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Abstrakt

Tato disertacni prace se primdrné zabyva dil¢imi problémy spojenymi s inercidlni lokali-
zaci Clovéka v budové bez technické infrastruktury. Konkrétné se jednd o dva dil¢i problémy,
stanoveni sméru pohybu a stanoveni rychlosti pohybu. MoZnosti uréeni sméru s absolutnim cha-
rakterem neni mnoho, a v této prici se primarné zaméruji na vyuziti geomagnetismu. Price
se déle zabyva méfenim a zpracovanim dat z geomagnetického pole algoritmem pro vysledné
urceni orientace v referencni soustavé budovy. V posledni ¢ésti prace je studovan a diskuto-
van pristup vyuZziti modernich technik strojového uceni pro odhad rychlosti bipedalniho pohybu

z dat inercidlnich jednotek.

Klicova slova

lokalizace, budova, vnitfni, navigace, magnetismus, geomagnetismus, navigace vypoctem,

chtize, béh, pohyb, jednotky pro urCeni rotace, algoritmus, zrychleni, rychlost, infrastruktura
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Abstract

The dissertation thesis primarily focuses on partial problems related to inertial human local-
ization in a building without technical infrastructure. Specifically, there are two sub-problems
of determining the direction of motion and determining the speed of motion. There are only few
options for determining direction with absolute character, and in this paper I primarily focus on
the use of geomagnetism. The thesis also deals with the measurement and processing of ge-
omagnetic field data by an algorithm for the resulting determination of the orientation in the
building reference frame. In the last part of the paper, the approach of using modern machine
learning techniques to estimate the velocity of bipedal motion from inertial unit data is studied

and discussed.

Key words

localization, building, indoor, navigation, magnetism, geomagnetism, pedestrian, dead reck-
oning, walk, run, motion, attitude and heading reference system, algorithm, acceleration, speed,

infrastructure
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Seznam symbolu a zkratek

Zkratka Vysvétleni
FEL Fakulta elektrotechnicka
ZCU Zapado&esk4 univerzita v Plzni
RICE Research and Innovation Centre for Electrical Engineering
CCD Charge-coupled device
UWB Ultra-wideband
RFID Radio-frequency Identification
WLAN Wireless local area network
MEMS MikroElektroMechanické systémy
IMU Inercidlni pohybové jednotka
FM Frekvenéni modulace
AHRS Jednotky pro urceni rotace (angl. Attitude and heading reference system)
GSM Globalni systém pro mobilni komunikaci
GNSS Globalni druzicovy polohovy systém (angl. Global Navigation Satellite System)
SLAM Simultdnn{ lokalizace a mapovani{
R-SLAM Radiovy SLAM
V-SLAM Vizudlni SLAM
M-SLAM Magneticky SLAM
A Pohltivost
T Propustnost
R Odrazivost
VO Vizudlni odometrie
RGB-D Red, Green, Blue, Depth
SIFT Scale-invariant feature transform
SURF Speeded up robust features
GLOH Gradient Location and Orientation Histogram
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Histogram of oriented gradients
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Zkratka Vysvétleni
MARG Magnetic angular rate and gravity
MIMU Magnetic inertial motion unit
KF Kalmantv filtr
SO(3) Specidlni ortogonalni grupa
SCF Separated correction filter
FSCF Fast separated correction filter
PU Piimy thel
MAE Stredni absolutni odchylka
RMSE Stredni kvadratickd odchylka
ZUPT Zero velocity update
DARPA Defense advanced research projects agency
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1 Uvod

Tezistém této prace bude specidlni aplikacni piipad lokalizace ¢lovéka, a to s diirazem na me-
tody vhodné pro vyuZiti pfi nouzovém zasahu v budové (typ. hasi¢sky zdsah v budové).

Lokalizaci! 1ze chdpat jako podmnoZinu tilohy navigace, kterd obsahuje jesté dlohu hledani
cesty (angl. pathfinding). Mezi dalsi aplikace pro lokalizaci v budovach patfi naptiklad navigace
létajicich dront v budové [1], navigace pojizdnych robotd v budové [2], navigace Clovéka [3],
cilena reklama v obchodnich centrech [4], nebo virtudlni a rozsifena realita [5, 6].

Tato disertacni prace bohuzel nedokdze pojmout celé feSeni na zmin€nou problematiku
obecné lokalizace objekti v budové. Problematika ziskani piesné pozice v budové je velmi kom-
plexni a nejpresnéjsi metody vedou na hybridn{ vyuZiti riiznych pristupi, které jsou uz jako diléi
casti ve své podstaté slozité.

Tato préace se v analyze (kapitola 2) bude vénovat resersi z obecnéjSiho pohledu, poté se ale
uzce zaméii na vySe zminény aplikacni pfipad s vyuZzitim inercidlni metody (viz 3.1). Inercialni
metodu lze ddle délit na problém urCeni sméru a rychlosti pohybu. Pro uréeni sméru pohybu
byla studovdna metoda s vyuzitim geomagnetického pole, na které se detailnéji zaméfime v
kapitole 5. Algoritmim ziskan{ orientace ve 3D prostoru se budeme vénovat v kapitole 6, a na
metody pro urceni rychlosti bipeddlniho pohybu se zamétfime v kapitole 7.

V kapitole o magnetismu v budovich zjistime, zdali je geomagnetismus vhodnou fyzikalni
veli¢inou pro urCeni sméru v budové, a to pomoci simulaci chovéni této veliCiny v izolovanych
podminkéch. Poté méfenim redlné budovy vysledky simulaci ovétime.

Zpracovani dat inovativnim algoritmem z jednotek pro urCeni rotace, které jsou sloZeny
z kombinace akcelerometrii, magnetometrti a gyroskopti, bude podrobnéji diskutovdno v na-
sledné kapitole. Navrhovany algoritmus porovndme z pohledu ptesnosti odhadu rotace i vypo-
Cetni rychlosti s dal§imi typy nejvice vyuZivanych algoritmu.

Nakonec se zaméfime na odhad rychlosti bipeddlniho pohybu pomoci technik strojového
uceni. Porovname rizné piistupy a rizné architektury umélych neuronovych siti a jejich vliv
na presnost odhadu. Porovndme rozdil piesnosti oproti ¢asto vyuZivanym heuristickym meto-

ddm. Budeme se vénovat dopadu umisténi inercidlniho senzoru na rizné ¢asti nohy a vlivu

' Lokalizace je uréovani pozice objeku v prostoru (v tomto kontextu lze vyuZit synonymum pozicovani).
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kombinaci senzoru.

Z divodu odlisné tematiky zminénych kapitol bude kazda z kapitol obsahovat vlastni po-

Vv .
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2 Analyza souc¢asného stavu poznani

Aplikace vyzkumu obecné lokalizace v budovéach sméfuje k lokalizaci lidi, pojizdnych ro-
bott, ale i létajicich dronti. Kazda ze zminénych kategorii klade specifické naroky definované
castecné prave jiz volbou objektu, ktery je cilem lokalizace.

V tvodu zminénd dloha hleddni cesty nemd stejné jako lokalizace trividlni feSeni (viz pro-
blém obchodniho cestujictho). Aby byla tloha hledéni cesty feSitelnd, vyZaduje mapu prostiedi,
kterda nemusi byt pii aplikaci dostupnd. Absence mapy neni nefeSitelny problém, 1ze ho efektivné
prekonat technikou simultdnniho mapovani a lokalizace (SLAM). SLAM si ve strucnosti pribli-
7fme v kapitole 3.3 a 3.2, ale z divodu vysoké komplexity? a nevyhod, které s sebou SLAM

v nasi aplikaci nese, se v tomto textu hloubéji SLAM technikou zabyvat nebudeme.

2.1 Vybeér modality

K lokalizaci v budovéch lze pristupovat mnoho riznymi zpuisoby. Zakladni tfi zpisoby dé-

leni metod pro lokalizaci jsou nasledujici:
* podle fyzikdlniho principu (viz kapitola 2.1.1),
 podle znalosti prostfedi budovy pii probihajici lokalizaci (vzi kapitola 2.1.2),

* podle potieby specidlni infrastruktury pro méfeni (viz kapitola 2.1.3).

2.1.1 Podle fyzikalniho principu

Pro lokalizaci v budovach lze vyuZzit téméf neomezené mnoZzstvi fyzikalnich principti méfeni
a fyzikdlnich interakci budovy se sledovanym signdlem. Nejcastéji vyuZivané techniky miZeme

rozdélit podle fyzikdlniho piistupu na:

e inercialni,

2 Tato sloZitost tlohy by v souétu se zvolenymi metodami feSeni prevySovala troveii problematiky disertaéni

préce.
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* radiové,

* optické,’

* magnetické,
¢ tlakové,

* vyuzivajici hloubkové senzory,

hybridni.

Kazdy z vySe uvedenych pfistupti ma své vyhody a nevyhody spojené se systémy uréenymi
pro lokalizaci objektti v budovach. Metody si podrobnéji rozebereme v kapitole 3.

2.1.2 Podle znalosti prostredi budovy pfri probihajici lokalizaci

* Pfedem zmapované prostiedi signdlem, ktery se pii méfeni vyuziva, neboli ,,offline* mapa
referencnich signald. Nutné zajistit, aby referencni senzor (nebo pole senzortt) méfil stejné
signdly v referenénim umisténi jako senzor pouzity pfi lokalizaci. To je problematické

kvili moZnosti volné rotace senzoru, a typicky magnetometry se musi ¢asto kalibrovat.

* Znalost mapového podkladu budovy - informaci o znalosti umisténi dvefi, koridorti, odbo-
Cek a dalSich orientacnich bodi (angl. landmarks) je mozné vyuzit pro zpiesnéni algoritmi

odhadu pozice [7].

¢ Neznama budova.

2.1.3 Podle potreby specialni infrastruktury pro méreni

* systém s vyuzitim specidlnich referen¢nich vysilacli nebo znacek,
* systém vyuZivajici stavajici infrastrukturu (WiFi, Zigbee, GSM, atd.),

* systém nezdvisly na infrastruktuie budovy.

3 Optické metody jsou specidlni kategorii radiovych metod pro pasmo elektromagnetickych vin 380-740 nm.

Jelikoz vykazuji specifické vlastnosti, byly v tomto vybéru rozdéleny.
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Neznamé prostredi Znalost topologie prostredi Referenéni mapa méfeného signalu

» Hloubkovy "senzor"
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Obrazek 1: Struktura metod pro lokalizaci v budovdch

2.2 Problémy obecné inercialni lokalizace v budovach

V prehledovém clanku [8] z roku 2013 jsou popsany nevyfesené problémy lokalizace v bu-
dovach. Prestoze byl ¢lanek publikovan jiz téméft pred 10 lety, vétSina ze zminénych problémi

je stdle platnd. NiZe si zminéné problémy rozvedeme a aktualizujeme:

» Konzistentni srovnavaci metriky. V dnesni dob¢ stédle velkym problémem, autofi publi-
kaci novych metod jen ziidka zverejiiuji zdrojové kddy a nasbirand data z méfeni. Oblast
vyzkumu lokalizace v budovéch je obtizna na zobecnéni, protoze jeji aplikacni cile maji
Casto pouze jedinou spoleCnou vlastnost, a tou je ziskani pozice v budové. Dokonce i tato
vlastnost se miZze ménit, 2D versus 3D lokalizace. V mé publikacni Cinnosti se snazim
tento problém zmirnit tak, Ze vZdy uvadim data i implementaci metod pro snadnou opa-

kovatelnost (viz kapitola 6 a 7).

» Neomezené umisténi senzoru. Tento problém je znacné aplikacné zavisly, ale optimalni

ve vétSiné aplikaci je mit moZnost umistit senzory a cely systém tak, aby nebrénil funkci
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¢i neprekazel. Autofi [8] uvadéji, Ze umisténi do boty z tohoto pohledu neni optimalni.
Tento problém se postupem Casu zmensuje, senzory je mozné 1é€pe integrovat do obleceni

i do bot. Ve vyzkumu v kapitole 7.3.6 se pravé na umisténi senzord zaméfime.

Kalibrace senzoru. Pietrvavajici problém, pfedev§im pii vyuZiti magnetometri v sys-
tému. Pi pouziti pfedevsim levnych MEMS verzi magnetometri je nutné systém kalibro-
vat pred kazdym méfenim [A4]. Nicméné kalibracni rutina miiZze byt velmi rychla [9]. Je
dokonce mozné kalibrovat systém pii méfeni, ale tato technika neni dostate¢né spolehliva

[10].

Spotreba systému v bateriovém rezimu. Tento problém tzce souvisi s dalsim bodem.
V z4vislosti na volbé systému se znacné méni vypocetni naroky a s tim i naroky na spo-
trebu systému. Nejvice timto trpi systémy vyuZivajici zpracovani obrazu (viz kapitola 3.3),
ale 1 WiFi jednotky mohou mit v aktivnhim reZimu nezanedbatelnou spotiebu. JelikoZ se
v nékterych aplikacich (i v nasi) odesilaji data o pozici od méfeného objektu, je nékdy
mozné odesilat hruba data senzorti misto pozice a zpracovani algoritmem provadét mimo

meéfeny objekt, a timto tedy zminény problém ¢astecCné obejit.
Vypocetni naroc¢nost algoritmu. K feseni problému lze pfistupovat riznymi zpisoby:
— Optimalizace algoritmii. V Kapitole 6 si ukdZeme, Ze je stidle mozZné sniZit vypocetni
vykon a zaroven zvysit presnost algoritmu.
— Optimalizace vypocetniho zarizeni. Pfi vyuziti umélych neuronovych siti je napfi-
klad mozZné vyuzit akceleratory vypocti, které maji vyrazné vyssi efektivitu vypocti
[11].
— Navyseni vypocetniho vykonu. Za poslednich 10 let se znacné zvySil vypocetni vykon

prenosnych zafizeni, diky ¢emuz je tento problém z aplika¢niho pohledu feSitelny.

Instalace systému do odévu. Tato oblast se za poslednich 10 let velmi posunula. Integrace

nékterych senzorli do bot nebo odévii jiz neni nefesitelny problém [12].

Inicializace. Je dil¢im problémem lokalizace (rozdil oproti odometrii), nicméné je fesi-

telny [13].
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Doplnil bych jesté dva problematické parametry systému pro lokalizaci:

» Presnost. Presnost systému je zdsadni aplikacni parametr, ktery omezuje vybér metod

pro lokalizaci.

* Cena systému. Vyzkumné tento bod souvisi se zminénou konzistenci srovnavaci metriky.
Bohuzel v dne$nim vyzkumu se u mnoha autora setkdvame s vyuzivanim velmi drahych
a presnych senzord k dosaZeni lepSich vysledku pii lokalizaci (tito autofi maji nejmensi
tendenci zvefejiiovat méfend data). Neni tedy prukazné, Ze lepsi vysledky odhadu pozice
jsou zpuisobeny jejich inovativnhimi metodami nebo jen novym senzorem. Z komercniho

pohledu je problém ceny systému jesté zdsadn€jsi. V mém vyzkumu se zamétuji na vyu-

Zivani levnych variant MEMS senzori (viz kapitoly 5, 61 7).
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3 Fyzikalni principy

Volba métfené fyzikélni veli€iny je hlavnim kritériem pro presny, spolehlivy a dostupny sys-
tém pro lokalizaci v budovach. Pro vybér vhodného principu neexistuje idedlni cesta a kazda

z metod, které se budeme v této kapitole vénovat, ma v tomto kontextu své vyhody a nevyhody.

3.1 Inercialni

RB B
to! pto Ve 3o

t’| ! t’l
o} o
Vto ! ato

B

P,

Obrazek 2: Schéma navigace vypoctem. ,,B“ oznacuje referencni vztaznou soustavu budovy, ,,R“

oznacuje rotaci, ,,p‘“ pozici a ,,v* rychlost

Pro tento fyzikdlni piistup se majoritné vyuZivd navigace vypoétem (angl. dead* reckoning)
a pro jeho vyhody byl zvolen jako primarni pfistup k feSeni disertacni price. Princip je zaloZen
na urceni polohy objektu v inercidlni vztazné soustavé integralnim vypoctem z diivéjsi znamé
polohy, rychlosti, sméru a dobé trvani pohybu. Nejjednodussi piiklad Ize pro pohyb hmotného

bodu popsat pohybovou rovnici

3]

(1) = / (@) di + 5 (o), ()

=0
kde pBoznacuje pozici a % rychlost ve vztazné soufadnicové soustavé budovy. Rovnice (1) s
sebou nese hned dva zdsadni problémy: a) vektor v musi byt v referen¢ni souradnicové sou-
stavé budovy, coZ je problematické (viz kapitola 5 a 6), b) inercidlnim senzorem lze méfit pouze
zrychleni (viz kapitola 7). V redlném piipad¢ nelze uvazovat pohyb clovéka (nebo senzor piipev-

nény na télo) za pohyb hmotného bodu, ale presnéjsi aproximace je pohyb tuhého télesa. ,,Podle

4 Pivod ve slové deduced
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Chaslesovy véty lze libovolny pohyb tuhého télesa sloZit z translaéniho (posuvného) pohybu
a rotace kolem pevného bodu.* [14]. Na Obrazku 2 je zobrazeno zdkladni principidlni schéma
navigace vypoctem v aplikaci na lokalizaci ¢lovéka. Pro feSeni prvniho ze zminénych problému

vyuZzijeme nésledujici kinematické rovnice

1

R5(1) = / RB(10) exp((@0d1) ), @)
t=0
V(1) =RB(1) ¥ (1), 3)
P(tr) = / () di + 7o), )
t=0

kde RBoznacuje rotaéni matici ze soufadnicového systému objektu (O) do soufadnicového
systému budovy (B), @ oznaluje dhlovou rychlost objektu, (y)«oznacuje vyjadieni vektoru y
v SO(3) asymetrickou matici pro vektorovy soucin, #¥’rychlost objektu v jeho soufadnicovém
systému. Diive zminény problém s moZnosti méfeni pouze zrychleni lze feSit integraci na rych-

lost. Pro pfepocet na situaci v budové vyuZijeme rovnici

3]

7E(1) = / (RE()alr) — g)dr, )

t=0

kde g oznacuje gravitaéni zrychleni Zemé. Ackoli se prechod od méfeni rychlosti ke zrych-
leni jevi pfirozené, pfindsi s sebou nepiijemnost v nutnosti dvojné integrace k ziskani pozice.
Predstavime-li si situaci redlného akcelerometru s chybou nebo chybu vzniklou nepfesnym al-
goritmem jednotky urceni rotace pro kompenzaci gravitacniho zrychleni (kapitola 6), bude stej-
nosmérna slozka odchylky po prvni integraci vytvaret v Case linedrni nartist chyby rychlosti.
Po druhé integraci na pozici bude mit tato odchylka uz kvadraticky charakter nartistu chyby
pozice v Case.

Ve velmi podobném kontextu se mizeme setkat s terminem odometrie. Odometrii 1ze pova-

Zovat za podmnoZinu metody navigace vypoctem, protoZe z definice nemd vazbu na inercidlni
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vztaznou soustavu (napft. budovy). Jinymi slovy odometrie je navigace vypoctem bez pocatecni
inicializace transformace vici referencni souradnicové soustave.

Problém urceni polohy navigaci vypoctem lze reSit nasledujicimi metodami:

* Dvojita integrace. Rovnice (2)-(5) nam priblizuji zdkladni (naivni) pfistup metody vyu-
Zivajici inercidlnich senzorti. Dvojna integrace vSak omezuje pouzitelné piesny odhad po-
zice v redlnych podminkédch na dobu jednotek az desitek sekund, diky ¢emuz je pro pfimy
odhad nepouzitelnd. Problému piekonani chyby pfi dvojné integraci se vénuji védci vice

neZ posledni dekadu, a na jeho prekonani se vyuzivaji nasledujici dvé metody.

* Heuristické priznaky. Bipeddlni pohyb po povrchu ma své specifické charakteristiky,
které je mozné vyuzit pro zpresnéni odhadu pozice. Podrobnéji budou diskutoviny v ivodu

kapitoly 7.

* Strojové uceni. Charakteristiky bipedalniho pohybu je mozné extrahovat z trénovaci sady
samotnym algoritmem bez zdsahu Clovéka. Touto technikou odhadu translaéniho pohybu

se budeme majoritné zabyvat v kapitole 7.

Chaslesova véta ndm ddva moZnost rozdélit problém na dva nezavislé, ziskani translace a ziskani
rotace. Problém s nepfesnym odhadem rotace nastdva predevs§im pfi uraZeni vétSich vzdalenosti
od pozice p;,. Chybu pro konstantni odchylku 3° si na urazené 200 m drize miZeme spocitat

trivialni rovnici
(04
errzZsin(E)d, (6)

(e)

3
err = 2sin(?) 200m = 10,47 m. (7

Odhadu presné rotace se budeme vénovat v kapitole 5 o0 magnetismu v budovach a v kapitole

6 o jednotkach na urceni rotace.

Vyhody systému

* MuZe pracovat nezdvisle na infrastrukture.
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* Neni zéavisly na viditelnosti a prostupnosti elektromagnetickych vin prostfedim budovy.

* Systém je mozné realizovat s nizkymi néklady.

Nevyhody systému

* Bez vyuziti modernich technik pro implementaci v Case rychle nardsta chyba odhadu -

dvojnd integrace k ziskani polohy, jednorozmérna k ziskani rotace.

* Aditivni narast chyby, od inicidlni polohy se chyba zvétSuje bez moZnosti piimé korekce.
Chyba se ale miize Castecné vzajemné kompenzovat. Napiiklad linearni chyba skaly rych-
losti pohybu se promitne do trajektorie tak, Ze se vSechny jeji Casti preskaluji podle této

chyby. Pokud ale méfime uzavienou trajektorii s konstantni chybou, na konci méfeni skon-

¢ime korektné v mist€ inicializace.

Vv, z

* Praktické feSeni miiZze vést na slozitéj$i umisténi senzort, u cloveéka lze napiiklad integro-
vat do bot ¢i odévi. Nékteré inercidlni senzory mohou byt i nezanedbatelné objemné a

YVl 2

tezké.

Tabulka 1: Srovndni inercidlnich metod pro lokalizaci v budovdch.

Dvojita integrace | Heuristické pfiznaky | Strojové uceni
Spec. infrastruktura NE NE NE
Cena ++ ++ +
Umisténi/rozméry systému + + +
Presnost -- - +

3.2 Radiové

Elekromagnetické viny v pasmu radiovych vin lze vyuzit pro lokalizaci objektu v budové.
Pro lokalizaci ve vnéjSim prostredi tuto fyzikalni veli¢inu vyuZivame témét vyhradné pouZzitim
globalnich navigac¢nich satelitnich systémii (GNSS). BohuzZel signal druZic je v budovach velmi

slaby a trpi dalS§imi problémy spojenymi s §ifenim radiového signdlu ve vnitfnim prostiedi budov
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[15]. Metod pro lokalizaci, které jsou zaloZené na §ifeni a pfijmu radiovych signdld, je nespocet.
Abychom s timto tématem mohli pracovat, rozdélime si tyto metody do skupin podle znalosti

pozice referencniho zdroje na:
¢ statické referencni,
* pohyblivé referencni,
* statické nezndmé.
Podle metody vypoctu:

 Triangulacni. Pro odhad pozice se vyuZije vypocet ze smért, ze kterych referencni signal

prichdzi (angl. Angle of Arrival, AoA) .

* Trilateracni. Pro odhad pozice se vyuziva vypocet z méfeni vzdalenosti od referencnich
zdrojt signdlu [16]. Vzdélenost od referencniho vysilace 1ze odhadnout ze sily pfijima-
ného signdlu (Radio Signal Strength, RSS), doby letu signalu (Time of Arrival, ToA), nebo
rozdilu doby letu signalu (Time Difference of Arrival, TDoA) [17].

+ Radio simultation localization and mapping R-SLAM?. Pro zpfesnéni odhadu pozice
se vyuzivd mapa radiovych signald dostupnych statickych zdroju signalu (angl. Signals

of opportunity). Mapa vznika online® méfenim radiovych signalt v prostfedi [18, 19].

* Offline mapovani. Vyuzivd se dvou fazi, trénovaci a lokalizacni. Pfi trénovaci fazi se
vytvoii databédze referenCnich pozic (otisky, angl. fingerprints), a pti lokalizaci se urci
pozice podle aktudlné nejpodobnéjsiho signdlu z databdze [20]. Algoritmus vybéru nej-
blizsiho otisku mize byt slozitéjsi a brat v dvahu napf. vazeny primér nejpodobnéjsich
otisku [21].

Optimdlni frekvencni pasma pro vyuziti pii lokalizaci jsou ta, ve kterych typické konstrukéni

materidly budov a lokalizovany objekt neinteraguji siln€ (pohltivost a odrazivost) s elektromag-

netickou vlnou [22]. Dalsi pozadavek z aplikacniho pohledu je zanedbatelny rozmér antény

3> Metodu Ize vyuZit pouze pro zpfesnéni odhadu jinou technikou.
% Terminy online a offline budou v kontextu této prace vyuZivany s vyznamem online pro sbér a vypocet dat pouze

pri probihajicim méfeni, a offline pro sbér a pripadné zpracovani dat pred aktivaim méfenim (lokalizaci).
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vici lokalizovanému objektu [23]. Tyto dva pozadavky jdou v redlné situaci proti sobé, protoze
malé antény vyzaduji pro vyssi zisk vyssi frekvencni pdsma, a ta jsou typicky nejvice tlumena
a reflektovana béZnymi konstrukénimi materidly budovy [22]. Pohltivost a odrazivost signdlu je
problematickd pfi vyuZiti triangulacnich nebo trilateracnich metod, ale pfi vyuZiti mapovacich
metod muzZe byt reflexe naopak prinosem. Signdl se diky odraziim miiZe dostat i do mist, ve kte-

rych neni zarucena ,,pfima viditelnost* (typ. sklepeni) [24].

Priklady protokoli, které 1ze vyuzit pro lokalizaci v budoviach:

Ultra-wideband (UWB) [25],

Zigbee [26],

Bluetooth [27],

Radio-frequency Identification (RFID) [28],

WLAN (WiFi) [29],

FM radio [20],

Globdlni systém pro mobilni komunikaci (GSM) [30].

Vyhody pfristupu

* Oproti ostatnim metoddm je moZnd vySSi variabilita pfipevnéni antény na lokalizovany

objekt.

* Relativné ptfesny pristup pii zachovani nizkych nakladi systému.

Nevyhody pristupu

 Sifeni elektromagnetického signdlu je zavislé na mnoha faktorech, které mohou znacné

znepresnit nebo i znemoZnit lokalizaci v budové.

* Systémy jsou zavislé na infrastruktuie vysilacd v budové (vyjma FM radiového pasma a

GSM) a dosahu jejich signélu.
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* Pro redlnou implementaci a dosaZeni dostatecné presnosti je nutné pouZzit SLAM metodu

nebo offline mapovani.

* Snimaci antény nemaji dokonale vSesmérovou charakteristiku a intenzita signdlu zavisi
na otoceni antény. Pro lokalizaci Clovéka nelze vyzarovaci charakteristiku antény brat

izolované, a slozeni lidské tkdné charakteristiku v zavislosti na blizkosti ovliviiuje [31].

Tabulka 2: Srovndni radiovych metod pro lokalizaci v budovdch.

Tri-angulace/laterace | R-SLAM | Offline mapovani
Spec. infrastruktura ANO“ Vyhodou® Vyhodou*
Cena + + +
Umisténi/rozméry systému + + +
Presnost -- -(+h) - (+)

¢V obydlenych oblastech 1ze vyuzit obvykle dostupny signal GSM.
b Pii vyuziti velkého mnoZstvi specidlnich vysilati nebo protokolt UWB, Zigbee, Bluetooth, RFID

a WLAN (WiFi).

3.3 Optické

Lokalizace na zdkladé vidéni je pro ¢lovéka jednou z nejvice pfirozenych technik pro odhad
pozice v prostfedi. Opticky Ize materidly objektl v prostiedi definovat tfemi makroskopickymi

frekvencné zavislymi vlastnostmi [32, 33]7:
* pohltivost (A),
* propustnost (T),

¢ odrazivost (R).

Odrazivost (R) je moZné dale rozdélit podle sméru odrazené elektromagnetické viny na:

7 Existuji i specidlni materidly vykazujici anizotropické chovani, pfikladem miZe byt polarizaéni sklo.

str. 22



Ing. Josef Justa, 2022

— zrcadlovy odraz,

— diftzni odraz.

Tyto 3 vlastnosti jsou diky zdkonu zachovéni energie vzdjemné antikorelované (napf. materiél

nemuZe vSechno svétlo absorbovat a zaroven odrazet), a jejich vazbu Ize vyjadrit rovnici

A+T+R=1, (8)

kde A, T a R odpovidaji procentudlni pohltivosti, propustnosti a odrazivosti materidlu na po-
zorované vlinové délce elektromagnetického zafeni.

Vlnové délka elekromagnetickych vin ve viditelném spektru neprochdzi témét Zadnymi pev-
nymi materidly v budovéch (7 = 0), vyjimku tvofi napfiklad nékteré druhy polymert a skel. Tato
vlastnost je pro lokalizaci zdsadni a statické objekty v prostoru Ize diky tomu lokalizovat i pfi po-
hledu z riznych smérd. Optimalni materidly objektd pro pozorovani jsou takové, které spliuji: a)
vysoky odrazivy koeficient, b) odrazivost ma majoritné diftizni charakter, c) propustnost 7 ~ 0,
d) pohltivost A < 1. Ur€eni polohy nékterych symetrickych objekti miiZe byt nejednoznacné,
proto pro urceni transformace mezi pozorovatelem a objektem je vyhodnéjsi sledovat objekty
s riznorodou geometricky jednoznacnou topologii.

Hlavnim cilem této prace je vyvoj automatického systému pro lokalizaci ¢lovéka v budové.
Tato kapitola se tedy bude naddle vénovat predevs§im algoritmickému feSeni tohoto problému,
jinymi slovy casti védniho oboru pocitacového vidéni (angl. computer vision). Senzorické ele-
menty pro pocitacové vidéni jsou typicky CCD kamery.

Pro vyuZiti v pocitacovém vidéni je nutné kamery pfed pouZitim zkalibrovat. Prvni, vnitin{
(angl. intrinsic) kalibrace, umoznuje korekci distorze, ohniskové vzdalenosti a optického centra

kamery. Druhd, vnéjsi (angl. extrinsic) kalibrace, doddva informaci o pozici kamery nebo vza-

jemné pozici kamer, napf. u stereoskopie [34].

Problematiku lokalizace objektu v budové si opét mizeme rozdélit do né€kolika moznych
piistupi feSent, které jsou analogif jiZ zminénych metod:

» Optické znacky (angl. markers nebo tags). Jedna se o analogii offline metody (kapitola
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3.2). Optické znacky jsou specidlné uzplisobené objekty pro jednoznacné Cteni, jinymi
slovy jsou to z pohledu lokalizace optimalizované orientacni body v prostoru. Do prostoru
se umist'uji na referencni pozice. Ukazka nékterych typi optickych znacek je na Obrazku
3. Optické znacky mohou byt uzptisobeny pro vypocetné nendro¢né cteni, pro dynamicky
rozsah informace, kterou nesou (pro lokalizaci Casto jen identifikétor), pro presny odhad
pozice, pro Cteni z vétsi vzdalenosti, pro ¢teni s ¢asteCnym zakrytim, apod. Mohou byt

definovany barevnou strukturou®

v roviné 2D, ale se znalosti hloubky (RGB-D) lze pouZit
1 3D objekty. Pro tvorbu znacek Ize vyuZit i strojové uceni [35]. Optické znacky lze vyuzit

jako samostatné feSeni, nebo pro inicializaci.

Obrazek 3: Ukdzka riiznych typi optickych znacek. Zleva 1) ARuco [36] 2) Intersense [37] 3)
OR code [Masahiro Hara, 1994, Japan] 4) ChromaTag [38]

* Vizualni odometrie (VO). Analogie navigace vypocCtem bez inicializace (kapitola 3.1).
Jednd se o odhad zmény rotace a translace mezi dvéma snimky, které mohou byt pofizeny
z jedné [39, 40] nebo vice kamer [41], nebo z kamery s hloubkovou informaci (RGB-D)
[42]. Postupné se integruje trajektorie s dalSimi pfichozimi snimky z kamery, coZ pfinasi
podobny kumulativni nariist chyby jako u inercidlni navigace vypoctem (kapitola 3.1).
Pti vyuziti pouze jedné kamery neni moZné plné rekonstruovat skélu translacniho pohybu
(nékteré techniky strojového uceni jsou schopné informaci o Skdle ziskat priblizné z pro-

stiedi). Vizudlni odometrie slouZi jako front-end pro nésledujici metodu V-SLAM.

* V-SLAM. Analogie R-SLAM (kapitola 3.2). Technika V-SLAM je velmi modern{ a roz-

Sifeny védni obor, bliz§i informace jsou k nalezeni napf. v anglickém [43, 44, 40] nebo

8 Véetn& Cerné a bilé, které se pro vysoky kontrast a robustnost asto vyuZivaji.
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Ceském jazyce [45]. Na rozdil od VO vyzZzaduje V-SLAM uchovani signifikantnich ori-
entacnich bodl v paméti. Existuji tii zdkladni moZnosti jak k problému pristupovat: 1)
stavovy pristup s Kalmanovou filtraci [46], 2) Casticové filtry [47], 3) optimalizace grafu
[48]. Aktudlné se ale pro vétsi mapy (celd budova) vyuziva téméf vyhradné V-SLAM za-
loZzeny na optimalizaci grafu. Signifikantni orientacni pozice tvoii vrcholy grafu, hrany
tvofi vazbu mezi vrcholy. Front-end (VO) se obecné stard o sestrojeni samotného grafu
a back-end o jeho optimalizaci, a tedy 1 optimalizaci mapy. Principidlné dochazi oproti
VO k udalosti uzavirdni smycek, jinymi slovy k opétovnému nalezeni mista s vysokou
podobnosti se zmapovanym prostfedim. Pfi této uddlosti je mozné z grafu zptesnit rekon-
struovanou mapu a aktudlni pozici v ni. To je vyhodné oproti pouZiti diive vyuZivaného

stavového modelu s Kalmanovou filtraci, kde dochazi pouze k uptfesnéni odhadu aktudlni

pozice.

Vyhody systému
* Relativné levny maly senzor.

* Nezdvisly na infrastruktufe (kromé optickych znacek).

Nevyhody systému
* Vypocetné naroCny.

* Potteba prostfedi s vhodnymi svételnymi podminkami - Potfeba dostateCného zdroje svétla.

Problém v prostfedi s kourem nebo mlhou.

* Potieba prostiedi s vhodnymi orienta¢nimi body (problém napft. u dlouhych monoténnich

chodeb).

» Kamera jako senzorickd jednotka je z mechanického pohledu relativné citlivéd oproti ostat-

nim piistuptim.
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Tabulka 3: Srovndni optickych metod pro lokalizaci.

Optické znacky | Vizudlni odometrie | V-SLAM

Spec. infrastruktura ANO NE NE

Cena + - -

Umisténi/rozméry systému - - -

Presnost - + ++

3.4 Magneticke

Fyzikélni princip lokalizace v budové vyuZivajici ¢asti zdkladni elektromagnetické inter-
akce, kde elektrickd ¢ast neni cilem méfeni. Existuji nejméné Ctyfi pouZivané nebo dfive stu-
dované metody vyuZiti fenoménu magnetismu pro piimou lokalizaci nebo pro uréeni sméru

pohybu:

* Smér z geomagnetismu. VétSina metod vyuzivajici magnetismu je zaloZena na méfeni
prirozeného magnetismu nasi planety Zemé. Geomagnetismu a jeho vlastnostem pfi po-
uziti pro urceni sméru v horizontdlni roviné lokalizaci v budovach se budeme vénovat

v kapitole 5, proto si zde shrneme jen nejzakladnéjsi informace.

* Uméle vytvoreny magnetismus. Nékteré prace zkoumaji i moznost vyuziti uméle vytvo-
feného magnetismu [49]. Tento princip s sebou nese nevyhodu dosahu takovychto mag-
netickych ,,vysilaci®, protoze sila ,,magnetického signdlu* v homogennim prostredi klesa

kubicky, a pro redlné pouZiti jsme omezeni do jednotek az nizkych desitek metrt [49].

e M-SLAM. Zachyceni geomagnetické mapy prostfedi budovy pii jejim prichodu [50, 51].

Tuto metodu nelze vyuZit izolované.

* Otisky magnetismu. Jedna se o zdstupce pfimé metody urceni polohy. Pfi zmapovani
magnetickych nehomogenit v budové offline” metodou se tyto nehomogenity (otisky, re-

ferencni pozice) daji vyuzit pro ureni nebo zpresnéni pozice v budové. Pro vySsi pfesnost

9 Dv& oddélené faze, trénovaci a lokalizadni.
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a robustnost 1ze vyuZzit pole magnetickych senzorti [52]. Problémem jsou vétsi prostorové

rozsahy méfeni, ve kterych miize dochazet k nejednoznacnosti otiska [53].

Tabulka 4: Srovndni magnetickych metod pro lokalizaci.

Urceni sméru Umeéle vytvoreny | Referencni otisky
Spec. infrastruktura NE ANO NE
Cena + - +
Umisténi/rozméry systému + - +
Presnost predmétem vyzkumu ? -

3.5 Tlakové

Diky gravitacni sile Zemé, ktera ptisobi na okolni objekty véetn¢ atmosféry, se méni hustota
a tlak vzduchu v zavislosti na nadmorské vysce. Mérice tlaku (barometry) 1ze tedy nepfimou me-
todou vyuzit pro odhad nadmoiské vysky, i v€etné vnitinich prostor budov (tlakovy altimetr).
Tato metoda ale neni vzhledem k pfesnosti prenosnych MEMS senzorii a zméndam atmosféric-
kych podminek dostatecné presnd na urceni absolutni vysky [54]. Relativni zména atmosféric-
kého tlaku mezi dvéma patry (vySkovy rozdil 3,5 m) je pouze v fadu jednotek desetin promile
[55]. Po ur&itou dobu'® 1ze ziskat pfi piiznivych atmosférickych podminkach dostate¢nou infor-
maci pro rozliSeni pater budov [55]. Dynamika atmosférickych podminek v hotici budové (nase
aplikace) vSak neni pro tuto metodu piizniv4.

Trochu jinym pfistupem Ize mechanické tlakové senzory umistit do boty pfi lokalizaci Clo-
véka v budové. Tento pristup neposkytuje dostateCnou informaci o rychlosti ani sméru pohybu,
ale v kombinaci s dalSimi senzory, a diky nezavislosti méfeni tlaku na infrastruktuie budovy,

miZe byt tento pfistup vhodnym doplitkem informace o pohybu [56].

10V ¥4du n&kolika desitek minut.
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Tabulka 5: Srovndni tlakovych metod pro lokalizaci.

Urceni patra budovy | Senzor doSlapu
Spec. infrastruktura NE NE
Cena + -
Umisténi/rozméry systému + -
Presnost - +

3.6 Vyuzivajici hloubkové senzory

Princip snimani hloubky (vzdalenosti okolnich objektd) neni pfimou fyzikdlni metodou.
Jedna se ale o odliSny pfistup ke zpracovani piichoziho signdlu, proto je v tomto vyctu oddé-
len. Méfeni hloubky miiZe vyuZit rliznych fyzikélnich jevi. Oproti pfedchozim metoddm tohoto
textu obsahuje znalost hloubky 3D topologickou informaci o prostiedi. Jelikoz se jednd o in-
formaci z jednoho mista méfeni (jednu perspektivu), nejednd se o plnohodnotnou rekonstrukci
3D prostoru. Vsechny hloubkové metody je mozZné implementovat bez narokl na infrastrukturu
budov, ale nékteré metody jsou citlivé na vlastnosti objektli ve scéné, jako jsou materidly s vyso-
kou pohltivosti, zrcadlovou odrazivosti (pfi nevhodném natoceni k senzoru) a propustnosti (viz
kapitola 3.3).

Znalost hloubky mlizeme vyuZzit napiiklad pro robustni SLAM metody. V rekonstruované
mapé si zapamatujeme referencni otisky (angl. spatial anchors). Pokud se k otisku pfiblizu-

jeme, ziskdvame diky zméné hloubky pfimou informaci o translaénim posuvu v prostoru.

Vlastnosti hloubkovych senzori jsou Casto uréeny fyzikdlnim principem a metodou, kterou

senzor vyuziva. Tyto metody jsou:

* Stereoskopicka projekce. Vyuziva triangulacni metody mezi stejnymi priznaky iden-
tifikovanymi ze dvou perspektiv kamer a znalosti prostorové transformace mezi témito
perspektivami. Pti vétsi vzdalenosti kamer je problematické identifikovat stejné pfiznaky,
pfi mensi vzdélenosti roste chyba odhadu hloubky. Po kalibraci kamer do roviny se vyu-
ziva ,template matching okna. JelikoZ po kalibraci sta¢i prochdzet okno pouze v jedné

fadce obrazu (v ose kamer), je algoritmus vypocetné efektivni. Dnes moderni metody
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vyuZivaji end-to-end!! strojové ucent, diky ¢emuZ dosahuji lepsich vysledké u objektl
s okluzi a slozitéjSich scén [57]. Stereoskopickou projekci vyuzivaji naptiklad lidé pro od-
had hloubky [58]. U stereoskopické projekce neni nutné aktivni osvétleni scény. Scéna
musi obsahovat texturu (jednoznacné hrany, objekty s rliznou barvou, apod.), jinak neni

mozné nalézt priznaky a textura nesmi byt repetitivni z diivodi nejednoznacnosti [57].

* ,,Structured light*‘ (snimani svételného vzoru). Svételny zdroj (Casto infracervené pasmo
spektra) promitd na scénu specidlni vzor a mirné posunutd kamera snimd obraz scény
s timto umélym zdrojem [59]. Diky odlis§né perspektivé zdroje a snimace lze vypocitat
hloubku obrazu. Jedna se o podobny princip jako stereoskopie, ale s uméle vytvorenymi

pfiznaky ve scéné. Komercnim zastupcem je napiiklad XBOX 360 Kinect Senzor.

* ,,Sheet of light triangulation* (paprskova triangulace). Jedna se o podmnoZzinu pted-
chozi metody ,,Structured light*. Vzor ma podobu piimky z perspektivy vysilace, vytvari
tedy v prostoru plochu. Pfijimac (kamera) je schopen z jeho perspektivy snimat vzdalenost
objektli ve scéné. Pro rychlejsi sken prostiedi je mozné vyuZzit vice paprskl simultanné a
neurcitost fesit bindrnim kédovanim paprskt do vice snimkd. Pfi vyuZiti jemnych kédo-
vanych struktur nastava problém s rozmazanim prechodd [60]. Dals{ variantou je vyuZiti
barevného kédovani, kde nastava problém v zavislosti na odrazivosti objekttl scény. Né-

které prace se zaméfuji 1 na rekonstrukci z jednoho snimku [61].

* ,,Time of flight*“ (doba letu signalu). Tato metoda vyuziva zdkladni fyzikalni vlastnost
vesmiru, Ze se signdly v ném vzdy Sif{ konecnou rychlosti. Jako signdl mizeme v praxi
vyuzit svétlo (LiDAR), radiové viny (radar), nebo naptiklad zvukové viny (sonar). Prin-
cip metody je zaloZen na vyslani signdlu do prostoru a ¢ekani na jeho odraz z prostoru.
Podle doby mezi vyslanim signdlu a pfijmem jeho odrazu lze dopocitat se znalosti rych-
losti Sifeni signédlu vzddlenost objektu v prostoru, od kterého se signdl odrazil. Pokud se
objekt vici vysilaci a prijimaci pohybuje v axidlnim sméru, dochazi jesté k posuvu frek-
vence vin (Dopplertv jev), ze kterého je mozné urcit vzajemnou rychlost pohybu objektu

a senzoru [62]. U elektromagnetickych signald, které se $ifi rychlosti svétla, jsou velmi

1" Oznaceni pro metodu bez heuristiky, vstup neuronové sité jsou obrazky z kamery a vystup piimo hloubkova

mapa.
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3.7

vysoké ndroky na presnost ¢asovdni. To vede na vysoké hardwarové ndroky téchto sen-
zoru a jejich vysokou cenu. Napiiklad signal odrazeny od 2 m vzdaleného objektu leti jen
1,3343- 1078 s. U akustickych vIn je rychlost §ffeni signdlu o mnoho ¥add niZ3f a silné
zavisla na prostfedi (typicky voda a vzduch). Ve vzduchu ma tento signdl velmi omezeny
rozsah méfeni a rozliSeni [63]. Princip sonaru (echolokaci) vyuZivaji pfi navigaci napfi-
klad netopyii a néktefi kytovci. Zastupci komerénich senzort jsou napiiklad Microsoft

Azure Kinect a Hololens 2 [64].

Interferometrie. Metoda zaloZend na vyslani koherentniho signdlu a pozorovani fazo-
vého posuvu po zpétném odrazu. Problém s nejednoznacnosti mezi periodami viny lze

prekonat modulacni frekvenci svételného zdroje [65].

»Coded aperture* (kddovana clona). Tato metoda urcuje hloubku z jednoho optického
snimku podle stupné rozostreni jeho Casti [66]. Oproti normdlni cloné mé vyhodu lepSiho
rozliSeni ptiznakii obrazu (zda se jedna o rozostfeni nebo o jinou ¢ést scény). Problém

s nejednoznacnosti rozostfeni pred a za plochou ostrosti obrazu.

Hybridni

Diky zminéné variabilité fyzikdlnich metod a jejich témér uplné vzdjemné nezdvislosti je

mozné metody vzdjemne kombinovat tak, aby se kompenzovaly jejich negativni vlastnosti. Tedy

kromé nésledujicich vlastnosti:

vyS§i cena systému,

obtiznd implementace komplexniho systému,
vEtsi rozméry systému,

vyS$§i vypocetni narocnost,

vyssi energetickd spotfeba.

Vv

Posledni dvé negativni vlastnosti (vyssi vypocetni ndro¢nost a vySsi energetickd spotieba) plati

do vyctu ve vétsing pripadd, ne vSak vyhradné.
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Ptedstavme si situaci prvni metody s velmi vysokymi ndroky na vypocetni vykon a spotiebu
energie, kterou kombinujeme s druhou metodou, kterd mé tyto parametry nizké. Kombinaci
provedeme tak, Ze prvni metoda urcuje pozici jednou za delsi Cas (referenéni otisky) a druhd v
mezidobi (inercidlni). Vysledny hybridni systém tak miZe dosdhnout niZsi spotieby neZ prvni
metoda samostatné.

Pro volbu dobrého hybridniho systému je tedy optimalni kombinovat metody, které maji
vysoky pfinos pfesnosti a robustnosti odhadu pozice, a zdrovenl maji co nejmensi vliv na zminé-
nych pét nezadoucich vlastnosti. ,,Nejcastéjs$i hybridni metody obsahuji multimodélni metody
otiski, fiizi zaloZenou na triangulaci/trilateraci a inercidlni metodu bipedélniho pohybu.“!? [7].
Jak jiz bylo dfive zminéno, triangulace a trilaterace jsou metody zaloZené na infrastrukture, kte-

rou pro nasi aplikaci nejsme schopni zajistit.
Driive studované zajimavé hybridni metody pro nasi aplikaci jsou naptiklad:
* kombinace inercidlni metody + Radio-SLAM [15],

* kombinace inercidlni metody + GSM signal [67],

* kombinace inercidlni metody + vizuadlni odometrie + ultrazvukového sonaru + barometru

[68].

Inercidlni systém, kterému se v této praci prevazné vénujeme, je z definice schopen fesit pouze
odometrickou tlohu (implicitné nefes{ inicializaci polohy). Pro inicializaci pozice je mozZné vy-
uzit nékterou ze zminénych metod s vlastnosti absolutni lokalizace (typicky zavislych na in-

frastruktufe), nebo vyuZzit globdlni navigacni systém (GNSS) pfed vstupem do budovy.

12 "Common hybrid methods include multimodal fingerprinting, triangulation-based fusion, and pedestrian dead-

reckoning-based fusion."
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4 Cile disertacni prace

Z predchozi kapitoly je patrné, Ze soucCasny stav védeckého poznani v oblasti pozicovani a
navigace v budovach neni optimdlni. Z divodu velmi vysoké komplexity obecného tématu loka-
lizace a navigace v budové se v této praci omezime na lokalizaci ¢lovéka pfi nouzovém zdsahu
v budové. Presnéji pii zasahu hasi¢ského sboru v hotici budové, pii kterém se nékdy stane, Ze
se Clen zdsahu dostane do situace, kdy si neni schopen sdm pomoci (hasice napiiklad znehybni
uvolnény trdm budovy). V nepfehledném prostiedi hasené budovy ho tato udalost miZe stat i Zi-
vot. Diky znalosti pozice jsou ostatni ¢lenové tymu schopni zminéného kolegu najit a ze situace

mu pomoci.

Pro feseni problému lokalizace pro tuto aplikaci byla vybrdna inercidlni navigaci vypoctem z

duvodu:
* nizké ceny,

* nizké vypocetni naro¢nosti (systém mize fungovat delsi dobu na kompaktnim chemickém

zdroji elektrické energie, dalsim dusledkem je niZ$i cena vypocetni jednotky),

Nz s

* nezévislosti na infrastruktufe (v hotici budové neni zarucena elektfina ani zddny WiFi

signdl),

* fesitelné komplexity na drovni disertani prace (pokud by byl kladen dtiraz na vyssi pres-
nost systému, bylo by mozné inercidlni navigaci vypoctem doplnit o V-SLAM, R-SLAM
nebo M-SLAM, to ale na ukor vysoké komplexity systému a dal$ich nevyhod, které s se-

bou SLAM metody pfinasi (viz 3.3 V-SLAM)).

Tato textova prace si ddva za cil situaci zminénou problematikou zlepsit tak, Ze:

Py

* do vétsi podrobnosti pribliZi jeden z moznych pfistupi feseni, podrobné se bude vénovat

trem dil¢im problémiim spojenych s vybérem inercidlni navigace vypoctem;

* vytvori uceleny informacni zdroj nad mou fragmentovanou publikacni Cinnosti, kterd se

timto tématem z rtiznych pohledd zabyva;

str. 33



Ing. Josef Justa, 2022

* zjednodusi piistup k informacim této problematiky v ¢eském jazyce.

V tezi disertacni prace jsem stanovil tfi cile, na které jsem se ve svém vyzkumu zaméfil

* Z dlivodu nizkého rozvoje védy v oblasti rozloZeni geomagnetického pole v budovich se

zaméfim na mapovéni tohoto pole a dopady nehomogenit na pozicovéani v budovach
— Této problematice se budeme vénovat v nasledujici kapitole 5.

 ZlepSeni stavajicich metod pro zpracovani dat senzori a tvorba novych metod jako napf.

metoda pohybu kostry nebo metoda GSM znacek

— Piiklady metod jako metoda pohybu kostry (model thlového pohybu hlavnich ¢asti
nohy) jiz byly publikovany v [69], metoda GSM znacek odpovid4d R-SLAM metodé
[15].

— Ve vyzkumné praci jsem se zaméfil na zlepSeni presnosti jednotek pro urceni rotace
(metoda pro ureni rotace z akcelerometru, magnetometru a gyroskopu), tomuto té-

matu se budeme vénovat v kapitole 6.

* Priizkum stylii pohybu ¢lovéka a dopady téchto stylti na ureni jeho pozice v budové,

zahrnuty by mély byt i nestandardni styly pohybti typické pro zdchranné slozky

— Po rozsitené reserSi byla vybrdna technika strojového uceni jako robustni zptisob
pro odhad rychlosti riiznych typti pohybu, tomuto tématu se budeme vénovat v kapi-

tole 7.

Kapitoly 5 o magnetismu v budovich a 6 o jednotkdch pro urceni rotace obsahuji informace

prekracujici aplikacni vyuZiti lokalizace ¢lovéka v budovach.
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5 Magnetismus v budovach

Bylo vérohodné ovéteno, Ze ncékteré druhy zvirat pouzivaji magnetismus k navigaci v pro-
stiedi [70]. Proc, a jak tuto fyzikalni veli¢inu vyuZit k lokalizaci v budové? Nejen na tyto otdzky
se pokusime odpovédét v této kapitole.

Jednim ze zplisobd jak ziskat informaci o sméru pohybu v referencni soustavé budovy je
vyuziti magnetismu Zemé, tedy geomagnetismu. VétSina metod vyuZivajici magnetismu je za-
loZena na méfeni prirozeného magnetismu planety Zemé, které podle poslednich studii vznika
proudy buzenymi ze Zelezného jadra planety [71]. Detailni modely a odpovédi na otdzku vzniku
a fungovéani geomagnetismu jsou prozatim stale nejasné. Tato kapitola se bude dale hloubé;ji za-
byvat predevsim problémy, které nastavaji pii vyuziti tohoto signdlu pro urceni horizontalniho
sméru pohybu, jako bylo vyuZito naptiklad ve studiich [72, 73].

Magnetismus je 3D vektorové pole [74]. Na povrchu Zemé ho popisujeme: a) smérovymi
vlastnostmi oproti rotacni ose planety thly deklinace (odklon sméru magnetického pole od ro-
tacni osy planety v horizontdlni roving) a inklinace (odklon magnetického pole od horizontalni
roviny ve vertikdlnim sméru), b) intenzitou, kterou miZeme rozdélit do sloZek (horizontalni,
vertikdlni, vyhodni, severni) vzhledem ke geografickému souradnicovému systému.

Magnetické pole Zemé sméfuje k jiZznimu magnetickému pdlu, ktery je aktudlné blizko se-
vernimu geografickému polu. Intenzita i smér geomagnetického pole jsou tedy silné zdvislé
na poloze na Zemi (priklad 7). Neodbornd verejnost Casto vi, Ze zemsky geograficky pdl je
od magnetického pdlu mirné€ posunut, a to zpsobuje mirny deklinacni thel. S faktem, Ze v na-
Sich koncindch magnetické pole vstupuje pod vysokym thlem do zemé vsak jiz Casto sezndmeni
nejsou. Vysoky inklinacni thel vSak znepfijemiiuje méfeni urujici smér v horizontalni roving,
protoZe mirné zmény v thlu vektoru pole mohou mit pfi projekci do horizontélni roviny velky
vyznam na zménu sméru. Geomagnetické pole se miiZze ménit i v ¢ase. Na zmény v dennim inter-
valu ma vliv slune¢ni vitr'3 a dlouhodobé&jsi zmény mohou byt zapii¢inény dynamikou procesi
generovani geomagnetického pole v jadre planety [75]. Dynamika Casovych zmén geomagne-
tického pole je vSak ve vétSiné pripadd pro méfeni zanedbatelna.

Geomagnetické pole miize byt v budovach znatelné nehomogenni, jak intenzitou magnetic-

13 Proud elektricky nabitych &4stic od Slunce.
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Tabulka 7: Geomagnetické pole ke dni 10. 6. 2022, data 7 World Magnetic Model (WMM),

ze serveru National Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA)

Deklinace | Inklinace | Horiz. | Vertik. | Vych. Sever. | Celkem
sl [uT] | sl [uT] | sl [uT] | sl. [uT] | [uT]
Praha 4° 42 66° 10’ 19,94 45,15 1,64 19.87 49.35
Kéhira 4°43° 44° 50 31,11 30,94 2,56 31.00 43.88
Reykjavik | -12° 18’ 75°27 13,19 50,85 -2,81 12.88 52.53
Sao Paulo | -21°41" | -39°32’ 17,63 -14,55 -6,51 16.38 22.86

kého vektoru, tak jeho smérem [52, 76]. To je zapfi¢inéno magneticky aktivnimi prvky budovy,
a to prevazné feromagnetickymi elementy. Nehomogenity magnetismu jsou pro uréeni sméru
v budovéch velkym problémem.

V nasledujicich dvou kapitoldch se zaméfime na porozuméni chovini magnetického pole
v budovéch s vyuZzitim pocitacovych simulaci (kapitola 5.1) a méfeni redlného magnetismu (ka-
pitola 5.2) v prostfedi vybranych budov.

5.1 Simulace

Pro pochopeni zdkladniho chovani magnetického pole 1ze nékteré jevy vizualizovat ve zjed-
noduSenych modelovych situacich, které je mozné simulovat numerickymi metodami. Pro tento
ucel vyuZzijeme simulacni ndstroj Agros2D [77]. JelikoZ studujeme 3D prostor, optimdlné by
simulace mély probihat také ve 3D. Takové simulace jsou ale znateln€ slozitéjsi (vypocetné,
modelové a dostupnosti software), pro nase potieby se spokojime s vhodnymi 2D tezy 3D pro-
storu tak, abychom situaci co nejpfesnéji priblizili redlnému prostiedi.

Budovy obvykle obsahuji Zelezobetonové Casti, které jsou standardné v nosnych castech
stavby, jako je podlaha, nosné pilite apod. JelikoZ magnetické pole prochdzi skrze prostredi
cestou nejmensiho odporu, tyto 1épe magneticky vodivé ¢asti budov ,,stahuji* magnetické pole
do sebe. Tyto zmény jsou ddny topologii, ale v urcitych mistech magnetické pole v okoli fero-
magnetickych materidlti slabne a v jinych zesiluje, zarover se v okoli dobfe vodivych feromag-

netickych Casti méni smér magnetického pole. Pro popis problému se setkdme s terminy per-
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meabilita a magnetickd vodivost, kde mezi permeabilitou a magnetickou vodivosti plati piima

umeéra definovana jako

G = n— )

kde G,, oznacuje magnetickou vodivost, it permeabilitu, S prifez a [ délku magnetického vo-
dice. Nase experimenty se implicitné zabyvaji vlivem prostorového rozloZeni materialii na mag-
netické pole, proto 1ze chapat magnetickou vodivost a permeabilitu materidlu jako ekvivalentni
pojem.

Jako prvni priklad si miZeme uvést modelovou situaci chodby ve vertikdlnim fezu z bo¢niho
pohledu, kde spodni, 1épe magneticky vodivy, obdélnik (oproti okoli i, = 1) odpovida podlaze,
a horni obdélnik stropu chodby (Obréazek 4). Chodba je v fezu orientovand v horizontalni ro-
viné tak, Ze na pravé strané (podle inklinace v simulované lokaci vpravo dole) je sever magne-
tického pole. Na obrazcich vidime smér magnetickych siloCar v okoli magneticky vodivejsich
casti simulované podlahy a stropu, pro které byla hrubé odhadnuta hodnota relativni permeabi-
lity u, = 100. Magnetickd vodivost nemd zdsadni vliv na principy, které se snazi tyto simulace
nastinit, ale ma vliv na intenzitu zmén magnetického pole. Odhad byl u¢inén primérovanim
permeability materidlu riznych typl budov ve sméru normaly k roviné simulace. Simulace byly
vytvofeny i pro permeability u, =20 a i, = 500, a vysledky jsou v priloze tohoto textu (kapitola
8). Efekty zaktiveni jsou silné zavislé na topologii objektii a sméru magnetického pole, z toho
divodu jsou na Obrazku 4 zobrazeny dvé situace, jedna pro lokaci v Praze a druha v Kahire,
kde hlavni rozdil vidime v inklinaci nezakfiveného pole. To ma za disledek silnéjsi efekt ver-
tikalizace'* magnetického pole pfi nizif inklinaci. Jak jiZz bylo dfive zminéno, toto je negativni
vlastnost pro ur€eni sméru v horizontdlni roviné. Z toho lze vyvodit, Ze pro ureni sméru v
budové pomoci geomagnetického pole je sice vyhodné;si byt v Kéhife, ale rozdily se ¢astecné
smazdvaji.

Pokud ma budova vice pater, je vertikalizace vice intenzivni, jak miiZzeme pozorovat na Ob-
rdzku 5, kde v lokaci Praha vychazi magneticka inklinace v prostfednim patie na 88, 83°. Pii ta-
kové inklinaci by bylo v redlné situaci opravdu sloZité urcit presny horizontdlni smér magne-

tického pole a sebemensi odchylka do strany by méla velky vliv pfi projekci do horizontalni

14 Priblizeni vektoru magnetického pole k normale horizontaln{ roviny.
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roviny.

Vertikalni fez ndm simuluje zmény inklinace magnetického pole. Pokud zménime simula¢ni
rovinu na horizontdlni, miZeme pozorovat chovani deklinace. Pro tento tcel bylo vytvorena
simulace, kterd predpoklddd homogenni rozloZeni magnetické permeability pro celou budovu.
Zkoumdny jsou dva typy budov, jedna s komplexni topologii a druhd s jednoduchou topologii.
Pro komplexni topologii budovy (resp. soustavy dvou simulovanych budov) byla vybrdna bu-
dova FEL ZCU s budovou RICE. Pro jednoduchou topologii panelovy diim v Plzni v oblasti
Doubravka. RozloZeni magnetickych €ar v horizontalni roviné je zobrazeno pro ptipad u, = 20
a W, = 100 se satelitnim mapovym podkladem na Obrazcich 6 a 7.

Panelovy dim byl zimérné vybran pro jeho pfiblizny 45° ndklon proti primdrnimu sméru ge-
omagnetismu v horizontalni roviné. Pro oba dal$i extrémy, otoceni 0° a 90°, neni efekt zakfiveni
magnetického pole tak markantni. Ze simulace je patrné, Ze kdyz vybereme ndhodnou polohu
v této budové, pravdépodobnost, Ze kompas bude ukazovat na sever, je téméf nulovd. Nicméné
u tohoto typu budovy lze z takto koncipovanych simulaci pfedpoklddat alesponl vysokou miru
homogenity sméru geomagnetického pole.

Bohuzel ne vSechny budovy maji takto jednoduchou topologii, a pokud se nyni zaméfime
na simulaci komplexu budov na fakulté FEL ZCU, pfestava nas predpoklad s homogenitou geo-
magnetického pole v budovach platit. Na Obrazku 7 1ze pozorovat silné zaktiveni magnetického
pole i pro niz$i y, = 20, misty se deklinace blizi i 75°. Pokud se podivime o nékolik metri
vedle, mize byt zakfiveni i opanym smérem. Takovéto zakiiveni magnetického pole je nejen
v praxi nepouZzitelné pro interpretaci magnetismu jako pole, které miii smérem ke globalnimu
jiznimu magnetickému pélu (na sever), ale jelikoZ nenf platny ani pfedpoklad homogenity, ned4
se méfeni robustné vyuzit pro ureni sméru v horizontdlni roviné.

Zména sméru magnetického pole je jednim ze zdsadnéjSich problémii pro praktické vyuZiti,
ale neni to pro urceni sméru problém jediny. Pokud se podivdme na pfedchozi piiklad simulace
chodby s podlahou a stropem (Obrézek 4) z pohledu intenzity magnetického pole na Obrazku 8,
muZeme pozorovat pokles intenzity magnetického pole v prostoru simulované chodby v Kéhife
0 ~ 24 % a v Praze o ~ 4 %. Pokud se pribliZime geomagnetickému rovniku vice, tak napfiklad
v lokaci Singapur dojde k velmi znatelnému poklesu o ~ 91 % intenzity magnetického pole

v prostoru simulované chodby (viz Obrazek 8c). Nizké intenzity magnetického pole mohou byt
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Obrazek 4: Simulace chodba s podlahou a stropem, relativni permeabilita mag. vodivych cdsti
W = 100. Primdrni magnetické pole orientovano homogenné pod inklinacnim tihlem dle lokace
(viz tabulka 7)), vpravo na obrdzku jizni magneticky pol. Obrdzek vievo: lokace Praha, vpravo:

lokace Kdhira.

o~
2. patro.
W \\\

pENN S

Obrazek 5: Simulace chodba vicepatrové budovy, cervené silocdry pro 4 patra, transparentni
cerné silocdry pro 2 patra (Obrdzek 4) , relativni permeabilita mag. vodivych casti u, = 100.
Primdrni magnetické pole orientovdno homogenné pod inklinacnim iihlem dle lokace (viz ta-
bulka 7), vpravo na obrdzku jizni magneticky pol. Obrdzek vlevo: lokace Praha, vpravo: lokace

Kdhira.
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Obrazek 6: Simulace rozloZeni magnetickych silocar v horizontdlni roviné pro budovu s jedno-
duchou topologii s predpokladem homogenniho rozloZeni |1 v budové. Primdrni magnetické pole
orientovdno homogenné ve svislém sméru na obrdzku (jizni magneticky pol nahove). Zelené si-

locdry pro w, = 100, modre silocdry pro U, = 20. Satelitni snimek Google Maps (49,7508° s. §.,
13,4189°v. d.).

pro urcité typy senzorti problematické a zvysuji chybu méfeni.

5.2 Meéreni magnetismu v budovach

Praci zabyvajicich se méfenim magnetismu v budovach neni mnoho, jednou z vyjimek je
Clanek [78]. Cilem naseho méteni je pochopit zdkladni chovédni magnetismu v budovéch a urcit
vhodné umistnéni magnetometru (¢i kompasu) pro urceni sméru pii lokalizaci clovéka navigaci
vypoctem.

Méfeni probéhlo specidlnim piipravkem (Obrazek 9), ktery obsahuje 5 magnetometrti
BMXO055 umisténych pii méfeni s vertikdlnim rozestupem tak, aby bylo zachyceno magne-
tické pole v riznych vyskovych trovnich nad povrchem pfi jednom méfeném vzorku. Verti-
kélni rozestupy senzorti nejsou ekvidistantni, hustéjsi rozloZeni senzort je t€sné nad podlahou

pro predpoklad vétSich zmén magnetického pole. MEMS senzory BM X055 obsahuji magneto-
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Obrézek 7: Simulace rozloZeni magnetickych silocar v horizontdlni roviné pro budovy FEL ZCU
+ RICE s predpokladem homogenniho rozloZeni W v budové. Primdrni magnetické pole ori-
entovdno homogenné ve svislém sméru na obrdazku (Jizni magneticky pol nahore). Zelené silo-

cdary pro 1, = 100, modre silocdry pro u, = 20. Satelitni snimek Google Maps (49,7240° s. §.,
13,3496° v. d.).

metry zaloZené na principu Hallova jevu, které v tomto provedeni vykazuji pfesnost s odchylkou
~ 0,3 uT. Pred méfenim probéhla kalibrace zisku a zarovnani senzorl [A4]. Po zkuSenostech s
presnosti senzorti byly hodnoty jednotlivych os senzoru interpretovany pouze relativné pro ur-
¢eni sméru magnetického pole, absolutni hodnota intenzity magnetického pole byla vyhodno-
cena jako nevérohodnd. M¢éfici piipravek je zkonstruovan bez feromagnetickych konstrukénich
prvkd (majoritné hlinik). Je pojizdny, a méfeni je spousténo opticky pfi jednom otoceni kola
(ddno konstrukéné kazdych 12,7 cm) tak, Ze sbér dat probihd projizdénim méficiho pfipravku
skrze méfenou oblast. Jednim prijezdem je tedy nespojit€ zméfen fez méfenou oblast{ vertikalné
orientovanou plochou.

Meéfeni probihalo dvéma prijezdy méfené oblasti stejnou trajektorii s oto¢enim piipravku
na konci jedné méfené cesty (pro moznost urceni pribliZného odhadu chyby méfeni), poté se
pripravek posunul o konstantni rozestup fady (typicky 12,7 cm) a probéhla dalsi dvojice méfend.
Takto se pokracovalo do konce pokryti celého méfeného prostoru. Méfeni tedy ve vysledku

nespojité pokryva cely 3D prostor v méfené oblasti.
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Br (1)
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3.1231e-08
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1.97920-04.
1.5979e-04.
1.21660-04.
8.3525¢-05
4.53950-05
7.2652¢-06

5.000000 '6.000000 '7.000000 3.000000 9.000000 '10.000000 11.00000012..000000'13. 000000 14.00000015.

(a) Praha

4.57620-05
3.6902e-06

5.000000 '5.000000 '7.000000 '5.000000  9.000000 '10.000000 11.00000012..000000 13000000 14.00000015.

(c) Singapur

(b) Kahira

Obrazek 8: Simulace intenzity chodby s podlahou a stropem, relativni permeabilita mag. vodi-

vych &asti i, = 100. Primdrni magnetické pole orientovdno homogenné pod inklinacnim tihlem

dle lokace (viz Tabulka 7).

Mgéfeni probéhlo ve dvojici univerzitnich budov (FEL ZCU, TU Wien) a jedné vysokogkol-

ské koleje s velmi podobnymi vysledky. Vizualizace dat pro budovu TU Wien je zobrazena

na Obrdzku 10 a 11 v jedné oblasti na chodbé, a na Obrazku 12 a 13 v druhé oblasti vzdadlené

cca 30 m.

5.3 Souhrn vysledkd vyzkumu magnetismu v budovach

Predchozi kapitoly o simulaci magnetismu v budovach a jeho méfeni vykazuji vysokou miru

korelace. U obou je patrnd vertikalizace magnetismu oproti hodnotdm mimo budovu a nezane-
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Obrazek 9: Mévici ty¢ magnetismu v budove, Sx magnetometr (BMX055), Raspberry Pi, baterie

a opticky spinac¢ umistény na hlinikové konstrukci.

dbatelnd zména sméru magnetického pole v projekci na horizontdlni rovinu (deklinace). Pte-
vladajici smér méfeni magnetismu v horizontdlni roviné (primér sméru mérené deklinace) se
odchyluje od sméru k magnetickému severu, coZ koreluje s pfedpoklady ze simulace. Kromé
toho lze pozorovat silné zmény na nizsi Skéle pfi méfeni. Ty jsou pravdépodobné zptisobeny
magneticky aktivnimi prvky budovy skrytymi v podlaze a ve zdech (viz Obrazek 10 a 12).

Vytvotit model magnetické vodivosti budovy v plném rozsahu je téméef nemoZzné, a u nékte-
rych budov se miize ménit chovani magnetismu i v Case (pfesunem materialu ve skladech apod.).
Lokalni odchylky lze ¢astecné kompenzovat pouzitim senzorového pole [79]. Z vysledkt této
studie je zfejmé, Ze urcit presné a spolehlivé globdlni smér magnetického pole (k geomagne-
tickému pélu) neni redlné. To ale nemusi byt neprekonatelnou prekdzkou. V budovéch, které
nejsou topologicky komplexni, miZeme vyuZit alespon pfedpoklad pfiblizné homogenity mag-
netického pole (viz Obrazek 6).

Jednim z hlavnich divodu této studie bylo vybrat vhodnou pozici pro umisténi magneto-
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Horizontal plane 84 cm above surface (MAE 11.8°)

Obrazek 10: Méreni geomagnetického pole v horizontdlni roviné. Pozice 1 - Videri, budova TU
Wien, Favoritenstrafe 9-11, 4. patro. Nahore perspektiva s puidorysem, uprostred horizontdlni

rovina 6 cm nad podlahou, dole horizontdlni rovina 84 cm nad podlahou.
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(b) Podéln4 rovina k chodbé

Obrazek 11: Méreni geomagnetického pole ve vertikdlnich rovindch. Pozice 1 - Viden, budova

TU Wien, Favoritenstrafse 9-11, 4. patro.
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Horizontal plane 84 cm above surface (MAE 11.8°)

Obrazek 12: Méreni geomagnetického pole v horizontdlni roviné. Pozice 2 - Videri, budova TU
Wien, Favoritenstrafe 9-11, 4. patro. Nahore perspektiva s puidorysem, uprostred horizontdlni

rovina 6 cm nad podlahou, dole horizontdlni rovina 84 cm nad podlahou.
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(b) Podéln4 rovina k chodbé

Obrazek 13: Méreni geomagnetického pole ve vertikdlnich rovindch. Pozice 1 - Videri budova

TU wien, Favoritenstrafie 9-11, 4. patro.
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metru na lokalizovaného ¢lovéka. Z méfeni je patrné, Ze pro ureni sméru chiize neni vyhodné
umist’ ovat senzor do boty nebo blizko zemé&. Vyhodné;jsi umisténi by bylo naptiklad na kalho-
tech v oblasti pasu.

V této studii byl kladen dliraz na ur¢eni sméru pohybu z magnetismu. Méfeni vSak potvrzuje,
ze diky silnym nehomogenitdm je mozné geomagnetické pole vyuzit k zisku unikétnich otisku

v prostoru pfi offline nebo SLAM metodé.
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6 Jednotky pro urceni rotace (AHRS)

Pro uréeni rotace mezi souradnicovym systémem pozorovaného objektu (angl. body frame) a
referencni souradnicovou soustavou se vyuZivaji jednotky pro urCeni rotace (angl. Attitude and
heading reference system, AHRS). Vzhledem k homogenité a izotropii absolutniho prostoru v
klasické mechanice jsme nuceni vztazné soustavy'> vazat pouze relativné k referenénim zdro-
jum signélu. Jedna z nejpresnéjsich metod odhadu rotace objektu vici referencnimu souradni-
covému systému se vyuZziva u druZic tak, Ze jako reference slouzi pozorovani vzdalenych hvézd
a galaxii [80]. Jednotky zaloZené pouze na optickém sledovani referencnich zdroju potfebuji
nepretrzity signdl z referencnich zdroji, jinak rotaci nelze definovat.

Tento problém lze vyreSit gyroskopem, ktery méii diferencidlni rotaci (tedy dhlovou rych-
lost) v soufadnicové soustavé senzoru. Pro pokryti rotace ve 3D prostoru je nutné vyuZzit mini-
malné 3 nezavisle orientované gyroskopy, a z pohledu chyby je pfi pouZiti tii gyroskopi opti-
malni ortogondlni umisténi. Pro ziskadni rotace pfi ztraté optického signélu postaci thlovou rych-
lost gyroskopt prevést do referencniho soufadnicového systému a vhodnou metodou integrovat.
Redlné gyroskopy s sebou bohuzel pfindsi i chybu méfeni, kterd je silné zavisla na principu da-
ného gyroskopu. Hlavnim problémem je stejnosmérnd slozka chyby, kterd po integraci vyusti v
driftovou chybu rotace. Obecné plati, Ze presné gyroskopy jsou velké a drahé, tedy nevhodné
pro vyuziti na lokalizaci ¢lovéka v budové pfi nouzovém zasahu. Pro charakter nasi aplikace se
s ohledem na cenu a velikost budeme muset spokojit s gyroskopy zaloZené na technologii Mi-
kroElektroMechanickych Systémi (MEMS) i presto, Ze nékteré tyto senzory mohou vykazovat
driftovou chybu okolo 1[°/s] [81].

Pro redlnou aplikaci neni vyhodné vySe zminéné prepindni mezi zdrojem signdlu z gyro-
skopu a napft. optického senzoru pro snimédni hvézd, protoZe i redlny opticky senzor vykazuje
ur¢itou chybu. NejlepSim feSenim je filtrovat tyto signdly simultdnné, aby byly chyby jednotli-

vych senzorickych jednotek co nejlépe kompenzovany.

15 Definice inercidlnich soustav 1. Newtonovym zdkonem piimo vyluCuje jejich existenci ve vesmiru z déivodu
absence prostoru, ktery by nebyl gravitacné pokiiven. Pfesnéjsi definice pro mista podobnd povrchu Zemé je
lokalné inercidlni soustava, tedy misto v prostoru, kde je mozné zakfiveni Casoprostoru zanedbat a plati v ném

priblizné 1. Newtoniv zakon.
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Dal§im problémem pro nasi aplikaci nouzového zasahu v hoftici budové je absence vhod-
nych optickych referencnich signald a obecné nevhodné podminky pro $ifeni optického signalu.
Na povrchu Zemé Ize vSak vyuZit jiné referencni signdly, jako jsou napft. vektor gravitaéniho
zrychleni Zemé nebo geomagnetické pole (viz kapitola 5). To ale pfinési celou rfadu dalSich pro-

blémi, které je pfi filtraci potfeba fesit. Tyto problémy, a jeden z filtracnich algoritmd, si blize

predstavime v ndsledujici kapitole.

Filtrace signalti z gyroskopu, akcelerometru a magnetometru pro

ziskani rotace

Obsah této kapitoly je majoritné piekladem a vytahem ¢lanku ,,Fast AHRS Filter for Accele-
rometer, Magnetometer, and Gyroscope Combination with Separated Sensor Corrections* [82]
[A5]. Na &ldnku jsem spolupracoval s doc. Ing. Vaclavem Smidlem, Ph.D.. J4 jsem se zabyval
vyzkumem a docent Smidl mi pomohl s formulaci vysledki do formy védeckého &lanku.

Senzorick4 jednotka sklddajici se ze 3D gyroskopi, 3D akcelerometrii a 3D magnetometr 6.
V anglictiné magnetic inertial motion unit (MIMU) nebo magnetic angular rate and gravity
sensor (MARG) nema ve zkracené formé Cesky ekvivalent, proto budeme v tomto textu nadéle
vyuZivat ustdlenou anglickou zkratku MIMU'”.

Cilem MIMU senzoru je urit rotaci mezi vztaznou soustavou objektu a vztaznou soustavou
Zemé definovanou lokdlnim smérem gravitacniho pole a lokédlné pfevazujicim smérem geomag-

netického pole 3. Chyb pro uréeni pfesné rotace za pomoci MEMS MIMU nastdva nékolik:
* Gyroskopy v MEMS provedeni maji ¢asto vysokou driftovou chybu.

¢ Akcelerometry méfi soucet vSech zrychleni ptsobicich na senzor. V algoritmu je nutné

separovat pouze gravitacni zrychleni.

* Méfeny smér magnetismu nemusi odpovidat lokdlné pfevazujicimu sméru geomagne-

16 Teoreticky by bylo mozné misto magnetometru vyuZit pro méfent stejné veli¢iny kompas, tento piistup ale vede

k nutnosti dal§ich pohyblivych ¢asti systému.

oy

17 Senzorické jednotka MIMU je rozffenou verzi Casto pouZivané inercidlni pohybové jednotky IMU (Inertial

Motion Unit).
18 Priimér sméru vektoru geomagnetického pole v okoli nékolika kilometri.
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tismu. Geomagnetismus muze byt pokfiven magneticky aktivnimi materidly v bodé mé-
feni. U budov jsou to typicky konstrukéni prvky betonovych nosnikil, zarubné, a dalsi

feromagnetické materidly v budové. Timto tématem se zabyva kapitola 5.

* Akcelerometry a predev§im magnetometry vykazuji nezanedbatelné chyby, které je po-
trebné kompenzovat kalibraci. Pro MEMS magnetometry je vhodné chybu zisku kalibro-

vat pred kazdym méfenim.

* Senzory mohou mit z vyroby chybu uloZeni nebo pfi montazi z elementdrnich senzord

neni zajiSténa ortogonalita.

Vsechny vySe zminéné problémy by mél spravné konstruovany filtr pro fizi senzord brat v dvahu
a minimalizovat jejich dopady na presnost odhadu rotace. Filtr je v tomto textu minén jako
numericky algoritmus zpracovavajici data ze senzortl s vystupem hodnoty rotace. Z aplikacniho
hlediska plyne dal$i poZadavek, aby algoritmus filtru nebyl pfili§ vypocetn€ naro¢ny. Predevsim
proto, aby ho bylo mozné v redlném Case s vysokou frekvenci opakovat, a to optimdlné na méné
vykonnych pocitac¢ich nebo mikrokontrolérech.

VétSina fuznich filtri vyuZiva princip predikce-korekce. V predikénim kroku se pro odhad
nového stavu rotace vyuziji data z gyroskopu, a na ta se pak aplikuje korekce rotace z akcele-
rometrd a magnetometri. V praxi se vyuZivaji rizné typy filtracnich algoritmi jako Kalmaniv
filtr (KF), komplementarni filtr nebo gradientni filtry typu prediktor-korektor. Tyto filtry se lisi
predevs§im v predpokladech, ve kterych se k datim pfistupuje, a v charakteru ruseni.

Kalmanovy filtry jsou v zdkladni formé zaloZeny na prfedpokladu, Ze distribuce chyby vyvoje
stavu i méfeni odpovidd Gaussovskému bilému Sumu. Kalmanovy filtry jsou jednim z klasickych
zpusobi filtrace MIMU pouzivanym napf. pii snimédni pohybu ¢lovéka, porovnani v [83]. Fil-
trace MEMS MIMU vs§ak neodpovida predpokladu bilého Sumu stavu ani méfeni pro KF, tento
problém Ize obejit vyuzitim Extended nebo Unscented verzi KF na dkor signifikantniho zvySeni
vypocetni naro¢nosti algoritmu [84].

Komplementérni filtry [85, 86, 87] vyuzivaji nizkych a vysokych frekvencnich propusti sig-
ndlu tak, aby byly chyby ve vstupnich signdlech potla¢eny maximalnim zptsobem. Pfi filtraci
MIMU to obecné znamend potlacit nizké frekvence odhadu rotace z gyroskopu pro potlaceni

driftu a vysoké frekvence odhadu rotace z akcelerometru a magnetometru pro potlaceni krat-
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kych dynamickych zrychleni a rychlych zmén sméru magnetismu. Tyto filtry jsou oproti KF
znatelné méné vypocetné narocné, napt. [88]. Hlavni nevyhodou pro filtraci MIMU je proble-
matické oddélovani signdlu z akcelerometru a magnetometru, pfestoZe maji tyto senzory typicky
znacné rozdilnou frekvencni charakteristiku chyby pro urceni rotace.

V této kapitole se budeme vénovat gradientnimu piistupu uvedeném v [89], protoZe odpo-
vida na$i zkuSenosti, Ze jak akcelerometr, tak magnetometr trpi vdZnymi poruchami. ProtozZe tyto
poruchy nesleduji Zddné predem definované rozdéleni pravdépodobnosti ani frekvencni spek-
trum, omezeni jejich amplitudy (tj. limit na Lipschitzovu konstantu dynamického modelu) se
zda byt rozumnym predpokladem. Nicméné v [89] je tento predpoklad aplikovan na predikci
gyroskopu a sloucenou rotaci z akcelerometru a magnetometru (vznikd stejny problém jako u
komplementérnich filtrii). Predpokladem je, Ze toto neni optimdlni, protoZe amplituda poruchy
ovliviiuje smér kroku korekce. Proto vyuZijeme novy korekcni krok, ktery tvrdé omezuje ampli-
tudu ruseni jednotlivych senzorii oddélené. Podobné napady tykajici se oddéleni vlivu senzoru
byly navrzeny pro pristup Kalmanova filtrovani v [90, 91] s jinym pfedpokladem Sumu. To také
souvisi s dvoustupfiovymi piistupy [92].

Vystupem AHRS filtru je rotace mezi dvéma soufadnicovymi systémy, v nasem piipadé
budovy a senzoru. Problémem vsak zlstava, jak tuto rotaci vyjadfit, a jak v algoritmu s ro-
tacemi pracovat. Prvni filtry vyuZivaly pro vypocty a vystup Eulerovy uhly, které maji hlavni
vyhodu v dobré lidské interpretovatelnosti a neredundantnim informacnim vyjadfeni v SO(3).
Tyto filtry fesily Casto naklon, sklon a vyboceni (angl. roll, pitch a yaw) jako nezavislé problémy.
Tento pifstup m4 ale velmi omezené moZnosti diky efektu ,,gimbal lock*!® a nespojitosti veli¢in
pfi otdceni jednim smérem. DalSim moZnym pfistupem vyjidieni rotace jsou rotacni matice,
pro rotaci ve 3D prostoru se jednd o devét skalarnich hodnot. Rota¢ni matice je ortogondlni a
je tedy snadné ji invertovat, nemé ani ostatni problémy spojené s Eulerovymi thly. Hlavnimi
nevyhodami jsou velké mnoZstvi redundantni informace (9 skaldrnich hodnot pro 3D rotaci)
a nemoznost pifimé interpolace. VSechny doposud zminéné problémy fesi velmi elegantné vy-

jadreni rotaci zaloZené na matematické grupé kvaternionti vytvorené v roce 1843 Williamem

193D rotace pomoci Eulerovych thli je vypoétena sekvencné. Diky nelinearité ma mald chyba v blizkosti minima
a maxima sinusové funkce velky vliv na nasledujici rotace diky této nelinearité a naslednému multiplikativnimu

efektu.
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Obrazek 14: Justa AHRS filtr [82]
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Rowanem Hamiltonem [93]. Kvaterniony jsou hyperkomplexni ¢isla, obsahuji jednu redlnou
sloZku a tfi imaginarni. Pro SO(3) rotaci maji jednu redundantni slozku, kterd ale zajist'uje fe-
Seni problému s nespojitosti i problém s ,,gimbal lock* efektem. Zdkladni matematické operace

potfebné pro porozuméni konstrukci nového filtru si shrneme v podkapitole 6.1.1.

6.1 Konstrukce filtracniho algoritmu

Algoritmus navrzeného filtru je vizualizovan blokové na Obrazku 14, jednotlivé bloky si
ve strucnosti predstavime v nésledujicich kapitoldch. Filtry jsou v origindlnim ¢lanku popsdny
dva, ,,separated correction filter* (SCF) pouZivajici presné operace v SO(3) a ,,fast SCF* (FSCF)
vyuZzivajici linearizace pro rychlejsi vypocet algoritmu.

6.1.1 Shrnuti matematickych operaci

V této kapitole stru¢né shrneme zakladni matematické operace pouzivané ve filtru. Jednot-
kovy vektor a je vektor s normou ||a|| =a'a = 1, kde " oznaluje transpozici. P¥imy thel (PU)

,.» mezi dvéma jednotkovymi vektory a = [ay,ay,a;] " a b = [by,by,b,]" uréime jako
0 =cos™ (a'h). (10)
Vektorovy soucin jednotkovych vektorti a a b je definovan jako
cross(a,b) = [ayb, — a;by, a;by — ab;, ayby, — ayby]. (11)
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Pro vyuZiti kvaternionti pro rotace pouzijeme jednotkové kvaterniony, které reprezentuji ro-

taci z pocatecni soufadnicové soustavy f do cilové soufadnicové soustavy f’, pomoci vyrazu

0 0 0 0

qf,f/ = [qw’qx’q)”qz] = [COS 5,MxiSina,Mijinz,Mszini , (12)

kde jednotkovy vektor u v soufadnicovém systému f definuje osu rotace a 6 thel rotace. Uhel

rotace 6 odpovidd PU pro 3D vektory.

Kvaternionova rotace ¢ miZe byt pfevedena na rotacni matici R

Gt ai—4— 4 204y —2qwd:  2G:9:+2qwqy
R=1| 2g:qy+29vq: G —ai+a5—4 24yq:—2qwdx | - (13)
2qxq:—2qwdy  24yq:+2qwdx G — 42 — 43+ G

1

Nejpodstatnéjsi jsou kvaternionové operace ndsobeni X a inverze g~ ', protoze definuji rotaci

vektoru v soufadnicové soustavé f z pohledu souradnicové soustavy f’

V=g xvxgp . Qae = G =0 =y, =4 = e (14)

Vektor v je v tomto pripade ctyfdimenziondlni, zacinajici nulou a ndslednymi tfemi souradnicemi
3D prostoru. Kvaternionové nasobeni X,

ar.f =drp X e (15)

je vysledek komplexniho sou¢inu odpovidajicimu (12). Diky g, = cos a /¢2 +qi+q =

sin% (12) miZeme urcit celkovy thel rotace 6 jako

6(q) = 2arctg2(y/qi + g5 + 42, qw)- (16)

6.1.2 Dynamicka rotace (qDot)
Blok dynamické rotace prevadi vystup gyroskopu (rotacni rychlost) na diferencidlni rotaci.
Prvnim krokem je pfevod dat gyroskopu na Eulerovy uhly v soufadnicové soustavé senzoru:

o
B| =aad, (17)
Y

str. 54



Ing. Josef Justa, 2022

kde dt oznacuje vzorkovaci periodu. Druhym krokem je transformace Eulerovych thli na kva-

ternion

. (a . (B (Y
4dot x = S (5) ) dot,y = S1n (5) ) qdot,; = S (E) s (18)

qu[,W - \/1 - <q(2]01"x + qczjot’y + q%{ot7z> Y (19)

kde g4,; je rotace mezi souradnicovou soustavou senzoru z ¢asu t — 1 do Casu 7.

6.1.3 Predikce rotace (qPred)

Predikci nové rotace z gyroskopu urc¢ime v SO(3) soucinem kvaterniont

4pred = thfl X qdots (20)

kde §;_ je predchozi odhad rotace a ¢,4,, dynamicka rotace.

6.1.4 Referencni vektor akcelerometru (aRef, accPred)

Predpoklada se, Ze vstupni méfeni akcelerometru je pred vstupem do filtru normovéno. Refe-
renénim vektorem akcelerometru definujeme ¢ést souradnicového systému budovy. Definujeme
tim pro filtr, co znamend smér dolu podle sméru gravitaéniho zrychleni. Referencni vektor tedy

muiZeme definovat napiiklad

a,=10,0,1]", Q1)

Vv,

coZ reprezentuje nulovou rotaci’® , pokud senzor méff gravita¢ni zrychleni pouze ve sméru

osy ,,z*“ v souradnicovém systému senzoru.

Referencni vektor v soufadnicovém systému ziskdme kvaternionovou rotaci

-1
Apred = 49pred X Ar X Gpred- (22)

20 pokud nebereme v tivahu horizontéln{ otodent.
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Nicméné, pro specifickou volbu referencniho vektoru (21) mame mozZnost pro zrychleni z al-
goritmu odstranit v§echny souciny s nulou a zbavit se tim pfiblizné 2/3 vypocetni naro¢nosti

tohoto bloku (viz 23).

0 0 2gxq:—2qwgy | |0
apred:RTar: 00 2quz+2qwqx of - (23)
00 1-2(q2+43)| |1

6.1.5 Referencni vektor magnetometru (mRef, magPred)

Volba referencniho vektoru magnetometru je vice ndro¢nd. Diky lokdlnim magnetickym ano-
maliim (viz Kkapitola 5) zplisobenych magneticky aktivnimi ¢astmi budovy neni Zadouci defino-
vat referencni vektor magnetometru konstantn¢. Lokaln€ se miize ménit inklinace, a to by mélo
pfi statické definici vliv na celkovou rotaci mimo horizontélni otoCeni, coZ je slozka informace,
kterou chceme z magnetometru ziskat.

Pii definici referencniho magnetického vektoru vyuZijeme predikovanou rotaci (podobné

jako [89]). V naSem piipadé ale vektor pocitime v soufadnicovém systému senzoru

my,z :COS((p) = Apred xMt x T Apred yMt y + Apred ;M 7,

My =sin(@) = /1 —m%z, (24)
mr = [mr,xa 0, mr,z]—r )

ale diky dostupnosti komponent vypoctu z predchozi ¢asti algoritmu uSetiime ¢ast vypocetniho
vykonu oproti [89]. V rovnici (24) reprezentuje ¢ odhad inklinacniho thlu z predikce méfeni
akcelerometru a aktudlnitho méfeni magnetometru (10).

Referencni vektor v soufadnicovém systému budovy ur¢ime podobné jako u akcelerometru

pomoci (rotacni komponenty osy ,,z*“ vyuZijeme z Rovnice (23))

1-2 (Q§ + qz) 0 2g.9,— 2QWQy myx
Mpred =R'mr = | 2q.q,—2qwq. 0 2qyq.+2qwq: || O |- (25)
2(]qu + 26quy 0 1-2 (%zc + ‘J§) my.z
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6.1.6 Odchylka predikce od méreni (magDev, accDev)

Pokud je predikce rotace spravna a méreni magnetismu a zrychleni neni silné zatiZeno nékte-
rou ze diive zmitlovanych chyb, budou hodnoty predikovaného méfeni a redlného méteni blizko
sebe. Odchylku mezi predikovanou hodnotou a méfenim muzeme vyjadfit pifimym thlem (10)
mezi témito dvéma vektory a osou otoceni (jednotkovy vektor urcujici smér rotace). Napiiklad
pro akcelerometr poZadované hodnoty vypocteme z

cross (ar, dpreq)

B ||CI'OSS (atvapred> || 7

-1 T
Ol =CO0S (at apred) y Acor (26)

kde cross je definovan v (11). Analogicky vypocteme hodnoty pro m; a referencni vektor v
soufadnicové soustavé budovy m,,..; magnetometru, a ziskdme thel o, a osu rotace m,,. Tyto

operace jsou oznaceny jako "accDev" a "magDev" na Obrazku 14.

6.1.7 Urceni korekcniho kroku (magCor, accCor)

Odchylka predikce od méfeni je ukazatel sméru a thlové vzdalenosti mezi predikci z gy-
roskopu a korekei z akcelerometru a magnetometru. Rikd ndm, ve kterém sméru a jak hodné
bychom méli data z predikce opravit, abychom ziskali lepsi odhad rotace. Pokud bychom udé-
lali korekéni kroky v plném rozsahu, ziskali bychom odhad pouze z akcelerometru a magneto-
metru. Naopak pokud tyto korek¢éni kroky nerealizujeme, zlistdva nim pouze odhad z predikce
(tedy gyroskopu). To, jakym smérem korekci provést, urcuji korekéni osy popsané v predchozi
kapitole, ale velikost korekéniho kroku je kliCovym parametrem filtru. V naSem filtru tedy vyu-
Zivame smér korek¢nich kroki z vektort a.,, a mc,, a velikost korekéniho kroku (dhly ¢, a o;;,)

ur¢ime korek¢ni funkci. Piikladem pro akcelerometr

Ba = feor (Ota, 2'a) ) 27)

kde A, oznacuje ladici parametry filtru. Volba funkce f,, ma zasadni dopad na chovani filtru.

V nasi studii jsme testovali tfi typy tvaru korek¢ni funkce:
1. Linearni B, = A, 0,

2. Konstantni 8, = A, (Madgwickuav pfistup),
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3. Lomena funkce jako kombinace dvou piedchozich pfistupt (A je dvourozmérny vektor):

Ba = Aq10a, kKAYZ Ay 10y < Ag2, Ba = Ay 2 v ostatnich piipadech.

Obecné nejcastéjsim pristupem v ostatnich filtraCnich algoritmech je linedrni pristup. Parametry
Aq @ A, mohou byt v takovémto piipadé (i u konstantni funkce) interpretovany piimo jako vahy
korek¢niho kroku akcelerometru a magnetometru.

Korekéni rotaci z métfeni akcelerometru interpretujeme kvaternionem (12)

Gacor = {cos %,a;r sin 7} . (28)

Jelikoz je uhel B, typicky velmi maly, miZeme rovnici (28) zjednodusit linearizaci pro zrychleni
algoritmu

Qa,cor - {l,a;r%} . (29)

Analogické rovnice vyuZzijeme pro vypocet g cor-

Na prvni pohled neni zfejmé, Ze ve svém slavném clanku [89] z roku 2011 Madgwick po-
pisuje dva filtry s riznym chovanim. V jeho ¢lanku kon¢i prvni filtr rovnici (23), kde korekce
propagovana skrze filtr ma charakter linedrni korekce. Tento filtr bude v naSem textu oznaco-
van jako Linedrni Madgwick. Druhy filtr je zaloZen na fizi dat z rovnice (29), ten reprezentuje
konstantni korekéni krok (vyuZit poprvé v tomto oboru). V tomto textu bude oznacen druhy filtr
jako Gradientni Madgwick. Srovndni rozdilu mezi témito dvéma filtry a dalSimi bude podrobnéji

diskutovano v experimentalni ¢4sti v kapitole 6.2.3.

6.1.8 Fuze korekci (fuseCor)

Z ptedchozich kroki jsme postupné ziskali hodnoty pro korekci z méfeni magnetometru a
akcelerometru, dal§im krokem je tyto dvé korekce sloucit do jedné. V Euklidovském prostoru
je mozné sloucit tyto informace konvexni kombinaci. Ekvivalentni feSeni v rotaénim prostoru
SO(3) (povrch S? jednotkové 4D hyperkoule, angl. hypersphere) je zmensit krok na infinitesi-
malni kroky, kde mlize byt kfivost zanedbana, a stfidavé akumulovat pfirtistky od jednotlivych

korek¢nich vstupi. Tento piistup by byl ale vypocetné narocny, a tak vétsina studii kiivost ro-
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taniho prostoru zanedbédva a s¢ita2! informaci z korekcef kumulativng v jednom kroku [89], coz
je pii vétsich korek¢nich rotaci a velkém rozdilu korekénich smérti velmi nepfesnd aproximace.
Tato jednoduchd aproximace neni komutativni, coz je intuitivné pozadavek pfi fuzi dvou neza-
vislych korek¢nich prispévki.

Jako alternativu predstavuji v ¢lanku jednoduchou analytickou rovnici, kterd aproximuje
diive zminéné iterativni skladani dvou rotaci. Nas pfistup se sklada ze tif krokd. Nejdiive vytvo-

fime konvexni kombinaci korekénich kroku z vektort dag,, a meor

_(Ba B
Jeor = (Tacor Tmcor) (30)

s korek¢énimi vahami 3, a 3. Déle pak ur¢ime korekéni koeficient zakfiveni na hyperkouli
¢ = sinc (norm (feor)), (31)

kde sinc(x) = sin(x)/x je nenormalizovand sinc funkce. Nakonec vytvoiime korek¢ni rotaéni

kvaternion s vyuZitim pfedchozich hodnot

4cor = |:\/ I— (fcorc)zafcorc} . (32)

Pro malé rotace se korekéni koeficient ¢ blizi 1, coZ dovoluje aproximaci (32) na

qcor — [Lfcor] (33)

pro rychlejsi béh algoritmu.

Porovnani riiznych pristupii bylo testovano numericky oproti iterativnimu piistupu s délenim
na 10° kroki, ktery poslouZil jako reference pro pozadované michani signali. Vysledky testu,
ve kterém byly michdny dvé korekce se stejnou velikosti a ortogondlné otoCenymi sméry, jsou
zobrazeny na Obrdzku 15.

Vsimnéme si, Ze (32) je pfesnd aproximace iterativni metody v celém testovaném intervalu
(obé rotace az do 90°). Zjednodusend rovnice (33) je presnd do priblizn€ 30°. Obecné pouZivany

kumulativni soucet rotaci je nejméné piesny.

2! Implementa¢né jde o soucin kvaternionti nebo rotaénich matic.
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Obrazek 15: Presnost konvexniho slouceni dvou rotaci riiznymi metodami. Rotace jsou ortogo-
ndlné orientovdny a maji stejnou velikost (osa x grafu). Testovdna byla metoda jednoduchého
secteni rotaci (kvaternionové ndsobeni) a dvé popsané metody (Cervené rovnice (33) a Zluté

rovnice (32)). Referenci je iteracni p¥istup s 10° krokii.

6.1.9 Korekcni krok (correct)

Poslednim blokem filtru "correct" je aplikace korekéniho kroku na predikovanou rotaci s vy-

uzitim kvaternionového nasobeni (15)

4t = qpred X Gcor- (34)

S vyuzitim aproximaci pro urychleni algoritmu porusujeme pravidla pohybu v rotaénim pro-
storu, proto je nutné na konci algoritmu rotacni vystup normalizovat. To je doporucené kvili

numerickym odchylkdm algoritmu i bez vyuZiti aproximaci.

6.2 Vysledky experimentu

Srovndvani presnosti AHRS filtrli je obtiZnd tloha, protoZe kazdy filtr mGZe mit trochu od-

liSné chovani v rtiznych situacich. Proto jsme se rozhodli nahrat data z MIMU pro 3 rozdilné
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scéndre, se kterymi se redlny algoritmus muiZe v praxi setkat.
Vyhodnoceni presnosti kazdého testovaného algoritmu je skrze dva hlavni kroky. Prvni je

vypocet rotace mezi referencni rotaci a rotaci odhadovanou filtrem

qaif = gt X Qs - (35)

Druhym krokem je pfevedeni kvaternionu na skalarni hodnotu PU 6(g,; ) s pouzitim (16) v kaz-
dém Casovém vzorku daného experimentu. Piesnost filtru je poté ur¢ena pomoci dvou zaklad-
nich metrik, stfedni absolutni chyby MAE a stfedni kvadratické odchylky RMSE pfimého thlu
6 (qair)-

Z diivodu minimalizace potenciondlni chyby implementace jsme pro srovndvaci testy prefe-
rovali vybér vefejné piistupnych metod s kédem. Proto jsme pro srovnani vybrali Madgwicktv
filtr [89] (obé varianty), Valentiho komplementarni filtr [86] a Guodv Fast Kalman Filter [94].
Bohuzel zadny z poslednich publikovanych filtrd, ktery by mél vlastnost nezavislych korekci
z akcelerometru a magnetometru, nebyl dostupny se zdrojovym kédem. Proto jsme se pro srov-

nani tohoto pfistupu rozhodli implementovat Suhtv filtr [91].

6.2.1 Sbér dat

Pro sbér referencnich dat byl zkonstruovan specidlni piipravek pro zvySeni presnosti dat
pfi nahravéani v laboratofi VICON na FAV FEL. Pripravek se sklada z PTFE zakladny, do které
jsou fixn€ umistény 36 cm dlouhé PVC tyce, na konci kterych jsou umistény infracervené re-
flexni prvky (ty jsou umistény i na zdkladné), viz Obrizek 16. Na platformu byla umisténa levna
MIMU senzorickd jednotka firmy Bosch BMXO055 a nrf2411s jednotka pro odesildni sbiranych
dat bezdratové. Data byla zachycena druhou jednotkou nrf2411s, a v Arduino UNO byla data
zkombinovand a uloZena s referenénim signdlem z optického pozi¢niho systému VICON 460.
Presnost pozicovani byla pro VICON studovéna [95, 96] a potvrzuje presnost vySsi nezZ mili-
metr translani chyby méfeni v zdvislosti na provoznich podminkdach. JelikoZ i nejhorsi piipad
Imm chyby pozice pii aplikaci na ty¢ méficiho pripravku vede pouze na 0,16° chybu rotace,
povaZujeme méfeni za referenci pro testované filtry.

Zaznamy méfeni a zdrojové kédy pro SCF a FSCF jsou volné dostupné 22.

22 https://github.com/Josef4Sci/AHRS_Filter
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Obrazek 16: Mérici pripravek v laboratori VICON.

Jak bylo zminéno, tfi zdznamy byly zachyceny v laboratofi tak, aby bylo mozZné sestavit
rizné scéndre situaci simulujici rizné typy aplikaci. Prvni zdznam obsahuje relativné pomalé
rotacni rychlosti, druhy zdznam pak rychlé rotacni rychlosti. Tfeti zdznam obsahuje siln&jsi
translacni zrychleni v riznych smérech a rotace v ném jsou potlaceny. Zaznamy z laboratoie
byly synteticky spojeny tak, aby simulovaly 3 aplikacni scéndie. V prvnim scéndfi je vyuZzit
pouze prvni zdznam a obsahuje pouze pomalé rotace. Takovyto scénéi simuluje napt. AHRS
systém létajiciho dronu. Druhy scénér reprezentuje naro¢néj$i podminky, ve kterych se vysky-
tuji rychlé a pomalé rotace. Spojeny jsou tedy prvni a druhy zdznam. Tento scéndf simuluje
podminky napft. pro virtudlni realitu. Treti scéndi ma nejobtiznéj$i podminky pro filtr, vstupuji
do néj rychlé i pomalé rotace se silnym translaénim zrychlenim v rtiznych smérech. Tento scénar
vznikl spojenim vSech zdznamu a simuluje podminky napf. pro navigacni jednotky raket. Treti

scéndf, a tedy zdaroven data ze vSech tif zdznamd, jsou vizualizovdna na Obrazku 17.

6.2.2 Ladéni parametru filtri

Spravné naladéni parametrti filtrd je zasadni pro moznost jejich srovnavani [97]. Proto jsme
optimalizovali ladici parametry vSech filtrii pro kazdy scénar nezdvisle. JelikoZ problém neni
konvexni, potfebujeme vyuZit optimalizacni metodu pro hledani globalniho optima. To je du-
vodem, pro¢ mnoho autort vyuziva stochastické hledani, jako napf. optimalizaci hejnem Castic
[98], coZ nemusi byt snadno reprodukovatelnd metoda. Proto jsme v naSem pfipadé vyuzili de-

terministické hledani. Konvencni simplexovd metoda Nelder-Mead, kterd je implementovani

str. 62



Ing. Josef

Justa, 2022

Accelerometer

Nz 20 T T
E
g 10F . m ,h b ; o i b m g
= s "y wmwvhrﬂmm,uwc:—ﬁ ' ‘ | T AT s i ey 'g —
g 0F *V.H ¥ —*ﬂ T‘ . ] |‘ ‘%’%Wﬁﬁjm‘ ” x’[ﬂ%ﬁ X
T .10F nJ U ' AR Y
8 | | | | | | z
< 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Time [s]
g ; Magnetometer
= f\"ﬁ'. ‘ \I Il {\ A |‘ W
g """‘“‘"“*"”“”“"’"‘*"u ,’q w’/f"w 1\}{“\1% 1|" | | I I.‘“" *'nﬂ. F" ﬂmﬂv’\ﬂ"«-ﬁv Lw—»«
e Mm" A W'u | w | e
@ | | \| \J |‘II [ l\ M‘I“b ;
: \\ F W 4 Y II | \ o
& -1 o~ \J‘ L L | L | ILJU I " \ ! z
= 9 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Time [s]
w Gyroscope
$ 400F T T 3
o I
= L \ r\. \ _
2 200 Al A | | ‘ | 'IXC A ﬁq "|| \ﬂ i
© 0Fr Ew_ Uw Uil ”|HH|’M "W“ ‘W}WWJT ‘,yb“bw}ﬂ», - ,,,M“inWbr r}“»}, " _,x
—_ | '.,' ‘ ! |'# | \
[ \ WL
g 200 H L.I\ | Vo —y
= -400 = ! ! ! | | | | | z
< 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Time [s]
1 \j \:{_\f \\)l /}/\\f
J
0 _N /f‘—‘ '\», i f“ s '\\*.‘-' e
-1k | | \J
0 10 20 30

Obrazek 17: Vizualizace zméfenych dat ze vSech tii zdznamii.

z MIMU senzoru: vSechny osy, x,y,z akcelerometru, magnetometru, a gyroskopu. Ctvrty graf

Prvni tri grafy ukazuji data

ukazuje zdaznam rotace platformy z VICON systému, ktery je vyjddren kvaternionem (12). Po-

malé rotace jsou v intervalu 0—40 s, rychlé rotace 40-72 s, a dynamické translacni zrychleni po

72 s.
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v Matlabu, se ukdzala jako nespolehliva. Proto jsme implementovali nasi verzi posuvného hle-
dani v mfizce [99]. Optimalizace za¢ind odhadem pocateCnich hodnot, kolem kterych v 8 re-
lativnich a 2 absolutnich pfedem definovanych vzdalenostech probihd vyhodnoceni. Nejlepsi
hodnota parametru se uloZi, a pokracuje se iterativné do nalezeni optima. Pro detaily implemen-

tace viz zdrojovy kéd?3.

6.2.3 Vliv korekéni funkce

Zakladni mySlenka byla navrZena [89] a v pokrocilejsi formé probrana hloubéji v implemen-
taci navrhovaného filtru, viz kapitola 6.1.8. Bylo zji§téno, Ze pravé tento faktor je naprosto sté-
Zejni pro presnost algoritmu, jak si ukdzeme v této kapitole. Jak bylo difive zminéno, pro kazdy

test byly parametry filtrii znovu naladény na optimalni hodnotu.

Korekcni funkce v Madgwickovych filtrech

Zékladni filtr v [89] pouZiva linearni korekcni funkci a bude oznacovén jako ,,Linear Mad-
gwick®. Nicméné hlavni vysledky prezentované v [89] pouZivaji konstantni korekcni funkci, a
tyto pribéhy budou v nasem srovnani oznaceny jako ,,Madgwick®. Rozdil mezi témito pristupy
vidime na Obrazku 18 na datech prvniho scénare. Verze filtru s konstantnim korekénim krokem
prekonala linedrni o 58 % (MAE). Od tohoto testu tedy budeme pro néasledujici testy vyuZzivat

u Madgwickova filtru pouze tuto variantu.

Korekcéni funkce a SCF

Tt tvary korekCni funkce byly navrzeny v kapitole 6.1.7.: 1) linedrni funkce s jednim para-
metrem pro kazdy typ senzoru; 2) konstantni funkce také s jednim parametrem pro kazdy typ
senzoru; 3) lomend funkce se dvéma parametry pro jeden typ senzoru.

Parametry korekc¢nich funkci filtru byly optimalizovany pro scénér 3, a vysledky jsou zob-
razeny na Obrazku 19 a v Tabulce 8. Vysledky potvrzuji pfedchozi vysledky testu na Madgwic-
kové filtru a ukazuji, Ze vyuziti lomené funkce neni pro optimalizaci zdsadni. Pro dalsi testy tedy

budeme vyuzivat konstantni funkci pro jeji jednodussi naladéni. Z pribéhu je patrné, Ze hlavni

rozdil mezi konstantni a linedrni korekcni funkci je u pomalych rotaci a dynamickych zrychleni.

23 https://github.com/Josef4Sci/AHRS_Filter
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Obrazek 18: Srovndni presnosti Madgwickovych filtrii s obéma korekénimi funkcemi na prvnim

scéndri.
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Obrazek 19: Srovndni presnosti SCF na tretim scéndri pro vSechny testované tvary korekcnich

funkci: linedrni, konstantni a lomend.

IV Vv

V sekci rychlych rotaci chyba siln€ nartistd, coZ miZe byt kromé obtiznéjsich podminek pro

filtraci zptisobeno de-synchronizaci dat s referencni rotaci.
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Tabulka 8: Srovndni korekcnich funkci pro navrhovany filtr

Tvar MAE chyba (deg)

Linear 5,19
Constant 3,37
Segmented 3,37

6.2.4 Srovnani filtrQi ve scénarich

Presnost filtrti je srovnavana na scénarich, které byly popsany v kapitole 6.2.1. Parametry
vSech filtri byly naladény pro kazdy scénar tak, aby dosahovaly nejniz§i MAE nebo RMSE. Je-
likoz SCF a FSCF (rychlejsi aproximovana verze SCF) maji téméf shodné chovani, jsou na gra-
fech na Obrazku 20-22 zobrazeny pouze FSCF pribehy. JelikoZz vysledky Suhova filtru [91]
byly znateln€ hor$i neZ ostatnich testovanych filtrd, byly pribéhy chyby zobrazeny castecné
transparentné, aby byly ostatni pribéhy 1épe pozorovatelné. Vysledné pribéhy chyby pro prvni
scéndf jsou zobrazeny na Obrazku 20 a shrnuty v Tabulce 9. Vystup vSech filtril je srovnatelny

v prvnich dvou tfetinach prubéhu, kde dochazelo k naklonu a sklonu (raw a pitch) platformy.

Ve tfeti tietiné, kde bylo testovdno otoceni (yaw), dominuje v presnosti navrhovany filtr FSCE.

Tabulka 9: Chyba v odhadu rotace testovanych filtrii pro vSechny scéndre. Parametry optimali-

zovdny pro kaZdy test oddélené.

MAE [deg] RMSE [deg]

Filter type scenario 1  scenario 2 scenario 3 scenario 1  scenario 2  scenario 3
Madgwick 2,66 4,63 3,90 3,48 6,61 5,91
Valenti 2,84 591 4,51 3,82 7,08 6,39
Suh 5,29 10,68 11,54 6,53 15,01 15,51
Guo 2,57 4,35 3,94 3,49 6,41 5,82
SCF(ours) 1,97 4,06 3,37 3,01 6,24 5,57
FSCF(ours) 1,97 4,06 3,37 3,01 6,24 5,57

Druhy scénaf obsahuje rychlé a pomalé rotace. Vysledky jsou shrnuty v Tabulce 9 a zobra-

zeny na Obrazku 21. Chyba v ¢4sti rychlych rotaci (40-70 s) je znatelné vySSi neZ u pomalych
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Obrazek 20: Pritbéh chyby porovndvanych filtrii pro prvni scéndr.
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Obrazek 21: Priibéh chyby porovndvanych filtrii pro druhy scéndr.

rotaci. V rychlych rotacich dominuje chyba v 60-70 s. Tento narist mize byt také zptisoben
de-synchronizaci dat s referenci. Chyba v této oblasti ma velmi podobny priibéh u vSech filtra,
diky ¢emuZ nema dopad na absolutni rozdil mezi vysledky.

Posledni treti scénar sluCuje rychlé 1 pomalé rotace a silné translacni zrychleni pro zjiSténi

odolnosti algoritmi proti translaénim akceleracim. Vysledky jsou shrnuty v Tabulce 9 a zobra-
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zeny na Obrazku 22. Ukazuje se, Ze hlavni vyhoda pfedstaveného filtru FSCF v nasem testu je
u pomalejsich rotaci ve sméru otoceni (yaw) a u dynamickych akceleraci. V ostatnich ¢astech

testu jsou vysledky srovnatelné s ostatnimi presnéjSimi filtry.

30—

—FSCF

) ——Madgwick
Valenti

—Guo

\ Suh

N
[&)]
I

N
o
I

-
(&}

Rotaéni chyba (deg)
)

Cas (s)
Odhad kvaternionu FSCF

w
u

40 50 60 70 80 90

Obrazek 22: Pribéh chyby na tietim scéndri pro vSechny testované filtry (nahore): pomalé ro-
tace (left), rychlé rotace (uprostred) a dynamické translacni zrychleni (vpravo). Parametry u fil-
trit jsou naladény na nejnizZsi chybu. Vystupni kvaternion filtru FSCF je zobrazen pro ilustraci

(dole).

6.2.5 KFrizova validace

Predchozi experimenty byly optimalizovany pro ziskani nejlepsiho vysledku pro dany scé-
nar. Nyni se zaméfime na citlivost parametrt filtrd. Pro tento tcel byla vyhodnocena kiizova

validace, ve které byly parametry optimalizovdny pouze pro ¢ast pribéhu, a presnost algoritmi
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byla vyhodnocena na zbytku pribéhu. Pro tyto ticely byly vybrany dva testy, trénovani na poma-
lych a na rychlych rotacich. Ladéni parametrti pouze na ruseni v podobé dynamickych akceleraci
neddva velky smysl (vdha akcelerometru by byla nulova), proto tento test nebyl do kiizové va-

lidace zahrnut. Vysledky kiiZzové validace jsou v Tabulce 10. NejpresnéjSimi filtry jsou opét

navrhované SCF a FSCF, nésledované Madgwickovym filtrem.

vvvvv

tretiho scéndre pro rychlé nebo pomalé rotace, ta byla pro zobrazené vysledky z vypoctu chyby

odstranéna.

MAE [deg] RMSE [deg]

Trénovano Trénovano Trénovano Trénovano

Filter type na rychlych na pomalych na rychlych na pomalych

Madgwick 3,30 5,62 4,29 7,76
Valenti 4,84 13,93 5,85 15,52
Suh 24,10 34,11 42,29 48,18
Guo 3,37 6,72 4,13 8,52
SCF(ours) 3,20 5,29 3,91 7,51
FSCF(ours) 3,20 5,29 391 7,51

6.2.6 Vypocetni naroénost

Vypocetni naroc¢nost je jednim z hlavnich faktort pro pouziti filtraénich algoritma ve ve-
stavénych systémech u aplikaci, které vyuzivaji kombinaci MIMU senzorti. Vypocty v redlném
Case jsou nejcastéjsi aplikaci AHRS filtrii. Rychlost filtrii je platformé zavisla, ale miiZe byt pfi-
blizné porovnana podle poctu operaci s plovouci fddovou ¢arkou. Pocty operaci pro jednotlivé
filtry jsou shrnuty v Tabulce 11.

Vypocetni naro¢nost filtri typu Madgwick miiZe byt redukovana pouZzitim implementacnich
technik [100] nebo zjednodusenim problému [101]. [100] dosahuje téméf stejnych vysledki jako
[89]. Zjednoduseni [101] ma negativni dopad na presnost, v nasem piipade€ 57% narist MAE

u Madgwicka [89] ve tfetim scénéfi.
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Tabulka 11: Vypocetni ndrocnost algoritmii srovndvanych v této studii v podobé poctu operaci

s plovouci desetinnou ¢drkou (FLOPs)

Typ filtru  FLOPs
Madgwick 287
Valenti 244

Suh 352

Guo ~ 1000

SCF 179
FSCF 160

Mimo jiné jsme navrhli zjednoduseni vypoctu magnetické reference v kapitole 6.1.5. Toto
zjednoduseni snizuje vypocetni narocnost SCF a FSCF se zanedbatelnym dopadem na pfesnost.
Pouzitim navrhované zmény klesne piesnost pouze o 0,1 % MAE (scénaf 3) oproti metodé

Madgwicka [89].

6.3 Souhrn vysledki AHRS filtra

Vyhodu pouzivéni pfesnych matematickych operaci v SO(3) jsme shledali jako zanedbatel-
nou. Konkrétn¢ konvexni michani korek¢nich signali (Obrazek 15) mélo dopad oproti ptivodni
metod¢ pouze 0,4 %o (pfi pouziti aproximace linearizaci 0,3 %o0). Nicméné tento pfistup mize
byt zdsadnéj$i u nizsich vzorkovacich frekvenci nebo u rychlejSich rotaci.

Podstatnéjsim faktorem pro presnost filtru je spravnd volba korekéni funkce, jak bylo po-
pséno v kapitole 6.2.3. Konstantni korekéni krok se ukézal z testovanych metod jako vhodnd
volba pro standardni aplikace filtrace MIMU senzorl. Z vysledki kiiZové validace 1ze usuzovat,
Ze metody s konstantnim korekénim krokem jsou méné citlivé pro naladéni parametra.

Nicméné hlavnim pifinosem navrhovaného filtru je nezavisly korekcni krok magnetometru
a akcelerometru s moZnosti naladéni vdhy pro kazdy senzor oddélené. Ve vSech naSich testech
vychézela vdha magnetometru pfiblizné 10x men$i oproti vaze akcelerometru. To ukazuje, Ze

vSechny filtry, které maji slouceny korek¢ni krok magnetometru a akcelerometru, nemohou pra-

covat optimdlné v redlnych aplika¢nich podminkach.
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Navrzené filtry SCF a FSCF vysly ve vSech testech 1épe neZ konkurencni testované algo-
ritmy. Konkrétnéji, stfedni absolutni odchylka navrhovanych filtri byla 77 % druhého nejlepsiho
filtru v prvnim scénéii pomalych rotaci, 93 % ve druhém scéndri rychlych a pomalych rotaci, a
86 % ve tretim scéndfi rychlych a pomalych rotaci s pfiddnim dynamickych translacnich zrych-
leni.

Hlavni zlepseni pfesnosti bylo v ¢astech s pomalymi rotacemi ve sméru otoc¢eni v horizon-
talni roviné (yaw), a u dynamickych rotaci. K mirnému zlepSeni vSak doslo i u rychlych rotaci.

Kromé zlepSeni v presnosti algoritmu doslo diky jeho zjednoduseni také ke snizeni naroki
na vypocetni vykon.

Pro budouci prace doporucujeme zaméfit se na zkoumani dalSich tvart korek¢nich funkci a
na adaptivni zménu vah.

Pro snadné srovnani s naSim vyzkumem proto poskytujeme volné dostupnd data z méreni
spolu s referenénimi daty a zdrojovymi kédy implementace obou predstavenych filtrii. Za po-
skytnuti laboratofe pro méfeni a pomoc pfi zachyceni dat dékujeme Fakulté aplikovanych véd

Zapadoceské univerzity v Plzni.
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7 Odhad rychlosti bipedalniho pohybu

Obsah této kapitoly majoritné vychdzi z ¢lanku ,,.Deep Learning Methods for Speed Esti-
mation of Bipedal Motion from Wearable IMU Sensors* [102] [A6]. Na ¢lanku jsem spolupra-
coval s doc. Ing. Véclavem Smidlem, Ph.D.. Price byla rozdélena podobné jako v predchozi
kapitole, ja jsem se zabyval vyzkumem a docent Smidl mi pomohl jednou za &as odbornou
konzultaci a prevodem vysledkt do formy védeckého ¢lanku.

Jak bylo v kapitole 3.1 zminéno, pifimé urceni pozice v obecnych inercidlnich soustavich
inercidlnimi senzory (gyroskopy a akcelerometry) vede na dvojitou integraci zrychleni. To ome-
zuje presnost takovychto odhadd na v praxi velmi kratky Casovy interval v fadu jednotek az
desitek sekund. Tento problém samoziejmé nezastavil védce, aby vymysleli celou sadu riiznych
piistupt, jak se problému s dvojitou integraci vyhnout nebo ho potlacit.

Techniky pro potlaceni chyby odhadu dvojitou integraci miizeme rozdélit na dvé zakladni:
1. Zkréaceni doby dvojité integrace.
2. SniZeni integracniho fadu, které 1ze déle délit na:

(a) Zménu méficiho principu. Typicky pfevod pohybu na valivy pohyb po povrchu, coz

je ve vétsiné aplikaci nepraktické resent.

(b) Model pohybu.

Obé tyto techniky maji pro svoji funkci predpoklad statické podlozky vici souradnicové sou-
stavé budovy?* .

Z problému obecné lokalizace v budoviach Ize jesté oddélit snazsi 2D ulohu lokalizace v ho-
rizontdlni roviné (angl. Step and Heading Systems, SHSs), které se v mém vyzkumu primarné
vénuji. Diky jiz v kapitole 3.1 zminéné Chaslesovée vété potfebujeme tedy zjistit rychlost a smér
pohybu. Sméru jsme se vénovali v predchozich kapitoldch 6 a 5, nyni se zaméfime na odhad
rychlosti z obecnéjs$iho pohledu bipedédlniho pohybu, konkrétnéji z pohybu hasice pfi zdsahu

v budové.

24 Ptikladem poruseni piedpokladu miize byt Elovek pohybujici se v budové letisté po urychlovacim pasu.
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Casto vyuZivanou metodou pii lokalizaci chodce inercidlni metodou (angl. PDR, pedestrian
dead reckoning) v budové je obnoveni v nulovych rychlostech (angl. ZUPT, Zero Velocity Up-
daTe). Koteny této metody sahaji do roku 1996 k nepublikovanému projektu DARPA?> [103].
Metoda ZUPT vyuziva predpokladu, Ze se pfi bipeddlnim pohybu pfi kontaktu nohy s podloz-
kou pozice chodidla neméni. Tento predpoklad miize byt narusen u kluzkych povrchii nebo pfi
lokalizaci béziciho ¢lovéka. Senzor je nutné pro udrzeni predpokladu umistit do boty/na botu
(nebo na misto, kde je zaruCeno zastaveni senzoru pii doSlapu). Z principu absence pohybu da-
ného timto predpokladem je moZné u prvni zminéné techniky 1 zkalibrovat integra¢ni konstantu
po prvni integraci (vynulovat rychlost). Dalsi moznosti je vyuZzit ZUPT v reZimu detekce do-
Slapu pro jednoduchy tihlovy model nohy pro chiizi. Ze znalosti délky ¢asti nohy, mezi odrazem
a doslapem je mozné odhadnout délku kroku [69]. Detekce heuristickych priznaki (angl. fea-
pripady [104]. Aplikacni oblast lokalizace v budovach vyZzaduje pro zvyseni presnosti odhadu
kombinaci rozdilnych metod [105]. Hlavnim problémem metody ZUPT a podobnych je pro nas
aplikacni pfipad poruSeni predpokladu zastaveni senzoru pii béZeckych ¢dstech pohybu. Nékteré
studie se timto tématem zabyvaji, av§ak s nepfesnymi nebo nereprodukovatelnymi vysledky (viz
Tabulka 12). Ale z mého subjektivniho pohledu se jednd jen o ohybani dobré techniky pro chizi
na oblast, kde to neddva smysl.
minky, kde v této oblasti pozorujeme velky rozdil mezi laboratorni podminkami a redlnou apli-
kaci. Pouzitelnost ZUPT klesa s rychlosti bipeddlniho pohybu. Ladéni prahti nebo vytvareni
novych pfiznakl by bylo potfebné pro pfipady béhdni, chlize po schodech nebo lezeni po Zeb-
v budové.

V nasem vyzkumu se od heuristickych pfiznakti odklanime a vyuZivdme techniky hlubo-
kého strojového uceni (angl. machine learning) na hrubych datech trénovacich sad s referenc-
nimi rychlostnimi daty. Zde se pro ,,automatické* objevovani priznaki v datech daji vyuzit rizné
typy mnohovrstvych umélych neuronovych siti [106]. Neuronové sité byly vyuzivany pro odhad

rychlosti pohybu jiz v [107], ale pouze s jednoduchymi sitémi, které nemaji benefity moderniho

25 L. Sher, Personal inertial navigation system (PINS), 1996, Defence Advanced Research Project Agency.
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strojového uceni. Strojové uceni se vyuZiva pro lokalizaci pohybu z kamery napt. v [108], nebo
pro inercidlni lokalizaci s vyuZitim smartphont [109, 110, 111]. Nicméné vyuZiti smartphont
pro odhad rychlosti chiize je dostate¢né pouze pro aplikace s nizkym rizikem a mensimi naroky
na presnost. Proto se zamérujeme v naSem vyzkumu pouze na odhad rychlosti z pevné uchyce-
nych IMU senzort, a studujeme také jejich vhodné umisténi a pocet pro presny odhad rychlosti.
Pouzivani strojového uceni je prozatim v tomto oboru ojedin€lé a Casto zaloZené na jednodu-
chych architekturdch sitich. Napfiklad [112] pouzivd dopfedné neuronové vrstvy v kombinaci s
LSTM (Long Short Term Memory) vrstvou. V paralelnim oboru klasifikace aktivit byly studo-
vany residudlni sit€¢ v kombinaci s BILSTM (Bi-directional LSTM) [113].

Bohuzel ne v§echny vyzkumy v oblasti inerciélni lokalizace/navigace spliiuji naroky na snad-
nou opakovatelnost a jen hrstka metod vyuZiva strojové u¢eni. Casto chybi zdrojové kédy a da-
tasety, na kterych byly experimenty provadény. V nékterych ptipadech dokonce ani samotny ¢la-
nek neobsahuje dostate¢né mnoZstvi informaci pro zopakovani experimentu®®. Srovnani hlav-
nich vlastnosti metod vyuzivanych s inercidlni navigaci vypoctem je uvedeno v Tabulce 12.

N4&S vyzkum je zaméfen na otestovani novych univerzilnich architektur hlubokych neurono-
vych siti, které byly vyvinuty pro modelovéani ¢asovych fad. Konkrétné se jednd o InceptionTime
architekturu, kterd je sloZena z konvolucnich vrstev proklddanych informacnimi ziZenimi (angl.
bottlenecks) [120]. Déle pak Perceiver architektura [121], kterd vyuzivd mechanismus pozor-
nosti (angl. attention). Dalsi tspéSnou technikou, kterou v naSem vyzkumu vyuZijeme, je uceni
pod ¢asteCnym dohledem (angl. semi-supervised) s architekturou variacniho auto-enkodéru. Tes-
tovali jsme nejmodernéjsi architektury zaloZzené na predzpracovdni dat konvolucni siti (CNN, z
angl. Convolutional Neural Network) pro vstup do rekurentni sité jako LSTM [122, 123], a roz-
Sitili architekturu na zminény auto-enkodér, coz bylo navrhovano v [124] pro lepsi vysledky nez
pouze dopredny typ architektury s konvolu¢ni nebo rekurentni siti.

Vyse zminéné obecné architektury v nas$i aplikaci nevyuZzivaji charakter signalu. Z pozo-
rovani charakteru méfeného signdlu jsme navrhli novou architekturu pouZiti sité¢ s periodickou
aktivacni funkci. Tato architektura byla testovana pro dekodér pti uceni pod ¢asteCnym dohle-
dem. Vsechny testované architektury byly testovany na datech sesbiranych od 8 dobrovolnikii,

které byly zaznamendny pro ucel této studie .

26 Napiiklad vlastni nepopsané heuristické piiznaky, kde autor uvadi jen pocet piiznaki.
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Nase vysledky mohou byt shrnuty takto:

1. Vytvofeni nového vefejného datasetu s nahranymi zaznamy ze tif inercidlnich senzort
umisténych na noze pro zachyceni dat chiize a béhu s referencni rychlosti ur¢enou pomoci
mono-kola. Vytvoreni a zvefejnéni zdrojovych kédl pro snadnéjsi zopakovani dosaZenych

vysledkd.

2. Otestovani existujici moderni architektury s hlubokym strojovym ucenim pro predikci
rychlosti z méfeni pomocf inercidlnich senzorti. Ovéfeni vhodnosti topologie auto-enkodéru.

Vytvoreni nové architektury, kterd na nasem datasetu dosdhla nejlepSiho vysledku.

3. Zvefejnéni vysledki citlivosti studif na a) subjektech (kiizova validace s vynechanim jed-
noho jedince), b) poctu senzord a c) jejich umisténi na noze, d) pfidani dalsi informace
o subjektu, jako délka nohy a vdha. Zjisténi, Ze tyto detaily jsou dilezitéjsi nez volba

architektury neuronové site.

senzor na stehné |

senzor na lytku e el

senzor na chodidle e ’

Obrazek 23: Ilustrace zachyceni dat pohybu. Vlevo: méreni IMU dat s referenci z mono-kola.

Vpravo: detail na umisténi IMU senzori na noze.
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7.1 Souvisejici prace

Nyni se detailnéji zaméfime na porovnani publikaci nejvice souvisejicich s nasim piistu-
pem, jak je shrnuto v Tabulce 12. Z klasickych metod zalozenych na heuristickych prvcich jsme

vybrali ty, které souvisi se strojovym ucenim.

7.1.1 Pristupy hledani priznaku

Velky pocet metod je zaloZen na hledani heuristickych pfiznakii v datech z pohybu, viz
Tabulka 12. JelikoZ je volba a naladéni takovychto filtri citlivé pro redlnou aplikaci, hodné
praci se vénuje pravé vylepSeni téchto heuristik a jejich hleddni, napt. [115, 118]. Nicméné nas
primarni cil je vyhnout se témto metoddm a nechat naucit neuronovou sit vlastni pfiznaky piimo
z hrubych dat. Metody s heuristickymi pfiznaky bereme jako zdklad pro porovnani. Z velkého
rozsahu praci srovndvame presnost naSeho pristupu s relevantnimi metodami z ¢lanku [117], a to
s vyuzitim optimalizace parametrt (simulace trénovaci faze u strojového uceni). Navic vétSina
metod zaloZenych na hledani pfiznakti v datech vyuziva techniky jako ZUPT, a je tedy nutné

umisténi senzoru na chodidlo/botu [125]. Vyjimkou je naptiklad [126]. V experimentalni Casti

se budeme vénovat pfesnosti tohoto pristupu.

7.1.2 Neuronové site

Neuronové sité byly aplikovany na danou problematiku v riznych formach, bud’ jako kombi-
nace s heuristickymi priznaky jako ZUPT [112], nebo samostatné s pouzitim napiiklad rekurent-
nich neuronovych siti jako LSTM. Nicméné, téméf vyhradné sit€ vyuZzivaji mélkou architekturu,
ktera oproti hlubokym sitim nedokdZe dobte extrahovat sloZitéjsi priznaky v datech (pro Casové
rady informaci obsazenou niz$im frekvencnim pasmu). Prikopnickou praci s pouzitim hlubo-
kych architektur v tomto oboru je [109], v niz byl velky vzorek dat zachycen ze smartphonu.
Diky tak velkému objemu dat neni problém s pretrénovanim, a 1ze vyuZit jednoduchou dopred-
nou strukturu sité. JelikoZ v naSem experimentu nevyuZzivame tak rozsahld data, a jejich ziskani
je drahé a Casove narocné, pouzivame v nasich testech i uceni pod ¢astecnym dohledem s vari-

acnimi auto-enkodéry. Empiricky jsme v experimentech dokézali, Ze tento pristup je lepSi nez

doptfedny typ architektury.

str. 77



Ing. Josef Justa, 2022

Testovali jsme standardni konvolucni-rekurentni architektury pouZzité v auto-enkodérech [122,
123] a vytvorili novou architekturu dekodéru zaloZeném na souctu vdhovanych harmonickych
signald. N&s pristup lze interpretovat jako zobecnéni vahovani v pfiznakovém pfistupu [127],
kde je vdhov4 strategie fixni. V naSem pfistupu jsou, jak latentni prostor, tak amplituda a frek-

vence, nauceny z dat.

7.1.3 Dostupné datasety

Tabulka 13: Shrnuti existujicich datasetii pro odhad rychlosti clovéka.

Dataset Rok Béh Umisténi senzoru Zatizeni Reference Dostupny
[128] 2014 Ne zépésti, kapsa kosile, batoh ~ smartphone  lidsky labeling Ano
[129] 2018 Ne  ruka, kapsa, batoh, koleje smartphone VICON Ano
[130] 2016 Ano kotniky VICON bézici pas' Ano
[110] 2019 Ne ruka, kapsa, batoh smartphone V-SLAM Ano
[131] 2018 Ne ruka, kapsa, batoh, t€lo smartphone V-SLAM Ano
[132] 2015 Ne chodidlo IMU jednotky lidsky labeling na pozadani
[133]> 2014 Ne chodidlo IMU jednotky lidsky labeling na poZddani
[134] 2017 Ne chodidlo IMU jednotky opticky systém Ano

nas - Ano  chodidlo, Iytko, stehno  IMU jednotky mono-kolo Ano

I Referenéni rychlost miZe byt rekonstruovana ze zméfenych dat. 2 subjekty v diichodovém véku

Existujici datasety s IMU zaznamy jsou Casto designované na danou aplikaci jako je kontrola
pacienta nebo monitorovani aktivity. Tyto se liSi od nasi aplikace v nastaveni zdznamu pro ex-
periment, viz [135]. Existuji dva dostupné typy datasetd s referen¢nim zdznamem o rychlosti: a)
umisténi na boté, jako napt. [135, 132, 133], nebo b) zaznamy se smartphonem s riznym umis-
ténim na téle [128, 110, 131, 129]. Umisténi senzorti na boté je tradi¢ni pro metody zaloZené na
heuristickych prvcich, a strojové uceni se typicky vyuziva v ptipadech zdznamu ze smartphonu
(napf. umisténi v kapse nebo v ruce). Jelikoz data neobsahuji obé informace zaroven, neni mozné
urcit, které umisténi je pro odhad rychlosti vyhodnéjsi. Dataset, ktery jsme vytvorili, obsahuje

zdznam ze ti{ umisténi senzorl - na boté, na lytku a na stehnu - tak, aby bylo mozné urcit dopad
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na presnost odhadu rychlosti pohybu ve stejnych podminkéch.

DileZitou ¢asti informace zdznamu je zachyceni podminek zdznamu a referenéni rychlosti.
Pro zachyceni takovychto dat je mozné vyuZzit zkalibrovany béZici pds pro stabilni rychlosti, ale
zmény rychlosti pdsu jsou pro pohyb nepfirozené. Pfi méteni v diskrétnich rychlostnich krocich
nevytvorime kompletni dataset. To neni velky problém pro metody zaloZené na heuristickych
prvcich s par ladicimi parametry, nybrz pro strojové uceni hlubokych neuronovych siti, které
maji problém s interpolaci rychlosti mezi témito diskrétnimi kroky. DalS{ alternativy jsou: a) op-
tické systémy jako VICON [130, 134], ktery ma ale omezeny prostor pro pohyb, coz komplikuje
predevsim bézecké faze; b) V-SLAM (viz 3.3), ktery md omezenou ptesnost pii vyuziti jako re-
ference. JelikoZ zZadny z predchozich typt dostate¢né nevyhovoval pro nase ucely, vytvofrili jsme
vlastni metodu se zdznamem rychlosti z modifikovaného monocyklu.

Zvetejnili jsme oboje, jak datasety, tak zdrojové kddy, abychom zarucili opakovatelnost ex-
perimentd (to bohuZel jesté neni v oboru standardem). Mnoho datasetli je privatnich, ¢lanky
Casto nepopisuji nové metody detailné (napf. SVM metody pouzivaji i vice neZ sto pfiznakd, ale
clanky popisuji jen nékolik), autofi nezverfejiuji zdrojové kédy, referencni rychlost chybi nebo

je kontaminovana chybou.

7.2 Metody

7.2.1 Zachyceni dat

Levna varianta inercidlnich MEMS senzort BMXO055 byla pouzita pro IMU méfeni. Tri
umisténi (chodidlo, lytko a stehno) byla vybrana strategicky pro zachyceni kvalitni informace o
bipedalnim pohybu na jedné noze. Toto nastaveni pokusu je kompromisem mezi velkym mnoz-
stvim senzord a ziskané informaci o pohybu. Pro méfeni se predpoklada symetricky bipedalni
pohyb, informace z druhé nohy by tedy byla redundantni. Tento predpoklad by mél byt splnén
u zdravych jedincd s béZnym typem pohybu jako je chlize a béh (jako napt. hasici).

Vyuzitim méné presnych senzort vytvaii dalsi vyzvu pro odhad rychlosti pohybu, proto se
mohou naSe vysledky liSit od studii, kde se vyuZivaji velmi pfesné, a diky tomu drahé typy iner-
cidlnich senzorl. Pro kazdé umisténi byl vyuzit jeden IMU BMXO055 pro zachyceni informace

ze 6 os volnosti (angl. degrees of freedom), 3D ortogondln€ uloZenych akcelerometrii a gyro-
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skopi. Senzorickd jednotka byla prilepena na 3D vytisténou platformu, kterd byla pfes pruzné
pasky uchycena na nohu v umisténich na lytku a stehnu. Platforma senzoru na chodidle (bot¢)
byla prichycena pfes suchy zip k boté v oblasti nartu, viz Obrazek 23 napravo. Data ze senzorti
byla vytaZena skrze ESP32 pres WiFi do smartphonu, ktery poslouzil jako datové uloziSt€ pri
méfeni. Po nékolika optimalizacich byla dosaZena vzorkovaci frekvence dat pfiblizné 400 Hz.
Data byla zachycea v otevieném prostfedi s referencni rychlosti zachycenou pomoci mo-
difikovaného monocyklu. Méfeni referencni rychlosti monocyklem bylo zachyceno mnou jako
vyzkumnikem tak, aby nebyl naruSen pfirozeny pohyb méreného dobrovolnika, viz Obréazek 23

vlevo.

Dataset

Osm subjektl s riiznymi télesnymi proporcemi bylo zméfeno a data z méfeni jsou poskytnuta
ve verejné piistupném datasetu na adrese https://github.com/Josef4Sci/DeepGait/.
Data pro kazdého jedince jsou uloZena ve vlastnim poli, kde kazdy fadek odpovida jednomu

casovému vzorku a sloupec méfené veliCiné sefazené nasledovné:

» Akcelerometry - sloupce 1-9, kde sloupce 1-3 obsahuji data z méfeni na stehné, sloupce
4-6 data z méfeni na lytku a sloupce 7-9 data z méfeni na chodidle (pfevod na m/s> naso-

bici konstantou 0,0024)

* Gyroskopy - sloupce 10-18, kde sloupce 10-12 obsahuji data z méfeni na stehné, sloupce
13-15 data z méfeni na lytku a sloupce 16—18 data z méfeni na chodidle (pfevod na deg/s

nasobici konstantou 0,061)
* Referencni rychlost - sloupec 19 (km/n)
« Cas - sloupec 20 (s)

Ukdazka dat z méfeni je pro prvni subjekt na Obrazku 24, kde byly vybrany dva kratké tseky
chiize a béhu pro porovnani. Pfi pohledu na usek chiize je mozné vizudlné identifikovat jednot-

livé faze pohybu, jako napft. doslap, coz je u béZecké ¢asti mnohem slozitéjsi problém. Z grafii je

patrné, Ze u akcelerometru i gyroskopu dochézelo v bézecké fazi k prekro¢eni maximélniho mé-
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Obrazek 24: Ukdzka zmérenych dat 7 inercidlni jednotky na chodidle v 2s okné u prvniho dob-

rovolnika. Nahore pri rychlosti chiize 6,5 km/h a dole p¥i rychlosti béhu 24,2 km/h.

fictho rozsahu senzort, pro gyroskop +2000°/s a pro akcelerometr + 80m/s2. Satu

je kritickd pro metody, které vyuZzivaji dvojitou integraci.

race zrychlen{

str. 81



Ing. Josef Justa, 2022

7.2.2 Formulace problému

Zabyvame se problémem odhadu okamZité rychlosti lidského bipedalniho pohybu z dat iner-
cidlnich jednotek umisténych na téle. Okamzita rychlost v Case ¢ bude oznacena y; a okamZité
méfeni senzort jako x;. Diky nedostate¢nému mnoZstvi informace pro odhad z jednoho caso-
vého vzorku predikujeme rychlost z ¢asového okna X; = [x;_p, ... x,.4], kde h je polovi¢ni délka

¢asového okna.

)71 = fG(Xt)' (36)

Funkce fg() je parametrickd predikéni funkce s parametry 6 (sluCuje napiiklad viechny pa-
rametry neuronové sité ve vSech vrstvach). Cilime na reSeni problému pomoci techniky uceni
s ucitelem, tedy nahrdnim datasetu na vice subjektechi=1,...,N zdatrychlosti ¥; = [y; 1,...,yi 1]
aIMU X = [x; 1,...,x;7;], kde T; je délka nahrané ¢asové fady. Tato data jsou pouZita pro tréno-

vani algoritmu pomoci minimalizace ztratové funkce mezi odhadnutou a zmétrenou rychlosti

A

0= argmeinf (37)
T;—h

L = Z Z loss(y,i, X1 .i)- (38)
1€ Fypain t=h+1

Metody s vyuzitim hlubokého strojového uceni jsou rozdilné v architektuie neuronové site,
coz vede na rizné typy parametrd a formulaci ztratové funkce (38). Detaily budou podrobnéji

popsdny v kapitole 7.2.3.

7.2.3 Strojové uceni hlubokych neuronovych siti

I hluboké neuronové sité délaji v podstaté vice komplikovanou nelinedrni regresi, jak bylo
popsdno v kapitole 7.2.2. Rozdilné struktury modeld jsou reprezentovany rozdilnou architek-
turou pouzité neuronové sité. Obtizné je vSak najit nejlepsi architekturu, ktera koresponduje
s povahou studovaného problému. V této kapitole si stru¢né¢ uvedeme architektury, které jsme
testovali pro nés typ problému. Konkrétnéji porovndme dva typy architektur: a) dopfednou ar-
chitekturu (angl. feed forward), b) variacni auto-enkodér architekturu vyuZzivajici uceni pod cas-

teCnym dohledem. Prvni ze zminénych je pfima metoda predikce [136]. Druhd je rozsifenim
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doptedné architektury zabudovdnim generativntho modelu [137] jako ndstroje pro vylepSeni

schopnosti generalizace modelu.

Dopredné architektury neuronovych siti

Dopredna architektura sité je pfimy zptsob aplikace neuronové sité na problém regrese de-

finovdnim jedné sité fo(X;) a ztratové funkce stfedni kvadratické odchylky

loss(ye, X;) = ||y — fo (X)) 13- (39)

Ztratova funkce je klasicky piistup nejmensich Ctvercti s dobie zndmym feSenim pro line-
arni model. Velké mnozZstvi architektur bylo jiz dfive testovano. Napfiklad jednoduchd LSTM
architektura byla vyzkousena pro problém odhadu rychlosti v [112]. Posledni vyvoj v hlubokém
strojovém uceni ukazuje na mnohem lepsi vysledky pii pouziti konvolu¢nich neuronovych siti.

V nasi praci otestujeme dvé pokrocilé metody z této kategorie:

* InceptionTime je sloZena z konvolu€nich vrstev proklddanych informacnimi ziZenimi

[120].
* Perceiver je slozitd architektura zaloZend na mechanizmu pozornosti [121].

Tyto architektury maji mnoho ladicich parametrti, vétSinou velikosti a dimenze parametri skry-
tych vrstev, kde detailni popis by pfesahoval ramec této prace, pro detaily viz origindlni ¢lanky
[120, 121]. V nasi studii jsme vyuZili referen¢ni implementaci autort téchto metod. Nastaveni
ladicich parametrti bylo provedeno pomoci nahodného hledani s rovnomérnou pravdépodobnosti
z Tabulky 14. Rozsahy ladicich parametri byly upraveny béhem experimentu tak, aby optimalné

naladéné parametry nebyly na okraji rozsahu.

7.2.4 Variacni auto-enkodér vyuzivajici uceni pod ¢astecnym dohledem

Doprednd architektura je metodicky jednoduchd, ale vykazuje vysokou miru pretrénovani
(angl. overfitting), coZz znamenda dobré vysledky na trénovaci sadé€, ale Spatné vysledky na sadé
testovaci. To 1ze Cdstecné fesit riznymi technikami regularizace, ale u téch je obtiZzné naladéni
na dobry vysledek. Jednim ze zajimavych typa regularizace je vyuziti auto-enkodéru. Z po-

hledu toku informace auto-enkodér projektuje vstupni informaci sité¢ do latentnich hodnot €asto
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Tabulka 14: Rozsah testovanych ladicich parametru doprednych architektur.

InceptionTime Perceiver
hyper-parametr hodnoty hyper-parametr hodnoty
pocet filtri [2, 4,8, 16, 32] pocet frek. pdsem [6, 12]

velikosti konv. jader  [[5, 11, 21], [11, 21, 41], maximalni frekvence [3, 5,10, 15]
[21, 41, 81], [21, 41, 81]] hloubka [6, 12]
pocet kanélu zizen{ [2, 4, 8] pocet latentnich hodnot  [128, 256, 512]
rozmér latentni vrstvy [64, 128, 256]
rozmér kiiZovych vrstev  [512, 256, 128]
rozmér vstupd ki. vrstev [64, 32, 16]

rozmér vstupd lat. vrstev [64, 32, 16]

o mnohem mensi dimenze neZ vstupni data, ze kterého se poté sit’ snaZi rekonstruovat vstup co
nejpodobnéji tomu origindlnimu. Presnéji se architektura auto-enkodéru skldda ze dvou siti: a)
enkodéru, ktery generuje latentni hodnoty z; = gy (X;), a b) dekodéru, ktery generuje z latent-
nich hodnot rekonstruovany vstup X/ = fg(z;). Trénovaci ztratova funkce je stiedni kvadratickd

odchylka rekonstrukce:

lossag (v, Xr) = [1X = X/|3 = [1X; — fo (gy (X)) I3, (40)

kde volné parametry jsou parametry neuronovych siti ¥ (enkodér ) a 8 (dekodér). Samotny
auto-enkodér je obtizné natrénovat a pfi tréninku musi byt vyuZita regularizace. Nejpopularné;jsi
a Casto v praxi nejlépe fungujici je variacni auto-enkodér (VAE) [138]. VloZeny predpoklad je,
Ze hodnoty latentnich proménnych jsou nezdvisle s Gaussovskym rozloZenim p(z;) = A7(0,1).
Enkodér negeneruje jednu hodnotu z odhadu latentnich proménnych ze vstupu, ale distribuci
q(z|x), kterd je definovand jako Gaussovskd s primérem (i, (X;) a standardni odchylkou oy (X;),
kde oba typy hodnot latentniho prostoru jsou vytvoreny neuronovou siti. Ztratova funkce auto-

enkodéru se vypocita jako dolni mez dikazu

lossvag (i, Xr) = [1Xe — f(1(X0) + 0(X) 0 €)|3 + +BKL(A (1(X,), 0(X))[[N(0,1)).  (41)

str. 84



Ing. Josef Justa, 2022

Latentni hodnoty

Dekodér

Xl R

p(z|2)

Odhadnuté rychlost

Vap Rekonstrukce

Obrazek 25: Schéma architektury variacniho auto-enkodéru vyuZivajictho uceni pod cdstecnym
dohledem. Cesta ze vstupu X; do y; odpovidd dopredné architekture, cesta ze vstupu X; do pre-

dikce X piisobi jako regularizace.

Koeficient § > 0 uruje kompromis mezi prvni rekonstrukéni funkci a druhou regulariza¢ni
funkeci ztratové funkce (41). KL(p||¢) oznacuje Kullback-Leibler divergenci mezi pravdépodob-
nostnim rozloZenim p a g, ktery je k dispozici v uzavieném tvaru. Pro podrobnosti pii Gaussov-
ském rozloZeni viz [138].

Kombinace, kterou pouzivame, ma ptivod v uéeni pod ¢astecnym dohledem, které ma snahu
zkombinovat variacni auto-enkodér s doprednymi prediktory [137]. Cilem je pouZit jednodu-
chou vdhovanou kombinaci predchozi ztratové funkce: a) predikcni ztratu (39) a b) VAE ztritu

(41), vedouci na

loss (1, X;) = tl|y: — g (1(X,) + 0 (X) 0 £)]3+ X — F(1(X) + 6 (X) 0 )3+
+ BRL(A (1(X), 6(X)IN(O, 1)), (42)

kde « je vahovy koeficient kvality predikce. Pfi pouZiti riznych vahovych koeficientti ¢ a 8
muZeme vytvorit rozdilnou architekturu. Naptiklad: a) pro f — 0, — 0, (42) se priblizujeme
Cistému auto-enkodéru, b) pro o > 3, a > 1 se architektura blizi dopfednému prediktoru. Tedy
spravné nastaveni @ a B dovoluje ziskat optimalni kombinaci pfistupti. Modely tohoto typu bu-
dou oznaCovany jako variacni auto-enkodéry s u¢enim pod ¢astecnym dohledem (SVAE, z angl.
semi-supervised variational autoencoder). Pro rizné volby architektury neuronovych siti 1ze

navrhnout Sirokou $kélu takovych metod.
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Posledni studie ukazuji, Ze nejlepsi vysledky na Casovych faddch maji neuronové sité v kom-
binaci konvoluénich vrstev (pracujicich jako adaptivni filtry) s ndsledujicimi rekurentnimi vrst-
vami (napf. LSTM) zachycujicimi dynamiku procesu. Tato architektura sice nebyla uspéSnd
pro dopredny model, ale funguje velmi dobfe jako enkodér ve VAE, jak bylo navrzeno v [124].
Motivaci z povahy signdlu (viz 24) jsme vyzkousSeli variantu rekonstrukce signalu pomoci peri-

odickych funkci. V experimentu jsme tedy testovali dvé verze SVAE s rozdilnymi dekodéry:

* Konvencni dekodér: SVAE-LSTM-CNN: dekodér s reverzné symetrickym enkodérem,
tedy vrstvy LSTM ndsledujicimi dekonvoluci. Tato architektura je rozsiteni klasického

LSTM auto-enkodéru [124].

* Navrhovany dekodér: SVAE-Sine Motivovani periodickou povahou signdlu navrhujeme

dekodér ve formé vahovanych sinusovych funkci:
Xt = Wth OSin(WzZ;T+W3Zt), T=t —h, ce ,t—|—h

s trénovatelnymi parametry 6 = [W, W,, Ws]. Tento dekodér md jen jednu vrstvu a je mno-
hem jednodussi neZ LSTM-CNN dekodér. Z tohoto diivodu predpokladame, Ze SVAE-

Sine byl pfi experimentech vice stabilni ve snaze sit’ natrénovat nez LSTM-CNN

Poznamka 1: Architektury zminéné v této kapitole byly vybrany z vétStho mnozstvi moznosti
na zéaklad¢ predchozich testl. Testovali jsme vice jednoduchych architektur jako jednoduché
LSTM auto-enkodéry [112] nebo pfimé konvolucni sité v nékolika trénovacich fazich. Nicméné
vysledky jednoduchych architektur byly znatelné horsi nez téch, které v této kapitole popisujeme
(napf. bylo obtizné zajistit konvergenci LSTM auto-enkodéru). Jelikoz tato zjisSténi byla ve shodé
s ostatnimi pracemi, napf. [139, 140], odebrali jsme tyto architektury ze studie a vyhodnocovali
jsme vypocetné narocné ulohy kiiZzové validace s ,,Monte Carlo* hledanim parametrii pouze na
predchozich Ctyfech zminénych architekturach.

Hyperparametry SVAE architektur jsou opét ndhodné vzorkovany z rozsahu uvedeném v Ta-

bulce 15.
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Tabulka 15: SVAE hyper-parametry.

Enkodér Dekodér
hyper-parametr hodnoty hyper-parametr hodnoty
konvolucni kandly [1,2, 4,8, 16] Sine: pocet per. funkci [10, 50, 100]
velikost skryté vrstvy [128, 256, 512] LSTM-CNN: stejné jako enkodér
hloubka skryté vrstvy [1,2]
pocet latentnich hodnot z [64, 128, 256]
védha predikce o [0.1, 0.01, 0.001, 0.0001]
véha KL 8 [le-4, 1e-5, 1e-6, 1e-7]

7.3 Experimenty

7.3.1 Postup provedeni studie

Procedura vyhodnoceni vysledki je zaloZena na protokolu s kiiZovou validaci vynechani
jednoho subjektu [141]. Konkrétné bylo kazdé nastaveni sité trénovano 8krat, kde data z jed-
noho subjektu byla z trénovaci mnoZiny odebrédna a pouZita pro testovani. Z trénovaci sady byla
poté jeSté oddélena validacni ¢ast (85 % trénink, 15 % validace). Valida¢ni data byla pouZita
pro kontrolu konvergence ucenti, to bylo zastaveno, pokud nebyl vysledek zlepsen ve 20 po sobé
jdoucich trénovacich epochédch. Ztrdtova funkce byla stfedni kvadratickd odchylka (39) nebo jeji
rozsirena verze (42).

Pokud nebude v kapitole uvedeno jinak, vSechny uvddéné presnosti jsou chyby odhadu tes-

tovaného subjektu zprimérované ze vsech 8 opakovani. Stiedni absolutni odchylka byla vybrana

jako hlavni porovnavaci metrika, tedy

14 max

Z Vs — fs(Xs.) (43)

Egz

tmax
§=
kde f;() je model natrénovany na datech ze vSech subjektd kromé subjektu s. Chyba bude

uvedena v jednotkéch rychlosti km/h.
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Tabulka 16: Naladéni parametrii konvencnich metod z [117] s pouZitim jejich Cislovani

ID heuristické priznaky Skala1 Skala2 meznifrek. MAE [km/h]
M2 segmentace doSlapem 1.0 1.2 0.82 4.9
M4 segmentace mezi-stojem 0.6 5.6 0.98 1.2
M5 M4 + kompenzace gravitace 3.2 -3.0 0.80 3.7
M7  segmentace mezi-Svihem -0.02 1.9 Te-18 18.2
M8 M7 + odstranéni vyjimek  -0.002 1.9 Se-17 10.8

7.3.2 Konvencéni metody zalozené na heuristickych prvcich

V nasi studii srovname piistup hlubokého strojového uceni s nejlepsSimi metodami (soucasny
stav poznani) zaloZenymi na heuristickych prvcich. Pro toto srovnani jsme vyuZzili neddvné srov-
nani téchto metod [117] s jejich implementaci. Srovndvané metody jsou zaloZeny na integraci dat
akcelerometru mezi riiznymi heuristickymi pfiznaky, jako je napft. doslap chodidla. Rizné vari-
anty priznaki a jejich nasledné zpracovani jsou srovnavany v [117]. Metody jsou hierarchicky
srovndny ¢iselné 1-10, od nejzakladnéjsich piiznaki po sloZit€jsi. V jejich studii vychazi nej-
1épe metoda 10, kterd ale pouziva navic senzor umistény na zapésti. Jelikoz v nasi studii nemame
umistén senzor na zapéesti, srovnadvame pouze relevantni metody ze studie, viz Tabulka 16.

Parametry vSech relevantnich metod z [117], jako je mezni frekvence nebo kompenzace
chyby skaly gyroskopt a akcelerometrti, byly optimalizovany pomoci Matlab funkce fminsearch
pro nejlepsi presnost metody (43) nezdvisle pro kazdou metodu. Pro nékteré metody vychazi
naladéni parametrii velmi neintuitivné, napf. negativni §kala pro metodu 5. Nicméné i presto
v tomto nastaveni vykazovala metoda nejmensi chybu. Predpokladdme, Ze hlavni vliv na to maji
levné nepresné senzory pracujici nékdy za hranici méficiho rozsahu. V naSem experimentu je
jiny nez dopfedny pohyb nerelevantni, proto byl pro vSechny metody uméle nastaven thel oto-
¢eni na nulu a sledovan byl jen dopiedny odhad rychlosti.

Nejlepsi vysledky tohoto pfistupu dosdhla z testovanych metod metoda 4 [117], kterd vyu-
Ziva jako prvek stfedni dobu mezi doSlapem a odrazem nohy od povrchu a integruje akcelerometr

mezi témito udalostmi.
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7.3.3 Metody hlubokého strojového uceni

Pro trénovani a testovani byla vSechna méfend data prevzorkovana (linearni interpolace)
na izochronnich 512 Hz a rozdé€lena do 2s Casovych oken s referencni rychlosti nastavenou do-
prostied Casového okna. JelikoZ byl pocet trénovacich vzorki stile nizky, trénovaci sada byla
doplnéna o augmentované vzorky [142]. Pro augmentaci byly vyuZzity dvé techniky: a) augmen-
tovand rotace senzoru, kde velikost rotace byla pro vzorky ur¢ena ndhodnym vybérem Gaus-
sovské distribuce se standardni odchylkou 2,5°, a b) Gaussovsky bily Sum byl do vzorkd pridan
s relativni standardni odchylkou 1 % vstupniho signalu. Rotace senzoru simuluje nepfesné umis-

téni senzoru pro méfeni a mala droven bilého Sumu nuti ucit se model dlouhodobéjsi zavislosti.

7.3.4 Srovnani metod pro senzor na chodidle

=
i

=
N

=

o
o

o
~

o
(S

Stredni absolutni odchylka (km/h)
o
o (o]

Obrazek 26: Stredni absolutni odchylka predikce rychlosti ctyr testovanych metod vyuZivajicich
hluboké strojové uceni a nejpresnéjsi heuristické metody [117] (M4 z Tabulky 16). Vyslednd

hodnota je prumérem z 8 subjektu krizové validace s vynechdnim jednoho jedince. Vsechny

metody byly optimalizovdny pro nejlepsi vysledek.

Pro vSechny testované architektury neuronovych siti - InceptionTime, Perceiver, SVAE-
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LSTM-CNN, SVAE-Sine - jsme nechali 15krat vybrat ndhodné parametry z Tabulek 14 a 15.
Na kazdy vybér byla aplikovana kiizova validace s vynechdanim jednotlivych subjekti a vy-
a prisluSnymi parametry pro kazdou architekturu jsou v Tabulce 17. VSimnéme si, Ze rozdily
mezi nastavenim nemaji zdsadni vliv na pfesnost, coz naznacuje relativni robustnost na ladéni
parametrul.

Shrnuti presnosti jednotlivych architektur neuronovych siti s porovnanim s nejlepsi testo-
vanou metodou zaloZenou na heuristickych prvcich je zobrazeno na Obrazku 26. VSimnéme
si, Ze vSechny metody se strojovym ucenim dosdhly znatelné lepSich vysledki nezli konvenéni
heuristicky pfistup. Rozdil mezi témito piistupy je jesté l1épe pozorovatelny, pokud referencni a
predikovanou rychlost vyneseme do grafu rozptylu na Obrazku 27.

Vsimnéme si, Ze predikce neuronové sité nevykazuje znatelnou distorzi v zavislosti na rych-
losti, ta je ale jasné pozorovatelnd u konvencnich metod. N4S model nabizi v testu nejlepsi
vysledky, ale i dopfedna architektura jako je InceptionTime nabizi téméf srovnatelnou chybu
odhadu. Limitujici faktor pro zlepSeni odhadu tedy neni typ architektury, ale spiSe ostatni pro-

blémy jako a) rozdil chyby subjektti, a b) informace, kterou senzor poskytuje.

7.3.5 Rozdil mezi jednotlivymi subjekty

Chyba pro jednotlivé subjekty vykazovala pii experimentu s kiiZzovou validaci nezanedba-
telné rozdily, viz krabicovy graf na Obrdzku 28. Na tomto grafu jsou srovnany dvé metody,
SVAE-Sine reprezentujici strojové uceni pod ¢astecnym dohledem s variacnim auto-enkodérem,
a InceptionTime jako zastupce doprednych architektur neuronovych siti. Obé metody dosahly
konzistentnich vysledki s nizkou chybu u subjektt 5 a 6, ale viditelné se liS{ u subjekti 3 a 7.

Vsimnéme si, Ze nejvetsi chyba je pti srovnani u subjektu 7. Chyba u obou architektur je ale

stile znatelné¢ mensi neZ chyba konvencni heuristické metody (viz Obrazek 26).

7.3.6 Citlivost na umisténi senzoru

V této podkapitole se budeme vénovat umisténi a poctu senzord pro ziskdni lepsiho od-
hadu rychlosti. Nebudeme se jiZ zabyvat srovnanim vSech architektur, ale pro toto srovnani nim

poslouzi SVAE-Sine architektura. Pfesnost odhadu byla testovdna na vSech jednotlivych umis-
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Tabulka 17: Shrnuti nejlépe naladénych parametru testovanych architektur

Auto-enkodér: CONV-LSTM-CONV

konv.  vel. skryté  hloubka skryté vel. latentniho Qa B chyba [km/h]
kanély VIStvy VIStvy prostoru

8 128 1 64 0.1 1e-07 0.3552

8 128 1 128 0.01 1e-05 0.3814

8 128 1 64 0.01 0.0001 0.3844

Auto-enkodér: CONV-LSTM-SineNet

konv.  vel. skryt¢é  hloubka skryté vel. latentniho a B pocet chyba

kandly vIstvy vIstvy prostoru harmonickych [km/h]

16 256 1 128 0.01 1e-07 100 0.3238

8 256 1 128 0.01 1e-07 50 0.3640

8 256 1 64 0.1 1le-04 10 0.3693
InceptionTime

pocet filtr  velikosti kerneld  kandly zidZeni chyba [km/h]

16 [21, 41, 81] 8 0.3630

16 [11, 21, 41] 8 0.3662

8 [21, 41, 81] 4 0.3799
Perceiver

poC. frekv._  max hloubka velikost dimenze. kfiZovd hlava kiizové hlavadim. chyba

pasem frek. latent. latent. dim. dim. latent. [km/h]
6 10.0 6 256 128 256 32 64 0.4339
6 15.0 6 256 128 512 32 16 0.4691
12 15.0 12 512 256 128 64 64 0.4956

str. 91



Ing. Josef Justa, 2022

= =
IS o
T 1
X
%
x
N
¥
“
x
“

H
N
T
3
232
X
E
R

)
s

X

Odhad rychlosti (km/h)
(o]

0 Il Il Il I
0 5 10 15 20

Referencni rychlost (km/h)

Heuristicka konvencni metoda 4 [117]

= =
IS o
T 1
%
X,

[
N
T
*
%

[
o
T

-

Odhad rychlosti (km/h)
oo
*

0 bd I I I I I I I ]
0 2 4 6 8 10 12 14 16

Referencni rychlost (km/h)

Architektura hlubokého strojového uceni SVAE-Sine

Obrazek 27: Korelacni diagramy mérenych a predikovanych hodnot na prvnim subjektu (v tes-
tovaci sadé). Na diagramech jsou zobrazeny pro porovndni dvé metody: nejpresnéjsi konvencni

metoda [117] (nahove) a nejpresnéjsi metoda hlubokého strojového uceni SVAE-Sine (dole).
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Obrazek 28: Krabicovy graf chyby odhadu na jednotlivych subjektech nejpresnéjsiho SVAE-Sine

Vv

a nejpresnéjsi dopredné architektury InceptionTime.

ténich (chodidlo, 1ytko a stehno), poté na dvojicich senzort, a poté na kombinaci vSech senzort
v experimentu, viz Obrazek 29.

Umisténi na chodidle vykazuje nejvice hodnotny zptisob ziskani informace o dopfedném
pohybu, pokud je pouZito jako senzor samotny, ale i v kombinaci s ostatnimi senzory na lytku
nebo na stehné. Chyba odhadu monoténné klesa s pribyvajicim poctem senzortii. Chyba s vy-
uzitim vSech tif senzord klesla signifikantné oproti jednomu senzoru na chodidle o pfiblizné

40 %.

7.3.7 Pridana biometricka informace

Informace o délce nohy nebo vaze subjektu by mohla byt relevantni pro odhad rychlosti
z inercidlnich senzorti. Otazkou je, zdali je dostupnost takovychto informaci pro strojové uceni
vyhodou ke zlepSeni odhadu rychlosti. Z tohoto diivodu jsme testovali pridani dvou zminénych
parametrl subjekti do neuronové sité s modifikovanou SVAE-Sine. Vysledky v naSich testech

nicméné nevedly k méfitelnému vylepSeni odhadu rychlosti.

7.4 Souhrn vysledkl odhadu rychlosti bipedalniho pohybu

Vyzkum odhadu rychlosti bipedalniho pohybu se aktudlné zabyva prevdzné heuristickymi

metodami. Vétsina téchto praci se nezabyva obecnym bipeddlnim pohybem, ale jen jeho tzkou
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Obrazek 29: Primérnd chyba predikce rychlosti SVAE-Sine metody natrénované na datech s riiz-

nym umisténim a jejich riznych kombinact.

NP

podmnozinou chiize. Jak potvrzuji nase experimenty, pii rozsiteni této tizké mnoziny o béh, heu-
ristické metody Casto zaloZené na nulovani rychlosti po prvni integraci (ZUPT) silné zaostavaji
za metodami s vyuZitim strojového uceni.

Pro nasi studii jsme sestavili dataset z méfeni 3 inercidlnimi jednotkami u 8 dobrovolnikd,
ktery jsme zverejnili spolu s referencni rychlosti pro moznost dalSiho vyzkumu a opakova-
telnosti experimentli. Zachycend data umoziuji porovnat vysledky mezi metodami se senzory
umisténymi v boté a metodami vyuzivajicimi smartphone umistény v kapse (v nasi studii umis-
téni na stehné). Z vysledkl nasich experimentd je patrné, Ze z testovanych pozic je umisténi na
stehné nejméné presné (0,4 km/h nase metoda, 1,08 km/h smartphone metoda [111]). Zjistili
jsme také, Ze se zvySujicim se pocCtem senzord se chyba signifikantné snizuje (0,25 km/h s po-
uzitim 3 IMU), coz v kombinaci s levnymi senzory pouzitymi ve studii ddva potencidl odhad
rychlosti jeSte zpfesnit. JelikoZ jsou pouZité senzory miniaturni, existuje prilezitost je integrovat
pfimo do textilu zdchrannych slozek [12].

Vsechny testované moderni architektury neuronovych siti prekonaly presnosti heuristické
metody a nd$ navrh nové architektury auto-enkodéru se sinusovymi aktivacnimi funkcemi v de-
kodérové casti dosdhl v naSem experimentu nejpresnéjsich vysledkii. Chyba u jednotlivych sub-

jektd byla rozdilnd, coZ miZe byt zapri¢inéno pretrénovanim sité, chybou zachyceni nebo zpra-
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covani dat. V ptipadé pretrénovani by pro budouci vyzkum méla pomoci vhodné personalizace,
coZ bylo studovano jiz napiiklad v [119]. Ve strojovém uceni 1ze personalizace dosdhnout do-
trénovanim sité¢ na datech Clovéka, ktery bude sit’ poté pouzivat k predikci. V dal§Sim vyzkumu
doporucujeme vice zaméfit pozornost na zachyceni vét§tho mnozstvi dat s vétSim poctem lidi
s vysokou rozmanitosti fyzickych proporci, nez na hleddni dokonalé architektury umélé neuro-

nove site.
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8 Zaver

V literarni reSerSi této prace jsem uvedl hlavni techniky a metody vyuzivané pro lokali-
zaci objektt v budové. Zadna ze zminénych technik a metod viak nemd pro tuto dlohu doko-
nalé feSeni a jejich volba do vysledného systému pro lokalizaci je silné zavisld na aplikacnich
pozadavcich. Jednotlivé metody jsem kriticky zhodnotil podle stanovenych kritérii (specidlni
infrastruktura, cena, rozméry, umisténi, presnost). Pro poZadavky nasi aplikace zdsahu hasic-
skych zachranich slozek v budové byla poté vybrana inercidlni metoda, kterd je nezdvisla na
infrastruktufe, je dostateCné presnd, a systém je mozné implementovat s nizkymi naklady.

Moji préci jsem rozdélil do tfi témat, kterd odpovidaji kapitolam 5, 6 a 7. Kazda kapitola ma
na svém konci podrobné&jsi shrnuti a zde si uvedeme jen obecnéjsi zavéry. Na zdkladé Chasle-
sovy véty jsem problém lokalizace rozd€lil na ziskani orientace a translace pohybu (integrace in-
finetisimalnich kroku). V kapitole 6 byla pfedstavena moje nov4, rychld a presna metoda filtrace
pro ziskdni orientace v prostoru, kterd vyuZziva signdly z akcelerometru, gyroskopu a magneto-
metru. Metoda je vypocetné rychlejsi pfiblizné o 50 % neZ druhd nejrychlejsi ze studie (pocet
FLOPs) a na scénaii pomalych rotaci presn€jsi o 23 % nez druhd nejpresnéjsi metoda.

Bohuzel, jak bylo ukdzdno v kapitole 5, geomagnetismus neni optimalni signdl pro zis-
kanf{ orientace v budové, a to prfedevsim pii delSich trajektoriich pohybu. Bohuzel nemame jiny
snadno méfitelny signdl, ktery by k tloze méteni presného horizontdlniho sméru poslouzil. Pro-
blém nepiesného odhadu v horizontdlnim sméru pohybu u systémii nezavislych na infrastrukture
je mozné zmirnit vyuZitim presné€jSiho gyroskopu, nebo naptiklad kombinaci MIMU senzorické
jednotky (kapitola 6) a odhadu rotace z vizualni odometrie.

V posledni kapitole 7 této disertacni prace jsem se vénoval druhé ¢asti problému z Chasle-
sovy véty, odhadu translace pohybu. Presnéji Casové derivaci translaéniho pohybu, tedy odhadu
rychlosti. Ukézali jsme si, Ze pro odhad rychlosti bipeddlniho pohybu je vyhodné vyuZivat mo-
derni techniky strojového uceni oproti heuristickym metoddm. To plati pfedev§im pro sloZité;jsi
typy pohybu a bézecké faze. Ve studii jsem ukazal, Ze v kombinaci senzord 1ze dosahnout témér
5x vySsi presnost odhadu oproti heuristické metodé s IMU na boté. ZlepSeni jsem dosahl pou-
zitim hlubokého strojového uceni v kombinaci s mou novou auto-enkodér architekturou. Inova-

tivni ¢ast auto-enkodéru byl dekodér s parametrickymi harmonickymi funkcemi.
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To, Ze v dnes$ni dobé stile neexistuje jednoduchy, maly, levny, pfesny a robustni systém
pro lokalizaci objekt v budové, miZeme chapat jako empiricky diikaz toho, Ze tato problema-
tika neni trividlni. Pokud se ndm nékdy v budoucnu povede stavajici problémy vyfesit, jsem si
jisty, Ze se najde nespocet aplikaci, ve kterych bude lokalizace v prostredi budov pro lidstvo

pfinosem.
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\usepackage{fancyhdr}
\pagestyle{fancy}

\fancyhf{}

\rhead{Jmeno Prijmeni, 2022}

\rfoot{Strana \thepage}

\titleformat{\chapter}[display]
{\normalfont\sffamily\Large\bfseries\color{black}}

{\chaptertitlename\ \thechapter}{20pt}{\Huge}

\titleformat{\section}

{\normalfont\sffamily\Large\bfseries\color{black}} {\thesection}{lem}{}

\titleformat{\subsection}
{\normalfont\sffamily\large\bfseries\color{black}}
{\thesubsection}{lem}{}

\titleformat{\subsubsection}
{\normalfont\sffamily\normalsize\bfseries\color{black}}
{\thesubsubsection}{lem}{}
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Obrazek 30: Simulace chodba s podlahou a stropem, relativni permeabilita mg. vodivych Casti

- = 20, vlevo: lokace Praha, vpravo: lokace Kahira,
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Obrazek 31: Simulace chodba s podlahou a stropem, relativni permeabilita mg. vodivych ¢asti
u, = 500, vlevo: lokace Praha, vpravo: lokace Kéhira,
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