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Abstrakt:

Cilem prace je ovérit moznosti cenové a implementaéné nendroc¢né techniky pro lokalizaci
LPWAN zafizeni v rdmci zajmovych budov. Pro tento uUcel byl navrzen algoritmus vyuZivajici
strojové uceni a data o signalu Wi-Fi. Navrzeny algoritmus byl otestovdn se ¢tyfmi vybranymi
metody strojového uceni a jejich vlastnosti byly v praci ovéreny pomoci dvou

experimentalnich méreni.

Klicova slova:

Lokalizace ve vnitfnich prostorach, RSSI, LPWAN, strojové uceni

Abstract:

The aim of this thesis is to verify the possibilities of cost-effective and low-cost
implementation technology for localization of LPWAN equipment within buildings of interest.
For this purpose, an algorithm using machine learning and data of Wi-Fi signal was designed.
The proposed algorithm was tested with four selected machine learning methods and their

properties were verified in the work using two experimental measurements.
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Indoor localization, RSSI, LPWAN, machine learning
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1. Uvod

V dnesni dobé se pro komercéni a primyslové pouZiti prosazuji lokalizacni technologie ve
vnitfnich prostorach. Mezi hlavni oblasti aplikace patfi naptiklad trasovani zbozi, sprava tras
nebo navigace v komplexnich budovach, jako jsou letisté, vystavni haly a ndkupni centra. Tyto
technologie maiji potencidl rozsifit funkci inteligentnich budov, zlepsit navigaci a snizit
casovou narocnost pfi hledani obchodu ¢i zboZi. Provozovatelim nakupnich center umoziiuje
poskytovat obsah a personalizovanou reklamu diky sledovani pohybu zdkaznikd, nebo
pomoci tzv. Bluetooth majakl zasilat ozndameni o slevovych kupdnech a specidlnich
nabidkach v okoli zakaznikd. Na letistich mohou uZivatelé s aplikaci v telefonu pouZit navigaci
a pripadné zjistit, kde jsou kontrolni prepdzky a jejich vytizenost, vzdalenost k brané, cas
nastupu a podobné. Sledovani véci v realném case usnadnuje vyhledani zavazadel,
invalidnich vozik( a dalSich véci. V muzeich lokalizace umoziiuje navigovat navstévniky
raznymi oddélenimi a doplnit prohlidku o audio privodce nebo obsah spoustény polohou.
Kvali omezeni globdlniho polohového systému (GPS) pro poutZiti ve vnitfnich prostorach [1]
se objevuji sluzby zaloZené na jinych radiovych protokolech. V sou¢asné dobé se prosazuji,

zejména kvUli cenové dostupnosti, protokoly jako jsou Wi-Fi, Bluetooth nebo RFID.

Uvodu do problematiky internetu véci s tim spojenych LPWAN sitich a Wi-Fi jsou vénovany
kapitoly dva a tfi. JelikoZ navrhovany algoritmus vyuZiva pro lokalizaci strojové uceni, jsou ve
Ctvrté kapitole rozebrany zakladni typy modell strojového uceni a metody ovéreni jejich
presnosti. Rozboru technologii pro lokalizaci ve vnitfnich prostorach a jejich vlastnostem je
vénovana patd kapitola. V Sesté a sedmé kapitole je navrzen a otestovan algoritmus pro

lokalizaci zafizeni ve vnitfnich prostorach.



2. Internet véci

loT (Internet of Things) je koncept, ve kterém je vétsina béznych zafizeni, v domdacnosti nebo
prdmyslu, pfipojena k internetu a autonomné komunikuje s ostatnimi zafizenimi. loT ma
potencial pfinést nové obchodni pfilezitosti a ménit dynamiku prmyslu [2]. V minulosti bylo
nékolik odhad(i trendu vyvoje rlstu poctu zafizeni. Spolecnost CISCO vroce 2011
odhadovala, Ze do roku 2020 bude pfipojeno 50 miliard loT zatizeni [3], spole¢nost zabyvajici
se technologickym vyzkumem Gartner v roce 2013 odhadovala 26 miliard loT zafizeni [4] do
roku 2020. V soucasné dobé zverejné dostupnych materidld neni mozné urcit Cislo
komunikujicich loT zafizeni pfesné. Web Statista odhaduje, Ze na konci roku 2020 bylo
pfipojeno 190 milionl zafizeni na siti LoRa, 130 miliond na siti NB-loT a 20 miliond na siti
SigFox [5]. Ekosystém loT se typicky sklada ze 3 samostatnych vrstev, a to senzorové,

transportni a aplikac¢ni [6].
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Obr. 1 Vrstvy loT [6]

Do senzorové vrstvy patti napfiklad senzory veli¢in umisténé v objektech nebo nositelné
elektronice. Podle typu aplikace muze jit napriklad o senzory CO,, osvétleni, pritoku
kapalin, naplnéni popelnic, GNSS atd. Senzory pro loT Celi nékolika vyzvam a to:

e Nizka cena

e Dlouha Zivotnost
e Komunikace na velkou vzdalenost

e Vysokd hustota a Skdlovatelnost



2. Internet véci

Transportni vrstva se zaméfuje na komunikaci typu end-to-end. Jako vlastnosti, které ji
definuji mdze byt uvedena spolehlivost doruéeni zpravy a odolnost vii¢i pretizeni. U¢elem
této vrstvy je prenaseni shromazdénych informaci pfijatych senzory do centralniho prvku,
ktery zajistuje zpracovani informaci prostfednictvim stavajicich komunikacnich siti jako je

naptiklad 3G, 4G, Wi-Fi nebo ad hoc sit.

Aplikacni vrstva zpracovava a vizualizuje hrubd data ze senzorl podle poZadavkl zakaznikd,
napfiklad prevod zpravy o namérené teploté a vlhkosti vzduchu ze senzoru do pfehlednéjsi
formy zobrazeni jako jsou grafy. Na této Urovni Ize implementovat nepreberné mnozstvi
aplikaci l1oT. Navic aplikace mohou byt propojeny do sloZitéjsich celkd, které mohou pomoci
optimalizovat procesy v primyslu, logistice, nebo zdravotnictvi. Naptiklad propojenim
aplikaci na sledovani vytizeni dopravnich spojd, zaplnénosti odpadnich kontejnerl a

recyklacnich center mize byt optimalizovan svoz odpadu a zpracovani odpadd.



3. LPWAN a Wi-Fi sité

S rozsifenim loT (Internet of Things) se v poslednich letech na trhu objevuji zafizeni
komunikujici pfes LPWAN sité (Low-Power Wide-Area Network). Jednd se o sité, které
umoZnuji pfenos mensiho objemu dat, desitky kilobajtl aZ nizsi jednotky megabaijti za mésic,
na dlouhé vzdalenosti s vysokou energetickou ucinnosti. Diky tomu mohou loT aplikace
prenasejici data pres LPWAN vyuzivat senzory, které jsou napajené z baterie, i deset let.

Porovnani zakladnich typl bezdratovych siti je na Obr. 2.

Vysokd energetickd uGcéinnost je dosahovana rlznymi zplsoby. LoRa (Long Range) vyuZiva
modulaci rozprostfeného spektra s volitelnym pomérem poctu prenasenych bitl a citlivosti
radiového spoje. Diky tomu mUzZe byt snizenim poctu prenasenych bitl zvysena citlivost
radiového spoje. SigFox vyuZivd UNB (ultra-narrow band) pasma s vysokou energetickou

hustotou [7].
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Obr. 2 Porovndni zdkladnich typt bezdrdatovych siti

LPWAN sité typicky pracuji na bezlicen¢nich radiovych frekvencich, na uzemi Evropské Unie
napfiklad 800-900 MHz nebo 2,4GHz. LoRa a SigFox v EU vyuziva nosnou frekvenci 868 MHz,
ve Spojenych statech americkych pak frekvence od 902 do 928 MHz. Zigbee vysila nejcastéji
na 2,4GHz. Nizsi frekvence ma urcité vyhody — nizsi energeticka naroc¢nost a atlum volného
prostoru nebo snazsi prostup signalu prekazkami. Nicméné nizsi frekvence ma své praktické
limity ve velikosti antény, jelikoZ se zvysujici se délkou viny je potfeba vétsi anténa. Na tato
bezlicencni pdsma se vztahuje evropska regulace, podle které zafizeni vysilajici na frekvencich

v téchto pasmech mohou vysilat s maximalnim vykonem 25 mW, a to po dobu 1% nebo 0,1%



3. LPWAN a Wi-Fi sité

’

vysilaci hodiny, v zavislosti na pouzité frekvenci [8]. VyuZiti bezlicenéniho pasma pfinasi
velkou financni Usporu, jelikoZz operatofi nemusi platit licenéni poplatky za vyuzZivané

prenosové frekvence.

Na druhou stranu vyuzivani bezlicenéni pasma prindsi i nevyhody. Bezlicenéni pdsma vyuzivaji
i velmi rozsifené technologie jako je Wi-Fi a Bluetooth. Bezlicen¢ni pasmo kolem 868MHz se
napfiklad v EU pouZivd i pro dalkové ovladani semaforl a zafizeni v domacnostech. To
zpUsobuje vysoké ruseni, obzvlasté ve vétsich méstech coz je vidét na Obr. 3 a Obr. 4. Toto
ruseni zpusobuje nizZsi citlivost zakladnové stanice a mlze mit za nasledek nizkou kvalitu
sluzeb [9]. Napfriklad v aplikaci zdravotni péce zaloZzené na loT musi byt kritické informace o
pacientovi predany lékafi, coZ v pFipadé zvyseného ruseni zpUsobeného ostatnimi

technologiemi nemusi byt zaruceno.

f'l"mi‘wk“\rl ’M\‘l!

m,

Obr. 3 Nameérené spektrum zdkladnové stanice SigFox Pankrdc, Praha

Obr. 4 Namérené spektrum zdkladnové stanice SigFox Kublov, okres Beroun
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3.1 SigFox

SigFox je firma zaloZena ve Francii v roce 2010, ktera vlastni stejnojmennou proprietarni
LPWAN technologii. Proprietarni v tom smyslu, Ze firma vlastni cely ekosystém a tzn. SigFox
operatortim, prodava kompletni infrastrukturu jako napf. sitovy hardware, pristup do Sigfox

webového rozhrani a dalsich sluzeb v cloudu.

V souéasné dobé SigFox pUsobi ve vice nez 70 zemich, kde pokryvé 5,8 milionu km?2. V siti

komunikuje 17,2 milionu zafizeni a za den zpracuje cca 63 milionu zprav.

Obr. 5 Pokryti sité SigFox [10]

3.1.1 Specifikace SigFox

Fyzicka vrstva SigFox vyuZiva topologii hvézdy, kdy sjednou zakladnovou stanici, ktera
prevadi SigFox zpravy na IP a preposila dale do SigFox backendu s vyuZitim stdvajicich
celuldrnich nebo satelitnich siti. S jednou zdkladnovou stanici mohou komunikovat i tisice
zafizeni. Nicméné v praxi se, ale pro zvyseni spolehlivosti doruceni zpravy, zakladové stanice
stavi tak, aby zprdvu od zafizeni pfijaly vidy alespon dvé zdkladnové stanice. Zafizeni
komunikuji v kanalu o Sifce 100 Hz pro up-link a 600 Hz pro down-link. Takto Sirokd pasma
spadaji do kategorie "ultra-narrow band", ktera se vyznacuje vysokou spektralni hustotou a
selektivitou, dokaze potlacit Sum a ruseni, které mohou vstoupit do pfijimace mimo jeho
uzkou Sifku pasma, coZ umoznuje dosahnout prijatelného poméru signalu k Sumu i s relativné

slabym pfijimanym signalem [11].
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Obr. 6 Rozdéleni pasma SigFox [11]

SigFox vyuziva modulaci D-BPSK (Differential Binary Phase-Shift Keying). Rychlost odesilani
je 100 b/s v Evropé a 600 b/s v USA.

Obr. 7 D-BPSK modulace

Sumové dno zakladnova stanice je v idedlnim pfipadé, tzn. bez vnéj$iho rudeni, -142 dBm.
Podle evropské regulace bezlicenénich pasem mohou zafizeni komunikujici pres sit SigFox
vysilat 1% hodiny, to je 36 sekund. Velikost zpravy mize byt aZ 26 bajtl z toho az 12 bajtl
obsahuje uZivatelska data. Kazda zprava se vysila trikrat [11]. Rychlosti 100 b/s se zprava
odesila 2,08 sekundy. Pro zpravu obsahujici 12 bajtl to znamena 5,77 zprav za hodinu, zhruba
138 zprav denné pro up-link. Pro down-link SigFox umoznuje vysilat 4 zpravy denné, kazdou
s 8 bajty dat. Zdlvodu Uspory energie, neni mezi zafizenimi a siti Zddna synchronizace.
Zakladnova stanice SigFox musi byt i bez synchronizace a centralné fizeného provozu v siti
schopna odbavit zpravy od tisicl zatizeni denné. Zabranéni kolize zprav pfi sdileném pasmu
vsech komunikujicich zafizeni pfi pfijmu zprdvy je docileno ¢asovou a frekvenéni diverzitou

spole¢né s prostorovou diverzitou [11].
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Obr. 8 Frekvencni skakani [11]

Pro vysilani zpravy zatizeni zvoli ndhodnou frekvenci v pdsmu, poté zafizeni vysle dvé kopie
zpravy na jinych frekvencich a ndhodnym casovym odstupem. To znamena, Ze se kazda

takovad zprava vysild zhruba 6,24 sekund. Toto je nazyvano jako ¢asova a frekvencni diverzita.

S&

o
= 4

Obr. 9 Kooperativni prijem zprav [11]

Narozdil od burikovych bezdratovych technologii jednotlivd zatizeni v siti SigFox nejsou
pfipojena pouze k jedné specifické zakladnové stanici. Vysilana zprava je pfijata vSemi
zakladnovymi stanicemi v dosahu. Primérny pocet zakladnovych stanic, které pfijimaji
zpravu v siti SigFox, je tfi [11]. Prilem jedné zpravy na r(izné vzdalenych zakladnovych

stanicich je nazyvano prostorovou diverzitou.
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3.2 LoRa

LoRa a LoRaWAN vznikala od 2009 ve Francii ve firmé Cycleo, kterou v roce 2021 odkoupila
a patentovala firma Semtech, ktera v souc¢asné dobé prodava LoRa Cipy. LoRa je patentovana
technologie, kterd moduluje data na fyzické vrstvé tak, aby umoznila komunikaci na velké
vzdalenosti. LoRaWAN definuje protokol pfistupové vrstvy pro fizeni komunikace mezi
branami LPWAN a koncovym zafizenim. Specifikace LoRaWAN je definovana LoRa alianci,
verze 1.0 byla vyddna v roce 2015. Aliance LoRa pro zafizeni poskytuje certifikaci, kterd
doklada, Ze zafizeni je kompatibilni s LoRaWAN a spliiuje regulaci v daném statu. Mezi
zakladajici ¢leny aliance LoRa patfi naptiklad Cisco, IBM, Kerlink, Semtech nebo Microchip
Technology. Na rozdil od technologie SigFox je Lora volné ptistupnd. Diky tomu na ni ostatni
spole¢nosti mohou stavét vlastni feSeni bez nutnosti platit licencni poplatky a pro vystavbu

mohou pouzit zafizeni od rdznych vyrobc.

V Ceské republice si technologii LoRa pro budovani sité loT vybrala firma CRA (Ceské
Radiokomunikace). Pro pfipojeni zafizeni do sité LoRa CRA je nutné, aby zafizeni od CRA

dostalo certifikaci. To nuti vyrobce loT zafizeni divat se na loT i z bezpecnostniho hlediska.

0 1

Obr. 10 Mapa pokryti LoRa v Ceské republice [12]



3. LPWAN a Wi-Fi sité

3.2.1 Specifikace LoRa

Topologie LoRaWAN je obvykle hvézdicova a jeji architektura se skldda ze 4 vrstev, a to:

e Koncové zafizeni — Napfriklad senzory nebo akéni Cleny, typicky napdjené baterii.
Zaftizeni v siti vysilaji bud’ periodicky, nebo jakmile jsou k dispozici data.

e LoRa brana (gateway) — V LoRaWAN brany nahrazuji zakladnové stanice pouzivané u
SigFox nebo celuldrnich sitich. Kazdd brdna pfijima zpravy od vSech zatizeni v dosahu
a preposila na centralni server typicky po IP siti jako napfiklad 3G/4G, Ethernet nebo
satelitni spojeni. Ke zpravam jsou na brané pripojeny data o pfijeti, napfiklad ¢asova
znacka, informace o kvalité signdlu pfijimané zpravy nebo pouZité pasmo.

e Centrdlni server — Centrdlni server ma na starosti spravu jednotlivych bran,
filtraci/agregaci duplicitnich paketl pfijatych vice branami, fizeni vysilani bran a
kontrolu bezpecénosti. Navic mlze Fidit Uroven vysilaciho vykonu koncovych zafizeni.
Zpracovana data poté preposild na aplikacni server.

e Aplikaéni server — Aplikacni server je typicky spravovan zakaznikem, ktery pracuje
s pfijatymi daty. Dale data mohou byt analyzovadna a zpracovana do statistik nebo

grafa.

End Nodes Concentrator/ Network Server Application Server

Gateway

Pet

)
Tracking |
Smoke 3G/ -
Alarm Ethernet

.E Backhaul

Vending
Machine

Trash
Caontainer m
LoRa RF TCP/IP S5L TCP/IP S5L =

LoRaWAN LoRaWAN Secure Payload

F N
y

-

AES Secured Payload

Obr. 11 Architektura LoRaWAN [13]
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Zakladem fyzické vrstvy LoRa je modulaéni schéma vyuzZivajici rozprostfené spektrum, které
je zaloZzeno na CSS (Chirp Spread Spectrum) modulaci. Modulaéni schéma vyuZiva
Sirokopasmové linedrné frekvencné modulované pulsy, ke kédovani dat se pouziva zvyseni
nebo snizeni frekvence v ¢ase. Pokud je modulace kombinovdna s doprednou korekci chyb,
mohou byt demodulovany signaly, které jsou az 20 dB pod Urovni Sumu a oproti tradi¢nimu
modulovani frekvenénim posuvem zvySuje modulace LoRa citlivost 0 25 dB [14]. LoRa zprava

zachycena na zakladnové stanici SigFox je na Obr. 12.

|
]\.n_ !
St

Obr. 12 Zprdvy sité LoRa zachycené na zdkladnové stanici SigFox

V urcité vzdalenosti nebo pfi vhodném nastaveni vysilaciho vykonu se signdl LoRa zafizeni
ztraci v Sumu a mimo zafizeni podporujici modulaci LoRa jej m(zZe byt obtizné detekovat. To
muzZe byt s vyhodou vyuZito v zabezpedovacich systémech. Jako dalsi vyhoda této modulace
muzZe byt uvedena odolnost vici frekvenénim offsetim, diky cemuz muizZe byt pro zafizeni
vyuzit méné presny a tim padem levnéjsi krystalovy oscilator. Navic na rozdil od SigFox
protokolu LoRa je vyrazné odolnéjsi vici frekvenénimu posuvu zplsobeného pohybem

zarizeni [15].
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3. LPWAN a Wi-Fi sité

LoRa umoziiuje komunikaci obéma sméry, tj. jak od zafizeni k brané, tak i naopak. Pro kazdy
smér jsou vyuzivana jina frekvencni pasma a z divodu optimalizace spotfeby energie i
rozdilné prenosové rychlosti. Volbou prenosové rychlosti, tzn. prenosového médu, mize byt
optimalizovdn pomér mezi komunika¢nim dosahem a dobou odesilani zpravy, tj. bitovou
rychlost. Pfi komunikaci na vétsi vzdalenost se mlzZe sniZit bitova rychlost a tim zvysit
pravdépodobnost pfijeti zpravy. Takovato optimalizace umoziuje vytvoreni virtudlnich
kanalll, které vzajemné neinterferuji a zvysuji tak kapacitu brany nebo sniZuji spotfebu
energie nutnou pro Uspésné prijetd zpravy. Specifikace médd pro komunikaci LoRa jsou na

Obr. 13 Mddy komunikace LoRa a jejich specifikace.

Mode Bitrate (bits/sec) Max payload size (bytes)

Obr. 13 Médy komunikace LoRa a jejich specifikace [13]
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3. LPWAN a Wi-Fi sité

3.3 Wi-Fi

Wi-Fi je obchodni oznaceni rodiny protokol( IEEE 802.11, které se ve velkém vyuzivaji pro
lokalni bezdratové pripojeni zafizeni a pfistup kinternetu. Tyto protokoly spadaji pod
neziskovou organizaci IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers), IEEE 802 je
skupina standard( zabyvajicich se mistni (LAN) a metropolitni siti (MAN). Kromé Wi-Fi do této
skupiny patfi naptiklad i 802.3 Ethernet, 802.15.1 Bluetooth a 802.16 WiMAX. Prvni verze
protokolu Wi-Fi byla uvedena roku 1997, roku 1999 byla poté zaloZena aliance firem
vyvijejicich a implementujicich Wi-Fi s cilem zajistit kompatibilitu zafizeni bez ohledu na
vyrobce. Prvni verze Wi-Fi méla maximalni pfenosovou rychlost 2 Mbit/s, nicméné béhem
nasledujicich let bylo vydano nékolik dalSich verzi, které zvySovali napfiklad pfenosovou
rychlost, spolehlivost nebo zabezpeceni. Z Wi-Fi se béhem té doby stala jedna z dominantnich
bezdratovych technologii a bezdratovou analogii ethernetu, pocty zafizeni stoupaji stejné
jako prenasené datové toky. Dle Udaji Wi-Fi Alliance bylo v roce 2018 dodano na trh okolo 3

miliard zafizeni podporujici komunikaci pomoci Wi-Fi [16].

Technologies Indoor/ Bitrate Freq. License Bandwidth Modulation MIMO
Outdoor bands
IEEE 802.11 20m /100m 2 Mbps 2.4GHz Unlicensed |20 MHz FHSS and DSSS | —
IEEE 802.11b  |35m/ 140m 11 Mbps 2.4GHz Unlicensed |20 MHz HR-DSSS —
IEEE 802.11a 35m/ 119m 54 Mbps 5GHz Unlicensed |20 MHz OFDM —
IEEE 802.11g  |[45m/ 90m 54 Mbps 2.4 GHz Unlicensed |22 MHz OFDM/ DSSS/|—
CCK
IEEE 802.11n  |70m/ 250m 600 Mbps  |2.4 GHz/ 5 |Unlicensed |20 MHz/ 40|OFDM 4X4
GHz MHz
IEEE 802.11ac|70m/ 250m 7000 Mbps |5 GHz Unlicensed |80 MHz 64-QAM MU-MIMO
wave
IEEE 802.11ad |10m/n/a 7000 Mbps |60 GHz Unlicensed |2.16 GHz Single Carrier/| 10 X 10
OFDM
IEEE 802.11ac | 70m/ 250m 7000 Mbps |5 GHz Unlicensed (80 MHz/ 160|256-QAM MU MIMO
wave 2 MHz 8X8

Obr. 14 Porovndni Wi-Fi standardd [17]
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3. LPWAN a Wi-Fi sité

3.3.1 Specifikace Wi-Fi

Wi-Fi vyuziva obvykle hvézdicovou topologii a bezlicenéni pdsma na frekvencich 2,4 a 5 GHz.
Sitka pasma kanalu se li§i podle nosné frekvence, na 2,4GHz je to a7 40MHz a na 5GHz poté
az 160Mhz. Od nosné frekvence se odviji i dalSi parametry Wi-Fi, a to napfiklad dosah,
propustnost, kompatibilita a mezi-kandlové interference. Pasmo od 2,4000 do 2,4835 GHz je
rozdéleno do tfinacti 22 MHz Sirokych kanald, které jsou vzajemné posunuté o 5 MHz.
V Japonsku se pouZziva i ¢trnacty kanal, ktery je posunuty o 12 MHz od tfinactého. Z toho
plyne, Ze pokud nema dochdazet k vzajemnému ruseni, mohou bézet soubézné pouze tfi Wi-

Fi sité napfiklad na kandlech 1, 6, 11 [18].

Chamel 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Center Frequency (GHz) 2412 2.417 2422 2427 2432 2437 2442 2447 2452 2457 2462 2467 2472 2.484
T S B
/’ > < N < ‘\\
/ \ f/ \\ / \
[ | | L 'l
22 MHz '

Obr. 15 Rozdéleni pdsma 2,4 GHz na jednotlivé kandly [18]

Pasmo na 5GHz je Sirsi a to od 5,180 GHz do 5,700 GHz. V Evropé Wi-Fi mlzZe vysilat na 19
kanalech, z nichz je 8 uréeno pouze pro poufziti uvnitf budov. Jednotlivé kanaly na 5GHz
pasmu jsou vzajemné posunuté o 20 MHz, pfi pouZiti 20 MHz kanalu tak lze provozovat
devatendct 5GHz Wi-Fi siti na jednom misté bez vzajemného ruseni. Oproti pasmu 2,4 GHz
ma 5 GHz nizsi dosah zpUsobeny vyssi nosnou frekvenci, kterd ma vétsi utlum pfi Sifeni a
nékterd aktualné proddvana zafizeni s timto pdsmem nejsou kompatibilni. Na druhou stranu
umoznuje 5GHz pasmo vyssi pfenosovou rychlost a z divodu vyssiho Utlumu a Sirsiho pasma

je méné nachylné k ruseni.

Sila signalu Wi-Fi mGZe byt hodnocena pomoci hodnoty RSSI (Received Signal Strength
Indicator). V protokolu IEEE 802.11 mUze RSSI nabyvat hodnot od 0 do 255. Vyrobce Cipové
sady mUze definovat vlastni maximalni hodnotu RSSI. Napfiklad Cisco pouZiva stupnici 0-100,
zatimco Atheros 0-60. Cim vy33i je hodnota RSSI, tim lepsi je signal. Hodnota RSSI se méfi v
preambuli pfijimajiciho paketu. Jakmile je detekovana preambule, pfijimac signalizuje vrstvé
MAC aktivitu na detekovaném kandlu a predava namérenou hodnotu RSSI. Cipova sada mGze
pouzit metodu pro vypocet hodnoty RSSI vztazenou k SNR (Signal-to-noise ratio). Hodnota

RSSI poté predstavuje pocet dBm nad urovni Sumu [19].
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4. Strojove uceni

S rostoucim mnozstvi dat, kterd jsou denné generovana rostou i naroky na jejich analyzu,
praveé z toho dlvodu se strojové uceni v poslednich dvou desetiletich stalo jednim z hlavnich
smérl vyvoje v informacnich technologiich. Strojového uceni spadd pod obor umélé
inteligence a mlZe byt vyuZito napfiklad k vyhledani vzorcl v datech a predpovidani
budoucich uddlosti. Zakladni algoritmus, ktery je naprogramovan ¢lovékem, se vSak misto
pfimého lidského zasahu zdokonaluje na zakladé pfedloZenych dat, tzv. trénovacich dat, a
utvofi matematicky model na zakladé statistiky. Model Ize poté pouzit k analyze novych, tzv.
testovacich dat. Algoritmy pro strojové uceni je mozné rozdélit podle nékolika parametr(.

Zakladni déleni mizZe byt podle toho, jak algoritmy zachazi se vstupnimi a vystupnimi daty.
4.1 Zakladni typy strojového uceni

Supervised learning — (,,uceni s dohledem®)

Algoritmus se uci na zakladé trénovacich dat, ktera se skladaji ze vstupnich parametr( a
pozadovaného vystupu. Cilem je vytvofit funkci neboli model, ktery pro libovolny vstup
pfifadi spravny vystup. Model musi zobecnit parametry modelu tak, aby se dal aplikovat i na
jind, dosud nepredloZend data a vyhnout se pouhému zapamatovani trénovacich dat.
Takzvané super-vizované uceni mlze byt vyuZito napfiklad pro regresi nebo klasifikaci.
Regrese je metoda modelovani budouci hodnoty na zakladé nezavislych prediktord [20]. Tato
metoda se pouZiva pro predvidani a zjistovani vztahu pficin a nasledkd mezi proménnymi,
jejim vystupem byva typicky ciselnd hodnota [21]. Cilem klasifikace je pfifadit vzorky na
zakladé vstupnich proménnych, typicky oznacovanych jako , X“, do jedné z danych kategorii,

typicky oznacovanych jako ,,y“ [22].
Un-supervised learning — (,,uceni bez dohledu®)

Na rozdil od pfedchoziho, uceni bez dohledu nema informaci o pozadovaném vystupu ke
vstupnim parametrdm. Typicky jedinym vstupem je v tomto pfipadé velké mnozZstvi dat a
parametrd pro jednotlivé vzorky. Cilem je najit vzory mezi témito daty, k tomu se Casto
pouzivda meéfitko podobnosti mezi vzorky dat nebo modelovani jejich hustoty

pravdépodobnosti [23].
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Reinforcement Learning — (,,Posilené uceni”)

Posilené uceni je typ strojového uceni pravdépodobné nejblize tomu, jak se udi lidé.
Algoritmus se uci dosahnout cile v nejistém, potencidlné sloZitém prostredi a Celi problému
podobnému hre, kterou se snazi vyfesit metodou pokus — omyl. Aby algoritmus délat to, co
programator chce, dostdvd odmény nebo pokuty za akce, které provadi a jeho cilem je
maximalizovat celkovou odménu. Programator tedy nastavuje pouze princip odménovani. Je
na algoritmu, aby zjistil, jak kol splnit a maximalizovat tak odménu. Diky vyuziti vypocetni
sily, které dovoluje algoritmu provadét tisice paralelnich pokus(, je tento typ strojového

uéeni v soucasné dobé jednim z nejucinnéjsich zplsobu reseni sloZitych problém [24].

4.2 Typy strojoveho uceni s dohledem

JelikozZ v této praci ddle bude navrhovan algoritmus, ktery resi klasifikaéni problém, budou
v této kapitole blize popsany algoritmy, které se pro feSeni tohoto typu problému pouzivaji

nejcastéji.
K-NN (K-Nearest Neighbors)

Algoritmus lze vyuZit pfi feSeni regrese i klasifikace. KNN je zaloZeny na vypoctu
euklidovskych vzdalenostni v M rozmérném prostoru, kde hodnota M je dana poctem
vstupnich proménnych X. Pfi klasifikaci vzorku bez kategorie se vypoctem vzdalenosti najde
nejblizsi vzorek z trénovacich dat, poté se neznamy vzorek zafadi do stejné kategorie. Tento
zakladni postup se rozsifuje o mnoZstvi sousedt, podle kterych se urci vysledna kategorie. To
znamena3, Ze pfi uréovani kategorie algoritmus nevezme v potaz jenom nejblizSiho souseda,
ale N nejblizsich sousedl a podle prevazujici kategorie mezi N (K v angli¢tiné) sousedy urci

kategorii nezndmého vzorku.
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Obr. 16 Jednoduché vysvetleni KNN algoritmu [25]
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LR (Logistic Regression)

Logistickd regrese je metoda zabyvajici se odhadem pravdépodobnosti jevu na zakladé
vstupnich dat vzork(. Pravdépodobnost jevu nabyva hodnot od 0, kdy jev nenastal, do 1, kdy
jev nastal. Logisticka regrese umoziuje uréit proménné, které ovliviiuji, zda jev nastal nebo

ne, a pripadné urcit i miru jejich vlivu.
LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA, kromé klasifikace a regrese, i redukci dimenzi dat pfed dalSim zpracovanim. Cilem LDA
je projekce vstupnich dat do méné dimenzionalniho prostoru se zachovanim duleZitych
informacich pro klasifikaci z dlivodu vyssi odolnosti vici preuceni modelu a snizeni vypocetni

narocnosti [26].
SVM (Support Vector Machine)

Zakladnim principem je najit rovinu v N-dimenziondlnim prostoru (N — pocet proménnych
vzorku), ktery s jistotou rozdéli datové body do kategorii. K oddéleni dvou kategorii datovych
bod( existuje mnoho moznych rovin, které Ize zvolit. Cilem je najit rovinu, kterd maximalizuje
vzdalenost mezi datovymi body obou kategorii. Maximalizace vzdalenosti zvysSuje

pravdépodobnost spravné klasifikace.

A hyperplanein R2isa line A hyperplanein R3is a plane

Obr. 17 Priklad rozdélujici roviny SVM ve dvou a tfi rozmérném prostoru [27]

RT (Random Tree)

RT je mozné pouzit jak pro klasifikaci, tak i regresi. Algoritmus je hierarchicky model se
stromovou strukturou, kterd je tvorena dvéma typy uzld, vnitfnich (nelistovych) a vnéjsich
(listovych). Kazdy z vnitfnich uzll obsahuje testovaci funkci a podle jejiho vysledku se vybere

nasledujici uzel, ve kterém se bude pokracovat. Tento proces zacind v kofenovém uzlu a
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4. Strojové uceni

pokracuje rekurzivné az do dosazeni vnéjsiho uzlu, ktery obsahuje Ciselnou hodnotu nebo

oznaceni tfidy, do které bude zafazen vstupni vzorek.

Pfi tomto algoritmu je strom nahodnym stromem vytvofenym nahodné ze vSech moZnych
strom(. Kazdy list obsahuje nékolik nahodnych parametrd. Nahodné vytvoreni stromu v
tomto kontextu znamena, Ze kazdy strom v mnoZiné strom{ ma stejnou Sanci vybéru.

Kombinace velkého poctu nahodnych stromU obvykle vede ke spravnému modelu.

RF (Random Forest)

Algoritmus RF je zaloZeny na kombinaci nékolika rozhodovacich strom(. Kazdy strom zavisi
na hodnotdch nahodného vektoru hodnot navzorkovaného nezavisle a se stejnym rozloZzenim

pro vsechny stromy v tzv. ndhodném lese stromu.

Pro kaZdy z rozhodovacich stromui se vytvori ndhodna sada trénovacich dat z originalnich dat,
k ¢emutz slouzi funkce , bagging”. Pro kazdou sadu trénovacich dat je vytvoren strom, ktery je
nasledné natrénovan pouze na této sadé dat. Naopak pfi klasickych stromech jsou uzly
rozdéleny na zadkladé nejlepsiho rozdéleni mezi vSemi proménnymi. Vyslednd predikce je
poté zaloZzena napfiklad na hlasovani vétsiny mezi stromy v RF (tzv. Majority voting) pfi

klasifikaci nebo primérem hodnot pfi regresi.

Instance

Random Forest

Class-X Class-Y Class-X

Majority Voting

Final Class

Obr. 18 Schéma algoritmu RF [28]
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4.3 Vyhodnoceni modelu strojového uceni

JelikoZz modely strojového uceni byvaji typicky slozitéjsi nez klasické modely, tzn. ¢lovékem
vytvofené modely, je pro vyhodnoceni presnosti modelu nutné vysledny model otestovat na
testovacich datech, ¢imz se ovéruje Uspésnost modelu generalizovat vzory a vztahy mezi
proménnymi. Vystupem hodnoceni modelu uréeného ke klasifikaci byva typicky Cciselny
odhad rozdilu v predikovanych a plvodnich kategorii vzorkl, coz byva oznacovano jako
tréninkova chybovost. Dale model mliZze byt hodnocen podle toho, jestli je model pfeuceny
nebo naopak nedouceny, podle miry schopnosti generalizovat vzory v trénovacich datech
[29]. V této praci bude pro ovéreni modelu vyuzZita metoda kfizové validace, pro Uplnost

budou v této kapitole popsany i dalsi metody.

A) Metoda zadrzeni (Holdout Method) — Datova sada je pred trénovanim modelu
rozdélena na dvé casti, trénovaci a testovaci sadu dat. Pomeér mezi velikosti sad dat
je volitelny. Trénovaci sada je pouzita k trénovani modelu, testovaci poté k jeho
testovani. Jedna se o jednoduchy typ kfiZzové valida¢ni metody. Tato metoda trpi
problémy s vysokou variabilitou vysledk( z toho dlivodu, Ze metoda nezohlednuje
variabilitu vzorkl v datové sadé. Vysledek muize byt pfi odliSném rozdéleni dat na

jednotlivé sady vyrazné odlisny.

B) K-ndsobna kfizova validace (K-Fold Cross Validation) — Odstranéni ¢asti dat pro
ovéreni predstavuje mozny problém s nedoucenim. Redukci tréninkovych dat je
riskovana ztrata dllezitych vzord a vztah( v datové sadé, coZ zvySuje moznost chyb.
Tyto problémy feSi metoda K-nasobné ktiZové validace, pfi které jsou data
rozdéleny do podmnozin k krat, kdy se jedna z podskupin k pouZije jako testovaci
sada a ostatni podmnoZiny se spoji a vytvofri tréninkovou sadu. Kazdy datovy vzorek
se pfesné jednou pouZije jako testovaci a k-1 krat jako trénovaci. Uspé&$nost modelu
je ziskana zprimeérovanim Uspésnosti v K iteracich, coz vyznamné snizuje zkresleni

validace. Typicky se jako pocet iteraci pouziva K = 5 nebo 10 [29].

Training Sets Test Set

Iteration 1 | I | I | ‘ » Error,
teration 2 | | ] | | | » Error
teration 3 | | ‘ | | | » Error,
teration 4 | | | | | | » Evron,
teration 5 I \ | I I | » Error

Obr. 19 Schéma K-ndsobné krizové validace [30]
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C) Monte Carlo kfizova validace (Monte Carlo Cross Validation) — ZaloZena na stejném
principu jako predchozi metoda, ale na rozdil od ni, kfizova validace Monte Carlo
datovy set rozdéluje na trénovaci a testovaci sety ndhodné, nékteré vzorky mohou
byt jako testovaci vybrany nékolikrat, jiné na druhou stranu ani jednou. Pocet

iteraci byvda ndsobné vyssi, typicky stovky [30].

Training Sets Test Set

s ]

Iteration 1 Errar,

Error

Iteration 2

Iteration 3 Errory,

lteration 100 Errory

Obr. 20 Schéma Monte Carlo kfiZové validace [30]



5. Rozbor RF lokalizacnich systémd

V mnoha lokaliza¢nich aplikacich uvnitf budov se prosadily systémy zaloZené na Wi-Fi
protokolu predevsim diky rozsifenosti Wi-Fi infrastruktury. Obecné lze radiofrekvencni
systémy rozdélit do dvou skupin podle jak pfistupuji k problematice uréeni polohy, a to na

systémy zaloZzenych na modelech Sifeni signall nebo ,,otiscich” (vzorcich) signalu.
5.1 Systémy zalozené na modelu Sifeni signalu

Modelové pfistupy pouzivaji k uréeni polohy modely Sifeni radiovych vin prostorem. Ve
venkovnim prostiedi je Siroce pouZzivan FriisGv model siteni radiovych vin [31], ktery ale
neni vhodny v prostfedich uvnitf budov z divodu jejich sloZitosti a hehomogenniho
prostfedi pro Sifeni RF signalu. FriisGv vztah neboli rovnice idedlniho prenosu je dana
pomérem vykon( pfijimace a vysilace.

B e (L)Z

B, VP \4nd

Rov. 1 Friisuv vztah

Kde P je vykon vysilae/pFijimace, G je zisk antény vysilade/pfijimace, A vinova délka a

d vzdalenost mezi vysilatem a pFijimacem.

Pti rozsiteni Friisova modelu muzZe byt pro urceni polohy v ¢lenitych vnitinich prostorach
pouZita triangulace. Triangulace vyuzivda méreni vzdalenosti od referencnich bod(. Pro
vypocet vzdalenosti mohou byt pouzity rizné metriky jako napfiklad Sila pfijatého signalu

(RSS), doba pfijeti (ToA), rozdil v ¢ase pfijeti (TDoA) nebo jejich kombinace [32].

Existing Min #
Hardware? | anchors

Technol ogy

R551

TOA
TDOA

ADA

Time
Reversal

e e o

Obr. 21 Porovndani technik pro vypocet vzddlenosti [33]

21



5. Rozbor RF lokalizaénich systém

ToA a TR vyzaduji ¢asovou synchronizaci mezi zafizenimi. Pfesnost urceni vzdalenosti od
referencnich zafizeni je zavisld na presnosti méfeni cCasu. Pokud se vSak mezi
lokalizovanym zafizenim a zatizenimi na referencnich mistech nachazi prekazky a signal

se Sifi vicecestni, pfesnost lokalizace se vyrazné snizuje [33].

Pro implementaci AoA, se typicky vyuzivd anténni pole smérovych antén, diky kterému
je mozné kromé sily signalu urcit i smér, ze kterého se signal sifi. Vyhody pouziti AoA jsou
predevsim ve venkovni lokalizaci, pfipadné tam, kde je moznost komunikace na pfimou

viditelnost. Pfi poufZiti ve vnitfnich prostorach nebo v misté s vicecestnym Sifenim lze

algoritmus doplnit napfiklad vypocty sledovani paprsku (Ray tracing) [34].

Obr. 22 Schéma triangulace [35]

Na rozdil od metody otiskd, triangulace nepotiebuje velké mnoZstvi referencnich dat
v databazi a vystaci si s polohou referencnich bodul a jejich Mac adresami. Po vypoctu
vzdalenosti od jednotlivych referenénich bod( v okoli je uréena poloha podle Schéma
triangulace na Obr. 22. Tato metoda urcuje polohu uZivatele v redlném case a je tudiz
nachylna k chybdm pfti prevodu parametr( signdlu na vzdalenost nebo pfi jeho zménach
zpUsobnych prichodem neocekdvanymi prekazkami. VySe uvedeny model lze rozsifit
modelem nelinearni regrese a vahovacim algoritmem a zvysit tim jeho pfesnost a snizit
chybovost [36]. Hlavnim omezenim téchto metod je, Ze jsou silné ovlivihovany

vrv

nehomogenitami v prostfedi a tim padem i rozdilnym Sifenim signdlu od jednotlivych

referencnich bodu. Presnost lokalizace je dale ovlivnéna vicecestnym Sifenim s mnoha

odrazy od prekazek nebo pohybujicich se osob.
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5. Rozbor RF lokaliza¢nich systémi

5.2 Pristupy zaloZzené na otiscich signalu

PFistupy zaloZené na otiscich signalu (Fingerprinting) maji typicky dvé faze, a to off-line a

on-line fazi.

1. V off-line fazi probiha sbér dat, ktery je metodologicky i ¢asové narocny z divodu
nutnosti sbéru velkého objemu RSSI dat pro vsechny referencni body.
NashromdaZzdénd data vytvofi RSSI mapu, s niz se poté von-line fazi porovnavaji
namérené hodnoty RSSI. Rozdily hodnot RSSI pro jednotlivé referencni body nejsou
zavislé pouze na vzddlenosti od vysilace, ale také na prekdzkdch ve sméru Siteni
signdlu. Zména topologie mista nebo pohyb osob mizZe zpUsobit vyznamné zmény
v rozloZeni RSSI. Tento problém Ize kompenzovat napfiklad mérenim provadénym za

standardniho provozu tzn. pohybu osob a pfedmétl v daném misté.

Wi-Fi Access points

Offline phase | .
e e @ "‘r e e @ E
w I
e o o o o o h—
RF survey & I

Fingerprinting
database generation

’
Reference points Localization System

Obr. 23 Off-line faze [37]

2. On-line faze spociva ve vyhledani referenénich bodl jejichz signalové otisky
odpovidaji nejvice aktudlné méfenym hodnotdm RSSI podle zvoleného algoritmu.

Algoritmy Ize rozdélit na deterministické a pravdépodobnostni.

Deterministické algoritmy vyuzZivaji podobnosti signalu a namérenych otiskl. Poloha
je poté urcena jako nejblizsi referencni bod [38]. Pro srovnani signalu muize byt
pouzita napriklad euklidovska vzdalenost nebo kosinova podobnost. Hlavni vyhodou

deterministickych metod je jejich snadnd implementace a nizka vypocetni naroc¢nost.
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5. Rozbor RF lokalizaénich systém

Pravdépodobnostni metody analyzuji statistické vlastnosti databaze otiskd a
odvozuji pravdépodobnost pozice méreného RSSI. Ke zvySeni pravdépodobnosti
nalezeni spravné pozice lze distribuce RSSI v referencnich bodech aproximovat
parametricky, naptiklad s vyuZitim Gaussova rozloZeni v urcitych ¢asovych obdobich
[39]. Pravdépodobnostni algoritmy byvaji komplikovanéjsi a wvyZaduji vice

referencénich dat nez deterministické algoritmy.

Online Phase

———— |

, -
Online measured RF
fingerprint h.
— I

Comparison and estimation

of the location

Y1

Real position Predicted position

Obr. 24 On-line faze [37]

5.3 Vlastnosti lokalizacnich systému

Lokalizace ve vnitfnich prostorech pokryvd rozmanité oblasti aplikaci, pro které je nutné

splnit rdzné pozadavky. Mnoho vlastnosti systému mUzZe ovliviiovat parametry a relevantnost

lokaliza¢nich dat. Lze je vyjadfit napfiklad nasledovné: presnost, odezva, pokryti, adaptivita,

skdlovatelnost, cena a slozitost [40].

Pfesnost — Hlavni kritérium pro posuzovani lokalizacniho systému. Mduze byt
definovana jako velikost chyby mezi systémem odhadovanou polohou a skute¢nou
polohou uzivatele, ptipadné jako velikost nejistoty uréeni polohy. Cim je presnost
systému vyssi, tim je systém lepsi.

Odezva — Urcuje, jak rychle muiZe systém aktualizovat odhadovanou pozici

pohybujiciho se uZivatele.

Pokryti — Pokryti mize byt definovano jako lokalni, Skalovatelné a globalni. Lokalni
pokryti urcuje jasné definovanou oblast, kterou nelze rozsitit (nap¥. vyrobni hala
nebo budova). Skalovatelné pokryti oznacuje schopnost rozsifitelnosti pokryti
systému napfiklad pfidanim hardwaru nebo zvysenim vysilaciho vykonu. Globalni
pokryti urCuje presnost systému mimo poZadovanou oblast pokryti nebo

celosvétove.
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5. Rozbor RF lokalizaénich systém

e Adaptivita — Schopnost systému vyporadat se se zménami prostfedi. Systém schopny
kompenzovat zmény muzZe uréovat polohu s vyssi presnosti a predejit potiebé nové

kalibrace systému.

e Skalovatelnost — Schopnost systému zvladdnout rdzny objem pozadavk( a jeho
potencialni rozsifitelnost, v pfipadé narlstu pozadavki na pocet obslouzenych
dotazl nebo pokryti. V pfipadé narlstu pozadavkd mUze vést nizka skalovatelnost
ke snizeni vykonu systému, pfipadné k nutnosti zdsadnich zmén nebo duplikaci
systému. Skalovatelny lokalizaéni systém by mél byt schopen obslouZit po¢et dotaz(

na polohu v dostatec¢né Sirokém intervalu bez dopad( na vykon.

e Cena a slozZitost — Naklady jsou definovany nékolika parametry, jako jsou naklady na
instalaci nové potrebné infrastruktury, cena a udrzba zafizeni a naklady na
elektrickou energii. Cenu zavedeni miZe ovlivnit také nutnost kalibrace a jeji casova
narocnost. SloZitost systému se poté odviji od pouZitych algoritm( a vypocetnich

poZadavkd.

Zatimco systémy pro venkovni lokalizaci jsou Siroce rozSifené a vyuzivané velkou casti
populace, vnitini lokalizace je v soucasné dobé stale jesté ve vyvoji. V této Casti budou

predstaveny rzné technologie pro lokalizaci:

e Globalni navigacni satelitni systém (GNSS) je sluzba umoZznujici ur¢ovani polohy za
pomoci druZic s celosvétovym pokrytim [41]. UZivatelé této sluzby pouZivaji malé
elektronické radiové prijimace, které na zakladé odeslanych signdld z druzic umozZnuji
vypocitat jejich polohu s presnosti na desitky az jednotky metrd. Pfesnost ve
specialnich nebo védeckych aplikacich mize byt az nékolik centimetrd. K ziskani
pozice musi byt pfijat signal z minimalné ctyf satelit(.

e Radar vysila opakujici se signdl pomoci anténniho pole a pomoci druhého anténniho
pole pfijima signdl odrazeny od sledovanych objektl, které musi byt v pfimé
viditelnosti. SmiSenim téchto dvou signall vznikne mezi-frekvence, jejiz funkci je
vzdalenost. Diky dvéma oddélenym anténnim polim se da sledovat poloha a rychlost
vice objektl najednou [42]. Do této kategorie se mohou radit i systémy kombinujici
radiofrekvencni a ultrazvukovou technologii, které pro vypocet vzdalenosti
pfipojenych zafizeni vyuzivaji Casovy rozdil mezi pfijmem RF a ultrazvukovych signal(.
Polohu je poté urcena triangulaci. Tyto systémy maji vysoké naklady, citlivost na hluk

a nutnost komunikace na pfimou viditelnost [43].
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5. Rozbor RF lokalizaénich systém

Radiofrekvencni systémy urcuji lokaci z informace o sile pfijimaného signalu (RSSI).
Vypocet mUliZe vyuzivat informace o RSSI z jednoho nebo vice RF vysila¢ umisténych
tak, aby vytvofili prekryvajici se pokryti v zdjmové oblasti [44]. Pocet potfebnych
vysilacll se odviji od aplikace a poZzadované presnosti urceni pozice. RF lokaliza¢ni
systémy mohou vyuzit stavajici infrastrukturu, napriklad Wi-Fi sité, a nevyzaduji
prfimou viditelnost mezi vysilatem a pfijimacem. Existuji metody, které umoznuji
kombinaci riznych technologii pro zpfesnéni uréované polohy. Aplikace kombinujici
dva pfristupové body Wi-Fi a dvé zafizeni Bluetooth mohou dosahnout presnosti

pfiblizné 1,5 metru [45].

Radiofrekvencni systémy jsou nejrozsirenéjsi zejména kvali nizké cené a jednoduchosti

aplikace. Mezi nejcastéji pouzivané protokoly a oblasti jejich nasazeni patfi:

RFID se prosadilo predevsim ve vyrobé a logistice. Diky bezkontaktnimu cteni
zapsanych Udajl je mozné na definovanych prepravnich trasach a linkach snadno
sledovat pohyb vyrobkd. Dosah RFID pasivnich tagl je v jednotkdch cm, coZ v této
aplikaci nepredstavuje omezeni. V ptipadé sledovani pohybu po mistnosti, mimo
prepravni trasy, je tak nutné pouZit variantu aktivnich RFID tagl, které maji dosah
v desitkdch metrl. Vtomto pripadé zafizeni komunikuji na pfimou viditelnost a

lokalizace probiha triangulaci.

Bluetooth se se zavedenim nové verze radiového protokolu, Bluetooth Low Energy
(BLE), prosazuje predevSim v navigaci v budovach s vyuzitim majakd a ultra-low
power aplikacich, jako jsou naptiklad senzory. Bluetooth majaky mohou byt umisténé
na dvefich, sténdch, stropech a dalSich mistech, odkud vysilaji radiové signaly v
predem stanovenych intervalech. Zafizeni v dosahu pak mohou zachytit signal. Jeden
majak v dosahu staci napriklad k uréeni patra nebo ¢asti budovy. Pokud jsou v dosahu
pfijimace alespon dva majaky muze byt pouzit indikator sily pfijatého signdlu (RSSI)
pro lokalizaci pomoci fingerprintingu nebo k odhadu vzdalenosti mezi nimi pro

triangulaci. Pfesnost umisténi se zvysuje s poctem majaka.
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5. Rozbor RF lokaliza¢nich systémi

e  Wi-Fi md velkou vyhodu v rozsitenosti infrastruktury. Déle pak ma vétsi dosah, néz

Bluetooth, typicky vyssi desitky metr( v zavislosti na prostredi, a vyssi propustnost

diky desitky megahertz Sirokému pasmu.

S vyuzitim fingerprinting metody

v kombinaci s variabilni Sitkou pasma, muzZe byt Sir$i pasmo vyuZito pro zvyseni

rozliSeni a Uspésnosti urcovani polohy [33].
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5. Rozbor RF lokalizaénich systém

5.4 Soucasné oficialné nabizené lokalizacni sluzby

v LPWAN sitich

Pro lokalizaci zafizeni v aplikacich, kdy neni k dispozici signal GNSS, v soucasné dobé Sigfox

nabizi lokalizaci pomoci triangulace v siti Sigfox a sluzbu Atlas, LoRa nabizi sluzbu Collos.

Triangulace v siti Sigfox umoziuje urlit pozici zafizeni s presnosti stovek az jednotek
kilometrQ, sluzba Atlas umoznuje lokalizaci na zdkladé MAC adres Wi-Fi zafizeni v okoli a
zvysit tak presnost. Sigfox zafizeni po zapnuti Wi-Fi modulu detekuje Wi-Fi zafizeni v dosahu
a jejich MAC adresy. Jelikoz SigFox zprava mlZe pojmout maximalné 12 bajtl uZivatelskych
dat musi se z MAC adres vybrat maximalné dvé adresy, které spliiuji dané parametry pro
sluzbu. MAC adresy jsou ve zpravé predany do Sigfox backendu, ktery je zpracuje pomoci
sluzeb poskytovanymi spolecnostmi Google a HERE Technologie. Lokalizace probihd na
zakladé porovnani pfijatych MAC adres s databazi s pfistupovymi Wi-Fi body a jejich

souradnicemi. Udavana presnost Sigfox Atlas je 500 metr( [46].

LoRa Collos je v dobé psani této prace ve verzi preview a pracuje na podobném principu jako
sluzba Atlas stim rozdilem, Ze sluzba COLOS pro zpresnéni lokalizace kombinuje data o
pfistupovych Wi-Fi bodech s RSSI, SNR a TOA poslednich nékolika pfijatych LoRa zprav.
Udavana presnost LoRa COLOS je 50 metra [47].
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6. Navrh a implementace algoritmu

Algoritmy pro lokalizaci v LPWAN sitich éeli rdznym vyzvdm. Mezi hlavni patfi napfiklad
limitace komunikaéni kapacity, vysilaciho ¢asu, vypocetnich moZnosti a ddiraz na nizkou cenu
senzoru. Z téchto dlvod( navrhovany algoritmus vyuZiva pro lokalizaci RSSI fingerprinting
Wi-Fi pfistupovych bodl v okoli. RSSI fingerprinting byl zvolen z cenovych ddvodd, jelikoZ
oproti ostatnim metoddm nevyzaduje anténni pole nebo presnou ¢asovou synchronizaci.
Technologie Wi-Fi byla zvolena z divodu rozsitenosti infrastruktury a moduld Wi-Fi v loT
senzorech. To pfindsi moZnost snazsi implementace algoritmu do koncovych zafizeni a

nasledné do zdkaznickych aplikaci.

RSSI fingerprinting algoritmu se sklada ze dvou typickych ¢asti a to off-line a on-line faze.
Béhem off-line faze se na referencnich mistech naméfi vzorky RSSI Wi-Fi pristupovych bod
v komunikaénim dosahu zafizeni. Na zdkladé téchto namérenych dat vytrénuje model

strojového uceni, podle kterého se bude poté v on-line fazi ur¢ovat poloha.

JelikoZ se parametry jednotlivych LPWAN siti uZivanych pro loT aplikace zdsadné lisi, musi byt
navrhovany algoritmus pfizpUsobitelny. Napfiklad z dlvodu toho, Ze zafizeni komunikujici
v siti SigFox nemohou odesilat ve zpravé vic nez dvé MAC adresy, mlzZe byt provedeno
zpracovani dat pfimo v senzoru, ¢imZz by se usetfila energii potfebnd k vysilani. Naopak
zatizeni komunikujici v siti LoRa mohou mit méné vykonny hardware a namérena data

odeslat na zpracovavani do backendu.

6.1 Implementace

Navrzeny algoritmus byl implementovan v jazyce Python verze 3.9.1 a pro pfistup k datim ze
sitové karty bylo vyuZito Windows Wlan api rozhrani, jehoZ dokumentace je k dispozici na
strankach docs Microsoft [48].

Skrze Windows WIlan api rozhrani byla sbirdna data o Wi-Fi pfistupovych bodech v okoli, a to
konkrétné nazev sité, MAC adresa, verze Wi-Fi protokolu, nosna frekvence, RSSI a LQI (Link
Quality Indicator). Informaci o RSSI a LQIl poskytuje ovladaé Wi-Fi rozhrani pro urceni kvality
signdlu. Hodnota RSSI je udavana v jednotkach decibelll vztazenych na 1 miliwatt (dBm).
Indikator kvality spojeni se pohybuje od 0 do 100, kdy hodnota 100 uddva nejvyssi kvalitu
spojeni. Pro prepocet mezi RSSI a LQl je dle dokumentace poutzita linearni interpolace [49].
Béhem testovacich méreni byly zjistény odchylky od tohoto vztahu. Z toho diavodu byly pro

analyzy v kapitole 7 pouZity obé proménné.
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6. Navrh a implementace algoritmu

Pro algoritmy strojového uceni byla vyuZita knihovna sklearn (scikit-learn), pro ukladani a
nacitani trénovanych modell knihovna pickle a pro vytvoreni ¢asového planu méficiho

scriptu knihovny sched a time.

Program se sklada z vice funkci, jako hlavni funkce a jejich ucel Ize uvést:
e wifi_scan — nacteni vzorku dat o Wi-Fi pristupovych bodech v dosahu
e get sample_.... —transformace dat z funkce wifi_scan
e get train_data — nacteni namérenych dat
e get model — nacteni trénovaného modelu strojového uceni
e (knn, rf, Ida, svm) ..._pipeline — nastaveni klasifikatoru modelu strojového uceni
e train_model —trénovani modelu strojového uceni
e |earn — ziskani nového vzorku dat a jeho zapis
e write_data — zapis naméreného vzorku dat do souboru
e Jocations — vypis referenénich bodU a pocet jejich namérenych vzorki
e predict_proba — vypis pravdépodobnosti aktualni pozice podle naméreného vzorku

e crossval — spusténi kiizové validace nahodné sefazenych namérenych dat

vo

Namérena data byla zapisovana do textovych soubor( rozdélenych do tfi adresard. Kromé
adresard pro soubory s hodnotami LQI a RSSI byl vytvoren adresar pro zalohovani vsech dat
z funkce wifi_scan. Pro kazdé referenéni misto byl poté vytvoren jeden soubor v kazdém

adresafi a jednotlivd méreni byla zapisovana do samostatnych fadkd ve formatu:

a) Lalk

{,SSID 1 MAC 1“: 1LQI 1, ,SSID 2 MAC 2%: LQI 2, .. ,SSID N MAC_N“: LQI N}
b) RSSI:

{,SSID 1 MAC 1“: RSSI 1, ,SSID 2 MAC 2“: ... ,SSID N MAC N“: RSSI N}
c) Zaloha:

({,ssip_1“ ,MAC 1%, ,wifi version 1%, central freq 1, RSSI 1, LQI 1], ... ]

Tento format byl zvolen pro svou prehlednost a vhodnost k dalSimu zpracovani, kdy pro
nacteni jednotlivych fadk( ze soubor( s daty Ize pouzit funkci json.loads(). Pfevod do formatu
optimalizovaného pro trénovani modeld strojového wuceni byla vyuZita funkce

DictVectorizer(). Vybrané ¢asti kédu jsou uvedeny v Pfiloha A.
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6. Navrh a implementace algoritmu

6.2 Struktura algoritmu

Program se déli na dvé zdkladni ¢3asti. Prvni cast obsahuje méfici skript, ktery v
definovanych ¢asovych intervalech spousti funkci learn. Tato funkce obsluhuje proces od

vo

méreni dat aZ po jejich zapis do prislusnych adresara a soubor.

Funkce wifi_scan s vyuzitim Windows Wi-Fi api sbird informace o Wi-Fi sitich v dosahu.
Ndvratovou proménou je pole obsahujici ss1p, BSSID, type, CenterFreq, rssi, lgi.
Toto pole pak déle zpracovavaji funkce get_sample_... (Iqi, rssi, all), které data z pole prevadi

do formatu optimalizovaného pro dalsi zpracovani a zapis pomoci write_data.

‘ get_sample() }47

‘ wifi_scan() J

If get_sample()
is not None

Yes

write_data()

Obr. 26 Diagram funkce learn

Funkce train_model nacte nastaveni z funkce ..._pipeline a namérend trénovaci data. Pomoci
funkce fit_ model spusti trénovani modelu. Model se po trénovani ulozi do adresare pomoci

knihovny pickle.

get_training_data()

R R

get_pipeline()

| R—

get_training_data()

| R—

fit_model()

R R—

write model

Obr. 27 Diagram funkce train
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7. Testovani

Vsechna méreni v této kapitole probéhla na notebooku Dell XPS 15 9500 se sitovou kartou
Killer Wi-Fi 6 AX500-DBS. Topologie testovaci lokality je zndzornéna na Obr. 28. Jednotlivé
mistnosti jsou oznaceny Cisly 1 az 5, stény mezi mistnostmi ¢islo 1 a 2 a mezi 2 a 3 jsou tvoreny
sklenénymi prickami. Testovaci lokalita se nachazi ve 23. patrfe kancelarské budovy City
Tower na Pankraci v Praze. Pfi méreni byla vyuzita existujici Wi-Fi infrastruktura bez znalosti
umisténi jednotlivych pfistupovych bodd nebo jejich aktudlniho stavu. V dosahu testovaciho

zafizeni bylo v dosahu typicky 5 az 15 Wi-Fi siti.

~ 5.65m - 1.656m -~ 4.07 m -
f/-_
£
5
£ <
[{e]
@
©w
== : E
) e
A <
! ; = 1 [
9 9]|F |
z © O o | O 8
T = = ©
E llm_J I\__ __/I e =
gcolla | @ A
1 L |
o 565m e 587m 5
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Obr. 28 Topologie testovaci lokality

Pro testovani byly pfipraveny dva testovaci scénafe, které budou vice popsané
v nasledujicich kapitoldch. Méfeni v obou testovacich scénafich probihala na referencnich
bodech v ndhodném poradi. V kazdém bodé probéhla dvé desetiminutova méreni, kterd

neprobihala po sobé a pfi kterych byly vzorky ukladany kazdych 10 vtefin.
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7. Testovani

Na namérenych datech byly testovany 4 algoritmy, které jsou uvedeny nize. U jednotlivych
algoritmi jsou uvedeny zkratky, které budou pouzité dale v testu, a jejich parametry. Pro
prehlednost jsou uvedeny pouze parametry, které se lisi od zakladniho nastaveni. Kompletni
prehled parametrli nastaveni je dostupny nastrankach dokumentace uvedenych

v referencich.

e RF—Random forest [50]
Pocet strom( v lese byl nastaven na 100 (n_estimators = 100) a vaha jednotlivych

kategorii na ,vyvazeno” (class_weight = "balanced").

e KNN — K-nearest neighbors [51]
Pocet sousedl, ktery vstupuji do klasifikacniho procesu byl nastaven na 10

(n_neighbors = 10).
e SVM — Support vector machine [52]
Jako jadro algoritmu byla pouZita funkce radialniho zakladu (kernel = “rbf“). Byl

zapnut vypocet pravdépodobnosti odhadu (probability = “True”).

e LDA - Linear Discriminant Analysis [53]

Algoritmus LDA byl pouzit v zakladnim nastaveni.
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7. Testovani

7.1 Testovaci scénar A

Prvni testovaci scénar mél urcit vztah mezi pocty referencnich bodd v mistnosti a mirou jejiho
Uspésného urceni pro testovaci data. Méreni referencnich bodd probihalo pal metru od
nejblizsi zdi ve vysce jednoho metru. V mistnostech Cislo 1 az 4, bylo méfeno na celkem péti
referencnich bodech. Kvili vyrazné mensim rozmérdm mistnosti ¢. 5 bylo v této mistnosti
méreno pouze na jednom misté. Referencni body jsou na Obr. 29. oznaceny cervenymi body.
Dale byla namérena testovaci sada Sedesati vzork( dat pro kazdou mistnost v nahodnych
intervalech béhem nahodilého pohybu po mistnosti. Tato testovaci sada byla namérena
s tydennim odstupem. Pfed testovanim nebyla tato data nijak upravovdna a pfipadné zmény

v rozloZzeni Wi-Fi infrastruktury v okoli nebyly nijak korigovany.

Pro dalsi testovani trénovanych modeld byla vyuZita data mérena v ramci experimentu B,

kterd tvofi namérena data z 20 bodu v mistnosti €. 2, celkem se jedna o 2400 vzork(.

Cilem testovaciho scéndare bylo uréit schopnost algoritmu spravné urcit mistnost pro

namérené testovaci vzorky.

Obr. 29 RozloZeni referencnich bodd pro jednotlivé mistnosti
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7. Testovani

Z vysledka krizové validace namérenych dat v Tab. 1 je vidét, Ze kromé RF vSechny testované

evvs

SVM a RF vykazuji pfi pouziti LQl i RSSI vyrovnanéjsi vysledky a oproti zbylym dvéma

algoritmUm dosahuiji celkové vyssi Uspésnosti klasifikace.

K-NN RF LDA SVM

run RSSI Lal RSSI Lal RSSI Lal RSSI Lal
0.890 0.768 0.909 0.968 0.914 0.792 0.954 0.936
0.894 0.731 0.918 0.970 0.913 0.788 0.959 0.937
0.898 0.721 0.909 0.968 0.922 0.787 0.959 0.937
0.895 0.720 0.911 0.964 0.915 0.785 0.960 0.937
0.898 0.725 0.917 0.970 0.921 0.790 0.959 0.936
avg. | 0.895 0.724 0.913 0.968 0.917 0.788 0.958 0.937

Tab. 1 Vysledky kriZové validace pro trénovaci data z referencnich bodu

Vi WwW|N |-

X
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D

65%

60%

RSSI Lal

Graf 1 Vysledky kriZzové validace pro trénovaci data z referencnich bodd v procentech
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7. Testovani

RSSI
ref_room_1 | ref_room_2 | ref_room_3 | ref_room_4 | ref_room_5
K-NN 55 26 50 46 0
RF 47 34 47 50 8
LDA 55 35 41 54 18
SVM 55 39 39 55 14

Uspésnost klasifikace [%]

Tab. 2 Pocet uspésné klasifikovanych vzorkd s vyuZitim RSSI pro jednotlivé mistnosti

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

ref_roo

3

ref_room_2

ref_room_3

X
~N
[e)]
H K-NN
HRF
X mLDA
o
M R
iy SVM
X
o™
—
O\o I
o
ref_room_4  ref_room_5

Graf 2 Uspésnost klasifikace vzorki s vyuZitim RSS! pro jednotlivé mistnosti v procentech

Uspésnost klasifikace [%]

Lal
ref_room_1 | ref_room_2 | ref_room_3 | ref_room_4 | ref_room_5
K-NN 53 23 49 37 0
RF 45 31 45 44 2
LDA 51 39 42 46 17
SVM 55 37 47 42 12
Tab. 3 Pocet uspésné klasifikovanych vzorkd s vyuZitim LQl pro jednotlivé mistnosti
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Graf 3 Uspésnost klasifikace vzork s vyuZitim LQI pro jednotlivé mistnosti v procentech
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7. Testovani
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Graf 4 Priimérnd uspésnost klasifikace vzorku pro testovaci sadu

Pro ovéreni presnosti vytrénovanych modell byla pouZita testovaci sada 60 vzork( pro
kazdou referencni mistnost. Oproti kfizové validaci je z vysledkl vidét, Ze vsechny testované
to jak pfi pouziti dat o LQI, tak RSSI. Pti vyuZiti dat o RSSI vykazuji vSechny modely vyssi
Uspésnost o 3 az 5 procent. Primérnou Uspésnost klasifikace sniZuje nejvyraznéji testovaci
sada pro mistnost €. 5, pro kterou maji vSechny testované modely Uspésnost v rozmezi 0 az
ostatnim mistnostem, kde bylo naméreno 5 referencnich bodu. Nejlepsich vysledk( s obéma
testovacimi metrikami dosahuje LDA spolecné s SVM jejichZ Gspésnost se v priméru lisi o

jedno procento.

Pro dalsi testovani modelu pro uréeni mistnosti byla vyuZita namérena sada dat pro
experiment B, ktera obsahuje 2400 vzorkG naméfenych na 20 mistech v referenéni
mistnosti ¢. 2. V nasledujicich tabulkach a grafech jsou uvedené vystupy jednotlivych
klasifika¢nich algoritmd, jejich procentudlni Uspésnost v urceni referenéni mistnosti ¢. 2 pro

vsechny vzorky, a to jak v priméru, tak i v jednotlivych referenc¢nich bodech v mistnosti €. 2.

RSSI
ref_room_1 | ref_room_2 | ref_room_3 | ref_room_4 | ref_room_5
K-NN 755 1112 70 455 8
RF 896 1229 119 108 48
LDA 511 1746 22 75 46
SVM 528 1748 16 64 44
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7. Testovani
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Graf 5 Procentudlni podil vzorki klasifikovanych do jednotlivych mistnosti s vyuZitim LQl
Lal
ref_room_1 | ref_room_2 | ref_room_3 | ref_room_4 | ref_room_5
K-NN 926 1091 104 277 2
RF 878 1243 141 138 0
LDA 547 1639 29 148 37
SVM 631 1646 22 82 19
Tab. 5 Pocet klasifikovanych vzorki jako jednotlivé mistnosti s vyuZitim LQl
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Graf 6 Procentudlni podil vzorku klasifikovanych do jednotlivych mistnosti s vyuZitim LQI
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Graf 7 Porovnani uspésnosti klasifikace vzorki ze sady z experimentu B RSSl a LQI

Z grafu €. 7 vyplyva, Ze i u druhé sady testovacich dat maji LDA a SVM srovnatelnou Uspésnost
klasifikace, kterd je zaroven zhruba o 20% vyssi neZ u zbylych dvou modeld. U druhé testovaci
sady se rozdil mezi RSSI a LQl sniZil na 1-3 %. Z tabulek €. 4 a 5 Ize odedist vysledky nespravné
klasifikovanych vzorkd. VSsechny modely nejvice krat chybné zaradili vzorky do referencni
mistnosti €. 1, kterou od referenc¢ni mistnosti ¢. 2 oddéluje pouze sklenénad pticka, kompletni
rozloZeni testovacich mistnosti je na Obr. 28, detail rozloZeni referen¢nich bodl pro

experiment B v mistnosti €. 2 je poté na Obr. 30.

ZTab. 6, Tab. 7, Tab. 8 a Tab. 9 s Uspésnosti klasifikace testovanych modell pro jednotlivé

referencni body, nevyplivd, Ze by Uspésnost klasifikace byla zavisla na poloze klasifikovaného

evvs

4B a 5A pro RSSl a 4B, 4C a 5A pro LQI. Body 4B a 5A jsou spole¢né pro obé metriky, coz mlze

indikovat nahodnou chybu pfi méfeni.
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Tab. 9 Uspésnost klasifikace v jednotlivych referencnich bodech pro SVM s vyuZitim RSSI/LQI

40

7. Testovani

KNN/RSSI KNN/LQI
A B C D A B C D
1| 48% 46% 58% 53% 1 46% 57% 50% 57%
2| 32% 44% 52% 55% 2 35% 34% 57% 50%
3| 45% 43% 54% 32% 3 54% 42% 43% 44%
4| 46% 22% 35% 41% 4 43% 22% 36% 37%
5| 34% 54% 59% 71% 5 27% 52% 58% 67%
Tab. 6 Uspésnost klasifikace v jednotlivych referencnich bodech pro K-NN s vyuZitim RSSI/LQl
RF/RSSI RF/LQI
A B C D A B C D
1| 69% 40% 44% 77% 1 68% 57% 29% 85%
2| 56% 57% 59% 54% 2 52% 32% 64% 38%
3| 61% 48% 81% 28% 3 61% 72% 84% 59%
4| 48% 50% 22% 24% 4 34% 37% 38% 28%
5| 51% 32% 40% 59% 5 57% 38% 71% 75%
Tab. 7 Uspésnost klasifikace v jednotlivych referencnich bodech pro RF s vyuZitim RSSI/LQI
LDA/RSSI LDA/LQI
A B C D A B C D
1| 80% 90% 66% 81% 1 72% 89% 62% 68%
2| 89% 59% 67% 85% 2 79% 66% 77% 72%
3| 77% 73% 92% 67% 3 78% 76% 83% 56%
4| 74% 68% 57% 80% 4 72% 39% 56% 65%
5| 50% 69% 71% 61% 5 43% 65% 70% 76%
Tab. 8 Uspésnost klasifikace v jednotlivych referencnich bodech pro LDA s vyuZitim RSSI/LQ
SVM/RSSI svm/Lal
A B C D A B C D
1| 73% 88% 74% 84% 1 60% 82% 50% 81%
2| 72% 57% 68% 92% 2 63% 50% 73% 81%
3| 78% 72% 86% 72% 3 77% 75% 78% 74%
4| 68% 47% 66% 82% 4 68% 26% 60% 79%
5| 52% 68% 73% 79% 5 55% 67% 70% 90%




7. Testovani

7.2 Testovaci scénar B

Druhy testovaci scénar meél za cil urcit teoretickou presnost lokalizace vrdmci jedné
mistnosti, celkem bylo naméreno 20 referencnich bodi v rastru s hranou o velikosti 1 metr.
Dale pak byl na vSech 20 referencnich bodech, s odstupem dvou tydn{, naméren testovaci

set dat o celkové velikosti 1200 vzorkd, pro kazdé referencni misto 60 vzorkd.

<0,7m-> 1A <im> 1B .. 1C <im> 1D <08m>
v
2A 2B .. 2C 2D
3A 38 .. 3C 3D
4A 48 .. 4C 4D
v
5A 5B 5C 5D
v

Obr. 30 RozloZeni jednotlivych referencnich bodi v mistnosti ¢. 2

KFizova validace namérenych dat:

K-NN RF LDA SVM

run RSSI Lal RSSI Lal RSSI Lal RSSI Lal

0.671 0.530 0.785 0.638 0.703 0.542 0.824 0.681

0.666 0.530 0.779 0.632 0.703 0.547 0.820 0.673

0.662 0.518 0.777 0.625 0.703 0.538 0.821 0.671

0.669 0.530 0.785 0.636 0.713 0.542 0.821 0.673

ik lwWiN |-

0.669 0.530 0.780 0.641 0.703 0.550 0.820 0.686

avg. 0.667 0.528 0.781 0.634 0.705 0.544 0.821 0.677

Tab. 10 Vysledky kriZové validace pro data z referencnich bod
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Graf 8 Vlysledky kriZzové validace pro trénovaci data v procentech
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Graf 9 Distribuce odchylky od méreného referencniho bodu pri pouZiti RSSI
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Graf 10 Distribuce odchylky od méreného referencniho bodu pri pouZiti LQI
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Graf 11 Primérnd odchylka od méreného ref. bodu

Z Graf 9, Graf 10 a Graf 11 vyplyva, Ze i v rdmci experimentu B vSechny testované modely,
kromé SVM, dosahly s vyuZitim dat o RSSI vyssi pfesnost nez pfi vyuZiti LQl. Model vyuZivajici
algoritmus K-NN predikoval polovinu testovacich vzork( s odchylkou do dvou metr(, zbylé
skutecnych dosahovala LDA, ktera s testovaci sadou dat s udaji o RSSI dosahla primérné

odchylky 1,64m.
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Cilem diplomové prace bylo sezndmit se s nejcastéji pouzivanymi metodami lokalizace
LPWAN zafizeni a vybrané metody implementovat a experimentalné ovéfit. V ramci
seznamovani se s problematikou byl navrien algoritmus zaloZeny na metodé RSSI
fingerprinting. Tato metoda se pro lokalizaci zafizeni v LPWAN sitich, z metod v zaddni, jevi
jako nejvhodnéjsi, jelikoZ zafizeni jiz typicky maji potfebny hardware pro lokalizaci a nizkd

cena je u téchto zafizeni klicovym parametrem.

Navrhovany algoritmus byl otestovdan dvéma experimenty. Béhem experimentl byly
porovnany ctyti vybrané metody strojového uceni se dvéma sadami dat, a to s daty o RSSl a
LQl. Navrhovany algoritmus pracuje se stejnym typem dat jako aktualné oficialné nabizené
lokaliza¢ni sluzby pro LPWAN jako je napfriklad Collos pro sit LoRa nebo Atlas pro sit Sigfox,

tj. informace o Wi-Fi sitich v dosahu.

Méreni byla provddéna s notebookem bez externi antény v prostiedi bez znalosti rozmisténi
prvk( Wi-Fi infrastruktury. VSechna testovaci mérfeni byla navic provadéna s casovym
odstupem, béhem kterého, v rozsahlé kanceldrské budoveé, pravdépodobné doslo k alespon
malym topologickym zménam, které ovliviiuji Sifeni signdlu v budové. | pres tyto limitace se
v experimentu A, ktery mél ovérit schopnost algoritmu urcit mistnost, ve které se zarizeni
nachazi, podafilo dosdhnout uspésnosti klasifikace az 68 % pro prvni testovaci sadu a 71 %
pro druhou testovaci sadu. Uspés$nost klasifikace pro prvni testovaci sadu negativné ovlivnilo
méreni v mistnosti €. 5, kde byl méren pouze jeden referenéni bod. Pfedpoklad, Ze vzhledem
k vyrazné mensi velikosti oproti ostatnim mistnostem zde nebude nutné méfit na stejném
poctu referencnich bodd, se nepotvrdil. Nejvyssi dosazena primérna uspésnost klasifikace
by pro prvni testovaci sadu bez vysledk( z mistnosti €. 5 byla pfiblizné o 10 % vyssi, tj. 78 %.
Pro obé testovaci sady v ramci experimentu A dosahovaly nejvyssi UspésSnosti metody LDA a
SVM s daty o RSSI, rozdil v jejich Uspésnosti byl pfiblizné 1 %. V experimentu B, ktery méfil
pramérnou odchylku pfi urcovani pozice v ramci mistnosti, se podafilo pfi vyuziti LDA

v kombinaci s daty o RSSI dosdahnout pridmérné odchylky 1.64 m. Kombinace metody LDA

vvvvvv
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8. Zavér

Navrhovany algoritmus lokalizace pomoci Wi-Fi nevyZaduje GNSS modul, to umoznuje
pfipadné snizit cenu a velikost zatizeni pro aplikace v rdmci vyrobnich hal nebo kancelafskych
budov. Navic oproti sluzbam Collos a Atlas, které dosahuji ve vnitinich prostorach presnosti
50 az 200 m, nabizi vyrazné vyssi presnost lokalizace pfi poutZiti stejného typu dat. Na
diplomovou praci by bylo mozné dale navazat otestovdnim implementace a vlastnosti

navrzeného algoritmu na redlném LPWAN zafizeni.
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Priloha A

Funkce wifi_scan:

0l: def wifi scan():

*
*

26: networks = customresize (avail net list.NetworkBSS,

avail net list.NumberOfItems)

27:

28: for net in networks:

29: lgi = (str(net.ulinkQuality))

30: SSID = net.dotllSsid.SSID[:net.dotllSsid.SSIDLength])
.decode ('utf-8")

31: BSSID = ':'.join('%02x' % b for b in net.dotllBssid) .upper ()

32: rssi= str (net.lRssi)

33: CenterFreq = net.ulChCenterFrequency/1000000

34: type = net.dotllBssPhyType

35:

36: if type == 7 type = "802.11n"

37: elif type == 8 : type = "802.1llac"

38:

39: BSSI Values.append([SSID, BSSID, type, CenterFreq, rssi, 1lgi])

40:

*

*

46: return BSSI Values
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Funkce learn:

01: def learn(label):

02: label pathl = os.path.join(data 1lqi, label + ".txt")
03: label path2 = os.path.join(data rssi, label + ".txt")
04: label path3 = os.path.join(data all, label + ".txt")
06: try:

05: new 1lgi = get sample 1qgi()

06: new rssi = get sample rssi()

07: new all = get sample all()

08: if new all:

09: write data(label pathl, new 1qgi)

10: write data(label path2, new rssi)

11: write data (label path3, new all)

12: except:

13: print ("Something went wrong!")

Funkce (knn, rf, Ida, svm) ..._pipeline:

0l: def knn pipeline(estimators=10):
02: knn = KNeighborsClassifier (n neighbors=estimators)

03: return make pipeline(DictVectorizer (sparse=False), knn)

0l: def rf pipeline(estimators=100):
02: rf = RandomForestClassifier (n estimators=estimators,
class_weight="balanced")

03: return make pipeline(DictVectorizer (sparse=False), rf)

0l: def lda pipeline():
02: lda = LinearDiscriminantAnalysis ()

03: return make pipeline(DictVectorizer (sparse=False), lda)
0l: def svm pipeline():

02: svm=SVC (kernel = 'rbf', probability=True)

03: return make pipeline(DictVectorizer (sparse=False), svm)
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Priloha A

Funkce train_model.:

01: def train model (path = data path, model = model file, pipeline):

02: X, y = get train data (path)

04: if len(X) == 0: raise ValueError ("Can not find any data!")
06: lp = pipeline

07: lp.fit (X, y)

09: with open (model, "wb") as f:

10: pickle.dump (lp, £f)

Méfici script:

01: import sched, time

02: s = sched.scheduler (time.time, time.sleep)

04: def do measure (delay) :

05: print ("Doing measurement...")

06: s.enter (delay, 2, learn, argument=("reference point 1",))
07: s.run()

08:

09: for i in range(60):
10: print ("measuring time:", i+1)
11: do measure (10)

Funkce crossval:

0l: def crossval(data = data path, folds=10, n=5, clf=None, X=None, y=None):

02: if X is None or y is None:

03: X, y = get train data (data)

04: if len(X) < folds: raise ValueError ("Not enough samples!")

05: tot =0

06: print ("KFold folds={}, running {} times".format (folds, n))

07: for i in range(n):

08: shuffle index = ShuffleSplit(n_splits=folds, test size=0.3,
random_ state=i)

09: res = cross val score(clf, X, y, cv=shuffle index).mean ()

10: tot += res

11: print("{}/{}: {}".format(i + 1, n, res))

12: print ("--—-—-—-—--- total -—-—-——--- ")

13: print(tot / n)
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