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e Omoéwienie osiggnied, o ktérych mowa w art. 219 ust. 1 pkt 2 Ustawy

Na osiagniecie sktada sie cykl powigzanych tematycznie artykutéw naukowych, pt.:
Metody analizy przestrzennej wykorzystujace dane z sieci bezprzewodowych (GSM i Wi-Fi)

zawarty w pracach [A1-A11].
Cykl publikacji
[A1] M. Luckner, |. Krzeminska, P. Wawrzyniak i J. Legierski, “Estimating Population Density Without

Contravening Citizen's Privacy: Warsaw Use Case,” IEEE Transactions on Systems, Man, and
Cybernetics: Systems, t. 52, nr. 7, s. 4494-4506, 2022, punkty MEiN: 200, IF: 11.471.

[A2] M. Luckner i R. Gérak, “Automatic detection of changes in signal strength characteristics in a
Wi-Fi network for an indoor localisation system,” Sensors (Switzerland), t. 20, nr. 7, s. 1-13, 2020,
punkty MEiN: 100, IF: 3.847, 1ssN: 14248220.

[A3] R. Goéraki M. Luckner, “Automatic detection of missing access points in indoor positioning system,”
Sensors (Switzerland), t. 18, nr. 11, paz. 2018, punkty MEiN: 100, IF: 3.847, 1ssn: 14248220.

[A4] M. Luckner, A. Rostan, |. Krzeminska, J. Legierski i R. Kunicki, “Clustering of Mobile Subscriber's
Location Statistics for Travel Demand Zones Diversity,” w Lecture Notes in Computer Science
(including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics),
punkty MEiN: 40, t. 10244 LNCS, 2017, s. 315-326, 1SBN: 978-3-319-59104-9.
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[A5] M. Luckner, B. Topolski i M. Mazurek, “Application of XGboost algorithm in fingerprinting
localisation task,” w Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in
Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 40, t. 10244 LNCS,
2017, s. 661-671, 1SBN: 9783319591049.

[A6] R. Gérak i M. Luckner, “Long term analysis of the localization model based on Wi-Fi network,"
w Studies in Computational Intelligence, punkty MEiN: 20, t. 642, 2016, s. 87-96, ISBN:
9783319312767.

[A7] R. Gérak i M. Luckner, “Modified random forest algorithm for Wi—Fi indoor localization system,”
w Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence
and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9876 LNCS, 2016, s. 147-157.

[A8] R. Gérak, M. Luckner, M. Okulewicz, J. Porter-Sobieraj i P. Wawrzyniak, “Indoor Localisation
Based on GSM Signals: Multistorey Building Study,” Mobile Information Systems, t. 2016, 2016,
punkty MEiN: 40, IF: 1.863, 1ssn: 1875905X.

[A9] M. Luckner i R. Gérak, “Comparison of floor detection approaches for suburban area,” w Lecture
Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture
Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9622, 2016, s. 782-791, 1SBN: 9783662493892.

[A10] M. LuckneriR. Gérak, “Hybrid algorithm for floor detection using GSM signals in indoor localisation
task,” w Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial
Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9648, 2016, s. 730-741,
ISBN: 9783319320335.

[A11] R. Goérak i M. Luckner, “Malfunction immune wi—fi localisation method,” w Lecture Notes in
Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9329, 2015, s. 328-337.

Suma punktéw za cykl, wyliczonych zgodnie z komunikatem Ministra Edukacji i Nauki z dnia
9 lutego 2021 r. w sprawie wykazu czasopism naukowych i recenzowanych materiatéw z konferencji
miedzynarodowych, wynosi 630.

Cykl obejmuje cztery publikacje w czasopismach [A1-A3, A8], ktérych Sumaryczny Impact Factor
zostat wyliczony na podstawie najnowszego wykazu Journal Citation Reports z 2021 roku i wynosi 21.028.

Prace [A4, A5] zostaty zaprezentowane na konferencjach z serii International Conference on Computer
Information Systems and Industrial Management o randze C w rankingu Australian Computing Research
and Education Association of Australasia (CORE).

Prace [A6, A9] zostaty zaprezentowane na konferencjach z serii Asian Conference on Intelligent
Information and Database Systems o randze B4 w rankingu Qualis.

Praca [A10] zostata zaprezentowana na konferencji z serii International Conference on Hybrid Artificial
Intelligence Systems randze C w rankingu CORE i B4 w rankingu Qualis.

Prace [A7, All] zostaty zaprezentowane na konferencjach z serii International Conference on Com-
putational Collective Intelligence: Semantic Web, Social Networks and Multiagent Systems o randze C
w rankingu CORE.

Wstep

Cykl publikacji, bedacy osiagnieciem, dotyczy wykorzystania danych z sieci bezprzewodowych (GSM
i Wi-Fi) do rozwiazywania probleméw analizy przestrzennej. Na cykl sktadaja sie gtéwnie prace realizowane
w ramach projektéw badawczych: projektu NCBIR LOKKOM: kompleksowe metody wyznaczania lokalizacji
terminala sieci telefonii komorkowej przemieszczajacego sie w terenie otwartym i budynkach, w ktérym
petnitem role kierownika grupy zadan, oraz europejskiego projektu badawczego VaVel: Variety, Veracity,
Value: Handling the Multiplicity of Urban Sensors, ktérego bytem kierownikiem z ramienia Politechniki
Warszawskiej.
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Wszystkie prace zawarte w cyklu sg pracami wspétautorskimi, stworzonymi przez osoby pracujace
w wyzej wymienionych projektach. W szczegdlnosci, prace zrealizowane w ramach projektu LOKKOM,
zostaty zrealizowane we Scistej wspdtpracy z doktorem nauk matematycznych Rafatem Goérakiem, ktoéry
petnit role kierownika powigzanej z moja grupy zadan. Podczas omawiania cyklu publikacji bede skupiaé
sie na opisaniu mojego wktadu w poszczegélne pozycje.

Przed oméwieniem poszczegdlnych pozycji zarysuje tematyke prowadzonych badan. Analiza prze-
strzenna, oparta na systemie lokalizacyjnym, jest uzywana na codzien, gdy chcemy sprawdzi¢ swoja
potozenie, upewnic sig, ze podazamy wyznaczong trasa, czy uzyskac informacje o zatfoczeniu na drodze.
O ile ustugi oparte na globalnym systemie pozycjonowania GPS (ang. Global Positioning System) zapew-
niaja wystarczajaca doktadnos¢ w Srodowisku zewnetrznym, o tyle kwestia okreslenia doktadnej pozycji
w pomieszczeniach jest znacznie bardziej skomplikowana. Po pierwsze, wszystkie rozwigzania GPS zawodza
wewnatrz budynkéw. Po drugie, w pomieszczeniach wymagany jest wyzszy poziom doktadnosci niz na
zewnatrz. Wynika to z faktu, ze nawet stosunkowo niewielki btad lokalizacji w Srodowisku wewnetrznym
moze oznaczad, ze lokalizowane urzadzenie znajduje sie w innym pomieszczeniu lub na innym pietrze.

Poniewaz lokalizacja oparta na badaniu propagacji sygnatéw jest zadaniem skomplikowanym analitycznie
, w praktyce do rozwigzania probleméw analizy przestrzennej opartych na lokalizacji uzywa sie narzedzi
uczenia maszynowego i innych algorytméw analizy danych. Te jednak potrzebuja odpowiednich danych
do przeprowadzenia procesu uczenia.

W omawianych pracach, dane treningowe algorytméw uczenia maszynowego, sa wektorami zawieraja-
cymi obserwowana sitg sygnatu RSS (ang. Received Signal Strength) pochodzaca z punktéw dostepowych
APs (ang. Access Points) sieci Wi-Fi lub ze stacji bazowych BTS (ang. Base Transceiver Station) sieci
komoérkowej. Analizowane s3 dwa podej$cia do pozyskania danych. Doktadna i kosztowna metoda finger-
printingu, ktéra dostarcza petnej wiedzy o punkcie pomiarowym oraz metoda crowdsourcingu, stosunkowo
tania i dostarczajaca duzo, ale ograniczonych danych.

Podejscie fingerprintingowe do lokalizacji polega na zbudowaniu — na podstawie zbioru danych
treningowych — modelu estymujacego, dla wektora RSS, potozenie punktu, w ktérym dokonano pomiardw.

Definicja 1 (Fingerprinting).
(i) AP to zbiér wszystkich AP uzywanych w modelu lokalizacyjnym, wyliczony przez kolejne liczby naturalne
(1,2,3,...).
(i) F = R? x Z x R x R" to przestrzeri pomiarowa gdzie n = §AP.
Dla FeF
(a) wspétrzedne Fy[m], Fo|m| oznaczajace horyzontalne potozenie punktu pomiarowego;
(b) wspétrzedna Fs € Z oznacza pietro, na ktérym znajduje sie punkt pomiarowy;
(c) Fy[s] jest czasem dokonania pomiaru;
(d) Fy[dBm], gdzie4 < k < n + 4, jest RSS z k-ego zrédta z AP. Jesli nie ma sygnatu z k-ego AP
wtedy Fi, 4 = (&, gdzie (J jest specyficzng unikalng wartoscia spoza zakresu pomiarowego.

(i) Zbiér wektoréw sygnatéw S < F definiuje serie pomiarowa. Zazwyczaj S jest zbierany w ciagu jednego
lub kilku kolejnych dni na tym samym zestawie punktéw pomiarowych w danym obszarze.

(iv) L = (Ly Ly, Ls) : F— R? x Z jest rzutem na pierwsze trzy wspétrzedne zbioru F a 7 : F — R™
to rzut na ostatnie n wspétrzednych. Innymi stowy L(F') zapewnia nam lokalizacje punktu pomiaru
wektora F' gdy w(F') jest wektorem RSS zwigzanym z F.

(v) Dlav = (v1,...,v,) € R oznaczamy supp(v) = {k : vy # I} ktdry jest zbiorem widocznych punktéw
dostepowych (APs) dla v.

W niektérych przypadkach lokalizacji zmienna F3 jest zmienng rzeczywista i opisuje wysoko$¢ punktu
pomiarowego. Dla tatwiejszego zrozumienia opisywanych probleméw, w niektérych przypadkach stosuje do
opisu punktu pomiarowego L(F) =p = (F1, Fy, F3), notacje p = (z,y, f) i analogicznie dla estymacji
p= (:‘Ea Y, f)

Podejscie crowdsourcingowe do lokalizacji polega na zbudowaniu — na podstawie zbioru danych
treningowych — modelu wyznaczajacego, dla wektora RSS, przyblizonego obszaru, w ktérym dokonano
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pomiaréw.

Definicja 2 (Crowdsourcing).
i to zbior wszystkic uzywanych w modelu lokalizacyjnym, wyliczony przez kolejne liczby naturalne
) AP bid ystkich AP uzywanych delu lokalizacyjny yliczony kolejne liczby /
(1,2,3,...).
1 =2Z X X to przestrzen pomiarowa gdzie n = .
i) F=2ZxRxR" 1 ] dzi AP
Dla FeF
(a) wspétrzedna Fy jest obszarem Fy = R? x Z oznaczajacym przyblizone potozenie punktu pomiarowego;
(b) F|s] jest czasem dokonania pomiaru;
c) FyldBm], gdzie 2 < k < n + 2, jest z k-ego zrédta z . Jesli nie ma sygnatu z k-ego
I [dB dzie 2 < k < 2, jest RSS z k zrodta z AP. Jesli ni tu z k AP
wtedy Fi, o = (J, gdzie (J jest specyficzna unikalna wartoscia spoza zakresu pomiarowego.
iif) Zbior wektorow sygnatow S < F definiuje serie pomiarows.
74 J) ¢ C]

(iv) L : F — {0,1} okresla czy sygnaty pochodza z obszaru Z a m : F — R" to rzut na ostatnie
n ‘wspétrzednych. Innymi stowy L(F') zapewnia nam przyblizona lokalizacje punktu pomiaru wektora f
gdy 7(F) jest wektorem RSS zwigzanym z F'.

(v) Dlav = (v1,...,v,) € R™ oznaczamy supp(v) = {k : vy # I} ktdry jest zbiorem widocznych punktéw
dostepowych (APs) dla v.

Poniewaz dane z crowdsourcingu da sie zrzutowaé na format przyjety dla danych z fingerprintingu
(np. poprzez uzycie centroidu obszaru Z do wyznaczenia pierwszych dwdch wspétrzednych i przyjecie F3 =
0), dla zachowania przejrzystosci, dalsze definicje beda przyjmowaty, ze dane pochodza z fingerprintingu.

Aby umozliwi¢ symulacje przemieszczania sie na obserwowanym obszarze, okre$lmy graf Gg, ktérego
wierzchotkami sa punkty pomiarowe serii S. Oznaczmy ten zbidr przez Vg. Zaktadajac rozmieszczenie
punktéw pomiarowych w kwadratowej siatce, kazdy wierzchotek moze by¢ potaczony krawedziami z oSmioma
najblizszymi punktami pomiarowymi.

Zdefiniujmy nastepujace typy krawedzi:
przestrzen krawedZ nie przecina zadnej przeszkody i istnieje swobodne przejscie wzdtuz krawedzi.
drzwi krawedZ przecina drzwi.
$ciana wszystkie inne przypadki. To znaczy: krawedZ przecina $ciane lub inng nieruchawa przeszkode.

Bedziemy rozwazaé graf, ktéry sktada sie tylko z krawedzi typu przestrzen i drzwi tylko. Oznaczamy
ten zbidér krawedzi przez Eg. Nie uwzgledniamy krawedzi typu $ciana, poniewaz testowania proponowanego
rozwigzania lokalizacyjnego chcemy zasymulowa¢ ruchy ludzi wewnatrz budynku.

Definicja 3 (Graf pomiarowy). Graf pomiarowy Gs = (Vg, Eg) dla serii pomiarowej S, jest grafem
o wierzchotkach umieszczonych w roztozonych na kwadratowej siatce punktach pomiarowych serii S
i krawedziach Eg faczacych kazdy punkt z oSmioma najblizszymi punktami siatki, o ile dokonano w nich
pomiaru. Krawedzie grafu sg etykietowane jako przestrzen, drzwi i $ciana w zaleznosci od topogratii
analizowanego obszaru.

Definicja 4 (Graf przejécia). Graf przejscia Gy = (Vg, Eg) dla serii pomiarowej S, jest najwiekszym
podgrafem grafu pomiarowego G < Gg, nie zawierajgcym krawedzi typu Sciana.

Definicja 5 (Trasa). Trasa jest sciezka w grafie przejscia Gg.
Sformutujmy problemy analizy przestrzennej, ktére s3 rozwigzywane w ramach osiggniecia.

Problem 1 (Lokalizacja). Na podstawie serii pomiarowej Sy, (seria uczaca) skonstruowac¢ model lokaliza-
cyjny. Model lokalizacji jest funkcja L : R™ — R? x 7Z taka, ze biorac pod uwage wektor RSS v € R,
L(v) przewiduje lokalizacje, w ktérej pomiar v zostat dokonany.

Problem 2 (Sledzenie trasy). Uzywajac modelu lokalizacyjnego L, zbada¢ odstepstwo od zadanej sciezki
Pr = (v1,v2,...,v,), przebytej Sciezki Pp = (E(Fl), L(F?),... ,EA(F’”)) w przestrzeni R? x Z.
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Problem 3 (Estymacja zAangzczenia). Uzywajac modelu lokalizacyjnego L, na podstawie pomiaréw F,
takich, ze Fy € [ty,tc] i L(7(F)) € Z, gdzie Z jest podzbiorem obserwowanego obszaru, okresli¢ liczbe
terminali przebywajacych w okresie [ty,t.] na obszarze Z.

Jak wida¢ z okredlenia probleméw analizy przestrzennej, jako$¢ uzyskanych rozwigzan jest $cisle
powigzana z jako$ciag modelu lokalizacyjnego L. Dlatego nalezy precyzyjnie zdefiniowa¢ miary oceny jakosci
tego modelu.

Definicja 6. Niech St (seria testowa) bedzie serig pomiarowa, a L modelem lokalizacyjnym. Dla elementu
s € St wprowadzamy nastepujace pojecia:
btad horyzontalny:

btad rozpoznania pietra: R R
Ep(Lys) =1f = 1,

gdzie 2(7‘((8)) = (&9, f) i L(s) = (z,y, f). Innymi stowy, (x,y, f) to prawdziwa pozycja dokonania
pomiaru s podczas gdy (&,7, f) to przewidywana pozycja na podstawie wektora RSS m(s).

Definicja 7. Dla serii testowej St i modelu lokalizacyjnego C zdefiniujmy:
(i) Sredni btad horyzontalny
tH{E(L,s): se S}

HME(L, Sr) [m] = 5 ;

(ii) Mediane bfedu horyzontalnego

HMED(L, S7) [m] = mediana{&,y(L,s) : s € S};
(iii) Percentyl btedu horyzontalnego

HPERC(L, Sr) [m] = Percso{En(L,s) : s€ S}

(iv) Skutecznos¢ rozpoznania pietra

~

HseSr: E(Ls) £ 0},
1St ’

Gdy z kontekstu jasno wynika, jaki model jest testowany i Jaka seria testowa zostata uzyta, symbol
modelu i serii testowej zostanie pominiety, tzn: HME = HME(L,Sy), ACC = ACC(L,Sr) itp..

ACC(L, Sr)

Lokalizacja w oparciu o sygnaty GSM

R. Gérak, M. Luckner, M. Okulewicz, J. Porter-Sobieraj i P. Wawrzyniak, “Indoor Localisation Based on
GSM Signals: Multistorey Building Study,” Mobile Information Systems, t. 2016, 2016, punkty MEiN:
40, IF: 1.863, 1ssn: 1875905X

W pracy [A8] podjelismy problem wykrycia aktualnej lokalizacji p = (x,y, f) $ledzonego obiektu na pod-
stawie sekwencji pomiaréw. System lokalizacyjny przyjmowat jako dane wejsciowe sekwencje sygnatéw
GSM (F', F2,... F%), gdzie m(F") € R%. Sygnaty byly zbierane w kolejnych punktach $ciezki ruchu,
gdzie wektor F'* jest ostatnim zebranym wektorem sygnatéw.

Zaproponowatem algorytm lokalizacji, przedstawiony na Rys.1. Schemat przebiega osobno dla kazdej
wspétrzednej p (czyli dla pt = z, p? = y i p® = f). Proces jest hierarchiczny i ma trzy kroki dla kazdej
jtej wspétrzednej (5 € {1,2,3}).
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Rysunek 1: Wieloetapowa estymacja punktu p. Od lewej estymacja pojedynczego punktu z uzyciem uczenia
maszynowego, estymacja sekwencji punktéw stosujac funkcje trendu, agregacja czastkowych estymacji. Zr6-

dto [A8].

Krok 1 Estymacja wspéfrzednych dla pojedynczego wektora sygnatéw F' jest wykonywana dla kaz-
dego i < k. W ten sposéb otrzymujemy k estymacji punktu {p};<i reprezentujacych sekwencje

przemieszczania sie lokalizowanego terminala.

Krok 2 Dla ostatniego punktu w sekwencji wyliczane s3 estymacje p; = (Z¢, Jt, ft) jako $rednia z estymacji
{P1,..., Pk}, oraz Py, = (T, Yus fu), ktéra jest estymacja wyliczana jako tendencja centralna za pomoca

wazonych estymacji.

Mozna zatozy¢, ze dla niewielkich dtugosci sekwencji (k), $rednia estymacja pozycji (p;), w ktorej
pobrano F* bedzie dokfadniejsza niz estymacja na podstawie pojedynczego odczytu. Dodatkowo,
w estymacji wazonej (py,), wagi sa dobrane tak, aby wzmocni¢ wptyw punktéw obarczonych niskim
btedem lokalizacji. W pracy wykazano, ze istnieje korelacja miedzy btedem lokalizacji, a liczbg zrédet

sygnatéw zarejestrowanych w wektorze F* (|supp(v)|).

Krok 3 Ostateczng estymacje wylicza funkcja F¥ — Py, ktéra opiera sie ona na agregacji trzech wyliczo-
nych dotad estymacji potozenia: pg, p; oraz p,,. Do tego celu stosujemy perceptron wielowarstwowy,

ktéry oblicza ostateczng estymacje P = (T, Ums fin)-

Tab. 1 podsumowuje btedy lokalizacji na kazdym etapie procesu lokalizacji. Zaproponowany proces

lokalizacji powoduje zmniejszenie btedu dla kazdej z zastosowanych miar.

Tabela 1: Podsumowanie btedéw lokalizacji w poszczegélnych etapach procesu. Zrédto [A8].

Etap HME HMED HPERC ACC

Estymacja z punktu 6.75 5.66 9.86 42.93
Estymacja z sekwencji  5.32 4.67 7.51 37.24
Estymacja z agregacji  5.18 4.39 7.47 35.79
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Identyfikacja pietra na trasie w oparciu o sygnaty GSM

M. Luckner i R. Gérak, “Hybrid algorithm for floor detection using GSM signals in indoor localisation
task,” w Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence
and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9648, 2016, s. 730-741, 1SBN: 9783319320335

Wyniki przedstawione w pracy [A8] pokazaty, ze gtéwna trudnoscia lokalizacji wewnatrz budynkéw,
na podstawie sygnatéw GSM, jest wykrycie na ktérym pietrze znajduje sie lokalizowany obiekt.

W pracy [A10] zaproponowatem algorytm off-line, ktéry etykietuje wektory RSS numerem biezacego
pietra. Algorytm uzywa do nauki jednego przejScia wyznaczong trasa. Nastepnie dziata wielofazowo.
W pierwszej fazie wykrywa punkty potencjalnej zmiany pietra. W drugiej fazie, funkcja regresji normalizuje
wysoko$¢ zmiany i oblicza jej kierunek. W ostatniej fazie, estymowana wysoko$¢ jest mapowana na numer
pietra. Produkty poszczegdlnych faz przedstawiono na Rys. 2.
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Rysunek 2: Hybrydowe wykrywanie biezacego pietra. Od lewej: wykrycie punktéw potencjalnej zmiany pietra,
estymacja kierunku i wielko$ci zmiany, koficowa estymacja pietra. Zrddto [A10].

Do inicjacji algorytm potrzebuje zapisu przejécia wyznaczong trasg w postaci uporzadkowanego zbioru
wektoréw sygnatéw mapowanych na wysokos¢ ((m(F*1), F3), (m(F?), F§),..., (m(F™), F§")). W procesie
wstepnego przetwarzania danych poréwnywana jest wysoko$¢ pomiedzy dwoma kolejnymi punktami. Jezeli
réznica wysokosci \sz — Fé”l\ jest wieksza niz 0, 1 metra to oba punkty sa oznaczane jako punkty zmiany
pietra. W innym przypadku punkty te s3 oznaczane jako punkty stabilne. Nalezy podkresli¢, ze sciezka
uczenia sie jest jedyng wiedza o infrastrukturze budynku wykorzystywana przez algorytm.

Nastepnie, punkty (oznaczone jako punkty zmiany lub stabilne) tworza zbiér uczacy dla metody
klasyfikacji binarnej. Przyktad wykrytych punkéw réznych typéw przedstawia pierwszy wykres na Rys. 2.

W kolejnej fazie, zapis przejscia jest wykorzystywany ponownie, aby wytrenowaé funkcje regresji,
estymujaca wysoko$¢ na podstawie wektora sygnatéw. Srodkowy wykres na Rys. 2 pokazuje, ze wyniki
dziatania takiej funkcji potrafig by¢ do$¢ chaotyczne, i dlatego sama w sobie nie nadaje sie ona do rozwiazania
problemu okreslenia biezacego pietra.

Po wytrenowaniu metody klasyfikacji i funkcji regresji na trasie uczacej mozliwe jest zastosowanie
algorytmu estymacji pietra do innych tras, ktére przechodza przez ten sam lub podobny zestaw punktdw.
Jesli poczatek trasy znajduje sie na tym samym pietrze co koniec, to w procedurze estymacji przysztosci
nie s3 potrzebne zadne dodatkowe informacje.

Na trasach, punkty zmiany wysokosci sa wykrywane przez metode klasyfikacji. Zmiane wysokosci
mozna oszacowal przy zatozeniu, ze kazdy punkt zmiany oznacza zmiane wysokosci o statg d. W tym
kroku pojawiaja sie dwa problemy. Pierwszym z nich jest wykrycie kierunku lokalnej zmiany. Drugim jest
oszacowanie bezwzglednej wartosci d dla catej trasy.

W celu rozwigzania pierwszego problem wysoko$¢ bazowa jest ustawiona jako zero. Gdy algorytm
napotyka na sekwencje punktéw zmiany, regresja wysokosci jest obliczana dla wszystkich punktéw tej
sekwencji. Jezeli wiekszo$¢ z nich jest zlokalizowana powyzej poziomu bazowego to sekwencja jest
wznoszaca. W przeciwnym przypadku sekwencja jest malejaca. Nastepnie poziom bazowy jest zmieniany
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o +d x n, a procedura jest powtarzana dla nastepnej sekwencji punktéw zmiany.
Zmiane wysokosci dla wysokosci bazowej f i ciggu punktéw n mozna obliczy¢ jako.

5f =nxdx sgn (ngnwﬁ-)), (1)
1

gdzie f; jest warto$cia funkgcji regresji dla punktu 4, a sgn jest funkcja signum.

Drugi problem rozwigzuje sie nastepujaco. Najpierw ustalono, ze d wynosi 16 cm, co jest czestym
rozmiarem stopnia na klatce schodowej. Nastepnie utworzona estymacja jest normalizowana. Normalizacja
dokonywana jest na podstawie funkcji regresji, ktéra szacuje wysokos¢ na catej Sciezce.

Normalizacja jest wykonywana osobno dla czesci wstepujacej i czesci zstepujacej Sciezki. Najpierw
lokalizowany jest ostatni punkt sekwencji zstepujacej, a jego potozenie oznaczane jest jako h. Dla wszystkich
punktéw od 1 do h normalizowana wysoko$¢ f; jest obliczana jako:

f' B maxf(fi — min;(f;))
" max;(f;) — ming(f;)

gdzie fjest funkcja regresji, a f jest wysoko$cia oszacowang za pomoca wzoru (1).
Druga czes¢ punktéw jest normalizowana przy uzyciu nastepujacego wzoru:

7 - Ju(fi — fn)
Y fp— ming(f;)

dai=1,...,h, (2)

+fudlai=h+1,...,n. (3)

Na koniec uzyskana funkcja wysokosci f jest przeksztatcana na wartoéci dyskretne w celu wykrycia
aktualnego pietra.

Proponowany algorytm rozwigzuje problem okreslenia aktualnego pietra dla ustalonej trasy. Mimo tego
ograniczenia, moze by¢ zastosowany w praktyce np. do analizy realizacji zadan patrolowych dla pracownikéw
ochrony. Dzieki potaczeniu detekcji punktéw zmiany pietra z estymacja wysokosci otrzymujemy wyniki
0 40 procent lepsze od wynikéw uzyskanych przy zastosowaniu samej regresji.

Lokalizacja w oparciu o sygnaty Wi-Fi

R. Goérak i M. Luckner, “Modified random forest algorithm for Wi-Fi indoor localization system,” w
Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and
Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9876 LNCS, 2016, s. 147-157

W pracy [A7] zaproponowalismy zmodyfikowany algorytm lokalizacyjny oparty o zastosowanie laséw
losowych. Modyfikacja polega na stworzeniu kombinacji modeli lokalizacyjnych zbudowanych dla kazdego
punktu dostepowego z sieci budynku z osobna. Zaproponowana modyfikacja daje nam znaczna poprawe
doktadnosci w poréwnaniu do bezposredniego zastosowania lasu losowego.

W ramach pracy poréwnywatem stworzony model z innymi rozwigzaniami. Przyrost doktadnosci
poziomej HME, dla zaproponowanej metody EmRF, wynosi od 5 do 9 procent w poréwnaniu do lasu
losowego. W pracy (Karwowski, Okulewicz i Legierski 2013) autorzy testowali, na tych samych danych,
lokalizator wykorzystujacy perceptron wielowarstwowy. Najlepsze wyniki, jakie uzyskali, to btad 5.18m, dla 90
percentyla, przy estymacji & i 5.82m, dla 90 percentyla, przy estymacji . Testujac [ImRF otrzymujemy
btad 4.11m, dla 90 percentyla, przy estymacji £ i 4.72m, dla 90 percentyla, przy estymacji 4.

M. Luckner, B. Topolski i M. Mazurek, “Application of XGboost algorithm in fingerprinting localisation
task,” w Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence
and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN: 40, t. 10244 LNCS, 2017, s. 661-671, ISBN:
0783319591049
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W pracy [A5] przedstawiliémy zastosowanie, nie uzywanego wczesniej do lokalizacji, algorytmu XGBo-
ost (Chen i Guestrin 2016). Lokalizacja byta oparta na danych z sieci Wi-Fi.

Zaproponowatem nowe podejécie do zastosowania algorytmu w zadaniu lokalizacji. Aplikacja bezpo-
$rednia oznaczata by stworzenie trzech oddzielnych modeli do estymacji kazdej ze wspoétrzednych osobno
(co byto np. punktem wyjscia w pracy [A7]). W zaproponowanym podejsciu, zamiast uzywa¢ dwdch modeli
do estymacji wspotrzednych horyzontalnych w catym budynku, budujemy dwa modele dla kazdego pietra
budynku. Poprzez uczynienie kazdego modelu bardziej specyficznym niz model ogdlny mozemy dokonaé
doktadniejszych predykcji na kazdym pietrze.

Zastosowanie modeli XGBoost odbyto sie z wykorzystaniem nastepujacego schematu. Pierwszy z modeli
Ef estymowat numer biezacego pietra:

fn = Ly(m). (4)
Dla kazdego pigtra stworzono osobne modele do estymacji wspotrzednych poziomych. Wspétrzedne
Zm 1 Um sa okreslane odpowiednio przez modele U i ﬁ’ gdzie i € [min(fp,), . .., max(f)].

W zaleznosci od wykrytego pietra wspétrzedne ., i 9, sa wyliczane Jako:

T = wj" (m), (5)
Jm = LI (m) (6)
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Rysunek 3: Poréwnanie wynikéw implementacji XGBoost dla dwdch i 12 modeli z wynikami kNN. Po lewe;
rozktad btedéw lokalizacji horyzontalnej, po prawej detekcji pietra. Zrédto [A5].

Zaproponowane podejscie zapewnito uzyskanie Sredniego btedu lokalizacji mniejszego niz trzy metry
i 93 procentowa skuteczno$¢ wykrywania pietra przy ograniczeniu sie do analizy punktéw dostepowych
nalezacych do infrastruktury budynku. Okazato sie tez statystycznie lepsze od wszesniejszych rozwigzan
dziatajacych na tych samych danych kNN (Rys. 3) i laséw losowych [A7].

Testy systemoéw lokalizacyjnych

R. Gérak i M. Luckner, “Long term analysis of the localization model based on Wi-Fi network,” w
Studies in Computational Intelligence, punkty MEIN: 20, t. 642, 2016, s. 87-96, 1SBN: 9783319312767

W pracy [A6] przeprowadziliémy analize starzenia sie systemu lokalizacyjnego. Analizowano pie¢ serii pomia-
réw. System lokalizacyjny, trenowany na danych z pierwszej serii, byt testowany na danych z pozostatych
serii. Testowany system byt oparty na lasie losowym [A7].
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Tabela 3: Analiza zmiany btedéw lokalizacji w czasie. Zrédto [A6].

Seria.  rok ACC HME [m] HMED [m] HPERC [m]

1. 2012 0.99 1.32 0.18 1.19
2. 2012 0.97 3.61 2.85 5.20
3. 2012 0.98 3.52 2.95 5.09
4. 2014 0.92 4.39 3.70 6.49
5. 2014 0.92 4.52 3.79 6.48

Uporzadkowane chronologiczne serie pokazuja starzenie sie systemu (patrz Tab. 2). Analiza wskazuje,
ze cho¢ wydajno$¢ raz zbudowanego modelu maleje z czasem, to nadal jest on uzyteczny. Przyktadowo,
po dwdch latach od zbudowania systemu, poziomy btad $redni wynosi okoto 4.5 m, a ACC 92%.

M. Luckner i R. Gérak, “Comparison of floor detection approaches for suburban area,” w Lecture Notes
in Computer Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in
Bioinformatics), punkty MEiN: 20, t. 9622, 2016, s. 782-791, 1SBN: 9783662493892

W pracy [A9] badatem mozliwo$¢ wykorzystania stworzonych systeméw lokalizacyjnych w budynkach
prywatnych. Podczas gdy wiekszo$¢ testéw przeprowadza sie w rozlegtych budynkach publicznych, testy
przeprowadzono w podmiejskim 3-pietrowym budynku ze stabo rozwinieta lokalng infrastruktura Wi-Fi
i komoérkowa. Dane byty zbierane w procesie crowdsourcingowym przez telefon komérkowy przyczepiony
do samobieznego robota (patrz Rys. 4). Dzieki temu znana jest wspétrzedna f4 (numer pietra), ale
nie pozostate wspotrzedne lokalizacyjne.

Rysunek 4: Obszar pomiarowy i jednostka mierzaca. Zrédto [A9].

Jednakze, w opisywanym przypadku, lokalizacja horyzontalna nie jest tak istotna, jak okreslenie
na ktérym pietrze znajduje si¢ namierzane urzadzenie (telefon komérkowy). Poréwnatem wiec metody
detekcji pietra korzystajac z sygnatéw telefonii komérkowej drugiej (2G) i trzeciej (3G) generacji (zbiory
oznaczone odpowiednio jako GSM i UMTS), z sygnatéw lokalnych sieci Wi-Fi i z czujnika ci$nieniowego.

Ze wzgledu na rézne typy sygnatéw, w celu rzetelnego poréwnania ich przydatnosci w zadaniu
lokalizacji, przeprowadzono trzy rodzaje testéow. Pierwszy test zaktadat wykorzystanie wszystkich zrédet
sygnatéw danego typu i wszystkich wykonanych pomiaréw.

Jednakze, wyniki takiego testu moga by¢ tendencyjne, gdyz pomiar ci$nieniowy jest pojedynczym
sygnatem, a i sieci réznych typéw réznia sie liczba punktéw dostepowych (max (|supp(v)])). Z tego
powodu przeprowadzono drugi test, w ktérym system uzywa tylko jednego zrédta sygnatu, najistotniejszego
dla dyskryminacji, podczas poprzedniego testu.

Drugim czynnikiem, ktéry moze wptywac na wyniki detekgji, jest rozmiar zbioru danych. Telefon zbiera
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dane z réznych czujnikéw z rézng czestotliwoscia, wiec kazdy test odbywat sie na zbiorze danych o innej
licznosci. W celu wyeliminowania tego czynnika, przeprowadzono trzeci test, w ktérym na kazde pietro
przypadata taka sama liczba pomiaréw per czujnik. Wyniki testéw przedstawiono w Tab. 3.

Tabela 4: Uzyskane ACC dla réznych metod detekcji pietra. Testy przeprowadzono w trzech wariantach:
stosujac wszystkie dane danego czujnika, tylko najbardziej znaczace zrédto sygnatéw, taka sama liczbe pomiaréw.
Zrédto [A9].

Metoda Petne dane Pojedyncze zrédto ldentyczna liczba pomiaréw

Cisnienie 0.74 0.74 0.72
GSM 0.98 0.78 0.97
Wi—Fi 0.99 0.84 0.99
UMTS 1.00 0.89 1.00

Wyniki pokazuja, ze opisane czynniki, aczkolwiek moga wptywaé na ogdlna wartos¢ ACC, nie wpty-
waja na ranking metod. W rezultacie, badanie pokazuje, ze w przeciwienstwie do wysokich budynkéw
publicznych [A8], sygnaty GSM moga by¢ skutecznie wykorzystywane przy rozpoznawaniu biezacego pietra.

Lokalizacja odporna na btedy infrastruktury

R. Gérak i M. Luckner, “Malfunction immune wi—fi localisation method,” w Lecture Notes in Computer
Science (including subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics),
punkty MEiN: 20, t. 9329, 2015, s. 328-337

W pracy [A11] przedstawiamy jak ograniczy¢ liczbe obserwowanych AP przez system lokalizacji oraz jak
uodporni¢ metode lokalizacji na awarie. Proponowane rozwigzanie, oparte na lasie losowym, ogranicza
wzrost bfedu lokalizacji.

W ramach tej pracy zajmowatem sie zagadnieniem selekcji AP i analiza wynikéw. Selekcja AP zostanie
omdwiona szczegétowo w ramach streszczenia pracy [A3].

Rys. 5 przedstawia dwa przypadki usuniecia dwéch i pieciu punktéw dostepowych. Skumulowana
empiryczna dystrybucja btedu HME pokazuje, ze ich usuniecie znacznie pogarsza jako$¢ lokalizacji
horyzontalne;.

Cumulative distribution of Horrizontal Error Cumulative distribution of Horrizontal Error
T T T T T

09

08 = 0.8

without removal
= 2APs removed
updated model

without removal
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updated model

0.7 o 0.7
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041 = 0.4
03 A 0.3
0.2 02 f

01 01}
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Rysunek 5: Wptyw awarii punktéw dostgpowych na wyniki lokalizacji. Skutki usuniecia dwéch (po lewej)
i pieciu AP (po prawej). Zrédto [A11].

Réwnoczesnie widzimy, ze wprowadzenie poprawki, polegajacej na wytrenowaniu modelu lokalizacyj-
nego, ktéry nie wykorzystuje uszkodzonych punktéw dostepowych do lokalizacji, znaczaco zmniejsza skutki
awarii. System rozwijany jest w pracach [A2, A3].
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R. Gérak i M. Luckner, “Automatic detection of missing access points in indoor positioning system,”
Sensors (Switzerland), t. 18, nr. 11, paz. 2018, punkty MEiN: 100, IF: 3.847, 1ssN: 14248220

W pracy [A3] przedstawiliémy system lokalizacji oparty o technologie Wi-Fi. Sktada sie on z dwéch gtow-
nych czesci, modelu lokalizacyjnego oraz modutu wykrywania punktéw dostepowych. System wykorzystuje
wektory RSS zbierane przez wiele terminali mobilnych do wykrycia, ktéry AP powinien zostaé wtaczony
do modelu lokalizacji i czy model ten wymaga aktualizacji (przebudowy). Przebudowa modelu lokaliza-
cyjnego zabezpiecza system lokalizacyjny przed znaczna utratg dokfadnosci (patrz [A11]). Proponowana
automatyczna detekcja brakujacych AP ma charakter uniwersalny i moze by¢ zastosowana do dowolnego
modelu lokalizacyjnego Wi-Fi, ktéry zostat utworzony metodg fingerprintingu. Rys. 6 prezentuje schemat
zaproponowanego rozwiazania.

(T)
APs detection
oo |
é Fingerprinting
(RSS vector)
)
é =
\*nss

Wi-Fi infrastructure Esti

Update
the localisation
model

l

Localisation
model

Mobile terminal
Rysunek 6: Schemat systemu lokalizacyjnego. Zrédto [A3].

W ramach pracy [A3] przeprowadzitem analize punktéw dostepowych i stworzytem rozwigzanie
ograniczajace liczbe AP, ktére s3 brane pod uwage przy budowie modelu lokalizacji. Mozemy wyréznié
dwa rodzaje AP dla serii uczacej Sy. Pierwsza grupa Z; < Sy nalezy do znanej infrastruktury Wi-Fi
i przewaznie zarzadca budynku moze zdiagnozowa¢ stan AP z tej grupy. Druga grupa Oy < Sy, zawiera
AP, ktére nie naleza do infrastruktury. Ta grupa zmienia sie znacznie bardziej dynamicznie i zawiera
obserwowane stacjonarne AP z sasiedztwa, jak réwniez AP mobilne.

W budynku, w ktérym przeprowadziliémy badania, zaobserwowalismy 46 AP z infrastruktury. Reszta
- ponad pieéset - to byty zewnetrzne AP. O ile bezpieczniej jest ograniczy¢ system lokalizacji do AP
z infrastruktury, to pozostate AP moga wnie$¢ do systemu dodatkowg wiedze.

Do szacowania waznosci AP wykorzystywana jest metoda stosowana w drzewach klasyfikacyjnych
CART. Istotnos$¢ cech jest pochodng jakosci podziatu dokonywanego przez dang ceche na zbiorze uczacym,
mierzong odpowiednig miarg btedu (Rokach i Maimon 2010).

Rys. 7 przedstawia istotno$¢ wykorzystywanych AP w zadaniu lokalizacji horyzontalnej i detekgji pietra.
W przypadku lokalizacji horyzontalnej wazno$¢ zostata obliczona jako $rednia waznosci dla wspétrzednych x
i y. Dane dla AP z infrastruktury zostaty oznaczone warto$ciami dodatnimi, a dla zewnetrznych ujemnymi.
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Rysunek 7: Znaczenie punktéw dostepowych sieci Wi-Fi obliczane osobno dla lokalizacji horyzontalnej (po lewej)
i detekcji pietra (po prawej). Zrédio [A3)].

Wykresy pokazuja, ze sygnaty zewnetrzne s3 wazne dla stworzonego modelu lokalizacyjnego. Widzimy
réwniez, ze liczba waznych AP - o wazno$ci powyzej 0.1 - jest wieksza dla zadania lokalizacji horyzontalnej
niz dla zadania detekcji pietra. Jednakze powyzsza wizualizacja nie daje nam jeszcze informacji o wptywie
cech na bfad lokalizacji.

Uporzadkujmy zaobserwowane AP w zbiorze uczacym s wedtug waznosci. Zdefiniujmy trzy podzbiory
L™, oL™, sL™, ktére sktadajg sie z sygnatéw od n AP o najwiekszej waznosci. W pierwszym zestawie
znalazty sie tylko AP z infrastruktury. Drugi zestaw sktada sie z zewnetrznych AP. Ostatni zestaw jest
potaczeniem obu poprzednich zestawdw i zawiera wszystkie AP.

Na Rys. 8 pokazano, jak zmniejszenie liczby cech poprzez odciecie AP o najmniejszym znaczeniu
wptywa na miary btedu HME i ACC. Poréwnanie przeprowadzono dla zbioréw uczacych iL"™, oL™, sL"
i testowych 1™, oT™, sT™. Dla czytelnosci wykres ogranicza sie do 50 najwazniejszych cech.
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Rysunek 8: Zaleznoé¢ pomiedzy liczba cech a miarami btedu HME (po lewej) i ACC (po prawej). Zrédto [A3].

Widaé, ze mozemy zredukowa¢ btedy HME i ACC poprzez zwiekszenie liczby cech uwzglednianych
w zadaniu lokalizacji. Jednak system lokalizacji bedzie mniej wydajny, gdy liczba cech bedzie bardzo duza.

Dla obu btedéw charakterystyka krzywej dla zbioréw uczacych i testowych jest zblizona do siebie.
Mozemy zatem przyjaé, ze zmniejszenie liczby cech przyniesie podobne rezultaty dla zbioru testowego jak
dla zbioru uczacego i btad lokalizacji nie wzro$nie po zmniegjszeniu liczby cech w poréwnaniu z wynikiem
uzyskanym dla petnego zestawu cech.

Pewne ciekawe spostrzezenia mozna poczynié, gdy poréwnamy uzyskane wyniki na réznych zbiorach
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danych, dla tej samej liczby cech. W przypadku lokalizacji horyzontalnej wyniki uzyskane na zestawach
uczacych wykorzystujacych wszystkie 46 AP z infrastruktury sa gorsze od wynikdéw uzyskanych na pozosta-
tych zestawach AP. Tymczasem wyniki uzyskane na zbiorach testowych dla 46 cech s3 niemal takie same
niezaleznie od uzytego zestawu cech. Jednak w przypadku wykrywania pietra obserwacje s3 odmienne.
Po pierwsze, AP infrastrukturalne daja najlepsze rezultaty na zbiorze uczacym, chociaz wyniki s3 bardzo
podobne. Po drugie, wyniki uzyskane na zbiorze testowym dla AP z infrastruktury sa zauwazalnie gorsze
od wynikéw uzyskanych na pozostatych zbiorach. Mozna zatem stwierdzié, ze lepiej jest wtaczy¢ do systemu
lokalizacji punkty zewnetrzne.

W omawianym przypadku liczba AP z infrastruktury budynkowej jest stosunkowo niewielka i mozna
uzywac ich wszystkich. Jednak stosujac zewnetrzne AP, stajemy przed problemem doboru progu odciecia.
Wybér punktu odciecia moze byé dokonany na podstawie obserwacji redukcji btedu na zbiorze uczacym,
w zaleznosci od liczby uzytych cech w zadaniu lokalizacyjnym. W pierwszym podejéciu wybieramy taka
liczbe cech, ktéra daje minimalny btad na zbiorze uczagcym wedtug nastepujacych wzordw:

my, = arg min(HME(Z, 7)), (7)
n<N

my = arg min(ACC(L, S})). (8)
n<N

Jednak dla zstepujacych funkcji btedu HME i ACC mozna sie spodziewa¢, ze wartosci my, i my
beda bliskie maksymalnej liczbie cech N. Podejscie alternatywne dopuszcza obranie mnigjszej liczby cech
kosztem zwiekszenia btedu w ramach zatozonej tolerancji (w naszym przypadku 6y = 5cm i 6, = 0.5%).
Warto$é odciecia oblicza sie za pomoca nastepujacych wzordéw:

np, = min{n : HME(L, %) — HME(L, S7™) < 0, A n < my}, (9)
ny = min{n : ACC(L,S}) — ACC(Z,S8]) < 05 A n < my}. (10)

Aby podjaé decyzje, ktéry zestaw cech powinien by¢ uzyty jako ostateczny, nalezy poréwnaé btedy
HME i ACC uzyskane na zbiorach SN, 877, Sp* i T29. Zestawy S}/, S7 zawieraja sygnaty ze wszystkich
rodzajéw AP, zostaty jednak zredukowane do zestawu najwazniejszych AP, za pomoca wzoréw (9) i (10).
Uzyskana liczba cech to n, = 156 dla zadania lokalizacji horyzontalnej oraz ny = 112 dla detekgji pigtra.

Na Rys 9 poréwnano wyniki uzyskane przez omawiane zestawy cech z wykorzystaniem empirycznej
funkcji dystrybucji. Ze wzgledu na duze podobienstwo wykreséw wykres zaczyna sie od 0.9.

Empirical CDF Empirical CDF

—_—
_—

0.99 - 0.99 -
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092 092 7 ||
5571\
0.91 | 091} shel |
09 I ‘ ‘ ‘ ‘ 0.9 ‘ ‘ ‘ ‘
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error [m] error [floor]

Rysunek 9: Empiryczna funkgji dystrybucji bledu HME (po lewej) i ACC (po prawej). Zrédto [A3].
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Najlepsze wyniki uzyskano na zbiorze zawierajagcym wszystkie cechy. Mozemy jednak ograniczy¢
liczbe obserwowanych AP do 27 procent uzywajac zredukowanego zestawu cech, co spowoduje wprawdzie
zwiekszenie bteddéw grubych, w lokalizacji horyzontalnej, ale jest znaczace dla przysztej konserwacji systemu
i jego wydajnosci.

W prezentowanym rozwigzaniu sygnaty RSS s3 analizowane w celu wykrycia brakujacych AP, wiec
dla kazdego AP musi zosta¢ wdrozona detekcja awarii. W celu sprawdzenia praktycznej mozliwosci wdrozenia
systemu, przeprowadzitem testy wydajnosciowe rozwigzania, na komputerze z procesorem Intel Core i5
2,9 GHz i pamieciag DDR3 16 GB 1867 MHz. Oszacowanie, wykonane na podstawie 30 testéw dla kazdej
rozwazanej liczby cech, zostato przedstawione na Rys. 10.
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Rysunek 10: Czas budowy klasyfikatora (po lewej), czas przebudowy systemu (po prawej). Zrédto [A3].

Poréwnatem czas uczenia w zaleznosci od liczby obserwowanych AP. Przedstawiony czas jest catkowitym
czasem potrzebnym do stworzenia modelu lokalizacyjnego EARF. Sredni czas waha sie od ponad jednej
minuty do mniej niz pieciu sekund w zaleznosci od liczby cech. Poréwnatem takze czas uczenia sie
w przypadku, gdy algorytm lokalizacji musi zostaé zaktualizowany z powodu wykrycia brakujacego AP.
Jako poczatkowsa liczbe obserwowanych AP przyjeto liczbe AP z infrastruktury. Uzyskane wyniki pokazuja,
ze algorytm moze by¢ zastosowany jako algorytm czasu rzeczywistego do lokalizacji, poniewaz $redni czas
potrzebny na stworzenie nowego modelu lokalizacyjnego po, usunieciu brakujacego AP nie przekracza
siedmiu sekund.

Dodatkowo, przeprowadzitem testy majace pokazaé jak zmienia sie RSS z tego samego AP dla réznych
telefonéw i modeli telefonéw uzytych do zbierania danych. Test zostat wykonany przy uzyciu dziesieciu
réznych telefonéw jednoczesnie zbierajacych dane.
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Rysunek 11: Réznice w rejestrowanej sile sygnatu dla réznych egzemplarzy i modeli telefonéw. Zrédto [A3].

Rys. 11 pokazuje, ze rdznice pomiedzy RRS s3 niewielkie. Najwieksza réznica miedzy $rednimi wynosi
2 dBm i 6 dBm odpowiednio dla modeli i poszczegdlnych telefonéw. Oznacza to, ze system nie stawia
specjalnych wymagan dla sprzetu, ktérym majg by¢ zbierane dane.

M. Luckner i R. Gérak, “Automatic detection of changes in signal strength characteristics in a Wi-Fi
network for an indoor localisation system,” Sensors (Switzerland), t. 20, nr. 7, s. 1-13, 2020, punkty
MEIN: 100, IF: 3.847, 1ssN: 14248220

W pracy [A2] oméwiliSmy zagadnienie zmiennosci sity sygnatu odbieranego z obserwowanego punktu
dostepowego. Zagadnienie to jest rozwinieciem tematyki pracy [A3], gdzie rozwazane byto wykrywanie
wytaczenia AP. Analize charakteru RSS pozwala wykry¢ takze inne zmiany w infrastrukturze, np. przesuniecie
AP. Taka zmiana moze obnizy¢ jakos¢ ustug systemu lokalizacji wewnetrznej opartego na technologii Wi-Fi.

Zaproponowali$my dynamiczny system oparty na estymatorze RSS wykorzystujacym odczyty z innych
AP. Algorytm rozpoznaje AP, ktéry zmienit swoja charakterystyke. Nastepnie system przebudowuje model
lokalizacyjny z pominieciem zmienionego AP, aby zachowa¢ jakos¢ lokalizacji.

Zaproponowatem metode wykrywania, ze charakterystyka RSS (dla punktu dostepowego AP,) ulegta
zmianie. Rys. 12 przedstawia ogdlny schemat metody.

Observed RSS
= (F1,r2, s Fpslpsls..)
l Localisation model Fingerprinting
Estimate RSS .
L St
&p(v)

18y() =Tp| > 1,

changes are detected—>|

ocalisation model ocalisation model Estimation of thresholds
~1 " t ..ty

L
f f |

Use model
otherwise—>|

Localisation

L

Use model

iP

Rysunek 12: Schemat modelu lokalizacji z uwzglednieniem wykrywania zmian charakterystyki sygnatu RSS.
Zrédto [A2].
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Metoda rozpoczyna od wyznaczania, dla wektora r € R", wektora ¥, = (71,72, ..., Tp—1, Tp+1, -..) =
(1i)izp € R"~ ! czyli wektora r z usunieta wspétrzedna p. Dla danych uczacych wa, definiuje zbidr
wektoréw RSS, = {¥, | I(t,x,y,2) : (r,t,2,y,2) € ST}

Stad mamy funkcje (ewentualnie multifunkcje) gp, ktéra dla danego wektora ¥, € RSS, zwraca
brakujacg wspétrzedna r, € R usunietego AP,. Nastepnie, na podstawie g, i wykorzystujac las losowy,
tworzymy estymator g, : R"™! — R, ktéry przewiduje RSS z usunigtego AP,, na podstawie RSS
z pozostatych AP. Btad estymacji predykcji RSS definiujemy jako |g,(¥p) — 7| gdzie (r,t,z,y,2) € S7P,
a rp, jest p-tg wspotrzedna r.

Nastepnie obliczamy prég t, ktéry oddziela istotne zmiany od pozostatych. Ze wzgledu na wystepowanie
w rzeczywistym Srodowisku, réznych zaktécen btedy estymacji beda wieksze od zera. Zaktadamy jednak,
ze btedy wprowadzone przez zmiane (np. zmiane lokalizacji AP) beda znacznie wyzsze od btedéw typowych.
Jedli nie, to mozemy zatozyé, ze wptyw zmiany na jakos$¢ ustugi lokalizacyjnej nie bedzie znaczacy.

Prog t nalezy do zbioru unikalnych wartosci btedéw E obliczonych na zbiorze danych uczacych Sf.
Ze wzgledéw obliczeniowych mozna zmniejszy¢ rozmiar zbioru E zmniejszajac precyzje zapisanych w nim
wartosci.

Prég obliczany jest wedtug wzoru:

tp = percgy Z o1 (|gp(Fp) —1p|) :t€E 4, (11)
(r,t,x,y,2)ESL
0 jezelixz <t
o) = D (12)
1 jezeli x > t.

AP, klasyfikujemy jako punkt dostepowy, ktéry zmienit swoja charakterystyke (by¢ moze z powodu
zmiany potozenia), jedli dla wektora RSS r, |g,(T,) — rp| > t,. W takim przypadku tworzony jest nowy
model lokalizacyjny cr. Tym razem jednak zbiér danych uczacych to 82473—{;)}- Innymi stowy, usuwamy
odczyty AP, z odczytéw serii uczacej Sfp. Stad mozemy zdefiniowa¢ zmodyfikowany model lokalizacyjny
mfjako:

(13)

7 _ EA(r) jezeli system nie wykryt zmiany charakterystyki AP,
mA(r.p) = LP(r) W p.p..

Aby oszacowa¢ jako$¢ modelu mL, poréwnuje sie go z systemem, ktéry idealnie wykrywa, czy AP,
zmienit swoja charakterystyke. W zwigzku z tym wprowadzamy iL, takie, ze:

~ {E(r) jezeli AP, nie zmienit swojej charakterystyki (np. potozenia), (14)

iL(r,p) =< A
(x.7) LP(r) W p.p..
Metody przetestowano symulujagc zmiane potozenia AP. Rysunek 13 Pokazuje jak ksztattuje sie btad

lokalizacji po przesunieciu AP horyzontalnie i miedzy pietrami. Wyniki pokazano dla niezmodyfikowanego
modelu, modelu idealnie wykrywajacego zmiany sygnatu i dla zaproponowanego rozwigzania.

Strona 17 z 39



Not modified model Not modified model

15 15-

& error [m]
°
8 error [m]

U

§ 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 i 2 3
distance [m] difference of floors

Ideally modified model Ideally modified model

15- 15-

S

& error [m]
& error [m]

-

35 40 45 50 55 1

i‘) 1h 1‘5 25 30 3
distance [m]

3
difference of floors
Proposed model Proposed model

15- 161

B

8 error [m]
8 error [m]

.

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 1 2

5 3
distance [m] difference of floors

Rysunek 13: Wptyw przemieszczenia AP na lokalizacje. Od géry, model niezmodyfikowany, model idealnie
zmodyfikowany, proponowane rozwiazanie. Zrodto [A2].

Wida¢, ze zaproponowane rozwiagzanie daje wyniki bliskie wynikom idealnego rozwigzania i zdecydowanie
lepsze niz niezmodyfikowany system lokalizacji.

Model detekcji zmian wykorzystatem takze do wykrywania wytaczenia AP. Model poréwnano z innymi
podejéciami, stosowanymi w przypadku brakéw odczytéw z AP. Rys. 14 poréwnuje przyrost bteddw w sytuacji
gdy nie zastosuje sie metod zapobiegajacych (No Action), odzyskuje brakujace wartosci za pomoca $redniej
(Mean Imputation), wykrywa brakujace sygnaty w celu wyeliminowania ich zrédta z modelu (List-Wise
Deletion) oraz dla proponowanego systemu wykrywania zmian (Our Solution).
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Rysunek 14: Poréwnanie przyrostéw btedéw otrzymanych dla réznych metod zaradczych dla stosowanych
w przypadku brakéw odczytéw z AP. Zrédto [A2].

Wszystkie metody sa skuteczne i uzyskuja lepszy wynik niz ignorowanie zmian. Jednak najlepsze
wyniki uzyskuje zaproponowany system. W przypadku zaproponowanego rozwigzania oraz modelu List-Wise
Deletion obserwujemy pewne ujemne wartosci. Oznacza to, ze zaktualizowany system daje w niektorych
przypadkach lepsze wyniki niz system przed zmiang, a przyrost btedu jest ujemny.

Estymacja zageszczenia w oparciu o sygnaty GSM pochodzace z crowdsourcingu

M. Luckner, A. Rostan, |. Krzeminska, J. Legierski i R. Kunicki, “Clustering of Mobile Subscriber's
Location Statistics for Travel Demand Zones Diversity,” w Lecture Notes in Computer Science (including
subseries Lecture Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics), punkty MEiN:
40, t. 10244 LNCS, 2017, s. 315-326, 1sBN: 978-3-319-59104-9

W pracy [A4] przedstawiliSmy metode analizy danych crowdsourcingowych, opisujacych przyblizona, poprzez
przypisanie do stacji bazowej, lokalizacje abonentéw telefonii komérkowej. Obserwujac dzienny rozktad
zdarzen zarejestrowanych w stacji bazowej mozna utworzy¢ charakterystyke obszaru objetego sygnatem
BTS. Podobne charakterystyki s grupowane, tworzac obszar wspdlnej charakterystyki dobowej. Obszary te
reprezentuja rézne zageszczenie dobowe uzytkownikdw sieci komérkowej i moga byé wykorzystane do cha-
rakterystyki stref zapotrzebowania transportowego. Co wazne, metoda chroni prywatno$¢ uzytkownikéw
sieci. Dane zbierane sg wytacznie w postaci statystyki, czyli sumy zdarzen dla danej komérki (ang. Cell)
sieci komérkowej i nie ma mozliwosci odwrdcenia tego procesu. Przetwarzane dane nigdy nie pochodza
bezposrednio od poszczegdlnych, prywatnych, terminali. Statystyki opisuja raczej obcigzenie BTS-a niz
jakiekolwiek cechy poszczegdlnych uzytkownikéw (co miato miejsce w pracach [A8, A10]).

W ramach pracy [A4] zaproponowatem sposoby przeksztatcania danych ze stacji bazowych i ich
transformacji do agregatu obejmujacego dany obszar. Kazda stacja bazowa BT'S; jest okreslona przez
jej potozenie (szeroko$¢ BTSé“t i dtugoéé BT S'°"9 geograficzng), oraz szacowany zasieg wyrazony jako
promien okregu BT'S]. Liczba zdarzen, zarejestrowanych przez stacje, jest agregacja dla pewnego okresu
czasu (w tym wypadku godziny) i jest okreslona jako BT'S{(t). Wektor BT'S¢(t) dlat € [1,...,24] okredla
dobowy rozktad zdarzen zarejestrowanych przez stacje BT'S;.

Posiadajac zbiér zawierajacy nienormalizowane wartosci bezwzgledne zdarzen BT'S{(t), zaproponowa-
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fem dwie metody ich normalizacji. Pierwsza normalizacja uwzglednia zasieg stacji bazowej postugujac sie
przeksztatceniem:
BTS¢ (t)
BTS;(t)| = —==5-=5 15
IBTS(0)] = —pracs (15)
Druga normalizacja uwzglednia dzienny rozktad danych. Normalizacja moze by¢ zastosowana do suro-
wych jak i juz znormalizowanych danych (wzgledem obszaru). Przeksztatca dane do zakresu [0, 1] zgodnie
z formutami:

e BTSE()
BTS;(t) = max2L, (BTS(t)) (16)
TBTS70] = |BTSE(t)]

max;2 ) (|BTS(t)])

Ostatnia modyfikacja to powigzanie danych ze stacji bazowych (surowych lub znormalizowanych)
z wyznaczonymi obszarami. Kazdy obszar Z; jest okreslony przez wielokat ZiP.
Zdefiniujmy funkcje przynaleznosci:

1 jezeli (BTSWt, BTS""9) e ZP
i, ) = { Jeaell (BT, BIS; W) € 40 (17)
0 W.p.p.
wtedy wektor dobowych zdarzeh w obszarze Z; jest okreslany jako:
|BTS|
Zi='3 uli,j)BTS;. (18)
j=1

W pracy poréwnano mozliwosci wykorzystania danych znormalizowanych na rézne sposoby. Przyktadowo
na Rys. 15 poréwnano wyniki normalizacji dla danych z trzech BTS-6w.
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Rysunek 15: Charakterystyki przyktadowych BTS-6w. Po lewej dane surowe, po prawej dane znormalizowane
wzgledem zasiegu stacji bazowej. Zrédto [Ad4].

Uzyskane wykresy dobowej aktywnosci s3 rozwigzaniem problemu estymacji zageszczenia. Widad
na nich, ze normalizacja moze prowadzi¢ do sptaszczenia funkcji dobowej aktywnosci, co utrudnia roz-
réznienie obszaréw o réznej charakterystyce i moze ograniczyé mozliwosci analizy przestrzenno-czasowej
danych.
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Zastosowanymi obszarami agregacji byty strefy zapotrzebowania transportowego dla Miasta Stotecznego
Warszawy, a dane, po agregacji, postuzyty jako wejscie do sieci Kohonena, aby odnalez¢ obszary o podobne;j
dziennej aktywnosci uzytkownikéw sieci komorkowej. Analizy uzyskanych wynikéw wykraczaja poza zakres
tego autoreferatu. Natomiast opracowane metody byty kluczowe dla uzyskania wynikéw zaprezentowanych
w pracy [Al].

M. Luckner, |. Krzeminska, P. Wawrzyniak i J. Legierski, “Estimating Population Density Without
Contravening Citizen's Privacy: Warsaw Use Case,” IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics:
Systems, t. 52, nr. 7, s. 4494-4506, 2022, punkty MEiN: 200, IF: 11.471

W pracy [Al] zaproponowali$my wykorzystanie do analiz przestrzennych danych poddanych uprzednio
agregacji w poszczegdlnych komérkach publicznej naziemnej sieci komérkowej. Dzieki temu, w analizach,
nie dochodzi do $ledzenia pojedynczego urzadzenia mobilnego i nie jest naruszane prawa uzytkownikéw
do prywatnosci.

Aby udowodni¢ przydatnos¢ proponowanej metody zbierania danych, poréwnaliSmy uzyskane wyniki
z systemem telewizji przemystowe]j stuzagcym do szacowania liczby oséb przebywajacych na obszarze centrum
handlowego. Zaproponowany system jest wystarczajaco czuty, aby wykryé nietypowe globalne wydarzenia
w obszarze miejskim i wyrdznié strefy réznego typu.

Na potrzeby systemu, zaproponowatem modyfikacje metody agregacji przedstawionej w pracy [A4],
gdyz ma ona pewne wady. lgnorowany jest rzeczywisty zasieg BTS, przez co agregacja zachowuje sie tak,
jakby wszyscy abonenci byli w centrum obszaru zasiegu BTS.

Rys. 17 przedstawia obszar kampusu gtéwnego Politechniki Warszawskiej. Kétka reprezentuja przybli-
zone zasiegi BTS. Wykorzystujac funkcje przynaleznosci (17) ograniczamy liczbe zdarzen przypisanych
do strefy 77 do zdarzen zarejestrowanych przez BTS-y zlokalizowane wewnatrz strefy np. BT'S; i BT'S5.
Metoda ta nie przypisuje jednak do obszaru zdarzei pochodzacych z BTSéw BT'Ss i BT'Sy.
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Rysunek 16: Przyktad zaleznoéci miedzy analizowanym obszarem, a stacjami bazowymi. Zrédto [A1].

W celu eliminacji tego problem, wprowadzamy parametr 7;;. Parametr opisuje stosunek zdarzen,
ktére powinny by¢ przypisane do danego obszaru. Stosunek ten obliczany jest wedtug powierzchni BT'S;
(BT'S; = W(BTS;-")Q), ktéra obejmuje obszar Z}.

BTSnZP

—d BTS:n ZFP
ny =4 P15 jniir g (19)
W p.p.

Dodatkowo definiujemy parametr p; opisujacy gesto$¢ zaludnienia na danym obszarze. Zatézmy,
ze liczba mieszkaficéw w obszarze Z; jest dana jako Z”. Obliczamy lokalng gesto$é p;; dla obszaru Z;
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wykorzystujac réwniez dane z pozostatych stref objetych zasiegiem BT'S;:

zP
pij = —m—t—, (20)
Z‘k=|1 5(77kj)Z£

5(z) = {(1) v jv?).p. . (21)

gdzie

W przypadku braku danych o liczbie ludnosci w danym obszarze, parametr p;;przyjmuje warto$¢ jeden.
Teraz, wykorzystujac (19) i (20), definiujemy wektor zdarzen dziennych dla strefy Z; jako:

IBTS|
Z_;' = Z Pij'r/ijBij- (22)
j=1
Rys. 17 poréwnuje dwa podejscia do agregacji zdarzen wewnatrz obszaréw. Pierwsze podejscie
(wtaczenie) wykorzystuje formute (18). Drugie podejscie (procentowe) wykorzystuje formute (22) z p;; = 1.
Do testéw wykorzystano strefy zapotrzebowania transportowego. Prezentowane dane zostaty zebrane
w ciggu 12 dni.

3e+06-

events

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850
zone_id

type Minclusion [ll percentage

Rysunek 17: Poréwnanie dwdch podejé¢ do agregacji danych sieci komoérkowych wewnatrz obszaru. Rozktad
zdarzen w poszczegdlnych strefach. Zrédto [Al].

Wiaczenie pokazuje wiecej zdarze w strefach niz rozktad procentowy. Srednia liczba zdarzen dla po-
dejscia procentowego siega 273 tysiecy, gdy $rednia dla podejscia wtaczajacego przekracza 291 tysiecy.
Wynika to z tego, ze nie kazda strefa w miescie zawiera stacje BTS. Gdy podejscie procentowe rozdziela
zdarzenia pomiedzy 895 stref z 896 stref w miescie, podejscie wtaczajace obejmuje tylko 843 strefy. Stad,
wskazane jest stosowanie podejscie procentowe, zwtaszcza dla mniejszych obszaréw agregacji.

Dodatkowym aspektem agregacji jest wzrost prywatnosci. Zatézmy, ze obserwujemy stacje bazowe
o matym zasiegu na przedmiesciach (podobnie jak to miato miejsce w pracy [A10Q]), gdzie wystepuje
tylko jedno lub kilka urzadzen. Jesli urzadzenie, przed zmiana jego identyfikatora w systemie operatora,
przeniesie sie w zasieg innej stacji bazowej, to dwie lokalizacje tego urzadzenia stworzg tworzy¢ trajektorie.
Trajektoria bedzie reprezentowata pewne wrazliwe informacje o mieszkancu obszaru na ktérym wystepuje
(np. kiedy opuszcza swoje mieszkanie). Z tego powodu, algorytm wyliczajacy statystyki dla BTS, eksponuje
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wszystkie mate odczyty jako wartos¢ dziesie. Zagrozenie naruszenia prywatnosci przez mate odczyty moze
by¢ tez niwelowane poprzez agregacje do obszaru.

Rys. 18 przedstawia rozktad minimalnej liczby zdarzehA w ciagu jednej godziny zagregowany wedtug
stacji bazowych i stref miejskich. Ze wzgledu na duze réznice pomiedzy minimalna liczba zarejestrowanych
zdarzen dla réznych stacji zastosowano skale logarytmiczng. W zwigzku z tym prezentowana liczba zdarzen
jest obliczana dla stacji i stref jako:

eventsprs=log (%lq%l (BTSe)) , (23)
events zone=10g (mzin (Z)) . (24)

10000~
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Rysunek 18: Rozktad minimalnej liczby agregowanych zdarzen. Zrédto [Al].

Dla agregacji danych na stacjach bazowych, mate odczyty (mniejsze niz 5) stanowia 6.8% wszystkich
dobowych obserwacji. Gdy poréwnamy wyniki z agregacja przy uzyciu stref, liczba matych odczytéw
gwattownie spada (do 0.29%). Co wiecej, dane te nie moga by¢ wykorzystane do stworzenia trajektorii.
Zgodnie ze wzorem (22) mate odczyty uzyskali$my, gdy iloczyn liczby zdarzen i procentowego pokrycia
obszaru przez BTS jest maty. Dlatego tez odczyty nie moga by¢ juz interpretowane jako pojedyncze
urzadzenia, o czym dobitnie wskazuja odczyty mniejsze od jednosci obserwowane np. o 2 rano (Rys. 18).

Aby udowodnié, Zze dane po agregacji sa nie tylko bezpieczne dla prywatnosci uzytkownikéw, ale tez
uzyteczne, zidentyfikowatem charakterystyczne sygnatury, ktére sa zwigzane z konkretnymi obiektami
miejskimi: uniwersytetami, centrami handlowymi i weztami transportowymi.

W pracy (Furno, Fiore, Stanica, Ziemlicki i Smoreda 2017) zidentyfikowano wiele uniwersalnych
wzorcéw, powtrzajacych sie w miastach z réznych krajéw. Uzyskano je przetwarzajac dane lokalizacyjne
poszczegblnych telefondw komédrkowych. Powtdrzenie tego eksperymentu dla danych zagregowanych bedzie
$wiadczy¢ o ich uzytecznosci w zaawansowanych analizach przestrzennych.

W przeprowadzonym eksperymencie wybratem specjalne obszary obejmujace centra handlowe, stacje
kolejowe i kampusy uniwersyteckie Miasta Stotecznego Warszawy (po dziesie¢ obiektéw w kazdej kategorii).
Dla tych obszaréw zbieraliémy dane z jednego tygodnia (16.01.2017-22.01.2017).

Tab. 4 przedstawia informacje o obserwowanych obiektach. Dla przejrzystosci prezentacji ograniczytem
ja do obiektéw, w ktérych odnotowano $rednio co najmniej tysiagc zdarzen na godzine. Wyliczone statystyki
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pokazuja minimalne, maksymalne i $rednie liczby zdarzehn obserwowanych w ciggu godziny.

Tabela 18: Liczba zdarzen obserwowanych w ciggu godziny w wybranych strefach réznego typu. Przedstawiono
minimalne, maksymalne i Srednie liczby zdarzen. W szczycie pokazano dzien tygodnia i godzine z maksymalng
liczbg zdarzen. Zrédto [Al].

Ip nazwa typ min $érednia  max szczyt
1 Arkadia Centrum handlowe 159 3753 9004 Sb. 14
2 Centrum Janki Centrum handlowe 260 3969 8606 Pt. 14
3 Galeria Mokotéw Centrum handlowe 122 3091 7192 Wit. 15
4  Blue City Centrum handlowe 161 2716 6012 Sr. 15
5 Ztote Tarasy Centrum handlowe 29 1986 5674 Pt. 17
6  Atrium Targbwek Centrum handlowe 56 1224 3059 Sb. 13
7 Wola Park Centrum handlowe 70 1059 2899 Sb. 14
8 Atrium Promenada Centrum handlowe 63 1225 2795 Sb. 16
9 Warszawa Centralna Stacja kolejowa 147 3163 10277 Pt. 16
10 Warszawa Lotnisko Chopina Stacja kolejowa 377 4448 9378 Pt. 12
11 Warszawa Wilenska Stacja kolejowa 37 1147 3163 Pt. 16
12 Warszawa Zachodnia Stacja kolejowa 70 1155 3001 Pt. 15
13 Warszawa Srédmiescie Stacja kolejowa 83 1215 2919 Pt. 16
14 Warszawa Gdanska Stacja kolejowa 22 1006 2891 Sr. 16
15 Warszawa Wschodnia Stacja kolejowa 79 1004 2270 Pt. 15
16 Uniwersytet Medyczny Uczelnia 82 1722 4700 Wt. 11
17 Szkota Gtéwna Handlowa Uczelnia 20 1249 3795 Pon. 16
18 Politechnika Warszawska Uczelnia 41 1291 3780 Wit. 11
19 Akademia Sztuki Wojennej Uczelnia 181 1903 3526 Czw. 11
20 Wojskowa Akademia Techniczna Uczelnia 127 1476 3395 Czw. 11

W centrach handlowych zgrupowano najwiecej zdarzen, jednak dwoma obiektami o najwiekszej liczbie
zaobserwowanych zdarzen byty dworce kolejowe. Dodatkowo, przedstawiono dzien tygodnia i godzine
szczytu liczby zdarzen. Dla wiekszosci stacji szczyt mozna zaobserwowaé w pigtek po potudniu, kiedy
osoby pracujace lub studiujace w Warszawie opuszczajg miasto. Dla wiekszosci uczelni szczyt obserwowany
jest w godzinach porannych, kiedy studenci powinni by¢ na uczelniach. Wreszcie, najpopularniejszymi
dniami odwiedzin wiekszosci centréw handlowych sa weekendy.

Na Rys. 19 poréwnano tygodniowy rozktad zdarzen dla obiektéw réznych typéw. Ze wzgledu na réznice
w wielko$ci zdarzen dokonano standaryzacji danych.

events
events
events

Mon  Tie Wed Th Fri sat sun  Mon Mon  Tie Wed Th Fri sat sun  Mon Mon  Tie Wed  Th Fri sat sun  Mon

u u u
time time time

Malls - Centrum Janki — Mean Stations — Warszawa Lotnisko Chopina — Mean Universities — Szkota Gléwna Handlowa — Mean

Rysunek 19: Zestandaryzowane profile obiektéw. Od lewej: centra handlowe, stacje kolejowe, uczelnie wyzsze.
Zrédto [A1].
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Galerie handlowe maja podobny profil dla dni pracujacych, ze szczytem w godzinach popotudniowych
oraz szczyt poranny w weekendy. W przypadku dworcéw obserwujemy dwa szczyty w dni robocze i znaczne
zmniejszenie liczby wydarzen w weekend. Wreszcie uczelnie majg najbardziej chaotyczny profil zdarzen
dziennych, z podobnym rozktadem zdarzen w dni robocze. Tak jak dla stacji, obserwuje sie redukcje liczby
zdarzen w czasie weekendu.

Dla poréwnania na wszystkich rysunkach uwzgledniono obserwacje dla obiektéow nietypowych. Na przy-
ktad obszar obejmujacy Centrum Janki zawiera takze czes$¢ drogi wylotowej z miasta. Stacja kolejowa
Warszawa Lotnisko Chopina jest stacjg podziemng, ktéra lezy pod lotniskiem i petni inng role niz pozostate
stacje. Podobnie uczelnia Szkota Gtéwna Handlowa znajduje sie w poblizu stacji metra, co moze wptywaé
na jej charakterystyke.

Podsumowujac, agregacja danych z urzadzen mobilnych moze by¢ wykorzystana do zdefiniowania
profili dla réznych typéw obiektéw podobnie jak w pracy (Furno, Fiore, Stanica, Ziemlicki i Smoreda 2017).
Uzyskano wizualnie rézne tygodniowe sygnatury dla uczelni wyzszych, centréw handlowych i dworcéw kole-
jowych. Ponadto wykryto, kiedy te obiekty byty najczesciej odwiedzane. Wyniki analiz mozna wykorzystaé
w celach urbanistycznych np. aby dostosowaé transport publiczny do lokalnych potrzeb.

Podsumowanie

W ramach podsumowania, podkresle najwazniejsze wyniki zawarte w cyklu.

o Opracowanie algorytmu do wyznaczania lokalizacji wewnatrz budynkéw na podstawie sygnatow GSM
z doktadnoscia okoto pieciu metréw [A8].

O Budowa lokalizatoréw dziatajacych wewnatrz budynkéw, ktére na podstawie sygnatéow Wi-Fi, osiagaja
btad $redni ponizej trzech metréw i rozpoznaja pietro ze skutecznoscig 93 procent [A5, A7].

o Opracowanie algorytmu lokalizacyjnego, odpornego na zaniki sygnatéw Wi-Fi i zmiany w infrastrukturze
sieci [A2, A3, Al1].

o Opracowanie algorytmu przetwarzajacego dane crowdsourcingowe, zbierane na stacjach bazowych sieci
GSM, do postaci pozwalajacej na analize zageszczenia na zadanym obszarze, bez naruszania prywatnosci
uzytkownikéw sieci [Al, A4].

o Opracowanie algorytmu selekcji punktéw dostepowych, do budowy modelu lokalizacyjnego, aby zwiekszy¢
wydajno$¢ modelu bez przekraczania tolerancji btedu [A3].

o Opracowanie algorytmu wykrywania zmian w infrastrukturze Wi-Fi [A2].

o Opracowanie algorytmu do wykrywania biezacego pietra, w zadaniu $ledzenia trasy, na podstawie
sygnatéw GSM, osiagajacego wynik o 40 procent lepszy niz model regresyjny [A10].

o Woykazanie, doswiadczalnie, ze wdrozone modele lokalizacyjne starzeja sie w niskim stopniu, charakte-
ryzuja sie niskim kosztem obliczeniowym, i moga by¢ zasilane danymi z réznych typéw urzadzen [A3,
A6].

o Wykazanie, do$wiadczalnie, ze mozliwe jest wdrozenie modelu lokalizacyjnego, ograniczajacego sie
do detekcji pietra, przy uzyciu w stabo rozwinietej infrastruktury sieciowej i nisko-kosztowego sposobu
zbierania danych [A9].

o Wykazanie, doswiadczalnie, ze wdrozone algorytmy agregacji danych z crowdsourcingu zapewniaja
prywatnos$¢ uzytkownikéw sieci komérkowej [Al].

o Wykonanie analizy dziennego zattoczenia gtéwnych budynkéw i komplekséw budynkéw uzytecznosci
publicznej w Warszawie, wykorzystujac przyblizone dane crowdsourcingowe [A1].
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Prace zgrupowane w tej sekcji podejmuja zagadnienia algorytmiczne i skupiaja sie na modyfikacji i opty-
malizacji klasyfikatoréw. Cze$¢ proc dotyczy zagadnienia optymalizacji budowy zestawéw klasyfikatoréw
binarnych do rozwigzywania probleméw wieloklasowych, cze$¢ podejmuje zagadnienie odrzucania w proble-
mie rozpoznawania wzorca.

Prace [B27, B35, B36] dotycza wykorzystania struktur drzewiastych (acyklicznych graféw skierowa-
nych) oraz funkcji podobiefstwa do optymalizacji struktury zestawu klasyfikatoréw binarnych, stosowanej
do rozwigzywania probleméw wieloklasowych.

W pracy [B35] przedstawiono nowe struktury uczace, oparte na drzewach podobienstwa miedzy klasami
i grafie acyklicznym skierowanym. Proponowane struktury oparte sa na rozkfadzie rozpoznanych klas
w przestrzeni danych. Struktury tworzone s3 poprzez grupowanie podobnych klas. Podobieristwo miedzy
klasami jest szacowane przez odlegtos¢ miedzy klasami. Strategia Jeden-Kontra-Jeden (JKJ) jest realizowana
dla klas najblizszych. W pozostatych przypadkach stosowana jest strategia Jeden-Kontra-Wszyscy (JKW).
Metoda ta pozwala na redukcje czasu klasyfikacji bez znaczacego wzrostu btedu klasyfikacji.

Praca [B36] analizuje uzycie maszyn wektoréw no$nych w przypadku probleméw klasyfikacji wie-
loklasowej. Poszczegdlne klasyfikatory moga byé zebrane w strukture skierowanego grafu acyklicznego
DAGSVM. Struktura taka implementuje strategie JKJ. W tej strategii dla kazdej pary klas tworzony jest
podziat. Jednak, ze wzgledu na hierarchiczna strukture, tylko cze$¢ z klasyfikatoréw jest wykorzystywana
w pojedynczym procesie klasyfikacji. Liczba klasyfikatorow moze zostaé zmniejszona, jesli ich zadania
klasyfikacyjne zostang zmienione z rozdzielania pojedynczych klas na rozdzielanie grup klas. Jak w po-
przedniej pracy, proponowana metoda opiera sie na podobienstwie klas. Dla klas bliskich struktura DAG
pozostaje niezmienna. Dla klas odlegtych wiecej niz jedna jest rozdzielana za pomoca jednego klasyfikatora,
co zmniejsza koszt klasyfikacji.

W pracy [B27] zaproponowana struktura grafu skierowanego jest testowana w wariantach opartych
na réznych metrykach podobienistwa. Do testéw wykorzystano zbiory danych z repozytorium UCI, a wyniki
poréwnano z opublikowanymi pracami. Testy dowiodty, ze grupowanie radialnych funkcji bazowych,
w zaproponowanej strukturze, zmniejsza koszt klasyfikacji, a doktadno$¢ rozpoznania nie ulega znacznemu
zmniejszeniu.
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Podczas gdy praca [B31] podsumowuje, rozpatrywany w mojej rozprawie doktorskiej, problem eliminagji
nieprzystajacych elementéw w zadaniu rozpoznania wzorca, kolejne prace [B14, B18-B20, B24] rozwijaja ten
koncept, czeSciowo w ramach realizacji projektu NCN Zagadnienie odrzucania w problemie rozpoznawania
wzorca.

Klasyfikacja, standardowo, przyporzadkowuje wszystkie przetwarzane elementy do znanych klas.
Zaktadamy, ze istnieja tylko elementy rodzime i nie wystepuja zadne obce, czyli wszystkie przetwarzane
elementy s3 zaliczane do znanych klas. Jako$¢ klasyfikacji mozna mierzy¢é dwoma czynnikami: liczba
elementéw prawidtowo i btednie rozpoznanych. W opisanym podejsciu, dopuszczenie elementéw obcych
zwieksza liczbe btednie zakwalifikowanych elementéw i tym samym pogarsza jakos$¢ klasyfikacji. W tym
kontekscie pozadane jest odrzucanie elementéw obcych, czyli nieprzypisywanie ich do zadnej ze znanych
klas.

Odrzucanie elementéw obcych zmniejszy liczbe elementéw btednie zakwalifikowanych, ale moze réwniez
odrzuci¢ elementy rodzime zmniejszajac, jako efekt uboczny, skutecznos¢ klasyfikatora. Dlatego wazne
Jjest zbudowanie dobrze zaprojektowanych metod, ktére odrzuca znaczna czes¢ obcych i tylko nieliczna
rodzimych elementéw.

W pracach [B14, B24| przedstawiono koncepcje oceny klasyfikacji z odrzucaniem. Przedstawiono trzy
gtébwne modele: klasyfikacje bez odrzucania, klasyfikacje z odrzucaniem oraz klasyfikacje z reklasyfikacja.
Koncepcje te sa zilustrowane elastycznymi zespotami klasyfikatoréw binarnych wraz z teoretycznymi
ocenami kazdego z modeli. Proponowane modele moga by¢ stosowane w szczegdlnosci jako klasyfikatory
pracujace z danymi zaszumionymi, gdzie rozpoznawane dane wejSciowe nie s3 ograniczone do elementéw
znanych klas.

W pracy [B19] zastosowano zespoty maszyn wektoréw wspierajacych rozwigzujace problemy dwukla-
sowe i jednoklasowe jako narzedzia klasyfikacyjne oraz jako podstawowe narzedzia do odrzucania elementéw
obcych. W artykule zaproponowano ocene jakosci metod klasyfikacji i odrzucania, a na koniec przeprowa-
dzono eksperymenty w celu zilustrowania zaproponowanych poje¢ i metod. W pracy [B18] przeanalizowano
kilka préb odrzucenia elementéw obcych w odniesieniu do rozpoznawania pisma recznego.

W pracy [B20] przedstawiono dwie opcje odrzucania. Opcja globalnego odrzucania oddziela obserwacje
obce - niezdefiniowane w zadaniu klasyfikacyjnym - od obserwacji rodzimych. Opcja lokalnego odrzucania
dziata po procesie klasyfikacji i oddziela obserwacje indywidualnie dla kazdej klasy. Przedstawiamy imple-
mentacje obu metod dla klasyfikatoréw binarnych zgrupowanych w strukturze grafu (drzewo lub skierowany
graf acykliczny).

Cyberbezpieczenstwo

Zakres prac dotyczacych cyberbezpieczehstwa, przedstawionych w tej sekcji, obejmuje analize cech
niskopoziomowych do wykrywania spamu i atakéw DDoS, wykrywania web-spamu i ochrony urzadzen
mobilnych z systemem Android.

Pierwsze cztery prace [B16, B17, B25, B26] dotycza analizy danych niskopoziomowych (rekordéw
NetFlow) do analizy zagrozen w ruchu sieciowym. Jedna z gtéwnych przeszkéd utrudniajacych rozwdj
i ocene takich metod jest brak referencyjnych zbioréw danych.

W pracach [B17, B26] zaproponowano sposéb testowania metod wykrywajacych zagrozenia sieciowe.
Obejmuje on procedure tworzenia realistycznych zbioréw danych referencyjnych opisujacych zagrozenia
sieciowe oraz przetwarzanie i wykorzystanie tych zbioréw danych w $rodowiskach testowych. Proponowane
podejscie zostato zilustrowane i ocenione na podstawie problemu detekcji spamu. Referencyjne zestawy
danych s3 opracowywane, analizowane i wykorzystywane zaréwno do generowania zagdanego wolumenu
symulowanego ruchu, jak i jego analizy z wykorzystaniem algorytmdéw uczenia maszynowego. Testy
uwzgledniaja zaréwno doktadnos¢, jak i wydajno$é metod wykrywania zagrozen w warunkach rzeczywistego
obcigzenia i ograniczonych zasobéw obliczeniowych. Ponadto zaprezentowano hybrydowy klasyfikator,
ktéry wykrywa spam ze stosunkowo wysoka skutecznoscia.

W pracy [B25] przedstawiono niskopoziomowy model spamu. Model ten opisuje podklasy spamu
i dostarcza informacji o gtéwnych cechach zadania detekcji spamu. Model ten jest podstawa do budowy drzew
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decyzyjnych wykrywajacych spam. W wyniku analizy detektoréw, ktére zostaty wyuczone na podstawie
danych zebranych z réznych serwerdw pocztowych, uzyskano uniwersalny opis spamu sktadajacy sie
z najistotniejszych cech. Przeptywy opisane przez wybrane cechy i zebrane na serwerze Broadband Remote
Access (BRAS) byty analizowane przez zespét utworzonych klasyfikatoréw. Zesp6t ten wykryt gtéwne
zrédta spamu wsrdd adreséw |IP nadawcow.

W pracy [B16] zaproponowano, jak przeksztatci¢ drzewo decyzyjne w deterministyczny automat
skonczony. Drzewo decyzyjne uczy sie rozpoznawaé zagrozenia wykorzystujac zebrane dane. Stworzony
w konsekwencji jego uczenia zbiér regut decyzyjnych jest przeksztatcany w automat skonczony, ktéry moze
wykrywaé zdarzenia zanim zostanie uzyskana petna komplementarno$¢ danych. Metoda ta jest ograniczona
do matych drzew, ale moze rozwigzywaé rzeczywiste problemy. Jako przyktad przedstawiono wykrywanie
ataku TCP SYN flood. Automat, stworzony dla tego zagadnienia, ma tak samo wysoki wspdétczynnik
doktadnosci jak drzewo decyzyjne, ale moze podejmowaé decyzje ponad trzykrotnie szybciej.

Prace [B8, B9, B21]| dotycza metod i systeméw wykrywania web-spamu. Web-spam to metoda
manipulowania wynikami wyszukiwarek poprzez podnoszenie rangi stron spamowych. Przybiera rézne
formy i brakuje mu spdjnej definicji. Detektory web-spamu wykorzystujg techniki uczenia maszynowego
do wykrywania spamu. Jednak ich weryfikacja odbywa sie najczesciej na zbiorach danych pochodzacych
z tego samego okresu, co zbiory uczace. Doprowadza to do tendencyjnosci otrzymanych wynikow.

W pracy [B21] poréwnali§my maszyny wektoréw wspierajacych trenowane i testowane na zestawach
danych WEBSPAM-UK z réznych lat. Aby uzyskac stabilne wyniki zaproponowali$my nowe cechy oparte
na leksyce. Dokument HTML przeksztatcono w tekst bez znacznikéw HTML, zestaw widocznych symboli
i liste linkéw, w tym tych ze znacznikdéw. Nastepnie wyliczono cechy zawierajace informacje o dziwnych
kombinacjach liter, zbitkach spétgtosek, statystykach dotyczacych sylab, stéw i zdan oraz Gunning Fog Index.
Uzywajac danych zebranych w 2006 roku jako zbioru uczacego, uzyskalismy bardzo stabilng doktadnos¢
przy transferze rozwigzania pomiedzy latami. Wreszcie, udowodnilismy, ze rébwnowaga pomiedzy czutoscia
i specyficznoscia mierzong przez miare AUC jest poprawiona przez zaproponowane cechy.

Praca [B9] przedstawia system rozpoznawania web-spamu, ktéry okresowo odswieza zbiér uczacy,
aby stworzy¢ adekwatny klasyfikator. Nowy klasyfikator jest uczony wytacznie na danych z ostatniego
okresu. W pracy pokazano, ze strategia ta sprawdza sie lepiej niz inkrementacja zbioru uczacego. Dodatkowo
rozwigzano problem rozruchu systemu poprzez skorzystanie ze zbioréw zewnetrznych.

Standardem w detekcji spamu jest stosowanie uczenia maszynowego. Jednakze opieranie sie na starych
zbiorach treningowych skutkuje stabymi wynikami klasyfikacji. Dlatego potrzebne s3 stale uczace sie
systemy detekcji. W pracy [B8] zaproponowatem system do rozpoznawania web-spamu, ktéry automa-
tycznie przebudowuje zbiér uczacy, aby uniknaé uczenia sie na przestarzatych danych. Co wiecej, system
moze, catkowicie automatycznie, budowad zbiér uczacy korzystajac z zewnetrznych zrédet danych. Testy
na prawdziwych danych z serwiséw Quora, Reddit i Stack Overflow pokazaty wysoka skuteczno$¢ systemu.
Zaréwno skutecznos$¢ jak i F1 wyniosty 0.98 i 0.96 odpowiednio dla semi-automatycznego i w petni
automatycznego systemu.

Kolejne prace skupiaja sie na zagrozeniach zwigzanych z korzystaniem z urzadzen mobilnych, w szcze-
gblnosci obstugiwanych przez system operacyjny Android.

Praca [B11] przedstawia testy dotyczace przeprowadzania atakéw man-in-the-middle na publiczne sieci
internetowe. Stworzone narzedzie pozwala na przeprowadzenie ataku z telefonu komérkowego, aby p6zniej
przejmowac i przekierowywaé ruch internetowy. Praca przedstawia takze dobre praktyki pozwalajace
zapobiec tego typu zagrozeniom.

Prace [B1-B3| sa poswiecone analizie zto$liwego oprogramowania dziatajacego na systemie Android.

W pracy [B2] zaproponowali$my nowa metode wykrywania i skutecznego rozwigzywania problemu dryfu
poje¢ w zadaniu wykrywaniu zto$liwego oprogramowania. Proponowane rozwigzanie pozwala zachowaé
wysoki poziom metryk jakosci w dtugim okresie czasu i minimalizuje wysitki zwigzane z przekwalifikowaniem
modelu.

W pracy [B3] ocenilismy i poréwnali$my znaczniki czasowe stosowane do modelowania ewolucji
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ztosliwego oprogramowania. Nasze wyniki pokazuja, ze powszechnie stosowany w literaturze znacznik
daje, po pewnym czasie, stabe wyniki i ze lepsze wyniki s3 osiggane, gdy uzywany jest wewnetrzny
znacznik czasu aplikacji. Dodatkowo, badanie rzuca $wiatto na wykorzystanie réznych zrédet danych
i ich wptyw na modelowanie. Stwierdziliémy, ze cechy dynamiczne uzyskane dla poszczegdlnych aplikacji
z réznych zrédet danych (tj. emulatora i urzadzenia rzeczywistego) wykazuja znaczace réznice, ktére moga
znieksztatci¢ wyniki modelowania. Dlatego nalezy unikac fuzji ré6znych typéw podczas tworzenia zbioréw
treningowych i testowych.

W pracy [B1] analizowali$my uprawnienia bezpieczenstwa (ang. Security Permissions) systemu Android
w kontekscie wykrywania ztosliwego oprogramowania. Pokazujemy, ze gdy dryf pojeé zostanie uwzgledniony,
uprawnienia moga generowac dtugotrwate i skuteczne systemy wykrywania ztosliwego oprogramowania.
Ponadto, testujac sg zdolnosci dyskryminacyjne réznych zestawdéw cech. Stwierdziliémy, ze poczatkowy
zestaw uprawnien, zdefiniowany w systemie Android 1.0 (poziom API 1), jest wystarczajacy do zbudowania
skutecznego modelu detekcji, zapewniajac $redni wynik 0.93 F1 dla danych obejmujacych siedem lat.

Przetwarzanie i analiza obrazu

W tej sekcji znajduja sie zréznicowane prace dotyczace przetwarzania i analizy obrazu, zwigzane z widzeniem
komputerowym (ang. Computer Vision). Zakres prac obejmuje analize dokumentéw drukowanych, zdje¢,
wideo, a takze automatyczne tworzenie chmur punktéw z serii zdjec.

Pierwsze dwie prace [B22, B30] dotycza automatycznego tworzeniea chmur punktéw z serii zdjec.
Proces ten wymaga sparowania ze soba par zdjeé, co jest zwigzane z wyszukiwaniem tozsamych punktéw
na réznych zdjeciach np. naroznikéw analizowanych obiektéw.

Praca [B30] zawiera test detektoréw naroznikéw stosowanych do znajdowania punktéw charaktery-
stycznych obracajacych sie tréjwymiarowych obiektéw. Przedstawiono piec réznych algorytméw, poczawszy
od historycznego detektora Moraveca, a skofnczywszy na dwcze$nie najnowszych, takich jak SUSAN
i Trajkovic. Poniewaz algorytmy s3 poréwnywane z punktu widzenia wykorzystania do modelowania 3D,
poréwnanie dotyczy serii zdje¢ i wymaga znalezienia projekcji punktu 3D na dwa lub trzy kolejne zdjecia.
Jako$¢ algorytmoéw jest dyskutowana na podstawie zdolnosci do wykrywania naroznikéw modelowanych
obiektéw, odpornosci na szumy, oraz koszu obliczeniowego.

Praca [B22] opisuje caty proces rekonstrukcji modelu 3D. Rozpoczyna sie od przedstawienia me-
tody, ktéra stuzy do znalezienia dopasowania pomiedzy zdjeciami oraz metodologii wykorzystania danych
do utworzenia wstepnej struktury zrekonstruowanego modelu, reprezentowanego przez chmure punktéw.
Jako kolejny etap wykonywany jest proces rafinacji, wykorzystujacy metode dopasowania wigzek. W dal-
szej kolejnosci wykorzystywany jest zestaw metod stereowizji w celu znalezienia bardziej szczegbtowego
rozwigzania. Algorytmy te wykorzystuja pary obrazéw, dlatego badany jest zestaw procedur agregujacych
wyniki. Prace konczy opis sposobu przetwarzania chmury punktéw, w tym rekonstrukcji powierzchni, w celu
utworzenia wyniku. Opisana metodologia zostata zilustrowana rekonstrukcjami trzech serii profesjonalnych
zdje¢ z publicznego repozytorium oraz jednej serii zdje¢ amatorskich stworzonych specjalnie na potrzeby
tej pracy. Wyniki zostaty ocenione za pomoca zaproponowanych miar dopasowania powierzchniowego
i dopasowania konturowego.

W pracach [B28, B33] przedstawiono algorytm automatycznego punktowania celéw strzeleckich oparty
na technikach widzenia komputerowego. W przeciwienstwie do profesjonalnych rozwigzan, proponowany
system nie wymaga dodatkowego sprzetu i opiera sie wytacznie na prostych metodach przetwarzania
obrazu, takich jak algorytm detekcji krawedzi Prewitta i transformacja Hougha. Bfad estymacji dla ponad
91 procent przestrzelin jest nizszy niz prég punktacji turniejowej (do jednej dziesigtej pola). Dlatego system
moze by¢ odpowiedni dla strzelcédw amatordéw zainteresowanych turniejowa dokfadnoscia.

Kolejna praca [B29] dotyczy analizy geodezyjnych map zasadniczych, ktére sa bardzo szczegétowym
zrédtem informacji. Jednak takie mapy s3 tworzone dla specjalistéw i niezrozumiate dla nieprofesjonalistow.
Przyktadem informacji, ktéra moze by¢ przydatna dla obywatela s3 zmiany w miejskich terenach zielonych.
Te, cenne dla lokalnej spotecznosci przestrzenie, mogg by¢ niszczone przez deweloperéw lub wiadze lokalne.
Dlatego waznym zadaniem jest monitoring terenéw zielonych, ktéry mozna prowadzié¢ na podstawie map
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z Os$rodkéw Dokumentacji Geodezyjnej. W pracy [B29] przedstawiono studium wykonalnosci estymacg;i
terendw zielonych z zeskanowanych map. Rozwigzanie opiera sie na detekcji symboli. Dwa rodzaje
symboli (drzewa iglaste i lisciaste) sa rozpoznawane przez nastepujacy algorytm. Wykrywane s3 kropki
z centréw symboli i ekstrahowane jest ich s3siedztwo. Okreslone cechy s3 obliczane jako wejscie dla
sieci neuronowych, ktére wykrywaja symbole drzew. Doktadnos¢ detekcji wynosi 90 procent, co jest
wystarczajace do oszacowania obszaru terenéw zielonych.

Praca [B15] przedstawia niskokosztowy system zliczania kajakéw i kajakarzy w celu kontroli szlakéw
turystycznych. Stworzony system zostat zaimplementowany na Raspberry Pi 2, a catkowity koszt urzadzenia
$ledzacego jest mniejszy niz 200 dolaréw. Zaproponowany algorytm wykorzystuje odejmowanie tta i maszyne
wektoréw wspierajacych do Sledzenia jednostek ptywajacych i rozpoznawania wsréd nich kajakéw. Uzyskane
wyniki s3 satysfakcjonujace jak na niskokosztowe rozwigzanie. W zaleznosci od rozwazanej grupy obiektéw
doktadnos¢ algorytmu osigga 84, 89.5 i 96 procent odpowiednio dla kajakéw, todzi i pozostatych obiektéw.

Kolejne dwie prace, z zakresu analizy obrazéw w przestrzeni miejskiej, byty realizowane w ramach
europejskiego projektu badawczego Variety, Veracity, ValLue: Handling the Multiplicity of Urban Sensors
(VaVel).

W pracy [B7] zaproponowano system do monitoringu wolnych miejsc parkingowych uzywajac widzenia
maszynowego. Zastosowano trzy ogdlnie znane metody przetwarzania obrazu i autorskie rozwigzanie
faczace te podejscia poprzez perceptron wielowarstwowy. System osiggnat 95 procentowa skutecznosé
na rzeczywistych danych.

W pracy [B10] opisano eksperyment dotyczacy automatycznego rozpoznania autobuséw komunikacji
miejskiej na zapisie wideo. Problem polegat na wyodrebnieniu pojazdéw z tta, a nastepnie na odréznieniu
autobuséw miejskich od samochodéw osobowych i innych autobuséw. Osiggnieto skutecznos$¢ 85 procent
w rozpoznawaniu autobuséw przy 15 procentach bfednych rozpoznah innych pojazdéw.

Analiza danych przestrzennych i miejskich

W tej sekcji znajduja sie prace dotyczace analizy danych przestrzennych, jak i analizy danych wieloskalowych
(ang. Big Data) pochodzacych z miejskich systemdw informacyjnych.

W pracy [B34] przedstawiono automatyczny system dla matych i $rednich firm internetowych sprzeda-
jacych towary. System faczy czasowe dane o sprzedazy z jej lokalizacjg geograficzng i prezentuje uzyskane
informacje na mapie. Takie podejécie do prezentacji danych ma ufatwié zrozumienie struktury sprzedazy
i moze byé pomocne w generowaniu pomystéw na poprawe strategii sprzedazy, a w konsekwencji na zwiek-
szenie przychodéw firmy. System moze by¢ dostosowany do przetwarzania i prezentacji danych w obrebie
réznych poziomdw podziatu administracyjnego, z wykorzystaniem réznych hierarchii sprzedawanych towa-
row. Opisujac system, przedstawiamy réwniez jego prototyp, ktéry w sposob interaktywny wizualizuje dane
na tréjwymiarowej mapie.

W pracy [B32] oméwiono forme publikacji zasobéw geodezyjnych i kartograficznych zgodna z dyrektywa
Unii Europejskiej INSPIRE na podstawie aplikacji iGeoMap. Aplikacja internetowa iGeoMap, ktérej bytem
wspdtautorem, moze publikowaé dane przestrzenne z plikéw (tekstowych lub binarnych), baz danych
wyspecjalizowanych w obstudze danych przestrzennych (PostgreSQL, ORACLE) lub ustug internetowych
(Web Map Service, Web Feature Service). W ramach pracy oméwiono wyszukiwanie najbardziej popularnych
danych (dziatki, punkty adresowe, punkty kontrolne).

Kolejne prace, z zakresu analizy danych miejskich, byty realizowane w ramach europejskiego projektu
badawczego Variety, Veracity, ValLue: Handling the Multiplicity of Urban Sensors (VaVel).

Praca [B12] przedstawia wyniki analiz strumieniowych danych opisujacych lokalizacje Srodkéw trans-
portéw publicznego w Warszawie. Dzigki zbudowanemu rozwiagzaniu do analizy danych masowych mozna
mierzy¢ aktualne opdzZnienia poszczegdlnych autobuséw i tramwajéw, a dzieki opracowanym miarom takze
przewidywaé globalne awarie w miescie.

Praca [B13] przedstawia system do obserwacji oficjalnych kanatéw komunikacji dotyczacych transportu
publicznego (Twitter, strony internetowe). Przychodzace informacje sa analizowane, aby uzyskac obraz
aktualnego statusu infrastruktury komunikacji miejskiej. Uzyskane informacje sg przetwarzane do postaci
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danych przestrzennych, aby prezentowaé informacje w sposdb niezalezny jezykowo.

W pracy [B6] opisano architekture miejskiego internetu rzeczy (ang. Internet of Things) ugruntowana
we wzorcach big data i ukierunkowana na potrzeby miast i ich kluczowych interesariuszy. Zaproponowano
architekture platformy USE4loT (Urban Service Environment for the Internet of Things), ktéra gromadzi
i przetwarza miejskie dane oraz rozszerza architekture Lambda. Przedstawiono, jak platforma zostata
wykorzystana do uczynienia loT technologia wspomagajaca inteligentne planowanie transportu. Ponadto
zdefiniowano kluczowe komponenty przetwarzania danych niezbedne do zapewnienia wysokiej jakosci
strumieni danych loT w czasie zblizonym do rzeczywistego. Dodatkowo zamieszczono testy pokazujace,
jak opisana platforma loT zapewnia $rodowisko analityczne o niskim opdznieniu dla inteligentnych miast.

Praca [B4] zostata zrealizowana w ramach europejskiego projektu badawczego Co-designing Inclusive
Mobility (CoMobility). W pracy zaproponowano zaréwno metode wykrywania znaczacych opéznien trans-
portu publicznego, jak i architekture referencyjng, bazujaca na silnikach przetwarzania strumieniowego,
w ktérych metoda ta jest zaimplementowana. Zapewnia to zaréwno identyfikacje online istotnych i powta-
rzalnych opdznien, jak i odpornos$é na ograniczong jakos$¢ danych lokalizacyjnych. Proponowana metoda
moze by¢ wykorzystana z réznymi detektorami zmian, takimi jak ADWIN, zastosowanymi do strumienia
danych lokalizacyjnych obserwowanych na poszczegdlnych krawedziach grafu transportowego. Pozwala
ona w trybie on-line wykry¢, na ktérych krawedziach obserwowane sg statystycznie istotne opdzZnienia
oraz na ktoérych krawedziach opdznienia powstaja i s redukowane. Detekcja taka moze by¢ wykorzystana
do modelowania wyboréw transportowych i ilosciowego okreslenia wptywu regularnych, a nie losowych
zaktécen na planowane i odbyte podréze przy uzyciu multimodalnych silnikdbw modelowania podrdzy.

Pozostate prace

W zakresie nakreslonych obszaréw badawczych nie miesci sig praca [B5] przedstawiajaca algorytm przewi-
dujacy awarie czujnika poziomu i temperatury oleju (OLTS) w celu jego wymiany zanim awaria pociagnie
za soba powazne koszty. Czujnik OLTS, wskazujacy zbyt wysoky temperature oleju, jest przyczyna powaz-
nych konsekwencji zwigzanych z zawréceniem samolotu i nakazem wytaczenia silnika w locie. Przewidywanie
awarii czujnika jest mozliwe, ale operator potrzebuje co najmniej 11 miesiecy danych historycznych. Opra-
cowany algorytm automatyzuje proces wykrywania potencjalnych awarii za pomoca opartego na danych
modelu bazujacego na niepodobienstwie. Oblicza on $rednia kroczacy réznicy temperatur oleju pomiedzy
silnikami siostrzanymi dla okreséw krétkoterminowych i dtugoterminowych (liczonych w lotach). Jezeli
réznica miedzy Srednig krotkoterminowa a dtugoterminowa jest wieksza od ustalonego progu ogtaszany jest
alarm. Proponowany model zmniejszyt zakres danych wymagany do wykrycia usterki do trzech miesiecy.

Dodatkowo, w zakres wymienionych prac, wchodzi edytorial Frontiers in network applications, network
systems and web services [B23] do materiatéw konferencji Federated Conference on Computer Science and
Information Systems, FedCSIS 2013.

Dorobek przed uzyskaniem stopnia doktora
[C1] M. Luckner, “Comparison of hierarchical SVM structures in letters recognition task,” w [EEE
CIS-Poland Chapter Edited Volume, Warsaw, Poland, 2008.

[C2] M. Luckner, “Distances Tree as SVM Ensemble in Digits Recognition Task,” w Proceedings of the
11th Joint Conference on Information Sciences, 2008.

[C3] M. Luckner, “Recognition of Noised Patterns Using Non—Disruptive Learning Set,” Journal of
Digital Information Management, t. 5, nr. 3, 2007.

[C4] W. Homenda i M. Luckner, “Automatic Knowledge Acquisition: Recognizing Music Notation with
Methods of Centroids and Classifications Trees,” w The 2006 IEEE International Joint Conference
on Neural Network Proceedings, |EEE, 2006, s. 3382-3388, 1SBN: 0-7803-9490-9.

[C5] M. Luckner, “Recognition of Noised Patterns Using Non-Disruption Learning Set,” w Sixth
International Conference on Intelligent Systems Design and Applications, t. 1, IEEE, paz. 2006,
s. 557-562, 1SBN: 0-7695-2528-8.
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[C6] M. Luckner i W. Homenda, “Braille Score,” w Sixth International Conference on Intelligent Systems
Design and Applications, t. 1, IEEE, paz. 2006, s. 775-780, 1SBN: 0-7695-2528-8.

[C7] W. Homenda i M. Luckner, “Hierarchical OCR system for texts in musical scores,” w Eleventh
International Fuzzy Systems Association World Congress,, Beijing, China, 2005.

[C8] W. Homenda i M. Luckner, “Automatic Recognition of Music Notation Using Neural Networks,”
w International Conference on Al and Systems, Divnormorkoye, 2004.

[C9] W. Homenda i M. Luckner, “Optical Music Recognition : A Niche of Research and Technology,”
w WISIS 2004 First Warsaw International Seminar on Intelligent Systems, 2004, s. 1-17.

Dorobek przed uzyskaniem stopnia doktora obejmuje dziewie¢ pozycji [C1-C9], w tym jedna publikacje
w czasopi$mie [C3]. Suma punktéw dorobku przed doktoratem, wyliczonych zgodnie z komunikatem
Ministra Edukacji i Nauki z dnia 9 lutego 2021 r. w sprawie wykazu czasopism naukowych i recenzowanych
materiatéw z konferencji miedzynarodowych, wynosi 200. Dorobek powstaty przed doktoratem, stworzony
zostat w gtéwnej mierze pod opieka promotora prof. hab. inz. Wtadystawa Homendy.

W pracach [C4, C7-C9] przedstawiono badania nad automatycznym rozpoznawaniem wybranych
symboli notacji muzycznej z wykorzystaniem réznych metod uczenia maszynowego, a takze hierarchicznym
systemem OCR wyspecjalizowany w rozpoznawaniu tekstéw zawartych na partyturze.

W pracy [C6] przedstawiono program komputerowy, ktéry pomaga osobom niewidomym pracujacym
z notacja muzyczna. Program umozliwia przetwarzania muzyki od wydrukowanej partytury do pliku MIDI,
ktéry moze byé wykonany przez instrument elektroniczny. Motorem systemu jest modut rozpoznawania
oparty na zaawansowanej technologii sztucznej inteligencji. Rozpoznane partytury s3 konwertowane
na specjalng wewnetrzng reprezentacje, ktéra pozwala na przekazanie wszystkich niuanséw muzyki. Zapis
moze by¢ réwniez przetwarzany za pomoca edytora, ktéry jest przeznaczony dla oséb niewidomych.

Prace [C3, C5] omawiaja rozpoznawanie silnie zaszumionych symboli na podstawie wzorcéw bez
zaktécen. Przedstawiono model systemu rozpoznawania nietypowych symboli muzycznych. W opisywanym
modelu symbole nietypowe sa wykorzystywane do generowania zbioru uczacego, ktéry umozliwia poprawe
rozpoznawania, co zostato zaprezentowane na rzeczywistym przyktadzie rozpoznawania wybranych symboli
muzycznych. Przedstawiono kilka technik o réznej szybko$ci rozpoznawania i czasie obliczeniowym, w tym
nadzorowane i nienadzorowane.

W pracach [C1, C2] przedstawiono badanie zaleznosci pomiedzy struktura hierarchicznego rozpozna-
wania wzorcow a doktadnoscia klasyfikacji. Poréwnano rézne zespoty maszyn wektoréw wspierajacych
uporzadkowane wedtug struktury drzewa binarnego w zadaniu rozpoznawania liter z repozytorium UCI.
Przedstawiono réwniez praktyczne testy rozpoznawania tekstéw map.

s |nformacja o wykazywaniu sie istotng aktywnos$cig naukowa realizowana

w wiecej niz jednej uczelni lub instytucji naukowej, w szczegdlnosci
zagraniczne]

Ponizsze informacje zostaty uporzadkowane wedtug instytucji, z ktérymi wspdtpracuje lub wspotpracowatem,

z wytaczeniem Wydziatu Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki Warszawskiej, w ktérym jestem

zatrudniony w wymiarze petnego etatu i jestem w grupie pracownikéw zaliczonych do liczby N — jest to

moje podstawowe miejsce pracy, do ktérego afiliuje méj dorobek. Wykaz obejmuje tylko instytucje, ktére

pojawity sie w afiliacjach publikacji wspétautorskich.

University of Alberta (UoA), Edmonton, Kanada

W roku 2006, za prace zespotu w sktad ktérego wchodzit prof. Witold Pedrycz z UoA, otrzymalismy
nagrode zespotowa | stopnia JM Rektora PW, za osiggniecia naukowe w latach 2004-2005.

W latach 2011-2014 kontynuowatem wspotprace z profesorem, gdy realizowalismy, jako gtéwni wyko-
nawcy, projekt NCN Zagadnienie odrzucania w problemie rozpoznawania wzorca. Projekt dotyczyt badania
metod i algorytmdéw rozpoznawania wzorcow w potaczeniu z nowa funkcjonalnoscia odrzucania elementéw
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pomylonych i obcych. Wyniki tej wspdtpracy zostaty przedstawione w publikacjach wspétautorskich z prof.
Witoldem Pedryczem [B14, B19, B24].

Tallinn University of Technology (TalTech), Talin, Estonia

Od 2020 roku wspétpracuje z Alejandro Guerra-Manzanaresem i Hayretdinem Bahsi z TalTech. Nasza
wspotpraca dotyczy analizy wieloletniego dryftu konceptualnego cech opisujacych ztosliwe oprogramowanie
atakujace urzadzenia z systemem Android. Wyniki naszej wspdtpracy przedstawiono w pracach [B1-B3|.
Wspoétpraca jest kontynuowana i planowane s3 kolejne publikacje.

W okresie 20.04.2022-21.05.2022 przebywatem na stazu w Centre for Digital Forensics and Cyber
Security w TalTech, gdzie wspotpracowatem z Alejandro Guerra-Manzanaresem i Hayretdinem Bahsi nad
analiza ewolucji réznych rodzin ztosliwego oprogramowania.

= |nformacja o osiggnieciach dydaktycznych oraz organizacyjnych

Wktad w rozwdj kadry naukowe;j

W ramach mojej pracy naukowej, wspdtpracowatem z doktorantami Politechniki Warszawskiej i innych
instytucji naukowych. Wspétpraca dotyczyta gtéwnie realizacji projektéw badawczych, ale przejawiata sie
tez w postaci wspélnych publikacji. Doktoranci, z ktérymi dziele dorobek w postaci wymienionych publikacji
to lzabella Krzeminska (Uniwersytet Ekonomiczny w Poznaniu) [A1l, A4], Robert Kunicki (Politechnika
Warszawska) [B6, B7, A4] i Przemystaw Wrona (Politechnika Warszawska) [B4].

Jestem takze wspdtpromotorem rozprawy doktorskiej Alejandro Guerra-Manzanaresa pod tytutem
Machine Learning-Based Detection and Characterization of Evolving Threats in Mobile and loT Systems
(Manzanares 2022). Pozostali promotorzy to profesor Hayretdin Bahsi i Sven N6mm z Tallinn University
of Technology. Rozprawa, zostata obroniona na TallTech w dniu 01.08.2022. W dorobku uwzgledniono
nasze prace wspétautorskie [B1-B3|.

Petnienie roli promotora prac magisterskich i inzynierskich

W latach 2011-2022 bytem promotorem:
O 22 obronionych prac inzynierskich (tacznie 47 studentéw, ze wzgledu na prace wieloosobowe),
O 23 obronionych prac magisterskich (brak prac wieloosobowych).

Nastepujace prace, w dorobku, zostaty napisane wraz z moimi dyplomantami jako rozwiniecie prac
inzynierskich i magisterskich lub wykorzystuja czesciowo uzyskane w nich wyniki [B5, B7, B11, B22,
B27-B30, B33|.

Dziatalno$¢ dydaktyczna

Przedmioty prowadzone na Wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki Warszawskiej:
2014/2015 -  Algorithms and Computability, przedmiot obowiazkowy, computer science, |l stopien
2014/2015 éwiczenia, laboratoria

2010/2011 -  Teoria automatéw i lingwistyka matematyczna, przedmiot obowigzkowy, matematyka,
2020/2021 specjalnos¢: Matematyka w naukach informacyjnych
éwiczenia
2009/2010 -  Automata Theory and Languages, przedmiot obowiazkowy, computer science, | stopien
éwiczenia
2009/2010 -  Teoria algorytméw i obliczen, przedmiot obowigzkowy, informatyka, informatyka i systemy

informacyjne, Il stopien
éwiczenia, laboratoria

2009/2010 -  Teoria automatéw i jezykdw, przedmiot obowigzkowy, informatyka, informatyka i systemy
2015/2016 informacyjne, | stopien

éwiczenia
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2009/2010 -
2009/2010

2010/2011 -
2012/2013

2009/2010 -
2013/2014

Data bases, przedmiot obowigzkowy, computer science, | stopien
laboratoria

Bazy danych, przedmiot obowiazkowy, informatyka, | stopien
laboratoria

Programowanie komponentowe w technologii Java Enterprise Edition, przedmiot
obieralny, informatyka, |l stopien
laboratoria

Przedmioty prowadzone i koordynowane na Wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych Politechniki

Warszawskiej.
2021/2022 -

2019/2020 -

2019,/2020 -

2019,/2020 -
2020/2021

2018,/2019 -

2017/2018 -

2016,/2017 -

2015/2016 -
2017/2018

2014/2015 -
2018/2019

2014/2015 -
2018/2019

2014/2015 -
2017/2018

2013/2014 -
2015/2016

2013/2014 -
2017/2018

Data Science Workshop, przedmiot obowigzkowy, data science, |l stopien
wyktad

Projekt interdyscyplinarny, przedmiot obowiazkowy, inzynieria i analiza danych, | stopien
wyktad

Podstawy przetwarzania danych, przedmiot obowiazkowy, informatyka i systemy infor-
macyjne, specjalno$¢: Metody sztucznej inteligencji
wyktad, laboratoria

Warsztaty Badawcze, przedmiot obowigzkowy, inzynieria i analiza danych, Il stopien
wyktad

Zaawansowane programowanie obiektowe i funkcyjne, przedmiot obowigzkowy, inzy-
nieria i analiza danych, | stopien
wyktad

Programowanie obiektowe, przedmiot obowigzkowy, inzynieria i analiza danych, | stopien
wyktad

Kreatywne rozwigzywanie probleméw, przedmiot obowigzkowy, inzynieria i analiza
danych, | stopien

wyktad, ¢wiczenia

Business Analytics Programming, przedmiot obowiazkowy, computer science, Il stopien
wyktad, projekt

Android Application Development, przedmiot obieralny, computer science, -1l stopien
wyktad, laboratoria

Aplikacje mobilne: Android, przedmiot obieralny, informatyka, I-1l stopien

wyktad, laboratoria

Pracownia projektowa, przedmiot obieralny, informatyka/matematyka, I-1l stopien
projekt

Java SE, przedmiot obieralny, informatyka/matematyka, |-l stopien

wyktad, laboratoria

Programming 3 (Advanced, Java), przedmiot obowiazkowy, computer science, | stopien
wyktad, laboratoria

Przedmioty prowadzone na studiach podyplomowych na Wydziale Elektroniki i Technik Informacyjnych
Politechniki Warszawskiej.

2021/2022 -

Metody analizy danych: eksploracja danych i sztuczna inteligencja, przedmiot obo-
wigzkowy, data science, studia podyplomowe
wyktad
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2019/2020 -

Metody Sztucznej Inteligencji, przedmiot obowigzkowy, inzynieria i analiza danych,
| stopien
wyktad

Przedmioty prowadzone na studiach MBA Szkoty Biznesu Politechniki Warszawskiej.

2021/2022 -

Data Science, przedmiot obowigzkowy, data science, MBA Digital Transformation
éwiczenia

Ponadto, w latach 2004-2009 prowadzitem, na Wydziale Geodezji i Kartografii, zajecia z Metod
Numerycznych i Informatyki.
Dodatkowa dziatalno$¢ dydaktyczna, wykraczajaca poza prowadzenie zaje¢ dydaktycznych.

2022

2020 - 2021
2018 - 2019
2017 - 2020
2014 -

Nagroda zespotowa Ministra Edukacji i Nauki, za znaczace osiggniecia w zakresie
dziatalnosci dydaktycznej

Za uruchomienie na Wydziale Matematyki i Nauk Informacyjnych innowacyjnego programu studiéw
drugiego stopnia o profilu ogdlnoakademickim na kierunku Data Science.

Cztonek zespotu wykonawczego POWER NERW 2, 10 - Modyfikacja programéw
studiéw na kierunkach prowadzonych przez Wydziat Matematyki i Nauk Informacyjnych
Prace nad zmianami w programie studiéw kierunku Informatyka i Systemy Informacyjne

Cztonek zespotu wykonawczego POWER NERW, 10 - Przygotowanie i uruchomienie
nowego kierunku studiéw na studiach Il stopnia - Inzynieria i Analiza Danych (IAD)
Przygotowanie materiatéw dydaktycznych dla nowych zaje¢ na Il stopniu kierunku Inzynieria
i Analiza Danych

Koordynator zadania projektu POWER Kadra/NERW, Kompetentny wyktadowca -
wysoki poziom nauczania

Szkolenia dla kadry akademickiej Politechniki Warszawskie]

Cztonek Zespotu Rektorskiego ds. Innowacyjnych Form Ksztatcenia (INFOX)
Uczestnik szeregu projektéw z zakresu opracowania nowych metodyk, pilotazowych wdrozen, wspét-
pracy z otoczeniem spoteczno-gospodarczym w ramach innowacyjnych form zaje¢ ze studentami.

Dziatalno$¢ organizacyjna

2020 -
2020 -
2020 -

2021 -
2021 -

2020-

2020 -
2019 -
2018 -

2018 -
2017

Cztonek Komisji Egzaminu Dyplomowego, Kierunek Inzynieria i Analiza Danych
Cztonek Dziekanskiej Komisji ds. Finansowania Badan Naukowych

Przewodniczacy Podkomisji Informatyki Dziekanskiej Komisji ds. Finansowania
Badan Naukowych

Czfonek komisji Oceny Srédokresowej, Szkota Doktorska nr 3, Politechnika Warszawska

Sekretarz Podkomisji Oceny Srédokresowej, Szkofa Doktorska nr 3, Politechnika
Warszawska

Cztonek Rady Naukowej, Centrum Badawczego POB, Fizyka wysokich energii i technika
eksperymentu.

Cztonek Komisji Rady Wydziatu ds. Nagréd i Odznaczen
Cztonek Rady Dyscypliny, Informatyka Techniczna i Telekomunikacja

Cztonek Komisji Programowych, Kierunki Inzynieria i Analiza Danych i Informatyka
i Systemy Informacyjne

Cztonek Rady Wydziatu, Wydziat Matematyki i Nauk Informacyjnych

Nagroda zespotowa Il stopnia JM Rektora PW, za osiggniecia organizacyjne w roku
akademickim 2016,/2017

Organizacja miedzywydziatowych, interdyscyplinarnych zajec i projektdw.
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2014 -

2011 -

Cztonek Zespotu Rektorskiego ds. Innowacyjnych Form Ksztatcenia (INFOX)
Organizacja miedzywydziatowych, interdyscyplinarnych zaje¢ i projektéw, wspdtpraca z miedzyna-
rodowymi organizacjami akademickimi.

Dyrektor OSrodka Badan dla Biznesu

Organizacja i prowadzenie Osrodka, ktérego celem jest wspdtpraca z biznesem i realizacja projektéw
rozwojowo badawczych.

Dziatalno$¢ popularyzatorska

2020

2019 - 2020

2019

2018

2018

2018

2018

2017

2017

2017

2017

2016

2016

Coronathon
Juror Hackathonu dotyczacego walki z konsekwencjami pandemii COVID-19.

Universities of the Future

Publikacja Handbook for Industry - publikacji opisujacej mozliwosci zwigzane z Przemystem 4.0 dla
przedsiebiorstw.

Centrum Unijnych Projektéw Transportowych
Publikacja artykutu Big Data w analizie funkcjonowania systemu komunikacji miejskiej promujacego
wykorzystanie infrastruktury Big Data do analizy danych miegjskich.

Data Science Summit

Prowadzenie Hackathonu Conquer Urban Big Data hackathon.

Red Bull Tech Lab

Mentor opiekujacy sie zespotem startujacym w konkursie.

Campus App Challenge

Juror Hackathonu dotyczacego lokalizacji wewnatrzbudynkowej

Design Thinking Week

Prowadzenie warsztatu Po co gonic ten tramwaj?.

Design Thinking Week

Prowadzenie warsztatu o komunikacji miedzy pokoleniowej W czasie deszczu dzieci sie nudza.
Sroda z DRIMn Sciezka Przemyst 4.0

Wyktad Uczenie maszynowe i sztuczna inteligencja — szansa czy zagrozenie?.

Klub Informatyka, Polskie Towarzystwo Informatyczne
Udziat w debacie Dane masowe za a nawet przeciw.

Kreatywny Projekt Zespotowy

Prowadzenie projektu edukacyjnego majacego na celu rozbudowanie umiejetnosci i zainteresowan
z zakresu nauki i dziatan zespotowych wéréd mtodziezy w wieku ponadgimnazjalnym.

TedX Warsaw

Prowadzenie warsztatu Design Thinking.
Design Thinking Week

Prowadzenie warsztatu Nauczycielu akademicki - naucz sie nauczac kreatywnie.
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