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Sadr�aj: U ovom radu razmatran je problem pozicioniranja u zatvorenom prostoru sa 
implementiranom IEEE 802.11g mre�nom infrastrukturom. Predstavljena su postojeãa 
re�enja, a zatim je predlo�eno re�enje koje koristi informacije o nivoima snage signala 
na ulazu u prijemnik mobilnog klijenta i treniranu ve�taèku neuralnu mre�u (u daljem 
tekstu Artificial Neural Networks - ANN). Prikazana je uporedna analiza nove metode i 
postojeãih re�enja i pokazano da predlo�ena tehnika pozicioniranja mo�e uspe�no da se 
primeni u realnim WLAN mre�ama.   

 
Kljuène reèi: ANN, pozicioniranje, radio, WLAN. 

 
 1. Uvod 

Sa razvojem servisa koji u obzir uzimaju i informaciju o poziciji korisnika 
(location-aware computing), rastu i napori da se, istra�ivanjem novih tehnika odreðivanja 
pozicije, iz odreðene wireless tehnologije obezbedi maksimum lokacijski zavisnih 
informacija. 

Be�iène tehnologije kratkog dometa poput Radio-Frequency (RF) tehnologija 
(WLAN, Bluetooth, i RFID [1]), ultrazvuk i IrDA (Infrared Data Association) se mogu 
koristiti za odreðivanje pozicije u okru�enjima u kojima pru�aju radio-pokrivanje. U 
odnosu na outdoor tehnike, ove tehnologije pru�aju veãu preciznost odreðivanja pozicije, 
ali sa manjom obla�ãu pokrivanja.  

U ovom radu, predstavljene su postojeãe WLAN tehnike odreðivanja pozicije u 
indoor okru�enju, a zatim je predlo�en nov naèin kori�ãenja ve�taèkih neuralnih mre�a 
(Artificial Neural Networks � ANN) u cilju odreðivanja pozicije korisnika. 

Rad je organizovan kroz pet poglavlja. U drugom delu su predstavljene WLAN 
tehnike i tehnologije odreðivanja pozicije u zatvorenom prostoru. U treãem delu  
predlo�en je novi pristup re�avanju pozicioniranja kori�ãenjem ANN kao i njegove 
performanse. Poreðenje predlo�ene tehnike i postojeãih re�enja izvr�eno je u delu èetiri.  

2. Postojeãa re�enja za WLAN pozicioniranje 

Tehnike odreðivanja pozicije kori�ãenjem WLAN mre�a u infrastrukturnom 
re�imu rada veoma su popularne. Razlozi za to su velika rasprostranjenost 802.11 mre�a i 
èinjenica da je u veã postojeãoj mre�i moguãe uspostaviti LBS (Location Based Services) 

id15483609 pdfMachine by Broadgun Software  - a great PDF writer!  - a great PDF creator! - http://www.pdfmachine.com  http://www.broadgun.com 



256 

bez dodatnog ulaganja u hardverske komponente odnosno infrastrukturu. Postoji veliki 
broj pristupa pozicioniranju u WLAN mre�ama. Sigurno, najvi�e pa�nje posveãeno je 
pozicioniranju na osnovu nivoa snage signala na mestu mobilnog klijenta, ali postoje i 
drugi pristupi koji iziskuju dodatne hardverske komponente, a za uzvrat nude bolju 
preciznost i/ili kraãe vreme implementacije sistema. 

Pozicioniranje kori�ãenjem informacije o nivou signala na prijemu se u osnovi 
svodi na problem estimacije propagacionog slabljenja. Priroda problema predikcije 
propagacionog slabljenja u indoor okru�enjima je izuzetno slo�ena i zavisi od niza 
polaznih pretpostavki (tipa zgrade, konstrukcije zgrade i sl.) [2]. Èak i kada su poznati 
ovi osnovni parametri, te�ko je precizno estimirati propagaciono slabljenje. Za analizu se 
mogu koristiti deterministièke i statistièke metode. Veãina metoda koje poèivaju na RSSI 
(Received Signal Strength Indication) parametru se oslanja na statistièki pristup. 
Uspostavljanje njihove funkcije mo�e se grubo podeliti na off-line fazu, tj. fazu 
prikupljanja trening podataka i njihovog sme�tanja u odgovarajuãu bazu uzoraka, i fazu 
odreðivanja pozicija korisnika, tj. on-line fazu. U on-line fazi algoritam za odreðivanje 
pozicije vr�i poreðenje izmerenog vektora RSSI i vektora RSSI koji postoji u bazi 
podataka, i na osnovu korelisanosti vektora procenjuje poziciju mobilnog klijenta. Ovaj 
pristup odreðivanju pozicije u WLAN mre�ama se najèe�ãe, ali ne iskljuèivo, naziva 
Location Fingerprinting metodom. Generalno, sam algoritam koji na osnovu trening 
podataka vr�i procenu pozicije se mo�e implementirati na razlièite naèine. 

Bal (Bahl) i Padmanaban (Padmanabhan), �RADAR� projekat [3], izvr�ili su 
prvu detaljnu analizu moguãnosti upotrebe nivoa snage signala na prijemu za svrhe 
geolociranja u zatvorenim prostorima. Prema njihovom istra�ivanju, za potrebe 
pozicioniranja, mnogo je bolje koristiti RSSI nego SNR (Signal to Noise Ratio) 
parametar, jer RSSI parametar ima znatno veãu zavisnost od lokacije na kojoj se korisnik 
nalazi. Predlo�ena su i dva algoritma za odreðivanje pozicije korisnika. Prvi, empirijski, 
poredi vektor RSSI odreðenog mobilnog klijenta, sa RSSI vektorima dobijenim na 
razlièitim lokacijama u off-line fazi i nalazi, po predefinisanoj metrici, lokaciju èiji RSSI 
vektor ima najmanju razliku u odnosu na vektor mobilnog klijenta (Nearest Neighbor � 
NN). U ovom sluèaju kori�ãeno je euklidsko rastojanje izmeðu vektora, a razmatrana je i 
ekstenzija ovog algoritma u tom smislu �to se procenjena pozicija ne poistoveãuje sa 
jednom taèkom èiji RSSI vektor ima najmanje rastojanje, veã mo�e postojati vi�e, k, 
�najbli�ih� taèaka u èijoj se �sredini� nalazi procenjena pozicija (kNN algoritam). 
Analize pokazuju da se za vrednosti k = 2, i k = 3 dobijaju bolji rezultati u odnosu na 
polaznu verziju algoritma, dok se ta prednost, za veãe k, gubi. Drugi algoritam opisan u 
ovom radu podrazumeva jednostavan propagacioni model zasnovan na Rajsovoj (Rice) 
raspodeli. Oba pristupa podrazumevaju minimum od tri radio-vidljiva AP. U sklopu 
merne kampanje izvr�ena su merenja na 70 lokacija. Na svakoj lokaciji merenja su vr�ena 
za èetiri orjentacije prijemnika i svako merenje je, radi usrednjavanja, ponovljeno 20 
puta.  

U cilju iskori�ãenja maksimalne kolièine informacija iz prikupljenih RSSI 
vektora, predlo�en je Bajesov (Bayes) pristup problemu koji, prema [4], daje bolje 
rezultate od Nearest Neighbor algoritma. Naime, Bajesovo pravilo se mo�e predstaviti 
kao: 

      | |
t t t t t

p l o p o l p l N , (1) 
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gde je 
t

l  lokacija u trenutku t , 
t

o  obzervacija primljenih snaga signala (primljeni verktor 

RSSI) u trenutku t , dok je N  normalizacioni faktor koji obezbeðuje da suma svih 
verovatnoãa bude jedan. Drugim reèima, verovatnoãa da se korisnik nalazi na lokaciji l  
pod uslovom da je primljen vektor snaga signala o , jednaka je proizvodu verovatnoãe da 
se na lokaciji l  dobije vektor RSSI o , i verovatnoãe da se korisnik uop�te naðe na 
lokaciji l . Proces odreðivanja pozicije se sada svodi na izraèunavanje uslovne 

verovatnoãe  |
t t

p l o  za svaku lokaciju. Lokacija za koju je izraèunata najveãa uslovna 

verovatnoãa je procenjena pozicija korisnika. 
Da bi se sproveo navedeni postupak, neophodno je izraèunati dve verovatnoãe na 

desnoj strani jednaèine (1). Prvi faktor, poznat i kao likelihood funkcija, se mo�e 
izraèunati na osnovu mape nivoa snage signala u svakoj lokaciji kori�ãenjem bilo kog 
pristupa koji ãe obezbediti funkciju gustine verovatnoãe pojavljivanja obzervacije o za 

sve posmatrane lokacije. �to se tièe apriori verovatnoãe  p l , u najjednostavnijoj 

implementaciji se mo�e pretpostaviti da je ona uniformno rasporeðena po svim 
lokacijama. U sklopu merne kampanje izvr�ena su merenja na 70 lokacija. Kao i kod 
prethodne metode, na svakoj lokaciji merenja su vr�ena za èetiri orjentacije prijemnika i 
svako merenje je ponovljeno 20 puta. 

Jozef (Youssef) i Agravala (Agrawala) [5], [6] su predstavili svoj projekat � 
�Horus�, koji je za cilj imao da obezbedi visoku preciznost i niske raèunske zahteve. 
Kako je snaga signala AP-a podlo�na varijacijama tokom vremena, autori su pokazali da 
autokorelacija izmeðu susednih odbiraka jaèine signala od posmatranog AP mo�e biti do 
0.9. Oni predla�u autoregresivni model kojim bi se opisalo ovo pona�anje: 

  
1

1 , 0 1
t t t

s s   


     , (2) 

gde je 
t

  proces �uma, a 
t

s  stacionarni niz uzoraka od posmatranog AP. Na osnovu ovog 

modela, varijansa ovako korelisanih uzoraka je 

 21

1









. (3) 

Tokom trening faze, procenjuje se vrednost   i sme�ta zajedno sa parametrima 
raspodele   i  , a tokom faze odreðivanja pozicije, Gausova raspodela se modifikuje 

odgovarajuãom   vrednosti. Slièno kNN algoritmu, Horus sistem procenjuje poziciju 

korisnika kao centar mase k lokacija sa najveãim verovatnoãama  p i : 
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Razlika u odnosu na kNN algoritam le�i u èinjenici da su lokacije ponderisane sa 

njihovim odgovarajuãim verovatnoãama  p i .  

U cilju verifikacije ovog pristupa izvr�ena su merenja na 612 lokacija, a svako 
merenje je, radi usrednjavanja, ponovljeno 110 puta. 
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Batiti (Battiti) at al. [7] su prvi razmatrali upotrebu ve�taèkih neuralnih mre�a u 
svrhu pozicioniranja u WLAN mre�ama. Ovakav pristup ne zahteva detaljno poznavanje 
strukture i radio-karakteristika prostora u kome se pozicioniranje vr�i, kao ni pozicija AP. 
Kori�ãena je multilayer feedforvard mre�a sa dva nivoa i one-step secant metodom 
treniranja neuralne mre�e. Razmatrani su razlièiti brojevi jedinica u skrivenom nivou. S 
tim u vezi, nije primeãena velika zavisnost performansi metode kada se broj jedinica u 
skrivenom nivou poveãavao preko optimalnog broja. Za verifikaciju ovog modela 
izvr�ena su merenja na 56 lokacija, a svako merenje je, radi usrednjavanja, ponovljeno 
100 puta. 

Posebno treba istaãi da usrednjavanje primljenog vektora RSSI u toku on-line 
faze drastièno poveãava latentnost metode pa bi metoda, dobijena na ovaj naèin, imala 
isuvi�e spor odziv za upotrebu u veãini LBS. S obzirom da sve predstavljene metode 
zahtevaju minimum od tri radio-vidljiva AP, kao i veliki broj merenja radi usrednjavanja, 
mo�e se zakljuèiti da predstavljene tehnike ne zadovoljavaju osnovne uslove za upotrebu 
u najveãem broju realnih sistema. 

3. Novi pristup re�avanju pozicioniranja u realnom WLAN okru�enju kori�ãenjem 
ANN 

a) Prikupljanje podataka za treniranje ANN 

Izbor prostora u kome su vr�ena merenja je obavljen sa velikom pa�njom. S 
obzirom da je ovaj rad sproveden kao studija implementacije tehnike pozicioniranja u 
realnom sluèaju, osnovni kriterijumi koje je prostor trebalo da zadovolji bili su sledeãi: da 
poseduje dovoljno velike dimenzije tako da implementacija tehnike pozicioniranja ove 
klase taènosti ima smisla, da broj i raspored AP podle�e optimalnom radio-planiranju s 
aspekta usluga transporta podataka (a ne LBS), i da broj i raspored prostorija, kao i 
konstrukcija prepreka budu takvi da omoguãe ispoljavanje �to veãeg broja efekata radio-
prostiranja. 

Za prostor u kome su izvr�ena merenja izabrano je prizemlje zgrade Tehnièkih 
fakulteta u Beogradu. Ovaj prostor je dimenzija 147.1 m x 66.1 m, sa vi�e od 80 
prostorija. ESS (Extended Service Set) se sastoji od osam AP planski postavljenih tako da 
se ostvari optimalno radio-pokrivanje prostora sa stanovi�ta be�iènog pristupa Internetu. 
Svaki AP pokriva povr�inu od preko 1000 m2. Prostor odlikuje izuzetno velika dinamika 
signala od preko 80 dB. 

Prikupljanje mernih rezultata se sastojalo od niza eksperimenata koji su 
ponavljani na razlièitim, pseudosluèajno izabranim, lokacijama u merenom prostoru. 
Mernu aparaturu je èinio prenosivi raèunar opremljen Cisco Aironet 802.11a/b/g Cardbus 
AIR-CB21AG-E-K9 adapterom i odgovarajuãim softverom. Orijentacija prijemnika 
prilikom merenja je takoðe birana sluèajno. Pri svakom merenju bele�ena je informacija o 
nivou signala od svakog radio-vidljivog AP i pozicija na kojoj je merenje izvr�eno. 
Zabele�eni podaci o nivou primljenog signala (elementi RSSI vektora) su mogli da imaju 
vrednost iz opsega od -100 dBm do -40 dBm (dinamièki opseg mernog prijemnika). Pre 
procesa merenja izvr�ena je digitalizacija tlocrta merenog prostora. Pozicija eksperimenta 
je bele�ena ruèno � obele�avanjem na digitalizovanom tlocrtu, a nivoi signala su direktno 
upisivani u tekstualni fajl kori�ãenjem Cisco Site Survey programa. Taènost 
pozicioniranja u fazi prikupljanja podataka je iznosila 0.1 m. 
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Tokom merne kampanje u trajanju od osam dana izvr�ena su merenja na 433 
lokacije. Tlocrt prostora, pozicije AP kao i pozicije na kojima su vr�ena merenja 
prikazane su na Sl. 1. 

Posebno je razmatrana i ponovljivost rezultata merenja. Ako se ima na umu da 
se sve tehnike odreðivanja pozicije zasnivaju na postojanju korelacije izmeðu odreðenih 
velièina merenih na istim lokacijama, nije te�ko zakljuèiti da su ponovljivost rezultata 
merenja i preciznost tehnike u direktnoj proporciji. U svrhu kvantifikovanja ponovljivosti 
merenja, na odreðenom broju veã izmerenih lokacija su ponovo izvr�ena merenja. 
Ponovljivost je ocenjena sa tri parametra: verovatnoãom da ãe podskup vidljivih AP pri 
ponovljenom merenju biti isti kao i pri prvom merenju (

1 2

P
 

), srednjom apsolutnom 

razlikom nivoa primljenog signala od istog AP ( ) i standardnom devijacijom srednje 

apsolutne razlike ( ). Dobijeni rezultati sumirani su u Tabeli 1. 
 

Parametar 
1 2

P
 

 [%]   [dB]   [dB] 

Vrednosti 20 5.12 4.13 

 

Tabela 1. Ponovljivost rezultata merenja (
1 2

P
 

 - verovatnoãa da ãe podskup vidljivih 

AP pri ponovljenom merenju biti isti kao i pri prvom merenju,
 
  - srednja apsolutna 

razlika nivoa primljenog signala od posmatranog AP,   - standardna devijacija srednje 
apsolutne razlike nivoa primljenog signala) 

Vrednosti prikazane u Tabeli 1. ukazuju da je ponovljivost rezultata merenja skromna �to, 
u velikoj meri ogranièava taènost pozicioniranja (bez obzira na primenjenu metodu). 

 

x

y

 

Slika 1. Tlocrt prostora, pozicije AP i pozicije na kojima su vr�ena merenja (crvenim �x� 
simbolima oznaèene su pozicije na kojima su vr�ena merenja, a zelenim �+� simbolima 

su oznaèene pozicije AP) 
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b) Struktura ANN 

S obzirom na funkciju koju mre�a treba da obavlja i, �to je mo�da i bitnije, na 
samu prirodu problema, zakljuèeno je da adaptivne neuralne mre�e sa vi�e nivoa 
(multilayer feedforward network) i pravilom uèenja sa propagacijom gre�ke unazad 
(error backpropagation) imaju znaèajne prednosti u odnosu na ostale strukture ANN [8]. 
Izbor spoljnog interfejsa ANN, odnosno broj neuronskih jedinica u ulaznom i izlaznom 
stepenu, je direktno uslovljen brojem AP sa jedne strane, odnosno dimenzijom prostora u 
kome se pozicioniranje vr�i, sa druge. Izabrana ANN ima osam neuronskih jedinica u 
ulaznom stepenu, pri èemu svakoj neuronskoj jedinici odgovara jedan AP, i dve 
neuronske jedinice u izlaznom stepenu � po jedna za svaku dimenziju prostor (dovoljno 
dobra aproksimacija je dvodimenzioni prostor).  

Izabrana struktura mre�e sa vi�e nivoa podrazumeva moguãnost postojanja 
jednog ili vi�e skrivenih slojeva. Broj skrivenih slojeva, kao i broj neuronskih jedinica u 
tim slojevima èine unutra�nju strukturu ANN. Ne postoji egzaktan metod za odreðivanje 
optimalne unutra�nje strukture ANN [8]. Postoje algoritmi za redukciju nepotrebnih 
elemenata mre�e, èime se, polazeãi od namerno predimenzionisane strukture mre�e, 
iterativno pribli�ava optimalnom re�enju. Ipak, s obzirom na kompleksnost takve 
procedure i na èinjenicu da je jedan od ciljeva ove metode jednostavnost, prihvaãen je 
poznat stav [9] da prvi skriveni sloj treba da ima veãi broj neuronskih jedinica u odnosu 
na ulazni stepen radi kvantifikacije i grupisanja ulaznih informacija na manje �porcije�. 
Broj neuronskih jedinica sledeãih skrivenih slojeva treba da se smanjuje i konvergira ka 
broju neuronskih jedinica poslednjeg sloja (izlaznog stepena). Imajuãi ovo u vidu, 
izabrana je struktura ANN prikazana koja se sastoji od ulaznog sloja, tri skrivena sloja i 
izlaznog stepena. Slojevi redom, od ulaza ka izlazu, imaju 8, 15, 9, 5 i 2 neuronske 
jedinice. 

Zbog velikog broja ugraðenih funkcija za kreiranje, inicijalizaciju, treniranje i 
simulaciju ANN, kao i pogodnosti koje nudi kada je u pitanju obrada ulaznih podataka i 
rezultata, za implementaciju je izabrano Matlab softversko okru�enje. Kao posledica 
èinjenice da svakom merenju na ulazu u ANN mora da odgovara vektor od osam ulaznih 
podataka i da je na jednoj lokaciji najèe�ãe vidljivo svega jedan do dva AP, informacija 
da neki AP nije radio-vidljiv kodirana je sa �105 dBm. Nakon �to su vektori dobijeni 
postupkom merenja dopunjeni na opisan naèin, formirane su dve matrice dimenzija 433 x 
8 i 433 x 2, pri èemu prva matrica predstavlja izmereni vektor RSSI parametara, a druga 
pozicije na kojima su vr�ena odgovarajuãa merenja. Za proces treniranja ANN izabrana je 
ugraðena Matlab funkcija traingda sa adaptivnom brzinom uèenja (learning rate). 
Kori�ãena funkcija se pona�a na sledeãi naèin: ukoliko se performanse mre�e, prilikom 
jednog ciklusa (epohe) treniranja, pribli�avaju zadatoj vrednosti, brzina uèenja se 
poveãava, dok se, ako se performanse mre�e u toku jedne epohe suvi�e udalje od zadate 
vrednosti, brzina uèenja smanjuje, a promena koja je naèinjena u poslednjoj epohi se 
anulira. 

c) Proces treniranja ANN 

U cilju odreðivanja optimalnih parametara funkcije treniranja mre�e, kao i 
optimalne du�ine treniranja za konkretnu primenu, skup merenja je, uniformnim 
odabirom, podeljen na dva podskupa u odnosu 10% - 90%, pri èemu je veãi podskup 
kori�ãen za treniranje ANN, a manji za pobuðivanje trenirane mre�e, odnosno za 
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verifikaciju dobijenog modela. Da bi se verifikacija modela izvr�ila sa �to veãom 
pouzdano�ãu, takva podela skupa mernih podataka ponovljena je deset puta, pri èemu se 
vodilo raèuna da se merenja u skupu za verifikaciju modela ne ponavljaju. Dakle, 
dobijeno je deset skupova za treniranje mre�e i odgovarajuãih deset skupova, sa ukupno 
433 merenja, za verifikaciju performansi ANN.  

Ocenjivane su performanse ve�taèke neuralne mre�e za du�ine treniranja od 
1000, 1500, 2000, 3000, 5000, 10000, 20000, 50000 i 100000 epoha. 

d) Analiza taènosti modela 

Trenirana ve�taèka neuralna mre�a, kao model za pozicioniranje korisnika, je 
verifikovana kori�ãenjem skupa od ukupno 433 merenja. Gre�ka pozicioniranja u 
zavisnosti od du�ine treniranja je predstavljena na Sl. 2. Parametar grafika su kvantili, 
odnosno verovatnoãa da je gre�ka pozicioniranja, za datu du�inu treniranja, manja od 
prikazane vrednosti, osim u sluèaju sive isprekidane linije kojom je prikazana vrednost 
srednje apsolutne gre�ke pozicioniranja. 

Optimalna du�ina treniranja ANN se mo�e definisati kao �dno� neke od krivih 
prikazanih na Sl. 1. Izbor krive èiji ãe se minimum posmatrati kao optimalna du�ina 
treniranja ANN najvi�e zavisi od LBS koji se od mre�e oèekuju. Za najveãi broj primena, 
dovoljno je optimizovati mre�u po kriterijumu minimuma srednje apsolutne gre�ke. 

Sa Sl. 2. se vidi da se minimalna srednja apsolutna gre�ka pozicioniranja dobija 
za du�inu treniranja ANN od 20000 epoha. Vrednost srednje apsolutne gre�ke u tom 
sluèaju je 9.58 m.  
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Slika 2. Gre�ka pozicioniranja u zavisnosti od du�ine treniranja ANN (parametar grafika 
je pouzdanost, odnosno verovatnoãa da je gre�ka pozicioniranja, za datu du�inu 

treniranja, manja od prikazane vrednosti, osim u sluèaju sive isprekidane linije kojom je 
prikazana vrednost srednje apsolutne gre�ke pozicioniranja) 
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Usled velike razlike izmeðu du�ine i �irine posmatranog prostora, postoji 
potreba da se rezultati dobijeni verifikacijom predstavljenog modela razdvoje na X i Y 
osu (Sl.1). Tako je dobijeno da je medijana gre�ke pozicioniranja du� X ose (pri 
optimalno treniranoj mre�i) 5.46 m, dok je medijana gre�ke pozicioniranja du� Y ose 
3.75 m. S obzirom da je preciznost metode znatno lo�ija du� X, nego du� Y ose 
posmatranog prostora mo�e se zakljuèiti da je preciznost metode pozicioniranja, bez 
obzira na konstantnu gustinu postavljanja AP, lo�ija u prostorima veãih dimenzija. Dakle, 
performanse metode pozicioniranja treba posmatrati i kao funkciju velièine prostora u 
kome su implementirane. 

4. Uporedna analiza predstavljenog modela i ostalih postojeãih re�enja za 
odreðivanje pozicije u WLAN mre�ama 

U skladu sa razmatranjima o zavisnosti preciznosti metode pozicioniranja od 
velièine prostora u kome je metoda implementirana, dolazi se do ideje da bi se za 
poreðenje mogao koristiti izvedeni parametar koji bi imao za cilj da izvr�i 
�normalizaciju� tehnika pozicioniranja u odnosu na velièinu prostora u kome je ona 
implementirana i testirana. 

Kao dodatni parametar upotrebljen je odnos izmeðu medijane gre�ke 
pozicioniranja i maksimalne gre�ke pozicioniranja u datom prostoru. Pod maksimalnom 
gre�kom pozicioniranja se podrazumeva srednja gre�ka pozicioniranja u tom prostoru pod 
uslovom da tehnika pozicioniranja nema nikakve ulazne informacije. Biãe pretpostavljeno 
da je prostor u kome je metoda implementirana pravougaonog oblika i da je pozicija 
korisnika dvodimenziona, uniformno raspodeljena, sluèajna promenljiva. 

Mo�e se pokazati da je srednja apsolutna razlika dve sluèajne promenljive sa 
uniformnom raspodelom na intervalu 0,1 jednaka 1/3. 

Dakle, ako se dimenzije posmatranog pravougaonog prostora obele�e sa a i b, 

maksimalna vrednost gre�ke pozicioniranja,  ,Err a b , je data sa 

   2 21
,

3
Err a b a b  . (5) 

U Tabeli 2. dat je uporedni prikaz parametara najva�nijih postojeãih tehnika 
pozicioniranja u WLAN mre�ama opisanih u odeljku 2 i ovde predstavljenog novog 
modela. 

Mo�e se zakljuèiti da najbolje performanse u pogledu preciznosti pru�a tehnika 
pozicioniranja kori�ãenjem ANN koju su isprobali Batiti et al. [7]. Kada se posmatra 
iskljuèivo preciznost, metoda koja je predstavljena u ovom radu, zaostaje za drugim 
postojeãim re�enjima. 

Cilj rada bio je da defini�e, implementira i da ocenu tehnike odreðivanja pozicije 
korisnika u realnim uslovima. Naime, ostale postojeãe metode èesto imaju uslove koje je 
te�ko ispuniti u realnim sistemima. Tako sve ostale tehnike zahtevaju minimum od tri 
radio-vidljiva AP, a èesto je taj broj bio i dosta veãi, dok je za tehniku koja je 
predstavljena u ovom radu broj proseèno radio-vidljivih AP pri merenjima bio 2.27, a u 
vi�e od 50% merenja bio je radio-vidljiv samo jedan AP. Da bi se izabrala optimalna 
metoda, sa stanovi�ta upotrebljivosti u realnim sistemima, predlo�ene tehnike su 
uporeðene i na osnovu izvedenih parametara poput broja lokacija po m2 i odnosa 
maksimalne gre�ke i medijane. Ovi izvedeni parametri imaju za cilj da koliko-toliko 
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postave sve tehnike u istu ravan sa aspekta upotrebljivosti u realnim sistemima, kako bi 
se, za te uslove, mogla izabrati optimalna metoda. 

Kada se posmatra odnos maksimalne gre�ke i medijane, najpovoljniju vrednost 
ima HORUS, a neznatno lo�iju vrednost ima tehnika predstavljena u ovom radu. Slede: 
RADAR (fingerprinting pristup), ANN (Batiti et al.), Bajesov pristup i, konaèno, 
RADAR (deterministièki pristup). 
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Dimenzije prostora [m] 43.5 x 22.5  25 x 15 15 x 36 20 x 15 144.1 x 66.1 
Povr�ina prostora [m2] 978.75 375 312 300 8500 

Broj AP 3 5 14 3 8 
m2 po AP 326.25 75 22.29 100 1062.5 

Potreban broj AP za 
povr�inu prostora u kome 

je vr�ena verifikacija 
predlo�enog modela 

26 113 381 85 8 

Broj lokacija na kojima su 
izvr�ena merenja 

70 132 612 56 433 

Broj orjentacija prijemnika 
na svakoj lokaciji 

4 4 1 1 1 

Broj lokacija po m2 0.215 0.352 1.96 0.187 0.051 
Medijana [m] 3 / 4.3* 2 2 1.69 8.4 

Maksimalna gre�ka [m] 16.32 9.72 13 8.33 52.85 
Odnos maksimalna gre�ka 

/ medijana 
5.44 / 3.8* 4.86 6.5 4.93 6.29 

* prva vrednost je za fingerprinting, a druga za deterministièki pristup 

Tabela 2. Uporedni prikaz parametara WLAN tehnika pozicioniranja 

Sa druge strane, napor ulo�en u prikupljanje trening podataka, odnosno skupa 
otisaka (ukupan broj merenja po m2), daleko je najmanji kod metode koja je ovde 
predstavljena (0.051 merenje po m2). Sve ostale metode imaju daleko veãu gustinu 
merenja, a to je najvi�e izra�eno kod HORUS tehnike. Ilustracije radi, za implementaciju 
HORUS tehnike, sa nepromenjenom gustinom AP i merenja, u prostoru u kome je 
implementirana tehnika predstavljena u ovom radu, bilo bi potrebno vi�e od 380 AP i 
prikupljanje vi�e od 1800000 merenja. 

5. Zakljuèak 

U okviru WLAN tehnologije, bolje performanse u pogledu preciznosti pru�aju 
statistièke metode. Prema prikazanim istra�ivanjima donja granica srednje apsolutne 
gre�ke pozicioniranja kod deterministièkih metoda je izmeðu 3 i 4 m, dok je ta granica 
kod statistièkih metoda ispod 2 m. Kod statistièkih metoda, glavni kompromis je izmeðu 
preciznosti tehnike i �cene� prikupljanja trening podataka. Performanse postojeãih 
tehnika su najèe�ãe dobijene bez obzira na vreme utro�eno na prikupljanje trening skupa 
podataka jer su prostori u kojima je odreðena tehnika razmatrana to, svojom povr�inom, 
dopu�tali. Dakle, te performanse treba posmatrati kao maksimalne dosti�ne, ali ne i 
optimalne. Sa druge strane, termin �optimalno� treba posmatrati ne samo u odnosu na 
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vreme utro�eno na prikupljanje trening skupa podataka, veã i kroz prizmu zahtevanih 
LBS.  

Od prikazanih metoda u okviru WLAN tehnologije, ve�taèke neuralne mre�e kao 
algoritam za pozicioniranje nude najbolji odnos izmeðu preciznosti tehnike i vremena 
utro�enog na prikupljanje mernih podataka. 

Performanse predstavljene metode u pogledu preciznosti nisu superiorne. Ipak, 
sve druge predstavljene metode testirane su u uslovima koji nisu bliski realno 
oèekivanim. Naime, sama velièina prostora kod tih metoda èesto umanjuje vrednost 
implementacije LBS, a i ekonomski aspekti (broj potrebnih AP, vreme potrebno za 
merenja) najãe�ãe nisu uop�te uzimani u obzir. Imajuãi to u vidu, izvr�ena je 
normalizacija u odnosu na velièinu okru�enja u kome je tehnika implementirana, gustini 
AP, kao i gustini merenja. Normalizovani parametri ukazuju na to da se performanse 
tehnike pozicioniranja predstavljene u ovom radu nalaze u samom vrhu u pogledu 
normalizovane preciznosti. Pritom su gustina AP i merenja daleko najpovoljnije. Na ovaj 
naèin, predstavljena tehnika se zaista mo�e u realnim uslovima posmatrati kao optimalan 
izbor za tehniku pozicioniranja u indoor okru�enjima. 

Odreðivanje pozicije predstavljenom ANN tehnikom se mo�e unaprediti na vi�e 
naèina. Ulazi u ANN bi mogli biti pro�ireni tako da podr�e i SNR vrednosti od radio-
vidljivih AP, po�to i �um sadr�i lokacijski zavisne informacije. Sa druge strane, izlazi iz 
ANN bi mogli biti dopunjeni brojem i vrstom (hodnik, velika prostorija, mala prostorija, 
itd.) prostorije u kojoj se korisnik nalazi. Tako bi se, posredno, kroz proces treniranja 
mre�e, u ANN ugradila dodatna informacija o strukturi prostora u kome se odreðivanje 
pozicije vr�i i mre�a bi mogla biti optimalnije pode�ena. 
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Abstract: This paper presents an in-depth analysis of indoor positioning techniques utilized in 
IEEE 802.11g networks. The existing techniques for WLAN based networks are analysed. 
Afterwards, the novel approach applying the use of artificial neural network for WLAN positioning 
was presented. The obtained positioning technique was compared against the known solutions and 
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