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Kratak sadrzaj — U ovom radu opisana je primena LED
svetla za potrebe sistema pametne rasvete, njegova
alternativna uloga u sistemima za komunikaciju vidljivom
svetlosc¢u, VLC (Visible Light Communication) i znacaj tih
sistema u tehnikama pozicioniranja i lokalizacije. U radu
su opisane metode estimacije iluminatornog kao prostor-
nog polja, pri cemu je akcenat stavljen na unutrasnje
prostore. Cilj ovog rada jeste da se na osnovu numerickog
eksperimenta dobijenog primenom alata programskog
jezika MATLAB, za odredenu prostoriju i definisane
parametre LED rasvete, uradi procena iluminatornog polja
u okviru odgovarajuce neuralne mreze.

Klju¢ne reli: neuralna mreza, proracun iluminacije,
pametna kontrola rasvete, LED svetlo, prostorno polje

Abstract — This paper describes a propreties of LED
lights used in smart lighting systems, its alternative role
in visible light communication systems and significance of
these systems in localization and positioning techniques.
This paper decribes a methods for illumination estimation
where illumination was considered as a spatial field and
the emphasis is on the indoor enviroments. The goal of
this paper is to estimate the illuminance field by applying
neural network using results obtained from numerical
experiment implemented in MATLAB framework.

Keywords: neural network, illuminance estimation,
smart lighting control, LED light, spatial field

1. UvOD

U savremenom svetu, ljudi provode vise od 90% svog
radnog vremena u zatvorenim prostorijama [4]. 1z tog
razloga, neophodno je obezbediti dovoljnu i odgovarajucu
koli¢inu svetlosti. Zbog toga, rasveta tezi da oponasa
prirodno svetlo kako bi se zadovoljili vizuelni uslovi i
poboljsalo obavljanje dnevnih aktivnosti u zatvorenom
prostoru. Ovakve zahteve najvise zadovoljava rasveta u
vidu LED (Light-Emitting Diode) sijalica. Podesivost
intenziteta (dimabilnost) LED rasvete utiCe kako na
direktan osvetljaj radne povrSine, tako i na celokupnu
ambijentalnu osvetljenost prostorije. Raznolikost boja i
oblika svetiljki uticu na to da je LED rasveta opSte-
prisutna na razliitim mestima poput Skola, bolnica,
konferencijskih sala itd.
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Razvojem VLC tehnologija, alternativna svojstva LED
svetla dolaze do izrazaja. Pozicioniranje u unutrasnjem
prostoru, IPS (Indoor Positioning System) koristi kratki
domet VLC tehnologije za unutrasnju lokalizaciju. IPS
sistemi otvaraju moguénosti za razvoj razli¢itih aplikacija,
a razvoj Interneta stvari, 10T (Internet Of Things) dopri-
nosi njihovom ostvarenju.

Internet stvari podrazumeva umreZzenosti masovnih ure-
daja, njihovu medusobnu komunikaciju i razmenu infor-
macija. Pametni uredaji u sebi imaju ugradene senzore za
pracenje i merenje odredenih fizickih entiteta. Prikupljeni
i obradeni podaci dovode do odredenih informacija koje
mogu da utiCu na svakodnevne aktivnosti kao i na
unapredenje postojec¢ih tehnologija (poznavanje propa-
gacije radio talasa utiCe na poboljSanje performansi radio
sistema [1]). Lokalizacija i merenje svetlosnih karakte-
ristika u nekom regionu od interesa su dve nerazdvojive i
medusobno zavisne celine. Iz tih razloga, tehnike za
lokalizaciju i estimaciju svetlosnog polja su podvrgnute
zajednickom ucenju u kojem tacnost modela svetlosnog
polja zavisi od tacnosti lokalizacije njegovih parametara.

2. PAMETNA RASVETA

Cilj pametne rasvete u odredenom objektu jeste
obezbedivanje ustede elektri¢ne energije postavljanjem
minimalne osvetljenosti, tako da ona zadovolji uslove i
potrebe korisnika tog objekta. U cilju postizanja
kompromisa izmedu kvaliteta osvetljenosti i energetske
efikasnosti, pametna rasveta uzima u obzir sve moguce
faktore koji na to utiu poput prisustva dnevne svetlosti,
okupiranosti i vremena trajanja kori$¢enja prostorije, kao
sam i polozaj korisnika u prostoriji [4].

Grafi¢kim softverom je moguce modelovati geometriju,
refleksiju i plan prostorije, dok se na platformi za video
igrice simulira svetlosno polje. Na taj nacin estimirano
svetlosno polje se principom povratne sprege dalje koristi
u procesima kontrole rasvete [3]. Sistemi koji koriste
povratnu spregu imaju nekoliko ciljeva: reSavanje kon-
flikta izmedu preferencija viSe korisnika, obezbedivanje
ravhomerne osvetljenosti poda (bez senki), postizanje
autonomne plug-and-play funkcionalnosti [3].

3. PROSTORNO POLJE

DlIstribucija fizicke veli¢ine u odredenoj regiji se naziva
prostorno polje tzv. spatial field. PonaSanje nekog
fizickog fenomena je u veéini slu¢ajeva promeniljivo i da
bi se adekvatno opisalo potreban je odreden period
ucenja. Prikupljanje podataka o nekom polju se vrsi uz
pomoc¢ velikog broja sezora, tzv. agenata. Agenti mogu
biti staticki i postavljeni na unapred poznatim lokacijama
i tada za cilj imaju pracenje ponasanja prostornog polja u
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toku vremena. Agenti mogu biti noSeni i od strane robota,
a prikupljanje podataka se tada vr$i prema predefinisanim
putanjama, IPP (Informative Path Planning). Kretanje
agenata moze da bude i nasumi¢no. Agenti mogu da budu
masovni uredaji poput mobilnih telefona, pametnih
automobila itd.

==
===

Slika 1. Robot i pametni telefon u ulozi agenta.

U pozadini sistema pametnog uredaja, senzori prikupljaju
podatke od vaznosti i $alju ih na cloud, na kom se nalaze
algoritmi za ucenje koji za cilj imaju preciznu i ta¢nu
estimaciju posmatranog prostornog polja. Ovakvi
algoritmi se baziraju na iskustvima prethodnih agenata.

Cesto se uzima pretpostavka da agenti mere vrednosti
prostornog polja na poznatim lokacijama. Ukoliko,
pozicija agenta nije poznata, potrebno je najpre locirati
njegov polozaj. Tehnike za pozicioniranje usled NLOS
(Non-Line-Of-Sight) uslova unose odredenu nesaglasnost
(bias) izmedu stvarne i izmerene pozicije. Takve vrste
neizvesnosti je potrebno ukljuditi u procese ucenja
prostornog polja jer parametri polja zavise od pozicije
agenta. Sa druge strane, ¢ak i da je model posmatranog
polja tacan, u slucajevima pogesne lokalizacije, njegovi
rezultati su beskorisni. Same tehnike pozicioniranja Cesto
zavise od parametara modela i ovaj paradoksalni
(chicken-and-egg) problem predstavlja osnov za razvoj
metoda koje se bave zdruzenim tehnikama lokalizacije i
ucenja prostornog polja [1].

4. PRORACUN ILUMINACIJE U ZATVORENOM
PROSTORU

Za odredivanje distribucije osvetljenosti kao prostornog
polja u zatvorenoj prostoriji, koriste se dva osnovna
svojstva LED svetla, a to su prenosna opticka snaga i
jacina svetlosti [2].

Prenosna opti¢ka snaga, P; se izrazava proracunom
integrala energetskog fluksa u svim pravcima.

P, = [ [*" ¢, dfd2, 1)

Amin

gde je &, snaga zracenja iluminatora po jedinici talasne
duZine, a interval [Amin, Amax] j€ Opseg vidljive svetlosti.

Jadina svetlosti koja ,pada“ na horizontalnu ravnu
povrsinu se izrazava na sledeci nacin:

1(6) = I(0) cos™(0), 2

gde je 1(0) centar jadine svetlosti, & je ugao zradenja u
odnosu na normalu predajne povrSine, a m je red
Lambertovog zracenja opisan na sledeci nacin:
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gde je@iugao poluzracenja.
2

Ukupan svetlosni fluks na horizontalnoj povrsini se moze
izracunati na sledeci nacin:

2m1(0)
1+m

¢ = : (4)

$to znaci da ukupni fluks zavisi od centra jacine svetlosti i
ugla poluzracenja [2].

Tabela 1. Zavisnost centra jacine svetlosti u odnosu na
ugao poluzracenja.

P10 | 7(0) [ed]
10 789.30
20 207.11
30 99.24
40 61.41
50 43.81
60 34,11
70 28.07
80 23.81

Tabela 2. Prikaz vrednosti parametara modela [2].

P, IWI @5 m [ 1(0)[cd] | ® [Im]
0452 | 20 | 1114 207.11 | 107.16
0452 | 60 1 34.11 | 107.16
0452 | 70 |0.646 | 28.07 | 107.16

4.1. Numericki eksperiment

Prema uzoru na numericki eksperiment koji je opisan u
[2], za proracun distribucije iluminacije posmatra se
prostorija dimenzija 10 m x 10 m x 3 m, sa ravnomerno
rasporedenom LED rasvetom sacinjenom od 25 (5 X 5)
LED svetiljki. Svaka LED svetiljka je sainjena od
zasebnih (5 x 5) LED lampica. Horizontalna povrsina je
podeljena na mrezu taCaka rezolucije 101 x 101 tacaka.
Za proracun iluminacije koriS¢eno je programsko
okruzenje MATLAB. Proracun je izvrSen sa varijacijama
ugla poluzracenja i razli¢itim vrednostima dimabilnosti
svetiljki. Distribucije iluminatornog polja, pri nasumi¢nim
vrednostim intenziteta osvetljenosti (dimabilnosti) i za
uglove poluzragenja od 60" i 20" su prikazane na Slikama
3. i 4, respektivno.



Slika 2. Distribucija iluminacije za ugao 60"u uslovima
nasumicnog intenziteta osvetljenja.

Slika 3. Distribucija iluminacije za ugao 20 “ u uslovima
nasumicnog intenziteta osvetljenja.

5. PRIMENA NEURALNE MREZE

Diskretizacijom svetlosnog polja, kao kontinualnog
signala, dobija se odredeni skup taCaka koje sadrze
vrednosti iluminacije na odredenim pozicijama. Ovakva
vrsta regresionog problema podrazumeva pronalazenje
modela koji bi opisao vezu izmedu pozicije i vrednosti
iluminacije na toj poziciji.

Cilj jednog takvog modela jeste predvidanje vrednosti
iluminacije onih pozicija koje nisu obuhvacene skupom
diskretnih tacaka. Model za predvidanje se sastoji od dva
ulazna i jednog izlaznog parametra.

Za realizaciju neuralne mreze koriSéen je programski
jezik python i pomo¢ne biblioteke sklearn i tensorflow sa

ekstenzijom keras. Struktura neuralne mreze odgovara
strukturi multilayer perceptrona (MLP).

Nad rezultatima iz numeri¢kog eksperimenta iz [2]
primenjena je neuralna mreza sa dva slucaja varijacija
veli¢ine skupa podataka. Rezolucija mreze nad kojom se
posmatra iluminatorno polje, u prvom slucaju iznosi 101
x 101, a u drugom 501 x 501. Odnos veli¢ine trening i test
skupa u oba sluéaja iznose 90:10, respektivno.

U nastavku su date evaluacije rezultata neuralne mreze sa
odgovaraju¢im vrednostima parametara za uglove
poluzragenja 60" i 20" i za slu¢aj veli¢ine (rezolucije) od
501 x 501 tacaka.

Tabela 3. Rezultati obuke za distribuciju iluminacije sa
uglom poluzracenja 60° i brojem tacaka 501 x 501.

Broj ulaznih tagaka: 501 x 501
Ugao poluzradenja : 60"

Broj skrivenih slojeva : 2

Broj neurona u skrivenom sloju : 64 1 128
Veli¢ina beda : 100
Maksimalan broj iteracija : 1000
MAE: 0,92
MSE : 1,47
RSQ: 0,99

Estimacija neuralne mreze

Tabela 4. Rezultati obuke za distribuciju iluminacije sa
uglom poluzracenja 20’ i brojem tacaka 501 x 501.

Broj ulaznih tacaka : 501 x 501
Ugao poluzracenja : 20°
Broj skrivenih slojeva : 3

Broj neurona u skrivenom sloju : 64, 256 i 256
Veli¢ina beca : 100
Maksimalan broj iteracija : 1000
MAE: 5,73
MSE: 73,50
RSQ: 0,99

Estimacija neuralne mreze

6. ZAKLJUCAK

U ovom radu predstavljene su metode ucenja distribucije
iluminatornog kao prostornog polja u zatvorenoj
prostoriji. U pogledu realizacije kontrole rasvete, ucenje o
svetlosnom polju bi moglo da se izvede na oshovu
aktivnosti korisnika. U tom slucaju bi, radi postizanja
zeljenog modela iluminacije, neuralna mreza kao trening
skup koristila pozicije i preferencije korisnika. Konflikti
izmedu korisnika i optimalni nivo iluminacije u prostoriji,
modelovali bi se u cilju minimalne potros$nje elektricne
energije.



Uz pomo¢ mobilnih agenta, VLC tehnologijom, pored
pozicioniranja mozemo da izmerimo 1 vrednost
iluminacije i time pove¢amo trening skup neuralne mreze.
Neuralne mreze pokazuju bolje performanse nad vecim
ulaznim skupom podataka.

Neuralne mreze ne postavljaju ograni¢enja u pogledu
ulaznih parametara, Sto zna¢i da mogu da modeluju
podatke sa visokom stopom promenljivosti i nestabilnosti.
Modelovanje probabilistickih modela za ucenje je
ograni¢eno kompjuterskim pravilima i operacijama, $to

proces iteracija  ¢ini  kompleksnim  kako za
implementaciju, tako i za izvrSavanje. Neuralne mreze,
pak, koriste apstraktne koncepte zasnovane na

empirijskom saznanju. lako vreme obuke moze da traje
duZe, njena implementacija je znatno jednostavnija, a
iteracije neophodne za uenje modela, neuralna mreza
obavlja kroz epohe uz moguénost samonadgledanja
ucenja (obuka moze da se prekine ukoliko je neuralna
mreza dostigla svoje zadovoljavajuce stanje i pre isteka
zadatog broja epoha).

Odredene probabilisticke metode mogu da pruze intuitivni
uvid u procese i njihovo ponaSanje, dok neuralna mreza
predstavlja ,crnu kutiju“. Jo§ jedna prednost neuralne
mreze jeste ta S$to vrSi trening koriste¢i principe
stohastickog gradijenta ¢ija su se svojstva skaliranja
velikog broja podataka pokazala kao najpovoljnija. Osim
toga, vreme trajanja obuke neuralne mreZe je danas
znatno skraéeno 1 omoguceno u realnom vremenu
zahvaljujuéi razvoju specijalnih softvera zasnovanih na
multithreding operacijama, kao i hardverima visoke
snage. Sistemi neuralnih mreza i dubokog ucenja su,
zahvaljuju¢i dizajnu da programiraju same sebe, predmet
razvoja i daljih istrazivanja novih tehnologija.
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