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1. Einleitung

Das Grundziel des Ubiquitous Computing ist die Unterstiitzung eines Nutzers durch die
Informationstechnik in intelligenten Umgebungen (Smart Environments). Innerhalb dieser
Umgebungen soll dem Nutzer ohne Beeinflussung seiner Priméraktivititen Assistenz zur
Steigerung seiner Produktivitét, Lebensqualitdt oder Sicherheit angeboten werden kdnnen.

Zwei grundlegende aktuelle Anwendungsszenarien konnen dabei betrachtet wer-
den. Wihrend in der aktuellen Wahrnehmung unter dem Begrift Smart Home vor allem
die Vernetzung von Haushaltsgerdten zur Unterhaltung oder zur Optimierung der Haus-
haltsenergiebilanz verstanden wird, kann diese Vernetzung auch im Kontext einer altern-
den Gesellschaft genutzt werden. Die demographische Entwicklung zugrunde legend kann
davon ausgegangen werden, dass die Zahl der pflegebediirftigen Menschen in den kom-
menden Jahrzehnten stark ansteigen wird. Ein ldngeres und unterstiitztes Wohnen in der
eigenen hduslichen Umgebung wirkt sich jedoch positiv auf die gesundheitliche und men-
tale Verfassung aus. Unter dem Begriff Smart Home kann daher ebenso ein System aus
vernetzter Informationstechnik verstanden werden, welches einem Menschen in seiner
hiuslichen Umgebung bei alltiglichen Aktivitdten Assistenz anbietet oder in kritischen
Situationen (z.B. bei Stiirzen) Helfer alarmieren kann (Ambient Assisted Living (AAL)).
Dabei muss im privaten Bereich auf die Nicht-Invasivitdt eines solchen Systems geachtet
werden, um ein Minimum an Beeinflussung der Privatsphire bei maximalem Nutzen zu

erreichen. In diesem Szenario ist vor allem eine Erhéhung der Sicherheit und Lebensquali-

tit des Nutzers das Ziel.

Ein zweites Anwendungsszenario ist unter dem Begriff Pervasive University im Rahmen
von kollaborativen ,,Meeting-Situationen* zu finden. Treffen mehrere Nutzer in einem
Smart Meeting Room zusammen, kann dieser durch eine gezielte Steuerung der Raumaus-
stattung, wie Projektoren, Smart Boards, Lichtsteuerung, Verdunklung, Netzwerkinfra-
struktur, etc.), die sonst manuell von den Nutzern durchzufithrenden Abstimmungsarbeiten
iibernehmen. In klassischen Vortrags- oder Diskussionssituationen in ,,leeren” Konferenz-
rdaumen nehmen diese Justierungsarbeiten nach aktuellem Stand der Technik noch immer
einen betrachtlichen Arbeitsaufwand in Anspruch. Kann dies automatisiert und vor allem

adaptiv an sich dndernde Rahmenbedingungen (z.B. Anderung der Teilnehmerzahl, neue



Projektor- oder Projektionsflichenzuordnung, Anderung der Lichtverhiltnisse, etc.) ablau-

fen, ist ein deutlicher Produktivitidtszuwachs fiir die eigentliche Informationsarbeit er-

reichbar.

Fiir ein situationsgerechtes Anbieten von Assistenz in einer smarten Umgebung sind
grundsétzlich mehrere funktionale Schichten notwendig (vgl. Abbildung 1). Im Rahmen
der Kontexterkennung ist mittels geeigneter Sensorik die rdumliche Situation von Nutzer
und Geriten im Raum (Position, Raumlage, etc.) zu ermitteln. Die ermittelten Informatio-
nen lassen Aussagen iiber die Erwiinschtheit von Unterstiitzung zu und bilden die Basis fiir
die Entscheidung iiber deren Art. Darauf autbauend, ist es die Aufgabe der Intentionser-
kennung, aus den Informationen iiber den physischen Kontext, sowie bekannten Hand-
lungsmustern auf die spezifische Handlungsintention eines Nutzers zu schlieBen und adi-
quate Assistenzstrategien der Umgebung zu planen und zu koordinieren. Die unterste
Schicht bildet die Infrastrukturschicht, die in Form einer adaptiven Middleware die Ko-
operation verschiedenster Geréte innerhalb der Umgebung ermdglicht. Dafiir werden Ba-
sisfunktionalititen, wie Datenhaltung und das Management von Kommunikations-, Re-
chen- und Energieressourcen, bereitgestellt. Im Rahmen der Interaktionsschicht werden
Assistenzfunktionen, wie das verteilte Darstellen von Informationen, iibernommen sowie

die Interaktion der Nutzer mit der Geriteinfrastruktur realisiert.

Physische Realitat (Raum / Nutzer)

v [ v
Kontexterkennung Multimodale Interaktion
und -Analyse und Visualisierung
Fokus dieser

Arbeit

Intentionserkennung und
Strategieentwicklung

Datenhaltung, Ressourcen
und Infrastukturmanagement

Abbildung 1: Funktionale Schichten eines smarten Assistenzsystems (nach [1][2])



Die vorliegende Arbeit befasst sich im Rahmen der Kontexterkennung mit Verfahren zur
Positionsbestimmung von Nutzern in smarten Umgebungen. Im Folgenden werden die

Problemstellung und die Positionierung dieser Arbeit dargestellt.

1.1. Zielsetzung und Problemstellung

Durch Beobachtung des Nutzers und die Erfassung von Informationen iiber seine gegen-
wartige Position, Raumlage (Sitzen, Stehen, Liegen, etc.) und andere messbare Korperak-
tivitditen (Augenaktivitdt, Korpertemperatur, etc.) kann auf seine gegenwirtige Handlung
sowie seine Handlungsintention geschlossen werden. Position und Raumlage bilden dabei
die Hauptdatenquelle fiir darauf aufbauende Intentionserkennungsalgorithmen und proak-
tive Assistenzstrategien, da sie sich nahezu beeinflussungsfrei aufnehmen lassen und in
den meisten Fillen fiir eine Handlungserkennung ausreichend sind.

Der GroBteil der verbreiteten proprietiren Personenortungssysteme fiir Innenrdume arbei-
tet implizit. Das heif3t, sie ermitteln die Position einer dem Nutzer zugeordneten und raum-
lich verbundenen Hardware (Spezifische Lokalisierungstransponder, Mobiltelefone, Lap-
tops, etc.). Neben der fehlenden Akzeptanz von zusétzlicher Hardware sind diese Systeme
besonders dort eingeschrankt, wo viele wechselnde Personengruppen fiir einen beschrank-
ten Zeitraum geortet werden sollen. Hier wéiren sehr viele Transponder notwendig, und es
bedarf eines hohen Aufwandes, diese auszugeben und anschlieBend wieder einzusammeln
bzw. mitgebrachte Hardware, wie Mobiltelefone, in ein System kurzfristig zu integrieren.
Eine Alternative bilden an dieser Stelle Verfahren der sogenannten gerditefreien passiven
Lokalisierung (engl. Device-Free Localization (DFL)). A.J. Wilson[3]-[7], ein Vorreiter
der funkbasierten DFL, definiert:

“Device-free Localization (DFL) is the practice of locating people

or objects when no tag or device is attached to the entity being located.” [6]

Der Terminus ,,gerdtefrei* hat sich in der Fachwelt weitestgehend durchgesetzt, wenn-
gleich er diese Klasse von Verfahren nicht vollkommen richtig beschreibt. In der Tat wird
fiir eine passive Lokalisierung dieser Art natiirlich eine Infrastruktur benotigt. Daher wird

von einigen Autoren von einer ,,gerdtefreien passiven Lokalisierung gesprochen. Gegen-



tiber den Vorteilen der einfachen Anpassung an unterschiedliche Nutzergruppen und einer
non-invasiven Integration in smarte Umgebungen stehen grundsétzlich die Nachteile einer
erschwerten direkten Systeminteraktion mit dem Nutzer sowie die Schwierigkeit der Iden-
tifizierung. Zwischen diesen muss vor dem Hintergrund des jeweiligen Anwendungsszena-
rios abgewogen werden.

Innerhalb der Klasse der DFL Verfahren konnen den Ansdtzen verschiedene physikalische
Phianomene zugrunde liegen. Akustische und optische Verfahren (Raummikrophone, Vi-
deokameras, Tiefenkameras etc.) bieten schon heute in zahlreichen Multimediagerdten
(z.B. Nintendo Wii®[8], Microsoft Kinect®[9]) Ansdtze zur Raumlageerkennung und
Lokalisierung ihrer Nutzer. Vor allem im privaten Bereich ist eine Anwendung von Kame-
ras und/oder Mikrophonen aufgrund ihres deutlichen Eingriffs in die Privatsphére jedoch
schlecht moglich. Alternative Moglichkeiten stellen Bodensensoren, wie zum Beispiel der
SensFloor® der Firma Futureshape[10], dar, der iiber Kapazitétssensoren im Boden eine
Positionsbestimmung ermoglicht. Die komplexe Infrastruktur dieses Verfahrens ist aller-
dings nur mit groBem Aufwand unter dem Bodenbelag zu installieren sowie teuer in der
Anschaffung (>10.000,00 €/Raum).

Eine Alternative bilden funkbasierte DFL-Verfahren, bei denen der Nutzer die Signalstér-
ke einzelner Funkkommunikationsverbindungen im Raum durch seine Anwesenheit beein-
flusst. Aus dieser Beeinflussung konnen Riickschliisse auf die Position des Nutzers gezo-
gen werden. Um die Mdglichkeiten dieser Verfahren zu skizzieren, muss das Projekt Wi-
See der University of Washington[11]-[13] genannt werden, bei dem der Nutzereinfluss
auf die WLAN-Kommunikation der direkten Umgebung zur Erkennung genutzt wird. Bei
diesem Verfahren konnten die Autoren die Granularitdt soweit erhohen, dass eine zuver-
lassige Gestenerkennung fiir das Steuern von Multimediagerdten im Raum moglich ist.
Einer der wenigen in der Forschungslandschaft der letzten Jahre beschriebener passiver
Funk-DFL Ansidtze, der mit aktiven Lokalisierungsverfahren vergleichbare Ergebnisse
erreicht, ist das Radio Tomographic Imaging-Verfahren (RTI) der University of
Utah[3][5][7]. Das System besteht aus einer groen Menge an im Raum verteilten Funk-
knoten, die iiber ein Ringprotokoll iterativ Funkverbindungen untereinander autbauen. Der

Nutzer beeinflusst ein nahezu homogenes Netz aus Funkverbindungen, wodurch er sehr



genau lokalisiert werden kann. Diese Vorteile sowie die Nichtinvasivitit des Verfahrens
machen funkbasierte Ansdtze zu einer guten Wahl fiir die Personenerkennung in intelli-
genten Umgebungen.

Grundlage fiir die Untersuchungen der vorliegenden Arbeit bildet der Ansatz von Lieck-
feldt et al.[14][15][16]. Fiir funkbasierte DFL Verfahren kann konstatiert werden, dass bei
einer hohen Zahl an Sender- und Empféngerpaaren eine hohe Lokalisierungsgenauigkeit
erreicht werden kann. Anstatt zusétzlicher Sender-/Empfénger-Paare mit hohen Installati-
ons- und Energieaufwand kann die Prézision durch die Verteilung kostengiinstiger und
rein passiver Radio Frequency IDentification-Transponder (RFID) im Raum erhoht wer-
den. Die Transponder empfangen das Sender-Signal von wenigen aktiven Knoten, werden
dadurch aktiviert und senden eine Antwort an die Empfanger (Backscatter-Verfahren). Ein
solches System bendtigt weniger aktive Elemente als vergleichbare Ansétze (z.B. RTI).
Daraus resultieren grof3e Vorteile bei der Gesamtenergieaufnahme des Systems und bei der
Auflosungserhohung. Diese kann an besonders relevanten Stellen im Raum einfach durch
das Ausbringen weiterer Transponder erhoht werden, indem sie unauffillig und ohne jede
Energieversorgung zum Beispiel unter Bodenbeldgen, unter Mobeln oder hinter Tapeten
appliziert werden. Letztendlich kdnnen auch die Kosten eines Lokalisierungssystems mit
diesem Ansatz deutlich reduziert werden, da der Transponderpreis durch die relativ einfa-
che Herstellung im Druckverfahren sehr gering ist'.

In einem Proof-of-Concept[17] haben Lieckfeldt et al. simulativ die grundsétzliche Mach-
barkeit des Ansatzes gezeigt, allerdings wird eine Reihe von Fragen und Problemen unbe-
antwortet gelassen. Zum einen zeigen die ersten Untersuchungen, dass genaue Lokalisie-
rungsverfahren flir eine Onlinelokalisierung rechnerisch zu komplex sind. Untersuchte,
weniger komplexe Verfahren erreichen nicht annidhernd eine ausreichende Genauigkeit.
Daher beschéftigt sich diese Arbeit mit Ansétzen zur Genauigkeitssteigerung bei gleich-

zeitiger Onlinefédhigkeit der Verfahren. Bei der Betrachtung der zeitlichen Auflosung riickt

'n2014 betrédgt der Preis fiir einen UHF RFID Reader ca. 1000,00 €, ein UHF Transponder kostet
lediglich 0,19 €. Das Experimentalsetup dieser Arbeit hat damit einen Anschaffungspreis von ca.
1000,00 €. Der Preis fiir ein vergleichbares RTI System basierend auf Crossbow TelosB Knoten betragt
> 2000,00 €. Ein SensFloor®-System kostet >10.000 €.



die Basistechnologie RFID ins Auge des Betrachters. Als Ersatz fiir die Strichcodeidentifi-
zierung entwickelt, ist die Hauptanwendung dieser Technologie in der Logistik und In-
dustrie zu finden. Proprietire RFID Systeme sind nicht auf eine hohe zeitliche Leseper-
formanz ausgelegt und es bedarf Anpassungen des Leseverfahrens, um den Messvorgang
Zu optimieren.

Mit den bisherigen Ansétzen sind weiterhin nur zweidimensionale Untersuchungen mdg-
lich. In dieser Arbeit wird daher untersucht, ob sich der zweidimensionale Ansatz durch
das Ausbringen von Transpondern an den Wianden in die dritte Dimension erweitern ldsst.
Diese Erweiterung ermoglicht eine geritefreie Raumlageerkennung des Nutzers (z.B. Sit-
zen, Stehen, Liegen).

Ein groBles Problem stellt die Anzahl der Nutzer dar. Die bisherigen Untersuchungen be-
riicksichtigen nur eine einzelne Person im Raum, was fiir eine assistive Anwendung im
beschriebenen Szenario nicht realistisch ist. Dafiir beschéftigt sich die vorliegende Arbeit
mit Methoden zur Erkennung mehrerer Personen im Raum. In diesem Zusammenhang
thematisiert die Arbeit die Grenzen der Technologie sowie mdgliche Weiterentwicklungs-

strategien.

1.2. Eigener Beitrag

Die in der vorliegenden Arbeit dargestellten Ergebnisse basieren grofitenteils auf bereits
verdffentlichten Konferenzbeitragen. Im Folgenden werden diese aufgelistet und den kor-

respondierenden Themen und Kapiteln dieser Arbeit zugeordnet.

Klassifikation von Lokalisierungssystemen In Kapitel 2 wird ein Klassifikati-
onsansatz flir existierende Objektortungsverfahren der aktuellen Forschungslandschaft
vorgestellt und eine Vielzahl an Ansétzen klassifiziert sowie hinsichtlich definierter Per-

formanzmetriken evaluiert.

Benjamin Wagner, Dirk Timmermann: Classification of User Positioning Techniques and Systems for
Intelligent Environments, Informatik 2012, Series of the Gesellschaft fiir Informatik (GI), pp. 537-548,
ISSN: 1617-5468, ISBN: 978-3-88579-602-2, Braunschweig, Deutschland, September 2012.



Lokalisierung mit passiver RFID Technologie In Kapitel 3.4 wird ein agglomerati-
ver Transpondergruppierungsansatz vorgestellt, der in fiir diese Technologie untypischen

dichten Transponderumgebungen eine schnellere erste Positionsschitzung erlaubt.

Benjamin Wagner, Dirk Timmermann: Adaptive Clustering for Device Free User Positioning utilizing
Passive RFID, 4th CoOSDEO Workshop on Context-Systems Design, Evaluation and Optimisation on the
2013 ACM International Joint Conference on Pervasive and Ubiquitous Computing (UbiComp 2013),
pp. 499-507, DOI: 10.1145/2494091.2497608, ISBN: 978-1-4503-1770-2, Ziirich, Schweiz, September
2013.

Geriitefreie Lokalisierungsmethoden In den Abschnitten 4.2-4.4 werden
Methoden zur Personenlokalisierung vorgestellt, die eine hohe Lokalisierungsgenauigkeit
bei reduziertem Rechenaufwand ermdglichen. Zum einen wird ein trainingsbasierter Klas-
sifizierungsansatz mit Hilfe eines mehrschichtigen Perzeptrons entwickelt, zum anderen
wird das Radiotomographieverfahren auf die RFID Technologie angewendet. Letzterer
Ansatz wird bis zu einem onlinefdhigen Positionsbestimmungssystem mit konstanter Bild-

rate weiterentwickelt.

Benjamin Wagner, Bjorn Striebing, Dirk Timmermann: A System for Live Localization In Smart Envi-
ronments, IEEE International Conference on Networking, Sensing and Control, pp. 684-689, DOI:
10.1109/ICNSC.2013.6548821, ISBN: 978-1-4673-5199-7, Paris, Frankreich, April 2013.

Jan Skodzik, Vlado Altmann, Benjamin Wagner, Peter Danielis, Dirk Timmermann: A Highly Integra-
ble FPGA-Based Runtime-Configurable Multilayer Perceptron, 27th IEEE International Conference on
Advanced Information Networking and Applications (AINA-2013), pp. 429-436, ISSN:1550-445X,
DOI: 10.1109/AINA.2013.19, ISBN: 978-1-4673-5550-6, Barcelona, Spanien, Marz 2013.

Benjamin Wagner, Dirk Timmermann, Gernot Ruscher, Thomas Kirste: Device-Free User Localization
Utilizing Artificial Neural Networks and Passive RFID, Conference on Ubiquitous Positioning Indoor
Navigation and Location Based Service (UPINLBS), pp. 1-7, DOI: 10.1109/UPINLBS.2012.6409762,
ISBN: 978-1-4673-1909-6, Helsinki, Finnland, Oktober 2012.

Benjamin Wagner, Neal Patwari, Dirk Timmermann: Passive RFID Tomographic Imaging for Device-
Free User Localization, 9th Workshop on Positioning, Navigation and Communication 2012
(WPNC'12), pp. 120-125, DOIL: 10.1109/WPNC.2012.6268750, ISBN: 978-1-4673-1437-4, Dresden,
Deutschland, Mérz 2012.



Dreidimensionale Nutzererkennung Der Abschnitt 5 dieser Arbeit befasst
sich mit der Erweiterung des Verfahrens um wandmontierte Transponder zur Erweiterung
der Nutzerlokalisierung in die dritte Dimension. Es werden zwei Verfahren vorgestellt mit

denen die Raumlage eines Nutzers sicher erkannt werden kann.

Benjamin Wagner, Dirk Timmermann: Device-Free 3-Dimensional User Recognition utilizing passive
RFID walls, 2013 International Conference on Indoor Positioning and Indoor Navigation (IPIN), pp.
632-635, DOI: scienceconf.org:ipin2013:21250, Montbeliard, Frankreich, Oktober 2013.

Mehrnutzerfihige RFID Tomographie In Kapitel 7 werden Verfahren zur
Erkennung mehrerer Nutzer, aufbauend auf dem in Abschnitt 4.3 beschriebenen Lokalisie-

rungsverfahren, erldutert und experimentell untersucht.

Benjamin Wagner, Tobias Ritt, Dirk Timmermann: Multiple User Recognition with Passive RFID To-
mography , 11th Workshop on Positioning Navigation and Communication (WPNC'14), pp. 1-6, DOI:
10.1109/WPNC.2014.6843289, Dresden, Deutschland, Mérz 2014.

Benjamin Wagner, Dirk Timmermann: Approaches for Device-free Multi-User Localization with Pas-
sive RFID, 2013 Workshop on Location-based services for Indoor Smart Environments (LISE), pp. 1-6,
DOI: 10.1109/1PIN.2013.6851521, Montbeliard, Frankreich, Oktober 2013.

1.3. Struktur der Arbeit

Nach der Motivation und der Darstellung der Zielsetzung wird in Kapitel 2 eine umfassen-
de Klassifikationsstruktur dargestellt, welche die Bezeichnungswelt im Bereich der Ob-
jektlokalisierungssysteme vereinheitlicht. Dariiber hinaus werden Metriken fiir die Bewer-
tung, den Vergleich und die Auswahl eines Objektlokalisierungssystems erldutert.

In Kapitel 3 wird der Stand der Technik der dieser Arbeit zugrundeliegenden RFID Tech-
nologie sowie der daraus resultierende Experimentalaufbau erldutert. Abschnitt 3.4 be-
schreibt dabei einen agglomerativen Gruppierungsansatz zur Erhhung der zeitlichen Auf-
16sung der Messungen. Innerhalb der Klassifikationsparameter wird ebenfalls die globale
Fehlermetrik beschrieben, anhand derer die Genauigkeit der einzelnen Ansdtze angegeben

werden kann und Vergleiche zu anderen Systemen angestellt werden konnen.



In Kapitel 4 werden Verfahren fiir die Lokalisierung eines Nutzers unter der Zielsetzung
einer hohen Granularitdt und Genauigkeit vorgestellt. Der Fokus liegt dabei vor allem auf
trainingsbasierten und bildgebenden Methoden, da diese im Vergleich zu modellbasierten
Methoden weniger Rechenleistung bendtigen und somit eine onlinefdhige Ortung ermdogli-
chen. Abschnitt 4.4 behandelt darauf aufbauend eine mogliche Weiterentwicklung des
bildgebenden Ansatzes zu einem Live System.

Im fiinften Abschnitt der Arbeit wird die Erhohung der Dimensionalitit des Verfahrens
thematisiert. Ein um Transponderwénde erweiterter Aufbau wird verwendet, um auf die
Raumlage der Nutzer schlieBen zu konnen.

Die Untersuchung des Systems im Hinblick auf die Erkennung mehrerer Nutzer und eine
separate Lokalisierung ist Thema des sechsten Kapitels.

Zum Schluss werden in Kapitel 7 die erreichten Ergebnisse zusammengefasst und bewer-
tet. Anschlieend werden Grenzen des Systems aufgezeigt und zukiinftige Entwicklungs-
moglichkeiten abgeschitzt. Abbildung 2 zeigt den Aufbau der vorliegenden Arbeit. Grau

hinterlegte Abschnitte enthalten die eigenen Beitrdge des Autors.

Kapitel 4 - Lokalisierungsmethoden Kapitel 5 — Dreidimensionale Kapitel 6 - Mehrnutzerfahigkeit
Nutzererkennung

4.5 Zusammenfassung | 6.6 Ergebnisse
5.3 Ergebnisse

| 6.5 Experiment

4.4 Verbesserte RFID Tomographie

4.3 Bildgebende Ortung 5.2 Experiment |
6.3 Clustering

6.2 Problemstellung

4.2 Trainingsbasierte Ortung |
5.1 Anpassung des
| 4.1 Stand der Forschung zweidimensionalen Modells |

| 6.4 Mehrnutzererkennungsverfahren |

6.1 Stand der Forschung

Kapitel 3 — Geréatefreie Lokalisierung mit passiver RFID Technologie

| 3.4 AAC — Adaptives Agglomeratives Clustering |

| 3.3 Experimentalszenario |

| 3.1 Stand der Forschung | | 3.2 UHF RFID Technologie |

Kapitel 2 — Klassifikation und Bewertung von Lokalisierungssystemen

| 2.3 Evaluation und Vergleich |

| 2.1 Klassifikation | | 2.2 Bewertungsmetriken |

Abbildung 2: Aufbau der Arbeit



2. Klassifikation und Bewertung von Lokalisierungssystemen

In der Literatur lésst sich eine Vielzahl von verschiedenen Ansétzen zur Objektlokalisie-
rung finden. Seit mehr als 100 Jahren werden an Forschungsinstituten und in der Industrie
Mechanismen und Systeme zur Roboter-, Objekt- und Personenortung sowie zur Lokali-
sierung in drahtlosen Sensornetzen entwickelt.

Die groBe Anzahl an Ansétzen und Technologien hat zu einer ebenso groBen Vielfalt an
Bezeichnungen, Notationen und Spezifikationen gefiihrt, was sowohl die wissenschaftli-
che Diskussion als auch den Vergleich verschiedener Ansétze erschwert. Unterschiedliche
Begriffe werden fiir gleiche oder dhnliche Prinzipien und Algorithmen gebraucht, wéihrend
gleiche Verfahren mit einer Vielzahl verschiedener Begriffe belegt werden. Als Beispiel
kann das Wortpaar aktiv-passiv angefithrt werden. Es wird einerseits zur Unterscheidung
zwischen gerétebasierten und geritefreien Systemen genutzt, wihrend es alternativ zur
Angabe der Verteiltheit eines Lokalisierungsalgorithmus (verteilte vs. zentralisierte Aus-
fiihrung) herangezogen werden kann.

In der Literatur der letzten Jahre hat es wenige Versuche gegeben, eine umfassende Ord-
nungsstruktur zu schaffen [18]-[20]. In Tabelle 1 sind Strukturierungsparameter einzelner
Autoren beispielhaft gegeniiber gestellt. Vergleichbare Kriterien sind in der gleichen Zeile

dargestellt, es werden die Termini der Autoren verwendet.

Koyuncu et al.[18] Liu et al.[19] Hightower et al.[20]
accuracy accuracy accuracy
precision precision
range
signal wireless technology
data rate
principle positioning algorithm
cost cost cost
complexity
scalability scale
space dimension
robustness limitations

physical /symbolic position
absolute/relative position
localized location computa-
tion
Recognition
Tabelle 1: Vergleich von Klassifikationsparametern
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Wihrend die Lokalisierungsgenauigkeit als ein wichtiges Abgrenzungsmerkmal Teil aller
Evaluationen ist, weichen die weiteren Unterscheidungskriterien im Hinblick auf die zu-
grundeliegende Anwendung deutlich voneinander ab. Eine systemiibergreifende Klassifi-
zierung darf aber nicht anwendungsorientiert sein, sondern muss nach unabhingigen Ein-
teilungskriterien erfolgen. Die von den Autoren vorgeschlagenen Parameter korrelieren,

weisen aber auch deutliche Unterschiede auf.
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Abbildung 3: Klassifizierungen nach (a) Liu et al.[19] und (b) Mautz[21]
Ein weiterer Nachteil bestehender Klassifikationen ist die Vermischung von Systemcha-
rakteristiken, Messmethoden, Technologien, etc. Wie in Abbildung 3 zu erkennen ist,
werden diese vergleichend dargestellt, obwohl terminologisch kein Zusammenhang be-
steht. Das macht das Einordnen neuer Systeme schwierig und eine umfassende Betrach-
tung unmdglich.
Ein iiberzeugender Kompromiss zwischen objektiver Technologiebeschreibung, Bewer-
tung und einer realistischen Vergleichsmdoglichkeit findet sich zur Zeit in keiner Evaluati-
on. Daher wird im Folgenden eine Klassifikationsstruktur fiir die technische Beschreibung
und vergleichende Bewertung von Positionsbestimmungssansétzen und -verfahren vorge-

schlagen.
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2.1. Klassifikation

Eine Einteilung in zwei Parametergruppen erweist sich fiir mogliche Unterscheidungspa-
rameter als sinnvoll. Systemorientierte Klassifikationsparameter beschreiben die inhdren-
ten technischen Eigenschaften der Lokalisierungstechnik ohne Blick auf die Giite der er-
haltenen Ergebnisse. Die Anwendungsorientierten Klassifikationsparameter beschreiben
die Nutzungsparameter des Systems. Diese bilden einen Einstiegspunkt fiir ein mdgliches
Entscheidungsmodell, welches die Suche nach einer anwendungsspezifischen Technologie

unterstiitzen kann.

Klassifizierungsparameter Bewertungsmetriken
Genauigkeit
| | Skalierbarkeit
Robustheit
| System-orientiert | | Anwendungs-orientiert | Komplexitit
Kosten
Physikalisches Phinomen Auflosung
Messverfahren Dimensionalitét
Algorithmus Anwendung
Architektur Objektintegration:

Abbildung 4: Klassifikationsstruktur

Die dritte Gruppe von Parametern bilden die Bewertungsmetriken. Unabhéngig von der
Struktur oder dem Aufbau eines Ortungssystems dienen sie zu dessen Bewertung hinsicht-
lich verschiedener Eigenschaften. Trotzdem konnen diese MaBstibe als direkte Wirkung
der Systemarchitektur und deren Eigenschaften betrachtet und als Basis fiir vergleichende
Beurteilungen herangezogen werden. In den meisten Evaluationen werden Klassifikati-
onsparameter jedoch mit Bewertungsmafstiben vermischt, was einen objektiven Ver-
gleich erschwert.

Im Folgenden werden die vorgeschlagenen Klassifikationsparameter ndher erkldrt sowie
die hdufigsten Auspridgungen genannt. Diese Ausfiihrungen werden bewusst nur an Stellen

tiefer betrachtet, an denen es im Hinblick auf den Fokus dieser Arbeit sinnvoll ist.

2.1.1. Systemorientierte Klassifikationsparameter

Wie bereits erwéhnt stehen die systemorientierten Klassifikationsparameter fiir systemin-

hirente technische Eigenschaften des Lokalisierungssystems. Grundlage einer Lokalisie-
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rung ist immer ein physikalisches Phdnomen, iiber dessen Messung mit Hilfe einer geeig-
neten Messtechnik ein Riickschluss auf die Position eines Nutzers moglich ist. Um aus den
Messdaten eine Nutzerposition zu bestimmen, ist ein Lokalisierungsmodell mit einem da-
rauf aufbauenden Lokalisierungsalgorithmus ndtig. Grundsétzlich sind Lokalisierungsver-
fahren nicht auf existierende Parameterkombinationen beschrinkt, daher werden die Pa-
rameter bewusst unabhéngig voneinander dargestellt.

Ein Lokalisierungssystem kann weiterhin hinsichtlich seiner grundlegenden Architektur

eingeteilt werden.

2.1.1.1.Physikalische Phiinomene

Nachfolgend werden die wichtigsten physikalischen Phianomene erldutert, auf denen ver-

fiigbare Lokalisierungssansdtze und -systeme beruhen.

Elektromagnetismus (Funk)

Die Ortung von beweglichen Objekten mittels elektromagnetischer Wellen hat eine lange
Geschichte. Vor fast 100 Jahren entstand die Idee, Schiffe mit Hilfe sogenannter Radar-
wellen zu orten [22]. Noch heute wird diese Technologie zur Positionsbestimmung im
See- und Flugverkehr eingesetzt. Doch auch in der Ortung von beweglichen Objekten au-
Berhalb militérischer und seefahrtlicher Einsatzgebiete spielt Funkortung heute eine grofie
Rolle. Am meisten Beachtung haben in den letzten Jahren sogenannte Global Navigation
Satellite Systems (GNSS), wie zum Beispiel das Global Positioning System (GPS), erfah-
ren. Hauptsédchlich zur Ortung von Fahrzeugen und mobilen Gerdten im Aufenbereich
eingesetzt, konnen iliber das Empfangen von Satellitensignalen Genauigkeiten von weni-
gen Metern erreicht werden. Fiir den Innenbereich gestaltet sich eine Nutzung jedoch
schwierig, da die Abschirmung durch Wande und Decken der Gebdude zu hoch ist und
kein direkter Sichtkontakt zu den Navigationssatelliten besteht.

Im Zusammenhang mit der Ortung von Mobiltelefonen per GPS muss auch die Ortung per
Mobilfunknetz genannt werden. Die Signalstdrke aller sich im Empfangsbereich des Gera-
tes befindlichen Mobilfunkmasten sowie die Netzeinteilung in Quadranten spielen dabei

eine wichtige Rolle. So kann entweder eine grobkdrnige Peilung iiber Signalstirkenver-

13



gleich verschiedener Sendemasten realisiert oder die grobe initiale Ortsbestimmung des
GPS Systems unterstiitzt werden (sog. Assisted GPS (A-GPS)).

Zahlreiche Arbeiten[23]-[26] beschéftigen sich mit der Nebennutzung bereits vorhandener
Funktechnologien in Innenrdumen, wie zum Beispiel Wireless Local Area Networks nach
dem IEEE 820.11 Standard (WLAN). Die Kommunikationsverbindungen zwischen Klien-
ten (engl. Clients) und Zugangspunkten (engl. Access Points (AP)) lassen neben dem
Nutzdatentransport ebenso die Messung der Signalstirke zu. Befinden sich mehrere APs in
Reichweite eines Clients konnen diese Verbindungsdaten zur Ortung genutzt werden. An
dieser Stelle konnen verteilte Algorithmen angewendet werden, die je nach verfiigbarer
Rechenleistung zwischen AP und Client aufgeteilt werden konnen.

Eine weitere vielversprechende Technologie ist Ultra Wide Band Funk (UWB) zur Lokali-
sierung von aktiven Funkempfangern. Da die Funkwellen in diesem Bereich in breiten
Frequenzbereichen arbeiten, sind die Ubertragungen storunempfindlicher und lassen somit
genauere Positionsbestimmungen bei hoher Systemrobustheit zu [27]-[29].

Ebenfalls sind an dieser Stelle experimentelle Ansdtze zu erwihnen, die ambiente Funk-
technologien, wie zum Beispiel Ultrakurzwellen (UKW), fiir die Lokalisierung nutzbar

machen[30].

Licht

Lichtnutzende Lokalisierungstechniken lassen sich grob in die Nutzung von sichtbarem
(Umgebungslicht) und unsichtbarem Licht einteilen. Erstere nutzen zumeist mehrere Vi-
deokameras zur Positionsbestimmung. Mit Multikamerasystemen lassen sich iiber dreidi-
mensionale Videometriemethoden verldsslich Positionen von Objekten oder Sensormar-
ken[31] errechnen und Trajektorien schétzen[31]. Gerade im Zusammenhang mit Kamera-
technik sei an dieser Stelle auf die Diskretionsproblematik in privaten Umgebungen, vor
allem im Bereich AAL, verwiesen (vgl. Kap.1.1).

Bei der Nutzung kiinstlicher Lichtquellen konnen Infrarotlicht (IR) oder Laser angefiihrt
werden. Bei der Roboterpositionierung in der Industrie oder fiir militirische Anwendungen

werden oft Laserscanner genutzt, um ein Abbild der Umgebung aufzunehmen. Im Heim-
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bereich ist die Hardware Kinect® von Microsoft[10][32] eine auf IR-Tiefenbildaufnahmen

basierende Technologie zur Bewegungssteuerung fiir Unterhaltungssysteme.

Schall

Schall als messbares Umgebungsphinomen wird ebenfalls in zahlreichen Ansitzen zur
Lokalisierung von Personen und Objekten verwendet[33], [34]. Dabei kann zwischen zwei
hauptséchlich verwendeten Verfahren unterschieden werden: auf Ultraschall- oder Eigen-
schall (sog. Bodysound) basierende Systeme. Bei Ersteren werden Ultraschalliibertragun-
gen entweder von am Nutzer angebrachter Sendehardware zu Referenzempfiangern im
Raum oder in entgegengesetzter Richtung benutzt. Ultraschallbasierte Verfahren haben
allerdings den gravierenden Nachteil, dass Umgebungsgerdausche mit dhnlichen Frequen-
zen, z.B. das Klappern eines Schliisselbundes oder das Klacken von Schuhen, die Messun-
gen und somit auch das Lokalisierungsergebnis stark beeinflussen kdnnen.

Dieses Problem machen sich eigenschallbasierte Ansitze zunutze, bei denen iiber an De-
cken und Wénden angebrachte Mikrophone oder Mikrophonfelder (sog. Arrays) der aus-
gesendete Bewegungs- oder Korperschall eines zu ortendes Objektes aufgenommen wird.

Eine statische Positionsschiatzung ohne Schallemission ist dabei nicht moglich.

Magnetismus

Vor allem industriell vorangetrieben wird die Nutzung von Magnetfeldern zur Positions-
bestimmung. Magnetische Lokalisierungssysteme bestehen in der Regel aus Magnetfeld-
generatoren oder Dauermagneten auf der einen und magnetischen Sensoren (Hall Senso-
ren) auf der anderen Seite. Die Positionsbestimmung erfolgt beispielsweise iiber die Mes-
sungen eines mit Magnetfeldsensoren ausgeriisteten Messareals, in dem sich ein mit einem
Dauermagneten ausgeriisteter Nutzer bewegt[35].

Im Bereich der Bewegungserfassung (engl. Motion Capturing), in welchem sehr hohe Ge-
nauigkeiten notwendig sind, spielen magnetische Verfolgungsverfahren ebenfalls eine
Rolle[35][36]. Die zu erfassende Person wird mit mehreren Magnetfeldsensoren ausgestat-
tet. Die Rauminfrastruktur ist in der Lage, ein statisches Magnetfeld zu erzeugen. Diese

Ansitze konnen unter Laborbedingungen sehr hohe Genauigkeiten zu erreichen, sind aber
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sehr storanfillig in Bezug auf metallische Objekte im Versuchsfeld und magnetische Inter-

ferenzen der Umgebung.

Sonstige

An dieser Stelle werden Ansétze genannt, die andere physikalische Phidnomene fiir die
Lokalisierung nutzen. Beispielsweise der SmartFloor® des Georgia Institute of Technolo-
gy[37][38] nutzt Druckprofile zur Nutzerlokalisierung. Dafiir haben die Autoren ein Sys-
tem aus sich unter dem Boden befindlichen Drucksensoren (engl. Load-Cells) entwickelt,
deren Ausgangsspannungsianderung fiir die Lokalisierung genutzt wird. Der grofle Vorteil
dieser Methode ist die Nutzung des direkten physikalischen Kontaktes, der als relativ ro-
bust gegeniiber Storungen angesehen werden kann [20]. Diesen Vorteil nutzen die proprie-
tdren Ansitze SensFloor® und NaviFloor® des Herstellers Future-Shape[10] ebenfalls. Im
Gegensatz zum SmartFloor werden hier jedoch kapazitive Sensoren in einen textilen Ful3-
bodenbelag integriert, was eine nicht invasive Integration auch in Privatrdumen ermog-
licht.

Fiir Fortschreibungsmethoden (vgl. Kap. 2.1.1.3) sind aullerdem sogenannte Inertialsenso-
ren von Bedeutung, die die Nutzerbeschleunigung (Multi-Achsen-Accelerometer) und
Orientierung (Gyroskope) bestimmen konnen. Diese haben neben energieintensiveren
GPS-Sensoren in der aktuellen Smartphonetechnologie eine hohe Bedeutung, wenn relati-
ve Bewegungen iiber lingere Zeitrdume aufgezeichnet werden sollen (z.B. fiir Aktivitéts-

tracking) ohne dass eine konkrete Position nétig ist.

2.1.1.2.Messtechnik

Lokalisierungssysteme lassen sich weiterhin nach der Art der Messgrof3e einteilen, die die
Basis fiir einen darauf aufbauenden Lokalisierungsalgorithmus bildet. Die verbreitetsten
Messtechniken werden im Folgenden kurz beschrieben und sind in Abbildung 5 schema-

tisch dargestellt.
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Raw Physical Value — PV

Die einfachste Methode ist dabei die reine Rohdatenmessung einer physikalischen Grof3e
am Sensorausgang. Dies konnen beispielsweise eine Ausgangsspannung, ein Schallpegel
oder ein gemessener Feldstirkenwert sein, der zur weiteren Verarbeitung genutzt wird. In
funkbasierten Systemen wird dafiir zumeist die Empfangssignalstirke (engl. Received Sig-
nal Strength (RSS)) oder ein von der Empfangshardware bereitgestellter skalierter Signal-
starkenindikator (Received Signal Strength Indicator (RSSI)) genutzt[17][19].

Bei einem System, bestehend aus Sender- und Empfiangerpaaren, lassen sich hingegen
noch weitere sinnvolle Messtechniken verwenden, die im Folgenden kurz erldutert wer-

den.

Time Of Arrival - TOA

Bei dieser Methode wird der Zeitpunkt des Signaleingangs an der Empfingerseite gemes-
sen. Unter der Vorraussetzung einer konstanten Ausbreitungsgeschwindigkeit eines Sig-
nals von A nach B ist die TOA damit die Summe aus Sendezeitpunkt und der Ausbrei-
tungsverzogerung [17]. Wichtigste Voraussetzung fiir diese Methode ist eine zeitliche
Synchronisation von Sender und Empfanger {iber einen parallelen Kanal, damit eine glei-

che Zeitbasis zur Verfligung steht.

Time Difference of Arrival - TDOA

Im Unterschied zu TOA wird bei TDOA die Differenz zwischen verschiedenen Sig-
nalankunftszeiten gemessen. Dazu werden auf Empfangsseite n parallele Empfanger (An-
tennen, Mikrophone, etc.) in bekannten Abstinden zueinander angebracht (Emp-

fangsarray). Voraussetzung ist hier ebenfalls eine zeitliche Synchronisation.

Real Time of Flight - RTOF

Die Laufzeit eines Signals zwischen dem Sender und dem Empféanger sowie wieder zurtick
wird als Real Time of Flight bezeichnet. Dieses Verfahren benotigt im Gegensatz zu zeit-
lich exakten Verfahren, wie TOA, keine zeitliche Synchronisierung, da der Empfanger

lediglich als Signalreflektor fungiert. Bei sehr kurzen Distanzen wird allerdings eine sehr
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genaue Bestimmung der Rechenverzogerung des reflektierenden Empfangers notig[19].
RTOF wird in der Objektlokalisierung vor allem in RFID Systemen[39], WLAN basierten
Verfahren[40] sowie bei Ultraschall basierten Methoden genutzt und entspricht, technisch

gesehen, einem konventionellen Radar Ansatz.

Angle Of Arrival - AOA

Neben Zeitmessungen kann auch die Richtung eines Signals zur Lokalisierung genutzt
werden. Dafiir wird aus der Pfaddifferenz eines Signals beim Eintreffen an den verschie-
denen Sensoren eines Empfangsarrays und dem bekannten Abstand der Einzelsensoren der

Ankunftswinkel des Empfangssignals ermittelt.

Received Message Data - RMD

Vor allem fiir symbolische Lokalisierungsverfahren, die auf einer reinen Nutzung der
iibertragenen Nutzinformationen basieren (z.B. Cell-of-Origin-Verfahren (vgl. Kap.
2.1.1.3), zellbasierte Mobilfunkortung, etc.), sind unabhingig von Meta-Informationen,
wie Signallaufzeit oder Signalstérke. Wichtig ist an dieser Stelle vor allem eine fehlerfreie
Ubertragung der Nutzlast, um daraus die Information iiber die Objektposition ableiten zu

konnen.

O Sensor / Sender / Empfénger

******** > Signal

® Physikalisches Phanomen

Synchrone Zeitbasis

Abbildung 5: Ausgewdhlte Messtechniken

18



2.1.1.3.Lokalisierungsalgorithmus

Der Lokalisierungsalgorithmus ermittelt aus den aufgenommenen Messdaten eine Positi-
onsschdtzung. Dabei wird in der Literatur[18][20][21] bei den Ortungsverfahren zumeist
zwischen drei algorithmischen Gruppen unterschieden: Exakte Methoden, Niherungsver-
fahren sowie Szenenanalyse (auch: Mustererkennung).

Zu den exakten Methoden zdhlen die auf Strecken- und Winkelmessungen basierenden
Laterations- und Angulationsverfahren (Trilateration bzw. Triangulation) sowie Kombina-
tionen aus beiden. Basierend auf den Messungen, lassen sich diese Methoden auf das Lo-
sen von auf euklidischen Distanzen basierenden Gleichungssystemen zuriickfiihren. Diese
Probleme sind mathematisch exakt und eindeutig 16sbar (vgl. [41]). Daher liefern diese
Verfahren unter der Voraussetzung einer fehlerfreien Messung eine exakte Position. Sind
in der Anwendung dieser Verfahren fehlerbehaftete Messungen die Grundlage der Lokali-
sierung, stellt jede errechnete Position wiederum ein Element einer Stichprobe dar und
muss daher statistisch bewertet werden (vgl. Kap. 4.2).

Die Ndherungverfahren stellen die zweite Gruppe an Lokalisierungsverfahren dar. Basie-
rend auf Annahmen iiber Antennencharakteristiken, physikalischen Signalausbreitungs-
modellen, Konnektivitdtsinformationen oder Nutzereinflussmodellen kénnen Gebiete mit
einer erhohten Priasenzwahrscheinlichkeit eines Nutzers bzw. eine Prisenzwahrscheinlich-
keitsverteilung iliber das gesamte Evaluationsgebiet ermittelt werden. Die Schitzung der
Nutzerposition kann sowohl {iber Wahrscheinlichkeitsmaximierung[5] oder geometrisch
iiber Schwerpunktsberechnungen[16][41] erfolgen. Ndherungsweise ermittelte Positionen
weisen neben den zufélligen Messfehlern auch systematische Abweichungen aufgrund des
zugrundeliegenden Modells auf, haben aber in vielen Féllen Komplexititsvorteile auf al-
gorithmischer Ebene und in Bezug auf die Messgrofen. Sie sind daher unter Zuhilfenahme
geeigneter Bewertungsmetriken mit anderen Verfahren zu vergleichen.

Eine weitere Gruppe bilden Mustererkennungsverfahren (auch: Szenenanalyse). Grundla-
ge bildet eine Datenbank offline aufgenommener Messdaten bei bekanntem Lokalisie-
rungsergebnis. Bekanntestes Beispiel sind die vor allem in der WLAN Ortung verwende-
ten Fingerprinting Algorithmen[24][25][42][43], die fiir eine groBe Menge an Positionen

die Signalstarkevektoren, die sogenannten Fingerprints, in einer Datenbank speichern. Zur
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Laufzeit wird z.B. mit der Maximum-Likelihood-Methode[15] oder einem Least-Squares-
Verfahren[45] der Fingerprint ausgewdéhlt, der die geringste Abweichung zur aktuellen
Messung darstellt. Auch Klassifizierungsverfahren wie Kiinstliche Neuronale
Netze[46][47] oder Zustandsschétzer, wie Hidden Markov Modelle kénnen zu den Mus-
tererkennungsverfahren gezidhlt werden. Hier werden die Feldmessungen iiber stochasti-
sche Modelle auf ein Zustandsmodell iibertragen, wobei die geschitzten Zustinde den
Positionen entsprechen. Diese Verfahren bieten sich fiir Lokalisierungsverfahren an, in
denen eine physikalische Modellierung zu aufwendig ist oder zu viel Rechenleistung beno-
tigt.

Einen Sonderfall in der Positionsbestimmung bilden Fortschreibungsmethoden (Koppel-
navigation, engl. Dead Reckoning). In der Roboterlokalisierung[48][49] oder im Heim-
multimediabereich[8] konnen iiber Inertialsensoren (vgl. 2.1.1.1) initial definierte Startpo-
sitionen fortgeschrieben werden[48]. Im Rahmen einer Lokalisierung ist hinsichtlich der
Anwendung zu beachten, dass sich zufdllige und systematische Positionsabweichungen
dabei akkumulieren, der Positionsfehler also {iber die Laufzeit steigt. Dem muss in festen
Intervallen mit Kalibrierungen begegnet werden.

Eine weitere Sonderform bilden die sogenannten Symbolischen Lokalisierungsverfahren,
die eine sehr grobkornige Lokalisierungsauflosung zum Ziel haben. Im Mobilfunkumfeld
werden iiber Methoden wie Cell of Origin (CoO) oder Cell-Identification (Cell-ID) ledig-
lich die betreffende Funkzelle des Mobilfunknetzes als grobe Positionsangabe ermittelt.
Die rdumliche Prézision dieser Methoden entspricht dabei der jeweiligen ZellgroBBe. Es
gibt einige Ansitze[50], die diese symbolische Lokalisierung auch auf Indoorszenarien
iibertragen, wenn beispielsweise nur der Raum von Interesse ist, in dem sich der Nutzer

zum gegenwartigen Zeitpunkt befindet.

2.1.1.4. Architektur

Ebenso gro3 wie die Menge an unterschiedlichen Lokalisierungsansétzen ist die Vielfalt
der zugrundeliegenden Anwendungsszenarien. Gerade diese bestimmen in den meisten

Féllen die Wahl des nutzbaren physikalischen Grundphidnomens und die Systemarchitektur
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durch die Umgebungsbedingungen. Grundsitzlich lassen sich Lokalisierungssysteme da-
her in Infrastruktur- sowie Inertialsysteme unterteilen (vgl. Abbildung 6).

Erstere Systeme verfiigen iiber eine im Raum bzw. innerhalb der Lokalisierungsumgebung
fest oder variabel installierte, aktive oder passive Hardware, die eine am Nutzer befindli-
che Hardware (aktive oder gerdtebasierte Lokalisierung) oder den Nutzer selbst (passive
oder gerditefreie Lokalisierung (vgl. DFL Kap. 1.1)), ortet. Im Falle einer Lokalisierungs-
hardware am Nutzer kann in diesem Zusammenhang ebenfalls zwischen aktiver und passi-
ver Nutzerhardware unterschieden werden. Aktive Elemente iibernehmen einen Teil oder
die ganze Berechnung des Lokalisierungsalgorithmus und sind als Teil einer verteilten
Struktur zu verstehen. Passive Elemente dienen als reine Reflektoren oder Sender eines
physikalischen Signals ohne Berechnungslogik.

Diese Einteilung stellt eine Uberschneidung mit dem anwendungsorientierten Klassifikati-
onsparameter der Objektintegration dar, da diese Unterscheidung sowohl aus technologi-

scher als auch aus Anwendungssicht gemacht werden muss.

Systemarchitektur

Infrastruktursystem Inertialsystem

Geréate-basiert Gerate-frei

Abbildung 6: Architekturtypen von Lokalisierungssystemen

Die andere Gruppe von Lokalisierungssystemen weist mit einer Inertialstruktur keinerlei
Rauminfrastruktur auf[50][51]. Die Lokalisierungshardware wird vollstindig am Nutzer
integriert transportiert. Typische Anwendungsgebiete sind beispielsweise Positionsbe-
stimmungssysteme im Bergbau oder Indoorszenarien, bei denen eine feste Installation

nicht moglich ist oder Ortungen in unbekannten Gebieten nétig sind.
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2.1.2. Anwendungsorientierte Klassifikationsparameter

Neben den technischen Eigenschaften kann ein Lokalisierungssystem auch anhand von
Anwendungsparametern klassifiziert werden. Bei der Auswahl eines Lokalisierungssys-
tems konnen aus der Anwendung heraus Anforderungsprofile hinsichtlich der im Folgen-
den beschriebenen Parameter erstellt werden, nach denen ein passender Systemtyp ausge-

wihlt werden kann.

Auflosung

In der Literatur der letzten Jahre werden zum Vergleich von Ansétzen zahlreiche verschie-
dene Termini fiir die Lokalisierungsgenauigkeit eines Systems genutzt. An dieser Stelle
muss zwischen der Prézision und der Genauigkeit eines Systems aber rein definitorisch
unterschieden werden. Wéhrend die Genauigkeit als Bewertungsmetrik unabhédngig von
den Systemeigenschaften iiber den Lokalisierungsfehler gemessen wird (vgl. Kap. 2.2.1),
stellt die Auflosung (oder Granularitit) das Auflosungsvermogen eines Lokalisierungsver-
fahrens dar. In der Literatur wird dabei zumeist zwischen grob- und feingranularen Ver-
fahren unterschieden[40][52][53], wobei die Gréfle und Form der Flichenelemente nicht
einheitlich definiert ist. Sehr grob granulare Verfahren werden dabei als symbolische Lo-
kalisierungsverfahren bezeichnet (vgl. 2.1.1.3).

Die Granularitdt ist ein wichtiger Designparameter fiir Lokalisierungssysteme. In Abhén-
gigkeit von der Anwendung muss beispielsweise entschieden werden, ob ein feingranula-
res System mit hohem Positionsfehler einem grobgranularen System mit niedrigem Fehler
vorzuziehen ist. Fiir Anwendungen im Privatbereich kann dabei ein Raum als Positionsan-
gabe ausreichend sein, wihrend flir Motion Capturing Anwendungen eine zentimeterge-

naue Angabe ndtig ist.

Dimensionalitit

Da fiir die hdufigsten Anwendungen die Raumlage eines Objektes oder Nutzers nicht von
Bedeutung ist, arbeiten die meisten Verfahren mit zweidimensionalen Koordinaten. Reicht
eine solche Betrachtung nicht aus, weil mehr Information, wie GroBe oder Raumlage eines
Nutzers, notig sind oder weil die Position eines Werkzeuges an einem Werkstiick exakt

angegeben werden muss, werden dreidimensionale Algorithmen verwendet. Dabei ist zwi-
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schen Verfahren, die dreidimensionale Punktkoordinaten berechnen[55][56] und Verfah-

ren, die die Hohe von Objekten oder Nutzern schétzen[31][57], zu unterschieden.

Anwendung

Die meisten Lokalisierungsverfahren werden fiir zuvor definierte Anwendungsfille ent-
worfen, sind aber theoretisch nicht nur auf diese festgelegt. Generell wird hinsichtlich der
Anwendung zwischen Indoor- und Outdoorverfahren unterschieden, da sich verfiigbare
Technologien nur innerhalb oder aulerhalb von Gebduden zuverlédssig nutzen lassen (z.B.
GPS nur Outdoor, WLAN nur Indoor, etc.). Weiterhin stellen Stor- und Reflexionsobjekte,
wie Inventar, Winde oder dicht beieinander stehende Nutzer ein typisches Problem bei der
Indoorlokalisierung dar. Im Outdoorbereich miissen zumeist wesentlich grof3ere Bereiche
abgedeckt werden, allerdings sind fiir Outdooranwendungen zumeist grob granulare Ver-
fahren ausreichend, wéhrend in Innenrdumen héhere Auflosungen noétig sind. Typische

Anwendungsfelder sind in Tabelle 2 dargestellt.

Indoor Outdoor

Logistische Anwendungen (z.B. Produktverfolgung)
Industrielle Automation Fuligidnger- und Autonavigation
Smart Home und Smart Office FuBgénger- und Autoverfolgung (Tracking)
Smart Metering Militirische Navigation und Positionierung
Heim- und Hausautomation Tourismusanwendungen (Ortsbasierte Services)
Ambient Assisted Living (AAL)

Motion Capturing

Tabelle 2: Typischer Anwendungsfelder fiir Indoor- und Outdoorverfahren

Objektintegration
Die Objekt- oder Nutzerintegration iiberschneidet sich in ihren Auspriagungen mit der Sys-
temarchitektur. Sie beschreibt die Art der Integration des zu lokalisierenden Objektes in

das Verfahren. Ist das zu lokalisierende Objekt mit zusétzlicher Hardware auszuriisten, aus
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deren errechneter Position implizit auf die Objektposition geschlossen wird, spricht man
von aktiven oder gerdtebasierten Verfahren. Die Nutzerhardware wird im Lokalisierungs-
umfeld auch als Tag bezeichnet, die Methode als Tagged Localization.

Ist das Objekt oder der Nutzer nicht mit Hardware auszustatten, spricht man von passiven
oder gerdtefreien Verfahren. Diese Art der Lokalisierung wird auch als Tag-free oder
Tagless bezeichnet und hat in den vergangenen Jahren vor allem aufgrund von Genauig-

keitsnachteilen weniger Beachtung erfahren.

2.2. Bewertungsmetriken

Im Gegensatz zu den Klassifikationsparametern konnen Bewertungsmetriken unabhingig
von den Systemeigenschaften dazu verwendet werden, Ansitze miteinander vergleichbar
zu machen. Die Reduzierung auf die Lokalisierungsgenauigkeit reicht in vielen Fillen
nicht aus, um eine dem Anforderungsprofil entsprechende Losung zu finden.

In verfiigbaren Evaluationen[19]-[21][58] finden die Autoren keinen iiberzeugenden
Kompromiss zwischen objektiver und vollstindiger Beschreibung der Systemeigenschaf-
ten und Bewertung. Ein Vergleich verschiedener Systeme findet in den meisten Arbeiten
nur vor dem Hintergrund eines spezifischen Anwendungsfalls dar.

Im Folgenden wird eine Ubersicht iiber die wichtigsten BewertungsmaBstibe gegeben.

2.2.1. Ortliche und Zeitliche Performanz

Das Lokalisierungssystem wird zur Genauigkeitsbewertung als Blackbox (bzw. IPO mo-
del) betrachtet (vgl. Abbildung 7), die aus der Eingabe a priori verfiigbarer Kalibrierungs-
informationen I.,; und des Messvektors S,,,..s zum Zeitpunkt t; eine oder mehrere Positi-
onsschidtzungen P, erzeugt. Fiir die Evaluierung sind die zeitliche Performanz und die
ortliche Genauigkeit die Vergleichskriterien. Die zeitliche Performanz wird als mittlere
Laufzeitt; = E {td,i} des Lokalisierungsalgorithmus bis zur Ausgabe der geschitzten Posi-
tion definiert. Da diese direkt von der Grof3e des Eingabevektors beeinflusst werden kann,
wird sie fiir verschiedene Transponderfeldgroflen verglichen. Um Vergleichbarkeit zu ge-
wihrleisten, werden die verwendeten Hardwareplattformen so gewahlt, dass sie leistungs-

méBig den zu vergleichenden Untersuchungen entsprechen.
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Abbildung 7: Blackboxmodell fiir die geritefreie, passive RFID-basierte
Personenlokalisierung

Die Evaluation der Ortlichen Performanz erfolgt grundsétzlich iiber die Angabe des Loka-

lisierungsfehlers e als Differenz zwischen der realen und geschitzten Nutzerposition:
€= ”(Pest - Porig)”Z (2.1

In der Realitét reicht diese Angabe alleine aber nicht aus, denn typischerweise sind fiir
eine belastbare Positionsaussage N > 1 Positionsschdtzungen nétig, die um den mittleren
Lokalisierungsfehler e streuen. Diese Streuung ergibt sich aus der Varianzfortpflanzung
der Menge der Messwerte (vgl. Born[41]), die einer Stichprobe aus einer normalverteilten
Grundgesamtheit entsprechen. Neben der Streuung ist die Verzerrung (engl. Bias) der
mittleren geschétzten Position zur wahren Position Teil des Fehlermales. In der mathema-
tischen Schitztheorie werden Schétzverfahren daher nach ihrem Schétzverhalten gegen-
iiber der zu schitzenden GréBe in erwartungstreue (unbiased estimators) sowie verzerrte
(biased estimators) Schitzer unterschieden. Dies ldsst sich ebenso auf Lokalisierungsalgo-
rithmen anwenden, die aus einer Stichprobe (Messungen) die Nutzerposition P, schétzen.
In Abbildung 8 ist (a) der mittlere Positionsfehler bei einer Einzelmessung, sowie fiir ei-
nen (b) verzerrten (biased) und (c) erwartungstreuen (unbiased) Schitzer dargestellt.

Um diesen Eigenschaften in einer Fehlermetrik Rechnung zu tragen, wird in der Lokalisie-
rungsforschung oft der Mittlere Quadratische Fehler (MSE) zur Angabe der Ortlichen Lo-

kalisierungsperformanz verwendet.
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Abbildung 8: Prinzipielle Darstellung des (a) mittleren Positionsfehlers bei
einer Schétzung, Bias und Standardabweichung bei einem (b)
verzerrten Schitzer, (c) bei einem erwartungstreuen Schétzer

Dieser wird im Allgemeinen als Summe der quadrierten Verzerrung und der Schitzungs-

varianz angegeben:

MSE(Pest) = [BiaS(Porig'Pest)]z + Var(Pest)

Im Fall der Erwartungstreue (Unverzerrtheit) entspricht der MSE der Varianz des Schit-
zers. Der MSE integriert Informationen iiber die Verzerrung und die Streuung eines
Schitzverfahrens. Bei dem Vergleich verschiedener Verfahren kann also entschieden wer-
den, ob eine leichte Verzerrung bei erhohter Streuung in Kauf genommen werden kann

oder umgekehrt. In der Regel ist das Verfahren mit dem geringeren MSE zu bevorzugen.

2 Abbildung 19(b) in Anlehnung an [17]
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Walz (vgl. [59]) hat nachgewiesen, dass der MSE im Schétzfall folgendermafen berechnet

werden kann:

2
MSE(BDrig: Best) = E{[”Borig - Best”z] } (2-3)

Abgeleitet davon ist der MSE von Positionsvektoren nach Auflosung der euklidischen

Norm folgendermalien zu errechnen:

E{[1Bortg = Busel,] } 4

= E] [J (Porig ~ &st)ﬂ

_E [\/ (¥orig = Xest) + (Yorig =¥ ”t)n

=E {(xorig - xest)2 + (yorig - yest)z}

Nach der Aufnahme von N Messungen kann der Erwartungswert des MSE also wie in

Gleichung (2.5) dargestellt approximiert werden.

MSE(BDrigv Best) = %ZN {(xorig - xN,est)z + (Ym"ig - YN,est)Z} (2-5)

Nach Lieckfeldt[17] ist dieser mit einer optimierten Anzahl N zu approximieren, da die
genaue Berechnung des MSE iiber die Grundgesamtheit einen hohen Berechnungsaufwand
bedeutet.

Im Fall eines erwartungstreuen Schétzers entspricht die Wurzel des MSE der Standardab-

weichung des Schitzers \/ MSE (P,s;) = 0p, . Analog dazu kann auch im verzerrten Fall

der sogenannte Root Mean Square Error (RMSE) errechnet werden:

RMSE (P,s;) = | MSE (Peg;) (2.6)
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Im Objektlokalisierungsumfeld ist es iiblich die Genauigkeit der Schitzverfahren iiber
diese Metrik anzugeben, um das FehlermaR in der gleichen Einheit wie die zu schitzende
GrofBe angeben zu kénnen.

In dieser Arbeit wird zu Evaluationszwecken daher hauptsdchlich der RMSE genutzt, um
die vorgestellten Ansétze mit anderen Verfahren vergleichen zu kénnen.

Weiterhin verwenden die meisten Autoren im Lokalisierungsumfeld die Angabe der ku-
mulativen Verteilungsfunktion (Cumulative Distribution Function (CDF)) des Lokalisie-
rungsfehlers zum Vergleich zwischen verschiedenen oder verschieden parametrisierten
Ansitzen. Eine schneller ansteigende CDF-Funktion indiziert dabei grundsitzlich eine
bessere Lokalisierungsperformanz, wobei Einzelwerte auf den verschiedenen Konfidenz-

stufen miteinander verglichen werden’.

2.2.2. Nicht eindeutig quantifizierbare Metriken

Neben den quantifizierbaren Groflen der zeitlichen und 6rtlichen Performanz sind mehrere
nicht eindeutig quantifizierbare Bewertungsmetriken beim Vergleich von verschieden
klassifizierten Lokalisierungsansitzen zu beriicksichtigen. Diese sind im Folgenden kurz

dargestellt.

Skalierbarkeit

Die Skalierungsfahigkeit eines Ortungssystems kann aus zwei verschiedenen Richtungen
betrachtet werden: der GroBe des Lokalisierungsgebiet (Fldichenskalierung) sowie der
Anzahl der zu lokalisierenden Objekte (Nutzerskalierung). Hightower et al.[20] schlagen
die Flidche pro Infrastruktureinheit sowie die maximal zu lokalisierende Objektanzahl pro
Infrastruktureinheit als Maf} vor. Vor dem Hintergrund inertialer Systeme und Verfahren,
deren Skalierung nicht mit einer Erhéhung der Infrastuktur zusammenhéngt (z.B. GNSS
Verfahren[42]), ist eine solche Quantifizierung fragwiirdig. Generell kann jedoch fiir jedes
System eine Orientierung beziiglich der Skalierungsfahigkeit angegeben werden. Beispiele

fiir besonders hohe und niedrige Auspridgungen sind zum einen weltweit operierende

3 In der Literatur werden Genauigkeitsangaben iiblicherweise bei 80% Konfidenzniveau angegeben.
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GNSS Verfahren[42] (z.B. GPS) iiber ein ganzes Haus umfassende WLAN basierte Loka-
lisierungssysteme[22][24][25] bis hin zu Single-Room-Systemen, wie Ubisense[60].

Die Flachenskalierungsmoglichkeiten des Systems héngen substanziell mit seiner Archi-
tektur sowie dem zugrundeliegenden physikalischen Phdnomen mit seinen Ausbreitungs-
eigenschaften zusammen. Auch die Anzahl der zu lokalisierenden Personen hingt von
diesen Eigenschaften ab. Im Falle funkbasierter Lokalisierungsverfahren konnen bei-
spielsweise die Kanalkapazitit oder Kollisionsmechanismen die mdgliche Nutzerzahl be-

grenzen.

Robustheit

Als Robustheit wird die Mdglichkeit eines Lokalisierungssystems verstanden, seine Funk-
tionalitdt unter einer Vielzahl von Umgebungseinfliissen bestmoglich zur Verfligung zu
stellen. Die Einfliisse stellen vor allem durch Interferenzen verrauschte oder ldngere Zeit
nicht verfligbare Sensordaten dar.

Ein nicht robustes System kann unter gestorten Umgebungseinfliissen, die iiber das im
jeweiligen Modell betrachtete Messrauschen hinausgeht, keine Positionsschidtzung abge-
ben. Bei robusten Systemen ist eine Schiatzung moglich, deren zeitliche und ortliche Per-
formanz beeinflusst ist. Daher wird an dieser Stelle zumeist zwischen zeitlicher und ortli-

cher Robustheit unterschieden.

Komplexitiit

Die Komplexitdt eines Lokalisierungssystems hingt fundamental von seiner Software- und
Hardwarearchitektur ab und hat starken Einfluss auf die Systemkosten sowie die Ortliche
und zeitliche Performanz. Sie kann von verschiedenen Blickwinkeln aus betrachtet werden
(vgl. Tabelle 3). Eine allgemeine Quantifizierung ist hier aufgrund der Vielzahl an unter-
schiedlichen Systemarchitekturen ohne Spezialisierung auf eine Systemart nur schwer
moglich. Lediglich vergleichende Betrachtungen lassen sich anstellen.

Als Beispiel ist an dieser Stelle der Unterschied zwischen Infrastruktur basierter und iner-

tialer Architektur zu nennen. Inertiale Systeme[51] haben, bedingt durch das Fehlen einer
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Rauminfrastruktur, beziiglich der rdumlichen Ausdehnung eine geringe Hardwarekomple-
xitdt. Allerdings weisen sie in Bezug auf die Nutzerhardware zumeist eine relativ hohe
Konzentration an Komponenten und Sensoren auf, was die spezifische Komplexitit am

Nutzer signifikant erhoht.

Komplexititsbegriff Einflussparameter

Art und Menge der Systemkomponenten,

LRI Ol Dl Réumliche Ausdehnung

Umfang des Softwaresystems (Summe an
Softwarekomplexitit noétigen Skripten, Diensten, Applikationen)
Zeilenmetriken, etc.)

Anzahl der Berechnungsschritte,

ALFUATI GO 5 01 Rechenaufwand der einzelnen Operationen

Tabelle 3: Komplexititsbegriffe und Auspragungen

Zur Messung der Softwarekomplexitdt gibt es verschiedene Metriken, z.B. die Komplexi-
tit nach Halstead oder McCabe[61][62] sowie Zeilenmetriken (physikalische Zeilen, Pro-
grammzeilen, kommentierte Zeilen, etc.). Diese werden in der Regel dazu genutzt, eine
Aussage liber die Codequalitit, Moglichkeit von Test und Wartung sowie iiber das Code-
verstdndnis abzugeben. Fiir eine quantitative Bewertung ist an dieser Stelle direkter Ein-
blick in die Implementierung des Systems erforderlich. Weiterhin kann der Komplexitts-
begriff noch in Richtung der Verteiltheit der Algorithmusimplementierung betrachtet wer-
den. Gerade bei geritebasierten Verfahren, bei denen die Nutzerhardware einen Teil der
Berechnung iibernimmt, kann eine solche Verteilung performante Vor- oder Nachteile
aufweisen. Die Softwarearchitektur sowie die Implementierungsqualitit haben einen direk-
ten Einfluss auf die zeitliche Performanz des Gesamtsystems.

Der letzte Komplexitatsbegriff ist die algorithmische Komplexitit. Bei mathematisch stark
heterogenen Ansétzen miissen die Berechnung des Positionssergebnisses sowie alle Initia-
lisierungsberechnungen auf Grundoperationen (bzw. Matrixoperationen) heruntergebro-
chen werden, um eine Aussage iiber die algorithmische Komplexitit zu ermdglichen.

Fiir eine Systementscheidung ist die erreichbare zeitliche Performanz von héherer Bedeu-

tung, als quantifizierte Aussagen zur algorithmischen und Softwarekomplexitit, weshalb
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von einer Betrachtung im weiteren Verlauf abgesehen wird. Die Hardwarekomplexitét hat
direkten Einfluss auf die Systemkosten, weil die Erhohung der Anzahl der Systemkompo-

nenten im Regelfall den groBten Kosteneinfluss darstellt.

Kosten

Die wichtigste betriebswirtschaftliche Kenngréfe sind die Kosten eines Systems, wobei
zwischen fixen Anschaffungskosten, performanzvariablen Anschaffungskosten sowie Be-
triebskosten unterschieden werden muss.

Fixe Anschaffungskosten sind die Summe aller benétigen Systemkomponenten (Hard-
ware-, Softwarekosten inkl. Lizensierungs- und Installationskosten) zum derzeitigen
Marktpreis. Bei einigen Systemen (z.B. UbiSense[60]) konnen diese performanzvariabel
ausgeprigt sein, da beispielsweise eine Erhohung der Anzahl aktiver Sensoren in der
Rauminfrastruktur zu einer Erhhung der ortlichen Auflosung fiihrt und umgekehrt.

Zu den Betriebskosten zdhlen vor allem Energiekosten (sowohl fiir die Infrastruktur als
auch fiir mobile Geridte) und Wartungskosten. Aufgrund der gleichzeitigen Betrachtung
von wissenschaftlichen Ansdtzen und proprietiren Systemen werden Betriebskosten in
dieser Arbeit nicht betrachtet.

Kostenaussagen sind zu Vergleichszwecken immer als zeitliche Momentaufnahme zu be-
trachten, da anfallende Kosten durch Technologiewechsel, Marktbewegungen oder regula-

torische Eingriffe stark schwanken konnen.
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2.3. Evaluation und Vergleich

In Tabelle 4 werden im Rahmen der Objekt- und Personenlokalisierung gegenwirtig ver-
fligbare proprietire Systeme sowie neue Ansitze und Verfahren® anhand der in 2.1 vorge-
stellten Klassifikation evaluiert. Analog werden diese in Tabelle 5 anhand der vorgestell-
ten Metriken bewertet. Die nicht eindeutig quantifizierbaren Bewertungsmetriken werden
in Anlehnung an Liu[19] mit den Ausprdgungen {niedrig, mittel, hoch} geschitzt einge-
ordnet. Sind in den jeweiligen Publikationen keine ausreichenden Angaben vorhanden, ist
dies in der Tabelle kenntlich gemacht. Die Darstellungen entsprechen den publizierten
Werten der jeweiligen Autoren und beruhen nicht auf eigenen Untersuchungen.

Die Evaluation kann die Grundlage fiir ein Entscheidungsmodell darstellen, welches aus-
gehend von der jeweiligen Anwendung und gewiinschten Performanz zu einem geeigneten
Verfahren fiihrt. Aulerdem kann die Evaluation in Zukunft anhand des vorgegebenen
Klassifizierungssystems beliebig um neue Ansétze erweitert werden.

Aus der Zusammenstellung wird ersichtlich, dass der technologische Schwerpunkt verfiig-
barer Ansidtze im Bereich der funkbasierten, aktiven (i.S.v. gerdtebasierten) Lokalisie-
rungsverfahren liegt. Es existieren nur wenige geritefreie Ansitze, die zumeist Nachteile
hinsichtlich ihres Auflosungsvermdgens, ihrer Hardwarekosten und ihrer Invasivitit in
privaten Umgebungen haben. Gleichzeitig weisen funkbasierte Verfahren ein sehr grofes
Potenzial hinsichtlich Granularitit und Genauigkeit auf. Der Fokus dieser Arbeit auf einen

nicht-invasiven, funkbasierten und gerétefreien Ansatz ist daher sinnvoll.

* Aufgrund der zahlreichen Entwicklungen auf dem Gebiet der Lokalisierung stellt die Evaluation kei-

nen Anspruch auf Vollstindigkeit. Es wurden Ansitze und Systeme ausgewahlt, die im Umfeld ubiqui-
térer, smarter Umgebungen bereits genutzt werden oder aus der aktuellen Literatur zum Vergleich her-
angezogen werden konnen.
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€€

Ansatz / Autor / Hersteller Systemorientierte Anwendungsorientierte
System Klassifikationsparameter Klassifikationsparameter
Physikali- Messtechnik  Lokalisierungsalgorithmus Architektur Objektintegration ~ Granularitdit ~Anwendung Dimensionalitat
sches
Phdnomen
Ubisense Ubisense Ltd. Funk TDOA + AOA Exakt Infrastruktur Geréatebasiert Fein Indoor 2D
(UWB) (Trilateration) (Aktiv)
RTI[63] University of Utah Funk RSS Tomographie Infrastruktur Geratefrei Fein Indoor 2D
(IEEE Outdoor
802.15.4)
Lieckfeldt et. al. University of Rostock Funk RSS Ndherungsverfahren Infrastruktur Geréatefrei Fein Indoor 2D
[15] (UHF- Szenenanalyse
RFID)
Landmarc[64] Michigan State Univer- Funk RSS Exakt Infrastruktur Geréatebasiert Fein Indoor 3D[65]
sity (308 Mhz (Aktiv)
RFID)
Hong Kong Univ. of
Science and Technolo-
gy
SpotON([66] University of Washing- Funk RSS Exakt Infrastruktur Geréatebasiert Fein Indoor 3D
ton / Xerox (Triangulation) (Aktiv)
RADAR[67] Microsoft Corp, Funk RSS Exakt Infrastruktur Geratebasiert Fein Indoor 2D
(Wavel- (Triangulation) (Aktiv)
AN) Szenenanalyse
Ferret[68] University of Massa- Funk Konnektivitat N&herungsverfahren Inertial Geratebasiert Fein Indoor 2D
chusetts (RFID) (Likelihood Methode) (Aktiv)
Schneegans et. University of Tubingen Funk Konnektivitat Ndherungsverfahren Inertial Geréatebasiert Fine Indoor 2D

al.[69]

/ Bochum

(RFID)

(Aktiv)
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Zhang et al.[70]

GNSS[71]

Active
Badges[72]

Active Bats[73]

MotionStar[20]

Cricket[74][75]

PinPoint 3D-
iD[20]

Easy Living[76]

Smart Floor[37]

Hong Kong University
of Science and Tech-
nology

Navstar GPS[20]

Galileo

GLONASS

Xerox / Univ. of

Cambridge

AT&T

Ascension Techn. Corp.

MIT

RF Technologies

Microsoft Research

Georgia Tech

Funk

Funk

Funk

Funk

Licht
(IR)

Ultraschall

Magen-
tismus

Funk
Ultraschall

Funk

Licht
(3D Vide-
ometrie)

Kon-

takt/Druck
(Span-
nung)

RSS

TOF

TOF

TOF

Konnektivitat

TOA / TOF

RSS

TOF

TOF / TDOA

Videometrie

PV

N&herungsverfahren

Exakt
(Triangulation)

Exakt
(Triangulation)

Exakt
(Triangulation)

Ndherungsverfahren

Exakt
(Trilateration)

Szenenanalyse

Exakt
(Lateration)

Exakt
(Lateration)

Exakt
(Triangulation)

Ndherungsverfahren
(Nearest Neighbour
Methode)

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Geréatefrei

Geréatebasiert

(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv/Passiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratefrei

Geréatefrei

Fein

Fein

Fein

Fein

Grob

Fein

Fein

Grob

Fein

Fein

Grob

Indoor

Outdoor

Outdoor

Outdoor

Indoor

Indoor

Indoor
Outdoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

2D

3D

3D

3D

2D

3D

3D

3D

2D

3D

2D




93

Mobile Phone
Localizing

SkyLoc[52]

Héhnel et.
al.[78]

HiBall Tra-
cker[45]

BlueTrack[79]

HORUS
[80][24]

Randell & Mul-
ler[81]

MoteTrack[82]

Spec. Provider

Otsason et. al.[77]

Intel / Univ. of Toronto

Intel / Univ. of Freiburg
/ Univ. of Washington

3rdtech, Inc.

University of Rostock

University of Maryland

University of Bristol,
UK

Harvard University,
Cambridge

Funk
(GSM)

Funk
(GSM)

Funk
(GSM)

Funk
(GSM)

Funk
(RFID)

Licht
(IR)

Funk
(Blue-
tooth)

Funk
(IEEE
802.11)

Ultraschall

Funk
(IEEE
802.15.4)

RSS

RMD

RSS

RSS

Konnektivitat

Konnektivitat

RMD

RSS

TOA

RSSI + LQl

Triangulation

Cell of Origin

Ndherungsverfahren
Szenenanalyse

(Fingerprinting, K-Nearest

Neighbor)
Fingerprinting

Ndherungsverfahren

Exakt
(SCAAT)

Szenenanalyse

Szenenanalyse
(Fingerprinting)

Exakt
(Triangulation)

Ndherungsverfahren
(Centroid Methode)

Inertial
(Outdoor)
Infrastruktur
(Generell)

Inertial
(Outdoor)
Infrastruktur
(Generell)

Inertial
(Indoor)
Infrastruktur
(Generell)

Inertial

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Passiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Grob

Grob

Grob

Grob

Fein

Fein

Grob

Fein

Fein

Fein

Outdoor
Indoor

Outdoor
Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor
Outoor

2D

2D

3D

3D

2D

3D

2D

2D

2D

2D




9¢

INS / PDF Ap-
proach([51]

DOLPHIN
[83][84]

Haeberlen et. al.

[85]

Ekahau RTL

System [46]

RightSPOT[86]

Ladd et al. [87]

Place Lab[50]

AeroScout[47]

MagicMap[88]

Topaz

Kinect[89]

Tampere University of

Finland

University of Calgary

University of Tokyo

Rice University

Ekahau, Inc.

Microsoft Corp,

Rice University

Intel Research

AeroScout

HU Berlin

Tadlys

Microsoft Corp.

Beschleu-
nigung
Licht
(Laser)
Funk (GPS)

Ultraschall

Funk
(IEEE
802.11)

Funk
(IEEE
802.11)

Funk
(UKW
Radio)

Funk
(IEEE
802.11b)

Funk
(802.11 +
GSM +
Bluetooth)
Funk
( IEEE
802.11)

Funk
(IEEE
802.11)
Funk
(Blue-
tooth)

Licht
(Tiefenvi-
deomet-
rie)

PV / TOF

TDOA

RSS

RSS

RSS

RSS

RSS
Konnektivitat

RSS
TDoA

RSS

RMD

TOF
Videmetrie

Dead Reckoning

Exakt
(Triangulation)

Probabilistisch

Szenenanalyse
(Fingerprinting)

Ndherungsverfahren

Probabilistisch

Szenenanalyse

Cell of Origin

Exakt
(Trilateration)
Szenenanalyse

Inertial

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratefrei

Fein

Fein

Grob

Fein

Grob

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Indoor
Outdoor

Indoor

Indoor

Indoor

Outdoor

Indoor

Outdoor
Indoor

Outdoor
Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

2D

3D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

3D




LE

Wii[8]

WiSee[11]-[13]

Fink et al.[90],

[91]

Qian et al.[92]

Salido-Monzu et

al. [93]

ActionSLAM[94]

ARIANNA[95]

Lopes et al.[96]

Zou et al.[97]

Visual Landmark
[98]

Nintendo

University of Washing-
ton

University of
Rostock

Shanghai Jiao Tong
University

University of Acala

ETH Ziirich

R&D and Automation
Dept DUNE s.r.|

University of Aveiro

Nanyang Technological
University

Tsinghua University
Qualcomm Research

Licht (IR)
Beschleu-
nigung

Funk
(IEEE
802.11)

Funk
(868 MHz
/ 2,4 GHz)

Funk

Licht
(IR)

Funk
Beschleu-
nigung
Gravitati-
on
Magne-
tismus
Funk (GPS)
Magnetic

Funk (IEEE
802.11)
Schall

Funk
(IEEE
802.15.4)

Licht
(Video-
metrie)

Konnektivitat

PV

RSS

RSS

RSS

TOF

RSS

RSS

TDOA

RSS

Videometrie

Exakt
(Trilateration)
Dead Reckoning

Klassifizierung

Tomographie

Dead Reckoning

Exakt

(Trilateration)

Dead Reckoning

Dead Reckoning

Exakt

Klassifizierung
(Ktnstliche Neuronale
Netze)

Szenenanalyse

Infrastruktur

Infrastruktur

Infrastruktur

Inertial

Infrastruktur

Inertial

Inertial

Infrastruktur
(WSN)
Inertial

(Smartphone)

Infrastruktur

Inertial

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratefrei

Geréatefrei

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geratebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Geréatebasiert
(Aktiv)

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Fein

Grob

Grob

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

Outdoor
Indoor

Indoor

Indoor

Indoor

3D

3D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D

2D




Lighthouse[99] University College Funk RSS Exakt Infrastruktur Geratebasiert Grob Indoor 2D
Dublin (IEEE (APs) (Aktiv)
802.11) Inertial
(Mobile
Device)
LOSNUS[100] Vienna University of Ultraschall TDoA Exakt Infrastruktur Geratefrei Grob Indoor 3D
Technology ToF
FDM-PAM[101] Graduate University for Schall TDoA Exakt Infrastruktur Geratebasiert Fein Indoor 2D
Advanced Studies (Aktiv)
SignalSLAM[102] Bell Laboratories Funk RSS Exakt Infrastruktur Geratebasiert Fein Outdoor 2D
(IEEE Dead Reckoning (Aktiv) Indoor
802.11,
Bluetooth,
LTE, GPS,
NFC)
Mag-
netismus
Iwase et al.[103] Toyota Central R&D Funk RSS Dead Reckoning Inertial Geréatebasiert Grob Indoor 2D
Labs., Inc Magne- PV (Aktiv)
tismus
g University of Tokyo Beschleu-
nigung
Andrei Pople- DIT - University of Funk RSS Szenenanalyse Infrastruktur Geréatefrei Grob Outdoor 2D
teev[104] Trento (UKW, (Fingerprinting) Indoor
DAB,
DVB-T)

Tabelle 4: Klassifizierende Evaluation: Technologien und Systeme



Autor/ Bewertungsmetriken

Hersteller

Ansatz / System

Genauigkeit Laufzeit Skalierbarkeit Robustheit Komplexitat Kosten

RTI[63] University of Utah 0,5-1m Niedrig Mittel Mittel Hoch Mittel

Michigan State University
Landmarc[64] >2m ~7,5s Mittel Niedrig Mittel Mittel
Hong Kong Univ. of Science and Technology

W
‘O SpotON[66] ~ Universityof Washington /Xerox ~ 3m 10205 Mittel  Mittel  Mittel  Nedrig

RADAR[67] Microsoft 2-3m Hoch Mittel Mittel Mittel Niedrig

Schneegans et. al.[69] University of Tuibingen / Bochum 0,4m <10ms Mittel Hoch Niedrig Niedrig

Infr.: Hoch
Transp.: Niedrig

GNSS[71] Navstar GPS[20] 1-5m Niedrig / Mittel Niedrig




Infr.: Hoch

GLONASS 1-5m Niedrig / Mittel Niedrig Transp.: Niedrig

Active Bats[73] AT&T 10cm Niedrig Mittel Hoch Niedrig Niedrig

Cricket[74][75] MIT Niedrig / Hoch / Niedrig Niedrig

Easy Living[76] Microsoft Research 10cm ~300ms Mittel Hoch Mittel Hoch

E911 200m Hoch / Hoch Mittel Mittel
g Mobile Phone Locali-
zing _
SkyLoc[52] Intel / Univ. of Toronto Niedrig <10ms Niedrig / Mittel Niedrig

HiBall Tracker[45] 3rdtech <0,2mm <1lms Hoch Hoch Mittel /.

HORUS[80][24] University of MaryLand im / Mittel Mittel Mittel Niedrig



MoteTrack[82] Harvard University, Cambridge 0,9-1,6m / Hoch Hoch Mittel /

DOLPHIN[83][84] University of Tokyo 15cm / Hoch Niedrig Niedrig /

Ekahau RTL Sys-

tem([46] Ekahau 2m Niedrig Mittel Mittel Mittel Niedrig

Ladd et al. [87] Rice University im Niedrig Hoch / Niedrig Niedrig

It

AeroScout[47] AeroScout 3-5m Niedrig Hoch Hoch / /

Topaz Tadlys 2m 15-30s Mittel Niedrig / Mittel

Wii[8] Nintendo / Niedrig Niedrig Mittel / Niedrig

Fink et al.[90], [91] University of Rostock Mittel Niedrig Mittel ’l\\lﬂlg':jer:g Niedrig /
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Salido-Monzu et al.
[93]

ActionSLAM([94]
ARIANNA[95]

Lopes et al.[96]

Zou et al.[97]

Visual Landmark [98]

Lighthouse[99]

LOSNUS[100]

FDM-PAM([101]

SignalSLAM[102]

Iwase et al.[103]

Andrei Popleteev[104]

University of Acala

ETH Zirich

R&D and Automation Dept DUNE s.r.|

University of Aveiro

Nanyang Technological University

Tsinghua University

Qualcomm Research

University College Dublin

Vienna University of Technology

Graduate University for Advanced Studies

Bell Laboratories

Toyota Central R&D Labs., Inc

University of Tokyo

DIT - University of Trento

Hoch

<0,5m

0,2m

<0,1m

0,8-2,3m

12 m

Mittel

Hoch

0,1m

Hoch

1-2m

Hoch

Mittel

Mittel

Niedrig-Mittel

Niedrig

Mittel - Hoch

Niedrig - Mittel

Mittel

Mittel

Niedrig

Mittel

Mittel - Hoch

Niedrig
Niedrig
Mittel

Hoch

Mittel

Mittel

Mittel

Hoch

Mittel - Hoch

Hoch

Hoch

Mittel

Hoch

Mittel

Hoch

Hoch

Mittel

Hoch

Mittel

Hoch

Hoch

Niedrig -
Mittel

Niedrig

Niedrig

Mittel

Hoch

Niedrig
Mittel
Mittel
Mittel

Mittel

Niedrig

Mittel

Mittel

Niedrig — Mittel

Niedrig

Niedrig

Mittel

Niedrig - Mittel

Mittel

Niedrig

Niedrig

Niedrig

Tabelle 5: Bewertung verschiedener Technologien und Systeme



3. Geriitefreie Lokalisierung mit passiver RFID Technologie

Wie bereits in Kap. 1.1 dargestellt, ist es das Ziel dieser Arbeit, ein gerdtefreies System zur
Nutzerlokalisierung in Innenrdumen zu entwerfen. Der grundlegende Ansatz von Lieck-
feldt at al.[14][15][16] zeigt dafiir zwar die grundsitzliche Machbarkeit, lasst dabei aller-

dings eine Reihe von Fragen unbeantwortet (vgl. Kap. 1.1). Die Kernthemen sind dabei:

1. eine Erhohung der zeitlichen Performanz bei hoher Genauigkeit,
2. eine Mehrnutzerfahigkeit sowie

3. eine Integration der Hohendimension.

Wenn die Erhohung der zeitlichen Performanz eines auf passiver Radio Frequency Identi-
fication (RFID) basierenden Lokalisierungssystems untersucht werden soll, stehen die
Moglichkeit der Basistechnologie selbst im Mittelpunkt der ersten Betrachtung. In Ab-
schnitt 3.1 wird der grundsitzliche Ansatz einer RFID basierten geritefreien Nutzerortung
in Innenrdumen noch einmal kurz erldutert. Aufgrund des breiten weltweiten Einsatzes im
Bereich Industrie und Logistik ist die Technologie hochreguliert und unterliegt zahlreichen
Standards und definierten Protokollen. Diese werden umfassend in Abschnitt 3.2 erlautert,
wihrend in Abschnitt 3.3 das fiir die Untersuchungen in dieser Arbeit zugrundeliegende
Experimentalszenario erldutert wird.

Neben der Berechnungszeit eines darauf autbauenden Lokalisierungsverfahrens weist das
Auslesen einer grolen Menge passiver RFID Transponder im Lesebereich eines einzelnen
RFID Readers (nachfolgend kurz als RFID-Feld bzw. Messfeld bezeichnet) den groBten
Zeitbedarf auf. Unter Beriicksichtigung fixer Verfahren und Protokolle fiir die Transpon-
derkommunikation wird daher in Abschnitt 3.4 ein Clusteringverfahren vorgestellt, wel-

ches eine Erhohung der zeitlichen Auflosung bei der Positionsermittlung ermdoglicht.

3.1. Stand der Forschung

Die Messgrofie eines funkbasierten geritefreien Lokalisierungsverfahrens ist der positi-
onsabhéngige Signalstirkeverlust Ay bei Anwesenheit eines Nutzers in direkter Umge-

bung der LOS-Achse, ausgelost durch Abschattungs- und Reflexionserscheinungen:
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Yrec (t) = Psend - LDist - LShadowing (t) - LFading (t) (3~1)

Nach Wilson et al.[63][6] kann die Empfangssignalstirke y,.. als Differenz zwischen
Sendeenergie Pg,.,,; und verschiedenen Verlustelementen berechnet werden. Wichtig sind
dabei vor allem der entfernungsabhéngige Verlust Lp;s: , der Verschattungsverlust des
LOS Pfades Lspaqowing sowie der Fadingverlust Lpgging, der als Summe der Mehrwegein-
terferenz am Empfangsort interpretiert werden kann. In der Summe bilden diese Kompo-
nenten einen positiven oder negativen Verlust, es kdnnen also je nach Position eines Nut-
zers auch Verstiarkungen des Signals auftreten. Der Signalstirkeverlust berechnet sich so-

mit als Differenz der gesendeten zur empfangenen Feldstirke gemil3 Gleichung (3.2).
Ay = Pseng — Brec = il (3.2)

Ansitze wie das Radio Tomographic Imaging (RTI) von Patwari et al.[7][63][105] nutzen
eine grofle Anzahl n im Raum verteilter aktiver (batteriebetriebener) Sensorknoten zur
Generierung eines Kommunikationsnetzes aus {n X n} Sender-/Empfangerkombinationen.
Ein sich in diesem Feld bewegender Nutzer kann durch die kumulative Auswertung aller
Verbindungen mit hoher Genauigkeit positioniert werden. Nachteil des Systems sind vor
allem die Energieversorgung und die Kosten der einzelnen aktiven Elemente. Wird zur
Auflosungssteigerung die Anzahl dieser Elemente erhoht, steigt der Energiebedarf propor-
tional an. Lieckfeldt et al.[39] schlagen daher eine Ersetzung nahezu aller aktiven Sensor-
knoten durch passive RFID Transponder vor. Neben Vorteilen in der Installation (vgl.
Kap. 1.1) haben diese vor allem den Vorteil, dass sie keine eigene Energieversorgung be-
notigen, sondern ihre Sendeenergie aus dem von einem einzelnen RFID Reader erzeugten
Feld beziehen. Eine Auflosungserhohung ist somit ohne Erhohung der Gesamtenergieauf-
nahme und durch die einfache Architektur auch zu sehr geringen Kosten moglich.

Um diese Idee zu validieren, schlagen die Autoren ein physikalisches Beeinflussungsmo-
dell vor, welches die zu erwartende Empfangssignalstiarke in Abhdngigkeit zur relativen

Nutzerposition zur LOS der Kommunikationsverbindung setzt.
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Dafiir definieren die Autoren die geometrische Pfaddifferenz d,,. als Differenz zwischen
dem direkten LOS Pfad und dem durch die Reflexion an der Korperoberfliche des Nutzers
entstehenden NLOS Pfad:

dexc = (deUser + dUserRx) - deRx (3-3)

Die Grundannahme hinter dieser Modellierung ist, dass sich ein auf einem Rotationsellip-
soid um den LOS Pfad befindlicher Reflexionspunkt unabhéngig von seiner absoluten
Position zur gleichen Interferenzsumme am Empfangspunkt und somit auch zu einer glei-
chen Signalstirkebeeinflussung fiihrt. Damit definiert ein Pfaddifferenzwert die relative
Position eines Nutzers zu einer bestimmten Kommunikationsverbindung.

Darauf aufbauend, modellieren die Autoren das Beeinflussungsmodell wie folgt:
2
Ayrec = Adgxc cos (7” dexc + q)refl) (3-4)

wobei {A,B, ®..q} Parameter fiir die Experimentalumgebung darstellen, und 4 die ge-

nutzte Wellenlinge des RFID Systems ist.

Yoo, [0B

Abbildung 9: Angepasster Modellverlauf (nach [14]) an Mittlere Signalstirke
Messungen aus einem {3.5 X 3.5}m? Aufbau mit 69 bodenmon-
tierten UHF RFID Transpondern

In Abbildung 9 ist das Validierungsergebnis der Autoren dargestellt. Es ist zu erkennen,
dass das Modell im Falle eines einzelnen Nutzers eine gute Vorhersage zur wahrscheinli-

chen Signalstirkebeeinflussung abgeben kann. Aufbauend auf diesem Modell beschreiben
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die Autoren mehrere Lokalisierungsansétze, die in Abschnitt 4.1 als Referenzverfahren fiir

diese Arbeit aufgefiihrt und diskutiert werden.

3.2. UHF RFID Technologie

Die erste grundsétzliche Publikation, die mit RFID in Verbindung gebracht werden kann,
stammt von Harry Stockman aus dem Jahr 1948 [22]. Vor allem fiir die militdrische An-
wendung gedacht, wurde ein Ansatz vorgestellt, bei dem in einer Punkt-zu-Punkt Kom-
munikation ein Teilnehmer durch einen modulierbaren Power Reflector ersetzt wurde. Im
Gegensatz zu traditionellem Radar, bei dem nur die Signalreflektion an sich zu einer Exis-
tenzinformation iiber einen entfernen Reflektor fiihrt, konnte bei diesem Verfahren durch
die Modulation des reflektierten Signals eine Identitdtsinformation integriert und iibertra-
gen werden. Diese Idee erméglichte eine enorme Steigerung der Navigationsmoglichkei-
ten fiir Schiffe und Flugzeuge, weil mit einer dem Radarverfahren dhnlichen Technologie
zwischen eigenen und fremden Objekten unterschieden werden konnte.

Die ersten proprietiren Objektidentifizierungssysteme wurden in den 60er Jahren zuerst
fiir die Industrie und spéter fiir die Nutzertierhaltung entwickelt. Bis in die 90er Jahre ver-
breitete sich die Technologie in viele Anwendungsbereiche, wie Mautsysteme, Zutritts-
kontrollsysteme und elektronische Wegfahrsperre[106]. Aufgrund der vielen verschiede-
nen Anwendungen und resultierenden Untergrundmaterialien wurden verschiedene Trans-
ponderdesigns entwickelt, die auf verschiedenen Frequenzbindern arbeiten und unter-

schiedliche Lesereichweiten ermoglichen (vgl. Tabelle 6).

System ISM Fre- Lesedistanz Transponder Anwendungsbereich Standard
quenzen

Low Fre- . . . ISO/IEC

quency (LF) 135 KHz 0-0,1m Passiv Tier-Kennzeichnung 18000-2

High Fre- . ISO/IEC

quency (HF) 13,56 MHz 0-1,0m Passiv Zugangskontrollsysteme 18000-3
433,920

Ultra High MHz ISO/IEC

Frequency 860-930 0-6,0m Passiv/Aktiv  Industrie und Logistik 18000-

(UHF) MHz 4/6/7
2,45 GHz

Microwave 5,8 GHz . R e . IEEE

(MW) 24,125 GHz 0—-10m Aktiv Fahrzeugidentifizierung 02.15

Tabelle 6: Frequenzbereiche von RFID Technologien (nach [107][106])
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Fiir den Bereich der Objektidentifizierung mit hohen Lesereichweiten wurden dafiir vor
allem Systeme im UHF Bereich entwickelt. Ab dem Ende der 90er Jahre war die Produk-
tion passiver gedruckter UHF RFID Transponder (sog. Labels) preisgiinstig genug gewor-
den, dass diese im Bereich der Warenidentifikation zu klassisch gedruckten Barcodeauf-
klebern zunehmend konkurrenzfihig wurden. Begonnen am Massachusetts Institute of
Technology (MIT) Auto-ID Center’ und heute verwaltet durch die EPCglobal Inc.’, wur-
den die internationalen Standards zur Warenkennzeichnung, dem sog. Electronic Product
Code (EPC), entwickelt. Dieser definiert in der aktuellen Version 1.2.0[108] Datenformate
und die Kommunikationsprotokolle fiir die kontaktlose Identifizierung im UHF Bereich.
Die grundlegende technische Standardisierung der RFID Technologie erfolgt in Europa
durch das European Telecommunications Standards Institute (ETSI)” , die Frequenzspezi-
fizierung (Luftschnittstelle) durch die International Organization for Standardization
(ISO). Die fiir den UHF Bereich geltende ISO Norm ist ebenfalls in Tabelle 6 aufgefiihrt.
In den ETSI Spezifizierungen ETSI TR 102 649-1 V.1.1.2[109] sowie ETSI EN
302208[110] werden, um Kollisionen zu vermeiden, mehrere nutzbare Kommunikations-
kanile definiert (vgl. Abbildung 10), die vor allem fiir Umgebungen vorgesehen sind, in
denen aufgrund mehrerer parallel arbeitender Reader mehrere Kanéle gleichzeitig genutzt
werden miissen. Innerhalb der Norm sind 15 Kanéle mit einer Breite 200 KHz zwischen
865 — 868 MHz definiert, wobei nur auf den Kanélen 4 — 13 die maximale Sendeleistung
von 2 Watt und damit eine fiir passive RFID maximale Reichweite von ~10m mdglich ist.
Laut Standard sind die Kanéle 4, 7, 10 und 13 fiir High-Power-Transmission zur Energie-
versorgung der Transponder zu benutzen. Diese sog. Interrogator Kanile sind auf die Tra-

gerkandle:
f. = {865,7;866,3; 866,9; 867,5} MHz

mit einer Bandbreite von f. & 100 kHz definiert. Standardkonforme Transponder antwor-

ten auf den jeweils benachbarten Bandern, das heif3t, sie haben eine auf die Tragerfrequenz

> Heute: Auto-ID Labs; http://www.autoidlabs.org/
% EPCglobal Inc.; http://www.epcglobalinc.org/
7 ETSI; http://www.etsi.org
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definierte hohere Bandbreite vonf, + 500 kHz. Die verbleibenden Kanéle sind fiir RFID
Anwendungen im Short-Range Bereich mit einer maximalen Sendeleistung von 100 mW

bzw. 500 mW vorgesehen.

Frequenz [MHz]

N < O o N < O N < O o0
N W wwmm o oo o OoONNNINIMN ®
O O O O O VU O VU O O OV VU O O O O
O 00O 00 0 O 0 o0 0 o0 00 o0 o0 0 o0 o0 oo
2500
S 2000
£ B Tag Tx / Reader Rx
< 1500
&
x 1000 Reader Tx
(1]
=
500
0

1 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15
Kanale

Abbildung 10: Kanalspezifikation und maximale Sendeleistung nach ETSI
EN 302208 und TR 102649

Fiir die Evaluation der in der vorliegenden Arbeit vorgestellten Methoden kommen propri-
etire UHF RFID Systeme zweier Hersteller zur Anwendung. Zum einen ein Enterprise
UHF Reader der Firma Alien Technology[111] mit multistatischer Antennenarchitektur.
Fiir einen Lesevorgang sind zwei Readerantennen ndtig. Mit Hilfe sogenannter Antennen-
sequenzen kann dabei zwischen energieversorgender und das Backscattersignal des Trans-
ponders empfangender Antenne unterschieden werden kann. Fiir Ortungsverfahren, die auf
Grundlage eines physikalischen Kanalmodells arbeiten, ist dies von Vorteil (vgl. 4.1). Die-
se Trennung ist bei proprietidren Readersystemen leider seit einigen Jahren nicht mehr ver-
fiigbar. Readersysteme fiir industrielle und logistische Anwendungen setzen ausnahmslos
auf Architekturen, die Sende- und Empfangseinheit integrieren, um héhere Leseabdeckun-
gen bei kleinerer Komponentenzahl zu erreichen. Daher wurde vor allem fiir die Versuche
in Abschnitt 4.3 der RRU4 UHF Reader des Herstellers Kathrein Sachsen[112] verwendet.
Die monostatische Architektur und die héheren Antennenreichweiten machen bei diesem

System eine Integration in RFID Lines moglich (vgl. Kap. 4.3.3).
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In Tabelle 7 sind die Spezifikationen der beiden Readersysteme gegeniibergestellt. Dabei
ist zu beachten, dass die Alien Hardware nach EN302208LBT standardméfig im Dense-
Reader-Mode arbeitet und dabei ein eigenes Listen bevor Talk (LBT) Protokoll implemen-
tiert. Um Kollisionen zwischen benachbarten Readern zu vermeiden, werden die verfiigba-
ren RFID Kanéle sukzessiv abgetastet (Frequency-Hopping). Dies erhoht das inhdrente
Rauschen in den Messdaten und die allgemeine Leseverzogerung. Fiir eine ausfiihrliche

Beschreibung des vorgeschriebenen LBT Verfahrens sei an dieser Stelle auf [110] verwie-

sen.
Alien ALR 8800 Enterprise Kathrein RRU4 UHF
Systemarchitektur XScale™ CPU ARM 9/180 MHz
64 MB RAM, 32 MB Flash 64 MB RAM, 32 MB Flash
Betriebssystem Linux Kernel basiert Kathrein ARM Firmware
Antennenarchitektur Bistatisch Monostatisch
(Tx,Rx kombiniert)

Antennenports 4
Kommunikation Ethernet TCP/IP Ethernet TCP/IP
Software API Java/ NET C/C#
Wide Range Compliance EN 302208 LBT EN 302208

EN 302208 LBT
RFID Protokoll EPC Class1 GEN2/ISO 18000-6C
Besonderheiten Proprietéres LBT Protokoll -

Tabelle 7: Verwendete Readerhardware im Vergleich (Quelle: Datenblatt [111], [112])

In Tabelle 8 sind die verwendeten Antennentypen vergleichend dargestellt, wobei diese
aufgrund der Anschlussmdglichkeiten den jeweiligen Readergerdten zuzuordnen sind. Die
Antennen des Herstellers Alien Technologies weisen einen geringeren Antennengewinn als
die Konkurrenzprodukte auf. Wichtig ist an dieser Stelle zu erwéhnen, dass vom Hersteller
Alien Technologies sowohl linear, als auch zirkular polarisierte Antennen zur Verfiigung
standen. Die Auswirkung der Polarisation auf die Leseergebnisse aufgrund der unter-
schiedlichen Antennengewinne ist vergleichsweise gering, obgleich die Polarisation im
praktischen Bereich eine entscheidende Rolle spielt. Orthogonal zur Polarisationsrichtung
ausgerichtete Transponder konnen nicht gelesen werden, weshalb sich lineare Antennen

im industriellen Bereich nicht durchsetzen konnten. Zum heutigen Zeitpunkt sind proprie-
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tire RFID Systeme fast ausschlieBlich mit zirkularen Antennen ausgestattet, weshalb in

den Experimenten fiir diese Arbeit hauptsichlich mit diesen gearbeitet wurde.

Alien ALR 8611C  Alien ALR 8610L.  Kathrein UHF

Wide Range
Antennenpolarisation Zirkular Linear Zirkular
Antennengewinn 5 dBiL 6 dBiL 8,5 dBiC
Fernfeld Offnungswinkel 70° 70° 69°
VSWR 1,5 1,5 1,2
Achsverhiiltnis 1,5dB - 1,0 dB

Tabelle 8: Verwendete Antennentypen im Vergleich (Quelle: Datenblatt [112][113])

Im passiven UHF Bereich ist eine Vielzahl verschiedener Transponder, sogenannter La-
bels, verfiigbar. Im industriellen und logistischen Umfeld werden diese zumeist auf Objek-
te aufgebracht. Um den verschiedenen Anwendungen Rechnung zu tragen, haben die Her-
steller unterschiedliche Antennentopologien entwickelt. Die Zielgrofen sind dabei zumeist
der Formfaktor der zu markierenden Objekte sowie das sich im Nahfeld der Transpon-
derantenne befindliche Material. Dies reicht von Glas, Metall und Holz bis hin zu Textilfa-

sern (vgl. Abbildung 11).

() (b) (© (d) (e) ®

Abbildung 11: Auswahl an Transpondertypen optimiert fiir unterschiedliche
Anwendungen und Trigermaterialien: (a) General Purpose
(b) Dielektrika (c) Fliissigkeitsgefiillte Objekte (d) Biicher /
Zigaretten (e) Flaschen / Pharmazeutika (f) Einzelhandelsob-
jekte im MaBstab 1:2 (Quelle: [111])
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Wenn keine spezifische Anforderung an den Formfaktor oder ein aufzubringendes Die-
lektrikum besteht, erreichen General Purpose Transponder (vgl. Abbildung 11a) die bes-
ten Leseergebnisse und die hochsten Reichweiten. Tabelle 9 zeigt die beiden fiir die Expe-
rimente in dieser Arbeit genutzten UHF Transpondertypen. Die Labels von Alien Techno-
logy weisen in der Praxis eine etwas bessere Sensitivitdt und damit eine hohere Reichweite
auf. Durchschnittlich konnte in Innenrdumen entlang der Hauptkeulen von Readerantenne

und Transponder eine maximale Lesereichweite von ~ 8m erreicht werden.

Rafsec G2 Alien ALN-9640

Short Dipole ,,Squiggle®*
ASIC Impinj Monza 2 Alien Higgs-3
EPC 96 Bit 96-480 Bits
User Memory 512 Bit 512 Bit
Standards EPCglobal Class1 Gen2

ISO/IEC 18000-6C

Operating Temperature -20°C - 50°C -22°C - 50°C
Size (B X H) 97%15 mm 98X 16 mm

Tabelle 9: Verwendete Transpondertypen im Vergleich (Quelle: Datenblatter [112][114])

Bei der Platzierung der Transponder in der Umgebung spielen fiir die Messqualitdt des
Transponders zwei Parameter eine Rolle: das Material im Nahbereich der Transponderan-
tenne sowie die Ausrichtung der Transponderantenne zur Readerantenne.

Das leitfahige oder dielektrische Material im Nahbereich um die Transponderantenne be-
einflusst die Richtcharakteristik und den Gewinn der aufgebrachten Antenne und damit

auch die erreichbare Backscatter-Signalstirke. Der in Gleichung (3.5) dargestellte Verlust

GLoss = GLuft - GMaterial (3-5)

und die Wirkung auf die Richtcharakteristik wurde von Griffin et al.[114] untersucht. Die
ermittelten Verlustwerte sind in Tabelle 10 anhand von Beispielmaterialien und deren rela-
tiven Permittivitaitswerten dargestellt. Demnach hat das Material in der Ndhe eines Trans-

ponders im UHF Bereich erheblichen Einfluss auf dessen Sende- und Empfangsleistung.
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Papp- Acryl- Sperr- Wasser Ethylengly- Hack- Alumi-

karton glas holz (entioni- col fleisch nium
siert)
Gposs[dB] 0,9 1,1 4,7 5,8 7,6 10,2 10,4
& ~1 2,6 1,7 77,3 33 50 -

Tabelle 10: Ddmpfung fiir ein 915 Mhz UHF RFID System mit einfacher
Dipolentenne und verschiedenen Materialien (Quelle: [114])

In Europa untersucht das European EPC Competence Center (EECC)[115] jéhrlich alle
am Markt verfiigbaren Transpondertypen im Hinblick auf Herstellungsgiite sowie Kom-
munikationsperformanz®. Fiir den hier verwendeten Transpondertyp Alien 9640 Squiggle®
ist in Abbildung 12 der in der aktuellen Studie ermittelte Lesereichweitenverlauf fiir ver-
schiedene Trigermaterialien dargestellt. Unter Laborbedingungen kann fiir das europii-
sche UHF RFID Frequenzband (~865-868 MHz) demnach eine maximale Lesereichweite
von ~12 m erreicht werden, was nah am ermittelten Maximum liegt. Ausgehend von den
Ergebnissen dieser Studie und ersten Versuchen kann konstatiert werden, dass das in den
Vorarbeiten[15][16] verwendete Experimentalszenario mit bodenmontierten RFID Trans-
pondern je nach Beschaffenheit des Bodenbelages und des Bodens (z.B. Stahlbetonboden
mit Stahlbewehrung in geringer Tiefe) zu groBen transponderseitigen Dadmpfungen fiihrt.
Durch den daraus resultierenden Lesereichweiteneinbruch sind nur kleine Flidchenaufbau-
ten realisierbar, was fiir eine Raumanwendung ungeeignet ist. Um dieses Problem zu 16-
sen, wird in dieser Arbeit ein Experimentalaufbau genutzt, bei dem die Transponder in
freier Luft nur auf einer diinnen Kunststoffbahn aufgebracht sind. Dadurch konnen die
maximalen Transponderlesereichweiten und Richtcharakteristiken der RFID Antennen

optimal beriicksichtigt werden.

® Das European EPC Competence Center (EECC) mit Sitz in Neuss verdffentlich diese Daten im jéhrli-
chen EECC UHF TAG PERFORMANCE SURVEY. Die in dieser Arbeit verwendeten Daten stammen
aus der Publikation 2013/2014 (http://eecc.info/allgemein/eecc-uhf-tag-performance-survey.html).
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Abbildung 12: Verlauf der Lesereichweite bei Verwendung eines Alien
Squiggle® 9640 Transponders auf unterschiedlichen Tra-
germaterialien (Quelle: [116])

3.3. Experimentalszenario

Fiir die Validierungsexperimente wird in der vorliegenden Arbeit ein quadratischer Ver-
suchsaufbau verwendet. Dieser wird in den Kapiteln 4, 5 und 6 hinsichtlich der jeweils zu
untersuchenden Problemstellung adaptiert und parametrisiert, sodass eine allgemeine Be-
schreibung der zentralen Eigenschaften an dieser Stelle sinnvoll ist.

Abbildung 13 zeigt den grundlegenden Systemaufbau. Der Nutzer bewegt sich innerhalb
eines quadratischen Messfeldes, welches durch dquidistant angebrachte UHF Transponder
begrenzt wird. Diese werden aus den in 3.2 genannten Griinden nicht auf den Boden, son-
dern in einer Hohe von ~1,0m iiber dem Boden auf 25um dickem PE-Band aufgebracht,
um Free Air dhnliche Lesereichweiten und -geschwindigkeiten der Transponder zu errei-
chen. Die Transponder werden mit einer 96 Bit EPC konformen[108] individuellen Identi-
fikationsnummer versehen. Die Erfassung der Transponder erfolgt iiber 4 UHF Antennen
und einen UHF RFID Reader (vgl. Kap. 3.2). Dieser liest die Transponder nach einer zu-
vor zu spezifizierenden Antennensequenz AS = {Ty, R,}; kontinuierlich aus. Die RFID
Kommunikation erfolgt im ISM 868 MHz Frequenzband sowie ETSI EN 302208 konform

mit einer maximalen abgestrahlten Leistung von 2W ERP.
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P))) UHF Antenne @ Workstation
‘ Nutzer @ Ethernet

Abbildung 13: Grundlegender Systemaufbau

Alle Transponderantworten werden durch die Readerhardware bei Eingang mit einem
Unix-Zeitstempel ¢, versehen und als TCP Paket an eine Workstation’ geschickt.

Das Aufnehmen der Messdaten erfolgt durch den im Gen2 Protokoll [108] referenzierten
Inventoryprozess weitestgehend automatisiert ab. Als Abbruchbedingung wird entspre-
chend dem Validierungsvorhaben entweder ein Minimum an Lesungen pro Transponder
oder eine maximale Messzeit t,,.,svorgegeben.

Aus den iibertragenen Transponderdaten wird nur der EPC zur Transponderidentifikation
sowie der vom Reader ausgegebene Signalstirkeindikator genutzt. Um diesen Wert zu
erhalten, wird das RSSI-Register des im Reader integrierten UHF RFID Chips ausgelesen.
Nach der Demodulation des Tréigersignals (In-phase & Quadrature) wird der resultierende

Zeiger des [ und Q Signals, wie in Gleichung (3.6) dargestellt, als sogenannter Narrow-

? Workstation: CPU: Intel®Core™2 Quad CPU @ 4*3GHz RAM: 8 GB OS: Ubuntu 14.04
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4= /12 + Q2 (3.6)

band Received Signal Strength Indicator intern von einem separaten RSSI Block iiber n
Transponderlesungen gemittelt, wobei n weder bekannt noch konfigurierbar ist. Der aus-
gelesene Wert stellt sich laut Hersteller als proportionale Repriasentanz der logarithmierten

Empfangsamplitude dar (vgl. Gleichung (3.7)).
RSSI = a log, (i) (3.7)

Die Steuerung des RFID Kommunikationsprotokolls erfolgt iiber ein an die API des Rea-
ders angepasstes Java®'® Script (Alien Techn.) bzw. iiber eine C-Applikation'' (Kathrein).
Die Transponderdaten werden aufgezeichnet und offline in Matlab®'? ausgewertet (Post-
processing).

Wie bereits in Kap. 3.2 erwéhnt, standen fiir die Evaluation zwei verschiedene Hardware-
plattformen mit jeweils zugehorigen Antennen zur Verfligung. Aufgrund der maximalen
Lesereichweite bei passiven UHF Transpondern ist ein maximaler Feldaufbau von ~ {5 X
5}m moglich. Die damit erreichbare Feldfliche von 25 m? ist mit einem Innenraum in
privatem oder geschdftlichem Umfeld vergleichbar. Aufgrund dieser Dimension fanden
die Experimente im Atrium des Instituts fiir Informatik in Rostock statt (vgl. Abbildung
14).

Bedingt durch die verschiedenen Richtcharakteristiken und Antennengewinne, sind zwei
verschiedene Aufbaumdglichkeiten zu unterscheiden, die im Folgenden beschrieben wer-

den.

1% Java® Version 7 Update 9 (build 1.7.0_09-b05) 32-Bit
"' C Stack unter Debian GNU/Linux 7.0 (,,Wheezy*)
2 MathWorks® MATLAB® Version R2012a (7.14.0.739) 32-Bit
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Abbildung 14: Atrium des Instituts fiir Informatik der Universitit Rostock,
Albert-Einstein-Str. 22, 18059 Rostock

Aufbau 1 — Multistatischer UHF Reader

Bei der Nutzung eines multistatischen UHF Readers ist fiir das Auslesen einer Feldseite
immer eine energieversorgende Antenne T, sowie eine das Backscattersignal lesende
Empfangsantenne R, zu definieren. Dafiir werden die UHF Antennen auf gleicher Hohe
hinter den Transponderlinien positioniert. Dabei miissen sie jeweils weit genug von dieser
entfernt sein, um auch die &ufleren Transponder ausreichend mit Energie versorgen zu
konnen. Daher werden sie fiir eine optimale Abstrahlung ~1,0m hinter den Transponderli-
nien aufgebaut. Die jeweils gegeniiberliegende Antenne empfingt die Transponderdaten.
In dieser Architektur kann der energieversorgende Pfad als statische Energieversorgung
angesehen werden, wenn der Nutzer sich lediglich im Feld bewegt. Dadurch konnen alle
weiteren Betrachtungen auf Basis einer 2-Punkt-Kommunikation zwischen Transponder
und Antenne R, angestellt werden.

Mit diesen Antennenpositionen ist ein {3,1 X 3,1}m Messfeld mit einer Fliche von

~9,6 m? realisierbar. Auf den Transponderlinien werden jeweils 10 Transponder in einem
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Abstand von ~0,34m, in Summe 40 Transponder, angebracht. Innerhalb des Messfeldes

werden 13 verschiedene Nutzerpositionen definiert (vgl. Abbildung 15).
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Abbildung 15: Experimentalaufbau und Bild des Autbaus bei multistatischer
Reader Architektur

Aufbau 2 — Monostatischer UHF Reader

Fiir den zweiten Aufbau wird die beschriebene monostatische Reader Hardware genutzt,
die sowohl die Energieversorgung als auch den Backscatterempfang mit der jeweils glei-
chen Antenne realisiert. Eine geringere Richtcharakteristik macht dabei eine Integration
der Antennen in die Transponderlinien moglich. Jede UHF Antenne ist auf die gegeniiber-
liegende Feldseite auszurichten. Dies macht diesen Aufbau fiir eine Innenraumlokalisie-
rung interessanter, weil Transponderlinien und Antennen in Wénde integriert werden kon-
nen.

Der hohe Antennengewinn und die Richtcharakteristik machen ein {5,0 X 5,0}m Messfeld
mit einer Fliche von ~25,0 m? realisierbar. Auf den Transponderlinien werden somit 24
Transponder in einem Abstand von ~0,2m, in Summe 96 Transponder, angebracht. Inner-
halb des Messfeldes werden ebenfalls 13 verschiedene Nutzerpositionen definiert (vgl.

Abbildung 16).
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Die beiden verschiedenen Experimentalaufbauten haben unterschiedliche Vor- und Nach-
teile. Wihrend im multistatischen Aufbau weniger Transponder anzusprechen sind und
durch die zuriickgesetzten Antennenpositionen eine homogenere Verbindungsverteilung
erreicht wird, zeichnet sich der monostatische Autbau durch eine realistischere Abbildung
eines Innenraumes im privaten oder geschéftlichen Bereich aus. In Abhédngigkeit von der
zu untersuchenden Fragestellung wird im Verlauf dieser Arbeit der jeweils passendere

Aufbau bzw. beide Aufbauten verwendet.
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Abbildung 16: Experimentalaufbau und Bild des Aufbaus bei monostatischer
Reader Architektur

3.4. Adaptives Agglomeratives Clustering (AAC)

Wie bereits erwihnt, wurde die passive RFID Technologie in den letzten Jahren vor allem
als Ersatz fiir die im Logistikbereich typische Objektkennzeichnung per klassischem Bar-
code, fiir Zutrittssteuerungen oder Diebstahlsicherungen entwickelt und genutzt. Um die-
sen Anwendungsfeldern gerecht zu werden, wurden passive Kommunikationsprotokolle
vor allem im Hinblick auf einmalige Transpondererkennung und nicht in Bezug auf Ver-
bindungsqualitit, Signalstiarke oder Auslesegeschwindigkeit optimiert. Dariiber hinaus ist
in diesen Anwendungsfeldern zumeist mit nur wenigen (Logistikanwendungen) bis einzel-

nen (Zutrittskontrollen) Transpondern in der Umgebung eines Readers zu rechnen.
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Gerade bei dem in dieser Arbeit beschriebenen Ansatz der gerétefreien Lokalisierung mit
passiver RFID Technologie offenbart sich an dieser Stelle ein ausgeprégter Trade-off zwi-
schen Auflésung und zeitlicher Performanz. Hohe Auflésungen werden nur mit einer gro-
Ben Menge an Sensordaten, also einer hohen Anzahl an Transpondern, erreicht. Die Feld-
lesezeit steigt auf der anderen Seite mit wachsender Transponderzahl. Da bei der Nutzung
eines proprietdren RFID Systems das Leseprotokoll nicht geédndert werden kann, wird in
diesem Abschnitt ein Clusteringalgorithmus vorgeschlagen, der dem beschriebenen Prob-

lem begegnet.

3.4.1. Dichte Transponder Umgebungen

Die Kommunikationslogik von Long Range RFID Systemen, deren Kommunikation im
UHF-Bereich stattfindet, ist im EPCglobal[108] Radio-Frequency Identity Protocol for
Class-1 Generation-2 UHF RFID communication at 860 — 960 MHz standardisiert (nach-
folgend kurz Gen2 bezeichnet). Aufgrund der im Vergleich zu klassischem Nahfeld-RFID
relativ hohen Kommunikationsreichweite im UHF Band wird diese Technologie vor allem
in der Logistik eingesetzt, um mehr als einen Transponder erfassen zu kénnen. Typischer-
weise sind Anwendungen als Lesetore fiir Forderbander, Regal- und Platziiberwachungen
sowie Fahrzeugidentifikationen. Der Lesebereich eines RFID-Readers ist durch die
Richtcharakteristik seiner Antennen definiert und auf diesen begrenzt. Sollen hohere
Tagpopulationen erfasst werden, miissen mehrere Reader (im Standard auch: Interrogator)
zum Einsatz kommen, die den Lesebereich erweitern. Diese Bereiche werden als soge-
nannte ,,Dense Reader Environments* im Standard beriicksichtigt. Um mdglichen Kollisi-
onen vorzubeugen, wird zumeist ein Listen-Before-Talk-Protokoll (LBT) implementiert.
Fiir den Standard-Anwendungsfall der Identifizierung ist dies vollkommen ausreichend, da
bei Supply Chain-, Produktions- oder Lagerlogistikanwendungen nur in Ausnahmefillen
groBBere Transponderpopulationen gelesen werden miissen (vgl. [107]).

Fiir das in dieser Arbeit beschriebene Verfahren sollen jedoch Versuchsumgebungen un-
tersucht werden, die eine sehr hohe Anzahl an Transpondern gegeniiber einer moglichst
kleinen Anzahl von Lesegeriten (Kostenreduktion) umfassen. Diese Umgebungen kdnnen

als sogenannte Dense Transponder Environments (DTEs) bezeichnet werden.

59



WSN Methode PRFID Methode

Ng = NGy Ngy > Nyy

Tabelle 11: Relation von Sender- und Empfingerpaaren in unterschiedlichen
Ansitzen

Von aktiven funkknotenbasierten Ansédtzen unterscheidet sich die Relation zwischen Sen-
der- und Empfingerknoten deutlich. Wie in Tabelle 11 dargestellt, haben auf drahtlosen
Sensornetzen (WSN) basierende Ansitze typischerweise die gleiche Anzahl von Sendern
und Empfiangern, was eine deutliche Erhohung der Kommunikationsdichte bei groBerer
Bearbeitungsverteilung auf die einzelnen Knoten méglich macht.

DTEs weisen bereits bei einer einfachen Abfrage (auch: Inventory) grundsitzlich ein
Nachrichtenkollisionsproblem auf. Dafiir arbeiten nach Gen2 standardisierte Transponder-
typen ihre Kommunikation nach einem auf dem Slotted ALOHA Prinzip basierenden An-
tikollisionsmechanismus ab. Fiir eine detaillierte Beschreibung sei an dieser Stelle auf
Abschnitt 4.4.1.2 verwiesen. Dieser Mechanismus ist darauf optimiert, jeden Transponder
in Empfangsreichweite moglichst einmal zu lesen, um somit im Sinne der Anwendung in
der Logistik alle mit einem RFID-Label versehenen Objekte zu erfassen. Das Abarbeiten
aller Zeitschlitze erfolgt in Abhingigkeit von der Transponderzahl mit linear steigendem
Zeitaufwand (vgl. Experimentalergebnisse in Abbildung 17).

Bei einem geritefreien Lokalisierungssystem hingt die Auflosung und damit verbunden
auch die Genauigkeit der Positionsschidtzungen direkt von der Anzahl der zur Verfiigung
stehenden Messpunkte ab[16][63]. Eine Auflosungserh6hung ist demnach nur mit einer
steigenden Anzahl an Transpondern im Feld méglich. Daraus resultiert ein Trade-off zwi-
schen zeitlicher Performanz und Lokalisierungsgenauigkeit, der in Abbildung 17 ebenfalls
dargestellt ist. Die weiteren Betrachtungen sind vom verwendeten Lokalisierungsalgorith-
mus unabhingig. Fiir die Validierungsuntersuchungen in diesem Kapitel wird der in Ab-
schnitt 4.3 beschriebene bildgebende Ansatz aufgrund seiner geringen algorithmischen

Komplexitit und dem daraus resultierenden geringen Rechenaufwand verwendet.
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Abbildung 17: Mittlere Anzahl von Lesungen, Mittlere Verzogerung und
Mittlerer Lokalisierungsfehler (RMSE) in Abhdngigkeit von
der Anzahl der verwendeten Transponder
(Experimentalergebnis)

3.4.2. Clustering Ansatz

Um den Zielkonflikt zwischen Lokalisierungsgeschwindigkeit und -genauigkeit zu 19sen,
soll an dieser Stelle ein Verfahren vorgestellt werden, welches hinsichtlich der zeitlichen
Performanz zu heute verfiigbaren Lokalisierungssystemen &hnliche Ergebnisse liefert. Die
Lokalisierung im Freien per Smartphone beispielsweise kompensiert die relativ lange Be-
rechnungsdauer der ersten Positionsschitzung (auch: Cold Time to First Fix (TTFF)) eines
GPS Moduls mit schneller lieferbaren Positionen von netzgestiitzten und Assisted GPS
Methoden (vgl. 2.3). Abbildung 18 zeigt eine aufgenommene Positionsschitzung'® mit
einem Nokia 5800 Smartphone bei eingeschaltetem GPS, unterstiitztem GPS, netzbasierter
Ortung sowie WLAN basierter Ortung. Wéhrend die TTFF des integrierten GPS Moduls
bei ~10s liegt, ist eine frithere grobere Schitzung bereits nach der Hélfte dieser Zeit mog-

lich, wobei der mittlere Lokalisierungsfehler deutlich hoher bei 300m liegt.

 Position: Richard-Wagner-Str. 31, 18119 Rostock-Warnemiinde
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Abbildung 18: Positionsschitzungszeitfolge auf einem Nokia 5800 Smart-
phone bei eingeschalteten Bestimmungsmethoden GPS, A-
GPS, Net Based und WLAN

Ziel ist es, eine dynamische Lokalisierung zu ermoglichen, die eine schnelle Lokalisie-
rungsgeschwindigkeit gegeniiber einer hohen Genauigkeit priorisiert, sodass eine auf dem
Lokalisierungsverfahren aufbauende Anwendung schneller eine erste Schatzung zur Ver-
fiigung gestellt bekommt. Grundlage des Ansatzes bildet die im Inventoryprozess verfiig-
bare Maskierungsfunktionalitét. Jeder Transponder gleicht seinen EPC Code mit der vom
Reader gesendeten Hex-Maske ab. Nur wenn sie libereinstimmen, sendet der Transponder
seine Daten. So konnen einzelne Transponder bzw. Transpondergruppen gezielt angespro-
chen werden.

Um dies fiir eine schnellere Positionsschitzung nutzbar zu machen, wird ein 2-phasiger
Clusteringansatz eingefiihrt. Daflir wird ein symmetrischer [Initialization Transponder
Cluster T = {t,;..; t,} definiert, der eine festzulegende minimale Transponderpopulation
enthilt. Diese ist so zu wéhlen, dass eine symmetrische Struktur der Kommunikationswege
tiber dem Messfeld entsteht.

Der Ablauf des Clusteringverfahrens ist in Listing 1 im Pseudocode dargestellt. In Phase 1
wird der Pgp (First Fix) auf Basis des minimalen Initialclusters errechnet und bildet eine
erste grobe Schitzung der Nutzerposition.

Im Umfeld des Pg ist die Wahrscheinlichkeit einer Nutzerpriasenz im Vergleich zum rest-
lichen Feld relativ hoch. Daher werden in den folgenden Schritten des Clusteringprozesses

(Phase 2) die Kommunikationsverbindungen bevorzugt, die diesen Bereich durchlaufen.
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Dem neuen Transpondercluster werden alle Kommunikationsverbindungen i zugewiesen,
bei denen ein gedachtes Rotationsellipsoid um das jeweilige T, Ry-Paar mit dem Radius A4

den Ppp einschlieft (vgl. (3.8)).

1 fir digyp + dprxgy < deyrey + A0

3.8
0 sonst (3.8)

Dip (©) = |

wobei D;p(t) die bindre Entscheidungsmatrix fiir alle Links i und P = Py darstellt.

Die Schrittweite wird dabei iterativ iiber den Parameter A erhdht. Die Clustergrofle wichst
logarithmisch zu A.

Diese agglomerative Clusterbildung ist in Abbildung 19 fiir drei aufeinander folgende
Zeitabschnitte beispielhaft dargestellt. In jedem Iterationsschritt wird die neue Positions-
schitzung auf Basis der Messdaten des aktuellen Transponderclusters nach einem zu wéh-
lendem Lokalisierungsverfahren berechnet. In jedem weiteren Clusteringschritt sind dann

nur die bisher nicht gelesenen Transponder neu abzufragen.
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Abbildung 19: Beispielclusteringverlauf mit (a) Initialization Cluster,
(b) Zwischencluster und (c) Full Field Maskierung, sowie
Beispiel Positionsschédtzungen aus der Evaluation

Im Gegensatz zu statischen Positionsbestimmungen, bei denen erst nach komplett erfolgter
Datenaufnahme eine Positionsschidtzung stattfindet, sind bei diesem Verfahren grobere
Schétzungen bereits nach sehr viel kiirzeren Zeiten moglich. Darauf aufbauende Applika-

tionen, wie z.B. Intentionserkennungsalgorithmen oder Nutzerverfolgungsmethoden, kon-
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nen mit Kenntnis {iber mogliche Prisenzbereiche des Nutzers weitaus frither ausgefiihrt

werden.

1 Procedure [0,] loc_clustering

2 {w} €< {A 5 Anayd

3 fori = 1to length({w})

4 A& {w);

5 {T} ¢« getTransponders();

6 {AS} ¢ getAntennaSegs();

7 {P} & getDiscreteUserCoords();
8 for x = 1 to length({P})

9 if {P}r=0cq

10 forj = 1to {T} x {AS}

1 (P}, < { t if drgjypey + dP(X)RX(L)t:ef;/(ijs):X(n +2
12 {Corr}jy < {P}y

13 end

14 {1} & {Corr},

15 end

16 end

17 {t} & getTransponders({l})

18 Bt € Loc_Alg(ft},...)

19 return O,

20 end

21  end procedure

Listing 1: Pseudocode fiir das Adaptive Clustering
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3.4.3. Evaluation

Zur Evaluation des Clustering Verfahrens wurde Aufbau 2 (vgl. 3.3) als Referenzaufbau

genutzt. Die Parameter des Versuches sind in Tabelle 12 aufgefiihrt.

Versuchsfldche {5,0 X 5,0} m?
Anti-Kollisions-Parameter'  {3,1,1}

Lesungen pro Transponder > 10

Antennenpolarisation Zirkular
ETSI EN 302-208
A[m] 0.1

Tabelle 12: Verwendete Experimentalparameter

Der Inventoryprozess wird durch eine Mindestanzahl an Messwerten pro Messpunkt be-
grenzt. Die Feldmessungen werden mit einer stehenden Einzelperson auf allen definierten
13 Positionen im Feld durchgefiihrt. Als Referenzlokalisierungsverfahren fiir die Validie-
rungssimulation des Clusteringalgorithmus wird der in 4.3.1 vorgestellte bildgebende An-
satz benutzt, da dieser das bestmogliche Verhiltnis zwischen Lokalisierungsgenauigkeit

und Rechenaufwand bietet.

—%— Mean RMSE - Clustering
—O— Median RMSE - Clustering
V¥ Mean RMSE - ohre Clustering )

06

Abbildung 20: Progression des Lokalisierungsfehlers bei konstanter Clusteringrate

' Fiir die Diskussion der méglichen Ausprigungen der Anti-Kollisions-Parameter und deren Wirkung
sei an dieser Stelle auf Kapitel 4.4.1 verwiesen.
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Der Ansatz erreicht einen dem zugrundeliegenden Lokalisierungsalgorithmus entspre-
chenden maximalen RMSE= 0.3m (auf 80% Konfidenzniveau). Nach 0,9s ist der Cold
First Fix Ppp mit einem RMSE= 1,4m moglich. Diese Schétzung kann mit einer zeitli-
chen Taktung von ~3 Hz verfeinert werden. Nach 5,0s kann die Position bereits mit ei-
nem RMSE= 0,5m angegeben werden. Der Zeitverlauf des mittleren Lokalisierungsfeh-
lers bei der Ermittlung des Pgf ist in Abbildung 20 dargestellt. Zum Vergleich ist die Be-
rechnung des Pgp im klassischen Fall, d.h. nach Aufnahme des vollstindigen Messvektors,
ebenfalls eingezeichnet. Der in diesem Fall erreichte mittlere RMSE= 0,4m wurde bei
Nutzung des Clustering Verfahrens ~0,5s spater erreicht.

Innerhalb der TTFF des klassischen Ansatzes konnten in diesem Experiment ~25 Schit-
zungen mit fallendem mittlerem Positionsfehler errechnet werden. Phasen stagnierender
Lokalisierungsgenauigkeit im Zeitverlauf sind ein Resultat der gewédhlten Transponder-
cluster, da diese bei steigendem A zuerst stark beeinflusste Links in der Ndhe des Pgp be-
riicksichtigen. Fehleranstiege sind vor allem mit dem Hinzukommen von Signalstarkemes-

sungen mit hohen Rauschanteilen begriindbar.
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4. Lokalisierungsmethoden

Die Steigerung der zeitlichen und ortlichen Performanz gehort zu den Kernthemen dieser
Arbeit. Nach dem in Kapitel 3 die ersten Untersuchungen sowie die in dieser Arbeit ge-
nutzten Experimentalszenarien erldutert wurden, ist der zentrale Lokalisierungsalgorith-
mus das Thema dieses Kapitels. Im ersten Schritt werden bereits untersuchte Techniken
sowie die zeitliche und ortliche Performanz erwédhnt. Im Vergleich dazu werden ein trai-
ningsbasierter und ein bildgebender Lokalisierungsansatz vorgestellt und experimentell
untersucht. Den Abschluss des Kapitels bilden eine Optimierung des bildgebenden Ansat-
zes in zeitlicher Hinsicht sowie die Implementierung eines onlinefdhigen Lokalisierungs-

demonstrators.

4.1. Stand der Forschung

Ausgangspunkt fiir die Untersuchung von Positionsbestimmungsverfahren in einem geré-
tefreien, auf passivem RFID basierenden Ansatz sind die Untersuchungen von Lieckfeldt
et al.[15][16]. Aufbauend auf den Ausfithrungen in Kap. 3.1 beschreiben die Autoren drei
verschiedene Lokalisierungsansitze: einen Mustererkennungsansatz sowie zwei algorith-
misch weniger komplexe geometrische Niherungsmethoden. Die Ansitze werden an die-
ser Stelle kurz beschrieben und bewertet, da sie als Referenz fiir die in dieser Arbeit unter-

suchten Ansétzen dienen sollen.

Mustererkennung

Grundlage fiir datenbankbasierte Ortungsverfahren sind im Allgemeinen eine Menge a
priori zur Verfligung stehender Messvektoren fiir mogliche Feldpositionen. Bei der An-
wendung von Mustererkennungsverfahren wird der zur Laufzeit aufgenommene Messvek-
tor anhand einer zu definierenden Metrik mit der Datenbank verglichen. Diese bestimmt,
welches der zur Verfiigung stehenden Muster am besten zu den aktuellen Messwerten
passt.

Bei funkbasierten Fingerprinting Methoden (vgl. [25][26][43]) werden die Musterdaten

im Regelfall aus Referenzmessungen an bekannten Messpunkten erzeugt, die als Finger-
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prints bezeichnet werden. Da mit dem in 3.1 beschriebenen physikalischen Modell bereits
ein idealisiertes Messmodell vorliegt und die Aufnahme von gentigend Feldmessungen mit
einem zeitlich nicht optimierten RFID System eine sehr lange Zeit in Anspruch nimmt,
errechnen die Autoren die bekannten Muster anhand dieses Modells.

Als Vergleichsmetrik wird die Anwendung der Parameterschitzmethode Maximum Like-

lihood (MLE) vorgeschlagen. Dabei wird eine sogenannte Likelihoodfunktion [(pynytzer)

(auch: Plausibilitdtsfunktion) aufgestellt, die auf Basis der Einzelwahrscheinlichkeiten (bei
diskreten Positionswerten) oder der gemeinsamen Dichtefunktion (bei stetigen Positions-
werten) die Plausibilitdt einer Stichprobenrealisation misst. Die Stichproben werden aus
den Differenzen zwischen den gespeicherten und dem gemessenen Signalstirkevektor

gebildet, der Parametervektor ist dabei der zweidimensionale Positionsvektor pyy¢zer- Di€

Schétzung entspricht dann dem Parametervektor, der die Likelihoodfunktion und somit die
Plausibilitdt maximiert. Um die Rechenkomplexitdt zu verringern, nutzen die Autoren die
zur Maximierung der Likelihoodfunktion [() analoge Minimierung der negativen Log-

Likelihoodfunktion. Die Schitzung ergibt sich somit laut Gleichung (4.1):

Pyutzer = argmin{-log(i(p))} (4.1)

In der Validierung erreicht die MLE Methode den niedrigsten Positionsfehler mit einem
RMSE= 0,63m auf 80% Konfidenzniveau (vgl. Abbildung 21). Das Problem dieser Me-
thode stellt allerdings die algorithmische Komplexitét dar. Auf der Experimentalhardware
benotigte diese Methode mit steigender Anzahl an Transponderdaten bereits bei
Nrransponder = 40 eine Berechnungszeit von t.,, > 8s (vgl. Abbildung 22), was eine
onlinefdhige Lokalisierung bereits ohne Betrachtung der Messzeiten unmoglich macht.
Weiterhin ist eine hohe oOrtliche Performanz bei stetigen Positionswerten nur moglich,
wenn eine ausreichend groB3e und genaue Musterdatenbasis zur Verfligung steht. Eine Ge-
nauigkeitssteigerung ist dann ebenfalls mit einer steigenden Berechnungszeit verbunden.

Aus diesem Grund betrachten die Autoren zwei geometrische Néherungsansitze, die dem

Problem der algorithmischen Komplexitét begegnen.
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Geometrische Niherungsmethoden
Mit Weighted Linear Least Squares (WLLS) sowie Centroid of Nearest Intersection
Points (CNIP) beschreiben die Autoren zwei Verfahren, die auf einer zweidimensionalen

Linieninterpretation (vgl. Gl. (4.2)) der LOS jeder einzelnen Sender-Empfinger-
ap=>b (4.2)

Kombination beruhen. In beiden Verfahren werden aus der Menge an Kommunikationsli-
nien die Verbindungen extrahiert, deren Signalstirkedifferenz in einem definierten
Schwellwertbereich liegt, der die Transinformation zwischen Nutzerposition und Signal-
stairkenabfall maximiert. Weiterhin werden die Kommunikationsverbindungen anhand
ihres Signalstiarkenbetrages gewichtet, um stirker abgeschwichten Verbindungen einen
hoheren Einfluss zu geben.

In der WLLS Methode ergibt sich die Positionsschitzung aus der Minimierung der Resi-
duen zwischen den gefilterten Verbindungen, also nach klassischer Kleinste-Quadrate-

Methode nach Gleichung (4.3).

Pyutzer = (a"wa) " a’wb (4.3)

Dabei definieren die Vektoren a und b die Kommunikationslinien und die Matrix w die
Schwellwertgewichtungen.

Das CNIP Verfahren erweitert die geometrische Linienbetrachtung um die Schnittpunkte
(Intersection Points) aller gewichteten Kommunikationsverbindungen P;p. Es erfolgt eine
weitere Filterung auf Basis aller Schnittpunktsabstinde. Da sich diese im Bereich der rea-
len Nutzerposition hdufen, werden nur die Schnittpunktpaare ausgewaihlt, die einen unter-
halb eines zu definierenden Schwellwertes liegenden Abstand zueinander haben. Die ge-

schétzte Position ergibt sich dann aus dem geometrischen Schwerpunkt dieser Punkte:

Pyutzer = |Pip|” 2(Pip) (4.4)

Die beiden geometrischen Néherungsmethoden erreichen auf 80% Konfidenzniveau einen

hoheren maximalen RMSE = 1,37m (vgl. Abbildung 21). Damit liegt der Fehler mehr als
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doppelt so hoch wie bei der MLE Methode. Der Vorteil dieser Methoden liegt, bedingt
durch einfache Matrixoperationen, klar beim zeitlichen Berechnungsaufwand. Dieser liegt
mit ~0,05 s bei 40 Feldtranspondern (vgl. Abbildung 22) klar unterhalb des MLEs und

macht die Verfahren onlinetauglich.
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Abbildung 21: Kumulierte Verteilungsfunktion des RMSE fiir die beschriebenen
Lokalisierungsverfahren (nach [15])
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Abbildung 22: Berechnungsaufwand fiir die beschriebenen Lokalisierungs-
verfahren (Quelle:[15])
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Nach der Bewertung dieser Verfahren sind im Rahmen dieser Arbeit Verfahren zu entwi-
ckeln, welche eine mit MLE vergleichbare Genauigkeit bei kurzen Berechnungszeiten

ermoglichen.

4.2. Trainingsbasierte Ortung

Modellbasierte Lokalisierungsverfahren zeichnen sich dadurch aus, dass Annahmen iiber
die Realitdt getroffen werden miissen, um schlecht oder gar nicht modellierbares Verhalten
physikalischer Phanomene zu beriicksichtigen. Bei Funkinterferenzmodellen spielen dabei
vor allem die Problematik der Mehrwegeausbreitung (Multipath) und der aus multiplen
Verstarkungen und Ausloschungen resultierende Signalschwund (Fading) eine Rolle. Mit
einfachen Modellen sind diese Erscheinungen nur schwer umfassend modellierbar. Bei der
Nutzung von einer hohen Zahl an Sender-Empfinger-Kombinationen akkumuliert sich
dieses Problem. Weiterhin erschweren die bei der massenhaften Herstellung gerade passi-
ver RFID Transponder zugrunde liegenden hohen Herstellungstoleranzen im Hinblick auf
Antennenform und -giite sowie die daraus resultierenden unterschiedlichen Sendeeigen-
schaften eines jeden Labels die Anwendung einer idealisierten Betrachtung.

Wie bereits im Stand der Forschung diskutiert, bendtigen modellbasierte Schitzverfahren
fiir eine ausreichende Genauigkeit einen hohen Referenzdateninput, wobei die Berech-
nungskomplexitit und damit die notige Rechenzeit deutlich ansteigen. Das erzeugt einen
Trade-off zwischen erreichbarer Genauigkeit und Berechnungsgeschwindigkeit. Aus die-
sem Grund soll an dieser Stelle eine Alternative aufgezeigt werden, die ohne physikalische
Annahmen auskommt: die modellfreie Klassifizierung.

Nach Duda et al. [117] kann eine solche Klassifizierung als Verfahren definiert werden,
bei welchem die Elemente einer Menge zu Klassen zusammengefasst werden. Eine Klasse
reprasentiert eine Eigenschaft, die alle zugeordneten Elemente gemeinsam haben. Eine zu
klassifizierende Datenmenge wird als Eingabe eines Klassifikators erwartet, dessen Aus-
gabe eine Reprisentation der resultierenden Klasseneinteilung ist. Generell kann zwischen
modellbasierter und modellfreier Klassifizierung unterschieden werden, wobei fiir modell-

basierte Trainingsverfahren probabilistisches Vorwissen iiber die statische Verteilung der
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zu klassifizierenden Daten sowie Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen und Probabilitéts-
werte der Klassenstrukturen erforderlich sind. Liegen diese nicht vor oder kénnen nur un-
zureichend aus Vorwissen generiert werden, lassen sich schwer modellierbare Probleme
moglicherweise durch modellfreie Verfahren, zum Beispiel dem sogenannten Maschinel-
len Lernen, 16sen.

Vertreter dieser Methoden sind in der Lage, auf Basis einer Trainingsdatenmenge ein an-
gepasstes Klassifikationsverhalten zu erlernen. Anwendbare Lernalgorithmen lassen sich
grob in drei Typen einteilen: iiberwachtes, uniiberwachtes sowie hybrides Lernen. Wéh-
rend das uniiberwachte Lernen dem Klassifikator eine maximale Anzahl an Freiheitsgra-
den beziiglich Klassenmengen und -grenzen gibt, sind bei iiberwachtem Lernen feste Vor-
gaben beziiglich der Klasseneinteilung gegeben. Hybride Verfahren kombinieren die Ei-
genschaften beider Methoden. Auf eine genauere Beschreibung von Verfahren und Lern-
methoden sei an dieser Stelle auf [117]-[120] verwiesen.

Fiir ein Personenortungssystem sollen gering abstrahierte Daten, die gemessenen Signal-
starken der einzelnen Transponder, direkt verwendet werden, ohne fiir jeden Messaufbau
tiefergehende probabilistische Analysen anzustellen. Dariiber hinaus kann im Bereich der
gerdtefreien Indoorlokalisierung eine geeignete Klassenstruktur a priori definiert werden:
die Position des Nutzers. Weiterhin zeigen Ergiit et al.[28][118] in ihren Untersuchungen,
dass Kiinstliche Neuronale Netze (engl. Artificial Neural Networks (ANN)) im Lokalisie-
rungsumfeld eine hohere Performanz erreichen konnen als Kleinste-Quadrate-Verfahren.
Daher ist die Verwendung eines ANN als modellfreies Klassifizierungsverfahren sowie

die Wahl einer iiberwachten Lernmethode sinnvoll.

In Abschnitt 4.2.1 werden die Grundlagen des Designs Kiinstlicher Neuronaler Netze so-
wie die Struktur der Neuronen erldutert. Des Weiteren werden die fiir die Evaluation ge-
nutzten Trainingsmethoden vorgestellt. Nach einer Darstellung zum Stand der Forschung
werden in Abschnitten 4.2.3 und 4.2.4 die Dimensionierung eines Lokalisierungsnetzes
sowie die Implementierung der Trainings- und Ausfiihrungsprozesse beschrieben. An-
schliefend werden die Ergebnisse dargestellt und im Vergleich zu den bestehenden Me-

thoden diskutiert.
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4.2.1. Grundlagen

Ein in verschiedenen Bereichen genutztes ANN ist das von Frank Rosenblatt 1958 vorge-
schlagene ein- oder mehrlagige Perzeptron[122]. Beim Single-Layer Perceptron (SLP)
gibt es lediglich eine Eingabe- und eine Ausgabelage. Ein Multi-Layer Perceptron (MLP)
enthdlt weiterhin verdeckte Lagen (sog. Hidden Layer) zwischen Ein- und Ausgabe-
schicht. Dabei kann im Hinblick auf die Architektur der Lagen zwischen vorwirts gerich-
teten (Feed-Forward) und riickgekoppelten (rekurrenten) Netzen unterschieden werden.
Feed-Forward-Netze werden in der Literatur fiir eine Vielzahl von statischen Modellie-
rungen verwendet. Die Daten werden dabei nur in einer Richtung von einer Schicht zur
nichsten weitergegeben, Riickverzweigungen kommen nicht vor.

Rekurrente Netze, wie das von J. Elman [123] 1990 vorgeschlagene Perzeptron (Elman-
Netz), besitzen eine zur verdeckten Lage parallel vorhandene und riickgekoppelte Kontext-
lage. Die Neuronenanzahl in der verdeckten Lage entspricht dabei der Kontextlage. In
dieser Lage ist der letzte Zustand der verdeckten Schicht abgebildet. Die Verbindungen
zuriick in die verdeckte Schicht sind wie alle anderen Verbindungen trainierbar. Dadurch
konnen zeitliche Abhédngigkeiten der Inputdaten in die Struktur des Netzes integriert wer-
den, was eine Analyse von Zeitreihen mdglich macht [119][123]. ELMAN-Netze kdnnen
ebenso hierarchisch aufgebaut werden (mehrere verdeckte und durch Kontexteinheiten
riickgekoppelte Schichten) oder direkte Riickkopplungen der Kontextneuronen zur In-
tegration von variablem Zeitverhalten besitzen.

Die Riickkopplungen kénnen ebenso die Ausgabeschicht ergénzen, was die Grundlage fiir
das durch M. Jordan 1986 vorgeschlagene Jordan-Netz [124] bildet. Die Kontextlage be-
riicksichtigt hier nur die Zustinde der Ausgangsneuronen. Dies kann fiir eine zeitbasierte
Betrachtung des Gesamtmodels nachteilig sein.

In Abbildung 23 sind die erwidhnten Netztopologien beispielhaft dargestellt.
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(b) Rekurrentes ELMAN Netz (c) Rekurrentes JORDAN Netz

Abbildung 23: Schematische Darstellung eines (a) einfachen Feed-Forward Net-
zes und rekurrenten Netzes nach (b) ELMAN und (c) JORDAN

Neuronalstruktur und Transferfunktionen

Das Neuron als grundlegendes Bauelement eines Kiinstlichen Neuronalen Netzes ist kon-
zeptionell einer einzelnen biologischen Nervenzelle nachempfunden, deren Eingangssig-
nale zu einem einzelnen Ausgangssignal transformiert werden. Diese Aktivierung wird

wie in Gleichung (4.5) dargestellt berechnet.

NOutput = T(Zn(Ninput,n * Wn) + Bn) 4.5)

Die Neuronen werden in der Literatur beziiglich der Integration der Gewichtswerte unter-
schiedlich definiert. Werden sie in einigen Publikationen einer abgegrenzten Inputschicht
des Neuron zugeordnet, integrieren sie einige Autoren in die Definition des Neurons
selbst. Letztere wird in dieser Arbeit verwendet, da somit eine gesonderte Modellierung
der interneuronalen Verbindungen unnétig wird.

Zentraler Bestandteil ist die sogenannte Transfer- oder auch Aktivierungsfunktion F, an-
hand derer der Ausgangswert des Neurons aus den gewichteten Eingangswerten berechnet
wird. In der Literatur werden verschiedene Standard-Funktionstypen unterschieden, deren
Kombination in den Schichten des Neuronalen Netzes zu unterschiedlichem Netzanspre-
chen fiihren kann. Abhingig vom zu l6senden Problem und der genutzten Lernmethode
werden zumeist lineare oder sigmoide Funktionen verwendet (vgl. Abbildung 24). Lineare

Varianten sind parametrisierbare Gewichtungen eines Eingangssignals ohne Verdnderung,
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wihrend eine sigmoide Transferfunktion ein Eingangssignal in einen durch obere und un-

tere Sattigungsgrenzen begrenzten Wertebereich abbildet.
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Abbildung 24: Beispiele fiir (a) lineare, (b) tangential sowie (c) logarithmisch
sigmoide Aktivierungsfunktionen

Wihrend die Aktivierungsfunktionen als statische Bestandteile eines ANNs wéhrend der
Lern- und Ausfithrungsphasen nicht geédndert werden konnen, sind die Gewichtungswerte
W,, und die Biaswerte B,, die Parameter der Neuronenlogik, die in der Lernphase trainiert
werden und in der Ausfiihrungsphase die Inputwerte, wie gewlinscht, iibersetzen. Dabei
bewirken die Gewichtswerte eine Aktivierungsskalierung und die Biaswerte eine Wertebe-
reichsverschiebung. Beides ist notwendig, wenn der Netzoutput als stetig und unskaliert

angenommen wird.

Trainingsmethoden

Durch iiberwachte Lernmethoden werden aus der vorgegebenen Kombination von Einga-
bedatenmenge in und korrespondierender Zieldatenmenge t die Gewichts- und Biasmatri-
zen des Perzeptrons iterativ bestimmt. Ein sehr verbreitetes Verfahren ist die sogenannte
Fehlerriickfiihrung (oder: Backpropagation)[119]. Grundsétzlich lduft dieses Verfahren
nach folgendem Schema ab:

1. Berechnung der Netzausgabe aus dem ersten Eingabevektor

out = net(in) = F (Zj ((TH(Zi(iniWu) + Bli))WZj) + sz) (4.6)

2. Berechnung des Fehlers (z.B. MSE) zwischen Netzausgabe und dem Zielvektor
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enet = k™1 Xy (tyx — outy)? 4.7)

3. Gewichtsanpassung Aw;; durch Riickfiilhrung des Fehlers von der Ausgabeschicht

zur verdeckten Schicht, basierend auf einer einstellbaren Lernrate 1, sowie dem

Fehlereinfluss des einzelnen Gewichts

Aw;; = ?Tn;tn (4.8)
Das Verfahren wird bis zu einer Abbruchbedingung, wie beispielsweise einem minimalen
Fehlergradienten, wiederholt. Die Iterationsschritte werden dabei als Epochen bezeichnet.
In dieser Arbeit werden drei unterschiedliche Implementierungen des Fehlerriickfithrungs-
trainings evaluiert: die Methode nach Levenberg-Marquardt (LM), die Skalierte Konju-
gierte Gradienten Methode (SKG), sowie die Elastische Fortpflanzung (EF).
Die LM Methode basiert auf dem gleichnamigen numerischen Optimierungsverfahren
unter Nutzung der MSE Fehlermetrik. In der Literatur erzeugt die LM Methode generell
die besten Trainingsergebnisse bei vergleichsweise hohem Rechenaufwand gegeniiber den
anderen Verfahren. Fiir reduzierte Trainingszeiten werden daher die iterativen Verfahren
SKG und EF als schnelle (sog. fast supervised learning (FSL)) Methoden evaluiert. Fiir
eine genauere Beschreibung der zugrundeliegenden Methodik sei fiir LM auf Hagan und
Menhaj[125], fir SKG auf Meller[126] sowie fiir EF auf Riedmiller und Braun[127] ver-

wiesen.

4.2.2. Stand der Forschung

Einige Autoren haben in der Vergangenheit bereits gerdtefreie Lokalisierungsansitze mit
Hilfe von kiinstlichen neuronalen Netzen beschrieben: Ahmad et al.[128] wenden ANNs
auf ein geritebasiertes WLAN-Lokalisierungssystem an. Ein mehrlagiges Perzeptron er-
mittelt aus den Feldstirkemessungen verschiedener Access Point Kombinationen eine
symbolische Positionsschidtzung. Die Autoren verwenden verschiedene Transferfunktionen
sowie Trainingsmethoden und erreichen einen maximalen Positionsfehler von 0,2 m. Er-
giit et al. beschreiben die Anwendung von Feed-Forward Netzen in einem geritefreien

Ansatz basierend auf TDOA Messungen von Ultra Wide Band (UWB) Funkiibertragun-
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gen[28]. Weiterhin wenden sie die gleiche Technik in einem gerétebasierten Verfahren im
Mobilfunkbereich an[121] und erreichen fiir beide Verfahren sehr hohe Genauigkeiten von
378m im AuBlen- sowie 0,05m im Innenbereich. Shareef et al. [46] zeigen eine qualitative
Analyse dreier unterschiedlicher ANN-Ansidtze zur Positionsschitzung in Wireless Sensor
Networks (WSNs). Der beste Ansatz erreicht einen maximalen Lokalisierungsfehler von

0,057m. In Tabelle 13 sind die Eigenschaften der Ansitze zusammengefasst.

Sys" Ar't LM" Net'® TF” VF” Gran® Err*
Ahmad et WIFI Feed- 0.0, Logsig
al.[128] RSS Forward BP 3:8:8:1 / Lin 286  Symb. 0,2 m
.. GSM Feed- o .
Ergiit et al.[28] TDOA Forward BP 11:n.a.:2 n.a. 10e6  Fein 378,8 m
Ergiit et al. UWB Feed- o .
[122] TDOA Forward BP 6:n.a.:2 n.a. 10 Fein 0,05 m
Feed- ) Tansig . 0,0573
Shareef et WSN Forward BP 02 / Lin ? Fein m
al.[46] RF /US Recurrent BP 99 Tan.51g/ Fein 0,0574
Lin m

Tabelle 13: Vergleich von Lokalisierungsansitzen mit Kiinstlichen Neuronalen Netzen

Generell kann aus den verfiigbaren Untersuchungen abgeleitet werden, dass mit kiinstli-
chen neuronalen Netzen, insbesondere mit Feed-Forward Netzen, hohe Genauigkeiten im
Bereich der Objektlokalisierung erreicht werden konnen. Daher soll im Folgenden ein
Perzeptrondesign fiir die RFID basierte gerétefreie Lokalisierung beschrieben und experi-

mentell validiert werden.

1% System

' Architektur

' Lernmethode

'8 Netzstruktur

" Transferfunktion

2 VersuchsfeldgroBe in m>

2! Granularitit

2 Mittlerer Lokalisierungsfehler
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4.2.3. Perzeptrondesign

Fiir die Anwendung im vorliegenden Szenario wird ein dreilagiges Perzeptron verwendet.
Da an dieser Stelle keine Nutzerverfolgung betrachtet wird, sondern eine statische Be-
trachtung unabhingiger Zeitschlitze stattfindet, wird ein Feed-Forward-Netz ohne Riick-
kopplungen modelliert. Fiir die Integration in ein onlinefdhiges System mit Trackingfunk-

tionalitét kann dieses Netz durch ein mit Riickkopplungen ausgestattetes rekurrentes Netz

umgewandelt werden, welches ein dynamischeres Verhalten erlaubt.

Die Inputschicht des Perzeptrons iibernimmt die Transpondermessungen aus einer Vorver-
arbeitungsschicht (Preprocessing). In dieser Vorbearbeitung erfolgt eine Aquidistantisie-
rung der unregelmifBig am Reader eingetroffenen Transponderdaten. Fiir die Bildung des
Messvektors y; werden die eingehenden Transponderpakete aller i Sender-Emfanger-

Kombinationen in einem Puffervektor P abgelegt und periodisch mit der Periode T, abge-

tastet.

Preprocessing

Input Schicht

Verdeckte Schicht

Output Schicht

Abbildung 25: Systemstruktur

yi(Tx) =
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Liegt in einem Zeitabschnitt keine Messung fiir Link i vor, wird ein zuvor aufgenommener
Kalibrierungswert angenommen. Sind mehrere Messwerte vorhanden, wird der arithmeti-
sche Mittelwert berechnet (vgl. Gl. (4.9)). P ist nach jeder Abtastung zu initialisieren.

Im passiven RFID Transponderfeld ergeben sich aus n; Transpondern und n,s Antennen-
sequenzen (n,s = ng, im monostatischen Fall) die Anzahl der moglichen Sender-
Empfanger-Kombinationen n,,,,s = n; X nyg fiir jeden Zeitschlitz T,,. Die Gro3e der Zeit-
schlitze ist so zu wihlen, dass ausreichend viele Lesungen® pro Transponder erreicht wer-
den.

Der Messvektor y; geht elementeweise in die n;, Inputneuronen der ersten Netzschicht

ein. Daher entspricht die Anzahl der Inputneuronen der Messvektordimension:
Ny, = dim(y;) (4.10)

Die Neuronenanzahl in der verdeckten Schicht ny ist variabel und wirkt sich maf3geblich
sowohl auf die zu erreichenden Klassifikationsgiite als auch auf die Rechenzeit im Trai-
ning sowie in der Ausfiihrung aus. Die Ergebnisse aus ersten experimentellen Untersu-
chungen sowie die Angaben aus vergleichbaren Ansitzen lassen den Schluss zu, dass die
Dimension der verdeckten Schicht im Allgemeinen sehr viel kleiner als die Inputschicht,

aber grofBer als die Ausgabeschicht zu wihlen ist (vgl. Ungl. (4.11)).
Ny, D Ny > Ny (4.11)

Die Ausgabeschicht liefert eine feingranulare Positionsklassifizierung und besitzt daher
ny = 2 Neuronen. Sie liefert eine 2-dimensionale kartesische Nutzerkoordinate.

Die neuronale Aktivitdtsberechnung ist in Abbildung 26 dargestellt und erfolgt analog zur
formalen Darstellung in Kap. 4.2.1. Die Matrix W stellt die Menge der trainierten Gewich-
te, B die Matrix der Bias-Werte fiir das gesamte Netz dar.

Die Wahl der Transferfunktionen erfolgt schichtweise fiir die verdeckte und die Ausgabe-
schicht. In der Literatur definieren einige Autoren die Inputschicht als zusétzliche neuro-

nale Schicht, was mathematisch einer zweiten verdeckten Schicht gleich kommt. Um die

# In den Versuchen wurde eine Mindestanzahl von n,,;,, = 10 Lesungen pro Zeitschlitz T, verwendet.
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Rechenzeiten fiir Training und Ausfithrung gering zu halten, wird von dieser Definition

abgesehen.

/X /-i- Transf} —> Qut,

In

Abbildung 26: Aktivierungsberechnung im Neuron

In der Implementierung des Ansatzes werden tangentiale und logarithmisch sigmoide so-
wie die einfach lineare Transferfunktion genutzt. Auch lagenweise Kombinationen werden
evaluiert, da unter Umsténden ein sigmoides Verhalten im verdeckten Layer zur Modellie-

rung ausreicht und lediglich eine lineare Skalierung auf die Ausgangsneuronen noétig ist.

4.2.4. Implementierung

Felddaten Physikalisches Modell ANN
[
[T} Aufnahme von -~ justierung Generierung von , |
£ Felddaten 7| ABAGCDE} g Vdeo)
c | — .| FeedForward ~ -
‘o + 7| Netz Training > Validierung
- Rauschen
- N(0,0°(dexc))
bo
c v
=
T Aufnahme von
< Experimentaldaten P Feed Forward Netz >
3
c
<

Abbildung 27: Datenfluss der Implementierung

Fiir die Simulation eines trainingsbasierten Lokalisierungsansatzes wurde MATLAB*
sowie die dafiir verfiigbare Neural Network Toolbox™ genutzt. Abbildung 27 zeigt den
Datenfluss der einzelnen Simulationskomponenten. Dabei wird zwischen zwei Hauptpro-

zessen unterschieden: dem Training der Gewichts- und Biasmatrizen sowie der Anwen-

2 MathWorks® MATLAB® Version R2012a (7.14.0.739) 32-Bit
2 Neural Network Toolbox Version V7.0.3
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dung auf die Felddaten. Um die Komplexitdt zu begrenzen, wurde fiir die Aufnahme der
Trainingsdaten als auch fiir den Anwendungsprozess wird der in Abschnitt 3.3 beschriebe-
ne Aufbau 1 genutzt.

Um eine ausreichende Anpassung des Netzes an das zu 16sende Problem zu gewihrleisten
ist eine geniigend grofBe Menge an Trainingsdaten sowie eine rdumlich homogene Vertei-
lung von Testpositionen bei der Datenaufnahme nétig. Das experimentelle Ermitteln einer
ausreichend groflen Trainingsdatenbasis ist bei der Nutzung proprietirer RFID Hardware
unter Nutzung des Gen2-Kommunikationsprotokolls sehr zeitaufwéndig. Bei einer Trans-
ponderanzahl von n; = 40, nys = 4 Antennensequenzen und 13 Testpositionen ergibt sich
eine Datensatzdimension von dim(y(t)) = [2080]. Bei einer mittleren Transponderlese-
verzogerung t, = 28 s (vgl. Abbildung 17 in Kap. 3.4.1) sowie einer Beriicksichtigung
von Positions- und Antennenwechselzeiten von t,, = 2s pro Datensatz ergibt sich eine
theoretische Aufnahmezeit von t,,.,s = 17,3 h. Lange Aufnahmezeiten fithren dabei auch
zu technisch-organisatorischen Problemen, da die Umgebungseinfliisse, wie umliegender
Personenverkehr oder konkurrierende Funkkommunikation in der 6ffentlichen Experimen-
talumgebung, wihrend der gesamten Zeitdauer konstant gehalten werden miissen.

Um dennoch eine ausreichende Menge an Trainingsdaten zur Verfiigung zu haben, wird
ein modellbasierter Sampling Ansatz verwendet. Die Grundlage bildet das in Kap.3.1 be-
schriebene physikalische Nutzereinflussmodell, das fiir ein Single-User-Szenario hinrei-
chend validiert wurde und fiir eine gegebene relative Nutzerposition den zu erwartenden
Signalstirkeverlust einer Kommunikationsverbindung liefert. Parametrisiert wird das Mo-
dell durch das Parametertupel {A, B, At STeﬂ}, wobei die Systemwellenldnge A,5; durch
die Technologie vorgegeben wird und die szenariospezifischen Reflexionscharakteristika
fiir jede Experimentalumgebung neu ermittelt werden miissen.

Zur Parametrisierung des Modells fiir den vorliegenden Aufbau werden Messdaten an al-
len Referenzpositionen aufgenommen. Dabei wird pro Messpunkt und Transponder-
Antennen-Kombination ein Minimum von 10 Datensétzen erhoben und arithmetisch ge-
mittelt. Die zur LOS relative Position wird {iber eine auf Raytracing basierende Reflexi-
onspunktberechnung fiir jede Position-Datensatz-Kombination ermittelt (vgl.[16][18]).

Das Anpassungsproblem wird im Sinne einer Kleinsten-Quadrate-Regression geldst. Fiir
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Wert

Parameter

0,27
-04

0,3454
3,5

den vorliegenden Fall sind die resultierenden Modellparameter sowie die resultierende

Modellkurve in Abbildung 28 dargestellt.

[aplisnpenaxeisreudis

125 15 1.75 2 225 25 275
Pfaddifferenz/ Welleniange

1

05

Abbildung 28: Modellregression und resultierende Parametrisierung

Wert

Parameter

-0,64

0,27

0,85

15

-1 -05 o) 05

-15

25

Pacdiffererz/ Welleriznge

Abbildung 29: Varianzregression und resultierende Parametrisierung

Befindet sich der Nutzer in unmittelbarer Ndhe zur LOS steigt die Standardabweichung g;
der Einzelmessungen. Dieses Verhalten kann nach Lieckfeldt et al.[17] als monoton fal-
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lende Potenzfunktion (vgl. Gl. (4.12)) zur Genauigkeitssteigerung in das physikalische

Modell integriert werden.
0;(dexc) = Cderc +E (4.12)

Aus den aufgenommenen Daten kdnnen diese Parameter ebenfalls regressiv ermittelt wer-
den (vgl. Abbildung 29).

Anhand des an dieser Stelle konfigurierten physikalischen Modells sowie des positionsab-
héngigen Varianzverlaufs konnen aus der Menge der normalverteilten RSSI Messungen
Stichproben gezogen werden (Resampling), um eine ausreichende Menge an Trainingsda-
ten zu erzeugen. Diesen wird im letzten Schritt normalverteiltes Messrauschen N{0, 6;}
hinzugefiigt. Die Dimensionierung des implementierten Perzeptrons sowie die Parameter

fiir das Training sind in Tabelle 14 dargestellt.

Parameter Wert
N 40
Netz ny 10
No 2
Max. Epochen 1000
Training Min. e,,,, Gradient 1e-10
Parameter
Ninit 0.10
Noise o2 1
) AS {(0,1);(1,0);(2,3);(3,2)}
Evaluation T, 405

Tabelle 14: Parameter der ANN Implementierung

An dieser Stelle sei darauf verwiesen, dass die von der Simulationsumgebung (hier: Mat-
lab®) implementierten deterministischen Zufallszahlgeneratoren vor jedem Training zu
initialisieren sind, um eine Vergleichbarkeit der einzelnen Evaluationsdurchldufe zu ge-
wihrleisten.

Im Evaluationsprozess (vgl. Abbildung 27) wird das trainierte Perzeptron auf die im Feld

aufgenommenen Datensitze angewendet. Dabei wird ein einzelner Nutzer auf jeder Refe-
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renzposition im Feld platziert und eine Mindestanzahl an Messungen pro Transponder von

Nyneas = 10 aufgenommen.

4.2.5. Ergebnisse

In den Abbildungen 29-31 sind die kumulierten Verteilungsfunktionen des mittleren Posi-
tionsfehlers dargestellt. Dabei wird zum Vergleich zwischen den genannten Lernmethoden
und innerhalb dieser zwischen den moglichen Transferfunktionskombinationen der ver-
deckten (1) und der Ausgabeschicht (2) unterschieden. Die verschiedenen Lernmethoden
konnen das Perzeptron unterschiedlich gut in Bezug auf die Transferfunktionskombinatio-
nen trainieren. Nur Kombinationen mit denen eine Klassifikation mdglich ist, werden in
die Evaluation aufgenommen. Als Referenz wird der in Kap. 4.1 beschriebene MLE An-
satz mit dargestellt.

In Abbildung 30 sind die Ergebnisse des LM Trainings dargestellt. Fiinf Transferfunktions-
kombinationen lassen sich fiir eine Klassifikation trainieren und erreichen bei logarith-
misch sigmoider Aktivierung in der verdeckten und linearer Aktivierung in der Ausgabe-
schicht einen Positionsfehler zwischen 0,05m auf 80% und 0,15m auf 90% Konfidenzni-

veau.

—<— Tang. Sigmoid - Tang. Sigmoid | _
—+— Log. Sigmoid - Linear
—&— Log. Sigmoid - Linear
—v— Linear - Tang. Sigmoid -
—*— Log. Sigmoid - Tang. Sigmoid
—*— M_E (Referere)
| |
| |
| |
0.8 0.9 1

Abbildung 30: Mittlerer kumulierte Positionsfehler — LM Backpropagation Learning
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Die beiden FSL Verfahren SKG (vgl. Abbildung 31) und EF (Abbildung 32) weisen einen leicht
hoheren Positionsfehler als die LM Methode auf. Auf 80% Konfidenzniveau werden 0,1m
(SKG) bzw. 0,2m (EF) erreicht. Diese Ergebnisse werden mit einer doppelt-linearen Akti-
vierung beim SKG bzw. einer Kombination von tangential sigmoider und linearer Aktivie-

rung mit dem EF Verfahren erreicht.

—+— Lirear - Linear

—H— Tang. Sigmoid - Linear
—%— Tang. Sigmoid - Tang. Sigmoid |- —|
—=— Log. Sigmoid - Tang. Sigmoid
—— Linear - Tang. Sigmoid

—*— MLE (Refererz) 7

—&— Tang. Sigmoid - Linear

—+— Log. Sigmoid - Linear

—— Log. Sigmoid - Tang. Sigmoid

—<— Tang. Sigmoid - Tang Sigmoid | - |

—*— MLE (Refererz)
T

Abbildung 32: Mittlerer kumulierter Positionsfehler - EF Backpropagation Learning
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Im Rahmen der Lokalisierungsgenauigkeit erreicht der ANN Ansatz mit allen Trainings-
verfahren und Aktivierungskombinationen hohere Genauigkeiten als der Referenzansatz
MLE (vgl. Kap. 4.1).

Daher ist im Folgenden die zeitliche Komplexitit zu betrachten. Die Ausfiihrung eines
ANN Ansatzes setzt sich generell aus den beiden Zeitkomponenten Time for Training

(TFT) und Time for Execution (TFE) zusammen.

- ermse [m] -
Ansatz tTFE [S] y = 0‘ 8 tTFT [s]
LM 0,05 2.052,51
Z
E SKG 0,006 0,1 11,33
EF 0,2 5,59
) MLE ~9.21 ~0,64
s ¥ =
g <
8 o WLLS ~0,10 ~1,73
T = ;"
[~
CNIP ~0,10 ~1,65

Tabelle 15: Performanzvergleich zwischen der ANN Methode und den
Referenzverfahren

In Tabelle 15 sind diese Zeitbestandteile dargestellt. Fiir den Vergleich der Ausfiithrungs-
zeiten zu den Referenzverfahren wird hier nur die t;pz genutzt, da das Training in der
Systeminitialisierungsphase stattfindet. Aufgrund der geringen rechnerischen Komplexitét
des Kiinstlichen Neuronalen Netzes liegt die Ausfiihrungszeit zur Berechnung einer ein-
zelnen Position noch deutlich unter den Ausfithrungszeiten der geometrischen Referenz-
methoden. Unabhingig von der Trainingsmethode konnten im Experiment hohere Genau-
igkeiten als mit der MLE Methode erreicht werden.

Innerhalb der ANN Implementierungen liefert die LM Methode die besseren Klassifizie-
rungs- und somit Lokalisierungsergebnisse, wobei die Trainingsdauer um ein Vielfaches
hoher ist. In Abhéngigkeit von der Wahl der Aktivierungsfunktionen lag diese im durchge-
fiihrten Experiment durchschnittlich bei ~30min. Die beiden anderen Trainingsverfahren
liegen dabei unterhalb von 11 s (SKG) bzw. 5 s (EF). Die Klassifizierungsgiite eines mit
der SKG Methode trainierten ANN ist dabei hoher als bei der EF Methode.
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Zusammenfassend ist zu konstatieren, dass eine Lokalisierung mit Hilfe eines Kiinstlichen
Neuronalen Netzes im vorgestellten System mit ausreichender Genauigkeit und geringer
zeitlicher Komplexitdt moglich ist. Kritisch ist dabei zu bewerten, dass dynamische Um-
gebungseinfliisse die Performanz eines trainingsbasierten ANNs stark absinken lassen.
Tritt im Verlauf eines Experimentes beispielsweise erhohtes Messrauschen durch die An-
wesenheit mehrerer Personen in der direkten Umgebung des Messfeldes oder Anderungen
an der Rauminfrastruktur auf, muss der Trainingsprozess mit angepasstem physikalischen
Modell neu gestartet werden.

Dieses Problem lieBe sich mdglicherweise durch einen kontinuierlichen parallelen Trai-
ningsprozess 16sen, wobei mit der aktuellen RFID Hardware keine ausreichende zeitliche
Messauflosung erreicht werden kann. Eine weitere Moglichkeit konnte die Anwendung
von probabilistischen Modellierungsverfahren wie Support Vector Machines (SVM) oder
Hidden Markov Models (HMM) darstellen.
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4.3. Bildgebende Ortung

Als ,,bildgebend” werden im Allgemeinen Verfahren bezeichnet, die aus aufgenommenen
Messdaten eine zwei- oder dreidimensionale Reprisentation eines definierten Messgebiets
erzeugen. Bekannte Beispiele fiir die Anwendung dieser Verfahren finden sich vor allem
im medizinischen Bereich (z.B. Magnetresonanztomographie (MRT) oder Computertomo-
graphie (CT)), in der Geophysik (z.B. Seismische Tomographie) sowie in der Material-
und Werkstoffpriifung (z.B. Rontgen-Computer-Tomographie, Elektronentomographie).

Auch im Bereich der geritefreien Personenlokalisierung ist die Anwendung eines solchen
Verfahrens sinnvoll. Einer der wenigen erfolgversprechenden Anséitze im Bereich der
funkbasierten gerdtefreien Objektlokalisierung ist die Radio Tomographie (auch: Radio
Tomographic Imaging (RTI)), die von Wilson et al.[7][63][6] erstmalig beschrieben wur-
de. Grundlage ist ein Messfeld beliebiger Geometrie, welches von einer hohen Anzahl an
aktiven Transceivern®® (Knoten) begrenzt wird. Wihrend einer Messung werden Einzelpa-
kete zwischen allen Knoten ausgetauscht und die Signalstirke der Kommunikationsver-
bindung gemessen. Das Antikollisionsmanagement erfolgt {iber ein Token-Ring Protokoll,
in dem die Abfolge der kommunizierenden Einheiten von vornherein statisch festgelegt
ist. Der Messvektor enthilt die Signalstidrkewerte aller moglichen Knotenkombinationen.

Fiir die bildliche Représentation wird das Messfeld in Bildpunkte (Pixel) diskretisiert, de-
ren GrofBe im Originalansatz bei ~0,15m liegt. Die Umrechnung des Signalstirkevektors
in das Tomographiebild erfolgt {iber eine initial zu berechnende Transformationsmatrix,
welche aus den Abhéngigkeitsinformationen zwischen den bekannten Knotenpositionen,
den Kommunikationsverldufen sowie den Bildpunktpositionen entwickelt wird. Fiir eine
genaue Erlduterung des Verfahrens sei an dieser Stelle auf die Publikationen von
Wilson[3][7][63] verwiesen. Die Positionsschitzung erfolgt durch die Auswertung des
entstandenen Tomographiebildes, wobei der Mittelpunkt des maximalen Bildwertes als
Positionsschitzung angenommen wird. Die Autoren geben einen mittleren Positionsfehler

von ~0,9m fiir ein mit 40 Knoten gemessenes {9 X 9}m Messfeld an[7].

*®In den Arbeiten von Wilson et al.: Funksensorknoten TelosB CC1010 von Crossbow Technology Inc.,
Funkstandard: IEEE 802.15.4, Frequenzband: 2.4 GHz
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Die Vorteile dieses Ansatzes sind vor allem die hohe o6rtliche Performanz sowie die gerin-
ge algorithmische Komplexitédt. Nachteile sind vor allem der vergleichsweise hohe Ener-
gieverbrauch durch die hohe Anzahl aktiver Einzelelemente sowie hohe Hardwarekosten”’.
Weiterhin weist das Verfahren eine geringe Robustheit gegeniiber Knotenausfillen auf. Da
besonders der Energieverbrauch und die Hardwarekosten Kernvorteile passiver RFID
Technologie sind, stellt sich an dieser Stelle die Frage, ob sich der Ansatz der Funktomo-
graphie auf eine RFID basierte Lokalisierung iibertragen lésst.

Dafiir wird in Abschnitt 4.3.1 eine Adaption des RTI Verfahrens nach Wilson auf den
RFID Ansatz vorgestellt. Darauf aufbauend, werden in Kap 4.3.2-4.3.3 Anpassungen des
Ausleseprozesses sowie die Experimentalparameter fiir die Validierung beschrieben. Im
letzten Abschnitt werden die Ergebnisse vorgestellt und zum Stand der Forschung ins

Verhiltnis gesetzt.

4.3.1. Passive RFID Tomographie

Das Grundprinzip einer bildgebenden Lokalisierungsmethode ist die Erzeugung einer
zweidimensionalen tomographischen Feldreprisentation und die bildbasierte Schitzung
der Nutzerposition P,g;. In Vorarbeiten von Wilson et al.[5][7][8] hat sich gezeigt, dass die

Berechnung des Bildvektors x, ausgehend von den verfiigbaren Feldstirkemessungen y,

durch das folgende lineare Modell formuliert werden kann:
y=Wx+n (4.13)

wobel W eine Gewichtungsmatrix und n den Rauschvektor darstellt. Innerhalb eines
symmetrischen RFID Feldes mit n; Transpondern und n,s Antennensequenzen sowie ei-

ner Pixelanzahl von np sind die Vektordimensionen wie folgt definiert:
X = {}’1J "';yntnAS}

x = {xl; ...;xnp}

" Einzelpreis 802.15.4 TelosB Mote: 77,00 € Quelle: http://www.advanticsys.com/
Stand: 30.05.2014
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W11 W1, nings
Wnspnspi1 t Wnspnspi ngnas

n= {nl; =y nntnAS}

Im ersten Schritt sind die Gewichte zu modellieren, anhand derer die Umsetzung der Feld-
stairkemessungen auf das Bild erfolgt. Grundannahme ist dabei, dass die Storung einer
Kommunikationsverbindung als gewichtete Summe aus den Stérungsbeitrdgen der einzel-
nen von ihr passierten Bildpunkte interpretiert werden kann. Der Einfluss eines Bildpunk-
tes auf eine Kommunikationsverbindung wird anhand eines Gewichtungsmodells definiert,

das im Folgenden erldutert wird.

Gewichtungsmodell
Mit Hilfe des Gewichtungsmodells wird ein Gewichtswert w;; fiir jedes Pixel i und jeden

Kommunikationslink j ermittelt. Dieser Wert stellt den Signalverlustbeitrag dar, den ein
Pixel fiir den jeweiligen Kommunikationslink hat.

Im RTI Ansatz wird eine einfache binidre Gewichtung vorgeschlagen. Dabei werden alle
Pixel, die sich im Bereich der LOS bzw. in einer Ellipse um den Kommunikationskanal
(Fresnelzonen) befinden mit 1 und alle anderen mit O gewichtet. Die Ellipsenweite wird
iiber den Parameter A eingestellt. Weiterhin geht die Entfernung zwischen Sender und
Empféinger reziprok in die Gewichtung ein, da der Einfluss eines Storers auf sehr lange
Kommunikationswege durch die Mehrwegeausbreitung des Signals (Multipath) geringer

ist als auf sehr kurzen Distanzen (vgl. Gl. (4.14)).

1 1 fir dtx(l)] + d} rx(i) < dtx(i)rx(i) + 1
Wi = —— 4.14
U G e {0 sonst ( )

Der Einfluss eines Nutzers auf eine Kommunikationsverbindung ist durch die rein binére
Codierung physikalisch nur unzureichend modelliert. Die Prisenz eines Storers kann in
Abhéngigkeit von seiner relativen Position zum Kommunikationskanal zu Verstidrkungen

oder zu Ausloschungen des Signals fiihren. Fiir die RFID Kommunikation ist dafiir bereits
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ein physikalisches Beeinflussungsmodell vorhanden (vgl. Kap. 3.1). Dariiber hinaus muss
in multistatischen Readersystemen die RFID Kommunikation immer zweigliedrig betrach-
tet werden. Aus Voruntersuchungen ist bekannt, dass der Pfad zwischen Reader und
Transponder, der hauptsédchlich fiir die Energieversorgung genutzt wird, eine geringere
Sensitivitét filir Storeinfliisse auBerhalb der LOS aufweist als der Dateniibertragungspfad in
Riickrichtung (vgl. [14]). Dies ist dadurch erkldrbar, dass nur bei einer Stérung der LOS,
in welcher der Hauptteil der Energie iibertragen wird, die zur Aktivierung des internen IC
notige Mindestspannung nicht erreicht werden kann. Auf dem Antwortpfad des Systems
zwischen Transponder und empfangender Antenne kann je nach relativer Position des Sto-
rers eine reproduzierbare Verstirkung oder Abschwéchung der reflektierten Signalstirke
ermittelt werden.

Daher wird an dieser Stelle eine zweigliedrige modellbasierte Gewichtung eingefiihrt.
Damit kann jedem Bildpunkt ein vorzeichenbehaftetes kontinuierliches Gewicht zugeord-
net werden, welches eine Verstarkung oder Abschwéchung indiziert. Dabei ist zu beach-
ten, dass ein der Bildpunkt bei der Ellipsenberechnung nicht den Mittelpunkt, sondern den
Reflexionspunkt auf der Oberfliche der Stérung darstellt.

Fiir multistatische Readersysteme wird dabei unterschieden, ob es sich bei Kommunikati-

onsverbindung i um einen Interrogator- oder Backscatterpfad handelt (vgl. Gl. (4.15)).

1 (0:(L,)) fir = {tx; t}
Wij = Ja@ {Gb(i,j) fir i ={t;rx} @.15)
Bei monostatischen Readersystemen ist das nicht nétig (vgl. Gl. (4.16)).
1 PR
wyj = 72=(0(0)) (4.16)

Die Funktion 6,() stellt das in Kap. 3.1 beschriebene physikalische Modell dar, wobei der
Parametersatz {A, B, A, ¢, ﬂ} im multistatischen Fall getrennt fiir die beiden Pfade und im
monostatischen Fall summarisch bestimmt wird. d,,, stellt die euklidische Distanz zwi-

schen den Endpunkten der iten Kommunikationsverbindung dar.
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Um die unterschiedlichen Gewichtungsansitze zwischen dem originalen RTI Ansatz und

dem angepassten Gewichtungsmodell zu illustrieren, sind diese in Abbildung 33 beispiel-

haft dargestellt.

(=

Na

P))) Reader R,/T,

(f;\)y RFID Transponder

<)) Funkknoten

Ul Pixel
(@) (b) (©

Abbildung 33: Physikalische Pixel Gewichtung im (a) RTI Ansatz, fiir (b)
multistatische und (c) monostatische RFID Systeme

Bildberechnung

Zur Berechnung des Ergebnisvektors x muss das Ausgleichsproblem in Gleichung (4.17)

y=Wsx+N (4.17)

gelost werden, wobei bei gegebenen Realisierungen von y der Vektor x gesucht ist. Viele
mathematische Probleme kénnen in dhnlicher Weise dargestellt werden (vgl. [41]). Ubli-
cherweise wird dafiir die Methode der kleinsten Quadrate gewahlt (vgl. Gl. (4.18)), welche
in diesem Fall den Rauscheinfluss minimiert, um eine mdoglichst genaue Anpassung der
Messdaten an das Modell zu erhalten:

x = argminy [|[Wx — y”2 (4.18)

Die Methode der kleinsten Quadrate ist fiir den Fall ausgelegt, dass mehr Datenpunkte als
Parameter vorliegen. Dies ist der Fall wenn W von vollem Rang ist, denn dann kann das

Inverse mit Hilfe der Normalgleichung berechnet werden (vgl. Reinhardt[131]):

x=W'w)"'w'y (4.19)
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Im Falle einer tomographischen Bilderzeugung auf Basis einer begrenzten Anzahl an akti-
ven Knoten stellt sich das inverse Problem als schlecht konditioniert dar. Eine heuristische
Erklarung dafiir ist anhand des Gewichtungsmodells moglich. Bei der Schitzung wird aus

relativ wenigen Messungen y auf relativ viele Bildpunkte x geschlossen. Bildpunkte, die

nicht vom Gewichtungsmodell betrachtet werden, weil sie keinen Einfluss auf den jeweili-
gen Link haben, konnen fiir eine Losung theoretisch beliebige Dimpfungswerte aufwei-
sen. Eine Optimierung im Sinne der kleinsten Quadrate ist damit nicht moglich. Dieses
Problem ist bei der Verwendung passiver RFID Technologie als noch schwerwiegender
anzusehen, weil hier noch weniger Messungen mit der gleichen Anzahl an Knoten mdglich
sind als bei der Verwendung von Funkknoten.

Zur Losung schlecht konditionierter Probleme dieser Art haben sich Regularisierungsme-
thoden bewéhrt [131], die durch das Hinzufiigen von Informationen eine Invertierung er-
moglichen. Agrawal et al. [131][129] haben verschiedene Regularisierungstechniken und
ihre Wirkung in Funktomographieverfahren analysiert. Zwei Eigenschaften machen die
Methode nach Tichonow?® dabei zur bisher bestmdglichen Variante. Zum einen konnen a
priori Informationen iiber die raumliche Verteilung der Bildpunkte nach einer zu wéhlen-
den Verteilung in das Modell integriert werden, womit das Aussehen des Tomographiebil-
des beeinflusst werden kann. Zum anderen kann die Tichonowmatrix a priori berechnet
werden, was zur Ausfiihrung des Tomographiealgorithmus nur noch eine reine Matrizen-
operation notig macht. Dies macht die Methode vor allem fiir Online Lokalisierungen at-
traktiv. Das Minimierungsproblem wird, wie in Gleichung (4.20) dargestellt, um einen

Regularisierungsterm erweitert.
2
X =aryg minx(”Wg—y” +a||Tx||§) (4.20)
=l

Uber den Gewichtungsfaktor a ist der Modelleinfluss des Regularisierungsterms steuerbar.
Dieser enthélt die Tichonow-Matrix T, welche die Eigenschaften der Losungsmatrix be-

einflusst. Die Losung des angepassten Minimierungsproblems ist:

% Andrei Nikolajewitsch Tichonow (1906 — 1993), Russischer Mathematiker
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x=WTW +aT™T)"'WTy 4.21)

Durch die Dimension (np,np) von TTT kann diese Matrix als eine Art Kovarianzmatrix
aller Bildpunkte zueinander betrachtet werden. Dadurch ist die Integration von a priori
Kenntnissen iiber die Bildstruktur moglich. Es wird davon ausgegangen, dass dicht beiei-
nander liegende Bildpunkte in Bezug auf die Beeinflussung einer Kommunikationsverbin-
dung stirker voneinander abhdngig sind als weiter entfernte Bildpunkte. Wilson et
al.[105][6] schlagen fiir diese eine exponentielle Modellierung in Anlehnung an eine

rdumliche Poissonverteilung vor (vgl. Gl. (4.22)).
Cyx = a?e%x/b (4.22)

wobei a? die riumliche Varianz jedes Bildpunktes, dyy den Abstand eines jeden Bild-
punktes zu jedem anderen und b einen Korrelationsparameter des Einflussabfalls bei stei-
gendem Pixelabstand darstellt. Zum Einfluss der Parameter sei an dieser Stelle auf Kap.

4.4.1.2 verwiesen. Durch Einsetzen von (4.22) in (4.21) ergibt sich:

T = (Cyx) ™ /2 (4.23)

177 = ((©0™2) ) €)™ (424)

= (CXX)_l/Z(CXXT)_l/Z = (Cxxz)_l/2 = Cxx_l

C., ' wird mathematisch als Konzentrations- oder auch Prizisionsmatrix der multivaria-
ten rdumlichen Bildverteilung bezeichnet. Durch Einsetzen ergibt sich folgende Berech-

nungsvorschrift fiir das Tomographiebild zur Laufzeit ¢t:
X = (WTW + aC;l) *WTy, (4.25)

wobei der Term (WTW + aCy ) *WT bereits in der Initialisierungsphase berechnet wer-
den kann. Zur LaufZzeit ist dann nur noch eine Matrixmultiplikation nétig, was sich deut-

lich auf die zeitliche Performanz auswirkt.
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Lokalisierung

Befindet sich ein Nutzer im Feld, wird dies im Tomographiebild typischerweise durch
einen Bereich erhohter Bildintensitdt (Hotspot) deutlich. Abhingig von der Dichte der
Kommunikationsverbindungen, die dem Bildpunkt im Gewichtungsmodell zugeordnet
sind, reicht die Form des Hotspots dabei von kreisformig tiber oval bis sternférmig mit zu
den Réndern abfallenden Dadmpfungswerten. Die Hérte der Abgrenzung des Bereiches
kann iiber den Parameter a? der Kovarianzmatrix gesteuert werden und weist durch die
Regularisierungsbehandlung typischerweise keinen abrupten Dampfungsabfall sondern
einen weichen Ubergang auf.

In der Standard-Funktomographie hat sich die einfache Maximum-Methode als ausrei-
chend erwiesen. Dabei ist die Position des Nutzers der Mittelpunkt des Bildpunktes mit

der maximalen Dampfung (vgl. Gl. (4.26)).
Pyytzer = arg max {&} (4.26)

Diese Lokalisierungsvariante funktioniert gut bei regelmifBigen und symmetrischen Hot-
spots, wie etwa ndherungsweise kreisformigen Dampfungsbildern, die ein klares Maxi-
mum in der Mitte des Hotspots aufweisen. Gerade bei heterogeneren Funkkommunikati-
onsstrukturen, wie dem dieser Arbeit zugrundeliegenden RFID System, entstehen unre-
gelmiBige Flichen. Innerhalb dieser sind ebenso mehrere abgegrenzte Bereiche hoherer
Intensitdt moglich. Eine realistischere Ermittlung der Nutzerposition ist moglich, wenn das

Bild im ersten Schritt eine Schwellwertfilterung nach Gleichung (4.27) durchléutft.
it = {i!xi = tx} (427)

Im zweiten Schritt wird dann der Fldchenschwerpunkt des resultierenden Intensititspoly-

gons laut Gleichung (4.28) als Positionsschitzung ermittelt.

1
BNutzer = |T|21 argmax(xi) (428)
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In ersten Experimenten hat sich gezeigt, dass sich mit dieser Methode und einem ein
t,~0,75 max{g} bei RFID basierter Tomographie eine Genauigkeitserhdhung von

~ 5 % gegeniiber der einfachen Maximum-Methode erzielen ldsst.

Messmethode

Passive RFID Transponder unterliegen hohen Schwankungen beziiglich ihrer Sende- und
Empfangsqualitit. Das ist vor allem durch automatisierte Massenfertigungsverfahren mit
hohen Herstellungstoleranzen bedingt. Fiir den Standardanwendungsfall in der Logistik
oder der Industrie reicht eine bindre Auslesung des Transponders (im Sichtbereich oder
auBerhalb) aus. Aus diesem Grund sowie durch die in Innenrdumen auftretenden Mehr-
wegeeinfliisse ist die Parametrisierung eines allgemeinen physikalischen Modells fiir alle
Transponder schwierig. Um die verschiedenen Eigenschaften der einzelnen Transponder
berticksichtigen zu konnen, wird fiir die passive RFID Tomographie daher die Signalstér-
kenrelation zu einem in einer Kalibrierungsphase aufgenommenen Signalstirkevektor ei-
nes leeren Transponderfeldes verwendet. Fiir die Kalibrierungsmessung befindet sich kein
Nutzer/Storer im RFID Feld. Fiir diese Messung sollte das RFID System so ausgerichtet
sein, dass eine maximale Anzahl an Feldtranspondern vom Reader gelesen werden kann.
Es ist ebenfalls moglich, dass eine durch Mehrwegausbreitung auftretende Ausldschung
dazu fiihrt, dass Transponder in der Kalibrierungsphase nicht sichtbar sind, bei Nutzerpra-
senz aber gelesen werden konnen. Nicht erfolgte Lesungen werden in dieser Methode be-
riicksichtigt, indem ein minimaler Signalstirkewert y,,;, angenommen wird, wenn ein
Transponder nicht gelesen werden kann. In Tabelle 16 wird dafiir zwischen zwei Metho-
den unterschieden. Der Einfluss auf die Bildgebung und Lokalisierungsperformanz wird in

Kap. 4.3.4 diskutiert.

Differenzmethode [dB] Methode
E
Ymeas * {} Y= IE{ymeas} - E{ycal}l y = 10 loglo <M>
a - E{}’cal}
y .
Ymeas = { Y= |Vmin — E{Ycai}l Y= 101og, (ﬁ)

Tabelle 16: Methoden zur Generierung des Messvektors y
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Fehlermodell

Grundsitzlich sind zwei verschiedene Fehlerbetrachtungen moglich: der bildpunktbasierte
Bildfehler, beruhend auf einer idealisierten Annahme einer perfekten Tomographie, sowie
der reine Lokalisierungsfehler zwischen der geschitzten und der reellen Nutzerposition.
Da im Fokus dieser Arbeit eine moglichst genaue Angabe der Nutzerposition statt einer
moglichst realititsgetreuen Tomographieabbildung liegt, wird der Nutzermittelpunkt als
reale Position angenommen und der auf dieser Koordinate basierende RMSE nach in Kap.

2.2.1 dargestellter Definition angegeben.

4.3.2. RFID Systemanpassungen

Damit ein Tomographiealgorithmus ein ausgewogenes Bildergebnis liefern kann, ist eine
iiber das Versuchsfeld homogen verteilte Menge an Messdaten notwendig. Dies ist gerade
im Umfeld von passiven Transpondersystemen problematisch, da im Gegensatz zu draht-
losen Funkknoten kein deterministisches Kommunikationsprotokoll verwendet werden
kann. Bei EPCGlobal[108] konformer UHF RFID Kommunikation werden sich im Sen-
debereich eines Readers befindliche Transponder mit Hilfe eines nicht deterministischen
Antikollisionsmechanismus gelesen. Fiir eine Bildberechnung ist andererseits zu jedem

Berechnungszeitpunkt ein vollstandiger Messvektor y notig. Das Antwortverhalten eines

beliebigen RFID Transponderfeldes muss daher zeitlich diskretisiert sowie um eine Fehl-
lesungsbehandlung erweitert werden.

An dieser Stelle sind daher drei verschiedene Methoden denkbar:

1. Definition einer maximalen Messzeit t,,,, liber das gesamte Feld. Die Reihenfolge
der Transponderlesungen wird vom RFID Protokoll bestimmt und ist nicht deter-
ministisch. Fehl- oder Nulllesungen werden durch Kalibrierungsmesswerte ersetzt.

2. Definition einer minimalen Sample Anzahl pro Transponder Nsupmpes bei keiner
Begrenzung der Messzeit oder

3. Nutzung einer RFID Transponder Maskierungsmethode (vgl. Kap. 3.4). Die Bit-
masking Funktion erlaubt eine separate Kommunikation mit jedem einzelnen be-

kannten Transponder oder Transpondergruppen im Feld.
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Die Methoden (1) und (3) lassen eine Justierung der maximalen Messzeit zu. Dabei kon-
nen in (1) doppelte Lesungen oder Fehllesungen auftreten, wobei die Fehllesewahrschein-
lichkeit mit sinkender Messzeit steigt. Bei Methode (2) wird eine minimale Qualitdt der
Felddaten praferiert, die zeitliche Performanz ist allerdings niedrig, wenn Transponder
nicht oder schlecht gelesen werden kdnnen.

Ein fehlender Messwert resultiert bei einem kalibrierten Versuchsaufbau (die gesamte
Transponderpopulation ist initial vom Reader lesbar) zumeist aus Abschattungen durch
Mehrwegeausbreitungserscheinungen in der Versuchsumgebung, eines Storers in der di-
rekten LOS oder aus Kollisionen bei der Reader-Transponder-Kommunikation (einer
schwachen Performanz des ALOHA Mechanismus).

Ein fehlender Signalstirkewert eines Transponders kann also sowohl durch eine modell-
konforme Abschattung des Transponders durch einen Storer als auch systemimmanent
begriindet sein. Eine Nichtbetrachtung des Transponders bei fehlendem Messwert kann

daher moglicherweise zu einem Verlust an Informationen fiihren. Daher wird an dieser

Stelle der theoretisch minimale RSSI des Systems y,i;];nfﬁr diese Lesung angenommen.

4.3.3. Experiment

Fiir die experimentelle Validierung der passiven RFID Tomographie werden beide in Kap.
3.3 beschriebene Experimentalszenarien genutzt und miteinander verglichen.

Um eine ausreichend grofle und homogen verteilte Datenmenge zu erhalten, wird fiir die
Messphase eine Kombination der in Kap. 4.3.2 beschriebenen Methoden (2) und (3) ge-
wihlt. Uber eine Bitmasking-Implementierung werden die 4 Transponderfeldseiten zeitlich
separiert, um die pro Inventoryschritt zu lesenden Transponderpopulationen zu verringern.
Darauf aufbauend wird eine Mindestanzahl von Transponderlesungen n,,;, = 20 definiert,
um eine Mindestqualitdt der Lesungen zu erreichen. Dies gilt vor allem fiir die Kalibie-
rungsphase, in welcher sich kein Nutzer innerhalb des Feldes befindet. Befindet sich ein
Nutzer im Feld gilt n,,;, ebenfalls fiir alle kontinuierlich lesbaren Transponder. Bei fallen-
der Lesefrequenz werden die fehlenden Messungen durch eine hardwarespezifische Min-
destfeldstérke ersetzt. In Tabelle 17 sind die Parameter der Mess- und Tomographiephasen

dargestellt. Die Auswertung erfolgt auf der in Kap. 3.3 genannten Workstation.
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Parameter Wert

Min. Anzahl an Messwerten 1, 20
AS 1,0],[0,1],[2,3],3,2
Multistat. HW L {101,101}, 12,3}, [3.21
Yoin 150
Messphase
AS {1,2,3,4}
Monostat. HW o
L] 0
Ymin
Antikollisionsparameter® Q 5
Pixelanzahl np 1849
Gewichtungsparameter A 0,02 m
Berechnungsphase o a? 0.05
Regularisierungsparameter
b 4m
Schwellwertfilterung ty 0,75

Tabelle 17: Parameter der Tomographievalidierung

4.3.4. Ergebnisse

In diesem Abschnitt werden die Ergebnisse der Tomographie und der darauf aufbauenden
Lokalisierung dargestellt und diskutiert. Dabei wird zwischen der rdaumlichen und zeitli-
chen Performanz unterschieden.

In den Abbildungen 33 und 34 sind die Ergebnisbilder der in beiden Experimentalszenari-
en durchgefiihrten RFID Tomographie fiir drei Beispielpositionen dargestellt. Die Intensi-
tatsskalierung variiert zwischen den Bildern aufgrund der zugrundeliegenden Signalstér-
kewerte und wird daher zum besseren Vergleich normalisiert dargestellt.

An den Validierungspositionen entstehen im Tomographiebild deutlich erkennbare Berei-
che erhohter Intensitdt, sogenannte Hotspots. Dort ldsst sich der Bereich einer erhdhten
Nutzerprasenzwahrscheinlichkeit abgrenzen.

In den Ecken des Versuchsfeldes ist dies am genauesten darstellbar, da in diesen Féllen die
meisten Kommunikationspfade ungestért vom Nutzer erhalten bleiben. Eine deutliche
Erhohung an Storungen ist ersichtlich, sobald der Nutzer Bereiche hoherer Linkdichten

stort. Bewegt sich der Nutzer in Richtung der Feldmitte sowie an die Mittelpunkte der

¥ Fiir die Diskussion der moglichen Ausprigungen der Anti-Kollisions-Parameter und deren Wirkung
sei an dieser Stelle auf Kapitel 4.4.1 verwiesen.
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Feldkanten entstehen Abschwéchungsungleichgewichte beziiglich einzelner RFID Anten-

nen, was sich in einem erhdhten Bildrauschen niederschlégt.

(a) (b)

O Reader Antennen
© Transponder

255 255
Xm] X{m) X[m]

Abbildung 34: Ergebnisbilder fiir die Positionen (a) 7, (b) 12 und (c) 2 in Aufbau 1

Im Unterschied zum Versuchsaufbau 1 ist in den mit Aufbau 2 aufgenommenen Bildern
ein hoheres Intensitdtsrauschen zu beobachten. Dies liegt vor allem darin begriindet, dass
einer deutlich erhohten Anzahl an Transpondern eine unveridnderte Zahl an aktiven Ele-
menten gegeniibersteht. Abschwichungen im Bereich einer einzelnen Antenne wirken sich

somit stiarker auf das Gesamtbildrauschen aus.

(b) (c)

O Reader Antennen 50
©_Transponder

25 - - 25
Xt Xim)

Abbildung 35: Ergebnisbilder fiir die Positionen (a) 7, (b) 12 und (c) 2 in Aufbau 2

Im Unterschied zum klassischen RTI Verfahren fiihrt die aufgrund des gednderten Ver-

hiltnisses zwischen aktiven und passiven Elementen ng. > n,,,s resultierende Kommu-

nikationsgeometrie dazu, dass die nutzeridentifizierenden Hotspots keine kreisrunde Form
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erhalten, sondern deutlich in Richtung der gestdrten Kommunikationsverbindungen ver-
laufen. Thre Ausrichtung und Ausdehnung variiert {iber das gesamte Messfeld. Eine bild-
basierte Fehlermodellierung und einfache Maximumlokalisierung sind daher nicht sinn-
voll. Fiir die Lokalisierung wird die in Abschnitt 4.3.1 beschriebene Schwellwertmethode
genutzt. Der daraus resultierende kumulierte RMSE ist im Vergleich zur genauesten Refe-
renzmethode MLE (vgl. Kap.4.1) dargestellt. Wie zu erkennen ist, unterscheidet sich der
Lokalisierungsfehler zwischen den beiden Experimentalaufbauten nur geringfiigig. Dabei
ist zu beachten, dass in Aufbau 1 nur innerhalb des Transponderfeldes definierte Positio-
nen erkennbar sind. Die Aufbauten sind also sowohl in der beteiligten Transponderanzahl
(40 vs. 96), als auch in der ExperimentalfeldgroBe (9,61m? vs. 25 m?) zu unterscheiden.

Gegeniiber dem Referenzverfahren MLE hat die RFID Tomographie einen leichten RMSE
Vorteil von ~0,25m auf 80% Konfidenzniveau. Oberhalb eines Konfidenzniveaus von
~86% hat das MLE Verfahren einen RMSE-Vorteil von bis zu ~0,25m. Das liegt daran,
dass das RFID Tomographieverfahren geometriebedingt eine etwas hohere Anzahl an

Ausreilern produziert, wenn sich der Nutzer in Antennennihe aufhilt.
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| i | | | |
| | | | | | |
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: : : : : : : —0— RFID Tomographie (Aufbau 2)
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| | | | | | | T T
| ¥ o | | | | | | |
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Abbildung 36: Mittlerer kumulierter Positionsfehler im Vergleich

Neben der Lokalisierungsgenauigkeit ist an dieser Stelle auch die zeitliche Komplexitét

der passiven RFID Tomographie zu den Referenzverfahren ins Verhéltnis zu setzen. In
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Tabelle 18 sind daher vergleichend die mittleren Ausfiihrungszeiten t;r; der Referenzal-
gorithmen fiir beide Transponderanzahlen n, zum RFID Tomographieansatz ins Verhéltnis
gesetzt. Fiir den Vergleich ist ebenfalls der mittlere RMSE auf 80% Konfidenzniveau an-
gegeben. Bei vergleichbarer Lokalisierungssgenauigkeit liegt die Berechnungszeit des
neuen Verfahrens in etwa um das 500fache unterhalb der MLE Referenz. Dies liegt vor
allem in der algorithmischen Architektur begriindet, welche das Aufstellen der Berech-
nungsmatrizen in eine einmalige Initialisierungsphase auslagert und zur Ausfithrungszeit
neben dem Datenimport lediglich eine Matrixoperation nétig macht. In Aufbau 1, also bei
n,=40 Feldtranspondern, ist die Ausfiihrungszeit in etwa um das fiinffache kiirzer als bei
WLLS und CNIP, die einen deutlich héheren Positionsfehler ausweisen. Dieser Vorteil
schwindet mit Zunahme an Feldtranspondern.

Bei n,=96 Transpondern im Feld liegen WLLS und CNIP mit ~0,3s deutlich vor der To-
mographie mit ~2s. Der Unterschied in der Genauigkeit bleibt dabei aber unverédndert.
Dies liegt darin begriindet, dass bei steigender Transponderanzahl eine deutlich hohere
Anzahl an Kommunikationsverbindungen fiir die Bildberechnung zu beriicksichtigen ist.
Bei der hinsichtlich der Genauigkeit vergleichbaren MLE Methode ist auch in Aufbau 2

noch ein deutlicher Zeitvorteil zu erkennen.

RFID Referenz (vgl. 4.1) RFID Referenz (vgl. 4.1)
Ansatz Tomographie Tomographie

Aufbau 1 MLE WLLS CNIP Aufbau 2 MLE  WLLS CNIP
n, 40 96
trrg [s] 0,02 9,21 0,10 0,10 2,08 21,80"  0,30" 0,30
egrmsg [m] 0,50 0.64° 1,73 1,65 0,40 0,64 128 1307
(y=0,8)
tinit [S] 10,35 n.a. 15,02 n.a.

! Annahme einer linearen Regression 23Schéitzung Quelle Referenzverfahren: [16][18]

Tabelle 18: Performanzvergleich zwischen passiver RFID Tomographie und
den Referenzverfahren

An dieser Stelle ist anzumerken, dass die fiir Aufbau 2 dargestellten Zeiten der Referenz-
verfahren [16][18] durch eine lineare Regression ermittelt worden sind. Der Vollstindig-
keit halber sind fiir die RFID Tomographie die mittleren Initialisierungszeiten t;,;; ange-

geben. Diese fillt vor der Laufzeit einmalig dafiir an, die Matrizen fiir die Kalibrierung,
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Pixelkovarianz, Gewichtung und schlielich die Projektion zu berechnen. Fiir die Refe-
renzverfahren sind diese Zeiten nicht verfligbar und konnen daher nicht fiir einen Ver-
gleich herangezogen werden.

In Tabelle 19 ist die passive RFID Tomographie im Vergleich zum ANN Ansatz (vgl.
Kap. 4.2) dargestellt. Das ANN Verfahren weist groBle Vorteile beziiglich der Ausfiih-
rungszeiten und der Lokalisierungsgenauigkeiten auf. Die Initialisierungszeiten t;,,;; sind
in diesem Fall den Trainingszeiten t;z; gegeniibergestellt. Diese sind bei SKG und EF
basiertem Training mit der passiven RFID Tomographie vergleichbar, wobei die Trai-

ningszeit der LM Methode deutlich abweicht.

Ansa RFID ANN
¢ Tomographie LM SKG EF
n, 40
trpg [s] 0,02 0,006
€rmse [m] 0,50 0,05 0,10 0,20
(r=20,8)
Einie [8] 10,35 205251 11,33" 559
"in diesem Fall: tinie = trer

Tabelle 19: Performanzvergleich zwischen passiver RFID Tomographie und
der ANN Methode

103



4.4. Verbesserte RFID Tomographie

Nachdem die grundsitzliche Machbarkeit einer RFID Tomographie und Lokalisierung
gezeigt worden ist, sollen in diesem Kapitel Untersuchungen zur Onlinefdhigkeit (auch:
Livefiihigkeit) sowie zur Verbesserung des Positionsergebnisses angestellt werden. Der
Begriff Online bezieht sich dabei auf die Fahigkeit des Gesamtsystems, mit einer konstan-
ten Bildrate f, Tomographiebilder und damit verbunden kontinuierlich Positionsschitzun-
gen zur Verfiigung zu stellen. Diese Kontinuitét ist fiir die Anwendung von geritefreien
Nutzerlokalisierungssystemen zur Generierung smarter Nutzerassistenz von essentieller
Bedeutung.

Die bisherigen Implementierungen der vorgestellten Anséitze basieren auf einem Postpro-
cessing-Prozess zuvor aufgenommener Felddaten. Grund dafiir ist vor allem das nicht-
deterministische RFID Kommunikationsprotokoll (vgl. Kap. 4.4.1.2). Daher wird im ers-
ten Schritt eine Zeitanalyse des Gesamtsystems vorgenommen, um Zeitbestandteile zu
definieren und ihren Einfluss zu untersuchen. Im Anschluss werden Einflussparameter des
Lokalisierungsverfahrens zeitlich optimiert sowie die darauf aufbauende Implementierung
eines Onlinedemonstrators erldutert. In die Systementwicklung gehen ebenfalls Untersu-
chungen zur Verbesserung des Lokalisierungsergebnisses durch Optimierung verschiede-
ner Verfahrensparameter ein, die beim klassischen RTI Verfahren auf Erfahrungswerten
beruhen und statisch genutzt werden. Ebenfalls wird in diesem Schritt die Einfiihrung ei-
nes Riickkopplungsansatzes untersucht. Grundlage bildet in diesem Kapitel der Versuchs-

aufbau 2 mit {5,0 X 5,0}m Versuchsfliche.

4.4.1. Zeitliche Verbesserung

Optimierungskriterium eines kommerziellen RFID Systems ist, wie in Kap. 3.2 beschrie-
ben, die einmalige Detektion eines moglichst grolen Teils einer ausgebrachten Transpon-
derpopulation. Standardisierte RFID Protokolle sind daher nicht deterministisch und stel-
len keinen Anspruch an eine online- oder echtzeitfahige Feldlesung. Die Transponder-
kommunikation stellt den wichtigsten, aber nicht den einzigen zeitkritischen Systemteil
dar. Um die erreichbare Online Performanz abschétzen und zeitkritische Systembestand-

teile identifizieren zu konnen, werden im Folgenden Zeitbestandteile definiert und an-
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schlieBend bewertet. Grundlage der Messungen ist der in 4.3.3 beschriebene Experimen-

talaufbau.

4.4.1.1.Zeitanalyse

Um eine feste® Bildrate f, = erreichen zu konnen, muss eine maximale Zeit fiir

frame
Feldmessungen t,, definiert werden. Innerhalb dieser muss eine ausreichende Anzahl an
Antennen-Transponder-Kombinationen gemessen werden.
Nach der Messung der Rohdaten werden diese vom Reader an eine Workstation zur Wei-
terverarbeitung tlibertragen. Dabei bilden die Transportzeit t,,, und die anschlieende Re-

chenzeit des Tomographiealgorithmus t.,;. die nichsten Zeitbestandteile (vgl. Gl. (4.29)).
tframe = Em + Enetf + Ecalc (4-29)

Weiterhin kann die Aufnahmezeit des Messvektors als Produkt aus der Anzahl der felder-
zeugenden Antennen n.,3! und der Messzeit pro Antenne ermittelt werden, wobei sich
diese aus der reinen Lesezeit t;, (vgl. Gl. (4.31)) und der Zeit zum internen Umschalten
der Antennensequenz (bei monostatischen Systemen: Umschalten des Antennenports)
zusammensetzt. Diese Umschaltzeit t; cpange umfasst dabei neben dem reinen Umschalt-
vorgang des Multiplexers auch die Zeit zum Initialisieren des RFID Kommunikationspro-
tokolls. In bistatischen Systemen fillt diese nur an, wenn die felderzeugende Antenne ge-

wechselt wird.

bn = Ny (Etx + tas change) (4.30)

Die Messzeit setzt sich aus der Anzahl an Empfangsantennen n,.,, an Transpondern n;

sowie der mittleren Leselatenz zweier Transponderlesungen t, zusammen (vgl. Gl. (4.30)).

iy = NNty (4.31)

3% Alle in diesem Kapitel angegebenen Deadlines und Zeiten sind als mittlere Angaben normalverteilter
Zeitmessungen und somit als weiche Echtzeitangaben zu interpretieren. Harte Echzeit wird an dieser
Stelle nicht betrachtet, da die Systemkomponenten keine harte Echtzeit garantieren konnen.

3! Aktuelle im Handel verfiigbare multi- sowie monostatische UHF RFID Systeme sind im Regelfall mit
max. 4 Antennen bestiickbar.
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Die mittlere Transportlatenz t,,; ist die Zeit zwischen der Aufnahme der Messdaten (Ba-
sis: Unix-Zeitstempel des zeitsynchronisierten Readers) und dem Start des Lokalisierungs-
algorithmus. Sie ergibt sich als Summe aus Transponderstreamingzeit und der Pakettrans-

portzeit des Ethernets t;4¢0nc, sowie des Preprocessingschritts der Workstation zum Da-

tenimport in die Analysesoftware tippore (vgl. Gl. (4.32)).

thet = tiatency + timport (4.32)

Die definierten Zeitbestandteile haben einen unterschiedlich groBen Einfluss auf die Bild-
rate. Basierend auf dem in Kap. 4.3.3 beschriebenen Experimentalaufbau, konnen mittlere
Zeitmessungen fiir die einzelnen Zeitelemente durchgefiihrt werden. Fiir die Ermittlung
werden in n, = 104 Messzyklen Tomographiebilder aus den 13 Nutzerpositionen erzeugt.

Uber alle Nutzerpositionen werden die Zeiten gemittelt und sind in Tabelle 20 dargestellt.

Parameter Spezifikation Wert
tm fetch time for complete RSSI vector 500 ms
[ time between reading and processing 110 ms
tealc calculation time for imaging vector 77 ms
[ interrogator-transponder powering time 300 ms
tas change  antenna sequence shifting time 200 ms
t, mean time between two transponder readings 25 ms
Liatency ethernet network latency <1ms
timport tag streaming latency and import buffer time 110 ms

Tabelle 20: Mittlere Zeitmessungen und Parameterwerte

Geringe Abweichungen der Zykluszeiten konnen durch den nicht deterministischen Ablauf
des LBT Protokolls erkldrt werden. In den Untersuchungen konnte eine mittlere Messzeit
t,, = 500ms erreicht werden. Die Bildberechnung dauerte auf der genutzten Workstati-
on’* im Durchschnitt 77ms. Streamlatenz und Pufferzeiten konnten mit einer mittleren
Summe von t,,; = 110ms ermittelt werden, wobei die Netzwerklatenz mit << 1ms zu

vernachléssigen ist.

32 Workstation: PC mit Intel®Core™?2 Quad CPU @ 4*3GHz; RAM: 8 GB; BS: Ubuntu 14 nativ

106



Abbildung 37: Zeitbestandteile trqme

Bei paralleler Ausfithrung von Messzyklus und Tomographie entspricht die Bildrate zur
Laufzeit der Dauer des ldngeren Prozesses (vgl. Gl. (4.33)). Im Regelfall ist das die Mess-
zeit t,, (vgl. Abbildung 37).

tframe = max{tmeaSJ tcalculate} (4-33)

Zielvorgabe fiir eine onlinefdhige Lokalisierung ist eine Bildfrequenz von f, > 1 Hz als
Mindestfrequenz fiir eine darauf aufbauende Weiterverarbeitung. Nach der Zeitanalyse
kann festgestellt werden, dass hauptséchlich drei Zeitbestandteile einen Einfluss haben.
Die Dateniibertragungs- und Bildberechnungszeiten hingen maBgeblich von der genutzten
Hardware sowie der zugrundeliegenden Transponderpopulation ab. Die Messwertaufnah-
me hat generell den groften Zeitbedarf. Im folgenden Abschnitt werden daher Ansdtze

evaluiert, die das Ziel einer Zeitreduktion beim Messvorgang verfolgen.

4.4.1.2.Verbesserung der Auslesegeschwindigkeit

Schliisselparameter fiir die Auslesezeit einer EPCglobal-konformen UHF RFID Kommu-
nikation ist die Einstellung des auf TDMA basierenden Anti-Kollisionsmechanismus, wel-
cher laut Standard den frame slotted ALOHA (FSA) Ansatz implementiert. Das klassische
ALOHA-Prinzip wird zur Erhohung der Leseperformanz um Zeitabschnitte (auch: Fra-
mes) erweitert, die in threr Summe eine Pulkleserunde (auch: Inventory) ergeben. Jeder

Frame wird wiederum in 29 Zeitschlitze (Slots) unterteilt, deren Zuordnung von jedem
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Transponder bei der Initialisierung zufillig gewihlt wird®. Jeder Transponder antwortet
nur in seinem gewéhlten Slot und nach erfolgreicher Lesung bis zum Start einer neuen
Leserunde nicht mehr. Die Performanz dieses Verfahrens héngt stark von der Wahl dieser
Zeitbestandteile ab (vgl. Tabelle 21), deren optimale Auspriagung durch die verfiigbare

Transponderpopulation bestimmt wird.

Parameter Spezifikation
I Inventories pro Ty|R, Paar
fi Frames pro Inventory
Qf Slots pro Frame

Tabelle 21: FSA Parameter

Werden RFID Felder wie im vorliegenden Fall nicht automatisiert, sondern mit wechseln-
den Antennensequenzen gelesen, kann I = 1 vernachldssigt werden. Die Dimensionie-
rungsentscheidung bezieht sich daher nur noch auf die Parameter Q¢ und f;. Fir die Wahl
der Zeitschlitze ist hier generell der Anwendungskontext zu betrachten. In klassischen
RFID Anwendungen, wie Tor- oder Lagerlesungen, ist die Anzahl der Feldtransponder
vorher gar nicht oder nur niherungsweise bekannt. In dem dieser Arbeit zugrundeliegen-
den Lokalisierungsszenario ist sie allerdings a priori bekannt und nicht dynamisch. Im
Allgemeinen kann die optimale Anzahl an Zeitschlitzen daher anhand der Transponderan-

zahl folgendermallen definiert werden:
Qopt = [lng(Tlt)] — €red (4.34)

Dies hiangt eng mit der Wahl der Frames pro Leserunde f; zusammen. Eine Besonderheit
in der RFID Kommunikation ist, dass die Zeitschlitzwahl statisch ist, wahrend die Anzahl
der noch zu lesenden Transponder im Feld von Frame zu Frame abnimmt. Generell kann
davon ausgegangen werden, dass durch externe Einfliisse, wie Multipfadausbreitung oder
eine erhohte Bitfehlerrate in gestdrten Umgebungen, einige Transponder erst nach mehre-
ren Durchlidufen gelesen werden konnen. Um dennoch eine akzeptable Auslesegeschwin-
digkeit zu erreichen, ist es sinnvoll, die Anzahl der Zeitschlitze um einen Faktor e,.; zu

reduzieren und gleichzeitig die Anzahl der Frames f; um eine Einheit zu erhdhen. Im be-

** Laut EPC Gen2 Standard: Q,,4, = 15; Transponderwahl: 16-Bit Zufallszahl (RN16)
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schriebenen Szenario ist die optimale Slotanzahl Q,,,, = [log,(n;)] = 4 slots/frame bei

fi=2

e T

[ms]

transm

- — YAy

Q) o
Abbildung 38: Auslesezeitverlauf bei steigender Anzahl an Zeitschlitzen

Der Verlauf der Leserundenzeit t;,,,¢ fiir reduzierte Zeitschlitzanzahlen ist in Abbildung
38 dargestellt. Eine leichte Reduzierung um ~50ms ist bei e,.4 = 1 erreichbar. Dieses
Optimum entspricht der allgemeinen Faustregel fiir die FSA Einstellung von EPC Gen2
Readersystemen sowie den Ergebnissen anderer Autoren (vgl. Kawakita et. Al [132]).

Da das Auslesen des gesamten Transponderfeldes nach der Optimierung der FSA Parame-
ter noch immer einer fiir Onlinekriterien zu hohen Messzeit t,,, bedarf, ist es sinnvoll, den

Messvektor y,, abschnittsweise zu aktualisieren, sobald neue Daten vorliegen. Dieses Ver-

fahren hat den Vorteil, dass eine neue Tomographieberechnung bereits angesto3en werden
kann, bevor der komplette Messvektor aktualisiert ist. Dieser wird dabei in n Teilvektoren
unterteilt. Bei einem quadratischen Aufbau bietet es sich an, diese aus den Messfeldseiten
(n = 4) zu bilden (vgl. Clustering Kap. 3.4). Ein rollendes Messfenster ersetzt den jeweils
aktiven Teil im Gesamtfeldstirkevektor, dieser ist nach t;.; = nt,, vollstindig aktuali-
siert. Positionsdnderungen wirken sich bereits schneller auf das Tomographiebild aus.
Dadurch auftretendem Bildrauschen kann mit einer Bildriickkopplung (vgl. Kap.4.4.2.2)

entgegengewirkt werden.
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4.4.2. Ortliche Verbesserung

Wihrend in den Vorarbeiten der komplette Signalstirkenvektor aufgenommen wurde, um
die Nutzerposition im Postprocessing zu bestimmen, wird hier jeweils nur ein Teil des
Vektors aktuell gehalten. Daher ist es notwendig, die Bildgebung moglichst optimal an das
Szenario anzupassen. Nach der Analyse zeitlicher Kriterien werden an dieser Stelle Ansat-
ze vorgestellt, die das Lokalisierungsergebnis verbessern.

Im ersten Teil des Abschnittes werden dafiir die Justierungsparameter der RFID Tomogra-
phie im Hinblick auf ihren Ergebniseinfluss untersucht, die im Proof of Concept lediglich
statisch gewéhlt wurden. Diese Untersuchungen wurden auch beim klassischen RTI An-
satz bisher nicht angestellt. Im zweiten Abschnitt wird ein Riickkopplungsansatz vorge-

stellt, der eine Beziehung zwischen aufeinander folgenden Tomographiebildern herstellt.

4.4.2.1.Verbesserung des Tomographieergebnisses

Im Grundmodell der Radiotomographie (vgl. 4.3.1) entscheidet die Wahl einiger Parame-
ter tiber die Giite des entstehenden Tomographiebildes. Dies ist an den Stellen der Model-

lierung sinnvoll, an denen a priori Informationen integriert werden. (vgl. Tabelle 22).

Parameter Spezifikation
b Pixel-Pixel Kovarianz
a? Regulierungsgewichtung
A Ellipsenbreite der Gewichtungsmatrix

Tabelle 22: Parameter der Radiotomographie

Die ersten beiden Parameter a,b sind die Parameter der Kovarianzmatrix Covyy (vgl.
4.3.1). A priori ist anzunehmen, dass sich direkt benachbarte Pixel dhnlich auf eine Kom-
munikationsverbindung auswirken als weiter voneinander entfernte. Dieser Zusammen-
hang wird {iber die Kovarianzmatrix modelliert. Im Folgenden werden die Parameter er-
lautert und ihr Einfluss auf das Lokalisierungsergebnis untersucht. Die Untersuchungen
werden auf Basis der RFID Tomographieimplementierung in Experimentalaufbau 1 ge-

macht. Der Einfluss der einzelnen Parameter auf den Lokalisierungsfehler wird unter Cete-
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ris-paribus-Bedingungen®® gepriift und ist in den Abbildungen Abbildung 39-Abbildung
41 dargestellt.

Abbildung 39: Kumulative Verteilung des RMSE fiir verschiedene Kovarianzparameter b
Die Pixel-Pixel-Interdependenz fillt monoton bei steigendem Pixelabstand. Ein geringeres

b dampft diesen Effekt und fiihrt dazu, dass sich eine Kommunikationsddmpfung tiber

einen groferen Pixelabstand hinweg auswirkt.
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Abbildung 40: Kumulative Verteilung des RMSE fiir verschiedene Kovarianzparameter a

3 Bei der Untersuchung eines Parameters werden die jeweils anderen konstant gehalten.
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Uber den Parameter a wird der Betrag und damit der Einfluss der Kovarianzmatrix und
somit des Tichonow-Terms auf das Tomographiebild determiniert.

Die Justierung dieser Parameter hat einen deutlichen Effekt auf die Lokalisierungsgenau-
igkeit. Fiir das vorliegende Szenario ist mit einer Kovarianz von b = 20 und a = 0,001
ein deutlicher Genauigkeitsanstieg moglich.

Neben dem Regularisierungsprozess ist auch der Gewichtungsprozess zu optimieren. Um
zu modellieren, wie sich eine gestorte Kommunikation auf die Menge an Bildpunkten
auswirkt, werden Gewichtungsellipsen um die Verbindung aufgespannt, die mit zweidi-
mensionalen Fresnelzonen korrespondieren (vgl. 4.3.1). Die GroBe dieser Ellipsen wird
iber die Ellipsenweite A festgelegt. Ist sie groBBer, werden mehr Bildpunkte mit einer LOS
assoziiert, was zu einem grofleren Einfluss auf das Tomographieergebnis fiihrt. Bei kleine-
rer Ellipsenweite wird nur die Kommunikation in unmittelbarer Ndhe mit der LOS assozi-
iert. Der Einfluss auf die Lokalisierungsgenauigkeit ist in Abbildung 41 dargestellt. Offen-
sichtlich kann der starke Einfluss dieses Parameters damit erklart werden, dass die Positi-
onsbestimmung auf Basis der Bilddaten erfolgt, deren Auspriagungen aus dem Einfluss der
Gewichtungsmatrix resultieren. Im vorliegenden Scenario ist eine Ellipsenweite von
A~0.07m optimal, eine Verdanderung des Aufbaus im Layout oder in der Anzahl der betei-

ligten Knoten muss zu einer neuen Kalibrierung fiihren.

Abbildung 41: Kumulative Verteilung des RMSE fiir verschiedene Gewichtungsellipsenweiten A
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4.4.2.2.Riickkopplung

Bei der Nutzung von handelsiiblichen RFID Transpondern sind starke Schwankungen der
Signalstirke ohne Anderung der Umgebungsbedingungen oder bei nur geringen Anderun-
gen der Nutzerposition (z.B. leichte Bewegungen) oder der Transponder keine Seltenheit.
Laut physikalischem Grundmodell kann andererseits davon ausgegangen werden, dass
sich der gesamte Feldstirkevektor bei nur geringeren Anderungen der Nutzerposition auch
nur geringfiigig dndert. Weiterhin ist es unwahrscheinlich, dass ein Nutzer bzw. eine Ver-
schattung plétzlich verschwindet oder wieder auftaucht. Aufeinanderfolgende Messungen
stehen also in Bezug zueinander. Um Fehlmessungen besser ausgleichen zu konnen, wird
an dieser Stelle eine Riickkopplung mit einem Forgetting Factor a eingefiihrt, der den

Intensitétseinfluss eines alten Bildes steuert.
Ax = abx; + (1 — a)Ax, (4.35)

Wie in Gleichung (4.35) dargestellt, erfolgt die Gewichtung auf Zeitbasis und implemen-
tiert ein Tiefpass-Verhalten. Starke Signalstdrkeschwankungen fallen damit nur ins Ge-
wicht, wenn sie {iber mehrere Messperioden auftreten. Dabei ist zu beachten, dass ein ho-
her Forgetting Factor dazu fiihrt, dass édltere Messdaten weniger integriert werden, dafiir
aber die Dynamik des angezeigten Bildes steigt. Ein niedriger Wert fiir a priorisiert dltere
Messdaten und sorgt fiir eine sinkende Dynamik des Bildes. Hier muss im Sinne der An-
wendung ein Kompromiss ermittelt werden.

Die Feldergebnisse, dargestellt in Abbildung 42, zeigen, dass dies ein geeigneter Ansatz
ist, die Genauigkeit der Online-Tomographie weiter zu steigern. Fiir die Implementierung
eines Online Demonstrators ist ein & = 0.4 ein ausreichender Kompromiss zwischen Bild-

dynamik und erreichbarer Genauigkeit.
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Abbildung 42: Kumulative Verteilung des RMSE fiir verschiedene o

4.4.3. Implementierung und Validierung

Um die beschriebenen Verbesserungen zu validieren, wurde ein onlinefdhiger Demonstra-
tor entwickelt, der am Institut fiir Mikroelektronik und Datentechnik der Universitit
Rostock in Warnemiinde betrieben wird. Die Algorithmen wurden in einer nebenldufigen
Applikation implementiert. Das hardwareseitige Auslesen des Transponderfeldes, die Da-
tenvorverarbeitung und der -transport sind in Java implementiert und werden in einer Java
Virtual Machine (JVM) ausgefiihrt. Diese wird in einer Matlab® Anwendung gekapselt,
welche die Ausfiihrung des Tomographiealgorithmus und die graphische Darstellung
tibernimmt. Ein integrierter Java Thread iibernimmt die RFID Reader-Transponder Kom-
munikation und stellt ein Graphisches Nutzer Interface (GUI) zur Einstellung des RFID
Protokolls zur Verfiigung. In Abbildung 43 ist diese Architektur schematisch dargestellt.

Alle nebeneinander dargestellten Prozesse werden nebenldufig ausgefiihrt. Wie bereits
erwihnt erlaubt das Java-GUI Element die Einstellung bestimmter Protokollparameter
durch den Nutzer sowie die Steuerung des Gesamtprozesses. Das sogenannte Reader In-
terface liberwacht die Nutzereingaben und setzt sie in Steuerbefehle fiir die Reader Hard-
ware um. Wird die Live-Lokalisierung gestartet, arbeiten die beiden Steuerthreads Reader
Control und Message Listener im Hintergrund. Reader Control steuert den Auslesevor-

gang des Readers, setzt Antennensequenzen und Transpondermasken. Die RFID Hardware
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sendet die Transponderdaten bei Eingang aus dem Feld, als TCP Pakete gebiindelt, weiter
an die Applikation, in welcher sie durch den Message Listener Service angenommen und
in eine FIFO Queue exportiert werden. Diese bildet die Schnittstelle zur Tomographie-
auswertung in der Matlab® Anwendung. Die Daten aus der Queue werden importiert und

in den laufenden Tomographieprozess eingespeist.

‘MATLAB®

MESSAGE LISTENER
EVALUATION READER CONTROL READER INTERFACE GUI
SERVICE
TAG STREAM STEUERUNG:
DATENIMPORT GUI - READER
[ - TRANSPONDERMASKEN INTERAKTION ABFRAGE:
- ANTENNENSEQUENZEN
DATENEXPORT - INITIALISIERUNGEN - START / ENDE
‘ - KONFIGURATION:
- NETZWERK
-FS4
RFID - READER
TOMOGRAPHIE (4
)
——
e
L L]
Java

BILD- UND
POSITIONSAUSGABE

Abbildung 43: Struktur des Demonstrators

Eine Beispielausgabe aus dem laufenden Demonstratorbetrieb ist in Abbildung 44 darge-
stellt. Fiir das Validierungsexperiment wurde der in 3.3 beschriebene Versuchsaufbau 1
genutzt, da dieser aufgrund der Anzahl an Transpondern im Hinblick auf die Messzeit die

Voraussetzungen fiir eine Onlineortung erfiillt.

Abbildung 44: Beispielabbildung Online Demonstrator

115



Fiir die Validierung bewegte sich der Nutzer auf einer vordefinierten Trajektorie (vgl. Ab-

bildung 45) mit Schrittgeschwindigkeit (v;~0,5 m/s) durch das Versuchsgebiet.
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Abbildung 45: Bewegungstrajektorie des Nutzers

Der Demonstrator erreicht eine statische Bildrate von f; = 2 Hz. Wie in Abbildung 46
dargestellt, kann im Experiment ein mittlerer RMSE = 0,25 m bei 95% Konfidenzniveau
erreicht werden. Damit ist der Ansatz in Scenario 1 deutlich genauer als vergleichbare
Vorarbeiten sowie der in Kap. 4.3 dargestellte Proof of Concept des RFID Tomographie

Verfahrens.

P(e<RMSE)
o o o o o o o o
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Abbildung 46: Kumulierter Positionsfehler (RMSE) im Vergleich
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Das Fehlerniveau der Validierung ist stark vom Verhiltnis der Nutzergeschwindigkeit zu

Abtastrate ’¢ / f abhingig. Im Experiment bewegte sich der Nutzer mit vt / f ~0,25m/fr,
t t

was in etwa der Breite eines Bildpunktes entspricht. Eine Erhohung dieses Verhiltnisses

Mittlerer RMSE [m]
o o =
5 & -

o
=

0.2

|
|
|
0.8 1

—0—95,0% Konfidenzbereich
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T
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Abbildung 47: Positionsfehlerverlauf bei steigendem Verhéltnis zwischen
Nutzergeschwindigkeit und Bildrate

fithrt zu einem Anstieg des Positionsfehlers, der vor allem im oberen 10% Konfidenzinter-

vall deutlich wird (vgl. Abbildung 47). Eine Verdopplung der Schrittgeschwindigkeit des

Nutzers fiihrt bei gleichbleibender Bildrate in etwa zu einer Verdreifachung des RMSE im

oberen Konfidenzbereich. Dies kann nur bis maximal f; = 2 Hz durch die Erhohung der

Abtastrate ausgeglichen werden, was die Grenzen des Systems sichtbar macht. Da wie

bereits erwéhnt die Messzeit den ma3gebenden Engpass darstellt, ist eine Verbesserung an

dieser Stelle nur durch ein effizienteres RFID Kommunikationsprotokoll zu realisieren.
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4.5. Zusammenfassung

Im Folgenden sollen die wesentlichen Ergebnisse dieses Kapitels kurz zusammengefasst
werden. Es wurden zwei neue Methoden zur geritefreien Positionsbestimmung mit Hilfe
eines passiven RFID Feldes sowie die Weiterentwicklung zu einem onlinefdhigen Lokali-
sierungssystem vorgestellt.

Der trainingsbasierte ANN Ansatz nutzt ein mehrlagiges Perzeptron zur Bestimmung von
Positionen aus den Feldstarkemessungen. Mithilfe eines iiberwachten Lernverfahrens wer-
den die Gewichts- und Biasmatrizen a priori trainiert. Fiir die Evaluation der Lokalisie-
rungsgiite wurden verschiedene Aktivierungsfunktionen und Lernmethoden untersucht.
Dieser Ansatz erreicht sehr hohe Genauigkeiten bei sehr geringer zeitlicher Komplexitit,
besitzt aber nur eine geringe Robustheit gegeniiber dynamischen Umgebungseinfliissen.
Ein weiterer Ansatz ist das bildgebende Verfahren der passiven RFID Tomographie. Uber
ein lineares Modell wird ein zweidimensionaler Bildvektor iiber eine Gewichtungsmatrix
aus den verfiigbaren Feldstirkemessungen erzeugt. Das dafiir zu 16sende, schlecht konditi-
onierte Ausgleichsproblem wird durch einen Regularisierungsansatz gelost. In dem entste-
henden tomographischen Bild konnen aus Bereichen erhohter Intensitidt Nutzerpositionen
abgeleitet werden. Der passive Tomographieansatz erreicht hohe Genauigkeiten bei
gleichzeitig niedriger zeitlicher Komplexitét in der Ausfiihrungsphase. Dieses Verfahren
ist robuster als die ANN Methode, erreicht aber geringere Genauigkeiten.

Da es sich bei dem Verfahren bis zu diesem Punkt um ein Postprocessing handelt, wurden
im letzten Abschnitt dieses Kapitels Untersuchungen beschrieben, die eine Online Lokali-
sierung moglich machen. Dafiir wurden kritische Parameter des standardisierten RFID
Kommunikationsprotokolls identifiziert und im Hinblick auf die Messzeit optimiert. Wei-
terhin wurde die Ausprdagung verschiedener Tomographieparameter untersucht, mit dem
Ziel die Lokalisierungsgenauigkeit zu verbessern. Experimentell konnte eine mit dem sta-
tischen Ansatz vergleichbare Genauigkeit fiir einen sich mit Schrittgeschwindigkeit bewe-

genden Nutzer bei einer Bildrate von 2 Hz erreicht werden.
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5. Dreidimensionale Nutzererkennung

Sollen Nutzer oder ihr Verhalten in Innenrdumen sinnvoll erkannt werden, ist neben der
Position auch die Raumlage des Nutzers von Bedeutung. Ein wichtiges Anwendungssze-
nario ist im Bereich Elderly Care zu finden: die Sturzerkennung. Kann mit Hilfe von nicht
sichtbaren Umgebungssensoren verldsslich erkannt werden, ob eine Person gestiirzt ist,
kann das selbststindige Leben in der hduslichen Umgebung lianger aufrechterhalten wer-
den.

Die Raumlagebestimmung oder auch dreidimensionale Nutzererkennung zielt auf diese
Problemstellung ab und muss vom Begriff der 3D-Ortung abgegrenzt werden. Vor allem
bei geritebasierten Lokalisierungssystemen meint dies zumeist die Bestimmung einer
dreidimensionalen Punktkoordinate der zu lokalisierenden Nutzerhardware (engl. Tag).
Dadurch koénnen Informationen zur Raumlage des gesamten Nutzers nur implizit tiber ei-
nen a priori bekannten und statischen Tagbefestigungspunkt am Nutzer bestimmt werden.
Sollen verléssliche Informationen generiert werden, muss die Anzahl der Gerdte am Nut-
zer erhoht werden (vgl. Abschnitt 2.3: Motion Capturing Verfahren).

Im Bereich der geritefreien Lokalisierungssysteme liefern nahezu alle verfiigbaren Ansit-
ze zweidimensionale Positionsvektoren. Ausnahmen bilden hier einerseits kamera-basierte
Ansitze, die zwar eine dreidimensionale Nutzererkennung ermdglichen, aber aus Daten-
schutzgriinden und aufgrund der Lichtabhingigkeit keine Alternative fiir private Rdume
darstellen. Andererseits konnen bodenmontierte, nicht-invasive Systeme wie der Sens-
Floor®[10] zwar eine am Boden liegende Person erkennen, aber nicht von kontrollierten
Bewegungsmustern (z.B. auf den Boden setzen) unterscheiden.

Der dieser Arbeit zugrundeliegende gerétefreie Ansatz unter Nutzung der RFID Tomogra-
phie liefert im zweidimensionalen Bereich sehr gute Ergebnisse und stellt aus Kostenge-
sichtspunkten aufgrund des geringen Anschaffungs- und Installationsaufwandes der
Transponder eine klare Alternative dar. Daher ist zu untersuchen, ob sich die Dimensiona-
litdt durch die Erweiterung des bestehenden Aufbaus um wandmontierte Transponder ver-
groBern lisst und eine zuverlédssige Sturzerkennung moglich ist. Daher werden im Folgen-
den Anpassungen des Messaufbaus und des Lokalisierungsmodells erldutert sowie eine

experimentelle Validierung durchgefiihrt. AnschlieBend werden die Ergebnisse diskutiert.
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5.1. Anpassung des zweidimensionalen Modells

Fiir eine dreidimensionale Erkennung wird der quaderformige Experimentalraum in
|£| = (n, X ny,) dreidimensionale Volumenpixel diskretisiert, wobei n, Hohenebenen
jeweils n,, Pixel enthalten. Im Bereich der Computergraphik werden diese dreidimensiona-

len Pixeldquivalente als Voxel bezeichnet. Die Ergebnismatrix ergibt sich somit wie folgt:

X117t X
(T o
Xn1 7 Xpi

Grundsétzlich gibt es zwei Mdglichkeiten, den diskretisierten Experimentalraum dreidi-
mensional auszuwerten. Zum einen ist die Reduktion des Problems auf die n; Hohenebe-
nen, die sogenannten Schichten (engl. Layer), moglich, in denen jeweils eine zweidimen-
sionale RFID Tomographie durchgefiihrt wird. Aus der Layeraggregation entsteht dann
das Gesamtbild. Dies wird im Folgenden als Schichtverfahren bezeichnet.

Alternativ kann das vorhandene Modell um die Hohe als dritte Dimension erweitert wer-
den, um eine reale dreidimensionale Tomographiemodellierung vorzunehmen, was nach-
folgend als 3D-Verfahren bezeichnet wird. Trotz der hoheren rechnerischen Komplexitét
hat diese Methode den Vorteil, dass neben horizontalen auch vertikale Abhédngigkeiten

zwischen Bildpunkten in das Modell integriert werden konnen.

5.1.1. Schichtverfahren

Der Vorteil des Schichtverfahrens liegt vor allem in der Rechenkomplexitit. Wie bereits
aus den Ergebnissen der zweidimensionalen RFID Tomographie ersichtlich ist, steigt die
Rechenzeit bei einer Erhohung der auszuwertenden Link-Pixel-Kombinationen deutlich an
(vgl. Kap. 4.3.4), was im Hinblick auf eine onlinefdhige Auswertung zu einer niedrigen
Ergebnisrate fithrt. Um die Rechenzeit zu begrenzen, kann im Schichtverfahren in Abhén-
gigkeit von der erkannten Raumlage des Nutzers entschieden werden, welche Schichten

zur Laufzeit zu messen und auszuwerten sind.
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Die Bildberechnung pro Schicht erfolgt grundsitzlich nach dem zweidimensionalen Mo-
dell, allerdings muss durch den dreidimensionalen Kommunikationsverlauf fiir jede
Schicht die Gewichtung spezifiziert werden. Die Dimension des Bildvektors ist fiir jede

Schicht h identisch (vgl. Gl. (5.2)).

x;(h) = {xh,1i "';xh,np} (5.2)

Die Dimension des Messvektors muss fiir jede Schicht a priori bestimmt werden. Dadurch
wird das bekannte Gewichtungsmodell auf den dreidimensionalen Raum erweitert. Die
Beeinflussung w fiir Voxel x;(h) und Kommunikationslink j wird analog zu Gleichung

(5.3) ermittelt.

Win: = ;{ L far degyxqny + dxany regy < degyragy + 4 (5.3)
&g L 0 sonst
berechnet, wobei d,, = [|(x —y)||, die dreidimensionale euklidische Distanz darstellt,

und fiir die Berechnung der Voxelmittelpunkt®® betrachtet wird. Diese Modellierung ist
damit begriindbar, so dass sich die Beeinflussung einer Funkverbindung durch Hindernisse
innerhalb von gedachten dreidimensionalen Rotationsellipsoiden um die LOS modellieren
lasst. Das resultierende Ergebnis fiir Schicht h kann analog dazu folgendermal3en berech-
net werden:

xXp = Wy Wy + aCe)™ Wy, (5.4)

Die Regularisierungsmatrix wird konstant fiir alle Schichten gewdhlt, da diese separat
voneinander betrachtet werden. Durch die unabhéngige Berechnung der Einzelschichten
und die variierende Anzahl an zu beriicksichtigenden Kommunikationsverbindungen pro
Schicht kann die Skalierung der Bildintensitdt zwischen den Schichten stark variieren.
Dafiir werden fiir einen Versuchsaufbau die maximalen und minimalen Intensitdtswerte in

einer Kalibrierungsphase erfasst und alle Schichten mit einer konstanten Schrittweite s

skaliert (vgl. GL. (5.5)).

* Laut allgemeiner Definition wird einem Volumenpixel keine spezifische geometrische Form zugeord-
net. In dieser Arbeit wird vereinfachend von einer Wiirfelform ausgegangen.
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Ximage = {min(Axy) : s:max(Axy)} (5.5)

Eine konstante Skalierung des Bildvektors iiber alle Schichten fiihrt dazu, dass eine Nut-
zerprasenz in allen Schichten zuverléssig erkannt werden kann, und bei Abwesenheit eines

Nutzers Fehlerkennungen vermieden werden kénnen.

5.1.2. 3D-Verfahren

Im Unterschied zum Schichtverfahren ist auch eine vollstindig dreidimensionale Model-
lierung denkbar.

Die Komponenten des Grundmodells konnen wie folgt erweitert werden, wobei die An-
zahl der Schichten n,, der Voxel pro Schicht i, sowie die Anzahl der Transponderschich-

ten ny, und der Transponder pro Schicht n; a priori bekannt sind.

X = {}’1F e} ynthxntxn,qs}

x = {xl; ...;xixnh}

Wi1 o %1 NepXNeXNgyg
Wixh1 vt Wixn Np XN XNy

n= {nl; e ) nnthxntxn,qs}

Das gegebene Rauschmodell dndert sich lediglich in der Dimension, da eine Vielzahl zu
beriicksichtigender Links hinzukommt. Die Gewichtungsmatrix wird ebenfalls in beiden
Dimensionen erweitert: um die senkrechten Bildschichten in der einen sowie die hinzuge-
fiigten Transponderschichten in der zweiten Dimension.

Durch die reine Dimensionserhohung bleibt das Optimierungsproblem und auch dessen
Losungsverfahren gleich, wobei die Kovarianzmatrix Cy, neu aufgestellt werden muss.
Eine reine Erweiterung in die dritte Dimension reicht an dieser Stelle nicht aus. Steht der
Nutzer aufrecht, haben sich senkrecht zueinander befindende Voxel eine groflere Abhin-

gigkeit voneinander als horizontale. Wird ein liegender Nutzer erkannt, kehrt sich dies um.
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Um das Bild dahingehend besser einstellen zu konnen, wird an dieser Stelle zwischen ver-

tikaler und horizontaler Voxelkovarianz unterschieden (vgl. Gl. (5.6)).

ahze_dxX/bh fu‘r‘ Xh=Xh

Lovex = {avze_dxx/bv fur X # X oo

Die Kovarianzmatrix wird nicht statisch, sondern dynamisch in Abhéngigkeit von der er-
kannten Raumlage des Nutzers eingestellt, um in der Bildgebung einen klarer abgegrenz-
ten Bereich zu erhalten. Liegt der Nutzer auf dem Boden, ist die vertikale Abhingigkeit
der Voxel hoher einzustellen als die horizontale und umgekehrt. Daraus resultierend, ist
jedes Bild nach der Erkennung erneut mit einem gednderten Inversionsvektor ein zweites
Mal zu berechnen. Dieser kann bei gegebenen Kovarianzparametern {a;, a,, b, b, } aus
der Initialisierungsphase heraus vorgehalten werden. Zur Laufzeit ist dann lediglich eine
weitere Matrixmultiplikation notig.

Damit die bildliche Darstellung intuitiv ausgewertet werden kann, miissen Bereiche hohe-
rer Intensitét auch in der Mitte des dreidimensionalen Feldes fiir den Nutzer sichtbar ge-
macht werden. Dafiir werden die Intensitdtsreprésentationen dieser Voxel mit einer dyna-
mischen Transparenz t versehen, die wie in Gleichung (5.7) dargestellt {iber einem Inten-

sitdtsschwellwert ¢, linear zur Intensitdt skaliert.

T, = {Tmin fUT' Ii < t‘L’ (57)

al; fur I >t

Wie bereits erwidhnt, liegt dieses Verfahren ndher an der physikalischen Realitét, weist

aber rechnerische Komplexititsnachteile auf.

5.1.3. Raumlageerkennung

Im néchsten Schritt muss aus den entstandenen Raumreprésentationen die Raumlage des
Nutzers erkannt werden. Die Raumlageerkennung erfolgt anhand des Korpereinflusses auf
die unterschiedlichen Raumschichten. Im Allgemeinen werden auf dem Gebiet der gerite-

freien Personenlokalisierungssysteme zylindrische Nutzermodelle verwendet (vgl.
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[15][63]). Fiir die dreidimensionale Nutzererkennung reicht diese Betrachtung nicht mehr
aus, da der menschliche Korper aufgrund seiner Oberflaichenform unterschiedliche Refle-
xionseigenschaften in jeder Hohenschicht aufweist. Typischerweise hat der Rumpf des
Nutzers sowie der Bereich der Schultern den groften Einfluss auf die Kommunikations-
verbindungen, wihrend der Einfluss im Bereich des Kopfes oder der Beine sehr viel ge-
ringer ist. Der Korperquerschnitt mit der Position des Reflexionspunktes auf der Korper-
oberfldche kann dafiir als anschauliche Erklarung herangezogen werden. Als Resultat ist in
einer dreidimensionalen RFID Tomographie mit einem deutlich erhdhten Intensititsbe-
reich in der Korpermitte eines Nutzers zu rechnen, der sowohl in Richtung Kopf als auch
in Richtung der Beine abnimmt.

Die Intensitétsfliche A; pro Bildschicht kann iiber den polygonalen Flacheninhalt des aus
der Schwellwertfilterung pro Schicht resultierenden Voxelbereiches analog zu Gleichung

(5.8) ermittelt werden.
A(h) =i,ng mit i, ={i,x; =t} (5.8)

ny stellt dabei die bekannte Voxelkantenldnge dar. A; kann fiir jede Bildschicht h separat
ermittelt werden. Im zwischenschichtigen Vergleich weist eine fallende Intensitatsfliche
auf einen Ubergang zwischen Rumpf und Beinen bzw. Kopf des Nutzers hin. Um die
Raumlage des Nutzers zu bestimmen, werden also fiir jede Messung alle steigenden bzw.
fallenden Intensitdtsflanken zwischen den Intensitétszusténden Ap;qp, und Ay, bestimmt.
Bei einem stehenden Nutzer befindet sich eine ansteigende Intensitétsflanke bereits in ei-
ner der oberen Schichten. Niedrigere Raumlagen, wie Sitzen oder Liegen, kdnnen iiber
Intensitdtsflanken in den unteren Schichten erkannt werden. Die Schwellwerte zur Be-

stimmung der Intensititszustdnde sind a priori festzulegen.

5.2. Experiment

Fiir eine experimentelle Evaluation muss der bisher genutzte zweidimensionale Aufbau 1
ergdnzt werden. Aufgrund der rdumlichen Abmessungen und den Laborgegebenheiten

kann an dieser Stelle nur dieser Aufbau untersucht werden.
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Bisher wurden quadratisch angeordnete einschichtige RFID Lines genutzt, was in einer
horizontalen LOS-Ebene resultierte. Um eine dreidimensionale Erkennung zu ermdgli-
chen, miissen mehrere LOS-Ebenen erzeugt werden, die gleichzeitig vom Nutzer beein-
flusst werden. Dafiir werden um das Messfeld vertikale Transpondernetze (sog. RFID
Walls) aufgebaut. Auf h diskreten Horizontalebenen werden n; Transponder angebracht,
welche in jeder Schicht die gleiche quadratische Anordnung (vgl. Kap. 3.3 - Aufbau 1)
haben. Aufgrund der Kosteneffizienzforderung, nach der die Menge der teuren aktiven
Elemente moglichst zu minimieren ist, werden die maximal vier Readerantennen beibehal-
ten und befinden sich auf der Hohe des zweiten Transponderlayers. Daher weisen die ent-
stehenden LOS Ebenen bei steigender Transponderschicht eine hohere Neigung im Raum

auf. Der Versuchsaufbau ist in Abbildung 48 dargestellt.

1,00m

3,10m

3,10m

1,00m  1,00m

Abbildung 48: Dreidimensionaler Versuchsautbau basierend auf Evaluationsaufbau 1
Durch die parallele Ausrichtung der Transponder zu den Reader Antennen ist auch die
Verwendung von linear polarisierten Antennen moglich, die einen um ~2dBiL hdheren
Gewinn aufweisen (vgl. Kap. 3.2). Die n = 4 Transponderschichten enthalten jeweils 40

Transponder in den Hohenlagen
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1 ={0,5;1,0;1,5;2,0}m

resultierend in insgesamt 160 Transpondern im Feld. Die einzelnen Transponder werden
mit einem Seiten- sowie Layer-identifizierenden EPC Code versehen werden. Dies macht
es moglich, per Bitmasking gezielt einzelne Feldseiten und Transponderschichten auszule-
sen.

Fiir die Evaluation werden die in Evaluationsaufbau 1 definierten 13 Referenzpositionen
innerhalb des Feldes genutzt (vgl. Abbildung 15 und Abbildung 48). Das Experiment um-
fasst auf den einzelnen Nutzerpositionen jeweils drei unterschiedliche Raumlagen des
Nutzers:

1. Stehend
2. Sitzend (auf einem Stuhl)
3. Sitzend (auf dem Boden)

Eine auf dem Boden liegende Raumlage wurde fiir das Experiment nicht gewihlt, da die
vertikale Ausdehnung der Antennencharakteristik keine weitere Transponderlage in Bo-
dennédhe zuldsst. In jeder Positions-Raumlage-Kombination wird der Nutzer statisch fiir
eine Zeit von t = 2,5 min gemessen, um ein Minimum von 20 Lesungen pro Transpon-
der-Antennen-Kombination zu erhalten. Die relativ lange Messzeit ergibt sich aus der sehr
viel groferen Anzahl an aktiven Elementen. Daher ist ein schnelleres Auslesen des Feldes
mit konventionellen RFID Kommunikationsprotokollen nicht méglich.

Der dreidimensionale Raum wird in [;, = 4 Voxelschichten eingeteilt. Diese werden so-
wohl einzeln nach dem Schichtverfahren oder nach dem 3D-Verfahren ausgewertet.

Die Parameter der Evaluation sind in Tabelle 23 dargestellt. Aufgrund des aufwéndigen
dreidimensionalen Experimentalaufbaus konnten die Messungen im Gegensatz zu den
restlichen in der Arbeit durchgefiihrten Experimenten nicht im Atrium des Instituts fiir
Informatik aufgenommen werden. Stattdessen wurde das Experiment in einem {6,0 X
8,2}m groBen Labor am Institut fiir Mikroelektronik und Datentechnik in Warnemiinde

durchgefiihrt®®.

%% Raum 1142, Institut fiir Mikroelektronik und Datentechnik der Universitiit Rostock, Richard-Wagner-
Str. 31, Haus 1, 18169 Rostock-Warnemiinde

126



Parameter Wert

Antennensequenz AS  {[1,0],[0,1],[2,3],[3,2]}

Antikollisionsparameter Q 5

Schichtanzahl 4
Gewichtungsparameter 0,02 m
0.20
b, 10 m
Tomin 0,10
a; 0,01
Alow 0 m?

Tabelle 23: Parameter der 3D Validierung
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5.3. Ergebnisse

Im Zuge der Ergebnisdiskussion wird im ersten Schritt die Giite der Tomographieresultate
sowohl fiir das Schichtverfahren als auch das 3D Verfahren dargestellt. Die Intensitétsska-
la wird zur besseren Darstellung normalisiert. Aus der bildhaften Darstellung ldsst sich
qualitativ ableiten, ob eine verldssliche Aussage iiber die Lokalisierung und die Raumlage
des Nutzers moglich ist. Im Anschluss werden die Ergebnisse der Raumlageerkennung
evaluiert.

In Abbildung 49 sind die Tomographieergebnisse im Schichtverfahren fiir die vier ver-
schiedenen Referenzpositionen in den drei Evaluationsraumlagen dargestellt. Der Nutzer
in der Feldmitte (Abbildung 49b) ist dabei gut abgrenzbar. Die drei untersuchten Raumla-
gen lassen sich qualitativ eindeutig dieser Position zuordnen. Die Schichten, in denen der
Rumpf des Nutzers den groBten Einfluss auf die RFID Kommunikation hat, sind fiir alle
drei Raumlagen klar erkennbar. In der stehenden Position ist der geringere Einfluss der
Beine und des Kopfes in der jeweils obersten und untersten Schicht erkennbar, wobei die
Intensitdtsabnahme im Bereich des Kopfes am groBten ist. In der auf dem Boden sitzenden
Position ist nur die unterste Schicht in etwas erhohtem Mafle vom Nutzer beeinflusst. Da
die LOS der untersten Transponderschicht in dieser Position in etwa ~0,6m Hdohe verlauft,
wird sie an dieser Stelle gerade noch von einem auf dem Boden sitzenden Nutzer beein-
flusst.

Auf den Referenzpositionen 9 und 11 (Abbildung 49a + d) ist das Bildrauschen deutlich
erhoht, wenngleich die Nutzerposition dennoch erkennbar ist. Intensititserhohungen in den
Randbereichen des Bildes sind auf diesen Positionen vor allem auf Ausléschungen durch
Mehrwegeausbreitungserscheinungen zuriickzufiihren. Dies ist hier besonders deutlich, da
sich aufgrund der Dimensionen des Laborraumes die Wénde nah an den Transponderwén-
den befinden.

Auf Eckpositionen (Abbildung 49c) ist die Lokalisierungsgenauigkeit etwas geringer, da
die Linkdichte, durch die Versuchsgeometrie begriindet, deutlich geringer ist. Dies resul-
tiert in einem deutlich groeren Bereich erhdhter Bildintensitdt. Die verschiedenen Raum-

lagen sind dennoch sehr gut voneinander abgrenzbar.
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Abbildung 49: Beispielergebnisse Schichtverfahren fiir die Referenzpositionen
(@) 9, (b) 13, (c) 1 sowie (d) 11
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Fiir die Evaluation der Ergebnisse des 3D Verfahrens wird der dreidimensionale Ergebnis-

raum zur besseren Anschaulichkeit perspektivisch dargestellt. Dariiber hinaus wurde die

Intensitdtsskala monochrom gewéhlt, damit die Bereiche hoherer Intensitit im Feld fiir den

Betrachter erkennbar sind.
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Abbildung 50: Beispielergebnisse 3D Verfahren fiir die Referenzpositionen
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Bei der Betrachtung der dreidimensionalen Bildergebnisse in Abbildung 50 wird deutlich,

dass eine qualitative Aussage iiber die zweidimensionale Position des Nutzers anhand der

Bilddaten mdglich ist. Fiir Referenzpositionen 13 (vgl. Abbildung 50a), die sich in der

Feldmitte befindet, sind die den Nutzer reprisentierenden Voxelaggregationen am besten
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erkennbar. Erhohtes Bildrauschen an den Réndern des Messfeldes fiihrt bei den Beispiel-
positionen 9 und 1 (vgl. Abbildung 50b + c) zu Nebenaggregationen. Wie bereits beim
Schichtverfahren erldutert, sind die Ursachen dafiir vor allem in der Mehrwegeausbreitung
der RFID Signale zu finden.

Bei der Betrachtung der zeitlichen Performance der Bildberechnung ist zwischen ver-
schiedenen Zeitbestandteilen zu unterscheiden. Das Schichtverfahren hat den grundsétzli-
chen Vorteil einer schichtweisen Berechnung. Dies flihrt dazu, dass nach einer relativ kur-
zen Initialisierungzeit t;,,;; fur die Erstellung des geometrischen Modells eine Initialisie-
rung pro Bildschicht nétig ist. Dabei sind vor allem die Inversionsmatrizen neu zu ermit-
teln. Die Gesamtzeit zur Berechnung einer einzelnen Bildschicht betrdgt somit ~12,79s.
Bei der Nutzung des 3D Verfahrens wird nur einmal das Gesamtbild ermittelt. Durch die
grofleren Dimensionen der Inversionsmatrizen wird die Berechnungszeit erhoht. In Sum-
me hat daher das Schichtverfahren die geringere zeitliche Komplexitdt (vgl. Tabelle 24).

In die Initialisierung gehen auch Zeiten fiir den Datenimport ein.

Ansatz Schichtverfahren 3D Verfahren
tinit [5] 10,46 60,48
tinie / Layer [s] 12,76 i
trre [ Layer [s] 0,03 g
Yt / Layer [s] 12,79 )
trpg [s] - 48,27
>t / Frame [s] 73,78 108,75

Tabelle 24: Zeitlicher Performanzvergleich zwischen Schicht- und 3D Verfahren

Bei der Raumlageerkennung hatten Abweichungen durch Bildrauschen in den einzelnen
Schichten keinen Einfluss auf die Performance, die auf allen Referenzpositionen die drei
Evaluationsraumlagen sowohl im Schichtverfahren als auch im 3D Verfahren eindeutig
klassifizierte. In Abbildung 51 ist daher der Verlauf der Intensititsfliche’’ iiber die einzel-

nen Schichten dargestellt. Steht der Nutzer aufrecht, ist eine eindeutig fallende Flanke

37 Definition Intensititsflache: vgl. Kap. 5.1.3
Parametrisierung Intensitétszustinde: vgl. Tabelle 23
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zwischen der dritten und vierten Schicht sowie eine steigende Flanke zwischen der ersten
und zweiten Bildschicht erkennbar. Leichte Abweichungen gab es im Experiment auf Po-
sition 11, wobei auch hier noch eine richtige Klassifizierung moglich war. Veréndert sich
die Raumlage des Nutzers in Richtung Boden, wandert das Intensitétsflichenfenster deut-

lich sichtbar in Richtung der unteren Bildschichten.
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Abbildung 51: Intensititsflichenverlauf fiir 4 Referenzpositionen

AbschlieBend kann konstatiert werden, dass eine diskretisierte und grob aufgeldste Raum-
lageerkennung mit dem dieser Arbeit zugrundeliegenden System moglich ist. Fiir eine
Nutzerunterscheidung bieten die Messdaten aus einem gerdtefreien passiven RFID System
keine ausreichend hohe Auflosung und besitzen einen zu hohen Rauschanteil.

Erhebliche Grofenunterschiede zwischen Nutzern konnten erkannt werden, sofern diese

tiber der Voxelhohe liegen. Dies ist fiir eine generelle Nutzerunterscheidung aber nicht

ausreichend.
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6. Mehrnutzerfihige RFID Tomographie

Die bisher beschriebenen Untersuchungen eines gerétefreien, auf passiver RFID Techno-
logie basierenden Lokalisierungsansatzes legen die Annahme zugrunde, dass sich lediglich
ein Nutzer im Versuchsfeld befindet. Dies ist fiir die grundsitzliche, konzeptionelle Unter-
suchung des Verfahrens ausreichend, in reellen Anwendungsszenarien muss ein Ansatz
jedoch mehrere Personen beriicksichtigen, separieren und moglichst genau lokalisieren
konnen. An dieser Stelle wird untersucht, wie sich der in Kap. 4.4 entwickelte zweidimen-
sionale Ansatz hinsichtlich einer Mehrnutzerfihigkeit entwickeln ldsst und wo die Grenzen
des passiven Systems liegen.

Im Folgenden werden in der Literatur der letzten Jahre verfiigbare, funkbasierte Mehrnut-
zeransétze evaluiert. Nach einer einfiihrenden Diskussion des Verhaltens der passiven
RFID Tomographie hinsichtlich mehrerer Nutzer im Feld werden in Kap. 6.4 mehrere
Verfahren vorgestellt, die aus den Bildinformationen eine Nutzeranzahl- und Positions-
schitzung ableiten. In Abschnitt 6.5 wird die auf Experimentalszenario 2 aufbauende Va-

lidierung beschrieben, deren Ergebnisse im letzten Abschnitt diskutiert werden.

6.1. Stand der Forschung

Es existieren nur wenige Vorarbeiten auf dem Gebiet der gerdtefreien Mehrnutzererken-
nung. Nannuru et al. [133][134][135] verwenden ein durch 24 aktive Sensorknoten (2.4
GHz ISM) begrenztes rechteckiges Messfeld. Aufbauend auf dem RTI Ansatz von Wilson
[4], schlagen die Autoren die Verwendung von stochastischen Filtern zur Zustandschét-
zung in einem Hidden-Markow-Modell vor. Dabei evaluieren sie die Anwendung dieser
Filter mit einem bzw. zwei Nutzern im Feld und unterscheiden zwischen a priori bekannter
sowie unbekannter Nutzerzahl. In einem 30m? Messfeld erreicht dieser Ansatz einen mitt-
leren RMSE von 0,7m bei maximal zwei bzw. 0,8m bei maximal drei Nutzern. Ist die
Anzahl der Nutzer vorher nicht bekannt, liegt der RMSE, bedingt durch Fehlschitzungen
der Nutzerzahl, ungefahr 10% hoher. Verdnderliche Nutzerzahlen werden nicht bertick-

sichtigt.

133



Als ein weiterer Ansatz ist das RASS-Verfahren von Zhang et al. [136][137] zu nennen.
Hier wird ebenfalls ein Netz aus aktiven Sensorknoten verwendet, das an die Decke mon-
tiert wird. Der Nutzer stort die vom Boden reflektierten Kommunikationssignale. Die algo-
rithmische Basis bildet ein physikalisches Signalbeeinflussungsmodell, welches fiir die
verschiedenen Nutzerpositionen im Feld die zu erwartenden Signalstdrkeschwankungen
der Knoten-Knoten-Kommunikation liefert. Unter Nutzung verschiedener Kommunikati-
onskanéle kann die zur Verfiigung stehende Messinformation verdichtet und die Lokalisie-
rungsgenauigkeit erhoht werden. Das Experimentalareal ist in dreiecksformige Cluster
(jeweils durch drei Sensorknoten begrenzt) eingeteilt, in denen jeweils eine Positionsbe-
stimmung stattfindet. Eine Mehrnutzererkennung ist nur mdglich, wenn sich die Nutzer
nicht im selben Cluster befinden. In einem Cluster kénnen mehrere Nutzer nicht separiert
werden. Daher ist eine Mindestentfernung von 2m zwischen zwei Nutzern in diesem Ver-
fahren einzuhalten. Die Ergebnisse der Autoren zeigen, dass maximal zwei Nutzer mit
einem RMSE von 0,98m erkannt und positioniert werden konnen.

Der erfolgversprechendste Ansatz wurde 2013 von Maurizio Bocca und Ossi Kaltiokallio
[58][137][138] vorgestellt. In ihrer Arbeit beschreiben sie den Einfluss mehrerer Nutzer
auf ein frei konfigurierbares aktives Funkknotennetz (2,4 GHz ISM) ohne feste Geometrie.
Basisalgorithmus der Methode ist eine RSSI basierte Mehrkanal-Variante der klassischen
Radiotomographie, auf deren Ergebnis aufbauend Bildauswertungsalgorithmen angewen-
det werden. Durch die Mehrkanalmessung in verschiedenen Frequenzbindern kann die
Aufldsung des Tomographiebildes stark gesteigert werden. Uber einen Clusteringalgo-
rithmus werden einzeln abgrenzbare Hotspots im Tomographiebild zu Clustern zusam-
mengefasst, die Personen repriasentieren konnen. Die Autoren erreichen in ihren Experi-
menten in einem 58m? Versuchsfeld einen mittleren RMSE von 0,5m bei maximal 4 Per-
sonen im Feld. Dariiber hinaus kann sich die Personenanzahl wihrend der Uberwachung
andern.

Neben dem eindeutigen Genauigkeitsvorteil im Hinblick auf die Mehrnutzererkennung
haben auf bildgebenden Lokalisierungsmethoden aufbauende Mehrnutzeransédtze einen

enormen Geschwindigkeitsvorteil, da die Bildauswertungsalgorithmen eine geringe rech-
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nerische Komplexitit aufweisen und die Tomographie, wie in Kap. 4.4 beschrieben, sogar

onlinefdhig ist. Daher bildet dieser Ansatz die Basis fiir die weiteren Untersuchungen.

6.2. Problemstellung

Ausgangspunkt fiir die Betrachtungen ist das errechnete tomographische Bild x. In Ein-
Nutzer-Szenarien kann vereinfacht der Bildpunkt mit der groften Intensitét bzw. verbes-
sert der Flichenschwerpunkt eines Bereiches erhohter Intensitdt (vgl. Kap. 4.3.1) als wahr-
scheinlichste Nutzerposition angenommen werden. Befinden sich mehrere Storer im Mess-
feld schldgt sich dies auch in mehreren Bereichen erhdhter Intensitit (Hotspots) im Tomo-
graphiebild nieder. Dabei entstehen zwei grundsitzliche Probleme:

Zum einen konnen verschiedene Nutzereinflussbereiche im Bild nominal dhnliche Intensi-
tatswerte aufweisen. Eine ausschlieBliche Betrachtung der Intensitdtshohe reicht daher
nicht aus, um mehrere Nutzer voneinander zu separieren.

Zum anderen entstehen aufgrund der bereits diskutierten Relation zwischen Sender- und
Empfangerknoten (n;, > n,,) in einem durch mehrere Nutzer beeinflussten RFID Mess-
feld multiple Hotspots. Durch die Verbindungsgeometrie treten diese auch an Positionen
auf, an denen sich kein Nutzer befindet. Sie werden daher auch als False-Positives oder
Ghost Spots bezeichnet. In Abbildung 52 ist die Entstehung dieser Bereiche beispielhaft

schematisch dargestellt.

5.0F ! i
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(=) RFID Transponder . H

% Nutzer Position
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Abbildung 52: Beispiel: Entstehung von False Positives bei 2 Nutzern im Messfeld

Um dieses Problem zu 16sen, ist eine Erkennung zusammenhéngender Intensitdtsbereiche

in Bildpunktgruppen, sogenannte Cluster notig. Darauf aufbauend, miissen Methoden
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entworfen werden, die das Zuordnungsproblem zwischen Clustern und tatsdchlich vorhan-

denen Nutzern 16sen, sowie die Ghost Spots im Messfeld behandeln.

6.3. Clustering

Die Behandlung eines Tomographiebildvektors x,,;; zur Zusammenfassung von Bild-
punkten zu Pixelclustern wird im Folgenden als Bildfilterung bezeichnet. Diese umfasst
drei grundlegende Schritte: das Entrauschen des Originalbildes, die Schwellwertfilterung
und die Zusammenfassung zu Pixelgruppen (Clustering).

Bei der Entrauschung des Originalbildes sollen kleinere Strukturen entfernt werden und
grobere erhalten bleiben. Diese entstehen durch Signalstirkeschwankungen einzelner
RFID Transponder, die nicht durch den Nutzer ausgelost werden. In der Bildverarbeitung
wird dies als Glattung oder Weichzeichnen bezeichnet. Ein typischer Filter fiir diese An-
wendung ist der symmetrische Gausche Tiefpassfilter (kurz: GauB3-Filter), der in diesem

Fall anhand Gleichung (6.1) als 2D Filter auf das Bild x,,;, angewendet wird.

| xalrxe?)

2
Xrp = )_(orig * fG(Xl»XZ) = Xorig * (271,05 e % ) (6.1)
Der Einstellungsparameter fiir die Bildgiite ist die Varianz 0,2 der dem Filter zugrunde

liegenden Normalverteilung.
100

50

Abbildung 53: Entrauschen des Originalbildes am Beispiel
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Im néichsten Schritt kann das Bild per Schwellwertfilterung in Bereiche eingeteilt werden,
die im Clustering moglichen Nutzern zugeordnet werden konnen. Diese miissen sich be-
ziiglich ihrer Intensitdt deutlich von ihrer Umgebung abheben. Dafiir wird ein Intensitéts-
schwellwert (engl. Treshold) Ty festgelegt und als Schwellebene in das Tomographiebild
eingefiigt (Abbildung 54).

Ty = ar |!cal| (6.2)

Dieser Schwellwert entspricht der mittleren Intensitit des Bildes aus der Kalibrierungs-
phase, in der sich kein Nutzer im Feld befindet. Uber den Skalierungsfaktor ar kann die
Filterungsebene eingestellt werden. Nur deutlich dariiber liegende Intensititsbereiche

bleiben nach der Filterung im Bild vorhanden (vgl. Gl. (6.2)).

vi By () = {0 fir X(i) <T; (6.3)

Die Filterung des Bildes erfolgt tiber die Bildung des Hadamard-Produktes (vgl. Gl. (6.4))

aus der Bildmatrix und der Schwellwertmatrix.

Xosw = Xgp o Fr (6.4)
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Abbildung 54: Schwellwertfilterung am Beispiel
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Nach der Schwellwertfilterung konnen die einzelnen Bildbereiche hoherer Intensitit iden-
tifiziert und zu Clustern zusammengefasst werden. Bildverarbeitende Algorithmen in die-
sem Bereich (vgl. [58][137][138]) nutzen fiir diese Probleme das sogenannte Hierarchi-
sche Agglomerative Clustering (HAC) nach Hastie et al.[140]. Dabei werden initial alle im
gefilterten Bild Xy, (i) vorhandenen positiven Bildpunkte i,rg(x)>o als unabhéngige Clus-
ter C; © Xgy interpretiert. Iterativ werden nachfolgend die beiden Cluster mit dem ge-

ringsten mittleren euklidischen Abstand nach Gleichung (6.5) zueinander zu einem neuen

Cluster zusammengefasst.

ci(Sc llargeecean —arg(x ), )
Icallcy]

X
d(Ci, C]) =

(nach [58][139])  (6.5)

Abbruchbedingung fiir den HAC Algorithmus ist dabei das Uberschreiten eines Schwell-
wertes Tyac = d(Ci, C j), der die GroBe eines Clusters determiniert. Die Wahl von Ty 4. hat
direkten Einfluss auf die Anzahlschitzung sowie die Lokalisierungsgenauigkeit und ist

anhand dieser Werte experimentell einzustellen.

6.4. Mehrnutzererkennungsverfahren

Fiir das grundsdtzliche Verfahren der Mehrnutzererkennung wird an dieser Stelle die
Grundannahme getroffen, dass sich die Anzahl der Nutzer zur Laufzeit nicht dndert. Eine
Anderung der im Feld befindlichen Nutzeranzahl wird durch eine Initialisierung des Ver-
fahrens behandelt. Grundsitzlich kann dabei von zwei verschiedenen Szenarien ausgegan-

gen werden:

1. Die Nutzeranzahl im Feld nys,, ist a priori bekannt. Sie kann zum Beispiel
durch Zéhlsysteme, wie Lichtschranken oder Bewegungssensoren, an defi-
nierten Ein- und Austrittspunkten in den Raum, wie z.B. Tiiren, ermittelt
werden. Das Verfahren muss aber das Zuordnungsproblem zwischen der
Menge an Clustern C; © Xy, und den tatséchlich im Feld vorhandenen Sto-

rern 10sen. Dabei ist das Problem der False Positives zu behandeln.
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2. Die Nutzeranzahl im Feld nyg,, ist nicht a priori bekannt. Die Anzahl der
Nutzer muss anhand des Bildes geschatzt werden. Der HAC Algorithmus ist

in der Kalibrierung zu optimieren.

Im Folgenden werden verschiedene Verfahren unter der Voraussetzung der beiden Grund-
annahmen erldutert. In das MRI Verfahren geht die a priori bekannte Nutzerzahl nicht ein,
wihrend das IC Verfahren diese Vorinformation nutzt. Das EIA Verfahren wird fiir beide

Varianten erliutert.

6.4.1. Maximum Removal Iteration (MRI)

Bei Beobachtungen in den ersten Experimenten im RFID Messfeld ist zu erkennen, dass
Cluster mit sehr hoher Intensitdt im Vergleich zur mittleren Intensitétshohe, also mit einem
sehr groflen Einfluss auf mehrere Kommunikationsverbindungen, meist mit wahren Nut-
zerpositionen assoziiert werden konnen. False Positives entstehen vor allem dadurch, dass
sich betroffene Kommunikationsverbindungen im Feld mehrfach kreuzen. Diese haben
dann zumeist einen etwas kleineren Durchmesser sowie kleinere absolute Intensitdtswerte.
Vor diesem Hintergrund kann das erste Lokalisierungscluster, wie bei der klassischen To-

mographie, durch das Bestimmen des Intensititsmaximums ermittelt werden (vgl. Gl.

(6.6)).
P, = arg max {K } (6.6)

Im néchsten Schritt konnen durch die Invertierung der Gewichtungsmatrix laut Gleichung

(6.8) alle an der Entstehung dieses Clusters beteiligten Signalstdrkemessungen y(icopr)

ermittelt werden (vgl. Gl. (6.9)).
P() = [x5; v (6.7)

“iepny (U fiur deopgy T dpgyrxy — Aeyrx@) < Abackw
w0 {0 sonst ©8)

tcorr =W (VjEC ) (6.9)
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Diese werden eliminiert, indem der Messwert durch den jeweiligen Kalibrierungswert

ersetzt wird (vgl. GL. (6.10)).
Ay(icorr) = Ycal (6.10)

Die Iteration des Verfahrens wird durch eine Abbruchbedingung begrenzt. Im Falle einer a
priori bekannten Nutzeranzahl ist dies das Erreichen dieser Anzahl an Schétzungen. Steht
keine Vorinformation zur Verfiigung, stellt das Erreichen einer Leerlaufvarianz var;y, <
var(X), mit der die jeweils aktuelle Gesamtintensitdtsvarianz verglichen wird, die Ab-

bruchbedingung dar.

6.4.2. Image Classification (IC)

Bereits in der Ein-Nutzer-Lokalisierung hat sich gezeigt, dass mit einem trainingsbasierten
Ansatz gute Ergebnisse erreicht werden konnen, wenn sich physikalische Mechanismen
nicht ausreichend akkurat modellieren lassen (vgl. 4.2). Daher soll an dieser Stelle unter-
sucht werden, ob sich ein mehrschichtiges Perzeptron (MLP) an dieser Stelle ebenfalls fiir
Mehrnutzerprobleme eignet.

Genutzt wird ein 3-schichtiges, nicht riickgekoppeltes FeedForward-Netz, das als Input-

Datenstream die Messungen y des RFID Feldes iibernimmt. Damit ist die GroBe der Input-

schicht durch die Anzahl der Transponder-Antennensequenz-Kombinationen determiniert.

Input Layer | Hidden Layer Output Layer

Abbildung 55: MLP mit kontinuierlicher Klassifikation von 2 Nutzerpositionen
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Die Neuronenanzahl der verdeckten Schicht ist als Trade-off zwischen Rechenaufwand
und Freiheitsgraden zu wéhlen. Bei a priori bekannter Anzahl von Nutzern np entspricht

die Zahl der Ausgangsneuronen out; = 2n,, jeweils den zweidimensionalen Positionen.

(vel. Abbildung 55)

6.4.3. Extended Image Analysis (EIA)

MRI und IC erreichen gute Erkennungsraten, wenn ein Mindestabstand der zu positionie-
renden Personen im Feld eingehalten wird. Stehen zwei Nutzer in der Initialisierung so
dicht beieinander, dass ihre Feldddampfungen in einem Cluster aggregiert werden, steigt die
Fehlerrate. Einige Autoren haben gezeigt, dass mit Bildauswertungsansétzen dieses Prob-
lem besser beriicksichtigt werden kann (vgl. [58][138]). Daher wird im Folgenden ein
bildbasierter Ansatz vorgestellt, der sowohl mit als auch ohne a priori bekannter Nutzeran-

zahl arbeitet.

6.4.3.1.EIA ohne Vorwissen

Ausgangspunkt des Verfahrens ist das schwellwertgefilterte Bild X, mit der Menge an
Bildpunktclustern C; < Xgy,. Das Intensitétsbild eines typischen durch einen Nutzer her-
vorgerufenen Bildclusters hat zumeist eine runde bis ovale Form, mit einem Intensitéts-
maximum in der Mitte. Daher wird im ersten Schritt allen Clustern C; analog zu Gleichung

(6.11) der Bildpunkt der jeweils grofiten Intensitit als Clusterhead zugewiesen:

Vj: Ch(j) = arg max;(Xey (C))) (6.11)

Die Erkennung startet mit dem Cluster, welches den wertméBig grof3ten Clusterhead auf-
weist. Im néchsten Schritt wird eine Umkreissuche durchgefiihrt. Wie in Gleichung (6.12)
dargestellt, wird dabei die Umgebung im Radius r;; des Clusterheads betrachtet und ent-
schieden, ob es sich hier um eine durch einen Nutzer im Feld ausgeloste Intensititserho-
hung handelt.

P, fur Cj(]')ZO—’XSWU)

vj [llc.() = PG, < ] :{P__ L (6.12)
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Die geschitzte Personenanzahl P wird nur inkrementiert, wenn in der Umkreissuche ein
maximaler Intensitédtsabfall im Bereich um den Clusterhead von a detektiert wird. Im Re-
gelfall entspricht dieser maximal ~80% der Maximalintensitdt. AnschlieBend werden alle

Bildpunkte im Umkreis eliminiert, das heillt mit dem Schwellwert T ersetzt (Clearing).

100 . 100

100 . 100

<o ¥ [m]

(d)

Abbildung 56: Clearingschritte der EIA am Beispiel mit in (a) und (c) erkanntem bzw. (b)
und (d) nicht erkanntem Nutzer

In Abbildung 56 sind die Schritte anhand des in diesem Abschnitt verwendeten Beispiels
dargestellt. Dabei sind die jeweils ausgewerteten Cluster rot dargestellt. Das Verfahren
wiederholt die Schritte mit allen vorhandenen Bildclustern. Die Abbruchbedingung ist ein

clusterfreier Bildvektor auf Schwellwertniveau (vgl. Gl. (6.13)).
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{vi:X()) = T;}

(6.13)

Die Lokalisierung aller gefundenen Personen P ist die mittlere Position des jeweils zuge-

horigen.

Ja Nest++
Umkreissuche
Xsw > .
Clearing
Nein Nest—=

Abbildung 57: Ablaufdiagramm EIA ohne Vorinformation

6.4.3.2.EIA mit Vorwissen

Nein

g

Pegt
Nest

Ist die Nutzeranzahl P,,,, a priori bekannt, muss der in 6.4.3.1 vorgestellte Ansatz riickge-

koppelt werden. Die Abbruchbedingung wird um die Bedingung einer vollstindigen Nut-

zererkennung {|P| = P4, } kausal erweitert. Wird diese Nutzerzahl erreicht, wird das Ver-

fahren beendet und die bis zu diesem Schritt identifizierten Clusterheads werden als Posi-

tionen tibernommen. Solange {|P| < P4, } wird der EIA Algorithmus fortgesetzt.

Ry~

Nestt+

Ja

Xsw Umkreissuche @
Clearing

Nein

Nest=

Nyser

Abbildung 58: Ablaufdiagramm EIA mit Vorinformation

Puser

Werden zu wenige Positionen erkannt, wird also die Bedingung {Vi: X(@) = Tf} vor Errei-

chen der Abbruchbedingung erfiillt, liegen mit hoher Wahrscheinlichkeit zwei dicht beiei-

nander liegende Nutzerpositionen vor, die zu einer Positionsschitzung aggregiert worden

sind. In diesem Fall wird die EIA neu initiiert und der fiir die Umkreissuche ausschlagge-
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bende Faktor r; um mindestens eine Pixelbreite verringert. Der Mindestradius entspricht

dabei einem Pixel.

6.5. Experiment

Fiir die experimentelle Validierung der Mehrnutzererkennungsverfahren wird der in Kap.
3.3 beschriebene Aufbau 2 mit 25m? Grundfliche genutzt. Die Transponderpopulation
wird in 4 hexadezimale Subgruppen eingeteilt, die per Bitmasking einzeln abgefragt wer-
den konnen. Die Parameter der Messphase sind in Tabelle 25 dargestellt.

Fiir die Kalibrierungsphase wird eine Messzeit gewéhlt, die ein Minimum von 20 Messun-
gen pro Transponder ermdglicht. Wahrend des Experiments halten sich die Nutzer / Nut-
zergruppen statisch auf den vordefinierten Positionen auf, die Messzeit wird so gewahlt,
dass pro sichtbarem Transponder ein Minimum von 20 Messungen garantiert werden
kann. Bei 24 Transpondern pro Feldseite dauert das Aufnehmen eines kompletten Feld-

starkevektors im EPC Gen2 Protokoll ~100s.

Parameter Wert
Min. Anzahl an Messwerten 1, 20
Antennensequenz AS  {[1,0],[0,1],12,3],[3,2]}
Messphase -
Fehlmessungsbehandlung Yok 0
Antikollisionsparameter Q 5

Tabelle 25: Parameterwahl fiir die Messphase

Da es bei 13 Referenzpositionen schon bei 2 Nutzern im Feld 157 mogliche Positions-
kombinationen gibt, kann fiir die Evaluation nur eine Teilmenge betrachtet werden. Auf-
grund des quadratischen Aufbaus konnen allerdings Symmetrien genutzt werden, um aus
einer geringen Teilmenge repriasentative Aussagen ableiten zu konnen. Die fiir die Evalua-

tion verwendeten Positionskombinationen sind:
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(1;3),(1;5),(1;9),(1;10),(1;12),(1;13),(3; 7),
(5;7),(5;11),(5;13),(9; 10), (9; 11),(9; 12), (9; 13),

(1),(2),(3),(4),(5),(6),(7),(8),(9),(10), (11), (12), (13),
Peyar = J l
L(l; 3;13),(1;5;7), (2;4;13), (2; 5; 7), (2; 6; 13), (3; 7; 13), (6; 9; 11)J

In Abbildung 59 ist der Experimentalaufbau im Atrium des Instituts fiir Informatik der

Universitit Rostock®® wihrend des Mehrnutzerexperimentes dargestellt.

Abbildung 59: Bild des Experimentalaufbaus zur Mehrnutzervalidierung

Fiir die Evaluation werden die beschriebenen Verfahren im Postprocessing auf die Feldda-
ten angewendet. Fiir die Auswertung wird zu jedem Messdatensatz die zugehdrige Positi-
onsinformation und Nutzeranzahl gespeichert.

Die Bilderzeugung und -vorverarbeitung werden anhand der in Tabelle 26 dargestellten

Parameter durchgefiihrt.

38 Universitit Rostock, Institut fiir Informatik, Albert-Einstein-Str. 22, 18059 Rostock
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Schritt Parameter Wert
iPixels {38 X 38}
Bildberechnung a? 0.05m
b 4,0m
0y 0,5
Vorverarbeitung ar 0,4
Thac 0.4

Tabelle 26: Parameterwahl fiir die Bilderzeugung und -verarbeitung

Die Mehrnutzererkennungsverfahren werden anhand der in Tabelle 26 dargestellten Para-

metrisierung durchgefiihrt. Das Training des Perzeptrons hat in beiden Féllen mit einer

ausreichenden Menge an Trainingsdaten zu erfolgen, die alle moglichen Positionskombi-

nationen umfassen. Daflir werden die Trainingsdaten aller Positionen 3-fach kreuzvali-

diert.

Verfahren Parameter Wert

MRI Abackw 0702 m
varge 0,28 vary,ax
Ty 0,4 m

EIA
a 0,8
Inputneuronen 96
Verd. Neuronen 10
Outputneuronen 4(6/8)

MLP )
TF 2. Schicht

TF 3. Schicht

Training

Log. Sigmoid
Linear

LM Backpropagation

Tabelle 27: Parameterwahl fiir die Mehrnutzererkennungsverfahren

6.6. Ergebnisse

Zur Bewertung der Verfahren zur Mehrnutzererkennung werden zwei grundsétzliche Feh-

lergrofBen betrachtet. Zum einen die mittlere Anzahl an Fehlerkennungen (= Fehlschitzung

der Nutzeranzahl) e, ,,, sowie der mittlere Positionsfehler ep,;.

€num = E{
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Die Fehlerkennungsrate wird sowohl fiir die Verfahren mit als auch ohne Vorinformation
analog zu Gleichung (6.14) ermittelt. Fehlerkennungen bei Verfahren mit Vorinformation
sind zwar unwahrscheinlich, kénnen aber auftreten, wenn im zugrundeliegenden Tomo-
graphiebild nicht allen vorhandenen Nutzern ein Ddmpfungsbereich zugeordnet werden
kann. Der mittlere Positionsfehler e,,s wird in der Validierung nur fiir reale Position-

Schitzung-Kombinationen analog zu Kap. 2.2.1 errechnet (vgl. Gl. (6.15)).
pos = E{RMSE (Pes:)} (6.15)

Sind zu viele Nutzer erkannt worden, werden Uberhangschitzungen nicht beriicksichtigt.
Bei einer zu geringen Nutzeranzahl kdnnen nur die erkannten Positionsschitzungen in die
Fehlerbetrachtung einbezogen werden. Daher sind fiir eine Bewertung der Verfahren im-
mer beide Fehlergrofen im Zusammenhang zu beriicksichtigen.

In Abbildung 60 ist die mittlere Fehlerkennungsrate bei steigender Nutzeranzahl darge-
stellt. Eine plausible Erkennung ist nur bei einer Fehlerkennungsrate < 50% moglich.
Dies kann fiir das untersuchte Experimentalszenario nur bis zu maximal zwei Nutzern
erreicht werden. Befinden sich drei oder mehr Nutzer im Feld, steigt die Fehlerrate weiter
an, wihrend auch das EIA Verfahren mit Vorinformation steigende Fehlschédtzungen auf-
weist. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass bei der in diesem Verfahren genutzten, sehr
geringen Anzahl aktiver Elemente bei 3 und mehr Stoérern im Feld zu viele Kommunikati-
onsverbindungen dauerhaft gestort werden, woraus ein hohes Bildrauschen resultiert. Eine
Erkennung ist somit nicht mehr fehlerfrei moglich, da bei Erreichen der finalen Abbruch-
bedingung keine Cluster mehr detektiert werden konnen.

In den Abbildungen 60-62 sind die Lokalisierungsergebnisse der vorgestellten Verfahren
vergleichend dargestellt. Als Single-Person-Referenz ist jeweils der in Kap. 4 vorgestellte
Ansatz angegeben.

Bei allen Verfahren ist zu erkennen, dass die mittlere Lokalisierungsgenauigkeit mit stei-
gender Nutzeranzahl sinkt. Dieses Verhalten entspricht den Ergebnissen vergleichbarer

Ansitze (vgl. 6.1).
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Abbildung 61: Mittlerer Lokalisierungsfehler EIA

Die besten ortlichen Performanzwerte erreicht im Experiment der EIA Ansatz. Dabei féllt
auf, dass das Verfahren ohne Vorinformation mit einem mittleren RMSE von ~0,6m bei

80% Konfidenzniveau besser abschneidet als das Verfahren mit Vorinformation mit einem
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mittleren RMSE von ~0,8m. Dieses Ergebnis muss im Zusammenhang mit der mittleren
Fehlerkennungsrate interpretiert werden, die ohne Vorinformation deutlich {iber dem Ver-
fahren mit Vorinformation liegt. Das bedeutet, dass die erkannten Positionen zwar genauer
geschitzt werden konnen, aber nicht in ausreichender Anzahl. Das Verfahren mit Vorin-
formation zielt jedoch darauf ab, die vorgegebene Anzahl an Positionen zu erreichen, wo-
bei eine geringere Ortliche Performanz in Kauf genommen wird.

Bei der Wahl des Verfahrens muss im Hinblick auf die Anwendung entschieden werden,
welches Fehlermal3 das Entscheidungskriterium darstellt.

Der MRI Ansatz weist die geringste ortliche Performanz auf. Bereits bei zwei Nutzern im
Feld fallt der RMSE auf ~2m ab. Wihrend die erste Nutzerposition noch mit ausreichen-
der Genauigkeit erkannt werden kann, féllt die Genauigkeit ab der zweiten Position stark
ab. Mit diesem Verfahren kann somit bereits in diesem Fall nur noch sehr grobgranular
lokalisiert werden. Bei drei Nutzern ist keine ausreichend exakte Lokalisierung mehr mog-

lich. Das Verfahren weist ebenfalls die groB3te Fehlerkennungsrate auf.

-

o
©

o o ° o
3] o N ©

P(e<RVISE)

o
~

0.3

0.2

0.1

Abbildung 62: Mittlerer Lokalisierungsfehler MRI
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P(e<RMSE)

Abbildung 63: Mittlerer Lokalisierungsfehler IC

Das trainingsbasierte IC Verfahren liegt bei Betrachtung der ortlichen Performanz zwi-
schen den beiden vorgestellten Verfahren. Bei zwei Personen konnte ein mittlerer RMSE
von ~1,8m, bei drei Personen von ~2,3m erreicht werden.

Zusammenfassend kann konstatiert werden, dass in einem auf passiver RFID Technologie
basierenden geritefreien Lokalisierungssystem bis zu drei Personen separat lokalisiert

werden konnen. In Tabelle 28 sind die vorgestellten Ansédtze im Vergleich zum Stand der

Forschung dargestellt.
Ansatz Max. ep,s[m] Max. Nutzeranzahl

Nannuru et al. [133][134][135] 0,80 3
Zhang et al. [136][137] 0,98 2
Bocca et al. [58][137][138] 0,50 4

IC 2,30
RFID Ansatz EIA ohne Vorinform. 0,66 3

EIA mit Vorinform. 0,80

Tabelle 28: Einordnung des Ansatzes in den Stand der Forschung
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Die dargestellten Referenzergebnisse stellen ebenfalls die Grenzen der jeweiligen geréte-
freien Ansétze dar (vgl.[58][137][138]). Die Autoren betonen, dass sich eine Erh6hung der
erkennbaren Nutzeranzahl und Genauigkeit nur durch zusdtzliche Nutzerhardware errei-
chen ldsst. Mit dem RFID basierten Verfahren konnen trotz einer sehr viel geringeren An-

zahl an aktiven Elementen vergleichbare Ergebnisse erzielt werden.
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7. Zusammenfassung und Ausblick

Intelligente Umgebungen sollen einem Nutzer proaktiv Unterstiitzung anbieten konnen,
um seine Lebensqualitét, Produktivitdt oder Sicherheit zu steigern. Damit Intentionserken-
nungs- und Strategieentwicklungsverfahren sicher auf das Verhalten eines Nutzers schlie-
fen und ihm zielgerichtet strategische Unterstiitzung anbieten konnen, miissen in einem
zugrundeliegenden Erkennungsprozess kontinuierlich moglichst umfangreiche Kontextin-
formationen tiber die gegenwértige Nutzerposition, -raumlage und andere messbare Kor-
peraktivititen erfasst werden.

Das Kernthema dieser Arbeit war dabei die Erfassung der Position und Raumlage des Nut-
zers. Dabei stehen vor allem geritefreie Lokalisierungsverfahren im Mittelpunkt, da sie
keiner Ausriistung des Nutzers durch zusitzliche Hardware bediirfen. Dies ist von groBem
Vorteil, wenn wechselnde Personengruppen erfasst werden sollen und das Ein- und Aus-
geben von Lokalisierungshardware einen zu groflen organisatorischen Aufwand darstellt.
Ebenso ist ein solches Verfahren in Heimumgebungen von Vorteil, wenn die Kontextin-
formationen moglichst nicht invasiv aufgenommen werden sollen, um den Nutzer nicht
einzuschrianken.

Da gerade im Bereich der Lokalisierungsforschung in den letzten Jahrzehnten viele ver-
schiedene Verfahren und Anwendungen entworfen worden sind, existiert keine einheitli-
che Nomenklatur der wichtigen technischen und mathematischen Begrifflichkeiten, was
die wissenschaftliche Diskussion zwischen Forschungsgruppen mit verschiedenen Lokali-
sierungsschwerpunkten erschwert. Als erstes Ergebnis dieser Arbeit wurde daher eine
Klassifikationsstruktur entwickelt, die eine einheitliche Beschreibung und Bewertung von
Lokalisierungsverfahren ermdglicht. Diese wurde auf eine Auswahl an aktuellen Lokali-
sierungssystemen angewendet, um gleichzeitig eine objektive Einordnung des in der vor-
liegenden Arbeit beschriebenen Ansatzes zu ermoglichen.

Im Bereich der gerdtefreien Personenlokalisierung existieren derzeit weltweit nur wenige
beachtete Ansdtze. Ein sehr innovativer Ansatz ist die Nutzung im Raum verteilter passi-
ver RFID Transponder, die kostengiinstig eine hohe Auflosung bieten und einfach sowie
nicht invasiv in die Umgebung integriert werden konnen. Da in den Vorarbeiten die

grundsétzliche Machbarkeit der Idee gezeigt wurde, befasste sich die vorliegende Arbeit
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mit der Entwicklung von Verfahren, die eine kontinuierliche Lokalisierung ermoglichen
und eine ausreichende zeitliche Aufldsung besitzen.

Das Clusteringverfahren AAC erlaubt dabei eine schnellere Berechnung der ersten Positi-
onsschétzung bei abnehmendem Lokalisierungsfehler. Durch ein gezieltes Ansprechen von
Transpondersubgruppen kann eine erste Positionsschitzung bereits nach ~1,4s gegeniiber
~7,0s im Standardfall errechnet werden. Diese weist einen mit ~1,4m etwas groBeren
RMSE auf, welcher mit steigender Laufzeit féllt. Somit kdnnen aufsetzende Algorithmen
bereits frither mit Kontextdaten versorgt werden, wenn niedrigere Genauigkeiten ausrei-
chend sind.

Mit Lokalisierungsverfahren aus dem Mustererkennungsumfeld oder geometrischen Me-
thoden ist ein ausreichend geringer Lokalisierungsfehler nur bei hoher rechnerischer
Komplexitét erreichbar. Gerade fiir die Intentionserkennung ist aber eine hohe zeitliche
Auflosung notig. Daher wurden in dieser Arbeit ein trainingsbasierter und ein bildgeben-
der Ansatz untersucht, die hohe Genauigkeiten bei niedriger rechnerischer Komplexitét
versprechen. Der trainingsbasierte Ansatz auf Basis eines kiinstlichen neuronalen Netzes
erreicht im besten Fall einen RMSE < 0,1m bei einer Ausfithrungszeit von ~10ms. Der
bildgebende Ansatz erreicht einen RMSE von ~0,5m bei einer Ausfiihrungszeit von
~20ms. Wihrend der trainingsbasierte Ansatz eine hohe Anzahl an Trainingsdaten bend-
tigt, wenn sich Umgebungsparameter verdndern, kann der robustere bildgebende Ansatz
auch ohne Anpassung genutzt werden. Anderungen der Umgebungsparameter schlagen
sich hier in erh6htem Bildrauschen nieder.

Der bildgebende Ansatz wurde im Rahmen dieser Arbeit hinsichtlich einer Onlinefahigkeit
optimiert. Dafiir wurden die Parameter der Messwertaufnahme und des Tomographiealgo-
rithmus optimiert. Das Resultat bildete die Implementierung eines Live-Demonstrators,
der einen sich mit Schrittgeschwindigkeit bewegenden Nutzer bei einer Bildrate von 2Hz
mit einem RMSE von ~0,25m lokalisiert.

Um neben der Position auch Aussagen iiber die Raumlage des Nutzers treffen zu konnen,
wurde der zweidimensionale Aufbau um wandmontierte RFID Transponder erweitert.
Aufbauend auf dieser Architektur wurde ein dreidimensionales Tomographieverfahren

entwickelt, welches in den experimentellen Untersuchungen eine eindeutig zwischen einer
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aufrechten, auf einem Stuhl sitzenden sowie auf dem Boden sitzenden Raumlage unter-
scheiden kann. Aus den Ergebnissen kann weiterhin abgeleitet werden, dass die passive
RFID Technologie fiir eine Unterscheidung und somit Identifizierung von Nutzern nicht
ausreichende Datenqualitit liefert.

Im letzten Abschnitt dieser Arbeit wurde der Ansatz hinsichtlich einer Mehrnutzerfihig-
keit untersucht. Es konnte gezeigt werden, dass eine Separation von maximal 3 Nutzern in
einem 25m? Feld moglich ist. Dabei steigt der RMSE im EIA Verfahren auf bis zu 0,88m
und im IC Verfahren auf bis zu 2,3m. Die Ergebnisse entsprechen den in vergleichbaren

Arbeiten beschriebenen Resultaten.

7.1. Ausblick

In den verschiedenen Untersuchungen wurden in dieser Arbeit wiederholt die Grenzen der
passiven RFID Technologie fiir eine geritefreie Lokalisierung aufgezeigt. Ein grundsétzli-
ches Problem bildet das bei proprietirer RFID Hardware zu nutzende EPC Kommunikati-
onsprotokoll, welches die zeitliche Auflosung des Messprozesses stark begrenzt. An dieser
Stelle sollte bei einer Weiterentwicklung das Design einer auf Umgebungen hoher Trans-
ponderdichte ausgerichtetes Kommunikationsprotokoll an erster Stelle stehen. Dabei sind
auch die Reader- und Transponderarchitekturen im Hinblick auf die zeitliche Performanz
auf den Priifstand zu stellen.

Der grundsitzliche Vorteil des Ansatzes, eine groBe Anzahl an aktiven Elementen durch
einen Mix aus vielen passiven und wenigen aktiven Elementen zu ersetzen, begrenzt die
rdumliche Performanz und die Mehrnutzererkennung deutlich. Grund dafiir ist die deutlich
reduzierte Anzahl an Kommunikationsverbindungen, da die Transponder ihrerseits keine
Empfangslogik besitzen, sondern als reine Signalreflektoren dienen. Ein interessanter An-
satz ist die Nutzung von Signalenergie ambienter Radio- und TV Signale zur Energiever-
sorgung der Transponder, das sogenannte Ambient Backscatter (vgl. Liu et.AL[141]), wel-
ches auch eine Inter-Transponder Kommunikation ermdglicht. Dadurch kdnnte auch dem
Problem begegnet werden, dass sich die Kommunikationsverbindungen in der Nihe der

wenigen aktiven Elemente konzentrieren.
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Weiterhin haben zahlreiche Autoren in den letzten Jahren darauf hingewiesen, dass sich
eine substanzielle Genauigkeitserhohung bei funkbasierten DFL Ansétzen nur erreichen
lasst, wenn die Abschattung mehrerer verfligbarer Kanile eines einzelnen Kommunikati-
onspfades parallel ausgewertet werden kann. Dabei kann zwischen Ansdtzen unterschie-
den werden, welche die verschiedenen Kanéle hinsichtlich einer a priori definierten Metrik
bewerten und fiir die Auswertung den Kanal mit dem signifikantesten Einfluss auswihlen
(vgl. [58][141]), zum anderen konnen die redundanten Kanalinformationen anhand von
Wabhrscheinlichkeitsmaximierungsalgorithmen kombiniert werden (vgl. [90][91]). Auch
im RFID Bereich ist das denkbar, wenn verschiedene UHF Frequenzbereiche kombiniert
werden. Dafiir sollte ebenfalls eine neue Transponderarchitektur untersucht werden.
Ebenso erschliefen neue Entwicklungen im industriellen RFID Umfeld neue Perspektiven
fiir die Lokalisierungsanwendung. Ein Schwerpunkt der industriellen Forschung liegt der-
zeit im Bereich Antennen- und Lesezonendesign. Sogenannte Locfield®* Antennen basie-
ren auf einem koaxialen Antennenkabel mit leakfreiem Kabelschirm, auf den ein Wan-
derwellensignal aufgebracht wird. Somit bestimmt die Kontur des Kabels den Lesebereich,
wobei sich zwei- oder dreidimensionale Strukturen flexibel legen lassen. Individuell ge-
staltbare Lesezonen stellen eine wichtige Optimierungsmoglichkeit dar, weil bei aktuellen
RFID Feldern gerade die Richtcharakteristik der Antennen das mogliche Messfeld be-
stimmt.

Die meisten funkbasierten Lokalisierungsverfahren beruhen auf einer Auswertung der
Signalstirke (RSS) oder eines skalierten Signalstirkeindikators (RSSI). Bei proprietiren
RFID Systemen war lange Zeit nur eine Auswertung der am Reader eintreffenden Signal-
starke moglich. Seit kurzem bieten einige Hersteller auch die Auswertung der Signalpha-
senverschiebung des am Reader eintreffenden Transpondersignals an*. Eine Erweiterung

der Algorithmik auf die Phasenverschiebung konnte dazu beitragen, Methoden auf Basis

% Die Firma Harting bietet ab Juli 2014 die EPCglobal Gen2 konforme Ha-VIS Locfield® UHF Anten-
ne an, die mit einer Lénge von 10m in jeder beliebigen Form verlegt werden kann.
http://www.harting-rfid.com/produkte/antennen/ha-vis-locfield/

* Die Firma Kathrein Sachsen GmbH fiihrte 2013 die neue UHF Reader Generation RRU4 ein. Gerite
dieser Generation liefern mit der seit dem 4.11.2013 verfiigbaren Firmware fiir jede Transponderlesung
sowohl einen RSSI als auch einen Signalphasenwert.
https://www.kathrein-rfid.de/de/produkte/uhf-reader/rrud-series.html
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einer genaueren physikalischen Modellierung zu entwerfen und die verfligbaren Verfahren

zu verbessern.
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8.2. Thesen

1.

Im Rahmen des Ubiquitous Computing stellen Intelligente Umgebungen einem Nutzer
proaktiv Assistenz bereit, die seine Produktivitét, Lebensqualitit und Sicherheit erhoht.
Dabei soll seine Primiraktivitit nicht beeinflusst und im Rahmen einer Kontexterken-
nung erfasst und ausgewertet werden. Grundlegende Anwendungsszenarien sind dabei
das Smart Home, das Ambient Assisted Living sowie die Pervasive University.

Unter den im Rahmen der Kontexterkennung messbaren Informationen bilden die Posi-
tion und Raumlage eines sich im Raum befindlichen Nutzers die wichtigsten Informati-
onsquellen fiir autbauende Intentionserkennungs- und Strategieentwicklungsverfahren,
um auf seine gegenwairtige Handlung sowie Handlungsintentionen schlieBen zu kon-
nen.

. Die grofle Zahl an Ansétzen fiir die Objekt- und Personenortung aus den letzten Jahr-

zehnten hat zu einer grofen Vielfalt an verschiedenen Bezeichnungen, Notationen und
Vergleichsansitzen gefiihrt. Die Inhomogenitit der Bezeichnungswelt erschwert die
wissenschaftliche Diskussion. Eine umfassende Ordnungsstruktur ist daher notig. Bis-
her verfiigbare Publikationen werden diesem Anspruch nicht gerecht, weil zumeist nur
im Hinblick auf ein bestimmtes Anwendungsfeld evaluiert wird oder systembeschrei-
bende sowie -bewertende Kriterien vermischt werden.

Auf dem Gebiet der Objektlokalisierung sind fiir Umgebungen mit wechselnden Nut-
zergruppen vor allem Ansitze interessant, bei denen die einzelne Person nicht mit zu-
sitzlicher Hardware ausgestattet werden muss. So wird der Nutzer nicht in seinen Pri-
madraktivititen beeinflusst und die Verwaltung der zusétzlichen Hardware entfallt. Ver-
fahren dieser Klasse werden als gerdtefrei bezeichnet und sind der aktuellen For-
schungswelt nur durch wenige Ansétze vertreten.

. Die Nutzung von passiver RFID Technologie fiir ein gerétefreies Personenlokali-

sierungssystem stellt sich nach ersten simulativen Untersuchungen als grundsétzlich
umsetzbar heraus. Offene Fragestellungen sind dabei vor allem eine ausreichende zeit-
liche Auflosung bei hoher ortlicher Genauigkeit, die Behandlung mehrerer Nutzer im
Feld sowie die Integration der Hohendimension zur Raumlageerkennung.

Bei der Nutzung von passiver RFID Technologie in der Lokalisierung entsteht ein Tra-
de-off zwischen einer hohen oOrtlichen und einer hohen zeitlichen Auslésung. Die RFID
Technologie ist durch ihre klassische Identifikationsanwendung in Industrie und Logis-
tik vor allem in Hinblick auf eine einmalige Transpondererkennung optimiert. Verbin-
dungsqualitét, Signalstirke oder Auslesegeschwindigkeit stehen dabei im Hintergrund.
Ortliche Aufldsungserhdhungen sind aber nur mit einer Steigerung der Sensordaten-
menge moglich.

Werden wenige aktive und viele passive Systemelemente verwendet, entstehen Dichte
Transponderumgebungen, die ein grundsitzliches Kommunikationskollisionsproblem
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10.

11.

12.

13.

aufweisen. Das im EPCglobal UHF RFID Standard spezifizierte Antikollisionsverfah-
ren Slotted ALOHA bewiltigt diese Aufgabe mit linear steigendem Zeitaufwand fiir
unbekannt grofle Transponderpopulationen. Eine Losung dieses Problems kann nur in
der Entwicklung eines eigenen Kommunikationsprotokolls fiir ein Lokalisierungsszena-
rio mit a priori bekannter Transpondermenge gefunden werden.

. Werden einzelne Transponder im Messfeld gezielt maskiert, kann ein darauf auf-

bauendes Clusteringverfahren die Zeit bis zur ersten grobgranularen Positionsschitzung
deutlich verringern. Im weiteren Verlauf konnen bei steigender Positio-
nierungsgenauigkeit liber die Zeit mehrere Schétzungen abgegeben werden. Inten-
tionserkennungsverfahren konnen, sobald die notige Genauigkeit verfiigbar ist, somit
frither gestartet werden. Dies ist vor allem fiir Félle interessant, in denen die Kenntnis
eines grofleren Priasenzbereiches ausreichend ist.

. Im Rahmen der Nutzerlokalisierung erreichen verfiigbare Mustererkennungsver-fahren

wie MLE hohe Genauigkeiten bei grofler rechnerischer Komplexitat. Alternative geo-
metrische Verfahren wie WLLS und CNIP reduzieren die Rechenlast, erreichen aber
keine ausreichende Lokalisierungsgenauigkeit.

Der untersuchte trainingsbasierte Lokalisierungsansatz erreicht sehr gute Positio-
nierungsergebnisse bei geringer rechnerischer Komplexitit wihrend der Laufzeit. Ba-
sis ist eine ausreichend grofe Trainingsdatenmenge und eine moglichst gute Anpas-
sung des Perzeptrons an die Lokalisierungsaufgabe. Sich d&ndernde Rahmenbedingun-
gen konnen zur Laufzeit nicht beriicksichtigt werden und resultieren in eine geringe
Robustheit.

Das untersuchte bildgebende Verfahren der RFID Tomographie erreicht hohe, mit
MLE vergleichbare Genauigkeiten bei vergleichsweise geringer rechnerischer Kom-
plexitét. Der passive RFID Ansatz erzielt mit klassischer Funktomographie vergleich-
bare Genauigkeiten, obwohl sehr viel weniger aktive Elemente notig sind. Erhohtes
Bildrauschen tritt auf, wenn ein Nutzer ein einzelnes aktives Element vollstindig ver-
deckt.

Durch eine gezielte Optimierung der Gewichtungsellipsenweite sowie der Regula-
risierungsparameter kann die Genauigkeit der RFID Tomographie signifikant gestei-
gert werden. Zufillige Messschwankungen konnen durch eine einstellbare Riickkopp-
lung ausgeglichen werden, wobei ein Trade-off zwischen der Integration &lterer
Messdaten und der Bilddynamik entsteht.

Das Auslesen eines Transponderfeldes stellt den zeitlichen Engpass einer auf pas-
siver RFID Technologie basierenden Lokalisierung dar. Mit einer Optimierung der
Parameter des Antikollisionsprotokolls, sowie einer Integration des Transponderclus-
terings ist eine kontinuierliche Bilderzeugung mit konstanter Bildrate moglich. Eine
akzeptable Lokalisierungsgenauigkeit kann erreicht werden, solange sich der Nutzer
maximal mit Schrittgeschwindigkeit im Feld bewegt.
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Mit um das Versuchsfeld aufgebauten Transponderwinden ist eine verldssliche Er-
kennung der Raumlage eines einzelnen Nutzers mdglich. Ein dreidimensionales to-
mographisches Bild kann dabei schichtweise oder vollstéindig berechnet werden. Uber
den Intensititsflachenverlauf ist eine Unterscheidung zwischen stehenden und sitzen-
den Raumlagen mdglich.

In der Mehrnutzererkennung erreicht das RFID basierte Verfahren im Gegensatz zu
Verfahren, die ausschlieBlich aktive Elemente zur Lokalisierung benutzen, vergleich-
bare Ergebnisse. Werden gleichzeitig mehrere aktive Knoten verschattet, sinkt die Er-
kennungsrate erheblich.

Grundsitzlich kann im Rahmen der Mehrnutzererkennung zwischen Verfahren mit
und ohne a priori Information {iber die Nutzeranzahl unterschieden werden. Gekop-
pelte Systeme, wie z.B. Durchgangszihler, konnen diese Information zur Integration
in das Verfahren liefern. Verfahren mit Vorinformation liefern in verrauschten Umge-
bungen schlechtere Ergebnisse, da eine Losung des Zuordnungsproblems erzwungen
wird.

Mithilfe der EIA Methode lassen sich maximal drei Nutzer im Feld erkennen und
separat positionieren. Bei mehr als drei Personen ist mit keinem Verfahren eine aus-
reichende Erkennung moglich. Da sich Erkennungsrate und Lokalisierungsgenauig-
keit der einzelnen Verfahren stark unterscheiden, ist hier im Sinne der Anwendung
der passende Kompromiss zu wahlen.
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8.3. Kurzfassung

In intelligenten Umgebungen (Smart Environments) soll Nutzern mdglichst beeinflus-
sungsfrei und noninvasiv Assistenz zur Steigerung ihrer Produktivitét, Lebensqualitét oder
Sicherheit angeboten werden konnen. Anwendungsbeispiele finden sich dafiir vor allem
im Bereich Smart Home und Ambient Assisted Living (AAL).

Grundlage fiir Intentionserkennungsalgorithmen und proaktive Strategieentwicklung ist
die Erfassung von Informationen iiber die gegenwirtige Position und Raumlage eines Nut-
zers. Gerade in privaten Umgebungen konnen proprietire Personenortungssysteme aller-
dings nur bedingt eingesetzt werden, da sie zusitzliche Hardware am Nutzer voraussetzen,
bei wechselnden Nutzergruppen einen groflen organisatorischen Aufwand erzeugen oder
zu stark in die Privatsphére eingreifen. Eine Alternative bieten an dieser Stelle sogenannte
gerdtefreie Verfahren (engl. Device Free Localization (DFL)), die ohne zusitzliche Hard-
ware am Nutzer auskommen.

In der vorliegenden Arbeit wird ein geritefreier funkbasierter Ansatz verfolgt, der durch
die Nutzung einer hohen Anzahl rein passiver Radio Frequency Identification-
Transponder (RFID) eine hohe ortliche Auflosung erreicht. Die kostenglinstigen RFID
Labels konnen leicht und unauftéllig zum Beispiel unter Bodenbeldgen, unter Mobeln oder
hinter Tapeten appliziert werden.

Nachdem die grundsitzliche Machbarkeit dieses Ansatzes in Vorarbeiten gezeigt wurde,
befasst sich die vorliegende Arbeit mit der Entwicklung von Verfahren, die eine kontinu-
ierliche Lokalisierung ermdglichen und eine ausreichende zeitliche und 6rtliche Auflosung
besitzen.

Das Clusteringverfahren AAC erlaubt durch ein gezieltes Ansprechen von Transpon-
dersubgruppen eine schnellere Berechnung der ersten Positionsschitzung (First Fix) bei
abnehmendem Lokalisierungsfehler im weiteren Verlauf. Somit konnen aufsetzende Algo-
rithmen bereits frither mit Kontextdaten versorgt werden.

Mit Lokalisierungsverfahren aus dem Mustererkennungsumfeld oder geometrischen Me-
thoden ist ein ausreichend geringer Lokalisierungsfehler nur bei hoher rechnerischer
Komplexitét erreichbar. Gerade fiir die Intentionserkennung ist aber eine hohe zeitliche

Auflésung notig. Daher wurden in dieser Arbeit ein trainingsbasierter und ein bildgeben-
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der Ansatz untersucht, die hohe Genauigkeiten bei niedriger rechnerischer Komplexitit
versprechen.

Damit neben der Position auch Aussagen iiber die Raumlage des Nutzers getroffen werden
konnen, wurde der zweidimensionale Aufbau um wandmontierte RFID Transponder er-
weitert. Aufbauend auf dieser Architektur wurde ein dreidimensionales Tomographiever-
fahren entwickelt, um zwischen verschiedenen Raumlagen eines Nutzers unterscheiden zu
konnen.

Verfiligbare Ansétze im Bereich der DFL Verfahren lokalisieren lediglich Einzelpersonen.
Ein weiterer Beitrag dieser Arbeit ist die Untersuchung des Ansatzes hinsichtlich der Er-

kennung und Unterscheidung mehrerer Nutzer.

XXXVI



8.4. Abstract

The primary goal of smart environments is to provide users with ubiquitous non-invasive
assistance to improve their productivity, quality of life or safety. Common use cases are
Smart Home or Ambient Assisted Living (AAL) scenarios.

User position information is a major data source for intention recognition algorithms and
proactive strategy generation. In typical private environments there is a need for non-
invasive, wireless, privacy preserving technologies. Device-free localization approaches
(DFL) provide these advantages with no need for additional user-attached hardware.

This thesis deals with a RF based DFL approach utilizing a high number of passive Radio
Frequency Identification transponders (RFID) to achieve a high spatial resolution. These
inexpensive RFID Labels can be easily and invisibly placed in a whole room, i.e. under the
carpet or wallpaper.

Building on preliminary proof of concept results this thesis is focused on the development
of methods for continuous user localization with sufficient spatial and temporal resolution.
The clustering method AAC allows a faster calculation of the first position estimate (First
Fix) with decreasing location error in the localization process by targeting selected tran-
sponder subgroups. Superimposed algorithms can be supplied faster with necessary con-
text data.

Localization algorithms from the field of pattern recognition or geometric methods are
highly accurate but computationally complex. However intention recognition requires high
temporal resolution of context data. Therefore this thesis deals with a training-based and a
tomographic localization approach promising highly accurate location estimation with low
computational complexity.

To recognize the user orientation the two-dimensional setup was extended by wall-
mounted RFID transponders in order to generate a three-dimensional wireless communica-
tion grid. Based on this architecture a tomographic method was developed to differentiate
between several spatial orientations of a user.

Another contribution of this work is the recognition and distinction between multiple users

within a device-free localization scenario.
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