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Inhaltsangabe

Die voranschreitende Digitalisierung betrifft viele Menschen in fast jedem Bereich
ihres Lebens. Unternehmen versuchen durch technologischen Fortschritt das Leben
vieler zu verdndern und es zu verbessern.

Der kulturelle Bereich blieb davon bisher jedoch weitestgehend unbeachtet und ent-
wickelt sich technologisch deutlich langsamer. Vor allem die sinkende Finanzierungs-
bereitschaft der Regierungen fiir kulturelle Angebote und Ausstellungen zwingt je-
doch die Betreiber zum Umdenken und zur Suche nach neuen und effektiveren Lo-
sungen, um die Besucher zu begeistern und sie langfristig zu binden.

In dieser Arbeit soll ein grundlegendes Konzept fiir ein System zur Positionsbestim-
mung in geschlossenen Rdumen entworfen und untersucht werden. Die Positionsbe-
stimmung ist eine Schliisseltechnologie zur digitalen Neugestaltung der Museums-
oder Ausstellungsbesuche. Mit einer zuverldssigen Bestimmung der Nutzerposition
konnen personalisierte Fiihrungen gestaltet, die Navigation zu bestimmten Expona-
ten implementiert oder die Anzeige von Zusatzmaterialien angeboten werden. Das
System wird auch von der Laufkundschaft der Ausstellungen einfach und kosten-
giinstig benutzt werden kénnen und eine Positionsbestimmung ohne Verbindung zu
einem externen Dienst oder Server ermoglichen.
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1. Einfiihrung

Ausstellungen verschiedenster Arten ziehen jedes Jahr Millionen Besucher® in Deutsch-
land an und bringen so Kultur und historische Ereignisse oder Personen jedem Ein-
zelnen niéher. Wéhrend eines Ausstellungsbesuches bieten themenspezifische Fiih-
rungen einen bedeutend héheren Mehrwert fiir die Besucher dar und vermitteln ganz
eigene Eindriicke der Ausstellung, welche ohne Fiithrung verloren gegangen wéren.
Interessante Zusatzinformationen oder Anekdoten werden oft nicht auf den knapp
bemessenen Beschreibungen der Exponate aufgefithrt und kénnen nur von kompe-
tenten Personen angemessen vermittelt werden. Diese gehen auf die Besucher ein
und bieten ihnen ein ganz besonderes Erlebnis der Ausstellung.

Mit den immer wieder aufkommenden Vorschligen zur Kiirzung der Kultursub-
ventionen miissen immer mehr, vor allem kleine und spezialisierte, Einrichtungen
um das eigene Fortbestehen kdmpfen und die Ausgaben reduzieren. Die sehr per-
sonallastigen und kostenintensiven Fiithrungen kénnen so oft nur durch zusétzliche
Fithrungsgebiihren finanziert werden oder miissen in Folge der Kostenoptimierungen
ganzlich wegfallen. Um trotz dieser bedenklichen Entwicklungen viele Menschen fiir
Kultur und Geschichte zu begeistern, miissen neue Konzepte gefunden werden, mit
denen Besucher dhnliche Erfahrungen machen koénnen, wie dies bei einer Fiihrung
moglich ist.

Eine Moglichkeit besteht in der Nutzung von Smartphones. Auf diesen kénnen In-
halte auf den Besucher zugeschnitten dargestellt und wiedergegeben werden. Es sind
sogar virtuell gefiithrte personalisierbare Fiithrungen denkbar, bei denen jeder Besu-
cher einen eigenen virtuellen Guide bekommt. Fiir die Bereitstellung personalisierter
Fithrungen bendtigen die Smartphones und darauf ausgefiihrte Applikationen eine
moglichst genaue Positionsbestimmung in Innenrdumen. Nur mit dieser sind Unter-
scheidungen zwischen nahe positionierten Exponaten und Teilausstellungen moglich.
Die Positionsbestimmung in geschlossenen Rdumen stellt jedoch, anders als die
Outdoor-Positionsbestimmung, eine grofle Herausforderung dar und ist nicht hin-
reichend und zufriedenstellend gelost. Bisherige Ansétze beschréanken sich oft auf

'Laut Statistischer Gesamterhebung an den Museen der Bundesrepublik Deutschland fiir das
Jahr 2014[fM15]



2 1. Einfiihrung

fest installierte Sensoren am Nutzer und sind damit nicht fiir eine grofle Laufkund-
schaft geeignet. Auch radiowellenbasierte Konzepte sind nur bedingt geeignet. Sie
sind entweder in ihrer Genauigkeit beschrénkt oder haben einen hohen Installations-
und Wartungsaufwand und sind damit fiir viele kleinere Kultureinrichtungen keine
geeignete Losung.

Die in den letzten Jahren aufkommenden Losungen fiir Indoor-Positionsbestimmung
bieten hingegen eine hinreichend genaue und giinstige Losung zur Positionsfindung
in Gebéuden an. Dabei basieren diese auf kostengiinstigen iBeacon-Sendern, wel-
che im Gebédude installiert und konfiguriert werden. Nutzer mit einem aktuellen
Smartphone und entsprechender Software kénnen diese Sender direkt zur Positions-
bestimmung nutzen.

Die bekannten Anbieter wie estimote?, indoo.rs® oder auch Google* bauen dazu ein
geschlossenes Okosystem auf und lagern die Positionsberechnung immer auf die un-
ternehmenseigenen Server aus. Damit wird die Positionsbestimmung nur mit einer
vorhandenen und aktivierten Internetverbindung nutzbar. Diese ist jedoch nicht in
jedem Gebédude gegeben und stellt angesichts der stetig steigenden Leistung der
Smartphones eine unnétige Einschréinkung dar. Gleichzeitig ist die Positionsberech-
nung auf den Servern des Anbieters ein potenzielles Datenschutzrisiko und kénnte
leicht zur Berechnung von personenbezogenen Bewegungsprofilen genutzt werden.
Unter diesen Gesichtspunkten sollte ein neues Positionsbestimmungssystem entwor-
fen werden, welches die negativen Elemente vorhergehender Systeme nicht mehr
aufweist und die Anforderungen der Kultureinrichtungen gut erfiillt.

Zielstellung

Als grundlegendes Ziel dieser Arbeit gilt es, ein Positionsbestimmungssystem fiir
gangige Gebdudetypen der Kultureinrichtungen zu entwerfen. Dieses System muss
ohne externe Dienste und ohne aktive Netzwerkverbindung die Position eines Nut-
zers bestimmen koénnen. Zudem muss das konzipierte System massentauglich sein
und schnell eingefithrt werden kénnen. Dazu diirfen keine zum Smartphone zusétzli-
chen Geréte oder Sensoren auf Seiten des Nutzers benotigt werden. Die Installation
der sonstigen Infrastruktur muss zudem einfach und kostengiinstig durchgefiihrt wer-
den kénnen, damit eine schnelle Verbreitung und hohe Akzeptanz bei den Betreibern
von Kultureinrichtungen erméglicht wird. Die Positionsbestimmung eines Nutzers
muss durch die Verwendung eines handelsiiblichen Smartphones ohne weitere Mo-
difikationen erfolgen. Der Nutzer soll nur durch die Installation einer bestimmten
Software in die Lage versetzt werden, seine Position in ausgeriisteten Geb&uden be-
stimmen zu kénnen. Dazu soll eine einfache und kostengiinstige Infrastruktur von
Bluetooth-Low-Energy-Geriten in den Gebiduden und weitere Sensoren der Smart-
phones genutzt werden.

Das Ziel ist eine maximale Abweichung von 5 Metern zwischen realer und berechne-
ter Position. Es soll eine Sub-Raum-Lokalisierung eines Nutzers erméglicht werden.
Fiir die Evaluierung des Konzeptes miissen géangige Raumtypen eines 6ffentlichen
Gebaudes identifiziert und das konzipierte System in diesen getestet werden.

2http://estimote.com/
3http://indoo.rs/
4https://developers.google.com /beacons/
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Aufbau der Arbeit

Der weitere Inhalt dieser Bachelorarbeit ist folgendermafien gegliedert: In Kapitel 2
werden alle fiir das Versténdnis benotigten Grundlagen beschrieben. Auf diesen auf-
bauend wird in Kapitel 3 das konkrete Konzept eines Positionsbestimmungssystems
ausfiihrlich beschrieben und die Auswahl der genutzten Ansétze und Algorithmen
begriindet. In Kapitel 4 wird die Implementierung eines Prototypen des beschrieben
Konzeptes skizziert.

Im Anschluss an die Implementierung wird die Evaluierung des Konzeptes in Kapi-
tel 5 beschrieben. Dort werden die untersuchten Raumtypen, die Methoden und alle
Ergebnisse dargestellt. Auf Grundlage dieser wird in einer abschlielenden Einschéat-
zung des Systems die Erreichung der Ziele untersucht.

Das letzte Kapitel 6 dient einer zusammenfassenden Darstellung des konzipierten
Systems und der Ergebnisse. Zudem soll es einen Ausblick auf eine mogliche Erwei-
terung des Konzeptes und eine Fortfithrung der Untersuchungen geben.
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2. Grundlagen

2.1 Bluetooth Low Energy

In der Literatur wurden viele verschiedene Ansétze([BP00], [YA05], [WYZ*13])
préasentiert, mit denen aktive RF-Sender zur Indoor-Positionsbestimmung genutzt
werden. Fiir alle Ansédtzen gilt, dass diese das Radiowellenpropagationsmodell oder
Fingerprinting-Algorithmen([BP00]) nutzen, um die Position zu bestimmen. Trotz
der Anfilligkeit fiir externe Storgrofen, erfreuen sich diese Methoden grofler Be-
liebtheit, da sie eine einfache Umsetzung ermoglichen. Durch geeignete Filter- und
Fehlerkorrekturalgorithmen kénnen zudem die Einfliisse der Storgroflen minimiert
werden.

Durch die Spezifikation des Bluetooth-Low-Energy-Protokollstacks [BLE10a] ist ne-
ben WiFi und herkémmlichen Bluetooth-Geréten eine weitere Alternative entstan-
den, welche sowohl im akademischen Bereich[DM14] als auch bei wirtschaftlich ori-
entierten Unternehmen'? zur Positionsbestimmung genutzt wird.

2.1.1 Beschreibung des Protokolls

Bluetooth Low Energy ist eine Teilspezifikation der Bluetooth 4.0 Core Specifica-
tion und wurde von der Bluetooth Special Interest Group ausgearbeitet. Diese be-
sonders energiesparende Alternative zum herkémmlichen Bluetooth-Standard wurde
fiir den Einsatz im Gesundheitswesen, Unterhaltungselektronik oder auch das Inter-
net of Things geschaffen®. Durch darauf aufbauende Protokolle wie iBeacon (Ab-
schnitt 2.1.2) oder EddyStone (Abschnitt 2.1.3) werden spezielle Probleme adres-
siert. Diese umfassen vor allem die Berechnung der ,,Proximity“ zu Sendern und die
Ubertragung von einfachen Informationen zu beliebigen Nutzern ohne einen vorhe-
rigen Verbindungsaufbau.

thttp://indoo.rs/

2http://estimote.com/

3https: //www.bluetooth.com /what-is-bluetooth-technology /bluetooth-technology-basics/
low-energy
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6 2. Grundlagen

2.1.1.1 Protokollstack
Der Protokollstack ist in der Bluetooth 4.0 Core Specification * definiert.

Der neu definierte Bluetooth-Low-Energy-Stack hat 5 bzw. 6 Ebenen. Die Grund-
legende Strukturierung folgt dabei den gleichen Konzepten wie andere Netzwerk-
Stacks. Die Protokolle jeder Ebene bauen aufeinander auf, so dass mit hoherer Ebene
auch eine hohere Abstraktion erreicht wird.

Simplified Stack Detalled Stack

Application/Profile | FIELE AR |

Layers GAP Role Profiles (M/S) GATT Profiles

Abbildung 2.1: Bluetooth Low Energy Protokollstack[Inc]

Die im vorgeschlagenen System genutzten Protokolle iBeacon und EddyStone bauen
auf GATT® auf und definieren eigene Datenfelder, welche in einem Advertisement-
Paket iibertragen werden.

2.1.2 iBeacon-Protokoll

Das iBeacon-Protokoll von Apple® baut auf Bluetooth-Low-Energy-Spezifikationen[BLE10a]
auf und definiert ein Advertisement-Paket[iBel5]. Dieses nutzt den 23-Byte grofien
Payload eines Advertisement-Paketes, um die Identifikation des Beacons und eine
Referenzempfangsleistung in einem Meter Entfernung zu iibertragen. Diese kann zur
Distanzbestimmung mit Hilfe des Radiopropagationsmodells genutzt werden. Zu-
sitzlich definiert das Profil die einzelnen Felder des Advertisement-Headers|Gas14],
wodurch das Paket insgesamt 30 Byte lang wird.

2.1.2.1 Aufbau des iBeacon-Advertising Paketinhaltes

Der Paketinhalt eines iBeacon-Paketes besteht grundlegend aus zwei Teilen, welche
durch die BLE-Definition begriindet sind. Der Advertisement-Header ist eine im
Bluetooth Low Energy-Protokoll definierte Datenstruktur und dient der Einleitung
der Paketart und der Beschreibung des Payloads. Darauf folgend wird ein 23 Byte
langer Payload-Teil iibertragen, welcher die Geréte-ID, den Beacon-Typ und die
Referenzempfangsleistung in einem Meter Entfernung vom Beacon enthilt.

4https://www.bluetooth.com/specifications/adopted-specifications?_ga=1.54670699.
1379411514.1455791221

5Generic Attribute Profile

Shttps://developer.apple.com /ibeacon/
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2.1. Bluetooth Low Energy 7

Abbildung 2.2: Aufbau des iBeacon-Paketes

iBeacon Header

Flags (3 Byte) [0x02 0x01 Ox1A]

Dieses 3-Byte lange Tupel speichert die Fahigkeiten des iBeacons und {iiber-
tragt diese. Das erste Byte ist die Langenbeschreibung und definiert, dass 2
weitere Bytes zur Reprisentation der Flags genutzt werden. Das zweite Byte
gibt den Typ des dritten Bytes an. In diesem Fall steht der Wert 0x01 fiir Flags.
Das dritte Byte hingegen enthélt die eigentlichen Informationen iiber die Fa-
higkeiten des Gerites. Ein handelsiiblicher iBeacon beherrscht den Discovery-
Mode im Low-Energy und im High-Energy-Bereich. Damit kann das Gerét von
Empfingern iiber den Advertisement-Kanal gefunden werden.
Weiterentwickelte iBeacons beherrschen hingegen noch den Connection-Mode,
in dem eine Verbindung mit dem iBeacon iiber das BLE-Protokoll hergestellt
werden kann. Diese Verbindung wird meist zur Konfiguration der Beacons
genutzt.

Length (1 Byte)

Das Langenbyte beschreibt die Lénge des Payloads abziiglich der 3 Byte fiir
die Flags und eines Bytes fiir die Lange. Da ein iBeacon-Paket immer 30 Byte
grof ist, ist der Wert dieses Feldes immer (dezimal) 26.

Type (1 Byte) [0xFF]
Das Typ-Feld ist im iBeacon-Protokoll festgelegt und hat den Wert OxFF.
Dieser legt fest, dass die iibrigen 25 Byte herstellerspezifische Daten sind.

Company ID (2 Byte) [0x004C]

BLE legt fest, dass der Payload mit einer Hersteller-ID beginnen muss. Die-
se ist 2 Byte lang und muss aufgrund der Lizenzbedingungen immer Apples
Hersteller-ID sein.

iBeacon Payload

Beacon Type (2 Byte) [0x02 0x15]

Das erste Byte des Typ-Tupels legt die Art des Beacons fest. Beim iBeacon-
Protokoll ist dieses immer auf 0x02 festgelegt, wodurch der Empfinger das
Paket als iBeacon-Paket identifizieren kann.

Das 2. Byte dieses Tupels hingegen ist wahrscheinlich noch einmal eine Gro-
Benangabe des iibrigen Payloads, da der Wert immer (dezimal) 21 ist und
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dies zur Anzahl der iibrigen Bytes passt. Eine Bestatigung dieser Annahme ist
schwierig, da Apple das Protokoll nur bei Unterschrift einer Geheimhaltungs-
erklarung freigibt.

Proximity UUID (16 Byte)

Die UUID, Major- und Minor-Nummern identifizieren den jeweiligen iBeacon
eindeutig, wenn diese korrekt konfiguriert sind. Normalerweise wird die gleiche
UUID fiir alle iBeacons genutzt, die demselben Unternehmen gehoéren. Damit
werden die iBeacons grob eingeteilt.

Major Number(2 Byte)

Die Major-Nummer wird fiir die 2. Stufe der Kategorisierung der Beacons
genutzt. Dabei kann ein Unternehmen 2'¢ Kategorien festlegen. Jeder Beacon
gehort zu genau einer Kategorie.

Minor Number (2 Byte)

Die Minor-Nummer wird dagegen fiir die genaue Identifizierung eines Beacons
in seiner Kategorie im Unternehmenskontext genutzt. Die Kombination UUID,
Major-Nummer und Minor-Number sollte eindeutig sein.

Measured Power (1 Byte)

Das letzte Byte des Payload wird fiir die Ubertragung der Referenz-Leistungsdampfung
genutzt. Dieser Wert kann zur Distanzberechnung genutzt werden. Der Wert

dieses Bytes muss fiir jeden Beacon durch Messungen bestimmt werden. Fiir

das iBeacon-Protokoll muss eine Messung in genau 1m Entfernung durchge-

fithrt werden. Der so bestimmte Wert wird im Beacon gespeichert und ab dem
Zeitpunkt immer iibertragen. Alternativ kann die Software des Beacons die
Referenzleistung theoretisch berechnen.

2.1.3 EddyStone-Protokoll

EddyStone ist ein von Google gestaltetes Konzept der BLE-Beacons welche als di-
rekte Alternative zu iBeacon stehen sollen. Ebenso wie iBeacon nutzt das Protokoll
dabei einen der im BLE-Protokoll spezifizierten Advertisement-Kanéle zum Broad-
cast der Daten.

Dazu werden bisher 3 Frametypen unterschieden, welche fiir verschiedene Anwen-
dungsszenarien vorgesehen sind. Diese werden im Folgenden kurz beschrieben.

UID Der Frametyp UID {iibertragt dhnliche Informationen wie ein iBeacon. Es wird
eine 16-Byte-Lange Identifizierung des Gerétes gesendet. Zudem wird die Re-
ferenzsendeleistung in d Bm iibertragen. Mit diesem Frametyp ist eine Distanz-
bestimmung zwischen Sender und Empfanger moglich.

URL Der Frametyp URL wird zur Bekanntgabe von Web-Adressen genutzt. Ein
Nutzer kann so direkt angesprochen werden, sobald er sich dem Sender néhert.
Zudem wird die Sendeleistung iibertragen. Dieser Frametyp ist vor allem fiir
Marketing-Anwendungen konzipiert. Durch die fehlende UUID kann zudem
der keine eigene Identifizierungskennung bestimmt werden. Trotz dessen kann
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ein Sender eindeutig {iber dessen MAC-Adresse’ identifiziert werden. Dies ist
jedoch nicht auf allen Geriiten moglich®.

TLM Der TLM-Frametyp ist fiir die Ubertragung der Telemetriedaten eines Beacons
konzipiert. Die Telemetriedaten umfassen dabei die Batteriespannung in mV,
die Temperatur des Senders, einen Zihler der gesendeten Pakete und die Zeit
seit dem letzten Start des Senders. Da keine Sendeleistung iibertragen wird,
ist dieser Frametyp nicht fiir eine Distanzbestimmung zwischen Sender und
Empfanger geeignet.

Im Weiteren wird der Frametyp UID genau beschrieben, da dieser am besten zum
Anwendungsfall passt. Durch die Bereitstellung einer UID und einer Referenzsende-
leistung kann die Distanz zwischen Sender und Empfinger berechnet werden.

EddyStone-UID-Header

Flags (3 Byte) [0x02 0x01 Ox1A]

Dieses 3 Byte lange Tupel speichert die Fahigkeiten des Beacons und iiber-
tragt diese. Das erste Byte ist die Langenbeschreibung und definiert, dass 2
weitere Bytes zur Représentation der Flags genutzt werden. Das zweite Byte
gibt den Typ des dritten Bytes an. In diesem Fall steht der Wert 0x01 fiir
Flags. Das dritte Byte hingegen enthélt die eigentlichen Informationen iiber
die Fahigkeiten des Gerétes.

Die zu setzenden Flags sind im Core Specification Suplement (CSS) fiir Blue-
tooth 4.0 im Teil A §1.3 definiert?.

Length (1 Byte)
Das Léangenbyte beschreibt die Lange der Service-UUID-Liste mit der EddyStone-
UUID.

Type (1 Byte) [0x03]

Dieses Feld enthélt den Datentyp der vollstéandigen 16-Bit Service-UUID-Liste.
Diese hat laut CSS v5 des Bluetooth-Standard den Wert 0203 °. Darauf fol-
gend ist die 16-bit Service UUID des Beacons zu finden.

Service UUID (Company ID) (2 Byte) [0xAAFE]

Die Service-UUID legt fest, um welche Art des BLE-Gerétes es sich handelt.
Im Fall EddyStone ist diese auf den Wert OxAAFF (Big Endian) festgelegt,
wodurch diese Geréte als EddyStone-Beacons identifiziert werden koénnen.

Linge (1 Byte) 0x17

Dieses Feld legt die Léange des iibrigen Paketes fest. Fiir den Fall UID ist die
Lénge entweder 0x17 oder 0x15, je nachdem ob die letzten 2 reservierten Byte
gesendet werden oder nicht.

Thttp://www.heise.de/netze/tools/mac/

8https://github.com/don/cordova-plugin-ble-central /issues /77

9https://www.bluetooth.org/DocMan /handlers/DownloadDoc.ashx?doc_id=291904
DOhttps:/ /www.bluetooth.org/en-us/specification/assigned-numbers /generic-access-profile


http://www.heise.de/netze/tools/mac/
https://github.com/don/cordova-plugin-ble-central/issues/77
https://www.bluetooth.org/DocMan/handlers/DownloadDoc.ashx?doc_id=291904
https://www.bluetooth.org/en-us/specification/assigned-numbers/generic-access-profile
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Service Data Datentyp (1 Byte) 0x16
Dieser Wert besagt, dass folgend die Daten des Services zu finden sind. Die
ersten 2 Byte sind dabei Herstelleridentifikationnummern.

Hersteller ID (2 Byte) 0OxAAFE
Der Hersteller wird mit diesem Tupel identifiziert. Im Fall EddyStone ist dieser
Wert immer gleich, egal welcher Hersteller die Hardware gefertigt hat.

EddyStone-UID-Payload

Frame Type (1 Byte) 0x00
Fiir EddyStone-UID wurde der Frametyp 0x00 festgelegt.

TX power (1 Byte)
Sendeleistung des Beacons in 0m Entfernung.

Namespace (10 Byte)
Die folgenden 10 Byte sind fiir die Definition des Namespaces eines Beacons.
Dieser kann als Gruppe fiir bis zu 2! Beacons betrachtet werden.

Instance-ID (6 Byte) 0x00
Neben dem Namespace muss eine Instanz-ID festgelegt werden. Diese ID muss
einzigartig im Namespace sein um ein Gerét eindeutig zu identifizieren.

Reserved (2 Byte) 0x00
Die letzten 2 Byte sind fiir kiinftige Protokolldnderungen vorgesehen.

2.1.4 RSSI - Reciever Signal Strength Indicator

RSSI ist ein dimensionsloser Wert zur Beschreibung der empfangenen Leistung bei
kabelloser Kommunikation[VLB*08]. Bei Bluetooth Low Energy wird der RSSI-Wert
beim Empfang jedes Advertisement- oder Datenpaketes bestimmt[BLE10a].

Die Skalierung der RSSI-Werte ist dabei den Chipherstellern iiberlassen, wodurch
unterschiedliche Hersteller verschiedene RSSI-Werte liefern. Aus den Datenbléttern
kann jedoch entnommen werden, wie diese dimensionsloser Wert in eine Leistung
umgerechnet werden kann[VLB708]. Diese wird in dBm angegeben und stellt das
Verhéltnis in Dezibel zwischen der empfangenen Leistung in mW und 1mW Refe-
renzleistung.

Die Abstraktion der Geréteherstellerschnittstellen durch darauf aufbauenden Be-
triebssysteme wie Android '' oder iOS ? gewiihrleistet, dass der RSSI-Wert als
Leistungspegel in d Bm bereitgestellt wird.

Trotzdem miissen fiir vergleichbare Werte zwischen unterschiedlichen Empfangern
Korrekturfaktoren bestimmt werden. Die Unterschiede resultieren aus den verschie-
denen Aufbauarten der Geréte, verschiedener Antennenldngen und Bluetooth-SoCs,
welche die ermittelten RSSI-Werte beeintrachtigen.

Hhttp://developer.android.com /reference/android /bluetooth /le/ScanResult.html# get Rssi

2https:/ /developer.apple.com/library /ios/documentation/CoreBluetooth /Reference/
CBCentralManagerDelegate_Protocol/#//apple_ref/occ/intfm /CBCentralManagerDelegate /
centralManager:didDiscoverPeripheral:advertisementData:RSSI:


http://developer.android.com/reference/android/bluetooth/le/ScanResult.html#getRssi
https://developer.apple.com/library/ios/documentation/CoreBluetooth/Reference/CBCentralManagerDelegate_Protocol/#//apple_ref/occ/intfm/CBCentralManagerDelegate/centralManager:didDiscoverPeripheral:advertisementData:RSSI:
https://developer.apple.com/library/ios/documentation/CoreBluetooth/Reference/CBCentralManagerDelegate_Protocol/#//apple_ref/occ/intfm/CBCentralManagerDelegate/centralManager:didDiscoverPeripheral:advertisementData:RSSI:
https://developer.apple.com/library/ios/documentation/CoreBluetooth/Reference/CBCentralManagerDelegate_Protocol/#//apple_ref/occ/intfm/CBCentralManagerDelegate/centralManager:didDiscoverPeripheral:advertisementData:RSSI:
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2.1.5 Distanzbestimmung mittels RSSI

Eine relative Position im Raum kann bestimmt werden, wenn die Distanzen zu
Fixpunkten im Raum bekannt sind. Die bekannten Positionen zusammen mit den
ermittelten Distanzen flieBen durch verschiedene Algorithmen wie Multilaterati-
on(Abschnitt 2.1.6.1)[WBLP09] oder auch Partikelfilter(Abschnitt 2.3) in die be-
rechnete Position ein.

Es wurde beschrieben, dass ein Zusammenhang zwischen der Signalstédrke beim Emp-
fang von Daten und der Entfernung von Sender und Empfénger besteht. [WYZ ™ 13]

RSSI = —(10nlog,,d + a) (2.1)

Wobei:

n ... umgebungsabhingiger Dampfungswert
a ... empfangene Signalstéirke des Senders in einem Meter Entfernung
d ... Distanz zwischen Sender und Empfinger

Der Empfinger kann durch diesen Zusammenhang aus einer bekannten Signalstérke
die Distanz zum Sender berechnen. Dazu muss jedoch eine Referenzsignalstéirke an
einer bekannten Entfernung bekannt sein. Die Empfangssignalstéirke wird von allen
Bluetooth-Low-Energy-Stacks beim Empfang von Daten bereitgestellt, da dies in der
Spezifikation so festgelegt ist. Die Referenz hingegen muss entweder zuvor ermittelt
werden oder diese wird vom autbauenden Protokoll bereitgestellt[BLE10b].

Die Distanz zu einem Sender wird berechnet, indem der Zusammenhang Formel 2.1
angewendet wird.

d =100 (2.2)
In der Literatur wird normalerweise n = 3 angenommen [EMO0G], wenn es eine

Indoor-Umgebung ist und direkter Sichtkontakt zwischen Sender und Empfanger
besteht.

Sollte eine Distanzbestimmung mit demselben Sender aber verschiedenen Empfan-
gern vorgenommen werden, so miissen ggf. Korrekturfaktoren fiir jeden Empfanger
bestimmt werden.

Zudem sollte beachtet werden, dass die Genauigkeit der Messungen und damit auch
die Genauigkeit der Distanzbestimmung umso geringer ist, je hoher die reale Ent-
fernung zwischen Sender und Empfanger ist[XLL*10].

2.1.6 Positionsberechnungsalgorithmen

2.1.6.1 Multilateration

Multilateration bezeichnet ein geometrisches Verfahren, bei dem ein Punkt im 2-
Dimensionalen Raum bestimmt werden kann, wenn die Distanzen zu mindestens 3
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Punkten im Raum bekannt sind[ZZZZ08].

Anschaulich beschrieben wird dabei um jeden bekannten Punkt ein Kreis gelegt,
welcher als Radius die bekannte Distanz zwischen dem gesuchten und bekannten
Punkt besitzt. Der Schnittpunkt dieser Kreise ist der gesuchte Punkt[ZZZZ08].

In realen Anwendungen lassen sich Distanzen zu einzelnen Punkten nur mit hohem
Aufwand genau bestimmen. Aus diesem Grund kommen oft Fehlerminimierungsal-
gorithmen wie das Least-Squares-Verfahren zum Einsatz[Z77708]. Dabei wird nicht
der exakte Punkt berechnet, sondern es wird jener berechnet, der am besten zu allen
Messergebnissen passt.

In der Literatur wird Multilateration oft genutzt, um die Position im Raum zu be-
stimmen. Die Tatsache, dass fiir jede Positionsbestimmung mindestens 3 bekannte
Punkte benétigt werden, erhoht im gegebenen Anwendungsfall jedoch die Komple-
xitdt der BLE-Beacon-Installationen. Diese miissten sehr dicht verteilt werden, um
an jedem moglichen Punkt im Raum eine giiltige Positionsbestimmung durchfiihren
zu kénnen.

Durch die hohen Anforderungen an die Installation der Gerdte und den damit hohen
Kosten- und Wartungsaufwand wird Multilateration nicht weiter betrachtet. Statt-
dessen wird ein iteratives Positionsbestimmungsverfahren auf Basis der bestimmten
Distanzen zu einzelnen BLE-Beacons implementiert, welches fehlende Informationen
durch historische Daten kompensiert.

2.1.6.2 Triangulation - Angle-of-Arrival

Fiir die Berechnung einer Position durch Triangulation werden von der unbekannten
Position des Nutzers Winkel zu bekannten Markierungen im Raum bestimmt[WKMO0S].
Von den Stationen werden Sichtgeraden im Raum mit dem gemessenen Winkel be-
rechnet. Der Schnittpunkt aller Geraden ist dabei die zuvor unbekannte Position des
Nutzers|[MA9S8]. Gleichzeitig kann mit diesem Verfahren auch die Ausrichtung des
Nutzers bestimmt werden[MA9S].

Fiir die Nutzung von Triangulationsansétzen mit Radiowellen-Sendern benétigt der
Empfanger spezielle Antennen, welche die Winkelbestimmung der ankommenden
Radiosignale erlaubt[ WKMOS].

2.1.6.3 Fingerprinting

Das Fingerprinting von Radiosignalen ist eine weit verbreitete Methode zur Po-
sitionsbestimmung ([MVEB10][BP00][DM14]). Dazu werden Signalstérken zu ver-
schiedenen Sendern gemessen und mit einer Datenbank verglichen. Um die Position
des Nutzers zu bestimmen, werden die gemessenen Signalstéirken in der Datenbank
nachgeschlagen und die Position herausgesucht, welche am besten zu den Messwer-
ten passt|[MVFBI10].

Die Datenbank muss im Vorfeld erstellt werden. Diese enthélt zu jeder bekannten
Position im Raum die gemessenen Signalstéirken zu jedem Sender[MVEB10].

Der Vorteil dieser Methode ist vor allem die Einfachheit der Implementierung und
die Robustheit gegeniiber permanenten Storgroflen wie Wéanden oder anderen statio-
néren Objekten[GLGT12]. Es muss jedoch im Vorfeld eine Datenbank erstellt wer-
den, welche sehr detailliert aufgebaut sein muss. Dies stellt einen hohen Aufwand dar
und ist nur fiir sich nicht stark d&ndernde Umgebungen geeignet. Bei gravierenden
Anderungen der Umgebung oder der Positionen einzelner Sender muss die Datenban-
kerstellung neu durchgefiihrt werden, um die Fingerprints zu aktualisieren[GLGT12].
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2.1.7 Zuverlassigkeit und Genauigkeit

Es wurde gezeigt, dass die Distanzbestimmung mit Hilfe des Propagationsmodells
der Radiowellen unzuverlissig ist [DM14] und durch menschliche Kérper, Gegenstén-
de und sonstiges Rauschen gestort werden kann. Fine gestoérte Distanzbestimmung
ist dabei fiir die darauf aufbauenden Positionsbestimmung schédlich und fiihrt un-
weigerlich zu einer gréfleren Unsicherheit der berechneten Position. Die Storeinfliisse
konnen zwar durch Mittelwertfilter oder rekursive Filter (Abschnitt 2.3) gemindert
werden, eine akkurate Position kann jedoch auch damit nicht berechnet werden.
Des Weiteren sind diese Ansétze auf dicht verteilte RF-Sender angewiesen. Bei einem
Ausfall einzelner Sender kann keine flachendeckende Positionsbestimmung gewéhr-
leistet werden.

2.2 Pedestrian Dead Reckoning

Ein weiterer, sehr beliebter Ansatz([PWH12],[Bea06], [QMYL13]) ist die Positions-
bestimmung durch ein inertiales System. Dabei werden alle die Bewegungen des
Nutzers kontinuierlich aufgenommen, ausgewertet und daraus stets neue Positionen
berechnet. Dieser Ansatz zeichnet sich vor allem durch die iterative Art der Posi-
tionsbestimmung aus. Zudem werden keine Installationen von Sendern oder Mar-
kierungen in den R&umen bendtigt. Der Nutzer muss nur inertiale Sensoren wie
Accelerometer, Magnetometer und Gyroskope im Smartphone zur Verfiigung ha-
ben.

Mit Hilfe der erfassten Sensorwerte wird die Bewegungsrichtung und Bewegungs-
weite berechnet. Bei einer bekannten Startposition posy zum Zeitpunkt ¢y, kann die
Position zum Zeitpunkt ¢,, durch Integration aller dazwischen liegenden Bewegungen

berechnet werden. .

POS; = POSy +/ bewegungidt (2.3)
i=0

Bei einer theoretischen Betrachtung ist ein Inertiales Positionsbestimmungssystem
sehr genau und kann nicht durch externe Storgréfien wie Jamming-Angriffe'® gestort
werden. Diese Betrachtungsweise setzt jedoch ideale Sensoren voraus, die keine Drif-
terscheinungen zeigen und zudem {iiber eine unendlich kurze Samplingrate verfiigen.
In realen Versuchen konnte gezeigt werden, dass dies nicht der Fall ist([Woo07]).
Vielmehr sind Sensoren immer gewissen Storgrofien ausgesetzt und weisen immer
Drifterscheinungen auf. Durch das iterative Konzept beeinflussen Fehler in der Be-
wegungsberechnung zu einem beliebigen Zeitpunkt alle darauf folgenden Positionen
negativ und erhohen so den Fehler.

2.2.1 Vorverarbeitung der Sensordaten

Fiir eine zuverlédssige und moglichst genaue Position sollten die stark verrauschten
und von Storgroflen beeinflussten Sensordaten gefiltert werden. Dieser Prozess wirkt
temporéren Einfliilssen entgegen. Bei inertialen Systemen, welche Beschleunigungs-
daten nutzen, werden diese meist durch verschiedenartige Filter von Storeinfliissen
bereinigt. Um hochfrequentes Rauschen der Sensoren zu entfernen, werden zum Bei-
spiel Tiefpassfilter oder Medianfilter eingesetzt[WGH™11].

Bhttp:/ /www.gps.gov/spectrum/jamming/


http://www.gps.gov/spectrum/jamming/
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Die genannten Filter konnen auch fiir die Bereinigung der Sensordaten anderer Sen-
soren wie Magnetometer oder Gyroskopen verwendet werden. Magnetometerdaten
kénnen mit Hilfe einer Filterung von Rauschen und temporédren Storgrofien, wie
starken Turmagneten, bereinigt werden[ARL11b].
Zusétzlich zur Filterung der Daten sollte die durch Accelerometer gemessene Be-
schleunigung in dessen zwei Bestandteile aufgespalten werden. Die Beschleunigungs-
daten setzen sich im Rohzustand aus der wirkenden gravitationsbedingten Beschleu-
nigung von —9,817% und der linearen Beschleunigung, welche durch Bewegungen
entsteht.

acceleration; = §, + linear Acceleration, (2.4)

Die durch Gravitation induzierte Beschleunigung kann durch einen Hochpassfilter
herausgefiltert werden[PWH12].

Gi = ax g1 + (1 — a) * acceleration, (2.5)

Die lineare Beschleunigung wird durch einfache Subtraktion von acceleraton, und
g; bestimmt. . .
linear Acceleration, = acceleration; — g; (2.6)

2.2.1.1 Tiefpassfilter

Ein Tiefpassfilter wird oft auch als Glattungsfilter bezeichnet[KR77]. Diese Art von
Filtern betrachten eine Datenreihe von 2n + 1 Datenpunkten um den Wert des
n-ten Datenpunktes zu berechnen. Dazu geht jeder urspriingliche Datenpunkt dy
mit einem Gewichtungsfaktor wy in Berechnung ein. Diese wird normalerweise als
einfache Summation der Werte gelost[IKKR77].

i+n

k=i—n

Mit dieser Berechnung der gefilterten Daten entsteht eine Verzogerung der Daten-
werte. Diese betréigt n Datenpunkte[KR77].

Fiir die Glattung von Sensordaten wird oft ein Tiefpassfilter iiber einem gleitenden
Fenster genutzt[LCL15][PWH12]. Dabei geht jeder Ausgangswert 2n + 1-Mal in die
Berechnung ein. Uber die Ausgangsdatenreihe wird ein Fenster mit fester Linge ge-
legt und dessen Mittelwert berechnet. Mit jedem neuen Datenpunkt verschiebt sich
das Fenster um einen Index und es wird erneut ein Mittelwert berechnet.

2.2.1.2 Medianfilter

Ein Medianfilter nutzt immer 2n + 1 Datenpunkte um den Wert eines Datenpunk-
tes zu bestimmen. Dazu werden die gewéhlten Datenpunkte auf oder absteigend
sortiert. Der Median des gewihlten Datensatzes ist dabei der Wert an der Position
(2n 4 1)/2 [WGHT11]. Dieser Wert wird als gefilterter Wert zur weiteren Verarbei-
tung genutzt.

Ein Medianfilter wird normalerweise in einem Sliding-Window-Ansatzt implemen-
tiert [WGHT 11]. Das bedeutet, dass jeder Datenpunkt 2n+ 1-Mal in die Berechnung
der gefilterten Datenreihe eingeht.
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2.2.2 Integration der wirkenden Beschleunigungen

Die naivste Art, eine Bewegung des Nutzers in eine Position umzurechnen, ist die
Beschleunigung des Gerites in allen 3 Achsen zu integrieren. Mit einer gegebenen
Startposition pos;—y und Startausrichtung kann durch Auswertung der Bewegungen
die Position zu einem beliebigen Zeitpunkt ¢ berechnet werden[Cha97]. Dazu kénnen
Gesetze der klassischen Mechanik genutzt werden. Nach den newton’schen Gesetzen
gilt[Woo07]:

t
velocity, = velocityy + / acceleration; x 6t (2.8)
0

t
POS; = posy + / velocity; * ot (2.9)
0

Somit kann durch doppelte Integration der wirkenden Beschleunigungen die Position
in Bezug zu einer Startposition berechnet werden.

Generell ist diese Art der Positionsbestimmung sehr interessant, da sie nicht von ex-
ternen Storquellen gestort werden kann[WT04] und nur durch die vorhandenen Sen-
soren beschriankt wird. Dies ist jedoch auch die grofle Schwachstelle dieser Verfahren.
Die realen Sensoren sind fiir kontinuierliches Rauschen und auftretende Drifterschei-
nungen anfilliglWoo07]. Durch die notwendige doppelte Integration der wirkenden
Beschleunigungen werden auch alle darin enthaltenen Fehler integriert|Woo07]. Diese
wirken ab dem Zeitpunkt ihres Auftretens kontinuierlich stérend auf die Positions-
bestimmung und koénnen nicht durch folgende Messungen berichtigt werden.

2.2.3 Zero-Velocity-Update Methode

Um dem stetigen Einfluss des Sensordrifts und Rauschens entgegenzuwirken, kann
zusitzliches Wissen iiber die Bewegung genutzt werden. In unserem Anwendungsfall
geht es um die gehende Bewegung einer Person.

Es wurde vorgeschlagen, die Integration der Beschleunigungen nur wéhrend einer
tatsichlichen Bewegung des Nutzers durchzufithren[SHNR10]. Dadurch kann der
Einfluss von Storfaktoren wihrend des Stillstandes ausgeschlossen werden. Das Sys-
tem wiirde weiterhin Sensordaten erhalten, diese aber nicht in die Positionsberech-
nung einflieBen lassen. Durch dieses Vorgehen steigt der Fehler einer berechneten
Position nur, wenn sich der Nutzer tatsichlich bewegt[PS10]. Des Weiteren kénnen
durch die Bewegungserkennung in der Stillstandsphase die Storfaktoren analysiert
und die gewonnenen Einsichten zur Korrektur vorhergehender und folgender Sen-
sormesswerte genutzt werden[SHNR10].

Diese Methode wurde vor allem fiir am Fufl befestigte Sensoren entwickelt und vor-
geschlagen. Nur an dieser Korperstelle kann ein Sensor genau zwischen der Schwing-
phase und der Stillstandsphase eines Fufles unterscheiden[JTSW11]. Diese exak-
te Unterscheidung ist aber sehr wichtig fiir das korrekte Funktionieren des Sys-
tems und kann somit nicht auf smartphonebasierte inertiale Systeme angewendet
werden[QMYL13].

2.2.4 Schrittbasierte Methode

Um die Einschriankungen der Zero-Velocity-Update-Methode zu umgehen, die grund-
legende Idee dieser aber weiter nutzen zu kénnen, werden allgemeinere schrittbasier-
te Methoden angewendet[QMYL13]. Bei diesen Methoden werden die Bewegungen
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nicht direkt aus den Beschleunigungen abgeleitet[Woo07]. Stattdessen wird ein Be-
wegungsvektor u; fiir jeden Schritt berechnet, der aus der geschéitzten Schrittlinge
[ und Schrittrichtung ¢ besteht[JTSW11].

Die Position zum Zeitpunkt ¢ kann berechnet werden, indem die Position zum Zeit-
punkt ¢ — 1 um den Vektor v; verschoben wird[JTSW11].

POS; = PoS;_1 + Uy (2.10)

Daraus folgt, dass eine Position zum Zeitpunkt ¢ durch die Startposition pos, und
alle Bewegungsvektoren v7..0; berechnet werden kann.

t

pos, = poso + » 0; (2.11)
=1

Fiir jeden Bewegungsvektor muss in den rohen Beschleunigungsdaten ein Schritt er-
kannt, die Schrittlinge geschétzt und die Bewegungsrichtung wéhrend des Schrittes
bestimmt werden[JTSW11].

Das Nutzen einer schrittbasierten Methode hat vor allem den Vorteil, dass Driftfehler

und Rauschen nur wihrend eines Schrittes in die Positionsbestimmung einfliefen[JTSW11].
Fiir ein zuverléssiges Ergebnis miissen jedoch geeignete Schritterkennungs- und Schritt-
léngenschétzalgorithmen gefunden werden. Zudem muss die Bewegungsrichtung mog-
lichst genau bestimmt werden kénnen. Diese Algorithmen miissen fiir den Smartphone-
Anwendungsfall geeignet und vor allem robust gegeniiber Anderungen der Sensorlage
sein[QMYL13].

2.2.4.1 Schritterkennung

Schritte kénnen vor allem in den Beschleunigungsdaten eines am Nutzer befestigten
Sensors erkannt werden. Diese Sensordaten enthalten typische Beschleunigungsver-
laufe, welche das Anheben und Aufsetzen des Fufles markieren[BH13]. Im Weite-
ren werden die géngigsten Algorithmen vorgestellt, die zur Schritterkennung ge-
nutzt werden konnen. Diese kénnen in zwei grundlegende Klassen eingeteilt werden.
Zum einen kann das so genannte Zero-Crossing-Counting genutzt werden, zum an-
deren kann ein Peak-Detection-Verfahren zum Einsatz kommen[BH13]. Durch die
bessere Eignung der Peak-Detection-Verfahren[BH13] werden diese genauer vorge-
stellt. Methoden, welche maschinelles Lernen|[KIK10], neuronale Netze[Bea0O6] oder
Fouriertransformationen[VK95] nutzen werden hingegen nicht weiter beschrieben, da
die hohen Ressourcenanforderungen dieser|[BH13] nur schwer auf mobilen Geréten
zur Verfiigung gestellt werden kénnen.

Zero-Crossing Counting

Die Schritterkennung durch Zero-Crossing Counting wird durchgefiihrt, indem ein
Nulldurchgang in der vertikalen Beschleunigung detektiert wird[Bea06]. Dieser Null-
durchgang tritt zum Zeitpunkt auf, bei dem die betrachtete Person ihren Fufl nach
einem zuvor erfolgten Aufsetzen eines anderen Fufles anhebt. Ein Schritt ist dabei
zwischen zwei positiven Nulldurchgéingen zu finden[Bea06]. Da solche Nulldurchgén-
ge durchaus auch durch andere Aktionen des Nutzers hervorgerufen werden kénnen,
miissen diese durch weitere Algorithmen validiert werden[BH13]. Dies kann zum
Beispiel auf Basis der Zeitabstinde zweier Nulldurchgéinge erfolgen[Bea06].
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Peak detection

Eine Schritterkennung durch das Erkennen von Minima und Maxima in den Be-
schleunigungsdaten kann zu sehr guten Ergebnissen fithren und kann dabei verhélt-
nisméBig einfach und ressourcenschonend implementiert werden[BH13]. Die Detekti-
on der Minima und Maxima kann durch verschiedenste Algorithmen wie Threshold-
Ansitze[PWHI12], Windowed Peak Detection[CTC12], Normalized Autocorrelation
SC[Boe93] oder Dynamic Time Warping[RZJMO07] gelost werden. Die so bestimmten
Peaks miissen darauf folgend durch weitere Schritte verifiziert werden[BH13]. Diese
Verifikation erfolgt oft durch die Analyse der Schrittfrequenz[L.CL15].

Ansétze, welche auf Machine Learning[KIK10], FFT[VK95] oder Neuronale Netze[Bea06]
bauen, sind hingegen weniger fiir den mobilen Einsatzbereich geeignet, da diese hohe
Ressourcenanforderungen haben[BH13].

In den Untersuchungen von A.Brajdic und R.Harle[BH13] wurde festgestellt, dass
Windowed Peak Detection sehr gut fiir das Erkennen von Schritten geeignet ist
und besonders durch die Genauigkeit und Performanz bei Smartphoneanwendun-
gen iiberzeugt. Ein neuer Algorithmus zur Schrittdetektion wurde von Hwan-hee
Lee, Suji Choi und Myeong-jin Lee vorgestellt[LCL15], welcher fiir Smartphone-
Anwendungen konzipiert wurde und einen bekannten Windowed-Peak-Detection-
Algorithmus|CTC12] sowie zwei properitdre Algorithmen tibertrifft|LCL15]. Die-
ser Algorithmus kombiniert dabei die Konzepte eines Windowed-Peak-Detection-
Ansétzen und eines adaptiven Threshold-Peak-Detection-Ansatzen[LCL15].

Thresholdbasierte Schrittdetektion Thresholdbasierte Schrittdetektion erkennt
Schritte durch das Auffinden von aufeinanderfolgenden Maxima und Minima in der
vertikalen Beschleunigung des Sensors. Die Minima und Maxima werden dabei de-
tektiert, wenn die gemessene Beschleunigung eine festgelegte Grenze unter- bzw.
tiberschreitet[PWH12]. Diese Werte konnen sowohl statisch festgelegt[IKCJHP04] als
auch dynamisch[JTSW11] berechnet werden.

Die so berechneten Minima und Maxima miissen im Weiteren validiert und ggf. ver-
worfen werden. Diese Validierung basiert meist auf der durchschnittlichen Schritt-
frequenz des Nutzers[PWH12].

Windowed Peak Detection Beim Windowed Peak Detection wird ein gleitendes
Fenster iiber die Beschleunigungsdaten gelegt. In diesem betrachteten Bereich wird
der Datenpunkt gesucht, der den hochsten bzw. niedrigsten Wert besitzt[AQDT02].
Dieser Datenpunkt wird als mogliches lokales Minimum oder Maximum betrachtet
und muss im Weiteren validiert werden|[LCL15], damit moglichst keine unnétigen
Minima und Maxima detektiert werden[PWH12|. Detektierte und validierte Peaks
konnen als Hinweise auf einen Schritt betrachtet und fiir weitere Berechnungen ge-
nutzt werden.

Peak-Valley Step Detection Das Peak-Valley-Step-Detection-Verfahren von Lee
et al.[LCL15] kombiniert die Ideen der Thresholdbasierten und Windowed-Peak-
Detection-basierten Schritterkennung und fiihrt zeitgleich die zeitbasierte Validie-
rung der detektierten Minima und Maxima ein.
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Es wird angenommen, dass ein Schritt mit einem Maximum beginnt und darauf
folgend ein Minimum detektiert werden muss. Wenn beide in einem angemessenen
zeitlichen Abstand zueinander gefunden werden, so konnen diese Datenpunkte als
Anfangs- und Endpunkte eines Schrittes gesehen werden.

Die Kandidaten eines Minima oder Maxima werden detektiert, indem drei aufein-
anderfolgende Datenpunkte betrachtet werden. Sollte das der mittlere Datenpunkt
deutlich hoher sein, als die zwei umliegenden, so wird dieser als mogliches Maxima
detektiert. Analog dazu werden Minima gesucht.

Die gefundenen Datenpunkte miissen dabei iiber bzw. unter einer Schranke T h,,;,
und Thpg, liegen, um als mogliche Anfangs-/Endpunkte eines Schrittes zu gelten.
Die genannten Schranken berechnen sich dabei auf Grundlage der durchschnittlichen
Beschleunigung und der Standardabweichung dieser iiber die letzten n Datenpunk-
te. Zuséatzlich wird ein Korrekturfaktor a einbezogen. Somit wird erreicht, dass bei
verschiedenen Schrittgeschwindigkeiten Schritte zuverlissig erkannt werden[L.CL15].
Wenn Kandidaten durch die Thresholds T'h,,;, bzw. Th,,.. validiert worden sind,
muss eine weitere Validierung beziiglich der Zeitkomponente stattfinden. Diese soll
gewahrleisten, dass spontan auftretende Minima und Maxima nicht zu einem de-
tektierten Schritt fithren. Nur Peaks und Valleys, die in einem definierten Abstand
zueinander anzutreffen sind, kénnen valide Schritte sein[LCL15]. Diese Zeitabstén-
de werden durch einen Mittelwert der Zeitabstinde vorher detektierter Schritte,
der Standardabweichung dieser und eines Korrekturfaktors 3 validiert. Durch dieses
Vorgehen kann gewéhrleistet werden, dass unterschiedliche Schrittgeschwindigkei-
ten nicht zu falschen oder fehlenden Detektionen fiithren. Die dynamisch berech-
neten Schranken gewéhrleisten eine gute Detektionsrate auch bei sich dndernden
Schrittgeschwindigkeiten[LCL15].

2.2.4.2 Schrittweitenbestimmung

Fiir die Bestimmung eines Bewegungsvektors wiahrend eines detektierten Schrittes
muss die Schrittweite bekannt sein. Da die Schrittweite von der Beinldnge[JSPG09],
der Laufgeschwindigkeit[Sca07] und der Schrittfrequenz[JSPG09] abhéngt, muss die-
se mit Hilfe von Parametern und den Beschleunigungswerten geschétzt werden. Dazu
wurden in der Literatur verschiedene Ansétze vorgestellt. Die gdngigsten werden im
Weiteren beschrieben:

Statische Methode

Die statische Schétzung ist die einfachste und naivste Methode der Schrittweiten-
schiatzung. Dazu wird angenommen, dass jeder Schritt einer Person gleich lang ist
und nur von wenigen Parametern der Zielgruppe abhingt[PWH12|. Eine oft ange-
wendete Berechnungsvorschrift nutzt die Hohe und das Geschlecht des Nutzers und
berechnet daraus statisch die Schrittlange.

schrittlaenge = hoehe * k (2.12)

Dabei wurde fiir den Parameter k empirisch ermittelt, dass dieser bei Frauen k& =
0.413 und bei Ménnern k = 0.415 betragt[PWH12].
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Kim-Methode

Zu den dynamischen Schétzern gehort unter anderem die Kim-Methode[IKJHP04].
Bei dieser wird ein Zusammenhang zwischen der Schrittlinge und der durchschnitt-
lichen Beschleunigung wéhrend eines Schrittes genutzt. Zudem wird angenommen,
dass mit zunehmender Geschwindigkeit einer Person deren Schrittfrequenz hoher,
deren Schritte langer und die daraus resultierende vertikale Beschleunigung hoher
wird[ KJHPO04]. Die entstandene Gleichung zur Berechnung der Schrittweite ist dabei
aus experimentell gewonnenen Daten hergeleitet worden.

[N
A
schrittlaenge = k * | w (2.13)

Der Parameter k sollte fiir die Zielgruppe empirisch bestimmt werden.

Scarlet-Methode

Der von Jim Scarlett 2007 vorgestellte Schrittlingenschétzer[Sca07] ist ebenfalls dy-
namisch und nimmt einen Zusammenhang zwischen der Schrittweite und der mi-
nimalen, maximalen und durchschnittlichen Beschleunigung avg an. Diese ist bei
langeren Schritten hoher als bei weniger langen Schritten[Sca07].

schrittlaenge = k * \/<me — min) Z Z (accel — avg) (2.14)

(avg — min)

Die dargestellte Gleichung ist ebenfalls empirisch ermittelt worden.

Weinberg-Methode

Bei der Weinberg-Methode[Wei02] wird ebenfalls ein Zusammenhang zwischen der
Auftrittsstéirke wiahrend eines Schrittes und der Schrittlinge angenommen. Bei dieser
Methode wird die Auftrittsstirke als die Differenz zwischen dem Minima und Maxi-
ma eines Schrittes der Beschleunigungsdaten berechnet. Wenn eine Person schneller
geht, so ist deren Schrittlinge weiter. Gleichzeitig ist der beim Auftreten mit einem
Fuf3 entstehende Stof} starker und die Auftrittsstirke grofier.

schrittlaenge = k * \/ Apmaz — Amin) (2.15)

Der Faktor & muss, wie bei den anderen Methoden auch, empirisch bestimmt werden.

Weitere Schitzer

In der Literatur haben Park et al. [PPC*12] und S. Beauregard und H .Haas [BHO6]
Ansétze vorgestellt, die durch Machine-Learning anhand der Beschleunigungsdaten
gute Schatzwerte liefern. Diese werden jedoch nicht weiter betrachtet, da die Ana-
lyse der Daten aufwéndiger und nur unter Einschriankungen auf mobilen Geréten
ausgefithrt werden kénnen.
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Einschitzung der Methoden

Generell sollten dynamische Schétzer eingesetzt werden, da die Schrittlinge je nach
Person, Schrittgeschwindigkeit oder Gangart unterschiedlich sein kann. Ein stati-
scher Schéitzer kann solche Unterschiede nicht abbilden[Wei02].

Unter den vorgestellten dynamischen Schétzern liefert die Scarlet-Methode bessere
Schitzungen als die Kim- oder Weinberg-Methode[PWH12].

2.2.4.3 Schitzung der Bewegungsrichtung

Neben der Schrittlinge benotigt man auch die Bewegungsrichtung wéhrend eines
Schrittes, um den Bewegungsvektor zu berechnen. Die Bewegungsrichtung kann
durch verschiedene Sensoren des Smartphones bestimmt werden. Zum einen kann ein
Gyroskop[Woo07] genutzt werden, um alle Rotationen aufzuzeichnen und in eine Be-
wegungsrichtung umzurechnen. Des Weiteren kann auch ein Magnetometer[KNHL12]
fiir die Ausrichtung des Smartphones gegeniiber dem magnetischen Nordpol verwen-
det werden.

Die Nutzung des Gyroskopes benétigt eine initiale Ausrichtung des Nutzers, da das
Gyroskop nur relative Daten liefert und keine Bezugsquelle im Raum besitzt[Woo07].
Durch ein Magnetometer hingegen kann der Winkel zwischen der Hauptachse des
Smartphones und des magnetischen Nordpols berechnet werden[YBMOS]. Dieser
Winkel ist gleichzeitig die globale Ausrichtung des Gerétes und kann direkt wei-
terverwendet werden. Fiir die Berechnung des Winkels wird neben den Sensordaten
des Magnetometers auch die Gravitation benotigt, mit der die Rotation des Gerétes
im Weltkoordinatensystem berechnet werden kann|[YBMOS|.

Storgrofien

Indoor-Umgebungen sind im Gegensatz zu Outdoor-Umgebungen sehr vielen Stor-
grofien ausgesetzt[ KNHL12]. Vor allem Metallgeriiste in den Wénden, Magnetfelder
von Lautsprechern und automatischen Tiirschliefanlagen oder Stromleitungen koén-
nen die Messungen eines Magnetometers stark beeinflussen[KNHL12]. Eine Rich-
tungsberechnung mit gestorten Messungen ist nicht mehr zuverlissig und fiithrt zu
Fehlern in der Positionsberechnung.

Das typische Rauschen von Sensoren kann durch weit verbreitete Low-Pass-Filter
entfernt werden[JTSW11]. Starke Storgrofien, wie externe Magnetfelder, konnen hin-
gegen nur mit zusétzlichen Informationen identifiziert und behoben werden. So kann
die Kombination von Gyroskop und Magnetometer zu guten Ergebnissen fithren[ARL11a],
da diese unterschiedliche Modalitdten messen und somit nicht von denselben Sto-
reinfliissen beeintrachtigt werden.

2.3 Partikel Filter

Es wurde in [HB04] und [GGB™02] gezeigt, dass Partikelfilter zur Positionsberech-
nung genutzt werden konnen und dabei mindestens genauso gute Ergebnisse wie
deterministische Verfahren erreichen. Zudem sind sie gut zur Fusion von verschie-
denartigen Informationen geeignet ([HB04], [CDDV07]), solange eine giiltige uns
sinnvolle Aktualisierungsvorschrift der Partikel auf Basis der Information gefunden
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werden kann.

Das Konzept eines sequentiellen Monte-Carlo-Filters, auch Partikelfilter genannt,
wird in vielen Quellen([DGA00],[Kiin05],[CDDV07],[HB04]) beschrieben. Der grund-
legende Aufbau ist bei allen Beschreibungen gleich. Fiir die einzelnen Bestandteile
des Algorithmus wurden dabei jedoch weitere Quellen hinzugezogen. Diese sind im
weiteren Verlauf genannt.

Ein Partikelfilter ist eine Menge von Hypothesen zu einer gegebenen Zielstellung und
fiir den Anwendungsfall definierten Berechnungsvorschriften. Die Hypothesen, auch
Partikel genannt, stellen dabei eine diskrete und beliebig gute Losung des Problems
im gegebenen Losungsraum dar. Bei einem fiir Positionsbestimmung entworfenen
Partikelfilter stellt jede Hypothese eine diskrete mogliche Position dar, an der sich
ein Nutzer befinden kann. Jeder dieser Hypothesen werden im Verlauf der Sensor-
datenaufnahme Gewichtungen zugeordnet. Eine hohe Gewichtung zeigt dabei, dass
die Hypothese gut zu den gegebenen Sensorwerten passt. Geringe Gewichtungen be-
deuten im Umkehrschluss, dass die Hypothese unwahrscheinlich ist[D.J09].

Auf Grundlage der berechneten Gewichtungen jedes Partikels wird ein Neuverteilen
der Partikel entsprechend dieser durchgefiihrt (Sampling Importance Resampling -
SIR)[WF10]. Dadurch fallen besonders unwahrscheinliche Hypothesen weg und wer-
den durch wahrscheinlichere ersetzt[ WE10].

2.3.1 Initialisierung

Die Initialisierung des Partikelfilters erfolgt, indem Hypothesen zufillig im Losungs-
raum emittiert werden. Dabei sollte eine moglichst hohe Abdeckung angestrebt wer-
den, damit Losungen nicht durch fehlende Hypothesen unentdeckt bleiben. Bei fla-
chenméfBig sehr grofien Rdumen und Gebéduden kann eine feine Abdeckung des Lo-
sungsraumes zu Laufzeitproblemen fiihren, da besonders viele Partikel erstellt und
betrachtet werden miissen[GGBT02]. Vor allem bei mobilen Geréten ist so etwas
nicht erwiinscht und kann sogar zum Versagen des Systems durch fehlende Ressour-
cenkapazititen fithren.

Um diesem Problem entgegenzuwirken, konnen bekannte Informationen zur Initiali-
sierung hinzugezogen werden, welche den Losungsraum zum Zeitpunkt ¢ auf einen
kleinen Bereich begrenzen| WHO0S].

2.3.2 Aktualisierung der Partikelgewichte durch neue Infor-
mationen

Der Partikelfilter sollte jede neu verfiighbare Information nutzen, um die Hypothesen
zu priifen, deren Giite zu berechnen und ggf. neue Hypothesen zu erstellen. Die Giite
w der Hypothesen wird generell berechnet, indem ein abstrakter Abstand d zwischen
der gemessenen Information und der betrachteten Hypothese berechnet wird. Dabei
gilt, dass die Giite umso hoher, je geringer der berechnete Abstand d ist{GGB*02].
Durch eine darauf folgende Normalisierung der Gewichte kann die Partikelwolke als
eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung zur gegebenen Information betrachtet
werden[D.J09]. Besonders hoch gewichtete Partikel haben damit eine hohe Wahr-
scheinlichkeit, dass sie die beste Losung des gegebenen Problems sind.
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Die so berechnete Giite wird im Weiteren zum Sampling Importance Resampling
und zur Berechnung der aktuellen Position genutzt.

Die genauen Distanzfunktionen und Gewichtsfunktionen miissen fiir den Anwen-
dungsfall und die gegebenen Informationen definiert werden.

2.3.3 Neuinitialisierung der Partikel - Resampling

Wie bisher beschrieben, schlagen sich neue Informationen in der Gewichtung aller
Partikel nieder. Nach einigen Rekursionsschritten kann jedoch angenommen wer-
den, dass die meisten Partikel ein sehr geringes Gewicht besitzen werden[DJ09]. Nur
einige wenige Hypothesen werden sehr hohe Gewichte haben, da sie die zuvor ge-
sammelten Informationen besonders gut reprisentieren. Durch die Funktionsart des
Partikelfilters miissen trotz dessen alle Partikel bei jeder neuen Information aktua-
lisiert werden, was im Fall gering gewichteter Partikel meist zu unnétigen Schritten
fithrt, da diese kaum Einfluss auf weitere Berechnungen haben werden.

Um diese unnétigen Aktualisierungen zu umgehen wurde ein sogenanntes Sampling
Importance Resampling[DJ09] eingefiihrt. In diesem Prozess wird der Partikelfilter
neu initialisiert, d.h. die Partikel werden neu verteilt. Dies geschieht auf Grundlage
der Gewichtungen einzelner Partikel. Diese Gewichtung bestimmt die Wahrschein-
lichkeit, mit der ein Partikel in die neue Menge der Hypothesen iibernommen wird.
Besonders hoch gewichtete Partikel konnen, je nach Art des Selektionsalgorithmus|[D.J09],
auch mehrmals in die neue Menge iibernommen werden, um deren Bedeutung zu er-
hohen.

Um die Diversitdt der Losungskandidaten zu erhohen, kann zusétzlich eine zufil-
lige Mutation der Hypothesen genutzt[WF10] oder es kénnen zusétzliche zufillig
generierte Partikel hinzugefiigt werden. Dadurch kann eine bessere Durchsuchung
des Losungsraumes ermoglicht und ein vorzeitiges Konvergieren der Partikelwolke
verhindert werden[WF10].

Nach dem Resampling-Schritt werden normalerweise die Gewichtungen der Parti-
kel zuriickgesetzt, so dass alte Gewichtungen nicht in die neue Gewichtsberechnung
eingehen. Alte Gewichtungen, und damit die dafiir verantwortlichen Informationen,
gehen dabei nicht verloren, da diese in die Partikelposition durch das Resampling
eingeflossen sind.

Normalerweise wird ein Resampling-Schritt nach jeder Aktualisierung der Gewichte
durchgefiihrt. Dies kann jedoch bei mobilen Geriten und einer hohen Anzahl der
Partikel zu Performanzproblemen fiithren. Aus dem Grund kann das Ausfiihren die-
ses Schrittes an bestimmte Vorbedingungen gekniipft werden. Ein Vorschlag ist das
Ausfiihren eines Resamplingschrittes, wenn die Varianz der Partikelwolke eine be-
stimmte Grenze iibersteigt [DJ09]. Dies fithrt dazu, dass erst groBere Anderungen
der Informationen zu einer Verlagerung der Partikelwolke fiihrt.

Fiir das Durchfiithren eines SIR-Schrittes wird ein Selektionsalgorithmus benétigt,
welcher Partikel mit hoheren Gewichtungen wahrscheinlicher auswéhlt als Partikel
mit geringeren Gewichtungen. Im Weiteren werden vier verschiedene fitnesspropor-
tionale Selektionsalgorithmen beschrieben. Eine endgiiltige Auswahl fiir den Anwen-
dungsfall wird im Konzept beschrieben und begriindet.
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2.3.3.1 Roulett-Wheel-Selection

Das wohl bekannteste und verbreitetste fitnessproportionale Selektionsmodell ist die
so genannte Roulett-Wheel-Selection, auch Gliicksradauswahl genannt.

Bei dieser wird jedem Element aus der Ausgangsmenge e € P eine Selektionswahr-
scheinlichkeit p(e) zugeordnet|[LL11]. Die Summe der Wahrscheinlichkeiten soll dabei
1 sein.

Um n Elemente aus der Ausgangsmenge P auszuwéhlen, wird die Gliicksradselek-
tion n-Mal durchgefiihrt. Bei jeder Durchfithrung wird, bildlich gesprochen, ein vir-
tuelles Gliicksrad gedreht, welches in |P| Abschnitte unterteilt ist. Die Grofie der
einzelnen Abschnitte ist dabei proportional zur Selektionswahrscheinlichkeit der je-
weiligen repréasentierten Elemente. Bei jeder virtuellen Drehung wird das Element
aus der Ausgangsmenge e € P in die Selektionsmenge P’ iibernommen, auf dessen
Feld das Gliicksrad stehen geblieben ist[LL11].

Dieses Verfahren kann auf verschiedene Weisen implementiert werden, wodurch des-
sen Zeitkomplexitit je nach Implementierung unterschiedlich ist. Er kann als naive
linearW alk-Version mit einer O(n?)-Komplexitit, als binarySearch-Version mit ei-
ner O(n *log(n))-Komplexitiat oder als verbesserte stochasticAcceptanceSampling-
Version [LL11] mit einer O(n)-Komplexitit implementiert werden. Vor allem die
O(n)-Version ist gut zur Selektion von n Elementen geeignet. Dabei miissen jedoch
die Schwachstellen dieses Selektionsalgorithmus beachtet werden. So fiihrt dieser ein
Bias zu hochwahrscheinlichen Elementen ein, mit dem ein Diversitatsverlust und
eine schnelle Konvergierung der Menge einhergeht. Dabei werden hoch gewichtete
Elemente mehrmals in die neue Menge {ibernommen, schwéchere werden hingegen
kaum gewéhlt([Tal09]). Die selektierte Menge repréasentiert somit zwar die aktuelle
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Elemente, verhindert aber gleichzeitig eine weitere
Durchsuchung des Losungsraumes abseits der temporér wahrscheinlichen Elemente.

2.3.3.2 Stochastic Universal Sampling

Stochastic Universal Sampling ist eine Weiterentwicklung der Roulett-Wheel-Selection
und adressiert vor allem die negativen Punkte des Vorgéngers[Tal09]. Anstatt n-Mal
ein Gliicksrad mit einem Zeiger zu drehen, wird eines mit n Zeigern genutzt. Dieses
wird nur ein mal gedreht. Die Zeiger haben dabei alle den gleichen Abstand zuein-
ander. Das einmalige Drehen bedeutet nur eine Verschiebung aller Zeiger um einen
bestimmten Wert.

Jedes Element aus der Ausgangsmenge, auf welches einer der Zeiger zeigt, wird aus
der Ausgangsmenge P in die Selektionsmenge P’ iibernommen. Nach der Selektion
gilt damit |P’| = n[Bak&7].

Stochastic Universal Sampling kann mit einer O(n)-Zeitkomplexitét implementiert
werden, wobei dieser mit nur einer Traversierung der Ausgangsmenge auskommt.
Die Einfachheit, Performanz und das nicht vorhandene Bias einer Gliicksradauswahl
[Tal09] macht diesen Algorithmus zu einem guten Kandidaten eines Selektionsalgo-
rithmus.
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2.3.3.3 Tournament Selection

Bei einer Turnierselektion werden mindestens 2 Elemente der Ausgangsmenge ey, ..e;, €
P zufillig ausgewihlt[Bli00]. Dasjenige Element, welches die hochste Giite/das hochs-
te Gewicht besitzt, wird in die Selektionsmenge P’ ibernommen[MG95]. Es gilt also:

e >eNj el . kli#j (2.16)

Damit die Ausgangsmenge n Elemente enthélt, muss ein Turnier n-Mal wiederholt
werden ([Tal09]). Dies ist vor allem rechenaufwindig und anspruchsvoll gegeniiber
dem Randomisierungsalgorithmus, da dieser mindestens n * k& Zufallszahlen fiir die
Auswahl der Turnierteilnehmer benétigt.

2.3.3.4 Rank based Selection

Bei einer rangbasierten Selektion wird fiir jedes Element e € P ein Rang auf Grund-
lage seiner Giite berechnet[BHS97]. Dieser Rang ist fiir die spétere Selektion eines
Elementes entscheidend. Je hoher ein Rang ist, desto wahrscheinlicher wird ein Ele-
ment ausgewahlt[Bak&5].

Die Besonderheit dieses Verfahrens liegt in der Moglichkeit, bestimmte Rénge ge-
méf ihrer Wichtigkeit fiir die Anwendung zu skalieren. Theoretisch konnen damit
die besten und schlechtesten Elemente ausgeschlossen werden, da deren Rang als
nicht wichtig bezeichnet wird. Dadurch miisste der Algorithmus nur die mittleren
Elemente auswéhlen.

Neben der rein rangproportionalen Selektion kénnen bei dieser Methode weitere
Ansétze wie Variable Life Span, nonlinear Ranking Selektion oder die Boltzmann-
Selektion zum Einsatz kommen[Tal09].

Der Nachteil dieses Verfahrens liegt vor allem in der exakten Modellierung der Wich-
tigkeiten einzelner Rédnge und dem erhéhten Berechnungsaufwand durch den zusétz-
lichen Rangberechnungsschritt.

2.3.4 Prediction: Verschieben der Partikel geméif3 eines Vor-
aussagemodels

Nachdem die Hypothesen des Partikelfilters mit allen aktuellen Informationen ak-
tualisiert wurden, muss der néchste Iterationszyklus der Positionsberechnung vor-
bereitet werden. Dabei wird die Partikelwolke derart verschoben, dass sie an der
wahrscheinlich nichsten Position ihr Zentrum besitzt[GGBT02].

Mit diesem Schritt wird die vorhergehende Bewegung des Nutzers durch ein Be-
wegungsmodell einbezogen[Woo07], um eine moglichst gute Ausgangslage fiir den
nichsten Gewichtsbestimmungsschritt zu erméglichen. Die dahinter stehende Uber-
legung ist, dass ein Partikelfilter die zum Zeitpunkt ¢ geltenden Informationen zu
einer Positionsbestimmung nutzt[DJ09]. Im Zeitraum zwischen ¢ und t + 1 bewegt
sich der Nutzer jedoch vom Zentrum der Partikelwolke weg. Bei der néchsten Sensor-
messung und daraus abgeleiteten Informationen wiirden Partikel auf der einen Seite
der Wolke hoher bewertet werden als auf der anderen Seite dieser. Beim Resampling
wiirde das Zentrum der Partikelwolke richtigerweise in Richtung der héher gewich-
teten Partikel verschoben werden.

Sollte die Partikelwolke hingegen soweit konvergiert sein, dass keine Partikel an der
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realen Position zum Zeitpunkt ¢ + 1 existieren, so wiirde die Partikelwolke zwar in
die richtige Richtung verschoben werden, eine genaue Positionsbestimmung ist da-
mit jedoch nicht méglich.

Aus diesem Grund sollte die Partikelwolke an die wahrscheinlich néchste Position
des Nutzers verschoben werden, um eine moglichst gute Abdeckung der im Schritt
t 4+ 1 betrachteten Region zu erreichen.
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2. Grundlagen




3. Konzept

Das Problem der Positionsbestimmung wurde fiir Outdoor-Umgebungen weitestge-
hend durch globale Systeme wie GPS! oder Galileo? geldst. Fiir Indoor-Umgebungen
sind diese Systeme hingegen nicht geeignet.

In der Literatur wurden verschiedene Ansétze prasentiert, mit denen eine Positi-
onsbestimmung in Gebéduden durchgefiihrt werden kann. So wurden Pseudolitensys-
teme® konzipiert, welche das GPS/Galileo-Signal durch kleine stationire Sender in
Raumen ausstrahlt. Dieser Ansatz ist jedoch noch in der Entwicklung und ist wegen
der hohen Anschaffungskosten nicht fiir groBflichige Installationen und kleine Aus-
stellungsbetreiber geeignet.

Ein sehr weit verbreitete Methode ist die inertiale Positionsbestimmung (Abschnitt 2.2),
welche aus den wirkenden Kréften auf den Empfanger und der bekannten Startposi-
tion die verdnderte Position des Empfangers berechnen kénnen. Solch ein inertiales
System ldsst sich mit gdngigen Smartphones nutzen, da diese iiber alle nétigen Sen-
soren verfiigen. Es werden keine weiteren externen Installationen benétigt, wodurch
der Installations- und Wartungsaufwand eines solchen Systems minimiert wird.
Ein inertiales Positionsbestimmungssystem ist jedoch, wie zahlreiche Untersuchun-
gen belegen, stark fehleranféllig und kann nicht fiir eine korrekte Positionsbestim-
mung iiber einen ldngeren Zeitraum genutzt werden (Abschnitt 2.2). Vor allem Sens-
ordrifts und die Rauschanfélligkeit der Sensoren verursachen starke Positionsfehler,
welche mit voranschreitender Zeit summiert werden.

Die entstehenden Fehler eines inertialen Systems konnen durch ergénzende Systeme
korrigiert werden, indem zusétzliche Informationen iiber die Bewegung und Position
des Nutzers gewonnen werden.

Alle im Handel erhéaltlichen Smartphones besitzen eine Vielzahl an Sensoren und
Kommunikationsschnittstellen, welche zur Positionsbestimmung genutzt werden kon-
nen. Zusétzlich zu den inertialen Informationen kénnen auch Informationen aus Tei-
len des elektromagnetischen Spektrums gewonnen werden. Alle géngigen Smartpho-

Thttp://www.gps.gov/systems/gps/

2http://www.esa.int /ger /ESA_in_your_country/Germany/Galileo_Europas_Unabhaengigkeit_
und_Kooperation

3http://www.iis.fraunhofer.de/de/ff/lok /tech /laufzeit /pseudolites.html
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nes besitzen die Fahigkeit, Bluetooth und WiFi-Signale zu senden und zu empfangen.
Diese Signale kénnen mit Hilfe verschiedener Algorithmen wie z.B. Triangulation,
Multilateration oder Fingerprinting (siehe Abschnitt 2.1.6) zur Positionsberechnung
genutzt werden. Da die meisten Geréte jedoch keine speziellen Empfanger zur Be-
stimmung der Auftrittswinkel der Signale besitzen, kann Triangulation nicht genutzt
werden.

Multilaterationsansétze konnen hingegen Anwendung finden, indem die Entfernung
zwischen Sender und Empfanger berechnet wird. Dies geschieht auf Grundlage der
empfangenen Signalstérke oder durch Messung der Zeitdifferenz, welche durch die
Ubertragung eines Signals zwischen Senden und Empfangen entsteht. Die Messung
der Zeitdifferenzen muss sehr exakt sein, da bereits kleinste Abweichungen zu star-
ken Fehlern fithren[CR12]. Diese Genauigkeit kann auf mobilen Geréten und speziell
auf Verbraucher-Smartphones nicht generell vorausgesetzt werden.
Entfernungsmessungen auf Grundlage der Signalstéirke sind hingegen weit verbrei-
tet. Die Messung der Signalstéirke von WLAN- und Bluetooth-Sendern kann mit
jedem Smartphone erfolgen, da sie durch die IEEE 802.11-Spezifikation? festgelegt
ist.

Das gesendete Signal unterliegt jedoch starken Storeinfliissen und kann durch Wan-
de, Gegenstiande oder auch Menschen geschwécht, reflektiert oder absorbiert werden.
Daraus ergeben sich Fehler in der Distanzbestimmung, welche zu Ungenauigkeiten in
der Positionsberechnung fithren. Um die genannten Stoérfaktoren zumindest teilweise
einzubeziehen, wird oft die Idee des Fingerprintings genutzt (vgl. Abschnitt 2.1.6.3).
Dieses Verfahren ist zwar potenziell genauer aber auch deutlich aufwéndiger in der
Durchfithrung. Zudem miissen Referenzmessungen mit jeder Verdnderung der Sen-
der oder Gegenstidnde neu durchgefithrt werden. Dieser Aufwand ist fiir sich stéindig
dandernde Ausstellungen nicht vertretbar.

Die Verwendung von Distanzmessungen auf Basis von Signalstarkemessungen ist ein
guter Kompromiss zwischen einfacher Handhabung und Genauigkeit. Durch die Fu-
sion eines inertialen Systems zur kontinuierlichen Positionsbestimmung und einem
radiowellenbasierten System als Korrekturfaktor sollen potenziell bessere Positions-
ergebnisse erreicht werden, als dies bei den einzelnen Systemen der Fall ist.

Die Fusion der beiden unterschiedlichen Informationen iiber die Position des Nutzers
soll durch einen rekursiven Monte-Carlo-Filter erfolgen. Dieser ist besonders gut fiir
solche Aufgaben geeignet und ermoglicht die Fusion der Informationen iiber eine
diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung der méglichen Position eines Nutzers. Im Ge-
gensatz zu diskreten Algorithmen fiir einen bestimmten Anwendungsfall, kann ein
Partikelfilter beliebig erweitert werden, indem Aktualisierungsvorschriften fiir neue
Informationen definiert werden (vgl. Abschnitt 2.3 und Abschnitt 2.3.2).

Es wurde zudem bei Untersuchungen gezeigt, dass rekursive Monte-Carlo-Filter kei-
ne schlechteren Ergebnisse als diskrete Algorithmen liefern (vgl.Abschnitt 2.3), wo-
durch die Verwendung dieser keinen Nachteil gegeniiber anderen Herangehensweisen
darstellt.

Der grundlegende Aufbau des vorgeschlagenen Indoor-Positionsbestimmungssystems
ist in Abbildung 3.1 gezeigt. Sowohl die Daten eines RF-basiertes Systems als auch
die Daten eines PDR-Systems werden mit Hilfe eines Partikelfilters fusioniert und
darauf folgend eine Position berechnet.

4http:/ /standards.ieee.org/about/get /802/802.11.html
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Abbildung 3.1: Allgemeines Konzept des Positionsbestimmungssystems

In dem vorgestellten Konzept soll die Positionsbestimmung eines Nutzers mit Hilfe
dessen Smartphones erfolgen. Dazu werden inertiale und radiofrequenzbasierte Sys-
teme kombiniert, um die Genauigkeit der Positionsbestimmung zu erhéhen und die
Fehleranfalligkeit zu senken.

Als Radiosender kommen Bluetooth-Low-Energy-Sender zum Einsatz, welche iiber
eine geringe Reichweite verfiigen. Somit wird der maximale Fehler bei der Distanz-
berechnung und damit bei der Positionsbestimmung beschrankt.

Im Weiteren werden die einzelnen Bestandteile des Konzeptes im Detail beschrieben.

3.1 Pedestrian Dead Reckoning

Fiir eine kontinuierliche Positionsbestimmung ohne hohe Anforderungen an die Um-
gebung wird ein Pedestrian-Dead-Reckoning-Verfahren angewendet. Dazu werden
die Bewegungen des Nutzers durch Beschleunigungsmessungen aufgezeichnet und
analysiert.

Der Bewegungsvektor in einem begrenzten Zeitraum wird durch eine schrittbasierte
Methode bestimmt. Dazu werden Schritte in den Beschleunigungsdaten detektiert
und zu jedem Schritt die Schrittlange anhand der Beschleunigungswerte dynamisch
geschétzt. Fiir den gleichen Zeitraum wird zudem die Hauptausrichtung des Smart-
phones bestimmt. Vereinfachend wird angenommen, dass die Ausrichtung des Smart-
phones der Bewegungsrichtung des Nutzers entspricht. Sonderfille, wie das Halten
des Gerites im Querformat werden dabei nicht betrachtet. Sie kénnen jedoch durch
Nutzung weiterer Sensoren, wie des Gyroskops, und durch das Einbeziehen der Bild-
schirmausrichtung in die Bewegungsberechnung einfliefen.

Die Hauptausrichtung des Smartphones wird mit Hilfe des eingebauten 3-Achsen-
Magnetometers berechnet.
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Sobald ein Schritt zum Zeitpunkt ¢ detektiert wird, werden fiir den Zeitraum ¢ — 1
bis ¢ die Schrittweite [ und Bewegungsrichtung ¢ berechnet.

Bewegung, = (I, ¢)" (3.1)

Durch die iterative Art der Positionsberechnung kann die Position pos; zum Zeit-
punkt ¢ berechnet werden, indem der Bewegungsvektor Bewe}lungt auf die vorher-
gehende Position pos;_; addiert wird. Dazu muss dieser Vektor zuvor noch aus den
Polarkoordinaten in das kartesische Koordinatensystem umgerechnet werden.

pa = posi1+ (i) 5.2

Dies entspricht auch der in Abschnitt 2.2 vorgestellten Formel 2.3 zur Berechnung
der Position aus einer bekannten Startposition und aller darauf folgenden Bewe-
gungsvektoren. Die Varianz des Bewegungsvektors wird der Einfachheit halber nur
von der Varianz der Richtungsbestimmung si und der Schrittlange abhéngig defi-
niert.

Varianceppr = k x (sin(sy) x [)? (3.3)

Die Richtungsvarianz wird dabei auf Grundlage der berechneten Azimutwinkel®
x1..2, € X berechnet:
s, = B(X?) — B(X)? (3.4)

Der Mittelwert p hingegen wurde zuvor iiber alle n Messungen gebildet.
Die Varianz der Schrittlingenschétzung muss empirisch bestimmt werden und soll
nicht in die weitere Berechnung einfliefSen.

3.1.1 Vorverarbeitung der Sensordaten

Fiir die Berechnung der Bewegungsvektoren werden zwei Sensordatenarten verwen-
det. Die Daten des Accelerometers acceleration, miissen dabei durch einen Hoch-
passfilter in zwei verschiedene Komponenten, die Gravitationsbeschleunigung g, und
die tatsdchliche lineare Beschleunigung linear Acceleration;, aufgespalten werden.
Dies ist in Abschnitt 2.2.1 beschrieben..

Nach einer erfolgreichen Aufspaltung der gemessenen Beschleunigung in die beiden
Komponenten, wird auf die in spéteren Schritten benotigte gemessene Beschleuni-
gung durch einen Filter von kurzen temporédren Storeinfliissen befreit werden. Da-
zu kommen sowohl ein Medianfilter als auch ein Mittelwertfilter zum KEinsatz. Der
Medianfilter dient dazu, sehr starke, durch Rauschen verursachte Ausschliage zu be-
seitigen. Der darauf folgende Mittelwertfilter glittet dagegen den Signalverlauf, um
starke Spriinge in diesem auszugleichen.

Sowohl der Medianfilter als auch der Mittelwertfilter agieren durch ein Sliding-
Window-Ansatz auf den Rohdaten, wodurch keine fiir intervallbasierte Filter ty-
pischen Spriinge im Signalverlauf auftreten. Die Nutzung beider Filter resultiert in
einer Phasenverzogerung von n x m Samples des gefilterten Signals gegeniiber dem
Rohsignal. Dabei ist 2 x n 4 1 die Grofle des Medianfilter-Fensters und 2 « m + 1 ist
die Grofe des Tiefpassfilter-Fensters.

SWinkel zwischen der Hauptachse des Gerites und dem magnetischen Nordpool
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Die beiden Parameter m und n sollten nicht zu hoch gewéahlt werden, da sonst er-
laubte Ausschldge im Signal zu sehr geddmpft oder sogar eliminiert werden. Dies
kann bei schnellen Schritten zu falschen Schrittergebnissen fiihren.

Des Weiteren wird die Magnitude der Beschleunigung berechnet, um so mdoglichst
unabhéngig von der Drehung des Gerites zu sein.

3.1.2 Schritterkennung

Fiir die Erkennung der Schritte werden die vorverarbeiteten Beschleunigungsdaten
des Smartphones analysiert. Durch ein Peak-Detection-Verfahren kénnen Minima
und Maxima in der Magnitude der Beschleunigung als Schritte identifiziert werden.
Diese werden zusétzlich durch die Anwendung eines zeitbasierten Filters verifiziert,
um die Wahrscheinlichkeit von false-positives zu verringern. Als Schrittdetektions-
verfahren kommt das relativ neue Peak-Valley-Step-Detection-Verfahren zum Ein-
satz, welches vor allem fiir Smartphone-Anwendungen sehr gut geeignet ist (vgl.
Abschnitt 2.2.4.1). Dieses Verfahren benotigt keinen Beschleunigungssensor, der an
einer festgelegten Korperregion befestigt ist, wie dies bei vielen anderen Ansétzen
der Fall ist. Um Fehler bei der Detektion wichtiger Minima und Maxima zu vermei-
den, werden diese verifiziert und nur die vielversprechendsten ausgewéhlt. Dies ist
ebenfalls im gewihlten Verfahren vorgesehen und beschrieben.

So detektierte Minima und Maxima werden neben der Schritterkennung auch fiir die
Schétzung der Schrittweite genutzt.

3.1.3 Schitzung der Schrittweite

Um die Bewegung von einer alten Postion in eine Neue berechnen zu kénnen, beno-
tigt man neben der Information, dass ein Schritt gemacht wurde, auch die Schrittwei-
te dessen. Zur Schiatzung der Schrittweite soll das in Abschnitt 2.2.4.2 beschrieben
Scarlet-Verfahren zur Schrittweitenschidtzung genutzt werden. Dieser dynamische
Schétzer der Schrittweite kann dabei die zuvor in der Schrittdetektion ermittelten
Minima und Maxima der Beschleunigung nutzen. In einer vergleichender Untersu-
chung (vgl. Abschnitt 2.2.4.2) wurde dieser Schétzer als die beste der untersuchten
Methode zur Schrittlangenbestimmung fiir Smartphoneanwendungen beschrieben.
Der zur Berechnung einer Schrittweite bendtigte Faktor k& der Scarlet-Methode muss
empirisch ermittelt werden und ist fiir jede Person unterschiedlich. Bei einer grof3-
flichigen Verwendung dieses Schéitzers miissen Gruppen von Menschen identifiziert
werden, welche dhnliche Faktoren haben. Eine solche Klassifizierung kann auf Basis
der Korpergrole, Geschlechtes und des Alters stattfinden. Fiir eine Evaluierung des
Konzeptes ist dies jedoch nicht notwendig, wodurch der Faktor im Vorfeld festgelegt
wird. Des Weiteren wird ergénzend eine maximale Schrittweite definiert, welche un-
realistische berechnete Werte verhindern soll.

Trotz der gefilterten Sensordaten, welche der Schrittweitenschitzung zu Grunde lie-
gen, und der dynamischen Schitzung, konnen Fehler nicht ausgeschlossen werden.
Um temporale Storeinfliisse zu minimieren, wird ein Tiefpassfilter verwendet. Dieser
bildet einen Mittelwert iiber die vorhergegangenen Schrittweiten und gewéhrleistet,
dass zeitlich aufeinanderfolgende Schritte keine zu groflen Schrittweiteunterschiede
aufweisen. Es wird ein Sliding-Window-Mittelwert berechnet, welcher als Grundlage
fiir den Bewegungsvektor genommen wird.
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Storeinfliisse konnen bei einem im Smartphone eingebauten Beschleunigungssensor
durch die Bedienung des Gerétes, durch das Umverlagern dieses von einer Hand in
die Andere oder durch das ruckartige Verschieben des Smartphones in der Hosen-
tasche, Handtasche oder dem Rucksack auftreten. Diese beeinflussen die Intensitét
der Minima und Maxima und fiihren zu falschen Schétzungen der Schrittweite.

3.1.4 Schiatzung der Bewegungsrichtung

Zur Schétzung der Bewegungsrichtung wird ein digitales 3-Achsen-Magnetometer
genutzt, welches fast jedes handelsiibliche Smartphone inzwischen besitzt. Die Mes-
sung des Erdmagnetfeldes und der Gravitationskraft gibt Aufschluss iiber die Aus-
richtung des Smartphones im Weltkoordinatensystem.

Es wird eine Richtung im 2-Dimensionalen Raum auf der Erdoberfliche ermittelt,
welche als Winkel ¢ zwischen dem Vektor N , der zum magnetischen Nordpool zeigt,
und dem Geréteausrichtungsvektor Device angegeben wird. Dabei gilt die bekannte
Gleichung

N % Device

== (3.5)
|N| | Device]

cos()

Durch verschiedene Storgrofien in Indoor-Umgebungen muss das Signal jedoch ge-
filtert werden und die daraus abgeleiteten Informationen miissen mit einer Giite
versehen werden. Diese Giite bestimmt iiber den Einfluss der Information auf die
Positionsbestimmung.

Zum Minimieren der Storeinfliisse wird ein Mittelwertfilter mit einem Sliding Win-
dow implementiert, welcher sehr schnelle Anderungen der Ausrichtung abfingt und
glattet. Ein dauerhafter Storeinfluss wie ein sehr starkes Magnetfeld in der Nihe
von Lautsprechen kann jedoch mit der Methode nicht eliminiert werden. Fiir die
Evaluation des vorgestellten Konzeptes wird gezielt ein Raum ausgewahlt werden,
der starke Storfaktoren aufweist um die Eignung auf der Sensorart fiir solche Um-
gebungen zu untersuchen und das Korrekturkonzept zu testen.

3.2 Radiowellenbasierte Positionsbestimmung

Die Nutzung von Pedestrian Dead Reckoning wird in der Literatur oft zur Positions-
bestimmung innerhalb von Gebauden genutzt. Das System hat jedoch, unabhingig
von der Umsetzung, einige Schwachstellen, die es zu beheben gilt. So benétigt das
System immer eine moglichst exakte Startposition um daraus folgend alle weite-
ren Positionen errechnen zu konnen. Zudem wird die bestimmte Position mit vor-
anschreitender Zeit immer ungenauer, da vor allem Sensordrifterscheinungen und
externe Storfaktoren wie Magnetfelder die Genauigkeit stark beeintrachtigen. Um
diese Schwachstellen bei der Positionsbestimmung zu beheben, soll ein weiteres Sys-
tem unterstiitzend wirken und auftretende Fehlerquellen durch Korrekturen wieder
ausgleichen.

Dazu wird ein ebenfalls gut beschriebenes Konzept zur Positionsgewinnung mit Hil-
fe des Radiowellenpropogationsmodells verwendet(siehe Abschnitt 2.1.4) und abge-
wandelt. Im Gebédude werden, an bestimmten Stellen und zufillig verteilt(vgl. Ab-
schnitt 3.4), Bluetooth-Low-Energy-Beacons installiert, deren Positionen bekannt
sind. Diese Beacons werden sowohl zur initialen Positionsbestimmung genutzt, als
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auch zur Korrektur der durch PDR bestimmten Position.

Wie in Abschnitt 2.1.5 beschrieben, kénnen bei bestimmen BLE-Protokollen wie
iBeacon(Abschnitt 2.1.2) oder EddyStone (Abschnitt 2.1.3) eine Distanz zwischen
Sender und Empfénger berechnet werden. Diese berechnete Distanz kann, zusammen
mit den bekannten Positionen der Sender, zum Eingrenzen des Losungsraumes im
betrachteten Zeitpunkt fithren. Eine mittels PDR berechnete Position, welche nicht
im eingegrenzten Losungsraum liegt, ist dementsprechend wahrscheinlich falsch und
muss korrigiert werden.

Um das Startpunktproblem zu losen, werden ebenfalls Distanzen zu installierten
BLE-Beacons gemessen. Beim Erfassen von Distanzen zu einem oder mehreren Sen-
dern kann so ein kleiner Bereich im Gebaude bestimmt werden, welcher als Startbe-
reich in Frage kommt. Dieser kleine Bereich von wenigen Metern ist vor allem dem
geringen Senderadius der BLE-Beacons geschuldet und erwiinscht.

3.2.1 Vorverarbeitung der Sensordaten

Radiowellen sind verschiedenen Storfaktoren ausgesetzt, die eine theoretisch zenti-
metergenaue Positionsberechnung unméglich machen. Durch die gewéhlte empfangs-
leistungsabhéngige Distanzbestimmung zwischen Sender und Empfanger kommen
verschiedene Storgrofien vor. So werden die im 2,4GHz-Frequenzspektrum gesende-
ten Daten stark von menschlichen Kérpern, Wénden und sonstigen Gegenstdnden
absorbiert oder reflektiert. Dadurch entsteht ein signifikanter Leistungsverlust wéah-
rend der Ubertragung. Die so gedédmpfte Leistung wird im Empfinger gemessen und
fithrt zu falschen Schlussfolgerungen der Distanzberechnung. Die berechnete Distanz
ist deutlich hoher als die reale, da die empfangene Leistung mit zunehmender Di-
stanz abnimmt.

Zudem fiithren Reflexionen der Signale zum sogenannten Multi-Path-Problem. Dabei
wird ein Datenpaket mehrmals empfangen, weil es zuerst direkt und darauf folgend
iiber einen zweiten, ldngeren, Pfad zum Empfanger gelangt ist. Das zweite Empfan-
gene Paket ldsst dabei ohne Filterung auf eine deutlich héhere Distanz schlielen,
als dies real der Fall ist. Um die beschriebenen tempordren Storfaktoren zu min-
dern, soll ein Tiefpassfilter genutzt werden. Dieser sollte mit einem Sliding Window
fiir jeden Sender ein Mittelwert der empfangenen Leistung wyp,, berechnt und die-
sen Mittelwert fiir weitere Berechnungen zur Verfiigung stellen. Diese empfangene
Leistung wird dabei in der Einheit d Bm erfasst und als RSSI durch die Betriebssys-
temschnittstellen bereitgestellt.

gleichzeitig zur Filterung der Messwerte auch die Varianz dieser berechnet und zu-
sammen mit dem Mittelwert zur Verfiigung gestellt werden.

Variancerss; = E(wig,,) — E(Wapm)® (3.6)
Die Varianz der Distanz kann mit Hilfe der RSSI-Distanz-Umrechnungsfunktion For-
mel 2.2 berechnet werden. Dazu wird fiir jeden Rohwert vor der Vorverarbeitung die

zugehorige Distanz bestimmt. Diese flieit in die Varianz ein.

Variancepisiance = E(d(RSSI)?) — E(d(RSSI))? (3.7)
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3.2.2 Distanzbestimmung zwischen Sender und Empfinger

Die Entfernung zwischen einem BLE-Beacon und einem Smartphone wird mit Hil-
fe des Radiopropagationsmodells berechnet. Dazu wird die Leistung der Ubertra-
gung eines Advertisement-Paketes auf Empfiangerseite gemessen. Durch eine aus dem
Advertisement-Paket extrahierte Referenzleistung wird mit der in den Grundlagen
beschriebenen Formel 2.2 die Distanz zwischen Sender und Empfanger berechnet.

Dafiir wird die umgebungsabhéngige Variable n bestimmt. Normalerweise wird n = 3
angenommen (vgl. Abschnitt 2.1.5), wenn es eine Indoor-Umgebung ist und direkter
Sichtkontakt zwischen Sender und Empfianger besteht. Die Variable a ist dagegen
vom jeweiligen Sender abhingig und stellt den Referenz-RSSI-Wert dar. Diese wird
ermittelt, indem die Leistungsdédmpfung in einem Meter vom Sender gemessen wird.
Dieser Parameter kann entweder in einer Datenbank gespeichert oder aber aus den
Advertisement-Paketen des iBeacon-Protokolls (Abschnitt 2.1.2) extrahiert werden.

3.2.3 Nutzung der gewonnen Informationen

Die mittels RSSI-Werten berechneten Distanzen kénnen im vorgestellten Positions-
bestimmungssystem fiir zwei verschiedene Vorgénge genutzt werden.

Initialiale Position fiir PDR

Fiir die initiale Berechnung einer Position miissen moglichst zuverléssige Distanzen
d; zu jedem sichtbaren Beacon j bestimmt werden. Im 2. Schritt werden - geome-
trisch gesehen - Kreise K; um die Positionen der bekannten Beacons gelegt, welche
den Radius d; besitzen. Die Schnittfliche aller Kreise ist dabei der wahrscheinlichste
Bereich des Losungsraumes, in dem die reale Position des Nutzers sein kann.

Die initiale Position des Nutzers wird dabei als der Mittelpunkt des bestimmten
Bereiches angenommen. In der Literatur ist dieses Vorgehen als Multilateration
bekannt und benétigt in der Regel mindestens 3 gleichzeitig sichtbare Sender. Im
vorgeschlagenen System wird dieser Prozess der Multilateration durch einen Parti-
kelfilter ersetzt (siche Abbildung 3.2), welcher aus allen bekannten Distanzen einen
Bereich bestimmt, in dem die wahrscheinlich reale Position des Nutzers liegt. Dieses
Verfahren ist in Abschnitt 2.3.1 beschrieben und beno6tigt mindestens einen nahen
sichtbaren Sender.

Abbildung 3.2: Partikel nach Initialisierung durch im Eingang positionierte Beacons
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Korrektur der zuvor berechneten Position

Sobald die Positionsbestimmung durch Pedestrian Dead Reckoning gestartet wur-
de, werden die Distanzinformationen zu einzelnen Beacons nicht mehr vorrangig zur
Positionsbestimmung genutzt. Stattdessen werden diese zur Korrektur der iterativ
berechneten Postion verwendet.

Wenn die zum Zeitpunkt ¢ berechnete Position deutlich weiter vom Beacon entfernt
ist, als die berechnete Distanz, so muss die Position entsprechend verschoben wer-
den. Diese Verschiebung gewéhrleistet eine verbesserte Positionsberechnung durch
PDR in den nachfolgenden Schritten. Gleiches gilt, wenn die Position zu nah am
Beacon ist.

Die beschriebenen Korrekturen werden durch den bereits erwédhnten Partikelfilter
durchgefiihrt. Alle Partikel miissen dazu entsprechend ihrer Differenz der RSSI-
Distanz und der Entfernung zum Beacon gewichtet werden. Eine geringe Differenz
hat dabei eine hohes Gewicht zur Folge.

dDistanz = Distanzrssr — Distanzpgrtikel (3.8)

Durch das im Partikelfilter iibliche Resampling wird die berechnete Position in Rich-
tung der hoher gewichteten Partikel verschoben. Die Entfernung zwischen der Posi-
tion und der gedachten Kreisoberfliche verringert sich(siehe Abbildung 3.3).

Fiir diesen Schritt sollten nur BLE-Beacons betrachtet werden, die eine maximale
Distanz nicht {iberschreiten. Diese ist wichtig, da die Zuverlissigkeit der Messun-
gen mit hoherer realer Distanz abnehmen und so die Positionsbestimmung zu stark
negativ beeintriachtigen kénnen. Die maximale Distanz sollte zwischen einem und
drei Metern liegen. In diesem Bereich kann eine hohe Zuverlassigkeit der Messwerte
angenommen werden(siehe Abschnitt 2.1.5).

Abbildung 3.3: Korrektur der Partikel durch Distanzbestimmung zu einem
Bluetooth-Low-Energy-Sender

3.3 Lokalisierung mit Hilfe eines Partikelfilters

Die Berechnung der wahrscheinlichsten Position im Losungsraum wird mit Hilfe ei-
nes rekursiven Monte-Carlo-Filters(vgl. Abschnitt 2.3), auch Partikelfilter genannt,
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durchgefiihrt. Dazu werden alle aktuell verfiigharen Informationen der Sensoren,
aber auch die historischen Informationen aus vorhergehenden Positionsberechnun-
genen einbezogen.

Der Partikelfilter nutzt alle zum Zeitpunkt verfiigbaren Information, um jede Hy-
pothese zu priifen und deren Wahrscheinlichkeit des Zutreffens zu berechnen. Die
Partikelwolke wird daraufhin in Richtung der hochstgewichteten Partikel verscho-
ben, wodurch eine neue Position auf Basis dieser berechnet werden kann.

Einen Partikelfilter zeichnet vor allem aus, dass dieser verschiedenartige Informa-
tionen verarbeiten kann, um eine Position zu berechnen. Diese Eigenschaft wird im
vorgestellten Konzept genutzt, indem inertiale Informationen und Distanzinforma-
tionen zu bekannten Punkten im Raum fusioniert werden. Inertiale Informationen
stehen dabei aus der Vorverarbeitung der Daten in Form eines Bewegungsvektors
zur Verfiigung. Die Distanzinformationen sind hingegen ein Tupel aus der bekann-
ten Senderposition und der berechneten Distanz. Diese fithren zur Berechnung neuer
Partikelgewichte und der damit verbundenen Aktualisierung der Partikelpositionen
durch das sogenannte Resampling.

Um eine zeitliche Versetzung zwischen realer und berechneter Position zu vermeiden,
wird zudem ein Voraussageschritt eingebaut. Dieser analysiert die vorhergehende Be-
wegung und berechnet den wahrscheinlich ndchsten Bewegungsvektor des Nutzers.
Dieser Bewegungsvektor wird zu den Partikelpositionen addiert. Die so entstehen-
de verschobene Partikelwolke sollte sich an der ndchsten wahrscheinlichen Position

befinden.

3.3.1 Initialisierung des Partikelfilters

Ein Partikelfilter wird in der Literatur oft initialisiert, indem Partikel im gesamten
Losungsraum zufillig nach einer stetigen Gleichverteilung verteilt werden. Um ei-
ne geniigend feine Auflosung der moglichen Positionen zu erreichen und dabei die
Menge der Partikel gering zu halten, konnen initiale Informationen genutzt werden.
Dadurch werden Partikel nur an den Orten erstellt, die beim Betrachten der apriori-
Informationen als nicht unwahrscheinlich erscheinen.

In diesem System werden dazu vor der Initialisierung BLE-Beacons detektiert und
die Distanz zu diesen bestimmt. Die Partikel des Partikelfilters miissen damit nur
noch in der Néahe aller sichtbaren Beacons emitiert werden. Diese Einschriankung
begrenzt vor allem bei sehr groflen Losungsrdaumen die Anzahl benotigter Partikel
stark. Diese miissen nicht mehr Bereichen emittiert werden, in denen die entdeckten
Beacons nicht sichtbar sein kénnen, weil deren Reichweite nicht bis zu dem Bereich
reicht.

Die Positionen der Partikel werden dabei durch eine normalverteilte Zufallsvariable
bestimmt. Eine Position des Partikels ist umso wahrscheinlicher, je geringer die Dif-
ferenz zwischen der berechneten RSSI-Distanz drgs; und der Distanz zwischen dem
Beacon und der Position dpa;tikel, Beacon = |Parfz'k:el - Bec;con| ist.

Gleichzeitig wird auch die Giite der berechneten RSSI-Distanz mit Hilfe der Stan-
dardabweichung in den Emittierungsprozess der Partikel einbezogen. Eine sehr ge-
naue Distanzbestimmung hat dabei eine geringere Standardabweichung der Zufalls-
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variable zur Folge, als eine sehr unsichere berechnete Distanz.
Der genaue Algorithmus ist im Weiteren als Pseudocode angegeben.

Input : SampleSize

Output : Particles

Result : Array of particles with calculated positions

/* Scan for BLE-Beacons until you find one */

repeat

| Beacons < ScanForBeacons();

until Beacons.count > 0;

/* Emit Particles around every Beacon at the distance radius
calculated from RSSI with a gaussian distributed noise factor */

samplesPer Beacon < SampleSize ~ Beacons.count;

for Beacon € Beacons do

radius <— Calculate Distance FromRSSI(Beacon.RSST);

Particles < emit Particles(Beacon.Position, radius, samplesPer Beacon);

end

/* Resample the Particles to get a correct distribution of particles
for the prior knowledge. This step is done to let the Particles
converge into the correct distribution */

for ¢ from 1 ton do

Particles < calculate ParticleW eights(Particles, Beacons);

Particles < resampleParticles(Particles);

end

Algorithmus 1 : Initialisierungsprozedur des Partikelfilters durch n verschiedene

Bluetooth-Low-Energy-Sender

3.3.2 Aktualisierung der Partikel durch Informationen aus
einer Beobachtung

Nach der initialen Verteilung der Partikel miissen diese mit jeder neuen Information
aktualisiert werden. Dies geschieht dabei fiir jeden Informationstyp einzeln. Damit
umgeht man die Schitzung der Giite verschiedener Informationen im Vergleich zu-
einander, um die Gewichtungen einzelner Partikel festzulegen.

Die Gewichtungen der einzelnen Hypothesen werden aus der Giite der Information
und dem Abstand dieser zur Hypothese berechnet. Dabei gilt, dass eine Gewichtung
umso kleiner, je grofler der Abstand zwischen Information und Hypothese ist.

3.3.2.1 Aktualisierung der Partikelgewichte bei neuen PDR-Informationen

Die Gewichte der Partikel werden immer aktualisiert, wenn ein neuer Schritt des
Nutzers erkannt wird. Zu diesem Schritt einhergehend wird auch ein Bewegungsvek-
tor U (siche Formel 3.2) berechnet.

Mit Hilfe des Bewegungsvektors v und der zuletzt giiltigen Position pos;_; wird eine
neue Position pos; im Raum berechnet, die zur Bewegung des Nutzers passt.

POSy = PoS;_1 + U (3.9)
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Abbildung 3.4: Diskrete Partikel im Losungsraum (schwarz) und eine Dichtefunktion
der vorliegenden Information (blau) zur Bestimmung der Gewichte einzelner Partikel

Die Gewichtungen der einzelnen Partikel werden daraufhin unter Beriicksichtigung
der Entfernung zwischen Partikel parfz’k:el und der berechneten Position pos; be-
stimmt. Dabei flieft auch die Giite des Bewegungsvektors in die Gewichtsbestim-
mung mit ein.

Sollte ein Bewegungsvektor sehr ungenau sein, so erhoht sich die Standardabwei-
chung der Dichtefunktion zur Berechnung der Gewichtung, wodurch die Gewichts-
verteilung flacher wird und die Gewichtungen einzelner Partikel dhnlich hoch zuein-
ander werden. Die Standardabweichung o ist dabei direkt von der Varianceprp des
Bewegungsvektors abhéngig (siehe Formel 3.12).

wpartikel,t = gewic}lt(dpartikel,pos,ty U) (310)

dpartik:el,pos,t = |pa7’£’2kel - pJStl (311>

o = +/Varianceprp (3.12)

wobei

gewicht(d,o) ~ N(0,0) (3.13)

Es ist zu beachten, dass die Varianz des Bewegungsvektors vor allem von den Sensor-
werten des Magnetometers abhédngen. Die vom Schrittlingenschétzer eingebrachte
Varianz kann hingegen nicht durch eine Analyse der Accelerometerdaten bestimmt
werden. Diese muss in empirischen Versuchen ermittelt werden. Fiir das aktuelle
System wird jedoch die Varianz der Schrittschitzung nicht weiter betrachtet.
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3.3.2.2 Aktualisierung der Partikelgewichte bei neuen BLE-Informationen

Bei dem RSSI-basierten Distanzmessverfahren werden bei der Tiefpassfilterung aller
aufgenommenen Werte auch die Varianz Variancerss; des Mittelwertes fiir jeden
Sender berechnet.

Die berechnete Distanz zwischen dem sendenden Beacon und dem Empfianger be-
sitzt eine von der Varianz eingeflossener RSSI-Werte Variancerssy (Formel 3.6)
abhéngige Varianz der Distanz Variancep;siance(Formel 3.7). Die letztere Varianz
bestimmt dabei direkt die Gewichtungen der einzelnen Partikel. Die Berechnungs-
vorschrift fiir die Gewichtungen der Partikel unterscheidet sich dabei kaum von den
in Abschnitt 3.3.2 vorgestellten Vorschriften. Einzig die Distanzfunktion wird anders
definiert, und an die Informationsart angepasst.

Wpartikel,t = gewiCht(|dPa7"tikel,Sender7t - dSender,RSS],t|7 U) (314)
dpartikel,Sendert = |Partikel — Sender| (3.15)

a—RSSI,
dSender,RSSI,t = 10" 10w (316)

o = VVariance (3.17)

wobei
gewicht(d,o) ~ N(0,0) (3.18)

3.3.3 Resampling der Partikel nach jeder Aktualisierung der
Gewichte

Beim Resampling wird ein Partikelfilter neu initialisiert. Dabei werden jedoch die
vorherigen Positionen der Partikel und deren Gewichte beriicksichtigt.

Ein Partikel wird dabei umso wahrscheinlicher wieder an seiner vorherigen Position
erzeugt, je hoher dessen Gewichtung ist. Dadurch werden besonders hoch gewichte-
te Hypothesen ggf. mehrfach erzeugt. Partikel mit geringen Gewichtungen kénnen
hingegen auch ganz entfallen. Dadurch konvergiert die Partikelwolke und die Posi-
tionsgenauigkeit wird hoher.

Fiir unseren Anwendungsfall wurde der Selektionsalgorithmus Stochastic Universal
Sampling (vgl. Abschnitt 2.3.3.2) gewéhlt. Dieser Algorithmus ist fitnessproportio-
nal und umgeht gleichzeitig die Bias-Probleme einer Gliicksradauswahl. Zudem stellt
er keine hohen Performanzanforderungen an die Zufallszahlenquelle des Smartpho-
nes, wie das bei einer Turnierauswahl der Fall ist. Dies ist vor allem wichtig, da die
Zufallszahlengenerierung von der vorhandenen Entropie abhéngt und beim Fehlen
dieser zum Flaschenhals der Anwendung werden kann.

Ebenfalls positiv am Stochastic-Universal-Sampling-Algorithmus ist, dass die selek-
tierte Menge der Grofe n mit einer Zeitkomplexitéit O(n) berechnet werden kann.
Der genaue Resampling-Algorithmus ist in Abschnitt 2.3.3.2 zu finden.
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3.3.4 Berechnung der Position des mobilen Empfingers

Die Positionsberechnung bezieht jedes Partikel und dessen Gewichtung ein. Die Po-
sition ist dabei der gewichtete arithmetische Mittelpunkt der Partikelwolke. Da die
Partikelwolke eine diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung darstellt, wird die Position
wie der Erwartungswert dieser berechnet. Dabei sollen Partikel mit einer hcheren
Gewichtung entsprechend hoher gewichtet in die Berechnung eingehen. Der Erwar-
tungswert fiir eine diskrete Zufallsvariable errechnet sich durch: ©

E(X)=> a;*P(X =) (3.19)

z, €1

Dabei ist I eine abzédhlbare Indexmenge, welche die Elemente x; mit den jeweiligen
Wahrscheinlichkeiten p; enthélt. Aus dieser Vorschrift ergibt sich die auf unseren
Anwendungsfall angepasste Formel zur Berechnung des Erwartungswertes der Posi-
tion:

Position = Z w * pos (3.20)

(pBs,w)€Particles

3.3.5 Voraussage der wahrscheinlichen nichsten Position

Nach jedem Resampling-Schritt zum Zeitpunkt ¢t muss der Zustand der Partikel zum
Zeitpunkt ¢ 4+ 1 bestimmt werden. Dies ist fiir die Genauigkeit des Positionsbestim-
mung entscheidend.

Der zukiinftige Zustand wird dabei aus der wahrscheinlichen weiteren Bewegungs-
richung und Bewegungsweite des Empfangers bestimmt. Diese werden aus dem bis-
herigen Bewegungsverlauf berechnet.

Der wahrscheinliche Bewegungsvektor ¢ wird dabei folgendermaflen berechnet:

t
v = 0k (3.21)
t—n
Wobei
Uy = POS; — POS;_1 (3.22)

Alle Partikel des Monte-Carlo-Filters miissen nach einem erfolgreichen Resampling-
Schritt und der darauf folgenden Positionsberechnung, um diesen Bewegungsvektor
verschoben werden. Mit diesem Schritt wird der néchste Iterationszyklus vorbereitet
und so eine moglichst optimale Positionsberechnung ermoglicht.

Gleichzeitig wird mit der Verschiebung auch die Diversitdt der Hypothesen erhoht,
um eine bessere Abdeckung des Losungsraumes zu erreichen. Dazu wird der Be-
wegungsvektor ¢ fiir jeden Partikel beziiglich einer normalverteilten Zufallsvariable
modifiziert. Die Standardabweichung wird dabei aus der Varianz Variancep, ...
der letzten Position bestimmt.

]_ Ed

Vari n. = * E 7 — Position)? 3.23
ATVATCE Position |Particler'lter| +1 - . (p ost ZOﬂ) ( )

pEParticleFilter

Swww.mia.uni-saarland.de/Teaching/MFI0708 /kap67.pdf
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Dieser Vorgang wirkt auch einer zu schnellen Konvergenz der Partikelwolke in einen
einzigen Punkt entgegen.

Nach diesem Schritt werden neue Informationen der Sensoren dazu verwendet, alle
zuvor beschriebenen Schritte (bis auf die Initialisierung) erneut auszufithren und so
die Hypothesen zu priifen und an die neuen Gegebenheiten anzupassen.

3.4 Installationskonzept der BLE-Beacons

Wie bereits in Abschnitt 3.2.3 beschrieben, werden die im Raum installierten Bluetooth-
Low-Energy-Beacons sowohl zur Initialisierung des Partikelfilters (Abschnitt 3.2.3)
als auch zur Korrektur der Position (Abschnitt 3.2.3), welche vorrangig durch PDR
berechnet wird und somit stark fehleranfallig ist, genutzt.

Fiir die Initialisierung des Systems wird angenommen, dass der Nutzer sich in ei-
nem der Ein-/Ausginge des Raumes befindet. Mit diesem Vorwissen wird an jedem
Ein- und Ausgang ein BLE-Beacon installiert. Dadurch kann eine sehr geringe reale
Distanz zwischen Sender und Empfianger von mdoglichst unter einem Meter erreicht
werden. Diese geringe Entfernung erméglicht eine flaichenméfig sehr stark einge-
schrankte Umgebung, in der sich der Nutzer befinden kann. Die initial aufgestellten
Hypothesen iiber die Position des Nutzers umfassen damit einen kleinen Losungs-
raum, wodurch weniger Hypothesen aufgestellt und spéter gepriift werden miissen.

Alle weiteren BLE-Beacons werden hingegen sporadisch im iibrigen Losungsraum
verteilt. Dabei sollte jedoch moglichst darauf geachtet werden, dass an jeder Po-
sition mindestens ein Beacon erreichbar ist. Die Entfernung zwischen Sender und
Empfanger sollte dabei moglichst unter 15m - 20m sein, da BLE-Geréite nur eine
geringe Reichweite besitzen und bei zu grofflen Entfernungen Storfaktoren wie Men-
schen oder statische Objekte wahrscheinlicher werden. Dadurch kann eine méglichst
hohe Korrekturhaufigkeit der Position gewéhrleistet werden.
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4.

Implementierung

Nach dem Entwurf des Konzeptes und der Auswahl aller grundlegenden Verfahren
und Algorithmen muss das vorgeschlagene Indoor-Positionierungssystem evaluiert
werden. Fiir eine experimentelle Evaluierung muss das System prototypisch imple-
mentiert und daraufhin in Experimenten untersucht werden.

4.1 Anforderungen an den Prototypen

Der Prototyp muss den Anforderungen des Konzeptes und der Evaluierung genii-
gen, um eine erfolgreiche und korrekte Uberpriifung des vorgeschlagenen Indoor-
Positionierungssystems zu gewéhrleisten. Diese sind in den folgenden Punkten zu-
sammengefasst.

Anforderungen des Konzeptes

Der Prototyp muss Bluetooth-Low-Energy-Gerite in seiner Umgebung suchen
und registrieren kénnen.

Die Suche nach BLE-Geradten muss kontinuierlich ablaufen und darf nicht
durch andere Prozesse gestoppt werden.

Der Prototyp muss Sensorwerte erfassen konnen. Dazu gehoren die 3-Achsen-
Beschleunigung des Smartphones und die Werte des 3-Achsen-Magnetometers

Die kontinuierliche Erfassung der Daten darf nicht durch eine andere Appli-
kation oder das System pausiert oder unterbrochen werden, da sonst keine
korrekten Schlussfolgerungen gezogen werden kénnen.

Der Prototyp muss eine geeignete Karte des betrachteten Raums/Gebaudes
verarbeiten konnen. In dieser Karte miissen auch die bekannten Positionen
der BLE-Beacons verzeichnet werden.
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Anforderungen der Evaluierung

e Die durch Sensoren aufgenommenen Daten miissen fiir eine spétere Wiederho-
lung der Berechnung gespeichert werden.

e Die Karte des Raums/Gebaudes muss Informationen zur Ground Truth besit-
zen. Diese ist eine Ansammlung von Positionen im Raum, die nacheinander
angelaufen werden miissen.

e Die Auswertung der errechneten Positionen sollte im Prototypen erfolgen, um
leicht nachvollziehbare und reproduzierbare Ergebnisse zu ermoglichen.

4.2 Wahl der Plattform

Fiir den Prototypen wurde die Smartphone-Plattform Android ausgewéhlt. Diese
wird in den meisten Féllen zur Untersuchung neuer Verfahren, Algorithmen und
Konzepte im Bereich der Smartphonenutzung gewéhlt, da sie sehr verbreitet und
offen ist. Bei der Auswahl der Zielversion ist zu beachten, dass BLE erst mit Andro-
id 4.3 Einzug gehalten hat. Mit Android 5.0 wurde jedoch die BLE-Schnittstelle
iiberarbeitet und an die Anforderungen angepasst. Bei der Implementierung ist
die Android-Version 5.0 als Mindestanforderung festgelegt, da die iiberarbeiteten
Schnittstellen genutzt werden. Dies ist fiir einen Prototypen ausreichend. In einer
Implementierung fiir den Endanwender muss hingegen auch die Kompatibilitéit zu
alteren Versionen beachtet werden.

4.3 Beschreibung des Implementierungskonzeptes

Der Prototyp ist nativ in Java programmiert und baut auf den androidspezifischen
APIs auf. Eine Anpassung des Betriebssystems oder der Geritetreiber ist nicht not-
wendig. Dies gewihrleistet die Kompatibilitdt zu einem grofien Teil der Android-
Smartphones ohne weitere Anderungen.

Das vorgeschlagene Positionierungssystem wird in einem Service-Ansatz' implemen-
tiert. Dieses Vorgehen gewihrleistet, dass das Betriebssystem einen laufenden Po-
sitionsbestimmungsprozess nicht ohne dringenden Grund beendet. Zudem wird fiir
jeden Sensortyp ein eigener Thread erstellt, in dem die Datenaufnahme parallel zu
sonstigen Berechnungen ablduft. Somit kann eine hohe Samplingrate trotz zeitauf-
wiindiger Berechnungen gewiihrleiste werden. Ein Watchdog? iiberpriift zudem kon-
tinuierlich die Samplingrate. Sollte diese einen Grenzwert unterschreiten, wird der
Samplingprozess fiir den betroffenen Sensor neu gestartet. Vor allem die Bluetooth-
Schnittstelle ist von diesem Problem betroffen®.

Die Berechnung der Position erfolgt im beschriebenen Service bei jeder neuen Infor-
mation. Eine Information kann dabei eine berechnete Distanz zu einem Beacon sein
oder ein neuer PDR-Vektor, welcher nach einem erkannten Schritt berechnet wurde.

thttp://developer.android.com/guide/components/services.html

2Ein Watchdog ist ein Prozess, welcher kontinuierlich die geforderten Bedingungen priift und
bei hohen Abweichungen einen Prozess neu initialisiert.

3https://github.com /iDevicesInc/SweetBlue /wiki/Android- BLE-Issues
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Die neu bestimmte Position wird daraufhin an einer Serviceschnittstelle bereitge-
stellt und kann von anderen Applikationen verarbeitet werden.

Der Evaluierungsprozess nutzt an der Schnittstelle die bereitgestellten Positionsin-
formationen und gleicht diese mit einer in der Karte gespeicherten Ground Truth ab.
Die Evaluierung wird dabei nur offline auf zuvor gespeicherten Sensordaten ausge-
fithrt. Im Datensammelprozess muss der Nutzer festgelegte Punkte im Raum anlau-
fen. Sobald die Position erreicht wurde, wird ein Zeitstempel gespeichert. Wéahrend
des gesamten Vorgangs werden die Sensordaten mit dazugehdrendem Zeitstempel
gespeichert. Bei der Evaluierung wird die berechnete Position zum Zeitpunkt ¢; mit
der in der Ground Truth gespeicherten Position zum Zeitpunkt ¢; verglichen.

4.4 Repriasentation der Daten

Kartenreprisentation

Der Prototyp muss eine Karte des Raums/Gebéudes interpretieren kénnen, da diese
der Orientierung des Nutzers beim Sammeln von Bewegungsdaten und der Berech-
nung aller Distanzen niitzt. Zudem miissen auch die Positionen der Beacons und die
Stationen, welche wéhrend einer Datenaufnahme zur Evaluierung angelaufen werden
miissen, in der Karte enthalten sein.

Dazu wird die Raumstruktur in einer Liste von Eckpunkten gespeichert. Zusétzlich
werden zur Orientierung Fenster und Tiiren ebenfalls als Eckpunkte eingetragen.
Beacons hingegen werden als Positionstupel mit zusétzlicher UUID und Referenz-
sendeleistung gespeichert.

Die Ground-Truth-Stationen sind als Liste von Positionen in der Karte angegeben.

Sensordaten fiir spitere Evaluierung

Fiir eine spatere Evaluierung miissen die Sensordaten mit ihrem Zeitstempel gespei-
chert werden. Hierzu werden die Datentupel in eine Datei auf dem Geratespeicher
geschrieben und konnen daraufhin immer wieder genutzt werden.

Fir BLE wird das Tupel (timestamp, UUID, RSSI, M AC') gespeichert. Beschleu-
nigungsdaten werden mit dem Tupel (timestamp, x,y, z) gesichert. Magnetometer-
daten haben die gleiche Représentation wie Beschleunigungsdaten.

Fiir eine spatere Evaluierung werden zudem Zeitstempel fiir jede Station der Ground
Truth gespeichert, an denen der Nutzer sich an der Station befunden hat. Dazu muss
das Tupel (Stationl D, timestamp) gesichert werden.

4.5 Entwurf der Ul

Um eine problemlose Evaluierung des Systems vornehmen zu kénnen, muss die Be-
nutzeroberfliche des Prototypen derart gestaltet sein, dass keine Fehler wéhrend
der Datenaufnahme und Systemevaluierung durch falsche Benutzung entstehen. Ein
Dialog-Assistent hilft dabei, nur sinnvoll aufeinander folgende Aktionen auszufiih-
ren. Am Start einer App und zu bestimmten Zeitpunkten wird das Konfigurations-
interface gezeigt, welches durch die Auswahl und Benutzerdialoge weitere Aktionen
bereitstellt und passende Interfaces darstellt.
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4.5.1 Konfigurationsinterface

Bei jedem Start der Applikation muss diese konfiguriert werden. Dabei werden der
untersuchte Raum/das untersuchte Gebédude ausgewéhlt. Darauthin kann der ge-
wiinschte Modus gewéhlt werden. Der Modus entscheidet, ob im weiteren Vorgehen
Sensordaten aufgezeichnet werden oder ob bereits aufgezeichnete Daten zur Evalu-
ierung des Systems genutzt werden sollen.

Dieses Konfigurationsinterface (sieche Abbildung 4.1) kann jederzeit aufgerufen wer-
den, wenn keine Aufgabe ausgefiihrt wird.

Abbildung 4.1: Konfigurationsdialoge fiir die Auswahl der betrachteten Raume, des
Modus und ggf. der vorhandenen aufgezeichneten Daten

4.5.2 Interface zur Datenaufnahme

Fiir die Datenaufnahme muss der Nutzer bestimmte Stationen in einem Raum nach-
einander ablaufen. Dabei werden alle benttigten Sensorwerte gespeichert.

Um die Orientierung des Nutzers zu vereinfachen, wird die Karte des untersuchten
Raumes angezeigt. Zusétzlich werden die festgelegten Stationen in der Karte darge-
stellt. Die néchste Zielstation ist dabei besonders hervorgehoben.

Sobald ein Nutzer eine Station erreicht hat, muss dieser nur einen Knopf in der App
betétigen, damit der Zeitstempel des Besuches an der Station gespeichert wird. Die
Datensammeloberfliache ist in 4.2(a) dargestellt.

Zusétzlich sind Bedienelemente zum Neustart und Abbruch der Datenaufnahme ver-
fiighar. Sobald die letzte Station mit einem Zeitstempel versehen wurde, endet die
Datenaufnahme. Dies wird dem Nutzer durch eine Statusmitteilung signalisiert.

4.5.3 Interface zur Evaluierung

Das Evaluierungsinterface stellt, wie bei der Datenaufnahme, eine Karte dar, jedoch
sind in dieser zusétzlich zu den Stationen auch die kontinuierlich berechnete Position
und der bisher zuriickgelegte Weg eingezeichnet.

Die errechneten Varianzen wéhrend der Positionsberechnung und die Fehlerwerte
an jeder Station werden in einem Diagramm und einer Tabelle (siche 4.2(b)) darge-
stellt.

Dieser Prozess kann ebenfalls durch Bedienelemente neu gestartet oder abgebro-
chen werden. Die berechneten Daten miissen nicht manuell exportiert werden, da
sie automatisch gespeichert werden.
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(a) (b)

Abbildung 4.2: (a) Interface fiir die Datenaufnahme wihrend eines Versuches. Der
magentafarbene Knopf wird betétigt, sobald die oberste Station der Liste erreicht
wurde (b) Interface wihrend der laufenden Berechnungen fiir die Evaluierung
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5. Evaluierung

Das vorgeschlagene Konzept fiir ein Indoor-Positionssystem auf Basis von Bluetooth-
Low-Energy-Geréten und Pedestrian Dead Reckoning muss mit Hilfe des implemen-
tierten Prototypen evaluiert werden, um dessen Funktionsfihigkeit zu zeigen und
die Genauigkeit zu ermitteln.

Dazu wurden mehrere verschieden grofie Réume mit Bluetooth-Low-Energy-Sendern
ausgestattet. Der Raumplan, die Positionen der Beacons und der festgelegte Weg
wurden in einer digitale Karte festgehalten und dem Prototypen zur Verfiigung ge-
stellt.

Der Nutzer hat wahrend aller Versuche, durch genaues Ablaufen des vorgegebenen
Weges, Sensordaten gesammelt, aus denen die jeweilige Position berechnet wurde.
Diese wurden mit den Positionen des vorgegeben Weges (Ground Truth) verglichen.

5.1 Verwendete Hardware

Fiir die Evaluierung wird ein handelsiibliches Smartphones des Herstellers LG ge-
nutzt. Die Software wird auf einem LG G3 mit Android 6.0.1 evaluiert. Dieses Smart-
phones besitzt die bendtigten inertialen Sensoren und die Fahigkeit, BLE-Signale
kontinuierlich zu erfassen.

Als BLE-Beacons werden Beacons der Firma Beaconinside! in der Hardwarerevision
2.0 verwendet. Diese konnen verschiedene BLE-Protokolle ausstrahlen, werden aber
derart konfiguriert, dass nur Advertisement-Pakete im iBeacon-Protokoll mit einer
Leistung von +0dBm in einem 100ms-Interval ausgesendet werden.

5.2 Verfahren der Evaluierung

Die Evaluierung wird in allen ausgewéhlten und vorbereiteten Rd&umen durchgefiihrt.
Es werden mindestens 9 Versuche pro Raum durch dieselbe Person durchgefiihrt.
Die so gesammelten Daten werden im Nachhinein ausgewertet und alle benétigten
Kenngrofien berechnet.

Thttp://www.beaconinside.com/beacon/
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5.2.1 Auswahl der Riume

Fiir die Untersuchungen wurden drei verschiedene Raumtypen definiert und Ver-
suchsrdume fiir diese ausgewihlt. Die Raumtypen wurde dabei auf Grundlage der
héufig in 6ffentlichen Gebdauden vorkommenden Raumtypen ausgewéhlt und werden
im Weiteren beschrieben:

Raumtyp 1 - Quadratisch mit Raumfliche unter 20 m?

Der erste Raumtyp ist flichenméafig relativ klein und schrénkt die Bewegungsfrei-
heit ein. Es sind nur wenige Schritte in eine Richtung mdoglich, wodurch vor allem
eine grofle Vorlaufzeit fiir die Schritterkennung nicht gegeben ist. Diese muss sofort
zuverléssig Schritte erkennen, welche fiir eine verldssliche Positionsbestimmung be-
notigt werden.

Vor allem in kulturellen Einrichtungen werden selbst kleinste Rdume genutzt. In
diesen sind héufig besondere oder kleine Exponate zu finden, die ein bestimmtes
Thema aufgreifen. Auh in solchen kleinen Rdume sollte eine gute Positionsbestim-
mung gewahrleistet werden.

Ein flachenméBig so kleiner Raum ist stark fiir das Multi-Path-Problem anfillig,
wodurch die RSSI-basierte Positionierung gestort werden kann.

Als Beispielraum wurde ein 17,05m? grofier, nahezu quadratischer Raum in einer
Wohnung gewéhlt. Dieser wurde mit fiinf Bluetooth-Low-Energy-Beacons ausgestat-
tet und es wurden sieben Referenzpositionen festgelegt.

Abbildung 5.1: Raumplan des Versuchsraumes 1 mit installierten Beacons (tiirkis)
und dem Versuchspfad (rote Geraden) zwischen den festgelegten Stationen (schwarze
Punkte)

Raumtyp 2 - Langgestreckt mit Raumfliche zwischen 20 m? und 100 m?

Als zweite Raumtyp sollte ein sehr langer, aber schmaler Raum untersucht werden,
welcher oft als Verbindungsraum zwischen verschiedenen anderen Radumen eines Ge-
béaudes vorkommt. Vor allem Biirokomplexe, grole Wohngebaude und alte Schloss-
anlagen besitzen solche Rdume als Flur zwischen Wohnungen, Biiros oder anderen
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R&umen.

Dieser Raumtyp stellt eine grofle Herausforderung fiir das inertiale und radiobasierte
Positionierungssystem dar, weil die Abstdnde des Nutzers zu einzelnen Wanden und
Tiiranlagen sehr gering sind. Wéande bzw. die darin verbauten elektrischen Anlagen
und elektrische TiirschliefSanlagen erzeugen ein starkes elektromagnetisches Feld,
welches das Erdmagnetfeld iiberlagert. Diese Uberlagerung stort die Richtungsbe-
stimmung des inertialen Systems, wodurch Positionsfehler entstehen.

Des Weiteren werden durch die nur wenige Meter auseinanderliegenden Wénde des
Raumes die BLE-Signale stark reflektiert. Die daraus entstehenden Multi-Path-
Effekte konnen zu starken Fehlern in der Positionsbestimmung fiihren.

Die Versuche fiir diesen Raumtyp wurden in einem Flur der Fakultét fiir Informatik
der Otto-von-Guericke Universitidt Magdeburg durchgefiithrt. Dieser Raum hat eine
Fliiche von 59,95m? bei einer Breite von gerade einmal 1,88 m. Zudem besitzt die-
ser starke elektromagnetische Storfelder, welche durch Stromkésten, Leitungen und
einen Serverraum entstehen. Diese Storfelder beeintréchtigen das PDR-System stark
und miissen durch die BLE-basierte Positionsbestimmung kompensiert werden.
Fiir den Versuch wurden acht BLE-Beacons in &hnlichen Abstéinden zueinander
installiert. Zudem wurden dreizehn Referenzpositionen festgelegt. Sowohl die Posi-
tionen der Beacons als auch die Referenzpositionen wurden in die digitale Karte des
Raumes eingetragen.

Raumtyp 3 - Raumfliche iiber 100 m?

Der dritte Raumtyp ist vor allem in 6ffentlichen Gebéduden zu finden und ist flichen-
méBig sehr grofl. Diese Rdume werden oft als Ausstellungs- oder Veranstaltungsrau-
me genutzt und sind daher fiir die Positionsbestimmung und darauf aufbauende
Navigation relevante Einsatzgebiete.

Bei diesem Raumtyp sind vor allem Bereiche in der Ndhe der Wéande und Eingangs-
bereiche starken Storquellen wie elektromagnetischen Feldern ausgesetzt. Diese Sto-
rungen muss das RSSI-basierte Positionsbestimmungssystem korrigieren, um so eine
zuverléssige Positionsbestimmung zu ermoglichen.

Als Versuchsraum wurde der Horsaal der Fakultdt fiir Informatik (G29-307) der
Otto-von-Guericke Universitit Magdeburg gewihlt. Dieser Raum ist mit 197,43 m?
Fliache und drei Eingéngen geeignet, um das vorgeschlagene System ausgiebig zu
testen. Fiir die Versuche wurden acht BLE-Beacons installiert. Dabei wurden drei
der Beacons jeweils an einem Ausgang positioniert. Ein Beacon wurde in der Ndhe
der Raummitte installiert, die restlichen vier hingegen fanden an den zwei langen
Wiénden des Raumes Platz. Zudem wurden 23 Referenzpositionen bestimmt, welche
wéihrend eines Versuches nacheinander angelaufen werden mussten. Die Gesamtstre-
cke eines Versuchs liegt bei mindestens 74,76 m.

5.2.2 Vorbereitung der Riume

Alle Réume wurden durch ein Laser-Distanz-Messgerit? zentimetergenau ausge-
messen und aus den Messwerten eine digitale Karte erstellt. Zudem wurden die
Bluetooth-Low-Energy-Beacons installiert und die Stationen des untersuchten Pfa-
des auf dem Boden markiert. Sowohl die Stationen als auch die Beacons wurden
ebenfalls in der Karte mit ihren genauen Positionen eingetragen.

2Suaoki S9 mit einer maximalen Reichweite von 60 m und einer Genauigkeit von 1,5 mm



52 5. Evaluierung

(a) Raum 2 (b) Raum 3

Abbildung 5.2: Raumpléine der untersuchen Versuchsrdume 2 und 3 mit installier-
ten Beacons (tiirkis) und dem Versuchspfad (rote Geraden) iiber die festgelegten
Ground-Truth-Stationen (schwarze Punkte im Versuchspfad)
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5.2.3 Durchfiihrung der Datenaufzeichnung

Die Aufzeichnung der Sensordaten erfolgt fiir jeden Raum separat. Diese Daten wer-
den im spéteren Verlauf dazu genutzt, den eigentlichen Algorithmus auszufithren und
so die Position zu bestimmen.

Fiir die Datenaufzeichnung positioniert sich der Nutzer im Eingangsbereich des
Raumes und startet die Datenaufzeichnung in der App. Dann bewegt sich der Nutzer
im normalen Schritttempo (etwa 2 Schritte pro Sekunde) zur néichsten eingezeich-
neten Station. Sobald der Nutzer die Station erreicht hat, wird dies durch einen
Knopfdruck signalisiert. Der Zeitpunkt wird gespeichert. Der Nutzer bewegt sich
daraufhin zur néchsten angegebenen Station und signalisiert dort ebenfalls sein An-
kommen durch einen Knopfdruck.

Dieses Verfahren wird fiir die restlichen Stationen durchgefiihrt. Sobald die letzte
Station bestéitigt wurde, endet die Sensordatenaufnahme. Die gesammelten Rohda-
ten werden auf dem persistenten Speicher des Smartphones gespeichert und so fiir
weitere Verwendung gesichert.

5.2.4 Berechnung der Kenngrofien

Zur Evaluierung des vorgeschlagenen und implementierten Systems sollen folgende
Kenngroflen fiir jeden Versuch berechnet werden:

Abweichung in m fiir jede Station ¢ eines Versuches j

Diese Abweichung soll fiir jede Referenzposition eines Raumes fiir alle Versuche
berechnet werden. Die berechneten Werte finden sich in den Anlagen dieser Arbeit
und werden fiir die Berechnung folgender Kenngrofien benétigt.

Die Abweichung ist dabei der euklidische Abstand zwischen der Referenzposition
und der berechneten Position zum selben Zeitpunkt.

Abweichung;; = |Positionsation, — P0sition perechnet, ; (5.1)

Unsicherheit der berechneten Position zur Station ¢ eines Versuches j

Die Unsicherheit einer berechneten Position wird fiir jede Station ¢ eines Versuches
bestimmt. Dazu wird die Varianz der Hypothesen Varstation=i,versuch=; des genutzten
Partikelfilters berechnet und aus dieser die Standardabweichung bestimmt. Diese
wiederum gibt die Unsicherheit der berechneten Position an.

O Station=i,Versuch=j — \/VaTStation:i,Versuch:j (52)
1 . " - 2
VarStation:i,Versuch:j = ‘PF| +1 E (p - POSZtlonstation:i,Versuch:j) (53)
peEPF

Die Varianz muss vor dem Prediction-Schritt(Abschnitt 3.3.5) des Partikelfilters
berechnet werden, damit das in diesem Schritt eingebrachte Rauschen die Werte
nicht beeinflusst.
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Durchschnittlicher und maximaler Fehler eines Versuches j

Fiir jeden Versuch sollen der durchschnittliche Fehler ppenier,versuch—; und der ma-
ximale Fehler max penier,versuch—; berechnet werden. Diese ergeben sich aus den ein-
zelnen Abweichungen fiir jede festgelegte Station.

MAT Fehler,Versuch=; = Max(Abweichung;q, .., Abweichung; ) (5.4)

Yoy Abweichung;;

M Fehler,Versuch=j = n (55)

Durchschnittliche und maximale Unsicherheit eines Versuches j

Parallel zu der Berechnung der maximalen und durchschnittlichen Fehler eines Ver-
suches werden auch die maximalen und durchschnittlichen Unsicherheiten berechnet.
Diese ergeben sich aus den Werten der Stationen eines Versuches.

Maxq versuch=j5 — maX(UStationzl,Versuch:ja 3) UStation:n,Versuch:j) (56)

n
> i1 OStation=i,v h=j
. i=1 ation=t,Versuch=j
Mo Versuch=j = n (57)

Durchschnittlicher und maximaler Fehler eines Raumtyps

Damit eine generelle Aussage iiber die Eignung und Giite des vorgeschlagenen Sys-
tems fiir einen Raum getroffen werden kann, miissen die Werte jedes Versuchs k fiir
einen Raumtyp zusammengefasst werden. Dazu werden die durchschnittlichen und
die maximalen Fehler der gemittelten und hochsten Fehler eines Versuches berech-
net.

maxFehler,Durchschnitt - max(,uFehler,Versuch:h () /I'Fehler,Versuch:n) (58)
Mmax repler,Mazimum — maX(maxFehler,Versuch:h ) maIFehler,Versuch:n) (59)
Zk M Fehler,V h=j
o i=1 ehler,Versuch=j
M Fehler, Durchschnitt = L (510)
k
_ Zi:l maxFehler,Versuch:j (5 11)

HFehler, Mazimum = L
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Durchschnittliche und maximale Unsicherheit eines Raumtyps

Damit weitere Aussagen iiber die Eignung und Giite des vorgeschlagenen Systems fiir
einen Raum getroffen werden kann, miissen zudem die Standardabweichungen jedes
Versuchs k fiir einen Raumtyp zusammengefasst werden. Dazu werden die durch-
schnittlichen und maximalen Standardabweichungen der gemittelten und hochsten
Unsicherheiten eines Versuches berechnet.

MaZx s, Durchschnitt = maX(MO’,VCT‘SUChila ) MU,VETSUChzn) (512)
MaZqs Mazimum — maX(maxU,Versuchzlv ©ey maxU,Versuch:n) (513>

k
Zi:l ,ua,Versuch:j

Mo, Durchschnitt = L (514)
k
Mo Mazimum = Zi:l maa;:,VETSUCh:] (515)

5.2.5 Gewihlte Parameter fiir die Algorithmen

Im Folgenden werden alle wichtigen Parameter der genutzten Algorithmen und Fil-
ter beschrieben.

Filter der Sensordaten

Fiir die Filterung der Beschleunigungsdaten werden, wie bereits in Abschnitt 3.1.1
beschrieben, sowohl ein Median- als auch ein Mittelwertfilter genutzt. Der Median-
filter nutzt die letzten sieben Datenpunkte um einen Median zu berechnen und so
die Daten von stark abweichenden Werten zu bereinigen. Darauf aufbauend wird
ein Mittelwert der letzten 15 Datenpunkte erstellt, welche zuvor vom Medianfilter
vorverarbeitet wurden. Der Mittelwertfilter wird vor allem zur Glattung der Da-
ten genutzt, welche trotz Medianfilter lokale unerwiinschte Extrempunkte aufweisen
kénnen. Des Weiteren wird ein High-Pass-Filter zur Extraktion der Gravitation aus
den rohen Beschleunigungsdaten genutzt(vgl. Abschnitt 2.2.1). Die genutzte Filter-
konstante wurde empirisch ermittelt und mit dem Wert 0.8 festgelegt. Das bedeutet,
dass 20 Prozent eines Datenpunktes in die Anderung der berechneten Gravitation
eingeht. Die verbleibenden 80 Prozent werden hingegen aus vorhergehenden Schrit-
ten iibernommen.

Die Magnetometerdaten werden nicht gefiltert und fliefen mit dem berechneten Gra-
vitationsvektor in die Berechnung der Gerdteausrichtung ein.

Die fiir eine Distanzberechnung benétigten RSSI-Werte werden ebenfalls durch einen
Mittelwertfilter vom Rauschen bereinigt. Dazu wird aus den letzten drei Werten im-
mer ein Mittelwert gebildet, welcher in die weitere Berechnung einfliefft. Der geringe
Wert wurde durch die Beobachtung gewéhlt, dass die Entfernung eines Nutzers zum
Sender schnellen und starken Anderungen unterliegt, wenn dieser sich besonders
nah am Sender bewegt. Die gleichzeitig geringe Samplingrate von maximal 10 Pake-
ten pro Sekunde bedeutet jedoch bereits bei 3 RSSI-Werten eine Verzoégerung von
150 ms.
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Pedestrian Dead Reckoning

Fiir die PDR-basierte Positionsbestimmung mussten Parameter der Schritterken-
nung und Schrittlingendetektion definiert werden. Zudem wurden Mittelwertfilter
fiir die berechneten Schrittlingen und Ausrichtungswinkel genutzt, welche starke
Schwankungen der Werte unterdriicken sollten.

Fiir die Schritterkennung wurden die Konstanten o = 2 und g = 1/3 gewihlt (vgl.
Abschnitt 2.2.4.1). Zusétzlich wurde eine feste Schranke definiert, welche fiir die
Differenz der aufeinanderfolgenden Maxima und Minima gilt. Diese legt eine Unter-
grenze fiir die Differenz fest und verhindert dadurch die félschliche Detektion von
Schritten in leichten Schwankungen der Beschleunigungsmagnitude. Die Grenze von
0,2 g wurde dabei empirisch ermittelt.

Uber die geschitzten Schrittlingen der letzten sieben detektierten Schritte wird
bei jedem neuen Schritt ein arithmetisches Mittel gebildet, um Schwankungen der
Schrittlangen durch unterschiedliche Auftrittintesitdten auszugleichen. Dieser Wert
wurde ebenfalls empirisch ermittelt und kann so hoch gewéhlt werden, da die Schrit-
te wihrend eines kontinuierlichen Ganges normalerweise nicht stark variieren.

Die kurzzeitigen Ungenauigkeit des berechneten Ausrichtungswinkels wird durch
einen drei Werte umfassenden Mittelwertfilter entfernt. Die geringe Anzahl der ge-
nutzten Werte wurde durch Beobachtungen im Raumtyp 2 und 3 festgelegt, da in
diesen jeweils eine schnelle Richtungsénderung der Bewegung stattgefunden hat,
welche in den gefilterten Daten sehr zeitnah wiedergefunden werden musste. Eine
hohere Anzahl der genutzten Winkel wirkte sich negativ auf die berechnete Richtung
und Position kurz nach der realen Richtungsénderung aus.

RSSI-basierte Distanzbestimmung

Fiir die RSSI-basierte Distanzbestimmung zwischen Nutzer und Sender werden die
letzten RSSI-Werte der jeweiligen Sender durch einen Mittelwertfilter vom starken
Rauschen bereinigt. Es konnte jedoch in den Versuchen beobachtet werden, dass
nicht regelmiflig Pakete eines Senders empfangen werden. Teilweise wurden gesen-
dete Advertisement-Pakete nicht registriert. Durch diese Effekte kann eine konti-
nuierliche Filterung der Daten nicht erfolgen. Im ungiinstigen Fall kénnen einige
der zur Filterung genutzten Werte mehrere Sekunden alt sein und somit den ak-
tuellen Abstand nicht mehr repréisentieren. Alle Pakete, welche iiber eine Sekunde
nicht in eine Berechnung eingeflossen sind, werden entfernt und flielen nicht in die
Distanzbestimmung ein. So wird ein zu hoher Distanzfehler durch veraltete Daten
vermieden.

Die Dampfungskonstante n (siehe Abschnitt 2.1.5) wurde durch Versuche der Di-
stanzberechnung bei bekannter Entfernung bestimmt. Diese konnte auf den Wert
n = 2,5 festgelegt werden.

Partikelfilter

Im Partikelfilter wurden konstant 2500 Partikel zur Berechnung der Position und
Fusion der Informationen genutzt. Dieser Wert erwies sich als guter Kompromiss
zwischen bend6tigter Rechenleistung und der Abdeckung des lokalen Losungsraumes.
Im Prediction-Schritt(vgl. Abschnitt 3.3.5) fliest der zuvor berechnete Bewegungs-
vektor der letzten Positionen zur Halfte ein. Dies lieferte gute Ergebnisse fiir die
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Voraussage der nichsten Position bei langsamen und schnellen Anderungen der Be-
wegungsrichtung.

5.3 Kenngroflen und Ergebnisse

Fiir jeden der hier beschriebenen (Abschnitt 5.2.1) drei Raumtypen wurden min-
destens neun Versuche durchgefiihrt, bei denen Daten gesammelt, ausgewertet und
die dazugehorenden Kenngréflen berechnet wurden. Die Kenngroflen und Ergeb-
nisse werden im Weiteren fiir jeden Raumtyp beschrieben und eingeschétzt. Zu-
sétzlich werden in Abschnitt 5.3.4 allgemeine Ergebnisse dargestellt, welche bei der
Durchfiithrung aller Versuche beobachtet wurden. Darauf folgend wird eine allgemei-
ne Einschédtzung des vorgestellten Systems gegeben und mogliche Fehlerursachen
zusammengefasst.

5.3.1 Raumtyp 1 - Fliche unter 20 m?

Tabelle 5.1: Kenngrofien fiir Raum 1 - Raumfliche < 20 m?

Versuch # ‘ Mittelwert fiepror ‘ Mittelwert o, ‘ MaXerror ‘ max,,
1 103.82 cm 13.6611 cm | 214.22 cm | 18.8031 cm

2 77.62 cm 14.0077 cm | 174.47 cm | 21.3158 cm

3 79.01 cm 14.2991 cm | 242.00 cm | 18.4430 cm

4 114.82 cm 13.4549 c¢m | 214.45 cm | 21.6986 cm

5 74.65 cm 14.5757 cm | 173.51 cm | 19.7149 cm

6 146.11 cm 14.9594 cm | 255.41 cm | 22.0552 cm

7 115.01 cm 14.5958 cm | 228.74 cm | 22.6079 cm

8 155.75 ¢cm 13.2355 ¢cm | 360.17 cm | 20.6954 cm

9 59.68 cm 14.1804 ¢cm | 88.14 cm | 20.3777 cm
Mittelwert 102.94 cm 14.1077 cm | 216.79 cm | 20.6346 cm
Max 155.75 cm 14.9594 c¢cm | 360.17 cm | 22.6079 cm

Die in Tabelle 5.1 dargestellten Ergebnisse des ersten Raumtyps sind zufrieden-
stellend und zeigen, dass der durchschnittliche Fehler der berechneten Position bei
1,03 m liegt. Dieser Wert wird jedoch nicht dauerhaft erreicht. So hat sich gezeigt,
dass der grofite Mittelwert eines Versuches bereits bei 1,56 m und damit etwa ein
Drittel iiber dem Raumdurchschnitt liegt.

Diese Schwankungen zwischen verschiedenen Versuchen kénnen an leicht unter-
schiedlichen Laufgeschwindigkeiten und Auftrittsstéirken liegen. Diese beeinflussen
die Schrittlingenschitzung, welche wiederum die berechnete Position beeinflusst.
Ein weiterer, und weit wichtigerer Faktor, sind jedoch die Ungenauigkeiten bei der
Signalstéirkemessung. Im Versuchsraum entstehen, bedingt durch die geringe Grofie,
starke Reflexionen der gesendeten Signale, welche in einigen Versuchen héufiger auf-
traten und damit stérkere Einfliisse haben als in anderen. Die berechneten Distanzen
zu den einzelnen Sendern wurden dabei immer wieder iiberschétzt und eine falsche
Korrektur angewendet. In den Versuchen 9 und 3 wurden hingegen an manchen Po-
sitionen keine Korrekturen durchgefiihrt, obwohl ein BLE-Sender in unmittelbarer
Néahe war. Dies ist auf ungiinstiges Zusammenwirken von stark gestérten Signalen,
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zu wenigen empfangenen Paketen und einer hohen Laufgeschwindigkeit von etwa
1,5m/s zuriick zu fiithren.

Die in Abschnitt 5.3.4 beschriebene Verzogerung der Signalauswertung durch Filter
und damit verbundene verfilschte Korrektur der Position tréigt ebenfalls zu den ent-
stehenden Fehlern bei. Das Zusammenwirken der verschiedenen Faktoren fithrt zu
den relativ hohen maximalen Fehlern von bis zu 3,60 m.

B=1

Reale Position

L-8

> Position

Abbildung 5.3: Fehlende Korrektur durch Beacon 8 (B-8) durch Multi-Path-Effekte.
Stattdessen erfolgt eine fehlerhafte Korrektur durch Beacon 4 (B-4), wodurch ei-
ne hohe Abweichung zwischen der realen und berechneten Position entsteht. Die
falsche Korrektur kommt durch die hohe Rauschanfilligkeiten der RSSI-Messwerte
zustande.

5.3.2 Raumtyp 2 - Fliche zwischen 20 m? und 100 m?

Die Kenngréfien des zweiten Raumtyps in Tabelle 5.2 zeigen am besten die Schwé-
chen und Verbesserungsmoglichkeiten des vorgestellten Positionsbestimmungssys-
tems. In dem sehr schmalen und von starken Storquellen belasteten Versuchsraum
konnten grofle Abweichungen der berechneten Positionen von den tatséchlichen Nut-
zerpositionen festgestellt werden. Der maximale durchschnittliche Fehler der durch-
gefiithrten Versuche liegt bei 2,46 m und ist damit weit unter der angestrebten Grenze
von 5m. Der maximale Fehler der Versuche hingegen liegt bei etwa sieben Metern
und befindet sich damit iiber der festgelegten Grenze. Diese hohen Abweichungen
entstanden vor allem durch eine stark gestérte Richtungsbestimmung auf Basis ei-
nes Magnetometers. Dieser weist in der Néhe von starken Stromquellen einen Fehler
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Tabelle 5.2: Kenngréfien fiir Raum 2 - Raumfliche zwischen 20 m? und 100 m?

Versuch # ‘ Mittelwert fierror ‘ Mittelwert o, ‘ MaXerror ‘ max,,
1 173.77 cm 39.3409 cm | 385.92 cm | 56.2112 cm

2 246.03 cm 39.8964 cm | 678.80 cm | 57.3307 cm

3 152.06 cm 38.4997 cm | 273.72 cm | 56.5002 cm

4 143.05 cm 38.6105 cm | 235.92 cm | 55.9902 cm

5 177.38 cm 38.1978 cm | 328.40 cm | 56.2912 cm

6 173.66 cm 38.7043 cm | 388.86 cm | 55.1160 cm

7 175.85 cm 38.5438 cm | 351.22 ¢cm | 55.7297 cm

8 195.36 cm 36.2335 cm | 597.85 cm | 55.8175 cm

9 181.70 cm 39.8337 cm | 635.14 cm | 57.1114 cm

10 237.15 cm 38.5341 cm | 693.21 cm | 55.9932 cm
Mittelwert 185.60 cm 38.6395 cm | 456.90 cm | 56.2091 c¢m
Max 246.03 cm 39.8964 cm | 693.21 cm | 57.3307 cm

von etwa 25° bis 85° auf und trédgt so zu einer, wie in Abbildung 5.4 zu erkennen,
stark verfilschten inertialen Position bei. In unmittelbarer Nahe waren zudem kei-

(a) Versuch 2 (b) Versuch 9 (¢) Versuch 10

Abbildung 5.4: Visualisierungen der Versuche 2, 9 und 10 des Raumtyps 2. Es ist eine
deutliche Abweichung der berechneten Richtung der Bewegungsvektoren (magenta
Geraden) von der realen Strecke (blaue Gerade) zu erkennen. Als Verursacher dieser
Storung konnte ein Serverraum und ein Stromschaltkasten (violett) an der linken
Seite identifiziert werden.

ne Beacons platziert, wodurch eine kontinuierliche Korrektur der falsch berechneten
Positionen nicht durchgefiihrt werden konnte.

Des Weiteren kam der in Abschnitt 5.3.4 beschriebene Effekt der verzogerten Kor-
rekturdaten zum Vorschein. Die Korrektur der zuvor berechneten Positionen wurde
durchgefiihrt, nachdem der Nutzer sich bereits wieder vom Beacon entfernt hatte.
Die mittels PDR in diesem Zeitraum berechnete Bewegung wurde teilweise riickgin-
gig gemacht, wodurch die berechnete Position von der Realen stérker abwich.

Des Weiteren wurden in einigen Versuchen keine Korrekturen durch alle Beacons
durchgefiihrt. Einige Beacons, vor allem aber jene, die iiber einen langeren Zeitraum
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in groflen Entfernungen empfangen wurden, konnten nicht zur Korrektur der Po-
sitionen genutzt werden. Die berechnete Distanz zwischen Nutzer und Sender war
dabei so hoch, dass diese den Relevanzgrenzwert von 1,5m iiberschritt und damit
nicht genutzt werden konnte. Tatséchlich war der Nutzer jedoch nur wenige Dezi-
meter vom Sender entfernt.

I\

Abbildung 5.5: Die berechnete Position wurde nicht mit Hilfe der Beacons 3 und
4 korrigiert, obwohl der Nutzer diese sehr nah passiert hat. Die griine Linie stellt
den vom Nutzer bereits absolvierten Weg dar. Bei einer Korrektur wiirde ein blauer
Kreis um den Beacon angezeigt und die der Positionsverlauf (magenta) zu einem
Beacon hin verschoben werden.

Die in diesem Raumtyp aufgetretenen Fehler zeigen die hohe Fehleranfilligkeit der
genutzten Sensoren. In weiteren Untersuchungen sollten daher zusétzliche Sensoren
und Informationen iiber die Umgebung genutzt werden, um die Fehleranfilligkeit
weiter zu minimieren und die Genauigkeit der Positionsbestimmung zu steigern.

5.3.3 Raumtyp 3 - Raumfliiche iiber 100 m?

Der Raumtyp 3 ist vor allem durch die grole Raumfliche und die damit verbunde-
ne geringere Abdeckung mit Bluetooth-Low-Energy-Sendern interessant. In diesem
Raumtyp kann die Idee des vorgestellten Konzeptes einer kontinuierlichen inertialen
Positionsbestimmung mit korrigierend wirkenden Radiosendern besonders gut un-
tersucht werden.

Die in Tabelle 5.3 dargestellten Ergebnisse zeigen, dass der maximale durchschnittli-
che Fehler fiir diesen Raumtyp unter drei Metern liegt und damit weit besser als der
festgelegte Grenzwert von fiinf Metern ist. Zudem iiberschreitet der maximale Fehler
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Tabelle 5.3: KenngroBen fiir Raum 3 - Raumfliche iiber 100 m?

Versuch # ‘ Mittelwert fierror ‘ Mittelwert o, ‘ MaXepror ‘ max,,
1 255.69 cm 23.7279 cm | 466.86 cm | 39.7930 cm

2 246.99 cm 23.2404 cm | 472.00 cm | 41.7508 cm

3 201.69 cm 23.0973 cm | 298.72 cm | 38.0902 cm

4 249.62 cm 23.3878 cm | 371.73 cm | 39.7053 cm

5 277.30 cm 22.8864 cm | 494.52 cm | 39.3288 cm

6 227.61 cm 22.6634 cm | 433.87 cm | 36.2100 cm

7 201.17 cm 22.9669 cm | 403.84 cm | 39.0831 c¢cm

8 204.91 cm 24.4517 cm | 348.92 cm | 38.2040 cm

9 212.73 cm 24.4175 cm | 424.88 cm | 39.9924 cm

10 245.15 cm 23.2990 cm | 472.07 cm | 43.4846 cm

11 235.27 cm 22.5179 cm | 500.88 cm | 41.0525 cm
Mittelwert 232.56 cm 23.3324 cm | 426.21 cm | 39.6995 cm
Max 277.30 cm 24.4517 cm | 500.88 cm | 43.4846 cm

des Raumtyps iiber alle Versuche nur minimal diesen Grenzwert. Der durchschnitt-
liche maximale Fehler aller Versuche liegt hingegen deutlich unter der 5 m-Grenze.

So wie bereits bei Raumtyp 2 festgestellt, erzeugt die Richtungsbestimmung durch
ein Magnetometer vor allem in Gebduden ein hohes Fehlerpotenzial. Diese Feh-
ler kénnen durch die Korrektursignale der BLE-Beacons immer wieder minimiert
werden, fithren jedoch in der Néhe von starken Storfaktoren des Magnetfeldes zu
signifikanten Fehlern bei der Positionsbestimmung.

Weiterhin konnte in den Versuchen dieses Raumtyps die Giite des Schrittlinge-
schitzers beobachtet werden. Der Schétzer lieferte, je nach Schrittlange, aber auch
je nach Auftrittsintensitit, unterschiedliche Werte und zudem einige unrealistische
Schétzungen. Eine Schrittlange von iiber zwei Metern kam dabei vor allem bei sehr
intensiven Schritten vor und hat die Positionsbestimmung stark negativ beeintréch-
tigt.

Es wurde daher eine maximale Schrittlinge eingefiihrt, welche nicht iiberschritten
werden durfte.

5.3.4 Raumtypunabhingige Beobachtungen

Bei den durchgefithrten Versuchen konnten verschiedene Effekte und Storgrofien
festgestellt werden, welche die Genauigkeit der Positionsbestimmung negativ beein-
trachtigen kénnen. Die im Folgenden beschriebenen Beobachtungen sind dabei vom
Raum unabhéngig und konnten iiberall beobachtet werden.

Bestimmung der Referenzleistung bei iBeacon-Sendern

Es wurde in Abschnitt 2.1.2 beschrieben, dass das iBeacon-Protokoll eine Referenz-
sendeleistung mit jedem Paket {ibertrigt und diese Leistung fiir die Berechnung der
Distanzen genutzt werden kann. Der iibertragene Wert konnte bei der verwendeten
Hardware jedoch nicht manuell konfiguriert werden. Dieser wird anscheinend iiber
die konfigurierbare Sendeleistung berechnet und stimmt mit realen Werten oft nicht
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iiberein. Die verwendeten BLE-Beacons von Beaconinside haben bei einer konfigu-
rierten Sendeleistung von 0 dBm einen TX-Wert von —61 dBm iibertragen. Dieser
oder ein dhnlicher Wert miisste in einem Meter Entfernung beim Empfinger fest-
gestellt werden kénnen. Eine Messung hat hingegen bei jedem verwendeten Beacon
eine Sendeleistung von —56 dBm bzw. —52dBm ergeben. Diese Messwerte wurden
durch ein zweites Smartphone eines anderen Herstellers (Sony M4 Aqua) iiberpriift
und bestétigt.

Schlussfolgernd kann festgehalten werden, dass die im iBeacon-Protokoll {ibertrage-
ne Sendeleistung nicht zwangslaufig korrekt sein muss. Sie sollte iiberpriift und die
exakten Messwerte sollten gegebenenfalls in einer Datenbank abgespeichert und zur
weiteren Distanzberechnung hinzugezogen werden.

Die Beobachtung konnte nicht bei anderen Herstellern iiberpriift werden, da keine
Sender dieser verfiighbar waren.

Einfluss der RSSI-Filter auf die Positionsbestimmung

Messungen der Signalstdrke ankommender Bluetooth-Low-Energy-Pakete unterlie-
gen starken Storfaktoren und die ermittelten Messwerte sind oft hohem Rauschen
ausgesetzt (vgl. Abschnitt 2.1.4). Diese storenden Elemente miissen durch Filter
moglichst gut entfernt werden, um die weiteren Berechnungen so fehlerfrei wie mog-
lich durchfithren zu konnen. Die eingesetzten Filter besitzen eine vom Filterkern
abhéngige Phasenverzogerung tverzoegerung, wodurch aktuelle Messwerte zwar gefil-
tert aber auch verzogert fiir die Weiterverarbeitung bereit stehen. Diese Verzogerung
macht sich bei der Korrektur der berechneten Position bemerkbar und fiithrt zu ver-
félschten Ergebnissen.

Sollte ein Nutzer schnell und nah an einem Sender vorbei gehen, so schwanken die
RSSI-Werte in diesem kurzen Zeitraum stark und werden durch den Mittelwertfil-
ter in ihrem Einfluss gemindert. Gleichzeitig stellt der Filter einen RSSI-Wert zum
Zeitpunkt ¢ bereit, welcher aber fiir den Zeitpunkt ¢ — tyerzoegerung glltig ist. Weil
der Nutzer beim nahen Vorbeigehen am Sender sich schnell wieder von diesem ent-
fernt, ist er im Zeitpunkt t signifikant weiter vom Sender entfernt als die Messwerte
dies repréasentieren. Die Korrektur der berechneten Position erfolgt jedoch auf Basis
der gefilterten und verzogerten Messwerte. Der so entstehende Fehler beeinflusst die
Giite Positionsbestimmung stark und kann je nach Wahl der Filterkerngrofie und
der Laufgeschwindigkeit des Nutzers mehrere Meter betragen. Dieser Effekt tritt
vor allem in kleinen oder schmalen Réumen, wie den Raumtypen eins und zwei auf.

Einfluss des Schrittlangenschétzers

Des Weiteren konnte der Einfluss des Schrittlingenschétzers auf die Positionsberech-
nung beobachtet werden. Der gewéhlte dynamische Schétzer von J. Scarlet benotigt
eine an den Nutzer angepasste Parameterauswahl, um die Schrittlinge zuverlassig
berechnen zu kénnen. Es konnte festgestellt werden, dass der Schétzer nicht auf die
Dynamik gleichlanger Schritte mit unterschiedlicher Auftrittsintensitit angepasst
ist.

Sollte eine Person besonders intensiv die Fiifle aufsetzen, so wird dies als ein ldnge-
rer Schritt interpretiert. Bei besonders sanftem Aufsetzen der Fiifle wird hingegen
eine sehr geringe Schrittlinge berechnet. Diese Beobachtung ist nicht direkt in den
vorliegenden Daten ersichtlich. sondern wurde bei der Bestimmung der bendétigten
Parameter festgestellt.
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Unsicherheit der berechneten Position

Wie aus den Daten aller Versuche hervorgeht, war die Standardabweichung der Po-
sitionshypothesen stets gering und betrug an jeder festgelegten Station maximal
57 cm. Diese Standardabweichungen sind vor allem auf Grund der hédufigen Korrek-
turen durch Bluetooth-Low-Energy-Sender so gering. Die Korrektur wird immer nur
bei sehr geringen Entfernungen zwischen Nutzer und Sender durchgefiihrt, wodurch
die moglichen Positionen auf einen stark begrenzten Bereich reduziert werden. Dies
ist in Abbildung 5.6 deutlich zu sehen. Die Unsicherheit der berechneten Position
sinkt und die Standardverteilung der Partikelwolke wird reduziert.

Zudem konnte festgestellt werden, dass die Messwerte des Magnetometers nur gerin-
ge Varianzen aufweisen und somit nicht so stark vom Rauschen betroffen sind. Die
Unsicherheit der Position nach einem Schritt steigt auf Grund der geringen Varianz
(vgl. Abschnitt 3.3.2) geringer an als angenommen. Die kontinuierlichen Stérgrofien,
wie externe Magnetfelder, flielen hingegen nicht in die Berechnung der Unsicherhei-
ten ein und bleiben somit nicht betrachtetet.

Abbildung 5.6: Korrektur einer stark verfilschten Position (P1) durch einen in der
Néhe erkannten iBeacon B-4. Die falsche Position P1 wird an die bessere Position
P2 verschoben. Diese Bewegung hat keine PDR-Messung (magentafarbene Geraden)
als Grundlagen und wird deshalb als gelbe Gerade dargestellt. Die neue Position P2
ist nach der Korrektur wieder in der Ndhe des realen, blau dargestellten, Pfades des
Nutzers und repréasentiert die reale Nutzerposition besser.
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5.3.5 Einschitzung des Systems

Das vorgestellte Positionsbestimmungssystem erreicht zusammenfassend gesehen gu-
te Ergebnisse bei der Positionsbestimmung. Das angestrebte Ziel, fiir jeden betrach-
teten Raumtyp einen maximalen Positionsfehler unter 5m zu erreichen, wurde je-
doch nicht erreicht, obwohl die durchschnittlichen Fehlerwerte deutlich unter dieser
Grenze liegen.

Vor allem im Versuchsraum 2 wurden zu hohe Fehler festgestellt, welche auf externe
Storungen durch Magnetfelder zuriick zu fithren sind. Zudem verhinderte der geringe
Abstand zwischen den Wéanden eine gute Korrektur der fehlerhaften Positionen, da
die RSSI-Messungen ebenfalls gestort waren und Korrekturen teilweise nur verzogert
ausgefithrt wurden (siehe Abschnitt 5.3.4).

Im kleinsten Versuchsraum (unter 20 m? Raumfliche) konnte mit dem vorgestellten
System eine gute Leistung erreicht werden. Der durchschnittliche Fehler lag nur bei
1,05 m. Der maximale Fehler bei allen Versuchen betrug hingegen 3,60 m und war
somit weit unter der gesetzten Grenze von 5m.

Im flaichenméBig grofiten Versuchsraum konnten ebenfalls zufriedenstellende Ergeb-
nisse erreicht werden. Der durchschnittliche Fehler lag bei 2,33 m. Der maximale
Fehler aller Versuche lag hingegen bei 5,01 m und damit gering iiber der festgelegten
Grenze. Dies kann jedoch als statistischer Ausreifler gesehen werden, da der durch-
schnittliche maximale Fehler 4,26 m betrug und damit deutlich unter der 5 m-Grenze
war.

Das in Kapitel 3 vorgestellte System ist laut den erreichten Ergebnissen nicht fiir
alle Raumarten und Umgebungen gleich gut geeignet und sollte daher durch zusétz-
liche Sensoren und Informationen erweitert werden. Ein Gyroskop kann dabei, wie
von M. H. Afzal et. al. [ARL11a] vorgeschlagen, temporéren Storungen durch star-
ke Magnetfelder entgegenwirken, indem eine Verdnderung der magnetfeldbasierten
Richtung durch die relative Rotation des Gerétes verifiziert wird.

Fiir den Einsatz eines solchen Indoor-Positionsbestimmungssystems muss zudem
eine geeignete Losung zur Schrittlingenberechnung gefunden werden, welche dy-
namisch verschiedene Gangarten und Auftrittintensitédten der Nutzer beriicksichtigt
und so bessere Ergebnisse als der gewéhlte Scarlet-Algorithmus (vgl. Abschnitt 2.2.4.2)
liefert.

Der Vorschlag, RF-Sender als Korrektursignalgeber zu nutzen, lieferte hingegen po-
sitive Ergebnisse. Die geringe Reichweite der verwendeten Sender konnte bei jedem
Korrekturvorgang die mogliche Position auf wenige Quadratmeter beschrinken und
somit den durch PDR induzierten Fehler stark reduzieren. Es miissen jedoch weite-
re detaillierte Versuche durchgefiihrt werden, bei denen unterschiedliche Filter und
Filterkerngrofien verglichen werden. Diese sollen vor allem die Genauigkeit der Kor-
rekturvorginge erhéhen und die Verzégerungen eliminieren.
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6.1 Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein Indoor-Positionsbestimmungssystem konzipiert und eva-
luiert welches mit Hilfe eines handelsiiblichen Smartphones und installierter Bluetooth-
Low-Energy-Beacons die Position eines Nutzers berechnen kann. Dabei wird ein
Pedestrian-Dead-Reckoning-Algorithmus zur kontinuierlichen Positionsbestimmung
genutzt. Die im Raum installierten Bluetooth-Low-Energy-Beacons werden hingegen
zur Initialisierung des gesamten Systems und zur Korrektur der stark stéranfélligen
inertialen Positionsbestimmung eingesetzt. Diese Kombination ermoglicht eine gute
und ausreichend genaue Positionsberechnung, ohne dabei komplexe Installationen
in den Gebauden vorauszusetzen.

In zahlreichen Versuchen wurde das vorgestellte und implementierte System in ver-
schiedenen Umgebungen untersucht und die Giite des Positionsbestimmungssystems
bestimmt. Das Ziel, in jedem fiir Ausstellungen typischem Raum einen maximalen
Positionsfehler von 5 Metern nicht zu iiberschreiten, konnte nicht vollstdndig erreicht
werden.

In einem stark mit Storgrofien belastetem Versuchsraum wurde der gewiinschte ma-
ximale Fehler in einigen Versuchen iiberschritten. Die starken Magnetfeldstorungen
durch elektromagnetische Felder und héaufig auftretende Multi-Path-Effekte haben
maximale Positionsfehler von bis zu 6,90 m verursacht. Die erhofften Korrektureffek-
te durch RSSI-Distanzmessungen konnten dabei nicht in jedem Fall genutzt werden,
da Multi-Path-Effekte die korrekte Distanzbestimmung storten.

In weniger von Storeffekten belasteten Rdumen konnte hingegen eine gute Positions-
genauigkeit erreicht werden. Der durchschnittliche Fehler lag in dem {iber 100 m?-
groflen Versuchsraum im Bereich von 2,33 m und ist damit weit unter der 5 m-Grenze.
Auch bei sehr kleinen Rdumen mit weniger als 20 m? Raumfliche, konnte eine gute
durchschnittliche Genauigkeit gemessen werden. Mit nur einem Meter durchschnitt-
licher Abweichung und einem maximalen Fehler von 3,60m hat das System die
Erwartungen erfiillt.

Es sollte dennoch festgehalten werden, dass das Positionsbestimmungssystem in der
vorgeschlagenen Form nicht fiir einen produktiven Einsatz geeignet ist. Vor allem die
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Storanfilligkeit gegeniiber externen Magnetfeldern und die Ungenauigkeiten bei der
Schrittlangenschétzung miissen korrigiert werden, bevor ein ausgedehnter Einsatz in
kulturellen Einrichtungen in Erwégung gezogen werden kann.

Diese Anderungen sind jedoch mit weiteren Untersuchungen méglich und stellen
nicht das gesamte Konzept in Frage. Viel mehr konnte in den Versuchen gezeigt
werden, dass die grundlegende Uberlegung, die inertiale Positionsbestimmung mit
sporadisch installierten RF-Sendern zu verbessern und die entstehenden Fehler zu
korrigieren, eine erfolgversprechende Annahme war. Zudem konnte durch die Im-
plementierung des rein offline agierenden Prototypen gezeigt werden, dass heutige
Smartphones geniigend Leistung fiir die kontinuierliche Indoor-Positionsbestimmung
bereitstellen und damit nicht auf externe Dienste und Server angewiesen sind. Dies
ist eine wichtige Feststellung auf dem Weg zu einer kontrollierbaren und datenschut-
zunbedenklichen Positionsbestimmungslosung in geschlossenen Réumen.

6.2 Ausblick

Das hier vorgestellte Konzept eines offline funktionsfahigen Positionsbestimmungs-
systems fiir geschlossene Réumlichkeiten konnte das gesetzte Genauigkeitsziel auf
Grund der hohen Anfilligkeit fiir magnetische Stérquellen nicht erreichen. Im Weite-
ren muss zuallererst die Richtungsbestimmung robuster gestaltet werden. Diese kann
durch Verwendung weiterer Sensoren, wie eines Gyroskops[ARL11a], oder durch die
Einbeziehung von Gebaudestrukturen[EEMNO5] erreicht werden.

Die Genauigkeit der Position héngt auch von der Schrittlangenschétzung ab. Die-
se muss in weiteren Versuchen untersucht und die Eignung des gewéhlten Scarlet-
Algorithmus und weiterer Algorithmen (siche zum Beispiel [JBST10] oder [RSL12])
und Optimierungen (siche [LSVW11]) fiir eine breite Anwendermasse festgestellt
werden. In den bisher durchgefiithrten Versuchen war aufgefallen, dass die Schrittlan-
genschitzung nach J. Scarlet[Sca07] fiir Variationen der Auftrittsintensitit anfillig
ist und dadurch stark verfdlschte Schatzungen liefert.

Die Korrektur der Positionen durch Messung der RSSI-Signale hat grofitenteils gu-
te Ergebnisse geliefert, kann jedoch optimiert werden. Vor allem die Filterung der
wenigen verfiigharen Messwerte muss weiter verbessert werden, damit Multi-Path-
Fehler und das starke Rauschen die Distanzbestimmung nicht im bisherigen Maf
beeinflussen.
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