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Abstrakt

Cielom tejto diplomovej prace bolo analyzovat bezdrotovu lokalizaciu v interiéri. Analyzované st
niektoré technoldgie bezdrotovej lokalizacie ako Time of Arrival alebo Time Difference of Arrival.
V praci je taktiez popisany systém spolocnosti SEWIO. Hlavnou castou je popis, navrh a
implementdcia Kalmanovho filtra. Kalmanov filter je pouzity na vylepSenie dvojrozmernych
pozi¢nych dat a pri synchronizacii kotiev (zariadenia na urcenie polohy objektu v systéme SEWIO).
Je popisanych niekol’ko systémovych modelov pre Kalmanov filter.

Abstract

The aim of this term project was to analyze wireless indoor localization. It contains analysis of some
wireless localization techniques such as Time of Arrival or Time Difference of Arrival. The paper
also describes the system of SEWIO Company. Main part of the master’s thesis is description, design
and implementation of the Kalman filter. The Kalman filter is used to improve two-dimensional
positional data and synchronization of anchors (devices for finding a position of an object in SEWIO
system). There are described a few system models for the Kalman filter.
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1 Uvod

Lokalizacia sa stala beznou sucCastou nasho Zivota. NajznamejSia je zrejme GPS, pouzivana
v smartfonoch a navigaciach [1]. V takychto systémoch sa ako zdroje signalu pouzivaju napr. satelity.
Problémom takychto systémov je, ze sa vobec nedaju pouzit’ vo vnitri budov. Signaly zo satelitov su
oslabené, rozptylené vdaka réznym prekazkam ako su steny Ci strechy. Zaroven v niektorych
pripadoch by mohla byt’ chyba v GPS lokalizacii v nejakej budove aj niekol’ko metrov a lokalizovany
objekt sa razom ocitol mimo budovy alebo vo vedlajsej miestnosti. Podla oficialnej stranky
americkej vlady poskytujucej informacie o GPS [2], presnost’, ktori mdze uzivatel' dosiahnut, je
zavisla na tychto faktoroch:

e  Atmosférické efekty (vlhkost, atmosféricky tlak, a i.);

e Zastreny vyhl'ad na oblohu (angl. sky blockage) — termin, ktory popisuje stav, kedy nie je
priamy vyhlad na oblohu z miesta GPS prijima¢a. Vyhl'ad mdze byt naruseny vysokymi
budovami, stromami, a i.;

e Kuvalita prijimaca.

Realne data od FAA' (Federal Aviation Administration — Federalna letecka sprava) ukazuju, Ze
ich vysoko kvalitné prijimace dosahovali horizontalnu presnost’ lepsiu ako 3,5 metra. Dané udaje
platia pre civilna GPS.

Aj na zaklade tychto argumentov je zrejmé, ze GPS signal nie je vhodny pre vsetky situacie.
GPS je bezne nepouzitené pre miesta ako tunely ¢i budovy. A preto je vhodné, dokonca ziaduce,
pouzivat’ iny systém pre lokalizaciu v interiérovych priestoroch.

V tejto praci venovanej interiérovej lokalizacii sa preto budem najprv venovat najprv
systémom a technikam pouZivanym v danom probléme. Dalej budem rozoberat® filtrovanie dat pre
presnejSie urcenie polohy a Kalmanov filter pre vylepSenie pozi¢nych dat.

V kapitole 2 su popisané najpouzivanejsie techniky bezdrotovej lokalizacie objektov. Zameral
som sa hlavne na techniku Time Difference of Arrival (TDOA), ktort pouziva systém SEWIO.
V kapitole 3 je popisany interiérovy lokalizacny systém spoloc¢nosti SEWIO. Popisana je architektira
ich systému a proces lokalizacie. V kapitole 4 sa nachadza popis Kalmanovho filtra a jeho
implementacia. Tato kapitola obsahuje popis niekol’kych systémovych modelov, pre ktoré je mozné
pouzit’ Kalmanov filter. V kapitole 5 je popisana implementac¢na ¢ast’ diplomovej prace. V zavere je
moje zhodnotenie tejto prace.

! http://www.gps.gov/systems/gps/performance/accuracy/



2 Analyza interiérovej bezdrotovej

lokalizacie

Interiérovy lokaliza¢ny systém (angl. indoor positioning system - IPS) je systém na uréenie polohy
objektov alebo T'udi vo vnutri budov pouzitim radiovych vin. IPS pouZiva rozne techniky na uréenie
polohy hl'adaného objektu. NajznamejSou technikou je triangulacia.

Triangulacia je lokalizacna technika vyuzivajuca vlastnosti trojuholnikov k vypocitaniu pozicie
objektu. Je mozné rozdelit' ju na dve Casti v zavislosti na pouzitom spOsobe vypoctu pozicie
hl'adaného objektu. Su to lateracia, kedy sa pre vypocet pozicie pouzije namerana vzdialenost' a
angulacia, pouziva sa meranie pomocou uhlov. Pri pisani nasledujucej Casti o lateracii a angulacii
som vychadzal z materialov [3], [4] a [16].

2.1 Lateracia

Lateracia (nickedy oznaCovana aj ako trilateracia alebo multilateracia) je proces, kedy sa na zaklade
nameranych vzdialenosti z referen¢nych bodov ur¢i pozicia. Po¢itanie polohy objektov v 2D priestore
vyzaduje aspon tri ne-kolinearne referencné body. Princip je ukazany na obrazku 2.1.

Na obrazku 2.1 st tri prijimace (oznacené ¢iernymi bodmi umiestnené na znamych poziciach)
a vysielac¢ (oznaceny Cervenym pismenom X). Vysiela¢ je od kazdého prijimaca vzdialeny o urcit
vzdialenost’ nazna¢enu pomocou tsecky s popisom ,,Polomer. Vysledna poloha vysiela¢a sa spocita
ako prienik jednotlivych kruznic so stredmi na poziciach prijimacov a polomerom urcenym
vzdialenost'ou vysielaca od daného prijimaca.

V trojdimenzionalnom priestore st potrebné aspon Styri ne-koplanarne referenéné body.

" H\ ,‘_,--.._-‘

Polomer 2

Polomer 1

——————

Obr. 2.1: Princip zistenia pozicie v 2D priestore pomocou lateracie



211 TOA —Time of Arrival

Jednou z technik na vypocet vzdialenosti hladaného objektu (vysielaca) od referenénych bodov
(prijimacov) je TOA — Time of Arrival (dd sa prelozit ako cas prichodu). Pre vypocet
V dvojrozmernom priestore musi byt meranie TOA aspoii z troch referencnych bodov. Vzdialenost
z hl'adaného bodu sa prepocita na zaklade Casu, ktory bol potrebny na prijatie signalu z vysielaca
prijimacom. Vo vSeobecnosti ma takyto priamy vypocet TOA dva problémy. Prvym je
synchronizacia. Vysielace aj prijimace musia byt vel'mi precizne zosynchronizované. Druhym je fakt,
Ze v prenasanom signali musi byt zaznamenana Casova znacka. Na zéklade tejto hodnoty je TOA
schopné vypocitat’ vzdialenost’ medzi vysielaom a prijimacom.

Poloha objektu sa vypocita priamociaro ako prienik kruznic, ktoré maju stred v referencnych
bodoch. Vzhladom k nepresnostiam (sposobenymi ruSenim signalu pocas prenosu) sa kruznice
nepretnu v jednom bode, ale vznikne mald oblast’. V tejto oblasti sa pozicia urci napriklad pomocou
least-square algoritmu (algoritmus najmens$ich $tvorcov). Iné algoritmy mézu byt closest-neighbor
(algoritmus najblizsicho suseda) alebo residual weighting.

Closest-Neighbor

Algoritmus Closest-Neighbor (pre TOA sa pouziva CN-TOAG, kde pismeno ,,G* znamena mriezka —
angl. grid) uréuje polohu na zéklade pravidelnej mriezky referen¢nych bodov. Body st rozmiestnené
medzi vysielaémi. Maju predpocitani hodnotu vzdialenosti od kazdého vysielaca. Takze kazdy bod
obsahuje vektor vzdialenosti od vysielatov. Na zdklade vzdialenosti objektu od vysielacov sa jeho
poloha ur¢i ako poloha najblizSieho bodu referen¢nej mriezky. Princip je dobre vidiet na obr. 2.2.
Cervenymi bodmi si znazornené vysielade, zelenym lokalizovany objekt a ¢ierne body st
referenénou mriezkou. Cervenou kruZnicou je zobrazeny vyber polohy v priestore ako poloha
,»najblizs§ieho suseda®.

Obr. 2.2: Princip CN algoritmu



Least-square algoritmus

Least-square algoritmus (LS) sa Vv podstate zaoberd minimalizovanim hodnoty funkcie, ktora ma
zvycCajne tvar:
N

fe =Y (Vo= =7+ =P - d)

i=1

kde N je pocet vysielaov, x; a y; st body urCujiice polohu vysiela¢, body x ay uréuju namerant
polohu v Kartezianskom suradnicovom systéme a d; je vzdialenost nameranej polohy od daného
vysielaca. Rozdiel v zatvorkach sa nazyva rezidual (angl. residual). V idealnom pripade, keby urcenie
polohy prebehlo bez chyby, by hodnota v zatvorkach bola nulova a teda aj vysledna funkcia f(x) by
sa rovnala 0. AvSak meranie vzdialenosti obsahuje nejaké chyby, a preto nebude hodnota funkcie
presne 0. RieSenie, body x a y, sa mbze ur¢it’ minimalizovanim hodnoty f(x).

Existuje viacero implementacii LS algoritmu. Tieto implementacie sa liSia postupov v hl'adani
minimalnej hodnoty f(x). Prikladom mézu byt Davidonov algoritmus[16] alebo Levenberg-
Marquardtov algoritmus[17].

Residual Weighting

Tento algoritmus vyzaduje vacsi pocet vysielacov, ako je minimalny potrebny pocet (teda pre TOA
viac ako tri). Takze ak je pocet vzdialenostnych merani vacs§i ako pozadované minimum,
vzdialenostné merania mézu byt rozdelené do niekolkych rézny podskupin (vysielacov). Z tychto
podskupin sa odvodia priebezné odhady rezidualov pomocou LS algoritmu. Kone¢ny odhad pozicie
mobze byt vypocitany ako linedrna kombinacia priebeznych odhadov, pricom kazdy odhad je
vahovany obratenou hodnotou daného rezidualu. To znamend, Ze vo vypocte budii mat’ rezidualy
s nizSou hodnotou vécsiu vahu. Tymto spésobom sa zvysuje presnost’ odhadu.

Ak mame M merani vzdialenosti (M > 3), algoritmus vytvori N réznych kombindcii

ve 2

i=3

vzdialenostnych merani:

kde kazda kombinacia je reprezentovana sadou {S; |k =1,2,...,N}. Pre kazdd sadu merani sa
spoc¢ita odhad pomocou LS algoritmu. Ked’Zze sada S; nemusi mat’ pre vSetky kombinacie rovnakua
vel'kost' a odhad moéze zavisiet ak od velkosti sady, pre odstranenie tejto zavislosti sa pocita pre
kazdy priebezny odhad (x),) normalizovany rezidual:

Res(x;cr Sk )

Res (X S ) = sizeOf Sy

Vysledny odhad polohy, x’, sa spodita:

Sl g (Res50)

) Zg=1 (ﬁes(x;ask ))_1




2.1.2 TDOA - Time Difference of Arrival

Dal§im spdsobom uréenia polohy vysielaéa je TDOA — Time Difference of Arrival. Pre svoj vypocet
pouziva Casovy rozdiel prichodu signalu na viaceré (aspon dva pre jeden vypocet TDOA) prijimace.
Netreba teda poznat vzdialenost od vysielaca k prijimacu, ako pri TOA. Vysiela¢ lezi na
hyperboloide (v dvojrozmernom priestore je to hyperbola) ziskanom z ¢asového rozdielu medzi
dvoma prijima¢mi.

Hyperbola je mnozina vSetkych bodov v danej rovine, ktoré maju konstantnl absolutnu
hodnotu rozdielu vzdialenosti od dvojice pevne danych bodov [11]. Priklad hyperboly je zobrazeny
na obr. 2.3.

Obr. 2.3: Hyperbola[11]

Kedze prijimace maji pevne stanovenu polohu a je znamy ¢asovy rozdiel medzi jednotlivymi
dvojicami, na zéklade danej definicie je zrejmé, preco vysiela¢ lezi na prieniku hyperbol.
Hyperboloid ziskame rotaciou hyperboly okolo jej osi. Rovnica hyperboloidu je nasledovna:

Rij =G =2 + 0i =9 + G = 27 =[G = 202+ 05 =) + (= 2

kde (x;, yi, z;) a (xj, ¥j, ) st fixné suradnice prijimacov a (x, y, z) s stradnice hl'adaného
vysielaca. Podobne ako pri TOA, kde sa objekt nachadzal v prieniku kruznic, sa tentokrat objekt
nachéadza v prieniku hyperbol (prip. hyperboloidov v trojrozmernom priestore). Z toho vyplyva, Ze je
znova potrebné mat’ aspon tri fixne umiestnené prijimace.

Na obr. 2.4 je znazorneny princip TDOA. Popisuje jednotlivé casové rozdiely medzi
prijimacmi (oznacenymi AP1, AP2 a AP3). Znazornené hyperboly maji ohniskd v mieste danych
prijimacov. Hl'adany objekt (D1) sa nachadza na prieniku hyperbol.
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Obr. 2.4: Princip lokalizacie pomocou TDOA[10]

Taktiez ako pri TOA aj pri TDOA vznika nepresnost. Tato nepresnost’ je podobna ako pri
pouziti TOA. Podrobnejsie S$tudie na porovnanie presnosti TOA a TDOA alebo porovnanie
chybovych charakteristik st popisané v [5], respektive v [6]. V prvej zo spominanych prac sa
pomocou simuldcii metodou Monte Carlo porovnava presnost merani pomocou TOA a TDOA.
V druhej [6] sa porovnavaji chybové charakteristiky TOA a TDOA. Déraz sa kladie na ich presnost’
odhadu pozicie, kovaria¢ni chybu a DOP (angl. Dilutions of precision). DOP je termin pouZivany
Vv satelitnej navigacii na popis vplyvu satelitnej konfiguracie vzhl'adom na presnost’ dat ziskanych
z GPS prijimacov [12].

Aj ked’ v oboch pracach sa porovnava TOA a TDOA z rozli¢nych pohl'adov, zaver oboch znie
podobne. A to, Ze obe meracie techniky maju takmer rovnaku presnost’.

Vyhodou TDOA oproti TOA je fakt, ze vysiela¢ a prijima¢ nemusia byt vzdjomne
zosynchronizované. Synchronizacia je potrebna len medzi prijima¢mi.

2.1.3 RTOF - Roundtrip Time of Fligth

Tato metdda meria ,,Cas letu® signalu (angl. Roundtrip Time of Flight), za ktory sa signal dostal od
vysielaca k prijimacu a spat. Ide o velmi podobny princip ako TOA. Miernejsia relativna
synchronizécia nahrddza uz spominanu synchronizaciu pri TOA, ktord musi byt vel'mi precizna.
Vzdialenost’ medzi vysielatom a prijimac¢om sa pocita z casu letu signalu.

Najprv lokaliza¢na jednotka (hl'adany objekt) vysle signal transpondérom (maju definovanu
presnu polohu v priestore). Transpondér deteguje dany signal. Po kratkej dobe cakania, ktora je
individualne pren nastavena, kazdy transpondér posle zosilneni invertovanu koépiu signalu spat
lokaliza¢nej jednotke. Vzajomnou krizovou korelaciou (angl. cross-correlation) poslanej sekvencie
S prijatymi demodulovanymi signalmi je vzdialenost' r; ku kazdému transpodéru i vypocitana ako
rozdiel celkového Casu letu signalu tam a spit’ tgrop; a doby Cakania transpondéru t,, ; (Cas, ktory
transpondér Cakal na odoslanie opa¢ného signalu). Od tejto hodnoty je este odcCitany kalibra¢ny offset

roffset,i-

= (tRTOF,i - tw,i) * 5 7 Toffseti

V predchadzajicej rovnici je ¢ rychlost’ svetla. Offset 7,ffser; je zdrzanie spdsobené
spracovanim signalu v transpondére a lokaliza¢nej jednotke. Tato hodnota sa da zistit’ kalibraénym
7



meranim pri zndmej vzdialenosti. Lokaliza¢na jednotka poSle spocitanti vzdialenost, tri najvyssie
vrcholy amplitid a ¢asova znamku do pripojeného PC, kde sa odhadne pozicia.

Odhad polohy sa vykonava jednotlivo pre kazdy merany cyklus. V urcitom ¢asovom kroku st
zname vzdialenosti medzi transpondérom i a lokaliza¢nou jednotkou. Kazdy vektor r; obsahuje tri
vzdialenosti pre kazdy ztroch najvysSich vrcholov vyslednej korelacie. Systém taktiez obsahuje
vrcholy amplitid pre dané tri vrcholy korelacie. Po aplikovani prahu na tieto vrcholy kvoli
odstrdneniu Sumu a falosnych vrcholov sa ztroch vzdialenosti v r; vyberie t4 najmenSia. Tymto
spdsobom sa pre kazdy transpondér ziska vzdialenost’ k lokalizacnej jednotke. Poloha lokalizacne;j
jednotky sa ur¢i ako prienik kruznic so stredmi v poziciach transpondérov. Polomer je dana
vzdialenost’ od lokaliza¢nej jednotky [13].

2.2  Angulacia

Angulacia (zndma tiez ako triangulacia) pouziva na urcenie polohy hl'adaného objektu uhly. Objekt
je mozné najst’ v prieniku niekol’kych polpriamok, ktorych smer je uréeny pomocou zmerania uhlov.
Tato metdda potrebuje minimalne dva referenéné body so znamymi suradnicami a dva zmerané uhly
pre ur¢enie polohy objektu v dvojrozmernom priestore.

Ako je vidno na obr. 2.5 pri angulacii stacia dva referenéné body so zndmymi sturadnicami pre
urCenie polohy v dvojrozmernom priestore. Ekvivalentne v trojrozmernom priestore stacia tri
referen¢né body. To je oproti lateracii vyhoda, ked’ze vo vSeobecnosti pri lateracii treba asponi o jeden
referenény bod viac, ako je pocet dimenzii v danom priestore. Nevyhodou su relativne vysoké
a komplexné hardvérové poziadavky a pokles presnosti lokalizacie, ked sa objekt vzdaluje od
meracich jednotiek.

Na obr. 2.5 st zobrazené dva body A a B so znamou poziciou. V kazdom z nich sa nachadza
smerova anténa. Pohyblivy objekt je oznaceny pismenom P. Smerové antény zachytia signal vyslany
pohyblivym objektom. Na ziklade smeru, z ktorého signal dorazil, zostroja myslené polpriamky
vychadzajtce z referenénych bodov (A, B). V prieniku vytvorenych sa nachadza hl'adany objekt (P).

Obr. 2.5: Princip angulacie [4]



3 Analyza lokalizacného systému

SEWIO

Lokaliza¢ny systém je zlozeny z niekol'kych Casti. NajddlezitejSimi Cast’ami st tagy a kotvy. ZloZenie
celého systému sa da popisat’ nasledovne [7]:

e Tag — je malé (idedlne o najmensie) bezdrdtové zariadenie s lokaliza¢nou technoldgiou. Je
vyuzivany na lokalizaciu objektov alebo l'udi. Tagy mézu mat’ réznu formu. Ci uz si
pripevnené k predmetom (ako sucast hladanych objektov) alebo st nosené (naramky,
opasky, ai.);

e Kotva (polohové zariadenie) — je zariadenie so znamou nemennou polohou. Pomocou kotiev
st lokalizované tagy v priestore. Lokalizacia prebieha na zaklade merania pseudovzdialenosti
(termin pseudovzdialenost’ vyjadruje fakt, ze vzdialenost’ medzi tagom a kotvou je uréena
¢asom letu signalu medzi zariadeniami a rychlost'ou signalu) medzi tagom a kotvou. Vyuziva
sa princip TDOA popisany V predchadzajticej kapitole;

e Jadro lokalizacie — softvér komunikujici s kotvami a tagmi, ktory na zaklade ziskanych
informacii vypocita polohu tagu;

e Middleware — softvér, ktory spaja lokaliza¢ny systém (tagy, kotvy a jadro) s aplikaciou;

e Aplikacia — front-end zobrazujuci spracované informacie (webova stranka).

Kotvy st rozmiestnené v priestore (hala, kancelaria, a i.) na znamej pozicii. VSetky kotvy st
pripojena k serveru, na ktorom sa pocita poloha tagu. Pocet kotiev zalezi na rozmeroch priestoru, ale
aj na pozadovanej presnosti. Kotvy musia byt vzajomne ¢asovo zosynchronizované (synchronizacia
je popisana v d’al$ej Casti tejto kapitoly). Minimalne jedna kotva musi byt tzv. master, podl'a ktorej sa
zosynchronizuju Casy na kotvach. Tag (tagy) sa pohybuje v priestore vytyCenom kotvami a v
pravidelnych intervaloch im posiela spravy. Priklad ako mozZe vyzerat’ lokalizacia je na obr. 3.1.

Na obrazku su zndzornené:

o Kotvy — ZIté Stvorce oznacené Cislami 1-4;
Cervene ohrani¢ena kotva (2) je master. Kazda kotva ma absolutne stradnice, ktoré ju
identifikujt v priestore;

e Tag — ZIty kruh oznaceny pismenom T;

e Server — zobrazeny ako desktop;

e Prepojenie kotiev a desktopu — ¢ierne Ciary;

e Synchronizaény signal pre synchroniziciu kotiev — cervené $ipky;

e Spréva tagu posland na vSetky kotvy — modré Sipky.



3.1

Obr. 3.1: Jednoduchy priklad lokalizacného systému

Synchronizacia ¢asov na kotvach

V systéme SEWIO posielaju kotvy na server nasledujiice spravy o svojej ¢innosti. Format

spravy je zobrazeny na obr. 3.2.

4]
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I
aaaa

ccce |dd 99 | 99 g9 g9 99

Obr. 3.2: Format spravy

aaaa — hexadecimalne c¢islo oznacujuce kotvy, ktoré prijali signal z kotvy alebo tagu.
Oznacenie kotiev je v rozsahu 0000 — FFFF, kde 0 na prvom mieste definuje, Ze sa jedna o
kotvu;
b — oznacenie typu spravy. ASCII znak ,,E* oznaCuje synchroniza¢ni spravu. V opa¢nom
pripade je dané pole vyplnené ASCII znakom ,,A*;
cccc — hexadecimalne ¢islo oznaCujice zariadenie, ktoré spravu poslalo. Oznacdenie je
v rozsahu x000 — xFFF, kde ,,x“ definuje typ zariadenia (0 — kotva, 1 — tag);
dd — oznacenie typu spravy. Kod ,bb“ definuje blink spravu (sprava poslana kotvou
reagujlica na signal vyslany tagom). V opa¢nom pripade je dané pole vyplnené kédom ,,aa“;
eee — skupinové sekvenéné ¢islo;
fff — sekvencné ¢islo v ramci skupiny ,,eee”;
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e (g — hexadecimalne Cislo. Pética cisel ,,gg* definuje hodnotu ¢itaca na kotve, ktord bola
aktualna v Case prijatia spravy. Z tejto hodnoty sa nasledne ur¢i ¢as na zaklade nasledujiceho
vzorca. Pética Cisel ,,gg* sa prevedie do decimalnej hodnoty. Tato decimalna hodnota sa
predeli konstantou® (Gas navysenia ¢itada o hodnotu jedna v sekundach). Vysledkom je ¢as v
sekundach;

e X — Cislo typu float alebo integer. Na zaklade tejto 8-tice ¢isel ,,x“ sa da urcit’ sila
signalu (RSSJ);

e t — teplota MCU na kotve, ktora odosiela spravu. Hodnota ,t“ je typu float. Teplota je
udavana v °C.

Priklady redlnych sprav s popisom (znak ,,|* v spravach ma funkciu oddel'ovaca):

e synchroniza¢na sprava
|0001|E|0001|aaj034|136|3b|3e|87|fe|55(57.63|
Kotva 0001 (master) vyslala Ziadost’ o synchronizaciu. Sprava ma sekvencné Cislo 136 a patri
do skupiny ozna¢enej sekvenénym ¢&islom 034. Ziadost bola posland v ¢ase definovanom
hodnotou ¢itaca 3b3e87feb5;

e Dlink sprava
|0006|A|1007|bb|000|084]60]75|7d|3fle2|67.80[218]2301[12|3084]2470[218[237|744.3593|
Kotva 0006 prijala signal z tagu 1007. Sprava ma sekvencné ¢islo 084 a patri do skupiny
oznacenej sekvenénym cCislom 000. Sprava o prijati signdlu vyslaného tagom  bola
zaznamenana v ¢ase definovanom hodnotou ¢itata 60757d3fe2. Sila prijatého signalu je
urcena hodnotami 67.80, 218, 2301, 12, 3084, 2470, 218, 237, 744.35937,

e odpoved na synchronizaciu
|0006|A|0001|aal034|136]61|15|93|d9|b5|67.80[184]1888|12|1967|1693|269]240(744.2812]
Kotva 0006 prijala Ziadost’ o synchronizaciu od kotvy (master) 0001. Sprava ma sekvencné
Cislo 136 apatri do skupiny oznacenej sekvenénym cislom 034. Prijatie Zziadosti
0 synchronizaciu bolo prijaté v ¢ase definovanom hodnotou citaca 611593d9b5. Sila prijatého
signalu je uréena hodnotami 67.80, 184, 1888, 12, 1967, 1693, 269, 240, 744.28125.

Kazda kotva ma vlastny &ita¢, ktory uréuje jej ¢as. Cas na kotve zaéne plynat hned po jej
zapojeni do elektrickej siete. Ked’Ze nie je mozné zarucit’, ze vSetky kotvy budi napojené v jeden
okamih, treba kotvy vzajomne zosynchronizovat. Synchronizicia prebiecha kazdych n sekund. V
systéme SEWIO su to dve sekundy. Keby bol interval dlhsi, napr. 10 sekiand, tak by mohlo dochadzat’
k dlhym vypadkom lokalizacie, ak by nastala kolizia sprav ztagov (tagy nie su synchronizované)
a synchronizacnych sprav. Naopak pri nizkej periéde synchronizacie (napr. 500 ms) by sa zbytocne
zaruSovalo pasmo na vysielanie.

Synchronizacia ¢asov na kotvach sa vzt'ahuje k ¢asu mastera (moze ich byt v systéme viac).
Jedna sa o relativnu synchronizaciu. Master posle synchroniza¢nu spravu na vsetky kotvy. Tym
iniciuje synchronizaciu. Na obrazku 3.1 je tato sprava znazornena Cervenymi $ipkami. Je to sprava, v
ktorej ziada o aktudlny ¢as na jednotlivych kotvach. Vsetky kotvy, vratane mastera, posli na server
¢as, v ktorom spravu prijali. Takto server ziska rovnaky ¢as na kotvach.

Na serveri sa ziskany ¢asovy tdaj musi eSte upravit’ o Cas, ktory bol potrebny na prenos signalu
z mastera na jednotlivé kotvy. Cas letu signalu sa spoéita na zaklade znameho vzorca pre rychlost’:

s
v=- - t=
t

2 Hodnota konstanty je 63 897 600 000
11



Predpokladame, ze signal leti priamo od mastera k danej kotve. Polohy vsetkych kotiev st
zname a teda sa dd jednoducho zistit' aj vzdjomna vzdialenost’ medzi kotvami. Tuto vzdialenost’
podelime rychlost'ou, ktorou sa §iri signal vo vzduchu, t. j. priblizne rychlost svetla (3 X 108 m - s71)
a tym sa ziska C€as letu signdlu medzi dvoma kotvami. Teraz ma server k dispozicii referen¢ny Cas pre
kazdua kotvu.

[5.00

4

7.or

o5 | 2

Obr. 3.3: Vypocet vzdialenosti medzi dvoma kotvami (vzdialenost’ je udavana v metroch)

Napriklad na obr. 3.3 st dve kotvy — oznacené Cislicami 2 a 4. Na zéklade ich polohy
(stradnic) vieme ich horizontalnu a vertikdlnu vzdialenost. Vznikne nadm pomyselny pravy
trojuholnik a pomocou Pytagorovej vety vieme spocitat’ vzdialenost’ (¢ize preponu). Na obr. 3.3 su
vzdialenosti v metroch. Cas letu signalu z kotvy 2 na kotvu 4 sa teda spogita:

S = \/(xz— x)*+ (V2 — Va)? = \/(0—5)2+ 5-0)2= V50 = 7,07 m

S 7,07 m
- 7= 2,356 x 1078 s

t = -
¢ 3x108m.s~

Problémom je tiez, Ze procesor na kazdej kotve nema identicku taktovaciu frekvenciu.
Dokonca frekvencia v case koliSe. Je to spdsobné vyrobou (v procesoroch su pouzité lacné
oscilatory). A teda nie je mozne mat dva Uplne rovnaké procesory. To ma za nasledok, ze dve
sekundy na jednej kotve nie je rovnako dlha doba na kotve inej. Teda na inej kotve s inou, aj ked’ len
nepatrne odliSnou, taktovacou frekvenciou procesora moze ist Cas rychlejSie. A preto treba
zosynchronizovat’ aj samotné hodnoty Casu poslané kotvami.

Vypocita sa koeficient, ktory ur¢i, v akom pomere st casové intervaly medzi masterom
(trotva) @ ostatnymi kotvami (tpgsrer). Casovy interval sa ziska ako rozdiel ¢asov po sebe
nasledujucich synchronizaénych sprav. Koeficient je vlastne pomer dizky ¢asového intervalu medzi
mastrom a kotvou:
tkotva

koeficient =
master

Tento koeficient urcuje kolkokrat rychlejSie, respektive pomalSie, beZzi ¢as na danej kotve
oproti masteru. Ked’Zze synchronizacia prebieha kazdych n sekund, tak aj koeficient sa pocita kazdych
n sektind. Rovnakym spésobom je mozné vypocitat’ aj koeficient pre mastera, ktorého hodnota bude
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vzdy rovna jednej, pretoze sa jedna o podiel rovnakych hodnoét. Pre priklad z obr. 3.3 sa koeficienty
spo¢itaju (k, je koeficient pre kotvu @ a k, je koeficient pre kotvu @):

1 0
o = tk2 — lk2
27, — )
k2 — lk2
1 0
I, = tka — lka
ATl 40
k2 — lk2

kde pre k, (resp. k) to je podiel rozdielov ¢asovych okamihov prijatia aktualnej synchronizacne;j
spravy (oznaCenym hormym indexom 1) a predchadzajicej synchronizacnej spravy (oznacenym
hornym indexom 2).

3.2  Vypocet polohy tagu

V predchadzajucej podkapitole som popisal synchroniziciu ¢asu na kotvach. Tato synchronizicia
predchadza situaciam popisanym v tejto kapitole.

Vypocet polohy tagu je implementovany pomocou metédy TDOA. Z moznosti popisanych
v kapitole 2.1 si firma SEWIO vybrala metodu TDOA, pretoze pri tejto metdode nemusi prebichat’
komunikacia medzi tagom a kotvami. Tag iba v pravidelnych intervaloch vysiela signal. Vd’aka tejto
minimalnej aktivite tagu sa Setri batéria a tym padom sa zvysuje aj jej vydrz.

Poloha tagu sa pocita v dvojrozmernom priestore. Tag vysle signal na vSetky kotvy vzduchom
(modré Sipky na obr. 3.1). Kotvy spravu prijmi v nejakom ¢ase. Dany ¢as nasledne kotvy posli do
servera, kde sa spocita poloha tagu.

Server vypocita rozdiely ¢asov prichodu signalu z tagu medzi r6znymi dvojicami kotiev. Tym
ziska Casovy rozdiel prichodu spravy medzi danou dvojicou. Na zaklade tohto rozdielu spocita
hyperbolu, na ktorej sa tag méze nachadzat’.

Ako uz bolo spominané hyperbola je kuzelosecka, pre ktort plati, ze absolitna hodnota
rozdielu vzdialenosti kazdého jej bodu od dvoch pevne danych bodov je vzdy rovnaka. Na obr. 2.2 je
znazornena hyperbola s ohniskami F; a F,. V systéme SEWIO st tieto ohniska vlastne kotvy. Vd'aka
¢asovému rozdielu prichodu signalu z tagu na jednotlivé kotvy, server spocita vyslednt hyperbolu.

Pre lep$iu predstavu uvazujme nad systémom s troma kotvami a jednym tagom:

e Tag T so stradnicami x, y;

e Kotvy;
o Kl so saradnicami X, Y;, tato kotva je master;
o K2 so suradnicami X,, ¥5;
o K3 so suradnicami X5, Y;.

Prvym krokom je ziskanie casového okamihu prichodu signalu vyslaného tagom na
jednotlivych kotvach:

tgr = Ky Tgr — ki tg
tgz = kg Txy — (kz -ty — TOFy,)
tgs = ks Tgz — (kg - t3 — TOFg3)
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kde tx, je normalizovany ¢asovy okamih prichodu signalu, k, je koeficient, T, Cas prijatia signalu
z tagu, t, je Cas poslania synchroniza¢nej spravy a TOFy, je Cas letu signalu z danej kotvy Kx na
mastera. V tomto pripade x € {1,2,3}. Dalej sa spocitaju Gasové rozdiely medzi kotvami:

ti2 = tg1 — ko
t13 = tg1 — k3
tg2 — tk3

o3

Vzdialenost’ medzi tagom a kotvou sa spocita na zaklade vzorca pre Euklidovu vzdialenost’:

di = J(X; = x)2 + (Y; — )2

kde index i oznacuje prislusnu kotvu. Z tychto informacii sa zostavi ststava rovnic, z ktorych
sa ziskaju stiradnice tagu.

2 2
dij=c-tjj=di—d; = \/(Xi_x)z"'(Yi_Y)z_\/(Xj_x) + (Y - )
kde i, jsu indexy oznacujuce jednotlivé kotvy a c je rychlost’ signalu. Ked'ze d;; nie je priamo

zmerana vzdialenost, ale len odhadnutd na zéklade rychlosti signalu a ¢asu letu signalu, pouziva sa
pre d;; pojem pseudovzdialenost’. Takze rovnice pre kotvy K1, K2, K3 budu vyzerat’.

dig=ctyp=dy—dy = Xy =02+ (¥, — )2 — Xy —0)2 + (Y, — y)?

diz=ctiz=dy—dy= (X =)+ ¥ —y)? = (X3 —0)% + (Y3 — y)?

dyz=ctyz=dy—dy= (X —2)2 + (Y — )% — (X3 — %)% + (V3 — y)?

Teraz mame rovnicu troch ststav o dvoch neznamych x ay. RieSenim tejto stustavy su
suradnice tagu.
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4 Kalmanov filter

Kalmanov filter je algoritmus, ktory pouZziva sadu nameranych hodndt v case a staticky Sum pre
odhad nasledujiicej nezndmej hodnoty. Je pomenovany podla matematika a elektrotechnického
inziniera Rudolfa Emil Kalmana, ktory vyvinul tento filter (algoritmus).

Kalmanov filter ma Siroké vyuzitie v réznych technologicky aplikaciach. NajrozsirenejsSie
pouzitie Kalmanovho filtra je v navigacii vozidiel, pripadne v letectve a vo vesmire. Kalmamov filter
pouziva na ,,vyhladenie trasy aj GPS. Vzhl'adom k roznym faktorom, ako st napriklad interferencie
GPS signalu, by trasa vozidla v Case oscilovala v okoli jeho realnej polohy. Kalmanov filter tieto
odchylky (Sum) odstraniuje. Samozrejme GPS navigéacie nepouzivaju na korekciu trasy len Kalmanov
filter, ale tento filter je vel'mi doleZitou stiéastou tychto optimalizacii. Dalsie vyuZitie Kalmanovho
filtra je v oblasti spracovania signalov alebo v ekonometrii [8].

D4 sa povedat’, ze ulohou Kalmanovho filtra je odhadnut’ hodnotu v nasledujucom kroku
(merani).

Ked’ze Kalmanov filter nepouziva priamo minuli hodnotu odhadu, ale je tam jeden medzikrok,
vypocet predpovede, tak pri niektorych prilezitostiach sa pouzivaju pojmy

e apriori odhad — pre predpovedant hodnotu;
e aposteri odhad — pre odhadovant hodnotu.
Nasledujuce informacie kapitoly 4 som ¢erpal zo zdroja [9].

4.1  Algoritmus Kalmanovho filtra

Aj ked’ v nazve sa nachadza slovo , filter”, lepSie je povazovat’ Kalmanov filter za algoritmus. Je to
rekurzivny algoritmus, vykonavajuci sekven¢ne Styri kroky. Ako vstup prijima jednu hodnotu z
(namerana hodnota) a vracia jeden vystup X; (odhadnuta hodnota). Na obr. 4.1 je dany algoritmus
zobrazeny v sivom obdiZniku ohrani¢enom prerusovanou &iarou.

V popise algoritmu sa nachadza akcent ,,-“ pri niektorych premennych ako horny index. Toto
oznaenie je vel'mi doblezité. Oznacuje predpovedant hodnotu. Jednotlivé kroky z obr. 4.1 sa daja
jednoducho popisat’ nasledovne:

©® Nastavenie pociato¢nych hodnét;

® Predpoved. Vypocet predpovede (X)) a predpovede kovariaénej chyby (Pj ) pre nasledujicu
¢asovil hodnotu. Premenné x), a P, obsahuji spominany horny index;

® Vypocet Kalmanovho zisku K, (angl. Kalman gain). Premennd P, je spocitana
v predchadzajucom kroku a premenné H a R su nastavené mimo algoritmu;

® Odhad nasledovnej hodnoty je spoéitany zo vstupu;

@ Vypocet kovariaénej chyby. Kovaria¢na chyba indikuje, ako presny je dany odhad.
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Merana hodnota
Zk

© Nastavenie poc¢iatoénych hodnot

xAO'PO

® Predpoved’ stavu a chyby kovariacie
Piv1 = APAT +Q

Xp1 = AXy

@ Vypodet Kalmanovho zisku
Ky = P;HT(HP;HT + R)!

® Vypodcet odhadu

fk = XA; + Kk (Zk - H)’C\]:)

@ Vypocet kovariacnej chyby

Pk = Pk_ - KkHPk_

Obr. 4.1: Algoritmus Kalmanovho filtra [9]

Odhad
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V tabulke 4.1 st zobrazené vSetky prvky vystupujice v algoritme Kalmanovho filtra.
Premenné oznacené ako ,,Systémovy model* st nastavené pred vypoctom algoritmu. Inymi slovami,
tieto premenné maju statickl (stale rovnaku) hodnotu a teda nie st pocitané v Kalmanovom filtri.
Musia byt nastavené uzivatelom vzhl'adom na charakteristiku systému a ucelu Kalmanovho filtra.
Tieto premenné uréuju vykonnost’ (presnost’) Kalmanovho filtra. Cim lepsie popisuju systém, ktory
modeluju, tym lepSie funguje Kalmanov filter. Vztah medzi Kalmanovym filtrom a systémovym
modulom bude popisany v kapitole 4.1.3. Kalmanov filter pracuje s vektormi a maticami. Vektormi
su premenng:

e 7, — namerana hodnota;

e X; — odhadnuta hodnota;

e X —predpovedana hodnota.
Maticami st premenné:

e A —popisuje dany systém;

e H - vztah medzi meranim a stavovou premennou;

e () —Sum pocas prenosu;

e R —Sum pocas merania;

o K, —Kalmanov zisk;

e P, —odhad kovaria¢nej chyby;

e P, —predpoved kovariacnej chyby.

Vstup algoritmu Zy

Vystup algoritmu Xr

Systémovy model A H QR
Pre vnatorny vypocet Xk, Py, Py, Ky

Tab. 4.1: Popis premennych Kalmanovho filtra

Na obrazku 4.1 je Kalmanov filter rozdeleny do Styroch krokov. Kalmanov filter je taktiez
mozné rozdelit’ na dve Casti vzhl'adom na vyznam danych krokov. St to proces predikcie a proces
estimacie.

e Proces predikcie (angl. Prediction process)

Do tohto procesu spada krok @ zobr. 4.1. Odhad a kovariaéna chyba z predchadzajiceho

¢asového okamihu (X, _1, Px—1) s vstupom predpovede tychto dvoch hodnét v aktualnom Case

(X%, Py ) a vratené ako vysledok. Tieto hodnoty st pouZité v estima¢nom procese.

¢ Proces estimacie (angl. Estimation process)

Tento proces zahina kroky @, @, @. Vysledkom estima¢ného procesu su odhad (xy)

a kovaria¢na chyba (P;). V tomto procese je tiez zahrnutda merana hodnota ako vstup a pridana

k predpovedanym hodnotam z predchadzajticeho procesu.

Ciel'om je teda vypocitat’ odhad, ktory je vlastne vysledkom Kalmanovho filtra.

V dalsich kapitolach podrobnejsie popisem procesy predikcie a estimacie a systémovy model.

4.1.1  Proces predikcie

Tento proces spada pod prvy krok z obr. 4.1. Je jednoduchsi ako estimaény proces, ked’ze pozostava
len z jedného kroku. Predpoveda, ak(i hodnotu bude mat’ odhad v nasledujicom ¢asovom okamih z

aktualneho ¢asového okamihu. Rovnice z prvého kroku Kalmanovho filtra si:
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Xier1 = A, (4.1)
Piyy = APAT +Q 4.2)

Hodnoty %, a P, st spocitané v krokoch ®, resp. @. Premenné A a Q su dopredu definované
modelom systému. Mdzeme si v§imnut, ze v tomto procese su pouzité len premenné Aa (@ z0
systémového modelu. V estimatnom procese zase naopak st pouzité len premenné H aR zo
systémového modelu. Dolny index ,,k+1“ indukuje hodnotu z nasledujiiceho ¢asové ho okamihu
tr+1. Pre lepsiu orientaciu je pridand nasledovna tabulka.

Xy Odhad stavovej premennej
Xx Predpoved’ stavovej premennej
Py Odhad kovariacnej chyby
Py Predpoved’ kovariac¢nej chyby

Tab. 4.2: Rozdiely v zapise odhadovanych a predpovedanych hodnot

Rozdiel medzi predpoved’ou a odhadom
Znovu sa pozrime na rovnicu vypoctu odhadu:
X = X + Ky (z, — HXy) (4.3)

V tejto rovnici 4.3 je potrebné si uvedomit’, Zze X}, Cize predpovedana hodnota, sa spoéita na
zaklade predchadzajuceho odhadu (rovnica 4.1). Po dosadeni za premennu X, je jednoznaéne vidiet,
ze predpovedand a odhadovand hodnota nie su to isté:

Xy = A%y + Ky (zx — HAZy_1)

4.1.2 Proces estimacie (odhadu)

Prvou ¢ast'ou procesu estimacie je vypocet Kalmanovho zisku (krok @). Kalmanov zisk sa pouziva
na vahovanie vypoc¢tu odhadu. Vypocet Kalmanovho zisku:

Ky = PcHT(HP HT + R)™*

V nasledujicom kroku je spoéitany odhad (X;), ktory je vystupom algoritmu. Odhadnuta
hodnota je ziskana suétom predpovedanej hodnoty z kroku @ achybou predpovedanej hodnoty
vahovanou Kalmanovym ziskom. Chyba je ziskana ako rozdiel nameranej hodnoty a predpovedanej
hodnoty.

Z estimacného procesu zostava uz len posledny krok, Stvrty, ktory pocita kovariaénti chybu.
Stvrty krok sa spo¢ita nasledovne:

Pk = Pk__ KkHPk_
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Kovariacnd chyba je rozdiel medzi odhadom spocitanym Kalmanovym filtrom a skuto¢nou, ale
nezndmou, hodnotou. Nezndmou pretoze Kalmanov filter odhaduje nasledujiicu hodnotu. Preto
skutocnd hodnota, ku ktorej sa odhad vztahuje, pride na vstup Kalmanovho filtra az v d’alSom
¢asovom okamihu. Inymi slovami sa da povedat, ze kovariacna chyba je stupiiom presnosti daného
odhadu.

Pre vztah medzi kovaria¢nou chybou a odhadom plati priama tumernost. Ak je kovariacna
chyba velkd, chyba odhadu je taktiez vel'kd. A naopak, ak je kovariacnd chyba mald, tak je mala aj
chyba odhadu. Vztah medzi realnou vzorkou (x;), jej odhadom (X)) a kovariaénou chybou sa da
definovat’ pomocou normalneho rozlozenia (angl. Normal distribution):

X ~ N(Zy, Py)

Z tejto rovnice vyplyva, ze odhad Kalmanovho filtra a jeho kovariacnd chyba st hodnoty
vyjadrené normalnym rozloZenim premennej x;,. Grafom normalneho rozlozenia je Gaussova krivka.
Jej Sirku urCuje P, (v tomto pripade kovariacna chyba). A tu je vysvetlend priama timernost’ medzi
odhadom a kovaria¢nou chybou spomenutou vyssie.

Ked je sirka krivky normalneho rozloZzenia mala, x;, mdze nadobudat’ hodnoty blizke strednej
hodnote. V naSom ponimani je stredna hodnota odhad Kalmanovho filtra. Na druhej strane, ak je
Sirka krivky velka, rozsah hodndt, ktoré moze x;, nadobudat’, je vacsi. A to robi vaésiu aj chybu
odhadu. Na obr. 4.2 je zobrazeny graf normalneho rozlozenia.

| 1

w30  p-20 H-c M puto  put+20  pt3o

Obr. 4.2: Graf normalneho rozlozenia[18]

4.1.3  Systémovy model

Pod tymto pojmom je myslené ,matematické vyjadrenie dan¢ho problému®. Ak je takyto model
znamy, nie je problém k nemu implementovat Kalmanov filter. AvSak modelovanie systému
matematicky je dost’ tazka tloha.

Kalmanov filter pracuje s linearnym stavovym modelom popisanym nasledovnymi rovnicami:

Xk41 = Axk + Wy (44)

Zy = ka + Vi (45)
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V danych rovniciach je dolezité, ze do modelu je zaneseny aj Sum. Vyznam jednotlivych
premennych je popisany v nasledujucej tabul’ke.

Xk stavova premenna stipcovy vektor nxl1

Zy meranie stipcovy vektor mx 1
prechodova stavova :

A . matica nxn

matica

H vztah stavu a merania matica m X n
prechodovy stavovy ,

Wy y stlpcovy vektor nxl1

Sum
Vg Sum v merani stipcovy vektor m X 1

Tab. 4.3: Vyznam premennych systémového modelu

Stavova premenna je fyzikalna veli¢ina, napr. pozicia, rychlost’, hmotnost’, teplota, a i. Ddlezita
ulohu v Kalmanovom filtri zohrava Sum. VSetok Sum je povazovany za biely Sum (rovnomerne
pokryva vsetky frekvencie). Prechodovy stavovy sum (angl. state transition noise) wy, je zavedeny do
systému a vplyva na stavovll premennu a Sum v merani vy, je Sum ktory vznikol na senzore.

Matice A a H maju vsetky prvky konsStantné. Matica A popisuje zmeny systému v ¢ase. Matica
H popisuje vztah medzi meranim a stavovou premennou. Definuje ako je namapovana stavova
premenna na meranie.

Teraz sa pozrime na Casti Kalmanovho filtra, ktoré si relevantné k systémovému modelu. Su to
dve casti. Prvou je vypocet predpovede z odhadu. A je odvodena od rovnice 4.4 systémového modelu.

X1 = AXy

Druha ¢ast’ vypoctu odhadu z tretieho kroku Kalmanovho filtra, ktora vychadza z rovnice 4.5,
je oznacena Vv nasledovnom vzt'ahu hrubym pismom.

5C\k = 55]: + Kk (Zk —H/)Z,:)

Porovnanim tychto dvoch rovnic a rovnic systémového modelu 4.4 a 4.5 je zrejmé, ze jediny
rozdiel je nepritomnosti Sumu. Matica H je pouzita aj na inom mieste vypoctu, ale tam neplni taka
dolezita ulohu vzhl'adom na model systému ako v zobrazenych rovniciach.

Kovariaény Sum

Vo vSeobecnosti Sum je hodnota, ktord sa neda predpovedat, moézeme ju len Statisticky urCit. V
Kalmanovom filtri mame vzdy Sum s normalnym rozloZenim hodnét, t. j. strednd hodnota je vzdy
nulova. Sum v Kalmanovom filtri je vyjadreny nasledovnymi kovariaénymi maticami. Obe st to
diagonalne matice (maju nulové hodnoty mimo hlavnu diagonalu).

Q kovariacna matica pre wy, nxn

R kovariacna matice pre vy, mxm

Tab. 4.4: Kovariaéné matice pre Sum
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Kovariaéna matica je definovana ako matica obsahujlica zmeny (variacie) premennej.
Napriklad mame n $umov wy, wy, ..., w, @ zmena kazdej premennej je definovana ako o7, o2, 02,

tak kovaria¢na matica Q moze byt’ zapisana takto:

Kovaria¢na matica R sa definuje ekvivalentne. Existuje m Sumov vy, V,, ..., Vi, @ zmena kazdej
premenne;j je definovana ako 92, 92, 92, tak kovaria¢na matice R moZe byt zapisana takto:

Je nevyhnutné, aby boli matice Q a R definované co najpresnejSie. Zaroven analytické urCenie
matic nie je mozné kvoli roznym zdrojom Sumu. Preto je treba urcit’ matice empiricky, t. j. sériou
pokusov a omylov.

Nie je ale Uplne vhodné zacat’ skusat’ bez pripravy. Ked sa pozrieme, kde si matice Q a R
umiestnené v Kalmanovom filtri, méze vypozorovat' urcité vlastnosti, ktoré ndm médzu pomoct’ s
urc¢enim hodnét v matici.

Za¢neme s maticou R a nasledujiacou rovnicou 4.6 z druhého kroku Kalmanovho filtra.

Ky, = P;HT(HP;HT + R)™! (4.6)

Predpokladajme, ze vSetky hodnoty v rovnici 4.6 st skalarne. Potom mézeme tito rovnicu
vyjadrit nasledovne (maticovy zapis je ponechany kvoli lepSej zrozumitelnosti pri porovnani
s predchadzajticou rovnicou 4.6).

P HT

K, = —kf__
k= WP HT+R

4.7

Ked’ze matica R sa nachadza v menovateli, tak zvySovanim hodnoty R (zvy$ovanim je myslené
zvySovanie hodnot na diagonale matice R) prichadza k zniZovaniu hodnoty Kalmanovho zisku. Aby
sme zistili, ¢o znamena znizovanie Kalmanovho zisku, pozrime sa znova na tto rovnicu pre vypocet

odhadu:
fk = (1 - Kk)f; + Kkzk (48)

Ked klesa Kalmanov zisk odchylka odhadu klesa, pretoze odhad je menej ovplyviiovany
externym meranim. Preto ak chceme ziskat’ odhad s menSou odchylkou, treba zvySovat’ R.

Podobne sa zameriame aj na maticu Q. T4 sa pouziva v predpovedi kovariacnej chyby
(rovnica 4.2).

Pipy = AP AT +Q

Tu je situacia o trochu jednoduchsia. Ak rastie predpoved’ kovarianej chyby, tak rasta aj
hodnoty na diagonale matice Q. Znovu si vezmime rovnicu 4.7 a povazujme vsetky jej premenné za
sklarne. P, sa nachadza v Citateli aj v menovateli, ale Citatel rastie o nieco rychlejSie vd’aka pricitaniu
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hodnoty R v menovateli. TakzZe ak rastie hodnota Q@ (momentalne pre zjednodusenie ju povazujem za
skalarnu), rastie aj Kalmanov zisk. Ked’ rastie Kalmanov zisk, rastie aj prirastok z meraniu (rovnica
4.8).

Teda, ak chceme mat’ mensiu odchylku pri odhade, treba znizovat hodnoty na diagonale matice
Q. Je to presny opak, ako s upravovat’ hodnoty na diagondle matice R.

4.2 Implementacia Kalmanovho filtra

Zrejme najznamej$im vyuzitim Kalmanovho filtra je pre odhad pozicie a rychlosti objektu. Podobny
princip, aj ked’ s viacerymi korekturami sa pouziva aj v GPS navigaciach (v navigaciach st mapy
a teda sa da predpokladat’, Ze auto pojde po ceste, resp. jeho trajektoria nebude viest' cez domy a i.).

4.2.1 Teoreticky priklad odhadu pozicie a rychlosti

Kalmanovym filtrom

Prvym krokom je urcenie systémového modelu. Zaujimame sa o rychlost’ a poziciu, takze stavovou
premennou x bude vektor obsahujuci poziciu (angl. position) a rychlost’ (angl. velocity):

_ {position}
— | velocity

Model, ktory popisuje danu situaciu je definovany:
X1 = Axp + Wi
Zi = ka + 147

Vyznam premennych je popisany v kapitole 4.1.3. Premenné A a H st matice definované
nasledovne:

4= 4
H=1[1 0]

Kde premenna At ¢asovy interval medzi meraniami pozicie. Aby bolo vidiet', Ze dany systém je
spravny, vyjadrim premenné popisujuce stavovli premennd.

X1 = AXxp + Wi

[position] _ [1 At][position] 4 [ 0 ]

velocity |, L0 1 l]velocity |, Wy

[position _ [position + velocity - At]
velocity |,., velocity + w K

Najprv sa pozrieme pre vyraz pozicie:

position,., = position;, + velocity - At (4.9)
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Toto je matematické vyjadrenie fyzikalneho principu:
e nova pozicia je rovna stétu predchadzajucej pozicie a posunutia.

Druhy vyraz popisuje rychlost’:
velocity, 1 = velocity, + wy (4.10)

V rovnici 4.9 nie je zahrnuty systémovy Sum wy, pretoze sa jedna orydzo matematické
vyjadrenie a systémovy Sum nema priamy vplyv na poziciu. V rovnici 4.10 pre rychlost’ je systémovy
Sum, pretoze ma vplyv na rychlost’. Napr. ak by sa jednalo o rychlost’ vlaku, tak na rychlost’ vplyvaju
aj faktory ako trenie, porucha riadiacej jednotky a i.

Druhou rovnicou systémového modelu je rovnica merania (rovnica 4.5). Pouzitim premennej H
ziskame zapis:

z, = Hxp, + vy,

position

ze=1[1 0] velocity |, Vk

z, = positiony + vy

Tento zapis hovori, Zze merana bola pozicia objektu. Zarovein bol zahrnuty aj Sum vy, teda Sum
vzniknuty pri merani. Z tohto zapisu je mozné vidiet, Ze matica H urcCuje, ktorl stavova premenna
bude merana. Keby bolo treba merat’ rychlost, tak sta¢i zmenit maticu H:

H=1[0 1]
Potom by rovnica merania vyzerala takto:
position
ze=[0 1] velocity |, Vk

z, = velocity, + vy

4.2.2 Kalmanov filter pre vypocet pozicie v dvojrozmernom
priestore
Predchadzajuci priklad sice nazorne ukazuje, ako ziskat’ poziciu alebo rychlost’ z daného modelu, ale

prakticky nie je prili§ vyuzitelny. Vzhl'adom na zistovanie polohy nejakého objektu je lepSie mat
model, kde bude poloha ur¢ena (aspoi) dvoma suradnicami. Taky model vyzera:

position,
velocity,
X = position,,

k velocity, }

Pojem velocity, znamena rychlost v smere osi X. Podobne to plati pre velocity,, kde sa jedna
o0 rychlost’ v smere o0si y. Matice A a H su definované:
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1 At 0 0
0 1 0 0
A=
0 0 1 At
lo 0o 0 1]
1000
H =
0010]

A takto definovany model dokaze odhadnut’ stiradnice objektu v dvojrozmernom priestore.

4.3  Testovanie funkénosti Kalmanovho filtra pre
dvojrozmerny systémovy model

Moju implementéaciu Kalmanovho filtra pre dvojrozmerné data (d’alej oznacovany ako 2D KF) som
testoval na vygenerovanych stradniciach. Vygenerované suradnice som pouzil, aby som mal presné
hodnoty a tym padom som mohol zistit’ a¢innost’ implementacie 2D KF. Vygeneroval som $tyri rdzne
drahy objektu:

e  Obdiznik;

o Sestuholnik;

e Kruznicu;

e Sinusoidu.

Styri rézne drahy som vygeneroval hlavne preto, aby som 2D KF nepretrénoval na jednom
druhu dat (napr. obdiZniku). Vzorkovanie suradnic nie je pre jednotlivé objekty rovnaké. Vychadza to
z roznych tvarov a vel'kosti danych objektov. Vzorkovanie je nasledovné:

¢  Obdiznik — je tvoreny 240 bodmi. Vzdialenost’ medzi dvoma po sebe idiicimi bodmi je vzdy
presne 10 pixelov;

¢ Sestuholnik — je tvoreny 160 bodmi. V horizontalnych linidch je vzdialenost medzi bodmi 10
pixelov. V sikmych liniach je vzdialenost’ medzi bodmi priblizne 11 pixelov (11,18 pixelu
presne);

¢ KruZznica — je tvorend 72 bodmi. Vzdialenost medzi bodmi po kruznici je priblizne
21 pixelov;

¢ Sinusoida — je tvorend 81 bodmi a vzdialenosti na nej sa liSia v zavislosti na tseku sinusoidy.
V na ose X je vzdy posun o 10 pixelov.

Nie st nevyhnutné presné dizkové jednotky, pri testoch som ratal vzdialenosti v pixeloch. Pre
lep$iu predstavu by sa dal jeden pixel povazovat' za 10 cm, a teda vzdialenost’ 10 pixelov by
predstavovalo vzdialenost’ jeden meter medzi bodmi (napr. v obdizniku).

K stradniciam jednotlivych objektov som pripo€ital urCity Sum (ndhodne vygenerovany
Gaussov Sum). Tento nahodny Sum mal strednti hodnotu rovnu nule a hodnota smerodajnej odchylky
bola 15. Hodnota 15 je urcena v pixeloch (prip. 1,5 metra). Taka vyrazna odchylka bola zvolena pre
jednoduchu vizualnu kontrolu na obrazkoch. Tym som zabezpecil ,redlne hodnoty*, t.j. hodnoty,
ktoré by teoreticky mohli zodpovedat’ realne nameranym hodnotdm s chybami (napr. pri merani alebo
pri prenose signalu). Tieto hodnoty ovplyvnené Gaussovym Sumom som nasledne poslal 2D KF
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a ziskal som drahu, ktord sa podl'a 2D KF mala ¢o najviac priblizovat’ k pdvodnej (vygenerovanej)
dréhe.
Vystupom testovania st

e Obrazky — zobrazuju vygenerovanu trasu, trasu ovplyvneni Gaussovym Sumom a trasu
spocitanu 2D KF;

e Videa — pre zobrazenie vypoCtu Vredlnom ¢ase (zobrazuju ako sa 2D KF ,rozhodoval“
Vv jednotlivych bodoch)

e Vypocet priemernej chyby vzdialenosti dat ovplyvnenych Gaussovym Sumom a dat
spocitanych 2D KF od vygenerovanych dat. Priemerna chyba vzdialenosti sa spocitala ako
sucet vzdialenosti bodov ovplyvnenych Gaussovym Sumom (resp. spocitanych 2D KF) od
vygenerovanych bodov v prislichajicom ¢asovom kroku.

Hlavnym zmyslom testovania 2D KF je hl'adanie optimalnej hodnoty matice Q. Ako je pisané
Vv kapitole 4.1.3 tieto hodnoty matice sa daju najlep$ie uréit’ len empiricky. Preto som sa v testovani
sustredil hlavne na konfiguraciu matice Q.
Na obrazkoch a videach (priklad takéhoto obrazku je na obr. 4.3), ktoré zobrazuji vysledky st
jednotlivé trajektorie farebne rozlisSené:
e Cierna farba — povodné (vygenerované data);
e Cervena farba — data ovplyvnené Gaussovym Sumom;
e Zelena farba — data spocitané 2D KF.

Obr. 4.3: Priklad obrazku z troma trajektoriami

Pociatocné suradnice st pre jednotlivé geometrické tvary zobrazené na obr. 4.4 znakom ,,X“.
Smer danej trajektorie je vzdy z smere hodinovych ruciciek.
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Obr. 4.4 Pociato¢né suradnice jednotlivych vygenerovanych tGtvarov

Konfiguracia matice Q

Zmenou hodndt na diagonale matice Q (je to diagonalna matica) sa urcuje uhladenost’ vyslednej
krivky. NizSie hodnoty krivku vyhladzuju. Lenze pri nizSich hodnotach nie je 2D KF schopny
dostatocne rychlo reflektovat’ zmenu smeru. Prejavi sa to vyraznym vzdialenim odhadovanej drahy
od skuto¢nej drahy. Takze je potrebné najst’ taku konfiguraciu matice @, aby bola krivka dostatocne
vyhladena a zaroven dokézala reagovat’ dobre aj na zmenu smeru. Na sérii pokusov teraz ukazem
vplyv matice Q na vyslednu drahu spocitanu 2D KF. Zacal som s touto maticou:

[10 0 0 0]
_Io 10 0 0|
°=10 0 10 0|

lo 0 o1oJ

Vysledok pri tejto konfiguracii matice je na obr. 4.5.
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Obr. 4.5: Relativne vysoké hodnoty (10) na diagonale matice Q

Na obr. 4.5 je vidiet, ze 2D KF prili§ ¢ervent drahu nevyhladil. Ked’Ze znizovanie hodnét na
diagonale Q vyhladzuje drahu 2D KF, tak postupne budem znizovat hodnoty na diagonale. Pre
jednoduchost’ mam na diagonale vZdy tie isté hodnoty. Zo za¢iatku som zmenSoval hodnoty o dva.
Na obr. 4.6 je pouzita matica Q s hodnotou jedna na diagonale.

Obr. 4.6: Hodnoty jedna na diagonale Q
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Zelena draha na obr. 4.6 je uz lepsia ako na obr. 4.3, ale stale to prili§ nepodoba na povodny
(¢ierny) obdiznik. Preto som d’alej znizoval hodnoty. Na obr. 4.7 sti hodnoty na diagonale Q rovné
0,01.

Obr. 4.7: Hodnoty 0,01 na diagonale Q

Pri takto nizkej hodnote je uz vyhladenie krivky relativne dobré. Ukazuje sa vSak negativny
efekt znizovania hodnot na diagonale. A tym je slaba reakcia 2D KF na zmenu smeru. Tento jav je
mozné sledovat’ vo vrcholoch obdiZnika (okrem pogiatoéného vrcholu). Vo vrcholoch obdiznika sa
meni smer drahy. 2D KF ale predpoklada, ze draha bude pokraCovat, a preto sa zelena trajektoria
vzdiali od povodnej. Potom trva nejaku dobu (priblizne 7 bodov na tejto drahe), kym sa vrati
k povodnej (Ciernej) drahe. LepSie je tento jav vidiet, ked’ sa hodnoty eSte znizia. Na obr. 4.8 su
hodnoty rovné 0,001.

Obr. 4.8: Hodnoty 0,001 na diagonale Q
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Zdalo by sa, 7e hodnota 0,01 je v podstate idealna. LenZe zatial’ som testoval iba obdiznikovu
trajektoriu. Preto som sa rozhodol pouzit’ uz ,,najdent* maticu @ a zmenil som tvar trajektérie. Na
obr. 4.9, 4.10 a4.11 st ostatné tvary trajektorii, pricom matica Q zostala rovnaka. KedZe ostatna

Gitvary majii viac zmien smeru ako obdiZnik, je pravdepodobné, e trasa 2D KF bude odklanat’ zo
spravnej trasy.

Obr. 4.10 Kruznica s hodnotami 0,001 na diagonale Q
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Obr. 4.11: Sinusoida s hodnotami 0,001 na diagonale Q

Predpoklad odklonenia sa trajektorie zidealnej trasy sa potvrdil. Aj ked’ pri kruznici
a sinusoide 2D KF zachovava idealnu trajektoriu, je vyrazne mimo spravnej trasy. Tu je vidiet, Ze
hodnoty matice Q je treba volit’ opatrne.

Pre vygenerované stratégie som hl'adal hodnoty matice Q také, aby bola pri vSetkych tvaroch
draha 2D Kalmnanovho filtra lepsia ako draha ovplyvnena Gaussovym Sumom.

Okrem vizualnej kontroly som porovnaval stradnice ovplyvnené Sumom a suradnice spocitané
2D KF aj porovnanim ich priemernej vzdialenosti od pdvodne vygenerovanych suradnic. Postup
porovnania je nasledovny:

e Postupne v poradi vakom maji suradnice nasledovat’ spocitam vzdialenost' medzi
pdvodnou suradnicou a suradnicou ovplyvnenou Sumom (resp. spocitanou 2D KF);
e Nasledne sa z rozdielov spocita aritmeticky priemer.

Vysledok tohto porovnania, pre najlepSie parametre Kalmanovho filtra tohto testu, je
zobrazeny v tabul’ke 4.5. Hodnoty vzdialenosti su v pixeloch.
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Obdiznik

Priemerna vzdialenost’ dat obsahujicich Sum 18,781
Priemerna vzdialenost’ dat spocitanych KF 12,095
Kruh
Priemerna vzdialenost’ dat obsahujucich Sum 17,520
Priemerna vzdialenost’ dat spocitanych KF 12,728
Sestuholnik
Priemerna vzdialenost’ dat obsahujicich Sum 17,841
Priemerna vzdialenost’ dat spocitanych KF 12,287
Sinusoida
Priemerna vzdialenost’ dat obsahujtcich Sum 17,983
Priemerna vzdialenost’ dat spoc¢itanych KF 14,793

Tab. 4.5: Porovnanie uspesnosti 2D KF

Z tabulky 4.5 je vidiet, ze ked sa nastavia parametre tak, aby Co najlepSie zodpovedali
vSetkym trajektoriam, tak nie je zlepSenie také vyrazné (napr. pri sinusoide). Vo vSeobecnosti je ale
ukazané, ze Kalmanov filter méze dobre pomoct.

4.4  Kalmanov filter pre synchronizaciu

Problému synchronizicie ¢asu som sa venoval v kapitole 3. Ked’ze sa pri synchronizacii pouziva
minula hodnota koeficientu a chcelo by to hodnotu aktudlnu. Koeficient sa spocita ako rozdiel ¢asov
prichodov dvoch po sebe idtcich synchroniza¢nych sprav. Tato hodnota koeficientu je presna pre
minuly ¢asovy interval, ale v okamihu ziskania (a to znamena aj v okamihu pouzitia) uz bezi d’alsi
Casovy interval. RieSenim je pocitat’ spitne (poloha tagu sa uréi az v momente, kedy bude mozné
urc¢it’ koeficient pre dant periédu). Nevyhodou tohto rieSenia je latencia. Interval ma dve sekundy
a tieto dve sekundy by sa ¢akalo na vypocet koeficientu. Pre zobrazenie v realnom Case by to bolo
prilis velké oneskorenie.

Preto by bolo vhodné najst sposob, ako predpovedat hodnotu koeficientu na zaklade
predchadzajucich koeficientov. Jednou z moznosti je linearna aproximacia koeficientov. Alebo
pouzivanie starej hodnoty (z predchadzajuceho intervalu).

Pre predpovedanie hodnoty bol vybrany Kalmanov filter. Tento problém nie je az tak
rozsireny ako predpovedanie drahy objektu. Preto v tomto pripade nejde len o to dobre nastavit
Kalmanov filter, ale zistit’ ¢i je vobec vhodny pre tato Glohu. Z réznych zdrojov, ktoré som nasiel
vyzeral najsl'ubnejsie nasledovny [15]. Pouzival jednoduchy model popisany stavovou prechodovou
maticou A:

A= [1 dt]

0 1

kde dt je ¢asovy interval medzi prijatiami signalu. Dvojdimenzionalny stavovy vektor x ma tvar:
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_ { timeOfArrival }
clockSkew

kde timeOfArrival je Cas prichodu signalu na dant kotvu. V tomto zdroji boli uvedené aj hodnoty
maticQ a R. Pre hodnoty Sumu vzniknutého pri merani (matica R) uddvaju hodnotu
3 X 10729, Pre hodnoty procesného §umu (matica Q) zase uddvaji hodnotu 5 x 10729, Ked’Ze nas
zaujima hodnota time of arrival tak matica H bude vyzerat’ takto:

H=1[1 0]

4.4.1 Testovanie

Kalmanov filter pre synchronizaciu (d’alej len KFS) som nepouzil priamo na ¢asy prichodu signalu na
kotvu (TOA) ale az na vysledny koeficient. Pouzitie na Casy prichodu signalu na kotvy prinasa
V sucasnosti prili§ vela problémov. Medzi dané problémy patria napr. straty paketov. Kedze je
koeficient spocitany z ¢asov prichodov signalov na kotvy, tak je mozné nahradit’ timeOfArrival
vektoru x hodnotou koeficientu. V mojom pripade bude teda stavovy vektor x vyzerat’ takto:

_ (coefficient
x= { clockSkew }

To znamena, ze nebudem Kalmanov filter pouzivat’ na predpovedanie ¢asu prichodu signalu,
ale budem predpovedat’ priamo koeficient nadchadzajuceho intervalu.

Na sériu dat (hodnot koeficientov) som aplikoval KFS. Pouzil som model popisany
v predchadzajucej kapitole. Namerané¢ hodnoty a hodnoty ziskané pomocou KFS som porovnal
pomocou grafov. Na nasledujucich grafoch (obr. 4.12, obr. 4.13 a obr. 4.14) je vidiet, ze KFS takmer
presne kopiruje namerané hodnoty. Ked'Ze cas sa az tak skokovo nemeni, lepSie by bolo, keby KFS
vypocital hodnoty, ktoré by pekne (plynulo) ,,prelozili“ namerané hodnoty. Na obr. 4.14 je vidiet pri
konci (priblizne poslednych 200 hodnoét), ze signal nebol dobry (v skuto¢nosti bol ruseny pomocou
aluminiovej folie, ktorou zatienoval priestor pred kotvou, aby prislo k ruseniu signalu). Prave
v takych pripadoch by mal KFS odhadnut’ lep$iu hodnotu a nie kopirovat’ Sum.
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Koeficienty v case

Obr. 4.12: Ruseny signal — KFS kopiruje nerané hodnoty.
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Obr. 4.13: Vyrez z grafu na obr. 12
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Koeficienty v ¢ase

Obr. 4.14: Ruseny signal na konci meraného intervalu — KFS kopiruje merané hodnoty.

Vylepsenie hodndt KFS som sa pokusil ziskat’ znizovanim hodn6t v matici Q. Podl'a informacii
z [15] bola hodnota na diagonile matice Q rovna 5 X 1072% Rozhodol som sa pre postupné
zniZzovanie exponentu o hodnotu dva, tj. exponenty -22, -24, atd. Vysledky som porovnaval na
grafoch. Aj ked’ som porovnaval viacero datovych suborov, vyvoj zobrazim len na jednom grafe.
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Uz pri prvom zmenSeni exponentu je vidiet mierne vyhladenie hodnét KFS. Na obrazkoch
obr. 4.15 az obr. 4.20 su grafy (prip. vyrezy z grafov), ktoré zobrazuju postupné zniZzovanie hodnot
exponentu.

1,000000090

1,000000080

1,000000070

1,000000060

1,000000050

1,000000040 raw

= kalman

Hodnota koeficientu

1,000000030

1,000000020

1,000000010

1,000000000

L B B I s I = I i = A D = I s D = A i = i s D = A s I = A D = s I s s I
N O MNOonOoOmMLMOoOMLOWMWOWLOWOoOLWmOowmOouwmaOo

Koeficienty v Case

Obr. 4.15: Hodnota exponentu -22

Obr. 4.16: Vyrez z grafu na obr. 4.15
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Hodnota koeficientu
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Obr. 4.17: Hodnota exponentu -24

Obr. 4.18: Vyrez z grafu na obr. 4.17
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Obr. 4.19: Hodnota exponentu -26
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Obr. 4.20: Hodnota exponentu -28
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Na poslednom obrazku zo série grafov t.j. obr. 4.20 je vidiet, ze KFS uz zacina pocitat
hodnoty, ktoré uz vystupuju mimo nameranych hodnét.

Na zaklade grafov bola uréena hodnota exponentu -22 ako najlepSia. Aj napriek tomu, Ze pri
tomto exponente nie je graf hodnot spocitanych KFS taky plynuly ako pri nizsich exponentoch, je tam
vidiet’ lepsi odhad koeficientu. Nemenej dolezité je aj to, ako dlho trva spocitanym hodnotam, kym sa
priblizia k realnym. Je to vidiet na obrazkoch 4.15, 4.17, 4.19 a 4.20, ked na zaciatku merania je
¢erveny graf nad modrym. Pre relativne rychly navrat k realnym hodnotam bol vybrany exponent -22.
A teda najlepsie hodnoty na diagondle matice Q si 5 X 10722,

4.5 HPadanie parametrov Kalmanovho filtra na
realnych datach

Po implementacii a overeni (uvedomeni si) funkénosti Kalmanovho filtra som zacal hl'adat’ optimalne
hodnoty matic Q a R pre realne data zo systému SEWIO. Redlne data boli ziskané na hadzanarskom
ihrisku. Trajektoria, na ktorej boli data namerané je zobrazena na obr. 4.21.

Obr. 4.21: Trajektoria pohybu pri merani realnych testovacich dat

Ked'Ze tag ohlasuje svoju polohu kazdych 100 ms, tak hodnotu At som nastavil na 0,1. Ostatné
premenné (resp. matice) som uz musel iba odhadniit. KedZze nie je ziaden presny navod ako
postupovat’, pripadne s akymi hodnotami zacat’ (kazdy systém je v realite iny), tak som si pociatocné
hodnoty zvolil 'ubovol'ne:

[01 0 0 0]
_| 0 01 O o|
1o 0 01 o0 |
lo 0 0 0.1J
o1 o
_[0 o.1]
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V tomto pripade som uz nemal k dispozicii idedlnu trasu tagu, takze som sa snazil na zdklade
grafickych vystupov realnych dat a spocitanych dat urcit’, kedy je vypocitana trasa pouzitelnd. Na
Siestich sadach dat som testoval rozne hodnoty matic Q a R, pricom som dodrziaval princip popisany
v kapitole 4.1 (t.j. hodnoty na diagonale matice Q zmenSovat' a hodnoty na diagonale matice R
zvacsovat).

Tymto spésobom som sa dopracoval k takymto hodnotam:

0.008 0 0 0
0 0008 0 0
0 0 0.008 0

| 0 0 0 0.008 |

05 0
R =
% os]

s
%7 ;\V

1 =&

‘b- ]

Fa—— R

\?s
=TTl
gj\ S
| \ '
VAN , prrm—
%%ﬁ*ﬂf%“&f ”/’V“?DA A = f” = =y

Obr. 4.22: Aplikacia Kalmanovho filtra na realne data

Na obr. 4.22 je vidiet’ spoéitana trasa pomocou Kalmanovho filtra (zelenym) a pdévodné data
(Cervenou). Je dost’ zretelne ukazané, ako moézu rdzne negativne vplyvy posobit’ na vyslednt polohu.
Cervena trasa je viac nez chaoticka. Meranie tejto trasy nezacalo na tom istom mieste ako skongilo.
Z toho dovodu vznikla na obrazku medzera v trajektorii. Na obr. 4.23 je taktiez zobrazeny vysledok
Kalnamovho filtra len pre iné vstupné data. Okrem trajektorie z obr. 4.21 bola trasa doplnena
pohybom v pravej ¢asti.
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Obr. 4.23: Aplikacia Kalmanovho filtra na realne data

4.6  Kalmanov filter pre trojrozmerné pozi¢né

data

Kedze pozicia sa da urCovat aj v trojrozmernom priestore, skusil som najst’ a vyskasat model
Kalmanovho filtra pre trojrozmerné pozi¢né data. Rozhodol som sa pre nasledujiici model. Stavovy

vektor x ma tvar:

position,,
position,
velocity,
x= < velocity,
velocity,
acceleration,
acceleration,,
\ acceleration, /

( Dposition,

b (4.9

Rovnako ako pre dvojrozmerné data, velocity, a acceleration, (takisto aj pre zvysné osi)
znamenaju rychlost’ a akceleraciu v smere osi X (resp. danej osi). Ako je mozné vidiet’ z rovnice 4.9,
v tomto modeli sa nachadza aj moznost’ merania akceleracie. Matica A je definovana nasledovne:
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2
1 00 At 0 O (A;) 0 0
2
010 0 At O 0 (A;) 0
2
0 01 0 0 At 0 0 (A;)
A=10 0 0 1 0 O At 0 0
000 0 1 O 0 At 0
0 00 0 0 1 0 0 At
000 0 O O 1 0 0
000 0 O O 0 1
|0 00 0O 0 O 0 0 1
Pre odhad polohy vyzera matica H takto:
[1 0000O0O0TO0 O]
H= I 01 00O0O0O0OO0OGO I
[O0O10O0O0O0O0 O]

Po implementacii daného modelu som pouzil podobny postup ako pri testovani 2D KF.
Vygeneroval som si stiradnice (tento krat tri sady — X-ové, y-ové a z-ové) a na tie pouzil rovnaky Sum
ako predtym. Nasledne som chybové stradnice pouzil ako vstup Kalmanovho filtra.

Stradnice vypocitané Kalmanovym filtrom som porovnal so suradnicami obsahujucimi Sum.
Pouzil som priemerni vzdialenost’” oboch typov suradnic od povodne vygenerovanych suradnic.
Vysledky je mozné vidiet’ v tabul’ke 4.6, hodnoty vzdialenosti st znova uvadzané v pixeloch.

Priemerna vzdialenost’ dat obsahujucich 22,833
Sum

Priemerna vzdialenost’ dat spocitanych KF 15,718

Tab. 4.6: Porovnanie uspesnosti Kalmanovho filtra pre trojrozmerné data

Z tabul’ky je vidiet, ze Kalmanov filter priniesol zlep$enie priblizne o tretinu. Co zodpoveda
testovaniu na obdiZnikovych datach v predchadzajiicom pripade 2D KF ako je vidiet' v tabulke 4.5.
Aj v tomto pripade som vychadzal z tvaru, ktory mal podstavu obdiznika.

40



5 Implementacia

Implementacna Cast’ mojej diplomovej prace sa da rozdelit’ na tri Casti:
e Implementécia Kalmanovho filtra;
e  Skripty na spracovanie a zobrazenie vysledkov Kalmanovho filtra;
e (Grafick4 aplikdcia porovnavajuca vhodnost’ masterov.

V tabulke 5.1 st vypisané pouzité implementac¢né nastroje.

Ubuntu 14.04
Windows 7 Profesional SP1
C
Python 2.7
C Meschach
Opencv
Numpy

Python Math
PIL
Tkinter

Operacné systémy

Imlementacné jazyky

KnizZnice

Tab. 5.1: Pouzité implementa¢né nastroje

5.1 Implementacia Kalmanovho filtra

Kalmanov filter je implementovany ako kniznica v jazyku C. Ku kniZznici patria aj adresare
s maticami Kalmanovho filtra. Ako implementacné prostredie sluzil virtudlny operaény systém
Ubuntu 14.04. Jazyk C bol ur¢eny kvoli rychlosti vypoctu. Pre maticové vypoCty bola zvolena
kniznica Meschach, ktord implementuje rézne vypocéty nad vektormi a maticami v jazyku C.
Funkcionalita je pomerne jednoducha a pozostava z tychto krokov:
e Inicializacia matic — Nacitanie hodnét matic do premennych. Matice popisujice
systémovy model a Sum v systéme st ulozené v textovych siboroch. Zaroven je medzi
nimi aj inicializovany stavovy vektor x a kovariacna chyba P;
e Vypocet (odhad) hladanej hodnoty — V tomto kroku sa pocita odhad stavovej
premennej x. Na vstupe st merané data a vystupom je spominany odhad;
e Dealokacia matic.

5.2  Spracovanie a zobrazenie vysledkov

Kalmanovho filtra

Pre grafické zobrazenie trajektorii KF som sa rozhodol pouzit’ kniznicu Opencv, ktord je vhodna na
spracovanie obrazkov. Ja som si ju vybral pre jednoducht tvorbu obrazkov. Kazdy obrazok vytvarany
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ako matica farebnych bodov (¢ize trojicu (B,G,R)). V Opencv je treba dat’ pozor na obratené poradie
farieb v standardnom modely RGB — pouziva sa model BGR.

Pre implementaciu testovania som si vybral jazyk Python (verziu 2.7) pod operacnym
systémom Windows 7. Testovanie pozostavalo z viacerych krokov. Prvym bolo overenie funkénosti
(pripadne sa d& povedat’ funkcionality) KF. Pre tento ucel som si vytvoril Styri skripty, ktoré
vygenerovali testovacie trajektorie pre KF:

e circle.py;
e hexagon.py;
e rectangle.py;

e sine.py.

Vysledkom danych skriptov boli textové subory so suradnicami vytvarajucimi jednotlivé
geometrické obrazce a stibory, ktoré obsahovali chybové data, t.j. suradnice, ku ktorym sa pricitali
nahodné hodnoty z Gaussovho Sumu.

Dalsie skripty, ktoré som vytvoril posudzovali uspesnost’ KF. Prvy (write tracks.py)
vytvori obrazky a vided s vSetkymi troma trajektériami (vzorovou, chybovou, spocitanou KF). Na
obrazkoch je mozné porovnat trajektorie vizualne. Na videach je vidiet postupn tvorbu jednotlivych
trajektorii (nieCo ako rozhodovanie KF v realnom ¢ase). Druhy skript na porovnanie UspeSnosti
(stats.py) zistuje priemerni vzdialenost chybovych dat a dat spocitanych pomocou KF od
vzorovych dat. Na zistenie vzdialenosti (angl. distance) stradnic (chybovy, resp. odhadnutych KF) od
vzorovych stradnic pouziva Standardnu euklidovskd metriku:

distance = \/(xz - x1)% + (2 — ¥1)?

kde x; a y; su suradnice bodu v 2D priestore. Vystupom skriptu je textovy subor porovnavajuci
maximalne a minimalne hodnoty dat a priemernti chybu dat. Stibor obsahuje hodnotu priemernej
vzdialenosti (angl. average distance) medzi vygenerovanymi datami a datami ovplyvnenymi Sumom
(resp. datami odhadnutymi KF). Hodnota vzdialenosti medzi generovanymi a Sumom ovplyvnenymi
datami je oznatena ako orig - noise. Hodnota vzdialenosti medzi generovanymi a KF
odhadnutymi datami je oznacend ako orig - kalman. Pre lepSiu predstavu 0 datach su pridané aj
informacie o maximalnej a minimalnej vzdialenosti medzi danymi datami. Tieto hodnoty st pre
kazdy jeden generovany objekt: obdiznik (RECTANGLE), kruznicu (CIRCLE), $estuholnik (HEXAGON)
a sinusoidu (SINE). Priklad vystupu:

RECTANGLE :
Average distance orig - noise: 18.7813625407
Average distance orig - kalman: 10.0848957884

Maximal distance orig - noise: 55.2177507691
Minimal distance orig - noise: 1.0

Maximal distance orig - kalman: 31.5973665
Minimal distance orig - kalman: 0.649884305342
CIRCLE:

Average distance orig - noise: 17.5197111684
Average distance orig - kalman: 23.7133047383
Maximal distance orig - noise: 39.3573373083
Minimal distance orig - noise: 2.0

Maximal distance orig - kalman: 41.0017976714
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Minimal distance orig - kalman: 3.70030088857
HEXAGON:

Average distance orig - noise: 17.841197399
Average distance orig - kalman: 11.7750021238

Maximal distance orig - noise: 48.0832611207

Minimal distance orig - noise: 0.0

Maximal distance orig - kalman: 23.7318865207

Minimal distance orig - kalman: 0.729146604499
SINE:

Average distance orig - noise: 17.9833026653

Average distance orig - kalman: 32.0012781547

Maximal distance orig - noise: 54.7083174664
Minimal distance orig - noise: 1.0

Maximal distance orig - kalman: 66.8315012419
Minimal distance orig - kalman: 4.32477729157

Skripty su spustané z prikazového riadku a v ivodnych riadkoch su hodnoty, ktoré mozno
menit’ podl'a potreby. Kvoli mnoZzstvu testov som menil hlavne adresare obsahujtice data, hrabku ciar
a pocet pixelov medzi bodmi.

5.3  Aplikacia porovnavajuca vhodnost’ masterov

Tretou Castou je graficka aplikacia, taktiez implementovana v jazyku Python 2.7, ktora zisti
idealneho mastera pre dané rozlozenie systému (polohu kotiev). Ideou je situacia, kedy je tag staticky
umiestneny v ur¢itom bode. Tento bod je znamy. Systém sa spusti niekolko krat, vzdy s inym
masterom. Pri kazdom spusteni sa meraji hodnoty pozicie tagu. Aplikacia na zaklade rozptylu urci
najlepSiecho mastera. TaktieZ zobrazi kotvy, tag a namerané hodnoty.
Urcenie najlepSieho mastera pred konkrétnu situaciu je problém, ktory sa da vyriesit' len
empirickym meranim. Pri¢iny vhodnosti istej kotvy oproti inej v danom systéme mozu byt’ rdzne:
e StabilnejSi oscilator — master so stabilnejSim oscilatorom bude vykazovat lepSie
vysledky;
e Menej odrazov pri Sireni synchroniza¢nych sprav — nevhodne zvoleny master, ktory ma
zakryty vyhlad na ostatné kotvy. V takom pripade dochddza k réznym odrazom
signalu a teda aj prediZeniu trajektérie signélu, ¢o sposobuje nepresnosti v systéme.

Do aplikacie sa nacitaju textové subory s poziciami kotiev a nameranymi hodnotami tagu.
V subore je tiez uréené, ktora kotva bola masterom. Tag sa zaddva manualne, aby bolo mozné
porovnavat’ jednotlivé merania. Subor méze vyzerat nasledovne:

ANCHORS

36.37547 16.49798 D88039629337
51.00626 16.68123 D880396232F7
51.025020 20.337740 D8803961E7DO
MASTER D8803961E7DO

TAG

22.504979 16.859469

22.462768 16.864713

22.645230 16.868343
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22.339134 16.761855
22.660603 16.876832

v

Na zaciatku stboru su kotvy oznacené kl'iCovym slovom ANCHORS. St definované svojou
poziciou (suradnice X a y) V priestore (prvé dve hodnoty) a adresou kotvy (tretia hodnota). Nasleduje
klacové slovo MASTER, vedla ktorého je adresa mastera. To urcuje, ktora kotva v systéme bola
masterom. Za definovanim mastera je kI'i¢ové slovo T. Oznacuje namerané hodnory pozicie tagu
(stradnice x a y).

Préca s aplikaciou zahfia:

e Nacitanie suborov s datami (pri prvom nacitani sa zadava hodnota tagu). Po nacitani sa
schéma systému kotiev vykresli;

e Prepinanie medzi obrazkami nacitanych schém;

e Vypisanie najlepSieho mastera.

Na obrazku 5.1 je priklad spustenej aplikicie aj s vypisom najlepSiecho mastera. V Casti na
vykreslenie schémy st kotvy znazornené modrymi trojuholnikmi (master Cervenym), tag zelenym
bodom (pre slabu viditeI'nost’ zobrazeny na obr. 5.2) a namerané data. V pravej Casti st Statistické
udaje a Vv dolnej tlacidla na ovladanie.

74 Best master o |E 2
Standard deviation
0.164743335964
Variance
0.0271403667445
Average distance
0.211481665866
1 é VS'
% c =
T4 Result ==
[0! Best master iz anchor 6.
\
PREVIOUS NEXT RESULT LOAD

Obr. 5.1: Aplikacia na porovnanie masterov
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v

Obr. 5.2: Vyrez z obr. 5.1

Aplikacia bola pouzitda pre meranie v miestnosti S pddorysom v tvare pismena L. Bolo
pouzitych Sest’ kotiev, pricom nie vSetky kotvy mali priamu viditeI'nost’ na ostatné. Rozmiestnenie
kotiev je na obr. 5.3. Na danom obrazku je cela testovana situacia. Tag bol umiestneny do priestoru
medzi kotvy (1), (2), 3) a (4). Priamu viditelnost’ na ostatné kotvy mali len kotvy (3) a (5).

74 Best master | (B |
Standard deviation
0.0981538652172
Variance
0.00963535913946
Average distance
0232130333408
1 % %
v -
v v
PREVIOUS L OMEXT RESULT LOAD

Obr. 5.3: Rozmiestnenie kotiev pri merani

Postupne sa za mastera volili kotvy v poradi ich Cislovania a ziskali sa vstupné subory pre
aplikaciu. V aplikacii sa jednotlivé stbory nacitali a vyhodnotili. Vyhodnotenie je v tabulke 5.2.
Primarnym hodnotiacim prvkom bol rozptyl vzdialenosti od zadaného bodu. Z vyhodnotenia
vyplynulo, Ze najlepsim masterom je kotva (3). Kotva (4) dopadla najhorsie, zrejme preto, ze okrem
zlej viditePnosti na kotvy (1) a (2), nemala ani priamu viditelnost’ na tag.
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Kotva Rozptyl
0,0282143142607

0,0397127239777
0,0096353591394
0,1135582510917
0,0388896714525
0,1041693986599

@ ®eE

Tab. 5.2: Vyhodnotenie merania

Aplikacia by sa dala rozsirit’ (vylepsit’) na nacitanie dat z jedného suboru. Momentalne treba
taky pocet stiborov, kol'ko je kotiev (resp. kol'ko kotiev je testovanych ako master). Zlepsit' by sa
mohol aj jednoduchy graficky nahl'ad na rozostavenie kotiev.

Zaujimavou moznost'ou by bolo, keby nebol tag staticky, ale pohyblivy. Bolo by mozné nielen
kontrolovat’ efektivitu mastera, ale aj zistit, V ktorych oblastiach sa poloha tagu spocitala horsie
(napr. za nejakou prekazkou, rohom, a i.). To by ale potrebovalo mat’ presnu drahu tagu, ¢o sa
mnohokrat tazko ziskava.
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6 Z.aver

V mojej diplomovej praci som postupne rozobral najznamejsie meracie techniky v bezdrdtovych
lokalizacnych systémoch. Nasledne som popisal systém spolo¢nosti SEWIO, pre ktort robim svoju
diplomovu pracu. V popise systému SEWIO som sa zameral na vypocet polohy tagu a synchronizaciu
casu na kotvach vratane vypoctu koeficientu, ktory udava pomer rychlosti plynutia ¢asu medzi
masterom a kotvami.

Délezitou castou tejto prace je popis Kalmanovho filtra, ako jednej z moznosti vylepSenia
presnosti interiérovej lokalizacie. Podrobne bol popisany Kalmanov filter pre pozi¢né dvojrozmerné
data anasledne aj trojrozmerné data. Boli vysvetlené premenné vyskytujice sa v algoritme
Kalmanovho filtra a hlavne vplyv matice Q a R, ktorych uréenie ma vyznamny dosah na spravnu
funkcionalitu Kalmanovho filtra. V kapitole 4.3 bol na sérii testov s predpripravenymi datami
vysvetleny zmysel matice Q pre Kalmanov filter.

Pre predpovedanie koeficientov v synchronizaénych datach bol najdeny a implementovany
a otestovany model.

Na testovanie Kalmanovho filtra bola v ramci tejto prace vytvorena C kniZnica, ktora bude
zahrnutd do dalSej vydavanej verzie systétmu SEWIO. V priebehu vyvoja bola vyuzivana na
testovanie vhodnych parametrov systému v ,,offline* méde. Testy boli opakované na niekolkych
sériach dat a vysledkom testovania boli hl'adané parametre systému, ktoré boli pouzité v redlnom
prostredi.

Praca s kniZznicou mi umoziovala testovanie ardzne experimenty nad realne nameranymi
hodnotami. Pre realne pouzitic bude potrebné Vv tejto kniznici upravit’ niektoré Casti. Bude treba
zmenit® vystup Kalmanovho filtra, ktory je aktudlne zapisovany do suboru. Zmena spociva
Vv presmerovani vystupu (aktualne je to vypis dat do suboru) Kalmanovho algoritmu spat’ do systému,
v ktorom sa data d’alej spracuju. Zmena by mohla byt v tom, Ze funkcia by tieto spocitané hodnoty
vracala.

Stcastou prace bola aj analyza alternativnych rieSeni Kalmanovho filtra. Tieto alternativy
Kalmanovho filtra sa nepodarilo uspe$ne implementovat’ a v budicom vyvoji by sa mohli vylepsit'.
Takymto experimentom bol rozsireny Kalmanov filter (angl. Extended Kalman filter), ktory
povazujem za zaujimavé rozSirenie, pretoze ide o nelinedrnu verziu Kalmanovho filtra. Okrem
roz§ireného Kalmanovho filtra existuju aj iné rozsirenia (napr. Unscented Kalman filter). Porovnanie
ich u¢innosti by mohlo byt zaujimavé, ak by sa ukazali ako vhodné pre situacie, v ktorych sa
momentéalne pouziva Kalmanov filter v systéme SEWIO.
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Priloha 1 — Obsah DVD

DVD obsahuje tieto adresare:

Technicka sprava — obsahuje text diplomovej prace vo formate pdf, vo formate docx
a pouzité obrazky;

Kniznica Kalmanovho filtra — tu st zdrojové kody vytvorené vramci diplomovej prace
ohl'adom Kalmanovho filtra a virtualny OS na otestovanie Kalmanovho filtra;

Testovanie — obsahuje testovacie skripty a adresare s datami (testovacimi, vypocitanymi
Kalmanovym filtrom) ;

Aplikacia_testovania_najlepsicho_mastera — obsahuje skript danej aplikacie a data na
overenie funkcnosti.

Struény popis skriptov, programov a adresarov
Adresar — Testovanie

circle.py, hexagon.py, rectangle.py, sine.py
o vygeneruju testovacie data (idedlnu trajektoriu a trajektoriu ovplyvnent Sumom);
read_csv.py
o spracuje data (hodnoty koeficientov), aby som mohol testovat’ Kalmanov filter pre
synchronizéciu;
stats.py
o porovna TuspeSnost Kalmanovho filtra na zaklade aritmetického priemeru
vzdialenosti trajektorie ovplyvnenej Sumom a trajektorie spocitanej Kalmanovym
filtrom od pdvodnej trajektorie;
write_tracks.py
o  vytvori obrazky (prip. video) pre vizualnu kontrolu uéinnosti Kalmanovho filtra pre
generované data;
write_tracks-real_data.py
o vytvori obrazky (prip. video) pre vizualnu kontrolu G¢innosti Kalmanovho filtra pre
realne data;
_3D
o obsahuje testovacie data pre 3D Kalmanov filter, skript na generovanie 3D dat
a skript na otestovanie funk¢nosti Kalmanovho filtra (to isté ako popisané stats.py,
len pre 3D);
test_kalman_clock
o testovacie data pre KFS;
o vysledky testovania zobrazené na grafoch;
Ostatné adresare
o mnozstvo testovacich dat (realnych aj generovanych) pre 2D KF.

Adresar — Aplikacia testovania najlepsieho mastera

best_master.py
o  skript pre aplikdciu porovnania masterov;
Textové subory obsahujtce data o polohe tagu, kotvach. St vstupné tidaje pre aplikaciu.

Adresar — Kniznica_Kalmanovho _filtra

kalman
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o subory s datami, ktoré spocital (resp. spocita) Kalmanov filter;
matrix
o obsahuje adresare s maticami pre rozne konfiguracie Kalmanovho filtra;
noise
o subory s datami ovplyvnenymi Sumom;
synch
o  subory obsahujuce
1. Vstupné data pre KFS;
2. Data spocitané pomocou KFS;
Kalman.c
o  zdrjovy kéd kniznice;
Kalman.h
o hlavickovy subor;
experiments.c
o zdrojovy subor, ktorym som testoval kniznicu a data;

main.c
o zdrojovy subor s ukdzkovym pouzitim;
compile_lib.sh

o pomocny skript na preklad kniznice;
compile_program.sh

o  skript na preklad vzorového programu;
libkalman.a

o  vytvorena kniznica.

Adresar — Technicka sprava

Obsahuje technicku spravu vo formatoch pdf a docx. Zaroven obsahuje aj adresar obrazkami

pouzitymi v praci.

README

Popis prace so skriptami a kniznicou.
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