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Abstrakt

Cielom tejto prace je navrhnit a implementovat algoritmus klasifikacie signalov pri lokaliza-
cii objektov pouzitim technolégie Ultra-wideband. Klasifikacnd metéda by mala rozpoznat
prekazku medzi prijimacom a vysielacom, teda klasifikovat signaly na tie s priamou viditel-
nostou (LOS — Line Of Sight) a bez priamej viditelnosti (NLOS — Non Line Of Sight). Tento
systém musi byt dostatocne rychly a jednoduchy, aby detekcia v redlnom case bola mozna
priamo vo vstavanom systéme. Pri hladan{ rieSenia boli preskiimané viaceré klasifikacné me-
tody, z ktorych najlepsie vysledky mali rézne varianty rozhodovacich stromov. Vzhladom
na vykon cielového zariadenia bola zvolena klasifika¢nd metéda Random forest ako findlne
riesenie. Tento klasifikator dosahuje tispesnost az 89% pri vyhodnoteni na datasete. Pri re-
alnom nasadeni bol schopny rozpoznat objekt medzi vysielacom a prijimacom. Klasifikacia
a vypocet parametrov trva 6000 instrukénych cyklov a model zaberd 4kB paméte. Vysledky
tejto prace umoznujua zdokonalit existujice riesenia detekcie NLOS signalov, a tym zvysit
presnost lokalizacie pri sledovani polohy objektov vo vnitornych priestoroch.

Abstract

This thesis aims to design and implement an algorithm for classification of signals that
are used for tracking objects using ultra-wideband technology. The classification method
should be able to detect an obstruction between receiver and transmitter, which means to
classify signals as those with line of sight (LOS) and non-line of sight (NLOS). This system
must be quick and lightweight enough, so real-time detection can be achieved directly in the
embedded system. While searching for the solution, multiple classification methods were
examined. The best-performing ones involved numerous variants of decision tree classifiers.
Considering the restricted computing power of embedded devices, random forest classifier
was chosen as the final solution. This classification method was able to achieve accuracy
of up to 89% while evaluating the dataset. When deployed in real-life environment, it was
able to detect an object between transmitter and receiver. Classification and calculation of
parameters takes 6000 instruction cycles and the algorithm fits into 4kB of memory. Results
of this thesis enable improvement of existing solutions for detection of NLOS signals that
degrade tracking performance. This will boost the accuracy of localization while tracking
objects in indoor environments.
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Kapitola 1

Uvod

Rozne druhy lokaliza¢nych systémov st pouzivané na dennej baze kazdym z nas. Medzi tie
najpopuldrnejsie pouzivané beznymi ludmi patria globdlne pozi¢né systémy. V zavislosti na
pocasi a prostredi, pri najlepsich podmienkach dosahuji presnost az niekolkych desiatok
centimetrov. Medzi tieto systémy patri napriklad GPS, GLONASS, BEIDOU a GALILEO.
Na vonkajsiu lokalizaciu st zaroven pouzitelné aj technologie ako mobilné siete alebo radar.

V poslednej dobe je ale coraz vacsi dopyt po sledovani objektov vo vnttornych pries-
toroch. Na tento tcel vsak vyssie uvedené systémy nie si vhodné. Steny budov dokazu
utlmit signal a tym pddom razantne degradovat presnost. Tieto technolégie zdroven podlie-
haji prisnym legislativnym obmedzeniam, ktoré znemoznuju sikromni prevadzku. Z toho
dévodu medzi doteraz najvyuzivanejsie technolégie IPS! patria Bluetooth a WiFi. Tieto
technologie st vyuzivané napriklad pri manazmente tovaru v ramci skladov a vyrobnych
hal, alebo sledovanie pohybu strojov a Tudi z dévodu zvysenia efektivity a bezpecnosti. Me-
dzi potencialne vyuzitia patri napriklad aj navigacia v rozsiahlych budovach ako su letiska
a vystaviska.

Nedostatkom vysSie spominanych IPS technolégii je slabd presnost? a spolahlivost.
Tento problém je vyrieSeny relativne novou technolégion UWB3, ktorad dosahuje presnosti
az niekolkych centimetrov. Medzi dalsie vyhody patri zvysena odolnost voci Sumu a interfe-
rencii, velmi nizke oneskorenie, nizka spotreba a vyssia spolahlivost. Ziadna technolégia ale
nie je dokonola. Pokial neexistuje priama viditelnost medzi vysielacom a prijimacom, pres-
nost merania sa zhorsi az na jednotky metrov. Prave preto je nutné detekovat a reportovat
takito situaciu.

Bolo vypracovanych viacero studii, ktoré sa pokusaju o detekciu priamej viditelnosti, no
ziadna z nich nevyhodnocuje detekciu priamo vo vstavanom systéme. Sticasné industridlne
nasadené riesenie pochadza z dokumentécie integrovaného obvodu, ktory poskytuje moznost
pouzitia technologie UWB. Presnost tohto riesenia je vsak minimélna. Tento nedostatok a
potencial na zlepsenie je hlavnou motivaciu mojej prace.

Na zaciatku mojej prace vysvetlim ako sa spravaju signaly vo vnitornych priestoroch a
aké problémy predstavuju pri pouziti technolégie UWB. Nésledne stru¢ne predstavim klasi-
fikacné metddy a vyhodnotim existujice riesenia. Na zaklade zistenych vysledkov navrhnem
a implementujem klasifikdtor do vstavaného systému, overim jeho funkénost a efektivitu.
Nakoniec zhodnotim vyhody a nevyhody mdéjho riesenia a navrhnem potencialne vylepsenia.

TIPS - Indoor Positioning System je poziény systém pouzivany vo vnttornych priestoroch.
ZPresnost lokalizacie pomocou Bluetooth a WiFi je typicky len niekolko metrov.
SUWB - Ultra-wideband (ultra $iroké pasmo) je bezdrétova technolégia pracujica na irokom pasme.



Poznamka k zadaniu prace

Pri zadani préce bolo predpokladané vyuzitie platformy STM32Cube.AI%, ktord podpo-
ruju novsie procesory typu STM32 H7 pouzivajice ARM Cortex M7. Tato platforma ulah-
¢uje implementaciu narocnych klasifika¢nych algoritmov pomocou optimalizovanej kniznice,
ktora vyuziva akceleraciu poskytovani procesorom. Zaroven dokéaze exportovat vahy klasi-
fika¢nych modelov a skomprimovat ich tak, aby nezaberali vela miesta v paméti zariadenia.
Prave procesory typu STM32 H7 st pouzité v novsej verzii hardvéru (kotiev), ktory vyvija
firma Sewio Networks s.r.0..

Po konzulticii sme sa vsak rozhodli vypustif pouzitie tychto procesorov. Po prichode
globalnej pandémie bol svet zasiahnuty nedostatkom materidlov, hlavne nedostatkom sili-
kénu. Z toho dovodu aj dostupnost, aj vyvoj nového hardvéru je problematicky. Navyse
mnou navrhnuty algoritmus nepocita s vyuzivanim komplexnych vypoctov, takze klasifi-
kéciu je mozné implementovat aj do vstavaného systému, ktory nepodporuje akcelerdciu
vypoctov. Preto sme sa rozhodli pouzit starsiu, ale ¢asom overend verziu kotvy na béaze
ARM Cortex M4.

4STM32Cube.Al — Vid st.com/en/embedded-software/x-cube-ai.
5Sewio Networks s.r.o. — Vid sewio.net.
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Kapitola 2
Lokalizacia a signaly

Zékladom tuspesnej klasifikdcie je porozumenie riesenému problému a zozndmenie sa s do-
stupnymi parametrami. Uéelom tejto kapitoly je predstavit hardvérovii a technickd stranku
problematiky. Ako prvé strucne popisem fyzikalne vlastnosti signdlov a ich spravanie. Na-
sledne predstavim technolégiu UWB a jej pouzitie pri lokalizacii. V poslednej casti tejto
kapitoly sa budem zaoberat integrovanym obvodom, ktory je pouzity ako rozhranie medzi
MCU! a fyzickou vrstvou?.

2.1 Priame a odrazené signaly

V ramci tejto prace pojem signal predstavuje elektromagnetické vilnenie $pecidlne modu-
lované tak, aby mohlo niest urcité informécie. V idedlnom prostredi, napriklad vo vakuu,
sa elektromagnetické vilny Siria do vSetkych stran s konstantnou rychlostou a spontanne
nemenia svoje vlastnosti. No pri kazdej zmene prostredia, cez ktoré toto vinenie prechidza,
moze nastat zmena frekvencie, amplitidy, faizového posuvu, smeru, rychlosti sirenia, alebo
viacerych z tychto efektov naraz. Miera zmeny vlastnosti je vzdy definovand materidlom,
na ktory vlna narazi. Vlnenie taktiez moze interagovat s inymi vinami a tym zmenit svoje
vlastnosti. Tento jav sa nazyva interferencia, ktord moéze bud pozitivne, alebo negativne
ovplyvnit amplitidu. Ostatné pripady moznej zmeny vlastnosti, ako napriklad dopplerov
efekt?, st pre tcely tejto prace zanedbatelné.

Pri lokalizacii objektov st tieto efekty neziadice a degraduji presnost lokalizacie. Pre-
javuji sa najmé vo vnutornych prostrediach, kde signal jednoducho narazi na niekolko
prekazok, ktoré tvoria napriklad steny budovy, skladované objekty a Tudia. Pokial existuje
priama viditelnost medzi vysielacom a prijimacom, prvy prijaty signal bude vzdy neskres-
leny, kedze priama cesta je vzdy najkratS$ia a najrychlejsia. Az ostatné signaly budd do
urcitej miery skreslené nakolko sa jedna o odrazy, vid obrazok 2.1. Problém vsSak nastava
pokial neexistuje priama viditelnost. V takom pripade priamy signal moze byt utlmeny az
pod uroven Sumu a k prijimacu sa dostani len odrazené signaly. Pri vypocte vzdialenosti
na zaklade doby trvania letu signalu tak vznika pozitivna chyba merania. Chybu merania
spoOsobuju nielen prekazky, ale aj prostredie samotné. Pri zmene teploty a vlhkosti vzduchu

!MCU — Micro Controller Unit (jedno¢ipovy poéita¢, mikrokontrolér) je integrovany obvod obsahujtci
plne funkény pocéita¢ schopny ovladat periférie.

2Fyzické, vrstva — Zaistuje prenos signilov po uréitom médiu, napriklad vzduchom alebo kablom. Pracuje
priamo s elektrickymi impulzmi, definuje napriklad moduléciu, prenosova rychlost, a pod..

3Dopplerov efekt — Elektromagnetické vinenie meni frekvenciu pokial sa jeho zdroj pohybuje v priestore.



sa meni aj dopad na Sirenie elektromagnetického vlnenia. Tento problém je vsak v kontexte
mojej prace ignorovany, nakolko pouzité data boli nazbierané v rovnakych prostrediach.

Obr. 2.1: Priklad sirenia signalov vo vnitornom priestore. Objekt E je vysiela¢. V pripade A
je signél prijaty v plnej kvalite. Na rozdiel od toho prijima¢ B znazornuje iplné zatienenie.
Pripad C' znazornuje prijem aj priameho, aj odrazeného signalu. V situacii D sa k prijimacu
dostane uz len odrazeny signal.

2.2 Ultra-wideband

Ako napoveda uz nazov technolégie, jednd sa o typ komunikécie na Sirokom pasme, radovo
v stovkdch MHz*. V porovnani sirka pasma WiFi je 20MHz alebo 40MHz, $irka pasma
Bluetooth je 1 MHz. Siroké pasmo sice umoziiuje vysoké rychlosti prenosu dat, ale pri loka-
lizécii objektov rychlost prenosu nie je priorita. Forma UWB signalov je definovana podla
IEEE 802.15.4 [2], upresnend v[4]. Data st vysielané v zhlukoch velmi tuzkych pulzov, siro-
kych len niekolko nanosektund, ¢o redukuje nachylnost na nepriaznivé efekty pri lokalizacii
spominané v predchddzajicej kapitole 2.1, vid obrazok 2.2. Uzke pulzy s rychlou ndbeznou
hranou zaroven umoznuju presné meranie ¢asu prichodu signalu, na zaklade ktorého je na-
sledne vypocitand poloha objektu. V porovnani, lokalizacia pomocou Bluetooth alebo WiFi
sa spolieha na silu prijatého signalu, kedze Cas prijatia nie je mozné urc¢it s dostatocnou
presnostou. Prave vdaka moznosti presného merania ¢asu dosahuje UWB lepsie vysledky
ako ostatné lokaliza¢né techniky. Medzi dalsie vyhody patri napriklad velmi nizka odozva
(menej ako 1 milisekunda), nizka spotreba energie, alebo moznost sledovania velkého poc¢tu
objektov naraz (typicky az desattisice objektov). Viac informécii o porovnani UWB a inych
lokaliza¢nych technologii v [19].

1FCC (Federal Communications Commission) definuje UWB signél ako signél, ktorého Sirka pasma
dosahuje viac ako 500MHz, alebo aspon 20% jeho strednej frekvencie [11].
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Obr. 2.2: Priklad UWB signélu a prirodzenej odolnosti vo¢i odrazom a Sumu. Prevzaté z [19].

2.3 Techniky lokalizacie

Pri uréovani polohy pomocou UWB RTLS? sa typicky hovori o 2 druhoch zariadeni — kotva a
znacka. Znacka je zariadenie, ktoré je umiestnené na pozadovany objekt k lokalizacii. Kotva
je staticky umiestnend vo vyvysenej polohe, slizi na urcovanie polohy znaciek. Lokalizacia
samotnd je definovand podla IEEE 802.15.4z [4]. RieSenia lokalizacie st ilustrované na
obrazku 2.3.

Time difference of arrival

Tento pristup vyzaduje pouzitie viacerych kotiev, ale medzi kotvou a znackou prebieha
minimalna komunikacia, ¢o drasticky znizi spotrebu energie. Znacka raz za prednastavent
peridodu vysle signal, ktory zachytia vsSetky kotvy. Tie nasledne reportuju prijatie signalu
centralnemu systému, ktory vypocita presni poziciu znacky na zaklade casu prijatia na
kazdej kotve. Realizacia tohoto pristupu vyzaduje synchronizéiciu ¢asu na vsetkych kotvach
s nanosekundovou presnostou. Kedze oscilator® generujtci hodinovy signal pre kotvu si
nevie dlhodobo udrzaft presnost, synchronizacia musi prebiehat kazdu sekundu.

Two Way Ranging

Pri pouziti tejto metdédy prebieha kratka vymena sprav medzi kotvou a znackou, na zéklade
ktorej je mozné vypocitat cas letu signalu a nasledne aj vzdialenost. Pri merani stradnic
v priestore je nutné zopakovat cely proces niekolkokrat a pomocou triangulacie vypocitat
findlnu poziciu. Kvoli zvysenému poctu vymenenych sprav tato metdda nie je vhodna pri
implementacii v prostrediach, v ktorych sa nachadza velké mnozstvo znaciek. Pouzitia za-
himaju pripady, pri ktorych kotva nemusi byt stacionarny objekt. Napriklad pri detekcii
pribliZzenia, alebo pocas merania vzdialenosti pomocou mobilného zariadenia.

Phase Difference of Arrival

Nejedné sa priamo o lokalizacni metodu, kedze nedokéaze urcit vzdialenost objektu. Kotva
moze mat hardvérovo implementovanych az niekolko antén a na zdklade rozdielu faz za-
chytenych signdlov je mozné vypocitat uhol dopadu. Tato metdda sa vécsinou pouziva
v kombinécii s vyssie spominanymi metédami. Pri pouziti TWR (Two Way Ranging) je tak

SRTLS — Real-time locating system (lokaliza¢ny systém pracujiici v redlnom ¢ase) je systém, ktory meria
poziciu zariadeni s velmi nizkym oneskorenim.
50scildtor — Elektronické suéiastka alebo obvod, ktory generuje impulzy s uréitou frekvenciou.



mozné uz pomocou jednej kotvy zistit pribliznt poziciu znacky. V pripade pouzitia TDoA
(Time Difference of Arrival) tdto metéda slizi ako dalsi mechanizmus zvysenia presnosti a
odolnosti voc¢i odrazenym signalom.
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Obr. 2.3: Met6dy merania zlava doprava: TDoA (Time Difference of Arrival), TWR (Two
Way Ranging), PDoA (Phase Difference of Arrival). Prevzaté z kinexon.com.

2.4 DW1000

DW1000[3] od firmy Decawave’ je prvy komeréne dostupny vysielaé-prijima¢ v integrova-
nom obvode pracujici s technolégiou UWB. Pouziva sa ako rozhranie medzi MCU a fyzickou
vrstvou. Tento obvod je ovlddany po zbernici SPI®, ¢o vytvara urcité casové oneskorenie
pri ¢itani dat. Medzi hlavné pouzitia patri komunikacia s minimalnou spotrebou energie a
moznost lokalizacie. Zaroven poskytuje mnozstvo diagnostickych iidajov pre ticely naslednej
klasifikacie.

Pocet prijatych symbolov

Kazda sprava obsahuje preambulu, SFD?, PHR!? a samotné data. Preambula sa sklada
z jednotlivych symbolov, mé nastavitelnd dizku a slazi k detekeii zadiatku vysielania. Sym-
bol je zhluk UWB pulzov, definovany podla IEEE 802.15.4a [2]. Jeden symbol nesie 1 az 2
bity informécie (zavisle na implementdcii). Sirka symbolu definuje prenosovii rychlost, ale
v rdmci preambuly je konStanta, menovite 992ns pri 16MHz PRF!!' a 1016ns pri 64MHz
PRF. Symboly v rdmci preambuly st taktiez definované podla [2] a maju vlastnost perfekt-
nej periodickej autokorelacie!?, ¢o umoziiuje prijima¢u ur¢it presnd impulzni odozvu.
Tento parameter nésledne vyjadruje, kolko symbolov z preambuly bolo spravne prija-
tych. Komunikujice zariadenia by mali mat prednastavent rovnakd dizku preambuly na

"Decawave — Vid www.decawave.com.

83PI — Serial Peripheral Interface (sériové periférne rozhranie) je rozhranie pouzivané pre komunikéciu s
perifériami (inymi integrovanymi obvodmi) na kratke vzdialenosti.

9SFD - Start of Frame Delimiter (oddelova¢ rdmca) je sekvencia symbolov oddelujtca preambulu a
ramec.

"PHR — PHY Header (hlavicka pridand fyzickym rozhranim) je sekcia obsahujtca charakteristiky prena-
Sanych dat.

HPRF — Pulse Repetition Frequency (frekvencia opakovania pulzov).

12 Autokoreldcia — Miera znaciaca nakolko ¢asové postupnost koreluje sama so sebou s uréitym &asovym
oneskorenim.
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zaklade typu pouzitia komunikécie. Nizsie hodnoty znizuja spotrebu, vyssie zasa zvysSuju
spolahlivost a dosah.

Impulzna odozva

Reprezentuje odozvu kanélu na kratky impulz. Jedna sa o pole vzoriek, kde kazda obsahuje
imaginarnu a redlnu cast signalu. Pocet vzoriek zavisi na prednastavenej Sirke symbolu,
kazda vzorka reprezentuje 1 ns. Data v ramci pola st akumulované, kazdy prijaty symbol
meni hodnotu jednotlivych vzoriek. V rdamci krivky tvorenej tymito datovymi bodmi je
nésledne mozné pozorovat napriklad odrazené komponenty signalu.

Uroven hrany

DW1000 obsahuje proprietirny LDE!3 algoritmus na detekciu indexu prvej vzostupnej
hrany prijatého signalu na zdklade impulznej odozvy kanalu, vid obrazok 2.4. Vdaka tomu
je mozné presne urcit a dopocitat c¢as, kedy bol signal prijaty. Tento parameter teda pred-
stavuje hodnotu trovne impulznej odozvy, kde algoritmus detegoval nastupnd hranu pri-
chadzajiceho signalu.

Odvodené parametre

Kedze celd impulzna odozva pozostava zhruba z 32kB dat a je mozné ju stiahnut len celi na-
raz, jej prenos po SPI zbernici je ¢asovo narocny, ¢o je pri redlnom nasadeni problematické.
7 toho dovodu casti impulznej odozvy alebo odvodené parametre sa nachadzaju priamo
v rychlo dostupnych registroch. St to napriklad prvé tri vzorky impulznej odozvy kandlu
po detekcii vzostupnej hrany, energia prijatého signdlu, index maximéalnej amplitidy, index
prvej vzostupnej hrany signalu a Standardnd odchylka Sumu.

IBLDE - Leading Edge Detection (detekcia vzostupnej hrany).
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Obr. 2.4: Impulzné odozva kanalu s vyznacenou droviiou vzostupnej hrany prvého prijatého
signalu, ktora bola detegovana pomocou LDE algoritmu. Signal je interpolovany pre lepsiu
vizualizaciu, vzorkovanie ¢asovej osi je 100 ps. Signal vlavo bol utlmeny prekazkou (NLOS
— Non Line of Sight), signél vpravo je priamy (LOS — Line of Sight). Vyobrazené impulzné
odozvy pochadzaju z pouzitého datasetu a predstavuju idealne vzorky, ktoré vhodne repre-
zentuju idealny pripad.



Kapitola 3

Klasifikacia a existujice riesenia

Na zaciatku tejto kapitoly strucéne vysvetlim princip funkcie klasifika¢nych metéd, ktoré
budt neskor pouzivané. Nasledne popiSem pouzity dataset a jeho vlastnosti. V ramci hla-
dania najvhodnejsieho riesenia overim vysledky studii, ktoré sa zaoberali klasifikdciou LOS
a NLOS signalov pri pouziti technolégie UWB.

3.1 Klasifikacné metody

Klasifikacia je proces triedenia dat do vopred definovanych tried. Cielom tejto prace je
odlisit LOS a NLOS signaly, teda existenciu prekdzky medzi vysielacom a prijimac¢om. Tym
padom sa budem zaoberat bindrnou klasifikaciu, t.j. klasifikaciou do dvoch tried. V tejto
kapitole popisem klasifikacné techniky zalozené na strojovom uceni, ktoré buda pouzité v
nasledujucich castiach prace.

Multi Layer Percepton

MLP (Multi layer percepton) je plne prepojend doprednd neurdénové siet. Skladd sa zo
vstupnej, vystupnej a aspon jednej skrytej vrstvy. Kazda vrstva pozostava z niekolkych
uzlov — neurénov, ktoré mapuji svoje vstupy na jeden vystup pomocou aktivac¢nej funkcie.
Toto mapovanie je spropagované az na vystup celej neurénovej siete. Vstup neurénu pozos-
tava z vektoru vystupov predchadzajicej vrstvy, ktory je vynasobeny vdhou a ovplyvneny
cez bias!. Medzi aktiva¢né funkcie patri napriklad ReLU?, logisticky sigmoid alebo hyper-
bolicky tangens. ReLU je typicky pouzivanad v skrytych vrstvach a logisticky sigmoid na
vystupe. Podrobnejsie v [13] a [5].

Convolutional Neural Network

CNN (konvoluénd neurénova siet) je druhom MLP. Jej zmyslom je vylepSenie tispesnosti
pri klasifikacii série déat, ktorej data si na seba naviazané v uréitom priestore. Jedna sa
napriklad o ¢asovi postupnost (1D), alebo obrazy (2D). CNN obsahuje rovnako ako MLP
niekolko vrstiev. Prvé vrstvy st zpravidla konvoluéné. Sekvencia je prechddzand oknom,
ktoré na zaklade konvoluéného jadra3 vypoéita vysledok. Novo vzniknuté séria je odovzdand

!Bias — Hodnota pri¢itans k vektoru vstupov neurénu.

?ReLU - Rectified Linear Unit je aktivacnd funkcia neurénu f (z) = maz(0, x).

3Konvoluéné jadro — Vektor alebo matica hodnét, ktora je uréitou matematickou operaciu aplikovans na
cast datovej sekvencie.
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dalsej vrstve. Na konci konvolu¢nych vrstiev sa nachadza MLP klasifikator, ktorého vstup
je jednorozmerna séria dat a klasifikdcia prebieha rovnako ako v predchadzajicej sekcii.
Podrobnejsie v [6].

Decision Tree

Rozhodovacie stromy sa snazia hierarchicky rozdelit data do formy binarnych stromov.
Kazdy uzol stromu obsahuje podmienku pre jeden alebo viac parametrov a kazda vetva
predstavuje pravdepodobnost, s ktorou dany parameter spada do vopred danych tried.
Listové uzly nasledne obsahujui findlnu pravdepodobnost klasifikdcie. Podrobnejsie v [5].

Medzi varianty klasifika¢nych stromov patri napriklad Random Forest alebo stromy po-
uzivajuice ,, gradient boosting” — postupné vylepsovanie. Random Forest je zoskupenie stro-
mov, teda les, kde kazdy strom vyhodnocuje klasifikované data. Vysledné pravdepodobnost
je dand hlasovanim (priemerom) predikcii individudlnych stromov. Pri vytvarani stromov je
pouzita ndhodna cast datasetu, Co ¢iastoCne zamedzuje pretrénovaniu klasifikacénej metody.
Vsetky stromy st vsak vytvarané rovnocenne.

Gradient Boosted Classifier (GB tree) je metdda, ktorej stromy si trénované iterativne.
Kazdt iterdciu je vytvoreny novy strom, ktory dopliia ten predchadzajtci. Ich tspesnost je
vyhodnocovana pomocou predom zvoleného kritéria.

Naive bayes

Rychla propabilistickda metdda zalozend na pouziti bayesoveho teorému, predikuje aposte-
riérnu pravdepodobnost, ktord vyjadruje ¢i vzorka bude patrit do urcitej triedy. Aby sa
dosiahlo najlepsich vysledkov, vSetky vstupné parametre by mali byt na sebe Statisticky
nezavislé. Zaroven tato metéda ocakava len diskrétne data, spojité musia byt predom upra-
vené. Existuje viacero variant bayesovskych klasifikatorov, na zdklade predpokladaného
rozlozenia hodnét v rdmci datasetu. Menovite je to napriklad gaussovsky, multinomialny
alebo bernouliho naive bayes. Podrobnejsie v [8] a [5].

Support vector machine

Metoda, ktord sa snazi linedrne separovat jednotlivé vzorky tak, aby bol maximalizo-
vany ,margin®, t.j. vzdialenost medzi vektorom separujicim data a jednotlivymi datovymi
bodmi. Pomocou transformécie dat pouzitim jadrovej funkcie je mozné separovat aj také
détové body, ktoré nie st na prvy pohlad linedrne oddelitelné. Tento typ klasifikatoru ma
typicky zvysent odolnost voci pretrénovaniu, ale jeho komplexita prudko rastie s poctom
vzoriek. Podrobnejsie v [8] a [5].

3.2 Metodika evaluacie klasifikacnych metod

Jednoduché vyhodnotenie tispesnosti klasifika¢nej metddy na zdklade pomeru poctu tispesne
vyhodnotenych vzoriek a vsetkych vzoriek nemusi presne popisovat binarny klasifikator.
7 toho dbévodu st zavedené nasledovné metriky a pojmy, ktoré buda vyuzivané v tejto
praci:
 Uspesnost — Pomer poé¢tu spravne vyhodnotenych vzoriek a poé¢tu vietkych vzoriek.
o« FP, FN — False Positive, False Negative (falosné pozitivum, falosné negativum),

oznacuju vzorky, ktoré boli zaradené do opacnej triedy.
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o TP, TN — True Positive, True Negative (skuto¢né pozitivum, skutocné negativum),
oznacuju spravne vyhodnotené triedy jednotlivych vzoriek.

« Uplnost (TPR — True positive rate) ur¢uje pomer spravne vyhodnotenych LOS signa-
lov a vsetkych LOS signalov v datasete, vid rovnica 3.1. Opakom TPR je FPR — False
Positive Rate, vid rovnica 3.2.

o Selektivnost (TNR — True negative rate) urcuje pomer spravne vyhodnotenych
NLOS signélov a vsetkych NLOS signalov v datasete. Opakom TNR je FNR — False
Negative Rate.

o ROC — Receiver Operating Characteristic (Operacna krivka) je krivka, ktord ukazuje
pomer medzi TPR a FPR pri r6znych nastaveniach rozhodovacej irovne, vid obrazok
3.1. Tato krivka zaroven umoznuje urcenie najidealnejsej rozhodovacej hranice, ktora
umoznuje najpresnejsie triedenie vzoriek pomocou daného klasifikatoru.

e ROC AUC - area under the ROC curve (plocha pod krivkou ROC) je metrika vyjad-
rujuca kvalitu klasifikacnej metddy. Jej pouzitie je idedlne pokial klasifikacna metoda
udava pravdepodobnost jednotlivych tried. V takom pripade je nutna volba rozho-
dovacej drovne, ¢o moze ovplyvnit uspesnost klasifikacie. Tymto je napriklad najviac
ovplyvnené F14 skére, kedze pracuje len s po¢tom tspesne a netispesne klasifikovanych
tried.

TP
TPR =7 T FN (3:-1)
FPR=1-TPR (3.2)

4F1 skére — Harmonicky priemer medzi presnostou (pomer poétu korektne vyhodnotenych LOS signilov
a vSetkych signédlov, ktoré boli vyhodnotené ako LOS) a tplnostou (TPR).
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Obr. 3.1: Priklad ROC krivky pre klasifikitor XGBoost%, ktory je natrénovany na pouzitom
datasete, vid nasledujiica sekcia. Jeho tspesnost dosahuje 89%, TNR 87%, TPR 90% a ROC
AUC skére 0.95. Pri vypocte tejto krivky bolo zistené, Ze idedlna rozhodovacia turoven
pre klasifikaciu je 0.57. Prerusovana Ciara znazornuje pripad, v ktorom si triedy ndhodne
typované a klasifika¢ny algoritmus nemé ziadnu schopnost predpovedat triedy.

3.3 Dataset

Déta pouzité na trénovanie a klasifikaciu boli ziskané z dvoch nezavislych zdrojov. Prva
cast datasetu bola dodand firmou Sewio Networks s.r.o.. Tento dataset bol ziskany me-
ranim v industridlnom prostredi, obsahuje vzorky ako pohybujicich sa objektov, tak aj
stacionarnych. Zber dat prebiehal metédou TDoA, vid 2.3, ¢ize neprebiehala Ziadna spatna
komunikacia z kotvy na znacku a dataset neobsahuje meranie vzdialenosti. Konfiguracia
kotvy je nasledovna:

« PRF 64 MHz
o Rychlost prenosu 6.8 Mbps
« Dizka preambuly 1024 symbolov

Druh4 éast datasetu’ bola prevzaté zo stidie [9]. Merania tohto datasetu boli vykonané v
neindustrialnych priestoroch, ale bolo vyuzitych celkovo 7 odlisnych miestnosti. V tomto
datasete sa nachadzaju len statické data, znacka nebola pri merani v pohybe. Zber dat
prebiehal metédou TWR, tym padom je dostupnd aj zmerana vzdialenost medzi kotvou a
znackou. Konfiguracia kotvy je nasledovna:

5XGBoost — Optimalizovand kniznica, ktora obsahuje klasifikaénii metédu zalozenti na postupnom vy-
lepsovani rozhodovacich stromov (Gradient boosting). Vid xgboost.readthedocs.io/en/stable/.
"Dataset dostupny z github.com/ewine-project/UWB-LOS-NLOS-Data-Set.
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« PRF 64 MHz
e Rychlost prenosu 110 kbps
« Dizka preambuly 1024 alebo 1536 symbolov

Vsetky zaznamy boli rucne oznacené ako LOS signily alebo NLOS signaly na zaklade
viditelnej existencie priamej cesty medzi kotvou a znackou. Celkovo je pouzitych viac ako
100 000 zédznamov, ¢o by malo zarucit dostato¢ni rozmanitost dat. Pred pouzitim st od-
stranené vsetky zdznamy s chybnymi hodnotami, napriklad zaznamy s nulovym poctom
prijatych symbolov, kedze by mohli komplikovat trénovanie modelu a vypocet odvodenych
parametrov.

3.4 Existujuce riesenia

V poslednych rokoch bolo publikovanych vela stadii, ktoré sa zaoberali klasifikaciou UWB
signdlov. Zaroven sa o roznych technikéach rozlisenia LOS a NLOS signalov pise v dokumen-
tacii integrovaného obvodu DW1000 alebo v knihdch o UWB technologii. V tejto casti ich
popisem a pokusim sa replikovat vysledky na vlastnom datasete.

Technickd dokumentacia DW1000

Dokumentécia integrovaného obvodu DW1000 navrhuje pouzitie jednoduchého pravidla na
klasifikdciu signélov, vid [3]. Pouziva dva parametre: odhadovant silu prijatého signdlu a
odhadovani silu prvého prijatého signalu.

C 27
RXpower = 10log;, <N2> —-A [dBm)] (3.3)

[dBm] (3.4)

Fy + F» + F:
F Ppower = 10log; <1+2+3> —A

N2
Kde:

e ( je energia prijatého signalu.

e N je pocet prijatych symbolov.

e A je konstanta zdvisla na PRF.

o I1, F5, F3, st prvé tri hodnoty impulznej odozvy kanalu po detekcii vzostupnej hrany.

Klasifikacia dalej pozostéva z od¢itania F'Ppower od RX power. Pokial je rozdiel mensi ako

.....

som zistil, ze tdto metdda je sice najrychlejsia, ale dosahuje tspesnost len 64% na celom
datasete.

Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC
0.64 0.85 | 0.34 0.58

Tabulka 3.1: Vyhodnotenie metdédy klasifikicie podla [3] na vlastnom datasete.
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Identification and Mitigation of NLOS based on Channel Information Ru-
les for Indoor UWB Localization

Podobny pristup zalozeny na pravidlach bol navrhnuty v praci [20]. Pri klasifikdcii boli
pouzité nasledovné parametre:

o RXpower — hodnota, ktord bola vypocitand pomocou rovnice (3.3).
« Cas vzostupu signalu — doba, za ktort signal dosiahol svoju maximalnu troves.

Pre tieto parametre boli zvolené hrani¢né hodnoty, ktoré rozdelovali signdly na priame a
utlmené. Pri mojom testovani tdto metdéda mala rovnaka vuspesnost ako predchadzajuce
rieSenie z technickej dokumentdcie, bola dosiahnutéd tispesnost 64%.

Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC
0.64 0.73 | 0.51 0.62

Tabulka 3.2: Vyhodnotenie metddy klasifikacie podla [20] na vlastnom datasete.

UWRB Theory and Applications

Na konci tejto knihy autori navrhuju rozlisenie signalov na zaklade jednotlivych amplitad
impulznej odozvy [17]. Nésledne pokial je signal klasifikovany ako NLOS, uvadzaji moznost
vypoctu déveryhodnosti daného signalu, ktorda moze byt pouzita pri konecnej lokalizacii.

Podstatou riesenia je vyhladanie jednotlivych vrcholov impulznej odozvy. Pokial je prvy
vrchol najvacsi, tak signal je klasifikovany ako LOS. V opac¢nom pripade priama cesta bola
zatienend a signdl je klasifikovany ako NLOS.

Pri mojom testovani tato metdda dosiahla podobnt tspesnost ako predchadzajice dve
metddy, a sice 63%. Pri Siren{ signédlu moéze nastat pozitivna interferencia, ktord zosilni
amplitidu odrazeného signilu az nad troven amplitidy priameho signalu. Z toho dévodu
mnoho signalov nie je korektne klasifikovanych.

Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC
0.64 0.74 | 0.49 0.63

Tabulka 3.3: Vyhodnotenie met6dy klasifikdcie podla [17] na vlastnom datasete.

NLOS Channel Detection with Multilayer Perceptron in Low-Rate Perso-
nal Area Networks for Indoor Localization Accuracy Improvement

Klasifikacia v rdmci tejto prace bola realizovand pomocou MLP, vid [10]. Pouzité parametre
zahinaju RXpower, F'Ppower a standardnti odchylku Ssumu. Vsetky pouzité parametre je
moiné ziskat bez zdlhavého pristupu k impulznej odozve kanalu. Dataset bol merany TWR
metddou, pozostava z 36 lokalit. Kedze autori ho zverejnili, bude pouzivany aj v mojej
praci. Pouzity MLP sa sklada z 3 vrstiev s relativne malym poc¢tom neurénov (5, 12 a 3), ¢o
je jednoducho realizovatelné aj pri klasifikdcii priamo vo vstavanom systéme. Autori prace
dosiahli pri klasifikdcii dspesnost az 90%.

Pri vlastnom testovani sa mi vSak podarilo dosiahnut uspesnost 85% na nevidenych
déatach. Kedze na overenie funkénosti pouzitého klasifikatora nebola pouzité krizova valida-
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cia®, tento pokles méze byt spdsobeny bud rozdielnymi trénovacimi a testovacimi datami,
alebo bol pouzity rozdielny random seed” pri vytvarani MLP.

Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC
0.85 0.84 | 0.86 0.92

Tabulka 3.4: Vyhodnotenie met6dy klasifikdcie podla [10] na vlastnom datasete.

NLOS Detection and Mitigation in Differential Localization Topologies
Based on UWB Devices

Studia [21] sa zameriava na detekciu LOS a NLOS signalov pri pouziti TDoA techniky loka-
liz4cie objektu. Hovori o tom, Ze pri prijati nepriameho signalu moéze nastat ako pozitivna,
tak aj negativna chyba (TDoA meria poziciu v priestore na rozdiel od TWR), ¢o nebolo
zvazované pri ostatnych studiach zalozenych na TWR technike lokalizacie. Pouzity dataset
pozostava zo 100 000 vzoriek a bol merany na viacerych miestach. Vzorky, ktoré vykazovali
chybu merania vac¢siu ako 30 cm boli klasifikované ako NLOS signdly, v opa¢nom pripade
LOS. Parametre pouzité v studii boli nasledovné:

o RXpower — vid (3.3)

o FPpower — vid (3.4)

o Najvacsia energia signalu v bode

« Cas vzostupu signalu

e Rozdiel medzi RXpower a F Ppower

o Uroveri Sumu

o Koeficient asymetrie'® vypoéitany z prvych troch amplitid prvého prijatého signdlu

e Pomer maximalnej hodnoty signalu a priemeru prvych troch amplitad prvého prija-
tého signélu

e Pomer RXpower a Sumu

Klasifikacia je realizované probabilistickymi metédami, dosahuje tispesnost az 86%. St tes-
tované 2 pristupy, ktoré dosahuji podobné vysledky. V prvom pripade je pouzity Naive
Bayes na vypocet aposteriornej pravdepodobnosti LOS a NLOS signalu na zdklade kaz-
dého parametra individuédlne, nasledne st pravdepodobnosti skombinované. Druhy pristup
vyuziva ,tresholding® — klasifikdciu na zdklade hrani¢nych hodnot.

8Krizové validacia (cross-validation) je proces, pri ktorom je klasifikitor iterativne trénovany a testovany
na réznych castiach datasetu.

9Random seed — Cislo, ktoré sa pouZiva pri nastaveni po&iato¢ného stavu ndhodného generétora. Ndhodné
generatory, ktoré maju rovnaky random seed budu generovat rovnaké cisla.

0K oeficient asymetrie — Hodnota vyjadrujica sikmost pravdepodobnostného rozdelenia.
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UWB NLOS/LOS Classification Using Deep Learning Method

V tejto studii autori testuju klasifikdciu na zédklade impulznej odozvy kandlu [14]. Zvoleny
pristup sice nie je vhodny pri implementacii do vstavaného systému, ale reprezentuje odlisné
rieSenie problému. Na detekciu LOS a NLOS signélov je otestovand kombindcia CNN! a
RNN'2, Uspesnost dosiahla az 82%, pouzitie RNN podla prilozenych vysledkov je vSak
zanedbatelné. Ttto tspesnost sa mi podarilo overit aj na vlastnom datasete.

Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC
0.83 0.84 | 0.82 0.89

Tabulka 3.5: Vyhodnotenie met6dy klasifikdcie podla [14] na vlastnom datasete.

A decision tree-based NLOS detection method for the UWB indoor loca-
tion tracking accuracy improvement

Sttdia [16] skiima pouzitie rozhodovaciecho stromu na klasifikiciu NLOS signalov. Pouzity
dataset obsahuje vzorky z viacerych lokalit, je pouzitd TWR metdéda merania vzdialenosti.
Pouzité parametre zahrnaju:

« Standardnéa odchylka Sumu

o Energia prijatého signalu

e Index prvého prijatého signdlu v ramci impulznej odozvy
e Prvé tri amplitady prvého prijatého signalu

e Pocet prijatych symbolov

« Cas letu signalu

Pri klasifikdcii boli pridané aj niektoré statické parametre konfiguracie kotvy, napriklad
PRF, ¢islo kandalu, maximalna dizka preambuly a podobne. Uspesnost klasifikdcie dosahuje
az 90% a vysledky boli overené krizovou validaciou. Pouzity klasifikdtor bol dokonca tispesne
nasadeny pri pouziti existujiceho lokaliza¢ného systému.

LCNN - Convolutional Neural Network (konvoluéna neurénova siet).
2RNN - Recurrent Neural Network (rekurentnd neurénové siet) je pouzivana na klasifikdciu ¢asovych
postupnosti, pri klasifikacii berie do ivahy aj predchidzajuci stav.
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Kapitola 4
Navrh riesenia

Na zaciatku kapitoly podrobnejsie popisem ciel tejto prace. Na zaklade ziskanych znalosti
z predchédzajucej kapitoly sa dalej budem venovat analyze a névrhu. Analyzujem para-
metre ziskané z fyzického rozhrania, ich pouzitelnost a doélezitost. Predchadzajice studie
pouzivali vela parametrov, no ich vysledky naznac¢uj, ze nie vsetky st potrebné pre tispesnu
klasifikaciu. Na koniec tejto kapitoly si vyberiem findlny klasifikacny model a odévodnim
moje rozhodnutie.

4.1 Ciel prace

Samotny nazov prace napoveda, ze sa jednd o klasifikdciu priameho a odrazeného signalu.
Této definicia vSak moze byt trochu zavadzajica. Ak vysiela¢ vysle jeden signdl, prijimac
ich moéze detegovat az niekolko kvoli odrazom v prostredi. V rameci klasifikacie je vSsak pod-
statny len ten prvy prijaty signal, ostatné st implicitne odrazené a tym padom ignorované.
Nasledne pri zbere dat je komplikované presne urcit, ¢i prvy prijaty signél je elektromag-
netickd vlna, ktord sa naozaj odrazila. Z toho dévodu sa v technickej literatire pouzivaju
terminy LOS! a NLOS?, vid obrazok 4.1. Pri klasifikacii sa teda bude jednat o zistovanie,
¢i existuje priama viditelnost medzi vysielacom a prijimac¢om, alebo sa v ceste nachadza
prekazka schopné dostatoc¢ne utlmit signal.

Klasifikacia bude prebiehat priamo vo vstavanom systéme. Natrénovany a validovany
klasifika¢ny model bude nutné exportovat v takej forme, aby bol lahko presunutelny do
vstavaného systému — kotvy. Kotva neobsahuje ziadnu externii pamét, model bude umiest-
neny do flash paméiti> MCU, takZe bude musiet byt dostatoéne kompaktny. V poslednom
kroku bude potrebné vytvorit kniznicu pre jazyk C, ktora dokaze interpretovat klasifikacny
model a klasifikovat data v redlnom case.

'.OS - Line Of Sight (priama viditelnost).

2NLOS — Non Line Of Sight (bez priamej viditelnosti).

3Flash pamit — Polovodi¢ova pamét s moznostou opakovaného zapisu. Informécie st uloZené permanen-
tne, teda nie je nutné napajanie na ich uchovanie.
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Obr. 4.1: Priklad LOS a NLOS podla technickej dokumentacie firmy Sewio Networks s.r.o..
Prevzaté z docs.sewio.net/docs/los-vs-nlos-25593229.html.

4.2 Analyza dat

Analyza dat méze ulah¢it vyber modelu. Niektoré typy klasifikaénych metod funguji lepsie
na linedrne oddelitelnych datach, ako napriklad SVM. Klasifikacné metody zalozené na
pravdepodobnosti zasa ocakavaju nezavislost parametrov. V idedlnom pripade by data mali
byt aspon ciastoCne separovatelné.

Rozlozenie parametrov som preskiimal pomocou histogramov. Skiimané parametre boli
ziskané aj z registrov DW1000, aj vypocitané na zaklade existujucich studii, vid 3.4. Ani
jeden parameter vSak nedokazal perfektne oddelit data, oba typy signalov nadobudali rov-
naké hodnoty. Podla [21] parametre RXpower, F' Ppower a ich rozdiel vykazuji najlepsiu
uspesnost pri klasifikacii pouzitim modelu Naive Bayes. Tieto parametre ukazuju zaroven
najvacsi rozdiel rozlozenia hodnét na histograme, vid obrazok 4.2.

Aj napriek tomu, Ze by bolo idedlne vyhnit sa pouzitiu impulznej odozvy kandlu, pre-
skimal som aj jej rozdiely. Idedlny priklad impulznej odozvy kandlu, vid obrazok 2.4, nie
je typicky. Vzorky datasetu castokrat obsahuju impulzné odozvy, z ktorych nie je ani na
prvy pohlad mozné rozpoznat jej typ. Z toho dovodu som sa pozrel ako na minimélne a
maximalne hodnoty jednotlivych impulznych odoziev, vid obrazok 4.3, tak aj na priemerni
formu impulznej odozvy, vid obrazok 4.4. Pri malom mnozstve NLOS signalov je vidiet
redlny utlmeny prvy prijaty signal, ktory bol zle detegovany LDE algoritmom. Zaroven
stredna hodnota LOS a NLOS signalov je na prvy pohlad odlisné. Signaly vSak nie sa jed-
noznacne oddelitelné, rovnako ako pri parametrovom pristupe. Z toho vyplyva, ze pouzitie
impulznej odozvy kandlu je nutné len pri detekcii prvej vzostupnej hrany prijatého signalu
v pripade, ze LDE algoritmus zlyha.
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Obr. 4.2: Priklad histogramov, ktoré popisuji rozlozenie jednotlivych parametrov.
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Obr. 4.3: Minimalna, maximalna a priemerna hodnota impulznej odozvy kanalu. Vzorko-
vanie casovej osi je 1 ns.
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Obr. 4.4: Priemerny odtlacok vsetkych impulznych odoziev v datasete. Jednotlivé impulzné
odozvy boli interpolované pre lepsiu vizualizaciu. vzorkovanie ¢asovej osi je 50 ps.
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4.3 Vyber klasifikacnej metoédy

Analyzou, ktorda bol vykonana v predchadzajicich kapitolach, som ukdazal, ze klasifikacia
na zaklade jednoduchych pravidiel ma najnizsiu uspesnost. Klasifikdcia pomocou impulznej
odozvy kandlu taktiez nevykazovala uspokojivé vysledky, z toho dévodu sa zameriam na
parametricky pristup.

Okrem klasifika¢nych metdd, ktoré boli spominané v studiach, vid 3.4., som otestoval
aj metédy z balicku scikit-learn®. Moje vysledky koreluji s vysledkami sktimanych stadif
a najlepsie z nich boli dosiahnuté klasifikacnymi metédami, ktoré st zalozené na rozho-
dovacich stromoch. TaktieZ som otestoval MLP pomocou kniznice Keras®, ktord umoziiuje
presnejsi navrh vrstiev ako scikit-learn, napriklad pridanim dropout vrstiev®. Tento MLP
dosahoval podobni tspesnost ako stromové metddy.

Klasifika¢na metdoda Uspesnost | TPR | TNR | ROC AUC | Cas
Decision Tree 0.84 0.85 | 0.81 0.83 0.01
Random Forest 0.89 0.92 | 0.86 0.95 0.18
Gradient Boosted tree 0.86 0.87 | 0.85 0.93 0.36
Histogram based GB tree 0.88 0.89 | 0.87 0.95 0.04
XGBoost 0.89 0.91 | 0.87 0.95 0.01
MLP (Keras) 0.90 0.91 | 0.88 0.95 3.1

MLP (scikit-learn) 0.85 0.84 | 0.86 0.92 1.2
SVM (RBF kernel) 0.82 0.83 | 0.81 0.88 86

SVM (linear kernel) 0.79 0.77 | 0.82 0.86 16.4
Gaussian Naive Bayes 0.78 0.77 | 0.78 0.83 0.01

Tabulka 4.1: Visledky jednotlivych klasifika¢nych metéd. Cas znaéf dobu klasifikacie tretiny
datasetu. Tato hodnota je len orientac¢nd, slizi na porovnanie rychlosti jednotlivych metod.
Ostatné parametre st popisané v kapitole 3.2.

Na findlnu implementaciu som si zvolil metédu Random Forest. Tato metéda spolu s me-
tédou XGBoost dosahovala najlepsie vysledky z vyhodnocovanych algoritmov. Zaroven je
vhodnejsia na implementéciu a nasadenie ako MLP z nésledujicich dévodov:

e MLP Kklasifikdtor ma lepsiu uspesnost pokial st vstupné data upravené do urcitého
konstantného rozsahu, typicky 0 az 1. Rozhodovacie stromy ale nepozaduju ziadnu
apravu dat, ¢co umoznuje rychlejsie spracovanie.

e Pri komer¢nom nasadeni musi byt cielové zariadenie riadne otestované a certifikované.
Tento proces je vSak problematicky pri niektorych klasifika¢nych algoritmoch, vratane
MLP, nakolko sa spravaji ako blackbox’. Viha neurénov MLP ovplyviiuje vysledok
klasifikacie, ale nie je transparentné preco ma neurén ur¢itt aktiva¢ni troven a preco
pri kombinéacii urc¢itych neurénov dostaneme Specificky vysledok. V pripade rozhodo-
vacich stromov je vSsak mozné presne vypisat cestu, ktorou bol dosiahnuty vysledok
na zaklade rozhodovacej irovne kazdého z uzlov.

“4gcikit-learn — KniZnica pre programovaci jazyk Python, poskytuje velké mnoZstvo klasifika¢nych algo-
ritmov, funkcii na tpravu dat, diagnostiku a podobne. Vid scikit-learn.org.

5Keras - Kniznica pre programovaci jazyk Python, poskytuje velké mnozstvo modelov strojového uéenia.

SDropout vrstva — Vrstva MLP klasifikdtoru, ktora ndhodne pozmeni hodnoty. Touto technikou je mozné
zamedzif pretrénovaniu a dosiahnut lepsich vysledkov.

"Blackbox — Zariadenie alebo systém, ktory mapuje svoje vstupy na vystupy, presny postup mapovania
vSak nie je znamy.
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e Poslednym doévodom je rychlost a univerzalnost. MLP vyzaduje vykonanie mnozZstva
matematickych operacii k tomu, aby bol dosiahnuty vysledok. Pokial nie je pou-
Zity procesor optimalizovany pre tieto operdcie, vypocet moze byt relativne zdlhavy.
Klasifikdcia rozhodovacimi stromami vyzaduje len jednoduché porovnanie a aj ten
najjednoduchsi pocitac¢ zvladne takuto klasifikdciu pomerne rychlo.

4.4 Vyber parametrov

Analyza dat dokézala, ze vécSina parametrov vyuzitych na klasifikdciu je nejednoznacna,
t.j. nevedia presne rozdelit vysledok na 2 triedy. Tento fakt je mozné vidiet aj na dolezi-
tosti jednotlivych parametrov pri natrénovanom modeli, vid obrazok 4.5. Vela zbytocénych
parametrov ma negativny vplyv na rychlost klasifikdcie, ¢i dokonca aj tdspesnost. Z toho
dovodu redukcia parametrov méze pomoct celému klasifikaénému procesu. Zaroven je nutné
eliminovat parametre, ktoré su zavislé na konfiguracii kotvy. Parametre ako napriklad ener-
gia impulznej odozvy, jej amplitida, alebo podet prijatych symbolov si zavislé na dizke
preambuly. Kazdy prijaty symbol zvysuje hodnotu v akumulédtore, ktory reprezentuje im-
pulznti odozvu kanalu. Pokial je preambula kratsia, tieto hodnoty budt implicitne mensie.
To by malo negativny dopad na vysledok klasifikacie, kedze vybrané parametre by mali byt
nezavislé na nastaveni kotvy.

Redukcia parametrov bola vykonand iterativnym trénovanim rozhodovacieho stromu.
V kazdej iteracii boli ziskané vahy jednotlivych parametrov a ich vplyv na vysledok roz-
hodnutia®. Nasledne parameter s najniz$im dopadom bol eliminovany. Tento proces prebie-
hal dovtedy, az tspesnost klasifikacie nezacala radikalne klesat. Pokial parameter s nizkou
dolezitostou mal viditelny vplyv na uspesnost klasifikacie, teda bola zniZend tspesnost, bol
ponechany a iny parameter eliminovany.

Postupnou elimindciou som zistil, ze najvacsi dopad na vysledok klasifikacie maju pa-
rametre F Ppower a RXpower. Bez tychto parametrov klasifikdcia dosahovala minimalnu
uspesnost. Pri ich pouziti vSak méze nastat potencidlny problém v pripade, ze vysielac a
prijimac¢ budt daleko od seba, kedze ich hodnota nelinearne klesa so vzdialenostou.

Na finalnu implementaciu som si vybral také parametre, aby boli nezavislé na konfiguracii
kotvy. Ich doélezitost je zndzornena na obrazku 4.6. Zvolené parametre st nasledujtce:

e FPpower, vid 3.4.
e RXpower, vid 3.3.
« Pomer poctu prijatych symbolov a dizky preambuly.

Pomer detegovanej trovne zadiatku pulzu LDE algoritmom a dizky preambuly.

8Dolezitost jednotlivych parametrov je hodnota, ktord vyjadruje mieru zvysenia tUspe$nosti klasifi-
kacie v rdmci jednotlivych uzlov vsetkych stromov. Vid scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html.
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Obr. 4.5: Vsetky pouzitelné parametre a ich dolezitost v rdamci natrénovanej klasifikacne;j
metody Random Forest. Dosiahnuté tispesnost tohto modelu je 89.8%.
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Obr. 4.6: Vybrané parametre a ich dolezitost. Klasifikacnd metéda Random Forest bola
natrénovana s rovnakymi nastaveniami ako pri obrazku 4.5. Uspesnost tohto modelu je

88.7%.



Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole popisem findlny postup klasifikacie. Implementécia sa sklada z dvoch casti.
Klasifikacia a vytvorenie modelu je implementovana v jazyku Python3, nakolko poskytuje
najlepsie kniznice pouzitelné pre klasifikdciu a pracu s datami. Tato ¢ast zaroven obsahuje
nacitanie datasetov, vypocitanie parametrov a export natrénovaného modelu. Druhua cast
tvori implementécia do vstavaného systému pomocou jazyka C. V tejto etape vytvorim
kniznicu, ktord dokéaze pracovat s exportovanym modelom. Tato kniznica bude obsahovat
funkcie pre klasifikdciu, meranie casu klasifikacie a pracu s DW1000.

5.1 Klasifikacny model

Ako som spominal vyssie, model bude implementovany v jazyku Python3 a sklad4 sa z mo-
dulov data_loader a train_model.

Nacitanie dat
Oba pouzité datasety majui odlisni Struktiru a obsahuji iné parametre. Uéelom modulu
data_loader je zjednotif vSetky vzorky danych datasetov tak, aby sa s nimi dobre pra-
covalo. Datasety zaroven obsahuju vzorky, ktoré majai zlé hodnoty, napr. nulovy pocet
prijatych symbolov. Takéto parametre by viedli k deleniu nulou pri vypocte odvodenych
parametrov, a preto musia byt odstrdnené.

Kazdy z datasetov bol ziskany inym sposobom a obsahuje iné parametre. Kedze tento
modul je pouzitelny aj na analyzu, vytvara struktiru, ktord obsahuje nasledujice polozky:

e Data — Parametre, ktoré si rovnaké vo vsetkych datasetoch.

e CIR — Impulzné odozva kanalu, ktord obsahuje 15 vzoriek pred indexom prvej vzo-
stupnej hrany prijatého signalu a 15 vzoriek po nom.

o Others — Dalsie parametre Specifické na danom datasete.

Vytvorenie modelu

Klasifika¢ny model Random Forest bol implementovany pomocou kniznice scikit-learn. Pri
trénovani bola pouzita validacia ShuffleSplit. ShuffleSplit vytvori niekolko variant trénova-
cich a valida¢nych dat, na ktorych je nasledne testovany model. Model je mozné povazovat
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za stabilny, pokial sa jeho tispesnost razantne nezmeni v ziadnom z deleni. Stabilnost je za-
rovenl mozné vylepsit obmedzenim poctu stromov, upravenim minimalneho pozadovaného
podtu vzoriek pre vytvorenie nového uzlu a hibkou stromov.

Klasifika¢né modely obsahuji mnozstvo parametrov, ktorymi je mozné vylepsit tspes-
nost klasifikdcie. Pri klasifikdcii metédou Random Forest plati nasledovné tvrdenie: Cim
viac stromov a vicsia maximalna hibka, tym véacsia uspesnost. Pri velkom mnozstve stro-
mov ale hrozi pretrénovanie, to znamena ze model dokédZe perfektne klasifikovat len déta,
ktoré videl alebo ich obdobu. Zaroven plati ¢im viac stromov a uzlov, tym viac miesta je
potrebného na ulozenie celého modelu. Z toho dévodu na hladanie najlepsich parametrov
som pouzil triedu GridSearchCV!', taktiez z kniznice scikit-learn. Jednd sa o triedu, ktora
hlada najlepsiu kombinaciu parametrov pre zadand klasifika¢ni metédu. Na urcenie skore
kazdej kombindacie som pouzil vlastnt funkciu, ktord vyhodnoti tspesnost klasifikacie na
validac¢nom datasete len za predpokladu, ze model nepresiahne urcita velkost. Vdaka tomu
sa zamedzi vytvaraniu velkych modelov.

5.2 Export do jazyka C

Natrénovany klasifikator je nasledne nutné previest do jazyka C, aby mohol byt implemen-
tovany do MCU, ktory ovlada kotvu. Existuje zopar volne dostupnych programov na export
ako napriklad sklearn-porter? alebo emlearn®. Pri testovani tjchto nastrojov som vsak zis-
til, Ze ich funkcionalita nie je dostato¢na. Nedokazu pracovat s pravdepodobnostou v ramci
listovych uzlov stromu a cely strom exportuji priamo do kédu v podobe zretazenych pod-
mienok. Tento pristup je sice najefektivnejsi ¢o sa tyka rychlosti, ale zaberd zbytocne vela
miesta v paméti vstavaného systému.

Preto som implementoval vlastny sposob exportu do modulu export_to_c. Cely model
je exportovany do zdrojového stuboru v jazyku C vo forme pola struktir. Kazda struktira
predstavuje jeden uzol binarneho stromu. Jednotlivé polozky by mali byt optimalizované
tak, nech zaberaju ¢o najmenej miesta. Aby bolo mozné navigovat binarny strom, kazdy
uzol musi obsahovat minimalne nasledujice parametre:

e Hrani¢na hodnota — Hodnota pouzita pri porovnavani hodnoty parametru. Urcuje,
ktory synovsky uzol bude nésledne vyhodnoteny

e Oznacenie pouzitého parametru — Predstavuje parameter, napriklad pomocou indexu,
pre ktory plati hrani¢nd hodnota.

e Pravdepodobnost jednotlivych tried

e Odkaz na pravy a lavy synovsky uzol

Uprava parametrov

Vybrané parametre na klasifikdciu st desatinné ¢isla, ktoré byvaju typicky reprezentované
ako float o velkosti 4B, alebo double o velkosti 8B, podla pozadovanej presnosti. Nielenze
pri velkom mnozstve uzlov by parametre vo forme desatinnych c¢isiel zaberali vela miesta,
ale praca s desatinnymi ¢islami je sama o sebe pomald, hlavne pri pouziti vo vstavanych

!GridSearchCV — Vid
scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.GridSearchCV.html.

2sklearn-porter — Vid github.com/nok/sklearn-porter.

3emlearn — Vid github.com/emlearn/emlearn.
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systémoch. Z toho dévodu na skomprimovanie vSetkych dat som vytvoril niekolko pravi-
diel a kompromisov. Desatinné ¢isla je mozné nahradit celymi ¢islami pomocou mapovania
rozsahu, alebo pomocou pouzitia fixnej desatinnej ciarky. Parametre boli teda upravené
nasledovne:

C. 217
RXpoweryq; = 1000 - <1O + logy <NZ>> (5.1)
P+ B+ F
FPpowerqg; = 1000 - <10 + log, <1N223>) (5.2)
Symbols = N 60000 (5.3)
Y ~ PreambleLength '
LDFE
Threshold = -1 4
resho PreambleLength 000 (54)

Kedze pri pouziti rozhodovacieho stromu nie je nutné upravovat parametre tak, aby
mali Specidlny rozmer (nemusi byt pouzitd standardizovand jednotka merania ako napri-
klad dBm), je mozné lubovolne upravit RX power, vid 3.3, a F' Ppower, vid 3.4. Logaritmus
pouzity v rovnici slizi len na upravenie rozsahu premennej. Tym pddom dekadicky logarit-
mus moze byt nahradeny bindrnym, kedze bindrny logaritmus je jednoduchsi na vypocet
v systémoch, ktoré pracuju s bindrnou reprezentaciou dat. Vysledok logaritmu je nasledne
posunuty tak, aby sa zamedzilo negativnym c¢islam. Desatinnd ciarka je nakoniec posunuta
o tri miesta, ¢o umozni reprezentaciu vysledku celym ¢islom bez vicsej straty presnosti.

Hodnota pomeru symbolov je mapovand na rozsah hodndét dvoj bytovej premennej.
V pripade oneskorenej detekcie oddelovaca ramca, pocet prijatych symbolov moze byt vacsi

.....

.....

aby zodpovedala realnej hodnote. Pri mojom testovani vsak vécsiu aspesnost pri klasifikacii
vykazovala neupravena hodnota.

Posledny parameter, ktory reprezentuje pomer trovne zadiatku pulzu a dlzky pream-
buly, je uz len posunuty o 3 desatinné miesta, aby sa zachovala dostato¢na presnost pri
reprezentécii celym ¢islom. Vdaka tymto tpravam je $irka rozsahu hodnot mensia ako 216,
¢o umoznuje pouzitie premennej o Sirke 2B na reprezenticiu hrani¢nej hodnoty.

Reprezentacia pravdepodobnosti

Nakolko nie je nutné poznat pravdepodobnost s presnostou na niekolko desatinnych miest,
bude reprezentovana ako celé ¢islo s fixnou desatinnou ¢iarkou. KedZze klasifikator obsahuje
len 2 triedy (NLOS a LOS), ich hodnoty si komplementarne a nie je nutné ukladat kazda
z nich do jednotlivych uzlov. Z toho dévodu vysledna pravdepodobnost bude reprezentovat
pozitivny vysledok, teda LOS signal.

Pravdepodobnost jednotlivych tried je potrebna pre tcely klasifikdcie len v pripade ak sa
jedna o listové uzly. Zaroven, listové uzly uz nemaju ziadnu hraniéni hodnotu, tym padom je
mozné tieto dva parametre zlicit. Pravdepodobnost LOS signalu bude teda reprezentovana
celoc¢iselnou premennou, ktord je sirokd 2B, a jej hodnota bude posunutd o 3 desatinné
miesta na zarucenie dostatocnej presnosti.
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Pouzity parameter

Na oznacenie parametrov, pre ktoré plati hrani¢na hodnota v jednotlivych uzloch, taktiez
nie je treba vela miesta. Kedze klasifika¢ny model pocita len so Styrmi parametrami, ich
oznacenie sa zmesti do dvoch bitov.

Kedze nie je mozné pouzite premennych mensich ako 1B, tento parameter bude zaberat
presne 1B v struktire, ktord reprezentuje uzol. Zvysné bity tejto polozky je mozné vyuzit
na dalsie priznaky. Napriklad oznacenie, ¢i uzol je konec¢ny, teda ¢i sa jedna o list stromu.

Navigacia stromu

Aby bola mozné navigéicia bindrneho stromu, kazdy uzol musi obsahovat odkaz na svojich
synov. Pri pozitivom vyhodnoteni aktudlneho uzlu sa klasifika¢ny algoritmus posunie na
lavy synovsky uzol, v opa¢nom pripade na pravy.

Vdaka optimalizacii reprezentacie bindrneho stromu v pamati je vSsak mozné dosiah-
nut stav, kedy nebude nutné reprezenticia oboch indexov v kazdom uzle. Pokial takyto
strom bude reprezentovany polom uzlov tak, aby lavy synovsky uzol sa nachadzal vzdy
bezprostredne za svojim otcovskym uzlom, sta¢i si uchovat informaciu o pozicii pravého
synovského uzlu. Za predpokladu, Ze cely les bude obsahovat menej ako 2'¢ uzlov, index
pravého synovského uzlu je mozné reprezentovat premennou o Sirke 2B. V pripade, ze by
cely les obsahoval viac ako 2'6 uzlov, tato polozka moze predstavovat vzdialenost. Nésledne
sCitanim vzdialenosti a aktualneho indexu by bol vypocitany index pravého synovského
uzlu.

Nakoniec je potrebné uz len uchovat informaciu o pozicii jednotlivych stromov v ramci
pola vsetkych uzlov. To je dosiahnuté jednoduchym polom, ktoré obsahuje indexy ich kore-
tiov. Pokial cely les bude obsahovat menej ako 26 uzlov, kazdy koreti bude reprezentovany
2B premennou.

Export modelu

Na zéklade vyssie spominanych specifikacii, modul export_to_c dokaze exportovat natré-
novany model do jazyka C. Tento proces prebieha postupnym extrahovanim jednotlivych
stromov a uzlov z klasifikacného modelu, ktory bol natrénovany pomocou kniznice scikit-
learn. Tento modul zaroven umoznuje meranie a vypis velkosti celého modelu pred ulozenim,
vdaka ¢omu je mozné trénovat klasifikdtor s obmedzenim na velkost modelu.

Pred realnym nasadenim je vhodné overit, ¢i je exportovany model totozny s natréno-
vanym modelom. Poslednou funkcionalitou modulu export_to_c je vykonanie klasifikacie
dat rovnakym algoritmom, ako je pouzity v jazyku C.

5.3 Kniznica pre kotvu

Tato kniznica je implementovana v jazyku C a obsahuje algoritmus na klasifikaciu dat, vy-
pocet parametrov a pomocné funkcie, napr. meranie ¢asu. Samotny klasifika¢ny algoritmus
je nezavisly na platforme, niektoré pomocné funkcie s vsak naprogramované Specificky
pre MCU TM4C1294KCPDT od firmy Texas Instrumets. Menovite sa kniznica sklada zo
suborov classifier, tree_data, tree_node a utils.
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Pomocné funkcie

Modul utils obsahuje dodatoc¢né funkcie, ktoré nie st priamo potrebné na klasifikaciu, ale
umoznuju akceleraciu ¢i diagnostiku. Funkcie utils_tick_counter_start,
utils_tick_counter_stop a utils_tick_counter_get si pouzivané na evaluiciu klasi-
fika¢ného algoritmu. Ovladaja interny casovac, ktory je taktovany na rovnakej frekvencii
ako MCU. Tym padom pouzitim tychto funkcii je mozné presne zistit pocet instrukénych
cyklov, ktoré boli vyuzité na klasifikdciu. Pocet instrukénych cyklov je lepsia metrika ako
celkovy Cas klasifikacie, pretoze je nezavisla od frekvencie taktovania procesoru.
Kedze kotva umoziiuje nastavenie dlzky preambuly z webového rozhrania, funkcia
utils_get_preamble vracia jej dizku na zéklade kédu z registra fyzického rozhrania DW1000.
Dalsou funkciou tohto modulu je utils_filter_mac. V testovacom prostredi sa méze
nachddzat viacero znaciek a tilohou tejto funkcie je filtrovanie na zaklade mac adresy?.
Poslednti funkciu, ktort tento modul pontika je utils_fast_log2. Vypocet logaritmu
s plnou presnostou zabera velmi vela ¢asu pri vyhodnoteni vo vstavanom systéme. Pokial
ale nie je nutnd velkd presnost, je mozné vypocet logaritmu niekolkokrat urychlit.
Desatinné ¢isla typu float a double st v pocitacovych systémoch reprezentované man-
tisou, exponentom a znamienkovym bitom podla IEEE 754 [1]. Rovnica 5.5 ukazuje vypocet
realnej hodnoty premennej typu float.

Value = (—1)%9" . 2¢2P=127 (1 4 mantissa) (5.5)

Akceleracia vypoctu nasledne pozostava v predvypocitani tabulky logaritmov pre vsetky
mozné hodnoty mantisy. Tento proces moze byt vykonany napriklad po starte zariadenia,
v ¢ase ked rychlost nie je kriticka. Velkost tabulky, teda pocet predvypocitanych hodnot je
dany na zaklade pozadovanej presnosti. Pozadovana presnost urcuje, kolko bitov mantisy je
pouzitych pri vypocte. Specificky v mojej implementécii je pri vypocte logaritmu pouzitych
len prvych 5 bitov a tabulka teda obsahuje 2° predvypoéitanych hodnét typu float. Tato
tabulka teda zaberd 128B miesta v pamati vymenou za niekolkonasobné urychlenie.

Samotny vypocet spociva uz len v extrakcii exponentu a mantisy z desatinného disla.
Exponent je nasledne pri¢itany k predvypocitanej hodnote logaritmu, ktord je vyhladana
pomocou mantisy. Znamienkovy bit méze byt ignorovany, kedze logaritmus v realnych ¢is-
lach je definovany len pre pozitivne hodnoty.

Les a jeho reprezentacia

Modul tree_node definuje ako vyzera uzol stromu. Tento uzol je popisany v kapitole 5.2.
Bez implicitnej specifikicie vSetky struktiry v jazyku C mézu zaberat viac miesta v paméti
ako kombinovana velkost vsetkych poloziek. Kazd4 polozka v struktire ma tzv. ,,Padding*,
¢o umoznuje aby vsetky polozky mali od seba rovnaki vzdialenost. Tento pristup zvysuje
rychlost prace so strukturou, ale zaroven zvysuje paméfové naroky na jej ulozenie. Kedze
mojim cielom je ulozit cely klasifika¢ny model do paméte cielového zariadenia tak, aby
zaberal ¢o najmenej miesta, celd Struktira ma nadefinovany atribut ,,packed, vid vypis
kédu 5.1. To znamend, ze jej polozky su ,stlacené®, ¢ize je eliminovany padding.

Nésledne modul tree_data obsahuje vygenerované uzly Random Forest klasifikatora.
Tieto sibory st vygenerované pomocou skriptu, ktory je popisany v kapitole 5.2.

4MAC adresa — Unikétny 24B identifikitor kazdého zariadenia v sieti.
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typedef struct __attribute__((__packed__)){
union{
uintl16_t probability;
uintl6_t threshold;
} u;
uintl6_t index_right;
uint8_t feature:7;
uint8_t is_leaf:1;
} tNode;

Vypis 5.1: Strukira popisujiica uzol rozhodovacieho stromu

Klasifikacia

Finalnou casfou kniznice je klasifikacia dat, ktora je vykonana v sibore classifier. Fun-
kcia classifier_predict obsahuje klasifika¢ny algoritmus, ktory prechiadza vygenerovany
les po jednotlivych stromoch a nakoniec vrati vyslednti pravdepodobnost LOS signalu, vid
algoritmus 1. Tato funkcia je zaobalena funkciou classifier_predict_packet, ktora sluzi
na pripravenie parametrov, meranie ¢asovania a diagnostiku. V prvom rade dopocita a pred-
pripravi parametre do formatu, ktory ocakava klasifikdtor. Zaroven spusta meranie poctu
instrukénych cyklov a diagnosticky vypis, ktory je ovladany makrom CLASSIFIER_DEBUG.

Algoritmus 1: Klasifikdcia signalov pomocou metédy Random Forest
Input: Features, Forest, Roots
Output: Probability

1 result < 0;

2 foreach root in Roots do

3 index + root;

4 loop

5 node <+ Forest[indez];

6 if node is leaf then

7 ‘ break;

8 end

9 if Features[node.feature] > node.threshold then
10 ‘ index < index + 1;

11 else

12 ‘ index < root + node.index__ right;

13 end

14 end

15 result < result + node.probability/size( Roots);
16 end
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5.4 Vyhodnotenie

Ako je popisané v kapitole 4.1, klasifikidcia signalov nie je trividlny problém. Pri vytva-
rani datasetu moézu nastat klamné situdcie, ktoré vedd k chybnym vzorkam. Zaroven aj
pokial je cely dataset perfektny, niektoré signaly nebude mozné odlisif. Napriklad pokial
by bola priama cesta signdlu zatienend kovovym objektom, ktory sa pri pouzitych frekven-
cidch sprava ako zrkadlo, aj odrazeny signal méze mat vlastnosti priameho. Z toho dévodu
pri testovani budem pozorovat len situacie ako napriklad zakrytie stenou alebo zatienenie
Tudskym telom.
Cielom tejto kapitoly je:

e Zmerat rychlost a pamétové naroky klasifika¢ného algoritmu vo vstavanom systéme
e Vyhodnotit, ¢i je mozné detegovat objekt medzi kotvou a znackou

e Overif, ¢i riesenie funguje pre rozne nastavenia dlzky preambuly.

Evaluacia vlastnosti algoritmu

Vyhodnotenie prebiehalo na 32 bit MCU? zalozenom na Arm Cortex-M49, ktoré je taktované
na 120 MHz. Cely klasifika¢ny algoritmus je implementovany ako kniznice pre existujici
systém lokalizacie pomocou UWB, ktorého zakladom je FreeRTOS’. Vyhodnotenie signalu
prebieha ihned po jeho prijati.

Pri testovani som zistil, Ze implementovany klasifika¢ny algoritmus je schopny vyhod-
notit data rychlo a efektivne. Doba klasifikdcie je $pecifickd na hibke jednotlivych stromov
a na pocte pouzitych stromov. Model, ktory som vyuzil na testovanie obsahuje 4 stromy,
ktoré dohromady obsahuji 800 uzlov. Vyhodnotenie tohto modelu trva 1200 instrukénych
cyklov. Jeden uzol zabera 5B pamaéte, ¢ize cely model sa zmesti do 4000B.

Pred klasifikdciou je este nutné pripravit a vypocitat dodatoéné parametre, ktoré su
popisané v 5.2. Tento proces trva az 5000 instrukénych cyklov, ¢o je ovela viac ako samotné
vyhodnotenie modelu. Dévodom dlhsej pripravy parametrov je praca s desatinnou ¢iarkou,
teda s premennymi typu float. Arm Cortex M4 sice obsahuje vlastné FPU®, ale operacie
s desatinnymi ¢islami st ¢asovo nadro¢né. Implementécia vlastnej verzie rychleho logaritmu
podstatne urychlila dobu vypoctu. Pri pouziti funkcie log2 z matematickej kniznice, doba
pripravy parametrov sa pohybovala v okoli 23000 instrukénych cyklov.

Cely proces klasifikacie a pripravy dat trva 6000 instrukénych cyklov, ¢o predstavuje len
50 ps. Klasifikacia teda nespomaluje systém, ani nenarisa kritické procesy ako napriklad
synchronizaciu casu alebo meranie vzdialenosti.

SV kotve je pouzity mikrokontrolér TM4C1294KCPDT, vid www.ti.com/product/TM4C1294KCPDT.

5Arm Cortex-M4 — Vid developer.arm.com/Processors/Cortex-M4.

"FreeRTOS — Jednoduchy operaény systém pre mikrokontroléry, ktory poskytuje réznu funkcionalitu,
okrem iného aj pracu s procesmi a ich sledovanie. Vid freertos.org.

8FPU - Floating-Point Unit je matematicky koprocesor zamerany na pracu s desatinnymi &slami.
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Vyhodnotenie funkénosti

Po redukcii poc¢tu parametrov a ich upraveni tak, aby boli nezavislé na preambule, iispesnost
klasifikcie na datasete dosahuje 88%. Vyhodnotenie Gspesnosti v redlnom svete nie je mozné
perfektne vycislit. Z toho dévodu toto vyhodnotenie bude subjektivnejsie. Evaluacia bude
pozostavat z dvoch pripadov:

e Zmacka sa nachadza v inej miestnosti ako kotva, teda je zakryta stenou

e Zmacka je zatienend Iudskym telom

Pri prvom testovani klasifikacny model nebol schopny korektne detegovat LOS a NLOS
signaly. Az pri zatieneni niekolkymi stenami bol model schopny spravne klasifikovat vzorky
ako NLOS signal. Takato presnost je vSsak nedostacujtca.

Dataset bol sice nazbierany vo viacerych miestnostiach, aj napriek tomu model vSak
moze byt natrénovany Specificky na tieto miestnosti. V [18] bolo otestovanych viacero kla-
sifikacnych metdd. Ich tspesnost v miestnostiach, ktoré boli pouzité na tréning dosahovala
99%. Na druht stranu v miestnostiach, ktoré neboli videné pri tréningu, sa ispesnost klasifi-
kécie razantne znizila a pohybovala v okoli 60%. Tento trend som pozoroval aj pri trénovani
rozhodovacich stromov na jednotlivych ¢astiach datasetu. Uspesnost klasifikicie bola vidy
vyssia, pokial klasifikacny model videl niekolko vzoriek z danej miestnosti.

Eliminéaciu tohto problému som vyriesil opatovnym natrénovanim modelu s novymi vzor-
kami. Z kotvy, na ktorej prebichala klasifikacia, som extrahoval 10 vzoriek a manuélne ich
oznadil ako LOS alebo NLOS. Tieto vzorky nasledne neboli pouzité priamo pri trénovani,
ale pri evaludcii. Idedlne parametre modelu st hladané pomocou triedy GridSearchCV z ba-
licku skikit-learn, podrobnejsie v 5.1. Funkcia, ktora prideluje skére kazdému vytvorenému
modelu bola upravend tak, aby vyhodnocovala len tieto nové data. Model bol nésledne
exportovany a opatovne nahrany do kotvy. Tato verzia modelu uz dokazala presne urcit, ¢i
je znacka v inej miestnosti, alebo je zatienena Iudskym telom.

Po analyze oboch modelov som zistil, ze hlavny rozdiel medzi nimi tvori podiel para-
metru RX power na klasifikacii. Pokial je tento parameter dominantny, klasifika¢ny model
je schopny detegovat zatienenie, vid obrazok 5.1. Pokial sa ale model spolieha na iné pa-
rametre, uspesnost detekcie LOS a NLOS signalov pri redlnom nasadeni prudko klesa.
Tento fakt som overil vytvorenim viacerych modelov bez pouzitia mnou nazbieranych vzo-
riek. Pokial dolezitost parametru RXpower bola dominantd, pri redlnom nasadeni bolo
mozné klasifikovat signédly. Aj napriek tomu, Ze sa klasifikdcia spolieha hlavne na parameter
RXpower, bez pouzitia ostatnych parametrov nebolo mozné tspesne klasifikovat signaly.

Funkcionalita pri réznej dizke preambuly

Jednou z najvicsich obav pri trénovani datasetu bola skutocnost, ze cely trénovaci dataset
bol nazbierany len pri pouziti dlhych preambul. Namerané vzorky mali dizku 1024 a 1536
symbolov. V modernych systémoch lokalizacie sa ale pouziva uz len preambula dlha 128
symbolov. V¥hody a nevyhody, ktoré plynt z dizky preambuly st popisané v kapitole 2.4.
Vsetky pouzité parametre st sice normalizované vzhladom na dizku preambuly, redlne déta
sa vsak mozu lisit.

Pri pouziti validného modelu, ktory je popisany v predchadzajicej sekcii, bolo mozné
detegovat zatienenie pri pouziti dlhej aj kratkej preambuly. Pri pouziti kratkej preambuly
sa uspesnost javila vyssia ako pri dlhej, aj napriek tomu, ze vzorky s kratkymi preambulami
sa nenachadzaju v datasete.
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Obr. 5.1: Doélezitost jednotlivych parametrov funkéného klasifikaéného modelu. Uspesnost
klasifikacie na datasete dosahuje 88.5%.
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto prace je klasifikdcia signalov vo vstavanom systéme. Aj napriek tomu, zZe sa
nejednd o trividlny problém, sa mi podarilo jednoznacne dokazaf, ze takato klasifikacia
je mozné aj v zariadeni s obmedzenym vypocCtovym vykonom. Postup navrhnuty v tejto
praci mé lepsiu uspesnost ako postup, ktory je momentilne vyuzivany v industridlnom
prostredi. Zaroven som ukéazal, ze komplikovana extrakcia a vypocet parametrov nema
ziadny vyznamny dopad na uspesnost klasifikacie.

Navrhnuty postup dokaze s tuspesnostou 88% klasifikovat typ signalu pri klasifikdcii
na nazbieranych vzorkéch z viacerych prostredi. Pri redlnom nasadeni je model schopny
spolahlivo detegovat prekazku medzi kotvou a znackou. Tato klasifikdcia je mozna v realnom
case, kedze trva len 6000 instrukénych cyklov. To znamend, ze mikroprocesor v kotve dokéze
tento signdl klasifikovat za 20 ps. Pouzity model zabera len 4kB paméte. Kotvy pouzité v
industridlnom prostredi sice nie st optimalizované na spotrebu energie, no implementovany
algoritmus vyhodnotenia dat je univerzalny a moéze byt pouzity v akomkolvek MCU, tym
padom aj v zariadeniach s nizkou spotrebou, ktoré si napajané z batérie.

V tejto praci by sa dalo pokracovat zmenou metodolégie, pomocou ktorej boli nazbierané
datasety. Viaceré stidie naznacuju, ze detekcia priamych (LOS) a zatienenych (NLOS) sig-
nalov méze byt zo svojej podstaty nedostatoéna. Kedze typ signalov je klasifikovany rucne,
dataset mo6ze obsahovat chybné vzorky. Navyse podla [12] chyba pri merani vzdialenosti
mdze nastat ako pri NLOS signdloch, tak aj pri LOS. Zaroven nie vSetky NLOS signély
sposobuju kriticki chybu merania a je mozné ich vyuzit pri lokalizacii bez straty presnosti.
V niektorych studidch, ako napriklad [7] a [15], autori navrhuju detekciu viacerych druhov
Srenia signélu. Medzi tie patri multipath® a rozdelenie NLOS signilov na ,,Hard NLOS“ a
»Soft NLOS“, teda ¢i boli signaly zatienené plne alebo len ¢iastocne.

KedZze chyba merania je analdégova veli¢ina, lepsie vysledky by mohla mat klasifikéd-
cia, ktora vyhodnocuje priamo tito chybu. To by vSak vyzadovalo konstrukciu Specidlneho
zariadenia, ktoré by bolo schopné presne zaznamenavat chybu merania vzdialenosti. Zaro-
ven, kazdd miestnost vykazuje vlastné charakteristické spravanie pri odrazoch signédlu. Z
toho dovodu klasifika¢ny model, ktory je natrénovany na datach z danej miestnosti, moze
dosiahnut lepsiu uspesnost ako univerzalny. Preto by bolo prospesné preskiimaf moznost
trénovania klasifika¢nych modelov priamo v kotve az pri jej nasadeni. Rozhodovacie stromy
su zaroven jednym z klasifika¢nych algoritmov, ktoré je mozné trénovat priebezne, a preto
by boli vhodné aj na tato tlohu.

'Multipath — Medzi vysiela¢om a prijimacom sice existuje priama viditelnost, ale st zvySené podmienky
na odraz signalu.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Prilozené pamétové médium obsahuje nasledujtice subory:
/
src/
scripts/
notebooks/
library/
requirements.txt
text/
poster/
demonstration-video.mp4
poster.pdf
xchalk(02-Klasifikacia-signalov.pdf
README

e src — Prie¢inok obsahujtci zdrojové sibory implementovaného riesenia.

e scripts — Skripty napisané v jazyku Python3, ktoré si vyuzivané v jednotlivych
notebookoch.

e notebooks — Stubory typu Jupyter notebook, ktoré obsahuji evaluaciu dat a tréno-
vanie klasifika¢nych metod.

e library — Kniznica pre kotvu napisana v jazyku C.

e requirements.txt — Zoznam zavislosti jazyka Python.

e poster — Priec¢inok obsahujtci zdrojové sibory plagatu.

e text — Priec¢inok obsahujici zdrojové subory tejto prace.

e video.mp4 — Video demonstrujice funkénost implementécie.

e poster.pdf — Stru¢ny plagat popisujici pracu.

« xchalk02-Klasifikacia-signalov.pdf — Stbor obsahujici tato pracu.

« README - Stbor obsahujici popis stiborov na paméatovom médiu.
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