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1 Wstep

Mielismy do rozwigzania problem, ktéry polegat na tym, ze po otrzyma-
niu sygnalu z anten sieci komoérkowej musieliémy zlokalizowa¢ dany telefon
w budynku wydziatu MiNI. Do okreslenia byly wspotrzedne x, y oraz pigtro
w budynku.

Projekt ten wykonywaliSmy w o$mioosobowej grupie. Co tydzien spo-
tykaliSmy sie na zajeciach, gdzie omawialiSmy postepy w zadaniu i stawiali-
Smy sobie nowe cele, zadania, a takze rozpatrywalismy potencjalne problemy.
Stworzylidmy takze grupe dyskusyjna, gdzie omawialiSmy rezultaty dziatan
i zawieraliSmy istotne spostrzezenia nt. projektu. Powstata réwniez wspol-
na przestrzen dyskowa, gdzie udostepnialiSémy sobie nawzajem rézne dane,
skrypty, wyniki, informacje, dokumenty, poradniki, wykresy i statystyki.

Do proby rozwigzania problemu wykorzystaliSmy uczenie maszynowe.
Uzywalidémy oprogramowania RapidMiner.

Pietro:Poprawnosci X-val 10000 samples 0
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1 IKerneI c gamma Direction? liczba walidacji = %
2 |rbf 0 0 nie 2 56.29%
3 | 1bf 0 0 tak 2 56.47%
4
5 |rbf 1 0.25 nie 2 35.21%
6  rbf 1 0.25 tak 2 35.39%
8 |rbf 10 0.25 nie 2 36.46%
9 | rbf 10 0.25 tak 2 36.38%
10
11 rbf 100 0.25 nie 2 36.46%
12 |rbf 100 0.25 tak 2 36.26%
13
14 rbf 0 0.0625 nie 2 40.32%
15 rbf 0 0.0625 tak 2 39.72%
16
17 | rbf 1 0.0625 nie 2
18 | rbf 1 0.0625 tak 2
19
20 |rbf 10 0.0625 nie 2
21 rbf 10 0.0625 tak 2
2
23 rbf 100 0.0625 nie 2

Pomocny réwniez okazalt sie program MATLAB, w ktorym pisaliSmy po-



mocne skrypty takie jak:

Generator trojwymiarowych map, ktore pokazywaly rozktadanie sie
btedu na wspoétrzednych x iy

Generator twojwymiarowych map sity sygnalu z anteny
e "Wyciecie’ prostopadtoscianu danych
o Wartosciowanie anten

Doktadniejszy opis powyzszych skryptéw zostal zamieszczony w rozdziale
trzecim.

2 Pierwsze proby

Za cel postawiliémy sobie uzyskanie klasyfikatora, ktory dla wektora po-
miaréw ustala pietro, na ktéorym mogty zosta¢ wykonane.

Wykonalismy wstepng analize danych, zbadaliSmy osiagi roznych klasyfi-
katorow dla pierwotnej postaci danych. Nastenie okazato sie, ze nalezy na nie
nanie$¢ rézne poprawki, niezbedne do dalszych badan. Szczegélny problem
okazal sie z niefortunnie dobrang warto$cig —1 jako oznaczeniem braku sy-
gnalu z danej anteny. Warto$¢ ta zmienialiémy na —200 (préby uzycia innych
wartosci dawaly nielepsze rezultaty), poniewaz sita sygnatu stabta wraz ze
spadkiem tej wartosci.

Nastepnie zostala wybrana maszyna wektoréw nosnych (SVM) z funkcja
Gaussa jako funkcja jadrowsa, poniewaz dawala nam ona najbardziej obiecu-
jace wyniki przy klasyfikacji pigtra.

Michat Kowalkowski zajmowal si¢ probg aproksymacji potozenia z uzy-
ciem SVM, kNN, sieci neuronowych. Jednak i najlepsze wyniki uzyskal pod-
czas pracy z SVMem z jadrem anova.

Wykonano optymalizacje parametréw uczenia (w oparciu o wyniki uzy-
skane w walidacji krzyzowej). Pézniej testowano takze rézne strategie trans-
formacji danych (przeskalowania pomiaréw, poprawki zwigzane z logaryt-
miczng naturg gtosnosci sygnatu, odrzucania pomiaréw nieprzekraczajacych
pewnych progéw, etc.) Niestety nie miato to istotnego wpltywu na wyniki.

3 Praca na danych z MATLABem

Na samym poczatku zesp6t Kuby i Dawida zrobit tréjwymiarowe mapy w
programie MATLAB pokazujace, jak rozktada sie btad wzgledny na wspot-



rzednych x i y (oddzielnie) dla wszystkich punktéw na wydziale dla kazdej
anteny. Dopasowano kolory (zielony, z61ty, czerwony i czarny dla braku sy-
gnatu) punktow pomiaréw tak, aby bylo to czytelne i mozna byto dokonaé
stosownej analizy. Dodatkowo stworzono takze mapy btedéw w zaleznosci od
pietra (oznaczenia podobne jak wczesniej - zielony kolor punktu oznaczat
wyznaczenie dobrego pigtra, zotty -jedno pietro roéznicy, czerwony - réznia
wieksza).

Oprocz btedéw, wykonali takze trojwymiarowe mapki sity sygnatu z an-
teny. Badanie map bledéw i map sit sygnatéw pozwolito jedynie stwierdzi¢,
ze btad w lokalizacji byt najwigkszy na tych obszarach, gdzie dominuje staby
sygnat.

Warto tez wspomnie¢ o tym, ze stworzyli dodatkowo wykres stupkowy, w
ktorym do kazdej z anten przyporzadkowano sume sit wszystkich sygnaléw
odbieranych z tej anteny - to stuzyto do zorientowania sie, czy z danej anteny
uzyskano w ogole jaki$ sygnal i jakiej mégt on by¢ jakosci. Grupa od ucze-
nia maszynowego poczatkowo przy klasyfikacji bazowata wtasnie na tym, tj.
wybierali te anteny, z ktorych byt stosunkowo silny sygnat.

3.1 Woyciecie prostopadloscianu z danych

Dawid wyciat z danych prostopadloscian (gléwnie punkty w okolicy klat-
ki schodowej, usuniete sale z 2. pietra) i stworzyt z tego nowy plik z danymi.
Mialo to stuzyé¢ sprawdzeniu czy upodobnienie ksztaltu otoczki punktow,
gdzie wykonywano pomiary, do prostopadtoscianu, moze poprawic¢ osiagane
wyniki.

3.2 Wartosciowanie anten

Innym zadaniem zespotu byta analiza danych celem wyboru anten, kto-
rych odbierany sygnat rozchodzit sie¢ monotonicznie w ramach jednej osi. To
zdecydowanie utatwitoby poprawng lokalizacje. Wobec tego nalezato wpro-
wadzi¢ pewng funkcje wartosciujaca dla kazdej z anteny, aby méc wybrac te,
dla ktérych mozna by z klasyfikacji uzyska¢ znacznie lepsze wyniki.

W MATLABie wyznaczenie wartosci rankingowej polegato na:



1. wybraniu wszystkich pomiaréw w danym punkcie i stworzeniu unikalne-
go rekordu (te same wspoétrzedne), gdzie moca anten w tym przypadku
byta mediana wszystkich mocy sygnaléw z kazdego punktu - uznalismy;,
ze taki model pozwoli na ztagodzenie ewentualnych réznic w przypadku
wielokrotnych pomiaréw

2. nastepnie nalezalo sprawdzi¢, jak sygnal zachowuje sie w swoistych “tu-
nelach”, czyli jak zachowuje sie on wzdluz ktorej$ z osi (OX,0Y,07)
dla ustalonych dwoch wspotrzednych niezaleznych od przyjetej osi.

Chcielismy, by sygnal (w miare) rownomiernie malat albo rést. Kornel wy-
myslit sposob, ktory nastepnie zostal zaimplementowany, by liczy¢ wartosé
spadkéw sygnatu pomiedzy punktami w sekwencji (na przyktad w przypadku
pionu spadek sygnatu pomiedzy kolejnymi dwoma pietrami) i ilosé wzrostow,
a nastepnie bezwzgledng réznice tych wartosci. To powodowato, ze dla sygna-
tu mniej wiecej monotonicznego (czyli dobrego w naszym przypadku) wartosé
ta byla duza, bo byt spory wzrost /spadek i bardzo maty spadek/wzrost. Dla
sygnatu w ksztatcie " pity zebatej” czy tez statej wartosci - w tym przypad-
ku spadki i wzrosty byly podobne, dlatego réznica bezwzgledna niwelowata
to do niemalze zera. Wartoscia rankingowa anten byta suma tych réznic po
wszystkich punktach (dla pionu po wszystkich x,y).

Co wiecej, mozna zauwazy¢, ze w przypadku braku odbioru sygnatu dla du-
zej ilosci punktow wartosciowanie bedzie niewielkie. Oczywiscie zdawalismy
sobie sprawe, ze takie podejscie moze nie uwzgledni¢ niektérych szczegdlnych
anten, dla ktorych niskie wartosciowanie wynika nie ze zle rozchodzacego sie
sygnatu, ale z matej ilosci punktow, dla ktorych odebrano sygnat. Wobec
tego zastosowaliSmy pomocniczg warto$¢ - maksymalng réznice w ramach
jednego "tunelu”, ktéra mogta pomoc w znalezieniu wtasnie takich anten i
ewentualnym uwzglednieniu ich w procesie uczenia maszynowego.

Mimo wykorzystania tak wyznaczonych rankingdéw anten do selekcji cech,
udato sie tylko w niewielkim stopniu polepszy¢ uzyskiwane wyniki.
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4 Szukanie klasyfikatora pietra

Po uzyskaniu poczatkowo nieobiecujacych wynikéw, zajeliSmy sie proble-
mem kategoryzacji anten pod wzgledem rdéznicy sit sygnatéw (zwlaszcza na
poszczegdlnych pietrach). KorzystaliSmy w tym celu z MATLABa generujac
mapy, ktéore daly nam obraz tego, ze w wiekszosci wypadkéw sygnat roz-
chodzi sie na tyle "kuliScie” na przestrzeni pieter, ze podobne odczyty daje
na skrajnych poziomach. To potwierdzity testy na maszynach w Rapidmi-
nerze, bo klasyfikator pietra bardzo czesto mylit wtasnie poziomy, ktére nie
sasiadowaly ze soba, a byly réwno oddalone od pewnego punktu (np. pietro
pierwsze mylone byto z piatym).

Pé6Zniej podejmowaliémy eksperymenty w Rapidminerze na réznych ma-
szynach pod katem wtlasnie klasyfikacji pietra i sprawdzaliSmy jak zacho-
wywaly sie wyniki przy réznych algorytmach wybierania anten (wyrzucania
szumiacych i zostawiania tych z duzymi réznicami pomiedzy poziomami), ale
niestety nie miato to praktycznie zadnego wptywu na wynik. Probowalismy
tez wykona¢ reczng selekcje cech na podstawie przecietnej jakosci sygnatu z
danej anteny (nie udato sie, wyniki byly nielepsze niz uzyskane wezesniej).

Jednoczesnie probowalismy zmiany podejscia i wytrenowania klasyfikato-
ra nie pigtra, a pomieszczenia. To nie dato zadnych praktycznie uzytecznych
wynikéw. Warto jednak zwréoci¢ uwage na fakt, ze im bardzo ksztatt pomiesz-
czenia jest zblizony do kwadratu (pod warunkiem, ze jest tam wystarczajaco
wiele punktow pomiarowych) tym skuteczniej klasyfikator ,przypomina so-
bie” dane pomieszczenie. Do rozwazenia jest opcja sztucznego podziatu bu-



dynku na kwadraty i klasyfikowanie kwadratow, zeby wewnatrz nich uszcze-
gbélowi¢ wynik.

Nalezy tez zwréci¢ uwage na fakt, ze dla takiej charakterystyki danych
korzystanie z metody kNN prawie automatycznie powoduje ” przeuczenie” na
zbiér uczacy, z uwagi na bardzo duza liczbe pomiaréw w kazdym z punktow.

5 Szukanie aproksymatora Y

Nawet SVM nie dal wynikéw na jakie oczekiwaliémy - btad $redniokwa-
dratowy dla starych danych - ok. 7, dla nowych ok. 13. Wiekszos¢ pomiaréw
pochodzi z gtoéwnych korytarzy kazdego pietra, wiec btedy w salach na 2. pie-
trze byty tez wieksze (niedouczenie, z powodu braku poréwnywalnych danych
z podobnych pieter). Dodatkowo braki sygnatéw w ”losowych” miejscach da-
waly zbyt duzy szum i przez to mieliSmy klopoty z wyuczeniem maszyn.

Gdy wybrano anteny wyznaczone jako najlesze przez zesp6t matlabowy,
wyniki sie troche poprawily (z ok. 8 na 7,2 (btad dla starych danych)). Od-
rzucenie 4. i 5. pietra dla nowych danych (bo tam byto mniej pomiaréw) nie
dato zadnych rezultatéw - wyniki byty poréwnywalne.

6 Selekcja cech

Opracowana metody rankingowania anten oddzielnie dla kazdej osi bu-
dynku, z uwzglednieniem monotonicznosci jego rozchodzenia sie w tej osi,
wykorzystana do selekcji cech dla SVM, ostatecznie pozwolita na uzyska-
nie najwyzszej dotad skutecznosci klasyfikacji pietra na poziomie niecatych
54%. Rozwazono dodatkowsg hipoteze - scenariusz gdzie w “rogach” budyn-
ku (wierzchotkach prostopadtoscianu) umieszcza sie AP WiFi i wykorzystuje
sygnat z nich jako dodatkows ceche. Co zaskakujace, nie zaowocowalo to
istotnie lepszym wynikiem (cho¢ moze przy dodatkowym naktadzie pracy
mozna by liczyé¢ na wiecej).

7 Zakonczenie

Realizacja tego projektu byta bardzo pouczajaca. Data nam ona podsta-
wowy przeglad technik uczenia maszynowego (pojecia takie jak SVM, kro-



swalidacja itp.), pokazala nam potege programu RapidMiner i nauczyli$my
sie korzystac z jego podstawowych funkcji. Podczas jednych éwiczen przepro-
wadzilisSmy eksperyment wspélnego rozpatrywania problemu (nie zwigzanego
z naszym projektem) - rozbitkéw na oceanie. Dzigki tym ¢éwiczeniom doszli-
smy do wniosku, ze wspélna analiza wszystkich pomystow moze by¢ bardzo
efektywna i przynie$¢ znaczacy postep. Podsumowujac, wykonanie projektu
byto ciekawym doswiadczeniem, jednak niestety nie udalo nam si¢ go roz-
winag¢ tak, aby nasze rozwiazanie moglto by¢ wykorzystane w praktyce. By¢
moze inne metody (takie jak wykorzystanie wiecej niz jednego pomiaru do
lokalizacji uzytkownika) moga daé lepsze wyniki, uwazamy jednak, ze dotar-
liSmy do granic mozliwosci zadanego podejscia.



