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Intuitivna de�nicija

SMET (eng. strong minimum energy topology)

De�nition (SMET)

Za dati skup senzora u ravni, odrediti vrednost energije koju treba
dodeliti svakom senzoru, tako da izmeðu svakog ureðenog para
£vorova senzora postoji najmanje jedan usmereni put i ukupna
potro²nja energije je minimalna.
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Osnovni pojmovi

De�nition

Graf G = (V ,E ) je ureðeni par koji se sastoji od kona£nog skupa
£vorova V i binarne relacije E nad V .
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De�nition

Graf K = (V ,E ) je r-kompletan ako vaºi E = E (V ), tj. za svaki
par £orova postoji grana i |V | = r .
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De�nition

Strogo povezani graf je usmereni graf u kojem izmeðu svaka dva
£vora postoji put u oba smera.
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De�nition

Teºinski graf (mreºa) je ureðeni par (G ,w), gde je G = (V ,E ), a
w je funkcija koja svakoj grani e = (u, v), e ∈ E dodeljuje realnu
vrednost w(e).
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Formalna de�nicija

De�nition

SMET Za dati kompletan graf G i funkciju energije fi ,j odrediti
pridruºene vrednosti energije u svakom od £vorova grafa
z1, z2, ..., zn, tako da je podgraf dat sa Gd = (V ,E ′), gde je
E ′ = {(i , j)|fi ,j ≤ zi , i , j ∈ V } strogo povezan i ukupna energija
data sa

∑
k∈N zk minimalna.
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Energija prenosa (transimisije) izmeðu senzora obeleºenog
indeksom i i senzora sa indeksom j je obi£no funkcija njihove
udaljenosti i de�ni²e se kao:

fi ,j = f (di ,j) = tjd
α
i ,j (1)

, gde je:

di ,j - udaljenost izmeðu senzora

tj - prag osetljivosti senzora j (eng. sensitivity treshold)

α - koe�cijent gubitka energije signala (eng. path loss
coe�cient)
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Algoritmi

Egzaktni algoritmi - uvek daju optimalno re²enje
Algoritam grube sile
Kombinacija grananja sa odsecanjem i LP re²enja [2]

Neegzaktni algoritmi - ne moraju dati optimalno re²enje, ali im
je vremenska sloºenost u op²tem slu£aju povoljnija

Pribliºni MST (eng. minimum spanning tree) zasnovani
algoritmi
Metaheuristike - predloºeni genetski algoritam
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Genetski algoritam je razvio Dºon Holand (eng. John Holland)
²ezdesetih godina pro²log veka

Za dati optimizacioni problem re²enja se generi²u tehnikom
insipirisanom prirodnom evolucijom

Ulazne veli£ine posmatranih problema se transformi²u u
strukturu predstavljenu hromozomom, gde svakom genu
odgovara neko svojstvo

Nakon toga se nad populacijom hromozoma primenjuju metodi
ukr²tanja, selekcije, mutacije

Najbolji hromozomi opstaju, jer su favorizovani i samim tim
daju dobra re²enja za ulazni problem
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Na² problem je potrebno najpre kodirati u ulazni problem za GA
Svakoj grani ulaznog grafa se dodeljuje jedan bit, tzv. binarno
kodiranje
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GA je iterativni postupak
Za svaki niz bitova (hromozom) se u svakoj iteraciji vr²i
izra£unavanje funkcije cilja i provera validnosti
Funkcija cilja je data sa

n∑
i=1

max{fi ,j |xi ,j = 1} (2)

Nevalidne jedinke se elimini²u iz populacije
Elitisti£ka strategija omogu¢ava da bolje jedinke preºivljavaju i
samim tim doprinose brzini pretrage i kvalitetu re²enja
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Nau£ni doprinos

Prvi put je kori²¢en genetski algoritam za re²avanje ove
formulacije problema

Uvedena je odgovaraju¢a funkcija cilja, a to je omogu¢ilo
odrºavanje korektnosti jedinki i e�kasnu implementaciju

Dobijeni su rezultati na velikim dimenzijama, koji do sada nisu
razmatrani u literaturi
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