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Tassa diplomityossa kasitelladn sisdtilapaikannusta ja siihen tarkoitettua suodatinta
WLAN-tukiasemista seké BLE-1ahettimista saatujen mittausten avulla. Tyossé esitel-
laén tarkemmin sisdtilapaikannusmenetelma, joka kayttda mittausten lisdksi tehok-
kaasti myos rakennuksen pohjapiirustukseen perustuvaa karttainformaatiota kayt-
tdjan sijainnin madrittdmisessd. Suodatuksen taustalla olevan teorian lisdksi tyossa
esitellaén suodattimen toiminta ja saadut tulokset todellisia mittauksia sisaltavien
testireittien avulla.

Tyossé esiteltava graafipohjainen partikkelisuodatin on graafipohjaiselle karttaraken-
teelle luotu partikkelisuodatin, joka rajoittaa kayttdjan sijaintia ja liikkumista raken-
nuksen rakenteiden mukaisesti. Graafipohjainen karttarakenteessa kéiytavia seka pienié
huoneita mallinnetaan solmupisteiden vélisten linkkien avulla ja suurempia avoimia
alueita mallinnetaan avoimina tiloina, jossa kayttajan liikkuminen on mahdollista
kahdessa ulottuvuudessa. Téassa tyossa esitellddn myos graafipohjainen tilamalli, joka
mallintaa kayttajan liikkeen mahdollisimman todenmukaisesti kiyttajan padmaératie-
toisuuden huomioiden.

Graafipohjaista partikkelisuodattimen suorituskykyé testataan tyossé esitetylld kart-
tarakenteella Tampereen teknillisen yliopiston Tietotalosta kerattyjen testireittien
avulla kahdella eri mittaustiheydella. Suodattimen antamia paikannustuloksia verra-
taan eri tilamallia kayttavan graafipohjaisen partikkelisuodattimen seka vakionopeus-
ja vakiopaikkamallia kayttdvien Kalmanin suodattimien tuloksiin. Saatujen tulosten
ja niistéd tehtyjen analyysien pohjalta, esitellyn suodattimen paikannustarkkuus havai-
taan vertailumenetelmia paremmaksi lahes jokaisessa testitilanteessa.
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In this thesis, a filtering method that uses WLAN and BLE measurements to estimate
user’s position indoors is presented. In addition to WLAN and BLE measurements,
the presented indoor positioning method uses an economical map structure that is
generated from a floor plan of a building. Essential probability theory as well as filtering
theory is introduced before the performance of the filter tested with real data and
realistic test tracks.

The presented graph-based particle filter is a special particle filter that is created on
the top of the graph-based map structure which constraints naturally the location and
the movement of the user based on the structure of the building. Small or narrow areas
such as corridors and small rooms are modeled with links and large open areas as well
as outdoors are modeled with polygons, where moving is free in two dimensions. In this
thesis, a graph-based state model that models the movement of the user considering
its goal oriented behavior is also presented.

In the end of the thesis, the tests of the graph-based particle filter with the presented
map structure are carried out in Tietotalo building in Tampere University of Techno-
logy with two different measurement scanning interval. Results of the presented filter
are compared with results from the similar filter considering a different state model,
the constant velocity Kalman filter and the constant position Kalman filter. Based on
the results, the presented filter is outperforming the comparison methods in almost
every testcase.
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Luku 1

Johdanto

Teknologian nopean kehittymisen myota erilaisista paikannusmenetelmista on tullut
osa jokapaivaista arkea yha tehokkaampien tietokoneiden seké mobiililaitteiden myota.
Tama on mahdollistanut tavanomaisen satelliittipaikannuksen kehittymisen ja paikan-
nustarkkuuden parantamisen, mutta se on saanut aikaan myos sisatilapaikannuksen
suosion nopean kasvamisen viime vuosien aikana. Koska satelliittipaikannuksessa
(Global Navigation Satellite System GNSS), kéytettyjen satelliittien lahettdmien
signaalien, kuten GPS-signaalien (Global Positioning System, GPS) laatu heikkenee
merkittavisti sisatiloissa, on sisatilapaikannuksessa kédytettdava muita saatavilla olevia

menetelmié. [26, 31]

Satelliittipaikannuksesta poiketen sisédtiloissa suoritettavaan paikannukseen ei ole
olemassa valmista, kaikkialla saatavissa olevaa ja juuri paikannukseen tarkoitettua
teknologiaa. Sisatilapaikannukseen onkin kéytetty jo olemassa olevaa teknologiaa,
kuten langattoman lahiverkon ( Wireless Local Area Network, WLAN) infrastruktuuria,
tai sisdtilapaikannukseen tarkoitettuja teknologioita. Sisdtilapaikannukseen tarkoite-

tuilla jarjestelmilla saavutetaan tavallisesti muita menetelmid tarkempia tuloksia ja
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néihin menetelmiin kuuluvat muun muassa UWB (Ultra Wide Band) -jarjestelmét seké
erilaiset anturiverkot [27]. Paikannukseen suunnittelemattoman teknologian hyviné
puolina kuitenkin on, ettd kyseinen teknologia on suhteellisen edullista ja sitd on

helposti saatavilla [37].

WLAN-signaaleihin perustuvaa paikannus on edelld mainituista menetelmista yksi
yleisimmista ja tutkituimmista sisatilapaikannusmenetelmistd sen yleisyyden takia,
mutta muitakin menetelmia on tutkittu paljon mahdollisimman hyvéin paikannustark-
kuuden saavuttamiseksi. Erés téllainen teknologia on vahén energiaa kuluttava ja edul-
linen matalaenerginen Bluetooth (Bluetooth Low Energy, BLE)-jérjestelma, joka usein
koostuu melko pienistd radiosignaaleja l&hettavistd lahettimista [17]. Sekd WLAN-
ettd BLE-signaaleihin perustuvan sisétilapaikannuksen etuna on se, etté lahes kaikki
nykyiset ja uudet mobiililaitteet tukevat kyseisia signaaleja, jolloin paikannuspalveluja

voidaan kayttad lahes jokaisen ihmisen mobiililaitteessa [32].

Sisdtilapaikannuksessa kédyttdjin sijainnin méaarittdmisessd kéytetadn tavallisesti
apuna paikannusteknologiasta saatavia radiosignaaleja ja niiden voimakkuuksia.
Jotkin paikannusmenetelmat kayttavat erilaisia kayttdjan mobiililaitteessa olevia
inertiaalisensoreita lisdinformaation ldhteend, jolloin paikannustarkkuutta voidaan
parantaa [10]. Naiden lisdksi paikannustarkkuutta voidaan parantaa rakennuksen
pohjapiirustukseen perustuvalla karttainformaatiolla, joka rajoittaa ihmisten liiketta
rakennuksessa luonnollisesti rakennuksen rakenteiden mukaisesti [10, 25, 41]. Kart-
tainformaation kaytto ei kuitenkaan ole aina mahdollista sen hankalan saatavuuden
vuoksi. Téllaisia tilanteita varten on luotu SLAM-menetelmé (Simultaneous Localiza-
tion and Mapping, SLAM), joka pyrkii paikannuksen lisdksi muodostamaan ja tunnis-
tamaan tutkittavasta alueesta siihen liittyvin karttainformaation saatavilla olevan

informaation avulla [47].

WLAN- ja BLE-signaaleihin perustuvia paikannusmenetelmii on useita ja osa mene-
telmista olettaa, ettd radiosignaaleita lahettéavien tukiasemien ja lahettimien sijainnit
tunnetaan. Vaikka tukiasemien sijainteja ei tiedetd, voidaan ne maéarittaa alustavan
mittausdatan perusteella. Vastaavalla tavalla voidaan maérittad myos tukiasemien
ominaiset vaimenemismallin parametrit, mikéli paikannuksessa kéytetadn radiosig-
naalien vaimenemismalliin perustuvia menetelmia [38]. Alustavan mittausdatan perus-
teella jokaiselle rakennuksen mittauspisteelle voidaan maarittaa yksikésitteinen radio-
signaalien voimakkuuksista koostuva sormenjélki. Kun sormenjalkia on keratty raken-
nuksesta riittavasti, voidaan jokaiselle tukiasemalle muodostaa kuuluvuusaluekartta

tai radiokartta (Radio Map, RM), joka kuvaa tukiaseman ldhettdmén signaalin
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voimakkuutta paikan funktiona eri puolilla tutkittavaa aluetta. Kattava RM mallintaa
myo6s hyvin tutkittavan alueen karttainformaatiota, silla radiosignaalin etenemiseen

vaikuttaa suuresti tila ja sielld olevat signaalin kulkua muuttavat objektit. [35,39]

Tassa tyossa kédyttajan sijainti pyritdan estimoimaan kayttden joko WLAN- tai
BLE-mittauksia ja testirakennuksesta saatavilla olevaa karttainformaatiota. Kéaytetyt
WLAN-mittaukset ovat peréisin testirakennuksen valmiista WLAN-infrastruktuurista
ja jokaiselle WLAN-tukiasemalle on estimoitu niiden sijainti seké tukiasemakohtaiset
signaalin vaimenemismallin parametrit alustavan mittausdatan perusteella. Tyossé
kaytetyt BLE-mittaukset on keratty juuri paikannustarkoitukseen asennetuista BLE-
lahettimisté, joille on WLAN-tukiasemien tavoin sormenjéalkimenetelmalld méaritelty
signaalin vaimenemismallin mukaiset parametrit. Tyon tarkoituksena on tutkia siséa-
tilapaikannusmenetelméé, jossa yhdistetddn WLAN- sekd BLE-mittaukset ja testi-
rakennuksen karttarajoitteet yhdeksi kokonaisuudeksi, joka huomioi kayttajan liikku-
misen mahdollisimman tehokkaasti. Tyossé kaytettya paikannusmenetelméaa testataan
Tampereen teknillisen yliopiston (TTY) Tietotalosta ja sen ulkopuolelta mitatuilla

testireiteilla.

Tyossa kaytettava karttarakenne on luotu kayttden alkuperdisid Nokia Destination
Maps™ -karttoja, jotka on luotu TTY:n rakennusten pohjapiirustusten perusteella.
Tyossé esitetty karttarakenne mallintaa Destination Maps -karttojen kaytavia, pienié
huoneita seka kerrosten vilisia siirtymékohtia, kuten hisseja ja porraskaytévié, solmu-
pisteiden vélisten linkkien avulla. Suuret avoimet tilat ja ulkoalueet tulkitaan kartta-
rakenteessa avoimina alueina, joita mallinnetaan polygonien avulla. Karttarakenteen
tarkoituksena on rajoittaa kayttajéan liike seké sijainti linkeille ja avoimille alueille,
jolloin rakennuksen karttatietoa kéiytetadn tehokkaasti ja todellista kayttajén liikku-

mista vastaavalla tavalla.

Taméan tyon toinen luku kasittelee todennékoisyyksiin ja mittateoriaan liittyvaé
taustateoriaa, johon tyossid myohemmin esiteltdvit asiat tukeutuvat. Luvussa kiin-
nitetdan erityistd huomiota monimutkaisen todennédkoisyysmitan luomiseen kasitte-
lemélla yksityiskohtaisemmin kahden eri mitan muodostaman kokonaistodennakoi-
syyden muodostumista. Lisdksi luvun lopussa tuodaan esille ehdollisten todennéa-
koisyysmittojen olemassaolon kannalta olennaisia tuloksia, joihin tukeudutaan tyon

seuraavissa luvuissa.

Tyon kolmannessa luvussa esitelldaan tyossa kaytetty kéayttdjan sijaintia ja liiketté

rajoittava graafipohjainen karttarakenne. Testirakennukselle automaattisesti luotua
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karttarakennetta on luvussa havainnollistettu kuvan avulla ja sen eri osia on selitetty
sanallisesti. Vaikka luvussa ei esiteta karttarakenteen automaattista luomista, on kart-

tarakenteen luomista kasitelty lyhyesti luvun lopussa.

Neljas luku kasittelee suodatuksen ja erityisesti partikkelisuodatuksen yleistéa teoriaa,
johon tyossa kaytetty paikannusmenetelmé pohjimmiltaan perustuu. Luvussa esitel-
laan alustava tilamalli tyossé kaytettéavalle suodattimelle, joka konkreettisesti rajoittaa
todennakoisyysmassan liikkumista karttarakenteen mukaisesti. Luvun loppupuolella
esitelladn lisaksi yleinen graafipohjaiselle karttarakenteelle luotu partikkelisuodatin ja

sen algoritmi, jonka suppeneminen todistetaan luvun lopuksi.

Tyon viidennessa luvussa maaritelladn tyossa kaytettéaville suodattimelle tilamalli,
joka huomioi kayttajan paamaaritietoisen liikkumisen ja mahdolliset teravat kaan-
nokset sekéd pysdhdykset. Tilamallissa késitelladn myos siirtymista eri karttaraken-
teen karttaobjektilta toiselle siirtymétodennédkoisyyksien muodossa. Tyon seuraavassa
luvussa eli luvussa kuusi verrataan tyossa kaytetyn suodattimen paikannustarkkuutta
vertailuna kéytettyihin suodatusmenetelmiin. Luvun lopussa pohditaan ja analysoi-

daan sanallisesti saatuja paikannustarkkuuksia esiteltyjen tulosten pohjalta.



Luku 2

Taustateoria

Tassa luvussa kasitelladn tyon soveltavan osan kannalta keskeistd matemaattista
teoriaa, jonka tarkoituksena on maarittdad topologisten joukkojen todennékéisyys.
Matemaattisessa taustateoriassa lahdetaédn liikkeelle tyon kannalta keskeisistda mate-
maattisista késitteistd ja méaritelmista padtyen teorian lopussa topologisen joukon

ehdolliseen todennékoisyyteen.

Jonkin tapahtuman todennakoisyys tulkitaan yleensa potentiaalisten tapahtumien
joukosta reaalilukuvilille [0,1]. Hyvin usein perusjoukon € osajoukkoja ei kuiten-
kaan voida kasitella tapahtumina eli mitallisina joukkoina. Naissé tilanteissa jokaiseen
perusjoukon osajoukkoon A C 2 ei vélttamatta pystyté liittdmadn todennékoisyytta

johdonmukaisesti, vaan avuksi tarvitaan mitta- ja todennakoéisyysteorian tyokaluja.
Maaritelma 2.1. Kokoelma F joukon 2 osajoukkoja on sigma-algebra, jos [49, s. 9]
(i) Qeg,

(i) jos A € JF, niin A° € F,
(iii) jos A, € F kaikilla n € N, niin NA, € F.
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Maaritelma 2.2. Joukon A virittdmé sigma-algebra o(A) on pienin sigma-algebra,

joka sisaltda joukon A
o(A) =(1{F : F on sigma-algebra ja A € F} (2.1)
[49, s. 10).

Maisritelmé 2.3. Euklidisen avaruuden R? Borelin sigma-algebra B, on sen avointen

joukkojen virittama. Joukkoja B € B, sanotaan Borel-joukoiksi [49, s. 11].

Aiemmin méaariteltyjen sigma-algebrojen lisiksi tarvitaan matemaattinen kasite, jolla
voidaan liittda tietylle tutkittavalle joukolle jokin mitattava suuruus, kuten todenna-
koisyys. Kyseistd mittateorian peruskésitettd kutsutaan mitaksi, johon myos toden-

nakoisyytta kuvaava todennédkoisyysmitta perustuu.

Maaritelma 2.4. Mitta p on joukkokuvaus sigma-algebrasta F ei-negatiivisille reaa-
liluvuille Ry eli p: F — Ry U {0}, jolle

(1) (@) =0,

(ii) jos tapahtumat A, € F,n € N, ovat erillisid, niin

p(UA) = 3 (A (2.2)

[49, s. 12].

Maaritelma 2.5. Todenndkoéisyysmitta on funktio P : F — [0, 1], jolle

(i) P(Q)=1ja P(0) =0,

(ii) jos tapahtumat A, € F,n € N, ovat erillisid, niin

P(JAn) => P(A) (2.3)

49, s. 11].

Paria (€2, F), missd F on perusjoukon €2 sigma-algebra, sanotaan mitalliseksi avaruu-

deksi ja joukot A € F ovat mitallisia joukkoja eli tapahtumia. Jos mitalliselle avaruu-
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delle (Q,F) patee, ettd koko perusjoukon mitta eli p(£2) < oo, niin mittaa p sano-
taan dérelliseksi tai rajoitetuksi. Todennékoisyysmitan médaritelmén 2.5 kohdasta (i)

huomataan heti, ettd todennakoisyysmitta P on darellinen.

Maaritelméa 2.6. Kolmikkoa (2, F, P), jossa 2 on alkeistapauksista koostuva perus-
joukko, F on 2:n osajoukoista eli tapahtumista koostuva sigma-algebra ja P todenna-

koisyysmitta, sanotaan todennékoéisyysavaruudeksi [7,45].

Tarkastellaan jatkossa todenndkoéisyysavaruutta (€2, F, P) seké oletetaan, ettd topolo-
ginen joukko A € F on Borel-joukko siten, ettd A € B,. Todennikoisyysavaruuden
alkeistapauksien kuvaamiseen tarvitaan vield kuvaus, joka liittda jokaiseen mahdolli-
seen alkeistapaukseen yksikésitteisen reaalilukuarvon. Tata kuvausta sanotaan satun-

naismuuttujaksi.

Maaritelma 2.7. Kuvaus x : © — R on satunnaismuuttuja, jos {w € Q : x(w) €
B} € 7 kaikilla B € B.

Vastaavasti vektoriarvoinen kuvaus x = [x1,...,%47 : Q@ — R%, on satunnaisvektori,
jos {w € Q: x(w) € B} € F kaikilla B € B, [49, s. 19].

Jatkossa ei erotella satunnaismuuttujaa satunnaisvektorista vaan puhutaan ylei-
sesti satunnaismuuttujasta x € R?. Mairitelliin seuraavaksi satunnaismuuttujan x

jakauma todenndkoisyysmitan avulla.

Miiritelmi 2.8. Satunnaismuuttujan x € RY jakauma on todennikéisyysmitta,

jonka mitan P maalijoukko R? indusoi eli
P(A)=P(x € A), A€ By (2.4)
[49, s. 21].

Satunnaismuuttujan x € R? sanotaan olevan jatkuva, jos sen jakauma voidaan esittéa

muodossa

P(x € A) = /A fulz)dz (2.5)

kaikilla A € B,. Funktiota fyx : R — R, sanotaan tissi tapauksessa satunnaismuut-

tujan x tiheysfunktioksi. Kaikki satunnaismuuttujat eivit kuitenkaan ole jatkuvia,
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vaan ne voivat olla myo6s diskreetteja, singulaarisia tai niiden yhdistelmié, jolloin satun-
naismuuttujalla ei ole tiheysfunktiota. Jotta satunnaismuuttujalle x kuitenkin voitai-
siin maarittaa yleinen tiheys jonkin mitan suhteen, tarvitaan mittojen ominaisuuksia

sekd Radonin ja Nikodymin lausetta.
Maaritelma 2.9. Olkoot u ja v mittoja mitallisella avaruudella (2, F) [49, s. 115].

(a) Mitta v on absoluuttisesti jatkuva mitan p suhteen jos kaikille A € JF patee,
ettd v(A) = 0 aina, kun p(A) = 0. Talléin merkitsemme v < p.

(b) Mitta v on ekvivalentti mitan p suhteen jos v < p ja p < v. Talloin merkit-
semme v ~ .

(¢) Mitat v ja u ovat singulaarisia jos on olemassa sellainen joukko A € F, etta
v(A°) =0 ja p(A") = 0 kaikilla A" C A. Téll6in merkitsemme v L p.

Lause 2.10 (Radonin ja Nikodymin lause). Olkoon v ja  mittoja mitallisella avaruu-

della (0, F). Tdlldin v < p jos ja vain jos

v(4) = [ Z()(dw) (2.6)

jollekin mitalliselle kuvaukselle Z : 2 — Ry.
Todistus. [15, s. 175] O

Radonin ja Nikodymin lauseen 2.10 kuvausta Z sanotaan mitan v Radonin ja Niko-
dymin derivaataksi mitan p suhteen. Jos tarkastellaan satunnaismuuttujaa x mitalla p
varustetussa todennékoisyysavaruudessa (€2, F, P), niin satunnaismuuttujan x tiheys
mitan p suhteen voidaan tulkita lauseen 2.10 mukaan Radonin ja Nikodymin derivaat-

tana

dP
= 2.7
2 (27)
kun kuvauksella Z on yhtélon (2.5) mukainen ominaisuus
P(x € A) = /A Z(2)pu(dz). (2.8)

Valitaan tarkasteltavasta sigma-algebrasta jokin ositettavissa oleva topologinen

joukko A. Joukon A ositus on joukko ei-tyhjid joukon A osajoukkoja, joiden yhdiste
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kattaa koko joukon A. Lisdksi osajoukot ovat pareittain erilliset eli kyseisten osajouk-
kojen leikkaus on tyhja joukko.

Oletetaan, ettd joukko A € F voidaan osittaa ei-tyhjiin osajoukkoihin A N B;, missé
joukot B; € F ovat pareittain erillisia ja ¢ = 1,..., M. Talléin yhtalo (2.4) voidaan

kirjoittaa leikkauksen sekd maaritelman 2.4 avulla muotoon

P(x € A) = P(A) = p(fj ANB;) = fjp(A N B). (2.9)

i=1 i=1
Osajoukkoihin jakautunutta todennékoisyytté ei valttamétta voida ilmoittaa suoraan
yhtélon (2.8) tavoin Radonin ja Nikodymin derivaattana. Voi nimittdin olla olemassa
sellainen osajoukko A N B;, jonka mitta P(A N B;) ei ole absoluuttisesti jatkuva
halutun mitan suhteen. Téll6in satunnaismuuttujalla x ei ole myoskaan tiheytta
joukossa A N B; halutun mitan suhteen. Mitta P voidaan kuitenkin muodostaa
toisten mittojen summana, jolloin ongelmalliset kohdat voidaan késitella erikseen.
Maaritellaédn, ettd mitta P on kahden samassa sigma-algebrassa olevan keskenain

singulaarisen mitan P4 ja P, lineaarikombinaatio

P =cyPs+crPrp, (210)
missé c4 ja cp ovat reaalilukuarvoisia normalisointivakioita, joille patee cq4, ¢ € [0, 1].

Oletetaan, ettd aikaisemmin méaéaritellyt osajoukot AN B; voidaan jakaa kahteen osaan
niin, etta toinen osa koostuu niista joukoista, joissa mitta P4 on vallitseva ja toinen
osa joukoista, joissa mitta P, on vallitseva. Maaritellaan, etta indeksijoukon 14 alkiot
kuvaavat mitan P, kattamia joukkoja ja indeksijoukon I alkiot vastaavasti mitan
Pp kattamia joukkoja. Koska osajoukot A N B; ovat oletuksen mukaan pareittain
erillisia ja edelld esitelty joukkojen jaottelu erillisille mitoille voidaan tehdé, yhtalo
(2.9) voidaan kirjoittaa

M M M
S P(ANB;) =caY Pa(ANB;)+c> PL(ANB)
=1 =1 =1 (2‘11)

=cCy Z PA(AQBZ> +cr, Z PL<AﬂBj).

i€l jelr,
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Jos satunnaismuuttuja x oletetaan jatkuvaksi mitan P, kattamissa joukoissa, satun-

naismuuttujan jakauma voidaan kirjoittaa muodossa

M
S PANB) =ca Y / fo(@)dz + e, S PL(ANB)), (2.12)
i=1 icl, 7 ANBi jelr,

missé fx, on satunnaismuuttujan x tiheys osajoukossa A N B;. Oletetaan, etté toden-
nékoisyysmassa mitan P, kattamissa joukoissa voidaan méarittaa vain toisen mital-
lisen avaruuden avulla. Téllaisia tapauksia voivat olla esimerkiksi degeneroituneet
todennakoisyysjakaumat, jolloin satunnaismuuttujalla on tiheys jossakin alempidimen-
sioisessa avaruudessa. Talloin mitan tarkempaan méaarittamiseen tarvitaan mitallisen

kuvauksen maaritelméaé sekd mitan muunnokseen liittyvié lausetta.

Maaritelma 2.11. Olkoot (2, F) ja (€2, F) mitallisia avaruuksia. Olkoon lisdksi 7'
kuvaus siten, ettd T : Q — ' ja kddnteiskuvaus T7!'A’ = {w € Q | Tw € A’}
joukolle A’ C €. Kuvaus T on mitallinen kuvaus, jos T7'A’ € JF kaikille joukoille
A e F.[7,s. 182]

Lause 2.12. Olkoot (2, F) ja (', F") mitallisia avaruuksia. Olkoon lisiksi T mital-
linen kuvaus siten, etta T : Q — Q' ja p mitta sigma-algebrassa F. Talloin voidaan

mddritelli joukkokuvaus eli mitta uT ' sigma-algebrassa F'

pT (A = W(TA), Aed. (2.13)

Todistus. |7, s. 186] O

Merkitéan jatkuvan osan osajoukkoja AN B; joukolla Sy ; ja ei-jatkuvan osan osajouk-
koja A N B; joukolla Sp; merkintojen selkeyttamiseksi. Oletetaan liséksi, ettd on

olemassa lauseen 2.12 mukainen mitallinen kuvaus T': Sy ; — S7 ;, jonka avulla mitta
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P;, voidaan muuttaa mielekkddmpédn mitalliseen avaruuteen (€', F). Talloin yhtélo

(2.11) voidaan kirjoittaa

M

S PANB) =ca Y /AmB_ fe(@)dz +cp S PL(AN B;)

i=1 1€l 4 JelL,
= CA Z / fxz(l’)dl’—F Cr, Z PL(SLJ‘)
(2.14)
S /S fe(@)dz + ¢ S PL(TS) )
A

IS JEIL

=y Z /SA | fx;(x)dx + cf, Z PLTil(SZ,j)a

1€ly JelL

missd S ; on joukko sigma-algebrassa F'. Jos mitalla P, T on tiheyttd kuvauksen
médradméassa mitallisessa avaruudessa, voidaan yhtalé (2.14) kirjoittaa kokonaisuu-

dessaan muotoon

PxeA)=ca), / fxi(@)dz + e ) / fr (2")da', (2.15)
iely S jely Sty

missd kuvaus f,’(j voidaan ajatella satunnaismuuttujan x tiheytenda kuvauksen T

madrddméssd joukossa S7 ;. Yhtdlén (2.15) mukainen todenndkéisyys ei kuitenkaan

vield riitd vaan satunnaismuuttujalle halutaan maarittaa ehdollinen todennédkoisyys

jonkin sigma-algebran suhteen. Tata varten tarvitaan Bayesin sdéannon ja odotusarvon

maéadritelmia.

Maaritelma 2.13 (Bayesin sdant6). Olkoon B € F sellainen joukko, ettd P(B) > 0.
Tapahtuman A € F ehdollinen todennakoisyys ehdolla B on

_ P(ANB)
P(A|B) = “PB) (2.16)
[49, s. 111].
Maéritelma 2.14. Satunnaismuuttujan x odotusarvo E[x]| on
E[x] = /Q x(w) P(dw) = /Q xdP (2.17)

[49, s. 26].
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Ehdollinen todennakoéisyys voidaan maéritella myos todennékoisyysavaruuden sigma-
algebran jonkin ali-sigma-algebran suhteen. Téll6in ehdollinen todennakdéisyys voidaan
kirjoittaa muodossa P(A|9), missid G on tarkasteltava ali-sigma-algebra. Ehdollisella
todennéakoisyydella on suora yhteys ehdolliseen odotusarvoon indikaattorifunktion
kautta.

Maaritelma 2.15. Olkoon § C JF sigma-algebran F ali-sigma-algebra. F-mittaisen,
integroitavan satunnaismuuttujan x ehdollinen odotusarvo ali-sigma-algebran §
suhteen, maaritellian integroitavana G-mittaisena satunnaismuuttujana, jota merki-

taan E[x|G] ja jolla on seuraava ominaisuus

/Bde:/BE[x|9]dP (2.18)

kaikilla B € §. Tallin ehdollinen odotusarvo E[x|G] on olemassa ja on melkein

varmasti yksikésitteinen. [12, s. 35]

Melkein varmalla yksikasitteisyydelld tarkoitetaan, ettd jos X on toinen G-mittainen
satunnaismuuttuja siten, ettd [ XdP = [pxdP kaikilla B € G, niin E[x|§] = x

melkein varmasti mitan P suhteen.

Maiaritelma 2.16. Joukon A indikaattorifunktio 74 on

La() = { 1, josxeA (2.19)

0, muulloin

[7, s. 536].

Ehdollisen odotusarvon ja ehdollisen todennakoisyyden yhteys voidaan nyt kirjoittaa

muotoon

P(x € A|G) = E[L4(x)[S], (2.20)

mutta edelleen on otettava huomioon, ettd ehdollinen todennakéisyys P(x € A|G) on
madritelty vain melkein varmasti mitan P suhteen. Melkein varmasta yksikasitteisyy-

desta johtuen saattaa olla olemassa niin sanottu nollajoukko .4, jonka takia yhtélo
P(xel|JA,|9) =D P(x e A,|9) (2.21)

ei pade [12, s. 36]. Td4ma4 nollajoukon aiheuttama ongelma voidaan ratkaista saannol-

lisen ehdollisen todennéakoisyyden avulla.
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Maaritelma 2.17. Olkoon (E, £) mitallinen avaruus, G sigma-algebran F ali-sigma-
algebra ja x :  — F satunnaismuuttuja. Talloin kuvaus Q(w, A) on satunnaismuut-

tujan x sdannollinen ehdollinen todennékoisyys ali-sigma-algebran G suhteen, jos

(i) jokaisella A € F, Q(-, A) on G-mittainen ja Q(-,A) = P(x € A|9), melkein
varmasti mitan P suhteen

(ii) jokaisella w € Q, Q(w,-) on todenndkdisyysmitta mitallisella avaruudella
(E,&). [12, s. 36]

Lause 2.18. Olkoon P(:|G) mddritelmdin 2.17 mukainen sddnnéllinen ehdollinen

todenndakoisyys. Tdlloin

Ex|G] = /Q x(w) P(dw|S). (2.22)
Todistus. [49, s. 124] O

Maaritelman 2.17 mukaisella sadnnollisellé ehdollisella todennakoéisyydella pyritadan
muuttamaan alkuperdistd ehdollista todennakoisyyttd nollajoukossa .4 siten, etté
yhtélé (2.21) olisi tosi. Periaatteessa on mahdollista, ettd sigma-algebra on niin iso,
ettei ehdollinen todennékoisyys P(:|G) ole mitta jonkin nollajoukon ulkopuolella.
Voidaan kuitenkin osoittaa, etta kaikki satunnaismuuttujien virittdmat sigma-algebrat
sekd B, ovat riittdvan pienid, jolloin sddnnollinen ehdollinen todennédkoisyys on aina

olemassa.

Lause 2.19. Olkoon x satunnaismuuttuja ja G sigma-algebran F ali-sigma-algebra.
Tdlloin madritelmdan 2.17 mukainen sddannollinen ehdollinen todenndkoisyys P(-|9)

on aina olemassa.
Todistus. [49, s. 124-125] O

Myohemmin luvuissa 4 ja 5 kasitellaan ehdollisia todennakoisyyksia seka ehdollisia
odotusarvoja Bayesilaisen suodatuksen yhteydessa. Jatkossa ehdollista todennakoi-
syytté ali-sigma-algebran suhteen merkitddn notaatiolla P(x|y), missd merkintd y
ajatellaan satunnaismuuttujan y virittiméana sigma-algebrana o(y). Vastaavaa notaa-

tiota kdytetaan jatkossa myos ehdollisen odotusarvolle.



Luku 3

Graafipohjainen karttarakenne

Rakennuksien pohjapiirustuksiin perustuva karttatieto on perinteisten radiosignaa-
lien liséksi yksi tdarkeimmistd informaation lahteistd sisatilapaikannuksessa. Raken-
nusten rakenne rajoittaa realistisissa tilanteissa ihmisten liiketta, minké takia kartta-
tiedon tehokkaan kayttamisen on todettu parantavan paikannustarkkuutta huomatta-
vasti [10,25,41]. Sisatilapaikannuksen tarpeellisuus korostuu erityisesti isoissa raken-
nuksissa, kuten kauppakeskuksissa, jolloin kaiken karttatiedon kayttdminen vaatii
paljon laskennallista tehoa seka muistia. Yksi keino, jolla karttatietoa voidaan kayttas
tehokkaasti ja taloudellisesti on muuttaa se graafipohjaiseksi, jolloin karttarakenne
sdilyttad kaiken tarpeellisen informaation vieden samalla vihemmaéan laskennallista

kapasiteettia.

Useissa graafipohjaisissa karttaratkaisuissa sekd kaytavat ja avoimet alueet kuten
huoneet etta kerrosten vaihtamiseen tarkoitetut hissit ja portaikot on esitetty solmupis-
teiden vélisten linkkien avulla [16,28,30,36]. Kyseisissa tapauksissa voi kuitenkin olla
mahdollista, etté laajoilla avoimilla alueilla paikannustarkkuus kérsii etenkin, jos graafi

ei ole riittavat tihed tai se ei salli kayttdjan mahdollisia useita teravia kaannoksid naillé
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alueilla. Paikannustarkkuuden sailyttdmiseksi, avoimien alueiden sisélle voidaan luoda
riittavan tihea gridi, mutta talloin myos laskennallinen vaativuus lisdantyy paikannus-
vaiheessa merkittavésti. Avoimien alueiden kuvaaminen reunustettuina alueina [18],
joissa kayttéaja voi liikkua vapaasti kahdessa ulottuvuudessa on luonnollinen ja tehokas

tapa kéayttaa karttatietoa myos avoimilla alueilla, kuten ulkona.

Téssd tyossd graafipohjainen karttarakenne G = (S,0) koostuu solmupisteiden
joukosta S ja karttaobjektien joukosta O. Jokaisella solmupisteelld s, € S on olemassa
kolmiulotteinen sijainti, joka koostuu z- ja y-koordinaatista seké kerroksesta. Kart-
taobjektit A\ € O ovat joko linkkeja tai avoimia alueita riippuen objektin indeksista k.
Tyossa kaytetty graafipohjainen karttarakenne on esitetty kuvassa 3.1. Solmupisteiden
valisilla linkeilla, kuvataan rakennuksen pienempia huoneita, kdytavia, portaikoita ja
hissejé. Linkeille voidaan méaarittaa helposti myos pituus linkin paatepisteiden vélisené

euklidisena etaisyytena.

Avoimien alueiden karttaobjektit on muodostettu sellaisista avoimista alueista, joiden
sisalle voidaan asettaa sateeltadn neljain metrin suuruinen ympyra siten, etta ympyré
ei leikkaa yhtaan pohjapiirustuksen seinapistetté. Kyseisen kriteerin tayttéava avoimen
alueen karttaobjekti on monikulmio, jonka reunat sekd avoimen alueen ja graafin
yhdistavit solmupisteet ovat tunnettuja. Tassa tyossa myos ulkoalueet luokitellaan

avoimiksi alueiksi.

“¥ :
4"-‘“\"‘; I"-'E e

Kuva 3.1: Automaattisesti luotu karttarakenne testirakennuksesta. Rakennuksen ulko-
seindat on kuvattu harmaalla vérilla ja linkit sekd solmupisteet on kuvattu mustalla
vérilla. Avoimet alueet, jotka on kuvattu siniselld varilld, ja graafin yhdistavét solmu-
pisteet on merkitty kuvaan muita solmupisteitd suuremmilla pisteilla. Rakennuksen
ulkopuolinen alue tulkitaan myos avoimeksi alueeksi.
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Karttarakenteessa olennaisessa osassa ovat lisaksi ne solmupisteet, jotka yhdistavat
avoimet alueet linkeistd koostuvaan graafiin. Naitd solmupisteitd voidaan kutsua
apusolmuiksi (Accessor Node, AN) ja ne ovat keskeisessi osassa kdyttdjan siirtyessa

avoimen alueen karttaobjektin ja linkeistd koostuvan graafin vélilla.

Graafipohjaiset karttarakenteet voidaan luoda joko automaattisesti tai manuaalisesti,
jos rakennuksesta on olemassa riittavan tarkka ja digitaalisessa muodossa oleva pohja-
piirustus [47]. Graafirakenteen luomisessa voidaan kayttaa apuna erilaisia digitaalisen
kuvankésittelyn menetelmia kuten topologisen luurangon luomista [29,40] ja topolo-
gioiden ohentamista [43, s. 411-421]. Téssé tyossa kédytetaan digitaalisessa muodossa
olevia Nokia Destination Maps™ -karttoja ja niistd luotua graafipohjaista karttara-

kennetta. Karttarakenteen luomisessa on kédytetty MATLAB-ohjelmistoa.



Luku 4

Graafipohjainen partikkelisuodatin

Tassa luvussa késitelladn tyon kannalta keskeisen graafipohjaisen partikkelisuodat-
timen (GBPF, Graph-Based Particle Filter) taustalla olevaa suodatukseen liittyvéa
teoriaa péadtyen lopulta varsinaisen GBPF-suodattimen algoritmin esittelyyn. Luvussa

todistetaan myos yleisen GBPF-suodattimen suppeneminen.

4.1 Suodatusongelma

Kun kasitelladn stokastisten prosessien teorian sovelluskohteita, padméarana on
useasti pyrkiéd estimoimaan prosessin tila x mahdollisimman hyvin tietylla ajanhet-
kelld ¢, missa ¢ € N. Prosessille luonteenomaista dynamiikkaa kuvataan tilamallilla
tai tilansiirtomallilla, jonka tehtdvand on mahdollisimman hyvin mallintaa prosessin
etenemista ajan kuluessa. Prosessin tilan estimoinnissa kaytetdan hyvaksi prosessista

saatuja mittauksia, joiden riippuvuutta senhetkisesta tilasta mallinnetaan mittusmal-
lilla.
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Stokastisen prosessin estimointiongelma voidaan esittda prosessin alkutilan xg, tila-
mallin ja mittausmallin avulla. Joissain tapauksissa prosessin kuvaamiseen saatetaan
tarvita useampi tilamalli tai prosessin etenemisté rajoittava topologinen joukko, jolloin
prosessin tilaa ja saatuja mittauksia kuvaavat mallit voidaan muotoilla parametrisoi-

tuina stokastisina yhtaloina
Xt = f5(Xt-1,Vi-1,7) (4.1)

ja

vi = h(x:) + Wy, (4.2)
missa v;_1 ja w; ovat tila- ja mittausmallin tunnetut kohinat. Tilamallin viimeinen
parametri T kuvaa systeemiin liittyvda topografiaa ja symboli § mallikohtaista
indeksid. Yhtaloiden (4.1) ja (4.2) avulla voidaan muodostaa ehdollinen todennékoi-
syysjakauma tilansiirrolle seké mittaustodennakoisyydelle. Kun tila- ja mittausmallin
kohinat tunnetaan, voidaan tilansiirron ehdollinen todennékoisyysjakauma kirjoittaa
muodossa Ps(x;|x;—1) sekd mittaustodennédkoisyyden jakauma muodossa P(y:|x:).
Tilansiirron ehdollista todennédkoisyysjakaumaa ja erityisesti sen méarittdmista kéasi-

tellddn tarkemmin aliluvussa 4.4.

Monissa suodatusongelmissa Gaussiset approksimaatiot toimivat hyvin, mutta niiden
kaytto ei ole multimodaalisten jakaumien tai mahdollisten diskreettien tilavektorin
komponenttien tapauksessa sellaisenaan mahdollista. Kyseisissé tilanteissa sekventi-
aaliseen painotuspoimintaan perustuvat partikkelisuodattimet ovat yksi vaihtoehto

suodatusongelman ratkaisemiseksi [46].

4.2 Bayesilainen suodatus

Bayesilaisen suodatuksen tavoitteena on ratkaista stokastisen prosessin ehdollinen
todennékoisyysjakauma P(x;|y.) eli posteriorijakauma ajanhetkelld ¢, kun tiedossa
on koko mittaushistoria prosessin alusta nykyiseen ajanhetkeen. Saadun posteriori-
jakauman avulla voidaan prosessin tila estimoida jakaumasta lasketun odotusarvon
avulla. Prosessin tila voidaan estimoida rekursiivisesti ilman, ettd koko mittaushisto-
riaa pidetdan muistissa, mutta télloin prosessilla oletetaan olevan Markovin ominai-
suus [12, s. 18].
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Maisritelméi 4.1 (Stokastinen prosessi). Stokastinen prosessi x on indeksoitu satun-
naismuuttujien kokoelma, jota voidaan merkiti x = {x;,¢t € N}, missi x;, € R9. [45,
s. 58]

Maaritelma 4.2 (Tilan Markovin ominaisuus). Olkoon {x;} madaritelmén 4.1
mukainen stokastinen prosessi. Prosessilla sanotaan olevan Markovin ominaisuus, jos
prosessin tila x; ehdolla x;_; on riippumaton kaikesta, mitd on tapahtunut ennen

ajanhetkea t — 1. Talloin voidaan kirjoittaa

P(Xt|X0:t—17YI:t—l> = Px(xt|xt—1)~ (4-3)

Lause 4.3. Stokastisen prosessin tila x;_1 ehdolla x; on riippumaton tulevista tapah-
tumista Xey1.7
P(xi1|xer, yer) = P(Xi-1[x¢), (4.4)

missd T > t. [44, s. 32]

Maaritelma 4.4 (Mittausten ehdollinen riippumattomuus). Nykyinen mittaus y;

ehdolla x; on ehdollisesti riippumaton aikaisemmista mittauksista ja tiloista

Py<yt’X0:tu Yie-1) = Py(Yt|Xt)- (4.5)

Haluttu tilan posteriorijakauma voidaan ratkaistua rekursiivisesti kahdessa vaiheessa.
Ensimmaista vaihetta sanotaan ennustusaskeleeksi, jonka tarkoituksena on ratkaista
priorijakauma tilalle x; ehdollistamalla se kaikkien aikaisempien mittausten yi.,_
suhteen. Kun aikaisempi posteriorijakauma P(x;_1|y1.;—1) oletetaan tunnetuksi, prio-

rijakauma tilalle x; saadaan muodostettua Chapman-Kolmogorov -yhtélon avulla [24]

P(th’u—l) = /Px(xt’Xt—l)P<Xt—1’ylzt—l)dxt—la (4-6)

missd  Py(x¢|x;—1) on tilansiirtoa kuvaava todennakoéisyysjakauma, joka saadaan

muodostettua tunnetusta systeemié kuvaavasta tilamallista [44, s. 5].

Kun ajanhetkelld ¢ saadaan uusi mittaus y,;, voidaan suorittaa rekursiivisen esti-

moinnin toinen vaihe eli paivitysaskel. Paivitysaskeleella tila x; ehdollistetaan koko
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mittaushistorialla y;;, jolloin posteriorijakauma saadaan muodostettua Bayesin

kaavaa kiyttamalld

Py(Yt|Xt>P<Xt‘YI:t—1) - Py(Yt|Xt)P(Xt|Y1;t—1)

P(xi|ywe) = P(y:) Py (yielxe) P(xelyner)dx;

(4.7)

missé [ Py(y:|x¢)P(x¢|y1:+—1)dx; on normalisointivakio [44, s. 5].

Tutkittavana oleva stokastinen prosessi voi sisaltda jatkuvien prosessien lisdksi
diskreettejé ja stationaarisia Markovin prosesseja, joiden ominaisuudet eiviat muutu
ajan funktiona ja ne noudattavat aiemmin esiteltyd Markovin ominaisuutta. Diskreet-
tien ja stationaaristen prosessien tilansiirtotodennéakoisyydet voidaan mallintaa eril-

lisen tilansiirtomatriisin avulla.

Maaritelma 4.5. Stationaarisen Markovin prosessin tilansiirtotodennakoisyydet

RMXM

P(x¢|x;—1) voidaan mééritelld tilansiirtomatriisin A € avulla, missd M on

tilojen lukumaara
Ai,j = P(Xt = j|Xt_1 = ’L) (48)

4.3 SMC-menetelmat

Sekventiaalisia Monte Carlo -menetelmia (Sequential Monte Carlo, SMC) voidaan
kayttaa apuna Bayesildisen suodatusongelman ratkaisemiseksi, silla yleisesti estimoin-
tiongelmaa ei voida ratkaista analyyttisesti. SMC-menetelmiin kuuluvan partikkeli-
suodattimen avulla sekventiaalisen estimointiongelman posteriorijakaumaa approksi-

moidaan aikasarjassa numeerisesti.

4.3.1 Monte Carlo -integrointi

SMC-menetelmien kaytto perustuu Monte Carlo -integraaliin, jossa padmaédrand on

approksimoida integraalia

I:/fﬁmx (4.9)

missd x € R%, kirjoittamalla se muotoon.

1= [ fx)dx = [ g(x)n(x)dx = Elg(x)] (4.10)
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missi g = f/7 : R%* — R% ja 7(x) on tiheysfunktio, jolle pitee [7(x)dx = 1 ja
7(x) > 0. [44, s. 35-36] Yleisessé tapauksessa ja satunnaismuuttujien avulla ilmaistuna
tarkoitus on approksimoida odotusarvoa E[g(x)] todennékoisyysavaruudessa (2, F, P).

Tassa tapauksessa odotusarvo voidaan kirjoittaa integraalin avulla muotoon
Elg(x)] = [ g(x)aP. (4.11)

Koska P on todennikoisyysmitta, niin [, dP =1 ja P(w) > 0 kaikilla w € Q. Talléin
integraalia (4.11) pystytdén approksimoimaan toisistaan riippumattomilla partikke-
leilla x° (i € N), jotka on poimittu todennékoisyysmitan P muodostamasta jakau-

masta, ja partikkelien pisteille lasketuilla arvoilla g(x*) [13]

I =Elg()] = [ g(dP ~ — 3" g(x) (4.12)

missd N on partikkelien lukumdaara. Suurten lukujen lain nojalla yhtélossa (4.12)
esitetyn integraalin approksimaatio suppenee melkein varmasti kohti arvoa I partik-

kelilukumddran N ollessa riittavan suuri [8].

4.3.2 Painotuspoiminta

Ideaalisessa tilanteessa néytteet generoitaisiin suoraan yhtdalon (4.10) mukaisesta
todennékoisyysjakaumasta 7(x). Usein néin ei kuitenkaan ole, vaan partikkelien gene-
roimiseen tarvitaan haluttua jakaumaa muistuttava ehdokasjakauma ¢(x). Kun partik-

keleita generoidaan ehdokasjakauman avulla, puhutaan painotuspoiminnasta.

Ehdokasjakauman ¢(x) samankaltaisuutta haluttuun todennékéisyysjakaumaan m(x)

voidaan kuvata ehdokasjakaumalta vaaditun ehdon avulla
m(x)>0=q(x) >0  V¥xeR™> (4.13)

eli jakauman ¢(x) tuki sisaltaa jakauman m(x) tuen. Jos yhtalon (4.13) ehto tayttyy
voidaan (4.10) kirjoittaa uudelleen ehdokasjakauman avulla

I:/g(x) x)dx = /g £ dx. (4.14)

(X
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Monte Carlo estimaatti integraalin arvolle I saadaan generoimalla N toisistaan riip-
pumatonta partikkelia x’, misséd i = 1,..., N ehdokasjakaumasta ¢(x) [44, s. 36-37].

Talloin Monte Carlo estimaatti voidaan kirjoittaa

I~Iy= Jb;g(xi)w(xi), (4.15)
missa o ()
w(x') = ) (4.16)

ovat generoitujen partikkelien painot. Kun partikkelien painot normalisoidaan,

saadaan lopullinen muoto integraalin Monte Carlo estimaatille

I~ Iy= ;g(xi)w(xi), (4.17)
missa L ()
w(x') = 72321 () (4.18)

ovat partikkelien normalisoidut painot [44, s. 37]. Painotuspoiminnan idea voidaan
siirtad aiemmin kéasiteltyyn Bayesildiseen suodatukseen, jonka tavoitteena on ratkaista
tilan posteriorijakauma P(x|y1.). Kyseista jakaumaa ei kuitenkaan tunneta, joten
partikkelien painoja ei pystyta suoraan maarittaméaan kayttéden yhtaloa (4.16). Poste-

riorijakauma voidaan kuitenkin ilmaista Bayesin kaavan avulla yhtdlon (4.7) tavoin

(Yt|x> (X|YI:t—1)
J Py(yelx) P(x|y1:e-1)dx

P(x|y1) = (4.19)

Kun partikkelit x* generoidaan ehdokasjakaumasta q(x|yi._1), posteriorijakauman

approksimaatiolle saadaan télloin yhtdlon (4.17) avulla

1= [ gx)P(xlyia)dx x> gl (), (4.20)

missé normalisoidut partikkelien painot w(x’) saadaan laskemalla alkuperiiset painot

w(x")

~ i Py(Yt|Xi>P(Xi|Y1:t—1)
w(x') = (Y10 1) (4.21)
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ja normalisoimalla alkuperiiset painot @w(x*) yhtiloén (4.18) tavoin. Jos yhtilon (4.20)
funktioksi ¢ valitaan Diracin deltafunktio §(x — x') saadaan prosessin tilan posterio-

rijakauman approksimaatioksi [44,46, s. 81-84],

N
P(xly1s) = > w(x")d(x — x). (4.22)
1=1

4.3.3 Sekventiaalinen painotuspoiminta

Bayesildisen suodatuksen tavoitteena on ratkaista tilan posteriorijakauma P(x;|y1./)
rekursiivisesti. Sekventiaalisella painotuspoiminnalla kyseistd posteriorijakaumaa
voidaan arvioida Monte Carlo approksimaation avulla rekursiivisesti. Tall6in myo6s
partikkelien painot voidaan maéarittda rekursiivisesti edellisen ajanhetken painoja

paivittamalla.

Oletetaan, ettd aikaisempi ja partikkeleilla naytteistetty posteriorijakauma
P(x¢_1|y1.t—1) on tunnettu ja haluamme approksimoida posteriorijakaumaa P(x;|y1.;),

kun saadaan uusi mittaus y;. Jos ehdokasjakaumaksi ¢(x;|y;.) valitaan

C](Xt bﬁ:t) = CI(Xt ’thh yt)Q(thl ‘}’1:#1): (4-23)

voidaan uudet partikkelit generoida uuden tilan laajentamasta aikaisemmasta
ehdokasjakaumasta. Bayesin kaavan mukaan posteriorijakauma voidaan kirjoittaa

muodossa
P(x|y1:) o< P, (Yt|Xt) (Xt %e1) P(Xe-1]y1:e-1)- (4.24)

Partikkelien painot voidaan laskea yhtéalon (4.16) mukaisesti kayttamélla apuna yhtéa-
16ita (4.23) ja (4.24), jolloin partikkelien painoiksi saadaan sekventiaalisessa tapauk-

sessa

( z) - Py (ye|xs) P (X¢|30—1) P(X¢—1]y1:6-1)
! (Xt’Xt 17yt)Q(Xt 1|Y1t 1)
(i )P(Yt|xt) e (X[ 1).

! q(x¢|X¢-1,y1)

(4.25)

Kayttaen yhtalossa (4.25) esitettyd muotoa partikkelien painoille, voidaan posteriori-

jakauman approksimaatio kirjoittaa yhtalon (4.22) tavoin muodossa [46, s. 81-84]

N
P(x|yre) = Y w(x))d(x — x}). (4.26)
=1
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4.3.4 Uudelleennaytteistys

Uudelleennaytteistyksen tarkoitus on estad partikkelien maaran liian suuri vahene-
minen ja valttda partikkelien painojen kasautuminen vain yhdelle partikkelille. Tamé
degeneraatio-ongelma, jossa suurella osalla partikkeleista ei ole merkitysta posteriorija-
kauman approksimaatiossa, voidaan vilttda uudelleennéytteistyksen avulla [4]. Uudel-
leennéytteistys on tapa tuoda systeemiin palautteen kaltaista tietoa saaduista mittauk-

sista, missd vahvimmat ja hyvin menestyvit partikkelit monistetaan [19].

Partikkelien uudelleennaytteistyksen maéaarittamista varten voidaan kayttaa efektii-

vistd naytteiden lukuméaaraa (Effective Sample Size, ESS)

1
ESS = —x

i1 (w(x}))? 7

missd 1 < ESS < N kuvaa sitd, miten partikkelien painot ovat jakautuneet partikke-

(4.27)

leille. Kuten yhtélosta (4.27) ndhddén, mita pienempi ESS on, sitd useammalla partik-

kelilla paino on lahella nollaa [44, s. 41].

Uudelleennaytteistysmenetelmia on kirjallisuudessa monia, mutta systemaattinen
uudelleennaytteistys on yleisimmin kaytetty uudelleennaytteistysmenetelma sen imple-
mentoinnin helppouden takia [11]. Tassa tyossid uudelleenndytteistys tehddan kayt-
taen efektiivista naytteiden lukumadraa, ja uudelleennéaytteistyksen jalkeen partikke-

lien painot asetetaan yhtasuuriksi [46, s. 123].

4.4 Graafipohjainen partikkelisuodatin

Tassa aliluvussa esitetdan menetelméd GBPF-suodattimelle, joka perustuu pohjim-
miltaan tavalliseen partikkelisuodattimeen (Particle Filter, PF). Partikkelisuodatin
on SMC-menetelmédén perustuva estimointimenetelmé, jonka ideana on, ettd tilan
estimaatti lasketaan posteriorijakaumaa kuvaavien naytteiden eli partikkelien ja
niihin liitettyjen painojen avulla. GBPF-suodattimen erikoisuutena on, etta siina
prosessin tila on rajoittunut rakennuksen pohjapiirustuksen méérittelemélle topolo-
giselle joukolle.
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4.4.1 Tilamalli

Tassa osassa alilukua kasitellddn tarkemmin graafille suunnitellun partikkelisuo-
dattimen tilamallia. Oletetaan, ettd yleinen tilansiirron ehdollinen todennakdisyys

voidaan kirjoittaa muodossa

_ vy Xl A () P ) (4.28)

Py (x¢|x%¢-1)
T i€0 €O IZJEOA JXJ(Xt)PB(Xt|Xt 1)dXt

misséd joukko O on kaikkien karttaobjektien joukko, x; on karttaobjektin \; karakte-

ristinen funktio

1, josx e\
Xi(x) = i (4.29)
0, josx €&\
ja konkreettista liikeprosessia kuvaa todennékoisyysmitta Pg, missd alaindeksi 8 €
{1,2,...,m} erottaa mahdolliset useat liikeprosessit toisistaan. Tilansiirtomatriisi
Ai,j = P(Xt c )‘j | X1 € )\2> (430)

kuvaa diskreetteja siirtymatodennakoisyyksia eri karttaobjektien vélilla. Kyseiset siir-
tymétodennékoisyysdet maarittavat, mille karttaobjektille prosessin tila todennakoi-
simmin siirtyy seuraavalla aika-askelella. Yleisesséd muodossa esitetyn tilamalli (4.28) ei
kuitenkaan ota huomioon karttarajoitteita mittauksina vaan normalisointivakio laske-
taan ilman prioria, jolloin karttarajoitteet ja niiden vaikutus alkutilan jakaumaan
jatetdan huomiotta. Tilamalli, jonka normalisointivakio riippuu priorista, voidaan

kirjoittaa nimittdjan normalisointitermin sijaan suoraan verrannollisuuden avulla

P Xt|Xt 1 Z ZXz X¢— 1 z]Xj(Xt)PB(Xt|Xt—1)- (4-31)
1€0 jeO

Verrannollisuuskerroin voidaan méarittaéd kayttamalla priorijakaumana, yhtalon (4.6)

tavoin, aikaisempaa posteriorijakaumaa.

4.4.2 Yleinen graafipohjaisen partikkelisuodattimen algo-

ritmi

Téssé aliluvussa esitelldan yleinen GBPF-suodattimen algoritmi, joka perustuu partik-

kelisuodattimille tyypilliseen sekventiaaliseen painotuspoimintaan seka uudelleen-
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naytteistykseen. Ehdokasjakaumana kaytetaédn yksinkertaisuuden vuoksi Bootstrap-
partikkelisuodattimien tavoin tilamallin mukaista jakaumaa [44]. Yleisen GBPF-
suodattimen runko on esitetty Algoritmissa 1, mutta sisdtiloissa suoritettavaan paikan-

nukseen tarkoitetun GBPF-suodattimen algoritmi on esitetty mychemmin luvussa 5.4.

Algoritmi 1 Yleinen GBPF-suodatin

Alkutilan jakauma xy ~ P(xg)

Graafipohjainen tilamalli x; ~ Py (x¢|x¢-1)

Mittausmalli y, ~ Py (y:|x:)

Mittaukset y1.0 = y1, 92, ..., Yr

Partikkelien lukumaaréd N

Ehdokasjakaumana tilamallin mukainen jakauma Py (x;|X;_ 1)
Efektiivisen ndytteiden lukuméaaran kynnysarvo ESSy ;.

1. Asetetaan t « O.

o

Generoidaan riippumattomat partikkelit x, ehdokasjakaumasta P(x) ja proji-
soidaan partikkelit tarvittaessa lahimmalle karttarakenteen karttaobjektille.

Asetetaan partikkelien painot w(x}) < % kaikille s = 1,..., N.
Asetetaan t <t + 1.

Generoidaan partikkelit x! tilamallin jakaumasta Py (x;|x;_1)-

A A S

Lasketaan painot yhtélon (4.25) mukaisesti, kun ehdokasjakaumana kaytetaan
tilamallin jakaumaa
w(x;) = w(xiy) Py(yelx;).
7. Normalisoidaan painot '
' YLy w(x})

8. Lasketaan posteriorijakauman odotusarvo %; ~ YN w(x!)x! ja kovarianssi-

matriisi 3, &~ 2N w(x?) (xi — %) (xE — %,)T [37].
9. Jos yhtélon (4.27) mukainen efektiivinen naytekoko ESS < ESSjit, niin suori-
tetaan uudelleennéytteistys.

10. Jos t < T palataan kohtaan 4. Muussa tapauksessa lopetetaan suodatus.

4.4.3 Algoritmin suppeneminen

SMC-menetelméan perustuvan partikkelisuodatinalgoritmin tarkoituksena on approk-

simoida tavoiteltavaa posteriorijakaumaa tietylla satunnaismitalla, jonka hyvyys
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riippuu siitd, kuinka hyvin se approksimoi haluttua jakaumaa. Posteriorijakauman
lisdksi partikkelien avulla approksimoidaan myos ennustusvaiheen jakaumaa, joten
partikkeleilla néaytteistettyjen approksimaatioiden on supettava kohti alkuperéisié
jakaumia. Tassa luvussa esitetty todistus algoritmin suppenemiselle on muokattu
tyossa [34] esitetystd todistuksesta niin, ettd se soveltuu téssd tyossd kéytettyihin

satunnaismuuttujiin.

Suppenemisen tarkastelemista varten otetaan kayttoon tarkemmat notaatiot tila- ja

mittausmallille, kun mittaukset kullekin ajanhetkelle oletetaan realisoituneiksi
Xp T()(dXO)
Xy~ Tt<dxt|Xt—1) (4‘32)
yi ~ 9:(dy:|x;)

sekd merkitdan ennustusmittaa, suodatusmittaa ennen ja jélkeen uudelleen néytteis-
tyksen vastaavasti
ne(dx;) = Pn(dxtb’l:tfl)
T (dxy) = Pr(dx¢|y1.) (4.33)
i (dxy) = Pr(dxy|yi4)-

Merkitaan lisdksi integraalia notaatiolla

(fm) = [ FEQuldx), (4.34)

missid, f : R? — R on integroitava ja rajoitettu funktio [34]. Vastaavalla notaatiolla

joukon A mitta voidaan ilmaista karakteristisen funktion y avulla muodossa

p(A) = (s t) = [ xa(x)pu(d). (4.35)

Ennustusvaiheen todennakoéisyysmitalle 7, voidaan Kkirjoittaa rekursiivinen esitys

yhtélén (4.6) tavoin kdyttéden uutta notaatiota

=TT (f, im1) = //f(Xt)Tt<dXt|Xt71)7Tt71(dxt71>
= /f_(xtfl)ﬂ'tfl(dxtfl) (4'36)
= (JF, 7Tt—1)-
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Vastaavalla tavalla myos ennen uudelleennayteistysta paivitysaskeleen suodatusmitalle

m; voidaan kirjoittaa

I (%) ge(xe)dy e (dxe)
IS ge(x¢)dy e (dxy)
_ (fgt,m)
(9¢,m¢) 7

T=gxm < (f.7) =
(4.37)

missd symboli * on ei-negatiivisen funktion ¢; ja todennékoéisyysmitan 7, vélinen
projektiivinen tulo [6, s. 261].

Olkoon (nM)_y, (TN, ja (mN)¥_, satunnaismittojen Y, 7N, 7V : Q — Mg (R?)
jonoja, jotka tulkitaan ennustejakauman seké ennen ja jélkeen uudelleennéytteistyksen
suodatusjakauman mittojen approksimaatioina vastaavasti. Yldindeksi N esittad
partikkelisuodattimen tapauksessa suodatuksessa kaytettya partikkelien lukuméaraé.
Olkoon lisaksi Kayttaen yhtalon (4.34) mukaista notaatiota, voidaan todennakoisyys-

mittojen approksimaatioille kirjoittaa

N

> fx

1=

(fime) =~ (f, 77t

[y

E (4.38)
(f,m) =~ (f, 7Tt = f(x

Z\H 2\H

—_

1=
Seuraava lause antaa tarvittavat ja riittivit ehdot mittojen ¥, TV ja ¥ suppene-
miselle mittoja n, ™ ja m kohti siiné tapauksessa, ettd mittaushistoria ajanhetkeen T'
saakka on kiinnitetty eli y;.r = y1.r. Ennen suppenemisen takaavaa lausetta ja sen

todistusta tarvitaan kuitenkin vield L,-normin maaritelmaa.

Maaritelma 4.6. Olkoon R, mitallisten ja rajoitettujen reaalisten funktioiden joukko

mitallisessa avaruudessa (€2, F, ). Télloin funktion f € R, L,-normi || f||, on

I, = ([ 177an)” < o (1.39)

misséd 1 < p < oo [23, s. 93].

Vastaavalla tavalla voidaan méaaritella niin sanottu supremum normi L., ylla esitetyn

madritelmén 4.6 mukaisille funktioille f

Il = supl (0] < o0, (4.40)
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Satunnaismuuttujan x L,-normi [|x||, voidaan méadritelld odotusarvon avulla
1
11y = Ef[x["}7, (4.41)
missa p > 0 [34].

Lause 4.7 (Graafipohjaisen partikkelisuodattimen suppeneminen). Olkoon mittaus-
historia y1.o7 = wyi.r kiinnitetty ajanhetkeen T < oo saakka. Oletetaan lisdiksi,
ettd mittausmallin jakauma on positiivinen ja rajoitettu jokaisella ajanhetkelld t =
1,...,T. Tdlloin jokaisella reaalisella ja rajoitetulla funktiolla f : R* — R, kaikilla

p>1
Ct
1,7 = (fymo)llp < 7% (4.42)
missd ¢; € R on partikkelien lukumddarasta N ritppumaton vakio. Tdlloin myos
lim |(f,7") = (f,m)| =0 (4.43)

N—oo

melkein varmasti [34).

Todistus. Todistuksen tarkoituksena on todistaa matemaattisen induktion avulla
yhtélon (4.42) paikkansapitdvyys jokaisella ajanhetkelld 0 < ¢ < T, jolloin myo6s
yhtélo (4.43) on tosi melkein varmasti, kun 0 < ¢ < 7. Vaikka ajanhetkien lukumé&éra
on rajoitettu, on induktion kdyttaminen perusteltua satunnaismuuttujien rekursiivi-

suuden vuoksi.
Perusaskel:

Olkoon t = 0, jolloin toisistaan riippumattomat partikkelit on generoitu alkutilan

jakauman my = 79 mukaisesti. Néin ollen tarvitsee tutkia, onko yhtalo
Co

VN

tosi. Tarkastelemalla normin muodostaman satunnaismuuttujan odotusarvoa ja kayt-

1(f, 70 ) = (f, mo)ln < (4.44)

taméalla hyvéiksi yhtdlon (4.38) mukaista notaatiota alkutilan approksimaatiolle,

saadaan
EII(f.m) — (f w5 = Ell 3 £6<h) = (/s mo) P
(4.45)
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Partikkelien riippumattomuuden vuoksi osa yhtdlon (4.45) odotusarvoista menee

nollaksi, jolloin voidaan osoittaa, ettd on olemassa ¢y € R kaikilla p > 1 siten, etté [22]

Hmﬁ%ﬁmmsj% (4.46)

Induktioaskel:

Oletetaan induktio-oletuksena, etté ||(f, 7)) — (f,m)|, < ~% on tosi jollakin ajan-
hetkelld 0 < ¢t < T kaikille reaalisille ja rajoitetuille funktioille f. Tarkoituksena on
todistaa induktio-oletusta hyodyntaen seka ennustusjakauman etta suodatusjakauman

todennakoéisyysmittojen suppeneminen ajanhetkelld ¢ 4 1, eli

Cpt+1
H(fa UiYH) - (.fa 77t+1)”p < i

H%ﬂJ%MMWS%% (4.47)

Crt4+1
(/. Wﬁ-l) — (fimp)llp < .

Tarkastellaan ensin ennustusjakauman todennékoisyysmitan approksimaation 77},
suppenemista kohti todellista ennustusjakauman mittaa 7;,;. Lisdamaélla ja vihenté-
mélld termi (f, 7,17 ) sekd kiyttamilld kolmioepiyhtiloa, kisiteltéivi normi voidaan

kirjoittaa yhtdlon (4.36) avulla muotoon

1(f, m]Yi-l) —(f, 77t+1)Hp
=(f, %) = (Fommm) + (i meaml) = (F, 7 [l (4.48)
<I(fmkn) = (o mam )y + 1CF meamy) = (F eamo) [l

Yhtéilon (4.36) tavoin, integraali ( f,7417;) voidaan kirjoittaa uuden funktion f avulla

muotoon

(f7 Tip1T) = //f(xt—&-l)Tt—&-l(dXt-i-l’Xt)ﬂ-t(dxt)
= [ Fxmlax) (4.49)
= (f_u ﬂ-t)v

missé funktion f tulee olla reaalinen ja rajoitettu. Funktio f on oletuksen mukaan

reaalinen ja rajoitettu, jolloin

1 flloe = I1(F i) lloo < N1 fllo < 00 (4.50)
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eli funktio f on myds reaalinen ja rajoitettu [34]. Kéyttamalla hyviksi yhtdalon (4.49)

mukaista notaatiota, alkuperédinen yhtélé (4.48) voidaan kirjoittaa muotoon

I1CFonin) = (o) o < NCFomia) = (s i)l + 1 CFom) = (Fom)llpe - (451)

Kolmioepayhtéalon (4.51) oikeanpuoleisin termi suppenee induktio-oletuksen perus-
teella. Koska funktio f on rajoitettu ja reaalinen, on olemassa jokin partikkelien luku-

maardsta N riippumaton vakio ¢ siten, etta

/

(o) = (Fom)lly < m (4.52)

Ennustejakauman suppenemisen varmistamiseksi tulee seuraavaksi tarkastellaan

kolmioepéyhtalon (4.51) oikealla puolella olevaa termia

1) = (Fs resamy)) - (4.53)

Merkitaan partikkelien todellisia tiloja prosessin alkutilasta nykyiseen ajanhetkeen ¢ ja
partikkelien kaikkia aikaisempia tiloja ehdokasjakaumasta generoimisen jilkeen x}., ja
X!, vastaavasti. Valitaan lisiksi normiksi parillinen p ja méadritelldin sigma-algebra F;
siten, etta se sisaltaa kaikki aikaisemmat todelliset seké ehdokasjakaumasta generoidut
tilat eli F;, = o({x},, X},,,; | 1 <4 < N}). Méaritellaan lisdksi satunnaismuuttuja Sy, ;,

joka kuvaa yhtalon (4.53) normin siséilld olevaa osaa yhden partikkelin kohdalla

SZH = f(iiﬂ) —(f, Tt+1(X§))' (4.54)

Satunnaismuuttujat Sy,; ovat nollakeskeisid ja keskendén riippumattomia sigma-
algebran F; suhteen, jolloin

E {((f’ 1) — (f; Tt+17T£V)|9"t)p] —E

A P
Lsg m)
<N; t+1

1 [/ N N
:mE YoSEalT] | D SealF

L \i1=1 ip=1

(4.55)

1 [/ N N .
ZME (ZSZLWZSMSZ)

i1=1 ip=1

N N A ,
= Z S E [(SZL”‘SZiﬂrﬂ)} '
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Satunnaismuuttujien S;,; nollakeskeisyyden ja keskiniisen riippumattomuuden takia
termit, joissa satunnaismuuttujan aste on pariton, katoavat summauksesta [33].

Esimerkiksi
E [(S1) S8 [:] = B [(Si)°[F] B [S4.]5:] =0, (4.56)
kun i # j. Tallsin yhtélossd (4.55) on ¢? Nz nollasta eroavaa termid, joista jokaiselle
pétee [33]
E[(Si o StalF)] < 27 £l2 (4.57)
Yhdistdmalla yhtélot (4.53), (4.55) ja (4.57) sekd soveltamalla aikaisempaa yhtéloa

(4.41) odotusarvoihin, saadaan

N N ,
I(fmi%) = (s ey ||p:(]§z Z_lE[(Sz;y--szmsz)])

» v (4.58)
< (NI
_ 20l

VN

mika voidaan yhdistaéd tarkasteltavaa ennustejakauman approksimaatiota eli yhtaloa

(4.51) koskevaksi suppenemiseksi aikaisemman yhtéalon (4.52) avulla [20,21, s. 63]

/
< Cet1 i 2¢|| f1l oo

||(fa 77;11) - (f> 77t+1>Hp = \/N \/N

(4.59)

Cnt+1

ik

missa, ¢, 141 = ¢ + 2¢|| f|| kaikilla reaalisilla ja rajoitetuilla funktioilla f.

Seuraavaksi pitdéd tarkastella yhtélon (4.47) toista osaa eli suppeneeko ennen uudel-
leennéytteistystd muodostetun suodatusjakauman approksimaatio 7%, kohti todel-
lista suodatusjakauman todennékoisyysmittaa m;, 1. Aloitetaan tarkastelu muokkaa-

malla normin sisalla olevaa osaa kdyttden yhtalon (4.37) tulosta seka lisdamalléd ja
(fger1,m )

vahentamalla termi .
(gt+1,mt+1)

(fger1:mis1) — (fGeens ) " (fge1,m%)

(ge11, niil) (Ge+1, Me41) (Ge+1, Me+1)

_ (fgt+1777ﬁ1) — (f9e415Me41) (4.60)
(gt+1, Me41)

(fgis1mts)  (Gerrs M) = (Ger, )

(ge+1, Wﬁrl) (gt+1,Me41) '

(f. 7)) = (fsmign) =

+
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(fge+1,m751)

L voidaan approksimoida ylospéin, silld [34]
RUPE]

Nyt jalkimmaisen termin kertojaa

(fgt-i-lvnﬁ—l) < HfHoo(gt-i-laniYi—l)' (4-61)

Kayttamalla edellisen yhtalon (4.61) havaintoa ja Minkowskin epayhtéloa [15, s. 155],

alkuperéinen yhtalo (4.60) voidaan kirjoittaa normien avulla muotoon

170 = (Foms)l, < Mg T) = (gt me)l
(9t+1, 77t+1) (4.62)
+ I fllooll(ges1s Mer1) — (gt—i-langil)“p.
(Gt41, Me41)

Edellisen yhtdlon (4.62) ensimméisen termin osoittaja on rajoitettu aikaisemmin
tarkastellun ennustejakauman approksimaation tilanteen ollessa rajoitettu. Liséksi

soveltamalla yhtdlod (4.57) edellisen yht&l66n saadaan [9]

_ Copt1 2¢|[fllsollg-+1ll oo
1Cf 1) = (f o )l < e o
o : (g1, v 1) VN (941, M) VN (4.63)

_ Cran

VN

eli myos ennen uudelleennaytteistystd muodostettu suodatusmitan approksimaatio

ﬁﬁrl suppenee kohti todellista suodatusjakauman todennéakoisyysmittaa my,q.

Lopuksi pitda vield tarkastella, ettd suppeneeko uudelleennéytteistyksen jalkeinen
suodatusmitan approksimaatio 77}, kohti todellista todennékdisyysmittaa 1. Aloi-
tetaan tarkastelu ennustejakauman tavoin liséamalld ja vahentdmalla termi (f, 77,)

seka kayttamalla kolmioepayhtaloa tutkittavaan normiin

1, m0) = (Fom)lls < N mi) = (£ i)l + 10, 7) = (f ) llp- - (4.64)

Yhtalosta (4.64) huomataan, ettd kolmioepayhtéalon oikealla puolella oleva jalkim-
méinen termi on sama, kuin aikaisemmassa tilanteessa, jossa tarkasteltiin suodatus-
mitan approksimaation suppenemista ennen uudelleennaytteistystéd kohti todellista
suodatusmittaa. Nain ollen voidaan todeta, etta kyseinen termi on rajoitettu. Toisen
termin tarkastelu voidaan suorittaa vastaavasti kuin ennustejakauman suppenemisen
vhteydessi. Maaritelldén siis sigma-algebra Fyy = o({x},, X1 | 1 < i < N}) ja

satunnaismuuttujat S, = f(xi,;) — (f,7%,), jotka ovat vastaavasti nollakeskeisi
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ja keskendén riippumattomia sigma-algebran F,,; suhteen. Samalla periaatteella kuin

ennustejakauman tarkastelussa

V) — (AN, < C%"", (4.65)

jolloin uudelleennaytteistyksen jalkeiselle suodatusjakauman tilanteelle saadaan

Al Crin

N
1(f,mika) = (Fs men)[lp < N + NG

(4.66)

_ Cri41

VN

eli myos uudelleenndytteistyksen jalkeen suodatusmitan approksimaatio suppenee
kohti todellista suodatusmittaa. Talloin induktion perusteella yhtalossé (4.47) esitetyt
hypoteesit on todistettu oikeiksi. O



Luku 5

Graafipohjainen partikkelisuodatin

paikannuksessa

Tassa luvussa késitelladn GBPF-suodattimen kayttoa sisédtiloissa tapahtuvaan kayt-
tdjan paikantamiseen. GBPF-suodattimen tarkoituksena on rajoittaa tarkasteltava
tila eli kayttdjan sijainti ja liike karttarakenteen ja kaytossa olevan tilamallin mukai-
sesti. Ennen tarkemman tilamallin, mittausmallin seké keskeisten partikkelisuodat-

timen yksityiskohtien kasittelya, otetaan kayttoon kaksiosainen tilavektori

5.1
]T, jos x; kuuluu linkille, (5.1)

T . .
[, Yo, g, v, my, I, jos x4 kuuluu avoimelle alueelle
Xt =
[pt7 O, Uy, g, It

missd r; € R ja y, € R ovat kayttdjan sijainnin z- ja y-koordinaatit, kun kayt-
taja on avoimella alueella, ja p; € [0, 1] tulkitaan kdyttdjan suhteellisena sijaintina
linkilla. Parametri oy € [0,27) on kéayttdjan suunta, v; € R, tulkitaan kayttajan
vauhtina suuntaan o, ja I; € Z kertoo tilan karttaobjektin indeksin ajanhetkelld t.

Tilavektorin tyyppimuuttujaa m, kasitellaan tarkemmin tilamallia késittelevassa alilu-
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vussa 5.1. Linkille sijoittunut tila, joka esitetédan tilavektorissa suhteellisena sijaintina
linkilla, voidaan muuttaa kuvauksen g(x;, T) avulla karteesisen koordinaatiston sijain-

niksi, jolloin mittausmallin seké piste-estimaatin laskeminen on mahdollista.

Koska kayttéajan lilkke on GBPF-suodattimessa rajoitettu karttarakenteelle, on kéyt-
tajan suuntaa kuvaava muuttuja a; linkilla aina sama kuin linkin suunta. Tall6in on
oltava kuvaus DIR(Aj,), jonka avulla saadaan selville linkin \;, suunta linkin alku-
pisteestd kohti linkin loppupistettd. Seuraavissa aliluvuissa kasitelladn tarkemmin
GBPF-suodattimen tila- ja mittausmallia seka esitellddn testeissa kaytetyn suodat-

timen lopullinen algoritmi.

5.1 Karttaobjektien pituuksiin perustuva graafi-

pohjainen tilamalli

Liikkuminen sisétiloissa on tavallisesti paamadratietoista eli kayttaja pyrkii kohti
tiettyd ja ennalta asetettua pdamadrad, minké vuoksi paikan satunnaiskulkuun perus-
tuva malli [1] soveltuu liikkumisen mallintamiseen erittdin heikosti. Lisdksi raken-
nuksen rakenne rajoittaa kéyttajan liikkkumista siten, etta reitti valittua paaméaraa
kohti saattaa sisaltaa pysahdyksia tai teravia kaannoksia esimerkiksi kaytéavalta toiselle
siirryttdessa. Talloin myoskdan nopeuden satunnaiskulkuun perustuva malli [2] ei

kuvaa riittavan hyvin kayttajan liikkumista sisatiloissa.

Tassa tyossa kiytetty graafipohjaisen tilamalli koostuu seké siirtyméatodennakoisyyk-
sista karttaobjektien valilla etta kayttdjan liiketta kuvaavasta liikemallista karttara-
kenteen paalla. Siirtymatodennakoisyydet karttaobjektien valilla kuvaavat todenné-
koisyyksié siirtya aikaisemman karttaobjektin A solmupisteesta s; kaikille mahdol-
lisille solmupisteessé kiinni oleville karttaobjekteille Ag, ... Ag,. Tama siirtyméatoden-
nakoisyys aikaisemmalta karttaobjektilta A\ seuraavalle mahdolliselle karttaobjektille
Ak, voidaan kirjoittaa yhtalon (4.30) mukaisella tilansiirtomatriisilla, jolloin Ay, =
P (M| Ak). Viereisten karttaobjektien véliset siirtymétodennékoisyydet voidaan olettaa
tasajakautuneiksi [30], riippuviksi karttaobjektien vélisista kulmista [16] tai ne voidaan
méadrittad manuaalisesti [18]. Téassa tyossd kdytetdédn tyossa esitetylle karttaraken-
teelle laajennettua, karttaobjektien kokonaispituuteen perustuvia siirtymatodennakoi-
syyksié (Total Link Length, TLL), missd suurimman todennikoisyyden saa karttaob-

jekti, jonka kautta kayttajalla on mahdollisuus edeta laajimmalle aligraafille [36].



LUKU 5. GRAAFIPOHJAINEN PARTIKKELISUODATIN PAIKANNUKSESSA37

Alkuperédinen TLL-menetelmé, joka on esitetty artikkelissa [36], perustuu oletuk-
seen, jonka mukaan kayttaja pyrkii paamadratietoisesti siirtyméaén kohti ennalta
asettamaansa paaméaarad kulkemalla suorinta mahdollista reittia. Lisdksi jokainen
karttarakenteen linkin piste oletetaan yhté todennédkoiseksi paamaaridksi. Laskennan
helpottamiseksi oletetaan, ettd kayttdjan paamaédra on jonkin tietyn karttarakennetta
pitkin mitatun etéisyyden [,,,, padssé ja historiatiedot edellisista linkeista unohdetaan

viimeisinta linkkid lukuun ottamatta.

Oletetaan, etta kayttdja on tulossa linkiltd Ay ja on linkin péatepisteend olevassa
solmupisteessa s;, joka on yhteydessa linkkeihin Ag, ... Ag,. Talloin edella mainitut
oletukset huomioon ottaen, siirtymétodennakoisyydet graafin linkkien valilla voidaan
kirjoittaa

> jeg, LENGTH();)
> jes, LENGTH(A; )’

P(Xe,| M) = (5.2)

missd LENGTH();) on linkin \; euklidinen pituus ja joukot Jy sekd Jj, on mééritelty

Jr = {j|graafia pitkin lyhin reitti solmusta s; linkille \;, mika kulkee linkin

Ak, kautta, mutta ei kulje linkin A\, kautta ja on lyhyempi kuin ., } (5.3)
Jx = {j|graafia pitkin lyhin reitti solmusta s; linkille A;, miké ei kulje linkin .

A, kautta ja on lyhyempi kuin 4, }

vastaavasti [36]. Yhtalossa (5.2) esitetyt todennékoisyydet voidaan laskea tehokkaasti
offline-tilassa kayttaen artikkelissa [36] esitettya algoritmia.

Alkuperainen TLL-menetelméain perustuva malli ei kuitenkaan ota huomioon avoimia
alueita, vaan karttarakenteen oletetaan muodostuvan vain solmuja yhdistavisté
linkeisté [36]. Jotta linkkien pituuteen perustuvaa menetelméé voidaan soveltaa téssé
tyossa esitettyyn karttarakenteeseen, on avoimien alueiden karttaobjekteillekin maari-
teltava pituutta kuvaava mitta. Téma mitta voidaan méaritelld intuitiivisesti jaka-
malla avoimen alueen pinta-ala keskimaaraiselld kaytéavan leveydelld, jolloin linkkien
pituudet ja avoimien alueiden pituutta kuvaavat mitat ovat vertailukelpoisia. Kyseinen
maéaarittely ei kuitenkaan ole paras mahdollinen, silli avoin alue saa turhan suuren
pituuden TLL-menetelmassa, vaikka kéyttaja voi vain kulkea lapi avoimen alueen
esimerkiksi kahden lahekkéisen avoimen alueen ja graafin yhdistdavin solmun kautta.
Talloin mahdollinen avoimen alueen karttaobjektin kautta kulkeminen tulisi ottaa

huomioon TLL-menetelmén todennakoisyyksien laskennassa.
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Kuva 5.1: Tilapéisten linkkien luominen avoimen alueen sisélle.

Aikaisemmin esitetty ongelma voidaan ratkaista luomalla avoimen alueen karttaob-
jektin \; sisalle pituudeltaan lyhimmat mahdolliset tilapéiset linkit ;... A;,, avoimen
alueen ja graafin yhdistdvien solmujen vélille, kuten kuvassa 5.1. Tilapéisten link-
kien pituuksien maédrittamisessa on huomioitava, etta lyhimmaéan reitin on kuljettava
avoimen alueen sisalld. Tama voidaan kuitenkin ratkaista tehokkaasti soveltamalla
Dijkstran algoritmia avoimen alueen karttaobjektin kulmapisteisiin sekd graafin ja
avoimen alueen yhdistaviin solmukohtiin [48, Luku 4.8]. Télloin karttaobjektien koko-
naispituuksien ja siirtyméatodennakoisyyksien laskemisen yhteydessa voidaan olettaa,
etta tilapaiset linkit avoimen alueen sisalla ovat yhté lailla mahdollisia kayttédjan sijain-
teja kuin avoimen alueen karttaobjekti. Kyseisen oletuksen avulla voidaan maéaritella
avoimen alueen karttaobjektin \; pituudeksi se erotus, joka muodostuu véhentamalla
niiden tilapéisten linkkien pituudet, jotka ovat osa jotain realisoitunutta eli lyhinté
graafia pitkin kuljettua reittid, avoimen alueen ja keskiméaériisen kaytavan leveyden

osamaarasta

LENGTH()\;) = AREA(Y;)

= — ) LENGTH(Ajn), (5.4)
CORRIDOR_ WIDTH

meKXy,

missd AREA()\;) on avoimen alueen \; pinta-ala, CORRIDOR__WIDTH kyseisen raken-

nuksen keskimaarainen kaytdavan leveys ja joukko Ky

Kr = {m | graafia pitkin lyhin reitti solmusta s; karttaobjektille tai (5.5)
karttaobjektin \; kautta, mika kulkee tilapaisen linkin \;,, kautta}. '
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Yhtéalossa (5.5) madritellyn avoimen alueen karttaobjektin pituuden avulla voidaan
maarittda TLL-menetelméaan perustuvat siirtyméatodennakoisyydet myos téassé tyossé

kaytetylle karttarakenteelle, jolloin

e, LENGTH(\;) + Y€K LENGTH(\,, ;)

P, | \e) = : 5.6
(AeilAe) > jeg, LENGTH(A;) + X e, LENGTH(Ap, ;) (56)
missa
Jx: = {J | lyhin reitti solmusta s; karttaobjektille A;, miké kulkee karttaob-
jektin \g, kautta, mutta ei kulje karttaobjektin A\ kautta ja on lyhy-
empi kuin /4, }

Jr = {j | lyhin reitti solmusta s; karttaobjektille \;, mika ei kulje karttaob-

jektin Ay kautta ja on lyhyempi kuin l,,4. } (5.7)

K = {j | lyhin reitti solmusta s; tilapéiselle linkille A, ;, mika kulkee kart-
taobjektin \;, kautta, mutta ei kulje karttaobjektin \; kautta ja on
lyhyempi kuin 7,4, }

Ki = {j | lyhin reitti solmusta s; tilapaiselle linkille \,, ;, miké ei kulje kart-

taobjektin A\ kautta ja on lyhyempi kuin /4, }.

Yhtalossd (5.6) esitetyt siirtyméatodennékoisyydet voidaan laskea tehokkaasti offline-
vaiheessa artikkelissa [36] esitetyn algoritmin avulla, silla lisdoletuksella, ettéd tila-
paisten linkkien oletetaan olevan mahdollisia kayttajan paaméaria ja avoimien alui-
eiden karttaobjektien pituus on maaritelty yhtdlon (5.5) tavoin. Saadut todennakoi-
syydet painottavat eniten niitd karttaobjekteja, joiden kautta kulkemalla kayttajalla
on péasy pituudeltaan suurimmalle aligraafille. Kaytdnnossa tama tarkoittaa sité, etta
TLL-menetelméaan perustuva malli painottaa eniten pituudeltaan pitkid paakaytavié
ja suuria huoneita kuin kédytavin varrella olevia pienia huoneita. Malli antaa myos
epatodennakoisimmille karttaobjekteille nollasta poikkeavan todennakoisyyden rajoit-
tavan etaisyyden [,,,, takia, mutta lisaksi siirtymatodennékoisyyksille voidaan antaa
jokin minimitodennékéisyys. Huomioitavaa on liséksi, etta TLL-menetelméan perus-
tuva malli ei salli U-kaadnnoksid, vaan ne on kasiteltava siirtymétodennékoisyydet

huomioivassa tilamallissa.

Graafipohjaisen tilamallin, joka hyodyntéda aikaisemmin esitettyja siirtymatodenna-
koisyyksiéd, etuna on, ettd se ottaa huomioon mahdolliset pysahdykset seka teravat

kaannokset samoin kuin kayttajan tavoitteellisen liikkumisen sisétiloissa. Tassa tyossa
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kaytetty tilamalli koostuu neljastéa osasta, jotka ovat lilkkuminen linkeilla, liitkkuminen
avoimilla alueilla seké siirtyméat avoimelta alueelta linkeille ja péinvastoin. Tilamalli
on jaettu tyyppimuuttujan m; avulla liiketilaan (m; = "liikkeelld”) ja paikallaan pysy-
miseen (m; = "seis”) [18,30,36]. Kun tyyppimuuttuja m; indikoi, etté kiyttéja on liik-
keelld, noudattaa kayttédjan lilkkuminen karttarakenteella vakionopeusmallia yhdistet-
tyna karttaobjektien valisiin siirtyméatodennakoisyyksiin. Todennakoéisyydet eri liike-
tyyppien vélilla siirtymiselle voidaan maarittaa ajan suhteen vakioksi tai todennakoi-

syydet voidaan maaritelld opittavaksi datan avulla [30].

Varsinainen liikemalli voidaan kirjoittaa tyyppimuuttujasta riippuvalla probabilisti-

sella notaatiolla

St (At)tvt—l

N || | Vi1 Q; m,; = "liikkeelld”
P(St,vt, | Vg—1, Oétflamt) = ’ ’ (5-8)
a 1
3¢, vr, ), m; = ’seis”

missa s; on etaisyys, jonka kayttédja liikkkuu ajan (At), aikana karttarakenteella ja § on
moniulotteinen Diracin deltafunktio. Liséksi liikemallin kohinamatriisi QQ; on méari-

telty seuraavasti

500 (A7 ou(AD7 0
Q= | fo2(anz ofan, 0 |, (5.9)
0 0 o2
missi 02 ja o2 ovat vauhdin sekd suunnan varianssit vastaavasti. Matriisin Q;

vasemman ylakulman 2 X 2-matriisi on approksimaatio prosessikohinalle ja se on

muodostettu jatkuva-aikaisen paikka- ja nopeusmallin diskretoinnin yhteydessa.

Karttaobjektien siirtymétodenndkoéisyyksien ja yhtélon (5.8) avulla saadaan muodos-
tettua yhtdlon (4.31) ja algoritmin 1 mukainen tilamalli, joka huomio seké karttara-

joitteet etta kayttdjan luonnollisen liikkumisen sisatiloissa. Télloin

Pr(x[x4-1) o Z Z Xi(Xe—1) A i X (%e) P (%e[Xe-1)

i€0 jeO

= .Z(; zgXi(xt,l)P(Aj|>\i)xj(xt)P5(xt; fo(xi—1,vi-1,7)), (5.10)
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missd  Pg(x¢; fa(xe—1,Vi—1,7T)) on yhtalossd (4.1) esitetyn stokastisen tilamallin
mukaisen tilan x; todennéakoisyysjakauma. Kyseinen jakauma muodostetaan liitta-
malld yhtélossa (5.8) esitetty liikemalli osaksi parametrisoitua funktiota fz, jolloin
esimerkiksi uuden tilan sijainti voidaan laskea karttarakennetta pitkin méaritetyn etai-
syyden s; avulla. Yhtédlon (5.10) mukaista tilamallia on havainnollistettu tarkemmin

algoritmissa 2.

5.2 Mittausmalli

Téssd aliluvussa on késitelty lyhyesti GBPF-suodattimen mittausmallia ja tyossé
kaytettyja WLAN- sekd BLE-mittauksia. Kyseisten mittausten avulla suoritettava
paikannus perustuu ennen varsinaista paikannusvaihetta kerattyyn opetusdataan eli
fingerprint-mittauksiin. WLAN- sekd BLE-jéarjestelmien tukiasemat (Access Point,
AP) ldhettavat jollakin lahtoteholla radiosignaaleja, jotka kayttdjan paatelaite (User
Equipment, UE) havaitsee vastaavasti tietylld voimakkuudella. Tédtd radiosignaalin
voimakkuuden (Radio Signal Strength, RSS) heikentymisté voidaan kuvata radiosig-

naaleille tyypilliselld logaritmisella vaimenemismallilla ( Path-loss Model, PL-malli)
y: = A — 10nlogo(||xt — Papll) + Wi, (5.11)

missé y; on havaittu RSS arvo pisteesséd X;, pyp, on havaitun APn sijainti, w, on
mittausmallin kohina ja A sekd n ovat PL-mallin parametrit, jotka kuvaavat APn
signaalin RSS arvoa 1m etaisyydella tukiasemasta ja signaalin ympéaristolle ominaista
vaimenemista vastaavasti. PL-mallin parametrit A ja n sekd APn sijainti voidaan esti-
moida opetusdatan perusteella Gauss-Newtonin menetelmén avulla [39]. Approksimoi-
malla WLAN- ja BLE-mittauksia normaalijakaumalla, mittausmalli voidaan kirjoittaa

probabilistisessa muodossa [36]

P(y|x:) oc N(g(xs, T)|pe(ye), Ze(ye))- (5.12)

Yhtélo (5.12) ei kuitenkaan vastaa téaysin tarkkaa mittausten méérittelevaa uskotta-
vuutta linkeilla, silla tdsmaéllinen uskottavuus tietylle linkin pisteelle olisi kaksiulot-
teisen uskottavuusjakauman integraali linkkipisteelle mééritellyn tilan yli [30]. Taméa
kompleksinen menetelméa kuitenkin vaatii suurempaa laskennallista kapasiteettia seké
pohjapiirustuksen laajempaa kayttamista, jota tyossa kaytetylla karttarakenteella on

juuri pyritty vahentdmaén.
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Yksi sisatilapaikannuksen haasteista on tarkka kerroksen tunnistaminen WLAN- tai
BLE-mittauksien avulla. Téassa tyossa kerroksen tunnistaminen suoritetaan laskemalla
mittausten pohjalta jokaiselle rakennuksen kerrokselle todennéakoisyys, etta kiyttajan
vastaanottamat mittaukset vastaavat sijaintia kyseisessa kerroksessa. Taman jélkeen
oletetuksi kerrokseksi valitaan rakennuksen todennékoisin kerros. Kerroksen tunnistus
voidaan suorittaa my6s muilla menetelmilld, kuten laskentatehoa sdastévalla [3] tai

luokitteluun [5] perustuvalla menetelmilla.

5.3 Piste-estimaatin valinta

Tassa aliluvussa késitelladn tarkemmin esitetylle karttarakenteelle sopivan partikke-
lisuodattimen piste-estimaatin valintaa. Luonnollinen valinta partikkelisuodattimen
piste-estimaatiksi olisi partikkelipilven painotettu keskiarvo, mutta talloin estimaatti
ei todenndkoisesti sijaitse karttarakenteen rajoittamassa tila-avaruudessa. GBPF-
suodattimen tapauksessa on kuitenkin luonnollista rajoittaa partikkelisuodattimen

piste-estimaatti karttarakenteen maaraaméan avaruuteen.

Kayttdjan sijaintia kartalla kuvaava piste-estimaatti, joka sijaitsee téssé tyOssé esite-
tylla karttarakenteella, voidaan valita monella tavalla. Estimaatiksi voidaan valita
partikkelipilven painoltaan suurin partikkeli, jolloin estimaatti luonnollisesti sijaitsee
karttarakenteen méédraaméssa avaruudessa [18]. Taméa ei kuitenkaan ole kdyttajan
kannalta suotuisin vaihtoehto, silla piste-estimaatti saattaa hyppia partikkelien vélilla
niiden painojen muuttuessa. Toinen vaihtoehto on valita estimaatiksi maximum a
posteriori -estimaatin (MAP), mikd vastaa posteriorijakauman maksimoivaa tilaa
kyseisella ajanhetkelld [14]. MAP-estimaatti saattaa kuitenkin hyppid aikaisemman
estimaatin tapaan, silli posteriorijakauma voi monissa tapauksissa olla monihuip-

puinen.

Tassa tyossa kaytetty piste-estimaatti on karttarajoitteiden mukaisesti rajoitettu
partikkelipilven painotettu keskiarvo [42]. Rajoitettu keskiarvo -estimaatti voidaan
esittdd muodossa N
% = argmin Y _ w(x})||x; — &|| (5.13)
€eC =1
missa joukko C' on kaikkien karttaobjektien muodostama tila-avaruus. Yhtalon (5.13)

mukainen estimaatti on jatkuva ja voidaan osoittaa, etté rajoitetun keskiarvon esti-
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maatti vastaa karttaobjektien muodostaman tila-avaruuden pistetta, joka minimoi

etaisyyden partikkelipilven rajoittamattomaan painotettuun keskiarvoon [36].

5.4 Graafipohjaisen partikkelisuodattimen algo-

ritmi

Téassa tyossa kiytetyssa GBPF-suodattimessa yhdistetddn aiemmin esitelty neljasté
osasta koostuva graafipohjainen tilamalli, graafipohjaiselle rakenteelle sopiva mittaus-
malli ja karttarakenteelle rajoitettu piste-estimaatti. Kyseisen suodattimen komplek-
sisuuden takia, tyossa kaytetty GBPF-suodattimen algoritmi on kokonaisuudessaan

esitetty algoritmissa 2.

GBPF-suodattimen kéyttdman karttarakenteen kompleksisuuden takia suodattimen
lopullisessa algoritmissa on otettava huomioon partikkelien liikkuminen seka linkeill&
ettd avoimilla alueilla ja néiden eri karttaobjektityyppien vélilla. Partikkelien liik-
kumista avoimilla alueilla on rajoitettu avoimen alueen reunoilla, jolloin partikke-
lien torméaminen alueen reunoihin on mahdollista. Mikali partikkeli torméaa avoimen
alueen reunaan riittédvéin lahella AN-solmua, se siirretdén kyseiseen solmuun ja partik-
kelin paino pidetdan entisellaédn. Torméayspisteen ollessa kaukana AN-solmusta, partik-
kelin painoa pienennetéén ja se siirretdén AN-solmuun tai partikkelin paino asetetaan
nollaksi ja sen sijainti pidetddn tormayspisteessa. Kyseiset toimenpiteet on esitetty

tarkemmin algoritmissa 3.

Toisin kuin perinteinen karttarajoitteet huomioiva partikkelisuodatin [37], GBPF-
suodatin ei ota huomioon karttarakenteessa mahdollisesti olevia virheita. Joissain
tapauksissa partikkelisuodatin voi jaéada jumiin mahdollisten karttarakenteessa olevien
virheiden takia. Lisdaksi partikkelisuodatin havaitsee huonosti todennakoisyyden kasva-
misen alueilla, joissa ei ole partikkeleita ellei suodattimelle asetettu ehdokasjakauma
ole riittavan hyva. Kyseisissa tilanteissa GBPF-suodatin voi vaati uudelleenalustusta,

joka téssé tyOssa on suoritettu lahteen [37] tavoin.



LUKU 5. GRAAFIPOHJAINEN PARTIKKELISUODATIN PAIKANNUKSESSA44

Algoritmi 2 GBPF-suodatin

Maaritelladn nopeuden raja-arvot v, ja Umaz
Maaritelladn efektiivisen nédytteiden lukuméaarin ESSyi

1. Generoidaan partikkelit x) ~ P(xq) karttarakenteelle ja asetetaan w(x})
jokaiselle i € {1,..., N}. Asetetaan ¢ < 1.

z[-

2. Generoidaan siirtyméatodennékoisyydet seka liiketilat m; edellisten liiketilojen
my_1 perusteella.

Partikkeleille i € {i|m}_, = 7seis” jami = "liikkeelld”} generoidaan v;_; ~
P(uv) ja
: U(o, 2m), jos Api_on avoin alue
-1 cat(0.5,0.5), jos A;  on linkki ’

missa cat on kategorinen jakauma linkin suuntaisille suunnille. Jokaiselle ¢ &
{i|lm} = liikkeella”} generoidaan

i (At)wi ] [ gou(At)? og(At)7 0
dl N[ i || dban Slan o |,
oy oy 0 0 o2

miss 0 = 0, jos A;i on linkki. Asetetaan v; < min(max (v}, Vmin), Vmax)-

Jokaiselle i € {i|m! = "seis”} asetetaan s < 0 ja v} < 0.
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GBPF-suodatin

3 forie{l,...,N}do
Asetetaan 5 < s!.
if A ri_, on linkki then
Siirretdén i. partikkeli suuntaan o! etdisyyden s’ < s! verran tai enin-
taan linkin A I, loppuun.
else
Siirretdédn i. partikkeli suuntaan o! etédisyyden s’ < si verran tai enin-
tdan avoimen alueen A I, reunalle. Suoritetaan algoritmi 0S_to_link.
end if
Asetetaan § < §— &' ja I} < I}_;.
while 5§ > 0 do
Generoidaan uusi karttaobjektin indeksi I} kategorisesta jakaumasta
cat(P()\, |>‘IZ)’ . >P(/\tn|>\lg‘>>
if A;i on linkki then
Piivitetddn i. partikkelin suunta ! ja siirretdén partikkeli suuntaan
ol etiisyyden s’ < § verran tai enintdéin linkin A ri loppuun.
else
Generoidaan suunta of ~ N(ai,02) ja siirretdan i. partikkeli etai-
syyden s’ < § verran tai enintdin avoimen alueen A Ii reunalle.
Suoritetaan algoritmi 0S_to_link.

end if
Asetetaan § + § — 5
end while
Mééaritetadn partikkelin x! sijainti g(x¢, T) karteesisessa koordinaatistossa.
end for

4 Jos ajanhetkelld ¢ saadaan mittaus, maaritetddan Gauss—Newtonin menetelmalld
odotusarvo 1 ja kovarianssimatriisi ¥; [39]. Asetetaan

w(x;) = N(g(xt, Tlpe(ye), Delye)) - wlxy)-

5 Normalisoidaan painot w(x}) = @(x})/ SN, w(x?).
6 Suoritetaan uudelleenalustuksen tarpeen tarkastelu [36].

7 Lasketaan estimaatti X, kayttden yhtéloa (5.13) ja kovarianssimatriisi 3, algo-
ritmin 1 tavoin.

8 Jos yhtélon (4.27) mukainen ESS < ESSj;, suoritetaan uudelleennéytteistys ja
painot asetetaan yhtasuuriksi. Asetetaan ¢t <— ¢t + 1 ja siirrytadn vaiheeseen 2.
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Algoritmi 3 OS_to_link

if Partikkeli on avoimen alueen reunalla then
distan := etéisyys lahimpdan AN-solmuun
if 0 < distan < 0.5 - widthgeo, then
Siirretdan partikkeli kyseiseen AN-solmuun.
else if 0.5 - widthgo, < distaxy < 5m then
Siirretdan partikkeli kyseiseen AN ja péivitetadn paino:
w(Xi_ﬁ _ 274(distAN70.5-widthdoor)2 . w(xiq)‘
else
Asetetaan s’ < 5 ja w(x!_;) < 0.
end if
end if




Luku 6

Testit ja tulokset

Tassa luvussa esitellaéan tuloksia graafipohjaisen partikkelisuodattimen toiminnasta ja
tarkkuudesta kayttajan paikantamisessa kiyttden sekd WLAN- ettd BLE-mittauksia.
Tyossé esiteltya suodatinta verrataan muihin suodatusmenetelmiin sisatiloissa ja osit-
tain ulkoalueilla kulkevien testireittien avulla. Luvun loppupuolella testien pohjalta
saatuja tuloksia verrataan muihin suodatusmenetelmiin ja syntyneita eroja selitetadn

sanallisesti.

6.1 Testireitit ja vertailumenetelmat

Tyossé esitetyn graafipohjaisen partikkelisuodattimen toimintaa testattiin Tampereen
teknillisen yliopiston kampuksen Tietotalossa. Rakennuksesta aiemmin kerétty opetus-
data seka testireittien mittaukset kerédttiin kaikki samalla Nokian tarjoamalla Samsung
S5 -puhelimella, johon oli asennettu mittauksien kerddmiseen tarkoitettu ohjel-

misto. Graafipohjaisen partikkelisuodattimen toimivuuden tarkastelua varten kerét-
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tiin yhteensa nelja testireittid, joista kolme testireittid sisdlsivit WLAN-mittauksia
rakennuksen WLAN-infrastruktuurista ja yksi testireitti sisélsi rakennukseen asenne-
tuista BLE-ldhettimista kerédttyja mittauksia. Jokainen testireitti sisaltda yhden tai

useamman siirtyman avoimen alueen ja graafin valilla.

Ensimmadinen testireitti (kuva 6.1) kulkee aluksi rakennuksen paakaytavaa pitkin,
minka jalkeen reitti kaantyy padkéaytavan varrella sijaitsevaan luentosaliin eli avoimeen
alueeseen. Testireitti sisdltda lyhyen pysahdyksen avoimella alueella, jonka jalkeen
reitti palaa takaisin rakennuksen padkaytaville ja kulkee jonkin matkaa kohti reitin
alkupistettd. Toinen testireitti (kuva 6.2) alkaa pieneltd sivukéytévalta ja kulkee
suuren ja epasaannollisen muotoisen avoimen alueen lapi, jossa reitti tekee jyrkan
kaannoksen, padtyen lopulta rakennuksen padkaytaville. Kolmas testireitti (kuva 6.3)
sisaltad siirtymaén sisatiloista ulkotiloihin, joka tulkitaan my6s avoimen alueen kart-
taobjektiksi. Neljas testireitti (kuva 6.4) kulkee suhteellisen suoraan koko reitin ajan,
mutta reitti sisaltdd usean siirtymén avoimen alueen ja graafin vélilla. Kyseinen
testireitti on my0ds ainoa testireitti, jossa kaytetdan WLAN-mittausten sijaan BLE-

mittauksia.

Kuva 6.2: WLAN-mittauksiin perustuva toinen testireitti
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Kuva 6.4: BLE-mittauksiin perustuva neljas testireitti

Todellisen suorituskyvyn hahmottamiseksi tyossa esiteltya suodatinta vertaillaan
kahteen tilamalliltaan erilaiseen Kalmanin suodattimeen (Kalman Filter, KF). Vakio-
paikkamalliin perustuva KF (Constant Position Kalman Filter, CPKF) olettaa kayt-
tajan sijainnin noudattavan satunnaiskulkua ja vakionopeusmalliin perustuva KF
(Constant Velocity Kalman Filter, CVKF) olettaa vastaavasti kdyttdjan nopeuden
noudattavan satunnaiskulkua. Karttaobjektien vélisten tilansiirtotodennakoisyyksien
vaikutusta graafipohjaisen partikkelisuodattimen paikannustarkkuuteen vertaillaan
kahden eri tilansiirtomallin avulla. Ensimmainen tilamalli olettaa seuraavat mahdol-
liset karttaobjektit yhta todennékoisiksi eli todennakoisyydet viereisten karttaobjek-
tien valilla ovat tasajakautuneita. Toisessa mallissa siirtymatodennakoisyydet kart-

taobjektien valilla noudattavat aikaisemmin esiteltyéd TLL-mallia.
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6.2 Tulokset

Tassa tyossa esiteltyd graafipohjaista partikkelisuodatinta on testattu kahdella eri
tilansiirtomallilla aikaisemmin esitetyilla testireiteilla ja saatuja tuloksia on verrattu
CVKF- ja CPKF-suodattimien antamiin tuloksiin. Jokaista menetelméaé testattiin
kullakin testireitilli ajamalla suodatin yhteensd 100 kertaa tulosten varmistami-
seksi. Menetelmien vertailu suoritetaan kahdella eri mittaustaajuudella siten, etté
ensimmaisessé vertailuvaiheessa mittauksia saadaan viiden sekunnin vélein ja toisessa
kymmenen sekunnin vélein. Suodattimien priori-informaatio sisélsi vain tiedon aloitus-
sijainnista ja nopeuden alkutila méaaritettiin satunnaisesti. Tulosten vertailussa kayte-
tdan paikannusvirheiden yleisimpia tunnuslukuja eli RMS- ja keskivirhetta, virheiden

mediaania seka 95% virhekvantiilia.

Eri paikannusmenetelmien tulokset kullekin testireitille sekd molemmille mittaustaa-
juuksille on esitetty kuvissa 6.6 - 6.9. Kuvissa kédytettyjen kuvaajien kapeat viivat,
leveammaét laatikot seké niiden sisilld olevat symbolit kuvaavat 5%, 25%, 50%, 75%
seka 95% kvantiileja. Kvantiilien merkint6ja on havainnollistettu tarkemmin kuvassa
6.5.

95% kvantiili

75% kvantiili

50% kvantiili

25% kvantiili

5% kvantiili

Kuva 6.5: Tulosten kasittelysséa kaytettyjen kuvaajien kvantiilit

Eri suodatusmenetelmien paikannustarkkuuksia ensimmaéiselld testireitilld ja
kymmenen sekunnin mittausvélilla on lisaksi havainnollistettu kuvien 6.10 ja 6.11
avulla, missé eri suodattimien paikkaestimaatit on esitetty todellisten testireittien
kanssa samoissa kuvissa. GBPF-suodattimet on esitetty kuvassa 6.10 ja molemmat

Kalmanin suodattimet on esitetty kuvassa 6.11 tulosten selkeyden parantamiseksi.

My6hemmin esitetyissa kuvissa 6.12 ja 6.13 on vastaavasti havainnollistettu eri suodat-

timien paikannustarkkuuksia kolmannella testireitilla. Kyseisissa kuvissa on esitetty
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Kuva 6.6: RMS-virheet vertailtavista menetelmista
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Kuva 6.7: Keskivirheet vertailtavista menetelmista
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paikkaestimaatit, kun mittausten vali jokaisella suodattimella on ollut viisi sekuntia.
Edelleen GBPF-suodattimet on esitetty erillisessa kuvassa 6.12 ja molemmat Kalmanin

suodattimet on esitetty kuvassa 6.13 tulosten selkeyden parantamiseksi.

A'd Y
T gstireitti
——GBPF ETLL)
A GBPF (Tasajakauma)
Vo —

7’( o~ U

Kuva 6.10: GBPF-suodattimien paikkaestimaatit ensimméisella testireitilla, kun
mittausten vili on kymmenen sekuntia. Testireitin ja suodattimien paikannustuloksia
on havainnollistettu ympyréilla tasaisin valiajoin.

- L\
T estireitti[™
CPK

Kuva 6.11: Kalmanin suodattimien paikkaestimaatit ensimmaiselld testireitilld, kun
mittausten véli on kymmenen sekuntia. Testireitin ja suodattimien paikannustuloksia
on havainnollistettu ympyro6illa tasaisin valiajoin.
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Kuva 6.12: GBPF-suodattimien paikkaestimaatit kolmannella testireitilla, kun
mittausten vali on viisi sekuntia. Testireitin ja suodattimien paikannustuloksia on
havainnollistettu ympyroilla tasaisin véliajoin.
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Kuva 6.13: Kalmanin suodattimien paikkaestimaatit kolmannella testireitilld, kun
mittausten vali on viisi sekuntia. Testireitin ja suodattimien paikannustuloksia on
havainnollistettu ympyroilla tasaisin valiajoin.
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6.3 Tulosten analysointi

Tarkastelemalla ensimmaista testireittia kuvista 6.6 - 6.9 huomataan, ettd tyossa
esitelty GBPF-suodatin, joka kayttad tilamallissaan TLL-menetelméan perustuvia
siirtyméatodennékoisyyksié karttaobjektien valilla antaa tarkempia paikannustuloksia
molemmilla tutkituilla mittaustiheyksilla verrattuna tasajakaumaan perustuvaan
GBPF-suodattimeen. TLL-menetelméan perustuva GBPF-suodatin ohjaa kayta-
vaan sijoittuvalla osuudella partikkeleita enemmén eteenpéin verrattuna GBPF-
suodattimeen, joka kéyttda tasajakautuneita siirtymatodennakoéisyyksia. Erityisen
selked ero voidaan havainta mittausvalin pidentyessa, jolloin péivitetdan harvemmin

ja tilamallin rooli korostuu.

Vertailemalla TLL-menetelméan perustuvaa GBPF-suodatinta Kalmanin suodatti-
miin, jotka eivit kayta karttatietoa hyvidkseen huomataan, ettd GBPF-suodatin
ei juurikaan paranna paikannustarkkuutta, kun tarkastellaan paikannustarkkuutta
keski- ja mediaanivirheen nékokulmasta. Taméa johtuu siita, ettda TLL-menetelmé
ei anna kovinkaan suurta painoa paiakédytavian varrella olevalle luentosalille, jolloin
GBPF-suodatin ajautuu hieman ohi luentosaliin johtavasta ovesta. Erityisesti vakio-
nopeusmalliin perustuva CVKF-suodatin néyttad antavan keski- ja mediaanivirhetta
kuvaavien tunnuslukujen mukaan tyossa esiteltyd suodatinta tarkemmat tulokset
mittaustiheyden ollessa 10 s. Taméa johtuu osittain siitd, ettd CVKF-suodatin toipuu
GBPF-suodatinta nopeammin paakaytavin varrella sijaitsevaan huoneeseen siirryt-
taessd, kuten kuvista 6.10 ja 6.11 nahdadin. CVKF- ja GBPF-suodattimet antavat
kuitenkin ldhes samanlaisia tarkkuuksia RMS-virheen ja 95% virhekvantiilin tapauk-
sessa, miké kertoo siita, ettda CVKF-suodattimen antamat tulokset sisaltavat hetkittain
suuriakin virheitd. Ensimmaéisen testireitin sisaltamé tasaisella nopeudella kuljettu
pitkd suora osuus rakennuksen kéytavélla aiheuttaa sen, ettd vakionopeusmalliin

perustuvat suodattimet toimivat vakiopaikkamallin suodattimia paremmin.

Toisen testireitin tapauksessa tyossa esitetty GBPF-suodatin antaa huomattavasti
muita menetelmia parempia tuloksia molemmilla mittaustiheyksilla. Kuten kuvasta
6.7 voidaan huomata, karttaobjektien vélisilla siirtymétodennakoisyyksilla on suuri
merkitys paikannustarkkuuteen, silli TLL-menetelméadn perustuva GBPF-suodatin
antaa keskivirheen tapauksessa yli metrin tarkempia tuloksia toisella testireitillé
verrattuna tasajakautuneisiin siirtymatodennakoisyyksiin. Kuvista 6.6, 6.7 ja 6.9

huomataan hyvin, kuinka TLL-menetelméa kayttavan GBPF-suodattimen paikannus-
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tarkkuus ei juurikaan heikkene mittaustiheyden pienentyessé toisin kuin muilla suoda-

tusmenetelmilla.

Kyseisen testireitin aikana vastaanotettiin muutamia epétarkkoja mittauksia, jotka
selittéavat osan erityisesti vakionopeusmalliin perustuvan CVKF-suodattimen suurista
virheista. Lisaksi testireitilla saadaan mittaus juuri ennen avoimella alueella sijaitsevaa
jyrkkéd kaannosta (kuva 6.2), jolloin CVKF-suodatin ajautuu melko etéélle todelli-
sesta kayttajan sijainnista. Koska GBPF-suodattimen jokainen riippumaton partikkeli
noudattaa avoimilla alueilla satunnaiskulkua nopeuden suhteen, ei kyseisen suodat-

timen estimaatti harhaudu yhta kauas referenssisijainnista.

Kolmannen testireitin tulokset ovat samankaltaisia edellisen testireitin tulosten kanssa.
Kuten tuloksia kasittelevista kuvista 6.6 - 6.9 huomataan, TLL-menetelmaén perus-
tuva GBPF-suodatin on selvasti muita vertailumenetelmia parempi. Erityisen suuri ero
voidaan ndhda TLL-menetelmaén ja tasajakautumaan perustuvan GBPF-suodattimen
valilla, kun menetelmid verrataan eri mittaustiheyksilla. Tasajakaumaan perustuva
menetelma on selvasti heikompi kuin TLL-menetelméan perustuva suodatin ja jopa
hieman heikompi kuin vakiopaikkamalliin perustuva CPKF-suodatin. Téma johtuu
siita, ettd partikkelit siirtyvat jokaisen graafin risteyskohdassa tasaisesti jokaiselle
linkille, jolloin paakaytava ei saa riittdvin suurta méarda partikkeleita. Tilamallilla
ja karttaobjektien vélisilld siirtymatodennakoisyyksilla on siis selvd merkitys suodat-

timen toiminnalle.

Tarkastelemalla kuvia 6.12 ja 6.13 huomataan, ettd vakiopaikkamalliin perus-
tuva CPKF-suodatin toimii hieman vakionopeusmalliin perustuvaa CVKF-suodatinta
paremmin erityisesti avoimen alueen jyrkdn kadnnoksen kohdalla. Vaikka GBPF-
suodattimetkin kayttavit avoimilla alueilla vakionopeusmallia, suunnan ja nopeuden
varianssin ansiosta partikkelit leviavat riittavésti, jolloin suodatin reagoi nopeasti
uuteen mittaukseen, johdattamatta samalla estimaattia liilan kauas referenssisi-
jainnista. Siitd huolimatta, ettd WLAN-mittausten laatu rakennuksen ulkopuolella
saattaa olla huono, suodattimien ja erityisesti TLL-menetelmééan perustuvan GBPF-

suodattimen paikannustarkkuus on vertailukelpoinen muiden testireittien kanssa.

Neljannella testireitilld, joka on ainoa BLE-mittauksia sisiltdava testireitti, GBPF-
suodattimet antavat kuvien 6.6 - 6.9 mukaan vertailumenetelminé olleita Kalmanin
suodattimia tarkempia tuloksia jokaisen paikannustarkkuutta kuvaavan tunnusluvun
kohdalla, kun mittausvéli on viisi sekuntia. Samalla mittaustiheydelld vakionopeus-

mallia kiyttava CVKF-suodatin toimii vakiopaikkamallia kayttavia CPKF-suodatinta
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huonommin, koska viiden sekunnin aikana vakionopeusmallin mukainen estimaatti
ehtii ajautua liian kauas todellisesta referenssisijainnista erityisesti epatarkkojen
mittausten tapauksessa. Kymmenen sekunnin mittausvélin tuloksista huomataan, etté
GBPF-suodattimet antavat lahes yhta tarkkoja tuloksia. Taméa voidaan selittda testi-
reitin melko lyhyelld graafille sijoittuvalla osuudella, jolloin TLL-menetelméaén perus-

tuva suodattimen hyvét puolet eivat tule kovinkaan hyvin esille.

Vakionopeusmalliin perustuva CVKF-suodatin harhautuu helposti etéélle referenssi-
sijainnista heikomman mittauksen kohdalla myos neljannella testireitilld. Koska BLE-
mittaukset ovat laadultaan hieman WLAN-mittauksia heikompia, CVKF-suodatin
harhautuu todellisesta sijainnista tavallista useammin. Testireitin loppupuolella
molemmat GBPF-suodattimien estimaatit ajautuvat testireitin vieressé sijaitsevaan
luentosaliin. TLL-menetelmaan perustuva GBPF-suodatin kuitenkin antaa kyseisella
tarkasteluhetkella tarkempia paikannustuloksia, sillda TLL-menetelma ei ole ohjaa

huoneeseen niin paljon partikkeleita kuin tasajakaumaan perustuva GBPF-suodatin.

Viimeisen testireitin alkua tutkimalla voidaan havaita, ettd suodattimen alustamiseen
kaytettava priori-informaatio on tarkeassa roolissa. Erityisesti GBPF-suodattimet,
jotka alustetaan avoimella alueella ovat herkkia partikkelien saamille alkunopeuksille.
Neljénnen testireitin eli ainoan BLE-testireitin alussa, GBPF-suodattimien estimaatit
eivat juurikaan liiku suodatuksen alussa, sillé partikkelien nopeuden prioritiedon puut-
tuessa partikkelien nopeudet ovat satunnaisia. Kyseisen prioritiedon kéyttaminen
suodatuksessa parantaisi merkittavasti GBPF-suodattimien tarkkuutta vastaavanlai-

sissa tilanteissa.
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Y hteenveto

Tassa tyossé esiteltiin sisatilapaikannukseen tarkoitettu graafipohjainen partikkelisuo-
datin, joka kayttdd WLAN- sekd BLE-mittausten lisdksi muistin ja suorituskyvyn
kannalta taloudellista rakennuksen pohjapiirustuksesta luotua graafipohjaista kart-
tatietoa. Graafipohjaisen partikkelisuodattimen esittelyn yhteydessa tyossa luotiin
erityinen graafipohjainen tilamalli, joka huomioi kayttajan paamaératietoisen liik-
kumisen sekd mahdolliset pysdhdykset ja teravit kadnnokset painottaen samalla
enemman rakennuksen péaakaytivia ja vahemman pituudeltaan lyhyempia huoneita
ja kaytavin osia. TyOssa on lisdksi esitetty MATLAB-ohjelmistolla toteutettu graafi-
pohjaisen partikkelisuodattimen algoritmi, joka kayttda suodatuksessa tyossa esiteltyé

tilamallia.

Graafipohjaisen partikkelisuodattimen kéyttamén karttarakenteen tarkoituksena on
rajoittaa kayttajan sijaintia seka liikkkumista mahdollisimman tehokkaasti, mutta luon-
nollisesti. Kyseinen graafipohjainen karttarakenne koostuu linkkien ja avoimen alueen
karttaobjektien yhdistelmasta. Kéytavit ja pienet huoneet on mallinnettu solmupis-

teiden vélisten linkkien avulla, joissa kdyttajan liike on rajoitettu yhteen vapausastee-
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seen, kun taas suuret avoimet tilat on mallinnettu avoimina alueina, joissa kéyttajan
lilke on rajoitettu alueen reunoilla kahteen vapausasteeseen. Graafipohjainen kartta-
rakenne luotiin TTY:n Tietotaloon, jota kidytettiin testirakennuksena myos todellisiin

WLAN- ja BLE-mittauksiin perustuvissa testitilanteissa.

Testireittien avulla toteutetun graafipohjaisen partikkelisuodattimen paikannustark-
kuutta verrattiin sekd vakionopeus- ettd vakiopaikkamalliin perustuvaan Kalmanin
suodattimeen ja eri tilamallilla toimivaan graafipohjaiseen partikkelisuodattimeen
kahdella eri WLAN- ja BLE-mittaustiheydelld. Tulosten pohjalta tyossa esitetty
TLL-menetelmaédn perustuva graafipohjainen partikkelisuodatin antoi vertailumene-
telmié parempia tuloksia lahes jokaisella testireitilla ja molemmilla mittaustiheyksilla.
Vaikka molemmat GBPF-suodattimet kayttivat karttainformaatiota WLAN- ja BLE-
mittausten lisdksi, ei siirtymatodennakoisyyksissa tasajakaumaa kéayttava GBPF-
suodatin antanut juurikaan parempia tuloksia kuin Kalmanin suodattimet, jotka eivéat

kaytéa karttainformaatiota mittausten liséksi.

Téssd tyossd esitellyn graafipohjaisen partikkelisuodattimen toimintaa ei testattu
tilanteissa, jotka sisalsivat siirtymié kerrosten valilld. Siirtyminen kerrosten vélilla on
kuitenkin toteutettavissa tyossa esitetyn algoritmin avulla, mutta tyossa esitetyn kart-
tarakenteen luonteen kannalta kerrosten véilinen siirtyma ja kerroksen tunnistus olisi
luonnollisempaa toteuttaa diskreetin kerrostunnistuksen sijaan jatkuvalla kerros- tai
korkeusestimaatilla. Toinen mahdollinen jatkotutkimusaihe voisi olla ulkotiloista sisé-
tiloihin siirtymisen tarkempi tutkiminen ja voidaanko siirtymén sujuvuuteen vaikuttaa

karttarakenteen ja erityisesti graafin laajentamisella osittain rakennuksen ulkopuolelle.
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