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Funkbasierte Lokalisierung
Herausforderung

v/ Funktioniert in groBen Arealen

V' Ist deutlich robuster bzw. kann deutlich robuster als
vergleichbare Technologien (z.B. Kamera-basiert) sein

X Wird beeinflusst durch nicht-lineare Effekte
- Distanzschatzung fehlerhaft

B Reflektionen
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Funkbasierte Lokalisierung
Herausforderung

v/ Funktioniert in groBen Arealen

V' Ist deutlich robuster bzw. kann deutlich robuster als
vergleichbare Technologien (z.B. Kamera-basiert) sein

e

 Reflexion
X Wird beeinflusst durch nicht-lineare Effekte R[)V(’l T
X Klassische Methoden skalieren nicht, da manuell optimiert s

B Extended/Unscented Kalman Filter 10

w— NLOS

B Channel Classification
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Funkbasierte Lokalisierung
Herausforderung

v/ Funktioniert in groBen Arealen

V' Ist deutlich robuster bzw. kann deutlich robuster als
vergleichbare Technologien (z.B. Kamera-basiert) sein

A=

 Reflexion
X Wird beeinflusst durch nicht-lineare Effekte R[)V(’l T
X Klassische Methoden skalieren nicht, da manuell optimiert s
X Loésung: Uberbestimmtheit im System L0 —r

- Installationen konnen teuer werden 0.8 -
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Funkbasierte Lokalisierung
Es ist 2021 - da macht man doch eh alles mit Machine Learning?!

=3 R L | " B0N0 BANNG CEIF DN UG CONMOALONE T W etwork) ©

’ deep marming claasfication using convolutional neural networks &) 33 o

\

~ Fraunhofer
1S



Direkte Lokalisierung
Datenvorverarbeitung

B Wir haben weder Katzenbilder noch Hundebilder, was tun wir also?

B Kanalimpulsantworten
- Real- und Imaginarwarte
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Direkte Lokalisierung
Direkte Lokalisierung mittels Deep Learning

B Lokalisierung

B Input: Vorverarbeitete Kanalimpulsantworten

B Output: Position des Senders

- Fingerprinting mit einem Convolutional Neural Network (CNN)
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[1] Niitsoo et al.: Convolutional Neural Networks for Position Estimation in TDoA-Based Locating Systems. IPIN 2018.
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Direkte Lokalisierung
Datensatze und Trainingsverfahren

3D-PosSys.
Messsysteme & Equipment
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Datensatze (typischerweise ca. 80% Training / 20% Test)
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Direkte Lokalisierung W
' - i
Ergebnisse
2.11/1.45/5.29
_ 0148/ 0141 /0y O-15470:146/0.283
" Mehrwegeszenario ' | | / 0.292/0.229 / 0.683
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Klassich mit KF DL (ohne KF!)
Insgesamt: 0.173/0.137/0.45

Mobile World Congress 2018.
*MAE / CEP / CE95 in [m]
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Direkte Lokalisierung
Limitierung

Aber Moment mal....

B Modell-basierte Verfahren konnten doch (theoretisch)
auf ihre Umgebung optimiert werden

X Allerdings sind diese “optimalen” Konfigurationen

in anderen Umgebung u.U. nicht mehr ideal. Reflection/ad ™, dany ey
drx, ad W)
RX1Y “\‘\\ RX4 Y Reflection SIS
. TR . . " . (..;)
m Datengetriebene Verfahren bendtigen , lediglich” eine Blockage ()
reprasentative Menge an Trainingsdaten I

M Die Positionsberechnung ist angepasst auf diese
spezifische Umgebung und Ausbreitungsbedingungen

X Eine Generalisierbarkeit auf andere Umgebungen ist nicht gewahrleistet!
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Hybride Lokalisierungsverfahren
Potential & wo stehen wir?

B Unsere Ansatze bei hybriden Lokalisierungsverfahren brechen die Ende-zu-Ende-Kette auf:

B Schatzung von Kanalzustanden / Fehlercharakteristiken
B Anreicherung von bestehenden Lokalisierungsansatzen

M Lokalisierung in gemischten Umgebungen (LoS / NLoS)

Transceiver Line
Y[ Receiver CIR

RF Frontend

| Transmitters — —| Correlation I ~~~~~~~~~~ J
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Positioning
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Kl-Basierte Lokalisierung o

A Deep Learning Approach to Position Estimation

from Channel Impulse Responses *
Robust ToA-Estimation using Convolutional Neural

Ame Niitsoo * 7, Thorsten Edelhugier ', Emnst Eberlein ', Niels Hadaschik *

X i 1200
Networks on Randomized Channel Models and Christopher Mutachler @
! Machine Leaming and Information Fusion Group, Precise and Analytics Dep
Fraunhofer Institute foe Integrated Circuits 115, Nordostpark 84, 50411 N g Germany;
o ey femunhoberde (TE), ernst cberk Soles de (EE);

ik hadaschikiiis fraunbofes de (N.H)
2 Machine Leaming and Data Analytics Lab, Friedrich-Alexander Unévensity Eriangen-Namberg (FAUL
Carl-Thiersch-Strafie 2b, 91052 Erlangen, Germany

2018 Insernational Conference on Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN), 24-27 September 2018, Nantes, France

Recurrent Neural Networks on Drifting
Time-of-Flight Measurements

Indoor

Tobias Feigl"!, Thorsten Nowak!, Michacl Philippsen®, Thorsten EdelhiluBer', Christopher Mutschler'S
tobi thorsten.nowak | mi ilippsen } @ fau.de
© | christopher
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(a) Simulated data.

A Gentle Introduction to the Challenge of
Positioning under Multipath Signal Propagation

- wm— Data-driven
« | === Model-driven

Tobias Feigl"!, Emst Eberlein’, Sebastian Kram*, Norbert Franke*, Mohammad Alawich®,
Thorsten Nowak!, Christopher Mutschler**
{ firstname.lastname }@iis.fraunhofer.de

*Programming Systems Group, 'Precise Positioning and Analytics Department,
#Machine Learning and Data Analytics Lab, Fraunhofer Institute for Integrated Circuits (11S),
Friedrich- Alexander University (FAU), Erlangen-Namberg, Germany Niimberg. Germany
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Responses and Convolutional Neural Networks
3000 2018 Intenational Conference on Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN), 24-27 Scptember 2018, Nantes, France:
Mavimiban Stahike* Scbastian Kram'* Christopher Mutschler! Thomas Mahe*
2000 Convolutional Neural Networks for Position
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G S Ok Frosmbter st b lgred Cocis 1S Estimation in TDoA-based Locating Systems
e ofIecmsion Tcocogy (Cmmicnion crmi 1000
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KI-Basierte Lokalisierung
Wo stehen wir?
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Noch Fragen?

Machine Learning Seminare

Kontakt

Auf einen Blick

Vielen Dank!

Sprechen Sie uns an!

© pEPAInD - ICH A3 (DM
Machine Learning Fo-
rum

e Vmetnurgeplatrion awachen Indusyie
nd Foruchung im Bessich Machine Laaming

Klicken Sie sich hier durch die verschiedenen Seminare

Dr.-Ing. Christopher Mutschler
christopher.mutschler@iis.fraunhofer.de
+49 (0) 911/ 58061-3253
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