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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva sledovanim objektu. Ke sledovani je pouzita decentralizo-
vand senzorova sit vyuzivajici distribuovany ¢asticovy filtr s vérohodnostnim konsenzem.
Tento konsenzus je zalozen na fidké reprezentaci lokalni vérohodnostni funkce pomoci
vhodnych slovniki. V této praci se porovnavaji hojné pouzivany Fouriertiv slovnik s nami
navrzenym slovnikem tzv. B-splajnti. Zaroven je diky fidkosti distribuovanych dat mozné
implementovat metodu komprimovaného snimani. Vysledky jsou porovnavany z hlediska
presnosti sledovani a komunikacni narocnosti. Soucasti prace jsou také skripty a funkce
v jazyce MATLAB.

Summary

The master’s thesis deals with target tracking. For this a decentralized sensor network
using distributed particle filter with likelihood consensus is used. This consensus is based
on a sparse representation of local likelihood function in a suitable chosen dictionary.
In this thesis two dictionaries are compared: the widely used Fourier dictionary and our
proposed B-splines. At the same time, thanks to the sparsity of distributed data, it is
possible to implement compressed sensing method. The results are compared in terms
of tracking error and communication costs. The thesis also contains scripts and functions
in MATLAB.

Klicova slova
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¢asticovy filtr, fidkost, OMP, komprimované snimani, B-splajny
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1. UVOD

1. Uvod

Senzorové sité nachazeji v dnesni dobé siroké uplatnéni v mnoha oblastech jako napft.
vojenstvi, zdravotnictvi, fizeni dopravy nebo monitorovani zivotniho prostiedi. Konkrét-
nim piikladem muze byt sledovani polohy pohyblivych objektii. Specidlnim typem siti
je tzv. decentralizovand sit, ve které neni pfitomna zZadna centrélni vypocetni jednotka,
takze senzory musi pro spravné fungovani navzajem spolupracovat.

Princip ¢innosti senzori lze matematicky popsat pravdépodobnostnim modelem, ktery
k vypoctim pouziva sekvencni bayesovsky odhad. Data, kterad si senzory mezi sebou
posilaji, maji tedy pravdépodobnostni charakter.

Vzéajemna komunikace je v této problematice klicovym aspektem a je prirozené hledat
zpusoby, jak komunika¢ni naklady senzorové sité Setfit. Abychom dosahli néjakych tuspor,
je mozné nalézt pro distribuovana data urcitou fidkou reprezentaci, diky které je mizeme
dale komprimovat. Pro tuto reprezentaci se typicky pouziva tzv. Fouriertv slovnik [11].
V této praci budeme testovat také slovnik tzv. B-splajni, ktery ma tu vyhodu, zZe jsou
jeho atomy lokalizované v prostoru stavovych veli¢in.

K dalsi kompresi ndm bude slouzit v soucasnosti stale vice vyuzivana metoda kom-
primovaného sniméni (téz komprimacni vzorkovani) zaloZzené na fidkosti dat. Pfikladem
oblasti, kde se jiz komprimované snimani ispésné pouziva, mize byt perfuzni zobrazovani
pomoci magnetické rezonance [4] nebo jedno-pixelova kamera [5].

Préace se zabyva modelem, ktery predpoklada staly vyskyt pravé jednoho pohyblivého
objektu. Model pracujici s nejistou pritomnosti sledovaného objektu nalezneme napf.
v [26]. Dalsim piikladem je model, ktery umoznuje sledovéani vice objektti najednou [17].

Cilem této prace je seznameni se s teorii pravdépodobnostniho modelu senzorové sité
a se simula¢nim programem v prostfedi MATLABu. Dalsim cilem je implementovat nové
metody a jind vylepSeni do tohoto programu a na zavér porovnat pristupy podle riznych
hledisek (komunika¢ni néro¢nost, presnost méteni aj.).

Ve druhé kapitole jsou zminény potiebné pasaze nékterych matematickych disciplin
(teorie pravdépodobnosti, teorie grafii, aproximace funkei, ¥idkost a komprimované sni-
mani). TTeti kapitola popisuje obecné senzorovou sit vyuzivajici distribuovany ¢asticovy
filtr, ktery je zalozen na sekvenénim bayesovském odhadu. Ve ¢tvrté kapitole uvedeme
jiz konkrétni model senzorové sité pro sledovani pohybu objektu. Pata kapitola obsahuje
popis simulace tohoto modelu a vysledky, které jsme z provedenych simulaci dostali.

Préce vznikla ve spolupraci s prof. Franzem Hlawatschem a Ing. Renem Reppem
z Technické univerzity Viden, se kterymi jsme diskutovali rizné moznosti a postupy.
Od nich jsme také obdrzeli zakladni simulac¢ni program senzorové sité, do kterého jsme
implementovali nové funkce.



2. Matematicky aparat

V této tivodni kapitole probereme potiebné pasaze nékterych matematickych disci-
plin, které vyuzivame v problematice sledovani objektu senzorovou siti. Uvedeme nékteré
definice a véty z teorie pravdépodobnosti a zakladni definice pro teorii grafii. Nasledné se
zaméfime na aproximace funkei, fidkost a s fidkosti spojené komprimované sniméni.

2.1. Pravdépodobnost

Z teorie pravdépodobnosti nejdiive uvedeme zakladni definice a postupné se dostaneme az
k ndhodné veli¢iné a nahodnému vektoru. Pro nahodny vektor uvedeme Bayesovu vétu,
ktera bude dilezitym prvkem pro kapitolu 3 o senzorovych sitich.

2.1.1. Zakladni definice

Symbolem w oznac¢ime elementdarni jev, coz je vysledek néjakého pokusu nebo déje, jenz
neni jednoznac¢né urcen podminkami, za nichz se odehrava. Mnozinu vSech elementarnich
jevi oznacCujeme €) a nazyvame ji prostor elementdrnich jevi. Nahodnym jevem A pak
rozumime libovolnou podmnozinu zékladniho prostoru €, tedy A C 2. Doplnék k ndhod-
nému jevu A = Q\ A nazveme opacny jev [16]. V nasledujici definici provedeme preciznéjsi
vysvétleni.

Definice 2.1. Nechf € je libovolna neprazdné mnozina. Neprazdny systém ¥ podmnozin
mnoziny {2 se nazyva o-algebra, jestlize plati nasledujici podminky:

1. Pro kazdy ndhodny jev A € ¥ je A € X.

2. Pro kazdou posloupnost ndhodnych jeva A; € ¥,i =1,2,... je

D A, € XL
i=1

Prvek A systému > nazveme ndhodny jev, dvojice (€2, X) se nazyva jevové pole.

Definice 2.2. Necht © je neprdzdnd mnoZina a nechf ¥ je o-algebra ndhodnych jevi
definovanych na Q. Pravdépodobnost P(A) ndhodného jevu A € ¥ je funkce P : ¥ — R
s vlastnostmi:

1. P(A) > 0 pro vSechny nahodné jevy A € .

2. P(Q) =1.

3. Pro kazdou posloupnost disjunktnich ndhodnych jeva A; € ¥,i=1,2,... je

o(00) S

Usporadand trojice (2,3, P) se pak nazyva pravdépodobnostni prostor (téz Kolmogoro-
vovo pravdépodobnosti pole [24]).



2. MATEMATICKY APARAT

2.1.2. Podminéna pravdépodobnost

Definice 2.3. Pravdépodobnost nahodného jevu A € ¥ za podminky, Ze nastane nadhodny
jev B € 3, P(B) # 0, je podminénd pravdépodobnost

P(AN B)

P(AIB) = =55

(2.1)

Podminéné pravdépodobnost mé tuto zékladni vlastnost:

Véta 2.4. (Véta o uplné pravdépodobnosti) Necht By, B, . .. je uplnd soustava jevi (tvori
rozklad ), necht P(B;) > 0 pro vSechnai = 1,2,.... Potom pro libovolny jev A € ¥ plati

P(A) = Z P(B;)P(A|B;). (2.2)

2.1.3. Bayesova véta
Ze vztahu pro podminénou pravdépodobnost (2.1) a z véty o tplné pravdépodobnosti
(2.2) dostavame piimo nésledujici vétu.

Véta 2.5. (Bayesova) Necht By, B, ... je uplnd soustava jevi a P(B;) > 0 pro viechna
1=1,2,.... Pak plat?

P(B;)P(A|B;))

- o ’

2 P(B:)P(A|B;)

P(B;|A) j=1,2,.... (2.3)

Pravdépodobnosti P(B;|A) se nazyvaji aposteriorni pravdépodobnosti, protoze se sta-
novuji az po provedeni pokusu. Naproti tomu jednotlivé pravdépodobnosti P(B;) nazy-
vame apriorni, nebot se pocitaji jesté pred samotnym pokusem, jehoz vysledkem je jev A.
Bayestv vzorec nam tedy umoznuje vypocitat aposteriorni pravdépodobnost pomoci apri-
ornich.

2.1.4. Nezavislost

Definice 2.6. Méjme pravdépodobnostni prostor (2,3, P). Dva ndhodné jevy A, B € &
nazveme nezavisle, jestlize plati

P(AN B) = P(A)P(B).

Néhodné jevy Ap, Ao, ... se nazyvajl nezduvislé, jestlize pro kazdé k € N a pro kazdou
k-tici nahodnych jevt A4, , ..., A;, plati

PN Aij) =[[PA).

Pokud jsou dva nahodné jevy nezavislé, ziejmé plati P(A|B) = P(A) a P(B|A) =
P(B) (pfimy dusledek vztahu pro podminénou pravdépodobnost (2.1)).



2.1. PRAVDEPODOBNOST

2.1.5. Nahodna veli¢ina

Pied definici pojmu nahodné veli¢iny musime zavést o-algebru pro redlnou pirimku R.
Nejmensi o-algebra (nejmensi vzhledem k mnozinové inkluzi), kterd obsahuje vSechny
typy intervali na R (tj. (a,b) (a,b), (a,b), (—o0,b),(—00,b),(a,0),{a,c0)) se nazyva Bo-
relovskd o-algebra (zna¢ime B). K tomu, abychom takovou o-algebru vytvorili, staci uva-
zovat pouze intervaly typu (—oo,z) [29]. Uvazujme redlnou funkci X definovanou na €
a libovolna a, b € R. Zavedeme oznaceni pro podmnoziny €2

(X <b)={weQ, X(w) < b}, (2.4)
(a<X <b)={weNa< X(w)<b}. (2.5)

Definice 2.7. Necht (2,%, P) je pravdépodobnostni prostor. Redlnou funkci X defino-
vanou na (X : Q — R), pro kterou plati

reR=(X<ux) el

nazveme ndhodnd velic¢ina (promeénnd).

Tato definice nam dava moznost urcit pravdépodobnost, ze ndhodna veli¢ina X nabyva
hodnoty z intervalu (—oo,z),z € R. Z vlastnosti Borelovské o-algebry B mutzeme déle
odvodit nasledujici definici [29].

Definice 2.8. Mnozinova funkce

P,(B) = P({w € Q, X(w) € B})
= P(X4(B)), B € B,

se nazyva rozdéleni pravdépodobnosti ndhodné veliciny X, kde X () pfedstavuje vzor
mnoziny B v X:

X1'B)={weQ: X(w) € B}ex.

Definice 2.9. Necht X je ndhodné veli¢ina definovand na pravdépodobnostnim prostoru
(2, X, P). Realnou funkci

F(z) = P(X < x).
nazyvame distribucni funkci nahodné veliciny X.

Distribuc¢ni funkci je ndhodné veli¢ina X jednoznacné urcena. To znamend, ze distri-
buc¢ni funkce urcuje jednoznacné rozdéleni pravdépodobnosti P.

Definice 2.10. Nahodna veli¢ina X je diskrétni, jestlize nabyva nejvyse spocetné mnoha
hodnot z = x1, xs,.... Jeji pravdépodobnostni funkce je posloupnost

plx)=P(X =x) >0, pro & = Iy, Ta,. ..,

s vlastnosti ) p(z) = 1.
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Piiklad 2.11. Rekneme, Ze ndhodné veli¢ina X mé Poissonovo rozdéleni s parametrem
A > 0, jestlize ma pravdépodobnostni funkci

)\k
P(X=k)= e e, prok=0,1,...,

coz znac¢ime X ~ Po(A). Snadno vidime, ze jde o diskrétni ndhodnou veli¢inu. Poissonovo
rozdéleni popisuje vyskyt jevu v uréitém intervalu (¢asovém, délkovém apod.).

Definice 2.12. Nahodna veli¢ina X je spojitd, jestlize mé spojitou distribucéni funkci
F(z) pro vechna = € (—o0;+00). Jeji hustota pravdépodobnosti (nékdy zkrécené jen
hustota) je takova nezdporna funkce f(z), Ze pro vSechna z € (—o0; +00) je

0= [ s

s vlastnosti [ f(¢)dt = 1.

—0o0

P¥iklad 2.13. Rekneme, Ze ndhodné veli¢ina X ma normdini (Gaussovo) rozdéleni s pa-
rametry p a o2, jestlize ma hustotu pravdépodobnosti

1 _(@—w?

e 202 s
2m

f(z) = .

zna¢ime X ~ N(u,0?). Normalni rozdéleni m4 v teorii pravdépodobnosti obrovsky vy-
znam, nejenom protoze mnoho nahodnych velic¢in v praktickych ptrikladech méa pravé toto
rozdéleni.

2.1.6. Nahodny vektor

V praxi se setkavame s piipady, kdy vySetfujeme nékolik ndhodnych veli¢in soucasné.
Proto rozsifime pojem ndhodné veli¢ina na nédhodny vektor. Méjme mnohorozmérnou
funkci X (w) = (X1 (w),..., Xn(w))" a obdobné jako v (2.4) a (2.5) zavedme oznaceni:

(X <x)={weQ, Xi(w) <z1,..., X, (w) < x,},
(a<X <b)={weQa < Xj(w) <z1,...,0, < Xp(w) < z,}.

Nerovnostni podminky chapeme tak, ze plati vSechny zaroven. Tento zapis budeme pouzi-
vat i dale. Podobné jako u ndhodné veli¢iny oznacme B,, nejmensi o-algebru nad intervaly
tvaru

(—00, 1) X (=00, T2)X - -+ X(—00, Ty,) (2.6)
pro vSechny vektory x € R".

Definice 2.14. Méjme pravdépodobnostni prostor (2,3, P). Redlnd vektorova funkce
X (w) = (X1(w), ..., Xn(w))" definovand na €2, pro kterou plati

xeR"= (X <x) €l

se nazyva ndhodny vektor. Podobné jako pro nahodnou veli¢inu i pro ndhodny vektor
definujeme sdruzenou distribucni funkci

F(x)=P(X < x).
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Definice 2.15. Pro ndhodny vektor X = (Xy,...,X,)T, ktery nabyvd pouze nejvyse
spocetné mnoha hodnot, definujeme sdruzenou pravdépodobnosti funkci

neboli
p(z1,...,2,) = P(X1 =21,..., X, = z,).

Pomoci sdruzené pravdépodobnosti funkce lze odvodit prislusnou sdruzenou distribucni
funkci vztahem:

F(x)=F(zy,...,50) = Y _ - > pltr,... tn). (2.7)

t1<x1 th<Tn

Definice 2.16. Pro spojité nahodné vektory definujeme sdruZenou hustotu pravdépodob-
nosti jako funkci f : R™ — (0, c0) spliiujici

[ e [T [ s =1

Definice 2.17. Méjme nédhodny vektor X = (Xq,... ,Xn)T. Necht k1, ..., k&, jsou rtzna
cela cisla takova, ze 1 < k; <nproit=1,...,r, pficemz 1 < r < n. Rozdéleni ndhodného
vektoru (Xp,, ..., Xy, ) se nazyva margindlni. Ze sdruzené distribu¢ni funkce (2.7) snadno
odvodime margindlni distribucni funkci G ndhodnych veli¢in X, ..., Xy (pro 1 <k <n)
vztahem

G(xy,...,z) = F(x1, ..., 25, +00,...,+00) = ZkHlin;l _}OOF(Z’l,---,xk7xk+17---7xn>-

Véta 2.18. [1] Necht ndhodny vektor X = (Xl,...,Xn)T md hustotu pravdépodob-
nosti f(x). Pak margindlni hustota vektoru Y = (X1,...,X,)" je rovna

a(yr, .- ye) = fWi -y 21, znen)du(zy, - 2y, (2.8)
Rn—r
kde funkce v je o-konecnd mira na o-algebie B, .
Definice 2.19. Budeme fikat, ze ndhodné veli¢iny X a Y jsou nezduvislé, jestlize plati

P X <z,Y<y)=PX <z2)P(Y <vy),

tj. jestlize se dvojrozmérna distribu¢ni funkce ndhodného vektoru (X,Y’) rovna soucinu
distribuc¢ni funkce nahodné veli¢iny X a ndhodné veliciny Y. Obdobné pro n nahodnych
velicin X1, ..., X, fekneme, Ze jsou nezavislé, jestlize pro kazdou n-tici x4, . .., x,, redlnych
¢isel plati

n

P(Xy <2, Xy < an) = [[ P(Xk < ).
k=1

10
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2.1.7. Podminéna hustota

Na zacatku kapitoly jsme definovali pojem podminéné pravdépodobnosti (2.1) a uvedli
jsme Bayesovu vétu (2.3) — oboje pro ndhodné jevy. V nésledujicich fadcich rozsifime tyto
vztahy pro ndhodné vektory.

Definice 2.20. Uvazujme opét ndhodny vektor X = (Xq,... ,Xn)T, jehoz slozky roz-
délime do dvou novych nédhodnych vektora ¥ = (X3,... ,XT)T, Z = (Xri1,--- ,Xn)T,
kde 1 < r < n. Podminénou hustotou nahodného vektoru Z pfi daném Y =y nazveme
takovou nezapornou méfitelnou funkci r(z|y), kterd pro mnoziny B € B, a C € B,,_,, viz
(2.6), spliiuje vztah

P(YeB,ZeC):/

B

([ reviav ) aware)

kde ¢(y) je marginalni hustota vektoru Y. Funkce v a \ jsou tzv. ¢itaci miry na pfislusnych
o-algebréch [1].

Véta 2.21. [1] Oznacme f(y,z) sdruZenou hustotu vektori Y a Z a
q9(y) = f(y;2)dv(z) (2.9)
Rn—”’

margindlni hustota vektoru Y podle (2.8). Pak podminénd hustota vektoru Z pri daném
Y =y je rovna

r(zly) =4 a(y) 0 (2.10)
0

Vztah (2.10) lze prepsat do tvaru

f(y,z) = r(zly)q(y), (2.11)

ktery plati skoro vsude vzhledem k prislusnym miram.

Véta 2.22. (Bayesova) [1] Bud q(y) margindlni hustota nahodného vektoru Y a r(z|y)
podminénd hustota vektoru Z pri daném Y. Pak podminénd hustota s(y|z) vektoru Y pri
daném Z je rovna

q(y)r(zly) ,
o) — R[Q(Y)T(ZW)dA(Y)’ pro [ q(y)r(zly)dA(y) # 0, 212

0, jinak.

Diikaz. Ze vztahu (2.11) je patrné, ze r(z|y)q(y) je hustota vektoru (YT,ZT)T. Pak
podle véty 2.18 je marginélni hustota ¢(z) vektoru Z rovna

0(2) = [ rlaly)ay)n) (213)
R’l’
Vztah (2.12) poté dostavame z véty 2.21 o podminéné hustoté. O

11
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Vsimnéme si, ze Bayesovu vétu miizeme zapsat také ve tvaru

_ r(zly)a(y)
s(ylz) = R (2.14)

Obdobné jako u Bayesovy véty pro ndhodné jevy (2.3) oznacujeme hustotu ¢(y) jako
apriorni hustotu, protoze vyjadiuje nase pfedbézné znalosti o vektoru Y. Podminéna
hustota r(z|y), ktera vyjadifuje chovani vektoru Z v zavislosti na vektoru Y, je nam také
zndma, resp. ji ziskdme z provedenych experimentti. Ziskané podminéné hustoté s(y|z) se
pak fika aposteriorni hustota.

2.1.8. Bayesovska statistika

Predchozi dvé véty oteviraji nové moznosti, jak pristupovat k Teseni statistickych tloh
jako naptiklad testovani hypotéz nebo hledani bodovych ¢i intervalovych odhadt. Uva-
7ujme nyni ndhodny vektor X = (X1,...,X,)" a vektor parametrit @ = (04,...,0,)".
Podminénou hustotu ndhodného vektoru X oznacime f(x|0).

Pri klasickém statistickém pfistupu k problému odhadu parametri © povazujeme
tento vektor za vektor neznamych konstant. K zavérim o hodnoté parametri pak pou-
zijeme pouze realizaci ndhodného vektoru X a tvar jeho rozdéleni. Ptrikladem takového
postupu muze byt metoda maximélni vérohodnosti [29].

Naproti tomu pri bayesovském pfistupu pouzijeme kromé X jesté informace o vektoru
parametri O, ktery povazujeme také za nahodny vektor. Prezna¢me v Bayesové vété
(2.14) obé podminéné i obé marginalni hustoty na f(:|-), resp. f(-). Déle tedy budeme
rozliSovat jednotlivé hustoty pravdépodobnosti jen podle jejich argumentt. Pro vektory
X a © dostavame

f(x|8)/(8)
fx)

Zopakujme, zZe hustotu f(0) oznacujeme jako apriorni (anglicky prior density) a hustotu
f(0]x) jako aposteriorni (posterior density). Podminéna hustota f(x|0) je tzv. vérohod-
nostni funkce (likelihood function). Pokud se chceme dozvédét pouze néco o paramet-
rech ®, mizeme v rovnici (2.15) ignorovat jmenovatel f(x), protoZe ten neni zavisly na
©. Potom piseme

J(0lx) = (2.15)

f(8]x) o f(x]0)f(8), (2.16)

kde o zna¢i timérnost. Aposteriorni hustota je tedy az na néjakou normaliza¢ni konstantu
rovna soucinu vérohodnostni funkce a apriorni hustoty [7]. Vérohodnostni funkce f(x|0)
bude velmi dilezita pro pozdéjsi popis fungovani senzorové sité v kapitole 3.

Volba apriorniho rozdéleni

Apriorni hustota f(0) by méla néjakym zptisobem zahrnovat nase apriorni informace
(subjektivni i objektivni) o parametrech 0. MoZnosti se daji klasifikovat do ¢tyf sku-
pin [14]:

1. Tvar hustoty f(0) vyplyne z apriorni informace.

2. Jako hustotu pouzijeme histogram.

12
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3. Volime hladkou hustotu, kterd dobtfe aproximuje histogram.
4. Predpokladame, ze hustota méa funkcionalni tvar a nezndme pouze parametry.

Nékdy miizeme za apriorni hustotu pouzit i tzv. nevlastni hustotu, kteréd je definovana
jako nezadporna méritelnd funkce (nemusi byt integrovatelnd).
Vyhodnoceni aposteriorni hustoty

Podobné jako u klasickych statistickych odhadti, rozliSujeme pti bayesovském pristupu
ruzné typy odhadu [7]:
e Bodovy odhad pomoci maximélni vérohodnosti, kdy vybereme tu hodnotu © (pii-
padné jednu z vice hodnot), kde aposteriorni hustota f(0|x) nabyva nejvyssi hod-
noty:

0 = arg, max{f(0|x)}.
e Bodovy odhad jako stfedni hodnota aposteriorniho rozdéleni:
0 = E(O|X). (2.17)

e Bayesovsky (1 — «) konfiden¢ni interval pro testovani hypotéz definujeme jako ta-
kovou mnozinu /, pro kterou plati

POcIX)=1-a.

Podrobnéjsi prehled a popis bayesovskych metod lze nalézt napt. v [14].

2.2. Grafy

Senzorové sif, kterou se v préaci zabyvame, tvoii souvisly graf. V nésledujicich definicich
vysvétlime, co tento pojem znamend. Vychazime pfi tom z [8, 21].

Definice 2.23. Necht je dana libovolna neprazdna mnozina n(G). Ozna¢me déle e(G) C
{(u,v)|u,v € n(G),u # v} mnozinu neusporadanych dvojic z n(G). Neorientovanym gra-
fem G pak ozna¢ime uspofadanou dvojici G = (n(G), e(G)). Prvky mnoziny n(G) ozna-
¢ime wzly (vrcholy) a prvky mnoziny e(G) hrany.

Definice 2.24. Rekneme, 7e hrana e = (u,v) inciduje s uzly u a v. Uzly u a v nazveme
sousednt, pokud jsou v grafu spojeny hranou. Okoli (sousedstvi) uzlu u je mnozina vSech
vrcholi sousednich s timto uzlem. Znacime N(u) = {v € n(G),|(u,v) € e(G)}

Definice 2.25. Predpokladejme, Ze je dan neorientovany graf G = (n(G), e(G)). Jestlize
je mozno sestrojit konecnou posloupnost uzlt a hran grafu G tvaru

(U, €1, UL, €2,y - .oy Up—1, En,y Up),
pak tuto posloupnost nazveme sled mezi uzly ug a u,. Cislo n je délka daného sledu.

Definice 2.26. Necht je dan neorientovany graf G = (n(G), e(G)). Jestlize mezi kazdymi
dvéma uzly z a y existuje alespon jeden sled, nazveme graf souvisly.

13
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Obréazek 2.1: Piiklad souvislého grafu (vlevo) a grafu, ktery neni souvisly (vpravo)
2.3. Aproximace funkci

Aproximovat funkci f(z) znamend najit k ni funkci ¢(z), kterd je ve stanovenych bodech
k f(x) v jistém smyslu blizka. Piseme p(z) ~ f(x). Existuji dva zdkladni typy aproximace
[3]:

1. Interpolace je aproximace, pfiniz ¢(z) nabyvé v zadanych bodech x; pfedepsanych
hodnot y; = f(z;) = ¢(x;). Zarovenn mizeme pozadovat, aby funkce ¢ a f mély
v bodech z; také stejné derivace. PTi interpolaci se ¢ nejcastéji hleda ve tvaru
polynomu nebo jako funkce po ¢astech polynomialni. Interpolaci se v této praci dale
zabyvat nebudeme.

2. Metoda nejmensich ¢tvercu je takova aproximace, pfi niz ¢(x) ,prokladame“
mezi zadanymi body (x;,y;) tak, aby ,vzdélenost“ funkci f a ¢ v téchto bodech
byla v jistém smyslu minimalni. Oproti interpolaci se nepozaduje, aby funkce ¢
prochézela predepsanymi body. Tuto metodu popiseme blize v nasledujici ¢asti.

2.3.1. Metoda nejmensich ¢tverci

Metoda nejmensich ¢tverctt (zkrdcend MNC, anglicky least squares) oznacuje obecné po-
stup pro priblizné feseni preurcenych soustav rovnic, tj. soustav, které maji vétsi pocet rov-
nic nez hledanych neznamych. Proto je tato metoda vhodné také pro aproximaci funkce.

Prokladani dat kiivkami

Necht z je nezévisld proménnd a f(z) je neznamé funkce, kterou chceme aproximovat.
Predpokladame, ze jsme provedli celkem J pozorovani, tj. mame k dispozici J dvojic

{(@j, ()} (2.18)
Nasim tkolem je modelovat f(z) linedrni kombinaci funkei ¢y (), (), ..., ¥k (x) pro
n&jaké K < J:
K
f(z) = p(z) = a1y () + agtha(z) + -+ + agYr(z) = Zak¢k($)- (2.19)
k=1

Funkce () oznacujeme jako bdzové funkce nebo atomy. Mnozinu viech atomt {1, (x) }<
nazyvame slovnik. Volba slovniku je velmi dtlezitym aspektem pro dobrou aproximaci

funkce a je ovlivnéna konkrétni aplikaci ¢i modelem. Hojné pouzivané slovniky jsou napf.

polynomy nebo trigonometrické polynomy. V ¢asti 2.3.3 uvedeme, jaké slovniky budeme

vyuzivat v nasem modelu.

14
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Nezndmé parametry {ay(z)}E | (v dalgich kapitolach oznadované jako bdzové koefi-
cienty) ziskdme tak, ze do (2.19) dosadime pozorovani (2.18). Dostaneme tak soustavu
J linearnich rovnic:

(1) + aatha(1) + - - + ari (z1) =f(21),
11 (z2) + aatha(wa) + - - + ar i (v2) =f(22),

ahi(wg) + agtha(wy) + -+ + agr(zy) =f(x7).

Tento systém miizeme prepsat do maticového tvaru
Vo =, (2.20)

kde f = (f(x1), f(w2),..., f(x7))" je vektor pravych stran (typicky naméfena data),
a = (ay,q,...,a)" je vektor nezndmych bazovych koeficientt a

Y1 (1) Yo (@1) .. Yr (1)
Y1 (22) Y2 (22) ... Vi (22)

\IIJXK =

b (2) ¥o(ms) ... U (w)

je matice soustavy, ktera je nékdy oznacovana také jako slovnik a jeji sloupce jako atomy
(tyto dva pojmy tedy nejsou zcela jednoznacéné). Jak uz jsme zminili v Gvodu, soustava
(2.20) je preurCend, a tedy FeSeni obecné neexistuje. Hleddme néjaké ,priblizné feseni®,
které je v jistém smyslu nejlepsi. K tomu potfebujeme zavést nasledujici pojem.

Rezidua jsou rozdily mezi pozorovanim a modelem:

K
ry = flag) = elag) = flag) = Yot (z;), j=12....J
k=1

coz lze opét vyjadrit maticové

r=f—Yq,
kde r = (rq,...,77)". Metoda nejmensich &tvercii je zaloZena na minimalizaci souétu
¢tvercu rezidui:
J
r||? = § r? — min (2.21)
; ) )
Jj=1

Lze ukéazat [3], Ze vektor «, jenz minimalizuje (2.21), musi spliiovat tzv. normdaini soustavu
ToUNiC:

U'Pa=U'f (2.22)

Kdyz jsou sloupce matice W linedrné nezavislé, feSeni normalni soustavy rovnic je jediné
feseni tlohy (2.21).
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Vyuziti pseudoinverzni matice

Normadlni soustava rovnic (2.22) se ovSem nehodi pro rozsédhlé soustavy (2.20), tedy pro
velky pocet pozorovani J. Dalsim limitem je vySe zminéna nutnost linearni nezavislosti
sloupcit matice W. Pro tyto pfipady je vhodné pouzit tzv. pseudoinverzi.

Definice 2.27. Pseudoinverzni matice AT k matici A je takovd, ktera spliuje:

1. AATA = A,

2. ATAAT = AT,

3. (AAT)* = AAT

4. (ATA)* =ATA]
kde symbol * znaci tzv. hermitovskou transpozici (slozeni transpozice matice a komplex-
niho sdruzeni kazdého jejiho prvku).

Lze ukazat, ze plati At = A* (AA*)", coz v piipadé plné fadkové hodnosti matice A
prechazi v [22]

AT =A"(AAY)!
a pro realnou matici A
At = AT (AAT) .

Pro reguléarni matici A zfejmé plati AT = A~!. Pomoci pseudoinverze ziskdme snadno
feSeni ulohy (2.21):

a=W't. (2.23)

2.3.2. Aproximace funkci dvou proménnych

Vyse popsany postup metody nejmensich ¢tverct 1ze zobecnit pro aproximaci funkce vice
proménnych. My se pro jednoduchost omezime na funkce dvou proménnych f(z,y), také
vzhledem k tomu, Zze pozdéji budeme aproximovat pravé takové funkce. Obdobné jako
v predchozim pfipadé (2.18) uvazujeme, Ze mame k dispozici pozorovani

{(z5, 95, [} (2.24)

kde f; = f(x;,y;). Je zfejmé, Ze slovnik, ktery k aproximaci pouzijeme, musi byt slozen
z funkci dvou proménnych. Mé&jme tedy slovnik {tx(x,y)}~, a dosazenim pozorovani
(2.24) do

fw,y) = p(z,y) = art(e,y) (2.25)

dostéavame soustavu rovnic
a1 1(@1, 1) + oo, y1) + - -+ axr (T, 1) =f (21, 11),
a1Y1(x2, Y2) + oo (@2, y2) + - - - + ax i (T2, 42) =f (T2, 12),

o (2, y7) +age(Ty,ys) + -+ agr (s, ys) =f(@5,95)
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resp. v maticovém tvaru analogickém k (2.20)
Vo =f. (2.26)
Bazové koeficienty ziskdme znovu pomoci pseudoinverzni matice

a=U'f (2.27)

2.3.3. Slovniky pro aproximaci funkce dvou proménnych

Pro aproximaci vérohodnostni funkce v kapitole 4 budeme pouzivat dva typy slovnikt —
B-splajny a Fouriertv slovnik.

Slovnik B-splajnt

Splajny jsou hladké a po ¢astech polynomialni funkce, které jsou typicky pouzivany spise
pro interpola¢ni tlohy. V nasem piipadé je vyuzijeme pro aproximaci funkce.
Uvazujme obdélnikovy puls 8°(z) [27]:

17 pro_%§|x|<%7
le)y=4 3 prolz| =1,
0, jinak.

Z tohoto signélu, pak sloZenou konvoluci [19]

gx) =% %% .. x f0(x) (2.28)

4

~~

(n+ 1) kréat

ziskame predpis pro tzv. bazové splajny fadu n, zkracené B-splajny. Na obrazku 2.2 vidime
B-splajny stupné 0 az 3.

1 [ II'.
/ "'-\ — ()
0.8} — .3‘1 (z)
3%(z)
061 3
04r
02
0 .
-2 2

Obrazek 2.2: Jednodimenzionalni B-splajny stupné 0 az 3
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2.3. APROXIMACE FUNKCI

Pomoci Fourierovy transformace mizeme odvodit i explicitni vzorec pro B-splajny [27].
Nejprve zavedme tzv. jednostrannou mocninnou funkci

(2)} =

", prox >0
0, prox <0

pomoci které jsme jiz schopni vyjadiit 5" (x):

B”(z):%:Z:(nZl)(—1)k<x—k+n;1)n- (2.29)

+

Jako priklad uvedme explicitni vzorec pro B-splajn stupné 3 neboli kubicky B-splajn:

2 — |z + 3]z, pro0 <z <1,
B(x) = { 52— [2*), pro 1 < [z <2,
0, jinak.

Slovnik B-splajnu je pak tvofen jednotlivymi splajny rovnomeérné rozlozenymi pres uvazo-
vany interval. Méjme tedy interval délky d symetricky kolem nuly (—d/2,d/2), na kterém
chceme sestrojit slovnik R splajnt {33(z)},. Pak lze tento slovnik vyjadfit jako

2z + 3]z, pro0 <z <1,
Biz) = q +2—|z*), pro 1 < |z] <2, (2.30)
0, jinak,

kde z = (x — S)d. Posunuti S a dilataci 0 ziskdme ze vztaht

r—1 1 R—1
s_d<R_1—§), 6= ——, (2.31)

pro 7 = 1,..., R. Slovnik {$3(x)}>_, pro interval délky d = 4 a podet splajnit R = 5 je
znazornén na obrazku 2.3.

-2 -1 0 1 2

Obrazek 2.3: Ukazka slovniku B-splajni stupné 3 na intervalu (—2,2)
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2. MATEMATICKY APARAT

Vlastnosti B-splajni

B-splajny maji nékolik vhodnych vlastnosti [27]:
e Jsou spojité a maji spojité derivace az do tadu k£ — 1.

Maji kompaktni nosic.
d-rozmérné splajny jsou rovny kartézskému soucinu d jednorozmérnych splajnt.
Pro vhodné zvolené Az je nekone¢nd suma vsech posunutych splajnt (83 (z — iAz),
i € Z) rovna konstanteé.
e Kazdy splajn mize byt reprezentovan jako linedrni kombinace splajnti s (vhodné

zvolenym) mensim méfitkem.

Slovnik dvojrozmérnych B-splajnt

Ze slovniku jednorozmérnych B-splajnti popsaného vztahy (2.30) a (2.31) zkonstruujeme
jednoduse slovnik pro aproximaci funkei dvou proménnych {¢(x)}5_, pomoci kartézského
soucinu (viz vlastnosti B-splajnii). Pro k-ty atom slovniku ¢ (x,y) polozime

Uiz, y) = B7.(2) B (y). (2.32)

Dvojici indextt (r,,7,) € {1,..., R}? jsme pieindexovali na k = 1,..., K = R?. Na ob-
razku 2.4 muzeme vidét ukazku slovniku pro d = 10 a R = 5, resp. K = 25.

Obrézek 2.4: Ukéazka slovniku B-splajni stupné 3 na plose (—5,5)x (—5, 5)

Fourieruv slovnik

Druhy slovnik, ktery budeme pouzivat je tzv. Fouriertiv. Uvedme nejprve jeho tvar pro
jednorozmérny piipad {¢,(z)}2%* na intervalu délky d [11]:

1, pror =1,
T 1 =2, R+1
gOr(x>: COs F(’r’— )I‘ s pror=2,..., A+ 1, (233)
2
sin<§(r—1—R)x), pror=R+2,...,2R+1.
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2.3. APROXIMACE FUNKCI

Vidime, ze oproti slovniku B-splajnti nelze libovolné zvolit velikost Fourierova slovniku.
Divodem je, ze tento slovnik vzdy obsahuje konstantni atom a stejny pocet atomt s funk-
cemi sin(-) a cos(+). A¢ je slovnik sloZen z kosinovych a sinovych funkci, lze ho vyjadfit
pouze pomoci sin(-) a jeho posunuti (nebo cos(-) a jeho posunuti), coz je patrné také
z obrazku 2.5, kde uvadime ptiklad Fourierova slovniku pro d = 100 a R = 2.

N 50

Obrazek 2.5: Ukazka 1-D Fourierovy baze pro hodnoty R = 2 a d = 100

Dvojrozmérny Fouriertiv slovnik vytvoiime stejnym zptisobem jako u B-splajnti:

Ur(w,y) = or, (¥)0r, (y) (2.34)

Dvojici indexti (r,,7,) € {1,...,2R + 1}? opét pro piehlednost preindexujeme na
k=1,...,K = (2R+1)? a méame tak slovnik {¢;.(z,y)}X_,. Na obrdzku 2.6 vidime jeden
atom ze slovniku {9y (z,y)}_; na ploge 100x100.

L
T
T
aniA Oy
T ““ i1

i
S
AT

L
s
T

L
i
oty

o
i
s
A ..
LAY
S,
: i L~
i
T

T 50 50 y

Obrézek 2.6: Ukazka atomu vg(x,y) z Fourierova slovniku pro d = 100, K = 9
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2. MATEMATICKY APARAT

2.3.4. Ridké reSeni soustav rovnic
Vratme se nyni k soustavé linedrnich rovnic z ¢asti 2.3.1:

Vo =f. (2.35)

Ukazali jsme, jak najit nejlepsi priblizné feseni o pomoci metody nejmensich c¢tverci.
Dale pridame dalsi pozadavek pro hledané feseni. Nejenom ze budeme chtit maly (nikoliv
nejmensi) soucet rezidui (2.21), ale také se pokusime hledat tzv. 7idké feseni. Tento pojem
vysvétlime v nasledujicich definicich.

Normy, Fidkost vektoru

Definice 2.28. Pro vektorovy prostor V nad télesem F miizeme definovat realny funkci-
ondl || - || : X — R* spliiujici pro vSechna x,y € V' a vSechna ¢ € F podminky

1. [|ex|| = |e|||x]|  (absolutné homogenni),

2. [|lx+yl <|Ix||+|lyll (spliiuje trojuhelnikovou nerovnost),

3. x| >0a|x[[=0&x=0 (rozlisuje body).
Toto zobrazeni nazveme norma a prostor V' normovany vektorovy prostor.

Definice 2.29. Necht p € R,p > 1, pak [,-norma vektoru x € CV je déna

N »
x|, = (Z Il’ilp)
i=1

a pro p = o0
Icloe = a1

Je ziejmé, Ze [, norma je klasicka Euklidovska norma, kterou budeme pro jednoduchost
v nékterych piipadech zapisovat bez dolniho indexu || - ||.

Definice 2.30. Nosicem vektoru x € CV rozumime mnoZinu jeho indexil, v nichz ma
vektor nenulové hodnoty. Znac¢ime supp(x):

supp(x) = {ilz; # 0}
Definice 2.31. Ridkosti vektoru x € CV rozumime nezaporné celé ¢islo
1xllo = [supp(x)], (2.36)
kde | - | zna¢i mohutnost mnoziny. Vektor x nazveme k-ridky, jestlize plati

[x[lo < k. (2.37)

Relativni ridkosti vektoru x délky N pak budeme rozumét pomeér %

Vidime, ze fidkost oznacujeme stejné jako /, normu pro p = 0. Ve skutec¢nosti se ovsem
o normu nejedna, protoze nespliuje podminku homogennosti.
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2.3. APROXIMACE FUNKCI

Ridké feseni nedourcené soustavy rovnic

Uvazujme nyni soustavu linearnich rovnic
Ax =y (2.38)

takovou, ze pro matici soustavy A j«x plati J < K a zaroven je matice A plné (fadkové)
hodnosti. V tomto pfipadé oznacime soustavu (2.38) jako nedourcenou a plati pro ni, ze
mé nekonecné mnoho pfipustnych feseni [15]. Proto mezi vSemi feSenimi muzeme hledat

argmin ||x|[p, vzhledem k Ax =y. (2.39)

Metody pro FeSeni této tlohy se daji (hrubé) rozdélit do dvou zékladnich typu [12].
Prvni skupina metod vychéazi z tzv. [; relaxace, a proto se nazyvaji relaxacni. Misto
tlohy (2.39) fesime tlohu

argmin||x||;, vzhledem k Ax =y, (2.40)

kterou lze fesit algoritmy konvexni optimalizace. Podminky ekvivalentnosti uloh (2.39)
a (2.40) lze najit v [12], pfiklady relaxac¢nich metod lze najit v [6].

Druhou skupinu tvofi tzv. hladové (greedy) algoritmy, jejichz hlavni princip spociva
v tom, Ze v kazdé iteraci najdou jeden (nebo vice) ,nejvyznamnéjsich“ atomi. Vyhodou
téchto algoritmu je obvykle nizka slozitost, nevyhodou pak, Ze neni zaruceno dosazeni glo-
balniho optima [12]. Nejvice pouzivany algoritmus tohoto typu je Orthogonal Matching
Pursuit (OMP), ktery budeme vyuzivat v nasem modelu a ktery si dale podrobné po-
piSeme. Vychdzime pfi tom z [6].

Algoritmus OMP

e Vstupy: slovnik A, vektor y, maximalni pocet iteraci K.y, maximalni chyba apro-
ximace €.
e Inicializace:
— Citac iteraci k = 0,
— TfeSeni xg = 0,
— residuum rg =y,
— nosi¢ feseni Sy = 0.
e Hlavni iterace:
1. Zvedni citac¢ k o 1.
Vypocéitej e, = ATry_1.
Aktualizuj nosic¢ feseni S = Si_1 U, kde i = argmax; e(7).
Aktualizuj feSeni xj, = argminy ||y — Ag, u||.
Aktualizuj reziduum ry, =y — Ag, Xj.
6. Pokud ||r*||s < € nebo k = K.y ukonéi cyklus, jinak pokracuj dali iteraci.
e Vystup: Ridké feseni x;, nosi¢ feseni Sy.

Ol N

1V ptipadé, kdy mluvime o ,vétsi“ iidkosti vektoru x, budeme tim myslet vétsi hodnotu ||x||o (po-

.....

myslime tim takovy, ktery mé co nejmensi hodnotu ||x||o.
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2. MATEMATICKY APARAT

Ve tfetim kroku hlavniho cyklu vyrazem ey (i) myslime i-tou slozku vektoru €. Ve ¢tvr-
tém kroku vyraz Ag, oznacuje matici, kterd vznikne z matice A tak, ze vybereme ty
sloupce, jejichz indexy jsou v aktualni nosi¢i Si. V tomto kroku vlastné fesime mini-
malizaci metodou nejmensich ¢tverctli, takze hledané aktualni feseni dostaneme pomoci
pseudoinverze x; = A§ y.

Algoritmus kon¢i, jestlize je norma rezidua mensi nez pozadovana maximéalni chyba
aproximace €y nebo jestlize ¢itac¢ k dosahl maximalniho poctu iteraci K ... Mlizeme ovsem
zvolit pouze jednu z téchto podminek. Vystupem algoritmu je feSeni x;, , které je k-tidké.

Velka vyhoda tohoto algoritmu tkvi v tom, Ze muzeme predepsat, jak fidké nebo jak
presné Teseni chceme ziskat.

Ridké FesSeni preurcené soustavy rovnic

Ptedchozi algoritmus mizeme pouzit i pro soustavu linearnich rovnic, ktera je preurcena.
Pripomenme tvar nasi soustavy rovnic

Wik ogx = frx1, (2-41>

ve které plati K < J, v nasem pripadé bude platit dokonce K < J. Volba parametri K.
a £ pak ovliviiuje, jaké feseni o dostaneme. Cim vétsi fidkost pripustime, tzn. ¢im bude
hodnota [|a||y vétsi, tim bude nase aproximace presnéjsi. Nejvétsi mozna fidkost odpovida
ziejmé dimenzi vektoru v, plati tedy Kpn.x < K. V piipadé rovnosti K., = K pak
algoritmus OMP déva stejny vysledek jako metoda nejmensich ¢tvercl, nebot v posledni
iteraci obsahuje nosi¢ Sy vSechny indexy.

Druhym ,extrémem*“ by byl pfipad, kdy nastavime K., = 1. Ziskali bychom tak
spiSe velmi nepfesna.

Pfi feSeni tlohy aproximace funkce dvou proménnych (2.25) se tedy budeme snazit
balancovat mezi témito dvéma extrémy. Pro pozdéjsi isporu komunikac¢ni naroc¢nosti bu-
deme chtit najit ridké feseni, ovSem se zachovanim urcité pfesnosti aproximace.

2.4. Komprimované snimani

Komprimované sniméni (téz komprimované vzorkovani) je jedna z dulezitych aplikaci
v oblasti Tidké reprezentace signali. Hlavni myslenka spocivd v neadaptivnim sniméni
signalu jen takovym poctem ,vzorku“, ktery je skutecné potieba [13].

V predchozi ¢asti jsme se zabyvali hledanim fidkého feseni soustavy linearnich rovnic
(v pfipadé nedouréenych systémil), resp. hledanim néjaké ¥idké aproximace (v ptipadé
preurcenych systémi), tedy tlohou

argmin ||x||o, vzhledem k Ax =y. (2.42)

V dloze komprimovaného snimani budeme fesit stejnou tlohu, ovsem matice soustavy A
bude mit specialni tvar.
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2.4.1. Zpiusoby komprimovani dat

Bézny zptisob komprimovani dat je adaptivni vzhledem k signalu. Tento piistup se zaklada
na tom, ze pro riuzné typy signali (napf. fotografie) mizeme nalézt takovou reprezentaci
(resp. slovnik), ve které je tento signal fidky nebo pfiblizné Fidky.

Postupujeme tak, ze nasbirdme vSechna data, provedeme vhodnou transformaci po-
moci naseho slovniku a vyhodnotime ziskané koeficienty. Vétsinu koeficientti pak nevy-
uzijeme (,vyhodime je*“), protoZe nesou malo informaci. P¥ikladem miZe byt kompresni
format obrazk JPEG. Nasbiranad data odpovidaji hodnotam vsech pixeli fotografie, na-
sledné provedeme dvojrozmérnou diskrétni kosinovou transformaci (DCT) a kvantovani
(diskretizaci) vyslednych koeficient. Nakonec si ponechame pouze k (vétsinou nejvétsich)
koeficient1, u kterych zakédujeme jejich pozici/index a velikost [13].

Jinou strategii nabizi komprimované snimani (anglicky compressed sensing, compres-
sive sampling, CS). Pokud je signal fidky (nebo alespon pfiblizné fidky) v néjaké vhodné
reprezentaci, mizeme ho snimat linedrné a neadaptivne. Navic nam staci pouze urcity
potiebny pocet vzorki.

2.4.2. Princip komprimovaného snimani

Signal z tedy predpokladéame fidky ve slovniku ¥. Mtzeme psat z = Wx, kde x je k-fidka
reprezentace signalu z. Provedeme ,maly pocet* neadaptivnich méteni, které odpovidaji
skalarnim soucinim se signalem z, coz miizeme zapsat jako

y = Pz = PUx. (2.43)

Matice P je tzv. kompresni (téZ méfici, snimaci) matice rozméru mxN. Slozky vektoru
y odpovidaji vysledkiim méfeni, které vznikaji jako linearni kombinace vzorki signalu.
Pocet méteni je m < N, tedy dimenze vektoru y je vyrazné mensi nez dimenze ptivodniho
signalu z. Systém (2.43) je znazornén na obrazku 2.7.

Obrazek 2.7: [13, 22] Grafické znazornéni systému (2.43). Je zde pouzito pseudobarevné
schéma, kdy modra barva reprezentuje nulu a ¢im teplejsi barva, tim vyssi hodnota.
Vidime, ze vektor z neni sam tidky, ale je fidky ve slovniku W, resp. je fidka jeho repre-
zentace X.

Zpétna rekonstrukce signalu z je nelinedrni a ¢asové naro¢na. Nejprve fesime tlohu (2.42),
kde matice A ma tvar A = PW | tj.

Xopt = argmin ||x||p, vzhledem k P¥x =y. (2.44)
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Tuto tlohu miizeme Tesit opét algoritmem OMP. Alternativou k nalezeni TeSeni Xp
miuze byt algoritmus CoSaMP (Compressive Sampling Matching Pursuit), ktery je za-
lozen na OMP a ktery je uzpusobeny pro tlohy s kompresnim snimanim [18]. V nasem
modelu budeme pouzivat pouze zakladni OMP.

Samotny signal pak ziskdme jednoduSe jako z = ¥x,,;. Dale uvedeme pozadavky na
kompresni matici P, abychom byli schopni nalézt X,p z (2.44).

2.4.3. Volba kompresni matice

Kompresni matici P je vhodné zvolit ve tvaru P = R®. Zde ® je (zatim nespecifikovana)
¢tvercova matice NxN a R je matice, kterd vznikne z jednotkové matice NxN pone-
chanim pouze m nadhodné vybranych radkd. Souc¢in R® tedy predstavuje nahodny vybér
fadkd z matice @, ktery se fidi rovnomérnym rozdélenim pravdépodobnosti.

Matice A je tedy nyni ve tvaru A = R®W. Konkrétni priklad realizace matice R
a ilustrace celkové situace vidime na obrazku 2.8.

R

—

Obrézek 2.8: [22] Celkové schéma komprimovaného sniméni: naméfeny vektor y je roven
souc¢inu kompresni matice P = R®, slovniku ® a fidkého vektoru x. Matice R vznikla
z jednotkové matice 32x32 ndhodnym vybranim m = 16 radk.

Zbyva vytesit otazku volby matice @ a poctu fadki m tak, abychom byli schopni
rekonstruovat signal pomoci [; technik?. Nejdiive si zavedeme pojem vzajemné koherence
matice.

Definice 2.32. Vzajemna koherence matice A je definovana jako nejvétsi absolutni nor-
malizovany skalarni sou¢in dvou riznych sloupcti matice, tj.

T
a a
LGNk [|ag]ly - [lal,
kde a; oznacuje j-ty sloupec matice A [22].

Ve specidlnim ptipadé, kdy je matice A slozena ze dvou ortonormélnich bazi® ® a W,
tj. A = [®, ¥], dostaneme vzajemnou koherenci jako

p([®,®]) = max |4 ¢

1<i,j<N

2V ¢4sti 2.3.4 jsme uvedli, Ze za urcitjch podminek miizeme [y relaxaci fesit tlohu (2.42), resp. (2.44).
3Béaze B = [by,...,b,] je ortonormélni, jestlize pro skalarni sou¢in atomt plati b/ b; = 0, pro i # j,
a norma vSech atomt je rovna jedné, tj. |b;|| = 1 [22].

25



2.4, KOMPRIMOVANE SNIMANI

Hodnota p([®, ¥]) se pohybuje v intervalu (1/v/N,1). Pomoci vzdjemné koherence jsme
schopni formulovat podminku, za jaké je zarucena pfesna rekonstrukce z m méreni.

Véta 2.33. [13] Necht je ddn signdl z, ktery md ve slovniku ¥ k-vidkou reprezentaci X.
Pak teseni 1 minimalizace

argmin ||x||;, vzhledem k' R®Ux =y, (2.45)

kde y jsou meérenti, je soucasné s vysokou pravdépodobnosti nejridsi mozné, pokud pro
pocet radku m matice P platt

m>C-p*([®,¥]) - k-N-InN, (2.46)
pro nejakou kladnou konstantu C.

Z uvedené nerovnice (2.46) je patrné, Ze po¢et méteni m, potiebny pro tspésnou rekon-
strukei, z4visi na fidkosti k& pouze linedrné. Naopak u koherence 1%([®, ¥]) jde o z4vislost
kvadratickou. Proto se v praxi snazime hledat takové dvojice bazi, které maji co nejmensi
koherenci. Pokud napf. nalezneme idealni dvojici s koherenci LN, pocet méfeni musi byt
rfadové pouze k - In N. S rostouci koherenci pfestava byt méfreni vyhodné, az v urcitém
momentu prestava mit zcela smysl, nebot m preroste dimenzi signdlu N [13].
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3. DISTRIBUOVANY CASTICOVY FILTR V SENZOROVYCH SITICH
3. Distribuovany casticovy filtr
v senzorovych sitich

V této kapitole priblizime problematiku distribuovanych c¢asticovych filtri v senzo-
rovych sitich. Senzorovou sit si pfedstavme jako skupinu piistroji, které snimaji urcity
(vétsinou fyzikalni) jev distribuovanym zpiisobem, tzn. jednotlivé senzory spolu navzajem
spolupracuji. V mnoha ptipadech, kdy zkoumany jev obsahuje nelinearni ¢i negaussovské
prvky, je vhodné pouzit ¢asticové filtry. Tato kapitola ¢erpéa predevsim z [10].

3.1. Senzorové sité

Senzory mohou byt rtizného typu — od malych, levnych, bateriovych jednotek s omeze-
nymi schopnostmi vypoctu a komunikace az po multifunkéni mobilni roboty schopné fesit
komplexni tikoly. Kazdy senzor obsahuje nékteré z téchto prvki: ¢idla, komunikacni roz-
hrani, vypocetni jednotku a pohonnou jednotku. Cidla snimaji fyzikalni vlastnosti jako
naprf. teplotu, tlak, vlhkost, koncentraci, vzdalenost, rychlost, intenzitu svétla apod.

My budeme dale uvazovat senzorové sité, které se snazi distribuované odhadnout urcité
parametry nebo stavy sledovaného jevu na zakladé lokalnich méfeni jednotlivych senzorii.
Vzéajemna spolupréce je diilezita, protoze lokalni méfeni jsou vétsinou nedostatecna pro
ziskani dobrého odhadu. Je proto zfejmé, ze vzajemna komunikace mezi senzory je klico-
vym aspektem pro fungovani takovych senzorovych siti.

Navic se budeme zabyvat pouze decentralizovanou senzorovou siti, ve které nefiguruje
zadné centralni vypocetni jednotka. Kazdy senzor v siti musi mit tedy aktudlni informace
o sledovaném jevu. Decentralizované senzorové sité maji fadu vyhod jako napt. odolnost
vici vypadku senzori nebo preruseni spojeni mezi senzory.

V naSem textu budeme vzdy pfedpokladat, Ze senzorova sif tvoii souvisly graf, viz
¢ast 2.2. Jednotlivé senzory tvoii uzly grafu a hrany znazornuji komunikac¢ni spojeni mezi
dvéma senzory. Souvislost senzorové sité tedy znamena, ze vSechny senzory jsou propojeny
(pfimo nebo nepfimo pfes fadu jinych senzori). Déle predpokladame, Ze senzory nejsou
mobilni, tzn. jejich pozice se v ¢ase neméni. V praci se nebudeme zabyvat problémem
¢asové synchronizace pouzitych algoritmi.

Typickym prikladem senzorovych siti vyuzivajicim distribuovany vypocet je sledovani
pohyblivého objektu (anglicky target tracking). Sledovany objekt (napi. vozidlo, letadlo,
¢lovék nebo zvife) se pohybuje prostfedim, ve kterém je rozmisténa senzorova sit. Objekt
generuje né&jaky signal (aktivné vyzaiuje nebo pasivné odrazi), ktery je nasledné zpraco-
vavan senzory. Ty pak odhaduji napt. pozici nebo rychlost objektu. Tomuto problému se
budeme vénovat i v nasi praci. Druhym piikladem mtze byt sledovani chemického ob-
laku, u kterého senzory zaznamenéavaji pozici, rychlost, velikost ¢i tvar. Oba ptiklady jsou
znazornény na obrazku 3.1.

Pro tyto typy tloh je vhodné pouzit metodu sekvenéniho® bayesovského odhadu, které
je zalozena na Bayesové vété (2.14). Hledany odhad i méfeni senzort budeme chépat jako
nahodné veli¢iny (ndhodné vektory), které budou dané jejich hustotami pravdépodobnosti.

IN&které zdroje uvadi ,rekurzivni“ bayesovsky odhad. Dale budeme tyto dva terminy poklidat vi-
znamové za shodné.

27
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Obréazek 3.1: Dva priklady aplikace senzorovych siti. (a) Sledovani pohyblivého objektu.
(b) Sledovani chemického oblaku. Senzory jsou znazornény kruhy [10].

3.2. Sekvenc¢ni bayesovsky odhad

Uvazujme stavovy vektor x,, dimenze d, tedy x,, € R? kde n znaéi diskrétni asovy
okamzik. Tento vektor se ¥idi rovnici stavového prostoru

Xn :gn(Xn—17un>7 n = ]-727"'7 (31)

kde g,(-,-) je zndm4, obecnd nelinedrni funkce. Déle u, znac¢i (budici) bily sum?, ktery
nezavisi na minulych ani soucasnych stavech a jehoz hustota pravdépodobnosti je znama.
Rovnice (3.1) pfedstavuje vlastné diskrétni ndhodny Markovoviv proces fadu jedna [9].
V cCase n ziskdme vektor méreni z,,, ktery dostaneme z vektoru x,, pomoci rovnice mérent

Z, = h, (%, V,), n=12,..., (3.2)

kde h, (-, ) je zndm4, obecné nelinearni funkce. Déle v,, zna¢i (méfici) bily Sum, ktery
opé€t nezavisi na minulych ani soucasnych stavech a jehoz hustota pravdépodobnosti je
zndma. Vektor viech méfeni do ¢asu n oznacime zy, = (z{,...,2} )T.

Ve vétsiné problémut uvazujeme, ze jsou funkce g, a h,, nezavislé na case, pripadné ze
se méni v case velmi pomalu. Mizeme tedy psat g, = g a h,, = h pro vSechny casové
kroky n. Rovnice (3.1) a (3.2) spole¢né s nasimi statistickymi pfedpoklady urcuji pravdé-
podobnostni formulaci systému podle prechodové hustoty pravdépodobnosti f(x,|x, 1)
a m&fictho modelu podle vérohodnostni funkce f(z,|x,)3. Piedpokladame déle, ze plati

f(Xn|Xn—17Z1:n—1> = f(Xn|Xn—1>7 (33)

coz znamena, ze stavovy vektor x,, je podminéné nezavisly na vsech predeslych mérenich
Z1.,—1. Podobné plati

f(@nl%n, 2101) = [ (2n]%0), (3.4)

tedy také vektor méfeni je nezavisly na vSech predchozich métenich zq.,_;.
Ukolem je odhadnout stav x, ze vSech predeslych méfeni z;.,, rekurzivnim zpuso-
bem. Bayesovsky pristup je zalozen na vypocCtu aposteriorni hustoty pravdépodobnosti,

2Bily sum (anglicky white noise) je posloupnost nekorelovanych ndhodnjch veli¢in {Y;, ¢ € Z} s nulovou
stiedni hodnotou a koneénym kladnym rozptylem o2 [20]. Zapisujeme {Y;} ~ WN(0, o%).

3V souladu s literaturou budeme znadit vechny hustoty pravdépodobnosti pismenem f(-) a rfizné
hustoty budeme rozliSovat podle jejich argument.
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viz ¢ast 2.1.8. Pomoci aposteriorni pravdépodobnosti f(x,|21.,) jiz mizeme vypocitat od-
had stavu x,,. Napiiklad odhad pomoci minimalizace stfedni kvadratické chyby (MMSE)
ziskdme jako stfedni hodnotu (2.17) pravdépodobnosti f(x;|z1.,):

KMMSE _ (f(x,|21:0))

:/xmf(xn|zlm)dxm n=12... (3.5)

Pro dalsi postup tedy potfebujeme znéat hustotu pravdépodobnosti f(x,|z1.,). Ukdzeme,
jak tuto pravdépodobnost ziskame rekurzivné pomoci aposteriorni hustoty v pfedchozim
kroku f (x, 1|Z1.,_1) a aktudlniho vektoru méteni z,.

Podle Bayesovy véty (2.14) muzeme hustotu pravdépodobnosti f(x,|z1.,) rozepsat
jako
f(zlzn|xn>f (Xn>

f (len> ‘

Aposteriorni hustota f(x,|z1.,) je podminéna hustota stavového vektoru x, pifi danych
vektorech méfeni az po aktualni casovy krok. Vektor z;.,, mizeme uméle rozepsat a preskla-

f(Xn|Z1:0) = (3.6)

dat na (ZI , zIn_l)T a rovnici (3.6) pak pfepiSeme do tvaru
f (Zn7 Z1:n—1 |Xn> f (Xn>
f (vazlzn—1>

Pouzitim vztahu pro podminénou hustotu (2.11) na ¢leny f (z,, 2., 1|X,) & f (21, Z1.n-1)
dostavame

f(xnlz10) = (3.7)

(Zn|Z1:n—17Xn> f (len—1|xn> f (Xn>

f(zn|zlzn—1>f(zlzn—l>
Na hustotu f (z1.,—1|x,) opét aplikujeme Bayesovu vétu (2.14)

J (X0l|Z1:01) f(Z1:01)
[ (%n)

(3.8)

F(xnl2im) = 1

f (len—l |Xn> =

a po dosazeni do (3.8) ziskame

F(0l210) _ S (@nlZin 1, %0) [ (Rn|Z1n1) [ (Z1n-1) [ (Xn)
[ (2Za|z1:0-1) [ (Z10-1) [ (%)
S (ZalZ1n—1,%0) f (Xn|Z1:0-1)
[ (Zn|z10-1)
Vyuzitim predpokladu (3.4) dostavame koneény vztah pro aposteriorni hustotu pravdé-
podobnosti

(3.9)

f(zn|xn>f(xn|zlzn—l>
f(zn|zlzn—1>
Pro to, abychom méli kompletni rekurzivni schéma, potiebujeme vyjadrit apriorni hus-

totu f(x,|21.,_1) pomoci pfedchozi aposteriorni hustoty. K tomu pouzijeme Chapman—
Kolmogorovovu rovnici [2]

f(xn|2z1m) = (3.10)

f (Xnlz1m-1) = /f(Xn|xn—l>f(xn—l|zlzn—l> dx,, 1, (3.11)
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kterd vyplyva ze vztahu (2.13) z dikazu Bayesovy véty a predpokladu (3.3).

Vypoctu f (X,|z1.,—1) ve (3.11) se fika predikce, po které pak nasleduje aktualizace
pomoci (3.10). Hustotu f (z,|z1.,—1) ve (3.10), oznac¢ujeme jako normaliza¢ni konstantu,
protoze neni zavisla na hledaném stavu x,,. Mizeme ji vyjadrit jako

f(zn|zlzn—1> = /f(zn|xn>f(xn|zlzn—l> dxn-
Je jasné, Zze pro vypocet je nutné znat apriorni hustotu pravdépodobnosti v ¢ase n = 0:

fnlz1:n) = f(%0). (3.12)

Pokud neméame k dispozici pfesnou apriorni hustotu f(xg), mizeme pouzit naptiklad rov-
nomeérné rozdéleni. Schéma jedné iterace sekvencéniho bayesovského odhadu je znazornéno
na obrazku 3.2.

Jeden krok sekvenéniho
bayesovského odhadu

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 . ! r
Aposteriorni| ! Chapman-Kol- Aktualizace| ! |Aposteriorni
hustota =>| MOgorovova » Bayesovou =»| hustota
v ¢ase n : predikce vétou ! v ¢ase n
1 1
A
R, A
Aktualni
meéreni

Obrézek 3.2: Schéma jednoho kroku sekvencniho bayesovského odhadu [9]

Pfimy vypocet (3.11) a (3.10) je ovSem obvykle nemozny, protoze analytické feseni
neni ve vétsiné pripadi k dispozici a klasicky numericky postup by vyzadoval vypocet
vicerozmérnych integralt. Dilezitou vyjimkou je ptipad, kdy jsou rovnice stavového pro-
storu (3.1) a rovnice méfeni (3.2) linedrni, bilé Sumy u,, a v, maji Gaussovo rozdéleni
a také apriorni hustota f(xo) ma Gaussovo rozdéleni. Lze dokdzat, ze f(x,|21.,) mé potom
také Gaussovo rozdéleni. Pro tento pfipad muzeme pouzit Kalmanuv filtr [2].

Pro nelinedrni a negaussovské problémy existuji rozsiteny Kalmantv filtr, Gausstv
sumacni filtr [10], nebo metody zaloZené na diskretizaci stavového prostoru (grid-based
metods) [2]. V nasem modelu pouzijeme tzv. édsticové filtry (particle filtres), které jsou
casto vyhodnéjsi nez predchozi zminéné metody.

3.3. Casticové filtry

Casticové filtry jsou jednim z hojné pouzivanych metod k feseni sekvenéniho bayesovského
odhadu skrze (3.10), (3.11) a (3.5). Jde pfitom vlastné o zndAmou Monte Carlo metodu [9].
Hlavni myslenka téchto metod spociva v reprezentovani nami hledané aposteriorni hus-
toty pravdépodobnosti f(x,|z1.,) mnozinou ndhodnych vzorkd s pfidruzenymi vahami

{(xﬁf ) wl ))}3]:1. Vahy jsou normalizované tak, aby platilo Z}]:1 v = 1. Pripomenme,

ze hledany stavovy vektor x,, ma dimenzi d, a tedy i pro jednotlivé vzorky plati x) € Re.,
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Méame tedy mnozinu uspotradanych dvojic vzorki (¢astic) a jejich vah, pomoci kterych
aproximujeme aposteriorni hustotu pravdépodobnosti jako

f(xn|z1.0) =~ Zwmé xg)) , (3.13)

kde §(-) znaci d-rozmérnou Diracovu delta funkei [10]. Uzitim vazenych ¢astic mtzeme
ziskat rizné odhady stavu x,,. Odhad minimalizujici stfedni kvadratickou chybu (3.5) pak
aproximujeme podle

<

KMMSE Z wWxD), (3.14)

Tato aproximace je dostatecné presna, pokud je pocet castic < v mistech s vyznamnou
hustotou pravdépodobnosti dostatecné velky a pokud jsou vahy wy) pocitany vhodnym
zpusobem [10].

Ulohu rekurzivniho vipo&tu aposteriorni hustoty pravdépodobnosti

f Xn-1|Zz1:m-1) = [ (Xn|Z1:), s pouzitim vektoru méfeni z,, (3.15)
tak pfeformujeme na tlohu rekurzivniho vypoctu c¢astic a jejich vah

{(x ff)l, ,(21)};]:1 — {(xﬁf),wﬁf))}jzl, s pouzitim vektoru méfeni z,,. (3.16)
Céstice x5 j jsou ndhodné generovany podle tzv. ndvrhové hustoty pravdépodobnosti q(-|-)
(anglicky proposal/importance density), ktera je odlisna od aposteriorni hustoty f (x,|21.,)-

Specifika pro volbu ndvrhové hustoty pravdépodobnosti lze najit v [2]. Déle blize
popiseme obecny casticovy filtr.

Algoritmus obecného casticového filtru

e Inicializace (n = 0):

U) i = 1,...,J z apriorni hustoty pravdépodobnosti f (%0)-

Generujeme castice x
Vahy castic nastavime pro Vsechny ééstice stejné, tj. w(()j ) =1 JJi=1,...,J.

e Hlavni iterace (n > 1):
1. Predikce: Pro kazdou ¢astici z predchoziho ¢asového kroku X(J

nova castice podle navrhové hustoty pravdépodobnosti

: 1 je vypocitana

4(xalx) 1 20) = ¢ (XalXn-120)l 00 - (3.17)

Xp—1=X

2. Aktualizace: Aktualni vahy jsou prepocitany podle

(J) f( |X(]))f( (J)|X(J) )

() —
) W, q ,
( (J)|X(J) Zn)

n
n—19

jg=1...,J (3.18)

a nasledné normalizovany podle wd) = @ )/ Z‘.] 1 @%". Mnozina

{(xﬁf ), wY )) | reprezentuje aposteriorni hustotu f (x,|21.,)-
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3. Vypocet odhadu: Z {(xg),wﬁf))}jzl vypocitame odhad stavu pomoci (3.14), tj.

%0 = Y 0y,
@ ,,0)

4. Prevzorkovdni (resampling): Mnozinu {(x;’, wy”’)}/_; mizeme pievzorkovat,
pokud je to zaddouci. Podminky pro pfevzorkovani a samotny algoritmus pre-
vzorkovani nalezneme v [2].

e Vystup: Odhad stavového vektoru x,, pron =1,2,...

Existuje nékolik dalsich algoritmii, které jsou vétsinou odvozeny z tohoto obecného filtru.
Nékteré z nich muzeme najit v [2] a [9)].
3.4. Distribuovany sekvencéni bayesovsky odhad

Nyni se uz zamétime na pripad, kdy méfeni z, neziskavame pouze z jednoho zdroje, ale
ze skupiny senzorii. Uvazujme senzorovou sit skladajici se z S senzorii. V ¢ase n senzor

s €{1,...,S} zaznamen4 lokalni mé¥ici vektor z, ktery dostaneme analogicky s (3.2)
ze stavového vektoru z,, pomoci lokdlni rovnice merent
z) =h® (xn,vﬁf)) (3.19)

Funkce hgf)(‘, -) je znama, zavisla na senzoru s a obecné nelinedrni. Lokalni bily Sum v

neni zavisly na stavovém vektoru x,, ani na budicim Sumu u, z (3.1).
Z lokélnich vektor méfeni sestavime globalni vektor méfeni zahrnujici pozorovani
vSech senzort

-
Zy, = (zﬁll)T,...,zﬁlS)T> .

Z rovnice (3.19) a z nasich statistickych pfedpokladii jsme schopni odvodit lokdini véro-
hodnostni funkci (anglicky local likelihood function — LLF) f (zﬁf) |x,,) pro kazdy senzor s.
Vétsina metod pro distribuované bayesovské sekvencni odhady navic predpoklada, ze lo-
kalni méfici Sumy v jsou nezavislé pro rtizna s. Diky tomu muzeme ziskat globdlni
vérohodnostni funkci (anglicky global likelihood function — GLF) jako soucin lokalnich
vérohodnostnich funkci, tj.

S

f(zalxn) =[]/ (25 1%0) - (3.20)

s=1

Tuto GLF pak dosadime do vypoctu aposteriorni hustoty pravdépodobnosti (3.10).
Cilem je tedy odhadnout stav x, sekven¢nim zptisobem pomoci méfeni sz’/) vSech

senzori v ¢asech n’ az do aktudlniho ¢asu n. Opét jsou k dispozici metody zaloZené na

Kalmanové filtru ¢i jeho modifikacich. Druhou velkou skupinou algoritmi jsou distribuo-

vané Casticové filtry, kterymi se budeme zabyvat v nasledujici ¢asti.

3.5. Distribuované cCasticové filtry

Vzhledem k hojnému vyuziti ¢asticovych filtrii pro tlohu sekvenc¢niho bayesovského od-
hadu 1ze pfedpokladat, ze bude tato metoda tic¢inné i pro distribuované odhady. V tomto
pfipadé mluvime o distribuovanych casticovych filtrech (anglicky distributed particle fil-
tering — DPF).
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3.5.1. Prehled DPF algoritmu

Existuje mnoho riznych algoritmt tohoto typu, které se lisi v rtznych aspektech jako
napf. typ a mnozstvi distribuovanych dat, dosah komunikace, vypocetni slozitost, pres-
nost odhadu a podobné [10]. Algoritmy mutzeme rozdélit do dvou hlavnich skupin. Ty,
které pouzivaji urc¢itou centralni vypocetni jednotku oznacujeme jako distribuované cas-
ticové filtry s fuznim centrem (anglicky fusion center (FC)-based DPF'). Druhou skupinu
tvorl tzv. decentralizované distribuované casticové filtry, které centralni vypocetni jed-
notku nepouzivaji. Mluvime pak o decentralizované senzorové siti. U téchto algoritmu tedy
pozadujeme, aby v kazdém ¢asovém okamziku mély vSechny senzory informaci (v idedlnim
pripadé shodnou) o aktualnim odhadu.

Podle typu dat, které si senzory navzajem posilaji, rozliSujeme dvé tiidy decentra-
lizovanych senzorovych siti. Bud si senzory vyménuji pfimo svoje zaznamenana méfeni,
nebo si vymeénuji néjakou statistickou reprezentaci méfeni (napf. reprezentaci aposteriorni
funkce nebo reprezentaci vérohodnostni funkce). My se budeme déle zabyvat algoritmem,
ktery spada do druhé t¥idy — tzv. verohodnostni konsenzus. Podrobny ptehled rozdéleni
algoritmt i jejich popis nalezneme v [10].

3.5.2. Vérohodnostni konsenzus

Algoritmus vérohodnostniho konsenzu spada do skupiny decentralizovanych distribuova-
nych casticovych filtrd, ve kterych vSechny senzory vykonavaji ¢asticovy filtr soucasné.
Kazdy senzor ma svoji reprezentaci aposteriorni funkce, ktera je v idedlnim pfipadé rovna
globalni aposteriorni funkei (3.20) zohlednujici méfeni vsech senzort. Pomoci decentrali-
zovaného algoritmu konsenzu se senzory ,domlouvaji“ na urcité globalni informaci, diky
které pak mohou stanovit lokalni aproximaci globalni aposteriorni funkce f (z,|x,), resp.
lokalni odhad stavu x\). Uvedme si nejprve algoritmus obecného konsenzu.

Algoritmus obecného konsenzu

Uvazujme decentralizovanou senzorovou sit, ve které ma kazdy senzor s € {1,..., Sﬁ} urdi-
tou skalarni veli¢inu a(®. Cilem je ziskat distribuovanym vypoétem prameér %25:1 al®)
nebo maximum max,{a®)} ze viech hodnot a(®) tak, Ze vysledek je dostupny v kazdém
senzoru. Pak mluvime o konsenzu primeéru, nebo o max-konsenzu. V kazdé iteraci ¢ algo-
ritmu konsenzu jednotlivé senzory aktualizuji svou interni hodnotu 52(5) pomoci internich
hodnot jejich sousednich senzorti. Mnozinu sousednich senzort kazdého senzoru s ozna-
¢ime N C {1,...,S}\ s.

e Inicializace (i = 0): & = a(®.

e Hlavni iterace (i =1,...,1):

1. VSechny senzory s aktualizuji interni stav, pro konsenzus primeéru podle

§€7 =BVe + > AP
s'eN(s)

a pro max-konsenzus podle
¢ = max {e?, {¢}

kde v**) jsou vhodné zvolené vahy [28].

s/ EN(S) } ’
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2. Kazdy senzor s posle sviij aktudlni interni stav 5}5) vSem sousednim senzoriim

s eNG.

P1i konsenzu priméru konverguji interni stavy 555) k pozadovanému prameéru pro I — oo.
Je zfejmé, Ze pocet iteraci I vyznamné ovliviiuje komunikacéni (datové) ndklady algoritmu.

Konsenzové algoritmy maji nékolik vyhodnych vlastnosti. Jsou odolné vuci zménam
v senzorové siti, viici selhani jednotlivych spojeni mezi senzory i selhani samotnych sen-
zoru.

Vérohodnostni konsenzus

Globélni vérohodnostni funkce (3.20) je potfebna pro vypocet vah v obecném ¢asticovém
filtru (3.18). Pomoci vérohodnostniho konsenzu tedy chceme z lokalnich vérohodnostnich
funkei f (zﬁf)|xn) ziskat globalni vérohodnostni funkci f(z,|x,) nebo alespon jeji aproxi-
maci. To umoznuje, aby kazdy senzor provadél samostatné lokalni casticovy filtr, ktery
je ekvivalentni ke globalnimu ¢asticovému filtru, protoze senzory vyuzivaji globalni véro-
hodnostni funkeci. Ziskané odhady stavu x,, se mizou lehce lisit kvili nesynchronizovanym
nahodnym generatortim a netplné zkonvergovanému algoritmu konsenzu [10].
Pokud rovnici (3.20) zlogaritmujeme, dostaneme

S
lnf(zn|xn):1n<Hf S)|xn) Zlnf (28 [x4) - (3.21)

Algoritmus konsenzu nelze aplikovat pfimo na funkei (resp. hustotu pravdépodobnosti) —

v tomto pripadé na logaritmus lokalni vérohodnostni funkce In f (zﬁf)|xn) (zkracené log-
-LLF). Proto tuto funkci aproximujeme pomoci koneéného slovniku {1, } | viz ¢ast 2.3:

In f (2{]x,) §2d$ (3.22)

pro senzory s = 1,...,S5. VSechny senzory pouzivaji stejny slovnik. Vektor lokalnich
bazovych koeﬁcientu a(s) = (ag ), o ,a(K)) je vypocitan v jednotlivych senzorech napft.
pomoci metody nejmensich ¢tvercii nebo algoritmu OMP. Pokud k vypocétu pouzijeme
OMP, dostaneme Koyp-Fidky vektor a(*).

Vektor globalnich bazovych koeficientt 3 = (81, ..., Bx) ' ziskdme konsenzem priméru

s celkovym poctem iteraci I pro jednotlivé lokalni bazové koeficienty:

S
1 s
/%ZEE:QL k=1,..., K. (3.23)

s=1
V kazdé iteraci konsenzu ¢ = 1,...,I se aktualizuje lokalni odhad globalnich bazovych
koeficienttt ﬁ,(fz) podle
ﬁl(j) = %S S)Bk + Z Vit )51(51‘)—1 (3.24)
s'eN(s)
pro k = 1,..., K. Konsenzus je inicializovan hodnotami lokalnich bazovych koeficienti,

tj. ﬁ,(j()) = agf).
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3. DISTRIBUOVANY CASTICOVY FILTR V SENZOROVYCH SITICH

Dale, oznacCime-li

AGk) = g0 f (zafxs) (3.25)
pak ze (3.21) dostaneme
Zln f (2 1x,) (3.26)

a globalni vérohodnostni funkci mtzeme vyjadrit ve tvaru
f(zn|x,) = exp(In f(z,]x,,)) = exp(SA(x,)). (3.27)
Dosazenim (3.22) do (3.25) dostavame

S K
ZZ ol (x,), (3.28)
s=1 k=1

coz lze pomoci globalnich bazovych koeficientii zjednodusit na

O} |

~ Y Biti(xa). (3.29)

Dosazenim aproximace A(x,) do (3.27) ziskdvame koneény vztah pro vypocet globalni
vérohodnostni funkce:

f(zn|%p) = exp (S > ﬁkwk(xn)) : (3.30)

Kazdy senzor bude mit po provedeni vérohodnostniho konsenzu sviyj (lokalni) odhad
globéalnich bazovych koeficientts B¢ = (3, ..., 3T, Z téchto lokalnich odhad jiz
miuzeme podle (3.30) vypocitat lokdlni aproximaci globélni vérohodnostni funkce:

K
) (z]x,) = exp (s > B}jwk(xn)) , (3.31)

k=1
Dosazenim do (3.10) dostavame lokalni aposteriorni hustotu pravdépodobnosti

f9 (2a]%0) [ (Xn|21:01)
f (Zn |Z1:n—1>

e (Xp|Z1.0) = , (3.32)

pomoci které jednotlivé senzory urci sviij lokalni odhad stavu ).

3.5.3. Casticova reprezentace

Stejné jako v ¢asti 3.3, i pro distribuované c¢asticové filtry zavedeme reprezentaci pomoci
¢astic a jejich vah. Analogicky oznac¢ime mnoziny téchto dvojic pro kazdy senzor s =
1,...,S:

(e e
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3.5. DISTRIBUOVANE CASTICOVE FILTRY

kde J znaci pocet ¢astic. Pro jednoduchost nyni uvazujeme, zZe je pocet ¢astic pro vsechny
senzory stejny. AvSak neni problém uvazovat pfipad riuzného poctu ¢astic pro rizné sen-
zory. Jednotlivé hustoty pravdépodobnosti, pomoci kterych pocitame odhad stavu % )
jsou tedy reprezentovany koneénym poc¢tem vzorkd. Aproximaci log-LLF v (3.22)

In f z(5)|x Za Ur(xp)

pak provadime pouze vzhledem k aktualnim c¢asticim. Tyto c¢astice odpovidaji ,pozoro-
vanim*“ z ¢asti 2.3.1.

Chceme tedy vypocitat lokalni bazové koeficienty «,
vektor téchto zatim neznamych bazovych koeficientt

) Pro jednotlivé senzory oznac¢me

al® = (a(ls), ce a(}z))‘r

a vektor funkce log-LLF vyhodnocené v ¢ésticich
s s s . . -
n® = (lnf(Zg)|x£l,1)),‘__,lnf(zgl)|xgl,J)>)

K aproximaci pouzivame slovnik {t;,}X . Matici soustavy pro vypocet koeficientii c(*)
ziskdme vyhodnocenim atomi slovniku v ¢asticich. Oznac¢me

P = (e(xED), L (xED))

a dale

w0 = (90, 9.

coz muzeme pro prehlednost rozepsat na

o (K)o ()

o — : ; _ (3.33)

o () ()

S pouzitym oznacenim dostavame systém rovnic
Tl =5 (3.34)

ze kterého jiz ziskame lokalni bazové koeficienty a'® pomoci OMP nebo MNC.
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4. MODEL SENZOROVE SITE

4. Model senzorové sité

V této kapitole popiSeme jiz konkrétni model senzorové sité, ktery byl sestaven prof.
Hlawatschem a jeho tymem a kterym se budeme nadéale v této préaci zabyvat. Uva-
zujme pohyblivy objekt (anglicky téz target — cil), ktery ma ¢asové proménny stav x,, =
(T, Yn, T, Un) T € R, kde , y znadi polohu objektu (2-D souiadnice), @, § znadi slozky
rychlosti objektu v ptislusnych smérech a n € N znaci diskrétni casovy index. Stavovy vek-
tor objektu se fidi rovnici stavového prostoru (3.1). V nasem modelu se objekt pohybuje
podle rovnice:

x, = Gx,,_1 + Eu,, (4.1)
kde matice G je tvaru
1 010
01 01
G = 0010
0 0 01
a E je jednotkova matice 4 x4. Dale u,, ~ Ny4(0, X,,) znaci gaussovsky budici Sum s nulovou

stfedni hodnotou a varianéni matici

Q

Yu=

oo o
co, o
o, oo

o oo

2
u

Q

7 tvaru matice G vidime, Ze se poloha objektu vyviji podle x,, = z, 1 + &,,_1, resp. y, =
Yn-1+ Yn_1, coz odpovida pohybu s jednotkovym casovym krokem. K obéma soutadnicim
je nasledné prictena realizace u,. Slozky rychlosti objektu @,  se méni jen podle tohoto
budiciho sumu. Objekt budeme sledovat pouze na pfedem dané oblasti zdjmu (anglicky
region of interest).

Déle uvazujme senzorovou sif, kterd se skladd z S senzort tvoricich souvisly graf.
Pozici jednotlivich senzorti oznacime! x©) = (2,7, Kazdy senzor s € {1,...,S5}
mtze komunikovat se svymi sousednimi senzory. Mnozinu sousednich senzori oznac¢ime
stejné jako v ¢asti 3.5.2, tj. N® C {1,...,S}\ s. Dalsim parametrem senzorii je jejich
maximalni dosah méfeni, kter§ oznadime R(®). Touto senzorovou siti sledujeme pohyb
zminéného objektu. Model je znazornén na obrazku 4.1.

4.1. Mérici proces

V case n kazdy senzor s detekuje nahodny pocet M. méfent zﬁszn, kde m € MY =
{1,..., M,(f)}. Méfime? vzdalenost objektu od senzoru r € R, (anglicky range) a thel
p € (—180°,180°) (anglicky bearing) od senzoru k danému bodu X = (Tnm, Ynm) "

1Oznacenim % budeme myslet vektor, ktery obsahuje pouze prvni dvé slozky vektoru x, tj. polohu
objektu.

2V praci se nezabyvame, jakym zptisobem senzory méfeni ziskaji. MuZzeme uvaZzovat piipad, kdy
sledovany objekt vysild akusticky nebo radiovy signal [10].
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4.1. MERICI PROCES

Obrazek 4.1: Model senzorové sité: Zelené pozadi odpovida oblasti zajmu, v rozich jed-
notlivé senzory, ¢erné Sipky symbolizuji komunikacni spojeni, ¢ervené sipky symbolizuji
zachyceni sledovaného objektu (modry bod). Vidime, Ze senzor v levém dolnim rohu ob-
jekt nezachytil, protoze vzdalenost je vétsi nez jeho maximalni dosah.

(poloha objektu, nebo falesného méfeni). Kladny smér osy = odpovida nulovému thlu p.
Vektor méfeni dostdvame z rovnice méfeni (3.19), kterd je pro nas model ve tvaru

24 = (1 )T+ V1, (42)

nm7pnm

kde
Xnm — XY a pgfzn = atan2 (yp,m — Y T — 1’(5)) :

Funkce atan2(y,x) vraci thel, mezi kladnym smérem osy z a pruvodi¢em bodu (z,y)
ve 2-D roviné v pozadovaném intervalu (—180°, 180°). Explicitné ji mizeme zapsat ve tvaru:

(arctan (£), pokud z > 0,
arctan (i) +180°, pokud z<0ay >0,
) arctan (%) —180°, pokud z <0ay <0,
atan2(y, z) = 90°, pokud z =0ay >0,
—-90°, pokud z =0ay <0,
nedefinovano , pokud z =0ay =0.

Déle vi) ~ Ny(0, ={") znati gaussovsky $um méfeni s variancni matici

s _ |70
v 0 ai(s) '

2(s) 2(s)

Rozptyl 07" odpovidad mérené vzdalenosti a rozptyl ;" odpovida méfenému thlu. VSim-
néme si, ze je méfeni zavislé pouze na soutadnicich z, y a nikoliv na slozkach rychlosti &,
7. Rychlost tedy ovliviiuje pouze vyvoj polohy objektu, ovSem na mérici proces senzori
nema vliv.

Nejvyse jedno z téchto méteni odpovida sledovanému objektu, ostatni oznacime jako
falesnd méfeni (anglicky clutter measurements). Jednotlivd méteni zﬁfin uvazujeme jako
statisticky nezavisla pres vSechny senzory pfi daném stavu x,,. Déle ozna¢me vektor vSech
méfeni senzoru s v ¢ase n:

T
s s)T s)T
Z’Sl) = (Z’EL,?L ge ey ’fl)]w(s>>
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4. MODEL SENZOROVE SITE

a vektor méfeni vSech senzort v c¢ase n:

20 = (27, 29T

Abychom zohlednili, které méreni odpovida sledovanému objektu, zavedeme indikéator
a¥ €{0,1,..., M} = {0} UM, pro ktery plati

(s) {m e MY ,  pokud v Case n objekt generuje méfeni zﬂn V senzoru s,
a =

4.3
0, pokud v case n objekt negeneruje méreni zﬁl ). V senzoru s. (4:3)

To znamena, ze a'? se rovna indexu m, pokud senzor v Case n objekt zachyti. Prav-
dépodobnost detekce sledovaného objektu oznacime Pés). Tato pravdépodobnost je nam

znama. Pokud senzor objekt nezachyti, klademe alf’ = 0.

Déle uvazujeme, ze pocet falesnych méfeni senzoru s odpovida Poissonovu rozdéleni
(viz pifklad 2.11) se stiedni hodnotou ;(*) nezavislou na ase. Veliciny a') a M. jsou
tedy diskrétni nahodné veli¢iny, pro které mizeme zavést sdruzenou pravdépodobnostni
funkei [23]:

(4.4)

(), M©)) = Cy (MY P, pro ay) € MY,
p n o n Cl( (S)>(1 P(S)>u(s) pro a;) — O,

kde C(My (S)) je normaliza¢ni &len z&visly pouze na poétu méfeni M.

()

Podminéna hustota pravdépodobnosti ndhodného vektoru méteni zy, , pii daném stavu

X, je dana

(s) _ (s) _ (S)
f(@z8) %0, al)) = ft(z@) mPn, an” =m), pro oy S Mo (4.5)
Je(Znm), pro a,’ =0,

kde ft( Zn,m |xn,a£1) = m) odpovidé zachyceni sledovaného objektu (index ,t* — target)
a fC(znm) odpovida faleSsnému méfeni (index ,c“ — clutter). Obé podminéné hustoty
pravdépodobnosti jsou znamé. Mérici proces naseho modelu (4.2) je pak popsan pravé

hustotou pravdépodobnosti f(z\h |x,, al).

Nyni uvedeme konkrétni tvar funkei fi(-) a f.(+), ktery budeme pouzivat v simulacich.

() vzdalenost libovolného bodu X = (z,9)" od senzoru s, tj. r& = ||x — x|

()
) — arctan (=Y
z—z(s>

Oznacme Tx

a px thel k tomuto bodu od senzoru px ) Pak pomoci rovnice méfeni

(4.2) dostavame:

F@ %, al)) = fu(2l), %0, aly) = m) = fo(2),) =
C360(RO)? 1 1 —(T(S) —rom)® (P = plim)?
O exp O 2 - (46)
2rrm \/%02(5) \/Qmm 20? 202

Vidime, Ze se v nasem ptipadé hustoty fi(-) a f.(-) rovnaji. Funkce (4.6) vlastné odpovida
dvojrozmérnému normalnimu rozdéleni pro polarni souradnice r a p (az na multiplikativni
konstantu).
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4.2. ODVOZENI LOKALNI VEROHODNOSTNI FUNKCE
4.2. Odvozeni lokalni vérohodnostni funkce

V této casti odvodime tvar lokalni vérohodnostni funkce f (zﬁf)|xn) pro nas model, viz
casti 3.4 a 3.5. Pro jednotliva méfeni m jsou podminéné hustoty pravdépodobnosti
F(25h %0, a)) ze (4.5) statisticky nezavislé, takze pro podminénou hustotu nahodného
vektoru mé¥eni z; pii daném x,,a’ a M\® ) muzeme psat [23]:

f( (S)|X 7a(S) M(S) H f (S) |Xma£15))_ (4.7)
7716./\/(%‘;>

Je ziejmé, ze pro blizsi odvozeni tvaru podminéné hustoty pravdépodobnosti z predcha-
zejictho vztahu musime rozlisit dva pripady ze (4.5):
1. Pokud a$) = 0, viechny méfeni jsou falesné. Z (4.5) a (4.7) pak dostavame:

f( (s)|xm (s) M(s) H fc Znszn ) (4.8)

mEM%S

2. 'V pripadé, kdy ) =me MY , odpovida méreni 24}, sledovanému objektu a zby-
Iych M{” — 1 méfeni 2,

(4.5) a (4.7) dostavame:

T (@0, 0l MO) = fy (20, 500 =m) [T fe(a0h)  (49)

m/EM%L‘;)\{m}

m' e M) \ m, jsou méfeni falesna. Pak opét pomoci

Vyuzitim véty o uplné pravdépodobnosti (2.2) dostaneme:

M
(2 1xn) = > f (29 |xn, 0l M) p (af, M) (4.10)
ai)=0

Pokud sumu ve (4.10) ,rozdélime* pro zminéné dva piipady a dosadime (4.4), (4.8) a
(4.9), ziskdme kone¢ny tvar pro vypocet lokalni vérohodnostni funkce [25]:

M(S) ft (Z |Xn, (s) ’ITL)
f (29 x,) = Cs(2)) (1 _ pﬁ) ) 4 p) Z

C(S)(Z£152n> ) (411)

kde normalizacni konstanta je dana

Co(z)) = (M) [T fe

mEM%S

Poznamenejme, ze kdybychom neuvazovali falesnd méfeni, tj. M) = 1, u® =0, a kazdy
senzor s by jisté zachytil sledovany objekt, tj. Pés) = 1, zjednodusil by se vypocet lokalni
vérohodnostni funkce z (4.11) na f (2 [x,) = fi(2")]x,).

V simula¢nim programu provedeme zjednoduseni gro vypocet lokalni vérohodnostni
funkce. Jednak uvazujeme, Ze parametry senzori P a 1) jsou pro vsechny senzory

shodné, tj. Pé ) = Py a p® = u. Déle, aby pro kazdy senzor s lezely hustoty pravdépo-
dobnosti f (zgf)|xn) na stejné ,nulové hladiné* (1 — Py)u, polozime Cz(zﬁf)) = 1.

40



4. MODEL SENZOROVE SITE
4.3. Aproximace lokalni vérohodnostni funkce

Pfipomerime, Ze pro odhad stavu x,, potfebujeme globalni vérohodnostni funkei (3.20)

S

/ (Zn|Xn> = Hf (Z;S)|Xn) : (4'12)

s=1

Abychom mohli pouzit vérohodnostni konsenzus (viz ¢ast 3.5.2) musime pracovat s loga-
ritmovanymi funkcemi:

In f (2n|%n) = Zlnf (2 ]x4) - (4.13)

Na obrazku 4.2 mizeme vidét typicky tvar logaritmu lokalni vérohodnostni funkce (log-
-LLF), ktery vychazi ze (4.6). Jednotlivé ,kopecky* odpovidaji hustotdm pravdépodob-
nosti f(znm|xn, e )) ze (4.6), resp. jejich logaritmam.

20

15

10

' A _ e, " . -
200 100 0 -100 200
xr

Obrazek 4.2: Ukéazka tvaru log-LLF pro velky rozptyl méteného tthlu ai. Barevné puntiky
odpovidaji ¢tyfem senzorim v siti. Na obrazku je zndzornéna log-LLF pouze pro ,,cerveny“
senzor na pozici (—200, 200).

Vsimnéme si, ze pro jednodussi pouziti slovnikii pro aproximaci posouvame nulovou
hladinu funkci log-LLF do nuly® odec¢tenim ¢lenu In ((1 — Py)u) od logaritmu vérohod-
nostni funkce In f (zgf)|xn) ze (4.13). Posunuti mizeme provést diky tomu, Ze se log-LLF
funkce scitaji pii vypoctu globalni vérohodnostni funkce. To znamena, ze se tvar GLF
nezméni, ale pouze se posune jeji obor hodnot, coz odhad stavu neovlivni.

Podle kopcovitého tvaru log-LLF mtzeme vybrat vhodné typy slovnikt pro aproximaci
téchto funkei, viz (3.22). V nasi préaci budeme pouzivat a nasledné i porovnavat dva typy
slovnikii, které jsme zminili v ¢asti 2.3.3. Jde o tzv. B-splajny a Fouriertv slovnik.

3Diky tomu nemusime ke slovniku B-splajnt piidavat konstantni atom.
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4.3. APROXIMACE LOKALNI VEROHODNOSTNI FUNKCE

Jak je vysvétleno v c¢asti 3.5.3, nepotfebujeme aproximovat funkci na celé oblasti
zajmu, ale pouze v mistech vyskytu castic. Na obrazku 4.3 miizeme vidét stejnou log-LLF
jako na obrazku 4.2 s tim rozdilem, Ze jsou na ném zobrazené i Castice.

20

15

10

200 | 0 100 -200

Obrézek 4.3: Ukézka tvaru log-LLF pro velky rozptyl méreného thlu ag. Barevné puntiky
odpovidaji ¢tyfem senzorim v siti. Na obrazku je znédzornéna log-LLF pouze pro ,,cerveny“
senzor na pozici (—200,200). Modré body znazornuji ¢astice.

Na dalsim obrazku 4.4 jiz vidime aproximaci log-LLF s pouzitim obou slovniki. Je
zjevné, ze v pripadé Fourierova slovniku dochazi k chybné aproximaci na oblastech bez
¢astic. To ovSem neni dulezité, nebof jak jsme zminili vyse, hleddme aproximaci log-LLF
pouze vzhledem k c¢asticim.

20 20

Obrézek 4.4: Ukazka aproximace log-LLF z obrazku 4.3. Vlevo aproximace pomoci slov-
niku B-splajnti, vpravo pomoci Fourierova slovniku.
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4. MODEL SENZOROVE SITE

4.4. Casticovy filtr

Nyni si uvedeme, jak senzory generuji ¢astice a jakym zptisobem probiha vypocet jejich
vah. Kazdy senzor provadi svilj lokalni ¢asticovy filtr nezavisle na lokalnich ¢asticovych
filtrech ostatnich senzori, ovsem za pomoci méfeni vSech senzori. Mame tedy reprezentaci

{(xﬁf’j) (S’J))}jil , pro senzory s = 1,...,.5,

kde J znaci pocet Castic.

V nasem modelu pouzijeme nejjednodussi algoritmus ¢asticového filtru, tzv. Sampling
Importance Resampling Filter. Je to varianta zminéného algoritmu obecného ¢asticového
filtru, pfi které za ndvrhovou hustotu pravdépodobnosti ¢(x,|X,_1,Z,) volime pfechodo-
vou hustotu pravdépodobnosti, tj.

Q(Xn[Xn-1,2) = [ (X [Xp-1) (4.14)

a zaroven provadime prevzorkovani pii kazdém ¢asovém kroku [2]. Dale uvedeme podrob-
néjsi popis tohoto algoritmu.

Algoritmus Sampling Importance Resampling Filter

e Inicializace (n = 0):
Generujeme CGastice x(() 9 ,j =1,...,J z apriorni hustoty pravdépodobnosti f{*)(xq).
e Hlavni iterace (n > 1):
1. Predikce: Pro kazdou ¢astici z predchoziho ¢asového kroku X(J
novéa castice podle prechodové hustoty pravdépodobnosti

(Xn|x(s’])) J (X |xn- 1)| =) - (4.15)

: 1 je vypocitana

2. Aktualizace: Aktualni vahy jsou prepocitany podle

(s.4)
W) = S (z;(lx | ()SJ)) j=1,....J, (4.16)
=1 (Zn|X ’

kde f(z,|x5) je lokdlni aproximace globalni vérohodnostni funkce z (3.31)

vyhodnocena v éastici x\7.
3. Vypocet odhadu: Z {(x» (S’]) (J))}J | vypo¢itdme odhad stavu pomoci (3.14),
. %9 = 7wl XD

j*l

4. Prevzorkovdni (resampling): Mnozmu{(xn D wf ))

| pfevzorkujeme [2]. Vahy

nastavime rovnomérné na w™? = 1/.J.

e Vystup: Lokélni odhady stavu %) pro senzory s =1,..., S acasyn=1,2,...

Volba apriorni hustoty pravdépodobnosti

Za apriorni hustotu pravdépodobnosti f(*)(xq) volime jednu z téchto moznosti (viz také
obrazek 4.5):
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4.5. PROMAZAVANI SLOVNIKU

A) Rovnomérné rozdéleni - ¢astice jsou rozdéleny rovnomérné po celé oblasti zajmu.
Tuto moznost zvolime, pokud nemaji senzory apriorni informaci o poc¢atecnim stavu
xq sledovaného objektu.

B) Normalni rozdéleni - &astice jsou rozdéleny podle dvojrozmérného normélniho
rozdéleni se stfedni hodnotou v pocatecnim stavu xq. Tuto moznost tedy zvolime,
pokud maji senzory k dispozici apriorni informaci o pocatecnim stavu x, sledova-
ného objektu.

50 o8 50
3
>
255 251
K
= 0 = 01
-25Fg =251
“§
50 & -50 ! . . )
-50 -50 -25 0 25 50

Obrézek 4.5: Ptiklady ¢asticové reprezentace apriorni hustoty pravdépodobnosti f©)(x)
pro 1000 c¢astic: vlevo rovnomeérné rozdéleni, vpravo normalni rozdéleni se stfedni hodno-
tou v bodé Xy = (—10,10)7, ktery je znazornén éervenym kiizkem.

Pridani castic

V simulacich budeme zkouset také variantu, kdy v prvnim kroku predikce pridame k aktu-
alnim Easticim také J, ¢stic okolo kazdého ziskaného méfeni z'),, viz (4.2). Tyto extra
castice budou podobné jako v pripadé znamého pocatec¢niho stavu generovany z normal-
niho rozdéleni se stfedni hodnotou v bodé odpovidajicimu méfeni a rozptylem o2. Na
obrazku 4.6 vidime pfiklad log-LLF a jeji ¢asticové reprezentace s pridanymi Casticemi
kolem vsech méfeni.

4.5. Promazavani slovniku

Zopakujme, Ze pii aproximaci funkci log-LLF hledame néjaké pfiblizné feseni a®) soustavy

T = n), (4.17)

Slovnik ¥(*) je slozen z jednotlivich atomt

WO = (90, 9.

které ziskdme vyhodnocenim v aktuélni ¢asticich
S S S T
"71)1({;) = (@bk(xg’l))v"'7¢k(xgz“])>) )
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20

-, ) = i o o 3 -
200 100 0 -100 200

Obrazek 4.6: Ukazka log-LLF a jeji ¢asticové reprezentace s ,extra“ casticemi

viz ¢ast 3.5.3. Diive nez hleddme feSeni soustavy (4.17) pomoci OMP nebo MNC, mtizeme
slovnik ,promazat®. Promazanim slovniku myslime nahrazeni nékterych prvki slovniku,
které splnuji ur¢itou podminku, nulovou hodnotou. Pti nizkych hodnotach prvku slovniku
miize totiz dojit k nezadoucim jeviim. Kdyz napiiklad atom slovniku B-splajnt obsahuje
jen maly pocet nizkych hodnot (tzn. jen par ¢astic na ,okraji“ splajnu), mtze pii apro-
ximaci vyjit velmi vysoka hodnota odpovidajictho bazového koeficientu, viz obrazek 4.7.
To mtze mit negativni vliv v nésledujicim vérohodnostnim konsenzu.

40 400

20

Obrazek 4.7: Ukazka aproximace log-LLF pomoci B-splajnti: vlevo s pouzitim promazani,
vpravo bez promazani, ¢astice jsou v obou pfipadech shodné. Bez promazani ma aproxi-

mace log-LLF vyrazné vyssi hodnoty, a tedy i hodnota jednoho z koeficientti a,(:) je vysoka.
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4.6. KOMPRESNI VEROHODNOSTNI KONSENZUS

V nasSem modelu jsme vyzkouseli dva typy promazavani:
1. Promazavani jednotlivych hodnot (clearing values)
Pokud je absolutni hodnota prvku slovniku mensi nez urc¢ita prahova hodnota e,
(index v — values), tj. |¢r(x57)| < &,, tento prvek vynulujeme, tj. ¥ (x7) = 0.
2. Promazavani celych atomu (clearing atoms)
Pokud je velikost atomu slovniku mensi nez uréitd prahova hodnota ¢, (index ,a“
— atoms), tj. ||7,b(5)|| < &4, cely tento atom vynulujeme, tj. ¥ (x57) = 0, pro j =
1,...,J.
Pripadné miizeme tyto dva typy i kombinovat. Vhodnou prahovou hodnotu pro proma-
zavani celych atomi ¢, je nutno odhadnout experimentalné, pficemz je ziejmé, ze zavisi
predevsim na poctu castic J. Jakmile je slovnik promazan, pokracujeme dale vypoctem
lokélnich bazovych koeficienttt a(*).

4.6. Kompresni vérohodnostni konsenzus

Pii distribuovaném vypoctu globalnich bazovych koeficienttt 3 = (31, ..., Bx)", pro které
plati

S
1
ZEZa;S), k=1,...,K, (4.18)
s=1

provadi senzorova sit celkem K vérohodnostnich konsenzi, viz ¢ast 3.5.2. To samoziejmé
zapri¢ini vysoké komunikacni naklady. Abychom nemuseli provadét tak velky pocet kon-
senzl a usetfili tak komunikac¢ni naklady senzorové sité, aplikujeme metodu komprimo-
vaného snimani, kterou jsme uvedli v castl 2.4.

Pfipomerime, Ze funkce log-LLF In f(z )|xn) jsou reprezentovany pravé lokalnimi ba-
zov§mi koeficienty a(® = (ol ... a(lﬁ)) e (4.18). Pokud k vypoétu a'®) pouzijeme
metodu OMP s Komp < K iteracemi, vektor a(s) je Komp-tidky, tj. nejvice Konp slozek

( ) 5 je nenulovych, viz ¢ast 2.3.4.

Uvazujme kompresni matici ® o rozmérech Px K, pricemz P < K, ktera je znama
vsem senzortim. Prvky matice ® volime jako nezavislé realizace ndhodné proménné s nor-
malnim rozdélenim s nulovou stfedni hodnotou. Pro jednotlivé senzory je vektor lokalnich
bézovych koeficienttt a'® vynasoben kompresni matici ®, ¢im# dostavame komprimovany
vektor

u® = @al (4.19)

WP, )T

dimenze P, tj. u® = . Primér komprimovanych vektori u® ze vsech

senzoru ziskame podle

1 S
=3 > . (4.20)
s=1

Vektor v = (vy,...,vp)" je pak vypoditan distribuovand pomoci konsenzu priiméru.
Stejné jako ve vérohodnostnim konsenzu (viz éést 3 5.2) v kazdé iteraci i = 1,...,1
aktualizujeme lokalni odhad kompresniho vektoru o U podle

08 = 42Dl + Y APl (4.21)
s'EN ()
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4. MODEL SENZOROVE SITE

pro p = 1,..., P. Konsenzus je inicializovan hodnotami lokalnich bazovych koeficienti,
tj. @l(fg = ul(,s).

Senzorova sit v tomto pripadé provadi pouze P konsenzl oproti pivodnimu pocétu
K konsenzi. Vzhledem k tomu, ze plati P < K, Setfime vyrazné komunikac¢ni naklady
senzorové sité, ¢ehoz jsme chtéli dosahnout.

Zbyva popsat, jakym zptsobem ziskdme z vektoru v hledané globalni koeficienty 3.

Diky (4.18) a (4.19) plati

1< 1< 1<
s=1 s=1 s=1

Z predchozich vztaht (4.20) a (4.22) dostaneme soustavu rovnic ®3 = v. Vzhledem

feSeni. Resime lohu

B =argmin||B|ly vzhledem k &3 =v. (4.23)
B

Tuto tlohu jsme opét schopni Tesit algoritmem OMP.

Analogicky s vérohodnostnim konsenzem v ¢asti 3.5.2 bude mit kazdy senzor s po
provedeni konsenzu sviij lokalni odhad vektoru v(*). Jednotlivé senzory tedy fesi misto
tlohy (4.23) ulohu

B = argmin |||l vzhledem k &3 = v, (4.24)
B

Pomoci lokélntho odhadu globalnich bazovych koeficientit B¢) jsme pak schopni uréit
odhad stavu 3 stejné jako v &asti 3.5.2.

4.7. Algoritmus modelu senzorové sité

Pro vétsi prehlednost shrneme predchazejici ¢asti do uceleného algoritmu, ktery popisuje
proces fungovani naseho modelu senzorové sité. Hvézdickou * oznac¢ujeme kroky, které
jsou pro algoritmus nepovinné.

Algoritmus pro sledovani objektu senzorovou siti

e Inicializace (n = 0):
7 apriorni hustoty pravdépodobnosti f(*)(x() generuji senzory .J &astic x(()s’j), kde
j=1,...,J, viz Chst 4.4.

e Hlavni iterace (n > 1):

(s.4)
n—1

1. Predikce: Pro kazdou c¢astici z predchoziho ¢asového kroku x

poditaji novou &astici x($) podle f(x,|x,_1), viz ¢ast 4.4.

2. Meérici proces: Senzory zaznamenaji svd méfeni zﬁfin podle (4.2) a nésledné

senzory vy-

vypocitaji svoji lokdlni vérohodnostni funkei f (zﬁf) |x,,) podle (4.11).
*3. Pridant ¢astic: Kolem vSech méfeni pfidaji senzory novych J, ¢astic, viz ¢ast 4.4.
4. Aprozximace log-LLF: Senzory ur¢i aproximaci log-LLF v nasledujicich krocich:
(i) Sestaveni slovniku W) podle (3.33).
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*5.

*(ii) Promazéani slovniku W), viz ¢4st 4.5.

(iii) Vypocet lokalnich bazovych koeficientit a®) z rovnice (3.34) pomoci OMP.
Komprimované snimdni: Senzory vypoéitaji své komprimované vektory u(®)
podle (4.19).

Celd senzorové sit provadi vérohodnostni konsenzus pro vypocet globélnich
bazovych koeficientii 3, resp. jejich lokalnich odhadt BY), viz ¢ast 3.5.2. Po-
kud senzory pouzily komprimované sniméni (krok *5.), probiha vypocet 3()
podle (4.24).

Aktualizace: Aktualni vahy jsou prepocitany podle

F (5,)
wl) = f (@l %0") =1,...,J,

S f(zalxS)

kde f(z,|x") je lokélni aproximace globalni vérohodnostni funkce z (3.31)

vyhodnocen v &astici x¢. ' '

Vijpocet odhadu: 7 vazenych &astic {(x7, wi) 7J_, vypoditaji senzory odhad

stavu pomoci (3.14), tj. X\ = Z}'le wi %D,

Prevzorkovdni (resampling): Senzory provedou pievzorkovani mnoziny ¢astic
(5:9) , (D J

{(xn™, wi”) iy

()

e Vystup: Lokélni odhady stavu X, pro senzory s =1,...,Sacasyn=1,2,...



5. SIMULACE A VYSLEDKY

5. Simulace a vysledky

V této kapitole uvedeme vysledky simulaci, které jsme provedli pro model senzorové
sité predstaveny v pfedchozi kapitole 4. Nejprve popiSseme nastaveni modelu, parame-
try, které budou proménné pro rizné simulace, a hodnotici kritéria. Dale se zaméfime
na samotné vysledky, které jsme ze simulaci ziskali a které néasledné interpretujeme a vy-
hodnotime.

5.1. Nastaveni modelu

Sledovany objekt méni sviij stav x,, podle (4.1) s rozptylem budiciho sumu o2 = é na ob-

lasti zajmu (—200,200) x (—200,200) délkovych jednotek!. Senzorova sit se sklada z cel-
kem S = 10 senzort, které maji — az na pozici — stejné parametry (proto nyni vynechdme
index (s) u téchto parametri):

e dosah méreni R = 500,

e rozptyl méfené vzdalenosti 02 = (3)2,

e rozptyl méfeného thlu ai = (%)2,

e pravdépodobnost detekce Py = 0,95,
stfedni hodnota poctu faleSnych méfeni = 5.
Pozici jednotlivych senzorii a jejich komunikac¢ni spojeni mizeme vidét na obrazku 5.1.
Uvazujeme pripad, kdy senzory nemaji apriorni informaci o pocatecnim stavu, takze
za apriorni hustotu pravdépodobnosti f(*)(xq) volime rovnomérné rozdéleni. Senzory sle-
duji objekt pfes padesat casovych kroki, tj. n = 1,...,50. ZkuSebni trajektorii objektu
vidime také na obrazku 5.1.

2001 - - -
Trajektorie objektu
¢ Koncovy bod trajektorie
¢ Senzory
AN § — Komunikaéni spojeni
-
100 —
g |
100} T
_200 1 L L J
-200 -100 0 100 200

T

Obrazek 5.1: Oblast zajmu se senzorovou siti a zkusebni trajektorii sledovaného objektu

IMuZeme uvaZovat napi. metry nebo kilometry. Pro simulace je to nepodstatné, a proto nebudeme
dale jednotky délky uvadét.
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Doposud zminéna nastaveni tedy ziistavaji stejnd pro vsechny provedené simulace.
Nyni si vypiSeme seznam parametrt, které mizeme v rfiznych simulacich ménit®. Pro
prehlednost je uvadime v tabulce 5.1.

Tabulka 5.1: Seznam parametrt (jejich oznaceni, popis a p¥ipustné hodnoty), které na-
stavujeme pro kazdou simulaci.

oznaceni | popis pripustné hodnoty
J zékladni pocet castic N
1) nastaveni pfidani ¢astic kolem
o - 5 o ano/ne
¢asticového vSech méfeni
filtru 7 pocet pridanych castic N
‘ kolem kazdého méfeni
o? rozptyl pfidanych &astic R,
B-splajn;
2) nastaveni - typ slovniku p' Joy / )
, Fourieriv slovnik
slovniku - -
K velikost slovniku N
promazavani jednotlivych
- ) ano/ne
hodnot slovniku
prahova hodnota
v (L Ry
) pro promazavani hodnot
3) nastaveni ———
. , promazavani celych
vérohodnostniho | — . , ano/ne
atomt slovniku
konsenzu y
prahova hodnota pro R
804 R / o
promazavani celych atomu -
Komp maximalni Fidkost N, Kovp < K
1 pocet iteraci konsenzu N
4) nastaveni - pouziti komp. snimani ano/ne
komprimovaného ocCet Fadki kompresni
R poee P NP <K
snimani matice

Vidime, ze pocet parametrii, které muzeme nastavovat pro jednotlivé simulace je po-
mérné velky. Vétsinou budeme mezi sebou porovnavat simulace, které se lisi pouze jed-
nim parametrem (¢i nékolika mélo parametry), zatimco zbylé parametry budou nastaveny
stejné.

2Pozdé&ji bude z vy étu simulaci vidét, Ze nékteré parametry byly pro viechny simulace stejné. Nicméné
priloZzené soubory jsou navrzené tak, ze parametry z tabulky 5.1 lze jednoduSe nastavit v zdkladnim
simula¢nim skriptu.
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5. SIMULACE A VYSLEDKY
5.2. Hodnotici kritéria

Jednotlivé simulace, které se skladaji ze 100 experimentii, budeme porovnavat podle néko-
lika hodnoticich kritérii, které dale popiseme. Patii mezi né tispésnost a presnost sledovani
objektu, komunika¢ni (datové) néklady a vypocetni (¢asova) naro¢nost.

5.2.1. Chyba sledovani

Zakladnim hodnoticim parametrem pfi tloze sledovani objektu je evidentné ptresnost to-
hoto sledovani. V souladu s kapitolou 4 ozna¢me X,, = (z,,,%, )" skute¢nou polohu objektu
v dase n. Podobné % znaéi lokalni odhad (senzoru s) polohy objektu v ¢ase n. Na ob-
razku 5.2 mtzeme vidét piiklad odhadi polohy pro nasi zkusebni trajektorii pro jeden

experiment.

507

skuteény stav

O koncovy stav

odhad stavu - sensor 1
odhad stavu - sensor 2
odhad stavu - sensor 3
odhad stavu - sensor 4
odhad stavu - sensor 5
odhad stavu - sensor 6
odhad stavu - sensor 7
odhad stavu - sensor 8
odhad stavu - sensor 9
odhad stavu - sensor 10

257

-50 -25 0 25 50

Obrazek 5.2: Ukazka odhadi polohy pro jeden experiment, oblast zadjmu je pfiblizena
Chybu sledovani senzoru s v ¢ase n potom dostaneme jako

EY = %, — x|, (5.1)

coz odpovida vzdalenosti skutené polohy a odhadu. Stfedni kvadratickou chybu RMSE(®)
(z angl. root mean square error) senzoru s dostaneme jako priumér ze vSech ¢asovych kroki
n=1,...,N:

N
1
RMSE® = ~ > EY. (5.2)
n=1

Celkovou stfedni kvadratickou chybu senzorové sité RMSE pak vypocitame jako primeér
stfednich kvadratickych chyb vSech senzort s = 1,...,5, tj.:

S
1
— E (s)
RMSE—S RMSEY. (5.3)

s=1

o1
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Vzhledem k tomu, zZe pfi simulacich pouzivdme rovnomeérné rozdéleni apriorni hus-
toty pravdépodobnosti f(*)(xq), miize dochdzet na zacatku sledovani k vétsim chybéam,
resp. nékolik ¢asovych krokiu trva nez odhady ,zkonverguji“ ke skutecné poloze, viz ob-
razky 5.2 a 5.3. Proto je vhodné méftit také primérnou chybu sledovani az od urcitého
pozdéjsiho ¢asového kroku. V nasem piipadé jsme zvolili n = 10, a tedy dostavame stiredni
kvadratickou chybu RMSE(;) senzoru s pron = 10,..., N jako

N
s 1

- n=10

Analogicky s (5.3) dostaneme celkovou stfedni kvadratickou chybu senzorové sité pro
n=10,..., N jako
RS (®)
RMSE; = ;RMSEQ . (5.5)

Pii vyhodnocovani simulaci tedy budeme porovnavat jak chybu RMSE, ktera zahrnuje
vSechny ¢asové kroky, tak i chybu RMSE,.

RMSE =2.7563, RMSE, =1.6871

60T

E
50 E‘E‘
o
40 E'*‘
N E::i'ﬁ,‘
E: L :\Ifs;
1 90 o
20T - Er*ﬂ
E{m

10} g0

0 1 I = I ]
0 10 20 30 40 50

n

Obréazek 5.3: Ukazka pribéhu chyb pro jednotlivé senzory, chyby odpovidaji experimentu
znazornénému na obrazku 5.2. Vidime, ze se chyby RMSE a RMSE, vyrazné lisi.

5.2.2. Uspésnost sledovani

S chybou sledovani tzce souvisi i pojem uspésnosti sledovani. To, kdy je jeden experi-
ment Uspésny, lze zadefinovat nékolika zpiisoby. Ve vSech zptisobech se porovnava urcita
hodnota spjatéa s chybou sledovani s predem stanovenou prahovou hodnotou erysg.

V [10] navrhuji oznacdit experiment za uspésny, pokud je priumérné chyba v poslednim
casovém kroku n = N mensi nez prahova hodnota t;j.

S

1 s

5 E EEV) < ERMSE-
s=1
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5. SIMULACE A VYSLEDKY

Tento zptisob ovSsem nezarucuje, ze sledovani probihalo dobie béhem celé doby. Také se
miize stat, ze hodnota primérné chyby uskoci pouze na konci sledovani, a experiment tak
bude chybné oznacen jako neuspéiny. Dalsi zptsob, pouzivany napi. v [25], zase porov-
nava prahovou hodnotu s maximalni primérnou chybou béhem vsech ¢asovych krokii, tj.
experiment je uspésny pokud

S

1
ax — E®) < ¢ .
HlnX S ; n RMSE

V této praci pridame jesté tieti moznost, podle které budeme rozlisovat Gspésny expe-
riment. V nasich simulacich pokladame experiment za spésny, jestlize je prumér stfednich
kvadratickych chyb pfes vSechny senzory RMSE mensi nez prahova hodnota, tj.

RMSE < ERMSE - (56)

Prahovou hodnotu erysg uréime experimentélné. Vidime, Ze v podmince (5.6) figuruje
primeérna chyba za celou dobu sledovani. Kvili predpokladané vyssi chybé na zacatku
musime zvolit prahovou hodnotu s urcitou rezervou. Ke spravnému urceni této hodnoty
jsme pouzili histogramy hodnot RMSE pfes experimenty nq, = 1, ..., N, kde N, = 100.
Na obrazku 5.4 vidime piiklad takového histogramu pro jednu ze simulaci. Z vétsitho mnoz-
stvi histogramt pro rtzné simulace jsme urcili nasi prahovou hodnotu jako erysg = 5.

Histogram chyb RMSE, N.,=100

40 . .
o |
= 30t ]
Q
£
@
o 201 T
>
Q
o}
L] | )
810

0 |_| | (| [ | | 1 | |

0 5 10 20 30 40 50 60

RMSE

Obrazek 5.4: Priklad histogramu hodnot chyb RMSE, prahova hodnota erpysg = 5 je
znazornéna Cervenou ¢arou. Experimenty, jejichz chyba se vyskytuje napravo od prahové
hodnoty, oznac¢ime jako netspésné.

Pomér tspésnych experimenti, tj. spliiujicich podminku (5.6), k celkovému poctu ex-
perimenti v simulaci budeme znacit %UE. Nastaveni modelu pokladame za ,funkéni®,
pokud pro dostateény pocet experimentit Ney (tj. Nex > 100) plati %UE > 90%.

Pii vyhodnocovani primérné chyby RMSE, resp. RMSEs, ze vSech experimentt poté
vylou¢ime ty experimenty, které nebyly tspésné. Oznac¢me Nyg C {1,..., Nex} mnoZinu
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indexti tispésnych experimentit a Nyg jejich pocet, tj. Nyg = |Nyg|. Primérné chyby
ze vSech uspésnych experimenttt RMSE, resp. RMSE,, tedy dostaneme jako

— 1
RMSE = — ) RMSE,,, (5.7)
UB nexENUE
resp.
— 1
RMSE; = — Y RMSEy,,,, (5.8)
UE nexENUE

kde RMSE,,_, resp. RMSEqy,, ., znaci prislusné stfedni kvadratické chyby vSech senzori
pro experiment 7qy.

5.2.3. Komunikac¢ni naklady

Dalsim dilezitym hodnoticim kritériem jsou komunika¢ni néklady senzorové sité. Ptipo-
mefime, ze v kazdém casovém kroku m provadi senzorové sit vérohodnostni konsenzus
pro vypocet globalnich bazovych koeficientt 3, viz ¢ast 3.5.2 (v pfipadé kompresniho
vérohodnostniho konsenzu pro vypocet vektoru v, viz ¢ast 4.6).

Ozna¢me nyni jednotné distribuovany vektor w = (wy,...,wy)", kde T = K (pro
vérohodnostni konsenzus), nebo 7' = P (pro kompresni vérohodnostni konsenzus). V jed-
notlivych iteracich konsenzu i = 1,..., I musi kazdy senzor s poslat sviij aktualni odhad
w' = (wﬁ), . ,wg)T viem svym sousednim senzoriim N, viz komunikaéni spojeni
znazornéné na obrazku 5.1.

Zaméime se tedy nyni na to, jakym zptisobem si mtizou senzory posilat tento vektor w;
(v nésledujicich fadcich vynechame index (¥)). P¥ipomefime, Ze pfi vérohodnostnim kon-
senzu jsou posilané vektory fidké, a proto nemusi byt vyhodné posilat je ,,jednoduse”
celé. Komunika¢ni naklady budeme vyjadfovat v bitech, pficemz uvazujeme, ze jednot-
livé prvky (¢isla) distribuovaného vektoru lze popsat pomoci N, = 32 bitt (¢iselny datovy
typ ,single“). V simulacich uvazujeme tfi zptisoby komunikace:

A) Vymeéna vsSech prvku
Nejjednodussi zptisob, jak distribuovat vektory, je posilat cely vektor. Potom dosta-
neme komunikacni naklady KN, na transport jednoho vektoru w; jako

KNj = TNy, (5.9)

B) Vyména nenulovych prvka a indexového pole
V tomto zpiisobu posilame pouze nenulové prvky vektoru spolecné s indexovym
polem nul a jednicek o velikosti T'. Pro kazdy nulovy prvek timto zptisobem usetiime
31 biti (misto hodnoty posildme pouze jeden nulovy bit), zatimco nenulové prvky
zabiraji o jeden bit vice (posilame hodnotu a jeden jednickovy bit). Komunikaéni
naklady KNg vypocitame podle

kde aktualni fidkost vektoru ||w;||p oznacuje pravé pocet nenulovych prvkiu, resp.
pocet jednicek indexového pole.
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C) Vyména dvojic — index prvku a jeho hodnota
Distribuovat budeme ziejmé tolik dvojic, jakd je aktudlni fidkost ||w;|lo. Pro po-
pis indexu budeme potiebovat [log, T biti®. Komunika¢ni naklady KN¢ v tomto
pripadé dostaneme jako

KNG = ([log, T1 + Ny) [will. (5.11)

Pro nazornost uvedme jednoduchy piiklad. Uvazujme vektor tvaru w; = (3,0,0, —1,0)".
Plati tedy T' = 5, ||w;|lo = 2 a [log, T'] = 3. Vysledné komunika¢ni nédklady pro vsechny
tTi zpisoby obsahuje nasledujici tabulka 5.2.
Tabulka 5.2: Priklad zptisobti komunikace
zpusob I) ‘ posilana data ‘ KN [bity]
B) {(3, —1); (10010)} | 69

Vidime, ze v pfipadé nami zvoleného vektoru w; je nejvyhodnéjsi zptsob B) — o jeden
bit vyhodnéjsi nez zpusob C). Pro nefidké vektory, které jsou distribuovany v kompresnim
vérohodnostnim konsenzu, je ziejmé vzdy nejvyhodnéjsi zpusob A), tedy vyména vSech
prvki. Pro fidké vektory ve vérohodnostnim konsenzu je vyhodny zptsob B) nebo C),
a to podle relativni Hdkosti ™2 Pro mengi relativni ¥dkost je vihodn&jsi zptsob C).
Poznamenejme, ze fidkost vektoru se v prubéhu vérohodnostniho konsenzu muze zvétSovat
kvuli tomu, Ze rtizné senzory mohou mit rizné nenulové bazové koeficienty (tj. vektory

bazovych koeficientt maji rizné nosice).

V simulacich budeme sc¢itat komunikaci pfes vSechny senzory s = 1,...,S a vSechny
iterace konsenzu ¢ = 1,...,I a nasledné vypocitame priumeér pies vSechny casové kroky
n = 1,...,N pro vSechny tii zpusoby. Nejmensi z téchto hodnot oznac¢ime min XKN.

Stejné jako u chyby RMSE budeme zaznamenavat také primér komunikac¢nich nakladua
od casového kroku n = 10. Nejmensi z téchto hodnot oznacime min > KNo.

Pii vyhodnocovani primérnych komunikac¢nich nakladi min ¥ KN, resp. min XKN,
ze vSech experimentti opét vyloudime ty netispésné. Tyto priméry pak ozna¢ime min YKN,
resp. min 2 KNs.

5.2.4. Vypocetni naroc¢nost

Poslednim hodnoticim kritériem je vypocetni (¢asova) naro¢nost modelu. U tohoto kritéria
se zamérime ¢isté na dobu trvani jednotlivych simulaci. Primérnou dobu jednoho ¢asového
kroku n ze vSech uspésnych experimentii simulace oznac¢ime 7.

Pomoci funkce ,Run and Time* lze v MATLABu vypsat ¢asovou naro¢nost pouzitych
vybrany experiment. Celkova doba trvani experimentu byla 130 sekund.

7 tabulky vidime, Ze Casové nejnaroc¢néjsi je sestaveni slovniku ¥ s rozmeéry Jx K.
Doba trvani experimentu tedy zavisi nejvice na poctu ¢astic J a poc¢tu atomt slovniku K.
Dalsim aspektem, ktery vyrazné ovliviiuje rychlost vypoctu je pouziti funkce promazavani
atomil.

3Symbol [x] znaéi horni celou ¢ast isla .
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Tabulka 5.3: Vycet funkci s nejvétsi ¢asovou narocnosti

funkce doba trvéani [s] | pomér k celkové dobé [%]
sestaveni slovniku 50,3 38,7
promazavani atomt 29,4 22.6
vypocet baz. koeficientt | 20,8 16,0
vypocet LLF v c¢asticich | 8,6 6,6
aktualizace castic 8,0 6,2
ostatni 12,9 9.9

Poznamenejme, ze v realném pripadé by vypocty probihaly paralelné na jednotlivych
senzorech, na rozdil od simulace na pocitaci. Zaroven doba trvani zavisi samoziejmé na
vykonu vypocetni jednotky pocitace (senzoru). Ziskané ¢asy 7, tedy slouzi pouze pro
vzajemné porovnani jednotlivych simulaci.

5.3. Vysledky

7 provedenych simulaci jsme vyvodili tfi zakladni vyhodnoceni: porovnani slovniku B-
-splajnii a Fourierova slovniku z hlediska komunikace a chyby sledovani, efektivita pouziti
komprimovaného snimani z hlediska komunikace a efektivita pouziti promazavani slovniku
B-splajnii z hlediska chyby sledovani.

5.3.1. Porovnani slovniku

Fourieriv slovnik, popsany v ¢asti 2.3.3, je v soucasnosti hojné pouzivanym slovnikem
pro aproximaci funkci ve vérohodnostnim konsenzu. Slovnik B-splajnu je atraktivni al-
ternativou zvlasté kvili tomu, Ze jeho atomy jsou tzv. lokalizované (na rozdil od atomii
Fourierova slovniku). To znamend, Ze atomy jsou nenulové pouze na urcité ¢asti oblasti
zadjmu, viz opét ¢ast 2.3.3. Jelikoz jsou Castice béhem sledovani také znacné lokalizované,
viz napf. obrazek 4.3, predpokladame, ze k aproximaci muze stacit jen maly pocet atomii,
a tim se uSetii komunikacni naklady senzorové sité. Dalsi moznou vyhodou B-splajnt
muze byt lepsi presnost sledovani, tj. mensi chyby RMSE nebo RMSE,.

Test 1

Pokusime se nalézt takova nastaveni parametriit modelu, pfi kterych slovnik B-splajnt

bude efektivnéjsi v komunikaci nez Fourieriv slovnik se zachovanim podobné chyby RMSE

a RMSE,. Zvolili jsme shodné parametry: J = 10000, zadné piidané castice, K = 961,

Kowmp = 5, I =50, bez komprimovaného snimani. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.4.
Tabulka 5.4: Vysledky testu 1

slovnik promaz. atomu | ¢, | %YUE | RMSE | RMSE,

simulace 1 | Fouriertiv | ne - 192% | 1,88 1,15

simulace 2 | B-splajny | ano 1 192% | 1,20 0,86

min XKN [kB] | min ¥XKNy [kB] | 7, [s]
simulace 1 | 122,5 119,0 13,3
simulace 2 | 54,4 477 17,1
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Zaméfme se nyni na komunikac¢ni naklady. Vidime, ze pfi shodné velikosti slovniku
i maximalni fidkosti Konp = 5 se vysledky prekvapivé vyrazné lisi. Je to dano tim, ze
v piipadé Fourierova slovniku jednotlivé senzory vybiraji pfi OMP castéji odlisné koefi-
cienty (odli$né od ostatnich senzorit) a pfi vérohodnostnim konsenzu pak nartsta fidkost
distribuovanych vektort a tim také komunikac¢ni néklady. Zato u B-splajnt vybiraji sen-
zory vétsinou stejné koeficienty. Popsany jev je dobfe patrny z nasledujiciho obrazku 5.5.
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Obrazek 5.5: Primérna tidkost v zavislosti na ¢ase pro simulace 1 a 2

Ovsem zatimco pro B-splajny je tato velikost slovniku nutnou podminkou pro za-
chovéni tspésnosti sledovani %UE, Fouriertv slovnik funguje dobfe i s vyrazné mensim
poc¢tem atomti. Navic chyba sledovani, ktera je v tomto testu pro Fouriertiv slovnik vétsi,
se pro mensi pocet atomi zmensi, coz ukazuje nasledujici test.

Test 2

Opét porovnavame Fourieriiv slovnik a B-splajny z hlediska komunika¢nich nakladi. Zvo-
lili jsme shodné parametry: J = 10000, zadné ptfidané castice, I = 50, bez pouziti kom-
primovaného sniméani. Vysledky jsou shrnuty v tabulce 5.5.

Tabulka 5.5: Vysledky testu 2
slovnik K | prom. atomu | ¢, | Komp | %UE | RMSE | RMSE;
simulace 3 | Fouriertiv | 121 | ne - |4 93% | 1,77 0,84
simulace 2 | B-splajny | 961 | ano 115 92% | 1,20 0,86

min X KN [kB] | min ¥XKNy [kB] | 7, [s]
simulace 3 | 55,7 51,3 1,5
simulace 2 | 54,4 47,7 17,1

Vidime, ze v téchto simulacich je komunikace srovnatelna, pfi¢emz ¢asova narocnost
je vzhledem k velikosti slovnik® vyrazné mensi u simulace 3. Ukazali jsme tedy, ze komu-
nika¢ni naklady nelze se slovnikem B-splajni vyrazné usetfit (ve srovnani s Fourierovym
slovnikem). P¥i mensi velikosti slovniku se totiz eliminuje efekt vybirani odlisnych bazo-
vych koeficientii pro rtizné senzory.

Vsimnéme si také, ze oproti predchéazejicimu testu jsou obé primeérné chyby pro Fou-
rieruv slovnik mensi, ackoliv byl vyrazné redukovan pocet atomu. Zatimco RMSE;, je pro
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obé simulace srovnatelnd, primérné chyba za vSechny casové kroky RMSE je pomérné
vyrazné mensi u B-splajni. V nésledujicim testu tuto chybu pro B-splajny jesté zmensime
pomoci pridani ¢astic.

Test 3 — Pridani castic

V tomto testu se zaméfime na srovnani primérné chyby RMSE. Komunikac¢ni a vypocetni
naroc¢nost nyni nebudeme brat za dtlezité, takze pro B-splajny mizeme navysit parametry
K a Kowmp. Zaroven pro slovnik B-splajni pouzijeme v prvnich deviti ¢asovych krocich
pridani ¢astic kolem vSech méfeni (i kvili tomu je nutné zvysit parametr Koyp). Pro obé
simulace jsme zvolili shodné parametry: J = 10000, I = 50, bez pouziti komprimovaného
sniméni. Vysledky shrnuje nésledujici tabulka 5.6.

Tabulka 5.6: Vysledky testu 3 — Pfidani ¢astic
slovnik J, |02 | K Komp | %UE | RMSE | RMSE,
simulace 3 | Fouriertiv | 0 - | 121 |4 93% | 1,77 0,84
simulace 4 | B-splajny | 200 | 222 [ 1600 | 60 97% | 0,87 | 0,80

min XKN [kB] | min ¥KNy [kB] | 7, [s]
simulace 3 | 55,7 51,3 1,5
simulace 4 | 494.,5 59,3 35,5

Z tabulky je patrné, ze primérna chyba RMSE je pro B-splajny podstatné mensi
nez pro Fourieriv slovnik. To znamend, Ze na zacatku sledovani je model s B-splajny
a s pouzitim pridanych castic mnohem presnéjsi nez Fouriertiv slovnik. Jesté nazornéji
to ukazuje graf primérné RMSE,, za vSechny tspésné experimenty RMSE,, v zavislosti
na ¢ase n, viz obrazek 5.6.
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Obrazek 5.6: Vysledky testu 3 — primérné chyba v zavislosti na case

Pokud tedy pozadujeme presné sledovani objektu od samotného zacatku, je vhodné
pouzit k aproximaci slovnik B-splajni a zaroven pfidat (béhem nékolika prvnich ¢aso-
vych kroki) ¢astice kolem kazdého méfeni senzorti. Cenou za vysokou pfesnost jsou vSak
obrovské komunikac¢ni naklady.

Diilezité je poznamenat, ze pro Fourieriv slovnik nelze pouzit tyto pfidané castice.
Pripomenme, Ze ze vSech méfeni senzorti nejvyse jedno odpovida sledovanému objektu,
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ostatni jsou tzv. faleSnd méreni. Tato méfeni jsou na ndhodnych mistech, a tak rtzné
senzory maji falesnd méreni na riznych pozicich. Diky tomu, Ze jsou atomy B-splajni
lokalizované, ve vérohodnostnim konsenzu senzory ,,poznaji“ méfeni odpovidajici objektu.
Pfesnéji, po provedeni konsenzu budou nejvétsi hodnoty bazovych koeficient prave ty,
které odpovidaji pozici sledovaného objektu, protoze v mistech, kde méa jeden senzor
falesna méfeni, nemaji ostatni senzory pravdépodobné zadné méreni.

To ovsem neplati pro Fouriertv slovnik, u kterého falesna méfeni ovlivni tvar aproxi-
mace log-LLF na celé oblasti zajmu, nejenom na pozici méfeni. Pro potvrzeni této ivahy
jsme provedli jednu simulaci s Fourierovym slovnikem a s pfidanymi ¢asticemi. Simulace
méla podle predpokladt nulovou tspésnost sledovani %UE.

5.3.2. Pouziti komprimovaného snimani

Dalsim zptisobem, jak usetfit komunikac¢ni naklady senzorové sité, miize byt pouziti kom-
primovaného sniméani, viz ¢asti 2.4 a 4.6. Vsechna ostatni hodnotici kritéria mohou v nej-
lepsim pripadé zlstat stejné jako pfi nastaveni bez komprimovaného sniméni, nebot prin-
cipem této metody je pouze komprese ptivodnich bazovych koeficient a nasledna rekon-
strukce.

Nejdilezitéjsim parametrem komprimovaného snimani je pocet fadkia kompresni ma-
tice P, ktery odpovid4 dimenzi distribuovaného nefidkého vektoru. Senzorovéa sif totiz
provadi pravé P konsenzli, a komunikacni naklady jsou tedy linedrné zavislé na hod-
noté P. Ovsem naopak pro tspésnou rekonstrukcei, ktera je klicova pro fungovani metody,
je potfebny urcity minimalni pocet vzorka P.

Test 4 — Komprimované snimani pro Fourieruv slovnik

Nejdiive uvedeme test pro Fouriertiv slovnik. Jako vychozi simulaci pro porovnani jsme
zvolili simulaci 3 z predchozich test. Parametry shodné pro vSechny simulace jsou:
J = 10000, zadné pridané castice, Fourieriv slovnik, K = 121, bez pouziti promazavani,
I =50, a Koyp = 4. Vysledky jsou uvedeny v nasledujici tabulce 5.7.

Tabulka 5.7: Vysledky testu 4 — Komprimované snimani pro Fouriertv slovnik

kompr. snimani | P | %UE | RMSE | RMSE,
simulace 3 | ne - | 93% | 1,77 0,84
simulace 5 | ano 30 | 8% 3,93 1,79
simulace 6 | ano 40 | 55% | 3,26 1,28
simulace 7 | ano 50 | 84% | 2,41 1,04
simulace 8 | ano 60 | 88% | 2,05 0,96

min KN [kB] | min KN, [kB] | 7, [s]
simulace 3 | 55,7 51,3 1,5
simulace 5 | 164,1 164,1 1,5
simulace 6 | 2188 218.8 1,5
simulace 7 | 273,4 273,4 1,5
simulace 8 | 328,1 328,1 1,6
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Vidime, Ze rekonstrukce zacina byt tspésna jiz pro P = 30. OvSem abychom ziskali
uspésnost sledovani alespon 80%, je nutné nastavit P minimélné na hodnotu 50. V simu-
laci 8, kde P = 60, jiz dostavame srovnatelné hodnoty primérnych chyb RMSE a RMSE,
jako u simulace 3 bez komprimovaného snimani.

AvSak kdyZ se zaméfime na komunikacni néklady, zjistujeme, Ze metoda komprimo-
vaného snimani nenaplnila nase oc¢ekavani. Ackoliv jsme snizili dimenzi distribuovaného
vektoru z K = 121 na P = 60, kvili principidlni nefidkosti komprimovaného vektoru
neni mozné komunikac¢ni naklady snizit. Je to dano tim, Zze zpisoby posilani fidkych dat,
které jsme uvedli v ¢asti 5.2.3, jsou velmi usporné. Pokud bychom i v simulaci 3 pouzili
zékladni zptisob posilani dat, tj. distribuce celych vektort, vysly by celkové komunikac¢ni
naklady 661,7 kB. Pti pouziti isporného zptisobu tyto naklady klesly na 55,7 kB, resp.
51,3 kB.

Test 5 — Komprimované snimani pro slovnik B-splajni

Uvedme jesté pro uplnost test s komprimovanym snimanim pro B-splajny. Jako vychozi
simulaci pro porovnani jsme zvolili simulaci 2 z pfedchozich testi. Parametry shodné pro
vSechny simulace jsou: J = 10000, zadné pfidané castice, slovnik B-splajni, K = 961,
s pouzitim promazavani atomi, ¢, = 1, [ = 50, a Komyp = 5. Vysledky jsou uvedeny
v nasledujici tabulce 5.8.

Tabulka 5.8: Vysledky testu 5 — Komprimované sniméni pro slovnik B-splajnti
kompr. sniméni | P | %UE | RMSE | RMSE,
simulace 2 | ne - 192% | 1,20 0,86

simulace 9 | ano 80 | 56% | 1,69 0,92

min XKN [kB] | min ¥KN, [kB] | 7, [s]
simulace 2 | 54,4 477 17,1
simulace 9 | 437,5 437.5 17,7

7 vysledkt je patrné, ze ani v pripadé B-splajni nesetii komprimovaného sniméani ko-
munikac¢ni néklady senzorové sité. Uz pro P = 80 jsou tyto naklady nékolikanasobné vyssi
nez u simulace 2, pfitom tato hodnota neni postacujici pro dobrou tspésnost sledovani.

Miuzeme tedy Fici, ze vyuziti komprimovaného snimani neptinasi zadné vyhody, pokud
senzory dokazi posilat fidka data tisporné.

5.3.3. Efektivita promazavani slovniku B-splajnii

V casti 4.5 jsme kratce uvedli, jaky je divod pro promazavani slovniku pfi pouziti
B-splajnt. Pro nize uvedené testy jsme se uchylili pouze k testovani promazavani celych
atomil, nebot promazéavéani jednotlivych prvka slovniku oproti tomu nepiindselo zadné
vylepseni.

Test 6

Nejdiive otestujeme promazavani v pripadé, kdy nepouzijeme pridané castice. Jako vy-
chozi simulaci zvolime opét simulaci 2. Parametry shodné pro obé simulace jsou: J = 10000,
zadné pfidané castice, slovnik B-splajnti, K = 961, I = 50, a Komp = 5. Vysledky jsou
uvedeny v nasledujici tabulce 5.9.
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Tabulka 5.9: Vysledky testu 6
promaz. atomu | ¢, | %YUE | RMSE | RMSE,
simulace 2 | ano 1 192% | 1,20 0,86
simulace 10 | ne - 1 91% | 1,37 0,91

min XKN [kB] | min ¥KNy [kB] | 7, [s]
simulace 2 | 54,4 477 17,1
simulace 10 | 54,7 48,0 17,1

Vidime, ze v pripadé pouziti promazavani atomi dostavame o néco mensi primérné
chyby sledovani RMSE a RMSE,, nicméné rozdily nejsou vyrazné.

Test 7

V tomto testu provedeme simulace s pouzitim pridanych ¢astic v prvnich deviti ¢asovych
krocich. Parametry shodné pro ob& simulace jsou: J = 10000, J, = 200, 02 = 11,11,
slovnik B-splajnt, K = 1600, I = 50, Komp = 60. Vysledky shrnuje tabulka 5.10.

Tabulka 5.10: Vysledky testu 7

promaz. atomu | ¢, | %YUE | RMSE | RMSE,
simulace 4 | ano 1 197% | 0,87 0,80
simulace 11 | ne - | 58% | 141 0,90

min XKN [kB] | min ¥KNy [kB] | 7, [s]
simulace 4 | 494.5 59.3 35,5
simulace 11 | 545.1 68.0 34,6

7 vysledkt testu vidime, ze promazavani atomt ma velmi pozitivni vliv na tspésnost
a presnost méfeni. V tomto nastaveni je dokonce nutné pouzit promazavani, abychom
doséhli potfebné tspésnosti sledovani (nad 90%).

Lze tedy fici, ze pokud model vyuziva aproximaci pomoci B-splajnil, je prospésné
vyuzit promazavani atomu slovniku. Jak jiz bylo zminéno v ¢asti 4.5, vhodnou prahovou
hodnotu ¢, je nutné urcit experimentalné.
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6. Zavér

Tato diplomova prace se zabyvala modelem decentralizované senzorové sité sledujici
pohyb jednoho objektu. Prvnim cilem bylo seznameni se s problematikou a s dodanym
simula¢nim programem. Hlavnim cilem bylo do tohoto programu implementovat nové
metody a postupy a porovnat je zejména z hlediska presnosti sledovani a komunikacnich
naklad.

Obecna teorie distribuovanych c¢asticovych filtri, které jsou zakladem pro matema-
ticky model senzorové sité, byla uvedena v kapitole 3. V nasledujici kapitole 4 byl jiz
popsan konkrétni model, na kterém byla provedena fada simulaci. Byl navrzen novy typ
slovniku pro aproximaci logaritmu lokalni vérohodnostni funkce — tzv. bazové splajny,
neboli B-splajny. Vzhledem k #idké reprezentaci této aproximace bylo dale navrzeno pou-
ziti komprimovaného snimani v tzv. kompresnim vérohodnostnim konsenzu pro tsporu
komunikace mezi senzory. Dalsi nové metody spocivaly v pridavani castic kolem vsech
méfeni senzoru a také v promazavani slovniku.

Vysledky simulaci jsou shrnuty v kapitole 5. VSechny simulace byly provedeny pro
uvedenou senzorovou sit, sklddajici se z deseti senzorti, a pro jednu testovaci trajektorii
sledovaného objektu. Nejdiive byly porovnany dva typy slovniki: B-splajny a Fourieriv
slovnik. Bylo zjisténo, ze s pomoci Fourierova slovniku ziskdvame dobrou pfesnost sledo-
vani i pro velmi maly pocet atomi, coz pro B-splajny neni mozné. Pokud ovSem senzory
nelimituje vypocetni naroc¢nost, pouziti B-splajnti dava mensi chybu na zacatku sledovani.
Jestlize navic pripustime vysoké komunika¢ni néklady, ma model s B-splajny spolecné
s pridanymi ¢asticemi v nékolika prvnich ¢asovych krocich jesté lepsi presnost sledovani.

Simulace s kompresnim vérohodnostnim konsenzem ukéazaly, ze metoda komprimova-
ného snimani neni vhodna pro tsporu komunikace v senzorovych sitich. Divodem jsou
vysoké tspory pii distribuci fidkych vektort béhem vérohodnostniho konsenzu bez kom-
prese.

Nakonec bylo ukazano, ze promazavani atomu pro slovnik B-splajn ma pozitivni vliv
na presnost méfeni. V piipadé pouziti pfidanych ¢astic dokonce i na celkovou tspésnost
sledovani.

Na praci je mozné navazat nékolika zptsoby. Lze provést simulace na jinych zkusebnich
trajektoriich. Déle se mohou hledat jiné scénéfe (tj. pocet senzori a jejich parametry, pti-
padné parametry pohybu objektu), pfi kterych mohou vychazet vysledky simulaci odlisné,
napf. ve vétsi prospéch splajnti. Dalsim rozsifenim muze byt aplikovani komprimovaného
snimani piimo na vektor funkce log-LLF vyhodnocené v &asticich n'®), viz ¢ast 3.5.3.

Soucasti prace je prilozené CD, na kterém jsou k dispozici skripty a funkce v prostiedi
MATLABu, které byly pouzity pro simulace modelu. Vycet téchto soubort, jejich kratky
popis a seznam vybranych proménnych pouzitych v kédech lze nalézt v prilohach.
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MNC metoda nejmensich ¢tvercti

OMP Orthogonal Matching Pursuit

LLF local likelihood function — lokélni vérohodnostni funkce f(z\|x.,)
GLF global likelihood function — globalni vérohodnostni funkce f(z,|x,)
log-LLF logaritmus lokalni vérohodnostni funkce In f (zgf) 1%,)

N mnozina prirozenych ¢isel (v této praci véetné 0)

R mnozina realnych cisel

R, mnozina kladnych realnych cisel

At pseudoinverzni matice k matici A

A~ hermitovska transpozice matice A

v, AT transpozice vektoru v, resp. matice A

IIx||, l,-norma vektoru x

IIx]lo fidkost vektoru x

X, stavovy vektor v ¢ase n

X, poloha v case n

fcﬁf) lokalni odhad stavového vektoru x,, senzoru s v ¢ase n

Zn vektor méfeni vSech senzori v ¢ase n

al) vektor lokalnich bazovych koeficientl senzoru s

B lokalni odhad vektoru globalnich bazovych koeficientti senzoru s
u®® lokalni komprimovany vektor senzoru s

S index senzoru

S pocet senzoru

% (%) pozice senzoru

o2 rozptyl méfené vzdalenosti

02 rozptyl méfeného thlu

Py pravdépodobnost detekce

I stf. hodnota poctu falesnych méteni

R dosah méfeni senzoru

NG mnozina sousednich senzoru




8. SEZNAM POUZITYCH ZKRATEK A SYMBOLU

J pocet castic

Jz pocet pridanych castic

o? rozptyl pfidanych éastic

K velikost slovniku

Kowmp maximalni fidkost

€q prahova hodnota pro promaz. atomi

€ prahova hodnota pro promaz. prvku

1 pocet iteraci konsenz

P pocet fadk kompresni matice

E chyba sledovani senzoru s v ¢ase n

RMSE® stfedni kvadraticka chyba senzoru s

RMSE celkova sttedni chyba senzorové sité

RMSEY)  stfedni kvadraticka chyba senzoru s od ¢asu n = 10

RMSE, celkova sttedni chyba senzorové sité od ¢asu n = 10

RMSE pramér z chyb RMSE ze vSech tispésnych experimentt

RMSE, pramér z chyb RMSE, ze vsech tispésnych experimentii

%UE pomér Uspésnych experimentii

minXKN  nejmensi pramér komunika¢nich ndkladt z Gspé&snych experimentt
minYKN,; nejmensi primér komunikaénich nédkladt od ¢asu n = 10

Tn prameérna doba jednoho ¢asového kroku n z tspésnych experimentt
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9. P¥ilohy
Obsah prilozeného CD

Prilozené CD obsahuje vSechny potiebné skripty a funkce v jazyce MATLAB, déle sou-
bor Results.x1lsx s vysledky simulaci popsanych v kapitole 5 i s vysledky jinych simulaci,
které nebyly v této praci zminény. Slozka ,,Simulations®, obsahujici vysledky simulaci ve
forméatu .mat, je vzhledem k velikosti dostupna pouze v pfilozeném CD. V elektronické
verzi prace je v souboru readme.txt odkaz ke stazeni této slozky z internetového disku.

Nize uvadime vycet vSech soubort.

hlavni slozka CD

Databasel — 10sensors.mat

Database2 — 4sensors.mat
Demo_1cFilter.m
readme.txt

Results.xlsx

Test.m

podslozka Main_Functions

databéze pro simulace s desetiny senzory, viz
kapitola 5

jina databéaze pro simulace se ¢tyfmi senzory
skript pro spusténi jednoho experimentu

soubor s odkazem na stazeni slozky ,,Simulations®
excel soubor s vysledky simulaci

skript pro spusténi simulace/simulaci

Obsahuje potiebné funkce pro simulacni skripty Demo_1cFilter.m a Test.m.

clearAtoms.m
clearValues.m

computeAproxLogLLF.m

computeBasisCoefficients.m
computeConsensusMatrix.m
computelLoglikelihood.m
computeLoglLikelihoodMesh.m

fourierBasis.m
generateMeasurement.m
generateMeasurementSequence.m
generateStateSequence.m
getErrorSuccess.m

getHistogram.m

getinfo.m
1cFilter.m
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funkce pro promazani atomu slovniku, viz ¢ast 4.5
funkce pro promazani prvku slovniku, viz ¢ast 4.5
funkce pro vypocet aproximace log-LLF pro
pozdéjsi vykresleni

funkce pro vypocet lokdlnich bazovych koeficienti
funkce pro realizaci vymény dat pii konsenzu
funkce pro vypocet log-LLF (4.11) v &asticich
funkce pro vypocet log-LLF (4.11) pro pozdéjsi
vykresleni

funkce pro sestaveni (Fourierova) slovniku (3.33)
funkce pro generovani jednoho méfeni (4.2)
funkce pro generovani vsech méteni

funkce pro generovani stavového vektoru
sledovaného objektu (4.1)

funkce pro vyhodnoceni vysledkd simulace:
RMSE, RMSE,, Nyg, %UE

funkce pro vykresleni nebo ulozeni histogramu
chyb, viz obrazek 5.4

funkce pro textové ulozeni parametrt simulace

funkce ¢asticového filtru pro skript
Demo_1cFilter.m — jadro vypoctu, viz ¢ast 4.7



1cFilter_Test.m

lcUpdate.m
measurementFunction.m
omp.m

plotLLF_Allm

PlotTrackingInTime.m

predict.m
resample.m
samplePrior.m

splineBasis.m
testing demo_lcFilter.m
wrapTol180.m

podslozka Other_Matlab_Files

9. PRILOHY

funkce casticového filtru pro skript Test.m —
jadro vypoctu, viz cast 4.7

funkce pro aktualizaci ¢astic a vah, viz ¢ast 4.7
funkce pro vypocet (4.6)

funkce algoritmu OMP, viz ¢ast 2.3.4

funkce pro zobrazeni GUI vykreslujici log-LLF
a jejich aproximace béhem experimentu

funkce pro vykreslovani sledovani objektu béhem
experimentu

funkce pro predikci ¢astic, viz cast 4.4

funkce pro prevzorkovani ¢astic, viz ¢ast 4.4
funkce pro generovani ¢astic apriorni hustoty
pravdépodobnosti, viz ¢ast 4.4

funkce pro sestaveni slovniku (B-splajnt) (3.33)
funkce pro provedeni jedné simulace

funkce pro vyjadfeni thlu v intervalu
(—180°,180°)

Obsahuje pomocné skripty a funkce, které byly pouzity pro analyzovani vysledkii.

AnalyseBasisCoefficients.m

AnalyseErrorParticles.m
ConvolutionOfSplines.m

GenerateDatabase.m

PlotAtom.m

PlotAverageTrackingError.m
PlotAxisAtOrigin.m
PlotDictionary.m
PlotFourierBasis1D.m
PlotOneAtom.m

PlotTrackAndSensorLinks.m

plotTracking.m

podslozka Simulations

funkce k analyzovani lokalnich bazovych
koeficientii pro jeden experiment

funkce k analyzovani rezidui aproximace
skript pro ukazku generovani B-splajni pomoci
konvoluce

skript pro generovani databéaze potfebné pro
simulace

funkce pro vykresleni atomt baze

funkce pro vykresleni primérné chyby,

viz obrazek 5.6

pomocnd funkce pro vykresleni Fourierova 1-D
slovniku

skript pro vykresleni celého slovniku

skript pro vykresleni Fourierova 1-D slovniku
funkce pro vykresleni jednoho atomu béaze
skript pro vykresleni senzorové sité a zkusebni
trajektorie, viz obrazek 5.1

funkce pro vykresleni vysledku sledovéani pro
jeden experiment

Obsahuje ulozené vysledky vybranych simulaci ve formatu .mat.
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Seznam vybranych proménnych

Tabulka 9.4: Seznam vybranych proménnych

proménna parametr popis

surveillanceWidth - parametr velikosti oblasti zajmu
Prior - typ apriorni hustoty pravdép.
drivingNoiseCovariance Xu var. matice budiciho Sumu

nAgents S pocet senzorti

position x(®) pozice senzoru

rangeVariance o? rozptyl mérené vzdalenosti
bearingVariance ai rozptyl méfeného thlu
detectionProbability Py pravdépodobnost detekce
clutterMean 1 stf. hodnota poctu falesnych meétfeni
maxRange R dosah méfeni senzori

neighbors NG mnozina sousednich senzorti
nTimeSteps N pocet casovych kroki

nParticles J pocet castic

basisType - typ slovniku

nBasisParameter - parametr pro vypocet K
nBasisFunctions K velikost slovniku
nConsensusIterations 1 pocet iteraci konsenzi
basisSparsity Kowmp maximalni fidkost

stateSequence X, stavovy vektor
measurementSequence Zn, vektor méfeni
estimatedStateSequence %) lokalni odhad stavu
basisCoefficients a’ lokéalni bazové koeficienty
basisCoefficients_global 3 odhad globalnich bazovych koeficienti
compressed_vector u®® komprimovany vektor

ClearAtom - promazavani atomi slovniku
thresAtom €q prahova hodnota pro promaz. atomi
ClearValue - promazavani prvki slovniku
thresValue € prahova hodnota pro promaz. prvku
MeasurementParticles - pridavani castic
nParticlesMeasurement Jz pocet pridanych castic
varParticles o2 rozptyl pridanych c¢astic
Compression - pouziti komprimovaného snimani

P P pocet fadkt kompresni matice
successThres ERMSE prahova hodnota tspésnych experimentt
average error _successful RMSE pram. chyba ze vsech tsp. experimentt
average _error_successful2 RMSE, pram. chyba ze vsech Gsp. experimentt 2
percentageguccessful %UE pomér usp. experimentil
index_successful NuE mnozina indext Gsp. experimentt
tElapsed Tn primeérna doba jednoho cas. kroku
CommCostsBasic - prumérnd komunikace zptisobem A)
CommCostsSparse - prumérnd komunikace zptisobem B)
CommCostsPair - pramérnd komunikace zptisobem C)
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