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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva vyuzitim volné dostupnych datovych sad k odhadu sily
signalu v lokalitach, kde méreni chybi. Cilem bylo za pomoci interpolacnich a regres-
nich metod co nejpresnéji odhadnout mozné pokryti signalem v dané lokalité. Nejdrive
byly analyzované datové sady, na jejichz zakladé byl vytvoren testovaci model riiznych
metod. Metody s nejlepSimi vysledky byly implementovany na redlnych datovych sadach
obsahujicich tisice méreni. V zavéru je okomentovana problematika presnych odhadi a
jsou specifikovany okolnosti pro snizeni odchylky namérené a vypocitané hodnoty.

KLICOVA SLOVA

LTE, RSRP, regrese, interpolace, Open Data, RF méfeni, Python, analyza dat

ABSTRACT

This diploma thesis deals with the use of freely available data sets to estimate the
signal strength in localities where measurements are missing. This work aimed to use
interpolation and regression methods to estimate as accurately as possible the possible
signal coverage in a given locality. First, data sets were analyzed, based on results, a
test model for various methods has been created. The methods with the best results
have been implemented on real data sets containing thousands of measurements. At the
end of the work, accurate estimates are commented and circumstances to reduce the
deviation of the measured and calculated values are specified.
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Uvod

Lidé si ¢im dal tim vice zvykaji na pohodli, které jim poskytuje datové pripojeni v
mobilu. Operatofi pokryvaji okolo 99% plochy Ceské republiky, a neni tedy problém
se kdykoliv odkudkoliv pripojit. Pripojeni je dostupné pomoci technologie pro vy-
sokorychlostni ptrenos signalu — Long Term Evolution (LTE), blizici se svymi vlast-
nostmi vlastnostem pro 4G. V dnesni dobé je mozné pohodlné a rychle dohledat
informace o pokryti vysokorychlostnim 4G signdlem v dané lokalité. Tyto informace
zvefejiiuji jak samotni operatoii (O2, T-Mobile a Vodafone), tak i Cesky telekomu-

nikac¢ni urad (CTU) Jejich stranky vsak neobsahuji informace o sile signalu a o

vvvvvv

Na trhu je velké mnozstvi raznych meéricich aplikaci, které jsou schopné za né-
kolik sekund poskytnout pomérné presnou informaci o parametrech sité. Velka rada
téchto aplikaci nabizi vysledky méreni volné ptistupné verejnosti. Tato diplomova
prace se zabyvad moznostmi vyuziti zminénych datovych sad k odhadu pokryti sig-

nalem LTE v mistech, kde neméame nebo nejsme schopni tato data ziskat.

K tomuto odhadu se da vyuzit zna¢ny pocet riiznych metod. V pribéhu let byla
vyvinuta siroka skala pristupti k odhadovani pokryti pomoci modela Sifeni. Tyto
modely jsou uzitecné pro vypocet utlumu, ztraty sitenim a dalsich parametri. So-
fistikovanéjsi metody jsou schopné pracovat s modely budov a lépe tak poskytnout
odhad sily signalu v konkrétnim misté. V této praci se budeme zabyvat vyuzitim
riznych interpolacnich metod pro dosazeni nejpresnéjsich vysledkti odhadu sily sig-
nalu Reference Signal Receive Power RSRP. Ke stazeni, zpracovani a vyhodnoceni
datovych sad je vyuzité prostfedi Google Colaboratory a programovaci jazyk Py-
thon.

Prace je rozdélena do sSesti kapitol. V prvni kapitole jsou popsany vlastnosti
volné dostupnych datovych sad, je popsano jejich rozdéleni a parametry, které obsa-
huji. Druha kapitola se vénuje blizsi analyze vstupnich dat, jako jsou plosna hustota
meéreni, pocet datovych bodi a prepocty soutadnicového systému zemépisné délky
a S$itky na metry. Ve treti kapitole je popsana vlastni mérici kampan, ktera vznikla
analyzou predchozich kapitol. Ve ¢tvrté kapitole jsou popsané regresni algoritmy
a jejich pouzitelnost v této praci. Pata kapitola se vénuje predstaveni vhodnych
interpolacnich metod, které jsou otestované na vlastni datové sadé. Jsou diskuto-
vané odchylky namérené a odhadované sily signalu a rozptyl odhadovanych hodnot
RSRP. Jsou zobrazené modely siteni. V posledni, Sesté kapitole jsou nejlepsi metody

otestovany na realnych datovych sadach obsahujicich tisice méteni.
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1 Volné dostupné datové sady

V této kapitole diplomové prace budou predstavené volné dostupné distribuc¢ni da-
tové sady. Datovou sadou se rozumi soubor informaci, které spolu navzajem souvisi,
jsou uplné, snadno dostupné, obsahuji minimalni omezeni uziti a je mozné je stro-

jové zpracovat.

Slovem distribucni je mysleno, Ze pri jejich zvefejnovani na siti musi byt zvolena
datova sada volné ke stazeni. Obecné plati, ze tyto datové sady by mélo byt mozné
stahnout jako jeden celek. V pripadé, ze by dand datova sada byla prilis velka, je
ji mozné rozdélit, avsak musi se presné definovat, jak byla rozdélena, a musi byt
uvedené vsechny provedené zmény. Uprednostiiuje se déleni na co nejmensi pocet.
Tyto sady musi vzdy obsahovat stejny obsah, avsak mutzou se lisit v distribu¢nim
formatu. Jako nejrozsirenéjsi formaty jsou diky své jednoduchosti a pouzitelnosti
oznacovany formaty XLS a CSV [1].

XLS format je prehlednéjsi, a proto je pouzivan prevazné analytiky v tabul-
kovém editoru, jako je naptiklad Excel pro Windows ¢i Libre Office v linuxovych
distribucich.

CSYV se vice vyuziva, pokud chceme stazenou databazi pouzit pro nasledné stro-

jové zpracovavani. Tento formét je vice vyuzivan pravé programatory [1J.

1.1 Stupné otevienosti datovych sad

Distribu¢ni sady mohou byt publikovany v rtiznych formatech neboli stupnich ote-
vienosti. Ty se obvykle oznacuji poc¢tem hvézdicek na strankach poskytovatele dat.
Jejich mozné rozlozeni je popsano nize.

o 1. stupen, data jsou uzaviend v dokumentu, neni snadné je dale zpracovat,
napriklad .pdf.

e 2. stupen, je mozné pracovat s daty v proprietarnim softwaru, ¢i prevést na
jiny format, napriklad .xls.

« 3. stupen, jedna se o zminéné .csv soubory, se kterymi budeme priméarné pra-
covat. Tato data je mozné zpracovavat bez nutnosti vlastnéni proprietarniho
softwaru.

e 4. stupen, data jsou ulozend primo ve webu, je mozné se na né primo odka-
zovat, napriklad grafovy format RDF.

e 5. stupen, moznost nalinkovani dat na jind a tim zarucit dalsi propojeni,
LOD format.
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1.2 Vybér datovych sad

V soucasné dobé je dostupnych mnoho distribu¢nich sad od rtiznych poskytovateli
mobilnich sluzeb. Pro tuto préaci byla vybrana data zalozena na volné dostupném
testovacim systému Open-RMBT [2]. Tento systém umoziiuje provadéni testu a ukla-
dani jejich vysledki na web, kde je mozné je strojové zpracovat. Strukturu tohoto

systému je mozné rozdélit do dvou blokt:

e Meérici zarizeni, neboli terminal, ktery ma dostatecny vypocetni vykon na
zpracovani vysledkii bez jejich negativniho ovlivnéni. Miize se jednat napriklad
o mobilni telefon nebo stolni pocitac.

o Meérici server, slouzi jako protistrana pro méreni konkrétnich parametri,
jako je napftiklad rychlost stahovani, nahravani a odezvy. Opét plati, ze vy-
kon serveru a jeho kapacita tlozisté musi byt dostacujici, aby nedochézelo ke

znehodnocovani vysledki.

Tento systém byl vybran z divodu jeho rozsifenosti a dostupnosti velkého poctu
dosazenych méreni v Evropé. Umoznuje jeho uzivatelim kromé jiz zminénych para-
metrl také zmérit silu signdlu radiové sité. V tabulce nize jsou zobrazené jednotlivé
staty s institucemi, které si prizptisobily tento nastroj podle svych pozadavki. Jed-
notlivé nastroje se lisi predevsim v parametrech, které ukladaji a zaroven poskytuji

osobam a organizacim, jez maji o tato métfeni zajem.

Tab. 1.1: Evropské regula¢ni organy vyuzivaji RMBT [3].

Stat Regulator | Néstroj

Rakousko RTR RTR—NetztestH
Chorvatsko HAKOM | HAKOMetar Plus
Cesk4 republika | CTU NetMetr
Lucembursko ILR checkmynet
Srbsko RATEL | RATEL NetTest f]
Slovensko RU RUMobil Test H
Slovinsko AKOS | AKOS Test Net[]

Thttps://www.netztest.at/en/Opendata
2https://hakometarplus.hakom.hr /opendata
3https://www.netmetr.cz/en/open-data.html
4https://checkmynet.lu/opendata
Shttps://nettest.ratel.rs/en/opendata
Shttps://www.meracinternetu.sk /en/opendata
"https://www.akostest.net/en/opendata.html
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Obr. znazornuje c¢etnost méreni provedenych jednotlivymi spole¢nostmi v
jednom mésici roku 2019. Je z nich patrné, ze nejvice méreni pochazi z ceského
CTU a Rakouského regulaéniho tfadu pro vysildni a telekomunikace (RTR). Pocet
a kvalita dostupnych dat jsou klicové pro zajisténi co nejlepsich podminek, aby
mohl vzniknout co nejpresnéjsi odhad. Z tohoto divodu je kladen dtraz vyhradné

na zpracovani datovych sad téchto dvou organizaci.
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Obr. 1.1: Rozlozeni po¢tu meéreni v riznych zemich v zari 2019.

Obé mérici aplikace jsou zaloZené na stejném systému, mohou se lisit v parame-
trech, které zvetejiiuji. CTU uklddé z méfeni 47 rizngch parametrtt a u RTR to je
az 49 parametri. V této praci byly vytvoreny 2 skripty, které slouzi pro automati-
zaci stahovani dat zminénych dvou poskytovatelil s nejpocetnéjsimi databazemi. Byl
vybran referenc¢ni vzorek, ktery odpovidéa celkovému poctu ziskanych dat za obdobi
prvnich 6 mésict v roce 2020. Po jejich stazeni byly datové sady navzajem porov-
nany, co se ty¢e poétu méfeni, a byl vypoéitany primérny pocet vzorki na km? pro
obé zemé. Pro Rakousko tato hodnota ¢inila 32,545 méfeni/km? a pro Cesko 24,124
méieni/km?. Na zdkladé téchto vysledki bylo vybrdno Rakousko a konkrétné jeho

hlavni mésto Viden, které obsahuje nejvétsi soustiedéni métreni z celého datasetu.

1.3 Popis parametri datové sady

vvvvv

zajem predevsim o odhad sily signalu LTE, neni nutné analyzovat ¢i filtrovat vsech
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49 ruznych parametri. Proto byly vybrany nejdilezitéjsi parametry, které jsou dale

popsany:

e network_type, urcuje typ telekomunikac¢ni technologie, pro cile této prace se
voli z nabizenych moznosti LTE;

o lat, zemépisna sitka, udava se s presnosti minimalné na 7 desetinnych mist;

o long, zemépisnd délka, , diky zemépisné Sitce a délce jsme schopni s vysokou
presnosti urc¢it polohu méreni;

e loc_src, urcuje - jaky je zdroj informaci o poloze, napt. gps nebo network. Z
vlastniho méfeni bylo zjisténo, ze méreni se zapnutou gps, ktera urcuje polohu,
j je v databazi oznacena jako network;

e loc_accuracy, odhad presnosti v metrech. Pro gps se uvadi hodnota od 4 do
6 metri u networku je nepresnost vétsi, a to az do 20 metri;

e lte_rsrp, RSRP, sila LTE signdlu v dBm. Jednd se o primérny ptijimany
vykon jednoho zdrojového elementu. Rozsah pouzitelného vykonu se pohybuje
od 50 dBm, ktery se nachazi v blizkosti LTE vysilace az k 120 dBm, ktery je
na okraji pokryti signalu;

e country_location, pokud bychom méli k dispozici datovou sadu poskytova-
tele, ktery ptisobi i v jinych zemich, je zde nutné zadat tento filtracni parametr—
AT pro Rakousko, nebo CZ pro Cesko;

e network_name, velmi dillezity parametr, ur¢uje poskytovatele datové sluzby.
Musi byt vybran pouze jeden poskytovatel, aby byla nastavend navaznost mé
reni. Byl vybran poskytovatel Magenta Telekom, ktery obsadil prvni pricku v
poc¢tu méreni, druhy poskytovatel s poloviénim poctem byl A1 Telekom Austria
a poté Three;

o lte_rsrq, Reference Signal Received Quality (RSRQ), kvalita LTE signédlu
v dBm. Zohlednuje pocet pouzitych zdrojovych blokt N, pouzitych na stejné

sitce frekvenc¢niho pasma.
RSRQ = (N - RSRP)/RSSI (1.1)

Hodnota N se pohybuje v rozmezi od 6 do 100 bloku (20 MHz $itka pasma).
Received Signal Strength Indicator (RSSI) méri prumérny celkovy prijimany
vykon pouze v Orthogonal Frequency Division Multiplexing (OFDM) symbo-

lech. Pro vice informaci ohledné architektury LTE, viz [4].
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2 Plosna hustota méreni

2.1 Priprava dat

Presna lokalizace zmérenych bodu je dulezita pro nasledné odhady pokryti signdlu
mezi jednotlivymi méfenimi. Existuje nékolik zpiisobi, jak polohu urcit, napriklad
urcovani polohy pomoci internetového prohlizece, nebo GPS. To, ktery systém je
mozné vyuzit, zalezi na tom, jestli mobilni zafizeni vyuzivaji datové pripojeni LTE
a GPS soucasné, nebo jenom datové pripojeni. Oba zptusoby se lisi v odchylce pres-

nosti v urceni polohy klienta.

Meérici aplikace ukladaji idaje o poloze ve formatu zemépisné Sirky a délky ve
stupnich. Tento souradnicovy systém neni vyhovujici pro analyzu dat, protoze nema
takovou vypovidajici hodnotu jako charakterizace dat v metrech a kilometrech. Z
tohoto divodu byly vyuzité algoritmy, co tento prepocet umoznuji. Prvni slouzi
pro prepocet konkrétnich soutadnic na alternativu v kilometrech a druhy na co
nejpresnéjsi vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi body datové sady.

Pro charakteristiku Zemé v navigacnich sluzbéach se jako vztazné téleso vyuziva
geoid — fyzikdlni model povrchu Zemé, kde je hladina ocedanu reprezentovana jeho
stfedni hodnotou. Nicméné je tento matematicky popis nevhodny pro GPS systémy.
Vyuziva se tedy ve zjednodusené formé jako aproximace prvniho stupné — koule,
nebo druhého stupné — elipsoid. My pouzivame geograficky referen¢ni systém World
Geodetic System 1984 (WGS 84), ten definuje soutfadnicovy systém a referenc¢ni
elipsoid pro geodézii a navigaci. Referen¢ni elipsoid obsahuje geodetické datum s
pocatkem ve stredu Zemé. Druhd c¢ast se sklada ze systému zemépisnych souradnic,
tedy zemépisné sitky a délky ve stupnich [5]. Tyto udaje je pfinosné si prepocitat
na metrické jednotky pro snadnéjsi urceni vzdalenosti mezi jednotlivymi body, nez

pri ponechani zemépisné délky a sitky, jako orientacnich jednotek.

Pro zjednoduseni vypoctu budeme uvazovat, ze Zemé je koule, toto feseni pro
ucely analyzy bude dostatecné. Pripadnd odchylka bude v celém modelu konzis-

tentni.

Zemépisna sitka je jednodussi na prepocet, protoze vzdalenost mezi rovnikem
a severnim pdélem se pohybuje okolo 10 000 kilometri. Podle WGS84 to je 10
001,965729 km [6]. V zavislosti na konkrétni poloze, kterd je vyjadiend ve stup-
nich, je mozné prisuzovat hodnotu jednoho stupné od 110,574 km az do 111,694
km. Pro pfesnéjsi odhad nasi zemépisné sitky (stfedni Evropa) byl zvolen prepocet
111,132 km na 1. stupen. Celé rozlozeni je zobrazeno v Tab. 2.1]
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Tab. 2.1: Tabulka zmény 1. stupné zemépisné sSitky a délky na geodetickém tuhlu

Sfiky

) A 1 lat A 1 long

0°  110.574 km 111.320 km
15° 110.649 km 107.550 km
30° 110.852 km  96.486 km
45° 111.132 km  78.847km
60° 111412 km  55.8 km
75° 111.618 km  28.902 km
90° 111.694 km 0 km

Jak si lze povsimnout z tabulky, u prepoctu zemépisné délky je uz nutny komplex-
nejsi pristup. Jak se vzdalujeme od rovniku, vzdalenosti mezi jednotlivymi liniemi
se zmensuji a témer zanikaji u péla. Pokud predpokladame, ze Zemé je dokonald
koule, pak vzdéalenost mezi liniemi délky je imérna kosinu zemépisné sirky. Délka
rovniku je 40 075 km, je ji nutné vydélit 360, aby se prepocet vztahoval na 1. stupen.

Vysledny vzorec tedy vypada nasledovneé:

40075/360 * cos(zemépisna sirka) (2.1)

Tyto vzorce byly implementované v prostifedi Google Colaboratory, napsané v
jazyku Python. Souradnice zvolené plochy, at uz se jedna o celou zemi, nebo pouze
o mésto, jsou prepocitané na metry a dale rozdélené do mrizek, které odpovidaji
nastaveni uZivatele. Jedna se o mifzky od 10 km? az po 100 m?. VSechna data jsou
rozdélenda do patricnych sektorti a jsou spocitany cetnosti, které jsou vynesené v
grafech v ¢asti[2.3

2.2 Haversinuv vzorec

Jak uz bylo naznaceno v predchozi kapitole tento vzorec se pouziva u vypoctu
vzdalenosti mezi jednotlivymi body v databazi.

Jedna se o jeden z nejpouzivanéjsich vzorci pri praci se vzdalenosti dvou bodi
na kouli. Vyuziva se pro vypocet ortodromy, ktera urcuje nejkratsi vzdalenost na
sférickém objektu.

Zemépisna sitka je reprezentovana symbolem ¢ a je definovana jako thel mezi

primkou v urc¢itém misté a rovnikovou rovinou.
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Zemeépisnou délku znazornuje thel, ktery svira rovinu mistniho a nultého poled-
niku, ten je oznaceny symbolem .

Pred pouzitim Haversinova vzorce je nutné nejprve prevést souradnice na radiany.
Poté je mozné dosadit do vzorce [2.2]

o (A o [AX
a = sin <2> + cos(¢y) - cos(¢s) - sin <2> (2.2)

kde A¢ je rozdil zemépisnych sitek ¢ ¢; v radianech, A\ je rozdil zemépisnych
délek Ay \; v radidnech.

Dalsim krokem je vypocet priseciku osy c.

¢ =2-atan2 (\/E, V(1 — a)) (2.3)

Posledni krokem je vypocet finalni vzdalenosti d dvou souradnic.

d=R-c (2.4)

kde R oznacuje polomér zemékoule v km (6378.1).
Moznéa nepresnost zde opét vznika v zjednoduseném predpokladu, ze Zemé je
koule [7][8].

2.3 Analyza datasetu

V této casti se jiz dostaneme ke konkrétnimu zpracovani stazenych souboru. Ke stro-
jovému zpracovani byl vybran zminény programovaci jazyk Python. Jeho prednosti
je jeho univerzalnost, kdy je mozné stahovat, zpracovavat a zobrazovat vysledky v
jedné aplikaci. Tési se sirokému rozsireni a podporou mnoha moduli. Pfi feseni pro-
jektu byla vytvorena sada skriptii, jejichz funkénost bude popsana v nasledujicich
odstavcich. Veskeré skripty jsou dostupné v elektronické priloze této prace.

Pro lepsi pochopeni histogramt v dalsich castech prace je na Obr, zobrazené
mapa Rakouska z vyznacenymi zmérenymi body.

Vybrana data z konkrétni stranky CTU nebo RTR jsou automaticky stazend po
konkrétnich meésicich a letech, jez si zvolime. Samoziejmé plati, ze ¢im vice data-
seti stahneme, tim vice mame vzorki, ale zvysuje se i vypocetni narocnost. Je tedy
nutné zvolit vhodny kompromis. Pokud neni uvedeno jinak, jsou zvolend data za
prvnich 6 mésicti z roku 2020. Déale jsou tyto datové sady stazené v zip souborech,
ty se extrahuji do formatu .csv a postupné se nahraji do dvourozmérného datového
ramce, ktery kromé samotnych ciselnych hodnot obsahuje oznacené osy. V takto

vytvoreném datovém ramci je mozné inicializovat jednotlivé indexy a lehce filtrovat
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Obr. 2.1: Mapa Rakouska se zméfenymi body v obdobi leden az ¢erven 2020.

data, ktera chceme rozlisit. Poté dojde z prepoctu zemépisné délky a sitky na od-
povidajici hodnoty v metrech podle vzorct v kapitole Jsou vytvorené miizky
podle nastaveni. Pro vypocet ploSné hustoty pro cely stat jsou nejvice vypovidajici
mifzky o plose 10 km? a 1 km?. Poté jsou mifzky ocislované a je spoéitan pocet

cetnosti jednotlivych méreni v kazdé mrizce. Z téchto dat jsou nasledné vytvorené

histogramy.
Velikost mrizky 10x10 km Velikost mrizky 1x1 km
125
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Obr. 2.2: Z4avislost ¢etnosti méfeni Rakouska pro plochu 10 a 1 km?.

Sitky intervali pro velikost mifzky 10 x 10 km jsou rozdélené nasledovné: 0,1,2,3,5,10,15,25,35.
Pro mfizku 1 x 1 km se jedna o 0,1,2,3,5,10,15,20.
Z histogramu pro miizku o ploge 10 km? si lze povsimnout, Ze rozlozeni interva-
lovych sloupctt do Cetnosti 10 je majoritni. Jednd se o zhruba 70 % vSech méteni.
Protoze cela plocha Rakouska obsahuje vétsinu ploch, ve kterych neprobihala meé-
feni, staci, zZe se na této plose vyskytnou 1 nebo 2 méreni, ktera statisticky vytvori
nejvétsi sloupce. Histogramy byly prozkoumané i v rozsahu vétsich intervalii, nez
které jsou uvedené na Obr. 2.2] Konkrétné se tam vyskytovala data, kterd obsaho-
vala i nékolik set méreni na plochu 10 x 10 km — tato méreni budou pfedstavend pro
mensi plochy.

Nyni se predchozi plocha 10 x 10 km rozdéli na 100 mensich o blokl o plochach
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1 x 1 km, graf tedy obsahuje vétsi cetnost vzorki, nez v predchozim histogramu.
Zde se jiz projevuje nedostatecnd hustota méfeni, kde se u vice nez 60 % méfeni
vyskytuje pouze 1 méfeni na kilometr ¢tvereéni plochy. Jako druhy nejpocetnéjsi
sloupec se fadi s 27% dvé méreni na danou plochu.

Bylo rovnéz provedeno sc¢itani hustoty vzorki i pro plochy mensi, tedy s kvad-
ranty o velikosti 100 x 100 m a 10 x 10 m. Nejsou zde vsak zobrazené, protoze pri

tak velkém vybéru plochy — celého statu nemaji zadnou vypovidaci hodnotu.

2.4 Plosna hustota ve mésteé

Protoze primarnim cilem této prace neni urcit odhad trovné signalu LTE v celém
staté, bude zkoumana plocha omezend pouze na jedno mésto, ¢i jeho c¢ast. Stejny
rozbor plosné hustoty pomoci histogramu je nyni provedeny pro Viden. Ta byla
vybrana, protoze se jedna o relativné husté obydlené mésto, kde se vyskytuje vétsi
¢etnost méreni, jez zlepsi kvalitu odhadu.
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Obr. 2.3: Mapy rozlozeni zmérenych bodu ve Vidni.

V Obr. je nalevo zobrazena mapa Vidné s vyznacenou turovni RSRP jako
v predchozim pripadé s celym Rakouskem. Napravo je zobrazené rozlozeni poctu
méreni do dvourozmérné heatmapy. Tato mapa je vytvorend s vyuzitim dat pri
s¢itani poc¢tu méreni v mrizce 100 x 100 m, protoze poskytuje nejlepsi prostorovou
rozlisitelnost. Je zde patrna jasna korelace mezi plochou okolo hlavni silnice, kde se
vyskytuje nejvice méfeni. V heatmapé napravo zobrazuji vétsi cetnost jasnéjsi az
zluté barvy. Tento graf nam muize 1épe priblizit, jakou hustotu mizeme v urcitych
castech cekat.
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Obr. 2.4: Histogram hustoty méreni pro mrizku 1 x 1 km a 100 x 100 m.

V histogramu mrizky 1 x 1 km je nejvice méreni v sloupci obsahujicim od 5 do 10
meéreni. Median takto zmérenych hodnot se pohybuje okolo 10 métfeni na kilometr
¢tverecni. Na zakladé téchto dat je v dalsi kapitole navrzeno vlastni méreni, které
obsahuje dostatek bodi, aby byla zajisténa moznost zmény prostorového rozliseni.
Vytvoreni vhodného predikéniho modelu na zédkladé téchto dat je ovéfeno v dalsich
kapitolach. Sifky intervali jsou rozdélené podle nasledujicich hodnot: 0, 3, 5, 10, 15,
20, 25, 30.

Velikost miizky 100 m? se ukézala byt jako piili§ jemnd pro nadhodné rozlo-
zeni dat. Jeji vyuziti by mélo vétsi smysl pro kontrolovany projekt, kde by bylo
mozné provadét méfeni na predem urcené ploge. Sfiky intervalu v Obr. m jsou
0,3,5,10,15,20.
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3 Vlastni mérici kampan

V kapitole byla predstavena plosna hustota pro Viden i s medianem 9 méreni
na km?. Z vysledkii je patrné nerovnomérné rozloZeni pro celou plochu. Vyskytuji
se tam casto mista, ktera obsahuji pouze minimalni pocet znamych bodu. Taktéz se
zde vyskytuji lokalni maxima obsahujici stovky bodti, které byly nashromézdéné v
pribéhu 6 mésici na malé plose. Pro zpracovani mérenych dat je vhodné vytvorit
mensi datovou sadu umoznujici relativné rychlé pribéhy simulaci pro odhad sily
signdlu RSRP v mistech kde méfeni chybi. Vlastni méreni mé za cil poskytnout
takové datové sady, které odpovidaji realné hustoté méreni a musi rovnéz obsahovat
dostatecny pocet vzorki, aby byla zajisténd moznost skalovani prostorového rozli-
seni. Pomoci vlastniho méfeni jsme schopni ovlivnit parametry, které neni mozné
zjistit z datovych sad. U poskytnutych vzorki neni mozné dohledat, jestli méfeni

probihalo v budové, nebo ve venkovnim prostiedi.

3.1 Méfici zarizeni a ukladani vysledkui

K méfeni byl vyuzivan skolni telefon, ktery byl pouzity v [9]. Jednd se o telefon
znacky Samsung model A10. Ten byl vybrany na zdkladé rozsahlé studie, ve které
dosahoval nejlepsi kombinace ceny, verze operac¢niho systému Android a vykonu
antén pro prijem a vysilani.

Aby bylo mozné dosahnout presného méreni maximalni propustnosti, vyuziva se
vicenasobné paralelni prenaseni datovych toki pres TCP pripojeni po presné urceny
cas. Data urc¢ena pro tuto zatézovaci zkousku jsou ndhodné vygenerovana s vysokou
urovni entropie. Jakékoliv komprese dat béhem prenosu je zakazana. Protoze pfi
podobnych testech muze dojit k zablokovani dat naptiklad branami firewall a proxy
server, jsou data prendsend prostiednictvim Transport Layer Security (TLS) pfipo-

jeni [2].

Na obrazku je znazornéno, jakym zptsobem probiha testovani. . Nejprve se
uzivatel pripoji pomoci pridéleného rozlisovaciho kédu na kontrolni server —linuxova
distribuce. Instalace je nejspolehlivéjsi na operacnich systémech zalozenych na Debi-
anu 9 a novéjsich. Podle pridéleného rozliSovaciho kédu zatizeni dojde k rozpoznéni
uzivatele. Tento kdd je generuje s kratsi délkou, aby nepridaval zpozdéni do celkového
systému. V druhém kroku posle kontrolni server nastaveni ohledné parametri meé-
feni, jez obsahuji napriklad vybér konkrétniho dostupného RMBT serveru a presny
cas zacatku meéreni. Zacatek je urcen podle aktualni vytiZenosti serveru, zpozdéni
je zpravidla zanedbatelné. Jakmile se otestuji vSechny aspekty spojeni, dojde k ode-

slani vysledki na kontrolni server a k ulozeni do databaze [2], k niz je potom mozné
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se pripojit z prohlizece a po zadani synchronizac¢niho kédu z aplikace v mobilnim
zafizeni je mozné stdhnout vSechna data ve formatu .csv. Pokud by byl nutny sbér
vétsitho poctu méreni, stoji za zvazeni vytvoreni vlastniho meériciho serveru. Posky-
tovatelé zalozeni na Open-RMBT systému jsou schopni detekovat zvySeny pocet

probihajicich méreni z jednoho zafizeni a tomuto zafizeni ubirat prostredky, ¢i mu

Crenizapis ()
Kontrolni Server | <—>
Databaze

nastavit Timeout v pripojeni.

Teslovam
parametry
4.
Testovam Vysledky
poZadavek méfeni
Cllent
3.
Méfeni
RMBT Server

Obr. 3.1: Piehled méfictho systému, na zaklade [2].

3.2 Meéreni v terénu

Medidn méfeni na km? pro redlna data odpovida 9. Mapa Brna byla analyzovana
a byla vybrana takova c¢ast, ktera priblizné odpovida této plose. V této kapitole
je popsano ziskavani redlnych vzorkl z méstské ¢asti Brno-Ponava a v okoli parku
Luzanky. Tyto lokality byly zvolené, protoze obsahuji jak oteviend prostranstvi,
tak i pomérné symetrické rozlozeni, co se tyce prolinani bytové zastavby a cest.
Nejefektivnéjsi aproximace lze dosdhnout z datovych bod, které jsou rozmisténé v
rovnomérné mrizce. V dostupnych datovych sadach jsou mérené body rozmistény
nahodné a vétsinou daleko od sebe. Casto se vyskytuje i pravy opak, kdy jsou loka-
lity, ve kterych se casto testuje rychlost pripojeni a je tam téchto vzorki prebytek.
Obé tyto moznosti predstavuji zaneseni znacné nepresnosti k metodé odhadu. Pri
provadéni méteni v terénu byl kladen diiraz na tyto parametry.

Jedno kompletni métfeni trva v rozmezi od 40 do 50 vterin. Tato doba se lisi od
konkrétniho nastaveni testu a doby pro dosazeni maximalni rychlosti stahovani a

nahravani. Telefon byl v této dobé drzen rovnobézné se zemi, aby poloha telefonu

23



odpovidala nejcastéjsSimu pouzivani pro prohliZzeni internetového obsahu. Bylo ové-
reno, jak se lisi hodnota RSRP, pokud se manipuluje s telefonem okolo vlastni osy.
Tento jev je patrny na Obr. [3.2] kde nalevo je zndzornény casovy vyvoj RSRP, po-
kud je telefon drzen ve stabilni poloze. Napravo bylo s telefonem pohybovano kolem

vlastni osy.

Signal (-dBm) Signal (-dBm)

Obr. 3.2: Zavislost méfené trovné RSRP na Case pro stabilni drzeni telefonu (na-

levo), s telefonem je manipulovano (napravo).

Na Obr. [3.3] jsou zndzornéné konkretni méfeni v ulicich Brna. Tmavsi barvy
- purpurovd a modra oznacuji slabou kvalitu signalu RSRP, jasné zelena az zlutd

oznacuji velmi dobry prijem.
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Obr. 3.3: Mapa pilotniho méreni v meéstské casti Brno-Ponava.

Urovné sily signdlu LTE se pohybovaly od -100 dBm aZ do -57 dBm v siti T-
Mobile. Primérna hodnota RSRP se pohybuje okolo -82 dBm. Pro porovnani s
mérenimi uskutecnénymi ve Vidni je tato hodnota o 18 dB vyssi, da se tedy usuzo-
vat, ze mérend ¢ast Brna ma lepsi pokryti nez Viden. Z méreni je patrné, ze nejslabsi
vykony LTE byly namérené ve dvou lokalitach. Prvni je park Luzanky, kde je pa-
trny atlum zplsobeny stromy a vétsi vzdélenosti od vysilach. Prijimany vykon se
zde pohyboval od 100 dBm do 90 dBm. Druhou typovou lokalitou je tzemi, kde
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se nachazi husta zastavba s tizkymi ulicemi — jedna se o dva body na ulici Kotlar-
ské (leva strana mapy dolni sektor). V ostatnich lokalitdch, kde je vice otevieného
prostoru, byla troven signdlu RSRP naméfend ve vyborné (vice jak -70 dBm) nebo
dobré (-70 az -85 dBm) kvalité.

Urcovani polohy fungovalo velmi presné, vyjimkou jednoho méreni, kde byl vy-
sledny bod zobrazen s odchylkou priblizné 50 metrt. Tato odchylka mohla byt zpt-

sobena odrazem GPS signalu druzice od okolnich strom.
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Obr. 3.4: Mapa pilotniho méreni v méstské ¢asti Brno-Ponava s LTE vysilaci.

Experimentalné byly vyhledany LTE vysilace v dané lokalité. K tomu poslou-
zil gsmweb [I0], ktery obsahuje pfesné polohové informace i s fotografiemi Base
Transgmeceiver Station (BTS). Ty jsou zndzornéné jako ¢ervené trojihelniky v Obr.
.4l Jednd se pouze o orientacni zobrazeni, pro lepsi pfedstavu jak jednotlivé drovné
sily signélu zévisi na vzdélenosti od vysilace. Jak je patrné z Obr. [3.4] neplati, Ze ¢im
mensi je vzdéalenost mezi uzivatelem a BTS, tim je signal silnéjsi. To je dano pre-
devsim vyzarovaci charakteristikou téchto antén a jejich nasmérovanim a odrazem

signalu od budov.

3.2.1 Casovy vyvoj

Po 4 mésicich bylo provedeno druhé méreni pro ovéfeni ¢asové zavislosti/presnosti
prvniho méfeni. Shér dat probihal ve stejny den v tydnu (patek), ve stejné dobé
(13:00 az 15:00) a na totoznych mistech (odchylka se pohybuje v jednotkach metri).
Toto obdobi je relativné dlouhé a je mozné, ze doslo k tpravé parametri sité. Je
nutné brat tuto skute¢nost v ivahu pri porovnani vétsich vykyva trovné RSRP u

nékterych méteni. Soubor je k dispozici v priloze: Brno_ Luzanky?2.xls.
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Vysledky jsou prezentovany pomoci histogramu, ktery znazornuje rozdil hodnot
zmerenych v prvnim méteni v porovnani s mérenim druhym. Hodnoty v zaporné casti
grafu znaci, ze pri druhém méfeni byl naméren silngjsi signéal. Tomu odpovidéa 33 %
meéreni. Mnohem pocetnéjsi je kladna ¢ast odchylky, ktera znaci, Ze byl naméreny
slabsi signédl v druhém méreni.

Nejvétsi cetnost odchylky se pohybuje v rozmezi od 5 do 5 dBm. Zde se nachazi
66 % zmérenych vzorku. Pokud tento interval jesté rozsifime od 10 do 10, zjistime,
ze v této Casti se nachézi 85 % vSech hodnot. Rovnéz byly zmérené hodnoty, které
se vyznamné lisily od predchoziho méreni (rozdil 20 a 39 dBm), ty tvorily okolo 10
% vsech vzorki.

Pomoci druhého sbéru dat bylo zjisténo, ze hodnoty v prvni fazi mély obecné
vyssi droven signalu. Je take velkd Ssance odchylky méfeni v rozmezi 5 dBm RSRP.
Tato troven muze byt pouzitd jako referencéni pro odhad sily signalu, kdy i in-
terpola¢ni metoda blizici se presnosti 5 dBm tdrovné RSRP miize podavat relativné
spolehlivé vysledky v redlném prostiedi. Intervaly histogramu maji nasledujici sitky:
20, 15, 10, 5, 3, 0, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40.

-20 -10-50 5 10 20 30 40
Odchylka [dBm]

Obr. 3.5: Porovnani rozdili prvniho a druhého méteni v ¢asovém obdobi 4 mésict.
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4 Regrese

Regresi vyuzivame k nalezeni funkce, ktera nejlépe popisuje vztah mezi dvéma sku-
pinami proménnych. Jako zjednoduseny priklad vyuziti této metody muze slouzit
odhad ceny nemovitosti na zakladé lokality, poctu pokoju, stari atd.

Skupina nezavislych proménnych, které vysvétluji ndhodnou proménnou, se na-
zyva regresory ¢i vysvétlujici proménné. Ve zminéném piikladé budovy by se jednalo
o jeji vlastnosti.

Zavisla proménnd, kterou chceme odhadnout pomoci regrese se oznacuje jako
odezva nebo vysvétlovand proménnd. V motivaénim piikladé se jedné o cenu nemo-
vitosti.

Jednoduchd regrese pracuje s jednim regresorem, ktery urcuje vysvétlovanou
proménnou. U vicenasobné regrese je vyuzito regresori vice.

Pro urceni nejlepsi kombinace regresorti pro odhad odezvy se vyuziva metoda
nejmensich c¢tvercli, kde nejmensi odchylka oznacuje nejlepsi kombinaci. Poté je
mozné vytvorit model zkoumané velic¢iny Y, kterou chceme definovat pomoci kom-
binace vstupnich parametru X [11].

Na zacatku regresivni ¢i interpolacni analyzy se doporucuje rozdélit dostupné
datové sady na dvé skupiny: trénovaci a testovaci.

Trénovaci datovy set se vyuzije na vytvoreni modelu, podle néhoz zjistime nej-
lepsi pristup k reseni.

Testovaci hodnoty se poté vlozi do vytvoreného modelu a je srovnana odchylka
mezi pravdivymi hodnotami testovaci sady a hodnotami, které byly odhadnuté tré-
novacim modelem.

Je mozné zvolit rizné poméry trénovacich a testovacich dat, obvykle se vyuziva
> 80 % pro trénovaci sekvence. Pro vétsi ispésnost je mozné tento pomér zvysovat.

Takto vznikly model 1ze pouzit k predpovédi zavislé proménné. Potom lze pre-
dikované hodnoty porovnat s pivodnimi a urcit jejich presnost, pripadné odchylku,
stfedni hodnotu nebo rozptyl. Lze pouzit rtizné presnosti méteni jako R-kvadrat,

stfedni prumérnou chybu, Pearsontv korelacni koeficient a dalsi [12].

4.1 Druhy regrese

Metody regresivni analyzy lze rozdélit na 3 druhy:
o Linearni regrese;
o Viceprvkova linearni regrese;

o Nelinedrni Regrese.
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Linearni regrese je uziteéna pro predikovani vzajemné zavislosti dvou a vice pro-
ménnych za predpokladu, Ze mezi témito velicinami existuje matematicka zavislost.
Pouziti linedrni regrese na datové sady neni mozné. Regresory by v tomto pripadé
musely byt jednotlivé souradnice a ty mezi sebou nevykazuji zédnou korelaci [13].

7, experimentalniho hlediska byla tato regresni metoda natrénovana na datech z
Vidné. Na Obr. je na levé strané znazornény vystup pouzité linearni regrese na
data zemépisné sitky a délky se silou signdlu RSRP. Na ose z se nachéazi vysledky
testovaci sekvence Y, jednd se o data, kterd byla ziskdna z méteni (nebyly pouzité
v trénovaci sekvenci). Osu y reprezentuji predikované hodnoty RSRP. Z grafu lze
vycist, ze jednotlivé predpovédi nebyly prilis presné a data jsou ndhodné rozhazené

po celé zkoumané oblasti.

Y predikovana
L]
-
L
L ]
L]
.
. *
s
Y predikovana
|
=
2

—120 -110 =100 -4 —&0 —120 -110 -100 —a0 —80
Y testovaci Y testovaci

Obr. 4.1: Graf nevhodného pouziti linedrni regrese (nalevo) v porovnani se spravnym

vysledkem (napravo).

Na pravé strané se nachazi ndhodné zvolena data, které jsou nasledné aproxi-
mované primkou metodou nejmensich ¢tverci. Tento graf dokazuje, jak by mélo
vypadat rozlozeni bodi, aby se jednalo o lineadrni regresi. Takto vytvorenou primku

je mozné popsat podle nasledujici rovnice [4.1

Y=a+0X +e¢ (4.1)

kdeY je zavisla proménna, X je nezavisla proménnd, a je konstantni koeficient, ktery
je nutné dopocitat - udava posunuti primky po ose y, b je smérnice primky a € je
chybovy ¢len.

Protoze byly pouzité dvé hodnoty jako vstupni proménné, jedna se o viceprv-
kovou linearni regresi. Tyto popisujici parametry musi spliiovat minimalni korelaci
mezi sebou. Tento popis odpovida situaci v levém grafu Obr. 4.1}

Nelinearni regrese, jak jiz nazev napovida, je jakykoliv model regrese, ktery ne-
spliuje pravidla pro linedrni model. Vysledna funkce zde ma vice moznosti/tvaru,

které mohou popisovat stejné body. Také nelinedrni rovnice nejsou slozené pouze
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z nasobeni a s¢itani. Nicméné ani tato obména nezajistuje pouzitelnost regrese na
nahodna data, ktera obsahuji datové sady [14].

Po blizsi analyze regresnich metod bylo rozhodnuto, ze tento zptsob odhadu
parametru RSRP neni vhodny pro tuto praci. Nicméné poznatky z kapitoly o roz-
déleni datové sady na trénovaci a testovaci sekvence jsou vyuzity v nasledujicich

kapitolach.
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5 Interpolace

Interpolace se od regrese lisi v tom, Ze nehleda primku, pripadné polynom, ktery po-
pisuje nejmensi vzdalenost metodou nejmensich ¢tvercti. Namisto toho hledé funkeci,
kterd je schopna prochéazet pres vSechny body ve vybéru. Ta ndm umoznuje od-
hadnout hodnoty, které se nachazeji na zminéné funkci a jez nebyly obsazené ve
vstupnich proménnych. Lépe je tato skutecnost zobrazena na Obr. Tyto 2 grafy

znazornuji stejnou funkci odpovidaji rovnici [5.1

Y=e.g (5.1)

V obou pripadech jsou vstupni data znazornéna modrymi body a zvolena inter-
polace je linearni. V prvnim grafu tuto interpolaci znaci cervend kiivka. U druhého
pripadu je to barevny rozsah, ktery se méni od nejnizsich hodnot Y vyobrazenych
fialovou barvou pres zelenou az po zlutou odpovidajici nejvyssim hodnotam, jichz

krivka muze nabyvat.
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Obr. 5.1: Porovnani jednorozmérné (nalevo) a dvourozmérné interpolace (napravo).

Protoze uvazujeme prostorovou interpolaci, je nutné zvolit vhodnou dvourozmeér-
nou interpola¢ni metodu. Velmi castym interpola¢nim principem je vyuziti prosto-
rové autokorelace. Ta urcuje, ze hodnoty v blizsich lokalitach budou mit vétsi vahu
pro odhad nez ty vzdalenéjsi [15].

Pouziti vhodného algoritmu zalezi na mnoha faktorech, predevsim na ucelu, ob-
jemu vstupnich dat nebo pozadované presnosti. Protoze zmérena data se vykresluji
ve dvourozmérném prostoru, je nutné zvolit funkci, kterd je umi zpracovat. Algo-

ritmy lze rozdélit do 2 skupin.

o Presné (Deterministické) interpola¢ni metody
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» Vyrovnavaci (Stochastické) interpola¢ni metody

U deterministickych algoritmii, jak uz nazev napovida, se pri interpolaci pocita
s maximéalni vdhou polohy, tedy 1.0. Mezi tyto metody se fadi splajny (bilinedrni a
bikubické interpolace), IDW bez vyrovnavaciho faktoru, Kriging, Thiessenovy po-
lygony a Nearest Neighbor.

U vyrovnavacich (stochastickych) algoritmi ma vzdy hodnota datovych bodi
hodnotu mensi nez 1.0, vznika tak jemnéjsi spojeni mezi jednotlivymi body a vétsi
vyhlazeni lokalnich nerovnosti. K témto metodam patii minimum curvature, Kriging
s nugget efektem, IDW s vyrovnavacim faktorem a polynomicka [16].

V dalsich castech prace jsou nejvhodnéjsi zminéné metody vice vysvétlené a
budou pouzité na redlnych datech znazornénych na Obr. [3.3]

5.1 Metoda nejblizSiho souseda

Jedna se o jednu z nejjednodussich interpolac¢nich metod. Princip spociva v nalezeni
bodt z mnoziny vsech subjektl, které maji nejmensi vzdalenosti od nami sledova-
ného vzorku. Sledovany objekt se zaradi k nékolika nejbliz§im sousediim. Pti této
prostorové analyze vznikaji Thiessenovy polygony, tyto obrazce je mozné vidét na
Obr. [5.2] Kazdy tento polygon reprezentuje jednu zméfenou hodnotu. Nevyhodou
této metody jsou okrajové polygony, jez maji teoreticky nekonecnou plochu a je
nutné urcit hranice zkoumaného tizemi. Thiessenovy polygony slouzi jako zaklad
dalsich interpolacnich metod. Dalsi nevyhodou této metody je nulova citlivost na
hodnoty, které se nachazeji ve vétsi vzdalenosti od sledovaného subjektu a samotna
metoda neni vhodné pro analyzu spojité se ménicich jevii. Tato metoda se nejcastéji
vyuziva v meteorologii a klimatologii, kde meteorologické stanice pokryvaji pouze
urcitou oblast, v niz maji nejspolehlivéjsi vysledky [17]. K vytvoreni této a dalsich
predikci byla konkrétné vyuzita knihovna pro védecké a technické vypocty SciPy.
Pro vytvoreni interpolace pomoci metody nejblizsiho souseda byla konkretné vyu-
7it4 t¥ida scipy.interpolate. NearestNDInterpolator[] Tato tiida dokaze rychle najit
nejblizsi sousedy libovolného bodu v N-rozmérovém prostoru, jehoz rozméry jsou
specifikované na vstupu funkce.

Z vysledné interpolace na Obr.[5.2]je patrné, ze Thiessenovy polygony jsou vytvo-
fené pomoci 4 nejblizsich bodt. Hodnota zméreného bodu predikuje stejnou hodnotu

az do poloviny vzdalenosti k dalsimu bodu, tato operace se opakuje ¢tytikrat pro

kazdy bod.

1 https://docs.scipy.org/doc/scipy /reference/generated /scipy.interpolate. Nearest NDInterpolator.html
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Obr. 5.2: Metoda nejblizsiho souseda.

5.2 Bilinearni interpolace

Pouziti linearni interpolace ve dvourozmérném prostoru oznacujeme jako biline-
arni interpolaci. Odhad neznamé hodnoty, kterd se vyskytuje mezi dvéma znamymi
vzorky, se vypocte pomoci postupné linearni interpolace osy x a poté osy y. Priklad

vypoctu hodnoty bodu P se souradnicemi x a y je popsan v rovnici:

(w2 —2)(y2 — y) (x —z1)(y2 — )
r= (w2 — 1) (y2 — Z/l)QH " (w0 — 1) (12 — y1)Q21 (5.2)
+ (z2 —2)(y —y1) b (z —21)(y — 1) Qa5
(z9 — 21)(y2 — 1) (2o — 1) (y2 — 1)

kde x1,y1,72,y2 jsou souradnice nejblizsich bodi, které budou pouzité k interpolaci,
(11,Q21,Q21,Q22 jsou prislusné hodnoty téchto bodi. Vysledné grafické znazornéni
této metody vyobrazuje Obr. [5.3]

Zde je na prvni pohled patrné ze plocha je zna¢né omezena oproti metodé nej-
vznikd pouze mezi znamymi body. Predikovand plocha tedy je omezend primkami
krajnich bodf. Okolni plose byla prifrazena priimérna hodnota vsech vzorka v da-
tabazi, aby nedochéazelo k prazdnym odhadtim/chybam pri testovani. Je vhodné si
povsimnout viditelnéjsich primek, které spojuji body s vice rozdilnymi trovnémi
RSRP.

Stejné jako v predchozi metodé, je i zde vyuzita knihovna SciPy. Vstupni data
jsou nejprve triangulovana pomoci metody Qhull El Poté je na kazdém trojihelniku

provedena linearni barycentricka interpolace. Barycentricka interpolace pouziva tti

32



= R R 2 .
49.2161 -60
e NGR N  | -65
49.2144
e -70
© 49.2121 _
% N -75 &
o 49.210+ °
a2 -80%
[oX -
'©'49.2081 &
£ S -85
N
49.206-:1 -90
49.204 - =8 —-95
! i . N S N It
5 \} 15 00 5 (\) 1% 00 5
16 9% \,6595 16521600 xe,bol 16 60° 1600116066 o

Zemépisna délka [°]

Obr. 5.3: Bilinearni interpolace.

nejblizsi body - vrcholy trojuhelniku a podle jejich vzdalenosti je vypocitana rela-
tivni vdha na odhadovany bod vné trojihelniku [I§].

5.3 Bikubicka interpolace

Vypocet se provadi pomoci kubického polynomu, ten predstavuje hlavni rozdil od bi-
linearni interpolace, jez pouzivala ptimku. Jedna se o polynom tretiho stupné, ktery
lépe dokaze vyhladit odhady bilinearni interpolace, proto se jedna o nejpouzivanéjsi
volbu, kterd obsahuje méné interpola¢nich artefaktu [19].

[ zde dochézi k omezeni predikované plochy pouze ke zndmym hrani¢nim bodim.
Patrnéjsi rozdil mezi linedrnim a kubickym modelem je v drovni vyhlazeni, kde
kubicky model dosahuje lepsich vysledk. U vétsich datovych sad je nutné mit na
paméti, ze lepsi vyhlazeni s sebou nese i vétsi slozitost na vypocet.

Postup je podobny jako u bilinearni interpolace. Opét jsou vstupni data triangu-
lovana pomoci Qhull. Kazdy trojuhelnik je pomoci Clough-Tocherové metody roz-
déleny na 3 mensi. Pro kazdy tento mensi trojuhelnik je vytvorena Bézierova kiivka.
Tato parametricka kifivka umoznuje vytvoreni dostatecné interaktivniho nastavent,
které vytvori vyhlazenéjsi vyobrazeni odhadu [20].

Zhttp://www.qhull.org
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Obr. 5.4: Bikubickd interpolace.

5.4 Testovaci metodika

V minulych kapitolach byly popsany interpola¢ni metody k dosazeni co nejlepsi pre-
dikce. Jak ovsem vime, kterd je nejlepsi, a podle ¢eho se to bude posuzovat? K
tomuto ucelu byl vytvoreny skript, ktery ndhodné vybere zndmy bod ¢i vice bodi
a vyradi je ze skupiny vzorkt, jez jsou urcené pro vytvoreni modelu. U mensich
datovych sad, jako je napt. Brno_Luzanky, je prijatelnéjsi vyuzivat pfesny pocet
odstranénych bodu. Kdyby se zde pouzivalo procentni rozdéleni, muze se stat, ze
nebude odstranény zadny bod a dojde k chybé v programu. U sad, které obsahuji
stovky az tisice méfeni, se pouziva urcité procento odstranénych znamych vzorki.
D4 se predpokladat, ze ¢im méné bodu bude pouzito pro stanoveni odhadu ne-
znamého vzorku, tim nepresnéjsi tento odhad bude. Pocet odstranénych bodi pro
datovou sadu z Brna byl zvoleny tak, aby odpovidal plosné hustoté méreni ziskané z
kapitoly Z 21 znamych bodu tedy odstranime maximélné polovinu (10 vzorku),
tim se dostaneme k horni hranici odpovidajici ¢etnosti realnych dat. Zbylé vzorky
jsou urcené k vytvoreni modelu predikce, ptivodni soutadnice jsou nasledné vlozené
do tohoto modelu a je vypocitan odhad trovné RSRP. Tato predikce je porovna s
puvodni hodnotu zméfenou v terénu. V absolutnich hodnotéch se sectou vsechny
rozdily a vydéli se poc¢tem predikovanych vzorkid.Tim ziskame vychylku, kterd cha-
rakterizuje chybovost jednoho méteni. Pro presnéjsi predikci a eliminaci ndhodného
vlivu malého poctu testl je tato metoda pouzita 100krat a poté je znovu zprimeéro-
vana poc¢tem opakovani. V kazdém prubéhu programu je vypoctena stfedni hodnota,

odchylka a rozptyl odhadu pro urceni charakteru dat. Vsechna takto ziskana data
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jsou ulozend do textovych souborti, které jsou soucasti priloh.

5.5 Porovnani deterministickych metod

V této ¢asti prace jsou porovnany dosavadni vysledky interpola¢nich metod: nejbliz-
stho souseda, linedrni a kubické interpolace. Obr. [5.6] zndzornuje rozdil naméfené a
odhadované hodnoty RSRP na svislé ose a poctu odstranénych /odhadovanych bodu
na vodorovné ose. Odchylka odhadu se pohybovala nejcastéji mezi 10 a 11 dBm. Cel-
kové nejlepsich vysledkt dosahovala linearni interpolace, kterd ma v sou¢tu nejmensi
odchylku napfi¢ riznymi pocty vstupnich boda. Avsak je patrné, ze nezalezi na po-
¢tu odstranénych bodii a rozlozeni vypada nahodile, kdy nezalezi na tom, jestli je
k odhadu pouzito 20 bodii, nebo 11. Odchylka je v obou pripadech tésné pod 10
dBm. Kubickéa interpolace v tomto ohledu podava vice konzistentni vysledky, avsak
s horsim celkovym odhadem o 0.4 dBm od linedrni interpolace. Metoda nejblizsich
sousedtl primo souvisi se snizenym poc¢tem vstupnich hodnot. Zde se projevuje nevy-
hoda metody, kdy pro celou oblast Thiessenova polygonu je pritazena jedna hodnota
nejblizsiho bodu. Se snizujicim se poctem polygont se zvysSuje i pravdépodobnost

vetsi nepresnosti.
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Obr. 5.5: Porovnani odchylek odhadu a rozptylu deterministickych metod.

Dalsim parametrem, jenz nam pomuze stanovit charakter predikovanych dat je
rozptyl. Jeho analyza (viz rovnice je zalozena na porovnani predikované hodnoty
RSRP a stfedni hodnoty (viz rovnice [5.3)). Pro pfipad, kdy je dopoc¢itdvan pouze
jeden odstranény bod,je rozptyl rovny 0, proto neni v Obr. [5.6] uveden.

2 Xi (5.3)
n

X =
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Tll > (X - X) (5.4)

Vo =

n

kde X je stfedni hodnota, X; jsou jednotlivé hodnoty RSRP uréené k odhadu, n je

pocet predikovanych bodt, o oznacuje rozptyl.
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Obr. 5.6: Porovnani rozptylu interpolac¢nich metod v zavislosti na poc¢tu odstraneé-

nych bodi.

7 grafu 5.6| vyplyva, Ze nejmensi rozptyl ma linedrni interpolace, kterda méla i
nejmensi odchylku. Vykazuje rovnéz konstantni hodnotu, co se tyce snizovani poctu
vstupnich bodit. Jevi se tedy jako nejlepsi moznost k odhadu sily signalu z determi-
nistickych metod. Kubicka interpolace nabizi opét vice konzistentni vysledky, které
maji tendenci se zlepsovat s mensim poc¢tem vstupnich informaci. Tato metoda se
muze zdat také jako pouzitelna k odhadu z datovych sad, avsak je nutné brat v
datovych sad, které by obsahovaly nékolik stovek ¢i tisic vzorkt, klesa droven vyu-
ziti kubické interpolace. Vysledek odchylky a rozptylu jsou na sobé ptimo zavislé a

metoda nejmensich ¢tvercti méa i u tohoto porovnani nejhorsi vysledky.

5.6 Inverzni vazeni vzdalenosti

Anglicky Inverse distance weighing (IDW) je multivariacni interpolacni metoda.
Jejim hlavnim principem je, ze znamé body, které se nachazeji blize k bodu, které
chceme odhadnout, maji vétsi vahu nez ty vzdalenéjsi. Nezname hodnoty RSRP,
jsou vypocitané vazenym prumeérem vsech hodnot v datasetu.

Rovnice [5.5| popisuje vypocet interpolacni IDW funkce.
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n 1

=1 d(a}7zi)P
n 1
=1 d(x7xi)p

- ul

u(x) = (5.5)

kde d je vzdalenost, x je neznamy bod, x; je n-ty zndmy bod, p je mocnina, u; je

hodnota RSRP znédmého bodu a u je odhadovana hodnota pro danou souradnici.

Pro vypocet vzdélenosti znamého bodu x; od nami odhadovaného x je opét po-
uzit Haversiniv vzorec. Tento vzorec je implementovan/naprogramovan v nékolika
zjednodusSenych krocich. Nejdiive je vybran jeden neznamy bod a k jeho soutad-
nicim jsou vypoctené vsechny vzdalenosti znamych méreni. Poté jsou vsechny tyto
parametry vazené podle zvoleného silového parametru p. Nasledné jsou vsSechny
tyto vahy sec¢tené do jedné proménné, nazveme ji suminf, neboli jmenovatel rovnice
5.5 Vsechny vahy ziskané v prvnim kroku jsou vyndsobené se zndmymi hodnotami
RSRP a jsou ulozené do proménné sumsup, Citatele zminéné rovnice. Poslednim

krokem je vydéleni sumsup a suminf pro ziskani vazeného odhadu.
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Obr. 5.7: Snizovani relevantnosti zméreného bodu se vzristajici vzdalenosti.

Jediny parametr, ktery lze v této metodé ovlivnit, je silovy parametr p. Definuje
zavislost, jakou maji znamé body ve vétsi vzdalenosti. Pokud je tento parametr niz-
kou hodnotou (0 nebo 1), je mensi i vaha vzdélengjsich boda a dochézi k prevldadani
prumérné hodnoty celého datasetu. Nastaveni vétsi hodnoty silového parametru (2
a 3) zvysuje vzdalenost relevantnosti kazdého zndmého bodu na své okoli. V praxi
se nejcastéji vyuzivaji hodnoty 1 a 2. Geostatisti¢ti analytici pouzivaji nejcastéji
parametr p = 1. Parametr p = 2 se pouzivd jako vychozi nastaveni podle [21].
Experimentélné je otestovand moznost kdy se parametr p rovna 3.

Pro omezeni velkého vlivu vstupnich vzorki na své okoli je mozné pricist vyhlazo-
vaci parametr o k d; o. Tento parametr zméni tuto piesnou metodu na aproximujici.

Dojde ke zkresleni vzorku obsahujicich vétsi namérené hodnoty nez u téch, které

37



byly zmérené v dané oblasti. V dalsich ¢astech prace bylo ovéreno, ze vypocetni vy-
kon pro datové sady, o néz mame zajem, je dostatecny a neni nutné tento parametr
pridavat do rovnice pro vypocet IDW. Urcita filtrace vstupnich parametra byla im-
plementovanda u dalsi interpolacni metody — Krigingu, kde jiz dochazi k podstatné

vétsim vypocetnim naroktm.

5.6.1 Pouziti IDW na realnych datech

Metoda popsand v minulé kapitole je implementovana na datech z vlastniho méreni
z kapitoly [3.2] Vysledné zobrazeni predikce intenzity sily signdlu je zobrazeno v Obr.
Céastecnd prithledné body oznacuji méfend mista.
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Obr. 5.8: Porovnani parametri p na realnych datech.

Z prvniho vyobrazeni predikce pro p = 1 (za a) je patrné, ze zmérené body
nemaji tak siroky dosah na své okoli. Vykazuji spise lokdlni charakter, ktery ma
dosah pouze nékolik metri. Nejvétsi zastoupeni ma v celé plose primérnd hodnota
83,85 dBm. Tento jev mé za nésledek relativné velkou vahu vsech bodu ve vybéru.
Proto ma vétsina bodu veétsi vahu pouze v jednotkach metri a poté dochazi ke
zpriumeérovani vsech vzorki. Celkovy rozsah se pohybuje od 65 dBm do 98 dBm.

V piipadé zvyseni parametru p na 2 (za b) lze pozorovat zvétseni dosahu do-
stupnych méreni. Dochazi k vétsimu potlaceni vlivu priméru vSech dostupnych dat
na vykon signalu RSRP. Celkovy rozsah se mirné zvysil a pohybuje se v rozsahu od
-60 dBm do -98 dBm.

Vysledky porovnani odhadu a rozptylu pro nejpouzivanéjsi hodnoty parametru
p jsou prehledné zobrazené na Obr.

7 vysledki testl lze u grafu vycist, ze IDW prezentuje lepsi odhad nez deter-
ministické metody. U deterministickych metod byla primérnd hodnota odchylky v
rozmezi 10,5 dBm. U IDW se jednd o zlepseni okolo 1 dBm na ptiblizné 9,5 dBm.

38



10.60 8.00
1040 | ~@-p=1 —4-p=2 —X—p=3i 2,00 ‘ —©-p=1 —4-p=2 —H-p=3 \
F 10.20 e coo ——
& - X e
3 10.00 p— _ X/%
2 980 2 PSS ésvoo —
/ —/*4
£ -
T 960 (- -+ + 4 + = 4.00 e
H 7 Z
A N S z =
= 4 )/ 8300
Z 920 o R
S 900 v ! pam——"
8.80 1.00
8.60 0.00

0 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
Potet odhadovanych bodd [-] Potet odhadovanych bodi [-]

Obr. 5.9: Srovnani odhadu a rozptylu pro odlisné nastaveni silového parametru p.

Nejhorsi vysledek, co se tyc¢e odhadu, reprezentuje kiivka nélezici p = 1. Jedna se o
model, u néhoz prevlada primérna hodnota datasetu. Tuto skutecnost znazornuje
i nejnizsi hodnota rozptylu. Tim, Ze je nejcastéji odhadovana primérna hodnota,
musi byt i rozptyl nejmensi ze viech metod. Usecka popisujici silovy parametr p =
2 disponuje témér konstantni odchylkou cca 9,6 dBm. Je patrné, Ze u této metody
nezalezi na poctu vstupnich proménnych urcéenych pro vytvoreni modelu. Rozptyl
se pohybuje v okoli stfedni hodnoty 4,2 dBm. Jedna se o konzistentni interpolac¢ni
metodu. Pro silovy parametr p = 3 je typicky stejné nekonzistentni odhad jako tomu
bylo u prvni kfivky. Na rozdil od ni, se vysledny odhad pohybuje v lepsi presnosti.
Pouze kdyz se pocet odhadovanych bodl rovnal 7, vykazoval horsi vysledky nez
kiivka p = 2. Celkovy rozsah namérené a vypocitané hodnoty RSRP se pohybuje
od 8,8 dBm do 9,8 dBm. Z grafu rozptylu je patrny nejvétsi rozptyl hodnot okolo 6
dBm. Tato hodnota oznacuje skutecnost, ze statisticky vykazuje nejlepsi vysledky
navzdory obc¢asnym nepresnym odhadtim.

Bylo experimentalné zjisténo jestli je 100 pribéht simulaci dostateéné vysoky
pocet. Byly navic otestovany hodnoty 1000 a 2000 opakovanimi. Vysledky jsou vy-
nesené v grafech na Obr. [5.10]
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Obr. 5.10: Porovnani vlivu odlisného poctu iteraci odhadu na vysledné presnosti.

7 vysledku lze usoudit, ze dochazi k urcitému rozptylu hodnot, jenz nemusi byt
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zpusoben omezenym poctem pribéhti testovani, ale nahodnym charakterem odhadu.
Tento jev 1ze nejlépe vidét, kdyz byl odstranén pouze 1 bod z 21 znamych vzork.
Zde se odlisné pocty méreni lisi o 0,8 dBm. Béhem odlisného pocétu odhadovanych
bodt si lze povsimnout blizké korelace mezi 1000 a 2000 opakovanimi. Lze tedy
oc¢ekavat urcitou neoprenost, kterd je ovsem stéle pritomna. V porovnani rozptylu
neni takika zadna odchylka kromé situace, kdy je odstranénd polovina vstupnich

bodi. Kiivka reprezentujici 100 méreni se lisi o zhruba 0,2 dBm ve své predikci.

5.6.2 Prizpisobeni IDW metody

Pro vypocet vhodné vahy byla v kapitole pouzita mocnina vzdéalenosti. V této
casti prace bude do ur¢ité miry upravend metoda ziskdvani odhadu sily signdlu
RSRP aby odpovidala technickym specifikacim siteni LTE signalu v méstském pro-
sttedi. Diilezitym parametrem ovliviiujicim sifeni elektromagnetické viny v rtznych
prostiedich je Path Loss Exponent (PLE). Ten definuje, jakym zptisobem se bude
ménit sila signdlu v zavislosti na vzdalenosti v riznych prenosovych prostredich. Za-
hrnuje v sobé odrazy od okolnich budov, vicendsobné siteni a dalsi jevy ovlivnujici

prenos signalu. Odpovidajici hodnoty PLE v zavislosti na prostiedi jsou zndzornéné

v Tab.

Tab. 5.1: Hodnoty PLE pro ruzna prostiedi [22]

Prostredi Path Loss Exponent
Volny prostor 2

Meéstska zastavba 2.7-3.5

Meéstska zastavba - bez primé viditelnosti vysila¢ a prijimac | 3 - 5

Vnitini prostory - prima viditelnost 1.6 - 1.8

Vnitini prostory - bez pfimé viditelnosti 4-6

Vnitini prostory tovaren - bez primé viditelnosti 2-3

Jak jiz bylo naznaceno, je nutné upravit ptivodni IDW metodu tak aby lépe
vystihovala sifeni elektromagnetické viny. Z tohoto divodu byla pouzita Friisova

rovnice pro vypocet utlumu se vzdalenosti, viz [23].

GGy M\ /1\"7
Pr=pPZ (2 (3) (56)

kde P, a P, jsou ptijaty a vysilany vykon [dBm], G, a G, zesileni na ptijimaci a vysi-

laci strané [dB], L je utlum systému [dB], d je vzdalenost mezi dvéma body(vysilac¢-
prijimac) [m|, A = ¢/f, kde f je nosnd frekvence LTE [Hz|, v je zminéné PLE [-]
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V praxi neni mozné presné urcit vsechny tyto parametry pro kazdé prostredi.
Muzeme se setkat v terénu s riznymi typy vysilacid BTS s odlisnou konfiguraci.
Typicky se maximalni vikon pohybuje v rozmezi od -43 do -48 dBm. Utlum systému
zalezi na pouzitych kabelech, misté zapojeni zesilovact v radio frekvenénim tetézci
a vysilaci frekvenci. Tento utlum se pohybuje v rozmezi od 1 - 6 dB [24]. Mobilni
telefony se také 1isi ve svych parametrech, které ovlivniuji jak silny signal dokazi
prijmout a poté ho dale upravit pro dosazeni co nejlepsiho objektivniho zazitku pro
uzivatele.

V této praci bude pouzita zjednodusena rovnice V pripadé, ze zndme vsechny
parametry z rovnice [5.6] a chceme dosdhnout co nejpresnéjsiho modelu sifeni, je
mozné zminénou zjednodusenou rovnici prepsat do podoby, kterda nam vyhovuje.
Timto je zachovana univerzalnost této préace, ktera se dokaze prizptisobit budoucim
pozadavkiim. Pro vyzkumné ucely je mozné tuto rovnici zjednodusit jako funkci
vzdalenosti a PLE podle [23].

Pr =19 — 107vlogy0(d) (5.7)

7, rovnice lze odvodit, Ze rozhodujicim parametrem pti vypoctu je PLE.
Podle hodnot z Tab. byly vybrané nejvhodnéjsi proménné - 2, 3, 4 odpovidajici
meéstskému prostiedi. Byl upraveny zjednoduseny vzorec Pr aby odpovidal rozlozeni
relativni vahy. Vysledky jsou prezentovany v Obr. (b).
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povidaly IDW (p = 2) noty PLE

Obr. 5.11: Porovnani rtiznych hodnot parametru PLE.
Jak je patrné, jednotlivé grafy se mezi sebou prilis nelisi. Zmény jsou minimalni
a je zde vidét podobny trend, kdy odchylka je nejnizsi pti odstranéni pouze jednoho

bodu ze vstupnich dat a jeho nasledného dopocitani. Prameér za celé métreni se pohy-

buje relativné vysoko okolo 10.6 dBm. Hodnoty rozptylu zde nejsou prezentované, je
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ovsem mozné presné dohledat v priloze. Vysledky rozptylu jsou pro vSechna méteni
v rozmezi od 0 do 0,4 dBm. Tak maly rozptyl je zptisobeny pomalou konvergenci
k 0, jak jsme mohli vidét na Obr. [5.7 V odhadovanych bodech prevlddd prumérna
hodnota, kterd ve velkém poctu méreni reprezentuje odchylku okolo 10 dBm.

Pro nésledné simulace byl vybran PLE=S3, ktery by mél nejlépe vystihovat mé-
rené prostiedi. Jak je na prvni pohled patrné z Obr. na rozdil od Obr. zde
doslo k omezeni celkového rozsahu RSRP, novy rozsah je pouze od -82 do -85 dBm.
To znamend, ze ani body, které jsme zmérili naptiklad s drovni -70 dBm, nemaji
podle toho algoritmu spravnou odhadovanou troven. Napfii¢ celym spektrem je vidét

patrné prumeérovani, které se pohybuje okolo hodnoty -84 dBm.
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Obr. 5.12: Graf rozlozeni pokryti signadlem pro PLE=3.

Tento jev je zptisobeny pomalou zménou vahy jednotlivych vzorki, kterd odpo-

vida kfivce zmény utlumu v prostiedi.

5.6.3 Omezeni dosahu IDW

7, praxe jiz vime, ze v realném prostiedi ma kazdy zméreny vzorek pouze urcitou
vzdélenost do které je relevantni. Musime do urc¢ité miry predpokladat vyskyt BTS
v ur¢itém dosahu od zméreného bodu. Cilem této prace neni zapocitavat do odhadu
signalil i znamé BTS, které by pomohly ziskat presnéjsi modely sifeni pro zvoleni
lepsi regresni metody. Na zakladé téchto predpokladi je nutné zavést omezeni, které
se casto pouziva jak u IDW, tak i u Krigingu. Nastaveni tohoto omezeni ma 2
moznosti:

1. Omezeni poc¢tu bodi, které by se pouzily pro vypocet odhadované trovné

RSRP.

2. Omezeni vzdalenosti, do které by okolni vzorky prispivaly patti¢nou vahou.

42



Prvni moznost by se dala pouzit, pokud bychom méli vzorky rovnomérné na-
mérené a pokud by mély mezi sebou idealné konstantni vzdalenosti ¢i by tvorily
pravidelnou mrizku. Tomuto pozadavku je tézko vyhovét i v kontrolovaném pro-
sttedi, kde jsou vzorky specidlné sbirané za timto tcelem. Pouziti této omezovaci
metody na data, u kterych nezndme rozlozeni, by zptisobovalo zna¢nou neptesnost
a nedalo by se pouzit pro diavéryhodny odhad.

7 tohoto duvodu je uprednostnovana druhd metoda, niz je mozné si nastavit
hrani¢ni vzdalenost, kterou budeme oznacovat jako dosah. Dosah popisuje maxi-
malni vzdéalenost zméreného bodu, do kterého poskytuje relevantni odhad. Pokud
bude dosah prilis maly, odhad bude vytvoreny na zakladé malého poc¢tu bodu. Tato
den, nebo zadny bod. Pokud bude dosah naopak prilis velky, miize nastat podobny
pripad jako na Obr. Zde mély vSechny body v méticim vybéru znacény vliv na
celou plochu a doslo k celoplo$snému zprimérovani.

Je tedy nutné zvolit vhodny dosah. Dosah mtzeme odhadnout, jak uz bylo nazna-
¢eno, pomoci vzdalenosti jednotlivych BTS v dané lokalité. Byl provedeny vypocet
vzdalenosti mezi vSemi BTS. Vzdalenost mezi nejblizsimi stanicemi se pohybovala v
rozmezi od 200 do 600 metri. Nejsilnéjsi prijem signalu nastava pokud je zajisténa
piima viditelnost mezi BTS a UE. S touto variantou je také nutné pocitat pro pripad
ridsi zastavby.
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Obr. 5.13: Porovnani odchylek odhadu a rozptylu piivodniho IDW.

Byly vybrany 3 dosahy 500 m, 1 km a bez omezeni. Silovy parametr byl nastaveny
na 2. Rozdil je v tomto nastaveni pouze v pridani parametru dmaz, ktery oznacuje
maximalni vzdalenost ve které se mize nahazet znamy bod od neznamého aby tvoril
cast predikce. Pokud nastane pripad, ze by v dané lokalité nebyl zddny bod, ze
kterého by bylo mozné vytvorit predikci, jak je tomuto bodu prifazena primérna
hodnota celého datasetu. Z vyslednych méreni je patrné, ze nejlepsiho vysledku bylo

docileno, kdyz byl dosah omezeny na 1 km. Rozdil je patrny predevsim pro mensi
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pocet odhadovanych bodi, kde se odchylka pohybuje okolo 9 dBm. Jedna se zatim
o nejlepsi odhad. Rovnéz i rozptyl se pohybuje na nizké hodnoté v rozmezi 4,5 dBm.
Pokud odstranime okolo 30 % bodu datasetu, tedy 7 vzorku, odchylka se zvySuje
na 9,5 dBm a priblizujeme se druhé krivce, ktera nema zadné omezeni vzdalenosti.
Pohybuje se konstanté lehce nad hodnotou 9,6 dBm. Jako nejhorsi metoda z téchto
tt1 vysledkl je splajn znacici omezeni vzdalenosti na 500 m. Z analyzy vzdalenosti
BTS vysilaci by tato metoda méla podavat nejlepsi vysledky.

Omezeni vzdélenosti bylo implementovano i pro metodu z kapitoly [5.6.2] Pro
tyto vysledky byla typickd vysokd odchylka (11 dBm) a stejné i znacny rozptyl
(6 dBm). Pro tyto nedostatecné vysledky zde nejsou uvedené grafy. Vysledky jsou

obsazené v priloze.

5.7 Kriging

Kriging je metoda, ktera je hojné vyuzivana v geostatistice, k predikci hodnoty
ndhodné proménné v uréitém regionu. Stejné jako ostatni modely vyuziva rizné
urovné vlivu jednotlivych meérfeni. Tuto metodu je mozné pouzit i pro odhad sily
signalu RSRP.

Diilezitymi predpoklady pro kriging jsou stacionarita a izotropie. Pro staciona-
ritu je dulezité, aby se ve vybéru dat nenachazela mista, kde dochéazi ke skokové
zméné drovné RSRP v kratkych tusecich. Z analyzovanych dat je patrné dobré a
rovnomérné pokryti signalem LTE, kde se tento jev nevyskytuje. U izotropie je du-
lezité, aby vysledny variogram zustal neménny v celém tseku vybraném k analyze
[25].

Na rozdil od IDW je kriging zaloZeny na prostorové korelaci (zavislosti), kterou
lze pouzit pro vysvétleni variaci v trovnich RSRP. Vahy nezavisi pouze na vzda-
lenostech mezi méfenymi body, ale také na jejich uspofadani v prostoru. Cim vice
bodt budou obsahovat vstupni data, tim vice bude riist vypocetni narocnost. Tuto
prekazku lze ¢astecéné eliminovat seskupovanim blizkych skupin hodnot. Kriging je
vicestupnovy proces, ktery zahrnuje pruzkum statistické analyzy dat a modelovani
variogramu.

Variogram je mozné popsat pomoci t¥i parametri:

o Nugget, znazornuje posunuti variogramu v poc¢atku, neboli predstavuje variabi-

litu dat. Cim vyse je nugget umistény na ose y, tim jsou vstupni data zanesend
s vyssi nepfesnosti. Je mozné aby se nachazelo vice bodu v tésné blizkosti od
bodu, ktery chceme urcit, nugget je zobrazeny jako jista aproximace.

e Druhym parametrem je Sill, urcujici prah variogramu.
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e Poslednim parametrem je Range, ¢esky rozsah. Je primo zavisly na prahu va-
riogramu a urc¢uje maximalni vzdalenost dvou bodti, kdy je odhad jesté rele-
vantni. Pokud je tato vzdalenost prekrocend a prdh je na maximalni hodnoteé,
jedna se o nekorelovanou zavislost.

Variogram znazornuje zavislost 7 na vzdalenosti dvou bodi. Proménna ~ reprezen-
tuje rozdil datovych bodi y;, y; na souradnicich x;, z; - ¢im vétsi je vzdalenost dvou

bodi, tim mensi vliv korelace je o¢ekdvan, viz rovnice [5.8

Y(zi, ;) = 0.5(y; — y;)? (5.8)

kde z; , x; jsou vzdalenosti dvou boda (vypocitané z jejich soufadnic) a y; - y;
reprezentuji jednotlivé drovné bodi RSRP. V dalsich rovnicich se pouziva zjedno-
duseny zapis soufadnic, kde z; , z; je nahrazeno body .

Variogram navic oproti ostatnim metodam obsahuje urcitou nepfesnost, ¢i in-
terval pravdépodobnosti, ve kterém se predikované hodnoty mohou nachazet. Pro
ucely této prace je tento interval zpriumérovan. Krivka variogramu mé tvar podobny
logaritmu. Ptiklad variogramu i s popisky dat je zobrazen na Obr.

Y (x, xp)

B Experimental variogram data

= Variogram mod d

(correlated) (uncorrelated)

Distance

Obr. 5.14: Model variogramu, prevzato z [26].

Vahy pro kazdy interpolovany bod se pocitaji podle prostorové struktury inter-
polovaného mista ve vztahu ke vSem dostupnym bodtm. Tyto vahy jsou odvozeny
7 variogramu a déle se aplikuji jednotlivé vzorky podle rovnice [5.9] [27].

Z(x0) = .Z Nz () (5.9)
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kde Z (x0) je odhad krigingu na pozici (xg), A; ur€uje nezndmou vahu pro vzorek

(x;). Suma vsech vah musi byt rovna 1.

Soustava rovnic pro vypocet méfenych bodu pii zékladnim krigingu:

Ky Ko Ky, 1
Ky Koy Ky, 1
Knl Kn2 e Knm 1

1 1 1 1 0

Ky

Ko

KnO
1

kde K,,, je matice modelovych hodnot variogramu vsech part mérenych bodt, \; je

vektor vah méfenych bodu pu je Langertiv multiplikator, K, je kovariance (statis-

tickd mira linedrni zévislosti dvou veli¢in) mezi méfenym vzorkem n a odhadovanym

bodem.

5.7.1 Modely variogramu

Zvoleni vhodného modelu variogramu je dilezita ¢ast analyzy. Nejvétsi vliv ma tento

model na korelovanou ¢ast variogramu - od nugettu po prah variogramu. V této

praci je prezkoumano nékolik odlisnych modeli, které jsou popsany dale. Podle tzv

Sfittingu’, byly vybrany ty nejvhodnéjsi, které svou kiivkou nejlépe popisuji rozlozeni

dat.

¢ Gausstuv model

Exponencialni model

Stéricky model

Linearni model

Mocninny model

3
p- (2 — L5 +n)
p+n
s-d+n
s-d*>+n

(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

(5.14)

kde d oznacuje vzdalenost mezi body, pro néz chceme urcit variogram, p oznacuje

Castecny prah(prah — nugget), r urCuje rozsah, n je nugget, s je skalovaci faktor

nebo sklon variogramu, e exponent pro mocninny model.
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5.7.2 Pouziti krigingu na realnych datech

Stejné jako u predchozich interpolacnich metod i tato je nejdiive otestovana na
vlastnim datasetu. V jazyku Python je dostupnych nékolik knihoven, které jsou
schopné tyto operace provadét. Byla vybrana sada néstroji PyKrigd ktera podpo-
ruje vytvareni 2D a 3D modelti. Kromé jiz popsanych modelii variogramu je mozné
nastavenim specifickych parametri definovat vlastni modely variogrami. PyKrige
také umoznuje vygenerovani variogrami s nejlépe odpovidajici funkei.

Testovani s jistymi obménami probihalo stejné, jako v predchozich metodach.
Pykrige obsahuje nékolik tiid, které umoznuji primo generovat konkrétni moznosti
krigingu. V této praci byly otestovany 2 nejvice pouzivané, a to zakladni krigovani
(Ordinary Kriging-OK) a univerzalni krigovani (Universal Kriging-UK). Zdkladni
rozdil mezi OK a UK je ve vypoctu primérné hodnoty. Pro OK se vypocita praimérné
hodnota z celého datasetu jako v predchozich metodach. UK pracuje s nesplnénim
podminky prostorové stacionarity. Primérna hodnota je urcena za pomoci dvou
komponent trendu (driftu) a rezidui. Trend urcuje prumérnou hodnotu v daném
misté, po jeho vypoctu je mozné ziskat hodnotu rezidua odec¢tenim hodnoty trendu v
daném misté od skutecné hodnoty. Tyto tiidy pozaduji nékolik vstupnich parametri
hodnota. Tyto hodnoty musi byt v samostatnych polich. Dalsim parametrem je
zvoleni wvariogram__model z moznosti v kapitole [5.7.1} Dilezitym parametrem je
verbose, ktery vypise do konzole parametry charakterizujici vlastnosti funkce. Kazdy
model mé jiné vstupni parametry, viz Tab. [5.2] Poslednim parametrem je nlags, ten
oznacuje pocet prumeérnych intervalii pro variogramy. Tyto intervaly jsou podobné
jako v prvni kapitole, kde byly pouzité histogramy. Tento parametr oznacuje pocet
bodi vyobrazenych ve variogramu, viz Obr. [5.15] Vétsi poCet ndm umozni lépe
posoudit .fitting” funkce.

Vysledky automatického nastaveni (fittingu’ pro nas dataset jsou prezentovany
v Tab. (5.2l

Tab. 5.2: Parametry variogramu krigingu pro brnénsky dataset

Model variogramu ‘ Slope Scale ‘ Exponent ‘ Partial Sill ‘ Full sill ‘ Range | Nugget
Gaustv model - - - 101.7453 101.793 | 0.0058 | 0.0477
Exponencialni model | - - - 101.967 101.968 | 0.00865 | 0.001
Sféricky model - - - 75.83 121.198 | 0.0202 | 45.3684
Linearni model 4312.534 | - - - - - 52.8254
Mocninovy model - 423.373 | 0.3179 - - - 5.35e-9

Jak uz bylo zminéno, tak analyza modeli variogramu a zvoleni funkce uzpisobeni

Thttps://geostat-framework.readthedocs.io/projects/pykrige/en/stable/index.html
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Obr. 5.15: Porovnani odlisnych variogramii pro brnénsky dataset.

je dulezita pro co nejpresnéjsi odhad. Tuto funkci umoznuji tiidy nastroju z PyKrige
automaticky prizpiisobit. V idealnim pripadé by méla krivka vypadat jako na Obr.
Na prikladé datasetu z Brna je patrné, zZe se zde nachazi pomérné velky rozptyl
hodnot. Neni mozné s dostatecnou prenosnosti vytvorit takovy splajn, ktery by
popsal vsechny body v grafu. Nicméné je nutné otestovat jestli i pres tuto nepresnost
bude metoda podavat lepsi vysledky nez ostatni testované.

Obr. znazornuje jednotlivé modely. Hned na prvni pohled na rozsah RSRP
je mozné odvodit, které metody zavadi prilis velké primérovani jako u upraveného
IDW v minulé kapitole. Mezi tyto metody se fadi linearni, mocninny a sféricky
model. Jejich rozsah odhadu nepokryva vsechny mozné zmérené hodnoty. Gausstuv a
exponencialni model maji vétsi pravdépodobnost podani lepsiho vysledku u predikce
RSRP. U Gaussova modelu je patrné prevladani vysokych zmérenych hodnot, 1ze
tedy ocekavat vétsi rozptyl pri testovani. Exponencidlni rozlozeni se podoba IDW
pri silovém parametru p = 2. Dosah jednotlivych bodu je maly ale na rozdil od
mocninného modelu, se kterym si je velmi podobny, poskytuje plny rozsah hodnot
datasetu. V dalsim testu budou jednotlivé metody otestovany a porovnany mezi
sebou.

Na prvni pohled je z dat testovani OK patrna odlisnost Gaussova modelu. Ten
u vSech meéreni vykazoval nejhorsi vysledky, hlavné pii zvysujicim se poc¢tu odha-
dovanych bodi. Vsechny ostatni modely vykazovaly ptiblizné stejné hodnoty napftic
riznym vstupnim parametrim. Odchylka se pohybovala od 10 do 11 dBm. Jedné

se 0 horsi vysledky nez v predchozich méné slozitych metodach. Pti pohledu na graf
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Obr. 5.16: Srovnani siteni signali pro rtizné modely variogramu

rozptylu je patrné, ze v celém odhadu datasetu prevlada stiedni hodnota. Rozptyl

ma skoro konstantni hodnotu 2 dBm pro zménu vstupnich parametri.
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Obr. 5.17: Porovnani odchylek odhadu a rozptylu OK a UK.

Testy byly provedené i u UK, ktery by mél 1épe pracovat s lokalnimi vychylkami.
Vysledky jsou velmi podobné jako u OK. Gaussiv model znovu potvrzuje nejhorsi
odhad, kvuli pritazovani vétsi vaze vétsim hodnotam RSRP. Prumérné se odhad

zhorsil o 0,5 dBm oproti OK. Rozptyl byl uz u predchozi metody na nizké trovni i
u UK se drzi kolem hranice 2 dBm.
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6 Srovnani dostupnych metod

Metody s nejlepsimi vysledky, které byly popsané v kapitole 3], jsou nyni otestované
na realnych datech. Dataset z Brna byl vytvoreny po analyze plosné hustoty méreni
ve Vidni. D4 se ocekavat, ze vysledky by se nemély elementarné lisit. Byly zvolené
ruzné testovaci metodiky, které nam umozni prezkoumat dostupné data z ruznych

uhla.

6.1 Rozdéleni podle procentualnich vah

V prvnim ptipadé byla zménéna testovaci metodika aby byla splnéna pravidla pro
vytvoreni trénovaciho a testovaciho modelu v kapitole |4l Pocet bodt, které byly
urc¢ené k odhadu je urcovan procentualné podle poc¢tu vstupnich dat datasetu.
Dataset Vidné obsahuje 5280 méteni, tento pocet nedélal jednodussim algo-
ritmim zadné problémy a vytvoreni odhadu netrvalo dlouhou dobu. Neobjevila se
ani zadna chyba v implementaci. To plati pro metody nejblizsiho souseda, linearni,
kubickou a IDW. U krigingu bylo mozné rozdélit dataset pouze na 3 % testovaci sek-
vence, zatimco ostatni metody zvladly az 20 %. Z tohoto duvodu nésledujici grafy

obsahuji pouze mensi vzorek téchto méteni.
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Obr. 6.1: Porovnani odchylek odhadu a rozptylu vSsech metod na datech z Vidné.

Na tomto dostatecné velkém datasetu je vidét teoreticky predpoklad, ktery na
malém poctu méreni v Brné nebyl jasné pozorovan. Jedna se o snizovani presnosti
odhadu se zvysujicim se poc¢tem bodi, které chceme predikovat, respektive snizovani
poc¢tu vstupnich dat. Rozdil mezi zmérenou a odhadovanou hodnotou tvorf pro 1 %
od zmérené hodnoty. VSechny metody kromé zakladniho krigingu a upravené IDW
metody exponencidlné zhorsuji svij odhad az do 5 % odhadovanych bodi. Tam se
odchylka pohybuje v rozmezi od 9 do 11 dBm a déle roste. U 20 % dosahuje rozdilu
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az 13 dBm pro metodu nejblizsiho souseda. Pro vétsi pocet odhadovanych bod od
5 % vytvari nejlepsi vysledky upravena IDW Pr metoda podle rovnice [5.7} Tato
rovnice ve velké mire vyuziva pouze prumeér celého datasetu a s tim souvisi i jeji
taktka nulovy rozptyl. Ostatni algoritmy maji relativné velky rozptyl, ktery se prilis
neméni podél osy x. Rozptyl se v celém zkoumaném souboru pohybuje od 8 dBm
pro IDW az po 12 dBm pro metodu nejblizsiho souseda.

6.1.1 Omezeni nadbytecnosti vzorkt

V minulé kapitole byla zdiraznéna omezend pouzitelnost krigingu, ktera pro vy-
tvoreni vétsiho vypocetniho modelu vypotiebovala veskeré hardwarové prostredky.
Proto byl vytvoren skript, ktery zvysi pouzitelnost této metody i pro vypocet vét-
stho mnozstvi bodi. Toho bylo docileno eliminaci mist s velkym poctem méreni na

malou plochu.
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Obr. 6.2: Porovnani odchylek odhadu a rozptylu exponencidlniho OK s odlisnym
poc¢tem vstupnich proménnych

Ptvodni soubor dat obsahuje 5280 méteni pro plochu celé Vidné. Protoze doba
béhem niz byla data snimand, obsahuje data za 6 mésict jsou zde mista, kterd
se casto méri touto aplikaci, zde dochazi ke shlukovani méreni. Pro metody, které
vypocitavaji vzdalenosti 1 bodu ke vsem ostatnim, predstavuje kazdy nepotiebny
vzorek navic znacné mnozstvi vypocetniho vykonu. Aby bylo mozné tato data dale
zpracovavat je nutné toto ¢islo omezit. Z tohoto divodu byl vytvoren skript, ktery v
urcitém okoli, které si zvolime, odstrani vSechny dalsi vzorky. Byla testovana rtizna
nastaveni od 5 do 50 metria. Je nutné tuto hodnotu zvolit s rozvahou, protoze po-
kud se zvoli az prilis mald, zustane zachovano znacné mnozstvi vzorkt a vypocet se
zrychli pouze nepatrné. Pokud se tato hodnota zvoli az prilis vysoka, dojde k od-
stranéni konkrétniho intervalu vzdalenosti, které poté budou chybét u modelovani

variogramu krigingu. Tento nedostatek poc¢tu konkrétnich méreni vede k nemoznosti
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vytvoreni modelu a k nefunkénosti odhadu. Timto omezenim jsme schopni zreduko-
vat pfi nastaveni parametru na 50 m az 73 % vzorkua. Pri sniZzeni vzdalenosti na 5
m dojde k redukeci puvodnich méfeni o 27 %. Vybrané omezené datasety jsou zob-
razené na Obr. [6.2] Byl opét zvoleny OK s exponencidlnim modelem variogramu,
ktery prezentoval nejlepsi vysledky pfi testech na vlastnim datasetu.

Pro omezeni vzdalenosti nejblizsich bodt pouze na 5 m doslo opét u vétsiho
poc¢tu odhadovanych bodu k padu aplikace, proto zde chybi méfeni pro 10 % a 20
%. 7 vysledku je patrné podobné rozlozeni jako u brnénského datasetu. Odchylka

zustava konstantni bez ohledu na pocet vstupnich bodi.

6.2 Otestovani na vybranych bodech

V predchozich kapitolach byly okomentované vybrané interpola¢ni metody, které
byly vzdy otestované stejnou metodou. Tato metoda byla zaméfena na provéreni
celého datasetu, kde byly odhadované body vybrané ndhodné. Tato testovaci meto-
dika byla dostatecné zprimérovana, ale stale je mozné zaneseni mensi nepresnosti,
protoze kazdé spusténi programu vygenerovalo vysledek s odchylkou.

Pro presné porovnani metod mezi sebou je tato metoda upravena, aby byla vzdy
zajisténa stejna vstupni data. Kazdy vysledek je vypocitan deterministicky a neni
nutné zavadét prumérovani opakovanim, jak tomu bylo v predchozich kapitolach.
Tim se snizuje i vypocetni naroc¢nost.

Vysledky jsou prehledné zobrazené ve formé sloupcovych grafu na Obr. [6.3] Byly
vybrané pouze interpolacni algoritmy, které prezentovaly nejlepsi vysledky v prede-
slych kapitolach.

7.00 7.50 8.00 8.50 9.00 9.50 10.00 10.50 11.00
Odchylka RSRP [dBm]

Obr. 6.3: Srovnani vSech metod pro dataset Brno Luzanky
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Nejlepsich vysledkt opét bylo dosazeno metodou IDW, kde se rozdil zmérené a
vypocitané hodnoty pohybuje v rozmezi od 8,18 to 8,5 dBm. Kriging podal uspoko-
jivé vysledky, odchylka se pohybuje okolo 9 dBm. Nejhorsi vysledky mély determinis-
tické metody, které primérné dosahovaly odchylky okolo 10 dBm. Tato skutecnost
muze byt zptisobena omezenym rozsahem téchto metod. Pokud byly dopocitavany
postranni body, které nebylo mozné interpolovat,byla jim prifazenad primérna hod-
nota datasetu.

Stejny testovaci postup byl proveden i pro vidensky dataset. Jeho vysledky jsou
prezentované na Obr. [6.4] V pfedchozi metodé byl vzdy dopocitdvan pouze jeden
vzorek datasetu. Byl vybran pouze jeden, protoze u této moznosti interpola¢ni mo-
dely dosahovaly nejlepsiho odhadu. Tento postup byl okovavan pro cely brnénsky
dataset. Ve Vidni byla zvolend podobnéd metoda z ohledem na vétsi pocet vstupnich
dat. Byl vzdy dopocitavan pouze 1 bod pro kazdou metodu. Tento postup byl opa-
kovan 10 krat a nakonec zprimeérovan. Jedna se o maly vzorek, ale vystupem tohoto

meéreni je vzajemné porovnani interpolacnich metod mezi sebou.

OK mocninny )
OK sféricky )
OK exponenciglni |09
Kubickd interpolace )
Linearni interpolace J
Nejblizsi soused J

IDW,p=3 )
IDW, p=2 )

5.00 6.00 7.00 8.00 9.00 10.00 11.00
Odchylka RSRP [dBm]

Obr. 6.4: Srovnani vSsech metod pro vidensky dataset

7 vysledku je patrné, Ze opét jeden z nejhorsich odhadi méla kubicka interpo-
la¢ni metoda, 9,8 dBm. Metoda mocninného krigingu, ktera pro brnénsky dataset
méla nejlepsi vysledky z krigovacich metod v tomto testu predvedla nejhorsi od-
had. Spatny odhad byl zptisobeny nespravnym automatickym dosazenim parametri
mocninného krigingu. Nicméné model variogramu byl spravné zvoleny pro ostatni
dvé krigovaci metody, které prezentuji nejnizsi odchylky 5,4 a 5,2 dBm. Metoda nej-
blizstho souseda taktéz prezentovala dobry odhad, s rozdilem 5,5 dBm. Tak dobry
odhad byl zptsobeny vybérem bodi, které byly blizko odhadovaného vzorku, tato
metoda prejala hodnotu téchto vzork bez jakékoliv aproximace s malou odchylkou.

IDW metody mély primérnou odchylku okolo 7 dBm.
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6.3 Spolecny model

V predchozich kapitolach byly jednotlivé interpolac¢ni metody testované vzdy samo-
statné. Kazda metoda méla sviij program, kde bylo mozné rychleji a prehlednéji
meénit parametry a zkoumat vysledky. Podle zadani prace byl vytvoreny model,
ktery obsahuje vSechny zminéné interpolacni metody a umoziuje jejich soucasné

vvvvvv

vypocitavand pouze odchylka. Vysledky jsou implementovany stejnym zptisobem

jako v kapitole [6.1]
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Obr. 6.5: Porovnani odchylek odhadu ve spole¢ném modelu ve Vidni

7 vysledkt je zfejma mald odchylka pro dopocitavani nizsich procent z obsahu
datasetu. Tato odchylka se pohybuje mirné nad hranici 5 dBm pro vsechny metody
kromé mocninného krigingu a kubické interpolace. Kubicka interpolace méla nej-
horsi vysledky v dosavadni praci. Po analyze vystupniho souboru bylo zjisténo, ze
zvlast pri odhadu slabsi Grovné signdlu RSRP (pod -80 dBm) dochézelo ¢asto k
odhadu az ptilis nizkého signalu - az -120 dBm. Velka cetnost téchto odhadi zpi-
sobila vyrazné odlisné vysledky od ostatnich metod. Ostatni metody se v odhadu
lisily pouze nepatrné a lze pozorovat stejnou odchylku 10,5 dBm pro rtzny pocet

vstupnich bodii.

6.3.1 Otestovani datasetu na mensi plose

Soucasné vysledky byly vztazené na relativné velkou plochu celého mésta. 7 testt
je patrné, ze pro maly pocet dopocitavanych vzorki je odchylka okolo 5 az 7 dBm.
Podle provedenych casovych méreni v predeslé kapitole je mozné tento rozsah pova-
zovat jako akceptovatelny. Bylo potvrzeno, ze méteni stejnych mist po urcité casové

dobé také zaznamenéava odchylku do 5 dBm v skoro 70 % méfeni.
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Byla zvolend mensi plocha (2 x 1,1 km), konkretné ¢ast ulice v oblasti obsahujici
velky pocet méteni. Na této datové sadé je otestovano, jestli zvoleni konkrétni me-
tody mé vliv na odhad sily signdlu RSRP v oblasti kde je dostatek méreni (vice jak
500 méteni na km?). Mapa této oblasti je zobrazena na Obr. . Pocet vstupnich
meéreni je 1258.
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Obr. 6.6: Mapa c¢asti Vidné obsahujici s pocetnou plosnou hustotou meéreni
Vysledky zmény odchylky jsou prezentovany na Obr. [6.7] kde je opét patrné, ze
mezi nejhorsi interpolacni metody se fadi kubicka interpolace a mocninny kriging.

Prekvapiva je nekonzistentnost vysledk se zvysujicim se poc¢tem bodt k odhadu. Z

této datové sady je zrejmy vliv vybranych bodi na odhad modelu.
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Obr. 6.7: Porovnani metod v ¢asti Vidné

Data, u kterych bylo odhadovdno 5 % datasetu maji lepsi vysledky, nez kdy
bylo k dispozici vice vstupnich vzorkl. Vétsina mérenych bodt se nachazi v husté
miizce, dalo by se ocekavat, ze bod vybrany z této skupiny se bude lisit pouze

minimalné v odhadu podle metody. V tomto pripadé je nutné klast vétsi diraz
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Obr. 6.8: Porovnani riznych variogramt pro ¢ast Vidné.

na symetrické rozmisténi ve mrizce, nez na jejich hustotu. VSechny metody maji
podobné vysledky, nejnizsi odchylku pro maly pocet odhadovanych bodi ma sféricky
kriging, s odchylkou 7 dBm.

Byly analyzovany variogramy, aby bylo prozkouméano, pro¢ mocninny mode kri-
gingu prezentuje tak rozdilené odhady RSRP. Z grafi na Obr[6.§| je zfejmé, Ze na-
staveni vhodné funkce variogramu ma dilezitou roli na koneény vysledek. U prvnich
dvou modeli lze pozorovat kopirovani kiivky variogramu podle dostupnych dat. U
urceni mocninného OK doslo ke spatnému vypoctu vhodné funkce. Tento rozdil zpu-
sobil, ze i blizké body nemély zadny kovariancéni vliv na odhad. Zamezeni nastaveni

spatného vypoctu je mozné nastavenim vlastnich parametri.

26



Zavér

V této diplomové préaci byly v prvni kapitole popsany distribuc¢ni sady, které obsa-
metry, které se vyuzivaji pti odhadovani sily signalu v mistech, kde méteni chybi.
Ziskéni, zpracovani a vyhodnoceni datovych sad bylo realizované v prosttedi Google
Colaboratory a neprogramové v jazyku Python. Byla prozkouméana plosnd hustota
meéreni pro oblasti jak o velikosti statu, tak i mésta. Na zdkladé ziskanych informaci
byla navrzena vlastni mérici kampan a byl definovany zpiisob ziskavani dat pomoci
mobilntho telefonu. Byla naprogramovana sada testii pro ovéreni vérohodnosti zis-
kanych odhada. Nésledné probéhlo pilotni méreni k ziskani vzorki. Byl proveden
rozbor regresnich a interpolac¢nich metod a byly vybrany ty nejvhodnéjsi. Jednotlivé
metody byly postupné popsany a byly otestovany na vlastnim datasetu. Nasledné
bylo nejlepsi nastaveni z kazdé metody implementovano a otestovano na realnych
datech z nejpocetnéjsich datovych sad.

Rozdil mezi zmérenou a odhadovanou hodnotou RSRP se pohyboval v rozmezi
od 5 dBm do 14 dbm. Vétsina metod vykazovala odchylku odhadu okolo 10 dBm.
Mezi metody s nejlepsimi vysledky byla zarazena metoda inverzni vazeni vzdéalenosti
a linearni interpolace. U komplikovanéjsich metod, naptiklad u krigingu, se jedna
variantu s exponencialnim variogramem. Opakovanym ¢asovym testem bylo zjisténo,
ze témér 70 % ziskanych dat se lisi v rozmezi sily signdlu RSRP o 5 dBm ve stejnych
lokalitach.

Presné odhadovani sily signalu RSRP pouze za pomoci datovych sad se ukazalo
byt velice obtizné. Informace v datovych sadach jsou nahodné rozmisténé v prostoru
i case. Neni znamo, jestli méreni probihalo ve venkovnim prostiedi, ¢i v budové.
Protoze se jedna o open-source databazi, samotna méreni byla provadéné riznymi
zafizenimi s odlisSnymi parametry antén a za nespecifikovanych podminek. Plosnéa
hustota méteni byla rozmisténa nerovnomérné a obecné pokryti bylo prilis fidké na
korelované odhady.

Pro ziskani lepsich vysledki odhadu by bylo nutné zajistit co nejrovnomérnéjsi
rozloZeni zndmych bodt. TaktéZ by se mél zvétsit pocet znamych méfeni na km?,
alespon trojnasobné, v porovnani s daty ziskanymi ve Vidni. Méreni by méla pro-
bihat v co nejkratsim case aby se eliminoval vliv zmény stavu sité za dobu méteni.
Meél by byt omezeny pohyb osob a vozidel kolem pravé probihajictho méreni, které
muze razantné zménit vyslednou troven sily signalu. Pro zlepseni modelu siteni by
bylo vhodné pracovat s verejné dostupnymi informacemi o lokacich BTS stanic v
nejblizsi lokalité.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

BTS Base Transceiver Station
CTU Cesky telekomunikaéni ufad
IDW Inverse distance weighing
LTE Long Term Evolution

OFDM Orthogonal Frequency Division Multiplexing

OK Ordinary Kriging

PLE Path Loss Exponent

RSRP Reference Signal Receive Power

RSRQ Reference Signal Received Quality

RSSI Received Signal Strength Indicator

RTR Rakousky regulac¢ni urad pro vysilani a telekomunikace
TLS Transport Layer Security

UK Universal Kriging

WGS 84 World Geodetic System 1984
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