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Rekursive Bayesische Schatzverfahren zur Lokalisierung
von Personen innerhalb von Gebauden

Lasse Klingbeil und Michailas Romanovas

Zusammenfassung

Der Beitrag beschreibt einige Arbeiten der Autoren im Bereich
Lokalisierung von Personen innerhalb von Gebauden. Es wer-
den verschiedene Varianten rekursiver Bayesischer Schatz-
verfahren vorgestellt, mit denen sich die Daten verschiedener
Sensoren und anderer Informationen wie Karten fusionieren
lassen, um eine mdglichst robuste Positionsschatzung zu er-
mdglichen. Es wird ein modulares Sensorsystem vorgestellt,
welches den Aufbau und die Evaluierung verschiedener Kom-
binationen von Sensoren als Lokalisierungssystem erméglicht.
AbschlieBend werden beispielhaft die Ergebnisse zweier Kom-
binationen vorgestellt.

Summary

The report describes the work of the authors in the area of in-
door localization. It describes the general concept of recursive
Bayesian estimation algorithms, which are used to fuse data
from various sensors and other information, such as maps
of the environment, in order to achieve a robust localization
method. A modular sensor system is presented, which enables
a flexible setup and evaluation of multi sensor systems for pe-
destrian localization. Two examples are presented, which use
(a) inertial sensors, radio range data and GPS and (b) inertial
sensors only.

Schliisselworter: Rekursive Bayesische Schatzung, Kalman-
Filter, Personenlokalisierung, Inertialsensoren, Sensorfusion

1 Einleitung

Systeme zur Lokalisierung von Personen, insbesondere
im Innenbereich von Gebduden, sind seit einigen Jah-
ren ein beliebtes Forschungsthema, was vermutlich unter
Anderem dadurch begriindet ist, dass ein dquivalentes
System zu GNSS hinsichtlich Verfiigharkeit, Robustheit
und Preis fiir den Innenbereich immer noch nicht ab-
sehbar ist. Das zeigt sich auch in zahlreichen nationalen
und internationalen Forderprogrammen in den Bereichen
Gesundheit und Altersversorgung (Varshney 2007) (z.B.
Patiententracking, Uberwachung von Demenzkranken)
und im Bereich Sicherheit (z.B. Lokalisierung von Ein-
satzkriaften (Klann 2009), Sicherheit im Untertagebau
(Chehri et al. 2009)).

Es gibt zahlreiche Lokalisierungsmethoden wie Iner-
tialnavigation, Multilateration oder -angulation mit Funk
oder akustischen Signalen und optische Methoden wie
Bildverarbeitung oder Laserscanning (ein Uberblick fin-
det sich z.B. in Hightower und Borriello 2001). Die meis-

ten dieser Methoden bieten allerdings nur fiir spezielle
Anwendungen oder unter bestimmten Bedingungen zu-
friedenstellende Ergebnisse. Es gibt zwei Herausforderun-
gen bei der Lokalisierung von Personen in Innenrdumen,
die durch die Faktoren »Innen« und »Personen« gegeben
sind. Eine direkte Integration von Inertialsensoren zur
Positionsbestimmung ist problematisch, da zum einen die
komplexe Dynamik der menschlichen Bewegung schwer
zu modellieren ist, und zum anderen die Integration der
Sensordaten schnell zu grofen Abweichungen fiihrt.
Weiterhin sollten die Systeme tragbar sein, wodurch z.B.
Laserscanner, wie sie in der Robotik erfolgreich eingesetzt
werden (Thrun et al. 2005), nur eine untergeordnete Rol-
le spielen. Die Umgebung innerhalb von Gebduden fiihrt
auBerdem dazu, dass man bei Verwendung funkbasierter
und akustischer Verfahren verstirkt mit Signalstérungen
wie Mehrwegausbreitung zu kdmpfen hat.

In der vorliegenden Arbeit wird der Ansatz verfolgt,
dass ein robustes und zuverlédssiges Verfahren zur Lo-
kalisierung im Innenbereich nicht nur auf einer einzi-
gen Sensorkomponente basieren darf, sondern mehrere
moglichst komplementdre Sensormodalititen vereinen
sollte. Weiterhin sollten Bewegungsmodelle und zusitz-
liche Informationen wie Kartenmaterial in die Schatzung
der Position eingebunden werden. Algorithmisch kann
eine solche Aufgabenstellung durch rekursive Bayesi-
sche Schitzverfahren realisiert werden, von denen die
iiblichsten Varianten im Folgenden vorgestellt werden.
Danach wird ein Uberblick gegeben, welche Sensoren
und Informationen zur Lokalisierung von Personen ein-
gesetzt werden konnen und auf welche Weise diese in ei-
nen Schitzalgorithmus eingebunden werden kénnen. Es
wird ein von den Autoren entwickeltes modulares Sen-
sorsystem vorgestellt, mit dem es mdoglich ist, verschie-
dene Sensoren zur Lokalisierung flexibel miteinander zu
verbinden, und schlieBlich werden beispielhaft zwei mit
diesem System realisierte Lokalisierungsanwendungen,
die dafiir entwickelten Schétzalgorithmen und die Ergeb-
nisse der Positionsbestimmung vorgestellt.

2 Rekursive Bayesische Schatzverfahren

Rekursive Bayesische Schitzverfahren werden héufig
(Thrun et al. 2005) zur Schitzung des Zustandes x, ei-
nes dynamischen Systems zu einem Zeitpunkt f, unter
Beriicksichtigung aller Messungen Z; = {z,,...,z;} bis zu
diesem Zeitpunkt verwendet. Die aktuelle Schéitzung des
Zustandes wird als Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion

137.Jg. 6/2012 zfr | 365



Fachbeitrag

Klingbeil/Romanovas, Rekursive Bayesische Schatzverfahren zur Lokalisierung von Personen ...

p (x| zo,...,2;) reprisentiert, die mit Hilfe von »Bayes
Rule« berechnet werden kann:

p(Z,1x,)p(x,)

1
p(zk) W

p(Xk |Zk):

Unter der Annahme, dass die Messungen {z,,...,z;} sta-
tistisch unabhéngig sind, lasst sich GI. 1 in eine rekursive
Formel umstellen:

p(z, IXk)p(Xk |Zk—l).

r(z,1Z,.,) ®)

p(Xk |Zk)=

Der Term p(z,| Z,_,) ist dabei ein Normalisierungsfaktor.
Der Term p (x| Z,) wird A Posteriori Wahrscheinlichkeit
genannt und beschreibt die aktuelle Zustandsschitzung
basierend auf allen bisherigen Messungen. Der Term

p(x,12Z,.)= J.p(xk | %, ) p(x,4 1Z,,)dr, (3)

wird A Priori Wahrscheinlichkeit genannt und beschreibt
die aktuelle Schitzung auf Basis aller bisherigen Mes-
sungen auBler der aktuellen. Die A Priori Wahrscheinlich-
keit beinhaltet die A Posteriori Schitzung p(Xp_; | Zp_;)
zum letzten Zeitpunkt f,_; und den Term p(x;|x,_,), der
das sogenannte Prozessmodell enthilt, welches das Vor-
wissen Uber die Systemdynamik und die dazugehorige
Unsicherheit des Modells beschreibt. Der Term p(z;|x)
reprasentiert das Messmodell und beschreibt die Rela-
tion zwischen den Beobachtungen des Systems und dem
Systemzustand sowie die Ungenauigkeiten dieser Mes-
sungen. Mit obigen Gleichungen lésst sich jede Aktua-
lisierung der rekursiven Bayesischen Schitzung in zwei
Schritte unterteilen, die ublicherweise beim Auftreten
neuer Beobachtungen durchgefiihrt werden.

Vorhersage:

Die A Priori Wahrscheinlichkeit der aktuellen Schitzung
wird mit Hilfe des Prozessmodells aus der A Posteriori
Wabhrscheinlichkeit der letzten Schitzung berechnet (GI. 3).

Korrektur:

Die A Posteriori Wahrscheinlichkeit der aktuellen Schét-
zung wird mit Hilfe des Messmodells und den aktuellen
Beobachtungen aus der A Priori Wahrscheinlichkeit der
aktuellen Schitzung berechnet (Gl. 2).

Es gibt eine Reihe von Implementationen rekursiver Baye-
sischer Schitzverfahren, die sich im Wesentlichen durch
die Art und Weise unterscheiden, wie die Wahrschein-
lichkeiten repréasentiert sind und wie diese durch die
Prozess- und Messmodelle transformiert werden. Wenn
die Modelle linear sind und die Wahrscheinlichkeiten,
also die Unsicherheiten der Modelle, normalverteilt sind,
ist das Kalman-Filter (KF) eine effiziente und im Sinne
der kleinsten Quadrate Schitzung optimale Losung. Bei
nichtlinearen Modellen kann das Unscented Kalman-
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Filter (UKF) (Julier et al. 2000) oder das Erweiterte (Ex-
tended) Kalman-Filter (EKF) verwendet werden. Beim
EKF werden die Modelle mit Hilfe von Jacobi Matrizen
linearisiert, wohingegen beim UKF die Wahrscheinlich-
keitsverteilungen durch eine Reihe von deterministisch
berechneten Stiitzpunkten (Sigmapunkte) reprisentiert
werden, die die ersten beiden Momente der Verteilung
unter nichtlinearen Transformationen weitestgehend
beibehalten. Bei sequentiellen Monte Carlo Filtern, wie
dem Partikel-Filter (PF), werden die Wahrscheinlichkeiten
durch eine Anzahl von Stichproben représentiert, die aus
der jeweiligen Verteilung gezogen werden.

Im Folgenden werden die Formeln fiir das KF, EKF, UKF
sowie fiir das PF kurz skizziert. Ein detaillierter Uberblick
iber die verschiedenen Filter und deren Einsatz zur Posi-
tionsbestimmung sowie eine Herleitung der Algorithmen
findet sich z.B. in Thrun et al. (2005).

Kalman-Filter

Beim Kalman-Filter wird die Schéitzung des aktuellen Zu-
stands x; durch den Mittelwert X, und die Kovarianz P,
einer als normal angenommenen Wahrscheinlichkeits-
verteilung

p(Xk)zN(Xk;)A(k’Pk) (4)

reprasentiert. Die Gleichungen fiir das Prozess- und das
Messmodell sind im Allgemeinen

X, = [ (X1, W),

z, =h(x,,€,), (5)

wobei u, eine StellgréBe des Systems ist, und w, und €, Zu-
fallsvariablen sind, die Modellunsicherheiten bzw. Mess-
abweichungen repréasentieren. Sind die Funktionen f
und h linear in x, u, w und ¢, wird GlL. 5 zu

X, = AX,, +Bu, +w,,

z, = Hx, +€, (6)

und die rekursive Schétzung lédsst sich mittels der be-
kannten Kalman-Filter-Gleichungen durchfiihren:

Vorhersage:

X, = AX,, +Bu,

Pk = Ak})k—lAkT +0y, (7)
Korrektur:

K, = PkaT (HkPkaT +R, )*1’
x, =%, +K,(z, - HX,),
I (I_Kka)Pk- (8)

Dabei sind Q, und R, die Kovarianzen des Prozess- und
Messrauschens.
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Extended Kalman-Filter

Der Extended Kalman-Filter eignet sich fiir Anwendun-
gen, in denen die Funktionen f(:) und k(-) in Gl. 5 nicht
linear sind. In diesem Falle werden zur Fortpflanzung der
Kovarianzen die Funktionen mit Hilfe einer Taylorent-
wicklung um den Punkt der letzten Schitzung, bzw. der
aktuellen Vorhersage, linearisiert:

Ak:gx u,? k:%i'
aX k-1 aX k

(9)

Ahnliche Matrizen miissen bei Nichtlinearititen der
Funktionen f(-) und h(:) beziiglich der Stellgréfien u und
des Rauschens w bzw. ¢ aufgestellt werden. Mit diesen
konnen dann die Gl. 7 und Gl. 8 zur rekursiven Schit-
zung durchgefiihrt werden.

Unscented Kalman-Filter

Beim EKF kann es (abhingig von der Nichtlinearitit der
Modelle) aufgrund der Linearisierung zu Ungenauigkei-
ten kommen. Dieses Problem kann durch die Verwendung
eines UKF umgangen werden. Dabei wird die aktuelle
Zustandsschitzung inklusive ihrer Kovarianz durch eine
Menge von 2n+ 1 Sigmapunkten repréisentiert:

X, B, = {X}, L2n+1, (10)
wobei n die Dimension des Zustandsvektors ist (in ande-
ren Varianten des UKF kann die Zahl der Sigmapunkte
unter bestimmten Annahmen weiter reduziert werden).
Diese Punkte werden dann an den entsprechenden Stel-
len im Vorhersage- und Korrekturschritt mit Hilfe der im
Allgemeinen nichtlinearen Funktionen fund h transfor-
miert. Daraufhin werden der Mittelwert und die Kova-
rianz der transformierten Wahrscheinlichkeitsdichte aus

Sigmapunkte
Kovarianz - e
\ N
e
Erwartungs-
wert e
|
| y = J® i 142
L
_ P, = FPFT Unscented
= X U L2
y l f { ) d l Transforrnation (UT)
\Erirklicher f(x) transforrnlerte
rwartungswert Slgmapunkte
wirkliche
Kovarianz UT Erwar-
FP F"r,-' tungswert @
xI
uT Kovananz
a) b)

Abb. 1: Vergleich einer nichtlinearen Wahrscheinlichkeits-
transformation beim Extended und Unscented Kalman-
Filter. Durch eine lokal linearisierte Transformation (EKF)
kénnen Verzerrungen auftreten, die durch die Verwendung
eines UKF umgangen werden kdnnen (nach Haykin 2001).

den transformierten Sigmapunkten zuriickgerechnet. Die
Gleichungen fiir Vorhersage und Korrektur sind dann im
Wesentlichen sehr dhnlich zu Gl. 7 und Gl. 8, auf eine
detaillierte Beschreibung des Algorithmus sowie des
Verfahrens zur Berechnung der Sigmapunkte und der
Rekonstruktion von Mittelwert und Kovarianz wird an
dieser Stelle verzichtet. Dazu sei auf Julier et al. (2000)
verwiesen.

Partikel-Filter

Das Partikel-Filter verwendet die Methode des Sequen-
tiellen Importance Samplings, bei der die gesuchte A Pos-
teriori Wahrscheinlichkeitsdichte durch eine groBere
Menge (~1000) von gewichteten zufilligen Stichproben
(x",w'),i=1,..,N (Samples oder Partikel) approximiert
wird:

p(x) =Y w5 (x —x"), (11)

dabei ist J(x) die Dirac’sche Delta Funktion. Die Partikel
werden mit Hilfe einer Ersatzdichteverteilung generiert
und die Gewichte w!'l werden unter Einbeziehung der Be-
obachtungen rekursiv stindig neu berechnet. Zusitzlich
werden in einem Resampling-Schritt Partikel mit gerin-
gem Gewicht eliminiert und neue Partikel in Bereichen
hoherer Wahrscheinlichkeit erzeugt.

Es gibt eine Vielzahl verschiedener Varianten des Par-
tikel-Filters, die sich hautsiachlich in der Wahl der Er-
satzdichteverteilung sowie der Art und Hiufigkeit des
Resampling-Schrittes unterscheiden. Hier soll aus Griin-
den der Anschaulichkeit lediglich die weitverbreitete Va-
riante des Sample Importance Resample Partikel-Filters
(SIR-PF) vorgestellt werden, bei dem als Ersatzverteilung
das Prozessmodell p(x;|x; ;) selbst gewihlt wird, und
ein Resampling-Schritt in jedem Zyklus durchgefiihrt
wird. Diese Variante wird auch in den spiter beschrie-
benen Beispielen eingesetzt und zeichnet sich durch eine
vergleichsweise einfache Implementierung aus. Eine aus-
fiihrliche Beschreibung der Theorie hinter dem Partikel-
Filter und ein Uberblick iiber die verschiedenen Varianten
finden sich z.B. in Chen (2003).

Vorhersage:

Jedes Sample (x!” ,wl’) der letzten Schitzung p(x.,)
wird durch ein neues Sample ersetzt, welches mit Hilfe
der Funktion fin GIL. 5 berechnet wird, sodass eine neue
Menge von Samples (X\",i\!) entsteht, die der A Prio-
ri Wahrscheinlichkeit, bzw. im Gauss’schen Fall (f(k,ﬁk)
entspricht.

Korrektur:

Mit Hilfe des Messmodells h in Gl. 5 werden nun aus
den Samples der A Priori Wahrscheinlichkeit Messungen
vorhergesagt, die dann mit den tatsichlichen Beobach-
tungen z, verglichen werden. Anhand dieses Vergleichs
und unter Beriicksichtigung des Messrauschens werden
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die Gewichte der Samples neu berechnet, sodass die Sam-
ples mit ihren neuen Gewichten

wy o plz, %), Y w =1. (12)
der A Posteriori Wahrscheinlichkeit entsprechen.

Resampling:

In diesem zusitzlichen Schritt im Partikel-Filter wird
eine neue Menge Samples erzeugt, die der Wahrschein-
lichkeitsverteilung nach dem Korrekturschritt entspricht,
bei der aber die Gewichte wieder alle den gleichen Wert
bekommen. Auf diese Weise werden unwahrscheinliche
Samples eliminiert und neue Samples in Regionen héhe-
rer Wahrscheinlichkeit erzeugt.

Ein wesentlicher Vorteil des Partikel-Filters gegeniiber
den vorgestellten Kalman-Filter-Konzepten ist, dass es
damit moglich ist, multimodale Wahrscheinlichkeiten zu
modellieren. Die Kalman-Filter gehen von einer unimo-
dalen Gauss’schen bzw. annidhernd Gauss’schen Vertei-
lung aus. Der Preis des Partikel-Filters ist allerdings ein
signifikant hoherer Rechenaufwand.

Ein bemerkenswerter Unterschied zu den vorher be-
schriebenen Filtern KF, UKF und EKF ist der, dass der
Einfluss der Prozess- und Messunsicherheiten auf die
Schétzung durch das Ziehen neuer Samples aus den ent-
sprechenden Verteilungsfunktionen realisiert wird, und
nicht durch die deterministische Berechnung der Kova-
rianzen oder wie im Falle des UKF der Sigmapunkte. Das
fiihrt natiirlicherweise dazu, dass jeder Durchlauf des
Filters bei sonst gleichen Sensordaten und Anfangsbe-
dingungen zu leicht unterschiedlichen Ergebnissen fiihrt
(s. Abb. 6). Dieser Effekt ist groBer, je kleiner die Anzahl
der verwendeten Samples ist.

3 Sensoren

Die Herausforderung bei der Entwicklung und Implemen-
tierung von Filteralgorithmen ist die Formulierung der
Prozess- und Messmodelle, die natiirlich stark von der
Art der verwendeten Sensoren abhidngt. Im Folgenden
sind - ohne Anspruch auf Vollstdndigkeit — eine Reihe
von Sensoren zur Lokalisierung und ihre Moglichkeiten
der Einbindung in die Algorithmen aufgelistet. Die Lo-
kalisierung von Personen innerhalb von Gebduden wird
dabei als Hauptanwendung betrachtet. An dieser Stelle
sollte erwdhnt werden, dass ein Sensor nicht notwendi-
gerweise im Korrekturschritt eines rekursiven Schitzver-
fahrens eingebunden werden muss. Insbesondere Sen-
soren fiir relative oder inkrementelle MessgréBen, wie
Drehratensensoren oder Geschwindigkeitsmesser, konnen
als StellgroBe im Vorhersageschritt eingebunden werden.
Auf diese Weise kann die Formulierung eines Bewe-
gungsmodells, in dem z.B. eine konstante Geschwindig-
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keit oder eine konstante Beschleunigung angenommen
werden muss, umgangen werden. Das ist insbesondere
bei der Lokalisierung von Personen forderlich, die sich
im Allgemeinen ungleichméBig und schwer vorhersagbar
bewegen.

Inertialsensoren: Inertialsensoren (Beschleunigungs- und
Drehratensensoren) konnen auf verschiedene Weise in ein
Lokalisierungssystem eingebunden werden. Generell 1dsst
sich mit ihnen die Orientierung eines Objektes im Raum
bestimmen (Romanovas et al. 2009) (meist zusammen mit
Magnetfeldsensoren). Mit Hilfe der Orientierung l&sst sich
die gravitative Beschleunigungskomponente bestimmen,
um so die bewegungsrelevante translatorische Beschleu-
nigung zu erhalten. Mit Hilfe von Inertialsensoren ist
es auch méglich, menschliche Bewegungszustinde wie
»Geheng, »Stehene, »Laufen« zu erkennen (Parkka et al.
2006), auf deren Basis dann z.B. Parameter des Algo-
rithmus dynamisch angepasst werden konnen. AuBerdem
lassen sich die Schrittlinge und Schrittanzahl (Lee und
Mase 2002) bestimmen, was wiederum als StellgroBe in
den Algorithmus einflieBen kann.

Magnetfeldsensoren: Mit Magnetfeldsensoren lésst sich
der Vektor des Erdmagnetfeldes bestimmen, um die in-
ertialsensorbasierte Orientierungsbestimmung zu stiitzen.
Innerhalb von Geb&duden ist das Erdmagnetfeld jedoch
meist signifikant gestort, was in den Algorithmen ent-
sprechend zu berticksichtigen ist.

Distanzmessungen: Distanzmessungen zwischen dem zu
lokalisierenden Objekt und bekannten oder unbekannten
Positionen der Umgebung kénnen z.B. mit Ultraschall-
sendern (Hazas und Hopper 2006), Laserscannern, Funk-
wellen oder Time-Of-Flight-Kameras (Prusak et al. 2008)
durchgefiihrt werden. Funkbasierte Verfahren beinhalten
Ultra-Wideband-Ranging (Segura et al. 2009, Guoping
und Rao 2005), Chirp Spread Spectrum Modulation (Neu-
winger et al. 2009) und Abstandschitzung basierend auf
der empfangenen Signalstirke (Received Signal Strength,
RSS) beliebiger Funksignale (Paul und Wan 2009, Mazu-
elas et al. 2009). Einzelne Abstandmessungen oder auch
aus mehreren Abstinden berechnete Positionen (Multi-
lateration) konnen im Korrekturschritt des Algorithmus
eingebunden werden.

GNSS-Empfianger: Ein GNSS-Empfinger liefert die Posi-
tion und Geschwindigkeit eines Objektes, die als direkte
Beobachtung des Zustandes in den Korrekturschritt des
Algorithmus eingebunden werden konnen. Streng ge-
nommen kann der Empfianger auch als Distanzsensor zur
vorherigen Kategorie gezédhlt werden, falls die Pseudo-
ranges direkt in das Filter eingehen (Tighly-Coupled Inte-
gration). Innerhalb von Gebiuden sind GNSS-Empfinger
aufgrund von Signalabschwichung und Mehrwegaus-
breitung nur bedingt geeignet.
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Abb. 2: Beispiele von Mdglichkeiten zur Einbindung von Sensordaten und zusitzlichen In-
formationen in einen rekursiven Bayesischen Schatzalgorithmus zur Positionsbestimmung

Drucksensoren: Drucksensoren, als Barometer verwen-
det, konnen die vertikale Position eines Objektes schit-
zen und ermoglichen so eine direkte Beobachtung einer
Zustandsvariablen im Korrekturschritt des Algorithmus.

Kameras: Mit Kameras, die am bewegten Objekt befestigt
sind, lassen sich mit verschiedenen Methoden Informa-
tionen iiber die relative Bewegung oder die Position des
Objektes generieren. In den Arbeiten der Autoren und in
den spiter beschriebenen Beispielen spielen sie jedoch
keine Rolle, weshalb hier auf eine detailliertere Beschrei-
bung verzichtet wird. Informationen dazu finden sich
z.B. in Nister et al. (2004) oder Wolf et al. (2005).

Karteninformationen: Karten beinhalten Informationen
tiber die Umgebung, in der das Objekt lokalisiert wird. Im
einfachsten Fall konnte eine Karte lediglich die Positionen
von Ankerpunkten enthalten, zu denen Distanzmessun-
gen vom bewegten Objekt erfolgen (dhnlich dem GPS-
Almanach, der die Positionen der Satelliten enthilt). Kar-
ten konnen aber auch Informationen iiber besetzte und
freie Flichen enthalten, sodass eine Bewegung auf freie
»begehbare« Flichen eingeschrinkt werden kann (Bele-
gungskarte). Karten kénnen auch das Signalstirkeprofil
der Umgebung in Bezug auf ein vorhandenes Funknetz-
werk (Takenga und Kyamakya 2007) beschreiben oder sie
beinhalten Positionen von Merkmalen der Umgebung, die
mit Kameras oder Laserscannern erfasst werden. Letztere
werden haufig auch als Teil des Zustandsvektors behan-
delt, um diese zur Laufzeit des Filters zu schitzen (Simul-
taneous Localization and Mapping, SLAM (Thrun et al.
2005)).

Alle hier beschriebenen Sensoren wurden bereits in Sys-
temen zur Lokalisierung verwendet. Der von den Auto-
ren verfolgte Ansatz besteht darin, sie alle gleichzeitig

benen Sensordaten und
andere Informationen in
einen rekursiven Bayesi-
schen Schétzalgorithmus
modular eingebunden werden kénnen.

Eine mathematische Formulierung der Fusion der un-
terschiedlichen Sensordaten wird an dieser Stelle explizit
nicht vorgenommen. Es soll vielmehr die Flexibilitdt und
Modularitdt des Verfahrens der Rekursiven Bayesischen
Schitzung, mit besonderem Augenmerk auf die Lokali-
sierung von Personen, demonstriert werden. Die konkre-
te Implementierung héngt stark vom Sensorsystem, der
Spezifikation der Anwendung und der Wahl des Filters
ab. Zwei Beispiele dafiir werden im néichsten Kapitel be-
schrieben.

4 Beispiele

Abb. 3 zeigt das Konzept und den aktuellen Status eines
Sensorsystems, in dem verschiedene Platinen mit unter-
schiedlichen Funktionalititen (z.B. Energieversorgung,
Kommunikation, Distanzmessung, Inertialsensorik) je
nach Bedarf aufeinandergesteckt werden kénnen, um ein
anwendungsspezifisches Lokalisierungssystem aufzubau-
en. Im Folgenden werden zwei Beispiele aufgezeigt, in
denen mit diesem System zwei unterschiedliche Konzepte
zur Personenlokalisierung umgesetzt wurden.

4.1 Partikel-Filter mit Schrittdetektion, Distanz-
messungen, GPS und Karte

In diesem Beispiel wird die Position einer Person mit Hil-
fe von Inertial- und Magnetfeldsensoren, funkbasierten
Distanzmessungen und einem GPS-Empfinger bestimmt
(eine ausfiihrlichere Beschreibung dieser Anwendung
findet sich in Klingbeil et al. 2010). Ein Sensorsystem,
wie in Abb. 3 dargestellt, wird dazu an der Hiifte der
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Person befestigt. Weitere Sensorknoten befinden sich
an georeferenzierten Positionen innerhalb des Geb&dudes
wie in Abb. 4 dargestellt. Zwischen diesen Knoten und
dem bewegten System werden laufend Distanzmessun-
gen durchgefiihrt. AuBerhalb des Gebdudes stehen dem
bewegten Sensorknoten auBerdem GPS-Daten zur Ver-
fligung.

Vorhersage:

Der Zustandsvektor des Partikel-Filters besteht aus der
zweidimensionalen Position x, =[x, x,]i der Person. Die
aktuelle Schitzung wird, wie in Abschnitt 2 beschrieben,
durch eine Menge von Samples reprisentiert (im vorlie-
genden Beispiel wurde eine Anzahl von N = 1000 Parti-
keln gewihlt). Im Vorhersageschritt werden die Samples

Abb. 3:

Konzept und Realisie-
rung der in den Bei-
spielen verwendeten
Hardware zur Lokali-
sierung von Personen

mit Hilfe der Schrittlange [ und der Bewegungsrichtung ¢
als StellgroBen transformiert:
x, = f(x,,u,)
lil lil
2k X k-1
Die StellgroBe u=[l ¢]" ist ebenfalls eine Wahrschein-

lichkeitsverteilung, also als Menge von Samples model-
liert:

sin(g")

cos(g")

(13)
x

D=1 +n"  w" e p(n,) =N (n,;0,0,)

W= p, +n£,i], "5] oc p(n¢)= N(n¢;0,0'¢). (14)

%PS
\» :

é / MOl:iTe-uR ;i;_ o

.
L4 b
N %

L

b

-

I, und ¢, sind die Messungen der Schrittlan-
ge und der Bewegungsrichtung. Als Stellgro-
Benunsicherheit wird eine Normalverteilung
mit vergleichsweise hohen Varianzwerten
0,04 angenommen (im vorliegenden Beispiel
wurden g, = 0.3m und o, = 25° gewdhlt).

-

L

Fixed Anchor Nodes Ein Vorhersageschritt geschieht immer bei

\i:\ :"‘-- der Detektion eines Schrittes und daher zu
1 unregelméBigen Zeitabstdnden. Die Schritte

H werden mit Hilfe eines Schwellwert-basierten

Verfahrens detektiert, das auf die Linge des
gemessenen Beschleunigungsvektors ange-
wendet wird. Die Schrittlinge wird ebenfalls

Abb. 4: Aufbau des im ersten Beispiel demonstrierten Lokalisierungs-

systems
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aus den Daten des Beschleunigungssensors
extrahiert (Weinberg 2002). Die Bewegungs-
richtung wird mit Hilfe eines EKF aus den
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Drehratensensoren und den Magnetfeldsensoren berech-
net. Das Filter wird dabei so eingestellt, dass die inner-
halb von Gebduden stark gestorten Magnetfelddaten nur
einen geringen Einfluss auf die geschitzte Richtung ha-
ben, aber dennoch die Drift der Drehratensensoren kom-
pensieren.

Karteninformation:

Innerhalb des Vorhersageschrittes wird auch die Karten-
information in den Algorithmus einbezogen. In diesem
Beispiel wird eine Belegungskarte verwendet, bei der
die Umgebung als Matrix reprisentiert wird, in der je-
der Eintrag fiir einen 10cm x 10cm groBen Bereich steht
(s. Abb. 5). Der Eintrag »0« steht fiir »frei« und eine »1«
steht fiir »besetzt«.

RN =

i

h
|.BIR: MER

b 7%,

Fiir jedes Sample wird nun tberpriift, ob das in der
Vorhersage berechnete Weginkrement X.'—x, , einen
besetzten Bereich iiberquert. Falls ja, wird das zu dem
entsprechenden Sample gehérende Gewicht w auf einen

Wert ¢ nahe 0 gesetzt, ansonsten bleibt es unberiihrt:

freier Weg

(il
W =" _ : (15)
0 < 1, belegten Bereich gekreuzt

Prinzipiell lieBe sich das Gewicht in einem solchen Fall
auch auf O setzen, was einem einfachen Loschen des
Partikels entsprechen wiirde, ein kleiner Wert bietet je-
doch einem Sample eine kleine Wahrscheinlichkeit durch
Winde zu »tunneln«, wodurch verhindert werden kann,

II‘.&'P

i T
- 'II

"

Wl

=14 -
L L3 r-_ﬁ‘

.-

Abb. 5:

Darstellung der Belegungs-
karte. Begehbare Bereiche
sind weiB, nicht begehbare
schwarz dargestellt.

Abb. 6:

Einfluss der Karteninforma-
tion auf die Schatzung.
Oben: ohne Karte,

unten: mit Karte
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dass eine groBe Menge von Samples hinter einer Wand
oder in einem Raum »gefangen« werden (im vorliegenden
Beispiel wurde 6 = 107> gewaihlt).

Abb. 6 zeigt den Einfluss der Karte auf die Schatzung.
Dargestellt sind jeweils zehn Durchldufe des Filters bei
gleichen Sensordaten und Anfangsbedingungen, oben
ohne und unten mit Einbindung der Karte im Vorhersage-
schritt. Man erkennt hier auBerdem eine wichtige schon
vorher erwdhnte Eigenschaft des Partikel-Filters: die Er-
gebnisse der Schitzungen der verschiedenen Durchliufe
sehen durch die im Filter verwendeten Sampling- und
Resampling-Schritte jedes Mal ein wenig anders aus. Die
geschitzte Position wurde als Mittelwert aller Partikel be-
rechnet, wodurch auch die Kreuzung von Winden trotz
Verwendung der Karte erklart wird.

Korrektur:

Im Korrekturschritt wird mit Hilfe von Messungen aus
der A Priori Wahrscheinlichkeit die A Posteriori Wahr-
scheinlichkeit berechnet, dass heiBt, die Gewichte u?,[j] der
Samples werden mit Hilfe der Likelihood p(z, | L") einer
Messung bei gegebenen vorhergesagten Zustandssamples
berechnet.

In diesem Beispiel werden zwei Arten von Messungen
fiir den Korrekturschritt verwendet, ndmlich eine Dis-
tanzmessung zu einem bekannten Punkt der Umgebung
und eine Positionsmessung des GPS-Empfingers. Beide
Messungen treten asynchron auf, dass heiBt, es werden
je nach »Art« der Messungen unterschiedliche Korrektur-
schritte durchgefiihrt.

Die Distanzmessungen werden mit einem Nanotron™
Funkmodul (Nanotron 2007) durchgefiihrt, mit dem auf
Basis der Chirp Spread Spectrum Modulationstechnik die
Entfernung zwischen Sender und Empfianger gemessen
werden kann. Laut Hersteller liegt die dabei erreichte
Genauigkeit unter idealen Bedingungen bei etwa einem
Meter. Innerhalb von Gebduden sind die Messungen al-
lerdings wesentlich ungenauer. In Abb. 7 sieht man die

Abb. 7: Verteilung mehrerer Distanzmessungen bei glei-
chem Abstand in einer Bliroumgebung
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Verteilung mehrerer Entfernungsmessungen, die alle bei
einem Abstand von 5m bei freier Sichtbedingung durch-
gefiihrt wurden. Abgesehen von der Tatsache, dass hier
hohere Abweichungen auftreten, ist besonders auffil-
lig, dass die Verteilung der Abweichungen nicht normal
verteilt, sondern stark asymmetrisch ist. Hauptsiachlich
durch Reflektionen der Signale innerhalb der Riume tre-
ten starke systematische Abweichungen auf.

Hier kommt ein Vorteil eines Partikel-Filters gegen-
iiber den Kalman-Filter-Varianten zum Tragen. Die Mess-
abweichung der Abstandsmessung kann durch eine be-
liebige nicht normale Verteilung modelliert werden. In
diesem Fall wurde die asymmetrische logistische Funk-
tion als Modell fiir die Abweichung gewahlt

e (s

_— (16)
S (1 4 rmHls )2

L(ripus) =

wobei die Asymmetrie durch verschiedenen Werte des
Parameters s fiir Werte groBer oder kleiner des Mittelwer-
tes u erreicht wird.

Nachdem eine Distanzmessung zwischen dem beweg-
ten Objekt und einem festen Sensorknoten durchgefiihrt
wurde, wird fiir jedes Sample X' der A Priori Wahrschein-
lichkeit sein Abstand d'}, = X, — %" zur festen Position X,,
berechnet und mit der Messung d,, , verglichen:

L(r;0,5,), r>0

s 17
L(r;0,s5,), r<0 (17)

p(z,1x,)=p(d, |Xk’Xn)oc{

wobei r=d,, —d,, ist und L(x;x,s) mit s, = Im und
s, =0.5-d die asymmetrische logistische Funktion in
Gl. 16.

Der GPS-Empfanger, ein ublox 5 NEO, misst die Po-
sition direkt, wobei eine normal verteilte Abweichung
angenommen wird:

p(zk |Xk)=p(xfps|Xk)oc,/\/(r;0,o‘éps), (18)
dabei ist r =| X, —x;" | die Differenz zwischen der vor-
hergesagten Sampleposition und AN(x;u,s) die Normal-
verteilung (im vorliegenden Beispiel wurde vom GPS-
Modul tibertragene Positionsstandardabweichung als ogps
gewihlt). Die Modellierung der Messabweichung als Nor-
malverteilung ist streng genommen nicht korrekt, hat sich
jedoch fiir die vorliegende Anwendung als ausreichend
gezeigt. Eine bessere Modellierung wére z.B. durch die
Verwendung von Formfiltern gegeben (Kuhlmann 2003).

Messungen:

Die Ergebnisse einer beispielhaften Messung sind in
Abb. 8 dargestellt. Eine Person, die das Sensorsystem
vor die Brust gehdngt hat, startet auBerhalb des Gebidu-
des, geht nach etwa 110 Sekunden in das Gebdude, lauft
dort fiir etwa eine Minute und verldsst das Haus danach
wieder. Die griine Linie zeigt in etwa den wirklich ge-
laufenen Weg. Die roten Punkte sind die Messungen des
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anchor nodes

estimated path
gps measurements

| o ®

Abb. 8: Schitzung des gelaufenen Weges in einer ge-
mischten Innenf/AuBen-Umgebung

GPS-Empfingers, die in der Nahe des Eingangs stark
durch das Gebdude gestort sind, und die schwarzen Krei-
se zeigen das Ergebnis der Schitzung. Die blauen Punkte
sind die Positionen der festen Sensorknoten im Gebaude.

4.2 Unscented Kalman-Filter mit Inertialsensoren
und Zero Velocity Updates

Ein alternativer Ansatz zur Lokalisierung von Personen,
der ebenfalls mit dem modularen Systemaufbau auf Ba-
sis der bereits vorgestellten Algorithmen verfolgt wur-
de, wird im Folgenden vorgestellt. Hier werden lediglich
Beschleunigungs- und Drehratensensoren verwendet, die

tiber die bekannten Gleichungen der Inertialnavigation
(»Strapdown Integratione, siehe z.B. Titterton et al. 2004)
direkt zu einer Positionsinformation integriert werden.
Der wesentliche Punkt bei diesem Ansatz ist, dass die
Sensoren am FuB3 der Person befestigt werden, und dass
die periodisch auftretenden Ruhezustinde des FuBes beim
Auftreten zur Korrektur des unvermeidlichen Drifts der
Navigationslosung verwendet werden (Zero Velocity Up-
dates, ZUPT (Foxlin 2005)).

Vorhersage:
Die Positionsschitzung geschieht mit Hilfe eines Unscen-
ted Kalman-Filters, dessen Zustandsvektor x; aus der ak-
tuellen Orientierung q, als Quaternion, der Position p,
und der Geschwindigkeit v, des FuBes besteht, sowie aus
den Offsetwerten by, ;,b,, der Drehraten- und Beschleu-
nigungssensoren:
X = [qk’vak’bw,k'ba,k E (19)
Die Offsetwerte werden aus Mangel an weiteren Infor-
mationen als langsamer Random Walk modelliert. Die
Daten der Inertialsensoren werden als StellgroBen in das
Prozessmodell eingebunden. Die Orientierung wird tiber
einfache Integration aus den gemessenen Drehraten be-
rechnet. Diese Orientierung wiederum wird verwendet,
um aus den Daten der Beschleunigungssensoren die Gra-
vitationskomponente zu extrahieren und aus der iibrig
gebliebenen translatorischen Beschleunigung iiber Inte-
gration die Geschwindigkeit und die Position des FuBes
zu bestimmen.

Ein detaillierter schematischer Uberblick {iber den

Vorhersageschritt des Unscented

Aty Kalman-Filters ist in Abb. 9 ge-
N - 5 o geben. Auf eine mathematische
w . . . .
= > LB f %,  Beschreibung wird hier verzich-
w ° ) ; 0 tet. Der Vorhersageschritt wird je-
—ek 7 weils bei Auftreten neuer Inerti-
bok alsensordaten durchgefiihrt, ohne
At, > dass notwendigerweise ein Kor-
B rekturschritt eingeschoben wird.
U J““ TN P Dieses wiirde bei vollstindigem
o . Ausbleiben der Korrekturen zu
. 6 - Ty z~1 einer starken Divergenz der Po-
k > qagpt kb 4t 51t10nslos.ung. fithren, fia sich die
" Tk v Ungenauigkeiten der eingesetzten
k :
Wak = P8knav J‘ s N MEMS-Sensoren durch die Integ-
bak N 0 ration schnell aufaddieren. Daher
2 g 7 Zie by,  Werden zu bestimmten Zeitpunk-
Zz-1] > > ten Korrekturschritte durchge-
1 - Gyroscope bias propagation 5 - Quaternion (orientation) integration fiih
Q 2 - Accelerometer bias 6 — Coordinate frame transformation uhrt.
V,r—- b.a | propagation and gravity subtraction
] 3 - Gyroscope bias removal 7 —Velocity update
4 — Accelerometer bias removal 8 - Position update

Abb. 9: Schematische Darstellung des Prozessmodells fiir den Unscented Kalman-
Filter. Einen wesentlichen Bestandteil bildet dabei die Gleichung zur Strapdown
Integration von Inertialsensoren.
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Korrektur:

Es wird davon ausgegangen, dass sich der FuB3 einer Per-
son wihrend des Gehens fiir kurze Momente in Ruhe
befindet. Diese Momente werden mit unterschiedlichen,
meist heuristischen schwellwertbasierten Algorithmen
detektiert, um aus dem Wissen iiber den Systemzustand
zu diesen Zeitpunkten virtuelle Messgrofen zu generie-
ren, die dann iiber Messmodelle z;, = h(x;;¢,) im Korrek-
turschritt in die Schitzung einbezogen werden:

1. Die Geschwindigkeit des FuBes zu einem Zeitpunkt ist

Null (Zero Velocity Update, ZUPT)

[0 0 0] =V, + ey (20)

2. Die Daten der Drehratensensoren zu einem Zeitpunkt
entsprechen dem Offset der Sensoren (Zero Angular
Rate Update, ZARU)

0, = b, + €zaru- (21)

3. Die einzige gemessene Beschleunigungskomponente
zu einem Zeitpunkt ist durch die Gravitation (und die
Offsets der Sensoren) gegeben, sodass Roll- und Nick-
winkel des FuBes indirekt bestimmt werden kénnen.

a, = qzlgeanhqk + ba,k—l + € - (22)

€70pPT, €zARY, €6 Teprasentieren das Messrauschen fiir die
verschiedenen Messungen, g, ist der Vektor der Gra-
vitationsbeschleunigung. Wihrend der Durchfiithrung
der wiederholten Vorhersageschritte werden die Drehra-
ten- und Beschleunigungssignale stindig auf geeignete
Bedingungen tiberpriift und im Falle eines Auftretens ein
Korrekturschritt mit der oder den entsprechenden Mes-
sungen durchgefiihrt. Abb. 10 zeigt ein Blockdiagramm
des rekursiven Schéitzalgorithmus.

Es ist zu beachten, dass trotz der Korrekturen die
Abweichungen in der Position und dem Gierwinkel der
Schiatzung immer noch ungebunden sind und stetig
wachsen kénnen. Sie tun das jedoch wesentlich langsa-
mer (linear mit der Zeit) als ohne die Korrekturen. AuBer-

Beschleunigung

Drehrate l
Vorhersage Korrektur
X
P
x-‘-
Prozess- Mess- +
modell modell
(Inertial Navigation) (ZUPT, ZARU)

-
-

Abb. 10: Blockdiagramm des Algorithmus zur Positions-
bestimmung mit Zero Velocity Updates. Der Detektorblock
bestimmt, ob einer der Korrekturschritte durchgefiihrt
wird oder nicht.
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dem ist sowohl zur Positions- als auch zur Orientierungs-
bestimmung ein Initialwert notwendig, der entweder
durch andere Sensoren oder Vorwissen ermittelt werden
muss. An dieser Stelle lassen sich natiirlich im Sinne der
Modularitédt der Algorithmen weitere Sensoren wie Mag-
netfeldsensoren, GPS oder Barometer einbinden, um die
eben genannten Schwierigkeiten zu umgehen.

Messungen:

Abb. 11 zeigt das Ergebnis der Positionsschédtzung bei
einem etwa sechs Minuten dauernden Spaziergang. Die
rote gestrichelte Linie zeigt den wirklichen Pfad, die blaue
und griine Linie zeigen die Schitzungen mit dem vor-
gestellten Algorithmus. Dabei wurden zwei verschiedene

B i e g G IO Vi SR S e m— :
Abb. 11: Positionsschatzung bei einer etwa sechs Minuten
dauernden Trajektorie. Die griine und blaue Linie zeigen
die auf Basis von zwei unterschiedlichen Sensorsystemen
geschidtzte Position, die gestrichelte rote Linie zeigt den

wirklichen Pfad.

Inertialsensoreinheiten unterschiedlicher Qualitit einge-
setzt (blau: Verwendung einer kommerziell erhiltlichen
Inertialsensoreinheit mit temperaturkalibrierten Senso-
ren, griin: Verwendung des in Abb. 3 vorgestellten mo-
dularen Systems mit giinstigen Sensoren).

Die Startposition und der Startgierwinkel wurden als
bekannt angenommen. Auf eine Genauigkeitsanaly-
se wird aus Platzgriinden verzichtet, man kann jedoch
sehen, dass nach etwa sechs Minuten Gehen und zahl-
reichen Richtungswechseln die von beiden Systemen
geschitzte Endposition nur wenige Meter von der wirk-
lichen Position entfernt liegt. Man kann davon ausge-
hen, dass sich bei Einbindung weiterer absolut messender
Sensoren langfristig die Position einer Person mit einer
Genauigkeit bestimmen lésst, die fiir die meisten Anwen-
dungen ausreicht.

Nur mit Hilfe von Inertialsensoren scheint die Genau-
igkeit dieser Methode bereits besser als die des in Ab-
schnitt 4.1 beschriebenen Systems. Es ist jedoch zu be-
denken, dass es fiir die Verwendung von Zero Velocity
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Updates absolut notwendig ist, dass sich
die Sensoren am FuB der Person befin-
den. Je nach Anwendung ist das jedoch
eine nicht tragbare Einschrankung. Sol-
len zur Lokalisierung z.B. die Sensoren
eines Smartphones eingesetzt werden,
um einen zusitzlichen Hardwareauf-
wand zu verhindern, ist eine Anbrin-
gung am FuB nicht umsetzbar.

Als Ausblick soll hier noch eine Mes-
sung vorgestellt werden (s. Abb. 12),
bei der das vorher beschriebene am FuB
befestigte Sensorsystem um eine RFID-
Leseeinheit erweitert wurde, mit der auf
den FuBboden geklebte RFID Tags bei

RFID Tags

ausreichender Néhe (etwa 20 cm) regist-
riert werden konnen. Durch die bekann-
ten Positionen der Tags und eine ent-
sprechende Datenbankabfrage innerhalb
des Algorithmus l&sst sich die oben beschriebene unge-
bundene Zunahme der Positionsabweichung korrigieren.
Die Erkennung eines RFID Tags mit der entsprechenden
Positionsinformation wird dazu einfach als zuséatzliches
Messmodell in den schon beschriebenen Algorithmus
eingebunden.

5 Zusammenfassung

Es wurden verschiedene Methoden der rekursiven Baye-
sischen Schitzung vorgestellt, wie sie ganz allgemein
zur Fusion verschiedener Sensoren in unterschiedlichen
Anwendungen eingesetzt werden kénnen. Am Beispiel
der Positionsbestimmung von Personen innerhalb von
Gebduden wurden zwei mogliche Sensorkombinationen
und die sich daraus ergebene Struktur der Schitzalgo-
rithmen prasentiert. Beide Beispiele verfolgen stark un-
terschiedliche Ansitze, wie die Sensoren (insbesondere
die Inertialsensoren) zur Positionsbestimmung verwendet
werden konnen, sie basieren jedoch auf dem selben algo-
rithmischen Konzept, der Rekursiven Bayesischen Schit-
zung. Es wurde weiterhin ein modulares Sensorsystem
vorgestellt, das mit giinstigen Sensorkomponenten aus-
gestattet ist, und mit dem sich verschiedene Konzepte zur
Lokalisierung relativ schnell prototypisch realisieren und
evaluieren lassen. Die Ergebnisse zeigen, dass sich trotz
teilweise hoher Ungenauigkeiten der Einzelsensoren eine
langfristig stabile und je nach Anwendung ausreichende
Prézision der Schitzung erreichen lisst, wenn man ver-
schiedene Sensoren, Vorwissen und Bewegungsmodelle
geschickt miteinander verbindet.
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