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Povzetek

V doktorski disertaciji obravnavamo lokalizacijo v notranjem okolju z uporabo
pametnega telefona. Ta je postal skoraj nepogresljiv pripomocek sodobnega ¢loveka,
tudi zaradi vse vec¢je vloge na podroc¢ju osebnih navigacijskih sistemov. Lokalizacija
v notranjem okolju je trenutno predmet Stevilnih raziskav in projektov, saj se Se
nobeden izmed obstojecih lokalizacijskih sistemov ni uveljavil v taki meri, kot so se
globalni navigacijski satelitski sistemi pri lokalizaciji in navigaciji v zunanjem okolju.
Razlogi za to se skrivajo v visoki ceni preciznih lokalizacijskih sistemov oz. v slabi
natanc¢nosti cenovno dostopnih sistemov. Da bi nek nov lokalizacijski sistem priSel v
SirSo uporabo, pa mora biti z njim doseZen kompromis, ki predvideva zadovoljivo
natancnost lokalizacije za relativno nizko ceno. Sodobni pametni telefoni imajo
vgrajene Stevilne senzorje (to so inercialni senzorji, kamera, barometer) in
komunikacijske module (WiFi, Bluetooth, NFC), ki omogoc¢ajo implementacijo
razliénih lokalizacijskih algoritmov. Da bi v ¢im ve¢ji meri izkoristili potencial
sodobnih mobilnih naprav, smo razvili tri razlicne lokalizacijske sisteme, in sicer
vizualno lokalizacijo, inercialni navigacijski sistem in pa radijsko lokalizacijo. V
sklopu vizualne lokalizacije smo na pametnem telefonu implementirali algoritem
vizualne odometrije, ki se izvaja v realnem ¢asu na dveh locenih nitih. Pri inercialnem
navigacijskem sistemu smo za namen uporabe navigacije na slepo implementirali
Stevec korakov (pedometer) in digitalni kompas, ki temeljita na uporabi
pospeskometra, ziroskopa in magnetometra. Ker sta tako vizualna odometrija kot tudi
inercialni navigacijski sistem obcutljiva na zunanje motnje, smo oba lokalizacijska
sistema zdruzili z uporabo razsirjenega Kalmanovega filtra. Na ta na¢in smo dobili
natancen in robusten relativni lokalizacijski sistem, ki omogoca dolocanje polozaja v

prostoru glede na poznano zacetno to¢ko. Da bi lahko dolocali tudi globalne polozaje
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v prostoru, smo se lotili razvoja radijske lokalizacije, v sklopu katere smo preizkusili
ve¢ razlicnih metod, in sicer trilateracijo, metodo prstnih odtisov in optimizacijo z
rojem delcev, ki omogocajo doloCanje polozaja v prostoru glede na meritve jakosti
Bluetooth signalov. Za potrebe delovanja omenjenih metod smo zgradili nelinearne ter
tudi mehke modele, ki opisujejo spreminjanje jakosti signalov v odvisnosti od razdalje
do oddajnikov. Pri zajemu meritev, na podlagi katerih so bili zgrajeni modeli, je imel
kljucno vlogo razviti relativni lokalizacijski sistem, saj smo z njegovo uporabo na
enostaven nacin zbrali meritve jakosti signalov v odvisnosti od razdalje do oddajnikov.
Najboljsi rezultati lokalizacije so bili dobljeni z uporabo mehkih modelov in metode
prstnih odtisov. V tem primeru smo za 53 % ocenjenih polozajev dobili napako manjs$o
od 0,5 m oz. za 99 % ocenjenih poloZajev manjSo od 1 m. Z namenom, da bi rezultate
globalne lokalizacije Se nekoliko izboljSali, smo implementirali fuzijo Bluetooth
lokalizacijskega sistema, ki temelji na metodi prstnih odtisov in relativnega
lokalizacijskega sistema, ki ga sestavljata vizualna odometrija in inercialni
navigacijski sistem. Z zdruZitvijo obeh sistemov so se napake globalnih polozajev
zmanjSale, saj je bila v tem primeru napaka manjsa od 0,5 m pri vec¢ kot 80 % ocenjenih
polozajev. Z izvrstnimi rezultati se razvitemu lokalizacijskemu sistemu odpirajo
Stevilna vrata, saj se lahko uporablja pri vodenju avtonomnih mobilnih sistemov ali

ljudi znotraj zgradb.



Abstract

The doctoral thesis deals with localization in indoor environment by using a
smartphone. The latter has in a way become an indispensable tool of modern man, due
to, among other things, the ever-increasing role in the field of personal navigation
systems. Indoor localization is currently the subject of numerous studies and projects
since none of the existing positioning systems have been established in such a way as
the global navigation satellite systems for localization and navigation in the outdoor
environment. The reasons for this lie in the high cost of precision positioning systems
and in the poor performance of affordable systems. A new indoor positioning system
may come into wider use if a compromise is reached, i.e. when sufficient accuracy and
precision of localization are provided for a relatively low price. Modern smartphones
are equipped with numerous sensors (inertial sensors, camera, barometer) and
communications modules (WiFi, Bluetooth, NFC), which enable the implementation
of various localization algorithms. To exploit the potential of modern mobile devices
as much as possible, we have developed three different localization systems, namely
visual localization, inertial navigation system and radio localization. Within the visual
localization a visual odometry algorithm was implemented on a smartphone, where it
can run in real time in two separate threads. On inertial navigation system a step
counter (pedometer) and a digital compass, which are based on the use of
accelerometer, gyroscope and magnetometer, were implemented for the purpose of
dead reckoning. Since visual odometry as well as the inertial navigation system are
sensitive to external disturbances, both localization systems were combined with the
extended Kalman filter. In this way, an accurate and robust relative localization system
which enables determining the position relative to a known starting point was obtained.

In order to determine global positions in indoor environment, we undertook the
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development of radio localization, under which we tested several different methods,
namely trilateration, fingerprint-based method and particle swarm optimization, which
can operate with analysis of measurement of Bluetooth signals’ strengths. For the
needs of the operation of aforementioned methods, we built a non-linear, as well as
fuzzy models, which describe the change in signals’ strengths as a function of the
distance to the transmitters. The developed relative localization system played a key
role at measurement acquisition on which the models were built, since signals’
strengths as a function of the distance to the transmitters can simply be obtained by its
use. The best localization results were obtained by using the fuzzy models and the
fingerprint-based method. In this case 53 % of the position errors were smaller than
0.5 m and 99 % of the position errors were smaller than 1 m. In order to get even better
results of the global localization, a fusion of the global positioning system based on
Bluetooth fingerprints and relative localization system, which consists of visual
odometry and inertial navigation system, was implemented. By combining these two
systems, the errors of the global positions were reduced, since in this case more than
80 % of the errors were smaller than 0.5 m. With excellent results many doors open
for the developed localization system, as it can be used in guiding autonomous mobile

systems or people inside buildings.
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1 Uvod

Sposobnost dolo¢anja lastnega polozaja v poljubnem okolju se je do neke mere razvila
pri vseh zivih bitjih na Zemlji. Z razvojem novih metod in algoritmov lokalizacije pa
bi to sposobnost radi omogocili tudi robotom, avtonomnim vozilom in predvsem
ljudem, pri katerih je ta sposobnost oslabljena, npr. zaradi slepote. Hiter razvoj
mobilnih in komunikacijskih tehnologij je v zadnjih letih spodbudil $tevilne raziskave
na podro¢ju lokalizacije in navigacije v notranjem okolju. Pametni telefoni postajajo
nepogresljivi pripomocki sodobnega ¢loveka tudi zaradi moznosti njihove uporabe za
namen osebnega navigacijskega sistema. Medtem ko je lokalizacija v zunanjem okolju
v vecji meri reSen problem, pa za notranje okolje Se vedno ni znano, kateri pristop in
tehnologija bosta prevladala. Moznost dolocanja poloZaja v notranjem okolju je
namrec Se toliko bolj pomembna, saj ¢lovek tudi do 90 % svojega Zivljenja preZivi v
zaprtih prostorih. Ker v notranjem okolju signali globalnih navigacijskih satelitskih
sistemov (GNSS) niso na voljo, je potrebno izbrati alternativne senzorje in
komunikacijske module pametnega telefona, ki omogocajo dovolj natan¢no
lokalizacijo. Poleg izbranih senzorjev in komunikacijskih modulov je za natanc¢nost
delovanja lokalizacijskega sistema pomemben algoritem, ki na podlagi meritev s
senzorjev in komunikacijskih modulov preracuna trenuten polozaj v prostoru.
Natancen lokalizacijski sistem, ki lahko deluje tudi v notranjem okolju, ima veliko
uporabno vrednost, saj se lahko vgradi v osebni navigacijski sistem (ang. personal
navigation system — PNS) za vodenje po nakupovalnih sredi§¢ih, muzejih, letaliscih,
javnih ustanovah itd. Tak sistem je Se posebej koristen za slepega ¢loveka. Natanc¢en
lokalizacijski sistem pa je nepogresljiv tudi pri avtonomnih vozilih, ki se gibljejo po
zaprtem prostoru in pri tem izvajajo doloCene naloge. S tem razlogom je bilo izbrano
znanstveno-raziskovalno podrocje, ki obsega lokalizacijo oseb ali avtonomnih
mobilnih sistemov v notranjem okolju z uporabo sodobnega pametnega telefona

1
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Android. Ta ima vgrajene Stevilne senzorje: pospeskometer, ziroskop, magnetometer,
barometer, kamero, ter komunikacijske module: WiFi, Bluetooth, NFC, LTE, ki
posredno omogocajo lokalizacijo v notranjem okolju.

Med razvitimi lokalizacijskimi algoritmi, ki so Ze bili preizkuSeni v praksi [1-5],
vecji potencial kazejo tisti, ki temeljijo na uporabi kamere, inercialnih senzorjev ali
WiFi/Bluetooth modula. Ker je pri vecini obstojecih lokalizacijskih algoritmov hkrati
uporabljen le eden izmed pristopov (npr. samo pristop s kamero ali z inercialnimi
senzorji), je natancnost dolo¢anja poloZzaja slabsa, kot bi lahko bila, ¢e bi ve¢ senzorjev
in komunikacijskih modulov zdruzili v en algoritem. Zato smo naSe raziskovalno delo
usmerili v razvoj lokalizacijskega sistema, ki zdruzuje razli¢ne pristope k lokalizaciji,
in sicer z uporabo kamere, inercialnih senzorjev ter radijskih signalov.

Pri razvoju lokalizacijskih algoritmov se moramo zavedati zahteve, da se vsi
algoritmi izvajajo v realnem casu, saj so v nasprotnem primeru bolj ali manj
neuporabni. Pri zahtevi, da se vsi algoritmi izvajajo na pametnem telefonu, pa je le te
potrebno Se dodatno prilagoditi in optimirati, ter s tem prilagoditi njihovo rac¢unsko
zahtevnost strojni opremi, na kateri se izvajajo.

Pretekle Studije [1-5] so pokazale, da je kamera tisti senzor pametnega telefona, ki
v kombinaciji z ustreznim algoritmom omogoc€a najve¢jo natancnost lokalizacije.
Vendar se v praksi vizualna lokalizacija na pametnem telefonu Se ni uveljavila
predvsem zaradi raCunske zahtevnosti algoritmov za obdelavo slike. Vecina preteklih
Studij vizualne lokalizacije je bilo povezanih z avtonomnimi vozili ter mobilnimi
roboti, kateri so bili opremljeni z zmogljivimi procesorskimi sistemi. Prednost
lokalizacije z uporabo kamere je ta, da ne potrebuje nobene dodatne infrastrukture
znotraj zgradb in da je vsa potrebna strojna oprema relativno poceni. Pri uporabi
kamere v splosSnem obstaja ve¢ razli¢nih pristopov, metod in algoritmov, s katerimi
lahko dolo¢imo polozaj ter prepotovano pot agenta (vozila, ¢loveka, robota), na
katerega je kamera pritrjena. Med uveljavljene metode sodijo struktura iz gibanja
(SFM) [6, 7], Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) [8] in vizualna
odometrija (VO) [9]. V povezavi s pametnimi telefoni pa se uporablja tudi pristop, pri
katerem se trenutno zajeta slika primerja z znanim 3D zemljevidom oz. oblakom tock
(ang. image-to-map matching) [1, 3, 7, 10]. Za metode, ki temeljijo na pristopu SFM

in SLAM velja, da so ratunsko zahtevne, hkrati pa porabijo tudi veliko pomnilnika,



saj se poleg ocene gibanja sproti gradi tudi 3D zemljevid oz. struktura okolja. Ker
vizualna odometrija ocenjuje le gibanje kamere, lahko posledi¢no deluje v realnem
Casu tudi na ra¢unsko manj zmogljivi strojni opremi. Pojem vizualne odometrije je
uveljavil Nister [9], ki je v svojem delu predstavil idejo o sledenju inkrementalnim
premikom kamere s sprotnim izraCunavanjem trigoriS¢nega tenzorja (ta predstavlja
posplositev fundamentalne matrike za tri poglede). Vizualna odometrija pogosto
temelji na metodi opticnega toka [11], saj je na ta naCin algoritem racunsko manj
potraten, kot bi bil v primeru, ¢e bi znacilne tocke detektirali na vsaki sliki, nato te
znacilne tocke opisali ter iskali njihove pare na zaporednih slikah.

Drugi pristop k lokalizaciji z uporabo pametnega telefona je inercialni navigacijski
sistem (ang. Inertial Navigation System — INS), ki temelji na meritvah inercialne
merilne enote (IMU — ang. Inertial Measurement Unit). Ta je sestavljena iz
pospeskometra, zZiroskopa in magnetometra. INS preko tehnike navigacije na slepo
(ang. dead reckoning) omogoca sledenje polozaja pametnega telefona glede na
poznano zacetno to¢ko z uporabo digitalnega Stevca korakov (pedometra) ter
digitalnega kompasa [12]. Inercialni navigacijski sistem je mogoce uporabiti tudi na
kolesnem robotu, pri ¢emer se namesto pedometra uporabi dvojna integracija pospesSka
za doloc¢anje prepotovane razdalje. Ta pristop je nekoliko bolj izpostavljen akumulaciji
napake, vendar to lahko zmanjSamo z upoStevanjem druge lokalizacijske tehnike, kot
je npr. vizualna ali kolesna odometrija.

Trenutno najbolj razSirjeni pristop k notranji lokalizaciji s pametnim telefonom
temelji na radijski lokalizaciji z uporabo WiFi ali Bluetooth omrezja [13]. Lokalizacija
z uporabo radijskih signalov zahteva sprotno spremljanje razlicnih parametrov
radijskih signalov (npr. RSS — ang. Received Signal Strength, ID oddajnika), ki
potujejo med mobilno napravo in skupino baznih postaj [4]. Ker sodobni mobilni
aparati omogocajo sprejem razli¢nih radijskih signalov, so se temu primerno uveljavili
razliéni pristopi k lokalizaciji, in sicer z uporabo mobilnega LTE omrezja, WiFi
omrezja, Bluetooth tehnologije, FM signalov, NFC povezave itd. V zadnjem ¢asu se
vse bolj uveljavlja Bluetooth LE (Low Energy) tehnologija [14], saj pri uporabi te
tehnologije za namen lokalizacije v notranjem okolju pametni telefoni porabijo zelo
malo energije ob relativno dobri natan¢nosti lokalizacije (Studije [13] so pokazale, da

je mogoce doseci natan¢nost do 1 m). Pri uporabi WiFi ali Bluetooth lokalizacijskega
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pristopa pametni telefon meri jakosti signalov vseh dostopnih to¢k oz. Bluetooth
oddajnikov, ki imajo razlicne MAC naslove. Na podlagi izmerjenih jakosti signalov je
polozaj v prostoru mogoce dolociti na dva nacina, in sicer z metodo, ki temelji na
principu »prstnih odtisov« (ang. fingerprinting-based method), ali z upostevanjem
modelov jakosti signalov ter uporabo trilateracije [15]. Pri slednjem nacinu je polozaj
uporabnika dolo¢en z modelom [16], ki pove, kakSna je jakost signala glede na
oddaljenost od oddajnika (uposSteva se informacija o padanju jakosti signala z
oddaljevanjem od oddajnika).

Z namenom, da bi odpravili pomanjkljivosti posameznih metod lokalizacije, so se
Stevilni avtorji [17-20] lotili fuzije (zdruzevanja) razli¢nih metod in algoritmov.
Namre¢, visoko natancnost in robustnost lokalizacije je mozno doseci le s fuzijo
razli¢nih lokalizacijskih metod, ki se med seboj ustrezno dopolnjujejo [17]. Zato se
tudi inercialni navigacijski sistem redkokdaj uporablja samostojno za namen dolo¢anja
polozaja v prostoru. Pogosto se uporablja v kombinaciji z vizualno lokalizacijo ali
lokalizacijo na podlagi radijskih signalov [21].

V nadaljevanju (drugo poglavje) je najprej predstavljen pregled podrocja
lokalizacije v notranjem okolju. Na tem mestu so opisani obstojeci lokalizacijski
algoritmi in metode, ki temeljijo na uporabi meritev, zajetih s senzorji in
komunikacijskimi moduli sodobnih pametnih telefonov. Nato so v locenih poglavjih
predstavljeni trije razli¢ni pristopi k lokalizaciji s pametnim telefonom, za katere so
bili razviti novi algoritmi in reSitve.

V tretjem poglavju disertacije obravnavamo prvi pristop k lokalizaciji, in sicer
vizualno lokalizacijo, ki temelji na uporabi kamere pametnega telefona. V tem
poglavju je opisan algoritem monokularne vizualne odometrije, ki omogoca sledenje
premikov kamere in posledicno dolocanje relativnega poloZzaja ¢loveka ali
avtonomnega vozila, na katerega je pritrjena kamera oz. pametni telefon. Vizualno
odometrijo sestavljajo Stirje algoritmi, in sicer algoritem za kalibracijo kamere,
sledilnik znacilnih tock — KLT (Kanade-Lucas-Tomasi), algoritem za dolocanje
togega premika ter algoritem RANSAC.

V Cetrtem poglavju obravnavamo drugi pristop k lokalizaciji, in sicer inercialni
navigacijski sistem, ki temelji na uporabi vgrajenih inercialnih senzorjev

(pospesSkometra, ziroskopa in magnetometra). Inercialni navigacijski sistem omogoca



dolocanje trenutnega polozaja uporabnika pametnega telefona glede na zacetno toc¢ko
preko tehnike PDR (ang. Pedestrian Dead Reckoning). Za namen $§tetja korakov smo
razvili Stevec korakov oz. pedometer, ki temelji na merjenju vertikalnega pospeska. Za
doloCanje absolutne orientacije pametnega telefona smo implementirali digitalni
kompas, ki za svoje delovanje uporablja vse tri inercialne senzorje (pospeskometer,
ziroskop in magnetometer).

V petem poglavju disertacije je opisana fuzija vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema, katere namen je odpraviti pomanjkljivosti posameznih metod
in doseci natancen in robusten relativni lokalizacijski sistem.

V Sestem poglavju disertacije obravnavamo tretji pristop k lokalizaciji, in sicer
radijsko lokalizacijo, ki temelji na merjenju jakosti Bluetooth signalov. V tem poglavju
je opisanih vec razli¢nih metod, ki se lahko uporabljajo pri radijski lokalizaciji (z WiFi
ali Bluetooth signali). Za vsako metodo so bili izvedeni eksperimenti, katerih rezultati
kazejo prednosti in slabosti posameznih metod.

V sedmem poglavju disertacije je predstavljena fuzija vseh treh lokalizacijskih
pristopov, in sicer vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega sistema in radijske
lokalizacije, ki temelji na uporabi Bluetooth signalov. Za namen fuzije je bil
uporabljen Kalmanov filter, pri katerem sta bila v predikcijski del vklju¢ena vizualna
lokalizacija in inercialni navigacijski sistem, v korekcijski del pa globalna lokalizacija
na podlagi radijskih signalov. Inercialni navigacijski sistem je predvsem pomemben
za odpravljanje napak, do katerih lahko pride pri vizualni odometriji (npr. napacno
dolocen zasuk zaradi zameglitve slike). Vizualna odometrija je pomembna pri
dolo€anju natanc¢nih translacij med inkrementalnimi premiki, Bluetooth lokalizacija pa
ima klju¢no vlogo pri dolo¢anju globalnega poloZaja v prostoru in omejevanju napake,
ki se s Casom povecCuje pri vizualni odometriji in inercialnemu navigacijskemu
sistemu.

V zakljucku, ki predstavlja zadnje poglavje disertacije, so podane sklepne misli in

omenjene moznosti za nadaljnji razvoj in izboljSave lokalizacijskega sistema.
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2 Pregled obstojeCih metod za lokalizacijo v
notranjem okolju

Ko se nahajamo znotraj velikih zgradb, ki so nam Se nepoznane, se zna zgoditi, da
bomo izgubili veliko €asa za iskanje Zeljenega cilja (osebe, trgovine, pisarne itd.), ali
da bomo celo povsem izgubili orientacijo. Globalni navigacijski satelitski sistemi —
GNSS (GPS, GLONASS, BeiDou-2, Galileo) [22], ki se uporabljajo za navigacijo v
zunanjem okolju, so blizu zgradb in znotraj njih nezanesljivi (ter pogosto tudi
nedostopni) zaradi odbojev in absorpcije signalov, kar pomeni, da moramo poiskati
alternativni pristop k lokalizaciji znotraj zgradb. Hitra rast Stevila uporabnikov
pametnih telefonov [23] vpliva tudi na Sirjenje in razvoj osebnih lokalizacijskih
sistemov, ki imajo velik pomen, saj vecino €asa preZivimo znotraj zgradb.

Sodobni pametni telefoni so nadvse primerni za namen lokalizacije, saj so
opremljeni s Stevilnimi senzorji (pospeskometer, zZiroskop, magnetometer, barometer),
dvema kamerama, WiFi modulom, Bluetooth modulom, NFC tehnologijo itd., kot je

prikazano na sliki 2.1, ter tudi njihova racunska moc¢, se neprestano povecuje.

Senzor
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RF modul = : -
(mobilne PN Veé]edrnl > Zvolni Mikrofon

omreZje) procesor modul
T

| Upravljanje|
Senzor Senzor
| porabe SD kartica [l Mikro USB
| energije osvetlitve bliZine J

Slika 2.1: Komponente sodobnih pametnih telefonov
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V pametne telefone se vgrajujejo ze tudi deset jedrni procesorji, kot je npr.
MediaTek MT6797. Zato so sodobne mobilne naprave vse bolj primerne tudi za
poganjanje racunsko zahtevnih algoritmov.

Velika podjetja, kot so Google [24] in Microsoft [25], ki se ukvarjajo z gradnjo
digitalnih zemljevidov, so v ve¢jih mestih Ze dodali tlorise zgradb (slika 2.2) v svoje
zemljevide. Google od leta 2012 omogoca (brezplacno), da uporabniki lahko tudi sami
nalozijo tlorise zgradb, ki jih pri Googlu nato obdelajo in spremenijo v standardno
obliko ter vgradijo v njihov zemljevid. Na podro¢ju gradnje zemljevidov za notranje
okolje se je uveljavilo tudi mlado »start-up« podjetje Micello [26], ki pa svojih storitev
ne ponuja brezpla¢no. Druga podjetja, kot so Apple, Nokia [27], Meridian [28] in
IndoorAtlas [29], prav tako razvijajo svoje aplikacije za mobilne naprave (z
operacijskim sistemom Android in 10S), ki omogocajo navigacijo in druge servise
povezane z lokalizacijo v notranjem okolju. Primarni namen teh mobilnih aplikacij je
vodenje ljudi po npr. trgovskih centrih, muzejih, letaliscih, fakultetah, parkirnih hisah
itd., vendar pa se informacije o polozaju uporabnika vse pogosteje uporabljajo tudi za
ciljno (»targetirano«) oglasevanje. Lokalizacijski sistem na pametnem telefonu je
lahko v veliko pomo¢€ tudi slepim, slabovidnim, ljudem z Alzheimerjevo boleznijo in

gasilcem.

Al W 4:00

-] To The Wright Place Food Court

DIRECTIONS LIST <
A 2 min - 0.1 mi - Via Route >

Google

Slika 2.2: Google zemljevid muzeja »Smithsonian National Air and Space Museum«
v Washingtonu na Android telefonu [24]
2.1 Lokalizacija z uporabo kamere

Vizualna lokalizacija v notranjem okolju, ki temelji na uporabi ene ali ve¢ kamer,

postaja predmet Stevilnih $tudij, diskusij in resnih projektov, predvsem zaradi velikega
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potenciala, saj trenutno omogoca enega izmed najbolj natan¢nih nacinov lokalizacije
v zaprtem prostoru. Le natanen in ucinkovit nacin sledenja gibanja kamere pa
omogoca implementacijo osebne navigacije po zaprtem prostoru [30] in drugih
aplikacij, ki za svoje delovanje zahtevajo poznavanje trenutne lokacije [31]. Vizualna
lokalizacija se pogosto uporablja tudi pri vodenju avtonomnih mobilnih sistemov
(raziskovalni roboti, kvadrokopterji) [32, 33, 34], tako v zunanjem kot v notranjem
okolju. Prednost vizualne lokalizacije je v tem, da za svoje delovanje ne potrebuje
nobene dodatne infrastrukture pri uporabi naravnih znacilk, kot so SIFT (ang. Scale
Invariant Feature Transform) [35], SURF (ang. Speeded-Up Feature Transform) [36],
BRIEF (ang. Binary Robust Independent Elementary Features) [37] itd. Binarni
opisniki znacilnih to¢k so zaceli pridobivati na pomembnosti, ko je bil prvic
predstavljen BRIEF opisnik znacilnih tock [38]. Avtor tega dela Calonder je dokazal,
da ta opisnik vraca za majhne zasuke in razlike v velikosti slik enako dobre rezultate,
kot dobro uveljavljeni opisnik SURF [39]. Velika prednost BRIEF-a v primerjavi s
SURF-om je ta, da BRIEF kar 40 krat hitreje najde znacilne toc¢ke in hkrati porabi
veliko manj spomina. Poleg tega je racunanje razdalje med BRIEF znacilnimi to¢kami
veliko hitrejSe, saj je uporabljena Hammingova razdalja, namesto evklidske razdalje.
Ti dobri rezultati so spodbudili nadaljnji razvoj binarnih znacilnih tock. Tako je nastal
dopolnjeni binarni deskriptor ORB (Oriented Binary Robust Independent Elementary
Features), ki invarianten na rotacije. Rotacija je v tem primeru ocenjena z uporabo
centroidne metode [40]. Drugi deskriptor, ki je prav tako nastal na podlagi BRIEF
deskriptorja je BRISK (ang. Binary Robust Invariant Scalable Keypoints) deskriptor
[41]. Ta se v primerjavi z deskriptorjema BRIEF in ORB razlikuje po tem, da poloZaji
vzorCenja slike niso ve¢ naklju¢no doloceni. Poleg tega, da uposteva orientacijo
znalilnih tock, BRISK vkljucuje tudi teorijo skalirnega prostora, ki sluzi za
prilagajanje vzorca na maksimalno vrednost v skalirnem prostoru. Zato je BRISK
invarianten na rotacije in skaliranje. Zadnji izmed binarnih opisnikov, ki so nastali na
podlagi BRIEF metode je FREAK [42]. Ta deskriptor ima izvedeno primerjavo
intenzitete vzorcev na tak nacin, da je podobna razporeditvi na ¢loveski mreznici. Ta
deskriptor je invarianten na rotacije, skaliranje in spremembo svetlosti. Glede na
ovrednotenje v [43] FREAK v vseh pogledih prekasa opisnike, kot so BREIF, ORB,
BRISK, SURF in SIFT. Vsi zgoraj omenjeni opisniki znacilnih tock potrebujejo
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detektor znacilnih tock, ki pove algoritmu katero tocko mora opisati. Ker je pri
binarnih znadilnih tockah glavni poudarek na hitrosti, so ti deskriptorji pogosto
uporabljeni v kombinaciji s FAST (ang. Accelerated Segment Test) [44] detektorjem
znacilnih tock. Kot pove Ze njegovo ime, deluje zelo hitro pri tem, ko iS¢e vogale na
sliki. Deskriptorja BRISK in FREAK sta pogosto kombinirana z izbolj$ano verzijo
detektorja FAST, ki se imenuje AGAST. Ta detektor prav tako kot FAST na sliki i$¢e
vogale.

Da bi ugotovili, kako zelo sta si podobni dve znadilni toc¢ki, moramo med njima
izraCunati razdaljo. Med binarnimi znacilnimi tockami lahko razdaljo izraCunamo s
Hammingovo razdaljo. Slednjo izraCunamo tako, da pogledamo razlike v bitih med
dvema nizoma (uporabimo XOR), ter nato Se preStejemo Stevilo enic v rezultatu.

Pri lokalizaciji z uporabo kamere je iskanje znacilnih tock skoraj v vseh primerih
prisotno. Detekcija in opis znacilnih tock v realnem casu pogosto predstavlja tezavo,
Se posebej na procesorsko manj zmogljivih napravah. Avtorji Saipullah in drugi [45]
so v svojem delu opisali rezultate testiranja vec razli¢ni detektorjev znacilnih tock na
mobilni napravi z OS Android. Pri detekciji objekta v realnem ¢asu so bili preizkuseni
naslednji algoritmi: SIFT, SURF, CenSurE (ang. Center Surrounded External), GFTT
(ang. Good Features To Track), MSER (ang. Maximally-Stable External Region
Extractor), ORB in FAST. Rezultati so pokazali, da algoritem FAST vraca najboljse
rezultate pri detektiranju objektov, glede na hitrost delovanja. Testirali so hitrost na
posamezen slikovni okvir, Stevilo detektiranih znacilnih tock, ponovljivost in stopnjo
napake pri razli¢nih osvetlitvah in zornih kotih.

Ker so vgradni sistemi, kamor sodijo tudi mobilni telefoni, procesorsko vse
zmogljivejsi, Se najvecjo tezavo povzrocajo baterije, ki se pri uporabi kamere hitro
izpraznijo. Zato je pri uporabi vizualne lokalizacije na pametnem telefonu pomembna
enostavna oz. optimizirana implementacija algoritma, ki lahko tece (kot servis) v
ozadju mobilne aplikacije. Tako ostane tudi ve¢ procesorske moci za drugi del
aplikacije, ki vkljucuje uporabniski vmesnik (npr. za obogateno resni¢nost, ang.
augmented reality [31]).

V znanstvenih Studijah se pojavlja vec¢ razli¢nih pristopov k vizualni lokalizaciji,

pri cemer je najbolj pogost ta, ki vkljuCuje predhodno vizualno kartiranje notranjosti
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zgradb. Tak sistem so razvili tudi na TUM Munich v okviru projekta Navvis, ki ga je
opisal Straub [1, 46] in je shematsko prikazan na sliki 2.3.

Prekinjeno o
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sledenje? 2| Re-lokalizacija @

Slika 2.3: Shema lokalizacijskega sistema, ki so ga razvili na TUM [47]
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Blokec z imenom vizualna odometrija (ang. Visual Odometry), ki je del sheme na
sliki 2.3, se izvaja na mobilni napravi in inkrementalno ocenjuje pozicijo naprave.
Odometrija je inicializirana preko globalnega lokalizacijskega algoritma (razloZeno v
nadaljevanju), ki tece na serverju. Sistem vkljucuje tudi postopek ponovne lokalizacije
(re-lokalizacije) v primeru, da pride do napake pri sledenju. Re-lokalizacija (do katere
pride v primeru hitrih premikov ali v primeru, ko se pojavi ovira, ali so slabi svetlobni
pogoji) se izvede z uporabo trenutno zgrajenega 3D zemljevida (oblaka tock) z metodo
SLAM (PTAM [2, 5]) na mobilni napravi. V primeru, da je tudi re-lokalizacija
neuspeSna, potem se celoten sistem ponovno inicializira glede na globalno
lokalizacijo, ki se izvede na serverju (primerjava zajete slike z mnozico slik v bazi po
metodi »Content-based image retrieval« - CBIR, ki obsega iskanje na podlagi vsebine
slike [48]).

Pojem vizualne odometrije je uveljavil Nister [9], ki je v svojem delu predstavil
idejo o sledenju inkrementalnim premikom kamere s sprotnim izracunavanjem
trigoriS¢nega tenzorja. Uporabnost monkularne vizualne odometrije se pokaze pri
dolo¢anju inkrementalnih premikov robota, brezpilotnega letalnika [49] ali druge
mobilne naprave opremljene z eno kamero. Zato pride v postev tudi pri doloc¢anju
pozicije in orientacije pametnih mobilnih naprav [2, 50]. Pri vizualni odometriji se
obicajno uporabljata metodi opti¢nega toka [11] in strukture iz gibanja [6]. Prav tako
lahko z metodo SLAM (ang. Simultaneous localization and mapping) implicitno
ocenjujemo gibanje kamere [2, 5]. SLAM lahko hkrati ocenjuje in optimizira

trajektorijo, ter gradi 3D strukturo okolja skozi ¢as. Pri vecini metod vizualne
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odometrije je detekcija in opis znacilnih tock [35, 36, 37] kljucen korak. Obstajajo pa
tudi metode, ki tega koraka ne zahtevajo, saj je ravninska rotacija in translacija med
zaporednima slikovnima okvirjema lahko ocenjena tudi s fazno korelacijo.

Lokalizacijski sistemi, ki temeljijo na vizualni odometriji, omogocajo zelo
natan¢no pozicioniranje, kot tudi oceno orientacije [2, 18, 46, 51]. Vendar ker vizualna
odometrija sodi med relativne lokalizacijske sisteme, je pogosto kombinirana z drugim
globalnim lokalizacijskim sistemom [48], ki omogoca inicializacijo vizualne
odometrije, tj. ocenjevanje zacetne lokacije (mobilne) naprave v obseznem notranjem
okolju [46]. Globalni vizualni lokalizacijski sistemi, ki temeljijo npr. na metodi CBIR
[48] so racunsko potratni in se zato izvajajo na serverju. Ker gre pri tem za prenos
podatkov (o detektiranih znacilnih to¢kah) na server, je pomembna hitrost prenosa in
velikost podatkov (v tem primeru imajo prednost binarne znacilne tocke [37]).

Za oceno 3D pozicije z monokularno vizualno odometrijo sta potrebna vsaj dva
zajema slik pri razliénih kotih. Algoritem mora torej iskati ujemanja med dvema
slikovnima okvirjema, ki prikazujeta ve¢ istih znacilnih to¢k v 3D prostoru. Za
dolocanje 3D polozajev posameznih znacilnih tock v prostoru je pomembna metoda
triangulacije (ali rekonstrukcije), za zmanjSanje re-projekcijskih pogreSkov, ki
nastanejo pri tem, pa metoda »bundle adjustment« [52]. Slednja pogosto temelji na
uporabi robustnega Levenberg-Marquardt algoritma, ki omogo€a nelinearno
optimizacijo po metodi najmanjSih kvadratov.

Hilsenbeck in drugi [53] so v svojem delu predstavili sistem vizualne odometrije s
poudarkom na konsistentnosti in robustnosti za vecje casovne intervale. Pri
implementaciji tega lokalizacijskega sistema na mobilni napravi je jedro algoritma
predstavljala metoda PTAM [2, 5]. V $tudiji so se osredotocili na iskanje skalirnega
faktorja tako pri zgrajenem zemljevidu, kot pri trajektoriji (dolo¢eni z metodo PTAM),
saj le tega ne poznamo pri uporabi ene same kamere. Problema so se lotili z uporabo
inercialnih senzorjev in razSirjenega Kalmanovega filtra (ang. extended Kalman filter
(EKF)). Iskali so lokalne geometrijske lastnosti zgrajenega zemljevida z nakljucnimi
projekcijami. Iz Sirine hodnika so ocenili spremembo skale zaradi napake pri sledenju
in tako dologili popravek z EKF. Casovno potratnost algoritma so skrajsali s paralelno
implementacijo ponovne vzpostavitve sledenja in re-inicializacije. Tako sledenje tece

nemoteno. V delu Strasdat in drugi [54] pa so se avtorji osredotocili na omejevanje
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lezenja skalirnega faktorja pri uporabi vizualne odometrije skozi daljSe casovno
obdobje. Lezenje skalirnega faktorja so uspesno omejili z metodo zapiranja zanke
(poti). Pri uporabi monokularne vizualne odometrije je lahko skalirni faktor dolocen
tudi glede na znane mere nekega objekta, ki ga sistem prepozna.

V delu avtorjev Davison in drugi [55, 56] je bilo prvi¢ pokazano, da je monokularni
vizualni SLAM (ang. Simultaneous Localization and Mapping) prav tako uporaben,
kot stereo vizualni SLAM za namen lokalizacije v neznanem okolju. Davison in drugi
so predlagali algoritem SLAM na osnovi razsirjenega Kalmanovega filtra za oceno
vektorja stanj, ki vkljuCuje polozaj kamere in pozicijo znacilnih toc¢k v 3D prostoru.
Za uspesno sledenje premikom kamere, EKF pri vsakem novem okvirju s ponovnim
izracunom popravi polozaj. Ker so EKF posodobitve racunsko potratne, je bil ta sistem
omejen na okoli 100 znacilnih tock znotraj 3D zemljevida.

Sim in drugi so v svojem delu [57] uporabili filter delcev za reSevanje vizualnega
SLAM-a. Njihov sistem temelji na veliki podatkovni bazi SIFT opisnikov, z uporabo
katere so ocenili poloZaj robota na 2D zemljevidu. Vendar njihov sistem ni bil
primeren za delovanje v realnem c¢asu, saj je potreboval kar 11,9 sekunde na slikovni
okvir. Teh omejitev sta se znebila avtorja Eade in Drummond [8] z uporabo novega
nacina iskanja znacilnih tock v vsakem novem slikovnem okvirju, namesto iskanja
podobnih prehodno pridobljenih znacilnih tock shranjenih v veliko podatkovno bazo.
Njihov sistem temelji na principu metode FastSLAM, ki uporablja filter delcev in
lahko tece v realnem casu pri uporabi do 250 znacilnih tock.

Z metodo PTAM (ang. Parallel Tracking and Mapping) sta avtorja Klein in Murray
[2] uvedla idejo o locitvi niti za sledenje polozaja kamere in niti, ki skrbi za oceno
poloZzaja znacilnih tock znotraj 3D zemljevida. To omogoca, da nit za kartiranje lahko
izkoristi ¢as procesorja, ki ni potreben za sledenje poloZaja kamere oz. pri ve¢ jedrnih
procesorjih se lahko obe niti izvajata so¢asno. PTAM algoritem, ki sta ga razvila Klein
in Murray je u¢inkovit pristop k implementaciji monokularnega SLAM-a. Ta omogoca
simultano dolocanje poloZaja kamere in gradnjo 3D strukture okolja. Algoritem
PTAM uporablja FAST detektor [44] za iskanje znalilnih tock v vsakem novem
slikovnem okvirju. Kljuéne tocke, ki imajo visoko oceno glede na Shi-Thomasi-jev
kriterij, se smatrajo za dobre in se zato le te uporabljajo za sledenje in gradnjo 3D

zemljevida (slika 2.4).
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Avtorja Klein in Murray [5] ter tudi Porzi in drugi [50] so v svojem znastvenem
delu pokazali, da je algoritem PTAM mogoce implementirati tudi na mobilni napravi
(z dodatno optimizacijo [58]), vendar je njegova uporaba zelo omejena (zaradi
omejitve velikosti zemljevida). PTAM ni primeren za dolocanje polozajev kamere
znotraj velikih prostorov (mogoce le v kombinaciji z drugim globalnim
lokalizacijskim sistemom), lahko pa se uporablja npr. za namen navidezne resni¢nosti,
pri ¢emer se kamera giba le znotraj majhnega omejenega prostora (kjer lahko
predpostavimo, da je kljucen slikovni okvir blizu trenutnega). Tudi novejse razli¢ice
PTAM-a, kot so SVO [49], LSD-SLAM [59] in ORB SLAM [60], ki veljajo za »state
of the art« algoritme monokularnega vizualnega SLAM-a, se ne morejo uporabljati
kot samostojen lokalizacijski sistem (¢e nimamo predhodno zgrajenega 3D zemljevida
oz. oblaka tock), saj se pri gibanju po ve¢jem (neznanem) prostoru pogosto prekine
sledenje polozaju kamere, kar zahteva re-lokalizacijo z drugim lokalizacijskim
sistemom. Poleg tega so algoritmi SVO, LSD-SLAM in ORB SLAM racunsko
izjemno zahtevni in se v kombinaciji s pametnim telefonom lahko uporabljajo le na

majhnem omejenem prostoru (velikost 3D zemljevida oz. oblaka tock je omejena).

Slika 2.4: PTAM (levo: sledenje znacilnih tock, desno: oblak znacilnih tock) [50]

Straub in drugi [1, 46] so v svojem delu za re-lokalizacijo 0z. ponovno inicializacijo
vizualne odometrije (po prekinitvi sledenja npr. zaradi majhnega Stevila znacilnih
tock) uporabljali modificirano metodo PTAM, ki temelji na binarnih znacilnih tockah.
Re-lokalizacija znotraj omejenega prostora je lahko v grobem izvedena na dva nacina:
glede na bazo slikovnih okvirjev ali glede na bazo znacilnih tock, katerih polozaj je

znan. Prva metoda zahteva, da se shranjujejo posamezne slike iz mnozice slikovnih
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okvirjev (kot so kljuéni slikovni okvirji pri metodi PTAM) in njihov polozaj. Druga
metoda zahteva dolocanje 3D polozaja znacilnih tock in pomnjenje opisa znacilnih
to¢k. Eno izmed prvih del, ki opisuje metodo re-lokalizacije in temelji na bazi
slikovnih okvirjih, so predstavili Dellaert in drugi [61]. Ti so kot prvi uporabili Monte
Carlo lokalizacijski algoritem (MCL). Njihov sistem uporablja vizualen zemljevid
stropa za lokalizacijo robota v prostoru. Metodo, ki temelji na bazi slikovnih okvirjev
(z znanim polozajem) sta predlagala tudi Klein in Murray [2]. Njena slabost je, da se
re-lokalizacija lahko izvede samo, ¢e je bil dolocen prostor Ze prej poskeniran s kamero
in da so bili kljuéni slikovni okvirji tega prostora ze dodani v bazo podatkov. Podobno
so tudi Reitmayr in drugi [62] uporabili slikovne okvirje (z znanim polozajem znotraj
zemljevida prostora) za ponovno vzpostavitev sledenja po detekciji napake.

Eno izmed prvih del, kjer je opisana re-lokalizacija (po zaznani napaki pri sledenju)
na podlagi baze znacilnih toc¢k, je delo avtorjev Chekhlov in drugi [63], ki so za
robustno primerjavo znacilnih tock uporabili vizualno indeksiranje znacilnih tock slike
(znacilne tocke so opisane s histogrami prostorskih gradientov v njeni okolici). S
primerjavo opisanih znadilnih tock, je bil dolo¢en polozaj kamere, pri ¢emer je bil
uporabljen tri-toCkovni (P3P) algoritem [63] v kombinaciji z RANSAC-om [64].

Arth in drugi [3] so bili eni izmed prvih, ki so se lotili razvoja vizualnega
lokalizacijskega sistema za mobilno napravo. Zunanji prostor so razdelili na
potencialno vidne dele, katerih poznane znacilne toCke se nalozijo iz serverja na
pametni telefon. Uporabili so spremenjene SURF znacilne tocke, ki so jih primerjali z
uporabo najblizjega soseda. Za oceno polozaja je bil uporabljen tri-tockovni algoritem,
in sicer kot del algoritma RANSAC [64]. Oceno polozaja so izboljsali z uporabo
robustnega Gaus-Newtonovega algoritma. Pokazali so, da je uporaba principa pri
katerem se primerja trenutno zajeta slika z znanim 3D zemljevidom (»image-to-map
matching«), najhitrejSa. Arth in drugi [3, 10] so v Studijah opisali tudi postopek
rekonstrukcije kljuénih tock v 3D oblak za zelo razsezne prostore in lokalizacijo z
mobilno napravo v takem prostoru. Lokalizacijo so izvedli tako, da so z mobilno
napravo zajeli panoramsko sliko (uporabili so metodo FAST za detekcijo vogalov), na
kateri so dolocili znacilne toCke. Te so se nato primerjale s tockami v bazi (v oblaku
tock). S tem pristopom so dosegli natancnost enega metra, s tem da so za boljsi rezultat

uporabili Se pospeskomer in kompas mobilne naprave. Uporabili so tudi metodo vidnih
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tock (ang. »Potentially Visible Sets«) [65], saj se tako zmanjsa Stevilo potencialnih
tock za primerjavo. Primer oblaka tock je prikazan na sliki 2.5. Zelo podoben pristop,
kot so ga predlagali Arth in drugi za lokalizacijo mobilne naprave, so Straub [1, 46] in
drugi uporabili za re-lokalizacijo v primeru prekinitve sledenja do katerega pride, npr.
zaradi zameglitve slike, hitre spremembe osvetlitve ali ovire. Pri re-lokalizaciji
algoritem pridobi opis (z deskriptorjem BRIEF [38]) v klju¢nih tockah slike, ki so bile
izbrane z enakim detektorjem znacilnih to€k, kot je bil uporabljen pri vizualni
odometriji. To zagotavlja, da so klju¢ne tocke potencialno ponovno detektirane in nato

primerjane s pravilnimi 3D znacilnimi tockami znotraj oblaka.

Slika 2.5: Rekonstrukcija tock v oblaku

Arth in drugi [10] so v svojem delu uporabili metodo robustne inkrementalne
strukture iz gibanja za 3D redko rekonstrukcijo [7] iz slik (ang. sparse image
reconstruction). Postopek rekonstrukcije se izvede v treh korakih. Najprej se zgradi
epipolarni graf, ki ima v svojih vozlis¢ih slike, na robovih pa se ujemanje preverja z
epipolarno geometrijo (geometrija stereo vida). Postopek primerjanja slik se izvaja z
uporabo metode »vre€a besed« (ang. bag of words) [10]. V drugem koraku je ta graf
pretvorjen v graf rekonstruiranih trojckov slik (ang. triplet based bottom-up
reconstruction). V tretjem koraku so robovi pretvorjenega grafa inkrementalno
zdruzeni v kon¢no rekonstrukcijo. Pri strukturi iz gibanja se za ugotavljanje ujemanja
znacilnih tock med zaporednimi slikovnimi okvirji uporablja sledilnik znacilnih tock

[66]. Zelo razsirjen je sledilnik Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) [67].
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Za bolj natan¢no izgradnjo zemljevida 3D tock (slika 2.6), ki se skupaj z zajetimi
kljuénimi slikami uporablja pri globalni vizualni lokalizaciji z metodo CBIR, so
raziskovalci na TUM v okviru projekta Navvis [48] sestavili vozicek prikazan na sliki
2.7. Ta je opremljen z vodoravno namescenim laserskim skenerjem, ki pokriva kot
190° in enkoderji za kolesno odometrijo, kar omogoca izgradnjo 2D zemljevida za
samo lokalizacijo vozic¢ka. Vozi¢ek je opremljen Se s panoramsko kamero Ladybug3
(ima 6 CCD kamer) in dvema DSLR fotoaparatoma Canon EOS 7D in vertikalno
nameS¢enim 270° laserskim skenerjem. Slednje komponente vozicka omogocajo
zajem Stevilnih slik iz katerih je mogoce (z uporabo fotogrametrije) zgraditi gost oblak

tock (ang. dense point cloud), ki vsebujejo tudi opis 2D znacilnih tock.

Slika 2.6: 3D zemljevid tock v oblaku

Najbolj razsirjen pristop k lokalizaciji s kamero je uporaba predhodno zgrajenega
3D zemljevida ter iskanje in primerjava znacilnih tock. Globalna lokalizacija znotraj
baze 10k slik in 100M znacilnih tock zahteva drugacne pristope k lokalizaciji kot npr.
re-lokalizacija znotraj zemljevida, zgrajenega z metodo SLAM. Tehnike, ki se
uporabljajo za re-lokalizacijo so primerne za baze velikosti do 1k slik ali 100k
znacilnih tock. Pri veliki bazi je problem, da deskriptorji ne opiSejo znacilnih tock
dovolj natan¢no, da bi lahko kar neposredno primerjali znacilne tocke na trenutni sliki
s tockami v bazi. Za doloCanje omejitev, katere znacilne tocke je smiselno medsebojno
primerjati, se uporablja tehnika CBIR (ang. Content-based Image Retrieval) [68], ki je
primerna za lokalizacijo pri uporabi velike baze slik oz. znacilnih to¢k. Pri tej metodi

se primerja mnozica tock iz trenutne slike z mnozico tock v bazi. Predstavitev slike z
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mnozico znacilnih tock (»vreco znacilk«) imenujemo »Bag of Features« (BoF) model

[69].

Slika 2.7: Vozicek za gradnjo 3D zemljevida tock

Prvi lokalizacijski sistem, ki temelji na binarnih znacilnih tockah in tehniki CBIR-
u je bil predlagan s strani avtorjev Galvez-Lopez in Tardos [70]. Vizualne besede so
bile pridobljene z diskretizacijo binarnega prostora BRIEF znacilnih tock, pri cemer
je bil uporabljeno hierarhicno besedno drevo. Vsak nivo drevesa je dosezen z
deljenjem znacilnih tock in uporabo »k-medoids« algoritma (za rojenje).

Za iskanje ustrezne slike je pri tehniki CBIR potrebna kvantizacija znacilnih tock v
t.i. vizualne besede (ang. »visual words«). Za namen uporabe binarnih znacilnih tock
so Straub in drugi [1, 46] predlagali algoritem k-tih povprecij rojenja (k-means
clustering). Pri CBIR je kvantizator kBM (»k-Binary Means«) uporabljen z namenom,
da vsem pridobljenim znacilnim to¢kam iz N slik baze dodeli ID-je vizualnih besed.
kBM kvantizator ima M vizualnih besed, saj vse znacilne toc¢ke baznih slik zdruzi v M
rojev.

Pomanjkljivost lokalizacijskega sistema, ki temelji na tehniki CBIR je ta, da je
lokalizacija lahko le toliko natancna, kolikor pogosto so zajete slike v bazi. To
omejitev so odpravili Huitl in drugi [71] s sintezo (slika 2.8) pogledov notranjega

okolja v pozicijah, iz katerih slike niso bile zajete. Projekcija ravnine v slikovni prostor
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dveh kamer omogoca, da se z uporabo homografije ustvari nove virtualne poglede
kamere iz obstojecih slik, kar znatno izbolj$a natan¢nost lokalizacije.

Avtorja Li in Wang [66] sta v svojem delu opisala globalno lokalizacijsko tehniko,
ki temelji na predhodno zgrajenem 3D zemljevidu in ima veliko skupnega s sistemom
Navvis, ki so ga opisali Huitl [71], Straub in drugi [46]. Za detekcijo znacilnih tock sta
uporabila SIFT znalilne tocke, ter za njihovo robustno primerjavo algoritem
RANSAC. Predlagala sta tudi uporabo krizne korelacije pri preverjanju modela

homografije.

Slika 2.8: Segmentacija oblaka tock na ravnine, ki so osnova za projektivne
transformacije

Avtorja Nguyen in Lee [72] sta v svojem delu opisala sistem za navigacijo v
zaprtem prostoru, ki sta ga preizkusila na pametnem telefonu. Sistem obsega ve¢ faz,
ki so prikazane na sliki 2.9. V fazi ucenja je v podatkovno bazo shranjenih vec
panoramskih slik in njihov polozaj v prostoru, na podlagi katerih se med izvajanjem
navigacije dolo¢i pozicija in orientacija mobilne naprave. Panoramske slike so bile
zajete v centrih 3xX3 m velikih kvadratov. Za primerjavo slik sta avtorja uporabila
modificirano metodo HIP (ang. Histogrammed Intensity Patch) [73]. S to metodo so
bile dolo¢ene tudi HIP znacilne tocke za vse shranjene panoramske slike. Orientacija
je bila dolocena tako, da so bile panoramske slike razdeljene na Stiri dele, kjer vsak
pokriva 90°. Glede na to s katerim izmed $tirih delov panoramske slike se trenutno

zajeta slika najbolje ujema, je doloCena orientacija mobilne naprave.
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2. faza: lokalizacija na pametnem telefonu
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Slika 2.9: Lokalizacijski sistem, ki sta ga predlagala Nguyen in Lee [72]

Pinto in drugi so v svojem delu [74] predstavili lokalizacijo v zaprtem prostoru,
glede na umetne znacilke, in sicer LED diode razli¢nih barv. Sistem omogoca
robustno, natan¢no in zanesljivo oceno poloZaja. Sistem so preizkusili na robotu, ki je
bil opremljen z eno kamero. Zaslonka kamere je bila sinhronizirana z LED diodami
preko IR vmesnika. Z uporabo EKF-SLAM-a so zgradili zemljevid, ki doloca
medsebojni polozaj umetnih znacilnih to¢k. Podoben sistem, ki temelji na umetnih
znacilnih tockah sta predstavila tudi Zachariah in Jansson [75]. Sistem dolo¢i zacetni
polozaj z uporabo homografije in zasuk glede na ve¢ opazenih znacilnih tock. Znacilne
tocke imajo obliko mreze velikosti gqxq in uporabljajo BCH kodiranje. S tehniko
upragovljanja so doloc¢ili binarno sliko. Nato so razpoznane tocke razdeljene v linije
in Stirikotnike.

Uporaba umetnih znacilk, kot so LED diode, QR kode, GRATF itd. zelo poenostavi
razvoj algoritma za lokalizacijo z uporabo kamere. Vendar v ve€ini primerov za
notranje okolje predstavljajo estetsko motnjo in za lastnika stavbe tudi dodaten strosek.

Wang in drugi [76] so predlagali sistem sledenja oseb v zaprtem prostoru, ki temelji
na staticnih kamerah in uporabi inercialnih senzorjev v mobilni napravi. Kamere ne
pokrivajo celotnega podrocja, saj je njihova naloga, da le obcasno zaznajo lokacijo
doloc¢ene osebe in tako omogocijo resetiranje akumulirane napake, do katere pride pri
uporabi inercialnih senzorjev na pametnem telefonu. Ta nacin izvedbe lokalizacije ima

to prednost, da je mobilni aparat lahko v Zepu, kar omogoca bolj natan¢no dolo¢anje
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prehojene razdalje (saj pospeSkometer ni izpostavljen takSnemu tresenju, kot e

napravo drzimo v roki).

2.2 Lokalizacija z uporabo inercialnih senzorjev

Inercialni navigacijski sistem (ang. Inertial Navigation System — INS) je navigacijska
tehnika, ki temelji na meritvah inercialne merilne enote (ang. inertial measurement
unit — IMU) [77]. Ta je obiCajno sestavljena iz 3-osnega pospeSkometra (ang.
accelerometer), 3-osnega ziroskopa (ang. gyroscope) in 3-osnega magnetometra (ang.
magnetometer), kar pomeni, da imamo IMU z devetimi prostostnimi stopnjami.
Inercialni navigacijski sistem preko »navigacije na slepo« (ang. dead reckoning oz.
deduced reckoning, kar pomeni, da gre za sklepanje ocene polozaja) omogoca
dolocanje relativnega polozaja mobilnega sistema ali ¢loveka [78] glede na poznano
zacetno tocko in hitrost gibanja. Pri uporabi digitalnega kompasa [20, 79], ki je
sestavljen iz vseh treh inercialnih senzorjev, lahko INS dolo€a tudi absolutno
orientacijo naprave ali cloveka. Prednost inercialnega navigacijskega sistema je ta, da
za svoje delovanje ne potrebuje nobene dodatne infrastrukture.

Pospeskometer, ki je del IMU se lahko uporablja za detekcijo gibanja, merjenje
pospesekov gibajocega se telesa, detekcijo korakov pri hoji, doloCanje orientacije
telesa glede na smer gravitacijskega pospeska itd [77, 79, 80]. V mobilnih napravah
so kot del MEMS sistema (ang. Microelectromechanical systems) vgrajeni trije
ortogonalni pospesSkometri, ki merijo pospeSek v smeri vseh treh osi X, Y in Z. MEMS
sistem meri pospesek z zaznavanjem, kako znana masa pritiska na del senzorja, ko sila
deluje na to maso. Popeskometer, ki meri pospesek ortogonalno glede na zemeljsko
povrsino v stanju mirovanja kaZe pospesek ~ 9,81 m/s% kar je posledica zemeljske
gravitacije. Ce Zelimo dobiti samo linearni pospesek zaradi gibanja telesa v smeri X, ¥
ali Z, moramo gravitacijski odmik odsteti, pri cemer pa moramo zelo natan¢no poznati
orientacijo telesa. Ker med gibanjem orientacija ne more biti povsem natan¢no
dolocCena, se del gravitacijskega pospeSka priSteje k linearnemu pospesku (zaradi
gibanja), kar povzro¢i velike napake pri doloCanju hitrosti ali dolZzine poti (pri
integrianju se namre¢ napaka le akumulira). Pri triosnem pospeSkometru se zna
zgoditi, da tudi osi niso povsem ortogonalne in da na meritve vpliva pristranskost (ang.

bias) senzorja, kar pri dvojnem integriranju povzroci Se hitrejSo akumulacijo napake
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(kvadrati¢no narascanje napake). Pristranskost (ang. bias) senzorja se da oceniti z
meritvami povprecja skozi daljSe ¢asovno obdobje v katerem pospeskometer ni
podvrzen nobenim pospeskom [20].

Ziroskop je inercialni senzor, ki je del IMU in meri kotne hitrosti po vseh treh oseh
(slika 2.10) iz katerih lahko dobimo relativne zasuke: kot valjanja (»roll«, okoli osi y),
kot prevra¢anja (»pitch«, okoli osi x) in kot sukanja (»yaw«, okoli osi z) [79]. Ziroskop
temelji na principu ohranitve vrtilne koli¢ine (ang. angular momentum). V mobilnih
napravah so vgrajeni tri osni Ziroskopi, ki so del MEMS sistema. Ta vsebuje
vibrirajoe elemente za merjenje Coriolis-ovega efekta. Ziroskopi so prav tako kot
pospeskometri povrzeni pristranskosti, kar pomeni, da meritve odstopajo od prave
vrednosti. Odstopanje se da oceniti z merjenjem povprecne vrednosti izhoda, ko
ziroskop ni izpostavljen nobenim rotacijam. Konstantno odstopanje povzroca, da pri
integriranju kotne hitrosti dobimo napako pri kotu, ki narasc¢a linearno s ¢asom [79].
Druga napaka, ki se pojavlja pri ziroskopih pa je »kalibracijska napaka« [20]. Ta se
pojavlja zaradi napak pri skalirnih parametrih, neto¢ne poravnave Ziroskopa in
nelinearnosti. Napako je mogoce zaznati le med rotiranjem ziroskopa pri ¢emer prinasa

dodatno lezenje kotov zaradi akumulacije napak pri integriranju.

n X Kot
U “ 7 prevrafanja

Y
A

Kot
c : valjanja

Kot
sukanja

Slika 2.10: Ziroskop meri relativne zasuke mobilne naprave po vseh treh oseh

Magnetometer je merilna naprava za merjenje jakosti in/ali smeri magnetnega polja,

ki obdaja merilni in§trument [77]. V mobilnih napravah je magnetometer del IMU-ja
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in sluzi (kot del digitalnega kompasa) za dolocanje absolutne orientacije mobilne
naprave. V mobilnih napravah je magnetometer sestavljen iz treh komponent, ki
merijo magnetno polje po vseh treh oseh koordinatnega sistema. Pri poznavanju
magnetnega polja Zemlje (slika 2.11) lahko z uporabo magnetometra implementiramo
digitalni kompas. Slednji nam vrne smer severnega (dejansko je to juzni magnetni pol)
magnetnega pola, ki je npr. v Ljubljani za 3° premaknjen glede na geografski severni
pol. Ta pojav se imenuje deklinacija, pri ¢emer je stopnja zasuka odvisna od tega, kje
na Zemlji se nahajamo. Omeniti pa velja Se inklinacijo, ki pove za koliko stopinj je od
horizontalne ravnine odmaknjen rezultirajo¢i vektor magnetnega polja. Inklinacija se

tako, kot deklinacija spreminja glede na to, kje na Zemlji se nahajamo.

The Earth’s Magnetic Field

North Geographic
North Pole

Magnetic
Pole* |

' South
Magnetic
Pole*

Geo raph‘ic
South Pole

Slika 2.11: Magnetno polje Zemlje [81]

Pri merjenju jakosti in smeri magnetnega polja prihaja do napak, ¢e se v bliZini
nahajajo vecji zelezni predmeti ali elektronske naprave, ki spreminjajo magnetno
polje. Dodatna napaka se pojavi, ¢e napravo z vgrajenim magnetometrom rotiramo
medtem, ko merimo magnetno polje. Pri implementaciji digitalnega kompasa je
potrebno poleg magnetometra uporabiti vsaj Se pospeSkometer, ki pove kako je telefon
orientiran glede na zemeljsko povrsje (glede na smer gravitacijskega pospeska), saj na
ta nacin lahko odpravimo napako (ang. tilt compensation, napaka je odvisna od
velikosti inklinacije) v primeru, da je magnetometer nagnjen.

Vsi trije omenjeni inercialni senzorji imajo svoje prednosti in slabosti. Da bi

slabosti kar se da odpravili, se senzorji skoraj vedno uporabljajo skupaj. Cilj fuzije
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inercialnih senzorjev je zdruziti informacije iz razli¢nih senzorjev, z namenom, da se
odpravi napake (bias, Sum, motnje) in doseze boljSe rezultate, kot v primeru, Ce se
senzorji uporabljajo lo¢eno [82]. Izraz boljSe pomeni bolj natan¢no, dovrSeno in
zanesljivo. V sodobnih pametnih telefonih, ki so opremljeni z OS Android 4.0 ali
novejSi je vgrajenih veC t.i. sinteticnih (virtualnih) senzorjev, kot npr. senzor
linearnega pospeska, senzor gravitacije in rotacijski vektor [83]. Rotacijski vektor je
sinteti¢ni senzor, ki zdruzuje informacije (z razSirjenim Kalmanovim filtrom) iz
pospeskometra, ziroskopa in magnetometera. PospeSkometer in magnetometer se
uporabljata za odpravljanje lezenja ziroskopa, ziroskop pa sluzi za odpravljanje tezav
pri doloGanju orientacije in linernih pospeskov. Ziroskop namreé ni ob&utljiv na
gravitacijo. Ziroskop je v pomo¢ tudi magnetometru, na katerega vplivajo motnje v
magnetnem polju. Pospeskometer ima vlogo tudi pri kompenzaciji naklona (ang. tilt
compensation), ki je potrebna pri digitalnem kompasu. Za fuzijo inercialnih senzorjev
se najpogosteje uporablja Kalmanov filter (ali ena izmed njegovih izvedb) [79] ali tudi
komplementarni filter (ang. Complementary filter), ki ga je v svojem delu, za namen
fuzije pospeskometra, ziroskopa in magnetometra, predlagal Lawitzki [84].

Za dosego boljsih rezultatov je fuzija inercialnih senzorjev potrebna tudi pri
navigaciji na slepo (dead reckoning), kjer se ocenjuje polozaj mobilne naprave glede
na predhoden poloZzaj, ocenjeno hitrost in smer gibanja [79]. Na mobilni napravi je
mogoce oceniti hitrost gibanja z uporabo pospeskometra in enojnim integriranjem
njegovih meritev (linearnega pospeska). Ta pristop k oceni hitrosti je relativno slab,
saj se napaka (pri oceni hitrosti) linearno povecuje s asom [79]. Drugi pristop, ki ga
lahko uporabimo za oceno hitrosti, vklju¢uje merjenje Casa in detekcijo korakov
uporabnika (dobimo dolZino poti). Orientacijo uporabnika pametnega telefona je
mogoce dolociti z uporabo digitalnega kompasa, ki temelji na fuziji pospeSkometra,
ziroskopa in magnetometra [78, 79].

Pedometer je naprava, ki z analizo meritev pospeskometra Steje korake osebe [79,
85]. Pedometer se vedno ve¢ uporablja tudi v Sportu za oceno prehojene ali pretecene
razdalje. Zato proizvajalci Sportne opreme ze vgrajujejo pedometre tudi v podplat
¢evljev in zapestnice.

Na sliki 2.12 vidimo potek izhodnega signala iz pospeSkometra, ki meri pospeSek

v smeri pravokotno na zemeljsko povrsje tekom hoje. Z vsakim korakom, ko peSec
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udari s peto ob tla, se pojavi znaten skok signala (koraki so oznaCeni z rjavimi

puscicami, ki so usmerjene navzdol).

Slika 2.12: Detekcija korakov in gibanja [79]

Korake je mogoce preprosto detektirati tako, da dolo¢imo neko mejno vrednost, ki
jo mora signal preseci. Lahko pa pois¢emo tudi ekstreme signala in dolo¢imo, kako
velika mora biti razlika med sosednjima ekstremoma (med lokalnim maksimumom in
minimumom), da priStejemo nov korak. Oblika signala (iz pospeskometra) je odvisna
od tega, kje se pedometer oz. mobilna naprava nahaja (v roki, v Zepu) in kaksna je
hitrost hoje [79]. Ce napravo drzimo v roki, se na signalu opazijo man;jsi skoki zaradi
tresljajev, ki lahko vplivajo na zanesljivost detekcije korakov.

Za oceno prehojene razdalje moramo poznati Se dolZzino koraka, ki jo lahko
nastavimo na fiksno vrednost (glede na velikost ¢loveka) ali pa jo izraCunamo z
izbranim modelom (npr. na podlagi razlike med maksimumi in minimumi pospeska)
[86]. Li in drugi [12] so pri implementaciji inercialnega lokalizacijskega sistema
uporabili filter delcev, pedometer in digitalni kompas, ki so medsebojno povezani
(slika 2.13). Naloga filtra delcev je, da zdruzuje informacije detektorja korakov
(pedometer) in informacije o orientaciji (digitalni kompas) ter uposSteva omejitve, ki
so doloc¢ene z zemljevidom prostora.

Da lokalizacija (oseb) z uporabo inercialnih senzorjev ne rabi vedno temeljiti le na
pedometru in digitalnemu kompasu, so dokazali Gozick in drugi [87], ki so v svojem
delu opisali sistem lokalizacije na osnovi merjenja jakosti magnetnega polja. Z
uporabo mobilne naprave, ki ima vgrajen magnetometer so posneli jakosti magnetnega
polja v 2000 tockah. Ugotovili so, da se magnetno polje znotraj stavbe, kljub Stevilnim

anomalijam, manj spreminja kot v zunanjem okolju. Gozick in drugi so lokalizacijo
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izvedli z iskanjem korelacije med podatki v bazi in trenutnim potekom jakosti
magnetnega polja (upoStevanih je bilo ve¢ zaporednih meritev jakosti magnetnega
polja). Lokalizacija se lahko izvede tudi po metodah, ki se uporabljajo pri lokalizaciji
z Bluetooth ali WiFi signali [87], tj. trenutno izmerjeni jakosti magnetnega polja se
poisc¢e najblizjo vrednost iz baze podatkov (metoda najblizjega soseda). Ker vse
meritve znotraj baze pripadajo dolocenim polozajem v prostoru, se na ta nacin lahko
izraCuna trenuten polozaj. Blankenbach in drugi [88] pa so pri svoji implementaciji
lokalizacije preizkusili posebne oddajnike, s katerimi so ustvarili navidezno stati¢no

magnetno polje. Na ta nadin so izboljsali natancnost pozicioniranja na nekaj

centimetrov.
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Slika 2.13: Inercialni lokalizacijski sistem [12]

2.3 Lokalizacija z uporabo radijskih signalov

Pri lokalizaciji z uporabo radijskih signalov je klju¢na faza postopka merjenje razli¢nih
parametrov radijskih signalov (npr. jakost signala, MAC naslov oddajnika, frekvenca
oddajanja paketkov), ki potujejo med mobilno napravo in skupino baznih postaj [4]. Z
uporabo radijskih signalov je lokalizacijski sistem v osnovi mogoce implementirati na
dva nacina. V prvem nac¢inu mobilna naprava sama izvede lokalizacijo (izracuna svoj
polozaj v prostoru) z upostevanjem signalov, ki jih oddajajo bazne postaje (ta pristop
je uporabljen tudi pri GNSS sistemih). V drugem mozZnem nacinu sta vlogi bazne in

mobilne postaje zamenjani, kar pomeni, da bazne postaje analizirajo signale, ki jih
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oddajajo mobilne naprave. Bazna postaja sprejete signale obdela in sporoci trenutni
polozaj mobilne naprave.

Ker sodobni mobilni aparati omogocajo sprejem razlicnih radijskih signalov, so se
temu primerno uveljavili razli¢ni pristopi k lokalizaciji, tako z uporabo mobilnega
omrezja (GSM, LTE) [89], WiFi omrezja [90], Bluetooth tehnologije [91], FM
signalov [92], NFC povezave [93] itd.

S uporabo mobilnega omrezja (GSM, LTE) je na pametnih telefonih mogoce
izraCunati trenutni polozaj z natan¢nostjo od 50 do 250 m. Lokacija mobilne naprave
se dolo¢i glede na znan polozaj baznih postaj (oddajnikov), ki periodi¢no sporocajo
svojo lokacijo [94, 95]. Bolj natan¢en nacin radijske lokalizacije omogocata WiFi in
Bluetooth omrezja [90]. Na mobilnih napravah (z OS Android) je mogoce prebrati
naslednje parametre WiFi omreZja: RSS (ang. Received signal strength), SSID (ang.
Service Set Identifier), BSSID (ang. Basic Service Set Identification) in SNR (ang.
Signal to Noise Ratio) oz. Bluetooth omrezja: RSSI (ang. Received Signal Strength
Indication) in ID oddajnika. Ceprav ima veéina javnih zgradb Ze postavljena WiFi
omreZja, v zadnjem Casu predvsem Bluetooth tehnologija dozivlja velik razmah na
podrocju lokalizacije v notranjem okolju [90]. Strm vzpon Bluetooth tehnologije se je
pricel s prihodom standarda Bluetooth 4.0 oz. Bluetooth Low Energy (BLE), ki porabi
zelo malo energije in omogoca enako ali e boljSo natan¢nost lokalizacije, kot WiFi
tehnologija. Bluetooth tehnologija, ki omogo¢a komunikacijo na razdalji do 100 m
(odvisno od razreda, BLE signali na odprtem seZejo 70 m stran od oddajnika), je
robustna, poceni, porabi malo energije, integrirana vezja pa imajo zelo majhne
dimenzije (nekaj mm). Glavni pobudnik za uveljavitev Bluetooth tehnologije na
podro¢ju lokalizacije v notranjem okolju je finsko podjetje Nokia [96], ki vodi tudi
najvecji projekt na tem podrocju.

Lokacijo mobilne naprave je mogoce preprosto dolociti z merjenjem jakosti
radijskih signalov (padec jakosti je sorazmeren oddaljenosti od oddajnika), ki jih
oddajajo bazne postaje in uporabo metode trilateracije [97]. Za oceno razdalje od
oddajnika do sprejemnika je namesto merjenja jakosti signalov mozno uporabiti tudi
tehnike, ki temeljijo na merjenju Casa, npr. algoritem razlike ¢asov prihoda (ang. Time
Difference of Arrival — TDOA) [98]. Nekateri Bluetooth oddajniki omogocajo tudi

merjenje kota signala do sprejemnika in s tem uporabo triangulacije [99, 100, 101].
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Najboljsa natan¢nost lokalizacije je v tem primeru okoli 1 m, sicer pa zelo zavisi od
dejstva, kako gosto so postavljeni oddajniki (kar prakti¢no velja za vse tehnike radijske
lokalizacije). Ce Zelimo uporabiti triangulacijo pri dolo¢anju poloZaja uporabnika,
potrebujemo posebne dostopne tocke, ki imajo usmerjene antene, saj le tako lahko
merimo fazni zamik in s tem kote sprejetih signalov (AOA — angle of arrival) [94,
102]. Kljub temu, da triangulacija omogoca vecjo natancnost lokalizacije kot
trilateracija, se ni uveljavila na podrocju lokalizacije v zaprtem prostoru, predvsem
zaradi potrebe po nestandardni strojni opremi.

Vse pogosteje je v sodobnih mobilnih naprav vgrajena tudi tehnologija NFC (ang.
Near Field Communication), ki jo je prav tako mogoce uporabiti za lokalizacijo v
zaprtem prostoru. NFC deluje na kratki razdalji, in sicer do 10 cm. V tem primeru je
potrebno po prostoru razporediti NFC nalepke (NFC tag), ki vsebujejo informacijo o
lokaciji. Ko se z mobilno napravo dovolj priblizamo dolo¢eni NFC nalepki, ta sporoci
naso lokacijo v stavbi [103] (na mobilni napravi se prikaze zemljevid na katerem je
oznacen nas trenutni poloZaj). Slabost te metode je v tem, da zahteva namestitev NFC
nalepk po celotni stavbi, kar lahko predstavljajo estetsko motnjo, ter tudi to, da mora
uporabnik iskati NFC nalepke, da izve svoj polozaj.

Z uveljavitvijo standarda IEEE 802.11 (ali Wireless Local Area Network — WLAN
ali WiF1) so se zacele pojavljati ideje o lokalizaciji v zaprtem prostoru z uposStevanjem
informacij o jakosti WiFi signalov — RSS v razli¢nih toc¢kah prostora. Prednost tega
pristopa je predvsem v tem, da v stavbi ne potrebujemo namescati dodatne strojne
opreme. Namre¢ v vse veC zgradbah je prisotna infrastruktura brezzicnega WiFi
omrezja [15, 104-107] in vse ve¢ ljudi Ze uporablja pametne telefone in tablice, ki
omogocajo dostop do brezzicnega omrezja.

Na podrocju lokalizacije so se uveljavili trije osnovni pristopi, ki temeljijo na
analizi jakosti signalov brezzi¢nega omrezja WiFi (ali Bluetooth): najmoc¢nejSa bazna
postaja, izgradnja modelov jakosti signalov (in trilateracija) in metode, ki temeljijo na
principu »prstnih odtisov« (ang. Fingerprint-based localization). Prvi pristop je najbolj
preprost, saj se polozaj uporabnika dolo¢i glede na to, iz katerega oddajnika njegova
naprava sprejema najmocnejsi signal, pri ¢emer morajo biti polozaji oddajnikov znani.
Prednost tega pristopa je raCunska nezahtevnost, pomanjkljivost pa nizka natancnost,

ki je omejena na Stevilo oddajnikov (gostoto) [97].
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Pri drugem pristopu, ki vkljuCuje izgradnjo modelov jakosti signalov (za vse
oddajnike), je polozaj uporabnika mobilne naprave dolocen z uporabo modelov, ki
povedo kakSne so razdalje do oddajnikov glede na izmerjene jakosti signalov
(uposSteva se informacija o padanju jakosti (ang. RSS path loss) signala z
oddaljevanjem od dostopne tocke oz. oddajnika). Za vsak oddajnik dobimo kroznico
na kateri se lahko nahaja uporabnik. Z geometrijsko tehniko — trilateracijo [15] se nato
dolo¢i le eno tocko, v kateri naj bi se nahajal uporabnik. Ta pristop k lokalizaciji je
relativno ucinkovit in enostaven za implementacijo, le natan¢nost ni zelo visoka, saj
na meritve jakosti signalov vplivajo odboji, prisoten Sum in interference (posledi¢no
se jakost signala nenehno spreminja) zaradi prisotnosti ovir, kot so vrata, stene, strop,
ljudje. Poleg odbojev pa se del energije tudi absorbira in spremeni v toploto, kar
povzro€i padec jakosti signalov. Zato je potrebno modele jakosti signala nacrtovati
tako, da predvidevajo spremembe v prostoru. Sirjenje WiFi signalov in tudi drugih
radijskih signalov se da opisati s t.i. LDPL (ang. log distance path loss) modelom [16].
V tem primeru gre za preprosto modeliranje Sirjenja signalov, pri ¢emer se ne
upostevajo vplivni faktorji kot so: ¢asovne spremembe, prisotnost oseb in drugih ovir
v prostoru ter dinami¢no spreminjanje WiFi pokritosti. Nurminen in drugi [108] so
predlagali modeliranje Sirjenja radijskih signalov z uporabo metode Metropolis-
Hastings (MH), ki temelji na pristopu Monte Carlo (Markov chain Monte Carlo). Kot
drugo moZnost pa so avtorji predlagali uporabo Gauss-Newtonove metode, ki je
racunsko manj zahtevna. Tudi relativen zasuk uporabnika glede dostopno toc¢ko vpliva
na sprejeti signal, saj tekoc¢ina v ¢loveskem telesu absorbira del energije signalov. Zato
so Stevilni avtorji pri modeliranju upoStevali tudi orientacijo osebe glede na dostopno
tocko [109, 110], oddaljenost mobilne naprave od ¢loveskega telesa, debelino telesa
in druge vplivne faktorje.

Pristop s »prstnimi odtisi« je napram pristopoma najmocnejSe bazne postaje in
izgradnje modelov jakosti signalov, veliko bolj enostaven za implementacijo ter hkrati
tudi manj obcutljiv na Sume brezzi¢nih signalov [111]. Posledi¢no lahko s to metodo
dosezemo tudi vecjo natancnost pozicioniranja v prostoru [19]. Sistem, ki temelji na
uporabi »prstnih odtisov« je obicajno sestavljen iz dveh faz, in sicer faze ucenja
(»offline«) in faze doloCanja poloZaja (»online«). V fazi ucenja je cilj zgraditi

podatkovno bazo, ki vsebuje meritve jakosti signalov (iz vseh oddajnikov) za vse
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referen¢ne polozaje v zgradbi [109, 110]. V fazi ugotavljanja polozaja se trenutno
izmerjene jakosti primerjajo z meritvami v bazi in glede na to s katero referencno tocko
se trenutni vektor (meritev jakosti signalov) najbolje ujema (npr. glede na metodo
KMLN — »K most likely neighbors« [112]), se doloci trenutni polozaj. Na sliki 2.14
vidimo shematski prikaz postopka (WiFi) lokalizacije s prstnimi odtisi, kot so ga
predstavili Bahl in drugi [113] (sistem RADAR). Zgornji del prikazuje prvo fazo —
meritve RSS v vseh referencnih tockah (RP) in izgradnjo podatkovne baze, spodnji del
pa prikazuje drugo fazo, ki vkljucuje meritev trenutnih jakosti signalov, primerjavo s
podatki v bazi in kon¢no dolocitev polozaja. Jakost signala se meri v enotah dBm

(razmerje moci v decibelih dB na en mW).

1. faza: kreiranje podatkovne baze
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xY)

Zajem meritev s
pametnim telefonom

PolozZaj uporabnika

Slika 2.14: Shematski prikaz pristopa s prstnimi odtisi [113]

Pri WiFi lokalizaciji s prstnimi odtisi se uporabljata dva algoritma za primerjavo
trenutno izmerjenih jakosti signalov in podatkov v bazi (na sliki 2.14: »lokalizacijski
algoritem«). Prvi algoritem vkljucuje izracun evklidske razdalje (lahko bi bila tudi
katera druga mera, kot npr. Mahalanobisova, Manhattan [113, 114] itd.) in iskanje K
najblizjih sosedov (k-nearest neighbors —KNN), drugi algoritem pa dolocitev

Bayesovega pravila [115]. Polozaj uporabnika se doloci kot povprecje koordinat, ki
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jih vrne algoritem KNN. V kompleksnem notranjem okolju lahko meritve RSS znotraj
vsake referencne toCke zelo variirajo. Zato so avtorji Savic [116] in drugi ter
Swangmuang in drugi [117] predlagali uporabo Bayesovega pravila. Slednji uposteva
verjetnostno metodo, ki omogoca najti najbolj verjetno lokacijo / iz referenc¢nih tock
(iskanje vektorja RSS, ki maksimizira pogojno verjetnost p(l/RSS)).

Zaradi nihanja jakosti signalov v posameznih referenc¢nih tockah, so avtorji Altintas
in drugi [ 118] upostevali tudi zgodovino preteklih polozajev sprejemnika in zgodovino
meritev jakosti WiFi signalov v posameznih tockah.

Liu [94] in drugi so namesto metode KNN ali Bayesovega pravila predlagali
uporabo nevronske mreze tj. modela vecplastnega perceptrona (ang. Multilayer
perceptron (MLP)) z eno prekrito plastjo. Pri uporabi tega pristopa so v fazi ucenja
jakosti signalov in pripadajoce koordinate poloZaja uporabljene kot vhod oz. izhod
(»target«) za dolocitev utezi. V fazi dolocanja polozaja se vhodni vektor, ki nosi
informacijo o trenutnih jakostih signalov, pomnozi z matriko vhodnih utezi. Rezultat
se nato upoSteva v prenosni funkciji prekritega sloja nevrona, ¢igar izhod je nato
pomnoZen Se z matriko uteZi naucenega skritega sloja. Izhod iz sistema predstavlja
oceno poloZzaja.

Pri implementaciji lokalizacijskega sistema, ki za svoje delovanje uporablja
podatkovno bazo (WiFi) prstnih odtisov, se pojavljajo Stevilni izzivi [102, 116]. Kot
prvi problem velja omeniti, da je frekven¢ni pas okoli 2,4 Ghz, ki ga poleg IEEE
802.11 WiFi omreZja uporabljajo tudi mobilne naprave, mikrovalovne pecice in drugi
brezZi¢ni oddajniki, zelo obremenjen. Posledi¢no se vse bolj uporablja tudi frekvencni
pas okoli 5,8 Ghz. Kot drugi problem velja omeniti, da prisotnost ¢loveskega telesa
med sprejemnikom (mobilno napravo) in oddajnikom prav tako vpliva na jakost
sprejetega signala [119]. Ker so za natan¢no delovanje tega pristopa pomembne
meritve skozi daljSe Casovno obdobje [112], lahko vsaka sprememba lokacije
oddajnika povzroci nestabilno delovanje. To zahteva ponovno ucenje prstnih odtisov,
kar pomeni veliko dodatnega dela.

Lim in drugi [120] so predlagali avtomatsko posodabljanje podatkovne baze jakosti
WiFi signalov. Njihova resitev je koristna, saj se jakosti v istih referencnih tockah
spreminjajo, Se posebej v primeru, ¢e se premakne lokacija dostopne tocke ali pa se

doda nova dostopna tocka.
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Mirowski in drugi [121] so predlagali algoritem, ki namesto posameznih jakosti
signalov v referen¢ni tocki (v tocki prstnega odtisa) uposteva verjetnostno porazdelitev
(ki je opisana s histogrami namesto z Gaussovo krivuljo). Za iskanje podobnosti med
posameznimi prstnimi odtisi so uporabili »Kullback-Leiber« divergenco, samo
lokalizacijo pa so izvedli s t.i. jedrno regresijo (ang. »kernel regression«). Avtotji so
pokazali, da njihov pristop prekaSa reSitve, ki temeljijo na uporabi KNN metode,
Kalmanovega filtra in filtra delcev, saj so dosegli natan¢nost pozicioniranja na 1 m.

Enega izmed najbolj prakti¢nih pristopov k uporabi prstnih odtisov sta predlagala
Youssef in Agrawala [122], saj je njun sistem Horus pogosto referenca za druge
podobne sisteme. Avtorja sta namesto metode najblizjega soseda uporabila pristop, ki
temelji na verjetnostnem modeliranju. Predpostavila sta, da je ¢asovna porazdelitev
jakosti signalov v vsaki referen¢ni tocki Gaussova (ali normalna). Natan¢nost sistema
je v povprecju zelo visoka, in sicer okoli 1 m. Na podroc¢ju radijske lokalizacije se
uporablja tudi strojno ucenje (npr. metoda SVM — support vector machine) s katerim
na hevristien nac¢in ocenimo trenutno lokacijo uporabnika [123]. Poleg metode SVM
se uporablja tudi metoda skritega Markovskega modela (HMM-hidden Markov model)
[124, 125, 126], FURIA [127] in drugi pristopi strojnega ucenja.

Yang in drugi [128] so v svojem delu predlagali sistem LiFS (ang. Locating in
Fingerprint Space), ki temelji na prstnih odtisih opisanih v visoko dimenzijskem
prostoru (slika 2.15), znotraj katerega so posamezni prstni odtisi povezani glede na
zaporedje po katerem so bili zajeti. Torej gre za medsebojno relacijo med prstnimi
odtisi ter za povezavo prstnih odtisov z zemljevidom prostora. Avtorji so izgradnjo
radijskega zemljevida, ki vklju€uje prstne odtise, popolnoma avtomatizirali, za kar so
uporabili inercialne senzorje mobilne naprave. Razdalja med posameznimi prstnimi
odtisi je dolocena s Stevilom korakov, ki jih naredi uporabnik med posameznima
odtisoma. Pri tej tehniki torej gre za primer uporabe metode SLAM. WiFi-SLAM, ki
so ga predlagali Ferris in drugi [129], uporablja Gaussove procese pri povezovanju
modela ¢loveskega gibanja in prstnih odtisov. WiFi-SLAM so Huang in drugi [130]

izboljSali z metodo GraphSLAM. Slednja metoda je predvsem ra¢unsko manj potratna.
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Slika 2.15: Minimalno razpeto drevo 3D prstnih odtisov [128]

Razli¢ni nacini izvedbe WiFi/Bluetooth lokalizacije [124] na serverju oz. mobilni

napravi so prikazani na sliki 2.16. Vecina sistemov za lokalizacijo z uporabo

WiFi/Bluetooth omrezja je zgrajeno tako, da bazne postaje oddajajo signal, mobilne

naprave pa merijo jakost sprejetih signalov. Cypriani in drugi [131] pa so predlagali

obrnjen sistem, pri katerem bazne postaje analizirajo signale mobilnih naprav. Ta

reSitev pride v postev predvsem pri mobilnih napravah, ki onemogocajo merjenje

jakosti WiFi signalov (npr. Apple iPhone) in pri uporabi t.i. WiFi znack [132].
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Slika 2.16: Razli¢ne moznosti izvedbe WiFi/Bluetooth lokalizacije [124]
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Alternativni pristop k dolo¢anju razdalje med dostopno toc¢ko in mobilno napravo
so tehnike, ki temeljijo na merjenju ¢asa. Najbolj pogosto se uporabljata metodi TOA
(ang. »time of arrival«) in TDOA (ang. »time difference of arrival«). Za dolocitev
polozaja uporabnika se ti dve metodi uporabljata v kombinaciji s trilateracijo (torej
potrebujemo vsaj tri bazne postaje). Pri tehniki TOA se meri Cas, ki ga potrebuje paket
z informacijo, da prepotuje razdaljo od bazne postaje do mobilne naprave. V tem
primeru morajo biti bazne postaje ¢asovno sinhronizirane z mobilno napravo, kar
pogosto ni mogoce na obicajnih (WiFi) dostopnih toc¢kah, saj ¢as ni dovolj nataen
(potrebna je posebna strojna oprema). Druga tehnika — TDOA se razlikuje od prve po
tem, da meri razliko ¢asa potrebnega za prenos informacije [98]. Posledi¢no v tem
primeru ni potrebna ¢asovna sinhronizacija baznih postaj in mobilne naprave. Potrebna
pa je medsebojna Casovna sinhronizacija baznih postaj. V nekaterih primerih je
¢asovna konstanta potovanja informacije opisana tudi s hiperbolo (namesto kroznice).
V tem primeru sta za doloc€itev polozaja potrebni vsaj dve bazni postaji. Presec¢isce
dveh hiperbol, ki kazZeta konstanten ¢as potovanja informacije, doloca polozaj mobilne
naprave.

Thomas [133] je v svoji dizertaciji obravnaval razlicne tehnike lokalizacije, ki se
lahko uporabljajo v kombinaciji s kognitivnim radiom (ang. Cognitive Radio).
Kognitiven radio je sodoben pristop, uporabljen pri inteligentnih brezzi¢nih omrezjih,
ki prilagajajo razpoloZljive kanale glede na obremenjenost. Algoritem zazna
komunikacijske kanale, ki so na voljo in nato prilagodi parametre prenosa in sprejema
tako, da lahko hkrati deluje ve¢ brezzi¢nih komunikacij v istem spektralnem pasu na
eni lokaciji. Pri kognitivnem lokalizacijskem sistemu je klju¢na komponenta model

dolocanja pasovne Sirine.

2.4 Fuzija razlicnih metod lokalizacije

Pri opisu vizualne, inercialne in radijske lokalizacije smo pojasnili prednosti in slabosti
razli¢nih pristopov k lokalizaciji. Z namenom, da bi odpravili pomanjkljivosti
posameznih metod lokalizacije, so se Stevilni avtorji lotili fuzije (zdruZevanja) vec
razlicnih metod [6, 134, 85]. Pojem fuzija se je Ze zelo dobro uveljavil v povezavi z
inercialnimi senzorji, saj uporaba posameznih senzorjev ne vraca pricakovanih

rezultatov. Zdruzevanje razli¢nih lokalizacijskih pristopov je dobilo svoje mesto tudi
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pri lokalizaciji s kamero, saj so za dosego zelenih rezultatov velikokrat potrebni tudi
inercialni senzorji [18, 50]. Sistem vizualne odometrije, ki sta ga predlagala Lupton in
Sukkarieh [18], uporablja poleg kamere tudi inercialne senzorje. Sistem uspesno sledi
trajektoriji za okoli 750 zaporednih slikovnih okvirjev, hkrati pa uspesno doloci pravo
dolzino poti z inercialnimi senzorji. Ti so namre¢ pomembni za dolocitev skalirnega
faktorja, saj se prave dolzine poti v tem primeru ne da dolociti le z eno kamero. Ta
sistem lahko oceni trajektorijo z natan¢nostjo manj kot 1 % dolZine poti.

Inercialni senzorji pa se pogosto kombinirajo tudi z radijsko (WiFi/Bluetooth)
lokalizacijo npr. za gradnjo zemljevida prstnih odtisov [128, 135] ali za izboljSanje
natan¢nosti dolocanja orientacije. Chen in Vadde [136] sta predlagala sistem, ki
zdruzuje WiFi lokalizacijo (z uporabo prstnih odtisov in metode KNN), uporabo
inercialnih senzorjev in uporabo zvoka za natanc¢no lokalizacijo v zaprtem prostoru
(slika 2.17). Za zdruzevanje informacij sta avtorja uporabila preprost Kalmanov filter,
celoten algoritem lokalizacije pa sta implementirala na serverju (mobilna naprava le

posilja meritve iz senzorjev in komunikacijskih modulov na server).

¥ PoloZaj v prostoru
Telefon
Senzorski moduli
: Server
WiFi modul S eeesaieaiseeseiiaaaaaiiaanaey X
: : Lokalizacijski sistemi
Mikrofon > WiFL
lokalizacija
: . Akusti¢na
Kompas M —> o >
: lokalizacija : Fuzija
N : ¥ lokalizacijskih [
. ~>| Navigacija na slepo : sistemov
Pospeskometer . ; (dead reckoning) . >
Ziroskop = Drugi...
Drugi L

Slika 2.17: Fuzija razli¢nih metod za natan¢no lokalizacijo v zaprtem prostoru [136]
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Kannan in drugi [134] pa so predlagali implementacijo fuzije razli¢nih
lokalizacijskih metod (WiFi lokalizacija, inercialni senzorji) kar na pametnem telefonu
(slika 2.18). Njihov sistem deluje prediktivno, saj intuitivno nacrtuje uporabnikovo pot
glede na njegove namere (npr. smer potovanja, hitrost). Sistem so implementirali na
pametnem telefonu z OS Android. Kot je prikazano na sliki 2.18, so Kannan in drugi
[134] zdruzili tehniki navigacije na slepo in WiFi lokalizacije s prstnimi odtisi. Za
natancno oceno poloZzaja so uporabili znan zemljevid prostora in filter delcev s katerim
so zdruzili meritve. V blokcu predikcije (na sliki 2.18) se izvaja Markovski odlo¢itveni
proces, ki vrne mozne nadaljnje poti uporabnika. Pri testiranju natan¢nosti lokalizacije

je bila napaka v povprecju manjsa od 2,5 m.

| RSSI podatkovna baza I Navigacijska aplikacija
| Zemljevid robota li Tocke poti
. A 4
WiFi signal A A —> Planiranje poti
Delci —|_>
Kompa Lokalizacija v Predikcija uporabnikove

ompas J notranjem okolju poti
Pospeskometer Upravljanje zemljevidov —| 7'y

| A

Navodila | Nove oznake

Zemljevid prostora

Uporabniski vimesnik

Slika 2.18: Shematski prikaz sistema lokalizacije, ki so ga predlagali
Kannan in drugi [134]

Podjetje Microsoft je v okviru svojega projekta lokalizacije v zaprtem prostoru
razvilo sistem »Walkie-Markie« [137], ki zdruzuje WiFi pozicioniranje in uporabo
inercialnih senzorjev za izgradnjo zemljevida jakosti signalov. Lokalizacijski sistem
brez v naprej podanih informacij o stavbi zgradi zemljevid, na katerem so dolocene
glavne poti po zgradbi. Trajektorijam uporabnikov, ki jih sistem dolo¢i z inercialnimi
senzorji (gre za implementacijo pedometra in digitalnega kompasa) se dodelijo
pripadajoce jakosti WiFi signalov (oz. njihove porazdelitve). Glede na dobljene
znacke (to so prstni odtisi sestavljeni iz jakosti signalov) sistem zdruzuje trajektorije

razliénih uporabnikov. Ve¢ kot sistem zdruzi trajektorij, bolj natan¢na je koncna
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trajektorija na zemljevidu. V primeru, da uporabnik dolo¢eno pot prehodi vsaj petkrat,
jo sistem ze lahko dovolj natan¢no rekonstruira. Nove znacke se postavijo samo, ¢e
uporabnik hodi konstantno in ne prehitro. Pri testu lokalizacijskega sistema so avtorji
ugotovili, da je najvecja napaka (razlika med dejanskim in ocenjenim polozajem)

enaka 3 m.
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3 Vizualna odometrija

3.1 Uvod v monokularno vizualno odometrijo

Monokularna vizualna odometrija je proces zaporednega ocenjevanja gibanja kamere
glede na zaznane premike slikovnih tock iz sekvence slik. Pridevnik »monokularna«
nam pove, da ta vrsta odometrije temelji na zajemu slike z eno kamero, v splosnem pa
lahko vizualna odometrija temelji tudi na stereo vidu.

Vizualna odometrija je v sploSnem sestavljena iz Stirih algoritmov, in sicer
kalibracije kamere, sledilnika znacilnih tock, algoritma za oceno modela togega
premika tock in algoritma RANSAC (ki deluje v navezi z algoritmom za oceno modela
togega premika). Ker so vsi ti klju¢ni deli vizualne odometrije celota zase, smo jih v
nadaljevanju razdelili na Stiri podpoglavja. Tako v drugem podpoglavju obravnavamo
kalibracijo kamere, v tretjem podpoglavju obravnavamo opti¢ni tok na podlagi
Kanade-Lucas-Tomasi sledilnika znacilnih tock, v cetrtem podpoglavju je predstavljen
algoritem RANSAC, ki skrbi za izlo¢anje odstopajocih toCk pri izbranem modelu
togega premika. Opis togega premika ter nafin ocene togega premika tock v 2D
prostoru sta predstavljena v petem podpoglavju. V Sestem podpoglavju je
predstavljeno, kako $tiri omenjene algoritme zdruzimo v celoto in na ta na¢in dobimo
algoritem vizualne odometrije.

Algoritem smo implementirali na pametnem mobilnem telefonu z operacijskim
sistemom Android. Pri implementaciji smo uporabili odprtokodno knjiznico BoofCV,
ki je napisana v programskem jeziku Java in zdruZuje mnozico uporabnih funkcij s
podrocja strojnega vida. Pri preizkusu razli¢nih delov algoritma smo si pomagali tudi

s programskim okoljem Matlab.

39
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3.2 Kalibracija kamere
3.2.1 Model kamere luknji¢arke

Ce predpostavimo, da ima kamera tanko le¢o, potem jo lahko opisemo z modelom
kamere — luknjic¢arke (ang. pinhole) [138]. Kljub temu, da ta model ne opisuje kamere
povsem natan¢no, je primeren za veliko aplikacij na podro¢ju strojnega vida.
Geometrija modela kamere je prikazana na sliki 3.1.

Na sliki 3.1 vidimo, da ravnina & predstavlja slikovno ravnino na katero se projicira
opazovani prizor. Lec¢a kamere je postavljena pravokotno na opti¢no os v goris¢u C
(sredisce projekcije ali opticni center). Goris¢na razdalja je oznacena s f'in predstavlja
razdaljo od sredisca leCe pa do slikovne ravnine. Slikovne to¢ke oznacimo z malimi
¢rkami, in sicer v evklidskem prostoru kot u = [u, v]7 ter s homogenimi koordinatami
kot % = [u,v,w]T. Tocke v 3D prostoru ozna¢imo z velikimi &rkami kot

X = [X,Y,Z]7 ali s homogenimi koordinatami kot X = [x,v,Z,w]'.
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Slika 3.1: Geometrija modela kamere luknji¢arke
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Pri kameri se izvaja linearna transformacija iz 3D projektivnega prostora P3 v 2D
projektivni prostor P2. Projicirano to¢ko u dolo¢a opti¢ni zarek, ki se odbije od tocke
X opazovane scene, potuje skozi opti¢ni center in nato zadane slikovno ravnino.

Stiri koordinatne sisteme, ki so prikazani na sliki 3.1, lahko opiSemo na naslednji
nacin:
1. Svetovni koordinatni sistem ima izhodis¢e v toc¢ki O. Tocko X zapiSemo v
svetovnem koordinatnem sistemu kot: X = [X,Y, Z]7.
2. Koordinatni sistem kamere ima izhodisce v tocki Ok, ki je enaka goris¢u C. Os
Zc je poravnana z opti¢no osjo ter kaze iz goriS€a proti slikovni ravnini.
Povezavo med svetovnim koordinatnim sistemom in koordinatnim sistemom
kamere dolocata translacija T in rotacija R.
3. Evklidski koordinatni sistem slike (oznacuje indeks 7) ima osi poravnane s
koordinatnim sistemom kamere. Osi u; in v; lezita na slikovni ravnini.
4. Afini koordinatni sistem slike (oznacuje indeks @) ima koordinatne osi u, v, w
in izhodis¢e O,, ki se ujema z izhodis€em evklidskega koordinatnega sistema
Oi. Osi u in w sta poravnani z osema u; in w;, os v pa lahko ima razli¢no
orientacijo kot os v;.
Razlog za vpeljavo afinega koordinatnega sistema je dejstvo, da se lahko pri slikovnih
toCkah pojavi strizenje (ang. shear) zaradi slabo poravnanih elementov kamere.

Kot smo Ze omenili, prvo transformacijo med svetovnim koordinatnim sistemom in
koordinatnim sistemom kamere dolocata translacijski vektor T in rotacijska matrika
R. Tocko X (v nehomogenih koordinatah) v koordinatnem sistemu (K.S.) kamere

zapiSemo kot: X, = RX + T. V homogenih koordinatah pa lahko zapiSemo:
< _[R T+
X=[, 1]% 3.1)
Drugo transformacijo med K.S. kamere in evklidskim K.S. slike lahko zapiSemo na

podlagi projekcije 3D tocke Xe (izraZzena v K.S. kamere) v tocko u; na slikovni ravnini:

XS

u; =
i Ze

v = YZC—f V homogenih koordinatah lahko preslikavo P3 — P? zapisemo

kot:

0 f 0 0|X. (3.2)

0 010

Ce je f = 1 dobimo tocke u; na normalizirani slikovni ravnini.

f 0 0 0
ﬁiz[
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Tretjo transformacijo med evklidskim K.S. in afinim K.S. dolo¢ajo intrinzi¢ni
parametri v matriki A (pomen parametrov je pojasnjen v nadaljevanju). Tako lahko

transformacijo P? — P? zapiSemo kot:

a y U
ﬁzAiiile B volﬁi. (3.3)
00 1

Sedaj lahko zapisemo celotno transformacijo tock iz 3D projektivnega prostora v 2D

projektivni prostor:

1.0 0 0 p 7_ o
a=4l0 1 0 of|, 1]X=A[R|T]X=PX. (3.4)
00 1 0

Ce imamo tocke opazovane scene zapisane v homogenih koordinatah, potem lahko

perspektivno projekcijo izrazimo s projekcijsko matriko P velikosti 3 X 4.

3.2.2 Uvod v kalibracijo

Oznac¢imo zm = [u, v]” tocko, ki se nahaja na sliki (2D prostor) terz M = [X, Y, Z]T

tocko, ki se nahaja v 3D prostoru (slika 3.2) [139].

Slika 3.2: Model kamere luknji¢arke (ang. pinhole camera)

Tocki m in M lahko zapiemo v homogenih koordinatah kot m = [u,v,1]7 ter
M = [X,Y,Z,1]". Homogene koordinate se uporabljajo v projektivni geometriji, pri
¢emer je njihova prednost ta, da lahko tocke, vklju¢no s to€kami v neskoncnosti,
prikaZzemo z uporabo kon¢nih koordinat. Kadar homogene koordinate tocke mnozimo
z nenicelnim skalarjem, nam dobljene koordinate predstavljajo isto tocko. Za tocko s

koordinatama (x,y) v evklidskem prostoru dobimo homogene koordinate tako, da
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dodamo tretjo koordinato (x,y,1). Ce je tretja koordinata enaka ni¢, potem ta tocka v
evklidskem prostoru predstavlja tocko v neskon¢nosti.
Za opis kamere uporabimo model luknjicarke (ang. pinhole camera), ki doloca
povezavo med 3D to¢ko M in njeno projekcijo na sliko — tocko m:
sth = A[R | T]M, (3.5
kjer je s skalirni faktor. Matriki R (rotacijska matrika) in 7 (translacijska matrika)
predstavljata ekstrinzicne parametre, ki opisujejo povezavo med svetovnim
koordinatnim sistemom in koordinatnim sistemom kamere. 4 je matrika intrinzi¢nih

parametrov kamere in je podana kot:

a Yy U
A=0 B w,l, (3.6)
0 0 1

kjer je (ug v) opti€no srediSCe (ang. principal point), @ = fsy in f = fs,, sta goriS¢ni
razdalji izraZzeni v slikovnih tockah glede na koordinatni osi u in v. f je goriS¢na
razdalja izraZena v milimetrih, s, in s, pa sta skalirna faktorja glede na koordinatni
osi u in v, ki dolocata Stevilo slikovnih tock na milimeter. Parameter y (ang. skew)
predstavlja popacenje slikovne tocke (v primeru, da posamezna slikovna tocka ni
kvadratna).

Brez da bi izgubili na sploSnosti, lahko predpostavimo, da toCke kalibracijskega
objekta leZijo na ravnini Z = 0 svetovnega koordinatnega sistema. Ce ozna¢imo z 7;

i-ti stolpec matrike R in to upoStevamo v enacbi (3.5), dobimo:
X

u X
s[ l=A[r1r2 r3 T] 1(; =A[r,r, T]|Y] (3.7)
1 1 1

Ker je Z vedno enaka ni¢, lahko tocko M zapiSemo kot M = [X Y]T oz. v
homogenih koordinatah kot M = [X Y 1]7. Povezavo med to¢kama m in M lahko
sedaj zapiSemo kot:

sth = HM, (3.8)
pri ¢emer je H = A[r, r, T] homografija, ki je dolocena do A skalirnega faktorja
natan¢no. Torej lahko zapiSemo:

[hy hy h3] = AA[r,; 7, T]. (3.9)

Ce upostevamo, da sta vektorja r4 in r, ortonormalna, lahko zapisemo dve enacbi

za omejitev intrinzi¢nih parametrov:
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hiATA 'h, =0, (3.10)

hiATA*h, = h5A"TA h,. (3.11)

Omejitvi (3.10) in (3.11) potrebujemo, ker ima homografija osem prostostnih stopenj,
ekstrinzi¢nih parametrov pa je le Sest (trije za rotacijo in trije za translacijo). A~TA™!

opisuje sliko absolutnega stozca (ang. absolute conic).

3.2.3 Ocena homografije med kalibracijskim objektom in njegovo sliko

Iz mnoZice nacinov za oceno homografije med ravninsko kalibracijsko tarc¢o (ravnina
pokrita z vzorcem Sahovnice) in njeno sliko, smo izbrali tehniko, ki temelji na kriteriju
maksimalne verjetnosti [139]. Ker v praksi tocke m;, ki leZijo na sliki, vsebujejo Sum,
enacba (3.8) ne drzi. Predpostavimo, da tocke m; vsebujejo Gaussov Sum, ki ima

srednjo vrednost 0 in kovarian¢no matriko A.,,. Maksimalno verjetnost ocene

homografije H dosezemo z minimiziranjem izraza:

Yi(m; — )" AL (m; — 1), (3.12)

in h; je i-ta vrstica matrike H.

o hIM;
kjer je fy; = — [1 '

haM; | R M,
V praksi predpostavimo, da velja Ay, = 0?1 (02 je varianca to¢k m;) za vse i, saj
so tocke pridobljene neodvisno in z enakim postopkom. Potem lahko izraz iz enacbe
(3.12) zapiSemo kot problem nelinearne minimizacije, ki temelji na metodi najmanjsih
kvadratov miny Y;|lm; — m;||?. Slednji problem se re$i z uporabo algoritma
Levenberg-Marquardt.
Ce definiramo matriko x = [h], hY, h}]", potem lahko ena¢bo (3.8) zapisemo kot:

mT oT —uMT
of MT —vMT
oz. Lx = 0, kjer je L matrika velikosti 2nx9 (n je Stevilo tock, ® pa predstavlja

i x HM = ([M]@M")x = x=0 (3.13)

Kroneckerjev produkt). Ker je matrika x definirana do skalirnega faktorja natan¢no, je
reSitev desni singularni vektor matrike L, ki je povezan z najmanjSo singularno
vrednostjo (lastni vektor matrike LTL, ki je povezan z najmanj3o lastno vrednostjo
(dodatek A)). Ce Zelimo, da je resitev enacbe (3.13) dobro pogojena, moramo tocke

podati v normalizirani obliki.
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3.2.4 Ocena intrinzi¢nih in ekstrinzi¢nih parametrov

Kalibracijske parametre v prvem koraku ocenimo z uposStevanjem analiti¢ne resitve.
V drugem koraku to resitev optimiziramo z uporabo nelinearne optimizacijske tehnike,
ki temelji na kriteriju maksimalne verjetnosti. V tretjem koraku je upoStevano Se

popacenje lece.

Naj bo
Bll BlZ BIS
B=ATA"'=(B;; By, By|=
B31 B32 B33
[ 1 _ Y VoY —UoB ]
| a? azp azp |
)4 Y2 1 yWoy—uoB) v
:| _ﬁ a252+ﬁ - (;2‘320 _ﬁ_(; | (3.14)
vo¥—uof _ ¥(Wo¥—uUoB) Vo (voy—uoB)? ﬁ J
a2ﬁ aZBZ ﬁZ aZﬁZ + ﬁZ + 1

Za matriko B velja, da je simetricna matrika, ki jo lahko definiramo kot 6D vektor
b = [B11,B12, B22, B13, Bos, B33]T. Ce zapi§imo i-ti stolpec matrike H kot
h; = [h1, hiz, hiz]7, potem velja:
h{Bh; = v[;b, (3.15)
kjer je v;; = [hyhjy, hiihj, + hyyhyy, hihy, hishy + hyghys, hishy, + b hys,
hishys]".
Omejitvi (3.10) in (3.11) lahko zapiSemo v obliki dveh homogenih enacb kot:
T
[(vnili?zz)T] b=0. (3.16)
Ce imamo # slik kalibracijske ravnine, imamo tudi 7 ena¢b (3.16), ki jih zdruzimo in
zapiSemo kot:
Vb =0, (3.17)
kjer je V matrika velikosti 2nx6. Ce Zelimo enoliéno resitev b, mora biti n > 3.
Resitev za enacbo (3.17) dobimo z uporabo singularnega razcepa, kot lastni vektor
matrike V7V, ki mu pripada najman;jsa lastna vrednost.
Ko imamo ocenjen vektor b = [B;1, B3, B2, B13, Bas, B33]T, lahko izradunamo
vse intrinzi¢ne parametre:
Vo = (B12B13 — B11B23)/(B11B22 — B,
A = B33 — (Bf3 + vo(B12B13 — B11B23))/Bi1,
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a = VA/Blla

_ lBll
B = /—BMBZZ_sz, (3.18)

Y= _B12“2ﬁ//1,

Ko imamo dolo¢eno matriko intrinzi¢nih parametrov A, lahko glede na enacbo (3.8)
izraunamo $e ekstrinzi¢ne parametre:
r,=A114A1h,,
r,=A1"1471h,, (3.19)
s =13 X1,
T= A1A"1h,,
kjerje A = ||A7 h,|| = ||A"th,]||. Matrika R = [r,, 15, 73], ki jo dobimo, v splosnem
ne zadosca lastnostim rotacijske matrike. Zato moramo za matriko Q@ = R poiskati

najboljsi priblizek, kot je to opisano v nadaljevanju.

3.2.5 Dolocanje rotacijske matrike

Zelimo najti tako rotacijsko matriko, ki bo predstavljala najbolj$o aproksimacijo dane
matrike Q velikosti 3x3. Torej Zelimo poiskati R najmanjSo Frobeniusovo normo
razlike matrik R in Q:

ming|IR — QIIZ, (3.20)
pri ¢emer mora veljati RT R = I (R je ortogonalna matrika in I je enotska matrika). Ker
velia ||R — QlI? = sled((R— Q)T(R—Q)) = 3 + sled(Q"Q) — 2sled(RTQ), je
problem enak iskanju maksimuma sled(R” Q).

Ce je singularni razcep matrike Q enak Q = UZVT, kjer je £ = diag(oy, 05, 03) (pri
demer so 0j,0,,05 singularne vrednosti matrike Q). Ce definiramo neko novo
ortogonalno matriko Z = VT RTU, potem lahko nadalje zapisemo:

sled(RTQ) = sled(RTUZVT) = sled(VTRTUY)
= sled(ZX) = ¥}, z0, < Y3, 0;.

Maksimum izraza sled (RT Q) dobimo torej pri R = UV, saj je potem Z = I.
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3.2.6 Ocena maksimalne verjetnosti

Podana reSitev za oceno kalibracijskih parametrov temelji na minimiziranju
algebrajske razdalje, ki nima fizicnega pomena. Ocenjene parametre lahko popravimo
z upostevanjem ocene maksimalne verjetnosti.

Imamo n slik kalibracijske ravnine in m tock iz te ravnine, ki vsebujejo Sum.

Maksimalno oceno verjetnosti dobimo z minimiziranjem naslednje funkcije:

LY ||lmy — @A R, T, M), (3.21)
kjer je m(A,R;, T;, M;) projekcija tocke M; na sliki i (skladno z enatbo (3.8)).
Rotacijska matrika je parametrizirana z vektorjem r (ta vsebuje tri parametre), ki je
paralelen z rotacijsko osjo in ima velikost, ki je enaka kotu vrtenja. Matrika R in vektor
r sta povezana z Rodriguesovo formulo [140]. Enacbo (3.21) minimiziramo z uporabo

algoritma Levenberg-Marquardt.

3.2.7 Kompenzacija radialne distorzije

Pri zajemu slike s kamero, ta v vecini primerov vsebuje popacenje (distorzijo) zaradi
lece. Najbolj pogosto se pojavlja radialna distorzija. Pri slednji se tocke lahko
odmaknejo v negativni ali pozitivni radialni smeri. Tako slika dobi obliko sodcka ali
blazine (slika 3.3). Pogosteje pride do distorzije v obliki sodc¢ka (ang. barrel), ki jo

povzrocajo Sirokokotne lece.

negativna radialna distorzija ni distorzije pozitivna radialna distorzija

"blazina" "sodéek”

Slika 3.3: Levo je prikazano popacenje slikovnih tock pri negativni radialni distorziji
in desno pri pozitivni radialni distorziji

Distorzijo zaradi lec¢e lahko odpravimo tako, da jo opiSemo z modelom, ki ga nato

upostevamo pri vseh zajetih slikah. Oznacimo z (u, v) slikovno to¢ko, ki ne vsebuje
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popacenja in z (11, V) slikovno to¢ko, ki se nahaja na popaceni sliki. Idealne tocke
(u, v) predstavljajo projekcijo tock, ki se nahajajo na kalibracijski ravnini. Projekcija
je dolocena preko modela kamere luknji¢arke. Slikovne tofke v normaliziranih
koordinatah ozna¢imo na nepopaceni sliki z (x,y) in na popaceni sliki z (%X, y).
Popaceno tocko lahko zapisemo kot:
% = x + x(ky(x% + y2) + ky(x% + y2)?), (3.22)
y=y+yla(x® +y*) + ky(x* + yH)?), (3.23)
kjer sta k; in k, koeficienta radialne distorzije. Ce upostevamo i = uy + ax + yy in
U = vy + By ter y = 0, dobimo:
w=u+ u—uy)(ki(x? +y2) + ko (x? + y?)?), (3.24)
D=1+ v —vy)(ki(x? +y?) + k,(x? + y?)?), (3.25)
Koeficienta k; in k, ocenimo tako, da najprej izraCunamo vse kalibracijske parametre,
z uporabo katerih dobimo idealne slikovne to¢ke (u,v). Nato z upoStevanjem enacb
(3.24) in (3.25) zapiSemo dve enacbi za vse slikovne tocke:
(u—up)(x?* +y?) (u—up)(x*+ yz)z] [kl] _ [a —u
W —v)(x* +y%) (w—vo)(x® +y*)?llka] Lo —vl

Ce imamo 7 slik in na vsaki sliki m tock, potem je vseh enacb 2 - m - n. Enacbo (3.26)

(3.26)

lahko zapiSemo v matri¢ni obliki kot: Dk = d, kjer je k = [ky, k,]". ReSitev dobimo
po metodi najmanjsih kvadratov:
k= (D"D)'D"d. (3.27)
Ko imamo koeficienta k; in k,, lahko uporabimo enacbo (3.21), v kateri
m(A,R;, T;, M;) zamenjamo z enacbama (3.24) in (3.25), da popravimo ostale
kalibracijske parametre.
Postopka za iskanje kalibracijskih parametrov in parametrov radialne distorzije
izmenic¢no ponavljamo toliko ¢asa, dokler ne doseZemo konvergence. Vendar, ker je
ta konvergenca pocasna, je bolje oceniti vse parametre hkrati z minimiziranjem

naslednjega izraza:
. 2
?:1271:1”"1” - m(A' kllkZ'Ri' Ti’Mj)” ) (328)
kjer je m(A4, ky, k;, R;, T;, M;) projekcija tocke M; na sliki i skladno z enacbo (3.8),
pri ¢emer uposStevamo tudi radialno distorzijo s koeficientoma k; in k,. Minimizacija

je izvedena z uporabo algoritma Levenberg-Marquardt.
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Med distorzijami le¢ poznamo poleg radialne tudi tangencialno distorzijo. Slednja
se pojavi v primeru, da so elementi kamere slabo poravnani (kot prikazuje slika 3.4,
slikovni senzor in leCa nista vzporedna), kar povzroci, da se tocke odmaknejo v

tangencialni smeri.

tangencialna distorzija

le¢a in senzor sta vzporedna le€a in senzor nista vzporedna
leca
navpiéna ravnina navpicna ravnina
slikovni
senzor

Slika 3.4: V primeru, da leca in senzor nista vzporedna, se pojavi
tangencialna distorzija

Za opis radialne in tangencialne distorzije skupaj se uporablja Brownov »Plumb
Bob« model distorzije (»Camera Calibration Toolbox for Matlab« [141]):

2ksxy + ky(r? + 2x?)

3.29
ks (r? + 2y2) + 2kaxyl’ (3.29)

‘)2 — 2 4 6 X
[y]—(1+k1r + leor? + ket )[y]+[

kjer so [x y] koordinate popalene tocke, [x y] koordinate nepopacene tocke ter
r = x2 + y?. Prvi del enadbe predstavlja radialno komponento, drugi pa tangencialno
komponento distorzije.
Povzetek postopka kalibracije kamere:

1. Zajamemo vec slik kalibracijskega objekta pod razli¢nimi koti.

2. Detektiramo vogale na kalibracijskem objektu.

3. Izratunamo homografije za vse zajete slike z uporabo enacbe (3.13).

4. Homografije upostevamo v enacbi (3.17), s katero dobimo vektor b preko

SVD.

5. Ocenimo pet intrinzi¢nih parametrov z uporabo vektorja b in enacb (3.18).
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6. Z enacbami (3.19) izracunamo rotacijske matrike in translacijske vektorje za
vse zajete slike.

7. Ocenimo koeficiente radialne distorzije.

8. Popravimo vse kalibracijske parametre in koeficienta radialne distorzije po

enacbi (3.28).

3.2.8 Rezultati kalibracije kamere

Da bi lahko za preizkus algoritmov uporabili pametni telefon (Samsung Galaxy S4),
smo za njegovo hrbtno kamero najprej morali pridobiti kalibracijske (intrinzi¢ne in
ekstrinzi¢ne) parametre. Kamera telefona Galaxy S4 je sestavljena iz CMOS
slikovnega senzorja Sony IMX091PQ, ki ima loc¢ljivost 13,25 M in lece, ki ima
gorisS¢no razdaljo /=31 mm (ekvivalentno za 35 mm senzor) in zaslonko /2,2 (ang.
lens aperture). Velikost senzorja je 1/3.06 oz. 4,69 x 3,52 mm (diagonala je enaka
5,87 mm). Pri maksimalnem efektivnem Stevilu slikovnih tock, to je pri locljivosti

4208 x 3120, je posamezna slikovna tocka velika 1,12 pm. Faktor izreza (ang. crop

: dia, 433 _ 31
factor) je enak =238 = 222 = == — 7,38,
diag 5,87 4,2

Kalibracijo smo izvedli na pametnem telefonu Android z uporabo knjiZnice
BoofCV [142] ter za namen primerjave hkrati tudi v okolju Matlab z uporabo
»Computer Vision System Toolbox« [143]. Kalibracija kamere na pametnem telefonu
Android temelji na delu Zhang [138], ki smo ga v celoti opisali. Prav tako tudi
kalibracija v okolju Matlab, le da je v tem primeru algoritem Se nekoliko izpopolnjen.
Na sliki 3.5 vidimo primer zajete slike, na kateri se nahaja kalibracijski objekt
(Sahovnica). Z rdeCimi pikami so oznaceni detektirani vogali. Slike smo zajeli s
pametnim telefonom Samsung Galaxy S4 pri locljivosti 320 x 240 slikovnih tock.

Kalibracijski objekt (Sahovnico) smo slikali pod razli¢nimi koti, kot je prikazano
na sliki 3.6.

Kot rezultat kalibracije kamere na pametnem telefonu (Samsung Galaxy S4) smo

dobili naslednje intrinzi¢ne parametre:

a y upy [29424 0 160,55
A=[0 B vol= 0 293,84 12435]|
00 1 0 0 1

V okolju Matlab pa smo hkrati dobili naslednje intrinzi¢ne parametre:
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0 292,86 124,39].
0 0 1

0 B v
0 0 1

a Yy U [292,74 0 162,44
Azl ]z

Slika 3.5: Detekcija vogalov pri kalibraciji kamere

350 — 6

- f@?Q\‘
- - 4

"E200 -
g
N

150 —

100 4

50 |

200
0
. 150

100

50
50 X [mm]

100
Y [mm] 250

Slika 3.6: Pri kalibraciji smo Sahovnico slikali pod razli¢nimi koti
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Ce iz specifikacij kamere preberemo goriséno razdaljo, ki je enaka 4,2 mm in
izratunamo gostoto slikovnih tock pri lo¢ljivosti 320 x 240 (s, = 68,23 slikovnih
to¢k namm in s,, = 68,18 slikovnih tock na mm), potem lahko izratunamo gori$¢no
razdaljo v slikovnih to¢kah: @ = 286,57 slikovnih tock in f = 286,36 slikovnih tock.
Ce ta rezultat primerjamo z rezultatom, ki smo ga dobili pri kalibracijah na pametnem
telefonu in v okolju Matlab, vidimo, da je napaka v obeh primerih manjsa od 3 %.
Zavedati se moramo, da podana goriscna razdalja (4,2 mm) ni povsem toc¢na.

Parameter »opti¢no sredisce« [ugy, V9] nam pove, za koliko je premaknjeno sredisce
slike glede na sredisce lece. Intrinzicni parameter y (popacenje slikovne tocke) je v
obeh primerih 0. To pomeni, da je v algoritmu predpostavljeno, da je posamezna
slikovna tocka pravokotna (kot med osema je 90°).

V okolju Matlab smo izracunali tako radialno kot tangencialno komponento
distorzije. Za tangencialno distorzijo se je izkazalo, da je dovolj majhna, da jo lahko
zanemarimo (koeficienti so reda 107°). Zato pri kalibraciji na pametnem telefonu
upostevamo le radialno distorzijo, ki je bolj izrazita. Na pametnem telefonu smo dobili
naslednji vrednosti koeficientov distorzije: k; = 0,157 in k, =-0,424 ter v okolju
Matlab: k; = 0,1482 in k, = -0,3750.

Na sliki 3.7 je prikazana absolutna razlika dveh slik, pri ¢emer je prva popacena,
druga pa nepopacena (upoStevana je radialna distorzija). Opazimo lahko, da je pri

vecjem radiju distorzija bolj opazna.

Slika 3.7: Absolutna razlika med popaceno in nepopaceno sliko
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Kalibracijo ovrednotimo z oceno re-projekcijskega pogreska (ta je enak evklidski
razdalji med detektiranimi to¢kami in tockami, ki jih dobimo tako, da to¢ke modela
Sahovnice preslikamo na slikovno ravnino z upostevanjem intrinzi¢nih in ekstrinzi¢nih
parametrov). Pri kalibraciji kamere na pametnem telefonu smo dobili povprecno
vrednost re-projekcijskega pogreska 0,1458, v okolju Matlab pa 0,1290. Pogresek, ki
ga dobimo pri kalibraciji v okolju Matlab, je prikazan na slikah 3.8 in 3.9.

h
<
o

0.1

0.05

Srednja vrednost pogreska v slikovnih to¢ka

---- Srednja vrednost pogreskov vseh slik: 0.13 slikovne tocke

1 2 3 4 5 6 7
Slike

Slika 3.8: Srednja vrednost pogreska pri re-projekceiji
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Slika 3.9: Pogresek pri re-projekciji v slikovnih tockah (za vseh 7 slik)
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Iz slike 3.9 lahko sklepamo, kako natanc¢na je kalibracija, saj blizje kot so tocke
koordinatnemu izhodi$¢u, boljsa je kalibracija.

Pri izbrani sliki 3.10 lahko s kalibracijskim algoritmom izraCunamo rotacijsko
matriko in translacijski vektor (ekstrinzi¢ni parametri) med Sahovnico in kamero.

Rotacijska matrika:

0,9998 -0,0132 10,0122
R =1 0,0028 0,7832  0,6217|.
-0,0177 -0,6216 0,7832

Translacijski vektor:

T = [-112,1690 — 59,6918 384,2370]".

Slika 3.10: Primer slike, za katero smo izracunali ekstrinzi¢ne parametre

Na sliki 3.11 vidimo vizualizacijo ekstrinzi¢nih parametrov, ki jih dobimo pri zajemu
slike 3.10.

Za namen vizualne odometrije potrebujemo opis togega premika med K.S. podlage
in K.S. kamere: gcp = (Rcp,Tcp). Ta togi premik lahko izracunamo tako, da
upostevamo togi premik med Sahovnico in kamero (g¢r = (Rcr, T¢r)) ter togi premik

med K.S. podlage in Sahovnice (grp = (Rrp, T1p)): Gcp = Gcergrp (slika 3.12).
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Slika 3.11: Vizualizacija ekstrinzi¢nih parametrov

gCT=(RCT7TCT)

ger=(Rep Ter)

Z

Slika 3.12: Transformacije med koordinatnimi sistemi podlage (P),
Sahovnice (T) in kamere (C)
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3.3 Opticni tok

Optic¢ni tok je nacin opisovanja navideznega gibanja povrsine, objektov in robov, ki se
pojavi zaradi relativnega gibanja med opazovalcem in sceno. Opti¢ni tok je
predstavljen kot vektorsko polje, katerega komponente so vektorji [144].

Opti¢ni tok se je uveljavil na podrocju avtonomnih mobilnih sistemov za namen
detekcije gibanja ter v sploSnem na podrocju strojnega vida za namen segmentacije
objektov itd.

Namen metod opticnega toka (Kanade-Lucas-Tomasi, Horn-Schunck itd.) je
dolociti gibanje med dvema slikama, ki sta zajeti v ¢asu ¢ in t + At. Te metode
optinega toka se imenujejo diferencialne metode, saj temeljijo na lokalni
aproksimaciji signala slike s Taylorjevo vrsto. Za opti¢ni tok mora veljati, da je
neodvisen od spreminjanja osvetlitve ter gibanja nepomembnih objektov (npr. gibanje
senc).

Vzemimo 2-D primer in predpostavimo, da so se slikovne tocke slike I s
koordinatami (x,y) in intenziteto I(x,y,t) po ¢asu At premaknile za Ax in Ay, pri
¢emer velja:

I(x,y,t) =1(x+ Ax,y + Ay, t + At). (3.30)
Ce predpostavimo, da so premiki slikovnih to¢k majhni, lahko z uporabo Taylorjeve

vrste zapiSemo:
a1 a1 al
I(x+ Ax,y + Ay, t+ At) = I(x,y,t) + o Ax +£Ay +o At (331

1z zgornjih dveh enacb sledi:

al al al
an+5Ay+aAt—0 (3.32)
in
aI Ax ol Ay | 9l At
axac Tayae Tacae = 0, (3.33)
kar lahko dalje zapiSemo kot:
ol ol al
EV"_'_@%’_'_E_O’ (3.34)

kjer sta V, in V}, komponenti vektorja hitrosti navideznega premika ali opti¢nega toka

dl o1 . 09I

za slikovno to¢ko z intenziteto I(x,y, t), 9% 5y I 5, Paso parcialni odvodi slike pri

ol 09I . 01

(x,y,t). Parcialne odvode o 3y Mg lahko zapiSemo tudi kot Iy, I, in I;:
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LV, + 1LV, = —I, (3.35)

ali tudi kot:
vIiT -V = —1,, (3.36)
kjer je V = [V, V;,]T. Enacba (3.36) ima dve neznanki, ki pa jih ne moremo dobiti z
reSevanjem te enacbe. Ce predpostavimo, da se slikovne tocke v okolici opazovane
tocke obnasajo enako kot ta, lahko zapiSemo enacbo (3.35) za vse slikovne tocke, ki
se nahajajo znotraj opazovanega okna. Tako dobimo predolocen sistem, ki bi ga lahko

resili po metodi najmanjsih kvadratov.

3.3.1 Kanade-Lucas-Tomasi sledilnik znacilnih to¢k

Kanade-Lucas-Tomasi (KLT) algoritem temelji na treh ¢lankih, in sicer v prvem sta
Lucas in Kanade [145] razvila idejo o lokalnem iskanju sorodnih tock z uporabo
gradientov utezenih z aproksimacijo drugega odvoda slike. V drugem c¢lanku [146] sta
Tomasi in Kanade dopolnila idejo iz ¢lanka [145] tako, da sta predlagala nacin, kako
izbrati znacilne tocke, ki izboljSajo sledenje skozi zaporedne slike. V tretjem ¢lanku
sta Shi in Tomasi [147] predlagala nacin, kako dodatno preveriti, ali se sledenje
znacilnim to¢kam izvaja pravilno.

Problem, ki ga reSuje algoritem KLT, lahko definiramo kot iskanje premika med
dvema zaporednima slikama, ki ju ozna¢imo z 7 in J. Ti dve sliki sta sivinski sliki
velikosti N, X N,, slikovnih tock. Naj bo I(x,y) intenziteta sivinske slike / v tocki
(x,v). Ideja algoritma KLT je enaka, kot smo jo predstavili pri opticnem toku. Torej,
imamo to¢ko u = (u, u,) na sliki 7, cilj algoritma pa je najti tocko v na sliki J, pri
Cemer sta vrednosti /(u) in J(v) podobni (v = u + d = (u, + dy,u, + d,)).
Opti¢ni tok v tocki u jed = [d, d,]".

Kot vidimo na sliki 3.13, lahko z uporabo algoritma KLT sledimo istim znacilnim
tockam skozi sekvenco zaporednih slik. Sledenje posamezni tocki se konc¢a v primeru,
da ta »izgine«. To se zgodi v primeru, ko opazovana tocka ni ve¢ na sliki ali pa v
primeru, ko sta okolici opazovane tocke na slikah 7 in J prevec razli¢ni (cenilka g(d)

je ve¢ja od dolocenega praga).
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Slika 3.13: Sledenje znacilnim to¢kam z uporabo algoritma KLT skozi sekvenco slik

Cenilko &(d) lahko definiramo kot:

uy+a)y

2

e(d) = e(dy, dy) = Txluy 0, Zylo, 20, (16 Y) = J(x + dyyy + dy))", (337)
pri Cemer sta w, in w, parametra, ki doloCata velikost integracijskega okna:
2wy + 1) X (2w, + 1) (slika 3.14). Tipi¢ne vrednosti za w, in w,, so 2~7 slikovnih

tock.

w

~ . o || o |)2
N 5 ( )

r'd

(u,u,)

Slika 3.14: Ocena napake pri iskanju premika med slikama 7 in J

3.3.2 Piramidni KLT algoritem

Klasi¢ni KLT algoritem deluje dobro le v primeru, da so premiki slikovnih toc¢k
majhni. Pri ve¢jih premikih pa potrebujemo piramidno implementacijo tega algoritma
[148, 149].

Piramida je vecslojni prikaz iste slike pri razli¢nih resolucijah (oz. mnoZica slik
razli¢ne velikosti, ki so pridobljene iz referencne slike). Posamezne sloje piramide
dobimo z veckratnim glajenjem in podvzorcenjem (ang. subsampling). V algoritmu
KLT lahko uporabimo Gaussovo nizkopasovno piramido, ki temelji na Gaussovem
glajenju slike (ang. Gaussian smoothing). Matemati¢no gledano, glajenje predstavlja

konvolucijo slike z Gaussovo funkcijo. Gaussovo glajenje deluje kot nizkopasovni
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filter (Fourierova transformacija Gaussove funkcije je prav tako Gaussova funkcija) in
zato iz slike izloci visokofrekven¢ne komponente slike.

Ce imamo dano sliko 7 potem niéti nivo piramide ozna¢imo z I, pri Gemer velja, da
je I°=I. Piramidno predstavitev dolodene slike gradimo rekurzivno:

515125135 tm (L, 2~4), (3.38)
pri ¢emer najvecji indeks L,, predstavlja najmanjSo sliko v piramidi (najmanjsa
resolucija slike). Primer piramide s Stirimi nivoji (L,, = 3) vidimo na sliki 3.15.

Kot smo ze omenili, zelimo z algoritmom KLT poiskati tocko v = u + d, ki ustreza
tocki u na sliki 7. To¢ka u pa je v piramidi glede na nivo dologena kot: u* = u/2 1, (ker
je vsaka naslednja slika v piramidi manjsa za dvakrat od predhodne).

Pri piramidnem KLT algoritmu za vsak nivo piramide izra¢unamo razdaljo d'm,
pri ¢emer upoStevamo naslednji vrstni red:

e dlm izratunamo za piramidni nivo L.y,
e izra¢unamo d‘m~ 1 za nivo L,,_;, pri éemer upostevamo predhodni d‘m,

e ta postopek nadaljujemo do nivoja 0.

Slika 3.15: Primer piramide s Stirimi nivoji (L, = 3)

Naj bo g = [gx gy]" ocena zadetnega premika (oz. translacija tocke in njene
okolice do sorodne tocke in njene okolice na drugi sliki J pri izbranem piramidnem
nivoju L).

Napako zaradi neujemanja slikovnih tock med dvema slikama (pri upoStevanju

premika d” = [d} d3]) na nivoju L zapi$emo kot:
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EL(dY) = b(dk, db) =

L L 2
= o Tyl (M@ y) = JH et gh + dhy + g5 + d3)) . (3.39)

x=uk—wy “y=ub-w
Velikost okna (2w, + 1) X (2w, + 1) je enaka na vseh nivojih piramide.

Zaradi upostevanja ocene premika g* je razdalja d- na vseh nivojih majhna, kar
pomeni, da jo lahko na posameznem nivoju izracunamo s klasi¢nim KLT algoritmom.
Za vsak naslednji nivo L — 1 v piramidi moramo izracunati novo oceno zacetnega
premika kot:

gkt =2(g"+db). (3.40)

ey

tok dobimo kot:
d=ym 2kdr. (3.41)
Prednost piramidnega KL T algoritma je v tem, da je lahko maksimalni vektor premika

d vetji za faktor (2im*1

— 1) kot pri obi¢ajnem KLT algoritmu (pri L,,, = 3 je lahko
premik 15-krat vecji).
Na sliki 3.16 vidimo prikaz opti¢nega toka, ki ga dobimo z uporabo piramidnega

KLT algoritma na pametnem telefonu Android.

Slika 3.16: Opti¢ni tok, ki ga dobimo z uporabo piramidnega KLT algoritma na
pametnem telefonu
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3.3.3 Standardni KLT algoritem

Z uporabo standardnega KLT algoritma Zelimo za vsak nivo piramide poiskati tako
razdaljo d*, ki minimizira funkcijo €. Za vse tocke v oknu V(x, y) € [py — Wy, Py +

wy] X [py — wy, Dy + wy] definiramo dve novi sliki:

A(x,y) = I"(x,y) in B(x,y) = J*(x + g5,y + g5). (3.42)

Oznacimo vektor premika in vektor tocke kot:
v =[v, vy]T =d*’ (3.43)
P = [P« py]T =u". (3.44)

Za posamezen nivo v piramidi izraCunamo razdaljo v, ki minimizira funkcijo:

e(W) = g(vy,vy) = prwxwx y Pty (A(x,y) =B(x + vy, ¥ + vy))z. (3.45)

X=Dx— Y=Dy—wy

Da dobimo minimum funkcije (3.45), izra¢unamo njen odvod in ga enac¢imo z nic:

9e(v)

= ly=vepe = [0 0] (3.46)
de(v) Wy Py+w 0B 0B
= -2 Zf;:pi’_wxzyipyy (A(x y) — B(x +Vv,,y +vy)) [ o 5] (3.47)

Ce B(x +V,,y + vy) zapisemo s Taylorjevo vrsto okoli tocke v = [0 0]7, dobimo:

as(v)
av

ERAM pytw 0B 0B 0B 0B
2B B, (ACey) — BGey) - [ SV) [ 5l o4

I
kjer je 61(x,y) = A(x,y) — B(x,y) razlika dveh slikovnih okvirjev in VI = [ Ix] =
y

[‘;i 3 ] gradient slike. Parcialne odvode izraCunamo kot:
1(xy) = aA(xy) A(x+1'y);A(x-1'Y), (3.49)
_0AxY) _ Alx,y+1)—-A(x,y-1)
L(x,y) = o)~ . _ (3.50)

Iz enacbe (3.48) sledi:

10:v) yPxtox Zpy“"y y(VITV — 8D VI, (3.51)

2 Ov X=Px—Wx Hy=py—w

l[aS(L)r“’Zp’”“”‘ srror ([ I o1 Ly 3.52
2l av | 7 4x=px-wx Sy=py-wy LI, 12 611y (3:52)

in nadalje:
12 LI
G =yPetex gPyiey | X Ty 3.53
Zx—Px—way—py_wy L1, 133 ’ ( )
p = yrrtor yortey [0l (3.54)

xsz_wx y=py—wy | §] ]y ?
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T
%["2(“)] ~ Gv — b, (3.55)
Vope = G1b. (3.56)

Z enacbo (3.56) dobimo optimalno razdaljo V,y,, ki minimizira funkcijo (v). Za
matriko G mora veljati, da je obrnljiva.

Ker je klasi¢ni Lukas-Kanade algoritem primeren le za majhne premike slikovnih
toCk (zaradi aproksimacije s Taylorjevo vrsto prvega reda), potrebujemo iterativno
verzijo tega algoritma [148]. Zato ze zapisane enacbe nekoliko preuredimo in
zapiSemo zacetno oceno premika, ki jo dobimo v predhodnem koraku kot:
vl = [VET VT, pri Gemer je k iteracijski indeks. Z Bj ozna¢imo novo
premaknjeno sliko glede na v za V(x,y) € [Py — Wy, Py + wy] X [py — wy, Dy, +
wy]:

Bi(x,y) = B(x + vE 1,y +vi™). (3.57)
Cilj je izraunati n* = [n¥ nljﬁ], ki minimizira:
) = e(nf,nk) = ZREpen, TH”, (AGey) = Bi(x +nk,y + 1) (3.58)
Za vsako iteracijo izratunamo opti¢ni tok kot: §¥ = G~ by, kjer se za vsako iteracijo

spremenita b, in §1;, kot:

b :pr+wx Zpy+wy [Slk(x'y)lx(xry)]
k X=px—wx Sy=py=wy |51, (x,y) I, (x,y) |

5l (x,y) = A(x,y) — B (x, y). (3.59)

Parcialna odvoda I,(x,y) in L,(x,y) se izracunata le enkrat na zacetku iteracijskega

postopka. Matrika G velikosti 2x2 se prav tako ne spreminja znotraj iteracijske zanke.

Ko izra¢unamo n*, lahko dolo¢imo celoten premik med slikama kot:

vE = vkl 4 gk, (3.60)

Iteracijski postopek se ponavlja toliko ¢asa, dokler ne pade vrednost n* pod nek

dolocen prag ali dokler ni dosezeno maksimalno Stevilo iteracij (obicajno je pet iteracij

ze dovolj, da dosezemo konvergenco). Zacetni premik med slikama je enak

v? =[00]”. Ce predpostavimo, da za konvergenco potrebujemo K iteracij, potem
lahko zapiSemo opti¢ni tok za vsak nivo piramide (L — 1, L — 2,...,0) kot:

v=dl =vk=YK_ nk (3.61)
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Povzetek postopka izra¢una opti¢nega toka:

Cilj: Naj bo u tocka na sliki /. IS€emo tocko v na sliki J, ki ustreza tocki u.

Zgradimo piramidno predstavitev slik /in J: {I*},—o ;. in {J*};-0

ol
Dologimo zagetno vrednost premika v piramidi: glm = [gi™ gJL,m] =1[00]T

forL=Ly:-1:0

Lokacija tock u na sliki Ir ut = [Py py /2 L
Ly

Odvod slike I* po x: L(x,y) = I (x+1'3’)21 (x-1y)

i L ey+1) -1k (xy-1
Odvod slike I po y: I,(x,y) = xy+ = (ry-1)

12(x, L.(x, VI, (x,
Gradientna matrika: G = Zz’;;‘;’f o Zf/i ;“’i’w l x (6 y) x( zy )L, (x,y)
YOy | L(x, )L, (x,y) (x,y)

Inicializacija premika: v0 =[00]"

for k=1 : K (ali dokler ni ||n*|| < dolo¢en prag)
Razlika slik: 8L (e, y) =1"(x,y) = JH(x + gr +VE Ly + g5 + Vi)

1 1 1 x T Wy + Y (x'Y)I (xr:V)
Vektor neujemanja stik: by = 22570, 3% %, |51, ) 1(x,3)

Optiéni tok (Lucas-Kanade): n* = 61 b,

Premik v naslednji iteraciji: v* = vk~ + ¥

end for
Konéni opti¢ni tok na nivoju L: dt = vk
Zacetni premik za L — 1: g =[gx " 957" = 2(g" +db)

end for
Konc¢ni vektor opti¢nega toka: d=g°+d°
Lokacija tock na sliki J: v=u+d

3.3.4 Iskanje znacilnih to¢k

Prvi korak, ki ga moramo izvesti pred uporabo KLT algoritma za dolocitev opti¢nega
toka, je detekcija zna¢ilnih oz. zanimivih to¢k. Ceprav lahko v kombinaciji s KLT

algoritmom uporabljamo poljubne znacilne tocke, sta Shi in Tomasi [147] predlagala
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uporabo t.i. Shi-Tomasi detektorja vogalov, ki na sliki izbere tocke, ki jim je lahko
slediti skozi sekvenco slik.

Detekcija vogalov na sliki je pristop, ki se uporablja na podrocju racunalniskega
vida za namen pridobivanja doloCenih vrst zanimivih tock (ang. interest points).
Algoritmi za detekcijo vogalov se pogosto uporabljajo pri detekciji gibanja, poravnavi
slik, sledenju objektov, zdruzevanju slik, prepoznavi objektov na sliki itd.

Vogal (ang. corner) lahko definiramo kot presecisce dveh robov ali tudi kot tocko,
ki ji pripadata dva dominantna robova v razli¢nih smereh. Za vogale ter v splosSnem za
znacilne tocke naj bi veljalo, da imajo dobro definiran polozaj na sliki in so robustno
(ponovljivo) detektirane. To pomeni, da je zanimiva tocka lahko vogal ali pa tudi npr.
tocka za katero velja, da je v njej lokalni minimum ali maksimum intenzitete slike.
Tako v praksi vecino detektorjev vogalov zaznava zanimive tocke, ki ne leZijo nujno
na vogalu nekega predmeta, kot bi si lahko predstavljali (npr. z detektorjem vogalov
lahko detektiramo »vogal« tudi sredi mize). Kvaliteto detektorja vogalov lahko
ovrednotimo s ponovljivostjo detekcije iste tocke oz. vogala na vec slikah iste scene
pri razli¢ni osvetljenosti, vkljuceni translaciji, rotaciji in drugih oblikah transformacij.
Najbolj enostaven nacin za detekcijo vogalov je z izracunom korelacije, vendar je ta
nacin racunsko potraten ter neoptimalen.

Enega izmed prvih detektorjev vogalov je predstavil avtor Moravec [150, 151], po
katerem se ta detektor tudi imenuje. Iz tega detektorja so Harris in drugi [151, 152]
razvili t.i. Harrisov detektor vogalov, ki je bil prvi, ki se je uveljavil tudi v praksi. Shi
in Tomasi [147] pa sta Harrisov detektor Se nekoliko izpopolnila in ga poimenovala
Shi-Tomasijev detektor vogalov. Ker ta detektor temelji na detektorjema Moravec in
Harris, bomo v nadaljevanju najprej predstavili ta dva detektorja.

Pri detektorju Moravec je vogal definiran kot toc¢ka, za katero velja, da njeno
lokalno obmocje (ang. patch) po intenziteti ni podobno lokalnim obmoc¢jem sosednjih
toCk (intenziteta slike se spreminja v vseh smereh od te tocke [151]). Algoritem
vkljucuje preverjanje, ali je prisoten vogal ali ne za vsako slikovno tocko posebej. Na
sliki 3.17 vidimo tri primere, pri ¢emer v primeru (a) ne detektiramo vogala, saj se
intenziteta slike ne spreminja v nobeni smeri, v primeru (b) detektiramo rob, saj se
intenziteta v smeri pravokotno na rob spreminja, v smeri roba pa so spremembe majhne

(¢e okno premaknemo vzdolZ roba, se to le malo razlikuje od referencnega okna), v
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primeru (c) pa detektiramo vogal, saj se intenziteta spreminja v vseh smereh (vsa

sosednja okna se po intenziteti razlikujejo od referencnega okna).

(a) (b) (c)

Slika 3.17: (a) »ravno« podrocje — v okolici ni sprememb intenzitete, (b) rob — ni
sprememb intenzitete v smeri roba, (c) vogal — velike spremembe intenzitete v vseh
smereh

Podobnost med lokalnimi obmocji (ang. patch) slikovnih tock je merjena z vsoto
kvadratov razlik (ang. sum of squared differences - SSD), pri ¢emer nizja vrednost
pomeni vecjo podobnost. V primeru, da slikovna tocka leZi na vogalu, potem se njena
sosednja obmocja razlikujejo po intenziteti v vseh smereh. Jakost vogala je definirana
kot minimalni SSD med lokalnim obmo¢jem tocke in sosednjimi podrocji. Glavni
problem detektorja Moravec je, da ni izotropen (ni enoli¢en v vseh smereh). To
pomeni, da bo v primeru, ko je prisoten rob, ki ni v smeri sosednjih tock, najmanjsa
vrednost SSD velika in bo posledi¢no algoritem to tocko detektiral kot vogal.

Harris in drugi [152] so Moravec detektor vogalov izboljsali tako, da so neposredno
upostevali Se parcialne odvode SSD-ja, ki pripada vogalu glede na smer.

Ce imamo dologeno lokalno obmog&je okoli totke (x,y) in ga premaknemo za
(Ax, Ay), potem je utezena vsota kvadratov razlik (SSD) med tema dvema lokalnima

obmocjema podana kot:

S(Ax, Ay) = TRy, T07Y , wlo ) (e + Ax,y + Ay) = 1(x,))?, (3.62)
kjer lahko I(x + Ax,y + Ay) aproksimiramo s Taylorjevo vrsto (w(x,y) predstavlja
utezi dobljene z Gaussovim oknom). Naj bosta I, in I, parcialna odvoda od 7, da velja:

I(x + Ax,y + Ay) = I(x,y) + L,(x,y)Ax + L,,(x,y)Ay. (3.63)
V naslednjem koraku lahko zapiSemo aproksimacijo za uteZeno vsoto kvadratov razlik

kot:
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S(Ax, Ay) =~ YPxtex xzp’imy w(x, y) (L (x, y)Ax + L, (x, y)Ay)?, (3.64)

X=Px—Wx Hy=py—wWy

kar lahko nadalje zapiSemo $e v matri¢ni obliki kot:
Ax
S(Ax,Ay) = [Ax, Ay]G [Ay]’ (3.65)

pri ¢emer je G strukturni tenzor (ang. second moment matrix):

G= X I W, y)[ ] (3.66)

Vogal je oznacen z velikimi spremembami vrednosti S v smeri x in y. Z analizo lastnih
vrednosti matrike G, je ta oznaka lahko izrazena na naslednji nacin; matrika G naj bi
imela dve veliki lastni vrednosti za vsak vogal. Glede na velikost lastnih vrednosti
(A4, 4;), lahko sklepamo naslednje:

1. CejeA, = 0inA, = 0, potem slikovna tocka (x, y) ni vogal.

2. Cejel; = 0in A, neka velika pozitivna vrednost, to pomeni, da smo nasli rob.

3. Cesta A, in A, veliki pozitivni vrednosti to pomeni, da smo nasli vogal.

Shi-Tomasijev detektor robov v celoti temelji na Harrisovem detektorju robov.
Glavna razlika med njima je v izbiri »kriterija« (za dolo€itev vogalov), ki dejansko
tudi naredi Shi-Tomasijev detektor boljsi od originala. Pri Harrisovem detektorju je

kriterij (ki je racunsko manj zahteven kot izracun lastnih vrednosti) dolocen kot:

R = det(G) — k(trace(G))?, (3.67)
det(G) = A, (3.68)
trace(G) = A1+4,, (3.69)

pri ¢emer je parameter k& poljubna vrednost med 0,04 in 0,15. Ker je strukturni tenzor
G simetri¢na matrika, jo lahko zapiSemo (z uporabo razcepa z lastnimi vrednostmi)

tudi kot:
— -1
G=R 0 /12] R. (3.70)

Shi-Tomasijev (tudi Kanade-Tomasijev) [147] detektor vogalov neposredno uposteva
R = min(44,4;), saj to izboljsa stabilnost detektiranja vogalov pri sledenju. V
primeru, da je R vecji od predhodno izbrane vrednosti 4,,;,, vemo, da smo detektirali
vogal. Slika 3.18 prikazuje §tiri podrocja, pri ¢emer le zeleno podrocje oznacuje, pri

katerih lambdah detektiramo vogal.
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Slika 3.18: Podrocja, ki povedo, ali smo detektirali vogal (zeleno podroc¢je), rob (sivo
in modro podrocje) ali ni¢ (roza podrocje)

Tako za Harrisov, kot tudi Shi-Tomasijev detektor vogalov velja, da sta invariantna
na rotacijo ter da nista invariantna na skaliranje slike in afine transformacije.
Detektorja sta invariantna na spremembe osvetljenosti. Invariantnost na afine
transformacije lahko dosezemo s tem, da sliko analiziramo pri razli¢nih skalah. To
pomeni, da na isti sliki veckrat detektiramo robove, pri ¢emer vsaki¢ spremenimo
velikosti okna. V praksi se ne spreminja velikost okna, vendar se iz ene slike tvori
piramida slik, ki imajo razli¢no skalo (kako izbrati pravilno skalo je predlagal
Lindeberg [153]).

Iskanje znacilnih tock (vogalov) lahko strnemo v pet korakov:

e Izracunamo matriko G in pois¢emo njeno minimalno lastno vrednost 4,,;,, za

vse slikovne tocke slike /.

e Med vsemi lastnimi vrednostmi A pois¢emo najvecjo lastno vrednost 4, ,,, ki

pripada sliki /.

e Obdrzimo le tiste slikovne tocke, ki imajo A,,;; ve¢jo od doloCenega praga

(npr. 0,1 - Apan)-

eV vseh obmocjih velikosti 3%3 obdrzimo le tisto slikovno tocko, katere je 4,,;n

najvecja (obdrzimo lokalne maksimume).

e Obdrzimo podmnozico tistih slikovnih tock, za katere velja, da je minimalna

razdalja med katerimkoli parom tock vecja od doloCenega praga.
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Na sliki 3.19 vidimo oznaCene vogale, ki smo jih detektirali z uporabo Shi-
Tomasijevega detektorja vogalov. Algoritem smo preizkusili na pametnem telefonu

Android.

SEBASTIAN THRUN
WOLFRAM QURGARD
DIEVER FOX

Shi-Tomasi

Slika 3.19: Detektirani vogali z uporabo algoritma Shi-Tomasi pri velikosti slike
1280 x 720 slikovnih tock

Za primerjavo smo dodali sliko 3.20, ki prikazuje detekcijo vogalov na tleh
(homogena tekstura) z uporabo algoritma Shi-Tomasi pri velikosti slike 320 x 240

slikovnih tock.

Shi-Tomasi

Slika 3.20: Detektirani vogali z uporabo algoritma Shi-Tomasi
pri velikosti slike 320 x 240 slikovnih tock

3.3.5 Sobel operator

Sobel operator (tudi Sobel filter) [154, 155] se uporablja na podro¢jih obdelave slik in

strojnega vida predvsem kot del algoritmov za detekcijo robov (ali vogalov), in sicer
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za izracun gradienta slike. Matematic¢no je ta operator diskretni diferencni operator, ki
omogoca aproksimativen izra¢un gradienta funkcije intenzitete slike. Kot rezultat
operatorja Sobel, dobimo za vsako toCko slike gradientni vektor ali normo tega

vektorja. Na sliki 3.21 je za primer prikazana velikost (magnituda) gradienta slike.

Slika 3.21: Velikost gradienta slike, ki ga dobimo z uporabo operatorja Sobel

Sobel operator temelji na konvoluciji slike s preprostim filtrom (masko) v
horizontalni in vertikalni smeri in je posledi¢no racunsko nezahteven postopek. Po
drugi strani pa je gradientna aproksimacija relativno grobo podana, kar pomeni, da
lahko predvsem pri visoko frekvencnih spremembah v sliki dobimo slabsi rezultat.

Filter lahko opiSemo z dvema matrikama velikosti 3 X 3, ki jih uporabimo pri
konvoluciji s sliko in tako dobimo priblizen izra¢un odvodov za horizontalne in

vertikalne spremembe. Ce oznacimo z [ izvorno sliko ter z Gy in G,, sliki, ki v vsaki

tocki vsebujeta priblizek odvoda v horizontalni in vertikalni smeri:

-1 0 1

G.=|-2 0 2|*I, (3.71)
-1 0 1
1 2 1

G,=|0 0 0[=*I, (3.72)
-1 -2 -1

kjer » oznacuje operator konvolucije.

Nad filtrom Sobel lahko izvedemo dekompozicijo [156] in tako dobimo produkt
dveh delov, ki predstavljata povprecenje in diferenciacijo filtra. To pomeni, da kot
rezultat konvolucije dobimo gradient z vkljuenim glajenjem. Kot primer lahko

zapiSemo G, kot:
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G, =

-1 0 1 1
-2 0 2] = [2] [-1 0 1]. (3.73)
-1 0 1 1
Za vsako tocko slike lahko zdruzimo aproksimacijo gradienta v horizontalni in
vertikalni smeri in tako dobimo velikost gradienta:
G =./G% + G2, (3.74)
Smer gradienta pa izraCunamo kot:
0 = atan2(G,, G,). (3.75)
Kljub temu, da Sobel operator ne omogoca najbolj natan¢no dolo€anje gradienta
slike, je Se vedno uporaben pri implementaciji prakti¢nih aplikacij. Za racunanje
gradienta slike se uporabljajo tudi drugi operatorji kot npr. Prewitt, ki ravno tako kot

operator Sobel deluje na principu konvolucijske maske.

3.4 RANSAC

Metoda RANSAC (RANdom SAmple Consensus) [157, 158, 159] je iterativna
metoda, s katero ocenimo parametre matematicnega modela iz mnozice podatkov, ki
vsebuje zelo odstopajoCe primerke (ang. outliers). Metoda je nedeterministi¢na v
smislu, da proizvede sprejemljivo dobre rezultate le z dolo€eno verjetnostjo, pri ¢emer
ta verjetnost narasca s Stevilom izvedenih iteracij.

Z algoritmom RANSAC lahko robustno ocenimo parametre modela tudi, ko se med
merjenimi vzorci pojavljajo meritve, ki zelo odstopajo od to¢ne vrednosti (napac¢nih
meritev je lahko do 50 %).

Grobo re€eno, algoritem deluje v dveh korakih. V prvem koraku nakljucno
izberemo iz mnozice vzorcev minimalno Stevilo vzorcev za ocenitev parametrov
modela. Ocenimo model in nato v drugem koraku preverimo, koliko od preostalih tock
se dobro prilega ocenjenemu modelu. Ce je $tevilo tock, ki se prilega, vedje od
dolocCenega praga, sprejmemo model in si zapomnimo prilegajoce se tocke, sicer
ponovimo postopek.

Na sliki 3.22 vidimo primerjavo metode najmanjsih kvadratov (levo) in metode
RANSAC (desno) na preprostem primeru iskanja premice skozi mnozico tock v 2D
prostoru. V primeru metode najmanjsih kvadratov vidimo, da se premica slabo prilega

tockam, saj podatki vsebujejo dve zelo odstopajoci tocki (prazna krogcea), ki mo¢no
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vplivata na rezultat. V primeru metode RANSAC pa izbrana premica, ki gre skozi
tocki a in b, dobro opisuje deset tock, kar pomeni, da sta bili odstopajo¢i tocki ustrezno
odstranjeni. Pri postopku iskanja najboljSe premice je preizkuSenih vec¢ razlicnih
premic, ki se jih oceni glede na to, koliko toCkam se izbrana premica dobro prilega.
Ena izmed moznih premic gre skozi tocki d in ¢, vendar vidimo, da ta premica dobro
opisuje le ti dve tocki.

Ker pri iskanju optimalnega modela ne vemo v naprej, ali trenutni model dobro
opisuje maksimalno Stevilo dobrih tock, bi bilo idealno, da bi preizkusili vse modele,
ki temeljijo na kombinaciji m-tih tock (m je minimalno potrebno Stevilo tock za
izgradnjo modela). Vendar ker je teh kombinacij veliko (npr. za premico je m = 2, kar
pomeni, da je Stevilo vseh kombinacij enako n - (n — 1) /2, kjer je n Stevilo vseh tock),
je ta nacin ra¢unsko potraten v primeru, da je n veliko Stevilo. V algoritmu RANSAC
se preverjanju vseh kombinacij izognemo tako, da upostevamo grobo oceno o delezu
dobrih tock. Tako lahko iskanje modela z maksimalnim Stevilom dobrih tock

zaklju¢imo po K iteracijah.

Slika 3.22: Primerjava metode najman;jsih kvadratov (a) in metode RANSAC (b)

Naj bo p verjetnost, da smo nasli mnozico tock, ki ne vsebuje zelo odstopajocih
toCk. Z w oznacimo verjetnost, da smo izbrali dobro to¢ko iz mnozice n-tih tock. Zato
w predstavlja delez dobrih tock med danimi podatki: w = St.dobrih tocCk/n.
Vrednost w™ predstavlja verjetnost, da smo pri izbiri m tock izbrali samo dobre tocke.
Vrednost 1 — w™ predstavlja verjetnost, da je med m izbranimi tockami vsaj ena
slaba. Ce s K oznagimo $tevilo iteracij, potem je vrednost (1 — w™)X verjetnost, da
algoritem RANSAC nikoli ne izbere m tock, pri ¢emer bi bile vse dobre. Ta verjetnost
mora biti enaka vrednosti 1 — p, kjer je p verjetnost, da je bila najdena mnozica z m

elementi, ki ne vsebuje odstopajocih tock. Torej velja:
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1—-p=(1- wmk, (3.76)
Iz enacbe (3.76) izrazimo K in dobimo:
_ _log(1-p)
= g™’ (3.77)

Ce poznamo delez dobrih to¢k w, potem lahko glede na enacbo (3.77) napovemo,
koliko iteracij K potrebujemo, da bi z verjetnostjo p nasli mnozico tock, ki ne vsebuje
slabih toc¢k. Npr. ¢e Zelimo, da je verjetnost uspeha p = 99 % in vemo, da je delez
dobrih to¢k 50 % (w™ = 0,5™, m = 2), potem lahko izratunamo, da je K = 16 dovolj
iteracij.

V praksi ne potrebujemo natancno vedeti deleza dobrih tock v mnozici podatkov.
Bolj napredne implementacije algoritma RANSAC ocenjujejo delez dobrih tock
adaptivno korak za korakom [160]. In sicer, na zacetku izberemo najslabSo mozno
situacijo, kar pomeni, da v podatkih ni dobrih tock, torej velja 1 —w = 1. Iz enacbe
(3.77) vidimo, da to pomeni, da je K = co. Nato ponavljamo postopek iskanja
maksimalnega Stevila dobrih tock ob izbranem modelu in glede na ta rezultat

zmanjSujemo potrebno Stevilo iteracij K:

K = oo, §t.ponovitev = 0

ponavljamo dokler je K > St.ponovitev {
Izberemo m tock, izracunamo model in dolo¢imo Stevilo dobrih tock
IzraCunamo w = §t.dobrih tock /n
Izra¢unamo K po enacbi (3.77)

St.ponovitev = §t.ponovitev + 1

Algoritem RANSAC lahko strnemo v naslednjih petih toc¢kah:

1. Predpostavimo, da imamo n podatkovnih to¢k X = {x4,...,x,}, za Katere
zelimo najti model, ki dobro opisuje te toCke. Model je dolocen na podlagi m
tock (m < n, za premico je m = 2, pri dolo¢anju togega premika je m = 3, pri
dolo¢anju homografije je m = 4).

2. Postavimo iteracijski Stevec k = 1.

3. Izberemo m naklju¢nih tock iz mnozice X in izracunamo model.
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4. Priupostevanju toleranéne vrednost € dolo¢imo, koliko elementov iz X ustreza

dobljenemu modelu. Ce je teh elementov ve¢ kot je nastavljen prag ¢, potem
ponovno izraCunamo model, ki temelji na vseh elementih, ki so ustrezali
prejSnjemu modelu.

Postavimo k = k + 1. Ce je k < K za nek dolo¢en K, se vrnemo na korak 3.

V nasprotnem primeru zadnji dobljeni model razglasimo za najboljsega.

Algoritem temelji na izbiri treh parametrov:

¢ doloca, koliko najve¢ lahko tocke iz mnozice X odstopajo od tock, ki jih
dobimo z uporabo modela, da lahko re¢emo, da model dobro opisuje tocke iz
X

t doloca, koliko elementov iz X mora model dobro opisati, da lahko recemo,
da je model ustrezen za nadaljnjo uporabo. Za parameter naj bi veljalo:
t—m>5.

K doloca, kolikokrat se mora izvesti algoritem, da dobimo ustrezen model. Da

bi nasli m dobrih tock, na katerih temelji model, mora biti

M, kjer je w verjetnost, da se naklju¢no izbrana tocka iz X
log(1—w™)

razlikuje za manj kot € od tocke dobljene iz modela. V praksi lahko izberemo
K=2w™ ali K=3w™, kjer w™™ predstavlja priblizno vrednost

standardne deviacije.

3.5 Togi premik

Pri togem premiku (sestavljenem iz ve¢ rotacij in translacij) [161] ne potrebujemo

opisovati gibanja posameznih tock, ampak opiSemo le gibanje ene tocke, ki predstavlja

gibanje celotne mnozice tock. Razlog, da lahko to storimo, je v tem, da se pri togem

premiku razdalja med posameznimi toCkami ne spreminja (slika 3.23). Poleg tega se

pri togem gibanju ohranja tudi orientacija. Torej preslikava g: R3 - R3 predstavlja

togo gibanje, Ce se pri tem poleg norme vektorjev (vektorji so definirani s tockami p

in gq) ohranja tudi njihov vektorski produkt.
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Slika 3.23: Togi premik

Na sliki 3.24 je prikazano gibanje kamere, katere koordinatni sistem je oznacen kot
C: (x,y,z) glede na svetovni koordinatni sistem W: (X, Y, Z). Transformacija
Iwe = (R, Ty,) doloca togo preslikavo tock iz koordinatnega sistema kamere v

svetovni koordinatni sistem.

P

Slika 3.24: Togi premik med svetovnim koordinatnim sistemom in
koordinatnim sistemom kamere

Matrika R, predstavlja rotacijsko matriko, T,,. pa translacijski vektor. Rotacijska
matrika R, je ortogonalna, kar pomeni, da velja: RT.R,,. = R,,.R%,. = I. Inverz
rotacijske matrike je enak transponirani matriki: R;,L = RY,.. Determinanta rotacijske
matrike R, je enaka +1. Prostor vseh ortogonalnih matrik v R3 lahko zapisemo kot:
S0(3) ={R € R®>3 | RTR = I,det(R) = +1}. Opazovano totko p zapiSemo v
svetovnem koordinatnem sistemu kot: X, = [Xqyw, Xow, Xsw]T ER3 in v
koordinatnem sistemu kamere kot X, = [X;. Xz X3.]7 € R%. Z upostevanjem
transformacije g, = (Ry¢, Ty ) lahko zapiSemo povezavo:

X, = RycX. + Ty (3.78)
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0Z.
X.=Rl. X, —T,.). (3.79)
Mnozico vseh moznih transformacij opisuje prostor vseh togih premikov SE(3):
SE(3)={g=(R,T)|ReSO(3), T e R3}.
Vsako togo preslikavo g = (R, T) pa lahko zapiSemo tudi v obliki ene matrike
velikosti 4 x 4, vendar moramo za ta namen vpeljati t.i. homogene koordinate. Te
dobimo tako, da vektorju X = [X;, X5, X5]T € R3, ki opisuje to¢ko p, dodamo enko in

tako dobimo vektor v R*:

Xq
x =|%2| e gt (3.80)
X3
1
Togo transformacijo lahko sedaj zapiSemo v »linearni« obliki kot:
R T X
Xy =" e U] = gueXe, (3.81)

kjer je gu. € R*¥* homogena predstavitev togega premika g,,. = (Rye Twe) €
SE(3). Inverz matrike dobimo kot:

-1 _ Ry Ty, - = [R\T;vc _R\Tchwc
gt =| we v ; lwe| € SE(3). (3.82)

3.5.1 Izracun togega premika
[S¢emo tak togi premik med dvema mnozicama tock {x;} in {p;}; i=1:N v
dvodimenzionalnem prostoru, ki bo minimiziral naslednjo kriterijsko funkcijo:

f() =~ llx; — R - p: — TII%, (3.83)
kjer je Ry, (v 3D prostoru je velikost matrike 3 X 3) rotacijska matrika, 9 kot vrtenja
in T,y (v 3D prostoru je velikost vektorja 3 X 1) translacijski vektor.

Ce ozna¢imo geometrijsko sredis¢e vseh tock iz prve mnozice s ¢ = %Z?’:l x; in
geometrijsko srediS¢e vseh tock iz druge mnoZice s ¢’ = %Z?’:lpi, potem lahko
translacijo zapiSemo kot:

T =c—Rc. (3.84)
Da bi lahko dolo¢ili translacijo, moramo najprej resiti problem ocene rotacije med
dvema mnoZicama tock, in sicer med p; = p; — ¢ ter X; = x; — ¢. Za tocke P; in X;

velja, da imajo geometrijsko sredis¢e v koordinatnem izhodiScu.
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Rotacijsko matriko lahko dobimo z uporabo ortogonalnega Procrustesovega
algoritma [162, 163]. Pri Procrustesovem problemu v sploSnem iS¢emo geometrijske
transformacije, kot so rotacija, translacija in skaliranje, s katerimi lahko dosezemo
optimalno prekrivanje dveh likov oz. tock, ki opisujejo ta dva lika.

Ce Zelimo primerjati dva lika (ki sta predstavljena z dvema mnoZicama tock),
moramo najprej doseCi, da imata podoben polozaj in velikost. Nato izvedemo
primerjavo z upoStevanjem Procrustesove razdalje, ki jo izraCunamo kot povprecje
vsote kvadratov razlik med izbranimi tockami.

Arun in drugi [164] so v svojem delu predstavili na¢in reSevanja Procrustesovega
problemu z uporabo singularnega razcepa - SVD (opis v dodatku A) korelacijske
matrike. Korelacijsko matriko C velikosti 2x2 (0z. 3%3 v 3D prostoru) zapiSemo kot:

c=yN.p;x" =uzvT, (3.85)
kjer UZVT predstavlja singularni razcep. Matriki U in V sta ortonormalni matriki, X pa
je diagonalna matrika z nenegativnimi elementi. Rotacijsko matriko izratunamo iz
dobljenih matrik U in V singularnega razcepa korelacijske matrike kot [ 164]:

R=VU". (3.86)
Za matriko R moramo vedno preveriti velikost njene determinante, saj mora biti ta
enaka +1, da je rotacijska matrika pravilno doloCena. V nekaterih primerih v 3D
prostoru, ko so to¢ke komplanarne, pa se lahko zgodi, da je determinanta enaka —1 in
v tem primeru moramo matriko R izracunati kot:

R=V'UT, (3.87)
kjer je V' = [v1, —v2]. v2 je stolpi¢ni vektor, ki pripada singularni vrednosti (ki je
enaka ni¢) matrike C.

ODb znani rotacijski matriki lahko zapiSemo:

X; = Rp;. (3.88)

cos(¥) —sin(V)

sin(d) cos(9) kot:

Kot vrtenja lahko izraCunamo iz rotacijske matrike R = [

R
9 = atan2 2.
R11

Ko imamo rotacijsko matriko znano, lahko izraCunamo $e translacijsko matriko z
upostevanjem enacbe (3.84). Za oceno togega premika v 3D prostoru potrebujemo

minimalno tri tocke v vsaki mnozici oz. dve, ¢e iS¢emo premik v 2D prostoru.
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Za namen prikaza delovanja algoritma za doloCanje togega premika smo generirali
deset naklju¢nih tock, ki imajo normalno porazdelitev s srednjo vrednostjo 0 in
standardnim odklonom 1 (modri kriZci na sliki 3.25). Nato smo te toc¢ke zarotirali za

05 —V3/2
V3/2 05

(rdeci krogci na sliki 3.25) ter jim dodali Sum. Po opisanem postopku smo izracunali

rotacijsko matriko R = ] in premaknili za translacijski vektor [2 2]"

korelacijsko matriko in na njej izvedli singularni razcep (SVD). Nato smo izracunali
rotacijsko in translacijsko matriko po enacbah (3.84) in (3.87). Da bi lahko preverili,
ali so dobljeni rezultati pravilni, smo tocke iz druge mnoZice zarotirali za dobljeno
rotacijsko matriko in nato Se translirali za translacijski vektor. Na sliki 3.26, kjer so
prikazane obe mnozice tock, lahko vidimo, da smo z opisanim algoritmom pravilno

dolo¢ili togi premik.

Slika 3.25: Togi premik prve mnozice to¢k (modri krizci) za kot 9 = 60° in
translacijo [2 2]" v drugo mnoZico to¢k (rde¢i krogei)

Na sliki 3.26 je mogoce opaziti, da se tocke iz obeh mnoZic ne ujemajo povsem,

kar je posledica dodanega Suma.
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Slika 3.26: Prekrivanje to¢k iz prve mnozice in tock iz druge mnoZice, ki so
premaknjene glede na izraunani rotacijski in translacijski matriki

3.6 Opis monokularne vizualne odometrije

Vizualna odometrija (VO) je proces zaporednega ocenjevanja gibanja kamere glede
na zaznane premike slikovnih tock iz sekvence slik [165]. Izraz »vizualna odometrija«
je v literaturi pogosto zamenjan z izrazom »struktura iz gibanja« (ang. Structure From
Motion), vendar se moramo zavedati, da izraza ne pomenita enako, saj pri vizualni
odometriji ocenjujemo le relativni polozaj kamere, ne gradimo pa strukture okolja.

Pri implementaciji monokularne vizualne odometrije so bile upoStevane naslednje
predpostavke:

e kamera vidi ravno ploskev (tla),

e tocke, ki se ne nahajajo na tleh, so v neskon¢nosti,

e togi premik med koordinatnima sistemoma kamere in ploskve je ves ¢as enak.
Zadnja predpostavka pogosto drzi za avtonomna vozila in robote opremljene s kamero
ter do neke mere tudi za ¢loveka (na katerega je pritrjena kamera oz. pametni telefon),
ki se pri normalni hoji giba po ravni podlagi (¢e zanemarimo dviganje in spuScanje
telesa med hojo).

Kot je Ze bilo omenjeno, algoritem vizualne odometrije sestoji iz Stirih osnovnih
komponent, ki so bile opisane v prejSnjih podpoglavjih. Prva komponenta je
kalibracijski algoritem, ki pa se ne izvaja kot del vizualne odometrije, ampak se izvede

le enkrat kot inicializacijski postopek. S tem se dolo¢i transformacija med
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koordinatnim sistemom kamere in podlage. Algoritem KLT, algoritem za dolocanje
togega premika in algoritem RANSAC pa so tri osnovne komponente vizualne
odometrije, ki se morajo izvajati v realnem Casu na izbranem hardveru — pametnem
telefonu. Ker imajo sodobni pametni telefoni vgrajene vecjedrne procesorje, smo
algoritem vizualne odometrije zgradili tako, da racunsko bolj potratni deli algoritma
vizualne odometrije te¢ejo na loCenih nitih procesorja. To pomeni, da se posamezni
sestavni deli vizualne odometrije lahko izvajajo simultano.

Na sliki 3.27 je prikazan diagram poteka vizualne odometrije, ki je razdeljen na dva
dela, kar je skladno s tem, da je bil algoritem pri implementaciji razdeljen na dve
procesorski niti. Da bi bila oba dela algoritma glede racunske potratnosti priblizno
enaka, smo algoritem KLT oz. dolo¢anje sledi znacilnih tock dodelili eni niti (leva
polovica diagrama), algoritem doloCanja togega premika in algoritem RANSAC pa
drugi niti (desna polovica diagrama). Ker algoritem KLT deluje bolje pri manjsih
premikih znacilnih tock, je pomembno, da se algoritem izvaja hitro in tako obdela

vecje Stevilo sli¢ic na sekundo (tako so premiki znacilnih tock manjsi).

Nove sledi?

1

1

i

1

1

i

O DA

i Popravi transf.

i__ _ | Pridobi aktivne iz kljucnega v

sledi iz KLT svetovin K.S. NE
¢ Premakni

Posodobi kljucne tocke v

P .

! piskotke sledi trenutni K.S.

i ¢ Posodobi sledi

| Sortiraj aktivne e

i Zavrzi neaktivne 'y tocke

! sledi

i 7 v

i Pridobi nove Dolo¢i fogi

1 sledi ce je premik

i potrebno ¢

1

1
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v
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Slika 3.27: Diagram poteka izracuna togega premika v 2D
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Ker morajo vsi sestavni deli algoritma vizualne odometrije, ki te¢ejo na locenih
nitih delovati kot celota, morata niti med sabo tudi ustrezno komunicirati. Tako si niti
med sabo izmenjujeta podatke, kot je prikazano na sliki 3.27 s ¢rtkanimi povezavami.
Nit, ki skrbi za dolocanje sledi znacilnih tock, posilja informacije o trenutno aktivnih
sledeh tock drugi niti, druga nit pa posilja informacije prvi niti o tem, katere sledi so
bile uporabljene pri dolocanju togega premika in katere zelo odstopajo glede na izbrani
model togega premika. Te informacije se shranijo v t.i. piSkotek posamezne sledi. V
KLT niti se ti piSkotki ob vsaki novi sli¢ici osvezijo in glede na dane informacije se
po potrebi izvede brisanje in dodajanje novih sledi (desna stran diagrama na sliki 3.27).

V nadaljevanju sledi opis dela algoritma, ki je na sliki 3.27 predstavljen z desno
polovico sheme. Ta del algoritma v osnovi sestoji iz algoritma za dolo¢anje togega
premika in algoritma RANSAC, z uporabo katerih dobimo Zeljeno togo preslikavo iz
K.S. kamere v svetovni K.S., ki predstavlja izhod vizualne odometrije.

Pri vizualni odometriji zaznane premike izraCunavamo v 2D prostoru ter nato
koncen rezultat pretvorimo v 3D prostor. Pri izraCunu togega premika v 2D so
pomembni trije koordinatni sistemi, in sicer svetovni (W), klju¢ni (K) in trenutni (P)
K.S., ki so ob zagonu vizualne odometrije poravnani (slika 3.28). Z vsako novo sli¢ico
dobimo nov polozaj tock aktivnih sledi v trenutnem K.S. Svetovni K.S., ki je dolocen
s prvo sli¢ico, se ne spreminja in predstavlja referencni K.S., v katerem dobimo koncen
rezultat vizualne odometrije, tj. relativni poloZaj kamere glede na zacetni polozaj.
Kljuéni K.S. se premakne le v primeru, ko dodajamo nove sledi, in sicer v trenutni
K.S. V tem primeru se osvezi tudi toga preslikava iz klju¢nega v svetovni K.S., ki
postane enaka preslikavi gZ5p.

Iz slikovnih tock, ki jih dolo¢ajo aktivne sledi, lahko dobimo tocke na normalizirani
slikovni ravnini, tako da upoStevamo intrinzi¢ne parametre in radialno distorzijo. Te
toCke lahko nato preslikamo v 2D prostor ravnine (na tla) tako, da so koordinate
izrazene v trenutnem K.S. ravnine. Kot vidimo na sliki 3.28, ima trenutni K.S. (2D)
osi obrnjene tako, da je os Y#Penaka osi - Xp K.S. ravnine, X3P os pa je enaka osi Zp.
Predno tocke uporabimo za izracun togega premika iz trenutnega v klju¢ni K.S., pa je
potrebno preveriti, katere zaznane znacilne tocke lezijo na podlagi (na sliki 3.27 je ta

del algoritma oznacen kot »sortiraj aktivne tocke«). To storimo tako, da slikovno tocko
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opisemo v K.S. ravnine in nato pogledamo, ali je njena Y komponenta pozitivna (to

pomeni, da Zarek, ki gre skozi to toc¢ko na slikovni ravnini, prebada tla).
c K.S. kamere
Y(‘ ZC

Svetovni K.S. 2D Kljucni K.S. 2D i/ Trenutni K.S.2D

w XE;'."' :
g = (Ryy, Ty) v

Slika 3.28: Togi premik v 2D iz trenutnega K.S. v svetovni K.S. dobimo tako, da
upostevamo sprotne izracune za togi premik iz klju¢nega K.S. v trenutni K.S.

Tocko (x, y), ki jo na normalizirani slikovni ravnini doloca Zarek, ki gre iz goris¢a
proti tlom, lahko zapiSemo v homogenih koordinatah kot (x, y, 1). Da bi lahko v K.S.
kamere dolocili tocko na tleh (Ax, Ay, 1), ki jo doloca Zarek skozi (x, y, 1), potrebujemo
Se skalirni faktor A. Ta faktor doloca oddaljenost to¢ke v smeri Z koordinatnega
sistema kamere. Ta problem resimo tako, da najprej z upostevanjem rotacijske matrike
Rp zavrtimo tocko na normalizirani slikovni ravnini (x, y, 1) ter tako dobimo tocko
(X, Y, Z) v K.S., ki ima osi enako poravnane kot K.S. podlage (v 3D). Ce Zelimo, da bi
ta toCka lezala na podlagi, mora biti njena Y koordinata enaka viSini kamere od tal.
Tako dolo¢imo, da je tocka na ravnini enaka (Z-t,-X-t), kjer je
t = h/Y (to razmerje doloca, da tocka lezi na tleh) in h viSina kamere. To dobimo
1z poznanega translacijskega vektorja Tp¢, ki ga izraCunamo v fazi kalibracije.

Ko so ustrezne tocke preslikane iz slikovne ravnine na podlago v trenutni K.S. (2D
prostor), lahko izra¢unamo model togega premika tock g%5 iz trenutnega v kljuc¢ni
K.S. Ta togi premik predstavlja jedro celotne vizualne odometrije. Tocke kljucne
sli¢ice so predstavljene s klju¢nim K.S., tocke trenutne sli¢ice pa s trenutnim K.S. Togi
premik g22 med klju¢nimi to¢kami in trenutnimi to¢kami na ravnini se izra¢unava

sproti z uporabo Procrustesove analize. Klju¢ni K.S. se premakne (tocke se preslikajo



82 VIZUALNA ODOMETRIJA

glede na transformacijo g&%) v trenutni K.S. vsaki¢, ko se v algoritmu dolo¢ijo nove
sledi (ko stevilo vseh sledi pade pod dolocen prag). V tem primeru se spremeni tudi
preslikava g&P iz klju¢nega v svetovni K.S. glede na transformacijo g&5. Algoritem
se ponavlja, tako da se za vsako novo sli¢ico (ko se osvezijo aktivne sledi) izraCuna
preslikava iz trenutnega K.S. v svetovni K.S. z uporabo transformacije g%3. Vse 2D
toge premike opiSemo s translacijo T = [X, Y]" in kotom zasuka ¢ (yaw), ki dolo¢a

cos(p) —sin(¢p)
sin(p)  cos() I

Pri dolo¢anju togih premikovg3% med klju¢nimi in trenutnimi to¢kami na ravnini

rotacijsko matriko R =

z uporabo Procrustesove analize, se primernost posameznega modela preverja z
algoritmom RANSAC (slika 3.29). Ta algoritem preizkusa, kateri model, ki je bil
izracunan na podlagi treh naklju¢no izbranih parov tock, ustreza najvecjemu delezu

ostalih parov tock.

Izracun napake

Trenutne tocke
1z modela

Trenutne tocke
na sliki

Kljuéne tocke
na ravnini

Trenutne tocke
na ravnini

Slika 3.29: Preverjanje ustreznosti togega premika z algoritmom Ransac

Kot lahko vidimo na sliki 3.29, se pri izraCunu modela togega premika tocke iz
normalizirane slikovne ravnine najprej preslikajo na tla v trenutni K.S. (korak 1 na
sliki 3.29). Nato se na podlagi trenutnih in klju¢nih tock izracuna model, ki doloca togi

premik (korak 2). Zatem dobljeni model uporabimo skupaj s togim premikom med
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K.S. podlage in kamere ter na ta nacin dobimo trenutne tocke iz modela v
normaliziranih slikovnih koordinatah (korak 3). Te tofke primerjamo s pravimi
trenutnimi to¢kami tako, da izra¢unamo evklidsko razdaljo (korak 4). Ob znani razdalji
med toCkami vemo, katere tocke model opisuje dobro in katere ne. Razdalja med
tockami je izrazena v slikovnih tockah. Ko z algoritmom RANSAC ugotovimo, katere
tocke ne ustrezajo dobljenemu modelu, dodamo pripadajoce sledi na seznam za izbris.
Posamezna sled je izlo¢ena (v niti KLT, tj. leva stran diagrama na sliki 3.27), ¢e ni bila
uporabljena v zadnjih nekaj (parameter, ki ga nastavimo) slikah. Ko §tevilo aktivnih
sledi upade pod dolocen prag, se z uporabo algoritma KL T generirajo nove sledi.

Da bi lahko izracunali preslikavo iz svetovnega K.S. v K.S. kamere, potrebujemo
najprej izracunati togi premik v 3D iz trenutnega K.S. v svetovni K.S. (orientacija K.S.
v 3D je enaka, kot jo ima trenutni K.S., ki je na sliki 3.28 oznacen s pik¢astimi osmi):
T3P, = [-Ty,0,T,], Rib = roty(—¢) (predznak minus dobimo, ker sta osi vrtenja v
2D in 3D v nasprotni smeri).

Po izracunu preslikav gpy, in g¢p v 3D (slika 3.30), lahko izratunamo togi premik
iz svetovnega K.S. v K.S. kamere: gcw = (Rew, Tew) = 9cp9pw (gcp izratunamo
v fazi kalibracije oz. izraduna ekstrinziénih parametrov). Ce izratunamo inverzno
preslikave goh = gwe = (Rwe, Twe), potem nam translacijski vektor Ty, ¢ pove, kje
se glede na svetovni K.S. v danem trenutku nahaja kamera. Ta vektor nam torej

predstavlja izhod algoritma vizualne monokularne odometrije.

Xe K.S. kamere
Y, NRZ

g~ (Rpes Trc) L

g\\' C= (R\VC ’ T WC)

Svetovni K.S. TrenutniéK.S. ravnine

g\\"P=(RWP’ TWP)
Slika 3.30: Togi premik g 1z svetovnega K.S. v K.S. kamere
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3.7 Rezultati preizkusa vizualne odometrije

Algoritem vizualne odometrije smo implementirali na pametnem telefonu Android,
kjer se lahko izvaja v realnem Casu, in sicer lahko v eni sekundi obdela od 15 (Samsung
Galaxy S4 s procesorjem Qualcomm Snapdragon 600) do 30 (Samsung Galaxy S6 s
procesorjem Exynos 7420 Octa) sli¢ic, kar je povsem zadovoljivo pri normalni hoji
(2-3 korake na sekundo). Znatna pohitritev delovanja je bila doseZena predvsem s
razdelitvijo algoritma vizualne odometrije na dva dela, ki se lahko izvajata so¢asno na
lo¢enih procesorskih jedrih.

Za namen preizkusa vizualne odometrije smo pametni telefon fiksirali na pesca, ki
je hodil po referencni ¢rti dolzine 12 m, ki je bila narisana na podlagi (¢rna ¢rta na sliki
3.31). Pametni telefon je bil s hrbtno stranjo obrnjen proti podlagi tako, da je opti¢na

os kamere imela priblizen naklon 45° glede na podlago.

— 3l CILJ ]

_1 1 L L I 1
-2 0 2 4 6 8

Slika 3.31: Dolocanje relativnega poloZaja peSca z vizualno odometrijo

Na sliki 3.31 vidimo, da prvi del poti vizualna odometrija zelo natan¢no doloca
relativne premike peSca med hojo, saj so polozaji pesca dolo¢eni na nekaj centimetrov
natan¢no. Vertikalno premikanje telesa (in s tem kamere) med hojo zanemarljivo
vpliva na natan¢nost vizualne odometrije. V drugem delu poti se pokazejo slabosti

navigacije na slepo, saj trajektorija dobljena z vizualno odometrijo zacne odstopati od
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referencne poti. Napake se lahko pri¢nejo pojavljati pri slabi osvetlitvi, monotoni
teksturi podlage, zameglitvi slike itd. Ze v primeru majhnih napak pri vsakem
inkrementalnem premiku imamo po dolo¢enem casu znatno (akumulirano) napako pri
doloc¢anju polozaja. Na sliki 3.31 vidimo, da koncen polozaj pesca (dolocen z VO)
odstopa od dejanskega polozaja za 0,9 m, kar predstavlja 7,5 % celotne poti.

Pri preizkusu delovanja algoritma vizualne odometrije smo pri enem izmed
eksperimentov dobili rezultat, ki je prikazan na sliki 3.32. Ta rezultat je eden izmed
slabsih, ki smo jih dobili samo z uporabo vizualne odometrije in je zato zelo primeren
za razlago moznih napak pri vizualni odometriji. Kot lahko opazimo na sliki 3.32,
trajektorija doloc¢ena z vizualno odometrijo na zacetku zelo natan¢no sledi referen¢ni
¢rti. Vendar pa v nekem trenutku, zaradi napa¢no doloCenega togega premika iz

trenutnega v kljucni koordinatni sistem, trajektorija pri¢ne odstopati od referencne

poti.
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Slika 3.32: Tezave vizualne odometrije pri dolo¢anju zasuka

Problem nastopi predvsem zaradi nenatancno doloc¢enega zasuka (pri zavoju pesca na
desno), kar nadalje povzroc¢i, da imamo s ¢asom vedno vec¢jo napako pri dolocanju
polozaja. Do te situacije pride zaradi monotone teksture podlage, na kateri smo delali
eksperiment. Tako je algoritem KLT pri zasuku peSca dolocil veliko napacnih sledi in

posledi¢no algoritem RANSAC ni uspel dolociti pravilnega modela togega premika.
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Ker je bil ta napacno doloceni togi premik hkrati upoStevan tudi pri posodobitvi
transformacije iz kljucnega v svetovni K.S., so bili vsi nadaljnji polozaji napac¢no
doloceni. Vendar kot lahko vidimo na sliki 3.32, vizualna odometrija nadalje spet
pravilno deluje, saj je trajektorija od mesta napake do cilja skoraj povsem ravna tako
kot referen¢na pot. Torej, ¢e bi v trenutku, ko je pri§lo do napacne transformacije
ustrezno popravili zasuk, bi dobljena trajektorija zelo lepo sledila referen¢ni Crti.
Resitev za opisani problem se skriva v fuziji vizualne odometrije z inercialnim
navigacijskim sistemom, kot je opisano v nadaljevanju.

Na sliki 3.33 lahko vidimo spreminjanje zasuka pesca (dolo¢enega z VO glede na
zacetno orientacijo) med hojo po referencni poti prikazani na sliki 3.31. Eksperiment
smo petkrat ponovili. Ce opazujemo le nekaj zagetnih in nekaj konénih korakov (kjer
dejanski zasuk 0° oz. 90° oznacuje ¢rna Crta), vidimo, da se vecino (ve¢jih) napak
zasuka pojavi zatem, ko peSec naredi zavoj v desno. Po zavoju, ko peSec hodi
naravnost, pa so napake manj pogoste (le modra in vijoli¢na krivulja kazeta, da je

prislo do napake tudi pri hoji naravnost).

140 . ‘ ‘ ‘ .

120‘ - e = o=

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Koraki

Slika 3.33: Spreminjanje zasuka (dolo¢enega z VO) pri hoji po poti, ki je prikazana
na sliki 3.32 (eksperiment je bil petkrat ponovljen)

Pri upostevanju prvih pet in zadnjih osem korakov (na sliki 3.33) lahko izra¢unamo
srednjo kvadratno napako zasuka za vseh pet testov (slika 3.34). Na sliki 3.34 vidimo,

da dobimo najvecjo srednjo kvadratno napako pri drugem (rdeca krivulja na sliki 3.33)
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in Cetrtem poizkusu (vijoli¢na krivulja na sliki 3.33). Namre¢ v teh dveh primerih
vizualna odometrija zelo slabo doloci zasuk peSca med zavojem, kar mo¢no vpliva na

vse nadaljnje meritve.
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Slika 3.34: Srednja kvadratna napaka pri dolo€anju zasuka z vizualno odometrijo

Da bi lahko nekoliko bolj natan¢no dolocili napako pri izracunu dolzine poti z
uporabo vizualne odometrije, smo izvedli test, pri katerem je peSec petkrat prehodil
ravno pot dolzine 10,2 m. Na sliki 3.35 lahko vidimo (skoraj linearno) naras¢anje
razdalje do zacetne toc¢ke v odvisnosti od Stevila korakov (za vseh pet ponovitev testa).
Opazimo lahko, da pri vseh poizkusih razdalja skoraj povsem enako (linearno) narasca
za ~0,6 m na korak. Pri predpostavki, da je peSec celotno pot delal enako dolge korake,
bi lahko v primeru nelinearnega naras¢anja razdalje ugotovili, ali prihaja do napak
znotraj vizualne odometrije. Natan¢nih napak pri izraCunu dolZine inkrementalnih
premikov ne moremo podati, saj nimamo zelo natan¢nega referencnega sistema, lahko
pa ocenimo skupno napako glede na kon¢no razdaljo, ki jo vrne vizualna odometrija.
Na sliki 3.36, kjer je prikazana relativna napaka pri izraCunu prehojene razdalje z
vizualno odometrijo, lahko vidimo, da je ta nekoliko vecja le pri drugem poizkusu, in
sicer 6,5 %. V ostalih §tirih primerih pa je skupna napaka zelo majhna, in sicer manj

kot 2 % dolZine poti.
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Slika 3.35: Razdalja do zacetne tocke pri hoji po ravni €rti dolZine 10,2 m
(eksperiment je bil petkrat ponovljen)
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Slika 3.36: Relativna napaka pri izraCunu prehojene razdalje z vizualno odometrijo

Zaklju¢imo lahko, da vizualna odometrija predstavlja u¢inkovit nacin ocene gibanja
robota, opremljenega s cenovno ugodnim senzorjem kot je kamera, ali celo slepega
¢loveka, ki ima na sebi pritrjeno napravo, kot je pametni telefon. Kljub temu, da
algoritmi, ki vkljucujejo obdelavo slik, sodijo med racunsko bolj zahtevne, lahko

sodobni pametni telefoni poganjajo ze tudi te, nekoliko bolj kompleksne algoritme,
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kot je vizualna odometrija. Pokazali smo, da vizualna odometrija lahko tece na

pametnem telefonu v realnem Casu in hkrati natancno doloca inkrementalne premike.
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4 Inercialni navigacijski sistem

PDR (Pedestrian Dead Reckoning) je tehnika, ki se uporablja v inercialnih
navigacijskih sistemih (INS) za namen dolo¢anja premikov peSca glede na zafetno
tocko. Pri tem je posamezen premik podan s Stevilom napravljenih korakov in smermi,
v katerih so bili ti koraki narejeni. Navigacija »na slepo« (ang. dead reckoning), ki
temelji na inercialnih senzorjih, je vse bolj prisotna kot dopolnilni sistem tudi pri
razli¢nih lokalizacijskih sistemih vozil in robotov. Prednosti tega pristopa so nizka
cena in majhne mere senzorjev ter znatni prispevek k izboljSanju natan¢nosti
lokalizacije. Inercialni navigacijski sistem temelji na treh senzorjih, in sicer
pospeskometru, ziroskopu in magnetometru. Z obdelavo signalov iz teh senzorjev je
mogoce implementirati digitalni kompas za namen dolo¢anja orientacije in pedometer
za namen izrauna prehojene poti. Ti dve komponenti pa predstavljata osnovo
inercialnega navigacijskega sistema. Pedometer je sestavljen iz Stevca korakov in
algoritma za oceno dolZine korakov. Z uporabo pedometra in digitalnega kompasa

lahko ob vsakem novem koraku izra¢unamo trenutni polozaj (xy, ) in zasuk 8, kot:
O O-1 + Aby
Yk

Xp_q + lcos0; |, 4.1)
kjer je AB; sprememba kota med korakom v trenutku k — 1 in k ter [, je trenutna

Vik-1 + lkSian

dolzina koraka.

Pri robotskih vozilih, kjer uporaba pedometra ni mozna, se za namen izrauna
dolzine prepotovane poti uporablja dvojna integracija pospeska. Vendar v tem primeru
zaradi odstopanja meritev (ang. bias), ki povzroc¢ijo napako nagiba (»tilt error«) in
Suma, ki ga vsebuje signal pospeskometra, napaka zelo hitro naras¢a in jo moramo
kompenzirati tako, da upoStevamo Se neko drugo lokalizacijsko tehniko, kot je npr.

vizualna odometrija. V primeru, da je na voljo globalna lokalizacijska tehnika, kot je
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npr. lokalizacija z uporabo WiFi ali Bluetooth oddajnikov pa je najbolj primerno
uporabiti to za namen omejevanja narascanja skupne napaka, ki je posledica navigacije

»na slepo« [168].

4.1 Digitalni kompas

Ena izmed klju¢nih komponent inercialnega navigacijskega sistema je digitalni
kompas, katerega naloga je ¢im bolj natan¢no dolociti absolutni zasuk naprave (in s
tem uporabnika) glede na svetovni koordinatni sistem (slika 4.1). Za delovanje
digitalnega kompasa sta v osnovi potrebna dva senzorja, in sicer pospeskometer in
magnetometer. Naloga pospeskometra je, da dolo¢i smer gravitacijskega pospeska (ta
je vzporedna z osjo Z svetovnega K.S.), naloga magnetometra pa, da dolo¢i smer
magnetnega severa. Glede na ti dve smeri je z vektorskim produktom mogoce

izraCunati Se smer osi X (slika 4.1).

i

/

Slika 4.1: Svetovni koordinatni sistem, ki ga uporablja rotacijski vektor [169]

Za bolj natanc¢no in stabilno delovanje digitalnega kompasa pa je potreben Se
ziroskop, ki natancno meri kotno hitrost (relativni zasuk) in je hkrati tudi veliko bolj
odziven kot magnetometer (ima vi§jo frekvenco vzorcenja). Naloga Zziroskopa je
eliminirati napa¢ne zasuke, ki jih vrne magnetometer ob prisotnosti magnetnih moten;.
Vsi trije senzorji merijo svoje vrednosti glede na koordinatni sistem naprave (slika

4.).
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Inercialni senzorji so redko uporabljeni samostojno predvsem zaradi Suma, lezenja
(ang. drift) in odstopanja (ang. bias), ki se pojavljajo pri meritvah senzorjev. Napake
senzorjev je v veliki meri mogoce eliminirati s fuzijo vseh treh senzorjev. Tako
operacijski sistem Android Ze vkljuCuje vec virtualnih senzorjev oz. programsko
(softversko) implementiranih senzorjev, ki zdruzujejo meritve iz dejanskih
(hardverskih) senzorjev. Eden izmed njih je »Rotacijski vektor« (Android Rotation
vector), ki preko Kalmanovega filtra [170] zdruzuje pospesSkometer, ziroskop in
magnetometer v en orientacijski senzor, ki v obliki rotacijskega vektorja (oz.

kvaterniona) vraca absolutno orientacijo pametnega telefona glede na svetovni K.S.
(slika 4.1).

>

» X
_\z

Slika 4.2: Koordinatni sistem pametnega telefona [169]

Kako ucinkovito deluje privzeta fuzija senzorjev, ki je vklju¢ena v OS Android pa
je odvisno tudi od integriranega vezja MEMS (Microelectromechanical systems), ki je
vgrajeno v pametni telefon. Pri preizkusu digitalnega kompasa, ki je temeljil le na
Rotacijskem vektorju, smo ugotovili, da je v privzeti fuziji premalo upoStevan
ziroskop, saj so na meritve zasuka zelo vplivale magnetne motnje v okolici. To se je
opazilo predvsem pri moc¢nejs$i magnetni motnji, ki se razprostira na ve¢jem podrocju
testne poti znotraj laboratorija. V tem primeru je orientacija pocasi lezla proti napacni
vrednosti, ki jo je vratal magnetometer. Zato smo se odlocili zdruziti meritve
Rotacijskega vektorja in kalibriranega Ziroskopa, ki ima nizko stopnjo lezenja.

Kalibriran ziroskop vraca zelo natanc¢ne zasuke in je hkrati tudi zelo odziven. Tezava
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pa je v tem, da vraca le relativne zasuke. Namen naSe fuzije je bil povecati vpliv
ziroskopa, da bi na ta nacin dobili Se bolj natancen virtualni orientacijski senzor.

Shema uporabljene fuzije je prikazana na sliki 4.3.

Ziroskop
Kalibrirani
Ziroskop
$ Kalmanov Izboljani
Fospeskometer g Bt —» orientacijski
filter
senzor

Rotacijski

Magnetometer vektor

Hardverski senzorji Softverski senzorji

Slika 4.3: Fuzija podatkov iz Rotacijskega vektorja in kalibriranega ziroskopa

Ker ziroskop meri spremembo kota (kotno hitrost), mora biti izhod iz senzorja
integriran, da bi dobili relativni zasuk. Nato iz ziroskopa dobljeni kot zapiSemo v obliki
kvaterniona, pri ¢emer je rezultat iz rotacijskega senzorja Ze v obliki kvaterniona.
Kvaternion je dolocen z osjo vrtenja in kotom zasuka okoli te osi. Najbolj enostaven
nacin za zdruzitev dveh kvaternionov (interpolacija) je metoda Quaternion SLERP
(Spherical Linear Interpolation) [171], pri kateri z uteZmi dolofimo prispevek
posameznega kvaterniona. V naSem primeru smo Zeleli povecati vpliv ziroskopa, vpliv
Rotacijskega vektorja pa ohraniti le do te mere, da izni¢i morebitno lezenje ziroskopa.
Tako smo ziroskopu dodelili utez, ki je blizu vrednosti ena (npr. 0,998). Rotacijski
vektor se uporabi tudi pri dolocanju zacetnega absolutnega zasuka telefona glede na
svetovni koordinatni sistem. Na zafetku sta torej oba kvaterniona inicializirana na
enako vrednost. To pomeni, da je njun skalarni produkt enak ena. Ce se eden izmed
vektorjev hipno spremeni, potem se spremeni tudi skalarni produkt (se zmanjsa). V
primeru, da skalarni produkt pade pod dolo¢en prag (npr. 0,8), potem zasuk doloca le
ziroskop. To se zgodi v primeru magnetne motnje, ko magnetometer vraca napacen
zasuk naprave. V primeru tresenja lahko napacne zasuke vraca tudi ziroskop. Zato je

v primeru, ko je skalarni produkt obeh vektorjev dalj ¢asa (parameter, ki ga nastavimo)
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manjsi od dolo¢enega praga, potrebno oba zasuka ponovno inicializirati na vrednost
Rotacijskega vektorja.

Rezultat fuzije, ki je izrazen s kvaternionom, lahko pretvorimo v rotacijsko matriko
ter v Eulerjeve kote [172]. Za namen digitalnega kompasa je pomemben le zasuk okoli
osi Z (svetovnega K.S.), t.i. kot sukanja (ang. yaw). Za pretvorbo iz kvaternionov v
rotacijsko matriko in Eulerjeve kote so bile uporabljene metode, ki so privzeto

vkljuc¢ene v Android SDK.

4.2 Pedometer

Pri INS za pesce se lahko pri dolo€anju dolZine prepotovane poti izognemo dvojemu
integriranju pospeska z uporabo Stevca korakov. Na ta nadin lahko ob znani dolZini
korakov bolj natan¢no izra¢unamo dolzino prepotovane poti, saj akumulirana napaka
(zaradi neto¢ne dolZine koraka) ne narasca tako hitro kot pri dvojnemu integralu.
Pedometer je Stevec korakov, ki v ve€ini primerov temelji zgolj na pospeskometru,
lahko pa za svoje delovanje uporablja tudi druge senzorje z namenom vecje
zanesljivosti detektiranja korakov. V nasi implementaciji se tako poleg pospeskometra
uporabljata Se Ziroskop in magnetometer, ki omogocata, da izra¢unamo pospesek le v
vertikalni smeri ne glede na orientacijo pametnega telefona. Signal vertikalnega
pospeska (v smeri osi Z svetovnega K.S.) namre¢ najbolje opisuje gibanje med hojo
oz. vsebuje najve¢ informacij, iz katerih je mozno natan¢no dolociti, ali je uporabnik
naredil nov korak. Slika 4.4 na diagramu prikazuje klju¢ne elemente algoritma za

detekcijo koraka.

Meritve iz LA
> Y > vertikalnega —»| Nizkopasovni filter
pospeskometra N
pospeska
|
\ 2
i 5 . — min.| > %
Z-aznfwanje mak§ > jmaks. —min.| —» Stevec korakov
in min. vrednosti prag _‘

Slika 4.4: Shema pedometra
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Vertikalni pospesek dobimo tako, da upoStevamo rotacijsko matriko Ry, s (velikosti
3 x 3), ki jo dolo¢a popravljeni Rotacijski vektor. Slednjega smo opisali pri digitalnem
kompasu, kjer se uporablja pri dolocanju orientacije naprave. Ker ta matrika doloca
preslikavo med svetovnim K.S. (W), ki je prikazan na sliki 4.1 in K.S. telefona (S), ki
je prikazan na sliki 4.2, lahko izraCunamo pospesSek v smeri Z osi svetovnega
koordinatnega sistema (slika 4.2) kot:

az = [Rws(3,1) Rys(3,2) Rys(3,3)][ay ay a]", 4.2)
kjer so ay, a, in a, pospeSki v smeri posameznih osi K.S. telefona. Oblika signala
vertikalnega pospeska je nekoliko odvisna od polozaja pametnega telefona (ali ga
uporabnik drzi v roki ali je pritrjen na telo itd.) in od nacina hoje uporabnika. Vendar
ne glede na te vplive zelimo, da je oblika signala za nadaljnjo obdelavo (detekcijo
lokalnih ekstremov) ¢im bolj podobna sinusnemu signalu. Poleg tega, da senzor Ze
sam vraca signal, ki vsebuje dolo¢en Sum, se na signalu opazijo tudi hitra nihanja
naprave med hojo (slika 4.5 zgoraj). Ker se Zzelimo teh visokofrekvencnih motenj
znebiti, smo uporabili nizkopasovni filter z mejno (ang. cut-off) frekvenco 2 Hz in na
ta nacin dobili signal, ki je primeren za detekcijo lokalnih maksimumov in minimumov
(slika 4.5 spoday).

Kot lahko opazimo na sliki 4.5 spodaj, filtrirani signal lokalno skoraj povsem
monotono nara$ca in pada. Torej lahko lokalne ekstreme dobimo tako, da preverjamo,
kdaj je priSlo do spremembe predznaka odvoda signala. Maksimalne vrednosti
zaznavamo tako, da preverjamo, ali je signal presSel iz podro¢ja monotonega narascanja
na podrocje monotonega padanja. Minimalne vrednosti pa zaznavamo tako, da
preverjamo, ali je signal preSel iz podro¢ja monotonega padanja na podrocje
monotonega nara$¢anja. Ce je posamezen ekstrem preblizu prej$njemu, ga izpustimo.

Posamezne korake zaznavamo na obmocju, kjer signal naras¢a od minimalne do
maksimalne vrednosti. Pri tem se preverja, ali je absolutna vrednost razlike med
maksimalno in minimalno vrednostjo vecja od izbranega praga:

|@maks — aminl > prag. (4.3)
V primeru, da ta pogoj velja, algoritem zabelezi nov korak. V literaturi so opisani tudi
druge metode za detekcijo korakov, kot je npr. metoda ZUPT (Zero Velocity Update)
[173] in metode, ki temeljijo na frekven¢ni analizi signala pospeSkometra. V naSem

primeru informacije pridobljene s frekvencno analizo (FFT - Fast Fourier
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Transformation) — t.i. Stevilo korakov na sekundo ne pripomorejo k zanesljivosti
detekcije korakov. Ker je v primeru nase uporabe pameten telefon ves ¢as pritrjen na
telo, je detekcija korakov zanesljiva in sprotna frekvencna analiza predstavlja le

dodatno rac¢unsko obremenitev.

s

—
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1

Vertikalni pospesek [m/s’]
>

12 T T T T T T

Filtriran vertikalni pospesek [m/s’]

Cas [s]

Slika 4.5: Zgoraj je prikazan neobdelan vertikalni pospesek in
spodaj filtriran vertikalni pospesek

4.2.1 Ocenjevanje dolZine koraka

Da bi lahko uporabili pedometer kot del inercialnega navigacijskega sistema, je
potrebno poznati tudi dolZzino posameznega koraka. Najbolj enostaven nacin pri
dolocanju dolZine koraka je ta, da privzamemo, da je dolZina koraka ves cas enaka.
Leppakoski in drugi [168] so predlagali, da se dolzina koraka spreminja linearno glede
na povprecni interval koraka (vecja kot je frekvenca korakov, daljsi je korak). V nasem

primeru smo uporabili pristop z modelom, ki opisuje dolzino koraka glede na
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maksimalno in minimalno vrednost vertikalnega pospeska pri trenutno detektiranem
koraku [172]:

L = K% amaks — Amins (4.4)
kjer sta @y, qks 1IN Qpin maksimalni oz. minimalni vertikalni pospesek. K je konstantna
vrednost, ki je razlicna za vsakega uporabnika pedometra. To konstanto lahko
izratunamo z upoStevanjem vizualne odometrije ob zagonu aplikacije. Torej, ¢e so
izpolnjeni pogoji, da pedometer lahko zaznava korake in iz vizualne odometrije
dobimo dolzino posameznega koraka, ki je znotraj pricakovanih mej (npr. med 0,3 m
in 1 m), potem lahko izra¢unamo konstanto K za vsak korak po enacbi:

K = L/ @maks — @min, (4.5)

kjer je L dolzina koraka doloena z vizualno odometrijo kot:

L = /Gt — %=1 (Vi — Yr-1)?. Pri tem sta (xp,yi) in (Xg_1,Ye—1) poloZaja
pametnega telefona v 2D svetovnem K.S. (opisanem pri vizualni odometriji) ob casu
k in k — 1. Po npr. petih korakih lahko izra¢unamo povprecno vrednost konstante K,
ki jo nato uporabljamo pri izraCunu dolZine koraka po enacbi (4.4). Ta postopek
nastavljanja parametra K se lahko med uporabo aplikacije veckrat ponovi in se na ta

nacin popravi vrednost konstante na novo povpre¢no vrednost.

4.3 Rezultati inercialnega navigacijskega sistema

Za namen preizkusa inercialnega navigacijskega sistema, ki temelji na tehniki PDR,
smo na peSca pritrdili pametni telefon, na katerem sta se izvajala algoritma za detekcijo
korakov (pedometer) in izboljSani digitalni kompas. Med testom je peSec hodil po poti,
ki je s ¢rno Crto prikazana na sliki 4.6. Z uporabo modela (4.1) sta se ob vsakem novem
koraku na pametnem telefonu izra¢unala nov poloZaj in zasuk peSca (glede na zacetni
polozaj in orientacijo). Rezultat relativne lokalizacije lahko vidimo na sliki 4.6, kjer
rdece pike oznacujejo polozaj, modre puscice pa orientacijo.

Kot lahko vidimo na sliki 4.6, prvih nekaj korakov rdeCe pike (polozaji peSca)
povsem lezijo na referencni poti, nato pa se zaradi akumulacije napak (predvsem
zaradi netoCne ocene dolzine koraka) vse bolj odmikajo od dejanskega polozaja.
Namre¢, ob zacetku testa (prvih pet korakov) so dolzine korakov zelo natan¢no

doloCene z upostevanjem vizualne odometrije (preko katere se izvaja kalibracija
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modela 4.4), nato pa z modelom (4.4) ob vsaki novi oceni dolzine koraka le pove¢amo
napako polozaja. Ob koncu poti je izracunani polozaj oddaljen od dejanskega polozaja
za 0,8 m, kar pomeni, da imamo 7 % napake glede na celotno dolzino poti (11,4 m).
Prispevek digitalnega kompasa h kon¢ni napaki polozaja je manjsi kot prispevek
pedometra, saj meri absolutno orientacijo, kar pomeni, da se napaka pri dolo¢anju
zasuka ne povecuje s ¢asom. Vpliv nenatan¢no doloc¢enih zasukov (na polozaj) se
pricne povecevati le v primeru magnetne motnje, ko dolo¢anje zasukov temelji le na

ziroskopu, ki pa je, kot vemo, podvrzen lezenju.
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Slika 4.6: Rezultat dolo¢anja poloZaja peSca z uporabo inercialnega
navigacijskega sistema

Na sliki 4.7 lahko vidimo spreminjanje zasuka peSca (glede na zacetno orientacijo)
med hojo po referencni poti prikazani na sliki 4.6. Eksperiment smo petkrat ponovili.
Ce opazujemo le nekaj za¢etnih in nekaj konénih korakov (kjer dejanski zasuk 0° oz.
90° oznacuje Crtkana c¢rta), vidimo, da izboljSani digitalni kompas relativno natan¢no
in ponovljivo doloc¢a zasuk peSca. Na zadnjem delu poti je prisotna mo¢na magnetna
motnja (ta obicajen kompas, ki temelji le na magnetometru in pospeskometru, obrne v
povsem napacno stran), ki jo je izboljSani digitalni kompas med preizkuSanjem
uspeSno zaznal in posledicno zmanjSal vpliv Rotacijskega vektorja (to je mehki

senzor) ter povecal vpliv Ziroskopa pri dolocanju zasukov.
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Slika 4.7: Spreminjanje zasuka (dolo¢enega z INS) pri hoji po poti, ki je prikazana na
sliki 4.6 (eksperiment je bil petkrat ponovljen)

Pri upostevanju prvih pet in zadnjih osem korakov (na sliki 4.7) lahko izracunamo
srednjo kvadratno napako zasuka za vseh pet testov. Rezultat izra¢una je prikazan na
sliki 4.8. Vidimo lahko, da je le pri Cetrtem preizkusu digitalni kompas napravil
nekoliko vec¢jo napako (zaradi magnetne motnje in lezenja Ziroskopa), kar je mogoce
opaziti tudi na sliki 4.7 (vijoli¢na krivulja je ob zaklju¢ku poti odmaknjena za okoli 8°
od pravega zasuka).

Da bi lahko nekoliko bolj natanéno doloc¢ili napako pri izracunu dolZine poti z
uporabo pedometra, smo izvedli test, pri katerem je peSec petkrat prehodil ravno pot
dolzine 10,2 m. Na sliki 4.9 lahko vidimo naras¢anje razdalje do zacetne tocke v
odvisnosti od Stevila korakov (za vseh pet ponovitev testa). Med testom smo dodatno
(ro¢no) Steli korake, da bi videli, ali pedometer zazna vse napravljene korake.
Ugotovili smo, da se Stetje korakov izvaja povsem pravilno, saj se pametni telefon
zaradi fiksne pritrditve na telo trese manj, kot ¢e bi ga drzali v roki in posledi¢no
napacnih detekcij korakov skorajda ni. Na sliki 4.9 vidimo, da pri dveh poizkusih
razdalja naraS¢a nekoliko hitreje kot pri ostalih treh, saj je pri teh dveh poizkusih pesec
naredil en korak manj. To pomeni, da je pri dveh poizkusih v povprec¢ju delal nekoliko
dalj$e korake (0,6 m) kot pri ostalih treh (0,57 m). Natan¢nih napak pri oceni dolZine
korakov ne moremo podati, saj nimamo zelo natan¢nega referencnega sistema (v

nadaljevanju sledi primerjava z vizualno odometrijo), lahko pa ocenimo skupno
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napako glede na kon¢no razdaljo, ki jo vrne inercialni navigacijski sistem. Na sliki
4.10 je prikazana relativna napaka pri izracunu prehojene razdalje s pedometrom.

Napaka pri nobenem poizkusu ni bila ve¢ja od 5 %, kar je zadovoljiv rezultat.
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Slika 4.8: Srednja kvadratna napaka pri dolo¢anju zasuka z digitalnim kompasom
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Slika 4.9: Razdalja do zacetne tocke pri hoji po ravni ¢rti dolzine 10,2 m
(eksperiment je bil petkrat ponovljen)



102 INERCIALNI NAVIGACIJSKI SISTEM

2.5+

Relativna napaka [%]
—_

=
in

1 2 3 4 5
Poizkus

Slika 4.10: Relativna napaka pri izracunu prehojene razdalje s pedometrom



5 Fuzija vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema

Fuzija je zdruzevanje meritev (podatkov) iz vec¢ razli¢nih senzorjev ali tudi metod z
namenom, da bi dosegli bolj natancne in zanesljive informacije kot v primeru
individualne uporabe senzorjev in metod. V tej Studiji je bil cilj zdruziti informacije
pridobljene z vizualno odometrijo in inercialnim navigacijskim sistemom z uporabo
razSirjenega Kalmanovega filtra (Extended Kalman Filter — EKF) [168, 174].
Uporabljena je bila tehnika, ki temelji na tesno sklopljenem Kalmanovem filtru (ang.
tightly coupled Kalman filter) [175], kar pomeni, da se vizualna odometrija izvaja v
odvisnosti od inercialnega navigacijskega sistema. Izhod iz razSirjenega Kalmanovega
filtra se preko povratne zanke uposSteva pri nadaljnih izraunih vizualne odometrije.
Inercialni navigacijski sistem (kompas in pedometer) se uporablja kot napoved stanj v
fazi predikcije, vizualna odometrija (transformacija iz trenutnega K.S. v svetovni K.S.)
pa kot popravek v fazi korekcije. Ker je Kalmanov filter racunsko ucinkovit, je
primeren za implementacijo na pametnem telefonu. RazSirjeni Kalmanov filter se na
pametnem telefonu izvaja na svoji niti, tako da se izvajanje vizualne odometrije ne
upocasni ob fuziji informacij.

Fuzijo vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega sistema smo izvedli z
namenom, da bi dosegli bolj natancno in robustno dolo¢anje polozaja uporabnika
pametnega telefona. Vizualna odometrija je Se posebej pomembna za dolocanje
translacij (za oceno dolZine prepotovane poti), saj model za oceno dolzine korakov
prav tako temelji na vizualni odometriji (za oceno konstante K).

Pri vizualni odometriji se je izkazalo, da se tezave pojavljajo predvsem v primeru
hitrih zasukov, ko se sledi znacilnih toc¢k izgubijo zaradi zameglitve slike. V tem

primeru se digitalni kompas izkaze za zelo koristnega pri popravljanju nenatancnih
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zasukov pridobljenih z vizualno odometrijo. V primeru, ko je kamera obrnjena proti

podlagi, ki ima zelo monotono teksturo, sledilnik znacilnih tock tezko doloca sledi, saj
je znacilnih tock malo. To pomeni, da je tudi sledi malo in od teh je veliko tudi napacno
dolocenih (npr. pri gibanju naravnost se pojavi sled, ki ima smer levo ali desno). Zato
v takih primerih zelimo, da se z upoStevanjem inercialnega navigacijskega sistema
izvaja predikcija polozaja in zasuka pametnega telefona, kar pripomore k temu, da
napacni rezultati vizualne odometrije manj vplivajo na kon¢no oceno polozaja
uporabnika. Inercialni navigacijski sistem ni tako natancen pri racunanju dolZine
prepotovane poti kot vizualna odometrija, vendar pa lahko zadovoljivo kompenzira
napako, ki bi se drugace zelo povecala v primeru odpovedi vizualne odometrije. S
fuzijo zasukov, ki jih dolocata vizualna odometrija in digitalni kompas, pa je mogoce
Se dodatno zmanjsati vpliv lezenja Ziroskopa ter magnetnih motenj. Tako vizualna
odometrija kot inercialni navigacijski sistem sodita v kategorijo navigacij »na slepo«
(ang. dead reckoning), kar pomeni, da napaka polozaja s ¢asom raste (napaka se
akumulira). S fuzijo obeh sistemov napake polozaja ne moremo povsem eliminirati,
lahko pa zmanjSamo hitrost naras¢anja napake. Na drugi strani nam digitalni kompas
vraca absolutno orientacijo (saj fuzija uposteva magnetometer), kar pomeni, da nam
napaka zasuka ne naraS¢a s casom.

Klju¢ni koraki fuzije so prikazani na sliki 5.1, kjer je mogoce opaziti, da se
zdruZevanje informacij izvede, ko pedometer sporoci, da je bil zaznan nov korak. Kot
prikazuje shema, se izhod inercialnega navigacijskega sistema uporabi v fazi
predikcije, izhod vizualne odometrije pa v fazi korekcije razsirjenega Kalmanovega
filtra. Kot rezultat fuzije dobimo popravljeno transformacijo iz klju¢nega v svetovni
K.S. Ta se uposteva pri izracunu novih transformacij iz trenutnega v svetovni K.S.
zatem, ko se v algoritmu VO dodajo nove sledi. Dodajanje novih sledi se izvede po
vsakem zaznanem koraku (ali ko Stevilo aktivnih sledi pade pod dolo¢en prag).

Ocenjevanje polozaja uporabnika pametnega telefona, ki temelji na tehniki PDR,
se zane izvajati glede na zacetne koordinate x, in y, ter zacetni zasuk 6,. Nov zasuk

0, in polozaj v 2D prostoru (xy, ¥ ) s€ nato izraCunavata z nelinearnim modelom stanj

O
Vk

(state-space model):

0,1 + A6,
Xyg—q + 050
Vik-1 + lksinHk

; (5.1)
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kjer je AB) sprememba kota med korakom v trenutku k — 1 in k ter [, je trenutna

dolzina koraka. Ker je model stanja nelinearen, navaden Kalmanov filter ni primeren

in zato je bil uporabljen razsirjeni Kalmanov filter [175].

INS
(pedometer in
kompas)

DA
v
EKF

»| Predikcija
VO

v

»| Korekcija

I

Popravi transfor.
iz klju¢nega v
svetovni K.S.

I

Izracunaj transfor.
——»| iz trenutnega
v svetovni K.S.

Slika 5.1: Shema fuzije vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega sistema z
raz$irjenim Kalmanovim filtrom

Elementi vektorja stanja X, = [x; X, x3]7 so naslednji: x; = zasuk,
X, = x koordinata, xs; =y koordinata. Filtriranje oz. fuzija z razSirjenim
Kalmanovim filtrom se pri¢ne glede na zacetno oceno stanja X, in zacetno kovarianco

P,. Zacetna ocena stanja se izracuna ob prvem koraku z VO glede na trenutno
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transformacijo iz trenutnega v svetovni K.S. Model gibanja v fazi predikcije
razSirjenega Kalmanovega filtra napoveduje, kje naj bi bil uporabnik v trenutku k.

Tako se vektor stanj v fazi predikcije izracuna kot:

AB;,
Ry = Rpe_q + |COSEyy 4 |, (5.2)
lsinky,_,

kjer Xj,_, predstavlja a posteriori oceno stanja, ki se izra¢una po korekciji z meritvijo
v trenutku k — 1. X, predstavlja a priori oceno stanja za k-ti Casovni trenutek ter X1, _,
predstavlja predhodno a posteriori oceno zasuka. Spremembo kota A8, doloca razlika
med trenutno vrednostjo iz kompasa in predhodno a posteriori oceno zasuka %q,,_,.
Dolzina koraka [, pa se izracuna z modelom (4.4), ki je opisan v sklopu pedometra.
Matrika prehajanja stanj Fy, ki je potrebna za izra¢un nove a priori kovariance, je

pridobljena s parcialnim odvodom enacbe (5.2):

1 0 0
Fy = |~lesinky, 1 0f (5.3)
lgcosxy, 0 1

Kovarian¢na matrika Suma procesa @, se izracuna ob vsakem novem koraku kot:
.
Qi = diag | [cos? (23, )o? | |, (5.4)
sin?(%1, )of
kjer je g varianca meritve zasuka z digitalnim kompasom in o7 varianca ocene
dolzine korakov s pedometrom. V predikcijskem koraku se izracuna a priori
kovarian¢na matrika P}, kot:
Py = FyPy_Fi + Q. (5.5)

kjer je Py_4 a posteriori kovarianca iz predhodnega ¢asovnega koraka.

Vektor meritev z, = [6vo, Xvo, Yvo,]" sestoji iz kota sukanja 6y, , (ang.
yaw) ter koordinat Xy, in Yyo,, ki jih doloa vizualna odometrija preko
transformacije v 2D prostoru iz trenutnega v svetovni koordinatni sistem. Merilna
(izhodna) matrika H je enaka enotski matriki velikosti 3 X 3: H = I343. Merilna
posodobitev vektorja stanj X; in izraCun kovarian¢ne matrike Pj se izvedeta na
podlagi naslednjih enacb:

5(\,( :/x\]: +Kk(Zk—H/x\]:), (56)
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Py = (Isxz — K H)Py, (5.7)

K, =P,H'(HP,H" + R) 1, (5.8)

kjer je R kovarian¢na matrika merilnega Suma (ki vsebuje variance napak ocene kota
in polozaja z vizualno odometrijo) in I3 enotska matrika. K; predstavlja ojacanje
Kalmanovega filtra. Kovarian¢na matrika R je diagonalna matrika, ki je doloCena z
eksperimentalno ocenjenimi variancami napak zasuka in polozaja. Po vsakem koraku
lahko na podlagi trenutnega vektorja stanj X, izracunamo popravljeno transformacijo
iz kljuénega K.S. v svetovni K.S. Ta se potem uposteva pri vizualni odometriji do

naslednjega koraka za izracun transformacij iz trenutnega K.S. v svetovni K.S.

5.1 Rezultati fuzije vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema

Pri prejSnjih eksperimentih smo videli, da tako vizualna odometrija kot tudi inercialni
navigacijski sistem lahko delujeta samostojno in v doloCenih primerih ponujata
povsem zadovoljive rezultate pri dolocanju relativnega polozaja in zasuka pesSca
(uporabnika pametnega telefona) glede na zaetni poloZaj in orientacijo. Ker imata oba
lokalizacijska pristopa svoje prednosti in slabosti (ki smo jih omenili pri opisu njunih
preizkusov), smo se odlocili, da ju z namenom povecanja natancnosti in robustnosti
dolocanja poloZaja ter zasuka zdruzimo preko razSirjenega Kalmanovega filtra. Cilj
fuzije je bil zdruZiti prednosti vizualne odometrije, ki omogoc€a natan¢no dolo¢anje
inkrementalnih premikov, ter prednosti digitalnega kompasa, ki omogoc¢a natan¢no
dolocanje zasukov.

Pri implementaciji fuzijskega algoritma (ki temelji na razSirjenem Kalmanovem
filtru) na pametnem telefonu smo temu z namenom, da omogocimo so¢asno izvajanje
vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega sistema ter njune fuzije, dodelili
svojo nit (ang. thread), ki se lahko (v primeru ve¢jedrnega procesorja) izvaja na svojem
procesorskem jedru. V nasem primeru smo za namen testiranja uporabljali pametna
telefona, ki imata vgrajen §tiri oz. osemjedrni procesor.

Na sliki 5.2 lahko vidimo rezultat fuzije vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema preko razdirjenega Kalmanovega filtra. Ce dobljeno
trajektorijo poti peSca primerjamo z referencno potjo, ki je oznacena s ¢rnimi ¢rtami

(slika 5.2), lahko ugotovimo, da so odstopanja zelo majhna, in sicer le nekaj
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centimetrov. Pri tem moramo upostevati dejstvo, da tudi peSec ne more povsem

natancno slediti referencni Crti, ki je oznacena na tleh.

4 CILJ

START

1 L

2 0 2 4 6 8
X [m]

Slika 5.2: Dolocanje trajektorije gibanja peSca s fuzijo vizualne odometrije in
inercialnega navigacijskega sistema

1
—_—

S fuzijo vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega sistema v veliki meri
izboljSamo natan¢nost doloc¢anja zasukov, pri ¢emer ima digitalni kompas klju¢no
vlogo. Na sliki 5.3 lahko vidimo, da bi bil zasuk pri uporabi le vizualne odometrije
(zelena krivulja) od Sestega koraka dalje (na poti, ki je prikazana na sliki 5.2) povsem
napacno dolocen.

S fuzijo z razSirjenim Kalmanovim filtrom doseZemo sprotno popravljanje zasuka,
ki ga upoStevamo tudi pri nadaljnjih izraCunih polozaja z vizualno odometrijo. To
pomeni, da s predikcijo zasuka, dolocenega z uporabo digitalnega kompasa, izlo¢imo
(oz. zmanjSamo njihov prispevek) napacno dolo¢ene zasuke vizualne odometrije, ki bi
v nasprotnem primeru drasti¢no vplivali na natan¢nost relativne lokalizacije. Na sliki
5.3 vidimo, da se modra krivulja, ki prikazuje zasuke pesca, dolocene s fuzijo vizualne
odometrije in digitalnega kompasa, dobro ujema z referen¢nim zasukom. Ta je prvih
pet korakov enak 0° in zadnjih deset korakov 90°, vendar moramo upostevati, da se
pesec med hojo ne uspe povsem drzati referenCnega zasuka (Se posebej ne med

zavojem).
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Slika 5.3: Spreminjanje zasuka peSca glede na njegovo zacetno orientacijo med hojo
po referencni poti, ki je prikazana na sliki 5.2

Da bi lahko bolj natan¢no dolo¢ili napako pri oceni zasukov s fuzijo vizualne
odometrije in inercialnega navigacijskega sistema, smo eksperiment, pri katerem je
pesec sledil referencni poti, prikazani na sliki 5.2, petkrat ponovili. Za primerjavo smo
hkrati spremljali tudi napake zasukov pri uporabi le vizualne odometrije oz.
digitalnega kompasa. Na sliki 5.4, kjer je prikazana srednja kvadratna napaka zasukov
(dolocenih z vizualno odometrijo, inercialnim navigacijskim sistemom in fuzijo
slednjih dveh metod), lahko vidimo, da pri uporabi le vizualne odometrije dobimo zelo
velike napake, saj so Ze v primeru enega napacno dolocenega zasuka vsi nadaljnji
zasuki napacni. Posledi¢no pa tudi napaka polozaja le Se raste s Stevilom korakov. Ker
digitalni kompas (ponovljivo) vraca natan¢ne zasuke, dobimo pri fuziji z razsirjenim
Kalmanovim filtrom zelo majhne napake zasukov (ki se ¢asovno ne akumulirajo) za
vseh pet poizkusov.

Z namenom, da bi ugotovili, kako fuzija vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema vpliva na natan¢nost dolo¢anja inkrementalnih premikov, smo
izvedli test, pri katerem je peSec petkrat prehodil ravno pot v dolzini 10,2 m. Po
vsakem koraku se je na pametnem telefonu izracunala razdalja do zacetne tocke z
uporabo vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega sistema in fuzije obeh
metod (slika 5.5). Kot lahko opazimo na sliki 5.5 (ki prikazuje rezultate enega od petih

poizkusov), se prvih pet korakov vse tri krivulje povsem prekrivajo, saj se na zacetku
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pri pedometru izvaja kalibracija modela za oceno dolzine korakov. Po koncani

kalibraciji vidimo, da razdalja do zacetne tocke naraSca skoraj linearno in priblizno
enako hitro s Stevilom korakov tako v primeru uporabe vizualne odometrije kot
pedometra. S fuzijo obeh metod dobimo v tem primeru zelo natan¢no oceno dolzine
prepotovane poti, saj je, kot vidimo na sliki 5.5, prakti¢no enaka 10,2 m (zaradi
zaokrozevanja iz 10,23 m). Sicer je glavni namen fuzije ublaziti vpliv vecje napake, ki
bi se potencialno lahko pojavila pri raCunanju inkrementalnih premikov z vizualno

odometrijo.
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Slika 5.4: Srednja kvadratna napaka pri dolo¢anju zasuka z vizualno odometrijo,
inercialnim navigacijskim sistemom in fuzijo slednjih dveh algoritmov

Za vseh pet ponovitev eksperimenta in vse pristope ra¢unanja razdalje do zacetne
tocke smo izracunali relativno napako, ki je prikazana na sliki 5.6. Relativno napako
smo izracunali glede na odstopanje izracunane kon¢ne razdalje od dejanske dolzine
poti (10,2 m). Pomen fuzije vizualne odometrije in pedometra se pokaze predvsem pri
drugem poizkusu (slika 5.6), kjer vizualna odometrija napravi najvec¢jo napako (skupaj
vec kot 6 % poti), ki pa se pri uporabi fuzije zmanjSa skoraj za polovico (na 3,5 %).
Fuzija obeh relativnih lokalizacijskih metod je zelo pomembna za dolgoro¢no
zmanjSanje hitrosti narasanja napake, saj pedometer, ¢eprav ni zelo natancen pri
dolocanju dolZine prehojene poti, lahko v veliki meri zmanjSa napako polozaja v

primeru, ko vizualna odometrija odpove (slabi svetlobni pogoji, monotona podlaga).
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Slika 5.5: Spreminjanje razdalje do zacetne tocke med hojo po ravni Crti
dolzine 10,2 m
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Slika 5.6: Relativna napaka pri izraCunu prehojene razdalje z vizualno odometrijo,
inercialnim navigacijskim sistemom in fuzijo slednjih dveh algoritmov

Z namenom, da bi pokazali zmogljivost relativnega lokalizacijskega sistema, ki
temelji na fuziji vizualne odometrije in inericalnega navigacijskega sistema, smo
naredili eksperiment, pri katerem je peSec prehodil sklenjeno pot (od starta do cilja v
smeri urinega kazalca) dolZine 27 m, ki je prikazana na sliki 5.7. Fuzijski algoritem se

je izvajal v realnem Casu na pametnem telefonu in sproti posiljal polozaj ter orientacijo
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pesca preko WiFi omrezja v okolje Matlab, kjer smo polozaje prikazali na zemljevidu.

Testna pot po laboratoriju je bila idealna za preizkus natan¢nosti in zanesljivosti
fuzijskega algoritma, saj je pesec na poti naredil Sest zavojev, na ve¢jem delu poti (ki
ima obliko pravokotnika) pa je bila prisotna tudi moc¢na magnetna motnja, ki je
predstavljala velik izziv za digitalni kompas. Na sliki 5.7 vidimo, da je fuzijski
algoritem deloval dobro in izlocil vpliv motenj po celotni poti, saj so vse napake

ocenjenih polozajev manjse od 30 cm.

Slika 5.7: Dolocanje polozajev in zasukov peSca pri hoji po sklenjeni poti s fuzijo
vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega sistema



6 Lokalizacija z uporabo radijskih signalov

Ker sodobni mobilni aparati omogoc¢ajo sprejem razli¢nih radijskih signalov, so se
temu primerno uveljavili razli¢ni pristopi lokalizacije tako z uporabo mobilnega GSM
omrezja, WLAN omrezja, Bluetooth tehnologije, FM signalov, NFC povezave itd. Za
namen lokalizacije v notranjem okolju so se najbolje izkazali algoritmi, ki temeljijo na
merjenju jakosti WiFi ali Bluetooth signalov. S staliS¢a potrebne infrastrukture ima
WiFi omrezje prednost pred Bluetooth omreZjem, saj je v ve€ini zgradb ze prisotno.
Vendar, ker je gostota WiFi dostopnih tock obicajno zelo redka, je na osnovi
obstojecih omrezij tezko doseci visoko natanc¢nost lokalizacije. Zato se v zadnjem ¢asu
vse bolj uveljavlja omrezje Bluetooth, ki ima Stevilne prednosti pred omrezjem WiFi
[176]: manjSa poraba energije tako pri sprejemnikih (pametnih telefonih) kot
oddajnikih (baterije lahko napajajo oddajnike ve¢ mesecev ali celo let), nizka cena
oddajnikov (v prostor lahko namestimo vecje Stevilo oddajnikov, kar omogoca vecjo
natancnost lokalizacije), vecja robustnost (signali vsebujejo manj Suma), bolj
kompaktna oblika, sprejemniki lahko z vi§jo frekvenco osveZujejo parametre omrezja.
Na mobilnih napravah (Android, i10S) je mogoce z uporabo vgrajenih komunikacijski
modulov prebrati parametre omrezja kot sta RSSI (ang. Received Signal Strength
Indicator) ter ID oddajnika.

Lokacijo mobilnih naprav je torej mogoce doloc€iti z merjenjem jakosti signalov
(padec jakosti je sorazmeren oddaljenosti od postaje), ki jih oddajajo bazne postaje.
Najbolj preprost nacin dolo¢anja polozaja, ki je hkrati tudi najmanj natancen, temelji
na dolo¢anju blizine (ang. proximity based method) sprejemnika (do oddajnika) na
podlagi jakosti signala [177]. Obmocje jakosti signala je v tem primeru razdeljeno na
tri dele, ki povedo, ali je sprejemnik blizu (WYIMMEDIATE«, mocan signal), dale¢
(»FAR«, sibek signal) ali srednje dale¢ (»NEAR«, srednja jakost signala) od
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oddajnika. V primeru, ko imamo na voljo jakosti signalov iz ve¢ razli¢nih oddajnikov
(iz vsaj treh oddajnikov), lahko dosezemo vecjo natan¢nost lokalizacije z uporabo
dveh uveljavljenih pristopov: trilateracija (ki zahteva izgradnjo modelov padanja
jakosti signalov) [178] in metoda »prstnih odtisov« (ang. fingerprinting based method)
[179].

Pri pristopu s trilateracijo [180] je polozaj sprejemnika (uporabnika mobilne
naprave) dolo¢en preko modelov, ki povedo, kaksne so oddaljenosti od oddajnikov pri
izmerjenih jakostih signalov (upoSteva se informacija o padanju jakosti signala z
oddaljevanjem od oddajnika). Za vsak oddajnik dobimo kroznico, na kateri naj bi se
nahajal sprejemnik (uporabnik pametnega telefona). Z uporabo geometrijske tehnike
— trilateracije, se nato poisce le eno tocko, v kateri naj bi se nahajal uporabnik mobilne
naprave. Za dolocitev absolutnega polozaja (s trilateracijo) moramo predhodno
poznati tudi polozaj oddajnikov.

Pristop s »prstnimi odtisi« [180] je napram pristopu izgradnje modela jakosti
signala veliko bolj enostaven za implementacijo ter hkrati tudi manj obcutljiv na Sume
brezzi¢nih signalov. Posledi¢no lahko s to metodo doseZemo tudi vecjo natanc¢nost
pozicioniranja v prostoru [179]. Sistem, ki temelji na uporabi »prstnih odtisov, je
obic¢ajno sestavljen iz dveh faz, in sicer faze ucenja (»offline«) in faze dolocanja
polozaja (»online«). V fazi u€enja je cilj zgraditi podatkovno bazo, ki vsebuje meritve
jakosti WiFi ali Bluetooth signalov (vseh dostopnih tock oz. oddajnikov) za vse
referencne poloZaje v prostoru. V fazi ugotavljanja polozZaja se trenutno izmerjene
vrednosti RSSI primerjajo z meritvami v bazi (iskanje najblizjega soseda) in glede na
to, pri kateri referencni tocki se vrednosti RSSI najbolj ujemajo, se dolo¢i trenutni
polozaj.

Lokalizacija z uporabo radijskih (WiFi, Bluetooth) signalov se zdi na prvi pogled
enostavna za implementacijo, kar v resnici tudi je, ¢e so naSe zahteve glede natan¢nosti
manj striktne (natan¢nost na nekaj metrov). V primeru, ko Zelimo samo z uporabo
jakosti radijskih signalov dose¢i visoko natanc¢nost lokalizacije (da so napake manjse
od 1 m), pa so potrebni vecji napori v smislu iskanja pravega algoritma, ki bo to
omogocal. Najvecji problem povzroca nihanje jakosti signalov zaradi odbojev

signalov od ovir (posledica je razSirjanje signalov po ve¢ poteh, ang. multipath
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propagation) [177] in absorpcij signalov (zaradi stati¢nih in dinami¢nih ovir jakost

signala slabi).

6.1 Bluetooth

Bluetooth [181] je brezzi¢na komunikacijska tehnologija, ki elektronskim napravam
(raCunalnik, pametni telefon, miska, tipkovnica, sluSalke, zvoc¢niki, zarnica itd.)
omogoca izmenjavo informacij (podatkov) na kratke razdalje. Bluetooth tako kot WiFi
deluje v ISM (ang. industrial, scientific and medical) frekvenénem pasu 2,4 GHz.
Tehnologijo Bluetooth, ki je bila sprva standardizirana kot IEEE 802.15.1, je iznaSlo
podjetje Ericsson leta 1994. Za specificiranje novih verzij skrbi »Bluetooth Special
Interest Group« (SIG), ki zdruzuje vec kot 25.000 podjetij iz vsega sveta.

Pri tehnologiji Bluetooth je za prenos informacij na voljo 79 kanalov, kjer prvi
kanal uporablja frekvenco 2402 Mhz in zadnji kanal 2480 Mhz. Za preprecitev
interference z drugimi RF signali se pri Bluetoothu uporablja metoda adaptivnega
frekvencnega skakanja (ang. adaptive frequency hopping) [182], ki identificira fiksne
izvore interference in nato onemogocCi problemati¢ne frekvencne kanale za neko
¢asovno periodo. Torej gre pri tej metodi za hitro preklapljanje nosilnega signala (ang.
carrier wave) med razlicnimi frekvenénimi kanali z uporabo psevdonakljucne
sekvence. Podatki, ki se posiljajo v paketkih, se tako enkrat prenasajo po enem, drugic¢
po drugem kanalu.

Za izmenjavo informacij morajo Bluetooth naprave najprej vzpostaviti medsebojno
povezavo. Ena naprava (»master«) se lahko hkrati poveze s sedmimi drugimi
napravami (»slave«) ter z njimi simultano komunicira (dvosmerno). Maksimalna
razdalja, pri kateri lahko Bluetooth naprave Se vzpostavijo povezavo, je odvisna od
njihove izhodne moci ter drugih faktorjev, kot so npr. odboji signalov zaradi
prisotnosti ovir (stene, pregrade, ljudje itd.). Bluetooth naprave delimo v tri razrede
glede na njihovo maksimalno izhodno mo¢ oz. maksimalni doseg signalov (tabela 6.1).

Prenos podatkov z uporabo Bluetooth povezave je mozen le v primeru, ko sta dve
napravi predhodno seznanjeni (ang. paired) in povezani. Za primere (kot je npr.
lokalizacija z uporabo jakosti Bluetooth signalov ali branje meritev z brezzi¢nega
senzorja), kjer potrebujemo le enosmerno komunikacijo (oddajanje informacij v

okolico), je obicajna Bluetooth povezava manj primerna.
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Tabela 6.1: Bluetooth razredi

Razred Maks. izhodna mo¢ Doseg
1 20 dBm do 100 m
2 4 dBm do 10 m
3 0 dBm dolm

Zaradi potreb po brezzi¢ni komunikaciji, ki ne zahteva seznanjanja elektronskih
naprav ter hkrati potrosi zelo malo energije, je prislo do razvoja novega Bluetooth
standarda (verzija 4.0), in sicer Bluetooth Low Energy (BLE) [183].

V zadnjem casu so predvsem na podro¢ju zdravja, Sporta ter interneta stvari
(internet of things - IoT) vse bolj popularni brezzi¢ni senzotji (to so npr. pedometer,
merilnik srénega utripa, brezzi¢ni termometer), ki neprestano oddajajo doloCene
informacije (meritve), brez da bi se na njih morali povezati. Da bi brezzi¢ni senzorji
imeli dolgo avtonomijo in bili hkrati ¢im manjsi (baterija mora biti majhna), morajo
biti vse komponente kar se da var¢ne. Za njihovo brezzi¢no komunikacijo z ostalimi
napravami se je kot najbolj primeren izkazal Bluetooth Low Energy, ki je poznan tudi
pod imenom Bluetooth Smart (za naprave, ki le oddajajo) oz. Bluetooth Smart Ready
(za gostitelje oz. »host« naprave). Gostiteljske naprave (PC, pametni telefon), ki imajo
vgrajen Bluetooth verzije 4.0 ali novejsi, delujejo v dvojnem nacinu (»dual mode«),
kar pomeni, da so lahko hkrati povezani s klasicno Bluetooth napravo (npr. Bluetooth
sluSalkami) in BLE napravo (npr. zapestnica z merilnikom srénega utripa). BLE
naprave, ki se uporabljajo le za oddajanje informaciji (npr. brezZi¢ni senzorji), pa
delujejo v enojnem nacinu (»single mode«, ki omogoca le BLE), kar jim omogoca

nizko porabo energije.

6.1.1 Bluetooth Low Energy

Bluetooth Low Energy (BLE) je bil predstavljen leta 2010 kot del protokola Bluetooth
ver. 4.0 [183]. BLE je bil zasnovan z namenom enostavne komunikacije (za prenos
majhne koli¢ine podatkov) med elektronskimi napravami, ki imajo omejen vir energije
(uporabljajo baterijsko napajanje). V primerjavi s klasiénim Bluetooth-om, BLE
uporablja manjSe Stevilo kanalov za prenos informacij, in sicer namesto 79 jih

uporablja le 40, vendar so ti dvakrat §irSi (Sirina posameznega kanala je 2 MHz). Pri
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BLE se uporablja modulacijska shema GFSK (Gaussian Frequency Shift Keying) z
modulacijskim indeksom 0,5, ki omogoca nizjo stopnjo bitnih napak ter vecji doseg
signalov. BLE v teoriji omogoca prenos podatkov do hitrosti 1 Mbit/s, vendar so v
praksi te hitrosti precej nizje (manjSe od 0,3 Mbit/s). Za oglaSevanje (ang. advertising,
neprekinjeno oddajanje oglasnih paketkov) se uporabljajo kanali 37, 38 in 39, saj se
na ta nacin v vecji meri izognemo interferenci z najbolj pogosto uporabljenimi WiFi
kanali 1, 6 in 11 (glej sliko 6.1). Vsi ostali BLE kanali pa se uporabljajo za prenos

podatkov pri vzpostavljeni povezavi med dvema napravama.
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Slika 6.1: BLE frekvenéni kanali

Tako kot klasi¢ne Bluetooth naprave, tudi BLE naprave lahko delujejo pri razlicno
nastavljenih izhodnih moceh, glede na zahtevan doseg signalov [183]. Nizka izhodna
mo¢ (med —30 dBm in —12 dBm) se lahko uporablja v primeru, ko je razdalja med
oddajnikom in sprejemnikom majhna (manj kot 15 m), visoka mo¢ (med —8 dBm in
4 dBm) pa je izbrana, ko je zahtevan doseg signalov vecji od 20 m (pri nastavljeni
moci 4 dBm je doseg signalov okoli 70 m, ¢e med oddajnikom in sprejemnikom ni
ovir). BLE podpira maksimalno izhodno mo¢ 10 dBm (10 mW), pri kateri naj bi bil
(teoreti¢no) doseg signalov okoli 300 m v primeru, da ni ovir med oddajnikom in
sprejemnikom. S povecevanjem izhodne moc¢i imajo BLE naprave tudi ve¢jo porabo
energije, kar posledi¢no pomeni krajSo avtonomijo pri baterijskem napajanju. BLE
ima v primerjavi s klasi¢cnim Bluetooth-om pri enaki izhodni mo¢i ve¢ji doseg (v tabeli
6.2 so podatki za BLE oddajnik podjetja Kontakt.io [184]), saj uporablja bolj
ucinkovito modulacijsko tehniko (GFSK).
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Tabela 6.2: Mozne izhodne moc¢i BLE oddajnika in doseg signalov [184]

TX Power level Maks. izhodna RSSI pri oddal. Doseg [m]
mo¢ 1m
0 —30 dBm —115 dBm 2
1 —20 dBm -84 dBm 4
2 —16 dBm —81 dBm 10
3 —12 dBm —77 dBm 20
4 -8 dBm —72 dBm 30
5 —4 dBm —69 dBm 40
6 0 dBm —65 dBm 60
7 4 dBm -59 dBm 70

Bistvena prednost BLE v primerjavi s klasicnim Bluetooth-om je poleg nizke
porabe energije tudi ta, da lahko naprave, ki imajo vgrajen BLE, le oddajajo (ang.
broadcasting) informacije v okolico, brez da bi bilo potrebno z njimi vzpostaviti
povezavo (kot je to potrebno pri klasi¢ni Bluetooth povezavi). Pri uporabi BLE gre
torej v vecini primerov za enosmerno komunikacijo, kjer sprejemnik le ¢aka na nove
paketke iz oddajnika. Povezavo med dvema BLE napravama je potrebno vzpostaviti
le v primeru, ko Zelimo na t.i. »slave« napravi (BLE oddajniku) spremeniti dolocene
parametre (jo na novo konfigurirati), naloziti nov firmware ali prenesti ve¢jo koli¢ino
podatkov (npr. meritve iz ve¢ senzorjev). BLE naprava, ki jo konfiguriramo, ima vlogo
»slave« in je lahko hkrati povezana le z eno »master« BLE napravo. »Master« BLE
naprava pa je lahko hkrati povezana na vec »slave« BLE naprav. Zaradi varnosti je
dostop do BLE oddajnikov pogosto zasciten z geslom.

BLE ima v primerjavi s klasicnim Bluetooth-om drugace zasnovan sklad (ang.
stack) [185], zaradi Cesar tudi nista medsebojno kompatibilna. Na sliki 6.2 lahko
vidimo, da je BLE sklad v osnovi sestavljen iz dveh delov, in sicer gostitelja (»host«)
ter kontrolerja (»controller«) (kar je enako tudi pri klasi¢nem Bluetoothu). Kontroler
predstavlja fizi¢ni sloj (»physical layer«) in povezovalni sloj (»link layer«). Kontroler
je implementiran s strojno opremo, ki obic¢ajno temelji na SOC (System-on-chip)
resitvi. Gostitelj sestoji iz zgornjih slojev BLE sklada, v katerih se izvajajo naslednji

programsko reSeni servisi:
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»Logical link control and adaption protocol« (L2ZCAP): L2CAP sloj skrbi za
multipleksiranje podatkov med zgornjim delom (gostiteljem) in spodnjim
delom BLE sklada (kontrolerjem). Za samo komunikacijo med kontrolerjem in
gostiteljem pa skrbi standardiziran HCI (host controller interface) protokol.
»Attribute protocol« (ATT): ATT protokol se uporablja za odkrivanje servisov
ter za poSiljanje atributov (servisi in pripadajoCe karakteristike znotraj GATT
profilov) med dvema BLE napravama, ki medsebojno komunicirata.
Posamezen atribut lahko opisemo kot podatkovno strukturo, ki jo uporablja
GATT profil za posiljanje in prejemanje podatkov. ATT definira Stiri polja
podatkov: »handle« (naslov atributa), »type« (UUID oznake povedo, kaj
vrednosti predstavljajo), »value« (dejanska vrednost atributa) in »permissions«
(doloca, ali lahko atribut beremo ali zapiSemo).

»Security manager protocol« (SMP): SMP protokol skrbi za izmenjavo
varnostnega kljuca in enkripcijo pri vzpostavljanju povezave. Povezava se
vzpostavi po ve¢ zaporednih izmenjavah podatkov.

»Generic attribute profile« (GATT): GATT profil je pomemben del BLE
sklada, saj doloca osnovo profila BLE naprave [186]. Sestavljen je iz vec
servisov (npr. ¢e ima naprava ve¢ senzorjev, potrebujemo poleg primarnih
servisov Se za vsak senzor po en servis) in pripadajocih karakteristik (slika 6.3),
ki imajo svoje oznake UUID (Universally Unique Identifier). Polna oznaka
UUID ima lahko najvec 128 bitov, vendar se obicajno uporabljajo krajsSe oblike
s 16 ali 32 biti. Servise in pripadajoce karakteristike, ki opisujejo doloCen
GATT profil, skupaj imenujemo tudi atributi. Servisi so opisani s
karakteristikami, njihovo vsebino (ki je sestavljena iz lastnosti in pripadajocih
vrednosti ter deskriptorjev, s katerimi so podane Se dodatne informacije o
izbrani karakteristiki, npr. merska enota) in obliko ter nac¢inom dostopa in
varnosti. Servisi GATT profila se delijo v dve skupini, in sicer primarni in
sekundarni servisi. Primarni servisi (so fiksni) skrbijo za osnovne funkcije
(serijska Stevila, stanje baterije itd.), sekundarni pa za ostale funkcije, ki jih
definira nacrtovalec naprave. GATT profil posamezne BLE naprave mora
obvezno implementirati dve vlogi, in sicer vlogo odjemalca (GATT client) in

streznika (GATT server), saj drugace ta naprava ne more biti vidna ostalim
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BLE napravam. GATT streznik sprejema zahteve, ukaze in potrditve preko
ATT profila, ki jih poSilja GATT odjemalec. GATT streznik odgovarja na
zahteve GATT odjemalca s tem, da mu poSilja obvestila (asinhrono), ko je
pripravljen (npr. ko so na voljo nove meritve s senzorja). GATT omogoca
odjemalcem branje in pisanje atributov, ki jih ponuja server BLE naprave.
Preko UUID-ja lahko odjemalec poisce to¢no dolocen servis na strezniku ali
tocno doloceno karakteristiko posameznega servisa (in jo prebere ali
spremeni). Odjemalec je obi¢ajno »master« BLE naprava, streznik pa »slave«
BLE naprava. BLE profili, ki so standardizirani s strani organizacije Bluetooh
SIG, predpisujejo obliko podatkov pri komunikaciji z aplikacijskim slojem (to
profili so oblikovani glede na zelene funkcionalnosti (npr. profil za sréni utrip,
profil za dolocanje blizine itd. [183]). Za opis standardnih GATT profilov se
uporabljajo vrednosti atributov, ki so preddefinirane za vsak standarden profil
posebe;j.

»Generic access protocol« (GAP): GAP protokol definira postopke za
seznanjanje (ang. pairing) in povezovanje BLE naprav. Postopki so generi¢ni,
tako da lahko aplikacijski sloj implementira razlicne BLE nacine delovanja

(nacin oddajanja, opazovalni nacin, centralni nacin in periferni nacin).

BLE sklad

GAP protokol

GATT profil

Gostitelj

ATT protokol

SMP protokol

L2CAP protokol

HCI protokol

Povezovalni sloj (LL) Kontrol
ontroler

Fizicni sloj (PHY)

Slika 6.2: BLE sklad
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GATT profil
Servis Servis
Karakteristika Karakteristika
Lastnosti Lastnosti
Vrednost Vrednost
Deskriptor Deskriptor
Deskriptor Deskriptor
Karakteristika Karakteristika
Lastnosti Lastnosti
Vrednost Vrednost
Deskriptor Deskriptor
Deskriptor Deskriptor

Slika 6.3: Hierarhija GATT profila

BLE naprava lahko deluje na Stiri razli¢ne nacine: na¢in oddajanja (»broadcast«),
centralni nacin, periferni na¢in in opazovalni na¢in. Nacin oddajanja se uporablja v
primeru, ko naprava le oddaja informacije (npr. brezzi¢ni senzor), opazovalni nacin pa
se uporablja, ko naprava le sprejema informacije. Pri uporabi teh dveh nacinov
delovanja napravi medsebojno nista seznanjeni. Centralni nacin delovanja in periferni
nacin delovanja pa omogocata vzpostaviti BLE povezavo, ki je najbolj podobna
klasi¢ni Bluetooth povezavi, saj se v tem primeru vzpostavi dvosmerna komunikacija
med »master« BLE napravo (ki podpira centralni na¢in delovanja) in eno ali vec
»slave« BLE napravami (ki podpirajo periferni nacin delovanja). Kontroler, ki je del
BLE sklada, omogoca, da naprava lahko deluje tako v »master« kot v »slave« nacinu
(nekatere BLE naprave ne podpirajo obeh nacinov).

BLE specifikacije definirajo dva razli¢na pristopa za odkrivanje oz. iskanje

povezljivih BLE naprav, in sicer sta to aktivno in pasivno skeniranje (slika 6.4) [177].
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Pri pasivnem skeniranju centralna naprava pasivno poslusa na treh kanalih (37, 38 in
39), predvidenih za oglaSevanje (advertising) in zajema PDU (protocol data unit)
paketke, ki jih posiljajo druge BLE naprave (oglaSevalci, ki so v nacinu oddajanja).
Pri aktivnem skeniranju centralna BLE naprava (tako kot pri pasivhem skeniranju)
najprej ¢aka na PDU paketke drugih naprav. Ko te paketke sprejme, iz njih prebere
informacije o tem, katere nacine delovanja podpirajo BLE naprave, ki so poslale te
paketke. Ce PDU paketek iz doloene BLE naprave pove, da je ta naprava povezljiva
ali da jo je mozno dodatno skenirati, potem lahko centralna naprava poslje nov (»scan

request«) paketek oz. poizvedbo, ki od te naprave zahteva ve¢ informacij (odziv).

INTERVAL OGLA. INTERVAL OGLA. INTERVAL OGLA.

OGLASEVALECI5GTA, OGLA. OGLA.
PODATKI PODATKI PODATKI
PASIVNO * : * : *
SKENIRANJE : .
POSLUSALEC : :
INTERVAL OGLA, >ig INTERVAL OGLA. >
OGLASEVALECI=EarT o OGLA. - :
PODATKI DZIVI 1popATKI DZIV]:
AKTIVNO & * : * :
SKENIRANJE : : :
) : OIZVEDBA OIZVEDB :
POSLUSALEC & . :

Slika 6.4: Pasivno (zgoraj) in aktivno (spodaj) skeniranje

Na zacetku vsakega oglaSevanja (ki se periodi¢no ponavlja) oglasevalec poslje
paketek, ki pove, za kaksSen tip oglasevanja gre. Po BLE specifikacijah obstajajo Stirje
tipi oglasevalskih paketkov:

e ADV NONCONN _IND (non-connectable advertisement): Ta tip uporabljajo
naprave, ki samo poSiljajo oglasevalske paketke z doloenimi podatki in ne

pri¢akujejo odzivov s strani poslusalcev.
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e ADV DISCOVER IND (discoverable advertisement): Ta tip paketkov
vsebuje podatke in pove, da je mozno z dodatno poizvedbo (request) s strani
poslusalca pridobiti dodatne informacije.

e ADV IND (advertisement): Ta tip paketkov pove, da je na voljo ve¢ podatkov,
ki jih je mozno pridobiti z dodatno poizvedbo ter, da je mozno s to napravo
vzpostaviti povezavo.

e ADV DIRECT IND (directed advertisement): Ta tip paketkov se uporablja,
ko naprava (ki izvaja oglaSevanje) Zeli vzpostaviti povezavo s to¢no doloceno
»master« BLE napravo, ki skenira oglasevalske paketke. S tem paketkom se

torej poslje zahteva za povezavo na to¢no doloceno BLE napravo.

BLE naprava, ki poslusa oz. skenira oglasevalske paketke, se lahko razlicno odzove
glede na tip teh paketkov: 1. lahko ignorira te paketke, 2. lahko prebere podatke iz teh
paketkov ter jih posreduje v gostiteljski del sklada, 3. lahko se odzove na prejete
paketke in oglasevalski napravi poslje dodatno poizvedbo ali z njo vzpostavi povezavo
(poslje zahtevo za povezavo).

Kmalu po prihodu novega standarda Bluetooth 4.0, je bilo kaj hitro jasno, da je bil
BLE zasnovan tako, da je njegov potencial mogoce izkoristiti tudi za namen
lokalizacije v notranjem okolju [187]. Stevilna podjetja so razvila kompaktne BLE
oddajnike (ang. beacons) z baterijskim napajanjem, ki neprestano v okolico posiljajo

paketke z dolo¢enimi informacijami (glede na konfiguracijo oddajnika).

6.1.2 BLE oddajniki

BLE oddajniki (beacons) so kompaktne naprave (slika 6.5), ki prvenstveno niso bile
razvite za namen dolocanja polozaja uporabnikov v notranjem okolju, saj je bil njihov
glavni namen uporabe oglaSevanje (»fizi¢ni splet« [188], spremljanje navad kupcev)
in podajanje kontekstnih informacij z dolofanjem bliZzine uporabnika (mobilne
naprave). Z dodanimi senzorji lahko ti oddajniki uporabniku posiljajo tudi druge
informacije, npr. temperaturo in vlago v prostoru. Pri BLE oddajnikih se uporablja
nac¢in oddajanja (»broadcast«), pri katerem se periodi¢no (z izbranim intervalom) v
okolico posiljajo paketki (obicajno tipa »ADV_IND«) z dolo€eno obliko in vsebino.

Ti oddajniki obicajno uporabljajo baterijsko napajanje (pogosto se uporablja baterija
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v obliki kovanca, ki zavzame zelo malo prostora), saj zaradi BLE tehnologije porabijo
zelo malo energije (npr. s 1000 mAh baterijo lahko delujejo vec let). Optimalna poraba
energije je doseZena z nizko stopnjo obratovalnega cikla (ang. duty cycle), kar pomenti,
da naprava vecino ¢asa spi, saj se zbudi le v trenutku, ko mora poslati nov paketek.

Interval oddajanja paketkov je mogoce nastaviti na vrednosti od 20 ms do 10 s.

Slika 6.5: BLE oddajniki

Podatki, ki se posiljajo z oglaSevalskimi paketki, imajo definirano strukturo glede
na BLE specifikacije [183]. Na sliki 6.6 so prikazane vse komponente BLE paketka in
njihove velikosti v bajtih (bytes). Maksimalna velikost paketka je lahko 47 bajtov, pri
C¢emer je velikost vseh (uporabnih) podatkov (»broadcast data«) oglasevalskega
paketka omejena na 31 bajtov. Zaradi teh omejitev se uporabljajo posebni protokoli
BLE oddajnikov, ki natan¢no predpisujejo obliko podatkov. Struktura paketka z
elementi preambula (»preamble«), dostopni naslov (»access address«), koristni
podatki (»packet payload«) in »CRC« (cikli¢no redundancna kontrola ali ang. cyclic
redundancy check) je skupna vsem BLE paketkom (oglaSevalski paketki imajo v
osnovi enako strukturo kot paketki, ki se uporabljajo pri prenosu podatkov, ko je

povezava vzpostavljena).

Preambula Dostopni ]
( B) naslov (4 B) Paket koristnih podatkov (2-39 B) CRC (3 B)
Glava (2 B) Koristni podatki ( B)
OglaSevalski V q q
naslov (6 B) Oglasevalski podatki (0-31 B)

Slika 6.6: Podatki BLE oglaSevalskega paketka [189]
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Preambula je dolo¢ena z osmimi biti, ki so enaki: 01010101 ali 10101010. Naslov
za dostop (ki ni naslov BLE naprave) zavzame 32 bitov in je lahko dveh tipov:
oglasevalski naslov za dostop ali podatkovni naslov za dostop. Prvi se uporablja pri
oddajanju oglasevalskih paketkov, skeniranju ali pri oddajanju pobude za povezavo in
je vedno enak 0x8E889BEDG6. Drugi naslov se uporablja pri Ze vzpostavljeni BLE
povezavi in spremembah na razli¢nih nivojih povezave.

Paket koristnih podatkov, ki lahko zavzame najvec 39 bajtov, je sestavljen iz glave
in koristnih podatkov. Vsebina glave, ki zavzame 16 bitov ali 2 bajta, je odvisna od
vrste paketka (oglaSevalski, podatkovni). Pri oglaSevalskem paketku glava doloca
njegov tip. Koristni podatki (payload) so podatki, ki se dejansko prenasajo med BLE
napravami. Lahko so to oglaSevalski podatki, odziv na skeniranje ali podatki za
izmenjavo informacij pri vzpostavljeni povezavi. Pri oglasevalskih paketkih se
koristni podatki razdelijo na MAC naslov naprave (broadcast address, slika 6.6) in
same oglasevalske podatke (broadcast data).

CRC je bolj kompleksen protokol od parnosti in omogoca odkrivanje napak pri
prenosu. Namesto enega bita uporablja ve¢ bitov, navadno 16 bitov. Pri BLE strukturi
paketka je uporabljenih 24 bitov (3 bajti) za ciklicno redundan¢no kontrolo.

Z namenom, da bi BLE oddajniki z oddajanjem oglaSevalskih paketkov (omejene
velikosti) posluSalcem (BLE sprejemnikom) sporocali ¢im ve¢ uporabnih informacij
(jakost signala, izhodna mo¢ itd.), je bilo specificiranih ve¢ protokolov, ki dolo¢ajo
obliko in vsebino oglasevalskih paketkov. Pri teh protokolih so koristni podatki
(payload) razdeljeni na ve¢ segmentov v katerih so podatki zapisani s
heksadecimalnimi vrednostmi. Najbolj popularna in razSirjena sta protokola
»iBeacon« [190] (specificiran leta 2013 s strani podjetja Apple) in »Eddystone« [191]
(specificiran leta 2015 s strani podjetja Google). Oba protokola sta kompatibilna tako
z Android kot tudi iOS mobilnimi napravami.

Protokol iBeacon je bil prvotno razvit za uporabo na pametnih telefonih in drugih
10S napravah podjetja Apple, ki naj bi v okolico periodicno oddajali dolocene
informacije za naprave, ki poslusajo in pri¢akujejo te informacije. Uporaba iBeacon
protokola se je zelo razsirila s prihodom kompaktnih iBeacon oddajnikov (slika 6.5),
katerih namen je uporaba v notranjem okolju za doloCanje blizine (proximity)

mobilnih naprav in sprozanje dolocenih akcij (fizi¢ni splet, kontekstne informacije).
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V zadnjem casu iBeacon oddajniki postajajo vse bolj popularni tudi za namen
lokalizacije v notranjem okolju in s tem povezane navigacije po muzejih, trgovski
centrih, letali§¢ih, bolniSnicah itd.

iBeacon protokol dolo¢a vsebino in obliko (31 bajtov) oglasevalskih podatkov
(broadcast data), kot je prikazano na sliki 6.7. iBeacon predpona (ang. prefix), ki je
velikosti 9 bajtov, vsebuje fiksne podatke ([02 01 06 1A FF 4C 00 02 15]), ki povedo
posluSalcem, da oddajnik uporablja iBeacon protokol. UUID je identifikator, ki
zavzame 16 bajtov in ga lahko poljubno spreminjamo. Uporablja se kot ID, ki pove,
kateremu podjetju (znamki) ali aplikaciji pripadajo oddajniki. Veliko Stevilo (»Major
number«) je prav tako identifikator velikosti 2 bajta, ki se uporablja za oznacevanje
vecje skupine oddajnikov (npr. vsi BLE oddajniki v enem trgovskem centru, ki imajo
istega lastnika, imajo enako »major« oznako). Majhno Stevilo (»Minor number«) je
identifikator, po katerem se locijo oddajniki znotraj ene skupine. Zadnji bajt znotraj
iBeacon podatkov je rezerviran za vrednost »TX Power« (zapisano z dvojiskim
komplementom), ki pove, kak$na je mo¢ BLE signala na razdalji 1 m od oddajnika.
Proizvajalci BLE oddajnikov te obi¢ajno kalibrirajo tako, da je mo¢ signalov (na
razdalji 1 m od oddajnika) »TX Power« pri izbranem nivoju moci (»TX Power levelx,

tabela 6.2) pri vseh oddajnikih enaka.

iBeacon oglasevalski podatki ( 1 B)

iBeacon Veliko Stevilo Majhno Stevilo . .
predpona (9 B) UUID (16 B) @ B) @ B) Moc¢ signala (1 B)
Zastavice ID podjetja iBeacon tip iBeacon
(3 B) ?:;VIZ(FZFI? @2B) (1B) dol¥ina (1 B)
(0x020106) (0x4C00) (0x02) (0x15)

Slika 6.7: Podatki oglaSevalskega paketka pri »iBeacon« oddajnikih

Pri BLE oddajnikih iBeacon je tako kot pri vseh ostalih BLE oddajnikih mozno
nastaviti mo¢ signala (TX Power) in pa interval poSiljanja oglaSevalskih paketkov

(priporoc¢ena vrednost je 100 ms).
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Protokol Eddystone [192, 193], ki ga je razvilo podjetje Google, se od protokola
iBeacon ne razlikuje veliko, saj Eddystone oglasevalski paketki vsebujejo enake
informacije kot iBeacon paketki, le oblika (format) je drugacna. Prednost Eddystone
protokola je predvsem odprtokodna licenca.

Za Eddystone BLE oddajnike je znacilno, da lahko zaporedno posiljajo tri
oglaSevalske paketke [192], ki se razlikujejo po zadnjem delu (okvirju) paketka -
»Eddyston Frame« (predstavlja zadnjih 20 bajtov paketka). Te tri dele imenujemo
UUID, URL in TLM okvirji (slika 6.8). Zacetnih 11 bajtov znotraj uporabnih podatkov
(payload) je pri vseh treh Eddystone paketkih enakih, saj predstavljajo predpono, ki

poslusalcem pove, kateri protokol je uporabljen (tj. Eddystone).

Eddystone Beacon (31 B)

Dolz | Tip | Zast. | Dolz. [ Tip UUID Dolz. | Tip UuID .
0x02 | 0x01 | 0x06 | 0x03 | 0x03 | OxAA, OxFE | 0x?2 | 0x16 | oxaa,oxrE | Bddystoneokvir GO B)
3B 4B do20B
Oglas. zastavice Oglas. servisi 3 tipi okvirjev

———————— UUID okvir (0x00)

Tip P
okvirja Mo€ pri | Namespace Instance ID RFU
20B 1m ID
1B 1B 10B 6B 2B
0x00

————» URL okvir (0x10)

Tip

okvirja TX URL Kodiran URL
6-20 B Power | predpo.
1B 0-17 B
1B 1B
0x10

L———p» TLM okvir (0x20)

Okrl;?:.a Ver. Nap. na | Beacon PDU Cas
148 ) BJ 1B | bateriji [ temp. | stev. iB
0x00 2B 2B 4B
0x20

Slika 6.8: Podatki treh oglaSevalskih paketkov pri »Eddystone« oddajnikih

UUID okvir (slika 6.8), ki zavzame 20 bajtov, je sestavljen iz petih delov: tip
okvirja, »TX power« (v tem primeru je jakost signala kalibrirana pri razdalji 0 m od

oddajnika), »Namespace ID« (ima enak namen kot UUID oznaka pri iBeacon
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paketku), »Instance ID« (ima enak namen kot »Major« in »Minor« vrednosti pri
iBeacon paketku) in RFU (Reserved for future use).

URL okvir pri drugem tipu Eddystone paketka (slika 6.8) zavzame od 6 do
20 bajtov in je sestavljen iz naslednjih delov: tip okvirja, »TX power« (jakost signala
pri 0 m), URL predpona (http://www, http:// itd.) in pa kodiran URL (url, ki lahko
zavzame najve¢ 17 bajtov). URL okvir se uporablja kot QR koda, ki uporabniku
pametnega telefona poslje obvestilo in povezavo do poljubnega spletnega mesta
(»fizi¢ni splet«).

Tretji tip Eddystone paketka vsebuje okvir TLM (slika 6.8), ki zavzame 14 bajtov
in je namenjen oddajanju telemetrije Eddystone oddajnika. Telemetrija lahko
vklju€uje: napetost na bateriji, temperaturo oddajnika, stanje Stevca (ki Steje Stevilo
oddanih paketkov), ¢as od vklopa naprej. Ker ta tip paketka ne vsebuje nobenih
informacij o ID-ju oddajnika, ga lahko povezemo z drugima dvema tipoma (UUID in

URL) Eddystone paketkov le preko MAC naslova oddajnika.

6.2 Izgradnja modelov jakosti signalov
6.2.1 Meritve jakosti signalov z uporabo pametnega telefona

V laboratoriju velikosti priblizno 85 m? smo za namen preizkusa algoritmov
lokalizacije, ki temeljijo na merjenju jakosti Bluetooth signalov, namestili 10
oddajnikov podjetja Kontakt.io. Oddajnike smo razporedili po prostoru, kot je
zapisano v tabeli 6.3 in prikazano na sliki 6.9. Da bi prisotnost ¢loveskega telesa v
prostoru ¢im manj vplivala na meritve jakosti signalov, smo oddajnike namestili na
vi§ino 2 m od tal.

Vsi Bluetooth oddajniki v prostoru so bili nastavljeni na najve¢jo mo¢ oddajanja
signalov, tj. 4 dBm. Pri tej nastavljeni moci naj bi bila jakost Bluetooth signalov na
oddaljenosti 1 m od oddajnika (to dolo¢i proizvajalec s kalibracijo) enaka
TXPOWER = —59 dBm [194], doseg Bluetooth signalov pa naj bi bil 70 m v odprtem
prostoru (brez ovir) [ 195]. Pri najvecji moci oddajanja signalov naj bi ena baterija (3 V
CR2477 s kapaciteto 1000 mAh) oddajnikov zadostovala za 15 mesecev delovanja

[195]. Interval oddajanja signalov je bil nastavljen na 100 ms.
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Tabela 6.3: Polozaj Bluetooth oddajnikov v prostoru

Oznaka oddajnika MAC Bluetooth oddajnika Polozaj
iBeacon 1 E3:10:72:E5:75:09 (0,50 0,50)
iBeacon 2 C4:A6:FC:77:89:C7 (-0,60 3.,45)
iBeacon 3 F3:F4:4B:70:65:5E (0,50 9,00)
iBeacon 4 DD:C2:72:C2:11:3A (6,30 5,40)
iBeacon 5 E4:28:E3:81:A8:2C (3,37 11,10)
iBeacon 6 D9:50:3B:F6:AA:46 (3,30 3,65)
iBeacon 7 DD:57:4F:2E:3B:DD (6,30 9,30)
iBeacon 8 C6:63:3D:43:02:E5 (0,50 6,00)
iBeacon 9 C5:FA:6D:A0:46:25 (-0,60 7,40)

iBeacon 10 DA:57:30:EC:6A:D1 (-0,70 11,10)

Oddajnike smo poskusali razporediti ¢im bolj enakomerno po celotnem testnem
poligonu (slika 6.9), pri ¢emer so bile prisotne dolo¢ene omejitve zaradi postavitve

sten, vrat, stebrov in oken.

"A:DI 8:2C
B
10F . )C]LJ B:DDj
Na : =
5:.5E =
8 6:2 -
a :
— 2:E5 =
E 6f I 1:3A1
- 30 CIL] =
4t 9.7 4:46
2_
3:09
or [ ]
1 S']-‘IAAR'-[‘ 1 1 1 1 1 1
2 - 0 1 2 3 4 5 6 7
X [m]

Slika 6.9: Polozaj Bluetooth oddajnikov v prostoru

Meritve jakosti signalov iz vseh desetih oddajnikov smo pridobili tako, da smo

desetkrat prehodili poti, ki sta prikazani na sliki 6.9 (od tocke START do toc¢ke CILJ)
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in pri tem s pametnim telefonom zajemali jakosti signalov. Pri tem smo sledili trenutni
polozaj pametnega telefona z uporabo algoritma, ki preko razsirjenega Kalmanovega
filtra zdruzuje vizualno odometrijo in inercialni navigacijski sistem [196]. Vsi
polozaji, ki so bili doloceni na ta nacin in v katerih so bile opravljene meritve jakosti
signalov, so prikazani na sliki 6.10. Na tej sliki lahko opazimo, da tocke nekoliko
odstopajo od nacrtane poti (Crte so bile oznacene na tleh), in sicer za okoli 0,5 m. Del
teh napak lahko pripiSemo lokalizacijskemu algoritmu [196], ki doloca polozaj

relativno glede na zacetno tocko, del pa tudi nenatancni hoji pesca po Crti.

o
T

X [m]

Slika 6.10: Vsi poloZzaji, v katerih so bile zajete meritve jakosti signalov

6.2.2 Prileganje modela na meritve jakosti signalov

Vse meritve jakosti signalov smo razvrstili glede na MAC naslove oddajnikov in tako
dobili deset mnozic. Na sliki 6.11, kjer so prikazane meritve jakosti signalov za
oddajnik z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09, lahko opazimo, kako jakost signalov
pada z oddaljevanjem od oddajnika s polozajem (0,5; 0,5).

Padanje jakosti signalov z razdaljo (od oddajnikov) lahko opiSemo z matemati¢nim
modelom, ki ima obliko splosne nelinearne enacbe in ima za razdalje d = 1 m tri

parametre:
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if ratio<1:d = ratio'® (6.1)
else : d = K, -ratio®? + K;,
kjer je:

RSSI _ RSSI
TXPOWER  —59°

ratio =

E3:10:72:E5:75:09

Slika 6.11: Meritve jakosti signalov (iz oddajnika z MAC naslovom
E3:10:72:E5:75:09) po poteh, ki so oznacene na sliki 6.9

TXPOWER predstavlja jakost signala pri oddaljenosti d = 1 m od oddajnika. Ce
upostevamo, da je TXPOWER = —59 dBm (pri nastavljeni moc¢i oddajanja 4 dBm)

lahko zapiSemo:

_eg. (d—K3)1/K2
1
—59.4dY10 d <1

,d=>1

RSSI = fgssi(d) = (6.2)

Na podlagi meritev jakosti signalov iz vseh 10 oddajnikov, razporejenih po
prostoru, smo (v okolju Matlab) zgradili 10 matemati¢nih modelov, ki opisujejo
padanje jakosti signalov z oddaljenostjo od oddajnika (6.2). Na sliki 6.12 je prikazano
prileganje modela na meritve jakosti signalov iz oddajnika z MAC naslovom
E3:10:72:E5:75:09. Kot lahko opazimo na sliki 6.12, meritve jakosti signalov
vsebujejo Sum, ki je posledica nihanja jakosti signalov (zaradi odbojev in absorpcij) in
tudi ne povsem to¢nega dolocanja polozaja sprejemnika pri zajemu meritev. Iz

funkcije jakosti signalov (6.2) lahko opazimo, da so parametri K;, K, in K3 prisotni le
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v primeru, ko je razdalja od oddajnika vecja ali enaka 1 m. Zato smo pri iskanju teh
parametrov upostevali le meritve, ki so bile pridobljene na razdalji vsaj 1 m od
oddajnika. Prileganje modela (6.2) smo izvedli z omejeno nelinearno optimizacijo
(uporabljena je bila metoda omejenega koraka, ki je opisana v poglavju 6.3.2), s katero
smo dobili parametre K;, K, in K3. Kot kriterij pri optimizaciji je bila uporabljena
metoda najmanjsih absolutnih residuov, pri kateri se i§¢e minimum vsote S = Y/~ |7;].
Residui so dolo¢eni kot r; = y; — fresi(d;) (za i = 1,2,...,m), kjer je y; meritev
jakosti signala na oddaljenosti d;, m pa je Stevilo vseh meritev jakosti signalov iz
enega oddajnika. Za dosego boljsih rezultatov pri iskanju parametrov K;, K, in K3 smo
uporabili omejeno nelinearno optimizacijo, kar pomeni, da smo za vsak parameter K
predpisali interval, na katerem naj bi se nahajala reSitev: 0 < K; <8, 1 < K, <8,
—9 < K3 < 1. Za zacetne vrednosti parametrov smo izbrali vrednosti, ki jih uporablja
proizvajalec oddajnikov v modelu za opis padanja jakosti signala z razdaljo:
K; =090; K, =7,70; K3 = 0,11.

Na sliki 6.12 vidimo, da se model dobro prilega meritvam jakosti signalov za
oddajnik z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09. Meritve za ta oddajnik vsebujejo zelo
malo Suma, saj je bilo vecina meritev (do razdalje d = 9 m) zajetih tako, da ni bilo

nobene ovire (stene) med oddajnikom in sprejemnikom.

. Podatki
60t " —— Model

2 4 6 8 10 12

Slika 6.12: Prileganje matemati¢nega modela (6.2) na meritve jakosti Bluetooth
signalov oddajnika z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09
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Z uporabo dobljenega modela za oddajnik z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09
smo generirali 3D prikaz Sirjenja signala po prostoru, ki ga lahko vidimo na sliki 6.13.
Opaziti je mogoce, da signal na razdalji 10 m pade na priblizno —90 dBm (kar pomenti,
da signal pada priblizno 3 dBm/m). Spreminjanje jakosti signala (po prostoru), kot je
prikazano na sliki 6.13, je idealno, saj vrednosti padajo v vseh smereh enako in
monotono z razdaljo od oddajnika, kar pa v realnosti ne drzi, ¢e so v prostoru prisotne
ovire (stene, pregrade). Bolj idealen model bi dobili s prileganjem ploskve na
prostorsko razporejene meritve jakosti signalov. Vendar bi v tem primeru potrebovali
ve¢ meritev jakosti signalov, ki bi bile zajete bolj enakomerno po prostoru okoli

oddajnika (kar je v praksi zelo tezavno ali celo nemogoce).

E3:10:72:E5:75:09

o
<)
/

904

10
5

Y [m] 0 3

Slika 6.13: Sirjenje Bluetooth signala (oddajnika z MAC naslovom
E3:10:72:E5:75:09) po prostoru

Na sliki 6.14 so prikazane meritve jakosti signalov za oddajnik z MAC naslovom
D9:50:3B:F6:AA:46 in sredis¢em v tocki (3,30; 3,65). Pri zajemu meritev jakosti
signalov za ta oddajnik po poteh, prikazanih na sliki 6.10, je bilo prisotnih veliko ovir
(stene, stebri, lesene pregrade) med oddajnikom in sprejemnikom. Posledi¢no lahko
vidimo na sliki 6.15 veliko razprSenost jakosti signalov pri enaki oddaljenosti od
oddajnika.

Na sliki 6.15 vidimo, da se model (6.2) v tem primeru ne more prilegati vsem

meritvam jakosti signalov. To pomeni, da so jakosti signalov v enem delu prostora
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dobro opisane z modelom, v drugem delu (npr. za steno) pa zelo slabo. Cilj je doseci
kompromis v smislu, da bo model pri neki oddaljenosti od oddajnika priblizno enako

zanesljiv za vse dele prostora (po celotni kroznici) ne glede na ovire.

D9:50:3B:F6:AA:46

2
Y [m] 0 o -2

Slika 6.14: Meritve jakosti signalov (iz oddajnika z MAC naslovom
D9:50:3B:F6:AA:46) po poteh, ki so oznacene na sliki 6.9

Podatki
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Slika 6.15: Prileganje matemati¢nega modela (6.2) na meritve jakosti Bluetooth
signalov oddajnika z MAC naslovom D9:50:3B:F6:AA:46
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Na sliki 6.16 je prikazan graf »Skatla z brki« (ang. box plot), ki prikazuje razpon
napak za vse modele jakosti signalov (katerih parametri so bili doloCeni z uporabo
omejene nelinearne optimizacije), ki jih opisuje enacba (6.2). Modri okvirji na sliki
6.16 zajemajo 50 % vseh napak pri posameznem modelu. Z rde¢imi krizci pa so
oznacene zelo odstopajoce napake (ang. outliers), ki so ve¢je od Q3 + 1,5 * IQR ali
manjSe od Q1 — 1,5 x IQR (med ti dve meji se uvrsti 99,3 % vseh napak), kjer Q1
oznacuje prvi kvartil (25. percentila), Q3 (75. percentila) tretji kvartil. Vrednost IQR
(ang. interquartile range) je doloc¢ena kot: IQR = Q3 — Q1.

-
|
|
I
-

Napaka [dBm]
o0 =) =S (W] o o FiN N oo

IR
| i éi §

-10p

| 1 1 | 1 1 I 1 1 1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
St. oddajnika

Slika 6.16: Razpon napak pri posameznih modelih padanja jakosti signalov

Glede na razpone napak (za vse modele jakosti signalov), ki so prikazani na sliki
6.16, lahko ugotovimo, da vsi modeli, z izjemo modela, ki pripada oddajniku $t. 6 (z
MAC naslovom D9:50:3B:F6:AA:46), priblizno enako dobro opisujejo meritve jakosti
signalov iz posameznih oddajnikov. Najvecji razpon napak dobimo pri modelu, ki

pripada oddajniku §t. 6: [-9,23 9,35] dBm.

6.2.3 Mehki identifikacijski modeli

Z namenom, da bi dosegli boljSe prileganje modelov na izmerjene meritve (pri vseh
oddaljenostih od posameznega oddajnika), smo izbrali bolj sofisticiran pristop k

modeliranju, in sicer algoritem »SUHICLUST« (ang. SUpervised, Hlerarchical
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CLUSTtering) [197, 198], ki omogoca identifikacijo nelinearnih sistemov (opis
sistema z mehkimi identifikacijskimi modeli). V tem primeru je celoten model
sestavljen iz veC lokalnih linearnih podmodelov. Algoritem SUHICLUST zdruzuje
prednosti nadzorovanega ucenja (ang. supervised) s tem, da vkljucuje hierarhi¢ni
algoritem (kjer uposSteva napake modelov pri nadaljnji delitvi podatkov), ki temelji na
hevristi¢ni gradnji dreves in prednosti mehkega rojenja (nenadzorovano ucenje).
Prispevke posameznih linearnih modelov doloCajo utezi (pripadnostne funkcije),
pridobljene pri postopku mehkega rojenja. Pri algoritmu je potrebno izbrati
maksimalno Stevilo lokalnih modelov (to je enako Stevilu rojev) ali maksimalno
dovoljeno globalno napako, ki posledi¢no dolo¢ata maksimalno Stevilo iteracij. Pri
nelinearnem modeliranju je klju¢na naloga delitev problemske domene (npr.
inkrementalno ortogonalna delitev vhodnega prostora na hiperkvadre, aksialno
neortogonalna delitev). Vhodni prostor je tako potrebno razdeliti na pripadnostne
funkcije, ki hkrati doloc¢ajo tudi prispevke posameznih lokalnih modelov. Parametre
lokalnih linearnih modelov je mogoce dolociti z lokalno ali globalno metodo
najmanjSih kvadratov. Kompleksnost modela inkrementalno narasca in algoritem se
zakljuci v primeru, ko je napaka dovolj majhna oz. je Ze bilo ustvarjenih maksimalno
Stevilo lokalnih linearnih modelov.

Pri algoritmu SUHICLUST je struktura modela enaka obliki Takagi-Sugeno (T-S)
mehkega modela. Takagi-Sugeno (T-S) mehki modeli se uporabljajo kot nelinearni
aproksimator za nelinearne staticne funkcije ali nelinearne dinami¢ne aproksimacije
[199, 200, 201]. Za pripadnostne funkcije so bile izbrane normalizirane Gaussove
funkcije.

Izhod Z(u;) (T-S) mehkega modela z nu vhodi u; je dolo¢en kot interpolacija nc
izhodov lokalnih modelov (LM) 2, (u;) = 8%u; + 0,y (slika 6.17), kjer gre
k=1,..,nc in i=1,.,N (0= [@k,l, ...,ék,nu]T so koeficienti linearnega
lokalnega modela in N je Stevilo vseh meritev vhodov in izhodov):

2(uy) = X2y 2 (u) Pp (uy), (6.3)
kjerje u; = [U;1, o) Upna]”-
S @, so oznafene normalizirane pripadnostne funkcije (ali tudi uteZne funkcije), ki
dolocajo obmocja in prispevke linearnih lokalnih modelov h konénemu globalnemu

modelu oz. njegovemu izhodu.
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Slika 6.17: Mehki model sestavljen iz ve¢ lokalnih linearnih modelov

Utezne funkecije, ki dolocajo prispevke lokalnih modelov (slika 6.18 (a)), lahko
zavzamejo vrednosti med 0 in 1 (slika 6.18 (b)). Za celoten vhodni prostor velja, da je

vsota prispevkov vseh lokalnih modelov enaka ena:

Yre1P(w) =1, & (u;) > 0. (6.4)

t q)k(ui,l)

: @,(H,_,) CDz(ui.l)

M.

u,

(a) (b)

Slika 6.18: Primer mehkega modela (a), ki je sestavljen iz treh linearnih modelov.
Njihov prispevek dolocajo utezne funkcije @ (b).

Algoritem SUHICLUST pri postopku mehkega rojenja uporablja algoritem
Gustafson—Kessel (GK) [202]. Posamezen roj (slika 6.19) je definiran s poloZajem

sredis¢a roja ¢ = [Cx 1, C2, - Cknw Ckz]" in mehko kovarianéno matriko Py.
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\cm»
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»

Slika 6.19: Primer rojenja s tremi roji

Mehka kovarianéna matrika k-tega mehkega roja Pj, € RO*+DX(+1D) jo definirana
kot:

P, = 3L, @3(dy) (d; — c)(di — )T, (6.5)
kjer je d; = [u! z]" (i =1,..,N) podatkovni vektor dolzine (nu + 1) in @,
normalizirana pripadnost podatkovnega vektorja d; h k-temu roju. Mehka kovarian¢na
matrika dolo¢a smer in variabilnost podatkov v I/O (vhodno-izhodnem) prostoru. Z
uporabo singularne dekompozicije - SVD (ang. Singular Value Decomposition) je
mogoc¢e mehko kovarianéno matriko razstaviti kot:

P, = G A,G}, (6.6)
kjer je Gy € ROWHDX(MU+D) matrika lastnih vektorjev Gy = (g1, G2 - r Ginust]
in A € ROWFDXUAD matrika lastnih vrednosti A, = diag(Ay;) (I =1,..,nu +
1). Pri kreiranju rojev je potrebno dolociti maksimalno Stevilo rojev in izbrati njihova

sredi$¢a tako, da so najmanj$e normalizirane lastne vrednosti vseh rojev manjse od

y Ak nu+1
dolo¢enega praga ———
ga prag sled(Ag)

< A (npr. A= 0,05). Pri vsakem nadaljnjem rojenju so
upostevani podatki, ki pripadajo najslabSemu lokalnemu modelu.

Denimo, da imamo podatkovno mnoZico predstavljeno v obliki matrike D velikosti
(N Xxnu+1):

U1 0 UWnu 21

™
<

ee N
[N

ﬁZ,nu ZZ (6 7)

Uny1 7 Unnu 2N
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Podatkovno mnoZico lahko zapiSemo tudi kot: d; = [l z]" (i =1,...,N), kjer so
u; = (U4, ..., ﬁi'nu]T vhodne meritve in Z; meritev izhoda. Matriko s podatki D nato
preoblikujemo (podatke centriramo in normaliziramo zaradi razli¢nih velikostnih

razredov magnitud vhodnih in izhodnih meritev) v normalizirano podatkovno matriko

D:

Urr  Uinu 21
u cee u Z
p=[Uz=|;: . I 7 (6.8)
Uyi ° UNnu 2N
kjer je:
U = ”{ﬁ_—:“f i=1,.,Ninj=1,..nu (6.9)
z; = 2 (6.10)
in
1 ~
my; == Xit1 t ), (6.11)
1 ~
m, = %L1 Z (6.12)
ter
Py = max(|iy; — my ), (6.13)
B, = max(|2; — ). (6.14)

Pri algoritmu SUHICLUST v prvem koraku izraunamo kovarian¢no matriko P

podatkov zapisanih v matriki D kot:

Py =——D'D. (6.15)

Lastne vrednosti kovarian¢ne matrike P predstavljajo variance podatkovne matrike

D v smeri pripadajocih lastnih vektorjev. Podatki se najbolj raztezajo v smeri lastnega

vektorja, ki pripada najvecji lastni vrednosti. Ta dolo¢a varianco 2 okoli sredis¢a

podatkov v smeri glavnega lastnega vektorja go. Zacetna centra rojev v in v, za
podatkovno mnozico D sta dolo¢ena kot:

Vi1 = —€y, (6.16)

Viy = €, (6.17)

€0 = 0090 (6.18)



140 LOKALIZACIJA Z UPORABO RADIJSKIH SIGNALOV

kjer je g glavni lastni vektor in o pripadajoca standardna deviacija. Zacetna centra
rojev v4; in v, ter podatkovna matrika D so vhodi v GK algoritem za mehko rojenje.
Ta vrne dva nova roja s pripadajo¢ima centroma ¢ in ¢, ter mehkima kovarianénima
matrikama P14 in Pq,.

V naslednjem koraku se izracunajo parametri lokalnih linearnih modelov z metodo
najmanjsSih kvadratov. Razdaljo [; , med i-to podatkovno tocko in centrom k-tega roja
Cr = [Ck 1) Ch2r s Clomw Cikz]” je mogode doloiti z upoStevanjem mehke

kovariancne matrike Py, ki skalira in rotira osi:

e = (di — )P (d; — cp), (6.19)
kjer je
di = [uT Zi]T. (620)
Mehka kovarian¢na matrika Pj je simetricna matrika z dimenzijami (nu + 1) X
(nu + 1):
[ 0-12,1 0-12,2 O-lz,nu+1 1
| 52 o2 v g2 |
P, =] "1 22 2mutt | (6.21)
|~0-7%u+1,1 01%u+1,2 Ur%u+1,nu+1J

Inverz matrike P}, je mogoce izracunati z uporabo Moore-Penrose psevdo-inverza, ki
je primeren tudi, ¢e je matrika P}, slabo pogojena (singularna).
Pripadnostne funkcije u; imajo obliko Gaussovih funkeij in jih lahko zapiSemo kot:
w(dy) = eV, (6.22)
kjer je y = 1 faktor, ki dolo¢a gladkost Gaussovih funkcij u;(d;) > 0 in posledi¢no
tudi gladkost normaliziranih pripadnostnih funkcij @ (d;) (normalizirane Gaussove
funkcije):

CD
Pi(dy) = g Lo, (6.23)

Pripadnostne funkcije je potrebno normalizirati zato, da je vsota prispevkov
posameznih modelov (pri dolo¢enem vhodu) k izhodu mehkega modela enaka ena.

V postopku rojenja se na osnovi podatkovne mnozice D kreira nc novih podatkovnih
mnozic D, ki pripadajo posameznim rojem. MnoZica D, je definirana kot:

D, ={d,;} (i =1, ..., Ny), pri Cemer mora za vse podatkovne vektorje d, ; veljati:

@ (dy;) > 0. (6.24)
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Parametri k-tega lokalnega linearnega modela morajo biti dolo¢eni tako (z uporabo
metode utezenih najmanjSih kvadratov), da se ta optimalno prilega izhodni
spremenljivki z ; = z; P (dy ;) oz. da je kriterijska funkcija (6.25) minimalna.

Jie = 20y @i — Okt + Oo) (i ))? (k = 1,..,mc),  (6.25)
kjer so 8y in 8, parametri lokalnega linearnega modela, ki opisuje podatke k-tega
roja Dy,. Torej je aproksimacija izhodne spremenljivke Zy ; k-tega roja enaka:

Zei =0ku + 00, k=1,...,nc,i =1,..,Ng. (6.26)

Kvaliteta lokalnega modela, ki opisuje podatke iz k-tega roja, je ocenjena kot

relativna standardna deviacija g, K

1 N 521
Od ) = W1 Lit1 2 (6.27)
kjer je
ki = Zii — (Ofuy; + Oro) Pr(dy) (6.28)
in
1
O—sz = Np—1 Zlivzkl(zk.i - mzk)29 (629)
1
My, = 53— Bic Zii (6.30)

Roj z najvecjo relativno standardno deviacijo Tq,. (kateremu pripada lokalni model

z najve¢jo napako) se v naslednji iteraciji razdeli na dva nova roja, za katera je
potrebno izraCunati parametre dveh novih linearnith modelov. Zafetna centra dveh

novih rojev sta dolo¢ena kot:

Vg1 = Cp—1 + €, (6.31)
Vg2 = Cg—1 — €k, (6.32)

kjer je:
€k = Ok Gk 1- (6.33)

Sredi$ca rojev ¢, in mehke kovarianéne matrike P, je potrebno transformirati nazaj v
obliko podatkovne mnozice D.
Nova sredi$¢a mehkih rojev dolo¢imo kot:

Cr=cr+¢cy (k=1,..,nc) (6.34)
in transformirane kovarianéne matrike P, kot:

ijk:Pk'T, (635)
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mul mulmuz mulmunu]
2 vee
T = |‘7’TluZTTlu1 my, muzmunuj’ (6.36)
2
munu mul munu muz munu

. . _ 1N ~
kjer je My ; = 5 dii=1 Ui j.

Da bi lahko izracunali izhod mehkega modela, ki je sestavljen iz ve¢ lokalnih

modelov, je potrebno najprej izradunati normalizirane pripadnostne funkcije @ (U;):

Oy (1) = et (6.37)

SRE L ()’
kjer so u; (1;) pripadnostne funkcije:
(W) = et (638)
Li'i so razdalje med podatkovnimi tockami in srediSc¢i rojev:
Ly, = ([ )" =€) P (0] &)™ — €, (6.39)
kjer je Py, (i = 1, ...,nc) denormalizirana mehka kovarian¢na matrika.
Na podlagi znanih parametrov lokalnih modelov 8}, in 8, (ki jih tokrat izra¢unamo
z uporabo globalne metode utezenih najmanjsih kvadratov, pri ¢emer so upostevane
pripadnostne funkcije) in normaliziranih pripadnostnih funkcij &, (%;) je mogoce
izracunati izhod mehkega modela:
2; = YR, (0%, + O,) Py (W) zai =1,...,N. (6.40)
V zadnjem koraku algoritma SUHICLUST je potrebno narediti Se kvantitativno
validacijo modela. Za ta namen je uporabljena funkcija NRMSE (ang. normalized root-

mean-square error):

i, (F-2)?

N1 (Zp-2)?’

NRMSE (%, %)

(6.41)

kjer je Z = [Z,, ..., Zy]T merjeni izhod, Z = [Z,, ..., Zy]" izhod mehkega modela ter
z= %Z?’:l Z;.
Ce pri izraunani vrednosti NRMSE (Z, ﬁ) ni izpolnjen pogoj (6.42), je potrebno
celoten postopek algoritma SUHICLUST ponoviti.
NRMSE(%,Z) < NRMSEj 4. (6.42)
V nadaljevanju je prikazana psevdokoda algoritma SUHICLUST [197, 198], ki je

razdeljena na 15 klju¢nih korakov:
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Psevdokoda algoritma SUHICLUST:

1. Inicializacija algoritma:
- Transformacija podatkov D » D alid — d
- Inicializacija parametrov algoritma:
o Faktor glajenjay, (y = 1)
o Maksimalno Stevilo rojev nc,,qx
o Toleranca aproksimacijske napake NRMSE 4%,
(NRMSEy4x = 0,05)
2. Izrac¢un kovarian¢ne matrike Py (6.15)
3. Dolocitev zacetnih centrov rojev: v{1 = —0ygo In V1, = 0p9o
4. Gustafson—Kessel mehko rojenje na celotni mnozici podatkov D - centra
rojev ¢, in ¢,
do {
5. TIzraCun vrednosti ®,(d;) (6.23),i=1,..,N,k=1,..,nc
6. Izratun parametrov 8}, in 8, z lokalno metodo najmanjsih kvadratov
7. lzraCun vrednosti ag (6.27), k = 1, ...,nc
8. Razdelitev roja z najvecjo lokalno napako in dolocitev sredis¢ dveh novih rojev
Vi1 = Cg—1 + €
Vgz = Cp—1 — €
€k = OkGk,1
9. GK rojenje z uporabo elementov iz roja, ki ima najvec¢jo lokalno napako —
centra rojev Cpq in Cyy
10. Dolo¢itev novih zaetnih centrov rojev:
(V1) s Uiy ooy Ve, ) = (€15 4005 €1y Ck2s w0y €nc)s Ny = NC + 1
11. GK mehko rojenje z uporabo vseh podatkov - centri rojev ¢y,
k=1,.. nchen
12. Transformacija srediS¢ in mehkih kovarian¢nih matrik glede na mnoZico
meritev
> CCr=c,+cy,k=1,..,nc
P,->P.P,=P, T k=1,..,nc
13. Izra¢un vrednosti @, (;) (6.38)
14. Izratun parametrov 8, in 8, z uporabo globalne metode uteZenih najmanijsih
kvadratov
15. 2, = YR, (0%a; + ;) ©p (W) zai=1,..,N

} while { NRMSE(Z,Z) < NRMSE 45 ali nc = ncyay}

Prednosti gradnje mehkega modela z algoritmom SUHICLUST so naslednje:

Algoritem deluje inkrementalno: v vsaki iteraciji je dodan nov linearni model.
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- Delitev: v vsaki iteraciji je lokalni model z najve¢jo napako razdeljen na dva
nova podmodela.

- Lokalna uporaba metode najmanjsih kvadratov: parametri lokalnih linearnih
modelov so ocenjeni z uporabo metode utezenih najmanjsih kvadratov.

- Prilagodljiva natan¢nost: Gladkost interpolacije linearnih modelov je odvisna
od mehke kovarianéne matrike, ki je dobljena z rojenjem in s tem tudi od
velikosti podrocij, ki jih zavzamejo normalizirane pripadnostne funkcije

(manjsa kot so podrocja slabsa bo gladkost interpolacije).

Doloc¢anje obmocja zaupanja pri mehki identifikaciji z metodo SUHICLUST

Za novo mnozico podatkov lahko definiramo interval zaupanja [203], s tem da
obravnavamo enako funkcijo g € G kot pri identifikaciji modela. Dano imamo
mnozico meritev izhodnih vrednosti Z* = {zj,...,z)} in mnozico vhodov
U'={uj,..,uy}, pri Cemer velja z; =g(u;), u; €8 (i=1,..,M) pa je
validacijska podatkovna mnozica.

Da bi lahko dolo¢ili interval zaupanja pri mehki identifikaciji, je najprej potrebno
poiskati spodnjo mehko funkcijo f in zgornjo mehko funkcijo }_C tako da velja:
fu) < gu) < f(u)),vu; €. (6.43)
Funkcija g se torej z dolo¢enim zaupanjem nahaja znotraj obmocja, ki ga definirata
zgornja in spodnja mehka funkcija.

Merjene izhodne vrednosti k-tega lokalnega linearnega modela (Stevilo lokalnih

modelov je nc) so dolo¢ene kot:

z,=%;"0, +e (k=1,..,nc), (6.44)
kjer je Wy = [Y} 1, -, Yk, ] regresijska matrika k-tega lokalnega linearnega modela
in z, = [z}, .., zy]" ter 0, = [0k 0F]". Pl (up) = & (u)[1u;"] predstavlja

regresijski vektor. Izhod k-tega lokalnega linearnega modela je pri upoStevanju

validacijske podatkovne mnozice enak:

*TQ

2, =0, (6.45)

kjerso @, = [0k O%]" parametri k-tega modela, doloceni v fazi mehke identifikacije
po metodi najmanjSih kvadratov (z uporabo vektorja izhodnih meritev

Zy = 21, e Zk’Nk]T ter regresijske matrike W), = [ll"k,l' 'll"k,Nk] za k-ti model).
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Za dolocitev intervala zaupanja je potrebno izracunati pricakovano kovarianco
residua med izhodom modela in novo mnozico podatkov v vsaki lokalni domeni:
cov(zj, — z;) = E{(z}. — 2}, — E{z}, — 2;}) (2} — 2} — E{z;, — 2;})"}. (6.46)
Pri upoStevanju enakih statisticnih lastnosti Suma za podatke iz validacijske
mnozice (E{ej;} =0) in identifikacijske mnozice (E{ei} = 0) je pricakovana
vrednost napake med merjenim izhodom in ocenjenim izhodom enaka
E{z; — 7} = 0.
Kovarian¢no matriko iz enacbe (6.46) lahko torej zapisemo kot:
cov(z, —2;,)=E {(e}; -w;'8,,)(e; - ‘P;Tﬁvk)T}, (6.47)
kjer je 8,, = [0 8%]" in nadalje kot:
cov(z}, — 2;,) = E{eje;,” } — E{¥;'0, e} } — E{e; 00, Wi} + E{¥;"0,,00 ;).
(6.48)
Nato upostevamo enacbo (za optimizacijo z vsoto najmanjsih kvadratov):
0, = (W W) 'Weey, (6.49)
kijer velja 9, = 0y 0, .- Predpostavimo, da imata oba signala (iz faze

identifikacije in validacije) enake statisti¢ne lastnosti: E{e, e’} = E {eieZT = 67

(fj. varianca ey) ter sta medsebojno nekorelirana E {eke;T} = E{eje,"} = 0. Tako
dobimo:

cov(zl — 2}) = 621 + 629, (P, wl)~1w;. (6.50)
Na osnovi slednje kovariance lahko definiramo spodnjo in zgornjo mejo intervala

zaupanja [203] za lokalni linearni model £:
1
fie@) = Wi 8y = tamon,Gc(1+ ¥ii’ (W¥D'W},)% 0 =1, M, (651)

1

fie@) = Wi By + tamon, G (1 + Py’ (W¥DW},)% 0 =1, M, (6.52)
kjer je tqm—n, konstanta doloCena na podlagi #-porazdelitve pri izbranem intervalu
zaupanja 100(1 — 2a) % oz. 100(1 — «) percentilu doloenim z zgornjo mejo (npr.
pri izbranem intervalu zaupanja 100(1 — 0,1) = 90 %, kjer je « = 0,05, zgornja meja
predstavlja 100(1 — 0,05) = 95 percentil verjetnostne porazdelitve). Stevilo

prostostnih stopenj je enako: M — n,, (n,, je dolzina vektorja u). V enacbah za zgornjo
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in spodnjo mehko mejo ¢len zp,’;iTﬁv . bredstavlja izhod k-tega lokalnega linearnega

modela za to¢ko i.

6.2.4 Rezultati gradnje mehkih modelov

Z uporabo algoritma SUHICLUST smo na podlagi meritev jakosti Bluetooth signalov
(zajetih po poti, ki je prikazana na sliki 6.9) za vse oddajnike v prostoru zgradili mehke
identifikacijske modele, ki opisujejo spreminjanje jakosti signalov v odvisnosti od
razdalje med Bluetooth oddajnikom in sprejemnikom. Za vsak posamezen oddajnik so
bili parametri (maksimalno S$tevilo podmodelov, faktor glajenja itd.) algoritma
SUHICLUST ustrezno prilagojeni, tako da modeli, kar se da, dobro opisujejo meritve.
V vseh primerih gradnje mehkega modela je bil izbran faktor glajenja y = 2.

Na sliki 6.20 vidimo primer prileganja mehkega modela (rdece pike) na meritve
jakosti Bluetooth signalov oddajnika z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09. Za ta
oddajnik je bil mehki model sestavljen iz petih lokalnih linearnih podmodelov. Na sliki
6.20 so prikazane tudi meje (¢rne pike) obmocja s 95 % stopnjo zaupanja. Stopnjo
prileganja mehkega modela k zajetim meritvam lahko ovrednotimo s kriterijsko
funkcijo RMSE (ang. Root Mean Square Error). Za mehki model, ki je prikazan na
sliki 6.20, je RMSE enak 1,67, za model (dobljen z omejeno nelinearno optimizacijo),
ki je prikazan na sliki 6.12, pa je RMSE enak 1,84. V obeh primerih je bila uporabljena
isto mnoZica meritev jakosti signalov (iz oddajnika z MAC naslovom
E3:10:72:E5:75:09). Za ta oddajnik se stopnji prileganja modelov ne razlikujeta prav
veliko, saj meritve izraZajo pri¢akovano eksponentno padanje jakosti signala, ki ga je
moc¢ dobro opisati tudi z modelom (6.2).

Na sliki 6.15 smo lahko videli, da meritev jakosti signalov iz oddajnika z MAC
naslovom D9:50:3B:F6:AA:46 ni mogoc¢e dobro opisati z modelom (6.2). Meritve
namre¢ ne izrazajo eksponentnega padanja jakosti signala z razdaljo, hkrati pa je tudi
razpon jakosti signalov pri dolo¢eni razdalji od oddajnika zelo velik (zaradi prisotnosti
ovir). Kot lahko vidimo na sliki 6.21, je z uporabo algoritma SUHICLUST mogoce
doseci boljSe prileganje modela na celotnem obmocju razdalje d (oddaljenost med
oddajnikom in sprejemnikom). Ker je v tem primeru celoten model sestavljen iz vec¢

(natan¢neje desetih) lokalnih modelov, je mogoce pri dolo¢enih razdaljah d, kjer so
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meritve zelo razprSene, doseci boljsi kompromis v smislu, da model priblizno enako

dobro opisuje jakost signala po celotni kroznici okoli oddajnika.

Slika 6.20: Prileganja mehkega modela (s petimi linearnimi podmodeli) na meritve
jakosti Bluetooth signalov oddajnika z MAC naslovom E3:10:72:E5:75:09

-90

1

d [m]
Slika 6.21: Prileganja mehkega modela (z desetimi linearnimi podmodeli) na meritve
jakosti Bluetooth signalov oddajnika z MAC naslovom D9:50:3B:F6:AA:46

Ce izratunamo stopnjo prileganja obeh modelov (prikazana na sliki 6.15 in sliki

6.21), dobimo za prvi model (opisan z enacbo (6.2)) RMS enak 4,66 in za mehki model
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2,57. Torej je v tem primeru zelo velika razlika v kvaliteti modelov, ¢e uporabimo
nelinearno optimizacijo in model (6.2) ali model zgrajen z algoritmom SUHICLUST.

Na sliki 6.22 je prikazan graf »Skatla z brki« (ang. box plot), ki prikazuje razpon
napak za vse identificirane mehke modele. Modri okvirji na sliki 6.22 zajemajo 50 %
vseh napak pri posameznem modelu. Z rde¢imi krizci pa so oznacene zelo odstopajoce
napake (ang. outliers), ki so ve¢je od Q3 + 1,5 * IQR ali manjSe od Q1 — 1,5 * IQR
(med ti dve meji se uvrsti 99,3 % vseh napak), kjer Q1 oznacuje prvi kvartil

(25. percentila), @3 tretji kvartil (75. percentila) in IQR = Q3 — Q1.
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Slika 6.22: Razpon napak za vse identificirane mehke modele

Ce primerjamo sliki 6.16 in 6.22, lahko opazimo, da so pri uporabi algoritma
SUHICLUST napake modelov manjSe kot pri uporabi modela (6.2). Najbolj o€itna
razlika je ravno pri oddajniku §t. 6 (z MAC naslovom D9:50:3B:F6:AA:46), katerega
modela sta prikazana na sliki 6.15 (model (6.2)) in 6.21 (mehki model).

6.3 Dolocanje trenutnega poloZaja s trilateracijo

Trilateracija je geometrijska tehnika, ki se je uveljavila pri lokalizaciji z uporabo
globalnega navigacijskega satelitskega sistema (GPS, GLONASS, BeiDou). Kot pove

Ze njeno ime, gre pri trilateraciji za vrsto lateracije, pri kateri so za dolocanje polozaja
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potrebne vsaj tri bazne postaje (oddajniki), katerih polozaj je poznan [204, 205].
Informacijo o oddaljenosti (razdalje di, d2, d3 na sliki 6.23) sprejemnika (uporabnika)
od posameznega oddajnika (tocke Pi, P> in P3 na sliki 6.23), ki jo dobimo z

upostevanjem modela jakosti signala, predstavimo s kroznico.

Slika 6.23: Trilateracija

Pri uporabi treh oddajnikov (to pomeni, da imamo tri kroZnice z znanim polmerom
d) lahko s trilateracijo dolo¢imo presecisce treh kroznic, ki nam pove trenuten poloZzaj
sprejemnika (uporabnika). Presecis¢e treh kroznic pa obstaja le v idealnem primeru,
ko so razdalje med oddajniki in sprejemnikom natan¢no doloc¢ene. Ker pa v realnosti
razdalje med sprejemnikom in oddajnikom niso dolo¢ene povsem natan¢no (meritve
jakosti signalov vsebujejo Sum ter tudi modeli Sirjenja signalov niso popolni), se lahko
zgodi, da se tri kroznice sploh ne sekajo oz. lahko obstaja ve¢ presecis¢ treh kroznic
(slika 6.24). Zato pri dolocanju polozaja s trilateracijo uporabljamo metode [205], ki
minimizirajo napako (metoda najmanjsih kvadratov ali metoda najmanjsih absolutnih
residuov). Na sliki 6.24 je optimalna reSitev trilateracije (pri minimalni napaki)

prikazana s kriZzcem znotraj preseka treh kroznic.
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Slika 6.24: Realen problem trilateracije, kjer se kroznice ne sekajo v eni tocki

6.3.1 Dolocanje poloZaja z uporabo lineariziranega modela
Linearni problem najmanjsih kvadratov

Uporaba metode linearnih najmanj$ih kvadratov [206] predstavlja zelo razsirjen
pristop k reSevanju problema, pri katerem je potrebno izracunati parametre izbranega
linearnega modela tako, da se ta (v smislu najmanjsih kvadratov) dobro prilega danim
podatkom. Matemati¢no gledano gre pri metodi linearnih najmanjSih kvadratov za
aproksimativno reSevanje (predoloCenega) sistema linearnih enacb, kjer je najboljsa
reSitev tista, ki minimizira vsoto kvadratov razlik med vrednostmi iz podatkov in
pripadajo¢imi vrednostmi iz modela. Problemi, ki jih reSujemo z metodo linearnih
najmanjSih kvadratov, so konveksni in imajo konc¢no reSitev (ang. closed-form
solution), ki je enoli¢na v primeru, da imamo vsaj toliko podatkovnih tock (in linearnih
enacb) kot je Stevilo neznanih parametrov modela. Pri metodi nelinearnih najmanjsih
kvadratov pa problem, ki je lahko nekonveksen z ve¢ lokalnimi optimumi za dano
funkcijo, reSujemo iterativno.
Denimo, da imamo predoloc¢en sistem m linearnih enacb, ki imajo n neznanih
spremenljivk S, B, ..., Bn (kjer velja m > n). Ta sistem lahko zapiSemo kot:
yi = Xi= Xijif; (i=12,..,m) (6.53)
ali v matri¢ni obliki kot:
y = Xp, (6.54)
kjer je
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Ker sistem (6.54) v sploSnem nima resitve, moramo poiskati take parametre f, da se

X1 o Xin B4

X = Y = (6.55)

Xmi = Xmn Ym
bo linearni model (v smislu najmanjsih kvadratov) najbolje prilegal danim podatkom.

Torej iS¢emo minimum funkcije S(B):

—~

B = arg;nin S(B), (6.56)
kjer je
SB) =X,y — X1 XiiB)* = lly — XBII*. (6.57)
Ce definiramo i-ti residu kot:
1 =Y — Xj=1XijBj, (6.58)
potem lahko poenostavljeno zapiSemo kriterijsko funkcijo kot:
S=3Yn (6.59)

Funkcija S doseze minimum, ko je gradientni vektor enak ni¢. Elementi gradientnega

vektorja so doloceni kot parcialni odvodi funkcije S glede na parametre f3:

as _ m ar;

ap, ~ “xi=1ligg [ =12,..,n). (6.60)
Parcialni odvodi so:
ari - _Y..
ag, = X (6.61)

Ce v gradientno ena¢bo vstavimo izraza za residue in parcialne odvode, dobimo
as .
a_ﬁj =2 Zﬁl(yl - Z£=1Xik.8k) (_Xij) (] =12, ,Tl) (662)

in ¢e vemo, da vektor parametrov f minimizira funkcijo S, potem lahko zapisemo:
2Y% (v — X1 XuBi) (=Xi5) =0 (G = 1,2,...,m), (6.63)
Ce zapis enac¢b (6.63) nekoliko preuredimo, lahko dobimo sistem ena¢b v normalni
obliki:
1 Xh=1 XijXucBie = X Xijyi (= 12,...,1) (6.64)
0z. v matricni obliki:
XTX)B =XTy. (6.65)
Ce je matrika X polnega ranga (vsi stolpci matrike X so linearno neodvisni in

posledi¢no je XTX pozitivno definitna matrika), potem je izpolnjen pogoj za izra¢un
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minimuma funkcije S. ReSitev sistema normalnih enacb je vektor optimalnih
parametrov f8, za katerega je funkcija S minimalna:

B = (XTX)"1XTy. (6.66)
Matemati¢no gledano je resitev (6.66) povsem korektna, vendar pa ta nacin reSevanja
sistema enacb ni radunsko uéinkovit [206] zaradi raunanja inverza matrike XTX. Ce
je matrika XTX dobro pogojena in pozitivno definitna (je polnega ranga), je normalno
enatbo (6.64) bolje resiti direktno z uporabo razcepa Choleskega RTR, kjer je R
zgornje trikotna matrika:

RTRB = XTy. (6.67)

V tem primeru dobimo resitev v dveh korakih: prvi korak je zamenjava »naprej« (ang.
forward substitution) Rz = XTy in drugi korak je zamenjava »nazaj« (ang. backward
substitution) R = z.

Problem najmanjSih kvadratov lahko reSujemo tudi z metodami ortogonalne
dekompozicije [206]. Ta nain je numeri¢no bolj stabilen (ker se ne ra¢una produkt
XTX), vendar poc¢asnejsi v primerjavi z metodo normalnih enacb.

Prvi nacin za reSevanje problema najmanjSih kvadratov, ki temelji na ortogonalni
dekompoziciji, vkljucuje QR razcep matrike X. Residue zapiSemo v matricni obliki
kot r = y — XB. Razcep matrike X je enak X = QR, kjer je Q ortogonalna matrika
(QTQ=I) velikosti m x n in R zgoraj trikotna matrika (r;; > 0) velikosti n X n.
Minimum funkcije S = ||7||> dobimo pri vektorju parametrov B, ki je resitev enacbe
RB = QTy. Slednji sistem je enostavno resljiv, saj je R zgoraj trikotna matrika.

Razcep matrike X pa je mogoce zapisati tudi z uporabo singularnega razcepa (ang.
singular value decomposition - SVD): X = UZVT, kjer je sta U, m in Vyxn
ortogonalni matriki in Z,,x, diagonalna matrika. Ce resitev za optimalne parametre 8
zapiSemo z Moore-Penrose psevdoinverzom X* [207, 208] in upoStevamo singularni
razcep X = UZVT, dobimo:

B =X"™)"XTy =Xty =vrtuTy, (6.68)
kjer je X* = VX*TUT. Psevdoinverz X* je mozno enostavno izradunati tako, da
vzamemo elemente na diagonali matrike X in jih zamenjamo z njihovimi inverznimi

vrednostmi. ReSevanje problema najmanjSih kvadratov z uporabo singularnega
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razcepa ni ¢asovno optimalno, vendar pa je zelo uporabno v primeru, ko je matrika

XTX slabo pogojena.

Opis linearnega sistema enacb trilateracije

Razdalja med i-tim Bluetooth oddajnikom s polozajem (x,;, ¥p;) in sprejemnikom

(mobilna naprava) s polozajem (x, y) je dolo¢ena kot:

di =\ (x — xp)% + (v — yui)? (6.69)

Razdalja d; predstavlja polmer kroznice s srediS¢em v (xp;, Vp;), na kateri se lahko

nahaja sprejemnik. Za doloCanje trenutnega polozaja sprejemnika (x, y) uporabimo m
oddajnikov, za katere poznamo njithov polozaj (xp;, ¥p;). Z modelom jakosti signala
d = f(RSSI;) dolo¢imo razdaljo med trenutnim polozajem (x, y) in i-tim oddajnikom
(xpi» ¥pi)- Na ta nacin dobimo sistem m nelinearnih enacb (trilateracije), ki jih

lineariziramo [209], da dobimo sistem linearnih enacb v obliki:

XB=y, (6.70)
kjer je
Xp2 —Xp1  Yb2 — Yb1 X — X, byq
X = : o=,y y=] | 6
Xpm — Xp1  Ybm — Vb1 b1
by = (d?—d? +13) (i =2,..,m), (6.72)
lip = v/ Gtni — %51)% + Vi — Yp1)2 (6.73)

Ker gre indeks i = 2,...,m, imamo sistem (m — 1) linearnih enacb s dvema
neznankama, kar pomeni, da potrebujemo vsaj tri oddajnike za enoli¢no resitev. Sistem
(6.70) lahko reSimo analiticno z metodo najmanj$ih kvadratov kot:

B=X"X)"1xTy, (6.74)
pri ¢emer minimiziramo funkcijo:
S=0@-XB)"(y—-XB). (6.75)
Resitev (ki jo dobimo z uporabo razcepa Choleskega ali QR razcepa) obstaja, Ce je
matrika XTX nesingularna in dobro pogojena. V nasprotnem primeru pa moramo
uporabiti singularni razcep (ang. Singular Value Decomposition — SVD) in
psevdoinverz matrike X:

B=X*y. (6.76)
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6.3.2 Dolocanje poloZaja z uporabo nelinearne optimizacije
Nelinearni problem najmanjsih kvadratov

Pri reSevanju nelinearnega problema najmanjsih kvadratov gre za iskanje » neznanih
parametrov nelinearnega modela, ki v smislu najmanjsih kvadratov najbolje opisuje
mnozico m (m = n) opazovanj. Pri vseh metodah, ki se uporabljajo za namen
reSevanja nelinearnega problema najmanjsih kvadratov, je klju¢na naloga poiskati
priblizen linearen model in nato v zaporednih iteracijah izboljSevati parametre
linearnega modela.

Denimo, da imamo mnozico m podatkovnih tock (xq,y1), (%2, ¥2), -, (X, Vi) 10
funkcijo nelinearnega modela y = f(x, ), ki je poleg spremenljivke x odvisna tudi
od n parametrov § = (B4, B2, ---, fn), pri Cemer je m = n. Pri reSevanju nelinearnega
problema najmanjsih kvadratov je potrebno poiskati vektor S, tako da se funkcija
nelinearnega modela najbolje ujema z danimi podatki v smislu najmanjsih kvadratov.
To pomeni, da je vsota kvadratov residuov

S=ym r? (6.77)

minimalna, pri ¢emer so residui doloceni kot:
—f(xi,B) (zai=1.2,..,m). (6.78)
Minimalna vrednost S je dosezena, ko je gradient enak ni¢. Ker model vsebuje n

parametrov, imamo potem n gradientnih enacb:

as

o5 = 2%in5 =0 (=10, (6.79)

Pri nelinearnih sistemih so odvodi a_ﬁl funkcije neodvisne spremenljivke in parametrov
J

B, tako da te gradientne enacbe nimajo analiti¢ne reSitve. Parametri se zato raunajo z
zaporedno aproksimacijo, kar pomeni, da se z vsako novo iteracijo vrednosti
parametrov nekoliko izboljsajo:

B; ~ Bf = Bf + 1B, (6.80)
kjer k oznaCuje trenutno iteracijo in AS; vektor sprememb vrednosti parametrov. Z
vsako novo iteracijo je potrebno model linearizirati, tako da se poisce priblizek s

Taylorjevo vrsto prvega reda v tocki B*:

f(xuﬁ)~f(xuﬁ"")+216f(x‘ﬁ)(B, BY) ~ f(xy, ) + 31,08, (6.81)
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Jacobijeva matrika J je funkcija konstant, neodvisne spremenljivke in parametrov ter

se spreminja z vsako novo iteracijo. Zato v smislu lineariziranega modela velja

g—; = —Ji;» kar pomeni, da so residui doloceni kot:
J

1y = Ay; — Xg=1)isAPs, (6.82)
kjer je Ay; = y; — f(x;, £¥). Ce slednje izraze upostevamo v gradientnih enacbah,

dobimo 7 linearnih (normalnih) enacb:

2 Xe=1Jij)isABs = Xi%1 JijAy; (G=1,..,m) (6.83)
in te nato zapiSemo v matricni obliki kot:
J™HAB =J"Ay. (6.84)

Ce Zelimo posamezna opazovanja razliéno obteZiti, potem moramo minimizirati
uteZeno vsoto kvadratov residuov S = Y™, W;;r?. Idealna vrednost za vsak element
W;;, ki lezi na diagonali uteznostne matrike W, bi bila enaka recipro¢ni vrednosti
variance napake meritve. V tem primeru normalne enacbe zapiSemo v matri¢ni obliki
kot:

J"WDAB = JTW)Ay (6.85)
in jih lahko reSimo za A z uporabo Gauss-Newtonove (GN) metode, tako da
upostevamo razcep Choleskega. Parametri se izboljSujejo (v primeru konvergence) z
vsako novo iteracijo:

B+l = ¥ + AB. (6.86)
Ta nalin reSevanja nelinearnega problema najmanjSih kvadratov ni primeren, ce
prihaja do divergence. Zato moramo v takem primeru uporabiti metodo, ki z vsako
iteracijo prilagaja velikost koraka (spremembo vrednosti parametrov) Af in pa tudi
njegovo smer (najbolj pogosto se uporablja Levenberg—Marquardt algoritem, ki spada

med metode omejenega koraka).

Metoda omejenega koraka

Metoda omejenega koraka [210] (tudi metoda obmocja zaupanja, ang. Trust region) je
postopek reSevanja optimizacijskih problemov, pri katerem v zaporednih iteracijah
reSujemo priblizek prvotnega optimizacijskega problema, ki mu postavljamo
»omejitev« (tj. predpis, s katerim omejimo mnozico moznih reSitev optimizacijskega

problema) koraka.
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Metoda omejenega koraka je eden od dveh prototipnih algoritmov, ki se pretezno
uporabljata pri reSevanju problemov nelinearnega programiranja. Drug pristop je
minimizacija v dani smeri (ang. line search), ki jo pri optimizacijskih problemih z
omejitvami v glavnem kombiniramo z metodo mnozice aktivnih omejitev (ang. active
set method). Pri metodi obmocja zaupanja se najprej izbere velikost koraka (velikost
obmoc¢ja zaupanja) in nato smer koraka, pri minimizaciji v dani smeri pa se najprej
izbere smer koraka in Sele nato velikost koraka.

Pri omejitvi koraka zahtevamo, da je razdalja med trenutnim in naslednjim
priblizkom pod predpisano mejo, ki se med postopkom sproti prilagaja. S tem
zagotovimo, da poteka reSevanje pribliznega problema na obmocju, kjer je ta dovolj
dober priblizek prvotnega problema (obmocje zaupanja). Obmocje zaupanja
predstavlja podmnozico elementov iz obmocja kriterijske funkcije, ki ga dobro opisuje
izbrani model. Ce je ta model, ki opisuje kriterijsko funkcijo znotraj obmogja zaupanja
dovolj dober, potem se obmocje zaupanja v naslednjem koraku razsiri. V primeru, ko
je priblizek, dolocen z modelom, slab, pa se obmocje zaupanja zmanj$a. Omejevanje
velikosti koraka je pomembno predvsem v primeru slabe konvergence (ko je zacetna
ocena zelo oddaljena od optimuma), saj bi v nasprotnem primeru lahko metoda izbrala
prevelik korak v napa¢no smer oz. stran od optimuma.

Metode omejenega koraka se posluzujejo enostavnega in zmogljivega koncepta s
podrocja optimizacije. Da bi razumeli pristop k optimizaciji, ki se uporablja pri teh
metodah, bomo najprej obravnavali neomejen minimizacijski problem, pri katerem
Zelimo poiskati minimum funkcije f(x). V sploSnem imamo m nelinearnih funkcij
fi(x), pri cemer vektor x vsebuje n elementov (velja m > n, kar pomeni, da lahko
reSujemo tudi predolo€en sistem enacb). Cilj reSevanja enacb je najti tak vektor x, da
bo za vseh m enacb veljalo f;(x) = 0 (oz. bodo vrednosti f;(x) enake minimumom
funkecij).

Denimo, da se v n dimenzionalnem prostoru nahajamo v tocki x in da se zelimo
premakniti v tocko, v kateri ima funkcija f(x) manjSo vrednost. Osnovna ideja je
poiskati bolj enostavno funkcijo 1, ki bo dobro opisovala funkcijo f na dolo¢enem
obmocju N okoli tocke x. To obmoc¢je imenujemo »obmocje zaupanja« (ang. trust
region). Minimum funkcije f iS¢emo v zaporednih iteracijah. V vsaki iteraciji

izraCunamo poskusni korak s; z minimiziranjem funkcije y:



Dolocanje trenutnega polozaja s trilateracijo 157

msin{tp(s), s €N} (6.87)

Trenutna to¢ka x; se premakne v toCko Xxp, 1 = X + Sk, Ce velja f(x, + sp) <
f(xx), v nasprotnem primeru ostane tocka xj,; = X, nespremenjena, obmocje

zaupanja N se zmanjsa ter ponovi se izracun poskusnega koraka (slika 6.25).

25 T T T T T

186

05 n

1 I I I I I I I
-25 -2 -1.5 -1 -05 0 0.5 1 15

Slika 6.25: ZmanjSevanje obmocja zaupanja pri optimizaciji z metodo
omejenega koraka

Pri minimiziranju funkcije f(x) z izbrano metodo omejenega koraka je potrebno
resiti tri kljucna vprasSanja: kako izbrati funkcijo 1 in izracunati priblizek v trenutni
tocki x, kako izbrati in nato prilagajati obmocje zaupanja N ter kako nato natancno
resiti podproblem obmocja zaupanja.

Pri standardni metodi omejenega koraka [211] (za neomejen minimizacijski
problem) je kvadraticna aproksimacija 1 doloCena s prvima dvema c¢lenoma
Taylorjeve vrste, ki priblizno opisujeta funkcijo f v tocki x. Obmocje zaupanja N ima
obicajno sferi¢no ali elipsoidno obliko. Podproblem obmocja zaupanja se matemati¢no
zapise kot:

min{y(s) = ;5" Hys + 57 gic priIDisll < A, (6.88)
kjer je ¥y, (s) kvadrati¢na funkcija, g, = Vf (x) je gradient funkcije f v trenutni tocki

Xx, H, =V%f(x;) je Hessejeva matrika (simetricna matrika drugih parcialnih
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odvodov), D, je diagonalna skalirna matrika, A, je pozitiven skalar, ki predstavlja
velikost obmocja zaupanja ter ||. || je evklidska norma. Za reSevanje enacbe (6.88) se
lahko uporabijo algoritmi [183], ki vkljucujejo izracun lastnih vrednosti in lastnih

vektorjev ter uporabo Newtonovega procesa za karakteristi¢no enacbo:

R ) (6.89)

A skl
Ti algoritmi vrnejo natan¢no reSitev, vendar pa zahtevajo veliko Casa, ki je
proporcionalen vsem faktorizacijam Hessejeve matrike H. Zato je potreben drugacen
pristop pri reSevanju problemov z metodami omejenega koraka. V literaturi [212, 213]
je bilo predlaganih ve¢ aproksimativnih in hevristi¢nih strategij, ki temeljijo na enacbi
(6.88). Aproksimativni pristop, ki se uporablja znotraj Matlabovih funkcij za metode
omejenega koraka, vkljucuje tehniko omejevanja podproblema obmocja zaupanja na
dvodimenzionalni podprostor S ([212, 214]). Ko je podprostor S enkrat dolocen, je
mozno povsem enostavno reSiti enacbo (6.88) tudi, ¢e je pri tem potrebna polna
informacija o lastnih vrednostih in lastnih vektorjih (problem je le dvodimenzionalen).
Torej je v tem primeru glavna naloga dolociti podprostor S.

Dvodimenzionalni podprostor S je mogoce dolociti z uporabo predpogojene
konjugirano gradientne metode (ang. preconditioned conjugate gradients method),
opisane v nadaljevanju. Dvodimenzionalni podprostor S je definiran kot linearni
prostor med mejama s in S, (S € [Sq, S,]), pri Cemer gre s; = —g v smeri gradienta
g ter s, v smeri, ki je priblizno enaka »Newtonovi smeri« (ang. Newton direction).
Slednja meja (ki predstavlja najmanjSo vrednost kvadratiénega modela) je dolocena
kot reSitev enacbe:

H- s, =—g (6.90)
ali kot smer negativne ukrivljenosti (ang. negative curvature), v primeru, ko je matrika
H nedefinitna:

sT H-s,<0. (6.91)
Namen, ki se skriva za tem nacinom izbire podprostora S, je vsiliti globalno
konvergenco (z upoStevanjem smeri padanja gradienta ali smeri negativne
ukrivljenosti) in doseci hitro lokalno konvergenco (z uposStevanjem Newtonovega
koraka, Ce ta obstaja).

Velikost obmoc¢ja zaupanja A, se prilagaja glede na standardna pravila metod

omejenega koraka. To pomeni, da se vrednost A, zmanjsa, ¢e poskusni korak s; ne
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izpolni pogoja f(x; + si) < f(xx), oz. se v nasprotnem primeru poveca ali ostane
enako velika [215, 216]. Ali naj se obmoc¢je zaupanja poveca ali zmanjSa, lahko
dolo¢imo z upostevanjem razmerja, ki v osnovi predstavlja kriterij pri odlo¢anju, ali

naj se trenutna vrednost x spremeni ali ne:

P _ fO—f(xktsi)
K ) —r(si)

Ce velja, da je p, > p (u je izbrana meja) potem velja: X411 = Xj + S, (obmogje

(6.92)

zaupanja A, se lahko v tem primeru poveca [217]), drugace pa ostane vektor xj 1
nespremenjen: X, = X;, (obmocje zaupanja A, ostane enako veliko ali pa se
zmanj$a). (P, (0) — Y, (sx)) predstavlja napoved (predikcijo) zmanj$anja funkcije f
pri preizkusnem koraku s; na podlagi kvadrati¢ne aproksimacije Y.
Neomejeno minimizacijo z uporabo metode omejenega koraka lahko strnemo v Stirih
tockah:

- Dolo¢imo dvodimenzionalni podproblem obmocja zaupanja.

- Resimo enacbo (6.88), da dobimo poskusni korak sy.

- Ce velja py > p, potem je nova (boljsa) resitev enaka: xy,q = X, + Sk.

- Prilagodimo A,.

Predpogojena konjugirano gradientna metoda

Predpogojena konjugirano gradientna metoda (ang. preconditioned conjugate
gradients method) [218] predstavlja popularen nacin za reSevanje velikih simetricnih
(pozitivno definitnih) sistemov linearnih enacb Hp = —g (p predstavlja korak v
Newtonovi smeri). Ta iterativen pristop zahteva moznost izracuna produkta H - v med
poljubnim vektorjem v in matriko H. V kombinaciji s to metodo se uporablja
simetri¢na pozitivno definitna matrika M, ki predstavlja predpogoj za matriko H.
Predpogoj (ang. »preconditioner«) je definiran s transformacijo, ki preoblikuje dani
problem v bolj ustrezno obliko za metode, ki temeljijo na numericnem resevanju
problema. To pomeni, da se z doloenim predpogojem izboljSa konvergenca
konjugirano gradientne metode. Za ta predpogoj mora veljati: M = D2, kjer je
D~ *HD™! dobro pogojena matrika (Stevilo pogojenosti (ang. condition number) za
D~'HD™! ima veliko manj$o vrednost kot za matriko H).

V reSevanju minimizacijskega problema lahko predpostavimo, da je Hessejeva

matrika H simetri¢na. Vendar le v okolici »mo¢nega« minimuma je zagotovljeno, da
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je Hessejeva matrika tudi pozitivno definitna. Algoritem za konjugirano gradientno
metodo obstaja le v primeru, ko je izpolnjen pogoj d”Hd < 0 (kjer je d korak v smeri
iskanja), ki dolo¢a smer negativne ukrivljenosti. Smer p, ki jo dolo¢a izhod algoritma
za konjugirano gradientno metodo, je enaka smeri negativne ukrivljenosti ali pa smeri,
ki jo doloca priblizna reSitev Newtonovega sistema Hp = —g. V obeh primerih pa

smer p pomaga definirati dvodimenzionalni podprostor S (doloca mejo s;).

Omejena nelinearna optimizacija

Pri omejeni minimizaciji gre za iskanje vektorja x, ki predstavlja lokalni minimum
skalarne funkcije f(x), pri Cemer se uposStevajo podane omejitve za vektor x. Te
omejitve so lahko podane kot: linearna omejitev (A-x < b, Aeq-x = beq),
nelinearna omejitev (c(x) < 0 ali ceq(x) = 0) ali omejitev s podanimi mejami
[ < x <wu. V nadaljevanju se bomo osredotoc€ili le na nelinearno optimizacijo s
podanimi mejami (ang. box constraints) [ (vektor spodnjih mej) in u (vektor zgornjih
mej) [217]. V tem primeru torej reSujemo naslednji problem:
min{f(x) pril <x <u}. (6.93)
Nekateri (ali vsi) elementi vektorja [ so lahko enaki —oo, in nekateri (ali vsi) elementi
vektorja u so lahko enaki co. Metoda generira zaporedje moznih toc¢k x, ki ustrezajo
podanim mejam. Za zagotavljanje izvedljivosti (to pomeni, da je izpolnjen pogoj
[ < x < u) in robustne konvergence se skupaj uporabljata dve metodi. Prva metoda
temelji na (skalirno) modificiranem Newtonovem koraku, ki nadomeS¢a neomejen
Newtonov korak (pri dolocanju dvodimenzionalnega podprostora S). Druga metoda
pa temelji na »odbojih« (ang. reflections), ki omogoc¢ajo povecanje dolzine korakov.
Skalirno modificiran Newtonov korak sledi iz Kuhn-Tuckerjevega potrebnega
pogoja za enacbo (6.93):
(D(x))~%g =0, (6.94)
kjer je
D(x) = diag(|v|™/?) (6.95)
in vektor v(x) je definiran (za vse 1 < i < n) kot:
- Ceg; < 0inu; < oo, potem v; = x; — u;.
- Ceg;=0inl; > —oo, potem v; = x; — ;.

- Ceg; < 0inu; = oo, potem v; = —1.
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- Ceg;=0inl; = —co, potem v; = 1.

Nelinearni sistem enacb (6.94) ni na celotnem obmocju odvedljiv. Tezava z
odvedljivostjo se pojavi pri v; = 0. Taki tocki se lahko izognemo z upoStevanjem
stroge omejitve [ < x < u (ang. strict feasibility). Skalirno modificiran Newtonov
korak sj za nelinearen sistem enacb (podan z enacbo (6.94)) je definiran kot resitev

linearnega sistema (pri k-ti iteraciji):

MDysY = — gy, (6.96)
kjer je:
Gx = Dt gi = diag(Iv]V?) gy (6.97)
in
M, = D;*H,D;* + diag(gy)Jy. (6.98)

V enacbi (6.98) JV(x) predstavlja Jacobijevo matriko vektorja |v(x)|. Diagonalni
elementi (diagonalne) matrike J¥ so enaki 0, +1. Ce so vsi elementi vektorjev I in u
kon¢ni, potem je Jacobijeva matrika enaka: /Y = diag(sign(g)). V tocki, kjer je
gi = 0, v; mogoce ni odvedljiva. Za take tocke je definirana vrednost J; = 0.
Enacba (6.96) uposteva uporabo afine transformacije X = D, x (matrika Dj je
simetri¢na matrika: D, = Dy ). Ta transformacija pretvori problem omejene nelinearne
optimizacije v problem neomejene nelinearne optimizacije, kjer minimiziramo

funkcijo v novih koordinatah X. To pomeni, da se v tem primeru reSuje minimizacijski

problem:
min{ip.(8) = 28T M,$ + GLs pri ISl < A} (6.99)
0z., e upostevamo s = Dj;*§ (dobimo v prvotnem prostoru):
min{y,(s) = %sTMks + sTgy pri||Dgsll < Ay}, (6.100)
kjer je:
Cie = D diag(gi)/x Dr. (6.101)
M, = Hy + Cy. (6.102)

Pri drugi metodi, ki zagotavlja izvedljivost (da je izpolnjen pogoj [ < x < u), pa se
upostevajo »odboji« (ang. reflections) za namen povecCanja koraka. Posamezen

refleksijski korak je definiran na naslednji na¢in. Ce imamo dan korak p, ki seka
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postavljeno mejo (i-to spodnjo ali zgornjo mejo), potem je refleksijski korak p¥®

dolo¢en kot pR = p, razen i-ta komponenta je enaka: pf = —p;.

Metoda najmanjsih absolutnih residuov

Metoda najmanjSih absolutnih residuov (ang. Least absolute residual - LAR)
predstavlja statisticno optimalni kriterij, ki se lahko uporablja (namesto vsote
kvadratov residuov) v kombinaciji z metodo omejenega koraka za dosego robustne
nelinearne optimizacije.
Ce so residui dologeni kot:
=y, —f(x;)(zai =12,..,m) (6.103)
in vsota absolutnih residuov kot:

S =3I, (6.104)
potem je cilj optimizacije poiskati take parametre funkcije f, da bo vsota S minimalna.
Metoda LAR je v primerjavi [219, 220] z metodo najmanjSih kvadratov bolj robustna,
saj imajo odstopajoce tocke (ang. outliers) pri njeni uporabi manjsi vpliv na kriterijsko
funkcijo. Pri metodi najmanjs$ih kvadratov imajo zelo odstopajoe tocke vecji vpliv
zaradi kvadriranja. Slabost metode najmanjsih absolutnih residuov je ta, da v nekaterih
primerih uporabe tega kriterija obstaja ve¢ reSitev (npr. ko i§¢emo parametre enacbe
premice in so vse to¢ke iz mnoZice podatkov razporejene simetricno glede na

horizontalno premico).

6.4 Rezultati lokalizacije na osnovi trilateracije

V laboratoriju velikosti priblizno 85 m? smo za namen preizkusa algoritmov
lokalizacije, ki temeljijo na merjenju jakosti Bluetooth signalov, namestili 10
oddajnikov podjetja Kontakt. Oddajnike smo razporedili po prostoru, kot je prikazano
na sliki 6.26. Da bi prisotnost ¢loveskega telesa v prostoru ¢im manj vplivala na
meritve jakosti signalov, smo oddajnike namestili na vi§ino 2 m od tal. Oddajniki so
bili nastavljeni tako, da so oddajali paketke vsakih 100 ms z maksimalno mocjo

(TxPower) 4 dBM.
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Slika 6.26: Polozaj Bluetooth oddajnikov v prostoru

6.4.1 Lokalizacija z uporabo trilateracije in metode linearnih najmanjsih
kvadratov

Za preizkus lokalizacijskega algoritma, ki temelji na trilateraciji (opisani z linearnim
sistemom enacb (6.70)) in metodi linearnih najmanjs$ih kvadratov, smo uporabili
predhodno zgrajene modele Sirjenja signalov v prostoru (ki so opisani v poglavju 6.2).
Ti namre¢ omogocajo izracun razdalje med posameznim oddajnikom in pa trenutnim
poloZajem sprejemnika (pametnega telefona) glede na meritve jakosti Bluetooth
signalov (RSSI).

S pametnim telefonom Android so bile zajete meritve jakosti signalov za celotno
testno pot (od zacetne tocke »START« do kon¢ne tocke »CILJ«), ki je prikazana na
sliki 6.26. Za dolocanje trenutnega polozaja v prostoru se uposteva zadnjih pet meritev
(to so najnovejSe meritve) iz razlicnih oddajnikov, kar pomeni, da pri doloCanju
polozaja po principu trilateracije (kjer so potrebni vsaj trije oddajniki) iS¢emo
preseCisce petih krogov. PredoloCen sistem enacb, ki ga dobimo z uporabo
lineariziranih enacb trilateracije (6.70), smo reSevali v okolju Matlab s funkcijo
»mldivide« (levo deljenje \, ki glede na sistem izbere eno izmed metod: razcep
Choleskega, QR razcep, LDL razcep, LU razcep itd.) tako, da je bila napaka minimalna

v smislu najmanj$ih kvadratov. Rezultati tega pristopa k reSevanju lokalizacijskega
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problema so prikazani na sliki 6.27, na kateri lahko opazimo, da so zeleni krogci, ki
predstavljajo izracunani poloZzaj, zelo oddaljeni (do 25 m) od poti (¢rna ¢rta na sliki
6.27), po kateri je hodil peSec opremljen s pametnim telefonom. Slabi rezultati so
posledica dejstva, da so razdalje med oddajniki in sprejemnikom zelo nenatan¢no
dolocene, saj jakosti signalov zelo variirajo v isti tocki (v signalu je prisotno veliko
Suma) in tudi sami modeli Sirjenja signalov niso popolni. Z uporabo trilateracije, ki
temelji na sistemu lineariziranih enacb, lahko dobimo ustrezno dober rezultat le v

primeru, ko so razdalje med oddajniki in sprejemnikom natan¢no dolocene.
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Slika 6.27: Dolocanje poloZaja s trilateracijo in linearno metodo najmanjsih
kvadratov

Na sliki 6.28 so prikazane napake pri dolo¢anju polozaja v prostoru za vse meritve
od starta do cilja poti. Napake so izraCunane kot evklidske razdalje med dejanskim
poloZajem in izracunanim poloZajem sprejemnika v prostoru. Dejanski polozaj smo
dolo¢ili z lokalizacijskim algoritmom, ki temelji na fuziji vizualne odometrije in
inercialnega navigacijskega sistema [196]. Zelena crta na sliki 6.28 prikazuje nas cilj
(da bi bila maksimalna napaka manjSa od 1 m), ki smo si ga zastavili pri razvoju

algoritmov za lokalizacijo na osnovi jakosti radijskih signalov.
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Slika 6.28: Napaka pri dolo¢anju polozaja s trilateracijo in
linearno metodo najmanjsih kvadratov

Za prikaz natan¢nosti lokalizacijskega pristopa se v literaturi pogosto uporablja graf
kumulativne porazdelitve verjetnosti napake, ki ga lahko vidimo na sliki 6.29. Ta nam
pove, kakSna je verjetnost, da bo napaka manjSa od dolocene vrednosti. Pri
lokalizacijskih algoritmih si Zelimo, da bi graf kumulativne porazdelitve verjetnosti
napake ¢im hitreje dosegel vrednost ena, saj to pomeni, da je v tem primeru vec¢ina
napak majhnih (so skoncentrirane pri nizjih vrednostih). Za opisani eksperiment, pri
katerem smo za lokalizacijo uporabili trilateracijo na osnovi sistema lineariziranih
enacb in metode najmanjSih kvadratov, lahko razberemo iz slike 6.29, da je npr. za
77 % ocenjenih polozajev napaka manjsa od 5 m in za 99 % ocenjenih polozajev

manj$a od 10 m (99 % vseh napak je manjsih od 10 m).

6.4.2 Lokalizacija z uporabo trilateracije in omejene nelinearne optimizacije

Ker pri reSevanju problema trilateracije z linearnim sistemom enacb in metodo
linearnih najmanjsih kvadratov nismo dosegli ustrezne lokalizacijske natan¢nosti, smo
se lotili re§evanja nelinearnega sistema enacb trilateracije (x — xp;)? + (Y — ypi)? —
d? = 0 (kjer je (xp;, Ypi) poloZaj i-tega oddajnika, (x, y) trenutni poloZaj sprejemnika
in d; razdalja med i-tim oddajnikom in sprejemnikom) z omejeno nelinearno
optimizacijo. Uporabili smo metodo omejenega koraka in kriterij, ki temelji na metodi

absolutnih najmanjsih residuov (da imajo odstopajoce tocke manjsi vpliv na kriterijsko
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funkcijo). Za ta primer smo uporabili iste meritve jakosti Bluetooth signalov kot pri

lokalizaciji z uporabo trilateracije in metode linearnih najmanjsih kvadratov.
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Slika 6.29: Natan¢nost lokalizacije podana s kumulativno porazdelitvijo
verjetnosti napake

Pri izracunu trenutnih lokacij sprejemnika smo v postopku optimizacije izbrali
zacetni pogoj tako, da je bil zacetni polozaj (x,, y,) (tocka, v kateri optimizacija pri¢ne
z iskanjem reSitve) enak resitvi optimizacije pri prejSnji meritvi jakosti signalov. Da
bi dosegli efekt filtriranja na izracunanih poloZzajih sprejemnika, smo uporabili
omejeno optimizacijo. Za vsak nov izracun poloZaja smo uporabili omejitve obmocja,
znotraj katerega se lahko nahaja izracunani polozaj. Omejitve smo dolo¢ili z dvema
intervaloma, na katerima se mora nahajati x oz. y koordinata: (x, — 0,05) < x <
(x,+0,05) in (y,—0,05) <y < (y,+0,05). Na sliki 6.30 je z zeleno krivuljo
prikazana pot, ki jo dobimo z zdruzitvijo vseh tock lokalizacije sprejemnika. Opazimo
lahko, da smo z omejeno optimizacijo uspesno dosegli efekt filtriranja, ki pripomore
k precej$nji izboljSavi natan¢nosti lokalizacije.

Na sliki 6.31 so prikazane napake (razdalje med izraCunanimi in dejanskimi
polozaji, ki so bili dolo¢eni s fuzijo vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega
sistema) pri doloc¢anju poloZaja s trilateracijo in omejeno nelinearno optimizacijo.

Opazimo lahko, da je v tem primeru maksimalna napaka znatno manjsa (okoli 1,7 m)
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kot pri reSevanju problema trilateracije z linearnim sistemom enacb in metodo
linearnih najmanjsih kvadratov. Na sliki 6.31 lahko vidimo tudi, da je ve¢ina napak
manjSih od 1 m (kar je na$ cilj). Bolj natan¢ne informacije lahko dobimo z grafom
kumulativne porazdelitve verjetnosti napake, ki je prikazan na sliki 6.32. Iz njega

lahko razberemo, da je pri 78 % ocenjenih polozajev napaka manjsa od 1 m.

X [m]

Slika 6.30: Doloc¢anje poloZaja z uporabo trilateracije in omejene nelinearne
optimizacije
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Slika 6.31: Napaka pri dolo¢anju polozaja s trilateracijo in omejeno nelinearno
optimizacijo
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Slika 6.32: Natan¢nost lokalizacije, podana s kumulativno porazdelitvijo
verjetnosti napake
Za primerjavo rezultatov smo na sliki 6.33 prikazali rezultate neomejene nelinearne
optimizacije (ki temelji na metodi omejenega koraka). Opazimo lahko, da so v tem
primeru rezultati lokalizacije veliko slabsi kot pri omejeni nelinearni optimizaciji, saj
so napake (slika 6.34) veliko vecje (pri 60 % ocenjenih polozajev je napaka vecja od

1 m) in tudi maksimalna napaka je v tem primeru enaka priblizno 13,5 m.
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Slika 6.33: Doloc¢anje polozaja z uporabo trilateracije in (neomejene) nelinearne
optimizacije
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Slika 6.34: Napaka pri dolo¢anju polozaja s trilateracijo in (neomejeno) nelinearno
optimizacijo

Z uporabo omejene nelinearne optimizacije smo prisli Ze zelo blizu zastavljenemu
cilju, tj. da bi bile vse napake manjSe od 1 m. Vendar pa moramo pri preizkusanju
razli¢nih algoritmov vzeti v obzir $e en zelo pomemben faktor, tj. racunska zahtevnost
(¢asovna potratnost) algoritma, ki je klju¢nega pomena v primeru, ko Zelimo, da se
algoritem izvaja v realnem Casu na procesorsko omejeni napravi. In ravno tu se skriva
najvecja slabost algoritma trilateracije, ki temelji na omejeni nelinearni optimizaciji.
Pri preizkusu v okolju Matlab je ta algoritem (pri nastavljenem maksimalnem Stevilu
iteracij optimizacije z omejenim korakom na 50) porabil kar 350 krat ve¢ Casa za
izraCun enega polozaja kot pa algoritem triangulacije, ki temelji na linearnem sistemu
enacb in linearni metodi najmanjSih kvadratov (ta je potreboval 0,17 ms za eno

meritev).

6.5 Lokalizacija z uporabo optimizacije z rojem delcev
6.5.1 Optimizacija z rojem delcev

Optimizacija z rojem delcev (ang. particle swarm optimization — PSO) je robustna
stohasti¢na optimizacijska metoda, ki reSuje dani problem tako, da v zaporednih
iteracijah poskusa izboljSati kandidate za reSitev problema glede na izbrano kriterijsko

funkecijo.
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Metoda PSO optimizira dani problem z izbranimi kandidati oz. delci, ki sestavljajo
roj (tj. populacijo potencialnih resitev). S premikanjem teh delcev znotraj omejenega
obmocja iskanja po preprostih matemati¢nih formulah (ki delcu dolocijo nov polozaj
in hitrost) pridemo do skupnega polozaja, v katerem se zberejo vsi delci (vsi delci
konvergirajo proti isti tocki). Ta polozaj predstavlja globalni optimum kriterijske
funkcije. Na vsak naslednji premik delca vpliva njegov trenutno najboljsi znani polozaj
ter trenutno najboljSi znani polozaj kateregakoli izmed delcev v obmocju iskanja
reSitve. Za pricakovati je, da se bodo na ta nacin vsi delci znotraj roja pomikali proti
skupni tocki, ki predstavlja najboljSo reSitev optimizacijskega problema.

Metodo PSO so v svojem delu opisali Kennedy, Eberhart in Shi [221, 222, 223],
njen prvotni namen pa je bil simuliranje socialnega obnasanja [224], kot je opis gibanja
organizmov znotraj jate ptic ali rib.

Pristop z metodo PSO je zmogljiv metahevristi¢ni nacin reSevanja kompleksnih
optimizacijskih problemov, saj ne zahteva dodatnih predpostavk o problemu. Z
ustrezno izbranim Stevilom kandidatov (delcev), ki predstavljajo potencialno reSitev,
lahko metoda PSO poisce optimum kriterijske funkcije tudi znotraj velikih prostorov.
Vendar pa pri tej metodi zaradi metahevristiénega pristopa ni zagotovljeno, da bo
optimalna reSitev sploh kdaj najdena. PSO namre¢ ne wuporablja gradienta
optimizacijskega problema, kar pomeni, da v tem primeru ni zahtevan pogoj, da je ta
odvedljiv, kot je zahtevano v klasicnih optimizacijskih metodah (npr. metoda
padajoCega gradienta ali kvazi-Newtonova metoda).

Denimo, da je f: R" — R kriterijska funkcija, ki jo Zelimo minimizirati. Cilj je najti
resitev a, za katero velja f(a) < f(b) za vse kandidate oz. delce b v iskalnem
obmogju. To pomeni, da a predstavlja globalni minimum. Ce Zelimo poiskati resitev,
ki maksimizira dani problem, potem mora biti upoStevana kriterijska funkcija h = —f.

Naj bo S stevilo vseh delcev v roju, pri cemer njihov polozaj v iskalnem obmocju
ozna¢imo z x; € R™ in njihovo hitrost z v; € R. Naj bo p; najboljsi znani polozaj
delca i in g najboljsi polozaj celotnega roja. Stevilo vseh delcev se dolo¢i glede na
predlagane formule (npr. S = 10 + 2v/n, kjer je n dimenzija iskalnega obmogja) ali
eksperimentalno.

k+1

Pri metodi PSO [223] dobimo nov polozaj delca x; "~ z modelom gibanja delcev

(slika 6.35) tako, da se uposteva njegov trenutni polozaj x¥, njegova trenutna hitrost
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v{-‘, razdalja d;‘,i med trenutnim polozajem delca x{-‘ in najbolj$im polozajem delca pi-‘
ter razdalja dgi med trenutnim poloZajem delca x¥ in najbolj§im polozajem vseh

delcev roja v danem trenutku g*:

xf = x4yt (6.105)
kjer je:
vitl = vk + AvE, (6.106)

MY = @,1,(pf — xf) + @ 1y (g" — xf) = PpTpdy, + @gry di . (6.107)

Slika 6.35: Model gibanja delcev

Parameter w predstavlja inercijsko utez [223], ki doloca, v kak$ni meri naj delec
pomni svojo prejSnjo smer (velike vrednosti parametra omogocajo hitrejSo
konvergenco, majhne vrednosti pa bolj natan¢no lokalno raziskovanje), parameter ¢,
predstavlja kognitivni u¢ni faktor in parameter @4 predstavlja druzbeni ucni faktor. 7,
in 7, sta nakljucni Stevili, ki leZita na intervalu med 0 in 1.

Osnovni algoritem PSO [225] lahko strnemo v naslednje tocke:

- Zavsakdeleci=1,...,S:

o Inicializiraj zacetne polozaje delcev tako, da so enakomerno
porazdeljeni v iskalnem obmocju: x;~U(by,, byy), kjer sta by, in by,
spodnja oz. zgornja meja iskalnega obmocja.

o Inicializiraj najbolj$i znani polozaj delca: p; < x;.

o Ceje f(p;) < f(g), posodobi najboljsi znani poloZaj roja: g « p;.

o Inicializiraj hitrosti delcev: v;~U(—|byy — bio|, [bup — bio )
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- Ponavljaj, dokler ni izpolnjen kriterij za konec iskanja resitve (npr. da je Stevilo
iteracij preseglo doloceno mejo, ali pa je bila najdena resitev, pri kateri je
kriterijska funkcija manjsa od dolocene meje).

o Zavsakdeleci=1,..,S:
» Zavsako dimenzijod =1, ..., n:
e Izberi nakljucni Stevili rp,, 7y ~U (0,1).
e Ponovno izracunaj hitrost delca:
Vig € WVig+ <Pp7”p(Pi,d - xi,d) + Qg7y (gd - xi,d)
* Ponovno izracunaj polozaj delca: x; <« x; + v;.
= Ceje f(p;) < f(g), posodobi najbolji polozaj roja: g « p;.

- Koncna vrednost g predstavlja najboljSo najdeno reSitev minimizacijskega
problema.

Parametra 1, in Ty predstavljata nakljuéni pospesek v smeri najboljSega polozaja delca
p; in v smeri najboljSega polozaja celotnega roja g. Ucinkovitost metode PSO je
mocno odvisna od izbire parametrov w, ¢, in @4, ki morajo biti ustrezno prilagojeni
danemu optimizacijskemu problemu [226-234]. Pri izbiri parametrov je potrebno
najve¢ pozornosti posvetiti parametru w, ki ima najvecji vpliv na u€inkovitost (hitrost
konvergence) PSO metode. Zato je bil ta parameter tudi predmet Stevilnih Studij [226-
234], v katerih so avtorji predlagali razlicne (optimalne) nacine, kako naj bi se
parameter w spreminjal (linearno ali nelinearno s Stevilom iteracij ali glede na
izboljSanje delcev v posamezni iteraciji) tudi med samo optimizacijo. Parametri
metode PSO so lahko pridobljeni tudi z dodatno optimizacijo, ki jo imenujemo
»metaoptimizacija« [235-237].

Pri iskanju globalnega minimuma z osnovno metodo PSO lahko kaj hitro dobimo
reSitev, ki je lokalni (in ne globalni) minimum funkcije. Temu se lahko izognemo tako,
da pri izraCunu premika posameznega delca ne upoStevamo najboljSega polozaja
delcev iz celotnega roja, ampak najboljsi polozaj sosednjih (npr. m najblizjih) delcev.
V tem primeru je metoda PSO lokalno optimalna (ang. local best), konvergenca h
globalnemu optimumu pa se upocasni. Konvergenca je v veliki meri odvisna od izbire
parametrov metode PSO, ki morajo biti doloCeni tako, da vsi delci roja konvergirajo

proti isti tocki [230-232].
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Algoritmi PSO se pojavljajo v razli¢nih izvedbah [229], ki npr. na razli¢ne nacine
inicializirajo delce in njihove hitrosti, spreminjajo hitrosti, razlicno upostevajo
interakcije med delci itd. Da bi se metoda PSO uveljavila na razli¢nih znanstvenih
podroc¢jih za namen reSevanja optimizacijskih problemov, so vodilni raziskovalci na
tem podro¢ju definirali standardno obliko algoritma [238, 239]. Novejsi in bolj
sofisticirani algoritmi PSO se wuporabljajo v hibridnem nainu z drugimi
optimizacijskimi algoritmi (npr. genetskimi algoritmi) [240-242].

Algoritem PSO ima naslednje prednosti: enostavna implementacija, enostavna
paralelizacija, odvodi niso potrebni, Stevilo parametrov algoritma je majhno. Slabost

algoritma PSO pa je pocasna konvergenca v okolici optimuma.

6.5.2 Rezultati lokalizacije na osnovi optimizacije z rojem delcev

Cilj lokalizacije na osnovi izmerjenih jakosti Bluetooth signalov in optimizacije z
rojem delcev je v iskanju trenutnega polozaja sprejemnika (x,y) Vv
dvodimenzionalnem prostoru, pri katerem na podlagi modelov jakosti signalov (6.2)
dobimo vektor RSSI, = fres(d), ki je glede na kriterijsko funkcijo
fie = XiZ1 |RSSLy; — RSSIpl,| (za i = 1, ...,5) najbolj podoben trenutnemu vektorju

meritev jakosti signalov iz petih razli¢nih oddajnikov RSSI,,. Vektor razdalj

d=[d..,d;]" (za i=1,..,5 je sestavllen iz evklidskih razdalj

d; = /(x — xp1)% + (y — yp;)? med trenutnim polozajem (x,y) sprejemnika in
polozajem vseh Bluetooth oddajnikov (xp;, yp;). Denimo, da v nekem trenutku
sprejemnik izmeri jakosti signalov iz petih oddajnikov, iz katerih sestavimo vektor
RSSI,,. Trenutni poloZaj Bluetooth sprejemnika lahko nato dolofimo z uporabo
optimizacije z rojem delcev tako, da najprej izberemo podrocje, znotraj katerega naj
bi se trenutno nahajal sprejemnik in nato na tem podro¢ju enakomerno razporedimo
izbrano Stevilo delcev. V zaporednih iteracijah te delce premikamo v skladu z metodo
PSO in preverjamo, kako pripadajoCi vektorji RSSI, ustrezajo vektorju izmerjenih
jakosti signalov RSSI,,. Polozaj v prostoru (x,y), v katerem se zberejo vsi delci

metode PSO, predstavlja resitev optimizacije, saj pripadajoce jakosti signalov RSSIpi
(dobljene z uporabo modelov RSSIpi = frssi;(di) za i=1,..,5) minimizirajo

kriterijsko funkcijo.
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Za preizkus lokalizacijskega algoritma, ki temelji na metodi PSO, so bile s
pametnim telefonom Android zajete meritve jakosti signalov za celotno testno pot (od
zacetne toCke »START« do kon¢ne tocke »CILJ«), ki je prikazana na sliki 6.36. Na
sliki 6.37 je prikazana dejanska pot, ki je bila dolo¢ena z uporabo vizualne odometrije
in inercialnega navigacijskega sistema. Za dolo¢anje trenutnega polozaja v prostoru se

uposteva zadnjih pet meritev iz razli¢nih Bluetooth oddajnikov.
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Slika 6.36: Polozaj Bluetooth oddajnikov v prostoru
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Slika 6.37: Dejanska pot, ki je bila doloc¢ena z vizualno odometrijo in
inercialnim navigacijskim sistemom
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Lokalizacijski algoritem je bil implementiran v okolju Matlab, kjer smo izvedli tudi
preizkus na realnih podatkih. Pri preizkusu algoritma smo predpostavili, da poznamo
pribliZzen zacetni polozaj sprejemnika v prostoru (da lahko dolo¢imo obmocje iskanja
pri metodi PSO), ki ga lahko dolo¢imo z neko hitrejSo in manj natan¢no metodo (npr.
s trilateracijo in metodo linearnih najmanjSih kvadratov). Namre¢ z metodo PSO bi
potrebovali veliko ve¢ Casa, da bi dolocili zacetni polozaj v prostoru, saj bi morali
delce porazdeliti po celotnem prostoru, Stevilo delcev bi moralo biti ustrezno veliko in
tudi Stevilo iteracij bi moralo biti vecje, da bi vsi delci skonvergirali v isto tocko. Za
vsako naslednjo meritev jakosti signalov smo delce metode PSO razporedili okoli
trenutno dolocenega polozaja. Iskalno obmocje, znotraj katerega so bili razporejeni
delci, je bilo kvadratne oblike in velikosti 0,1 X 0,1 m. Velikost obmocja je bila
dolocena glede na predpostavko o povprecni hitrosti pesca (1,5 m/s) in frekvenco
meritev jakosti signalov (30 ms). Z omejevanjem obmocja iskanja pri metodi PSO pa
dosezemo tudi ucinek filtriranja oz. glajenja poti, saj vsak naslednji izracunani polozaj
sprejemnika ne more biti oddaljen od prejSnjega polozaja za ve¢ kot ga (kjer je a
dolZina stranice kvadrata, ki dolo¢a obmocje iskanja). Optimalne parametre metode
PSO w = 0,05, ¢p =0,1 in ¢4 = 0,1 smo izbrali eksperimentalno. Da bi lahko
lokalizacijski algoritem deloval kar se da hitro in pri tem dosegal optimalne rezultate
tudi na pametnem telefonu, smo glede na velikost iskalnega obmo¢ja dolocili, da se
pri metodi PSO uporabljajo le 4 delci (saj vecje Stevilo delcev ne izboljSa rezultata,
temvec le poveca ra¢unsko zahtevnost), Stevilo iteracij pa smo omejili na 10. Na sliki
6.38 so prikazani rezultati lokalizacije z uporabo metode PSO. Lokalizacijski
algoritem je v okolju Matlab potreboval okoli 3 ms za izraCun enega poloZaja v
prostoru.

Na sliki 6.39 so prikazane napake (razdalje med izraCunanimi in dejanskimi
polozaji, ki so bili doloceni s fuzijo vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega
sistema) pri dolo¢anju poloZaja z optimizacijsko metodo PSO in pri uporabi
nelinearnih modelov. Maksimalna napaka je v tem primeru manjSa od 1,4 m, kar je
precej boljsi rezultat kot pri dolocanju polozaja s trilateracijo in omejeno nelinearno
optimizacijo (tam je bila maksimalna napaka 1,7 m). Tudi pri primerjavi racunske

zahtevnosti se ta algoritem bolje izkaze, saj porabi kar 20-krat manj casa (v okolju
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Matlab) za izracun enega polozaja (3 ms) kot pa algoritem, ki temelji na trilateraciji in

omejeni nelinearni optimizaciji.
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Slika 6.38: Dolocanje polozaja z uporabo nelinearnih modelov in optimizacijske
metode PSO

1.5

*
ﬁ"’!&‘w
HK

Napaka [m]
ok 3 ¢ ok RO K K

100 200 300 400 500 600 700
Meritev

Slika 6.39: Napake pri dolo¢anju polozaja z metodo PSO (nelinearni modeli)

V okolju Matlab smo preizkusili tudi delovanje optimizacijske metode PSO v

kombinaciji z mehkimi identifikacijskimi modeli, ki bolj natan¢no opisujejo Sirjenje
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Bluetooth signalov po prostoru kot pa nelinearni modeli (dobljeni z omejeno
nelinearno optimizacijo). Pri tem preizkusu so bili vsi parametri metode PSO enako
nastavljeni kot pri prejSnjem eksperimentu, ko so bili uporabljeni nelinearni modeli
(iskalno obmocje 0,1 X 0,1 m, w = 0,05, ¢, = 0,1 in pg =0,1, Stevilo delcev = 4,
Stevilo iteracij = 10). Na sliki 6.40 vidimo, da se pri uporabi mehkih modelov rezultati
lokalizacije nekoliko izboljSajo v zadnjem delu poti, na ostalem delu poti pa so
odstopanja priblizno enaka kot pri uporabi nelinearnih modelov. Napake pri dolo¢anju

polozajev (po celotni poti) so prikazane na sliki 6.41.

Slika 6.40: Doloc¢anje polozaja z uporabo mehkih modelov in optimizacijske metode
PSO (velikost iskalnega obmocja: 0,1 X 0,1 m)

Da bi lazje opredelili natan¢nost lokalizacijskega algoritma, ki temelji na metodi
PSO, smo na sliki 6.42 prikazali graf kumulativne porazdelitve verjetnosti napake. 1z
grafa je mogoce razbrati, da tako pri uporabi nelinearnih modelov, kot pri uporabi
mehkih modelov dobimo veliko boljSe rezultate lokalizacije kot pri algoritmu, ki
temelji na trilateraciji in omejeni nelinearni optimizaciji. Namre¢, v obeh primerih je
za okoli 90 % ocenjenih polozajev napaka manjSa od 1 m. Pri trilateraciji je bila napaka

manjsa od 1 m le v 78 % ocen poloZajev.
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Slika 6.41: Napake pri dolo¢anju polozaja z metodo PSO (mehki modeli)
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Slika 6.42: Natancnost lokalizacije, podana s kumulativno porazdelitvijo verjetnosti
napake pri uporabi nelinearnih oz. mehkih modelov

Na sliki 6.42 lahko opazimo, da ima lokalizacijski algoritem, ki temelji na metodi
PSO, pri uporabi mehkih modelov in izbranem iskalnem obmocju velikosti
0,1 X 0,1 m nekoliko vec tezav v primeru, ko se napaka pri dolo¢anju polozaja pri¢ne
povecevati, ker jakosti signalov vsebujejo ve¢ Suma (Sum, ki je prisoten v meritvah
jakosti signalov, povzro¢i napac¢no doloCanje polozaja in ker je vsako naslednje

obmocje iskanja vezano na prejsnji polozaj, metoda PSO isce resitev vse bolj stran od
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dejanskega polozaja) in ker pri nekaterih mehkih modelih jakost signala ne pada
monotono z oddaljenostjo od oddajnika. Zaradi slednjega lahko metoda PSO znotraj
omejenega obmocja iskanja (ki lahko vec ne zajema dejanskega polozaja) najde vektor
jakosti signalov (ki je najbolj podoben vektorju meritev), ki mu pripada polozaj, ki ni
najblizje dejanskemu polozaju (iskalno obmocje se Se bolj odmakne od dejanskega
polozaja). Zato se iskalno obmocje pocasneje vrne nazaj na del prostora, kjer ponovno
vkljucuje (pokriva) dejanski polozaj.

Zato smo postopek lokalizacije z uporabo metode PSO in mehkih modelov
ponovili, s tem da smo povecali obmocje iskanja na 0,8 X 0,8 m. S tem smo sicer
zmanjSali ucinek filtriranja, vendar smo metodi PSO omogocili hitrejsi prehod iz
napacnega obmocja iskanja (na katerega je metoda zaSla zaradi prisotnosti Suma v
meritvah jakosti signalov) na pravilno obmocje iskanja. Na sliki 6.43 lahko vidimo,
da so dobljeni polozaji v tem primeru bolj enakomerno razporejeni okoli referencne

poti.
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Slika 6.43: Doloc¢anje poloZaja z uporabo mehkih modelov in optimizacijske metode
PSO (velikost iskalnega obmocja: 0,8 x 0,8 m)

Ker so dobljeni polozaji na sliki 6.43 zelo razprSeni, si zelimo skoke med
sosednjimi toCkami odpraviti. To lahko storimo tako, da uporabimo dodatni

nizkopasovni filter za obe koordinati tock: x;p(k) = 0,9x,p(k — 1) + 0,1x(k) in
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yip(k) = 09y.p(k — 1) + 0,1y(k), kjer je (x(k),y(k)) trenutni polozaj, ki ga
dobimo z metodo PSO. (x;p(k),y.p(k)) in (x,p(k — 1), y.p(k — 1)) pa sta trenutni
in prejsnji filtriran polozaj. Z dodatnim (nizkopasovnim) filtriranjem dobimo pot, ki je
veliko bolj gladka in se veliko bolje prilega referencni poti (slika 6.44). Dodan

nizkopasovni filter se v smislu ra¢unske obremenitve prakti¢no ne pozna.

12

Slika 6.44: Glajenje poti (ki je sestavljena iz polozajev, dobljenih z uporabo
mehkih modelov in metode PSO) z uporabo nizkopasovnega filtra

Na sliki 6.45 so prikazane napake pri dolo¢anju polozaja z metodo PSO (in
upostevanju mehkih modelov) v primeru, ko je uporabljen nizkopasovni filter za
glajenje poti. Opazimo lahko, da z uporabo nizkopasovnega filtra dosezemo veliko
boljsi rezultat pri doloc¢anju polozaja, kot ¢e prekomerno omejujemo iskalno obmocje
pri metodi PSO. Vendar je to »dodatno« filtriranje smiselno le pri uporabi mehkih
modelov. Namre¢, pri nelinearnih modelih uporaba nizkopasovnega filtra ni potrebna,
saj ze z omejevanjem iskalnega podroc¢ja dosezemo enak efekt oz. ¢e bi povecali
iskalno obmocje (in s tem zmanjSali ucinek filtriranja) in nato dodatno uporabili
nizkopasovni filter, rezultati lokalizacije ne bi bili ni¢ boljsi (opravljen je bil test).

Na sliki 6.46, kjer je prikazana kumulativna porazdelitev verjetnosti napake pri
dolocanju polozaja z metodo PSO, lahko vidimo, da z dodatnim (nizkopasovnim)

filtriranjem izkoristimo potencial bolj natancnih mehkih modelov, saj je na ta nacin
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kar pri 95 % ocenjenih polozajev napaka manj$a od 1 m. Pri uporabi nelinearnih
modelov pa je napaka manj$a od 1 m pri 92 % ocen. Graf na sliki 6.46 potrjuje, da so
napake pri uporabi mehkih modelov manjSe kot pri uporabi nelinearnih modelov, saj

se modra krivulja ¢ez celotno obmocje napak nahaja nad zeleno.
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Slika 6.45: Napake pri dolocanju polozaja z metodo PSO (mehki modeli) v primeru,
ko je za glajenje poti uporabljen nizkopasovni filter
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Slika 6.46: Natanc¢nost lokalizacije, podana s kumulativno porazdelitvijo verjetnosti
napake pri uporabi nelinearnih oz. mehkih modelov in metode PSO. V kombinaciji z
mehkimi modeli je bil uporabljen nizkopasovni filter za glajenje poti.
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6.5.3 Vpliv parametrov metode PSO na natanc¢nost lokalizacije

Z namenom, da bi se prepricali, ali so izbrani parametri metode PSO ustrezni, smo
izvedli ve¢ simulacij v okolju Matlab in opazovali, kako spreminjanje parametrov
metode PSO vpliva na natan¢nost lokalizacije. Za kriterij, po katerem smo primerjali

rezultate simulacij, smo izbrali vsoto evklidskih razdalj med izraCunanimi (x;, y;) in

dejanskimi poloZaji (x¢;, ¥¢;) sprejemnika: S, = Yb_ \/(; — %)% + (v — yei)?, kjer
je p stevilo vseh meritev na poti.

Pri prvi simulaciji smo spreminjali Stevilo iteracij od 10 do 50 in inercijsko utez w
od 0,01 do 2. Ostali parametri metode PSO so bili konstantni: ¢, = 0,1 in ¢4 = 0,1,
Stevilo delcev = 4 in velikost iskalnega obmo¢ja: 0,1 X 0,1 m. Na sliki 6.47, kjer so
prikazani rezultati te simulacije, lahko opazimo, da spreminjanje maksimalnega Stevila
iteracij (od 10 naprej) prakticno ne vpliva na natan¢nost lokalizacije. 10 iteracij
predstavlja minimalno mejo, pri kateri dosezemo zadovoljive rezultate PSO
optimizacije v dovolj kratkem ¢asu. Za parameter w lahko iz slike 6.47 ugotovimo, da
so vrednosti od 0,01 do 1 ustrezne, saj dobimo priblizno enako dobre rezultate
lokalizacije. Ce je parameter w vedji od 1, na gibanje posameznega delca v ve&ji meri

vplivajo njegove predhodne hitrosti, kar poslabsa rezultat lokalizacije.

100

60 80

. A\
grevilo reract)
Slika 6.47: Vpliv maksimalnega Stevila iteracij in parametra w (metode PSO)

na natancnost lokalizacije
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Na sliki 6.48 je prikazan vpliv parametrov ¢, in ¢, (metode PSO) na natan¢nost
lokalizacije. V simulaciji smo parametra spreminjali na obmocju od 0,005 do 1.
Vrednosti ostalih parametrov so bile naslednje: Stevilo iteracij = 50, w = 1, Stevilo
delcev =4 in velikost iskalnega obmoc¢ja= 0,1 X 0,1 m. Iz slike 6.48 lahko ugotovimo,
da so ustrezne vrednosti parametrov ¢, in @4 naslednje: ¢, < 0,1 in ¢, <0,1.
Namre¢, pri ve¢jih vrednostih parametrov je hitrost delcev prevelika (delci delajo
prevelike skoke in se ne umirijo v globalnem minimumu) in posledi¢no dobimo slabse
rezultate lokalizacije. Posamezni skoki vsote napak, ki jih lahko opazimo na sliki 6.48,

so ravno posledica divergence delcev zaradi prevelikih hitrosti.

0.2

0.4 06 0.5

?, 0.8 1 0 P

Slika 6.48: Vpliv parametrov ¢, in ¢, (metode PSO) na natan¢nost lokalizacije

Pri zadnji simulaciji, katere rezultat je prikazan na sliki 6.49, smo spreminjali
velikost iskalnega obmoc¢ja od 0,1 X 0,1 m do 1 X 1 m in pa Stevilo delcev PSO
metode od 4 do 100. Ostali parametri so bili konstantni: Stevilo iteracij = 50, w = 1,
¢p = 0,11in ¢4 = 0,1. Na sliki 6.49 lahko opazimo, da Stevilo delcev metode PSO v
nasem primeru prakti€no ne vpliva na natan¢nost lokalizacije, saj lahko pri dovolj
velikem Stevilu iteracij (npr. 50) metoda PSO z le nekaj delci najde globalni minimum
kriterijske funkcije. Pri povecevanju iskalnega obmocjaod 0,1 X 0,1 mdo 1 X 1 mpa
se natan¢nost lokalizacije zelo hitro zmanjSuje (slika 6.49). Iskanje globalnega
minimuma na vec¢jem podrocju je problemati¢no iz ve¢ vidikov. Prvi problem je ta, da

metoda PSO lahko hitreje zaide v lokalni minimum in tako ne najde globalnega
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minimuma. Drugi problem je ta, da pri ve¢jem iskalnem podroc¢ju izgubimo ucinek
filtriranja, saj lahko metoda PSO vrne (zaradi napa¢nih meritev jakosti signalov)
trenutno izracunan polozaj oddajnika, ki je bolj oddaljen od prejSnjega polozaja, kot v
primeru majhnega iskalnega obmocja. Torej je v primeru, ko ne uporabljamo
dodatnega nizkopasovnega filtriranja, smiselno izbrati majhno iskalno obmocje

(0,1 X 0,1 m) in majhno Stevilo delcev.

100
80

20 40 60\ce\f
Nop: ° 0 Gevilo de

Slika 6.49: Vpliv velikosti iskalnega obmocja in Stevila delcev (metode PSO)
na natan¢nost lokalizacije

Vpliv Stevila upoStevanih oddajnikov

Pri testih algoritma PSO smo Ze omenjali »optimalno« Stevilo oddajnikov, ki so
potrebni za dosego natan¢ne lokalizacije. Da bi bolj natan¢no preverili vpliv Stevila
(hkrati) uporabljenih oddajnikov na natan¢nost lokalizacije, smo izvedli simulacijo z
uporabo realnih podatkov. Posamezne polozaje smo dolocili z metodo PSO, pri kateri
smo izbrali naslednje parametre: Stevilo iteracij = 50, w =1, ¢, = 0,1, ¢4 = 0,1,
Stevilo delcev = 4. Ker so v primeru, ko uposStevamo vecje Stevilo oddajnikov, razdalje
med tockami meritev jakosti signalov vecje, moramo pri metodi PSO povecati tudi
velikost iskalnega obmocja, saj je v nasprotnem primeru ucinek filtriranja prevelik.
Zato smo simulacijo trikrat ponovili pri razli¢nih velikostih iskalnega obmoc¢ja metode

PSO. Na sliki 6.50 lahko vidimo tri krivulje za razli¢ne velikosti iskalnega obmocja,
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ki prikazujejo normalizirano vsoto napak (za celotno pot na sliki 6.37) glede na Stevilo
upostevanih oddajnikov. Vsoto napak je potrebno normalizirati glede na Stevilo vseh
meritev, saj imamo pri upostevanju 9 oddajnikov znatno manj meritev kot v primeru,
ko upostevamo le 2 oddajnika. Na sliki 6.50 lahko opazimo, da so minimumi vseh treh
krivulj (oznaceni s krogci) povsem skupaj. Najnizjo vrednost normalizirane vsote
napak dobimo pri 5 upoStevanih oddajnikih in velikosti iskalnega obmocja
0,1 X 0,1 m. Pri uposStevanju manj kot 5 oddajnikov so v vseh treh primerih napake
vec¢je. Glede na potek rumene in rdece krivulje (slika 6.50) lahko zaklju€¢imo, da ni
smiselno upostevati ve¢ kot 5 oddajnikov hkrati, saj se natan¢nost lokalizacije ne

izboljsa.

4 T
vel. obm.: 0,1x0,1 m|
350 vel. obm.: 0,3x0,3 m |
' vel. obm.: 0,5x0,5 m|

Normalizirana vsota napak
—_ )
tn o in W
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30 L4 5 6 7 8 9
St. upostevanih oddajnikov

1 1
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Slika 6.50: Normalizirana vsota napak (pri dolo¢anju poloZaja) v odvisnosti od
Stevila upostevanih oddajnikov pri treh razli¢nih velikostih iskalnega obmocja
metode PSO

6.5.4 Vpliv Suma na natanc¢nost lokalizacije

Pri merjenju jakosti Bluetooth signalov je prisoten Sum, ki povzroca velika odstopanja
jakosti signalov od prave vrednosti na dolo¢eni oddaljenosti od oddajnika. V poglavju
6.2, ki obravnava izgradnjo modelov jakosti signalov za vse Bluetooth oddajnike, smo
predpostavili, da imajo residui (odstopanja od ocenjenih vrednosti) pri posameznih

modelih normalno porazdelitev z neko pripadajoco standardno deviacijo o;. Da bi
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preverili, kako velikost residuov vpliva na natanc¢nost lokalizacije, smo izvedli
simulacijo, v kateri smo za tri to¢ke (Ty(xq1,y1),To(x5,V2), T5(x3,y3)) v prostoru
dolocili vse mozne polozaje, ki bi jih lahko dobili pri razlicnih kombinacijah
maksimalnih odstopanj jakosti signalov. V prvem primeru smo maksimalna
odstopanja jakosti signalov dolo¢ili kot:

RSSIMX = fros1 (d;) £20;za i=1,..,5,
v drugem primeru pa kot:

RSSIM* = frosi(dy) £30;za i =1,...,5,
kjer so d; razdalje med trenutno izbrano tocko v prostoru in i-tim oddajnikom. fggsy;
predstavlja model jakosti signala i-tega oddajnika, o; pa predstavlja standardni odklon
normalne porazdelitve residuov pri izbranem modelu i-tega oddajnika. Ker je lahko
jakost Bluetooth signala iz i-tega oddajnika v izbrani tocki prostora enaka
frssi;(di) + 20y ali fresy,(d;) — 20y, imamo potemtakem 2™ (kjer je v naSem primeru
m = 5) vseh kombinacij oz. vektorjev jakosti signalov RSSIM4X. V prvem primeru
Je znotraj intervala (fgss;;(d;) * 20;) upostevanih 95,44 % vseh moznih residuov, v
drugem primeru (fgss7;(d;) * 30;) pa 99,74 % vseh moZnih residuov.

Ker jakost Bluetooth signala pri vec¢jih razdaljah vse pocasneje pada, je tam pri
enakem odstopanju jakosti signala (fzss;;(d;) + 20;) napaka pri doloCanju
oddaljenosti od oddajnika vecja. Zato smo pri simulaciji upoStevali tudi vse mozZne
kombinacije izbora oddajnikov v prostoru, ki so razli¢no oddaljeni od obravnavane
toCke v prostoru. V naSem primeru so hkrati upoStevane meritve jakosti signalov iz

petih razlicnih oddajnikov in ker imamo po celotnem testnem poligonu razporejenih

deset oddajnikov, je teoreticno vseh kombinacij (150) = 252. Nekaj kombinacij v

realnosti odpade, ker niso vsi oddajniki dosegljivi v vsaki izbrani tocki prostora. Pri
simulaciji je bila dolocena kombinacija oddajnikov izbrana, ¢e so bile vse jakosti
signalov znotraj intervala (—90, —59) dBm.

Za prvo izbrano tocko T; (0, 2) so bile vse kombinacije oddajnikov in odmikov
jakosti signalov sestavljene na osnovi tabele 6.4. Rezultat simulacije je prikazan na
sliki 6.51. Vse mozne polozaje smo dobili z uporabo metode PSO, kjer smo upostevali
naslednje vrednosti parametrov: Stevilo iteracij = 100, velikost iskalnega

obmoc¢ja=8x8m, w =1, ¢, = 0,5 in ¢4 = 0,5. Kot lahko opazimo na sliki 6.51,
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je vecina tock zbranih v enem roju. Za tocke, ki pa so razprSene okoli roja pa lahko
predpostavimo, da so rezultat slabe izbire (kombinacije bolj oddaljenih) oddajnikov

(ali tudi slabe konvergence metode PSO).

Tabela 6.4: Odstopajoce jakosti signalov v tocki T; (0, 2)

MAC Bluetooth oddajnika | frss;(di) — 20; [dBm] | frss;(d;) + 20; [dBm]
E3:10:72:E5:75:09 72 -65
C4:A6:FC:77:89:C7 -75 —66
F3:F4:4B:70:65:5E —&8 -79
DD:C2:72:C2:11:3A -85 -76
E4:28:E3:81:A8:2C -89 =77
D9:50:3B:F6:AA:46 —&86 —67
DD:57:4F:2E:3B:DD -88 -&81
C6:63:3D:43:02:E5 -83 -75
C5:FA:6D:A0:46:25 —&86 —75
DA:57:30:EC:6A:D1 -85 -79
20 T T T T
15F .
— 1o *
£
>~ *k
5 L _
*
O L N
_5 1 1 1 1
-10 -5 0 5 10 15

X [m]

Slika 6.51: MoZni poloZaji pri upoStevanju vseh kombinacij iz tabele 6.4

Glede na izbrano kombinacijo oddajnikov in odmikov jakosti signalov (iz tabele

6.4) dobimo razli¢no velike napake (slika 6.52), ki so dolocene kot razdalje med
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dejanskim polozajem (izbrana tocka T;) in izraCunanim polozajem z metodo PSO.
Opazimo lahko, da spreminjanje odmikov jakosti signalov za +20; vpliva veliko manj
na napako kot pa izbira razlicno oddaljenih oddajnikov. K napaki lahko prispeva tudi
slaba konvergenca metode PSO, ki lahko pri iskanju globalnega minimuma zaide v

lokalni minimum.

Slika 6.52: Napake pri razlicnih kombinacijah oddajnikov in
odmikov jakosti signalov

Za lazji pregled smo napako pri razlicnih kombinacijah oddajnikov in odmikov
jakosti signalov prikazali Se v obliki grafa (slika 6.53), ki se imenuje »Skatla z brki«
(ang. box plot). Posamezen stolpec na sliki 6.53 prikazuje razpon napake (zaradi
razliénih kombinacij maksimalnih odmikov jakosti signalov) pri izbrani kombinaciji
oddajnikov. V posameznem stolpcu je z modro oznaceno 50 % vseh napak, ki so
razporejene okoli mediane napak oz. znotraj kvartilnega razmika (ang. interquartile
range - IQR) med prvim kvartilom Q1 (25. percentila) in tretjim kvartilom Q3
(75. percentila, slika 6.54). Prikaz v tej obliki se uporablja tudi za dolocanje
odstopajocih tock, pri katerih je napaka manjSa od Q1 — 1,5 * IQR ali vecja od
Q3 + 1,5 * IQR. Med slednji dve meji se uvrsti 99,3 % vseh napak zaradi odmikov
jakosti signalov. Na desni strani grafa (sliki 6.53) je mogoce opaziti veliko rde¢ih

krizcev, ki predstavljajo zelo odstopajoce napake. To kaze na problemati¢nost izbrane
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kombinacije oddajnikov in delno tudi na slabo konvergenco metode PSO znotraj

velikega iskalnega podrocja.
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Slika 6.53: Razpon napake pri razli¢nih kombinacijah oddajnikov v tocki Ty
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Slika 6.54: Oznacevanje podrocij znotraj grafa - »Skatla z brki«
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Z namenom, da bi ugotovili, ali je pri upostevanju bolj oddaljenih Bluetooth
oddajnikov napaka res vecja, smo na sliki 6.55 prikazali mediano napak (za razli¢ne
kombinacije odmikov jakosti signalov) v odvisnosti od vsote razdalj med tocko v
prostoru (T;) in izbranimi oddajniki.

Ugotovitev (iz slike 6.53), da so napake vecje pri kombinaciji bolj oddaljenih
oddajnikov, potrjuje slika 6.55. Ker imamo pri enaki vsoti razdalj lahko kombinacijo
oddajnikov, ki so priblizno enako oddaljeni od izbrane tocke, ali pa kombinacijo zelo

oddaljenih in bliznjih oddajnikov, so napake razli¢no velike.

55 T T T T
5 -

Mediana napak [m]
ra bt e
D W R

[u—
wn
T

05 ! 1 1 1 1
15 20 25 30 35 40 45
Vsota razdalj med izbranimi oddajniki in poloZajem sprejemnika

Slika 6.55: Vpliv vsote razdalj med izbranimi oddajniki in poloZajem sprejemnika
na mediano napak

Iz slike 6.56, kjer je prikazana kumulativna porazdelitev verjetnosti napake pri
razlicnih kombinacijah oddajnikov in odmikov jakosti signalov, lahko razberemo, da
je (pri upostevanih maksimalnih odmikih jakosti signalov za +2g;) le 24 % vseh
moznih napak manjsih od 1 m oz. je 90 % vseh napak manjsih od 4,3 m. Ta rezultat je
relativno slab, vendar se moramo zavedati, da so v tem primeru upoStevani le
»ekstremni« odmiki jakosti signalov.

V drugem primeru smo jakosti signalov spreminjali do e bolj ekstremnih vrednosti
(RSSIMX = frgs1,(dy) *+30;za i = 1,...,5), da bi na ta na¢in upostevali Se vegji del

moznih odmikov.
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Kumulativna porazdelitev verjetnosti
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Slika 6.56: Kumulativna porazdelitev verjetnosti napake pri razliénih kombinacijah
oddajnikov in odmikov jakosti signalov v tocki T;

Tabela 6.5 prikazuje maksimalne odmike jakosti signalov v tocki T;(0,2), na

podlagi katerih tvorimo vse mozne kombinacije odmikov (za +30;) in oddajnikov.

Tabela 6.5: Odstopajoce jakosti signalov v tocki T; (0, 2)

MAC Bluetooth oddajnika | frssr;(d;) — 30; [dBm] | fres,(d;) + 30; [dBm]
E3:10:72:E5:75:09 -74 —63
C4:A6:FC:77:89:C7 78 —64
F3:F4:4B:70:65:5E -90 =77
DD:C2:72:C2:11:3A —87 —74
E4:28:E3:81:A8:2C —91 =75
D9:50:3B:F6:AA:46 -90 —63
DD:57:4F:2E:3B:DD -89 -80
C6:63:3D:43:02:E5 -85 73
C5:FA:6D:A0:46:25 —88 72
DA:57:30:EC:6A:D1 —86 —78
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V tabeli lahko opazimo, da so v tem primeru nekatere jakosti signalov manjse od
—90 dBm in jih moramo zato izpustiti iz mnozice moznih kombinacij ekstremnih
jakosti signalov. Na sliki 6.57 je prikazan polozaj vseh tock, ki jih dobimo z uporabo
metode PSO pri razlicnih kombinacijah oddajnikov in odmikov jakosti signalov (glede

na tabelo 6.5).

20

20

Slika 6.57: Mozni polozaji pri upoStevanju vseh kombinacij iz tabele 6.5

Ce primerjamo graf na sliki 6.58 z grafom na sliki 6.53, lahko opazimo, da imajo
napake v tem primeru pri doloceni kombinaciji oddajnikov Se nekoliko vecji razpon
(za priblizno 1 m). Iz slike 6.59 lahko razberemo, da je pri upostevanih maksimalnih
odmikih jakosti signalov (v tocki T;) za +30; le 20 % vseh napak manjsih od 1 m oz.
je 90 % vseh napak manjsih od 5,8 m. To pomeni, da se v primeru, ko jakosti signalov
spreminjamo za +30; (namesto +24;), polmer kroga, ki vsebuje ve¢ino (90 %) napak,
poveca za okoli 1,5 m.

Pri simulaciji smo ugotovili, da za to¢ko T; dobimo najvecjo napako, ¢e uporabimo
kombinacijo oddajnikov, ki so najbolj oddaljeni od tocke T;. Razlog za to je
eksponentno padanje jakosti signala z oddaljenostjo od oddajnika, saj (pri velikih
oddaljenostih od oddajnika) ze pri majhni spremembi jakosti signala dobimo veliko

spremembo oddaljenosti od oddajnika.
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Izbrana kombinacija oddajnikov

Slika 6.58: Razpon napake pri razli¢énih kombinacijah oddajnikov v tocki T;
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Slika 6.59: Kumulativna porazdelitev verjetnosti napake pri razli¢nih kombinacijah
oddajnikov in odmikov jakosti signalov v tocki T;

V simulaciji smo obravnavali Se dve tocki, in sicer T, (0, 8) in T5(3; 9,6). Ker smo
v toc¢ki T3 dobili zelo podobne rezultate kot v tocki T;, si bomo v nadaljevanju
pogledali le rezultate za to¢ko T,. Ta se za razliko od tock T; in T3 nahaja bolj na
sredini prostora, kar pomeni, da so razdalje do oddajnikov manjse. Zato v tem primeru

pri¢akujemo, da bodo napake pri razlicnih kombinacijah oddajnikov bolj izenacene.
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Na sliki 6.60 so prikazani vsi mozni poloZzaji, ki jih lahko dobimo z metodo PSO,
ko se nahajamo v toCki T,. Posamezni polozaji so doloceni glede na izbrano
kombinacijo odmikov jakosti signalov in kombinacijo oddajnikov (tabela 6.6).
Odmike smo v tem primeru dolo¢ili kot RSSIM** = fros; . (d;) +30;za i =1,...,5,
kar pomeni, da bi za 99,74 % vseh moZznih residuov (ki se lahko pojavijo pri
posameznem modelu jakosti Bluetooth signala) dobili manjSo napako od najvecje

napake, ki jo dobimo pri dolo¢eni kombinaciji oddajnikov.
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Slika 6.60: MozZni polozaji pri upoStevanju vseh kombinacij iz tabele 6.6

Kot lahko opazimo na sliki 6.60, so v tem primeru izra¢unani poloZzaji res bolj
enakomerno porazdeljeni okoli dejanskega polozaja, ki je na sliki oznacen z rdeco
piko. Da je razpon napak pri razlicnih kombinacijah oddajnikov bolj izenacen, potrjuje
tudi graf na sliki 6.61.

V tem primeru je manj tudi zelo odstopajocih tock (rdeci krizci na sliki 6.61), saj
so mozni polozaji manj razprSeni okoli dejanskega polozaja. Razlog za to je boljsa
razporeditev oddajnikov okoli toc¢ke T, (nobeden oddajnik v primerjavi z drugimi ni
zelo oddaljen od tocke T5).

Na sliki 6.62 je prikazan vpliv vsote razdalj med izbranimi oddajniki in polozajem
sprejemnika na mediano napak. Ugotovimo lahko, da tudi pri tocki T, napaka (pri

razli¢énih kombinacijah maksimalnih odmikov jakosti signalov) naras¢a glede na vsoto
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razdalj med izbranimi oddajniki in polozajem sprejemnika. Iz dobljenih rezultatov
lahko zaklju¢imo, da je vedno bolje izbrati le najblizje oddajnike, ¢e Zelimo zmanjsati

vpliv Suma oz. odmikov jakosti signalov.

Tabela 6.6: Odstopajoce jakosti signalov v tocki T, (0, 8)

MAC Bluetooth oddajnika | frssr;(d;) —30; [dBm] | fres,(d;) + 30; [dBm]
E3:10:72:E5:75:09 91 —-80
C4:A6:FC:77:89:C7 —88 =75
F3:F4:4B:70:65:5E -79 —66
DD:C2:72:C2:11:3A —-86 73
E4:28:E3:81:A8:2C —-83 —67
D9:50:3B:F6:AA:46 -94 —67
DD:57:4F:2E:3B:DD -84 —74
C6:63:3D:43:02:E5 -80 —68
C5:FA:6D:A0:46:25 ~76 -60
DA:57:30:EC:6A:D1 —80 —71
12
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Slika 6.61: Razpon napake pri razli¢nih kombinacijah oddajnikov v tocki T,
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Slika 6.62: Vpliv vsote razdalj med izbranimi oddajniki in poloZajem sprejemnika
na mediano napak

Iz grafa kumulativne porazdelitve verjetnosti napake (pri razlicnih kombinacijah
oddajnikov in odmikov jakosti signalov), ki je prikazan na sliki 6.63, lahko razberemo,
da je pri maksimalnih odmikih jakosti signalov okoli 18 % vseh napak manjsih od

1 m oz. jih je 90 % manjsih od 4,6 m.

orazdelitev verjetnosti

<
=
203
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=
=
=
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Slika 6.63: Kumulativna porazdelitev verjetnosti napake pri razli¢énih kombinacijah
oddajnikov in odmikov jakosti signalov v tocki T,



Lokalizacija z uporabo zemljevida prstnih odtisov 197

Iz rezultatov simulacije lahko ugotovimo, da maksimalni odmiki jakosti signalov
(za 20; ali 30;) povzrocijo zelo velike napake pri doloCanju polozaja, Se posebej pri
uporabi bolj oddaljenih oddajnikov. Zavedati se moramo, da smo v nasi simulaciji
upostevali le maksimalne odmike jakosti signalov, kar pomeni, da nam grafi
kumulativne porazdelitve verjetnosti napake povedo le, kakSna je razporeditev napak

pri maksimalnih odmikih jakosti signalov.

6.6 Lokalizacija z uporabo zemljevida prstnih odtisov

Lokalizacijski sistem, ki ga bomo obravnavali v tem poglavju, temelji na iskanju
vektorja jakosti signalov, t.i. prstnega odtisa (ang. fingerprint), RSSIg znotraj
podatkovne baze oz. zemljevida prstnih odtisov, ki je najbolj podoben trenutnemu
vektorju izmerjenih jakosti signalov RSS1y; iz bliznjih oddajnikov.

Sistem, ki temelji na uporabi »prstnih odtisov«, je obi¢ajno sestavljen iz dveh faz,
in sicer faze ucenja (»offline«) in faze dolocanja poloZaja (»online«). V fazi u€enja je
cilj zgraditi podatkovno bazo oz. zemljevid prstnih odtisov, ki vsebuje meritve jakosti
Bluetooth signalov (iz vseh oddajnikov) za vse referencne polozaje v prostoru [243].
V fazi doloCanja poloZaja se trenutni vektor izmerjenih jakosti signalov RSSIy
primerja z vrednostmi v bazi in glede na to, s katero referen¢no tocko se trenutni vektor
najbolje ujema, se doloc¢i trenutni polozaj (x,y). Zgoraj omenjene probleme so v
literaturi obravnavali Stevilni avtorji [244] in eden izmed njih je tudi Jiang [245], ki je
v svojem delu uporabil metodo KMLN (ang. K most likely neighbors) za iskanje

najbolj podobnega »prstnega odtisa« trenutnemu vektorju meritev jakosti signalov.

6.6.1 Izgradnja zemljevida prstnih odtisov

Zemljevid prstnih odtisov (slika 6.64) je sestavljen iz enakomerno razporejenih tock
po prostoru, katerim pripadajo vektorji jakosti signalov RSSIg = [RSSI4,..,RSSI,,]
iz vseh dostopnih oddajnikov (Stevilo vseh dostopnih oddajnikov je m). Torej baza
podatkov oz. zemljevid prstnih odtisov za vsako referen¢no tocko prostora vsebuje
informacije o jakosti signalov, oznake oddajnikov, iz katerih so bile zajete meritve v
doloceni tocki in pa koordinate te tocke (slika 6.65).

Zemljevid se v fazi ucenja (»offline«) obiCajno zgradi tako, da se skupaj s

sprejemnikom postavimo v vse referencne toCke prostora in tam izmerimo jakosti
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signalov iz vseh dostopnih oddajnikov [246]. Ce je v dolo¢eni togki zajetih ve& meritev
iz istega oddajnika, se v prstnem odtisu uposteva povprecje vseh teh meritev. Za
zadovoljivo natancnost lokalizacije mora biti gostota referen¢nih to¢k dovolj velika.

Veliko stevilo referencnih tock pa pomeni casovno dolgotrajen postopek zbiranja

meritev v podatkovno bazo [247].
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Slika 6.64: Zemljevid prstnih odtisov
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Slika 6.65: Podatki, ki jih vsebuje posamezni prstni odtis

V nasem primeru smo si gradnjo zemljevida prstnih odtisov nekoliko poenostavili
(v smislu zbiranja meritev, saj pri uporabi lokalizacijskega algoritma, ki temelji na
vizualni odometriji in inercialnem navigacijskem sistemu, le prehodimo izbrano pot in

sproti pridobimo vse potrebne meritve za izgradnjo modelov) tako, da smo uporabili
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v okolju Matlab zgrajene modele $irjenja jakosti signalov (6.2): RSSI = frgs;(d) (sliki
6.66 in 6.67). Pri znanih razdaljah d med oddajniki (njihov polozaj je znan) in
referen¢nimi tockami smo lahko z uporabo modelov doloc¢ili jakosti signalov za vse
prstne odtise RSS1g znotraj podatkovne baze. Podatkovno bazo smo shranili v obliki
JSON formata, da je mo¢ enostavno prenesti in uporabiti tudi na pametnem telefonu

Android.
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Slika 6.66: Prikaz Sirjenja Bluetooth signalov po prostoru na podlagi modelov
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6.6.2 Metode iskanja najblizjih sosedov

V fazi dolocanja polozaja (»online«) je cilj poiskati (z uporabo ene izmed metod
iskanja najblizjega soseda) prstni odtis RSS1g znotraj podatkovne baze, ki je najbolj
»podoben« (glede na kriterij) trenutnemu vektorju meritev jakosti signalov RSSIy,

[248]. Kot kriterij za dolo¢anje podobnosti med vektorji se lahko uporabi evklidska

razdalja [ = \/Z?zl(RSSIBi — RSSIy,)? (kjer je n Stevilo id-jev oddajnikov, ki so

prisotni v obeh vektorjih), Kullback—Leibler divergenca itd. Pri primerjavi vektorjev
se vedno upostevajo le tisti indeksi (id-jev oddajnikov in pripadajocih jakosti

signalov), ki so prisotni tako v vektorju RSSIg kot tudi RSS1y,;.

DD:57:4F:2E:3B:DD €6:63:3D:43:02:E5
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C5:FA:6D:A0:46:25
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Slika 6.67: Prikaz Sirjenja bluetooth signalov po prostoru na podlagi modelov

Za dolocitev trenutnega polozaja sprejemnika v prostoru je dovolj, da pois¢emo le
en prstni odtis, ki predstavlja najblizjega soseda vektorju trenutnih meritev jakosti
signalov (slika 6.68). Ta nacin dolo¢anja polozaja je najbolj preprost, vendar pa je

natan¢nost lokalizacije v tem primeru mocno odvisna od gostote tock znotraj
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zemljevida prstnih odtisov in varianc jakosti signalov. V praksi se zato pogosteje
uporablja pristop z iskanjem K najbliZjih sosedov (ang. K-nearest neighbors) znotraj
podatkovne baze [249]. Na sliki 6.69 vidimo primer, pri katerem se za doloCanje
poloZaja uporabljajo K = 4 najblizji sosedje. Ce predpostavimo, da so vsi prstni
odtisi enakovredni, potem ocenjeni polozaj lezi v sredis¢u upoStevanih najblizjih
sosedov (polozaj je dolocen kot povprecje koordinat K najblizjih sosedov). Natancnost
dolocanja polozaja se pri upostevanju ve¢ najblizjih sosedov izboljsa, saj na ta nacin

zmanj$amo vpliv Suma, ki je prisoten v meritvah jakosti signalov.

D Prstni odtis

. Najblizji prstni odtis

. D D . Neznan polozaj
. x Ocena polozaja

[] [] []

[] [] []

Slika 6.68: Ocena polozaja z upoStevanjem najbliZzjega soseda

D Prstni odtis

I Najblizji prstni odtis

. . D . Neznan polozaj
. Ocena polozaja
X
[ [ [
[ [ [

Slika 6.69: Ocena poloZaja z upoStevanjem K najblizjih sosedov

Pri racunanju podobnosti med vektorji iz podatkovne baze RSSIp in vektorjem
meritev RSSIy; so med K najbolj podobnimi vektorji eni vektorji blizje vektorju
RSSIp kot drugi. Zato je pri dolocanju poloZaja smiselno uporabiti reciprocno

interpolacijo K najblizjih sosedov (slika 6.70). Prispevke posameznih vektorjev lahko
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utezimo z uporabo metode utezenih K najblizjih sosedov (ang. Weighted K-Nearest-

. v . . . . . v 1
Neighbor). Utezi oz. prispevke posameznih prstnih odtisov izraunamo kot: wy, = o
k

kjer je [ razdalja med vektorjem iz podatkovne baze RSSIg, in vektorjem meritev
RSSI,. Na ta nacin je prispevek (k oceni polozaja) bolj oddaljenih prstnih odtisov
manjsi kot prispevek prstnih odtisov, ki so blizu vektorju meritev. Ce je xp . boloZaj

prstnega odtisa RSSIg, , potem je ocenjeni polozaj dolocen kot:

Z£=1 WiXB
Xy =—mf—". 6.108
M Zlk(zl Wi ( )
D Prstni odtis
. Najblizji prstni odtis
. . D . Neznan polozaj
“ x Ocena polozaja
| & L]
L] L] L]

Slika 6.70: Ocena poloZaja z upoStevanjem uteZenih K najbliZjih sosedov

Drevo odlocitvenih to¢k (Vantage point tree)

Pri doloCanju polozaja z uporabo prstnih odtisov se najve¢ raCunskega ¢asa porabi za
izraCun razdalj med vektorji znotraj podatkovne baze in vektorjem trenutnih meritev
ter za sortiranje teh razdalj. Da bi dosegli ¢im krajsi racunski ¢as (potreben za izracun
polozaja), smo preucili moZnosti uporabe podatkovnih dreves za namen hitrega iskanja
najbliZjih sosedov.

Na podroc¢ju podatkovnega rudarjenja (ang. data mining) sta algoritma za k-d drevo
(k-d tree) in drevo odlocitvenih toCk (ang. Vantage point tree — vp-tree) [250] zelo
priljubljena, saj omogocata hitro in ucinkovito iskanje najbliZjih sosedov
poizvedbenega elementa v velikih podatkovnih bazah. Pri &-d drevesu se podatkovna
struktura zgradi s ponovljivim postopkom razvr§€anja elementov po drevesu glede na

doloceno dimenzijo razvr§¢anja. To pomeni, da v primeru, ko razvr§s¢amo elemente iz
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2D prostora, enkrat delimo elemente po prvi dimenziji X in spet drugi¢ po drugi
dimenziji Y. Prednost k-d dreves (za namen hitrega iskanja najblizjih sosedov) hitro
izgine pri visoko dimenzionalnih podatkih, saj je tezko izbrati dimenzijo, ki bi bila
najbolj primerna za razvrS¢anje podatkov na dolocenem nivoju drevesa. Posledicno
algoritem v fazi iskanja najblizjega soseda preisce prakti¢no vse elemente k-d drevesa
(kar je enako trivialnemu pristopu, pri katerem bi izraCunali razdalje od poizvedbenega
elementa do vseh elementov v bazi in nato izbrali najblizjega).

Namen vp-dreves, ki jih uvrS§¢amo med BSP (binary space partitioning) drevesa, je
hitro in natan¢no iskanje najblizjih sosedov v sploSnem metri¢nem prostoru, v katerem
je dana podatkovna baza z mnozico elementov S. Z vp-drevesom se metri¢ni prostor
razdeli na vec sferi¢nih delov, katerih srediSce je dolo€eno z izbrano odloc¢itveno tocko
v (ang. vantage point) [250, 251]. Bistvena razlika pri vp-drevesih v primerjavi s k-d
drevesi je v tem, da se elementi podatkovne baze razdelijo po drevesu (tvorijo
podatkovno strukturo) glede na razdalje (ang. »distance based indexing« ali tudi
»metric space model indexing«) do izbranih t.i. odloCitvenih tock in ne le na
posamezne koordinate (dimenzije prostora). Za merjenje razdalj med elementi lahko
uporabljamo npr. evklidsko razdaljo. Podatkovna struktura vp-drevesa omogoca, da
shranimo elemente podatkovne baze na tak nacin, da v trenutku poizvedbe (pri iskanju
najblizjega soseda) lahko hitro izlo¢imo (tj. jih ne preverjamo) velik del elementov
podatkovne baze, brez da bi morali racunati razdalje med temi elementi in elementom
poizvedbe. Za vse razdalje med elementi vp-drevesa mora veljati trikotniSka
neenakost. To pomeni, da ¢e imamo odloc¢itveno tocko v € S, glede na katero
razvrS¢amo ostale elemente (npr. elementa a, b € S) podatkovne baze, mora veljati
naslednje (pri upoStevanju reverzne trikotniske neenakosti):

d(a,b) = |d(a,v) —d(b,v)| = d,(a,b), (6.109)
kjer je:
Iy(a) = d(a,v),
dy(a,b) = |1I,(a) —11,(b)| = |d(a,v) —d(b,v)|. (6.110)

Na sliki 6.71 je prikazana struktura vp-drevesa, ki kaze, kako se elementi
podatkovne baze med gradnjo drevesa razdelijo po posameznih vozli§¢ih drevesa od
najvi§jega (prvo vozlis¢e drevesa je t.i. koren drevesa, ki v seznamu elementov vsebuje

vse posamezne elemente iz nabora podatkov) do najnizjega nivoja (kjer so v vozlis¢ih
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le Se posamezni podatkovni elementi). Pri prehajanju po drevesu navzdol se vsako
vozli§¢e razdeli na dva podrejena vozlis¢a (levo in desno), kar pomeni, da se tudi niz
podatkovnih elementov v vsakem vozliS¢u razdeli na dva dela, ki potem pripadata

levemu oz. desnemu podrejenemu vozliscu.

Slika 6.71: Koncept vp-drevesa (v seznamu elementov so z zeleno
oznacene odlocitvene tocke in s sivo vsi ostali elementi)
Po definiciji vsako vozlis¢e vp-drevesa hrani naslednje informacije [250]:

- seznam elementov, ki so del podatkovne baze oz. mnozice S,

- nakljuéno izbrano (iz zgornjega seznama elementov) odlocitveno to¢ko v (ang.
vantage point),

- razdalja p (predstavlja mediano razdalj in dolo¢a podroc¢je, ki ga pokriva to
vozlisce),

- levo podrejeno vozlis¢e (»levi otrok« — oznaka L) in

- desno podrejeno vozlis¢e (»desni otrok« — oznaka D).

Razdaljo p vsakega vozli§¢a izracunamo kot mediano razdalj med odlocitveno
tocko v in vsemi ostalimi elementi P iz seznama elementov tega vozlisca:
w = median(dist(v,p)) Vp € P. (6.111)
Vse elemente, ki so od odlocCitvene tocke oddaljeni za manj kot p, dodelimo levemu
podrejenemu vozliscu, elemente, ki pa so oddaljeni ve¢ (ali enako) kot p, pa dodelimo
desnemu podrejenemu vozliscu (slika 6.72 prikazuje primer za dvorazsezni evklidski
prostor). Z vsakim novim vozliS¢em je njegova pripadajoca podmnozica elementov
podatkovne baze manjSa. Ker razdalja p predstavlja mediano razdalj med izbrano

odlocitveno tocko v in vsemi ostalimi elementi tega vozlis¢a, algoritem v naslednjem
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nivoju drevesa razdeli vse elemente iz mnozice P, na dve enako veliki mnozici S; in
S5, ki pripadata levemu oz. desnemu podrejenemu vozliscu:

S;={peSldp,v) <u},

S, ={p € S|d(p,v) = u}. (6.112)

Slika 6.72: Obmocje, ki ga pokriva vozli§¢e (z zeleno oznacena odloc¢itvena tocka). Z
modro oznacena vozli§¢a pripadajo levemu podrejenemu vozlis¢u, z oranzno
oznacena vozli§¢a pa pripadajo desnemu podrejenemu vozliscu.

Vp-drevo se zgradi z rekurzivnim postopkom, v katerem se za vsako novo vozlisce
ponovita dva klju¢na koraka, in sicer: 1. naklju¢na izbira odloCitvene tocke v iz
mnozice vseh elementov vozlis€a in 2. razvrS¢anja preostalih elementov v dve mnozici
(glede na razdaljo p), ki pripadata levemu oz. desnemu podrejenemu vozliscu.
Postopek se ponavlja, dokler ne zmanjka elementov, ki bi jih dodelili levemu oz.
desnemu podrejenemu vozliS¢u. Vozlis¢a na najniZjem nivoju drevesa, ki nimajo

podrejenih vozlis¢, se imenujejo koncna vozlis¢a (ang. »leaf nodes«).

Iskanje K najbliZjih sosedov z uporabo vp-drevesa

Ko imamo podatke iz podatkovne baze shranjene v obliki vp-drevesa, lahko hitro in
ucinkovito pois¢emo K najblizjih sosedov k poizvedbenemu elementu ¢, brez da bi
racunali razdalje do vseh posameznih elementov baze [251, 252]. Iskanje najblizjega
soseda v mnozici elementov S ozna¢imo kot NN|.(q, S). Predpostavimo lahko, da za
vsak poizvedbeni element ¢ obstaja taka pragovna razdalja t, pri kateri se vseh K
najblizjih sosedov elementa ¢ nahaja na razdalji manjSi od tega praga. Iz enacbe
(6.109) lahko zaklju¢imo, da velja naslednje:

d,(a,b) =1 >d(a,b) =>1. (6.113)
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To podrocje, znotraj katerega se mora nahajati K najblizjih sosedov, si lahko
predstavljamo kot krog (to velja za 2D prostor, pri ve¢dimenzionalnih podatkovnih
elementih pa kroge zamenjajo hiperkrogle), ki je prikazan na sliki 6.73. Z uporabo vp-
drevesa je mogoce najti najblizjega soseda v c¢asu O(log(n)) oz. najvec
M - [log,(n) + 1] izraunov (evklidskih) razdalj je potrebno, da najdemo najblizjega
soseda NN|.(q,S) k poizvedbenemu elementu ¢. Parameter M > 1 pove, kolikokrat

smo §li skozi vse nivoje drevesa pri iskanju najblizjega soseda.

Slika 6.73: Podrocje okoli poizvedbenega elementa ¢,
znotraj katerega se morajo nahajati najblizji sosedje

Glede na razdaljo poizvedbenega elementa ¢ do dolocenega vozlis¢a znotraj vp-
drevesa in velikost podroc¢ja okoli poizvedbenega elementa ¢ (ki ga dolo¢a polmer 1)
imamo lahko tri scenarije. V prvem scenariju, ki ga lahko vidimo na sliki 6.74, velja,
da podrocje (ki ga doloca razdalja 7) okoli poizvedbenega elementa ¢, lezi povsem
izven podro¢ja (ki ga doloca razdalja p) okoli odlocitvene tocke v. To pomeni, da velja:

I,(q) =d(v,q) = p+r, (6.114)
kar nadalje pomeni, da lahko v postopku iskanja najblizjih sosedov izpustimo vse
elemente, ki se nahajajo v levem podrejenem vozliS¢u oz. znotraj podroc¢ja, dolocenega
z razdaljo p okoli odlocitvene tocke .

V drugem scenariju, ki ga vidimo na sliki 6.75, se podrocje (ki ga definira krog z
radijem t) okoli poizvedbene tocke ¢ nahaja povsem znotraj podrocja (ki ga definira
krog z radijem pn) okoli odlocitvene tocke v. V tem primeru velja:

M,(q) =dw,q) <p-r, (6.115)
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kar pomeni, da lahko v taki situaciji izpustimo vse elemente, ki se nahajajo v desnem
podrejenem vozlis€u oz. izven podrocja, dolo¢enega z razdaljo u okoli odlocitvene

tocke.

Slika 6.74: Scenarij, pri katerem je poizvedbena tocka ¢ oddaljena od odlo¢itvene
tocke v za vec¢ kot (p + 1)

Ov

Slika 6.75: Scenarij, pri katerem je poizvedbena tocka ¢ oddaljena od odlocCitvene
tocke v za manj kot (L — 1)

Tretji scenarij, ki pa je od vseh treh najmanj zaZelen, predstavlja situacijo, pri kateri
podrocje okoli poizvedbene tocke g delno prekriva podrocje okoli odlocitvene tocke v
(slika 6.76). To pomeni, da moramo v tem primeru upoStevati tako elemente levega
kot tudi desnega podrejenega vozlis¢a. Poizvedbena tocka ¢ se v tem primeru nahaja
na razdalji, ki je doloCena z intervalom:

pH—t1<dwq) <p+r (6.116)
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Slika 6.76: Scenarij, pri katerem je poizvedbena toc¢ka ¢ oddaljena od odlo¢itvene
tocke v za vec kot (L — 7) in manj kot (1 + 7)

Algoritem iskanja K najblizjih sosedov z uporabo vp-drevesa:

VP_KNN _Iskanje(q, K, koren)
Vhod: poizvedbena tocka ¢, zahtevano Stevilo najblizjih sosedov K, korensko vozlis¢e vp-drevesa.
Izhod: mnozica W, ki vsebuje K najblizjih sosedov za tocko 4.

Start:
Lokalna spremenljivka t: za¢etna maks. razdalja tocke ¢ do najblizjega soseda.
Iskanje(q, K, koren, t, W),
vrni W,

Konec

Iskanje(q, K, koren, t, W)
Vhod: poizvedbena tocka ¢, zahtevano Stevilo najblizjih sosedov K, korensko vozlis¢e vp-drevesa in
mnozica W, ki vsebuje K do sedaj najdenih najblizjih sosedov.
Izhod: posodobljene vrednosti za T in W
Start:
dodaj koren drevesa v vrsto_vozli§¢ (nodes_queue)
dokler ni vrsta_vozli$¢ prazna
node = zadnje dodano vozlis¢e v vrsto_vozlis¢;
razd.= d(node.v, q), kjer je v odlocitvena tocka trenutno izbranega vozlisca;
odstrani vozlis¢e z odlocitveno tocko v iz vrste_vozlisc;
Cejerazd. <t
postavi node. v na pravilen polozaj znotraj /W (mnozica ¥ je vedno sortirana v naras¢ajoem
vrstnem redu glede na razdaljo d(w, q), kjer jew € W).
Ce velja |W| = K potem je T = d(wg, q);
Cejerazd.< node.u+rt
dodaj node. left_child v vrsto_vozlis¢;
Cejerazd.> node.p—7
dodaj node.right_child v vrsto_vozlis¢;
Konec

Zacetno vrednost parametra T nastavimo na neskon¢no vrednost ali poljubno
kon¢no vrednost, ki bo dolo¢ala maksimalen odmik najblizjih sosedov od poizvedbene
tocke ¢. Od trenutka dalje, ko imamo najdenih K kandidatov, ki so od poizvedbenega

elementa oddaljeni za manj kot je zacetna vrednost parametra T, je slednji dolocen z
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razdaljo najbolj odmaknjenega kandidata (najslabsi kandidat na seznamu najblizjih K
sosedov) od poizvedbenega elementa g. Torej se pri rekurzivnem postopku (tj. pri
pomikanju po vp-drevesu navzdol) z vsakim na novo dodanim kandidatom na seznam

najblizjih sosedov zmanj$a vrednost t.

6.6.3 Rezultati lokalizacije na osnovi prstnih odtisov

Zanamen preizkusa lokalizacijskega algoritma, ki temelji na uporabi podatkovne baze
prstnih odtisov, smo s pametnim telefonom Android opravili meritve jakosti signalov
po poti, ki je prikazana na sliki 6.77. Modre tocke prikazujejo vse polozaje, v katerih
je bil kreiran nov vektor jakosti signalov RSSIy. Ta je kreiran vsaki¢, ko sprejemnik
izmeri vsaj eno novo jakost signala, ki je ve¢ja od —90 dBm. V naSem primeru se to
zgodi v povprecju vsakih 30 ms (pri cemer vsak oddajnik poslje paketek vsakih
100 ms). Da bi lahko dolo¢ili natan¢nost lokalizacijskega algoritma, smo pri kreiranju
vsakega vektorja RSSIy; zabelezili tudi dejanski polozaj, v katerem je bil vektor
kreiran. Polozaje sprejemnika (pametnega telefona) smo dolocali z uporabo algoritma,
ki temelji na vizualni odometriji in inercialnem navigacijskem sistemu. Natanc¢nost
tega algoritma je vecja od natancnosti (20~30 cm), ki jo doseze peSec pri sproSceni
hoji po krivulji, oznaceni na tleh (glej sliko 6.77). Vse vektorje jakosti signalov in
polozaje, v katerih so bili kreirani (slika 6.77), smo na pametnem telefonu shranili v
datoteko in jo prenesli v okolje Matlab, kjer smo izvedli ve¢ eksperimentov z izbranim
lokalizacijskim algoritmom.

Pri preizkusu lokalizacijskega algoritma, ki temelji na uporabi prstnih odtisov, smo
najprej upostevali vektorje meritev jakosti signalov RSSIy iz treh razli¢nih
oddajnikov (dolZina vektorja RSSIy; je 3). V okolju Matlab smo z uporabo funkcije
wknnsearch« za vsak vektor RSSIy poiskali K = 16 (pri tej vrednosti so bili rezultati
lokalizacije najboljsi) najblizjih sosedov (iz mnoZice prstnih odtisov, shranjenih v
podatkovni bazi). Polozaje, ki pripadajo vektorjem RSSIg, smo utezili z recipro¢nimi
vrednostmi evklidskih razdalj med najblizjimi sosedi in vektorjem RSSIy in tako po
enacbi (6.108) dobili polozaj, kjer naj bi bil ustvarjen vektor meritev jakosti signalov
RSSIy. Na sliki 6.78 je prikazan rezultat doloc¢anja polozaja. Kot lahko opazimo, je
rezultat lokalizacije precej slab, kar pomeni, da vektorji RSSIy dolzine 3 slabo

definirajo polozaj.
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Slika 6.77: Polozaji (dolo¢eni z uporabo vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema), v katerih so bile zajete meritve jakosti signalov RSS1y

Slika 6.78: Doloc¢anje polozaja v prostoru pri uporabi meritev jakosti signalov iz treh
razli¢nih oddajnikov (dolZina vektorja RSS1,, je 3) in upoStevanju 16 najblizjih
sosedov (K=16)

1z slike 6.79 lahko razberemo, da napake (razdalje med izrac¢unanim in dejanskim
polozajem) v tem primeru segajo tudi preko 12 m. S povecevanjem Stevilo upoStevanih

najblizjih sosedov rezultatov lokalizacije v tem primeru ne moremo kaj dosti izboljsati.
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Slika 6.79: Napake pri dolocanju polozaja v primeru, ko so uposStevane meritve
jakosti signalov iz treh razli¢nih oddajnikov in je K=16

Ker vektorji RSSI,; dolzine 3 slabo definirajo trenutni polozaj, smo za nadaljnje
teste uporabili vektorje meritev jakosti signalov, ki imajo dolzino 5 (to pomeni, da
vektor RSSIy; vsebuje meritve iz petih razlicnih oddajnikov). Namrec izkazalo se je,
da se pri upostevanju ve¢ kot petih meritev iz razli¢nih oddajnikov natanc¢nost
lokalizacije ve¢ ne izboljsuje.

V naslednjem testu lokalizacijskega algoritma, katerega rezultat vidimo na sliki
6.80, smo polozaje dolocili z iskanjem enega najblizjega soseda (K = 1) znotraj
podatkovne baze prstnih odtisov. DolZine zelenih ¢rt na sliki 6.80 prikazujejo razdalje
med dejanskimi poloZzaji, kjer je bil kreiran posamezen vektor RSSI,;, in polozaji, ki
smo jih dobili z iskanjem najbliZjega soseda znotraj podatkovne baze. Na sliki 6.81
vidimo, da so v tem primeru polozaji veliko bolj natan¢no doloceni (ve€ina napak je
manjSih od 1 m) kot v primeru, ko so upoStevane le tri meritve jakosti signalov.

Z namenom, da bi ugotovili, kako Stevilo upoStevanih najblizjih sosedov vpliva na
natancnost lokalizacije, smo izvedli simulacijo, pri kateri smo spreminjali parameter
K od 1 do 40 in dolocali polozaje po enacbi (6.108) za vse meritve opravljene na poti,
ki je prikazana na sliki 6.77. Natancnost lokalizacije smo v tem primeru ovrednotili z
vsoto napak za celotno pot (prikazano na sliki 6.77). Iz rezultatov simulacije, ki so
prikazani na sliki 6.82, lahko vidimo, da je natancnost lokalizacije najboljSa pri

upostevanju 23-ih najblizjih sosedov. To pomeni, da v primeru, ¢e bi bili vsi najblizji
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sosedje enakomerno razporejeni okoli toCke, kjer so bile zajete meritve jakosti
signalov, bi bilo podrocje najblizjih sosedov veliko priblizno 2 X 2 m (mreza
zemljevida prstnih odtisov ima okenca velikosti 0,5 X 0,5 m). Glede na to velikost
podrocja (najblizjih sosedov) pa bi lahko zakljucili, da so napake dolo¢anja polozaja

v povpre¢ju manjse od 1 m.

Slika 6.80: Dolocanje polozaja v prostoru pri uporabi meritev jakosti signalov iz
petih razli¢nih oddajnikov (dolzina vektorja RSSI, je 5) in upostevanju enega
najblizjega soseda

14
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Slika 6.81: Napake (razdalje med izraCunanim polozajem in dejanskim polozajem)

pri doloCanju poloZzaja v primeru, ko so upostevane meritve jakosti signalov iz petih

razli¢nih oddajnikov in je K=1
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Slika 6.82: Vpliv parametra K (Stevilo najblizjih sosedov) na natan¢nost lokalizacije

Na sliki 6.83 je prikazan rezultat dolo¢anja poloZaja v prostoru pri uporabi meritev
jakosti signalov iz petih razlicnih oddajnikov in uposStevanju optimalnega Stevila
najblizjih sosedov (K = 23). Vidimo lahko, da se pri upoStevanju ve¢ najblizjih
sosedov natan¢nost dolocanja polozaja v veliki meri izbolj$a, saj vsota napak pade iz
618 m (pri K = 1) na 509 m (pri K = 23). Vse napake (za primer, ko je K = 23) so

prikazane na sliki 6.84.

12 . . T T T

X [m]

Slika 6.83: Doloc¢anje poloZaja v prostoru pri uporabi meritev jakosti signalov iz
petih razli¢nih oddajnikov in upoStevanju optimalnega Stevila najblizjih sosedov
(K=23)
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Slika 6.84: Napake (razdalje med izraCunanim polozajem in dejanskim polozajem)
pri doloCanju poloZaja v primeru, ko so upostevane meritve jakosti signalov iz petih
razli¢nih oddajnikov in je K=23

Uporaba nizkopasovnega filtra za glajenje rezultatov

Pri dolo¢anju polozajev (z uporabo podatkovne baze prstnih odtisov) glede na meritve
jakosti signalov zajete po poti, ki je prikazana na sliki 6.77, lahko opazimo, da dobljene
tocke delajo velike skoke od enega vektorja meritev do naslednjega. Ker vemo, da
morajo biti pripadajo¢i poloZaji sosednjih vektorjev meritev jakosti signalov blizu
skupaj, smo uporabili nizkopasovni filter za x in » koordinati tock:
x.p(k) =09x;p(k — 1)+ 0,1x(k) in y,p(k) = 0,9y,p(k — 1) + 0,1y (k). Na sliki
6.85 vidimo, da z uporabo nizkopasovnega filtra dobimo veliko bolj gladko pot in tudi
napake pri doloc¢anju poloZaja so veliko manjSe.

Na sliki 6.86 so prikazane napake (razdalje med izracunanim polozajem in
dejanskim polozajem) pri dolocanju polozaja v primeru, ko uporabimo nizkopasovni
filter za obe koordinati izraCunanih polozajev (to¢k) v prostoru. Opazimo lahko, da je
vecina napak manjSih od 1 m. Za podrobnejSo analizo natancnosti lokalizacijskega
algoritma smo na sliki 6.87 prikazali Se kumulativno porazdelitev verjetnosti napake.
Ta nam pove, da je 92 % Casa napaka manjSa od 1 m oz. 42 % ¢asa napaka manjSa od

0,5 m.
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Slika 6.85: Dolocanje polozaja v prostoru pri uporabi meritev jakosti signalov iz
petih razli¢nih oddajnikov, upoStevanju optimalnega Stevila najblizjih sosedov
(K=23) in uporabi nizkopasovnega filtra za glajenje poti
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Slika 6.86: Napake pri dolocanju poloZaja v primeru, ko so uposStevane meritve
jakosti signalov 1z petih razliénih oddajnikov, K=23 in je uporabljen nizkopasovni
filter



216 LOKALIZACIJA Z UPORABO RADIJSKIH SIGNALOV

[a—

-
L R |

Kumulativna porazdelitev verjetnosti
© © o 2 © 2 2 © o
o 98] I n (=2

T

<

0‘. 5 1 1 I.5 2 2.5
Napaka [m]

S

Slika 6.87: Kumulativna porazdelitev napake v primeru, ko je uporabljen
nizkopasovni filter za glajenje poti (92 % Casa je napaka manjSa od 1 m)

Uporaba mehkih modelov za izgradnjo zemljevida prstnih odtisov

Zaradi ovir (stene, omare, pregrade itd.), ki se pri gibanju po zaprtem prostoru nahajajo
med oddajniki in sprejemnikom, se padanje jakosti signalov z razdaljo ne da natan¢no
opisati z nelinearnimi modeli (6.2). Zato smo Sirjenje signalov po prostoru opisali z
mehkimi identifikacijskimi modeli, ki so bili definirani z uporabo algoritma
SUHICLUST. Na ta nac¢in smo dobili bolj sofisticirane ploskve, ki bolj natan¢no
opisujejo jakosti signalov za vse oddajnike v prostoru (sliki 6.88 in 6.89). Ploskve, ki
so prikazane na slikah 6.88 in 6.89, imajo zelo razli¢ne oblike, na kar vpliva polozaj
oddajnika in razporeditev ovir v prostoru.

Z uporabo mehkih modelov smo generirali mrezo (z velikostjo okenc 0,5 X 0,5 m)
prstnih odtisov RSSIp (kot je prikazano na sliki 6.64) in jih shranili v podatkovno
bazo. V okolju Matlab smo uporabili iste meritve jakosti signalov kot v prej$njih
eksperimentih in znotraj podatkovne baze poiskali K najblizjih sosedov za vse vektorje
RSSI,, dolzine 5. Iz poloZajev najblizjih sosedov smo po enacbi (6.108) izracunali
trenutne polozaje v prostoru. Izracunani poloZzaji glede na meritve jakosti signalov po

celotni poti (prikazani na sliki 6.77) so prikazani na sliki 6.90. Pri izraCunu polozaja je



Lokalizacija z uporabo zemljevida prstnih odtisov 217

bilo upostevanih K = 23 najblizjih sosedov, saj v tem primeru dobimo najbolj

natan¢no dolocene polozaje (glede na sliko 6.82).
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Slika 6.88: Prikaz Sirjenja Bluetooth signalov po prostoru na podlagi mehkih
modelov
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Slika 6.89: Prikaz Sirjenja Bluetooth signalov po prostoru na podlagi mehkih
modelov

Na sliki 6.90 lahko opazimo, da so pri uporabi prstnih odtisov, ki so generirani z
uporabo mehkih modelov, poloZaji bolj natanéno doloceni kot v primeru, ko smo
prstne odtise generirali z uporabo obi¢ajnih nelinearnih modelov (opisani s splo$no
nelinearno enacbo). Na sliki 6.91, kjer so prikazane napake pri dolo¢anju polozaja z
uporabo prstnih odtisov, ki so bili generirani na podlagi mehkih modelov, vidimo, da
je vecina napak manjSih od 1 m in tudi maksimalna napaka je za polovico manjsa kot
pri uporabi nelinearnih modelov (slika 6.84).

Z namenom, da bi izracunane polozaje (prikazane na sliki 6.90) povezali in dobili
bolj gladko pot, smo uporabili nizkopasovni filter za obe koordinati tock:
x.p(k) =09x,p(k — 1)+ 0,1x(k) in y,p(k) = 0,9y, p(k — 1) + 0,1y(k). Rezultat
glajenja poti je prikazan na sliki 6.92, kjer lahko vidimo, da so se napake (dolo¢anja
polozaja) z uporabo nizkopasovnega filtra Se dodatno zmanjSale. Na sliki 6.93, kjer so

prikazane velikosti napak, lahko opazimo, da je vecina napak manjSih od 1 m
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(povprecje napak je 0,5 m). Pri uporabi nizkopasovnega filtra je vsota napak enaka

206,46 m medtem ko je bila pri uporabi nelinearnih modelov ta enaka 280,09 m.
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Slika 6.90: Dolocanje polozaja v prostoru pri uporabi prstnih odtisov, ki so bili

generirani na podlagi mehkih modelov (dolZina vektorjev meritev RSSIy; je 5 in
K=23)
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Slika 6.91: Napake pri dolo¢anju poloZzaja z uporabo prstnih odtisov, ki so bili
generirani na podlagi mehkih modelov (dolzina vektorjev meritev RSSIy; je 5 in
K=23)
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Slika 6.92: Doloc¢anje polozaja v prostoru pri uporabi prstnih odtisov, ki so bili
generirani na podlagi mehkih modelov (dolzina vektorjev meritev RSSIy, je 5 in
K=23) in upostevanju nizkopasovnega filtra za glajenje poti
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Slika 6.93: Napake pri dolocanju polozaja z uporabo prstnih odtisov, ki so bili
generirani na podlagi mehkih modelov (dolZina vektorjev meritev RSSIy, je 5 in
K=23). Za glajenje poti je bil uporabljen nizkopasovni filter.

Primerjavo natancnosti lokalizacije pri uporabi splosnih nelinearnih modelov in
mehkih modelov za generiranje baze prstnih odtisov lahko naredimo z grafom

kumulativnih porazdelitev verjetnosti napak, ki je prikazan na sliki 6.94. Opazimo
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lahko, da ima modra krivulja (dobljena na podlagi napak pri dolo¢anju polozajev z
uporabo mehkih modelov) vecji naklon kot zelena krivulja (dobljena na podlagi napak
pri dolocanju polozajev z uporabo nelinearnih modelov), kar pomeni, da je ve¢ napak
zbranih pri nizjih vrednostih kot pri zeleni krivulji.

Iz slike 6.94 lahko preberemo, da je pri uporabi mehkih modelov kar v 98 % ocen
polozajev napaka manjSa od 1 m oz. v 49 % ocen manj$a od 0,5 m. Pri uporabi
nelinearnih modelov pa je bila napaka manjsa od 1 m v 92 % ocen poloZajev 0z. manjsa

od 0,5 m v 42 % ocen poloZajev.
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Slika 6.94: Primerjava kumulativnih porazdelitev verjetnosti napak pri dolo¢anju
poloZaja z uporabo prstnih odtisov, ki so bili generirani z nelinearnimi modeli oz.
mehkimi modeli

Z uporabo metode prstnih odtisov, mehkih modelov in dodatnega nizkopasovnega
filtra smo dobili najboljSe rezultate lokalizacije na osnovi jakosti Bluetooth signalov.
Kot druga najboljSa metoda pa se je izkazala metoda PSO v kombinaciji z mehkimi
modeli in dodatnim nizkopasovnim filtrom. Slika 6.95 kaze primerjavo kumulativnih
porazdelitev verjetnosti napak za ti dve metodi, ki sta se izkazali kot najboljsi.
Opazimo lahko, da krivulja kumulativne porazdelitve napak, ki pripada metodi prstnih
odtisov, nekoliko hitreje doseze vrednost ena kot krivulja, ki pripada metodi PSO.
Vsota kvadratov napak je pri metodi prstnih odtisov enaka 206, pri metodi PSO pa
252. Iz grafa na sliki 6.95 lahko preberemo, da je pri metodi prstnih odtisov v 98 %
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ocenjenih polozajev napaka manjs$a od 1 m, pri metodi PSO pa to drzi v 95 % ocen.
Ceprav se metodi z vidika natanénosti ne razlikujeta prav veliko, pa moramo omeniti
Se faktor, ki je kljuCen pri izbiri algoritma za lokalizacijo (ki mora delovati v realnem
¢asu tudi na raCunsko manj zmogljivi napravi). Metoda PSO je v okolju Matlab kljub
minimalnemu $tevilu iteracij (tech mora biti vsaj 10, da so rezultati primerljivi z metodo
prstnih odtisov) in uporabi le stirih delcev porabila dvakrat ve¢ ¢asa kot metoda prstnih

odtisov za izracun posameznega polozaja v prostoru.
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Slika 6.95: Primerjava kumulativnih porazdelitev verjetnosti napak pri dolo¢anju
poloZaja z uporabo metode PSO oz. metode prstnih odtisov (v obeh primerih so bili
uporabljeni mehki modeli in dodatno filtriranje z nizkopasovnim filtrom)

Za vse prstne odtise, ki se nahajajo v bazi podatkov, lahko glede na meje mehkih
modelov (slika 6.20) dolo¢imo obmocja zaupanja jakosti signalov RSSI vseh
oddajnikov (vseh oddajnikov v bazi je m = 10). Za vsako vrednost RSSIg, = f;(d;)
(i = 1,...,m), ki se nahaja znotraj posameznega prstnega odtisa RSSI g, lahko glede
na spodnjo mehko mejo f;(d;) in zgornjo mehko mejo f:(d;) i-tega mehkega modela
dolo¢imo $irino obmocja zaupanja w,; = f:(d;) — fi(d;) pri izbranem vhodu d; (to je
razdalja med polozZajem i-tega oddajnika in polozajem prstnega odtisa). Na ta nain
vsakemu prstnemu odtisu, ki je shranjen v bazi podatkov, dodelimo dodaten vektor

W, = [Wp1, ...,a)pm]T, ki ima enako dolzino kot vektor prstnega odtisa in vsebuje

informacije o Sirini obmocja zaupanja za posamezno jakost signala RSSIp, v tocki
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prstnega odtisa. Na podlagi Sirine obmocja zaupanja wy,; lahko izraCunamo utezi za
vse elemente RSSIg, znotraj prstnega odtisa: w = [wy, e, Wi |7, Kjer je w; = 1/wp;
(i=1,..,m) in jih upoStevamo pri izracunu razdalje [, (v postopku iskanja K
najblizjih sosedov) med posameznim prstnim odtisom RSSIg in trenutnim vektorjem

meritev jakosti signalov RSSIy;:

l, = \/ iz Wi(RSSIg, — RSSIy,)?* (. uteZena evklidska razdalja, kjer je n Stevilo

id-jev oddajnikov, ki so prisotni v obeh vektorjih). V tem primeru smo torej imeli v
bazi podatkov (tj. JSON datoteka) poleg prstnih odtisov shranjene tudi pripadajoce
uteZi w. Razlike (RSSIg; — RSS1y ;) imajo vedji prispevek k razdalji [,,, Ce je obmocje
zaupanja wp; 0Zje, saj je s tem uteZ w; vecja (meritev RSS1y,; ima vedji vpliv).

V naslednjem preizkusu smo torej zeleli preveriti, ali lahko napako lokalizacije Se
dodatno zmanjsamo, ¢e upoStevamo utezi w; pri izratunu razdalj [, med vektorji
RSSIg in RSSI,; v postopku iskanja K najblizjih sosedov. Vse ostale nastavitve in
parametri so ostali enaki kot pri prejsnjem preizkusu lokalizacije s prstnimi odtisi
(dolZina vektorjev meritev RSSIy je 5 in K = 23). Pri primerjavi kumulativnih
porazdelitev verjetnosti napak, ki sta prikazani na sliki 6.96, lahko vidimo, da z
upoStevanjem utezi pri izraCunu evklidskih razdalj v postopku iskanja K najblizjih
sosedov lahko Se nekoliko zmanjSamo napako lokalizacije (vsota kvadratov napak se
je zmanjSala iz 206 na 187). V tem primeru smo za 53 % ocen poloZajev dobili napako
manj$o od 0,5 m (brez utezi je bila napaka manjsa od 0,5 m pri 49 % ocen) oz. za 99 %
ocen poloZajev napako manj$o od 1 m (brez uteZi je bila napaka manjSa od 1 m pri

98 % ocen polozajev).

6.7 Diskusija

Preden smo se lotili te Studije, ki obravnava lokalizacijo na osnovi jakosti Bluetooth
signalov, smo iz do tedaj objavljene doti¢ne literature dobili vtis, da je ta pristop k
lokalizaciji kljub Stevilnim pomanjkljivostim in tezavam od vseh $e najbolj primeren
v primeru, ko potrebujemo nizkocenovni globalni lokalizacijski sistem v notranjem
okolju. Ceprav so prve $tudije kazale na to, da lahko s tem lokalizacijskim pristopom

dolo¢imo polozaj le na nekaj metrov natancno, pa se je s spoznavanjem Bluetooth
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sistema in metod radijske lokalizacije kasneje izkazalo, da je pri uporabi ustreznih
algoritmov mozno veliko bolje izkoristiti njegov potencial. Tudi zadnji trend
naraS¢anja Stevila Bluetooth oddajnikov v javnih zgradbah, kot so trgovski centri,
letalis¢a, muzeji itd., kaze na to, da se bo ta pristop uveljavil kot nizkocenovna
lokalizacija za notranje okolje, tako kot se je GPS uveljavil oz. postal sinonim za
lokalizacijo v zunanjem okolju. Namre¢ Bluetooth oddajniki pri uporabi sofisticiranih
algoritmov omogocajo relativno visoko natanc¢nost lokalizacije ob zelo majhni porabi
energije, kar je klju¢no pri napravah z omejenim virom energije, kot so npr. pametni

telefoni.
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Slika 6.96: Primerjava kumulativnih porazdelitev verjetnosti napak pri dolo¢anju
poloZaja z uporabo metode prstnih odtisov. V prvem primeru (vijoli¢na krivulja) je
bila v postopku iskanja najblizjih sosedov uporabljena evklidska razdalja, v drugem

primeru (zelena krivulja) pa utezena evklidska razdalja.

Iz rezultatov naSe Studije Bluetooth lokalizacijskega sistema smo ugotovili, da so
za dosego visoke natan¢nosti lokalizacije klju€ni natan¢ni modeli Sirjenja signalov, za
izgradnjo katerih pa je potreben dovolj velik nabor meritev jakosti signalov s podanim
polozajem, kjer so bile meritve zajete. Za obseZen zajem meritev je bila klju¢na
uporaba natanCnega relativnega lokalizacijskega sistema, ki zdruzuje vizualno
odometrijo in inercialni navigacijski sistem. Z uporabo tega sistema smo namre¢ lahko
enostavno dolocili polozaje, kjer so bile meritve jakosti signalov zajete. Modele jakosti

signalov smo izboljsali z uporabo algoritma SUHICLUST, ki model sestavi iz ve¢
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lokalnih modelov, kar pomeni, da so jakosti signalov pri vseh oddaljenostih od
oddajnika bolj natan¢no opisane ne glede na ovire, ki povzroc¢ajo odboje in absorpcije
signalov. Za zmanjSanje odbojev in absorpcij signalov (predvsem zaradi dinamicnih
ovir, tj. prisotnost ljudi v prostoru) pa je pri namescanju oddajnikov v prostor potrebno
upostevati doloCena priporocila glede postavitve oddajnikov (priporoc¢ena je
enakomerna razporeditev ter dovolj velika gostota oddajnikov in pa ustrezna viSina
pritrditve). Glede na gostoto oddajnikov v prostoru pa je potrebno znotraj
lokalizacijskega algoritma prilagoditi tudi S$tevilo upostevanih oddajnikov pri
doloCanju posameznega polozaja. Za natanno doloCanje polozaja je namrec
pomembno, da upoStevamo nazadnje osvezene meritve iz oddajnikov, ki so
sprejemniku dovolj blizu.

Pri preizkusu razli¢nih lokalizacijskih metod, ki za svoje delovanje uporabljajo
jakosti signalov, se je izkazalo, da z uporabo trilateracije dobimo najmanj natanc¢ne
rezultate lokalizacije. Ce trilateracijo uporabljamo v kombinaciji z omejeno nelinearno
optimizacijo, pa je algoritem tudi racunsko zahteven. Pri uporabi metode PSO smo
dobili veliko boljSe rezultate lokalizacije, vendar so ti lahko suboptimalni (zaradi
metahevristiénega pristopa). Na delovanje metode imajo velik vpliv parametri
(predvsem je pomembna izbira velikosti iskalnega obmocja), ki morajo biti ustrezno
doloceni. Med vsemi preizkuSenimi metodami se je metoda prstnih odtisov izkazala
za najbolj robustno, natan¢no, rac¢unsko nezahtevno in v kombinaciji s podatkovnimi
drevesi tudi za najhitrejSo. Pri nasi implementaciji algoritma, ki temelji na uporabi
prstnih odtisov, je bil klju¢en napredek narejen v prvi fazi, tj. pri gradnji zemljevida
prstnih odtisov. Zemljevid smo namre¢ zgradili z uporabo natan¢nih modelov, kar
predstavlja prednost v smislu hitrejSe gradnje zemljevida in moZnost spreminjanja
gostote prstnih odtisov. Pri dolo¢anju poloZzaja (pri postopku iskanja najblizjih
sosedov) pa je bistveno, da upostevamo ve¢ utezenih najblizjih sosedov, saj s tem
zmanjSamo vpliv Suma in posledi¢no povecamo natanc¢nost lokalizacije.

Zaklju¢imo lahko, da smo pri tej Studiji dosegli zastavljeni cilj, tj. natancnost
lokalizacije na 1 m, saj smo z uporabo metode prstnih odtisov in mehkih modelov
dobili rezultat, pri katerem je bila napaka manjSa od enega metra kar v 99 % ocenjenih

polozajev.
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7 Fuzija vizualne odometrije, inercialnega
navigacijskega sistema in Bluetooth lokalizacije

V tem poglavju obravnavamo fuzijo vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega
sistema ter Bluetooth lokalizacije z uporabo Kalmanovega filtra in modela konstantne
hitrosti. V nadaljevanju sta naprej opisana Kalmanov filter in model konstantne
hitrosti, zatem sam postopek fuzije lokalizacijskih metod in na koncu Se rezultati

preizkusa novega lokalizacijskega sistema na pametnem telefonu.

7.1 Kalmanov filter

Kalmanov filter, ki se uporablja za ocenjevanje parametrov (ali stanj) linearnega
dinami¢nega sistema, sta razvila R. Kalman in R. Bucy [253, 254] sredi Sestdesetih let
prejSnjega stoletja. Kalmanov filter predstavlja optimalni opazovalnik stanj, saj so
ocene optimalne v smislu minimizacije pri¢akovane srednje kvadratne napake med
oceno stanja in dejanskim stanjem [255].

Pri Kalmanovem filtru obravnavamo splosen problem optimalnega ocenjevanja
n-dimenzionalnega vektorja stanj X € R™ Casovno diskretnega stohasti¢nega sistema.
Vektor stanj se ocenjuje le na podlagi meritev z € R™, za katere predpostavimo, da so
motene z Gaussovim belim Sumom.

Algoritem Kalmanovega filtra je sestavljen iz dveh faz, in sicer faze predikcije (ang.

predict) in faze korekcije (ang. update):

Predikcija:

V fazi predikcije se najprej izracuna napoved vektorja stanj kot:

X = FiXyp—q + Gyuy, (5.1)

227
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kjer je F) matrika prehajanja stanj, G, vhodna matrika, u, vektor vhodnih signalov,
X}, a priori ocena stanj tik pred meritvijo ter Xj,_, a posteriori (trenutna) ocena stanj v
trenutku k — 1. A priori (napovedano) oceno kovariance napake predikcije
izra¢unamo kot:

Py = F Py _ F} + Qy, (7.2)
kjer P, _, predstavlja a posteriori kovariancno matriko napake (ki nam pove, kako
natan¢no so stanja ocenjena v trenutku k — 1) in Q) kovarian¢no matriko Suma

procesa.

Korekcija:

V fazi korekcije je potrebno najprej izraunati vektor yy, ki ga imenujemo tudi merilna
inovacija (ang. innovation):

Yk =z — Hi Xy, (7.3)
kjer je Hj izhodna matrika. Nato v drugem koraku korekcije lahko izracunamo a
posteriori oceno stanj X po meritvi zy:

Xp = X + Ky Y, (7.4)
kjer matrika K predstavlja Kalmanovo ojacanje, ki pove, v kolik$ni meri naj se
uposteva merilna inovacija Y. Kalmanovo ojacanje izraunamo z uporabo a priori
ocene kovariacne matrike P}, ter kovarianéne matrike inovacije §; = cov(yy) kot:

K, = P;HLS}", (7.5)
kjer je kovarianéna matrika inovacije enaka S, = H,P;HY + R.V slednji enacbi R,
predstavlja kovariancno matriko merilnega Suma. Za ojacanje K, velja, da pada s
kovarianéno matriko R in naraSc¢a s kovarianéno matriko Qy.

V zadnjem koraku korekcije je potrebno izracunati Se a posteriori kovariancno
matriko napake a posteriori ocene Py = E[(Z); — x) (Xx — x)T] kot:
P, = (I — K H)Py, (7.6)

kjer je I enotska matrika (v naSem primeru velikosti 4 X 4).

7.1.1 Model konstantne hitrosti

Imamo linearni dinamicni sistem, tj. model konstantne hitrosti [255, 256] podan v

prostoru stanj:

x(t) = Ax(t) + Bw(t), (7.7)
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z(t) = Hx(t) + v(t), (7.8)

0 0 1 0 0 0

. ) _ .t |0 0 0 1 [ 0 0 0. 100
kjer so: x(t) =[xy xy]", A= 0 0 0 O’H_[O 10 0 inB = 1 o
0 0 0 O 0 1

ter w(t) = [;] Vektor stanj x(t) je sestavljen iz trenutnega polozaja (x, y) in hitrosti

Vv smeri x in y.

Pri gibanju s konstantno hitrostjo bi moralo veljati, da je pospesek enak ni¢: ¥ = 0

in y = 0. IzkaZe se, da na hitrost vplivajo dolo¢ene motnje, za katere privzamemo, da

imajo naklju¢no porazdelitev. Zato nam pospesek (ki je razli¢en od ni¢) predstavlja

motnjo (beli Sum s srednjo vrednostjo enako ni¢) W(t) = [;]

V diskretnem prostoru lahko model konstantne hitrosti [255, 256] zapiSemo kot:

X = Fyxp_1 +wi wi~N(0,Q),

X
y

X
kjer je xp = [xx Yk Xk V] T

k — 1 in F; matrika prehajanja stanj:

E

Vektor wy = [Wy 1 Wi W3 Wk,4]T
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(7.9)

(7.10)

vektor stanj, At Casovni interval med korakoma k in

(7.11)

predstavlja (sistemski) Gaussov beli Sum s

srednjo vrednostjo ni¢ in kovarianéno matriko @, (§ je gostota spektralne moci,

izpeljava je v dodatku B):
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(7.12)

Izhod modela z;, v naSem primeru doloca poloZaj (Xk, yy), ki ga dobimo iz vektorja

stanj:

z, = [%x  Yi]T

= Hk.xk + v, vk~N(O, R),

(7.13)
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kjer je H;, izhodna matrika:

1 00 0
Hk—[o Lo of (7.14)

Vektor v, = [vy 1 Vg ,]" predstavlja (merilni) Gaussov beli Sum s srednjo vrednostjo
ni¢ in kovarian¢no matriko R, (o, predstavlja standardno deviacijo Suma):

R, =d}I, (7.15)
kjer je I enotska matrika dimenzije q X q (q je dolzina izhodnega vektorja oz. vektorja

meritev zy,).

7.2 Postopek fuzije lokalizacijskih metod

Tekom razvoja in testiranja lokalizacijskih algoritmov, ki temeljijo na vizualni
odometriji, inercialnem navigacijskem sistemu in radijski (Bluetooth oz. BLE)
lokalizaciji, smo ugotovili, da pri izbranih pogojih dosezemo (zadovoljivo) natan¢no
dolo¢anje poloZajev Ze pri uporabi enega lokalizacijskega pristopa. Vendar ker ima
vsak pristop dolofene pomanjkljivosti, ki jih Zelimo odpraviti, smo se lotili
zdruZevanja (fuzije) vseh razvitih lokalizacijskih metod, saj zZelimo, da bi na$
lokalizacijski sistem deloval v praksi zanesljivo pri najrazli¢nejSih pogojih skozi daljse
casovno obdobje (oz. casovno neodvisno). Skupaj z vizualno odometrijo in
inercialnim navigacijskim sistemom smo razvili tudi njuno fuzijo na osnovi
raz$irjenega Kalmanovega filtra, s katero smo dobili natanc¢en relativen lokalizacijski
sistem. Z njo lahko natan¢no doloamo inkrementalne premike in omejeno ¢asovno
obdobje tudi globalni polozaj pri znanem zacetnem poloZaju, vendar se nam pri tem
akumulira napaka (s asom postaja vse vecja).

Pri preizkuSanju razvitega globalnega lokalizacijskega sistema, ki temelji na
merjenju jakosti Bluetooth signalov (in metodi najmanjsih kvadratov), smo ugotovili,
da lahko s tem pristopom relativno natan¢no (99 % napak je manjsih od 1 m) dolo€amo
absolutni poloZaj v prostoru, pri ¢emer njegova napaka ni casovno odvisna (se s casom
ne povecuje), kar je bistveno. Napaka je lahko le krajevno odvisna, kar pomeni, da
imamo lahko na enem delu zemljevida prstnih odtisov vec¢jo napako polozaja kot na
drugem. V nadaljevanju bomo torej pojasnili prednosti zdruZitve natan¢nega
relativnega lokalizacijskega sistema in Casovno stabilnega globalnega lokalizacijskega

sistema.
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Osnovni princip zdruzitve vseh treh lokalizacijskih algoritmov (VO, INS in BLE)
je preprost in temelji na uporabi dveh Kalmanovih filtrov, kot lahko vidimo na sliki
7.1. Razsirjeni Kalmanov filter skrbi za fuzijo vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema in nam vraca inkrementalne premike med posameznimi koraki
pesca. Za zdruzitev relativnega in globalnega lokalizacijskega sistema skrbi Kalmanov
filter, ki uporablja model konstantne hitrosti, saj lahko predpostavimo, da se peSec
giblje s priblizno konstantno hitrostjo. V predikcijskem delu Kalmanovega filtra
upoStevamo informacije o relativnih premikih, ki jih dobimo iz razSirjenega
Kalmanovega filtra, v korekcijskem delu pa uporabimo rezultat globalne lokalizacije
na osnovi merjenja jakosti Bluetooth signalov. Kalmanov filter skrbi le za popravek
globalnega polozaja, orientacije pa ne spreminja, saj je ta ze natan¢no dolocena skozi
fuzijo vizualne odometrije in digitalnega kompasa.

Na sliki 7.1 vidimo, da je potrebno meritve iz globalnega in relativnega
lokalizacijskega sistema medsebojno ¢asovno sinhronizirati e preden jih zdruzimo s
Kalmanovim filtrom. Globalni lokalizacijski sistem, ki temelji na merjenju jakosti
Bluetooth signalov, ima namre¢ variabilno zakasnitev, katere velikost je odvisna od

dejstva, kako hitro pridobivamo meritve iz Bluetooth oddajnikov.

v
VO R
v Orientacija
—» EKF [
INS S'¢h
inh.
mer.
¢ Polozaj
BLE
loka. | KE

Slika 7.1: Fuzija vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega sistema in
Bluetooth lokalizacije

Kot lahko vidimo na sliki 7.1, se izhod iz Kalmanovega filtra (popravljen polozaj)

uposteva pri vizualni odometriji, saj je potrebno popraviti transformacijo iz klju¢nega
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K.S. (vizualne odometrije) v K.S. zemljevida (Bluetooth oddajnikov in prstnih
odtisov), glede na katero se v naslednjem koraku izracuna inkrementalni premik. Nov
polozaj, ki je bil izraCunan s Kalmanovim filtrom, pa se uposteva tudi v razSirjenem
Kalmanovem filtru, kjer je Se pred detekcijo novega koraka potrebno popraviti vektor
stanj.

Pri fuziji vseh treh lokalizacijskih algoritmov smo naleteli na nekatere
(nepricakovane) tezave, ki smo jih resili z dodatno logiko, ki je prikazana na sliki 7.2.
Namre¢ poleg problema ¢asovne sinhronizacije, smo naleteli tudi na problem, pri
katerem Bluetooth lokalizacija na dolo¢enem delu zemljevida ne vraca dovolj to¢nega
polozaja (problem ni natancnost ampak to¢nost) in posledi¢no prihaja do vecjih
odstopanj med napovedjo polozaja iz vizualne odometrije in inericalnega
navigacijskega sistema ter polozajem Bluetooth lokalizacije. V takih primerih
Kalmanov filter skoraj ve¢ ne uposteva predikcije (relativna lokalizacija se posledi¢no
pocasi pribliza polozaju, ki ga vraca Bluetooth lokalizacija), kar je obicajno posledica
slabega modela. Da bi izboljsali natan¢nost lokalizacije, si Zelimo v takih primerih
kratkotrajno zmanjSati ali celo onemogociti prispevek Bluetooth lokalizacije. Ker
imamo hkrati prisotno Se variabilno zakasnitev, se problem fuzije Se nekoliko bolj
zaplete.

Ob zagonu lokalizacijskega sistema, ki zdruzuje vizualno odometrijo, inercialni
navigacijski sistem ter Bluetooth lokalizacijo, se najprej z uporabo metode prstnih
odtisov dolo¢i zacetni globalni polozaj in z uporabo digitalnega kompasa zacetna
orientacija peSca. Dolocitev zaCetnega polozaja in orientacije je pomembna zato, ker
se inkrementalni premiki (na osnovi fuzije vizualne odometrije in inercialnega
navigacijskega sistema) pri¢nejo racunati glede na zacetni poloZaj in orientacijo. Ker
je zacetni polozaj dolocen le priblizno (le z uporabo Bluetooth lokalizacije), je lahko
napoved poloZaja v fazi predikcije prvih nekaj korakov zelo oddaljena od meritve
polozaja v fazi korekcije. Zato ob zagonu celotnega lokalizacijskega sistema
izklopimo c¢asovno sinhronizacijo podatkov in prvih pet korakov le zdruZzujemo
rezultate iz razsirjenega Kalmanovega filtra in Bluetooth lokalizacije. Na ta nacin se
polozaj iz faze predikcije pocasi pribliza poloZaju iz faze korekcije. Nato lahko
omogocimo ¢asovno sinhronizacijo napovedi (VO in INS) in korekcije (BLE)

polozaja. Ker Bluetooth lokalizacija vsebuje zakasnitev napram izhodu iz razsirjenega



Postopek fuzije lokalizacijskih metod 233

Kalmanovega filtra, slednjega shranjujemo in ga uporabimo v fazi casovne
sinhronizacije. Zakasnitev Bluetooth lokalizacije ni znana vnaprej (se spreminja) in jo
zato poskuSamo ugotoviti sproti tako, da raunamo razdalje med shranjenimi polozaji
iz razSirjenega Kalmanovega filtra in polozajem, ki ga vrne Bluetooth lokalizacija.
Pricnemo z izraCunom razdalje med najnovejSim izhodom iz razSirjenega
Kalmanovega filtra in meritvijo iz faze korekcije. Ce je ta razdalja manjsa od 0,2 m,
lahko zaklju¢imo, da v tem trenutku nimamo zakasnitve. V primeru, da je razdalja
vecja od 0,2 m, izraGunamo novo razdaljo med izhodom iz razsirjenega Kalmanovega
filtra (ob Casu k — 1) in trenutno meritvijo iz faze korekcije. Glede na to novo
izracunano razdaljo zaklju¢imo, da je nasSa zakasnitev enaka enemu koraku (oz. Casu,
ki je pretekel med detekcijo predzadnjega in zadnjega koraka), ¢e je razdalja manjsa
od 0,2 m. Postopek lahko nadaljujemo, vendar ¢e ne najdemo razdalje, ki bi bila
manjs$a od 0,2 m, potem izberemo tisto, ki je najmanjSa. Na ta na¢in imamo priblizno
doloceno zakasnitev (v korakih). Upostevanje zakasnitve za en korak nazaj pomeni,
da s Kalmanovim filtrom izraunamo popravljen polozaj ob Casu k — 1. Tega nato
upostevamo tako, da popravimo transformacijo iz klju¢nega K.S. (fuzije VO in INS)
v K.S. zemljevida, ki je ob casu (koraku) k — 1 predstavljala izhod razSirjenega
Kalmanovega filtra. Transformacijo iz klju¢nega K.S. ob ¢asu k v klju¢ni K.S. ob ¢asu
k—1 (to je inkrementalni premik dolocen s fuzijo VO in INS) pustimo
nespremenjeno. Na ta na¢in dobimo popravljeno transformacijo iz klju¢nega K.S.
(fuzije VO in INS) v K.S. zemljevida, ki ob casu (koraku) k dolo¢a polozaj pesSca v
K.S. zemljevida. V primeru, ¢e bi ugotovili, da je zakasnitev ekvivalentna pomiku za
dva koraka nazaj, bi s Kalmanovim filtrom popravili transformacijo iz klju¢nega K.S.
v K.S. zemljevida, dobljeno kot izhod iz razsirjenega Kalmanovega filtra ob Casu
k — 2, transformacijo iz klju¢nega K.S. ob ¢asu k v klju¢ni K.S. ob ¢asu k — 2 pa bi
pustili nespremenjeno (to sta zadnja dva inkrementalna premika dolocena s fuzijo VO
in INS).

Torej po koncani zacetni inicializaciji poskusamo s casovno sinhronizacijo
uskladiti napoved in meritev polozaja (slika 7.2), kot smo pojasnili v prejSnjem
odstavku. Ce smo pri tem neuspesni, kar v nasem primeru dolo¢imo tako, da
preverimo, ali je razdalja med napovedanim in izmerjenim polozajem (»razd 1« na

sliki 7.1) ob nekem koraku k vec¢ja od 0,5 m, potem moramo onemogociti korak
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korekcije znotraj Kalmanovega filtra, saj je priSlo do napake znotraj Bluetooth
lokalizacijskega sistema. Za kratko Casovno obdobje namre¢ veliko bolj zaupamo
fuziji vizualne odometrije in inercialnega navigacijskega sistema kot pa Bluetooth

lokalizaciji.
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Slika 7.2: Izpopolnjena fuzija vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega
sistema in Bluetooth lokalizacije

Pri dolocanju globalnega poloZzaja z uporabo jakosti Bluetooth signalov lahko na
doloc¢enih delih zemljevida dobimo ve¢ zaporednih poloZajev, ki so (v vecji meri)
nenatan¢no doloceni le po eni osi (npr. po x). Da bi zmanjsali vpliv teh napak, po
vsakem izraCunu polozaja s Kalmanovim filtrom preverimo odstopanje polozaja,
dolo¢enega z uporabo Bluetooth signalov, od polozaja, ki ga dobimo s Kalmanovim
filtrom. V primeru, da je ta razdalja (razd_2 na sliki 7.2) vecja od enega metra, potem
v naslednjem koraku upostevamo to napako in popravimo polozaj, ki smo ga dobili z

metodo prstnih odtisov. Tovrstno dodatno predikcijo lahko upostevamo le pri nekaj
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zaporednih korakih (v naSem primeru smo jo omejili na najve¢ pet korakov) in le v
primeru, ko je ve¢ zaporednih polozajev odmaknjenih v isto smer. Namrec, ¢e bi se
zaporedno izmenjavali dve nasprotujoci se smeri odmikov polozajev, bi dobili vedno
bolj napacen polozaj po upostevani dodatni korekciji. Da do tega pojava ne pride, skrbi
pogoj, ki preverja razdaljo med poloZajema iz faze predikcije in korekcije. Ce je ta
razdalja vecja od 0,5 m, se korekcija znotraj Kalmanovega filtra izkljuci, uposteva pa
se le predikcija (kar je smiselno v primeru, ko je polozaj pridobljen z uporabo
Bluetooth lokalizacije preve¢ oddaljen od ocenjenega polozaja). Ce se dodatna
predikcija izvede petkrat zapored, potem zahtevamo ponovno inicializacijo polozaja,
kar pomeni, da se Kalmanov filter izvaja pri izklopljeni ¢asovni sinhronizaciji toliko
¢asa (dovolj je pet korakov), dokler se polozaja iz faze predikcije in korekcije ne
zblizata. Zatem ponovno omogoc¢imo ¢asovno sinhronizacijo, izklapljanje korekcije in
dodatno predikcijo. Z opisano logiko povecamo vlogo relativne lokalizacije (VO in
INS) pri njeni fuziji z radijsko lokalizacijo in s tem na dolocenih lokalnih obmoc¢jih

izboljSamo natanc¢nost dolo¢anja polozZajev.

7.3 Rezultati fuzije lokalizacijskih metod

V notranjem okolju, ki smo ga opisali Ze pri prejSnjih preizkusih lokalizacijskih
algoritmov, smo izvedli test, s katerim smo Zeleli preveriti, ali je s fuzijo vseh razvitih
algoritmov (to so vizualna odometrija, inercialni navigacijski sistem in Bluetooth
lokalizacija) mogoce doseci vecjo robustnost lokalizacijskega sistema ter Se dodatno
izboljSati natan¢nost lokalizacije (skozi daljSe ¢asovno obdobje). PeSec, ki je izvajal
preizkus, je bil opremljen s pametnim telefonom (Samsung Galaxy S6), na katerem
so se vzporedno izvajali vsi lokalizacijski algoritmi ter tudi njihova fuzija na osnovi
Kalmanovega filtra.

Na sliki 7.3 so prikazani rezultati lokalizacijskega preizkusa, pri katerem je peSec
hodil po referenc¢ni poti od Starta do cilja v smeri rumenih puscic, pri cemer je osrednji
pravokotnik poti obhodil dvakrat. Priblizen zacetni polozaj peSca (x = 0,6; y = 4,4)
je bil dolo¢en z uporabo globalne lokalizacije (ki temelji na metodi prstnih odtisov),
in sicer kot mediana ve¢ zaporednih meritev. Dejanski polozaj, v katerem je peSec
zacel hoditi, je bil pri x = 0, y = 3,6, kar pomeni, da je bila zaCetna napaka ravno

1 m. Ker relativna lokalizacija (fuzija VO in INS) zaradi priblizno ocenjenega
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zacetnega polozaja zacetnih nekaj korakov slabo napoveduje polozaj v fazi predikcije

Kalmanovega filtra, je brezpredmetno ugotavljati zakasnitev Bluetooth sistema Ze na
zacetku. Tako prvih pet korakov Kalmanov filter (ki temelji na modelu konstantne
hitrosti) le zdruzuje izhoda iz razsirjenega Kalmanovega filtra (fuzija VO in INS) in
Bluetooth lokalizacije. Korekcijski del Kalmanovega filtra mora biti medtem ves ¢as
vklopljen, da se predikcija polozaja (fuzija VO in INS) pribliza korekciji polozaja

(»meritvi« na osnovi Bluetooth lokalizacije).
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Slika 7.3: Rezultati lokalizacije pri uporabi posameznih metod (BLE, VO in INS) ter
fuzije vseh metod. PeSec je prehodil pot od Starta to cilja v smeri rumenih puscic, pri
¢emer je osrednji pravokotnik obhodil dvakrat.

Orientacija peSca, ki je za celotno prehojeno pot prikazana na sliki 7.4, je bila
doloCena kot fuzija vizualne odometrije in digitalnega kompasa z razSirjenim
Kalmanovim filtrom. Opazimo lahko, da se na sliki 7.4 pojavljajo posamezne Spice, ki
pa ne predstavljajo nobene napake, saj so prisotne le zaradi nezveznosti kota zasuka
na obmocju od —n do m.

Nasliki 7.5, kjer je med drugim prikazana razdalja (zelena krivulja) med poloZajem,
ki predstavlja »meritev« v fazi korekcije in polozajem, ki je rezultat Kalmanovega
filtra, lahko vidimo tudi stopnjo zakasnitve (Crtkana rdeca krivulja) Bluetooth
lokalizacije. Vrednost O pomeni, da rezultat Bluetooth lokalizacije vsebuje

zanemarljivo zakasnitev (glede na fuzijo VO in INS), vrednost 1 pa pomeni zakasnitev,
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ki je ekvivalentna enemu koraku. Na sliki 7.5 vidimo, da lokalizacijski sistem ugotovi
le tri zakasnitve Bluetooth lokalizacije glede na fuzijo VO in INS. Dejansko je
prisotnih veliko ve¢ zakasnitev, vendar se jih en del zanemari (manjSe zakasnitve),
drugi del (vecje zakasnitve) pa jih pokrije dodatna predikcija, ki se vkljuci v primeru,
ko je razdalja med polozajem iz faze korekcije in polozajem, ki ga vrne Kalmanov
filter, vecja od 1 m. Pri dodatni predikciji se torej popravlja (meritev iz faze korekcije)
polozaj iz Bluetooth lokalizacije glede na njegov odmik (je bil ve¢ji od 1 m) v
prejSnjem koraku od polozaja, ki ga je vrnil Kalmanov filter. Ta odmik je prikazan na
sliki 7.5 z zeleno krivuljo, z modrimi zvezdicami pa je prikazano stanje dodatne
predikcije. Vrednost 0 pomeni, da je dodatna predikcija izkljucena, vrednost 1 pa

pomeni, da je dodatna predikcija vkljucena.
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Slika 7.4: Orientacija peSca med hojo po referencni poti, ki je prikazana na sliki 7.3

Potreba po dodatni predikciji se pojavi na delu poti, kjer peSec zamenja smer hoje
(zato se pojavijo zakasnitve) in hkrati Bluetooth lokalizacija vraca polozaj, ki je ve¢
kot 1 m oddaljen od dejanskega polozaja (slika 7.6). Namesto dodatne predikcije bi
lahko preprosto izkljucili korekcijski del Kalmanovega filtra, dokler se polozaj iz
Bluetooth lokalizacije in polozaj iz fuzije VO in INS ne zblizata. Vendar, da bi
zmanjSali obcutljivost algoritma na potencialno napako iz fuzije VO in INS, rezultat

iz Bluetooth lokalizacije Se vedno upoStevamo (saj je polozaj obicajno napacen le
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zaradi ene koordinate), vendar ga delno popravljamo z dodatno predikcijo. Na sliki 7.6

lahko vidimo polozaje, dolocene z Bluetooth lokalizacijo (rdeCe pike) in popravljene
polozaje z upostevano dodatno predikcijo (modra krivulja), ki so bili uporabljeni v
korekcijskem delu Kalmanovega filtra. Na zacetku poti je mogoce opaziti nekoliko
vecji raztros polozajev (pridobljenih z Bluetooth lokalizacijo), saj je peSec nekaj

trenutkov stal na mestu, preden je pricel hoditi.
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Slika 7.5: Razdalja med polozajem, pridobljenim z Bluetooth lokalizacijo in izhodom
iz Kalmanovega filtra, ter stopnja zakasnitve in stanje dodatne predikcije
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Slika 7.6: Polozaji doloceni z Bluetooth lokalizacijo (rdece pike) in popravljeni
polozaji pri upostevani dodatni predikciji (modra krivulja)
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Na sliki 7.7, kjer je prikazan rezultat fuzije po osi X, lahko vidimo, da gre izhod
Kalmanovega filtra pri korakih 15, 16 in 17 povsem s predikcijo na osnovi vizualne
odometrije in inercialnega navigacijskega sistema. To pomeni, da je bila pri teh
korakih razdalja med polozajema iz faze predikcije in korekcije (kljub dodatnemu
popravku polozajev iz Bluetooth lokalizacije) vecja od 0,5 m in posledicno je

lokalizacijski sistem izkljucil korekcijski del Kalmanovega filtra.
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Slika 7.7: Fuzija po osi X

Od 18. koraka dalje pa se ponovno vkljuéi korekcijski del Kalmanovega filtra in
posledi¢no se izhod Kalmanovega filtra spet pribliza meritvam poloZaja na osnovi
Bluetooth lokalizacije. Na sliki 7.8, kjer je prikazan rezultat fuzije po osi Y, se lepo
vidijo zakasnitve Bluetooth lokalizacije (od koraka 12 do koraka 18) glede na fuzijo
VO in INS. Najvecje zakasnitve se pojavijo pri menjavi smeri hoje.

Na sliki 7.9, kjer so prikazani polozaji, doloc¢eni z Bluetooth lokalizacijo (rdece
pike) in polozaji dolocCeni s fuzijo vizualne odometrije, inercialnega navigacijskega
sistema ter Bluetooth lokalizacije (zelena krivulja), lahko vidimo, da je prispevek
relativne lokalizacije zelo pomemben za (lokalno) izboljSavo globalne lokalizacije,
predvsem v primeru, ko ta na nekem delu zemljevida postane manj natancna.
Prispevek globalnega sistema pa je pomemben za ohranjanje lokalizacijskih napak

znotraj dolocenih meja (ki so vezane na natanc¢nost Bluetooth lokalizacije), ki jih pri
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uporabi samo relativne lokalizacije ni mogoce doloditi (saj napaka s ¢asom samo

narasca).
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Slika 7.8: Fuzija po osi Y
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Slika 7.9: Polozaji, doloceni z Bluetooth lokalizacijo ter fuzijo vizualne odometrije,
inercialnega navigacijskega sistema ter Bluetooth lokalizacije

Ker pri vsakem narejenem koraku peSca nimamo podanega referencnega poloZaja,

lahko napako le ocenimo, tako da sestejemo razdalje med izbrano tocko (polozaja) in
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njeno projekcijo na zacrtano referencno pot, po kateri je pesec hodil. Tako dobimo v
primeru uporabe Bluetooth lokalizacije napako (normirano glede na Stevilo vseh tock)
0,86 m, v primeru fuzije vseh omenjenih lokalizacijskih metod pa 0,26 m. Na ta nacin
lahko okvirno ocenimo izboljSavo natancnosti lokalizacije s fuzijo metod v primerjavi
z Bluetooth lokalizacijo, ki je v naSem primeru enaka 70 %. Ce izradunamo
kumulativno porazdelitev verjetnosti napak, dobimo za kar 88 % ocenjenih polozajev
napako manjso od 0,5 m (vendar se moramo zavedati, da je v resnici nekoliko manjsi
delez napak manjsih od 0,5 m, saj smo v naSem primeru napake izracunali s projekcijo
to€k na referen¢no pot).

Zaklju¢imo lahko, da se je v naSem primeru fuzija vseh razvitih lokalizacijskih
metod pokazala za zelo koristno, saj smo z njeno uporabo zagotovili relativno visoko
natancnost lokalizacije (glede na to, da uporabljeni senzorji in komunikacijski moduli
niso neposredno namenjeni lokalizaciji v notranjem okolju), pri kateri napaka s ¢asom

ne narasca.
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8 Zakljucek

V doktorski disertaciji smo predstavili ve¢ razli¢nih pristopov k lokalizaciji v
notranjem okolju z uporabo pametnega telefona, ki ima vgrajene Stevilne senzorje in
komunikacijske module. Pri razvoju lokalizacijskega sistema smo se osredotocili na
analizo informacij iz kamere, inercialnih senzorjev in Bluetooth modula, saj je bilo za
njih v Stevilnih $tudijah pokazano, da skrivajo najvecji potencial za uporabo pri
lokalizaciji v notranjem okolju. Skladno z izbranimi senzorji in komunikacijskim
modulom smo razvili tri razlicne algoritme, in sicer vizualno odometrijo, inercialni
navigacijski sistem ter Bluetooth lokalizacijo, ki so v pri¢ujo¢em delu natan¢no opisani
in podprti z rezultati Stevilnih eksperimentov. Z namenom, da bi dosegli kar se da
robustno in natan¢no dolocanje polozajev in zasukov, smo Ze pri razvoju posameznih
lokalizacijskih algoritmov veliko ¢asa posvetili fuziji senzorjev. Ta je Se posebej
potrebna pri uporabi inercialnih senzorjev, saj so vsi trije senzorji podvrZeni napakam
in Zunanjim motnjam.

Za vizualno odometrijo se je izkazalo, da je njena prednost natan¢no doloCanje
inkrementalnih premikov v primeru, da na poti ni ostrih zavojev. Tezave vizualne
odometrije nastopijo predvsem v primeru monotone teksture podlage ali ob slabi
osvetlitvi prostora. Prednost inercialnega navigacijskega sistema se kaze predvsem v
moznosti natancnega dolocanja zasukov z uporabo digitalnega kompasa. Pedometer,
ki je del inercialnega navigacijskega sistema, se je izkazal za zelo zanesljivega, saj pri
testiranju ni prihajalo do napacnih detekcij korakov. Izpopolnjeni digitalni kompas
prav tako deluje zanesljivo v primeru, da ni izpostavljen dolgotrajni magnetni motnji.
V nasprotnem primeru se zasuk nekoliko odmakne od prave vrednosti, vendar je to
napako mozno izlociti s fuzijo. Da bi dobili Se bolj robustno in natan¢no relativno

lokalizacijo, smo prednosti posameznih relativnih metod zdruzili z uporabo

243



244 ZAKLJUCEK

razsirjenega Kalmanovega filtra, ki izlo¢i ve¢ino napak, do katerih pride pri posamezni
metodi. Rezultati eksperimentov so pokazali, da lahko z dobljenim relativnim
lokalizacijskim sistemom zelo natan¢no dolo¢amo inkrementalne premike pesca, saj
je napaka le okoli 3 % dolZine poti.

Slabost vizualne odometrije kot tudi inercialnega navigacijskega sistema je ta, da
lahko ti dve metodi dolocata absolutne polozaje v prostoru le v primeru, da poznamo
polozaj zacetne tocke. Zato smo razvili tudi globalni lokalizacijski sistem, ki temelji
na uporabi meritev jakosti Bluetooth signalov. Z uporabo mehkih modelov in metode
prstnih odtisov smo dobili najboljse rezultate, saj je bila pri 99 % ocenjenih polozajev
napaka manjSa od 1 m oz. pri 53 % ocenjenih polozajev manjsa od 0,5 m. Metoda
prstnih odtisov se je izkazala za bolj robustno kot metodi trilateracije in optimizacije
z rojem delcev, saj sta slednji zelo obcutljivi na Sum, ki je prisoten v meritvah jakosti
signalov, hkrati pa sta tudi bolj radunsko potratni. Da bi napake globalnega
lokalizacijskega sistema Se nekoliko zmanjsali, smo implementirali fuzijo Bluetooth
lokalizacije in natan¢nega relativnega lokalizacijskega sistema, ki temelji na vizualni
odometriji in inercialnem navigacijskem sistemu. Rezultati eksperimenta so pokazali,
da s to fuzijo uspeSno zmanjSamo napake poloZajev, saj je bila pri ve¢ kot 80 %
ocenjenih polozajev napaka manjsa od 0,5 m.

Celoten lokalizacijski sistem je bil implementiran na pametnem telefonu Android,
kjer so bili algoritmi razdeljeni na ve¢ niti, ki se lahko izvajajo simultano. Na ta na¢in
je bilo dosezeno izvajanje v realnem Casu, kar je Se posebej pomembno za normalno
delovanje vizualne odometrije, ki lahko v nasem primeru obdela do 30 sli¢ic na
sekundo. Z implementacijo globalnega lokalizacijskega algoritma smo na pametnem
telefonu dobili nov virtualni senzor, ki lahko doloca inkrementalne premike ali
globalni polozaj v prostoru. Ta se lahko uporabi v aplikacijah na pametnem telefonu
(npr. za vodenje slepih) ali kot samostojna ali dodatna senzorska enota na mobilnih
sistemih.

Zaklju¢imo lahko, da smo =z razvojem in implementacijo posameznih
lokalizacijskih algoritmov ter njihovo fuzijo dobili natancen globalni lokalizacijski
sistem, ki je primeren za lokalizacijo oseb ali mobilnih sistemov v notranjem okolju.
V okviru nadaljnjega dela bi lahko lokalizacijski sistem Se nadgradili tako, da bi v

oblaku implementirali sprotno gradnjo modelov in osvezevanje zemljevida prstnih
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odtisov glede na trenutno zajete meritve jakosti signalov. S tem bi se lokalizacija
dodatno izboljsala predvsem v delih stavbe, kjer meritve niso bile zajete v prvi fazi
gradnje zemljevida. S sprotnim osvezZevanjem prstnih odtisov pa bi zmanjsali tudi

vpliv zunanje motnje, kot jo npr. predstavlja prisotnost ve¢jega Stevila ljudi v prostoru.
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9 Doprinos k znanosti

e Fuzija metod za relativno lokalizacijo na osnovi vizualne odometrije in
inercialnega navigacijskega sistema ter metode za globalno lokalizacijo na
osnovi Bluetooth radijskih signalov.

e Razvoj algoritma monokularne vizualne odometrije, ki je primeren za izvajanje
v realnem Casu na pametnem telefonu.

e Izvedba globalnega lokalizacijskega sistema za dolo¢anje poloZaja v prostoru
z uporabo meritev jakosti radijskih signalov Bluetooth ali WiFi.

e IzboljSava inercialnega navigacijskega sistema z uporabo digitalnega kompasa
in pedometra, ki temeljita na zlivanju meritev inercialnih senzorjev.

247



248 DOPRINOS K ZNANOSTI




Dodatek

249



250




A Singularni razcep

Singularni razcep — SVD [166, 167] (ang. Singular value decomposition) je
matri¢na dekompozicija realne ali kompleksne matrike, ki se uporablja v statistiki in
pri obdelavi signalov za najrazli¢nejSe aplikacije. Singularni razcep obstaja za vsako

matriko A € R™"™, m > n:

A=UsVT, (A1)
kjer sta U € R™™ in V € R™" ortogonalni matriki ter £ € R™" diagonalna
matrika:

01
T = , (A.2)

On
kjer so o0y =0, =+->0, =0 singularne vrednosti matrike A. Stolpci
U=[uy..,uy] so levi in V =[vy,...,v,] desni singularni vektorji. Stolpci
Uy, ..., In vq,..,0, tvorijjo mnozico ortonormalnih vektorjev (ki so hkrati
ortogonalni in enotski). o; je singularna vrednost matrike A, ¢e in samo ¢e obstajata

enotska vektorja u; in v; tako, da velja:

Av; = o;u; in ATu; = o,v; i=1,..,n. (A.3)

Za singularni razcep veljajo naslednje lastnosti:
- Lastne vrednosti ATA so o7, ...,02. Lastni vektorji ATA so desni singularni

vektorji vy, ..., v,,.

2

- Lastne vrednosti AAT so o7, ...,02,0,..,0. Lastni vektorji AAT so levi
~————

m-n
singularni vektorji uq, ..., Up,.

- Ceje A= AT (A je simetri¢na matrika), potem se da A diagonalizirati kot
A=UDUT, UTU =1.SVD zaAje A = UXVT za g; = |A;| in v;=sign(1)uy;
(sign(0) = 1), kjer so 4; lastne vrednosti matrike A.
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V primeru, ko je matrika A kvadratna matrika dimenzije m X m s pozitivho
determinanto, so tudi matrike U, VT in X dimenzije m X m, pri ¢emer matriki U in V7T
predstavljata rotacijski matriki ter X skalirno matriko. Torej si lahko v tem primeru
izraz UXVT predstavljamo kot sekvenco treh geometrijskih transformacij, in sicer
rotacije, skaliranja in Se ene rotacije.

SVD se uporablja za reSevanje predolocenih sistemov, saj velja naslednje; e je A €

R™"  m >n, rang(A) =n, potem je minimum |[Ax — b||, doseZen pri

T
_yn ub
X =Yis Vi
l



B Kovarian¢na matrika Suma procesa

Imamo linearen dinamicen sistem tj. model konstantne hitrosti podan v prostoru stanj:

x(t) = Ax(t) + Bw(t), (B.1)
z(t) = Hx(t) + (¢), (B.2)
0010 0 0
e oo l000 0 1], |00, 1000
Kerso:x(t) = [xyxyl".A=|J o o oB=|; o’H‘[o 1 0 o]ter
000 0 0 1

w(t) = [;c/] Ker je w(t) beli Sum velja:

E(w() =0, (B.3)

EW©OWD) = 408t 1), (B.4)

kjer je g je gostota spektralne moc¢i in & Diracova delta funkcija (B.4 je
avtokorelacijska funkcija).

V diskretnem prostoru je matrika prehajanja stanj dolocena kot:

1 0 At 0
_ a0 1 0 At
F, =e"%" = 00 1 0 (B.5)
0 0 0 1
in Sum procesa kot:
wy = [, eACD B (kAt + T)dx. (B.6)

Kovarian¢no matriko Suma procesa dobimo kot:

Q = E[w, wi] (B.7)
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At 1 0 At—u 0 0 O]
. 0 1 0 At—ul|0 O]~
Q—E[f0 (0 0 1 0 1 0w(kAt+u)du)
0 0 0 1 0 1
L1 0 ac-v 0 J[0 0
. 01 o0 At—v|lo o, r
fo(o 0 1 0 1 0 w(kAt + v)dv)']
0 0 0 1 0 1
At—u
f“f“ At— [At—v 0 1 0
At—v 0 1

- E[w(kAt + w)w(kAt + v)T] dudv

At A At —u 0
0 At—ul[At—-v 0 1 01 .
= - G(kAt + u)é(u — v) dudv
fo fo ol At—v 0 1 )
0 1
" (At — v)? 0 At —v 0
2
:f 0 (At — v) 0 At=v|zkat + v)dy =
0 At —v 0 1
0 At — v 0 1
EE2P N COSP
3 2
3 2
=q| e ;
L 0 a0
0 & o At

kjer je @ konstantna vrednost,

2

ki predstavlja gostoto spektralne moci. Pri izpeljavi

(B.7) se v &etrtem koraku uposteva: [~ f(£)8(t — t)dt = (7).
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