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Abstrakt

Néplni této bakalaiské préce je lokalizace zdroje radiového signdlu senzorovou siti.
pus Dashboard, ktery je urcen pro pouziti v bezdratovych senzorovych sitich s opera¢nim
systémem TinyOs. Aplikace je pouzita pro méfeni sily prijatého radiového signalu
v mistnostech, kde vzdéalenost mezi senzory presahuje 2 metry. Na naméfend data jsou
pro zjisténi polohy aplikovany metody rozpoznavani. Ty jsou implementovany v prostiedi

Matlab. Vyhodnoceni vysledku je uvedeno v zavéru préce.
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Abstract

The content of this bachelor thesis is the tracking of radio transmitter with a sensor
network. This thesis contains modified implementation of open-source visualization appli-
cation Octopus Dashboard. This application is written in nesC and Java languages and is
determined for usage in wireless sensor networks with TinyOs operating environment. The
application is used for signal strength measuring in rooms. Distances between particular
sensors exceed 2 meters. Pattern recognition methods are applied on measured data for
determination of the location. These methods are implemented in Matlab environment and

their performance evalution is presented in the conclusion of the thesis.
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Kapitola 1

Uvod

1.1 Cil této prace

Cilem této bakalarské prace je naimplementovat a vyzkouset pouzitelnost nékterych metod
lokalizace zdroje radiového signalu pomoci bezdratové senzorové sité na vétsi vzdalenosti
(fadove desitky metru), ¢ehoz by se dalo vyuzit pro monitorovani osob ¢i objektu uvniti bu-
na kratsi vzdalenosti (fadové desitky centimetru), a kterd vyuzivala metod zalozenych na
primém méreni intenzity radiového signalu a jeji prevedeni na vzdalenost pomoci zavislosti
intenzity na vzdalenosti. Experimenty vsak prokazaly, ze tento zpusob lokalizace neni prilis
vhodny, protoze zminénd zavislost intenzity radiového signalu na vzdalenosti je nejen
nelinedrni, ale dokonce neni ani monoténni (obsahuje lokalni maxima). Tuto nelinearitu
zpusobuje anténa senzoru, kterd je integrovana do desky plosného spoje. Ve své praci se
zabyvam metodami lokalizace, které nevyuzivaji sily signdlu na pfimé urceni vzdalenosti,
ale jen nepfimo pomoci strojového uceni. Zejména se v této praci zabyvam metodou k

nejblizsich sousedu. Provadeél jsem také testovani metody Support Vector Machines.
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1.2 Co je to senzorova sit?

Bezdratova senzorova sit je distribuovany bezdratovy systém slozeny typicky z velkého
poctu autonomnich zafizeni (angl. motes) vyuzivajicich senzoru ke kooperativnimu moni-
torovani fyzikalnich veli¢in jako naptiklad vlhkost, teplota, svétlo nebo treba sila radiového
signalu. Namérend data se pomoci prenosovych protokolu §iti celou siti nebo jen jeji ¢asti
k zékladné (angl. base station nebo také gateway), kterd mimo to, ze zastdva funkci

obycejného senzoru, je jesté navic zodpovédna za sbér dat a umoznéni interakce s uzivatelem.

O O Sensor Node

e @) O Gateway

-------- Sensor Node

Obrazek 1.1: Ilustrace senzorové sité

V senzorové bezdratové siti je vzdy alespon jedna zékladna, kterda vysila uzivatelské
piikazy ke kazdému zafizeni ptripojeného do sité. Architekturu bezdratové senzorové sité
si potom lze predstavit jako stromovou strukturu, jejiz koten je tvoren zakladnou a kazdy
dalsi uzel je tvoren novym pripojenym zafizenim. Kazdy ucastnik sité potom musi byt
schopen prikazy vysilané siti zpracovat, stejné tak jako musi umét vyslat svd namérena

data smérem k zékladné.
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1.3 Aplikace senzorovych siti

V technické praxi je celd fada aplikaci, kde se senzorové sité vyuzivaji. Jedna se napriklad
o systémy [7], které jsou instalovany na zemédélskych pozemcich za icelem méfeni teploty
a vlhkosti. Z namétenych dat pak lze naptiklad optimdalné davkovat zavlazovani. Senzory
Ize vybavit tenzometry a nainstalovat senzorovou sit na mostni konstrukei. Z naméfenych
dat pak lze vizualizovat dynamiku ¢i zatiZzeni mostu.

Dalsi oblasti, kde pouziti senzorovych siti nachdzi uplatnéni, je lokalizace. V [15] je
uveden popis radiového ¢ipu CC2431, ktery je vybaven hardwarovym modulem pro vypocet
polohy nezndmého senzoru. Lokalizace je zalozena na méteni sily radiového signalu. Musi
byt ale pfedem znamy pozice tzv. referencénich uzlu.

V [16] je k urceni polohy senzorovou siti pouzita kombinace radiového signilu a ul-
trazvuku. Lokalizace je zaloZzena na ruzné dobé siteni radiového a ultrazvukového signalu.

Z rozdilu ¢asu je potom urcena spravnd poloha.
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Hardwarové prostredky

2.1 Senzory

Pouzité zarizeni (senzory) v senzorové siti, ktera byla pouzita v této bakaldirské praci, jsou

dvojiho typu.
e TelosB od firmy Crossbow

e TmoteSky od firmy MotelV

Jednd se o shodna zatizeni od dvou ruznych vyrobct.

2.2 Popis hardware

Senzor TelosB [6] je vyobrazen na obr. 2l Obsahuje 16-ti bitovy mikropocitac MSP430
typu RISC od firmy Texas Instruments pracujici na frekvenci 8 MHz. Tento mikropocitac
je vybaven RAM paméti o velikosti 10 KB. Programovani senzoru se provadi pomoci USB

konektoru. Kazdy senzor je schopen radiové komunikace na frekvencich od 2,4 do 2,4835
GHz podle standardu IEEE 802.15.4. Pfenosova rychlost je 250 kbps.
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Obrézek 2.1: Senzor TelosB od firmy Crossbow

Zatizeni muze byt osazeno senzorem teploty, svétla a vlhkosti. Rozlozeni soucastek je
ilustruji obr. a obr. Pro tcely méfeni v této bakalarské praci se vsak nevyuzije ani

jeden z vyse uvedenych senzoru. Vyuzije se schopnosti radiového ¢ipu CC2420 [8].

Humidity
Photosynthetically Temperature
Active Radiation Sensor
Sensor i
User  Reset j TotalSolar
Button

Radiation 6-pin expansion

10-0i i
conn 0-pin expansion

connector

use
Connactar

USB Receive LED

SMA
LEDs ;
JTAG Digital switch ' 201° Antenna
connector Isolating USE from Connectar
microcantroller {optional}

Obrézek 2.2: Rozmisténi soucastek na plosném spoji (strana A)
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Texas Instruments
MSP430 F1611 48-bit siicon
microcontroller

2-pin SVS

connector

Flash (2kB} oscillator Flash (1MB})

Obrazek 2.3: Rozmisténi soucdstek na plosném spoji (strana B)

2.2.1 CC2420

Diky radiovému ¢ipu CC2420 je senzor schopen méfit velicinu RSSI (Received Signal Stren-
ght Indication). Je to bezrozmérna hodnota, kterd urcuje silu signalu, s jakou byla piijata
zprava. Na obr. 24 je zndzornéna prevodni charakteristika mezi hodnotou RSSI a od-

povidajici intenzitou v jednotkach dBm.
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1
—%

RSSI Register Value

RF Level [dBm]

Obrazek 2.4: Prevodni charakteristika mezi hodnotou RSSI a intenzitou

radiového signalu v jednotkdch dBm

Prevodni charakteristika je témeér linedrni. V této bakalarské praci se vSak zabyvam
metodami rozpoznavani, které nejsou zavislé na linearité prevodni charakteristiky, ani na
pouzité jednotce, proto nikde neprepocitavam hodnotu RSSI do jednotek dBm. Z obr. 2.4l

je patrno, jakych hodnot realné nabyva veli¢ina RSSI.

Vysilaci vykon lze nastavit na 32 diskrétnich trovni. Vysilaci vykon senzoru pouzitych

v této praci byl ponechan na implicitni hodnoté 32, coz je maximalni vykon.
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Softwarové prostredky

3.1 Operacni systém TinyOs

3.1.1 Historie

Prvni implementace opera¢niho systému TinyOs [4],[5] vznikly v roce 1999 na kalifornské
univerzité v Berkeley. Jednalo se o prvni verze s ozna¢enim TinyOs 0.x, které byly naim-
plementovany jazyce C a Perl. Pozdéji v roce 2002 probéhla spoluprace mezi univerzitou
v Berkeley a firmou Intel, kterda dala vzniknout jazyku NesC. Ze zaii roku 2002 pochéazi
verze TinyOs 1.0, kterd je kompletné napsdna v NesC. V soucasnosti (kvéten 2009) je

k dispozici nejnovéjsi verze TinyOs 2.1.

Pro 1ucely této bakaldiské prace jsem zvolil verzi operacniho systému TinyOs 2.0.2 z divodu

kompatibility s vizualizacnim systémem Octopus Dashboard, ktery v této praci vyuzivam.

3.1.2 Architektura

senzorovych sitich. Jiz samotny nazev napovida, ze se jedna o systém, ktery vyzaduje
velmi malo systémovych zdroju. Tak malo, ze muze byt spustén i na mikropocitaci s velmi
omezenou operacni paméti radu jednotek kB. Cely systém je fizen uddlostmi, coz mé za
nasledek tuplné odstranéni blokujicich operaci. Tim dochéazi k vyraznému snizeni spotieby

a také ke zrychleni odezvy celého systému.
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3.1.3 Komponenty

Kazd4 aplikace, kterd bézi na platformeé TinyOS je slozena z komponent (angl. components)

a z interfacu (angl. interfaces). Komponenty jsou dvojiho druhu.

e Moduly (angl. modules), které obsahuji implementaci, alokuji stav, obsahuji progra-

movou logiku

e Konfigurace (angl. configurations), které slouzi jako pojivo (angl. wiring) mezi mo-
duly a spolu s vyuzitim interfact umoznuji spojovat diléi moduly do modulu vétsich,
které jsou mnohdy lépe a privétivéji vyuzitelné. Oba druhy komponent navic mohou
byt jako singletony nebo jako obecné vyuzitelné (generické), které se pak v programu

mohou vyskytovat ve vice instancich.

3.1.4 Interface

Komunikace mezi komponentami probihd vyhradné za pomoci interfacu, které jsou obousmeérné.
K interfacum se tedy da pristupovat z pohledu uzivatele (angl. user) nebo z pohledu po-
skytovatele (angl. provider). Pouzitim interfacu je dosazeno toho, ze komponenty jsou mezi

sebou volné vazany a lze z nich poskladat i zna¢né komplexni aplikace.

3.2 NesC

NesC je programovacim jazykem, ktery je dialektem jazyka C a je pouzivan pro zapis
programu pro platformu TinyOS. Je totiz doplnén o podporu komponent, které jsou sta-

vebnimi kameny TinyOS aplikace.

3.3 Vyvojové prostiredi

Po celou dobu vyvoje jsem pracoval s linuxovou distribuci Ubuntu 8.10, do které jsem si

doinstaloval podporu pro TinyOs 2.0.2. Prostiredi pro vyvoj aplikaci pro opera¢ni systém
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TinyOs opravdu neni mnoho. Na internetu jsem narazil jen na jedno. Jedna se o plugin do

vyvojového prosttedi Eclipse s ndzvem Yeti 2.

3.3.1 Yeti 2 Plugin for Eclipse

Jednd se o plugin do popularniho vyvojového prostiedi Eclipse. Plugin je volné ke stazeni

zde [13]. Ukazka pracovni plochy je zobrazena na obr. B1]

File Edit Navigate Search Project Source PRun Windew Help
Ci- 8 & Q- |4 |8~ 3% o g T | =a Tinyos| &’)ava
[# Package Explor 32 = B |e BlinkAppC.ne 82 = 85 outline 8 =g
I EE = o
2 40 configuration BlinkappC il
b 3 Broadcast 41 1 ~ @ Blink&ppC
~ 53 MyBlink 4z } [2 Specification
My 4= implementation B
b = bin 44 { ¥ [ Implementation
¥ G sre 45 components MainC, BlinkC, LedscC; = & Components
. BlinkAppC.nc 45 components new TimerMillic() as Timero; b @ MainC
. 47 components new TimermMillic() as Timerl;
o BlinkC.ne 48 components new TimerMilliC() as Timer2; b & Blinke
o demo.h ag b & LedsC
50
=| Makefil c g g b T 0 (Ti Mill
)L is1 Blinkc -> MainC.Boot; imerolTimertily
[Z] README txt 52 @ b & Timerl (TimerMilli
2 Makefile T - [l b & Timer2 (TimerMil
b 2 MyNewProject Editor | Component graph| Preprocesser = o Connactions
[Zl Problems 2 . E Console| ¥ Tasks v =0 b = BlinkC -> MamC‘EE
7 errors, 17 warnings, 24 others L] [«I¥]
Description Resource %l Make Options 3 =5
b @ Errors (7 items)
e DR
b & Warnings (17 items)
b i Infos (24 items) P 1 Broadcast
b 1= MyBlink
b = MyNewProject
(€1} €3 D3){[€T D]
e

Obrazek 3.1: Ukazka z pracovni plochy pluginu Yeti 2

3.4 Octopus Dashboard

3.4.1 Popis prostiedi

Octopus Dashboard [9] (déle jen Octopus) je volné Sifitelny program, ktery slouzi jak
pro vizualizaci tak pro fizeni senzorové sité pracujici pod opera¢nim systémem TinyOs
2.x. Systém Octopus obsahuje grafické uzivatelské rozhrani (GUI), pomoci kterého lze
v realném case sledovat topologii celé sité, monitorovat, kdy a mezi kterymi dvéma sen-
zory doslo k predani paketu, viz obr. Lze také dynamicky, to jest za béhu aplikace,

meénit nastaveni senzorové sité. Pomoci rozhrani Octopusu lze snadno ménit naptiklad
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vzorkovaci frekvenci, se kterou senzory posilaji namérené hodnoty. Systém rovnéz dovoluje
jednoduchou vizualizaci namérenych dat. Ta lze navic ulozit do *.csv souboru a vyuzit tak

k dalsimu zpracovani.

Network Map | Network Chart |

. Mote Id= 5
Sampling Period = 1024 ms . gﬂm ¥d=P2 = 1024
Count = 2642 C?t:l]:thigﬂgm ms
Rparing = 36140 Reading = 16602
From Id=5 To Id=4
Quality = 10 51335;1:250 Id=0

. Tlote [d=2% Erpm Id=4 To Id=0
Sampling Period = 1024 ngguality =0 . Mote Id=0
Count = 4952 Sarpling Period = 1024 1us

ine = Count = 11955
Reading = 52227 Froarding = S6914

From Id=3 To 1d=0
Frtim [d=1 To Id=0 el
Quality =0 Juality =

. . Mote Id =3

Mote Id=1 Sampling Peniod = 1024 ms
Sarapling Period = 1024 ms Count =615
Count = 621 Reading = 11261
Reading = 19528

Obrazek 3.2: Ukazka vizualizace senzorové sité a komunikace v systému

Octopus

3.4.2 Rezimy prace

Neméné zajimavou a nesporné dosti dobie vyuzitelnou schopnosti Octopusu je moznost
préace ve dvou rezimech. V automatickém (synchronnim) nebo manudlnim (asynchronnim)
rezimu. V obou rezimech (v automatickém i manudlnim) je mozné komunikovat bud se

vSemi zapojenymi senzory najednou (angl. broadcast) nebo jen s jednim (angl. unicast).

o Automaticky rezim: data ze senzoru posilana s nastavitelnou frekvenci smérem k zakladné

zcela automaticky.
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e Manulani (Query) rezim: data ze senzoru posilana s nastavitelnou frekvenci smérem

k zédkladné zcela automaticky.

3.4.3 Programové casti systému Octopus

Systém Octopus je uplnym feSenim vizualizace a Fizeni senzorové sité. Je tvoren dvéma

Uzce spojenymi programovymi ¢astmi.

3.4.3.1 Java (GUI) aplikace

Java aplikace je prvni programovou c¢asti. Slouzi pro béh na PC a obsahuje grafické
uzivatelské rozhrani mezi uzivatelem a siti. Na obr. je zobrazena zakladni plocha.
Pomoci tohoto rozhrani je uzivateli umoznéno zadévat piikazy prostiednictvim tlacitek
umisténych na fidicim panelu. Rovnéz se na konzoli zobrazuji data prijatd ze sité. Tato

aplikace komunikuje se zakladnou pomoci rozhrani USB.

1| Meterork chart | Requests | Legend |
Mo specific mote selected [~ Broadcast
Baftery : 0%
Request bode

Sleep Mode

Steep Duty Cycle (in )

[ ]

[ PR |
0 10 20 30 40 S0 60 70 &0 90 100

Awvake Duty Cycle (in %)
Bl
T ———

1
0 10 20 30 40 S0 B0 7O &0

Q=
él

Period Sampling (in ms)
|

A
[i] 20000 40000 G0000
Threshold (in %)
|
AT e e e
0 10 20 30 40 50 60 70 &0 90 100
Fiters Sensor
I Message Received no reading
I Message Sert
Choose the motes displayed in the chart
¥ Mote Added

™ Mots Updated Add Selected [ Al A1l | Clear |

Obrazek 3.3: Pracovni plocha programu Octopus
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3.4.3.2 TinyOs (Embedded) aplikace

Druha programova ¢ast je napsana v jazyce NesC. Je tedy urcena pro operacni systém
TinyOs a musi byt nainstalovana a spusténa na vsech senzorech ptipojenych do systému

Octopus.

3.4.4 Propojeni obou programovych casti Octopusu

Na obr. B.4] je schematicky znazornéno propojeni obou ¢asti. PC aplikace (GUI) je k sen-
zorové siti pfipojena pres sériové rozhrani USB. Zakladna (Gateway), kterd je tvofena
oby¢ejnym senzorem, umi navic posilat data po sériové lince do PC. Z obrazku je také
patrno, ze PC aplikace (GUI) je slozena z mnoha bloku. Scout je vldkno, které poslouchd
na sériovém portu a vykonava piikazy prijaté ze sité. MoteDB je tiida, kterd spravuje
databazi pravé pripojenych zafizeni a poskytuje nejnovéjsi stavy vsSech zafizeni. Svétle
modré komponenty na obrazku znac¢i jednotlivé pripojené senzory, které jsou vzajemné
propojeny radiovym kandlem (Rddio). Hlavni senzor ve funkei zdkladny je piipojen k PC

a zprostfedkovava komunikaci mezi nim a béznymi senzory.
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Obrazek 3.4: Propojeni jednotlivych programovych ¢asti Octopusu
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3.4.5 Komunikaéni protokol

Komunika¢ni protokol systému Octopus je tvoren dvojici zprav OctopusSentMsg a Octo-
pusCollectedMsg.

3.4.5.1 OctopusSentMsg

Zprava s oznacenim OctopusSentMsg (tak je oznacena ve zdrojovém kodu) je vytvorena
pro komunikaci smérem z GUI do zdkladny a také ze zdkladny smérem k ostatnim sen-

zorum. Je to zprava s piikazem od uzivatele. Jeji struktura je znazornéna na obr. [3.5

ol1|2|3(4|5|6|78]9]10]11])12]|13|14(15
targetld

parametres

request

Obrazek 3.5: Struktura zpravy OctopusSentM sg

Polozka targetld (16 bitu) slouzi jako identifikdtor senzoru, kterému je pozadavek
zasilan. Polozka request (8 bitu) obsahuje konstantu, ktera je identifikdtorem samotného
prikazu. V polozce parametres jsou pripadné parametry piikazu. Seznam vsech prikazu je

uveden v programatorské piirucce, kterou lze nalézt zde [9)].

3.4.5.2 OctopusCollectedMsg

Zpréava s oznacenim OctopusCollected M sg je komplementarni se zpravou OctopusSent M sg
a slouzi pro komunikaci smérem od béznych senzoru k zdkladné a od zakladny do GUIL

Struktura zpravy OctopusCollectedM sg je vyobrazena na obr. [3.6l
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01112345 ]|6]|7|8]|9|10|11]12]13|14|15

moteld

count

reading

quality
parentld

replay

Obrézek 3.6: Struktura zpravy OctopusCollectedM sg

VVVVVV

ktery zpravu vytvoril a polozka reading (16 bitu), kterd obsahuje namérenou hodnotu
ze senzoru. Polozka count (16 bitu) a quality (16 bitu) v programu nijak nevyuzivam.
parentld (16 bitu) obsahuje v piipadé preposilani zpravy pies prostiednika (tzv. multihop
komunikace[[) id senzoru, ktery zpravu prijal naposled. Posledni polozka replay (8 bitu)
ifk4, zda se jedné o odpovéd na asynchronni dotaz nebo synchronn{ odesldni namétenych
dat. Vice v [9].

3.5 Matlab

Pro veskeré zpracovani dat nashromazdénych pomoci programu Octopus Dashboard jsem
pouzil program Matlab 7.5.0 (R2007b) od firmy The Mathworks. Pro klasifikaci pomoci
metody k nejblizsich sousedu jsem pouzil vlastni skripty a pro tucely klasifikace pomoci
SVM (Support Vector Machines) jsem pouzil Statistical Pattern Recognition Toolbox for
Matlab [14], ktery byl vyvinut na fakulté elektrotechnické CVUT v Praze.

'Pokud senzor (vysila¢), chce vysilat data a neni v pifmém rddiovém dosahu se svym protéjskem
(pfijimacem), sensor (vysila¢) vyuzije k doruceni dat nejblizsich okolnich senzoru (prostfedniku), které

jsou v danou chvili v rddiovém dosahu. Komunikaci pomoci prostiedniku se fikd multihop komunikace.
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3.5.1 STPRToolbox for Matlab

STPRToolbox for Matlab [14] obsahuje implementace algoritmu pro rozpoznavéani (angl.
pattern recognition). Tento toolbox je neustédle ve vyvoji. Kromé algoritmu pro Support
Vector Machines, ktery vyuzivam v této praci, toolbox obsahuje napiiklad implementaci
perceptronového algoritmu i jeho zobecnéni pro vicetiidovou klasifikaci, Bayesovsky klasi-

fikator, metodu pro k£ nejblizsich sousedu a dalsi.
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Implementace senzorové casti

Pro ucely této bakalarské prace bylo zapotiebi provést v systému Octopus nékolik modi-

fikaci. Bylo nutné upravit komunika¢ni protokol tak, aby prendsel namérend data a také

bylo zapotiebi vytvorit komponentu, kterd tato data pfijme a rovnéz zajisti méteni sily

prijatého signalu. Navic byl napsan program, pro vysila¢, jakozto senzor, jehoz polohu

chceme zjistovat.

4.1 Program pro vysila¢c - LocMote AppC

LocMote AppC' je aplikace napsand v jazyku NesC, kterd zajistuje, Ze po stisku uzivatelského

tlacitka se vysle po rddiovém kandlu série zprav (pakett). Diagram aplikace je na obr. A1l

MainC

LedsC

LocMoteC

SplitControl

Motify<button_state_t=

ActiveMessageC

UserButtonC

Obrézek 4.1: Diagram aplikace pro vysila¢ - LocMote AppC

Aplikace se chovd tak, ze ¢ekd na stisk uzivatelského tlacitka (User Button na obr. [22]).

18
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Tento stisk vyvola udalost, ktera odesle sérii zprav, kterou zachyti systém Octopus. Zpravu,
kterou aplikace LocMote AppC' generuje jsem pojmenoval LocMoteM sqg a jeji struktura je
vyobrazena na obr. [£.2]

01112314567

setNumber

packetNumber

Obrézek 4.2: Struktura zpravy LocMoteM sg

V téle kazdého paketu se nachazi pouze dvojice identifikatoru, kterd paket jednoznacné

identifikuje. Jedna se o
e setNumber - ¢islo série
e packetNumber - ¢islo paketu v kazdé sérii

Po kazdém stisku se inkrementuje hodnota setNumber a pravé touto hodnotou se
odlisuji jednotlivé stisky tlacitka. Hodnota packet Number poté identifikuje kazdy jednot-
livy paket v sérii. Cisla sérif a ¢isla paketti jsou ¢islovana vzdy vzestupné poéinaje hodno-
tou 1. Pocet paketu v sérii Ize nastavit. Implicitné je nastavena hodnota 20. Rovnéz casové
prodlevy mezi jednotlivymi pakety v sérii je mozno ménit. Implicitné je nastavena pro-
dleva 200ms. To znamen4, ze cela série se po stisku tlacitka odesle za 4 sekundy. Samotné
odesilani je vizualizovano pomoci 2 signalnich LED. Dioda s oznac¢enim Led( sviti, pokud
je aktivni vysilani (v pfipadé implicitniho nastaveni po¢tu paketu a prodlevy to znamen4,
ze Led( sviti celé 4 sekundy) a dioda s ozna¢enim Led! zméni svuj stav po kazdém odeslani

jednoho paketu.

Zdrojovy kéd programu je v adresari LocMote v téchto souborech:

e LocMote.h: Hlavickovy soubor s konstantami programu.
e LocMoteMsg.h: Hlavickovy soubor s definici zpravy LocMoteMsg (viz. obr. [42]).
o LocMoteAppC.nc: Konfiguracni komponenta programu.

e LocMoteC.nc: Modul, ktery obsahuje samotnou implementaci.
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4.2 Komponenta pro prijem dat - Localization AppC

Localization AppC' je komponenta, kterd slouzi jako pfijimac zprav ve formatu LocMoteM sg.

Diagram komponenty je na obr. [£.3]

Read<measured_sample_t *>

LocalizationC

CC2420Packet

CC2420ActiveMessageC

T _—_"a

Obrézek 4.3: Diagram komponenty Localization AppC

Ulohou komponenty Localization AppC je ptijimat zpravy, které jsou vysilany z vysilace,
tyto zpravy uchovavat a poskytovat je systému Octopus, ktery tyto zpravy posle do
PC. Komponenta obsluhuje hardwarovy pfijima¢ senzoru a po piijeti zpravy ve formétu
LocMoteM sg z ni zjisti ¢islo série (set Number), ¢islo paketu (packet Number) a zméii ve-
likost RSSI z prijaté zpravy. Tuto trojici dat pak ulozi do struktury, ktera je ve zdrojovém

kédu oznacena jako measuredSample a jeji struktura je na obr. [4.4l

0111234 |5]16]7

rssiValue

setNumber

packetNumber

Obrazek 4.4: Datova struktura measuredSample

Komponenta Localization AppC' je do stavajiciho systému Octopus pripojena pres obecné

pouzitelné interfacy Read a Init. Ty jsou vidét na obr. [4.3l Interface Init slouzi k iniciali-
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zaci komponenty, tj. k inicializaci vnitinich proménnych. Komunikace systému Octopus se
samotnou komponentou je zajisfovdna pies interface Read.

Protoze data z vysilace mohou prichazet do Octopusu s vétsi frekvenci nez je vzorkovaci
frekvence systému Octopus (frekvence, se kterou systém Octopus ¢te data ze senzoru),
je potteba zajistit, aby se data neztracela. Po pfijeti jsou data prevedena do formatu
measuredSample a poté ulozena do kruhové fronty.

Data z fronty jsou postupné odebirana s danou vzorkovaci frekvenci systému Octopus.
Kdykoliv prijde poradavek na ¢teni z fronty, ktera je prazdna, tj. neobsahuje-li zadna data,
vrati se tzv. prdzdny vzorek. Od ostatnich platnych dat se prdzdné vzorky odlisuji tim,
ze maji ¢islo série (setNumber) a ¢islo paketu (packet Number) rovny nule. Z duvodu
nulovosti téchto polozek je lze odfiltrovat. Tyto prdazdné vzorky lze filtrovat jiz na drovni
senzort, tj. k odeslani prazdnijch vzorku vibec nemusi dojit. Tak by se ale zhorsila odezva

celého systému Octopus. Proto se data filtruji az v pozdéjsi fazi.

4.3 ijrava komunikaéniho protokolu Octopusu

Do struktury zpravy OctopusCollectedM sg na obr. bylo potieba pridat dvojici identi-
fikatoru set Number a packet Number, kterd spolu s hodnotou reading, coz je hodnota sily
radiového signalu RSSI, tvoii data, kterda pak jsou smérodatna pro lokalizaci. Upravena
struktura zpravy OctopusCollectedM sg je na obr. Ve zdrojovém koédu je pak fyzicky

upravena v souboru Octopus.h.
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Of1(2|3|4|5|6|7|8|9]|10]11|12|13|14]15
moteld
count
reading
setNumber
packetNumber
quality
parentld
reply

Obrézek 4.5: Modifikovand struktura zpravy OctopusCollectedM sg

4.4 Uprava javovské GUI aplikace
Uprava komunikac¢niho protokolu si vyzadala zasah do néasledujicich t¥id v programu

o Mote.java: Jedna se o ttidu, jejiz instance predstavuji jednotlivé senzory v siti. Byly
pridany proménné setNo a packetNo, které predstavuji ¢islo série, resp. ¢islo paketu

prijatého zaznamu.

e Scout.java: V1adkno, které posloucha na sériovém vstupu zpravy od zédkladny. Metoda
messageReceived() byla upravena tak, aby po ptijeti nové zpréavy dochazelo k nasta-
veni proménnych setNo a packetNo. Také byl pridan vypis hodnot téchto proménnych

na konzoli.

e Logger.java: Tato tiida se stard o logovani vSech piijatych dat do *.csv souboru.
Byly pridény polozky SN (Set number) a PN (Packet number), jakozto nové pridané

sloupce do struktury *.csv souboru.

o ChartPanel.java: Tato tiida se stard o orientacni zobrazeni namérenych dat ve formeé

grafu na panelu. Byl zménén pocet hodnot na ose y z puvodnich 65535 na 256.
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Experiment

5.1 Cil experimentu

Cilem tohoto experimentu bylo rozmistit v uzavieném objektu senzory, vytvorit z nich
bezdritovou senzorovou sit a poiidit dva soubory dat. Trénovaci a testovaci mnozinu. Na

ziskana data poté aplikovat metody rozpoznavani a vyzkouset jejich pouzitelnost.

5.2 Instalace senzorové sité

Jako uzavieny objekt, do kterého se senzorovd sit nainstalovala, slouzilo druhé patro bu-
dovy G elektrotechnické fakulty CVUT na Karlové namésti v Praze. Senzorové sit byla
sestavena z 11 zafizeni 2 platforem. TelosB od Firmy CrossBow a TmoteSky od firmy Mo-
tel V. Hardwarové jsou si tyto platformy zcela rovnocenné, proto jejich spoluprace nec¢inila

zadné problémy.

5.2.1 Rozmisténi senzoru

Celkem bylo do 5-ti mistnosti rozmisténo 11 senzoru. Planek rozmisténi [12] je na obr. 511
Senzory byly rozmistény rovnomérné po celé monitorované plose. Natoceni a vzdalenost
senzoru od zemé byly prizpusobeny prostiedi a tudiz nejsou stejné. V prostiedi se taky

nachazely prekazky a to jak statické ve formé skiini, stoli a lavic, tak také pohyblivé,

23
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tvofené zameéstnanci katedry.

The 2-nd floor 5
T
7

10
wwﬁ_j‘
] - 1 3 .

B Deot. of Control Eng. [l Lectures
Dept. of Computer S. CMP

B Toilets

Obrézek 5.1: Pldnek rozmisténi senzoru

Fotograficka dokumentace poloh vSech senzortu je na pfilozeném CD.

5.2.2 Rozmisténi méricich mist

Kazdy soubor dat (trénovaci i testovaci mnozina) obsahuje data z 23 mist, kterd jsou

vyznacena na obr.

5.3 Postup méreni

Poté, co byly rozmistény vSechny senzory s nainstalovanym systémem Octopus podle
obr. 5.1l postupné jsem prochézel vsechna métici mista podle obr. s jednim senzorem
ve funkci vysilace. Na kazdém méricim misté jsem stisknul uzivatelské tlacitko vysilace.
Tim doslo k odeslani 20-ti paketu v ¢asovych prodlevach 200 milisekund. Béhem vysilani,
které trvalo 4 sekundy, jsem ndhodné natacel anténu vysilace, aby vysilana data prichazela

z kazdého mérictho mista pod ruznymi thly. Po projiti vSech méticich mist jsem data ulozil
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a tyto povazuji za trénovaci mnozinu. Poté jsem cely pokus opakoval a vznikla mnozina
testovaci. Data z trénovaci a testovaci se lisi, protoze pri kazdém méreni se anténa natacela

jinym zpusobem. Také pohyb lidi zpusobuje rozdilné hodnoty obou mnozin.

The 2-nd floor

- Dept. of Control Eng. - Lectures
Dept. of Computer S. CMP

B Toilets

Obrézek 5.2: Vyznaceni méficich mist

5.4 Namérena data

Nashroméazdénd data v podobé *.csv souboru je nutné piedzpracovat a ulozit do podoby,

se kterou by se pohodlné pracovalo.

5.4.1 Predzpracovani dat

Jelikoz pro rozpoznavani polohy vyuzivam program Matlab, je vyhodné data predzpracovat
a ulozit do souboru *.mat. Naprogramoval jsem skript, ktery na vstupu nacte *.csv sou-
bory a na vystupu ulozi tato data do souboru *.mat. Skript provadi filtraci nadbyteénych

prazdnijch paketu. O prdzdnych paketech je pojednano v sekci (4.2
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5.4.2 Format dat

Format matice s namérenymi daty jsem zvolil tak, aby se s daty pracovalo co nejvice

pohodlné.
. . . Data ze senzoru (:)
Cislo série [Cislo paketu G
0 1 2 o n
1 {8
2
1

P

b
[

)
[id

)
[id

)]
[y

Obréazek 5.3: Format matice s namérenymi daty

Jak je patrné z obr. 0.3 jsou vSechny pakety sefazeny vzestupné podle cisla série
(setNumber) a také podle ¢isla paketu v sérii (packetNumber). Data ze vSech (11-ti) senzoru

poté tvori sloupce. Sloupce jsou sefazeny podle identifikatoru kazdého senzoru.
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Klasifikace

6.1 Tiidy

Mnoziny tiid, do kterych se maji klasifikovat data z testovaci mnoziny jsem volil celkem
3. Jedna se o mnoziny misto, sektor a mistnost. Zvolil jsem tyto 3 mnoziny, abych zjistil,
jak se mén{ Uspésnost klasifikace, jednotlivé t¥ida je tvorena skupinou méficich mist. Cisla

v zavorkach predstavuji pocet tfid v mnoziné.

e mnozina misto (23) je tvorena jednotlivymi méricimi misty tak, jak je uvedeno

na obr. 5.2l Co misto, to tiida.

e mnozina sektor (9) - zde jsou méfici mista sdruzena tak, aby vytvorily sektory. Tyto
sektory jsou vyobrazeny na obr. [6.Jl Velikost kazdého sektoru je volena tak, aby

kazdy z nich sdruzoval 2-3 sousedni méfici mista.

e mnozina mistnost (5) - zde jsou mérici mista sdruzena do mistnosti.

6.2 Metoda k nejblizSich sousedu

6.2.1 Princip

Ukolem této metody k nejblizsich sousedi [1],[10] je klasifikovat, tj. piifadit vektor a, do
tiidy y; € Y = {1, ..., ¢}, kde ¢ je pocet tid.

27
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The 2-nd floor

- Dept. of Control Eng. - Lectures
Dept. of Computer S. CMP

B Toilets

Obrazek 6.1: Mapa rozlozeni sektoru

Ve fazi trénovani se pouze vektory z trénovaci mnoziny zaiadi do tiid. Implicitné exis-
tuje tolik tiid, kolik je méticich mist, ale v této praci je pod pojmem tiida mysleno i

shluknuti nékolika méficich mist tak, aby mista vytvorila sektor ¢i mistnost.

Klasifikace pomoci metody k nejblizsich sousedu je zalozena na méfeni a vyhodnocovani
vzdalenosti mezi vektory v prostoru priznaku. Kazdy priznakovy vektor je tvoren hodno-
tami RSSI namérenymi v ramci jednoho vyslaného paketu z vysilace. Kazdy tento vektor
ma tedy délku 11, podle poctu senzoru v celé siti. Dimenze prostoru priznaku je tedy také
11. Vzdélenost d je vzdy pocitana v néjaké metrice p. Volba metriky ovliviiuje uspésnost
klasifikace.

Spocitam tedy vzdy vzdalenosti mezi vektorem @ a vSemi vektory z trénovaci mnoziny.
Parametr £ v nazvu této metody potom tikd, ze urcujicich je jen k nejmensich vzdalenosti.
Z téchto k vzdélenosti poté urcim nejcastéji se opakujici tiidu a ta budiz tiidou klasifiko-

vanou.
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Necht Txy = {(®1,v1), ..., (z;,y;)} je trénovaci mnozina slozena z trénovacich vektoru
x; € X CR" a prislusnych tiid y; € ¥ = {1, ...,¢}. Necht funkce p(x,y) znaci pouzitou
metriku a nechf R™(xz) = {x : p(x — ') < r?} je n-rozmérna koule centrovana do bodu
urceného vektorem x, ve kterém lezi pravé k trénovacich vektorn «; € X', kde i € {1,...,1},
tj. {x; : &; € R"(x)}| = k. Klasifikacni pravidlo pro k nejblizsich sousedi ¢ : X — Y je

potom definovano jako

o(x) = arg maxo(z, y). (6.1)
yey

kde v(x,y) je pocet vektoru z trénovaci mnoziny x; s tiidami y; = y, které lezi uvnitt

koule ; € R"(x), tj. v(x,y) = {z; : ; € R", (x;,y) € Txy }.

6.2.2 Metriky

Jestlize a, b a ¢ jsou vektory, pak metrikou je kazdé funkce p, ktera ma nasledujici vlastnosti
1. nezdpornost: p(a,b) > 0,
2. reflexivita: p(a,b) =0 < a = b,
3. symetrie: p(a, b) = p(b, a),

4. trojuhelnikova nerovnost: p(a, b) + p(b, c) > p(a, c).

6.2.2.1 Euklidovska metrika

Jedna se o dusledek Pythagorovy véta. Vzdalenost mezi dvéma piiznakovymi vektory

pe(T1, 2) je pocitana podle vztahu

ol @) = \/Zm(z') — (i), (62)

6.2.2.2 Manhattanska metrika

Touto metrikou se pocitaji vzdalenosti mezi méstskymi bloky ve velkych méstech. Odtud

také plyne nazev této metriky. Vzdédlenost mezi dvéma piiznakovymi vektory pas(x1, T2)
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je pocitana podle vztahu

m(T1, 22) Z]wl — x5(4))). (6.3)

6.2.2.3 Manhattanska metrika - modifikace

Jedna se o Manhattanskou metriku, pouze nezapocitame nejvétsi rozdil. Vzdalenost mezi

dvéma ptiznakovymi vektory pi, (1, x2) je pocitana podle vztahu

(@1, ) lel = @2(1))] — max(|(z1 () — 22(2)]). (6.4)

Tuto metriku jsem jesté upravﬂ tak, ze se vynechavaly nejvétsi rozdily dva. Pozdéji se
ukazalo, ze takto upravend metrika (odecitani dvou nejvétsich rozdila) funguje nejlépe ze

vsech pouzitych.

6.2.2.4 Nekonec¢na metrika

Vzdéalenost mezi dvéma piiznakovymi vektory ps (@1, @2) je pocitdna podle vztahu

poo(@1, T2) = max(|(z1 (i) — @2(1)]). (6.5)

6.3 Support vector machines

Klasifika¢ni metoda Support Vector Machines (SVM) [1], [10] a [11] byla puvodné vyvinuta
pro binarni klasifikaci, tj. klasifikaci do dvou tiid. Tato metoda se da rozsitit na vicetiidovou
(multiclass) napiiklad tak, ze se kombinuji jednotlivé binarni klasifikdtory a jejich dilci
vysledky se ddle matematicky zpracuji. V této préaci jsem se zabyval jednou vicetiidovou
metodou SVM, které dekomponuje dany problém pro vice klasifikatoru binarnich. Jedna se

o metodu one-against-all (jeden vuci véem). O této metodé je pojednano v dalsim textu.
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6.3.1 Support vector klasifikator

Binarni support vector klasifikator vyuziva diskriminacni funkei f : X C R® — R v nasledujicim

tvaru

f(x) = (- ks(x)) +0b. (6.6)

Kde (-) znaci operaci skalarniho soucinu a ks(x) = [k(x, s1), ..., k(x, 84)]" je vektor
vypoctenych jadrovych funkei centrovanych v podpurnych (support) vektorech
S = {s1,...,84},8; € R" které jsou obvykle podmnozinou trénovacich dat. Vektor a je
vahovaci vektor a ¢islo b € R je posunuti (bias). Bindrni klasifika¢ni pravidlo

q: X — Y ={1,2} je definovano jako

1 o fl@) >0,
o) = { 2 pro f(x)<0. (6.7)

Pro vicetiidové (multiclass) zobecnéni SVM klasifikdtoru zavedeme mnozinu diskri-
minacnich funkei f, : ¥ CR" - Ry € Y = {1,2, ..., ¢} definovanych jako

fy(@®) = (ay - ky(x)) +b),  ye (6.8)

Vicetiidové klasifikaéni pravidlo ¢ : X — Y = {1,2,..., ¢} je definovéno jako

q(x) = argmax f,(x). (6.9)
yey

6.3.2 One-Against-All dekompozice pro SVM

Vstupni mnozina 7Txy = {(x1,y1), ..., (1, y;)} slozend z trénovacich dat ¢; € X C R" a
prislusnych stavu y; € Y = {1, ..., ¢}. Cilem je natrénovat vicetiidové pravidlo ¢ : X — Y
definovano podle . Tento problém muze byt vytesen pomoci dekompozice One-Against-
All (OAA). OAA dekompozice prevadi problém vicetfidové klasifikace na sérii ¢ bindrnich
podikolu. Tyto podikoly pak mohou byt vyfeseny pomoci bindrniho klasifikatoru SVM.
Necht T¥y = {(x1,1;), .-, (x1,;)} obsahuji modifikované tiidy definovany jako

/ 1 pro y=uyw,,
Y, =
2 pro y# vy
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Diskriminaéni funkce

fy(@) = (e - ks(x)) + by, yey,

jsou natrénovany bindrnim SVM algoritmem z mnoziny 7y,.,y € Y. To znamend, Zze
vznikne ¢ takovych diskriminac¢nich funkci. Kde ¢ je pocet tiid. Klasifikace probiha podle
tak, ze se neznamy klasifikovany vektor dosadi do vsech diskrimina¢nich funkci.

Vysledkem klasifikace je takové y, pro které funkce f, vrati nejvetsi funkéni hodnotu.

Vizualizace klasifikace do vice tfid pomoci SVM s pouzitou dekompozici OAA je uveden
na obr. 6.2

Obrazek 6.2: Ukazka vicetiidového SVM klasifikatoru sestaveného pomoci
dekompozice OAA



Kapitola 7
Implementace klasifikacni casti

Vsechny klasifika¢ni skripty jsou naimplementovany v prostiedi Matlab. Vsechny jsou v po-
dobé funkei ulozeny v souborech *.m. Ke kazdé implementované metodé existuje hlavni

spoustéci skript. Nazvy hlavnich skriptu jsou ve formatu main_metoda.m.

7.1 Metoda k nejblizsich sousedu

Vyzkousel jsem 3 ruznd zpracovani vstupnich dat, tj. testovaci mnoziny. Vyuzil jsem faktu,
ze v jednom méficim misté je k dispozici 20 vzorku (bylo vysldno 20 paketu) a data
naméfrend v jednom misté jsem matematicky zpracoval pomoci aritmetického prumeéru
a pomoci medidnu. Otestoval jsem tak vliv téchto zpracovani na uspésnost klasifikace.

Ukézalo se, ze zpracovani vstupnich dat tspésnost klasifikace pomérné vyrazné ovliviuje.

Pro metodu k nejblizsich sousedu jsem napsal skripty vlastni a také jsem pouzil toolbox

SPRTool [14], ktery disponuje funkei pro klasifikaci touto metodou.

7.1.1 Bez zpracovani vstupu

Vstupni data nebyla nijak zpracovana, tj. do klasifikatoru vstupovala vsechna data z tes-

tovaci mnoziny nijak neupravena. Princip tohoto zpracovani ilustruje obr. [Z.1l

33
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Vstupni data Graf cetnosti vyskytu

o =

__________________________________

=3
Cetnost

1234567 89101
tiida

Obrazek 7.1: Ilustrace zachazeni se vstupnimi daty (bez zpracovani)

Vstupni data na obr. [[ Ilpredstavuji n vstupnich vektoru z testovaci mnoziny pofizenych
na jednom méficim misté m;. V nasem piipadé je n = 20. Ke kazdému vzorku je pfitazena
tiida, tj. kazdy vzorek je klasifikovan metodou k nejblizsich sousedi. Z téchto n vzorku
je pro meéfici misto m; vypoctena Cetnost vyskytu. Tiida s nejvyssi cetnosti (na obrézku

cerveneé) je pak tfidou klasifikovanou pro misto m;.

Tato metoda je naimplementovana v souboru main kNN2.m

7.1.2 Zpracovani vstupu pomoci aritmetického prameéru

Necht vektory x;; € X C R™ tvoif testovaci mnozinu dat. Index ¢ € V = {1,2,...,v}
prestavuje ¢islo série a index j € P = {1,2, ..., p} predstavuje ¢islo paketu daného vzorku.
Potom pfedzpracovénim vznikne novd mnozina X' C R™, kterd je tvorena vektory :I:;, které

jsou definovany jako

’

D

p
Zwij, (71)
7=1

Nutno dodat, ze k-ta slozka vektoru .’1:; je pocitana jako stfedni hodnota k-tych slozek
vektoru x;;. Jako testovaci mnozina se poté pouzije mnozina X ", ktera bude obsahovat p

krat méné vzorku nez puvodni testovaci mnozina X.

Tato metoda je naimplementovana v souboru main kNN _mean.m
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7.1.3 Zpracovani vstupu pomoci medianu

Necht vektory x;; € X C R™ tvoif testovaci mnozinu dat. Index i € V = {1,2,...,v}
prestavuje ¢islo série a index j € P = {1, 2, ..., p} predstavuje ¢islo paketu daného vzorku.
Potom pfedzpracovénim vznikne novd mnozina X C R™, kterd je tvofena vektory az;, které

jsou definovany jako

x, = m?g})an xij, (7.2)

Median je stejné jako v piipadé stiedni hodnoty pocitan po slozkach. Jako testovaci
mnozina se poté pouzije mnozina X, kterd rovnéz jako v piipadé zpracovani pomoci stiedni
hodnoty bude obsahovat p krat méné vzorku nez puvodni testovaci mnozina X. Zpracovani

vstupnich dat pomoci medidnu vykazovalo nejlepsi vysledky.

Tato metoda je naimplementovana v souboru main_kNN_median.m

7.1.4 Pouziti toolboxu STPRTool

Pomoci toolboxu STPRTool jsem vyzkousel klasifikaci do vSech ti{ mnozin tiid (misto, sek-
tor a mistnost). Pouzil jsem stejné predzpracovani vstupu jako v predchozich metodéch,

tj. bez predzpracovani, stifedni hodnotu i median.

Tato metoda je naimplementovana v souborech main_stpr kNN.m (stfedni hodnota, median),

resp. main_stpr kNN2.m (bez zpracovéni)

7.2 Metoda Support Vector Machines

7.2.1 Dekompozice One-Against-All

Pomoci dekompozice One-Against-All jsem klasifikoval pomoci toolboxu SPRTool vstupni
trénovaci data. Opét klasifikace probihala do mnozin tiid misto, sektor a mistnost. Pti kla-
sifikaci jsem pouzival SMO optimalizétor (Sequential Minimal Optimizer) a jadro (kernel)

RBF. Podrobnéjsi informace se lze docist v [11]. U tohoto jadra je nastavitelny argument
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v a konstanta C'. Konstantu C' jsem volil C' = 10, protoze jeji zména prilis neovliviiovala
uspésnost klasifikace. Ménil jsem proto nastaveni jen parametru 7. Vyzkousel jsem opét
klasifikaci do v8ech ti1 mnozin tiid (misto, sektor a mistnost). Predzpracovani vstupu
jsem pouzil stejné jako v predchozich metodach, tj. bez predzpracovani, stifedni hodnotu a

median.

Tato metoda je naimplementovéna v souborech main_svm.m (stfedni hodnota, medidn),

resp. main svm2.m (bez zpracovani).
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Vysledky

8.1 Metoda k nejblizSich sousediu

Uspéénost klasifikace je pocitana jako pomeér spravné klasifikovanych vstupnich dat ku véem
vstupnim datum. Na ose y je tedy vynesena uspésnost v procentech, na ose = je parametr
k, coz je pocet nejblizsich sousedu. Jak jiz bylo zminéno diive, data jsem klasifikoval do ti{
mnozin t¥id (misto, sektor a mistnost). Pritom jsem vyzkousel troji zpracovani vstupnich
dat (bez zpracovani, sttedni hodnota, medidn). Rovnéz je klasifikace provedena (také pro

viechna tii zpracovani vstupnich dat) pomoci toolboxu STPRTool.

e Vstupni data bez zpracovani: viz a

e Vstupni data zpracovéna stfedni hodnotou: [8.4] B.5] a

e Vstupni data zpracovédna medidnem: [8.7], 8.8 a

e Klasifikace pomoci toolboxu STPRTool: [8.10] [8.11] [8.12]
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uspesnost klasifikace KNN2 mapovani serie —> misto
T T T T T
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90~ -
80 !
= 70F — —
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% i N\
g 601~ XK w
c
0
& 50 : 4
@
=3
’I‘ 40~ B
30 5
euklidovska metrika
20 manhattanska metrika
manhattanska metrika mod.1
10 manhattanska metrika mod.2
‘ ‘ ‘ ‘ nekonecna metrika
0

I I
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
—=>k - pocet sousedu

Obrazek 8.1: Uspéénost klasifikace na misto. k nejblizsich sousedu (vstupni

data bez zpracovani)

uspesnost klasifikace kKNN2 mapovani serie —> sektor

T T T T T
100~ -
90~ N T . P
S~ — < ~— 7

80 S~ _|
ol v \/_/ \
=
3 60 -
c
3
o 50 -
@
E
’I‘ 40~ *

30 =

euklidovska metrika
20 manhattanska metrika
manhattanska metrika mod.1
10+ manhattanska metrika mod.2
i i i i i i nekonecna metrika
0
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

—=> k - pocet sousedu

Obrazek 8.2: Uspéénost klasifikace na sektor. k mnejblizsich sousedu

(vstupni data bez zpracovani)
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uspesnost klasifikace kKNN2 mapovani serie —> mistnost
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Obrézek 8.3: Uspésnost klasifikace na mistnost. k nejblizsich sousedu

(vstupni data bez zpracovéni)

uspesnost klasifikace kNN (stredni hodnota) mapovani serie —> misto
T T T T T T
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90—

80—
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manhattanska metrika mod.1
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nekonecna metrika

1 1
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
——>k - pocet sousedu

Obrazek 8.4: Uspéénost klasifikace na misto. k nejblizsich sousedu (stfedni

hodnota vstupnich dat)
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uspesnost klasifikace kNN (stredni hodnota) mapovani serie —> sektor
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Obrazek 8.5: Uspéénost klasifikace na sektor. k nejblizsich sousedu (stFedni

hodnota vstupnich dat)

uspesnost klasifikace kNN (stredni hodnota) mapovani serie —> mistnost
T T T T T T T T
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——>k — pocet sousedu

Obrazek 8.6: Uspésnost klasifikace na mistnost. k nejblizsich sousedu

(stfedni hodnota vstupnich dat)
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—-=> uspesnost [%)]

uspesnost klasifikace kNN (median) mapovani serie —> misto

100 -
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Obrazek 8.7: Uspéénost klasifikace na misto. k nejblizsich sousedi (medidn

—-=> uspesnost [%)]

vstupnich dat)

uspesnost klasifikace kNN (median) mapovani serie —> sektor
T T T T T
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Obrazek 8.8: Uspésnost klasifikace na  sektor. k nejblizsich sousedu

(medidn vstupnich dat)
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uspesnost klasifikace kNN (median) mapovani serie —> mistnost
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Obrazek 8.9: Uspéénost klasifikace na mistnost. k nejblizsich sousedu

(medidn vstupnich dat)

uspesnost klasifikace nejblizsi soused — STPRTool (bez zpracovani)
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Obrazek 8.10: Uspéénost klasifikace metodou k nejblizsich sousedit pomoci

STPRTool (vstupni data bez zpracovéni)
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—=> uspesnost [%)]

30

20

10

Obrazek 8.11: Uspésnost klasifikace metodou k nejblizsich sousedu pomoci

uspesnost klasifikace nejblizsi soused — STPRTool (stredni hodnota)
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STPRTool (stfedni hodnota vstupnich dat)

uspesnost klasifikace nejblizsi soused — STPRTool (median)
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20

Obrazek 8.12: Uspéénost klasifikace metodou k nejblizsich sousedii pomoci

STPRTool (medidn vstupnich dat)
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7 vyse uvedenych grafu vyplyva podle ocekavani, ze tuspésnost klasifikace se zvysi,
jestlize zmensime pocet klasifikovanych tiid. Nejhorsi tispésnost ma klasifikace na misto.
Naopak nejvyssi tspésnost je dosazena pii klasifikaci na mistnost.

Pouziti metody k nejblizsich sousedu pii klasifikaci na misto neni moc pouzitelné.
Uspéénost klasifikace nepresdhne pri vsech pouzitych metodiach hodnotu 86%. Pii kla-
sifikaci na sektor jsem dosahl maximaélni dspésnosti 96%, a pii klasifikaci na mistnost lze
dosahnout tspésnosti 100% se vSemi pouzitymi metrikami.

Z uvedenych grafu je také vidét, ze s pouzitim toolboxu STPRTool je tispésnost velmi
podobnd s mymi naprogramovanymi skripty. Navic prubéhy uspésnosti s euklidovskou
metrikou jsou podobné tém, které byly vypocteny pomoci toolboxu STPRTool, ktery pro
vypocet euklidovskou metriku pouziva.

Vliv pouzité metriky je rovnéz z grafu patrny. Ukazalo se, ze pro tuto tlohu je velmi
dobie pouzitelna euklidovska metrika.

Co se tyka zpracovani vstupnich dat, tak jako nejlepsi se jevi zpracovani vstupnich dat
pomoci medianu. Pii klasifikaci na misto je rovnéz velmi dobte pouzitelné, kdyz vstupni

data nijak nepredzpracovavam.

8.2 Metoda Support Vector Machines

Zavislosti jsou vynéaseny v procentech. Na ose x jsou ruzné hodnoty parametru - jadra
RBEF. Na obr. 13 obr. B14] a obr. B.I1 jsou uvedeny vysledky klasifikace pro nastaveni
konstanty C' = 10.
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uspesnost klasifikace SVM — dekompozice One-Against-All
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Obrazek 8.13: Uspésnost klasifikace metodou SVM (OAA), C = 10

(vstupni data bez zpracovéni)
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Obrazek 8.14: Uspésnost klasifikace metodou SVM (OAA), C = 10

(sttedni hodnota vstupnich dat)
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uspesnost klasifikace SVM - dekompozice One-Against-All
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Obrézek 8.15: Uspésnost klasifikace metodou SVM (OAA), C = 10

(medidn vstupnich dat)

Z uvedenych grafi na obr. B13] obr. [8.14] a obr. 817l je patrné, ze metody SVM a k

nejblizsich sousedu maji srovnatelnou uspésnost.



Kapitola 9
Zaveér

Cilem této prace bylo naimlementovat a vyzkouset pouzitelnost metod lokalizace radiového
vysilace bezdratovou senzorovou siti.

Byly pouzity senzory osazené radiovym ¢ipem CC2420, ktery dokaze zmérit silu ptijatého
k monitorovani a také k fizeni senzorové sité. V kapitole 3 jsem tuto aplikaci upravil tak,
aby pomoci senzoru CC2420 meéfila silu prijatého signalu a tuto hodnotu poslala do PC.
Takto upravenou aplikaci jsem nahral do senzort a sestavil z nich senzorovou sit, kterou
jsem nainstaloval do uzavieného objetku se statickymi i dynamickymi prekazkami. Po-
pis experimentu je uveden v katipole 5. V kapitole 6 se podrobnéji zabyvam metodami
klasifikace. Zabyval jsme se metodou k nejblizsich sousedu a metodou Support Vector Ma-
chines. Popis implementace téchto metod je predmétem kapitoly 7. Vysledky klasifikace
jsou uvedeny v kapitole 8.

Meéteni ukazalo, ze jako nejvice pouzitelna metoda klasifikace je metoda k nejblizsich
sousedu s euklidovskou metrikou. Tato metrika ma v pruméru nejlepsi vysledky. Uspésnost
klasifikace 100% byla dosazena, pouze pokud byly rozpozndvéany jednotlivé mistosti a to
s pouzitim vSech metrik.

Jako dalsi rozsiteni této prace by mohlo byt vyzkouseni ménit silu signalu vysilaného
vysilacem. Jelikoz v této praci byla pouzita pouze jedna (maximélni) hodnota sily signélu,

nebyl tak zachycen vliv sily signalu na tspésnost klasifikace.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

K této praci je ptilozeno CD, na kterém jsou ulozeny zdrojové kody.

e Senzory)\ - implementace senzorové ¢dsti
LocMote\ - program pro vysilac

Octopus\ - program pro senzorovou sit

o Klasifikace\ - implementace rozpozndvact ¢dsti
data\ - namérend data
import_dat\ - skripty pro import dat
klasikikace kNN\ - skripty pro klasifikaci pomoci k nejblizsich sousedi

klasifikace_svm\ - skripty pro klasifikaci pomoci SVM

e Dokumentace
bp_pdf\ - tato bakaldrskd prdce ve formdtu pdf
bp_latex\ - zdrojové kédy pro program BTpX

clanky\ - ¢ldnky o lokalizaci
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