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Abstrakt

Tato bakalaiska préace se zabyva lokalizaci osob v budové s vyuzitim bez-
dratové technologie. Lokalizace je fesena s vyuzitim skrytych Markovskych
modelt a porovnavana je s k-NN Kklasifikaci. Pro lokalizaci bylo v ramci
prace napsano nékolik programu a aplikaci v jazyku C++ a PHP. V zavéru
je porovnano nékolik konfiguraci aplikace a vyhodnocena nejvhodnéjsi kon-
figurace.

Klicova slova: Skryté Markovské modely, lokalizace, matlab, C++, PHP,
relacni databaze

Abstract

This thesis deals with the localization of people in buildings using wire-
less technology. Localization is solved using hidden Markov models and
compares them with the k-NN classification. I wrote several programs and
applications which were written in C++ and PHP. I compared several
configuratios of applications and I evaluated the most appropriate confi-
guration.

Keywords: Hidden Markov models, localization, matlab, C++, PHP,
relational database
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Kapitola 1

Uvod

B 1.1 Definice ulohy

Cilem mé bakalarské prace je lokalizovat osoby v budové s presnosti na mistnosti s
vyuzitim v budové rozmisténého hardwaru. Mezi rozmistény hardware patii ptijimace a
lokalizovanou osobou neseny vysila¢. Lokalizovat osobu v budové je nesnadné, predevsim
diky interferencim vznikajicim pruchodem signalu z nesenych vysilacu skrz stény k
prijimacum.

Tento hardware 1ze pripadné zameénit za WiFi access pointy a mobilni telefony na né
pripojené. Diky ¢emu lze snizit pofizovaci naklady vyuzitim existujici infrastruktury.

B 1.2 Metody lokalizace

Mezi uvazované metody lokalizace, ¢i klasifikace pro tuto bakaldrskou praci patii napf.
triangulace, k-NN klasifikace a skryté Markovské modely.

B 1.2.1 Triangulace

Lokalizace pomoci triangulace vychézi z geometrie a z vlastnosti trojuhelniku. V této
metodé se vyuziva znalosti vzdalenosti mezi znamymi body, mezi znamymi body zmé-
fime thly v bodé u kterého chceme urcit polohu, z téchto thlu lze vypocitat jednoduchou
matematikou poloha, pro ilustraci nakres metody na obrazku 1, na kterém je zachycena
triangulace pro stanoveni vzdalenosti lodi od pobftezi v které po zméreni uhlu staci
vyuzit vzorec:

d =[x sin(a) * sin(f)

Pro lokalizaci osob v budové tato metoda neni vhodna. Méteni hlt mezi znamymi
body v budové je velice Spatné realizovatelné. Pouziti sil signdli prepoctenych na
vzdalenost by pouziti metody umoznila, tato metoda by vsak Spatné reagovala na ruzné
tlusté, nebo mokré stény, které ovliviiuji signdl jimi prostupujici.

B 122 K-NN

Lokalizace (klasifikace) pomoci k-NN! [] je bézné uzivanou metodou, diky jeji jedno-
duchosti. V této metodé se urci nejvhodnéjsi kandidat pomoci nejmensi vzdalenosti od

!Nearest Neighbour classification: Klasifikace podle nejblizsich sousedii
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1.2 METODY LOKALIZACE

Obrazek 1: Ukazka pouziti triangulace []

'k’ prvku. Z tohoto postupu plyne nutnost existence metody vy¢islujici vzdalenost mezi
jednotlivymi prvky.

Néhled vyhodnocovani pomoci k-NN je na obrazku 2, na kterém zelené kolecko
znazornuje prvek, ktery chceme ohodnotit, ¢ervené a ¢erné kruhy znazornuji referencni
vzorky. Pri pouziti 1-NN znéazornuje vyhodnoceni zluty kruh, jako ohodnoceni by byl
zvolen ¢erveny kruh. Pouziti 3-NN znazornéné zeleny kruhem oproti 1-NN vsak ohod-
noti prvek jako ¢erny.

Tuto metodu lze vyuzit, bohuzel vSak tato metoda nezohlednuje realny pohyb osob
budovou. Umoznuje tak napiiklad prochazeni zdi budov, nebo skoky mezi patry bez
pouziti schodiste.

o O

Obrazek 2: Ukazka vyhodnoceni pomoci k-NN
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Kapitola 2
Skryté Markovské modely

Skryté Markovské modely (HMM) 2 jsou rozsifenim Markovskych modelu [5], v kterych
fetéz stavu neni pfimo pozorovatelny.

Oproti napiiklad triangulaci zminéné v sekci 1.2.1 a K-NN ze sekce 1.2.2 ma HMM
vyhodu ve specifikovani moznych prechodt mezi stavy (v nasem piipadé mistnosti), re-
spektive v moznosti jejich zamezeni viz obrézek 3 (tento graf lze popsat matici tranziti-
vity) z kterého je zfejmé, ze neexistuje prechod mezi 7 a 7, ale ze existuje prechod z m
do 5 nebo 7. Definovanim prechodu mezi stavy, tak lze zamezit chybam zpusobenym
interferenci a naslednym Spatnym urcenim stavu. Tyto chyby jsou automaticky elimi-
novany diky absenci ptimého pfechodu mezi stavy (napi. pro prechod z mistnosti do
mistnosti je nutné vyuzit chodbu).

Jelikoz nemdme pfimou informaci o aktudlnim stavu (mistnosti) nad pfechody mezi
stavy vybudujeme dalsi matici (matice emisivity), kterd udava pravdépodobnost, s
jakou dany stav odpovidd vektoru sil signalu z prijimacu.

Matematicky model HMM pro nas piipad muzeme reprezentovat pomoci S, V., T,
E a O, kde:

e S={51,5,...,5x} - S; jsou jednotlivé mistnosti a N = |S| v S jsou tedy vsechny

mistnosti,

V ={wvy,vq,...,up} - v; jsou jednotlivd pozorovani (upravené sily signdlu) a M =
|V| ve V' jsou tedy vSechna ziskana data,

T = {t;;} je matice tranzitivit v které kazdy prvek ¢;; odpovidd pravdépodobnosti
prechodu z S; do S,

E = {e;;} je matice emisivit, v které i < N a j < @ kde @ je pocet vSech moznych
pozorovani, e;; pak odpovida pravdépodobnosti emise ze stavu do daného pozo-
rovani a

O = {01, 09, ...,00} je pak hledand sekvence mistnosti.

B 2.1 Trénovani modelu

Pro trénovéni modelu jsem si vybral interativni metodu [6]. Trénovani pomoci této
metody lze zjednodusené popsat témito kroky:

1. Odhad pocatecnich pravdépodobnosti - v zakladu rovnomérné.

2Hidden Markov Model: Skryté Markovské modely
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2.1 TRENOVANI MODELU

ag10= 1Y5

hos= 1/5 7= 3%12= 14
di2 8= 1/4

Obrazek 3: Ukazkové schéma tranzitivit HMM [2]
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2.2 POUZITI MODELU

2. Na zakladé emisivity a tranzitivity urceni nejpravdépodobnéjsi sekvence stavu z
vektort sil signalu.

3. Odhad novych pravdépodobnosti na zakladé ocekavanych a vypoctenych sekvenci
stavi.

4. Provadime n iteraci 2. a 3. bodu algoritmu do doby, nez jsme spokojeni s odchylkou
€.

Po dokonceni trénovani mame pripraven model pro rozpoznavani, tj. mame naplnény
S, T a F ze sekce 1.2.2.

Pro tplnost zminim existenci Baumova-Welchova algoritmu [7], ten jsem vsak v
praci nevyuzil, lze ho vsak napt. vyuzit pro dalsi zpfesnovani modelu.

B 2.2 Pouziti modelu

Pro nalezeni nejpravdépodobnéjsi cesty na zakladé vektoru sil signalu a natrénovaného
modelu jsem se rozhodl vyuzit Viterbiho algoritmus [§], ktery je vhodnym algoritmem,
pro urceni nejpravdépodobnéjsi sekvence stavu. Tento algoritmus se vyuziva napiiklad v
GSM, CDMA, satelitni komunikaci a dalsich systémech vyuzivajicich digitalni kédovani
[@.

Do tohoto algoritmu vstupuji data ptripravend z trénovani, tj. S, T a E, déle pak
seznam pozorovani V| vystupem je pak hledana sekvence O.

5/29



Kapitola 3
Jednotky IMA

Pro pokusy mi byl umoznén piistup k jednotkdm od firmy IMA?, které obsahuji f{dici
jednotku, prijimace a vysilace. Nakres struktury hardwaru je na obrazku 4.

\
I

Obrazek 4: Nakres struktury IMA

B 3.1 Vysilate

Vysilace jsou prenosné, zhruba o velikosti pageru. Na svém téle maji umisténé tlacitko,
po jeho stisku dojde k neprodlenému vyslani signalu z vysilace. Vysila¢ je k nahlédnuti
na obrazku 5.

Vysilace vysilaji signal v pravidelnych intervalech ihned po zapnuti. Jeden z vysilacu
byl v dobé testovani nastaven na pravidelné vysilani signalu jednou za 1s, druhy 4x za
stejnou dobu.

Signdl je vysilany v pasmu 2,4GHz (tedy volné pasmo).

B 3.2 P¥ijimace

Prijimace jsou nepfenosné, o velikosti bézného notebookového zdroje. Na svém téle
maji dva SMA konektory pro antény, konektor pro napdjeni, vypinac¢ a diodu indikujici

3Institut Mikroelektronickych Aplikaci
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3.4 ZPRACOVANI DAT

Obrazek 5: Vysilac IMA [3]

zapnuti piijimace. Prijimac je k nahlédnuti na obrazku 6. Tyto prijimace se automaticky
spoji s fidici jednotkou, které predavaji sebrand data.

B 3.3 Ridici jednotka

Ridici jednotka je mikro PC, které mé na svém téle napéjeci konektor, sifovy konektor
(RJ45) a USB konektor. Do USB konektoru je zapojen ZigBee piijimac, ktery sbird
data zasland z prijimacu. Tato jednotka prijatd data odesila jako proud dat.

B 3.4 Zpracovani dat

Zpracovani dat probiha v této sekvenci:

e Vysila¢ vysle data (automaticky, nebo po stisku tlacitka),
e vsechny prijimace v dosahu piijmou vyslany signal a ohodnoti jeho iroven,

e tidici jednotka od pfijimacu obdrzi informaci o vysilaci, identifikator vyslaného
signdlu (umoznuje sparovat prijatd data z jednotlivych piijimacu) a silu signélu,

e fidici jednotka vysila ptijatd data jako proud dat na TCP/IP portu 1112. Obsah
proudu dat je k nahlédnuti na obrazku 7. Na tomto obrazku jsou vidét servisni
informace (oznacené ’#’ v druhém sloupci), ty jsou pro tcely méfeni nezajimavé.
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3.4 ZPRACOVANI DAT

8/29

Obrazek 6: Piijimac IMA [3]

Zajimavé jsou data kterd maji v druhém sloupci 'D’ v daném tadku jsou obsazena
data jako: identifikator prijimace (4. sloupec), identifikdtor vysilace (5. sloupec),
identifikator vyslaného signalu (6. sloupec), silu signélu (7. sloupec) a informaci
o stisku tlacitka (8. sloupec). Vsechna takto vysland data jsou v Sestnictkové
soustave.



1218192515,
1218192519,
12181925189,
1218192519,
12181925189,
.332687
.337211
.344248
.348555
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1218182520.
.3288

.334422
.340816
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1218192520
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121949
125206
12875

131967
328195

352856
325301
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3.4 ZPRACOVANI DAT

Nwk : Routing (00)
Nwk : Dcfm

MW sSUCCEess

MWK : route

Nwk : Data Ind (009D,
Nk : filter passed
LQ G09C 004A FCRE 78
Nwk : Data Ind (QOAZ,
N filter passed
LQ G0A4 0G4A FCOE BA
Nwk : Data Ind (0GSD,
Nk : filter passed
LQ G09C 004A A406 7B
Nwk : Data Ind (QGAZ,
Nl filter passed

Obrazek 7: Proud dat z tidici jednotky

ac)
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Kapitola 4
Implementace

Pro potreby bakalarské prace jsem implementoval programy v jazyce C++ a aplikaci v
PHP. Prvnim programem byl program pro sbér dat, ktery byl vyvijen zaroven s aplikaci
v PHP, které umoznuje vlastni sbér dat. Druhy implementovany program zpracovava
sebrand data, z kterych trénuje model a nasledné rozpoznava nejpravdépodobnéjsi sek-
venci navstivenych mistnosti, kterou porovnava s referen¢ni metodou k-NN.

B 4.1 Sbérdat

Shér dat ma aplikace provadét ptripojenim k fidici jednotce IMA popsané v sekci 3.3,
nasledné ma tato data preparsovat a ulozit pro dalsi pouziti. Od toho se odviji jeji
struktura:

B 4.1.1 Uklidani informaci v pribéhu méreni

Program pro sbér dat? je psan v jazyce C++ s maximalni snahou vyuzivat piednosti
OOP?®, jako jsou napriklad rozhran{ (interface)® umoziujici v navrzeném programu
napriklad snadno zménit SQL tlozisté za ulozisté zcela jiného typu.

Zakladni funkce programu jsou:

e Ptipojeni k ulozisti,

e pripojeni k tidici jednotce IMA 3.3,

e parsovani proudu dat z fidici jednotky a
e ulozeni vysledku do tlozisté

které jsou popsany v nasledujicich sekcich:

B 4.1.1.1 Piipojeni k dlozisti

Jako tlozisté jsem zvolil relacni databdzi MySQL [I0], konkrétné jeji odnoz MariaDB
[T1], ktera je oproti MySQL od Oracle efektivnéjsi. Databdzi jsem zvolil InnoDB [12],
ktera mimo jiné umoznuje vyuziti transakcnich operaci.

Pro tuto databézi jsem implementoval SqlStorage jako rozhrani IStorage, ve kterém
jsem vyuzil existujici C++ knihovny pro MySQL[13]. V této implementaci jsem pouzil

4K dispozici na piilozeném CD a online na https://bitbucket.org/trejjam/ima

5Object-oriented programming: Objektové orientované programovani

6V jazyce C++ nejsou definované rozhrani (interface), jako napi. v PHP(PHP: Hypertext Prepro-
cessor), tuto absenci obchdzim pomoci neimlementované (tj. pouze definované) tiidy
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4.1 SBER DAT

predpfipravené dotazy (prepared statements [14]), které mimo zlepseni ¢asovych prodlev
prinasi i typovou kontrolu, ptipadné upravu dat.

Vzijemné vztahy tabulek databdze vyuzivanych touto implementaci jsou vyobra-
zeny pomoci ER” modelu na obrdzku 8. Tento model popisuje jednoduchou relaci mezi
tabulkou se sebranymi daty a vysilacem z kterého byla tato data odeslana.

j log v
id INT(11)
time TIMESTAMP
tag_id INT(11)
receiver MEDIUMINT(9) j log__tag v
packet MEDIUMINT(9) id INT(11)
signal_strength SMALLINT(6) A== 0—‘ tag_number INT(11)
button TINYINT(1) >

timestamp DOUBLE

PRIMARY

tag_id

Obrazek 8: ER diagram

B 4.1.1.2 Pfipojeni k Fidici jednotce IMA

Pripojeni k fidici jednotce IMA se uskuteéni na zékladé zadani IP adresy a portu a
néasledném navézani TCP/IP spojeni k jednotce. Ridici jednotka takto vytvorenym
spojenim zasila do aplikace jednoduchy proud dat popsanym v sekci 3.4.

B 4.1.1.3 Parsovani proudu dat z Fidici jednotky

Proud dat z tidici jednotky 4.1.1.2 vstupuje do parseru, ktery méa za tikol vybrat z dat
uziteéné informace (kombinace ¢asu, ID vysilace, ID pfijimace, ... ). Prvnim krokem je
rozdéleni dat podle oddélovace (v tomto piipadé je to znak "\n’ - odiddkovani). Dalsim
krokem je identifikace datovych fadku, ty jsou rozpoznatelné podle klicového znaku
'D” v druhém sloupci. Poslednim krokem parsovani je prevod jednotlivych informaci
na datové typy vhodné pro uchovani a dalsi zpracovani. Tyto datové typy jsem urcil
nasledovné:

"Entity-relationship model: entitné vztahovy model
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4.1 SBER DAT

e cas - double
e ID prijimace - int
e D vysilace - int

e ID méreni - int

sila signalu - int

stisknuté tlacitko - int®

Informace ziskané z parseru jsou predavany do popsané implementace rozhrani [Sto-
rage (tj. do SqlStorage) popsané v sekci 4.1.1.1, které je nésledné ukladd do databéze
pro pozdéjsi vyuziti.

Zdrojové kédy jsou spravovany GIT repositaiem®, pouZitym predevsim pro moznost
verzovani, diky jeho existenci je snadné spolupracovat na projektu s vice ucastniky.
Ostatni zdrojové koédy a texty jsou také verzované z podobnych duvodu jako tento
program.

B 4.1.2 Definoviani fyzického prostiedi

Pro pritazeni namérenych dat k redlnym prostoram jsem vytvoril jednoduchou webo-
vou aplikaci . Pii jejimz vytvaieni bylo mysleno na snadné vloZeni map budov a
nasledné specifikovani mistnosti, téz na pripadné budouci zobrazovani pozice vysilace
(lokalizovani osoby).

Aplikace je naprogramovana v jazyce PHP s napojenim na stejnou MariaDB da-
tabazi jako aplikace popsana v sekci 4.1.1, diky tomuto propojeni Ize snadno prirazovat
nameérend data k jednotlivym mistnostem.

Jadrem aplikace je Nette Framework 2.3 [15] s moduly (extensions) dostupnymi pres
Composer!:

e trejjam/authorization [16] - sprava uzivateli a jejich roli s napojenim na relaéni
databazi pro pohodlné nastavovani prav z administrace aplikace

e kdyby/console [I7] - knihovna pro snadné vytvareni konzolovych piikazu v PHP
pro Nette Framework

Pii psani aplikace byly vyuzity principy jako DI'?, DRY'. Pro automatizovéni pii

vyvoji je pouzit Grunt'?. Nasazovani aplikace je feseno pomoci verzovaciho néstroje
GIT a vzdéleného repositare.

8pro tlacitko by byl vhodnéjsi boolean, aviak tento typ mé slabou podporu v nékterych da-
tabazovych systémech, proto jsem zvolil int

9K dispozici na piilozeném CD a online na https://bitbucket.org/trejjam /ima

10K dispozici na piilozeném CD a online na https://bitbucket.org/trejjam/ima-web

HBalikovaci systém pro PHP

2Dependency Injection

BDon’t repeat yourself

Mhttp://gruntjs.com/
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4.2 UCENI A ROZPOZNAVANI ZE SEBRANYCH DAT

Aplikace umoznuje nahrani obrazku mapy pomoci standardniho souborového dia-
logu. Na nahrané mapé nasledovné umoznuje specifikovani jmen mistnosti. Mistnosti,
které existuji v databazi je mozno namapovat na mapu pomoci gesta drag & drop.
Néhled aplikace je na obrazku 9, nastavené mistnosti jsou oznacené zelenou barvou,
pravé mapovana mistnost je oznacena cervene.

‘7} RDIEYAA Odhlasit
TREMIN

Map Edit map 1_E-1xx.png

Filter:  an j

]

Obréazek 9: Nastaveni mapy

Pripravena mapa se specifikovanymi mistnostmi je vyuzivana pii sbéru dat. A to
tak, ze umoznuje uzivateli provadéjicimu méreni jednoznacné urcit, v které mistnosti se
nachazi. Toto uzivatel provede napriklad z mobilniho telefonu, s pouzitim jeho webového
prohlizece, kde specifikuje neseny vysila¢ (tag) a mistnost v které se nachdzi. Néhled
pouzité aplikace je na obrazku 10.

Ziskanim téchto informaci je schopen program popsany v sekci 4.1.1 spojit prichozi
data s mistnosti. Toto spojeni umoznuje budouci operace s daty, naptiklad trénovani
modelu.

B 4.2 Ucéeni a rozpoznavani ze sebranych dat

Pro uceni jsem pripravil specializovanou aplikaci, ktera vyuziva data pripravena aplikaci
popsanou v sekci 4.1.1. Tato aplikace® je téZ psand v jazyce C++.
Zakladni funkcionality aplikace jsou:

e Pripojeni k ulozisti,

15K dispozici na piilozeném CD a online na https://bitbucket.org/trejjam/imacomputing
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4.2 UCENI A ROZPOZNAVANI ZE SEBRANYCH DAT

? IETNT Odhlasit
© TREMIN

Map Learn map 1_E-1xx.png
CEIEE RN .
Filter o

Obrazek 10: Aplikace pouzivanda pii uceni

pripojeni k Matlabu,

pripraveni dat pro trénovani a rozpoznavani,
e vystavéni modelu z dat,

e rozpoznani nejpravdépodobnéjsi sekvence stavu z dat a natrénovaného modelu a

export vysledki.

B 4.2.1 Ptipojeni k tlozisti
Pripojeni k tlozisti vyuziva stejnou knihovnu jako program pro sbér dat 4.1.1. Jen s
tim rozdilem, ze do lozisté nezapisuje.

Po tuspésném pripojeni k tlozisti je tfeba vybrat métreni které bude pouzito pro
trénovani a rozpoznavani. Toho je docileno pomoci klasického radkového vstupu, po-
moci kterého lze zvolit jedno a vice méteni.

B 4.2.2 Piipojeni k Matlabu

Pro pripojeni do programu Matlab jsem vyuzil poskytovanou knihovnu [I§], kterd
umoznuje volat vlastni prikazy automaticky z vlastni aplikace, jako kdyby byli rucné
zaddvané do konzole Matlabu. Pivodné jsem chtél vyuzit tohoto API ' i pro pienos dat
mezi aplikaci a Matlabem, ale zde nejspise kvuli neoptiméalnimu nadefinovani typu poli

16 Application Programming Interface: soubor funkei, procedur, ...pro komunikaci s aplikaci
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4.2 UCENI A ROZPOZNAVANI ZE SEBRANYCH DAT

dochéazelo k ruzny zménam v datech. Proto jsem nakonec sahl po ne zcela optimalnim
feSeni a to prendset data pres prostiednika, kterym se stalo nékolik textovych soubor.

B 4.2.3 Pripraveni dat pro trénovéni a rozpoznavani

Sebrana data nejsou vhodna pro piimé pouziti v HMM, proto jsem data nejdiive
procistil, kvantoval a prekodoval, tyto ipravy jsou popsany v nasledujicich sekcich:

B 4.2.3.1 Procistéeni dat

Aby nevznikl preuceny model (tj. model, ktery diky velkému mmnozstvi dat zptesni
své hodnoty tak, Ze pfi nasazeni neni schopen spravné zpracovat/zaradit vétsinu dat)
rozhodl jsem se sebrana data procistit. Metodu ¢isténi jsem zvolil tak, ze pouzivam
data s rozestupy casovych znacek od predchozi i nasledujici ¢asové znacky namérenych
udaju.

Tedy pro kazdy pouzity zdznam plati (s - ¢asova znacka zdznamu; n - pocet zdznamu;
i=0,1, (n-2); k = zvoleny rozestup):

si <= (Si41 + k) <= (Siz2 + k)

B 4.2.3.2 Kvantovani dat

Protoze jsou data z Fidici jednotky IMA 3.3 spojitd (s intervalem 0-255), rozhodl jsem
se tato data pro snazsi implementaci HMM 1.2.2 kvantovat. Kvantily jsem stanovil
objektivné z namérenych dat a to pomoci vzorce (r - rozsah, q - pocet kvantilu, d -
ptijatd data, round - zaokrouhleni dolu, o - prifazeny kvantil):

o =round(d/(r/q))

B 4.2.3.3 Piekédovani dat

Zakladni pouziti HMM je omezeno na skalarni hodnoty, proto bylo tieba vektory sil
signélu zobrazit na skaldrni hodnotu. Pro toto zobrazeni (prekédovani) jsem si stanovil
podminku, aby bylo prosté, tj. dva ruzné vektory se nesmi zobrazit do stejného prvku.

Prekédovani jsem implementoval jako jednoduchy prepocet z n-kové soustavy (kde n
je pocet kvantilu) do desitkové soustavy. Vezmeme-li si ndhodny vzorek ze ctyt piijimacu
o péti kvantilech implementovany prepocet vypadd nasledovneé:

01435 = 0%5° + 1% 5% + 4% 5" + 3% 5° = 484,

B 4.2.4 Vystavéni modelu z dat

P1i implementovani trénovani jsem vyuzil toho, ze iterativni algoritmus 2.1 je imple-
mentovany v Matlabu [19]. Jeho zakladni volani vypada takto:

[TRANS, EM1S] = hmmestimate(seq, states)

15,29



4.4 EXPORT VYSLEDKU

Vstup do tohoto algoritmu jsou proc¢isténa, kvantovand a prekédovana data (postup
zminén v sekcich 4.2.3.1,4.2.3.2 a 4.2.3.3). Vystupem jsou pak hledané matice emisivity
a tranzitivity.

Pro pouziti na testovanych datech bylo tieba vyuzit i volitelné parametry funkce:

Prvnim parametrem je pocet symbolu, protoze pro¢isténa data mohou byt ochuzena
o nékteré symboly oproti datum urcenym k rozpoznavani, coz pii pripadné absenci a
nasledném rozpoznavani skonci chybou.

Druhym parametrem je predptipravend matice tranzitivit, kterou jsem predvyplnil
jednickami na diagondle (tj. 100% pravdépodobnost prechodu do stejného stavu) a to
z duvodu velice podobného jako u prvniho parametru. Zde vSak s vazbou na moznost
chybéjicich stavu, které zpusobi nulovy fadek vysledné matice, coz vede k chybé pri
rozpoznavani.

Tretim a poslednim parametrem je predpfipravend matice emisivit, kterou jsem
predvyplnil tak aby emisivity ze vSech stavu byly stejné (tj. vSechny prvky matice maji
hodnotu 1/pocet symbolu).

B 4.2.5 Rozpoznani nejpravdépodobnéjsi sekvence stavii z
dat a natrénovaného modelu

Pro rozpoznavani Viterbiho algoritmem popsanym v sekci 2.2 jsem vyuzil funkce im-
plementované v Matlabu [20]. Jejiz volani vypada takto:

STATES = hmmuiterbi(seq, TRANS, EM1S)

Do této funkce preddvam procisténd, kvantovand a prekédovana data (postup zminén
v sekcich 4.2.3.1,4.2.3.2 a2 4.2.3.3), s jedinou tupravou oproti trénovéni, kterou je zména

v e~

kterymi se vysilac pohyboval.

Vd v

B 4.3 Jind metoda uéeni a rozpoznavani

Jako referencni algoritmus jsem vybral k-NN 1.2.2) ktery je povazovan za dobrou
referenéni metodu klasifikace. Pro tuto metodu jsem implementoval trénovani a roz-
poznavani s vyuzitim algoritmu dostupnych v Matlabu.

B 4.4 Export vysledki

Vysledky porovnéani uspésnosti rozpoznani HMM jejichz algoritmus je popsan v sekci
4.2.5 a KNN v sekei 4.3 se uklddaji do jednoduchého souboru ve formatu CSV'7, ktery
umoznuje jejich snadné budouci pouziti.

I7Comma-separated values: hodnoty oddélené éarkami
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Kapitola 5
Experimenty

Pii provadéni experimentti jsem vyuZil napsané aplikace a znalosti siftové komunikace,
které piisli vhod napt. pii zpifstupiiovani zafizeni umisténé za NATem'® ze sité Internet

B 5.1 Sbérdat

Shér dat jsme provadeli v budové E CVUT FEL na Karlové ndmést{ v bloku budovy

smétrujici k budové G. Priijimace popsané v sekci 3.2 jsme rozmistili v 1. patie viz
obrazek 11.

Obrazek 11: Mapa s vyznacenymi pfijimaci

Pred vlastnim méfenim bylo nutné spojit, ¢i umoznit spojeni vSech zarizeni, tj.
jednotky IMA | sbérné zaiizeni (notebook) a mobilni telefony.

Stabilni pristup mobilnich telefonu k notebooku, na kterém bézi server s aplikaci,
popsané v sekci 4.1.2, umoznujici specifikovani mistnosti, v které se subjekt provadéjici
meéfeni nachdazi, jsme vyresili, pomoci vlastniho soukromého serveru s verejnou IP, z
které¢ho jsme vytvoriili reverzni tunel pres SSH Y, diky ¢emu byl notebook dostupny,
i v piipadé, kdy mobilni telefony pfesli na mobilni pfipojeni (z diuvodu nedokonalého
wifi pokryt{) a nebyl-li tedy mobilni telefon piimo ve skolnf siti.

Jednotky IMA popsané v kapitole 2.2 jsme s notebookem uré¢enym pro béh apli-
kace pripravené pro sbér dat, popsané v sekci 4.1.1, propojily pomoci routeru nakon-

8Network Address Translation: pieklad sifovych adres
19GSH: Secure Shell
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5.2 TRENOVANI A ROZPOZNAVANI Z DAT

figurovaného jako switch, ktery jsme pripojili do skolni sité, abychom zajistili stabilni
pripojeni k zminénému vefejnému serveru. Do tohoto switche jsme pripojili notebook,
kterym jsme proskenovali zafizeni viditelna v siti, ndsledné jsme pripojili a spustili fidici
jednotku IMA, znovu jsme proskenovali sit a z rozdilu viditelnych zaiizeni jsme identi-
fikovali IP adresu tidici jednotky IMA, ktera je jednim z parametru aplikace pro sbér
dat.

Propojenim jednotlivych zafizeni a spusténim aplikaci jsme zajistili vSe potiebné k
sbéru dat, ktery probihal tak, ze jsme v mobilnim zafizeni specifikovali neseny vysilac
(tag) a pfi prechodu z mistnosti do mistnosti jsme tuto mistnost oznacovali ve webové
aplikaci. Informace o mistnosti z této aplikace méla k dispozici aplikace zpracovavajici
data z tidici jednotky IMA, kterd je pfitazovala k prijimanym datim z jednotky, ¢imz
jsme ziskali sekvenci vektoru sil signalu s informaci ke které mistnosti tato data patii.

Sbéry dat jsme provadeéli s kolegou Richardem Blahou, ktery méa pro sebrana data
vyuziti v ramci vlastni bakalarské prace. Shér jsme provadéli soucasné s tim, ze kazdy
z nas nesl jeden vysila¢ a pohyboval se nezavisle na druhém. V prvnim méfeni jsme
namérili pfiblizné 11500 zéaznamu, v druhém méreni 34000. Pii druhém méfeni jsme
rozsitili sbér dat i na druhé patro bez zmény rozmisténi prijimacu. Abychom zamezili
vlastnimu vlivu na méteni pti druhém meéreni jsme si vysilace s kolegou vymeénili.

B 5.2 Trénovani a rozpoznavani z dat

Trénovani a rozpoznavani nad sebranymi daty jsem provadél s ruznymi konfiguracemi
rozdilt casovych znacek u dat uréenych pro trénovani i rozpoznavani, s poctem kvantili
do kterych byli klasifikovany sily signalu na ptijimacich a pocet k v k-NN algoritmu.

Pro minimalni rozdil ¢asovych znacek dat urcenych pro trénovani jsem zvolil hod-
noty Os, 1,5s, 3s, 5s a 8s.

Minimalni rozdil ¢asovych znacek dat urcenych pro rozpoznavani jsem zvolil hod-
noty 1,5s, 3s, bs a 8s.

Pouzité kvantily pro data jsem zvolil 3 a 5 kvantilu.
Referen¢ni algoritmus jsem nastavoval na k rovno 1, 3 a 5ti.

Nésledné jsem spustit uceni nad daty z prvniho méreni z jednoho vysilace s roz-
poznavanim z druhého vysilace pro tato data jsem pouzil kombinace vSech zminénych
parametru. Nasledné jsem vyménil prijimace. Stejny postup jsem zopakoval i pro druhé
meéreni. Pouzité konfigurace jsou vypsany v nasledujici tabulce:
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5.2 TRENOVANI A ROZPOZNAVANI Z DAT

i | rozdil casovych znacek | rozdil casovych znacek | pocet kvantilu | pocet k
u dat pro rozpoznavani | u dat pro trénovani HMM u k-NN
1 0 1,5 5 5
2 0 1,5 3 5
3 0 1,5 5 3
4 0 1,5 3 3
5 0 1,5 5 1
6 0 1,5 3 1
7 0 3 5 5
8 0 3 3 5
9 0 3 5 3
10 0 3 3 3
11 0 3 5 1
12 0 3 3 1
13 0 5 5 5
14 0 5 3 5
15 0 5 5 3
16 0 5 3 3
17 0 5 5 1
18 0 5 3 1
19 0 8 5 5
20 0 8 3 5
21 0 8 5 3
22 0 8 3 3
23 0 8 5 1
24 0 8 3 1
25 1,5 1,5 5 5
26 1,5 1,5 3 5
27 1,5 1,5 5 3
28 1,5 1,5 3 3
29 1,5 1,5 5 1
30 1,5 1,5 3 1
31 1,5 3 5 5
32 1,5 3 3 5
33 1,5 3 5 3
34 1,5 3 3 3
35 1,5 3 5 1
36 1,5 3 3 1
37 1,5 5 5 5
38 1,5 5 3 5
39 1,5 5 5 3
40 1,5 5 3 3
11 1,5 5 5 1
42 1,5 5 3 1

19/29



5.2 TRENOVANI A ROZPOZNAVANI Z DAT

i | rozdil casovych znacek | rozdil casovych znacek | pocet kvantilu | pocet k
u dat pro rozpoznavani | u dat pro trénovani HMM u k-NN
43 1,5 8 5 5
44 1,5 8 3 5
45 1,5 8 5 3
46 1,5 8 3 3
47 1,5 8 5 1
48 1,5 8 3 1
49 3 1,5 5 5
50 3 1,5 3 5
51 3 1,5 5 3
52 3 1,5 3 3
53 3 1,5 5 1
54 3 1,5 3 1
55 3 3 5 5
56 3 3 3 5
57 3 3 5 3
58 3 3 3 3
59 3 3 5 1
60 3 3 3 1
61 3 5 5 5
62 3 5 3 5
63 3 5 5 3
64 3 5 3 3
65 3 5 5 1
66 3 5 3 1
67 3 8 5 5
68 3 8 3 5
69 3 8 5 3
70 3 8 3 3
71 3 8 5 1
72 3 8 3 1
73 5 1,5 5 5
74 5 1,5 3 5
75 5 1,5 5 3
76 5 1,5 3 3
7 5 1,5 5 1
78 5 1,5 3 1
79 5 3 5 5
80 5 3 3 5
81 5 3 5 3
82 5 3 3 3
83 5 3 5 1
84 5 3 3 1
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5.2 TRENOVANI A ROZPOZNAVANI Z DAT

i rozdil ¢asovych znacek | rozdil casovych znacek | pocet kvantilu | pocet k
u dat pro rozpoznavani | u dat pro trénovani HMM u k-NN
85 5 5 5 5
86 5 5 3 5
87 5 5 5 3
88 5 5 3 3
89 5 5 5 1
90 5 5 3 1
91 5 8 5 5
92 5 8 3 5
93 5 8 5 3
94 5 8 3 3
95 5 8 5 1
96 5 8 3 1
97 8 1,5 5 5
98 8 1,5 3 5
99 8 1,5 5 3
100 8 1,5 3 3
101 8 1,5 5 1
102 8 1,5 3 1
103 8 3 5 5
104 8 3 3 5
105 8 3 5 3
106 8 3 3 3
107 8 3 5 1
108 8 3 3 1
109 8 5 5 5
110 8 5 3 5
111 8 5 5 3
112 8 5 3 3
113 8 5 5 1
114 8 5 3 1
115 8 8 5 5
116 8 8 3 5
117 8 8 5 3
118 8 8 3 3
119 8 8 5 1
120 8 8 3 1

Tyto vypocty byli pomérné ¢asové narocné, jejich doba se blizila k 16h na procesoru
i5-3317U.
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Kapitola 6
Vysledky

Kazdé méreni a roli vysilace (jedna role pro trénovani a druhd pro rozpoznavéni) jsem
vynesl do grafu, ktery znazornuje srovnani pravdépodobnosti chybnych rozpoznéani (v
grafu jako e) mezi vystupem referencniho algoritmu (k-NN) popsaného v sekci 4.3
a HMM ze sekce 4.2.5. Srovnani jsem vynesl do grafu pro kazdou konfiguraci (¢islo
konfigurace i v tabulce odpovidd ose grafu ¢) z tabulky vypsané v sekci 5.2.

Srovnani z prvntho méfeni (tj. pouze jedno patro, 11500 zdznamu) s daty z vysilace
s oznacenim Ox4e pouzitymi pro trénovani a z vysilace Ox4a pro rozpoznavani, lze
pozorovat na grafu 12, vysledky po vyméneé roli vysila¢tu pak na grafu 13.

0,90
o g e,
0,70
0,60

0,50

o 0,40
== HMM
0,30 == KNN

0,20
0,10
0,00

YNOL DR AR EFTEETEOL DD PPE P

Obrazek 12: Porovnani 1. méreni, uc¢eni nad Ox4e, rozpoznavani nad Ox4a

0,50
0,45
0,40
0,35
0,30
0,25
0,20
0,15
0,10
0,05
0,00

Obrazek 13: Porovnani 1. méfeni, uceni nad Ox4a, rozpoznavani nad Ox4e
U grafu 12 si nejsem jist z jakého duvodu je metoda HMM ve vsech konfiguracich
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6.0 VYSLEDKY

tak spatnd (tj. prumérné piiblizné 80% netispésnost), predpoklddam, ze to muze byt
zpusobeno castym pohybem vysilace na okrajich métitelného prostoru, ¢ehoz jsme se
pri dalsim méteni vyvarovali.

14 (data od vysilace Ox4e pouzitd pro trénovani a data z vysilace Ox4a pro rozpoznavani)
a na grafu 15 po vymeéné roli vysilacu.

0,80
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0,00

Obrazek 14: Porovnani 2. méfeni, uceni nad Ox4e, rozpoznavani nad Ox4a
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i
Obrazek 15: Porovnani 2. méreni, uc¢eni nad Ox4a, rozpoznavani nad Ox4e

Mezi zvolenymi rolemi vysilacu u prvniho a druhého méreni vidim jistou korelaci (i
pres zminénou zménu subjektu provadéjiciho méreni v sekei 5.1), proto se budu déle
zameérovat na porovnani zalozené na uceni z vysilace Ox4a a rozpoznavani z Oxde. Z
grafu druhého méfeni soudim, ze lépe reflektuji ocekdvané vysledky. S ptrihlédnutim k
pozorovani kvality vysledku jednotlivych méfeni a jejich zavislosti na zvolenych rolich
vysilac¢t jsem se déle zaméril na detailnéjsi porovnani vysledku vynesenych do grafu 15.

V prvnim detailnéjsim porovnani jsem setradil vysledky podle casi minimélnich od-
chylek mezi daty pouzitymi pro rozpoznavani, porovnani jsem vynesl do grafu 16.

Na tomto grafu je dobfe vidét ovlivnéni rozdilu casovych znacek napfi¢ zménou
ostatnich parametri. Nejlepsi vysledek pro HMM mtuzeme pozorovat u rozdilu k=8s u
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== HMM -k = 1,55

° , HMM -k = 3s
0,30 == HMM - k = 5s
== HMM - k = 8s
0,20 == KNN
0,10

0,00
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Obrazek 16: Porovnani 2. méreni, uceni nad Ox4a, rozpoznavani nad Ox4e - rozdéleno
do skupin

konfigurace 3, 13 a 23 (u kterych diky sefazeni vysledku ¢isla konfiguraci neodpovidaji
¢islum konfiguraci v puvodni tabulce, serazena data jsou k dispozici na prilozeném
CD), tyto konfigurace maji shodné nastaveny rozdil ¢asovych znacek dat pro trénovani
a to na 3s, coz v dusledku znamena, ze pouzijeme presnéjsi data pro trénovani a méné
presna pro rozpoznavani, jako vedlejsi efekt pozitivné ovlivnime dobu vypoctu a ¢etnost
prepocitavani. Kdyz prozkoumame kiivku k=3s muzeme si pov§imnout jisté korelace s
k=8s (fdzové posunuté), z které vyvozuji vhodnost pouziti velikosti ¢asovych rozdilu u
trénovani a rozpoznavani v pomeéru piiblizné 1:3.

Pro dalsi detailnéjsi porovnani jsem si vybral setiidéni podle poctu kvantilu pouzi-
tych pro HMM, porovnani jsem vynesl do grafu 17 a 18
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i
Obréazek 17: Porovnani 2. méteni, uceni nad Ox4a, rozpoznavani nad Ox4e, 3 kvantily

Na téchto porovnanich mi piijde zvlastni opacnd tendence, ktera je dobte viditelna
u konfiguraci (¢isla konfiguraci diky serazeni neodpovidaji ¢islum konfiguraci v tabulce
zminéné v sekci 5.2, sefazena data jsou k dispozici na prilozeném CD) s ¢islem konfigu-
race vetsim nez 46 (tj. vSechny konfigurace s rozdilem ¢asovych znacek vétsim nez 8s u
dat pro rozpoznavani). Porovnani zalozené na tiech kvantilech reaguje na rust rozdilu
casovych znacek dat pro uceni negativné. Oproti tomu porovnéni s péti kvantily reaguje
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== KNN
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Obrazek 18: Porovnani 2. méreni, uceni nad Ox4a, rozpoznavani nad Ox4e, 5 kvantilu

na rust rozdilu ¢asovych znacek pozitivné (do dosazeni zminéné 1:3 hranice, po které
se vysledky za¢nou prudce zhorsovat).
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Kapitola 7
Zaveér

Pro tuto praci jsem napsal program pro sbér dat, webovou aplikaci pro identifikaci
sebranych dat a program pro trénovani modelu ze sebranych dat (jak HMM, tak k-NN) a
rozpoznavani nejpravdépodobnéjsi sekvence. Oba programy jsem napsal v jazyce C++,
webovou aplikaci pak v jazyce PHP.

Pti praci jsem si osvojil praci s pocitacovou siti a jejimi moznostmi, které jsem hojné
vyuzil pii sbéru dat.

Celkové jsme v prubéhu préace sebrali témér 50000 zaznamu dat, nad kterymi jsem
provadél trénovani modelu a rozpoznavani nejpravdépodobnéjsich posloupnosti mist-
nosti.

7 detailnéjsich porovnani vysledku ze sekce 5.2 vyvozuji jako vhodné pouzit 5-ti
kvantilu pro upravu dat z prijimacu, dale selekci dat s minimélnim rozdilem ¢asovych
znacek 3s pro uceni a 8s pro rozpoznavani (pomér 3:8 je velice blizko vyvozenému
poméru 1:3, ktery se ukazal jako vhodné kritérium pro urcéeni minimalniho rozdilu
casovych znacek). Tato konfigurace 5 kvantilu, 3s rozdil casovych znacek dat pro ucent
a 8s rozdil pro rozpoznavani se ukazala jako nejlepsi pro HMM i referencni k-NN.

Nejlepsi konfigurace HMM je nedspésna jen na 26% namérenych datech, oproti k-NN
jejiz nejlepsim vysledkem je 49% netspésnost. Pii vyhodnocovani byli vyhodnoceny jako
chybné rozpoznani vysledky, které oznacili za nejpravdépodobnéjsi sousedni mistnost,
coz v praxi pii snaze lokalizovat osobu v rozlehlych arealech nemusi byt povazovano
jako vyrazna komplikace.

Pokracovanim projektu muze byt napt. moznost upravit modelu, tak aby byl scho-
pen vyuzit spojita data (v tomto projektu jsou data kvantovéna, diky ¢emu se ztraci
¢ast namérenych informaci). Dalsi mozné rozsiteni je v oblasti automatizovaného opra-
vovani modelu v zavislosti na napojeni napf. k ¢ipovym systémum umoznujicim auto-
rizované odemykani dveri. Moznou inovaci v uzivatelské ¢asti vidim v implementovani
interaktivniho zobrazovéni aktualni pozice na mapé (tj. otoceni funkce webové aplikace
specializované pro shér dat).
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