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ABSTRAKT

Prace posuzuje dosud nedostatec¢né prozkoumany vliv frekvencniho kanélu na prenosi-
telnost modell strojového uceni pro detekci pfimého (LoS) a odrazeného (NLoS) sig-
nalu v systémech Ultra-WideBand (UWB) s cilem ovéfit publikované metody klasifikace
a posoudit vliv volby UWB kanalu (frekvence) na prenositelnost klasifikaénich modeld.
Detekce odrazeného signalu je klicova pro zajisténi nejen presného, ale i bezpecného
méreni vzdalenosti.

Bylo analyzovano 23 publikovanych metod pro klasifikaci LoS a NLoS signalu. Na zakladé
analyzy Ize publikovana fesSeni rozdélit na 2 kategorie — feseni vyuzivajici pouze impulsni
odezvu kanalu a feseni vyuzivajici extrahované charakteristiky z impulsni odezvy kanalu
a hodnoty z registri UWB zafizeni. Pro podrobné ovéfovani bylo vybrano 6 z téchto
metod, které byly analyzovany s vyuzitim nékolika scéndrii. Pro Gcely ovérovani byl
vypracovan prehled dostupnych dataset(, a zaroven byla ziskana i nevefejna datova sada
z pramyslového prostiedi a kanalu 9. Pro posouzeni vlivu frekvence na prenositelnost
modeld bylo vyuZity 4 rizné scénare, vCetné tréninku a ovérovani modelu nejprve na
stejném, nasledné i na rizném kanalu.

Z experiment( vyplyva negativni vliv frekvence na vykonnost modelu, vyrazny vliv frek-
vence na jeho prenositelnost a mezi daty jednotlivych kanald byly odhaleny rozdily v dis-
tribuci. Vliv frekvence se mezi kandly lisi, ale byl pozorovan trend klesajici vykonnosti
modelu se zvysujici se frekvenci kanalu. Nejvyraznéjsi pokles byl pozorovan pti pfenosu
mezi skupinami nizkofrekvencnich a vysokofrekvencénich kanald. P¥i ovérovani jednotli-
vych modeli byl potvrzen vyznamny vliv prostredi na vykonnost jednotlivych modeld. Pro
data z jiného prostredi, ziskana odliSnym zarizenim nebo metodikou, se mohou zavéry
o vlivu frekvence na prenositelnost lisit.

KLICOVA SLOVA

Bezpedna lokalizace, Klasifikace, Nepfiméa viditelnost (NLoS), Pfiméa viditelnost (LoS),
Pfenositelnost modeld, Publikované datové sady, Strojové uceni, Ultra-WideBand
(UWB), Vliv frekvenéniho kanélu.



ABSTRACT

This thesis addresses the insufficiently explored impact of the frequency channel on the
transferability of machine learning models for detecting Line-of-Sight (LoS) and Non-
Line-of-Sight (NLoS) signals in Ultra-WideBand (UWB) systems. The work has two
main objectives: to verify published classification methods and to assess the influence
of UWB channel (frequency) selection on the transferability of classification models.
Detecting reflected signals is crucial not only for accurate but also for secure distance
measurement.

A total of 23 published methods for LoS/NLoS classification were analyzed. Based on
this analysis, the existing solutions can be divided into two categories: methods utiliz-
ing only the channel impulse response (CIR) and methods employing extracted features
from the CIR combined with register values from UWB devices. For detailed evaluation,
six of these methods were selected and tested across multiple scenarios. A comprehen-
sive overview of available datasets was compiled, and an additional proprietary dataset
from an industrial environment on channel 9 was obtained. To evaluate the impact
of frequency on model transferability, four different scenarios were considered, including
training and testing models first on the same channel and then on different channels.
The experiments reveal a negative effect of frequency on model performance, a significant
influence of frequency on transferability, and notable distributional differences between
data from individual channels. While the impact of frequency varies among channels,
a general trend of decreasing model performance with increasing channel frequency was
observed. The most pronounced performance drop occurred when transferring models
between low-frequency and high-frequency channel groups. Additionally, the evaluation
confirmed a significant influence of the environment on model performance. Conse-
quently, conclusions regarding the effect of frequency on transferability may differ when
using data from different environments, devices, or methodologies.

KEYWORDS

Channel frequency impact, Classification, Line-of-Sight (LoS), Machine learning, Model
transferability, Non-Line-of-Sight (NLoS), Published datasets, Secure ranging, Ultra-
WideBand (UWB).
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Uvod

V soucasné dobé predstavuje problematika presného a bezpeéného méreni vzda-
lenosti klicovy prvek modernich bezdratovych systému a lokalizacnich technologii.
S rostoucimi naroky na presnost lokalizace, pozadovanou jak v automobilovém prii-
myslu, tak v bezpecnostnich a primyslovych aplikacich, se stdle vice pozornosti
vénuje technologii Ultra-WideBand (UWB). Diky vyuziti velmi kratkych pulzu a si-
rokému spektru umoznuje UWB dosahovat mimoradné presnosti pri urcovani polohy;,
a to i v prosttedich, kde dochazi k vyraznému ruseni.

Vyznamnym aspektem UWB technologii je jejich schopnost podporovat rezim
bezpecné lokalizace, ktery obsahuje opatfeni zajistujici integritu méreni vzdalenosti.
Chybna4 klasifikace ptimé (Line-of-Sight, LoS) a nepiimé (Non-Line-of-Sight, NLoS)
signalové cesty muze vést k fatalnim chybam v autonomnich systémech nebo bezpec-
nostnich aplikacich, coz ¢ini tuto problematiku kritickou pro realné nasazeni UWB
technologii.

Tato prace se zamétruje na evaluaci modernich metod strojového uceni pro kla-
sifikaci LoS a NLoS signalu. Cilem je podrobné analyzovat publikované metody pro
klasifikaci se zaméfenim na metody vyuzivajici impulsni odezvu kandlu s vyuzi-
tim verejné dostupnych dat. Ackoli metody strojového uceni pro klasifikaci LoS/N-
LoS jsou intenzivné zkoumany, dopad frekven¢niho kanalu na ptrenositelnost model
mezi riznymi UWB systémy zistava témét neprozkouman. Dalsim cilem této prace
je tedy posouzeni vlivu frekvence (kanélu), ze které pochazi klasifikovand data, na
prenositelnost modelt pro klasifikaci.

Struktura této studie je rozdélena do nékolika klicovych c¢asti. Prvni kapitola
predstavuje technologické aspekty UWB, véetné lokalizacnich technik, standardi-
zaCnich ramct a bezpecnostnich mechanismtu. Druha kapitola se vénuje metodam
strojového uceni, které jsou nezbytné pro zpracovani a klasifikaci dat ziskanych po-
moci UWB technologii. Tteti kapitola poskytuje prehled existujicich publikovanych
reseni, detailni analyzu dostupnych datovych sad a mapuje vykonnostni limity jed-
notlivych metod. Zavérecna cast prace diskutuje vliv frekvence na prenositelnost

ovérovanych modelii.
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1 Technologie Ultra—WideBand

Radiova komunikace, kterd pouziva sirku pasma o velikosti vétsi nebo blizici se
500 MHz, je oznacovéana jako UWB (Ultra-WideBand). Vétsi pozornost je v dnesni
dobé vénovana technologii, kterd z UWB vychazi. Pouziva velmi kratké radiové pulzy
s dobou trvani v fddech nano ¢i pikosekund a oznacuje se jako ,JIR-UWB* nebo
také ,UWB-IR“ (Impulse Radio UWB).

Diky tomu, zZe $itka pasma UWB je velmi vysoka, lze diky vysoké kapacité kanalu
vysilat s nizkym vysilacim vykonem, ktery zabranuje vzniku tizkopasmového ruseni
s jinymi bezdratovymi technologiemi. Vliv vicecestného sifeni 1ze na prijimaci elimi-
novat diky detekci a filtraci prichazejicich kratkych radiovych pulzi. Navic lze diky
vysokému Casovému rozliSeni velmi presné urcit ¢as prichodu signédlu, v duasledku ce-
hoz je pomoci této technologie a rtznych technik, které budou predstaveny v rdamci
této kapitoly, mozné mérit vzdalenost s centimetrovou presnosti a velmi nizkou la-
tenci, pri pouziti technik korekce chyb miuze byt velikost chyby méreni vzdalenosti
dokonce mensi nez centimetr (58 mm).

Nevyhodou nizkého prenosového vykonu je omezeni UWB komunikace na re-
lativné kratké vzdalenosti. UWB pulzy jsou kviili velké sifce pasma pri srovnani
s uzkopasmovymi signaly vyrazné zkresleny, coz miize omezit vykon UWB pftiji-
mact. Mnozstvi zékladnovych stanic (kotev) mé vliv na presnost polohovéani a snaha
o zvy$eni presnosti navysuje i naklady. Zakladnové stanice i tagy[l] jsou navic drazsi
nez u jinych polohovacich systémi.

Nevyhodou je i to, ze mnoho riaznych spole¢nosti napti¢ riznymi odvétvimi za-
calo pridavat UWB technologii do svych produkti. Zdaleka ne vSechny tyto UWB
Cipy jsou oteviené pro vyvojatre, a navic mohou podporovat rizné standardy. Kvuli
tomu je pouziti technologie omezeno na zafizeni pouzivajici stejny ¢ip, coz miize
vést ke snizeni schopnosti UWB dosahnout svého plného potencidlu ve vsech aplika-
cich. Prikladem mtize byt UWB ¢ip DW 1000, ktery se hojné vyuziva pro vyzkumné
ucely. Chyby polohovani jsou zavislé také na dostupnych algoritmech, kterych pro
tento UWB ¢ip existuje velmi malo. Optimalizace takovych algoritmt muze znacné
navysit naklady [1], [2].

UWB technologie se stava stale popularnéjsi a ma velmi siroké spektrum vyuziti,
diky ¢emuz ji lze nalézt napiiklad v nésledujicich aplikacich:

o Sledovani v redlném case — sledovani polohy v redlném case, coz mize byt velmi

uzitecné napriklad v priamyslovych aplikacich pfi sledovani pohybu zbozi nebo
sledovani pohybu zaméstnanci v nebezpeénych prostfedich. UWB systémy

nachézeji vyuziti také v aplikacich automaticky rizenych vozidel.

1Zatimco zakladnova stanice (kotva) je stacionarni bod, znacka (tag) predstavuje bod, jehoz

pozice (vzdélenost) je méfena [I], [2].
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o Bezklicovy pristup — vyuziti pro bezkontaktni pristupové systémy. Mnozi vy-
robci automobili (napf. Audi a BMW) vyuzivaji UWB technologii pro bez-
klicové odemykani a startovani vozu. Spolecnost Samsung do svého zafizeni
,Galaxy Note 20 implementovala UWB cip, ktery muze slouzit jako digitalni
kli¢ k odemceni dveri.

o Kontrola kontakti a socialni distancovani — béhem pandemie Covid—19 byla
UWB technologie pouzita pro sledovani kontaktt a udrzovani socidlniho
distancovani.

e Mobilni telefony — UWB ¢ipy jsou integrovany do mobilnich telefonti, diky
cemuz lze vyvijet dalsi uzivatelské aplikace. Napriklad telefony spole¢nosti
Apple pouzivaji UWB pro ziskani prostorového povédomi, diky ¢emuz mohou
velmi presné lokalizovat dalsi zafizeni této spolecnosti.

o Navigace uvniti budov — UWB systémy umoznujici navigaci uvniti budov,

jako jsou letisté, nakupni centra ¢i nemocnice [I], [3], [4], [5].

V nasledujicim textu této kapitoly budou predstaveny techniky pro méreni vzda-
lenosti a urcovani polohy s vyuzitim UWB technologie, stru¢né popsany budou
i UWB standardy a rezimy fyzické vrstvy. Posledni ¢ast této kapitoly se vénuje
zabezpecenému meéreni vzdalenosti a moznym ttoktim na aplikace vyuzivajici tuto

technologii.

1.1 Lokalizacni techniky

Nejvetsi vyuziti UWB technologie je v oblasti lokalizace, potazmo méreni vzdale-
nosti. K tomu slouzi lokaliza¢ni techniky, jejichz cilem je pri pouziti UWB tagu
a vice UWB kotev co nejpresnéji ur¢it polohu tagu. Poloha tagu se urcuje na za-
kladé geometrického vztahu mezi kotvou a znackou a znamymi informacemi o poloze.

V nésledujici kapitole jsou rozebrany jednotlivé techniky lokalizace [1], [2].

1.1.1 Time of Arrival

K urceni vzdéalenosti mezi UWB tagem a kotvami pouziva tato nejbéznéjsi technika
pro méfeni vzdalenosti ¢as prichodu signalu ToA (Time of Arrival), po kterém také
nese své oznaceni. V literatufe se 1ze setkat rovnéz s oznac¢enim ToF (Time of Flight),
ktery oznacuje dobu letu signalu, ale princip obou metod je totozny a je ilustrovan
na obrézku [1.1} ktery byl prevzat z [1]. Tag pravidelné odesila UWB rdmec, ktery
v payloadu (¢ast s prenasenymi uziteénymi daty) obsahuje ¢as odeslani t;. Kotva
prijme ramec v case to a vypocita ToF jako rozdil téchto casii. Protoze se elek-

tromagneticky signdal siti rychlosti svétla, je vzdalenost mezi zarizenimi vypoctena
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podle rovnice (1.1}
d=c-ToF =c- (ty — t1)[m]. (1.1)

Jakmile je vypocétena vzdalenost mezi tagem a vsemi 3 kotvami, lze polohu znacky
ur¢it pomoci trilateraceﬂ Mezi vSemi uzly komunikace musi existovat velmi presna
synchronizace, kterd méa primy dopad na presnost méteni a ¢ini z nutnosti synchro-
nizace nevyhodu této metody. Tento jednocestny systém lokalizace OWR, (One-Way
Ranging) je velmi jednoduchy a nijak nelimituje mnozstvi tagi, pro které probihd
méteni [1], [2].

Tag Kotva Tag Kotva

Time of Arrival (Time of Flight) treply Two Way Ranging RTT

Obr. 1.1: Princip lokalizacnich technik ,Time of Arrival“ a , Two Way Ranging“.

1.1.2 Two Way Ranging

Vylepsenim predchozi metody ToA je metoda TWR (Two Way Ranging), ktera eli-
minuje potifebu synchronizace mezi tagem a kotvou, ¢ehoz je dosazeno pouzitim
casovych razitek pouze z 1 zarizeni. Kotva vysila zpravu, kterd je tagem prijata
v case, ktery odpovidd dobé letu (ToF). Tag na tuto zpravu odpovida po stano-
vené dobé, kterd je zahrnuta v odpovédi, diky ¢emuz kotva ziské RTTE| (Round-Trip
Time). Z RTT je ziskdna doba letu ToA, pomoci které je urcena vzdalenost mezi
kotvou a tagem. Stejné jako u metody ToA je poloha tagu urcena pomoci trilate-
race diky hodnotam ze 3 kotev. Princip této techniky je ilustrovan na obrazku [1.1]
Problémem této techniky je, ze kotva muze komunikovat vzdy pouze s 1 tagem, coz
limituje mnozstvi tagl, pro které muze probihat lokalizace. Pokud aplikace vyza-
duje, aby svou polohu mohl uré¢it i samotny tag, lze vyuzit oboustrannou variantu
TWR - tzv. DS-TWR (Double-Sided TWR), v rdmci které jsou misto 2 zprav vy-

slany alespon 3 zpravy, diky kterym mohou vzdélenost mezi uzly urcit jak kotva,

2Vzdélenost kotvy od tagu je polomérem kruznice se stiedem v poloze kotvy. Vice kruznic (3)
se stfedy v ruznych kotvich se protinaji v misté, které odpovida poloze tagu [2].
3Doba, ktera uplyne od odeslani signalu do piijeti odpovédi [1], [2].
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tak samotny tag. Presnost této techniky miuze negativné ovlivnit presnost casového
razitka [1], [2].

1.1.3 Time Difference of Arrival

Protoze jsou kotvy v riznych vzdéalenostech od tagu, tak signal vyslany tagem do-
razi ke kotvam v riznych ¢asech. Toho vyuziva technika TDoA (Time Difference of
Arrival). Rozdil ¢asu prijeti signdlu ve 2 kotvach muze byt pouzit k vypoctu hy-
perboly. K urceni polohy tagu se vyuziva prusecik alespon 3 hyperbol. Vyhodou je,
ze v tomto pripadé neni nezbytna synchronizace mezi vSemi uzly, ale pouze mezi

kotvami [1].

1.1.4 Dalsi lokaliza¢ni techniky

Mezi dalsi techniky, které lze pouzit pro lokalizaci, patii napriklad technika AoA
(Angle of Arrival), kterd polohu urcuje pomoci thlu prichodu signalu, nebo také
technika RSSI (Received Signal Strength Indicator — sila ptijimaného signlu) vyu-
zivajici jevu, ze vykon signalu pfi postupu prostorem sldbne. A¢ obé techniky resi
problém nezbytnosti silné synchronizace u nékterych z predchozich technik, maji
rovnéz své nevyhody. AoA vyzaduje usporadani velkého mnozstvi anténnich ma-
tic, coz zvysuje naklady. Nevyhoda RSSI prameni z principu této techniky, tj. ze
utlum signalu béhem siteni prostiedim je silné ovlivnén praveé prostredim, kterym
se $iti. Byt jen mala zména v prostfedi miize vést k velkym zménam ve vysledcich
urcovani polohy. Vzhledem k vysokému frekvenénimu rozsahu UWB signédlu a jeho

vysokému casovému rozliSeni dosahuji podstatné vétsi presnosti metody ToA, TDoA
a TWR [2].

1.2 Standardy

Pro UWB definovalo standardy hned nékolik organizaci. Kvili odlisnym cilim a ro-
lim téchto organizaci slouzi i jejich standardy riznym ucelim a jsou umistény na
ruznych vrstvach modelu ISO/ OSIE]. Jak uz bylo zminéno drive, existence rtznych
standard muze zplsobovat problémy s kompatibilitou, nebot rizné UWB systémy
mohou podporovat ruzné standardy. V této sekci jsou strucéné rozebrany nékteré
z nich [1].

40pen Systems Interconnection model — Vrchozi model komunikaéni architektury pro realizaci
vefejnych datovych siti [6].
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1.2.1 |IEEE 802.15.4

Tento standard je vychozim bodem pro standardizaci UWB. Definuje fyzickou (v li-
teratute oznaceni ,PHY ) a linkovou vrstvu (v literatufe oznac¢eni ,MAC*“) UWB.
Prvni standardizace probéhla v roce 2007 jako navrh s oznac¢enim IEEE 802.15.4a,
ktery byl zaclenén v roce 2011. Jedna se o standardizaci UWB-IR zamérenou na
energeticky efektivni komunikaci s nizkou prenosovou rychlosti a zejména na presné

méteni vzdélenosti [1], [7].

V roce 2012 vznikl navrh IEEE 802.15.4f, ktery specifikuje dalsi rezim fyzické
vrstvy — LRP (Low Rate Pulse), a zaclenén byl v roce 2015. Standard definuje
2 rezimy fyzické vrstvy — HRP (High Rate Pulse) a LRP (oba rezimy jsou podrobnéji

popsany v kapitole :

o« HRP — vysild pulzy s vétsi opakovaci frekvenci (PRF — Pulse Repetition
Frequency), ale mensim vysilacim vykonem. Odpovidé specifikaci 802.15.4a.
o LRP — vysild pulzy s mensi opakovaci frekvenci, ale vétsim vysilacim vykonem.

V této specifikaci nepodporuje presné méreni vzdalenosti [1].

Nejnoveéjsi verze standardu se oznacuje jako IEEE 802.15.4z—2020. Prinasi funkce
lenosti. Definuje techniku tzv. simultanniho métreni. Kazdé z odpovidajicich zarizeni
ma mirné rozdilné zpozdéni, ale jimi zaslané sekvence se mohou prekryvat. Technika
prijimac¢i umoznuje zamérit se pouze na 1 z odpovidajicich zafizeni a akumulovat
vsechny prichozi Sifry po prijeti hlavicky a dat od prvniho z nich, ale vyzaduje pre-
cizni synchronizaci vSech kotevnich bodu (odpovidajicich zafizeni). To muze byt
vhodné napriklad v automobilovém primyslu pfi méreni vzdalenosti mezi automo-
bilem a klicem, kdy kotvy umisténé v automobilu zasilaji odpovéd soucasné. Tato
technika tak miuze prodlouzit vydrz baterie v klicku od automobilu. Silny diraz je
kladen i na snizeni celkové doby vysilani UWB zarizeni, coz mlze zvysit kapacitu
radiového kanalu, snizit ruseni mezi zatfizenimi, prodlouzit zivotnost baterie a zvysit
bezpecnost z divodu kratsiho ¢asového okna pro tutoky. Rovnéz prindsi dalsi moz-
nosti kédovani a preambuld’] s obsahem proporcionalné mensi sady nulovych prvki,
coz vede ke zlepseni vykonu prijimaci. Bezpeénost HRP zvysuje pridanim bezpecné
trénovaci sekvence STS (Secure Training Sequences). U rezimu LRP definuje systém
pro bezpeéné méreni vzdélenosti a umoziiuje vyssi prenosové rychlosti (az 10 Mbps)
1, [, .

®Slouz{ k identifikaci za¢dtku rdmce, piedem dand sekvence biti [6].
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1.2.2 Aple nearby interaction

Spolecnost Apple byla jednou z prvnich spole¢nosti, ktera pridala UWB technologii
do svych produktii. Pro moznost interakce prislusenstvi tretich stran s UWB ¢ipem
ve svych zaTizenich spole¢nost definovala specifikace pro zafizeni a také vlastni pro-
tokol. Spolecnosti, které chtéji vyvijet UWB feseni, ktera jsou kompatibilni s UWB
¢ipem Apple, musi byt soucasti programu MFi (Made-For-iPhone) a musi nasledovat
jejich protokol. Samotny protokol je definovan nad sifovou a transportni vrstvou, je
velmi odlehéeny a umoznuje jednodussi konfiguraci, navazani a udrzovani UWB re-

lace pro méreni vzdalenosti mezi prislusenstvim tretich stran a zarizenim spolec¢nosti
Apple [1].

1.2.3 Digital key 3.0

Tento standard od konsorcia CCC (Car Connectivity Consortium) definuje UWB
konektivitu pro bezdotykovy pristup a dalsi polohové zalozené funkce pro automo-
bily nad sifovou, transportni i aplikacni vrstvou. Zajistuje nejvyssi bezpecnost pti
lokalizaci zarizeni vzhledem k poloze vozidla, ¢imz umoznuje autorizaci uzivatele
pro pristup k vozidlu a jeho tizeni. Cilem konsorcia je pokrocit v technologiich pro
propojeni chytrych mobilnich telefonti s automobily. Cleny konsorcia jsou vyrobci
automobiltl a telefonti, dodavatelé automobilovych soucastek a polovodi¢t i vyvojari

aplikaci [I].

1.2.4 FiRa standard

Cilem prumyslového konsorcia FiRa je poskytnout kompletni technické feseni pro
sluzby zalozené na technologii UWB. Za timto tcelem vyviji specifikaci CSML (Com-
mon Service Management Layer), ktera je klicova pro zajisténi vzajemné interope-
rability mezi zarizenimi FiRa, a zaroven poskytuje softwarovy ramec a komponenty

nezbytné pro nasazeni aplikaci [1].

1.3 Rezimy fyzické vrstvy

V réamci aktudlniho standardu IEEE 802.15.4z-2020 jsou definovany 2 rezimy fy-
zické vrstvy UWB. Jedna se o jiz zminéné rezimy HRP a LRP. Prvni z rezimt
vysilda s mensi ¢etnosti nez ten druhy. Protoze se jedna o Sirokopasmovou techno-
logii, vysilaci vikon UWB zafizeni je limitovan ve snaze zamezit interferenci. Cim
vyssi je tedy cetnost komunikace, tim nizsi musi byt pouzity vysilaci vykon. [1], [3].

V nésledujicim textu budou blize popsany oba rezimy a jejich vzajemné rozdily.
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1.3.1 HRP

HRP pulzy jsou vysilany s nizsim vykonem, nez u druhého z rezimii, a v ramci
standardu je definovano 16 riiznych kandli s riznymi frekvencemi a Sitkami pasma,
pricemz zarizeni nemusi podporovat kazdy z nich. Pro provoz v pasmu pod 1 GHz
je povinna podpora kanalu 0, pro provoz v nizkém pasmu se jedna o kanal 3 a pro
provoz ve vysokém pasmu musi zafizeni podporovat kandl 9. Parametry povinné
podporovanych kanélu dle IEEE 802.15.4z—-2020:

o Kandl 0 — stredni frekvence 499,2 MHz a sitka pasma 499,2 MHz.

o Kandl 3 — stredni frekvence 49928 MHz a sitka pasma 499,2 MHz.

o Kanal 9 — stredni frekvence 7987,2 MHz a sitka pasma 499,2 MHz.

V ramci mnoziny vSech kandll je minimalni sitka pasma 499,2 MHz, nejnizsi stfedni
frekvence (kanal 0) 499,2 MHz a nejvyssi (kandl 15) 9984 MHz. Dosdhnout lze pre-
nosové rychlosti az 27,24 Mbps, maximélni frekvence vysilani pulzi je 499,2 MHz
a jako modulace je pouzita BPSK (Binary Phase Shift Keying — Bindrni fazové
klicovani) nebo kombinace BPSK s BPM (Burst Position Modulation — modulace
polohy shluku pulzi).

Kazdy UWB ¢ip muze tedy podporovat rizné kanaly. V ramci publikace [I]
byly mj. porovnany podporované kandly nékterych ¢ipt na trhu (Apple Ul, Qorvo
DW1000 a DW3000, NXP SR04/SR150 a NCJ29D5, IMEC ULP IR-UWB radio)
a vSechny porovnavané ¢ipy podporuji kanél 5 (stfedni frekvence 6489,6 MHz, Sitka
pasma 499,2 MHz), s vyjimkou ¢ipu ,,Qorvo DW1000“ i kandl 9. Podpora zbylych
kanall je rizna.

V ramci 802.15.4 se jednalo o jediny rezim pro méteni vzddlenosti, proto je

nejcastéji implementovan na komerénich UWB ¢ipech [1].

1.3.2 LRP

Diky tomu, ze jsou LRP pulzy vysilany s vyssim vysilacim vykonem, lze na vysilaci
zachytit a dekddovat jednotlivé pulzy. Standard pro tento rezim definuje 10 kanéli
ve frekvenénim rozsahu od 5624,32 do 10435,2 MHz. V rdmci LRP existuje celkem
5 riznych rezimi, které jsou definovany kombinaci pouzité modulace a opakovaci
frekvence, se kterou jsou vysilany pulzy, coz ovliviiuje prenosovou rychlost, kvalitu
signalu a mnozstvi spotfebované energie. Maximalni opakovaci frekvence jsou 4 MHz,
maximalni dosazitelna prenosova rychlost je 10 Mbps a mezi pouzité modulace patii:

o PPM (Pulse Position Modulation) — Pulzné polohova modulace.

« OOK (On Off Keying) — Binarni modulace.

o PBFSK (Pulsed Binary Frequency Shift Keying) — Pulzni bindrni kmitoc¢tové

klicovani
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Rezim LRP lze pro méteni vzdalenosti vyuzit az od standardu IEEE
802.15.47z-2020, ktery implementuje zakladni schéma pro métreni vzdalenosti na bazi
meéreni RTT, tedy na béazi jiz zminéné techniky ,Two Way Ranging®. Hlavnimi
vlastnostmi zarizeni s timto rezimem jsou nizka spotifeba energie a snaha o kompa-
tibilitu napri¢ vyrobci. Velmi se rozsitil v automobilovém primyslu pro bezdotykové

odemykéni a startovani vozu [I], [3], [7], [8].

1.4 Bezpecnost

UWRB se v poslednich letech velmi rozsitilo predevsim do systémi pro méreni vzdale-
nosti. UWB ¢ipy jsou nyni souc¢asti mnoha chytrych mobilnich telefonti, technologie
nachézi uplatnéni i v automobilovém primyslu pro bezklicové odemykéani a starto-
vani motoru, navic je vyuzivana i k ochrané stavajicich systému (systémy pasivniho
vstupu a startovani) proti ttokum vyuzivajicim prodlouzeni signélu.

Vétsina nasazeni této technologie nasleduje standard IEEE 802.15.4z. Jedna se
o standard pro bezpecéné méreni vzdalenosti technologii UWB a nahrazuje standard
IEEE 802.15.4a novymi funkcemi pro zajisténi integrity, které umoznuji presnéjsi
dlouhé ndhodné STS, které se mohou skladat az ze 4096 pulzi. Tyto sekvence jsou
vysilany vysila¢em, a prijimac vypocitava cas ToA korelaci prijatého signédlu s lokdlni
sablonou STS, ktera byla vygenerovina pouzitim stejného semene (seedu). Typicky
jeden z korelacnich vrchol urc¢uje dobu prijeti paketu. Ptijimace nasledné pocitaji
agregovanou statistiku z prijatych pulzi, aby uréily presny cas priletu signdlu (stan-
dard zpusob vypocétu nespecifikuje). Samotné pulzy vsak mohou byt silné ovlivnény
vzajemnou interferenci a Sumem [I], [3], [9], [10].

7 dtivodu provozu nad Sirokym spektrem licencovaného pasma, jsou nastavena
prisnd regulacni pravidla. Priamérna spektralni hustota vykonu nesmi prekrocit
—41,3dBm/MHz za 1ms a vykon méfeny v pasmu 50 MHz kolem spickové frek-
vence je omezen na 0 dBm. Tato omezeni limituji vysilaci vykon na pulz, ktery pro
pouziti na méreni vzdalenosti v podminkach bez primé viditelnosti nebo na vétsi
vzdalenosti vyuzit nelze. Proto se pii provozu za uvedenych podminek agreguji in-
formace shroméazdéné z vice pulzii pro odhad ¢asu priletu (ToA) a dekédovani dat.

Cilem tutoc¢nikil je ovlivnit vzdalenost, ve které se podle vypocti prijimace na-
chazi vysilac, a to tak, aby byla mensi. Takové titoky se v literature obecné oznacuji
jako ,distance shortening attacks® nebo také ,distance reduction attacks®.
Fyzickd vzdalenost je mérena s vyuzitim doby ToA radiového signalu a pripadné
i jeho vlastnosti. Utoénik miZe ovladat odhad vzdalenosti manipulaci s vymétova-
nym signalem a muze prijimac oklamat tak, aby zméril jiny, diivéjsi c¢as priletu [3].

Proces, ktery zahrnuje presnou detekci polohy radiového vysilace odolny vici témto
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utokum, se v literature oznacuje jako ,,secure ranging* (bezpecnd lokalizace, bez-

pecné méreni vzdalenosti) [10].

1.4.1 Bezpecna trénovaci sekvence

Jedna se o sekvenci pulzi modulovanych pomoci BPSK a generovanych pseudo-
nahodnym bitovym generatorem — bit ,,0“ generuje kladny pulz, logicka ,,1¢ pulz
zaporny. Pulzy jsou vyslany s opakovaci frekvenci 124,8 MHz. Kazdy paket pro ur-
covani vzdalenosti se muze skladat az ze 2 STS sekvenci a kazda sekvence miize
byt rozdélena do 2 segmentii. Segmenty jsou zapouzdieny do mezer trvajicich 1 ps.
Prijimac korelaci obdrzeného signdlu s lokalnim vzorem STS, jenz byl generovan
s vyuzitim stejného seedu jako STS vysilace, vypocita ToA. K odhadu casu pii-
letu a ovéfeni jeho integrity muze byt pouzit kazdy STS segment (standard IEEE
802.15.4z nespecifikuje zptsob provedeni).

Spolu s STS sekvenci mohou pakety pro urceni vzdalenosti obsahovat také pre-
ambuli a payload. Norma nijak nespecifikuje jejich vyuziti pii odhadu ToA. Jejich
piipadné pouziti by nezvysilo bezpecnost odhadu, nebot preambuli je mozné pred-
povédeét a na payload, modulovany pomoci BPM spolu s BPSK, lze vyuzit utok typu

ED /L),

1.4.2 Prijimac
Prijimac, ktery ma byt schopen provadét bezpecény odhad vzdéalenosti nad HRP
pulzy, musi podporovat presnou detekci prvni bezpecné tréninkové sekvence STS.
Standard navrhuje vypocéitat impulsni odezvu kanalu (CIR) pro prenos STS, tedy
ze prijimac koreluje STS s lokalné ulozenou sablonou. Na zédkladé impulsni odezvy
muze prijimac presné urcit ¢as prijeti STS, ktery je nasledné predan vyssim vrstvam
pro odhad vzdalenosti. Pred timto krokem je ale nezbytné, aby rozhodl, zda impulsni
odezva obsahuje vrchol indikujici pfitomnost STS a zda je vysila¢ v pfimé (LoS)
nebo nepfimé (NLoS) viditelnosti, a teprve poté mize urcit presny ¢as prijeti [3].
V nasledujicim textu budou popsany aspekty nezbytné pro detekci STS a nabézné

hrany a jejich vliv na bezpec¢nost a vykonnost systému.

Casové okno zpétného vyhledavani

Maximalni spicka korelovaného signalu nemusi vzdy predstavovat primou cestu mezi

zalizenimi. PTima cesta mezi zafizenimi nemusi existovat a na neprimé cesté muze

6Utok vyuzivé predvidatelnost vnitini struktury signilu symbolu a lze jej provést v zavislosti
na kédovan{ dat a modulaci signalu. Utoénik nejprve sbird (uéi se) hodnoty paketu/symbolu, aby

je mohl vyuzit pozdéji [3].
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dochézet k interferenci, ktera zptsobi vyssi spicku, nez je Spicka signalu prijatého
primou cestou. Z tohoto diivodu musi ptijimace povazovat jakykoli vrchol nad hranici
Sumu jako mozného kandidata pro signal na odhad vzdalenosti. Jakmile prijimac
detekuje spicku urcité velikosti, dochazi ke srovnani s ostatnimi Spickami v okoli,
které pochazeji z jiné, kratsi cesty. Casové okno pro hledani ostatnich Spicek se
v literature oznacuje jako ,back-search time window® a pohybuje se v rozmezi od
100 do 300mns, coz je ddno rozptylem zpozdéni kandlu UWB uvnitt a venku. Pii
detekci Spicky urcité velikosti tedy dochazi k prohledavani okoli v ¢ase 100-300 ns
pred touto (nejsilnéjsi) Spickou, nebot jakykoli signal z krats$i cesty musi dorazit
pred ni.

Svou roli zde sehrava i spravny odhad hladiny sumu. V idedlnim ptipadé jej pti-
jimac ziska statistikou velikosti Sumu, kdyz je kanal nevyuzivany. Pokud je hladina
nastavena prilis vysoko, miize dochazet k zaméné vrcholtt o mensi amplitudé genero-
vanych nepiimou cestou za Sum. V opacném pripadé muize byt zase Sum detekovan

jako spicka, ¢imz mize byt ovlivnéno urceni ¢asu prijeti signalu [3], [9], [10].

Prahova hladina pro detekci Spicek

Neméneé dilezitym parametrem je i prahova hladina pro detekci spicek. V dusledku
vicecestného siteni signalu muze vzniknout vice korelac¢nich spicek v rtiznych caso-
vych okamzicich a riznou amplitudou. Prijimac¢ nasledné vypocita spickovy vykon
pro vsechny korelacni Spicky, diky c¢emuz ziska sadu dvojic: cas prichodu — vykon.
Za ucelem identifikace korelacni $picky STS miuze prijimac¢ vypocitat statistiku nad
celou sadou dvojic ¢i porovnat cas prijeti a Spickovy vykon s predem definovanymi
prahovymi hladinami. Aby mohl byt diive prijaty vrchol (v nésledujicim vyctu pa-
rametri oznacen indexem z) identifikovan jako pravy pocéatek prenosu STS, musi

spliiovat nasledujici podminky:
» Rozdil spi¢kovych vykont neprekond hranici MPEP (maximal peak to earlier

peak ratio) [3]:
MPEP > & (1.2)
by

« Spickovy vykon klasifikovaného signalu musi v dostatecné vzdalenosti od $umu.
Tato podminka je vyjadfena prostfednictvim parametru PAPR (peak to ave-

rage power ratio) [3]:

PAPR < Lo (1.3)

Kde P, vyjadiuje Spickovy vykon nejvyssi Spicky korelovaného signalu, P, Spic-
kovy vykon signalu, u kterého je provadén test, zda se nejedna o drive prijaty vrchol,

a Pops pramérny vykon kandlu (Sumu).
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Chyba méreni vzdalenosti nastava, pokud prijimac¢ vybere ze sady vrchola ten
spatny. Odhadnutd vzdéalenost mtize byt v zavislosti na tom, zda prijimac¢ vybral
vrchol pred nebo za prvnim vyskytem STS vrcholu, analogicky kratsi ¢i delsi oproti
skutecné vzdalenosti. Hlavni metrikou vykonnosti HRP prijimace je pravé chyba

méreni pii riznych podminkéch kanalu (LoS/NLoS) [3].

1.4.3 Utoky

Nésledujici kapitola se zaméruje na vybrané typy utoki, které mohou ohrozit apli-
kace vyuzivajici méreni vzdalenosti pomoci UWB technologie. Jsou popsany vybrané
utoky, jejich principy a diraz je zaméren zejména na zptsob, jakym mohou ttocnici

konkrétni slabiny vyuzit a manipulovat tak s mérenim vzdalenosti.

Vylepseny utok cikad

Utok ,,Cicada++ Attack® je vylepSenou verzi pivodniho ttoku cikad (Cicada at-
tack). Tento typ ttoku vyuziva slabiny v detekci nabézné hrany prijimacem. Sys-
témy zalozené na méreni ToA spoléhaji k dosazeni presného odhadu vzdalenosti na
mechanismy pro detekci nabézné hrany. Ve vétsiné implementaci prijimac¢ provadi
korelaci mezi ptijatym a oc¢ekavanym signalem. Po nalezeni nejvyssiho vrcholu kore-
lace se od tohoto vrcholu zpétné pokousi identifikovat nabéznou hranu nad urcitym
prahem Sumu, a to z divodu, ze signal prichazejici primou cestou nemusi byt vzdy
nejsilngjsi. Utoky tohoto typu vyuzivaji pravé obtiznosti rozlieni ruseni od signélu
prichézejiciho primou cestou. Pritomnost ito¢ného signalu narusuje detekci ndbézné
hrany, ¢imz zhorsuje vykonnost pfijimaci a snizuje odhadnutou vzdalenost.

Vylepseny ttok na rozdil od ptvodniho vysila pulsy s frekvenci, jez je zlomkem

opakovaci frekvence legitimniho signélu. Utoénik navic vysild oproti ptivodnimu sig-
nalu pulsy s vyssi amplitudou. Aby byl utok tspésny, musi protivnik provést nésle-
dujici kroky:

o Pokud je vykon originalniho signalu nizky, musi jej zesilit, aby byl po prijeti
prijimacem vyhodnocen jako nejvyssi korelac¢ni Spicka.

« Uto¢nik se musi synchronizovat s originalnim signalem a vysilat své pulsy tak,
aby se shodovali s vysilanim originalni ST'S.

« Utoénik potiebuje hruby odhad sily origindlniho signalu (RSSI) na pijimadi,
aby odhadl, jakym vykonem ma vysilat. Polarita uto¢nych pulst neni rele-
vantni a miize byt zvolena nahodné.

Vysledkem ttoku je, Ze prijimac prijimé superpozici origindlniho a signdlu toc-

nika. Prijimac stale prijima velké ¢asti nezménéné origindlni STS (kdyz se ttocéné
vysilani neshoduje s origindlnim) a muze tak stéle uspésné korelovat prijaty sig-

nal s lokalni sablonou STS a pozorovat vysokou korelac¢ni Spicku. Signal utocénika
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vede k nartstu vedlejsich Spicek a pro prijimac je obtiznéjsi rozlisit, jestli jsou dii-
véjsi Spicky generovany napt. NLoS signdlem nebo jsou zplisobeny superponovanym

tto¢nym signalem [3], [10].

Adaptive Injection Attack

Cilem tohoto sofistikovaného ttoku je umistit falesny signéal do ¢asového okna pred
originalnim signalem. V kontextu tohoto utoku se predpoklada, ze utocnik miize
preposilat nebo zablokovat prenos origindlniho signalu (napfiklad pokud jsou zafi-
zeni daleko od sebe bez primé viditelnosti, nemohou komunikovat primo, ale musi
komunikovat pfes prostfednika). Diky tomu muze ttocnik selektivné vybirat ¢ast
signalu, kterou chce prenést, a ¢ast signalu, kterou chce blokovat. Dalsim predpokla-
dem je schopnost utoc¢nika ovladat impulsni odezvu kanalu na prijimaci, napriklad
umisténim vlastnfho vysilace v jeho blizkosti. Uto¢nik, stejné jako v pifpadé ttoku
popsaném v ¢asti[[.4.3] vysild pulsy s frekvenci, jez je zlomkem opakovaci frekvence
legitimniho signalu. Poté, co tto¢nik prenesl nékolik origindlnich pulsi a nékolik
pulsu injektoval, koreluje své ttocéné pulsy s fetézcem pulsii superponovanych na
¢ast originalnich impulst s STS, kterou dosud obdrzel. Diky tomu urci, zda mize
uspét s injekci Spicky do zamyslené polohy v casovém okné zpétného vyhledavani.
Pokud ano, tak prestane s preposilanim originalniho signalu a pokracuje ve vysilani

utocnych pulst [3].

Utoky vyuZzivajici tolerance nedokonalosti hodin

Zarizeni vyuzivaji hodinovy signal odvozeny z krystalového oscilatoru k méteni ¢aso-
vych intervall, vzorkovani prichozich signalt a generovani radiové frekvence. Hodi-
novy signal se vzhledem k nedokonalostem pouzitych soucastek mtze ménit a s nim
i vSechny odvozené veli¢iny. Chyba, ktera nastava, kdyz zatfizeni s nominalni hodi-
novou frekvenci f; pracuje s hodinovou frekvenci f,, se oznacuje jako drift (posun)
a vyjadruje se v ppm (parts per million — ¢asti na milion). Norma pfipousti drift
o maximalnim rozsahu £ 20 ppm. Zatizeni, které pracuje s negativnim driftem, pra-
cuje s frekvencemi pod jejich jmenovitymi hodnotami — v pripadé cekani ceka déle,
pri méreni ¢asu mezi 2 udalostmi naméri mensi hodnotu. Drift zafizeni muze v Case
kolisat, ale béhem kratkého prenosu jej 1ze povazovat za konstantni.

Prijimac a vysila¢ obecné vykazuji rozdilné hodnoty driftu, coz v dusledku zpu-
sobuje rtuzné odhady casovych intervali a ovliviiuje presnost meéreni vzdalenosti.
Prijimac po prijmu signadlu mize odvodit drift hodin a provést korekci. Tohoto cho-
vani vyuzivaji nasledujici utoky:

o Mix-Down Attack (MD) — predpokladem pro tento ttok je schopnost utoc-

nika manipulovat, blokovat, injektovat a odposlouchavat vsechny bezdratové
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signaly a soucasné je schopen nastavit vykon a casovani vsech svych signala.
Uto¢nik manipuluje s frekvenci nosného signilu odpovédi. Inicidtor komuni-
kace povazuje vlastni hodiny za spravné a musi odhadnout posun hodin vy-
silace (méfenim nosné frekvence odpovédi), aby doslo ke kompenzaci rozdilu
v driftech obou zatizeni. Inicidtor upravi hodnotu ToF o kompenzaci, coz vede
ke zméné urdené vzdalenosti mezi zafizenimi. Utok mén{ pouze nosnou frek-
venci, nikoliv obsah zpravy. Z toho divodu dokéaze prekonat i bezpecnostni
mechanismy jako je STS a je proveditelny v rezimu SS-TWR v rdmci 802.15.4z
i navrhu 802.15.4ab.

o Stretch and Advance (S&A) — utocnik generuje zpravu, kterd je predsunuta
origindlni zpravé a je ¢asové natazend (stretch). Nasledné ziska cas, aby se na-
ucil a prehral origindlni zpravu (advance). Vyslednd zpréava bude vypadat jako
by byla odeslana z legitimniho vysilace s pomalejsimi hodinami, coz v disledku

snizi odhad vzdalenosti [11].

1.5 LoS a NLoS signal

Zasadnim faktorem pti ur¢ovani vykonnosti UWB systému pro urceni polohy ¢i vzdé-
lenosti je jeji presny odhad. Béhem tohoto procesu systém ziskava cas letu signalu
(ToA) diky zndmému casu odeslani zpravy s vyuzitim technik popsanych v kapi-
tole [I.I} Diky rozliSeni v fddu nanosekund mohou UWB zafizeni ziskat spravnou
dobu siteni sledovanim nejkratsi cesty mezi UWDB zafizenimi pii vyméné zprav.

V piipadé, Ze mezi vysila¢em existuje prima viditelnost (LoS — Line of Sight),
se prvni prijaty signal povazuje za signal prichazejici nejkratsi cestou, a doba letu
ziskana s vyuzitim tohoto signalu je velmi blizko skuteéné vzdalenosti mezi zatize-
nimi.

V obecném vnitinim prostiedi se mezi UWB zafizenimi mohou vyskytovat rtizné
v takovém prostredi odrazi od rtiznych povrchii a prekazek, pripadné jimi prochazi,
coz vede k jeho utlumu. Velikost dtlumu zavisi na materialu a tloustce prekazky,
kterou signal prochazi, a také na frekvenci UWB signalu. Rizné kanaly mohou mit
rizné utlumové charakteristiky, ale obecné jsou na utlum nachylnéjsi kanaly s vyssi
frekvenci.

V pripadé odrazu od prekazek miize nastat efekt vicecestného Sireni, pri kterém
prijimac¢ obdrzi vice kopii stejného signalu s riznymi zpozdénimi, navic se poloha
téchto prekazek mize v ¢ase rychle ménit. Jev miize byt vyrazné zesilen pri nasazeni
v prumyslovém prosttedi s pritomnosti kovovych materialii, kde dochazi k hustému

vicecestnému siteni (dense multipath scattering). Tyto skutecnosti ¢ini méfeni méné
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stabilnim a ovlivnuji jeho presnost. Signal, ktery je odrazen, ma delsi drahu nez sig-
nal primy, coz vede k jeho zpozdéni a pozitivnimu zkresleni pii méreni vzdalenosti.
Chyby zpiisobené odrazenym signdlem jsou nahodilé a nelze je tak snadno predpo-
vidat a eliminovat. Takovy signdl je v literatufe oznacovan jako NLoS (Non-Line
of Sight). Pti spravné identifikaci NLoS signédlu lze aplikovat metody korekce chyb
a vyrazné zvysit presnost lokalizace, coz spociva zejména v identifikaci signalu pri-
chézejiciho pffmou cestou popsané v kapitole [1.4.2] [4], [5], [12], [13].
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2 Strojové uceni

Strojové uceni (ML — Machine Learning) je podmnozinou védni discipliny oznaco-
vané jako uméla inteligence (Al — Artificial Intelligence), jejimz cilem je poskytnout
algoritmu (stroji, pocitaci) schopnost vykonavat intelektualni tikoly, které obvykle
vykonévaji inteligentni bytosti (lidé). Do oboru umélé inteligence lze zaradit mnoho
pristupi, z nichz nékteré nemaji s ucenim nic spoleéného [14], [15]. To ale neplati
o strojovém uceni, jehoz cilem je vybavit programy schopnosti ucit a prizptsobo-
vat se. Hlavnim tkolem je odvodit z dat, které reprezentuji zkusenosti, modely, jez
dokazou detekovat urcité slozité skryté vzory. Algoritmus vidi vstupni data a odpo-
vidajici vystupni hodnoty a snazi se odvodit néjaka pravidla (skryté vzory), pomoci
kterych 1ze vstupni data namapovat na odpovidajici vystupni hodnoty. Pokud jsou
modelu poskytnuta nova vstupni data, jeho vystup je vysledkem odvozeni, které
vyplyva ze skrytych vzort (pravidel) zachycenych modelem béhem svého uceni [14],
[16].

Existuje cela fada aplikaci vyuzivajicich strojové uceni. Jedna se naptiklad o sys-
témy rozpoznavani reci a ru¢né psanych texti, spamové filtry, identifikatory obsahu,
klasifikatory obrazki, systémy automatického titulkovani ¢i rtizné doporucovaci sys-
témy [I7]. Velmi vyuzivané jsou i v oblasti chemie, astronomie, zemédélstvi, 1é-
karstvi, modelovani geologickych a environmentédlnich procesii a ve spousté dalsich
[15]. Naptiklad v 1ékafstvi napomdahaji k uréeni diagnézy a zivotnich faktoru paci-
enta z elektronickych zapisi psychologa a velmi ¢asto se bud jiz pouzivaji, nebo se
jejich pouziti zvazuje k profilovani rizika budouciho vyskytu nemoci u konkrétniho
pacienta, diky ¢emuz se lze na tyto vysoce rizikové pacienty zamérit diive a riziko
vzniku nemoci u nich snizit, oddalit ¢i jej zcela eliminovat [18].

Na zakladé informaci o uceni nebo oznaceni dat pouzivanych k jeho uceni, 1ze
metody strojového uceni rozdélit na dvé kategorie — uceni s ucitelem a uceni bez uci-
tele. V prvnim ptipadé jsou data pouzita k uceni modelu predem oznacena a jedna
se predevsim o tilohy klasifikacdl] a regresd’l Cilem téchto metod je naucit se néjaka
obecné pravidla pro mapovani vstupnich dat na zndmou vystupni hodnotu. Pokud
jsou modelu poskytnuta neoznacena vstupni data, dokaze pomoci naucenych pra-
videl ur¢it hodnotu vystupu. Ve druhém pripadé pro uceni nejsou potieba predem
oznacena data a cilem je naucit se o jejich distribuci. Jedna se napriklad o tlohy tak-
zvaného shlukovan{’| (clustering), kompresd'| ¢i extrakce pifznak [16], [17], [18], [19].

LClem je uréeni, do které z pieddefinovanych tiid (kategorif) spad4 konkrétni datovy vzorek [16],
[18].

2Cilem predikce je na rozdil od klasifikace spojita hodnota [16], [18].

3Cilem metody je identifikace relevantnich podmnozin v rdmci souboru dat, aniz by byly piedem

stanoveny spolecné vlastnosti, které by prvky jednotlivé skupiny mohly mit [19].
4Metoda slouzici k redukci dimenze vlastnosti vzorku v ramci datasetu [19].
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Existuje vsak mnoho dalsich kategorii uceni. Jedna se napriklad o hluboké ucenti,

pfenesené uceni, zpdtnovazebn{ uéenf’] a mnoho dalsich [16], [17].

2.1 Data

Strojové uceni pracuje s daty a datasety (sady dat), které predstavuji fyzickou re-
prezentaci informace. Dataset se skladd z mnoziny datovych bodt, jenz jsou také
oznacovany jako vzorky. Vzorky reprezentuji libovolné entity (napiiklad pacienta
v nemocnici, signdl, ...), které jsou predmétem analyzy. Kazdy vzorek je slozen
z mnoziny vlastnosti (atributir), které néjakym zptisobem popisuji entitu. Atributy
mohou nabyvat numerickych ¢i kategorickych hodnot a mnozina hodnot vlastnosti
formuje vektor [16], [19].

V publikaci [16] jsou pro charakteristiku datasetu vymezeny 3 zékladni vlast-

nosti:

o Kvalita — hraje klicovou roli v algoritmech strojového uceni. Redlna data ob-
sahuji chyby vzniklé pfi jejich sbéru, zpracovani ¢i uchovavani z celé rady
divodi. Mtze se jednat o Sum, nekonzistentni hodnoty, chybéjici data, dupli-
citni hodnoty, a mnoho dalsich. Jakakoliv chyba v datech degraduje kvalitu
celého datasetu a miize negativné ovlivnit vykonnost uceni.

e Rozmérnost — udava pocet atributi, které se podileji na popisu entity v ramci
kazdého vzorku. Zavisi jak na datasetu, tak na metodé zpracovani dat. Da-
tasety s vétsi dimenzi jsou mnohem naro¢néjsi na zpracovani a casto se na
né aplikuji techniky pro snizeni dimenze (dimension reduction) a extrakei pri-
znaku (feature selection).

o Hustota — v mnoha pripadech obsahuji vzorky v datasetu atributy s nulo-
vymi hodnotami. V aplikacich s velkym poctem atributi je pti popisu entity
velmi ¢asto ué¢inné vyuzivano jen malé mnozstvi atributi (napf. u transaké-
nich dat, usporddanych dat a dat sekvencnich transakci). Problémem je ale
i opacny jev, ktery predstavuje velké mnozstvi dat s velmi malou hustotou
— velké mnozstvi dat je popsano relativné malym poctem atributt. Takovym
problémiim se vénuje samostatna kategorie tloh oznacovana jako ridké uceni
(sparse learning) [16].

Dle publikace [19] by vzorky pro algoritmy ML mély byt v idedlnim pripadé ne-

zkreslenou a nadhodnou podmnozinou vsech vzorku. Jako priklad takového zkresleni

®Na rozdil od metod uéeni s nebo bez ucitele se modely ué optimalné reagovat s neznamym
¢i proménnym prostredim. Model vykonava akce a pozoruje reakce prostiedi, ze kterych ziskava
hodnotici zpétnou vazbu, kterou pouziva k odhadu odmén za provedené akce i ndkladu na jejich
provedeni. Vyuziva se v oblastech, kde je nezbytné tesit sekvencéni rozhodovaci problémy, jako jsou

napf. automatické fizeni, pldnovani procesi a logistika [I7].
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udava model pro rozeznani fotografie vlka od plemene husky na zékladé zvitecich
charakteristik, ktery ale v dusledku zkresleni vstupnich dat misto zvirat identifikuje
stopy ve snéhu na fotografii [19].

Dalsim z moznych problémi pro algoritmy strojového uceni je nevyvazenost dat.
To znamend, Ze 1 nebo vice tifd je v ramci datasetu nedostateéné zastoupena. Rese-
nim muze byt napriklad nadvzorkovani mensinové ¢i podvzorkovani vétsinové tridy

v ramci datasetu [19].

2.1.1 Transformace a predzpracovani dat

V nasledujici ¢asti budou predstaveny nékteré operace pro predzpracovani a trans-
formaci dat, jejichz cilem je upravit vstupni data ucictho algoritmu tak, aby méla

vhodnou podobu, kterd umozni algoritmu dosahovat lepsich vysledku [16].

Cisténi a predzpracovani dat

Techniky ¢isténi a predzpracovani dat slouzi ke zvyseni kvality téchto dat. Jevy,
které snizuji kvalitu dat, byly popsany v ¢asti[2.1]

Sum je velmi obtizné detekovat od dat, kterd nejsou Sumem, proto se existujici
prace zabyvaji spise zvySenim odolnosti vii¢i Sumu u ucicich algoritmii.

Oproti tomu detekce odlisnych dat se stala hlavni oblasti vyzkumu v mnoha
aplikacich, jako napt. detekce spamu a detekce naruseni sité, kdy je cilem detekovat
vzorky s neobvyklymi hodnotami atributi [16].

Chybéjici hodnota mize pro nékteré algoritmy predstavovat obzvlasté velky pro-
blém. Existuje fada technik, kterymi lze tento problém fesit [16], [19]:

o Odstranéni vzorku z datasetu — nejjednodussi reseni, které ale zaroven muze

z datasetu odstranit dulezity vzorek [16].

e Odhad hodnoty — hodnotu lze odhadnout z hodnot ostatnich vzorkt, u kte-
rych je tato hodnota definovana. Mize jit napr. o prumér hodnot ¢i nejcastéjsi
hodnotu. V nékterych pripadech muze zpusobit jev, kdy je model ptilis na-
uceny na testovaci data a na jinych datech obsahuje vyrazné nizsi presnost
(overfitting) [16], [19].

o Ignorace vzorku — vyzaduje robustni ucici algoritmus, ktery se neobejde bez

nezbytnych kalibraci, jenz jsou mimo rozsah predzpracovani dat [16].

Agregace a vzorkovani dat

Pro algoritmy s vysokou casovou naroc¢nosti neni vhodné pouzivat rozsahly dataset
s velkym mnozstvim vzorkt. K uzptisobeni datasetu pro pouziti k uceni prostied-

nictvim ¢asové narocnych algoritmt se data agreguji nebo vzorkuji. Pii agregaci dat
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je kombinovano nékolik vzorkt do jednoho. Cilem je redukovat velikost dat a c¢aso-
vou narocnost jejich analyzy, aby na jejich analyzu mohly byt pouzity pravé tyto
(Casové) narocné algoritmy. Agregace je velmi uziteéna u dat majicich hierarchickou
strukturu. Nevyhodou agregace je, ze muze dojit ke ztraté informaci ze vzorka dat

ve spodni ¢asti hierarchie.

Druhym zptisobem redukce velkého mnozstvi dat je vzorkovani, kdy je pomoci
vzorkovacich metod vybrana podmnozina dat z celého datasetu, coz umoznuje efek-
tivni analyzu dat v kratkém casovém horizontu. Vybrana podmnozina vzorku by
méla zachovavat puvodni vzorce rozlozeni dat, aby byly pokryty vlastnosti puvod-

niho souboru dat. Existuji 2 hlavni pristupy ke vzorkovani:

e Nahodné vzorkovani — nejjednodussi pristup, ktery vybira vzorky ndhodné.
Funguje dobfe pro vétsinu vyvazenych datasetu (maji vyvazeny pocet vzorku
pro vSechny tridy).

o Stratifikované vzorkovani — vyuziva se u nevyvazenych datasetti. Vzorky jsou
vybirdny separatné z kazdé ttidy zastoupené v datasetu, coz zajistuje zastou-

peni vzorku kazdé t¥idy v koneéném vybéru [16].

Redukce dimenze dat a vybér atributi

Velké mnozstvi atributii popisujicich vzorky v rdmci datasetu muze zpisobit, ze
mnoho algoritmii pro uceni nebude fungovat, protoze jakékoliv navyseni dimenze
dat je ¢ini hire zpracovatelnymi. Pro snizeni poctu atributa popisujicich vzorky

slouzi techniky pro sniZzeni dimenze a vybér atributi.

Prvni z technik vyuziva pro snizeni dimenze naptiklad techniky linearni algebry
a statistické metody, ale i spoustu dalsich jinych metod. Druhéd z technik vybira
podmnozinu atributi, kterd bude slouzit pro reprezentaci jednotlivych vzorki. Mezi
origindlnimi atributy se mohou vyskytovat i redundantni nebo irelevantni atributy,
které nejsou pro tlohy strojového uceni podstatné. Metody vybéru atributi se déli
do 3 skupin:

o Aplikace filtru — pred zacatkem uciciho algoritmu jsou predem vybrany atri-
buty, které jsou nezavislé na ucicich tlohach.

o Vestavéné pristupy (Embedded Approaches)— nékteré modely maji schopnost
provadét vybér priznaki samostatné.

« Obalovy pristup (Wrapper Approaches)— mnoho pristupti pouziva model pro
nalezeni nejlepsi podmnoziny atributii, ktera je nejvice uziteéna pro algoritmy

strojového uceni [16].
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Transformace dat

Velmi casto nemtuize vstupni soubor dat splnovat pozadavky nékterych algoritmi,
a proto je potfeba provést jejich transformaci. Operace transformace dat zahrnuji
binarizaci, diskretizaci a normalizaci dat.

Binarizace se vyuziva pro kategorické atributy, které algoritmus nejcastéji vy-
zaduje vyjadrené v binarni podobé. Pokud tedy v ramci datasetu existuje atribut
s kategorickou hodnotou, ktera mize nabyvat m hodnot, lze tuto hodnotu kvanti-
fikovat napriklad binarnim kédem o délce n, kde n je nejmensi celé ¢islo splnujici
podminku n > log, m. Druhym a vice pouzivanym zptsobem je vyjadrit hodnoty
binarnim kédem o délce m, nebot oproti prvnimu zptisobu jsou koédy jednotlivych
hodnot vice ,nezavislé“ (prom = 5 napr. ,001“ a ,101* oproti ,00001* a ,10000“).
Nedostatek druhého zptisobu lezi na délce binarniho koédu, ktera je velmi vysoka pro
atributy s velkym mnozstvim hodnot.

V mnoha ptipadech je nezbytna transformace spojitych dat na diskrétni hod-
noty, které jsou jednodussi pro klasifikaci, k ¢emuz se vyuziva proces diskretizace
dat. Dojde k urceni délicich bodu k rozdéleni rozsahu hodnot na nékolik intervali
a hodnoty atributi budou vyjadieny konkrétni diskrétni hodnotou.

Ke standardizaci rozsahu nezavislych proménnych nebo atributt dat se vyuziva
normalizace. Pro nékteré algoritmy strojového uceni muze byt velmi narocné vy-
fesit dany problém, pokud je rozsah hodnot atribut znacéné odlisny. Nejjednodussi
metodou normalizace je metoda Min-Max:

X — Tmaz

Ty = ———— . (2.1)

Tmaz — Tmin

Kde z predstavuje hodnotu atributu, x, normalizovanou hodnotu atributu, x,,,

& Tymae Nejnizsi a nejvyssi hodnotu daného atributu [16].

2.2 Klasifikace

Jak uz bylo zminéno v kapitole[2] feseni klasifika¢nich tloh spada do kategorie metod
uceni s ucitelem. U klasifikacnich tloh je cilem urceni, do které z preddefinovanych
tiid (kategorii) spadd konkrétni datovy vzorek. Datovd sada urcend ke tréninku
modelu je u téchto metod rozdélena na 3 ¢asti:
e Trénovaci sada — ur¢ena primo k trénovani modelu.
« Valida¢ni sada (volitelnd) — uréena k hodnoceni modelu béhem tréninku pro
vylepsovani modelu a ladéni hyperparametr’}
o Testovaci sada — urc¢end k evaluaci nauceného (natrénovaného) modelu [16],
[18].

6Parametry fidici proces u¢eni modelu [16], [18].
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Pro rozdéleni datasetu na vyse zminéné ¢asti lze vyuzit rizné metody a mezi
nejznaméjsi patii vicendsobny ndhodny vybér (multiple random sampling) a kiizové
ovéfovani (cross validation). Metoda vicendsobného ndhodného vybéru generuje 2
podmnoziny vzorkl pro trénovani a validaci modelu a zbylé vzorky jsou urceny pro
jeho testovani. Aby se predeslo tomu, Ze bude trénovaci sada prilis mald na to, aby
reprezentovala cely soubor dat, je tento proces proveden vicekrat, diky cemuz jsou
pokazdé vytvoreny jiné trénovaci a testovaci mnoziny. V pripadé, Ze jsou k dispozici
pouze malé datasety, se velmi ¢asto vyuziva metoda kiiZzového ovérovani. Existuje
vice typu této metody, nejcastéji pouzivanou je tzv. ,k-nasobné kiizové ovérovani“
(k-fold cross validation), v rdmci které je dataset rozdélen na k stejné velkych pod-
mnozin. Takovy proces probiha prave k-krat a v kazdé iteraci mize byt jako testovaci
mnozina zvolena jind podmnozina dat [16].

Model nauceny na néjakych historickych datech mize byt dale aplikovan na
klasifikaci t¥id pro budouci neoznacena data [16], [18]. Cilem této préace je také ovérit
existujici modely, proto je nezbytné se vénovat i analyze metod pro klasifikacni
ulohy s vyuzitim strojového uceni. Mezi takové metody patii napt. rozhodovaci
stromy, metoda podpurnych vektori a umélé neuronové sité. Zminéné metody budou

podrobnéji popsany v nasledujicim textu.

2.2.1 Rozhodovaci strom

Jednim z klasickych klasifikac¢nich algoritmu je tzv. rozhodovaci strom (decision
tree), ktery je zalozen na sérii rozhodnuti, kterd musi algoritmus ucinit predtim, nez
dosahne konec¢ného rozhodnuti o klasifikaci. Nauceny model miize byt reprezentovan
jako diagram se stromovou strukturou, kde kazdy uzel reprezentuje otazku a kazda
vétev predstavuje rozhodovaci moznost. Rozhodovaci stromy jsou jedny z nejpo-
uzivanéjsich algoritmii strojového uceni pro klasifikaci diky jejich jednoduchosti,
efektivité a uc¢innosti.

Rozhodovaci strom pti trénovani modelu, coz je v ptipadé tohoto algoritmu re-
kurzivni proces, rozdéluje instance do stale podobnéjsich skupin na zakladé jejich
atributu [16], [I8]. Takova strategie je oznacovana jako strategie ,rozdél a panuj“ (di-
vide and conquer) [16]. Princip fungovani algoritmu lze ilustrovat na prikladu, ktery
se zabyva binarni klasiﬁkacﬂ slonu, a byl prevzat z [16]. Vzorky datasetu popisuji
slony a jejich zjisténé vlastnosti, jako je vaha, vyska, typ kize (vrascitd, hladka), ve-
likost usi (malé, velké), pocet vybézki na konci chobotu (v [16] oznaéeno jako ,trunk
finger) a cilem je urcit, zda dany vzorek nalezi slonu africkému nebo asijskému. Na

zakladé vahy lze datové instance rozdélit na 2 podmnoziny — prvni podmnozinou

"(Piifazeni datového vzorku do jedné ze 2 kategorif (LoS a NLOS, 0 a 1, pozitivn{ a negativni)
[16].
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jsou vzorky s vahou 6 a vice tun, kam na zakladé idaju ze vstupniho datasetu patii
pouze sloni afri¢ti, zatimco druhou podmnozinu tvori vzorky s vahou pod 6 tun,
kam patii oba druhy slonti. Vzorky ze druhé podmnoziny je z toho divodu nutné
déle délit (podle vysky, poc¢tu vybézka na chobotu), aby byl model schopen presné
urcit druh slona.

Varianta algoritmu oznacovana jako ,multivariaéni rozhodovaci strom* (Multi-
variable decision tree) v testech v rdmci rozhodovacich uzlu pouziva vice promén-
nych. Zatimco se rozhodovaci strom s jednou proménnou v kazdém rozhodovacim
uzlu snazi vybrat optimalni atribut pro rozdéleni, cilem této varianty rozhodovaciho
stromu je nalezeni optimalntho linedrniho klasifikdtoru (optimalni véhy a prahovou
hodnotu) [16].

2.2.2 Metoda podpitirnych vektorii

Zndmym klasifikaénim algoritmem je i metoda podpurnych vektoru SVM (Support
Vector Machine). Datové instance jsou reprezentovany jako body v prostoru pri-
znakt, které 1ze rozdélit do 2 tfid pomoci hyperplochy, kterou se model nauci. Nové
datové vzorky budou mapovany do stejného prostoru a podle toho, na jakou stranu
rozhodovaci hranice spadaji, zarazeny do tiid. Algoritmus se snazi o dosazeni co nej-
vétsi mezery mezi rozhodovaci hranici a jednotlivymi datovymi body, diky ¢emuz
jsou minimalizovany chyby pti klasifikaci trénovacich dat [16], [20]. Vyznamnou vy-
hodou SVM je, ze béhem uceni ziskava mnozinu podpurnych vektoru, jak lze vidét
na obrazku [2.I} Podptrné vektory predstavuji dany klasifikacni kol a jsou tvoreny

malou datovou sadou [20].
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Obr. 2.1: Znézornéni principu algoritmu SVM.
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Algoritmy SVM dosahuji vysoké presnosti pfi klasifikaci a jsou velmi odolné vici
preuceni, a to zejména pri praci s malymi datovymi sadami. Pti vyuziti riznych jader
je 1ze vyuzit i nelinearné separovatelna data. Pti pouziti velkych datovych sad je
trénovani SVM modelt velmi casové i pamétové narocné. Dalsim problémem muze
byt vybér optimalnich parametri a jadra. Vykon algoritmu muze byt vyznamné
ovlivnén, pokud mu jsou pro trénink predlozeny nevyvazené datové sady.

Vyuziti algoritmi SVM je velmi Siroké a hraji vyznamnou roli v rozpoznavani
vzoru. Jednd se naptiklad o klasifikaci obrazu, analyzu genetickych dat (napr. struk-
tura proteinu, identifikace gent rakoviny) v bioinformatice a existuje i navrh systému

pro zvyseni vykonnosti systému rozpoznani tvare [20].

2.2.3 Umélé neuronové sité

Umeélé neuronové sité jsou vypocetni algoritmy, které se snazi modelovat zpiisob,
jakym tesi problémy lidsky mozek, pomoci velkého mnozstvi propojenych umélych
neurontl. Lidsky mozek je slozen ze skupiny neuronit, které jsou vzajemné propojeny,
a pomoci téchto propojeni mohou prechazet signédly z jednoho neuronu na druhy.
Nové znalosti se u¢i prostrednictvim zmény sily spojeni jednotlivych neuronti. Na
tomto principu funguji i umélé neurony, ze kterych jsou sloZzeny umélé neuronové
sité. Vystupni hodnota je ddna organizaci a vahami spojeni mezi umélymi neurony
[16], [19]. Umélé neurony ve vstupni vrstvé prijimaji vstupni data a prendseji je
do dalsich neuronii v prvni skryté vrstvé pomoci vazenych spoji. Ve skryté vrstve
dochézi k matematickému zpracovani dat a prenaseni vysledkt do dalsich skrytych

vrstev. Vystup sité je zprostfedkovan neurony v posledni vrstvé [19], [21].

Umély neuron

Umeélé neurony prijimaji vstupy od ostatnich neuronii a v zavislosti na hodnotach
vstupnich signdli z; a prahové hodnoté (odsazeni) @ mohou byt aktivovany k prenosu
informaci na jiny neuron nebo zistat neaktivni. [16]. Spojeni mezi umélymi neurony
mé urcitou vahu (w;), kterd urcuje silu (vahu) prijatého signalu [21]. Vystup neuronu
je vyjadren rovnici [2.2] kde funkce f je oznacovana jako aktivaéni funkce. Uceni celé
neuronové sité spoc¢iva v nastavovani vnitfnich vah spojeni mezi neurony tak, aby
vystup celé sité odpovidal pozadovanému vystupu pro konkrétni datové vzorky [16],
[21].

y=f (z: wi; — 6) [16]. (2.2)
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Aktivacéni funkce

Aktivac¢ni funkce v neuronovych sitich slouzi k transformaci vstupniho signdlu na
vystupni, ktery bude jako vstup predan dalsi vrstvé. Jakmile neuron vypocita sumu
soucinu vstupnich signalti a vah upravenou o prahovou hodnotu, je tento dil¢i vy-
sledek predan aktivacni funkci, ktera jej upravi tak, aby jej mohl zpracovat dalsi
neuron, a jejiz vystup je zaroven vystupem neuronu.

Bez pouziti aktivacni funkce by vystupnim signilem byla linearni funkce (poly-
nomialni funkce 1. fadu). Takova sit by sice byla velmi jednoduchd, ale nebylo by
mozné ji nijak naucit a rozpoznavat komplexni vzory ve vstupnich datech. Proto je
vhodné, aby v rdmci neuronové sité existovala nelinedrni funkce, kterd neuronové
siti umoznuje naucit se a vyjadrit jakoukoliv funkci, kterd je siti predlozena. Ta-
kovou nelinearni funkci reprezentuje vétsina bézné vyuzivanych aktivacnich funkei.
Volba aktiva¢ni funkce (ptipadné aktivacnich funkci — v pripadé, Ze méa neuronova sit
vice vrstev s riznymi aktivaénimi funkcemi) je velmi dilezitd v kontextu presnosti
vysledného modelu. Mezi nejéastéji vyuzivané aktivaéni funkce patii [22]:

o Binarni krokova funkce — nejjednodussi aktivacni funkce. Nelze pouzit pro

klasifikaci vice nez 2 tiid. Tato funkce také nemé derivace a jeji gradient je

tedy nulovy, kvili ¢emuz neumoznuje zpétnou propagaci chyb. Definice funkce
je vyjadiena predpisem [2.3] ([22]):

f(x):{ 1,prox20}. (2.3)

0,proxz <0

o Sigmoid — nejpouzivanéjsi aktivacni funkce. Protoze neni symetrickda podle
nuly, tak transformuje vystup neuronu do intervalu od 0 do 1, coz znamena, ze
vsechny vystupni hodnoty budou mit stejné znaménko. Lze ji vyjadrit predpi-

sem ([22]):

1
fla) =

o Hyperbolicky tangens (tanh) — funkce je velmi podobnd sigmoidu, ale je syme-

(2.4)

trickd podle nuly, kvili ¢emuz mohou mit vystupni hodnoty rtizna znaménka.
Vystup neuronu mapuje do hodnot v rozsahu -1 a 1. Tato aktivacni funkce
byva preferovanéjsi pred sigmoidem, nebot gradient je v jejim ptripadé strméjsi
a neomezuji se na zmény v uréitych smérech. Funkce je definovana predpisem

23] ([22):

2
f(x) =2 fogmoia(22) — 1 = 11 o2

o Usmérnénd linedrni funkce (ReLu — REctified Linear Unit) — Siroce pouzivana

(2.5)

aktivacni funkce v neuronovych sitich. Oproti ostatnim aktiva¢nim funkcim je
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efektivnéjsi, nebot jeji vystup zapric¢inuje, ze nejsou aktivovany vsechny neu-
rony. V nékterych ptipadech je derivace této funkce 0, coz znamena, ze i jeji
gradient je 0 a hodnoty vah a aktivacnich praht nejsou aktualizovany béhem
algoritmu zpétného Sitfeni chyb. Funkce je definovana predpisem ([22)).
Meéla by byt pouzita pouze ve skrytych vrstvach a nikoliv ve vystupni vrstveé.
Existuji i varianty této funkce, které se lisi oborem hodnot v zaporné ¢ésti defi-
ni¢niho oboru a jsou definovana predpisem [2.7] ([22]). Jedn4 se o parametrickou
usmeérnénou linedrni funkei (PReLu), kterd ve své definici obsahuje parametr
«, jenz je uplatnén pravé pro zapornou ¢ast defini¢niho oboru funkce. Varianta

funkce s hodnotou parametru a = 0,01 se oznacuje jako ,leaky ReLu“.

f(@:{x,pronO}' (2.6)

0,proz <0

f(x):{ a:,pro:vZO}. (2.7)

az,prox < 0

Pribéhy vyse popsanych aktivacnich funkei jsou zndzornény na obrazku [2.2]
Podle publikace [22] dosahuji klasifikacni tlohy se sigmoidni aktivacni funkei (ve
vystupni vrstvé) lepsich vysledki, ale zaroven tyto aktivacni funkce nejsou vhodné

pro skryté vrstvy z duvodu problému s mizejicim gradientemﬂ [22].

—— Binarni krokova funkce f(x)

ReLU 41
— Sigmoid
— Tanh 31
2 1
10
‘ o
—4 -3 -2 -1 1 2 3 4

_9 |

Obr. 2.2: Pribéhy vybranych aktivacnich funkei.

8Gradienty se pii zpétném sifeni vrstvami sité Gasto stavaji velmi malymi. Je to zpiisobeno tim,
ze se mezi sebou ndsobi velmi mal4 ¢isla (mensi nez 1). Parametry se v difvéjsich vrstvach (vrstvy
bliZe vystupu) uc¢i pomaleji a proces uceni se stdva neefektivnim [23].
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Architektury umélych neuronovych siti

Existuje celd fada modelu (architektur) umeélych neuronovych siti, které se 1isi vyko-
navanymi operacemi a mnozinou parametrii nezbytnych k urceni vystupu. Vsechny
tyto modely vychazeji ze 3 zakladnich typt neuronovych siti, které budou postupné

popsany v nasledujicim textu [15], [21].

Vicevrstva dopredna neuronova sit

Jedna se o nejjednodussi formu umélé neuronové sité. Vstupni data prochéazeji siti
pouze v 1 sméru — od vstupni vrstvy k vystupni vrstvé. Model miize i nemusi mit
skryté vrstvy. Aktualni stav systému neni definovan zddnym minulym stavem, pred-
stavuji tedy systém bez pameéti [21].

Tato architektura se vyuziva v pocitacovém vidéni a rozpoznani feci, hojné je
vyuzivana obecné pro klasifikaci i regresi. Vyhodou architektury je snadna sprava,

nevyhodou naopak citlivost na data ovlivnéna sumem [15], [21].

Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) mohou jako vstupni data vyuzivat sekvenci signala
riznych délek. Tyto sité zohlednuji sekvencéni zavislosti mezi jednotlivymi vzorky
v ramci sekvence a nachazeji uplatnéni predevsim tam, kde hraje roli poradi nebo
casova posloupnost vstupnich dat. Aktualni stav sité je definovan kombinaci pred-
choziho stavu a aktualniho vstupu, jedna se tedy o sit s paméti. Jednotlivé vahy
udéavaji, jak daleko v rdmci sekvence se ma sit divat.

V zavislosti na sekvenci vstupnich a vystupnich dat mohou byt tyto sité déle
¢lenény do dalsich t¥id, jako je napft. ,jeden k mnoha“ (one-to-many) ¢ ,mnoho
k jednomu“ (many-to-one), coz je typ sité vyuzivany pravé pro klasifikaci — mapuje
sekvenci vstupnich dat na 1 vystupni hodnotu.

Do rodiny rekurentnich neuronovych siti patii také velmi zndma LSTM (Long
Short-Term Memory) architektura. LSTM sité uchovdvaji a zapominaji informace
zavedenim tzv. ,gating units® (hradla). V rdmci LSTM existuji celkem 3:

e Vstupni hradlo, které rozhoduje o tom, zda aktualni vstupni signal bude za-

hrnut do aktualizace stavu sité.

e Zapominaci hradlo mé na starosti kopirovani nebo vymazani stavu site.

e Vystupni brana, jenz rozhoduje o tom, zda se vystupni informace vrati zpét

do systému.
V kazdém casovém kroku je urceno, jaké mnozstvi informace z predchoziho kroku

a ze vstupniho signalu ma byt uchovano. Systém se uci dlouhodobé ¢asové zavislosti
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mezi vstupnimi daty uchovavanim informaci. Zaroven se ale musi naucit obcas vyma-
zat informace o svém aktualnim stavu, ¢imz je feSen problém s mizejicim gradientem
[15], [19].

Konvoluc¢ni neuronové sité

Posledni ze zakladnich architektur umeélych neuronovych siti jsou konvoluéni neu-
ronové sité (CNN). Vynikaji schopnosti najit komplexni vzory ve vstupnich datech
a jsou velmi vyuzivané pro zpracovani a klasifikaci obrazu a signalu. Nejvétsim
prinosem CNN je redukce poc¢tu parametrii umeélé neuronové sité, coz umoznuje re-
seni komplexnich tloh, jez kviili obrovskému mnozstvi parametr neni mozné resit
standardnimi architekturami umélych neuronovych siti. Konvoluéni neuronova sit
se sklada ze 3 vrstev:

« Konvoluéni vrstva, kterd se skldada z filtri (¢tvercové matice), jenz nad vstup-
nimi daty provadéji diskrétni konvoluci. Filtr slouzi k tomu, aby byly ze vstup-
nich dat extrahovany priznaky (napf. hrany z obrazu). Filtry jsou kromé svého
rozméru definovany také krokem a vyplni. Jak moc se bude filtr posouvat po
vstupnich datech urcuje pravé parametr krok. Vystup konvoluce bude mit
mensi rozméry, nez vstup. Pokud je zddouci, aby mél vystup stejné rozmeéry,
jako vstup, je nezbytné pouzit vypln.

o Sdruzovaci vrstva, ktera se stard o podvzorkovani vstupnich dat za ucelem
snizeni slozitosti pro dalsi vrstvy. Nejcastéjsi metodou sdruzovani je tzv. ,max
pooling“, pfi kterém jsou vstupni data rozdélena na submatice (velmi ¢asto
2x2), ze kterych je vybran vzorek s nejvyssi hodnotou. Submatice se mohou
vzajemné prekryvat. Na této vrstvé dochazi ke ztraté informaci.

e Plné propojena vrstva, ktera odpovida tradicnim neuronovym sitim. Kazdy
neuron v plné propojené vrstvé je prfimo spojen s neurony predchozi i nésle-
dujici vrstvy [15], [21], [24].

2.2.4 Hodnoceni vykonnosti modelu

V této kapitole budou predstaveny pouzivané techniky pro hodnoceni natrénovanych
modelt pro binarni klasifikaci, aby bylo mozné hodnotit jejich kvalitu a vzajemné
je porovnat.

Pro hodnoceni modelt uréenych k (bindrni) klasifikaci se vychazi z tzv. ,matice
zamény “ (confusion matrix). P¥i bindrni klasifikaci je vystupem modelu napt. lo-
gickd ,0% (negativni vystup) a logickd ,,1“ (pozitivni vystup). Matice se sklada ze
4 hodnot:

« True Positive (TP) — pocet spravné klasifikovanych pozitivnich vzorkd.

« False Positive (FP) — pocet nespravné klasifikovanych pozitivnich vzorkd.
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» True Negative (TN) — pocet spravné klasifikovanych negativnich vzorki.

 False Negative (FN) — pocet nespravné klasifikovanych negativnich vzorki.

7 hodnot této matice jsou odvozeny nasledujici metriky pro hodnoceni modelu:
o Pfesnost (Accuracy) — odpovidd po¢tu spravné predpovézenych hodnot vici
celkovému poctu predpovézenych hodnot (rovnice [2.8)) [16], [19].

N TP+ TN 2.9
eSNost = .
rest TP+ FN+ FP+TN

o Preciznost (Precision) — odpovida poméru spravné predpovézenych pozitiv-
nich hodnot vuci celkovému poctu pozitivnich predpovézenych hodnot (rov-

nice 2.9) [16], [19]. o
Preciznost = TP+ FP (2.9)
o Citlivost (Sensitivity nebo také Recall) — odpovidd poméru spravné predpové-
zenych pozitivnich hodnot vici celkovému poctu pozitivnich hodnot v datasetu
(rovnice [2.10)). Tento parametr je oznacovén i jako TPR (True Positive Rate).
Pro negativni hodnoty nese parametr oznaceni FPR (False Positive Rate) [16],
[19]. p
Citlivost = TPR = TP+ FN (2.10)
o Vyvéazena presnost (Balanced Accuracy) — vyjadiuje primérnou schopnost mo-
delu spravné rozpoznat pozitivni i negativni ptipady. Pocita se jako aritmeticky
prumér TPR a FPR.
+ Skére Fz — v praxi se pouzivda 3 = 1. Parametr je definovin rovnici 2.11]
a zohledniuje preciznost i citlivost modelu. Uziteény je zejména v pripadech
nevyvazené datové sady a pouziva se pro vyjadireni rovnovahy mezi preciznosti

a citlivosti. Volba 8 umoziiuje volit vétsi diraz na jeden z parametri [16].

Preciznost - Citlivost
(52 - Preciznost + Citlivost

Fo=(1+8)- (2.11)

« ROC (Receiver Operating Characteristic) kiivka — zndzornuje zavislost TPR
na FRP pfi rizné velikosti rozhodovaci irovné. Idealni je stav, kdy jsou vSechny
hodnoty klasifikovany spravné

« ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic-Area Under the Curve) — plo-
cha pod ROC krivkou shrnuje schopnost modelu spravné rozlisit mezi 2 tii-
dami. Predstavuje pravdépodobnost, ze nahodné vybrany pozitivni vzorek
bude klasifikatorem ohodnocen vyssi pravdépodobnosti nez ndhodné vybrany
negativni vzorek. Vyssi hodnota znamend vyssi klasifikacni vykon, a zaroven
hodnota této metriky neni zavisla na rozhodovacim prahu a hodnoti tak model
globélné [16], [19], [25].
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2.2.5 Generalizace

Vétsina aplikaci modeli umélé inteligence predpokladd, Ze zdrojova data (pro tré-
nink) a cilova data, se kterymi model pracuje, jsou nezavisla a identicky rozdélena.
Tento predpoklad ale velmi casto neplati v redlnych prostiedich, nebot mezi zdrojo-
vymi a cilovymi daty z jinych oblasti existuji doménové ¢i distribu¢ni posuny. Mo-
dely nésledné vykazuji snizenou vykonnost pri nasazeni v podminkéch odlisnych od
téch tréninkovych. Doménova generalizace (DG) Fesi tento problém tak, Ze se snazi
ucit modely na rtznych a odlisnych zdrojovych datech se schopnosti generalizace
na nové, dosud neznamé domény bez nutnosti dalsiho doladovani modelu. Nékteré
publikované metody vyuzivaji pravé metod doménové generalizace, a z toho divodu
budou v nasledujicim textu struéné predstaveny 3 hlavni oblasti technik doménové

generalizace.

Manipulace s daty

Tato technika sdruzuje metody pro manipulaci se vstupnimi daty pro trénink mo-
delt umélé inteligence. Hlavnim cilem téchto metod je zvysit mnozstvi a zlepsit
rozmanitost vstupnich dat pro lepsi schopnost generalizace. Metody pro manipulaci
s daty se déli do 2 skupin:
1. Generovani novych vzorka dat s vyuzitim generativnich modelti umélé inteli-
gence, jako jsou varia¢ni autoenkodéry (VAE — Variational autoencoder)
a generativni adversaridlni sité (GAN — Generative Adversarial Network).
2. Rozsitovani dat zahrnujici geometrické a barevné transformace, ndhodné ma-
zani ¢i permutace s cilem zvySeni rozmanitosti dat. Jsou zaméfreny primarné
na pocitacové vidéni a vizudlni aplikace, ale mohou byt prizptsobeny i pro
bezdratovou komunikaci, naptiklad pro aplikaci na konstela¢ni symboly.

Varia¢ni autoenkodér je zalozeny na hlubokych neuronovych sitich a kombinuje
principy autoenkodéru a pravdépodobnostniho modelovani. Prvni ¢asti, ze které se
sklada, je enkodér. Jeho cilem je mapovat vstupni data do latentniho prostoru re-
prezentovaného pravdépodobnostni distribuci. Druhou ¢éasti je dekodér, ktery z této
latentni reprezentace rekonstruuje vstupni data. Tato architektura umoznuje gene-
rovani novych dat, jejichz statistické vlastnosti odpovidaji vlastnostem tréninkové
sady.

Generativni adversarialni sit je zaloZena na soupefeni 2 neuronovych siti — ge-
neratoru a diskriminatoru. Zatimco generator vytvari syntetické vzorky dat, dis-
kriminator provadi klasifikaci vsech vzorkl s cilem rozlisit realné vzorky od vyge-
nerovanych. Obé sité jsou trénovany soucasné a cilem generatoru je vygenerovat

takova data, ktera budou s co nejvétsi pravdépodobnosti diskriminatorem oznacena
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jako redlna. GAN je velmi Siroce vyuzivana diky své schopnosti generovat detailni
a vizualné realistické vzorky dat.

Hlavnim rozdilem mezi témito 2 pristupy je pristup k modelovani datové dis-
tribuce. Zatimco VAE se zaméruje na explicitni modelovani pravdépodobnostniho
rozdéleni v latentnim prostoru, GAN fesi problém prostiednictvim soupefeni siti bez
explicitnitho odhadu distribuce. Diky tomu byvaji VAE stabilnéjsi béhem tréninku,
zatimco béhem tréninku GAN miize dochazet k problémim s vyvazenim mezi obéma

sitémi, coz ¢ini trénink nestabilnim [26], [27], [28].

Uceni doménové invariantnich reprezentaci

Tato technika se zamétfuje na extrakci reprezentativnich ryst dat pro zlepseni schop-
nosti modelt generalizovat. Cilem nasledujicich 3 metod je naucit se rysy, které jsou
invariantni vici riznym doménam:

1. Uceni invariantnich reprezentaci zahrnuje pouziti kernelovych metod, jako je
naptiklad SVM.

2. Béhem adversaridlniho uceni je 1 nebo vice generativnich modell trénovano
tak, aby postupné generovaly neznamé domény ucenim se relevantnich repre-
zentaci invariantnich napti¢ doménami.

3. Disentanglovani rysi umoznuje rozdéleni ryst na doménové invariantni a do-
ménove specifické rysy. Tato technika tak umoznuje explicitné rozlisit rysy na
ty, které jsou spolecné pro vSechny domény, a na ty, které jsou naopak pro

jednotlivé domény specifické.

Ucebni paradigmata

Ucebni paradigmata predstavuji rizné metodologické pristupy k trénovani modeli
strojového uceni s cilem dosahnout robustni a generalizované vykonnosti na nezna-
mych datech a doménach. Jednd se o strategie, které umoznuji modelim adaptaci
na ruzné distribu¢ni posuny mezi trénovacimi a testovacimi daty bez nutnosti do-
date¢ného doladovani.

Meta uceni, znamé také jako uceni ucit se, se zaméruje na trénovani modeli
s cilem extrahovat znalosti, které mohou byt pouzity k rychlé adaptaci na nové
tlohy. Jednou z nejzndméjsich technik je MAML (Model Agnostic Meta Learning),
kterd optimalizuje modely pro rychlou adaptaci na nové tlohy pomoci nékolika
gradientnich krok.

Technika samouceni vyuziva neoznacena data k posileni schopnosti modelu ge-
neralizovat. Model je nejprve trénovan na malém mnozstvi oznacenych dat. Predikce

modelu na neoznacenych datech jsou povazovany za pravdivé a nasledné jsou pouzity
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k dalsimu trénovani modelu. Technika je velmi uzitecna v oblastech, kde se hojné
vyskytuji neoznacena data, zejména pokud je proces oznacovani obtizny a nakladny.

Skupinové uceni se zaméruje na kombinaci vice modelu za ucelem dosazeni
robustnéjsich a presnéjsich predikci. Tato technika vyuziva rtizné pristupy k agre-
gaci vysledkil z riznych modeli. Kombinaci vystupt z nékolika modela se zvysuje

presnost a odolnost vici variabilité dat.

Generalizace tedy predpoklada, ze nejsou k dispozici data pochézejici z nového
neznamého prostiedi. V pripadeé, ze je k dispozici alespon néjaké mnozstvi dat z ci-
lové domény, 1ze vyuzit dalsi pristupy k uc¢eni modelu popsané v nasledujicim textu.
Tyto pristupy vsak nemusi spliiovat jednu ze zasad generalizace, a to, Ze jsou modely

ucené bez nutnosti dalsiho ladéni.

Pfenesené uceni

Prenesené uceni (Transfer Learning) se zaméruje na prenos ziskanych znalosti z jedné
domény do druhé, k ¢emuz vyuziva predtrénovany model. Tento pristup muze vy-
razné snizit pozadavky na cas a data, nebof k doladovani modelu vyuziva pouze
malé mnozstvi dat v porovnani s ptivodni tréninkovou sadou. Prenositelnost modelu

muze byt limitovana vyraznou odlisnosti domén.

Adaptace domény

Adaptace domény (DA — Domain Adaptation) predpokladé existenci cilovych vzorku
v dobé tréninku, které vyuziva pro zlepseni vykonu modelu v cilovych doménéch.
Vychozi pristup adaptace domén predpokladd neoznacené cilové vzorky a sdileny

prostor znacek mezi cilovou a zdrojovou doménou (homogenni adaptace domén).

Uceni s nulovym poctem snimkii

Uceni ZL (Zero-shot Learning) se zabyva predevsim posunem domény pro stitky.
Jeho cilem je rozpoznat tridy nebo cilové hodnoty, které nejsou k dispozici béhem

tréninku.

Adaptace/trénink v dobé testu

Technika adaptace tréninku v dobé testu (Test-time Adaptation/Training) umoz-
nuje natrénovanému modelu adaptaci na nové vstupy v readlném case, aniz by bylo
nutné pristupovat ke zdrojovym datim a znackam. Model je trénovan k provadéni
2 tloh (hlavni a pomocné). Pomocna tloha je vyuzita v dobé testovani pro vytva-
feni Stitkd pro neoznacena testovaci data, diky ¢emuz muze byt pro doladéni modelu

vyuzito pouze velmi malé mnozstvi vzorki.
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Priibézné uceni

Priubézné, nebo také celozivotni uéeni (Continual/Lifelong learning) umoziiuje mo-
delu ucit se nové tlohy nebo se adaptovat na nové domény bez zapomenuti jiz
nabytych znalosti. Tento pristup predpokladd, ze model nema pristup k dattim pred-
chozich tloh a aktualizuje parametry pomoci oznacenych dat z novych tloh nebo
domén [29], [30], [31].
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3 Stavaijici reseni

Tato kapitola se vénuje zejména evaluaci metod pro klasifikaci prfimého a odraze-
ného signalu. Pro tucely ovéreni je v ¢asti zpracovan prehled verejné dostupnych
sad vhodnych pro tucely klasifikace LoS a NLoS signalu, kapitola popisuje
ziskand neverejna data ziskand mérenim na kanalu 9. Nasleduje prehled a popis pu-
blikovanych metod klasifikace — ovéreni vybranych metod v definovanych scénarich
v ¢astif3.2] predstaveni metod, které z ruznych divodi nebylo mozné detailné ovérit
v kapitole [3.3] a zavérem je porovnéni vSech zminénych metod v kapitole [3.4]

Metody pro klasifikaci byly pro tcely ovérovani v rdmci této prace implemento-
vany s vyuzitim knihoven Tensorflow 2.10.1 [32] a Scikit-learn 1.5.2 [33] v progra-
movacim jazyce Python ve verzi 3.9.20. Pokud dokumentace publikovaného feSeni
obsahuje dostatecné mnozstvi informaci, jsou pro dané reseni urceny parametry, s je-
jichz pomoci lze odvodit pamétovou a vypocetni naroc¢nost daného reseni. V opac-
ném pripadé je v zavislosti na dostupnych informacich o daném reseni pamétova
a vypocetni zavislost pouze teoreticky diskutovana. Parametry, s jejichz pomoci je
v ramci této prace odvozena naroc¢nost jednotlivych feseni pro ucely jejich vzajem-
ného porovnéni, z nichz nékteré byly prevzaty z [34], [35] a [36], jsou:

o Pocet parametri modelu — pocet trénovatelnych parametri modelu. Ukazatel
pamétové narocnosti a slozitosti modelu. Pocet trénovatelnych parametri mo-
delu primo ovliviiuje jeho pamétovou narocnost, a zaroven kvantifikuje schop-
nost modelu zachytit urcité komplexni vzory. Vétsi pocet parametru zvysuje
riziko overfittingu.

o Velikost modelu — skutecna velikost modelu v paméti. Parametr slouzi k presné
kvantifikaci realnych narok na pamét.

« FLOPs (Floating Point Operations) — pocet operaci s plovouci fadovou ¢arkou.
Predstavuje teoretickou miru vypocetni narocnosti. Mize byt pouzit k teore-
tickému srovnani efektivity rtiznych algoritmi, odhadu energetické naroc¢nosti,
odhadu rychlosti inference, navrhu a optimalizaci modelu. Zaroven ale nezo-
hlednuje rozdily ve slozitosti operaci a ignoruje hardwarovou optimalizaci né-
kterych operaci.

+ Spickovéd pamétova naro¢nost — maximalni hodnota velikosti alokované ope-
racni pameéti béhem inference 1 vzorku. Parametr je kriticky v kontextu po-
souzeni nasaditelnosti modelu na zarizeni s omezenym mnozstvim operacni
paméti. Méreni je end-to-end a zac¢ind nac¢tenim modelu do paméti, nasleduje
nacteni (vytvoreni) vstupnich dat a samotnd inference, kterou métreni kondi.
Parametr je pro tucely pripadného budouciho porovnavani ziskan s vyuzitim 3
ruznych metod (knihoven):

1. Psutil 7.0.0 — umoznuje méfeni pamétové narocnosti procesu [37]. Vy-
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sledky s vyuZitim této metody jsou zaroven prezentovany v tabulce [3.10]
ktera porovnava vsechna popsana reseni.

2. Tensorflow — umoznuje méreni VRAM paméti alokované prostrednictvim
Tensorflow. Pro méreni timto zplisobem je nezbytné povolit béh modelu
(programu) na GPU.

3. Tracemalloc — tato nativni knihovna umoznuje méreni paméti alokované
pythonem [38].

o Pramérny cas klasifikace 1 vzorku — klicovy parametr pro aplikace bézici v re-
alném case, ktery poskytuje pohled na rychlost (vypocetni naro¢nost) mo-
delu v redlnych podminkéach. Do c¢asu klasifikace neni zahrnut ¢as nezbytny
pro predzpracovani dat (transformace, normalizace, vypocty, ... ), nebot z di-
vodu chybéjicich vstupnich dat nelze ve vSech pripadech predzpracovani dat
vérné replikovat. Klasifikace je provadéna s nahodnym vzorkem, ktery redl-
nému vzorku odpovidd pouze svym rozmérem. Cas klasifikace je zévisly na
parametrech fyzického zafizeni, na kterém je model nasazen.

o Optimélni velikost davky — velikost davky, pti které model vykazuje nejrych-
lejsi cas klasifikace. Parametr umoznuje porovnat efektivitu paralelizace mo-
delli, kdy nékteré z nich mohou byt 1épe optimalizované pro davkové zpra-
covani dat, a jeho hodnota je primo zavisla na pouzitém fyzickém zarizeni.
Experimentovano je s ddvkami o velikosti 2V, pro N =< 0;11 >.

o Propustnost — pocet klasifikovanych vzorki za 1 s pti optimalni velikosti davky.
Parametr je dilezitou metrikou pro aplikace vyzadujici zpracovani velkého
mnozstvi dat. Soucasti popisu jednotlivych feseni, v ramci kterych bylo mozné
ziskat tyto parametry, jsou pro ucely vzajemného porovnani uvedeny i hodnoty
propustnosti s nékterymi nizsimi velikostmi davek. Pti prezentaci hodnot bude
pro oznaceni jednotky pouzito ,S/s*“ (Samples per second) vyjadiujici pravé
pocet vzorki za sekundu.

Hodnoty parametri byly ziskany s vyuzitim stolniho pocitace s procesorem Intel

Core i5-7500 se 4 jadry a frekvenci 3,4 GHz a 24 GB operacni paméti typu DDRA4.
Vsechny hodnoty parametrt s vyjimkou alokace VRAM byly méfeny pouze s vyu-

zitim CPU, vyuziti grafické karty bylo pro proces softwarové zablokovano.

3.1 Dostupné datové sady

Pro ucely ovérovani dostupnych teseni pro klasifikaci pfimého a odrazeného UWB
signalu byl sestaven prehled verejné dostupnych datasetii vhodnych pro ucely kla-
sifikace primého a odrazeného UWB signalu. Vhodny dataset pro ucely klasifikace
mus{ primarné obsahovat oznaceni (klasifikaci), zda dany vzorek nalezi scénéfi LoS

¢i NLoS, pripadné musi obsahovat kli¢ k takovému oznaceni. Prehled téchto datasetti
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je prezentovan v tabulce |3.1] a neslouzi jako jejich celkova charakteristika. Obsahuje
pouze parametry relevantni pro ucely ovérovani stavajicich feseni v kontextu této
prace, a hodnoty téchto parametrtt mohou byt ze stejného divodu rovnéz upraveny.
V nasledujicim textu budou podrobné predstaveny verejné dostupné datasety a na
konci této kapitoly bude predstaven ziskany nevetrejny dataset, ktery je také soucasti
zminéné tabulky a je uveden pod c¢islem 7.

1. Dataset [39] ¢ita celkem 42000 vzorku ziskanych méfenim na kandlu 2 s vy-
uzitim modulu DWM 1000, ktery dosahuje presnosti pti méfeni vzdalenosti
uvnitt budov az 10 cm. Méreni probihalo v riznych vnitinich prostiedich,
které déli cely dataset na 7 podmnozin — 2 kancelarské prostory, mala dilna,
2 bytové prostory, kuchyné s jidelnou a kotelna. Kazdé prostiedi ma své spe-
cifické charakteristiky vicecestného $ifeni, ¢imz se autori publikace [34], kteri
jsou rovnéz autori datasetu, snazi zamezit jevu, pri kterém je model pro kla-
sifikaci prilis prizptisoben jednomu prostiedi. Kazdy vzorek datasetu obsahuje
odhad vzdalenosti, silu signalu, iroven Sumu a impulsni odezvu kanélu, ktera
se v zavislosti na PRF skladd z 992 (PRF = 16 MHz) ¢i 1016 (PRF = 64 MHz)
vzorku — v tabulce 3.1 oznaceno jako CIR WL (Window Length — délka/veli-
kost okna). Analyzou datasetu bylo zjisténo, ze dataset obsahuje 1016 sloupct
pro CIR, kdy pro kratsi CIR jsou posledni sloupce vyplnény nulami. Dataset
je vyvazeny a obsahuje stejné mnozstvi vzorki pro oba typy signalu [34], [39],
[40].

2. Dataset [41] od stejnych autort s celkem 35000 vzorky byl stejné jako prvni
dataset byl ziskdn s vyuzitim modulu DWM 1000. Dataset vznikl pro ucely
publikace [34], konkrétné pro ¢ést, kterd se zabyva vyuzitim konvoluénich neu-
ronovych siti pro odhad chyby métreni vzdalenosti, na coz je také tento dataset
orientovan. Méreni probihalo ve 2 prostfedich — ve 2 sousedicich kancelarskych
mistnostech (kandl 2) se spojovaci chodbou a v kancelarském prosttedi s vice
mistnostmi (kanély 1, 3, 4, 5 a 7). Kazdy vzorek obsahuje spoustu informaci,
které jsou vyuzity pro odhad chyby mérenim, a jejich vycet lze najit u vlast-
niho popisu datasetu v ramci publikace. Mimo tyto informace obsahuje i 1016
CIR vzorki a index detekovaného prvniho vyskytu prijatého signalu v rameci
vzorka CIR [34], [40], [41]. Analyzou datasetu byly o vyskytu kandli napfic
celym datasetem zjistény nasledujici informace:

« Kandl 2 — 17000 vzorki, z toho 11900 (70 %) NLoS.

o Kanaly 1, 3, 4, 5, 7 — pro kazdy kanal shodné 3600 vzorki, z toho vzdy
3000 (83,33 %) NLoS.

o Celkovy pocet NLoS vzorku v datasetu je 26900, coz odpovida 76,86 %.
Dataset lze povazovat za nevyvazeny, a bez aplikace metod zminénych
v nevhodny k tréninku modelu.
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3. Dataset [42] obsahuje 36700 vzorku naméfenych s vyuzitim modulu DWM
1001 na kanalu 5. Méfeni probihalo celkem v 11 rtiznych prostiedich — 5 riiz-
nych laboratori, 2 chodby, vzdélavaci centrum a ruzné kancelarské prostory.
Dataset neobsahuje primo absolutni hodnotu CIR, ale jeji redlnou a imaginarni
¢ast o délce 1016 vzorki. Autori v popisu datasetu uvadéji ukazkovy zdrojovy
kod v jazyce python, pomoci kterého lze absolutni hodnotu vypocitat, a ktery
zaroven dokaze zarovnat prvni vyskyt signalu na pevny index, aby byly jednot-
livé namétené vzorky jednoduseji porovnatelné. Autoti publikace [43], v rdmci
které vznikl tento dataset, uvadéji, ze bylo naméteno 35050 vzorkt. Vlastni
analyzou datasetu bylo vsak zjisténo, ze skutecny pocet je mirné vyssi. Méreni
probihalo ve 3 scénarich:

e LoS — mezi obéma zarizenimi nebyly zadné prekazky.

o NLoS — mezi zafizenimi se nachazely prekazky, které vyznamné ovliviuji
siteni signalu (napft. tlusté stény).

o WLoS (Weak LoS) — mezi zafizenimi se nachazely prekazky, které siteni
signdlu neovliviiuji tak vyrazné (napf. lidé, monitory, zidle, ... ) [40], [42],
[43].

Protoze se tato prace zabyva problematikou detekce primého a odrazeného
signalu, je nezbytné WLoS vzorky pro ucely této prace z datasetu vyloucit
(stejné jako napr. [34] a [40]). Po této upravé ma dataset 24892 vzorku, ze
kterych 12348 odpovidd NLoS (49,61 %). Dataset je tedy vyvazeny a vhodny
pro pripadny trénink modelu.

4. Vzorky datasetu [44] od tvurct publikace [45] byly ziskany za vyuziti 3 riznych
zarizeni. Jednalo se o Decawave DWM 3000, 3db Access 3DB6830C a TDSR
P452A. Prvni 2 zminénd zafizeni jsou v souladu s nékterou z verzi standardu
IEEE 802.15.4, zatimco TDSR, P452A pouziva proprietarni fyzické rozhrani.
Meétici scénate probihaly vzdy totozné a dochazelo pouze k vyméné UWB
zatizeni. 7Z duavodu softwarové limitace u DWM 3000 obsahuje dataset vy-
razné méné vzorki s vyuzitim tohoto typu zafizeni. Méfeni bylo provedeno
v 9 rtiznych prostorech univerzity v Tampere s nasledujicim nastavenim UWB
modulti:

« DWM 3000 — Frekvence 6,5 GHz a sitka pasma 600 MHz. Nastaveni dle
[1] odpovida kandlu 7 (stfedni frekvence 6489,6 MHz a sifka padsma maxi-
malné 1081,6 MHz). V oficidlni dokumentaci vyrobce modulu [46] je vsak
uvedeno, ze modul DWM 3000 podporuje kanély 5 a 9. Z kontextu publi-
kace [45] neni jasné, jakym zptisobem byla zjisténa pouzité sitka pasma,
a pro ucely této prace bude jako referencni hodnota pro urceni kanalu po-
uzita stfedni frekvence, nebot pomoci niz lze v kombinaci s dokumentaci

UWB modulu uré¢it pouzity kandl, a to konkrétné jako kanal 5. S vyu-
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zitim tohoto modulu bylo ziskano celkem 11206 vzorktd, z nichz je 5604
klasifikovdno jako NLoS (45,50 %).

o 3db Access 3DB6830C — Frekvence 6,5 GHz a sitka pasma 380 MHz. Na-
staveni dle [I] odpovida kanédlu 5 (stfedni frekvence 6489,6 MHz a sitka
pasma maximalné 499,2MHz). Jako UWB je oznacovana technologie,
ktera dle definice uvedené v iivodu kapitoly [1] pouziva sirku pasma o ve-
likosti vétsi nebo blizici se 500 MHz, pripadné dle [47] je jako UWB tech-
nologie oznacovana i technologie, kterd pouziva sitku pasma o velikosti
odpovidajici alespon 20 % své stfedni frekvence. Z dokumentace vyrobce
dostupné z [48] vyplyva pouze informace, ze zafizeni podporuje frekvence
od 6 do 8 GHz. Uvedena informace o pouzité sitce pasma je tedy zavadeé-
jici stejné, jako informace o pouzité sitce pasma u zatrizeni DWM 3000,
a z toho divodu je nezbytné konstatovat, ze neni jednoznac¢né mozné ur-
¢it pouzity kanal. Vzhledem k tomu, Ze ale neexistuji informace, které
by vyvracely udaje o pouzité stredni frekvenci, ktera byla u predchoziho
zalizeni pravdépodobné uvedena spravné, bude pro tcely této prace pou-
zity kandl klasifikovan jako kanal 5. Dataset ziskany mérenim s vyuzitim
tohoto modulu ¢ita 56805 vzorkt, z nichz 25849 (45,50 %) bylo klasifiko-
vano jako NLoS.

o TDSR P452A — Frekvence 4,3 GHz a sitka pasma 620 MHz. Protoze za-
fizeni neni v souladu s IEEE 802.15.4(z), nelze v kontextu této prace
pritadit této ¢asti datasetu UWB kanal a pro ucely této prace nebudou
uvazovana data ziskana s vyuzitim tohoto zarizeni. Po frekvenc¢ni strance
je pouzité nastaveni nejblize kanalu 4 (stfedni frekvence 3993,6 MHz, ma-
ximaln{ sitka pasma 1331,2 MHz) dle IEEE 802.15.4(z) [44], [45].

S vyuzitim zarizeni DWM 3000 a 3db Access 3DB6830C bylo tedy ziskano
celkem 68011 vzorkt, z nichz bylo 31453 (46.25 %) klasifikovano jako NLoS.

. Dataset [49] obsahuje 28473 neoznacenych vzorku ziskanych méfenim s vy-
uzitim modulu DWM 1000 na kanalu 1. Méfeni probihalo na 21 mistech
uvnitt priamyslového skladu. Pocet vzorktl pro CIR je 1016. Pro vétsi cast
vzorkil je soucasti i vycet kotev, které byly v pfimé viditelnosti, diky ¢emuz
lze tuto ¢ast vzorkil oznacit. Oznaceny dataset ¢ita 20360 vzorkid, v ramci
nichz 13821 (67,88 %) nélezi NLoS scénafi a lze tedy konstatovat, ze se jedna
o nevyvazeny dataset [49], [50].

. Dataset [51] byl naméfeny pro tcely publikace [52], kterd se zabyvéa detekei
NLoS signalu, diky které lze zmirnit chyby odhadu vzdélenosti, pti métreni
K méreni byl vyuzit modul od firmy Pozyz, ktery je vystavén nad znamym

¢ipem DWM 1000 od spole¢nosti Decawave. Ackoli v [52] a ani v samotném
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Dataset | Kanél ZaTizeni Prostor méfeni CIR WL | Pocet vzorki | NLoS vzorku [%]
Kancelaiské a bytové

1/[39] P DWM 1000 | Prostory, mald dilna, ) o o 42000 50,00

kuchyn s jidelnou,
kotelna

2| [4T] Z 25’ 37’ DWM 1000 | Kancelafské prostory 1016 35000 76,86
Laboratote, chodby,

3| [42] 5 DWM 1001 vzdéldvaci centrum, 1015 24892 49,61
kancelarské prostory

] DWM 3000, Rzné prostory 1016,

4| [44] 5 3db Access . ' 68011 46,25

univerzity Tampere 256
3DB6830C

5| 9] 1 DWM 1000 Primyslovy sklad 1016 20360 67,88

6|[51] Pozyx Prostor mezi chodbami 1016 3069 0

7 Qorvo QM33 Pramyslovy sklad 1016 7588 70,31

Tab. 3.1: Prehled dostupnych datasetti pouzitelnych pro ucely klasifikace LoS/NLoS
signalu.

datasetu neni uvedena informace vedouci k identifikaci pouzitého kanalu, z in-
formaci dostupnych na webovych strankéch vyrobce [53] lze predpokladat, ze
zatrizeni ma pevné prednastaveny kanal na kanal ¢islo 5. Méteni bylo provedeno
v oblasti uprostted 2 chodeb s prilehlou mistnosti, a bylo ziskano celkem 4796
vzorki. Autori vSak uvazovali i scénar NLoS soft, ktery odpovida scénari wLoS
u datasetu [3, avsak na rozdil od uvedeného datasetu nejsou vzorky pro tento
scénar nijak odliSeny a dataset obsahuje pouze oznaceni ,LoS“ a ,NLoS“, pti-
¢emz pod druhé z nich pravdépodobné spada i NLoS soft scénar. Toto tvrzeni
potvrzuje fakt, ze autori publikace vizualizaci dat prisli na chybu u kotev pro
NLoS a NLoS soft scénar, kdy tyto kotvy chybné identifikovali vzdalenost pti
skutecné vzdalenosti mezi zafizenimi pres 9 metri. Z toho divodu vyradili
z této casti datasetu vzorky pro vzdalenost presahujici 9,5 metru. Vlastni ana-
Iyzou datasetu bylo zjisténo, ze NLoS ¢ast datasetu obsahuje pouze vzorky do
vzdalenosti 9,1 metru, zatimco LoS c¢ast do vzdélenosti 16 metri. Toto zjis-
téni zvysuje pravdépodobnost, Ze je predchozi hypotéza pravdiva, a ze NLoS
soft vzorky jsou zahrnuty v NLoS casti datasetu. Z divodu uvedeného u po-
pisu datasetu [3] budou pro ucely této prace z datasetu vyrazeny vzorky NLoS
soft, coz v konecném diusledku znamena vyrazeni vsech NLoS vzorkt. Po této
uprave ¢ita dataset celkem 3069 (LoS) vzorku [51], [52].

Obrézek znazornuje prubéhy impulsni odezvy kanalu ndhodné vybraného

LOS vzorku napri¢ kazdym z popisovanych verejné dostupnych datasetti. Pro tcely

klasifikace s vyuzitim CIR je zadouci mit prehled o rozlozeni CIR v Case, jelikoz se
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muze pro jednotlivé datasety lisit a néktera reseni, jako napt. [34] pracuji napriklad
pouze s prvnimi 150 CIR vzorky. Pokud je soucasti datasetu i hodnota predstavujici
index vyskytu prvni cesty, je tato hodnota rovnéz znazornéna na obrazku. Prestoze
dataset [5| tuto hodnotu obsahuje, tak neni na obrazku zobrazena, nebot lezi vyrazné

mimo ocekavany interval hodnot.

CIR vybraného LoS vzorku datasetu 1 CIR vybraného LoS vzorku datasetu 2 CIR vybraného LoS vzorku datasetu 3
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Obr. 3.1: Casové pritbéhy impulsni odezvy kanalu ndhodné vybraného LoS vzorku
v kazdém datasetu.

Tabulka rozdéluje popsané verejné dostupné datasety, pripadné jejich c¢asti,
podle UWB kanalu, na kterém probihalo méreni. Z tabulky je patrné, ze dostupné
datasety vhodné pro klasifikaci LoS/NLoS signalu byly primarné méfeny na kanélech
5,2 a 1. To je dano predevsim typem pouzitych zarizeni, kdy vétsina datasetii byla
meérena prevazné s vyuzitim zatizeni DWM 1000, které podporuje kanaly 1, 2, 3, 4, 5
a 7. Publikace, pro jejichz ucely byly datasety porizeny, vétsinou nijak neodtivodnuji
vybér konkrétniho kandlu a pokud ano, tak voli kanal s nejvyssim vykonem. Pro
kanal 9 nebyl nalezen zadny verejné dostupny dataset. V souvislosti s daty pro
kandl 9 byl navdzan kontakt s jednim z autort publikace [40] s Zaddosti o poskytnuti
datasetu, ktery pro ucely své prace namérili. Dataset, ktery namérili s vyuzitim
kanalu 9, obsahuje témér 96 tisic vzorka z primyslového prostiedi. Do okamziku

publikovani této prace nebylo na tuto zadost odpovézeno.
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Kandl | Pocet vzorkia | CIR WL | NLoS vzorku [%]
1 23960 1016 70,20
2 59000 1016 55,76
3 3600 1016 83,33
4 3600 1016 83,33
5 99572 256, 1016 47,00
7 3600 1016 83,33

Tab. 3.2: Rozlozeni vzorku z verejné dostupnych dataseti v kontextu pouzitého
UWB kanalu.

3.1.1 Neverejna datova sada

Datovou sadu obsahujici vzorky namérené na UWB kanalu 9 se podarilo ziskat
od firmy Sewio Networks, kterd se zabyva vyvojem a vyrobou systému pro lokali-
zaci v redlném case uvnitt budov (RTLS — Real-Time Location System). Dataset
pochézi z redlného primyslového skladu a k jeho méfeni byl pouzit modul Qorvo
QM33. Méreni probihalo dynamicky — ¢lovéek s UWB tagem umisténym na helmé
a hrudi se kontinualné pohyboval po pramyslovém skladu. Dataset je anonymizo-
vany a obsahuje pouze informace o indexu prvni cesty, vykonu prvni cesty a impulsni
odezvu kanalu o délce 1016 vzorkt. Pro ucely této prace byl firmou poskytnut i kli¢
k oznackovani dat. Oznackovany dataset ¢ita 7588 vzorkt, v ramci nichz se ve 5335
(70,31 %) pripadech jednd o NLoS scénar. V ramci tabulky s prehledem dostup-
nych datasett pouzitelnych pro tcely klasifikace LoS/NLoS je tento dataset uveden

pod ¢islem 7.

CIR vybraného LoS vzorku datasetu 7 CIR vybraného NLoS vzorku datasetu 7
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o
]
S

Obr. 3.2: Casové pribéhy impulsni odezvy kanalu ndhodné vybraného LoS a NLoS
vzorku v datasetu B.I.11

Obrazek znézornuje prubéhy impulsni odezvy kanalu ndhodné vybraného
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LOS a NLoS vzorku tohoto datasetu analogicky jako u popisovanych vetrejné do-
stupnych dataseti. Na obrazku je rovnéz vyznacena hodnota indexu prvni cesty,
jejiz hodnota odpovida ocekavanému intervalu a ktera svou pozici odpovida hodno-
tam u ostatnich popisovanych dataseti, jez tento index obsahuji a obsahuji stejny

pocet vzorkt pro CIR.

3.2 Ovérovani publikovanych metod

Tato Cast prace se zaméruje pouze na metody, které jako vstupni data pouzivaji
impulsni odezvu kanalu nebo z ni extrahované rysy. Z sirokého souboru publikova-
nych metod je pouze nékolik z nich vhodnych k ovéfeni v ramci této préace, nebot
vétsina Teseni postrada potfebné informace. Mezi takové informace mohou pattit
podrobnéjsi struktura navrzeného teseni, chybéjici parametry pouzitych algoritmi
nebo cokoliv jiného, co znemoziuje ovéreni modelu. Dalsi limitaci pfi ovéfovani do-
stupnych Feseni predstavuji dostupné datasety popsané v kapitole [3.1] jejichz vzorky
nemusi obsahovat parametry nezbytné k ovéreni reseni.

Struktura této casti prace je nasledujici:

« V ¢asti[3.2.1] jsou definovany scénafe, pomoci kterych budou publikované me-

tody individualné ovérovany.
o Detailni popisy struktury navrzenych modeli a dosazenych vysledkt individu-

alntho ovérovani jsou uvedeny v ¢astech 3.2.7]
o (Cast obsahuje srovnani ovérovanych reseni z této ¢asti prace.

Publikované metody budou ovéreny s vyuzitim dostupnych datovych sad popsa-
nych v kapitole[3.1} Pro tcely ovéfovani publikovanych feseni probéhla také unifikace
dostupnych verejnych datasetii, kterd spocivala zejména ve sjednoceni formatu dat.
Bylo sjednoceno oznaceni jednotlivych parametrii a ke kazdému vzorku byla ptridana
informace o datasetu, ze kterého vzorek pochazi, kanalu, na kterém byl naméren,
a zarizeni, pomoci kterého byl naméren. Sjednoceno bylo také oznaceni jednotlivych
vzorki — ,0“ pro LoS a ,,1“ pro NLoS vzorky. V kontextu hodnoceni vykonnosti mo-
delt popsaného v kapitole NLoS vzorky tedy odpovidaji pozitivnim vzorktm.
Uvedené hodnoty preciznosti lze interpretovat jako mmnozstvi LoS kvalifikovanych
jako NLoS (falesné pozitivni chyby) a hodnoty citlivosti jako mnozstvi spravné iden-
tifikovanych NLoS vzorkt ze souboru vSech skuteénych NLoS vzorkt. Pti nizkych

hodnotéch citlivosti déld model vysoké mnozstvi falesné negativnich chyb (NLoS
identifikuje jako LoS).
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V ramci tabulek predstavujicich vysledky ovérovani ¢i pripadné textt popisuji-

cich zplisob ovétovani jednotlivych feSeni jsou pouzity nasledujici zkratky:

D{X} — {X} vyjadiuje ¢islo datasetu dle tabulky [3.1] napt. D1 je oznaceni pro
dataset [l

D 411, — predstavuje dataset vznikly sloucenim vsSech dataseti. Dataset obsa-
huje 200 921 vzorku, z nichz 55,17 % odpovidd NLoS scénéfi.

Do — predstavuje ovérovany dataset. Pokud je jako ovérovany dataset uveden
napt. D1, tak Do predstavuje praveé D1.

Dy, — Do — predstavuje dataset vznikly sloucenim vsech dataseti vyjma

datasetu, vuci kterému je reSeni ovérovano.

3.2.1 Scénare pro ovérovani

Pro moznosti ovéreni a porovnani publikovanych feseni byly jednotlivé pristupy

ovéfovany prostrednictvim 4 scénéari. Pri ovérovani byly nasledovany parametry

tréninku i rozdéleni tréninkového datasetu uvedené v publikaci pro konkrétni feseni.

U kazdého ovérovaného feseni je zaroven uvedeno, které parametry uvedeny nebyly

a jakym zpusobem byly determinovany. Nasledujici text obsahuje popis ovérovacich

scénaru.

1.

Trénovani na ptivodnim datasetu. Cilem scénafe je ovérit ispésnou implemen-
taci publikovaného feseni a publikované vysledky, kterych bylo s jeho pomoci
dosazeno. V pripadé, ze je puvodni dataset nevefejny, bude pouzit jiny ve-
fejny dataset, jenz by mohl nejblize odpovidat piivodnimu datasetu. Pokud
v publikaci pro konkrétni ovérovanou metodu popis datasetu, na kterém byl
model trénovan, chybi, bude feseni trénovano na datasetu 1| (D1), nebot se

v ovérovanych resenich objevuje nejcastéji.

. Trénovani na datasetu z predchoziho scénare a testovani na vsech zbylych

datasetech. Tento scénar predstavuje situaci, kdy je dostupny model natréno-
vany na jiném nez vlastnim datasetu. Cilem je zjistit miru schopnosti modelu

klasifikovat data z jiného prosttedi, zarizeni a kanélu.

. Trénovani a testovani na stejném datasetu. Tento scénai predstavuje situaci,

kdy je dostupna architektura modelu bez vah, pripadné s vahami a je z libovol-
ného divodu pozadavek ¢i moznost model trénovat na vlastnich datech. Diky
tomuto scénari je mozné porovnat vykonnost modelu pri tréninku na riznych
datech. Do scénére neni zahrnut dataset D6 z divodu, Ze obsahuje pouze malé
mnozstvi vzorkt, které jsou navic vSechny pro scénar LoS. U dat urcenych pro
trénink (a validaci béhem uceni) je navic zajisténa vyvazenost datové sady.

Trénovani na datasetu vzniklém sloucenim vsech datasetiit mimo dataset, vici

kterému je publikované feseni testovano (oznaceni Darp; — D). Scénéf je
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testovan pro vsechny datasety a predstavuje situaci, kdy je dostupny model
natrénovany na veétsim mnozstvi dostupnych dataseti. U dat urcenych pro

trénink (a validaci béhem uceni) je navic zajiSténa vyvazenost datové sady.

3.2.2 CNN LSTM

Reseni publikované v [54] predstavuje architekturu hlubokého uceni, kterd pouziva
konvolu¢ni neuronovou sif k extrakci rysi z impulzni odezvy kandlu, jez jsou na-
sledné predany jako vstup LSTM, kterd provadi konecnou klasifikaci. Autori pu-
blikace nejprve experimentovali s mnozstvim konvolu¢nich vrstev. Byly provedeny
testy s 1 az 4 konvolu¢nimi vrstvami a pro vysledny model byla zvolena varianta
se 2 vrstvami, protoze oproti ostatnim vykazovala nejvyssi ispésnost. To mohlo byt
dle autort zptusobeno faktem, Ze model s vice nez 2 konvoluc¢nimi vrstvami mohl
v tomto pripadé vykazovat overfitting a hlubsi struktura neuronové sité mohla vést
k nizsi efektivité uceni. Publikovand presnost u architektury se 2 konvoluénimi vrst-
vami je 81,56 %.

Dalsi experimenty byly zaméfeny na LSTM cast architektury. Ve 3 pripadech
byla v kombinaci s LSTM pouzita architektura se 2 konvoluénimi vrstvami popsané
v predchozim odstavci. Byly porovnavany 4 rizné modely, které byly trénovany na
stejnych datech, jako konvolucni ¢ast modelu:

o LSTM — presnost 51,11 %.

e CNN + LSTM - presnost stejnd, jako u Teseni obsahujici pouze CNN, a to

tedy 81,56 %.

o CNN + Obousmérnd (Bi-directional) LSTM — presnost 78,93 %.

o CNN + Vicevrstva (Stacked) LSTM — oproti ostatnim architekturdm dosahuje

mirné vyssi presnosti, konkrétné 82,14 %.

Navrzeny model byl trénovan na datech z datasetu [I] Data tohoto datasetu
byla naméfena v 7 ruznych prostiedich, v kazdém prostiedi bylo ziskdno shodné
mnozstvi vzorkli pro oba scénare, celkem 6000 vzorkt. Pro tucely tréninku bylo
nahodné vybrano 5000 vzorki z kazdého prostiedi, z nichz bylo 25000 pouzito pro
uceni a 10000 pro testovani. Vstupni vektor konvoluéni vrstvy mé rozmér 1x1016
a predstavuje impulsni odezvu kanélu.

Struktura publikované architektury je néasledujici:

1. Konvolué¢ni vrstva s 10 filtry, velikosti jadra 4 a aktivacni funkei ReLu. Nevy-

uziva padding (pro zachovani rozméru vstupnich dat).

2. Konvoluéni vrstva s 20 filtry, velikosti jadra 5 a aktivacéni funkci ReLu. Nevy-

uziva padding.
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Maxpoolingﬂ s velikosti okna 2 a krokem 2.
Dropoutf] 0.5.

LSTM se 32 skrytymi jednotkami.

LSTM se 32 skrytymi jednotkami.
Dropout 0.5.

Plné propojenda vrstva se 128 neurony a aktivacni funkci ReLu.

© 0 N> o w

. PIné propojena (vystupni) vrstva s 1 neuronem a sigmoid jako aktivaéni funkei.

Architektura byla trénovana s rychlosti uc¢eni 0,001 v celkem 10 epochachﬂ a pou-
zita velikost davkyﬁ batch size) byla 64. Zvolena optimaliza¢ni funkceﬂ neni v publi-
kaci uvedena, pro ucely ovéreni architektury byl zvolen optimalizator Adamﬂ (Adap-
tive Moment Estimation).

Vysledky ovérovani publikovaného feseni jsou prezentovany v tabulce a byly
ziskany s vyuzitim scénaru popsanych v predchozi kapitole. Autory prezentovand
presnost FeSeni pii tréninku na D1 je 82,14 %. Z publikace vyplyva, Ze bylo % dat
pouzito pro trénink (5000 vzorka z kazdé mistnosti) a é dat pro testovani. Neni
ale uvedeno, zda a pripadné jaka cast z trénovacich dat byla pouzita jako vali-
da¢ni. Byly provedeny experimenty s hodnotou velikosti valida¢ni ¢asti datasetu
mezi 0 a 20% pri tréninku a ovéfovani na datech datasetu D1, béhem kterych za-
znamenaval model priblizné konstantni presnost klasifikace v okoli 83 %. Protoze
predmétem této ¢asti prace neni vylepsovani vysledku publikovaného reseni, a zaro-
ven jsou verejné dostupna data, na kterych byl model trénovén, byla pro ovérovani
tohoto reSeni stanovena hodnota velikosti trénovaci ¢asti dat na 67 validac¢ni ¢asti na
6 a hodnota velikosti testovaci ¢asti dat na g. Tento zptsob rozdéleni datasetu byl
zvolen s ohledem na bézny pristup, kdy se voli shodné velikosti testovaci a validac¢ni
sady, a zaroven je tento zptisob pouzit naptiklad i autory ovérovaného treseni [3.2.5]
Tento pristup zaroven snizuje moznost overfittingu dat, ktery by mohl byt zaprici-
nén vyznamnym nepomérem mezi velikostmi trénovaci a testovaci sady, a mohl by
tak negativné ovlivnit 2. a 4. scénar. S timto rozdélenim datasetu bylo u prvniho
scénéare dosazeno presnosti 83,49 %, kterd je v porovnani s autory prezentovanou

presnosti dokonce mirné vyssi.

vvvvvv

1Slouzi ke snizeni rozmért dat a extrakci nejdiilezitéjsich rysii. Z kazdého okna vstupnich dat
vybere maximalni hodnotu, kterou pfedd dalsi vrstvé. Parametr krok (stride) uréuje, o kolik se
okno posune [55].

2Vysledkem dropoutu je, Ze je ¢dst neuronil ignorovana a vyfazena z tréninku, diky ¢emuz lze
snizit riziko overfittingu dat [54].

3Tréninkova epocha predstavuje kompletni priichod celym souborem trénovacich dat a aktuali-
zaci vah na zdkladé chyb béhem 1 tréninkového cyklu [56].

4Oznacuje pocet trénovacich vzorki, které jsou zpracovany modelem pted aktualizaci vah [57].

5Jejim cilem je minimalizovat ztratovou funkci, coZ znamend najit nejlepsi mozné hodnoty
parametri (vah) modelu, které vedou k co nejpfesnéjsim predpovédim vysledki [58].

6Jeden z optimaliza¢nich algoritmi, ktery je velmi efektivni a ma nizké pamétové naroky [59].
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Ptvodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%] 82,14 83,49
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%] 49,07 | 26,43 | 53,76 | 29,40 | 16,29 | 62,41

D1 Preciznost [%)] B 81,89 | 28,89 | 50,03 | 45,21 - 41,20
Citlivost [%)] 43,31 | 33,04 | 17,81 | 18,90 - 62,27
F1 skére [%)] 56,65 | 30,83 | 26,27 | 26,65 - 49,59
Test. Presnost [%] | 83,49 | 79,85 | 94,92 | 59,26 | 87,39 67,77

Do Preciznost [%)] 91,07 | 97,34 | 97,43 | 88,71 | 93,47 B 44 .52
Citlivost [%)] 74,26 | 75,85 | 92,18 | 13,64 | 87,54 34,57
F1 skore [%)] 81,81 | 85,25 | 94,73 | 23,64 | 90,41 38,92
Presnost [%] 53,53 | 70,67 | 51,25 | 52,31 | 45,96 | 69,18 | 67,59
Preciznost [%)] 66,54 | 75,78 | 81,42 | 49,08 | 84,97 - 4298

Darr — Do | . ..
Citlivost [%)] 14,20 | 90,89 | 2,24 | 83,87 | 24,78 - 28,01
F1 skore [%) 23,40 | 82,65 | 4,35 | 61,93 | 38,37 - 33,92

Tab. 3.3: Vysledky ovéfovani publikovaného feseni [CNN LSTM| ([54]) ve scénarich
popsanych v [3.2.1]

Vysledkem druhého scénére je, ze by pripadny model s pevnymi vaihami pouzity
pro klasifikaci jinych nez trénovacich dat, nebyl o prilis lepsi nez nahodny vybér, a to
pouze pro klasifikaci na datech datasetii D4 a D7. Z ostatnich sledovanych parametri
je patrné, ze ma model obecné problém klasifikovat skutecné NLoS vzorky — nejvice
pro vzorky datasetu D4, kdy model zachyti pouze necelych 18 % vsech NLoS vzork.
Vzhledem k tomu, ze datasety D1 a D3 jsou naméreny na stejném kandlu a modulu
stejného vyrobce, lze velmi odlisné vysledky a zaroven nizké schopnosti modeli
prisuzovat spise odliSnostem v prostorové doméné, a to i presto, ze byl dataset
D1 ziskdn métenim v 7 rtiznych vnitinich prostredich. Odlisnosti nelze najit ani
v obecném charakteru vnitinich prostredi, nebot az na dataset D5 pochazi vsechny
vzorky z typologicky podobnych oblasti (laboratore, chodby, kancelare).

Pti ovérovani schopnosti modelu tréninkem a ovérovanim na stejném datasetu
byla az na vyjimku datasett D4 a D7 publikovana presnost modelu radové zachovana
¢i dokonce navysena (79,85 — 90,90 %). Nejlepsich vysledki je dosazeno u dataseti,
jejichz vzorky model v predchozim scénéri klasifikoval s nejmensi presnosti. Pti tré-
ninku a ovérovani na datech dataseti D4 a D7 doslo k vyraznému poklesu presnosti
modelu v porovnani s tréninkem a ovérovanim na zbylych datasetech. Model v obou
pripadech detekuje velmi malé mnozstvi NLoS vzorkt. V pripadé vzorka datasetu
D4 se pravdépodobné nedokaze vyporadat s diverzitou UWB zarizeni naptic¢ datase-

tem, u vzorku datasetu D7 vykazuje navic vysokou c¢etnost falesné pozitivnich chyb
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a muze mit problém s riznorodosti vzorki zptisobenou charakterem prostiedi jejich
puvodu.

Z posledniho scénare je patrné, ze trénink modelu na Sirsi datové sadé vede k cel-
kové vyssi presnosti klasifikace nez pri tréninku na 1 datasetu a ovérovani na jiném.
Sledovani pouze udaju o presnosti klasifikace muze v tomto pripadé zkreslovat sku-
tecné schopnosti modelu. Model totiz vykazuje obecné nizkou schopnost identifikace
NLoS vzorki, ktera je nejvyraznéjsi u datasettit D1 a D3, v pripadé datasetu D3 se
schopnost detekce dokonce blizi 0.

Na zakladé dosazené presnosti pri ovérovani s vyuzitim stejného datasetu je toto
publikované feseni klasifikovano jako ispésné oveérené. Vlastni implementace modelu
nese v ramci souboru s implementovanymi resenimi oznaceni CNNLSTM. Zptisobem
popsanym v [3|byly zjistény hodnoty nasledujicich parametrt pro odvozeni vypocetni
a pameéfové narocnosti modelu:

o Pocet parametri modelu: 934 767.

o Velikost modelu: 115,05 kB.

o FLOPs: 20327.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtl: 39,22 MB.

« Spitkové pamétovd narocnost metodou Tracemalloc: 3 689,84 kB.

o Spickova pamétovd narocnost metodou Tensorflow: 33 286,75 kB.

o Pramérny cas klasifikace 1 vzorku, optimélni velikost davky a propustnost: Ne-

bylo mozné urcit.

I pres nizky pocet FLOPs a relativné nizky pocet trénovatelnych parametra mo-
delu je vypocetni naro¢nost modelu vysoka. Z toho divodu se stanovenym zptisobem
nepodarilo urc¢it metriky propustnosti, optimalni velikosti davky a primérného casu
klasifikace 1 vzorku. Model se podatilo ovérit pouze pti jeho nasazeni na GPU. Pti-
¢inou muze byt i horsi optimalizace ptislusnych tensorflow knihoven pro vypocty
realizované prostfednictvim CPU. Paméfova narocnost béhem béhu pii porovnani
s ostatnimi fesenimi patii rovnéz mezi vyssi. Vyhodou modelu je charakter vstup-
nich dat, ktery umoznuje jeho prenositelnost na data pochézejici z jiného zarizeni.
Prestoze velikost samotného modelu v paméti je nizka, jeho nasazeni na zarizenich
s omezenymi zdroji je bez dalsi optimalizace vylouc¢eno. Nevyhodou je vysoka vy-
pocetni naro¢nost pri spise prumeérné klasifikac¢ni presnosti. Z provedenych scénari
vyplyva, ze je model pouzitelny pouze v pripadech, kdy je trénovan a provozovan
na datech ze stejné domény.

3.2.3 Novel CNN Model

Publikace [55] navrhuje feseni (v publikaci oznacené jako ,Novel CNN Model“)

vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité, které provadéji klasifikaci z impulsni odezvy
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kanalu. Cilem konvolu¢nich vrstev je extrakce rysi z CIR a jejich predani plné
propojenym vrstvam.

Autofi provadéli experimenty s hodnotou dropoutu. Byly porovnavany vysledky
pro hodnoty 0,5 a 0,8. Pro dropout 0,5 je publikovand presnost architektury vyssi
(92,67 % proti 90,06 %) za cenu o priblizné 8 % delsiho tréninkového ¢asu. Struktura
publikované architektury je nasledujici:

1. Konvolu¢ni vrstva s 10 filtry, velikosti jadra 4 a aktivaéni funkei ReLu. Nevy-
uziva padding pro zachovani rozmértu vstupnich dat. Filtr se posouva o 1 pi-
xel (parametr ,strides“ (kroky)).

2. Konvoluéni vrstva s 20 filtry, krokem 2, velikosti jadra 5 a aktivacni funkei
ReLu. Vyuziva padding v podobé pridani nul kolem okraji vstupnich dat pro
zachovani rozméru dat.

3. Maxpooling s velikosti okna 2 a krokem 1.

4. Konvolucni vrstva s 20 filtry, krokem 1, velikosti jadra 4 a aktivacni funkei
ReLu. Nevyuziva padding.

5. Konvoluéni vrstva s 40 filtry, krokem 2, velikosti jadra 4 a aktivacni funkci

ReLu. Vyuziva padding v podobé pridani nul kolem okrajt.
Maxpooling s velikosti okna 2 a krokem 1.
Plné propojend vrstva se 128 neurony a aktivacni funkei ReLu.

Plné propojena vrstva s 64 neurony a aktivacni funkci ReLu.

© 0 N o

PIné propojend (vystupni) vrstva s 1 neuronem a sigmoid jako aktivacéni funkce.

Vstupni vektor konvoluéni vrstvy ma rozmér 1x1016 a je tvoren impulsni ode-
zvou kandlu. Architektura byla trénovana s vyuzitim neverejného datasetu, ktery
byl ziskdn vlastnim méfenim autory feseni. Méfeni probéhlo s vyuzitim modulu
DWM 1000 ve 4 raznych prostredich. Pouzity kandl a parametry tréninku nejsou
v publikaci uvedeny. K dispozici jsou pouze grafické pribéhy uceni, ze kterych vy-
plyva, ze presnost modelu byla po provedeni 20 epoch témér konstantni. Z divodu
chybéjicich informaci o tréninku byly zbylé tréninkové parametry prevzaty z ovéro-
vaného Feseni[3.2.2] a pro prvni a druhy scénar byl jako tréninkovy dataset z divodu
popsanych v zvolen D1. Protoze publikace [55] neuvadi zptsob rozdéleni data-
setu na trénovaci, validacni a testovaci, bylo toto rozdéleni stanoveno porovnanim
vykonnosti modelu pii néasledujicich hodnotach rozdéleni:

. % datasetu jako testovaci data, zbyla ¢ast jako trénovaci a validac¢ni. Zptisob
stanoveni velikosti trénovaci a valida¢ni casti byl shodny, jako u ovérovaného
feseni [3.2.2] V celém intervalu testovanych velikosti valida¢ni ¢asti dosahoval
model presnosti klasifikace v okoli 85 %. Shodné jako u zminéného predchoziho
ovérovaného teseni byla pro tucely porovnavani s druhym pristupem velikost

4

trénovaci sady nastavena na g a velikosti testovaci a validacni sady shodné
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Ptavodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%] 92,67 83,70
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%] 70,24 | 60,75 | 46,52 | 67,31 | 12,19 | 37,11

D1 Preciznost [%)] - 84,93 | 57,21 | 46,33 | 69,96 - 28,41
Citlivost [%] 74,50 | 82,86 | 98,46 | 90,86 - 73,59
F1 skére [%)] 79,38 | 67,68 | 63,05 | 79,05 - 41,00
Test. Presnost [%] | 85,25 | 93,35 | 99,52 | 96,53 | 95,52 92,18

Do Preciznost [%)] 86,44 | 98,14 | 99,90 | 96,63 | 98,16 B 82,90
Citlivost [%] 83,60 | 93,11 | 99,13 | 95,84 | 95,18 92,82
F1 skore [%)] 85,00 | 95,56 | 99,51 | 96,24 | 96,65 87,58
Presnost [%] 55,65 | 23,64 | 56,77 | 64,07 | 39,12 | 98,86 | 64,51
Preciznost [%)] 58,24 | 97,81 | 68,11 | 65,38 | 70,27 - 39,04

Darr — Do | . ..
Citlivost [%] 3992 | 0,67 | 24,15 | 47,41 | 17,87 - 34,80
F1 skore [%)] 4737 | 1,32 | 35,66 | 54,96 | 28,50 - 36,80

Tab. 3.4: Vysledky ovérovani publikovaného feseni [Novel CNN| ([55]) ve scénarich
popsanych v (3.2.1]

na é. Pri tomto rozdéleni datasetu bylo pri ovérovani modelu dosazeno pres-
nosti 85,25 %.

» Rozdéleni datasetu na testovaci, valida¢ni a trénovaci v poméru 6 : 2 : 2, které
bylo pievzato z ovérovaného Feseni[3.2.5 Pti tomto rozdéleni datasetu bylo pii
ovétovani modelu dosazeno presnosti 84,87 %.

7 provedenych experimentt tykajicich se rozdéleni datasetu na trénovaci, vali-
dac¢ni a testovaci vyplynulo, ze vliv valida¢ni ¢asti dat na vykonnost tohoto modelu
neni zasadni. VSechny scénafe byly provedeny pii obou variantidch rozdéleni data-
setu a bylo dosazeno témér shodnych vysledkti. Ze stejnych davodi, jako v pripadé
ovérovaného reseni byla pro ovérovani tohoto reseni stanovena hodnota veli-

1 1

kosti trénovaci c¢asti dat na %, validacni casti dat na 3 a testovaci casti dat na g.

Vysledky ovérovani publikovaného feseni pro zminéné rozdéleni jsou prezentovany
v tabulce 3.4

Autory prezentovand presnost pri tréninku na neverejném datasetu je 92,67 %, pii
ovéfovani modelu s vyuzitim datasetu D1 bylo dosazeno presnosti 85,25 %. Rozdil
v presnosti klasifikace je s nejvétsi pravdépodobnosti zptusoben rozdilem dat, na
kterych byly ovérovany schopnosti modelu. V publikaci neni specifikovano, z jakych
typl vnitinich prostfedi data pochéazi. V ramci prvniho scénate byl model trénovan
a ovérovan pouze na datech z prvnich 4 mistnosti datasetu D1, aby se scénar co

nejvice priblizil podminkam z publikace, pricemz presnost klasifikace téchto dat
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doséhla 83,70 %.

Ze druhého scénare vyplyva, ze model trénovany na datech datasetu D1 dokaze
zachytit velkou ¢ast NLoS vzorkl ostatnich datasetii, ale zaroven produkuje nemalé
mnozstvi chyb, kdy napriklad pro vzorky datasetu D4 byla vice nez polovina mode-
lem klasifikovanych NLoS vzorkl ve skutecnosti LoS. Celkova presnost klasifikace se
napii¢ datasety lisi a jeji maximélni hodnota je priblizné 70 %. Presnost klasifikace
pro vzorky datasetu D6 vybocuje z presnosti modelu pri klasifikaci vzorki jinych
datasetil, coz je zpusobeno tim, Ze dataset obsahuje pouze LoS vzorky a model vy-
kazuje problémy s falesné pozitivni detekci. Velmi nizka presnost je dosazena i pri
klasifikaci dat z datasetu D7, coz muze byt zpusobeno velmi rozdilnym charakterem
prostiedi, jinym typem pouzitého UWB modulu a jinym kanalem.

Pti ovérovani schopnosti modelu tréninkem a ovéfovanim na stejném datasetu
bylo s vyjimkou datasetu D1 v porovnéani s publikovanou presnosti modelu dosazeno
vyssi nebo témér shodné presnosti. Model vykazuje vyborné vysledky pro klasifikaci
dat z dataseti D2, D3, D4, D5 i D7 a rozdily mezi vykonnosti modelu na téchto
datasetech jsou minimalni. Ve vSech téchto ptipadech (stéle s vyjimkou D1) zachyti
vétsinu NLoS vzorki a také ¢ini velmi malé procento chyb. Nejvyssi miru chyb ¢ini
pro vzorky datasetu D7, a to dokonce napri¢ vSemi scénari. Pricinou mize byt vysoka
rozmanitost vzorki stejnych tiid zptsobena charakterem prostiedi jejich ptvodu.

Pti tréninku na sirsi datové sadé vykazuje model témér ve vSech pripadech horsi
vysledky nez pri tréninku na datasetu D1. Nejvétsim rozdilem oproti 2. scénéfi je,
ze model nedokaze zachytit vétsinu NLoS vzorkt a v pripadé ovérovani na datech
datasetu D2 nezachyti témér zadné NLoS vzorky.

Publikované feseni je klasifikovano jako tispésné ovérené zejména na zakladé vy-
sledkt 3. scénare, v ramci kterého model dosahoval shodné nebo vyssi nez publiko-
vané presnosti u 5 z 6 datasetii. Vlastni implementace modelu nese v ramci souboru
s implementovanymi fesenimi oznaceni NovelCNN. Zplsobem popsanym v [3| byly
zjistény hodnoty nasledujicich parametrt pro odvozeni vypocetni a pamétové na-
roc¢nosti modelu:

e Pocet parametri modelu: 1299 499.

o Velikost modelu: 5111,69 kB.

o FLOPs: 6985115.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 33,87 MB.

« Spitkova pamétovd narofnost metodou Tracemalloc: 2114,90 kB.

« Spitkova pamétovd narocnost metodou Tensorflow: 38 569,75 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 9,326 ms.

o Optimalni velikost davky: 1024.

« Propustnost s velikosti davky 4: 381 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 16: 1184 S/s.
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« Propustnost s velikosti davky 64: 2672 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 5613 S/s.

Prestoze velikost samotného modelu je velmi nizka, z uvedenych parametrt vy-
plyva, ze jeho pamétova i vypocetni naroc¢nost je v rdamci souboru publikovanych
feseni spise nadprimérna. Rozmeér vstupniho vektoru, pocet konvoluénich vrstev
a hloubka architektury vedou k vysokému poctu parametri modelu a FLOPs. Vy-
sledkem je inferenc¢ni ¢as presahujici 9ms a v porovnani s dalsimi publikovanymi
fesenimi i nizsi propustnost. Nasazeni modelu na zafizeni s omezenymi zdroji by
bez dalsi optimalizace mohlo byt problematické, zejména s ohledem na klasifika¢ni
cas a propustnost modelu. Nejvétsi vyhodou modelu je jeho vysoka presnost a moz-
nost prenositelnosti na data pochézejici z jiného zarizeni diky povaze vstupnich dat.
Nevyhodou modelu je vyssi vypocetni ndrocnost a nizka propustnost. Pouziti pred-
trénované varianty modelu zavisi na povaze cilové aplikace, kdy by mohl byt pouzit
napt. jako podpturny klasifikator. Model je vhodny zejména pro nasazeni na cent-
ralni prvek (s dostateénym vykonem) urceny ke klasifikaci vzorku pochézejicich ze

stejné domény jako data, na kterych byl model trénovan.

3.2.4 Resnet

Publikace [60] predstavuje architektury vyuzivajici konvoluéni vrstvy — Resnet, plné
konvoluéni sit FCN (Fully Convolutional Network) a model Encoder (kombinace
konvolucnich a plné propojenych vrstev), které v testovanych scénarich dosahuji
témér shodnych vysledki. Metody byly porovnavany v rtznych scénarich. Prvnim
scénarem byla klasifikace vzorku pochazejicich ze simulované chodby, druhy scénar
ovétoval generalizacni schopnosti modelii. V prvnim scénafi dosahovala nejlepsich
vysledki posledni ze zminénych metod, v generalizacnim scénari naopak architek-
tura Resnet. Rozdily napti¢ navrzenymi metodami byly minimalni a dosahovaly
maximalné 1%. Pro ovéfovani v ramci této prace byla zvolena architektura Resnet,
nebot se v souboru ovérovanych teseni jedna o novy typ architektury. Navrzené me-
tody FCN a Encoder jsou popsany v kapitole [3.3] kterd diskutuje dalsi publikované
architektury, jez nebyly zvoleny k ovérovani.

Resnet (Residual Network) je typ architektury, kterd se misto uéeni mapovani
mezi vstupem a vystupem uci rezidudlni funkce. Residualni sité jsou slozeny z kon-
volu¢nich vrstev, mezi kterymi existuji primé cesty (skip connections), které slouzi
k pfimému prenosu informaci mezi vrstvami a pomahaji zmirnit problém mizejiciho
gradientu, diky ¢emuz je mozné pouzit hlubsi architektury. Publikovany model se
skladé ze 3 rezidudlnich bloki, jejichz struktura je nasledujici:

1. Konvoluéni vrstva s N filtry, velikosti jddra M a krokem 1. Padding neni

pouzit.
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2. Aplikace davkové normalizace a aktivac¢ni funkce ReLu.

3. Konvolucéni vrstva s N filtry, velikosti jadra M a krokem 1. Padding neni

pouzit.

4. Aplikace davkové normalizace a aktivacni funkce ReLu.

5. Konvoluéni vrstva s N filtry, velikosti jadra M a krokem 1. Padding neni

pouzit.

6. Aplikace davkové normalizace a aktivacni funkce RelLu.

Po 3 rezidualnich blocich je aplikovan globdlni pooling a vystupni vrstva je tvorena
2 neurony, pouzitou aktivac¢ni funkci je softmax. Pro prvni rezidualni blok je pocet
filtrtt konvoluc¢nich vrstev N = 64 a pocet jader M = 8, pro druhy blok N = 128
a M =5 a pro posledni blok N =128 a M = 3.

Vstupni data modelu jsou tvorena impulsni odezvou kanalu ofezanou na délku
170 bodt v okoli nejvyssiho vrcholu. Navrzené metody byly testovany na vlastnich
datech namérenych v simulované chodbé a v realném primyslovém skladu na neu-
vedeném kanalu s vyuzitim modulu DWM 1000. Prvnim scénafem byla klasifikace
dat z chodby, na kterych bylo pouzitim této metody dosazeno presnosti 93 %. Cilem
druhého scénare bylo otestovat schopnosti generalizace modelu na datech z priamys-
lového skladu, kdy byl model trénovan pouze na datech z 5 prijimact a ovérovan na
datech z 6. prijimace. V tomto scénari bylo dosazeno klasifikacni presnosti 92 % a kla-
sifika¢ni presnost tohoto scénare bude pouzita jako referenéni pro tucely ovérovani
modelu v kontextu této prace. Rozdéleni datasetu vyplyva z popisu scénare — % pro
trénink a % pro ovérovani. Valida¢ni sada byla zvolena shodné, jako v pripadé ,
tedy jako % a velikost trénovaci sady analogicky odpovida %. Model byl trénovan ve
100 epochéch a pouzité velikost davky byla 128. Zbylé tréninkové parametry (opti-
malizator a rychlost uceni) byly nastaveny shodné jako v pripadé . Pro prvni 2
scénéfe byl jako tréninkovy dataset zvolen D1 z divodi uvedenych v [3.2.1]

Autory prezentovana presnost reseni pri tréninku modelu na neverejném data-
setu je 92,00 % a pri tréninku a testovani na datech z chodby 93,00 %. Pfi trénovani
a testovani modelu na datasetu D1 bylo v ramci ovérovani pro tucely této prace
dosazeno klasifikacni presnosti 82,09 %. Pri trénovani a ovéfovani na datech po-
chazejicich z 1 mistnosti datasetu D1 bylo dosazeno klasifikac¢ni presnosti 74,95 %.
Rozdil v presnosti klasifikace je s nejvétsi pravdépodobnosti zptisoben rozdilem dat,
na kterych byly ovétovany schopnosti modelu. Vysledky ovétovani jsou prezentovany
v tabulce B3.2.4l

Vysledky druhého scénare jsou pro model trénovany na datech datasetu D1 velmi
riznorodé. Model ve vétsiné pripadi dokéze zachytit velké mnozstvi skuteénych
NLoS vzorki. Z hodnot preciznosti pro nékteré datasety vSak vyplyva, ze tak ¢ini
zpusobem, pri kterém oznacuje vétsinu vzorki jako NLoS a ¢ini tak vysoké mnozstvi

chyb. Toto tvrzeni podporuje i klasifikacni presnost vzorka z datasetu D6, ktery
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Ptavodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%] 92,00 82,09
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%] 65,04 | 70,07 | 46,28 | 79,24 | 1,66 | 31,22

D1 Preciznost [%)] - 83,86 | 66,37 | 46,26 | 81,65 - 30,13
Citlivost [%)] 67,51 | 80,39 | 99,94 | 89,54 - 99,78
F1 skére [%)] 74,80 | 72,71 | 63,25 | 85,42 - 53,30
Test. Presnost [%] | 82,09 | 96,86 | 99,66 | 94,43 | 99,12 81,33

Do Preciznost [%)] 85,57 | 99,27 | 99,85 | 96,47 | 99,52 B 85,18
Citlivost [%] 77,21 | 96,63 | 99,47 | 91,30 | 99,18 75,85
F1 skore [%)] 81,17 | 97,93 | 99,66 | 93,82 | 99,35 80,24
Presnost [%] 60,55 | 56,61 | 60,27 | 47,28 | 68,81 | 30,50 | 46,11
Preciznost [%)] 64,16 | 74,16 | 66,18 | 46,70 | 83,46 - 32,83

Darr — Do | . ..
Citlivost [%] 4781 | 66,83 | 40,73 | 99,13 | 67,40 - 77,90
F1 skore [%)] 54,79 | 70,31 | 50,42 | 63,49 | 75,48 - 46,19

Tab. 3.5: Vysledky ovéfovani publikovaného feseni Resnet ([60]) ve scénéatich popsa-

nych v (3.2.1]

obsahuje pouze LoS vzorky, které jsou témér vSechny klasifikovany Spatné.

P1i ovérovani schopnosti modelu tréninkem a ovérovanim na stejném datasetu
bylo s vyjimkou datasetii D1 a D7 v porovnani s publikovanou presnosti modelu
dosazeno dokonce vyssi presnosti. Model dosahuje témér absolutni presnosti pti kla-
sifikaci dat z dataset D3 a D5. Vybornych vysledkti dosahuje i pri klasifikaci vzorki
datasetu D2 a D4, u kterych klasifikacni presnost modelu presahuje 94 %. U vzorku
zbylych datasett (D1 a D7) model $patné klasifikuje NLoS vzorky jako LOS v pfi-
blizné 25 % pripadech a klasifika¢ni presnost dosahuje v obou pripadech mirné pies
80 %. Pri¢inou muze byt vysokd rozmanitost vzorku stejnych tiid zpusobena charak-
terem prostredi jejich puvodu — v pripadé D1 se jedna o nékolik rtiznych vnitinich
prostiedi, v pripadé D7 o pramyslovy sklad.

P1i tréninku na sSirsi datové sadé vykazuje model v poloviné pripadii horsi vy-
sledky nez pri tréninku na datasetu D1. Zatimco model ¢ini priblizné stejné procento
falesné pozitivnich chyb, doslo (s vyjimkou vzorka datasett D2 a D4) k poklesu po-
¢tu zachyceni skutecnych NLoS vzorki. Ve druhé poloviné pripada jsou vysledky
modelu zachovany ¢i mirné navyseny. Napriklad pro vzorky datasetu D7 ¢ini model
méné falesné pozitivnich chyb, ale zaroven zachyti vyrazné nizsi pocet skutecnych
NLoS vzorku. Celkovy pocet spravné klasifikovanych vzorku je vsak o 15 % vyssi.

Publikované teseni je klasifikovano jako tispésné ovérené zejména na zakladé vy-

sledku 3. scénare, v ramci kterého model dosahoval vyssi nez publikované presnosti
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u 4 z 6 datasetti. Vlastni implementace modelu nese v rdmci souboru s implemen-
tovanymi fesenimi oznaceni Resnet. Zptusobem popsanym v [3| byly zjistény hodnoty

nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové narocnosti modelu:

o Pocet parametri modelu: 465 282.

o Velikost modelu: 1930,38 kB.

o FLOPs: 156 569 484.

o Spitkové pamétova narocnost metodou PSUtil: 32,11 MB.

o Spitkova pamétovd narocnost metodou Tracemalloc: 2 114,90 kB.

« Spickova pamétova narocnost metodou Tensorflow: 4 295 505,25 kB,
coz je 4,10 GB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 30,047 ms.

o Optimalni velikost davky: 256.

» Propustnost s velikosti davky 4: 107 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 16: 265 S/s.

o Propustnost s velikosti davky 64: 471 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 589 S/s.

Z uvedenych parametri vyplyva, ze i pres nizky pocet parametri modelu a nizkou
velikost modelu v paméti je jeho vypocetni a pamétova narocnost béhem samotného
béhu obrovska. Zajimava je hodnota spickové pamétové narocnosti ziskana metodou
tensorflow, ktera presahuje 4 GB. Tento tidaj udava vysokou hodnotu velikosti pa-
meéti alokované béhem béhu modelu, kterd neni viditelna prostfednictvim ostatnich
nastrojui. Hluboka architektura vede k vysokému poctu FLOPs a inferenénimu casu
pres 30 ms. Z divodu vysoké pamétové naroc¢nosti neni mozné dosdhnout vysokych
hodnot velikosti davek a analogicky ani propustnosti. Model je zcela nevhodny k na-
sazeni na zafizenich s omezenymi zdroji. Vyhodou modelu je povaha a mensi délka
vstupnich dat, ktera umoznuje jeho prenositelnost, a také vysoka klasifikacni pres-
nost. Vstupni CIR data jsou ofezana na délku 170 bodu v okoli nejvyssiho bodu.
V kapitole bylo popsano c¢asové okno zpétného vyhledavani, jehoz velikost se
dle [3], [9] a [10] pohybuje v rozmezi 100-300ns. Muze tedy nastat situace, ze ve
vstupnich datech modelu nemusi byt obsazena skutecna prvni cesta. Nevyhodou
modelu je vysoka vypocetni a pamétova narocnost, vysoky inferencni cas a nizké
propustnost. Hloubka modelu je prekazkou pro snadnou interpretaci a ladéni. Model
je vhodny zejména pro nasazeni na centralni prvek s dostate¢nym vykonem urceny
ke klasifikaci vzorki pochézejicich ze stejné domény jako data, na kterych byl model

trénovan.
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3.2.5 MLP vyuzivajici pfenesené uceni

Vyuziti preneseného uceni (TL — Transfer Learning) v kombinaci s metodami hlu-
bokého uceni je predstaveno v publikaci [61]. Predstaveno bylo feseni vyuzivajici sa-
motnou doprednou neuronovou sit (v publikaci oznaceno jako ,MLP*“ — Multilayer
Perceptron) a také feseni vyuzivajici tuto sit v kombinaci s konvolu¢ni neuronovou
siti. Motivaci pro vyuziti preneseného uceni je v tomto ptripadé snaha o presnéjsi
adaptaci modelu na nova prostredi, ktera bude zaroven c¢asové méné narocna. Pu-
blikovany scénar predpoklada nameéreni alespon malého mnozstvi vzorkl v novém
prostredi, jenz budou vyuzity k ipraveé vah nékterych vrstev modelu, diky ¢emuz by

meél model dosahovat lepsich vysledku pri klasifikaci vzorkt z nového prostredi.

Model byl trénovan i ovérovan na neverejném datasetu, ktery byl naméren v pro-
sttedi laboratore a ttidy. V rdmci experimentu se mimo LoS a NLoS pracovalo rovnéz
s weak NLoS scénarem, ktery je pro ucely ovérovani v ramci této prace vynechan.
Pro kazdy scénar bylo v kazdé mistnosti naméreno shodné celkem 3100 vzorkt s vyu-
zitim zatizeni EKV1000. 3000 vzorkt bylo pouzito pro trénink modelu a zbylych 100
na prenesené uceni. Vzorky pro trénink modelu byly ndhodné rozdéleny v poméru

6:2:2 na trénovaci, testovaci a validacni data.

Autoti publikace porovnavali vysledky navrzenych modeli bez a s pouzitim pre-
nesen¢ho uceni. Model byl naucen na vzorcich z 1 mistnosti a testovan na vzorcich
ze 2. mistnosti. V pripadé preneseného uceni byl jesté doucen na 300 vzorcich (100
LoS, 100 NLoS, 100 wLoS) ze 2. mistnosti. U obou navrhovanych architektur bylo
dosazeno vyrazné vyssi presnosti pri pouziti preneseného uceni. U doptredné neuro-
nové sité je prezentovand presnost s vyuzitim preneseného uceni 75% pii tréninku
na datech z laboratore a 90% pii trénovani na datech ze t¥idy, zatimco bez vyuziti
preneseného uceni presnost dosahuje pouze 44,11 a 45,67 %. U CNN architektury je
navyseni presnosti jesté znatelnéjsi, nebot bez vyuziti prenesené¢ho uceni dosahuje
publikované presnost hodnot 40,72 a 43,89 %, zatimco s prenesenym ucenim 96,67
a 98,33 %. Autori rovnéz uvadéji, ze trénovani nového modelu pro nezndmé prostiedi
se stejnym mnozstvim vzorkl zabere v ptipadé CNN architektury priblizné 5x vice

¢asu.

7 publikovaného teseni nelze v plném rozsahu urcit parametry architektury vy-
uzivajici konvolu¢ni neuronovou sit, byt je popisovand struktura velmi podobna
struktute publikovaného feseni popsaného v [3.2.3] Z toho divodu bude pro ové-
feni v ramci této prace pouzit prezentovany model dopredné neuronové sité, ktery
ma kromé vstupni a vystupni vrstvy dalsi 3 skryté vrstvy se 128 neurony. Jako tréno-
vatelné jsou pro ucely preneseného uceni nastaveny pouze posledni 2 vrstvy modelu
(posledni skrytd vrstva a vystupni vrstva). Aktivaéni funkei pro skryté vrstvy je

ReLu a jako tréninkovy optimalizator byl zvolen Adam. Vstupni data publikova-
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Puvodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%] 75,00/90,00 82,36/84,27
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%] 73,66 | 88,31 | 85,76 | 86,94 | 100,00 | 88,63

D1 Preciznost [%)] - 91,33 | 92,18 | 86,50 | 91,79 - 74,68
Citlivost [%] 72,61 | 83,52 | 82,00 | 88,68 - 93,35
F1 skére [%] 80,91 | 87,64 | 84,19 | 90,21 - 82,98
Presnost [%] 79,41 | 63,66 | 84,30 | 84,78 | 81,24 | 100,00 | 72,22
Preciznost [%] | 84,10 | 89,18 | 84,50 | 86,24 | 84,10 - 52,22

Darr — Do | . .
Citlivost [%] 72,53 | 60,00 | 83,69 | 79,82 | 89,25 - 75,95
F1 skére [%] 77,89 | 71,73 | 84,10 | 82,91 | 86,60 - 61,88

Tab. 3.6: Vysledky ovéfovani publikovaného feseni |[MLP TL| ([61]) ve scénérich po-
psanych v [3.2.5]

ného modelu tvori redlnd a imaginarni ¢ast impulzni odezvy kanalu, kazda o délce
1016 vzorki. Protoze nékteré datasety pouzité pro ovérovani publikovaného teseni
nemaji k dispozici jednotlivé slozky CIR, byla vstupni vrstva pro ticely ovérovani této
architektury upravena tak, aby jako vstup prijimala CIR data o rozméru 1x1016.
Rozdéleni datasetu pro trénink je totozné jako u publikovaného teseni. Chybéjici
parametry tréninku byly nastaveny shodné jako u a ovérovaci scénare byly pro
pouziti s prenesenym uc¢enim upraveny nasledovneé:

1. Trénovani na datech z 1 mistnosti a ovéreni na datech ze druhé mistnosti
datasetu D1 a opacné. Cilem upraveného scénare je ovérit publikovanou pres-
nost modelu. V ramci publikace jsou vyuzity vzorky ze tfidy a laboratore, pro
ovérovani jsou vyuzity vzorky ze 2 riznych kancelati, nebof v ramci datasetu
neexistuje podobnéjsi obecné vnitini prostredi.

2. Scénar ponechan beze zmén a jako trénovaci dataset zvolen D1.

3. Vypustén, nebot vyuziti preneseného uceni pro testovani na vzorcich ze stej-
ného datasetu odpovida rozsiteni ptivodni trénovaci sady.

4. Scénar ponechan beze zmén.

Pro icely ovérovani v ramci této prace bylo pro trénink modelu v ramci prene-
seného uceni vyuzito 5% a 10% LoS i NLoS vzorku z kazdého datasetu a rovnéz
bylo zajisténo pouziti vyvazené datové sady. Vysledky ovérovani publikovaného te-
seni modelu s vyuzitim 5% vzorku pro prenesené uceni (autori feseni pouzili pro
prenesené uceni 3,23 % vzorku) jsou prezentovany v tabulce . P1i ovérovani reseni
s vyuzitim 10 % vzorkt pro prenesené uceni doslo v nékterych pripadech k navyseni

presnosti klasifikace maximélné v fadu jednotek procent, ve zbylych byla presnost
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klasifikace zachovana.

Autory prezentovand presnost feseni pri tréninku i ovéfovani na neverejném data-
setu je 75 a 90 % v zavislosti na puvodu trénovaci datové sady. Presnost dosazend pri
ovérovani tohoto Feseni je 82,36 % (trénovano na prvni mistnosti D1, ovéfovano na
druhé) a 84,27 % (trénovano na druhé mistnosti, ovéfovano na prvni), coz odpovida
pruméru autory prezentovanych presnosti. Model béhem tohoto scénate vykazoval
vysoké hodnoty vsech dalsich sledovanych metrik (preciznost, citlivost a F1 skore),
které se pohybovaly prumeérné v okoli 80 %.

Pti ovérovani scénare 2 na modelu nauceném na celém datasetu D1 a douce-
ném na zbylych datasetech dosahoval model velmi vysoké presnosti nad 85 % (D3,
D4, D5 a D7) s vyjimkou ovérovani na datech datasetu D2, béhem kterého bylo
dosazeno presnosti klasifikace 73,66 %. Vysledky pro ostatni datasety koresponduji
s vysledky 1. scénate, vysledky pro vsechny datasety odpovidaji publikovanym hod-
notam. Douceny model velmi pfesné identifikuje vétsinu NLoS vzorki, a zaroven
vykazuje minimalni vyskyt falesné pozitivnich vysledk.

Béhem posledniho scénére, pri kterém byl model trénovan na sirsi datové sadé,
model dosahuje radové stejnych vysledki, jako v predchozich scénaiich. Vyjimkou
jsou pouze vzorky datasetu D2, pti jejichz klasifikaci mél model problém s falesné
negativnimi chybami, kdy oznacoval NLoS vzorky jako LoS. Ve vSech pripadech doslo
alespon k mirnému poklesu vykonnosti. Rozdil mezi obéma scénari je ve velikostech
pivodni trénovaci sady, zatimco velikost trénovaci sady pro prenesené uceni zistava
stejna.

Na zakladé uvedenych vysledkt ovérovani je publikované feseni klasifikovano jako
uspésné ovérené, nebot ve vSech ptipadech ovérovani je dosazeno radové stejnych
vysledkt jako u publikovaného feseni. Vlastni implementace modelu nese v ramci
souboru s implementovanymi fesenimi oznaceni MLP_TL. Zptisobem popsanym
v casti [3| byly zjistény hodnoty parametru pro odvozeni vypocetni a paméfové na-
roc¢nosti modelu. Hodnoty byly zjistovany pro model s ptivodni i upravenou velikosti
vstupu. V ramci tabulky je prezentovana hodnota pro ptvodni velikost vstupu
(1016 redlnych a imaginarnich CIR dat), zatimco v nésledujicim vyc¢tu parametri
jsou pro moznosti porovnani vlivu vstupu na narocnost modelu prezentovany obé
varianty ve formatu ,hodnota pro ptivodni velikost vstupu — hodnota pro upravenou
velikost vstupu®.

e Pocet parametri modelu: 293377 — 163 329.

o Velikost modelu: 1166,26 — 658,26 kB.

o FLOPs: 586 369 — 326 273.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtl: 25,67 — 22,54 MB.

« Spitkové pamétova narocnost metodou Tracemalloc: 1424,85 — 419,32 kB.

« Spickova pamétova narocnost metodou Tensorflow: 3 050,50 — 1526,50 kB.
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o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 2,451 — 2,376 ms.

o Optimalni velikost davky: 2048.

« Propustnost s velikosti davky 4: 871 — 1355S/s.

« Propustnost s velikosti davky 16: 4802 — 7608 S/s.

o Propustnost s velikosti davky 64: 16 735 — 23480 S/s.

« Propustnost s optimalni velikosti davky: 177015 — 233363 S/s.

Ze zjisténych parametru je ziejmé, ze vypocetni i pamétova naroc¢nost modelu
je pomeérné nizka. Rozdil v hodnotach jednotlivych parametri odpovida ocekavani.
Pro delsi vstup je vyssi pocet parametrii modelu i FLOPs a pametova naroc¢nost
modelu. Z divodu vyssiho poc¢tu FLOPs je infere¢ni ¢as vyssi a propustnost modelu
naopak nizsi. Nizky pocet FLOPs a jednoduchéa architektura umoznuje dosazeni
nizkych inferencénich c¢ast a vysoké propustnosti. Vyhodou modelu je jednoduché
architektura, kterd umoznuje jeho jednoduchou implementaci a usnadnuje ladéni
modelu. Nizka naro¢nost umoznuje nasazeni i na zatizeni s omezenymi zdroji. Cha-
rakter vstupnich dat umoznuje jeho prenositelnost, coz je klicova vlastnost v kon-
textu vyuzitého principu prenesené¢ho uceni. Nevyhodou modelu vyplyva z povahy
navrzeného reseni. Model bez aplikace preneseného uceni dosahuje podprimérnych
vysledki a pro aplikaci pfeneseného uceni je nezbytna existence alespon malého
mnozstvi ostitkovanych vzorki z cilové domény. V praxi to znamena nutnost pro-
vedeni alespon malé mérici kampané v cilovém prostredi, coz muze prinést narust
slozitosti a délky implementac¢niho procesu. Publikované feseni a provedené experi-
menty prokazuji, ze s vyuzitim prenesené¢ho uceni lze vyuzit i predtrénovany model
a s malym mnozstvim vzorki jej dotrénovat tak, aby dosahoval vysoké klasifikacni

presnosti.

3.2.6 SVM LDA

Reseni spadajici mimo algoritmy hlubokého uceni je predstaveno v publikaci [62].
Navrzené teseni vyuziva ke klasifikaci linedrni diskrimina¢ni analyzu LDA (Linear
Discriminant Analysis) v kombinaci s SVM. LDA je pouzita k redukci dimenze
vstupnich dat pred jejich klasifikaci pomoci SVM.

Model byl trénovan na neverejném datasetu malého rozsahu. Pro ziskani dat byl
pro ucely publikace vyuzit kit EVB1000 a data byla namérena ve 2 rtiznych vnitinich
prostiedich. Bylo naméreno priblizné 2000 vzorku a jako vstupni data byla vyuzita
impulsni odezva kanalu, ktera byla zarovnana na 100 vzork® néasledujicich po prvni
vzestupné hrané. Metodologie detekce vzestupné hrany neni v publikovaném teseni
uvedena.

Vstupni data byla rozdélena v poméru 1:7 na trénovaci a testovaci. Autori pro-

vedli porovnani dosazenych vysledkti za pouziti riznych jader pro SVM, pricemz
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Ptavodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%)] 100,00 74,61
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%] 48 51 | 71,29 | 57,09 | 68,28 | 70,48 | 63,10

D1 Preciznost [%)] B 99,06 | 85,00 | 70,25 | 97,41 - 41,95
Citlivost [%)] 33,32 | 51,16 | 12,51 | 54,72 - 63,25
F1 skére [%)] 49,87 | 63,87 | 21,23 | 70,08 - 50,44
Test. Presnost [%] | 74,61 | 68,99 | 80,83 | 57,80 | 86,08 59,74

Do Preciznost [%)] 95,26 | 97,83 | 94,82 | 86,30 | 97,09 B 41,24
Citlivost [%] 51,79 | 61,01 | 64,89 | 10,39 | 81,94 83,64
F1 skore [%)] 97,10 | 75,15 | 77,05 | 18,55 | 88,88 55,24
Presnost [%] 56,02 | 76,14 | 65,02 | 56,57 | 38,39 | 89,41 | 75,29
Preciznost [%)] 68,45 | 79,83 | 81,20 | 75,59 | 88,67 - 69,33

Darr — Do | . ..
Citlivost [%] 2234 1 92,28 | 38,37 | 9,00 | 10,59 - 30,09
F1 skore [%)] 33,68 | 85,60 | 52,11 | 16,08 | 18,92 - 41,97

Tab. 3.7: Vysledky ovérovani publikovaného feseni [SVM LDA| ([62]) ve scénarich
popsanych v (3.2.1]

nejlepsich vysledkt bylo dosazeno pri pouziti kvadratického a polynomidlniho ja-
dra 3. stupné. S vyuzitim LDA byl zaznamenan vyrazny pokles tréninkového cCasu,
ale negativnim efektem byl pokles presnosti modelu pri trénovani na malém mnozstvi
vzorkl (pokles byl autory zaznamendn pri trénovani na 594 a méné vzorcich).

Publikovana presnost tohoto feseni pii trénovani na vice nez 700 vzorcich je
100 % s i bez pouziti LDA, ale LDA muze vyrazné snizit vypocetni ¢as, coz muze
byt dilezité pro nasazeni v redlnych systémech [62].

Rozdéleni vstupnich dat na trénovaci a testovaci odpovida zptisobu pouzitému
v publikovaném teseni. Velikost valida¢ni sady neni v publikaci uvedena. Byly pro-
vedeny experimenty s velikosti validacni sady stejné jako u feSeni [3.2.2] P¥itomnost
valida¢ni sady béhem tréninku neméla vliv na vykonnost modelu a z divodu malé
velikosti trénovaci sady nebyla valida¢ni sada zahrnuta do tréninku modelu pro tucely
ovérovani v ramci této prace. Pro prvni 2 scénare byl jako tréninkovy dataset zvolen
D1 z davodi uvedenych v [3.2.1]

Vsechny ovérovaci scénare byly provedeny s vyuzitim kvadratického a polynomi-
alntho jadra 3. stupné, pricemz lepsich vysledkti bylo ve vétsiné ptripadi dosazeno
pii pouziti druhého z nich, a ty jsou také prezentovany v tabulce [3.7] Autory pre-
zentovand presnost reseni pri tréninku na nevefejném datasetu je 100 %. Pri stejném
rozdéleni datasetu na trénovaci a testovaci ¢ast jako u publikovaného feseni a tré-

novani na D1 bylo pii ovéfovani modelu dosazeno presnosti 74,61 %.
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Vysledky druhého scénare pro vzorky z dataseti D2 a D4 ukazuji, ze by pii-
padny model s pevnymi vahami dosahoval horsich nebo podobnych vysledkt jako
nahodny vybér. Pro vzorky zbylych dataseti se presnost klasifikace modelu pohy-
buje v okoli 70 %, pro vzorky datasetu D7 je presnost 63 %. Model ma u vzorku
vefejnych datasett problémy primarné s identifikaci NLoS vzorki, naopak nevyka-
zuje vysoké mnozstvi falesSné pozitivnich predpoveédi. U neverejného datasetu D7 je
situace opacné, model zachyti ptiblizné % vsech NLoS vzorku, ale zaroven vykazuje
vysoké mnozstvi falesné pozitivnich chyb.

Pti ovérovani schopnosti modelu tréninkem a ovéfovanim na stejném datasetu
byla presnost ve vétsiné pripadu navysena ¢i zachovana. Nejvyssi nartst presnosti
lze pozorovat u vzorki datasettt D2, D3 a D5. ZlepSeni vykazuje zejména parametr
citlivost a model tak detekuje vétsi pocet skutecnych NLoS vzorkd. K mirnému
poklesu doslo u vzorki datasetu D7, které je zptisobeno nartustem falesné negativnich
chyb, kdy model spatné klasifikuje LoS vzorky jako NLoS. Stejné jako u vzorkt
predchozich datasetii i v tomto pfipadé model vykazuje vyrazné zlepseni citlivosti.

Vysledky posledniho scénare jsou ruznorodé stejné jako vysledky predchozich
scénart. Pro vzorky datasett D2, D6 a D7 vykazuje model trénovany na sirsi datové
sadeé lepsi vysledky nez pfi tréninku na datasetu D1. Klasifikace vzorkt dataseti D4
je priblizné stejné presna, u vzorki dataset D3 a D5 je pokles presnosti znatelnéjsi.
Model vykazuje stejny problém, jako ve druhém scénaii — velmi nizké mmnozstvi
zachycenych skutecnych NLoS vzorki.

Publikované teseni je klasifikovano jako tspésné ovérené, protoze implemento-
vana verze tohoto Teseni dosahuje stabilnich vysledki, i prestoze se tyto vysledky
vyrazné lisi od publikovanych, kterych bylo dosazeno tréninkem a ovérovanim na
neverejném datasetu malého rozméru.

Vlastni implementace modelu nese v ramci souboru s implementovanymi fese-
nimi oznaceni SVM. Vzhledem k povaze algoritmu nelze objektivné urc¢it parametry
popsané v [3| bez vlastniho tréninku algoritmu a jejich pocet se muze lisit v zavislosti
na rozlozeni poskytnutych vstupnich dat urcenych k tréninku modelu. Vzhledem
k povaze algoritmu nelze rovnéz stanovit pocet parametri ani pocet FLOPs, nebot
u algoritmu tohoto typu se misto zminénych metrik pouziva jako parametr pocet
podptrnych vektorti. S vyuzitim modelu natrénovaném na datech datasetu D1 byly
zjistény hodnoty nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové na-
rocnosti modelu:

o Pocet podplurnych vektori: 3 540.

o Velikost modelu: 101,33 kB.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 20,52 MB.

o Spitkova pamétova narocnost metodou Tracemalloc: 273,99 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 0,419 ms.
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o Optimalni velikost davky: 32.

» Propustnost s velikosti davky 4: 5690 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 16: 11568 S/s.

« Propustnost s optimdlni velikosti davky: 14281 S/s.

Ze zjisténych parametrii 1ze vypocetni a pamétovou narocnost modelu hodno-
vypocetnim vykonem. Prestoze ma model inferencni ¢as mensi nez 0,5 ms, jeho pro-
pustnost je pomérné nizka. Hodnota propustnosti od velikosti davky 32 je priblizné
konstantni. Diky nizkému inferenénimu casu i nizké pamétové narocnosti se jako
nejpravdépodobnéjsi pricina jevi nizka troven davkové optimalizace pouzitych SVM
knihoven, které pracuji spise iterativné a sériové. Hlavni vyhodou modelu je nizka
paméfova a vypocetni narocnost, nizky inferenc¢ni cas a diky povaze vstupnich dat
i prenositelnost. Propustnost feseni je sice nizsi v porovnani s algoritmy podobného
typu, presto je dle [34] vice nez dostacujici pro klasifikaci na koncovém zafizeni. Pro-
pustnost pres 14000 S/s muze byt dostacujici i pro klasifikaci na centralnim prvku.
Nevyhodou je zavislost vykonu na vybéru jadra, kdy pro nékteré vzorky mize byt
model vykonnéjsi s pouzitim jiného typu jadra. Nasazeni modelu by tak mélo pred-

chéazet testovani riznych jader.

3.2.7 RF

Do algoritmi strojového uceni spadd i FeSeni pfedstavené v [63]. Pro klasifikaci
vyuzivé algoritmus ndhodného lesa RF (Random Forest). Ten pro dosazeni presnéjsi
klasifikace kombinuje vystupy vice rozhodovacich stromt — algoritmus vybere ttidu,
kterou zvoli vétsina stromi. Princip rozhodovacich stromt je popsén v kapitole [2.2.1]

Vstupnimi daty klasifikdtoru jsou 4 charakteristiky (features — v dalsim textu
muze byt pouzito rovnéz oznaceni ,vlastnosti®, ,rysy“ a ,piiznaky“) extrahované
z impulsni odezvy kanalu. V ramci publikace bylo experimentovano s mnozstvim
charakteristik, které byly modelu predlozeny béhem tréninku, v rozsahu 1-4. Nej-
lepsich vysledki model dosahuje pti poskytnuti 3—4 charakteristik, kdy rozdil v pres-
nosti klasifikace mezi témito moznostmi dosahuje pouze hodnoty 2,3 %.

Pred extrakei dat z impulsni odezvy kanédlu probéhla nejprve normalizace téchto
dat tak, aby jejich maximéalni hodnota byla rovna jedné. Z téchto normalizovanych
dat byly vypocteny nésledujici parametry, které slouzi jako vstup modelu:

o Pramér (Mean) p.

« Smérodatnd odchylka (Standard deviation) o.

+ Sikmost (Skewness) s podle rovnice .

o Xico (|hil =)/ L (3.1)

o3
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« Kurtéza (Spicatost — kurtosis) x podle rovnice 3.2}

L1 4
o (|hi] — L
o
V rovnicich a predstavuje h; normalizovanou amplitudu i-tého vzorku

CIR a obé byly prevzaty z publikace [63], v rdmci které je predstaveno popisované

reseni.

Model byl trénovan i ovétovan na neverejném datasetu, ktery vznikl méfrenim
v chodbé kancelarského prostiedi. Pro méfeni byla vyuzita univerzalni platforma
softwarové definovaného rdadia (SDR — Software Defined Radio) — konkrétné model
N210 jako vysilac¢ i prijimac. Pouzita byla frekvence 5,75 GHz a sitka pasma 25 MHz.
Publikovana ptresnost navrzeného modelu pfi tréninku a ovérovani na tomto data-
setu je pii pouziti vsech 4 charakteristik 97,3 % a pfi pouziti 3 z nich (smérodatné
odchylka, sikmost a kurtéza) 95 %.

Navrzend architektura pouziva 16 stromu a jako kritérium pro rozdéleni je po-
uzita Shannonova entropie. Kritérium rozdéleni slouzi v téchto algoritmech jako
zaklad pro konstrukeci stromti a definici klasifikacnich pravidel. Vstupni data byla
rozdélena v poméru 1:4 na trénovaci a testovaci. Validac¢ni sada neni primo pouzita,
misto ni je vyuzita tzv. chyba Out-Of-the-Bag (OOB). Béhem tréninku kazdého
stromu jsou trénovaci vzorky vybirany ndhodné s opakovanim (bootstrap). Priblizné
tietina vzorku tak zustdva nepouzita (Out-of-Bag vzorky), a pravé tyto vzorky se
pouzivaji k validaci stromu.

Rozdéleni vstupnich dat na trénovaci a testovaci odpovida popsanému zptsobu
pouzitému v publikovaném teSeni. Pro prvni 2 scénare byl jako tréninkovy dataset
zvolen D1 z divodii uvedenych v |3.2.1f Béhem prvniho scénéare byl model trénovan
a overovan na vzorcich pochézejicich pouze z 1 mistnosti, aby doslo k co nejpres-
neéjsi replikaci podminek, na kterych byl model testovan v ramci publikace. V rdmci
vlastniho ovérovani bylo stejné jako v publikaci experimentovano i s poc¢tem charak-
teristik, které jsou modelu predlozeny, a vysledky koresponduji s vysledky experi-
mentu provedeného autory — pri poskytnuti 3 doslo k mirnému poklesu vykonnosti
modelu. Vysledky ovérovani publikovaného feseni s vyuzitim vsech 4 charakteristik
jsou prezentovany v tabulce 3.8

P1i tréninku na vzorcich pochazejicich z 1 mistnosti datasetu D1 bylo dosa-
zeno klasifikac¢ni presnosti 74,13 %. Témér 25% rozdil je pravdépodobné zpisoben
zejména puvodem puvodnich vstupnich dat, které byly ziskany méfenim na zarizeni
pouzivajici sitku pasma pouze 25 MHz.

Vysledkem druhého scénéare je, ze by pripadny model s pevnymi vahami pouzity
pro klasifikaci jinych nez trénovacich dat nebyl o prilis lepsi nez nahodny vybér.
Pri¢ina vyplyva z principu pouzitého algoritmu, ktery se uéi rozdéleni extrahovanych

ryst z impulsni odezvy trénovacich dat. Z povahy algoritmu lze tedy ocekavat, ze
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Pavodni dataset: D1 Publikovana Dosazena
Testovaci Presnost [%)] 97,30 74,13
Ovérovano na

Trénovano na D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
Presnost [%)] 55,70 | 56,68 | 56,61 | 78,09 | 41,87 | 49,13

D1 Preciznost [%] - 88,64 | 55,51 | 70,49 | 87,44 - 36,64
Citlivost [%] 48,58 | 63,83 | 10,64 | 79,09 - 97,78
F1 skore [%] 62,76 | 59,38 | 18,49 | 83,06 - 53,30
Test. Presnost [%] | 76,28 | 73,57 | 82,99 | 80,46 | 87,03 76,54

DO Preciznost [%] 82,84 |1 92,99 | 85,93 | 79,71 | 94,29 B 57,95
Citlivost [%] 66,29 | 70,96 | 78,58 | 77,46 | 86,11 76,65
F1 skére [%] 73,65 | 80,50 | 82,09 | 78,57 | 90,01 66.00
Presnost [%)] 63,88 | 65,83 | 64,86 | 60,45 | 78,60 | 41,74 | 56,33

D ALL - DO Preciznost [%] 65,06 | 88,37 | 64,03 | 58,52 | 86,76 - 38,59
Citlivost [%] 59,96 | 63,95 | 66,52 | 49,73 | 80,81 - 79,63
F1 skére [%] 62,41 | 74,20 | 65,25 | 53,77 | 83,68 - 51,98

Tab. 3.8: Vysledky ovefovani publikovaného feSeni [RF]([63]) ve scénarich popsanych
viB2Tl

tento model bude vhodny zejména pro statické scénéare. Vysledky se ve 2. scénéri
vyjimaji pouze pro vzorky datasetu D5, kdy model zachycuje velkou ¢ast vsech
NLoS vzorki a ¢ini nizky pocet falesné pozitivnich chyb, prestoze oba datasety byly
naméreny v jiném prostiedi a na jiném kanélu.

P1i ovérovani schopnosti modelu tréninkem a ovérovanim na stejném datasetu
model dosahuje napri¢ vsemi datasety radové podobnych vysledki. Silnou strankou
modelu je zejména nizky pocet falesné pozitivnich detekci, ktery je nejnizsi pro
vzorky datasett D2 a D5. Problémy modelu predstavuje zejména citlivost. Nejlepsich
vysledk, stejné jako ve 2. scénari, dosahuje model pri klasifikaci vzorki datasetu
D5.

P1i tréninku na Sirsi datové sadé vykazuje model ve vSech pripadech shodné
nebo lepsi vysledky nez pri tréninku na datasetu D1. V pripadé navyseni schopnosti
modelu lze pozorovat nartst zejména jiz zminované citlivosti modelu. Zachovani ¢i
navyseni schopnosti modelu je diisledkem tréninku na mnohonasobné vétsim poctu
extrahovanych ryst, které odrazeji charakteristiky rtiznych prostredi, kanala a zari-
zeni.

Publikované teseni je klasifikovano jako tspésné ovérené, prestoze se vykonnost
modelu v zadném ze scénait neblizi publikovanym hodnotam. Model vsak dosahuje
konzistentnich vysledki a v ramci publikace byl testovan na datech, ktera nepochéa-

zeji z UWB zafizeni. Vlastni implementace modelu nese v rdmci souboru s imple-
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mentovanymi fesenimi oznaceni RF. Vzhledem k povaze algoritmu nelze objektivné
ur¢it parametry popsané v [3|bez vlastniho tréninku algoritmu a jejich pocet se muze
lisit v zavislosti na rozlozeni poskytnutych vstupnich dat urcenych k tréninku mo-
delu. U algoritmt tohoto typu se také misto poctu parametri a FLOPs pouzivaji
parametry jako pocet uzlit a hloubka stromu. S vyuzitim modelu natrénovaném
na datech datasetu D1 byly zjistény hodnoty néasledujicich parametri pro odvozeni
vypocetni a pamétové naroc¢nosti modelu:

o Maximalni hloubka stromu: 42.

o Pocet uzll stromu: 36 998.

o Velikost modelu: 2898,07 kB.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 5,73 MB.

« Spickova pamétovéa naroénost metodou Tracemalloc: 3 156,40 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 1,787 ms.

o Optimalni velikost davky: 2048.

» Propustnost s velikosti davky 4: 2310 S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 9321 S/s.

o Propustnost s velikosti davky 64: 39394 S/s.

« Propustnost s optimalni velikosti davky: 681874 S/s.

7 uvedenych parametria vyplyvaji hlavni prednosti tohoto feSeni — velmi nizka
pamétova i vypocetni narocnost. Velmi rychly inferenéni ¢as a mala pamétova na-
rocnost modelu umoznuji jeho nasazeni i na zarizenich s omezenymi zdroji. V infe-
renénim casu neni zapocten cas nezbytny pro extrakci charakteristik ze vstupnich
dat, ale Ize odhadovat, ze i s extrakei rysu by na tomto hardwaru klasifikace 1 vzorku
trvala méné nez 5ms. Nejvétsi vyhodou tohoto tesSeni je tedy jeho nizkd pamétova
i vypocetni narocnost, nizky inferenc¢ni cas a vysokd propustnost. Vstupni data lze
extrahovat z impulsni odezvy kanélu bez znalosti dalsich parametri, coz ¢ini feSeni
snadno implementovatelnym a pfenositelnym. Nevyhodou algoritmu je primérna
klasifika¢ni pfesnost a prima zavislost struktury jednotlivych stromt na vstupnich
datech.

3.2.8 Porovnani ovérovanych reseni

V ramci predchozich kapitol bylo detailné popsano a ovéreno 6 publikovanych fe-
seni. V této kapitole budou shrnuty vysledky ovérovani a jednotliva feseni budou
porovnana na stejném scénafi.

Pro zavérecné porovnani byl vyuzit upraveny scénar prezentovany v ramci publi-
kace [12]. Aby byla zjisténa schopnost modelu detekovat vzorky pochazejici z jiného

vnittniho prostiedi, bude provedeno ovérovani s vyuzitim nasledujiciho scénare:
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Ovéfované fesent

Ovérovano na datech | CNN LSTM | Novel CNN | Resnet MLP TL SVM LDA RF

mistnosti ¢. 13.2.2| 13.2.3| [3.2.4] 3.2.5 3.2.6 3.2.7

Presnost [%)] 82,95 84,15 81,55 83,80 74,93 75,90

- Preciznost [%] 90,77 86,03 86,19 89,56 94,63 80,78

7 Citlivost [%) 72,94 81,13 74,65 76,09 52,28 67,27

F1 skére [%)] 80,88 83,50 80,01 82,28 67,35 73,41

Presnost [%)] 83,17 84,12 81,05 83,67 74,10 75,77

6 Preciznost [%)] 90,36 86,16 85,11 88,78 95,03 80,79

Citlivost [%)] 74,08 81,11 75,05 76,92 50,60 67,31

F1 skére [%) 81,41 83,56 79,77 82,42 66,04 73,44

Piesnost [%)] 83,27 84,23 82,12 84,39 75,15 76,27

. Preciznost [%)] 90,79 86,76 86,38 87,66 95,24 81,73

Citlivost [%) 74,66 81,41 76,95 80,64 53,80 68,66

F1 skére [%] 81,94 84,00 81,39 84,00 68,76 74,63

Presnost [%)] 83,18 84,17 81,45 84,14 74,76 75,98

5. g 7 | Preciznost [%] 90,57 86,28 85,78 90,97 95,03 81,11

T Citlivost [%] 74,04 81,26 75,42 75,81 52,26 67,76

F1 skére [%) 81,50 83,70 80,26 82,70 67,44 73,83
Trénovacf cas [s| 80,20 15,25 216,23 | 7,77 + 0,93/1,72 TL 0,24 0,24 + 0,89 FE

Velikost natrénovaného 115 5111 1930 653 055 0,64

modelu [kB]

Tab. 3.9: Vysledky ovérovani 6 publikovanych feseni ve scénari popsaném v [3.2.8|

» Kazdy model bude natrénovany na vzorcich ze 4 prostiedi (2x kancelaf, maly
byt, mald dilna) datasetu D1.

o Presnost modelu bude ovétovana na vzorcich 5., 6. a 7. prostredi, a zaroven
na vzorcich ze vsech téchto 3 (kuchyn s obyvacim pokojem, loZnice, kotelna)
prostredi.

— Pro teseni vyuzivajici prenesené uceni bude pro dotrénovani modelu vy-
uzito 100 LoS a 100 NLoS vzorkt z jednotlivych prostiedi.

e Trénink a néasledné ovérovani probéhne pro kazdy model 10x, prezentovany
budou primérné vysledky.

e Pro moznosti Sirstho porovnavani jednotlivych feseni bude méfen i cas tré-
ninku jednotlivych modeli, a zaroven bude uvedena i velikost vysledného na-
uceného modelu. Modely budou trénovany na stolnim pocitac¢i s procesorem
Intel Core i5 750, grafickou kartou Nvidia GeForce GTX1070 s 8 GB paméti
a 24 GB operacni paméti DDRA.

Vysledky ovérovani vyse popsanym scénarem jsou uvedeny v tabulce 3.9, Pro
ucely hodnoceni lze ovérované metody rozdélit do 3 kategorii:
1. Kategorie predstavuje metody hlubokého uceni, do kterych lze zahrnout me-
tody CNN LSTM, Novel CNN a Resnet. Tyto metody vyuzivaji architektury
hlubokych neuronovych siti.

Nejen v této kategorii vykazuje nejvyssi presnost model Novel CNN. Mezi te-

84



Senimi v této kategorii skvéle kombinuje nizsi vypocetni ndrocnost s vysokou
presnosti klasifikace, a zaroven nejlépe balancuje mezi presnosti a citlivosti
modelu. Klasifikacni ¢as pod 10 ms a vysoka presnost klasifikace dokazuji vy-
sokou efektivitu tohoto feseni. Ze vsech ovérovanych teseni v této kapitole je
vsak velikost modelu nejvyssi.

Reseni s oznacenim CNN LSTM vykazuje na srovnavacim scénafi mirné nizst
presnost klasifikace, ale rozdily jsou v porovnani s predchozim modelem mi-
nimalni. Model ¢ini velmi malé mnozstvi falesné pozitivnich chyb, ale zachyti
priblizné pouze 75% vsech NLoS vzorki. Prestoze je vysledny model maly,
vypocetni naroc¢nost tohoto feseni je vysoka.

Nejméneé presnym modelem z této kategorie je Resnet, ktery v porovnani s nej-
lep$im TeSenim ztraci az 3% v klasifika¢ni presnosti. Metriky preciznosti jsou
srovnatelné s nejlepsim modelem v této kategorii, ale metriky citlivosti nao-
pak s feSenim CNN LSTM. Hluboka architektura ¢ini model vypocetné velmi
narocnym, kdy trénovaci ¢as tohoto modelu je mnohonasobné vyssi nez pro
ostatni feSeni. Nejvyssi z mnoziny ovérovanych feseni v této kapitole je i in-
ktera nedosahuje ani 500 S/s. Model je vhodny k nasazeni pouze na centralni
klasifikac¢ni prvek s vysokym vykonem.

. Samostatnou kategorii je model MLP TL, ktery vyuziva preneseného uceni.
V ramci srovnavaciho scénare dosahuje velmi podobné presnosti jako No-
vel CNN pfi témeér poloviénim c¢ase potfebném k tréninku modelu a vyrazné
mensi paméfové narocnosti. Pristup s vyuzitim preneseného uceni mize byt
velmi vykonny v situaci, kdy jsou k dispozici, pfipadné kdy je mozné ziskat
malé mnozstvi dat z prostredi, ve kterém je UWB systém provozovan. Toto
tvrzeni Ize podlozit porovnanim vysledki tohoto reseni s vysledky ovérovanych
reseni v predchozi kategorii ve scénafi 2, kdy je model trénovan na datasetu
D1 a ovéfovan na ostatnich datasetech. V ramci preneseného uceni je model
vzdy dotrénovan na konkrétnim datasetu, diky ¢emuz dosahuje vyssi a konzis-
tentnéjsi presnosti klasifikace oproti ostatnim resenim.

Efekt preneseného uceni je pozorovatelny i pii modelu natrénovaném na D1
a ovérovaném na D6. Zatimco u feSeni z 1. skupiny presnost klasifikace ne-
prekroc¢i 16,29 %, v pripadé preneseného uceni je klasifikace v tomto pripadé
bezchybna. Nicméné je nezbytné uvést, ze dataset D6 obsahuje pouze LoS
vzorky, které jsou pri douceni modelu predlozeny. V tabulce je prezento-
van i ¢as nezbytny pro dotrénovani modelu na celkem 200 (0,93 s), pripadné pro
ovéfovani na 3 mistnostech 600 (1,72s) vzorcich. Model je ze skupiny Teseni
spadajici pod neuronové sité ovérovanych v ramci této kapitoly nejrychlejsi

s klasifikanim ¢asem 2,45 ms a propustnosti pres 177000 S/s.
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3. Posledni samostatnou kategorii jsou tradi¢ni algoritmy stojového uceni, do
kterych patii feseni SVM LDA a RF. Vyhodou téchto Teseni je, ze mohou
byt natrénovana s vyuzitim i relativné malého poctu vstupnich dat. V rdmci
tohoto scénare dosahuji mezi vSemi ovérovanymi resenimi nejhorsich vysledki,
byt pri nejnizsi vypocetni i pamétové narocnosti.

Prestoze v pribéhu ovérovani SVM LDA bylo vétsinou dosazeno lepsich vy-
sledkti pii pouziti polynomialniho jadra 3. stupné, vyskytovaly se i pripady,
kdy lepsi vysledky generoval model s kvadratickym jadrem. Volba jadra by
tedy neméla byt jednoznacna a mélo by ji predchazet ovéreni modeld s riz-
nymi jadry na konkrétnim scénaii. Zaroven tento model vykazuje v tomto
scénafi nejmensi pocet falesné pozitivnich chyb, ale zachyti pouze 50 % vSech
NLoS vzorkti. Parametry pro odvozeni vypocetni a pamétové naroc¢nosti jsou
zavislé na konkrétnich trénovacich datech. Pokud byly modelu predlozeny jako
trénovaci data vsechny vzorky datasetu D1, byla velikost modelu SVM LDA
101 kB a pramérny cas klasifikace 0,419 ms.

Model RF dosahuje piiblizné o 1 % vyssi presnosti, lépe balancuje mezi preciz-
nosti a citlivosti modelu a jako jediné reseni vyuziva rysy extrahované z CIR.
Pokud byly modelu predlozeny jako trénovaci data vsechny vzorky datasetu
D1, byla velikost tohoto modelu 3 156 kB a prumeérny cas klasifikace 1,787 ms.
Velikost obou modelt v tomto scénari byla mensi nez 1kB, zatimco velikost
modelil natrénovanych na celém datasetu D1 je mnohonasobné vétsi, coz po-
tvrzuje primou zavislost struktury obou modeli na trénovacich datech. Obé

reseni jsou vhodna k nasazeni na zarizeni s omezenymi zdroji.

3.3 Dalsi publikovana reseni

Existuje celd fada dalsich publikovanych teseni pro klasifikaci LoS/NLoS, jez lze
obecné rozdélit do nasledujicich kategorit ([64]):

o Statisticka analyza — vyuziva rozdily ve statistickych vlastnostech odhadova-
nych vzdalenosti mezi LoS a NLoS podminkami. Vyuzivaji metriky jako je cas
letu signalu (ToA), ¢asovy rozdil prijeti signalu (TDoA), silu pfijatého signélu
(RSSI) a jejich kombinace.

o Metody zalozené na mapach — jsou velmi vhodné ve statickych a dobre zmapo-
vanych vnitinich prostredich. K identifikaci NLoS podminek vyuzivaji znamé
rozlozeni prostiedi a pozice tagii. Nevyhodou téchto metod je nezbytnost roz-
sahlého sbéru dat pottebnych pro vytvoreni mapy a nemoznost identifikovat
dynamické prekazky. Prikladem takové metody je napt. feseni publikované

v [5], kterd zavadi tzv. virtudlni setrvaény bod (IMU — Inertial Measurement
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Unit), ktery je vytvoren na zdkladé pohybového trendu tagu a dat z méftici jed-
notky. IMU monitoruje pohyb a zrychleni pohybu, na zédkladé ¢ehoz vytvari
virtudlni setrva¢ny bod, ktery odrézi pohyb objektu. Data z UWB se poté
kompenzuji pomoci dat z virtualniho setrvacného bodu a dochazi k ucinné
kompenzaci chyby NLOS a zlepseni presnosti polohovani.

e Metody vyuzivajici siteni signalu — vyuzivaji model sifeni signalu nebo im-
pulsni odezvu kandlu (CIR) k identifikaci pritomnosti nejkratsi cesty nejcastéji
pozorované v LoS podminkach. Jsou casto kombinovany s technikami strojo-
vého uceni k extrakei ryst ze signalu.

e Strojové uceni — vyuzivaji extrahované rysy z dat impulsni odezvy kanalu
(CIR) a trénuji modely pomoci oznacenych datovych sad k rozliseni mezi LoS
a NLoS scénéri. Extrahované rysy mohou byt vybrany pfimo tim, kdo reseni
vytvari, pripadné se k extrakci ryst velmi casto vyuzivaji techniky hlubokého
uceni.

V ramci evaluace publikovanych metod klasifikace pfimého a odrazeného signélu
byla studovana celd fada metod. V této ¢asti prace budou predstaveny praveé ty,
které nebyly ovéfeny v ramci kapitoly [3.2] Kazdd metoda prinasi unikatni reSeni
pristupem k architekture modelu a préaci s daty, a pravé mira popisu reseni miize

byt prekazkou pro jejich dalsi studium a podrobnéjsi ovérovani.

3.3.1 Reseni vyuzivajici konvolucni vrstvy

Spoleé¢nym prvkem vétsiny publikovanych feSeni je vyuziti konvolucénich vrstev v ar-
chitekture modelu. Konvoluc¢ni vrstvy jsou v téchto tlohach vyuzivany zejména z du-
vodu schopnosti efektivné extrahovat prostorové nebo casové vzory ze vstupnich dat,
diky ¢emuz jsou schopny zachytit charakteristické rysy LoS a NLoS podminek. Tato

reseni budou predstavena v ramci této kapitoly.

CNN GAN

Publikace [65] navrhuje pro klasifikaci pouziti konvoluéni neuronové sité v kombinaci
s generativni siti (GAN), jejimz cilem je generovani dalsich dat pro trénink modelu.
Architektura modelu je tvotrena 2 konvolu¢nimi vrstvami (jadra o velikosti 2) nésle-
dovanymi 3 plné propojenymi vrstvami (120, 80 a 40 neuroni1) a u plné propojenych
vrstev je pouzita Relu jako aktivac¢ni funkce. Vstup konvoluéni neuronové sité tvori
pro navrzené feseni celkem 8 parametri (napiiklad index prvni cesty, amplitudy
3 bodi za prvni cestou, standardni odchylka tirovné Sumu, . ..) ziskanych z registru
zatrizeni DWM 1000.

Pro ovéreni vykonnosti autori nameérili malé mnozstvi dat nevyvazeného charak-

teru na nespecifikovaném kanalu a porovnavali vykonnost modelu bez a pri pouziti

87



GAN k dogenerovani tréninkovych dat pro vyvazeni datasetu. Prezentovana pres-
nost navrzené metody pri pouziti GAN je 91,19 %. Bez pouziti GAN je presnost
modelu témér zachovana a klesne pouze v fadu desetin procent, a to v dusledku
oslabeni schopnosti modelu pro klasifikaci NLoS vzorki. V nevyvazeném datasetu
prevladaji LoS vzorky témér v poméru 4:1, po dogenerovani dat se pomér zmensuje
a je pod hranici poméru 2:1. Z dtavodu chybéjiciho popisu nékterych parametri ne-
zbytnych pro replikaci modelu nebylo mozné urcit hodnoty pro porovnani vypocetni
naro¢nosti. Maly vstupni vektor (1x8), nizky pocet konvoluénich vrstev i relativné
maly pocet neuront v plné propojenych vrstvach vsak piisobi pozitivné v kontextu
vypocetni i pamétové zatéze.

nym, pravdépodobnda nizka pamétova a vypocetni narocnost a ocekavat lze i nizké
klasifikacni casy. Vyhodou muze byt i povaha vstupnich dat, kdy jsou vSechna data
ihned dostupné a nevyzaduji dalsi vypocty. Povaha vstupnich dat je zaroven i nevy-
hodou tohoto Teseni, nebot ¢ini model zavisly na konkrétni platformé, ktera dokaze
vstupni data poskytnout, coz mize byt zasadni problém pro nasazeni na data po-

chézejici z jiného zatizeni.

CNN-GRU-SE

Reseni navrzené v publikaci [35] ke konvolu¢ni neuronové siti piidava jednotku re-
kurentni brany (GRU — Gated Recurrent Unit) a SE (Squeeze and Excitation — stla-
¢eni a vzruseni) bloky. GRU predstavuje zjednodusenou verzi architektury LSTM
a slouzi ke zvyseni efektivity tréninku pfi zachovani pamétovych schopnosti. Uko-
lem SE blokt je zvyraznit dilezité a potlacit méné vyznamné rysy. Architektura
obsahuje 2 konvoluéni vrstvy, 2 SE bloky a 2 GRU jednotky.

Vstupem modelu jsou CIR data o délce 150 ns po indexu prvni cesty. Navrzené
reseni bylo kromé simulovanych dat testovano také na datasetu [I} na kterém bylo
dosazeno presnosti 88,45 %. Vlastni implementace neni z diivodu chybdjiciho popisu
nékterych éasti architektury mozna. Pro posouzeni vypocetni a ¢asové naroc¢nosti
vsak autofi prezentuji pocet FLOPs, ktery presahuje 950 tisic, a pocet parametru
modelu, kterych je pres 190 tisic. Vypocetné naroc¢né reSeni bylo trénovano na gra-
fické karté s 11 GB paméti.

Vyhodou navrzeného feseni je jeho robustnost, nebot dosahuje kvalitnich vy-
sledki i na datech z redlného prostiedi. Diky GRU je dosazeno kompromisu mezi vy-
konnosti a efektivitou modelu, nebot GRU zpiisobuje nizsi vypocetni zatéz systému.
Povaha vstupnich dat umoznuje snadnou prenositelnost modelu. Prestoze omezena
délka vstupnich dat snizuje naroky na pamét a vypocetni vykon, z uvedenych para-

metru vyplyva, ze nasazeni modelu na platformy s omezenymi zdroji muze byt pro-
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blematické. Komplexita architektury zvysuje slozitost implementacniho a ladiciho
procesu, muze zpusobovat horsi interpretovatelnost rozhodovaciho procesu a pro-
dluzuje klasifikac¢ni cas, ktery lze na zakladé klasifikacnich casu dalSich ovérovanych

modeli odhadovat na desitky ms.

CNN s Fourierovou transformaci

//////

CIR, kterd je pomoci kratkodobé Fourierovy transformace STFT (Short-Time Fou-
rier Transform) transformovana na spektrum, diky ¢emuz je cely problém preve-
den na problém rozpoznavani obrazu. Navrzeny model je slozen ze 2 konvoluénich
a 2 plné propojenych vrstev, jejichz struktura neni v publikaci uvedena. Pvod tes-
tovacich dat neni v publikaci uveden. V ramci publikace je provadéna klasifikace do
4 t¥id (LoS a 3 ruzné typy NLoS) a bylo dosaZeno presnosti 98,24 %.

Odhad paméfové i vypocetni narocnosti této architektury je velmi problema-
ticky. Pozitivnim vlivem miize byt mensi hloubka architektury, ale zasadni vliv tvori
parametry jednotlivych vrstev. Vypocetné narocné je i predzpracovani dat, nebot
slozitost STFT je pro segment dat o délce N dle [67] O(N -log N). Vyhodou mo-
delu je vysoka presnost klasifikace a nezavislost na vstupnich datech, kterd jej ¢ini
prenositelnym i na data pochazejici z jiného UWB zafizeni. Problém klasifikace LoS
a NLoS je preveden na problém klasifikace obrazu, ptficemz transformace vstup-
nich dat prodluzuje inferenc¢ni ¢as, snizuje propustnost modelu a zvysuje naroky na

pouzité fyzické zarizeni.

CNN s Morletovou vinkovou transformaci

Reseni [68] vyuziva pred predanim vstupnich CIR dat Morletovu vinkovou trans-
formaci MWT (Morlet Wave Transform). Vstupni CIR data jsou ofezana na délku
512 bodu a nésledné transformovana na Cernobily obraz o rozméru 128x128. Ob-
raz tvori vstup navrzené architektury, ktera se sklada ze 2 konvolu¢nich vrstev (64
a 128 filtri) a 2 plné propojenych vrstev (kazda 128 neuronit). Vystupni vrstva ma
2 neurony a pouziva aktivacni funkci softmax.

Vykonnost navrzeného teseni byla testovana nékolika scénati. Na simulovanych
datech z ruznych prostiedi bylo dosazeno presnosti 96-100 %. Pro testovani na redl-
nych datech byl vyuZit dataset [6] na némz bylo dosaZeno piesnosti 98,84 %. Posled-
nim scénarem bylo trénovani modelu na simulovanych datech 1 mistnosti a ovétovani
na datech ostatnich mistnosti. Béhem tohoto scénére se presnost modelu propadla az
na 69,23 % a byl u¢inén zavér, ze je tato architektura vhodnd predevsim na statické

scénare.

89



V ramci souboru s implementovanymi feSenimi nese architektura oznaceni
MWT _CNN. S vyuzitim vlastni implementace byly zjistény hodnoty nasledujicich
parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové naroc¢nosti modelu:

o Pocet parametrii modelu: 13 874 946.

o Velikost modelu: 54 229,68 kB.

o FLOPs: 675 637 004.

o Spitkova pamétovd narofnost metodou PSUtl: 78,30 MB.

« Spickova pamétova narocnost metodou Tracemalloc: 1 789,02 kB.

« Spickova pamétovéa naroénost metodou Tensorflow: 366 938,75 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 17,942 ms.

o Optimalni velikost davky: 64.

« Propustnost s velikosti davky 4: 122S/s.

« Propustnost s velikosti davky 16: 140 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 157 S/s.

Pro ovéteni paméfové a ¢asové naroc¢nosti architektury byla kromé modelu im-
plementovana i Morletova vinkova transformace — s vyuzitim knihovny PyWave-
lets ([69]) a s parametry uvedenymi v ramci publikace. Transformace 1 ndhodného
vzorku datasetu (1] trvala 23,91 ms, transformace celého datasetu (42 000 vzorku)
pak 1063,3s.

Z uvedenych parametri vyplyva, ze vypocetni i pamétova ndro¢nost modelu je
velmi vysokd. Pii hledani optimélni velikosti davky doslo pii dévce o velikosti 512
k problémtm s pozadavky na alokaci paméti, které prevysovaly moznosti testovaciho
prostfedi. Do zjisténych hodnot klasifika¢niho ¢asu a propustnosti modelu neni za-
pocitan ¢as nezbytny pro transformaci vstupnich dat, ktera v pripadé samostatného
vzorku prevysuje ¢as nasledné klasifikace navrzenym modelem. Optimalni velikost
davky i propustnost modelu jsou velmi nizké a pri zapocitani ¢asu nezbytného pro
transformaci vstupnich dat 1ze hodnotu propustnosti oc¢ekavat vyrazné nizsi.

Vyhodou modelu je vysoka klasifikacni presnost a jednoduchéd implementace ar-
chitektury samotného modelu. Povaha vstupnich dat umoznuje praci s daty z rtz-
nych UWB zarizeni. Nevyhodou modelu je velmi vysoka vypocetni i paméfova na-
roc¢nost, nizka propustnost a delsi klasifikacni cas. Predzpracovani dat je dalsi vypo-
¢etné narocnou operaci, kterou je pro pouzitelnost modelu nezbytné implementovat,

a ktera zaroven zvysuje naroky na pouzité fyzické zarizeni.

CNN LSTM

Kombinace konvolu¢ni neuronové sité s LSTM pro klasifikaci je predstavena i v pu-
blikaci [70]. Vstupni data architektury jsou tvorena CIR daty o délce 1016. Pred

predanim dat neuronové siti je pomoci reverzibilni transformace zvysena hodnota
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odstupu signalu od sumu SNR (Signal to Noise Ratio), diky ¢emuz je dle prezen-
tovanych vysledki navysena klasifikacni schopnost predstavené architektury o 5 %.
Architektura obsahuje 2 konvoluc¢ni vrstvy, jejichz detailni struktura neni v rdmci
publikace predstavena. Data z konvolu¢nich vrstev jsou predana LSTM casti s 64
neurony nasledované 1 plné propojenou vrstvou s nezndmym poctem neuront.

Navrzeny model byl testovan na datech datasetu[l], na kterych bez aplikace trans-
formace pro zvyseni SNR dosahoval presnosti 80,25 % a pii aplikaci transformace
85,67 %.

7 divodu chybéjiciho popisu nékterych parametri nezbytnych pro replikaci mo-
delu nebylo mozné urc¢it hodnoty pro porovnani vypocetni naroc¢nosti. Na zakladé
vysledki dalsich ovérovanych modelt Ize jako vypocetné narocnéjsi ¢ast architektury
oznacit LSTM cast. Prestoze LSTM piisobi pozitivné na celkovou velikost modelu,
nost samozrejme zavisi na jejich parametrech. Klasifikac¢ni ¢asy architektur s LSTM,
prezentovanych v ramci této prace, se pohybuji v fadu desitek ms. Negativni vliv
na vypocetni i paméfovou narocnost ma také dlouhy vektor vstupnich dat.

Vyhodou modelu je jeho vysoka presnost pti testovani na realnych datech. Navr-
zena metoda vykazuje vysoky nartst presnosti pri vyuziti reverzibilni transformace.
Vyhodou navrzeného teseni je i povaha vstupnich dat, ktera umoznuje snadnou pre-
nositelnost modelu na jinda UWB zarizeni. Nevyhodou modelu jsou predpokladané

vyssi vypocetni i paméfové naroky a vyssi klasifikacéni cas.

CNN

vvvvvv

vnittnich prostorech, jez probihd na zafizenich s omezenymi vypocetnimi schop-
nostmi. Vstup konvolu¢ni sité je v tomto pripadé tvoren impulsni odezvou kandlu
ofezanou na délku 152 bodii od indexu prvni cesty. Podrobna struktura architektury
neni v publikaci prezentovana. NavrZzeny model byl testovan na datech datasetu [I]
na kterych bylo dosazeno presnosti 87,4 %.

Autofi publikace provedli testovani vypocetni narocnosti navrzené architektury
na platformach s riznymi irovnémi vykonu — od Raspberry Pi s 1 jaddrovym proceso-
rem ARM1176JZF-S az po vykonné pocitace s 8 jadrovymi procesory rady Intel i7.
Nejméné vykonnd platforma dosahovala propustnosti 212S/s (velikost davky 256),
coz je dle autorti dostatecna hodnota pro klasifikaci na koncovém zarizeni. Nejvy-
konnéjsi platforma (CPU Intel i7-6700HQ) dosahla propustnosti 50531 S/s (velikost
davky 2048). Platforma, ktera se nejvice priblizuje hardwaru, na kterém jsou testo-
vany modely v ramci této prace, je oznacena jako ,WS1“ a model na ni dosahuje
propustnosti 34933 S/s pri ddvce o velikosti 2048.
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Z publikovanych vysledk vyplyva, ze pti navrhu modelu byl kladen diraz na
jeho efektivitu, diky které je mozné jeho redlné nasazeni i na embedded zarizeni. Na
zakladé vysledki lze rovnéz konstatovat, ze vypocetni a paméfova naro¢nost modelu
je velmi nizkd, ¢ehoz bylo dosazeno omezenou délkou vstupnich dat a kombinaci
malého poc¢tu konvolucnich vrstev a filtra.

Vyhodami modelu jsou jeho jednoduchost, nizka vypocetni i pamétova naroc-
nost a zaroven vysoka presnost klasifikace na datech z redlného prostredi pti velmi
nizkych klasifikacnich ¢asech. Nevyhoda modelu muze spocivat v omezené schop-
nosti zachytit komplexnéjsi vzory v datech z jiného prostiedi zplisobené orezanim

vstupnich dat a nizkou hloubkou navrzené architektury.

FCN, Encoder

Publikace [60] predstavuje kromé architektury Resnet, ktera byla ovéfovana v kapi-
tole také plné konvolucni sit (FCN) a model Encoder (kombinace konvolu¢nich
a plné propojenych vrstev). FCN se od standardnich konvoluénich siti lis{ tim, Ze
neobsahuje zadné plné propojené vrstvy, a v tomto pripadé se sklada ze 3 konvoluc-
nich vrstev. Encoder je tvoren kombinaci vice konvoluc¢nich vrstev, 1 plné propojené
vrstvy a mechanismu soustiedéni (attention mechanism), jehoz tikolem je dynamické
vahovani vyznamnosti jednotlivych ¢asovych krokt. Vstupnimi daty pro obé sité jsou
CIR data orezand na délku 170 bodt v okoli nejvyssiho vrcholu. V publikaci bylo
rovnéz experimentovano s mnozstvim filtri konvoluénich vrstev. PTi nizsim poctu
parametrii dosahovala vy3si pfesnosti FCN, pfi fadové 10* parametrech se piesnosti
vyrovnaly a od 10° dosahovala véts{ piesnosti zminéna sit Resnet. Rozdil mezi obéma
architekturami vSak ¢inil pouze 1% — 93 % pro FCN a 94 % pro Resnet.

Navrzené metody byly testovany na vlastnich datech namérenych v simulované
chodbé a v redlném priamyslovém skladu na neuvedeném kanalu s vyuzitim modulu
DWM 1000. Prvnim scénarem byla klasifikace dat z chodby, na kterych bylo pou-
zitim metody Encoder dosazeno presnosti 94 % a s metodou FCN presnosti 93 %.
Cilem druhého scénare bylo otestovat schopnosti generalizace modelu na datech
z prumyslového skladu, kdy byl model trénovan pouze na datech z nékolika prtiji-
macu a ovérovan na datech z jiného prijimace. V tomto scénafi primérna presnost
klasifikace pro FCN dosahuje 92 % a pri pouziti modelu Encoder 91 %.

Architektura FCN je tvorena 3 konvoluénimi vrstvami se 128 filtry a jadry o veli-
kosti 8, 5 a 3. Ve vystupni vrstve jsou 2 neurony a aktivacni funkce softmax. V rdmeci
souboru s implementovanymi fesenimi nese implementace modelu FCN oznaceni Sta-
hlke2020a a byly zjistény hodnoty nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni
a pamétové narocnosti modelu:

e Pocet parametri modelu: 134 274.
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o Velikost modelu: 559,50 kB.

o FLOPs: 43 211 788.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 25,71 MB.

« Spickové pamétova narocnost metodou Tracemalloc: 1 957,32kB.

« Spickova pamétovéa narocnost metodou Tensorflow: 100 179,50 kB,

coz je 97,83 MB.

o Primeérny cas klasifikace 1 vzorku: 9,850 ms.

o Optimalni velikost davky: 2048.

o Propustnost s velikosti davky 4: 406 S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 956 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 64: 1705S/s.

« Propustnost s optimélni velikosti davky: 2136 S/s.

Model Encoder obsahuje 3 konvoluéni vrstvy se 128 filtry a jadry o velikosti 5,
11 a 21. Z dtvodu chybéjicitho popisu mechanismu pozornosti nebylo mozné urcit
hodnoty pro porovnani vypocetni narocnosti. V porovnani s architekturou FCN ob-
sahuje Encoder stejny pocet konvolucnich vrstev se stejnym poctem filtra a vétsimi
jadry, ale navic obsahuje jesté mechanismus pozornosti a plné propojenou vrstvu.
Veétsi velikost jader vede ze své podstaty ke zvysSeni vypocetnich naroki, nebof ve-
likost jadra urcuje rozmeér matice, ktera se posouva po vstupnich datech a aplikuje
operaci konvoluce. Vypocetni naroky zvysSuje i pritomnost plné propojené vrstvy
a mechanismu slozitosti. Na zakladé vyse uvedenych informaci 1ze model Encoder

Obé architektury pracuji pouze s CIR daty, coz umoznuje jejich prenositelnost
napfii¢ riznymi UWB zafizenimi. Dalsi vyhodou obou architektur je vysoka klasi-
fikac¢ni presnost a v pripadé architektury FCN jesté snadna implementace. Rozdil
mezi architekturami spociva v hlubsi architektufe modelu Encoder, ktera prinasi
zanedbatelné zvyseni presnosti pri nezanedbatelném navyseni vypocetni i pamétové
narocnosti. Klasifikac¢ni ¢as modelu FCN dosahuje témér 10 ms a propustnost mo-
delu je v porovnani s dalSimi feSenimi nizka. Velikost samotného modelu vysoké
neni, ale béhem svého béhu vyzaduje alokaci vétstho mnozstvi paméti, nez vétsina
popisovanych Teseni, coz je dano vysokym poctem filtrii v konvolucnich vrstvach.
Nasazeni architektury FCN na zafizeni s omezenym vypocetnim vykonem miize byt

problematické, architektura Encoder je pro nasazeni na takova zatfizeni nevhodna.

3.3.2 ReSeni bez konvoluénich vrstev

V této kapitole budou predstaveny modely, které pro klasifikaci nevyuzivaji konvo-
lu¢ni vrstvy. Jedna se o pristupy vyuzivajici plné propojené sité, rekurentni archi-

tektury nebo tradiéni metody strojového uceni. Jednd se zejména o metody, které
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jako vstupni data pouzivaji reprezentaci, kterd vyzaduje extrakeci lokalnich struktur.
Castou motivaci pro pouziti téchto alternativnich metod je i minimalizace vipocetni

slozitosti.

MLP GAN

Publikace [65] navrhuje kromé jiz popsané metody také architekturu
MLP (Multilayer Perceptron). Navrzeny klasifikdtor je testovan stejnym pristupem
jako popisované feseni, u kterého bylo pti pouziti GAN dosazeno presnosti 89,14 %.
Na rozdil od zminéné CNN metody jsou u této architektury k dispozici vSechny ne-
zbytné informace pro implementaci modelu. Architektura obsahuje 2 skryté vrstvy
s 16 neurony a pouzita aktivacéni funkei je sigmoid. Vstup architektury je také shodny
a tvori jej celkem 8 parametru (napiiklad index prvni cesty, amplitudy 3 bodu za
prvni cestou, standardni odchylka trovné Sumu, ...) ziskanych z registru zafizeni
DWM 1000. Obé metody byly testovany na stejnych datech malého mnozstvi, nevy-

vazeného charakteru a pochazejicich z nespecifikovaného kanalu.

V ramci souboru s implementovanymi resenimi nese vlastni implementace mo-
delu oznaceni Zhao2022. S vyuzitim vlastni implementace byly zjistény hodnoty

nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové naro¢nosti modelu:

e Pocet parametriu modelu: 433.

o Velikost modelu: 17,53 kB.

o FLOPs: 833.

« Spitkova pamétova narocnost metodou PSUtl: 19,66 MB.

« Spitkova pamétovd narocnost metodou Tracemalloc: 1393,57 kB.

« Spickova pamétovéa narocnost metodou Tensorflow: 8,25 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 1,863 ms.

o Optimalni velikost davky: 2048.

» Propustnost s velikosti davky 4: 1922S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 9609 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 64: 38698 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 942726 S/s.

7 uvedenych parametri vyplyva, ze vypocetni i pamétova naroc¢nost modelu je
velmi nizka a model je tak vhodny k nasazeni na zafizeni s omezenym vykonem.
Jednoduché architektura ¢ini model snadno implementovatelnym, interpretovatel-
nym a provozuschopnym na zafizenich s omezenymi zdroji. Propustnost modelu je
rovnéz velmi vysoka a klasifikacni ¢as se drzi pod 2ms. Nevyhodou modelu miize
byt ptuvod vstupnich dat, ktery miize byt prekazkou pro prenositelnost modelu na

data pochazejici z jiného UWB zarizeni.
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LSTM

Architekturu LSTM predstavuje publikace [71]. Vstupem modelu je vektor slozeny
ze 4 charakteristik kandlu vypocitanych z CIR (RSS, RMS, sikmost a Spicatost)
a komplexni frekvenéni odezvy kanalu (CSI — Channel State Information) reprezen-
tované 64 vzorky realné a 64 vzorky imaginarni ¢asti. Vstupni vektor se tedy celkem
sklada ze 132 prvkt. Autofi vyuzivaji CSI ziskané vlastnim méfenim v konferencni
mistnosti na nezndmém modulu a kanalu k vypoc¢tu CIR pomoci inverzni diskrétni
Fourierovy transformace (IDFT — Inverse Discrete Fourier Transform).

Model obsahuje pouze 1 vrstvu LSTM s 10 skrytymi vrstvami a jeho publikovana
presnost je 95,47 %. V rdmci souboru s implementovanymi reSenimi nese architek-
tura oznaceni Chang2021. S vyuzitim vlastni implementace byly zjistény hodnoty
nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové narocnosti modelu:

e Pocet parametri modelu: 491.

o Velikost modelu: 16,08 kB.

o FLOPs: 21.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 28,23 MB.

o Spitkova pamétovd naroénost metodou Tracemalloc: 3 267,37 kB.

o Spitkova pamétovd narocnost metodou Tensorflow: 57,75 kB.

o Pramérny cas klasifikace 1 vzorku: 167,370 ms.

e Optimalni velikost davky: 2048.

o Propustnost s velikosti davky 4: 24 S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 96 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 64: 386 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 7500S/s.

Prestoze zjistény pocet parametri modelu, jeho velikost i pocet FLOPs jsou
nizké, inferencni ¢as presahuje 167 ms a propustnost modelu pfi riznych davkach je
v porovnani s jinymi fesenimi také velmi nizka. Pamétova narocnost béhem béhu je
v porovnani s ostatnimi feSenimi také velka. Vyhodou modelu je vysoka pfesnost,
maly pocet parametri a jeho mald velikost. Charakter vstupnich dat umoznuje
prenositelnost modelu na data pochazejici z jiného zarizeni. Nevyhodou modelu je
jeho vysokéd vypocetni narocnost a rovnéz vyssi paméfova narocnost béhem béhu.
Inferencni ¢as i nizka propustnost limituji pouziti modelu pro klasifikaci v redlném

case. Model je pouzitelny pouze na zatizenich s vyssi drovni vypocetniho vykonu.

SVM

Tradi¢nich metod strojového uceni vyuziva Feseni prezentované v [72], které vyuziva
dvoustupnovou metodu identifikace a klasifikace zalozenou na dynamickém porov-

navani prahovych hodnot a kombinaci fuzzy logiky s SVM. Zaroven zavadi 3 nové
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parametry ziskané z impulzni odezvy kanalu, které slouzi jako vstup SVM. Jedné
se o nasledujici parametry:

 Falesné vrcholy (FCN — False Crests Number): Pocet falesnych vrcholi pre-

kracujicich prahovou hodnotu.

o Chyba prvni cesty (FPE — First Path Error): Rozdil mezi skute¢nou prvni

cestou a zatizenim detekovanou prvni cestou.

» Chyba vzdalenosti prvni cesty (FDE — First Path Distance Error): Rozdil mezi

skutec¢nou vzdélenosti a vzdalenosti vypocitanou z irovné vykonu prvni cesty.

Pro testovani navrzené architektury byla namérena vlastni data v kancelarském
a vicepodlaznim komercénim prostiredi s vyuzitim modulu DWM 1000. Byla pouzita
frekvence 3,5 GHz, coz odpovida kanalu 1. Na téchto datech dosahoval model pres-
nosti 93,27 %. V ramci publikace neni uvedena struktura modelu nezbytna k jeho
implementaci pro ovéreni vypocetni a paméfové narocnosti v ramci této prace. Vypo-
¢etni narocnost algoritmtt SVM je vsak obecné spisSe nizsi, coz dokladaji i vysledky
ovérovani jiného SVM algoritmu v rdmci kapitoly [3.2.6] Oproti zminénému algo-
ritmu pracuje toto feSeni pouze se 3 vstupnimi parametry, coz snizuje vypocetni
i pamétovou narocnost, negativné vSak pusobi vypocet fuzzy vérohodnosti (credibi-
lity evaluation).

Vyhodou modelu je vysoka presnost klasifikace a maly rozmér vstupnich dat,
ktery pozitivné plisobi na narocnost modelu. Vstupni data jsou ziskavana z CIR
s pouzitim informace o indexu prvni cesty, coz model ¢ini snadno prenositelnym i na
jind zarizeni. Klasifikace je silné zavisla na zptisobu vypoctu vstupnich parametri
modelu a pri Spatné implementaci mize byt negativné ovlivnéna Sumem ve vstup-

Vv

slozitost implementace fuzzy logiky, ktera je v publikaci popsdna pouze obecné.

DFNN

Architektura dopfedné hluboké neuronové sité (DFNN — Deep Feedforward Neural
Network) [73] vyuzivéa pro klasifikaci dvojici parametri ziskanych z impulsni odezvy
kandlu — celkovy vykon (TP — Total Power) a vykon prvni cesty (FPP — First Path
Power). Po vstupni vrstveé nasleduji 2 skryté vrstvy s 50 neurony a pouzitou aktivaéni
funkci sigmoid. Ve vystupni vrstvé byla jako aktivacni funkce pouzita logaritmicka
softmax. Cilem autort bylo vytvorit architekturu optimalizovanou pro jednoduché
aplikace a provoz v redlném case na procesorech s omezenym vypocetnim vykonem.
Pro testovani navrzené architektury byla namérena vlastni data s vyuzitim modulu
DWM 1000 na kanélu 5. Navrzeny model dosahl presnosti 98,60 %.

Vlastni implementace modelu nese v ramci souboru s implementovanymi fese-

nimi oznaceni Cwalina2019. S vyuzitim vlastni implementace byly zjistény hodnoty
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nasledujicich parametri pro odvozeni vypocetni a pamétové naroc¢nosti modelu:

e Pocet parametri modelu: 2 802.

o Velikost modelu: 28,09 kB.

o FLOPs: 5512.

« Spickova pamétova narocnost metodou PSUtil: 19,35 MB.

« Spitkova pamétova narofnost metodou Tracemalloc: 1415,74 kB.

o Spitkova pamétovd narocnost metodou Tensorflow: 34,00 kB.

o Primeérny cas klasifikace 1 vzorku: 2,112 ms.

e Optimalni velikost davky: 2048.

o Propustnost s velikosti davky 4: 2738 S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 10243 S/s.

» Propustnost s velikosti davky 64: 34274 S/s.

« Propustnost s optimélni velikosti davky: 661904 S/s.

Na zakladé uvedenych parametrii Ize pamétovou a vypocetni narocnost stanovit
jako nizkou. Klasifika¢ni ¢as mirné nad 2 ms a vysoka propustnost ¢ini model vhodny
k nasazeni i na zafizeni s omezenym vykonem. Jednoduché architektura umoznuje
snadnou implementaci, ladéni a interpretovatelnost. Vstupni data jsou pri znalosti
indexu prvni cesty ziskatelna z impulsni odezvy kanalu, coz ¢ini model pouzitelny
i na datech z jiného UWB zarizeni. Pouze 2 extrahované charakteristiky v kombinaci
s velmi vysokou presnosti klasifikace mohou znacit overfitting modelu na konkrétni
data a problematickou klasifikaci vzorkil z jiného prostfedi, u nichz mutze model

vykazovat problém se zachycenim komplexnich vzorti pomoci pouze 2 parametrii.

RFC

Publikace [74] predstavuje a experimentuje s 14 ptiznaky, které mohou byt pouZity
pro vylepseni klasifika¢nich schopnosti stavajicich algoritmii. Vétsina z nich pochézi
z registrut DWM 1000 (10) a zbylé (4) jsou dopocitany. Nejlepsich vysledku je do-
sazeno pri pouziti 4 piiznaku a algoritmu RFC (Random Forest Classifier), ktery
v tomto pripadé pouziva pro klasifikaci 30 rozhodovacich stromi. Pouzitymi pri-
znaky jsou index prvni cesty, odhadnuta sila prijatého impulsu prvni cesty, rozdil
mezi odhadnutym RSS a silou impulsu prvni cesty a amplituda 2. bodu po prvni
cesté.

Metoda byla testovana pomoci vlastniho datasetu naméreného v prostoru chodby
na kanalu 4 s vyuzitim zarizeni DWM 1000. Publikovana presnost klasifikace pro
algoritmus RFC na tomto datasetu je 97 %.

Na zékladé publikovanych parametri algoritmu RFC lze provést jeho implemen-
taci, ale vzhledem k povaze algoritmu nelze stanovit pocet parametri ani pocet

FLOPs. U algoritmii tohoto typu se misto zminénych metrik pouzivaji parametry
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jako pocet uzli a hloubka stromu. Tyto parametry vSak nelze objektivné urcit bez
vlastniho tréninku algoritmu a jejich pocet se muze lisit v zavislosti na rozlozeni po-
skytnutych vstupnich dat urc¢enych k tréninku modelu. Autori uvadéji, ze klasifikace
1 vzorku uvedenym algoritmem na notebooku s neuvedenymi parametry trva méné
nez 1 ps.

Jednoznac¢nou vyhodou modelu je jeho vysoka presnost. Na zakladé prezentova-
ného cCasu inference lze zminit i nizkou vypocetni naroc¢nost. Pamétova naroc¢nost
zavisi kromé poctu stromu i na jejich hloubce a poctu uzlla, lze ale ocekéavat, ze
pameétova narocnost bude nizka. Navrzeny algoritmus je také snadno implementova-
telny a lehce interpretovatelny. Nevyhoda modelu vyplyva z povahy algoritmu, kdy
je struktura jednotlivych stromu primo zavisla na charakteristikach trénovacich dat

a model muze vykazovat vyrazné nizsi vykonnost pri pouziti na jinych datech.

MLP

Publikace [75] navrhuje klasifikator MLP se 3 skrytymi vrstvami. Vstupni data jsou
tvorena 3 hodnotami z registri DWM 1000, které urcuji kvalitu prijatého ramce.
Jednd se o standardni odchylku Ssumu odhadu impulsni odezvy kandlu (Standard
Deviation of Channel Impulse Response Estimate Noise), odhad pfijimané trovné
vykonu kandlu (Received Channel Power Estimate) a odhad vykonu detekované
prvni cesty (First Path Received Channel Power Estimate). V rdmci publikace byly
provadény experimenty se strukturou navrzeného MLP klasifikatoru a nejlepsich
vysledki bylo dosazeno pro 3 skryté vrstvy s 5, 12 a 3 neurony.

Klasifikator byl testovan na vlastnim datasetu naméreném v kancelarském pro-
stfedi. Nameéteno bylo 3600 vzorki na kanalu 2 s vyuzitim DWM 1000. Publikovana
presnost klasifikace na téchto datech je 89,93 %.

Publikace neobsahuje informace o pouzitych aktiva¢nich funkcich. Vlastni imple-
mentace modelu, pti které byly jako aktivacni funkce skrytych vrstev pouzity RelLu,
nese v ramci souboru s implementovanymi feSenimi oznaceni Bregar2016. S vyuzitim
vlastni implementace byly zjistény hodnoty néasledujicich parametrti pro odvozeni
vypocetni a pamétové naroc¢nosti modelu:

e Pocet parametrii modelu: 135.

o Velikost modelu: 20,21 kB.

o FLOPs: 249.

o Spitkova pamétovd narofnost metodou PSUtil: 19,29 MB.

« Spickova pamétova narocnost metodou Tracemalloc: 1416,18 kB.

« Spickovéa pamétova narocnost metodou Tensorflow: 8,00 kB.

o Primérny cas klasifikace 1 vzorku: 2,334 ms.

o Optimalni velikost davky: 2048.
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o Propustnost s velikosti davky 4: 1175S/s.

» Propustnost s velikosti davky 16: 7678 S/s.

« Propustnost s velikosti davky 64: 21049 S/s.

» Propustnost s optimélni velikosti davky: 702 727S/s.

7 uvedenych parametri vyplyva, ze vypocetni i pamétova naroc¢nost modelu je
velmi nizka a model je tak vhodny k nasazeni na zafizeni s omezenym vykonem. Vy-
hodami modelu je kromé nizké naroc¢nosti vysoka propustnost, i prestoze klasifikace
1 vzorku pfi jednotkové velikosti davky presahuje 2 ms. Navrzeny model s presnosti
dosahujici témér 90 % je tedy velmi efektivni. Kratky vektor vstupnich dat urych-
luje klasifikaci a snizuje naroky na fyzicka zatizeni, ale ptivod vstupnich dat miize
byt prekazkou pro prenositelnost modelu na data pochazejici z jiného UWB zari-
zeni. Publikovand presnost modelu muze byt zkreslujici, nebof byl model testovan

na datasetu pomérné malého rozsahu.

SVC

Publikace [43] pro klasifikaci navrhuje klasifikator zalozeny na SVM oznaceny jako
SVC (Support Vector Classifier). Klasifikace probiha na zédkladé vyhodnoceni 9 rtz-
nych priznak, z nichz jsou nékteré extrahovany z CIR a zbylé pochazeji z registri za-
rizeni DWM 1000. Volba jadra navrzeného klasifikatoru neni explicitné uvedena, ale
pravdépodobné se jednd o jadro s funkei radidlni baze RBF (Radial Basis Function),
které dokéaze pracovat s linedrné neseparovatelnymi daty.

Navrzené feseni bylo testovano s vyuzitim vlastniho datasetu pochazejiciho z rtiz-
nych prostor univerzity, ktery byl autory zverejnén a v ramci kapitoly je popsan
jako dataset [3 (DWM 1001, kandl 5). Publikovana presnost klasifikace na datech
tohoto datasetu je 92 %.

Ziskani vypovidajicich hodnot parametrii pro stanoveni vypocetni a pamétové
naroc¢nosti modelu neni mozné, i presto ze by na zakladé publikované struktury
modelu byla mozna jeho implementace pri pouziti RBF jadra. Podstata problému
spo¢iva v principu SVM, kdy je struktura konetného modelu (pocet podptrnych
vektori) zavisla na charakteru trénovacich dat. Metriky pro stanoveni vypocetni
a pamétové narocnosti jsou tzce spjaty s trénovacimi daty a pro jina trénovaci data
se mohou lisit. Z toho divodu neni mozné tyto parametry objektivné stanovit. Na-
vrzeny model trénovany na uvedeném datasetu obsahoval 700 podptrnych vektort.

Vypocetni a pamétova narocnost algoritmi SVM je obvykle nizsi, stejné jako
inferenc¢ni cas. Nevyhodou feSeni tohoto typu je nejednoznacnd struktura modelu,
kterd je primo zavisla na konkrétnich trénovacich datech. Nasazeni modelu musi
tedy vzdy predchazet vyhodnoceni jeho naroc¢nosti na konkrétnich datech. Prekaz-

kou pro nasazeni mtize byt i povaha vstupnich dat, kdy pouzité parametry z registrii
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DWM 1000 nemusi byt k dispozici pfi nasazeni na data pochazejici z jiného zafi-
zeni. Vyhodou tohoto feseni je vysoka klasifika¢ni presnost pri testovani na redlnych
datech a ocekavana nizsi pamétova i vypocetni naro¢nost v porovnani s hlubokymi

neuronovymi sitémi.

LogReg, RBFSVC

Publikace [40] se nezabyva primo ndvrhem modelu pro klasifikaci, nybrz ndvrhem
vstupnich priznaki extrahovanych z CIR. Autofi se zabyvaji problematikou vysoké
vypocetni narocnosti stavajicich klasifikatorti a navrhuji 29 priznaki, které lze ex-
trahovat z CIR. Pro validaci svého feSeni pouzivaji rizné obecné modely, jejichz
struktura neni v publikaci blize specifikovana. Tyto modely testuji na 5 riuznych da-
tasetech, véetné datasett [I], 2] [3] a vlastniho datasetu, ktery byl naméfen na UWB
kanalu 9. Vlastni dataset obsahuje pres 95 tisic vzorkil z redlného industrialniho
prostiedi a je vyvazeny. K méfeni byl pouzit modul NXP SR150.

Klasifikatory byly podle své pamétové velikosti rozdéleny do 2 skupin na malé
a velké (> 2kB). Néasledné bylo provedeno 6 scénait, ve kterych byly jako vstupni
data pouzity rizné priznaky extrahované z rtiznych délek okna CIR. Naprti¢ témito
scénari dosahoval nejlepsich vysledki pro dataset naméreny autory této publikace
klasifikator LogReg (Logistic Regression — logistickd regrese) a ze skupiny velkych
modelu klasifikitor RBFSVC (SVM s RBF jadrem). Zasadnim zavérem je, Ze se
nejlepsi kombinace pouzitych ptiznakt a délky CIR okna lisi napfi¢ testovanymi
datasety.

Klasifikdtor LogReg dosahoval napri¢ scénari presnosti 89,65 — 92,80 %. Veli-
kost tohoto klasifikatoru je pro scénar s nejvyssi presnosti pouze 0,92kB a nejlepsi
presnosti bylo dosazeno pti pouziti 11-12 ptiznakl pti oknu o délce 140ns. Nizkou
vypocetni naro¢nost modelu potvrzuje klasifikacni ¢as 882 ns a cas nezbytny pro ex-
trakei priznaka 8,33 ms (na mikrokontroléru ESP8266 80 MHz). Druhy klasifikator
RBFSVC dosahoval napri¢ scéndri presnosti 91,87-93,56 %. Nejlepsi presnosti bylo
dosazeno pti pouziti 8 priznakii, velikost modelu je v tomto ptipadé 0,95 MB a kla-
sifikac¢ni ¢as pouze 638 ps. Extrakce priznakt z 1 CIR vzorku vsak trvala 27,7 ms.

Vyhodou popsaného pristupu je vysoka efektivita modelt — vysoka klasifikacni
presnost a nizka vypocetni i pamétova narocnost. Vysoké mnozstvi priznaki umoz-
nuje zachytit komplexni rysy vstupnich dat. Vyznamnou nevyhodou pristupu je
nutnost realizace experimentii s pouzitou sadou priznakt a délkou CIR okna. Ex-
trakce priznaki zaroven prodluzuje klasifika¢ni ¢as a zvysuje naroky na systémy,
na kterych je model nasazen. Tento pristup je vhodny pro statické scénare, nebof
model natrénovany na urcité sadé priznakii nemiize byt pouzit pro klasifikaci jiné

sady priznakt, ktera je vhodna pro konecna data.
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3.4 Shrnuti

V této kapitole byly predstaveny a analyzovany publikované metody strojového uceni
urcené pro klasifikaci LoS a NLoS signalu. Prvni ¢ast je zaméfena na detailni ove-
feni vybranych feseni s vyuzitim dostupnych datasetii, zatimco ve druhé ¢asti byla
predstavena dalsi relevantni feseni. U kazdého z téchto pristupt byla diskutovana
jejich vypocetni a paméfova narocnost, stejné jako hlavni vyhody a nevyhody.

Komplexni prehled vsech popisovanych metod je shrnut v tabulce ktera
obsahuje informace o typu Teseni, dosazené klasifika¢ni presnosti a datech, na kte-
rych ji bylo dosazeno. V pripadech, kdy to povaha a popis feseni umoznovaly, byla
implementovana samotna architektura modelu a s vyuzitim nahodnych vstupnich
dat byly stanoveny parametry slouzici k vzajemnému porovnani vypocetni a pa-
métové narocnosti jednotlivych metod. Vycet téchto parametrii je uveden v tvodu
kapitoly |3| a zjisténé hodnoty jsou vzdy soucasti popisu konkrétniho feseni. Pro pre-
hlednost tabulka prezentuje pouze vybrané parametry. Néktera publikovana resSeni,
i pres netplny popis modelu, uvadéji nékteré z téchto parametri a pokud nejsou
zavislé na vstupnich datech, jsou do tabulky rovnéz zahrnuty.

Pro tcely obecného hodnoceni lze popisované metody rozdélit do dvou kategorii
na zakladé charakteru pouzitych vstupnich dat.

Prvni kategorii tvofi metody vyuzivajici pribéh impulsni odezvy kanalu.
Reseni v této kategorii jsou nejvice zastoupena hlubokymi neuronovymi sitémi, ve
kterych jsou nejvice vyuzivany konvolu¢ni neuronové sité. Tyto modely vyuzivaji
automatickou extrakci charakteristik pfimo ze signalu prostfednictvim hlubokych
neuronovych siti. Neni tak potfeba manualné definovat rysy, které maji nebo mohou
byt extrahovany. V porovnani s druhou skupinou dosahuji nizsi klasifikacni pres-
nosti. Jednoznac¢nou vyhodou téchto feseni je prenositelnost. Diky tomu, ze modely
jako vstupni data pouzivaji CIR, jsou schopny klasifikovat data z rtiznych zdrojt
a odpadaji problémy s chybéjicimi hodnotami pochézejicimi napt. z registrt UWB
modulu. Dalsi vyhodou je, ze po ziskani CIR lze prejit rovnou ke klasifikaci vzorku
a neni nutné provadét dalsi vypocty a extrakci charakteristik. Protoze se velmi ¢asto
coz je ¢ini méné vhodnymi pro zarizeni s omezenym vykonem.

Druhou skupinou jsou metody, které pracuji s vektorem charakteristik ziskanych
z CIR, hodnotami ziskanymi z registri UWB zafizeni ¢i kombinaci obojiho. V an-
glické literatute by se tato feseni dala oznacit jako feature-based metody. Cha-
rakteristiky ziskané z CIR jsou casto vypocitany pravé s vyuzitim raznych hodnot
ziskanych z registrti zarizeni, nejcastéji napr. indexu prvni cesty. Tato Teseni castéji
vyuzivaji jednoduché klasifika¢ni algoritmy a jednoduché neuronové sité. Jednodu-

chost téchto metod se pozitivné odrazi na nizké vypocetni i paméfové narocnosti,
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T O: ceni Pocet Velikost Klasifik: P stnost
I ( Zhacteil Vstup Dataset  Zafizeni Kanal Pfresnost [%] oce FLOPs ©1xos e
Publikace Parametri [kB] [ms] [S/s]
CNN LSTM, [54] CIR o délce 1016 I (39)) DWM 1000 2 82,14 934 767 20 327 115 Na CPU nebylo mozné urcit
CNN (Novel CNN), [B5) CIR o délce 1016 Vlastni  DWM 1000 92,67 1,30M 6,9M 5111 9,326 5613
Resnet, [60] CIR o délce 170 Vlastni ~ DWM 1000 - 92,00 465 282 156,6M 1930 30,047 471
MLP TL, [61} CIR o délce 1016 + 1016 Vlastni EKV1000 = 75,00/90,00 293 377 586 369 1 166 2,451 177 015
SVM LDA, [62] CIR o délce 100 Vlastni EVB1000 - 100,00 Zévisi na trénovacich datech
RF, [63] 4 vlastnosti z CIR Vlastni  N210 (SDR) 97,30 Zavisi na trénovacich datech
CNN GAN, [65 8 lm(‘lm]i Vlastni  DWM 1000 91,19 Chybéjici informace o modelu
S z registru
CNN-GRU-SE, [35) CIR o délce 150 I (39)) DWM 1000 2 88,45 194 940 958 550 Chybéjici informace o modelu
CNN, [66] CIR Vlastni 98,24 Chybéjici informace o modelu
CNN, [68] CIR o délce 512 6|(BT)  Pozyx 5 98,84 13.87M  675,6M 54230 17,942 157
CNN LSTM, [70] CIR o délce 1016 01|([39) DWM 1000 2 85,67 Chybéjici informace o modelu
CNN, [34) CIR o délce 152 (39)) DWM 1000 2 87,4 Chybéjici informace o modelu
FCN, [60] CIR o délce 170 Vlastni ~ DWM 1000 - 92,00 134 274 43,2M 560 9,850 2136
CNN (Encoder), [60] CIR o délce 170 Vlastni ~ DWM 1000 = 91,00 Chybéjici informace o modelu
MLP GAN, [65 § hodnot Vlastni  DWM 1000 89,14 433 833 18 1,863 924 726
c 7 registru
4 vlastnosti z CIR,
LSTM, [7T wiksiimeridl g €I Vlastni 95,47 491 21 16 167,370 7 500
= CSI (64, 64)
SVM, [72 3 vlastnosti z CIR Vlastni  DWM 1000 1 93,27 Zévisi ma trénovacich datech,
o chybéjici informace o modelu
DFNN, [73] 2 vlastnosti z CIR Vlastni ~ DWM 1000 5 98,60 2802 5512 28 2,112 661 904
4 hodnoty
RF (RFC), [T ooy Viastni  DWM 1000 4 97,00 Zévisi na trénovacich datech
S Z registru
3 hodnoty
MLP, [75 eI Viastni DWM 1000 2 89,93 135 249 20 2,334 702 727
o 7 registri
9 vlastnosti a hodnot
SVM (SVC), [3 viastnosti a hodno 5|(A2) DWM 1001 5 92,00 Zivisi na trénovacich datech
o z CIR a registru S
LogReg, [0 11-12 vlastnosti Viastni  NXP SR150 9 02.80 Z;ivisvi. na .t,réuovar,ich datech,
o z CIR chybéjici informace o modelu
Zavisi na trénovacich datech,
SVM (RBFSVC), [0 8 vlastnosti z CIR Vlastni NXP SR150 9 93,56 avist na trenovacich datec
. chybéjici informace o modelu

Tab. 3.10: Ptrehled publikovanych feseni popisovanych v rdmci této prace.

diky ¢emuz jsou vhodnéjsi pro nasazeni na zafizeni s omezenymi zdroji. Metody
jsou diky nizkym klasifika¢nim c¢astim vhodné primo na koncova zafizeni k prova-
déni klasifikace v realném case. Nevyhodou téchto metod je omezend prenositelnost,
kdy naptiklad na UWB zatizeni jiného vyrobce nemusi byt k dispozici hodnoty, které
reseni vyuziva. Vykonnost téchto metod je silné ovlivnéna vybérem konkrétnich pti-
znakt, coz tvori dalsi prekazku prenositelnosti. Publikované vysledky dokazuji, ze
pri existenci sady priznakil a dat rtizného ptuvodu dosahuje model na rtznych da-
tech nejvyssi presnosti s vyuzitim rtznych priznakt. Vybér konkrétniho souboru
priznakt by tedy v idealnim pripadé meél predchazet nasazeni modelu.

7 hlediska vypocetni narocnosti jsou feature-based modely jednoznacéné méné
narocné a lépe pouzitelné v systémech s omezenymi zdroji. Zatimco metody vyu-
zivajici prubéh CIR jsou univerzalnéjsi, druha skupina metod umoznuje modifiko-
vatelnou adaptaci na cilové prostiedi. Pokud bude feseni z prvni skupiny v cilovém
prostredi vykazovat urcité vysledky, lze vykon modelu modifikovat pouze zasahem
do struktury modelu, modifikaci tréninkového procesu a ptredzpracovani dat, pri-
cemz pripadna velikost zmény vykonnosti modelu mtze byt velmi omezena. Naproti
tomu feature-based modely mohou diky zméné definice vstupnich priznakt dosah-
nout lepsi adaptace, coz ale neznamena, Ze je automaticky zarucena lepsi klasifikacni
presnost nez pri pouziti modelu z 1. skupiny.

Z provedenych experimentt v kapitolach vyplyvd, zZe vykonnost kaz-
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dého teseni zavisi na konkrétnich datech a napfi¢ rtiznymi datasety se lisi. Mezi
datasety lze najit nékteré, na jejichz datech je klasifika¢ni presnost ovérovanych mo-
delt Castéji nizsi nez u ostatnich datasetu (napf. D1, D7). Soucasti ovérovani byl
i zminény neverejny dataset D7, ktery obsahuje vzorky UWB komunikace probihajici
na kanalu 9 a na zafizeni, na jehoz datech nebylo testovano zadné z prezentovanych
reseni. Vysledky klasifikace pro tento dataset dosahuji radové obdobnych hodnot
jako vysledky klasifikace pro jiné datasety. Vzorky z kandlu 9 byly rovnéz vyuzity
pro testovani feature-based feseni v publikaci [40]. ReSeni testovand v této publikaci
na datech z kandlu 9 dosahuji s vyuzitim riznych sad priznaki klasifikac¢ni presnosti
pres 90 %. Lze tedy konstatovat, Ze pro kanal 9 je dosahovano obdobnych vysledku

jako pro ostatni nizsi kanaly.
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4 Stanoveni vlivu frekvence

Tato kapitola se zabyva analyzou vlivu frekvence na prenositelnost modela pro kla-
sifikaci LoS a NLoS. V prvni ¢asti jsou popsana data, ktera budou vyuzita pro
scénatre popsané v nasledujicich c¢astech, jejichz cilem je popsat vliv volby UWB
kanalu na schopnosti jednotlivych modeld. Zavérem této kapitoly je shrnuti zavért

vyplyvajicich z jednotlivych scénar.

4.1 Metodologie stanoveni vlivu frekvence

Pro tcely stanoveni vlivu frekvence jako parametru na prenositelnost modelt v ramci
této prace bylo stanoveno nésledujici kritérium pro pouzita data — vliv frekvence na
prenositelnost modell lze posuzovat pouze s vyuzitim dat, u nichz je vliv prostredi,
hardwaru, zptisobu méreni a dalsich blize nespecifikovanych jevii s vyjimkou frek-
vence zanedbatelny.

Primarni zaméreni vétSiny ovérovanych feseni v ramci této prace, ale také vSech
zminénych feseni v rameci kapitoly [3.2] je vytvorit silny klasifikdtor pro konkrétni typ
vnittniho prostredi, pripadné klasifikator silny nezavisle na typu vnitiniho prostiedi.
Tomu odpovida i povaha verejné dostupnych datasett. Pro posouzeni vlivu samotné
frekvence na prenositelnost modelu je nezbytné vliv posuzovat na datech ze stejného
vnittniho prostiedi. Nesmi byt opomenut ani vliv riiznych zarizeni pouzitych k mé-
feni vzorki, jenz spoc¢iva naptiklad v odlisnych délkach a charakteristikach CIR a je
popsan v [45].

Tabulka prezentuje UWB kandly a ptuvod dat jednotlivych datasetti popsa-
nych v kapitole 7 dokumentace k datasetu [l] je mozné urcit, kterd ¢ast dat od-
povida konkrétnimu typu vnitiniho prostredi, ale nelze urcit, zda se jedné o stejné
prostredi jako v pripadé dat z vice kanali 2. datasetu. U druhého datasetu pochazi
vzorky pro kanal 2 ze 2 sousedicich kancelarskych mistnosti se spojovaci chodbou
a pro ostatni kandly (1, 3, 4, 5 a 7) z kancelarského prostiedi s vice mistnostmi.
U ostatnich verejné dostupnych dataseti neni znam kli¢ k prifazeni konkrétnich
vzorkl ke konkrétnimu mistu jejich ptvodu.

Z uvedeného vyplyvaji jako vhodné pouze vzorky z datasetu [2] pro kandly 1, 3,
4, 5 a 7, které byly naméreny na stejnych mistech, stejnym zptisobem a zafizenim.
Jednd se vzdy o 3600 vzorki, z nichz je 3000 (83,33 %) NLoS. Pravé tyto vzorky bu-
dou pouzity ke stanoveni vlivu frekvence jako parametru na prenositelnost modelu.
Tabulka obsahuje prehled frekvenci a sitek pasma odpovidajicich jednotlivym
HRP kanaliim z uvedeného datasetu dle IEEE 802.15.4z-2020.

V nasledujicich kapitolach jsou prezentovany zpiisoby, pomoci nichz byl stanoven

vliv frekvence jako parametru na prenositelnost modelu. V ramci vSech scénait
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Kanal 1 3 4 5 7
Frekvence [MHz] | 3494,4 | 4992.8 | 3993,6 | 6489,6 | 6489,6
Sfika pasma [MHz] | 499,2 | 4992 | 1331,2 | 499,2 | 1081,6

Tab. 4.1: Prehled frekvenci a sitek pasma odpovidajicich jednotlivym HRP kandltim
z pouzité Casti datasetu 2] dle IEEE 802.15.4z-2020.

jsou vyuzivany implementované klasifikatory z Casti [3.2] které jako vstupni data
pouzivaji CIR, ze kterého nejsou extrahovdny zadné rysy (s vyjimkou [3.2.7)). Pouzity
dataset je nevyvazeny, a proto jsou pro posuzovani vykonnosti modelt na datech
jednotlivych kanali kromé presnosti vyuzivany také metriky vyvazené presnosti,
F1 skére a ROC AUC. Zatimco vyvazena presnost a ROC AUC lépe odrazi obecné
schopnosti modelu, presnost a F1 skére hodnoti model pfi konkrétnim rozhodovacim
prahu a pfimo nefesi problém nevyvazenosti dat. U modeld SVM LDA a RF jsou
z diuvodu jejich vnitini struktury hodnoty vyvazené presnosti a ROC AUC totozné,
nicméné pro zachovani jednotného formatu vystupi a prehlednost celého teseni jsou
prezentovany obé metriky. Béhem tréninku modelu je vzdy zajisténa vyvazenost
obou tfid pouze v trénovaci sadé, rozlozeni t¥id v testovaci sadé odpovida rozlozeni
tTid napri¢ datasetem.

Soucasti vybranych scénait je i statistické hodnoceni. Analyzovany jsou metriky
kazdého z pouzitych modeli vzhledem ke kanalu, ke kterému nalezi data pouzita pro
trénink. Statistické hodnoceni probiha oddélené pro kazdou z vykonnostnich metrik

a sestava se z nasledujicich bod:

1. Test normality rozdéleni. Normalita rozdéleni je predpokladem pro pouziti
nékterych parametrickych statistickych testt, které predpokladaji, ze data po-
chézeji z urcitého znamého rozdéleni a vyuzivaji informace o parametrech to-
hoto rozdéleni. Pro kazdou skupinu metrik (napt. soubor vyvazenych presnosti
modelu Y trénovaném na kanalu X) je vyhodnocovano, zda jsou hodnoty met-
rik rozdéleny normalové. Pro hodnoceni normality rozdéleni je pouzit Shapiro-
Wilkiv test, ktery je vhodny pro malé a stiedni soubory dat [77], [78]. Pouzita
je standardni hodnota hladiny vyznamnosti a = 0, 05.

2. Test homogenity rozptylu. Dalsim predpokladem pro pouziti parametrickych
statistickych testi je homogenita rozptyli mezi skupinami. Pro ovéreni homo-
genity rozptylu je pouzit Leventv test, nebot je robustni viic¢i odchylkam od
normality [77], [79)].

3. Volba testu pro zjisténi statisticky vyznamnych rozdili. Volba vhodného sta-
tistického testu zavisi na vysledcich testu normality a homogenity rozptylu.

Cilem testu je stanovit, zda existuji vyznamné odliSnosti mezi vykonnostnimi
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metrikami napfi¢ jednotlivymi skupinami (kanaly). V pfipadé, ze jsou splnény
predpoklady normality a homogenity rozptylu, je pouzitym testem jednofakto-
rova analyza rozptylu (ANOVA — Analysis of Variance), ktera testuje nulovou
hypotézu, Ze jsou prumeéry vsech skupin stejné. Pokud predpoklady norma-
lity a homogenity rozptylu splnény nejsou, je pouzit neparametricky Kruskal-
Wallistiv test, ktery porovnava mediany skupin a vyhodnocuje, zda se skupiny
statisticky vyznamné nelisi [77], [80].

4. Nésledna (Post-Hoc) analyza. Pokud provedeny test popsany v predchozim
bodu odhali statisticky vyznamnou odliSnost mezi skupinami (odmitne nulo-
vou hypotézu), je tieba déle urcit konkrétni skupiny, mezi nimiz tento statis-
ticky vyznamny rozdil existuje. K témto tlohdm slouzi pravé post-hoc testy,
mezi které patii napriklad:

o Tukeyho HSD test pro ANOVA [77], [81].
e Dunniiv test s Bonferroniho korekei pro
Kruskal-Wallistuv test [77], [82].

Cile statistickych testh mohou byt dale upfesnény v ramci popisu konkrétniho
scénare. Vysledky nejen statistickych testti mohou byt kromé tabulek prezentovany
i s vyuzitim nésledujicich grafickych vystupu ([77], [83], [84]) vytvorenych vyuzitim
knihovny seaborn 0.13.2 [85] pro vizualizaci statistickych dat s vyuzitim programo-
vaciho jazyka python:

e Sloupcové grafy — umoznuji porovnani mediantd riznych skupin pomoci
vysky dil¢ich sloupct. Vzhledem k tomu, ze vétsina dat nespliuje predpoklady
normality, jsou vysledky vzdy prezentovany jako medidny a 95% percentilovy
interval. Pomoci tohoto grafického vystupu lze tedy porovnat mediany urcité
metriky pro vsechny modely napti¢ kanaly a sledovat rozsah hodnot, ve kte-
rém lezi vétsina dat. Oznaceni souborti se sloupcovymi grafy je v elektronické
priloze prevzato z anglického oznaceni ,,Barplots®.

o Krabicové grafy — slouzi k zobrazeni rozdéleni dat v riznych skupinach
a odhaluje jejich variabilitu, symetrii a indikuje pritomnost odlehlych hodnot.
Krabice predstavuje mezikvartilové rozpéti a ¢ara uvniti krabice hodnotu me-
dianu. Déle zobrazuje rozsah béznych hodnot a hodnoty mimo tento rozsah.
Krabicové grafy jsou z divodu snazsi interpretovatelnosti a vétsi prehlednosti
prezentovany v prevracené varianté, kdy na ose y jsou vyneseny frekvence s od-
povidajicimi kandly ve vzestupném poradi (dle tabulky a na ose z hodnoty
konkrétni metriky. Oznaceni souborii se sloupcovymi grafy je v elektronické
priloze prevzato z anglického oznaceni ,,Boxplots®.

o« Heatmapy — reprezentace matice hodnot pomoci barevné skaly. Diky tomu je
mozna rychlé identifikace vzori, extrému ¢i podobnosti mezi hodnotami. Tato

forma reprezentace je zvolena také pro prezentaci vysledku post-hoc testt, kdy
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heatmapa vzdy obsahuje informaci o typu provedeného post-hoc testu, z ¢ehoz
lze zpétné dovodit, zda byl pouzit parametricky ¢i neparametricky test.

e Q-Q graf — umoznuje posoudit, zda data sleduji urcité teoretické rozdéleni
(nejcastéji normélové). Pokud body lezi priblizné na primce, tak data odpovi-
daji zvolenému rozdéleni. Odchylky od primky indikuji odklon od teoretického
rozdéleni.

e Violin graf — zobrazuje median, mezikvartilové rozpéti, ale i hustotu pravdé-
podobnosti formou tvaru a s$itky rozdéleni dat. Umoznuje tak porovnat rozdeé-
leni dat mezi skupinami.

V kazdé kapitole popisujici konkrétni scénar je vzdy uveden zptisob a umisténi
vsech vystupti, které mohou byt z divodu vysokého poctu vystupt soucéasti prilohy
nebo elektronické prilohy této prace, a béhem hodnoceni a diskuze nad vysledky jed-
notlivych scénaii na né muze byt v textu odkazovano. V pripadé prezentace formou
tabulky jsou hodnoty sledovanych vykonnostnich metrik kazdého modelu na zakladé
provedenych statistickych testi, které testuji normalitu rozdéleni a homogenitu roz-
ptylu, prezentovany bud ve formatu ,primérnd hodnota + smérodatna odchylka*
pres vsechny béhy modelu pro norméalové rozlozenéa data splnujici podminku homo-
genity rozptylu, nebo ve formatu ,median (25. percentil — 75. percentil)“ pro data
nesplnujici alespon jednu z téchto podminek. Hodnoty metrik pro jednotlivé béhy
jsou soucésti elektronické prilohy — hodnoty metrik ziskané béhem tréninku modelu
se nachazeji v souboru ,,Vysledky train.csv® a hodnoty metrik ziskanych béhem

ovérovani analogicky v souboru ,,Vysledky eval.csv®.

4.2 Scénar 1 — Trénink a testovani na stejném kanalu

V ramci prvniho scénare jsou modely trénovany a testovany na stejném kanalu. Ci-
lem je zjistit vykon modelu zvlast na kazdém kanalu. Tento vykon slouzi rovnéz jako
referencni pro 2. a 3. scénar. Kazdy model je trénovan a testovan na 10 nezavislych
nahodnych stratifikovanych rozdélenich dat (2 opakovani pro kazdé z 5 ndhodnych
rozdéleni), ¢imz je zajisténa robustnost vysledki vici ndhodnosti.

Analyzovany jsou metriky kazdého z pouzitych modelt vzhledem ke kanalu, ke
kterému ndlezi data pouzita pro trénink i ovérovani. Statistické testy testuji nulovou
hypotézu Hj, Ze neexistuje statisticky vyznamny rozdil mezi vykonnosti modelu
trénovaném na ruznych kanalech. Testovany jsou vzdy hodnoty 1 ze sledovanych
metrik napii¢ vSemi kandly.

Ziskané hodnoty sledovanych metrik a grafické vystupy jsou prezentovany nasle-
dujicim zptsobem:

» Hodnoty sledovanych metrik modelu:

— V tabulce véetné vysledku statistickych testu testujicich Hy.
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— V souboru ,scenarl.csv®, ktery je soucasti elektronické prilohy, véetné
vysledkt statistickych testi testujicich H.

— Krabicovym grafem pro metriku vyvazenad pfesnost prezentovaném na
obrazku [£.1] Krabicové grafy pro vSechny sledované metriky jsou soucasti
elektronické prilohy.

— Sloupcovym grafem pro metriku vyvazena presnost prezentovaném na
obrazku 1.2l Krabicové grafy pro vSechny sledované metriky jsou soucasti
elektronické prilohy.

o Vysledky post-hoc testi:

— Prostfednictvim heatmapy pro metriku vyvazena pfesnost prezentované
na obrazku 4.3 Heatmapy pro vsechny sledované metriky jsou soucasti
elektronické prilohy.

o Umisténi a oznaceni soubort v elektronické priloze:

— Soubory se nachazeji ve slozce ,,\\Vliv frekvence\Scenarl®.

— Soubory ve forméatu ,,.webp“ s grafickymi vystupy nesou vzdy oznaceni
ve formatu ,SC_OT_M*“, kde:

* SC je vzdy ,Scenarl®.

x OT predstavuje typ vystupu, a mize nabyvat hodnot ,Barplot®,
,Boxplot“ a ,,Heatmap®.

x M predstavuje typ metriky, jejiz hodnoty graficky vystup prezentuje.
Pro oznaceni metrik jsou pouzity anglické ekvivalenty ,Accuracy“
pro presnost, ,,BalancedAccuracy* pro vyvazenou presnost a pro zby-
vajici metriky je pouzito ,F1“ a ,RocAuc*.

S vyuzitim vySe zminénych vystupti bude v nasledujicim textu posouzen vliv
frekvence na vykonnost jednotlivych modeli. Soucasti tabulky jsou rovnéz vy-
sledky popsanych statistickych testii. Pokud test pro zjisténi statisticky vyznamnych
rozdili indikuje statistické rozdily mezi hodnotami konkrétni metriky, je proveden
post-hoc test, jehoz vysledky jsou prezentovany formou barevné skaly prostirednic-
tvim heatmapy. Pro prehlednost je v heatmapé skryt horni trojihelnik, protoze ma-
tice vysledkt je symetricka. Matice se sklada z p-hodnot, které vyjadruji vysledek
testu a lze je interpretovat jako pravdépodobnost, Ze jsou priuméry ¢i medidany da-
nych skupin statisticky stejné. Hodnota mensi nez hladina vyznamnosti (o = 0, 05)
znaci vyznamny statisticky rozdil. V heatmapé pro konkrétni metriku jsou obsazeny
pouze modely, u nichz byl proveden post-hoc test ke zjisténi rozdila.

Model CNN LSTM dosahuje nejvyssi presnosti i vyvazené presnosti na kana-
lech 1 a 4. S postupnym navysovanim frekvence dochazi k poklesu hodnot obou
metrik, pricemz rozdil mezi medidny ¢éini az 10%. Ze sloupcového grafu na ob-

rédzku 4.2 je rovnéz patrné, ze pro vyssi kandly (4, 5 a 7) je sice medidn nizsi, ale
b) ) b

evvs
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Model, Metriky Kanal Statistické metriky

Model CNN LSTM 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost (%] 85.0 (832 86.9) 80.9 (79.8 - 82.0) 7.5 (86.2 - 88.8) 75.7 (TL5 - 79.8) 75.7 (73.9 77.4) Ne Ano Ano
Vyvazend presnost (%] 89.8 (88.9 - 90.7) 84.2 (81.4 -87.0) 89.1 (87.7-90.5) 76.9 (75.7—78.1) 79.5 (78.6 — 80.4) Ne Ano Ano

F1 skore (%] 90.2 (88.8 ~ 91.6) 87.5 (86.6 — 88.4) 92.1 (91.2 - 92.9) 83.6 (80.3 - 87.0) 83.4 (81.9 - 84.9) Ne Ano Ano

ROC AUC [%] 95.8 (95.3 - 96.4) 90.8 (89.4 — 92.1) 95.3 (94.6 - 96.0) 85.1 (84.6 — 85.6) 86.8 (86.3 — 87.3) Ne Ano Ano
Model MLP TL 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost %] 94.2 (93.1 - 95.3)  93.5 (92.9 - 94.2) 94.3 (92.5 - 96.0) 87.9 (86.8 - 89.0) 85.5 (84.1 — 86.9) Ne Ano Ano
Vyvézend presnost (%] 95.4 (94.3 ~ 96.5) 93.4 (92.9 - 93.8) 95.3 (94.4 ~ 96.1) 89.4 (88.1 - 90.7) 86.5 (84.6 — 88.5) Ne Ne Ano

F1 skore [%] 96.4 (95.7 — 97.1)  96.0 (95.6 — 96.4) 96.4 (95.3 - 97.6) 92.3 (91.6 - 93.1) 90.6 (89.7 — 91.6) Ne Ano Ano

ROC AUC [%] 9.3 (98.9 - 99.7) 98.1 (97.9 - 98.3) 99.0 (98.8 — 99.1) 96.0 (95.4 — 96.5) 93.5 (92.3 — 94.7) Ne Ne Ano
Model Novel CNN 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost (%) 8.2 (97.9 - 98.4) 96.7 (95.7 - 97.7) 97.9 (97.7 - 98.2) 94.0 (92.4 - 95.6) 94.1 (93.4  94.8) Ne Ne Ano
Vyvézend piesnost [%] 98.7 (98.4 - 98.9) 97.1 (965 — 97.7) 98.3 (97.9 — 98.6) 94.6 (93.6 — 95.7) 93.7 (93.0 — 94.4) Ne Ne Ano

F1 skére [%] 8.9 (98.7 - 99.1) 98.0 (97.4  98.6) 8.7 (98.6 - 98.9) 96.3 (95.3 — 97.3) 96.4 (95.9 — 96.8) Ne Ne Ano

ROC AUC [%] 99.8 (99.6 - 99.9) 99.7 (99.5 - 99.9) 99.7 (99.6 — 99.9) 99.0 (98.8 - 99.3) 97.5 (97.1 - 97.9) Ano Ne Ano
Model RF 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost %] 84.6 + 1.4 79.1+ 1.1 75.6 + 1.1 80.1 £ 0.8 778+ 15 Ano Ano Ano
Vyvazend presnost (%] 86.9 (86.3 — 87.4) 83.0 (82.4 - 83.7) 78.8 (78.1 -79.6) 83.3 (82.7—84.0) 80.9 (80.3 — 81.4) Ne Ano Ano

F1 skore (%] 90.0 £ 1.0 86.0 £ 0.8 83.5+0.9 86.8 + 0.6 85.1 1.2 Ano Ano Ano

ROC AUC [%] 86.9 (86.3 - 87.4) 83.0 (82.4 - 83.7) 78.8(78.1 - 79.6) 83.3 (82.7 - 84.0) 80.9 (80.3 - 81.4) Ne Ano Ano
Model Resnet 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Pesnost (%] 816 (77.8 ~ 85.5) 76.0 (60.4— 91.6) 745 (60.8 - 88.3) 45.2 (27.7 - 62.7) 565 (33.7 — 79.3) Ne Ne Ano
Vyvézend presnost %] 60.4 (51.5 -~ 69.4) 57.7 (51.1 - 64.2) 52.8 (43.5 - 62.1) 58.7 (57.2 - 60.2) 61.3 (58.3 — 64.3) Ne Ano Ne

F1 skére [%] 89.6 (86.8 — 92.4) 4.6 (69.8 — 99.4) 82.9 (69.6 - 96.2) 52.4 (20.5 - 75.3) 66.9 (41.4 - 92.5) Ne Ne Ano

ROC AUC [%] 80.7 £ 8.2 744 £76 75.1 £8.7 73.0£7.1 73.0 £5.3 Ano Ano Ne

Model SVM LDA 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost (%) 97.8 (97.4 - 98.2) 95.0 (94.5 - 954) 95.1 (94.7 - 955) 93.7 (93.0 - 94.4) 94.2 (93.6 - 94.7) Ne Ano Ano
Vyvazena piesnost (%] 97.8 (97.5 - 98.1) 93.4 (92.5-94.2) 94.6 (94.1 - 95.2) 92.2 (91.8 - 92.7) 92.4 (91.4 — 93.5) Ne Ano Ano

F1 skére [%] 8.7 (98.5 - 98.9) 97.0 (96.7 - 97.2) 7.0 (96.8 - 97.3) 96.2 (95.7 - 96.7) 96.5 (96.1 -~ 96.8) Ne Ano Ano

ROC AUC [%] 97.8 (97.5 - 98.1) 934 (92.5 - 04.2) 046 (94.1 - 95.2) 92.2 (918 —92.7) 92.4 (91.4 - 93.5) Ne Ano Ano

Tab. 4.2: Prehled vykonnostnich metrik modelti trénovanych a ovérovanych na stej-

ném kanélu.

riky ROC AUC a F1 skére vykazuji stejny prubéh jako oba typy presnosti — nejvyssi
jsou pro kandly 1 a 4 a se zvysujici se frekvenci klesaji az o 10 %. Rozptyl metrik
klesa stejné jako u presnosti. Rozptyl vSech metrik je nejvétsi na kanalu 3. Statis-
tické testy detekuji pro vSechny metriky vyznamny statisticky rozdil. Z heatmapy
na obrazku pro vyvazenou presnost vyplyva, ze nejvetsi rozdil je mezi spodnimi
a hornimi frekvencemi. To plati i pro ostatni metriky, pricemz vyznamny statisticky
rozdil je detekovan mezi kandlem 1 a kanaly 5, 7, mezi kandlem 4 a kanaly 5, 7.

U presnosti a F1 skore se vyznamny rozdil objevuje také mezi kandly 3 a 4.

Model Novel CNN dosahuje velmi konzistentnich vysledk napii¢ vsemi ka-
naly, kdy rozdil mezi medidny napti¢ metrikami nepresahuje 5%. Nejvyssich pres-
nosti obou typu je dosazeno na kandlech 1 a 4, s nartstajici frekvenci dochazi opét
k poklesu vykonnosti modelu, coz je v tomto scénafi typické pro vSechny modely. Ze
sloupcového grafu je patrny nizky rozptyl vSech sledovanych metrik naptic kanaly,
coz znaci konzistentni vykonnost modelu napti¢ béhy. Vysledkem statistickych testii
pro kazdou metriku je vzdy detekce vyznamného rozdilu. Rozdélime-li kandly na
2 skupiny (1, 4 a 5, 7), k detekci rozdilu dochazi ve vSech pripadech préavé mezi
témito 2 skupinami. Pro metriky presnost a F1 skore je vyznamny rozdil detekovan

také u dvojic kanalt 3, 5 a 3, 7.

Velmi kolisavych vysledki dosahuje model Resnet. Pti sledovani metriky pres-

nost a F1 skére je patrny skokovy pokles o priblizné 30 % pri prechodu na kanal
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VyvéZena pfesnost modeld trénovanych a testovanych na stejném kanélu

Model: CNN LSTM Model: MLP TL Model: Novel CNN
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Obr. 4.1: Krabicovy graf vyvazené presnosti modela trénovanych a testovanych na

stejném kanalu.

5 a 7. U metriky ROC AUC lze pozorovat vyrovnané vysledky s vyjimkou kanalu
1, u kterého lze pozorovat naopak nartst. Vyvazend presnost dosahuje vyrovnanych
medidnt napti¢ kanaly s minimem na kanalu 4. Na rozdil od ostatnich modeli je pii-
tomen velmi vysoky rozptyl hodnot vSech metrik napti¢ kanaly. Schopnosti modelu
jsou tedy velmi nekonzistentni. Moznou pti¢inou muze byt mala velikost trénovaci
sady v poméru k hloubce modelu. Statistické testy odhalily statisticky vyznamné
rozdily pouze mezi hodnotami presnosti a F1 skore. Pro presnost byl rozdil deteko-
van pouze mezi kanaly 1 a 5, pro F1 skore pouze mezi kanalem 1 a 7.

Pro model MLP TL nebylo v tomto scénari vyuzito prenesené uceni. Stejné
jako u vyse popisovanych modeltt dosahuje obecné nejvyssi vykonnosti na kanalech
1 a 4, pricemz se vzrustajici frekvenci vykonnost modelu klesa. Rozdil mezi mediany
nepresahuje 9 %. Stejné jako u modelu CNN LSTM lze pozorovat skokové snizeni
schopnosti modelu pri prechodu na kandl 5 a 7. Naopak rozdilem proti zminénému
modelu je nizky rozptyl hodnot sledovanych metrik napti¢ kanaly. Vykonnost mo-
delu je i pres zminény skok velmi konzistentni. Statistickymi testy byl detekovan
vyznamny rozdil u vsech sledovanych metrik. Z heatmap vyplyva, ze rozdily jsou
napri¢ metrikami mezi stejnymi kanaly, které odpovidaji popisovanému skokovému
snizeni schopnosti modelt. Rozdily byly detekovany mezi kanalem 1, 3, 4 a kanaly
balT.

Model SVM LDA dosahuje velmi konzistentni vykonnosti se stejnym pritbéhem,
ktery byl jiz zminén napi. u modeli Novel CNN a MLP TL. Rozdil mezi mediany
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Vyvézena presnost modelll trénovanych a testovanych na stejném kanalu
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Obr. 4.2: Sloupcovy graf vyvazené presnosti modelt trénovanych a testovanych na

stejném kanalu.

se pohybuje maximélné v blizkosti 5 %. Nejvyssi vykonnosti je dosazeno pro kandl
1. Po kanalu 1 nasleduje pro nékteré metriky vyraznéjsi propad, po kterém se zvy-
sujici se frekvenci dochézi k postupnému poklesu vykonnosti bez dalstho vyrazného
propadu, coz potvrzuji i krabicové grafy. Rozptyl hodnot jednotlivych metrik je na-
pri¢ kanaly shodné velmi maly, vyjimku predstavuje pouze metrika presnost, u niz
je pro kandaly 3 a 7 rozptyl v porovnani s ostatnimi vyssi. Vysledkem statistickych
testi pro kazdou metriku je vzdy detekce vyznamného rozdilu. Rozdélime-li kanaly
na 2 skupiny (1 a 3, 5, 7), k detekci rozdilu dochézi ve vsech piipadech préavé mezi
témito 2 skupinami.

Skokové rozdily mezi hodnotami jednotlivych metrik vykazuje model RF. Pres-
toze rozdil mezi medidny neptesahuje 7%, nelze v posloupnosti sledovat trend pri-
tomny u predchozich modeli. Nejvyssi vykonnosti je dosazeno pro kandl 1, nasle-
duji skokové poklesy vykonnosti pro kanaly 3 a 4. Vykonnost kanalu 5 je priblizné
srovnatelna s vykonnosti modelu na kanélu 3 a nasleduje opét skokovy pokles pro
kandl 7. Nejhorsich vysledkii model dosahuje pro kandl 4. S vyjimkou metrik pres-
nost a F1 skore jsou rozptyly hodnot jednotlivych metrik napri¢ kandly velmi nizké
a model tak vykazuje konzistentni vysledky napti¢ béhy. U zminénych metrik je
rozptyl mirné vyssi pro kandly 3 a 7. Pro hodnoty vsech metrik byl statistickymi
testy detekovan vyznamny rozdil. Pro metriky vyvazena presnost a ROC AUC se
rozdil nachazi mezi kandlem 1 a kandly 4, 7, mezi kandlem 4 a kandly 3 a 5. Pro
zbylé metriky byl rozdil detekovan mezi kanalem 1 a kanaly 3, 5 a 7.

V ramci tohoto scénate byl tedy model vzdy trénovan a testovan na stejném
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Vysledky post-hoc testl pro vyvazenou piesnost modeld trénovanych a testovanych na stejném kanalu

Model: CNN LSTM - Dunniiv test Model: MLP TL - Dunnv test Model: Novel CNN - Dunnfiv test
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Obr. 4.3: Heatmapa s vysledky post-hoc testti znazornujici rozdily v hodnotach me-

triky ,,vyvazena presnost“ napti¢ kanaly.

datasetu. Sledovanym trendem je pokles vykonnosti modelu se zvysujici se frekvenci
s maximalni vykonnosti na kanalu 1 a lze tedy pozorovat rozdily ve vykonnostech

modeli na datech rtznych kanali.

4.3 Scénar 2 — Trénink a testovani na riznych kana-

lech

Ve druhém scénari jsou vyuzivany modely z 1. scénate, jejichz vykonnost je ale
v tomto pripadé testovana na vSech kandalech ruznych od trénovaciho. Cilem scénére
je primo ovérit prenositelnost modelu natrénovaném na uréitém kanalu a testovaném
na kanalu jiném. Kazdy model byl ovérovan — shodné jako v 1. scénari — celkem 10x,
vzdy vicéi modelu natrénovanému na jiném rozdéleni trénovacich dat.

K vyjadreni rozdilu ve vykonnosti je prezentovan rozdil mezi trénovacimi a testo-
vacimi (validaénimi) hodnotami sledovanych metrik. Trénovaci hodnoty odpovidaji
hodnotam metrik ziskanym v 1. scénari a testovaci hodnoty odpovidaji hodnotam
ziskanym v ramci tohoto scénare pri ovéfovani na jiném nez trénovacim kandlu.
Napiiklad pro ovéfovani vykonnosti modelu na kandlu 1 odpovidaji trénovaci (re-
feren¢éni) hodnoty metrik hodnotdm ziskanym tréninkem a testovanim modelu na
tomto kanalu a testovaci hodnoty odpovidaji hodnotam metrik ziskanym testovanim

modelll na kanalu 1, pficemz tyto modely byly natrénovany na ostatnich kanalech
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(3,4, 5 a 7). Ocekavany jsou kladné hodnoty rozdili, které znamenaji pokles vy-
konnosti modelu pfi zméné frekvenéni domény. Cim nizs§i uvedend hodnota je, tim
mensi je pokles vykonnosti.

Provedeny byly stejné statistické testy, jako v predchozim scénarild.2l Testy jsou
vzdy provedeny pro kazdy model, metriku a dany trénovaci kanal. Testuji tedy nulo-
vou hypotézu Hy, kterd spoc¢iva v neexistenci vyznamného statistického rozdilu mezi
sledovanymi metrikami naptic¢ testovacimi kandly modelu trénovaného na konkrét-
nim jiném kanalu. Stejnym zpiisobem jsou prezentovany i grafické vystupy — v rdmci
vystupu je vzdy konstantni sledovana metrika a trénovaci kanal. Ziskané hodnoty

sledovanych metrik a grafické vystupy jsou prezentovany nésledujicim zptsobem:

e Hodnoty sledovanych metrik modelu:

— V souboru ,scenar2.csv®, ktery je soucasti elektronické prilohy, véetné
vysledkt statistickych testu testujicich H.

— Heatmapami, které prezentuji hodnoty sledovanych metrik pro vsechny
kombinace kanali. Tento zptisob grafické reprezentace byl zvolen pro svou
prehlednost pro tento typ zavislosti. Heatmapa pro 1 ze sledovanych me-
trik je soucasti této kapitoly (obrazek a soubor vsech heatmap pro
sledované metriky je soucdsti prilohy této prace — obrazky [A.T] [A.2] [A3]
a A4l

— Krabicovymi grafy, které jsou soucésti elektronické prilohy.

— Sloupcovymi grafy, které jsou soucasti elektronické prilohy.

» Rozdily ve vykonnosti:

— V tabulce [£.3] ktera je soucdsti této kapitoly, jsou prezentovany rozdily
pro metriku vyvazena presnost. V tabulce je uveden rozdil metrik pro
kazdou kombinaci trénovaciho a testovaciho kanalu. Uveden je rovnéz
aritmeticky primeér téchto hodnot pro ucely posouzeni mozného nejuni-
verzalnéjstho tréninkového kanélu ¢i nejhiife prenositelného kanalu. Roz-
dily ve vSech sledovanych metrikdch jsou prezentovédny v tabulce [AT]
kterd je soucasti prilohy této prace.

— Prostrednictvim heatmapy pro kazdou metriku. Heatmapa pro metriku
presnost je soucésti této kapitoly a nachdzi se na obrazku [4.5 Soubor
vSech heatmap je soucésti piilohy této prace v podobé obrazku [A 5] [A.6]
alAR

o Vysledky post-hoc testt:

— Prostrednictvim heatmap, jenz jsou soucasti elektronické prilohy, pro

vsechny sledované metriky a konkrétni trénovaci kanaly.
o Umisténi a oznaceni soubort v elektronické priloze:
— Soubory se nachazeji ve slozce ,,\\Vliv frekvence\Scenar2*.

— Soubory ve forméatu ,,.webp“ s grafickymi vystupy nesou vzdy oznaceni
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Testovaci | Trénovaci kanél - Model CNN LSTM Testovaci | Trénovaci kanal - Model MLP TL | Testovaci | Trénovaci kanal - Model Novel CNN
kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (0]
1 - 123 154 33,1 247 21,4 1 - 94 93 164 121 118 1 - 287 192 435 313 30,7
3 8,1 - 133 32,2 304 21,0 3 11,0 - 148 16,5 179 | 151 3 187 - 241 327 310 26,6
4 164 185 218 147 179 4 13,1 11,8 139 138 | 13,1 4 188 28,9 332 248 | 264
5 250 261 123 41 16,9 5 206 17,2 16,0 11,0 | 16,2 5 45,7 32,3 239 180 300
7 26,8 278 13,0 11,2 — 19,7 7 247 19,7 190 114 - 18,7 7 34,7 327 240 172 - 27,1
(%) 19,1 212 13,5 246 185 (0] 174 145 148 146 13,7 (9] 29,5 30,7 22,8 31,7 26,3
Testovaci Trénovaci kandl - Model RF Testovaci | Trénovaci kanal - Model Resnet | Testovaci Trénovaci kanil - Model SVM
kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (0]
1 - 16,5 246 251 26,5 23,2 | 1 - 26 95 124 168 10.3 1 - 378 30,6 541 400 40,6
3 20,9 129 18,9 189 17,9 3 6,3 28 82 149 81 3 374 29,1 314 337 32,9
4 234 93 134 18,2 16,1 4 1,1 03 26 39 2,0 4 36,1 29,7 389 325 34,3
5 31,9 20,1 191 - 10,1 20,3 5 16,8 104 87 - 0,9 9.2 5 41,3 36,0 20,0 - 10,7 27,0
7 312 219 245 134 -~ 22,7 7 176 154 113 48 - 12,2 7 38,7 331 19,0 187 - 274
(%) 26,8 17,0 203 17,7 184 - (0] 105 72 81 7,0 91 - (9] 384 342 24,7 358 292 -
Tab. 4.3: Rozdily ve sledované metrice ,vyvazena presnost® pro modely trénované

na jiném nez testovacim kanale,

ve formatu ,SC_TP_OT M _ CHY¥, kde:

*

*

SC je vzdy ,Scenar2“.

TP udéva, zda se jedna o hodnoty sledovanych metrik (,,Abs®), roz-
dily v hodnotach sledovanych metrik (,,Diff*) ¢i o vysledky post-hoc
testi (,,PostHoc®).

OT predstavuje typ vystupu, a mize nabyvat hodnot ,Barplot*,
,Boxplot*“ a ,,Heatmap*“.

M predstavuje typ metriky, jejiz hodnoty graficky vystup prezentuje.
Pro oznaceni metrik jsou pouzity anglické ekvivalenty ,Accuracy“
pro presnost, ,,BalancedAccuracy* pro vyvazenou presnost a pro zby-
vajici metriky je pouzito ,F1“ a ,RocAuc*.

CH predstavuje trénovaci kanal modelu, ktery byl ovérovan s vyu-
zitim kanalii vyobrazenych v grafickém vystupu. Kanal nemusi byt
uveden v pripadech, kdy graficky vystup neni zavisly na pouzitém

trénovacim kanéalu.

S vyuzitim vySe zminénych vystupti bude v nasledujicim textu posouzen vliv

frekvence na prenositelnost jednotlivych modeli. Vyuzity budou zejména tabulky

a heatmapy s rozdily mezi trénovacimi a testovacimi hodnotami a heatmapy s hod-

notami testovacich metrik.

7 rozdili hodnot metriky vyvazena presnost pro model CNN LSTM vyplyva,

ze ma model nejvétsi problémy s prenosem mezi nizsSimi a vyssimi kanaly. Rozdil

v ramci skupiny kandlt 1, 3 a v rdmci skupiny kanali 5 a 7 je priblizné poloviéni

v porovnani s rozdilem mezi témito skupinami. Obdobna situace je pozorovatelnd

i u ROC AUC, coz znaci celkovy pokles schopnosti modelt pii prenosu mezi témito

2 skupinami. Pramérné hodnoty rozdila metrik dosahuji maximélni hodnoty 22,9 %

a ve vSech pripadech je tomu tak u modelu ovérovaného na kanalu 1, ktery lze tak

oznacit za nejobtiznéjsi doménu pro nasazeni modelu trénovaného na jiné doméné.
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Z hlediska skutecnych schopnosti modelu lze za nejlepsi tréninkovou doménu ozna-
¢it kandl 4, na kterém je dosazeno nejmensiho priameéru rozdilu vyvazené presnosti
a ROC AUC. Na konkrétnich testovacich a trénovacich datech je vSak nejlepsi tréno-
vaci doménou kanal 1, na kterém je dosazeno nejmensiho rozdilu presnosti a také F'1
skére. Vysledky statistickych testt potvrzuji, ze statisticky vyznamny neni naptic
riznymi trénovacimi kandly rozdil pouze mezi kandly 3, 4 a 5 a 7. Absolutni hod-
noty ROC AUC indikuji moznou pfenositelnost po tpravé rozhodovaci irovné mezi
kandly 1, 3 a 4 a mezi kandly 5 a 7. V ostatnich ptipadech lze ocekavat klasifikacni
presnost pod urovni 75 %. Pro tento konkrétni (nevyvazeny) dataset a stavajici na-
staveni modelu lze o prenositelnosti uvazovat pouze z kanalu 1 na kanaly 3 a 4,
kdy presnost v obou piipadech dosahuje témér 80 %, a z kandlu 7 na kandl 5, pri
kterém je presnost modelu 76,1 %. Pri pfenosu modelu na jinou frekvenéni doménu
byla v testovanych pripadech zachovana preciznost modelu, doslo vsak k vyraznému

poklesu jeho citlivosti.

Vyvézend presnost modell testovanych a trénovanych na rliznych kanalech

Model: CNN LSTM Model: MLP TL Model: Novel CNN
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Obr. 4.4: Heatmapa s hodnotami metriky ,,vyvazena presnost® pro modely tréno-

vané a testované na riznych kanalech.

Model Novel CNN pfenosem na jinou frekvenéni doménu ztraci velkou c¢ast
svych schopnosti. Z rozdili hodnot jednotlivych metrik je patrné, ze model vykazuje
overfitting na ptvodni doménu. Z hlediska rozdili v presnostech plati, Zze mensiho
rozdilu je dosazeno v rameci skupin vyssi (kandly 5 a 7) a nizsi frekvence (kanaly 1, 3,
4), coz potvrzuji i vysledky statistickych testt. I ty nejmensi rozdily v presnostech
se vSak priblizuji 20 %. NejmensSich rozdili v porovnéni s trénovacimi hodnotami

je dosazeno mezi kanadly 1 a 3, 1 a 4 a kandly 5 a 7. Primérné hodnoty rozdili
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metrik dosahuji maximalni hodnoty 32,8 %, ve 3 pripadech je maximélnich hodnot
dosazeno u modelu testovaném na kandlu 1 a ve zbyvajicim pripadu u modelu tes-
tovaném na kanélu 4. Rozdil prumérnych rozdilu ve vyvazené presnosti ¢ini 0,7 %
v neprospéch kandlu 1, zatimco rozdil v ROC AUC je 4,5% v neprospéch kanédlu
4. Oba tyto kanaly lze tak oznacit za nejobtiznéjsi doménu pro validaci schopnosti
modelu. Z hlediska obecnych schopnosti modelu 1ze za nejlepsi tréninkovou doménu
oznacit kanal 4, na konkrétnich testovacich a trénovacich datech a pouzitém na-
staveni modelu je vsak nejlepsi trénovaci doménou kandl 1, na kterém je dosazeno
nejmensiho rozdilu presnosti a také F1 skore. Prestoze jsou rozdily oproti tréninko-
vym hodnotam ve vSech pripadech pomérné vyrazné, existuji pripady, ve kterych je
absolutni vykonnost modelu v porovnani s ostatnimi fesenimi stale uchéazejici. Pri
upraveé rozhodovaci irovné modelu by prenositelnost mohla byt mozna mezi kanaly
1, 3 a 4, z kandlu 4 na kanal 7 a mezi kandly 5 a 7. Pro tento konkrétni dataset
je pri prenosu z kandlu 1 na kanaly 3 a 4 dosazeno presnosti alespon 79 % a pri
prenosu z kandlu 4 a 5 na kandl 7 presnosti alespon 72 %, coz potvrzuje kanél 1 jako
nejuniverzalnéjsi tréninkovou doménu pro tento dataset. Pii prenosu modelu na ji-
nou frekvencni doménu byla v testovanych pripadech zachovana preciznost modelu,

doslo vsak k vyraznému poklesu jeho citlivosti.

Rozdil mezi 1. a 2. scénarem pro presnost

Model: CNN LSTM Model: MLP TL Model: Novel CNN
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Obr. 4.5: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice , pfesnost“ pro modely trénované
na jiném nez testovacim kanalu vic¢i hodnotdm metriky ziskanych tréninkem a ové-

fovanim na stejném kanalu.

U modelu Resnet lze pozorovat zanedbatelny, v ptipadé metrik presnost a F1

skére dokonce i zaporny rozdil mezi hodnotami sledovanych metrik. U metrik po-
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pisujicich obecné schopnosti modelu je velmi nizkého rozdilu dosazeno pti prenosu
mezi kandly 1, 3 a 4 a pti prenosu mezi kanaly 5 a 7, zatimco u metrik reflektujicich
schopnosti modelu na pouzitém datasetu je nizkych, az vysoce zapornych hodnot do-
sazeno pri prenosech z kanalt 1, 3 a 4. V obou pripadech je tfeba uvést, ze referenc¢ni
hodnoty jsou velmi nizké a v pripadé zapornych hodnot jsou hodnoty téchto metrik
doprovazeny extrémnimi rozptyly. Primérné hodnoty rozdili metrik dosahuji ma-
ximéalni hodnoty 27,0 %, ve 3 pripadech je maximélnich hodnot dosazeno u modelu
testovaném na kandlu 1 a ve zbyvajicim ptripadu u modelu testovaném na kandlu 7.
Rozdil prumérnych rozdilu ve vyvazené presnosti ¢ini 1,9 % v neprospéch kanalu 7
a rozdil v ROC AUC 1,8 % naopak v neprospéch kandlu 1. Oba tyto kanaly lze tak
vaci doménu lze pro tento model oznacit kanal 4, na kterém je dosazeno nejmensich
rozdilit v hodnotach sledovanych metrik. Prestoze je vliv frekvence na prenositelnost
tohoto modelu v porovnani s ostatnimi mensi, je realné nasazeni stavajictho modelu
na jinou frekven¢ni doménu vylouceno. Z hodnot ROC AUC vychazi pouze mozna
prenositelnost modelu z kanali 3 a 4 na kanal 1. Pro dataset pouzity v této casti
prace je prenositelnost realizovatelna z kanali 3 a 4 na kanaly 1 a 3, kdy je ve vSech
pripadech dosazeno presnosti pres 80 %. Pti pfenosu modelu na jinou frekvenéni do-
ménu doslo k soumérnému poklesu preciznosti i citlivosti modelu. Je nezbytné brat
v tvahu hloubku modelu Resnet a velmi malé mnozstvi trénovacich dat, diky ¢emuz
model dosahuje velmi variabilnich vysledki, coz vede k ovlivnéni vysledki tohoto
scénare.

Model MLP TL dosahuje mensich rozdilii mezi metrikami zejména pri pre-
nosu v ramci skupin nizsich a vyssich frekvenci. V tomto scénari bylo na rozdil od
predchoziho scénére vyuzito prenesené uceni k dotrénovani modelu na cilovou do-
ménu. Nejmensi rozdily v presnostech jsou pod hranici 10 % a prumérné hodnoty
rozdilu vSech sledovanych metrik dosahuji maximélni hodnoty 19,9 %. Prumdérné
hodnoty rozdili metrik se navysuji spolu se zvysujici se frekvenci testovaciho ka-
nalu — nejmensi jsou pro kanal 1, nésleduji kandly 4, 3 a 5 a nejvyssi jsou pro
kanal 7. Za nejlepsi cilovou doménu lze tedy jednoznacné povazovat kanal 1, za-
timco nejlepsi doménou pro trénink, a zaroven nejobtiznéjsi cilovou doménou, je
kanal 7. V heatmapach pro vysledky post-hoc testi 1ze se stoupajicim tréninkovym
kanalem pozorovat modrani mapy, které predstavuje neexistenci vyznamnych sta-
tistickych rozdili. To potvrzuje zjisténi, ze kanaly 1, 3 a 4 predstavuji pro tento
model jednoduchou cilovou doménu. Matice se zvysujicim se tréninkovym kandlem
pak modra z divodu snizujiciho se rozdilu mezi kanaly 5 a 7. Hodnoty vyvazené
presnosti a ROC AUC indikuji vysoké schopnosti modelu pfi prenosu z libovolného
kanalu z testované mnoziny kanali na kanaly 1, 3 a 4 a pfi prenosu mezi kandaly

5 a 7. Pro tento konkrétni dataset je dosazeno presnosti alesporn 80 % pii prenosu
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na kanaly 1 a 4 a pri prenosu z kandlu 1 na kanal 3. Nizsiho vlivu frekvence na
prenositelnost modelu je v pripadé tohoto modelu docileno zejména diky vyuziti
preneseného uceni. PTi prenosu modelu na jinou frekvenéni doménu doslo v testova-
nych pripadech k poklesu jeho citlivosti.

U modelu RF, ktery jako jediny z testovanych modelu vyuziva charakteristiky
extrahované z impulsni odezvy, je rozdil riznych metrik napti¢ doménami velmi va-
riabilni. U vyvazené presnosti prevazuji vyssi rozdily, coz znaci celkovy pokles schop-
nosti modelu. Pro pfesnost a F1 skére jsou naopak rozdily v hodnotach metrik nizsi,
coz ukazuje na nizsi vliv frekvence na prenositelnost modelu pro konkrétni (nevyva-
zeny) dataset. Nejmensich rozdilu je dosazeno pri prenosu mezi kandly 3 a 4 a mezi
kandly 5 a 7. Prumérné hodnoty rozdili metrik dosahuji maximalni hodnoty 23,2 %
a ve vsech pripadech je maximalni primérné hodnoty rozdilti dosazeno u modelu
ovérovaném na kandlu 1, ktery lze tak oznacit za nejobtiznéjsi doménu pro nasa-
zeni tohoto modelu trénovaného na jiné doméné. Z hlediska skuteénych schopnosti
modelu lze za nejlepsi tréninkovou doménu oznacit kandl 3, pro pouzitd testovaci
a trénovaci data a nastaveni modelu je vsak nejlepsi trénovaci doménou kanal 1,
na kterém je dosazeno nejmensiho rozdilu presnosti a také F1 skére. Na zdklade
ziskanych hodnot vyvazené presnosti lze pti pouziti preneseného modelu ocekavat
presnost klasifikace v nejlepsich pripadech v okoli 70 %. Pri pfenosu modelu na jiny
kandl v ramci testovaciho datasetu presahuje hodnota vyvazené presnosti 70 % pouze
v pripadech prenosu z kanalu 3 na kanal 1, z kanalu 4 na kandl 3 a z kanalu 7 na
kandl 5. Presnosti nad 75 % dosahuje model preneseny z kandlu 1 na kandly 3, 4 a 7
a této hodnoté se blizi také pro prenos z kanalu 4 na kanal 5. Obecné lze konsta-
tovat, ze vliv frekvence na prenositelnost tohoto modelu je znac¢ny. Pri¢inou muze
byt kromé jednoduchosti modelu i povaha vstupnich dat, jejichz frekvenéni zavis-
lost je diskutovana v kapitole 4.5l Pfi pfenosu modelu na jinou frekvenéni doménu
byla v testovanych pripadech zachovana citlivost modelu, doslo vsak k poklesu jeho
preciznosti.

Model SVM LDA v konceptu pfenositelnosti v tomto scénari naprosto selhava.
Pokles hodnot sledovanych metrik je v pripadé prenosu na jinou frekvencéni doménu
vyrazny napri¢ testovanymi kandly. Vyjimku tvori pouze prenos z kanala 4, 5 a 7
na kandly 5 a 7, pricemz nejnizsich rozdilit napri¢ metrikami je dosazeno pro pre-
nos z kanélu 5 na kanal 7. Z rozdili hodnot sledovanych metrik vyplyva, Zze model
vykazuje overfitting na trénovaci doménu. Maximalni primérna hodnota rozdilu
metrik dosahuje hranice 40,6 %. Z hodnot obou pfesnosti na datech tohoto nevy-
vazeného datasetu vyplyva, ze je diskutovatelnd prenositelnost pouze mezi kanaly
5 a 7, u které lze dosdhnout presnosti klasifikace nad 75 %. Pri pfenosu modelu na
jinou frekvencéni doménu doslo k poklesu citlivosti modelu a vyraznému poklesu jeho

preciznosti.
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7 provedenych experimentti v tomto scénari jednoznacné vyplyva vliv frekvence
jako parametru na prenositelnost modelu pro klasifikaci LOS a NLoS. VSechny mo-
dely vykazuji jednoznacny pokles vykonnosti pfi pfenosu na jinou frekvencéni do-
ménu. Tento zavér potvrzuji i provedené statistické testy, které indikuji vyznamny
statisticky vliv napfi¢ hodnotami sledovanych metrik. Vliv frekvence na prenositel-
nost se napri¢ modely lisi, obecné vsak byva mensi mezi kanaly 1 a 3 a mezi kanaly
5 a 7. Mezi nejobtiznéjsi validaéni domény patii kanaly 1 a 7, nejuniverzalnéjsi

tréninkovou doménou jsou nejcastéji kanaly 4 a 1.

4.4 Scénar 3 — Testovani na kanalu vyrazeném z tré-

ninku

Stejné jako ve 2. scénafi jsou i zde vyuzivany stejné modely z 1. scénare. V tomto
scénari jsou vsak modely trénovany na vsech kanalech vyjma jednoho, na kterém
je nasledné ovérovana jejich vykonnost. Cilem scénare je ovérit, zda lze tréninkem
na Sirsi frekvencni sadé zmirnit ¢i dokonce eliminovat vliv frekvence na prenositel-
nost modelu. Vzhledem k povaze pouzitého datasetu lze zejména u hlubokych mo-
delit ocekavat zvyseni schopnosti modelu, nebot tréninkova sada bude v porovnéani
s 1. scénarem 4x veétsi.

Hlavnim cilem scénafte je prezentovat rozdil viiéi 2. scénari. K vyjadreni rozdilu
bude stejné jako ve 2. scénéri prezentovan rozdil v hodnotach sledovanych metrik.
Referencéni hodnotou v tomto ptripadé budou hodnoty z tohoto scénare, od kterych
budou odec¢teny hodnoty sledovanych metrik ze druhého scénére. Rozdily lze tedy
interpretovat jako miru rozdilu ve schopnostech modelu mezi 3. a 2. scénarem, kdy
kladné hodnoty znamenaji narust schopnosti modelu v porovnani s 2. scénarem
a zmirnéni vlivu frekvence na prenositelnost modelu. Stejné jako ve zminovaném 2.
scénari je prezentovan i rozdil vici referencni hodnoté z 1. scénate, pro ktery plati,

Analyzovany jsou metriky kazdého z pouzitych modell vzhledem ke kanalu, ke
kterému nalezi data pouzita pro trénink i ovérovani. Statistické testy testuji nulovou
hypotézu Hj, ze neexistuje statisticky vyznamny rozdil mezi vykonnosti modelu
trénovaném na rtznych kandalech. Testovany jsou vzdy hodnoty 1 ze sledovanych
metrik napfi¢ vSemi kandly.

Provedeny byly stejné statistické testy jako v 1. scénafi. Analyzovany jsou met-
riky kazdého z pouzitych model vzhledem ke kanalu, ke kterému nalezi data pou-
zita pro ovérovani. Testuji nulovou hypotézu Hy, Ze neexistuje statisticky vyznamny
rozdil mezi sledovanymi metrikami napii¢ ovérovanymi kanaly. Ziskané hodnoty sle-

dovanych metrik a grafické vystupy jsou prezentovany nasledujicim zptisobem:
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e Hodnoty sledovanych metrik modelu:
— V tabulce véetné vysledki statistickych testii testujicich H.
— V souboru ,scenar3.csv®, ktery je soucésti elektronické prilohy, véetné
vysledkii statistickych testl testujicich Hy.
— Krabicovymi grafy, které jsou soucasti elektronické prilohy.
— Sloupcovymi grafy, které jsou soucasti elektronické prilohy.
e Rozdily ve vykonnosti mezi 3. a 2. scénarem:
— Prostrednictvim heatmapy pro kazdou metriku. Heatmapa pro metriku
vyvazena presnost je soucasti této kapitoly a nachdzi se na obrézku [41.6]

Soubor vsech heatmap je soucasti prilohy této prace v podobé obrazkiu

[A.10, [A.9] [A.11] a [A.12] Heatmapa ma stejny format jako ve 2. scénari

a znazornuje rozdil mezi vykonnosti modelu ve 3. a 2. scénari pro vsechny
kombinace trénovacich a testovacich kanali ze 2. scénate. Mapu je tedy
vhodné ¢ist zptisobem, kdy je sledovan konkrétni testovaci kanal a mapa
ve vodorovném smeéru prezentuje rozdily ve vykonnosti modelu dosazené
ve 2. scénari tréninkem na ruznych trénovacich kanalech. Detailni inter-
pretace hodnot jedné z heatmap je uvedena v nasledujicim odstavci.
— V tabulce pro zachovani zptisobu interpretace rozdila vaci 1. scénari
pouzitém ve 2. scénari.
o Vysledky post-hoc testi:
— Prostrednictvim heatmap pro vsechny sledované metriky. Heatmapy jsou
soucasti elektronické prilohy.
o Umisténi a oznaceni soubort v elektronické priloze:
— Soubory se nachézeji ve slozce ,,\\Vliv frekvence\Scenar3*
— Soubory ve formatu ,,.webp“ s grafickymi vystupy nesou vzdy oznaceni
ve formatu ,SC_OT__M*“, kde:
x SC je vzdy ,Scenar3“.
x OT predstavuje typ vystupu, a mize nabyvat hodnot ,Barplot®,
,Boxplot“ a ,,Heatmap*“.
x M predstavuje typ metriky, jejiz hodnoty graficky vystup prezentuje.
Pro oznaceni metrik jsou pouzity anglické ekvivalenty ,Accuracy“
pro presnost, ,,BalancedAccuracy* pro vyvazenou presnost a pro zby-

vajici metriky je pouzito ,F1“ a ,RocAuc*.

Pro tplnost bude v ramci tohoto odstavce vysvétlen zptisob interpretace hodnot

z heatmapy pro model CNN LSTM. Jak uz bylo zminéno, heatmapa znazornuje

rozdil mezi vykonnosti modelu ve 3. a 2. scénari pro vSechny kombinace trénovacich

a testovacich kandli ze 2. scénare. Na heatmapé pro vyvazenou presnost a model
CNN LSTM jsou pro testovaci kanal 7 uvedeny 4 hodnoty. Kazda hodnota odpo-

vid4 jinému trénovacimu kanalu (1, 3, 4 a 5). Hodnoty vyjadiuji rozdil vyvazené
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Rozdil mezi 3. a 2. scénarem pro vyvazenou presnost

Model: CNN LSTM Model: MLP TL Model: Novel CNN

Testovaci kanal
Rozdil ve vyvézené presnosti [%]
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Obr. 4.6: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,,vyvazena presnost“ mezi 3. a 2.

scénarem.

presnosti modelu trénovaného na vsech téchto kanalech zaroven vuci vyvazené pres-
nosti modelu trénovaného vzdy na 1 z kanali. Pro testovaci kanal 7 tedy hodnota
18,3% vyjadiuje, ze model trénovany pouze na kandlu 1 dosahuje z pohledu vy-
vazené presnosti horsich vysledki, pricemz rozdil ve vyvazenych ptesnostech ¢ini
18,3%. Protoze tento scénar k tréninku vyuziva vSechny kanély, je nezbytné po-
rovnavat pouze nejlepsi pripady. Na uvedeném prikladu to lze vysvétlit tak, ze pri
tréninku modelu pouze na kanalu 1 je rozdil ve vyvazenych presnostech 18,3 %, ale
pri tréninku modelu na kandlu 5 ¢inf rozdil pouze 2,7 %. ProtoZe je v tomto scénéri
predpoklad dostupnosti dat ze vsech kanali, je nezbytné porovnavat schopnosti mo-
delu ovétovaného na kanalu 7 a trénovaného na vsech ostatnich kandlech prave vaci
schopnostem modelu trénovaného na kanalu 5 a ovérovaného na kanalu 7.

V nésledujicim textu je posouzen vliv Sirsi tréninkové datové (frekvenéni) sady na
prenositelnost jednotlivych modeli, a to zejména s vyuzitim vystupt pro rozdily ve
vykonnosti modeli mezi 3. a 2. scénarem. Dalsi vystupy mohou ztistat bez komentare
a mohou slouzit pro ucely budouciho porovnavani modeli ¢i jako zaklad pro ovéreni
dosazenych vysledki.

Model CNN LSTM vykazuje zlepSeni vyvazené presnosti pro ovérovani na ka-
nalech 4 a 7, na kterych je v porovnani s nejlepsimi ptipady 2. scénare dosazeno
rozdilu alespon 2,7 %. Pro ROC AUC je pritomno zlepSeni o 5,7 %, ale pouze pro
kanal 4. U metrik ,presnost® a ,,F1 skére® reflektujicich schopnosti modelu na po-

uzitém datasetu je pritomno pouze malé zlepSeni a pouze pro kandl 7, které pro
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presnost dosahuje hodnoty 3,9 %.

Model Novel CNN vykazuje pouze zanedbatelné zlepseni F1 skore v porovnani
s nejlepsimi pripady 2. scénare, v pripadé ostatnich metrik zlepSeni proti nejlepsim
vysledktim ze 2. scénate pritomno neni. Napri¢ vSsemi ovérovanymi modely dosahuje
spolu s modelem MLP TL nejlepsich hodnot vyvazené presnosti.

Model MLP TL nevykazuje zlepseni hodnot sledovanych metrik v porovnani
s nejlepsimi pripady 2. scénate. Naptic¢ vSemi ovérovanymi fesenimi dosahuje v tomto
scénari nejlepsich hodnot obou presnosti i ROC AUC, a to zejména z duvodu vyuziti
preneseného uceni.

Model Resnet vykazuje vyrazné zlepSeni vyvazené presnosti pro ovérovani na
vsech kandlech kromé kandlu 7, v pripadé ROC AUC na vsech kandalech kromé
kanalu 1. U vyvazené presnosti se v pripadé kandli 1 a 5 jednd o zlepSeni o 5%,
v piipadé kandlu 3 o 15 %, a v piipadé kandlu 4 dokonce o 20%. U ROC AUC je
situace podobnd, pro kanal 1 se jednd o zlepSeni o 3,8 %, pro kanaly 3 a 5 o 10%
a pro kanal 4 opét o 20%. U metrik reflektujicich presnost modelu na pouzitém
datasetu je pritomno zlepseni u pouze kanalt 4, 5 a 7, které ve vsSech pripadech
¢ini alespont 10 %. Naprii¢ vSemi ovérovanymi modely dosahuje spolu s modelem
MLP TL nejlepsich hodnot presnosti. Stejné jako u 2. scénare i v tomto pripadé
doslo ke zlepSeni schopnosti modelu vici prvnimu scénafi, ve kterém byl model
trénovan a testovan na stejném kanalu. Na rozdil od 1. i 2. scénare je v tomto
pripadé pozorovatelny stabilizacni jev vétsi datové sady na tento hluboky model,
diky ¢emuz byly minimalizovany rozptyly hodnot jednotlivych metrik, které naptic
vsemi modely patii k nizSim.

Model RF vykazuje pouze malé zlepseni (2,5 %) vyvazené presnosti v porovnani
s nejlepsimi pripady 2. scénafe pro oveérovani dat kanalu 3, v pripadé ostatnich
metrik zlepseni proti nejlepsim vysledkim ze 2. scénare pritomno neni.

Model SVM LDA vykazuje vyrazné zlepseni vyvazené presnosti pro ovérovani
kanalu 4 (14,9%) a mirné zlepSeni pro ovérovani na kanalu 7 (3,5%). U metrik
reflektujicich presnost modelu na pouzitém datasetu je pritomno zlepseni u kandla
1,4 a 7. Zatimco pro kanal 4 dochézi ke zlepSeni presnosti 0 9,4 % a F1 skére o 7,2 %,
u kanali 1 a 7 je pritomno pouze malé zlepSeni nepresahujici 3,5 %. Na schopnosti
modelu mé pozitivni vliv i eliminace overfittingu modelu na trénovaci doménu v
disledku sirsi tréninkové sady.

Navzdory ocekavani nedoslo k vyraznému zmirnéni vlivu frekvence u hlubokych
modelt. Vyrazné zmirnéni vlivu frekvence na prenositelnost modelt proti 2. scénari
je pozorovano zejména u modela Resnet a SVM LDA. V obou pripadech vsak na
zmirnéni vlivu mize mimo Sirsiho souboru trénovacich domén ptisobit také vétsi ve-
likost datové sady. V pripadé velmi hlubokého modelu Resnet doslo kromé zmirnéni

vlivu frekvence na prenositelnost i k celkové stabilizaci modelu, ktera je jednoznacné
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Model, Metriky

Ovéfovany kanal

Statistické metriky

Model CNN LSTM 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost %] 64.5 (615 67.4) 595 (54.8  64.2) 64.2 (56.5 71.9) 713 (67.2 - 75.5) 65.7 (60.6 — 70.8) Ne Ano Ne
Vyvizena Piesnost (%] 77.2 (TA.7 —79.7) 715 (694 - 73.6) 77.1 (73.4 - 80.7) 65.4 (62.7 - 68.1) 710 (69.1 - 72.8) Ne Ano Ano
F1 skére [%] 73.2 (70.6 — 75.9)  68.6 (63.2 - 73.9) 72.7 (65.3 -80.1) 81.1 (77.3 - 84.8) 75.3 (70.3 - 80.4) Ne Ano Ne
ROC AUC [%] 80.1 (86.4 - 91.8) 77.4 (74.3 ~80.5) 86.8 (84.0 —80.6) 74.4 (72.8 ~ 76.0) 75.8 (73.7 - 77.9) Ne Ano Ano
Model MLP TL 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost %] 84.7 (83.7 - 85.6) 78.9 (78.0 - 79.8) 79.5 (78.1 - 81.0) 7.7 (718 — 77.6) 68.0 (65.6 — 70.3) Ne Ano Ano
Vyvizena Presnost [%] 844+ 2.0 794420 81.4 424 75.3 + 2.3 732422 Ano Ano Ano
F1 skére [%] 90.2 (89.5 — 90.9) 86.2 (85.5 - 86.9) 86.5 (85.2 - 87.8) 83.1 (80.6 - 85.6) 77.2 (74.8 - 79.6) Ne Ano Ano
ROC AUC [%] 91.6 + 2.1 86.9 £ 1.4 89.8 £1.7 83.6 + 2.3 80.3 + 2.6 Ano Ano Ano
Model Novel CNN 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost %] 69.9 + 3.3 76.0 £ 1.5 73.8 420 70.9 £ 3.2 67.8 + 3.2 Ano Ano Ano
Vyvézena Presnost [%)] 729+ 1.9 76.5 £ 1.7 76.6 £ 2.6 758 £ 15 75.0 £ 2.0 Ano Ano Ano
F1 skore [%] 79.0 £ 3.1 84.0 £ 1.3 8214 1.7 79.6 £ 2.8 76.8 £+ 3.0 Ano Ano Ano
ROC AUC [%] 804 £ 1.9 822+ 1.3 844+ 1.9 814+ 1.6 824 £ 1.5 Ano Ano Ano
Model RF 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Presnost (%] 68.7 + 1.6 69.9 + 0.9 68.1 + 1.6 63.9 + 1.1 69.7 + 1.8 Ano Ano Ano
Vyvizend Presnost [%] 66.1 (65.0 ~ 67.2) 72.6 (71.9 -~ 73.4) 67.5 (66.4 ~ 68.7) 66.9 (66.2 - 67.7) 60.8 (59.7 — 61.8) Ne Ano Ano
F1 skore [%] 789+ 1.3 79.14+0.7 782414 742410 80.3 + 1.4 Ano Ano Ano
ROC AUC (%] 66.1 (65.0 - 67.2) 72.6 (71.9 - 73.4) 67.5 (66.4 - 68.7) 66.9 (66.2 - 67.7) 60.8 (59.7 ~ 61.8) Ne Ano Ano
Model Resnet 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Piesnost [%] 80.5 £ 1.4 774 +£18 776 £ 1.6 795+ 1.3 76.4 £ 1.2 Ano Ano Ano
Vyvézend Presnost [%)] 62.9 + 3.5 702425 72.6 £ 1.7 63.4 + 2.7 57.0 £ 2.0 Ano Ano Ano
F1 skore (%] 884+ 0.9 85.6 + 1.4 85.6 + 1.3 87.7+0.8 859+ 0.8 Ano Ano Ano
ROC AUC [%] 78.8 £ 3.0 80.1 £2.2 826+ 1.4 76.0 £ 2.1 67.5 £ 2.4 Ano Ano Ano
Model SVM 1 3 4 5 7 Normalita Homogenita Vyznamny rozdil
Pesnost [%] 66.6 (66.5 — 66.8) 59.1 (57.9 - 60.3) 72.8 (72.1 - 73.4) 69.1 (68.5— 69.8) 73.7 (73.1 - 74.3) Ne Ano Ano
Vyvézend Presnost [%] 67.4 (67.0 - 67.7) 61.1 (59.9 - 62.3) 77.1 (75.7 - 78.5) 71.6 (68.7 - 74.6) 77.3 (75.1 - 79.5) Ne Ano Ano
F1 skore (%] 76.8 (76.6 — 77.0) 70.3 (69.3 -~ 71.3) 81.1 (80.7 - 81.6) 78.8 (78.6 - 78.9) 82.0 (81.6 - 82.4) Ne Ano Ano
ROC AUC [%] 67.4 (67.0 - 67.7) 611 (59.9 — 62.3) 77.1 (75.7 — 78.5) 716 (68.7 — 74.6) 77.3 (75.1 - 79.5) Ne Ano Ano

Tab. 4.4: Prehled vykonnostnich metrik modelii trénovanych na datech vsech kanéli

soucasné vyjma kandlu, na kterém byl model ovérovan.

dusledkem vétsi datové sady. U modelu SVM LDA nezbytné uvést citlivost LDA na

nizké mnozstvi vzorkt a overfitting modelu v 1. a 2. scénati. Pro vylouceni vlivu LDA

a nizkého mnozstvi vzorki na vysledky 2. scénare by vsSak bylo nezbytné scénére

replikovat s SVM LDA modelem bez LDA. Zmirnéni vlivu frekvence na prenositel-

nost modelu je kromé modelu Resnet pozorovano u modelu SVM LDA (kanaly 4
a 7), CNN LSTM (kandly 4 a 7) a u modelu RF (kanal 3). S vyjimkou modelu

Resnet je tedy pripadné zmirnéni vlivu frekvence pritomno pouze pro vybranou

mensinu kanali, ktera se mezi modely rtuzni.
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4.5 Scénar 4 — Porovnani extrahovanych charakteris-
tik modelu RF

Cilem posledniho scénére je porovnani extrahovanych charakteristik, které vyuziva
model RF, pro vSechny kanaly v datasetu. VSechny scénare se dosud zabyvaly roz-
dilem ve vykonnostech jednotlivych modelti, ale zadny se nezabyval rozdily v sa-
motnych datech. Jedna se o extrahované charakteristiky z impulsni odezvy kandlu
predstavené v rameci kapitoly [3.2.7] — pramér, smérodatnd odchylka, Sikmost a Spi-
catost.

Vystupy tohoto scénare jsou pro snadnou interpretaci pouze grafické a jednd se
o krabicovy graf[4.7] violin graf[1.8 a Q-Q graf[4.9] Statistické testy nebyly z divodu
vysokého mnozstvi vzorku realizovany, nebot dle [83] mohou byt na velky rozsah dat
velmi citlivé a casto detekovat i nevyznamné rozdily. Vystupy tohoto scénafe jsou

soucasti této kapitoly a nejsou zahrnuty v ptiloze ani elektronické priloze.

Krabicové grafy extrahovanych charakteristik z CIR pro réizné kanaly
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Obr. 4.7: Krabicovy graf znazornujici rozdily v extrahovanych vlastnostech napric¢

jednotlivymi kanaly.
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7 krabicového grafu byly identifikovany vyrazné rozdily mezi skupinami niz-
sich (1, 3, 4) a vyssich kanalu (5, 7). Napfi¢ vSemi metrikami jsou hodnoty medidnu
v rdmci kazdé skupiny velmi blizké, avsak mezi skupinami byl patrny posun krabic
v horizontalnim sméru, coz indikuje systematické rozdily v hodnotach téchto cha-
rakteristik mezi skupinami kanali. Praimér a smérodatna odchylka vykazuji mensi
variabilitu u kanal 1, 5 a 7, zatimco u Sikmosti a Spicatosti je pozorovana vétsi
variabilita, zejména u kanali 4, 5 a nejvyraznéji u kanalu 7, kde byly zazname-
obecné malé a ve vétsiné pripadt se median nachazi blizko stredu krabice, coz svedci
o symetrickém rozdéleni. Vyraznéjsi asymetrie v polohadch medidnt je pozorovana
u sikmosti a Spicatosti — u kanala 3 a 4 je median vyrazné blize dolnimu kvartilu,
zatimco u kanalu 5 naopak blize hornimu kvartilu. U kanalt 1 a 7 je median rovnéz
blize dolnimu kvartilu, avsak jeho vzdalenost od stiedu krabice je podstatné nizsi
nez u ostatnich kanal. Tyto rozdily naznacuji, ze v ramci vyssich kanali dochéazi
k vétsi variabilité a asymetrii v rozdéleni extrahovanych charakteristik, predevsim
u Sikmosti a Spicatosti.

Violin graf|4.8| poskytuje detailni pohled na hustotu a tvar rozdéleni jednotlivych
charakteristik napti¢ kandly. U priméru a smérodatné odchylky lze pozorovat mensi
koncentraci hodnot s ostrym vrcholem, které odpovidaji symetrickému rozlozent,
u kanalt 5 a 7. Naopak pro kandly 3 a 4 je pozorovatelna vysoké koncentrace hodnot
v delsim intervalu s plossim vrcholem, coz znaci vyssi variabilitu hodnot. Primér
pro kandl 1 se svym tvarem blizi spiSe vyssim kanalim (5 a 7), zatimco smérodatné
odchylka vykazuje podobnost spise s kanaly 3 a 4. U sikmosti a Spic¢atosti je u kanala
3 a 4 pozorovana uzsi koncentrace hodnot s velmi ostrymi vrcholy, coz znac¢i nizsi
variabilitu a vyssi ¢etnost hodnot kolem medianu. Naproti tomu u kanala 5 a 7 je
distribuce téchto charakteristik mnohem sirsi a vrcholy jsou plossi, coz svéd¢i o vyssi
variabilité a pritomnosti vyssich hodnot Sikmosti a Spicatosti. Kanal 1 v téchto
charakteristikach opét vykazuje tvar podobny spise nizsim kanalim, avSak s mirné
sirsi koncentraci hodnot a plossi Spickou. Obecné lze konstatovat, Ze skupina kanéli
1, 3 a 4 vykazuje koncentraci u nizsich hodnot sikmosti a Spic¢atosti, zatimco kanaly

5 a 7 maji silné zastoupeni i u vyssich hodnot téchto charakteristik.

Porovnani rozdéleni extrahovanych charakteristik s normalnim rozdélenim bylo
realizovano pomoci Q-Q grafu [4.9] Z dil¢ich grafa vyplyvé, ze k norméalovému roz-
lozeni se blizi pouze primér u kanalt 3 a 4, kde body lezi tésné podél diagonaly.
Ostatni kanaly a vSechny dalsi charakteristiky vykazuji charakteristicky S-tvar, coz
indikuje pritomnost chvostii a odchylek od normality. Na zakladé polohy tohoto
zakiiveni vuci diagondle lze dle [83], [84] dovodit, Ze data maji nizsi Spicatost nez
normélové rozdéleni, pfipadné jsou ptitomny odchylky v symetrii rozdéleni (Sik-

most).
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Distribuce extrahovanych charakteristik z CIR pro rGzné kanaly
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Obr. 4.8: Violin graf znazornujici rozdily v extrahovanych vlastnostech napftic jed-

notlivymi kanaly.

Na zakladé grafickych vystupt lze konstatovat, ze mezi skupinami kanala existuji
systematické rozdily v rozdéleni vSech sledovanych charakteristik. Kanaly 1, 3 a 4
vykazuji stabilnéjsi a symetrictéjsi rozdéleni s nizsi variabilitou, zejména u sikmosti
a Spicatosti. Naopak kanaly 5 a 7 jsou charakteristické vyssi variabilitou a ¢astéjsSim

vyskytem vyssich hodnot Sikmosti a Spicatosti.

4.6 Shrnuti

Z provedenych experimentli vyplyva jednoznacna zavislost pouzitého UWB kanalu
na vykonnost jednotlivych klasifikatori. Vysledky 1. scénafe potvrzuji, ze model neni
schopen stejné efektivné klasifikovat data z riznych UWB kanala. Vliv frekvence na
prenositelnost modelu natrénovaného na jiné frekvencéni doméné neni zanedbatelny

a nejvyraznéjsi je zejména pri prenosu mezi skupinami nizsich (1, 3) a vyssich ka-
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Q-Q grafy extrahovanych charakteristik z CIR pro rdizné kanaly
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Obr. 4.9: Q-Q graf znazornujici rozdily v rozdéleni extrahovanych vlastnosti naptic

jednotlivymi kanaly.

nala (5, 7). Nejobtiznéjsi cilovou doménou jsou pro vétsinu modela kandly 1 a 7,
tedy nejnizsi a nejvyssi kanal v dostupném datasetu. Nejuniverzalnéjsim tréninko-
vou doménou jsou kanaly 1 a 4, tedy obecné kanaly s nizkou frekvenci. Pritomnost
sirsi sady frekvencénich domén v tréninku ve vétsiné pripadu vyrazné nesnizuje vliv
frekvence na prenositelnost modelti, ale mize mit vliv zejména na stabilitu modelu
a prevenci preuceni. V poslednim scénaii byly vizualizovany rozdily mezi extraho-
vanymi charakteristikami z CIR, které potvrzuji rozdil v distribuci dat mezi nizsimi
a vyssimi kanaly. Ucinéné zavéry jsou vztazeny k ptvodu a povaze dostupnych dat

a pro data pochazejici z jiného prostredi a zafizeni se mohou lisit.
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Zavér

V teoretické ¢asti byla analyzovana problematika UWB komunikace, jeji potencidl
v oblasti pfesného méreni vzdalenosti a lokalizace. Byly popsany zakladni lokali-
zacni techniky, vyhody a omezeni UWB technologie, souvisejici standardy, diraz
byl kladen na bezpecnostni aspekty a vyznam rozlisSovani mezi LoS a NLoS scénari,
véetné vlivu odrazii signalu na presnost méfeni a dilezitost detekce takového sig-
nalu. Dale byly predstaveny metody strojového uceni vhodné pro klasifikaci signél,
véetné pozadavki na vstupni data.

V praktické ¢asti byla provedena reserse dostupnych datovych sad vhodnych
pro klasifikaci LoS a NLoS signalt na zédkladé dat impulsni odezvy kanalu. Soucasti
prace bylo rovnéz ziskani a zpracovani neverejné datové sady z UWDB kandalu 9, kterd
byla nasledné anotovana dle poskytnutého klice. Na téchto datech bylo realizovano
podrobné ovéreni 6 publikovanych metod pro klasifikaci LoS a NLoS, a to prostred-
nictvim 4 experimentalnich scénaiti zamérenych na posouzeni schopnosti modeli
v ruznych aplikac¢nich situacich. V poslednim scénari byla hodnocena generalizace
modelu na riznéd vnitini prostiredi, véetné méreni tréninkového casu a pamétovych
naroki jednotlivych modeli. Vysledky ukazuji, Ze metody zalozené na umélych neu-
ronovych sitich dosahuji v tomto scénari presnosti nad 81 %, zatimco tradiéni metody
strojového uceni vykazuji presnost kolem 74 %.

Bez detailniho experimentalniho ovéreni bylo dale popsano 17 dalsich publikova-
nych metod vyuzivajicich riizné techniky strojového uceni pro klasifikaci LoS a NLoS.
U kazdé metody byla na zakladé dostupnych informaci popsana struktura, poza-
davky na vstupni data a schopnosti daného feseni. V pripadech, kdy to bylo mozné,
byla publikovana architektura implementovana a byly ziskany parametry charakte-
rizujici vypocetni a paméfovou narocnost, jako je pocet parametri modelu ¢i infe-
rencni ¢as. Bylo zjisténo, ze metody zalozené na neuronovych sitich obecné dosahuji
vyssi presnosti, avsak za cenu vyssi vypocetni a pamétové naroc¢nosti. Tradi¢ni me-
tody strojového uceni jsou naopak casto efektivnéjsi z hlediska rychlosti a velikosti
modelu. Vyznamny vliv na vykonnost i prenositelnost modeliit ma rovnéz povaha
vstupnich dat.

Analyza publikovanych feSeni ukazala, Zze vétsina metod byla navrzena pro data
z konkrétniho, nejcastéji laboratorniho prostiedi, a témér vSechny vyuzivaly data
ziskana na ruznych kanélech prostrednictvim UWB modulu DMW 1000. Z vysledkt
experimentalniho ovéreni nevyplyva, ze by vykonnost klasifikatori byla systematicky
snizena na datech z urcitého zatizeni ¢i kandlu.

Posledni ¢ast prace se vénuje analyze vlivu frekvence na prenositelnost modeli
pro klasifikaci LoS a NLoS. Byly navrzeny 4 experimentalni scénére, které byly re-

alizovany s vyuzitim 6 podrobné ovérovanych modeli. Experimenty prokazaly, ze
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vykonnost i prenositelnost klasifikatort je zavisla na pouzitém UWB kanalu. Vliv
frekvence se mezi kanaly lisi, pricemz obecné plati, ze se zvysujici se frekvenci klesa
vykonnost modelu. Nejvyraznéjsi pokles byl pozorovan pii prenosu mezi skupinami
nizkofrekvencnich a vysokofrekvencnich kandli, coz souvisi i s rozdily v distribuci
extrahovanych charakteristik impulsni odezvy. Tyto poznatky predstavuji zaklad
pro formulaci budoucich hypotéz, avsak jejich zobecnéni na jina prostredi ¢i zarizeni
vyzaduje dalsi ovéreni, nebot v rdmci experimentalni ¢asti byl potvrzen vyznamny
vliv prostiedi na vykonnost jednotlivych modeli. Pro data z jiného prosttredi, zis-
kana odlisnym zafizenim nebo metodikou, se mohou zavéry o vlivu frekvence na
prenositelnost lisit. Pro komplexni posouzeni tohoto vlivu je nezbytné vyuzit datové
sady, které obsahuji data z vice frekvenci mérenych ve stejném vnitinim prostredi.
Dalsim rozvojem vyzkumu miize byt experimentovani s vlivem rtiznych tréninkovych
domén na prenositelnost modeli, aplikace generaliza¢nich metod pro minimalizaci
vlivu frekvence ¢i realizace experimentii zamérenych na vybér souboru extrahova-
nych vlastnosti impulsni odezvy, které povedou ke zlepseni vykonnosti model naptic
UWB kanaly.
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Seznam symboli a zkratek

Adam
Al
AoA
BPM
BPSK
CCC
CIR
cm
CNN

CSML

CSI
DA
dBm

dBm/MHz

DFNN

DS-TWR

FDE
FN
FP
FPE
FPP

FPR

Adaptive Moment Estimation — optimaliza¢ni algoritmus
Artificial Intelligence — uméla inteligence

Angle of Arrival — thel prichodu signalu

Burst Position Modulation — modulace polohy shluku pulz
Binary Phase Shift Keying — binarni fazové klicovani

Car Connectivity Consortium

Channel Impulse Response — impulsni odezva kanalu
Centimetr — jednotka délky

Convolutional Neural Network — konvolu¢ni neuronova sit

Common Service Management Layer — spole¢nd vrstva pro sluzby

a spravu

Channel State Information — komplexni frekvenéni odezva kanalu
Domain Adaptation — adaptace domény

Decibel miliWatt — jednotka pro vyjadreni vykonu

Decibely vzhledem k miliwattu na megahertz — jednotka pro

vyjadreni spektralni hustoty vykonu signalu
Deep Feedforward Neural Network — dopredna hluboka neuronova sit

Double-Sided Two Way Ranging — oboustranny dvoucestny systém
lokalizace

First Path Distance Error — chyba vzdalenosti prvni cesty

False Negative — pocet nespravné klasifikovanych pozitivnich vzorku
False Positive — pocet spravné klasifikovanych negativnich vzorki
First Path Error — chyba prvni cesty

First Path Power — vykon prvni cesty

False Positive Rate — pomér spravné predpovézenych negativnich

hodnot vici celkovému poc¢tu negativnich hodnot
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FCN
GAN
GHz
GRU
HRP

CSI

IEEE
IR-UWB

ISO/0SI

LDA
LogReg
LoS
LSTM
LRP
MAC
MAML
MHz

MFi

ML

MLP

MPEM

MWT

False Crests Number — pocet falesnych vrcholi

Generative Adversarial Network — generativni adversarialni sité
GigaHertz — jednotka frekvence

Gated Recurrent Unit — jednotka rekurentni brany

High Rate Pulse — vysokorychlostni rezim fyzické vrstvy UWB

Inverse Discrete Fourier Transform — inverzni diskrétni Fourierova

transformace
Institute of Electrical and Electronics Engineers
Impulse Radio UWB - technologie vychazejici z UWB

Open Systems Interconnection mode — vychozi model komunikac¢ni

architektury pro realizaci verejnych datovych siti

Linear Discriminant Analysis — linearni diskriminacni analyza
Logistic Regression — logisticka regrese

Line of Sight — ptima viditelnost

Long Short-Term Memory

Low Rate Pulse — nizkorychlostni rezim fyzické vrstvy UWB
Medium Access Control Layer — Linkova vrstva

Model Agnostic Meta Learning — jedna z technik meta uceni
MegaHertz — jednotka frekvence

Made For iPhone — program spolec¢nosti Apple pro vyrobce, ktefi
chtéji vyvijet zarizeni kompatibilni s Apple UWB ¢ipem

Machine Learning — strojové uceni

Multilayer Perceptron — vicevrstvy perceptron
Milimetr — jednotka délky

Maximal Peak to Earlier Peak ratio

Morlet Wave Transform — Morletova vinkova transformace
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NLoS

ns

OOK

OWR

PAPR

PBFSK

PHY

PPM

PRF

ReLu

RF

RNN

ROC

RSSI

RTLS

RTT

SE

SNR

STS

STFT

SVM

TDoA

TL

Non Line of Sight — neptima viditelnost
Nanosekunda — jednotka casu

On Off Keying — bindrni modulace

One Way Ranging — jednocestny systém lokalizace

Peak to Average Power Ratio — pomér spickového vykonu vici

prumérnému vykonu

Pulsed Binary Frequency Shift Keying — pulzni bindrni kmitoctové

klicovani

Physical Layer — Fyzicka vrstva

Pulse Position Modulation — pulzné polohova modulace
Pulse Repetition Frequency — opakovaci frekvence pulsu
REctified Linear Unit — usmérnénd linearni funkce
Random Forest — algoritmus ndhodného lesa

Recurrent Neural Network — rekurentni neuronova sit

Receiver Operating Characteristic — kiivka znazornujici zavislost
TPR na FPR

Received Signal Strength Indicator — sila ptijimaného signalu
Real-Time Location System — systém pro lokalizaci v redlném case

Round Trip Time — ¢as, ktery uplyne od odeslani signalu do prijeti

odpovédi

Squeeze and Excitation — bloky stlaceni a vzruseni

Signal to Noise Ratio — odstup signalu od sumu

Secure Training Sequences — bezpecné trénovaci sekvence
Short-Time Fourier Transform — kratkodoba Fourierova transformace
Support Vector Machine — metoda podpturnych vektori

Time Difference of Arrival — ¢asovy rozdil prichodu signalu

Transfer Learning — prenesené uceni
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TN True Negative — pocet spravné klasifikovanych negativnich vzorkt

ToA Time of Arrival — Cas prijeti signdlu

ToF Time of Flight — doba letu signalu

TP True Positive — pocet spravné klasifikovanych pozitivnich vzorkt
TP Total Power — celkovy vykon

TPR True Positive Rate — pomér spravné predpovézenych pozitivnich

hodnot viéi celkovému poctu pozitivnich hodnot

TWR Two Way Ranging — dvoucestny systém lokalizace

UWB Ultra—WideBand — radiova komunikace s velkou sitkou pasma
VAE Variational Autoencoder — varia¢ni autoenkodéry

WL Window Length — velikost (Casového) okna

ZL Zero-shot Learning — uceni s nulovym poctem snimku
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77 O

A Vybrané vystupy scénart z kapitoly 4

V této ¢asti dokumentu jsou prezentovany vybrané vystupy scéndiu z kapitoly [,
kterda se zabyva vlivem frekvence na prenositelnost modelii pro klasifikaci LOS a
NLoS. Vycet vystupti obsazenych v této kapitole je vzdy prezentovan v ramci kon-
krétniho scénéare. Jednd se vzdy o ziskané hodnoty sledovanych metrik ve formé
tabulky ¢i heatmapy a rozdily v téchto metrikach v kontextu jednotlivych scénar.
Dalsi typy vystupt jsou soucasti elektronické prilohy této prace, ktera je popsana v
casti Bl

A.1 Scénar

Pro 2. scénér, popsany v kapitole a v ramci kterého je testovana vykonnost
modelu na vsSech kandalech riaznych od trénovactho kandlu, jsou soucésti prilohy
heatmapy s hodnotami sledovanych metrik a tabulka i heatmapy vyjadiujici rozdil
ve vykonnosti v porovnani s 1. scénarem, v ramci kterého byl model trénovan a

testovan na stejném kanélu.

Presnost model( testovanych a trénovanych na rdiznych kanalech

Model: CNN LSTM Model: MLP TL Model: Novel CNN
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Obr. A.1: Heatmapa s hodnotami metriky ,pfesnost® pro modely trénované a tes-

tované na ruznych kandlech.
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Presnost [%)]
Testovaci | Trénovaci kanal - Model CNN LSTM | Testovaci Trénovaci kanél - Model MLP TL | Testovaci Trénovaci kanal - Model Novel CNN

kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (%]

1 - 186 220 30,7 20,1 22,9 1 [ - 7.7 85 136 11.1 | 10,2 1 [ - 32,1 279 373 338 32,8

3 0.9 - 153 20,5 16,3 13,3 3 124 - 16,1 20,2 193 | 17,0 3 15,1 - 26,5 31,1 291 254

4 79 158 - 334 192 19.1 4 97 123 - 130 144 | 123 4 190 332 - 347 259 28,2

5 120 19,6 10,1 -0.4 10,3 5 21,0 16,3 14,8 11,2 | 15,8 5 31,7 296 286 19.9 27,5

7 138 226 170 192 - 18,1 7 184 21,3 212 151 - 19,0 7 28,3 33,7 341 234 - 29,9
(0] 8,6 191 16,1 26,0 138 - (%) | 154 144 152 155 14,0 - (%) | 23,5 322 293 316 272 -
Testovaci Trénovaci kanal - Model RF Testovaci  Trénovaci kanal - Model Resnet | Testovaci Trénovaci kanal - Model SVM
kanal 1 3 4 5 7 (%) kanal 1 3 4 5 7 (%) kanal 1 3 4 5 7 (%)

1 - 15,3 10,7 152 228 16,0 1 - 0,6 09 491 56,3 | 26,7 1 - 38,2 33,1 456 381 38,8

3 -0,5 - 70 116 73 6.3 3 6,5 - -4,8 49,7 48,0 | 249 3 32,8 - 349 331 338 33,7

4 -02 6,6 - 11,1 49 5.6 4 9,9 89 - 36,0 319 | 21,7 4 36,6 33,1 - 36,9 31,7 34,6

5 13,5 17,7 52 - 9,2 114 5 -149 -10,1 -220 -~ -6,6 | -13.4 5 36,4 355 27,0 - 18,4 29.3

7 22 155 81 9,2 - 8,7 7 -8,2 41 -100 104 - -0,9 7 34,7 359 271 240 - 30.4
0 3,7 138 7.7 118 110 - 0 16 09 -90 363 324 | - 0 351 357 30,5 349 30,5 -

Vyvéazena presnost [%)]
Testovaci | Trénovaci kanal - Model CNN LSTM | Testovaci Trénovaci kanél - Model MLP TL | Testovaci Trénovaci kanal - Model Novel CNN

kanal 1 3 4 5 7 (4] kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (9]
1 123 154 331 247 21,4 1 94 93 164 121 | 11,8 1 287 192 435 313 | 30,7
B) 8,1 13,3 322 304 21,0 3] 11,0 14,8 16,5 17,9 | 15,1 3 18,7 24,1 32,7 31,0 26,6
4 164 185 21,8 14,7 17,9 4 131 11,8 13,9 138 | 13,1 4 188 28,9 332 248 | 264
5 25,0 26,1 123 4,1 16,9 5 20,6 17,2 16,0 11,0 | 16,2 5 45,7 323 239 18,0 30,0
7 26,8 278 13,0 112 - 19,7 7 247 197 190 114 - 18,7 7 34,7 32,7 240 172 - 27,1
0 1901 212 13,5 246 185 0 174 145 148 146 13,7 0 205 30,7 22,8 317 263
Testovaci Trénovaci kanal - Model RF Testovaci  Trénovaci kanal - Model Resnet | Testovaci Trénovaci kanal - Model SVM
kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (9]
1 - 16,5 24,6 251 26,5 23,2 1 - 2,6 95 124 168 | 10,3 1 - 37,8 30,6 54,1 40,0 40,6
3 20,9 129 189 189 17,9 3 6,3 28 82 149 | 81 3 374 29,1 314 337 32,9
4 234 93 13,4 18,2 16,1 4 1,1 0,3 26 39 2,0 4 36,1 29,7 389 325 34,3
5 31,9 20,1 19,1 10,1 20,3 5 16,8 104 87 0,9 9,2 5 41,3 36,0 20,0 10,7 27,0
7 31,2 219 245 134 22,7 7 176 154 11,3 48 12,2 7 38,7 331 190 18,7 274
0 26,8 17,0 203 17,7 184 - 0 105 72 81 7,0 91| - 0 384 342 24,7 358 292 -

F1 skére [%)]
Testovaci | Trénovaci kanal - Model CNN LSTM | Testovaci Trénovaci kanil - Model MLP TL | Testovaci Trénovaci kanal - Model Novel CNN

kanal 1 3 4 5 7 (%] kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (%]

1 152 177 241 149 18,0 1 -~ 50 55 89 74| 67 1 © -~ 226 204 258 244 | 233

3 3 - 123 144 104 9.4 3 8.3 - 11,1 144 132 | 11,7 3 9.7 - 188 21,7 203 17.6

4 11,3 - 28,8 14,7 15,0 4 6,2 82 - 86 9.7 8,2 4 126 239 - 248 179 19.8

5 75 141 76 - -0.9 7.1 5 156 11,1 10,3 - 8.0 11,2 5 21,2 209 210 - 14,0 19.3

7 178 149 175 14.8 7 128 16,0 16,1 11,2 14,0 7 194 246 26,7 17,0 21,9
(0] 5,5 146 131 212 98 - (%] | 10,7 10,1 10,7 108 9,6 - (%] | 15,7 23,0 21,7 223 19,1 -
Testovaci Trénovaci kanal - Model RF Testovaci  Trénovaci kanal - Model Resnet | Testovaci Trénovaci kanal - Model SVM
kanal 1 3 4 5 7 (4] kanal 1 3 4 5 7 (9] kanal 1 3 4 5 7 (4]

1 ~ 109 64 106 169 11,2 1 ~ 06 04 514 606|283 1 275 235 320 27.2| 276

3 -1.8 - 47 84 43 3.9 3 3,6 - -44 60,2 501 | 274 3 22,8 - 259 244 243 244

4 -2,0 48 - 8,6 3.5 4 5,7 7.3 - 39,7 30,7 | 209 4 26,9 24,0 - 26,5 23,1 25,1

5 82 134 27 - 78 5 -220 -159 -250 - -8,8 | -17,9 5 26,2 259 199 - 13,2 21,3

7 -08 11,2 43 6,6 - 5.3 7 -112 1,3 -10,6 11,9 - -2,2 7 246 264 20,0 171 - 22,0
0 0,9 101 45 85 76 - 0 60 -17 -9,9 408 332 | - 0 251 259 223 250 21,9 -

ROC AUC [%)]
Testovaci | Trénovaci kanal - Model CNN LSTM | Testovaci Trénovaci kanél - Model MLP TL | Testovaci Trénovaci kanal - Model Novel CNN

kanal 1 3 4 5 7 (4} kanal 1 3 4 5 7 (%) kanal 1 3 4 5 7 (%)
1 11,5 129 350 244 21,0 1 60 58 130 78 | 81 1 20,5 12,8 424 254 25,3
& 8,0 13,0 36,6 324 22,5 8 9,4 11,5 142 157 | 12,7 8 14,7 21,9 30,0 264 23,3
4 143 164 22,1 143 16,8 4 75 18 88 10,1 | 86 4 11,9 245 292 178 20,9
5 28,6 333 14,6 24 19,7 5 218 179 162 94 | 16,3 5 48,6 32,7 234 145 | 29,8
7 32,1 362 174 98 23,9 7 26,8 21,8 20,3 10,7 19,9 7 36,5 34,5 208 138 26,4
(%) 20,8 243 14,5 259 184 (%) 164 134 135 11,7 10,8 (%) 279 28,1 19,7 288 21,0
Testovaci Trénovaci kanal - Model RF Testovaci  Trénovaci kanal - Model Resnet | Testovaci Trénovaci kanal - Model SVM
kanal 1 3 4 5 7 (%) kanal 1 3 4 5 7 (%) kanal 1 3 4 5 7 (%)
1 - 165 246 251 265 23,2 1 - 1,5 56 51,2 495 |27,0 1 - 378 306 54,1 400 40,6
3 209  — 129 189 189 17,9 3 12,7 - 4,6 340 432 | 23,6 3 374 - 291 314 337 32,9
4 234 93 134 182 16,1 4 20,6 132 18,5 30,5 | 20,7 4 36,1 29,7 389 325 34,3
5 31,9 20,1 19,1 10,1 20,3 5 32,9 283 224 6,9 | 22,6 5 41,3 36,0 20,0 10,7 27,0
7 31,2 21,9 245 134 22,7 7 31,2 331 271 92 25,2 7 38,7 33,1 19,0 187 27,4
(0] 26,8 17,0 203 17,7 184 - (9] 243 190 14,9 282 325 - (9] 384 342 24,7 358 292 -

Tab. A.1: Rozdily ve sledovanych metrikdch pro modely trénované na jiném nez
testovacim kanalu vici metrikam ziskanych tréninkem a ovérovanim na stejném

kanélu.
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Obr. A.2: Heatmapa s hodnotami metriky ,vyvazend presnost“ pro modely tréno-
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Obr. A.3: Heatmapa s hodnotami metriky ,F1 skére“ pro modely trénované a tes-

tované na rtznych kandlech.
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RocAuc modeld testovanych a trénovanych na rdznych kanalech
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Obr. A.5: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,pfesnost® pro modely tréno-

vané na jiném nez testovacim kanalu vic¢i hodnotam metriky ziskanych tréninkem

a oveérovanim na stejném kanalu.




Rozdil mezi 1. a 2. scénarem pro vyvazenou presnost
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Obr. A.6: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,,vyvazena presnost® pro modely
trénované na jiném nez testovacim kanalu vii¢i hodnotdm metriky ziskanych trénin-

kem a ovérovanim na stejném kanalu.

Rozdil mezi 1. a 2. scénarem pro F1 skére
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Obr. A.7: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,F1 skére“ pro modely tréno-
vané na jiném nez testovacim kanalu vic¢i hodnotam metriky ziskanych tréninkem

a ovéfovanim na stejném kandlu.
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Rozdil mezi 1. a 2. scénarem pro ROC AUC
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Obr. A.8: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,ROC AUC“ pro modely tréno-
vané na jiném nez testovacim kanalu vici hodnotam metriky ziskanych tréninkem

a oveérovanim na stejném kanalu.
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A.2 Scénar 4.4

V této ¢asti prilohy jsou prezentovany vystupy pro 3. scénaf popsany v kapitole [4.4]
Soucasti prilohy je tabulka prezentujici rozdily v hodnotach sledovanych metrik mezi
1. a 3. scénarem a heatmapy prezentujici rozdily v hodnotach sledovanych metrik

mezi 3. a 2. scénarem.

Model CNN LSTM Ovéfovany kanal Model MLP TL OvéFovany kanal Model Novel CNN Ovéfovany kanal

Metrika 1 3 4 5 7 | AVG | Metrika 1 3 4 5 7  AVG | Metrika 1 3 4 5 7  AVG
Presnost [%] 20.6 214 233 43 10.0| 159 | Pfesnost [%] 95 146 147 132 175 | 13.9 | Piesnost [%] 282 20.7 241 231 263 | 245
Vyvazend presnost (%] 12.6 12.7 12.0 11.5 85 | 115 st (%] 11.0 13.9 139 141 13.3 | 13.3 | VyvaZend pfesnost [%] 25.7 20.6 21.6 18.8 18.7| 21.1
F1 skére %) 169 189 194 26 8.1 | 132 | F1 skore [%] 62 98 99 92 134 | 9.7 |FI skore % 199 140 16.6 167 196 | 174
ROC AUC [% 6.7 133 86 10.7 11.0| 101 | ROC AUC [%] 76 112 92 124 132 | 10.7 | ROC AUC [%] 194 175 153 176 151 17.0
Model RF OvéFovany kanal Model ResNet OvéFovany kanal Model SVM OvéFovany kanal

Metrika 1 3 4 5 7 | AVG | Metrika 1 3 4 5 7 AVG | Metrika 1 3 4 5 7 AVG
Piesnost [%)] 158 92 7.5 162 81 11.4 | Piesnost (%] 1.1 -14 =31 -343 -20.0 | -11.5 | Presnost [%] 312 359 223 245 205 269
Vy nd presnost (%] 208 104 11.3 164 20.1 | 158 | VyvaZend piesnost (%] -2.4 -125 -198 -47 4.2 -7.0 | VyvdZend piesnost [%] 30.4 323 17.6 20.6 15.1| 23.2
F1 skére [%] 1.1 69 53 126 48 8.1 | F1 skoére [%] 11 -1.0 27 -353 -19.0 | -11.4 | F1 skére [%] 219 26.6 159 174 144 | 192
ROC AUC (%] 208 104 113 164 20.1| 158 | ROC AUC (%] 18 -58 -75 -30 54 -1.8 | ROC AUC (%] 304 323 17.6 20.6 15.1| 232

Tab. A.2: Pokles hodnot jednotlivych metrik ve scénéfi[4.4] v porovnani s referencni

hodnotou ziskanou tréninkem a ovérovanim na stejném kanélu.
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Obr. A.11: Heatmapa s rozdily ve sledované metrice ,F1 skére“ mezi 3. a 2. scéna-

rem.
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B Obsah elektronické prilohy

Rozdéleni elektronické prilohy této prace odpovida rozdéleni této prace.

V prvni praktické ¢asti prace byly podrobné ovérovany publikované metody pro
klasifikaci, jejichz implementace jsou umistény ve slozce ,Modely“. Soucasti slozky
je i spustitelny soubor ,Evaluate.py“, ve kterém jsou definovany scénare pro kazdy
model.

Ve druhé c¢asti byly popisovany dalsi publikované metody pro klasifikaci a u
nekterych z nich byly stanoveny parametry pro porovnani vypocetni a pamétové
narocnosti. Implementace téchto modeld a spustitelné soubory pro stanoveni para-
metra jsou umistény ve slozce ,Narocnost“.

Posledni ¢éasti této prace je stanoveni vlivu frekvence na prenositelnost jednot-
livych modeli. Zdrojové kody pro realizaci scénari, statistické vypocty a grafické
vystupy jsou spolu se slozkami, obsahujicimi vybrané vystupy jednotlivych scénai,
umistény ve slozce ,,Vliv frekvence®. Vystupy obsazené ve slozkach jednotlivych
scénaru jsou popsany v ramci kapitol, které se vénuji jejich popisu a vyhodnoceni.

K implementaci modelti a dalsich funkci pro tcely této prace byl vyuzit progra-
movaci jazyk Python ve verzi 3.9.20, a zejména pak knihovny Tensorflow 2.10.1 [32],
Scikit-learn 1.5.2 [33], Psutil 7.0.0 [37], Tracemalloc [38] a Seaborn 0.13.2 [85]. Ko-
mentare ve zdrojovém kodu jsou pro pripadny dalsi rozvoj této prace uvadény v
anglickém jazyce, vSechny vypisy programu jsou ale v jazyce c¢eském. Nasledujici

text znazornuje strukturu elektronické prilohy této prace.

/e e korenovy adresar prilozeného archivu
| Funkce............iiiinen pomocné funkce pro ovérovani publikovanych reseni
DatalperationsS .py.....ovviiiiiiiiiuuiiiinnnnnnn.. funkce pro praci s daty
ResultsOperations.py............. funkce pro vyhodnoceni vystupt modeli
TrainingOperatios.py ..............n. funkce pro trénink a evaluaci modeli
I o L= modely z kapitoly
CNNLSTM_Class.py
Evaluate.py.eeeeeeenneeeeeeennnnn spustitelny soubor s jednotlivymi scénéri

MLPTL_Class.py
NovelCNN_Class.py
ResNet_Class.py

RF_Class.py
SVM_Class.py

| Vliv frekvence ................ vysledky a funkce pro stanoveni vlivu frekvence
Scenarl
Scenar2
Scenar3
CalculationS . Py e e eeeeeeeeeeeeeeennns vypocCty nad sledovanymi metrikami
Main. Py «ovveeeeiiiieeaaaaeee e spustitelny soubor s jednotlivymi scénéri
StatisticsSTest . Py o it i e statistické testy
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VisUalisation . Py e e ettt grafické vystupy
Vysledky_eval.csv
Vysledky_train.csv

| NaroCnosSt......oovviiiiiiiiinnneenn. soubory pro stanoveni naro¢nosti modeli
ComplexityFunctionsS .py....ooeeeeeeeeeen... funkce pro stanoveni naroc¢nosti
Described_ModelsS.py ..eevvveeeeeennnn. Implementace modelu z kapitoly
E2E_MemoryUsage_Psutil.py..... spustitelny soubor pro stanoveni pamétové

naroc¢nosti béhem béhu metodou psutil
E2E_MemoryUsage_Tensorflow.py.spustitelny soubor pro stanoveni pamétové
naro¢nosti béhem béhu metodou tensorflow
E2E_MemoryUsage_Tracemalloc.pyspustitelny soubor pro stanoveni pamétové
naroc¢nosti béhem béhu metodou tracemalloc

Main.py ... spustitelny soubor pro stanoveni vypocetni a pamétové narocnosti
MWTCNN_ClaSS.PY cevvvrrrereeeennnnnnnns implementace modelu MWT _CNN
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