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Kurzfassung

GroB3e Mengen preiswerter und einfach auszubringender Sensorknoten, die sich selbst organisieren,
drahtlos miteinander kommunizieren, Messungen durchfiihren und auswerten kénnen, ermdglichen
eine grof3flachige Beobachtung stadtischer Gebiete und unzuganglicher Terrains. Eine der wichtigs-
ten Aufgaben fir eine raumbezogene Auswertung ist bei der gegebenen zufélligen Ausbringung der
Sensorknoten die Bestimmung der Position jedes einzelnen. Ungenaue Eingangsgréf3en wie z. B.
Distanzmessungen und die sehr eingeschrankten und begrenzten Energie- und Rechenressourcen
eines jeden Knotens sowie die hoch miniaturisierte Hardware und geringe Batteriekapazitat erfor-
dern die Entwicklung robuster, energieeffizienter und genauer Lokalisierungsalgorithmen. Diese Arbeit
gibt einen Uberblick tiber aktuelle Forschungen auf dem Gebiet der Lokalisierung in Geosensornetz-
werken und beschreibt Methoden zur Standortbestimmung von Sensorknoten. Ein im Rahmen der
DFG-Projekte GeoSens und GeoSens2 entwickelter Lokalisierungsalgorithmus auf Basis geodatischer
Ausgleichungsansatze wird hergeleitet. Dieser reduziert deutlich den Berechnungsaufwand und den
Energieverbrauch auf den Sensorknoten bei gleichzeitiger signifikanter Erh6hung der Positionsge-
nauigkeit. Er wird den bekanntesten Algorithmen zur Positionsbestimmung in Geosensornetzwerken
gegenibergestellt. Weiterhin erfolgt eine detaillierte Untersuchung der in der Literatur am haufigsten
zitierten Lokalisierungsalgorithmen. Hier werden die verschiedensten Einflussfaktoren funktional und
stochastisch modelliert und mathematisch abgeleitet sowie in umfangreichen Simulationen analysiert,
visualisiert und zu verallgemeinerbaren Aussagen gefiihrt.

Da die Sensorknoten in der Regel mit Sensoren zum Messen unterschiedlichster physikalischer
Parameter ausgestattet sind, bietet es sich an, durch Einbeziehen von Sensormesswerten die Positi-
onsschéatzung zu verbessern. Dazu wird in dieser Arbeit ein Verfahren hergeleitet. Zudem kann dieser
Algorithmus zur Hindernis-, aber auch zur Ausreif3erdetektion eingesetzt werden. Aufgrund der limitier-
ten Hardware- und Energieressourcen kénnen auf den Sensorknoten nur eingeschrankt Messsysteme
installiert werden, die Beobachtungselemente flir eine genaue Lokalisierung liefern. Deshalb werden
Distanzen aus Signaleigenschaften abgeleitet, die bei der Kommunikation direkt bestimmt werden kén-
nen. Diese elektromagnetischen Signale unterliegen jedoch Einflissen, die die Positionsschatzungen
nachhaltig beeinflussen. Daher werden speziell fir den Indoor-Bereich Wellenausbreitungsmodelle zur
Verbesserung der Positionsschétzung implementiert.

Weiterhin werden Vorschlage entwickelt, wie groBe Sensornetzfelder effizient partitioniert und als
Cluster einer nachtraglichen Gesamtnetzausgleichung zugefihrt werden kénnen. AbschlieBend wird
auf dieser Grundlage der performanteste Lokalisierungsalgorithmus fir drahtlose Sensornetzwerke
hergeleitet.



Summary

Large numbers of cheap and easily deployable wireless sensors enable area-wide monitoring of both
urban environments and inhospitable terrain. Due to the random deployment of these sensor nodes, one
of the key issues is their position determination. Noisy distance measurements and the highly limited
resources of each sensor node, due to highly miniaturized hardware and minimal battery capacity,
demand the development of robust, energy aware and precise localization algorithms. This thesis
presents an overview of current research in the field of localization in geosensor networks and describes
methods for the positioning of sensor nodes before describing a fine-grained positioning algorithm
developed as part of the DFG-funded GeoSens and GeoSens2 projects. This algorithm uses a least
squares adjustment approach which significantly reduces the computational and energy requirements
of the sensor nodes while simultaneously giving a considerable increase in accuracy, which is demon-
strated in comparison with the most important algorithms existing in literature. Furthermore, the most
frequently cited algorithms will be investigated in terms of accuracy as well as their computational and
energy requirements. For this, various influencing factors are functionally and stochastically deduced,
mathematically analyzed and visualized in various simulations in order to produce generalizable results.

Sensor nodes are usually equipped with additional hardware to monitor physical parameters. The
measured information may therefore be used to improve the estimated position of the sensor nodes. A
new approach to take this additional information into account has been developed as part of this work.
Moreover, this approach can be utilized to detect obstacles in the sensor field and to detect outliers in the
observation set. Due to the limited computational and energy resources, it is not appropriate to install
additional hardware on the sensor nodes to determine observations for positioning only. Distances
are therefore deduced from the characteristics of communication signals such as the received signal
strength. These signals are subject to influences which significantly affect the position estimation. To
overcome these effects, signal propagation models are implemented to improve the estimated position
of the sensor nodes.

Furthermore, proposals are formulated as to how sensor networks may be more efficiently clustered.
The accuracy of the estimated position may be improved by adding a network-wide adjustment phase
based on these clusters. Based on this approach the most performant algorithm for wireless sensor
networks has been developed.



Inhaltsverzeichnis

1

Einleitung

1.1 Motivation . . . . . . .. e
1.2 Zielstellung . . . . . .
1.3 Gliederungder Arbeit . . . . . . . .

Sensornetzwerke

2.1 Definition . . . . e

2.2 Aufbauder Sensorknoten . . . . ...
2.2.1 Knotenverteilungsdichte . . . . . . . .. .
2.2.2 Knotenplattformen und Ressourcen . . . . . ... ... ... L
2.2.3 Energiespeicher und Energieerzeugung . . . . . . . . ...

2.3 Energieverbrauche und Einsparpotenziale . . . . . . ... ... ... .. oL
2.3.1 Mikrocontrollereinheit . . . . . . . ...
2.3.2 Sensoreinheit. . . . . . ...
2.3.3 Kommunikationseinheit . . . . ... ... ... .. ...
2.3.4 Technische Herausforderungen . . . . . . . . ... ... ... .. .. ......

2.4 Anwendungen fir Sensornetzwerke . . . . ... ... oL

Mathematische Grundlagen
3.1 Neupunktbestimmung . . . . . . . . . e
3.1.1  Methoden zur Neupunktbestimmung . . . . . .. ... ... ... ... ......
3.1.2 Fehlerhafte Beobachtungen . . . . . .. ... ... . . ... L
3.2 Linearisierung nichtlinearer Gleichungssysteme . . . . . . . .. ... ... ... .....
3.2.1 Taylorreihenentwicklung . . . . . . . . . .
3.2.2 Linearisierungswerkzeug . . . . . . . . . e
3.3 Methode der kleinsten Quadrate . . . . . ... ... ... ...
3.4 Lineare LOsungsverfahren . . . . . . . . . L
3.4.1 Normalgleichungen . . . . . . . . ... ... .
3.4.2 Orthogonalisierungsmethoden . . . . .. .. ... ... ... ... ... .....
3.5 Varianzfortpflanzung . . . . . . ..
3.6 Netzausgleichung . . . . . . . . e
3.6.1 Das stochastische Modell . . . . ... ... ... .. .. ... ... .. . .. ...
3.6.2 Gewichtung von Beobachtungen . . . . ... .. .. ... ... L.
3.6.3 GauB—Markov—Modell . . . . . . ...
3.6.4 Bedingte Ausgleichung . . . . . . . . .
3.6.5 Apriori-Genauigkeitsanalyse bei der Netzplanung . . . ... ... ... ... ..
3.6.6 Eliminierung einzelner Unbekannter . . . . . ... ... ... ... ... .....

11
12
13

15
15
16
16
17
22
23
24
25
25
25
27



6 Inhaltsverzeichnis

4 Entwicklungsstand 49
4.1 Klassifizierung der Algorithmen . . . . . . . . . . 49
4.2 Entfernungsunabhéangige Verfahren . . . . . . .. .. ... ... L 51
4.3 Entfernungsabhangige Verfahren . . . . . . . . ... 54
4.4 Beobachtungselemente zur Lokalisierung . . . . . . . .. ... ... L. 57

441 Distanzbestimmung . . . . . . ... 58
4.42 Winkelmessungen . . . . . . . .. 63
443 Sonstige Verfahren . . . . . . . .. 63
4.5 Fazit . . . . e e 64

5 Einbeziehung von Sensormesswerten und Signalausbreitungsmodellen 67

5.1 "Anomaly Correction in Localization"-Algorithmus . . . . . . ... .. ... ... .... 67
5.1.1 Funktionsweise . . . . . . . .. 68
5.1.2 DasModell . . . . . . . 70
5.1.83 Ablaufdes Algorithmus . . . . . . . . . ... 70
5.1.4 Simulationund Ergebnisse . . . . . .. ... L 71
5.1.5 Einschrénkungen fir ACL . . . . . . . . . . . . . . e 75

5.2 "extended Anomaly Correction in Localization"-Algorithmus . . . . . .. ... ... ... 76
5.2.1 Den Signalausbreitungskanal beeinflussende Effekte . . .. ... ... ... .. 76
5.2.2 Dampfungsmodelle . . . . . . . ... .. 80
5.2.3 Grundprinzipdes eACL . . . . . . . . 83
5.2.4 Simulation. . . . . . . . 85
5.2.5 Simulationsergebnisse . . . . . . ... 86
5.2.6 Einschrankungen fir den eACL—-Algorithmus . . . . . . ... ... ... ... .. 92

5.3 Fazit . . . . 93

6 Entwicklung von Lokalisierungsalgorithmen 95

6.1 "Resource Aware Localization"-Algorithmus . . . . . . . .. .. ... ... . L. 95
6.1.1 Ldsen der Lokalisierungsaufgabe . . . . . . . ... ... .. oL 96
6.1.2 Normalgleichungen . . . . . . . . . ... e 96
6.1.3 Orthogonalisierungsverfahren . . . . . . . . . ... ... ... .. .. ... ... 97
6.1.4 Algorithmischer Ablaufvon RAL . . . . . . . .. ... ... . ... 98

6.2 Ressourcenverbrauchsanalyse . . . . . . . . . . . . ... 99
6.2.1 Rechenaufwand . . . . . . . . . . .. 99
6.2.2 Kommunikationsaufwand . . . .. ... ... ... ... 102

6.3 Simulationund Ergebnisse . . . . ... 103
6.3.1 Simulationsaufbau . . . . . ... 103
6.3.2 Untersuchungen zum Energieverbrauch . . . . . .. ... ... ... ... .... 104
6.3.3 Vergleich mit etablierten Verfahren . . . . . . ... ... ... ... .. ... .. 104

6.4 Anpassung fur groBBe Netzwerke . . . . . . . . . . ..o 107
6.4.1 Clusterisierungdes Sensorfeldes . . . . . .. ... ... . ... .......... 107
6.4.2 Nachtragliche Netzausgleichung . . . . . . . ... ... ... ... . ... .... 113
6.4.3 Simulationen . . . . .. 114
6.4.4 Kommunikationsaufwand . . . . .. ... ... ..o 116

6.5 Fazit . . . . . e 118



Inhaltsverzeichnis 7
7 Genauigkeitsbetrachtungen 121
7.1 Untersuchte Algorithmen . . . . . . . . . . . 121
7.1.1 "Weighted Centroid Localization"-Algorithmus . . . . . ... .. ... ... ... 121

7.1.2 Standardlokalisierung . . . . . . . ... 122

7.1.3 '"Distributed Least Squares"-Algorithmus . . . . .. ... ... ... ... .. 122

7.1.4 "Resource Aware Localization"-Algorithmus . . . . . . . . ... ... ... 123

7.2 Simulationenund Ergebnisse . . . . . ... 123
7.2.1 "Weighted Centroid Localization"-Algorithmus . . . . . ... .. ... ... ... 124

7.2.2 '"Distributed Least Squares"-Algorithmus . . . . .. .. ... ... ... ... .. 135

7.2.3 "Resource Aware Localization"-Algorithmus . . . . . . . . ... ... ... L. 141

7.2.4 Standardlokalisierung . . . . . . . ... 145

7.3 \Vergleich der Algorithmen . . . . . . . . . ... 149
7.4 Performanz der untersuchten Algorithmen . . . . . . . .. ... oL 156
7.5 Fazit . . . 157

8 Zusammenfassung und Ausblick 159
8.1 Zusammenfassung . . . . . . . . e e 159
8.2 ErgebnissederArbeit . . . . ... 160
8.3 Ausblick . . . . e 163
Literaturverzeichnis 165
Abbildungs- und Tabellenverzeichnis 179






1 Einleitung

“Es ist nicht das Wissen, sondern das Lernen, nicht
das Besitzen, sondern das Erwerben, nicht das Dasein,
sondern das Hinkommen, was den gréf3ten Genul3 ge-
wéhrt.”

(Carl Friedrich GauB3, dt. Mathematiker, Astronom,
Geodét u. Physiker)

Der Gedanke, Sensoren groBraumig zur Uberwachung und zur Messung physikalischer Parameter
einzusetzen, wird seit Gber 30 Jahren diskutiert. Die rasante Entwicklung auf den Gebieten der drahtlo-
sen Kommunikation und der Mikroelektronik bringt dieses Wissenschaftsgebiet in den Fokus aktueller
Forschungsvorhaben. Das fiihrte zur Entwicklung miniaturisierter, kostenglnstiger, energiesparender
und multifunktionaler Sensoren, die in der Lage sind, ihre Umgebung auf verschiedenste physikalische
Parameter hin abtasten zu kénnen. Durch moderne Signallbertragungsverfahren kénnen hunderte
solcher Mikrosensoren Uber kurze Entfernungen miteinander kommunizieren und bilden somit ein
leistungsfahiges, verteiltes, drahtloses Sensornetzwerk (DSN (engl. Wireless Sensor Network (WSN)).
Eine spezielle Auspragung eines Sensornetzwerkes ist das Geosensornetzwerk (GSN), welches ein
drahtloses Sensornetzwerk mit der Notwendigkeit verknipft, die Position eines oder mehrerer Kno-
ten in einem Ubergeordneten Koordinatenreferenzsystem zu bestimmen [SNO5, Bil10]. Dieses sowie
die Einsatzmdglichkeiten in gro3en und unzugéanglichen Gebieten, in dem sich das Sensornetzwerk
selbststéndig organisiert und langfristig autark Messungen vornimmt, fihren zu zahlreichen denkbaren
Anwendungsszenarien, von denen einige detaillierter in dieser Arbeit vorgestellt werden. Nach Heune-
cke und in Erweiterung durch Bill werden in Tabelle 1.1 Geosensornetzwerke nach ihren Parametern
und Unterscheidungsmerkmalen charakterisiert [Heu08, Bil10].

Bei drahtlosen Sensornetzwerken handelt es sich um ein auBBerordentlich interdisziplindres Thema. So
werden Algorithmen zum Betrieb der Netze in der Informatik entwickelt, Entwicklung der Sensorkno-
tenhardware und der Kommunikationsprotokolle in der Elektro- und Nachrichtentechnik und mit dem
Problem der Lokalisierung, Datenauswertung und Visualisierung finden sich klassische Themen fir die
Geowissenschaften.

Bereits zum Ende des vergangenen Jahrhunderts listete "Business Week" Mikrosensoren zu den 21
wichtigsten Technologien des 21. Jahrhunderts [Bus99]. Das "Massachusetts Institute of Technology”
(MIT) wahlte sie im Jahr 2003 sogar als eine der zehn wichtigsten Technologien, die unsere Welt
verandern kdnnten [Fai03]. Aus einer Studie der "ARC Advisory Group" wurde indes “... fir den
weltweiten Markt zur Herstellung drahtloser Technologien tiber die nachsten finf Jahre ein jéhrlicher
Anstieg von 26 % prognostiziert” [AAG].

Die Geschichte der Sensornetzwerke beginnt beim Militér. Als deren Vorldufer gilt das als "Sound
Surveillance System" (SOSUS) benannte Geraduschiiberwachungssystem, das wahrend des kalten
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Krieges vom "Committee for Undersea Warfare" der Vereinigten Staaten von Amerika ins Leben gerufen
worden war. Es wurde in den 50er Jahren des vergangenen Jahrhunderts in den Ozeanen in seichten
Gewassern installiert, um sowjetische U-Bootbewegungen Uberwachen zu kénnen. Die SOSUS-
Stationen bestehen aus mehreren auf dem Meeresgrund angebrachten Hydrophonen. Allerdings
funktionierte dieses System nicht drahtlos, vielmehr sind die Sonden mit Unterwasserkabel (iber weite
Strecken mit einer Station an Land verbunden. Die Sensoren sind extrem empfindlich und dadurch in der
Lage, akustische Leistungen von weniger als einem Watt Giber mehrere hundert Kilometer Entfernung
zu detektieren [Wikb]. Seine militarische Bedeutung verlor das System mit Ende des kalten Krieges,
weshalb die meisten Unterwasserbojen abgeschaltet wurden. Einige noch aktive Sensoren werden
heute benutzt, um Walwanderungen zu "belauschen" sowie zur Erdbebendetektion [NC94].

Tabelle 1.1: Parameter und Unterscheidungsmerkmale von Geosensornetzwerken nach Heunecke / Bill [Heu08,
Bil10].

Designparameter

Eigenschaften, Unterscheidungen

Knotenanzahl k

beliebig; i.d. R. k = 10 bis 1.000

Mobilitat der Knoten

statisch, Knoten teilweise in Bewegung (aktiv, passiv)

Autarkie der Knoten

Lebensdauer von einigen Stunden bis Tagen;

robust gegen auf3ere Einfliisse

Ausbringung der Knoten

geplant/zuféllig (z. B. Abwurf aus Flugzeug)

einmalig/ stindige Erweiterung des Netzes

Abdeckung der Daten

vereinzelt/rdumlich verdichtet und redundant

homogen/heterogen (bezliglich der eingesetzten Sensorik)

Registrierung

permanent/sporadisch/ereignisgesteuert

Netztopologie

(Kommunikation)

Infrastrukturell/ad hoc

sternbasiert/ netzbasiert

Datenkommunikation

unidirektional / bidirektional

permanenter Datenfluss/nur auf Anfrage / sporadisch

Lokalisierung

nicht vorhanden/bei Ausbringung/aus
Kommunikationssignalen (knoten-, netzwerkbasiert oder

verteilt) / Positionssensor integriert

Die neue Ara der Sensornetzwerke begann mit den Projekten "Distributed Sensor Networks" und
"Sensor Information Technology" um 1980. Diese Projekte werden von der "Defense Advanced Research
Projects Agency" (DARPA) finanziert, die zur Entwicklung militérischer und wirtschaftlicher Technologien
mit militdrischen und universitéren Einrichtungen zusammenarbeitet. In erster Linie wurden in diesen
Arbeiten erste Anforderungen an Sensornetzwerke spezifiziert. Einen sehr umfassenden Uberblick
Uber drahtlose Sensornetzwerke geben [SNO05] und [MFO09].



1.1 Motivation 11

Bedingt durch die Fortschritte in der Computerhardwareentwicklung in den 1990er Jahren, erlebte
die Sensornetzforschung einen Aufschwung. Mittlerweile sind wissenschaftliche Aktivitdten an vie-
len Einrichtungen in aller Welt anzutreffen. Auch zeigt die seit Jahren stetig ansteigende Anzahl
von Konferenzen und Journalen zu Sensornetzwerken die hohe Relevanz dieses Forschungsgebiets.
Unter anderem ist dies auf die fortschreitende Miniaturisierung im Hardwarebereich zurlickzufiihren
(hohe Transistordichte auf geringer Schaltkreisflache, gemeinsame Integration von Kommunikations-
einheit und Recheneinheit auf einem einzigen Chip und fortschrittliche Sensormodule mit geringen
geometrischen Abmessungen). In absehbarer Zeit ist aus diesem Grunde mit hoch miniaturisierten
Sensorknoten (~ 1mm?) zu rechnen. Als Beispiel dafiir soll der "Smart Dust"—Knoten (Abbildung 1.1)
herangezogen werden. Dieser wurde unter der Leitung von Kris Pister an der kalifornischen Universitat
Berkeley entwickelt [KKKPO0O]. Hier wurde auch das oft benutzte Synonym Mote fir Sensorknoten
gepragt. Die Knoten bestehen aus mehreren Einheiten, die eng miteinander verbunden sind. Die
einzelnen Komponenten werden in Kapitel 2 detailliert erklart. An dieser Stelle soll vorrangig auf den

J

Lt =85

Aktiver Transmitter

N\

Passwer Transmitter

@ Receiver mit Photodetector

Sensor +———~Analog I/0, DSP, Control

A Kondensator

Solarzelle

Batterie

1-2mm =

Abbildung 1.1: "Smart Dust"-Knoten und seine Komponenten [Ber].

Energiespeicher eingegangen werden. Wie aus der Abbildung ersichtlich wird, nimmt die Batterie mit
Abstand den gréBten Platz ein. Ausgehend von einer gewiinschten Ausdehnung des Sensorknotens
von nur ca. 1 mm? und einer mdglichen Kapazitat der Batterie von nur 1 ] pro mm? (bei Solarzellen sinkt
dieser Wert auf 1 bis 10m]) missen die verbaute Hardware und die eingesetzten Algorithmen extrem
energiesparend ausgelegt bzw. entwickelt werden [Zel06].

1.1 Motivation

Nachdem das Geosensornetzwerk (iber dem Gebiet von Interesse ausgebracht wurde, verfligen die
Sensorknoten noch Uber keinerlei Positionsinformationen. Allerdings sind aus Sensormessungen
gewonnene Informationen zumeist nur sinnvoll, wenn ihre rdumliche Position bekannt ist. Eine mdgliche
Technologie zur Positionsbestimmung sind "Global Navigation Satellite Systems" (GNSS) [BCKMO04]
oder das "Global System for Mobile Communications" (GSM) [Gib96]. In Hinblick auf die miniaturisierte
GroBe der Knoten ist die Anwendung dieser Techniken zur Positionsbestimmung allerdings wenig
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sinnvoll und nur auf einigen wenigen denkbar. Auch deren zusatzlicher Energiebedarf sowie die
zusatzlichen Kosten verhindern eine uneingeschrankte Installation auf allen Sensorknoten.

Die Obliche Methodik besteht nun darin, einige wenige, energie- und ressourcenstarkere Knoten mit
existierenden Systemen zur Positionsbestimmung auszurlsten. Diese Knoten werden im Folgenden als
Beacons bezeichnet. Nachdem diese Beacons ihre Position ermittelt haben, bestimmen die restlichen
Knoten ihre Position, z. B. durch Strecken- oder Winkelmessungen, eigenstandig.

Eine Kenntnis iber die geografische Position der Sensorknoten ist aus folgenden Griinden erforderlich:

o Ermittelte Daten ohne Positionsinformation sind generell unbrauchbar [RBT04b] oder z. B. auf
das SOSUS-Projekt bezogen, ein U-Boot wurde vom Sensor detektiert, aber man weif3 nicht wo.

e Bekannte Positionen ermdglichen ein energieeffizientes, geografisches Routing [BB05].

e Selbstkonfiguration und Selbstheilung sind Schllisselmechanismen fiir die Robustheit und kénnen
einfach mittels Positionsinformation realisiert werden.

¢ Die Administration eines Sensornetzwerkes, bestehend aus tausenden Sensorknoten, erfolgt
durch gezieltes Ansteuern geografisch abhangiger Gruppen von Sensorknoten.

e Hindernisse in Sensornetzwerken kdnnen ohne Mehraufwand detektiert werden.

¢ In vielen Anwendungen ist die Position an sich von Interesse (Kapitel 2.4).

1.2 Zielstellung

Aus den genannten Griinden ist also ein Positionsbewusstsein der Sensorknoten nétig. Um mit den
verflgbaren, ressourcenlimitierten Mdglichkeiten eine Ortsbestimmung in drahtlosen Sensornetzwerken
durchflhren zu kdnnen, existieren in der Literatur zahlreiche Vorschlage zur Lokalisierung, die sich im
Allgemeinen in der erreichbaren Genauigkeit und dafiir benétigten Ressourcen unterscheiden. Da die
bekannten genauen Positionsbestimmungsmethoden in der Regel einen hohen Aufwand an Berechnung
und Kommunikation erfordern, wurden zahlreiche Ansatze vorgeschlagen, die eine approximative
Positionsbestimmung zulassen. Diese Methoden verbrauchen in der Regel weniger Ressourcen,
bedingen aber auch einen relativ gro3en Schatzfehler.

Ziel dieser Dissertationsschrift ist es, ausgewahlte Lokalisierungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Ge-
nauigkeit zu untersuchen. Dabei wird ein in dieser Arbeit neu formulierter Algorithmus mit einem auf
dem selben mathematischen Modell beruhenden verglichen und dem "Fine-Grained Localization"—
Algorithmus (Kapitel 4.3 stellt diesen detailliert vor) gegenlibergestellt. Ein auf der Schwerpunktbestim-
mung beruhender Algorithmus wird ebenfalls Genauigkeitstests unterzogen. Weiterhin sollen exakte
Algorithmen entwickelt werden, die in einem geringen Positionsfehler resultieren, AusreiBBer detektieren
und statistische Aussagen zu erreichten Genauigkeiten zulassen. Er soll robust, skalierbar, dabei
ressourcensparend und je nach Anwendung flexibel einsetzbar sein.

Den in dieser Arbeit durchgefiihrten Simulationen wird eine Ausdehnung der Sensornetzwerke von
(100 m x 100 m) zugrunde gelegt. Die angegebenen Fehlermafe der Positionen und Beobachtungs-
gréBen werden daraus folgend in Prozent [%)] der SensorfeldgréBe angegeben. Ein Fehler von 1%
entspricht somit 1 m.
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1.3 Gliederung der Arbeit

Kapitel 2 gibt einen Uberblick (iber Sensorknotenhardware, benennt Anforderungen zur Realisierung
von drahtlosen Sensornetzwerken und stellt Anwendungsbeispiele vor.

Kapitel 3 vermittelt die mathematischen Grundlagen zur Positionsbestimmung und diskutiert verschie-
dene Methoden hinsichtlich ihrer Einsetzbarkeit flir energie- und ressourcenlimitierte Sensornetzwerke.

Einen Uberblick iber den aktuellen Forschungsstand zu Lokalisierungstechniken und méglichen
Beobachtungselementen gibt Kapitel 4.

Die Knotenplattformen sind in der Regel mit Sensoren zum Messen unterschiedlichster physikalischer
Parameter ausgestattet. In Kapitel 5 wird ein Algorithmus vorgestellt, der durch Einbeziehung von
Sensormessungen die Positionsschatzung verbessert und Ausrei3er detektiert. Es werden Wellenaus-
breitungsmodelle implementiert, die eine Hindernisdetektion gewéhrleisten und der Algorithmus fir den
Einsatz in Indoorszenarien erweitert.

In Kapitel 6 wird ein neu entwickelter, feinkdrniger Lokalisierungsalgorithmus "Resource Aware Localiza-
tion" (RAL) vorgestellt. Dieser beruht im Wesentlichen auf dem "Distributed Least Squares"—Algorithmus
(DLS) [BRBTO08], verwendet allerdings ein anderes mathematisches Modell. RAL reduziert nochmals
den Berechnungsaufwand im Sensornetzwerk. Weiterhin werden Mdglichkeiten vorgestellt, den Ansatz
auf sehr groBe Netzwerke zu Uibertragen, indem eine Clusterisierung des Netzes unter verschiedenen
Gesichtspunkten vorgenommen werden kann. Eine Nachausgleichung der ermittelten Sensorpositionen
wird diskutiert und mit Blick auf die zuséatzlichen energetischen Anforderungen analysiert.

Einige ausgewahlte der in Kapitel 4 vorgestellten Algorithmen werden in Kapitel 7 eingehenden
Genauigkeitsanalysen unterzogen. Ein im Zuge dieser Arbeit entwickeltes Werkzeug zur Genauigkeits-
untersuchung wird kurz vorgestellt.

Kapitel 8 fasst die Dissertation zusammen und gibt einen Ausblick auf weiterfihrende Arbeiten.






2 Sensornetzwerke—Definitionen,
Restriktionen und Anwendungen

“The cheapest, fastest and most reliable com-
ponents of a computer system are those that aren’t there."”

(Gordon Bell, am. Computeringenieur u. Unternehmer)

Dieses Kapitel gliedert sich in vier Teile. Prinzipiell werden Grundlagen zur Positionsbestimmung in
drahtlosen Sensornetzwerken erklart. Der erste Teil definiert den Begriff der Sensornetzwerke, bevor
im zweiten Teil der Aufbau von Sensorknoten beschrieben wird. Im dritten Teil wird auf limitierende
Faktoren — mit speziellem Blick auf die Lokalisierungsaufgabe — hingewiesen und die technischen
Herausforderungen erlautert. Im vierten Teil werden Anwendungsbeispiele aufgeflihrt.

2.1 Definition

Als Sensornetzwerk wird Ublicherweise ein Zusammenschluss hunderter oder tausender vernetzter
Sensorknoten bezeichnet, die miteinander kommunizieren kénnen. Diese Intrakommunikation ist
wichtig, da so Netzwerkausdehnungen erreicht werden kdnnen, die gréBer sind als die Sendereichweite
einzelner Sensoren.

Da die Sensorknoten mit Seitenlangen von nur wenigen Millimetern bezlglich Arbeitsspeicher, Rechen-
leistung und vor allem in der Energieversorgung stark eingeschrankt sind, wird nach Méglichkeit die
bendtigte Sendeleistung minimiert. Deckt ein Sensor mit seiner Kommunikationsreichweite nur seine
direkte Nachbarschaft ab, werden weiter entfernte Sensoren weniger in ihrer Kommunikation gestért.
Dadurch kann deren Stromverbrauch ebenfalls sinken.

Neben der Nutzung von Mikrocontrollereinheiten (MCUs) mit integrierten Stromsparmechanismen
werden die Sensoren Ublicherweise so programmiert, dass sie nur dann in Betrieb sind (aktiver oder
Sende-/Empfangsmodus), wenn eine Datenakquisition oder ein Datenaustausch notwendig ist und
den Rest der Zeit inaktiv verbringen (inaktiver oder Schlafmodus). Die Algorithmen, mittels derer ein
minimaler Energieverbrauch sichergestellt wird, sind dabei alles andere als trivial [Rei07].

Wie bereits erwahnt, stellen drahtlose Sensornetzwerke sehr hohe Anforderungen an die eingesetzte
Hard- und Software. Einige Einsatz- und Ausbringungsarten (z. B. Ausstreuen per Flugzeug) erfordern
neben Robustheit eine sehr hohe Knotendichte und damit eine hohe Anzahl von Sensorknoten, da die
Wahrscheinlichkeit von Knotenausféllen und zufalligen Liicken (z. B. durch Hindernisse wie Bewuchs,
Abdriften durch Wind etc.) in der Netzabdeckung bei solchen Ausbringungsprozessen sehr hoch ist.
Zudem sollte die Hardware die Umwelt méglichst nicht belasten, also 6kologisch vertraglich sein.
Im Idealfall sind sie ubiquitéar und nicht direkt wahrnehmbar. Solange keine biologisch abbaubaren
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Sensorkomponenten operationell verfligbar sind, kdnnen diese nach deren Einsatz mit Hilfe der
bekannten Position wieder entfernt werden.

2.2 Aufbau der Sensorknoten

Dieser Abschnitt beschreibt einige aktuelle Sensorknotenentwicklungen. Da die Ausstattung der Knoten-
plattformen mit Sensoren stark anwendungsabhéngig und flexibel ist, wird zwischen Knotenplattformen
als Basis und den darauf einsetzbaren Sensoren unterschieden. Ein schematischer Aufbau eines
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Abbildung 2.1: Schematischer Aufbau eines Sensorknotens (nach [Rei07]).

Sensorknotens ist in Abbildung 2.1 dargestellt. Abschnitt 2.2.2 gibt einen detaillierten Uberblick tiber
die einzelnen Knotenkomponenten. Wie bereits in Kapitel 1 erwdhnt, ist in einem Sensornetzwerk
die verfigbare Energie die knappste Ressource. Aus diesem Grunde werden im Besonderen unter-
schiedliche Energiespeicher und eine mégliche Energieerzeugung auf den Knoten diskutiert sowie die
Energieverbrduche und -einsparpotenziale der einzelnen Knotenkomponenten analysiert.

2.2.1 Knotenverteilungsdichte

Die Art und Weise der Ausbringung von Sensorknoten und der Installation eines Sensornetzwerkes
héngen stark vom jeweiligen Anwendungsszenario ab. So ist denkbar, dass im Anwendungsfall der
"Prazisen Landwirtschaft" eine gleichmafige Verteilung mit Aquidistanten Abstédnden zwischen den
Knoten, im Falle von Vulkanmonitoring hingegen eine Konzentration auf das Zentrum des Netzwerkes
wilnschenswert ist. Eine weitere Rolle spielt die Auflésung des Sensornetzwerkes, d. h., in welchem
raumlichen MaBe werden Messwerte bendtigt, um das zu beobachtende kontinuierliche Phdnomen
hinreichend diskret zu représentieren. Hinsichtlich der Wirtschaftlichkeit des Netzwerkes mlssen diese
Belange gegeneinander abgewogen werden, z. B. unter Einbeziehung geostatistischer Methoden.
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Allerdings muss auch die maximale Konnektivitat des Netzes sichergestellt werden, d.h., es dlrfen
keine Funklécher entstehen, wodurch Teile des Netzes vom Gesamtnetz abgeschnitten wirden. Zur
Beschreibung der Netzabdeckung wird in der Regel die Knotenverteilungsdichte p; herangezogen:
k
= — 2.1

M= g (2.1)
Diese gibt die Anzahl der Knoten k Uber der Sensornetzwerkflache ® an. Hier wird allerdings aus-
schlieBlich die Anzahl der Sensorknoten lber einem bestimmten Gebiet berlicksichtigt. Unbeachtet
bleibt die Sendereichweite der Knoten. Zur Sicherstellung einer maximalen Konnektivitat ist es aber
nétig, eine hohe Anzahl direkter Nachbarn in Kommunikationsreichweite sicherzustellen.

Es soll darauf hingewiesen werden, dass die Ausbringungsproblematik hier nicht weiter betrachtet
wird. Die Umsetzung in die Praxis ist duBerst komplex und nicht Gegenstand dieser Arbeit. Um jedoch
realistische Ergebnisse aus den durchgefiihrten Simulationen zu erhalten, wurde die in der Literatur
anerkannte und oft verwendete Gleichverteilung der Knoten herangezogen.

2.2.2 Knotenplattformen und Ressourcen

Eine Sensorknotenplattform besteht im Wesentlichen aus folgenden Bauteilen:

e Mikrocontroller zum Ausfihren diverser Aufgaben (Datenprozessierung, -aggregation, -kompression,
Lokalisierung, Steuerung der anderen Knotenkomponenten etc.),

e Externer Speicher zum Zwischenspeichern von Messungen etc.,

e Transceiver zur Kommunikation mit anderen Knoten/Beacons, RSS-Messung (Signalempfangs-
starkemessung),

e Sensoren zur Detektion und Uberwachung physikalischer Umweltparameter und
e Energiespeicher zur Energieversorgung der einzelnen Komponenten.

Im Folgenden werden die einzelnen Bestandteile naher erlautert.

2.2.2.1 Mikrocontroller und Speicher

Der auf dem Knoten installierte Mikrocontroller fiihrt einfache Berechnungsaufgaben durch. Dariiber
hinaus prozessiert er die gemessenen Daten, d. h., es erfolgen Datenaggregation, -kompression, -
dekompression sowie Datenver- und entschliisselung. Des Weiteren steuert und kontrolliert er die
Funktionen der anderen Komponenten auf dem Knoten. Alternativ zum Mikrocontroller waren Mikro-
prozessoren, Digital-Signal-Prozessoren etc. denkbar. Mikrocontroller sind aber wegen ihres relativ
geringen Energieverbrauchs, der einfachen Programmierbarkeit sowie der unterschiedlichsten Periphe-
rie, z. B. Speicherbausteine, Analog—Digital-Wandler, Zeitgeber und externe Schnittstellen die beste
Wabhl fir den Einsatz auf miniaturisierten Sensorknoten. Auch die Mdglichkeit den Controller in den
Schlafmodus versetzen zu kénnen, wéahrend Teile im aktiven Zustand verbleiben, macht ihn attraktiv flr
die geforderten Anwendungen.

Bekannte Mikrocontroller unterscheiden sich im Allgemeinen in der Busbreite (4, 8 sowie 16 bit), der
Rechenleistung sowie in Art und GréBe des eingesetzten Speichers.
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Aus energetischer Sicht ist der auf dem Mikrocontroller verbaute On-Chip-Speicher die relevanteste
Speicherart. Da dieser mit nur wenigen Kilobyte in der Regel aber nur sehr knapp bemessen ist,
kann eine Erweiterung durch Flash-Speicher erfolgen. Vom bekannten Off-Chip-Random-Access-
Memory, kurz RAM, wird aufgrund des erhéhten Energie- und Platzbedarfs nur selten Gebrauch
gemacht. Flash-Speicher werden hingegen wegen ihrer relativ geringen Kosten und der grof3en
Speicherkapazitéat haufig verwendet. Im Unterschied zum On-Chip-Speicher kann allerdings nicht
dieselbe Zugriffsgeschwindigkeit erreicht werden. AuBerdem wird etwas mehr Energie benétigt. Aber
auch an dieser Stelle muss erwahnt werden, dass die Speicheranforderung an den Sensorknoten sehr
stark anwendungsabhéngig ist.

2.2.2.2 Transceiver

Fir den Einsatz in drahtlosen Sensornetzwerken sind vielfaltige Kommunikationstechnologien denkbar.
Zu nennen waren der Einsatz von Schall- oder elektromagnetischen Wellen und optischer Kommu-
nikation (Laser oder Infrarot). Der Vorteil von Laser ist der relativ geringe Energiebedarf, allerdings
wird hier eine direkte Sichtverbindung zwischen den Knoten vorausgesetzt, was in Sensornetzwerken
schwierig zu realisieren ist. Ein Beispiel fur deren Einsatz ist auf dem "SmartDust"-Knoten zu finden
[KKP99]. Wie Laser bendtigt Infrarot keine zusétzlichen Antennen, aber auch hier wird eine direkte
Sichtverbindung notwendig. Des Weiteren kénnen sich Stéreinflisse durch Umgebungslicht negativ
auf die Kommunikation auswirken. Elektromagnetische Wellen, wie z. B. das s. g. "Industrial, Scienti-
fic and Medical"-Band (/ISM) vor allem im Radiofrequenzbereich, sind fiir den Einsatz in drahtlosen
Sensornetzwerken am praktikabelsten. Dabei handelt es sich um lizenzfreie Frequenzbereiche fir
Hochfrequenzsendegeréate. Der Vorteil liegt in der weltweiten Gultigkeit und des groBen Frequenzspek-
trums. Flr bestimmte Szenarien sind Schallwellen denkbar. Die Signaldampfung z. B. unter Wasser ist
so stark, dass der Einsatz elektromagnetischer Wellen unmdglich ist. Schallwellen bieten hier groBes
Potenzial, wie [OYM™04] zeigt.

Transceiver sind kombinierte Sende- und Empfangseinheiten, die in Sensornetzwerken die Betriebs-
zustande Senden, Empfangen, Warten auf Nachrichten und Schlafmodus (engl. Send, Receive, Idle,
Sleep) unterstiitzen. Der Schlafmodus sollte in drahtlosen Sensornetzwerken vorgezogen werden, da
er sehr wenig Energie verbraucht. Der Verbrauch im Idle-Modus hingegen ist dem im Empfangsmodus
gleichzusetzen. Ein ebenfalls signifikanter Energieverbrauch ist beim Wechsel vom Schlaf- in den
Sendemodus zu verzeichnen [XHEO1].

2.2.2.3 Sensornetz- und Medienzugriffsprotokolle

Wie im vorigen Abschnitt beschrieben, eignen sich elektromagnetische Wellen besonders gut fir den
Einsatz in drahtlosen Sensornetzwerken. Aus diesem Grunde wird an dieser Stelle als Teil der Kommu-
nikationsplattform zusatzlich auf die Sensornetz- und Medienzugriffsprotokolle fir die Kommunikation
eingegangen.

Sensornetzprotokolle

Als méglicher Standard im ISM-Band ist Bluetooth zu erwdhnen. Hierbei handelt es sich um einen
offenen Industriestandard gemafl [EEE 802.15.1 zur Drahtloskommunikation zum Datenaustausch
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zwischen Geréaten Uber kurze Distanzen [IEE]. Urspriinglich entwickelt wurde diese Technologie von der
schwedischen Firma Ericsson mit dem Hauptzweck des Ersatzes von Kabelverbindungen. Mittlerweile
existieren vier Klassen von Bluetooth-Protokollen, die in Tabelle 2.1 wiedergegeben sind. Bluetooth

Tabelle 2.1: Sendeleistung und -reichweiten fiir Bluetooth im Freifeld [Blu].

Klasse Maximale Leistung ungeféhre Reichweite | Datenrate
[mW] [dBm] [m] [Mb/s]
1 100 20 ~ 100 1
2 2,5 4 ~ 10 1-3
3 1 0 ~1 <24
4 0,01-0,5 -20--3 ~ 200 1

sendet auf dem 2,4 GHz Frequenzband. Um es gegen Stérungen und Paketkollisionen zu sichern, wird
ein Frequenzsprungverfahren (engl. Frequency Hopping) eingesetzt. Das Frequenzband wird in 79
Frequenzstufen im Abstand von 1 M Hz eingeteilt, die bis zu 1.600 mal pro Sekunde gewechselt werden.

In einem Bluetooth-Netzwerk (s. g. Piconet) kdnnen bis zu 255 passive Teilnehmer zusammengefasst
werden, von denen acht aktiv sind. Handelt es sich bei einem der aktiven Knoten um einen Master,
so agieren die verbleibenden sieben als Slaves. Der Master Gbernimmt die Steuerung der Kommu-
nikation sowie die Slotvergabe an die Slaves. Mehrere Piconetze kdnnen zu einem s. g. Scatternet
zusammengefasst werden. Hierbei kann ein Master eines Piconets gleichzeitig Slave in einem anderen
sein, allerdings ist es nicht méglich, einen Master fiir mehrere Piconets zu definieren. Somit lassen
sich die Masterknoten in einem Bluetooth-Piconet mit den Clusterheads (vgl. Abschnitt 6.4) eines
Sensornetzwerkes vergleichen. Eine Mdglichkeit des Routings in Piconets gibt [Han06].

Flr einen mdglichen Einsatz in drahtlosen Sensornetzwerken ist es wichtig, im inaktiven Zustand
Energie zu sparen. Bluetooth bietet hierflr drei unterschiedliche Energiesparmodi an:

e HOLD - Einsatz zur asynchronen Abwesenheit, d. h., Slave teilt Master seine Abwesenheit fir
einen gewissen Zeitraum mit. Wéahrend dieser Zeit adressiert Master Slave nicht und Slave
ignoriert alle ankommenden Masterpakete.

e SNIFF — Einsatz zur reduzierten periodischen Aktivitat, d. h. Slave hért nur in einem bestimmten
Zeitintervall den Funkverkehr ab.

e PARK - Einsatz zur Synchronhaltung eines Slaves, welcher nicht aktiv am Datenverkehr teilnimmt.

Trotz der mdglichen Energiesparmodi ist der Energiebedarf bei Einsatz von Bluetooth relativ hoch
(vgl. Tabelle 2.1). Eine viel versprechende Verbesserung scheint das neue Bluetooth der Klasse 4
("Bluetooth Low Energy Wireless Technology" als Kernverbesserung der Spezifikation Bluetooth 4.0)
zu sein. Aus der Tabelle ist ersichtlich, dass sich die bendtigte Leistung und damit der Energiebedarf
signifikant bei gleichzeitiger Steigerung der Reichweite zum "klassischen" Bluetooth verringert. Zwar ist
auch eine Verringerung des Datendurchsatzes zu verzeichnen. Dieser spielt bei den hier behandelten
drahtlosen Sensornetzwerken jedoch eine untergeordnete Rolle, da der Datendurchsatz i.d. R. nur
ein paar Kilobyte betragt und die Latenzzeiten zu vernachlassigen sind. Im Vordergrund steht die
Lebensdauer des Netzwerkes und damit die Reduzierung des Energiebedarfs.
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Als firr drahtlose Sensornetzwerke besonders interessante Verbesserungen gegeniiber dem klassischen
Bluetooth werden von der "Bluetooth Special Interest Group" (S/G) folgende Eigenschaften genannt
[SIG]:

e extrem niedriger Energiebedarf fir die Betriebsmodi Peak, Average und Idle,
¢ Einsatz von Knopfzellenbatterien fir einen jahrelangen Betrieb,

e geringer Herstellungs- bzw. Anschaffungspreis,

¢ herstellerunabhangig und

o verbesserte Reichweite.

Als weiterer Kandidat fir den Einsatz in Drahtlosnetzwerken empfiehlt sich ZigBee. Wie Bluetooth
handelt es sich hier um einen offenen Funknetzstandard. ZigBee ist eine Entwicklung der ZigBee-Allianz,
ein Zusammenschluss von mehr als 230 Unternehmen [Zig], und basiert auf dem Industriestandard
IEEE 802.15.4. Erste ZigBee-Produkte erschienen Anfang 2005 auf dem Markt.

ZigBee sendet auf dem ISM-Band, in Europa auf 868 M Hz (Short Range Devices SRD-Band), 915 MHz
in den USA und Australien und auf 2,4 GHz in den meisten Landern weltweit. Im 2,4 GHz-Band ist
ZigBee in 16 Kanale unterteilt, jeder besitzt eine Frequenzbreite von 5 Mhz. Es ist in der Regel einfacher
und preiswerter als Bluetooth und wird im Allgemeinen integriert in Mikrocontroller und Transmitter
verkauft. Es werden ebenfalls die Modi Sleep und Active unterstitzt. Der Wechsel zwischen diesen Modi
geschieht sehr schnell (15 ms), womit die Latenzzeit sehr gering gehalten wird [Leg]. Da ZigBee-Module
die meiste Zeit im Sleep-Modus verbringen kénnen, sind sie sehr energiesparend. Das resultiert in einer
verlangerten Batterielaufzeit. Mit einer Datenrate von 250 kbps im 2,4 GHz-Band, 40 kbps fur 915 Mhz
sowie 20 kbps bei 868 M Hz ist ZigBee bei weitem langsamer als Bluetooth, fiir den Einsatz in drahtlosen
Sensornetzwerken ist dieser Durchsatz allerdings hinreichend.

Mit der Version ZigBee 2007 kam ebenfalls eine sogenannte Pro-Variante auf den Markt. Diese
unterscheidet sich vor allem in der Sendereichweite. Bei ZigBee 2007 betragt diese 10 bis 75m,
die Pro-Variante erlaubt sogar Ubertragungsweiten von bis zu 1.500 7. Die maximale Leistung liegt
generell bei 1 mW (0dBm), was somit energiesparender als Bluetooth ist. Nur die low-power-Version
von Bluetooth erlaubt zukiinftig einen geringeren Energieverbrauch. Allerdings ist die Reichweite bei
ZigBee um den Faktor sechs hdher, wobei erwahnt werden muss, dass alle hier erwahnten Daten stark
umgebungsabhéngig sind.

Weitere Mdglichkeiten, die ebenfalls auf dem [EEE 802.15.4 Industriestandard beruhen und hier nicht
weiter verfolgt werden sollen, sind z. B. WirelessHART [HARa] und 6LoWPAN [HCO08].

Ebenfalls wird mit Wireless-LAN (WLAN) und GSM experimentiert [WS]. Allerdings sind diese Techno-
logien aufgrund ihres hohen Energieverbrauchs fiir den Einsatz in drahtlosen Sensornetzwerken eher
wenig praktikabel. Als weitere Beispiele auf dem 2,4 GHz—-Band operierender Funktechnologien wéren
das von ABB entwickelte "Wireless Interface for Sensors and Actuators" (WISA) sowie MeshScape zu
nennen [Vik, Mil]. GroBe Aufmerksamkeit erfahrt auch Ultrabreitband (engl. Ultra-Wideband (UWB)),
auf das naher in Kapitel 4.4.3 eingegangen wird.

Medienzugriffsprotokolle

Ebenfalls existieren unterschiedliche Techniken, die eine zuverlassige Datenlibertragung mit bestimm-
ten, definierten Medienzugriffsprotokollen (engl. Media Access Control, (MAC)) ermdglichen. Eine
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primére Rolle spielt dabei die Reduzierung des Energieverbrauchs im Kommunikationsmedium, was
wiederum im Gegensatz zu den klassischen Drahtlostechnologien (WLAN, GSM) steht, bei denen
es im Wesentlichen auf eine maximale Auslastung und faire Verteilung der zur Verfligung stehenden
Bandbreite geht.

Wie bereits erwahnt, verfigen die Transceiver im Allgemeinen Uber die Modi Send, Receive, Idle
und Sleep. Um Energie zu sparen, ist es vorzuziehen, die Transceiver vorrangig im Sleep—Modus
zu belassen. Zur Aufgabe des MAC—Protokolls gehért zu entscheiden, wann Daten gesendet bzw.
empfangen und das Funkmodul ein- bzw. ausgeschaltet werden soll. Dafiir kommen in der Literatur
zwei Verfahren zum Einsatz: Zufélliger Zugriff mit Tragerprifung (engl. "Carrier Sense", kurz CS) und
Zeitmultiplexverfahren (engl. "Time Division Multiple Access", (TDMA)) [DEA06].

Der zuféllige Zugriff mit Tragerprifung beruht auf dem s. g. "Low—Power-Listening" (LPL) [PHCO04].
Hierbei wird der Funkverkehr regelmagig fir kurze Zeit abgehdrt und geprift, ob das Medium besetzt
ist. Ist dies nicht der Fall, wird das Funkmodul wieder in den Schlafmodus versetzt. Ist das Medium
hingegen belegt, bleibt der Funk fir den Datenaustausch aktiv. Der Nachteil dieses Verfahrens besteht
darin, dass der Sender nicht weif3, wann der Empfanger zuhért. Beispiele fir diese Technology sind
"Berkeley Media Access Control" (B-MAC), bei dem eine Praambel gesendet wird, die langer ist als
das Aufwachintervall des Empféngers, X-MAC oder SpeckMAC, bei denen ein langer Strom sich
wiederholender Pakete Ubermittelt wird, oder WiseMAC, bei dem der Sender den Aufwachplan des
Empféangers lernt.

Das Zeitmultiplexverfahren ist energetisch glinstiger, da hier ein Zeitplan erstellt wird, wann welche
Knoten senden und empfangen. Der Nachteil hierbei ist, dass ein gréBerer Aufwand hinsichtlich des Un-
terhalts des Zeitplans und der Synchronisation verursacht wird. Allerdings ist der Energiebedarf dieses
Koordinationsaufwands geringer als des Verharrens im aktiven Modus und Warten auf Datenpakete
[LHO5]. Als Beispiele fiir dieses Verfahren sind "Sensor Media Access Control" (S—-MAC), "Timeout
MAC" (T-MAC), "Dynamic Sensor MAC" (DSMAC) und "Traffic-Adaptive MAC Protokoll" (TRAMA)
zu nennen. Eine detaillierte Beschreibung und ein Vergleich der aufgefiihrten Protokolle findet sich in
[DEAO0S6].

2.2.2.4 Sensoren

Sensoren sind Geréate, die physikalische Umweltparameter in einem Gebiet, das Uberwacht wer-
den soll, detektieren. Tabelle 2.2 listet eine Auswahl erhéltlicher Sensortechnik fir den Einsatz auf
ressourcenlimitierten Knotenplattformen auf. Das detektierte analoge Signal wird mittels eines Analog—
Digital-Wandlers digitalisiert und fir die weitere Prozessierung an den Mikrocontroller gesendet.

Fir den Einsatz in drahtlosen Sensornetzwerken miissen einige Anforderungen erflllt werden. Aufgrund
der geringen GroBe der Knotenplattformen sollen die Sensoren extrem klein sein, wenig Energie
verbrauchen, autonom und wartungsfrei in einer hohen Sensordichte fehlerfrei arbeiten. Sensoren
werden je nach Funktion in drei Klassen eingeteilt:

e Passive, omnidirektionale Sensoren detektieren die Parameter ohne direktes Eingreifen in die
Umwelt und ohne spezielle Richtung, z. B. Temperatur.

e Passive, gerichtete Sensoren sind wie die erste Klasse passiv, allerdings mit genau definierter
Richtung, in der die Parameter gemessen werden (Druck, Kamera).
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Tabelle 2.2: Beispiele aktueller Sensormodule [ETH].

Sensor Umweltparameter
Ambient Light Sensor TSL2550 (digital) Lichtsensor
Light-to-voltage optical sensor TSL250R (analog) Lichtsensor
Tiny Serial Digital Thermal Sensor TC74 Temperatursensor
SHT7x Series Feuchtigkeitssensor
HIH4000 Series Feuchtigkeitssensor
MS5534a Drucksensor
CO?-Aircheck Gassensor
TGS4161 Gassensor
AMN1 Product Line Passiver Infrarotsensor

e Aktive Sensoren greifen zur Messung direkt in die Umwelt ein, indem sie beispielsweise Schall-
oder Radarwellen aussenden.

Vorzuziehen ist der Einsatz von passiven Sensoren, da sie energiesparender arbeiten. Energie wird
vor allem flr die Messung der physikalischen Parameter, die Vorkonditionierung und die Filterung der
Signale und zur Analog—Digital-Wandlung benétigt.

Zu beobachten ist eine fortschreitende Miniaturisierung von Sensoren, was ihren Einsatz in drahtlosen
Sensornetzwerken beglnstigt.

2.2.3 Energiespeicher und Energieerzeugung

Bei der Herstellung wird ein besonderes Augenmerk auf die Entwicklung immer kleiner werdender,
stromsparender und kostengtinstiger Sensoren gelegt, was die Implementierung auf drahtlosen, mi-
niaturisierten Sensorknoten erheblich beglnstigt. Die GrdBe eines Sensorknotens ist so gering wie
mdglich zu halten. Diese Minimierungsforderung ist jedoch fiir Energiespeicher sehr schwer zu erfillen.
Das folgende Beispiel soll dieses Problem verdeutlichen: Die Sensorknotenplattform MICA wiegt ohne
Batterien 18 g. Als Energieversorgung dienen zwei herkdmmliche Mignonzellen mit einem Gesamtge-
wicht von 54 g (Abbildung 2.2). Damit verursachen die Batterien etwa 75 % des Gesamtgewichts des
Knotens und machen zudem einen gro3en Anteil seiner Abmessungen aus [LWGO05].

Auf den Sensorknoten wird Energie fir die Messung von Umweltparametern, die Kommunikation und
die Datenprozessierung benétigt. Tabelle 2.3 gibt einen Uberblick iiber aktuelle Energiespeicher [Rie09].
Weiterhin besteht die Mdglichkeit, Energie aus regenerativen Energiequellen direkt auf dem jeweiligen
Sensorknoten zur erzeugen. So kénnen die Sensorknoten mit Solarzellen ausgestattet werden [NHF07],
wie es beispielsweise bei der Knotenplattform Golem Dust der Universitat Berkeley eingesetzt wird.
Die Firma Voltree hingegen entwickelte ein Verfahren zur direkten Energiegewinnung aus Baumen
[KF10]. Denkbare Losungen ware eine Energieerzeugung durch Vibration. Mit MEMS—Technologie
(Micro-Electro-Mechanical Systems) lasst sich Vibrationsenergie aus der Umgebung gewinnen. Es
kénnen Leistungsdichtewerte im Bereich von 100 uW /cm? bis 1mW /cm® erzeugt werden [EPF06]. Die
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Abbildung 2.2: MICA-Mote mit Batterien [Harb].

Tabelle 2.3: Energiespeicher und deren Energiedichte [Rie09].

Energie- || Energie- | Ladewirkungs- Selbstent- Lebens-
speicher dichte grad ladung/Monat dauer
[Wh/kg] [%] [%] [Jahre/Ladezyklen)
Bleiakku 30 —40 60 — 70 5—-10 4 —8/300 — 600
NiCd 40 — 50 70 10 —-15 15/800 — 1.500
NiMH 60 — 80 70 15—-20 7 —10/350 — 500
Lilon 120 — 180 90 1-2 10 — 15/500 — 800
LiPo 130 — 150 90 1-2 7 —10/300 — 500

Knoten sind nur dann aktiv, wenn die Kondensatoren ausreichend Energie fur die jeweiligen Aufgaben
bereitstellen kdnnen. Allerdings erfolgt die Energieerzeugung nur sehr langsam. Es besteht die Gefahr,
dass der Sensor wichtige Vorgénge "Ubersieht". AuBerdem muss befiirchtet werden, dass die Energie
fur die kontinuierliche Aufrechterhaltung aller Grundfunktionen des Sensorknotens nicht ausreicht. Die
Firma EnOcean erzielt gute Ergebnisse mit batterieloser Funksensorik [EnO].

2.3 Energieverbrauche und Einsparpotenziale

Die Energieverbrauche in Sensornetzwerken werden Ublicherweise in zwei Komponenten unterteilt.
Zum einen in den Teil, der fir die Kommunikation gebraucht wird und zum anderen in den Teil, der flr
Berechnungen und Messungen aufgewendet werden muss. In Tabelle 2.4 sind beispielhaft ausgesuchte
Aktivitdten gegeniibergestellt.
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Tabelle 2.4: Typische Sensorknotenaktivitdten und deren Energieverbrauch [Jac04].

Aktivitat Energie-
verbrauch [m]]

Temperaturmessung

0,001
(1 Messung)
Kommunikation (Bluetooth)

0,032
(64 Bit werden gesendet)
Rechenoperation

0,0018
(1.000 Operationen)

Eine 0, 05 g Li-lon-Polymer-Batterie mit einem Energievorrat von 27 | hatte damit bei einer Periode von
1s fOr die drei Aktivitdten Messen, Kommunizieren und Rechnen eine Laufzeit von nur neun Tagen
[Jac04].

Fir die Kommunikation wird mehr Energie verbraucht als fir die Berechnung und Messung. Levis et al.
zeigen, dass der Energieaufwand fir das Senden eines 1 bit—Paketes Uber 20 m aquivalent mit dem
Energiebedarf fir 1.000 CPU-Instruktionen ist [LPSCO04].

Soll der Energieverbrauch auf den Sensorknoten minimiert und optimiert werden, ist eine Kenntnis tber
die Einzelverbrduche der Komponenten nétig. Die Optimierung muss dabei nicht nur den einzelnen
Sensorknoten bedenken, vielmehr ist es wichtig, den Gesamtenergiehaushalt des Sensornetzes zu
berlcksichtigen. So wére es flr den Einzelknoten sinnvoll, einzelne Berechnungsaufgaben selbst aus-
zufuhren, um Energie durch Kommunikationsvermeidung zu sparen. Aus Netzwerksicht hingegen ware
eine einmalige, zentrale Berechnung auf einem ressourcenstarken Knoten zur Redundanzvermeidung
vorzuziehen.

2.3.1 Mikrocontrollereinheit

Der Energieverbrauch der Mikrocontrollereinheit hangt im Wesentlichen von zwei Faktoren ab. Einerseits
ist die Leistungsaufnahme proportional zur Versorgungsspannung, die an dem Mikrocontroller anliegt.
Laut Necchi et al. verringert sich bei einer gleichzeitigen Reduzierung der Spannung von 1,2 auf 0,54 V
die Leistungsaufnahme von 14 auf 2,7 nJ pro 1.000 Instruktionen [NLPVO05]. Andererseits verringert
sich der Energieverbrauch, wenn die Taktfrequenz niedriger gewahlt wird. Jedoch entstehen bei
niedrigeren Taktfrequenzen langere Wartezeiten fir die Berechnung. Allerdings ist es durch Dynamic
Voltage/Frequency Scaling mdglich, die Taktfrequenz an die momentan geforderte Leistung anzupassen
[HMO9b].

Die Energieressourcen kénnen weiterhin durch die unterschiedlichen Betriebsmodi (Kapitel 2.2.2.1)
des Mikrocontrollers geschont werden. Zu beachten ist, dass der Wechsel von einem Modus in einen
anderen einen erhéhten Energieverbrauch zur Folge hat. Es ist abzuwagen, ob ein Zustand langer
aufrechterhalten wird, oder ob es sich lohnt, zwischendurch in einen vermeintlich energiesparenden
Zustand umzuschalten. Mit neueren Technologien wie z. B. energymicro ist es aus energetischer Sicht
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mdoglich, deutlich glnstiger zwischen den Modi wechseln zu kénnen, sodass dieser Energiebedarf fast
vernachlassigbar ist [ene].

2.3.2 Sensoreinheit

Der Energiebedarf der Sensoreinheit ist stark abhangig von der Anzahl und der Art der eingesetz-
ten Sensoren. Sensoren neuerer Art unterstiitzen ebenfalls wie Mikrocontroller und Transceiver die
unterschiedlichen Betriebsmodi Aktive und Sleep und kénnen auch hier zur Reduzierung des Energie-
verbrauchs beitragen.

2.3.3 Kommunikationseinheit

Die Kommunikationseinheit verbraucht im Sende- und Empfangsmodus die meiste Energie [RSPS02].
Aus diesem Grunde ist es sinnvoll, durch effiziente Medienzugriffsprotokolle den Energieverbrauch zu
reduzieren (Abschnitt 2.2.2.3).

Wie bereits erwahnt, ist ebenfalls Energie ndtig, um zwischen den unterschiedlichen Betriebsmodi zu
wechseln. Speziell das Aktivieren der Kommunikationseinheit benétigt einen relativ hohen Energiebetrag.
Deshalb ist es vorzuziehen, zu versendende Daten erst zu sammeln und sie in einem grof3en, statt in
vielen kleinen Paketen zu Ubertragen.

2.3.4 Technische Herausforderungen

In Zukunft sollen extrem kleine, preiswerte Sensorknoten in groBen Mengen Uber bestimmten Gebieten
ausgebracht werden. Da die Art und Weise der Ausbringung der Sensornetzwerke stark anwendungs-
abhéngig ist (z. B. per Hand, einem Fahr- oder Flugzeug) sowie die Einsatzgebiete stark variieren (z. B.
indoor oder outdoor mit Hindernissen wie Bewuchs, Bebauung), sind die technischen Anforderungen
sowohl an die Einzelbausteine als auch an das Sensornetzwerk im Ganzen sehr hoch.

Auch sind wirtschaftliche Aspekte nicht zu vernachlédssigen. Da die Sensorknoten in hoher Stickzahl
ausgebracht werden missen, um eine feinkdrnige Auflésung des zu beobachtenden Phanomens zu
gewadhrleisten, diirfen die Kosten flr Anschaffung und Unterhalt nicht zu sehr ins Gewicht fallen, um
dieser Technologie Marktchancen zu eréffnen. Dafir steht die Entwicklung miniaturisierter Hardware
(< 1mmd) die bei gleichzeitiger Laufzeitmaximierung (> Jahre) zusétzlich eine hohe Fehlertoleranz
aufweisen im Vordergrund. Dabei fiihrt die geringe Gré3e naturgeman zu knappen Energieressourcen.
Um trotzdem Langlebigkeit zu garantieren, miissen einerseits Hardware (Sensorik, Prozessoren,
Kommunikationstechnik) und Software (Betriebssystem, Medienzugriffsprotokolle) konsequent auf
Energieeffizienz hin optimiert werden, andererseits missen auf kleinstem Raum effiziente Techniken
zur Energiespeicherung oder -gewinnung untergebracht werden.

Auf Sensornetzebene steht ebenfalls die Energieeffizienz im Vordergrund. So sollen Algorithmen
und Protokolle nicht nur den Energiebedarf auf den Einzelknoten minimieren, sondern auch die
Energiebelastung auf den Knoten verteilen, um eine maximale Lebenszeit des ganzen Sensornetzes
zu garantieren. Die Netze unterliegen, wie bereits erwahnt, einer starken Dynamik. Knoten fallen
haufig aus (z.B. wegen erschdpfter Batterien oder ungiinstiger Umwelteinflisse) und neue (auch



26 2 Sensornetzwerke

unterschiedlicher Bauart) kommen hinzu, um ausgefallene zu ersetzen. Trotz dieser Dynamik muss
Verlasslichkeit sichergestellt sein, d. h., auch bei groBen Ausféllen miissen noch bestimmte Funktionen
garantiert werden.

Die Netzwerke missen auch aufgrund der anvisierten Einsatzgebiete ohne Infrastruktur auskommen,
d. h., die in hoher Stiickzahl vorliegenden Sensorknoten miissen sich spontan vernetzen. Dabei fallt
auch der Skalierbarkeit eine wichtige Rolle zu. Die erwédhnten Eigenschaften eines Sensornetzes
(groBBe Ausdehnung, geringe GrdBe der Sensorknoten, je nach Anwendung unzugangliches Terrain)
kann menschliches Eingreifen und Konfigurieren verhindern. Aus diesem Grund miissen Sensornetze
selbstkonfigurierend und selbstadministrierend sein. In sicherheitsrelevanten Anwendungsbereichen
muss der Schutz des Netzwerkes vor stérenden Einfllissen oder bdsartigen Angriffen garantiert werden.
Neben den traditionellen Sicherheitstechnologien kommen auch neue Aufgaben hinzu, wie z. B. das
Verhindern des Einschleusens fremder Knoten oder das Fluten des Netzes mit physischen Stimuli.

Die Sensoren auf den Knoten messen in der Regel physikalische Parameter. Da es sich bei den
Ergebnissen um reine Messwerte handelt, kommt der Signalverarbeitung eine gro3e Bedeutung zu.
Anstelle unter hohem Energieverbrauch die reinen Messwerte ins Netz zu verschicken, sollten die Daten
lokal vorverarbeitet werden, um relevante Ereignisse zu extrahieren sowie geeignet zu aggregieren.
Dabei wird aus einer groBen Menge von Messwerten mit niedrigem Informationslevel (z.B. eine
Menge von Sichtungen eines Objektes durch verschiedene Sensorknoten) eine kleine Datenmenge
mit hohem Informationslevel (z.B. die Durchschnittsgeschwindigkeit und Bewegungsrichtung des
beobachteten Objektes) generiert. Grob betrachtet handelt es sich hierbei schon um eine gewisse
Form der Datenkompression und -fusion [NLFQ7].

Aus dem Vorangegangenen lassen sich flr drahtlose Sensornetzwerke folgende technische Herausfor-
derungen zusammenfassen:

e Selbstkonfiguration und -administration: automatische Anpassung an die Umgebung und Initiali-
sierung (Ermittlung der optimalen Kommunikationsreichweite aller Nachbarknoten etc.),

e Selbstheilung: das Sensornetzwerk reagiert auf Knotenausfalle und garantiert eine mdglichst
lange Lebenszeit,

¢ Mobilitét des Netzwerkes: Bewegungen des Netzwerkes werden registriert und ggf. darauf reagiert,
z. B. mit Aufgabenneuverteilung,

e Sicherheit des Netzwerkes: Pravention vor bdswilligen Eingriffen,

¢ Aufgabenverteilung: sinnvolle Verteilung komplexerer Berechnungen und somit der Energiebelas-
tung im Netz,

¢ Medienzugriffsmethoden: Steuerung des Zugriffs auf das gemeinsame Kommunikationsmedium
(vgl. Abschnitt 2.2.2.3),

¢ Routingmethoden: sinnvolle Paketweiterleitungsmethoden im Netzwerk,

e Datenaggregation und -kompression: Vorverarbeiten, Filtern und Komprimieren der Messwerte,
Reduzieren des hohen Datenverkehrs,

o Lokalisierungsverfahren: Um die an das Sensornetz gestellten Aufgaben erfiillen zu kénnen,
ist eine friihzeitige Positionsbestimmung und damit ein Lokalisationsbewusstsein eines jeden
Sensorknotens hilfreich. Diese Lokalisierungsmethoden sollen mdglichst genaue Positionen
liefern sowie ressourcensparend sein [BRBT08].
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2.4 Anwendungen fiur Sensornetzwerke

Drahtlose Sensornetzwerke finden in vielen Bereichen Anwendung. Typischerweise handelt es sich
dabei um Uberwachungs-, Verfolgungs- oder Kontrollaufgaben. In den Geowissenschaften waren
Sensornetze vielseitig einsetzbar und kénnten in der Ingenieurgeologie oder in der Seismik Anwendung
finden, um z. B. Hangrutschungen und mikroseismische Signale zu detektieren. In der marinen Vermes-
sung oder in der Hydrologie kdnnen Geosensornetzwerke zur Verfolgung von Sedimenttransporten
oder in Flusssystemen zur Temperaturmessung genutzt werden. Auch ein Einsatz in der Bodenkunde
ist denkbar und bereits in Anwendung, um Anderungen der Bodenfeuchte oder die elektrische Leit-
fahigkeit des Bodens zu messen. Darliber hinaus kommen Geosensornetzwerke Uberall dort zum
Einsatz, wo es um dynamische Prozesse geht, die mit Hilfe von Sensoren erfasst und Gberwacht
werden sollen, bzw. wo durch den Einsatz von mobilen Sensoren eine immer prézisere Abtastung und
Erfassung der Umgebung erreicht werden kann. Wichtige weitere Anwendungsfelder liegen somit in
der Verkehrsbeobachtung und Navigation sowie in der Bauwerksiiberwachung.

Eine groBe Anzahl drahtloser Sensornetzwerke werden fiir den Einsatz fiir das Umweltmonitoring getes-
tet. Durch die prototypische Natur sind viele von ihnen nur flr eine kurze Lebenszeit konzipiert [HMO6].
Beispiele mit langerer Einsatzdauer sind z. B. seit dem Jahr 2006 die Permafrostiiberwachung in den
Schweizer Alpen [The] oder das seit 2004 andauernde Projekt "Glacsweb" zur Gletscherliberwachung
[Uni, MHOO09].

Im Fall der Prazisionslandwirtschaft (engl. "Precision Farming") [NBB07] werden Sensorknoten Uber
Agrarflachen ausgebracht, die in der Lage sind, den Boden auf unterschiedliche chemische und
biologische Substanzen, pH-Werte und Bodenfeuchten zu untersuchen. Aus deren Daten lie3en sich
z.B. ein eventueller Pflanzenschutz-, Diinge- oder Bewé&sserungsbedarf ermitteln. Finanziell wirde
bei dieser Anwendung durch den sparsamen Einsatz von Diinge- und Pflanzenschutzmitteln der
Landwirt profitieren sowie die Umwelt durch geringere Pflanzenschutzmittelbelastung. In dem Projekt
"SoilNet" des Instituts flir Chemie und Dynamik der Geosphéare des Forschungszentrum Jilich wurde
ein Sensornetz zur Messung von Bodenfeuchten entwickelt, welches komplett unterirdisch arbeitet und
auf ZigBee-Technologie (vgl. Abschnitt 2.2.2.2) beruht [BHM™09].

Aber auch das Erkunden von Tierverhalten in natlrlichen oder auch kiinstlichen Umgebungen ist
ein interessanter Anwendungsfall. Bei dem "Great-Duck-Island—Project" wurde das Brutverhalten von
Schwalben durch auf der Insel installierte Sensoren untersucht [MPS*02]. Dies ist eines der bekann-
testen friihen Beispiele von Geosensornetzwerken. Im "Skomer Island—Project" wird eine Kombination
aus GPS und drahtlosen Sensornetzwerken verwendet, um das Fitterungs- und Futtersuchverhal-
ten von Seevdgeln zu Gberwachen [GMFT07]. In der hochgenauen Nutztierhaltung (engl. "Precision
Livestock Farming") sind Geosensornetzwerke zur Beobachtung des Verhaltens von Nutztieren von
Interesse. Neben den zurlickgelegten Wegen oder Fresszeiten werden in [SCVT06] auch Reaktionen
auf Aktoren (Vibration und Schall) einbezogen. [RT05], [RHT05], [DVA*04], [YOD"02] beschreiben
das so genannte "Large Scale Ocean Monitoring", bei dem Geosensoren Ozeanschichten grof3fla-
chig auf verschiedenste Parameter, wie z. B. Strémungsgeschwindigkeit, Salinitat, Temperatur etc. hin
untersuchen. Bisher ist das nur an ausgewdhlten Punkten méglich.

Die weltweite Zunahme von Naturkatastrophen und der damit verbundene Verlust an Menschenle-
ben und materiellen Werten erfordert den Einsatz zuverlédssiger Frihwarnsysteme. In dem BMBF-
Verbundprojekt "Sensor based Landslide Early Warning System" (SLEWS) der Professur fir Geodasie
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und Geoinformatik der Universitat Rostock ist die Entwicklung von geeigneten Methoden und Techno-
logien der Frihwarnung bei Massenbewegungen das Ziel [AAAT07]. Die zu entwickeInde Geodien-
steinfrastruktur umfasst Sensoren, Geodatenbestande, Informations- und Kommunikationstechnologien
sowie Methoden und Modelle zur Ableitung von stabilitdtsrelevanten Parametern. Mit verschiedenen
Sensoren sollen zuverlassige Echtzeitinformationen gewonnen werden, aus denen wiederum nach der
Aufbereitung mit Hilfe geeigneter Verfahren und Algorithmen Warnungen oder Prognosen (Frihwarnun-
gen) abzuleiten sind. Insofern stellt SLEWS ein ideales Anwendungsbeispiel fir Geosensornetzwerke
dar. Auch in Uberflutungsgebieten sind Geosensoren vielseitig einsetzbar. Zukiinftig sind Geosensor-
netzwerke denkbar, die in kiinstliche Hochwasserschutzdeiche eingebracht werden und somit eine
flichendeckende, automatisierte Uberwachung erméglichen [Sch06]. Dazu kdnnen dem Filllmaterial fiir
die Sandséacke Sensoren beigemengt und spéter die Feuchte innerhalb des Sandsackes registriert wer-
den. Steigt diese signifikant an, I6sen die Sensoren friihzeitig Alarm aus und die Rettungsmannschaften
sind in der Lage, zeitnah Verstarkungen an der undichten Stelle vorzunehmen. Katastrophale Folgen
wie z. B. bei dem Elbehochwasser 2002 wéren durch diese Technologie mit hoher Wahrscheinlichkeit in
Grenzen gehalten worden. Ebenfalls ist es denkbar, chemisch oder biologisch kontaminierte Gebiete
zu erkunden, ohne Rettungsmannschaften unnétigen Gefahren auszusetzen. Die Detektion besonders
gefahrlicher Sektoren kénnen Geosensornetzwerke, die von Flugzeugen ausgebracht werden, iberneh-
men. Neben diesen Beispielen gibt es noch viele Anwendungsmadglichkeiten im Katastrophenschutz
wie z. B. Friihwarnungen bei Waldbranden, aktiven Vulkanen [WALW+06] oder zur Uberwachung der
Gebaudestatik [CFPT06].

Im industriellen Sektor bietet sich ein breites Einsatzgebiet flir Sensornetzwerke. In den USA werden
Projekte fir das Wasser- und Abwassermanagement als Teil des "American Recovery and Reinvestment
Act" (ARRA) gefordert. Zum Monitoring des Fillstandes in Wasserwerken sind Sensornetzwerke sinnvoll.
So kénnen zu Spitzenverbrauchszeiten, wenn der Pegel und damit der Druck in den Reservoirs fallt
sowie der Abfluss ansteigt, Pumpen anspringen, um die Wasserversorgung sicher zu stellen. Zur
Detektion des Abflusses und des Pegelstandes kénnen auch hier drahtlose Sensornetzwerke zum
Einsatz kommen. Sensornetzwerke kénnen ebenfalls auf Milldeponien Anwendung finden. Zum einen,
um die Wasserspiegel in allen Brunnen auf dem Deponiegeldnde zu messen und kontinuierlich zu
beobachten. Zum anderen, um die Miillsickerwasserspeicherung und -entwasserung zu Uberwachen.
Bislang werden Pumpen zur Sickerwasserentfernung manuell Gberwacht. Sensornetze kénnten diese
Daten sammeln, an ein zentrales Kontrollsystem Ubermitteln, welches diese Daten auswertet. Dieses
System wiirde die Pumpleistungen Gberwachen und Kontrollzyklen fiir das Servicepersonal bereitstellen
[Ban].

Weiterhin ist denkbar, in groBen Werkshallen Objekte zu orten oder durch Produktions- und Lagerstra-
Ben zu verfolgen. Ein Beispiel stellt das "Center for Life Science Automation" in Rostock-Warnemuinde
dar. Hier wurden ganze Raume mit Sensoren ausgestattet, welche zahlreiche Parameter messen. Durch
diese Sensoren waren auch Personen oder Mischproben auf Transportwagen zu orten. In Laborrdumen
kann eine gleich bleibende Atmosphéare (z. B. konstante Temperatur, Giftdetektion in der Luft, etc.)
sichergestellt werden [RBT04a], [GRB™06].

Auf dem Gebiet des so genannten "Health Monitoring" ist mit der Uberwachung der Vitalfunktion &lterer
Menschen eine Erhéhung ihrer Lebensqualitédt denkbar. Es kénnen Sensornetzwerke in Wohnungen
derart platziert werden, dass der Hausarzt jederzeit Gber den jeweiligen aktuellen Aufenthaltsort, Vital-
und Umgebungszustand informiert ist [JEZ 105, RB06, MLL*08, MZG*09]. Andert sich die Position
der betroffenen Person in einer ungewéhnlichen Art und Weise (z. B. der Oberkérper wird 30 ¢ Gber
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dem Boden detektiert) nicht innerhalb einer gewissen Zeit, ist eine automatische Alarmierung der
jeweiligen Rettungsstelle mdglich. Dartiber hinaus kénnen Messungen, z. B. eines Langzeit-EKGs
dahingehend verbessert werden, dass es andere relevante Daten aufnimmt. Handelt es sich beim
starken Herzklopfen um Anzeichen von Herzrythmusstérungen oder ist es auf Anstrengung zuriickzu-
filhren? So kénnen mit verschiedenen drahtlosen Sensoren auch der Blutdruck, die Temperatur oder
die Umgebungsbedingungen gemessen werden [Yan06].

Das Militér hat ebenfalls ein erhebliches Interesse an der Entwicklung von Sensornetzwerken. In
den USA finanziert die DARPA zahlreiche solcher Projekte. So kénnten eine groBe Anzahl Sensor-
knoten Uber einem Gebiet ausgestreut werden und feindliche Bewegungen (z. B. Hitzeentwicklung,
Veranderungen des Drucks und des elektromagnetischen Feldes (EM-Feld), Gerausch-, Licht- und
Vibrationsdetektion) entdecken und Gberwachen [SamO01].






3 Mathematische Grundlagen zur
Positionsbestimmung

“Die Mathematik ist das Alphabet, mit dessen Hilfe
Gott das Universum beschrieben hat.”

(Galileo Galilei, ital. Mathematiker, Physiker u. Astronom)

Dieses Kapitel erlautert die mathematischen Grundlagen zur Bestimmung eines Neupunktes im $?
(eine Erweiterung auf den R3 &ndert nichts an der prinzipiellen Vorgehensweise). Beginnend mit
Abschnitt 3.1 wird das mathematische Modell fiir eine einfache Neupunktbestimmung hergeleitet.

In der Realitat kommen keine fehlerfreien Messungen vor. Aus diesem Grund wird das Modell um
fehlerbehaftete Eingangswerte erweitert. Wie diese fehlerbehafteten Eingangsdaten flr die Simulationen
erzeugt werden, wird detaillierter in Kapitel 7.2 beschrieben.

Da die gewéhlten Lokalisierungsmethoden auf linearen Gleichungen beruhen, die mathematischen
Modelle jedoch auf nichtlineare Zusammenhange zuriickgefihrt werden, behandelt Abschnitt 3.2 Még-
lichkeiten zur Linearisierung der nichtlinearen funktionalen Modelle. Diese linearen Gleichungssysteme
sollen danach geldst werden. Methoden dafiir beschreibt Abschnitt 3.4. Verschiedene Beobachtungen
und deren Fehler haben unterschiedliche Auswirkungen auf das Ergebnis der Positionsbestimmung.
Grundlagen zu deren Berlicksichtigung werden in Abschnitt 3.5 behandelt.

Wie in Kapitel 2 beschrieben, bestehen drahtlose Sensornetzwerke aus vielen Sensorknoten. Mit
dieser grof3en Zahl an Knoten sind ebenso viele Distanz- oder Winkelmessungen zueinander mdéglich,
die fur die Lokalisierung herangezogen werden kénnen (eine detaillierte Beschreibung wie Distanzen
und Winkel in drahtlosen Sensornetzwerken gemessen werden, erfolgt in Kapitel 4.4). Das fihrt zu
Uberbestimmten Gleichungssystemen, die die Genauigkeit der endgiltigen Positionsschatzung des
unbekannten Sensorknotens gegeniber einfachen Berechnungen aus Minimalkonfigurationen erhéhen
kdénnen. Die darauf aufsetzende Ausgleichungsrechnung wird in Abschnitt 3.6 beschrieben. Darlber
hinaus sei auf die zahlreich vorhandene Literatur zu Giberbestimmten Ausgleichungsverfahren verwiesen
[Gro69, Bj696, WG97, Nie08, JMSO05].

3.1 Mathematische Grundlagen zur Neupunktbestimmung

3.1.1 Methoden zur Neupunktbestimmung

Fir die feinkdrnige oder exakte Neupunktbestimmung (vgl. Kapitel 4.1) in drahtlosen Sensornetzwerken
kommen im Wesentlichen drei Verfahren infrage. Das ist zum einen die auf Winkelmessungen beruhen-
de Triangulation, zum anderen die auf Streckenmessungen beruhende Trilateration oder eine Kombinati-
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on aus beiden. Da die Sensorknoten nur lber limitierte Energie- und Hardwareressourcen verfiigen, ist
die dritte Herangehensweise nicht empfehlenswert, da zuséatzliche Hardware flr die unterschiedlichen
BeobachtungsgrdBen installiert werden misste. Auch sind winkelbasierte Lokalisierungsmethoden
aus demselben Grund nicht ohne weiteres mdéglich. Jedoch sollen diese Verfahren an dieser Stelle
kurz erlautert werden. In Abbildung 3.1 sind zwei Lokalisierungsverfahren in Minimalkonfiguration auf
Basis von Winkelmessungen illustriert. Der Vorwértsschnitt ist in Abbildung 3.1 (a) dargestellt. Auf

Pn

3 P,

Abbildung 3.1: (a) Vorwértseinschneiden und (b) Riickwértseinschneiden durch Messen der Winkel «q und a;.

den bekannten Punkten P (x1;y1) und P, (x2;y2) werden die Winkel a3 und a, zu dem Unbekannten
Py (xn;yn) bestimmt. Die Koordinatenbestimmung erfolgt durch die Berechnung des Schnittpunktes
der beiden Strahlen, die vom jeweiligen Festpunkt P;, P, zum Neupunkt Py verlaufen. Aus den ge-
messenen Winkeln Iasst sich Uber die Winkelsumme der Winkel Pi\PyP, = a3 = 180° — (a1 + ap)
berechnen. Der Sinussatz liefert die Strecken sp,p, = P;Py und sp,p, = PPy

_ sp,p,sin(ay) sp,p, sin(ay)

SPiPy = sin(az) PPy = sin(a3) 3-1)

Die Richtungswinkel t zum Neupunkt berechnen sich zu tﬁf = t% — a4 und tﬁ;“ = tg + a,. Mit diesen

GroBen ist die gesuchte Position Py (xn;yn) durch polares Anhangen zu berechnen [BR09]:

XN = Xp, +5ppy SIN(ERY), YN = Yp, + 5P,y cOS(t) (32)
oder

XN = Xp, +5p,y SIN(ERY ), YN = Y, + Spypy cOS(EY). (3.3)

Der Vorwartsschnitt kann in Sensornetzwerken nur durchgefihrt werden, nachdem die Sensorknoten
gesendet haben. Weiterhin bestimmen die Sensorknoten ihre Position nicht selbst, d. h., die berechneten
Koordinaten missen in das Netzwerk zurlick geflutet werden, was zuséatzlichen Kommunikationsauf-
wand erfordert.

Der Vorteil des Ruckwartseinschneidens (Abbildung 3.1 (b)) dagegen ist, dass die Lokalisierung auf den
Sensorknoten durchgefihrt wird und ein Senden auf Seite der Sensorknoten nicht erforderlich ist. Der



3.1 Neupunktbestimmung 33

ebene Rickwartsschnitt (Abbildung 3.1 (b)) ist eine trigonometrische Methode zur Landvermessung.
Zum Beispiel werden die Koordinaten eines Neupunktes Py durch drei Punkte P, P, und P; mit
bekannten Koordinaten bestimmt, wenn die Horizontalwinkel P; Py P> = a; und Py PN P; = aq bekannt
sind. Diese Winkel kdnnen aus einer Richtungsmessung im Neupunkt Py zu den Punkten P;, P, und P;
berechnet werden. Durch Schneiden der beiden Peripheriewinkelkreise mit den Winkeln «, (Uber der
Sehne P; ) und « (Uber der Sehne P; P5) ergibt sich die Lésung. In der Literatur existieren allerdings
zahlreiche weitere Methoden zur Lésung des Rickwartsschnittes [FLB09].

Basieren die Beobachtungen hingegen auf Streckenmessungen, kann mittels Trilateration die Position
des Unbekannten berechnet werden. Abbildung 3.2 verdeutlicht diesen Sachverhalt. Die Berechnung

DA%

Abbildung 3.2: Bogenschnittverfahren.

erfolgt durch Schnittpunktbestimmung der Kreise, die durch die Distanzmessungen vom Neupunkt zu
den Festpunkten definiert werden. Liegen alle Punkte nicht auf einer Linie, schneiden sich die Kreise in
zwei unterschiedlichen Punkten. Die Lokalisierung ist somit nicht eindeutig. Aus diesem Grund miissen
im R2 drei Streckenmessungen vorliegen, um ein eindeutiges Ergebnis zu erhalten (Abbildung 3.2). Aus
den Streckenmessungen lasst sich ein Gleichungssystem unter Verwendung der euklidischen Distanz
ableiten:

SNP, = \/(xi — XN)z + (]/i — ]/N)Z. (3.4)

Durch Auflésen des Gleichungssystems 3.4 ist der gesuchte Neupunkt Py (xx; yn) eindeutig bestimm-
bar. Eine detaillierte Betrachtung folgt im weiteren Verlauf dieses Kapitels.

3.1.2 Fehlerhafte Beobachtungen

Die o.g. Methoden liefern eine hoch genaue Lokalisierung, wenn fehlerfreie Beobachtungen voraus-
gesetzt werden. In der Realitat sind diese Beobachtung jedoch fehlerbehaftet. Da die Messungen in
einem zeitlich begrenzten Rahmen stattfinden, reprasentieren sie nur eine Stichprobe aus einer fiktiven
Grundgesamtheit. In der Fehlertheorie werden drei Obergruppen mdglicher Fehler unterschieden
[Tay96]:
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1. Grobe Fehler stellen das Messverfahren selbst in Frage, wie z.B. ein falsches Ablesen der
Anzeige. Sie sollten vermieden werden, kénnen aber durch sogenannte Ausrei3ertests auch
statistisch nachgewiesen werden.

2. Zu den systematischen Fehlern gehéren beispielsweise die Messinstrumentenfehler, die bei jeder
Messung gleichermafen auftreten. Sie werden in der Regel durch Justierung und Kalibrierung der
Messinstrumente vorab eliminiert. Eine Variation der Messanordnung kann den systematischen
Fehler ebenfalls ausgleichen.

3. Zufallige Fehler entstehen durch unkontrollierbare Anderungen der duBeren Verhiltnisse, wie
Temperaturschwankungen oder ein endliches Auflésungsvermdgen der Messeinrichtung. Sie
kénnen im Sinne einer Ausgleichung reduziert werden.

Mit allen empirisch gewonnenen Messgréf3en ist es mdglich, ein bestmdgliches Ergebnis zu erhalten.
Liegen dabei mehr Messungen als Unbekannte vor, wird von einer Gberbestimmten Lokalisierung ge-
sprochen. Auf den Fall der Sensornetzwerke Ubertragen heif3t das, es werden mehr als zwei Winkel oder
mehr als drei Strecken zwischen dem zu positionierenden Sensorknoten und den Beacons und/oder den
anderen Sensorknoten gemessen. Diese Uberbestimmung kann genutzt werden, um eine statistisch
optimale Schéatzung in einer Ausgleichung durchzufiihren. Fir das Problem der Neupunktbestimmung
auf Grundlage von Streckenbeobachtungen (Trilateration) lasst sich folgendes Modell formulieren: Eine
Menge von Beobachtungen formt den Vektor b. Ein Vektor aus den gesuchten Neupunktkoordinaten
bildet Vektor x, den es nach ausgesuchten Optimierungszielen zu bestimmen gilt. Besteht eine funktio-
nale Beziehung zwischen den Unbekannten und den Beobachtungen, ist die Menge der Messungen
auf die Menge der Unbekannten abzubilden. Den dabei auftretenden Fehler gilt es zu minimieren. Im
weiteren Verlauf der Arbeit werden exakte/wahre Koordinaten P;(%;;7;), exakte/wahre Distanzen d;
sowie geschétzte Koordinaten P;(%;; 7;), Px(£n;7n) und Beobachtungen d; unterschieden.

Bei dieser s. g. Mulitlateration, d. h. es liegen mehr als die drei zur Trilateration benétigten Strecken-
beobachtungen vor, basiert das funktionale Modell auf Euklidischen Distanzen di...dy (Gleichung
3.5), wobei es sich bei n > 3 Festpunkten mit den Beaconkoordinaten B(%,71) ... B(%,, 7,) um ein
Uberbestimmtes Gleichungssystem mit n Gleichungen und u = 2 Unbekannten £y und 7 handelt
[Bul0O].

(3.5)

In dieser Arbeit wird nur das zweidimensionale Lokalisierungsproblem betrachtet. Wie bereits erwéhnt,
ist eine Uberfiihrung in drei Dimensionen ohne Weiteres méglich. Der prinzipielle Ablauf bleibt derselbe.

Zur Lésung dieses Uberbestimmten Gleichungssystems kommen mehrere Ansatze in Betracht. Zum
einen kdnnen nichtlineare Optimierungen, wie beispielsweise das Simplex—Verfahren [LRWW98], An-
wendung finden. Oder das nichtlineare Gleichungssystem wird linearisiert und durch einen geeigneten
linearen Ansatz geldst. Da die nichtlineare Optimierung gute Naherungspositionen bendtigt, anfangs
keine weiteren Aussagen Uber den Berechnungsaufwand sowie die Konvergenz zuladsst und nicht
explizit das globale Minimum, sondern eventuell auch nur ein lokales Minimum als Ergebnis liefert, wird
diese Methode hier nicht weiter verfolgt.
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Zur Lésung linearer Gleichungssysteme hingegen existieren zuverléssige und effiziente Methoden, die
in dem Ubernachsten Abschnitt diskutiert werden. Der folgende Abschnitt beschreibt Mdglichkeiten zur
Uberfiihrung des nichtlinearen Gleichungssystems 3.5 in eine lineare Form.

3.2 Linearisierung nichtlinearer Gleichungssysteme

3.2.1 Taylorreihenentwicklung

Die Methode der Fixpunktiteration und speziell der Nullstellensuche nach Newton ermdglicht eine
auBerst genaue Linearisierung. Bei dieser Linearisierungsmethode wird das Ausgangsproblem im
eindimensionalen Fall in eine Funktion der Form g(x) = 0 umgeformt und anschlieBend die gesuchte
Nullstelle iterativ bestimmt [Nie08]. Abbildung 3.3 beschreibt den Sachverhalt. Ausgehend von einem

Abbildung 3.3: Linearisierung durch Nullstellensuche nach Newton (nach [Nie08]).

Naherungswert x(, an dem die Funktion den Wert f(x) besitzt, wird eine bessere Naherung fur die
gesuchte Nullstelle bestimmt. Dies geschieht durch Bildung der Tangente f’(x) an der Naherungsstelle
(x0, f(xp)). Die Tangente schneidet die x—Achse im Punkt x;, von dem aus die Methode iterativ wieder-
holt werden kann. Bei der Linearisierung beliebiger Funktionen kann demselben Prinzip gefolgt werden,
da fUr jede stetig differenzierbare Funktion das Fortschreiten der Funktion in einem Nachbarschaftsbe-
reich durch die Tangentengleichung approximiert werden kann. Flr genligend gute Naherungswerte ist
jede nichtlineare Funktion durch eine Reihenentwicklung darstellbar.

3.2.2 Linearisierungswerkzeug

Eine weitere Methode zur Linearisierung des Gleichungssystems 3.5 ergibt sich durch Subtraktion
der j-sten Gleichung von allen anderen. Im Fall der Geosensornetzwerke bedeutet das, dass ein
Beacon "festgehalten" und von den anderen Beobachtungsgleichungen abgezogen wird. Dabei wird
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der festgehaltene Beacon als Linearisierungswerkzeug bezeichnet [MH95]. Der genaue Ablauf wird in
Kapitel 7.2.2 sowie in [LR03, MH95, RBTB06, TBBCO08] detailliert erlautert.

Nach der Linearisierung, die im Wesentlichen eine Umformung ist, kann das Gleichungssystem 3.5 in
die Matrixschreibweise Ax = b Uberfihrt werden, wobei A die Koeffizientenmatrix, x den Lésungsvektor
und b das Absolutglied bezeichnen. Gesucht ist die Lésung des Gleichungssystems x = A~ !b.

3.3 Methode der kleinsten Quadrate

Im Gegensatz zu eindeutigen linearen Gleichungssystemen ohne Uberbestimmung kann bei iiberbe-
stimmten Systemen nicht davon ausgegangen werden, dass eine eindeutige Lésung existiert. Es wird
eine Losungstrategie gewabhlt, die auf der Minimierung des Verbesserungsvektors v = AX — b, mit x
der wahren Lésung, beruht. Es besteht also die Aufgabe, das Ausgleichungsproblem Ax ~ b zu lésen.
Mit anderen Worten muss ein Vektor x im Spaltenraum von A gefunden werden, der, im Sinne der
Euklidischen Norm, so nahe wie méglich an b liegt. Diese Herangehensweise wird als L2 — Norm oder
"Methode der kleinsten Quadrate" (MdkQ) bezeichnet. Mathematisch entspricht das der Minimierung

der Summe der Verbesserungsquadrate:
n
Q= v% — min (3.6)

i=1

oder als Vektorschreibweise im Verbesserungsvektor v:
QO =v'v — min. (3.7)

Wird eine Gewichtung der Beobachtungen angesetzt, ergibt sich als Erweiterung die gewichtete
Verbesserungsquadratsumme Qy zu:

Qs = v Py, (3.8)

mit der Gewichtsmatrix P (das stochastische Modell wird in Kapitel 3.6 beschrieben). Fir die weiteren
Betrachtungen zu den Lésungsverfahren soll ein lineares, gleichgenaues, regulares Problem ohne
Kovarianzinformation behandelt werden, d. h., die Gewichtsmatrix wird zur Einheitsmatrix und das
Minimierungsproblem kann mit Gleichung 3.7 beschrieben werden.

Durch eine orthogonale Projektion von b auf den Spaltenraum von A kann diese Bedingung eingehalten
werden, was gleichbedeutend mit einem Verbesserungsvektor ist, der orthogonal auf dem Spaltenraum
von A, oder im Nullraum von AT, liegt. Die anschlieBende Ausgleichungsaufgabe kann so mit

0=ATv=AT(Ax-Db) (3.9)

beschrieben werden.

Neben der Euklidischen Norm gibt es noch eine Reihe weiterer robuster und nichtrobuster Schatzer.
Da in dieser Arbeit ausschlieBlich die L2 — Norm Anwendung findet, sei fir detailliertere Informationen
auf Jager et al. verwiesen [JMS05].
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3.4 Lineare Losungsverfahren

In den n&chsten Abschnitten wird die Berechnung von linearen und linearisierten Ausgleichungspro-
blemen fur die Methode der kleinsten Quadrate mittels der Normalgleichungen beschrieben. Da die
Lésung Uber Normalgleichungen jedoch numerisch instabil ist und bei schlecht konditionierten Matrizen
versagt, kdnnen Orthogonalisierungsmethoden herangezogen werden, um dennoch eine Berechnung
zu ermoglichen. Aus diesem Grund werden in diesem Abschnitt zwei bekannte Methoden vorgestellt,
die auch im weiteren Verlauf dieser Arbeit zum Einsatz kommen.

3.4.1 Normalgleichungen

Da das Minimum einer Funktion bestimmt werden soll, muss deren 1. Ableitung zu null gesetzt werden.
Wird dieses Prinzip auf das Problem 3.7 angewendet, gilt fiir die quadratische Form von v’ v:

T

viv (xTAT —bT)(Ax — D)

= xTATAx—xTATb —bTAx+bTb (3.10)

= xTATAx —2xTATb +b"b.
Dann gilt fir die 1. Ableitung nach x:
dvlv) = dxTATAx+ xTATAdx —2dxTATb
= 2dxTATAx —2dx"ATb (3.11)
= 2dxT(ATAx — ATb).

Gleichung 3.11 wird null, wenn der Klammerausdruck zu null wird. Daraus folgt die Bestimmungsglei-
chung fir x:

(ATAx—ATb) = 0
(3.12)
(ATA)x = ATb.
AbschlieBend folgt durch Linksmultiplikation von (AT A)~! und Beriicksichtigung der Identitat
I=(ATA)1ATA (3.13)
die Berechnungsformel fiir den Lésungsvektor
x = (ATA)"1ATp, (3.14)

vorausgesetzt die Inverse (ATA)~! existiert, was eine spaltenregulére Matrix voraussetzt. Das System
3.12 wird als Normalgleichungssystem bezeichnet. In der Literatur finden sich fir N = ATA und
n = ATb die Begriffe der Normalgleichungsmatrix und der rechten Seite [Nie08]. Das verkiirzte
Normalgleichungssystem kann dann wie folgt geschrieben werden:

Nx =n. (3.15)
Fir die Inverse der Normalgleichungsmatrix N erhalt man die Kofaktormatrix der Unbekannten Qg4
N = (ATA) ! = Q, (3.16)

auf die in den nachfolgenden Abschnitten gesondert eingegangen wird (Kapitel 3.6).
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3.4.2 Orthogonalisierungsmethoden

Die Lésung groBer Uberbestimmter Gleichungssysteme tber die Normalgleichungen ist eine gute Wahl,
da die aus der Matrixmultiplikation N = ATA resultierende Normalgleichungsmatrix eine quadrati-
sche Matrix der GréBe (u x u) ist und somit eine einfache Berechnung gewahrleistet. Numerische
Instabilitdten, auch wenn sie kaum auftreten, kénnen jedoch dazu flhren, dass die Lésung Uber
Normalgleichungen zu falschen Ergebnissen fuhrt. In diesem Fall kann der Einsatz von Orthogonalisie-
rungsmethoden zu zufriedenstellenden Ergebnissen flhren.

Orthogonalisierungsmethoden transformieren Vektoren auf verschiedene Weise, wobei die Euklidische
Norm beibehalten wird. Auch sind orthogonale Transformationen invariant gegeniber der L2 — Norm,
d. h., Fehler werden nicht verstarkt.

In der Literatur existieren viele Orthogonalisierungsmethoden, die hier im Einzelnen nicht néher erlautert
werden sollen. Die QR-Faktorisierung (QRF) und die Singularwertzerlegung (engl. Singular-Value
Decomposition (SVD)) sind die mit am besten dokumentierten und untersuchten, weswegen sie in
dieser Arbeit Anwendung finden.

3.4.2.1 QR-Faktorisierung

Die QR-Faktorisierung transformiert ein Uberbestimmtes lineares Gleichungssystem der Form Ax =~ b
mit einer beliebigen A—Matrix der GréBe (n x u) mit n > u zu:

()
A=0 . (3.17)
0

Besitzt A vollen Rang, ist Ry eine regulére obere (n x n)—Dreiecksmatrix und Q eine orthogonale Matrix.
Mit der QR-Faktorisierung wird das Problem Ax = b in das dreieckférmige System 3.18 transformiert:

R Ry T
|Ax —b|, = ||Q x—b| = x—Q'b (3.18)
0 0
2 2
Das Umstellen der Terme fiihrt zu dem neuen abgeénderten System:
R
( 1)xe%. (3.19)
0

by

b>
Q1 und Q, zweigeteilt. Dabei besteht Q; aus den ersten u Spalten und Q, aus den verbleibenden
n — u Spalten von Q. Mit

A=(q Qz)(f):le (3.20)

entsteht die reduzierte QR—Faktorisierung:

. :Qw:(Qﬁ). @3.21)
b> Q2b

Das System 3.19 wird mit Ryx = b nach x mit ( ) = QTb aufgeldst und Matrix Q in Submatrizen
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Der generelle Ablauf fiir die Berechnung kann wie folgt zusammengefasst werden:
1. Berechnung der reduzierten QRF von A mit A = Q1Rq,
2. Berechnung von z = QlTb,
3. Rickwartssubstitution von R1x = z.

Die Berechnung der QRF wird in Abschnitt 6.1.3 durch Spiegelung mit Householder—Matrizen erreicht,
wére allerdings auch durch Givens-Drehungen mdglich.

3.4.2.2 Singularwertzerlegung

Eine zweite Orthogonalisierungsmethode ist die Singularwertzerlegung. Die SVD arbeitet wie die QRF
mit der A—Matrix und nicht mit AT A. Voraussetzung fiir einen erfolgreichen Einsatz der SVD ist die
(n x u) groBe A-Matrix mit n > u und vollem Rang. Es werden drei Matrizen, eine orthogonale (n x u)
Matrix U, eine (u x u) Diagonalmatrix S; und eine orthogonale (n x n) Matrix V gebildet:

A=U ( o1 ) ' (3.22)
0

Hat A vollen Rang, gilt VA;; > 0. Dabei sind alle Werte von S; Singularwerte der Koeffizientenmatrix
A und V die Adjungierte einer unitren (n x n) Matrix. Daflr missen die Eigenwerte der Matrix A
berechnet werden. Die SVD transformiert das Ausgleichungsproblem Ax ~ b in ein Diagonalsystem:

S S S
ul 7' | vix—b| = Y vix—uTp| = Yly—um
0 . 0 . 0

Fir die gednderte Aufgabe bedeutet dies die Ldsung des Diagonalsystems nach y:

s
( ! ) y ~ UTb. (3.24)
0

Um die reduzierte SVD herzuleiten, muss U aufgeteilt werden. Es entsteht

b1 )y, (3.25)
b,

U; beinhaltet hier die ersten u und U, die verbleibenden n — u Spalten. Es gilt weiterhin:

|Ax — b||, = . (3.29)

2

S1
A= ( U U ) ( 0 ) VI =U1S, V7 (3.26)

AbschlieBend erhélt man nun flir die reduzierte SVD:

= U;b = . (3.27)
b, Usb

Analog zur reduzierten QRF ergibt sich fir die reduzierte SVD folgender genereller Ablauf:



40 3 Mathematische Grundlagen

1. Aufstellen der reduzierten SVD von A mit A = U;S;V7,
2. Auflésen des Diagonalsystems S1y = U;b nach y,
3. Ermittlung von x durch Riickwartssubstitution mit x = Vy.

Eine Ubersicht effizienter Lésungsmethoden fiir die QRF und SVD kénnen in Golub et al. und Stewart
nachgelesen werden [GR71, GL96, Ste00].

3.5 Varianzfortpflanzung

Das allgemeine Varianzfortpflanzungsgesetz (VFG) kann aus den Rechenregeln fir Erwartungswert
und Varianz von Zufallsvariablen bei deren linearer Transformation abgeleitet werden. Gegeben sei die
lineare Form

y =Fx+Db, (3.28)

mit dem (u x 1) Zufallsvektor x, dem (n x 1) Zufallsvektor y, der (n x 1) Matrix F und dem konstanten
(n x 1) Vektor b. x enthalt dabei die Ausgangsvariablen und y die abgeleiteten Linearkombinationen.
Fir die Fortpflanzung der Erwartungswerte E gilt:

E(y) = E(Fx+b) = F-E(x) + b, (3.29)
und fur die Fortpflanzung der Varianzen und Kovarianzen
V(y) = Cpr = V(Fx+b) =F-V(x) - F' =F- Cxx - F', (3.30)

mit Cxx der Kovarianzmatrix von x, und Cgr der Kovarianzmatrix von y. Flr den Fall, dass der funktionale
Zusammenhang y = F(x) nichtlinear ist, hat eine Linearisierung nach Abschnitt 3.2.1 zu erfolgen. Die
Matrix F enthélt dann die partiellen Ableitungen y; nach den x; [Grii96, Nie08]

a .
F; — ai’k (3.31)

3.6 Netzausgleichung

Die Ausgleichungsrechnung nach der Methode der kleinsten Quadrate ist eines der zentralen mathema-
tischen Werkzeuge der Geodasie. Auch auf das Anwendungsbeispiel der drahtlosen Sensornetzwerke
lasst sich diese Methode anwenden. Redundante Messungen filhren zu Uberbestimmung und damit
zur Erhéhung der Genauigkeit und Zuverlassigkeit. Die Berechnung wahrscheinlichster Schatzwerte fir
die gesuchten Parameter, hier der Positionen der unbekannten Sensorknoten, mit minimalen Varianzen
ist das Ziel dieser Auswertung. Dafur werden normalverteilte Messfehler vorausgesetzt.

Es existieren verschiedene funktionale Modelle fiir die Ausgleichungsrechnung [Nie08, Gri03, JMS05]:

e Gauss—Markov—Modell (GMM) oder vermitteInde Ausgleichung. Es werden Parameter geschatzt,
die durch Beobachtungen vermittelt werden, da sie i.d. R., wie im hier behandelten Fall der
drahtlosen Sensornetzwerke, nicht direkt messbar sind (Koordinaten aus Strecken- oder Winkel-
messungen).
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e Bedingte Ausgleichung. Es werden ausgeglichene Beobachtungen geschatzt, die funktionale
Zusammenhange zwischen den Beobachtungen konsistent machen. Diese Zusammenhange
werden im funktionalen Modell als Bedingungen zwischen den Beobachtungen formuliert.

e Gauss—Helmert—Modell (GHM) oder bedingte Ausgleichung mit Unbekannten. Die Formulierung
von Bedingungen ist hier nur mit zusétzlichen Parametern méglich.

e GMM oder GHM mit Restriktionen oder Allgemeinfall der Ausgleichung. Hier werden zusétzliche
Bedingungen zwischen den Parametern eingefigt.

Wie bereits in Abschnitt 3.3 erlautert wurde, besteht das allgemeine Prinzip der Methode der kleinsten
Quadrate darin, dass die Beobachtungen Verbesserungen erhalten, die zu den wahrscheinlichsten
Werten fiir die gesuchten Parametern, hier den Koordinaten der Sensorknoten fiihren.

3.6.1 Das stochastische Modell
Nachdem das funktionale Modell bereits in Abschnitt 3.4 eingefiihrt wurde, erfolgt an dieser Stelle die

Beschreibung des stochastischen Modells [Nie08, Grii03, JMS05].

Gegeben seien zwei Distanzen d; und d», fiir die jeweils n Beobachtungen vorliegen. Der (n x 2) groBe
Beobachtungsvektor b kann somit beschrieben werden als:

by’ by7 byp ... b
b— 1 _ 11 12 1n . (3.32)
b,! byy by ... by

Far die Erwartungswerte bedeutet das:

n
lim 1 ¥ b
E(B oo . il
E(B) = (B1) = ”._> :1?1 S 7 (3.33)
E(B) lim Y bio M2
i=1

mit # dem Erwartungswertvektor. Kann der Erwartungswert, sollte er vorliegen, dem wahren Wert
gleichgesetzt werden, kébnnen auch die wahren Residuen berechnet werden:

el b1 — b1 — cor b1y —
T — 1 _ 11— M1 Y12 — M1 n — M1 —pT_ yeT. (3.34)
& byy —p2 bp—p2 ... by —p2
Die Standardabweichung einer Zufallszahl ist nach [Nie08] definiert als:
= 2
Y&t = E(e"e) = E (b — px)?) - (3.35)

Erweitert man diesen Ansatz auf zweidimensionale Zufallsvariablen, erhalt man eine (2 x 2) Matrix mit
allen Angaben zu den Genauigkeiten des Zufallsvektors. Es folgt die Kovarianzmatrix Cy;:

Cn = E(x—mllx—ml") = E(x—E@]x-EM)) = E(e), (3.36)

mit € als (n x 2) Matrix aus Gleichung 3.34. Durch Ausmultiplizieren von Gleichung 3.36 folgt weiterhin:

£T £T£ £T£

CnZE(ll [er e || = B 27 ) (3.37)
T T T
£2 8281 8282
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Dabei gilt:
E(efe;) = E(e3) =0? (3.38)
E(efe;) = E(e3) =03

Somit stehen auf der Hauptdiagonalen die Varianzen der jeweiligen Zufallsvariablen. Das Nebendiago-
nalelement wird als Kovarianz bezeichnet und ist stets zwischen zwei Zufallsvariablen definiert. Es gilt:

012 = E(e{ £2) = E(e5 €1). (3.39)

Mit dem Korrelationskoeffizienten p1, =
Erwartungswerte und die Kovarianz:

0‘17?(272 und der Cauchy—Schwarzschen Ungleichung folgt fur die

(E(e))” = (E(a2))’ < E()-E@S) (3.40)
(12 = (p2-o1-@)* < 003

Damit folgt fir den Korrelationskoeffizienten der Wertebereich —1 < p;, < +1. Der Korrelationsko-
effizient gilt als MaB fiir die stochastische Abhangigkeit zwischen d; und d,. Strebt p12 — 0 sind die
Zufallsvariablen kaum oder nicht korreliert. Bei p1» — +1 liegt starke bis sehr starke positive oder
negative Korrelation vor. AbschlieBend folgt mit Gleichungen 3.38 und 3.40 als allgemeingliltige Formel
fur die Kovarianzmatrix einer zweidimensionalen Zufallsvariablen:

o? 00
Cy = ( 1 0120102 ) ' (341)

2
0120102 %)

3.6.2 Gewichtung von Beobachtungen

In der Kovarianzmatrix aus Gleichung 3.41 sind in der Hauptdiagonalen die Varianzen der Beobach-
tungen b; aufgeflihrt. In der Nebendiagonalen befinden sich mégliche Kovarianzen oder Korrelationen
zwischen den Beobachtungen. Diese Kovarianzmatrix ist fir jeden Beobachtungsvektor vor einer
Ausgleichung aufzustellen. Eine haufig genutzte und auch gerechtfertigte Annahme ist der Verzicht auf
Korrelationen im stochastischen Modell. Die Kovarianzmatrix ergibt sich dann zu:

C11 = 0'§ . (342)

Werden weiterhin gleichgenaue Beobachtungen angenommen gilt:

F=03=...=02=07 (3.43)
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und fir die Kovarianzmatrix:

Cn = o? =0 L (3.44)

o2

Oftmals sind keine Genauigkeitsinformationen fir den Beobachtungsvektor verfligbar. In der Regel
lassen sich nur Aussagen Uber Genauigkeitsrelationen zwischen den Beobachtungen treffen. Das
absolute Genauigkeitniveau oy ist hier also die unbekannte GréRe. Diese wird vor der Ausgleichung
beliebig willklrlich festgelegt und unter der gangigen Bezeichnung g spriori €ingefihrt. Damit kann
jede Kovarianzmatrix dergestalt zerlegt werden, dass:

Cu= Ugiapriori - Qu. (3.45)

Die Kofaktormatrix der Beobachtungen Qy; enthalt Aussagen Uber Genauigkeitsrelationen zwischen den
Beobachtungen. Fiir die Schatzung der Parameter x nach der Methode der kleinsten Quadrate muss nur
die Kofaktormatrix der Beobachtungen Qy; bekannt sein [Nie08]. Wahrend des Ausgleichungsprozesses
wird fir den unbekannten Varianzfaktor oq s riori €in Schatzwert oy gposteriori DEStIMML.

Haben die Beobachtungen eine unterschiedlich starke Bedeutung flr die Berechnung der unbekannten
Parameter, ist die Einflhrung s.g. Gewichte in das stochastische Modell méglich. Formal ist die
Gewichtsmatrix P die Inverse der Kofaktormatrix und wird ausgedrickt als:

P=0Q; L (3.46)

Mit der Varianz o2 gilt fiir die Gewichtsmatrix:

2

o'Oiapriori
o? , P11
90_apriori
— -1 _ Ug apriori —
P=Qy = % - P33
73
0 0
2
(707170_;;2”0” p,,m
(3.47)
z . .
Die Gewichte der einzelnen Beobachtung sind damit durch p;; = % gegeben. Es ist ersichtlich,

dass Beobachtungen mit einer groBen Standardabweichung ein kleines Gewicht fur die Berechnung
der unbekannten Parameter erhalten.

Mit diesen Grundlagen lasst sich die in Gleichung 3.7 formulierte Minimierungsaufgabe fiir die gewich-
tete Berechnung zu:

Q = vIPv — min (3.48)

erweitern.
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Da in dieser Arbeit ausschlieBlich die vermittelnde und die bedingte Ausgleichung angewendet werden,
sollen auch nur diese im Folgenden vorgestellt werden. Fiir weiterfihrende Informationen und detaillierte
Herleitungen zu den anfangs aufgezahlten Ausgleichungsmethoden sei auf [Nie08, JMS05, Gri03]
verwiesen.

3.6.3 GauB-Markov—Modell

Das Gauss—Markov—Modell, oder auch vermittelnde Ausgleichung genannt, basiert auf dem funktiona-
len Zusammenhang zwischen den Beobachtungen und den zu schatzenden Parametern:

E(b) = F(x) — b+ v = F(x). (3.49)

Das Ziel ist eine erwartungstreue Schatzung E(x) = x. Die Differenz zwischen der Anzahl der Beob-
achtungen # und der Anzahl der unbekannten Parameter u ist die Uberbestimmung (Redundanz r) des
Ausgleichungsproblems. Fiir den Fall, dass fir das Ausgleichungsproblem Nichtlinearitat vorliegt, ist
das Gleichungssystem nach Abschnitt 3.2 zu linearisieren.

Die weitere Berechnung kann mit den Methoden nach Abschnitt 3.4 erfolgen. An dieser Stelle wird die
Herleitung des GMMs anhand der Normalgleichungen durchgefihrt.

Fur den Fall, dass die Linearisierung mittels Taylorreihenentwicklung durchgefiihrt wurde, ergibt sich fur
den Ausgleichungsprozess das folgende funktionale Modell oder die s. g. Verbesserungsgleichungen
[Gru0g3]:

v=Ax—b, (3.50)

mit der (n x u) Koeffizientenmatrix A. Im nichtlinearen Fall enthalt A die partiellen Ableitungen der
Beobachtungen nach den Parametern.

Das Einsetzen von Gleichung 3.50 in die Zielfunktion 3.48 sowie Bildung der Ableitungen nach den
Parametern liefert als Minimum die Normalgleichungen
Nx =n mit N=ATPA und n = ATPb. (3.51)

Die Ldsung ergibt sich zu

x=N"In. (3.52)

Wird im Weiteren das VFG auf Gleichung 3.52 angewendet, ergibt sich letztendlich die Kofaktormatrix
der geschatzten Parameter mit

QO =N"1=(ATPA)™! (3.53)
als Inverse der Normalgleichungsmatrix. AbschlieBend |&sst sich der aposteriori Varianzfaktor (702 aposteriori

nach

T
viPv QO
00_aposteriori = n—u_ r (3.54)

berechnen.
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Im GMM beinhaltet die Kofaktormatrix Qz4 die komplette Genauigkeitsinformation bezlglich der zu
schatzenden Parameter sowie Uber das VFG auch Funktionen der Parameter:

Qi&_( w o ) (3.55)
9% 4y

Aus einer Spektralzerlegung dieser Kovarianzmatrix lassen sich globale Genauigkeitsmaf3e fiir ein
ausgeglichenes Netz bestimmen. Die Standardabweichungen der gesuchten Parameter ergeben sich
zu

<>

]

Ox = 0U0_aposteriori\/ qs& und oy = 00_aposteriorin/ 999+ (3.56)

Ebenfalls lassen sich die Parameter der Punktfehlerellipsen aus Qg4 ableiten. Im Fall von Koordinaten
als gesuchte Parameter stellen die Fehlerellipsen Vertrauensbereiche fiir die Punktlage dar. Die groB3e
und die kleine Halbachse a und b der Fehlerellipse errechnen sich:

a4 = 00_aposterioriV A,

(3.57)
b= UOfaposteriori\/)T/
und fur den Richtungswinkel ¢ der grof3en Halbachse:
2000
tan2gp = — 9 (3.58)
I3 — qyy
mit den Eigenwerten A »:
1 1
Ma = 5 (s = 4g9) £ 51/ (452 — 799) + 443y (3.59)

3.6.4 Bedingte Ausgleichung

Die Besonderheit bei der bedingten Ausgleichung ist dadurch charakterisiert, dass in dem gesamten
Ausgleichungsvorgang keine Unbekannten vorkommen. Vielmehr bewegt man sich ausschlief3lich
im Bereich der Beobachtungen. Die Berechnung ausgeglichener Koordinaten wird in zwei Schritten
erreicht, wobei im ersten lediglich die ausgeglichenen Beobachtungen I = 1+ v berechnet werden. Im
zweiten Schritt folgt daraus die Berechnung der Unbekannten x.

Bei Ausgleichungsaufgaben geringer Redundanz ergibt sich der Vorteil der bedingten Ausgleichung, da
die Dimension des zu invertierenden Normalgleichungssystems auf die Redundanz r des Problems
beschrankt ist [JMS05]. Das heif3t, die Anzahl der Bedingungsgleichungen r ergibt sich als Differenz
aus der Anzahl aller Beobachtungen »n und der Anzahl der notwendigen Beobachtungen m:

n—m=r. (3.60)

Das nichtlineare funktionale Model der bedingten Ausgleichung ergibt sich nach [Grii03] zu
f)=14+v=s. (3.61)

Diese nichtlinearen Bedingungsgleichungen 3.61 werden mittels Taylorreihenentwicklung (siehe Ab-
schnitt 3.2.1) am Entwicklungspunkt der durchgefiihrten Beobachtungen 1 linearisiert

of

£(1+dl) = £(1) + %dl Ss=f(1+0) = (1) +
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Mit den partiellen Ableitungen wird die Jakobimatrix B aufgestellt
of:
B = LSH , mit i=1.,1 j=1,.,r (3.63)
i

In Matrizendarstellung ergibt sich
Blv=s—f(l)=w (3.64)

mit dem Widerspruchsvektor w. Das Aufstellen der Gewichtsmatrix erfolgt identisch zu Gleichung 3.47.
Daraus ergeben sich die Normalgleichnungsmatrix N

N=B"P !B (3.65)
und der Korrelatenvektor k zu

k = Nlw. (3.66)
Die Verbesserungen der Beobachtungen berechnen sich dann zu

v =P !Bk (3.67)
und abschlieBend die ausgeglichenen Beobachtungen zu

i=1+v. (3.68)

3.6.5 Apriori—-Genauigkeitsanalyse bei der Netzplanung

Fir das beschriebene Ausgleichungsverfahren werden als Eingangsgré3en der Beobachtungsvek-
tor b, die Kovarianzmatrix der Beobachtungen Cj; und die Koeffizientenmatrix A bendtigt. Eventuell
kénnen auch Bedingungen zwischen den unbekannten Parametern oder Vorinformationen ins Aus-
gleichungsmodell einflieBen. Stehen diese Informationen nicht oder nur partiell zur Verfigung, wie
z.B. bei einer Vorplanung des zu erwartenden Netzes, kénnen dennoch Aussagen Uber A und Cy
getroffen werden. Um die zu erwartende Genauigkeit der Messungen abzuschétzen, kénnen z. B.
Herstellerangaben fiir das jeweilige Messsystem herangezogen oder alternativ in Testmessungen vorab
empirisch ermittelt werden, um nachfolgend in die Kovarianzmatrix einzuflieBen. Die Informationen fiir
die Koeffizientenmatrix kbnnen gewonnen werden, indem die Lage der Beacons festgelegt werden. Fur
die Unbekannten sind dann Naherungswerte zu definieren, die die mdgliche Lage der Sensorknoten
relativ gut reprasentieren. Mit diesen Informationen kénnen die linearisierten Beobachtungsgleichungen
aufgestellt werden.

Die zu erwartende Genauigkeit des Netzes wird durch die Kovarianzmatrix der geschéatzten Unbekann-
ten Cgg beschrieben. Diese lasst sich durch Anwendung des VFGs aus dem Normalgleichungssystem
3.51 gewinnen. Unter ausschlieBlicher Verwendung von A und Cj; ergibt sich fir die geschéatzten
Unbekannten X:

-1
R = (ATCIHA) ATCy b, (3.69)

Die Kovarianzmatrix der geschatzten Unbekannten errechnet sich zu:

Cys = (ATlelA)_l (3.70)
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und enthalt alle relevanten Informationen Uber die Bestimmungsgenauigkeit der unbekannten Sensor-
knoten im geplanten Netzwerk. Damit kdnnen insbesondere die zu erwartende Standardabweichung,
die zu erwartenden mittleren Punktfehler und die sich daraus ergebenen Punktfehlerellipsen abge-
schatzt werden.

3.6.6 Eliminierung einzelner Unbekannter

Far manche Berechnungen ist es von Vorteil, wenn einzelne Unbekannte aus den Fehlergleichungen
eliminiert werden. Dazu gibt es einige Methoden, von denen an dieser Stelle eine ndher erdrtert werden
soll, da sie fur die Berechnungen in Kapitel 7.2.3 benutzt wird.

Eliminierung einzelner Unbekannter durch Blockzerlegung

Der allgemeingiltige Ansatz fir eine Eliminierung einzelner Unbekannter ist eine blockweise Reduktion
des funktionalen Modells [Nie08]. Ausgehend von gleichgenauen Beobachtungen ergeben sich die
Verbesserungsgleichungen (Gleichung 3.50). Der Parametervektor und die Beobachtungsgleichungen
werden unterteilt in die Subvektoren x; und x, sowie in die Subkoeffizientenmatrizen A; und A,. Man
erhalt:

w— [ 1) (3.71)
X2

A— ( A A, ) (3.72)

Damit ergeben sich die Verbesserungsgleichungen zu:

v=a Az)(X1>—b/ (3.73)

X2

woraus die Normalgleichungen und deren rechte Seiten folgen:

T
N = ATPA=| Pl A A |
AT
(3.74)
B A1TPA; A{"PA, | N1 Nz
A>TPA; A,TPA, N21 Nz
AT A,TPDb n
n = ATPb = Y lpp = ! - e (3.75)
AZT AZTPb np

Fir das Gesamtsystem ergibt sich die Blockstruktur:

X ] _ [ " ] . (3.76)
X2 n»

N11 Np

N2;1 N2
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Weiterhin folgt aus der zweiten Gleichung von 3.77:

N21x1 + N2xxa = np (3.77)
N2>x2 = nz — Noixg.

Falls die Inverse N, ! existiert, erhalt man formal die Bestimmungsgleichung fiir x:

x2 = Nz ny— N Napxg. (3.78)
Eingesetzt in 3.77 folgt

Niix1 +Npx2 = m
Ni1x1 + N1z (szflnz - N2271N21X1) = m (3.79)
(N11 - N12N22_1N21> x1 = n;—NpNzp 'ng

oder mit der reduzierten Normalgleichungsmatrix Ni; = Nqq — N12N22 "N, und der reduzierten
rechten Seite fi; = n; — N12N2x " !n,

N11X1 = fll. (380)

Mit der Inversen der reduzierten Normalgleichungsmatrix N1 lasst sich der reduzierte Unbekannten-
vektor direkt bestimmen:

x1 = Ny . (3.81)

Fir die Verbesserungen im reduzierten Modell ergeben sich durch Einsetzen von Gleichung 3.78 in
Gleichung 3.73:

v = Aixg+ ANy 'ny — A;Nyy 'Npyyxg — b

— (A1 — AN %1 — (b— ANy —In). (3.82)
<1 222)1 ( 2iN22 )

An der Berechnung des Schatzwertes o_gposteriori fr die Gewichtseinheit nach der Ausgleichung andert
sich nichts. Die Berechnung erfolgt Gber:

vIPy

— (3.83)

UO_aposteriori =

Wie bereits beschrieben, werden im weiteren Verlauf der Arbeit alle stochastischen GréBen mit dem
Symbol ( * ) und die wahren GréBen mit ( ~ ) gekennzeichnet.



4 Entwicklungsstand zur Lokalisierung in
Sensornetzwerken

“It [the computer] is approachable only through com-
plex jargon that has nothing to do with the tasks for which
which people actually use computers. The state of the art
is perhaps analogous to the period when scribes had to
know as much about making ink or baking clay as they
did about writing.”

(Mark Weiser, am. Informatiker)

4.1 Klassifizierung der Algorithmen

Der Lokalisierungsprozess in einem drahtlosen Geosensornetzwerk basiert auf unterschiedlichen
Netzwerktopologien. Wie in Kapitel 2 beschrieben, setzen die meisten Lokalisierungsalgorithmen
einige Knoten voraus, denen ihre Position inertial bekannt ist — die Beacons. In dem ersten Fall

e o ®e ° . e o ®e ° . e o ®e ° .
° A o4 oA O0 ] A o4 oA O0 ] °s . oo
[ ] ...QO ° ° ° () ...QO [ ) ° ° L) ..‘.. ) ° °
° ° ° ° ° ° ° ° ° ° °
°
e o o e o o0° ° e o o e o o0° ° e o o e o o0° ° o
° ° °
o o .A. ®e ':o o o .A. ®e ':o e o o ° %o °:o
A A
o ¢ 000 o° oo o ¢ 000 o° L e ¢ 000 o° L
° ° °
o A ° .. A PP PY o A ° .. A PP PY [ ] ° .. PP PY
a) . b) J <) [ | o |
e Sensorknoten A Beacon B Senke

Abbildung 4.1: Ad hoc vernetzte Sensorknoten: (a) mit Beacons, (b) mit Beacons und einer festen Senke (freies
Netz), (c) ohne Beacons und vier Senken (Infrastrukturfall).

(Abbildung 4.1 (a)) besteht das Netz aus ad hoc vernetzten Sensorknoten und den Beacons. Hier wird
der Lokalisierungsalgorithmus entweder auf allen Sensorknoten und/oder zusatzlich auf den Beacons
durchgeflihrt. Das bringt den Vorteil mit sich, dass jeder Knoten seine Position mit dem geringsten
Kommunikationsaufwand im Netz selbst bestimmt.

Im Gegensatz dazu (Abbildung 4.1 (c)) senden alle Sensorknoten ihre Daten zur Senke (auch haufig
als Basis bezeichnet) im Netzwerk, bei der es sich z. B. um einem Server, PC oder Laptop handeln
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kann. Die Senke (bernimmt dabei alle Berechnungsschritte der komplexen Lokalisierungsalgorithmen.
Die Nachteile dieser Vorgehensweise sind der extrem hohe Kommunikationsaufwand im Netzwerk
sowie die Anfalligkeit bei Unerreichbarkeit der Senke durch deren Ausfall oder Blockade der Route
zwischen den Knoten und der Senke. Von Vorteil ist allerdings, dass die Senke Teil einer Infrastruktur ist,
die die Bestimmung eines geodatischen Datums (Ursprung, Rotation, Translation und MafB3stab eines
Referenzkoordinatensystems) ermdéglicht. Damit kann die Position eines einzelnen Sensorknotens in
einem weltweiten Referenzsystem (z. B. das World Geodetic System 1984 (WGS 84)) wiedergegeben
werden.

Die Techniken haben den Nachteil, dass sie entweder einen hohen Kommunikations- oder Berech-
nungsaufwand nach sich ziehen. Im glinstigsten Fall ergibt sich eine Mischtopologie (Abbildung 4.1 (b)),
in der der weniger komplexe Teil der Lokalisierung auf den Sensorknoten und der energieaufwandige
Teil, im Hinblick auf méglichst geringe Kommunikationskosten, auf die Senke ausgelagert wird. Dieser
hybride Algorithmus muss flexibel genug sein, um alle méglichen Knotenausfalle zu kompensieren und
damit sowohl eine dauerhafte, verteilte als auch eine zentralisierte Berechnung zuzulassen, was im
Endeffekt zu einer langeren Lebensdauer des Netzwerkes fihren kann.

In Abhangigkeit von der verwendeten MessgrdBe und der Netzkonstellation lassen sich alle Lokalisie-
rungsmethoden in Geosensornetzwerken, abhéngig von der erreichten Genauigkeit und der Komplexitat
des jeweiligen Algorithmus, in exakte und approximative Methoden unterteilen (Abbildung 4.2). In der

Multi-dimensionale Skalierung Szenenanalyse/Fingerprinting

Kalmanfilter

Multilateration/Methode der Bayes'sche Filter
kleinsten Quadrate
Partikelfilter/Sequentielle
Monte-Carlo-Methode

Geodatische Netzausgleichung/ || || Algorithmen zur |

Relaxation-Prozesse

Optimierungsmethoden - Iterative Methoden

Lokalisierung

Robuste Quadrilaterals
Konvexe Optimierung X i X
Iterative Trilateration

Sweeps
Schwerpunktberechnung
Trilateration
Flachenuberlagerung il Néaherungsbasiert Exakte Gleichungssysteme

Triangulation

Nahester Beacon

Abbildung 4.2: Klassifizierung Ublicher Lokalisierungstechniken in drahtlosen Sensornetzwerken.

Literatur werden diese auch als "Fine-grained Localization" (FGL) — die Bezeichnung geht auf den
gleichnamigen, von Savvides et al. entwickelten Lokalisierungsalgorithmus zurtick [SHS01] — oder
"Coarse-grained Localization" (CGL) bezeichnet. Daneben gibt es weitere Methoden, die i. d. R. auf kom-
plett anderen Annahmen beruhen. In dieser Arbeit wird, wie auch in der Literatur Ublich, der Begriff exakt
(feinkérnig oder "fine-grained") als Abgrenzung zu approximativ (grobkdrnig oder "coarse-grained")
in Verbindung mit den einzelnen Lokalisierungsmethoden verwendet. Dabei sollte beachtet werden,
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dass alle Messungen fehlerbehaftet sind und diese Klassifizierung ausschlief3lich der Unterscheidung
zu den approximativen Methoden hinsichtlich der Genauigkeit, Robustheit und Zuverlassigkeit der
Positionsbestimmung dient.

Eine Auflistung aktueller Lokalisierungssysteme gibt Abbildung 4.3, auf die in der weiteren Arbeit nicht
néher eingegangen werden soll, da im Wesentlichen algorithmische Fragestellungen im Vordergrund
stehen.
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Abbildung 4.3: Aktuelle Lokalisierungssysteme [Mau10].

Im Folgenden wird eine Auswahl aktueller Lokalisierungsalgorithmen vorgestellt und der jeweiligen
Methode (approximativ oder exakt) zugeteilt.

4.2 Entfernungsunabhangige Verfahren

In der Literatur existieren viele approximative Lokalisierungsmethoden, von denen an dieser Stelle
einige wenige skizziert werden sollen. Diese Methoden sind ressourceneffizient, resultieren aber
in gréBeren Positionsfehlern, wobei die meisten approximativen Techniken auf die Benutzung von
Distanzmessungen verzichten [SN05, MF09].

"Centroid Localization"-Algorithmus

In [Bul0O] wurde der "Centroid Localization"-Algorithmus (CL) vorgeschlagen (Abbildung 4.4 (a)). In der
ersten Phase senden alle Beacons ihre Positionen B(%,7) und deren dazugehdérige Netzwerkadresse
zu allen Sensorknoten in Sendereichweite. In der zweiten Phase berechnen alle Sensorknoten ihre
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eigene Position durch Schwerpunktbestimmung aus den n-Positionen aller empfangenen Signale der
Beacons:
. 1~
lm@M%Q:EX¥M@%) i=12,3,.,n (4.1)
j=

Dieser Algorithmus zeichnet sich durch den relativ geringen Kommunikationsaufwand — es missen
lediglich die Beaconpositionen und die Netzwerkadressen von den Knoten empfangen werden — und
den geringen Berechnungsaufwand aus, resultiert aber auch in relativ groBen Positionsfehlern von ca.
18 % [Bul00].

B,(%,:3,) By(%,;7,)

® = Schwerpunkt

® = Gewichteter
Schwerpunkt

— = Exakter Punkt
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J-ten Beacons
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= Senderadius

= Gitterabstand

B\(%;3) B,(%,:7,)

Abbildung 4.4: (a) "Centroid Localization"-Algorithmus nach [Bul00]. (b) "Weighted Centroid Localization"-Algo-
rithmus (nach [BRT05a]).

"Weighted Centroid Localization"—Algorithmus

Der CL-Algorithmus hat den Nachteil, dass er Entfernungsabhéngigkeiten auBer Acht I&sst. In Blumen-
thal et al. wurde der CL zum "Weighted Centroid Localization"-Algorithmus (WCL) (Abbildung 4.4 (b))
weiterentwickelt und um distanzabhangige Gewichte erweitert [BRT05a]. Aufgrund der entfernungsab-
hangigen Fehler werden hier die ndheren Beacons héher gewichtet als die weiter entfernten. Diese
distanzabhangige Gewichtung verschiebt die ermittelte Position aus der Sensorfeldmitte heraus hin zu
den ndheren Beacons.

Die Schwerpunktgleichung 4.1 wird durch das Gewicht w; als Funktion der Distanz wie folgt erweitert:
_ L(wy- Bi(%, 7))
L Wj

mit w; = d% und der Potenz g, auf die im Zuge dieser Arbeit detaillierter eingegangen werden wird
Nj

i=1,2,3.,n (4.2)

und die den Pfadverlustexponenten , den Kapitel 5.2.2 ndher beschreibt, wiedergibt. Der Algorithmus
lauft &hnlich dem CL—-Algorithmus ab. In der ersten Phase empfangen die Knoten die Positionen der
Beacons in Empfangsreichweite sowie deren Netzwerkadressen. Zudem wird die Entfernung nach
einem geeigneten Verfahren nach Kapitel 4.4 bestimmt. In Phase zwei ermittelt jeder Sensorknoten
seine eigene Position nach der gewichteten Schwerpunktmethode selbststandig. WCL erreicht im
Vergleich zu CL eine gesteigerte Genauigkeit von ca. 13 %. Eine detaillierte Genauigkeitsbetrachtung
erfolgt in Kapitel 7.
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Da beim WCL gerade in den Randbereichen des Sensorfeldes der Lokalisierungsfehler maximal wird,
erweitern Behnke et al. den WCL um s. g. virtuelle Beacons. Der Positionsfehler des WCL konnte damit
um bis zu 27 % verbessert werden [BSG™09].

Beide Algorithmen, CL und WCL, sind den approximativen Algorithmen zuzuordnen.

"Approximate Point In Triangulation"—-Algorithmus

Der "Approximate Point In Triangulation"—Algorithmus (APIT) verzichtet komplett auf Distanzen [HHB " 03].
Abbildung 4.5 zeigt hierzu den schematischen Aufbau. Zu Beginn werden aus allen Beaconpositio-

Flachenuberlagerung und Schnittmengenbildung bei APIT | Theoretischer PIT

auRerhalb

innerhalb

b)

Praktischer PIT

Q\

Lo

auRerhalb innerhalb

a) c)
® Sensorknoten @ Nachbar A Beacon /\ Dreieckfliche aus Beaconpositionen

Abbildung 4.5: APIT-Algorithmus nach [HHB* 03]. (a) Fldchentiberlagerung bei APIT; (b) theoretisch erfolgreicher
PIT—Test; (c) praktisch erfolgreicher PIT—Test.

nen Dreiecke gebildet. Dann bestimmt jeder Knoten durch einen "Point in Triangulation"-Test (PIT—
Test), innerhalb welchen Dreiecks er sich befindet. Eine nachfolgende Schnittmengenbildung mit
allen betreffenden Dreiecken fihrt zu einem Flachenstiick, dessen Schwerpunkt im letzten Schritt als
wahrscheinlichste Position des unbekannten Sensorknotens ermittelt wird.

Abbildung 4.5 (b) zeigt einen theoretisch erfolgreichen PIT—Test. Wenn sich der Sensorknoten in
irgendeine Richtung um einen geringen Wert dx bewegt, muss eine Richtung existieren, um von allen
Beaconpositionen gleichzeitig weiter weg oder an alle ndher heran zu kommen.

In Abbildung 4.5 (c) ist ein praktisch erfolgreicher PIT—Test wiedergegeben. Dabei wird Signalemp-
fangsstarke zu vier Nachbarn bestimmt und getestet, ob sich einer der Nachbarn gleichzeitig weiter
weg oder ndher zu allen drei Dreieckspunkten befindet.

Da diesem Algorithmus ausschlieBlich Nachbarschaftsbeziehungen zugrundeliegen, wird der APIT den
approximativen Algorithmen zugeordnet.

Szenenanalyse

Ein weiterer approximativer Algorithmus ist die "Szenenanalyse" (SA). Da ein in dieser Arbeit vorgestell-
ter Algorithmus im weiteren Sinne ebenfalls auf der Szenenanalyse beruht, soll diese hier kurz skizziert
werden.
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Der Signalausbreitungscharakter von Funksignalen mit stationdren Beacons besitzt in statischen Umge-
bungen eine bestimmte Signatur. Diese statische Umgebung wird als streng vorausgesetzt und umfasst
auch mégliche mobile Objekte wie z. B. Personen. Sind diese Voraussetzungen erfillt, kann diese
Signatur bei der Szenenanalyse eingesetzt werden. Vor der Lokalisierung werden die Signaleigen-
schaften an mehreren Messpunkten aufgenommen und in einer s. g. Signalkarte abgespeichert. Diese
Signalkarte besteht damit aus einer Vielzahl von Messungen (z. B. Signalempfangsstarken) an den
unterschiedlichsten Positionen, welche auf den Sensorknoten abgespeichert wird. Dieser vergleicht
die Signaturen der empfangenen Signale mit der Signalkarte. Die Datenséatze, die am besten zu den
gemessenen Werten passen, sind die wahrscheinlichsten Positionen. Diese Art der Lokalisierung
wird in der Literatur auch als "Pattern Matching Technique" (PMT), "Pattern Recognition" (PR) oder
"Fingerprinting" (FP) bezeichnet [BP0O].

"Bounding Box"-Verfahren

Die Lokalisierung in [SS02] erfolgt durch die Bildung von Schnittflachen, die sich durch Uberlappung
zweier Sendereichweiten bilden. Damit wird die Region eingegrenzt, in der sich die zu lokalisierenden
Sensorknoten befinden. Eine Erweiterung dazu ist der oben aufgefiihrte APIT—Algorithmus.

"Nearest Beacon"-Algorithmus

Ein weiterer simpler Ansatz ist der von Born et al. eingeflihrte "Nearest Beacon"-Ansatz (NB), der die
nachsten Beaconkoordinaten als Sensorposition verwendet [BRBT06]. Da es sehr fehlerhafte Positionen
liefert, wurde dieses Verfahren allerdings ausschlieBlich zur Startwertbestimmung fir konvergente,
feinkérnige und vor allem iterative Lokalisierungsalgorithmen eingefihrt.

4.3 Entfernungsabhangige Verfahren

Die mathematischen Grundlagen der Neupunktbestimmung aufgrund von Gberbestimmten Beobachtun-
gen (Multilateration) wurde im letzten Kapitel ausgiebig diskutiert (siehe Kapitel 3.1). Die géngigste
Methode zur Lésung der dabei entstehenden nichtlinearen Gleichungssysteme ist die Anwendung
der "Methode der kleinsten Quadrate” (MdkQ). Die MdkQ liefert die besten, linearen, unverzerrten
Schatzer (best linear unbiased estimators - BLUE), ist in ihrer Berechnung aber sehr komplex, res-
sourcenintensiv und daher eigentlich unbrauchbar fir den Einsatz auf den sehr ressourcenarmen
Sensorknoten. Zudem missen die nichtlinearen Gleichungssysteme fiir die L6sung mit der MdkQ in
eine lineare Form tberfuhrt werden. Geschieht diese Linearisierung nach der Newton—Methode, ist
die Kenntnis von Naherungskoordinaten Voraussetzung. Einen Ansatz zur Verwendung approximativer
Lokalisierungsmethoden zur N&herungskoordinatenbestimmung im Hinblick auf deren Genauigkeit
geben Born et al. [BRBTO06].

"Fine Grained Localization"-Algorithmus

Der "Fine-grained Localization"-Algorithmus (FGL) wurde von Savvides et al. formuliert und ist einer der
meist zitierten exakten Lokalisierungsalgorithmen [SHS01]. Dieser benétigt mindestens drei Beacons
und lauft auf jedem Sensorknoten ab. FGL basiert auf der Methode der kleinsten Quadrate und
einem Uberbestimmten Gleichungssystem bei mehr als drei Beacons. Jeder Sensorknoten PNi(ﬁNi,yANi)
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bestimmt die Distanz zu allen Beacons B;(%;;7;) in Empfangsreichweite. Der Distanzfehler f errechnet
sich zu:

fi(&N;, N, v) = otj; — \/(fj —2N,)% + (7 — Iny)% (4.3)
mit v der Ausbreitungsgeschwindigkeit eines Ultraschallsignals in Luft und t;; der Zeit, die das Si-

gnal von Sensorknoten i zu Beacon j benétigt. Mit mindestens drei Beacons wird ein nichtlineares
Gleichungssystem formuliert, das nach Linearisieren, Quadrieren und Umformen der Terme zu:

—%F — 7 = &, + 9N, + £, — 2%+ N, — 20 — 0°F (4.4)

fOhrt. Subtrahieren der letzten Gleichung i = h von den verbleibenden ergibt:
—X7 — 77+ &, + 0%, = 2%(2 — %) + 20,(9 — 7)) + 02 (6, — 1) (4.5)
Diese Gleichung kann in die Form Ax = b Uberfihrt und mit der Methode der kleinsten Quadrate

nach x = (ATA)~'ATb geldst werden. Dieser Grundalgorithmus wird in der Literatur als atomare
Multilateration bezeichnet und dient in Kapitel 6 als Vergleichsalgorithmus.

In weiteren Schritten wurde die atomare Multilateration zur "iterativen" oder "kollaborativen Multilate-
ration" von Savvides et al. weiterentwickelt. Bei der iterativen Multilateration (iIMUL) geht die atomare
Multilateration von einem Sensorknoten aus und breitet sich dann Uber die Nachbarknoten aus. Dabei
wird jeder Knoten, der seine Position ermittelt hat, selbst zu einem Beacon und sendet seine Koordina-
ten zu seinen Nachbarn. Die Genauigkeit der iterativen Multilateration hangt stark von der Genauigkeit
der geschatzten Position der Sensorknoten ab, da sich der Lokalisierungsfehler Gber die Sensorknoten
fortpflanzt.

"Ad Hoc Positioning System"—Algorithmus

In einem weiteren Algorithmus "Ad Hoc Positioning System" (APS) fluten die Beacons ihre Koordinaten
in das Netzwerk. Die Distanzbestimmung erfolgt Gber das "Distance Vector-Hop"—Verfahren (DV-
Hop) (Abschnitt 4.4). Dazu werden die minimalen Hop—Zahler abgespeichert und anschlieBend einer
Trilateration zugefihrt [NNO1, NNO3].

Savarese et al. erweitern den APS—Algorithmus um einen weiteren Schritt, einer so genannten Refine-
mentphase [SRLO2]. Die Positionen aus der ersten Phase, der s. g. "Hop—Terrainphase", werden an
alle Nachbarn weitergesendet, welche sich anhand dieser eine neue Position berechnen. So genannte
"Confidence—Werte" sollen die Fehlerfortpflanzung verringern, indem sie mehr oder weniger stark in
die Berechnung einflieBen.

Goldenberg et al. beschreiben einen iterativen Algorithmus, der auf Positionsbestimmung durch Trilate-
ration beruht [GBY*06]. Dabei werden bei mehr als drei Beacons mehr als drei mogliche Positionen
berechnet, miteinander kombiniert und eine endgliltige Position geschétzt. Anféanglich werden Knoten
dreier Kategorien unterschieden. Das sind:

1. Knoten mit genau einer Position,
2. Knoten mit einer Reihe von Schétzpositionen und
3. Knoten ohne Position.

In dem ersten Schritt besitzen ausschlieBlich die Beacons eine oder mehrere Positionen. Hat ein Sen-
sorknoten Kontakt zu mindestens zwei Beacons, berechnet er daraus eine Menge von Schéatzpositionen.
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Im nachsten Schritt bestimmen die Sensorknoten ihre Position durch Funkkontakt mit dem Beacon
oder Sensorknoten in Reichweite, die Uber Positionsinformationen aus dem ersten Schritt verfligen
und ermitteln so ihre Koordinaten. Dieser iterative Prozess wird fortgefiihrt, bis alle Sensorknoten ihre
Position, soweit mdglich, bestimmt haben.

"Assumption Based Coordinates"-Algorithmus

Der "Assumption Based Coordinates"—Algorithmus (ABC) beginnt die Positionsbestimmung mit einem
initialen Sensorknoten Sy, dessen Position in den Ursprung eines lokalen Koordinatensystems Sy(0;0)
gelegt wird [SRB01, SRL02]. Die nachsten Sensorknoten S; und S, bestimmen in einem weiteren Schritt
die Distanzen dy; und dy, zum ersten Knoten und die Distanz d;, zueinander. Die Position des zweiten
Sensorknotens wird dann dadurch berechnet, dass eine Koordinatenachse durch den ersten und den
zweiten Knoten gelegt wird. Es ergibt sich die Position $;(dy;;0), wodurch ein lokales Koordinatensys-
tem definiert ist. Die Position des dritten Knotens ergibt sich damit zu S, <W; V42, — S (ﬁ%))
Alle weiteren Sensorknoten positionieren sich danach durch Trilateration mit d(gn ersten drei Punkten
als Beacons. Dieser Vorgang wird fir das ganze Netzwerk iterativ tiber die neu hinzukommenden
Sensorknoten berechnet. Soll das ganze Sensornetzwerk in einem tbergeordneten Koordinatensystem
vorliegen, ist eine abschlieBende Transformation durchzufihren, wobei dafiir identische Punkte in bei-
den Systemen vorhanden sein miissen. Ahnliche Algorithmen werden in [PBDT03, CHH02] verwendet.
Es ist anzumerken, dass sich bei dieser Technik grof3e Positionsfehler mit ansteigender NetzwerkgréBe
ergeben.

Robuste Quadrilaterale

Bei [MLRTO04] werden robuste Quadrilaterale gebildet, wobei es sich um Subgraphen handelt. Jeder
von vier Sensorknoten hat eine Verbindung zu den verbleibenden drei Nachbarn. Dies erméglicht immer
eine Trilateration zur Positionsbestimmung. Barbeau et al. diskutieren weitere Méglichkeiten, um bei
der Bildung robuster Quadrilaterale unverbundene Sensorknoten bei der Trilateration auszuschlie3en
[BKKT04]. Mautz et al. verbessern Moore’s Algorithmus um eine erweiterte Multilateration. Weiterhin
erfolgt eine Erweiterung auf eine 3D—Lokalisierung [MOBKO07].

"Multidimensionale Skalierung"

In Ji, Yi und Ahmed basieren die Lokalisierung auf der "Multidimensionalen Skalierung" (MDS), um
mit stark fehlerhaften Distanzmessungen und in inhomogenen Umgebungen eine Positionsschatzung
durchfiihren zu kénnen [JZ04, YR04, ASS05]. Dabei beginnt die MDS mit einer Distanzanzahl zwischen
unbekannten Sensorknoten und findet die optimale Konfiguration der Punkte fir die nachfolgende
Trilateration.

"Distributed Least Squares"-Algorithmus

In dem von Reichenbach et al. entwickelten feinkérnigen "Distributed Least Squares"—Algorithmus
DLS werden die Euklidischen Distanzen benutzt, um eine Position nach dem Bogenschnittverfahren
(vgl. Abschnitt 3.1) zu ermitteln [RBTB06, Rei07, BRBT08]. Der Vorteil bei diesem Algorithmus ist die
verteilte Berechnung. Der komplexe Teil der Berechnung wird dabei von der Senke Ubernommen. Auf
den Sensorknoten muss lediglich eine simple Nachberechnung durchgefiihrt werden. Dieser DLS—
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Grundalgorithmus dient in Kapitel 6 als Vergleichsalgorithmus und wird in Kapitel 7 naher erldutert
sowie hinsichtlich seiner Genauigkeitseigenschaften untersucht.

In Behnke et al. wird der DLS-Algorithmus auf gro3e Netzwerke ausgedehnt und als "scalable Distribu-
ted Least Squares"-Algorithmus (sDLS) formuliert. [BSLT09, BST10b, BST10a]. Die Vorberechnung
wird dabei nur auf Beacons in Empfangsreichweite der Sensorknoten begrenzt.

"iterative Distributed Least Squares"—-Algorithmus

Reichenbach entwickelt den urspriinglichen DLS—-Algorithmus zum "iterative Distributed Least Squares"—
Algorithmus iDLS weiter. Ziel hierbei ist es, wie bei dem iMUL—Algorithmus, die berechneten Positionen
der Nachbarknoten zu benutzen, um die Positionsschatzung des einzelnen Sensorknotens zu verbes-
sern. Dabei werden die Nachbarknoten ebenfalls zu Beacons und deren Position durch Matrixupgrade
der QR-Faktorisierung der Berechnung hinzugefiigt. Dabei kann die Genauigkeit der Positionsschatzung
um Faktor 1,5 verbessert werden [RT07].

"mobile Distributed Least Squares"-Algorithmus

In [Rei07, RLT08] wurde der DLS—Algorithmus fiir den Einsatz in mobilen Sensornetzwerken zum
"mobile Distributed Least Squares"—Algorithmus (mDLS) erweitert. Dabei werden die Positionen der
Beacons in der QR-Faktorisierung durch Matrixupdating aktualisiert und neue Distanzmessungen
durchgefihrt. Damit ist es mdglich, in eingeschranktem MaBe Sensorknoten in dynamischen Umge-
bungen zu positionieren und die Positionen zu aktualisieren. Da die Positionsschatzung jedoch relativ
schnell zu sehr ungenauen Ergebnissen fihrt, ist eine komplette Neuberechnung des Sensornetzes
unabdingbar.

Weitere distanzbasierte Lokalisierungsverfahren

Kwon et al. présentieren eine verteilte Losung, die ebenfalls auf der Methode der kleinsten Quadrate
beruht und Fehler in der Distanzmessung mittels Ultraschall reduziert [KMS™05]. Ahmed et al. schlugen
einen neuen Ansatz vor, welcher die Vorteile von absoluter und relativer Lokalisierung vereint [ASS05].
Weiterhin entwickelten Kabarar et al. ein energiearmes System zur Positionsbestimmung mit Hilfe
der Methode der kleinsten Quadrate zur Integration auf einzelnen Sensorknoten [Kab05]. Lieckfeldt
verfolgt in [LYTO8, Lie10] einen Ansatz zur optimalen Beaconauswabhl fur die Trilateration auf Basis der
Cramer-Rao Untergrenze (engl. Cramer-Rao Lower Bound (CRLB)).

Einen generellen Uberblick Giber verteilte Systeme zur Positionsbestimmung geben Langendoen und
Reijersin sowie Mao et al. [LR03, MF09].

4.4 Beobachtungselemente zur Lokalisierung

In diesem Abschnitt sollen mégliche Beobachtungselemente betrachtet werden, aufgrund derer eine
Lokalisierung in Sensornetzwerken erfolgen kann. Bei der Distanz- oder Winkelbestimmung zwischen
Sensorknoten und Beacons kommen eine Reihe méglicher Techniken infrage. Im Prinzip beruhen alle
Verfahren auf der Analyse der empfangenen Signale. Abbildung 4.6 gibt einen Uberblick iiber mégliche
Beobachtungselemente in drahtlosen Sensornetzwerken.
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Abbildung 4.6: Mdgliche Beobachtungselemente zur Positionsbestimmung (nach [Rei07]).

4.4.1 Distanzbestimmung

Fast alle feinkérnigen Lokalisierungsalgorithmen (Abbildung 4.2) benutzen Distanzschatzungen zur
Positionsbestimmung. Aus diesem Grund kommt ihnen auch eine gro3e Bedeutung fir den Einsatz in
drahtlosen Sensornetzwerken zu.

Signalempfangsstirkemessung

Alle Sensorknoten in einem Sensornetzwerk besitzen eine Kommunikationseinheit, um die gesam-
melten Daten senden oder um mit den anderen Knoten kommunizieren zu kdnnen (vgl. Kapitel 2.3.3).
Diese Einheit kann benutzt werden, um Uber den Signalcharakter einer Funkwelle auf eine Distanz
zwischen Sender und Empfanger zu schlieBBen. Die Messung der Sendeempfangsstérke ist das am
meisten verbreitete Verfahren. Der gro3e Vorteil dieses Verfahrens ist in der Tatsache begriindet, dass
keine zusatzliche Hardware auf den Knoten verbaut werden muss (die Empfangsstérke wird einfach
mitgemessen). Als nachteilig haben sich die relativ hohen Ungenauigkeiten bei den Distanzschatzungen
ergeben.

In der Kommunikationseinheit wird die analoge Empfangsleistung in einen digitalen Signalempfangs-
starkewert ("Received Signal Strength Indicator" (RSS/)) umgewandelt. Uber diesen RSS—Wert kann
im Idealfall eine Distanz errechnet werden (Abbildung 4.7 (a)).

Allerdings ist in der Realitat ein abweichender Verlauf der RSSI-Kurve zu verzeichnen (Abbildung 4.7 (b)).
Diese Unterschiede sind vor allem auf unterschiedliche Hardwareeigenschaften, die Ausrichtung der
Module und Reflexionen an Objekten bzw. Wanden zuriickzufiihren. Hinsichtlich der Zuordnung einer
Distanz zu einem RSS-Wert flihren Ausreier zu ungewollten Mehrdeutigkeiten. Die Ergebnisse
werden detailliert in [RKT06] diskutiert. Auf den Ausbreitungskanal beeinflussende Faktoren und
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Abbildung 4.7: RSSI-Verfahren: Distanzbestimmung mittels des RSS-Indikators (a)im Idealfall [AKT09] und
(b) eines Chipcon CC1010-Moduls bei ansteigender Distanz zwischen einem Sender und einem Empféanger in
einem AuBenbereich ohne Hindernisse in der Realitét [RKTO06].

Ausbreitungmodelle wird detailliert in Kapitel 5.2.1 eingegangen.

Nachbarschaftsbeziehungen

Nachbarschaftsbeziehungen basieren auf folgender Annahme. Empfangt Knoten S; das Signal eines
anderen Knotens S,, so ist 51 in Sendereichweite von S,. Damit ist weiterhin S, der Nachbar von S;.
Unter der Annahme, dass alle Sendereichweiten ideal konzentrisch sind, liegt S, innerhalb des Sen-
deradius von S,. Nachteil ist hier, dass die Wellenausbreitung nie ideal konzentrisch erfolgt [ZHKS04],
was zu einem erheblichen Einfluss auf die Genauigkeit naherungsbasierter Verfahren fihrt.

"Minimal Transmission Power'"-Verfahren

Blumenthal et. al entwickelten das "Minimal Transmission Power"-Verfahren (MTP) auf Basis von
Nachbarschaftsbeziehungen [BTB™06]. Auf der Kommunikationseinheit ist die Sendeleistung einstellbar,
was sich MTP zunutze macht. Dabei stellt der sendende Knoten die geringste Sendeleistung ein,
welche zusammen mit seiner Netzwerkadresse an die Nachbarknoten gesendet wird. Im nachsten
Schritt erfolgt eine Erhéhung der Sendeleistung auf den nachst héheren Wert, welcher wiederum
mit der Netzwerkadresse versendet wird. Dieser Prozess wird solange wiederholt, bis die héchst
mogliche Sendeleistung erreicht ist. Die empfangenden Knoten speichern dabei jeweils nur das erste
sie erreichende Paket ab und ignorieren die folgenden. Eine Distanz zu dem sendenden Knoten kann
der Empfanger Uber den Zusammenhang Sendeleistung—Sendereichweite abschatzen.

Limitierende Faktoren sind im Wesentlichen die Aufldésung der Sendeleistung in dem Kommunika-
tionsmodul, d. h., in welcher Schrittweite das ankommende Signal aufgelést werden kann. In einer
weiterfihrenden Arbeit wurde gezeigt, dass das Verfahren Vorteile gegenlber Signalempfangsstarke-
messungen hat [BRT06].
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4.4.1.1 Laufzeitmessungen

Time of Arrival

Weitere Verfahren zur Distanzbestimmung messen die Laufzeit der Signale von Sender zum Emp-
fanger. Dieses Verfahren wird als "Time of Arrival" (ToA) bezeichnet und ist bereits erfolgreich beim
"Global Positioning System" (GPS) im Einsatz. Hierbei bestimmt der Sensorknoten die Zeitspanne
oder Laufzeit At, in der das Signal die gesuchte Strecke durchlauft. Mit dieser Zeitdifferenz und der
Signalausbreitungsgeschwindigkeit c ergibt sich fir die Distanz:

d=v-At mit v=c (4.6)

Die Ausbreitungsgeschwindigkeit fiir elektromagnetische Wellen ist mit der Lichtgeschwindigkeit ¢
jedoch sehr hoch (~ 300.000 kT’” im Vakuum). Somit haben kleine Fehler in der Zeitmessung grof3e
Auswirkungen auf die Genauigkeit der Streckenberechnung. So wiirde sich bei einer Abweichung
von 1ns ein Distanzfehler von 0,3 m ergeben. Im Falle von GPS sind die Satelliten mit sehr teuren
Atomuhren ausgeriistet, die eine sehr hohe Genauigkeit besitzen (Abweichung von einer Milliardstel
Sekunde pro Monat). AuBBerdem ist die Entfernung Satellit-Empfanger so grof3, dass die Signale % s
zur Erde benétigen. Die Knoten in einem Geosensornetzwerk haben dem gegeniber allerdings einen
sehr geringen Abstand von nur einigen Zentimetern bis Metern. AuBerdem widerspricht der Einsatz
dieser extrem teuren und schweren Uhren dem Prinzip der Kostenersparnis und der Miniaturisierung in
drahtlosen Sensornetzwerken.

Time Difference of Arrival

Bei dem so genannten "Time Difference of Arrival"—Verfahren mit unterschiedlichen Signalen (TDoA)
werden zwei Signale mit unterschiedlichen Geschwindigkeiten verwendet (z. B. Radio- und Schall-
wellen). Die Messung erfolgt, indem beide Signale zur selben Zeit ausgesendet werden. Aufgrund
der gro3en Laufzeitdifferenz der beiden Signale verwendet der Empfanger den Empfangszeitpunkt
der Radiowelle als Startzeit t; und den Empfangszeitpunkt der Schallwelle als Stoppzeit ¢,. Durch
Anwenden der Gleichung 4.6 mit At = t, — t; und v als Schallgeschwindigkeit erhalt man eine absolute
Distanz. Ein Problem bei der Benutzung von Schallwellen ist die hohe Empfindlichkeit gegentiber
auBeren Storeinflissen. Ein weiterer Nachteil ist der notwendige Einsatz zusatzlicher Hardware fur die
unterschiedlichen Messsignale.

Round Trip Time

Ein in der Netzwerktechnik haufig benutztes Verfahren ist das "Round Trip Time"-Verfahren (RTT).
Hierbei wird die Zeit gemessen, die das Signal zum Empfénger und wieder zuriick bendtigt. Der
Sender misst die Ankunftszeit und ermittelt die Distanz nach Gleichung 4.6 mit At = tg;’”, wobei
teem die gemessene Zeit ist, die das Signal zum Empféanger und wieder zurlick bendtigt. Dieses
Verfahren der Messung hat gegentber der (nur in eine Richtung gemessenen) Latenzzeit den Vortell,
dass keine aufwandige Zeitsynchronisation der beiden beteiligten Endgeréate benétigt wird. Nachteilig
ist bei der RTT-Messung, dass bei vielen Netzen unsymmetrische Verzégerungszeiten auftreten
kénnen, und die halbe Laufzeit nicht unbedingt eine gute Naherung fir die Verzégerungszeit in eine
Richtung liefert. AuBerdem miissen die Sensorknoten die Datenpakete zu den Beacons zuriicksenden,
was einen zuséatzlichen Energieverbrauch nach sich ziehen wirde. Unter Umstédnden missten diese

auch mit zuséatzlicher Hardware ("Time-to-Digital-Converter" (TDC)) ausgestattet werden. Das Ziel
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in energielimitierten, drahtlosen Geosensornetzwerken soll aber darin bestehen, den Hardware- und
Energieaufwand fur die Lokalisierung so gering wie mdglich zu halten, weswegen dieses Verfahren fiir
diese Anwendungen eher ungeeignet ist.

Ein Problem aller Laufzeitmessungen ist jedoch die Abhangigkeit der Ausbreitungsgeschwindigkeit vom
Medium, welches das Signal durchlduft. Bei unterschiedlichen Medien entlang des Ausbreitungspfades
ergeben sich unterschiedliche Geschwindigkeiten, die nur schwierig zu modellieren sind.

Phasenvergleich

Das Phasenvergleichsverfahren arbeitet nach folgendem Prinzip, das u. a. in [Kah05] detailliert erlautert
wird (Abbildung 4.8). Der Sender erzeugt ein sinusférmiges Messsignal, welches in Abhangigkeit der
Lange des durchlaufenen Weges eine Phasenverschiebung erfahrt. Diese Phasendifferenz kann mit
einem Phasenmesser gemessen und eine eindeutige Distanz zwischen Sender und Empfénger ermittelt
werden, wenn sie nicht gréBer als die halbe Wellenlange des Signals ist. Phasenmesser besitzen nur
eine begrenzte Genauigkeit von ﬁ bis ﬁ, die jedoch héher ist als die der vorigen Verfahren [Kah05].
Bei einer Wellenldnge von A = 20 m und einer Genauigkeit des Phasenmessers von ﬁ ergibt sich
eine Auflésung fir die Genauigkeit der Strecke von 5 mm. Als Vorteile des Phasenvergleichsverfahrens
waren folgende Eigenschaften zu benennen:

1. es ist sehr ausgereift und

2. unempfindlich gegen kurzzeitige Messunterbrechungen, z. B. durch vorbeifahrende Fahrzeuge,
sich im Zielstrahl bewegende Blatter oder dergleichen:

Dem stehen folgende Nachteile gegenuber:

1. das Verfahren ist ausschlie3lich anwendbar, wenn eine direkte Sichtverbindung (engl. "Line—of-
Sight" (LoS)) zwischen Sender und Empfénger besteht,

2. die Notwendigkeit mehrerer MaB3stdbe zur Bestimmung einer Strecke und dadurch bedingte
lAngere Messzeiten sowie

3. aufwendige Optik und hoher Energieverbrauch.

« A -
Sender /\
Reflektor

Empfanger \/

AV

D

Abbildung 4.8: Phasenvergleichsverfahren: Distanzbestimmung tber Phasendifferenz AX mit A—Wellenldnge,
D-Distanz [Kah05].
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4.4.1.2 Hop-basierte Verfahren

Wie bereits in Kapitel 2 erwahnt wurde, bestehen Geosensornetzwerke aus einer grof3en Anzahl von
Knoten. Diese hohe Knotendichte kann nun benutzt werden, um Riickschlisse auf absolute Distanzen
zu ziehen (Abbildung 4.9). Uber Multihopping soll ein Paket auf dem kiirzesten Weg von dem Knoten K;

Abbildung 4.9: Hop-basiertes Verfahren: Distanzbestimmung (ber Zdhlung der bendtigten "Hops" zwischen Start-
und Zielknoten (nach [Rei07]).

Uber K, K3 und K4 nach K5 gesendet werden. Ein integrierter Hop-Z&hler registriert dabei die Anzahl
der ausgefihrten "Spriinge". Dieser Zahler kann auf dem Zielknoten ausgelesen und in eine Distanz
umgewandelt werden, wenn folgende Voraussetzungen gegeben sind:

e die Zwischenknoten auf dem kiirzesten Weg zwischen K; und K5 sollten méglichst nah an und
am besten auf der direkten Strecke liegen,

¢ alle Knoten sollten méglichst gleichverteilt sein,
¢ die Knotendichte sollte méglichst hoch sein, und

e es durfen keine Hindernisse zwischen Sender und Empfénger existieren, welche weitrdumig
umgangen und somit den Hop-Zahler unnétig erhéhen wiirden.

Die Gute der Distanzmessung wird durch die Einhaltung der genannten Bedingungen beeinflusst. Per
Routingprotokoll kann der kiirzeste Weg, als Summe des durchschnittlichen Knotenabstandes multipli-
ziert mit der Hop-Anzahl, ermittelt werden. Fir die Schatzung des durchschnittlichen Knotenabstandes
stehen unterschiedliche Verfahren zur Verfigung:

"Distance-Vector-Hop" (DV-Hop)

Dieses Verfahren beruht auf einem sehr einfachen Prinzip. Die Beacons sammeln die kleinsten Hop-
Zahler zu allen anderen Beacons im Netzwerk. Da die Beacons Uber ein Lokalisationsbewusstsein
verflgen, kbnnen die Hop-Z&hler mit absoluten Distanzen in Zusammenhang gebracht und eine mittlere
Distanz pro Sprung berechnet werden. Diese durchschnittliche Distanz wird an die Sensorknoten
Ubermittelt, welche durch Multiplikation mit den gezahlten Hops zu anderen Knoten eine absolute
Strecke berechnen konnen. Diese Verfahren findet Anwendung in [ZXL*09].

Geometrische Beziehungen

Bei gleichverteilten Knoten, bekannter Knotendichte im Netzwerk und bekannter Sensorfeldflache kann
ein durchschnittlicher Knotenabstand nach [KS78] berechnet werden.
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"Average distance"

Im Prinzip ist dieses Verfahren eine Abwandlung der DV-Hop—Methode. Ein zentraler Knoten sammelt
alle Distanz-Hops zu den anderen Beacons und mittelt diese. Der weitere Verlauf folgt dem des
DV-Hop—Verfahrens.

4.4.2 Winkelmessungen

Zur Lokalisierung kdnnen auch Winkelbeobachtungen genutzt werden. Hierbei versucht der Sensor,
den Einfallswinkel der héchsten Signalempfangsstérke eines ankommenden Signals zu ermitteln "Angle
of Arrival" (AoA) [NLO2]. Ein interessanter Prototyp hierfur ist der Medusa-Knoten [Net10].

Allerdings ist ein erhdhter Hardwareaufwand nicht zu umgehen. Im Falle des Medusa-Knotens sind
mehrere Antennen nétig, um 360° abzudecken. Ein weiterer Nachteil ist bei der Ausbringung der
Sensorknoten unvermeidbar: bei einer zufélligen Verteilung (z. B. Ausstreuung per Flugzeug) kann
nicht garantiert werden, dass der Sensorknoten richtig steht und nicht "umkippt". Des Weiteren sind die
AoA-Verfahren durch Rauschen oder Mehrwegeausbreitung beeinflusst. Aus diesen Griinden spielen
sie eine noch immer untergeordnete Rolle als Beobachtungselement flir die Lokalisierung in drahtlosen
Sensornetzwerken.

4.4.3 Sonstige Verfahren

"Inertial Measurement Unit"

Ein Inertialmesssystem (engl. "Inertial Measurement Unit" (/MU)) besteht aus Beschleunigungssen-
soren (Accelerometer) und Drehratensensoren (Gyroskop) und ist ein wichtiger Baustein in vielen
integrierten Positionierungssystemen. Auch Sensorknoten kénnten mit IMUs zur Positionsbestim-
mung in dynamischen Umgebungen ausgeristet werden, indem aus gemessenen Beschleunigungen
Geschwindigkeiten und aus gemessenen Winkeln Richtungen berechnet werden. Die relative Positions-
schatzungen auf Grundlage von IMU-Messungen sind grundsatzlich stabil, die doppelte mathematische
Integration der Beschleunigungswerte zur Ermittlung des zurlickgelegten Weges und die einfache
mathematische Integration der Drehraten zur Bestimmung der Richtung fUhrt aber in kurzer Zeit zur
Fortpflanzung des Fehlers, was eine sehr schlechte langfristige Stabilitat zur Folge hat. Ein weiterer
Nachteil dieser Systeme ist der zusatzliche Hardwareaufwand.

Werden die Messungen einer IMU mit GNSS—Messungen fusioniert, so ergibt sich ein integriertes Navi-
gationssystem, bei dem sich die beiden Systeme aufgrund ihrer unterschiedlichen Fehlereigenschaften
sehr gut erganzen. Die Langzeitstabilitdt des GNSS und die kurzzeitgenaue Positionsschatzungen auf
Grundlage der IMU-Messungen gehen Uber eine Sensordatenfusion als Eigenschaften des integrierten
Navigationssystems ein [FBVS10].

Da IMUs allerdings ausschlieBlich Beschleunigungen und Drehraten detektieren, ist deren Einsatz auf
mobile, d. h., sich bewegende Sensornetzwerke beschrankt. Ein Einsatz in statischen Netzen wiirde
keinen Einfluss auf die Positionsbestimmung haben.
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Ultra-Wideband

Ultrabreitband ("Ultra-Wideband" (UWB)) ist durch seine gro3e Bandbreite von bis zu einigen GHz
gekennzeichnet. Verglichen mit den bisherigen erwédhnten Funktechniken mit nur wenigen Ausbrei-
tungspfaden stellt das dichte UWB—-Mehrwegeszenario (gerade in Innenrdumen) eine ehrgeizige
Herausforderung dar, wenn die direkte Sichtverbindung zwischen Sender und Empfénger gefunden
werden soll und eine noch gréBere, wenn keine direkte Sichtverbindung (engl. "Non-Line—of-Sight"
(NLoS)) besteht [Nor09].

Durch die hohe Bandbreite hat UWB die Fahigkeit, zuverlassig durch Hindernisse, Wande etc., hindurch
messen zu kénnen. Damit stellt es eine vielversprechende Technologie zur drahtlosen Kommunikation
mit hdchsten Datenraten und zur Lokalisierung dar. Allerdings ist die Erforschung der Ortung mit
UWB-Systemen noch in den Anfadngen und somit sehr teuer, sodass momentan ein massenhafter
Einsatz auf vielen Sensorknoten eines Netzwerkes nicht praktikabel ware [Nor09, BNWO09].

4.5 Fazit

Dieses Kapitel gab einen Uberblick tiber aktuelle Algorithmen zur Lokalisierung miniaturisierter Sensor-
knoten, die in Tabelle 4.1 vergleichend gegeniber gestellt sind.

Es erfolgte eine Einteilung in approximative und exakte Algorithmen, die sich nicht nur in der erreich-
baren Genauigkeit unterscheiden, sondern auch in der Art der verwendeten Beobachtungselemente.
So benutzen approximative Algorithmen i. d. R. geometrische Beziehung zwischen den Sensorknoten
oder zwischen den Sensorknoten und den Beacons. Die meisten feinkdrnigen Lokalisierungsalgo-
rithmen hingegen verwenden Distanz- oder Winkelmessungen, auf deren Grundlage Positionen fir
die unbekannten Sensorknoten bestimmt werden. Dadurch vergréBert sich bei den letztgenannten
Algorithmen der rechentechnische sowie der kommunikative Aufwand. Das hat zufolge, dass sich die
Energiereserven auf den ressourcenlimitierten Sensorknoten schneller erschépfen als bei den approxi-
mativen Algorithmen. Daflr bieten die feinkdrnigen Algorithmen jedoch eine hohe Positionsgenauigkeit.
In dieser Arbeit wird ein Algorithmus vorgestellt, der die Vorteile beider Algorithmenkategorien (hohe
Positionsgenauigkeit bei geringem Berechnungsaufwand) in sich vereint.

In diesem Kapitel erfolgte weiterhin eine Beschreibung méglicher Beobachtungselemente zur Lokalisie-
rung in drahtlosen Geosensornetzwerken.
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Algorithmus Distanz- Verfahren Kom- | Speicher- | Genauig-
plexitét bedarf keit
CL o Schwerpunkt- ] ] )
unabhangig gering gering gering
bestimmung
wcL ) gewichtete Schwer- ] ) )
(unabhangig)* gering gering gering
punktbestimmung
APIT L Schnittmengen- gering/ . .
unabhangig gering gering
bildung mittel
Szenen- L Fingerprint- . . )
unabhangig gering gering gering
analyse verfahren
Bounding- ) Schnittmengen- ) ) )
unabhangig gering gering gering
Box bildung
Nearest L Koordinaten- sehr sehr sehr
unabhangig
Beacon nachster Beacon gering gering gering
FGL eukl. Distanzen sehr sehr sehr
abhangig
Multilateration hoch hoch hoch
APS Distanzen aus
abhangig Hop-Zahlung mittel mittel mittel
Trilateration
ABC eukl. Distanzen
abhéngig Trilateration mittel gering mittel
Transformation
Robuste L eukl. Distanzen mittel/
abhéngig hoch hoch
Quadrilaterale Tri-/ Multilateration hoch
MDS eukl. Distanzen
abhangig hoch mittel mittel
Trilateration
DLS L eukl. Distanzen gering/ gering/
abhéngig hoch
Multilateration mittel mittel
iDLS eukl. Distanzen
gering/ mittel/
abhéngig Multilateration mittel
mittel hoch
Matrixupgrades
mDLS eukl. Distanzen
gering/ mittel/
abhéngig Multilateration mittel
mittel hoch

Matrixupdates

Tabelle 4.1: Tabellarischer Vergleich géngiger Lokalisierungsalgorithmen (*Distanzen indirekt als Gewichte)






5 Einbeziehung von Sensormesswerten und
Signalausbreitungsmodellen

“... geosensor network technologies are revolutio-
nizing the way that geospatial information is collected,
analyzed and integrated with the geospatial content of the
information being of fundamental importance.”

(Anthony Stefanidis, griech. Geodét)

Kapitel 4 beschrieb den Entwicklungsstand der Algorithmen zur Positionsbestimmung in drahtlosen
Sensornetzwerken. Bisher wurden intensive Anstrengungen unternommen, um Positionsfehler durch
bessere Lokalisierungsalgorithmen zu verringern, welche zumeist auf den "klassischen" Beobach-
tungsgréBen (Beaconpositionen, Distanz- und Winkelmessungen sowie geometrische Abhangigkeiten)
beruhen. In diesem Kapitel soll ein génzlich anderer Weg beschritten und der eigentliche Zweck von
Geosensornetzwerken, namlich der Messung physikalischer Parameter, benutzt werden, um Ausreil3er
im Beobachtungsmaterial zu detektieren und damit die Positionsgenauigkeit zu verbessern.

5.1 "Anomaly Correction in Localization"— AusreiBerdetektion
mit geringem Aufwand

Zahlreiche Fehlereinflisse in 0. g. Beobachtungsdaten kénnen auch mit den besten Lokalisierungs-
algorithmen nicht vollstdndig beseitigt werden. Aus diesem Grunde kénnen weitere, zur Verfiigung
stehende Informationen mit einbezogen werden. Von jedem Sensorknoten wird im Laufe der Zeit
eine groBe Anzahl von Daten gesammelt, die Aussagen Uber die aktuelle Umgebung ermdglichen,
in der sich die einzelnen Sensorknoten befinden. In der Regel besteht ein direkter Zusammenhang
zwischen Sensordaten und dem Ort ihrer Aufnahme. Wenn es gelingen wirde, diesen Zusammenhang
mathematisch mithilfe von klar definierten Regeln apriori zu formulieren, kdnnen diese Informationen
genutzt werden, um die Genauigkeit der Lokalisierung nachhaltig verbessern. Um das zu ermdglichen,
werden dazu in diesem Kapitel zwei Algorithmen vorgeschlagen.

Zur Verdeutlichung dieser Idee soll an dieser Stelle ein einfaches Beispiel dienen. Bei dem in Kapitel 2.4
genannten "Precision Farming" sollen Sensorknoten zukiinftig in groBer Anzahl z. B. mit einem Flugzeug
Uber Ackerflachen abgeworfen werden. Die Sensorknoten messen die chemische und biologische
Zusammensetzung des Bodens als auch typische physikalische Parameter wie die Temperatur, die
Bodenfeuchte, die Lichtintensitat oder den Luftdruck. Zur Beschreibung dieses Sachverhalts soll
an dieser Stelle der Sensor zur Messung der Bodenfeuchte herausgegriffen werden. Knoten, die
beispielsweise in einer Senke zum Liegen kommen, wiirden dauerhaft héhere Bodenfeuchtewerte
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messen, da sich das Wasser in diesen Senken sammelt. Demgegenlber wiirden Sensorknoten auf
einer Anhéhe geringere Feuchtewerte beobachten. Um einen Rickschluss auf die Lokalisierung zu
schaffen, kdnnten digitale Gelandemodelle (engl. "Digital Terrain Model" (DGM)) kombiniert mit den
Schatzpositionen der Knoten und den Sensordaten erstellt werden. Dafiir ist eine Skalierung oder
Transformation Voraussetzung, d. h., die Messwerte der Sensoren (die als z-Werte interpretiert werden
kénnen) missen in den Wertebereich der in der Ausbreitung des Geosensornetzwerkes vorkommenden
Hoéhenwerte skaliert oder transformiert werden. Zum Beispiel hat das DGM Hbhenwerte von 30 m
bis 60 m (Ah = 30m), die Sensoren messen in einem anderen Wertebereich die Bodenfeuchte. Die
auftretenden Bodenfeuchteunterschiede mussen auf Ah transformiert werden, was einer Interpolation
gleichkommt. Danach sind die Oberflachenmodelle zu verschneiden (Subtraktion der z-Werte) und
zu prifen, ob diese beiden parallel verlaufen. Je nachdem, ob auBBer der Werteskalierung auch eine
Translation vorgenommen wurde, ist fir den Fall, dass beide Oberflachenmodelle parallel verlaufen, die
Differenz in allen Punkten gleich oder null. Kriterium flr eine falsche Lage, und somit einem Ausreifer,
ist dann eine deutliche Abweichung von dieser mittleren Differenz.

Diese Idee soll in diesem Ansatz wie folgt genutzt werden: In Sensornetzwerken sind oft mehr Beacons
verfligbar, als es fir eine einfache Trilateration notwendig ware. Daraus resultiert die Méglichkeit,
mehrere verschiedene Schéatzpositionen zu ermitteln, um anschlieBend Fehler zu eliminieren. In
diesem Abschnitt soll ein Algorithmus formuliert werden, der mit Hilfe der Messdaten der einzelnen
Sensoren stark fehlerhafte Positionen aussortiert und damit die Lokalisierung verbessert. Dies basiert
auf der Idee, dass unter Umstanden fiir bestimmte Messgréf3en im voraus verschiedene ortsabhéngige
Wertebereiche bestimmbar sind. Unter Einbeziehung dieses Vorwissens und der eigenen Messwerte
kann ein Sensor bestimmte Gebiete fir die eigene Position ausschlieBen. Schétzpositionen in diesen
ausgeschlossenen Bereichen werden dann nicht mehr zur Bestimmung der endgultigen Position
verwendet, was in den meisten Féllen den Lokalisierungsfehler verringert.

Zusammenfassend soll es das Ziel sein, die sehr ressourcensparende Trilateration mit nur geringem
Zusatzaufwand auf den Knoten ausfihrbar zu machen und trotzdem eine relativ genaue und ausrei-
Berbefreite Position ermitteln zu kdnnen. Besonders einzelne Ausreif3er bei den Distanzmessungen
kdnnen die Ergebnisse der Trilateration derart verfélschen, dass eine Positionsbestimmung nicht oder
nur mit sehr grofBem Lokalisierungsfehler méglich ist. Diesen Effekt soll der nun folgende "Anomaly
Correction in Localization"—Algorithmus (ACL) verringern bzw. sogar vollstandig vermeiden [RBN*08].

5.1.1 Funktionsweise

ACL verbessert das Lokalisierungsergebnis, indem ungenaue Positionsschatzungen eliminiert werden.
Dabei werden vorliegende Sensormesswerte mit Vorwissen Uber die zu messende Umgebung kom-
biniert. Abbildung 5.1 illustriert die Problemstellung anhand von Bodenfeuchtesensoren. Es werden
Positionsschatzungen verworfen, wenn eine Diskrepanz zwischen erwarteter Sensor- und tatsachli-
cher Messung festzustellen ist. In diesem Fall werden nur Positionen als gultig markiert, die mit dem
erwarteten Sensormesswert korrespondieren.

Fir einen sinnvollen Einsatz von ACL sind einige Voraussetzungen zu formulieren:

e es mussen ausreichend viele Sensoren mit rdumlich zuzuordnenden Abhangigkeiten auf den
Sensorknoten installiert sein, und
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Abbildung 5.1: Verschiedene Positionen durch Trilateration und Sensormesswerte.

e es muss moglich sein, die rAumlichen Eigenschaften mit definierten Regeln mathematisch zu
erfassen, z. B. ein Sensorknoten befindet sich auf einer Anhdhe, da seine Bodenfeuchtemessung
in einem speziellen Intervall liegt.

Es missen also Umweltparameter einem konkreten Raumausschnitt zuzuordnen sein. Diese wichtige
Zuordnung eines bestimmten Raumausschnitts zu einem festgelegten Sensorwertebereich wird im
Folgenden vereinfachend als Sensorintervall bezeichnet. Mégliche Sensormessgréf3en sind dabei
Temperatur, Lichtstarke, Feuchtigkeit, pH-Wert, Druck, Schall aber auch alle anderen skalar messbaren
und mathematisch interpretierbaren physikalischen GréBen. Ein Sensorintervall gilt dann als einem
Raumausschnitt zugehérig, wenn der zu erwartende Messwert mit hoher Wahrscheinlichkeit innerhalb
eines bestimmten Intervalls liegt.

Eine weitere wichtige Voraussetzung ist eine Inhomogenitat der jeweiligen Umweltparameter. Wenn
das gesamte Messfeld einem einzigen Intervall angehdrt oder die Messgré3e nicht klassifizierbar ist,
ist diese GroBe fir die Lokalisierung nicht nutzbar. Deshalb sind nur GréBen anzuwenden, die sich
signifikant in zwei oder mehr Intervalle unterteilen lassen.

Der ACL-Algorithmus baut auf eine vorangegangene Trilateration auf. Da meist mehr Beacons als die
drei benétigten in der Empfangsreichweite eines Sensorknotens zur Verfigung stehen, bietet es sich
an, mehrere Trilaterationen zu verschiedenen Beacons durchzufithren. Durch Permutation kénnen (3)
verschiedene Kombinationen berechnet werden. Die Frage ist nun, welche Trilateration zum besten
und damit genauesten Resultat fihren wirde, um den Rechenaufwand minimal zu halten. Dieses
Optimum wird in einer Ersatzfragestellung formuliert. Welche Trilateration fihrt zu einem Resultat, das
den klar definierten Regeln des ACL—-Algorithmus nicht widerspricht. Exemplarisch auf das erwahnte
Beispiel angewendet bedeutet das, es liegt ein Widerspruch vor, wenn eine Schatzposition auf einer
Anhohe liegt, der Sensor aber eine sehr hohe Bodenfeuchte gemessen hat. Dieser Widerspruch macht
das Ergebnis der Trilateration unglaubwirdig. Die in ACL angewendeten mathematischen Grundlagen
beschreibt der folgende Abschnitt.
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5.1.2 Das Modell

Es wurde ein generisches Modell entwickelt, welches real gegebene Umweltparameter abstrahiert und
eine variable Intervallzuordnung gestattet. Dazu wird zunachst ein rechteckiges Messfeld festgelegt,
auf dem die Sensorknoten platziert werden. Das gesamte Areal ist in ein quadratisches, beliebig fein
skalierbares Raster aufgeteilt, das auf eine rechteckige Matrix abgebildet wird. Damit ist bei sehr
flexibler Konfiguration eine schnelle Berechnung gewahrleistet.

Sensorintervalle haben keine festgelegten Werte, sondern werden durch jene Flachen symbolisiert, in
denen die Sensorwerte innerhalb bestimmter Intervalle liegen. Diese Fldchen werden aus einer Menge
zusammenhangender Quadrate gebildet, wobei jedes Quadrat durch eine logische 1 an der entspre-
chenden Position in der Matrix représentiert wird. Das vereinfacht die notwendigen Berechnungen sehr,
da keine geometrischen Tests durchgefiihrt werden missen, ob sich ein Punkt innerhalb einer Flache
befindet, sondern lediglich eine Abbildung der Flachenkoordinaten auf die Dimension der Matrix und
ein logischer Vergleich notwendig sind. Die GréBe, Anzahl und Position dieser Sensorintervalle sind
generisch einstellbar.

Die Messung der Sensorwerte wird durch die Zuordnung der Knoten zu den Sensorintervallen modelliert,
in denen die tatsachliche Position des Sensors liegt. Dabei wird ein mdglicher Messfehler zunéchst
ausgeschlossen, d. h. jeder Sensor liefert Werte aus dem exakten, zur Position gehérenden Intervall.
Die gemessenen Sensorinformationen werden nachfolgend abstrakter Sensorprofil genannt und gelten
als definierte, rdumlich zugeordnete Eigenschaft.

In Abbildung 5.2 wird zur Erklarung ein Messfeld beispielhaft veranschaulicht. Jeder Knoten besitzt
einen bindren Vektor, der die Zugehdrigkeiten zu den einzelnen Sensorintervallen beinhaltet. Knoten
1 (N) besitzt in diesem Fall den Vektor V(N;) = (1,0,0), was bedeutet, dass sich N; innerhalb des
Sensorintervalls 1 befindet, aber auBerhalb der Intervalle 2 und 3.

5.1.3 Ablauf des Algorithmus

An dieser Stelle folgt eine Algorithmusbeschreibung. Es gibt zwei mdgliche Ablaufe, die spater unter-
sucht werden sollen.

5.1.3.1 ACL mit Mittelung

Der folgende Ablauf ist rechenaufwendiger, aber auch genauer, da alle méglichen Trilaterationen mit
einbezogen werden:

1. Die Beacons senden ihre Position an die in Sendereichweite befindlichen Sensorknoten.

2. Die Sensorknoten speichern die empfangenen Positionen und ermitteln die Distanzen zu den
Beacons Uber ein geeignetes Messverfahren, wie z. B. Signalempfangsstarkemessung.

3. Nachdem alle Daten abgespeichert wurden, berechnen die Sensorknoten alle g = (3) mdglichen
Positionen durch wiederholte Trilateration.

4. Alle resultierenden Positionen werden durch den ACL—Algorithmus Gberprift. Dazu wird ver-
glichen, ob sich die tatsachlich gemessenen Sensorwerte des Knotens innerhalb der vorher
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Abbildung 5.2: Schematische Darstellung der Lokalisierung und Ausrei3erdetektion mit ACL.

definierten Sensorintervalle befinden. Ist dies nicht der Fall, wird die Position als ungltig einge-
stuft, andernfalls als gultig.

5. Nachdem alle Positionen den ACL-Test durchlaufen haben, wird mit den glltigen Positionen eine
Mittelung durchgefihrt. Diese Mittelung fihrt dann zur endgultigen Schéatzposition.

5.1.3.2 ACL mit erster giiltiger Position

Da der vorher beschriebene Algorithmus nachteilig alle Positionen berechnen muss, soll eine praktisch
interessantere Version eingeflihrt werden. Hierbei bricht die Berechnung bei der ersten glltigen Trilate-
ration sofort ab. Der Ablauf ist der gleiche wie zuvor beschrieben, wobei ab dem vierten Schritt solange
Trilaterationen durchgefiihrt und ACL unterzogen werden, bis die erste durch ACL gultig bewertete
Position ermittelt wurde. Diese wird dann als Schéatzposition des Knotens abgespeichert. Einschran-
kend ist anzumerken, dass im ungunstigsten Fall ebenso viele Trilaterationen wie im letzten Abschnitt
beschrieben durchgefliihrt werden miissen. Das ist dann der Fall, wenn nur eine, die letzte Trilateration
einen gultigen Wert liefert. Bei dem ACL mit erster gultiger Position ist ein héherer Lokalisierungsfehler
zu erwarten, was im folgenden Abschnitt erlautert werden soll.

5.1.4 Simulation und Ergebnisse

Zur Simulation wurde der Paketsimulator J-Sim verwendet [jsi07]. An dieser Stelle sollen die Simulati-
onsbedingungen und die Ergebnisse im Vordergrund der Betrachtungen stehen.
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Bei der Lokalisierung wird von einer Normalverteilung aller Knoten ausgegangen, sodass gunstige
und ungulnstige Anordnungen bei der Trilateration gleichermaf3en vorkommen. Deshalb sind schon bei
diesem idealisierten Gauf3’schen Fehlermodell starke Ausreif3er in der Lokalisierung zu erwarten.

In den Simulationen werden der Lokalisierungsfehler der Erstposition E; und der Lokalisierungsfehler
der ersten korrekten Position E; 4c; bestimmt. Es wird also dargestellt, um wie viel sich der Lokalisie-
rungsfehler im Mittel verringern l&sst, wenn der ACL—Algorithmus mit Variante 1 bzw. 2 angewendet
wird. Die Verbesserung ist in den Diagrammen in der Einheit Meter dargestellt, da aber der Bezug
die Lange des Sensorfeldes mit 100 m ist, kann die Einheit ebenfalls in Prozent angegeben werden.
Gleiches gilt fir die Standardabweichung. Die GréBe des Sensorfeldes wurde auf (100 m x 100 m) mit
einer Rastereinteilung in (5m x 5m) Quadrate festgelegt. Dies gilt firr alle folgenden Simulationen.
Abbildung 5.3 zeigt eine typische Darstellung unter Anwendung von J-Sim.
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Abbildung 5.3: Simulationsergebnis in J-Sim; mit Dreiecken als Beacons; Punkte als Sensorknoten mit ihren
Fehlervektoren; Sensorintervalle als dunkle Flachen.

5.1.4.1 ACL mit Mittelung

In dieser ersten Simulation wurden auf dem Feld zehn Beacons und 20 Sensorknoten verteilt. Weiterhin
ist mit drei Sensorintervallen der GréBe 49 m x 49 m und einem Distanzfehler mit o; = 1m gerechnet
worden. Fir den Fall, dass sich alle drei Sensorintervalle nicht {iberschneiden, entspricht deren Flache
etwa 36 % der Gesamtflache. In einer Simulation mit zehn Beacons ergeben sich (130) = 120 mégliche
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Trilaterationen. Die Daten sind nach dem Anteil der Ausrei3er sortiert, d. h., es wurde berechnet, wie
viele der 120 méglichen Positionen auBerhalb des korrekten Sensorintervalls liegen.

Fir jeden der verwendeten 20 Knoten ergibt sich ein bestimmter Prozentsatz an Ausrei3ern und damit
eine Linie im Diagramm. Jede Linie kennzeichnet den absoluten Wert der mittleren Verbesserung, die
einer der Knoten bei 120 Trilaterationen mit dem entsprechenden Anteil an Ausrei3ern erzielt hat. Bei
mehreren Knoten mit gleicher Anzahl an Ausrei3ern wird die Verbesserung gemittelt.

Da die reinen Daten sehr hohe Streuungen aufweisen, wird eine lineare Regressionsgerade errechnet,
die den Trend verdeutlicht. Mit zunehmender Anzahl von Ausrei3ern steigt die Verbesserung. Dieser
Trend ist nicht nachweislich linear, jedoch wurde bei vielen Simulationen ein &hnliches Verhalten
beobachtet, sodass die Vermutung nahe liegt, dass die Verbesserung mindestens linear oder sogar
potentiell ansteigt. Gleichfalls zeigt sich bei geringem Anteil von Ausrei3ern, bis etwa 15 %, dass die
Verbesserung negativ ist. Das zeigt, dass eine bestimmte untere Grenze flr die Ausrei3er existiert,
unterhalb der die Anwendung des ACL—-Algorithmus nicht empfehlenswert ist. Diese Grenze ist von der
jeweiligen Konfiguration abhangig und kann deshalb nicht allgemein angegeben werden.

5.1.4.2 Abhéngigkeit der Anzahl der AusreiBer vom Distanzfehler

Der Anteil der Ausrei3er ist wiederum vom Fehler der Distanzmessung, hier also von der Standardab-
weichung o; abhangig. In den nachsten Simulationen wurde die gleiche Konfiguration wie im letzten
Abschnitt bei verdnderlichen Distanzfehlern untersucht. Der Parameter o; wurde von 1m bis 10m
in Einserschritten eingestellt. Als Funktion davon wurde der Anteil der Ausreil3er aufgenommen. In
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Abbildung 5.4: (a) Durchschnittliche Verbesserung (iber AusreiBeranzahl mit einer Standardabweichung von
o; = 1,0m und (b) AusreiBeranzahl in Abhdngigkeit der Standardabweichung c; mit 10,0 m Beacons, 20
Sensorknoten.

Abbildung 5.4(a) ist der Gber mehrere Simulationen gemittelte Anteil der AusreiB3er in Abhangigkeit von
o, dargestellt. Es zeigt sich, dass die Anzahl der Ausrei3er mit zunehmender Standardabweichung
steigt. Auch hier ist die Regressionsgerade berechnet worden. Diese soll verdeutlichen, dass die
MessgrdBen stark zufallsbehaftet sind und in jeder Simulation andere Daten liefern. Es lasst sich jedoch
erkennen, dass der Wert von durchschnittlich 15 % Ausrei3ern schnell Uberschritten wird. Das heif3t, der
ACL-Algorithmus wird nur bei sehr kleinen Werten von ¢; unwirksam oder wirkt sich, wie in Abbildung
5.4 (b) gezeigt, negativ aus.
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5.1.4.3 Einfluss von GroBe und Anzahl der Sensorintervalle

Einen weiteren wichtigen Einfluss auf die Effektivitat von ACL haben GréB3e, Anzahl und Lage der
Sensorintervalle. In den Simulationen wurden die Intervalle jeweils in GréBe und Anzahl parametrisiert,
aber zuféllig angeordnet. Dies ist neben der zufalligen Knotenverteilung einer der Hauptgrinde ftr
die starken Schwankungen der Ergebnisse. Es werden daher keine expliziten Ergebnisse in der Form
erzielt, dass eine Formel fiir die Genauigkeit des ACL in Abhangigkeit dieser Parameter hergeleitet
werden kann. Eine Untersuchung des Einflusses von Gré3e und Anzahl der Sensorintervalle hat
aber im Wesentlichen die erwarteten Ergebnisse ergeben. Je mehr Sensorintervalle existieren, umso
feiner und vielféltiger ist die Unterteilung des Messfeldes in kleinere Sektionen mit verschiedenen
Sensorprofilen. Dies trifft vor allem auch dann zu, wenn die Sensorintervalle gréBer sind und sich
damit mehr Uberschneiden. Daher wachst die Anzahl der AusreiBBer mit steigender Gré3e und Anzahl
der Sensorintervalle, was zu einer erhdhten Verbesserung fihrt. Es ist auch zu beachten, dass
Sensoren, die in der Nahe einer Intervallgrenze liegen, am starksten von der AusreiB3erdetektion
profitieren, da dort die Wahrscheinlichkeit fir Ausrei3er hdher ist als in einem homogenen Bereich. In
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Abbildung 5.5: Ausrei3er und durchschnittliche Verbesserung in Abhéngigkeit von der Anzahl der Sensorintervalle
mit zehn Beacons und 20 Sensorknoten. Vergleich von ACL mit Mittelung und ACL mit erster gliltiger Position in
Abhéngigkeit der Standardabweichung o;.

Abbildung 5.5 (a) ist diese Abhangigkeit dargestellt. Mit dem Anteil der Ausrei3er steigt auch die mittlere
Verbesserung V bei zunehmender Anzahl von Sensorintervallen. Es wurde dazu ein Sensorintervall
mit drei Teilflachen der jeweiligen GréBe 49 m x 49 m erzeugt. Im zweiten Schritt wurde ein weiteres
gleichartiges Sensorintervall hinzugenommen und dann ein drittes, wahrend die vorherigen jeweils in
konstanter Anordnung gehalten wurden. Im Feld sind zehn Beacons, 20 Sensorknoten platziert und die
Standardabweichung der Strecken ¢; = 1 m gesetzt.

5.1.4.4 Vergleich von ACL mit Mittelung und mit erster giiltiger Position

Aufgrund der verschiedenen Méglichkeiten eine endgultige Schatzposition zu bestimmen, wurden
Versuche durchgefiihrt, um die eine oder andere Mdglichkeit zu beglnstigen. Dazu wird auf einem
Feld mit drei Sensorintervallen der GréBe 49 m x 49 m mit zehn Beacons und 20 Knoten ein Vergleich
von ACL mit Mittelung V und ACL mit erster gltiger Position V¢ durchgetihrt. Die Werte sind dabei
jeweils Uber die 20 Knoten gemittelt, um die Streuung nicht zu stark ins Gewicht fallen zu lassen.
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Die Standardabweichung der Distanzen wird dazu wieder von 1,0 m bis 10,0 m durchlaufen. Es zeigt
sich in Abbildung 5.5 (b) deutlich, dass ACL mit erster gultiger Position weit weniger stark wéchst als
ACL mit Mittelung. Zum einen liegt es daran, dass bei ACL mit erster giltiger Position weit weniger
Trilaterationen ausgewertet werden. Das Iasst sich dadurch erkléaren, dass sie nicht in der Nahe des
Randes eines Intervalls liegen und damit keine oder nur wenige Ausreif3er besitzen. Auch diese Trends
sind nicht unbedingt linear und sind durch Regressionsgeraden verdeutlicht. ACL mit Mittelung erzielt
hier erheblich bessere Ergebnisse und ist damit die Methode der Wahl, jedoch muss auch die erhéhte
Rechenleistung berlcksichtigt werden.

5.1.5 Einschrankungen fiir ACL

Die Datenauswertung der Simulation gestaltete sich wegen des hohen Zufalleinflusses sehr schwierig
und daher sind die Ergebnisse auch nicht sehr explizit, doch es ware zu unrealistisch, alle Parameter
inklusive der Knotenverteilung konstant zu halten. So konnte sichergestellt werden, dass der Algorith-
mus nicht nur fir eine ganz bestimmte Anordnung funktioniert, sondern auch robust ist gegenlber
unginstigen Knotenkonstellationen. Gleichzeitig dienen die Schwankungen als Beleg dafiir, wie unsicher
die einfache Trilateration mit fehlerhaften Distanzen ist.

Einschrankend muss die Mdglichkeit erwahnt werden, dass ein Sensorintervall mit demselben Sen-
sorprofil auf mehrere raumlich getrennte Flachen fallt. ACL unterscheidet in diesem Falle jedoch nicht,
was dazu fihrt, dass Positionen, die in einer Teilflache liegen, jedoch in der anderen mit selbem
Sensorintervall lokalisiert werden, nicht als Ausrei3er erkannt werden.

Die bisherige Idee ist noch nicht optimal umgesetzt. So gilt es ein besseres mathematisches Modell
zu finden, auf dessen Grundlage der ACL—Algorithmus lauft. Derzeit ist es ein reiner Vergleich von
Messwerten mit den entsprechenden Sensorintervallen. Dies ist zwar sehr rechensparend durchzufiih-
ren, aber die rdumlichen Informationen kdnnen nur sehr grob ausgenutzt werden. Als aussichtsreiches
Modell wére z. B. die konvexe Optimierung vorstellbar.

Des Weiteren ist die Definition der Sensorintervalle noch recht statisch und wenig flexibel. Dies kann
auch wahrend der Laufzeit zu Problemen flihren, da sich Sensorintervalle zeitlich &ndern kdénnen.
Gerade beim Beispiel der Bodenfeuchte sind starke Anderungen der Intervalle denkbar. Diesbeziiglich
musste eine automatische Intervallgenerierung erfolgen, was mit einem evolutiondren Algorithmus
maoglich erscheint.

Letztendlich wurden die zusatzlichen Informationen als reine Ausrei3erdetektion bei der Trilateration
genutzt. Ziel muss es sein, weitere Lokalisierungsalgorithmen mit diesen Informationen zu verbinden,
sodass eine héhere Genauigkeit erreicht werden kann. Dies hangt aber vor allem von der Leistungsfa-
higkeit neuer mathematischer Modelle ab.
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5.2 "extended Anomaly Correction in Localization"-
Bericksichtigung von Hindernissen im
Signalausbreitungskanal

Im vorangegangen Abschnitt wurde ein Algorithmus vorgestellt, der unter Berlicksichtigung von Sen-
sormesswerten AusreiB3er detektiert, aus dem Lokalisierungsprozess eliminiert und dadurch die Po-
sitionsschétzung verbessert. Dazu wurden im Wesentlichen erwartete Sensormesswerte auf eine
Footprintkarte Ubertragen, die auf den Sensorknoten gespeichert ist. Durch einfache Trilateration
zu jeweils drei Beacons bestimmt der Sensorknoten seine Position und validiert diese durch einen
Vergleich der erwarteten Sensormesswerte mit den tatsachlich gemessenen. Die Genauigkeit der Positi-
onsbestimmung wird wiederum stark durch die Qualitat der jeweiligen Entfernungsmessung beeinflusst.
Gerade die oftmals eingesetzte Distanzschétzung auf Basis von Signalempfangsstarkemessungen
("Received Signal Strength", RSS) ist sehr fehleranfallig (vgl. Kapitel 4.4.1). In diesem Abschnitt werden
RSS-beeinflussende Faktoren detailliert erklart und ein Modell vorgestellt, das auf Basis des ACL-AI-
gorithmus diese Faktoren berticksichtigen soll, um die Distanzmessungen zu verbessern, bevor der
"extended Anomaly Correction in Localization"-Algorithmus (eACL) formuliert wird.

5.2.1 Den Signalausbreitungskanal beeinflussende Effekte

Bevor der neue Algorithmus formuliert wird, soll eine Betrachtung mdglicher Effekte erfolgen, die
das Signal entlang des Ausbreitungsweges beeinflussen. Diese Effekte beeintrachtigen die Analyse
des Signals und damit die daraus resultierende Distanzschatzung. Es wird dabei unterschieden,
Uber welche Entfernungen sich diese Effekte duBern. "Large Scale Fading" (LSF) charakterisiert die
Signalstarke Uber gréBere Distanzen zwischen Sender und Empfanger und wird im Wesentlichen
durch Signalabschwachung (Dampfung) und Reflexion beschrieben. Das "Small Scale Fading" (SSF)
hingegen beschreibt Signalfluktuationen, die auftreten, wenn sich die Distanz zwischen Sender und
Empfanger um kleine Betrdge &ndert. Abbildung 5.6 illustriert SSF und die mehr graduellen LSF-
Variationen fur ein Indoor-Kommunikationssystem. In diesem Beispiel entfernt sich der Empfanger von
der Sendeeinheit. Gut zu erkennen ist das SSF, welches durch eine starke Fluktuation der Signalstarke
zum Ausdruck kommt.

5.2.1.1 Large Scale Fading

LSF beschreibt die Ausbreitung eines Signal entlang des Kommunikationspfades. Es bezeichnet
dabei die Veranderung der mittleren Amplitude bzw. des mittleren Pegels des empfangenen Signals bei
Verwendung eines raumabhéngigen Mehrwegekanals. Ursache von LSF ist die gednderte "Sichtbarkeit"
des Sendesignals. Mit anderen Worten kann ein Ubertragungskanal in zwei Kategorien eingeteilt
werden. Ist die Sichtverbindung zwischen Sender und Empfénger frei, spricht man von "Line—of-sight"—
Bedingung (LoS). Das Signal unterliegt dabei lediglich der Freiraumdampfung. Befinden sich allerdings
Hindernisse zwischen Sender und Empfénger, liegt eine "Non—Line—of—sight"-Bedingung (NLoS) vor
(vgl. Kapitel 4.4.3). Befindet sich ein Sender in einem Bereich, der LoS aufgrund einer Verdeckung
verhindert, so ist ein starker Abfall des Empfangssignals detektierbar.
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Abbildung 5.6: Large Scale und Small Scale Fading [Rap02].

5.2.1.2 Small Scale Fading

SSF beschreibt kurzfristige Fluktuationen der Amplituden, Phasen oder Verzégerung durch Mehrwe-
geausbreitung eines Funksignals Uber eine sehr kurze Zeitspanne oder Distanz. LSF-Effekte werden
hierbei auBer Acht gelassen. SSF wird hervorgerufen durch Interferenz zwischen zwei oder mehr
Versionen des ausgesendeten Signals, welche den Empfanger zu leicht unterschiedlichen Zeiten
erreichen.

Viele physikalische Effekte in der Signalausbreitung kénnen das SSF beeinflussen. Im Wesentlichen
sind das folgende:

e Mehrwegeausbreitung: Reflektierende Objekte und Streuungen im Signalpfad kreieren eine
standig wechselnde Umgebung, was die Signalenergie (ber die Zeit verbraucht und auch Phase
und Amplitude veréndert. Dieser Effekt resultiert in mehreren Versionen des ausgesendeten
Signals, die an der Empfangsantenne detektiert werden. Die zufalligen Phasen und Amplituden der
unterschiedlichen Mehrwegekomponenten induzieren SSF-Effekte und rufen somit Fluktuationen
in der Signalempfangsstérke hervor.

¢ Im Bewegungsfall des Empfangers: Die relative Bewegung zwischen Sender und mobilem
Empfanger resultiert in zufalligen Frequenzmodulationen, hervorgerufen durch Dopplerverschie-
bung einer jeden einzelnen Mehrwegekomponente. Abh&ngig von der Bewegung (kleiner/gréBer
werdende Entfernung zum Sender) nimmt die Dopplerverschiebung positive/negative Werte an.

e Bewegung von Objekten im Signalpfad: Bewegen sich Objekte im Ausbreitungskanal, werden
zeitvariierende Dopplerverschiebungen induziert. Ist die Bewegungsrate der Objekte hdher als die
des Empfangers, dann dominiert dieser Effekt das SSF. Im umgekehrten Fall kann die Bewegung
umgebender Objekte vernachlassigt werden.

e Bandbreite des ausgesendeten Signals: Ist die Bandbreite des ausgesendeten Signals gréBer
als die des Mehrwegekanals, so wird das Empfangssignal verzerrt. Die Signalstarke wird dabei
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aber nur in sehr geringem MaB3e gedampft und tritt nur lokal auf. Das heif3t, das SSF ist nicht
signifikant. Ist die Bandbreite des ausgesendeten Signals kleiner, andert sich die Amplitude des
Signals. Es wird aber nicht verzerrt.

Das "Small Scale Fading" wurde an dieser Stelle vorgestellt, im weiteren Verlauf des Kapitels wird
allerdings nicht weiter darauf eingegangen. Die Modellierung von SSF—Effekten ist eine viel diskutierte
Problematik in der Literatur. Aufgrund ihrer komplexen Natur ist eine realistische Modellierung schwierig
umsetzbar und auch nicht Gegenstand dieser Arbeit. In dem erweiterten ACL—Algorithmus werden
ausschlieBlich "Large Scale Fading"—Effekte beriicksichtigt.

5.2.1.3 Grundlegende Mechanismen bei der Signalausbreitung

Reflexion, Diffraktion und Diffusion sind neben der Signaldampfung die drei grundlegenden Mechanis-
men, die die Signalausbreitung in einem Funksystem beeinflussen.

Reflexion ftritt auf, wenn eine sich ausbreitende elektromagnetische Welle auf ein Objekt groBBer
Ausdehnung, d. h. gréBer als die Wellenlange A des Signals, trifft. Wenn eine sich durch ein Medium A
ausbreitende Welle auf ein anderes Medium B mit unterschiedlichen elektrischen Eigenschaften trifft,
wird ein Teil der Welle reflektiert und ein Teil in das Medium B Ubertragen. Handelt es sich bei B um
einen Nichtleiter wird ein Teil dieser Energie in das Medium Ubertragen und teilweise wird die Energie
in das Medium A reflektiert. Bei einem Nichtleiter tritt ebenso ein Energieverlust durch Absorption auf.
Ist das zweite Medium B hingegen ein perfekter elektrischer Leiter, wird alle Energie ohne Verlust in
das erste Medium A reflektiert.

Die elektrische Feldintensitat der reflektierten und der libertragenden Welle kann mit der einfallenden
aus dem urspriinglichen Medium durch den Fresnel’schen Reflexionskoeffizienten T in Beziehung
gesetzt werden. Der Reflexionskoeffizient hangt von den Materialeigenschaften der Medien sowie von
der Polarisation der Welle, des Einfallswinkels und der Frequenz der Einfallswelle ab. Abbildung 5.7 (a)
zeigt die Abhangigkeit am Beispiel des Einfallswinkels. Ein oft verwendetes Modell zur Beriicksichtigung
von Reflexionen ist das "Ground Reflection Model", welches spater detaillierter betrachtet werden soll.

Diffraktion tritt unter anderem dann auf, wenn der Ausbreitungspfad zwischen Sender und Empfanger
durch ein Objekt oder eine Oberflache mit scharfen UnregelmaBigkeiten (Kanten, etc.) blockiert ist. Auch
an einem Objekt, das sich auBerhalb des Signalpfades befindet, kann Diffraktion auftreten. Das Prinzip
der Diffraktion erlaubt es elektromagnetischen Wellen, sich hinter Hindernissen weiter auszubreiten.
Zwar nimmt die Feldstarke rapide ab, je tiefer ein Empfanger in den abgeschatteten Bereich vordringt.
Allerdings kdnnen in den meisten Fallen auch weiterhin brauchbare Signale erzeugt werden.

Das Phanomen der Diffraktion beruht auf dem Huygens’schen Prinzip, das besagt, dass alle Punkte
einer Wellenfront als Ausgangspunkte einer neuen Welle betrachtet werden kénnen. Diese neuen Wel-
len werden als Elementarwellen bezeichnet [Rap02]. Abbildung 5.7 (b) verdeutlicht das Prinzip. Diese
neu erzeugten Elementarwellen formen eine neue Wellenfront in Ausbreitungsrichtung. Diffraktion wird
durch die Ausbreitung der Elementarwellen in den abgeschatteten Bereichen deutlich. Die Feldstarke
der gebeugten Welle in der abgeschatteten Region ist die Vektorsumme aller Elementarwellen im
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Abbildung 5.7: (a) Reflexionskoeffizient in Abhdngigkeit des Einfallswinkels auf die Grenzfldche zweier idealer
Leiter und (b) Brechung einer ebenen Wellenfront nach dem Huygens’schen Prinzip [Wika].

Umfeld des Hindernisses. Bei hohen Frequenzen hangt die Diffraktion wie auch Reflexion stark von der
Geometrie des Objektes ab.

Diffusion kann beobachtet werden, wenn an einem Empfanger eine héhere Signalempfangsstarke
gemessen wird, als es durch Reflexions- und Diffraktionsmodelle beschrieben werden kann. Dieses
Phanomen rihrt daher, dass eine elektromagnetische Welle auf eine raue Oberflache trifft. Die reflek-
tierte Energie wird in alle Richtungen gestreut. Objekte wie z. B. StraBenlaternen und Baumbelaubung
streuen das Signal in alle Richtungen und bewirken somit eine zusatzliche detektierbare Energie am
Empfanger.

Glatte Oberflachen mit gréBerer Ausdehnung als die Wellenlédnge des Signals kénnen als reflektierende
Flachen modelliert werden. Die Rauheit der Oberflachen ruft allerdings andere Ausbreitungseffekte
hervor, als sie durch die spiegelnde Reflexion beschrieben wird. Die OberflAichenrauheit kann ber{ick-
sichtigt werden, indem der Fresnel’sche Reflexionskoeffizient modifiziert wird [Rap02]. Dazu kann das
"Rayleigh-Kriterium" herangezogen werden, welches eine kritische Héhe F flir die Oberflachenstruktur
und einen bestimmten Einfallswinkel 6 angibt:
A
¢~ §sin 0;°
Oberflachen, deren minimale und maximale Strukturen kleiner als h. sind, gelten als glatt und als rau,
wenn die Grenzhdhe Uberschritten wird. Fir diese rauen Oberflachen muss der Reflexionskoeffizient
mit einem Streuungsverlustfaktor ps multipliziert werden. Der Streuungsverlustfaktor berechnet sich
nach:

0. — exp [—8 (nah;1n91> ] I [8 (nah;1n9,> ] (5.2)

mit I als Besselfunktion erster Art und nullter Ordnung. Ament geht davon aus, dass die Hohe &
(Oberflachenrauheit) einer GauBverteilung mit der Standardabweichung ¢, unterliegt [Ame53]. Das re-

(5.1)
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flektierte E-Feld flr & > h. kann nun fir raue Oberflachen mit dem modifizierten Reflexionskoeffizienten
Trougn bErechnet werden:

I‘mugh = psT’ (5.3)

5.2.2 Dampfungsmodelle

An dieser Stelle sollen Mdglichkeiten vorgestellt werden, um LSF—Effekte zu modellieren und fir die
Distanzschatzung zu nutzen. Da Reflexionen, Diffraktion und Diffusion besonders fiir SSF bedeutend
sind und sich nur unzureichend modellieren lassen, wird ausschlieBlich die Signalabschwachung durch
Dampfung benutzt. In der Literatur sind viele Dampfungsmodelle zu finden [Rap02]. Die wichtigsten
Kategorien sollen im Folgenden kurz erlautert werden.

5.2.2.1 Free Space Propagation—Modell

Das "Free Space"-Modell betrachtet die Wellenausbreitung im leeren Raum. Der Wert, der sich aus
dem "Free Space"-Modell als Signalabschwéachung ergibt, wird als Freiraumdampfung bezeichnet.
Nach dem Energieerhaltungssatz kann Energie nicht verloren gehen und da sich im leeren Raum
keine Objekte befinden, welche die Wellen beeinflussen kénnen, verteilt sich die ausgesendete Energie
gleichmaBig auf die Oberflache einer imaginaren Kugel mit der Antenne als Ursprung. Je gréBer der
Radius der Kugel, desto weniger Energie entfallt auf jeden einzelnen Abschnitt der Kugeloberflache.
Die Oberflache einer Kugel A kann mit Hilfe des Radius r und der bekannten Formel A = 47>
beschrieben werden. Das heif3t, die Energie im leeren Raum nimmt mit dem Quadrat der Entfernung
ab. Der Pfadverlust im Free Space—Modell errechnet sich nach:

PLdB =20- loglo(y
Das "Free Space"-Modell berechnet die Wellenausbreitung unter Idealbedingungen, welche praktisch
nie gegeben sind. Selbst wenn zwischen Sender und Empfanger Sichtverbindung besteht, beein-
flussen umstehende Objekte die tatsachliche Ausbreitung des Signals. Fir kurze Funkstrecken mit
Sichtverbindung liefert das "Free Space"-Modell dennoch halbwegs prazise Distanzschatzungen.

)[dB]. (5.4)

Abbildung 5.8 (a) zeigt den Pfadverlust in Abhangigkeit der Distanz. Im bereits sehr kurzen Abstand zur
Sendeantenne betragt der Pfadverlust ca. 50 dB. Dieser Mindestverlust wird als "Minimum Coupling
Loss" (MCL) bezeichnet. An den verschiedenen Funktionsgraphen ist zu erkennen, dass sich die
Freiraumdampfung bei unterschiedlichen Frequenzen um einen konstanten Faktor unterscheidet.
Mit Sender und Empfanger, die einen maximalen Pfadverlust von 904dB tolerieren, kann bei einer
Tragerfrequenz von 500 MHz eine Distanz von Uber 1.000m im Freiraum Uberbriickt werden. Bei
3.500 MHz sind es gerade 200 m. Das heif3t, je niedriger die Frequenz, desto héher ist die mdgliche
Reichweite. Mit anderen Worten muss bei hdher werdender Frequenz die Sendeleistung erhéht werden,
um die gleiche Entfernung zu Uberbricken.
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5.2.2.2 Ground Reflection—Modell

Das "Two Ray Ground Reflection"—Modell, kurz: "Two Ray"-Modell, beschreibt die Wellenausbreitung
Uber einer freien Flache ohne Hindernisse. Es wird deshalb auch als Ideal Ground Modell bezeichnet.
Die Wellen kénnen sich ungehindert ausbreiten und werden lediglich vom Erdboden reflektiert.

Die Leistung des Empfangssignals wird beim "Two Ray"-Modell wie folgt berechnet:

PrxGh% .y h%
Pry(d) = ——_XRX (5.5)

mit 2., als Hohe des Senders und h%, des Empféangers.

Allerdings kann in diesem Modell der Pfadverlust nicht geringer sein als die entsprechende Freiraum-
dampfung, da Verstarkungen des Signals aufgrund von Interferenzen durch Mehrwegeausbreitung,
etc. vom Modell nicht bertcksichtigt werden. Bei geringen Entfernungen liefert das "Two Ray"-Modell
aufgrund der WellenUberlagerung keine realistischen Ergebnisse; daher wird hier einfach der ent-
sprechende Wert der Freiraumdampfung angenommen [Rap02]. Der entstehende Grenzwert wird als
Cross—over Distanz bezeichnet. Bei dieser Distanz entspricht der berechnete Pfadverlust des "Two
Ray"-Modells genau dem des "Free Space"-Modells. Die Cross—over Distanz kann berechnet werden,
indem die Free Space Gleichung mit der des "Two Ray"-Modells gleichgesetzt:

PrxGh3yh2 _ A (5.6)
a4 (4-7-d)?
und nach dy aufgelést wird:
dy = DX rx (5.7)

A

Je nachdem, wie stark der Boden reflektiert, kommen beim Empfanger zwei Wellen an, die sich
konstruktiv oder destruktiv Uberlagern kénnen. Beim "Two Ray"—Modell findet sich die Frequenz in
Form der Wellenlange wieder. Der entscheidende Faktor bei diesem Modell ist aber die Hohe der
Antennen (Abbildung 5.8 (b)). Befinden sich Sender und Empfénger in einer Hohe von 50 ¢, betragt
der Pfadverlust nach 200 m bereits 112 dB. In Héhe von 2 m verringert sich der Pfadverlust bei gleicher
Entfernung auf nur 80 dB. Es ist bei der Einheit Dezibel zu beachten, dass es sich um ein logarithmisches
Maf handelt. Eine Differenz von 30dB entspricht dabei einem linearen Faktor von 1.000. Mit anderen
Worten bewirkt die alleinige Hohenanderung der Antenne um 1,5 m, dass das Signal beim Empfénger
mit 1.000-facher Leistung eintrifft. Das bedeutet: Je hdher die Sende- und Empfangsantenne, desto
héher die Sendereichweite.

Weiterhin sollte fir mdglichst prézise Simulationen die Beschaffenheit des Erdbodens berlicksichtigt
werden, da dadurch die Reflexionen mafigeblich beeinflusst werden (vgl. Abschnitt 5.2.1).

5.2.2.3 Log Normal Shadowing—Modell

In der Realitdt wird man selten Szenarien vorfinden, bei denen sich keine Hindernisse zwischen
Sender und Empfanger befinden. Gerade in Indoorumgebungen ist deren Anzahl sehr hoch und
unterschiedlicher Struktur. All diese Hindernisse beeinflussen das Signal. Das Shadowing—Modell
bertcksichtigt diese Hindernisse auf zwei Arten. Erstens in Form eines empirischen Pfadverlust—
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Abbildung 5.8: (a) Free Space—Modell fiir verschiedene Frequenzen (b) Ground Reflection Modell fir verschiedene
Sender- und Empféngerhéhen [Dei06].

Exponenten und zweitens durch Addition eines normalverteilten Shadowing—Wertes. Der Pfadverlust in
Dezibel betragt:

PL[dB] =10- /3 . logm(d) (58)

Pg, entspricht dem Pfadverlust aus dem "Free Space"-Modell bei einer Entfernung von einem Meter.
B ist der so genannte Pfadverlustexponent. Je nach Umgebungstyp liegt dieser Wert zwischen 1,5
und 6 (siehe Tabelle 5.1). Dabei entspricht ein Pfadverlustexponent von 4 dem "Two—Ray"-Modell. Die
Héhe wird nicht berlicksichtigt. Ein Pfadverlustexponent von 2 entspricht der Freiraumdampfung. Ein
geringerer Verlustexponent als 2 wéare nur Indoor bei direkter Sichtverbindung denkbar. Das Signal wird

Tabelle 5.1: Pfadverlustexponenten nach Umgebungstyp.

Indoor LoS | Free Space | Outdoor | Indoor NLoS

Pfadverlustexponent 1,5-2 2 2,5—4 2—6

an den Wanden reflektiert und die verschiedenen Signale addieren sich im Idealfall konstruktiv. Besteht
keine Sichtverbindung, ist die Dampfung innerhalb von Geb&uden dafiir umso starker. Jede Wand fihrt
zu einem zusatzlichen Signalverlust von 5 bis 45 dB. Laut [Rap02] betrdgt der Unterschied zwischen
LoS und NLoS durchschnittlich zwischen 25 und 30 dB, wobei dieser Wert stark variiert, je nachdem wie
viele Wande, Mauern etc. sich zwischen Sender und Empfanger befinden. Dieser Pfadverlustexponent
wurde fir diverse Szenarien gemessen und ist abhangig von der Beschaffenheit der Wéande (Indoor),
der Anzahl der Wande, der sonstigen Hindernisse, der Frequenz, der Besiedlungsdichte (Outdoor),
der Hohe der Antennen und vielen weiteren Faktoren. Die Vielzahl der Faktoren macht es &uf3erst
schwierig, ein gegebenes Szenario eindeutig in eines der bekannten einzuordnen.

Bericksichtigt man (zufallige) Hindernisse zwischen Sender und Empfanger, so steigt der Pfadverlust
Uber die Entfernung nicht mehr gleichmaBig. Hinter einem Objekt ist der Pfadverlust meist deutlich
héher als vor dem Objekt. Aus diesem Grund wird auf den oben berechneten Pfadverlust zuséatzlich
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ein Shadowing Wert X mit Erwartungswert = 0 und Standardabweichung ¢ addiert. Die Shadowing
Werte folgen einer linear normierten Gauss—Verteilung. Die Standardabweichung o wird dabei als
Shadowing Deviation bezeichnet. Hat man genaues Wissen tber die Topologie, so kénnte man rein
theoretisch eine Shadowing Deviation von 0 erreichen [Lin96]. Modelliert man die Hindernisse zufallig
und ohne Bezug zum tatsachlichen Terrain, dann sollte die Shadowing Deviation sehr hoch gewahlt
werden (ca. 10dB bis 12 dB). Bei genauer Kenntnis der Umgebung kann das Sigma kleiner gewéhlt
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Abbildung 5.9: Shadowing—Modell fiir verschiedene Pfadverluste (a) ohne Shadowing Deviation und (b) mit
Shadowing Deviation o = 8 dB [Dei06].

werden, d. h., je hdher das Sigma, desto ungenauer ist das Modell. Typische Werte flr Sigma liegen
zwischen 3dB und 124dB.

Bl

Wie aus Abbildung 5.9 (a) ersichtlich, entspricht ein Pfadverlustexponent von g = 2 genau dem Free
Space Loss. Je hdher der Pfadverlustexponent, desto starker die Dampfung. Ohne das zuféllige,
normalverteilte Sigma verlauft der Pfadverlust gleichmaBig. Wird es hingegen berlcksichtigt, ergibt
sich Abbildung 5.9 (b), d.h., das Signal fluktuiert Uber die Entfernung. Méchte man eine robuste
Funkverbindung haben, so sollte die Empfindlichkeit des Empfangers oberhalb des Funktionsgraphen
liegen.

= —108log (; ) + Xy (5.9)

5.2.3 Grundprinzip des eACL

Die in dem vorangegangenen Abschnitt diskutierten Faktoren beeinflussen die Distanzschatzung
mittels RSSI in hohem Maf3e. Gerade in Indoorszenarien wirken sich Reflexionen und Dampfungen
stark auf die Signalempfangsstérke aus. Aus diesem Grunde wird der vorliegende ACL—-Algorithmus
fir Indooranwendungen angepasst. Das Signal beeinflussende Hindernisse sollen bei der Distanz-
schatzung berlicksichtigt werden. Befindet sich ein Hindernis im Ausbreitungspfad, wird das Signal
abgeschwacht. Wenn dieser Einfluss nicht in die Streckenberechnung aus den RSSI-Werten mit
einfliet, wird die Distanz zu grof3 bestimmt. Abbildung 5.10 illustriert diesen Sachverhalt. Daraus folgt
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Abbildung 5.10: Lokalisierungsfehler aufgrund eines Hindernisses im Signalpfad.

weiterhin, dass die berechnete Position grob fehlerhaft wird. Im ungtinstigsten Fall kann es passieren,
dass kein Bogenschnitt gerechnet werden kann und die Lokalisierung fehlschlagt. Dahingestellt sei, ob
der ungiinstige Fall nicht doch glnstiger ist, bevor sich auf eine grob fehlerhafte Position verlassen wird.
Im optimalen Fall erkennt der Sensorknoten grob fehlerhafte RSS—Messwerte. Diese kénnen dann
entweder verworfen oder korrigiert werden, um an der endgtiltigen Positionsbestimmung teilzunehmen.
In Abschnitt 5.1.2 wurde eine Footprintkarte definiert, auf der mdgliche Sensorintervalle verzeichnet
sind. Diese Karte kann nun mit mdglichen Hindernissen (Wénde, Tlren, Einrichtungsgegenstande,...)
erweitert werden, die gegebenenfalls vorhandenen Gebaudeplanen oder dhnlichem zu entnehmen sind.
Bei der Distanzschatzung kann dieses Hindernis mit in die Berechnung einflieBen und der fehlerhafte
RSS-Wert korrigiert werden.

Der erweiterte Algorithmus kann wie folgt formuliert werden [BSB10, BNSB10]. Lokalisiert sich der
Sensorknoten wie in Abschnitt 5.1.2 beschrieben, wird die Position durch den ACL getestet. Fallt die
jeweilige Position durch den Test, wird untersucht, ob sich ein auf der Footprintkarte verzeichnetes
Hindernis im Signalpfad befindet. Kann keines identifiziert werden, wird die Position als AusreiBer
verworfen und nach Abschnitt 5.1.2 verfahren. Befindet sich jedoch ein Hindernis im Signalpfad, werden
die korrespondierenden Distanzschatzungen mit dem Hindernis verbessert. Danach wird der ACL—Test
wiederholt.

Da als Dampfungsmodell das Shadowing-Modell zum Einsatz kommit, ist fiir die erfolgreiche Anwendung
des eACL erforderlich, dem jeweiligen Hindernis ein bestimmtes, charakteristisches Ddmpfungsvermé-
gen zuordnen zu kénnen. Wie in Abschnitt 5.2.1 beschrieben, ist dieses Dampfungsvermdgen jedoch
materialabhangig. Fir die Footprintkarte hei3t das im Detail, dass der Dampfungswert mit gespeichert
werden muss. Eine andere Méglichkeit wéare, die Dampfung vom Sensornetzwerk bestimmen zu lassen.
Befindet sich ein Hindernis zwischen zwei Beacons, kann Uber die gemessene und die aus Koordinaten
bekannte Distanz auf einen Dampfungswert geschlossen werden. Allerdings wére dann ein Fehler zu
erwarten, der sich durch Interferenz der Mehrwegekomponenten ergibt. In den folgenden Simulationen
wird eine andere Herangehensweise benutzt. In Rappaport [Rap02] werden detaillierte und umfangrei-
che Messszenarien zu diesem Thema beschrieben. Aus intensiven Messungen wurden fiir vielfaltige
Materialien Dampfungswerte bestimmt, auf die in diesen Simulationen zurlickgegriffen werden soll.
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Tabelle 5.2: Fiir die Simulation genutzte Parameter nach [Rap02].

Material PAF | 7 o | Frequenz
[dB] [dB] [MHz|
Betonwand 15 |30 70 1.300

Betonwand mit Stahlbewehrung 1 20 | 2,4 9,6 1.300

Betonwand mit Stahlbewehrung 2 20 | 3,0] 7,0 1.300

Holzwand 6 3,0 5,0 1.300

Ziegelwand 10 [ 3,0 7,0 1.300

Tabelle 5.2 listet die fir die Simulationen verwendeten Materialen und deren Dampfungseigenschaften
auf. An dieser Stelle ist zu erwdhnen, dass der eACL auch mit der ersten beschriebenen Methode
funktioniert.

Als Ausbreitungsmodell wurde das "Path Attenuation Factor"-Modell (PAF) [Rap02] benutzt, welches
auf dem "Path Loss"-Modell basiert. Bezogen auf Gleichung 5.9 heif3t das, es wird der Term X
durch einen materialspezifischen Wert, dem "Path Attenuation Factor" PAF, ersetzt. Befinden sich
zwischen Sender und Empfanger mehrere Hindernisse, so werden die charakteristischen PAF-Werte
aufsummiert. Daraus folgt sich Gleichung 5.10 fiir das Path Attenuation Model:

Li(dc?)LB = ~10Plog <di> +LPAF (5.10)

Diese PAF—Werte mlssen auf der Footprintkarte den jeweiligen Hindernissen zugeordnet sein.

5.2.4 Simulation

Es wurden verschiedene Simulationen durchgeflihrt. An dieser Stelle soll sich auf ein Szenario be-
schrankt werden. Der Simulationsaufbau ist wie folgt: Es wird ein Teil eines Gebaudestockwerks,
bestehend aus zwei R&umen und einem Flur simuliert (Abbildung 5.11). Die Dimensionen fiir Bliroraum
1 betragen 4m x 6 m, fir Laborraum 2 6 m x 6 m und der Korridor besitzt die AusmaBe 10m x 4 m.
Des Weiteren werden Intervalle fiir die Sensormessungen definiert. Gemessen wird die Temperatur
in den Raumen. Fir den Laborraum 2 wird eine exakte Temperatur von 23°C gemessen. Blroraum 1
besitzt eine Temperatur zwischen 19 — 22°C und der Korridor von 17 — 19°C. Wie bereits im Kapitel
5.1.2 beschrieben, ist Voraussetzung fir die erfolgreiche Anwendung von ACL, dass die Intervalle
eindeutig zuweisbar sein mussen. Aus diesem Grund werden die Intervalle als konstant angenommen.
Weiterhin werden finf Beacons ausgebracht. Davon befinden sich drei im Korridor und jeweils einer
in den verbleibenden R&dumen. Das fiihrt zu (5) = 10 mdglichen Trilaterationen. Jede von diesen
wird 10.000 Mal wiederholt, um empirische Einflisse auszuschlieBen. Es werden die Simulationen
fir unterschiedliche Materialien durchgefihrt (Tabelle 5.2). Die Strecken werden mit den typischen
Dampfungswerten flr die unterschiedlichen Materialien verfalscht. DarlGber hinaus ist jede Distanz
mit einem zufélligen Streckenfehler Gberlagert, der Reflexionen an den Hindernissen beinhaltet. Den
Beacons wird eine Sendereichweite von maximal 100 m zugewiesen. Wird ein Signal demzufolge um
einen Betrag gedampft, der einer Entfernung von mehr als 100 m entspricht, gilt diese Distanz als nicht
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Abbildung 5.11: Simulationsaufbau fiir eACL.

messbar. Da der eACL im jetzigen Stand ausschlieBlich Dampfungseinflisse berlcksichtigt, ist in den
Simulationen ein relativ groBer Anteil ungiltiger Positionen, d. h., Ergebnisse, die nach Anwendung von
eACL nicht im richtigen Sensorintervall lokalisiert werden, zu erwarten.

In weiteren Simulationen wird der Einfluss der Beaconanzahl untersucht. Bei einer héheren Anzahl
verflgbarer Beacons werden auch mehr Trilaterationen mdglich. Dabei erhdht sich die Beaconanzahl
schrittweise um einen Festpunkt, wobei die vorigen in ihrer Position festgehalten werden.

5.2.5 Simulationsergebnisse

Die folgenden Simulationen verlaufen in unterschiedlichen Schritten. In den ersten Untersuchungen
werden die unterschiedlichen Materialien betrachtet. In einem zweiten Schritt wird zusatzlich die
Beaconanzahl schrittweise erhdht und analysiert, wie sich diese auf die Genauigkeit von ACL mit
Mittelung und eACL auswirkt. Als abschlieBende Simulation erfolgt eine schrittweise Verkleinerung der
Sensorintervalle, was gleichbedeutend mit einer Zunahme von Hindernissen (Wanden, etc.) ist.

5.2.5.1 Einfluss unterschiedlicher Materialeigenschaften der Hindernisse

Die Simulationsergebnisse sind in der Tabelle 5.3 fir Laborraum 2 und in der Tabelle 5.4 fir Blroraum
1 wiedergegeben. In Laborraum 2 ist bei allen Trilaterationen pro Distanz maximal eine Wand zu
durchlaufen. Abbildung 5.12 zeigt exemplarisch die Positionen aller Knoten fir (a) Holzwande und
(b) Betonwande mit Stahlbewehrung der Kategorie zwei. Es ist zu erkennen, dass im Anwendungsfall
der Holzwand, und damit mit dem geringsten D&mpfungspotenzial, die Positionen nach Anwendung von
ACL und eACL ziemlich gut Gbereinstimmen. Von den 10.000 Wiederholungen lieferte ACL 6,7 % oder
670 gultige Positionen fiir die abschlieBende Trilateration. Die verbleibenden 93, 3 % der Positionen liegen
in dem falschen Sensorintervall und werden als Ausreif3er ausgeschlossen. Diese Ausreif3er sollen
nun dem eACL unterworfen werden. Mit den verbesserten Distanzen werden erneut Trilaterationen
gerechnet und erneut dem ACL unterzogen. Im Fall der Holzwand ergeben sich nun inklusive der
vorherigen Positionen 14, 98 % oder 1.498 gultige, fir den Fall der Betonwand, flr die hier angefihrten
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Abbildung 5.12: Simulationsergebnis eine Wand: (a) fir Holzwand (b) fiir Betonwand mit Stahlbewehrung 2.

Beispielmaterialien das mit der h6chsten Dampfung, errechnet ACL 1,14 % oder 114 gultige Positionen.
Nach Anwendung von eACL steigt deren Zahl auf 10,12 % oder 1.012. Obwohl die Zahl der giltigen

Tabelle 5.3: Simulationsergebnisse zu eACL in Laborraum 2.

Material Laborraum 2
Giiltig nach | Giiltig nach Positions- Positions-
ACL [%)] eACL [%] fehler nach | fehler nach
ACL [%] eACL [%]
Betonwand 2,19 10,42 0,73 0,20
Betonwand
1,04 8,55 0,66 0,32
mit Stahlbewehrung 1
Betonwand
1,14 10,12 0,89 0,21
mit Stahlbewehrung 2
Holzwand 6,76 14,98 0,75 0,71
Ziegelwand 3,96 10,97 0,63 0,39

Positionen nahezu verzehnfacht werden kann, scheint ein wesentlicher Anteil der Fehlereinfllisse auf
die hier nicht beachteten RSSI-Effekte (vgl. Abschnitt 5.2.1) zu entfallen.

Die unterschiedlich starken Einflisse der DAmpfung finden sich auch hier wieder. Bei der schwéacher
dampfenden Holzwand sind die Positionsfehler im selben Bereich erkennbar, wohingegen die Position
bei der Betonwand signifikant verbessert werden kann.

In Bdroraum 1 (Abbildung 5.13 (a) und (b)) hingegen missen zu den zwei Beacons im &stlichen Teil
des Korridors zwei Wéande passiert werden. Die Ergebnisse sind in der Tabelle 5.4 aufgefiihrt. Die
gultigen Positionen nach ACL nehmen mit zunehmender Dampfung teilweise dramatisch ab. Bei den
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Abbildung 5.13: Simulationsergebnis zwei Wénde: (a) fiir Holzwand (b) fiir Betonwand mit Stahlbewehrung 2.

Tabelle 5.4: Simulationsergebnisse zu eACL in Blroraum 1.

Material Biiroraum 1
Giiltig nach | Giiltig nach Positions- Positions-
ACL [%] eACL [%] fehler nach | fehler nach
ACL [%)] eACL [%]
Betonwand 0,80 6,23 1,03 0,69
Betonwand
0,28 4,73 1,19 0,72
mit Stahlbewehrung 1
Betonwand
0,36 5,97 1,05 0,67
mit Stahlbewehrung 2
Holzwand 3,44 9,42 0,89 0,74
Ziegelwand 1,82 6,92 1,03 0,87

Betonwanden mit Stahlbewehrung 1 und 2 sind lediglich 0,36 % bzw. 0,28 % der ermittelten Positionen
nach ACL gultig. Fir schwach dampfende Materialien hingegen ist eine geringere Abnahme der glltigen
Positionen festzustellen. Nach der Anwendung von eACL ist weiterhin eine Abnahme der gultigen
Positionen im Vergleich zur Konfiguration mit nur einer Wand zu verzeichnen. Jedoch féllt diese weitaus
gutmitiger aus. Verglichen mit der vorigen Simulation stehen noch immer mehr als 50 % der Positionen
fir eine endgultige Koordinatenberechnung zur Verfiigung.

Die Abbildungen 5.14 (a) und (b) zeigen den Lokalisierungsfehler in Abhangigkeit vom PAF. Zuséatzlich
zu den Positionsfehlern ist der Fehler aufgefihrt, der sich ohne Anwendung von ACL und eACL
ergibt. In Abbildung 5.14 (a) befindet sich der zu lokalisierende Sensorknoten in Laborraum 2, d. h., es
befindet sich jeweils ein Hindernis zwischen Beacon und Knoten. In Abbildung 5.14 (b) hingegen ist der
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Abbildung 5.14: Lokalisierungsfehler tber die Ddmpfung der einzelnen Materialien.

Sensorknoten in Blroraum 1 lokalisiert. Damit werden zwei Distanzen von zwei Wanden blockiert. Es ist
zu erkennen, dass der Lokalisierungsfehler deutlich mit der Dampfung korreliert. Durch die Anwendung
von eACL kann der Lokalisationsfehler gegenlber ACL bis zu einem Drittel gesenkt werden. Gerade
bei stark dampfenden Materialen Iasst sich eine signifikante Verbesserung feststellen.

5.2.5.2 Einfluss steigender Beacons

Weiterhin soll der Einfluss einer steigenden Beaconanzahl untersucht werden. Zusatzliche Beacons
sind in allen Raumecken und -mitten platziert. Bei jedem Durchlauf wird ein weiterer Beacon in die
Rechnung Ubernommen. Abbildung 5.15 zeigt die endgultige Beaconanordnung. Die Nummerierung
gibt die Reihenfolge wieder, in der die Festpunkte mit in die Berechnung einflieBen. Die Ergebnisse
der Lokalisierung sind in Abbildung 5.16 (a) fir Laborraum 2 und (b) fir Biroraum 1 nach Abbildung
5.15 dargestellt. In Laborraum 2 kommt nun mit Beacon 7 ein Festpunkt hinzu, bei dem das Signal fiir
die Streckenmessung ebenfalls zwei Wande durchlauft. Ist der Sensorknoten dagegen in Biroraum 1
platziert, miissen zu den Beacons 4, 5 und 6 mehrere Wande durchmessen werden. Die Positionsfehler
fir ACL und eACL verlaufen wie erwartet. Die steigende Anzahl der Beacons hat einen relativ kleinen
Einfluss auf die Positionsgenauigkeit, da ausschlieBlich Positionen innerhalb des Sensorintervalls
an der endgultigen Koordinatenberechnung teilnehmen. In Biroraum 1 (Abbildung 5.16 (b)) ergeben
sich bei der héchsten Anzahl von Beacons Positionsfehler von 1,12 m und 0,67 m fir ACL und eACL.
Fir die Positionsbestimmung mit allen verfiigbaren Trilaterationen ergibt sich hingegen ein anderes
Bild. Der Positionsfehler steigt von 4,3 m bei der Minimalkonfiguration mit drei Beacons auf einen
Positionsfehler von 12,7 m bei sechs Beacons, bevor der Fehler danach sukzessive auf 1,9 m sinkt.
Dieser Effekt lasst sich auf die hohe Anzahl méglicher Trilaterationen zurtickfihren. Bei 12 Beacons
sind bereits (3) = 220 Kombinationen méglich, von denen nur noch 27 von zwei Wanden gedadmpft
werden. Dariber hinaus flieBen mit den Beacons 4 bis 6 diejenigen in die Simulation ein, die durch zwei
Wande vom Sensorknoten getrennt sind. Die korrespondierenden RSS—Werte werden hier am meisten
gedampft. Die folgenden Beacons sind hingegen nur noch durch eine Wand getrennt oder aber sie
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Abbildung 5.15: Steigende Anzahl Beacons fiir eACL.
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Abbildung 5.16: Lokalisierungsfehler (iber steigender Beaconanzahl.

liegen im selben Raum wie der Unbekannte. Mit der Hinzunahme des Beacons 8 ergeben sich zumeist
unginstige Schnittbedingungen, weswegen der Fehler wieder ansteigt. Flr die nachfolgenden Beacons
9 bis 12 werden auch diese besser, weswegen der Positionsfehler wieder kleiner wird. Die endgiiltigen,
durch ACL und eACL verbliebenen Trilaterationen werden von den Schnittgeometrien nur in geringem
MaBe beeinflusst, da diese in anderen Sensorintervallen lokalisiert und somit herausgefiltert werden.

Far Laborraum 2 liefern die Positionsberechnungen Fehler fir ACL von 0,96 m und 0,73 m fir eACL.
Es ergibt sich ein vergleichbares Bild (Abbildung 5.16 (a)). Auch hier hat die Schnittgeometrie einen
groBen Einfluss auf die Positionsgenauigkeit, wenn die Trilaterationen ohne ACL und eACL ablaufen.
Mit zunehmender Beaconanzahl verbessert sich die Lokalisierung. Die Anwendung beider Algorithmen
kann die endgiiltige Position um Faktor 4 verbessern. Bei unglinstiger Schnittgeometrie kann sogar
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eine Verbesserung von bis zu Faktor 30 erreicht werden, da die fehlerhaften Positionen verlasslich
herausgefiltert werden und nicht in die endgultige Berechnung einflieBen.

5.2.5.3 Einfluss bei Erhéhung der Anzahl der Sensorintervalle

In einer weiteren Simulation wird der Einfluss zunehmender Sensorintervalle untersucht. Die Abbildung
5.17 (a) verdeutlicht den Sachverhalt. Dazu wird nach jedem Simulationsdurchlauf dem gegebenen
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Abbildung 5.17: Steigende Anzahl Sensorintervalle fiir eACL durch Hinzunahme von zusétzlichen Hindernissen (a)
und daraus resultierende Positionsfehler (b).

Szenario ein neues Hindernis, in diesem Fall eine neue Wand, hinzugefligt. Das heif3t weiterhin, dass
die Gebiete desselben Intervalls auch kleiner werden. Als Material fiir die Hindernisse dient die Beton-
wand mit Stahlbewehrung 2 aus Tabelle 5.2. Es ist zu erwarten, dass die Zunahme der Sensorintervalle
bei deren gleichzeitiger Verkleinerung einen Einfluss auf die Position hat. Durch die Zunahme von
Hindernissen wird sich die Qualitat der Positionsschatzung ohne ACL und eACL verschlechtern, da
die Streckenmessungen in noch hdherem MaBe verfélscht werden. Im ungunstigsten Fall wird eine
Lokalisierung unmdglich, da die resultierenden drei Strecken nicht in einem Punkt schneiden, das
System divergiert. Zum anderen kénnen mehr Ausreif3er durch ACL und eACL detektiert werden. Bei
ACL besteht die Mdglichkeit, dass auch hier keine Position ermittelt werden kann. Dieser Effekt kann
auftreten, wenn durch die starke Streckenverfalschung keine Position im giltigen Sensorintervall berech-
net wird. Durch die Anwendung von eACL sollte es jedoch mdglich sein, giiltige Positionsschatzungen
zu erhalten. Abbildung 5.17 (b) gibt einige Simulationsergebnisse wieder.

Die Simulation bei der Verkleinerung der Sensorintervalle bei gleichzeitiger Zunahme dieser zeigt die
erwarteten Ergebnisse. Der Fehler der Positionsschatzung ohne ACL und eACL wird mit zunehmender
Anzahl von Sensorintervallen gréBer. Zwischen den Beacons und dem Unbekannten kommen nach
jedem Simulationsdurchlauf neue Hindernisse hinzu. Es ist jedoch mdéglich, in jedem Szenario Bo-
genschnitte zu berechnen. ACL zeigt, dass zudem auch Positionen in dem gultigen Sensorintervall
berechnet werden (Tabelle 5.5). Die Anwendung von eACL hat zur Folge, dass mehr Streckenmes-
sungen glltige Schatzpositionen liefern, die in die endgultige Positionsberechnung einflieBen. In dem
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Tabelle 5.5: Anzahl gliltiger Positionen (iber ansteigende Sensorintervalle.

Algorithmus Anzahl giiltiger Positionen [%]

1 2 3 4 5
ACL 1,71 1,17 0,98 0,65 0,21
eACL 9,78 8,41 7,50 4,69 2,47

Szenario mit den meisten Hindernissen kann die Anzahl im Gegensatz zu ACL sogar verzehnfacht
werden, was sich auch in der erreichbaren Positionsgenauigkeit wiederspiegelt (Abbildung 5.17). Durch
eACL erhohte sich die daraus resultierende Genauigkeit auf 0,29 m. Die alleinige Anwendung von
ACL liefert hingegen nur eine Genauigkeit von 0,72m. Es konnte demzufolge eine Steigerung um
Faktor 2,5 erreicht werden. Eine Lokalisierung tber alle verfiigbaren Positionen lieferte hingegen einen
Positionsfehler von 6,28 m. Bei einer RaumgréBe von 3m x 4m, und damit der endgdiltigen GréBe des
aktuellen Sensorintervalls, ist der Positionsfehler sogar gréBer als das Sensorintervall. Es kann davon
ausgegangen werden, das eine Mittelung Uber alle verfligbaren Trilaterationen keine Positionen im
glltigen Sensorintervall liefert.

5.2.6 Einschrankungen fiir den eACL-Algorithmus

Die Materialbeschaffenheit von Hindernissen hat einen gro3en Einfluss auf die Entfernungsschétzung
mittels RSS—Messungen. Die Anwendung des hier vorgestellten "extended Anomaly Correction in
Localization"—Algorithmus (eACL) kann diese Effekte fiir die Positionsbestimmung verringern. Allerdings
beruht diese Technik ausschlieBlich auf der Beriicksichtigung von Dampfungen durch Hindernisse. In
der Realitat beeinflussen jedoch andere Effekte die Signalausbreitung und sollten mit in die Kalkulation
einflieBen. Die Positionsgenauigkeit kbnnte damit weiter erhéht werden.

Eine Erweiterung um Streuungseffekte, Reflexionen und Beugung gestaltet sich jedoch schwierig. Jede
Schétzposition, die mittels Trilateration falsch geschéatzt wird, weist auch ein anderes Signalempfangsbild
auf. Durch Interferenz von Wellen kdnnen sich die RSS—Werte an den unterschiedlichen Positionen
erhéhen oder ausléschen. Eine Simulation dieser Effekte wiirde sich als schwierig herausstellen. Eine
Méglichkeit, diese Effekte zu berlcksichtigen, ware eine detailliertere Footprintkarte, die zusatzlich
zu den Sensorintervallen und Hindernissen auch reprasentative RSS—Werte fir bestimmte Regionen
enthélt. Diese Technik ist allerdings nur theoretisch denkbar, da in realen Szenarien Bewegungen von
Objekten und Personen etc. die RSS—Werte verédndern und diese an den reprasentativen Orten nicht
mit denen auf der Footprintkarte Ubereinstimmen wirden.

Als weitere Einschrankung von eACL muss erwahnt werden, dass er nicht auf dynamische Veranderung
der Umgebung reagiert. So kann die Hinzu- oder Wegnahme von Hindernissen dazu fihren, dass
mogliche, das Signal dampfende Kérper nicht oder falschlicherweise in die Berechnung mit einflieBen
und das Ergebnis der Positionsbestimmung verfélschen. Jedoch ist davon auszugehen, dass die
Positionsschatzung unter Anwendung von eACL und ACL genauer ausfallt als die Berechnung ohne
Berlcksichtigung der Sensorintervalle, da grob fehlerhafte Trilaterationen ausgeschlossen werden
kénnen. Eine Positionsbestimmung mittels ACL und eACL wird immer Ergebnisse liefern, die innerhalb
des Sensorintervalls liegen, sofern es richtig bestimmt ist und eindeutig zugewiesen werden kann.



5.3 Fazit 93

Da der eACL auf dem ACL beruht, treffen die in 5.1.5 formulierten Einschrankungen ebenfalls auf den
eACL zu.

5.3 Fazit

In diesem Kapitel wurden zwei Algorithmen vorgestellt, die unter Verwendung von Sensormesswerten
eine Ausrei3erdetektion bei durchgeflihrten Trilaterationen erlaubt. Dabei sind s. g. erwartete Senso-
rintervalle definiert und mit tatsdchlich gemessenen Sensormesswerten verglichen worden. Dieser
Ansatz wurde in einem zweiten Schritt auf Indoorszenarien ausgeweitet. Bei diesem Algorithmus
werden Hindernisse und deren Einfluss auf die Ausbreitungseigenschaften elektromagnetischer Signale
in das Modell integriert. Nachfolgend werden diese fehlerbehafteten Distanzmessungen auf dieser
Grundlage korrigiert und einer erneuten Positionsbestimmung zugefiihrt. Mit beiden Ansétzen konnte
die Genauigkeit der Positionsschatzung signifikant gesteigert werden.

Die in diesem Kapitel eingefihrten Algorithmen besitzen ein hohes Erweiterungspotenzial und sollten
in weiteren Arbeiten fortgesetzt werden. So ware denkbar, die Algorithmen als Nebenbedingung in
eine Ausgleichung einzufiihren. Ebenfalls kénnen Map-Matching-Verfahren genutzt werden, um die
Sensorintervalle optimaler auszunutzen. Aufgrund des zu erwartenden hohen Umfangs werden beide
Ansétze in dieser Arbeit nicht weiter diskutiert. Vielmehr wird im nachsten Kapitel ein feinkérniger
Lokalisierungalgorithmus vorgestellt, der bei geringem Berechnungs- und Kommunikationsaufwand
eine hohe Positionsgenauigkeit zulédsst.






6 Entwicklung von
Lokalisierungsalgorithmen

“Ich glaube, daf3 es, im strengsten Verstand, fir den
Menschen nur eine einzige Wissenschaft gibt, und diese
ist reine Mathematik. Hierzu bedtirfen wir nichts weiter
als unseren Geist.”

(Georg Christoph Lichtenberg, dt. Mathematiker u.
Physiker)

6.1 "Resource Aware Localization"-Algorithmus

Wie bereits in Kapitel 2 beschrieben, ist der Energievorrat die limitierende GréB3e in drahtlosen Sen-
sornetzwerken. Um eine mdglichst lange Lebensdauer der Sensornetze zu garantieren, steht die
Erforschung energieeffizienter Hard- und Software im Fokus der Entwicklung. Speziell fir die Lokali-
sierung soll die Komplexitat exakter Lokalisierungsalgorithmen dahingehend angepasst werden, bei
gleichbleibender Genauigkeit den Rechen- und Kommunikationsaufwand auf den Sensorknoten zu mi-
nimieren. Aus diesem Grunde wurde der "Resource Aware Localization"—Algorithmus (RAL) entwickelt,
der im Prinzip an den im Kapitel 4 beschriebenen und im weiteren Verlauf im Kapitel 7.2.2 ausfthrlich
untersuchten "Distributed Least Squares"-Algorithmus (DLS) angelehnt ist. Aufgrund des veranderten
mathematischen Modells ergeben sich jedoch andere Eigenschaften, die in diesem und im néchsten
Kapitel diskutiert werden sollen.

RAL basiert auf den in Kapitel 3 beschriebenen Grundlagen der geodatischen Ausgleichungsrechnung.
Dabei werden die verfigbaren Beacons in dem Sensornetzwerk genutzt und mittels der Euklidischen
Distanzen vom zu lokalisierenden Sensorknoten zu den Beacons ein liberbestimmtes, nichtlineares
Gleichungssystem aufgebaut. Bei einer hohen Anzahl von Beacons ergibt sich somit ein grof3es
Gleichungssystem, was bei einer vollstdndigen Berechnung auf jedem einzelnen Sensorknoten zu
einem hohen Rechenaufwand und hoher Redundanz fihren wirde. Darlber hinaus werden bei der
bekannten Linearisierung mittels Taylorreihenentwicklung und Abbruch nach dem ersten Glied (vgl.
Kapitel 3.2.1) Naherungskoordinaten fiir den unbekannten Sensorstandort verwendet, die apriori nicht
verflgbar sind. Eine denkbare Mdglichkeit ware der Einsatz approximativer Lésungsmethoden als
Startwertbestimmung fir die nachfolgende Losung des iberbestimmten Gleichungssystems (Geichung
6.1). Diese Mdglichkeit wurde in Born et al. [BRBTO06] fur einige approximative Verfahren untersucht.
Diese steigert jedoch den Berechnungs- und Kommunikationsaufwand im Sensornetz. An dieser Stelle
wird dazu ein anderer Weg bestritten.
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6.1.1 Losen der Lokalisierungsaufgabe

Der mathematische Ausgangspunkt von RAL ist die Formulierung der Beobachtungsgleichungen auf
Basis der Euklidischen Distanzen (Gleichung 6.1).

(AN — %)+ N —7) =7 (i=1,2,...,n). (6.1)
Das Auflésen der binomischen Formeln flhrt zu:

(2 +72) —2mtn — 298 + (R +9%) =72, (6.2)
Durch Umstellen erhalt man das weiterhin nicht lineare Gleichungssystem:

25ty — 20 + (B + %) =7 - (4 77) (6.3)

und durch Einfiihren einer Hilfsunbekannten @ = (£3; + 9%;) sowie durch Substitution von (%2 + 7?) =
K; folgt das lineare Gleichungssystem [MS77]:

—2%EN 2N+ = r-K = b
—25fN — 2N+ D = 13—-Ky = b

2 (6.4)
2% &N — 20N+ = 12—K, = by

Dieses Gleichungssystem kann nunmehr in die Matrizenschreibweise Ax = b Uberfiihrt werden:

—2%; -2 1 by
N .
—2%, 2, 1 by
A=| 7 U x= oy | =] |- (6.5)
w A~
*292’1/1 72y~n 1 bi’l

6.1.2 Normalgleichungen

Dieses Gleichungssystem kann unter Anwendung der Methode der kleinsten Quadrate gel6st werden.
Wie in Kapitel 3.3 dargelegt, kommen dazu unterschiedliche Verfahren zum Einsatz. Vorerst wird hier
die Lésung durch die Normalgleichungen (vgl. Kapitel 3.4.1) beschrieben. Im Folgenden wird die
gesamte Berechnung des Gleichungssystems (6.5) vom Aufstellen der Matrizen bis hin zur Lésung des
Unbekanntenvektors als Standardlokalisierung bezeichnet. Durch die gewahlte Umformung (Gleichung
6.3) des nichtlinearen Gleichungssystem ergeben sich folgende neue Eigenschaften, die fir die spatere
Formulierung des neuen Algorithmus benutzt werden kdnnen:

1. Die Elemente der Koeffizientenmatrix A berechnen sich ausschlie3lich aus bekannten Beaconpo-
sitionen B;(%;, ;).
2. Vektor b beinhaltet mit K ebenfalls bekannte Beaconpositionen B;(%;, 7;), die vor der Berechnung

zur Verflgung stehen.

3. Da die Hilfsunbekannte @ fir die Bestimmung der endgultigen Position (£x, 7) nicht gebraucht
wird, kann diese aus der Berechnung entfernt werden. Dazu gibt es mehrere Méglichkeiten, auf
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die in Kapitel 7.2.3 detailliert eingegangen wird. Zun&chst soll eine Unabhangigkeit von £, 7 und
@ angenommen und die dritte Zeile in A, = (ATA)~1AT nicht mit tibermittelt werden, um den
Kommunikationsaufwand so gering wie mdglich zu halten.

Diese Eigenschaften erlauben es nun, die Berechnung des Ldsungsvektors & = (ATA)"1ATb in
Analogie zum DLS—Ansatz aufzuspalten, denn es ergibt sich mit den bekannten Beaconkoordinaten
Bi(%;,7;) eine Mdglichkeit zur Vorberechnung des komplexen Teils A, = (ATA)~*AT und zur weniger
komplexen Nachberechnung Apb. Wie in Kapitel 4.1 bereits erwéhnt, besteht ein Sensornetzwerk aus
extrem energielimitierten Sensorknoten, einigen ressourcenstarkeren Beacons und der Senke, die
keinen Limitationen hinsichtlich Energie-, Rechen- und Speicherleistung unterliegt. Ziel ist es, so wenig
Energie wie mdglich auf den Sensorknoten zu verbrauchen. Mit der vorgenommenen Aufspaltung
der Berechnung in Vor- und Nachberechnung ist es mdglich, die komplexe Vorberechnung auf die
Senke auszulagern, ohne dabei die Sensorknoten einzubeziehen. Da der Vektor b neben Teilen der
Vorberechnung auch aus den Distanzen des Sensorknotens zu den Beacons #; besteht, ist es nicht
mdoglich, diesen Teil der Berechnung auszulagern. Auf den Sensorknoten bleibt damit nur die weniger
komplexe Nachberechnung x = A (#2 — K;). Unter der Voraussetzung, dass jeder Sensorknoten in der
Lage ist, eine Distanz zu jedem Beacon zu bestimmen, lassen sich zusammenfassend zwei Vorteile flr
dieses Vorgehen benennen:

1. Dadie Vorberechnung nur aus Beaconkoordinaten B;(%;, 7;) besteht, ist fir das gesamte Netzwerk
die einmalige Berechnung von A, und K ausreichend.

2. Auf jedem Sensorknoten muss ausschlie3lich die weniger komplexe Nachberechnung & =
A, (# — K;) ausgefiihrt werden, was zu einer geringeren energetischen Belastung eines jeden
einzelnen Knotens flhrt.

Damit erfullt dieser Schritt zwei der in Kapitel 1.2 formulierten Ziele fur Lokalisierungsalgorithmen in
drahtlosen Sensornetzwerken. Er [auft zum einen verteilt ab und schont dabei die Ressourcen der
energielimitierten Sensorknoten.

Bevor der Ablauf des Algorithmus skizziert wird, soll auf die Berechnung mittels Orthogonalisierungs-
methoden eingegangen werden, was mehrere Vorteile mit sich bringt.

6.1.3 Orthogonalisierungsverfahren

Wie in Abschnitt 3.4 beschrieben, kann die Anwendung der Normalgleichungen zu numerischen
Instabilitaten fihren und die Lokalisierung unmdéglich machen. Obwohl diese Instabilitdten nur sehr
selten auftreten, werden Orthogonalisierungsmethoden untersucht, da diese eine hohe Stabilitat
gegentber schwach konditionierten Matrizen aufweisen. Eine Einflhrung zu den hier verwendeten
Verfahren gibt Abschnitt 3.4.2.

An dem grundsatzlichen Prinzip des Algorithmus andert sich dabei nichts. Fir den erfolgreichen
Ablauf des Algorithmus werden ausschlieBlich andere mathematische Beziehungen herangezogen.
Untersucht werden an dieser Stelle zwei Orthogonalisierungsmethoden. Zum einen ist das die in
Abschnitt 3.4.2.1 beschriebene QR—Faktorisierung (QRF) und zum anderen die Singularwertzerlegung
(SVD), die in Abschnitt 3.4.2.2 hergeleitet wurde. Bei der QRF erfolgt die Anwendung der reduzierten
QR-Faktorisierung. Fir die Vorberechnung bedeutet das die Berechnung der Matrizen Q; und Ry
und fir die Singularwertzerlegung das Aufstellen der Matrizen Uy, S; und V. Durch die Anwendung
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der Orthogonalisierungsmethoden steigt zwar die Komplexitat der Vorberechnung, jedoch werden die
energielimitierten Sensorknoten nicht weiter belastet. In der nachfolgenden Tabelle 6.1 sind die Vor-
und Nachberechnungen fir alle drei untersuchten Methoden zur Lésung der Lokalisierungsaufgabe
gegenibergestellt.

Tabelle 6.1: Ubersicht der Vor- und Nachberechnung der benutzten Lésungsverfahren fiir die Methode der kleinsten
Quadrate.

Methode Vorberechnung Nachberechnung
Normalgleichungen A, = (ATA)IAT K =22 + 772 b=#—-K,x=Apb
QR-Faktorisierung Q1, Ry, K=#+2 b =# — K, Rix = Qb
Singularwertzerlegung Uy, S1, VI, K = 22 + 7 b=#—K,x=VymitS;y =U;’b

6.1.4 Algorithmischer Ablauf von RAL

Nach Herleitung des mathematischen Modells kann der Ansatz in einem Algorithmus, dem "Resource
Aware Localization"-Algorithmus (RAL) zusammengefasst werden. Dieser l1&uft hauptsachlich in drei
Phasen ab [BB10, BR10]. Dabei wird in unkritisch und kritisch ablaufenden Phasen unterschieden. Es
wird von unkritisch gesprochen, wenn die Kommunikation ausschlie3lich zwischen den Beacons und der
Senke stattfindet, da diese geringeren oder keinen Energielimitationen unterliegen. Kritisch hingegen
verlauft die Kommunikation zwischen Sensorknoten und Beacons, da die Knoten ihren energiesparen-
den Schlafmodus verlassen missen und Energie bei dem Empfang der Vorberechnungspakete und bei
der Nachberechnung verbrauchen.

Phase 1 Initialisierung (unkritisch):
— Alle Beacons bestimmen ihre Position mittels eines geeigneten Lokalisierungssystems und
— senden ihre Position B(%;, ;) zur Senke.

Phase 2 Vorberechnung (unkritisch):
— Nach dem Empfang aller Beaconpositionen berechnet die Senke Matrix A, und Vektor K.
Kommunikation (unkritisch):
— Die Senke sendet die vorberechnete Matrix A, und Vektor K an die Beacons.

Phase 3 Nachberechnung (kritisch):
— Die Beacons senden die Vorberechnungspakete an die Sensorknoten.
— Die Sensorknoten verlassen den energiesparenden Schlafzustand und wechseln in den aktiven
Modus und bestimmen ihre Entfernung zu jedem Beacon #;...7,, beim Erhalt der Vorberechnung
Ap und K.
— Die Sensorknoten bauen Vektor b auf, berechnen ihre Position P.; und wechseln in den
energiesparenden Schlafmodus.

Der prinzipielle Ablauf des hier vorgestellten RAL-Algorithmus unterscheidet sich nicht gegeniiber dem
des DLS-Algorithmus. Wie bereits erwahnt, sind die Vorteile im mathematischen Ansatz begriindet.
Fir umfassende Genauigkeitsuntersuchungen kann der Ablauf erweitert werden. Darauf wird detailliert
in Abschnitt 6.4 eingegangen.
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Nachfolgend soll der benétigte Berechnungs-, Speicher- und Kommunikationsaufwand betrachtet
werden. In einem weiteren Schritt erfolgt ein Aufwandsvergleich mit den beiden Verfahren zur exakten
Lokalisierung, den in Kapitel 4.3 beschriebenen "Fine-Grained-Localization"-Algorithmus (FGL) und
dem DLS.

6.2 Ressourcenverbrauchsanalyse

6.2.1 Rechenaufwand

An dieser Stelle erfolgt eine Aufwandsabschatzung des neu eingeflihrten RAL—Algorithmus. Dabei
ist die Analyse in zwei Bereiche unterteilt. Der erste Teil untersucht die Komplexitédten der im vorigen
Abschnitt aufgefihrten Berechnungsmethoden Normalgleichungen, QR—Faktorisierung und Singular-
wertzerlegung. Im zweiten Teil folgen Uberlegungen zur Kommunikationslast.

Zur Abschatzung der Komplexitat der mathematischen Methoden wurde ein in der Literatur gangiges
Verfahren gewahlt. Dafir sind die fur die Berechnung notwendigen Gleitkommaoperationen (engl.
"Floating Point Operation”, Flops) gezahlt worden. Allerdings hangt die tats&chliche Anzahl Flops von
der eingesetzten Hardwarearchitektur ab. Um dennoch ein aussagekraftiges Ergebnis zu erhalten,
wurde jede Operation als eine Flop gezéhlt. Unabhangig davon ob es sich um eine Addition, Subtraktion,
Multiplikation oder Division handelt. Es muss berlcksichtigt werden, dass normalerweise eine Division
oder Multiplikation komplexer ist als eine Addition oder Subtraktion. Darlber hinaus werden auch
keine Kopieroperationen beriicksichtigt, da deren Implementierung einen sehr starken Einfluss auf die
Effizienz ausibt.

6.2.1.1 Gesamtkomplexitit der Methoden

Komplexitat der Normalgleichungen

Es gilt, das Gleichungssystem aus Abschnitt 6.1.1 zu I6sen:
—1
x = (ATA) AT (r2 - K) , (6.6)
was zu folgenden Teilkomplexitaten fiihrt. Mit dem Losungsvektor x = [y, fiy, @] ergibt das fiir die

Unbekannten u = 3 mit der Beaconanzahl n:

1. Multiplikation der (3 x n)—Matrix AT mit der (n x 3)-Matrix A ergibt 8n — 5 Flops. Einige Ope-
rationen kénnen bei der Multiplikation einer transponierten Matrix mit sich selbst eingespart
werden.

2. Die (3 x 3)-Matrix A wird invertiert, was zu einer O (u3)—Komplexitét fiihrt [GL96].

3. Die (3 x 3)-Matrix aus 2. wird mit der (3 x n)-Matrix AT multipliziert, was 121 Flops beansprucht.
Das flihrt zur vorberechneten Matrix A,,.

4. Matrix Ap wird mit dem n—Vektor b multipliziert. Dieser Schritt hat eine Komplexitat von 4n —
2 Flops.

5. Die Berechnung von b benétigt 51 Flops.
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Die Schritte 1 bis 5 ergeben zusammen eine Gesamtkomplexitat von 291 + 20 Flops fir die Normalglei-
chungen.

Komplexitat der QR—Faktorisierung

Auch hier muss Gleichung (6.6) gelést werden, was durch eine QR-Faktorisierung erfolgt. Die Be-
rechnung der Matrix Q beschrankt sich flir u = 3 Unbekannte auf die Bestimmung von Q4, Q, und
Qs.

1. Berechnung von Q; benétigt 212 + 51 + 1 Flops.

2. Berechnung von Q; benétigt 2n? + n + 3 Flops.

3. Berechnung von Q3 benétigt 2n? — 3n — 10 Flops (die letzte Zeile wird nicht benétigt).
4

. Multiplikation von R = Q;0Q,Q3A — inklusive der Berechnung aus 1 bis 3 — benétigt 101> — 8n —
25 Flops.

. Berechnung von b benétigt 51 Flops.

5
6. Berechnung von Q7 benétigt 413 — 2012 — 4n — 23 Flops
7. Berechnung von Qb benétigt 61 — 3 Flops.

8

. Berechnung von x ~ Qb durch Riicksubstitution benétigt 6 Flops.

Damit ergibt sich eine Gesamtkomplexitét fiir die Berechnung mittels QR—Faktorisierung von 413 —
10n? — n — 45 Flops.

Komplexitat der Singuldrwertzerlegung

Da fir die Singularwertzerlegung erst die Eigenwerte berechnet werden missen, ist sie sehr komplex.
Das kann durch etliche Methoden geldst werden. Prinzipiell werden flr die Berechnung von Uy, S und
V fir u = 3 Unbekannte 1212 + 32n + 243 Flops benétigt [GL96]. Weiterhin wird x durch Sy = UTb
und x = Vy berechnet, was zu einer Gesamtkomplexitat von 12n? + 43n + 253 Flops fiihrt.

6.2.1.2 Reduzierte Komplexitat

Nachdem die Gesamtkomplexitaten fir alle Berechnungsmethoden bekannt sind, sollen diese den
Komplexitdten der Nachberechnung gegenlber gestellt werden, um die Einsparmdglichkeiten zu
verdeutlichen.

Normalgleichungen

Es verbleibt die bereits erwahnte Nachberechnung x = Apb und Vektor b = (12 4+ K), was zu einer
reduzierten Komplexitat von 6n — 2 Flops fuhrt. Wichtig zu erwahnen ist hierbei, dass bei der nach der
Vorberechnung entstehenden (3 x #) - Matrix die letzte Zeile gestrichen wurde, da diese ausschlieB3lich
fir die Berechnung der Hilfsvariablen notwendig ist. Es verbleibt bei der Nachberechnung nur die
Multiplikation der reduzierten (2 x n)—Matrix mit dem Vektor b. Ergebnis ist der ebenfalls reduzierte
Lésungsvektor x = [ﬁN,yN]T. Dieses beschriebene Vorgehen ist mathematisch streng genommen nicht
korrekt, allerdings steht an dieser Stelle das maximale Einsparpotential im Vordergrund. In Kapitel 3.6.6
wurde eine Mdglichkeit beschrieben, Unbekannte bereits im Vorfeld aus der Berechnung zu streichen.
Der Rechenaufwand dafiir wird in Kapitel 7.2.3 gesondert diskutiert. Bei der Anwendung von RAL
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ensteht ebenfalls das Problem, dass die Unbekannten tber die Hilfsunbekannte miteinander korreliert
sind. Wie diese Abhangigkeit aufgeldst werden kann, wird ebenfalls in Kapitel 7.2.3 besprochen.

QR-Faktorisierung

Im Fall der QR—Faktorisierung sendet die Senke die vorberechneten Matrizen Q1, Ry und den Vektor
K. Damit ergibt sich die Nachberechnung:

1. Aufstellen des Vektors b benétigt 2n Flops.
2. Multiplikation von y = Q;7b, mit Q;T als (3 x n)-Matrix und b als n—Vektor bendtigt 61 — 3 Flops.
3. Lésen von Rx = y durch Riicksubstitution bendtigt 6 Flops.

Zusammen ergibt das eine reduzierte Komplexitat von 8n + 3 Flops fur die QR—Faktorisierung.

Singularwertzerlegung

Fir die dritte Methode, die Singularwertzerlegung, empfangt der Sensorknoten von der Senke die
Matrizen Uy, S1, V und K. Es verbleibt auf den Sensorknoten die Nachberechnung:

1. Aufstellen des Vektors b benétigt 2n Flops.

2. Lésen von Uy b, mit U; T als (3 x n)—Matrix und b als n—Vektor, resultiert im Vektor z und bendtigt
6n — 3 Flops.

3. y wird durch Riicksubstitution von S1y = z berechnet. Durch die drei Null-Elemente in S; werden
nur 3 Flops bendtigt.

4. Der letzte Teil der Berechnung benétigt 10 Flops, wobei x durch x = Vy ermittelt wird.

Alles zusammen ergibt sich eine reduzierte Komplexitat von 8xn + 10 Flops.

6.2.1.3 Die Komplexitidten im Vergleich

Ein Vergleich aller Komplexitaten ist in Tabelle 6.2 und grafisch in Abbildung 6.1 (a) wiedergegeben. Um
aussagekraftige Werte zu erhalten, wurde beispielhaft mit n = 100 Beacons gerechnet. Die Gesamt-

Tabelle 6.2: Vergleich der Gesamt- und reduzierten Komplexitéten fiir die Methode der kleinsten Quadrate fir
n = 100 Beacons.

Methode Gesamtberechnung | Reduzierte | Einsparung
Komplexitat [Flops] [Flops| [%]
Normalgleichungen 2.920 598 79,52
QR-Faktorisierung 3.899.859 803 99,98
Singularwertzerlegung 124.553 810 99, 35

berechnung der Methode der kleinsten Quadrate erfordert viel mehr Operationen als die reduzierten
Berechnungen. Speziell die QR-Faktorisierung wiirde die Ressourcen der Sensorknoten extrem belas-
ten. Wie in den Betrachtungen gezeigt wurde, kdnnen die reduzierten Methoden die Komplexitaten der
Berechnungen signifikant verringern und diese Berechnungen auf ressourcenlimitierten Sensorknoten
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ermdglichen. Es ist aber weiterhin ein gewisser Anteil an Kommunikation erforderlich, was im nachsten
Abschnitt genauer analysiert werden soll.

6.2.2 Kommunikationsaufwand

In Kapitel 2 wurde beschrieben, dass die Kommunikation im Sensornetzwerk minimiert werden muss,
da sie fir den Grof3teil des Energieverbrauchs verantwortlich ist. Vor allem verbraucht das Versenden
Uber groBe Distanzen viel Energie. Dabei ist die Kommunikation zwischen der Senke und den Beacons
vorzuziehen, da deren Ressourcen keinen oder wenigen Limitationen unterliegen. Aus diesem Grund
wurde bei der Algorithmusbeschreibung die Kommunikation in zwei Phasen unterteilt. In der kritischen
Phase mlssen die Sensorknoten theoretisch die Pakete nur empfangen. Praktisch treten jedoch bei
jeder Transmission Paketverluste aufgrund von Unterbrechungen im Kommunikationskanal auf. Es kann
auch erforderlich werden, auf Protokollebene den erfolgreichen Empfang eines Paketes zu signalisieren.
In dieser Untersuchung liegt der Fokus ausschlief3lich auf theoretischen Betrachtungen des Algorithmus.
Das heif3t, sie erfolgt unabhéngig von Protokolldefinitionen und Medienzugriffsprotokollen (vgl. Kapitel
2.2). Jeder Sensorknoten muss die vorberechnete Matrix A, und den Vektor K mit [3n +n = 4 - ]

6
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Abbildung 6.1: (a) Komplexitétsvergleich und (b) Kommunikationsaufwand der Gesamt- und reduzierten Berech-
nung Uber eine steigende Beaconanzahl.

Elementen empfangen. Bei 100 Beacons belauft sich der Aufwand auf 1.600 Bytfes, wenn jedes Element
als 32 bit Gleitkommazahl gerechnet wird. Auf herkdmmlichen Mikrocontrollereinheiten, die fir den
Einsatz auf Sensorknoten eingesetzt werden, wird jedes Element als Gleitkommaelement als 4 Byte—
Nummer abgespeichert. Fir die Normalgleichungen wird die Vorberechnung vereinfacht, indem die
dritte Zeile aus der vorberechneten Matrix A, weggelassen wird (vgl. Abschnitt 6.2.1). Das heif3t
for die Kommunikation, es missen n Elemente weniger verschickt werden. Somit reduziert sich der
Kommunikationsaufwand auf 3 - n Elemente. Im Beispiel der 100 Beacons ergeben sich damit 1.200
Elemente.

Fir die Gesamtberechnung wiirden hingegen 2 - n Elemente an der Kommunikation teilnehmen. Das
waren im einzelnen die Koordinaten der Beacons B;(%;,;), was in diesem Beispiel zu einem Kom-
munikationsaufwand von 800 Elementen fiihren wiirde. Das bedeutet, dass die Gesamtberechnung
den Kommunikationsaufwand um 33 % reduzieren wirde. Jedoch wird im nachsten Abschnitt gezeigt,
dass aufgrund der Einsparungen in der Berechnung dieser Mehraufwand nicht weiter ins Gewicht fallt.
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Abbildung 6.1 (b) gibt den Kommunikationsaufwand fiir alle drei L6sungsmethoden wieder. Die Grafik
bildet den Verbrauch bis zu einer Anzahl von 50 Beacons ab. Der Kommunikationsaufwand steigt mit
wachsender Beaconanzahl linear an. Tabelle 6.3 zeigt die einzelnen Elemente fir die Lésungsmethoden,
die an der Kommunikation teilnehmen.

Tabelle 6.3: Kommunikationsaufwand ohne Protokolloverhead der benutzten Lésungsverfahren fiir die reduzierte
Berechnung der Methode der kleinsten Quadrate.

Methode Elemente Dimensionen Anzahl | Byte
Elemente
Normalgleichungen Ap, K [2-n+n] 300 1.200
QR-Faktorisierung Q1, Ry, K B-n+3-n+mn] 406 1.624
Singularwertzerlegung || Uy, S1, VI, K | [3-n+3+9+ 1] 412 1.648

6.3 Simulation und Ergebnisse

Bevor der neu eingefihrte RAL-Algorithmus in Kapitel 6.3.3 anderen etablierten Lokalisierungsverfah-
ren gegenlbergestellt wird, erfolgt in diesem Abschnitt die Prasentation einiger Simulationsergebnisse.

6.3.1 Simulationsaufbau

Die Simulationen erfolgten im Paketsimulator J-Sim. In [Rei07] beschreibt Reichenbach ein erweitertes
Energiemodell fir diesen Simulator, welcher fiir die Simulation von Lokalisierungsalgorithmen um
fehlende Distanzabhangigkeiten erweitert wurde. Damit kbnnen Sendereichweiten entsprechenden
Sendeleistungen zugeordnet werden. Fir diese Simulationen wurde kein spezielles Routingprotokoll zur
Paketweiterleitung verwendet. Ausgehend von den unterschiedlichen Phasen von RAL wurde fir jedes

Tabelle 6.4: Parameter fiir die Simulation von RAL.

Parameter Wert Parameter Wert

SensorfeldgréBe [m] | 100 x 100 || Sendereichweite Beacons [m] | 60

Sensorknotenanzahl 300 Varianz der Distanz [%] 10

Beaconanzahl 15 Simulationszeit [s] 130

Positionspaket, welches die Vorberechnung der Senke enthélt, in Phase 1 pro Beacon genau eines
weitergeleitet. Danach folgt ein Wechsel in den energiesparenden Sleep—Modus (vgl. Kapitel 2.2.2.1) bis
zum Empfang der Vorberechnung aus Phase 2. Nun erfolgt ein Wechsel in den Kommunikationsmodus,
wobei genau ein Vorberechnungspaket weitergeleitet wird, worauf hin wieder der Wechsel in den
Schlafmodus erfolgt. Die Sensorknoten wechseln in Phase 3 in den Kommunikationsmodus und
empfangen genau ein Vorberechnungspaket. Danach berechnen sie ihre Position und wechseln
wiederum in den energiesparenden Sleep—Modus.
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In den Simulationen wurde ein Sensorfeld der GréBe (100m x 100 m) verwendet. Die Anzahl der
Sensorknoten betrug 300 mit 5% Beacons. Die genauen Simulationsparameter sind in Tabelle 6.4
wiedergegeben.

6.3.2 Untersuchungen zum Energieverbrauch

In Abbildung 6.2 (a) sind die Energieverbrduche dargestellt, die bei der Ausfiihrung von RAL anfallen.
Wie zu ersehen ist, startet RAL nach 69, 3 s mit der Positionsbestimmung der Beacons. Dieser Prozess
dauert 4, 6s. Die Phase 2, das Versenden der Positionspakete startet nach 100,15 fir 9, 3s.

Da die Vorberechnung auf der Senke ablauft, fallt dieser Energieverbrauch nicht ins Gewicht. Phase 3
schlie3t sich unmittelbar an, die Vorberechnung wird Giber die Beacons an die Sensorknoten versendet.
113 s nach Simulationsbeginn haben die Sensorknoten ihre Position bestimmt und wechseln danach

in den Sleep—Modus. Dabei wurden 240 Pakete gesendet und 2.320 empfangen, davon 13 % auf den
Sensorknoten.

In Abbildung 6.2 (b) ist der Energieverbrauch auf jedem Knoten dargestellt. Die Verbrauche liegen
sehr nah beieinander. Das ist dadurch zu erklaren, dass jeder Knoten das selbe Positionspaket
erhalt, unabhangig von seiner Lage im Sensorfeld. Der energiesparende Sleep—Modus wird nur fir
eine sehr kurze Zeit unterbrochen, in der die Sensorknoten die Vorberechnung empfangen und die
Nachberechnung ausfiihren. Pro Sensorknoten liegt der Verbrauch bei gerade einmal 0,01 J.

Durchfyﬂhren und '
16 Versenden der Vor- und
= Nachberechnting 6649.995 Wechsel aller Knoten in
_51 20 Cendeniien i = den Schlafmodus
] Positionspakete zur 'g .
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Abbildung 6.2: Energieverbrduche (a) des gesamten Sensornetzes und (b) der einzelnen Sensorknoten bei
Anwendung von RAL.

6.3.3 Vergleich mit etablierten Verfahren

Um die Performance des RAL—Algorithmus einschatzen zu kdnnen, soll er hinsichtlich seiner Kom-
plexitat, seines Energieverbrauchs und Kommunikationsaufkommens den Algorithmen FGL und DLS
(vgl. Kapitel 4.3) vergleichend gegenliber gestellt werden. Fir samtliche Simulationen wurde die
Positionsbestimmung mittels Normalgleichungen vorgenommen.
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Rechenaufwand

Die Bestimmung der Anzahl der Rechenoperationen wurde wie in Tabelle 6.2 beispielhaft fir 100
Beacons durchgeflihrt. Die Ergebnisse gibt Tabelle 6.5 wieder. Da fir den FGL-Algorithmus auf

Tabelle 6.5: Vergleich der Komplexitéten fiir die Untersuchten Lokalisierungsverfahren flirn = 100 Beacons.

Methode FGL DLS RAL Einsparung Einsparung
[Flops] [Flops] | [Flops] | RAL-FGL [%] | RAL-DLS [%)]
Normalgleichungen 3.050 791 598 80,40 24,40
QR-Faktorisierung 3.951.298 1.191 803 99,98 32,58
Singularwertzerlegung 82.556 803 810 99,01 -0,87

jedem einzelnen Knoten die Gesamtberechnung durchgefiihrt wird, erfordert er auch die meisten
Rechenschritte. Besonders féllt das bei den Orthogonalisierungsmethoden auf. RAL spart hier mehr
als 99 %. Auch bei den Normalgleichungen ist ein groB3es Einsparpotenzial erkennbar. Fast 80 % der
Berechnungen kdnnen auf die Senke ausgelagert werden.

Im Gegensatz dazu fallen die Einsparmdglichkeiten im Vergleich zu DLS geringer aus. Dennoch ergeben
sich fur die Normalgleichungen und die QR—-Faktorisierung fast 25 % und 33 % weniger Rechenschritte.
Diese Einsparungen lassen sich dadurch erkléren, dass der b—Vektor bei RAL einfacher zu berechnen
ist. Es werden pro Element nur eine Multiplikation und eine Addition nétig. Bei DLS hingegen kommen
nochmals zwei Rechenschritte pro Element hinzu. Allerdings benétigt DLS bei der SVD weniger
Rechenschritte. Der Mehraufwand bei RAL von 0,87 % ist jedoch vertretbar.

Energieverbrauch

Flr die Vergleichssimulationen diente die Simulationskonfiguration aus Tabelle 6.4. Die Abbildung
6.3 (a) zeigt die Energieverbrauche des ganzen Sensornetzes, Abbildung 6.3 (b) hingegen der einzelnen
Sensorknoten im Vergleich zu FGL und Abbildung 6.4 (a) und 6.4 (b) entsprechend zu DLS. Die
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Abbildung 6.3: Energieverbrauch (a) des gesamten Sensornetzes und (b) der einzelnen Sensoren bei Anwendung
von RAL und FGL.
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Gegenuberstellung von RAL und FGL zeigt die Vorteile eines verteilten Algorithmus. Die Berechnungen
fir den "Fine Grained Localization"—Algorithmus missen auf jedem Sensorknoten ausgefiihrt werden.
Das heif3t, die Berechnungen der Normalgleichungen erfolgen hoch redundant, was zu einem erhdhten
Energieverbrauch fihrt. Die Sensorknoten miissen sehr viel langer aktiv bleiben und auch mehr Pakete
empfangen. In diesen Simulationen erhielten die Sensorknoten die ersten Positionspakete nach 70,2 s.
Bei Zeitpunkt 105, 7 s hatte jeder Knoten ein Paket von den Beacons empfangen. Alles in allem wurden
236 Positionspakete versendet und 53.527 empfangen, von denen 93 % auf den Sensorknoten anfielen.
Dabei waren die Sensorknoten 35,5 s im aktiven Zustand.

Fir den einzelnen Sensorknoten bedeutet das im Detail, dass der Sleep—Modus fiir lange Zeit verlassen
wird. Die groBBen Spriinge in den Kurven der Abbildung 6.3 (b) sind darauf zurlickzufliihren, dass jeder
Sensorknoten unterschiedliche Positionspakete erhélt. Die Knoten in der Mitte des Sensorfeldes
lokalisieren sich haufiger als die Knoten an den Randern.

Wie im vorigen Abschnitt 6.3.2 gezeigt und in Abbildung 6.3 ersichtlich, liegt RAL deutlich unter dem
Energiebedarf von FGL. Im Einzelnen macht das eine Energieersparnis von 89 % aus. Der "Distributed
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Abbildung 6.4: Energieverbrauch (a) des gesamten Sensornetzes und (b) der einzelnen Sensoren bei Anwendung
von RAL und DLS.

Least Squares"-Algorithmus durchlauft die Simulationsphasen in der selben Zeit wie der RAL—Algorith-
mus. Ebenso viele Pakete werden wahrend der Simulation ausgetauscht. Der wesentliche Unterschied
liegt in der Nachberechnung. Dadurch, dass DLS eine aufwendigere Nachberechnung durchzufihren
hat, wird auch mehr Energie verbraucht. In Abbildung 6.4 ist der energetische Mehraufwand zu erkennen.
In den Simulationen verbrauchte RAL 11, 8 % weniger Energie als DLS.

Far beide Algorithmen liegen die Verbrauche der einzelnen Sensorknoten ebenfalls dicht beieinander.
Das ist darin begriindet, dass die Vorberechnung und das Versenden der Positionspakete bei beiden
Verfahren gleich ablauft. In beiden Fallen missen die Sensorknoten den Sleep—Modus fiir nur sehr
kurze Zeit verlassen, um die Pakete zu empfangen und die Nachberechnung durchzufiihren.
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6.4 Clusterisierung und nachtragliche Netzausgleichung —
Anpassung flr groBe Netzwerke

6.4.1 Clusterisierung des Sensorfeldes

In den bisherigen Genauigkeitsbetrachtungen wurde von einer Einzelpunkteinschaltung ausgegangen,
d. h., es wurde jeweils nur ein Sensorknoten mit den aufgebauten Gleichungssystemen berechnet. Jede
zusatzliche Beobachtung fliihrte zu einer zusatzlichen Gleichung im Gleichungssystem. Bei einer Ge-
samtnetzausgleichung flieBen jedoch alle Unbekannten und alle Beobachtungen in die Berechnungen
ein, was zu sehr grof3en Gleichungssystemen flihrt. Bei z. B. 500 Sensorknoten im Netz ergibt jeder zu-
satzliche Beacon 500 weitere Beobachtungsgleichungen, wenn sich der Beacon in Empfangsreichweite
eines jeden Sensorknotens befindet. Des Weiteren héatte die sich ergebende Normalgleichungsmatrix
als symmetrische Matrix 1.000.000 verschiedene Elemente, wenn nur die halbe Matrix abgespeichert
wird. Das iterative Invertieren solcher Matrizen ist mit einem sehr grof3en Aufwand verbunden und
bendtigt somit viel Rechenzeit.

Da die Beacons nicht Uiber eine unendliche Sendereichweite verfligen, ist es notwendig, dass mehrere
Vorberechnungen fiir einzelne sogenannte Netzwerkcluster aufgestellt werden. Die Wahl der Cluster
ist dabei so vorzunehmen, dass mit wenigen das gesamte Sensornetzwerk méglichst gut abgedeckt
wird, um den Kommunikations- und Rechenaufwand gering zu halten. Dabei erhalt jeder Cluster eine
eigene Vorberechnung, die auf einem zentralen Beacon, der den Mittelpunkt des Clusters definiert,
durchgefiihrt wird. Darauf folgend bestimmen die Sensorknoten in dessen Reichweite ihre Position.
Abbildung 6.5 verdeutlicht den Sachverhalt. Die Cluster tiberlappen sich in einem gewissen Bereich.
Berechnen dort positionierte Sensorknoten mehrere Positionen, kann diese Mehrfachbestimmung
ausgenutzt werden, die Cluster untereinander auszugleichen. Der dabei entstehende Mehraufwand ist
ebenfalls zu analysieren und es ist abzuwéagen, ob sich dieser aus energetischer Sicht lohnt oder ob
darauf verzichtet werden sollte.

Als Vorteile der Clusterisierung wéren zu nennen:
e Durch Cluster sinkt der Rechenaufwand, da weniger Beacons in die Multilateration eingehen.

¢ Die Robustheit steigt, da Beaconausfélle nur Teile des Sensornetzes betreffen, nicht aber das
ganze Netzwerk ausfallt.

e Es entsteht eine hohere Realitétstreue, da fir einige Szenarien mit groBen oder ausgedehnten
Sensornetzwerken, d. h. gréBer als die Sendereichweite der Beacons, gerechnet werden muss.

Demgegeniber stehen folgende Nachteile:

e Durch die geringere Anzahl von Beacons fir die Multilateration sinkt die Genauigkeit der Positi-
onsbestimmung.

e Es wird zuséatzlicher Aufwand fur die Clusterbildung nétig.

e Fir die abschlieBende Nachausgleichung der Cluster ist ein erhéhter Kommunikationsaufwand
nétig, da alle Positionsdaten und Distanzmessungen zur Senke gesendet werden miissen.

Im nachfolgenden Teil wird eine Strategie vorgestellt, die einerseits die dynamische Einteilung ei-
nes grof3en Sensornetzwerkes in kleinere Cluster beschreibt und dariiber hinaus eine nachtrégliche
Netzausgleichung auf Basis der Methode der kleinsten Quadrate benutzt (vgl. Kapitel 3.6), um eine
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Abbildung 6.5: Clusterisierung eines Sensornetzwerkes.

Genauigkeitssteigerung fir die Sensorknoten zu erzielen. Da diese Strategie in einer zusatzlichen
Kommunikationsphase resultiert, wird der Mehraufwand erneut berechnet und abgewogen, ob und ab
wann dieses Vorgehen aus energetischer Sicht sinnvoll ist.

Fir eine Clusterisierung eines Sensornetzwerkes sind mehrere Méglichkeiten denkbar und in der Litera-
tur diskutiert [HM09a, LGF10, CHWJ10]. In den folgenden Untersuchungen werden zwei verschiedene
Ansatze betrachtet, die sich in ihren Anwendungsfallen unterscheiden:

1. Berechnungsaufwand: In sehr gro3en Sensornetzwerken mit einer gro3en Anzahl Sensorkno-
ten steigt der Berechnungsaufwand einer nachtraglichen Netzausgleichung (Ausgleichung in
einem Guss) exponentiell an. Das Sensorfeld ist so zu clustern, dass eine bestimmte Anzahl an
Sensorknoten (vgl. 2.2.1) pro Cluster nicht Gberstiegen wird.

2.Sendereichweite: In einem zweiten Ansatz wird die Clusterisierung auf Basis der Sendereichweite
(Abbildung 6.5) der Beacons durchgefihrt.

Abbildung 6.7 (a) verdeutlicht beide Formen der Clusterisierung. In den nachfolgenden Untersuchungen
werden Clusterisierungen analysiert, die die angefihrten Faktoren Berechnungszeit und Sendereich-
weite zur Grundlage haben.
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Berechnungsaufwand

Der nétige Berechnungsaufwand und damit die Berechnungszeit fir eine nachtréagliche Netzausglei-
chung nach Kapitel 3.6 soll an einem Beispiel illustriert werden. Es wird von einem Sensornetzwerk der
GroBe (100m x 100 m) ausgegangen, in dem n = 500 Sensorknoten und b = 25 Beacons verteilt sind.
Nach Gleichung 2.1 bedeutet das eine durchschnittliche Knotenverteilungsdichte von 0,05 Knoten pro
Quadratmeter. Auf den Sensorknoten werden die Distanzen zu den Beacons bestimmt und der RAL-
Lokalisierung zugeflhrt. Die berechneten Positionen werden im né&chsten Schritt Gber die Beacons an
die Senke Ubermittelt. Zeitgleich messen die Sensorknoten die Distanzen zu den in Reichweite befindli-
chen Sensorknoten und senden diese zu den Beacons, welche ebenfalls die Distanzen zu den Knoten,
in deren Reichweite sie sich befinden, bestimmen. Wie aus Abbildung 6.6 zu entnehmen ist, ergeben
sich fir die Berechnungen variierende mdgliche Beobachtungen je nach Wahl der Distanzmessungen.
Die Anzahl der mdglichen Beobachtungen beeinflusst maBgeblich die Berechnungsgeschwindigkeit, mit
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Abbildung 6.6: Anzahl maximal méglicher Beobachtungen im Sensornetzwerk bei b = 25 Beacons (ber einer
steigenden Anzahl Sensorknoten.

der das Sensornetz ausgeglichen werden kann. Werden alle Strecken mit in die Berechnung einbezogen
(Beacon—Sensorknoten, Sensorknoten—Sensorknoten, Sensorknoten—Beacon und Beacon—Beacon)
ergeben sich n(n — 1) 4+ 2nb + b(b — 1) = 275.100 mdgliche Beobachtungen (rote Linie). Werden die Di-
stanzmessungen zwischen den Beacons ausgeschlossen, flieBen noch immer 262.000 Beobachtungen
in die Berechnung ein (blaue Linie). Sollen ausschlieBlich die Einfachmessungen Sensorknoten—Beacon
benutzt werden, ergibt sich die geringste Zahl méglicher Beobachtungen. Den interessantesten Fall
ergibt die Berechnung mittels Mehrfachbeobachtungen. Doppelbeobachtungen werden dabei gemittelt,
was die Anzahl Beobachtungen halbiert. Die Uberbestimmung bleibt hierbei erhalten, sodass kein
Genauigkeitsverlust auftritt [BWO03].

Jedoch ist der Aufwand relativ grof3, der eine Berechnung von 262.000 Beobachtungen bei 1.000 Un-
bekannten mit sich bringt. Um diesen hohen Aufwand zu reduzieren soll das Sensornetzwerk nach
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Abbildung 6.7 (a) aufgeteilt werden. Bei einer maximalen Anzahl von 30 Sensorknoten pro Cluster und
der ermittelten durchschnittlichen Verteilungsdichte ergibt sich eine Rastergrée von 24,5m bei 16
Cluster. In diesem Beispiel ist zu erkennen, dass gerade an den Randern nur kleine Bereiche neuen
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Abbildung 6.7: Clusterisierung eines Sensornetzwerkes mit Punkten als Sensorknoten und Dreiecken als Beacons
(a) durch feste Clusterisierung abhédngig von der Sensorknotenanzahl und (b) mittels eines Clusterheads (griines
Dreieck) abhédngig von der Sendereichweite.

Clustern zugeordnet sind. Da die Abbildung lediglich das Prinzip darstellt, sind die Restcluster in
der Grafik ebenfalls eingezeichnet. Bei der Berechnung wird das Raster derart Uber das Sensorfeld
verschoben, dass eine mdglichst gute Abdeckung des Gebietes erreicht wird, dabei jedoch die Sen-
sorknotenanzahl im Cluster nicht einen zu hohen Wert annimmt. Ist das Raster endgliltig positioniert,
werden die Restcluster an die nachstgréBeren angeschlossen und mitberechnet. Da die Berechnung
eines jeden Clusters getrennt erfolgt, treten in den Clustern untereinander Inkonsistenzen auf. Aus
diesem Grund werden zusatzlich Uberlappungsbereiche zwischen den Clustern definiert (gestrichelte
Linien in Abbildung 6.7 (a)). Knoten, die sich in diesen Uberlappungsbereichen befinden, berechnen
sich den jeweiligen Clustern zugehérige Positionen. Mit diesen VerknUpfungspunkten zwischen den
Gebieten ist es dann méglich, Gber eine Gesamtausgleichung die Cluster anzupassen. Im nachsten
Abschnitt wird dazu eine andere Mdglichkeit verwendet, die es erlaubt, mit geringem Aufwand grof3e
Bldcke auszugleichen.

Nach Golub et al. [GR71, GL96] besitzt die Methode der kleinsten Quadrate eine Rechenkomplexitat
von O(n?). Abbildung 6.8 (a) stellt den Rechenaufwand iiber die steigende Knotenanzahl dar. Fiir das
gewdhlte Szenario ergibt sich fir m = n + b = 525 ein Aufwand von 16m> + 6m? + 2m = 2,3 GFlops fiir
die Gesamtberechnung. Wird das Sensornetz geclustert, ergibt sich ein Berechnungsaufwand von ca.
8,2 MFlops pro Cluster fiir die Ausgleichung. Das Sensorfeld ist durch u = 16 Cluster abgedeckt, was
wiederum zu einem Rechenaufwand von 131, 7 MFlops fiihrt. Verglichen mit der Gesamtausgleichung
des Sensorfeldes "in einem Rutsch" ergibt sich fir den Berechnungsaufwand ein Einsparpotenzial
von 94,3 %. Fur die zeitliche Komplexitét ergibt sich ein &hnliches Bild (Abbildung 6.8 (b)). Der Vorteil
der Cluster wird auch hier ersichtlich. Da mit steigender Anzahl Sensorknoten auch die Anzahl der
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Abbildung 6.8: (a) Berechnungsaufwand lber steigender Sensorknotenzahl und (b) zeitliche Komplexitat fir die
Berechnung bei b = 25 Beacons.

Beobachtungen und damit die Komplexitat des Ausgleichungsproblems exponentiell ansteigt, steigt
ebenfalls die Berechnungsdauer exponentiell. In der clusterbasierten Berechnung addiert sich die
zeitliche Komplexitat, wobei das Erstellen der fiir die Berechnung notwendigen Matrizen und Beob-
achtungsvektoren den weitaus gréBten Teil der Zeit in Anspruch nimmt. In diesem Fall wurden 130
Sensorknoten pro Cluster zugrunde gelegt, was eine Zeiteinsparung von ca. 75 % gegenlber der
Gesamtausgleichung ergibt. Es sei erwdhnt, dass es in der Literatur zahlreiche Ansatze zur Lésung
schwach besetzter Matrizen gibt. Zum Beispiel untersucht Griindig die konjugierte Gradientenmethode
im Hinblick auf Rechenzeiteinsparungen fiir die Ausgleichung groBer Netze [Grii80]. Eine Ubersicht
tber Berechnungsverfahren groBer schwach besetzter Matrizen ist in George et al. zu finden [GGL93].

Sendereichweite

Erreicht das Sensornetzwerk eine kritische Gréf3e, in der die Sensorknoten nur noch einige und nicht
alle Beacons erreichen, muss jeder Cluster eine eigene Vorberechnung nach Kapitel 6.1.4 erhalten. Da-
fir mussen Clusterbeacons gefunden werden, mittels derer das Sensorfeld méglichst gut und liickenlos
abgedeckt wird. Als zweites Kriterium soll die Minimierung der Clusteranzahl dienen, da mit weniger
Cluster die Redundanz der Berechnung und damit der Berechnungsaufwand sinkt. Jeder Sensorknoten
bestimmt in einem zweiten Schritt die Distanzen zu allen méglichen Beacons und speichert diese
ab. Der Sensorknoten ordnet sich dem Cluster zu, dessen Clusterhead dem Knoten am né&chsten
liegt. Empféangt der Sensorknoten zwei oder mehr Clusterbeacons, d. h., liegt er in einem Uberlap-
pungsbereich, werden Positionen in beiden Clustern fir den Sensorknoten bestimmt. Das erhéht die
Stabilitdt und Robustheit des Sensornetzes, da eine mégliche Ausgleichung Uber diese Verknipfungs-
punkte zwischen den Clustern berechnet werden kann. Zum Nachteil hat diese Strategie jedoch, dass
der Rechenaufwand auf den Sensorknoten ansteigt, was mit den vorgestellten Algorithmen gerade
vermieden werden sollte. Aus diesem Grund erfolgt im weiteren Verlauf eine Aufwandsabschatzung.
Befindet sich ein Sensorknoten auBBerhalb der Reichweite einiger Beacons seines Clusters, missen
diese aus der Vorberechnung entfernt werden. Dies kann durch QR—Faktorisierung mit Matrixdown- und
upgrading oder der rekursiven Methode der kleinsten Quadrate erreicht werden [Rei07]. Da dies jedoch
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rechnerisch aufwendig ist, wird an dieser Stelle darauf verzichtet. Es existieren ebenfalls Strategien, die
Distanzen zu den Beacons aufB3erhalb der Sendereichweite bestimmen [BSLT09, BST10b]. In diesen
Untersuchungen wird allerdings auf die Wahl eines komplexeren Verfahrens verzichtet. Die fehlende
Distanz wird durch Summation der Distanz Sensorknoten—Clusterhead—Beacon approximiert:

dy = dy + dp1ps (6.7)

mit d, der Distanz zwischen Sensorknoten und dem Beacon auBerhalb der Reichweite, d; der Distanz
zwischen Sensorknoten und Clusterhead und dp;p, der Distanz zwischen dem Clusterhead und dem
Beacon auBerhalb der Sendereichweite. Den Einfluss zeigt Abbildung 6.9. Im ersten Fall wird die
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Abbildung 6.9: Approximierte Distanz bei Beacons auf3er Empfangsreichweite der Sensorknoten (a) gute Ndhe-
rung und (b) schlechte Ndherung.

Distanz Sensorknoten—Beacon auBBer Reichweite sehr gut approximiert. Jedoch ergibt sich fir einen
Beacon gerade auBBerhalb der Empfangsreichweite des Sensorknotens die nachteiligste Naherung flr
die Streckenapproximation. Die Gesamtstrecke addiert sich zum Doppelten der Sendereichweite der
Beacons, wohingegen die Lange der wahren Strecke gerade etwas oberhalb der Sendereichweite der
Beacons liegt. Das wiirde fiir diese Distanz eine Abweichung von 100 % zur Originalstrecke bedeuten.
In der Positionsberechnung wirde das zu einem Ausrei3er fihren. Da im Vorfeld keine Aussage Uber
die Geometrie innerhalb des Clusters getroffen werden kann, ist ebenfalls die Abweichung der Strecke
unbekannt. Trotzdem hat sie einen Anteil an der Lokalisierung. Dariiber hinaus kann es in einigen
Szenarien dazu kommen, dass einige Sensorknoten weniger als die fir die Lokalisierung nétigen
drei Beacons empfangen und somit eine Positionsberechnung nicht méglich wére. Auch muissten
die Beacons auBerhalb der Empfangsreichweite durch aufwendiges Matrixdowngrading auf jedem
betreffenden Sensorknoten aus der Vorberechnung eliminiert werden. Aus diesem Grund flie3t dieser
Beacon mit in die Berechnung mit ein, wird in den nachfolgenden Untersuchungen jedoch mit einem
kleineren Gewicht belegt als direkte Streckenbeobachtungen. Dadurch wird der direkte Einfluss dieses
Beacons auf die Positionsschatzung des Sensorknotens minimiert.
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6.4.2 Nachtragliche Netzausgleichung

In diesem Abschnitt werden die durch RAL ermittelten Sensorpositionen einer nachtraglichen Netzaus-
gleichung zugefiihrt. Da diese rechentechnisch sehr aufwendig ist, wird sie auf die Senke ausgelagert.
Fir den einzelnen Sensorknoten bedeutet dies einen zuséatzlichen Kommunikationsaufwand. Es sind
folgende Elemente zu Ubermitteln:

e Kennung des Sensorknotens.

e Die berechnete Knotenposition durch RAL (streng genommen werden die Positionen im weiteren
Betrieb des Sensornetzwerkes nach der Lokalisierung ohnehin Ubermittelt. An dieser Stelle
werden sie jedoch als zusatzlicher Kommunikationsaufwand eingefihrt).

e Die gemessenen und approximierten Strecken zu den Beacons.
e Gemessene Strecken zu den Sensorknoten in Nachbarschaft.

e Da sich die Sendereichweiten der Beacons und der Sensorknoten unterscheiden — d. h., die
Beacons liegen in Sendereichweite nur weniger Sensorknoten — kénnen nicht alle Werte di-
rekt Gbermittelt werden, sondern miissen von Sensorknoten zu Sensorknoten zu den Beacons
Ubermittelt werden.

Besonders der letzte Punkt hat zur Folge, dass der Kommunikationsaufwand mit abnehmender Sen-
dereichweite der Sensorknoten ansteigt. Durch ein geeignetes Routingprotokoll kann dieser Effekt
allerdings zielgerichtet werden, d. h., es ist kein Fluten aller Messungen und Positionen durch das
Netzwerk nétig. In den Simulationen wurde ein "Greedy—Forwarding"—Algorithmus integriert, der die In-
formationen zielgerichtet durch das Netzwerk leitet. Dabei wird mit jedem Schritt versucht, die Nachricht
dichter zu den Beacon hin zu verschicken. Mit den Positionen der Beacons wird die Nachricht an den
Sensorknoten weitergeleitet, der aus lokaler Sicht dem Beacon am nachsten ist und somit die Distanz
zu ihm verringert. Das hat den Vorteil, dass keine genaue Kenntnis aller Sensorknotenpositionen
ndtig ist, da ausschlieBlich aus lokaler Sicht entschieden wird. Als nachteilig hat sich herausgestellt,
dass dieses Vorgehen in einer Sackgasse enden kann, d. h., es kann kein Sensorknoten gefunden,
der die Distanz zum Beacon verringert. Das heiB3t weiterhin, dass alle Beacons in dieser Richtung
auBerhalb der Sendereichweite der Knoten liegen. In diesem Fall wird das Paket in den Simulationen
Uber andere Sensorknoten zum zweitnachsten Beacon weitergeleitet. Aufgrund der hohen Knotendichte
in den Simulationen war ein zweites Routing erfolgreich, sodass alle nétigen Informationen fir die
abschlieBende Ausgleichung vorlagen.

Da eine Clusterisierung vorangegangen ist, sollen zwei Mdglichkeiten miteinander verglichen werden.
Zum einen wird fiir jeden Cluster eine Einzelausgleichung gerechnet. Dabei wird jeder Cluster als
eigenes Netzwerk behandelt, d. h. es kommen nur Beobachtungen zu Sensorknoten oder Beacons
zum Einsatz, die sich innerhalb des Clusters befinden. Dadurch wird der Berechnungsaufwand herun-
tergesetzt, allerdings gehen auch Beobachtungen verloren, die das Lokalisierungsergebnis mafBgeblich
beeinflussen, was gerade in den Randbereichen groBe Auswirkungen haben kann. Aus diesem Grund
soll auch eine andere Herangehensweise beschrieben werden, die alle Elemente des Sensornetz-
werkes "in einem Guss" ausgleicht. Da dieses Vorgehen bei gro3en Sensornetzwerken einen groBen
Rechenaufwand mit sich bringt, werden die Cluster genutzt, um die Gesamtausgleichung aufzuteilen.
Die endgultige Berechnung erfolgt durch eine Blockzerlegung nach Helmert [H6p80, Nie08]. Dabei
wird das groB3e Sensornetz in die vorhandenen Cluster zerlegt und mit Reduktion der Normalgleichun-
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Tabelle 6.6: Simulationsaufbau fir die Nachausgleichung eines gro3en Sensornetzwerkes.

Parameter Wert Parameter Wert
SensorfeldgroéBe [m] 100 x 100 || Sendereichweite Beacons [m] 35
Anzahl Sensorknoten 500/100* || Sendereichweite Sensorknoten [m] 10
Anzahl Beacons 5% =25 || Anzahl Cluster 4
Varianz der Strecken [%)] 25 Varianz der Beacons [%)] 5
Gewichtseinheit vor der Wiederholungen

5 10.000
Ausgleichung oo, [m]

gen auf die Verknlpfungspunkte I6sbar gemacht. Die Verknlpfungspunkte ergeben sich dabei durch
die Uberlappung der einzelnen Cluster. Das Ergebnis der Ausgleichung ist dasselbe als wére das
Gesamtnetz "in einem Guss" ausgeglichen worden.

6.4.3 Simulationen

Fir die Simulation wird eine Konfiguration nach Tabelle 6.6 gewahlt. Um eine gewisse Anschaulichkeit
zu erreichen, werden in den Simulationen allerdings nur 100 Sensorknoten dargestellt, was in der Tabelle
durch die zweite Ziffer und den Stern gekennzeichnet ist. Bei einer Sendereichweite der Beacons von
35m und der vorhandenen Beaconkonfiguration ergeben sich vier Cluster, die das Sensornetzwerk
mdglichst gut abdecken. In jedem Cluster befinden sich im Schnitt 125 Sensorknoten. Wie Abbildung
6.8 (b) zeigt, ist der dabei nétige Zeitaufwand fir die Berechnung relativ gering. Der erste Schritt der
Berechnung erfolgt nach dem RAL—Algorithmus aus Kapitel 6.1.4. In einem zweiten Schritt werden
alle Messungen und die berechnete Knotenposition Uber die Nachbarknoten an den nachsten Beacon
gesendet. Dabei kommt das im vorigen Abschnitt beschriebene "Greedy—Forwarding" zur Anwendung.
Abbildung 6.10 (a) zeigt den Simulationsaufbau im Ausgangszustand und (b) mit den ermittelten
RAL—-Positionen vor der Ausgleichung. Dabei représentieren Kreise die exakten Knotenpositionen,
die schwarzen Dreiecke die exakten Beaconkoordinaten und die griinen Dreiecke die Clusterheads.
Die Sendereichweiten werden als Kreise um die Clusterbeacons dargestellt. Nachdem die Senke
alle Messwerte und Positionen erhalten hat, wird eine vermittelnde Ausgleichung nach Kapitel 3.6.3
berechnet. Abbildung 6.11 (a) zeigt die unabhéngige Ausgleichung eines jeden Clusters farblich codiert.
In Abbildung 6.11 (b) sind die Ergebnisse der Ausgleichung mittels Helmert—Zerlegung fir das gesamte
Netzwerk dargestellt. In beiden werden die Positionen durch den RAL-Algorithmus durch Punkte
reprasentiert und die Ergebnisse der Ausgleichung als Sterne. Die Punktfehler als Fehlerellipsen sind
um Faktor 10 vergréBert. Wie zu erwarten war, zeigt die nachtragliche iterative Ausgleichung eine
deutliche Verbesserung der Positionsschatzung. Die Positionsschatzung konnte bis zu Faktor 3,34
verbessert werden. Abbildung 6.12 zeigt die durchschnittlichen Punktfehler als farbcodierte Oberflache
Uber der Flache des Sensornetzes. In der Grafik ist gut zu erkennen, dass in den Clustern mit geringer
Beacondichte oder in den Gebieten mit unglinstiger Netzgeometrie der Fehler maximal wird. Die
geringsten Abweichungen ergeben sich in dem Gebiet mit der héchsten Beacondichte. Fir den Fall der
Ausgleichung mit Blockzerlegung kann der Fehler ebenfalls in den Uberlappungsbereichen der Cluster
minimiert werden. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.7 zusammengefasst.



6.4 Anpassung fir gro3e Netzwerke

115

100

80

20

0 20 40 60 80 100

o Sensorknoten ¥ Beacon v Clusterbeacon

(@

100

80

601

40r

201

0 20 40 60 80 100
RAL-Positionen pro — Vektor RAL-wahre
Cluster — Position

(b)

Abbildung 6.10: (a) Simulationsaufbau und (b) berechnete RAL—Positionen.
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Abbildung 6.11: Sensorpositionen nach (a) Ausgleich pro Cluster und (b) Gesamtberechnung mittels Helmert—
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Abbildung 6.12: Mittlerer Punktfehler fiir RAL ohne Ausgleichung, Ausgleichung mittels Helmert—Blockzerlegung
und Einzelausgleichung fiir jeden Cluster.

6.4.4 Kommunikationsaufwand

Da die Nachausgleichung auf der Senke durchgefiihrt wird, sind die Sensorknoten nicht an der
Berechnung beteiligt. Die Senke unterliegt per definitionem keinen Energie- und Hardwarelimitationen.
Aus diesem Grund ist an dieser Stelle auch keine Betrachtung der Rechenkomplexitéaten nétig. Wie
bereits beschrieben, wird allerdings eine weitere Kommunikationsphase an den prinzipiellen RAL-Ablauf
angeschlossen. Fir das Routing der Datenpakete wird ein "Greedy—Forwarding" benutzt, um ein Fluten
der Informationen in das Sensornetzwerk zu vermeiden. Flr jeden Sensorknoten miissen n—mdgliche
Streckenmessungen zu den Beacons, m—mdgliche Streckenmessungen zu den Nachbarknoten und
die berechneten RAL—Position sowie eine Identifizierung des Sensorknotens lbermittelt werden. Eine
4 Byte Nummer pro Wert vorausgesetzt, ergeben sich so 2 + n + m + 1-Werte fur die Kommunikation.
In dem untersuchten Szenario kénnen von den 500 Sensorknoten 426 keinen direkten Kontakt zu den
Beacons aufbauen. Deren Daten sind (iber die Nachbarknoten weiterzuleiten. In den Simulationen
laufen 53 Routen in eine Sackgasse und missen neu versendet werden. Pro Sensorknoten werden
so Datenpakete von durchschnittlich 20 Knoten weitergegeben. Mit geringerem Abstand zum Beacon
nimmt die Kommunikationslast auf den Sensorknoten zu. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.8 aufgelistet.

Mit den gegebenen Betragen ergibt sich fur die zusatzliche Kommunikation fir das gesamte Netzwerk
ein Mehraufwand von 58.674 Byte oder 58,67 kB. Dieser hohe Kommunikationsbedarf kommt durch die
hohe Sensorknotenanzahl zustande. Da sehr viele Knoten aufgrund ihrer geringen Sendereichweite
keinen direkten Kontakt zu den Beacons herstellen kénnen, missen die Pakete Uber die anderen
Knoten weitergeleitet werden, was den Kommunikationsaufwand enorm erhéht. Um die ermittelten
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Tabelle 6.7: Ergebnisse der Nachausgleichung eines grof3en Sensornetzwerkes.

Parameter Gesamtes | Ausgleichung Ohne

Netz pro Cluster Netzausgleichung
Simulationszeit [s] 1.154 201 13
Durchschnittlicher

0,99 0,95 3,18
Fehler [%)]
Gewichtseinheit nach der

5,2 4,8 -
Ausgleichung 04 posterio [m]
Durchschnittliche

13 8 -

Anzahl lterationen

GroBen energetisch analysieren zu kénnen, muss der Kommunikation eine Energie zugewiesen werden.
Nach Reichenbach [Rei07] berechnet sich die Sendeenergie nach Gleichung 6.8

Egeng = 1,3235-1071°[]] -2 —9,42-1071°(]] - r + 6,2181 - 10~ 7[]] - r*[m] (6.8)

mit r als Sendereichweite. In diesem Fall wird r gleich der Sendereichweite der Sensorknoten, also
10 m gesetzt. Der berechnete Energiebetrag ist dabei die benbtigte Energie, die zum Versenden eines
Datenpakets von 1 bit Lange aufgewendet werden muss. Da auch der Empfang der Pakete Energie
verbraucht, muss auch dieser Betrag berticksichtigt werden. Dieser ergibt sich zu E,.. = 2,3375 u] /bit
und wird dem Energiebedarf fir die Kommunikation hinzu addiert [Rei07]. Abbildung 6.13 (b) zeigt
den Energieverbrauch im Netzwerk Uber einer steigenden Anzahl von Beacons. Des Weiteren ist in
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Abbildung 6.13: (a) Anzahl Knoten ohne Verbindung zu Beacons und (b) Energieverbrauch (ber steigender
Beaconzahl bei 500 Sensorknoten.

Abbildung 6.13 (a) die Anzahl von Sensorknoten dargestellt, die keine Verbindung zu den Beacons
direkt aufbauen kann, d. h., alle Daten missen Uber die Nachbarknoten zu den Beacons gesendet
werden. Die Anzahl der Sensorknoten ohne Verbindung zu den Beacons sinkt mit zunehmender
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Tabelle 6.8: Kommunikationsaufwand fiir die Nachausgleichung pro Cluster und im gesamten Netzwerk.

Parameter Cluster Gesamtnetz

1 2 3 4
Anzahl

142 97 113 148 500

Sensorknoten
Anzahl

5 7 11 10 25
Beacons

Knoten ohne

direkten Kontakt 126 89 97 114 426

zu den Beacons

Kommunikations-
aufwand [Byte] 1.846 1.455 2.147 2.664 15.000

(direkt)

Kommunikations-

aufwand [Byte] 11.414 | 11.505 | 15.029 | 15.156 58.674
(indirekt)

Energie-
aufwand [Joule] 0,043 | 0,034 | 0,050 | 0,062 0,352
(direkt)

Energie-
aufwand [Joule] 0,158 | 0,128 | 0,179 | 0,207 0,911
(indirekt)

Beaconanzahl. Es missen weniger Daten Uber die Nachbarknoten weitergesendet werden, da immer
mehr Pakete direkt vom Sensorknoten zu den Beacons gesendet werden kénnen. Der energetische
Aufwand steigt jedoch weiter an, da zusétzliche Distanzbeobachtungen verschickt werden missen.
Auch erhéht sich die Anzahl der Nachbarknoten in Sendereichweite, womit ebenfalls die Anzahl
zusatzlicher Streckenbeobachtungen zu den direkten Nachbarn ansteigt. Eine einfache Erhdhung der
Beaconanzahl genigt also nicht, um das Kommunikationsaufkommen zu senken.

6.5 Fazit

Der in diesem Kapitel erlauterte RAL bietet die Mdglichkeit, Sensorknoten in einem Sensornetzwerk
mit einer hohen Genauigkeit zu lokalisieren, ohne die limitierten Energieressourcen der Knoten zu
sehr zu belasten. Weiterhin ist dieser Algorithmus auf groBe Sensornetzwerke ausgedehnt und es sind
Méglichkeiten zur Clusterisierung vorgeschlagen worden, um den Berechnungs- und vor allem den
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Kommunikationsaufwand zu senken. Darlber hinaus wurden die berechneten Sensorpositionen einer
Gesamtnetzausgleichung zugefihrt, was eine signifikante Genauigkeitssteigerung zufolge hat. Die
dafir notwendigen Kommunikationkosten erhéhen sich bei diesem Ansatz. Jedoch ist diese Erhéhung
nicht so grof3, als dass sie die Lebensdauer des Netzwerkes signifikant verkirzt.






7 Genauigkeitsbetrachtungen zu
ausgewahlten Lokalisierungsalgorithmen

“Die Statistik ist ein Verfahren, welches es gestattet,
geschétzte GréBen mit der Genauigkeit von Hundertstel-
prozent auszudriicken.”

(Helmar Nabhr, dt. Mathematiker)

In diesem Kapitel werden einige ausgewahlte Lokalisierungsalgorithmen hinsichtlich ihrer Genauigkeit
bei der Positionsbestimmung untersucht und miteinander verglichen. Dabei werden vor allem der
Einfluss der Geometrie des Netzwerkes und grob fehlerhafter Streckenbeobachtungen analysiert.
Die nachfolgenden Analysen erfolgten projektibergreifend und in enger Kooperation mit Dipl.-Ing.
Frank Niemeyer aus dem BMBF-Projekt SLEWS (vgl. Kapitel 2.4) der Professur fiir Geodasie und
Geoinformatik der Universitat Rostock.

7.1 Untersuchte Algorithmen

Als zu untersuchende Algorithmen dienen der "Weighted Centroid Localization"-Algorithmus (WCL),
der "Distributed Least Squares"—Algorithmus (DLS) sowie der neu eingefiihrte "Resource Aware
Localization"—Algorithmus (RAL) (vgl. Kapitel 4.2, 4.3, 6.1). Bevor die Methoden zur Untersuchung
beschrieben werden, sollen die Grundprinzipien der zu analysierenden Algorithmen kurz aufgefiihrt
werden. In der Literatur existieren fir DLS und WCL diverse Abwandlungen (vgl. Kapitel 4). Da jedoch
alle auf denselben Grundalgorithmen beruhen, wird der urspriingliche Ansatz in den Simulationen
verwendet.

7.1.1 "Weighted Centroid Localization"—Algorithmus

Wie bereits in Kapitel 4.2 beschrieben, handelt es sich bei dem WCL um einen approximativen Algo-
rithmus. In der ersten Phase Ubermitteln alle Beacons ihre Position B(x;,y;) an alle Sensorknoten in
Sendereichweite. Wahrend des Empfangs bestimmen die Knoten die Distanzen zu den Ankerknoten
und speichern diese zusammen mit den empfangenen Koordinaten. Nachdem alle Positionen und
Strecken gespeichert wurden, berechnet jeder einzelne Sensorknoten seine ungeféhre Position durch
eine gewichtete Schwerpunktbestimmung mit allen empfangenen n—Beacons nach Gleichung 7.1.

L (wB(%,9)))
P(an,n) = (7.1)
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Dabei benutzt der WCL die gemessenen Strecken zu den Beacons als Gewicht w;. Die Distanzen dAj
flieBen umgekehrt proportional in die Gewichtsberechnung ein (Gleichung 7.2).

w0 = & (7.2)

Die Distanz wird mit einem Wert g potenziert. Diese Potenz wurde in einigen Arbeiten untersucht
und soll in dieser Analyse hinsichtlich des Einflusses der Netzgeometrie weiter betrachtet werden
[BRTO5b, Blu08]. Die Gewichtung der Distanzen hat nach Gleichung 7.1 und 7.2 den Effekt, dass nahe
Beaconpositionen einen gréBeren Einfluss auf die errechneten Sensorpositionen haben als weiter
entfernte. In Kapitel 4.4.1 wurde dazu detailliert auf die Streckenbestimmung in Sensornetzwerken
eingegangen.

7.1.2 Standardlokalisierung

Fir eine zweidimensionale Positionsbestimmung werden mindestens drei Beacons bendtigt. Die weitere
Berechnung erfolgt dann Uber das Lésen eines entstehenden tberbestimmten Gleichungssystems,
welches mit dem Gauf3-Markow-Verfahren (vgl. Kapitel 3.6.3) geldst wird. Der Algorithmus wird in dieser
Arbeit als Standardlokalisierung (SL) eingefihrt und lauft wie folgt ab: alle Sensoren bestimmen die
Distanzen zu den bekannten Beacons in Kommunikationsreichweite. Mit der Euklidischen Distanz dA]
den Positionen der Sensorknoten P(£y, 7x) und den fehlerfreien Koordinaten der Beacons B(%;, ;)
kann das Uberbestimmte Gleichungssystem formuliert werden

@ = (tn - %)" + (In - 9))*. (7.3)

Bevor dieses nichtlineare Gleichungssystem mit der Methode der kleinsten Quadrate gelést werden
kann, ist es in eine lineare Form zu Uberflihren. Dieses erfolgt Gber eine Taylorreihenentwicklung und
Abbruch nach dem ersten Glied (vgl. Kapitel 3.2.1). Da es sich um ein iteratives Verfahren handelt,
sind Startwerte fiir die Linearisierung erforderlich. In einem Sensornetzwerk sind die Positionen der
Knoten jedoch anfanglich unbekannt (vgl. Kapitel 2). Aus diesem Grund muss diesem Algorithmus
ein approximativer vorgeschaltet werden. In Born et al. wurden einzelne Algorithmen dazu untersucht
[BRBTO08]. Der iterative Charakter dieses Verfahrens fuhrt dazu, dass die Standardlokalisierung als der
genaueste der hier untersuchten Algorithmen einzuschétzen ist. Deswegen dient er als Referenzalgo-
rithmus fiir die nachfolgenden Untersuchungen.

7.1.3 "Distributed Least Squares"—-Algorithmus

Der "Distributed Least Squares"-Algorithmus basiert wie der FGL ebenfalls auf der Lésung eines
Uberbestimmten Gleichungssystems mit Hilfe der Methode der kleinsten Quadrate auf Basis der
Euklidischen Distanzen zwischen den Beacons und den Sensorknoten [RBTBO06]. Allerdings wird das
entstehende nichtlineare Gleichungssystem nicht mittels Taylorreihenentwicklung linearisiert. Um auf die
vorangehende Berechnung von Startwerten, wie etwa beim FGL—-Algorithmus, zu verzichten, werden die
Beobachtungsgleichungen 7.3 durch Termerweiterung und Umstellen in ein lineares Gleichungssystem
umgeformt. Es ergibt sich Gleichung 7.4

R . .. . _ o 1/, .
(S8 = %) - (] = %) + N —70) - (7= 7)) = 5 (=72 + ) = by (7.4)
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Diese Umstellung fuhrt zu der bekannten Matrixdarstellung Ax = b mit der Koeffizientenmatrix A, dem
Vektor b und dem Lésungsvektor x. Die Anwendung der Methode der kleinsten Quadrate fiihrt zu der
Form x = (ATA)~1ATb. Die Termerweiterung und die Umformung fiihren nun analog zu dem in Kapitel
6.1 beschriebenen Vorteil, dass die Gesamtberechnung in einen komplexen und einen einfachen Teil
aufgespalten und getrennt voneinander berechnet werden kann.

7.1.4 "Resource Aware Localization"-Algorithmus

Prinzipiell folgt der "Resource Aware Localization"-Algorithmus dem DLS, mit dem Unterschied, dass
hier lediglich eine Substitution vorgenommen wird, um die nichtlinearen Terme im Gleichungssystem zu
eliminieren (vgl. Kapitel 6.1). Das entstehende lineare Gleichungssystem hat die Form:

P

A2 — 22 — P = — 28N F; — 20nT; = bj mit © =%+ G (7.5)

Der Unterschied zwischen DLS und RAL ist nicht sehr grof3. Allerdings ergeben sich fiir die Positions-
genauigkeit Unterschiede, die im Folgenden genauer untersucht werden sollen.

7.2 Simulationen und Ergebnisse

Zur Untersuchung des Genauigkeitsverhaltens der Lokalisierungsalgorithmen wird eine empirische
Herangehensweise gewahlt. Aussagekraftige Verhaltensmuster kénnen damit nur Gber eine hohe Anzahl
von zufallig verfalschten Beobachtungssétzen gezeigt werden. Als Voraussetzung wird ein Beaconfeld
und eine Sensorposition gewahlt, aus denen sich die wahren euklidischen Distanzen berechnen lassen.
Zusétzlich ist ein Varianzbereich fir die Streckenbeobachtungen vorgegeben, in dem die wahren
Distanzen zuféllig verfalscht werden. Dieser zuféllig verfalschte Beobachtungssatz sowie die Beacon-
und Neupunktkoordinaten werden den einzelnen Algorithmen zugeflhrt. Die Beaconpositionen gehen
unverfalscht in die Untersuchungen ein. Im zweiten Schritt erfolgt ein Vergleich der daraus berechneten
Neupunktkoordinaten mit der wahren Position. Der mittlere Fehler der Einzelmessung wird nach jedem
Simulationsschritt berechnet und dargestellt. Es wird erwartet, dass bei zunehmender Anzahl von
Simulationsdurchlaufen eine Stabilisierung des mittleren Fehlers erfolgt. Das heif3t, die empirischen
Effekte werden minimiert, sodass sich der empirisch ermittelte Fehler seinem theoretischen Wert
annéhert.

Acculoc

Bestehenden Netzwerksimulatoren ist gemein, dass keiner die Lokalisierungsfehler oder die statistische
Sicherheit von Lokalisierungsalgorithmen evaluiert. Aus diesem Grund wurde im Zuge der Arbeit
der Simulator AcculLoc (Accuracy Analyzer for Localization in Wireless Sensor Networks) entwickelt,
der diese Llcke schlieBt und Genauigkeitsanalysen aus geodatischer Sicht ermdglicht. Ebenfalls
kann vor Ausbringung des Sensornetzwerkes eine Vorabanalyse der erwartbaren Genauigkeiten und
eine Netzplanung nach Kapitel 3.6.5 erfolgen. Aufgrund des Umfangs wird auf eine grundlegende
Beschreibung von AcculLoc im Rahmen dieser Arbeit verzichtet. Alle folgenden Simulationen wurden,
soweit nicht anders beschrieben, mit AcculLoc durchgefihrt. Fir detaillierte Informationen zu dem
Simulator sei jedoch auf [BN09] verwiesen.
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Erzeugung von Zufallszahlen fiir die Simulation fehlerbehafteter BeobachtungsgréBen

Die Simulation von Lokalisierungsalgorithmen soll aussagekraftige Ergebnisse unter realititsnahen
Bedingungen ermdglichen. Das heif3t vielmehr, die Modellierung umweltspezifischer Einflisse, welche
das Ergebnis der Positionsbestimmung beeinflussen. Speziell der Generierung von Messwerten kommt
dabei eine groBBe Bedeutung zu. Dabei gestaltet sich die automatische Generierung von echten
Zufallszahlen schwierig. Zu deren Erzeugung greift jeder Rechner auf Algorithmen zurtick. Deren
Systematik kann wiederum die Erzeugung von echten Zufallszahlen beeintrachtigen. In der Literatur
hat sich dafiir der Begriff Pseudo-Zufallszahl manifestiert.

Im Detail hei3t das, sind nun die Initialisierungsbedingungen bei jedem Programmstart die selben,
werden zwangslaufig auch immer die selben Zufallszahlenwerte generiert. Um das zu verhindern, ist
es mdglich, die Startwerte fir den Algorithmus mit Hilfe der inneren Uhr des Rechners zu bestimmen.
Dieses Vorgehen garantiert bei jedem neuen Programmestart die Erzeugung "echter" Zufallszahlen,
welches auch in AccuLoc Anwendung findet.

Die unterschiedlichen Verfahren zur Bestimmung der in AccuLoc verwendeten Distanzen unterliegen
unterschiedlichen Verteilungsfunktionen, die bei der Simulation von fehlerhaften Messwerten zu berlick-
sichtigen sind. Im Wesentlichen sind das Distanzen aus Laufzeitmessungen, die einer Normalverteilung,
sowie Distanzschatzungen aus Signalempfangsstarkemessungen (vgl. Kapitel 4.4.1), die einer Lo-
gnormalverteilung unterliegen. Des Weiteren wurden Signalausbreitungsmodelle hinzugefiigt. Eine
detaillierte Beschreibung dieser Modelle erfolgte bereits in Kapitel 5.2.2.

7.2.1 WCL-Algorithmus

In Kapitel 4.2 wurde der WCL—Algorithmus bereits ansatzweise beschrieben. An dieser Stelle erfolgen
detailliertere Erlauterungen und eine Fehlerrechnung auf Basis fehlerhafter Streckenmessungen und
Beaconkoordinaten.

Da der WCL auf der Schwerpunktbestimmung beruht, ist er als approximativer Algorithmus zu klassifi-
zieren. Der "Coarse Grained Localization"-Algorithmus (CGL, vgl. Kapitel 4.2) wird um eine Gewichtung
erweitert, die die Streckenmessungen zu den verfigbaren Beacons enthalt. Die Distanzmessungen
flieBen dabei umgekehrt proportional in die Berechnung ein. Mit anderen Worten gehen weiter entfernte
Festpunkte mit einem geringeren Gewicht in die Schwerpunktbestimmung ein als nahe Beacons. Das
hat zur Folge, dass die Neupunktkoordinaten stérker zu den dichten Beacons herangezogen werden.
Die gewichtete Schwerpunktmethode berechnet sich nach Gleichung 7.6

n
L (w; - %) L (w; - 95)
N e |l —— (7.6)
L w; L wj
j=1 j=1

mit den Beaconkoordinaten £; und 7;, der Position des gewichteten Schwerpunktes £y und 7y so-
wie dem Gewicht w; vom Neupunkt zu Festpunkt j. FUr die Gewichte ergibt sich nach [BIu08] die
Berechnungsformel 7.7

(7.7)
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mit der gemessenen und damit fehlerbehafteten Distanz dAj zwischen dem Neupunkt und Beacon j. Die
Berechnungsformel fiir den WCL lautet dann:

i ( d-i; g "eJ) i ( df?\] g ‘9J>
£y = j=1 n( ] )1 ) yN _ j=1 n( ] )1 ) (78)
PENCk PENCk

Hinzu kommt eine Potenz g, mit der die Strecke bei der Gewichtung versehen wird. Diese Potenz
Ubt einen starken Einfluss auf die Neupunktkoordinaten aus und ist im weiteren Verlauf Gegenstand
gesonderter Untersuchungen.

7.2.1.1 Varianzfortpflanzung fiir den WCL

Fir die folgenden Genauigkeitsanalysen soll fir den WCL-Algorithmus die Positionsgenauigkeit nach
dem Varianzfortpflanzungsgesetz (vgl. Kapitel 3.5) hergeleitet werden. Der WCL kann Uber Gleichung
7.6 berechnet werden. Die fehlerbehafteten Distanzmessungen kénnen als voneinander unabhan-
gig, also unkorreliert, betrachtet werden. Die Beaconkoordinaten Bj(f,g) sind aus vorhergehender
Positionsbestimmung ebenfalls fehlerbehaftet. Zwischen den Koordinatenanteilen wird zur Vereinfa-
chung ebenfalls keine Korrelation vorausgesetzt, wobei dieses Vorgehen in der Realitat untypisch
ist. Allerdings sind die Fehleranteile der Beaconkoordinaten im Verhaltnis zu den hoch ungenauen
Distanzmessungen in drahtlosen Sensornetzwerken als vernachlassigbar einzustufen (siehe Kapitel
4.4). In diesen Betrachtungen werden jedoch die mittleren Fehler der Beaconkoordinaten mit aufgefiihrt.

Fuar die Berechnung der Punktfehler der Schwerpunktkoordinaten ist die Kovarianzmatrix (Gleichung
7.9) der Unbekannten aufzustellen.

o2 cov(Xn, 1
Crr = & (Ev ) (7.9)
cov(in, £N) UEN

Die Elemente der Kovarianzmatrix der Unbekannten sind auf der Hauptdiagonalen die quadratischen

mittleren Fehler a%N und ay?N der Koordinatenanteile £y und 7 des Unbekannten und die dazugehdrigen

Kovarianzen cov(%y, 7n) auf der Nebendiagonalen.

Die Kovarianzmatrix der Unbekannten ist Ergebnis des Varianzfortpflanzungsgesetzes (Gleichung 7.10).

Cer=F-C; - FT (7.10)

Die Elemente sind detailliert in Kapitel 3.5 beschrieben. Die F-Matrix beinhaltet die partiellen Ableitun-
gen der Beobachtungsgleichungen 7.6 nach den Beobachtungen:

din Ny % n 2 Jn
5 0% 0% o% 0% % of
F= i T 9 9 G 7.11
AN 9din od,y 9% O 0%, 9 ( )
" 9N N N N Ay Ay
yN ale aﬁinN af] ayAl afn ayAn
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Da die Beobachtungen als unkorreliert angenommen wurden, sind die Nebendiagonalelemente der
Cjp—Matrix (Gleichung 7.12) null. Auf der Hauptdiagonalen finden sich die Varianzen der Beobachtungen
wieder.

20 0 0 0 0 0 0 0
din

0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 ¢ 0 0 0 0 0 O

an
0o 0 0 o 0 0 0 0 0
Ca=| 0 0 0 0 o5 0 0O 0 O (7.12)

o 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

o 0 0 0 0 0 0 o O

o 0 0 0 0 0 0 0 o

7.2.1.2 Methode zur Bestimmung der optimalen Potenz ¢

Der WCL—Algorithmus geht davon aus, dass eine (Funk-)Verbindung zwischen Neupunkt und Beacon
besteht. In Abhangigkeit der Lage bzw. der Schnitigeometrie und der Potenz g ergeben sich unter-
schiedliche Lagegenauigkeiten in einem Testfeld. Folgendes Kriterium soll dabei angestrebt werden:

lim (kil \/((ﬁN — ?N)z + (&N — ?N)2>> — min (7.13)

In Abbildung 7.1 ist der mittlere Punktfehler der Neupunkte Uber die untersuchte Potenz (in den Grenzen
von —10 bis +10) beispielhaft dargestellt. Es ist deutlich ein Minimum zu erkennen, dass bei g = 1,8
liegt. Da in dieser Untersuchung die optimale Potenz nicht analytisch, sondern lediglich Gber einen
Bereich von —10 bis +10 empirisch hergeleitet wird, kann keine Aussage darlber getroffen werden, ob
es sich in der ermittelten Potenz um ein globales oder ein lokales Minimum handelt. Die Potenz g kann
daher nur in Abhangigkeit der Schrittweite bestimmten Genauigkeit angegeben werden.

7.2.1.3 Simulationsaufbau

In Tabelle 7.1 sind die untersuchten Beaconkonfigurationen aufgefihrt. Die Ki, bezeichnet die Konfigu-
rationen, bei denen eine Beaconverteilung im Raster und K’Z bei denen eine zufallige Beaconverteilung
vorliegt. In den dargestellten Grafiken werden die Sensorknoten durch Dreiecke und die Beacons durch
Punkte reprasentiert.

Einfluss von fehlerbehafteten Beaconkoordinaten

Mit der beschriebenen Varianzfortpflanzung wird nun der Fehlereinfluss der Lagegenauigkeit der Fest-
punkte dargestellt. Es sollen dabei unterschiedliche Positionsgenauigkeiten der Beacons untersucht
werden (vgl. Tabelle 7.1). In Abbildung 7.2 sind die Positionsfehler der Sensorknoten in einem festen
Beaconraster und in Abbildung 7.4 bei zufalliger Beaconverteilung dargestellt. Bei fehlerhaften Beacon-
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Abbildung 7.1: Bestimmung der optimalen Potenz g (griines Dreieck) flir WCL (nach F. Niemeyer).
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Abbildung 7.2: WCL nach Konfigurationen (a) Kk und (b) K%.

koordinaten ist zu erkennen, dass der Positionsfehler mit abnehmender Entfernung zu den Beacons
zunimmt. Am geringsten fallt dieser in der Nahe des Schwerpunktes im Zentrum des Sensorfeldes
aus. Die rot gekennzeichneten Vektoren beschreiben die Abweichung der wahren von der geschatzten
Position. Je dichter sich die Sensorknoten am Perimeter des Beaconfeldes (gekennzeichnet durch
die Umrandung mit den Beacons als Eckpunkte) befindet, desto gréBer wird die Abweichung. Dabei
fallt der mittlere Punktfehler geringer aus als die eigentliche Verschiebung. Das lasst sich dadurch
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Tabelle 7.1: Simulationsaufbau Beacon- und Distanzfehler fir WCL, 81 Sensorknoten im Raster (Schrittweite 10 m)
und 5% Beacons. Dabei bezieht sich Kg auf die rasterférmige und K auf die zuféllige Anordnung der Beacons.
i gibt die verschiedenen Varianten wieder.

Konfiguration Fehler Beacon- Distanz- | Gewicht
Kk; K, koordinaten in £; und 7; [m] | fehler [m]
Kk V£, 9, = 3,0 0,0 1,81
K3 V%, 9; = 5,0 0,0 1,81
K3 By :5,0;5,0; B, :1,0;1,0;
R ! 2 0,0 1,81
B3 :10,0;10,0; B, : 3,0;3,0
K% B;:5,0;3,0;B,:1,0;1,0;
0,0 1,81
B3 :5,0;10,0;B4:3,0;7,0
K3 0,0 5,0 1,81
K§ 0,0 10,0 1,81
K% 5,0 5,0 1,81
K8 B;:5,0;3,0;B,:1,0;1,0;
R ! ? 5,0 1,81
B3 :5,0;10,0;B4:3,0;7,0
K% 0,0 0,0 1,81
KY 0,0 0,0 10,0
K} 0,0 0,0 3,0
K} 0,0 0,0 —10,0
K} 3,0 0,0 1,83
K2 5,0 0,0 1,83
K3 By :5,0;5,0;B,:1,0;1,0;
z ! 2 0,0 1,83
B3 :10,0;10,0; B4 : 3,0;3,0
K% B;:5,0;3,0;B,:1,0;1,0;
0,0 1,83
B3 :5,0;10,0;B4:3,0;7,0
K3, 0,0 5,0 1,83
KS 0,0 10,0 1,83
K7, 5,0 5,0 1,83
K8 B;:5,0;3,0;B,:1,0;1,0;
z 5,0 1,83
B3 :5,0;10,0;B4:3,0;7,0

erklaren, dass der WCL auf der Schwerpunktbestimmung beruht. Die mittleren Punktfehler resultieren
allerdings ausschlieBlich aus den Positionsungenauigkeiten der Beacons. Da der Positionsfehler in ;
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und 7; gleich gewahlt wurde und alle Beacons den selben Fehler aufweisen, sind die Fehlerellipsen
fur die Neupunkte in dieser Konfiguration ebenfalls kreisférmig. Bei unterschiedlichen Fehlern in den
Beaconkoordinaten werden die Fehlerkreise zu Fehlerellipsen. Dieser Sachverhalt ist in Abbildung 7.3

dargestellt.
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Abbildung 7.3: WCL nach Konfigurationen (a) K3 und (b) K.

In einer nachsten Simulation werden die Beacons zufallig im Sensorfeld verteilt. Die dafiir gewéahlten Pa-
rameter sind in Tabelle 7.1 unter Konfigurationen K}, bis K2 wiedergegeben und die Ergebnisse in den
Abbildungen 7.4 und 7.5 aufgezeigt. Es lasst sich die typische Natur einer Schwerpunktbestimmung in
den Abbildungen beobachten. Alle Sensorknoten, die auerhalb des Beaconperimeters liegen, werden
in ihn hineingezogen. Der mittlere Punktfehler hingegen spiegelt den Einfluss des Koordinatenfehlers
der Beacons wieder. Bei gleich genauen Beaconkoordinaten und gleichen Fehleranteilen in den Koordi-
natenachsen werden die Fehlerellipsen als Kreise abgebildet. Erhalten jedoch die Beaconkoordinaten
wie in der ersten Simulation unterschiedliche Fehler, driickt sich das auch in den Fehlern der Sensor-
knotenpositionen aus (Abbildung 7.5). In allen bisher beschriebenen Simulationen ist zu erkennen,
dass der mittlere Punktfehler in der Nahe der Beacons am gréBten wird. Mit abnehmender Distanz
zum Schwerpunkt des durch die Beacons definierten Feldes werden die mittleren Punktfehler kleiner,
bleiben aber bei sich &ndernden Beaconkonfigurationen gleich. Der Lagefehler, d. h., der systematische
Einfluss der Schwerpunktbestimmung, indes ist in Schwerpunktndhe des Beaconfeldes am geringsten,
andert sich allerdings mit der Beaconkonfiguration. Soll also ein Sensorfeld Gber einem Gebiet von
Interesse ausgebracht werden, sollte darauf geachtet werden, dass sich die Beacons mdglichst gut
einer gleichférmigen oder Rasterverteilung annahern. Sensorknoten auBBerhalb des Feldes werden
durch die Anwendung von WCL in Richtung Schwerpunkt gezogen. Der Positionsfehler wird maximal.
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Abbildung 7.5: WCL nach Konfigurationen (a) K3, und (b) K%.

Einfluss von Distanzfehlern

Unter den im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen Voraussetzungen wird nun der Einfluss fehler-
behafteter Entfernungen zwischen den Beacons und den Neupunkten dargestellt (Abbildung 7.6). Die
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Simulationen erfolgen auf Grundlage der in Tabelle 7.1 aufgefiihrten Konfigurationen K3, K& sowie K5
und K%. Die Ergebnisse sind in den Abbildungen 7.6 fir eine Rasterverteilung und in Abbildung 7.7
fir eine zuféllige Verteilung der Beacons wiedergegeben. Bei fehlerbehafteten Streckenmessungen
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Abbildung 7.6: WCL nach Konfigurationen (a) K3, und (b) K5

wird der groBe Einfluss der Distanzen sichtbar. Obwohl es sich beim WCL im Wesentlichen um eine
Schwerpunktbestimmung handelt, beeinflussen die Distanzfehler die Lokalisierung in weit héherem
MaBe als fehlerbehaftete Beaconkoordinaten. Der mittlere Punktfehler nimmt bereits bei geringen
Distanzfehlern von 5 % gréBere Werte an. Besonders in der Nahe des Beaconperimeters wirken sich
diese Effekte stark aus. Die Sensorpositionen an den Randern erfahren einen deutlichen Zug zu den
Beacons, was an den Fehlerellipsen ersichtlich wird. Auch der Lagefehler, hervorgerufen durch die
Schwerpunktmethode, zieht sich mehr zu den Festpunkten. Bei einer zufélligen Beaconverteilung,
Konfiguration K% und K%, sind die Distanzabhangigkeiten noch starker ausgepragt. Die Fehlerellipsen
werden in groBerem Maf3e verzerrt als bei der rasterférmigen Anordnung der Beacons. Gerade in den
Randbereichen des Festpunktperimeters erfahren die Sensorknoten starke Punktfehler. Selbst die
Knoten, die am Rand innerhalb des Perimeters liegen, werden sehr stark in Richtung Schwerpunkt ver-
schoben. Zusatzlich erfahren sie eine Verschiebung in Richtung des néchsten Beacons. Mit steigendem
Distanzfehler (Abbildung 7.7 (b)) sind die Positionsfehler so grof3, dass eine zuverldssige Positionsbe-
stimmung nicht mdglich ist. Positionen in der Nahe des Schwerpunktes kdnnen Lageverschiebungen
erfahren, die gréBer als der angenommene Distanzfehler sind.

Einfluss bei gleichzeitigem Auftreten von Beaconkoordinaten- und
Distanzbeobachtungsfehlern

In einem letzten Schritt werden die Positionsfehler der Neupunktkoordinaten bei gleichzeitigem Auftreten
von Distanzfehlern und Fehlern in den Beaconkoordinaten untersucht. Die Konfiguration ist fir diese
Simulationen in Tabelle 7.1 unter K%, K& fiir Beacons im Raster sowie K% und K$ fiir eine zufallige
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Abbildung 7.7: WCL nach Konfigurationen (a) K3, und (b) K$,.

Beaconverteilung gegeben. Die Ergebnisse sind in den Abbildungen 7.8 und 7.9 wiedergegeben.
Bei einer Beaconanordnung im Raster erfolgt eine Uberlagerung der einzelnen Fehlereinfliisse. Bei
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Abbildung 7.8: WCL mit fehlerbehafteten Streckenbeobachtungen und fehlerbehafteten Beaconkoordinaten nach
Konfiguration (a)K% und (b)K$.

mittleren Punktfehlern, die bei in Abbildung 7.2 noch kreisrunde Fehlerellipsen aufwiesen, ist bedingt
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durch den Einfluss des Streckenfehlers eine Ellipsenform zu erkennen (Abbildung 7.8). Allenfalls im
Schwerpunkt des Beaconfeldes ist ein Fehlerkreis verblieben. Bedingt durch die Schwerpunktmethode
und die gewéhlte Beaconverteilung, wirken alle Festpunkte gleich stark auf den Sensorknoten, was die
Kreisausbildung zur Folge hat. Im Fall der zuféllig verteilten Beacons steigt der mittlere Punktfehler
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Abbildung 7.9: WCL mit fehlerbehafteten Streckenbeobachtungen und fehlerbehafteten Beaconkoordinaten nach
Konfiguration (a)K%, und (b)KS,.

an (Abbildung 7.9). Die Lagefehler in Nahe des Schwerpunktes werden ebenfalls gréBer. In diesem
Szenario werden samtliche Sensorknotenpositionen verschoben, selbst wenn sie sich in Nahe des
Schwerpunktes befinden. Der Positionsfehler der Sensorknoten steigt stark an und die resultierenden
Positionsschatzungen sind sehr unzuverlassig.

Ermittlung der optimalen Potenz g

Fir die vorangegangenen Simulationen wurde die optimale Potenz g fur die Streckengewichtung im
Vorfeld bestimmt und fir die Berechnungen festgelegt. In den einzelnen Konfigurationen blieb die
Gewichtung jedoch gleich, um verlassliche Aussagen Uber die Einfliisse der jeweiligen Parameter
treffen zu kdnnen. Sie wurde nur gedndert, wenn eine wechselnde Netzgeometrie dies erforderte. Diese
Annahme soll in Bezug auf sich &ndernde Netzwerkgeometrien untersucht und Aussagen Uber die
optimale Wahl des Gewichts und deren Folgen betrachtet werden.

Mit dem in Gleichung 7.13 eingefiihrten Kriterium soll der Gewichtseinfluss untersucht werden. Zu
diesem Zweck wird die optimale Potenz in dem Intervall g = —10 < g < 10 gesucht, welches zwischen
—10und 10 in 2.000 Teile diskretisiert wird. Somit ergibt sich eine Berechnungssprungweite von 0,01. Das
heiB3t, die ermittelte Potenz wird auch nur mit der Genauigkeit in der Gré3e der Berechnungssprungweite
angegeben.
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Flr das Beispielfeld aus Konfiguration K?{ wird die optimale Potenz mit ¢ = 1,81 nach Gleichung 7.13
K}? verglichen. Die Ergebnisse sind in Abbildung
7.10 dargestellt. Die Strecken- und Beaconkoordinatenfehler sind dabei auf 0 gesetzt, um einen direkten
Vergleich der unterschiedlichen Gewichte zuzulassen. Die Konfiguration KI% in Abbildung 7.10 stellt

berechnet und mit der gewahlten Potenz aus KY —
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Abbildung 7.10: Vergleich (a) optimale Potenz g = 1,81 aus K3, (b) mit gewéhiten Potenzen g = 10,0 aus K},
(c)g = 3,0 aus K} sowie (d)g = —10,0 aus Ki2.

das Optimalgewicht dar, das nach Gleichung 7.13 bestimmt wurde. Die resultierenden Lagefehler
im Sensorfeld fallen relativ gering aus. Nur zu den Beacons hin wird der Fehler gréBer, was durch
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die Gewichtung mit zunehmender N&he zu den Beacons bewirkt wird. Im Fall K}Q liegt die Potenz
des Gewichts bei ¢ = 3,0 und damit nur etwas oberhalb der optimalen Schatzung. Fiir den Fall
g = 0,0 wird die Gewichtete Schwerpunktbestimmung zur normalen Schwerpunktbestimmung (CL—
Algorithmus) und alle Positionen werden im Schwerpunkt lokalisiert. Als nachste Gewichte werden
das obere und untere Limit (KX und K}?) der Intervallgrenzen gewahit. Die hohe Potenz bewirkt eine
Verschiebung aller Sensorknotenpositionen zu den Beacons. Die Sensorknoten auf den Halbierenden
des Beaconperimeters werden auf den Perimeter verschoben, der Sensorknoten im Schwerpunkt des
Beaconfeldes bleibt im Zentrum.

Konfiguration K}f hingegen bewirkt eine Verschiebung der Sensorpositionen auf den entgegengesetzten
Rand des Beaconperimeters. Somit werden samtliche Sensorknoten an den Réndern des Umring-
polygons lokalisiert. Fir alle der gewéahlten Extremkonfigurationen sind die berechneten Positionen
unbrauchbar.

Bei der zufélligen Beaconverteilung ergibt sich ein ahnliches Bild. Je nach Verteilung ergibt sich ein
anderes optimales Gewicht. In Abbildung 7.11 werden fir bestimmte Beaconkonfigurationen optimale
Gewichte gesucht. Aus diesem Grund finden sich die Konfigurationen nicht in Tabelle 7.1 wieder.

In Abbildung 7.11 (a) wird das zufallig ausgebrachte Beaconfeld aus den ersten Konfigurationen KIZ
gewdhlt. Es ergibt sich ein optimales Gewicht von ¢ = 1,83. Damit ist es in einer vergleichbaren
GréBenordnung wie Konfiguration K% mit einem rasterférmig angeordnetem Beaconfeld.

Abbildung 7.11 (b) beschreibt ein Beaconfeld, bei dem alle Sensorknoten auBBerhalb des Perimeters
liegen. Hier wird das Gewicht zu ¢ = 9,99 geschétzt, was gleichbedeutend mit dem Umstand ist, dass
kein lokales Minimum gefunden werden konnte. Aufgrund des Schwerpunktverhaltens werden auch alle
Sensorpositionen in den Perimeter gezogen. Die Einflisse der jeweiligen Distanzmessungen und der
Gewichtungen sind in diesem Szenario vernachlassigbar, da die Schwerpunktbestimmung Uberwiegt.

Fir den Fall (c) in Abbildung 7.11 werden die Beacons innerhalb des Sensorknotenfeldes platziert.
Das dazugehdrige optimale Gewicht ergibt sich zu ¢ = 3,78. Im Fall (d) befindet sich das Sensorfeld
teilweise innerhalb, teilweise auBerhalb des Perimeters mit dem optimalen Gewicht ¢ = 6,29. Weitere
Simulationen ergaben eine deutliche Abhangigkeit des zu wahlenden Gewichtes von der Netzgeometrie.
Liegen die Sensorknoten innerhalb des sie einschlieBenden Beaconperimeters, ist das Gewicht g < 2.
In den Fallen, in denen das Beaconfeld teilweise oder ganz innerhalb des Sensorfeldes liegt, steigt das
optimale Gewicht ¢ > 2. Befinden sich samtliche Sensorknoten auB3erhalb des Perimeters, versagt das
gewahlte Modell zur Gewichtsschatzung. Das liegt daran, dass das Schwerpunktverhalten des WCL in
diesem Fall Giberwiegt und mit keinem Gewicht ausgeglichen werden kann.

7.2.2 DLS-Algorithmus

Der DLS-Algorithmus berechnet ein Gberbestimmtes Streckennetz nach der Methode der kleinsten Qua-
drate (vgl. Kapitel 3.3) und ist damit den exakten Lokalisierungsverfahren im Sinne der Klassifizierung
aus Kapitel 4.1 zuzuordnen. Sein Berechnungsalgorithmus ist so aufgebaut, dass die Gesamtberech-
nung des Gleichungssystems in einen komplexen Teil, der auf die leistungsstarke Senke ausgelagert
werden kann, und in eine einfache Nachberechnung, die auf den ressourcenschwachen Sensorknoten
durchgefihrt wird, aufgeteilt werden kann.
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Abbildung 7.11: Bestimmung optimale Potenz g fir WCL bei zufélligen Beaconkonfigurationen.

Der Formelapparat fiir den DLS—Algorithmus soll an dieser Stelle hergeleitet werden [Rei07]. Wie
bereits erwahnt, berechnet der Algorithmus die Neupunktposition tber einen Bogenschnitt. Damit 1&sst
sich der funktionale Zusammenhang der Koordinaten Uber die Euklidischen Distanzgleichungen 7.14

herstellen.

d; \/(fN — %)

(7.14)
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mit n Beacons B(%;,7;) und Py(%y,7n) den Koordinaten des Neupunktes. Fiir eine Berechnung mit
der Methode der kleinsten Quadrate gilt es, dieses nichtlineare Gleichungssystem in eine lineare
Form zu Uberfihren. Hierflir gibt es in der Literatur einige Verfahren (vgl. Kapitel 3 und 6.1). Fir den
DLS—Algorithmus hingegen wird ein anderes Verfahren benutzt. Durch Quadrieren von Gleichung 7.14
und Subtraktion von Gleichung j von den Ubrigen n — 1 Gleichungen erhélt man Gleichung 7.15:

@ = (i —F+%5—-5) =G+ 7 —5) (=12 j—1j+1,.,n) (7.15)

Der festgehaltene Beacon wird, wie in Kapitel 3.2.2 bereits eingefihrt, als Linearisierungswerkzeug
bezeichnet. Durch Auflésen der binomischen Formeln, Kirzen und Umstellen der Gleichung 7.15 ergibt
sich das nunmehr lineare Gleichungssystem 7.16:

(N — %) (% — %) + (In — i) (i — 7))

(7.16)
=3[ = %)+ v —9)° — 2+ (5 - %)* + (7, - )] = by

Der Ubersichtlichkeit wegen wird die Distanz d;; = \/(iz —%)®+ (7 — 7;)* zwischen Beacon j und
den Ubrigen n — 1 Beacons zu Vektor d zusammengefasst. Daraus ergeben sich die Beobachtungsglei-
chungen mit Beacon By (%, 7) als Linearisierungsbeacon, die fiir die Ausgleichung genutzt werden, zu
Gleichung 7.17:

X N . N e 1 )
bi = (&N — 1) (% = %) + (In —71) (i = 1) = 5 [d?_d?+d%1} (i=2,3,..,n) (7.17)
Oder in Matrizenschreibweise der bekannten Form Ax = b mit
=% J2—1h by
. . iy — % = Ax
A= : : , Ax= , b= : (7.18)
o In =1 = Ay
fn— X1 Tn—Th b

mit (i = 2, ...,n). Dieses Gleichungssystem kann jetzt nach der Methode der kleinsten Quadrate geldst
werden:
ATAAx = ATb
) (7.19)
Ax = (ATA) "ATb

Da die Koeffizientenmatrix A ausschlieBBlich aus bekannten Beaconkoordinaten besteht, kann mit der
Aufteilung
-1
A, = (ATA) AT
Ax = Apb

(7.20)

die Berechnung in einen komplexen Teil A, der auf einem leistungsstarken Beacon/einer Senke
ausgefihrt wird, und einen einfachen Teil Ax = Apb, der auf jedem Sensorknoten berechnet wird,
unterteilt werden. Bis auf einen letzten Schritt £y = Ax + %; und 5 = Ay + #; fur die Berechnung der
endgliltigen Koordinaten Py (£y, 7)) verlaufen DLS und RAL nach der Linearisierung identisch.

7.2.2.1 Betrachtungen zum stochastischen Modell fiir den DLS—-Algorithmus

Das stochastische Modell fir den DLS—-Algorithmus wird im Wesentlichen mit der Kovarianzmatrix fiir die
Beobachtungsgleichungen b;; beschrieben. Da in jeder Beobachtungsgleichung die Koordinaten eines



138 7 Genauigkeitsbetrachtungen

Linearisierungswerkzeugs verwendet werden, sind alle Beobachtungsgleichungen 7.17 miteinander
korreliert. Fur die Kovarianzmatrix ergibt sich damit die folgende Form:

051,' ce COV(blj, bl]> te COV(blj, bn])
CFF = COV<b1j, bz]) te Ugij ce COV(bij, bn]) (7.21)
COV(bl]', bn]) ce COV(bi]‘, bn]) te (Tgn]_

mit den Standardabweichungen der Beobachtungen ¢;, und den Kovarianzen zwischen den Beobach-
tungen cov(bi]-, bn]-). Die Kovarianzmatrix wird mit der Gleichung 7.10 nach dem Varianzfortpflanzungs-
gesetz gebildet. Dafiir werden die Beobachtungsgleichungen b;; auf nicht korrelierte Beobachtungen
zurtickgefUhrt. FUr die Funktionalmatrix F ergeben sich hierbei die Ableitungen der Beobachtungsglei-
chungen nach den unkorrelierten GréB8en. Die Distanzen zwischen dem Neupunkt und den Festpunkten
werden als unkorreliert mit eigenem mittleren Fehler aufgenommen. Es ergibt sich der funktionale
Zusammenhang nach Gleichung 7.22.

Lo 1 2_n2 72
by =} |- d7 e+ i i (7.22)
= V@ -+ (m-)"+ -9

Sollen die Beaconpositionen einen Fehler aus einer vorangegangenen Positionsbestimmung erhalten,
gehen sie nach dem Prinzip der "weichen Lagerung" als unkorrelierte Beobachtungen ebenfalls in die
Ausgleichung ein. Fir die Varianzfortpflanzung ergibt sich folgende Funktionalmatrix F.

di odi o dy B B G B G

1 ad, ad, ad, 0% N 9% a7y 9%, 90n
F= ' ' ' 7.23
po | i %y 9y dby o oby o oby o oby ok oby (7.23)

Y ody od; ad, 0%  dh 9% 9y; 9%, 9Yn

) 9d; od; od, 9% dh 9t dy; 9%y Pn
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Mit den quadratischen mittleren Fehlern der unkorrelierten Beobachtungen auf der Hauptdiagonalen

ergibt sich Matrix Cy;.

dy o dy £ 0 2 In
7
(Uxfl ) r
2
(0’ Lf,, ) 0 'n
Cn= (03, )2 x1 (7.24)
2
(0?1 ) LA
0
(O-J?n )2 Xn
(O-yAn ) ? y”

Mit diesen Matrizen ergibt die Varianzfortpflanzung fiir den Beobachtungsvektor b die flir das stochasti-
sche Modell nétige Kovarianzmatrix der Unbekannten Cgg nach Gleichung 7.25.

(drog )* + (jj%j)z (jj%j)z (de})z
Crr = FCHFT = (d}o‘t{]_)z (Cii(f )2 + (dAjO'”]_)z (dA]'(TAj)Z
(lfj%zj)z (dAjff}.)z (dn10y )+ (djog )?

Diese Kovarianz der Unbekannten flieBt in den Ausgleichungsprozess ein. Das Ergebnis ist der
Differenzvektor aus den Koordinaten des Unbekannten und des Linearisierungsbeacons (Gleichung
7.26).

AZX N — X;
( ) - ( N ) = (ATCpr'A)TATCrr b (7.26)
Ay N — 7
Die Position des Unbekannten errechnet sich abschlieBend zu
x AX + %;
(N):( 7). (7.27)
N Ay +7;

7.2.2.2 Simulationsaufbau

Fir die nachfolgenden Untersuchungen wird ein 100 m x 100 m groBes Sensorfeld definiert, auf dem
500 Sensorknoten mit einem Beaconanteil von 5 % zufallig verteilt werden. In den unterschiedlichen
Analysen steigen die Varianzen der Distanzen und/oder der Beaconpositionen von 0 bis 100 %. Die
Analysen werden dabei 10.000 Mal wiederholt, um empirische Effekte zu minimieren. Es wird voraus-
gesetzt, dass jeder Sensorknoten eine Funkverbindung zu jedem Beacon herstellen kann, d. h., alle
Beacons flr die Positionsberechnung fir jeden unbekannten Knoten genutzt werden kdnnen.
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Einfluss bei gleichzeitigem Auftreten von Beaconkoordinaten- und
Distanzbeobachtungsfehlern

Das Testfeld ist in Abbildung 7.12 (a) und in (b) der durchschnittliche Positionsfehler aller Sensorknoten
Uber der steigenden Varianz der Beaconkoordinaten und der Strecken aufgezeichnet. Die Beacons
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Abbildung 7.12: (a) DLS-Testfeld und (b) Lokalisierungsfehler liber steigender Varianz der Strecken und Beacon-
positionen.

sind als griine Dreiecke, die Sensorknoten als schwarze Punkte dargestellt. Der fiir DLS notwendige
Linearisierungsbeacon ist rot eingefarbt. Dessen Einfluss wird an spaterer Stelle gesondert untersucht.
Wie aus Abbildung 7.12 (b) ersichtlich ist, haben Distanz- und Beaconpositionsfehler einen groB3en
Einfluss auf die Positionsgenauigkeit der Sensorknoten. Bei einer maximalen Varianz der Strecken-
und Beaconkoordinaten liegt der Positionsfehler bei 11 %.

Einfluss von Beaconkoordinaten- oder Distanzbeobachtungsfehlern

Werden Distanz- und Beaconpositionsfehler getrennt voneinander behandelt, stellt sich heraus, dass der
Fehler in den Beaconpositionen einen gréBeren Einfluss auf die Genauigkeit der Positionsbestimmung
auslbt als fehlerhafte Distanzmessungen. Abbildung 7.13 (a) stellt die Ergebnisse in fehlerbehafte-
ten Strecken und (b) fehlerbehafteten Beaconpositionen gegenlber. Der Verlauf zeigt ein &hnliches
Verhalten wie der RAL-Algorithmus in Kapitel 6.3.3. Der Lokalisierungsfehler steigt mit zunehmen-
der Streckenvarianz an. Der Einfluss der Genauigkeit der Beaconpositionen ist auch hier gréer als
der der Strecken. Es ist jedoch davon auszugehen, dass die Streckenmessgenauigkeit in drahtlosen
Sensornetzwerken geringer ist als die der Beaconkoordinaten [Rei07].
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Abbildung 7.13: (a) Lokalisierungsfehler fiir DLS (ber steigender Varianz der Strecken und (b) der Beaconpositio-
nen.

7.2.3 RAL-Algorithmus

Da die mathematische Herleitung der RAL-Grundlagen bereits in Kapitel 6.1.1 detailliert beschrieben
wurde, soll an dieser Stelle darauf verzichtet und stattdessen gleich zum stochastischen Modell

Ubergegangen werden. Die Beobachtungsgleichungen fiir den RAL ergeben sich nach Gleichung 6.3
ZU:

—2%AN — 20N+ =d? —K; =b; (i=1,2,..,n) (7.28)

mit der Hilfsunbekannten @ = (£3, + 7%,) sowie der Substitution von (£ + 7?) = K;.

Das stochastische Modell fir den RAL—Algorithmus wird ebenfalls mit der Kovarianzmatrix fir die Be-
obachtungsgleichungen b; beschrieben. Die Beobachtungsgleichungen b; werden auf nicht korrelierte
Beobachtungen zurlckgefihrt. In der Matrix F stehen hierbei die Ableitungen der Beobachtungsglei-
chungen nach den jeweils unkorrelierten GréRen:

dl RN dn 5@-1 ]?1 e xAn ]211
by b, b Ay b db  ab
) i of a7 o%; 97
F — ad1 ad, 1 Y1 i Yi (729)
b oby ., 9w by Obw 9by Iy
n adl ad), afl 391 9%y ayAn
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Die Entfernungen zwischen dem Neupunkt und den Festpunkten kénnen als unkorreliert mit eigenem
mittleren Fehler angesehen werden. Die sich ergebende Kovarianzmatrix Cgg hat die Form 7.25 und ist
in diesem Fall, da keine Korrelationen zwischen den Beobachtungen vorliegen, eine Diagonalmatrix:

(2dy -0 )? 0 oy 0
0 2d, -0 )?
Cgr = FCHFT = (242 d2) (7.30)
0
0 0 (20?”.%”)2
Nach vollstandiger Berechnung durch RAL erhélt man also:
N
X = ]?N = (A]TCFF71A1)71A1TCFF71b (731)
(0

7.2.3.1 Untersuchung zum vereinfachten RAL-Algorithmus

Berechnungsaufwand bei der Eliminierung einzelner Unbekannter

In der bisherigen Beschreibung von RAL wurde nach der Vorberechnung die dritte Zeile in der entstan-
denen (3 x n) - Matrix A gestrichen, um den Berechnungsaufwand zu reduzieren. Wie im Abschnitt
6.2.1 ausgefuhrt wurde, bringt diese Vereinfachung den Vorteil mit sich, dass weniger Berechnungen
auf den Sensorknoten ausgefiihrt und weniger Daten Gbermittelt werden miissen. Diese Vereinfachung
ist mathematisch streng genommen nicht korrekt. Aus diesem Grund soll an dieser Stelle der Berech-
nungsaufwand mit der in Kapitel 3.6.6 beschriebenen Eliminierung einzelner Unbekannter betrachtet
werden.

Far die Verbesserungsgleichungen gilt bei RAL nach Gleichung 7.32:

A

v= A Az)(’f1>—b (7.32)

x

mit &1 = ( N ) und X, = @. Da nur eine lineare Variable zu entfernen ist, wird die Submatrix A, zum
N

Vektor mit Einselementen, was die Berechnungskomplexitat reduziert. Die (n x 2) gro3e Submatrix Aq

ergibt sich zu:

281 -2
28 —20

A= _ _ . (7.33)
2%, 20,

Far die Berechnung auf der Senke ergeben sich folgende Schritte:

1. Die Berechnung der Submatrix N7 .
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2. Die Multiplikation der Submatrix N1; ' mit N7o und N, L.

Diese Submatrizen, die Matrix A; und der Vektor K miissen zu den Sensorknoten verschickt werden,
auf denen die Nachberechnung durchgefiihrt wird. Dafiir ergeben sich folgende Operationen:

1. Aufstellen des Vektors b erfordert nach Abschnitt 6.2.1.2 2n Flops.

2. Berechnung des Vektors ny durch Multiplikation der (2 x #n)-Matrix A; mit dem Vektor b benétigt
4n — 2 Flops.

3. Berechnung des Skalars 1, durch Aufaddieren der Elemente im b—Vektor erfordert n — 1 Flops.
4. Multiplikation der inversen Normalgleichungsmatrix Nﬁl mit dem Vektor n; bendtigt 5 Flops.

5. Multiplikation des (2 x 1) groBen Normalgleichungsvektors N»> mit dem Skalar n, verlangt
2 Flops.

6. AbschlieBend muss die Subtraktion fi; — fi, mit ebenfalls 2 Flops durchgefihrt werden.

Die Berechnung mittels Blockzerlegung erfordert zusammen 7n — 3 Flops. Damit wéren bei der Be-
rechnung durch dieses Verfahren n — 1 mehr Schritte durchzufiihren als bei dem in Abschnitt 6.2.1.2
formulierten Algorithmus.

Fir die Kommunikation ergeben sich folgende Zahlen:
1. Versenden des Vektors K beinhaltet n Elemente.
2. Submatrix A;T hat 21 Elemente.
3. Die Matrix Nﬁl mit jeweils 3 und der Vektor N, mit 2 Elementen.

Damit mussen 3n + 5 Elemente Uber das Netzwerk versendet werden. Bei 100 Beacons und 4 Byte pro
Element ergibt sich somit ein Kommunikationsaufkommen von 1.220 Bytes und damit lediglich 20 Bytes
mehr als flr den urspringlichen vereinfachten RAL.

Beriicksichtigung von Abhéangigkeiten zwischen den Unbekannten

In der bisherigen Beschreibung des RAL wurde vorausgesetzt, dass £y, #y und @ unabhéngig vonein-
ander sind. Durch die geltende Beziehung @ = 9?%\, + 75, ist diese Voraussetzung jedoch nicht gegeben.
Fir eine prazise Berechnung muss die Abhangigkeit der Unbekannten jedoch berlicksichtigt werden.
Diese kann nach der Positionsbestimmung auf jedem einzelnen Sensorknoten durch eine weitere
Ausgleichung aufgeldst werden. Daflr wird eine bedingte Ausgleichung nach Kapitel 3.6.4 angewendet.
Bei der bedingten Ausgleichung bewegt man sich im Bereich der Beobachtungen. Ausgehend von der
Positionsbestimmung durch RAL werden die berechneten Unbekannten %y, 7 und @ als Beobachtun-
gen eingefiihrt. Als einzige Bedingungsgleichung erhélt man dann auf Grundlage des Zusammenhangs
=+

f)y=23+93 —®=0. (7.34)
. . . w1 , . of  of of
Die Jakobimatrix B enthalt die partiellen Ableitungen -, N und 5%
T_[ 3 f o | —1T 5o .
B = | AL A ] =[2ty 2y 1) (7.35)

Die Normalgleichungsmatrix errechnet sich mit der Kofaktormatrix Qx aus der vermitteInden Ausglei-
chung zu

N = B'QuB. (7.36)
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Da es sich bei B um einen [3 x 1]-Vektor handelt, wird die Normalgleichungsmatrix zu einem Skalar.
Somit wird der Widerspruchsvektor ebenfalls zu einem Skalar

w=0— (% + 9% — D). (7.37)

Selbiges trifft fiir den Korrelatenvektor nach Gleichung 3.66 zu. Die Verbesserungen der Beobachtungen
als [3 x 1]-Vektor errechnen sich mit

v = QuBk (7.38)

und die ausgeglichenen Bebachtungen

xNy = An+ox (7.39)

Yn = INtoy

Um den Berechnungsaufwand der nachtraglichen bedingten Ausgleichung abzuschatzen, sind folgende
Punkte zu beriicksichtigen:

e Da fiir die Berechnung die Kofaktormatrix der Unbekannten Qy, sowie ein Naherungwert flr @
aus der vermittelnden Ausgleichung bendtigt wird, ist das Weglassen der dritten Zeile nach Kapitel
6.2.1.2 nicht moglich. Dariiber hinaus ist die Vorberechnung (ATA)_1 AT nicht méglich, da die
Normalgleichungsmatrix (ATA)_1 separat bendtigt wird, was sowohl den Berechnungsaufwand
auf den Sensorknoten als auch den Kommunikationsaufwand innerhalb des Sensornetzwerkes
belastet.

e Wird @ im Vorfeld nach Kapitel 3.6.6 eliminert, muss zusatzlich die [2 x 1] gro3e Matrix N;
versendet und @ nach Gleichung 3.78 nachtraglich berechnet werden.

Da der Aufwand nach Punkt 2 geringer ist, soll dieser genauer betrachtet werden. Fur die Berechnung
von @ = N> 'ny — N2> "'Ny1x fallen 10 Multiplikationen und 4 Additionen an. Somit erhéht sich der
im letzten Abschnitt ermittelte Aufwand auf 7n + 11 Flops. Die bedingte Ausgleichung erfordert folgende
Rechenoperationen:

o Die Berechnung der Normalgleichungsmatrix N = BT Q,«B erfordert 20 Flops.

e Das Aufstellen des Widerspruchsvektors erfordert 5 Flops.

¢ Die Berechnung des Korrelatenvektors erfordert 2 Flops.

¢ Die Berechnung der Verbesserungen der Beobachtungen %5 und iy erfordert 20 Flops.

¢ Die abschlieBende Berechnung der ausgeglichenen Koordinaten bendtigt weitere 2 Flops.

Damit ergibt sich ein Gesamtberechnungsaufwand flr die nachtréagliche bedingte Ausgleichung von
49 Flops. Mit der zusétzlichen Berechnung von @ ergibt sich ein Gesamtaufwand von 7n + 60 Flops
auf jedem einzelnen Sensorknoten. Fir die Kommunikation fallen nochmals 2 weitere Elemente also
8 Bytes flr die Matrix N1 an.

Als eine weitere Mdglichkeit der Beriicksichtigung der Abhangigkeit der Unbekannten ist eine vermitteln-
de Ausgleichung mit Bedingungen zwischen den Unbekannten denkbar. Damit ist eine Berechnung mit
nur einer Ausgleichung mdglich, indem Gleichung 7.34 als Bedingungsgleichung in das Anfangsmodell
mit aufgenommen wird. Da hierfiir im Vorfeld Naherungswerte benétigt werden, die in diesem Fall nicht
vorliegen, wird auf eine detaillierte Betrachtung verzichtet.
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AbschlieBend ist zu sagen, dass der RAL-Algorithmus mit Eliminierung der Unbekannten @ durch
Blockzerlegung sowie mit nachtréglicher Beachtung der Abhangigkeiten von £y, f in @ eine durch-
aus performante Technik zur Lokalisierung darstellt. Fallt der Mehraufwand fir die Berechnung und
Kommunikation nicht zu sehr ins Gewicht, ist diese Technik dem urspriinglichen Algorithmus aus
Abschnitt 6.2.1.2 vorzuziehen. In den weiteren Betrachtungen soll jedoch das Modell mit minimalstem
Berechnungs- und Kommunikationsaufwand betrachtet werden.

7.2.3.2 Einfluss von fehlerbehafteten Eingangsdaten

In einer weiteren Simulation soll der Einfluss fehlerbehafteter Eingangsdaten betrachtet werden. Darun-
ter fallen zum einen die Distanzmessungen und zum anderen die Beaconkoordinaten. Da die Beacons
Gber ein beliebiges Lokalisierungssystem, wie z. B. GNSS, positioniert werden, sind deren ermittelte Ko-
ordinaten ebenfalls Ergebnisse fehlerbehafteter Messungen. Die Distanz- und Beaconkoordinatenfehler
werden dafiir auf Basis der Ausfihrungen in Abschnitt 7.2 schrittweise erhéht und der durchschnittliche
Lokalisierungsfehler ermittelt. Der Simulationsaufbau ist folgendermafen gewahlt: die Sensorfeldflache
betragt (100 m x 100m) mit 500 Sensorknoten, von denen 5% Beacons sind. Jede Simulation wird
10.000 Mal wiederholt, um empirische Einfliisse auszuschlieBen. Die Ergebnisse sind in Abbildung 7.14
wiedergegeben. Der Lokalisierungsfehler steigt mit sich erhdhender Varianz an (Abbildung 7.14 (a)).
Der flache Verlauf weist auf eine hohe Toleranz von RAL gegeniber Distanzfehlern hin.

In Abbildung 7.14 (b) ist der Lokalisierungsfehler Gber die steigende Varianz der Beaconpositionen
illustriert. Der Fehler steigt schneller als bei fehlerhaften Distanzwerten.

AbschlieBend wird der Lokalisierungsfehler betrachtet, wenn sdmtliche Eingangsdaten (Distanzen und
Beaconpositionen) fehlerbehaftet sind (Abbildung 7.14 (c)). Der Anstieg des Fehler erfolgt in selbem
MaBe wie in den Abbildungen 7.14 (a) und (b). Derart gro3e Fehler der Beaconpositionen sind jedoch
nicht zu erwarten, da die Beacons entweder manuell sehr genau platziert oder durch ein hochge-
naues Ortungssystem eingemessen werden kénnen. Aus diesem Grund wird in den nachfolgenden
Untersuchungen die Position der Beacons als ebenfalls fehlerfrei angenommen.

7.2.4 Standardlokalisierung

Das mathematische Modell der Standardlokalisierung basiert wie DLS und RAL auf der Lésung des
nichtlinearen Gleichungssystems 7.14 mit der Methode der kleinsten Quadrate. Die Linearisierung
erfolgt hier allerdings Uber eine Taylorreihenentwicklung (vgl. Kapitel 3.2.1). Die Lésung ergibt sich
nach b = Ax. Durch Anwendung der Taylorlinearisierung finden sich in der Koeffizientenmatrix die
Ableitungen der Beobachtungsgleichungen nach den Unbekannten wieder [Gri03]:

ody  ady
CESYIRIN
_ od;  ad;
A = sy |- (7.40)
ody,  3dy
L %%y 9y




146 7 Genauigkeitsbetrachtungen

121 12
10 10r
g 8 5 8f
= <
QL Q£
7] 17}
26 2 6f
5 2
9] 0
] L
E 4 Eu 4
o] [e]
— =
2 2
% 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 % 10 20 30 40 50 60 70 8 90 100
Varianz Distanzen [%] Varianz Beaconpositionen [%)]
Lokalisierungsfehler [%] Lokalisierungsfehler [%]
Standardabweichung Standardabweichung
(@) (b)
121
10+
S
28
<
Q
7]
S5+
2
Q0
L
T4
X
o
—
2,
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 J
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Varianz Strecken und Beaconpositionen [%]
Lokalisierungsfehler [%]
Standardabweichung
(c)

Abbildung 7.14: Einfluss von fehlerbehafteten (a) Distanzen und (b) Beaconpositionen und (c) Distanzen und
Beaconpositionen auf RAL.

Da fur die Linearisierung ein Startwert Py (%o, 7o) benotigt wird, ergibt sich der b-Vektor zu:

dy — dy
b — i—d | (7.41)
dy — d

mit d den gemessenen und den berechneten Distanzen d aus dem Naherungswert und den Beaconko-
ordinaten.
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Somit ergibt sich flr die Berechnung:
Ax = (ATA)1AT(d - d). (7.42)

Da ein Naherungswert eingefihrt wurde, missen fir die errechnete Position abschlie3end die Start-
wertkoordinaten zur Lésung des Gleichungssystems hinzuaddiert werden:

_ Ax ot
Pu=| "™ )oaxs | O )= T, (7.43)
YN Yo Ay + o

Im stochastischen Modell der SL ergibt sich fir die unkorrelierte Kovarianzmatrix Cgg:

2
o i 0
3
Crr = 1 _ (7.44)
0 (7{%

und die abschlieBende Berechnung unter Einbeziehung des stochastischen Modells zu:
Ax = (ATCgr'A) TATCgr1(d — d) (7.45)

sowie fur die Koordinaten des Neupunktes nach Gleichung 7.42.

Effekte bei der Wahl des stochastischen Modells fiir DLS und RAL

Wie in den vorigen Absatzen beschrieben, werden bei den Lokalisierungsalgorithmen DLS und RAL
die vereinfachten stochastischen Modelle verwendet, d. h. die Kovarianzmatrix Cgg wird zur Einheits-
matrix E. Das geschieht aus dem Grund, als dass die anfanglich unbekannten Distanzen zwischen
Sensorknoten und Beacons fiir die Berechnung der Kovarianzen bendtigt werden. Da die Distanzen
fir die Vorberechnung jedoch nicht vorliegen, wéare eine verteilte Berechnung, wie in Kapitel 6.1.4
formuliert, nicht méglich. Das Gleichsetzen der Kovarianzmatrix mit der Einheitsmatrix hat jedoch einige
Nebeneffekte. Fir die Varianzen, den Hauptdiagonalelementen, bei RAL gilt nach Gleichung 7.30:

g = (2d;i-0;)*  (i=12,..,n) (7.46)

Die Varianzen werden in dem vereinfachten Modell zu Eins. Das heif3t, alle Hauptdiagonalelemente
werden Eins gesetzt:

op = (2di-0z)?=1 (i=1,2,..1) (7.47)
und weiter:
(2di-04)? = (dy-05)? = .. = (dy-0;)? = 1 (7.48)

Unter der Annahme, dass die Strecke d; doppelt so lang ist wie die Strecke d,, also d; = 2 - d, oder
1dy = dy, heiBt das:

~

(ZdAl : Uxfl )2 = (2' 1° 0'&2)2 = (Cil 'O'dAz)z. (749)

N—
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Damit ergibt sich fiir die Streckenvarianz 05 :
1

72
2 _ 4 2
‘T 8%,
(7.50)
— 1,2
= 40'42.

Das heif3t, die Streckenvarianz der langeren Strecke dq geht mit nur einem Viertel des Gewichtes der
kiirzeren Strecke d, in die Berechnung ein. Das bedeutet, dass in diesem vereinfachten mathematischen
Modell die langeren Strecken als genauer beobachtet in die Berechnung eingehen, und zwar mit Faktor
4. Dieses Modell spiegelt nicht die Realitat wieder, da langere Distanzen mit einem gréBeren Fehler
behaftet sind als kurze (siehe Abschnitt 4.4.1).

Ahnlich verhélt es sich mit dem DLS-Algorithmus. Da hier ebenfalls die Einheitsmatrix als Kovarianz-
matrix gewahlt werden muss, um eine verteilte Berechnung erméglichen kénnen, heif3t das, dass
nun zusétzlich die Nebendiagonalelemente, die Korrelationskoeffizienten (Gleichung 7.25), zu Null
gesetzt werden. Das heif3t (ain ~(TdAn)2 = 0 fOr den Fall, dass der letzte Beacon festgehalten wird. Fir die
Hauptdiagonalenelemente gilt dann:

o2 = (di-op)?+(du-0y)? = 1 (i=12.,n-1) (7.51)

mit (d,, - 07 )? = 0 folgt:
o2 = (di-og? = 1 (7.52)

Die weiteren Schritte erfolgen analog zu RAL und es ergibt sich nach dem obigen Beispiel fiir die
Streckenvarianz a§ :
1

72
2 — L)
%G T &%,
(7.53)
1.2
= z0%.
474,

Fir den DLS hat das zufolge, dass die langeren Strecken genauso stark gewichtet werden wie bei RAL.
Hinzu kommt, dass die Korrelationen mit dem festgehaltenen Beacon nicht beachtet werden beachtet.
Wird, wie bereits erwahnt, der letzte Beacon » festgehalten, gilt:

(dn-0;)> = 0 (7.54)

Um diese Bedingung zu erflllen, muss (75 = 0. Mit anderen Worten heif3t das, dass die Strecke zu
dem festgehaltenen Beacon als fehlerfrei in das vereinfachte Modell eingeht.

Nachteilig auf das vereinfachte Modell scheint sich das Vernachlassigen einiger stochastischer Eigen-
schaften auszuwirken. Jedoch ist nur mit diesem Ansatz eine verteilte und somit ressourceneffiziente
Berechnung mdglich. Im folgenden Abschnitt sollen die Auswirkungen dieser Vereinfachungen genauer
untersucht werden.
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7.3 Vergleich der Algorithmen

Fir die Erzeugung der verféalschten Beobachtungen wird an dieser Stelle auf Kapitel 7.2 verwiesen.
Um die Distanzmessungen mdglichst real zu simulieren, sind alle Strecken um einen zufélligen Betrag
verfalscht, der einer GauB'schen Normalverteilung 7appr, Bappr ~ N (Jexact, %) mit Erwartungswert y der
exakten Distanz und der Varianz (75 = 10 % unterliegt. Der Varianzbereich einer Distanzbeobachtung
erstreckt sich somit in einem Intervall von —10 % bis 410 %. Die Potenz des WCL—Algorithmus fir die
Gewichtung wird fir die jeweilige Sensorknotenposition nach Gleichung 7.13 aus Abschnitt 7.2.1.2
berechnet sowie die Beaconkoordinaten als fehlerfrei angenommen.

Im Fokus der Untersuchung steht das Verhalten der unterschiedlichen Lokalisierungsalgorithmen
bei Einbeziehen ihrer stochastischen Modelle. Die Algorithmen RAL und DLS basieren auf dem An-
satz, die Positionsberechnung zwischen den Sensorknoten und den Beacons aufzuteilen. Wie in
dem letzten Abschnitt gezeigt wurde, ist diese verteilte Berechnung nach Einbeziehen der strengen
stochastischen Modelle nicht ohne Weiteres méglich. Ziel dieses Abschnitts ist die Untersuchung
der Algorithmen hinsichtlich ihrer Genauigkeit bei der Positionsbestimmung unter Einbeziehen dieser
strengen stochastischen Zusammenhange sowie unter Verwendung des vereinfachten Ansatzes, in
dem die Kovarianzmatrix gleich der Einheitsmatrix gesetzt wird. Erste Untersuchungen dazu sind in
Niemeyer et al. [NBB10] zu finden und sollen an dieser Stelle naher erldutert bzw. ausgebaut werden.
Die Testfelder geben Abbildungen 7.15 (a) fir eine zuféllige und (b) fir eine kreisférmige Verteilung der
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Abbildung 7.15: Testfeld der Simulationen fiir den Vergleich ausgewdhlter Lokalisierungsalgorithmen (a)bei
zuféllig verteilten und (b) kreisférmig angeordneten Beacons.

Beacons wieder. In Tabelle 7.2 sind die Simulationsparameter aufgezeigt. Die Beacons und Sensorkno-
ten werden zuféllig und einer Gleichverteilung folgend ausgebracht. Der blaue Rahmen markiert einen
Zoom—Ausschnitt, in dem die einzelnen Genauigkeitsanalysen beispielhaft fir einen Sensorknoten
(griner Kreis in Abbildung 7.15 (a)) vergrdBert dargestellt werden. Es wird angenommen, dass sich die
Sensorknoten in Kommunikationsreichweite zu allen Beacons befinden. Der Linearisierungsbeacon fir
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Tabelle 7.2: Parameter der Simulationen fiir den Vergleich ausgewéhiter Lokalisierungsalgorithmen.

Parameter Wert Parameter Wert
Sensorfeldflache [m] 100 x 100 || Sendereichweite Beacons [m] 100
Anzahl Sensorknoten 100 Varianz (c%) der Distanzen [%] 10
Anzahl Beacons 100 Varianz (o) der Beaconpositionen [%] 0
Anzahl der Wiederholungen 10.000

DLS ist durch ein blaues Dreieck gekennzeichnet. Um die Richtung zum Linearisierungsbeacon im
vergréBerten Ausschnitt sichtbar zu machen, verbindet eine Linie den Beacon mit dem Sensorknoten.
Die Berechnungen erfolgen mit 100 zuféllig platzierten Sensorknoten.

In den Abbildungen 7.16 (a) und (b) sind die Ergebnisse der Simulationen flr ein Szenario zufallig
und kreisférmig verteilter Beacons mit vereinfachtem stochastischen Modell wiedergegeben. Die
Punktwolken bilden sich sowohl bei SL, RAL und DLS ellipsenférmig ab. In Abbildung 7.16 (a) ist gut
zu erkennen, dass der DLS in Form einer langgezogenen Ellipse einen gréBeren Streuungsbereich
aufweist, als SL und RAL. Da in der Positionsschatzung die Korrelation aus Gleichung 7.25 des
Unbekannten mit dem Linearisierer nicht berlicksichtigt wurde, bildet sich die Punktwolke stark gedehnt
entlang der Verbindung Sensorknoten—Linearisierungsbeacon aus. Mit zunehmender Entfernung zum
Linearisierungsbeacon vergrdBert sich auch die Streuung der berechneten Positionen entlang der
Verbindung Sensorknoten—Linearisierer. Der Einfluss des Linearisierers wird im zweiten Versuch
gesondert untersucht. Die Punktwolken bei SL und RAL hingegen sind nahezu kreisférmig, was auf die
hohe Beacondichte zuriickzufihren ist. Die Beobachtungen sind unkorreliert und gleich genau, sodass
alle Beacons unabhangig in die Berechnung eingehen. Lediglich der streckenabhéngige Fehleranteil
wirkt sich auf die Positionsschatzung aus.

Der approximative WCL—-Algorithmus erzeugt keine Fehlerellipsen im klassischen Sinn. Vielmehr ist eine
Uberlagerung von zuflligen und systematischen Fehlereinfliissen zu erkennen. Da die Distanzwerte
lediglich als Gewichte eingehen, kénnen die berechneten Punkte systematisch nicht auBerhalb des
umringenden Polygons der Beacons liegen. Durch die hohe Gewichtung nahe liegender Beacons
werden die berechneten Neupunkte zu diesen hingezogen. Die weiter entfernten Festpunkte (iben
einen geringen Einfluss auf die Positionsschatzung aus, weswegen sich die Positionen entlang der
Richtungen zu den néachsten Beacons ausbilden.

Die Dimensionen der Punktwolken von SL und RAL liegen im selben Genauigkeitsbereich. Daher sind
die Fehlerdiagramme in Abbildung 7.16 (c) zu Rate zu ziehen. Die Grafik gibt die mittleren Fehler der
Einzelmessungen Uber die Wiederholungen wieder. Ab 1.000 Wiederholungen fluktuiert der Fehler
nicht mehr, d.h., es sind ausreichend Simulationen durchgefiihrt worden, um empirische Effekte
auszuschlieBen.

Die RAL-Positionen sind mit einem Positionsfehler von 0,93 % ca. 33 % schlechter als die des Referenzal-
gorithmus SL. Bei dem DLS—Algorithmus hingegen tritt mit 4,26 % ein mehr als sechs mal gréBerer
mittlerer Punktfehler auf als bei den anderen beiden exakten Lokalisierungsmethoden. Dies lasst sich
im Wesentlichen durch die beschriebene Wahl und die Lage des Linearisierungsbeacons erklaren. Der
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Abbildung 7.16: Berechnete Sensorpositionen mit vereinfachtem stochastischen Modell (a) bei zufélliger und
(b) bei Kreisverteilung der Beacons sowie der Lokalisierungsfehler (c) bei zufélliger und (d) bei Kreisverteilung
der Beacons.

WCL-Algorithmus liefert, wie eingangs bereits vermutet, den gréBten mittleren Punktfehler von 8,74 %,
was auf das Schwerpunktverhalten des WCL zurlckzufihren ist.

In einem zweiten Versuch wird das systematische Verhalten der Algorithmen untersucht (Abbildung
7.16 (b)). Dazu wurden 100 Beacons im Radius von 50 m um den Knotenpunkt kreisférmig angeordnet.
Es bestehen Distanzbeobachtungen zwischen dem Knotenpunkt und allen Beacons. Der Varianzbereich
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fur die Distanzbeobachtungen liegt hier ebenfalls zwischen —10 % bis +10 %. Die optimale Potenz des
WCL—Algorithmus wird dynamisch berechnet und fiir jeden Sensorknoten separat festgelegt.

Durch die kreisférmige Verteilung der Beacons um den Unbekannten haben diese denselben Einfluss
auf die Position. Die Punktwolken in Abbildung 7.16 (b) bei SL und RAL sind demzufolge kreisférmig
und der mittlere Punktfehler mit 0,63 % in Abbildung 7.16 (d) nahezu gleich gro3. Da sich der Sen-
sorknoten im Schwerpunkt des Beaconfeldes befindet, ist auch die Punktwolke bei WCL kreisférmig.
Nach Abbildung 7.16 (d) liegt der mittlere Punktfehler mit 0, 64 % im selben Genauigkeitsbereich wie
der bei SL und RAL. Bei DLS wird die Abhangigkeit des Linearisierers auf die Positionsschatzung
deutlich. Auch hier ist eine lang gezogene Ellipse entlang der Line des Sensorknotens zum Linearisierer
zu beobachten. Der mittlere Punktfehler fallt sogar um den Faktor 3 gréBer aus als der des approxi-
mativen WCL und der exakten Algorithmen SL und RAL. Wenn die Distanzmessungen als fehlerfrei
vorausgesetzt werden, ergeben sich fir die exakten Lokalisierungsmethoden ebenfalls fehlerfreie
Positionen. Der approximative WCL jedoch liefert auch bei fehlerfreien Distanzen fehlerhafte Positionen,
was in seiner Schwerpunktmethode begriindet ist. Befindet er sich jedoch im Schwerpunkt, ergeben
sich auch exakte Positionsschatzung bei fehlerfreien Streckenbeobachtungen. Tabelle 7.3 fasst die
Simulationsergebnisse in den jeweiligen Testfeldern zusammen.

Tabelle 7.3: Simulationsergebnisse fiir den Vergleich ausgewdhlter Lokalisierungsalgorithmen mit vereinfachtem
stochastischen Modell (* Beaconverteilung).

Algo- Lokalisierungsfehler [%]

rithmus zuféllig* kreisférmig* | zufallig® | kreisférmig*

03=10% | 03=10% | 03=0% | 03=0%

WCL 8,74 0,64 sys.Fehler 0,0
SL 0,67 0,63 0,0 0,0
RAL 0,93 0,63 0,0 0,0
DLS 4,26 2,18 0,0 0,0

Werden jedoch die strengen stochastischen Modelle mit beriicksichtigt, ergeben sich fir die feinkdrnigen
Algorithmen vergleichbare Ergebnisse. In Abbildung 7.17 (a) und (b) sind die Punktwolken fiir SL, RAL
und DLS unter Einbeziehung der strengen stochastischen Modelle und in den Abbildungen 7.18
die dazugehorigen Fehlerellipsen dargestellt, Abbildung 7.17 (c) und (d) stellen die sich ergebenden
mittleren Punktfehler dar.

Die Fehlerellipsen sind unter Einbeziehung des strengen stochastischen Modells berechnet worden.
Bei der zufélligen Beaconverteilung haben die Fehlerellipsen der drei exakten Lokalisierungsalgo-
rithmen eine vergleichbare GroBe und Ausrichtung. Fir den WCL ist diese lang gezogen mit klarer
Richtung zu Gebieten mit hoher Beacondichte, was wiederum durch das Schwerpunktverhalten erklart
werden kann. Wird die Kreisverteilung der Beacons zugrunde gelegt, sind die Fehlerellipsen aller
Lokalisierungsalgorithmen gleich grof3.

Da die Abhangigkeit des DLS vom Linearisierungsbeacon Bericksichtigung findet (Gleichung 7.25),
werden alle Algorithmen gleich genau. Auch werden die kleineren, und damit genaueren, Distanzen
starker gewichtet. Der mittlere Punktfehler beim RAL—Algorithmus verringert sich auf 0,70 %, der
des DLS auf 0,68 %. FUr die kreisférmige Beaconverteilung ergibt sich ein vergleichbares Bild. Alle
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Abbildung 7.17: Berechnete Sensorpositionen mit Berticksichtigung des strengen stochastischen Modells (a) bei
zufélliger und (b) bei Kreisverteilung der Beacons sowie der Lokalisierungsfehler (c) bei zufélliger und (d) bei
Kreisverteilung der Beacons.

Algorithmen liegen mit einem Lokalisierungsfehler von 0, 63 % im selben Genauigkeitsbereich. Da die
drei untersuchten exakten Lokalisierungsalgorithmen auf demselben Modell beruhen und sich lediglich
in der Art der Linearisierung unterscheiden, ist dieses Ergebnis plausibel.

In Tabelle 7.4 sind die Simulationsergebnisse unter Einbeziehung der strengen stochastischen Modelle
aufgeflihrt. Die Fehler fir das gesamte Sensornetzwerk gibt Abbildung 7.19 wieder. In Abbildung
7.19(a) und (b) ist die Auswirkung der Korrelation des Linearisierungsbeacons gut zu beobachten. In
Abbildung (a) sind die Fehler des vereinfachten stochastischen Modells aufgezeigt. Der Fehler bei SL
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Abbildung 7.18: Fehlerellipsen der untersuchten Algorithmen unter Beriicksichtigung der strengen stochastischen
Modelle fiir (a) zuféllige und (b) Kreisverteilung der Beacons.

Tabelle 7.4: Simulationsergebnisse fiir den Vergleich ausgewdhiter Lokalisierungsalgorithmen unter Berlicksichti-
gung der strengen stochastischen Modelle (* Beaconverteilung).

Algo- Lokalisierungsfehler [%]

rithmus zufallig* kreisférmig* | zufalligh | kreisférmig*

03=10% | 03=10% |073=0% | 0Z=0%

SL 0,67 0,63 0,0 0,0
RAL 0,70 0,63 0,0 0,0
DLS 0,68 0,63 0,0 0,0

und RAL verteilt sich gleichmaBig Uber das Sensornetz. Die einzelnen Ausschlage sind hauptséchlich
auf die Netzgeometrie zuriickzufihren. In den Gebieten, in denen die Beacondichte diinner und damit
die Distanzen Sensorknoten—Beacon gréBer werden, ist der Fehler maximal. In den Bereichen mit
hoher Beacondichte wird der Fehler minimal. In Einzelgebieten erreicht dieser ein Minimum von 0,21 %
und in den dinner besetzten Gebieten ein Maximum von bis zu 1,27 % fir SL. Bei RAL bewegen
sich die Genauigkeiten in vergleichbaren GréBenordnungen. Bei DLS hingegen steigt der Fehler mit
zunehmender Distanz zum Linearisierer und erreicht sein Maximum an den entfernten Stellen von bis
zu 8,98 %, was sich wiederum auf die starkere Gewichtung gréBerer Distanzen bei dem vereinfachten
Modell zurtickfihren lasst. In der Nahe des Linearisierers ist das Minimum von 0,22 % erreicht. Es
bewegt sich damit im Genauigkeitsbereich von DLS und RAL.

Im Fall des approximativen Algorithmus WCL ist der Fehler in den Randbereichen des Sensorfeldes am
gréBten. Das liegt an dem in Abschnitt 7.2.1 diskutierten Zusammenhang. Durch den Schwerpunki-
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Abbildung 7.19: Positionsfehler fiir das gesamte Netzwerk bei zufélliger Beaconverteilung (a) mit vereinfachtem
und (b) mit strengem stochastischen Modells und die Fehlerellipsen aller Punkte in Abbildung (c). Die Fehle-
rellipsen sind fiir SL, RAL und DLS 6- und fir WCL 2-fach vergréBert dargestellt. Die optimale Potenz fiir das
Gewicht g fir WCL gibt Abbildung (d) wieder.

charakter wird der Sensorknoten in Richtung des Schwerpunktes gezogen. Gerade an den Grenzen
oder auBerhalb des einschlieBenden Polygons der Beacons wird der Fehler maximal. In diesem Fall
hat dieser einen Betrag von 32,71 % und erreicht in der Nahe des Schwerpunktes des Sensorfeldes ein
Minimum von 3,09 %.

Werden die strengen stochastischen Modelle in die Berechnung mit einbezogen ergibt sich fir alle
exakten Lokalisierungsalgorithmen ein vergleichbares Ergebnis. Die Berlicksichtigung der stochasti-
schen Abhangigkeit bei DLS vom Linearisierungsbeacon ist im Ergebnis nicht erkennbar. SL, DLS und
RAL haben ihre maximalen Fehler in den selben Bereichen des Sensorfeldes, was sich wiederum auf
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die Netzgeometrie zurlickfiihren lasst. Dabei weist RAL den gréBten Fehler auf. Sein Maximalbetrag
betragt 1,21 % und das von DLS und SL bei 1,03 %.

Im Abbildungsteil 7.19 (c) sind die Fehlerellipsen aller Sensorknoten fiir die vier untersuchten Algo-
rithmen unter Berlcksichtigung des strengen stochastischen Modells abgebildet. Zu beachten ist,
dass die Fehlerellipsen fir SL, RAL und DLS um Faktor 6 sowie fur WCL um Faktor 2 vergréBert
dargestellt sind. Im Fall der exakten Methoden haben alle Ellipsen die gleichen Ausdehnungen und
Richtungen. Bei WCL lasst sich das Schwerpunktverhalten beobachten. Alle Fehlerellipsen richten sich
zum Schwerpunkt hin aus, d. h., der Positionsfehler wird in Richtung zum Schwerpunkt am gré3ten.

Die Verteilung der errechneten optimalen Potenz fir das WCL-Gewicht ist in Abbildungsteil 7.19 (d)
aufgezeigt. Eine systematische Verteilung l1&sst sich nicht beobachten, was in der zufalligen Beaconver-
teilung begrindet ist. Allerdings sind die héchsten Potenzen in Nahe hoher Beaconkonzentrationen
zu erkennen. Die optimalen Potenzen bewegen sich zwischen 0,5 und 12,2. Am h&ufigsten wurde die
optimale Potenz mit 2,4 berechnet.

7.4 Performanz der untersuchten Algorithmen

Reichenbach flhrte in seiner Dissertation das Energie-Fehler-Produkt (EFP) ein [Rei07]. Dieses Pro-
dukt erlaubt es, verschiedene Lokalisierungsalgorithmen direkt miteinander zu vergleichen. Dabei wird
die erreichbare Genauigkeit mit dem Lokalisierungsfehler multipliziert. Den Berechnungen liegt der Si-
mulationsaufbau aus Tabelle 7.5 zugrunde. Die Algorithmen RAL und DLS sind als die performantesten

Tabelle 7.5: Simulationssetup fiir das Energie-Fehler-Protokoll (EFP) fiir ausgewdhlte Lokalisierungsalgorithmen.

Parameter Wert Parameter Wert
Sensorfeldflache [m] 100 x 100 || Sendereichweite Beacons [m] 35
Anzahl Sensorknoten 500 Streckenvarianz [m?] 25
Anzahl Beacons 100 Varianz Beaconpositionen [m?] 5

Sendereichweite
10

Sensorknoten [m]

Methoden einzustufen, da sie mit einem geringen Energieverbrauch sehr genaue Ergebnisse liefern.
Die Standardlokalisierung SL liefert ebenfalls sehr genaue Ergebnisse, jedoch ist der Energieaufwand
sehr hoch, da sdmtliche Berechnungen auf allen Sensorknoten ausgefuhrt werden missen. Bei dem
"Fine-grained Localization"—Algorithmus ergibt sich ebenfalls ein sehr gro3es EFP. Der FGL wird wie
die SL auf jedem Sensorknoten durchgefiihrt. Allerdings liefert er einen gréBeren Lokalisierungsfehler
als SL, was sich auf das EFP auswirkt. Tabelle 7.6 fihrt die Ergebnisse fir ausgewahlte Algorithmen
auf und Abbildung 7.20 stellt diese grafisch dar.

RAL und DLS verlaufen verteilt, die Hauptlast der Berechnung wird auf der Senke ausgefiihrt, die
keinen Limitationen unterliegt und daher nicht in das EFP einflieB3t. Fir die Lokalisierung mit RAL und
nachtraglicher Ausgleichung (RAL+AGL) ergibt sich ein interessantes Bild. Der zuséatzliche Kommunika-
tionsaufwand zum Versenden der Messwerte und berechneten Positionen muss zum Energieverbrauch
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Tabelle 7.6: EFP fir ausgewdhlte Lokalisierungsalgorithmen.

RAL+AGL | RAL | DLS | WCL SL FGL
EFP 10,75 25,13 | 45,66 | 69,22 | 287,64 | 303,81

fur die Lokalisierung hinzuaddiert werden. Damit erhéht sich der durchschnittliche Energieaufwand auf
10,3 ] (vgl. Tabelle 6.8 in Abschnitt 6.4.4). Die eigentliche Berechnung wiederum wird auf der Senke
ausgefiihrt und zahlt somit nicht in die Energiebilanz. Die Ausgleichung erhéht allerdings die Genau-
igkeit der Positionsbestimmung signifikant, was in einem niedrigeren EFP resultiert. Damit erreicht
RAL+AGL das geringste EFP der untersuchten Lokalisierungsalgorithmen.

350| &
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Abbildung 7.20: Energie-Fehler-Protokoll fir Lokalisierungsalgorithmen.

7.5 Fazit

In diesem Kapitel wurden ein approximativer und zwei exakte Lokalisierungsalgorithmen auf erreichbare
Genauigkeiten bei der Positionsbestimmung untersucht sowie der Standardlokalisierung, als Referen-
zalgorithmus, gegenlbergestellt. Obwohl sich die exakten Lokalisierungsalgorithmen ausschlie3lich in
der Art der Linearisierung unterscheiden, weisen sie in inrem Fehlerverhalten teilweise gravierende
Unterschiede auf. Besonders der Einfluss der einfangs erwdhnten Vereinfachung im stochastischen
Modell wirkt sich auf die Genauigkeit der Positionsbestimmung aus. Allerdings ist dieser Einfluss in den
durchgefiihrten Simulationen im Gberschaubaren Rahmen. Der feinkérnige RAL-Algorithmus stellte
sich als der performanteste und genaueste der hier untersuchten Algorithmen heraus. Beide, RAL und
DLS reichen in ihrer erreichbaren Genauigkeit nicht ganz an SL heran. Diesem vermeintlichen Nachteil
steht jedoch eine &uBerst ressourceneffiziente Lokalisierung gegenuber. Damit kénnen redundante Be-
rechnungen vermieden und die Lebensdauer des Netzwerkes erh6ht werden. Sie nutzen weiterhin die
Eigenschaften des Netzwerkes, wie z. B. leistungsstérkere Beacons und einer Datensenke, die keinen
Energielimitationen unterliegt. Damit bieten sich beide Algorithmen fiir die feinkdrnige Lokalisierung in
drahtlosen Geosensornetzwerken an und sind komplexen und aufwendigen Algorithmen wie der SL
vorzuziehen. Die Genauigkeitseinbu3en, deren Ursache in den Vereinfachungen des stochastischen
Modells begriindet liegt, kénnen in einer nachtraglichen Gesamtnetzausgleichung signifikant reduziert
werden.
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Mit dem WCL wurde ein approximativer Lokalisierungsalgorithmus untrersucht, der sich aufgrund seines
grobkérnigen Ansatzes nicht mit den feinkdrnigen Algorithmen vergleichen Iasst. Jedoch zahlt dieser
zu den meist zitierten Algorithmen in der Literatur, wobei im Wesentlichen Einsparung energetischer
Ressourcen im Vordergrund standen, jedoch weniger das Fehlerverhalten bei der Positionsbestimmung
diskutiert wurde. Aufgabe dieses Kapitels war es, diese Licke zu schlieBen. Dabei wurde flir den
WCL eine ausfihrliche Fehlerfortpflanzung gerechnet und der Einfluss der Netzgeometrie auf die
Genauigkeit der Positionsbestimmung genauer untersucht. Da der WCL auf der Schwerpunktbestim-
mung aufbaut, haben die durchgefiihrten Veranderungen in diesem Algorithmus teilweise erhebliche
Konseqguenzen. So bietet sich mit dem WCL die Méglichkeit, bei bestimmten Netzgeometrien eine hohe
Lokalisierungsgenauigkeit, die sich im Bereich der feinkérnigen Algorithmen bewegen kann.



8 Zusammenfassung und Ausblick

“Ein Mathematiker ist ein Mensch, der einen ihm vor-
getragenen Gedanken nicht nur sofort begreift, sondern
auch erkennt, auf welchem Denkfehler er beruht.”

(Helmar Nabhr, dt. Mathematiker)

8.1 Zusammenfassung

Das Forschungsgebiet drahtloser Geosensornetzwerke ist noch nicht abgeschlossen und wird auch
auf langere Sicht ein wichtiger Gegenstand wissenschaftlicher Fragestellungen bleiben. Vor allem auf
dem Gebiet der Hardware, und dort im Besonderen in der Verbesserung aktueller Energiespeicher,
I&sst sich ein enormer Forschungsbedarf beobachten. Ziel muss es sein, Energietrédger mit héherer
Energiedichte zu entwickeln, um den hohen Bedarf der Kommunikations- und Sensormodule gerecht zu
werden. Neben der Entwicklung neuer und besserer Energiespeicher und energieeffizienter Hardware
ist die Softwareentwicklung ressourcensparender Algorithmen ein wichtiger Zweig der Forschung. Die
Fragestellung dieser Arbeit war es daher, effiziente Lokalisierungsalgorithmen zu entwerfen und ihre Ge-
nauigkeiten unter Bericksichtigung des dafiir aufzuwendenden energetischen Aufwands abzuschatzen.
Die Fragestellung lasst sich unter folgenden Punkten zusammenfassen:

1. Verwendung von Sensormesswerten fiir die Lokalisierung: Sensorknoten sind mit einer
Anzahl Sensoren bestiickt, um physikalische Parameter zu messen. Kénnen diese Messwerte
benutzt werden, um die Positionsschétzung zu verbessern?

2. Entwicklung von Lokalisierungsalgorithmen: In der Literatur existieren vielfaltige Lokalisie-
rungsalgorithmen, die nach ihrem Ansatz in exakte (feinkdrnige) und approximative (grobkérnige)
gegliedert werden. Kann durch einen einfachen Ansatz die Genauigkeit bisheriger Techniken
erhéht werden, ohne dabei den Berechnungs- und Kommunikationsaufwand zu erhéhen?

3. Adaption der geoditischen Netzausgleichung: Die geodatische Ausgleichung beschéftigt
sich mit Genauigkeitsanalysen und Berechnungsmethoden, die es erlauben, Aussagen Uber
erreichbare Genauigkeiten zu treffen und fehlerbehaftete Messwerte derart auszugleichen, dass
die Lésung die beste, lineare, unverzerrte Schatzung der unbekannten Parameter darstellt. Damit
ist die geodatische Ausgleichung das optimale Werkzeug fir die Lokalisierung in drahtlosen
Sensornetzwerken mit einer hohen Anzahl von Messungen. Kann sie dazu genutzt werden, eine
signifikante Erhéhung der Genauigkeit zu erzielen?
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8.2 Ergebnisse der Arbeit

Verwendung von Sensormesswerten und Signalausbreitungsmodellen flr die
Lokalisierung

In ausfuhrlichen Simulationen konnte gezeigt werden, dass die Anwendung des ACL-Algorithmus
den mittleren Fehler der Lokalisierung mittels Trilateration um bis zu 30 % verbessern kann, wenn die
gemessenen Distanzen eine Standardabweichung von 10 % aufweisen. Bei 5 % Abweichung betragt die
Verbesserung noch etwa 12 %. Diese Ergebnisse wurden bei drei bekannten Sensorintervallen erreicht,
welche etwa ein Drittel des Messfeldes abdeckten. Mit weiteren Vorbedingungen kann die Lokalisierung
weiter verbessert werden. Lediglich bei sehr geringen Distanzfehlern mit Abweichungen von unter 1%
ist die Anwendung des Algorithmus nicht angebracht, da hier zum Teil ein erhdhter Lokalisierungsfehler
festgestellt wurde.

Es hat sich gezeigt, dass eine Verwendung von Sensormesswerten zur Lokalisierung durchaus sinnvoll
ist, da diese Daten ohnehin zur Verfligung stehen. Mit geringem Mehraufwand flr die Sensorknoten
ist eine deutliche Verbesserung der Ergebnisse erzielbar. Der konkrete Nutzen ist jeweils sehr stark
davon abhéngig, wie genau gemessen werden kann und wie viele Vorbedingungen festlegbar sind. Ein
Vorteil dieses Verfahrens ist, dass keine zusétzlichen Fehler erzeugt werden, denn es wird lediglich eine
Filterung der Eingangswerte durchgefiihrt. Dies kann sich zwar vereinzelt unglinstig auswirken, doch
global gesehen wird das Ergebnis dadurch genauer. Ein weiterer Vorteil des geschaffenen Modells ist
die Mdglichkeit, theoretisch beliebig komplexe Vorbedingungen zu formulieren.

Zusammenfassend kann der ACL-Algorithmus als effiziente Zusatzmethode zur Lokalisierung ange-
sehen werden. Schon mit wenigen Vorbedingungen ist es méglich, die Lokalisierung zu verbessern
oder zumindest Positionen zu verifizieren. Vor allem in Kombination mit approximativen Algorithmen
lassen sich gute Ergebnisse erzielen, jedoch auch mit exakter Lokalisierung bei entsprechend grof3en
Distanzfehlern.

Im nachsten Schritt wurde dieser Ansatz fir Indooranwendungen erweitert. Da in diesen Umgebungen
Einflisse starker in Erscheinung treten, die die Signale auf dem Weg vom Sender zum Empféanger
beeintrachtigen und verfalschen, muss die Signalausbreitung starker berticksichtigt werden.

In den Simulationen konnte gezeigt werden, dass Hindernisse und deren Beschaffenheit die Genau-
igkeit der Positionsbestimmung maBgeblich beeinflussen. Im Gegensatz zu Outdooranwendungen,
in denen zumeist nur die Freiraumdampfung das Signal beeinflusst, ist dieser Effekt bei Indoorsze-
narien besonders stark. Durch Einbeziehen der auftretenden Dampfungen, die das Signal bei dem
Durchlaufen der Hindernisse erféhrt, kbnnen diese Einflisse jedoch minimiert werden. Dazu wurde
ein Algorithmus vorgestellt, der spezielle Dampfungseffekte beriicksichtigt. In Simulationen konnte
eine Verbesserung der Genauigkeit der Positionsbestimmung bis zu Faktor 4 erreicht werden. Bei sehr
geringen Streckenfehlern, bedingt durch geringe Dampfung, war die Anwendung von ACL ausreichend.
Bei Holzwénden mit relativ geringem Dampfungsvermdgen lieferten beide Algorithmen Genauigkeiten
im selben Bereich. Stieg jedoch die Streckenungenauigkeit bedingt durch ein héheres Dampfungs-
vermdgen der Hindernisse, verbesserte sich auch die Position signifikant, die mittels eACL korrigiert
wurde.
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Die auftretenden Abweichungen in den Positionsberechnungen sind auf die Einflisse der Reflexi-
on zurlckzufihren, die in der Simulation der Streckenmessung nur teilweise beriicksichtigt wurde.
eACL bertiicksichtigt allein die Dampfungseffekte durch Hindernisse auf der Sichtverbindung Sender-
Empfénger. Ein weiterer Ausbau des Algorithmus wére denkbar, ist allerdings aufgrund der Komplexitat
der Reflexion und der verbleibenden Effekte sehr aufwendig und héchstwahrscheinlich nicht zielflihrend,
da dafrr auf den ressourcenlimitierten Sensorknoten aufwendige Rechen- und Interpolationsverfahren
notwendig wéaren, um eine realitdtsnahe Signalausbreitungskarte in Echtzeit zu erstellen. Eine Vorbe-
rechnung und Speicherung auf den Knoten wére denkbar, ist allerdings nicht in dynamischen Szenarien
zu empfehlen, da die Strahlungsmuster recht stark auf Veranderungen reagieren. Dampfungen kénnen
bei Anwendungen des "Path Attenuation Factor"-Modells jedoch recht genau vorhergesagt werden und
sind fir die Anwendung bei eACL hinreichend, wie in den Simulationen gezeigt werden konnte.

Entwicklung und Vergleich von Lokalisierungsalgorithmen

Entwicklung

In einem ersten Schritt wurde mit dem "Resource Aware Localization"—Algorithmus RAL ein neuer,
feinkdrniger Lokalisierungsalgorithmus auf Basis des "Distributed Least Squares"—Algorithmus DLS
vorgeschlagen. Durch eine alternative Form der Linearisierung des nichtlinearen Gleichungssystems
kann der Berechnungsaufwand (und damit der Energieverbrauch im Sensornetzwerk) weiter gesenkt
werden. Im Wesentlichen ergeben sich fur den RAL folgende Vorteile:

e Geringe Lokalisierungsfehler von unter 1 % in Simulationen.

e Hohe Skalierbarkeit und Robustheit des Sensornetzes bei Ausfallen oder Hinzunahme von Bea-
cons, da mit Orthogonalisierungsmethoden ohne groBen Aufwand Beacons aus der Berechnung
entfernt oder hinzugefligt werden kénnen.

e Durch Aufteilung der Berechnungen ergeben sich geringe Ressourcenanforderungen an die
Sensorknoten:

Berechnungsaufwand Es ergibt sich eine Komplexitat von 6n — 2 Flops fir die Normalgleichun-
gen und 8n + 3 Flops fur die QR-Faktorisierung.

Kommunikationsaufwand Empfang von 2 - n + n Gleitkommazahlen fir die Normalgleichung
und 3 - n + 3 - n + n bei Verwendung der QR-Faktorisierung.

Leider konnte der neu entwickelte RAL—Algorithmus ausschlieBlich im Simulator getestet werden. Eine
Erprobung in der Realitat konnte nicht umgesetzt werden, da die Hardwareausstattung nicht gegeben
war.

Vergleich

Obwohl FGL, RAL und DLS auf demselben Beobachtungssatz und der Methode der kleinsten Quadrate
basieren, ist ihr Fehlerverhalten unterschiedlich. Dabei haben die Beaconpositionen (Netzgeometrie)
und der Varianzbereich der Beobachtungen einen sehr groBen Einfluss. Beim DLS kommt zusatzlich
der Einfluss der fehlerhaften Distanzbeobachtung zum festgehaltenen Beacon hinzu, was sich als starke
Korrelation im stochastischen Modell niederschlagt. Eine Beriicksichtigung dieser in der Vorberechnung
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ist allerdings nicht ohne Weiteres umsetzbar, da die Distanzbeobachtungen in das stochastische Modell
mit einflieBen und diese apriori nicht vorliegen.

DLS und RAL eignen sich sehr gut fir die Positionsberechnung in Geosensornetzwerken. Besonders
die Moglichkeit, den Berechnungsaufwand in eine komplexe Vorberechnung auf der Senke und eine
simple Nachberechnung auf den Sensorknoten aufzuteilen, macht die Anwendung in drahtlosen Sensor-
netzwerken interessant. Durch diese Aufteilung kann der Berechnungsaufwand im Sensornetz minimiert
werden, was gleichbedeutend einer signifikanten Energieeinsparung ist. Dabei liefert der RAL durch
den funktionalen Ansatz per Substitution genauere Ergebnisse als DLS. Wird jedoch das stochastische
Modell mit berlicksichtigt oder als Linearisierer ein Beacon in unmittelbarer Nahe des Sensorknotens
gewahlt, liefern DLS und RAL Ergebnisse im selben Genauigkeitsbereich. Allerdings ist im ersten Fall
keine verteilte Berechnung mdglich, da in das stochastische Modell die Streckenbeobachtungen mit
einflieBen.

Sollte die Sensorposition in der N&dhe des Schwerpunktes des Sensornetzwerkes liegen, ist es méglich,
dass der approximative WCL—Algorithmus bessere Ergebnisse liefern kann als der DLS. Da diese
Méglichkeit apriori, d. h., vor dem Ausbringen des Sensorfeldes nicht vorausgesetzt werden kann, ist
diese Mdglichkeit als eher theoretisch anzusehen.

Clusterisierung und Geodatische Netzausgleichung

In einem weiteren Schritt wurde die Méglichkeit untersucht, die geodatische Netzausgleichung auf ein
drahtloses Sensornetzwerk zu adaptieren.

Mit der geodatischen Ausgleichungsrechnung kann die Genauigkeit der Sensorknotenposition signifi-
kant gesteigert werden. Als nachteilig erweist sich jedoch der zuséatzliche Kommunikationsaufwand, der
nétig ist, um alle notwendigen Informationen Uber die Sensorknoten zu den Beacons und weiter zur
Senke zu verschicken. Dadurch werden die Energieressourcen des gesamten Netzwerkes zusétzlich
belastet. Da die Knotenpositionen ohnehin zur Senke Gbermittelt werden missen, kénnen diese ei-
gentlich aus der Aufwandsberechnung gestrichen werden. Den gréBten Anteil an der Kommunikation
Ubernimmt jedoch das Versenden aller gemessenen Distanzen.

Die Frage, ob das Sensornetzwerk abschlieBend ausgeglichen werden soll oder nicht, kann an dieser
Stelle nicht beantwortet werden. Es bleibt eine Frage des Anwendungsszenarios. Werden hoch genaue
Positionen (< 1%) gefordert, wird der Anwender nicht um eine Netzausgleichung, und somit einem
weiteren Energieaufwand, umhin kommen. Sind jedoch relativ genaue Knotenpositionen (1% < x <
10 %) ausreichend, sollte mit Hinblick auf den hohen Ressourcenbedarf und zugunsten einer langeren
Lebensdauer des Netzwerkes auf eine nachtragliche Netzausgleichung verzichtet werden.

Liegen groBBe Netzwerke vor, ist eine Clusterisierung in jedem Fall empfehlenswert. Zum einen erhéht
diese die Robustheit des Netzwerkes und verringert den Energieverbrauch, da nicht alle Beacons
in die Berechnung einflieBen und sich mégliche Ausfalle nur auf wenige Cluster auswirken. Eine
abschlieBende Nachausgleichung mit Blockzerlegung oder Transformation ermdglicht einen einfachen
Zusammenschluss mehrerer Einzelcluster.
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8.3 Ausblick

Im Fokus nachfolgender Arbeiten sollte die experimentelle Umsetzung und Erprobung der in dieser
Arbeit entwickelten Algorithmen in realen Szenarien stehen. Der DLS—Algorithmus wurde bereits
erfolgreich erprobt, was darauf schlieBen lasst, dass der dhnliche RAL ebenfalls erfolgreich eingesetzt
werden kann. Fir ACL und eACL sind jedoch ausgedehnte Untersuchungen erforderlich.

In einem weiteren Schritt ist die Ubertragung aller entwickelten Algorithmen auf mobile Sensornetze zu
realisieren. Mit dem mDLS ist ein erster Schritt getan. Das Problem bei diesem Ansatz ist vielmehr,
dass die Position mit der Zeit divergiert und gro3e Fehler aufweist. Eine Kombination mit einer IMU
auf Hardwareebene wére denkbar, um die berechnete Position mit Messwerten der IMU zu stiitzen.
Nachteil bei diesem Ansatz ist ebenfalls die Divergenz der IMU Uber die Zeit. Auf Algorithmenebene
kénnen Bayes’sche Filter oder Partikelfilter implementiert werden, um eine Positionsbestimmung in
mobilen Umgebungen zu gewéhrleisten.

AbschlieBend ist zu sagen, dass fiir die Lokalisierung auf Algorithmenebene ein rasantes Fortschreiten
der Entwicklungen zu beobachten ist. Die gréBte Herausforderung liegt in der Weiterentwicklung der in
dieser Arbeit haufig erwahnten Energietréager, um eine lange Lebensdauer in der Praxis zu ermdglichen.
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Centroid Localization—Algorithmus

Cramer-Rao Untergrenze (engl. Cramer-Rao Lower Bound)

Digitales Oberflachenmodell (engl. Digital Terrain Model)

Distributed Least Squares—Algorithmus (verteilter, feinkérniger Algorithmus)
Dynamic Sensor Media Access Control

drahtloses Sensornetzwerk (engl. Wireless Sensor Network (WSN))
Distance-Vector-Hop

extended Anomaly Correction in Localization—Algorithmus
Elektromagnetisches Feld. Eine wichtige Form eines EM-Feldes sind elek-
tromagnetischen Wellen.

Fine-grained Localization—Algorithmus oder gleichnamige Kategorie als ex-
akter oder feinkdrniger Lokalisierungsalgorithmus

Floating Point Operation

Fingerprinting

Gauss—Helmert—Modell

Gauss—Markov—Modell

Global Navigation Satellite Systems

Global Positioning System

Global System for Mobile Communications

Geosensornetzwerk
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iDLS
IEEE
IMU
iMUL
LoS
LSF
MAC
MCU
MdkQ
mDLS
MDS
MEMS
MIT
MTP
NB
NLoS
PAF
PIT
PMT
PR
QRF
RAL
RAL+AGL

RSS
RSSI
RTT
S-MAC
SA
sDLS
SL
SOSUS
SRD
SSF
SVD
T-MAC
TDC
TDoA
ToA
TRAMA
UWB
VFG

Iterative Distributed Least Squares—Algorithmus
Institute of Electrical and Electronics Engineers

Inertial Measurement Unit (engl. fir Inertialmesssystem)
iterative Multilateration—Algorithmus

Line—of-Sight (direkte Sichtverbindung zwischen Sender—-Empféanger)
Large Scale Fading

Media Access Control

Mikrocontrollereinheit (engl. Microcontorller Unit)
Methode der kleinsten Quadrate (engl. Least Squares Method (LSM))
Mobile Distributed Least Squares—Algorithmus
Multidimensionale Skalierung

Micro-Electro-Mechanical Systems

Massachusetts Institute of Technology

Minimal Transmission Power—Verfahren

Nearest Beacon—Algorithmus

Non-Line—of-Sight (keine Sichtverbindung zwischen Sender—Empfanger)
Path Attenuation Factor

Point in Triangulation—Test

Pattern Matching Technique

Pattern Recognition

QR-Faktorisierung

Resource Aware Localization—Algorithmus

Resource Aware Localization—Algorithmus mit nachtraglicher Gesamtnetz-
ausgleichung

Signalempfangsstarke (engl. Received Signal Strength)
Received Signal Strength Indicator

Round Trip Time—Verfahren

Sensor Media Access Control

Szenenanalyse

Scalable Distributed Least Squares—Algorithmus
Standardlokalisierung

Sound Surveillance System

Short Range Devices

Small Scale Fading

Singular-Value-Decomposition

Timeout Media Access Control
Time-to-Digital-Converter

Time Difference of Arrival—Verfahren

Time of Arrival-Verfahren

Traffic—Adaptive Media Access Control Protokoll
Ultra-Wideband

Varianzfortpflanzungsgesetz
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WCL Weighted Centroid Localization—Algorithmus
WGS 84 World Geodetic System 1984
WISA Wireless Interface for Sensors and Actuators

WLAN Wireless Local Area Network bzw. IEEE 802.11






Symbolverzeichnis

o Innenwinkel eines Dreiecks

Po (%o, 7o) Né&herungskoordinaten fir Standardlokalisierung

7 Berechnete Distanz aus Naherungskoordinaten fiir Standardlokalisierung

B Pfadverlustexponent

B Jakobimatrix bei der bedingten Ausgleichung

k Korrelatenvektor bei der bedingten Ausgleichung

w Widerspruchsvektor bei der bedingten Ausgleichung

J7; Erwartungswertvektor

e Residuenvektor

r Fresnel’'scher Reflexionskoeffizient

Lrough Modifizierter Fresnel’sche Reflexionskoeffizient

I Ausgeglichene Beobachtung

Si Definition eines lokalen Koordinatensystems fiir den ABC—Algorithmus

W Hilfsunbekannte bei RAL

A Wellenlange eines elektromagnetischen Signals

A1 Eigenwerte zur Halbachsenberechnung fir die Fehlerellipsen

Aii Singularwerte bei der SVD

Uk Knotenverteilungsdichte

Q Verbesserungsquadratsumme

Qy Gewichtete Verbesserungsquadratsumme

v Verbesserung der Positionsschatzung bei Mittelung der gliltigen Positionen
bei ACL

o) Flache, die ein Sensornetzwerk einnimmt

0s Streuungsverlustfaktor

0ij Korrelationskoeffizient zwischen Beobachtungen i und j

o Standardabweichung

o? Varianz

U,f Varianz der Beaconposition

0y Standardabweichung der Strecke

o2 Streckenvarianz

o Standardabweichung der Héhe der Oberflachenrauheit

00_aposteriori Gewichtseinheit nach der Ausgleichung

00_apriori Gewichtseinheit vor der Ausgleichung

6 Einfallswinkel einer elektromagnetischen Welle



Beaconposition in der euklidischen Ebene

Exakte und fehlerbehaftete euklidische Distanz

Exakte und fehlerbehaftete Koordinaten

Richtungswinkel der groBen Halbachse fir die Fehlerellipse
Kugeloberflache

GroBBe Halbachse der Fehlerellipse

Kleine Halbachse der Fehlerellipse

Lichtgeschwindigkeit

Kovarianzmatrix der geschatzten Unbekannten als Ergebnis der Netzplanung
Erwartungswert

Lokalisierungsfehler der ersten korrekten Position bei ACL
Lokalisierungsfehler der Erstposition bei ACL
Energie-Fehler-Produkt

Potenz bei der Gewichtsberechnung fir WCL
Oberflachenrauheit

Kritische H6he fir die Struktur einer Oberflache fiir das Rayleigh-Kriterium
Besselfunktion erster Art und nullter Ordnung
Sensorknotenanzahl im Netzwerk

Stochastische Beobachtung

Anzahl notwendiger Beobachtung bei der bedingten Ausgleichung
Anzahl der Gleichungen des Gleichungssystems
Referenzpunkt in der euklidischen Ebene

Gewichte in der Gewichtsmatrix P

Neupunkt in der euklidischen Ebene

Redundanz des Ausgleichungsproblems

R—-Matrix bei der QRF

Distanz von Punkt P; nach P

Richtungswinkel von Punkt i nach j

Anzahl der Unbekannten des Gleichungssystems
Ausbreitungsgeschwindigkeit eines Ultraschallsignals in Luft
Verbesserungvektor der Beobachtung b;

Verbesserung der Positionsschétzung bei erster gliltiger Position bei ACL
Gewicht bei WCL

Startwert flr die Taylorlinearisierung

Reduzierte rechte Seite des Ausgleichungsproblems
Reduzierter Lésungsvektor des Ausgleichungsproblems
Matrix mit der Vorberechnung bei RAL

Koeffizientenmatrix bei der L6sung von Gleichungssystemen
Absolutglied des Gleichungssystems

Kovarianzmatrix als Ergebnis der Varianzfortpflanzung
Kovarianzmatrix des Zufallsvektors

Kovarianzmatrix der Unbekannten flr die Varianzfortpflanzung



189

E Einheitsmatrix

F Funktionalmatrix fir die Varianzfortpflanzung
N Normalgleichungsmatrix

n Rechte Seite des Normalgleichungssystems
P Gewichtsmatrix fiir die Netzausgleichung
Qu Kofaktormatrix der Beobachtungen

Q Q—-Matrix bei der QRF

Qsx Kofaktormatrix der Unbekannten

St S—Matrix bei der SVD

U U-Matrix bei der SVD

A\ V-Matrix bei der SVD

v Verbesserungsvektor der Beobachtungen

X Lésungsvektor des Gleichungssystems

y y—Vektor flr Zwischenberechnung bei der SVD

z z—Vektor flr Zwischenberechnung bei der QRF

K Vektor mit Beaconkoordinaten bei RAL

N11 Reduzierte Normalgleichungsmatrix des Ausgleichungsproblems
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