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Kivonat

Napjainkban szinte minden ember rendelkezik okostelefonnal, melyek elen-
gedhetetlenek a munkaban, a kapcsolattartasban, és altalaban informéaciohoz
vald gyors hozzajutasban. A téavkozlési cégek igazi kincsesbanyéja a felhasz-
megannyi felhasznalasa lehet. Ilyen alkalmazési teriilet a felhasznalok pozi-
cios adatainak Osszevetése a tomegkozlekedési adatokkal, amely rengeteg le-
hetGséget rejthet magaban, mint példaul a kiillénbo6z6 jaratok optimalizalésa,
jaratstirtiség meghatarozasa, utvonal terv készitése, stb. A pozicids adatok
feldolgozasakor gyakran kell szamolni zajjal, illetve nem relevans, hibas méré-
sekkel, amelyek kisziirése elengedhetetlen a pontos elemzések szempontjabol.
Munkam soran kiilonbo6z§ pozicidbecsls eljardsokat vizsgaltam, melyek
jellegét szamitasba véve egy, a problémamhoz legjobban idomulé megoldast
valasztottam. A megfelel§ eszkdznek a Kalman-sziiré bizonyult, ami mozgo
rendszerek allapotarol ad optimalis becslést sorozatos mérésekkel, figyelem-
be véve az allapotméréseket és zavard tényezSket. A valasztott sziiré tobb
valtozatat is implementaltam és kiprobaltam, melyek értékelését kovetGen
kivalasztottam a feladat szempontjabol idealisat, melynek segitségével a to-
vabbi felhasznalas soran el tudtam rejteni a mérésekkor felléps hibékat.



Abstract

Nowadays every person owns a smartphone, which is necessary at working,
in being connected with others and to get information immediately. The
enormous amount of data about the activity of users of mobile networks
means a treasure to telecommunications companies. This kind of big data
can be used for a lot of solutions. For instance, one can compare data about
the positions of users with the data of public transportation. This raising
hides a lot of opportunities in itself, like optimising routes of transportation,
ascertain the density of routes, creating new optimal traffic paths and so on.
During the process of position data, noise can occur which causes outliers in
the outcome. To have correct results, it is essential to filter these inaccuracies.

During my work, I examined different kind of smoothing and filtering
algorithms, which properties were taken into account, when I chose the most
appropriate one for my problem. There are numerous tools to solve the inacc-
uracy problem, like regression analysis, kernel-based smoother. Kalman-filter
seemed to be the ideal solution that gives us an optimal estimation of the
state of moving systems according to measured values and possible measure
of errors. After evaluating some types of this method, I have chosen the one
which fitted best the ideal trajectory, and interpreted the results on a real
case example.



1. Bevezetés

A technologia fejlédése egyre inkabb arra sarkalja az embereket, amire az
id6k kezdete 6ta is torekszenek, hogy az Gket koriilvevs vilagot adatosithas-
sék, szamokkal leirhatéva, mérhetévé tegyék. A szamok, adatok lehetévé
teszik, hogy modellezziik és megoldjuk problémainkat, segitségiikkel felfe-
dezhessiik kornyezetiinket. Az alabbiakban ezeket a folyamatokat elGsegité
technologiakat mutatom be.

1.1. A "dolgok internete" - Internet of Things

Manapsag kimondottan felkapott kifejezésnek szamit az IoT az informatiké-
ban. Az IoT az Internet of Things réviditése és lényegében az az egyszert
gondolat huzédik mogdtte, hogy ha valamit érdemes csatlakoztatni az in-
ternetre, akkor tegyiik is meg. Rengeteg innovacié jott 1étre, mely ezen a
filozofian alapszik. Az IoT megvalositasok felhasznalasuk jellegét tekintve
kifejezetten széles skalan mozognak mivel gyakorlatilag barmilyen eszkozt
Jfelokosithatunk” oly modon, hogy ellatjuk olyan szenzorokkal, hardware ele-
mekkel, melyekkel képes az altala gytjtott informaciot halozaton keresztiil
tovabbitani egy masik halozati csomdépont szamara. Az ,okos” eszkozok le-
hetnek haztartasi vagy egészségiigyi berendezések, irodai eszkozok, gépjar-
miivek, de akar testliinkon viselheté technologidk is, mint példaul egy okos
ora, de a mobiltelefonunkat is ide sorolhatjuk.

Az IoT-nak vagy mas néven a dolgok internetének megannyi gyakorla-
ti alkalmazasa ismert, melyek koziil kiemelkednek az okos otthonok, okos
utak, okos gyarak, okos varosok [2]. Ezek olyan rendszerek melyek kompo-
nensei olyan fizikai targyak, eszkozok, melyek bedgyazott elektronika, szoft-
verek és érzékelSk (szenzorok) segitségével kommunikalnak egymassal és a
miikddtetével. Feltehetjiikk a kérdést, hogy miért csak az elmilt években
indult fejlédésnek az IoT. A valasz pedig az, hogy a megvalositdshoz sziik-
séges technologiak, csak most értek egy olyan szintre, hogy lehetévé teszik
a hatékony implementaciot. Ehhez sziikség volt a szamitogépes hélozatok
fejlédésére, arra, hogy a beépithets szenzorok kisebbek, pontosabbak és leg-
f6képp olcsobbak legyenek, illetve a szenzorokbol beérkezé ériasi mennyiségi
adathalmazt fel lehessen dolgozni és eltarolni. Az adatok eltarolasa minden
eddiginél olcsobb lett, mivel a hattértarolok elgallitasi koltsége egyre csdkken,
igy manapsag egyre né az igény, az adatok gytjtésére.

Mint emlitettem, az okos varosok az egyik legkiemelkedébb és legjob-
ban fejl6ds ToT alkalmazas [8]. Az okos varos egy olyan urbanus kornyezet,
ahol kiilonb6z6 elektronikai adatgytijtéket és szenzorokat hasznalnak, hogy a
kornyezetet és az eréforrasokat hatékonyan tizemeltethessék. Az adatok be-



gytijtése egyforméan torténhet személyektsl, eszkdzoktsl és az infrastruktira
kiilonb6z6 elemeitdl is. Ezekkel az informéaciokkal hatékonyan menedzselhet-
jik a kozlekedést, uthalozatokat, vizhélozatokat, rendfenntartd egységeket,
de akar er6miveket, iskoldkat és korhazakat is.

Az okosvarosok létrehozasat és fejlesztését sok tényezé motivalja. Els6-
sorban nyilvan gazdasagi drive-okrol beszélhetiink. A technologia bevonasa
a varosi kornyezetbe rengeteget takarithat meg mind az 6nkormanyzat, mind
pedig a varoslakok szamara. Elég abba belegondolnunk, hogy ha folyama-
tosan bejovs informacionk van az egyes infrastruktira elemek allapotérol,
miikddésérsl, akkor megsporolhatjuk azok idészakos vizsgalatét, feliigyele-
tét és nagy valoszintséggel még azelGtt javitani, cserélni tudjuk Sket, hogy
azok meghibasodnanak. Ez nem csak gazdasagos, de hatékony is. A vérosi
kozlekedés monitorozasaval megkonnyithetjiik a kozleked6k mozgését, dina-
mikusan igazithatjuk az utak rendelkezésre allasat a forgalomhoz, az esetle-
ges balesetekre sokkal gyorsabban reagalhatunk. A segitség el6bb érkezhet,
a hatosagi intézkedések felgyorsulhatnak, valamint a forgalom elterelése is
optimélisan torténhet. Lathatjuk, hogy a gazdasagi vonatkozasokon tul, az
emberi tényez§ biztonsaga és kényelme is 0sztonzd faktor az innovacidban,
fejlesztésekben.

1.2. Okos gépjarmiivek - V2X technologiak

Az okosvarosokkal szorosan Gsszefonddo technologia a V2X, melyet szintén
érdemes par mondatban bemutatni. A V2X jelentése Vehicle to Everything,
mely a gépjarmiivek és egyéb eszkozok kommunikéicidjat és egyiittmikodé-
sét jelenti [2]. Egy ilyen rendszerben a jarmivek képesek egymassal, és az
6ket kornyezé infrastruktiraval informéaciot megosztani, cserélni valos idG-
ben, gyors és megbizhato halozaton keresztiil. Ez a teriilet a sok ajités elle-
nére még nem ért el egy olyan kiforrott allapotot, mely szabvanyszertien hasz-
nalhat6. Rengeteg szabvanyosito szervezet vesz részt a fejlesztésekben, hogy
olyan iranyelvek johessenek létre, melyek a kommunikacié technikai részlete-
it, szabalyozéasokat foglalnak magukba, annak érdekében, hogy a technologia
biztonsagosan, szabalyszertien és hatékonyan miikédhessen.

Mint az eddig emlitett okosalkalmazasok, ez is rengeteg elénnyel jarhat
szamunkra. Gondoljunk bele, ha az tton kozleked§ jarmiivek informalni ké-
pesek a kornyezd jarmtiveket, hogy baleset tortént, hirtelen fékezésre kell
szamitani, egy tomegbaleset keriilhetd el azaltal, hogy a soférok idében tud-
nak reagélni a torténésekre, melyeket szerencsétlen esetben az elGttiik 1é6vé
jarmiivektsl nem latnak. Masik példa lehet, hogy valdsideji kommunikacio-
val akar konvojok iranyitasa is megvalosithato, anélkiil, hogy az Gsszes sofér
kozremiikodésére sziikség volna. Elég ha az elsd jarmi vezetGje iranyit, a tob-
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1. dbra. A V2X tipusai, forras: https://www.qualcomm.com/news/onq/
2016/06/07/path-5g-paving-road-tomorrows-autonomous-vehicles

bi jarmi csak lekoveti azt, ha fékez, azzal ardnyosan az azt kovets jarmivek
is fékeznek, ha az kanyarodik a tobbi is igy tesz, és igy tovabb.

Rengeteg elénnyel jar a V2X technolédgia, optimalizélja a kozlekedést, ké-
nyelmesebbé teszi azt és megel6zi a baleseteket. Természetesen a kozlekedk
épségén és kényelmén tul itt is megjelennek a gazdasagi vezérlgk. Egy ameri-
kai szovetségi tanulméany kimutatésai alapjan, csak az Egyesiilt Allamokban
évente mintegy 871 millidrd amerikai dollarnak megfelels kar keletkezik az
utakon tortént balesetekbdl. Ez oriasi veszteség, mely megsporolhatod az em-
beréletekkel egyiitt, ha a technolégiat alkalmazzuk.

Ahol a V2X szorosan kapcsolodik az okos varosokhoz, az a kozlekedd
gépjarmivek és az infrastruktira kozotti kommunikéicié, més néven a ,Ve-
hicle to Infrastructure” [} abra. A kozlekedSk informéaciohoz juthatnak a
kornyezettel kapcsolatban, ezaltal igazodhatnak az aktualis kozlekedési, inf-
rastrukturalis és idGjarasi allapotokhoz. A gépjarmiivek tajékozodhatnak az
utviszonyokrol, dugokrol, esetleges karbantartasi munkalatokrol, balesetek-
6], ezek alapjan az utazas felgyorsulhat, konnyebbé valhat. Az elektromos
autok kommunikalhatnak a tolt6allomas halozattal, igy azok a kialakulo igé-
nyekhez mérten valaszthatjak eréforrasaik mértékét, azok rendelkezésre alla-
sat. A szabvanyositds mellett sokszor az implementacidé sem egyértelmi és
egyszert, mivel ad-hoc halozatokrol, rendszerekrsl van szo, melyek dinami-
kusan véltoznak és altalaban nem figyelheté meg benniik semmilyen jellegtd
allandosag.

1.3. Nagy adatok banyaszata - Big Data technolégiak

Az ToT technologia rengeteg adatot szolgaltat szamunkra, melyeknek feldol-
gozasa és eltarolasa komoly mérnoki megoldasokat igényel. Itt jon képbe az
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ugynevezett Big Data technologia, mely jelenleg szintén az informatika egyik
zészloshajojanak nevezhets [11]. A Big Data jelent egy szemléletmodot is,
mely réviden azt mondja, hogy az adatok hatalmas tomege, méretiikkel aré-
nyosan rengeteg informéciét rejt magaban, melyek megtalalasa, kiaknazasa
jelentés haszonnal jarhat, tovabba a Big Data az ezt lehetévé tevs techno-
logidkra is vonatkozik. Az elmult tiz évben a hattértarolok éra rohamosan
csokkent, és ez a tendencia tovabbra is fennall. Minden eddiginél olcsébbé
valt az adatok tarolasa, melyet a 2] abra reprezental. A vilag szdmos pont-
jan egymas utan huzzak fel az elképeszté méreteket 61t6 adatkozpontokat.
Ezek az oriasi, komplex rendszerek 1j lehet&ségeket nyitnak azoknak, akik az
oriasi adattengerek meghoditédsaval akarnak az informatika piacan élre tor-
ni. Az egészen apro startupoktol a multinacionalis oridsvallalatokig sok piaci
szerepld ide sorolhato.

Cost per GB for Hard Drives

Prices Backblaze paid for drives from 2009-2013
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2. abra. A hattértarolok arainak alakuldsa, egy becsléssel, ha a thai-
foldi katasztrofa nem kovetkezik be, forras:https://www.backblaze.com/
hard-drive.html

Egyre tobb cég ismeri fel, hogy az adatokban rengeteg informécié lehet
rejtve, melyek jelentGs értékkel birhatnak. Egyes orszagokban a kényvveze-
tésbe probaljak bevezetni és szamszertsiteni az adatok értékét, hiszen nem
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egy cég létezik, akinek az elsddleges tGkéjét ez jelenti. Rengeteg olyan alkal-
adatmennyiségnek koszonhets. A leghiresebb ilyen cégek kozé sorolhato a
Google és a Facebook. A Google villamgyors keresést biztosit a vilaghé-
16n szorfols felhasznélonak, mindezt gy, hogy az egész internetet ,bejarjak”,
indexelik, és nyilvantartjak. A Google f6bevétele azonban mégsem a kere-
sésekbdl adodik, hanem a célzott hirdetésekbdél. Ez a bevételeik tobb mint
90%-at jelenti és a teljes internetes hirdetésekbdl befolyd bevételek mintegy
54%-a az & zsebiikben landol, ez 2016-ban 9.5 milliard dollart jelentett. A
felhasznalok profilozasaval személyre szabott hirdetéseket kindlnak az inter-
neten bongészéknek és az imént emlitett szamok a hirdetések hatékonysa-
garol arulkodnak. Az algoritmusok melyek ebben kulcsfontossigiu szerepet
jatszanak, az oridsi, Google altal birtokolt adatrengeteggel dolgoznak, abbol
tanulnak.

Ez a példa megfelelGen érzékelteti az adatok jelentGségét a mai piacon.
Egy masik szemléletes példa, a szamokban alig alulmarado, méasodik helye-
zett Facebook, melynek jelenleg, 2017-ben koriilbeliil 2 millidrd felhasznaloja
van. A felhasznalok egy jelentds része napi rendszerességgel hasznalja az al-
kalmazast és a hasznalatkor keletkezett adatokat a Facebook be is gytjti. Az
elképesztGen értékes adatnak egyik felhasznélasat a Facebooknal is a célzott
hirdetések jelentik. 2016-ban a Facebook hirdetésekbdl szarmazd bevétele
3.4 millidrd dollar koriil mozgott, mely az internetes hirdetésekbdl befolyo
pénzek mintegy 45%-at teszi ki. A novekedés allando.

A Big Data vilagaban nemcsak az adatok feldolgozasa és eltarolasa je-
lent kihivast, de az informacié kinyerése is azokbol. Az tugynevezett data
engineer-ek, adatbazismérnokok, szoftverfejleszték mellett 0j szakmék for-
malodnak, melyek az informatika és statisztika vilagdbol névik ki magukat.
Ilyenek az adattudosok, adatelemzdk vagy az egykor ginyos hangvételtinek
szamito megnevezésiikkel élve, az adatbanyaszok, akik az adatokban rejlé
értékes informaciok feltardasaban, kinyerésében miikodnek kozre. FEzeket a
munkakoroket nehezen lehet koriilirni és folyamatosan formalédnak. Noha
alapjaikat az informatika és matematika, azon beliil pedig statisztika jelentik,
rengeteg teriiletrdl érkeznek erre a pélyara. Biologusok, kozgazdaszok, vagy
akar a teriilettsl tavolinak mondhat6 bolesész szakma képviseldi is. Az eddig
megszokott adatelemzési modszerek ezeknél a méreteknél altalaban cs6dot
mondanak, igy Uj megoldasok utan kell nézni. A sokszor bizonytalannak
tind ,tapogatozas” az adatrengetegben meghokkents eredményeket adhat.
Képesek lehetiink egy vallalat stratégiajat optimalizalni a bevételek néveke-
dését elérve, jovobeli torténéseket ,,megjosolni” bizonyos minték alapjan.

A Big Data alkalmazasan alapszik a Murder Accountability Project az
Egyesiilt Allamokban, melynek alapitéja Thomas Hargrove, klaszteranalizis



segitségével képes azonositani a sorozatgyilkosokat. Egy masik érdekes eset,
amikor a New York-ban tulmelegedett csatornafedelek tobb méter magasba
repiiltek. A probléma megoldésara a Con Edison nevid szolgaltatd statiszti-
kusok segitségét kérte, akik a rendelkezésre allo adatok alapjan nagy pon-
tossaggal josoltak meg, mikor fog egy fedél felrepiilni, igy jelentSs karokat
megeldzve. Ezek a torténetek is azt bizonyitjdk, hogy a Big Data alkal-
mazasai rendkiviil széles spektrumon mozognak és rengeteg mas teriilethez
kapcsolodhatnak.

1.4. Okos varos okos eszkozokkel

Dolgozatom témajahoz leginkabb az okos varosok, halézatok és tomegkoz-
lekedés téméak allnak kozel, mindezeket egy adatelemzési perspektivabol ko-
zelitem. Az okos varos minden olyan innovéciot magéaba foglal, mely a jo-
v§, modern, urbanus kornyezetét jellemzi. Ezen beliil pedig kiemelkeds he-
lyen szerepel a kozlekedés optimalizalasa. A forgalom menedzselése optimélis
modon, sok elényt rejthet magaban, azt hatékonyabba, biztonsagosabba és
gyorsabbé téve. Felmeriilhet a kérdés, hogy vajon a varosi utakon megjelené
forgalmat hogyan lehet mérni, milyen szenzorok johetnek szoba ebben az eset-
ben. A szenzoroknak alapvetGen két fajtajat kiillonboztethetjiik meg ebben
az esetben. Egyik maga a felhasznalo, mely sajat beépitett szenzorai segitsé-
gével informéciot szolgaltat a rendszer szamara, a masik megoldas pedig ha
a szenzorok magaban a rendszerben vannak, beépitve az infrastrukturéaba,
a kornyezetiikben 1évé targyakat igy megfigyelve. Az el6bbinek megvan az
az elénye, hogy nem igényel nagyobb beruhazast az eszk6zok szempontjabol,
hiszen azokat a felhasznalok szolgaltatjak, azonban igy kevésbé strukturalt,
ad-hoc jellegii rendszerrdl beszéliink. Ebben az esetben a szenzorok lehetnek
gépjarmivekbe szerelt egységek, de mobiltelefonok is.

Az ilyen jellegii szenzorbdl a legelterjedtebb a mobiltelefon késziiléek. Ma-
napsidg mindenki rendelkezik telefonnal, méghozzéa a legtobben okostelefon-
nal, mely képes csatlakozni az internetre és rengeteg szenzort hasznal a miko-
déséhez és alkalmazasai kiszolgalasahoz. A Samsung Galaxy S4 mobiltelefon
még 2013-ban keriilt forgalomba és ekkor ez a késziilék az alabbi szenzorokkal
volt ellatva: barométer mely a légnyomaés valtozéasat érzékeli, magnetométer
mely a fold magneses terét érzékeli, gyorsulasmérs, giroszkop, fényérzékels,
gesztus felismerd, mely felismeri a felhasznalo kézmozgasat, GPS, hé és pa-
ratartalom mérd. Azodta ezeknek a kis eszkozoknek a szama ng, ugyanigy a
pontossaguk, az aruk pedig egyre csokken.

Ezek azok a tulajdonsagok ami miatt Ggy gondolom, hogy ezek idealis
mérGeszkozei lehetnek a varosi forgalomnak. Ha ezek az adatok rendelkezés-
re allnak, szamtalan megoldasra lehet Sket felhasznalni, példaul témegkoz-
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lekedési jaratok és azok terheltségének meghatarozasra, jarat kihasznaltsag
optimalizalasara, dugok elkeriilésére, infrastruktura karbantartasi munkala-
tok optimalis litemezésére és még lehetne sorolni. A mobilhalozati adatok
Osszevetése a tomegkozlekedéssel és forgalommal olyan megoldasokhoz ve-
zethetnek, melyek felgyorsitjak és megkonnyitik az emberek mindennapos
utazasait, tovabbi jelent6s megtakaritasokkal.

2. A megcélzott probléma

A kivonatban emlitett elképzelés, miszerint a mobilfelhasznalok halozati for-
galma alapjan optimalizélni lehet a kozlekedést, egyéaltalan nem &ll tavol a
valosagtol. Tobb eddigi kutatasban is épitettek modelleket a felhasznaloi
adatokra. Egy tanulmany [9] soran példaul azt vizsgaltak, hogy kiilonbo6z6
megkozelitések alapjan milyen kategoridkba sorolhatok egy varos bizonyos
keriiletei. Sikeriilt megallapitaniuk az adatok alapjan, hogy mely keriiletek
szamitanak lakoovezetnek, és melyek mindsiilnek irodanegyedeknek. Az ilyen
jellegii informaciokra megannyi alkalmazés épiilhet.

A mobilhalozati adatokhoz valé hozzaférés nyilvan rendkiviil korlatozott,
mivel ezekhez az adatokhoz egyediil a mobilhalézati szolgaltatonak van jogo-
sultsaga, 6k gytjtik és dolgozzak fel ezeket. Adatvédelmi szempontok miatt
ezeket kizarolag a szolgaltato kezelheti, mivel személyes adatokat tartalmaz-
nak és segitségiikkel akar konkrét személyeket is lekovethetnek. Erthets mo-
don igy ezek felhasznélasa kiils6 fél altal jogilag nem megengedett.

Nem csak a kozlekedés szempontjabol lehet hasznos kisérlet a fentebb va-
zolt elképzelés, de jelentGs haszonnal jarhat a szolgéltatoknak is, ha ezek az
adatok olyan érdekességeket ,mesélnek”, melyek segitségével javithatjak szol-
galtatasaik mindségét és felismerhetik a felhasznalok igényeit. Ez az els6d-
leges oka, hogy noha az informécié- és kommunikaciotechnologiai cégek nem
kifejezetten motivaltak és jartasak adataik felhasznélasaban, mégis idénként
létrejonnek kiilonbozs kooperédciok kutatoi szervezetekkel, melyekben meg-
probéljak ezeket az adatokat felhasznalni kutatési és fejlesztési célokbol.

2.1. Mobilhalézati adatok tulajdonsagai

Ha az els6 nagy akadalyt leklizdottiik és hozzafértiink halozati forgalmi ada-
tokhoz, még kozel sem allunk készen pontos becslésekre, mivel a halozati
adatok rendszerteleniil érkeznek be, hidnyosak lehetnek és rendkiviil pon-
tatlannak szamitanak. AlapvetGen kétfajta adattal kell szamolnunk, egyik,
hogy a felhasznalo éppen egy hélozati cellaban tartézkodik, a masik pedig,
hogy a felhasznal6 éppen egyik cellabol a masikba megy és ekkor cellavaltéas
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torténik.

Erdemes tudni, hogy a mobilhalézatot sok komponens mellett a bazisal-
loméasok alkotjak. Ezek olyan add-vevd berendezések, melyek biztositjak a
kapcsolatot a végfelhasznald és a halozat kozott radios kapesolat formaja-
ban. Meéretiiktsl, hatotavolsaguktol és teljesitményiiktsl fliggden sok tipus
létezik, az egészen nagy makrocellaktol a szobakban alkalmazhatd femtocel-
lakig. Jellemz6en makrocellakat a kevésbé lakott teriileteken alkalmaznak,
melyek hatotavolsaga koriilbeliil 1-10 km sugard. Vérosi kornyezetben a
mikrocellak jellemzGek, melyek koriilbeliil 300-1000 méteres hatosugaruak [3]
abra.

Base Station Types Sl
Urban

In-Building

Pico Cell

Cell Type Output Power (W) Cell Radius (km) Users Locations

Femtocell 0,001 to 0.25 0010to 0.1 11030 Indoor
Pico Cell 025t01 01t00.2 30to 100 Indoor/Outdoar
Micra Cell Tt 10 0.2t020 100 to 2000 Indoar/Qutdoor

Qorvo, Macro Cell 10 to>50 8to030 >2000 Outdoor ©2017 Qorvo, Inc.
3. abra. Mikro- és makrocellak alkalmazasai, for-
rés: http://www.qorvo.com/design-hub/blog/

small-cell-networks-and-the-evolution-of-bg

A stirtin lakott, beépitett teriileteken hatvanyozottan jelentkezik a fading
hatasa, mely megkoveteli, hogy a béazisallomasok egymast akar fedve stirtin
legyenek telepitve. A hatékonysag és nagy rendelkezésre allas céljabol egy
bazisalloméashoz tobb cella is tartozik és ezek a celldk rétegzédhetnek. Jel-
lemzGen egy béazisalloméashoz varosi kornyezetben harom darab cella tartozik,
melyek kiilonb6z6 frekvenciatartomanyokon tovabbi rétegeket tartalmaznak,
a terheltség mértékétsl fliggben. A abran lathato, hogy a cellak 120°-
onként helyezkednek el.

A halozati adatok tobbnyire a kiovetkezs lényeges informéciokat tartal-
mazzak: a cella azonositoja, melyhez a felhasznald csatlakozik, a cella tipu-
sa, a halozat tipusa, egy id6bélyeg, a cella iranya fokban megadva. Ilyen
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Base North =0
Station

240 120

4. dbra. Egy bézisallomas cellai.

rekordok akkor keletkeznek, ha a felhasznald valamilyen halozati aktivitast
végez, ami lehet hiviskezdeményezés, hivasfogadas, lizenetkiildés és fogadas,
valamilyen periodikus signaling vagy adatforgalom. Mivel nem alltak ren-
delkezésemre ilyen jellegii adatok, ezért ezek sajatossagaival a tovabbiakban
nem foglalkoztam, azt viszont érdemes megjegyezni, hogy ezek rendszertele-
niil beérkez§ és pontatlan adatok, igy feldolgozas és optimalizalas nélkiil a
felhasznal6 helyzetét nem konnyt meghatarozni.

2.2. Célok

A célom, hogy halozati adatok alapjan a felhasznélok helyzetére, mozgasara
idealis becslést adjak minél kisebb hibéval. Annak érdekében, hogy a felhasz-
nalok helyzetét megbecsld, idealis trajektoridt meghatérozo algoritmusokat
tesztelhessem, adatokra van sziikség. Ezeket az adatokat mesterségesen &l-
litottam el6. Egy mobilos applikicié segitségével rogzitettem utazésaimat,
mely feljegyezte, hogy melyik id6pillanatban hol tartézkodtam. Az applika-
cio altal adott feljegyzések kozotti id§ teljesen valtozo, de atlag és median
szamitasat kovetGen, koriilbelil 15 méasodpercenként érkezett allapotfrissi-
tés. Az applikicio a helyzet meghatarozasdhoz GPS-t hasznélt, amely joval
pontosabb eredményt ad a mobile halozati cellds adatoknal, ezért az igy ka-
pott mérési adatok mindségén szandékosan rontani kellett, hogy a halozati
kornyezetet jellemz6 mérési eredményeket szimulalhassam. Az adatok pon-
tatlansagat tugy kalkuldltam az eredménybe, hogy minden pozicidhoz egy
random szdmot adtam. Ezen szdmok eloszlédsa normalis, mely varhato értéke
nulla, szérasa pedig 100 méter.

Persze felmeriilhet a kérdés, hogy mi sziikség erre az egészre, ha ma mér
léteznek olyan technologidk, mint példaul az tgynevezett ,Mobile Subcell
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Localization” melynek segitségével par méteres pontossaggal meg lehet haté-
rozni a felhasznéld helyzetét. Ez a technoldgia figyelembe veszi a felhaszna-
16t kiszolgalo cellak jelerGsségét és haromszogeléssel hatéarozza meg a pontos
poziciot. Annak ellenére, hogy kivaloan miikodik, ilyen esetekben mégsem
alkalmazhato, mivel ennek a miiveletnek rendkiviil magas az overhead-je, igy
kifejezetten koltséges. Esetleges vészhelyzetek esetén szoktdk hasznélni, de
tomegesen mar kivitelezhetetlen volna.

3. Varosi kozlekedést becsl6 eljaras

A mérések pontatlansaganak kikiiszobolésre szamos modszer ismert, igy mun-
kéam els6 felében az ilyen megoldasok megismerése, miikodésiik megértése volt
a célom. Vizsgalatuk soran szem elGtt tartottam, hogy a modszernek, varo-
si kdrnyezetben mozgé jarmiivek trajektoriajat kell megbecsiilnie, igy olyan
munkékat is kerestem, ahol hasonl6 jellegti problémékra alkalmaztak sziird,
simit6 eljarasokat. Az alabbiakban bemutatom, hogy milyen sziir6 és becslé
eszkozoket talaltam.

3.1. Kapcsolédo irodalom és eredmények

Ahol adatokkal dolgoznak, szinte mindenhol sziikség van valamilyen sztirésre
vagy becslésre. Mind a mérések, mind pedig a feldolgozas alatt keletkez-
het nem kivant zaj, amely torzitja a valos értékeket. A zajok kisztirésére
sok-sok modszer ismert, melyek segitségével, ha tokéletesen nem is rekonst-
rualhatjuk, de kozelithetjiik a valosagot. Az ilyen jellegii metodikak egyarant
megjelennek a digitélis jelfeldolgozas és a statisztika teriiletén is. A jelfel-
dolgozas esetében egy emlitésre valo példa a Savitzky-Golay sztirs [7], mely
konvolicios egyiitthatok segitségével kozeliti a jel adott szakaszait, cstszoab-
lakos modszerrel. Egy alapvets eljaras az is, ha az adathalmaz szomszédos,
egymast kdvetd pontjaibol alkotott részhalmazokon végig iteralva lokalisan
probalunk egyenest illeszteni legkisebb négyzetes hiba alapjan [3]. Ha a fligg-
vényhez parametrikus modell nem ismert, akkor a kernel regresszio6 [1] lehet
megoldas a keresett érték kozelitésére.

A sziir6k esetében kiemelkedd helyen &ll a Kalman-sziirg [6], mely egysze-
riisége ellenére rendkiviil erés és hatékony eszkoz, ezért lett méltan népszerd
és alkalmazzék rengeteg helyen. A klasszikus Kalman-sziirg csak olyan ese-
tekben miikddik ahol a jelentkezé zaj normalis eloszlast, azonban szamtalan
tovabbfejlesztett valtozata jelent meg [12], ahol igyekeznek megszabadulni
ettSl a korlattol. A sziiré nagy elénye, hogy tanuldst nem igényel, az adott
érték becsléséhez elegendd az el6zdleg becsiilt érték és a hiba kovariancia-
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ja, ebbdl adodik, hogy rekurziv médon miikodik, ezaltal streaming jellegi,
folyamatosan bejovs adatok esetén is effektiven és gyorsan szamol. Létezik
olyan valtozata is, mely vagy nagyobb cstiszoablakkal, vagy batch, tehéat kote-
gelt feldolgozas esetén alkalmazhato. Ez a megkozelités altalaban pontosabb
becsléssel szolgal, mivel az adott pont egy kdrnyezete is ,segit” a becslésben.
Az alabbiakban roviden bemutatom az emlitett algoritmusokat és azok koziil
egyet valasztok a tovabbi munkamhoz, mely leginkabb idomul a probléméam-
hoz.

3.2. Vizsgalt eljarasok
3.2.1. Kalman-sziird

A Kalmén-sztirg [12] egy olyan algoritmus, mely mozgo, valtozd rendsze-
rek allapotarol ad optimélis becslést sorozatos mérésekkel, figyelembe véve
az allapotméréseket és a zavard tényezoket (zajok, bizonytalansagok, pon-
tatlansagok). Mas szoval a Kalman-sziir6 a zajos bemend adatok rekurziv
mérésével egy optimalis becslést ad a mérés targyanak allapotarol.

A Kalman-sziirg kizérolag Gauss zaj esetén miikodik, tehat abban az
esetben, ha a rendszerben megjelend zaj normalis eloszlast kovet. Tovéab-
bi korlatot jelenthet, hogy a rekurziv allapotbecslés soran, a vizsgalt targy
mozgésat egy elére definialt transzforméacios matrix irja le, igy egyik alla-
potbol az azt kovetGbe csak affin transzformécioval juthat. Az algoritmus
népszertiségét a szamos alkalmazasan til az is jelzi, hogy megjelenése 6ta sok
specifikus véltozata sziiletett, mint példaul a Kalman-Bucy-modszer vagy a
kiterjesztett Kalman-sztird [10]. A Stratonovich-Kalman-Bucy sziiré nem-
lineéris rendszerek stabilizaldsara alkalmas. Ezek ko6zott olyan megoldasok
is szerepelnek, melyek olyan probléméra alkalmazhatoak, ahol az emlitett
korlatozasok nem teszik lehet6vé az eredeti szlirg alkalmazésat.

A Kéalman-sziirének szamos felhasznalési teriilete van, altalanosan hasz-
naljak navigaciora, iranyitasvezérlésnél, kiilondsen repiil6gépeknél, tirhajok-
nal, robotrepiilégépeknél. A Kalman-szlirét széles korben alkalmazzék jel-
feldolgozo6 rendszerekben és az 6konometria teriiletén, de lényegében minden
olyan esetben hasznélhato, ahol az algoritmus altal definialt modell jellem-
zi a rendszeriinket és célunk a rendszer egy rejtett valtozojanak optimalis
becslése mas, ismert valtozokkal és esetleges vezérlGjelekkel. Optimalis eset-
becslése esetén ezek a mérési forrasok lehetnek a GPS adatok, IMU (Inercialis
mérdegység) adatok, amelyek a jarmd gyorsulasat és szogsebességét adjak,
de akar a kilométerdra is. A Kéalman-sziir6 ezen informaciok vegyitésével
talalja meg az optimalis becslést, figyelembe véve a forrasok pontossagat.
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A Kalman-sztir6t [6] Kalman Rudolf Emil (1930-2016) magyar szarmazast
amerikai villamosmérnokrél nevezték el, aki 1960-1961-ben fejlesztette ki az
algoritmust.

A Kéalman-sztir6 miikodését az alabbi matematikai modell irja le, mely a

és képletekbal all:

T = Axk_l + Buk + W1 (1)

Az A maétrix a tranziciés matrix, mely az el6z6 becsiilt jelet transzfor-
mélja, oly mdédon, hogy az egy realis becslést ad, figyelembe véve a rendszer
fizikai tulajdonsagait. Ehhez addédhat még esetleges wuy vezérlGjel és a fel-
dolgozési zajnak az értéke, wy_,. Ezek Osszege adja a becslést. A masodik
egyenlet azt mondja, hogy z, mérés az xy rejtett valtozo és vy zaj 0sszegébdl
adodik. Az esetek tobbségében a H matrix egységmaétrix, mivel legtobbszor
igaz, hogy a mérésiink a valos értékbdl és mérési zajbol adodik.

A sziir6 egy rekurziv algoritmus, ahol két 1épés ismétlgdik. Az els6 becs-
lési 1épésben az allapotvaltozok meghatarozasa a cél. Itt az x értéknek egy
elébecslését és a hiba kovarianciajat szamolja ki. A kdvetkezs, korrekcios
lépésben pedig kiszdmolja K-t, az tgynevezett Kalman-szorzot, mely meg-
hatarozza a mért és el6becsiilt értékek aranyat z kiszamolasahoz, valamint
tjraszamolja a hiba kovarianciajat.

A két lépést egymast kovetSen alkalmazzuk, minden egyes pontjara a
rendszernek, ezért rekurziv a modszer, melyet az 5] abra mutat.

Esetiinkben az egyenletek némileg leegyszertisodnek, ugyanis a H mét-
rixszal nem kell szamolnunk, mivel az itt egy egységmatrix. Tudjuk, hogy
a rejtett valtozot a mérés és mérési zaj adjék, igy sziikségtelen ebben az

esetben. A képletek egyszertisitve 6l{7]):

Ky = PP—+R 3)

i = ip + Kz — 27) (4)
P, = (I —Ky)P, (5)
T, = AZp_ (6)

Py = AP, AT +Q (7)

Lathatjuk, hogy a becslés a silyozott el6becslés és stulyozott mérés ossze-
ge, ahol a silyokat a Kalman-szorzé hatarozza meg. Erdemes megfigyelni,
hogy amennyiben a mérésiink kevésbé pontos a Kéalman-sztir6 inkdbb az el6z6
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/—E ent Update

(correction)
Time Update
(prediction)
1 Compute the Kalman G ain

1 Project the state ahead K = P' HT( HP_ HT + R)_I
_ LS k
x, = AXx, + Bu,
K k-1 K 2 Update the estimate via z,

2 Project the error covariance ahead i‘k = i;\ + Kk(:k — H.?:;\.)
P, = AP, AT+ Q

3 Update the error covariance

Initial estimates The outputs at k will be the input
atk=0 for k+1

5. dbra. A Kalmén-sztir6 rekurziv algoritmusa, forrds:http://bilgin.esme.
org/BitsAndBytes/KalmanFilterforDummies

becslést veszi figyelembe, mig ha a becslés kovariancija kicsi, akkor a mérés
kap nagyobb stulyt. Az alabbi levezetés bemutatja e tulajdonsagat:

P CT

. _ 1 — !
B, Ky = T, CP CT+R ¢ ®)
Cc1t=1
&y, = &y + Ky + Ciy) = &y + Oy + C) =y, 9)
P-CT
lim K, = lim —% — = lim —— =0 10
Py =0 g P50 CP CT+ R  p-500+R (10)
T =2, + Ki(y — C2 ) =2, +0(yr — CZy ) = 2, (11)

3.2.2. Savitzky-Golay szirs

A Savitzky-Golay sztir6 [7] egy digitalis sziirs, melynek alkalmazéséaval digi-
talis jeleket simithatunk tgy, hogy a szlir6 noveli a jel-zaj viszonyt anélkiil,
hogy a jel minGsége jelentGsen romlana. Ezt konvolicio segitségével éri el
ugy, hogy az adathalmaz egymast kovets, szomszédos pontokbol allo részhal-
mazaira egy alacsony-foki polinomot illeszt linearis ,least square” fiiggvény
segitségével. Abban az esetben ha pontok egyenls tavolsagra vannak egy-
méastol, egy analitikus megoldast kapunk a lineéris least square egyenletekre,
melynek eredménye a konvolicios egyiitthatok halmaza. Ezekkel a konvo-
licios egytlitthatokkal becsiilhetjiik a simitott jelet, vagy annak valahényad
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foku derivaltjat minden részhalmaz kozépss eleménél. A [6l abran lathato,
ahogy az algoritmus végighalad a jelen (kék) és az adott kornyezetben (piros)
mindig meghatéroz egy alacsony-foku polinomot (sarga), melynek eredménye
egy becstlt pont (kék kor).

o4

035+

0.2 /
0.15
0.1+
0.05 4
:’\I -
o m, -
0 3) o
005 T T T T T T y T T
0.7 08 08 1 1.1 12 1.3 1.4

6. abra. A Golay-Savitzky sztir6 mitikodése, forrasthttps://en.wikipedia.
org/wiki/Kernel_(statistics)

Az Y; predikdtum meghatarozasat a (12)) képlet mutatja. Konvolacios
egyitthatokkal valo szamoléasra példa a (13)) egyenlet. A Savitzky-Golay
filter egy rendkiviil hatékony &m - a konvoluciés egyiitthatokat tekintve -
viszonylag komplex szamitdsokat igénylG algoritmus. Az egyiitthatok elGre
meghatarozasaval azonban az algoritmus futisa gyors. Az egylitthatokat
el6szor Abraham Savitzky és Marcel J. E. Golay gytijtotték tablazatba.

_m—1
2

m—1
N
Y; = Z CiYjti (12)

1 . 1
,ahOlngjgn—mT

1 )
Y; = %(_3%‘—2 +12y,_1 + 175, + 12y;41 — 3yj42) (13)
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3.2.3. Kernel-alapt simito

A kernel-alapu simit6 egy statisztikai technika, arra, hogy egy valos fiigg-
vényt megbecsiiljiink annak zajos méréseivel, amikor nincs ismert paramet-
rikus modell a fliggvényhez. A becsiilt fiiggvény egy simitott gérbe, melynek
simasaga egyetlen paraméterrel hangolhatd, mely a savszélesség. A savszé-
lesség megvélasztasa nem egyértelmid, de szdmos modszer ismert idedlis ér-
tékének meghatarozasara. A kernel fiiggvényre igaznak kell lennie, hogy a
végtelenen vett integraljanak egynek kell lennie, mivel egy eloszlas fiiggvényt
kell megadni. Rengeteg ilyen kernel ismert, melyek koziil a legelterjedtebbek
az Epanechnikov (parabolikus), Tricube és Gauss.

I | I ] I
—— Uniform
1.0 | - Triangle g
—— Epanechnikov
—— Quartic
— Triweight
0.8 Gaussian
Cosine
0.6 ) 1
0.4 // \ ]
0.2 .
0.0 .
1 1 1 1 1
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

7. 4bra. Kernel tipusok, forras: https://en.wikipedia.org/wiki/Kernel_
regression

A'Y predikatumot a képlettel lehet meghatarozni. A kernel altalanos
alakjat a képlet mutatja, annak egy tipuséét, a Gauss kernelét pedig a
képlet. AlapvetGen a savszélesség megvalasztasa fontosabb, mint maga
a kernel tipus. A kernel sévszélessége a cstuszoablak szélességét jelenti, mely
végighalad az adatpontokon és figyelembe veszi minden pont esetében az azt
kornyezd tovabbi pontokat is. Azt, hogy az adott fliggd valtozohoz milyen
érték tartozik, befolyéasoljak a cstszoablakban 1évé pontok, melyek sulyat a
kernel fiiggvény hatarozza meg. A cél, hogy a két valtozé kozott egy nem
lineéris kapcsolatot talaljunk.
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3.3. Valasztott eljaras

A Kernel regresszio esetében meg kell jegyezni, hogy ezt a szlir6t altalaban
két dimenzio6 esetén alkalmazzak, amikor a fiiggd valtozo valamilyen mért be-
csiilni kivant érték, mig a fiiggetlen valtozo példaul az id6. Ebben az esetben
valaminek az id6beni véltozasat tudjuk optimalisan megbecsiilni a rendelke-
zésre allo zajos mérésekbdl. Természetesen olyan problémakon is lehet ezeket
alkalmazni ahol t6bb dimenziérol van szo, ehhez azonban adatredukcios el-
jarasokra van sziikségiink. Ezek, ha nem is nagy mértékben, de ronthatnak
az eredményen. Ilyen esetben alkalmazhatjuk az tgynevezett f6komponens-
analizist [4], mely egy tobbvéltozos statisztikai eljaras. Lényege, hogy egy
nagy adathalmaz dimenzioit lecsokkentse, melynek valtozoi kolesonos kap-
csolatban allnak egymassal, gy, hogy kozben a jelen 1év§ varianciat a lehets
legjobban megtartja. A f6komponens-analizis érzékeny az eredeti valtozok
relativ skilazaséra.

A kapesolodo irodalomban, kutatéi munkékban [5], forumokon is egy-
hangtan a Kélman-sztiré bizonyult a legnépszeriibb modszernek a poziciés
adatok finomitasdhoz, outlierek sztiréséhez. Mivel a problémam idomulni l4t-
szott a Kalméan-sziirs altal definidlt modellhez, ezért a valasztasom erre az
eszkozre esett. Sokréti alkalmazésa, viszonylag gyors implementalhatdsaga
sokat igért szamomra.

3.4. Finomito eljaras

A bemutatott sztirék altalanossédgban jol alkalmazhatoéak, olyan specialis ese-
tekben mint a megcélzott probléma viszont esetleges plusz informaciokat nem
vesznek figyelembe. Jelen esetben azt, hogy egy uthalozatra kell illeszteni a
becsiilt pontokat. Ez persze nem az algoritmusok hibéaja, de ha ilyen jellegt
informéaciok rendelkezésiinkre allnak, finomithatunk az altaluk adott ered-
ményen. Rovid keresgélés utdn az interneten, talaltam egy olyan oldalt,
ahonnan tetszéleges varosok uthalozata tolthets le json formétumban. Ezek
kozott szerepelt Budapest ithalozata is. Mivel az dltalam mért adatok mind
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a fGvaroson beliil lettek rogzitve, ezért ebben az esetben ez elegendd, nyilvan
ha ezt a finomitést barhol szeretnénk alkalmazni, akkor globélis adatokra
lenne sziikség.

Miutéan feldolgoztam a json allomanyt, megjelenitettem azt térképen és
meglepve vettem észre, hogy az adatok viszonylag striin és pontosan fedik
le az utakat. Ezt az informaciot sokféleképpen lehetne vegyiteni az algo-
ritmusokkal, példdul a Kélman-sztir6be is be lehetne épiteni, gy, hogy a
pontokat probalja a legkozelebbi utcara vetiteni, azonban az id§ sziikdssé-
ge és az egyszerliség kedvéért arra az elgondolasra jutottam, hogy elég ha a
kapott végeredménybdl azokat a pontokat tartom meg, melyek utcara, vagy
annak egy bizonyos kérnyezetébe esnek.

Az egyes utcak szegmensekbdl allnak, melyeket pontok irnak le, igy egy
utca egymashoz csatlakozd szakaszokbol all. Ezeket a szakaszokat tgy ala-
kitottam téglalapokka, hogy a két pont egyenesére merélegesen allitottam
egy-egy h hosszusagu szakaszt. Ezzel nem csak azt modelleztem, hogy az
utcak rendelkeznek bizonyos szélességgel, de igy egy bizonyos mértéki hibat
is megengedtiink.

4. Ertékelés

Az algoritmusok teszteléséhez és értékeléséhez elsdként referencia adatokra
volt sziikség. Ezek utan a bemeneti adatok megfelel§ formatumra valo alaki-
tasa kovetkezett. A helyes miikodéshez bizonyos paramétereket elére kellett
definialni, melyek meghatarozasat a kovetkezékben bemutatom. A sikeres
lefutast kovetGen az eredmények értékelése volt hatra, melynek szempontjait
szintén ismertetem.

4.1. A referencia adathalmaz kivalasztasa

A Kalmén-sziir6 viszonylag kénnyen implementalhat6 algoritmus, megértése
viszont alapos vizsgalatot igényel és akik nem jartasak a téméban, azok-
nak komoly fejtorést okozhat rajonni, hogyan is miikodik. Az interneten
rengeteg anyag talalhato melyek képekkel illusztralva mutatjék be az algorit-
mus muiikodését konkrét eseteken keresztiil. A megértés megkonnyitése végett
a klasszikus Kélman-sztir6t implementéaltam és egyszert példakon keresztiil
probéaltam rajonni, mi alapjan becsiili a rejtett valtozot. A tovabbiakban
azonban egy joval tobb lehet&séget biztositd konyvtarat hivtam segitségiil,
melyben nem csak a klasszikus sztir6 volt megvalositva, de annak tovabbi va-
ridnsai is, illetve egy EM-algoritmus (Expectation Maximization algorithm),
mely iterativ modon segit megtalalni a szamunkra ismeretlen paramétereket.
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Mivel pontos referencia adat nem allt rendelkezésre szamomra, ezért egyet-
len megoldasnak az bizonyult, ha a mért adatokhoz hasonlitom a becsiilt
utvonalakat. Ehhez pedig els6ként meg kellett vizsgalnom, hogy ezek a GPS
adatok mennyire tiikrézik a valdésdgot, azaz mennyire simulnak az tutra. En-
nek érdekében a térképen bejeloltem egy utazédsomhoz olyan pontokat, me-
lyeket biztosan érintettem. Ezt az utat a 212-es busszal tettem meg és a
biztos pontokat feketével jeloltem a kovetkezd abréakon. A mérésekbdl adodo
pontokat sarga szinnel jeloltem.
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8. abra. A mérések pontossaga a referenciahoz képest.

A8l abran lathato modon a mérési adatok kifejezetten pontosnak mond-
hatoak, szinte végig kovetik a busz utvonalat. A kovetkezSkben arra voltam
kivancsi, hogy lehet-e ezeket a méréseket még jobban kozeliteni, elvégre erre
valok a vizsgalt algoritmusok. Ha sikeriil olyan eredményt elérnem, ami job-
ban simul az Gthalozatra mint a nyers mérési adat, akkor ezt hasznalhatom
referencia adatként.

A9 abran a hagyomanyos Kalman-sziré eredmeénye lathato zold pontok
formajaban. Abbodl a jellegébdl adodoan, hogy rekurziv moédon csak az el6z6
pont és a jelen mérés alapjan becsiil, latszik, hogy az egyes kiugr6é pontokat is
némileg koveti és ezeket nem becsiili tul pontosan. Itt jegyezném meg, hogy a
Kalmén-sztir6 ebben a kontextusban inkdbb mondhaté becsld algoritmusnak,
mint szirének mivel a pontokat nem sziiri, azaz a kiugro értékeket nem dobja
el, hanem egy kedvezSbb becslést ad rajuk, tehat ugyanannyi pontot ad ki
a kimenetén, amennyi a bementén beérkezett, ellentétben egy hagyomanyos
értelembe vett sztrdvel.
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9. abra. A Kalmén-sziirg altal adott eredmény zolddel.

Az [10] abran mér a Kéalméan simité eredménye latszik, ami kimondot-
tan meggy6zG. Latszik, hogy ebben az esetben a kiugr6 értékek nincsenek
akkora hatassal a becslésekre, mivel ez az algoritmus a jovGbeli értékeket is
figyelembe veszi. Lathatjuk, ahol nagyobb sziinet van két pont kozott, ott
szépen interpolal és egy kifejezetten sima, az tutra jol illeszkeds gorbét ad. A
Kalmén simito altal becsiilt pontokat kékkel jeloltem.

Németvalgy

10. abra. A Kalman-simit6 altal adott eredmény kékkel.
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Kivancsisagbol kiprobaltam a Savitzky-Golay szilirét is a problémara és
meglepGen jo eredményt adott. Noha a Kalman simitéonal lathatéan nem
tudott jobb becslést adni, de a sima sziir6hoz kozeli eredménnyel szolgalt.
A Savitzky-Golay sziirg altal becsiilt pontokat rozsaszinnel jeloltem a
abran:
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11. abra. A Savitzky-Golay sziir6 altal adott eredmény rozsaszinnel.

Cstszoablak méretének 5-6t adtam meg. Fontos megjegyezni, hogy pa-
ratlan szamu méretet kell meghatarozni, mivel mindig egy pontot és az attol
a listdban mindkét iranyba adott tavolsagra 1évé pontok halmazat veszi szé-
mitasba az algoritmus. A kozelitd polinomok fokszamaként 3-at hataroztam
meg. A paraméterek meghatarozasa nem magatol értet6ds, ezeket probal-
gatassal, kovetkeztetésekkel és a vizualis visszaigazoldsok alapjan allitottam
be. Ahogy azt az abrak mutatjak, a legjobb eredménnyel szolgal6 modszer a
Kalman-simit6, mely némi hiba mellett viszonylag egyértelmiien rasimitja a
mért pontokat az uthalézatra. A tovabbiakban referenciaként a simité altal
adott eredményeket hasznéltam.

4.2. Utvonal becsls eljaras Kalman-sziiré alapokon

Esetiinkben a Kalméan-sziir6nek egy négyelemt vektort kell bementként meg-
adni, melynek elss két tagja a szélességi és hosszisagi fokok, a méasodik ketts
pedig a két koordinatahoz tartozd sebesség. Mivel a halozati adatok alap-
jan csak koordinatak allnak rendelkezéstinkre, ezért a sebességet nekiink kell
meghataroznunk. Az esetek tobbségében kiilon forrasbol érkeznek az olyan
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informéciok mint sebesség, gyorsulds vagy megtett kilométerek szama. A
tobb forrasbdl szarmazé adatok fuzidja egy sokkal pontosabb becslést ad-
hat, mintha a sebességet szarmaztatjuk a poziciés adatokbol. A halozati
adatoknal sajnos nincs semmi tovabbi segédinformécio, igy a pontok kozti
tavolsagbol és a koztiik eltelt id6bdl szamoltam atlagsebességet. A kovetke-
z6 el6becsiilt poziciot tehat ugy kapjuk, ha az el6z6 pozicid koordinataihoz
hozzaadjuk a hozzajuk tartozé szarmaztatott sebesség és az eltelt id6 szor-
zatat, ami a mérési adatok sajatossagaibol adodéan 15 masodperc.

A Kalméan-sziir6 paramétereit mar az inicializalaskor meg kell adni, me-
lyek az algoritmus lefutédsa alatt dinamikusan nem valtozhatnak. FEz azt
jelenti, hogy a tranzicios métrixban el6re meg kelll hatarozni a két pont kozt
eltelt id6t, aminek igy egységesnek kell lennie, tehat a bemeneti méréseknek
egyenld tavolsagra kell lenniiik id6ben. Ahogy arrdl beszéamoltam, sajnos a
mérési adatok beérkezése teljesen kiszamithatatlan, nincs benniik fix perio-
dicitas. Ezt valamilyen médon ki kell kiiszobolni.

Legkézenfekvébb megoldasnak az mutatkozott, ha az utazas idéinterval-
luméat felosztom 15 mésodperces egységekre és ezekre az id6pontokra mint,
centroidokra tekinthetiink. A mérési pontokat pedig valamelyik centroidhoz
rendeljiik aszerint, hogy melyikhez van legkozelebb az idébélyege alapjan.
Mivel a pontok lehetnek akar éppen a centroidon vagy a sugaranak hataran,
ezért ezeket sulyozni kell, hogy megfelel§ ardnyban vegyenek részt a cent-
roid koordinatainak meghatérozasdban. A mérési pontok stlyai forditottan
ardnyosak a centroidoktol vett tavolsagukkal. Az igy kapott atlagolt GPS
mérési adatokat a[I2] abran piros szinnel jeloltem.

Németvolgy

12. abra. Az atlagolas eredménye.
A2 abréan a sarga szint pontok a mérési adatok, amelyekbdl az atlagolt

pontokat szdmoltam. Az tutvonal nem torzul és lehet latni, hogy a legtobb
helyen egy 15 masodperces blokkba csak egy mérés tartozik, igy ugyanazt a
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pontot kapjuk mint a mérési pont. A [I2] abran egy olyan szakaszt mutatok
be ahol az atlagolés is megfigyelhets, hisz két olyan pont esetén amelyek
egy blokkban vannak, a piros pont kozéjik keriil. Az egy pont blokkonként
egyébkeént realisnak mondhato, mivel ez koriilbeliil 15 m/s sebességet jelent,
ami koriilbeliil 50 km/h. A mérési adatokat ezek utan még szandékosan el
kellett rontani ahhoz, hogy mobil halézati cellas pozicié adatokat emuléljak.
Ezt ugy oldottam meg, hogy minden pozicidhoz egy véletlenszertd szamot
adtam: ezen szamok eloszlasa normaélis, varhato értéke nulla, szorasa pedig
100 méter. A referencia adatok és a rontott mindségi adatok egyiittesen a
13l abran lathatoak.
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13. abra. A mobil halozat cellas pozicio adatok emulélasa (piros pontok) GPS
pozicié adatokbol (zold pontok).

Miutan rendelkezésemre alltak az emulélt mérési adatok, a szlir6 paramé-
tereinek meghatarozasa kovetkezett. ElsGként a tranzicidés matrixot irtam fel.
Mivel a bemenet 4 elemd vektor, ezért ennek 4x4-es métrixnak kell lennie.
A cél, hogy az el6becsiilt koordinédta az el6zd koordinata értéke plusz a hoz-
zajuk tartozo sebesség és az eltelt id6 szorzata. Igy kapjuk meg a kovetkezs
allapotot, ha csak a fizikai tulajdonsagokra hagyatkozunk. Az A tranzicios
matrix tehat igy néz ki:
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1 0 15 0O

01 0 15
A—

00 1 0

00 0 1

Mint emlitettem a H matrix egységmatrix mivel a mi esetiinkben a rejtett
valtozd a mért adat és valamekkora gauss-i zaj Osszege, igy nincs sziikség
tovabbi transzformaciora. A H matrix:

1 000

01 00
H—

0010

00 01

A mérési kovarancia matrixot is elére kell definialni, ez hatérozza meg,
hogy az adataink mennyire pontatlanok. A GPS adatok esetében ez koriilbe-
lil 10-20 méter. Ha ezt az értéket szélességi és hosszisagi fokokban akarjuk
kifejezni, akkor durvan becsiilve az 1 méterre 107°-t kell szamolnunk, igy a
GPS kovarancia matrixja az alabbi lesz:

107 0 0 0
0 100* 0 0
0 0 107 0
0 0 0 10

Mivel az els6 pont esetében nyilvan nincs el6z6 pont mely alapjan meg
lehetne hatarozni az el6becslést illetve a hiba kovarianciajat, ezért ezeket is
meg kell adnunk. A kezdg allapot egyértelmiien az els6 pont koordinatai
és zérus sebességek. A kezd§ hiba kovariancianak pedig az alabbi matrixot
adtam meg (lényeges, hogy ne csupa nulla métrixot adjunk meg, mert az azt
jelenti, hogy nincsen zaj a kornyezetben, igy toviabbra is a kezdeti allapotot
kapnank vissza):
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Miutan a paramétereket megfelelsen meghataroztam, mar csak a tran-
ziciés kovarancia métrix volt hatra, ennek megadésa mar koréant sem jelen-
tett egyszert feladatot. Ekkor hivtam segitségiil a beépitett EM-algoritmust,
mely iterativ médon segit megtalalni a legjobb kozelitést. Az iteraciok szamé-
nak novelésével egyre pontosabb eredményt érhetiink el, ezzel egyiitt sajnos
a futési id6 is novekszik. 300-szori iterdcidval az alabbi tranzicidés kovarancia
matrixot kaptam:

3.097° —1.487° 15376 —2.097(—6)
1.497° 3.097° 21°% 153(—6)
2017 —51177 2577 23207
51577 2.017¢ 23377 2507

A paraméterek meghatéarozasa utan lefuttattam az algoritmusokat és tér-
képen megjelenitettem az eredményeket. Az abrakon a szintén Kalman-
filterrel becsiilt referencia adatokat sérga szinnel jeloltem a Kalmén-sziiré
becslését pedig zolddel.
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14. dbra. A Kélman-sziir6 eredménye emulalt mobil halozati cellas pozicio
adatokon.

A [[4 abran latszik, hogy ebben az esetben a sziir6 méar kevésbé ad
pontos becslést. A mozgas iranya nagyjabol meghatarozhaté, am az utca
szerinti pontossag mar elveszett, igy ez a megoldas nem alkalmas a tovabbi
felhasznalasok esetében.
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Ugyanerre az adatszettre a simitot is lefuttattam, melynek eredményét
kék szinnel jeloltem a[I5] abran. Ez a modszer mar sokkal jobb kozelitést ad
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15. abra. A Kalmén-simité becslése halozati kornyezetben.

mint a klasszikus algoritmus. Ha konkrét utcak nem is minden esetben meg-
hatarozhatoak, de az utazas palyaja viszonylag pontosan kirajzolodik. Ettél
a megoldastol nem is lehet elvarni, hogy az utcak osszetett struktirajahoz
igazodjon, ehhez joval stirtibb és pontosabb adatra lenne sziikség.

Végiil a mar emlitett eljarast alkalmaztam a Kalméan-simité altal adott
eredményen: az eredményként kapott becslést a legkézelebbi utcara vetitet-
tem. A abran latszik, hogy a kapott becslés minden eddiginél pontosabb.
Kizarolagosan csak utcak vonaléara ,becsiili" a pontokat. Sajnos a nem meg-
felel6 pontok eldobaséval a megmaradd pontok kicsit ritkabbak, de igy is
egyértelmiien meghatérozhatd az tatvonal. A térképes adatokkal tovabbi le-
het6ségek nyilnak a Kalman-filter felhasznalasat illetGen.

4.3. Ertékelési szempontok

Az implementélt Kalméan-sztirket valami alapjan 0ssze kell hasonlitani, hogy
ne csak vizudlisan gy6z&dhessiink meg arrél, hogy melyik eredményez pon-
tosabb becslést, de szamszert adatok is alatamasszék. Sokféle modszer van
arra, hogy két becslg algoritmus teljesitményét 6sszehasonlitsuk, erre egy be-
valt modszer az atlagos négyzetes hiba (Mean Square Error, MSE) szamitasa,

ahogy a képlet mutatja.
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16. abra. Az utcakra vetitett becslések altal adott ttvonal.

MSE ==Y (Y;-Y;)? 17
PILaa0 (1)

Minden pontparra vessziik a két pont kozotti tavolsdg négyzetét, ahol
egyik pont a becsiilt, masik pedig a referencia pont, ezeket 0sszeadjuk, majd
elosztjuk a pontok szamaval. Ez a modszer sokszor realisabb eredményt
ad mint a sima atlag szamitds, mivel az atlagszamitast esetében sokszor
nem befolyasoljak dontGen az eredményt a kiugrd értékek. Egy egyszerd
példaval szemléltetve: Ha d1 tavolsag 5 egység, d2 tavolsag pedig szintén 5,
akkor az atlaguk is 5 és az atlagos négyzetes hiba ekkor 25. Amennyiben d1
tavolsag 1 egység, d2 pedig 9, abban az esetben az atlag ismét 5 lesz, pedig
a tavolsagértékek nagyban eltérnek az elsé esetben meghatarozottaktol. Az
atlagos négyzetes hiba azonban ebben az esetben 41 lesz, mely mar hiien
tiikrozi a két eset kozti nyilvanvalo kiilonbséget.

Ahhoz, hogy az atlagos négyzetes hiba szamitasat alkalmazni tudjam,
arra volt sziikség, hogy a referencia pontok idéhélyegével azonos idében a
becsiilt értékek kozott is legyen egy koordinatapar, igy az adott idépontra
tudtam szamolni egy tavolsagot, a becsiilt és valos helyzet alapjan. Mivel a
Kalmén-sztir6 egy adott frekvenciaval érkezs, azonos tavolsagra 1évé ponto-
kat vart bemenetként, ezért a mért adatokat 15 masodpercenként atlagolni
kellett. A beérkezd mérési adatok kozott eltelt id6 teljesen valtozo volt, de egy
atlag és median szamolasa utan a 15 masodperces idGintervallum tiint idea-
lisnak. Ebben az esetben a két adathalmaz idébélyegei mar nem egyeznek,
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igy nem elég végig iteralni a két halmazon és a két i. elem kozti tavolsdgot
kiszamitani.

Mivel a referencia adatokhoz kell hasonlitani a becsiilt adatokat, ezért azt
a modszert valasztottam, hogy a referencia pontokon végigiteralva, mind-
egyik id6bélyegéhez rendelek egy becsiilt értéket. Ehhez el6szor az adott
referencia ponthoz, a becsiilt pontok kozétt megkerestem azt a két pontot
melyek idGbélyege alapjan definialt idSintervallumba esik. Ezutan a két pont-
ra egyenest illesztettem. Az elsé becsiilt pont idGbélyege és a referencia pont
idébélyege kozti kiilonbség és az elsé és méasodik becsiilt pont kozti kiilonb-
ség alapjan megkaphatjuk az elsé becsiilt pont és a referencia pont kozti
tavolsagot, mivel a két becsiilt pont kozti tavolsag ismert. Ekkor felirhato
annak a kornek az egyenlete, melynek kozéppontja az elsé becsiilt pont, su-
gara pedig az el6bb szamolt tavolsag. Az egyenes és a kor egyenletébdl pedig
méar konnyedén meghatarozhaté annak a pontnak a koordinatéja a becsiilt
adatokon, melyhez a referencia pont idébélyege tartozik.

A fenti modszerrel igy pontosan ki lehetett szamolni a referencia és becs-
lés kozti kiilonbséget. Igy az algoritmusok teljesitménye Gsszehasonlithato.
Ennek az eljarasnak az eredménye latszolag a legtobb helyen pontosabb mint
a referencia utvonal (mely csak kozeli becslése a helyes utvonalnak), igy ered-
ményének szamszertisitése nem lett volna relevans. A kapott eredményeket
az[I] tablazatba foglaltam.

1. tablazat. Algoritmusok becsiilt hibaja:
Kalman-sziir6 hibaja | 68.53 m
Kalman-simité hibaja | 39.44 m
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5. Befejezés

5.1. Konkluzi6

A megvizsgalt algoritmusok koziil egyértelmiien a Kalméan-simité tiint a leg-
jobb megoldéasnak a varoslakok mozgéasanak becslésének probléméjara. A
zajos adatok ellenére viszonylag pontosan becsiilte meg a valos trajektoriat.
Nem hidba alkalmazzék szamos esetben. A térképes adatok segitségével pe-
dig szinte pontosan adta vissza a vizsgélt utazésokat. Persze ez a modellezés
nem feltétleniil tiikrozi a valosédgot, hiszen lehetséges, hogy a halozati adatok
még annél is pontatlanabbak, megbizhatatlanabbak mint az emulalt zajos
adathalmaz. A térképes adatok hatékony bevonasa és tovabbi finomitésok
javithatnak ezeken az eredményeken.

5.2. Kitekintés

A Kalmén-sztir6 alkalmazésa térképes adatokkal igéretes eredményeket adott.
Erdemes lehet kovetni masok példajat, és oly moédon modositani a klasszikus
szlirét, hogy a plusz informéciokat figyelembe vegye. Egy megoldas lehet az,
hogy az altala adott becslést megprobélja a legkdzelebbi utcara vetiteni. Erre
egy heurisztika, hogy megtaléljuk azt a kort (melynek kézéppontja a becsiilt
pont) és azt az utat leird szakaszt, melyek esetén a kor és a szakasz met-
szik egymast és a kor sugara minimalis. Ekkor csak merélegest kell allitani a
kapott szakaszra a becsiilt pontbol és megtalalhatjuk a végss becslés eredmé-
nyét. Ez egy kvadratikus programozast igényld feladat. Tovabbi megoldasok
lehetnek, hogy az el6becslést vagy a mérést probaljuk ttra illeszteni. Ugy
gondolom, a tovabbikban érdemes lehet kiprobalni ezen 6tletek valamelyikét.
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