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1 Einleitung

In den letzten Jahren haben Sensornetzwerke ein groftes Forschungsinteres-
se auf sich gezogen. Diese Netzwerke bestehen aus verteilten, unabhéngigen
Sensorknoten welche physikalische Werte ihrer Umgebung messen. Ein Sensor-
knoten ist dabei grundsétzlich aus einem leistungsschwachen Prozessor, einer
kleinen Menge an Speicher, einem Modul zur drahtlosen Kommunikation sowie
einem Sensorboard aufgebaut [28|. Solche Knoten sind kostengiinstig, klein und
haben eine sehr begrenzte Rechenleistung und Energie. Mithilfe dieser Knoten
ist es moglich Sensornetzwerke grofs skalieren zu lassen und somit Netzwerke
mit Tausenden von Knoten zu erstellen.

Durch Entwicklungen im Bereich der Elektronik und der drahtlosen Kommu-
nikation wurden viele neue Anwendungsbereiche fiir Sensornetzwerke erschlos-
sen. Sensornetzwerke konnen zur Uberwachung von Gebieten eingesetzt werden
um Regenmenge und Wasserstand zu messen oder Waldbriande, Fluten oder
weitere nattirliche Katastrophen frithzeitig zu erkennen [74, 26]. Auch der Ein-
satz im Gesundheitsbereich zur Kontrolle von Patienten oder die Nutzung von
Sensorknoten zur Beobachtung von Wildtieren wird erforscht [45, 77|. Weitere
mogliche Anwendungsbereiche sind das Bildungswesen |72] oder die Erkennung
von Geriéteschéden [38].

Das Aufgabenfeld eines Sensornetzwerks ist immer von dem jeweiligen An-
wendungsbereich abhéngig, jedoch ist der Bedarf an Positionsinformationen
fiir die Sensorknoten durchgéngig préasent. Drahtlose Gerdte haben im Allge-
meinen kein Wissen {iiber ihren Standort, jedoch tragen die von den Knoten
gesammelten Daten oftmals nur einen sehr geringen Informationswert oder sind
gar ganz bedeutungslos ohne die Kenntnis wo diese Daten gesammelt worden
sind. Auch erméglicht das Wissen iiber die Position eines Knotens noch eine
weitere grofse Anzahl von moglichen Einsatzszenarien fiir Sensornetzwerke. So
beruhen Funktionen wie das geographische Routing oder das Detektieren und
Verfolgen von Zielen zu diesen neu erschlossenen Anwendungsbereichen [24].
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Die Fahigkeit zur Selbstlokalisation, der eigensténdigen Schiatzung und Berech-
nung der Position, ist eine wiinschenswerte Eigenschaft eines Sensornetzwerks
und stellt eine grundsétzliche Problematik dar. Eine effiziente Lokalisierungs-
methode ist eine der Hauptinteressen im Forschungsgebiet der drahtlosen Sen-
sornetzwerke. Intuitive Ansétze zur Losung des Lokalisierungsproblems beste-
hen in der Positionsbestimmung durch Global Positioning System (GPS) oder
durch eine manuelle Konfiguration der Sensorknoten. Diese beiden Ansétze
sind jedoch unpraktikabel in realistischen Anwendungen. GPS ist eine bekann-
te und weit verbreitete Lokalisierungsmethode, jedoch ist die dafiir notwendige
Hardware zu teuer und energiekonsumierend fiir den Einsatz mit Sensorkno-
ten. Auch ist die Prézision der Positionsbestimmung zu gering und insbeson-
dere abhéngig vom Einsatzbereich. Innerhalb von Gebduden, im Untergrund
oder in dichten Wéldern kann GPS nicht eingesetzt werden. Auch die ma-
nuelle Konfiguration ist aufgrund der Groéfe von Sensornetzwerken sowie des
Einsatzgebietes und der Art der Stationierung der Knoten nicht praktikabel.

Zur Losung dieses Problems wurde eine Menge von Lokalisierungalgorithmen
entwickelt, welche mithilfe des Netzwerkes in welchem sich die Knoten befin-
den, den Standort der Sensorknoten berechnen sollen. Bei den meisten dieser
Algorithmen wird dabei mithilfe der Position einiger Nachbarknoten und der
zu ihnen gemessenen Entfernungen oder Winkel die Position des Knotens be-
rechnet.

Besonders innerhalb von Gebéduden ist das Lokalisierungsproblem bedingt
durch die Umgebung schwer 16sbar. Viele Algorithmen beruhen bei der Di-
stanzmessung auf der Signalstdrke des Radiosignals, welche in Radumen aller-
dings stark schwanken kann und durch viele Faktoren beeinflusst wird. In die-
ser Arbeit sollen fiir die Indoor-Lokalisation geeignete, robuste Algorithmen
gesichtet und anhand von realistischen Distanzmessungen evaluiert werden.
Dabei wird eine von Atmel entwickelte, neuartige Phasendifferenzmethode zur
Distanzbestimmung genutzt.

Die nachfolgende Arbeit ist so aufgebaut, dass in Kapitel 2 die fiir diese Ar-
beit erforderlichen Grundlagen erldautert und beschrieben werden. Daraufhin
werden in Kapitel 3 d&hnliche Arbeiten und Forschungen dargestellt. In Kapitel
4 und 5 wird zuerst das Konzept unserer Arbeit dargelegt und anschliefsend
die Umsetzung und Implementierung beschrieben. Zum Schluss werden unse-
re Ergebnisse in Kapitel 6 evaluiert. Eine Zusammenfassung der Arbeit ist in
Kapitel 7 zu finden.
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In diesem Kapitel werden einige grundlegende Begriffe und Konzepte vorge-
stellt welche zum Verstédndnis dieser Arbeit hilfreich sind. Die Beschreibungen
sind sehr einfach gehalten. Fiir ein tieferes Verstdndnis empfiehlt es sich deinen
Blick in die angegebenen Quellen zu werfen.

2.0.1 ZIGPOS Positioning Kit

Das ZIGPOS Positioning Kit ist eine Plattform fiir die Evaluation von Loka-
lisierungsalgorithmen und Tracking-Filtern innerhalb eines realen Sensornetz-
werkes.

Das Kit enthélt sechs batteriebetriebene, drahtlose Sensorknoten die jeweils
aus einem Controller Base Board, einem Radio Extender Board sowie zwei
Antennen bestehen. Die Funkmodule sind IEEE 802.15.4 kompatibel und be-
sitzen eine Phasenmesseinheit.

Das genutzte Radio Extender Board 233SMAD [4] verbindet sich direkt zu
dem Controller Base Board oder kann in Kombination mit einem Atmel-
Mikrokontroller genutzt werden. Zusammen mit einem Mikrokontroller formt
das REB233SMAD einen vollfunktionsfidhigen, drahtlosen Knoten. Das Radio
Extender Board (REB) ist mit einem Atmel AT86RF233 [5] Radio und zwei
SubMiniature version A (SMA) Konnektoren zur Unterstiitzung von Anten-
nendiversitat ausgestattet. Dadurch ist das Radio in der Lage zwischen den
Antennenports den besten Empfangspfad zu wihlen. Das Atmel ATS86RF233
ist ein 2.4GHz Radio welches unter anderem fiir Anwendungen im ZigBee/IE-
EE 802.15.4 Bereich entwickelt wurde [10]. Insbesondere besitzt es eine Einheit
zur Messung der Phase eines empfangenen Signals.

Die Netzwerkarchitektur der sechs Knoten ist aus einem Koordinator, Inita-
toren und Reflektoren aufgebaut. Der Koordinator agiert als Verbindung zwi-
schen dem Host-PC und den anderen sich im Netzwerk befindlichen Knoten. Er
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fordert Distanzmessungen zwischen Initatoren und Reflektoren an. Ein Knoten
kann entweder Initator oder Reflektor sein, je nachdem von wem die Distanz-
messung ausgeht. Der Initiator ist dafiir verantwortlich eine Distanzmessung
zu starten, Signale vom Reflektor zu empfangen und die Distanz zu berechnen.
Es existieren zwei verschiedene Ranging-Konfigurationen. Bei einer lokalen Di-
stanzmessung ist einer der beiden Knoten direkt mit dem Host-PC verbun-
den. Bei der Remote-Distanzmessung initiiert der Koordinator das Ranging
zwischen zwei anderen Knoten. Eine Darstellung der Topologie fiir Remote-
Ranging ist in Abbildung 2.1 zu erkennen.

PC Coordinator

Initiator
Reflector

Initiator
Reflector

Abbildung 2.1: Remote-Ranging zwischen Knoten [18|

Beim Ranging durchlduft der Initiator eine Menge von Frequenzen. Der Re-
flektor misst dabei die Phase der eingehenden Frequenzen und iibertriagt dann
selber Signale an den Initiator zur Phasenmessung. Initator und Reflektor syn-
chronisieren sich mithilfe von TEEE 802.15.4 Rahmen und teilen sich den zu
nutzenden Radiokanal zu. Wahrend der Distanzmessungen konnen keine nor-
malen 802.15.4 Rahmen empfangen werden. Die Phasenmessungen werden in
Hardware durchgefiihrt und die Berechnung der Distanzen in Software [76].
In Abbildung 2.2 ist der Ablauf einer Distanzmessung zwischen Initator und
Reflektor dargestellt.

Um die Qualitat der Messungen verfeinern zu konnen, stellt die auf den Knoten
laufende Firmware einige Parameter bereit, mit deren Hilfe man direkt auf




Initiator Reflector

Rng_Request —»
Range_Request =

-4— Range_Accept

Time_Sync_Request =

-+ PMU_Start
Ranging Measurement

Result_Request —» RTB Library

-4 Result_Confirm

Distance
Caluclation

-+— Rng_Confirm

15.4 compliant proprietary

Abbildung 2.2: Ablauf des Ranging zwischen Knoten [6]

die Hardwareparameter der Radiomodule zugreifen kann. Dies hilft bei der
Evaluation der Messungen und der Anpassung an die Umgebungsfaktoren [81].

Die Distanzberechnungen stellen zu jedem ermittelten Wert auch eine Qua-
litdtseinschatzung bereit. Dieser Distance Quality Faktor (DQF)-Wert reicht
von 0 bis 100. Dabei stellt ein Wert von 0 eine fehlerhafte Messung dar, die
Verworfen werden kann. Je hoher der DQF-Wert, desto genauer sollte die ge-
messene Distanz sein.

2.0.2 Gauldsches Mischmodell

Allgemein besteht ein Mischmodell aus der Konvexkombination von Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktionen [49] und ist wiefolgt definiert:

p(x) =Y mplw|k) (2.1)
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Dabei gibt K die Anzahl an Mischkomponenten an, 7 sind Gewichtungen und
p(z|k) gibt die Dichte fiir die jeweilige Komponente an.

Das Gaufssches Mischmodell (GMM) ist eine Spezialisierung dieser allgemei-
nen Form. Gaufssche Mischmodelle werden beispielsweise beim Datenclustering
oder der Mustererkennung eingesetzt [63, 79] Die Dichtefunktion wird darge-
stellt als die gewichtete Summe von K gaufschen Komponentendichten:

p(x|0) = > mN (|, Sx) (2.2)

Dabei sind 6 = {m, g, 2x} die zur Beschreibung des Modells nétigen Para-
meter. m; kennzeichnen die Mischgewichte welche die Bedingungen 0 < m, <1
und Zszl m, = 1 erfiillen. gy und X, beschreiben den Mittelwert und die
Kovarianz der Komponente k.

Das komplette gaufssche Mischmodell ist definiert durch die Mittelwertsvek-
toren, Kovarianzmatrizen und Mischgewichte aller Komponentendichten. Die
Kovarianzmatritzen >; konnen vollen Rang haben oder Diagonal sein. Zusétz-
lich konnen die Parameter geteilt oder gebunden sein zwischen den gaufsschen
Komponenten, wie zum Beispiel eine gemeinsame Kovarianzmatrix fiir alle
Komponenten. Die Wahl der Konfiguration (Anzahl der Komponenten, Volle
oder Diagonale Kovarianzmatrix, etc.) wird oft bestimmt durch die Anzahl
der verfiighbaren Daten zur Schitzung der Parameter und wie das GMM in
der Anwendung eingesetzt werden soll. Mithilfe einer Lerndatenmenge und
einer GMM Parameterkonfiguration kann ein GMM geschitzt werden, wel-
ches am Besten mit der Verteilung der Lerndatenmerkmale zusammenpasst.
Das Erlernen von gaufsschen Mischmodellen findet mithilfe des Expectation-
Maximization-Algorithmus (EM-Algorithmus) statt.

2.0.3 Lokalisierungsalgorithmus

Im Bereich der Sensornetzwerke beschreibt Lokalisierung den Vorgang zur Be-
stimmung des Standortes von Sensorknoten. Algorithmen welche diese Berech-
nungen durchfiihren werden Lokalisierungsalgorithmen genannt.

Lokalisierungsalgorithmen werden meist in drei Schritte unterteilt |55, 37, 36,
48|. Im ersten Schritt werden Informationen tiber Zusammenhénge von Knoten




im Netzwerk gesammelt. Dies konnen Konnektivitdtsinformationen, Distanz-
messungen oder Ahnliches sein. Auf diesen Informationen aufbauend wird an-
schlieftend eine Position bestimmt. Dies geschieht abhéngig von den vorhande-
nen Informationen und der gewiinschen Genauigkeit mithilfe unterschliedlicher
Methoden. In einer optionalen dritten Phase kann dann die erste geschétzte
Position unter anderem mithilfe von Filtern oder Optimierungsverfahren noch
weiter verfeinert werden.

Viele Lokalisierungsalgorithmen schétzen den Standort eines Knotens mithilfe
der Positionen einiger umliegender Knoten und den zu ihnen gemessenen Di-
stanzen. Knoten deren Standort schon a priori bekannt ist und nicht berechnet
werden muss, werden Ankerknoten genannt. Ihre Position wird oftmals durch
Methoden wie GPS oder durch manuelle Konfiguration erlangt. Mithilfe von
Ankerknoten kénnen absolute Positionen berechnet werden, ansonsten befin-
det sich die geschétzte Position relativ im Netzwerk [1]. In Abbildung 2.3
ist solch ein Ablauf eines Lokalisierungsalgorithmus dargestellt. Es ist zu er-
kennen, dass unterschiedliche Phasen existieren. Mithilfe der Messtechniken
werden Distanzen aus den Signalmodalitdten bestimmt. Der Lokalisierungsal-
gorithmus beschreibt die Bestimmung der Position anhand der Distanzen und
bekannten Knotenpositionen.

Fiir diese Arbeit definieren wir einige wichtige, wiederkehrende Begriffe:

e Ranging ist der Prozess der Distanzschéitzung zwischen zwei Knoten
[55].

Positioning ist der Prozess der Positionsschatzung innerhalb eines Re-
ferenzsystems [55].

Refinement ist ein optionaler Prozess zur Verbesserung einer initial
geschétzten Position oder Distanzmessung [48].

Ankerknoten sind Knoten deren Position a priori bekannt ist [8].

Ranging

Distanzen sind immer notwendig um eine Position zu bestimmen. Manchmal
werden diese Distanzen geschétzt, in anderen Situationen werden Distanzen
gemessen und berechnet. Wahrend des Ranging kann mithilfe verschiedener
Signale (Radio, Infrarot, Ultraschall, etc.) die Entfernung zu anderen Knoten
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Bekannte Absolute
Positionen Koordinaten

Lokalisierungs-
algorithmen

Relative
Signalmodalititen [— Messtechniken Koordinaten

Abbildung 2.3: Lokalisierungsablauf [1]

bestimmt werden [36]. Es existieren unterschiedliche Methoden um Entfernun-
gen zu bestimmen.

Ein einfacher Ansatz ist anzunehmen, dass wenn zwei Knoten miteinander
kommunizieren koénnen, sie sich in Radioreichweite befinden. Sie kénnen al-
so nicht weiter als die maximal mogliche Radioreichweite voneinander entfernt
sein. Andere Methoden messen eine Eigenschaft des Radiosignals, wie beispiel-
weise die empfangene Signalstirke, um daraus eine Entfernung abzuleiten. Wei-
tere Ansétze bendtigen spezielle Hardware um Messungen durchzufithren und
Distanzen zu bestimmen. Alle Methoden welche genutzt werden um Distan-
zen zwischen Knoten zu bestimmen werden als Rangingmethoden bezeichnet,
[48, 8, 55]. Die existierenden Methoden konnen dabei je nach Art des Vorgehens
in verschiedene Klassen eingeteilt werden [46].

Im Folgenden sind einige bekannte Methoden aufgelistet und kurz erlautert.
Griindliche Erklarungen dieser Methoden finden sich in [55, 8] wieder.

e Received Signalstrength Indicator (RSSI): Auf der Basis der emp-
fangenen Signalstdrke kann mithilfe eines Pfadverlustmodells und der




Sendestarke die Distanz zwischen Sender und Empfanger geschétzt wer-
den. Die genutzten Pfadverlustmodelle konnen empirisch oder theoretisch
erstellt werden. Vorteilhaft an dieser Methode ist, dass Signalstarkemes-
sungen einfach in Hardware umzusetzen sind und die Messungen wahrend
der normalen Kommunikation durchgefiihrt werden kénnen ohne eine zu-
sitzliche Bandbreite oder zusétzlichen Energieverbrauch zu benotigen.
Die Messungen sind allerdings oftmals durch eine falsche Kalibrierung
der Radiokomponenten oder fehlerhafte Pfadverlustmodelle sehr unge-
nau [58].

Hop-Count /Proximity: Die Basis dieser Methode bildet die Beobach-
tung, dass wenn zwei Knoten in der Lage sind miteinander zu kommu-
nizieren, die Distanz zwischen ihnen maximal die Radioreichweite sein
kann. Dadurch kénnen, bei bekannter Radioreichweite, einfache Konnek-
tivitdtsinformationen zur Lokalisierung genutzt werden. Mithilfe dieses
Ansatzes konnen auch Distanzen zwischen entfernten Knoten innerhalb
des Netzes berechnet werden. Dabei wird das Netzwerk als ein ungewich-
teter Graph betrachet, indem die Sensorknoten die Knoten innerhalb des
Graph darstellen und die Radioverbindungen die Kanten. Der sogenannte
Hop-Count zwischen zwei Knoten ist dann die Lange des kiirzesten Pfa-
des zwischen Thnen. Die Distanz betragt dann den Wert des Produktes
zwischen Hop-Count und maximaler Radioreichweite.

Time of Arrival (ToA): Mit dieser Technik wird die Distanz zwi-
schen zwei Knoten berechnet, indem ein Signal von einem Knoten zu
einer bestimmten Zeit ausgesendet wird und diese Sendezeit mit der An-
kunftszeit am Zielknoten verglichen wird. Aus der Ubertragungszeit und
dem Wissen iiber die Ausbreitungsgeschwindigkeit des Signals lasst sich
eine Distanz ableiten. Dabei ist es dringend notwendig, dass die Uhren
beider Knoten synchronisiert sind. Die Zeitsynchronisation ist sehr kom-
plex und schwierig zu gestalten. Die Messungen konnen durch additives
weifes Rauschen sowie Mehrwegempfang negativ beeinflusst werden [58|.

Time Difference of Arrival (TDoA): TDoA ist eine Erweiterung der
ToA-Technik und misst den Unterschied zwischen den Empfangszeiten
zweier eingehender Signale um eine Distanz zu bestimmen. Die Signale
werden von verschiedenen Nachbarn gesendet. Es ist dabei notwendig,
dass die Uhren der sendenden Nachbarn synchronisiert sind. Auch ist
es moglich, dass ein einzelner Nachbar zwei Signale unterschiedlichen
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Mediums (Radio und Ultraschall) sendet, damit sie verschiedene Aus-
breitungszeiten haben. Diese Methodik erfordert spezielle Hardware und
ist auch aufgrund der Zeitsynchronisation schwierig umzusetzen.

Positioning

Das Ziel der Lokalisation ist die Bestimmung des Standortes der Sensorkno-
ten. Wahrend des Positioning wird basierend auf den innerhalb des Ranging
gesammelten Daten die Position des Knotens berechnet.

Es gibt viele unterschiedliche Wege dies zu implementieren. Manche Methoden
bestimmen direkt aus den Informationen eine Position wiahrend andere Ansét-
ze sich iterativ an eine optimale Losung annéhern. Mithilfe der Multilateration
kann durch Distanzmessungen und zugehoriger Positionen direkt ein méglicher
Standort berechnet werden. Dabei kdnnen Messfehler allerdings grofen Ein-
fluss auf die geschéitzte Position haben. Andere Methoden, wie beispielsweise
der IQL-Algorithmus, verfeinern ausgehend von einem groben Schéatzwert die
Position immer weiter bis eine prézisere Schitzung gefunden wurde [36].

Existierende Positionierungsalgorithmen koénnen in unterschiedliche Klassen
eingeteilt werden. Die bekanntesten Klassen priifen dabei ob die Algorithmen
absolute Distanzen zwischen Knoten benotigen, Ankerknoten im Netzwerk vor-
raussetzen oder ihre Berechnungen verteilt oder zentral im Netzwerk erledigen
[52]. Viele weitere Klassifikationen sind moglich [1, 8, 50].

Im folgenden werden zwei Positionierungsstrategien vorgestellt.

MDS mit Trilateration In [57] wird ein aus zwei Phasen bestehender, hy-
brider Ansatz zur Lokalisation vorgestellt. Wahrend der ersten Phase wird
mithilfe von Multi-dimensional Scaling (MDS) eine Schétzung der Position
berechnet. In der zweiten Phase wird diese Schiatzung mithilfe der Trilaterati-
on durch Anpassung iterativ optimiert.

Im ersten Schritt des Algorithmus werden Distanzen zu den benachbarten Kno-
ten bestimmt. Anschlieffend wird mithilfe dieser Distanzen und MDS eine erste
Schétzung der Sensorknotenposition berechnet. MDS ist eine Datenanalyse-
technik welche Distanzdaten als geometrische Struktur darstellt. Die Ausgabe
ist eine relative Karte, welche mithilfe der Positionen von Ankerknoten in eine
absolute Karte gewandelt werden kann. Die Berechnung der Position mithilfe
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von MDS ist energie-effizient, da Kommunikation zwischen Knoten nur zu Be-
ginn notwendig ist, um die Distanzen zu den Nachbarknoten zu ermitteln. Es
existieren unterschiedliche Typen von MDS-Techniken. In diesem Algorithmus
wird ein klassischer MDS-Algorithmus genutzt. Die Daten sind quantitativ und
Objektahnlichkeiten werden als Distanzen im euklidischen Raum beschrieben.

Nach der Berechnung einer ersten Position wird diese durch die Optimierungs-
methode Trilateration durch Anpassung verfeinert. Diese Technik verbessert
die Positionschétzung durch schrittweise Anpassung der Distanzen und Posi-
tionen. Es wird dabei jeder Distanzmessung ein Gewicht anhand ihrer Qualitat
zugeteilt und wahrend jedes Iterationsschrittes die geschétzte Position sowie
die Distanzen angepasst. Die Iterationen werden solange ausgefiihrt bis eine
maximale Anzahl an Iterationen erreicht oder die Groke der Anderungen einen
Schwellwert unterschreiten. Die Anderung der Position innerhalb eines Itera-
tionsschrittes wird beschrieben durch:

A= (B"WB) Y (B"W) (2.3)

Die Matrix W kodiert dabei die Gewichte der Distanzen. f ist ein Vektor
von Fehlern, der Unterschiede zwischen Distanzmessungen und euklidischem
Abstand zwischen dem bekannten und unbekanntem Knoten. B ist eine Jako-
bimatrix der Fehlerfunktionen.

Der beschriebene Algorithmus wird in dieser Arbeit Multi-Dimensional-Scaling
mit Trilateration durch Anpassung (MDS+) genannt.

ILS mit Fehlermanagement In [41] wird eine iterative Methode zur Kno-
tenlokalisation vorgestellt. Dabei wird von einer geringen Ankeranzahl in einem
groflen Sensornetzwerk ausgegangen. Wahrend jeder Iteration werden Knoten
mit einem robusten Iterative-Least-Squares Algorithmus (ILS) lokalisiert. Be-
reits lokalisierte Knoten werden anschliefend als Pseudo-Ankerknoten fiir noch
nicht lokalisierte Knoten genutzt.

Wihrend jedes Iterationsschrittes wird eine Positionsschatzung mithilfe einer
robusten Formulierung des ILS Algorithmus durchgefiihrt. Verglichen zu der
traditionellen Formulierung ist diese Methode stabiler gegeniiber Messfehlern
in der Distanzbestimmung. Zu Beginn der Positionschédtzung sammelt ein freier
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2 Grundlagen

Knoten Distanzmessungen zu allen umgebenden Knoten mit bekannten Posi-
tionen. Mithilfe der Positionen und den dazugehorigen Distanzmessungen wird
ein Gleichungssystem aufgestellt und eine Positionschéatzung gesucht welche
den quadratischen Fehler minimiert. Die traditionelle Formulierung lautet:

%, = argmin || Az — b||? (2.4)

Dabei beschreibt die Matrix A die Positionen der umliegenden Nachbarknoten
und Vektor b die zu ihnen gemessenen Distanzen. Diese Formulierung geht von
fehlerfreien Konditionen aus. In der Praxis existieren Fehler in den Positionen
sowie in den gemessenen Distanzen. Die in A und b entstehenden Abweichun-
gen werden durch AA und Ab beschrieben. Die robuste Formulierung sieht
dementsprechend wie folgt aus:

7y = argmin E||(A + AA)z — (b+ Ab)||? (2.5)

In iterativen Lokalisierungsmethoden ist Fehlerpropagation ein Problem. Da-
bei beeinflussen Knoten mit einer ungenauen Positionsbestimmung negativ die
Lokalisierung umliegender Knoten. Um eine Akkumulation und Propagation
von Lokalisationsfehlern zu verhindern, nutzt dieser Algorithmus einen Fehler-
kontrollmechanismus. Dieser besteht grundlegend daraus, dass zu jeder Positi-
onsschitzung auch eine dazugehorige Qualitdtsschitzung berechnet wird. Die
zur Lokalisation genutzten Knoten werden anhand dieser Qualitdtsschiatzung
selektiert.

Dieser Algorithmus ohne Fehlerkontrolle wird im weiteren RLS und mit ge-
nutzter Fehlerkontrolle RLS+ genannt.
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3 Verwandte Arbeiten

Die Wahl eines passenden Lokalisierungsalgorithmus ist ein wichtiges Kriteri-
um fiir den erfolgreichen Einsatz von drahtlosen Sensornetzwerken. Die Vielfél-
tigkeit an Sensornetzwerken, bedingt durch das Ziel des Netzwerkes, den Ein-
satzort und die Art der Sensorknoten erfordert den Einsatz eines fiir das jewei-
lige Sensornetzwerk angepassten Lokalisierungsalgorithmus. Die grofte Anzahl
an existierenden Algorithmen, mit jeweils unterschiedlichen Vorraussetzungen
und Verhaltensweisen, erschwert die Wahl eines Algorithmus [52].

In [70] wird ein auf Konnektivitédtsinformationen basierender, zentralisierter
Algorithmus namens MDS-MAP vorgestelllt. Der Algorithmus kann zusétz-
lich Distanzinformationen und bekannte Positionen mit in die Positionsbe-
stimmung einbeziehen. In der Arbeit wird mithilfe einer Simulation gezeigt,
dass der Algorithmus robuster gegeniiber Messfehlern ist als &hnliche Metho-
den, besonders wenn die Knoten gleichméafsig verteilt sind. Die Vorteile dieses
Algorithmus liegen darin, dass er auch bei keinen oder nur wenigen Anker-
knoten angewendet werden kann. Erweiterungen dieses Algorithmus, dwMDS
und MDS-MAP(P), werden in [19, 69] dargestellt. dwMDS gewichtet Distanz-
messungen anhand ihrer Qualitdt und MDS-MAP(P) stellt eine verteilte Im-
plementierung des Original-Algorithmus dar. In [16] wird ein aus MDS und
Proximity Distance Mapping (PDM) bestehender, verteilter Lokalisierungsal-
gorithmus beschrieben. Der Algorithmus liefert bei nur wenigen Ankerknoten
akkurate Positionsbestimmungen und arbeitet Phasenweise. In der ersten Pha-
se wird eine Menge an Sensorknoten mithilfe des MDS-Algorithmus lokalisiert
und in Ankerknoten gewandelt. Die restlichen Knoten im Netz lokalisieren
sich anschliefsend mithilfe des PDM-Algorithmus, wodurch sich die benétig-
te Rechenleistung und Komplexitat der Lokalisierung verringert. Im Vergleich
mit MDS-MAP erzielt der Algorithmus &hnlich gute Ergebnisse. Auch wur-
de der Effekt von verschiedenen Ankerplatzierungsstrategien untersucht und
der vorgeschlagene Algorithmus ist weniger anfillig fiir schlechte Platzierun-
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3 Verwandte Arbeiten

gen. Vorteilhaft ist die geringe Komplexitéit des Algorithmus sowie die verteilte
Implementation.

Algorithmen wie MDS berechnen die Position in einem Schritt. Im Gegensatz
dazu existieren Algorithmen welche durch schrittweise Optimierung der Losung
eines Gleichungssystems die bestmdogliche Position bestimmen. Solche Verfah-
ren basieren oft auf Multilateration. Multilateration ist ein einfacher, verteilter,
geometrie-basierter Lokalisierungsalgorithmus basierend auf dem Prinzip, dass
die Position auf einer zweidimensionalen Ebene durch die Distanz zu mindes-
tens drei nicht-kollinearen Referenzpunkten beschrieben werden kann.

In [68] wird AHLoS, ein verteilter Algorithmus basierend auf einem iterativen
Multilaterationsansatz vorgestellt. Knoten innerhalb des Netzwerkes konnen
ihre Position abhingig von der Zahl ihrer Ankernachbarn mit unterschiedli-
chen Multilaterationsmethoden (Atomic Multilateration, Collaborative Multi-
lateration) bestimmen. Sobald ein Knoten seine Position bestimmt hat, kann
er selber zum Ankerknoten werden und so weiteren Knoten die Lokalisation
ermoglichen. In diesem Ansatz wird eine Maximum Likelihood Schatzung der
Knotenposition mithilfe des Minimum mean square error (MMSE) eines Glei-
chungssystem berechnet.

Bachrach et al. stellen einen robusten und verteilten Lokalisierungsalgorithmus
vor |7]. Die Basis bildet Multilateration indem mithilfe der Umgebunkskno-
tenpositionen und der zu ihnen geschétzten Distanzen eine Position bestimmt
wird. Die Methode nutzt iterativ den Gradientenabstieg um Koordinaten zu
finden welche den quadratischen Fehler des durch Positionen und Distanzen
aufgestellten Gleichungssystems minimieren. Den Startpunkt der Optimierung
gibt dabei entweder die letzte Positionsschatzung oder die Position des Kno-
tens mit der geringsten geschétzten Entfernung an. Der Algorithmus wurde
mithilfe einer Simulation und in einer realen Umgebung getestet und liefert
gute Ergebnisse.

Um das Verhalten von Lokalisierungsalgorithmen besser einzuschitzen sowie
die Qualitdt der Positionsbestimmungen untereinander zu vergleichen, exis-
tieren Studien in denen mehrere Algorithmen innerhalb verschiedener Test-
szenarien evaluiert werden [15, 21, 32, 37, 39, 44, 48, 89|. In [37] wird gezeigt,
dass Lokalisierungsalgorithmen abhéngig von der Qualitat der Distanzmessun-
gen sind. Dabei werden Lokalisierungsalgorithmen in drei Phasen unterteilt
(Distanzmessung, Positionierung, Verfeinerung) und die Art der Distanzmes-
sungen gedndert. Die Autoren geben an, dass es keinen besten Algorithmus
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gibt und noch ein grofer Bedarf an Verbesserungen vorhanden ist. In [21]
werden vier Lokalisierungsalgorithmen (MLE, MMDS, MSM, WMDS) wel-
che Distanzen zu Nachbarknoten aus der empfangenen Signalstiarke ableiten
innerhalb einer Simulation evaluiert. Genutzt wird dabei ein einfaches Aus-
breitungsmodell fiir das Radiosignal. Die dabei empfangene Signalstérke ist
gaufs-verteilt. Die Algorithmen wurden in verschiedenen Szenarien getestet in
denen die Ankeranzahl sowie die Grofe des Distanzmessfehlers variiert wurden.
Um den Positionierungsfehler zu minimieren empfehlen die Autoren WMDS,
zur Minimierung der Komplexitéat sollte MLE genutzt werden. Mit sinkendem
Messfehler und geniigend Ankerknoten verbessert sich die Qualitdt des MDS-
Algorithmus. Die Autoren empfehlen den Einsatz mehrerer Ankerknoten bei
steigendem Rauschen des Radiosignals.

In vielen dieser Arbeiten werden sogenannte RSSI-basierte Algorithmen eva-
luiert [15, 21]. Diese Algorithmen nutzen die empfangene Signalstérke des Ra-
diosignals um die Entfernung zum Sender zu schétzen. Da diese Methode sehr
einfach ist und keine spezielle Hardware erfordert, erfreut sie sich grofser Be-
liebtheit in Sensornetzwerken. Solche Distanzbestimmungen sind allerdings oft
ungenau, weshalb auch sogenannte distanz-freie Algorithmen, welche nicht auf
absoluten Distanzmessungen beruhen, an Interesse gewinnen [39].

Das Problem dieser Studien, welche die Algorithmen meistens innerhalb eines
Simulationsmodells evaluieren, besteht darin, dass fiir die Modellierung der Si-
gnalstérke ein sehr einfaches Modell genutzt wird [15, 21]. Die Irregularitaten
realer RSSI-Messungen werden nicht korrekt abgebildet und die Evaluation
der Algorithmen féllt damit sehr optimistisch aus. Eine gute Modellierung
der bestimmten Distanzen ist sehr komplex und ein inherentes Problem bei
der Evaluation von Lokalisierungsalgorithmen mithilfe einer Simulation. Ein
interessanter Ansatz dieses Problem zu beheben lasst sich in [89] wiederfin-
den. Dort wird eine Menge von realen RSSI-Messungen gesammelt um mithilfe
dieser Messungen die Parameter fiir das Simulationsmodell zu schéatzen. Die
Autoren kommen zum Schluss, dass RSSI-basierte Lokalisation innerhalb von
Indoor-Umgebungen nicht geeignet ist um akkurate und préazise Positionsbe-
stimmungen zu gewéhrleisten.

Eine neue und bisher noch nicht sehr viel erforschte Methode ist die Distanzbe-
stimmung mithilfe der Phase des Radiosignals [60]. In dieser Arbeit wird eine
neue, von Atmel entwickelte Technologie zur Bestimmung der Distanz mit-
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3 Verwandte Arbeiten

hilfe der Phase genutzt um robuste Lokalisierungsalgorithmen innerhalb von
Indoor-Szenarien zu vergleichen [18].
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4 Konzept

Im Folgenden wird das Konzept zur Evaluation der Lokalisierungsalgorithmen
vorgestellt. Ziel ist es robuste Lokalisierungsalgorithmen zu finden und diese
mithilfe realistischer Distanzmessungen zu evaluieren.

4.1 Algorithmen sichten und sammeln

Eine Literaturstudie der wissenschaftlichen Veroffentlichungen zum Thema Lo-
kalisation in Sensornetzwerken ermdglicht einen Uberblick der aktuell existie-
renden Lokalisierungsalgorithmen. Ziel der Literaturstudie ist eine Sammlung
der veréffentlichten Studien um spéter Algorithmen zu klassifizieren und aus-
zuwahlen. Die gesichteten Arbeiten wurden dabei grob in die folgenden Kate-
gorien eingeteilt.

e Vergleichsstudien

e Lokalisierungsalgorithmen
e Distanzbestimmung

o Allgemein

e Sensornetzwerke

In die Kategorie der Vergleichsstudien gehoren Arbeiten welche verschiede-
ne Lokalisierungsalgorithmen evaluieren und die Ergebnisse vergleichen. In
der Kategorie der Lokalisierungsalgorithmen werden direkt Algorithmen zur
Positionsbestimmung beschrieben. Veroffentlichungen welche Ansétze zur Be-
rechnung oder Schétzung der Distanz zwischen Knoten beschreiben werden
in der Katgorie Distanzbestimmung aufgefiihrt. Die Kategorie Allgemein be-
schreibt Forschungsarbeiten die sich mit Klassifikation oder der allgemei-
nem Arbeitsweise von Lokalisierungsalgorithmen beschéftigen. Innerhalb der
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4 Konzept

Sensornetzwerke-Kategorie werden Arbeiten aufgefithrt welche sich mit dem
Thema der Sensornetzwerke ansich beschéftigen.

Die von uns gesichteten Publikationen und deren Einteilung sind in Tabelle
4.1 zusammengefasst. Viele Arbeiten konnten in mehrere Kategorien einge-
teilt werden. In der Tabelle gehort jede Arbeit genau einer Kategorie an, um
eine Ubersichtlichkeit zu gewihrleisten. Die Kategorisierung ermdoglicht eine
Ubersicht der aktuellen Versffentlichungen und erleichtert die Erstellung einer
Klassifikation sowie die Auswahl und Klassifizierung existierender Algorith-

men.
Vergleichsstudien | Lokalisierungsalgorithmen | Distanzbestimmung | Allgemein | Sensornetzwerke
[15] 131,171, [84] [83] [1] 2]
[21] [9],[11],[82] [18] 18] [17]
[23] [12],[14],[75] [87] [10] [25]
[32] [16],[19],[71] [85] [13] [67]
[37] [20],[22],[69] [60] [56] [35]
[39] [27],183],[66] [78]
[44] [29],[30],[64] [36]
[44] [31],[33],[80] [46]
[48] [34],[59],[73] [58]
[89] [86],[40],[70] [50]
[41],[42],[68] [52]
[43],[47],[65] [55]
[51],[53],[62]
[54],[57],[61]

Tabelle 4.1: Klassifizierung aktueller Veroffentlichungen im Bereich der Sen-
sornetzwerke

4.2 Algorithmen beschreiben und klassifizieren

Mithilfe der in der Literaturstudie gefundenen Arbeiten werden nun Algo-
rithmen anhand einer erstellten Klassifikation beschrieben. Dies ist fiir eine
begriindete Auswahl fiir Algorithmen zur Evaluation hilfreich. Es wird eine
Tabelle mit den gefundenen Algorithmen und ihrer Eigenschaften aufgestellt.
Als Grundlage fiir diese Tabelle nutzen wir die in [52] vorgestellte Klassifikati-
on und erweitern diese um einige Figenschaften. Unsere Klassifikation enthélt
die folgenden Aspekte:

e Distanz-basiert /Distanz-frei Distanz-basierte Algorithmen nutzen
zur Berechnung der Positionen absolute Distanzen zu Nachbarknoten.
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4.2 Algorithmen beschreiben und klassifizieren

Distanz-freie Algorithmen benétigen diese Werte nicht und arbeiten ent-
weder mithilfe von Konnektivitdtsinformationen oder mit dem relativen
Vergleich von Funksignalstarken.

Anker-basiert /Anker-frei Anker-basierte Algorithmen gehen davon
aus, dass sich Knoten im Netzwerk befinden welche ihre Position schon
a priori kennen. Anker-freie Algorithmen benétigen diese speziellen Sen-
sorknoten nicht.

Verteilt /Zentralisiert Bei den verteilten Algorithmen finden alle Be-
rechnungen zur Positionsbestimmung direkt auf dem zu lokalisierenden
Knoten statt. Zentralisierte Algorithmen hingegen leiten Daten an ei-
ne zentrale Stelle im Netzwerk weiter, an dem die Berechnung mithilfe
globaler Informationen stattfindet.

Approximativ/Exakt Exakte Lokalisation basiert auf prézisen Mes-
sungen zwischen Sensoren und berechnen eine Position mit hoher Genau-
igkeit. Nachteilig sind oftmals die komplexe Berechnung und ein hoher
Netzwerkverkehr [12]. Da nicht immer eine exakte Position benétigt wird,
reicht es in manchen Szenarien aus, eine approximative Positionsbestim-
mung durchzufithren. Approximative Lokalisierungsalgorithmen bestim-
men eine Flache, in welcher sich der Knoten aufhalten konnte.

Induktiv/Deduktiv Deduktive Methoden leiten aus physischen Eigen-
schaften eines Signals direkt Informationen zur Distanzbestimmung ab.
Induktive Methoden benétigen eine Trainingsphase, in der sie vorher die
Signalstérke an verschiedenen Positionen erlernen. Wéhrend der Loka-
lisation wird mithilfe einer Tabelle die Position aus der empfangenen
Signalstirke abgeleitet [42].

Distanzmethode Die Distanzmethode beschreibt die genutzte Technik
zur Berechnung von Entfernungen zwischen Sensorknoten.

Positionierungsmethode Die Positionierungsmethode beschreibt die
genutzte Technik zur Berechnung einer Position aus den gesammelten
Grunddaten.

2D /3D Diese Eigenschaft beschreibt ob ein Algorithmus fiir zweidimen-
sionale oder dreidimensionale Szenarien anwendbar ist.

Mobil /Statisch Ein mobiler Algorithmus kann genaue Positionen auch
fiir sich im Sensornetzwerk bewegende Sensorknoten berechnen. Andern-
falls ist der Algorithmus statisch.
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e One-Hop/Multi-Hop One-Hop Lokalisierungsalgorithmen sind Me-
thoden in denen der zu lokalisierende Sensorknoten der direkte Nach-
bar einer gentigenden Anzahl von Ankerknoten ist [46]. Wenn Knoten,
welche nicht in direkter Reichweite geniigender Ankerknoten sind, sich
trotzdem mithilfe entfernter Ankerknoten lokalisieren kénnen, so werden
diese Algorithmen Multi-Hop Algorithmen genannt [15].

e Iterativ/Gleichzeitig Bei der iterativen Lokalisation werden Sensor-
knoten, welche bereits ihre Position bestimmt haben, als Ankerknoten
fiir unlokalisierte Knoten genutzt. Dadurch werden Lokalisationsinfor-
mationen iterativ durch das Netzwerk getragen. Bei gleichzeitigen Al-
gorithmen geschieht dies nicht, und Sensorknoten brauchen nur einmal
versuchen sich zu lokalisieren. Wenn sie dabei nicht gentigend Ankerkno-
ten als Nachbarn haben, bleiben sie unlokalisiert.

Mithilfe dieser Klassifikation werden die in der Literaturstudie gesichteten Lo-
kalisierungsalgorithmen beschrieben. Nicht alle Arbeiten geben dabei iiber die
gesuchten Eigenschaften Auskunft oder deuten gewisse Funktionalitdten nur
an. Es wurde versucht sich so nah an den Algorithmenbeschreibungen wie
moglich zu halten. Wenn in einer Arbeit beispielsweise nicht explizit auf eine
mogliche Nutzung im 3D-Raum hingewiesen wurde und der Algorithmus nur
in 2D beschrieben und getestet wurde, so klassifizieren wir ihn unter 2D. Falls
eine Eigenschaft {iberhaupt nicht beschrieben worden ist, so wird sie nicht mit
aufgefiihrt.

Die Klassifikation der gefundenen Lokalisierungsalgorithmen ist in Tabelle 4.2
wiedergegeben. Aus Formatierungsgriinden wurden die Eigenschaften abge-
kiirzt.

Zur begriindeten Auswahl von Algorithmen stellen wir einen Anforderungska-
talog auf. Dieser Katalog enthélt fiir eine Indoor-Lokalisierung giinstige Eigen-
schaften.

Ein wichtiges Kriterium fiir jeden Lokalisierungsalgorithmus ist eine prézise
Positionsbestimmung. Solch eine prézise Lokalisation lasst sich nur mit Al-
gorithmen erreichen, welche distanz-basiert sind. Auch aus dem Aspekt der
prézisen Positionsbestimmung heraus, fordern wir dass der Algorithmus Anker-
basiert ist. Durch den Einsatz von Ankerknoten kann die Positionsbestimmung
von Sensorknoten verbessert werden, desweiteren ist es moglich absolute Posi-
tionen im Raum zu bestimmen. Die dritte Eigenschaft ist die Berechnung der
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Position auf den Knoten selber. Dies hat den Vorteil, dass wir einen geringeren
Kommunikationsaufwand haben, sowie eine schnellere Berechnung der Positi-
on stattfindet. Dies ist insbesondere fiir mobile Szenarien notwendig. Da sonst
eine berechnete Position schon veraltet und falsch sein konnte. Die Anforde-
rungen die wir an zu evaluierende Algorithmen stellen, lauten wie folgt:

e Distanz-basiert
e Anker-basiert
e Verteilt

Aus der Menge der Algorithmen, die diese Anforderungen erfiillen, werden
zwei Ansétze, MDS+ und Robust Least-Squares mit Optimierung (RLS+),
ausgewahlt [57, 41]. Diese Algorithmen versprechen eine robuste Positionierung
auch bei ungenauen Distanzmessungen sowie eine einfache Implementierung.

4.3 Entwickeln der Evaluationssoftware

Zur Evaluation der Lokalisierungsalgorithmen existieren verschiedene Ansétze.
Zum einen konnen die Algorithmen auf echten Sensorknoten innerhalb einer
realen Umgebung ausgefiihrt werden. Dafiir wird eine bekannte Testumgebung
geschaffen in welcher wir ein Sensornetzwerk aufbauen. Diese Methode hat
den Vorteil, dass die entstehenden Ergebnisse sehr aussagekréftig sind und
man einen realistischen Eindruck vom Verhalten der Algorithmen bekommt.
Die Umsetzung dieses Ansatzes ist allerdings mit einem sehr hohen Aufwand
verbunden. Nachteilig sind zum Einen die hohen Anschaffungskosten fiir die
Sensorknoten und eine damit einhergehende geringe Skalierbarkeit des Sensor-
netzes. Auch kénnen wiahrend der Evaluation Fehler auftreten, die unabhéngig
von unseren Experimenten sind und die Qualitdtsbestimmung beeinflussen.

Aus diesen Griinden evaluieren wir die Algorithmen innerhalb einer Simula-
tionssoftware. Vorteil dieser Methode ist die komplette Kontrolle der Evalua-
tionsparameter. Wir konnen Grofse und Aufbau des Netzes beliebig skalieren
und auch weitere Parameter wie die Grofe des Distanzmessfehlers direkt be-
einflussen. Auch entstehen keine Kosten durch Extra-Hardware und wir sind
flexibler in der Erstellung der Experimente. Nachteilig an dieser Methode sind
durch Vereinfachung und Abstrahierung von Konzepten entstehende Abwei-
chungen von einem realen Verhalten. Aus diesem Grund sollte darauf geachtet
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werden, dass inbesondere die fiir uns wichtigen Konzepte, wie beispielsweise die
Sensordistanzmesswerte, sehr realitdtsgetreu modelliert werden. Die Simulati-
onssoftware sollte modular aufgebaut sein, damit wir die Art der Positionsbe-
stimmung sowie die Art der Distanzbestimmung problemlos austauschen und
kombinieren kénnen. Somit ist die Simulationssoftware nicht auf bestimmte
Algorithmen und Distanzbestimmungsmethoden zugeschnitten, sondern kann
leicht erweitert und verschiedene Kombinationen getestet werden.

4.4 Erstellen des
Phasendifferenzdistanzgenerators

Zur Generierung realistischer Distanzmesswerte fiir die simulierten Sensorkno-
ten existieren zwei grundséatzliche Vorgehensweisen. Eine Moglichkeit besteht
darin, das Funksignal in der Simulation so zu modellieren, dass wir die Phase
herauslesen kénnen und mithilfe mathematischer Modelle und Formeln eine
Distanz daraus ableiten. Dies setzt eine verniinftige Modellierung des Funksi-
gnals vorraus, welche aufgrund der vielen Faktoren die Einfluss auf die Qualitat
des Signals haben, sehr komplex und schwer umzusetzen ist. Insbesondere in
Indoor-Szenarien ist das Radiosignal durch Storungen wie Reflexionen und In-
terferenzen so gut wie unvorhersehbar. Aus einem solchen Signal abgeleitete
Distanzmessungen kénnen stark schwanken und einer nicht-lineare Verteilung
folgen.

Wir entscheiden uns fiir einen statistischen Ansatz zur Erstellung eines virtu-
ellen Phasendifferenz-Distanzgenerators. Dafiir wird mithilfe von realen Sen-
sorknoten eine grofe Menge an Distanzdaten gesammelt welche mithilfe der
Phasendifferenz des Radiosignals berechnet wurden. Diese Daten werden fiir
verschieden grofe Absténde zwischen den Knoten gesammelt. Mithilfe der ge-
sammelten Distanzdaten wird eine Wahrscheinlichkeitsverteilung bestimmt,
welche die Verteilung der Daten am Besten wiederspiegelt. Diese Wahrschein-
lichkeitsverteilung stellt den Kern des virtuellen Distanzgenerators dar. Um in
der Simulation einen Distanzwert zu generieren, wird eine bedingte Zufallss-
tichprobe fiir die ausgewahlte Entfernung gezogen.
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4.5 Durchfiihrung der Experimente

Zur Evaluation der Algorithmen wird die Qualitdt der Positionsbestimmun-
gen innerhalb verschiedener Szenarien verglichen. Dabei kénnen verschiedene
Metriken zur Einschétzung der Qualitdt genutzt werden. Interessante Eigen-
schaften sind der maximale sowie der minimale Lokalisierungsfehler, die Anzahl
der lokalisierten Knoten, der mittlere Positionierungsfehler sowie die dazugeho-
rende Varianz und Standardabweichung. Als Metrik nutzen wir den mittleren
Positionierungsfehler der lokalisierten Knoten, da insbesondere die Lokalisati-
onsgenauigkeit in Indoor-Szenarien eine sehr wichtige Rolle spielt. Diese Metrik
wird in unterschiedlichen Experimenten berechnet. Ein Experiment besteht aus
mehreren Szenarien und beschreibt dabei vollstéandig alle wichtigen Parame-
ter. Dabei wird zwischen festen und variablen Parametern unterschieden. Die
festen Parameter beschreiben ein Grundszenario in welchem die Lokalisierungs-
algorithmen bei unterschiedlichen Grofen der variablen Parameter analysiert
werden. Auf diese Weise wird der Einfluss der variablen Parameter auf das
Lokalisierungsverfahren bestimmt. Parameter konnen beispielweise die Gréfse
des Spielfeldes, Anzahl und Platzierung der Sensorknoten oder die Grofe der
Distanzmesssungenauigkeit sein. Wir entscheiden uns den Einfluss der Anzahl
der Ankerknoten im Spielfeld sowie den Einfluss der Genauigkeit der Distanz-
messungen auf die Algorithmen zu evaluieren.
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4 Konzept

Quelle | DB/DF | AB/AF | V/Z | A/E | I/D | Distanzmethode Positionierung Dimension | M/S | E/M | S/G
|57] DB AB \% E D RSSI MDS 2D S E G
[41] | DB AB v |E |D |/ ILS 2D s M s
[62] DB AB A% E / / Hop-Terrain+ 2D S M G
[68] DB AB Vv E / / AHLoS 2D S M S
|66] DB AB V/Z | E / / Coll. Multilateration | 2D S M S
[19] |DB AB V. |E |D |RSSI/TOA dwMDS 2D s | |a
[31] DF AF A% A / RSSI Region Partition 2D M E G
[84] DB AB Vv E I RSSI Multilateration 2D S E G
[86] DB AB \Y A / / MD-Min-Max 2D S E G
[11] |DB AB VvV |A |D |RsSI WCL 2D s | |a
[12] DF AB A% A / Hop-Count WCL 2D S M G
[53] DB AB A% E D AocA APS 2D M M S
[47] DB AF 7 E D | Radio Interferometrie | RIPS 3D S E G
[30] DB AB \% E D | Radio Interferometrie | ILulR 3D S E S
19] DF AB Z E I RSSI Triangulation 2D M E G
[43] DB AB \% E I RSSI DTN 2D M B G
|51] DB AF Vv E / / Robust Quadrilaterals | 2D M E G
[83] DB AF A\ E / / MSPA 3D S E G
[59] DB AB Y E D | Radio Interferometrie | dwMDS 2D S E S
[61] | DB AF v |E |/ |/ AFL 3D s |M |a
[22] DB AF Vv E / / Spatial Maps 2D S E S
[34] DB AB Z E / / SAL 2D S E G
[42] DF AB Y A I RSSI Stochastic Approach | 3D S E G
3] DB AB Z E I RSSI MLS 2D S M G
[34 | DB AB z | |/ |/ SAL 2D s | |c
[75] DF AB \Y% E / / dMCL,mMCL 2D M E G
[271 | DF AB vola |/ |/ APIT 2D s |E |a
[71] | DF AB VoA |/ 2D s |[E |/
[16] | DB AB v |E |/ |/ MDS, PDM 2D s M |s
[20] DB AB Vv A / RSSI ROCRSSI+ 2D S E G
[29] DF AB \Y E / Proximity sMCL 3D M M G
[40] DF AB \% A / RSSI ROCRSSI 2D S E G
|73] DF AB A% E / / Geometry conjecture | 2D M E G
|80] DF AB A% A / RSSI/ FRORF 2D S B G
[82] DF AB \% A / Proximity CAB 2D S E G
[64] DF AB \Y E / / MSL,MSL* 2D M M G
[69] DF AF \% E / / MDS 2D S M S
[54 | DB AB v |E |/ |/ APS 2D M M |s
7] DF AF Vv E / Hop-Count Multilateration 2D S M G
[33] DF AF Z E / Konnektivitit MDS-MAP 2D S E G
[70] DF AF Z E / Konnektivitét MDS-MAP 2D S M G

Tabelle 4.2: Algorithmenklassifizierungen
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5 Implementierung

In diesem Kapitel wird die Umsetzung und Implementierung unseres Konzep-
tes vorgestellt. Zu Beginn beschreiben wir die Entwicklung der Software zur
Evaluation der Algorithmen. Danach wird die Vorgehensweise zur Erstellung
des Phasendifferenz-Distanzgenerators beschrieben. Zum Schluss werden die
Parameter der Experimente in denen wir die Algorithmen testen vorgestellt.

5.1 Entwicklung einer modularen
Evaluationssoftware

Die Software zur Evaluierung der Lokalisierungsalgorithmen wurde mithilfe
der Programmiersprache Python entwickelt. Python ist eine objektorientier-
te, aspektorientierte und funktionale Programmiersprache. Python bietet eine
umfangreiche Standardbibliothek und eine Menge weiterer zusétzlicher Pakete
im Python Package Index an. Dies ermdglicht eine schnelle Programmierung
von Programmen. Mithilfe der einfachen Syntax entsteht ein kurzer und gut
lesbarer Quelltext. Da Pythoncode interpretiert wird, kann es jedoch bei re-
chenlastigen Programmen zu Performanceproblemen kommen. Auch Paralleli-
tat ist mit Python schwer zu implementieren. Wir wéhlen Python insbesondere
wegen der sk-learn-, Numpy- und Pyplot-Bilbiotheken welche fiir uns hilfreiche
Funktionalitdten bereitstellen.

Nachfolgend wird die Entwicklung der Simulationssoftware beschrieben. Dabei
gehen wir zu Beginn auf Anforderungen ein, welche die Software zu erfiillen
hat, um anschliefsend den Aufbau und die Nutzung der Sotware zu erldutern.
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5 Implementierung

5.1.1 Anforderungen an die Software

Eine umfangreiche Simulationssoftware fiir Sensornetzwerke ist sehr komplex
und nicht im Rahmen dieser Arbeit. Um die Programmierung der Software so
minimal und einfach wie moglich zu gestalten, definieren wir vor Beginn der
Programmierung Anforderungen welche die Software erfiillen sollte. Dies hilft
uns dabei, zielstrebig zu Programmieren und uns nicht in dem Erstellen eines
grofsen Simulationframeworks zu verfangen.

Die genutzten Modelle und Konzepte innerhalb der Software werden einfach
gehalten, damit wir uns auf die eigentliche Evaluation der Algorithmen konzen-
trieren konnen. Bei spéaterer Betrachtung der Evaluationsergebnisse sollte dies
mit einbezogen werden. Die minimalen Anforderungen die wir an die Software
stellen, ist zum einen die Modellierung eines zweidimensionalen Spielfeldes. Zu-
sdtzlich sollten Sensorknoten innerhalb dieses Spielfeldes statisch verteilt wer-
den. Die Knoten sollten miteinander kommunizieren und Distanzen bestimmen
kénnen wenn sie sich in einer bestimmten Reichweite zueinander befinden. Die
Lokalisierung der Sensorknoten, bestehend aus Distanzberechnung und Positi-
onsbestimmung, sollte modular aufgebaut sein und ein einfaches Austauschen
der jeweiligen Methoden erlauben. Weiterhin ist es wichtig, dass neue Algo-
rithmen einfach in die Software implementiert werden kénnen. Zur Evaluierung
der implementierten Algorithmen sollten die dafiir vorgesehenen Experimente
einfach definierbar und die Bedienung der Software verstandlich sein.

Die wichtigsten Aspekte der zu erstellenden Software sind folgend noch einmal
aufgelistet:

o Modularer Aufbau
e Leicht bedienbar

e Minimal und einfach gehalten

5.1.2 Aufbau der Software

Fiir die Entwicklung der Software wurde ein objektorientierter Ansatz gewéhlt.
Die in unseren Anforderungen gewiinschten Konzepte wurden mithilfe von er-
stellten Klassen abgebildet.

Die dabei wichtigsten von uns modellierten Objekte sind:
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5.1 Entwicklung einer modularen Evaluationssoftware

Knoten

Spielfeld
e Experiment
e Szenario

e Distanzgenerator

e Lokalisierungsalgorithmus

Die verschiedenen Objekte interagieren auf unterschiedlichen Wegen mitein-

ander. Manche Objekte beinhalten andere oder kommunizieren mit ihnen. Ein

Uberblick iiber den Aufbau und das Zusammenspiel der Klassen ist in Abbil-

dung 5.1 gegeben.

Lokalisierungsalgorithmus
«

Experiment

Szenario

1

1

Distanzgenerator

1

Sensor

Spielfeld

Knoten

Anker

Abbildung 5.1: Klassendiagramm der Evaluationssoftware

Ein Experiment beschreibt die Evaluation der Algorithmen. Es ist aus meh-

reren Szenarien aufgebaut in denen die Algorithmen analysiert werden. Ein
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5 Implementierung

Szenario beschreibt vollstdndig ein Sensornetzwerk. Die Szenarien innerhalb
eines Experimentes unterscheiden sich nur in den zu variierenden Parametern.
Die wichtigsten Bestandteile eines Szenarios sind die zu evaluierenden Loka-
lisierungsalgorithmen, der zu nutzende Distanzgenerator sowie das Spielfeld
mit den Sensorknoten. Ein Spielfeld besteht aus einer gewissen Anzahl von
Sensorknoten, welche entweder Ankerknoten sind oder normale Sensorknoten
welche sich lokalisieren miissen.

Die Klassen des Distanzgenerators sowie des Lokalisierungsalgorithmus sind
abstrakt und definieren ein von der Simulation genutztes Interface. Ausgeprag-
te Implementierungen erben von diesen Klassen um innerhalb der Simulation
genutzt werden zu konnen. Fiir die Lokalisierungsalgorithmen implementieren
wir die von uns gewahlten Algorithmen. Auch wurden unterschiedliche Genera-
toren implementiert, welche die Distanz zwischen zwei Knoten auf verschiedene
Weise berechnen.

5.1.3 Nutzung der Software

Das Programm liest die zur Erstellung von Experimenten benotigten Parame-
ter aus einer CSV-Datei. Jede Zeile innerhalb dieser Datei beschreibt vollstan-
dig ein Experiment. Die zu variierenden Parameterwerte eines Experiments
werden mithilfe von Semikolons getrennt. Es konnen bis zu drei Parameter
innerhalb eines Experimentes variiert werden. Nach Ausfiihrung der Experi-
mente wird fiir jedes Experiment ein Ordner mit den Ergebnissen erstellt.

5.2 Erstellung eines virtuellen
Phasendifferenzdistanzgenerator

Der virtuelle Phasendifferenz-Distanzgenerator stellt realistische Distanzmess-
werte fiir unsere Simulationsexperimente bereit. Der Generator wird mithilfe
einer Lerndatenmenge und einer darauf basierenden Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung erstellt. In diesem Kapitel wird die Sammlung der Distanzmessungen fiir
die Lerndaten beschrieben sowie die Erstellung und Auswahl einer passenden
Wahrscheinlichkeitsverteilung.
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5.2 Erstellung eines virtuellen Phasendifferenzdistanzgenerator

5.2.1 Sammlung der Messdaten

Die gemessenen Distanzwerte wurden mithilfe des ZIGPOS Positioning Kit
gesammelt. Zwei der in dem Kit enthaltenen Sensorknoten wurden innerhalb
eines Raumes der Universitéit platziert. Es wurde darauf geachtet, die Umge-
bung moglichst rauschfrei zu gestalten. Um den Einfluss von Interferenzen so
minimal wie moglich zu halten, wurden die Messwerte nachts gesammelt wenn
nur wenige Personen sich im Gebaude befanden. Um Reflektionen gering zu
halten wurden die beiden Sensorknoten auf der Kante von Kartons platziert,
so dass sich zwischen ihnen nicht direkt der Boden befindet.

Zur Erstellung des Lerndatensets wurden die beiden Sensorknoten in einem
Abstand von 16cm voneinander aufgestellt. Innerhalb dieses Abstandes wur-
den Distanzmessungen durchgefiihrt und abgespeichert. Anschliefend wurde
die Knoten 2cm weiter voneinander entfernt aufgestellt und die Messungen
wiederholt. Dies wurde bis zu einem Abstand von 250cm durchgefiihrt.

Die gesammelten Messdaten wurden in eine Comma-separated values (CSV)-
Datei geschrieben welche wiefolgt aufgebaut ist:

Von ‘ Zu ‘ DQF ‘ Messdistanz ‘ Status ‘ Reichweite

Die erste Spalte bezeichnet die ID des Initiators und die zweite Spalte die
ID des Reflektors zwischen denen die Distanzmessung stattgefunden hat. Die
dritte Spalte enthélt den zu der Distanzmessung gehorenden DQF-Wert. In
der vierten Spalte wird die gemessene Distanz wiedergegeben. Der Status be-
schreibt den Status des Knotens wahrend der Messung. Die letzte Spalte be-
schreibt die wahre Distanz zwischen den Knoten.

Die fiir unsere Arbeit interessanten Werte sind die gemessene Distanz, der
DQF-Wert sowie die wahre Entfernung der Knoten.

5.2.2 Aufwertung der Messdaten

Um die Qualitidt der gesammelten Distanzmesswerte zu verbessern, werden
die Daten anhand ihres DQF-Wertes gefiltert. Dieser Filter besteht aus einem
minimalen und maximalen DQF-Wert und entfernt jede Messung die nicht
innerhalb dieser Grenzen liegt. Zur Bestimmung eines guten Lerndatensets,
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5 Implementierung

wurden verschiedene Filter genutzt und die resultierende Datenmenge bewer-
tet. Wir bewerten die gefilterte Datenmenge anhand ihrer restlichen Anzahl an
Messpunkten und dem durchschnittlichen Messfehler zur wahren Entfernung.
Messwerte mit einem DQF-Wert von 0 werden automatisch ausgefiltert, da
dieser Wert eine ungiiltige Messung kennzeichnet.

Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.1 aufgelistet.

Minimaler DQF | Maximaler DQF | Fehler Restpunkte
1 100 16.0873728814 | 23600
10 100 16.0873728814 | 23600
20 100 16.0873728814 | 23600
30 100 16.0873728814 | 23600
40 100 16.0873728814 | 23600
50 100 16.0873728814 | 23600
60 100 16.1504315133 | 23406
70 100 16.2706566621 | 22523
80 100 15.7498469246 | 17965
90 100 14.1722579762 | 7303

Tabelle 5.1: Messfilter

In der ersten Spalte wird der fiir eine Messung minimal benétigte DQF-Wert
beschrieben und in der zweiten Spalte der maximale DQF-Wert. Die dritte
Spalte beschreibt den Fehler der resultierenden Datenmenge. Dieser Fehler
ergibt sich aus dem durchschnittlichen Abstand zwischen gemessender Distanz
und wahren Entfernung der Messungen. Die vierte Spalte beschreibt die Anzahl
der in der gefilterten Datenmenge vorhandenen Messpunkte.

Der maximale DQF-Wert ist fiir die verschiedenen Filter gleich. Der minimale
DQF-Wert wird schrittweise erhht. Wir erwarten, dass bei steigendem mi-
nimalem DQF-Wert der Fehler sinkt, da wir mogliche fehlerhafte Messwerte,
welche einen niedrigen DQF-Wert haben, aussortieren. Dieses Verhalten ist in
der Tabelle auch grundséatzlich erkennbar, obwohl der Fehler kurzzeitg etwas
ansteigt. Der Unterschied zwischen einem Filter mit minimalem DQF-Wert von
50 und einem minimalen DQF-Wert von 90 betrdgt nur knapp um die 2cm.
Gleichzeitig gehen aber um die 16000 Messpunkte verloren. Die Relation zwi-
schen Fehlerverbesserung und Messpunktanzahlverlust ist unverhaltnismafig.
Der Verlust der Messpunkte ist dabei nicht gleichméfig iiber die Entfernungen
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5.2 Erstellung eines virtuellen Phasendifferenzdistanzgenerator

verteilt, sondern es werden ganze Messreihen ausgefiltert werden. In Abbil-
dung 5.2 ist dies erkennbar. Dargestellt ist die entstehende Lerndatenmenge
bei einem Filter mit einem minimalen DQF-Wert von 90. Rot gekennzeichnet
sind die Punkte die bei diesem Filter wegfallen. Schwarz dargestellt ist die
entstehende Lerndatenmenge. Man kann erkennen, dass insbesondere ab einer
Entfernung von 200cm die meisten Distanzmessungen ausgefiltert werden. Fiir
die Erstellung einer Wahrscheinlichkeitsverteilung ist dies sehr nachteilhaft.

Lerndaten (Gefiltert: 16297)
400 T T

- Lerndaten

- Originaldaten . I
1
i

300 -

200+

Gemessene Distanz in cm

100

50 100 150 200 250
Entfernung in cm

Abbildung 5.2: Gefilterte Datenmenge fiir einen Filter mit minimalem DQF-
Wert von 90

Anhand der oben genannten Beobachtungen haben wir uns dazu entschlossen
einen Filter mit einem minimalen DQF-Wert von 50 und einem maximalen
DQF-Wert von 100 zu nutzen. Die resultierende Messdatenmenge ist in Abbil-
dung 5.3 zu sehen. Es ist gut zu erkennen, dass die Messdistanzen nur anna-
hernd linear mit der Entfernung steigen. An verschiedenen Stellen gibt es sogar
Einbriiche in den Distanzmessungen wo die gemessene Distanz trotz steigender
Entfernung sinkt. Auch ist zu erkennen, dass die gemessenen Distanzen stark
streuen. Insbesondere bei steigender Entfernung verstérkt sich die Grofse der
Streuung.
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Lerndaten (Gefiltert: 0)
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Abbildung 5.3: Gefilterte Datenmenge

Die durch den Filter erstellten Lerndatenmengen werden in einer CSV-Datei
mit folgendem Aufbau abgespeichert:

Messdistanz ‘ Reichweite

5.2.3 Finden eines gaullschen Mischmodells

Mithilfe der gefilterten Distanzmessungen erstellen wir ein gauftsches Misch-
modell welches die Verteilung der Lerndaten wiederspiegelt.. Die Erstellung
sowie das Training eines Mischmodells wird mithilfe des Python-Pakets scikit-
learn durchgefiihrt. Fiir die Erstellung eines gaufsschen Mischmodells mithilfe
dieser Pythonbibliothek sind grundséatzlich zwei Parameter entscheidend. Zum
einen die zu nutzende Komponentenanzahl sowie die Art der Kovarianzmatrix.
Wir wahlen einen diagonalen Kovarianztyp. Eine passende Komponentenan-
zahl bestimmen wir indem mehrere gaufssche Mischmodelle mit unterschiedli-
chen Komponentenanzahlen erstellt, bewertet und verglichen werden.

Die Ergebnisse der verschiedenen Modelle sind in Tabelle 5.2 beschrieben.
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Die Tabelle zeigt in der ersten Spalte die Komponentenzahl des Modells. Das
erlernte Mischmodell stellt einen Akaike information criterion (AIC)-Wert und
einen Bayesian Information Criterion (BIC)-Wert bereitet welche in Spalte
Zwei und Drei beschrieben sind. Die vierte Spalte enthélt den relativen Fehler
des Modells. Dieser Fehler wird so berechnet, dass fiir jeden Wert aus der
Grunddatenmenge ein Wert fiir die jeweilige Distanz aus dem Modell gezogen
wird. Der Mittelwert der Differenzen dieser Tupel ergibt den relativen Fehler
des Modells.

In der Tabelle kann man erkennen, dass bei steigender Komponentenanzahl
alle drei Referenzwerte sinken. Es lasst sich daraus schlieffen, dass das Modell
genauer wird je hoher die Komponentenanzahl ist.

Bei der grafischen Betrachtung der Distanzdaten eines Modells mit 240 Kom-
ponenten ist erkennbar, dass diese Schlussfolgerung falsch ist. In Abbildung 5.4
sind von einem Mischmodell mit 240 Komponenten erstellte Distanzmessungen
abgebildet. In einem Intervall von 1 bis 250cm wurden alle 1ecm 50 Messun-
gen mit dem Modell berechnet und dargestellt. Die von dem Modell erstellten
Messungen sind rot markiert. Der Lerndatensatz des Modells ist zum Vergleich
in Schwarz abgebildet. Es ist klar zu erkennen, dass die virtuellen Distanzda-
ten nur teilweise den Lerndaten entsprechen. Insbesondere in den Bereichen
1-10cm,45-110cm und 150-180cm lassen sich typische Strukturen eines Over-
fitting erkennen. Fiir die Entfernungen, fiir die es keine Originaldaten gibt, da
die realen Messungen nur alle 2cm ausgefithrt wurden, sind die Distanzwerte

des Modells stark fehlerhaft.

Eine Auswahl nur basierend auf den Tabellenwerten ist dementsprechend
nicht moglich. Die weitere Auswahl eines geeigneten Mischmodells wurde an-
schliefend mithilfe dieser grafischen Darstellungen der virtuellen Distanzdaten
durchgefiihrt. Dafiir wurde mit einem Modell mit einer geringen Komponen-
tenanzahl angefangen und die Komponentenanzahl schrittweise erhoht. In Ab-
bildung 5.5 ist die Evaluation eines Modells mit zu wenigen Komponenten
dargestellt. Es sind keine Strukturen eines Overfittings zu erkennen, jedoch
weichen die erstellten Distanzdaten stark von den Originaldaten ab.

Wir erhchen die Komponentenanzahl solange bis die erstellten Distanzdaten
zu den Originaldaten visuell passen. Falls ein Overfitting erkennbar wird, ver-
ringern wir die Komponentenanzahl wieder. Dies fiihren wir solange durch, bis
ein passendes Modell gefunden wurde.
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GMM-Distanzmessungen mit 240 Komponenten

Erstellte Messungen
400 | -+ . Lerndaten

300 |+

200+

Gemessene Distanz in cm

100+

0 50 100 150 200 250
Entfernung in cm

Abbildung 5.4: Zu hohe Komponentenanzahl

Fiir den Phasendifferenz-Distanzgenerator wird ein gaufksches Mischmodell mit
einer Komponentenanzahl von 100 genutzt. In Abbildung 5.6 sind Distanzmes-
sungen aus diesem Modell abgebildet. Es ist zu erkennen, dass die erstellten
Werte sich sehr gut den Originaldaten anndhern. Auch in Bereichen in denen
keine Originaldaten vorhanden sind, beispielsweise in dem Bereich von 0 bis
16cm, sind die Werte des Generators plausibel.

5.3 Erstellung der Experimente

Fiir die Erstellung der Experimente wird ein Grundszenario entworfen, in
welchem die Lokalisierungsalgorithmen evaluiert werden. Die Parameter des
Grundszenarios sind in Tabelle 5.3 aufgelistet.

Die Radioreichweite gibt an, bis zu welchem maximalen Abstand Knoten mit-
einander kommunizieren und die Distanz zwischen sich messen konnen. Der
Rauschfaktor gibt den Faktor an mit dem wir die Kovarianzmatrix des Misch-
modells multiplizieren, um die gemessenen Distanzwerte ungenauer zu gestal-
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GMM-Distanzmessungen mit 10 Komponenten
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Abbildung 5.5: Zu geringe Komponentenanzahl

ten. Die Messanzahl gibt an wie oft eine Distanzmessung durchgefiihrt wird.
Aus den Distanzmessungen wird dann mithilfe der genutzten Messmetrik ein
einzelner Distanzwert bestimmt. Der boolsche Parameter des Pseudoankers
gibt an, ob Sensorknoten, welche sich schon lokalisiert haben, als Pseudo-Anker
fiir noch nicht-lokalisierte Sensorknoten genutzt werden. Die Ankeranzahl be-
stimmt die im Spielfeld platzierten Ankerknoten und die Sensoranzahl die im
Spielfeld platzierten Sensorknoten. Die Parameter der Anker- und Sensorver-
teilung geben an, auf welche Weise die jeweiligen Knoten im Spielfeld platziert
werden Die Anzahl der Wiederholungen gibt an wie oft das gleiche Szenario
mit einer jeweils unterschiedlichen Saat fiir den Zufallsgenerator durchgefiihrt
wurde. Wir erstellen zwei Experimente in denen wir jeweils einen Parameter
variieren.

In dem ersten Experiment lassen wir die Anzahl der Anker von 7 bis 20 schritt-
weise variiert. In dem zweiten Experiment wird der Rauschfaktor schrittweise
um 2 bis auf 10 erhdht.
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GMM-Distanzmessungen mit 100 Komponenten

T
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Abbildung 5.6: Passende Komponentenanzahl
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Komponenten | AIC BIC Fehler

10 460802.792272 | 461198.173369 | 24.9898045359
20 457683.545788 | 458482.376986 | 23.4069130866
30 454544.317216 | 455746.598513 | 21.6687559585
40 454889.342101 | 456495.073498 | 21.7491055475
50 446332.872912 | 448342.054408 | 19.6736889808
60 449628.107596 | 452040.739191 | 20.2699707047
70 448527.944389 | 451344.026084 | 20.3802663266
80 442202.335454 | 445421.867248 | 19.0859628544
90 438305.255307 | 441928.237201 | 18.4917911616
100 434624.229222 | 438650.661216 | 18.5267341437
110 429885.559405 | 434315.441498 | 17.9672838838
120 434451.704615 | 439285.036807 | 18.0534499829
130 424593.070558 | 429829.85285 | 17.5528484143
140 421546.147945 | 427186.380337 | 17.8334895299
150 413099.40681 | 419143.089301 | 17.6999850208
160 417715.11003 | 424162.242621 | 17.7190020519
170 405673.463628 | 412524.046318 | 17.5832318446
180 414141.182985 | 421395.215775 | 17.5164088093
190 395426.794118 | 403084.277007 | 17.3852303169
200 389512.312635 | 397573.245624 | 17.6260945387
210 379768.72362 | 388233.106709 | 17.7654780638
220 373751.189604 | 382619.022792 | 17.5423821821
230 365732.919913 | 375004.203201 | 17.4325131562
240 363209.856579 | 372884.589966 | 17.5852318669

Tabelle 5.2: Unterschiedliche Komponentenanzahl fiir Mischmodelle
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5 Implementierung

Parameter Wert
Radioreichweite | 250cm
Rauschfaktor 0
Messanzahl 10
Messmetrik Median
Distanzgenerator | Phasendifferenz
Pseudoanker Wahr
Ankeranzahl 15
Sensoranzahl 100
Ankerverteilung | Zufallig
Sensorverteilung | Zufallig
Spielfeldgrofse 5m x bm
Wiederholungen | 10

Tabelle 5.3: Verschiedene Grundparameter fiir Experimente
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6 Evaluation

In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der durchgefiihrten Experimente vor-
gestellt. Wir evaluieren die verschiedenen Algorithmen in zwei unterschied-
lichen Experimenten. Wahrend des ersten Experiments wird die Anzahl der
platzierten Anker variiert. Im zweiten Experiment wird der Rauschfaktor ver-
andert. Fiir die Bewertung der Qualitdt der Algorithmen nutzen wir den mitt-
leren Positionierungsfehler. Dieser ergibt sich aus der gemittelten Summe der
Differenzen zwischen den wahren Sensorknotenpositionen und den durch die
Algorithmen geschétzten Positionen. Am Ende dieses Kapitels findet eine Dis-
kussion der ermittelten Ergebnisse statt.

6.1 Fehlerhafte MDS-Verfeinerung

Die Evaluation der Algorithmen hat deutlich gemacht, dass der Optimierungs-
schritt des MDS+-Algorithmus fehlerhaft ist. In Abbildung 6.1 sind der norma-
le MDS-Algorithmus ohne Optimierungsschritt sowie drei weitere Algorithmen
mit jeweils einer unterschiedlichen Anzahl an Optimierungsschritten abgebil-
det. Die Grafik beschreibt den mittleren Positionierungsfehler der unterschied-
lichen Algorithmen fiir eine steigende Anzahl von Ankerknoten. Es ist deut-
lich zu sehen, dass die Algorithmen mit Optimierung schlechtere Positionen
bestimmen als der Grundalgorithmus. Je mehr Iterationen die Optimierung
durchlauft, desto grofer wird der Fehler. Es ist anzunehmen, das der Fehler
quadratisch mit der Anzahl der Iterationen steigt.

Es ist nicht gelungen, den Grund fiir diese fehlerhafte Optimierung zu finden.
Anzunehmen ist, dass der Optimierungsalgorithmus falsch beschrieben worden
ist. In den weiteren Experimenten wurde der Optimierungsschritt entfernt und
nur noch der Grundalgorithmus MDS benutzt.
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6 Evaluation
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Abbildung 6.1: Unterschied zwischen MDS und MDS mit Trilateration fiir ver-
schiedene Iterationen

6.2 Variierende Ankeranzahl

In diesem Experiment wurde die in dem Spielfeld platzierte Ankeranzahl va-
rilert. Wir beginnen mit einer geringen Anzahl an platzierten Ankerknoten
und erhohen diese Schrittweise. Durch die zuféllige Platzierung ist darauf zu
achten, dass wir eine gewisse Mindestmenge an Ankern platzieren, da sonst
durch eine ungiinstige Platzierung kein Sensorknoten die zur Lokalisation no-
tige Mindestmenge von 3 Ankerknoten als Nachbarn hat.

6.2.1 Erwartungen

Fiir die Algorithmen erwarten wir, dass der Positionsfehler kleiner wird, wenn
wir die Anzahl der Ankerknoten erhchen. Durch eine héhere Anzahl an An-
kerknoten existieren fiir einen Sensorknoten mehr Nachbarn mit einer korrek-
ten Position die einen positiven Einfluss auf die Lokalisation hat. Dadurch
konnen direkt zu Beginn, Sensorknoten eine qualitativ hochwertige Position
bestimmen. Diese Knoten dienen anschliefend als Anker mit einem geringen
Positionsfehler. Dies hat Auswirkungen auf die néchste Iteration von lokalisie-
renden Sensorknoten und pflanzt sich so durch das Netzwerk fort. Desweiteren
vermuten wir, dass der RLS-+-Algorithmus besser abschneidet als der Robust
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6.2 Variierende Ankeranzahl

Least-Squares (RLS)-Algorithmus, besonders bei einer geringen Anzahl an An-
kerknoten.

6.2.2 Ergebnis

Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 6.2 zu sehen. Dort ist auf der
X-Achse die Anzahl der in dem Szenario platzierten Ankerknoten aufgetragen
und auf der Y-Achse ist der mittlere Positionierungsfehler in Metern abgebil-
det. Der Positionierungsfehler befindet sich bei beiden Algorithmen in jedem
Szenario im zweistelligen Zentimeterbereich. Der MDS-Algorithmus schneidet
mit Abstand am Besten ab und liefert schon mit einer Ankeranzahl von 7 einen
Positionsfehler den RLS+ erst mit einer Anzahl von 20 Ankerknoten erreicht.
Auffallend ist, dass RLS+ wéhrend des ersten Szenarios mit 7 Ankern deutlich
schlechter abschneidet als RLS, anschliefsend aber kontinuerlich besser ist.

MDS

MDS erzielt bei dem Anstieg von 7 auf 10 Ankerknoten keine deutliche Ver-
beserung. Anschliefsend sinkt der Fehler jedoch annédhernd linear ab. Bei Be-
trachtung der Tabelle 6.1 kann man erkennen, dass die Positionierung in jedem
Schritt um ca. 3cm genauer wird. Im Schritt von 18 auf 20 Ankerknoten wird
nur eine Verbesserung von um die lcm erreicht.

RLS+

Dieser Algorithmus weist bei einer Ankeranzahl von 7 einen grofsen Positionie-
rungsfehler von nahezu einem halben Meter auf. Der Fehler sinkt bei steigen-
der Ankeranzahl stark ab. Insbesondere im Schritt von 7 auf 10 Ankerknoten
verbessert sich dieser Algorithmus um fast 11cm. Anschliefend sinkt der Posi-
tionierungsfehler mit steigender Ankeranzahl annéhernd linear ab. Den besten
Wert erreicht dieser Algorithmus bei einer Ankeranzahl von 20 mit einem Po-
sitionierungsfehler von um die 20cm.
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6 Evaluation

RLS

RLS hat bei einer Ankeranzahl von 7 einen Positionierungsfehler von um die
43cm. Bei der Erhéhung auf 10 Ankerknoten sinkt der Fehler nur gering. Erst
ab einer Ankeranzahl von 13 erreicht dieser Algorithmus einen Fehler von um
die 33cm und sinkt bis auf einen Fehler von 25c¢m bei 20 Ankerknoten ab. Auf-
fallend ist, dass zwischen 18 und 20 Ankerknoten so gut wie keine Verbesserung
zu erkennen ist.

T T I T
. 0.5 —— MDS ||
- = RLS
=
3
2L 031 :
=
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Z
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Abbildung 6.2: Mittlerer Positionierungsfehler bei variierender Ankeranzahl

Ankeranzahl | MDS Multilateration | MultilaterationRefinement
7 0.21580778 0.4298087606 0.4838497691
10 0.2108045216 | 0.4012843734 0.3761619588
13 0.1760387066 | 0.330082421 0.3132315357
15 0.1496074359 | 0.3062133775 0.2687816215
18 0.122158097 | 0.2577387069 0.2288780455
20 0.1134652566 | 0.2479482558 0.2059535238

Tabelle 6.1: Mittlerer Positionierungsfehler bei variierender Ankeranzahl

6.2.3 Schlussfolgerung

Die Ergebnisse lassen erkennen, dass der MDS Algorithmus konstant die besten
Positionen berechnet. Je hoher die Ankeranzahl ist, desto genauer sind auch die
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6.3 Variierender Rauschfaktor

berechneten Positionen. Dies stimmt mit unseren Erwartungen iiberein. Eine
fiir den MDS Algorithmus gute Ankeranzahl ist 18, da dariiber hinaus die Ver-
besserung nur noch gering ist. Mit unseren Erwartungen stimmt auch tiberein,
dass der RLS+ genauere Positonen berechnet als RLS. Unsere Erwartung dass
dies besonders bei einer geringen Anzahl von Ankerknoten auffillig ist, hat
sich nicht bestétigt. Dass bei einer Ankerknotenanzahl von 7 RLS+ schlechter
ist als RLS lésst sich darauf zuriickfiihren, dass weniger Knoten durch RLS+
aufgrund der Nachbarselektion in der Fehlerkontrolle lokalisiert worden sind
und diesen Knoten eine zufillige Position gegeben wurde.

6.3 Variierender Rauschfaktor

Wiéhrend dieses Experiments wird der Rauschfaktor, welcher die Genauig-
keit der Distanzmessungen beeinflusst, erhoht. Die Kovarianzmatrix des fiir
den Phasendifferenz-Distanzgenerator genutzten Mischmodells wird mit dem
Rauschfaktor multipliziert. Durch die dadurch entstehenden grofseren Werte in
der Kovarianzmatrix streuen die erstellten Distanzen stérker. Die Varianz der
Distanzmessungen steigt dabei linear mit dem Rauschfaktor an. In 6.3 sind
Varianzen fiir verschiedene Rauschfaktoren dargestellt. Die Varianz ist dabei
der Mittelwert der fiir die Distanzen von 1cm bis 250cm berechneten Varianzen
von je 1000 Messungen.

Wie sich der Rauschfaktor auf die Distanzmessungen auswirkt ist in Abbil-
dung 6.4 dargestellt. In der Grafik sind virtuelle Distanzmessungen fiir einen
Rauschfaktor von 0 und einen Rauschfaktor von 5 abgebildet. Es ist zu er-
kennen, dass die verrauschten Messungen zwar dem Grundverlauf der Kurve
folgen, aber starker streuen.

6.3.1 Erwartungen

Bei diesem Experiment erwarten wir, dass die Qualitdt der Algorithmen bei
steigendem Rauschfaktor abnimmt. RLS+ sollte dabei weit besser abschneiden
als RLS, insbesondere je grofser der Rauschfaktor wird. Desweiteren nehmen
wir an, das MDS gut mit den ungenauer werdenden Distanzmessungen zurecht-
kommt, da sich die Fehler innerhalb der Berechnungen gegenseitig ausgleichen.
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Abbildung 6.3: Varianz der Distanzmessungen fiir verschiedene Rauschfakto-
ren

6.3.2 Ergebniss

Die Ergebnisse des Experiments sind in Abbildung 6.5 zu erkennen. Auf der
X-Achse ist die Groke des Rauschfaktors angegeben. Auf der Y-Achse ist der
mittlere Positionierungsfehler in Metern aufgetragen. Man kann sehen, dass der
Positionierungsfehler der Algorithmen gréfer wird bei wachsendem Rausch-
faktor. Der Fehler bleibt konstant im zweistelligen Zentimeterbereich. MDS
ist durchgéngig der Algorithmus mit dem kleinsten Fehler. RLS+ wird bei
steigendem Rauschfaktor relativ zu RLS immer besser.

MDS
Zu Beginn betriagt der Fehler von MDS um die 15cm. Mit der Erhéhung des

Rauschfaktors steigt dieser Fehler anndhernd linear mit ca. lem pro Schritt
an. Bei einem Rauschfaktor von 10 betragt der Fehler 20cm.

RLS+

RLS+ weist bei einem Rauschfaktor von 0 einen Positionierungsfehler von ca.
27cm auf. Bei wachsendem Rauschfaktor wird der Fehler grofser. Der Anstieg
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6.3 Variierender Rauschfaktor
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Abbildung 6.4: Distanzmessungen fiir einen Rauschfaktor von 5

betragt dabei knapp 1cm pro Schritt und ist auch annéhernd linear. Mit einem
Rauschfaktor von 10 erreicht dieser Algorithmus einen Fehlerwert von um die
40cm.

RLS

Der Positionierungsfehler von RLS betrégt zu Beginnn 30cm. Mit Steigerung
des Rauschfaktors erhoht sich dieser Fehler zu Beginn erst leicht mit ca. lem
und ab einem Rauschfaktor von 4 mit ca. 2cm pro Schritt. Mit einem Rausch-
faktor von 10 hat dieser Algorithmus einen Positionierungsfehler von 39cm.

6.3.3 Schlussfolgerung

Aus den Ergebnissen lédsst sich erkennen, dass MDS auch bei steigendem
Rauschfaktor der qualitativ beste Algorithmus ist. MDS kommt gut mit den
ungenauer werdenden Distanzmessungen zurecht, so wie wir es erwartet haben.
Auch RLS+ schafft es bei steigendem Rauschfaktor nur einen linearen Anstieg

45



6 Evaluation

04 |
g
2035 :
E
£ 03] // :
&0
2 0.25 |
g 77 |- MDS
S 9| ™ RLS |
o
015 |

0 2 4 6 8 10
Rauschfaktor

Abbildung 6.5: Mittleres Positionierungsfehler bei variierendem Rauschfaktor

Rauschfaktor | MDS Multilateration | MultilaterationRefinement
0 0.1496074359 | 0.3062133775 0.2687816215
2 0.1562727126 | 0.3181441516 0.2819742558
4 0.167525959 | 0.3368855775 0.2904238683
6 0.1757680563 | 0.3553578633 0.3032840197
8 0.1854219156 | 0.3717401242 0.3119804806
10 0.1976184415 | 0.3907203884 0.3239677046

Tabelle 6.2: Mittleres Positionierungsfehler bei variierendem Rauschfaktor

des Positionierungsfehlers zu haben. Mit unseren Erwartungen trifft auch {iber-
ein, dass RLS+ besser mit den ungenauen Distanzmessungen zurechtkommt
als RLS+. Dies ist insbesondere bei hohen Rauschfaktoren erkennbar. Dies
lasst den Schluss zu, dass die Fehlerkontrolle des RLS+ hilfreich ist.

6.4 Diskussion

Die Evaluation der Algorithmen ergibt, dass MDS die genauesten Positionen
berechnet. Trotz fehlendem Optimierungsschritt kann MDS bei jeder Anke-
ranzahl sowie auch bei jedem Rauschfaktor einen geringeren Fehler aufweisen
als die anderen Algorithmen. Der Fehler ist jedoch stets {iber 10cm und daher
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6.4 Diskussion

nur bedingt fiir eine prézise Indoorlokalisation geeignet. Als Basis fiir Opti-
mierungsmethoden bietet MDS jedoch einen sehr guten Startwert.

Im Gegensatz dazu kann RLS+, trotz Fehlerkontrolle und robuster Formulie-
rung, keine fiir eine Indoorlokalisation geeigneten Positionen bestimmen. Die
Nutzung der Fehlerkontrolle hilft bei der Eingrenzung des Positionierungsfeh-
lers und kann besonders bei sehr schlechten Distanzmessungen niitzlich sein.
Wie stark sich diese Nutzung lohnt ist jedoch fraglich, da die Einstellung der
fiir die Fehlerkontrolle erforderlichen Parameter, besonders in realen Szenarien
sehr aufwendig ist. Auch ist problematisch, dass sich manche Knoten, beson-
ders bei einer geringen Ankerzahl, gar nicht lokalisieren konnen. Dieses Pro-
blem ware aber wohl auch durch eine Anpassung der Parameter eingrenzbar.
Der normale RLS-Algorithmus kann keine guten Positionsschétzungen berech-
nen und st fiir eine Indoor-Lokalisation nicht geeignet. Dieser Algorithmus ist
besonders anféllig fiir Fehler in den Distanzmessungen.
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7 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden verschiedene robuste Lokalisierungsalgorithmen
(MDS, RLS+, RLS) innerhalb einer Simulation mit realistischen Distanzwer-
ten in unterschiedlichen Szenarien analysiert. Dabei wurden wissenschaftli-
che Veroffentlichungen zum Thema Funklokalisation gesichtet und Lokalisati-
onsansatze klassifiziert und ausgewahlt. Zur Erstellung der realistischen Di-
stanzwerte innerhalb der Simulation wurde mithilfe eines gauftschen Misch-
modells und real gemessenen Sensordaten ein virtueller Phasendifferenz-
Distanzgenerator entwickelt.

Unsere Ergebnisse zeigen, dass MDS sehr viel genauere Positionen berech-
net als RLS+ und RLS und sich somit fiir eine Indoor-Positionierung besser
eignet. Die Fehlerkontrolle des RLS+-Algorithmus verbessert die Genauigkeit
der bestimmten Positionen, inbesondere je ungenauer die gemessenen Distan-
zen werden. Eine Steigerung der Ankeranzahl wirkt sich auf alle Algorithmen
positiv aus. RLS+ und MDS gehen mit schlechter werdenen Distanzmessun-
gen dhnlich gut um. Erstaunlich war, dass diese beiden Algorithmen auch bei
stark verrauschten Messungen noch annehmbare Positionsschéatzungen berech-
nen konnten. Wahrend der Erstellung des Phasendifferenz-Distanzgenerators
war erkennbar, wie sehr reale Distanzmessungen schwanken und sich nur ge-
ring linear gegeniiber der Entfernung verhalten. Trotz dieser Ungenauigkeiten
konnten die gesammelten Daten mit einem passenden gaufsschen Mischmodell
gut modelliert und somit ein realistischer Distanzgenerator entwickelt werden.

Wihrend dieser Arbeit ist besonders beim Sammeln der realen Messwerte mit-
hilfe der Sensorknoten aufgefallen, wie schwer es ist, in realen Einsatzszenari-
en Distanzen zwischen Knoten zu berechnen und wie ungenau diese ausfallen.
Auch bei einer angepassten Umgebung schwankten die berechneten Distan-
zen noch sehr. Wahrend der Auswahl der zu evaluierenden Algorithmen war
die grofse Anzahl existierender Lokalisationsansétze aufféllig. Es gibt viele ver-
schiedene Methoden von denen die Wenigsten ausreichend getestet wurden. Die
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7 Zusammenfassung

Implementation der Algorithmen ergab desweiteren, dass die Beschreibung der
Ansétze kritisch betrachtet werden sollte, da diese auch fehlerhaft sein konnen.

Die Ergebnisse dieser Arbeit lassen viel Raum fiir weitere Forschung. MDS
konnte trotz fehlender Optimierungsphase sehr gute Ergebnisse liefern. Eine
Evaluation von MDS-Algorithmen mit verschiedenen Optimierungsansatzen
bietet daher einen interessanten Ansatz zur Indoor-Lokalisation. Auch eine
Einbindung der Fehlerkontrolle des RLS-+-Algorithmus ist eine interessante
Moglichkeit. Eine Verbesserung des entwickelten Distanzgenerators ist wiin-
schenswert. Dies kann durch die Erstellung mehrerer und besserer Lernmengen
geschehen. Auch die Entwicklung einer besseren Evaluierung der zu den Lern-
daten passenden Mischmodellen und ihrer Komponentenanzahl bietet einen
interessanten Forschungsansatz.

Diese Arbeit hat gezeigt, dass an einer prézisen Indoor-Lokalisation weiterhin
geforscht werden muss. Insbesondere eine sinnvolle und realistische Evaluation
existierender Lokalisierungsalgorithmen ist erstrebenswert.
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