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Téssé tyossa tutkitaan sisatilapaikannusta WLAN-tukiasemilta saatujen mittausten
avulla. Tyossé esitelldan sisétilapaikannukseen yleisesti kidytettyja menetelmia seka
esitelldan tarkemmin kaksi sisdatilapaikannukseen tarkoitettua suodatinta, jotka mo-
lemmat kiyttivit paikannukseen WLAN-mittauksia sekd huomioivat karttarajoit-
teet. Ty0Ossa esitellaéan teoria ndiden kahden suodattimen takana seké niiden toiminta
ja saadut tulokset. Suodattimien toteutus on tehty MATLAB-ohjelmistolla.

Ensimmaéinen suodatin kiyttda karttarajoitteiden huomioimiseen Markovin piilo-
mallia, jonka avulla ratkaistaan todennéakdéisin huone, jossa kayttaja on. Paikkaes-
timaatti huoneen sisdlld ratkaistaan kiyttamalld Kalmanin suodatinta rinnakkain
Markovin piilomallin kanssa. Toinen suodatin on muokattu Gaussin mikstuuri -
suodatin sisdtiloihin. Tyossa esitetddn kaksi erilaista tilamallia sekd algoritmi si-
sétiloihin tarkoitetulle Gaussin mikstuuri -suodattimelle, mutta tyon puitteissa to-
teutettu Gaussin mikstuuri -suodatin on yksinkertaistettu versio téasti. Toteutetussa
Gaussin mikstuuri -suodattimessa lasketaan ensin posteriorijakauma huomioimatta
karttarajoitteita. Saatu jakauma leikataan ja yhdistetdén karttarajoitteiden mukai-

sesti siten, ettd jokaisessa huoneessa on yksi normaalijakautunut komponentti.

Tyossa esitettyja suodattimia on testattu todellisilla testireiteilld, jotka on mitattu
Tampereen teknillisen yliopiston Tietotalossa, todellisen pohjapiirustuksen ja ole-
massolevan WLAN-tukiasemaverkoston kanssa. Saatuja tuloksia verrataan WLAN-
paikannuksen Kalmanin suodattimen antamiin tuloksiin. Ndiden testien perusteella

tehdadn huomioita tehtyjen suodattimien toiminnasta sisdtilapaikannuksessa.
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In this thesis the position of the user is estimated by using WLAN measurements
received from the access points. The thesis introduces different methods that are
commonly used in indoor positioning and the main focus is on the two filters that
are introduced in this thesis. Both of these filters use the WLAN measurements for

the positioning and take into account the map restrictions. The implementation of
the filters is made by using MATLAB.

The first filter uses the hidden Markov model for locating the most probable room
where the user is. The position estimate within this room is then calculated by
using the Kalman filter. The other filter is modified Gaussian mixture filter for
indoor positioning. Two different state model and algorithm for Gaussian mixture
filter for indoor positioning is proposed but the Gaussian mixture filter implemented
within this thesis is simplified version from that. In the Gaussian mixture filter that
is implemented the posterior distribution for the state is calculated first and the
components are then truncated and combined so that there is one component inside

every room.

The implemented filters are then tested by using the real test routes that are measu-
red from the Tietotalo building of the Tampere University of Technology. The real
floor plan and existing access point network is used. The results are then compared
with the results that are gotten by using WLAN positioning and Kalman filter. The

implemented filters are then evaluated by using these results.
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1. JOHDANTO

Sisédtilapaikannuksen suosio on kasvanut viime vuosien aikana merkittavisti. Ta-
ma, johtuu mobiililaitteiden kiyton yleistymisesta sekéd kaytettavissa olevan datan,
kuten pohjapiirustuksien ja signaaleiden, saatavuuden ja maédrdn kasvusta. Koska
paikannuksessa yleisesti paljon kiytetyn satelliittipaikannuksen (Global Navigation
Satellite System, GNSS, esim. Global Positioning System, GPS) saatavuus ja laa-
tu huononee merkittavasti sisétiloissa, on sisétilapaikannuksessa kiytettavd muita
menetelmid. Sisdtilapaikannukseen kéiytettavit menetelmét voidaan luokitella joko
kiytettavan paikannusalgoritmin tai paikannukseen kaytettavin teknologian avulla
[23, 25].

Paikannukseen voidaan kayttda joko siihen erikseen tarkoitettuja mittalaitteita ja
signaaleita tai monissa rakennuksissa jo olemassaolevaa, alunperin johonkin muu-
hun tarkoitukseen tehtyé, teknologiaa. Menetelmilld, joissa kiytetddn erikseen pai-
kannukseen tarkoitettuja mittalaitteita, pdastddn usein parempaan paikannustark-
kuuteen. Néaihin menetelmiin kuuluu muun muassa Ultra-Wideband -signaaleiden,
ultradénen seké erilaisten antureiden ja anturiverkkojen kaytto. Menetelmét, jotka
kayttavat tekniikkaa, joka ei ole tehty paikannustarkoitukseen, ovat yleensé halvem-
pia ja niiden saatavuus on paljon parempi. Néistd menetelmistd yleisimmin kéyte-
tyt perustuvat inertiamittauksiin sekd WLAN-signaalin voimakkuuden mittauksiin.
[20, 27|

Sisdtilapaikannuksen suosion ja tarpeen myo6td myos monien muiden teknologioiden
soveltumista sisdtilapaikannukseen on tutkittu. Edelld mainittujen teknologioiden
lisdksi on tutkittu my6s Bluetooth- ja infrapuna-ldhettimiltd mitattujen signaalei-
den sekd magneettikenttien avulla tapahtuvia paikannusmenetelmia [14, 22|. Namé&
menetelmét vaativat kuitenkin usein erilliset lahettimet tai vastaanottimet paikan-
nukseen kiytettavia signaaleita varten, minka vuoksi niiden saatavuus on huonompi.
Muita tutkittuja menetelmiéd ovat ddneen ja kuvaan perustuvat paikannusmenetel-
mét [19, 24].

Myo6s mahdollisuutta kayttadsa GPS-signaalia sisatilapaikannuksessa on tutkittu.

GPS-pseudoliittien avulla on mahdollista ldhettdd tai vahvistaa GPS-signaalia.
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Pseudoliittien avulla GPS-signaalin saatavuutta voidaan siis parantaa sisdtiloissa

tal muilla alueilla, joilla sen saatavuus on muuten huonompi [12, 16].

Koska sisétilapaikannuksessa karttarajoitteet, kuten seinét ja ovien paikat, rajoit-
tavat liikkkumista huomattavasti, voidaan ne huomioimalla parantaa paikannustark-
kuutta sekd paikannuksen todenmukaisuutta. Tamé vaatii kuitenkin yleensé sen,
ettd rakennuksen pohjapiirustus tunnetaan. Karttarajoitteiden huomioimista on-
kin tutkittu paljon useiden eri paikannusmenetelmien kanssa [13, 15, 21, 30|. Miké-
li rakennuksen pohjapiirustusta ei tunneta, voidaan karttarajoitteet silti huomioi-
da kiyttaméallda SLAM-menetelméd (Simultaneous Localization and Mapping), jossa
saatujen mittausten avulla pyritdén paikannuksen lisdksi muodostamaan myos tut-

kittavan alueen kartta. [10]

Téssé tyossd sisétilapaikannukseen kédytetddn WLAN-tukiasemilta (Access Point,
AP) saatuja mittauksia. WLAN-signaaleihin perustuvan paikannuksen etuna on, et-
td nykyadn monissa rakennuksissa on jo valmiiksi paljon WLAN-tukiasemia. Tama
mahdollistaa sen, ettei erillistd tekniikkaa paikannusta varten tarvita, vaan paikan-
nukseen voidaan kdyttdd jo valmiiksi olemassaolevaa WLAN-tukiasemaverkostoa.
WLAN-paikannusta on my6s mahdollista kiyttéa reaaliajassa, miké ei kaikilla muil-
la menetelmilld ole mahdollista. WLAN-tukiasemilta saatujen signaaleiden kéytto
paikannuksessa vaatii kuitenkin usein paljon alustavia mittauksia tai tietoa siita,

missd tukiasemat sijaitsevat. [20]

WLAN-mittauksia voidaan kiyttda paikannuksessa eri tavoilla. Mikéli tukiasemien
sijainteja ei tunneta, on WLAN-tukiasemille méaritettava kuuluvuusalueet alusta-
vien mittausten avulla. Kuuluvuusalueista saadaan tietoa, kun tukiasemilta saatavia
radiosignaaleita mitataan laitteella, joka pystyy méaérittdmasan senhetkisen sijainnin.
Té&lla tavoin saatuja sijainti-ID -vektoreita kutsutaan sormenjiljiksi (fingerprint).
Kun sormenjélkia on kerdtty suuri méard monista eri sijainneista, voidaan niiden
avulla muodostaa paikan funktiona joko koko tutkitun tilan kattava kuuluvuusa-
luemalli tai radiokartta (Radio Map, RM) paikannusmenetelmésté riippuen. Kuu-
luvuusaluemallissa jokaiselle tukiasemalle méaéritetaén kuuluvuusalue ja radiokartta
kertoo, miten hyvin tukiasema on kuultu eri puolilla tutkittavaa aluetta. Tata pai-
kannusmenetelméaé kutsutaan sormenjialkimenetelméksi. Mikéli tukiasemien sijain-
nit tunnetaan, ei alustavia mittauksia valttamatta tarvita, vaan kayttdjan paikkaa

voidaan estimoida suoraan saatujen mittausten avulla. [17, 18, 26, 31]

Saatujen sormenjilkien avulla voidaan muodostaa myos malli signaalin vaimene-
miselle (path loss), jonka avulla pyritddn kuvaamaan mahdollisimman realistisesti

tukiasemalta kuullun signaalin vaimenemista. Taméan mallin avulla voidaan pakata
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radiokartta pienempédn tilaan seké laajentaa sen kattavuus myos alueille, joista ei
ole saatu mittausdataa. Mallin ongelmana on kuitenkin se, ettd signaalin vaimene-
minen riippuu tilasta, silla esimerkiksi seinét aiheuttavat signaalin voimakkuuden

suurempaa vaimenemista seké signaalin heijastumista. |9, 28]

Tassa tyossa pyritadn kiayttajan paikkaa estimoimaan kiyttdmalld hyvaksi WLAN-
tukiasemilta saatujen mittausten avulla muodostettua mallia signaalin vaimenemi-
selle seka sisdtilakarttoja. Tyossa kaytettyjd menetelmia testataan Tampereen tek-
nillisen yliopiston (TTY) Tietotalosta mitatuilla testireiteilld. RSS-mittaukset on
saatu olemassaolevilta WLAN-tukiasemilta. Tyon tarkoituksena on tutkia eri tapo-
ja huomioida karttarajoitteet sisatilapaikannukseen kiytettéavissa suodattimissa seké

toteuttaa kaksi suodatinta, jota huomioivat karttarajoitteet.

Tyossa kaytettavit sisatilakartat on muodostettu kayttdmalla Nokia Destination
Maps™-karttoja, jotka on muodostettu TTY:n kampusalueen pohjapiirustusten
avulla. Tyon aikana on Destination Maps -muotoisten karttojen huoneita ja kiytavia
approksimoitu suorakulmioiden avulla siten, ettd koko rakennus on saatu approksi-
moitua suorakulmioiden avulla. Molemmat tyossa esiteltivit suodattimet kiyttavat
tatéa karttaformaattia. Téssé tyossa ndiden sisdtilakarttojen muodostamiseen ei kui-

tenkaan perehdyta tdméan tarkemmin.

Téamén tyon toisessa luvussa kasitelladn matemaattista taustaa tyosséa kaytettavien
suodattimien takana. Luvussa kiydaan lapi bayesildisen suodatuksen idea seké esi-
telladn Markovin piilomalli, jota huone-ID -suodatin kédyttda. Luvussa kerrotaan
my0s tarkemmin Gaussin mikstuurista, sisdtilapaikannukseen sovelletusta Gaussin
mikstuuri -suodattimesta seké esitellaéin sisdtiloihin tarkoitetun Gaussin mikstuuri

-suodattimen algoritmi.

Tyon kolmannessa ja neljannessd luvussa kidydadn lapi, miten tyossé kiytettavat
suodattimet on toteutettu. Ensin kidydaan lapi suodattimien kiyttamat tila- ja lii-

kemallit, jonka jélkeen esitelladn tarkemmin suodattimien kiytdnnon toteutus.

Viidennessd luvussa esitellddn suodattimilla saatuja tuloksia eri testireiteilld ja
vertaillaan suodattimien toimintaa keskenddn sekd aiemmin tehtyjen suodattimien
kanssa. Luvussa mietitddn myos, mistd suodattimien paikannusvirheet johtuvat ja

miten niiden toimintaa voitaisiin parantaa jatkossa.



2. MATEMAATTINEN TAUSTA

Tasséd luvussa kiaydéan lépi yleistéd teoriaa bayesildisesta suodatuksesta ongelman
asettelusta alkaen. Luvussa kidydadn lapi Markovin piilomalli, jota tyossa kaytetty
huone-ID -suodatin kiyttaa, sekd yleistd teoriaa Gaussin mikstuurista ja sisdtilapai-
kannukseen sovelletusta Gaussin mikstuuri -suodattimesta. Lisdksi luvussa esitellaén

myos sisétiloihin tarkoitetun Gaussin mikstuuri -suodattimen algoritmi.

2.1 Bayesildinen suodatus

Maaritelladn suodatusongelma jatkuvalle prosessille, joka noudattaa Markovin mal-

lia. Prosessin lineaarinen liikemalli on
xp = Froixp—1 + Wy, (2.1)

missd satunnaismuuttuja x; on tila ajanhetkella ¢, Fp_; on tilansiirtomatriisi ja
wj_1 on prosessikohina. Olkoon tila alkuhetkelld x;. Kun merkitdan mittausta
ajanhetkella t; satunnaismuuttujalla y;, voidaan kirjoittaa lineaarinen mittausmalli
muotoon

yvr = Hpxp + g, (2.2)

missd Hy on mittausmatriisi ja matriisi ry on mittauskohina. Oletetaan kohinoiden
olevan nollakeskisid ja normaalijakautuneita, jolloin wy_1 ~ N(0,Qx_1) ja
r, ~ N(0,Ry), missd matriisit Qx_;1 ja Ry ovat symmetrisid ja positiivisesti defi-
niitteja. [11]

Nyt kaavojen (2.1) ja (2.2) avulla voidaan muodostaa ehdollinen todennékoisyysja-

kauma tilansiirrolle

p(xk[xk-1) = p(xx; Fro1Xp-1, Qx-1) (2.3)

ja mittaustodennéakoisyydelle

p(yelxx) = p(yr Hixi, Ry). (2.4)
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Bayesilaisessd suodatuksessa on tarkoitus maarittdd ehdollinen todennéakdéisyysja-
kauma prosessin tilalle, kun tunnetaan mittaushistoria. Kaytetyilld merkinno6illa
tarkoituksena on siis méadrittad posteriorijakauma p(xg|y1.x). Jotta prosessin tilan
estimointi voidaan tehda rekursiivisesti ilman, ettd koko mittaushistoria pidetdén
muistissa, prosessin oletetaan noudattavan Markovin mallia. Talloin sille patevit

seuraavat ominaisuudet [32, s. 50-51].

Lause 2.1 (Tilojen Markov-ominaisuus). Tila x; ehdolla x;_1 on riippumaton kai-

kesta, mitd on tapahtunut ennen ajanhetked ty_q.

p(Xk|X1:k—1, Y1:k—1) = p(sz|Xk—1) (2-5>

Muyés tila xx_1 ehdolla x5, on riippumaton tulevasta.

p(kaﬂXk;T, Yk:T> = p(kaﬂXk) (2-6)

Lause 2.2 (Mittausten ehdollinen riippumattomuus). Nykyinen mittaus yy ehdolla

X on ehdollisesti riippumaton mittauksista ja tilahistoriasta.

P(YE|X1ks Yik—1) = P(Y|Xk) (2.7)

Posteriorijakauma voidaan ratkaista kaksivaiheisesti, missé ensimmaéinen vaihe on
ennustusaskel ja toinen vaihe on paivitysaskel. Ennustusaskeleella ratkaistaan prio-
rijakauma, joka saadaan ehdollistamalla ensin tila x; kaikkien ajanhetkeen t;_;
mennessa saatujen mittauksien y;.,_1 suhteen. Nain saadaan muodostettua priori-

jakauma tilalle Chapman-Kolmogrov -yhtélon ja riippumattomuuksien avulla [5,
s. 48]

p(xkb’l:k—l) = /p(Xk’Xk—l)p(Xk—l|YI:k—1)ka—1; (2-8)

missa jakauma p(xg_1|y1.x_1) on edelliselld ajanhetkelld saatu posteriorijakauma ja

jakauma p(x|x)_1) saadaan tilamallista.

Kun saadaan uusi mittaus yg, voidaan péivitysaskeleella méaarittaa posteriorijakau-

ma ehdollistamalla tila x;, mittauksien y;., suhteen. Néin saadaan muodostettua
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posteriorijakauma kiyttaméalld Bayesin kaavaa.

P(yi|xe)p(Xk|y1.6-1)

P(Yk) (2.9>

p(Xkb’l:k) =

32, s. 53-55]
2.2 Markovin piilomalli

Tassé aliluvussa tarkastellaan diskreettid prosessia, joka noudattaa Markovin mal-
lia. Té&lloin sille patevit maéritelmien 2.1 ja 2.2 mukaiset ominaisuudet. Markovin
piilomallissa (HMM) prosessin tiloja ei tunneta, mutta prosessista voidaan ajanhet-
kelld ¢, tarkkailla mittauksia yy, jotka ovat riippuvaisia nykyisesta tilasta x; ehdol-
lisen mittaustodennikdisyyden p(y|xx) kautta. Nyt voidaan méaarittaa yhdistetty

jakauma
k

p(X1k, Y1:1) = p(x1)p(y1x1) Hp(yi|xi)p(xilxi_1), (2.10)

missd k on tutkittavan sekvenssin pituus, p(x;) on ensimméisen tilan todenn#koi-
syys, p(yx|Xx) on mittaustodennékoisyys ja p(xx|xx_1) on todenndisyys siirtymiselle

tilasta toiseen.

Yleisesti stationaarisella prosessilla tarkoitetaan prosessia, jonka ominaisuudet ei-
vat muutu ajan funktiona. Niinpé stationaariselle Markovin piilomallille jakaumat
tilansiirrolle p(xy|xx—1) ja mittaustodenndkdisyydelle p(yx|xx) ovat vakioita ajan
suhteen. Talloin tilansiirto- ja emissiomatriisi saadaan seuraavien méaritelmien mu-

kaisesti.

Madritelma 2.3 (Jakauma tilansiirrolle). Stationaariselle Markovin piilomallille
tilansiirtojakauma p(Xg|xx_1) voidaan madritelld T x T tilansiirtomatriisin avulla,

missd T on tilojen lukumddrd.

Aij = p(xx = i[xp—1 = j), (2.11)
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Maéaritelma 2.4 (Jakauma mittaustodennékoisyydelle). Stationaariselle Markovin
pitlomallille, mikdli mittaukset y ovat diskreettejd, jakauma ehdolliselle mittausto-

denndkaisyydelle p(yi|Xx) voidaan mdadrittia V x T emissiomatriisina

B, = p(yr = m|xi = j), (2.12)

missd V' on mahdollisten mittausten lukumddrd.
Kun tunnetaan mittaukset ajanhetkeen ¢, asti, voidaan prosessin tilalle méarittaa
posteriorijakauma p(xy|y1.x) kyseiselld ajanhetkelld. Tamén laskemiseksi méaéritel-

l44n ensin yhteisjakauma o(xx) = p(Xg, ¥1.4), missi a(xy) on 7' x 1 vektori. Mééri-

telmien 2.1 ja 2.2 avulla saadaan

a(xy) = Z P(Xks Xpp—1, Vs Y1sk—1)

Xk—1

= Zp(Yk|Y1;k—1,Xk,Xk—l)p(xkb’hk—hXk—l)p(xk—lvyl:k—l) (2.13)
Xk—1

= Z p(yr|xk)p(Xk|xk—1)p(Xk-1, Y1:8-1)
Xk—1

Nyt voidaan muodostaan a-rekursio

a(xk) = pyelxe) D p(xklxe-1)a(xx-1) k>1, (2.14)

Xk—1

missd ensimmaiselld ajanhetkelld

a(x1) = p(x1,y1) = p(y1[x1)p(x1). (2.15)

Téama rekursio voidaan tulkita niin, ettd jakaumaa a(xy_1) kiyttden lasketaan prio-
rijakauma ajanhetkelle ¢,. Kun prosessista saadaan uusi mittaus yy, voidaan tama
priorijakauma paivittdd posteriorijakaumaksi lisddmalla siithen tieto uudesta mit-

tauksesta. Normalisoimalla voidaan muodostaa posteriorijakauma

P(Xp|y1k) o< a(xy). (2.16)
8, 5. 454-456]

Nyt yhtaloiden (2.14) ja (2.15) a-rekursio voidaan kirjoittaa tilansiirtomatriisin A

ja emissiomatriisin B avulla, jolloin ajanhetkelld ¢, normeeraamattomat todenna-
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koisyydet voidaan laskea kaavalla
T
a(xx) = Biy > Al 0n(xp-1) k> 1, (2.17)
i=1

missé normeeraamaton ay(x;) on

Oét(X1) = Bl,tpt(Xl), (2-18>

kun p;(x;) on todenndkdisyys ensimmaéiselld ajanhetkella.

2.3 Gaussin mikstuuri

Gaussin mikstuuri (Gaussian mixture, GM) on jakauma, joka on usean normaali-
jakautuneen komponentin konveksi kombinaatio. Sen komponentteja voidaan kuta-
kin painottaa eri painoilla, kuitenkin siten, ettd painojen summa on yksi. Gaussin
mikstuurin avulla voidaan approksimoida huomattavasti tarkemmin monimutkaisia

tiheysfunktioita kuin yhden normaalijakauman avulla.

Maaritelma 2.5 (Gaussin mikstuuri). n-ulotteisen satunnaismuuttujan x jakauma

on N-komponenttinen Gaussin mikstuuri, jos sen tiheysfunktio on muotoa

p(x) = Z a;pN (X5 pj, 2j), (2.19)

missa

N
» a;=1, (2.20)
j=1

a; on mikstuurin komponentin j paino, p; sen odotusarvo ja 3; sen kovarianssi.

Painojen aq.xy on oltava ei-negatitvisia.

4]

Kuvaan 2.1 on havainnollistettu yksiulotteinen mééritelmén 2.5 mukainen Gaussin
mikstuuri, joka koostuu kahdesta komponentista. Kuvassa kiytetyt arvot ovat oy =
0.37, uy = —1ljaX; =4, as =0.63, uy = 3 ja 3y = 2.
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0.14

T T
—— Komponentit
— Yhdistejakauma

0.121 B

0.1+

0.02

Kuva 2.1: Kaksikomponenttinen yksiulotteinen Gaussin mikstuuri.

Kuvaan on siniselld piirretty kaksi yksiulotteista painotettua normaalijakaumaa ja

punaisella ndiden normaalijakaumien summa, joka on Gaussin mikstuuri.

2.4 Gaussin mikstuuri -suodatin

Gaussin mikstuuri -suodatin (Gaussian Mixture Filter, GMF) on bayesildinen suoda-
tin, jonka priori- ja posteriorijakauma ovat Gaussin mikstuureja. Gaussin mikstuuri
-suodattimen etuna on, ettd myos monimutkaisia tiheysfunktiota voidaan approksi-

moida tarkasti Gaussin mikstuurin avulla. [4]

Gaussin mikstuuri -suodattimen paikannuksessa yleisesti kiytetty erikoistapaus on
Kalmanin suodatin (Kalman Filter, KF). Sen avulla voidaan ratkaista analyyttises-
ti lineaarinen Gaussinen suodatusongelma. Kalmanin suodattimella on myo6s paljon
erilaisia laajennuksia, joiden avulla on mahdollista ratkaista epélineaarinen suoda-
tusongelma, jossa kohinat ovat normaalijakautuneita. Kalmanin suodattimen laa-
jennuksista esimerkkeiné laajennettu Kalmanin suodatin (Extended Kalman Filter,
EKF), toisen asteen laajennettu Kalmanin suodatin (Second Order Extended Kal-
man Filter, EKF2) sekd hajuton Kalmanin suodatin (Unscented Kalman Filter,
UKF). Kalmanin suodattimesta ja sen laajennuksista tarkemmin viitteissa [1], [7] ja
[32].
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2.4.1 Tilamallit

Tassa aliluvussa esitetddn kaksi tilamallia sisétiloihin tarkoitetulle Gaussin mikstuu-
ri -suodattimelle. Ensin kiiydédan lépi tilamalli yleisessd muodossa ja toinen tilamalli,
joka huomioi karttarajoitteet mittauksina. Témén vuoksi toinen tilamalli eroaakin

huomattavasti perinteisestd Bayesilaisesséd suodatuksessa kiytettéavasta tilamallista.

Oletetaan yleisen tilamallin olevan muotoa

ZZ (k1) A% x5 (X))o (Xk; Freo1Xi—1, Qr—1) (2.21)
desz 00X (%) PN (Xpe; Fr—1Xp—1, Qp—1)dxg '

Xk:|Xk 1
€S jes

missa S on joukko, joka siséltdd kaikki rakennuksen huoneet, x; € R™ on prosessin
tila, matriisi F;_; on liikeprosessin tilansiirtomatriisi, Qx_1 on normaalijakautuneen

prosessikohinan kovarianssimatriisi ja x;_ € U B;. x; on huoneen i karakteristinen

€S
funktio
1 kunx € B;
Xi(x) = (2.22)
0 kun x ¢ B;,

missa B; on joukko, joka sisdltdd huoneen i sisélle jaavéat tilavektorit.

Matriisi A’ on méaritelmén 2.3 mukainen tilansiirtomatriisi, jossa

1 kun Ay, >0
Alji(x) = A = (2.23)
0 kun Az’,j =0.

Talloin siis alkio A’; ; on 1, mikéli huoneiden ¢ ja j vélilld on ovi ja 0 muutoin.

Priorijakauman p(xy|xx_1) tulisi olla tiheysfunktio kaikilla annetuilla arvoilla xy.

Karttarajoitteet huomioivaa tilamallia on havainnollistettu kuvissa 2.3 - 2.5 yksin-
kertaisen pohjapiirrustuksen kanssa Monte Carlo -simuloinnin avulla. Kuvassa 2.2

on havainnollistettu esimerkkitilanteessa kiytettya pohjapiirustusta.

Kuva 2.2: Esimerkkitilanteessa kdytetty pohjapiirustus.

Kuvassa huoneet on numeroitu numeroilla 1 - 4 ja seinét on piirretty mustalla.
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Kuvissa on kahden tilamallin erojen havainnollistamiseksi kiaytetty alkutilan jakau-

mana kaksikomponenttista Gaussin mikstuuria. Oletetaan komponentin 1 olevan

huoneen 3 sisalld ja komponentin 2 huoneen 4 sisilld. Kuvassa 2.3 kéytetyn jakau-

5 20 00
5 0 2 00
man komponentin 1 parametrit ovat a; = 0.5, 1 = jady = ja
—6 0 0 10
0 0 0 01
5 20 00
-5 0 2 00
komponentin 2 parametrit ay = 0.5, po = ja Xy = . Tilantees-
—6 0 010
0 0 0 01

sa on kiytetty vakionopeusmallia. Tilan kaksi ensimmaistd komponenttia kuvaavat

paikkaa tasossa ja kaksi viimeistd nopeutta tasossa. [1, s. 43-44|

10 -
y 0 -10 X

Kuva 2.3: Jakauma ajanhetkelld t;_q.

Kuva 2.4: Tilamallin (2.21) mukainen jakauma ajanhetkell& .
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y -10 -10 X

Kuva 2.5: Tilamallin (2.21) mukainen jakauma ajanhetkelld ¢, jota on approksimoitu huo-
neittain normaalijakaumilla.

Kuten kuvista 2.4 ja 2.5 huomataan, paivitetyssa jakaumassa todennakoisyysmassaa
on vain niissa huoneissa, joihin alkutilan huoneista voidaan paésta. Koska huoneista
3 ja 4 ei padsta yhdella aika-askeleella huoneeseen 1, ei huoneessa 1 ole ajanhetkella ¢,
lainkaan todennakoisyysmassaa. Tilamalli nayttaisi toimivan muutoin hyvin, mutta
huoneen 4 reunalle tuntuu jadvan aivan liian suuri ja huoneeseen 2 melko pieni
todenndkodisyysmassa annettuihin parametreihin ndhden. Tamaéa johtuu siitd, etta

tilamallin normalisointivakio ei riipu priorista.

Muodostetaan seuraavaksi tilamalli, joka huomioi karttarajoitteet mittauksina siten,

ettd sen normalisointivakio riippuu priorista. Tilamalli voidaan kirjoittaa muotoon

P(X[xx-1) ZZXz Xp—1) A% x5 (%k )P (ks Fro1Xp-1, Qi) (2.24)
€S jes

Malli eroaa kaavassa (2.21) esitetystd mallista siten, ettd jakauman normalisoi-
va termi nimittajéssa on korvattu suoraan verrannollisuudella. Verrannollisuusker-
roin méadritellddn koko priorijakauman avulla. Verrannollisuuskertoimesta tarkem-
min kaavoisssa (2.31) ja (2.32).

Mallin (2.24) etuna on, ettd se huomioi alkutilan jakauman ja sen kiyttdytymisen
erilaisten karttarajoitteiden kanssa. Tamaéa johtuu siitd, ettd nyt normalisointi voi-
daan tehdé kaikkien komponenttien leikkaamisen jalkeen. Tdmén tilamallin toimin-
taa on havainnollistettu kuvissa 2.6 - 2.8. Kuvissa on kaytetty alkutilan jakaumana
edelld esitettyéd kaksikomponenttista Gaussin mikstuuria ja pohjapiirrustusta. Néin

tilamallien eroja saadaan havainnollistettua paremmin.
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y -10 -10 X

Kuva 2.6: Jakauma ajanhetkelld t;_1.

y 10 10 «

Kuva 2.7: Tilamallin (2.24) mukainen jakauma ajanhetkelld ¢j.

y -10 -10 X

Kuva 2.8: Tilamallin (2.24) mukainen jakauma ajanhetkelld ¢, jota on approksimoitu huo-
neittain normaalijakaumilla
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Kuvia 2.4 - 2.5 ja 2.7 - 2.8 vertaamalla havaitaan selvésti kahden tutkitun tilamal-
lin erot. Kuvista 2.7 ja 2.8 huomataan, kuinka huoneen 2 sisilld on huomattavasti
enemman todennikoisyysmassaa kuin kuvissa 2.4 ja 2.5. Tama johtuu siitéa, etté ver-
rannollisuuskertoimen avulla komponenttien painot voidaan paivittda vasta sitten,
kun kaikien komponenttien leikatut todennédkoisyysmassat on laskettu ajanhetkella
tr. Nyt tilajakauma ajanhetkelld ¢ nayttda kiytetyilla parametreilla huomattavsti

realistisemmalta.

Todennékoisyysmassojen liikkumista huoneesta toiseen annetuilla parametreilla ja

vakionopeusmallilla on havainnollistettu taulukossa 2.1.

Taulukko 2.1: Approksimoitu todennékdisyysmassojen lilkkuminen huoneiden vélilld testi-
tilanteessa ilman karttarajoitteita.

Huoneeseen 1 Huoneeseen 2 Huoneeseen 3 Huoneeseen 4
Huoneesta 1 0 0 0 0
Huoneesta 2 0 0 0 0
Huoneesta 3 (0.003) 0.355 0.141 0.001
Huoneesta 4 (0.004) (0.354) 0.001 0.141

Alkutilanteessa huoneissa 3 ja 4 on molemmissa 50% todennakoisyysmassasta. Su-
luissa ne nollasta poikkeavat todennakoisyysmassat, joiden liikkumisen huoneiden
valilla testitilanteen karttarajoitteet estavit. Molempien tilamallien avulla approk-

simoidut todennékoisyysmassat huoneittain on esitetty taulukossa 2.2.

Taulukko 2.2: Molempien tilamallien avulla approksimoidut todennékoisyysmassat huo-
neittain.

‘ Huone 1 Huone 2 Huone 3 Huone 4
Tilamalli (2.21) 0 0.358 0.171 0.471
Tilamalli (2.24) 0 0.557 0.224 0.219

Taulukosta ndhdééan, etta tilamallien antamat todenndkoisyysmassat eroavat testi-
tilanteessa merkittavéasti toisistaan. Varsinkin huoneiden 2 ja 4 osalta. Tamé johtuu
siitd, ettéd tilamallissa (2.24) painot normalisoidaan kdyttamalla koko prioria. Néain
komponentin paino pienenee, mikali suuri osa sen todenndkdisyysmassasta litkkuu

karttarajoitteiden vastaisesti ja muilla komponenteilla néin ei tapahdu.
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2.4.2 Gaussin mikstuuri -suodatin sisatiloihin

Téassé aliluvussa johdetaan priori- ja posteriorijakauman laskukaavat sisétiloihin
tarkoitetulle Gaussin mikstuuri -suodattimelle molempien edelld esitetyn tilamal-
lin avulla sekd esitetddn sisétilapaikannukseen sovelletun Gaussin mikstuuri -
suodattimen algoritmi. Suodattimessa edellinen tila tallennetaan aina Gaussin miks-

tuurina, joka sisdltda yhden komponentin jokaista rakennuksen huonetta kohti.

Madéritelldadn priorijakauma rakennuksen huoneiden karakterististen funktioiden x

avulla

Xk 1 Z 7 Xk l)pN(Xk: 1;”’172') 7 (225>

€S le Xk—1 pN<Xk 17“zazi)dxk—1

missa o, p; ja 33; ovat mikstuurin komponentin ¢ paino, odotusarvo ja kovarianssi.

Maaritelladn uskottavuus yhden normaalijakauman avulla

p(yr[xx) = pn (yr; Hixp, Ry), (2.26)

missd y on mittaus, Hy on mittausmatriisi ja Ry on normaalijakautuneen mittaus-

kohinan kovarianssimatriisi.

Nyt voidaan sisdtiloihin tarkoitetulle Gaussin mikstuuri -suodattimelle muodostaa
yleisen tilamallin mukainen priorijakauma kaavojen (2.25) ja (2.21) avulla kaavan
(2.8) mukaisesti

p(xe) = / Pl )p (k1) et

/ZZ i(xk—1) A G (%) P (%k; Freo1xi-1, Qr—1)
desz 03X (Xe)PN (Xk; Fro1xp-1, Qp—1)dxy

Z Xt (Xp—1)PN (Xp—1; 1, 1)
le Xk—1 pN(Xk 1711»1721)ka 1

€S jeS

dxtg (2.27)
les

/ZZZ Xi(Xk—1) A5 x5 (Xk) P (X5 Fro1Xe 1, Q1)
ics jos 1es > jes | A X (k)N (%8 Fro1xp 1, Qp1)dxy
Xi(Xe—1)pn (Xp—15 1, Xp)
f Xi (Xe—1)PN (X1 pr, Bp)dxp—1

Nyt summatermi saa arvon nolla, kun ¢ # [. Niinpé yhtélé voidaan kirjoittaa muo-
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toon

X (Xk— 1)Xy( })DPN (X FrooiXp—1, Q1)
2 /Z Z Yies S A x (i) py (i Froaxeo 1, Qo) dxy,

pN(Xk—1; i, 22')
[ i (Xk—1)pn (X135 pi, i) dxp—1

€S jeS

(2.28)

kafl.

Kuten kaavasta (2.28) ndhdddn, summatermin osoittajassa on nyt kaksi normaali-
jakaumaa, joiden tuloa voidaan muokata kayttadmaéalla normaalijakaumien tulon las-

kukaavoja [3]. Nyt saadaan

N (X135 iy 20)pN (X Fro1xp—1, Qr—1) (2.20)

p
= PN (Xp—1; iy 213N (Xk; Froo1 i, 325),
missa
Yo, =F 1 2FL |+ Q1
K; = %F_ 35,
Y= 1-KF,_1)X; ja
i = i + Ki(xp, — Fropy).

Kéytettyjen normaalijakaumien tulon laskukaavojen todistus 16ytyy ldhteestd |2,
s. 12-13].

Nyt kaava (2.28) voidaan kirjoittaa muotoon

Xk: / Z Z al A/i,ij (Xk)pN(Xk; kalﬂfi; 22,2‘)

= > jes | A X (xk)pn (% Froaxp 1, Qpor)dxy

Xi (Xk—1)pN (Xp—13 i, 214)
in Xg— 1)pN(Xk 15 My 25)dxg
_ ZZ sz] Xk)pN<Xk7Fk 1”1722 1)

sz Xp—1)PN (Xp—1; i, 2i)dxpq

(2.30)

€S jeES

/ Xi (Xk—1)pN (-1 i, 214)
E]GSIAZJXJ(Xk>pN(XkaFk 1Xk—1, Qe 1)ka

ka_l.

Muodostetaan sisatiloihin tarkoitetulle Gaussin mikstuuri -suodattimelle priorija-

kauma myo6s kdyttadmélla kaavan (2.24) mukaista tilamallia. Nyt priorijakauma saa-
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daan kdyttamalld kaavaa (2.25) kaavan (2.8) mukaisesti.

p(xi) = /p(Xk|Xk—1)p(Xk—1)ka;—1
/ZZZO‘% Xp—1) A% i (k) PN (X0 Fro1Xe -1, Q1) - -

i€S jeS les (2.31)
X1 (X—1)PN (Xp—15 1, it
f X1 (Xk—1)pN (Xp—15 o, 2p)dxp—1

Jélleen summatermi saa arvon nolla, kun ¢ # [. Muokkaamalla normaalijakaumien

tuloa kaavan (2.29) mukaisesti, voidaan yhtélo kirjoittaa muotoon

7JXJ Xk)pN(kaFk 1/"’17221)
g E Q;
sz Xk—1 pN(Xk 17“172”L>dxk—1

€S jeS

/Xi(xk1>pN(Xk1§ i, 2 ;)dxXg_1.

(2.32)

Kun komponentteja on maard N ja jokainen komponentti jakaantuu priorijakau-
massa karttarajoitteiden takia maaraédn m komponentteja, niin posteriorijakauma

voidaan méadrittdéd seuraavasti [6].

pa(ys Hx, R) S0 0 agon (x5 1, 57)
Jon(y Hx,R) S5 ST oo (s i 55 )dx
XL e (v Hx R)ag iow (%5 1, 57)

B Zf\; ZT:I Q; j [ pn(y; Hx, R)py (x; i 25 )dx
_ Zf\; ZTzl a; o (y; Hipg ;5 Si ) pn (X3 X 5, 13”)
Zi]il E;nﬂ o, ;o (y; Hp ;5 Si5)

p(xly) =

(2.33)

)

misséa

S;,; =HX_ H" +R,

K;; =% H'S; ],

Xij = M, + Ky — Hﬂgj)
P =%, - K HE, ja
i j o< a;pn(y; Hpi g, Sij)

@; ;s My, Ja X5, ovat komponentin ¢ jmnen komponentin paino, odotusarvo ja ko-



2. Matemaattinen tausta 18

varianssimatriisi, jotka on laskettu kaavan 2.32 avulla saadusta priorista aliluvun
3.3 mukaisesti. Kaavojen johtamisessa on tehty oletus, ettd komponentit on leikat-
tu huoneittain karttarajoitteiden mukaisesti, mutta niité ei ole rajoitettu siten, etta

komponentin todennakoisyysmassa on pelkdstadn yhden huoneen sisalla.

Sisdtilapaikannukseen sovelletun Gaussin mikstuuri -suodattimen algoritmi on esi-
tetty algoritmissa 1. Algoritmissa suodattimen priorijakauma ratkaistaan kaavan
(2.32) mukaisesti. [4]

2.4.3 Komponenttien vahentaminen

Gaussin mikstuuri -suodattimen posteriorijakauman komponenttien méaéra kasvaa
usein erittdin nopeasti, jolloin suodattimesta tulee laskennallisesti raskas. Tamén
valttamiseksi kiytetddnkin usein jotain menetelméd mikstuurin komponenttien vé-
hentédmiseen. Mahdollisia menetelmia ovat esimerkiksi uudelleennéytteistys, kompo-
nenttien yhdistaminen ja komponenttien unohtaminen |2, 6]. Téssé tydssd kompo-
nenttien vihentdmiseen kiytetddn komponenttien yhdistamistd ja unohtamista. |3,
s. 15-16]

Komponenttien yhdistdminen tapahtuu iteratiivisesti siten, ettd Gaussin mikstuurin
kokonaisuuden odotusarvo ja kovarianssi pysyvéit samana. Kaksi mikstuurin kompo-
nenttia yhdistetdén, mikali niiden keskipisteiden vilinen etéisyys on pienempi kuin
jokin valittu kynnysarvo, tai ne tayttdvat muutoin jonkin ennalta valitun ehdon.

Komponenttien ¢ ja j etdisyys voidaan laskea kaavalla [6]

;04

dij = (ps — p)" (3 + 35) (s — py).- (2.34)

Oéi—i—Oéj

Uuden komponentin m, joka korvaa komponentit ¢ ja j, paino a,, odotusarvo p,,

ja kovarianssimatriisi 3,, voidaan laskea kaavoilla

am = a; + (2.35)
a; (0%
P = — i + —= (2.36)
A Oy
Q
S = (B4 (i = ) (15— o)) +
m (2.37)
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Algoritmi 1 Gaussin mikstuuri -suodatin siséitiloihin

Kéytetaan kaavan (2.24) mukaista tilamallia ja mééritelldén uskottavuus kaavan
(2.26) mukaisesti.
Alkutila ajanhetkelld ¢y kaavan (2.25) mukaisesti:

ot Xi (XO)PN(XOS .U;,roa 2;,ro)
Z’Of Xi(X0)Pn (Xo; Mxo, E;fo)dxo

p(x0) =
€S

Alkutila on nyt leikattu N-komponenttinen Gaussin mikstuuri.

fori—1...N do

Ennustusaskel:

Priorijakauman parametrit ajanhetkelld ¢, kaavan (2.32) mukaisesti:
_ n [ xi (Xk—1) PN (X153 i1, 215, 5—1)dXp—1

Ay = g,
ik — Yik—1 S i ee)pn (k15 415 25y )dxe

- _ +
Ky = Fk—l.uli,k_p

X = Yoik-1,
missa

NI
Yoik—1=Fr135 Fr g+ Qi
vt @l oyl
Ki,k—l - Ei,k—leflz:Q,i,k—l’
_ + :
Srik1= I -KipaFr1)E,

Hik—1 = H;fk_1 + K, o1 (x5 — kalli;fk_l)-

Uusiin komponentteihin jakaminen huoneittain aliluvussa 3.3 esitetylla tavalla.

Komponentteja maara m.

Piivitysaskel:
forj=1...mdo
Posteriorijakauman parametrit ajanhetkelld ¢; kaavan 2.33 mukaisesti:

Sm"k = szi_,j,kHZ + Ry,

_ — TgQ—1
Kz}j,k - Ei,j,ka Si,j,k’
Xijk = My ip + Kijre(yr — Hepti )
Pi,j,k = Zi,j,k - Ki,j,kaEz‘,j,k-

g X o PN (Y Hiey s 1 Sik)

end for

end for
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Posteriorijakauma ajanhetkelld ¢;:

Zi\;l Z;nzl Oéi_,j,kpN(y; Hklii_,j,ka Si,j,k)pN(Xk§ fii,j,k, P”k)
N _ Z
Zizl Z;n:1 aZ',j,kpN(y; Hk:l/'i,j,m Si7j7k)

p(Xklyr) =

Uusiin komponentteihin jakaminen huoneittain ja komponenttien vahentédminen
yhdistamallad aliluvun 2.4.3 mukaisesti siten, ettd komponentteja on jélleen N-

kappaletta. Komponentteja ei leikata ennen yhdistédmista.

Huoneessa i olevan komponentin tiheysfunktio on @; xpn (Xi; poiy, X772

Komponenttien painojen normalisointi:

b I dipn (i p B dx
ik — -
SOV T X (k) @ (X w2 dxy,

Leikataan komponentit siten, ettd jokaisen komponentin todennékoisyysmassa on

vain yhdessa huoneessa.

Komponentteja yhdistetdan iteratiivisesti, kunnes mikstuurissa ei ole enda kompo-
nentteja, joiden vélinen etiisyys on pienempi kuin valittu kynnysarvo [2]. Kompo-

nenttien yhdistamista edelld esitettyjen kaavojen avulla on havainnollistettu kuvas-

—2 0.6 0.7
sa 2.9. Kuvassa kaytetyt arvot ovat oy = 0.35, = , 2 = ,
T ' H [—1.5] ' [0.7 1.2]

oo . 13 —08
ay = 0.65, py = a X, = .
2 =112 =27 s o7
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0.2

0.15

0.1

0.05

5 5

Kuva 2.9: Kaksi erillistéd kaksiulotteista normaalijakautunutta komponenttia.

0.06

5 -5

Kuva 2.10: Kaksi komponenttia yhdistettyna yhdeksi komponentiksi

Kuvassa 2.9 piirrettynd kaksi erillistd kaksiulotteista normaalijakautunutta kom-
ponenttia ja kuvassa 2.10 nédiden kahden komponentin yhdistelméd muodostettuna
kaavojen (2.35) - (2.37) avulla.

Komponenttien unohtamisessa kaikille mikstuurin komponenteille, joiden paino on
pienempi kuin jokin kynnysarvo, annetaan paino 0. Tamaén jilkeen jiljelle jadneiden

mikstuurin komponenttien painot normalisoidaan. [6]
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3. HUONE-ID -SUODATIN

Huone-ID -suodattimella pyritddn ratkaisemaan estimaatti kayttdjan paikalle
WLAN-tukiasemilta saatujen mittausten avulla siten, ettd se huomioi myd6s kart-
tarajoitteet. Suodatin ratkaisee ensin estimaatin huoneelle, jossa kiyttéja on, kéyt-
tdmalla WLAN-paikannusta sekd Markovin piilomallia. Jokaisen saadun mittauksen
jalkeen ratkaistaan Kalmanin suodattimen avulla kayttdjan paikalle posteriorija-
kauma, joka rajoitetaan WLAN-paikannuksen ja Markovin piilomallin avulla rat-
kaistuun huoneeseen. Paikkaestimaattina kdytetddn rajoitetun posteriorijakauman

odotusarvoa.

3.1 Kaytetyt mallit

Huone-ID -suodatin koostuu kahdesta erillisestd suodattimesta, joita ajetaan rin-
nakkain prosessin edetessd. Namé suodattimet ovat Kalmanin suodatin ja Markov-
in piilomalliin perustuva suodatin. Kalmanin suodattimella, kun kayttdjan liiketta

mallinnetaan satunnaiskulkuna, estimaatin tila x;, sisaltda vain paikkakoordinaatit

Xy = [x’“] , (3.1)
Yk

missa z; € R ja y, € R ovat tilan koordinaatit tasossa. Tyossé tason koordinaatis-

ajanhetkelld ¢

tona kdytetddn omaa testirakennuksen ympérille luotua paikallista ENU-koordinaa-
tistoa (East, North, Up), joka on muodostettu valitun maapallon pisteen tangentin
suuntaiselle tasolle siten, ettd itd on positiivisen x-akselin suuntaan ja pohjoinen on

positiivisen y-akselin suuntaan.

Jotta analyyttiset ratkaisut saadaan ratkaistua Kalmanin suodattimen avulla, on
tila- ja mittausmallin oltava lineaarisia ja molempien virheiden normaalijakautunei-

ta. Siispa Kalmanin suodattimella kaytetty tilamalli on
Xp = FroiXp—1 +wWi_1, (3.2)

missi F_; on identiteettimatriisi ja wi_; ~ N(0, Qg_1) on prosessikohina. Ty0ssé
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tilan estimointiin kiytetdin WLAN-tukiasemilta saatuja RSS-mittauksia. Kaytetty
mittausmalli on muotoa
yi = Hyxy, + 1y, (3.3)

missd Hy on identiteettimatriisi ja ry ~ N(0, Rx) on mittauskohina.

Tyossé kiytetty Markovin piilomalliin perustuva suodatin on diskreetti. Sen tila x'j,
kuvaa todennékoisyyksié tiloille, jotka téssé tyosséd ovat testirakennuksen huoneita.
Nyt tila ajanhetkelld ¢; on

o
D2

X/k‘ — p3 , (34)

| PT |
missa p,, on tilan n todennédkaisyys ja 1" on tilojen lukumaéra. Nyt normeeraamaton

tila saadaan tilamallin avulla
X,k = Ak_lx'k_l, (35)

missé Aj_; on médritelmén (2.3) mukainen tilansiirtomatriisi. Sen muodostamisesta

tarkemmin aliluvussa 3.3. Mittausmalli on muotoa

_plBk,l 1
szk,z
y'e= | P3Bgs (3.6)

_pTBk:,T_

missd B on mééritelmén (2.4) mukainen emissiomatriisi.

3.2 Huonetunnistus

Estimaatti huoneelle, jossa kiyttdja on, ratkaistaan kayttdmalla Markovin piilo-
mallia seké sormenjélkimenetelméaén perustuvan WLAN-paikannuksen avulla saatua
kaksiulotteista normaalijakaumaa. Ty0sséa kaytettivista WLAN-paikannusmenetel-
méastd tarkemmin viitteessa [18], josta tdssd tyossa on kiytetty todennédkoisyyksiin

perustuvaa paikannusmenetelmaa.

Mittaustodenndkoisyydet kullekin huoneelle lasketaan WLAN-paikannuksen avulla

saadun normaalijakauman avulla. Kunkin huoneen mittaustodennékoéisyys on huo-
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neen rajaaman alueen sisélle jadnyt todennékoisyysmassa, jota voidaan approksimoi-
da kéyttamaélla Monte Carlo -simulointia. Tilansiirtomatriisi muodostetaan kiytté-
mélld paikkaestimaattia edelliseltd ajanhetkelta seké tietoa huoneiden vilisistéa ovis-

ta.

Huoneen sisélle jadvian todennékoisyysmassan approksimoimiseksi Monte Carlo -
simuloinnilla generoidaan N kappaletta satunnaisvektoreita {x7;j = 1,..., N} kak-
siulotteisesta normaalijakaumasta N (p, 3), missa p ja 3 ovat WLAN-paikannuksen
avulla muodostetun normaalijakauman odotusarvo ja kovarianssi. Tamén satunnais-
otoksen avulla voidaan approksimoida mittaustodennakoisyyttd huoneen i sisélle

jaavin todennakoisyysmassan g avulla

05 = [ a6~ 55 i), (37)

missé x,; on huoneen i karakteristinen funktio.

Approksimoidun todennékoisyysmassan virheen kdyttaytymistd generoitujen pistei-

den maaran N funktiona on havainnollistettu kuvassa 3.1.

10° ¢

—e— Keskiarvo
—o—(.1- ja 0.9-kvantiilit

Kuva 3.1: Monte Carlo -simuloinnin virheen kiiyttdytyminen generoitujen pisteiden méaéran
funktiona.

Kuvassa kaikilla eri pisteiden méarélla on ajettu 100 simulointia. Siniselld on piirret-
ty simulointien virheen keskiarvo ja punaisella virheen 10%-kvantiili ja 90%-kvantiili.
Kuten kuvasta ndhdaan logaritmisella asteikolla virhe pienenee ldhes lineaarisesti.

Tyossd mittaustodennikoisyyksien approksimointiin on generoitu kaksiulotteisesta



3. Huone-ID -suodatin 25

normaalijakaumasta 10000 satunnaisvektoria, jolloin kuvan mukaan saatu tarkkuus

on talloin hieman alle £0.01.

Todennékoisyydet tilansiirrolle lasketaan kayttamalla edellisen ajanhetken paikkaes-
timaattia seké tietoa huoneiden vélisistd ovista. Tilamalli olettaa, ettd nykyisesta
huoneesta voidaan liikkua vain huoneisiin, joihin kyseisestd huoneesta on ovi. Kos-
ka tilamalli huomioi edellisen ajanhetken paikkaestimaatin, on tilansiirtomatriisia

paivitettava aina, kun saadaan uusi mittaus.

Testikartalla huoneiden koot ovat suhteellisen pienié, eiké kiyttajan sijainti huonees-
sa anna merkittavad informaatiota huoneessa pysymisen suhteen. Taméan vuoksi ti-
lamallissa on péatetty pitdd todennékoisyys samassa huoneessa pysymiselle vakiona
paikkaestimaatista riippumatta. Sen sijaan todennékoisyyksille tilasta toiseen siirty-
miselle on mielekéista kayttaa tietoa nykyisesta paikkaestimaatista, koska sen avulla

tilamalli voidaan saada vastaamaan paremmin todellisuutta.

Merkitadn todennakoisyyttd samassa huoneessa pysymiselle ¢, ja olkoon d vekto-
ri, joka sisaltdd etdisyydet edellisen ajanhetken paikkaestimaatin ja tutkittavasta
huoneesta ldhtevien ovien vélilld. Nyt mééritelmén (2.3) tilansiirtomatriisin A 1&-

vistajaalkioiksi saadaan
Aj,j = Cp j = ].,2,...7T. (38)

Mikali tilojen t ja j vélilla on ovi, jonka etéisyys paikkaestimaattiin on dj, voidaan

tilansiirtomatriisin alkio A, ; maarittdéd kaavalla

1—c,

Aj=—7F—, (3.9)
’ d Eil dli

missd D on tutkittavasta huoneesta lahtevien ovien lukumééara ja dj on vektorin
d k:s alkio. Kun tatd kaavaa kiytetdan kaikille tutkittavasta huoneesta ldhteville
oville, voidaan kyseistd huonetta vastaavat tilansiirtomatriisin A alkiot paivittaa
vastaamaan edelliselld ajanhetkelld saatua paikkaestimaattia. Mikali tilojen valilla

ei ole ovea, todennékoisyys siirtymiselle nédiden tilojen vélilla tilasta toiseen on 0.

Markovin piilomalli vaatii myos alkuhetken jakauman, jota ei kuitenkaan tunneta.
Koska Markovin piilomallia kiytetdan aina, kun uusi mittaus saadaan, on alkutilan
jakauma maariteltava siis jokaisen saadun mittauksen jalkeen. Téssé tyossa Markov-
in piilomallin alkutilan jakaumana kéiytetaén edellisen mittauksen avulla valitun ti-
lan jakaumaa, mikd on mielekésté, jos suodattimen halutaan huomioivan mahdol-

lisimman tarkasti karttarajoitteet. Tila ensimmaiselld ajanhetkelld voidaan valita
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mittaustodennékoisyyksien avulla.
3.3 Kayttdjan paikan estimointi

Kayttdjan paikan estimoinnissa huoneen sisélla kiytetdan Kalmanin suodatinta, jol-
ta saatu posteriorijakauma rajoitetaan rekursiivisesti huoneeseen, jossa kayttdja on
suurimmalla todennékoéisyydelld kullakin ajanhetkelld. Kalmanin suodatin on Gaus-
sin mikstuuri -suodattimen erikoistapaus ja sen toiminta on esitetty viitteissa [1] ja
[32]

Kalmanin suodattimelta saadun posteriorijakauman rajaamiseksi valittuun huonee-

seen maéaritellddn ensin osajoukko B, joka maérittaé tarkasteltavan huoneen
B={x|nlx<p, i=12,...,s} (3.10)

missé pari (n;, §;) madrittdd yhden lineaarisen rajoitteen ja s on rajoitteiden maara.
Oletetaan vield Kalmanin suodattimelta saadun posterioritilan olevan normaalija-

kautunut odotusarvona gt ja kovarianssina X3:

~

x ~ N(f1,3). (3.11)

Nyt saatu posteriorijakauma voidaan rajoittaa rekursiivisesti huoneeseen, jonka osa-

joukko B maéarittelee.

Koska leikatun jakauman odotusarvon ja kovarianssin laskemiseksi halutaan kayttas

standardinormaalijakauman ominaisuuksia, standardisoidaan posteriorijakauma

m?(x — f1) ~ N(0,1), missim=——— (3.12)

VnT¥n

Nyt osajoukko B voidaan kirjoittaa

B={x|m'(x—pa)<I}, missil= LA —m’ . (3.13)
vVnT¥n
Lasketaan seuraavaksi todennékoisyysmassa 6g, joka on osajoukon B sisilla
05 = [ pal6)ac = 000 (3.14)
B

missd ¢ on standardinormaalijakauman kertyméafunktio. Rajoitetun normaalijakau-
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man odotusarvo on

2
2

P /Bé“]%]f)df = fi+Xme, missde= \;;_WQB (3.15)
ja kovarianssimatriisi
ﬁ]_;,_ _ / 5 . 5 o Tpx(g) df
B( )& — 1) 0 (3.16)

3 — Ym(—le+)m’3.
Nyt saadaan rajoitettu posteriorijakauma x ~ N (4™, ﬁl+)

Koska todennékoisyysmassa 0 ldhestyy nopeasti nollaa, kun [ — oo, joudutaan
edelld esitettya algoritmia muokkaamaan numeeristen ongelmien vélttdmiseksi. Jos

0 ~ 0, niin

o+ _ 3 ; at ot —
fijno = o+ Xml, koska  lim (27 — fig ) = 0 (3.17)
ja
ZA];B% =3+ 3¥mm’S, koska llim 3t = S;Bw' (3.18)
—00

Kayttajan paikkaestimaattina voidaan nyt kiyttdd WLAN-paikannuksen ja Mar-
kovin piilomallin avulla valittuun huoneeseen rajatun jakauman odotusarvoa fi*.

[29]

Kuvassa 3.2 on havainnollistettu todellisen pohjapiirustuksen kanssa normaalijakau-
man rekursiivista rajoittamista suorakulmion sisélle yksi rajoite kerrallaan. Kaksiu-
lotteisia normaalijakaumia on havainnollistettu kuvassa ellipsien avulla. Kuvassa

kidytetty pohjapiirustus on TTY:n Tietotalon toisesta kerroksesta.
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\
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Kuva 3.2: Normaalijakauman rekursiivinen leikkaaminen huoneeseen yksi rajoite kerral-
laan.

Jokaiseen kuvaan piirretty sininen ellipsi on alkuperiisen normaalijakauman 68%-
ellipsi, joka on rajoitettu keltaisella piirrettyyn huoneeseen kayttamalla edella esi-
tettyjd kaavoja. Punainen ellipsi on rajoitetun normaalijakauman 68%-ellipsi. Jo-
kaiseen kuvaan on lisdtty yksi rajoite siten, ettd viimeisessd kuvassa on punaisel-
la piirretty huoneeseen leikatun normaalijakauman 68%-ellipsi, joka huomioi kaikki
neljé rajoite-ehtoa. Jokaiseen kuvaan on tummennettu se seind, jonka suuntaisel-
la suoralla jakauma on siihen kuvaan rajoitettu. Kuten kuvasta nékyy, rajoitetun

normaalijakauman koko todennékoisyysmassa ei ole huoneen sisélla.
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4. GAUSSIN MIKSTUURI -SUODATIN
SISATILOIHIN

Téasséd luvussa perehdytédan tarkemmin tyossd kiytettyyn Gaussin mikstuuri -suo-
dattimeen, joka huomioi my6s karttarajoitteet. Suodattimessa ideana on, ettd jo-
kaisessa rakennuksen huoneessa on yksi mikstuurin komponentti ja jokaisen saadun

mittauksen jélkeen ratkaistaan posteriorijakauma karttarajoitteet huomioiden.

Tyossa testattu Gaussin mikstuuri -suodatin eroaa luvussa 2 esitetystd Gaussin
mikstuuri suodattimesta sisatiloihin siten, etta tilamalli ei huomioi karttarajoitteita,
vaan komponentit rajoitetaan huoneittain karttarajoitteet huomioiden vasta poste-
riorijakauman ratkaisemisen jéalkeen. Tdmén jalkeen komponentit yhdistetdén jalleen

niin, ettd jokaisessa huoneessa on yksi komponentti.

4.1 Kaytetyt mallit

Kéaytettidessa vakionopeusmallia, sisdtiloihin tarkoitetussa Gaussin mikstuuri -suo-

dattimessa prosessin tila ajanhetkelléd ¢, on nelikomponenttinen vektori

Tk
xp= | |, (4.1)

Uy k

missé x5 € R ja y; € R ovat tilakoordinaatit tasossa ja v, € R ja v, € R ovat no-
peuskoordinaatit tasossa. Koordinaatistona kaytetdan samaa ENU-koordinaatistoa

kuin luvussa 3.

Koska kaytetty tilamalli ei huomioi karttarajoitteita, on se samaa muotoa kuin lu-
vussa 3 esitetty tilamalli

Xp = Fro1Xp-1 + Wi, (4.2)

missd wi_1 ~ N (0, Qg_1) on prosessikohina ja xj_; on tila ajanhetkelld ¢;_; ja Fj_4
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on tilansiirtomatriisi

10 At 0
01 0 At
F,_, = , 4.3
oo 1 o0 (4:3)
00 0 1

missd At on ajanhetkien ¢ ja t;_; véilinen erotus. Kéytetty mittausmalli on muotoa

T
1 00 0 Uk
=H,x; + 1, = + 1y, 4.4
Y EXEk k [0 10 O] Vo k ( )
’Ung

missé ry ~ N(0, Ry) on mittauskohina.

4.2 Karttarajoitteiden huomioiminen

Gaussin mikstuuri -suodattimessa ideana on, etté jokaisessa rakennuksen huoneessa
on yksi komponentti ja karttarajoitteet huomioidaan siten, ettd todennakoisyysmas-
sa voi liikkkua huoneesta toiseen vain, mikéli huoneiden valilla on ovi. Posteriorija-
kauma ratkaistaan komponenteittain kiyttamaélla Kalmanin suodatinta huomioimat-
ta karttarajoitteita, jonka jalkeen jakauman komponentit rajoitetaan rekursiivisesti
niihin huoneisiin, joihin komponentin on mahdollista liikkua. Lopuksi komponentit

yhdistetdan siten, ettéd jokaisessa huoneessa on yksi komponentti.

Suodattimen posteriorijakauma lasketaan jokaisen saadun mittauksen jélkeen kéyt-
tamaélla Kalmanin suodatinta, kun alkutilan jakauma mééaritetdan ensimmaéisen mit-
tauksen jalkeen. Alkutilassa komponentit jaetaan huoneisiin, jotka ovat ensimmaéisen
mittauksen avulla madritetyn kuuluvuusalueen alueella. Alkutilan komponenttien

painot maaraytyvat huoneen koon mukaisesti.

Karttarajoitteet huomioidaan jokaiselle posteriorin komponentille yksitellen siten,
ettd todennakoisyysmassaa siirtyy vain niihin huoneisiin, joihin komponentin edelli-
sen tilan huoneesta on paasy. Jokaisen komponentin posteriori rajoitetaan yksitellen
néihin huoneisiin. Normaalijakautuneiden komponenttien rajoittaminen tehdéin re-

kursiivisesti aliluvussa 3.3 esitetylld tavalla.

Kun kaikki komponentit on leikattu karttarajoitteiden mukaisesti, yhdistetaén kaikki
samassa huoneessa olevat komponentit niin, ettd lopullisessa jakaumassa jokaisessa
huoneessa on yksi komponentti. Kaksi mikstuurin komponenttia voidaan yhdistda
kaavojen (2.35) - (2.37) mukaisesti.
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Jottei komponenttien méaéra kasvaisi liian suureksi, on komponenttien méaraa va-
hennettavé jokaisen aika-askeleen jalkeen. Komponenttien vahentdmiseen kiytetaan
komponenttien unohtamista. Mikstuurin komponentti unohdetaan, mikéli sen paino

on painojen normalisoinnin jilkeen pienempi kuin 107°.

4.3 Kaytetyt paikkaestimaatit

Koska Gaussin mikstuuri koostuu useasta normaalijakautuneesta komponentista,
voidaan Gaussin mikstuuri -suodattimen antama paikkaestimaatti valita usealla eri
tavalla. Téssd tyossd Gaussin mikstuuri -suodattimen paikkaestimaattina on kay-
tetty mikstuurin komponentin odotusarvoa, jolla on suurin paino (GMFW), seki
koko mikstuurin odotusarvoa (GMFM). GMFM:n etuna on se, ettd estimaatti huo-
mioi koko posteriorijakauman, kun taas GMFW:n avulla saadaan karttarajoitteet

huomioitua paremmin.
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5. TESTIT

Tassé luvussa kiydaan lépi tuloksia, joita tyossa kiytetyilld suodattimilla on saatu.
Suodattimia on testattu TTY:n Tietotalossa mitatuilla testireiteilla ja niiden toi-
mintaa vertaillaan keskenéén seké tutkitaan, miten niiden antamat tulokset eroavat

WLAN-paikannuksen ja Kalmanin suodattimen avulla saaduista tuloksista.

5.1 Testireitit

Tyossé esitettyja suodattimia on testattu TTY:n Tietotalossa mitatuilla testirei-
teilld. Suodattimien toiminnan tarkasteluun on valittu kaksi eri testireittia, joilla
niiden antamia tuloksia vertaillaan WLAN-paikannuksen ja Kalmanin suodattimen
antamiin tuloksiin. Testireitit on valittu siten, ettd niiden avulla saadaan mahdol-
lisimman kattava kuva suodattimien toiminnasta erilaisissa olosuhteissa. Testireitti
1 kulkee ainoastaan testirakennuksen kolmannen kerroksen kaytavilla ja testireitti
2 kulkee toisessa kerroksessa kahden huoneen lapi. Reitit sekd suorakulmiot, joilla

sisatilakarttaa on approksimoitu, on esitetty kuvissa 5.1 ja 5.2.

Kuva 5.1: Testireitti 1
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Kuva 5.2: Testireitti 2

Kuvissa testireitti on merkitty siniselld ja suorakulmiot, joilla karttaa on approksi-
moitu, on piirretty punaisella. Kartassa harmaat alueet ovat avoimia alueita, val-
keat alueet huoneita, mustat suljettuja alueita ja oranssit seka keltaiset ovat alueita,

joissa on mahdollista vaihtaa kerrosta.

5.2 Testitulokset

Suodattimia on testattu edelld esitetyilla testireiteilld ja niiden antamia tuloksia ver-
rataan WLAN-paikannuksen ja Kalmanin suodattimen antamiin tuloksiin. Vertai-
lussa kiytetadn huoneentunnistusta sekéd kolmea eri paikannusvirheen tunnuslukua:

keskivirhettd, virheen mediaania sekd 95%-virhekvantiilia.

Kuviin 5.3 - 5.5 on piirretty estimoidut reitit testireitiltd 1 ja télta testireitilta saa-
dut virheen tunnusluvut on koottu taulukkoon 5.1. Vastaavasti kuviin 5.6 - 5.8 on
piirretty estimoidut reitit testireitiltd 2 ja vastaavat virheen tunnusluvut on koot-
tu taulukkoon 5.2. Testireittihin on piirretty myos kdyttajan todellinen paikka seka
estimaatti kymmenelld eri ajan hetkelld, jotta kuvista saataisiin tietoa myos esti-

maattien kiyttaytymisesta eri ajanhetkilla.
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Kuva 5.3: WLAN-paikannuksen ja Kalmanin suodattimen avulla estimoitu testireitti 1.

Tosi reitti
Huone-ID

\ ‘&/ ==
et )
i S

20m

Kuva 5.4: Huone-ID -suodattimen avulla estimoitu testireitti 1.
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Kuva 5.5: GMFM ja GMFW suodattimien avulla estimoitu testireitti 1.
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Taulukko 5.1: Tulokset testireitiltd 1.
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80.5
82.9
100.0
87.8
87.8

keskivirhe [m| mediaani [m|] 95%-kvantiili [m| huonetunnistus [%]
Kalman 3.11 2.54 7.82
WLAN 3.51 3.12 6.84
Huone-ID 5.04 3.42 14.71
GMFM 2.99 2.80 5.94
GMFW 3.21 2.80 7.74
‘ % \ S
2 .
Kalman
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20m

Kuva 5.6: WLAN-paikannuksen ja Kalmanin suodattimen avulla estimoitu testireitti 2.
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Kuva 5.7: Huone-ID -suodattimen avulla estimoitu testireitti 2.
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Kuva 5.8: GMFM ja GMFW suodattimien avulla estimoitu testireitti 2.

Taulukko 5.2: Tulokset testireitiltd 2.

keskivirhe [m| mediaani [m| 95%-kvantiili [m| huonetunnistus [%]
Kalman 5.18 4.45 10.49 48.6
WLAN 5.24 4.65 10.38 48.6
Huone-ID 5.89 4.29 14.71 42.9
GMFM 5.46 4.54 11.63 48.6
GMFW 5.66 4.46 12.19 o7.1

Molemmilta testireiteiltd on piirretty useampia kuvia, jotta kuvia olisi mahdollisim-
man helppo lukea. Kuviin 5.3 ja 5.6 on piirretty todellinen testireitti seka reitit,
jotka on estimoitu suodattimilla, joita ei ole tehty tdmén tyon puitteissa. Néiden
kuvien avulla voidaan verrata tyossa tehtyjen suodattimien toimintaa suodattimiin,

jotka eivat kdyta karttarajoitteita.

Kuviin 5.4 ja 5.7 on piirretty molemmat testireitit sekd samat reitit estimoituna
huone-ID -suodattimen avulla. Kuviin 5.5 ja 5.8 on vastaavasti piirretty testirei-
tit sekéd vastaavat reitit estimoituna kiyttden molempia tyossd kaytettyja Gaussin

mikstuuri -suodattimen paikkaestimaatteja.

5.3 Tulosten analysointi

Painvastoin kuin WLAN-paikannus ja Kalmanin suodatin, tyossé testatut huone-
ID- ja Gaussin mikstuuri -suodatin huomioivat myos karttarajoitteet. Jo edella esi-
tettyjen kahden testireitin antamien tulosten perusteella ndhdaén hyvin, ettd tama
vaikuttaa suodattimien toimintaan merkittavasti. Testitulosten perusteella néyttai-
si siltéd, ettd mitd tarkemmin suodatin huomioi karttarajoitteet, sitd huonompi sen

paikannustarkkuus on, mutta estimoitu reitti vastaa paremmin todellista testireittia.
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Vertailemalla kuvia 5.3 - 5.8 havaitaan selvésti, ettd huone-ID -suodattimella esti-
moidut testireitit noudattavat huomattavasti tarkemmin todellista kuljettua reit-
tid kuin muut tyossd testatut suodattimet. Tamé johtuu siitéd, ettd huone-ID -
suodattimella kaytetyssa Markovin piilomallissa edellinen estimoitu tila valitaan aina
seuraavalla ajanhetkelld alkutilaksi, jolloin estimaatin on ldhes mahdotonta liikkua
huoneisiin, joihin edelliselld ajanhetkelld estimoidusta huoneesta ei ole paasya. Néin

huone-ID -suodatin ottaakin karttarajoitteet erittdin tarkasti huomioon.

Myo6s Gaussin mikstuuri -suodatin huomioi karttarajoitteet mutta se ei kuitenkaan
noudata karttarajoitteita ldheskddn niin tarkasti kuin huone-ID -suodatin. Tama
johtuu siité, ettd vaikka yksittdinen mikstuurin komponentti noudattaakin kartta-
rajoitteita tarkasti, koostuu jokainen posteriori useasta komponentista. Néin useas-
sa eri huoneessa olevat komponentit mahdollistavat sen, ettd Gaussin mikstuuri
-suodattimella saatu mittaus vaikuttaa posterioriin merkittavisti karttarajoitteis-
ta huolimatta. Témé& mahdollistaa sen, ettd mikali saadun mittauksen perusteella
kiyttdja on usean huoneen padstd nykyisestd huoneesta, voi Gaussin mikstuuri -
suodattimella paikkaestimaatti hypétd usean huoneen yli karttarajoitteista valitta-

matta.

Vertailtaessa kahta eri Gaussin mikstuuri -suodattimella kiytettya paikkaestimaat-
tia, huomataan niiden avulla estimoitujen testireittien olevan kuvien 5.5 ja 5.8 perus-
teella hyvin samankaltaisia. Kuitenkin tutkimalla taulukkoja 5.1 ja 5.2 huomataan,
ettd kiytettdesséd estimaattina posteriorijakauman odotusarvoa paikannustarkkuus
néyttaisi olevan hieman parempi. Testireitilla 2 taas huonetunnistus on parempi

kaytettaessd suuripainoisimman komponentin odotusarvoa.

Parempi paikannustarkkuus kiytettdessa koko jakauman odotusarvoa selittyy silla,
ettd talloin estimaatti huomioi koko jakauman, eiké yksittdinen komponentti, jolla
on suuri paino, maaritd yksinddn paikkaestimaattia. Kéaytettdessd paikkaestimaat-
tina suuripainoisimman komponentin odotusarvoa, huoneentunnistus on parempi,
koska posteriorijakaumassa jokaisessa huoneessa on yksi mikstuurin komponentti.
Talloin siis estimaatti on aina suuripainoisimman huoneen sisalla. Kéaytettéiessa ko-
ko posteriorijakauman odotusarvoa, voi paikkaestimaatti liikkkua tilanteesta riippuen
esimerkiksi seinien kohdalle tai huoneeseen, jonka komponentilla on todellisuudessa
todella pieni paino. Nain kiyttamélla paikkaestimaattina suuripainoisimman kom-
ponentin odotusarvoa, saadaan karttarajoitteet huomioitua hieman paremmin ja

huonetunnistus voi olla tilanteesta riippuen parempi.

Vertailtaessa eri suodattimilla saatuja virheen tunnuslukuja huomataan, etté tyossa

testatut huone-ID- ja Gaussin mikstuuri -suodatin eivit kumpikaan merkittavisti
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paranna paikannustarkkuutta. Varsinkin huone-ID -suodatin on kahdella kaytetyl-
14 testireitilla paikannustarkkuudeltaan huomattavsti muita suodattimia huonompi.
Suurelta osin tdma johtuu siité, ettd se huomioi karttarajoitteet hyvin tarkasti, min-
ka vuoksi sen avulla laskettu paikkaestimaatti voi jadda jalkeen todellisesta paikas-
ta. Tamé on huomattavissa selkeésti kuvasta 5.7, jossa testireitin lopussa huone-ID

-suodattimen estimaatti on jadnyt noin 20 metrid jéalkeen todellisesta paikasta.

Paikannustarkkuuden huononeminen karttarajoitteet huomioitaessa johtuu suurelta
osin siité, ettd estimaatti jaa jialkeen todellisesta paikasta kun perdkkaiset mittauk-
set poikkeavat paljon toisistaan. Tamé voi joissain tilanteissa olla hyva asia, koska
talloin yksittaiset virheelliset mittaukset jaavit huomioimatta. Monissa tapauksissa
tama kuitenkin lisdd paikannusvirhettéd, koska estimaatti ei pysty liikkkumaan kuin

yhden huoneen kerrallaan mittauksien valilla.

Kaytetyilla testireiteillda mittausten véili oli 0.5 - 3.0 sekuntia, joten todellinen paik-
ka ei ehdi todennédkéisesti muuttumaan huoneiden yli mittausten vélilla. Kuitenkin
estimaatti ei aina ole oikeassa huoneessa, minké vuoksi nopeammat huoneiden muu-
tokset olisivat suodattimella valilld tarpeellisia. Varsinkin huone-ID -suodattimella
tama aiheuttaa merkittdvian paikkaestimaatin laahamisen perédssa. Tamén vuok-
si myOs huonetunnistus testireitilla 2 on huone-ID -suodattimella huonompi kuin
muilla suodattimilla, vaikka estimoitu reitti kulkeekin ldhes tdysin todellisen rei-
tin mukaisesti. Kun huone, jossa kidyttdja on, vaihtuu usein, aiheuttaa estimaatin

laahaminen perassa sen, ettd huonetunnistus huononee merkittavésti.

Koska Gaussin mikstuuri -suodatin ei huomioi karttarajoitteita niin tarkasti kuin
huone-ID -suodatin, sen paikannustarkkuus onkin ldhes yhta hyva kuin suodattimil-
la, jotka eivat huomioi karttarajoitteita lainkaan. Testireitilld 1 paikannustarkkuus
Gaussin mikstuuri- suodattimen molemmilla estimaateilla on jopa hieman parempi
kuin WLAN-paikannuksella ja Kalmanin suodattimella. Kuvista 5.5 ja 5.8 huoma-
taan, ettd Gaussin mikstuuri -suodattimella estimoidut reitit ovat hyvin samankal-
taisia WLAN-paikannuksella ja Kalmanin suodattimella estimoitujen reittien kans-
sa. Ainoa ero on, ettd Gaussin mikstuuri -suodattimella estimoidut reitit huomioi-
vat hieman myo6s karttarajoitteita, mikd nakyykin parempana huonetunnistuksena

varsinkin reitilla 1.

Yleisesti tyossa testattujen suodattimien toiminnasta voidaan sanoa, ettd kumpi-
kaan suodatin ei merkittavisti paranna paikannustarkkuutta, mutta molemmilla
suodattimilla saadaan testireitteja estimoitua realistisemmin, koska ne huomioivat
myo0s karttarajoitteet. Huone-1D -suodattimella suurin osa estimoiduista testireiteis-

td noudatti erittain tarkasti todellista reittid mutta paikannustarkkuus oli yleisesti
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hieman huonompi kuin WLAN-paikannuksella ja Kalmanin suodattimella. Parhaim-
millaankin paikannustarkkuus saattoi olla vain hieman parempi mutta useimmiten

se jai jonkin verran muilla suodattimilla saaduista tuloksista.

Gaussin mikstuuri -suodattimella taas paikannustarkkuus oli enimmékseen samaa
tasoa kuin WLAN-paikannuksella ja Kalmanin suodattimella. Joillain testireiteill&
se saattoi olla jonkin verran parempi, mutta jollain se taas jai edelld mainituista
suodattimista. Karttarajoitteiden huomioiminen ei kuitenkaan Gaussin mikstuuri
-suodattimella ollut ldhellekddn niin tarkkaa kuin huone-ID -suodattimella. Kui-
tenkin suurimmalla osalla testireiteistd sen avulla estimoitu reitti oli realistisempi
karttarajoitteet huomioiden kuin WLAN-paikannuksella ja Kalmanin suodattimella

estimoidut reitit.
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6. YHTEENVETO

Tassa tyosséd esiteltiin kaksi erilaista tilamallia sisétiloihin tarkoitetulle Gaussin
mikstuuri -suodattimelle sekéd suodattimen algoritmi kidyttdmaélla toista naista ti-
lamalleista. TyoOssd myos toteutettiin kaksi sisétilapaikannukseen soveltuvaa suo-
datinta, jotka molemmat kiyttavit paikannukseen WLAN-mittauksia ja huomioivat
karttarajoitteet. Ensimmaéinen suodatin on huone-ID -suodatin, joka méarittaa kiyt-
tajalle todennakoisimmén huoneen Markovin piilomallin avulla ja paikkaestimaatti
tdmén huoneen sisilla ratkaistaan Kalmanin suodattimen avulla. Toinen suodatin
on yksinkertaistettu versio esitetystda Gaussin mikstruuri -suodattimesta sisatiloihin,
jossa karttarajoitteet huomioidaan vasta posteriorijakauman ratkaisemisen jalkeen.
Suodattimien toteutukseen kdytettiin MATLAB-ohjelmistoa.

Tyossa toteutetut suodattimet kiyttdvat molemmat karttaa, joka on approksimoi-
tu suorakulmioiden avulla. Kartta muodostettiin tyota varten vain testirakennuk-
seen, josta mitatuilla testireiteilld suodattimia testattiin. Kaytetty testirakennus oli
TTY:n Tietotalo. Testireitit on mitattu kayttamalla hyvéksi testirakennuksessa to-
dellisuudessa olevaa WLAN-tukiasemaverkostoa. Néin ollen kiytetty testitilanne on

hyvin realistinen WLAN-mittausten avulla tapahtuvan paikannuksen ongelma.

Testireiteilta toteutettujen suodattimien avulla saatuja tuloksia verrattiin WLAN-
paikannuksen ja Kalmanin suodattimen antamiin tuloksiin. Suodattimilla saadut
tulokset olivat paikannustarkkuudeltaan samaa tasoa tai hieman huonompia kuin
vertailuun valitut suodattimet. Estimoitaessa kiyttdjan kulkemaa reittid, molem-
milla suodattimilla estimoidut reitit noudattivat hieman paremmin karttarajoittei-
ta ja olivat néin ollen hieman todenmukaisempia kuin vertailussa olleet suodattimet.
Varsinkin huone-ID -suodattimen avulla saatiin karttarajoitteet huomioitua erittéin

tarkasti. Kerrostunnistukseen ei tdmén tyon puitteissa perehdytty.

Tyossa esitettyjen tilamallien testaaminen ja tarkempi toteutus sisétiloihin tarkoite-
tulle Gaussin mikstuuri -suodattimelle olisi tulevaisuudessa mielenkiintoinen tutki-
muskohde. Suodatin, joka noudattaisi jompaa kumpaa esitetyista tilamallista, huo-
mioisi todennékoisesti huomattavasti tarkemmin karttarajoitteet ja olisi mahdolli-

sesti myOs paikannustarkkuudeltaan parempi kuin tyossa esitetty sisdtiloihin tar-
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koitettu Gaussin mikstuuri -suodatin. Muita mahdollisia tyohon liittyvia jatkotut-
kimuskohteita olisivat kerrostunnistuksen lisddminen tyossa toteutettuihin suodat-
timiin sekd molempien tyossa toteutettujen suodattimien kiyttaméa kartta, joka on
approksimoitu suorakulmioiden avulla. Sen automaattinen muodostaminen anne-
tun sisatilakartan perusteella mahdollistaisi tyossa esitettyjen seké niiden kaltaisten

suodattimien kdyton sisdtiloissa yleisesti.
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