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Abstrakt

Tato diplomova préace se zabyva seznamenim se s pozi¢ni platformou Sewio a technikami
sirokopasmové komunikace UWB, které platforma vyuziva pro urcovani pozic objekti. Sta-
vajici technologie je zalozena na méreni ¢asovych intervalt prichodu signdli a multilateraci
pomoci ¢asovych rozdili. Platforma generuje a uklada historickd data z probéhlé lokalizace
objekti. Datovou sadu tvori sekvence pozicnich dat, které kromé relativnich souradnic ob-
sahuji i relevantni signdlové parametry bezdratové komunikace. Po analyze poziénich dat
z realnych instalaci byl navrzen a implementovan systém strojového uceni zalozeny na tech-
nikach klasifikace Gaussovskym rozlozenim a predikce linearni regresi. Systém funguje jako
komponenta, jejiz vstupem jsou pozi¢ni data existujictho RTLS systému a vystupem je
robustnéjsi odhad pozic. Evalua¢ni vysledky ukazuji zlepseni stability pozic a odstranéni
konfliktnich a odskocenych souradnic.

Abstract

This thesis describes the Sewio platform and the communication techniques of the ultra-
wideband technology standard, which the platform uses to determine the position of ob-
jects. The technology is based on measuring signal arrival time intervals and multilateration
using time differences. The platform generates and stores historical data from past positi-
oning of objects. The dataset consists of sequences of position data which, in addition to
the monitored environment, contain relevant signal parameters of wireless communication.
A system of machine learning techniques based on Gaussian models and linear regression
was implemented to classify and predict real-time position data with the goal of impro-
ving position estimation stability and robustness. The system functions as a downstream
component, which accepts RTLS position data and outputs improved position estimates.
The evaluation results show that the implemented system can successfully improve position
stability and robustness.
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Kapitola 1

Uvod

Ve svété modernitho primyslu se stéle vice uplatiuji systémy umélé inteligence jako ne-
postradatelnd soucast inteligentni platformy. Stavajici systémy se obohacuji technikami
strojového uceni, kde byva napriklad cilem automatizace procesu kalibrace zafrizeni nebo
modelovani inteligentniho systému, ktery dokaze na zdkladé zmén prostiedi adaptovat své
chovani. Jednou z komponent priumyslového systému muze byt lokaliza¢ni systém, ktery sle-
duje a odhaduje pozice objekti v realném ¢ase v monitorovaném prostoru. Timto prostorem
jsou napriklad skladové nebo vyrobni haly, ve kterych nelze pouzit venkovni lokalizaci typu
GPS. Pozadavky na takovy lokaliza¢ni systém jsou presnost v fadech centimetri, zpracovani
v realném case a v neposledni fadé cena a jednoduchost instalace.

Tato diplomova préace se konkrétné zaméruje na lokalizacni platformu od spole¢nosti
Sewio. Firma jiz mnoho let vyviji a prodava feseni primyslové lokalizace s ndzvem Real-
Time Location System (RTLS). Produkt je zaloZen na standardizované bezdratové komu-
nika¢ni technologii ultra-wideband (UWB). Instalaci tvori sada UWB zafizeni, kterd jsou
pripevnéna v monitorovaném arealu. Na pohybujicim se objektu je potom umisténo jiné
UWB zaftizeni, které signalizuje svoji pozici pomoci kratkych UWB signdlii. Zachycené sig-
naly zpracovava centralni RTLS server, ktery pomoci multilatera¢niho algoritmu dokaze
urcit pozici objektu v kartézském souradném systému. Tento zpusob urcovani pozice ob-
vykle funguje korektné v instalacich, které zarucuji dostatecné pokryti prijimaci. Spole¢nost
Sewio se nyni snazi implementovat spolehlivou instalaci, kde je pokryti slabsi. V téchto in-
stalacich zpravidla dochézi k lokaliza¢nim nepresnostem a odskoktm pozic, které soucasny
systém nedokaze spolehlivé resit.

Reseni implementované v této praci pracuje s vystupnimi daty stavajictho RTLS fesend.
Nejdiive jsou data modelovana jako Gaussovska rozdéleni v prostoru signalovych para-
metri, které popisuji kvalitu pozice. Model je nasledné pouzity jako klasifikator, ktery je
nasazen pro klasifikaci a hodnoceni nové vznikajicich pozic. Pozice jsou déle zpracovany
jako casova Tada, ze které je mozné odhadovat trajektorii pohybu objektu. Navrzeny sys-
tém vyuziva technik strojového uceni pro vérohodnostni odhad parametri Gaussovského
modelu a pro vypocet vazené linedrni regrese. Systém je vyhodnocen na datech, ktera po-
chazeji z realnych lokalizacnich instalaci. Porovnanim s ptivodnimi pozicemi je ukdzano, ze
systém dokaze Tesit konfliktni pozice a eliminovat vétsinu odskokt.

Text prace je strukturovan nasledovné: kapitola 2 se zabyva charakteristikou lokalizacni
platformy. Kapitola 3 diskutuje techniky strojového uceni, zpracovani dat a pouzité kni-
hovni implementace. V kapitole 4 je analyzovan vzorek datové sady z RTLS instalace a na
zékladé téchto poznatki je navrzen systém v kapitole 5. Kapitola 6 se zabyva evaluaci
a vyhodnocenim systému a navrhuje mozné budouci smérovani prace.



Kapitola 2

Lokalizacni platforma

Tato kapitola se zabyva strukturou platformy RTLS (Real-time location system) Sewio.
Platforma je postavena na technologii UWB (Ultra-wideband, sirokopasmovéa komunikace)
a nabizi veskery hardware a software pro prumyslové instalace. Jidrem hardwarového reseni
je integrovany ¢ip DW1000 DecaWave, ktery implementuje UWB komunikaci. Podstatné
pro tuto praci je pochopit techniku multilaterace pouzivanou pri méreni vzdéalenosti pomoci
signalovych impulsii. Vlastni software platformy bude zminén jen okrajové. Informace v této
kapitole jsou ¢erpany z verejnych dokumentaci spoleénosti Sewio [15] a Decawave [4].

2.1 Bezdratova technologie UWB

UWB je bezdratova technologie, ktera mtze fungovat pti nizkych trovni energie na kratké
vzdélenosti. Pfenos probiha velmi kratkymi impulzy, prenesend informace je tedy obsazena
na Sirokém frekvencnim pasmu, bézné 500 MHz a vice. UWB signél nezptsobuje ruseni
béznych tzkopasmovych radiokomunikac¢nich systéma.

UWB ma spoustu vyhod pro komunikaéni aplikace, UWB nabizi konkrétné

e nizkou slozitost a potencialné nizkou cenu,
e charakteristiku signalu podobnou Sumu,
e odolnost vii¢i ruseni a vicecestné propagaci signédlu a

e vysoké rozliseni v ¢asové doméné.

Jak jiz bylo zminéno, UWB vyuziva k prenosu informaci spise sekvenci impulsi nez
modulovanou sinusovku. Diky této vlastnosti je idedlni pro presné méreni ¢asovych inter-
vali. Vzhledem k tomu, Ze puls zaujima tak Siroké frekvencéni pasmo, je jeho vzestupna
hrana velmi strm4 a to umoznuje prijimaci pfesné merit dobu piichodu signélu. Jednotlivé
impulsy jsou velmi tzké, obvykle ne vice nez dvé nanosekundy.

Tabulka 2.1 srovnava vlastnosti riznych bezdratovych technologii z pohledu pozicovani.
Kazda technologie ma svoje kladné i zaporné stranky a UWB neni vyjimkou. Pfesnost pozic
miize byt velmi zavisld na pouzitém typu instalace a vyskytu materialti v monitorovaném
prostredi. Signal muze byt napiiklad rusen kovovymi materialy. Tento problém lze v praxi
obvykle resit kvalitnim rozmisténim senzorovych jednotek.



Technologie Identifikace Presnost Typ pozice Spotfeba Vzddlenost [m]

UWB Ano cm - dm  Absolutni  Nizka 50
Wi-Fi Ano m Absolutni  Vysoké 50
Bluetooth Ano m Absolutni  Nizka 20
RFID Ano dm - m Absolutni  Nizké 50
Kamera Ne mm - dm Absolutni  Vysoka 10
Laser Ne mm Relativni Vysoka 5

Infrared Ne m Absolutni  Nizké 5

Ultrazvuk Ne cm Absolutni  Nizka 10

Tabulka 2.1: Porovnani bezdratovych technologii z hlediska lokalizac¢nich schopnosti

Standard IEEE

Technologie UWB je definovand ve standardu IEEE 802.15.4 [8]. Definuje linkovou i fyzickou
vrstvu v referenénim modelu ISO/OSI. Puvodni standard zavedl nové zpisoby komunikace
v malych sitich WPAN (Wireless Personal Area Networks) s kratkym dosahem a nizkou
prenosovou rychlosti. Technologie, jako je naptiklad ZigBee, jsou bézné pouzivané pro bu-
dovani bezdratovych senzorovych siti. Novela 802.15.4a pridala do standardu UWB, coz
doplnilo vlastnosti, které pivodnimu standardu chybély: vyssi datovou propustnost a také
moznost velmi presného urcovani vzdalenosti. V roce 2011 byla predstavena revize IEEE
802.15.4-2011, ktera slouzi jako revize puvodnich standardd za tcelem jejich slouceni do
jednoho dokumentu. Specifikuje tii frekven¢ni pasma, sub-gigahertz, nizké a vysoké pasmo
poskytujici celkem 16 radiovych kanalt. Samoziejmé zalezi na regula¢nim tradu kazdého
statu, které z téchto pasem lze nebo nelze geograficky vyuzit. Norma specifikuje ¢tyti datové
rychlosti pro UWB: 110 kbps, 850 kbps, 6,8 Mbps a 27 Mbps.

Hardware

Platforma je zaloZena na integrovaném obvodu DW1000 od spole¢nosti DecaWave. Vyuziva
celkem 6 standardizovanych UWB radiovych kanali, a to jak v nizkych, tak vysokych
pasmech UWB. To dava ¢ipu flexibilitu, protoze pokud dojde k ruseni v jednom kandlu, 1ze
¢ip snadno prepnout na jiny radiovy kanal. Kandly 1, 2, 3 a 5 jsou definovany sitkou pasma
500 MHz, zatimco kandly 4 a 7 nabizeji sitku pasma pres 1 GHz.

Platforma Sewio ze standardu IEEE 802.15.4 vyuzivad datové rychlosti 110 kbps, 850
kbps a 6,8 Mbps a pracuje pouze na kandle 2 s opera¢ni frekvenci v rozsahu 3774 — 4243.2
MHz a kanéle 5 s operacni frekvenci v rozsahu 6240 — 6739.2 MHz.

Jsou zde 2 druhy fyzickych zatizeni, které platforma vyuziva pro lokalizaci.

¢ Na sledovaném objektu je pripevnén tzv. tag. Toto malé zarizeni funguje jako vysilac¢
impulzi, které zaznamenavaji upevnéné prijimace. Tagy se bézné instaluji na vozidla,
napiiklad vysokozdvizné voziky, nebo se integruji do vyrobniho materidlu, naptiklad
do diltt automobili.

o Signély vysilané tagem prijimaji tzv. kotvy (anchors). Tyto jednotky tvoii sadu upev-
nénych zarizeni instalovanych v monitorovaném prostoru. Kotvy preposilaji data ser-
veru, ktery ze ziskanych dat poéita pozici tagu. Systém je zévisly na LOS (line-of-
sight) propagaci signalu, coz znamend, Ze pro idedlni fungoviani musi byt sady kotev
vzajemné viditelné.



2.2 Lokalizac¢ni techniky

Systémy vyuzivajici UWB jsou skvélymi kandidaty pro kombinovanou komunikaci a prosto-
rovou lokalizaci. Maji velmi kratké impulsy v ¢asové doméné, protoze sSirka pasma prendse-
ného signalu je nepiimo tmérna dobé trvani pulsu. Pokud je s primérenou presnosti znam
okamzik prichodu impulsu, lze pomérné presné odhadnout vzdélenost, kterou impuls urazi
od zdroje. K odhadu pozic lze pouzit jednoduché triangula¢ni techniky kombinaci odhadu
vzdélenosti z vice prijimaca.

Pro predstavu uvazujme UWB pasmo 7.5 GHz. Jeden signalovy puls mé v tomto pripadé
sitku 133 pikosekund, z ¢ehoz lze predpoklddat lokaliza¢ni presnost na priblizné 4 centi-
metry. Obecné lze z frekvencéniho pasma odvodit prostorovou presnost podle jednoduchého
vzorce:

s 7 (2.1)
kde rychlost svétla ¢ = 3 - 10% a f je frekvence pasma.

Jednou z nejbéznéjsich metod pro urceni pozice je reseni multilaterace pomoci ¢asovych
rozdilt pfichodu signélu, anglicky Time difference of arrival (TDoA). Pro zjisténi pozice
objektu v dvourozmérném prostoru jsou zapotfebi minimalné 3 stanice a pro trirozmérny
prostor jsou potieba 4 stanice. Na obrdzku 2.1 je znazornén priklad 3 prijimacich stanic,
pomoci kterych je mozné v idedlnim prostiedi ziskat presnou 2D pozici objektu. Podle ¢ast
prichodu signali od vysilace na sledovaném objektu jsou odvozeny vzdalenosti d1, d2, d3.
Tyto vzdélenosti lze promitnout do abstraktni kruznice, kde v idedlnim pfipadé existuje
pouze 1 prusecik vsech tii kruznic.

V praxi dochézi ¢astéji k pripadu na obrazku 2.2, kde vzdalenosti nevytvareji situaci
s jednim spoleénym prisecikem, ale tvori spiSe oblast — confidence area. Oblast vznikne
protazenim (pripadné zkrdcenim) skuteénych vzdalenosti o vzdalenosti el, e2 a e3. Tento
problém je redlné resitelny riznymi metodami interpolace nebo optimaliza¢nimi algoritmy.

Primy vypocet
Uvazujme idedlni model, kdy vypoctené vzdalenosti odpovidaji redlnym vzdalenostem.

Méjme 4 stanice v trojrozmérné kartézské soustavé souradnic, vzdalenost mezi stanici ¢
a lokalizovanym tagem je

VE—2)2+ Wy —u)2+ (z—2)2=c(t; —to), i=1,234 (2.2)

kde (z,y, z) jsou soutadnice tagu, (x;,¥;, 2;) jsou souradnice i-té stanice, ¢ je rychlost
svétla, t; je Cas prichodu signalu na stanici, a tg je neznamy Cas vysilani signalu lokalizova-
ného tagu.

Rozdil ¢asu prichodu signalu (TDoA) stanic i, j je

Ati]’ =1t; — tj (23)

Z rovnic 2.2 a 2.3 je mozné odvodit vztah pro vypocet pozice tagu (z,y, z). Cely postup
odvozeni je pomérné slozity a je detailné rozepsany v knize UWB Theory and Applications
v kapitole Positioning [11]. Reseni rovnic je nékolik, ale ve skuteénosti miize existovat
pouze jedno spravné. Pokud jsou feSeni velmi blizko sebe, je vyhodné vypocitat jejich
prumeér a ten vzit jako vysledek. Vysledky, které jsou mimo monitorovany prostor, je mozné
zahodit, stejné tak vysledky v komplexnich ¢islech. V nejhorsim pripadé jsou vSechna feseni
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Obrazek 2.1: Priklad idealni 2D multilaterace

neaplikovatelna a je nutné pouzit data z vice senzoru (pokud jsou k dispozici) nebo pouzit
predchozi méreni.

2.3 Komunikace a synchronizace

Platforma Sewio je zalozeno na presném méfeni ¢asového rozdilu mezi signdly UWB kot-
vami, které musi byt pfesné synchronizovany.

Tag nekomunikuje s kotvami jednotlive, ale posilda broadcast blink zpravy. Tag tedy
nemusi znat adresy ani pocet anchoru v prostredi. Tento zptisob komunikace maximalizuje
zivotnost baterie tagu. Z pohledu skalovani systému to také prindsi vyhodu, protoze tag
nemusi byt prenastaven pri zménach v konfiguraci kotev.

Vysilacéem UWB signalu muze byt kotva, pokud probiha synchronizace, nebo tag, po-
kud vysila blink zpravu. Prijimacem jsou potom dale chiapany vzdy kotvy. V zavislosti na
kontextu jsou signalové parametry vztazené k roli kotvi, kterd signdl zpracovala. Napriklad
MASTER-RSST je naméfend hodnota RSSI na master kotveé.

Na obrazku 2.3 je sekvence UWB komunikace dvou taga a nékolika kotev. Blink zpravy
jsou zaslany viditelnym kotvam. Tagy vzajemné nejsou synchronizované. Kotvy spolu ko-
munikuji jen v rdmci synchronizac¢nich impulsti. Kotvy potom komunikuji s RTLS serverem
pomoci ethernetu.
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Obrazek 2.2: Priklad 2D multilaterace s oblasti chyby
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Obrazek 2.3: Sekvencni diagram komunikace platformy

Synchronizace probihd periodicky a vzdy v ramci sady anchoru, kde je zvolena jedna
z kotev jako master. Kazda kotva musi mit viditelnost na alespon jednu master kotvu, aby
synchronizace mohla fungovat spravné. Sada kotev se spole¢nou master kotvou se nazyva
burika (location cell).



2.4 Typy instalaci

Platforma rozlisuje 2 typy rozmisténi kotev: 2D bunka a 1D bunka. Bézné pouzivané je
rozmisténi v rezimu 2D, kde jsou jednotlivé lokalizacni buniky schopné urcovat pozici ob-
jektu v dvourozmérném souradném systému (x,y). Tato instalace se pouziva v otevienych
prostorach. V této instalaci jsou obvykle potfeba minimalné 3 kotvy na bunku, a jejich
instalace neni jednoduché. Pti instalaci se musi brat v ivahu mnoho faktoru prostedi (ne-
rovnost terénu, vzajemna viditelnost kotev) a je potfeba instalaci kalibrovat (vybér master
kotev, vyskovy rozdil kotev). Vyhodou 2D instalace je pomérné dobré robustnost a presnost
lokalizace. Instalaci je také mozné doplnit redundantnimi kotvami a diky tomu dosdhnout
vetsi stability a presnosti vypoctené pozice.

1D bunky vyuzivaji pouze 2 kotvy, které jsou instalované naproti sobé. Pozice sledova-
ného objektu je potom bod (x,y), ktery lezi na iseéce mezi kotvami. Aby tento typ instalace
mél smysl, tak monitorovany prostor musi byt dostateéné tzky a zdi, ktery tento prostor
sviraji, nesmi propoustét signal. Vhodné jsou naptiklad chodby, tunely nebo ulicky ve skla-
dech. Praveé skladové ulicky mohou byt problematické, protoze zdi jsou zde obvykle kovové
ramy s proménlivym mnozstvim zbozi. Signal tak mtze prochazet do vedlejsi chodby a lo-
kaliza¢ni systém potom musi spravné uhodnout, ve které ulicce se lokalizovany tag nachazi.

Priklad problematické situace ilustruje obrazek 2.4. Lokaliza¢ni 1D bunky jsou paralelné
instalovany ve 2 ulickach ve skladovém prostoru. Prekdazkou jsou zde ¢astecné propustné
police se zbozim. Zjisténé pozice 11 a 15 jsou relativné spravné, ale pozice T3 chybné
odskocila do vedlejsi ulicky.

Ulicka 1

| | ® \/ypoctena pozice

O Skutecna pozice

Obrazek 2.4: Paralelni instalace 1D bunék a chybné lokalizace

Instalace v rezimu 1D vyzaduje kotvy typu DirectFive 2.5, které obsahuji smérové priji-
mace. Tyto antény maji schopnost prijimat signal pouze z urc¢itého thlu - v horizontalnim
sméru priblizné 90 stupni a ve vertikdlnim sméru 36 stupni. Tento prostor lze popsat
jako kuzel, ze kterého prijimac dokéze zaznamenat UWB signdl. Ve spravné 1D instalaci
jsou pary kotev na sebe presné natocené v horizontalnim sméru, aby signdl tagu v uli¢ce
dosahoval pokud mozno nejlepsich moznych signalovych parametru. Instalace také musi
dodrzovat pravidla vzdalenosti instalovanych kotev: minimalni doporucena vzdalenost je
15 metri a maximélni je 30 metri. Pokud by redlny prostor byl prili§ dlouhy, je nutné
lokalizaci rozclenit do vice bunék. Jednim z dalsich aspektii instalace je vertikalni sklon
kotvy. Pokud jsou kotvy instalovany vysoko, musi mit dostatecny sklon smérem doli, aby
vidély na tagy blizko podlahy v co nejvétsi ¢asti monitorované ulicky. Zaroven ale nesmi



byt sklon k zemi prilis velky, jinak by nebyla moznda dostatecné kvalitni synchronizace kotev
navzajem.

Obréazek 2.5: Kotva typu DirectFive, kterd obsahuje smérovou anténu. Zvyraznénd oblast
reprezentuje smér prijimani signalu. Obrazek byl prevzat z dokumentace Sewio RTLS.

Hlavni nevyhodou téchto antén v instalaci paralelnich 1D bunék je moznost konfliktni
lokalizace, kdy signdl tagu mize prijmout vice bunék ze sousednich ulicek. Je to dano prévé
pomérné sirokym zabérem prijimaci antény v horizontalnim sméru, a tedy pokud nejsou
vzdalenosti ulicek dostatecné velké, bude dochazet ke kolizim. Soucasny systém lokalizace
tento problém fesi jen Castecné, napriklad ruc¢nim ladénim praht signalovych parametru
a jejich vah.

2.5 Signalové charakteristiky

Tato ¢ast kapitoly se strucné zabyva nékterymi relevantnimi signalovymi parametry a cha-
rakteristikami. Platforma Sewio vyuziva centralni RTLS server pro zpracovani dat z anchoru
a také umoznuje uklddat data o probéhlém procesu lokalizace objektu. Data pochéazeji z pri-
jimaci, které zaznamendvaji signalové parametry. Platforma pouziva pojmy jako RSSI, FP,
FPI a dalsi, jejichz pochopenti je podstatné pro dalsi pokracovani. Uvedeny popis parametrii
¢erpa z technické a instalaéni dokumentace spolecnosti Sewio [15].

2.5.1 Indikator sily prijimaného signalu

Indikétor sily signalu (nejlépe znamy pod anglickou zkratkou RSSI) je mira energie pfija-
tého signdlu na prijimaci. Jednotkou veli¢iny je dBm (decibel-miliwatt), kterda udava pomeér
vykonil na logaritmické skale prijatého a vysilaného signélu.

Platforma Sewio pouziva RSSI pro zméteni pokryti signdlu mezi kotvami. Hodnoty se
pohybuji v zadpornych ¢islech, kde vyssi hodnoty indikuji lepsi pokryti. Hranici kvalitni sily
signalu je -90 dBm, ke které vétsinou dochéazi mezi anchory se vzajemnou primou viditel-
nosti. Parametr RSSI je podstatny pro synchronizaci hodin master kotvy s podfazenymi
slave kotvami.

2.5.2 Viditelnost

Piim4 viditelnost signélu (anglicky line of sight propagation, LOS) je charakteristika elek-
tromagnetického zareni, kdy signal prochazi vzduchem primocare od vysilace k prijimadi.
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Na prekazky v propagaci signdlu jsou citlivé predevsim velmi kratké vlny, coz je pripad
technologie UWB. Pojem line of sight vznikl jako analogie pozorovani viditelného svétla
lidskym okem. Cim prithlednéjsi jsou materidly na piime cesté k pozorovanému objektu,
tim kvalitngjsi bude ziskany vjem.

Opakem LOS je pojem NLOS (non line of sight), kdy je pfimocara cesta signdlu ¢as-
tecné nebo tuplné blokovani. Objekty s vyssi hustotou nez vzduch zpusobuji zpomaleni
prenaseného signalu, coz potencidlné vytvari problém pro lokalizaci zaloZzené na TDoA, kde
je konzistentni rychlost signdlu klicova. Prichod elektromagnetického zareni prekazkami
také zpusobuje znacny utlum signalu. Blokujici materidly také mohou zpusobit lama&ani
(refraction). V zéavislosti na prostiedi se muze signdl $itit i odrazy od prekazek, ¢imz se déle
prodluzuje drdha signalu od predpokladané piimky. NLOS propagace je jednim ze zdroju
nepresnosti u UWB lokalizace.

Na obrazku 2.6 je priklad piidorysu prostfedi se 2 kotvami a 3 tagy. Signaly 71 a T5
od vysilace tag 1 je prijat obéma kotvami pfimou cestou. Tag 2 méa primou viditelnost na
kotvu 2, ale viditelnost na kotvu 1 je zablokovana zdi. Signaly 75 a Ty vysilace tagu 3 jsou

kompletné blokované.
/\\\ Kotva 1

’,,Y A |~ I NLOS

Kotva 2

Obrazek 2.6: Priklad propagace signalu LOS a NLOS

Fresnelova zéna

Fresnelova zéna je prostor ve tvaru elipsoidu mezi vysila¢i elektromagnetického vinéni.
Primarné se signal siii pfimocare stredem zény, ale i vedlejsim vInénim mimo pifimou vi-
ditelnost dvou vysilaci. Vedlejsi vinéni se zpravidla S$iti delsi cestou a k prijimaci dojde
zény zavisi na vzdalenosti vysila¢i a nosné frekvenci bezdratové technologie.

Intuitivné se muze zdat, ze piimé viditelnost dvou antén u UWB by méla zarucit kva-
litni signal. V porovnani se svétlem, které ma vlnovou délku ve stovkach nanometri, je
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vlnova délka UWB signalu v jednotkach centimetri, takze vznikla zona se bude pohybovat
v téchto rozmérech. Naruseni zény prekazkami vede ke zhorSeni kvality signdlu a destruk-
tivnim inferencim. UWB signdl lze povazovat za neblokovany pouze pokud se ve Fresnelové
z6émé nenachdzi zadna prekazka. Platforma Sewio popisuje bezkolizni zénu jako elipsoid
s polomérem 60 centimetri. Obrazek 2.7 ilustruje Fresnelovu zénu mezi 2 UWB kotvami.

| Strop |

Fresnelova z6na

Kotva 1 Kotva 2

Obrazek 2.7: Fresnelova zéna mezi kotvami

2.5.3 Vicecestna propagace

Vicecestnd propagace (v anglické literatute se také pouziva pojem multipath) je jev, kdy
je vysilany radiovy signdl prijat ze dvou nebo vice cest. Pri¢ina tohoto jevu je zavisla
na pouzité radiové technologii a prostredi, kterym signdl prochazi. Nejbéznéjsim zdrojem
vicecestné propagace u UWB je odraz od povrchu prekazek a zdi ve vnitinich prostorach.
Ve spektru viditelného svétla si tento jev lze predstavit jako mistnost se zrcadlem, kde
pozorovany objekt lze vidét primo a také v odrazu zrcadla.

Sila prijatého signdlu se miize lisit v zavislosti na cesté. V prostfedi kde na sebe maji
zafizeni primou viditelnost (LOS) ma obvykle signdl nejvétsi silu na piimé cesté, a signaly
sifené odrazy a lamanim jsou tlumené a vykazuji fazovy posun a zpozdéni. UWB kotva
v drtivé vétsiné pripadli dokédze spravné indikovat silu piimého signalu jako parametr FP
(first path). FP je podobny indikatoru RSSI, ale je citlivéjsi na odrazy. Nejlepsi hodnotou
sily signalu FP je -80 dBm a nejhorsi pouzitelnou je -115 dBm.

Vicecestnd propagace znamend pro prijimac problém, protoze mize dochazet k destruk-
tivni interferenci. Pfijimac¢ potom neni schopny presné odvodit puvodni signdl, coz muze
vést k chybam v lokalizaci. Tento problém se v praxi dafi resit napriklad pomoci odhadu
maximalni vérohodnosti (mazimum likelihood estimate) [14].

Obrazek 2.8 ukazuje priklad dvou situaci vicecestné propagace. V prvnim pripadé ma
signal primou viditelnost na kotvu. Odrazeny signal pfijimac¢ zaznamend se zpozdénim.
V druhém ptipadé jiz signdl neprojde pfimou cestou a miize se dostat s dostateénym vy-
konem delSi cestou odrazem. Tento pripad muze zkreslit ¢as prichodu a tim znemoznit
lokaliza¢nimu systému presné vypocitat TDoA.
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Obrazek 2.8: Vicecestna propagace signalu odrazy od zdi interiéru
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Kapitola 3

Techniky strojového uceni

Strojové uceni je oblast z komplexni a stale se aktivné vyvijejici oblasti umélé inteligence.
Cilem strojového uceni zalozeného na datech je navrhnout a naucit model, ktery bude
dostatecné presné popisovat chovani systému z realného svéta. Takto vytvoreny model lze
potom nasadit na feseni problému klasifikace novych dat do tiid nebo predikce hodnot
systému v blizké budoucnosti. Od tradi¢nich modelt a algoritmu pro feSeni téchto tloh se
strojové uceni lisi ve schopnosti naucit se vzory ve zkoumaném datasetu automatizované.

Zakladem modernich technik strojového uceni tvori tzv. soft computing. Spolecnou vlast-
nosti algoritmu z oblasti soft computingu je schopnost tolerovat nepresnosti, nejistoty a Sum,
ktery se vyskytuje v datech pochéazejicich z fyzického svéta. Tyto algoritmy Casto pracuji
s principy fuzzy logiky a teorie pravdépodobnosti. V kontrastu s klasickym "hard"vypoctem
se soft computing nespoléhd na zcela presné mapovani vstupi a vystupt systému, ale spise
na nalezeni obecnych vzort.

Tato kapitola se zabyva zakladnimi principy a problémy strojového uceni a modernimi
knihovnami a néstroji. Déle se zabyva kategorii technik uceni bez uéitele (unsupervised
learning). Zde jsou nastinény konkrétni algoritmy z oblasti shlukové analyzy a modelovani
Gaussovskych rozdéleni, které jsou relevantni pro tuto praci. Na zavér kapitoly jsou zminény
techniky hlubokého uceni, které jsou perspektivni pro mozny budouci rozvoj této prace.
Kapitola ¢erpa z knihy Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn and TensorFlow [6].

3.1 Typy strojového uceni

Aby bylo mozné vybrat spravny pristup k reseni problému zpfesnéni pozic v lokaliza¢nim
systému, je potieba prozkoumat zakladni déleni strojového uceni a zamérit se na oblast,
kterou bude mozné nejefektivnéji vyuzit pro datovou sadu RTLS systému. Techniky lze
kategorizovat podle téchto vlastnosti:

« Datové sada obsahuje oznacené - anglicky labeled - data. Label je obvykle pfidan lidmi'
ve fazi predzpracovani a ddva konkrétnimu objektu v datové sadé vyznam, t¥idu nebo
cilovou (target) hodnotu. Takova datova sada je dobfe pouzitelnd pro strojové uceni
s ucitelem (supervised learning). Opakem je uceni bez ucitele (unsupervised learning),
kdy jsou k dispozici pouze Cistd data bez oznaceni a snahou je vzory a tridy odvodit
automaticky.

Labely miiZe generovat i chytiejsi stroj, ktery je nasazen specidlné pro vytvafeni trénovacich dat.
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o Uceni probiha neustdle na nové prichozich datech (online learning), nebo se model
naudi na velkém reprezentativnim vzorku (batch learning).

o Aplikace funguje na zakladé porovnavani novych dat s existujicimi vzorky, nebo podle
nauceného matematického modelu.

Tyto kategorie 1ze libovolné kombinovat. Cely systém strojového uceni se mtze skladat
z vice komponent s témér libovolnou topologii. Méjme ptvodni neoznaceny dataset, ktery
se pomoci technik uceni bez ucitele transformuje na dataset oc¢istény od sumu. Néasledné se
z nalezenych vzoru vytvori oznaceny dataset, na ktery se aplikuje nékterd technika uceni
s ucitelem.

Napriklad datovou sadu zkoumanou v této praci lze povazovat za neoznacenou - mame
informace o pozicich v Case, které zaznamenal pozi¢ni systém za urcitych podminek, ale uz
nemame explicitni informaci o kvalité a presnosti této pozice. Chtéli bychom pozice roztridit
na takové, které dostatec¢né presné odpovidaji pozici v redlném prostoru, a na pozice, které
vznikly odskokem do vedlejsi lokalizacni bunky. Idedlné bychom chtéli umét odhadnout
vérohodnost pozice a na zakladé toho ohodnotit pozici podle kvality, napriklad od 0 az 1.
K tomuto bude potreba ziskat o datasetu znalosti za pouziti technik uceni bez ucitele, které
zvlddnou hodnotit data témér automatizované.

3.2 Vlastnosti dat pro strojové uceni

Jak jiz bylo v tvodu kapitoly naznaceno, velkd ¢ast procesu navrhu systému strojového
uceni spoléha na pochopeni dat, kterd mame k dispozici. K prozkoumani obecnych vlastnosti
datasetu je potieba odhalit tuskali, se kterymi se bézné projekty zalozené na strojovém uceni
setkavaji.

MnozZstvi trénovacich dat

Obvykle nejvétsi vyzvou projekti zalozenych na strojovém uceni je ziskat dostatecné mnoz-
stvi dat. I relativné jednoduché modely s malym poctem priznakt potrebuji az tisice kva-
litnich instanci. Ulohy z oblasti poéitadového vidéni nebo zpracovani pfirozeného jazyka
potom vyzaduji miliony vzorktu. Pokud méme Stésti a vime o zkoumané doméné néco vice
(napriklad fyzikdlni zadkony, které data reflektuji), muzeme model uceni znacné prizpisobit
a poradit si tak i s mensim mnozstvim dat. Také existuji rizné predtrénované modely, které
lze Casto univerzalné pouzit pro komplexni problémy a ulevit tak potiebé trénovat model
od znova na obrovské kvantité dat.

O efektivité uceni modeli na velkych datech pojedndva clanek The Unreasonable Ef-
fectiveness of Data [7]. Autofi se zaméruji na vysledky z oblasti zpracovani lidského jazyka,
kde strojové uceni za pomoci obrovskych slovnikil uz davno zvitézilo nad ruc¢né navrze-
nymi algoritmy. Hlavni ideou je, ze velkd neoznacend a zdanlivé zasuména data obsahuji
vSechny potiebné komplexni vzory chovani, které algoritmy dokazi rozpoznat mnohem rych-
leji a casto i efektivnéji, nez manudlni analyza lidskych inzenyri.

Reprezentativnost

Aby bylo mozné naucit model, ktery dobfe generalizuje, je dulezité, aby trénovaci data
reprezentovala vSechny mozné pripady. Pokud mame fesit predpovéd chovani néjakého ob-
jektu v prostoru, idedlné chceme mit dostatek dat ze vSsech moznych situaci, které mohou
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pro tento objekt prirozené nastat. Nestaci pouze zaznamenat chovani v béznych situacich
(takovych dat je obvykle dostatek), chceme ziskat i data z krajnich situaci. V praxi se
miizeme setkat s pojmem sampling bias, coz je v podstaté zkresleni reality pii pouziti ne-
vhodnych metod vzorkovani. Ne kazdy sampling bias je ale nutné skodlivy, v nékterych
pripadech se chceme vice zamérit na extrémni chovani systému - sbirame vice dat ze zaji-
mavych a vzacnych situaci. Podstatné je si pii navrhu modelu uvédomit, kde ke zkresleni
dochézi a podle toho se prizpusobit.

Kvalita

Méme-li dostate¢né mnozstvi reprezentativnich dat, stdle muze nase usili narazit na pii-
lis velké mnozstvi chybnych vzorkti nebo na Spatné formulované piiznaky v datasetu. V
zavislosti na pouzité technice strojového uceni se model mtize naucit chybny vzor, ktery
v realité neexistuje. Napriklad chybny senzor posila na sviij vystup zna¢né posunuté nebo
orezané hodnoty. Pokud dataset reprezentuje casovou radu, problematické mohou byt i lo-
kélné zprehdzené vzorky (dusledek spatné synchronizace). O technikéch ¢isténi dat se dé
napsat mnoho stranek, par stru¢nych postupt vypada napriklad takto:

o Pokud jsou nékteré vzorky na prvni pohled odlehlé (naptiklad atribut sily signalu
nabyva hodnot, kterd je fyzicky neredlnd), muzeme tento vzorek zahodit.

e Pokud u vzorkd chybi hodnoty atribut, mizeme se rozhodnout tento atribut zcela
ignorovat, zejména kdyz chybi u velkého mnozstvi vzorki. Nékteré chybéjici hodnoty
1ze doplnit, predevsim u ptiznakl které ¢astecné koreluji s jinym atributem.

e Chybéjici hodnoty lze také doplnit prumérnou hodnotou, medidnem a podobné.

Vybér priznaka
Ve fazi ¢isténi dat se jiz mizeme zacit rozhodovat, které priznaky jsou vyznamné pro reseni
a které jsou nerelevantni. Pro ispésné strojové uceni jsou kvalitné vybrané a zkonstruované

priznaky kritické. Tomuto kroku zpracovani dat se tika feature engineering a provadi se
v ném néasledujici akce:

e Vybér piiznakl: mame data ze senzori, které tvori casovou radu namétrenych velicin.
Nékteré veli¢iny spolu mohou tzce souviset nebo byt zcela duplicitni. Takové piriznaky
muzeme spojit. Naopak informace jako napriklad nahodné generované ID vzorku bude
nejspise zbyteény atribut a je dobré jej vyradit.

o Extrakce priznakt: pomoci algoritmu redukce dimenzionality je mozné data transfor-
movat na mensi mnozinu priznaku, které 1épe oddéluji vzory a t¥idy. Tento postup je
vhodny predevsim pro komplexni datasety. Nevyhodou je vétsinou ztrata ptvodniho
vyznamu atributi - nové extrahované priznaky jsou abstraktni hodnoty. Pouzivanym
algoritmem v této oblasti je Principal Component Analysis (PCA).

e Tvorba novych priznaki: ve fazi vybéru priznaka zjistime, ze bychom chtéli nasbirat
dat vice a tentokrat s novymi atributy, které pomohou lépe modelovat feseny problém.
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3.3 Uceni bez uclitele

Mezi nejvyznamnéjsi implementace k feseni téchto tkolu patii metody shlukové analyzy
(clustering) - K-Means, DBSCAN, OPTICS a dalsi. Funguji za predpokladu, ze ptiznaky
instanci stejné t¥idy nabyvaji podobnych hodnot. Ulohou shlukovani je nalézt skupiny sobé
podobnych instanci, kterym bychom jako lidé priradili spoleény vyznam, tfidu nebo roli.
Daéle miuzeme v datasetu hledat instance, které jsou natolik odlisné od vsech ostatnich, ze
bychom je prohlasit za anomalie. Nékteré shlukovaci metody tento jev berou na védomi
a dokéazi anomélie detekovat.

Data mizeme modelovat i jako rozlozeni pravdépodobnosti. Ukolem algoritmi z této ob-
lasti je naucit se funkci hustoty pravdépodobnosti, ktera nejlépe modeluje proces, ze kterého
vzorky pochézeji. Nauceny model potom dokaze hodnotit nové instance podle pravdépo-
dobnosti a vérohodnosti. Typickym piikladem téchto algoritmt je smésice Gaussovskych
rozdéleni uéenych algoritmem expectation—mazimization.

DBSCAN

Algoritmus DBSCAN definuje shluk jako spojitou oblast s vysokou hustotou instanci. DBS-
CAN je jednoduchy, ale vykonny algoritmus, ktery je schopen identifikovat libovolny pocet
shluku jakéhokoliv tvaru, je odolny viuc¢i odlehlym hodnotdam a mé pouze dva hyperpara-
metry. Uceni DBSCAN funguje néasledovné:

e Pro kazdou instanci v datasetu spocita vzorky ve vzdalenosti e. Vznikne oblast sou-
sednich instanci.

e Pokud m4 instance ve svém sousedstvi alespon minPts jinych insanci, je oznacen za
jadro (core instance). Proménna minPts je jednim z hyperparametri algoritmu.

e Vsechny vzorky v blizkosti jidrového vzorku patii do stejného shluku. Muze tak
vzniknout zretézeni nékolika jadrovych instanci libovolného tvaru.

o Jakdakoliv instance, kterd neni jidrem a neni blizkosti zddného jadra, je povazovana
za anomalii.

DBSCAN funguje vyborné pro shluky slozitych tvard, které jsou oddéleny oblastmi
s nizkou hustotou instanci. Slouzi jako dobry néastroj pti prvotni analyze dat nebo detekci
anomalii v datasetu. Bohuzel ale muze selhavat v pripadech, kdy jsou shluky prili§ pro-
michané. DBSCAN (v kombinaci s klasifikatorem k-nejblizsich sousedit) také neni snadno
pouzitelny pro mékkou klasifikaci, protoze prislusnost do shluku prirazuje bindrné.

Smeésice Gaussovskych rozdéleni

Smésice Gaussovskych rozdéleni (GMM) je pravdépodobnostni generativni model. GMM se
radi do kategorie strojového uceni bez ucitele a k metodam shlukové analyzy. GMM pred-
poklada, ze modelovana datova sada byla vygenerovana kone¢nou mnozinou Gaussovskych
rozdéleni, pri¢emz nejsou zndmy parametry téchto rozlozeni. Typickym idedlnim rysem dat
generovanych Gaussovskym rozdélenim je tvar elipsoidy s velkou hustotou instanci upro-
stred. Kombinaci téchto rozlozeni je mozné modelovat rozlozeni jednotlivych podtiid ana-
lyzovaného problému. Vyhodou oproti shlukovacim metodam jako k-means nebo DBSCAN
je moznost tvorby pomérné robustnich mékkych klasifikatort zaloZzenych na vyhodnoceni
vzorkl podle jejich pravdépodobnosti, ze spadaji do nauceného rozlozeni.
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Algoritmus expectation-maximization (EM) je bézné pouzivany k uceni GMM. Jeho
cilem je naudit se na trénovacich datech odhadnout takové parametry smésice rozlozeni,
které maximalizuji vérohodnost pravdépodobnostniho modelu. Jak jiz nidzev napovida, al-
goritmus pracuje ve dvou krocich, které se iterativné provadéjl az do zastaveni ukoncujici
podminkou. Z pocatecniho ndhodné zvoleného nastaveni parametri rozlozeni algoritmus
vzdy konverguje k nékterému lokalnimu optimu funkce vérohodnosti. Toto lokalni optimum
muze byt nékdy nedostatecné, proto je potireba algoritmus restartovat nékolikrat a vybrat
model z nejlepsi vérohodnosti.

P1i uceni i aplikaci model pracuje s parametry vicerozmérného Gaussovského rozlozeni:

o Stted rozlozeni (anglicky mean, v literatufe znaceno jako symbol u) je vektor, jehoz
velikost odpovidd poc¢tu dimenzi modelovaného prostoru.

o Kovarianéni matice (anglicky covariance, ) definuje velikost, tvar a sklon elipsoidy.

 Relativni vdha (anglicky weight, ¢) udéva relativni vihu komponenty smésice, obvykle
v rozsahu 0 az 1.

Techniky modelovani a u¢eni GMM jsou vhodné pro modelovani relativné jednoduchych
procesii, které produkuji nizkodimenzionalni data. Proto se GMM radi spise ke klasickym
technikdm strojového uceni, presto ale tyto techniky zvladaji uspokojivé fesit mnoho pro-
blémi z realného svéta.

3.4 Linearni regresni model

Linedrni regrese je klasicka statistickda metoda pro modelovani linedrniho vztahu mezi ska-
larni vystupni hodnotou a 1 nebo vice hodnotami, které vystupni hodnotu popisuji. Model
linedrni regrese lze pouzit pro predikci hodnoty podle vztahu:

g = Og + 0121 + Ooxo + ... + 0,2, (31)
e ¢ je odhadovand hodnota.
e 7 je pocet priznakt nebo atributi, které popisuji ¢

o x; je i-ty priznak nebo atribut a 6; je i-ty parametr modelu (6p je specidlni parametr
tzv. bias)

Existuje nékolik zptisobti uc¢eni linearniho regresniho modelu - metoda nejmensich ¢tvercta
a jejl vazend varianta je nejcastéji implementovana v knihovnach pro strojové uceni. Cilem
uceni je nalézt takové parametry, které na danych trénovacich datech minimalizuji stredni
kvadratickou chybu (MSE). Obvykle jsou k dispozici trénovaci data, kterd obsahuji Sum,
ale jako celek vykazuji urcity trend, ktery chceme pochopit. Tento Sum mulze byt zpiso-
beny prirozenym chovanim modelovaného systému, chybou méreni a podobné. Pro velmi
vyrazné anomalie v datech se potom vyrazné projevi kvadratickd chyba a model se muze
naucit linedrni prfimku nevhodné. Pokud mame o datech néjakou informaci navic, napriklad
jejich vérohodnost, mizeme tuto vérohodnost pouzit jako vahy pri uceni metody nejmen-
sich ¢tverci. Priklad takového modelu ilustruje obrazek 3.1. Datova anomaélie zde méa nizkou
vahu w = 0.05 v porovnani s jinymi vzorky, které jsou blizko hodnoty 1.

Linearni regrese je diky své jednoduchosti zajimavym néastrojem pro feSeni drobnych
uloh predikce, kdy je casto potieba generovat rychly odhad trendu a vyhlazeni sumu z
casové rady.
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Obréazek 3.1: Na levém grafu je ilustra¢ni linearni model nauceny metodou nejmensich
¢tverci, kde vSechny vzorky maji stejnou vahu. Na pravém grafu jsou stejné vzorky nyni s
vahami, které maji znaény vliv na vysledny model.

3.5 Hluboké uceni

Je-li fe¢ o modernich technikach strojového uceni, nepochybné je dilezité zminit hluboké
uceni a umélé neuronové sité. Techniky hlubokého uceni (deep learning) ziskavaji v posled-
nich letech na popularité predevsim diky mnoha tspésnym piikladim praktického vyuziti
na velmi komplexnich problémech z oblasti zpracovani obrazu, zvuku, hrani her a dalsich.
Prirozené je tedy zajimavé analyzovat, kdy je vyuziti technik z oblasti hlubokého uceni
opodstatnény pristup k problému, a kdy by pokusy o aplikaci téchto technik vedly spise
do slepé ulicky. Hluboké uceni méa obvykle smysl pouzit, kdyz jsme schopni zpracovat tyto
kritéria:

e Pro trénovani hlubokych siti potiebujeme mit k dispozici velké mnozstvi dat. Pokud
chceme modelovat i ty nejmensi detaily a nendpadné vzory slozitého systému z re-
alného svéta, je potieba mit skuteéné reprezentativni a vysoce dimenzionalni data.
Klasickym piikladem je dataset MNIST [5], ktery tvoii obrdzky ruéné psanych ¢islic.
Cernobilé obrazky jsou ¢tvercového formatu o hrané 28 pixelt, tedy celkem 784 pi-
xelt. Pro rozpoznavani ¢islic je toto dostatecné velké rozliseni, ale pro rozpoznavani

vvvvvv

e Lze pro problém pouzit a odladit predtrénovany model hlubokého uceni. Namisto
uceni slozitého hlubokého modelu na zcela novém problému, pouzijeme jiz nauceny
model na podobném problému jako odrazovy mustek. Pokud je tikolem sestavit klasi-
fikator objektd na obrazku, pravdépodobné jiz bude mozné prizpusobit jeden z mnoha
predtrénovanych modeld. Predtrénované modely lze pouzit pro extrakci priznaki, la-
déni jednotlivych vrstev na potteby cilového problému a dalsi.

e K trénovani a nékdy i aplikaci modeli je potieba velky vypocetni vykon. Samotna
inference modelu muize byt natolik vypocetné drahé, ze nebude model mozné prakticky
pouzit. To je obvykle velky problém pfi snaze o vyuziti strojového uceni u aplikaci,
které zpracovavaji data v realném case. U téchto aplikaci je nutnost provést klasifikaci
nebo predikci ve zlomku sekundy.
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3.6 Nastroje a frameworky

Modernim trendem v oblasti strojového uceni je feSeny problém studovat a experimentalné
implementovat v jazyce Python za pouziti populdrnich framework, které poméhaji urychlit
a sjednotit vyzkumnou praci.

Pro prizkum, vizualizaci a analyzu dat je oblibend knihovna pandas [1]. Pandas pracuje
s daty jako s tabulkami DataFrame. Tabulky lze nacitat z béznych souborovych formatu
jako csv nebo json. S tabulkami lze potom provadét operace jako selekce fadkt, filtrovani
podle sloupcti, agregace a podobné. Pandas podporuje vizualizaci dat pomoci knihovny
matplotlib.

Pro klasické strojové uceni je vhodné knihovna Scikit-learn [12]. Je to open-source fra-
mework, ktery se zaméfuje na metody z oblasti klasifikace, predikce, regrese, shlukovani,
redukce poc¢tu dimenzi a dalsi. Framework je idealni pro pouziti na jednoduchych datovych
sadach. Pro hluboké uceni existuji moderni frameworky TensorFlow a Keras. Jsou vhodné
predevsim na problémy dobfe fesitelné hlubokymi neuronovymi sitémi a dalsimi hlubo-
kymi modely. Jak bude zminéno v dalsich kapitolach, povaha feseného problému v této
préaci priklani k pouziti jednodussich modelti, na které staci framework Scikit-learn. Pouziti
hlubokého uceni bude smér pro mozny budouci rozvoj prace.
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Kapitola 4

Analyza lokalizac¢nich dat

Tato kapitola se zabyva daty ziskanymi z realné RTLS Sewio instalace a analyzou chovani
signalovych parametrii. V prvnich sekci kapitoly je popsana struktura datasetu se vzorky
z prubéhu lokalizace objektu. V dalsi sekci jsou data statisticky analyzované pro potreby
metod strojového uceni.

4.1 Analyza datasetu

Pozi¢ni data pro zpracovani pochézeji z redlného skladového prostoru. Plan prostoru a in-
stalace kotev je na obrazku 4.1. Je zde 6 UWB kotev umisténych na koncich skladovych
ulicek. Lokalizaéni butiky jsou nastaveny jako 1D buiiky (popis v kapitole 2.4). Cervenou
barvou je nac¢rtnut pohyb monitorovaného objektu, ke kterému jsou pripevnény 2 tagy.
Lokaliza¢ni systém pocita pozice kazdého tagu nezavisle — tato vlastnost datasetu bude
uzitena pozdéji ve fazi pripravy priznaka pro strojové uceni. Data z redundantniho tagu
umozni lépe oznackovat spravné a Spatné datové ramce.

(@)

/
v /
2 /

)4
Sklad 6 /

!
Rest 858/
FP024 /
/

Sklad 5 /!

T Sklad 4 f

Obréazek 4.1: Plan interiéru a nacrt pohybu lokalizovaného objektu
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Struktura datové sady

Datova sada se skldda z mnoziny zaznamii vygenerovanych RTLS platformou. Tabulka 4.1
popisuje strukturu jednoho zdznamu, coz je v podstaté zdznam jednoho vysledku pozico-
vani systému. Zaznamy jsou v datové sadé sefazeny chronologicky podle ¢asového razitka
vytvoreni zaznamu.

Kazdy zaznam patii pravé jednomu tagu a je vysledkem pozicovani pravé jedné sady
kotev — v pripadé tohoto datasetu jsou to vzdy dvojce kotev master-slave v instalaci 1D lo-
kaliza¢ni bunky. Identifikator jednoznacné urcuje UWB zarizeni, které se v systému nachazi,
takze je mozné datasety spojovat bez vétsich obtizi s ¢isténim duplicitnich a konfliktnich
ramcu.

K dispozici jsou signalové parametry RSSI, FP, FPI a CIR a jsou vzdy vztazené ke kazdé
kotvé zvlast. Napiiklad master-RSSI je naméiena hodnota RSSI master kotvy a podobné.
Charakteristiky synchronizace jsou oznaceny prefixem sync a udévaji stav posledni pro-
béhlé synchronizace kotev s master kotvou. Atribut Time je Unixovy ¢as v nanosekundach
a reprezentuje casovy okamzik vytvoreni zdznamu — u tohoto atributu je potieba myslet
na velikost datového typu a pri implementaci pouzit alespon 64 bitovy integer. Prostorové
souradnice jsou dany odpovidajicimi atributy X,Y a Z. V kazdé instalaci je platformou de-
finovany pocatec¢ni bod a souradnice pozicovaného objektu jsou posunuti od tohoto stiredu.

Atribut Datovy typ Rozsah Popis

Tag String 12 znakt Identifikator tagu

Index Integer 0 az N-1 Index zdznamu v ramci (N = pocet bunek)
Master String 12 znakiu Identifikator master kotvy

Slave String 12 znaki Identifikator slave kotvy

RSSI Float -115 az -80 Indikator sily signalu pfijaté blink zpravy
FP Float -115 az -80 Indikétor sily prvni cesty signalu

FPI Float 0 az 1023 First path index, indikuje kolize impulst tagu
CIR Float - Pomeér uziteéného signdlu a ruseni
Sync-RSSI  Float -100 az -80 RSSI posledni synchronizace kotev
Sync-FP Float -100 az -80 FP posledni synchronizace kotev
Aisle-part  Float 0 a vice Vzdalenost k nejblizsi kotvé v metrech

X Float — Relativni pozice X od stfedu prostoru

Y Float - Relativni pozice Y od stfedu prostoru

Z Float - Vzdalenost od zemé

Time Integer - Unixovy ¢as v nanosekundéch

Tabulka 4.1: Struktura zdznamu datasetu

Posloupnost ramcua

Zaznamy jsou sice v datasetu sefazeny chronologicky, ale ¢asové mezery mezi nimi jsou
ruzné. Tyto vykyvy zpusobuji sifové latence a razné promeénlivé jevy pri vypoctu pozice.
V pruméru jsou ¢asové rozdily v faddech 100 milisekund, tedy kazdou sekundu lokalizac¢ni
bunka vygeneruje priblizné 10 ramcia. Delsi prodlevy za¢nou nastavat v momenté, kdy je
lokalizace na hranici schopnosti ziskdvat dostateéné kvalitni pozici nebo ztrati signal od
tagu uplné. V prvnim piipadé kotvy mozna blink zpravu tagu obdrzi, ale charakteristiky
signédlu nesplni néktery minimalni prah na strané lokaliza¢niho serveru (napiiklad utlumeny
impulz kvuli NLOS propagaci, nebo byl zjistén FPI pod minimalni pfipustnou hodnotu).
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V nejhorsim pripadé je tag i mimo dosah samotnych kotev. Pfi ziskdvani tohoto datasetu
byl monitorovany objekt poslan do ulicky, kterd neni zmapovand zadnou lokalizac¢ni butikou.
Podle ocekavani tedy z tohoto casového tiseku nejsou zadnda poziéni data.

Pokud zéznamy o pozici jednoho tagu promitneme na casovou osu, kde Casem je Ca-
sové razitko vytvoreni ramce, tak uvidime, ze v nékterych casovych okamzicich méame vice
zaznamu o pozici z vice lokaliza¢nich bunék 4.2. Na obrazku je vzorek z datasetu, kdy loka-
lizace vedla v nékterych casovych ramcich na 2 rtizné pozice. Z uvedenych 5 ¢asovych ramect
jsou dva takové, kde lokalizacni systém vypocital pozici pomoci dvou ruznych lokalizac¢nich
bunék. Index zdznamu potom fadi zdznamy podle kvality signalu. Je tedy pravdépodob-
Kazdopadné na tomto vzorku je vidét, ze soucasny systém mize chybovat — indexy druhého
casového ramece jsou prohozené. Naucit se vybrat vérohodnéjsi pozici v téchto situacich bude
jednim z tkolt klasifikatoru.

X: -8.9439 X: -12.9345
INDEX 1 Y: -27.9546 Y: -22.1291
Z: 1.5 Z: 1.5
X: -9.1400 X: -12.2891 X: -8.8177 X: -8.7210 X: -8.5621
Y: -28.0419 Y: -22.4432 Y: -27.8984 Y: -27.6921 Y: -27.5921
INDEX 0 z: 1.5 z: 1.5 z: 1.5 z: 1.5 z: 1.5

Gas
Obréazek 4.2: Vzorek dat na casové ose

Déle muze nastat situace, kdy mame v uré¢itém okamziku pouze 1 zdznam a tento jediny
zaznam obsahuje nepfesnd data.

e Redlny monitorovany objekt je zaznamendan ve spravné ulic¢ce nebo lokalizované burce,
ale vypoctend pozice neodpovidé realité. V tomto piipadé dojde k odskoku smérem
dopredu nebo dozadu v 1D lokalizaci. Data z takového zaznamu mohou byt stale
uzitecna pro prediktor.

e Objekt je zaznamendn pouze ve Spatné uli¢ce, obvykle v jedné ze sousednich para-
lelnich ulickach. V tomto ptipadé pozice odsko¢i mimo spravnou lokaliza¢ni bunku.
Zaznam potom obsahuje zcela Spatnou pozici a signélové charakteristiky od jiné dvojce
kotev.

4.1.1 Analyza signalovych parametri

Data obsahuji namérené signalové parametry od 2 ruznych tagta pripevnénych na 1 pohybu-
jicim se objektu. Hypoteticky by tedy mély v priblizné stejnych ¢asovych tsecich vykazovat
podobné charakteristiky. Na obrazku 4.3 je graf prubéhu atributu RSSI pri prichodu ob-
jektu prostiedni ulickou. Je zde vidét podobnost ve zménach hodnot. Podobné se chovaji
i jiné atributy, naptiklad indikator sily signalu FP. Sledovani sekvence signalovych atributu
bude vyznamny piiznak pri optimalizaci klasifikatoru spravnych pozi¢nich dat. Velké od-
chylky v ¢asovém kontextu od predpokladaného chovani mohou byt indikatorem chybujici
lokalizace.
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K neurcitosti pozice casto dochézi, kdyz se tag nachazi uprostied ulicky. V této casti
prostoru je velka pravdépodobnost, ze vznikne primé viditelnost na kotvy ve vedlejsi ulicce
mezerami v regdlech. RTLS ma v téchto situacich zjevné problém odlisit spravnou pozici
pouze na zakladé aktudlnich indikatort, protoze atributy nabyvaji podobnych hodnot.
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Obrazek 4.3: Chovani parametru master RSSI dvou sousednich tagt pii pruchodu ulickou

Parametr CIR bude z dalsiho zkouméani vyrazen, protoze u drtivé vétsiny zaznamia na-
byva prazdné nebo nulové hodnoty. Stejné tak parametry synchronizace kotev nejsou prilis
zajimavé, protoze UWB zafizeni ze studovaného prostiedi jsou vzdy dobfe synchronizované.
Vliv synchronizace tedy nebude pfedmétem dalsi analyzy.

Korelace parametri

Tabulka 4.2 shrnuje vzajemnou miru korelace parametrii formou korela¢ni matice. Nejveétsi
miry korelace kolem hodnoty 0.8 dosahuji parametry RSSI a FP u master i slave kotvy.
Tato korelace neni prili§ prekvapiva, protoze oba parametry popisuji silu prijatého signalu.
Lisi se jen v definici zptisobu prijeti.

Master Slave
RSSI FP FPI RSSI FP FPI

Master-RSSI  1.0000 0.8110 0.2995 0.3763 0.4422 0.1010
Master-FP 0.8110 1.0000 0.5329 0.3680 0.4502 0.0904
Master-FPI ~ 0.2995 0.5329 1.0000 0.0750 0.1600 0.0186
Slave-RSSI 0.3763 0.3680 0.0750 1.0000 0.8709 0.1767
Slave-FP 0.4422 0.4502 0.1600 0.8709 1.0000 0.2769
Slave-FPI 0.1010 0.0904 0.0186 0.1767 0.2769 1.0000

Tabulka 4.2: Korela¢ni matice signdlovych parametri v neoznaceném datasetu

4.1.2 Analyza oznaceného vzorku

Z puvodniho neoznaceného datasetu bylo nahodné vzorkovano 100 pozic. Tyto pozice byly
nésledné ruc¢né klasifikovany do dvou trid podle spravnosti pozice vzhledem k realité. Pozice,
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které nepochybné padly do spravné ulicky, byly oznaceny za spravnou a maji atribut label
s hodnotou 0. Pochybné a zjevné odskocené pozice jsou jinak zatazeny do t¥idy 1. Ozna-
¢eny vzorek bude slouzit pro vizualizaci, asistenci u datové analyzy a pri experimentech
s klasifikatorem.

Korelace parametria

Podobné jako u neoznaceného datasetu je prinosné se podivat na korelaci, nyni predevsim
na shodu rucni klasifikace s jednotlivymi parametry. Tabulka 4.3 obsahuje vynatek z kore-
la¢ni matice. Label nejlépe koreluje s parametry master kotvy. U slave parametrii je korelace
o dost horsi, ale stale neni nulové. Tento rozdil v hodnotach korelaci master a slave parame-
trtt mize byt spise disledkem pohybu lokalizovaného objektu blizko slave kotev. Viditelnost
master kotev na opacnou stranu uliéek byla znaéné horsi, a proto i Spatna sila signalu dobte
souvisi s presnosti pozice. Je slusna Sance, ze predevsim parametry RSSI a FP obou typt
kotev budou dobfe slouzit pri modelovani a uceni klasifikatoru.

Master Slave
RSSI FP FPI RSSI FP FPI

Label -0.8239 -0.7547 -0.4932 -0.2908 -0.3244 0.1479 1.0000

Label

Tabulka 4.3: Korelace ruc¢ni klasifikace se signdlovymi parametry

Obrazek 4.4 ilustruje ruzné pohledy na dimenze signalovych parametrua. Tiida spravnych
pozic je oznacena zelené, jinak ¢ervené. Prvni dva grafy zachycuji silnou korelaci parametru
RSSI a FP, predevsim pro tfidu spravnych pozic blizko hodnot —80. Spravné pozice maji
celkové nizky rozptyl hodnot vech parametrii. Spatné pozice jsou podstatné vice rozptylené
a nanestésti pro data ze slave kotev se prolinaji s mnozinou spravnych pozic.

Vzhledem k témto zjisténim bude vhodné klasifikaci proviadét na kombinaci master
a slave RSSI parametri, protoze nejlépe oddéluji t¥idy, které bude klasifikdtor rozpoznavat.
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Obrazek 4.4: Kombinace parametri RSSI, FP, FPI pro master a slave
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Kapitola 5

Implementace reseni

Navrzeny systém strojového uceni se skldda ze 2 hlavnich komponent. Prvni komponentou
je klasifikator datovych ramci, které jsou popsany v kapitole 4. Cilem tohoto klasifikatoru
je naucit se distribuci dat podle signalovych parametri a zvladnout ohodnotit nové pozice
mékkym skére, které reprezentuje kvalitu ¢i signalovou stabilitu vypocétené pozice. Druhou
komponentou je prediktor pozice pomoci linedrni regrese. Ulohou prediktoru je v redlném
¢ase odhadovat pravdépodobnou trajektorii na zdkladé klasifikdtorem ohodnocenych pozic.
Systém je navrzen jako tzv. downstream proces, tlohou je prebirat a zpracovavat datovy
tok stavajici lokalizace a z téchto dat odhadovat nové pozice.

Obrazek 5.1 konceptudlné ilustruje navrzeny systém. V prvni fazi se pii tvorbé nové lo-
kaliza¢ni instalace provede kalibra¢ni priichod prostiedim. Vznikne tak vzorek dat, ktery by
mél dostatecné dobfe reprezentovat signalové charakteristiky v jednotlivych lokalizac¢nich
bunkéach. Na téchto datech se nauci a odladi model smésice Gaussovskych rozdéleni. Tento
model potom bude pouzity jako klasifikator spravnych pozic. Nové pozice vypoctené stava-
jicim RTLS systémem jsou déle klasifikdtorem ohodnocené mékkym skére, které se pouzije
jako vaha u vazené linearni regrese. Regrese nasledné na kratké sekvenci historickych pozic
odhadne trajektorii a soucasnou pozici.

neoznacena Gaussovsky
klasifikator
uceni S
kalibracni modelu [~ X))
prachod d ( 2
F;T't-s o © o o o o
ata 4

1. : ® ’ ! linearni }/ r
- > g klasifikace g regrese PY .
E sekvence novych skoérované prediktor
pozic pozice nové pozice !

Obrazek 5.1: Koncept systému pro zvyseni robustnosti lokalizace
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5.1 Klasifikace Gaussovskym modelem

Pii volbé klasifikdtoru bylo potieba vzit v ivahu pomérné malé mnozstvi neoznacenych
dat. Klasifikdtor musi mit schopnost data ohodnotit mékkym skore, které znac¢i miru stabi-
lity vypoctené pozice. Data maji nastésti dobrou vlastnost, kdy relativné presné vypoctené
pozice tvori shluky. Méné kvalitni a odskocené pozice jsou potom obvykle vzdalenéjsi v pro-
storu signalovych parametri. Pro jednoduchost vizualizace budou modely prezentované na
dvourozmeérnych datech (signdlové parametry master a slave RSSI).

Na obrazku 5.2 je ukazka malého vzorku dat ruc¢né rozttidénych do 2 tiid. Vzorky
oznacené zelené jsou pozice, které byly lidskym tsudkem oznaceny za presné. Cervené jsou
naopak pozice, které odskocily do vedlejsi ulicky a jsou to tedy chybné pozice. Intuitivné
tedy plati, Ze pozice s priznaky dobrych signdlovych charakteristik RSSI blizko hodnoty -80
maji velmi vysokou pravdépodobnost tispésné lokalizace.
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Obréazek 5.2: Porovnani vzorku neoznacenych a oznacenych dat podle kvality

Tato zjisténi ldkaji data modelovat pomoci technik zalozenych na odhadu pravdépodob-
nostnich rozlozeni, napiiklad smésici Gaussovskych rozdéleni (GMM). Framework Scikit-
learn obsahuje implementaci GaussianMixture v modulu mixtures. GaussianMixture za-
pouzdiuje metody pro trénovani a evaluaci téchto modeltt pomoci metod fit a predict.
Vystupem trénovani je stfed rozlozeni a kovarian¢ni matice, kterd definuje velikost a sklon
rozlozeni v dimenzich signalovych parametra.

Druhym algoritmem z rodiny Gaussovskych rozdéleni je rozsifend varianta Bayesian
Gaussian Mixture. V porovnani s klasickym GMM se zvladne lépe prizptusobit shlukiim
v trénovacich datech, které nemaji podobu bézného normalniho rozlozeni. Scikit-learn ob-
sahuje implementaci s ndzvem BayesianGaussianMixture s podobnym rozhranim jako GMM
implementace.
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5.1.1 Hyperparametry

Metody pri trénovani vyzaduji nastaveni nékolika hyperparametri, které je potieba expe-
rimentalné prizptisobit:

e 1n_ components je pocet Gaussovskych rozlozeni mapovanych na data,

e covariance_ type je typ kovarianc¢nich matic, které definuji tvar a velikost rozlozent,

e weight_ concentration_ prior je vahovy parametr koncentrace stiedu rozdéleni. Vyssi
nizké hodnoty vedou k rovnomeérnéjsimu rozprostieni. Dobrou vychozi hodnotou je
1 / n_components. S timto parametrem pracuje pouze Bayesovska varianta GMM.

Vybér poctu komponent rozloZeni

Vyzvou pii tvorbé modelt typu GMM je spravné volba poc¢tu komponent Gaussovského
rozdéleni. Pokud je zvolena jedna komponenta pro cely trénovaci dataset, algoritmus pfti
uceni zahrne i zjevné chybné pozice, zejména pokud je v datech chybnych vzorki pomérné
velké mnozstvi. Rozlozeni tak nebude spravné mapovat mensi shluky vzorki, které mohou
byt pro klasifikaci novych vzorku zdsadni. Pfi volbé 2 komponent se rozlozeni podstatné
lépe rozdéli na shluk kvalitnich a Spatnych vzorkid. Po natrénovani modelu se 2 komponen-
tami tak staci vybrat tu komponentu, ktera reprezentuje tridu kvalitnich vzorka. Timto
postupem lze experimentalné pridavat vice slozek rozdéleni, dokud algoritmus ucéeni kon-
verguje.

Pro nalezeni vhodného poctu slozek smésice lze pouzit analytické techniky, které ohod-
noti presnost statistického modelu. Implementace GMM v knihovné Scikit—learn obsahuje
techniky zaloZené na kritériich AIC (Akaike information criterion) a BIC (Bayesian infor-
mation criterion). Na obrazku 5.3 jsou vypoctené obé metriky pro variabilni pocet kompo-
nent rozlozeni. Optimalni pocet komponent je globalni minimum téchto metrik. Zatimco
kiivka pro AIC se zplostuje, BIC doporucuje pocet slozek kolem sedmi. Pfesna optimalni
hodnota bude vzdy zalezet na datech, které vyprodukuje konkrétni instalace, lokalizacni
bunka nebo lokalizované zatizeni.

Vybér typu kovarianéni matice

Typ kovarianéni matice dava algoritmu veétsi ¢i mensi volnost prizpusobit se 1épe tvaru
trénovaci sady. Matice typu spherical je nejstriktnéjsi a dovoluje rozlozeni pouze kruho-
vého tvaru pro vsechny komponenty. Typ diag je diagonalni matice, kterd umoziuje tvar
rozlozeni roztdhnout v dimenzich rizné podle potreby. Typ full potom umoznuje popsat
kazdou slozku svou unikatni matici, s moznosti rozlozeni definovat jako libovolné nato¢enou
elipsu. S mirou volnosti obecné roste vypocetni naro¢nost algoritmu, kazdopadné u tohoto
jednoduchého datasetu je mozné data modelovat typem full.

5.1.2 Analyza modeli

V této sekci budou zkoumény pohledy na natrénované smésice rozlozeni s riiznym nastave-
nim hyperparametru.

Obréazek 5.4 ilustruje vrstevnice dvourozmérné smésice, kterd byla natrénovand pomoci
pouhych dvou komponent. Nejvétsi hustotu ma komponenta v oblasti dobrych signdlovych
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Obrézek 5.3: Metriky BIC a AIC pro ruzné pocty komponent rozlozeni

parametru se stfedem (—83.1, —83.7) — tuto komponentu rozlozeni lze pravdépodobné pou-
zit pro dobre generalizujici klasifikaci spravnych pozic, pokud nepotrebujeme detailnéjsi
a vice specificky model. Druh&d komponenta se stfedem (—91.4,—89.1) je tvarové pod-
statné Sirsi a 1idsi. Snazi se zachytit mnozinu vzorkd s horsimi signdlovymi parametry,
které bychom klasifikovali jako nepresné pozice.

Obrazek 5.5 ilustruje podstatné detailnéjsi rozlozeni. Smésice obsahuje 7 komponent,
které urcilo kritérium BIC jako optimalni. U tohoto modelu si mtizeme zvolit klasifikaci
spravnych pozic pomoci vice komponent, které tvori shluk v pravém hornim rohu. Model
dokéze i 1épe odlisit rizné podtiidy chybnych pozic. Komponenta se stfedem (—94.8, —82.8)
popisuje chyby v lokalizaci, které ¢asto vznikaji na koncich ulicek. Komponenta se stredem
(—92.9,—96.0) je tfida chybnych vzorku, kterymi jsou obvykle odskoky uprostied ulicky.

Na obrézku 5.6 je nyni model Bayesovské varianty smésice rozlozeni (BGMM). BGMM
se dokaze vyrovnat i s nepresné urcenym poc¢tem komponent a do jisté miry zabranit moz-
nému preuceni. Model byl naucen s inicializaci n_components=12, uéici algoritmus ale na-
konec prifadil sedmi komponentam nulovou vahu. BGMM tak odhalil dva tidké shluky
chybnych vzorkt, podobnych jako u predchoziho modelu GMM se 7 slozkami. Shluk blizky
kvalitnim vzorkiim BGMM modeluje pomoci t¥i komponent s podobnymi stiedy a kovari-
an¢nimi maticemi.

Pro vytvoreni klasifikdtoru nyni sta¢i vybrat podmnozinu Gaussovskych komponent,
které nalezi shluktim kvalitnich pozic. Z prezentovaného BGMM modelu byly vybrany 2
komponenty se stfedy (—83.0,—82.8) a (—83.3,—85.4) a vahami 0.488, 0.292. Testovaci
data jsou vyhodnocena davkové metodou predict_proba. Vystupem je matice, kde sloupce
jsou pravdépodobnosti nalezitosti vzorku k jednotlivym komponentam smésice. Jako finalni
skére je vybrano maximum z téchto pravdépodobnosti.
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Obréazek 5.5: Kontury smésice Gaussovskych rozdéleni se 7 slozkami
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Obrazek 5.6: Kontury smésice Bayesovské varianty

Pro vyhodnoceni byl pouzit testovaci rué¢né oznaceny vzorek z obrazku 5.2. Nyni jsou
vzorky klasifikovany na obréazku 5.7, a to tvrdym (levy graf) a mékkym (pravy graf) skére.
Prah tvrdého skére je nastaven na p > 0.5, pokud se jednd o spravnou pozici (zelené), jinak
Spatnd pozice (Cervené). Mékké skore je ilustrované jako syté zelend pro vzorky s vysokou
pravdépodobnosti, ze patii do tFidy kvalitnich vzork.

Na testovacim vzorku o velikosti 100 bylo

e 66 vzorku klasifikovano spravné jako kvalitni pozice (skuteéné pozitivni),
o 22 vzorka klasifikovano spravné jako $patné pozice (skuteéné negativni),
o 0 vzorku klasifikovano nespravné jako kvalitni pozice (falesné pozitivni),

o 12 vzorka klasifikovano nespravné jako Spatnd pozice (falesné negativni).

Klasifikator je tedy v rezimu tvrdého skérovani spise prisnéjsi, protoze zahazuje i spravneé
vypoctené pozice. Pro dalsi ¢ast systému se bude klasifikdtor pouzivat v rezimu meékkého
skére. Toto skore bude slouzit jako vdha u regresniho modelu, takze prisnost vzhledem
k tiidé spravnych vzorki neni nutné na skodu.

Zdrojové kody

Grafy a modely v této ¢asti kapitoly vznikly v jazyce Python za pouziti knihoven numpy,
pandas, Scikit-learn a matplotlib. Zdrojové kédy k obriazkim jsou k nalezeni ve slozce
src/plots/ v souborech plot_example.py a plot_gaussian_*.py. Skript pro tvorbu
a ulozeni Gaussovského modelu je k nalezeni v src/models/cluster.py. Tento skript
také provadi uceni Gaussovského modelu pomoci GMM. Prvnim vstupnim argumentem
skriptu je cesta k JSON souboru, ktery obsahuje trénovaci data. Druhym argumentem je
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Obrazek 5.7: Tvrda a mékka klasifikace testovaciho vzorku

cesta vystupniho souboru, do kterého se ulozi GMM objekt, aby mohl byt dale pouzit pti
vyhodnoceni.

V adresari data jsou pripraveny priklady 2 naucenych modelt BGMM, které budou
pouzité pti vyhodnoceni:

e model 1 2f.sav - Gaussovsky model vyuzivajici parametry slave a master RSSI,

e model_1_4fsav - Gaussovsky model vyuzivajici navic parametry FP.

5.2 Predikce trajektorie

Prediktor trajektorie lokalizovaného objektu je postaveny na vdhované linearni regresi po-
zic (X,Y) z Casového intervalu I sekund. Tento interval je implementovany jako klouzavé
okno. Idea tohoto pristupu je takova, ze se lokalizovany objekt pohybuje v prostoru podle
zékonu fyziky. Pokud se objekt pohybuje néjakou rychlosti v ¢ase T — 1 sekund, bude se
pravdépodobné pohybovat podobnou rychlosti v ¢ase T sekund. Z nasbiranych dat o po-
hybu objektu za poslednich nékolik sekund Ize tedy provést slusny odhad opravdové pozice.
Nepresné a odskocCené pozice budou mit diky predchozi klasifikaci pomérné nizkou vahu,
takze se regrese bude spiSe priklanét vzorkum s vysokou vahou. Finalni odhad pozice tak
lépe odfiltruje odskoky a konfliktné vypoctené pozice.

5.2.1 Hyperparametry

Pri ladéni prediktoru je mozné experimentovat s témito hyperparametry:

e Velikost klouzavého okna v sekundéch: regrese prizpusobi trajektorii vzorkam, které
se vlezou do tohoto intervalu.
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e Minimalni pocet vzorkil v okné: umoznuje vypnout predikci, pokud neni k dispozici
dostatek dat z blizké minulosti.

e Minimdalni prumérné skore pozic v okné: pokud ma regrese dostatek dat, ale jejich
prumérnd vaha je nizka, predikce se taktéz neprovede.

Velikost okna

Klouzavé okno (anglicky sliding window) je technika bézné pouzivand u zpracovani ¢asovych
fad. Okno reprezentuje historii nékolika pozic, na kterych se regresni algoritmus nauci
trajektorii. Velikost okna méa vliv nejen na vysledné predikce, ale i na vypocetni ¢as. Tyto
dvé kritéria casto jdou proti sobé. Cilem je najit vhodny kompromis, ktery bude server
stihat zpracovavat data v redlném case a zaroven bude predikce uspokojivé kvalitni.

Bodové grafy na obrazku 5.8 porovnavaji regresi pro okna s velikostmi 1 a 2 sekundy.
Velikost bodu reprezentuje vahu pozice. Odhadovana soutfadnice je na grafu pouze X, ale
analogicky funguje i pro soutadnici Y. Je zde zachyceny moment, kdy lokalizovany objekt
zacal prochazet ze spodni ulicky do prostiredni. Pivodni vypoctené pozice jsou v tuto chvili
velmi nestabilni, presto ale spravné naznacuji hruby smér pohybu. U kratkého okna zacne
regrese rychleji reagovat na odskoky a nemusi tedy dostatecné dobre drahu pohybu vyhladit.
Pro dvousekundové okno je predikce opatrnéjsi, protoze stale vidi tisek pozic ze spodni ulicky
s vysokymi vahami.
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—10.5 A b

—11.0 ~ .

—11.5 A

—12.0

Pozice X

—12.5 A

—13.0 A
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Obréazek 5.8: Porovnani regrese nad kratkym a dlouhym oknem pri prechodu do vedlejsi
ulicky
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Minimalni pocet vzorki

Kromé velikosti okna je mozné ladit i pocet vzorka, pro které se v daném casovém intervalu
regrese provede. Toto nastaveni ma velky vliv na chovani v situacich, kdy objekt opusti
lokalizovany areal a server prestane pocitat pozice a generovat nové vzorky.

Minimalni skére

Urceni prahu miniméalniho skére dokaze resit situace, kdy se objekt dlouhodobéji pohybuje
tésné mimo ulicku nebo ve vedlejsi nemonitorované ulicce, do které zasahuje signal z moni-
torované ulicky. V praxi vnikd posloupnost vzorki, které maji Spatné signalové parametry
a tim i relativné spatné mékké skore od klasifikatoru. Nad oknem se vypocte primérné skére
vzorkd. Pokud prumér nedosahuje urceného prahu, regrese se neprovede a na vystup se ne-
vygeneruje zadna pozice. V kombinaci s prahem minimélniho poctu vzorkt se prediktor
deaktivuje pro rizné okrajové situace.

Zdrojové kédy
Zdrojové kody jsou k nalezeni na pamétovém médiu:

e src/plots/plot_regression_window.py - zdroj pro obrazky a grafy tykajici se re-
gresniho modelu.

e src/models/predict.py - skript pro transformaci skérovaného datasetu na dataset
s predikci pozice.

Implementovany systém shrnuje pseudokéd 1. Tento algoritmus pracuje vzdy s nejnoveéjsi
mnozinou vypoctenych pozic z RTLS platformy a po jejich zpracovani je jiz nepotfebuje.
Algoritmus si musi udrzovat akorat c¢astecné zpracované pozice v klouzavém okné, tedy
historii pozic za poslednich par sekund.

Algorithm 1 Klasifikace a regrese nad klouzavym oknem
Klasifikator: GMM se slozkami rozlozeni N (u, X)
Klouzavé okno s velikosti £ milisekund.

Vstup: mnozina RTLS pozic F' v ¢ase T'
Vystup: nova pozice f, se skore stability v case T

1. Kazdou pozici v F' klasifikuj pomoci GMM a ziskej skorované pozice Fi.

Z mnoziny Fy vytvor jednu pozici fs jako vazeny prumér, kde vihy jsou skore.
Pozici fs pridej do klouzavého okna a vyrad pozice starsi nez T' — k milisekund.
Vypocti primeérné skére okna Wy a pocet prvkil okna Wj.

Pokud Wy a W; splinuji minimum, proved linedrni regresi nad oknem.

Regresnim modelem odhadni novou pozici f, v ¢ase T se skore stability Ws.

NS ke N

Cekej na nové pozice a vrat se na krok 1.
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5.3 Vizualiza¢ni nastroje

Pozice v datasetu tvori ¢asovou fadu, kterou bychom chtéli animovat. Vizualizace dat nam
poskytne lepsi predstavu o tom, co data znamenaji v kontextu 2D mapy pozic zarizeni
v monitorovaném prostiedi. Data z platformy jsou také z principu real-time, takze je vhodné
sekvenci pozic sledovat pri zménach v case.

Néstroj Tagio byl vytvoren v ramci této prace pro usnadnéni vizualizace a transfor-
mace dat a pro emulaci dat ziskanych z pozi¢ni platformy. Momentalné je software ve
fazi prototypu, ktery dokéze data prehravat a zobrazovat ve webovém prohlizeci. Nastroje
se implementacné skladaji ze tii ¢asti — jednou z ¢asti je skript v jazyce Python 3 pro
predzpracovani datasetu. Dalsi dvé ¢asti jsou moduly aplikace v jazyce Javascript.

Parser

Parser je skript v Pythonu zpracovavajici puvodni dataset z platformy. Dataset je ve formatu
csv, tedy jednoduchd tabulka s hlavickou a mnozinou zdznamu. Parser preklada data do
strukturovaného formatu JSON.

Na nejvyssi Grovni jsou data roztridéna podle jednotlivych identifikatoru zarizeni. Do
zaznamu jsou doplnény ¢asové rozdily mezi ramci vypoctené z absolutnich ¢asovych razitek.
Zaznamy jsou potom organizované do ¢asovych ramcu (podobné jako na obrdzku 4.2).

V pivodnim datasetu explicitné neni obsazena informace o velikosti monitorovaného
prosttedi. Parser velikost prostiedi odhadne pomoci vypoctu bounding box (BB) [17]. Berou
se na védomi vsechny prostorové souradnice datasetu a soufadnice vSech instalovanych
kotev. BB muze byt uzite¢ny atribut pro vizualizaci a pro normalizaci dat.

Replay

Modul replay umoznuje nacist a prehrat pozi¢ni data ve webovém prohlizeci. Modul imple-
mentuje logiku nac¢itdni dat ze souboru JSON a ovladani uzivatelského rozhrani. Podobné
jako jiné prehravaci aplikace nabizi moznosti prehravat libovolnou rychlosti nebo krokovat
po jednotlivych ramcich.

o Klavesa mezernik: pauza
e Klavesy C a V: zpomaleni a zrychleni
e Klavesy , a .: posun rdmce dozadu a dopredu

Datové soubory pro prehréavani se nachazi ve slozce data. Prilozené poziéni data ve
formatu JSON lze prohlizet pfetahnutim souborii do okna prohlizece, napiiklad:

e data_1.json s piivodnimi pozicemi,
e data_1_scored. json s klasifikdtorem skérovanymi pozicemi,

e data_1_predicted. json s findlnimi pozicemi.

Renderer

Vizualizace v tlohéch ziskavani znalosti z dat je dilezita pro prvotni pochopeni datasetu.
Renderer je modul pro vizualizaci datasetu v jazyce Javascript. Pro zobrazeni vyuziva ca-
nvas API v kontextu 2D grafiky [10]. Cilem je zobrazovat pravé prehrdvana data replay
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modulu a poskytovat tak lepsi ndhled na dataset. Na obrazku 5.9 je snimek obrazovky
aplikace. Prostfedi a dataset odpovida ptidorysu z obrazku 4.1. Cervené znacky jsou ak-
tivni instalované UWB kotvy. Zeleny krouzek reprezentuje spravnou pozici lokalizovaného
objektu a oranzovy krouzek je alternativni zdznam vypocteny jinou lokaliza¢ni bunkou.

V levém hornim rohu je ¢islo pravé zobrazeného ramce (frame) a casu do dalsiho ramce
(frame time).

Frame: 638, Frame time: 79 ms Tag ID: 22825D4C2E1S, Indicies count: 2

O
RSSI: -96.93
FP: -181.22
FPI: 743.88
CIR: @
@)
RSSI: -81.38
FP: -83.19
FPI: 746.26
CIR: @
N
O
-
PART: 14.74
SYNC-FP: -91.17 O

SYNC-RS5I: -98.78

RSSI: -94.14

FP: -186.39
FPI: 743.36
: 8
PART: 14.74 CIR: @
SYNC-FP: -93.84 O
SYNC-RSSI: -21.57
RSSI: -82.97
FP: -34
FPI: 749.94
CIR: @
O

Obrazek 5.9: Snimek obrazovky vizualiza¢niho néstroje
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Kapitola 6

Evaluace reseni

Tato kapitola se zabyva vyhodnocenim implementovaného feseni na datech ze dvou redl-
nych instalaci. Prvni z téchto instalaci je stejnd testovaci instalace z kapitoly 4. Druha
instalace se nachazi v jiném prostredi a poslouzi tak jako dobry zdroj evaluac¢nich dat. Eva-
luace je provedena transformaci puvodnich dat z lokaliza¢niho RTLS serveru na dataset
nové odhadnutych pozic. Cilem kapitoly je vyhodnotit chovani modelu pro rizna zajimava
nastaveni hyperparametri, ukdzat eliminaci odskoku a zmérit vypocetni cas, ktery je v jed-
notlivych krocich potrebny k aplikaci. Pozice vypoctené puvodnim lokaliza¢nim systémem
jsou porovnany s novymi pozicemi - k této kapitole byly vytvofeny demonstra¢ni videa,
kterad se nachazi na prilozeném paméfovém médiu.

6.1 Parametry modela

Pro porovnani budou pouzité 2 podobné modely klasifikatoru, které se lisi v po¢tu vyuzitych
signalovych parametri. Prvni model BGMM je nauc¢eny na dvou parametrech Master-RSSI
a Slave-RSSI, kde Gaussovska komponenta reprezentujici tiidu spravnych pozic ma stred

pay = [—83.12 —83.76] (6.1)

a kovarian¢ni matici

2.32 —0.08] (6.2)

) = {—0.08 4.21

Druhy model je nauceny na ¢tyrech parametrech Master-RSSI, Slave-RSSI, Master-FP
a Slave-FP a modeluje tfidu spravnych pozic se stfedem

H2) = [—83.05 —83.63 —86.71 —85.90] (6.3)

a kovarian¢én{ matici
212 —-0.05 3.09 —-0.19
—-0.05 4.35 1.57 5.17

3.09 157 84 175
-0.19 517 1.75 6.86
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Hyperparametry regrese a klouzavého okna jsou déle nastavené individudlné pro jed-
notlivé instalace. Vychozi velikost klouzavého okna byla experimentalné nastavena na 3000
milisekund, jelikoz se pri evaluaci osvédcila jako vhodnd velikost pro odstranéni ndhodnych
odskokti. Predikce se potom provede pro minimalné 3 vzorky v tomto okné. Pro evaluaci
prvni instalace je nastaven prah miniméalniho skére na hodnotu 0.1 a pro druhou instalaci na
0.2. Prah musel byt u druhé instalace zpfrisnén kvuli pomérné dlouhym sekvencim odskokti,
které klasifikdtor ohodnotil vyssim skére.

6.2 Skore stability

Obréazek 6.1 ilustruje pribéh vypocteného skore, které reprezentuje stabilitu pozice. Skére
je ziskdno z prumérného skére okna, nad kterym se pocitd predikce. Je zde ukdzana situ-
ace prechodu mezi ulickami v prvni instalaci, kdy jsou signalové parametry slabé. Modra
kiivka je Gaussovsky model nauceny pouze na parametrech RSSI. Oranzovou barvou jsou
vysledky Gaussovského modelu, ktery je navic naucen na parametrech FP. Oba modely
obecné hodnoti pozice podobné. Model RSSI je jednodussi a ve stabilnich situacich dava
pozicim skére 1.0. Model RSSI + FP je casto prisnéjsi i ve stabilnich situacich a mize tak
castecné znehodnotit i relativné kvalitni pozice. Pro ti¢ely obecného zrobustnéni stability
pozice se tedy zda byt jednodussi RSSI model dostacujici.

1.0 - /,————- pu
0.8

o
2 0.6
”n
0.4 1
—— RSSI model
0.2 4 RSSI + FP model

130.0 132.5 135.0 137.5 140.0 142.5 145.0 147.5 150.0
Cas [s]

Obréazek 6.1: Skére pozic klasifikdtort podle RSSI a RSSI+FP parametru v prvni instalaci

V druhé evaluac¢ni instalaci se vyskytuji mista, kde také dochazi ke konfliktnimu vy-
hodnoceni pozice (obrazek 6.2). V tomto prostiedi jsou ulicky rozcélenény do vice ¢ésti.
V nékterych mistech je tak ¢astecna viditelnost na vice kotev rtuznych lokaliza¢nich bunék.
U téchto situacich jsou parametry RSSI stale relativné dobré, ale parametr FP sldbne. Mo-
del nauceny pouze na parametrech RSSI v téchto situacich hodnoti pozice 1épe nez model
s dodatec¢nymi parametry FP. Je tedy mozné, zZe slozitejsi varianta modelu bude v tomto
typu instalaci efektivnéji odhalovat nestabilni pozice.
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= RSSI model
0.4 1 RSSI + FP model

42 44 46 48 50
Cas [3]

Obrazek 6.2: Skore pozic klasifikatort podle RSSI a RSSI4+-FP parametrt v evaluac¢ni in-
stalaci

Pro ukazku vyhodnoceni prichodu instalacemi je doporuceno shlédnout demonstracni
videa, ktera se nachéazeji v adresari videos. Pozi¢ni data jsou zde prehravana ve vizuali-
zacnim nastroji, ktery emuluje prichody objektti v redlném case. Video porovnédvé pozice
z puvodniho datového toku z RTLS serveru a pozice vypoctené algoritmem.

6.3 Eliminace odskoku

Odskocené ¢i nestabilni pozice lze graficky zobrazit jako nahlé zrychleni pohybujiciho se
objektu. V nestabilnich situacich pivodné vypoctena pozice kmitd mezi ulickami. Rychlost
objektu lze odhadnout podle rozdilu pozic za ¢as. Na obrazku 6.3 je porovnani puvod-
nich pozic a novych odhadnutych pozic v situaci prechodu mezi ulickami. Kvili velkym
odskoktum tak puvodni pozice dosahuji nerealisticky rychlosti, zatimco krivka rychlosti no-
vych pozic je znatelné hladsi. Model tedy dokaze uspokojivé eliminovat ndhodné odskoky
a zaroven zajistit relativné plynuly pfechod mezi ulickami.
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Obrazek 6.3: Odhadnuté rychlosti monitorovaného objektu ptivodnich a novych pozic

Odskoky pozic uvnitt lokalizovaného prostfedi mezi jednotlivymi ulickami lze tedy
uspésné resit. Na Teseni téchto situaci se nejvice podili vlastnost regrese hledat lokalni
prumeérnou pozici.

Existuje ale i jiny typ odskokt, ke kterym dochéazi pti pohybu lokalizovaného objektu
v nepokryté ulicce. V tomto pripadé miize pozici chybné vypocitat okrajova lokalizaéni
bunka, a jelikoz je tato pozice jedind dostupna v daném casovém intervalu, regresni algo-
ritmus nebude mit jind data pro lepsi odhad. Normalné by tak vysledna pozice pripadla
préavé na tuto jedinou chybnou pozici. Navrzeny systém proto ovéruje, zda se v klouza-
vém okné nachézi dostatecné mnozstvi relevantnich vzorka pozic. Tato situace je nejlépe
demonstrovana v druhém evalua¢nim prichodu, kdy objekt prochdzel mimo lokaliza¢ni
prostor. Od casového ramce c¢islo 345 nasleduje ptiblizné 25 chybnych odskokii, ke kterym
ndhodné dochézelo po dobu 90 sekund (prvnich 10 vyhodnoceni je v tabulce 6.1). Systém
s regresnim oknem v tomto piipadé eliminoval vSechny odskoky. V 9 pripadech se predikce
neprovedla z duvodu nedostatecného poc¢tu pozic v okné - mezi pozicemi je velkd casova
mezera. V ostatnich pripadech by byla splnéna podminka poctu pozic v okné, ale nebyl
dosazen prah minimalniho skére okna.

Cislo ramce Casové razitko Skoére  Pocet pozic Dosazeno skore Dosazen pocet

345 1650350102489 0 1 Ne Ne
346 1650350102824 0.0002 2 Ne Ne
347 1650350103405 0.0006 3 Ne Ano
348 1650350103986  0.0005 4 Ne Ano
349 1650350104333 0.0004 5 Ne Ano
350 1650350104587 0.0003 6 Ne Ano
351 1650350108769 0.0010 1 Ne Ne
352 1650350110372 0.0006 2 Ne Ne
353 1650350120906 0 1 Ne Ne
354 1650350125563 0O 1 Ne Ne

Tabulka 6.1: Piiklad eliminace ndhodnych odskokt prediktorem pii prichodu objektu ve-
dlejsi ulickou. Prediktor eliminuje odskoky na zakladé nedosazeni minimalnich prahi.

Podobna situace dale nastala od ramce ¢islo 463. V tento moment se objekt zacal pohy-
bovat smérem k vedlejsi nemonitorované ulicce. Signalové parametry se postupné zhorsuji,
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coz se evidentné projevi i na primérném skore okna. V tuto chvili je okno stéle naplnéné do-
state¢nym poétem pozic, ale pri propadu skére pod hranici 0.2 se predikce neprovede a tim
jsou eliminovany nésledujici pozice, které jiz neodpovidaji redlné pozici objektu. Situaci a
vyhodnoceni 10 ¢asovych momentt zaznamenava tabulka 6.2.

Cislo ramce Casové razitko Skoére  Pocet pozic Dosazeno skore Dosazen pocet

463 1650350195916  0.4240 7 Ano Ano
464 1650350195950 0.3710 8 Ano Ano
465 1650350196170 0.3709 8 Ano Ano
466 1650350196585 0.3706 8 Ano Ano
467 1650350197051 0.2490 8 Ano Ano
468 1650350197651 0.1247 8 Ne Ano
469 1650350197753 0.1108 9 Ne Ano
470 1650350198126 0 9 Ne Ano
471 1650350198711 0 9 Ne Ano
472 1650350198811 0O 10 Ne Ano

Tabulka 6.2: Priklad plynulého piechodu objektu do vedlejsi nemonitorované ulicky. Pre-
dikce se po zhorseni skore pod hranici 0.2 vypne.

Na vyse uvedenych situacich je tedy dobre vidét, ze navrzeny systém zvladne robustné
resit nestabilni situace uvnitr uli¢ek a eliminovat ndhodné odskoky pri pohybu mimo areél.

6.4 Meéreni vykonu

Model musi byt schopny vyhodnotit nova data dostatecné rychle, aby byl pouzitelny v re-
alném case. Pro zacatek lze za dostatecné dobry vysledek povazovat vypocetni ¢as v jed-
notkach milisekund.

Tabulka 6.3 obsahuje statistiku méfeni vykonnosti rizné nastavenych modelta. Vysledek
by se dal shrnout jako uspokojivy vzhledem k tomu, Ze implementace bézi v interpretova-
ném skriptovacim jazyce a jadrem vypocetnich operaci jsou metody knihovny Scikit-learn.
Celkovy cas vypoctu nové pozice lze ziskat souctem vypocetniho ¢asu klasifikatoru a predik-
toru. Ve vétsiné pripadt je tedy celkovy cas vypoctu kolem hodnoty 0.8 milisekund a nemél
by presdhnout 2 milisekundy.

Namérené casy se prilis nelisi mezi jednotlivymi modely, pravdépodobné z divodu velké
rezie spojené s Scikit-learn implementaci, ktera je spiSe stavéna na davkové vyhodnoceni
modell a experimentalni offline pouziti. V oblasti vypocetni optimalizace vykonu je mozné
predpokladat znac¢né zrychleni, pokud bude feseni piepsano do produkéni nizkodroviové
implementace.
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Klasifikator Prediktor

Model min  prameér max min  pramér max
RSSI, okno 1000 0.18ms 0.20ms 046 ms 0.52ms 057 ms 1.03 ms
RSSI, okno 3000 0.18ms 0.20ms 0.3dms 0.53ms 0.58 ms 1.00 ms

RSSI+FP, okno 1000 0.18 ms 0.20 ms 0.63ms 0.52ms 0.57 ms 0.86 ms
RSSI+FP, okno 3000 0.18 ms 0.20 ms 0.66 ms 0.53 ms 0.60 ms 1.10 ms

Tabulka 6.3: Vypocetni ¢asy modeli s ruznym nastavenim parametri

6.5 Perspektivy budouci prace

Systém strojového uceni vytvoreny v ramci této prace neni nutné kone¢nym fesenim. Jednou
z nejvétsich vyzev pri zpracovani tohoto reseni bylo prizptsobeni se vlastnostem pomérné
limitované datové sady, ktera pochazi ¢isté ze stavajici implementace lokalizace v rezimu 1D
lokaliza¢nich bunék. Vypoctené pozice touto metodou jsou pouze nejlepsi dostupné odhady
na 1D tsecce mezi UWB kotvami. Z principu tak nejsou k dispozici presnéjsi pozice, které by
byli zadouci pro tvorbu robustnéjstho modelu. Pro dalsi vyzkum mtze byt zajimavé vytvorit
podminky pro dikladnéjsi a komplexnéjsi lokalizac¢ni techniky, které by vedly k tvorbé
pokrocilejsich modela strojového uceni.

Prvni navrhovanou etapou je prozkoumat moznosti vyuziti presnéjsich pozi¢nich technik
pro tvorbu kalibra¢ni datové sady, na které bude probihat strojové uceni modelu. Takova
datova sada by kromé pozic odhadnutych soucasnym UWB systémem obsahovala i mnohem
presnéji a stabilnéji urcené pozice pochazejici z kalibra¢niho zatizeni jakym je naptiklad
LiDAR.

Druhou etapou by mohla byt implementace validni simulace prostiedi lokaliza¢niho
systému. Ulohou této etapy je vymodelovat simulované prostiedi, model zvalidovat vici
realnému prostiedi a nasledné simulaci pouzit ke sbéru pozi¢nich dat a evaluaci novych
metod lokalizace a experimentti. Po nasbirdni dostatec¢né velkého mnozstvi oznacenych a re-
prezentativnich dat napii¢ nékolika instalacemi by mohlo byt realistické nasadit techniky
hlubokého uc¢eni nad sekven¢nimi daty z oblasti rekurentnich neuronovych siti.

6.5.1 Kooperace UWB a lidaru

Jednou z hlavnich nevyhod systému strojového uceni implementovaného v této préci je
nutnost uziti neoznacené kalibra¢ni datové sady pro trénovani modelu. Jak jiz bylo ukazano
v kapitole analyzy dat, je mozné pozice ruc¢né oznacit a roztridit, ovsem tento postup
by byl v praxi velmi pracny a neefektivni. Vyuziti technik strojového uceni bez ucitele
a automatické shlukové analyzy je o néco praktictéjsi — vybér jednotlivych komponent
Gaussovské smésice a ladéni nékolika malo hyperparametrti se zda byt jako v praxi 1épe
pouzitelny postup. Zde ale narazime na predpoklad, ze kalibra¢ni dataset tvori Gaussovské
shluky, které oddéluji tiidy pozic. Tento predpoklad ale nemusi nutné platit v libovolné
instalaci.

V oblasti robotiky a autonomniho tizeni se ¢asto vyuzivaji kombinované kooperativni
lokalizac¢ni techniky, které vedou k velmi robustni a pfesné lokalizaci. Jednou z atraktivnich
kombinaci je vyuziti klasické UWB lokalizace a optické odometrie nad lidarovymi daty [3]
[18]. Cilem této kooperativni lokalizace by bylo presnéjsi zmapovani instalace. K béznym
pozi¢nim datim z UWB platformy by také byly k dispozici presnéjsi pozice z lidarové
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odometrie. Nad takovou datovou sadou by bylo mozné efektivné vyuzit mocnéjsi techniky
uceni s ucitelem. Vzdalenost pozice vypoctené UWB lokalizaci od referenc¢ni lidarové pozice
lze potom pouzit napriklad jako hodnoceni kvality pozice. Model strojového uceni by se
potom relativné snadno naucil, které prostory signalovych UWB parametri odpovidaji
presnym pozicim.

Hlavni vyzvou tohoto pristupu bude navrh kalibra¢niho postupu, ktery by vedl k tvorbé
spravné a reprezentativni datové sady. Bylo by nutné zajistit korektni pouziti lidarového
zatizeni a synchronizaci s UWB systémem. PT¥i implementaci by mohl asistovat software
pro automatickou odometrii v redlné case, napiiklad LeGO-LOAM [16].

6.5.2 Simulace prostredi

Signalové charakteristiky v prostiedi s UWB zafizenimi je mozné simulovat napiiklad po-
moci technik ray tracing (RT) [9]. Vyuziti simulovaného prostiedi by vedlo k snadnéjsimu
generovani pozi¢nich dat a experimentovani s pokrocilejsimi technikami strojového uceni,
které zpravidla vyzaduji velké mnozstvi dat. Teoreticky by bylo mozné vymodelovat mno-
zinu typickych lokaliza¢nich prostredi, které odpovidaji instalacim v realném prostiedi.
Napiiklad ¢lanek UWB Indoor Localization Using Deep Learning LSTM Networks [13] se
zabyva kompletnim feSenim lokalizace pomoci hlubokého uceni. Autofi ¢lanku implemen-
tovali sit s vrstvami typu long short-term memory (LSTM). Sit zde pracuje se surovymi
signaly, které pochézeji ze simulovaného prostiedi. Resen{ popsané v ¢lanku uvazuje klasic-
kou 2D lokalizac¢ni instalaci, kazdopadné lze predpokladat tspésné vyuziti téchto technik
i pro 1D lokalizaci.

Jako priklad slibného RT simula¢niho néastroje 1ze uvést napriklad open-source software
PyLayers [2]. Nastroj je navrzen pro simulaci radiového siteni UWB signdlu ve vnitinim
uzavieném prostredi. Pouziti nastroje by vyzadovalo:

1. Definici a modelovani simulovaného prostiedi. V tomto kroku by bylo nutné impor-
tovat a transformovat ptidorys instalaci na format modelu prostiedi simuldtoru, a to
véetné spravnych nastaveni materialu objekti a prekazek v tomto prostredi.

2. Specifikaci komunikujicich UWB zafizeni, kterda maji odpovidajici vlastnosti RTLS
platformy firmy Sewio.

3. Provedeni samotné simulace propagace signali a zhodnoceni vysledkii.

Iterativnim vylepsovanim modelovaného prostiedi by bylo mozné dosahnou akceptova-
telné drovné validity modelu. Ze ziskanych vysledkt simulace 1ze potom sestavit datovou
sadu podobnou kalibra¢ni datové sadé z fyzického prostredi. Nejvétsim prinosem simulace
je predevsim mnozstvi dat, které lze v relativné kratkém case vygenerovat. V porovnani
s metodou sbéru dat za pomoci lidaru dale odpada potteba interagovat s fyzickym prostie-
dim. Experimenty lze tak provadét témeér uplné ve virtudlnim prostredi, coz muze znacné
zvysit efektivitu vyzkumu.
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Kapitola 7
Zaver

V této praci byly prozkoumany moznosti vyuziti strojového uceni na datech pochazejicich
z RTLS instalace firmy Sewio. Lokalizac¢ni datova sada byla analyzovana z pohledu pres-
nosti pozic ve vztahu k signalovym parametrim. Poznatky z analyzy vedly k navrhu systému
strojového uceni zalozeném na Gaussovském odhadu rozlozeni pro klasifikaci a hodnoceni
kvality pozic pomoci mékkého skore. Ohodnocené pozice jsou déle zpracovany prediktorem,
ktery dokaze z dostupné kratkodobé historie ohodnocenych pozic odhadnout pravdépodob-
nou trajektorii pohybu objektu a vypocitat tak novou pozici. Systém predpoklada dostup-
nost kratké kalibraéni datové sady, kterou je mozné pouzit jako trénovaci mnozinu pro
vytvoreni Gaussovského modelu a odladéni hyperparametrii pro potieby konkrétni lokali-
zacni instalace. Navrhovany systém byl implementovan za pomoci frameworku Scikit-learn
v jazyce Python 3.

Vysledky experimentalniho pouziti systému na emulovaném datovém toku RTLS plat-
formy ukazuji zvyseni stability pohybu objektu v nestabilnich situacich na okrajich loka-
liza¢nich bunék, kde v ptivodnim RTLS reseni ¢asto dochézi ke konfliktnimu vyhodnoceni
pozice. Implementovany systém dokaze fesit situace odskoku pozic uvnitt i mimo lokalizo-
vany prostor. K demonstraci funkce systému byla vytvorena ukazkova videa, ktera porov-
navaji pozice puvodni a vylepsené lokalizace v prostredi redlné instalace. Video je dostupné
na prilozeném pamétovém médiu. Dodate¢né informace jsou k nalezeni v priloze A.

Préci je mozné dale zdokonalit vykonnéjsi implementaci systému a pripadné vhodnym
zaclenénim do produkeéni implementace platformy. Dalsi podobné sméry vyzkumné prace
mohou smérovat k moznostem tvorby komplexnéjsi a presnéjsi datové sady, kterd by umoz-
nila vyuzit pokrocilejsi techniky strojového uceni.
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Priloha A

Obsah pamétového média

Na prilozeném CD se nachézi text préace, skripty na generovani grafli, zpracovani dat, uceni
modelu a evaluaci.

o doc/ - text prace ve formatu pdf a Latex zdrojové soubory k jeho generovani

o data/ - lokalizacni data z redlnych instalaci. Ptvodni datové sady jsou zde ve for-
matu csv. Zpracované data pro Ucely vizualizace v nastroji jsou ve formatu json. V
podadresari results se nachazeji priklady dat vyslednych lokaliza¢nich priichodi.

o src/plots - zdrojové kédy pro generovani matplotlib grafu

o src/models - zdrojové kédy pro modelovani a testovani jednotlivych kroku algoritmu.
cluster.py slouzi pro tvorbu Gaussovského modelu. Dalsi skripty average.py a pre-
dict.py vznikly pro snadnéjsi testovani podkroki algoritmu. evaluate.py provadi algo-
ritmus od zacatku do konce.

src/tools - skripty pro transformaci datové sady a vizualiza¢ni nastroj

V adresari videos se nachazi demonstra¢ni ukizky 2 prichodl instalacemi. Videa po-
rovnavaji pivodni pozice a algoritmem nové odhadnuté. Video data_1_demo.mp4 navic
ukazuje zivy priichod natoceny na kameru.
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Priloha B

Pouziti vizualizacniho nastroje

Vizualiza¢ni nastroj je mozné pouzit k prohlédnuti datasetu prichodu lokalizacni instalaci.
Priklad pouziti je nasledujici:

1.

2.

Otevtete src/tools/index.html ve webovém prohlizeci.

Méla by se zobrazit ikona pro drag and drop JSON souboru. Zde pretahnéte nékterou
datovou sadu ve forméatu JSON, napriklad data_ 2.json.

Nyni by mél byt vidét prichod tagu véetné signalovych parametri, pokud se jedné o
pavodni data, jinak pouze confidence score, pokud je dataset jiz upraveny.

Kdyby se pozice prehravaly rychle (v levém hornim rohu se napise undefined ms), je
potieba dataset zpracovat skriptem src/tools/_add_ frametimes.py.

. Pro nové prehravani staci refresh okna (F'5).
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