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Abstrakt

Prace je zaméfena na sledovani pohybu objektu decentralizovanou senzorovou siti s vyu-
zitim distribuovaného c¢asticového filtru s fiiznim centrem i s konsenzem. Model zahrnuje
sum v meéfeni senzort i pripady, kdy senzor objekt viibec nezachyti. Uvedeny pristup vy-
uziva ridkosti globalni vérohodnostni funkce, jejiz vhodnou fidkou aproximaci a vhodnou
volbou slovniku lze vyznamné snizit naroky na komunikaci v decentralizované senzorové
siti. Diplomova prace obsahuje navrh metod vymeény fidkych dat v senzorové siti a po-
rovnani navrzenych metod z hlediska pfesnosti a energetické narocnosti.

Summary

This thesis is focused on object tracking by a decentralized sensor network using fusion
center-based and consensus-based distributed particle filters. The model includes clutter
as well as missed detections of the object. The approach uses sparsity of global likelihood
function, which, by means of appropriate sparse approximation and the suitable dictio-
naty selection can significantly reduce communication requirements in the decentralized
sensor network. The master’s thesis contains a design of exchange methods of sparse data
in the sensor network and a comparison of the proposed methods in terms of accuracy
and energy requirements.

Klicova slova
Matlab, senzorova sif, ¢asticovy filtr, postupné Bayesovské odhady, fidkost, OMP, MNC
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1. UVOD

1. Uvod

Signaly s tzv. fidkou reprezentaci si nachézeji ¢im dal cast€ji cestu do matematickych
aplikaci. Nazev tidka reprezentace znamend, ze dany signal je mozné vyjadiit presné
¢i jej lze velmi dobfe aproximovat linedrni kombinaci malého poc¢tu vektord ze zvoleného
reprezenta¢niho systému. Hlavni vyhodou je tedy snizeni mnozstvi informaci potiebnych
k popisu daného signalu.

Pouziti takto reprezentovanych signalt je hned nékolik. Nejvice se vyuzivaji v oblasti
zpracovani obrazu, napt. v jejich kompresi. Mezi dalsi vyznamné aplikace patii odsumo-
vani signalti, dopliiovani chybéjicich tseki signald ¢i konstrukce novych typt analogove-
-digitalnich prevodnikt. Prikladem nezvyklého vyuziti tohoto pristupu je napft. analyza
znecisténi vzduchu.

V prvni ¢asti prace je zavedeno znaceni a teoreticky zaklad nutny k porozumeéni textu.
Je zde zaveden pojem splajnu a splajnového slovniku. Také jsou zde popsana mozna fidka
feseni linearnich rovnic a jsou zavedeny zakladni pojmy pravdépodobnosti a statistiky.

V dalsi ¢asti prace se vénuji pojmim potiebnych pro popis modelu systému. Jsou zde
zavedeny pojmy senzorové sité a postupnych Bayesovskych odhaditi, které jsou nasledné
propojeny s pojmy ¢asticovych filtri. Dilezité pro tuto praci je i zavedeni distribuovanych
Bayesovskyjch odhadii a s nimi spojenych distribuovanych ¢éasticovych filtra.

V kapitole 4 je popsan model sledovani pohybu objektu v decentralizované senzorové
siti s vyuzitim distribuovaného ¢asticového filtru. V tomto modelu jsou zahrnuty dvé ,ne-
jistoty* meéreni. Prvni je Sum a druhou je pripad, kdy senzor objekt viibec nezachyti.
V modelu jsou k popsani méteni vyuzity vérohodnostni funkce. Ty jsou bohuzel pro ko-
munikaci mezi senzory slozité, proto je pristoupeno k jejich aproximaci. Vyhodou téchto
veérohodnostnich funkci je jejich tidkost, daji se na né tedy aplikovat metody tidkych
reprezentaci signald a tedy i fidka feSeni systému linearnich rovnic.

Cast 5 popisuje simulaci modelu zminéného vyse. Model je zpracovan v Matlabu a vy-
sledky simulaci jsou uvedeny v kapitole 6.

Vlastni pfinos spociva v nalezeni metod aproximace zminéné vérohodnostni funkce,
zapracovani téchto metod do programu simulace a jejich nasledné porovnani.

Jelikoz prace Cerpa prevazné z anglickych zdroji, bylo nékdy slozité najit odpovidajici
¢eské ekvivalenty k anglickym pojmtm. Proto je ve vybranych pfipadech vedle ¢eského
nazvu uvedeny v zavorce i nazev anglicky:.

Prace vznikla za spoluprace s prof. Franzem Hlawatschem z Technické univerzity
ve Vidni, ktery se uvedené problematice jiz dlouhou dobu vénuje. Spolu s prof. Hla-
watschem se na TeSeni tohoto tématu podili ¢i podilelo i nékolik dalsich osob, mezi néz
patiii dr. Florian Meyer, do jehoz simulace jsem zapracovala aproximac¢ni metody decen-
tralizovaného c¢asticového filtru.



2. Teoreticky zaklad

2.1. Znaceni

Nebude-li feceno jinak, bude pouzito nasledujici oznaceni:

Vycet prvkt mnoziny zapisujeme ve slozenych zavorkach, kardinalitu mnoziny (tedy
pocet prvki v mnoziné) zapisujeme ve svislicich, napt. [{1093,3511}| = 2. Mnoziny pfi-
rozenych, redlnych i komplexnich ¢isel jsou znaceny obvyklym zptsobem, poporadé N, R,
C. Prirozena cisla s nulou znac¢ime Nj.

Skalary jsou oznaceny malymi pismeny v kurzivé, m, n. Komplexni, resp. redlny vektor
délky n € N je znacen malym tuénym pismem, x € C", resp. x € R". Prvek z; znadi i-ty
prvek vektoru x, i = 1,...,n. Je-li vektor oznaden x’, jedna se o transponovany vektor
k vektoru x.

Analogicky komplexni, resp. redlnou matici velikosti m x n, m,n € N znac¢ime velkjym
tuénym pismem, A € C™*", resp. A € R™*". Pro objasnéni velikosti matice pouzivame
oznaceni A" " nebo piSeme, Ze je matice typu m x n. Prvek ai;, k= 1,...,mal =
1,...,n, znaci prvek matice nachéazejici se na k-tém radku a [-tém sloupci. Oznaceni a
je rezervovano pro k-ty fadek matice A, analogicky a.; znaci [-ty sloupec této matice.

Matice oznacena AT je transponovanou matici k matici A. Symbolem I" znacime
jednotkovou matici, tedy matici typu n x n, jejiz vSechny prvky jsou rovny 0 s vyjimkou
prvkt na hlavni diagonale, které jsou rovny 1. Jako 0 oznacujeme vektor nul. Analogicky
je symbolem 1 oznacen vektor jednicek. Piislusny typ je v textu upfesnén.

7 divodu implementace jsou nékdy vektory i matice uvazovany jako prazdné, tedy
velikosti 0 x 0, nebo tfeba m x 0. Tato informace je vSak v¢as uvedena.

2.2. Norma vektoru, ridkost

Ze vseho nejdrive zavedu pojmy normy a fidkosti vektoru. Laicky feceno, norma vektoru
x oznacuje vzdéalenost tohoto vektoru od pocatku, tedy od nulového vektoru 0. Ridkost
vektoru x oznacuje pocet nenulovych prvku vektoru, ¢i prvki, které jsou vétsi nez predem
zadana hodnota. Korektni definice zni:

Definice 2.1. Pro kazdé x € C", n € N a 0 < p < o0 definuji vztahy

(

H{x; #0,i=1,...,n} prop=0,
Z|xi]p pro 0 < p < 1,
B i=1 )
1%, = n L
Z |z |P pro 1 <p < oo,
i=1
max |4 pro p = oo,

nezdpornou funkci na C", tzv. £, normu vektoru x.



2. TEORETICKY ZAKLAD

Poznamka 2.2. Striktné vzato se jednd o normu jen v pfipadé 1 < p < oo, ostatni jsou
oznacovany jako pseudonormy. V celé této praci je pro zjednoduseni pouzité oznaceni ¢,
norma pro vsechna p.

Poznamka 2.3. Normu /; lze také definovat jako pocet prvki nosice vektoru x

[1x[lo = |supp(x)]. (2.1)

Tato norma je dilezita ptfi hledani fidkych feSeni, tedy feSeni s nejmensim poctem ne-
nulovych slozek. Neméné diilezita je i /1 norma predstavujici soucet absolutnich hodnot
prvka vektoru x:

e =) Jail. (2.2)
i=1

V inzenyrské praxi je nejznaméjsi /5 norma, coz je obvykla eukleidovska norma

(2.3)

Definice 2.4. Vektor x € C™ nazveme k-ridkym, jestlize plati
1x[jo < k- (2.4)

Poznamka 2.5. Tedy k-fidky vektor ma nejvyse k nenulovych sloZek. Neni casté, aby
byly realné signély fidké ve smyslu uvedené definice. Misto nulovych slozek obsahuji hod-
noty velmi blizké nule.

2.3. Inverze, pseudoinverze

Abychom se mohli vénovat feSeni linearnich rovnic nutnych k vypoctu aproximaci funkei,
musime si uvést nékolik informaci k inverznim a pseudoinverznim maticim. Pripadné
doplnéni tohoto textu lze najit v [24] i v [42].

Definice 2.6. Necht A je ctvercovd matice, tedy typu n x n. Ctvercovd matice B se
nazyva inverzni k matici A, jestliZe plati

AB =BA =T". (2.5)

V takovém pripadé nazveme matici A invertibilni. V tomto pripadé je takovd matice
uréena jednoznacéné a znacime ji A=1,

Véta 2.7. Pro ctvercovou matici A typu n X n jsou ndsledujici vyroky ekvivalentni:
(a) A je invertibiln,

(b) A je reguldarni, tj. det A # 0.

V pripadé platnosti téchto podminek mame

_ 1 :
Al = detAad‘] A. (2.6)



2.4. SPLAJNY

Poznamka 2.8. Matice adj A v pfedchozi vété znaci adjungovanou matici, tedy trans-
ponovanou matici algebraickych dopliika [24].

Matice je tedy invertibilni pouze za predpokladu, je-li ¢tvercova a regularni. To jsou
docela silné predpoklady. Proto prejdeme k obecnéjsimu popisu inverze, k tzv. pseudoin-
verzi. U pseudoinverze jiz nejsou pozadovany tak prisné predpoklady na matici A. Matice
nejen ze nemusi byt regularni, ale nemusi byt ani ¢tvercova. Pseudoinverze musi spliiovat
nasledujici podminky:

Definice 2.9. Matici AT nazveme (Moore-Penroseovou) pseudoinverzi matice A, plati-li:
(I1) AATA=A,
(I2) ATAAT =AT,

(I3) (AAT)*=AAT (AAT je samoadjungovany),

(I4) (ATA)*=ATA (ATA je samoadjungovany).

Poznamka 2.10. Nékteré dalsi odvozeni identity pro A™

(15) (A) — (A"),

(16) (AA*)*" = (A*)TAT.
Z téchto vztahti a ze znalosti (AA™T)* = (AT)*A* Ize jednoduse odvodit identitu nutnou
k vypoc¢tu pomoci metody nejmensich ¢tverct

(I7) (A*A)*A* = A*.

Diikazy k vySe uvedenym identitdm jsou k dispozici v [42].

2.4. Splajny

Splajny [39] jsou redlné, spojité, po ¢astech polynomické funkce. S takovymi funkcemi se
velmi dobfe pracuje, napiiklad mizeme jednoduse spocitat jejich derivace ¢i integrace.
Ptirozené se tedy nabizi aproximovat slozité funkce pravé pomoci splajnt.

Definice 2.11. Rekneme, Ze funkce s(x) je splajn stupné n (Yadu n + 1) pro uzly a =
To <X <...<Tpy =0, jestliZe

(S1) s(x) je polynom stupné n v kaZdém intervalu (x;, x;11), i =0,...,m — 1,

(S2) s(x) mad spojité derivace aZ do Tadu (n — 1) na celém intervalu (a,b).

V této praci budu uvazovat jen splajny, jejichz uzly maji jednotkovou vzdalenost.
Takové splajny se nazyvaji kardinalni. Kardinalni splajn daného stupné a hladkosti, ktery
je definovan na dané ¢asti defini¢niho oboru, lze vyjadrit jako linearni kombinaci B-splajnt
a to dokonce na stejné c¢asti definicniho oboru jako ptvodni splajn.

Véta 2.12 (Schoenberg, [35]). KaZdy kardindlni splajn s(x) je jednoznacné charakterizo-
van vztahem

s(x) = c(k)B(x — k), (2.7)

kEZ

kde x € R, k je celociselny posun hlavniho B-splajnu f"(x) stupné n, a c(k) jsou koefici-
enty B-splajnii.

Z této véty vychazi i ptivod nazvu B-splajnu, ktery zavedl pravé Isaac Jacob Scho-
enberg jako zkratku pro bazové splajny.
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2. TEORETICKY ZAKLAD
2.4.1. B-splajny

B-splajn §"(x) stupné n je symetrickd, zvonové vypadajici kiivka, kterd vznika (n + 1)

nasobnou konvoluci [11] centrovaného normalizovaného obdélnikového pulzu 3°
1 pro — % <z< %,
Fla)=1{ L prole] = . (2.8
0 jinak,
B(x) =p*... % ﬁo(xl. (2.9)
(n—i—Bkrét

Zde uvazujeme jen uniformni bazové splajny, tedy takové, jejichz uzly maji mezi sebou
vzdy stejnou vzdalenost. Pro lepsi pfedstavu jsou B-splajny prvnich ¢ty stupni vykres-
leny na obrazku 2.1.

Protoze je vypocet konvoluci vypocetné naroc¢ny, lze pomoci Fourierovy transformace

a jednostranné mocninné funkce ()"

n ) " prox >0,
()% = { 0 prox <0, (2.10)

odvodit explicitni vztah vypoctu B-splajnu

ﬁ”(x):$§<nzl>(—l)k (x—k+n;1)n- (2.11)

+

Ovsem ani vyse uvedeny explicitni vypocet neni pro aplikace dostate¢né rychly. Proto
cich jsou nejvice pouzivany B-splajny kubické (stupné 3), protoze dosahuji velmi piesné
interpolace. Je pro né pouzit predpis:

§—|x|2+@ pro 0 < |z] < 1,
3 (x) = % pro 1 < |z] < 2, (2.12)
0 pro 2 < |z|.

Obecné mohou byt B-splajny vicerozmérné funkce. Z kartézského soucinu d jedno-
rozmérnych B-splajni "(x) ziskdme d-rozmérny bazovy splajn. Piiklad dvourozmérného
B-splajnu lze vidét na obrazku 2.2.

Na zavér této podkapitoly si uvedeme nékolik vlastnosti B-splajnti:

Poznamka 2.13 (Vybrané vlastnosti B-splajni). Uniformni B-splajn kiivky jsou:
1. po ¢astech polynomy,
2. spojité,
3. kladné,
4. sudé funkce.
Je-li bazovy splajn stupné n, pak ma:
5. m 4+ 2 uzld s konstantni vzdalenosti,
6. n + 1 segmenttl,
7. derivace az do fadu (n — 1).
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Mezi dalsi cenéné vlastnosti patii:
8. kompaktni nosic,
9. jsou to nejmensi polynomialni splajny ve smyslu nejkratsiho nosice,
10. plocha pod ktivkou bazového splajnu je rovna jedné,
11. B-splajny lze sec¢ist do konstanty vhodnou volbou posuvu.

2.4.2. Slovnik

Jak jiz bylo Tec¢eno, splajny se pouzivaji k aproximaci funkci. A protoze lze kazdy kar-
dinalni splajn vyjadrit jako linearni kombinace bazovych splajnti, mizeme tedy i kazdou
aproximaci funkce kardinalnim splajnem vyjadrit pomoci linearni kombinace B-splajnt.
Strucné feceno, pri aproximaci fesime soustavu linearnich rovnic

Ax =D, (2.13)

kde A € C™*" je matice B-splajnii (viz dale), x € C" je vektor koeficienti a b € C™
reprezentujici pozorovani ¢i signal chceme aproximovat.

Matice A se obvykle nazyva slovnik (ang. dictionary), jeji sloupce, v nasem piipadé
bazové splajny, se nazyvaji atomy. Slovnik je sestaven pomoci posouvani centralniho d-
-dimenzionalniho B-splajnu podél prislusné d-dimenzionéalni miizky a jeho naslednym vy-
hodnocenim na pfedem danych pozicich.

Zde nastavaji problémy s volbou bazovych splajnti pro slovnik A. Jsou zde dva ex-
trémy: Je-li sitka B-splajnu velka vici rozptylu pozic, na kterych bazovy splajn vyhod-
nocujeme, nastava situace, kdy jsou vSechny pozice vyhodnoceny na jednom jediném
B-splajnu. Druhym extrémem je, je-li rozptyl pozic o hodné vétsi nez sitka B-splajnu.
V tomto pripadeé je kazda pozice prislusna jen jednomu B-splajnu. V obou pfipadech jsou
vysledky aproximace nevhodné k dalsimu zpracovani.

S timto extrémem souvisi i dalsi problém s volbou B-splajnti. Jsou-li pozice umistény
pouze na okrajovych ¢astech B-splajnu, miize pii aproximaci dochazet k velké aproximacni
chybé na mistech, kde zadné vyhodnocujici pozice neni.

Uvedenym problémtim se lze vyhnout vhodnou volbou sitky B-splajnu nebo rozsitenim
plochy, na které bazové splajny vyhodnocujeme.

Slovnik sestaveny z jednorozmérnych kubickych B-splajnti je na obrazku 2.3. Viceroz-
mérné kubické B-splajny lze opét ziskat kartézskym soucinem jednorozmeérnych bazovych
splajni. Slovnik sestaveny z dvourozmérnych kubickych splajnti je na obrazku 2.4.

2.4.3. Normovani slovniku

V nékterych pripadech je vhodné slovnik normovat, napiiklad z hlediska urychleni vypoctu
feSeni. Sloupce takového normovaného slovniku maji jednotkovou energii.

Normovat miizeme pomoci diagonalni matice W, na jejiz diagondle je prevracena
hodnota £, normy sloupcit a.; slovniku A, tedy 1/|a.,||,. Normovany slovnik A = AW
lze v algoritmech pouzit obvyklym zptsobem misto matice A (naopak to obecné neni
mozné).

Provedeme-li vipocet Fefeni pomoci normované matice A, nalezneme jej ve formé
vektoru x. Nas ale obvykle zajima vektor koeficient prislusnych pivodni matici A. Ten
ziskdme vynasobenim normovaného vektoru zleva matici W

b=A%=AWx = Ax = x = Wx. (2.14)
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Centrovane bazove splajny stupne 0 az 3

n=0 n=1
1 1
0.5¢ 1 05¢
0 0
5 0 5 -5 0 5
n=2 n=3
1 1
0.5¢ 1 057
0 : 0 :
-5 0 5 -5 0 5

Obrazek 2.1: Centrované B-splajny vybranych stupnt.

Kubicky d-rozmérny bazovy splajn, d = 2
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Obrazek 2.2: Dvourozmérny B-splajn stupné 3 vznikly kartézskym souc¢inem dvou jedno-
rozmérnych B-splajni.



2.4. SPLAJNY

Bazove splajny stupné 3

-5 0 5

Obrazek 2.3: Slovnik sestaveny z jednorozmérnych kubickych bazovych splajnii.

Bazové splajny stupné 3, d = 2
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Obrazek 2.4: Slovnik sestaveny s dvourozmérnych kubickych bazovych splajnti.
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2. TEORETICKY ZAKLAD
2.5. Ridka feseni systému linearnich rovnic

Mezi vSemi feSenimi soustavy linearnich rovnic maji zvlastni postaveni ta, ve kterych ma
vektor TeSeni co nejvice slozek nulovych. Jsou to tzv. ¥idka FeSeni [33]. Ta jsou vhodna
z dlivodil snizeni vypocetni narocnosti, numerické stability, usnadnéni interpretace dat ¢i
snadné a silné komprese.

Ukolem je fesit obvyklou soustavu linearnich rovnic (2.13), ovéem s tim, aby byl hle-

-----

argmin ||x||o  vzhledem k Ax = b. (2.15)

Vektor x pak nazveme fidkym FeSenim systému linedrnich rovnic (2.13).

Existuje nékolik pfistupt pro nalezeni fidkého feseni [12], [14]. A¢koli spolu jednotlivé
pristupy vice ¢i méné souvisi, 1ze je rozdélit do nékolika kategorii. Ja se budu vénovat
pouze dvéma vybranym: algoritmim zaloZenych na prahovani (ang. thresholding) a hla-
dovym (ang. greedy) algoritmim. Do prvni skupiny patii algoritmy, které po ukonceni
celého vypoctu vyberou k nejvyznaméjsich atomt. Sem bychom mohli zaradit metodu
nejmensich ¢tverci uvedenou v nasledujici podkapitole. Algoritmy druhé skupiny najdou
v kazdé své iteraci jeden nebo vice nejvyznameéjsich atomi. Do této kategorie patii napii-
klad ortogonalni sdruzovaci metoda, jenz bude také popsana dale.

2.5.1. Metoda nejmensich ¢tverca

Metoda nejmensich ¢tverct [5] vznikla z potfeby prolozit pozorované data linedrnim ma-
tematickym modelem. Aby byl sniZen vliv chyby v pozorovani, je pouzito vétsi mnozstvi
pozorovani nez je neznamych parametri v modelu. To ma za nasledek preurceni systému
linedrnich rovnic. Receno matematicky: Je dan vektor b € R™ a matice A € R™*", kde
m > n, a chceme najit vektor x € R" tak, aby Ax byla nejlepsi aproximace vektoru b.

Jednou z moznosti, jak takovou aproximaci najit, je minimalizovat soucet Ctvercii
rezidui r = b — Ax

min » 7 = min |[r[|3 = min b — Ax|]3. (2.16)
=1

Tato minimalizace se nazyva problémem nejmensich ¢tvercti, vektor x fesSenim nejmensich
¢tvercli. Takové feSeni musi spliiovat tzv. systém normaélnich rovnic

ATAx = A"b. (2.17)

Je-li matice A plné sloupcové hodnosti, je matice (AT A) invertibilni [5], a vektor x je
dén jednoznac¢né vztahem

x = (ATA)'ATD. (2.18)

Neni-li matice A plné sloupcové hodnosti, je nutné pouzit vztah, ktery vychazi z identity
(I7) v pozndmce 2.10

x = (ATA)TATD. (2.19)

11



2.5. RIDKA RESENI SYSTEMU LINEARNICH ROVNIC

Toto Teseni je dano také jednoznacné. Je to jediné feseni rovnice Ax = b, které mini-
malizuje normu odchylky od pravé strany, a které ma samo minimalni normu mezi vSemi
takovymi FeSenimi. Vice v [12] nebo v [37].

Chceme-li ziskat pomoci metody nejmensich ¢tverci k-fidké feseni, staci nam vybrat
k koeficientil z vektoru feseni x, které maji na feSeni nejvétsi podil. V obecném ptipadé
vybirame k nejvétsich koeficientd v absolutni hodnoté, zbylé koeficienty nahrazujeme
nulami. V nékterych piipadech je vhodné vybirat pouze k nejvétsich kladnych, poptipadé
k nejvétsich zapornych koeficientt (tj. nejvétsich v absolutni hodnoté).

2.5.2. Ortogonalni sdruzovaci metoda

Ortogonalni sdruzovaci metoda (ang. Orthogonal Matching Pursuit) [14] patfi mezi nej-
pouzivanéjsi hladové algoritmy. Je to iterativni metoda, jejiz myslenka je velmi jednodu-
cha: V kazdé iteraci najde jeden atom, ktery mé nejvétsi podil na TeSeni, tedy ten, ktery
méa nejmensi rezidualni ¢, chybu pfi aproximaci.

Vstupem algoritmu je normalizovany slovnik A typu m xn a vektor b typu m x 1, ktery
chceme nahradit jednodussi funkci. Déle sem patii dvé kritéria ukoncujici algoritmus,
z nichz je nutné pouzit alespon jedno, maximalni pocet iteraci 7., a maximalni velikost
chyby €nax-

Vystupem algoritmu je mnozina indext aktivnich atoma S, popfipadé vektor x typu
n x 1, ktery ma nenulova ¢isla na pozicich odpovidajicich aktivnim atomiim. Jelikoz
ortogonalni sdruzovaci metoda nachazi v kazdé iteraci jen jeden atom, obsahuje mnozina
S nejvyse imax prvki. Ziejmé vektor feseni x je nejvyse ipa-ridky.

P1i inicializaci algoritmu je nastaven vektor pocatecni aproximace feSeni x = 0, poca-
teéni mnozina indextt S = (), prazdnad matice S™*° a je spocteno pocéateéni reziduum
r = b — Ax = b. Také je nastaven pocet iteraci : = 1.

Nyni je nalezen atom a.;, maximalizujici absolutni hodnotu soucinu sloupcii a.;, [ =
1,...,n, matice A s reziduem r

ly = argmlax|aar|. (2.20)

Do indexové mnoziny S je pridan index [y atomu a. ;,. Tento atom je také prifazen do ma-
tice S jako jeji posledni sloupec. Je pocten novy vektor feseni X a to pomoci metody
nejmensich ¢tverct

% = (S7S)"'S™b. (2.21)

S novym vektorem feseni je vypoc¢itano nové reziduum a jeho ¢ norma
r=b—Sx (2.22)
e =||r||2 (2.23)

Ted zbyva jen zvySeni poctu iteraci i o jedna a zkontrolovani ukoncovacich kritérii. Pokud
€ > €max @ zaroven 1 < iy.y, pak je cely proces opakovan znovu. V opacném piipadé jsou
pritazeny do vektoru x na indexy S poporadé ¢isla z vektoru x a algoritmus kondi.

Analogicky jako u metody nejmensich ¢tvercu je ziskan aproximovany vektor b Vyna-
sobenim slovniku a fidkého fegeni: b = Ax.

12



2. TEORETICKY ZAKLAD
2.6. Pravdépodobnost a statistika

V této kapitole budou zavedeny pojmy, které jsou nutné pro porozumeéni matematického
popisu problému feseného v této praci.

V celém textu rozumime jevovym polem dvojici (€2,.4), kde Q je neprazdnd mnozina
elementarnich jevii, A neprazdny systém podmnozin mnoziny €) tvorici o-algebru. Prav-
dépodobnostnim prostorem je pak trojice (€2,.4,P), kde P je pravdépodobnost, reidlna
funkce definované na c-algebte A. Dvojici (R, B) je rozumén méfitelny prostor, B je bo-
relovskd o-algebra. Obdobné ve dvojici (R™,,,) je B, systém borelovskych podmnozin
n-rozmérného euklidovského prostoru R™. Podrobnosti jsou k nalezeni v [2] nebo v [47].

2.6.1. Pravdépodobnost

Definice 2.14 (Kolmogorov). Necht (2, A) je jevové pole. Potom zobrazeni P : A — R,
které kazdému jevu A € A pritazuje P(A), nazveme pravdépodobnosti na jevovém poli
(Q,.A), jestlize je splnéno:

(P1) P(Q)=1 pro vSechna A € A,

(P2) P(4) =0,

P ([OJ AZ-) = iP(Ai) resp. P (O Ai) = iP(A

i=1
kde Ay, As, ... je spocetnd resp. konecnd posloupnost po dvou disjunktnich jevi z A, tj.
A e ALA;NA; #0, pro vSechna i # j.

Véta 2.15 (Vlastnosti pravdépodobnosti). Necht (€2, A, P) je pravdépodobnostni prostor.

Pak pro libovolné Ay, A, ... € A ma pravdépodobnost nasledujici vlastnosti:
1. P(0)=0,

2. P(A) <1,

3. A; C Ay = P(A)) < P(A,),

4. A CAy=P(Ay;— A)) =P(Ay) — P(4y),

5. P(A°) =1-P(A),

6. P(A;-As) =P(Ay) —P(A2 N Ay),

7. P(A1UA) =P(A) + P(A;) — P(A1 N Ay),
8. P(A1UA;) <P(A) + P(As),

0. P(UZ,A)< Y, P(A).

0. PR, A) > 15,1 P(A)),

11. Ay CAyC...=P (U2, 4) =lim; o P(4;),
12 Ay DAy D ...=P (N2, 4) =lim;, P(4).

13



2.6. PRAVDEPODOBNOST A STATISTIKA

2.6.2. Bayesuv vzorec a nezavislost jevi

Definice 2.16. Necht (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor, necht ndhodné jevy A, B €
A. Podminénd pravdépodobnost nahodného jevu A za podminky, Ze nastal ndhodny jev B
je zobrazeni P(-|B) : A — R dané vzorcem

P(ANB)

P(A|B> = Wy

(2.24)

kde P(B) > 0.

Poznamka 2.17. ProtozZe je vyraz P(A N B) symetricky v obou ndhodnych jevech, lze

za predpokladu P(A) > 0 psat i

P(AN B)
P(A)

Definice 2.18. Nechf (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor. Rekneme, Ze ndhodné jevy

Ay, Ag, ... € A tvort dplny systém jevu, jestliZe plati

AiNA; =0 proi#j, (2.26)

P(B|A) = (2.25)

GAZ» =Q. (2.27)
=1

Véta 2.19 (Uplna pravdépodobnost). Necht Ay, A, ... je tiplng systém jevi v pravdépo-
dobnostnim prostoru (2, A, P) takovy, ze P(A;) >0, i=1,2.... Potom plati

P(B) = iP(B[Ai)P(Ai). (2.28)

Véta 2.20 (Bayesiv vzorec). Necht Ay, As, ... je uplny systém jevi v pravdépodobnostnim
prostoru (2, A, P) takovy, Ze P(A;) >0, 1=1,2.... Jestlize P(B) > 0, pak plati
P(B|A;)P(A)) .
P(A;|B) = == . L proj=1,2,.... (2.29)
’ > o1 P(BlA)P(4;)
Poznamka 2.21. V aplikacich je P(A;) nazyvana apriorni pravdépodobnosti a P(A;|B)
je nazyvana aposteriorni pravdépodobnosti.

Definice 2.22. Necht (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor. Jevy A, B € A nazveme
nezavislé vzhledem k pravdépodobnosti P, kdyz plati

P(AN B) = P(A)P(B). (2.30)

Definice 2.23. Rekneme, Ze ndhodné jevy Ay, . .., A, definované na pravdépodobnostnim
prostoru (2, A, P) jsou skupinové nezdvislé vzhledem k pravdépodobnosti P, kdyz plati

P <ﬁ Az-) = ﬁP(Ai). (2.31)

Definice 2.24. Ndhodné jevy Ay, ..., A, definované na pravdépodobnostnim prostoru
(Q, A, P) jsou podminéné nezdvislé pii daném ndhodném jevu B jestlize plati

(o
=1

B) - ﬁP(AAB). (2.32)

14



2. TEORETICKY ZAKLAD

2.6.3. Nahodna veli¢ina

Definice 2.25. Necht (2,.A) je jevové pole a (R, B) je méfitelny prostor. Redlnou funkci
X : Q = R nazveme ndhodnou velicinou pravé tehdy, kdyz plati

{weQ: X(w) <z} e A provsechna z € R. (2.33)
Poznamka 2.26. Zavedme oznadeni:

{weQ: X(w) <z} nebo [X <z]aP(X <z), kde z € R;
{weQ: X(w)==x}nebo [X =z]aP(X =x), kde z € R.

Definice 2.27. Necht X je ndhodnd velicina definovand na (22, A) a (2, A, P) je pravdeé-
podobnostni prostor. Redlnd funkce

Fx(z) =P(X <z) pro vsechna x € R (2.34)
se nazyvd distribucni funkce ndahodné veliciny X .

Véta 2.28. Distribucni funkce Fx ndahodné veliciny X je funkce neklesajici, zleva spojita
a normovand. Splnuje tedy
lim Fx(z)=0 lim Fx(z)=1. (2.35)
Tr—r—00 Tr—00
Poznamka 2.29. Distribuc¢ni funkce udava pravdépodobnost, s jakou ndhodné veli¢ina

X nabyva hodnot mensich nez x. Ve statistice nachézeji uplatnéni dva zakladni typy
distribuc¢nich funkei: Diskrétni (po ¢astech konstantni) a spojita (absolutné spojitd).

Definice 2.30. Necht zobrazeni p : R — (0,1) je ddno predpisem p(x) = P(X = z). Pak
funkci p(z) nazveme pravdépodobnostni funkci nahodné veliciny X .

Definice 2.31. Necht (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor a X je ndhodnd velic¢ina na
(2, A) s distribucni funkci Fx(z). Rekneme, %e ndhodnd velicina X je diskrétni vzhledem
k pravdépodobnosti P pravé tehdy, kdyz existuje nezapornd funkce p(x), kterd je nulovd v
R, s vgjimkou nejméné jednoho a nejvyse spocetné mnoha bodi (v mnoziné M), kde je
kladna a plati pro ni

Fx(z) = Z p(t) pro vSechna x € R. (2.36)

teM t<x
Zde M je oborem hodnot nahodné veliciny X .

Véta 2.32 (Vlastnosti pravdépodobnostni funkce). Necht p(x) je pravdépodobnostni funkce
diskrétni nahodné veliciny X . Pak plati

1. p(z) >0 pro vsechna x € R,

2 EzGM p(z) =1,

3. plxg) =P(X ==x0) pro libovolné, ale pevné xy € R,

4. P(X e B)=3,cpunpp(x) prowvsechna B € B.
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Definice 2.33. Necht (2, A, P) je pravdépodobnostni prostor a X je ndhodna veli¢ina na
(Q, A) s distribucni funkei Fx(z). Rekneme, Ze ndhodnd veli¢ina X je spojitd vzhledem k
pravdépodobnosti P prave tehdy, kdyZ existuje nezdpornd po cdstech spojitd funkce f(x)
tak, Ze pro vsechna r € R plati

Fx(z) = /_ " @t (2.37)

Funkce f(t) se nazgvd hustota pravdépodobnosti nahodné veliciny X .

Véta 2.34 (Vlastnosti hustoty pravdépodobnosti). Necht f(x) je hustota pravdépodob-
nosti spojité nahodné veliciny X . Pak plati

f(z) >0 pro vsechna x € R,

Joo f@)de =1,
Plzo< X <zo+h) = |

zo

roth f(z)dz  pro libovolné, ale pevné zo € R a h > 0,
P(X =x0) =0 pro libovolné, ale pevné xo € R,
f(@)=LFx(z) wve viech bodech spojitosti funkce f(z).

AN e

Vybrana rozdéleni

Definice 2.35 (Poissonovo rozdéleni). Rekneme, Ze ndhodnd veli¢ina X md Poissonovo
rozdélent s parametrem X\, a piseme X ~ Po(\), jestlize X nabyvd pouze hodnot 0,1, ...,
a to s pravdépodobnosti

pk) =" k=01,..., (2.38)

kde A > 0 je dané cislo.

Definice 2.36 (Normalni rozdéleni). Rekneme, Ze ndhodnd veli¢ina X md normdini roz-
déleni s parametry p a o, a piseme X ~ N(u,0?), je-li hustota pravdépodobnosti urcena

vztahem
flz) = L exp <_M) (2.39)

vV 2mo? 202

kde p € R a 0 > 0 jsou dané konstanty.

2.6.4. Nahodny vektor

Definice 2.37. Necht X1,. .., X, jsou ndhodné veli¢iny definované na (2, A). Pak vektor
X = (X1,...,X,)T nazveme ndhodnym vektorem.

Poznamka 2.38. Zavedme oznaceni:

{w e Q: X(w) < x} nebo [X < x] a P(X < x), kde x € R";
{w e Q: X(w) =x} nebo [X = x| a P(X =x), kde x € R".
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Definice 2.39. Necht X je nahodny vektor na (2, A, P). Pak funkci danou predpisem
Fx(x) =P(X <x) pro viechna x = (71,...,2,)" € R" (2.40)

nazyvdme distribucni funkce ndhodného vektoru X, pripadné sdruzend distribucni funkce
ndahodnych velicin X1, ..., X,.

Véta 2.40. Distribucni funkce ndhodného vektoru X je funkce neklesajici a zleva spojitd

vzhledem ke kaZdé jednotlivé nahodné velicine X;, i = 1,...,n a je normovand, tedy pro
vsechna 1 = 1,...,n spliuge
lim Fx(z;) = lim Fx(z;) =1. 2.41
m Fx(zg) =0, lim Fx(z;) (2.41)

Definice 2.41. Necht (Q, A, P) je pravdépodobnostni prostor a X = (X1,...,X,)T je
ndhodny vektor na (Q, A) s distribucni funkci Fx(x). Rekneme, Ze ndhodny vektor je
diskrétni vzhledem k P prdvé tehdy, kdyz existuje nezapornd funkce p(x) = p(x1,...,2,)
s meprdzdnou spocetnou mnozinou M takovou, Ze p(x) >0, x € M ap(x)=0,x¢ M a
plati pro ni

Fx(xq,...,x Z Z (ti,...,t,) pro viechna x = (z1,...,1,)" € R,

t1<x1 tn<xm
(2.42)
Funkci p(x) nazveme pravdépodobnostni funkci nahodného vektoru X (ang. probability

mass function, zkr. PMF), poptipadé simultdnni (sdruZenou) pravdépodobnostni funkci
nahodnych velicin X1, ..., X,. Mnozina M je obor hodnot ndhodného vektoru X.

Véta 2.42 (Vlastnosti pravdépodobnostni funkce). Pro pravdépodobnostni funkci p(x)
ndhodného vektoru X = (Xy,..., X,)T plati

1. p(x) >0 pro vsechna x € R™,

2. Y genP(x) =1,

3. P(XeB)=>  cunpP(x) prowvsechna B € B,.

Definice 2.43. Necht (Q, A, P) je pravdépodobnostni prostor a X = (Xy,...,X,)T je
ndhodny vektor na (Q, A) s distribucni funkci Fx(x). Rekneme, Ze ndhodny vektor je
spogity vzhledem k P pravé tehdy, kdyz existuje nezapornd po ¢astech spojitd funkce f(x) =
f(xy,...,x,) tak, Ze pro vdechna x = (z1,...,2,)" € R®

Fx(a1, ..., 20 / /ftl,..., )ty ... dt, (2.43)

Funkce f(x) je hustota pravdépodobnosti nahodného vektoru X (ang. probability density
function, zkr. PDF), popFipadé simultdnni (sdruZend) hustota nahodnych velicin Xy, ..., X,.
MnozZina M je obor hodnot ndhodného vektoru X.

Véta 2.44 (Vlastnosti hustoty pravdépodobnosti). Pro hustotu pravdépodobnosti f(x)
ndhodného vektoru X = (X4,..., X,)T plati

1. f(x) >0 pro vSechna x € R",

2. 7 T fla, e an)de L da, = 1,

3. PXeB)=].. fm o) er(acl,...,xn)dxl...dxn pro vSechna B € B,

4

.....

ve vSech bodech spojitosti funkce f(xq,...,x,) je

an
flan,. . mn) = mFx(%, ey Ty
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2.6. PRAVDEPODOBNOST A STATISTIKA

2.6.5. Vérohodnostni funkce

Definice 2.45. Necht X = (Xy,...,X,,)" je ndhodny vektor, kde X; jsou nezdvislé stejné
rozdélené ndhodné veliciny s hustotou f(x,0), pricemZ 0 = (01,...,0,,)T je nezndmy
vektor parametri. Pri pevné hodnoté x nazveme sdruzenou hustotu f(x,0) jakoZto funkci
parametru @ vérohodnostni funkci (ang. likelihood function, zkr. LF).

Poznamka 2.46. SdruZend hustota f(x,0) nahodného vektoru X = (Xi,...,X,)T
z predchozi definice je dana predpisem

f(x;0) = Hf(a:i,m. (2.44)

Poznamka 2.47. Zpravidla je technicky vyhodnéjsi pracovat s prirozenym logaritmem
vérohodnostni funkce

In f(x;0) = Zlnf(xi,e), (2.45)

tedy s tzv. logaritmickou vérohodnostni funkci. Zde In je pfirozeny logaritmus. Podobné
v ptipadé diskrétniho rozdéleni charakterizovaného pravdépodobnostmi p(x;,0),i = 1,2, ...
definujeme logaritmickou vérohodnostni funkci jako

Inp(x;0) = i Inp(z;, 0). (2.46)

Poznamka 2.48. Logaritmus je monoténné rostouci funkce. Je tedy zfejmé, ze logarit-
mus jakékoli funkce dosahuje svého maxima ve stejném bodé jako funkce ptivodni. To je
dilezité napf. pro maximalné vérohodny odhad, kde je nutné najit maximum vérohod-
nostni funkce. Tento pfistup je vyhodny i z hlediska numerickych metod. Je totiz mnohem
vyhodnéjsi pracovat se sou¢tem funkci nez s jejich souc¢inem.
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3. OBECNY POPIS

3. Obecny popis

V nésledujicich kapitolach se budu vénovat popisu a feseni problému, ktery predstavil
profesor Franz Hlawatsch a jeho tym. Jedna se o sledovani pohybu objektu v senzorové
siti [18]. Objektem muze byt téméf cokoliv: auto s nepiitelem na zabraném tzemi i radi-
oaktivni oblak po vybuchu jaderné elektrarny.

Nejdiive predstavim obecné pojmy pouzivané v aplikacich. Jedn4 se o senzorovou sit,
postupné bayesovské odhady a ¢asticovy filtr. Nasledné se budu vénovat distribuovanym
postupnym (sekvenénim) bayesovskym odhadim a souvisejicim distribuovanym ¢astico-
vym filtrim. Nakonec uvedu popis konkrétnich modelt, jenz jsou pouzity v simulaci, ktera
je soudasti této prace (podrobnosti lze nalézt v ¢asti 5).

3.1. Senzorova sit

Senzorové sif zaznamenava stav sledovaného objektu. V obecném pripadé se jedna o tzv.
sit zprostfedkovatelt (ang. agent networks, zkr. AN). Zprostfedkovatelé jsou senzory [14],
kamery [1], roboti [9], nebo dokonce i autonomni vozidla [34]. V aplikacich se AN pouzivaji
nejen ke sledovani pohybujiciho se objektu [14], ale i k lokalizaci zdroje znecisténi [15]
nebo k monitorovani zdravotni péce [25].

Velikost zprostfedkovatelti je omezena jen a pouze fyzikdlnimi zdkony. Mohou to byt
malé, levné senzory fungujici na baterie s omezenou vypocetni i komunikac¢ni kapacitou,
ale i jiz zminovana autonomni vozidla, kterd zvladaji i n€kolik tisic operaci zaroven.

Kazdy zprostiedkovatel by mél obsahovat: jeden nebo vice senzorii, komunikac¢ni roz-
hrani, jednotku na zpracovani informaci a pohonnou jednotku (napf¥. baterie, motor).
Senzory méii fyzikalni veli¢iny napf. polohu, rychlost, teplotu, tlak, intenzitu svétla, am-
plitudu. Pohonné jednotky umoznuji senzoru vypnuti, v piipadé lepsich senzort i pohyb.

V kontextu této prace kazdy zprostredkovatel odhaduje parametry sledovaného ob-
jektu na zékladé jeho vlastniho métreni. Méreni jednotlivych senzort nepostacuji k odhad-
nuti hledanych parametri, proto spolu musi zprostiedkovatelé komunikovat. Takové sité
zprostiedkovateld se nazyvaji distribuované. Odhad parametrii objektu ziskany z méreni
distribuovanych siti nazveme distribuovanym odhadem.

Pro algoritmy distribuovanych odhadi jsou dulezita dvé omezeni: Prvnim jsou vlast-
nosti komunikacnich linek, napt. spolehlivost nebo zpozdéni signalu. Ve zde uvedeném
modelu uvazujeme idealni sit bez zpozdéni a chyb. Druhym omezenim je komunikacni
topologie, tedy které senzory spolu mohou komunikovat.

3.1.1. Vlastnosti komunikac¢nich linek

Mnoho algoritmti na vypocty distribuovanych odhada predpoklada ¢asovou synchronizaci
senzorll. Obvykle se také poloha senzorti uvazuje jako znadma.

Algoritmy odhadt uvazuji i rizné fyzikalni omezeni: mnozstvi dostupné energie (ome-
zené kapacita baterii zprostfedkovatelil), vypocetni naro¢nost (limitovana velikost paméti
¢i omezeni procesoru), komunikace (signdl muze odeslan jen do urcité vzdalenosti a jen
na urcitych frekvencich, chyby v signalu).

V zavislosti na aplikacich mohou algoritmy obsahovat dobu Zivotnosti zprostiredkova-
tele, jeho pohyb, reakéni Cas ¢i vétsi robustnost komunikacni sité.
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3.2. POSTUPNE BAYESOVSKE ODHADY

3.1.2. Komunikac¢ni topologie
Komunika¢ni topologie sité zprostfedkovateli muze byt popsana prostym grafem [38].

Definice 3.1. Prosty graf G je dvojice G = (Vg, Eg), kde Vg je koneénd mnozina uzli
a Eq = {{u,v}u,v € Vg,u # v} C Vg x Vg je konecnd mnozina hran. Piseme e = {u, v},
e € Eg, jestlize hrana e spojuje vrcholy u,v € Vg.

Kazdy uzel uq,...,u,, n € N, predstavuje jednoho zprostifedkovatele, zatimco kazda
hrana e = {u;,u;}, 1,5 € N, 1 <i,j < n, pfedstavuje neorientovanou komunikaéni linku
mezi zprostiedkovateli u; a u;.

Obecné nemtze kazdy zprostiedkovatel komunikovat s kazdym, proto zavadime pojem
sousedstvi zprostfedkovatele k jako mnozinu vsech zprostfedkovateltt V), C Vg definova-
now: Ny, = {k' € Vg|{k,k'} € Eg}. Prvky této mnoziny jsou oznacovany jako sousedé
zprostiedkovatele k. Sousedé vybraného zprostiedkovatele tvori podgraf komunika¢niho
grafu.

Definice 3.2. Necht G je prosty graf. Graf G’ se nazyvd podgraf grafu G, jestlize Vg C
Va, Eq¢ C Eg.

Abychom mohli informaci o sousednosti implementovat, zavedeme pojem matice sou-
sednosti. Ta vyjadiuje, ktefi zprostredkovatelé spolu mohou komunikovat:

Definice 3.3. Necht G je prosty graf. Matice A™*" se nazyvd matice sousednosti, jestlize

1 existuje-li hrana e = {ug, w},

kil 0 dinak (3.1)

jinak.

Je zfejmé, Ze komunikace probiha jen mezi zprostfedkovateli spojenymi hranou. Graf,

v némz neexistuje zprostfedkovatel, ktery by nebyl spojeny s jinym zprostfedkovatelem
se nazyva souvisly:

Definice 3.4. V grafu G definujeme cestu mezi vrcholy u,v jako alternujici posloupnost
vrcholit a hran (u = ug, e1,us, €2,. .., Up_1,€n, Uy, = V), n > 0, kde i # j = u; # uj,
1 <1i,j5 <n. Cislo n pak nazveme délkou cesty.

Definice 3.5. Rekneme, Ze graf je souvisly, jestliZe zde existuje cesta mezi libovolnymi
dvéema uzly u,v € Vg.

Vzdalenost mezi dvéma zprostifedkovateli je urcena poctem hran v nejkratsi cesté,
ktera dané zprostiedkovatele spojuje. Nejvétsi vzdalenost mezi jakymikoli dvéma zpro-
stredkovateli nazveme primérem komunikacni sité.

3.2. Postupné Bayesovské odhady

Komunikaci mezi jednotlivymi senzory popisuji algoritmy distribuovaného c¢asticovy filtru
(ang. distributed particle filter, zkr. DPF). Ty jsou vhodné pro nelinearni a negaussovské
systémy, jako je systém popsany v této praci. Teoreticky zaklad DPF tvoii postupné Baye-
sovské odhady (ang. sequential Bayesian estimation) [3], které jsou nezbytné pro nasledny
obecny popis algoritmi ¢asticovych filtri.
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3. OBECNY POPIS

Uvazujme stavovy vektor x,,, kde n € N je diskrétni casovy index. Tento vektor se
meéni s casem dle tzv. systémového modelu

Xy = 8n(Xp_1, Uy). (3.2)

Zde g,(-,-) je zndm4, obecné nelinedrni (stavové-piechodovd) funkce a u, je bily Sum?,

nezavisly na minulém ¢i pfitomném stavu, se znamou hustotou pravdépodobnosti f(u,).
V ¢case n je obdrZzen vektor méfeni (pozorovani) z,, ktery je se stavem x,, spojen tzv.
méficim modelem

z, = h,(x,,v,). (3.3)

Opét h, (-, ) je znama, obecné nelinedrni (métici) funkee, v, je bily Sum, nezavisly na mi-
nulém ¢ pritomném stavu, se zndmou hustotou pravdépodobnosti f(v,,). Déle definujeme
21, = (z1,...,21)T, coz je vektor viech méfeni az do dasu n.

Vztahy (3.2) a (3.3) spolu se statistickymi predpoklady urcuji pravdépodobnostni
formulaci systémového modelu a mériciho modelu. Prvni je uréeno pomoci stavové pie-
chodové PDF? f(x|x,_1), druhé pomoci lokalni LF? f(z,|x,). Obé funkce jsou zavislé
na case. Ze statistickych predpokladt také plyne podminéna nezavislost stavu x,, na vsech

minulych méfenich z;., ; pfi daném pfedchozim stavu x,,_1, tedy

f(X|Xn—17 Zl:n—l) = f(Xlxn—l)- (34)

Navic z predpokladt plyne podminéna nezavislost z, na vsech minulych métenich z;.,
pii daném aktualnim stavu x,,, tedy

f(zn‘xna Zl:n—l) = f(Zn‘Xn) (35)

Cilem je odhadnout stav x, na zakladé vSech minulych méteni z,., az do ¢asu n,
a to postupné (rekurzivné) s pouzitim vysledki obdrzenych v predchozich krocich. K tomu
je vhodné spocitat aposteriorni hustotu pravdépodobnosti f(x,|z1.,). Z té lze nasledné
spocist mnoho rtznych odhadu stavu x,,, napt. odhad, ktery minimalizuje stredni kvad-
ratickou chybu [3], [?Sedmnactka?]:

XM = B(x,|210) = /an(xn|z1:n)dxn. (3.6)

Aposteriorni hustota pravdépodobnosti f(x,|z1.,) mize byt vypoctena sekvencné v né-
sledujicich dvou krocich:

Predikce Spocteme predikci aposteriorni funkce f(x,|21.,—1) pomoci pfedchozi aposte-
riorni hustoty pravdépodobnosti f(x,_1|z1.,—1) a stavové pfechodové hustoty prav-
dépodobnosti f(x,|x,_1) nasledovné:

f (%nlZnr) = / F (%l 1) (Kt |11 )l (3.7)
f(2Zp|Z1:0-1) = /f(Zn!Xn)f(Xn|Z1:n_1)dxn. (3.8)

IBily §um je posloupnost nekorelovanych ndhodnych proménnych {X;} s nulovym préimérem y a s roz-
ptylem o2. Obvykle je tato skute¢nost vyjadfovana jako {X;} ~ WN(0, o2).

2Hustota pravdépodobnosti (ang. probability density function).

3Vérohodnostni funkce (ang. likelihood function).

21



CASTICOVE FILTRY
Aktualizace S predchozimi vysledky a s lokalni LF f(z,|x,) pfevedeme predikci f(X,|Z1.,1)
na aposteriorni funkci f(x,|z1.,) dle Bayesovy véty:

f(zn’Xn>f<Xn‘Z1:nfl)
f(zn|zlzn—1)

(3.9)

f(xn|z10) =

Jelikoz na pocatku algoritmu neexistuje predchozi aposteriorni hustota, predpokladame,
ze f(xn|zlzn>|n=0 = f(XO)'

Bohuzel pfimy vypocet vztahit (3.7) — (3.9) nebyva jednoduchy. Analytické feseni
v mnoha pripadech neexistuje a numerické feseni vyzaduje implementaci mnoharozmér-
nych integralt. Ze vSech dostupnych algoritmii vynikaji ¢asticové filtry, které se umi dobte
vyporadat s nelinearitami, rozmanitymi rozdélenimi i se Sumem. V piipadech, kdy jiné
algoritmy selhavaji, davaji ¢asticové filtry stale dobré vysledky. Proto o nich pojednava
nasledujici kapitola.

3.3. Casticové filtry

Casticové filtry (ang. particle filters, zkr. PF) [16], [3], [13], [10] jsou aproximaci postup-
nych Bayesovskych odhadt. Spojita rozdéleni pravdépodobnosti jsou nahrazena diskrét-
nimi ndhodnymi méfenimi, kterd jsou reprezentovana vazenymi ¢asticemi. Céstice jsou
vzorky neznamych stavi ze stavového prostoru a jejich vahy, pravdépodobnostni funkce,
jsou pocitany pouzitim Bayesovy véty. Korektnéji:

Negaussovské aposteriorni hustota pravdépodobnosti f(x,|z1.,) je reprezentovana mnozi-

nou {(xn ,w,g )) J_, ndhodné rozmisténych ¢astic s pozici x7) a jim korespondujicich vah

()

s hodnotou wy; Prvky mnoziny urcuji diskrétni aproximaci aposteriorni PDF

f(Xn|z1m) = Zw —xWy, (3.10)

kde 4(-) oznac¢uje multidimenzionalni Diracovu delta funkci. Diky této reprezentaci lze
spocitat aproximaci odhadu z (3.6), ktery minimalizuje stredni kvadratickou chybu

KMMSE Z Dx ), (3.11)

(4) (4)

PF v case n rekurzivné aktualizuje predchozi cCastice x,’

méieni z,. Céstice Xflll jsou nahodné rozmistény s danou hustotou pravdépodobnosti

s tzv. navrhem hustoty pravdépodobnosti (ang. proposal probability density function),
ktera je rtizna od aposteriorni PDF f(x,|z1.,). Predikce v (3.7), (3.8) je provedena vzor-
kovanim z navrhu PDF ¢(x,|x,_1, 2,), ¢imZ se ziskaji ¢astice, které jsou pouZzity k aproxi-
maci predikce aposteriorni PDF f(x,|21.,—1). Aktualizace v (3.9) je provedena spoctenim
(4)

7, 1 vahy w,;”; na zéakladé

vah wy;’ Castic, jez jsou ziskdny pomoci LF f(z,|x,) a vySe spocitané f(x,|21.,_1)-

3.3.1. Algoritmus casticového filtru

V case n = 0 je algoritmus inicializovan ndhodnym navzorkovanim J c¢astic x(()] ), ] =

1,...,J. Vzorkovéni je ddno apriorni PDF f(x(). Vahy jsou zpocatku stejné w{) = =1/J.

V case n > 1 se rekurzivné provadi nasledujici kroky:
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3. OBECNY POPIS

Predikce Z navrhu PDF q(xn|xn 1 Zn) = q(Xn|Xn_1,2n)|

X,(Ill spo¢tena (predikovana) nova ¢astice xP.

&) je pro kazdou castici
Xn—-1=X; "

(4)

Aktualizace K vypoctenym casticim x;;’ z predikéniho kroku jsou spocteny vahy

0 f(znlx(”)f( )

7)) —
wn - n—1 9 (312)
a(xi?x . 2)
které jsou nasledné normalizovany
= ()
D j—1 Wn

Ziskana mnozina {(xn ,wT(f)) ;-1 reprezentuje aposteriorni hustotu pravdépodob-

nosti f(x,|z1.,)-

Spoéteni odhadu Z mnoziny {(xn ) wl )) J_1 je spo¢tena minimalni stfedni kvadratické

chyba
J
%, =Y wx. (3.14)
j=1
Pievzorkovani Prevzorkovani mnoziny {(Xn ) wl )) _, obdrzime z mnoziny {xn -

Jejlm navzorkovanim a preskladanim, kde x7)

Vysledkem je J prevzorkovanych c¢astic x

je vzorkovano s pravdépodobnosti
, jejichz vahy musi byt opét totozné

3.4. Distribuované postupné Bayesovské odhady

Distribuované postupné Bayesovské odhady tvori teoreticky zaklad distribuovanym c¢as-
ticovym filtriim, které se vyuzivaji k odhadu budouciho stavu objektu, jenz je sledovan
distribuovanou siti zprostfedkovateli. V téchto sitich je méfeni aktualniho stavu rozpty-
leno mezi zprostiedkovatele sité.

Uvazujme sit K zprostfedkovateli, K € N. V ¢ase n naméfi k-ty zprostiedkovatel
vektor pozorovani z,, ;, prislusici ke stavu objektu x,, nasledovné

Zpk = hn,k<Xna Vn,k)~ (315)

Zde h,, ;(-,-) je znama, obecné nelinearni (méfici) funkce zavisejici na zprostiedkovatel,
Vi je lokalni Sum mé¥eni, bily Sum*, nezavisly na minulém ¢ piitomném stavu, nezavisly
na u, z (3.2), se znamou hustotou pravdépodobnosti f(v, ).

4Bily sum je posloupnost nekorelovanych ndhodnych proménnych {X;} s nulovym priimérem y a s roz-
ptylem 2. Obvykle je tato skute¢nost vyjadiovana jako {X;} ~ WN(0,o?).
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Globalni vektor pozorovani z, ve (3.3) je urcen na zakladé lokalnich méfeni z,
od vSech zprostfedkovatelid. Rovnice (3.15) spolu se statistickymi pfedpoklady urcuje lo-
kalni LF f(z,|x,) k-tého zprostfedkovatele. Navic, uvazujeme-li v,, ; nezavislou na lokal-
nim Sumu méfeni v, pro k # k', je globalni LF rovna soucinu lokalnich vérohodnostnich
funkci

K

f(@alxn) = [ £ (@nnlx0)- (3.16)

k=1

Cilem distribuovanych postupnych odhadi je zjistit x,,, a to sekvencéné a na zakladé
méteni z,, 5, vSech zprostfedkovatelii £ (nebo jejich podmnoziny) pro vSechny ¢asy n’ az
do aktualniho casu n.

3.5. Distribuované cCasticové filtry

Vzhledem k tomu, Ze jsou ¢asticové filtry vhodné pro nelinedrni a negaussovské modely,
jsou distribuované casticové filtry vhodnou volbou pro aproximace distribuovanych po-
stupnych Bayesovskych odhadi.

V dusledku nutnych aproximaci nejsou algoritmy distribuovanych ¢asticovych filtri tak
presné, jako centralizované PF. Aproximace jsou dulezité z divodd rozumné vypocetni
naroc¢nosti, stability ¢i potfeby synchronizace nahodnych generatort.

Rizné algoritmy DPF se od sebe lisi vypocetni naroc¢nosti, zpracovanim dat, pfesnosti
odhadu, pozadavky kladenymi na pamét, mnoZzstvim komunikovanych dat, komunikac-
nim dosahem, robustnosti stabilitou i rychlosti vypoctu. Z téchto divodt se DPF déli
do dvou zékladnich kategorii: Prvni kategorie obsahuje centralni procesni jednotku, do
niz jsou data odesilana, a kde se také zpracovavaji, tj. je zde pocitana globalni LF. Jedna
se o distribuované ¢asticové filtry s fiznim centrem (ang. fusion center-based DPFs). Dru-
hou kategorii jsou tzv. decentralizované DPF, které nemaji centrum, kam data odesilaly
a kde by byla také zpracovavana. Zprostiedkovatelé komunikuji jen mezi sebou a data
jsou zpracovavana soucasné kazdym zprostfedkovatelem zvlast. Algoritmy distribuova-
nych ¢asticovych filtri zalozené na konsenzu (ang. consensus-based DPFs), o nichz bude
pojednano déle, patii do této kategorie.

3.5.1. DPF s fliznim centrem

V algoritmech DPF s faznim centrem [16], [23], [11] pfevadi kazdy zprostfedkovatel po-
moci PF své méfeni na lokalni aposteriorni hustotu pravdépodobnosti. Ta je nasledné
odeslana do fuzniho centra, kde je spocitana globalni aposteriorni hustota pravdépodob-
nosti, a kde je odhadnut globalni stav. Vypocetni naroc¢nost mize byt snizena aproximaci
lokélni aposteriorni hustoty.

Neni-li mozné piiméa komunikace s fiiznim centrem, je mozné pouzit tzv. multihop ko-
munikaci, v niz jsou lokalni aposteriorni hustoty preposilany pfes dalsi zprostifedkovatele.
Nevyhodou tohoto typu komunikace je nutnost tvorby smérovacich tabulek (ang. routing
tables) pii kazdé zméné komunikacni topologie (napf. v disledku pohybu zprostiedkova-
teli), ale také nerovnomérné energetické zatizeni zprostiedkovatelt v zavislosti na jejich
poloze (¢im bliZe k fiznimu centru jsou, tim vétsi mnoZstvi dat musi pfijmout i odeslat).

24



3. OBECNY POPIS

K dalsimu sniZeni komunikacni naro¢nosti se pouzivaji hierarchické komunikac¢ni to-
pologie. V nich jsou zprostiedkovatelé rozdéleni do skupin, kde kazdy ¢len skupiny muize
komunikovat jen s vedoucim zprostredkovatelem skupiny. Ti spocitaji pomoci PF lokalni
hustotu pravdépodobnosti, kterou nasledné odeslou do fazniho centra. Zde je ze ziskanych
dat odhadnut globalni stav.

Simulace obsazena v priloze obsahuje DPF s fiznim centrem, do kterého jsou data
odesilana kazdym zprostifedkovatelem primo.

3.5.2. DPF s konsenzem
Algoritmy konsenzu

V kontextu siti zprostredkovatelid ,konsenzus“ znamenda shodu vSech zprostifedkovateli
na néjaké hodnoté, jenz zavisi na datech téchto zprostredkovatelid. Algoritmy konsenzu
(ang. consensus algorithms, zkr. CA) [43], [29], [30] specifikuji vyménu dat mezi soused-
nimi zprostfedkovateli a dale specifikuji, které vypocty jsou zprostiedkovateli provadény.

CA jsou iterativni algoritmy, které obvykle dosahuji globéalni shody pouze priblizné.
Piiblizna shoda je zpisobena poc¢tem iteraci (ktery je konecény), velikosti i topologii ko-
munikacni sité.

Velkou vyhodou CA je neexistence slabych mist, nehrozi, Ze zni¢enim jediného zpro-
stfedkovatele prestane sit fungovat. Tyto algoritmy jsou robustni vzhledem ke zméné
topologie komunikacni sité i k jejim chybam.

Mezi nejpouzivanéjsi typy algoritmii konsenzu patii konsenzus pruméru (ang. average
consensus), nebo konsenzu maxima (ang. max-consensus).

Uvazujme souvislou AN®, kde kazdy zprostiedkovatel k € 1, ..., K obsahuje skalarni
informaci s;. Cilem je distribuovany vypocet bud konsenzu pruméru % Zszl Sk, nebo
konsenzu maxima maxge;, . x{sr}. Vysledek konsenzu je pak znam vsem zprostiedkova-
teltim.

V kazdé iteraci aktualizuje kazdy zprostiedkovatel sviij vlastni stav (i, na zakladeé
hodnot stavii sousednich zprostiredkovateli. Operace provadéné k-tym zprostiedkovatelem
jsou:

Inicializace Nastaveni stavu zprostifedkovatele C,go) = Sp.

Aktualizace Pro i = 1,2,... se aktualizuje stav zprostfedkovatele vzhledem k C,EO) =
u(¢, (i=1) {C,; 1)}k/€Nk> Zde N je mnozina sousedi zprostredkovatele k, u(-) je ak-
tualizujici stavova funkce, ktera kombinuje predchozi stav Qk Y k-tého zprostiedko-
vatele s predchozimi stavy jeho sousedl {ng)}k/e ;.- Nasleduje pfenos stavu ¢ ,ﬁ””
viem sousednim zprostiedkovatelim k&’ € N,.

Aktualizujici stavova funkce u(-) zavisi na typu CA:

Konsenzus pruméru u(C,gi), {C](;)}k/gj\/k) = w,(ﬁc(,g) + D wen, wk k/Ck/ kde urceni
vhodnych vah w,% je v [43] a [29], a soucet vSech vah je roven jedné. Novy stav
je tedy linearni kombinaci predchoz1ho stavu k-tého zprostredkovatele a pred-
chozich stavli jeho sousedil {Ck, ben, - Pro i — oo kazdy stav Ck konverguje
k primeéru s, vsech zprostiedkovatell k.

5Sit zprostiedkovatelll (ang. agent networks), kterd zaznamenava stav daného objektu.
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3.5. DISTRIBUOVANE CASTICOVE FILTRY

Konsenzus maxima u(g,f),{g,gf)}k/em) = max{{(,if)}kleNk}. Kazdy stav C,gi) se
stane maximem vsSech si, a to po konec¢ném poctu iteraci. Pocet iteraci je
nejvyse roven priméru komunikac¢niho grafu.

DPF s konsenzem

V casticovych filtrech zalozenych na konsenzu zna kazdy zprostiedkovatel ¢asticovou re-
prezentaci aposteriorni funkce hustoty pravdépodobnosti a filtrovani ¢astic je provadéno
vSemi zprostiedkovateli soucasné. V idealnim ptipadé je tato aposteriorni hustota globalni
aposteriorni PDF f(x,|z1.,), kterd zahrnuje soucasné i minulda méfeni vsech zprostredko-
vatell z;.,. Toho je dosazeno pomoci algoritmu decentralizovaného konsenzu, jehoz cilem
je shoda vSech zprosttfedkovatelii ohledné hledanych globalnich veli¢in. Po ziskani kon-
senzu kazdy zprostredkovatel vypocita lokalni aproximaci ¢asticové reprezentace globalni
aposteriorni PDF f(x,|z1.,). Je zfejmé, Ze k pouziti algoritmu je nutnd komunikace mezi
sousednimi zprostredkovateli.

Tento druh algoritm® méa nékolik nasledujicich vyhod. Zprostiedkovatelé komunikuji
jen se svymi sousedy. Na rozdil od nékterych typu DPF s faznim centrem nepozaduji
existenci smérovacich tabulek ani zadnou jinou znalost komunikac¢ni sité. Kazdy zpro-
stfedkovatel zna odhad globéalniho stavu, coz je dulezité obzvlast u robotickych siti zpro-
sttedkovateli, jejichz tkony jsou na globalni stav vazany. Algoritmy konsenzu jsou ro-
bustni vzhledem ke komunikac¢ni topologii, k chybam v datech i vzhledem k poskozeni
zprostiedkovatelt.

Nevyhodou jsou vyssi pozadavky na komunikaci. Cim vétsi sit zprostfedkovateli je,
tim vice iteraci musi probéhnout nez sit dojde ke konsenzu.

Existuje nékolik podkategorii algoritmii zaloZzenych na konsenzu, napt. vypocet ¢as-
ticovych vah, vypocet aposteriornich parametri, nebo vypocet parametri LF. Popsany
budou pouze dva z téchto algoritmii: vypocet ¢asticovych vah a vypocet parametri LF,
a to z divodu pouziti v simulaci, kterda je k dispozici v priloze, a o niz je pojednano
v kapitole 5.

DPF s konsenzem a vypocétem casticovych vah

V tomto algoritmu [10], [15], [7] jsou z lokalnich vah wn k , které zavisi na méreni k-tého

zprostiedkovatele, distribuované vypocitany globalni casticové vahy w , které odrazi
méfeni vSech zprostfedkovateli. Ke kazdé vaze w je proveden jeden vypocet konsenzu
prumeéru. Tento pristup pie (poklada, ze v kazdém ze zprostiredkovateli jsou vzorkovany
identické mnoziny castic {X To mé za nasledek pozadavek na synchronizaci lo-
kalnich generatorii ,,nahodnych“ c1sel vSech zprostiedkovateld v siti. Tedy vSichni zpro-
sttedkovatelé s1te obdrzi stejné pseudondhodné c¢islo. Na zakladé toho jsou casticové re-
prezentace {(xY ) wl )) _, predchozi globalni aposteriorni PDF f(x,,_1|z1.,_1) identické
a znamé vsem zprostredkovatelum

Vypocet konsenzu globalnich vah je zalozen na faktorizaci (3.16) globalnich vérohod-
nostnich funkei f(z,|x,). Pouzitim (3.16) a (3.12) lze zjistit, ze j-ta globalni vaha w) je
umeérna soucinu lokalnich vérohodnostnich funkei pro x:

n

wY oc dY) = f(z,|xV) Hf (2 1o |x)). (3.17)
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V tomto pfipadé si mﬁieme dovolit ignorovat zbylé ¢leny vyskytujici se ve vyrazu (3.12):
wg_)l, f (x,(f )|X( 1) a q(xn |Xn 1, Zn), protoze jsou lokalné dostupné kazdému zprostiedko-
vateli [15]. Zlogaritmovani vyrazu (3.17) ziskame vyraz

log(wY)) Zlogf Z | X)), (3.18)

v némz je suma pres vSechny zprostfedkovatele spoc¢tena distribuované, konsenzem. Ka-

zdy zprostiedkovatel lokalné vypocita log f (zn,klxg)) na zékladé predpokladu, ze x7)

jsou pro vsechny zprostfedkovatele identické. Nasledné je spoctena aproximace A(zn, x,(f ))

pruméru
A2z, xU Zlogf (21 |x9)) (3.19)

a to tak, ze je pro kazdou ¢astici X(J ) proveden CA. Jelikoz mame k dispozici kone¢ny pocet
iteraci, jednd se opravdu o aproximaci. S pomoci vztaht (3.18) (3.17) ziskdme aproximaci

Y nasledovné:

K A(zy, x)) = log ("), (3.20)

K A(z,,x{)) ~ log (), (3.21)

exp(K fl(zn, M) ~ W, (3.22)

Jelikoz je K vsem zprostfedkovatelim zndmé (je bud dané, nebo ho 1ze zjistit distribuova-

nym algoritmem [28]), mize kazdy vypoéist aproximaci By Nasledny odhad globalnich
vah w’ ziskdme 7z @}’ jednoduse normalizaci

~(5)
j=1 Wn

Vypoctené globalni vahy w nejsou u kazdého zprostiedkovatele stejné nasledkem ko-
necného poctu iteraci konsenzu. Abychom dosahli identickych vah, je nutné napt. pouzit
konsenzus maxima, konsenzus minima a spocitat jejich primeér. Tedy pro kazdé w ; je
spustén jeden konsenzus pro najiti maxima a jeden konsenzus pro najiti minima. Pocet
iteraci pro oba konsenzy je roven dvojnasobku priméru komunika¢niho grafu. Primér
maxima a minima nam zaruci stejné vahy pro vSechny zprostifedkovatele. Zajisténi iden-
tickych mnozin vah ve vSech zprostredkovatelich umozni, ze budou vzorkovany stejné

castice.

DPF s konsenzem a vypoctem parametru vérohodnostni funkce

DPF s konsenzem a vypoctem casticovych vah vyuziva algoritmus konsenzu k fazi apro-
ximaci lokalnich aposteriornich hustot pravdépodobnosti do aproximace globalni aposte-
riorni PDF f xn’zln DPF s konsenzem a vypoctem parametra LE [20], [19], [30] je
vyuzivan k uréeni aproximace globalni LF f(z, ‘Xn ), ktera je ziskdna v kazdém zprostied-
kovateli jako funkce x,. To kazdému zprostiedkovateli umoznuje vypocist globalni LF

27



3.5. DISTRIBUOVANE CASTICOVE FILTRY

na pozicich cCastic x ), coz je vyzadovano pro spocteni vah wy
PF.

Kazdy zprostiedkovatel spousti lokalné algoritmus PF, ktery je ekvivalentni global-
nimu PF, protoze vyuziva globdlni LF a vypocitava globdlni odhad zahrnujici vektor
méieni z, od vSech senzort. Lokalni PF provadi vypocty nezavisle na ostatnich ¢astico-
vych filtrech, pouze globalni LF je spocitana kooperativné. V tomto pfipadé neni nutna
synchronizace generatorti ndhodnych ¢isel. Globalni odhad, ktery je ziskan kazdym zpro-
sttedkovatelem, se miize mirné lisit, a to pravé kvili nesynchronizaci ndhodnych genera-
tort cisel a také kvili nedostatecnému zkonvergovani algoritmu konsenzu.

Globalni LF lze ziskat na zakladé konsenzu jen v pripadé, existuje-li postacujici statis-
tika s danou strukturou [20]. Pokud globalni LF tuto strukturu nema4, je mozné spodcitat
jeji aproximaci pomoci vérohodnostniho konsenzu (ang. likelihood consensus, zkr. LC).
Tento konenzus je zaloZzen na faktorizaci globalni LF (3.16), ktery predpoklada statistickou
nezavislost lokalniho Sumu méfeni v,, ;. Pouzitim logaritmu na vyraz (3.16) ziskdvame

() v aktualizaénim kroku

log f(zn|x,) = Zlogf Zn k| Xn). (3.24)

Vypocet této sumy neni mozny pomoci konsenzu, protoze obecné zavisi lokalni log-LF
log f(zyk|x,) na nezndmém stavu x,,. Kvili tomu je vyuzivana nasledujici aproximace
bazovymi funkcemi

R
IOg f(zn,k|xn) ~ Z O‘n,k,r(zn,k)gpn,r(xn)' (325)

r=1

Zde oy, k. (Zn1) jsou expanzni koeficienty obsahujici vSechny lokélni informace zprostied-
kovatele véetné lokalniho méfeni z, i, funkce ¢, (x,) jsou pevné dané bazové funkce ne-
zavislé na zprostfedkovateli, které jsou vSem zprostiedkovatelim znamé. Vlozeni vztahu
(3.25) do vztahu (3.24) a néasledné exponovani vede k aproximaci globalni LF ve tvaru:

f(Zn|x,) ~ exp <i @n,r(zn)@n,r(xn>>a (3.26)

r=1

kde
anr an: Zankr an (327)

Zprostredkovatel muze diky znalosti o, , (2, ;) vypocitat aproximaci globalni LF f(z,|x,,)
pro vSechny hodnoty x,,. Navic, kazdy koeficient o, (2, 1) je dan sumou pies vSechny zpro-
stfedkovatele, takze ¢len o, (2, ) odpovidajici k-tému zprostiedkovateli zavisi pouze
na lokalnim méfeni z, ;. Pak o, ,(z,) mize byt vypocitana distribuované algoritmem
konsenzu.
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4. Model systému

V modelu uvazujeme sit senzort sledujici dany objekt. Tento objekt mé neznidmy
a Casové proménny stav x, € RY, kde n € Ny je diskrétni casovy index. Ve stavovém
vektoru x,, jsou obsazeny parametry jako je poloha ¢i rychlost objektu. Pfedpokladame,
ze zname stavové pfechodovou hustotu pravdépodobnosti f(x,|x,_1).

Objekt je sledovany decentralizovanou distribuovanou siti S senzori, s = 1,...,.5.
Kazdy senzor s miize komunikovat s podmnozinou ostatnich senzortt Ny C {1, S }\{5}
se sousedy senzoru s. Pocet sousedii N, zvisi na pokryti oblasti komunika¢nim systemem.
Predpokladdme, ze graf odpovidajici komunikacni siti je souvisly (viz definice 3.5).

V case n senzor s nameéri Mff) hodnot zgf,)m, m=1,..., Més), mizZe se jednat napf.
o vzdalenost od senzoru a thel k danému bodu. Tato méreni jsou uvazovana jako pod-
minéné statisticky nezéwiTslé pres senzory s pri darTlém stavu objektu x,,. Dale definujeme
9 _ Zif’,)lTw"ZS,@@} 7, = [zS)T,-'-?z&ﬁ)T M) {1,...,M1gs>}.

U méfeni z,(f?ﬂ uvazujeme dva typy nejistot: Prvnim je falesné méfeni neboli Sum (ang.
clutter), které nastava, kdyz méfeni neni generovano sledovanym objektem. Druhym ty-
pem nejistoty je pripad, kdy senzor objekt viibec nezachyti. Protoze je objekt ve sledované
oblasti pouze jeden, predpokladame, ze senzor s naméfi nejvyse jednu hodnotu odpovi-
dajici objektu [1], [27]. Ostatni hodnoty jsou Sum.

Souvislost mezi objektem a méfenim senzoru s v Case n popisuje mnozina ¥ e
{0,1,..., MT(LS)}, kterou definujeme

ol — { m € MS), jestlize v ¢ase n objekt generuje méreni zﬁfin V senzoru s, (4.1)

" 0, jestlize v ¢ase n objekt negeneruje méfeni v senzoru s.

Tedy a% je rovno indexu m z méfeni z' ), pokud je toto méfeni generovano objektem.
V tomto pripadé rikame, ze objekt byl detekovan senzorem s a pravdépodobnost detekce
Pés) objektu senzorem s zname. Jsou-li vSechna méfeni z$f2n sum, pak klademe a'? = 0.
Predpokladame, ze pocet falesnych méfeni v senzoru s je dan Poissonovym rozdélenim
se stfedni hodnotou u(*), kterd se v ¢ase neméni. Z uvedenych predpokladit plyne, ze

sdruzena pravdepodobnostnl funkce nahodnych veli¢in a%) a M ma tvar

() p(s) (s) (s)

p(a®, py = § GV )P an € Mu, (4.2)
mo Ci (M) (1= P, afl) =0,

kde C;(MS") je normalizacni konstanta, kterd zévisi pouze na M\”

T
a, = |:CL£LI), Ce ,G%S)]
(s)

Je-1i objekt detekovan senzorem s, pak je rozdéleni z, ,, pfi daném stavu x, popsano

. Déle definujeme

podminénou PDF f (Z%SMX”, ) — = m), o niz predpokladame, ze je znadmé. Na druhé
strané, kazdé falesné méfeni senzoru s ma rozdélni dle PDF f.(z! m) o kterém také
predpokladame, Ze je znamé. Z toho plyne

(s) (s) (s) (s)
s znmxn,an =m), ap =m€E My’
f( |Xn7 ( )) A | ) (s) _ (4.3)
fc(zn m) an’ = 0.

Meéfici proces je pak popsan podminénou PDF f (z m|Xn, (8)).
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4.1. Lokalni vérohodnostni funkce

V této kapitole bude odvozena lokalni LF, kterd vyjadiuje statistickou zavislost mezi
lokalnim vektorem méfen z\) a stavem ob(]ektu X,. Nejdiive bude pro pevné dany senzor

s vypoctena podminénad PDF f( zn)|xn,an)7 M’ (<) ). Jelikoz jsou méfeni Z%Zn podminéné

nezavisla pres vsechna m vzhledem k danému stavu x,, a danym nahodnym veli¢inam al?

a Mff), Ize psat

F 2%, 0l MO) = ] f(z (), (4.4)

mGMgf

kde funkce f (zq(f)n‘xn, agf)) je ur€ena vztahem (4.3).

K dalsimu postupu je nutné rozlisit pripady ) =me MY ady =o0:
o Jeli af) = m € Mﬁf), pak v case n objekt generuje méfeni zq(fzn vV senzoru §

a zbyvajicich M — 1 méfeni zgi)m,, m' € M\ {m} tvori sum. Pro o) =m € M

pomoci (4.3) a (4.4) obdrzime:

F29 %0, al) = m, MO) =f(2), %00 =m) [  f@l,)  (45)
m/ e M\ {m}

(s) (s)
(o s ) =y M),

fo(250)
kde

QM) = ] fel= (4.6)

mE/\/l(5

o Je-li @) = 0, pak jsou viechna méfeni Sum a ze vztahi (4.3) a (4.4) obdrzime:
2{ %, 0 = 0, M) = f.(20| M. (4.7)

S vyuzitim véty o tplné pravdépodobnosti je odvozena lokalni LF senzoru s

M
F&@, MP) |x,) = (2, M) Z F(@ %0, al), M )p(al?), M), (4.8)
kde
s s 1, jeli M) rovno poétu subvektori zﬁf}n v z%),
(), M) = { 0, Sinak P (4.9)

V dalsim bude uvazovan pouze piipad, kdy M odpov1da poctu subvektori z,(lzn

vz , tedy ¢(zn ,Mfl )) = 1. To muzZe nastat v piipadé, je-li M 2 deterministicky urcena
z\) , tedy kdyz M, (s) nenl nahodna promenna Nav1c zévisi-li M deterministicky na z%),

mitzeme misto f(z\ ) M) |x,,) psét jen f( z\ ’xn
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Zbyva rozdélit sumu (4.8) na ¢ast platici pro a%) = 0 a ¢ast platici pro an € M

Néslednym pouzitim vyrazi (4.2), (4.5) a (4.6) obdrzime lokalni LF ve tvaru:

(5) _
F(2P]x,) = Co(2) | (1= PP + B fmf() ™ )
cZn,m

mGMSLS)

kde Cy(25)) = CL (M) fo(z) | ML)

4.2. Globalni vérohodnostni funkce

V predchozi podkapitole byla odvozena lokalni LF. Kazdému senzoru je zndma jeho vlastni
lokalni LF, ktera zahrnuje lokalni méteni 2z daného senzoru. Jak ale bylo ukazéano v ka-
pitole 3, k odhadnuti néasledujiciho stavu systému je nutné znat globalni LF f (zn}xn).

4.2.1. Odvozeni globalni LF

Jelikoz jsou vektory méteni z\) riznych senzori s podminéné nezavislé vzhledem k da-

nému x, je globalni LF dana soucinem:
s
f(zn|xn) =[] £(25)]x0). (4.11)
s=1

Aby bylo mozné vypodist f (zn‘xn) distribuované pomoci konsenzu primeéru, je nutné
prevést soucin (4.11) na sumu. Toho lze dosdhnout zlogaritmovanim soucinu:

f(2n|x,) = exp(In f(z,]x,)) = exp(Sl(xy)), (4.12)

kde I(x,) = In f(z,|x,)/S. Pomoci (4.11) ziskdme priimér S lokdlnich logaritmovanjch

vérohodnostni funkei (zkr. log-LF) In f (zgf) xn), s =1,...,5, které jsou funkcemi x,, € R?

X, _Sme 2 [x.,). (4.13)

Kvili zavislosti na x, nelze tento primér spocitat pifimo pomoci algoritmu konsenzu
praméru. Algoritmus je uréen k primérovani ¢isel a ne funkci [29]. Proto je v LC! [17]
kazda lokalni log-LF aproximovana pomoci funkéniho rozvoje konec¢ného radu. Konsenzus
prameéru je nasledné pouzit na koeficienty tohoto rozvoje. Nicméné, ve zde uvedeném
pripadé ma lokalni LF vlastnosti umoziujici dale popsané modifikace LC.

4.2.2. Oddéleni dolni casti globalni log-LF
Lokélni LF f(z|x,) ze vztahu (4.10) se skldd4 s nésledujicich césti:
e konstantni ¢len odpovidajici situaci ¥ =0

Co(2)(1 = Py)p; (4.14)

1Vérohodnostn{ konsenzus (ang. likelihood consensus).

31



4.2. GLOBALNI VEROHODNOSTNI FUNKCE

o MY kladnych c¢lenti

(s)f an‘xnaagS) = m)

fC<Zn m)

kde kazdy odpovida jednomu méfeni z',.

(4.15)

Konstantni ¢len budeme nazyvat dolni casti lokalm LEF f( zn)}xn a Cleny souvisejici

s méfenim budeme nazyvat mody lokalni LF f( zn !xn . Kazdy modus odpovida méteni

zgf)m V tomto modelu jsou pro pevné dany senzor s bud vSechna méfeni $um, a nebo je

jedno méfeni generovano objektem a zbyla jsou Sum. Modus odpovidajici méteni, ktera
byla generovana objektem, budeme nazyvat modem objektu (ang. object mode), modus
odpovidajici méfeni, kterd byla generovana Sumem, budeme nazyvat mody Sumu (ang.
clutter modes). Ackoli nevime, ktery modus je modem objektu a ktery modem Sumu, je vi-
dét, ze podobnou strukturu ,dolni ¢ast plus nasobky modu“ vykazuje log-LF In f (zq(f) ‘xn)
Lze ukézat, Ze podet modil je dan souctem u(*) + Pés).

Jelikoz jsou mody kladné, tvoti dolni ¢ast minimum lokalni LF"

min {f(2{]x,)} = Ca(z))(1 = ;7). (4.16)

Xn€R
A protoze je In rostouci funkei, nemiize byt lokélni log-LF Cy(z”) (1 — P{*)u(® menst nex

A®) — min {In f(z S)|Xn _ 1H(C2(Z7(ls))<1 _ Pd(S))M(S))_ (4.17)

xp €RY
Pak miize byt In f(z |x,,) zapséna jako
In (2 |x,) = A® + A (x,,), (4.18)
kde A®)(x,) > 0. Primér v (4.13) tedy piechézi na:

S
I(x,) = % > (AW 4+ AW (x,)) = A+ A(xy). (4.19)

s=1

Dolni ¢ast globalni log-LF mé tedy tvar

S
_ 1 s
A= §ZA” (4.20)

a druhy clen v souctu (4.19), ktery jiz neni dolni ¢4sti, je globalni log-LF tvaru

X,) = fj (4.21)

Z rovnic (4.12) a (4.19) ziskdme vztah pro globdlni LF ve tvaru:

f(zn|xn) = exp(S(A + A(x,))). (4.22)
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4. MODEL SYSTEMU

Nyni pristoupime k distribuovanému vypoctu globalni LF f (zgf) ‘xn): konstantni dolni
¢ast globalni log-LF X je vypo¢tena pomoci konsenzu primeéru, jelikoz se jedné o skalar,
zatimco A(x,) je urcena LC.

Navic miize byt ¢ast lokalni LF A®)(x,) vypoctena lokalné v senzoru s ze vztahu
(4.18):

A¥(x,) =1In f(zgf)‘xn) — @), (4.23)

Tato funkce se sklada z M,(LS) modi, z nichz kazdy odpovida méreni zgf)m Tyto mody jsou

bud vSechny mody Sumu, a nebo je jeden mod objektu a zbyvajici jsou mody Sumu.

4.2.3. Distribuovany vypocet dolni ¢asti globalni log-LF

Kazdy senzor s vypocita M) a to dle vztahu (4.17). Cilem této kapitoly je distribuované
uréit primér A véech A\ tak, aby byl tento primér zndmy vSem senzortim. Toho lze
dosédhnout dvéma zptisoby:

Faznim centrem Dolni ¢asti lokalnich log-LF A®) jsou odeslany p¥imo do vipocetniho
cetra, kde jsou zprimeérovany a vysledek je odeslan zpét jednotlivym senzortim.

Konsenzem Konkrétnéji konsenzem primeéru. V ném se vyuziva jen komunikace se sou-
sednimi senzory s’ € N,. Kazdému senzoru s je zndm jeho vlastni stav, ktery aktu-
alizuje po kazdé iteraci konsenzu. O této metodé bude pojednano déle.

Vlastni stav senzoru s inicializujeme jako u(()s) = A\®). V iteraci i odesle senzor s sviij

Z(i)l sousednim senzorim s € N;. Zéaroveii od nich obdrzi jejich

(s’
ui= Y ) =12, (4.24)
s'e{s}UN;

predchozi vlastni stav u

predchozi vlastni stavy u i Senzor s nasledné aktualizuje sviij vlastni stav dle

kde 5 ¢ oznacuje vahy splnujici

> =1L (4.25)

s'e{s}UN;

Jelikoz predpokladame, Ze je komunikacni sit souvisla, pak je zaruc¢eno [13], Ze pro vhodné
zvolené vahy 7, . a pro i — oo konsenzus (4.24) konverguje k .

Je zfejmé, ze v praxi nikdy nebude dosazeno nekonec¢ného mnozstvi iteraci pro doko-
naly konsenzus. Mnozstvi provedenych iteraci n; (kterych je koneéné mnoho) je uréeno
bud pfedem, a nebo za bé&hu algoritmu poté, co je dosazena rozumné konvergence u vSech
senzoril. Vysledny konec¢ny vlastni stav qut senzoru s pak aproximuje dolni ¢ast globalni
log-LF' A

A=l (4.26)
Moznou volbou vah jsou Metropolis vahy, které jsou dané vztahem [13]
1 )
s'# s
1 + max{|N;]|, [Ny|} ’
. ARTYAY o
1— Z Vs,vs s’ =s.

VENS
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4.3. DISTRIBUOVANY VYPOCET ZBYLE CASTI GLOBALNI LOG-LF

Tato volba vyzaduje, aby kazdy senzor znal nejen pocet svych sousedii, ale i pocet sousedti
vSech svych sousedtt: |Ny| pro s’ € {s}UN;. Navic je nutné, aby iterace konsenzu probihaly
synchronizované ve vSech senzorech.

4.3. Distribuovany vypocet zbylé casti globalni log-LF

Kazdy senzor s umi lok4lné spocitat A®)(x,,) dle vztahu (4.23). Nyni je potieba vypoéitat
primér viech A®(x,,), tedy zbylou &ast globalni log-LF A(x,) uréenou vztahem (4.21).
Tento primeér nemuze byt kvili zavislosti na x,, spocitan pfimo, mtze byt ale vypocitan
pomoci LC2.

4.3.1. Vérohodnostni konsenzus

V algoritmu LC je kazd4 lokalni funkce A®)(x,,) aproximovana rozvojem funkci kone¢ného
radu, v nasem pripadé:

M)

A®(x Zab Uy (%), (4.28)

kde funkce {t3(-)},, jsou pevné dané funkece, které jsou identické pro viechny senzory,
a které jsou vSem senzoriim znamé. Mnozina téchto funkci se nazyva slovnik a jeji ¢leny
se nazyvaji atomy [3], [14]. Zde je jista nejednozna¢nost v ndzvoslovi, kdy se pojem slov-
niku pouziva i pro jiz navzorkované funkce naskladané jako sloupce (atomy) matice slov-
niku.

Protoze kazdy senzor s aproximuje funkci zavisejici na lokalnim méfeni sz’, je zfejmé,
7e expanzni koeficienty {ay(-)},", jsou pro kazdy senzor s rtizné.

VloZenim aproximace (4.28) do vztahu pro pramér (4.21) a zdménou potradi sumaci
ziskame vztah pro vypocet zbylé ¢asti globalni log-LF ve tvaru

M
A9 (x,) ~ ZZa;)wb (%) = > () (4.29)
b=1

slbl

s globalnimi expanznimi koeficienty

Z ) ob=1,...,ny. (4.30)

CQ |

Ty mohou byt vypocitany opét dvéma zptisoby:

Faznim centrem Expanzni koeficienty {ay(+)},”, jsou odeslany piimo do vypocetniho
centra, kde jsou zprtimeérovany. Vysledné oy, jsou poté odeslany zpét vsem S sen-
zorum.

Konsenzem Expanzni koeficienty «; mohou byt vypocitany paralelné, pro kazdy koefi-
cient je spustén jeden konsenzus priméru. Dohromady je provedeno n, konsenzi.
Tato metoda je rozepsana dale.

2Vérohodnostni konsenzus (ang. likelihood consensus).
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4. MODEL SYSTEMU

Na rozdil od vyse uvedeného algoritmu konsenzu priméru zde kazdy senzor s aktua-
lizuje n,, vlastnich stavi ylgs’b). Stavy jsou inicializovany jako
g = ol (4.31)
Po kone¢ném poctu iteraci m;; konsenzu aproximuji vlastni stavy yﬁ,‘if ) globalni expanzni
koeficienty a;, dané vztahem (4.30)

~ Yt (4.32)

Pomoci vztahu (4.29) ziskdvame vypocet zbylé ¢asti globalni log-LF ve tvaru

ny
(%) = >yl (x,). (4.33)
b=1

Nyni jiz mizeme zapsat vztah pro vypocet aproximace globalni LF. Vlozime-li vyrazy
(4.26) a (4.33) do vyrazu (4.22) ziskdvame aproximaci globalni LF

F(2n|%0) =~ fo(zn|x0) = exp ( < ul) + nyﬁf Vp(Xy, )) (4.34)

Aby mohl vyraz vypocitan, je nutné, aby kazdy senzor s znal pocet vsech senzorti S. Toho
1ze dosdhnout pomoci distribuovaného vypoctu [28]. JelikoZ jsou k vypoctiim vyuzivany
Casticové filtry, neni znama presné globalni LF (z, ‘Xn), ale pouze jeji aproximace vycislena
na J &asticich x7. Takové aproximace globalni LF bude nazyvana vzorkovana globalni
LF a bude znacena f zn}xn 7 )) S ohledem na vyraz (4.34) ziskdme vzorkovanou globalni

LF vztahem
Ful2a|[x59) = exp < ( ul) + ny;jf )) (4.35)

4.3.2. Vypocet expanznich koeficientiu

Lokalni vektor expanznich koeficienttt a(®) = [ags), e aﬁfj]T je spo¢itan kazdym senzorem
s zvlast a to zpusoby uvedenymi dale.
Nejdrive je nutné zavést znaceni pro funkce vypoctené na c¢asticich {x :1. Zbyla

ast lokalni log-LF A®)(x,,) vypoétend na vyse uvedenych J &asticich %) hude zna-

Zena A (xﬁf’j )), déle funkce ¢,(x,), b =1,...,ny, vypo¢tené na danych ¢asticich budou

znacdeny wb(ng’j )). Také zavedeme vektor B8 a matici ¥®) jako

T
B = |A® (xED), L AD(xEDY | (4.36)
Di(xi) wnw<x£f’”)
v = : - . (4.37)
) e, ()
Vypocteny vektor expanznich koeficienti oznacime &l = [ozgs), .. aﬁL w] Prvky vek-

toru jsou néasledné substituovany za 041()5) ze vztahu (4.31). Inicializace LC tedy pfejde

v rovnost

s,b ~(s
& = &l (4.38)
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4.3. DISTRIBUOVANY VYPOCET ZBYLE CASTI GLOBALNI LOG-LF

Metoda nejmensich ¢tverca

K ziskdni aproximace A®(x,) metodou nejmensich &tvercti [5] je nutné minimalizovat
soufet Ctvercit rezidui r® = B — ¥ (které jsou tedy vypoctené na ¢asticich
{X%szj) J 1).

ie1):

! 4 I N2
min Z(r](s))2 = minz (A(s) (x50 — Z abs)iﬁb(x,(f’J))) . (4.39)
j=1 j=1 b=1

Predpokladame, ze J > n,, je zde alespon tolik castic kolik je expanznich koeficientii.
Reseni metodou nejmensich ¢tvercti je pak dano vztahem

&(s) _ (\II(S)T\II(S))*l\I;(S)T/B(S)’ (440)

za predpokladu, 7e matice ¥®) je plné sloupcové hodnosti. Neni-li matice ¥ ) plné sloup-
cové hodnosti, pouzijeme vztah

&) = (BEOTPE ) rgETZe), (4.41)

Jak jiz bylo feceno, aproximovana funkce A®)(x,) je iidka. Reseni, které je k-fidké
obdrzime vybranim £ nejvyznamnéjSich expanznich koeficientti. V pripadé aproximace
kladné funkce, kterou A®)(x,) je, je mozné vybrat k nejvétsich kladnych koeficientii.

Pro vypocet vektoru expanznich koeficientd jsou vyuzity i modifikace metody nejme-
nsich ¢tverct. Prvni modifikaci je pouziti normalizovaného slovniku jako vstupu do algo-
ritmu. Tato metoda je nazyvana normalizovanou metodou nejmensich ¢tvercti. Opét lze
vybrat k nejvétsich koeficientl pro ziskani k-fidkého reseni. Druhou modifikaci je vyuziti
tzv. prefitovani. K této metodé je vyuzito k-fidké feseni normalizované metody nejmensich
¢tvercli. Z atomil odpovidajicich k£ vybranym expanznim koeficientim je sestaven slovnik,
ktery je vstupem do metody nejmensich ¢tverct. Ziskany vektor expanznich koeficienti
je jiz k-tidky.

Ortogonalni sdruZovaci metoda

V tomto pfipadé je vstupem algoritmu ortogonalni sdruzovaci metody [!4] normalizo-
vany slovnik ¥ vektor 3 a maximalni podet iteraci imax nebo maximélni velikost
chyby €. Vystup algoritmu tvoiri mnozina indexi aktivnich atomt S a vektor {@és)}bes
obsahujici koeficienty ¥idké aproximace (4.28).

Pfi inicializaci je nastaven vektor pocatecni aproximace feSeni ¢ = 0, pocatecni
mnozina indexit S = ), prazdnd matice S0, pocatetni reziduum r = 8. Déle je
nastaven pocet iteraci = 1.

Prvnim krokem algoritmu je nalezeni atomu, ktery maximalizuje absolutni hodnotu
soucinu sloupct [@bb(xq(f’l)), (xS )}T matice U®) s reziduem r

by = arg ml?x ‘ [%(Xf{g’l)), e ,%(XS’J))] r.

(4.42)

Indexova mnozina S je aktualizovana pfidanim indexu by do této mnoziny. Atom ma-
tice @) odpovidajici by-tému sloupci je pfifazen do matice S jako jeji posledni sloupec.
Pomoci metody nejmensich ¢tvercl je vypocitan novy vektor feseni ¢

¢ = (87S)1sTB. (4.43)
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4. MODEL SYSTEMU
S vektorem Teseni ¢ je spocitano reziduum a nasledné je spocitana i jeho ¢, norma

r =3¢ — 8¢, (4.44)
e = ||r].. (4.45)

Pocet iteraci ¢ je navysen o jedna a jsou zkontrolovana ukoncovaci kritéria. Pokud € > €.,
a zaroven 1 < inay, pak probéhne dalsi iterace. V opacném pripadé jsou do vektoru
{&{}4es na indexy S piifazeny poporadé sla z vektoru € a na indexy vektoru {@ng)}bgg
neodpovidajici indexim z vektoru ¢ jsou prifazeny nuly. Algoritmus kondi.

Reseni ziskané ortogonalni sdruzovaci metodou je nejvyse k-iidké, kde k je pocet
provedenych iteraci .

4.3.3. Volba slovniku

Nyni bude uvedena modifikace LC, o kterém bylo pojednano v kapitole 4.3.1. Tato mo-
difikace je motivovéna faktem, Ze zbylé ¢asti lokalni log-LF A®)(x,,) jsou ¥idké. Obsahuji
velmi mnoho malych nebo dokonce nulovych hodnot. Zbyla ¢ast globélni log-LF v (4.21),
Ax,) = %Zil A®)(x,), je dokonce jesté Fidsi, jelikoZ je mnoho hodnot ,odpriiméro-
vano* pry¢. Primérovani ma nejvétsi efekt na mody Sumu, které jsou obsazené v lokalnich
funkeich A®)(x,). Mody $umu se stavaji nepatrnymi na rozdil od modf méteni, coz je
vhodné pro ziskani dobrych vysledkii pomoci distribuovaného PF.

Cilem této kapitoly je vyuziti iidkosti zbylych &asti lokalnich log-LF A®)(x,) k vy-
tvofeni jesté ¥idsi reprezentace zbylé ¢asti globalni log-LF A(x,,). Vyhodou fidké repre-
zentace jsou nizsi naroky na komunikaci, a tedy i nizs$i naroky na cenu komunikace v LC.
Ridkosti lze dosdhnout nejen volbou slovniku, ale i volbou nejmensi mozné ¢, normy
atomu slovniku.

Jak uz bylo feceno diive, kazdé jednotlivé méreni zSZn vede k odpovidajicimu modu
vin f(zgf) ‘Xn) a tedy i k odpovidajicimu modu v A®)(x,) = In f(zgf) ‘Xn) — ). Tyto mody
jsou ve stavovém prostoru R? rozlozeny fidce, coz je dfilezity fakt pro vhodnou volbu
slovniku {13(-)},2, ze vztahu (4.28). Slovnik by mél (i) dobie reprezentovat jednotlivé
mody funkei A®¥)(x,,), a (i) by mél vyuzivat fidkosti téchto funkei pro ¥idkou reprezentaci
globalni funkce A(x,). Prvni vlastnost je vyzadovana pro piesnou aproximaci globalni LF
v (4.34) a z toho vyplyvajici dobry odhad v distribuovanych PF. Druhd vlastnost vede
ke snizeni vypocetnich narokt a narokid na komunikaci.

Pfedstaveny byly napt. Fourierovy ¢i polynomialni slovniky [20], [17], ale bohuzel ne-
spliiovaly obé vyse uvedené vlastnosti. Také je potieba, aby atomy () byly dostateéné
lokalizovany a dostateénd iidce rozmistény ve stavovém prostoru RY. V ¢lanku [32] je
navrzeno pouziti rovnomérné rozmisténych Gaussovskych atomu [31]. J& v této praci na-
vrhuji vyuziti splajnt, kdy je slovnik sestaven posouvanim centralniho d-dimenzionalniho
B-splajnu v (x) podél pfislusné d-dimenzionalni miizky

Pp(x) =h(x —x3), xERLb=1,... ny, (4.46)

kde x;, znaci b-ty bod mrtizky. Nasledné je slovnik vyhodnocen na pozicich ¢astic x,,.
Dilezité jsou nasledujici dvé vlastnosti: kazdy B-splajn 1(x) odpovida jednomu bodu x;
miizky, a vSechny atomy ;,(x) jsou rovny zékladnimu centralnimu B-spajnu ¢(x).

Pro dobrou aproximaci je vhodné, aby d-dimenzionalni mtizka méla dostacujici hus-
totu, coz vyzaduje i dostatecné mnozstvi n,, atomi slovniku. Navic musi byt kazdy atom
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koncentrovan okolo daného bodu mfizky x; a soucasné se musi prekryvat s ostatnimi
atomy. Vhodn4 volba koncentrace atomt je nezbytné pro vyuziti fidkosti funkei A®)(x,).

Po aproximaci jsou mezi senzory vyménovany jen kratké vektory expanznich koefici-
entl (4.28), coz vede na velké sniZeni pozadavki na komunikaéni sit.

4.4. Distribuovany céasticovy filtr

V této kapitole je propojen vyse uvedeny model sledovani objektu s DPF?.

Kazdy senzor s spousti lokalné PF* nezévisle na lokalnich ¢asticovych filtrech ostatnich
senzortl. Nicméné lokalni PF vyuziva lokalni aproximaci globalni LF fs(zn|xn), nikoli
pouze svou lokalni LF. Z divodu vyuziti globalni LF kazdym lokalnim PF zavisi lokalni
odhad stavu %\ na méfent Z,, vSech senzorli a ne pouze na lokdlnim méfeni 2\, Lokélni
aproximace globalni LF fs(zn|xn) jsou pocitany distribuované, jak jiz bylo zminéno drive
v textu.

Hlavnim cilem lokalniho PF provédénym senzorem s je vypocteni lokalni aproximace
globalni aposteriorni PDF f xn‘zl .n) v kazdém ase n a s mé&fenimi z.,, = [z7,...,zL].
Toho je docileno rekurzivné: V ¢ase n je predchozi globalni aposteriorni PDF f(x,,_4 ‘zl 1)
prevedena na aktudlni globalni aposteriorni PDF f xn|z1 .n)- PFevedeni je provedeno ptes
globalni LF a tedy pres LC. Také zahrnuje aktudlni méteni z, od vSech senzori. Z aktu-
alni globalni aposteriorni PDF f (xn|zm), presnéji feceno z jeji aproximace, je spocitan

lokalni odhad %\ stavu sledovaného cile
KNS (x, [71.,) = / o f (| 2100) 05 (4.47)

Odhad je tedy spocitan jako vhodnd aproximace minima odhadu stfedni kvadratické
chyby.
V lokalnim PF, ktery je provadény senzorem s, je globalni aposteriorni PDF f(x, ‘zl n

reprezentovana mnozinou lokalnich ¢astic a s nimi souvisejicich vah {(XS 9) wq(@ 7 )) py

kde Z . lw,(1 *7) — 1. Rekurzivni aktualizace globalni aposteriorni PDF f Xy 1’z1n 1)
na f Xn‘Zl ) tudiz odpovidé rekurzivni aktualizaci mnoZiny ¢astic a vah {(x,, ’]1) , wﬁlfl) )} i1

na {(xn Dl ’])) jap

V ¢ase n = 0 je rekurze inicializovina nahodnym rozmisténim (navzorkovanim) .J

castic X(()S’j ), kde rozmisténi ¢astic odpovida apriorni PDF f(xg), a vahy jsou nastaveny

na w(()s’j ) =1 /J. Pro ¢asy n > 0 jsou provedeny nasledujici kroky:
Prevzorkovani Nahodnym rozmisténim a preskladanim prvkﬁ z mnoziny predchozich

gastic {x\*7) J 1)
(s ,J )

_, je ziskano J prevzorkovanych ¢astic x . Pravdépodobnost umisténi

(5,37

castice x, ™’ urCuje vaha w, *}’.

(s ,J) (5,5)

Vzorkovani Pro kazdou prevzorkovanou ¢astici X, je predikovana nova castice Xy

(57] )

a to vzorkovanim z f Xn‘X V tomto modelu se jedna o stavové-prechodovou

PDF f Xn}xn 1) vypoctenou na pozicich x,, | = X(S’Jl)

3Distribuované ¢asticové filtry (ang. distributed particle filters).
4Casticovy filtr (ang. particle filter).
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Nésleduje distribuovany vypocet lokalni aproximace globalni LF fs(zn|xn). Tento
krok tedy vyzaduje komunikaci se sousednimi senzory. Lokalni aproximace v sen-
zoru s muze byt vypoctena napf. metodou nejmensich ¢tvercli, nebo ortogonalni
sdruzovaci metodou.

Aktualizace Vypoctenym c¢asticim ng’j ) 2 predchoziho kroku jsou prirazeny vahy, které

lze spocitat jako

W) = Zf ;n\xn‘ (1] (4.48)
j=1Js Zn Xn 7

Ze ziskané mnoziny {(ng’j ) i )) 7_1 je mozno vypodist aproximaci minima stfedni
kvadratické chyby odhadu globalniho stavu

J
Z w(x (9, (4.49)

39



5. Program

5.1. Popis simulace

Program simulace je psany v programovacim prostfedi MATLAB ve verzich 2015a a 2015b.
Nachazi se v priloze této prace a je spustitelny ze souboru testbed. V tomto souboru je
mozné nastavit vSechny parametry simulace.

V simulaci uvazujeme pohybujici se objekt. Stav x, objektu je popsan jeho po-
zici a rychlosti. Lze tedy psat x,, = [$17n,x27n,x'17n,:'v2,n]T. Pohyb objektu je realizovan
v roviné zy na tzv. oblasti zdjmu (ang. region of interest, zkr. ROI), jejiz velikost je
[—3000, 3000] x [—3000, 3000], v simulaci ji odpovid4 parametr surveillanceRegion.
Hodnoty vzdalenosti v simulaci mohou mit libovolné jednotky, zde jsou pouzity metry.
Pro x,, je pouzit model s témér konstantni rychlosti pohybu (ang. near constant-velocity
motion model)

X, = Ax,_1 + Wu,, (5.1)

kde dle [26] matice A € R*** a W € R**? jsou tvaru

1 0 st O vt 0
01 0 st 0 wt

A= 00 1 0]’ W= st 0 |° (5.2)
00 0 1 0 st

Zde st je doba trvani jednoho c¢asového kroku scanTime, v simulaci st = 1, pro vt je
pouzit vztah vt = 0,5st%. V modelu (5.1) je u, ~ N(0,0%I;) Gaussovsky Sum pohybu
(ang. Gaussian driving noise), pro ktery byl vybran rozptyl o2 = 0,05 (v simulaci ozna-
¢ovan jako drivingNoiseVariance), a v némz je nezavisla a identicky rozdélena po-
sloupnost 2D Gaussovskych nahodnych vektoria. Apriorni PDF pro stav sledovaného cile
f(x0) = N(pg, Cp), kde byla vybrana kovariance Cy = diag([50%, 502, 52, 5?]) (v simulaci
priorCovariance) a prumér priorMean odpovidajici ptikazu mvnrnd, tedy vice-
rozmérna nahodna ¢isla s parametry targetStartState a priorCovariance. Para-
metr targetStartState oznacuje pocatecni pozici sledovaného objektu a ma hodnotu
[0; 0; 5; 5].

V simulaci je uvazovdno S = 5 senzori (numSensors), které jsou rozloZeny rov-
nomérné na ROI, na kruznici o poloméru 3000 m, coz je ¢islo ve druhém sloupci dru-
hého radku parametru surveillanceRegion. Pozice senzort jsou vypocteny funkci
getSensorPosition a jsou uchovany v parametru sensorPositions. Kazdy sen-
zor méii tzv. range (vzdéalenost) a tzv. bearing (dhel) az do vzdalenosti 6000 od pozice
senzoru. Je-li vzdalenost mensi nez 6000 m, je méfeni, které je generovano objektem, dano
jako

T
20 = [0 = (R )| 4 vi, = B, (R0) + VL, (5.3)
kde X, = [T1,, 79,7, P je pozice senzoru s, ¢(%,,p') je thel (ve stupnich) vek-

toru x,, vzhledem k vektoru p® a vSf?n ~ N(0, C,) oznacuje Sum méfeni, pro néjz byla

vybrana kovariance C, = diag([5?,0,75]), kde hodnoty kovariance pochéazi z parame-
tri measurementVarianceRange a measurementVarianceBearing. Analogicky
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5. PROGRAM

jako u, je vﬁfzn nezavisla a identicky rozdélené posloupnost 2D Gaussovskych ndhodnych

vektorti.

Dalsimi hodnotami pro nastaveni simulace je pravdépodobnost detekce P(gs) =09
objektu senzorem s a stfedni hodnota ;(*) = 7 uréujici pocet faleinych méfeni senzoru
s. Dale 200 provedenych kroki timeSteps, 2000 ¢astic numPredParticles, pouziti
nejvyse 40 numberOfAtoms atomii k aproximaci, nastaveni parametru sitky splajnt
dilation na hodnotu 0,08 a nastaveni tolerance na 0,4 pro ,vyhozeni“ atomi slovniku
s normou mensi nez je tato tolerance. Pro metody konsenzu je nutné nastavit i parametr
spline.consensusWeightModel, kde byla pouzita moznost 4, tedy vahy Metropolis.
V simulaci je nastaveno, ze kazdy z péti senzorii miize komunikovat jen se dvéma svymi
bliz§imi sousedy. Zbyva nastaveni vybéru metod pro aproximaci, kde pro potfeby této
prace byly pouzity vsechny metody a to s volbou castic 1.

Lze si vS§imnout, ze v souladu s modelem (5.3) je vérohodnostni funkce f (zﬁfzn |xn, o) =

m) ve (4.3) pouze funkci X,, = |71, Z2.,]7 a to pro pozorované a pevné dané 2. Po vy-

kresleni logaritmu této funkce v roviné zy, tedy v [z1,, Z2,], 1ze vidét, Ze se skldda z tzv.
bananovych funkci, obrazky 5.8, 5.10, 5.11 v kapitole 5.4.

5.2. Funkce testbed

Kromé zékladnich parametri simulace, zminénych v predchozi kapitole, se ve funkci
testbed nachazi i parametry vizualizace, aproximace a splajnového systému. Tato kapi-
tola obsahuje blizsi popis parametrii obsazenych v této funkci. Parametry jsou fazeny dle
jejich poradi ve funkci testbed. Obrazky obsazené v popisu lze nalézt v kapitole 5.4.

visualizationMode Nastaveni metody vizualizace simulace. V tivahu pripadaji tii
moznosti: 0 pro vykresleni jednoho grafu obsahujiciho celou trasu sledovaného ob-
jektu i odhad této trasy riznymi metodami; 1 pro vykresleni ,,videa“ simulace, které
je spustitelné mezernikem; 2 pro vykresleni krok po kroku, kde na dalsi krok simu-
lace lze opét prejit stisknutim mezerniku; 3 nechceme-li vykreslovat zadny graf. Ilu-
strativni priklad vizualizace je na obrazku 5.1. Vykresleni této vizualizace zajistuje
funkce plotAll.

timeSteps Pocet krokt simulace. Pro vyse uvedeny ROI a st = 1 doporucuji maximalné
400 krokt, protoze pak se jiz zvySuje moznost, ze konec trasy sledovaného objektu
nebude vidét na vizualizaci (objekt ,odjede* ze zabéru).

approximationMethod Dvoutradkova matice, kde prvni radek obsahuje moznosti apro-
ximace lokalni LF a druhy fadek obsahuje moznosti rozlozeni ¢astic pro vybranou
metodu aproximace. Metod aproximace je hned devét: 1 tzv. originalni metoda, kde
probiha jen souc¢in vah (souéin lokalnich LF), tim je ziskdna globéalni LF [15]; 2-9
jsou metody popsané v kapitole 4.3.2, kde pro 2-5 se jedna o decentralizovany PF
s fiznim centrem 3.5.1 a pro 6-9 se jedna o decentralizovany PF s konsenzem 3.5.2.
Metody volby castic jsou ¢tyfti: 1 obvyklé ¢astice ve smyslu DPF'; 2 rovhomérné roz-
lozené ¢astice okolo poslednich numLast odhadnutych pozic objektu; 3 rovnomérné
rozlozené castice na celém ROI; 4 ¢astice tvori pravidelnou miizku pfes celou plochu

ROL
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5.2. FUNKCE TESTBED

numberOfAtoms Parametr fidkosti slovniku a vektoru expanznich koeficienti. Tedy ma-
ximalni pocet atomt matice ¥*) p¥i aproximaci A (x7)). V pipadd OMP se jedné
o maximalni pocet iteraci i, této metody.

dilation Parametr sitky (dilatace) splajni. Pro nizsi hodnoty jsou splajny Sirsi, pro vy-
ssi hodnoty zase uzsi. Aby byly pokryty pozadavky z kapitoly 4.3.3, je pro jakoukoli
volbu dilatace vypocten vhodny posuv atomu.

tolerance Ve slovniku splajni ¥ jsou ponechany pouze atomy, jejich ¢, norma je
vyssi nez tato tolerance. Tim jsou vyfazeny atomy slovniku obsahujici ¢isla nulova
nebo blizka nule.

regularMesh Jedna se o parametr ,hustoty“ bodi na mfiizce. Pouze pro nékteré druhy
vizualizace. Tento parametr nemé zadny vliv na pritbéh simulace.

splineSys Zde jsou obsazeny dalsi moznosti vizualizace: 1 pro vykresleni slajnového
systému na regularni mfizce a jeho vycisleni na pozicich ¢astic, obrazky 5.2 a 5.3;
2 pro funkci A® (Xf’j )) vypoctenou na regularni miizce, vykresleni vah a jejich
aproximace, obrazky 5.4 a 5.5; 3 pro vykresleni expanznich koeficienti (vSech sen-
zoril) sefazenych dle velikosti 5.6; 4 zobrazeni funkce In f (zgf) ‘Xn) na pozicich ¢astic,
obrazky 5.7 a 5.8.

consensusWeightModel Program simulace obsahuje nékolik riiznych typd konsenzt.
Pouzity a zminény v textu je pouze ten s ¢islem 4, ktery vyuziva vahy Metropolis.
Ostatni metody jsou zde ponechany pro mozné dalsi simulace.

numPredParticles Pocet ¢astic pouzitych pro distribuovany PF.
numUniform Pocet rovnomérné rozlozenych ¢astic.
numRegular Pocet ¢astic v rovnomérné miizce.

surveillanceRegion Velikost ROI, jedna se o plochu zobrazenou ve vizualizacich
funkci plotAll a approxPlot.

minmax Velikost oblasti pro parametr approximationMethod.
numLast Pro kolik poslednich méreni objektu se maji pridavat rovnomeérné castice.

drivingNoiseVariance Parametr toho, jak se méni pohyb objektu. Jedna se o rozptyl
o2 v Gaussovském Sumu pohybu u,, ~ N(0, ¢2I,).

measurementVarianceRange, measurementVarianceBearing ZvysSenim téchto
hodnot se zvysi nepfesnost méfeni. Zvétsime-li prvni parametr, budou bananové
funkce 8irsi. Zvétsime-li druhy parametr, bananové funkce budou delsi. Parametry
pochazi z kovariance C, Gaussovského Sumu méreni V7(182n ~ N(0,C,). Zvyseni hod-
not téchto parametrt je patrné na obrazkach 5.10, 5.11.

meanClutterParameter Stiedni hodnota ;) Poissonova rozdéleni, které upravuje
pocet falesnych méreni senzoru s béhem casového kroku s7T'. ZvySenim této hod-
noty bude vice bananovych funkci v In f (zgf) |Xn) Zvyseni toho parametru je vidét
na obrazcich 5.7-5.10
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detectionProbability Pravdépodobnost detekce P(gs) objektu senzorem s.
numSensors Pocet senzori S. Doporucuji nejvyse Sest.

sensorPositions Pozice senzori, které jsou vypocitany funkci getSensorPosition.
Senzory jsou rovnomeérné rozlozeny na kruznici o poloméru pochézejicim z parame-
tru surveillanceRegion.

measurementRange Vzdalenost, do které muize senzor méfit parametry sledovaného
objektu. V nastaveni simulace je to primér kruznice, na které senzory lezi.

scanTime Délka casového kroku.
targetStartState Pocatecni bod pohybu objektu.

trajectory Trajektorie sledovaného objektu generovana modelem s témér konstantni
rychlosti pohybu (5.1). V programu simulace je generovani této trajektorie zajisténo
funkci generateTrajectory.

priorCovariance, priorMean Hodnoty Cy a p, apriorni PDF pro stav sledovaného
cile f(x0) = N(pg, Co).

measurements Hodnoty vzdalenosti a thlu, které naméii senzor s. Tyto hodnoty jsou
generovany pomoci funkce generateMeasurements.

clutteredMeasurements VysSe uvedené méfeni measurements je rozsiteno o fa-
lesnd méreni pomoci funkce generateClutteredMeasurements.

approxMenu Funkce, ktera mé na starosti zpracovani hodnot z vyse uvedeného parame-
tru approximationMethod. Z této funkce je mozny ptistup k funkcim PDAF2,
PDAF fc, PDAFcb a tedy i k funkcim zajistujicim metody aproximace.

plotAll Jedna z mnoznosti vizualizace dat. Piikladem je obrazek 5.1.

5.3. Funkce PDAF2, PDAFfc, PDAFcb

Tyto funkce predstavuji jadro celé simulace. Ackoli jsou z velké ¢asti stejné, byly kvuli
lepsi orientaci rozdéleny do t¥i funkci. Souhrnné jsou nazyvany funkcemi PDAF. V této
kapitole budou popsany jejich diilezité casti.

predictedParticles Céstice, které jsou generovany funkci particles. Dle nasta-
veni v parametru approcimationMethod mohou byt generovany ¢tyfi typy cas-
tic, z nichZ pouze prvni typ jsou castice ve smyslu DPF.

constantFactor Konstantni faktor cf ve tvaru

Y
-~ u®) \27C,’

kde C, predstavuje hodnotu kovariance Gaussovského Sumu méfeni.

cf (5.4)
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falseAlarmDistribution Rozlozeni fa,, méfeni v prostoru dle trojihelnikového
modelu funkce evaluateTriangle.

predictedRange, predictedBearing Vypocteni hodnot ||%, — p©¥| a o(X,,p"™),
tedy hi).(X,) ze vztahu (5.3).

weights Vahy distribuovaného ¢asticového filtru, tedy lokalni LF f (sz)|xn) odvozena
v kapitole 4.1. Zde je vypocitana cyklem pfes vSechna méreni senzoru s jako

M(5>
n _1 ~
fEPx) =1+ ;Tf exp (20 (28, — h;fzn(xn))Q). (5.5)
m=1 m v

Po tomto kroku se zacinaji jednotlivé PDAF funkce lisit. Funkce PDAF 2 obsahuje origi-
nalni metodu, vahy weights vynasobi pfes prislusné ¢astice. Funkce PDAF fc a PDAFcb
obsahuji zlogaritmovani vah 1ogweights, nalezeni minima smallLambda (4.17) a vy-
poéteni bigLambda, které piedstavuje funkc A®)(x,,) (4.23). Nésleduje aproximace funkce
A®)(x,) splajnovym systémem.

approxSplines Jedna se o skupinu funkci rozlisenych ¢isly. Ackoli tyto funkce nejsou
pfimo obsazeny ve funkcich PDAF, je vhodné je sem zaradit. V téchto funkcich
probihé vzorkovani splajnového systému (slovniku) a aproximace funkce A®)(x,,)
timto slovnikem dle navrzenych metod (ortogonalni sdruzovaci metoda a metoda
nejmensich ¢tverct s jejimi modifikacemi). Také je zde vazba na vizualiza¢ni funkci
approxPlot.

Déle funkce PDAFfc a PDAFcb pod proménnou barBigLambda obsahuji vypocet
funkce A(x,) (4.21) vynasobenim priimérii expanznich koeficientti (které byly spocteny
funkci approxSplines) se splajnovym slovnikem. Proménnd barSmallLambda obsa-
huje vypocet priméru A (4.20). V pifpadé PDAFfc jsou priiméry expanznich koeficientti
i praméry \ spo¢itany zprimeérovynim, v p¥ipadé PDAFcD je jejich spoéteni pfenechéno
algoritmu konsenzu. Obé dveé funkce obsahuji také vypocet globalni LF fs(zn‘xn) a to
podle vztahu (4.34).

Nasledujici ¢ast je opét pro vSechny funkce PDAF stejna.

weightsNormalized Aktualizace vah a jejich normalizace (4.48).

estimatedTrajectory Odhad trajektorie sledovaného objektu (4.49).

posteriorParticles Vyuziti prevzorkovani k vypoctu novych castic.
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5.4. Obrazky k popisu programu simulace

Simulation Comparison
3000 T, 80 T T T !
¥ Trajectory Original - predicted particles
*®  Original - predicted particles L5 fch - predicted particles
| ¥ LS fch - predicted particles 70 LS ch - predicted particles
2000 ¥ LS ch-predicted particles
’ 60 |
3 1000
k= 501
2 © N
@
= o
5 0 = 40
= o
3
307
> 1000
o 20
=2000 1
101
3000 s . s 0 WWWM
-2000 0 2000 50 100 150 200
¥-coordinate [m] time step

Obrazek 5.1: Vlevo se pod nazvem ,Trajectory* nachazi vizualizace simulace pohybu
objektu v roviné xy a odhad pohybu objektu v této roviné pomoci originalni metody
a metody nejmensich ¢tverci (pro distribuovany PF s fcb - fiznim centrem a s cb -
konsenzem). Vidime, Ze v tomto pfipadé se pivodni trajektorie i jeji odhady prekryvaji.
Kolecka oznacuji polohu senzorti, tecky sum v aktualnim case. Vpravo je srovnani téchto
metod dle stfedni kvadratické chyby.
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Dictionary OMP, step 1
regularMesh predictedParticles

400
200

y[m] 200 yqm] YIml 200y [m]

Obrazek 5.2: Piiklad slovniku pro parametr dilatace 0,01 a jeho vy¢isleni na rovnomérné
mfizce (vlevo) a na pozicich 2000 predikovanych ¢astic (vpravo).

Dictionary OMP, step 1
regularMesh predictedParticles

0.5, 0.5,

200

y [m] ) x [m] Y I[m] 200 m)

Obrazek 5.3: Ptiklad slovniku pro parametr dilatace 0,03 a jeho vy¢isleni na rovnomérné
miizce (vlevo) a na pozicich 2000 predikovanych ¢astic (vpravo).
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Approximation LS, step 1

Log weights
* Approximation
15 - Approximation - regular mesh

300

y-coordinate [m)] -200 200 x-coordinate [m]

Obréazek 5.4: Vykresleni logaritmu vah na pozicich ¢astic (kruh s bilym vnittkem), apro-
ximace téchto vah (kruh s ¢ernym vnitikem) a vypocteni aproximace na rovnomérné siti.
Barvy kruznic odpovidaji jednotlivym senzortim, ¢erna rovnomérné sit oznac¢uje nulovou

hladinu.

Approximation LS, step 2

Log weights
®* Approximation
Appraximation - regular mesh

15 -

10

40

20

=20
y-coordinate [m) 20 40 x¥-coordinate [m]

Obrazek 5.5: Vykresleni logaritmu vah na pozicich ¢astic, viz popis obrazku vyse.

47



5.4. OBRAZKY K POPISU PROGRAMU SIMULACE

Coefficients NLSP, step 1

25

— Sensor 1
—— Sensor 2
— Sensor 3

Sensor 4

201

=
o

Hight of coefficients
o =

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Mumber of coefficients

Obrazek 5.6: Zobrazeni velikosti expanznich koeficientti a jejich poctu. Nejvyssi mozny
pocet koeficientil urcuje parametr numberOfAtoms.

Log weights NLSP, step 1

15 -

10 -

3000

0
-1000
. -2000 -2000
y-coordinate [m] -3000 x-coordinate [m]

Obréazek 5.7: Zde jsou vykresleny bananové funkce piislusné sumu (pu'® = 7) i méfeni
senzort, kfizky v hladiné nula (¢erna rovnomérna miizka) jsou pozice senzori. Uprostied
je bile zobrazena pozice sledovaného cile.
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Log weights NLSP, step 1

3000

2000
=

1000

y-coordinate [my]

-1000 [

-2000

-3000 i = = ’
-3000 -2000 -1000 0 1000 2000 3000
x-coordinate [m]

Obrazek 5.8: Pohled na obrazek 5.7 shora, viz popis k tomuto obrazku.

- 3000

2000

12

10

I

Log weights NLSP, step 1

(s

oo0p , 2000 000

y-coordinate [m] -3000 x-coordinate [m]

[ws}
£

=2}
£

2 .
0 Ll

0oo

Obrazek 5 9 Viz popis k obrazku 5.7. Pro lepsi zobrazeni byla pouzita velmi vysoka
hodnota u® = 170.
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Log weights NLSP, step 1

3000 §
2000 |

1000

y-coordinate [m]

-1000 §

-2000 §

-3000
-3000 -2000 -1000 o 1000 2000 3000

x-coordinate [m]

Obrazek 5.10: Pohled na obrazek 5.9 shora. Zde jsou jiz mnohem jasnéji vidét bananové
funkce prislusné jednotlivym senzorim. Pro tyto funkce jsou pouzity parametry C, =

diag([52,0, 75]).

Log weights NLSP, step 1

3000

2000 |

1000

y-coordinate [m]

-1000 |
-2000 f

3000 ° ;
-3000 2000 -1000 0 1000 2000 3000

x-coordinate [m)]

Obréazek 5.11: Piiklad banidnovjch funkci s parametry C, = diag([15%,1,75]), pro $sum
byl pouzit parametr ;) = 170.
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6. VYSLEDKY SIMULACE A POROVNANI APROXIMACNICH METOD

6. Vysledky simulace a porovnani
aproximacnich metod

V této kapitole jsou shrnuty vysledky simulace a jsou zde porovnany metody pouzité
k aproximaci vérohodnostni funkce z hlediska jejich vypocetni slozitosti.

6.1. Vysledky

K nastaveni simulace je pouzit popis z kapitoly 5.1. Stejné nastaveni je zachovano i v sou-
boru testbed.

Je vhodné pripomenout, ze simulace probihala pro 200 casovych krokt, 2000 castic
ve smyslu DPF, pro dilataci 0,08 a pro nastaveni nejvyse 40 pouzitych atomut slovniku
(tedy nejvyse 40-fidkého vektoru expanznich koeficient). Obvykly pocet redlné pouzitych
atomi se pohyboval okolo deseti.

Simulace probihala pomoci skriptu testscript, ze kterého byl 900-krat spustén
skript testbed. Vysledky simulaci jsou porovnavany dle primeérné stiedni kvadratické
chyby meanRMSE, ktera vznikla sectenim stfedni kvadratické chyby pro kazdou metodu
a kazdé spusténi skriptu testbed zvlast, a kterd byla nésledné podélena poc¢tem kroku
timeSteps. Ke kazdé metodé je tedy vypocteno 900 primeéri stiednich kvadratickych
chyb. Vysledky simulaci jsou k vidéni na obrazcich 6.1-6.3.

K vykresleni vysledki byly pouzity krabicové grafy (boxploty). V nich ¢ervené hori-
zontalni cary oznacuji median, tedy kvantil )y 5. Dolni a horni ¢asti ,krabic* znazornuji
percentily ()25 a Qo 75. Vzdalenost mezi témito percentily se nazyva mezikvartilové roz-
péti. Tzv. vousy vyjadiuji variabilitu dat. Hodnoty, které jsou dal nez konec vousi jsou
obvykle oznacovany jako odlehlé hodnoty (outliery), jsou pocitany jako 1,5(Qo 75 — Qo.25)
a v Matlabu jsou zobrazovany cervenymi kiizky. Pro interpretaci vysledkti simulace jsem
jako hrani¢ni hodnotu pro outliery zvolila primér RMSE jedno sto. Za touto hodnotou lezi
ztracend pozorovani, tedy pripady, kdy algoritmus sledovani objektu selze. Toto nastava
napft. je-li Sum v globalni LF mnohem vyraznéjsi nez sledovany objekt.

Pozorovani, ktera nejsou ztracend nazyvame pozorovanimi spravnymi. 7Z téchto je
spocitan prumeér a smérodatna odchylka, které jsou na obrazcich 6.1-6.3 oznaceny ¢ernymi
a zelenymi kiizky.

V tabulkach nize jsou uvedeny tyto charakteristiky véetné hodnot medianu a ztrace-
nych sledovani v porovnani s originalni metodou. Ta by méla vykazovat nejlepsi vysledky,
jelikoz ma nejvice informaci.

DPF s fliznim centrem

Charakteristika | Orig. | OMP fcb | LS fcb | NLS fcb | NLSP fcb
primeér 3,55 3,70 3,11 3,05 3,40
sm. odchylka 7,12 6,63 5,47 5,67 6,50
median 1,56 1,63 1,53 1,57 1,60
outliery [%] 4,77 6,22 5,33 5,11 4,55
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DPF s konsenzem

Charakteristika | Orig. | OMP c¢b | LS ¢b | NLS c¢b | NLSP ¢b
primér 3,55 3,57 3,45 3,36 3,23
sm. odchylka 7,12 6,88 6,84 7,08 5,57
median 1,56 1,60 1,55 1,54 1,59
outliery [%] 4,77 6,55 4,33 4,33 5,11

7, obrazkl simulaci i z hodnot uvedenych v tabulkdch plyne, Ze rozdily mediani
praumérd RMSE jednotlivych aproximaci jsou velmi malé. Pohybuji se v rozmezi 1,53 —
1,63, a ackoli se dle nich jako nejlepsi jevi metoda nejmensich ¢tverct pro fizni centrum
a jako nejhorsi ortogonalni sdruzovaci metoda pro fizni centrum, nelze podle nich jedno-
znacné urcit nejlepsi metodu vhodnou k aproximacim. Metody nelze vérohodné rozdélit
ani na zakladé primeéru, kde se hodnoty pohybuji mezi 3,05 — 3,70, ¢i smérodatné od-
chylky s hodnotami 5,47 — 7,12, jelikoz tyto hodnoty zavisi na hranici mezi ztracenymi
a spravnymi sledovanimi objektu.

Viditelné rozdily vykazuje az procento ztracenych sledovani 4,33 — 6,55 %, kde se jako
nelepsi ukazuje metoda nejmensich ¢tvercit a normalizovana metoda nejmensich ¢tverct,
obé pocitany konsenzem. Naopak nejhorsi jsou oba typy ortogonalni sdruzovaci metody,
kde je 6,55 % ztracenych sledovani pro konsenzus a 6,22 % ztracenych pro fzni centrum.

6.2. Vypocetni sloZitost

Jelikoz jsou vysledky simulace pro rizné metody aproximace podobné, je vhodné rozlisit
tyto metody i na zékladé jejich vypocetni slozitosti [6]. Tim ziskdme pfedstavu napft.
o energetickych narocich vypocti.

Hruby casovy odhad potiebny k provedeni néjakého vypoctu lze jednoduse zjistit sec-
tenim vSech zakladnich aritmetickych operaci (s¢itani, od¢itéani, ndsobeni a déleni). Tyto
operace jsou nazyvany operacemi s pohyblivou fadovou ¢arkou (ang. floating point ope-
rations, zkr. FLOPs) a to z divodu ulozeni ¢isel v pocitaci pravé ve formatu s pohyblivou
rfadovou carkou. Vypocetni slozitost operace urcuje pocet FLOP potifebnych k jejimu
provedeni. Protoze cas, ktery potiebuje pocita¢ k provedeni vypoctu, zavisi na mnoha
faktorech, jsou u po¢tu FLOP obvykle zanedbavana malé ¢isla (napf. odec¢teni jednicky).
Pro velmi hrubé odhady jsou dokonce ignorovany i ¢iselné nasobky (tj. pocet 2n prejde
na n).

V nasledujicich tabulkach jsou uvedeny vybrané operace a poc¢ty FLOP pottebnych
k jejich provedeni. Mala ¢isla jsou zanedbana. Symboly x a y jsou oznaceny vektory délky
n, a znaci skalar a A™*" B"™*" C™*P_ D™ " jsou matice danych typi.

Vektorové operace

Operace | Pocet FLOP | Vysvétleni

ax n n-krat operace s¢itani (= 1 FLOP)

X+y n n-krat scitani

xTy 2n n-krat nasobeni + (n — 1)-krat s¢itani

||x]] 2n n-krat nasobeni + (n — 1)-krat s¢itani

Ix =yl 3n n-krat odecitani + n-krat nasobeni + (n — 1)-krat s¢itani
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Maticové operace

Operace | Pocet FLOP | Vysvétleni

aA mn mn-krat scitani

A+B mn mn-krat scitani

Ax 2mn (n-krat nasobeni + (n — 1)-krat s¢itani) m-krat
AC 2mnp (n-krat nasobeni + (n — 1)-kréat séitani) mp-krat
ATA mn? (m-krat ndsobeni + (m — 1)-krat s¢itani) n*-krat
D! 3n3 vychézi z QR rozkladu [0]

At 3mn? vychéazi z QR rozkladu [6]

Nyni jiz lze pristoupit k porovnani aproximac¢nich metod dle jejich vypocetni slozitosti.

Originalni metoda Zde probiha jen vynasobeni vah (sou¢in lokalnich LF) odpovidaji-
cich prislusnym ¢asticim pres vSechny senzory S. Pro J ¢astic a S senzorti je slozitost
vypoctu J(S — 1), tedy JS.

Metoda nejmensich ¢tvercia Nejdiive vztah pro vypocet feSeni metodou nejmensich
ctverci &) = (BOTHE)1GETBE) rozdalime na dilef Easti. Pripometime, ze ¢
je typu ny x 1, T je typu J x Ny a B je typu J x 1.

o TP pnisobeni matic typu ny X J a J X ny, vysledna slozitost je tedy J ni;
o (UETWEN 1 invertovani matice typu n, x n, ma slozitost 3nd;

e Niésobeni vyrazit (¥&T®)~1 a4 WET | tedy nasobeni matic typu n, X ny
a ny x J, ma slozitost Jn;

e Niésobeni virazi (¥&TE®E)1WET 5 B) tedy ndsobeni matic typu ny x J
a J x 1, ma slozitost Jn.

Slozitost celého vyrazu je vyjadiena souctem Jn,,+2.J ni+3ni. Pro ziskani slozitosti
k-tidkého TeSeni je tfeba vzit v potaz i sefazeni expanznich koeficientd dle velikosti,
napf. quicksort mé slozitost nfﬁ Vyslednou slozitost urcuje vyraz

3nd, + nl, + 2Jn, + Jny, (6.1)
ktery pro velkd J a n, a pro J > n, prejde na Jnfp.

Normalizovana metoda nejmensich ¢tverci Tedy metoda nejmensich ¢tverci s nor-
malizovanym slovnikem.

e Normalizujeme jednotlivé sloupce slovniku ¥®), kde normalizace jednoho atomu
ma slozitost 2J a normalizujeme n,, atomu. Ziskanymi normami sloupcii podélime
odpovidajici sloupce matice, slozZitost je Jn,. Vysledna sloZitost pak 3Jn;

e Metoda nejmensich ¢tvercii k-fidkého feSeni ma slozitost Jn,+2.J ni+ni+3ni.
Slozitost celého vyrazu je
3n3, + ni, +2Jn + 4Jny, (6.2)

ktery pro velkd J a ny a pro J > ny piejde na Jnj,.
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Normalizovana metoda nejmensich ¢tvercu s prefitovanim Normalizovana metoda
nejmensich ¢tvercl, kde je pro k nejvyznamnéjsich atomu prislusnych &k nejvétsim
expanznim koeficientiim provedena opét metoda nejmensich ¢tverci.

e Normalizace sloupct slovniku ma slozitost 3Jn;
e Metoda nejmensich ¢tvercii k-fidkého feSeni ma slozitost Jn,+2J n?ﬁ—ni—k?m?p;
e Metoda nejmensich ¢tverci pocitana jen s k nejvyznamnéjsimi atomy ma slozi-

tost Jk + 2Jk% + k% + 3k3.

Vyslednéa slozitost algoritmu je vyjadiena souctem
3ny, + ny, + 2Jnl + 4Jny + Jk + 2K + k* 4 3k, (6.3)
ktery pro velkd J a ny a pro J > n, prejde na J nfp

Ortogonalni sdruzovaci metoda Jednotlivé kroky rozdélime opét na dil¢i ¢asti. Pis-
menem ¢ znacime i-tou iteraci algoritmu, matice S je typu J X ¢

e Nejdiive hledame by = arg max, ‘ [@Z)b(ng’l)), o ,@/)b(ng"]))}Tr‘. Je provedeno
n,, operaci sou¢inu dvou vektort, pro ktery je potfeba 2J operaci. Nasledné je
vybran nejvétsi ze soucint, pro quicksort je slozitost n?p Nalezeni by méa tedy
slozitost 2Jny, 4 n;

e Metodou nejmensich ctvercti fesime ¢ = (S7S)1ST3) | jehoz slozitost je Ji +
2Ji% + 3i3;

e Viraz r = B — S¢ je sloZen z nasobeni matice a vektoru se slozitosti 2.Ji
a z odecitani dvou vektori se slozitosti J. Vysledna slozitost je tedy J + 2J4;

e Norma € = ||r||2 ma slozitost 2.J.

SloZitost poslednich t¥i operaci (navyseni poctu iteraci a porovnani dvou ukoncova-
cich kritérii) 1ze zanedbat. OMP ma4 slozitost

ng, + 2Jny + 2Ji + 3 + 3Ji + 3, (6.4)

ktery pro velkd J a ny, pro J > n, a pro nejhorsi mozny piipad, kdy i = ny, tedy
pro ny, iteraci, prejde na J nfb

wevs

od rtznych modifikaci metody nejmensich ¢tverci, které jsou témér srovnatelné. Naopak
nejméné narocna je originalni metoda, ve které vsak neprobiha zadna aproximace. Tato
metoda se navic neda kvili velkému mnozstvi dat pouzit pro vypocet pomoci DPF.

6.3. Obrazky k vysledkiim simulace

Do této kapitoly jsou zarazeny tii obrazky s krabicovymi grafy simulaci obsahujici jed-
notlivé metody.
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6.3. OBRAZKY K VYSLEDKUM SIMULACE

Mean RMSE for all chosen methods
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method

Obrazek 6.2: Po pribliZzeni obrazku 6.1 si lze v§imnout, ze vétsina hodnot je koncentrovana pod primérem stiedni kvadratické chyby
s hodnotou 100. Z toho dtivodu byla tato hodnota zvolena jako hrani¢ni hodnota mezi spravnymi a ztracenymi sledovanimi objektu.
Hodnoty priméru a smérodatné odchylky jsou pocitany pouze ze spravnych hodnot.
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7. Zaveér

Prace pojednava o vyuziti fidké reprezentace signalti v distribuovaném c¢asticovém
filtru. Konkrétnéji se jedné o sledovani objektu v decentralizované senzorové siti. V tomto
modelu sledovani objektu jsou zahrnuty dva typy ,nejistot méfeni. Prvnim je falesné
meéreni neboli Sum, druhym je pfipad, kdy senzor objekt viibec nezachyti. Statistickou
zavislost mezi vektory méfeni a redlnym stavem objektu vyjadiuje vérohodnostni funkce.
O této funkci vime, ze je fidka, lze tedy k jeji aproximaci vyuzit fidkych reprezentaci
signalt.

V této praci byla k aproximaci vérohodnostni funkce pouzita metoda nejmensich
¢tvercl (s nenormalizovanym i normalizovanym slovnikem a nésledné i s vyuZitim pie-
fitovani) a ortogonalni sdruzovaci metoda. Jako atomy slovniku pouzitého k aproximaci
byly zvoleny centralni kubické bazové splajny, tzv. B-splajny.

Model sledovani objektu i se zminénymi aproximacemi je zprogramovan v simulaci,
ktera je prilohou této prace a jejiz popis lze najit v kapitole 5. Z vysledkt simulaci je
patrné, ze pro zvolené parametry nastaveni simulace jsou metody pro rizné charakte-
ristiky velmi podobné. Vyznamnéjsi rozdil vykazuje jen procento ztracenych sledovani,
kde metoda nejmensich ¢tverci spolu s normalizovanou metodou nejmensich ¢tvercti, obé
pocitany konsenzem, maji jen 4,33 % ztracenych sledovani, nanrozdil od ortogonélnich
sdruzovacich metod, kde je 6,55 % ztracenych sledovani pro konsenzus a 6,22 % ztrace-
nych sledovani pro fzni centrum.

Jelikoz nelze na zakladé informaci ze simulace jednoznac¢né urcit nejlepsi metodu apro-
ximace, byly tyto metody porovnany i z hlediska vypocetni narocnosti. Zde se pro hrubé
odhady jako nejhorsi ukazuje ortogonalni sdruzovaci metoda, zatimco vSechny modifikace
metody nejmensich ¢tverci jsou si v tomto ohledu rovny.

Pro dalsi vyzkum navrhuji spusténi novych simulaci, kdy pro jiné volby parametrii mo-
hou navrzené metody vykazovat vyssi rozdily. Dale je vhodné vylepsit ptilozeny program
napf. o dalsi moznosti volby slovnikti (zminénych Gaussovskych atomi) nebo o automa-
tické urceni matice sousednosti pro zvoleny parametr vzdalenosti a pro libovolny pocet
senzort.

V modelu popsaném v této praci je pro zjednodusSeni uvazovano, ze na sledované
oblasti je jen jeden objekt. O ném navic vime, Ze se na oblasti nachazi. Pfirozenym dalsim
zobecnénim je neznalost existence objektu na sledované oblasti a dale i vétsi mnozstvi
sledovanych objektt.
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A. Obsah priloZzeného CD

Na pfilozeném CD je slozka Program obsahujici funkce a skripty k simulaci, jeji vy-
sledky a pomocné funkce a skripty k vykreslovani splajnovych systému. Zde je abecedni
seznam souborti ve zminéné slozce.

Program

approxMenu
approxPlot
approxSplines2
approxSplines3
approxSplines4
approxSplinesb
axisXY

basisSpline
bicubic_spline
combineWeights_angConsensus
cubic_spline
evaluate_spline_system?2
evaluateTriangle
Fig_basisSplinesMore
Fig_basisSplinesOne
Fig_dVariateFunctions
generateClutteredMeasurements
generateTrajectory
getSensorPosition
getStartStates
getTransitionMatrices
meanRMSE
normalize_dict

omp

particleFiltering
particles

PDAF2

PDAFcb

PDAFfch

plotAll
resampleSystematic
sampleFromTriangle
testbed

testscript

throwOut

wrapTol80
wrapTo360
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