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Kurzfassung

In unserer heutigen mobilen Welt kann nahezu jeder Punkt der Erde innerhalb von einigen
Stunden erreicht werden. Mithilfe von GPS-Receivern, die wir in unseren Smartphones
finden, ist die Navigation von A nach B sehr einfach geworden. Im urbanen Raum und in
Gebauden ist die Positionierung jedoch oft nicht ausreichend genau oder gar nicht moglich,
da die Positionsbestimmung per GPS ungenauer wird, wenn das Signal gestreut, reflektiert
oder abgeschwacht wird. Da wir die Welt aber so leicht bereisen kdnnen, ist auch die
Navigation in einer lokalen, unbekannten Umgebung wichtiger geworden. Neben dem GPS-
Receiver verfigen Smartphones auch Uber Bauteile wie z. B. Bewegungssensoren, digitalen
Kompass und WLAN-Modul, die fur das Navigieren herangezogen werden kénnen. Das Ziel
dieser Diplomarbeit ist es, die Daten der genannten Komponenten zu kombinieren, um die
Genauigkeit der Positionierung sowohl im Outdoor- als auch im Indoor-Bereich zu
verbessern. Die Grundidee ist, wegentscheidende Positionen intelligent zu wahlen und
mithilfe des WLAN-Moduls zu erkennen sowie Positionsverdnderungen mithilfe des
Bewegungssensors und des digitalen Kompasses zu ermitteln. Zur Erfassung der Daten
wurde eine App erstellt, die in einem Framework von programmierten MATLAB-Funktionen
zur Simulation der Navigation verwendet wurde. So konnte gezeigt werden, dass durch die
Kombination der Sensoren und Module, die Positionen fur die untersuchten Testlaufe, im
Mittel auf 2,0 m genau errechnet werden konnten, wahrend die Abweichung der mittels GPS
ermittelten Koordinaten bei 16,7 m lag, sofern GPS verfugbar war.

Abstract

In the mobile world we live in today, almost every point on earth can be reached within a few
hours. GPS receivers on our smartphones allow for easy navigation from point A to point B.
In urban areas and in buildings, the positioning is often insufficiently accurate or not possible
at all, because positioning via GPS becomes less accurate if the signal is dispersed, reflected
or weakened. The fact that we can easily travel the world has made navigation in a local but
unknown environment more important. In addition to the GPS receiver, smartphones are also
equipped with components such as motion sensors, a digital compass and a wireless
module, which can be used for navigating. The aim of this thesis is to combine the data of
these components in order to improve the accuracy of positioning in both outdoor and indoor
areas. The idea is to intelligently choose checkpoints of a track and recognize them by using
the wireless module. The motion sensor and the digital compass were used to detect
changes in positioning. In order to capture the data, an app was developed, and the data was
used in a framework of programmed MATLAB functions to simulate navigation. It could be
proven that the combination of sensors and modules allows for higher accuracies compared
with only using the GPS receiver. When sensors and modules were combined, test results
showed an accuracy of 2.0 m on average. In contrast, the accuracy achieved with GPS was
16.7 m on average, if GPS was available.
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Begriffsdefinition und Erlauterungen

Im Anschluss sind die wichtigsten Begriffe und deren Bedeutung in der Arbeit definiert. Die
Erlauterungen beziehen sich auch auf die Verwendung der Begriffe im Zusammenhang mit

der Diplomarbeit.

Begriff

Erlduterung

Accelerometers

Siehe Beschleunigungssensor bzw. 2.3.1

App

Android Applikation. In der Arbeit ist das CPS-App gemeint. Siehe auch 3.2

APs

Wireless Access Point — ,,drahtloser Zugangspunkt”

Beschleunigungssensor

Erfasst die Bewegungen eines Smartphones. Siehe 2.3.1

DAAS

Datenerfassungs- und Analysesystem. Siehe Kapitel 3

digitaler Kompass

Azimut-Wert des Orientierungssensors.

euklidischer Abstand

Abstand zwischen zwei n-dimensionalen Vektoren im euklidischen Raum.

GPS

Global-Positioning-System

GPS-Receiver

GPS Empfanger des Smartphones

GSM-Netz

Global System for Mobile Communications — Standard fiir Mobilfunknetze.

KNN-Algorithmus

k-Nearest-Neighbor-Algorithmus. Siehe 2.2.2

Magnefeldsensor

Smartphonesensor, der Magnetische Flussdichte misst. Siehe 2.3.2

MATLAB-Framework

Sammlung von fir die Arbeit erstellten MATLAB Funktionen zur Simulation.

NN-Algorithmus

Nearest-Neighbor-Algorithmus WLAN-Fingerprinting -"nachste-Nachbarn-
Algorithmus". Siehe 2.2.1

Orientierungssensor

Ermittelt aus Beschleunigungssensor und Magnefeldsensor die Orientierung des
Smartphones im Raum. Siehe 2.3.3

RSS Received Signal Strength. Siehe auch Signalstarke.
RSSI Received Signal Strength Indication - RSS Werte mit NaN bzw. -101dBm.
RSSI-Vektor RSSI-Werte eines WLAN-Scans als Vektor dargestellt. Siehe 4.3.1

Signalstarke

Leistungspegel des WLAN-Signals (in dBm Dezibel Milliwatt). Siehe auch RSS.

WLAN Wireless Local Area Network — ,, drahtloses lokales Netzwerk”

WLAN-Modul Sender und Empfanger fiir das WLAN.

WLAN-Scan Datensatz eines Scans nach WLAN-APs. Siehe Structure Variable WIFISCANS.

S2 Kurzbezeichnung fiir das Testgerat Samsung Galaxy S2. Siehe 8.2

HTC Kurzbezeichnung fiir das Testgerat HTC EVO 3D. Siehe 8.2

- Testlauf — In der Structure Variable TESTRUNS werden WLAN-Scans und
Sensordaten erfasst. Siehe auch 6.1 und 8.5

Testgebiet Es wurden in zwei Testgebieten Daten erfasst. Diese sind in 8.3 definiert.

El-Testgebiet

Befindet sich vor und im Neuen Elektrotechnik Institutsgebaude der TU Wien.

Heim-Testgebiet

Befindet sich um den Hauserblock des Studentenheims in der EichenstraRe 46.
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1 Einleitung

Diplomarbeit H.H. V4 - 26.11.2015

1.1 Problemstellung

Prazise Navigation war seit jeher eine grofRe Herausforderung. Einen zentralen Fortschritt
stellte das vom US-Verteidigungsministerium entwickelte Global-Positioning-System (GPS)
dar. Durch die Laufzeitenmessung ausgesendeter Satellitensignale ist eine genaue und
schnelle Bestimmung der Position auf wenige Meter méglich geworden. [50]

Leistungsfahige GPS-Empfanger sind heute durch die Nutzung von Smartphones einer
breiten Masse zugéanglich. Wenn auch die in den modernen Smartphones verbauten GPS-
Receiver immer leistungsfahiger werden, ist die Lokalisierung mittels GPS nicht tberall gleich
zuverlassig. Im urbanen Raum koénnen Reflexion oder Streuung der Signale zu
Abweichungen bis zu 100m fihren. Abschattung bzw. komplette Abblockung des GPS-
Signals machen eine Standortbestimmung mit GPS gar unmaéglich. [87; 88]

Innerhalb von Gebauden ist die Zuverlassigkeit von GPS am geringsten. Um jedoch durch
groRe Gebaudekomplexe wie z. B. Flughafen, Amtsgebaude oder Einkaufszentren mithilfe
eines Smartphones navigieren zu kénnen, muss der Standort auf wenige Meter bekannt sein.

Moderne Handys bieten eine Vielzahl von Bauteilen, welche zur Positionsbestimmung
nutzbar sind. Zum einen kann das WLAN-Modul zur Ortsbestimmung herangezogen werden
[39]. Beim sogenannten WLAN-Fingerprinting werden die Signalstarken von mehreren
WLAN-Access-Points (APs) gemessen und einer Position zugeordnet. Des Weiteren kdnnen
die Daten des Beschleunigungssensors bzw. Accelerometers, Magnetfeldsensors und
Barometers ausgewertet werden, um Veranderungen in der Position wahrzunehmen. In [70]
wird ein Ansatz beschrieben, der den Beschleunigungssensor und den digitalen Kompass
benutzt, um Schritte und deren Richtung zu erkennen. Es ist auch moglich, Uber den
Beschleunigungssensor mittels Integration der Sensordaten auf die zuriickgelegte Strecke zu
schliel3en [62].

Zu Beginn der Arbeit stand die Frage, wie die Positionierung mittels GPS, WLAN-
Fingerprinting und Sensoren sinnvoll kombiniert werden kann. So entwickelte sich eine Idee
fir einen Ansatz, der bestimmte Kontrollpunkte verwendet und durch Erfassung der
Positionsveréanderung zwischen diesen Punkten eine durchgehende Navigation mdglich
macht. Bei diesem Ansatz sollen mittels WLAN-Fingerprinting diese Kontrollpunkte erkannt
und die Veranderung der Position mithilfe der Sensoren festgestellt werden.

1.2 Ansatz und Zielsetzungen

Wie zuvor angeflhrt, ist es mdglich, mit dem WLAN-Modul eines Handys die Signalstarken
von Access Points zu ermitteln und so auf eine bestimmte Position riickzuschlief3en [38]. Ein
weitverbreiteter Ansatz ist das WLAN-Fingerprinting [22], bei welchem an Referenzpunkten
die Signalstarken der vorhandenen APs gemessen und in einer Datenbank (DB) gespeichert
werden. Zur Lokalisation werden die APs erneut Vorort gescannt und mit den Daten in der
Fingerprinting-DB verglichen. Aus der DB wird dann jene Position gewahlt, welche den
geringsten euklidischen Abstand zu den Signalstarken des aktuellen Scans aufweist. In [71]
wurde ein Fingerprint-Algorithmus in den Raumlichkeiten der “Engineering Geodesy Group”
an der TU Wien bereits getestet. Dabei konnte nach Betrachtung aller Tests in fast 50% der
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Félle entweder der korrekte Raum oder zumindest der Nachbarraum erkannt werden. Das ist
allerdings fir eine zuverlassige Navigation durch das Gebaude noch zu ungenau.

Bei dem in [70] vorgestellten Ansatz werden der Beschleunigungssensor und der digitale
Kompass kombiniert, um Schritte und deren Richtung zu erkennen. Mit dieser Kombination
konnten gute Ergebnisse mit wenigen Metern Abweichung erzielt werden. Auf diese Art
lassen sich allerdings nur Verdnderungen in der Position bestimmen, wobei bei jeder
Veranderung eine weitere, wenn auch nur kleine, Abweichung. Das liegt daran, dass
Sensoren und Algorithmen nur bis zu einem bestimmten Maf3 zuverléassig arbeiten. Da sich
die Fehler kumulieren, wird bei einer langeren Strecke der Fehler irgendwann zu grol3
werden. Neben der Mdoglichkeit, Schritte zu zahlen [46], koénnen die Daten des
Beschleunigungssensors auch intergiert werden, um so auf die zuriickgelegte Strecke zu
schliel3en [62]. Ein Ziel der Arbeit wird es sein, folgendes zu untersuchen:

Wie kdnnen GPS, WLAN-Fingerprinting und Schritterkennung kombiniert werden?

Wie bereits erwahnt ist die Verwertbarkeit von GPS-Signalen mit einem Smartphone in
Gebauden meist nicht bzw. nur mit grof3en Abweichungen moglich. Aber gerade in einem
Gebaude ist es wichtig, die Position auf wenige Meter bestimmen zu kdnnen. Fihrt man sich
vor Augen, wie man in einen bestimmten Raum eines Gebaudes gelangt, so muissen
gewisse Punkte passiert werden, um dort hinzugelangen. Zuerst wird ein Gebaudeeingang
gewdhlt. In vielen Fallen wird man dort eine Aula oder Ahnliches betreten. Um in einen
anderen Stock zu gelangen, muss entweder der Lift oder die Treppe benutzt werden. Bevor
man den Raum betreten kann, muss erst ein Gang gewahlt und abgegangen werden. Diese
Punkte stehen in Abhangigkeit zueinander und mussen nach einer logischen Abfolge
abgeschritten werden, um von A nach B zu gelangen. Tlren, Stiegen und Gange usw.
konnen als Knotenpunkte oder Vektoren eines Graphen betrachtet werden.

Abbildung 1-1 - Skizze - logische Ablauffolge der iCPs
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Je weiter man in das Gebdaude vordringt, eine desto tiefere Ebene des Graphen erreicht man.
Aus diesen Ebenen lassen sich Kategorien ableiten, die bereits eine einfache logische
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Abfolge beschreiben. In Abbildung 1-1 ist eine mogliche Einteilung als Skizze dargestellt. Bei
diesem Beispiel befinden sich alle Eingange auf Ebene 0. Auf der letzten Ebene befinden
sich alle Raume. Die Ebene steht also daflir, wie weit man bereits in ein Gebaude
vorgedrungen ist. Dies ist nur eine mogliche Darstellungsform, die die Zusammenhange von
Gangen und Raumen in einem Geb&ude beschreibt. Folgt man von Beginn an dem Schema
in Abbildung 1-1, so steht immer nur eine bestimmte Auswahl von Punkten zur Verfigung.

Um diese logischen Zusammenhange nutzen zu kénnen, ist es aber nétig, bestimmte
Knotenpunkte in einem Gebaude zu erkennen. In der vorliegenden Arbeit sollte untersucht
werden, ob diese wichtigen Punkte mit einem auf WLAN-Fingerprinting basierenden
Algorithmus erkannt werden kénnen.

Bei der Wahl dieser Check-Points sind die Strukturen des Geb&udes nutzbar. Denn in
Bauwerken missen immer wieder unterschiedliche Engpasse passiert werden, um
voranzukommen. Diese Engpasse bieten oft auch Strukturen (wie Wénde, Ecken oder
Tlren), welche die Signalstarken zu den vorhandenen APs beeinflussen kdnnen. Die Idee ist
es also, nicht wie Ublich einen Raster von Positionen zu erstellen, an denen die Signalstarken
der APs gemessen werden, sondern die Positionen bzw. Punkte auf intelligente Weise so zu
wahlen, dass diese als gut unterscheidbare Knotenpunkte verwendet werden kdnnen. Diese
sintelligente-Check-Points“ (iCPs) sollen dann fiir die Navigation durch das Gebaude genutzt
werden.

Abbildung 1-2 stellt einen Teil des Gebaudeplans des El-Testgebietes dar. Darauf sind
interessante Bereiche fiur die Wahl von iCPs markiert. Dabei handelt es sich um Stellen, die
passiert werden muissen und zu neuen Abschnitten im Gebaude fuhren. Diese iCPs waren
also in zweifacher Weise "intelligent" — einerseits durch die Wahl ihres Standpunktes und
anderseits durch die Logik ihrer moglichen Ablaufreihenfolge.

Abbildung 1-2 El-Testgebiet 3. Stock moégliche Bereiche fur iCPs
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Beispiele fiir zu passierende Engstellen

Um zu analysieren, ob dieser Ansatz zu realisieren ist, wurden folgende Punkte untersucht:
Wie sind die iCPs zu wahlen, um sich gut unterscheiden zu lassen?
Kann erkannt werden, wann und ob ein Punkt passiert wurde?
Wie kann die Position zwischen diesen Punkten bestimmt werden?

Mit den genannten Fragen wird sich diese Arbeit in weiterer Folge auseinandersetzen. Da die
ICPs mit einem WLAN-Fingerprinting-Ansatz erkannt und unterschieden werden sollen, wird
auf die Entwicklung dieses Ansatzes besonderer Wert gelegt. Um diesen Ansatz analysieren
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und testen zu kénnen, wurde ein System geschaffen, das es mdoglich macht, Ideen und
Ansatze schnell zu testen und miteinander zu vergleichen. Es wurde eine Umgebung
entwickelt, die reale Daten von Sensoren und WLAN-Modul aufzeichnet und fir Simulationen
bzw. Tests verwendet. Dafur wurde eine Android-Applikation zur Datenaufzeichnung
entwickelt (CPS-App 3.2) und in MATLAB eine Simulationsumgebung (MWF 0), die diese
Daten importiert und analysiert, angefertigt.

Diplomarbeit H.H. V4 - 26.11.2015

Als Testgebiet dienten die Raumlichkeiten der Forschungsgruppe fir Ingenieurgeodasie bzw.
dem Department fur Geodasie und Geoinformation an der TU Wien und der Hauserblock um
das Studentenwohnheim OJAB-Haus Meidling in der EichenstraRe 46 (1120 Wien). Die
Testgebiete und Referenzpunkte sind in ,Anhang A - Code, Testgerate, Testgebiete und
Testlaufe® in Abschnitt 8.3 beschrieben.

1.3 Uberblick Uiber den Inhalt

In Kapitel 2 werden die technischen Grundlagen erlautert, um die Zusammenhénge der in
weiterer Folge beschriebenen Algorithmen deutlich zu machen. Beschrieben werden in
diesem Kapitel unterschiedliche Methoden zur Positionsbestimmung mit Smartphones. Im
Detail wird dabei auf das WLAN-Fingerprinting eingegangen und erlautert, wie die
Algorithmen funktionieren. Weiter werden die verwendeten Sensoren in den Geréten
vorgestellt und deren Funktionsweise erklart.

Im dritten Kapitel wird das entwickelte System zur Datenerfassung beschrieben. Dieses
besteht aus einer speziellen fir die Arbeit entwickelten Android Applikation (CPS-App) und
einem MATLAB-Framework (MWF).

Mit dem CPS-App kdonnen WLAN-Scans durchgefiihrt und einer Positions-ID und einer
Richtung zugeordnet werden. AuRerdem bietet es die Mdglichkeit, Sensordaten parallel mit
einer Reihe von WLAN-Scans aufzuzeichnen. All diese Daten kénnen in MATLAB importiert
und dort analysiert werden.

Das MWEF bietet eine Reihe von Funktionen fir den Import und die Auswertung von WLAN-
Scans. Die aufgezeichneten Sensordaten kénnen verwendet werden, um Teststrecken
abzugehen und die entstandenen Daten als Testlaufe zu speichern. Aus den Testlaufen
kénnen mit verschiedenen Anséatzen zurlickgelegte Wege berechnet und mit deren
Referenzstrecken verglichen werden. Diese Wege sind in den Karten der jeweiligen
Testgebiete darstellbar.

Kapitel 4 erlautert die Tests und die Ergebnisse zum WLAN-Fingerprinting. Beschrieben
wird, wie die fur die Analyse verwendeten WLAN-Scans erhoben und bestimmten Positionen
zugeordnet wurden. Analysiert wurde, ob sich fur eine WLAN-Fingerprinting-Datenbank das
arithmetische Mittel oder der Median besser als Mittelwert eignet und wie mit APs umgangen
wird, die an einer Position nicht immer erreichbar sind. Daflir wurden verschiedene Methoden
und Szenarien getestet.

Das funfte Kapitel fuhrt die ,intelligente Check Points* (iCPs) ein. Dabei werden Metadaten
genutzt, um das WLAN-Fingerprinting zu unterstitzen. Verwendet werden die
Orientierungsinformationen der Smartphones, um das Fingerprinting richtungsabhangig zu
betreiben. AuRerdem wird das Fingerprinting anhand einer logischen sequenziellen Abfolge
analysiert, die von Zusammenhangen zwischen den iCPs hergeleitet wurde. Die erzielten
Ergebnisse werden mit denen von Kapitel 4 verglichen.

Seite 12|164



TUIGE)

Kapitel 6 zeigt die schrittweise Entwicklung eines auf GPS-Daten, Schritterkennung,
Richtungserkennung und iCPs basierenden Algorithmus. Im MFW wird der iCP-INS-
Algorithmus genutzt, um die aufgezeichneten Testlaufe nachzuverfolgen und in Karten
einzuzeichnen. Préasentiert wird dabei, wie iCPs mit Metainformationen genutzt werden
konnen, um die ermittelte Strecke praziser zu machen. Verglichen wird der entwickelte
Algorithmus mit den GPS-Aufzeichnungen und dem INS-Algorithmus, der nur auf Erkennung
der Positionsveranderung basiert.

Diplomarbeit H.H. V4 - 26.11.2015

Kapitel 7 fasst die Ergebnisse der Arbeit zusammen und reflektiert Schwachen und Starken
des Ansatzes.

Anhang A definiert die Speicherorte der erfassten Daten und beschreibt die verwendeten
Testgerate, Testgebiete, deren Referenzpunkte und iCPs sowie die ausgewahlten
Teststrecken und durchgefihrten Testlaufe.

Anhang B enthalt die Ergebnisse der durchgeflhrten Analysen der entwickelten Algorithmen
zur Erkennung von Schritten und Positionsveranderung.

In Anhang C sind die Ergebnisse des vorgeschlagenen iCP-INS-Algorithmus angefihrt,
welcher WLAN, GPS- und Sensordaten verbindet.
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2 Technische Grundlagen

In diesem Kapitel werden technische Grundlagen fir die in der Arbeit relevante Hardware
und Software beschrieben. Angefiihrt sind jene Bauteile von Smartphones, die zur
Positionierung verwendet werden konnen. Der erste Abschnitt gibt einen Uberblick tber
Techniken und Ansétze, welche auf die Hardware von Smartphones anwendbar sind.

Im zweiten Teil wird auf die Positionierung mittels WLAN-Fingerprinting ausfihrlicher
eingegangen. Zuletzt werden die Funktionsprinzipien der verwendeten Sensoren erlautert.

In der Zusammenfassung wird Resiimee gezogen und erklart, welche der Techniken sich fur
den Ansatz mit iCP eignen.

2.1 Uberblick an Technologien zur Positionierung

Moderne Smartphones verfigen Uber eine Reihe von Sensoren und Modulen, die zur
Positionierung verwendet werden konnen. Auch wenn bei den meisten die Positionierung
nicht deren Priméarfunktion ist, kann mit unterschiedlichen Techniken auf eine Position
riickgeschlossen werden. Durch die Kombination verschiedener erfassten Daten kénnen mit
verschiedenen Techniken hohe Genauigkeiten erreicht werden.

Dieser Abschnitt liefert einen Uberblick tiber Techniken und Anséatze zur Positionierung, die
auf Smartphones anwendbar sind. Als Erstes werden die wesentlichen Mdglichkeiten zur
Positionsbestimmung mithilfe des klassischen GSM-Netzes erklart. Weiter wird auf die GPS
Positionierung mit Mobiltelefonen eingegangen. Im Anschluss werden generelle in WLAN
Netzen anwendbare Techniken erklart. Im vierten Abschnitt werden Methoden erklart, die auf
der Erkennung der Positionsanderung basieren. Zur Vervollstandigung wird im letzten
Abschnitt auf weitere Ansatze verwiesen, die mit moderneren dazu fahigen Smartphones
moglich sind.

2.1.1 Positionierung im Mobilfunknetz

Es ist moglich, das Mobilfunknetz zur Positionsbestimmung zu nutzen. Je nach Umgebung
und Methode kann die Position mit unterschiedlicher Genauigkeit bestimmt werden. Die
Spanne reicht dabei von unter 100 Metern bis zu mehreren Kilometern. Dieser Abschnitt
fasst die Literatur in [30; 64; 79] zusammen.

Die Cell-ID- oder Cell-of-Origin-Methode (COOQ) ist eine einfache Moglichkeit, die Position
in einem GSM-Netz abzuschéatzen. Jedes eingewéhlte Telefon ist bei einem Mobilfunkmast
angemeldet, der seine Position mitsendet. Das ganze Mobilfunknetz ist in Zellen aufgebaut,
in deren Zentren jeweils ein Funkmast bzw. eine Basisstation stehen. Je nachdem, wie grof
die Zelle einer Basisstation ist, an der das Gerat angemeldet ist, kann Uber die Cell-ID auf
eine ungefahre Position geschlossen werden. Die Dichte bzw. GroRRe der Zellen ist abhangig
von der Anzahl der Gerate, die bedient werden mussen. In landlichen Regionen stehen die
Masten meist einige Kilometer auseinander. Um alle Gerate in dicht besiedelten Stadten
bedienen zu koénnen, stehen hingegen die Basisstationen meist nur wenige 100 m
auseinander. Je kleiner die Zellen sind, umso genauer kann die Bestimmung der Position
erfolgen.

Wenn zu zwei weiteren Basisstationen Kontakt besteht, kann eine ungefdhre Position
bestimmt werden. AuRRerdem kann auch genutzt werden, dass Mobilfunkzellen in drei
Sektoren eingeteilt werden. Wie in Abbildung 2-1 zu sehen ist, kann aus der Schnittmenge
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der Sektoren der Bereich ermittelt werden, in dem sich das Gerat befindet. So kann die
Position noch etwas genauer bestimmt werden.

Abbildung 2-1 Cell-of-Origin-Methode (COO) [64]

Standort
des Handys

Basisstationen

Verbessert kann die Methode werden, indem diese mit dem Timing Advance (TA)
Parameter kombiniert wird. Dieser ist fur die Synchronisierung von Handy und Basisstation
gedacht. Der Parameter sagt etwas Uber die Signallaufzeit aus. Er ist in 64 Stufen zu je
3,7 us (entspricht ca. 1,1 km) eingeteilt und kann zur Abschéatzung der Entfernung zur
Basisstation genutzt werden.

Beim EOTD-Verfahren (Enhanced Observed Time Difference) wird die Laufzeit direkt
gemessen. Benétigt werden mehrere EOTD-fahige Basisstationen und daflr ausgelegte
Endgerate. Mit dem Verfahren sind Genauigkeiten bis zu 30 Meter mdglich, jedoch ist dies
mit héheren Kosten bei den Basisstationen und Endgeraten verbunden.

Fur die Indoor-Positionierung sind diese Verfahren nicht geeignet, da sie zu ungenau sind.
Die Information Uber die ungeféahre Position kdnnte aber z. B. dazu genutzt werden, um in
der Nahe befindlichen Gebaude, fir die eine WLAN-Fingerprinting-Datenbank existiert, zu
finden. Diese Datenbanken konnten im Hintergrund heruntergeladen werden und sofort
bereitstehen, wenn diese benétigt werden. Im Gegensatz zu GPS ist das Mobilnetz in einem
Gebaude fast immer erreichbar und die Position lasst sich nahezu ohne Zeitverzégerung
ermitteln.

2.1.2 Global Positioning System - GPS

Das zurzeit aus 31 Satelliten [50] bestehende Navigationssystem wurde urspringlich fur das
US-Militar entwickelt und ist seit Anfang der 1980er Jahre fir die zivile Nutzung freigegeben.
Durch die im Jahre 2000 abgeschaffte ,Selective Availability", wo den Signalen kinstlich ein
Rauschen hinzugefiigt wurden, wurden auf einige Meter genaue Positionierungen ermdglicht
[72]. Mit prazisen GPS-Receiver und Differential -GPS [45] sind sogar Genauigkeiten im
Bereich von wenigen Zentimetern moglich.

Die in den heutigen Handys verbauten Receiver erreichen je nach Umgebung bestenfalls
eine Genauigkeit von einigen Metern. Wenn keine weiteren Informationen bekannt sind,
werden zumindest 3 Satelliten bendtigt, um Breitengrad (lat. latitude) und Langengrad (lon.
longitude) zu bestimmen. Mit einem zusatzlichen Satelliten wird auch die Bestimmung der
Seehohe (altitude) moglich. Mit A-GPS [76] kann die Dauer, bis der erste GPS Wert (TTFF —
time to first fix“) ermittelt wird, verkirzt werden. Nétig ist dazu eine Netzverbindung durch das
Smartphone, womit die Daten der Satellitenpositionen aus dem Netzwerk geladen werden
konnen und nicht Gber die Signale der Satelliten vom Gerét berechnet werden missen.
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Zudem kann die Genauigkeit der berechneten Position durch die Kombination mit der im
Mobilfunknetz ermittelten Position erhdht werden. [70]

GPS Signale werden im urbanen Raum oft verfélscht. Im Indoor-Bereich sind diese entweder
zu ungenau oder mit den in den Smartphones verbauten Receivern gar nicht erreichbar.
Damit ist GPS fiir prazise Indoor-Navigation nicht geeignet.

2.1.3 Techniken zur Positionsbestimmung mit WLAN

Das in der Einleitung erwahnte WLAN-Fingerprinting gehort zu den Techniken, bei denen aus
der empfangenen Signalstarke (RSS - Received Signal Strength) eine Position abgeleitet
wird. Diese auf RSS-basierende-Techniken (siehe dazu [24]) haben sich gegenlber
traditionellen Positionierungsmethoden auf Grund ihre Einfachheit und den guten
Ergebnissen als geeignete Alternative zur herkdmmlichen Methoden erwiesen. Auf WLAN-
Fingerprinting wird in Abschnitt 2.2 im Detail eingegangen.

Klassisch wird die Laufzeit gemessen, um die zurilickgelegte Strecke eines Signals aufgrund
der bendétigten Zeit zu berechnen. Da es sich bei einem Funksignal um eine
elektromagnetische Welle handelt, die eine konstante Geschwindigkeit (Lichtgeschwindigkeit)
hat, kann daraus die Lange der zurlickgelegten Strecke ermittelt werden.

Bei einem Time-of-Arrival-Ansatz (TOA) missen gesendete Signale mit einem Zeitstempel
versehen werden, um deren Laufzeit zu ermitteln. Um die Position mittels Triangulation
eindeutig bestimmen zu kdnnen, werden Signale von mindesten 3 WLAN-Basisstationen
bzw. APs zu einem Receiver benttigt. Dabei mussen die Uhren von Sendern und
Empféangern mit hoher Genauigkeit synchronisiert sein, denn schon kleinste Abweichungen
fihren zu groRen Fehlern. AuRerdem missen die Positionen der APs bekannt sein bzw.
vermessen werden. Mit diesem Ansatz werden zwar hohe Genauigkeiten erzielt, aber
aufgrund der Komplexitat und spezifischer Anforderungen an das System ist dieser nicht
immer ohne weiteres einsetzbar. [1; 40]

Neben der Moglichkeit, die Laufzeit direkt zu messen, kann diese auch indirekt abgeleitet
werden. Bei einem Time-Difference-of-Arrival-Ansatz (TDOA) [32] werden jeweils die
Signale gleichzeitig von den Basisstationen ausgesendet. Aus den unterschiedlichen
Ankunftszeiten und den bekannten Koordinaten der APs, kdnnen die Entfernungen zu den
APs in Abhangigkeit zueinander gesetzt werden. Daraus lasst sich dann auch die Position
bestimmen. Der Vorteil ist, dass nur die WLAN-Basisstationen miteinander synchronisiert
werden mussen. Bereits bestehende Netze missenden jedoch auch modifiziert bzw.
angepasst werden.

2.1.4 Inertial Navigation System (INS)

In der Einleitung wurde bereits erklart, dass mithilfe der Sensoren eines Smartphones auf die
Anderung der Position geschlossen werden kann. Dabei wird eine bekannte Startposition
bendtigt, um z. B. mit den Daten von Beschleunigungssensor und Magnetfeldsensor die
Anderung der Position zu errechnen. Dies wird in der Literatur als ,inertial navigation*
bezeichnet. Eine ausfiihrliche Einfilhrung dazu ist in [86] zu finden. Die nétigen technischen
Grundlagen zur Funktionsweise der verwendeten Sensoren sind in Abschnitt 2.3
beschrieben. Die fur die Arbeit verwendeten INS-Algorithmen werden in Abschnitt 6.4 im
Detail erklart.
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2.1.5 Sonstige Anséatze

Neben den beschriebenen Ansatzen gibt es noch eine Reihe anderer Techniken, die
Potenzial zu Positionierung haben. So kann die Bluetooth-Technology benutzt werden, um
auf die Position eines bluetoothfahigen Geréts zu schliel3en. Bluetooth eignet sich allerdings
nur fur kurze Distanzen, hat aber den Vorteil, dass es wenig Energie verbraucht. Ein
Uberblick zur Positionierung mittels Bluetooth ist in [21] zu finden.

Bei einem auf Radio Frequency Identification (RFID) basierenden Ansatz [31] werden an
definierten Stellen RFID-Chips angebracht. Eine Position kann dann mit einem
entsprechenden Lesegerat auf kurze Distanzen ermittelt werden. Neuere Handys wie z. B.
das HTC One X oder das Samsung Galaxy S3 haben Lesegerate verbaut [18], welche Chips,
die mit NFC (Near Field Communication) Standard arbeiten, auslesen konnen. Der NFC-
Standard baut auf der RFID Technologie auf, das Auslesen ist jedoch nur auf sehr kurzen
Distanzen mdglich. Diese Technologie konnte z B. verwendet werden, um Ausgangs- bzw.
Startpositionen in Gebauden zu definieren, von denen aus navigiert werden kann.

Zusatzlich existieren auf die Nutzung von Ultraschall und Infrarot [39] basierende Anséatze.

2.2 Grundlagen zum WLAN-Fingerprinting

Wie schon in Kapitel 2.1.3 beschrieben, ist das WLAN-Fingerprinting ein auf Erfassung der
RSS basierender Ansatz. Dabei werden Positionen und WLAN-Scans Uber eine
Fingerprinting-Datenbank in Verbindung gebracht. Aus den gemessenen RSS-Werten wird
ein sogenannter RSSI-Wert (Received Signal Strength Indication) formuliert. Da eine exakte
Definition fir diese RSSI-Werte nicht existiert, kdnnen sich diese von System zu System
unterscheiden. Beim WLAN-Fingerprinting kann zwischen deterministischen und statistischen
Algorithmen unterschieden werden [39].

Fur die Arbeit wurde ein deterministischer Ansatz verwendet. Die Grundlagen zu diesen
Algorithmen sind in den anschlieBenden zwei Abschnitten erlautert. Am Ende wird noch auf
einen statistischen Ansatz verwiesen.

2.2.1 Nearest Neighbor Algorithmus

In [19] wird ein Nearest Neighbor (NN) Ansatz beschrieben. Bei diesem deterministischen
Algorithmus werden WLAN-Scans mit der dazugehorigen Position in einer Datenbank
gespeichert. Durch die Ermittlung von Mittelwerten wird jeder gemessenen Position ein RSSI-
Vektor zugewiesen. Diese Zuweisung wird in der Arbeit als Kalibrierungsphase bzw.
Trainingsphase bezeichnet. Am Ende dieser Phase verfiigt jede Position i Uber einen Vektor
RSSI; (F. 2-2). Dieser Vektor enthalt die empfangenen Signalstarken Si,p, (RSS-Werte) der
erfassten Access-Points AP1 bis APn. In der Trainingsphase kann eine beliebige Anzahl von
Positionen gemessen und gespeichert werden. Meist erfolgt eine rasterhafte Anordnung
dieser Positionen, wie dies in [71] bereits fir das El-Testgebiet im 3. Stock durchgefihrt
wurde.

Zur Positionierung kann an einer beliebigen Stelle ein WLAN-Scan durchgefihrt werden.
Daraus wird der RSSI,-Vektor (F. 2-1) erstellt und die euklidischen Abstande [85] d,,; (F.
2-3) zu allen Vektoren RSSI; in der Datenbank berechnet. Als Position wird jene gewabhlt, die
den kleinsten Abstand d,,; hat. Gewahlt wird also jene Position, deren RSSI-Vektor den
nachsten Nachbarn (Nearest Neighbor NN) zum Vektor RSSI,, darstellt.
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Abbildung 2-2 Gerate-Koordinatensystem [63]
~
-z

RSSI,, = [Smypq, SMypy, ..., SMypy] ... RSSI-Vektor zur Positionierung (F.2-1)

RSSI; = [Sigp1, Sigpa, ) Siapnl ... RSSI-Vektoren i der Kalibrierungsphase (F.2-2)

i =/ (SMapy — Sigp1)? + (SMupy — Sigpz)? + -+ + (SMupn — Sigpn)? (F.2-3)

2.2.2 Erweiterungen des Nearest Neighbor Algorithmus

Eine Erweiterung des NN-Ansatzes ist der K-Nearest-Neighbor (KNN) Algorithmus. Bei
diesem Algorithmus werden k Positionen, welche die minimalen euklidischen Abstande d,
zu den RSS-Vektoren ergeben, aus der Datenbank ausgewahlt. Aus den Koordinaten dieser
Positionen wird die mittlere Position bestimmt. Dabei muss k=2 sein, ansonsten wirde es
sich  um einen NN-Algorithmus handeln. Durch die Mittelung von mehreren
Referenzpositionen lassen sich mit dem KNN- Algorithmus exaktere Ergebnisse erzielen. [44]

Beim Weighted KNN werden ebenfalls die k minimalen d,,; ermittelt. Jedoch werden diese
je nach der Gr6R3e der euklidischen Absténde verschieden stark gewichtet. [39]

2.2.3 Bayesian Algorithmus

Ein Problem ist, dass die RSS-Werte der APs an einer Position meist Schwankungen
unterlegen sind. Daher werden beim Bayesian Algorithmus die gemessenen RSSI-Vektoren
benutzt, um ein statistisches Modell zu erstellen, das aus dem Satz von Bayes [20] abgeleitet
wurde. Bei der Positionierung wird fir einen erfassten RSSI,,-Vektor die Wahrscheinlichkeit
der Zugehorigkeit zu jeder Position in der Datenbank berechnet. Dem RSSI,,-Vektor wird jene
Position mit der hdchsten Wahrscheinlichkeit zugewiesen. [39]

2.3 Verwendete Sensoren in Smartphones

Wie schon besprochen verfligen aktuelle Smartphones (ber eine Reihe von Sensoren, die
zur Positionierung herangezogen werden kénnen. In diesem Abschnitt sind jene Sensoren
beschrieben, welche im Zuge der Arbeit Anwendungen fanden.

In Android werden die Sensoren eines Gerates mittels SensorManger [14] angesprochen und
verwaltet. Wird ein Sensor initialisiert [77], liefert dieser Daten an das System.
Standardmafig verfigt nahezu jedes Gerat Uber einen Beschleunigungssensor und
Magnetfeldsensor. Aus den Werten dieser Sensoren stellt Android einen Orientierungssensor
virtuell zur Verfligung. Ein Datensatz eines Sensors besteht im Allgemeinen aus drei
Sensorwerten und einem Wert der die Genauigkeit der Daten beschreibt. Die Sensorwerte
bezeichnen die gemessenen Daten in den jeweiligen Achsen des Gerate-
Koordinatensystems, wie in Abbildung 2-2 dargestellit.

7 | T Azimut

/)

s\

Abbildung 2-3 Weltkoordinaten des Orientierungssensor [43]
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Beim Orientierungssensor sind die Achsen jedoch abhéngig von der Lage des Handys, diese
bilden die Werte in einem Weltkoordinaten-System ab, wie in Abbildung 2-3. Fir das bessere
Verstandnis der Funktionsprinzipien der Sensoren sind diese im Anschluss beschrieben.

2.3.1 Beschleunigungssensor (Accelerometer)

Der Beschleunigungssensor in einem Smartphone ist ein Micro-Electro-Mechanical-System
(MEMS). [74] Das sind kleinste Bauelemente, die elektronische Schaltungen kombiniert mit
mikromechanischen Strukturen in einem Chip vereinen. Im Prinzip wird beim
Beschleunigungssensor eine Platte (Masse) zwischen zwei Federn aufgehéngt. Diese Masse
befindet sich zwischen zwei fixierten Platten. Werden diese unter Spannung gesetzt, entsteht
eine Reihenschaltung von zwei Kondensatoren mit veranderbaren Kapazitaten. Da die
Kapazitat eines Kondensators proportional zum Abstand der Platten ist, kann aus Messung
der Kapazitatsanderung die Bewegung der mittleren Platte hergeleitet werden. Die Absténde
zur mittleren Platte verandern sich dann, wenn diese eine Beschleunigung erféhrt. Aus der
Kapazitatsveranderung kann daher die Beschleunigung berechnet werden. Dieses Prinzip ist
in Abbildung 2-4 skizziert und wird fur jede Achse des Gerates separat angewandt. [73]

Abbildung 2-4 Funktionsprinzip eines MEMS-Accelerometers [73]
fixierte Platte
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2.3.2 Magnetfeldsensor

Mit dem Magnetfeldsensor wird das lokale Magnetfeld gemessen. Dieser beruht auf der
Messung der Lorentzkraft mittels des piezoresistiven Effektes. Durch die Veréanderung des
elektrischen Widerstands eines Materials, auf welches Druck oder Zug ausgetbt wird, kann
auf die ausgelibte Kraft geschlossen werden. Der prinzipielle Aufbau (a) und Schaltplan (b)
sind in Abbildung 2-5 dargestellt. Das magnetische Feld Ubt eine Kraft auf den Sensor aus,
welche den elektrischen Widerstand beeinflusst, der wiederum gemessen werden kann. [35]

Abbildung 2-5 Prinzip und Schaltplan eines Magnetfeldsensors [35]
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Das gemessene Magnetfeld beziehungsweise die magnetische Flussdichte, welche ein Mafl3
fur die Starke ist, wird allgemein in der Einheit Tesla [T] gemessen. Das Erdmagnetfeld hat in
etwa eine Flussdichte von 30-60 pT. Jedes elektrisch betriebene Gerat erzeugt selbst ein
magnetisches Feld, das durchaus in die GréRenordnung des Erdmagnetfeldes gelangen
kann und somit den Sensor beeinflusst. Daher sind diese Sensordaten gerade in Geb&uden
mit vielen elektronischen Geraten oft unzuverlassig. [35]
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2.3.3 Orientierungssensor

Der von Android bereitgestellte Orientierungssensor ermdoglicht es, die Ausrichtung des
Gerates im Raum abzufragen. Dieser Sensor ist kein realer Sensor, zumal er nicht als
Hardware im Gerat existent ist. Der Orientierungssensor wird jedoch, wie alle anderen
Sensoren, mithilfe des SensorManager initialisiert. Android nutzt die Daten des
Magnetfeldsensors und Beschleunigungssensors, um die Werte fir Azimut (Richtung bzw.
digitale Kompass), Pitch (Vorwartsneigung) und Roll (Seitwartsneigung) zu berechnen. Dabei
wird das Vorhandensein der tberall wirkenden Erdbeschleunigung genutzt, um Uber die
Sensorwerte der 3-Achsen des Beschleunigungssensors die Lage des Gerates
abzuschétzen.

Kombiniert wird diese Information mit den Daten des Magnetfeldsensors, um auf die
Richtung bzw. den Azimut-Wert zu schlieen. Die zuverlassigsten Werte flr den digitalen
Kompass liefert der Sensor, wenn das Handy eine waagerechte Position (Roll-Wert ist null)
zur Erdoberflache einnimmt, wie in Abbildung 2-3 skizziert. Das Verwenden dieses Sensors
ist ab der Version Android 2.2 veraltet, da dieser rechenintensiv ist und nur genaue Werte
liefert, wenn der Roll-Wert nicht null ist. [43]

Dadurch, dass der Orientierungssensor die Werte des Magnetfeldsensors verwendet, wird
auch dieser von magnetischen Feldern beeinflusst. In modernen Gebauden befinden sich oft
viele elektronische Gerate und Kabel, die ein eigenes Magnetfeld erzeugen, weswegen dort
groRere Abweichungen entstehen konnen. Konkrete Beispiele werden in Kapitel 6.3 gezeigt.

2.4 Konklusion, Zusammenfassung

Von den vorgestellten Positionierungstechniken eignet sich das WLAN-Fingerprinting fir den
Ansatz, der in dieser Arbeit verfolgt werden soll, am besten. In anderen Arbeiten wurde
gezeigt, dass damit im Indoor-Bereich gute Ergebnisse erzielt werden kdnnen. Weiter kann
auf ein bestehendes WLAN Netz zugegriffen werden und es miissen keine spezifischen
Anforderungen, wie z. B. das Synchronisieren der APs, erflllt sein. Im einfachsten Fall wird
lediglich ein Gerat bendétigt, das RSSI-Vektoren in einer Datenbank speichert, um spater
mittels eines WLAN-Scans auf Positionen schlieRen zu kdnnen.

Positionierung tber GPS und das Mobilfunknetz eigenen sich nicht fir die Anwendung im
Indoor-Bereich, da diese zu unzuverlassig bzw. zu ungenau sind. Jedoch kénnten diese
Techniken mit einem WLAN-Fingerprinting-System kombiniert werden.

Der NN-Algorithmus ist der einfachste Fingerprinting-Algorithmus und eignet sich, um eine
zuvor vermessene Position zu identifizieren. Da in dieser Arbeit bestimmte Positionen bzw.
iCPs untersucht werden sollen, wurde mit diesem als Basis gearbeitet.

Um von einer bekannten Positionen aus zu navigieren, bietet sich ein auf einem ,Inertial
Navigation System® (INS) basierender Ansatz an. Daher war es Ziel der Arbeit, mittels
Fingerprinting iCPs zu erkennen und zwischen diesen mit einem INS-Algorithmus zu
navigieren. Zu beachten ist dabei, dass die Sensoren oft ungenaue Werte liefern, wobei das
Navigieren in Geb&uden eine besondere Herausforderung darstellt.
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3 Datenerfassungs- und Analysesystem (DAAS)

Ein Ziel der Arbeit war es, eine Test- und Simulationsumgebung zu schaffen, in der der
vorgeschlagene Ansatz Schritt fr Schritt erarbeitet werden kann. Mogliche Methoden und
Ansatze sollen damit getestet, analysiert und verglichen werden. Die dahinterstehende Idee
ist, alle fur die Positionierung verwendbaren Daten aufzuzeichnen und diese fur die
Simulationen zu verwenden.

Dieses Datenerfassungs- und Analysesystem (DAAS) wurde aus zwei Teilkomponenten
realisiert. Fur die Erfassung der Daten wurde eine Android-Applikation (App) in Eclipse [28]
mit den auf Java basierten Android Developer Tools [3] programmiert.

In MATLAB wurde ein Framework (MFW) geschrieben, das die erfassten Daten importiert
und analysiert. Mit den importierten Datensatzen koénnen Analysen und Simulationen
unterschiedlichster Art durchgefuhrt werden.

Erfasst kbnnen grundsatzlich zwei Arten von Datensdtzen werden, WLAN-Scans und
Testlaufe. Die WLAN-Scans werden auf einer definierten Position erstellt. Dabei werden die
empfangenen Signalstarken (RSS) der Access Points (APs) sowie der Azimut-Wert des
Orientierungssensors (2.3.3) erfasst. Zur Aufzeichnung der Testlaufe muss eine Teststrecke
abgegangen werden. Die dabei auftretenden Sensordaten, GPS-Koordinaten und WLAN-
Scans werden mit einem Zeitstempel versehen und abgespeichert. Bei den Testlaufen kann
das Erreichen von Referenzpunkten manuell festgehalten werden.

Das Erfassen der beschriebenen Datensétze hat einige Vorteile. So kénnen verschiedene
Methoden mit unterschiedlichen Parametern schnell und einfach getestet und
gegenubergestellt werden. Dadurch, dass die Algorithmen mit den gleichen Datensatzen
arbeiten, werden diese unter denselben Bedingungen miteinander verglichen.
Einflussfaktoren wie z. B. Positionen oder Verfligbarkeit von Satelliten oder Storfaktoren fir
die Signalstarke der AP [39], usw. bleiben unverandert. Somit steigt auch die Aussagekraft
einer Gegeniberstellung zweier Methoden, da diese exakt dieselben Datensatze benutzen.

Da Teststrecken nicht immer wieder von Neuem abgegangen werden mussen, wird Zeit
gespart. Testlaufe konnen einmal aufgezeichnet und mit verschiedenen Methoden untersucht
werden. Es kdnnen auch verschiedene Parameter untersucht bzw. optimiert werden.

3.1 DAAS - Systemanordnung

Wie bereits in der Einleitung beschrieben, besteht das DAAS aus zwei Teilen, aus einer App
zur Datenerfassung bzw. -aufzeichnung und aus einer Reihe von MATLAB-Funktionen fir
den Import und die Analyse dieser Daten. So kénnen beliebige Simulationen mit den
erfassten Daten durchgefiihrt werden. Da diese Funktionen den Rahmen fir Simulationen
und Analysen bieten, werden diese in der Arbeit als MATLAB-Framework (MFW) bezeichnet.

In Abbildung 3-1 ist die bei der Arbeit verwendete Systemanordnung skizziert. Als Testgerate
standen das Samsung Galaxy S2 und das HTC Evo 3D zu Verfiigung. Diese sind im Anhang
A in 8.2 genauer beschrieben. Auf den Geraten wurde jeweils das CPS-App [37, CPS-
APP\InstallDatei] zur Datenerfassung installiert. Die Abkirzung CPS ist ein Hinweis auf das
letztlich angestrebte Ziel und steht flr Combined-Positioning-System. Das CPS-App
speichert die erfassten Daten lokal auf den SD-Karten der Handys. Der Funktionsumfang und
Details zum Programmaufbau des CPS-App sind im Abschnitt 3.2 beschrieben.
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Zum Sammeln und Synchronisieren der erfassten Daten wurden die im Google Play Store
frei verfligbaren Apps DropBox [26] und DropBox Sync [60] verwendet. Die Daten werden auf
einem Dropbox-Konto [25] gespeichert. Ein mit dem Dropbox-Konto verbundener PC kann
auf die erfassten Daten nach dem Synchronisieren zugreifen. Das System ist so ausgelegt,
dass beliebig viele Nutzer und Gerate verwendet werden konnen, ohne dass es zu
Inkonsistenz in den Daten kommen kann.

Die Daten werden in Textfiles gespeichert und von den Funktionen des MFW interpretiert.
Das Framework wird im Abschnitt 3.3 erortert. Die Hauptfunktionen sind in der Abbildung 3-1
eingezeichnet. Mit der Funktion importAllWiFiscans() [37, MFW\functions\wifi] werden die
WLAN-Scans, die fir die Kalibrierungsphase vorgesehen sind, importiert. Die Funktion
importTestscans() [37, MFW\functions\wifi] 1adt jene WLAN-Scans, die als Testscans flr die
Positionierungsphase erzeugt wurden. Detaillierte Ausfihrungen zu den Funktionen und
deren Zusammenhange sind dem Kapitel 3.3.2 zu entnehmen.

Die aufgezeichneten Sensordaten und die dazu gehdrigen WLAN-Scans werden mit
importallTestruns() [37, MFW\functions\testruns] in die Datenbank geladen. In 3.3.3 wird
beschrieben, wie die Testlauf-Datensatze importiert und interpretiert werden.

Fur die grafische Darstellung ist es mdglich, Bilder von Karten zu laden und einzupassen.
Berechnete Positionen kdnnen so auf diesen Karten eingetragen werden. Wie diese
Funktionen arbeiten, wird in Abschnitt 3.3.4 gezeigt.

Die im spéateren Verlauf fir die Analyse verwendeten Funktionen bauen auf den Datensatzen
der hier beschrieben Funktionen auf.

Abbildung 3-1 Schematische Darstellung des gesamten DAAS
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3.2 Android Applikation (CPS-App)

Die Android App besteht neben dem Startmeni aus zwei weiteren Benutzeroberflachen
(GUIs) bzw. Tools. Ein Tool, der Kompass-WLAN-Scanner, dient zur Ermittlung der WLAN-
Scan-Datenséatze. Der WLAN-Sensor-Recorder, das zweite Tool, dient zum Aufzeichnen der
Testlauf-Datensétze. Detailllierte Angaben zum Funktionsumfang der GUIs sind im
nachfolgenden Abschnitt 3.2.1 erlautert.

Im Abschnitt 3.2.2 wird in den Aufbau und die Lebenszyklen einer Android Applikation
eingefuihrt. Das Kapitel 3.2.3 beschreibt die Struktur der CPS-App und erlautert, welche
Klassen implementiert wurden, sowie deren Zusammenhange. In dem Kapitel 3.2.4 wird der
Aufbau der erzeugten Datensatze erlautert.
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In 3.2.5 werden die Methoden der Klassen, welche die Tools implementieren, néher erklart.
Die Methoden und Programmablaufe werden darin skizziert. Detaillierte Beschreibungen sind
den Kommentaren im JAVA-Code des Eclips-Projekts [37, CPS-APP\Eclipse-Projekt] zu
entnehmen.

3.2.1 Funktionsumfang und Userinterface

Das Startment

Wird das CPS-App gestartet, so gelangt man in das in Abbildung 3-2 dargestellte Startmena.
Beim ersten Start der App erscheint eine DialogBox [8], welche zur Eingabe einer User- oder
Projekt-ID (USER/DB-ID) auffordert.

Mit dieser UserID wird ein Verzeichnis auf der SD-Karte des Handys erstellt. So kdénnen
Daten von verschiedenen Personen, Projekten, bzw. Testgebieten auf einem Handy
gespeichert und unterschieden werden. Die Unterscheidung von Personen kann z. B. bei der
Schritterkennung (z. B. SchrittgréRe) eine Rolle spielen. Die aktuelle UserlD wird im
Startmenl angezeigt.

Im Startmenu ist es moglich, den User bzw. das Projekt zu wechseln und den Kompass-WiFi-
Scanner oder den Sensor-WiFi-Recorder zu starten.

Abbildung 3-2 CPS-App Startmeni

&% CPS Menu

Aktuelle\r User bzw. Datenbank
Engineering Geodesy Group
USER/DB 1D:001

Button startet
CPS Kompass & WiFi-Scanner Kompass-WLAN-Scanner

Sensor-WiFi-Recorder Button startet
_________________________________________ Sensor-WiFi-Recorder

change DB/user

Offnet eine AlertDialog-Box um
User bzw. Datenbank zu
wechslen

Kompass-WLAN-Scanner

Die Abbildung 3-3 stellt den Kompass-WLAN-Scanner dar. Mit diesem Tool ist es mdglich,
die RSS-Werte der APs zu ermitteln und diese mit dem Richtungswert (Azimut-Wert [81]) des
Handys in Verbindung zu bringen. Dazu muss das Handy horizontal zum Boden, also so wie
in Abbildung 6-1, gehalten werden, um den prazisesten Azimut-Wert zu erhalten [11].

Der Kompass-WLAN-Scanner verfugt im obersten Bereich Uber eine Ausgabezeile, welche
die Informationen Uber den aktuellen Status des Tools anzeigt. Um einen WLAN-Scan-
Datensatz einer Position zuordnen zu kénnen, muss dieser mit einer Positions-ID (PointID)
versehen werden. Daher kann der Datensatz erst gespeichert werden, wenn die PointID
eingegeben wurde. Somit ist sichergestellt, dass jeder WLAN-Scan Uber eine PointID verfiigt.
Die Zuordnung der PointID zu einer konkreten Position bzw. Koordinaten erfolgt im MFW.
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Abbildung 3-3 Kompass-WLAN-Scanner Screenshot
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Rechts vom Textfeld PointID kann vom Benutzer die RichtungsID definiert werden, denn
beim WLAN-Fingerprinting werden WLAN-Scans an einer Position meist in vier Richtungen
[19] durchgefiihrt. Gemessen wird Ublicherweise in vier um 90° versetzte Richtungen. Der
Grund ist, dass der menschliche Korper Signale abschwéchen bzw. verfalschen kann [39].
Die in dem Feld RichungsID eingegebene Zahl kann spéter als Referenz verwendet werden.
Im MFW dient sie auch dazu, die WLAN-Datensétze in Richtungskategorien einzuteilen. Fur
die Arbeit wurden vier Kategorien verwendet, gewéhlt werden kann jedoch eine beliebige
ganze Zahl. Neben dem Textfeld fir die Richtungs-ID wird der aktuelle Azimut-Wert bzw. der
Kompass grafisch und numerisch angezeigt.

Der Kompass-WLAN-Scanner bietet die Funktion, die gewlinschte Anzahl von WLAN-Scans
zu definieren. So kénnen mehrere Scans hintereinander durchfiihrt werden. Die Anzahl ist
standardméanig auf eins eingestellt. So wird nur ein Scan durchgefuhrt, der manuell mit dem
Save-Scan-Button gespeichert werden muss. Wird die Anzahl der durchzuftihrenden WLAN-
Scans erhoht, andert sich der Text des Scan-Buttons zu ,Scan&Save”. Wenn danach der
Button gedrickt wird, wird automatisch die eingegebene Anzahl an WLAN-Scans
durchgefuhrt. Die erfassten WLAN-Scan-Datenséatze werden unmittelbar nach jedem Scan
gespeichert.

Ein WLAN-Scan-Datensatz kann auf3erdem mit einem Kommentar versehen werden. So
kénnten z. B. mogliche Einflussfaktoren, wie etwa die Anzahl der Menschen in einem Raum
oder verbunden Gerate, vermerkt werden.

Gespeichert werden die WLAN-Scan-Datensatze auf der SD-Karte im Unterverzeichnis der
aktuellen UserID. Fir jede PointID wird eine Datei erstellt, in der alle WLAN-Scans des
Punktes gespeichert werden. Um die Kalibrierungsdaten und Testdaten zu trennen, kann die
Checkbox testscan genutzt werden.

Im unteren Bereich der GUI werden die RSS-Werte der Access Points und entsprechende
Informationen dazu in einer Liste dargestellt. In der Liste sind die gefundenen APs
durchnummeriert. Fur jeden AP wird der Netzwerkname (SSID - Service Set Identification),
die Mac-Adresse (BSSID - Basic Service Set Identification), die Signalstarke
(RSS-Wert indBm) und der zur Startzeit des Scans gemessene Azimut-Wert dargestellt.
Alle RSS-Werte eines Scans haben den gleichen Azimut-Wert.
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Sensor-WLAN-Recorder

Die Abbildung 3-4 zeigt den Sensor-WLAN-Recorder. Mit diesem Tool kdnnen Sensor-, GPS-
daten und eine Folge von WLAN-Scans aufgezeichnet werden. Die Daten werden mithilfe
von Zeitstempel miteinander in Verbindung gebracht. Diese Datensatze dienen in weiterer
Folge zur Simulation der zu entwickelnden und zu testenden Positionierungsalgorithmen. Wie
der Kompass-WLAN-Scanner verfigt auch der Sensor-WLAN-Recorder Uber eine
Ausgabezeile, welche Gber den aktuellen Status des Tools informiert.

Die GUI ist in zwei Bereiche geteilt: Links befindet sich die Datenleiste, welche die aktuellen
Werte der Sensoren und Informationen zum WLAN-Scanner anzeigt. Rechts sind die
Elemente, die zur Konfiguration und Durchfiihrung der Aufzeichnungen dienen, angeordnet.
Jeder Testlauf kann mit einer Bezeichnung im Feld RunName versehen werden.

Abbildung 3-4: Sensor-WLAN-Recorder Screenshot

) i@ 18:49
57 Erlauterungen zum Screenshot
€% CPS Sensor-WLAN-Rec.. g
e e T T Ausgabezeile zur Informationsausgabe
RunName Screen zu WiFI-Scans
NI'5 ) bisherige Anzahl an Scans Textfeld um dem Testrun
AP"G ) ‘Please give me a Name Anzahl an AP letzter Scan einen Namen zu geben.
o - Dauer letzter Scan in ms
Time:725ms_|| Referenzpunkte Reihenfolge Screen des Accelerometer Textfeld um Reihenfolge der
I e.q. 1#3#547 Zeigt die aktuellen Werte des Referenzpunkte zu definieren
- 2 Beschleunigungssensor drei
X:OOQZ?gmfi Achsen x )? Z.g Aufzeichnungs-Button startet
GRS Starte Aufzeichnung Acc: (accuracy -Genauigkeit) die Aufzeichnung eines
2:9.462m/s? 0... schlechte bis 3... beste G Testruns. Bestétigt das
AcC: checked: - Erreichen von
Faroreren lunchecked: Screen des Barometers Referenzpunkten und stoppt
unchecked: _Ze|gtd|e aktuellen Druckluftwerte den Testrun.
0.00 hPa in Hektopascal
Acc:X XX Acc:X.XX - kein Werte oder K le fur Ref @
A onsole fiir Referenzpunkte
Sensor vorhanden
Azimut:60.0° Screen fiir Telefon Ausrichtung
Pitch:-3.0° Step Zeigt die Orientierung des
Roll:-2.0° Telefons im Raum. Kombiniert Step-Button um Schritte zu
3 Magnetfeldsensor mit Gyroskop. bestatigen.
Screen fur GPS-Koordinaten Es wird dabei die Zeitin
Gibt Latitude und Longitude Nanosekunden
Koordinaten an. abgespeichert.
Die Genauigkeit ist in Meter
angegeben.

In der linken Datenleiste werden im Abschnitt ,WLAN Scan“ Informationen zu den WLAN-
Scans gegeben. Neben ,Nr:“ steht die Anzahl der bisher durchgefiihrten Scans. Wie viele
RSS-Werte bzw. APs im letzten WLAN-Scan gemessen wurden, ist neben ,AP:“ abzulesen.
Neben dem Textfeld ,Time:* ist die Scandauer des letzten WLAN-Scans in Millisekunden
festgehalten.

Die Sensor-Leiste zeigt weiter die Daten von Accelerometer, Barometer, Orientierung und
GPS-Receiver an. Sollte ein Sensor nicht vorhanden sein oder keine Daten liefern, zeigt
dieser bei ,Acc:“ (eng. accuracy; Genauigkeit) den String ,X. XX*“ an. Ansonsten wird dort der
erhaltene Genauigkeitswert dargestellt.

Das Accelerometer liefert fur die 3 Achsen des Gerates (siehe Abbildung 2-2) Daten in m/s2.
Die Daten des Orientierungssensors beziehen sich auf Weltkoordinaten (siehe Abbildung
2-3) und stellen den Grad-Wert fur den Azimut-Wert (digitalen Kompass), den Pitch-Wert
(Vorwartsneigung) und den Roll-Wert (Seitwartsneigung) dar.
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Die mittels GPS-Modul ermittelten Koordinaten fur Breitengrad (lat.: latitude ¢) und
Langengrad (lon.: longitude, A) sind in Dezimalgrad angegeben. Die Abweichung, die vom
GPS-Modul ermittelt wurde, ist in der Zeile ,Acc:“ in Metern dargestellit.

Bevor eine Aufzeichnung gestartet wird, konnen Referenzpunkte und somit eine Teststrecke
definiert werden. Die Referenzpunkte werden durch Zahlen reprasentiert, damit diese im
MATLAB-Framework mit einer Position in Verbindung gebracht werden kénnen. In Kapitel
3.3.4 wird erlautert, wie diese Referenzpunkte in ein lokales Koordinatensystem eingepasst
wurden. Im Anhang A sind die fur die Arbeit verwendeten Referenzpunkte und Teststrecken
definiert. Um eine komplette Teststrecke einzugeben, werden die Referenzpunkte durch das
Raute—Symbol (#) getrennt. Es missen mindesten zwei Referenzpunkte fir den Start- und
Endpunkt der Testrecke eingegeben werden.

Die Aufzeichnung der Daten wird mit Driicken des Aufzeichnungs-Buttons begonnen. Bei der
Aufzeichnung werden nur neu entstandene Daten in die Dateien geschrieben. Wenn die
Aufzeichnung lauft und Referenzpunkte eingegeben wurden, erscheint der néchste
Referenzpunkt als Text fur den Aufzeichnungs-Button. Durch das erneute Dricken auf den
Button mit der Referenznummer wird dieser Punkt als erreicht registriert.

Die bereits erreichten Referenzpunkte werden in der Box darunter, in der Zeile ,checked",
aufgelistet. Die noch zu passierenden Punkte kénnen der Zeile ,unchecked‘ entnommen
werden. Mit diesem System kdnnen wahrend eines Testlaufes erreichte Positionen mit einem
bestimmten Zeitpunkt in Verbindung gebracht werden. Diese Daten kdnnen als Referenz-
Wege verwendet werden. Im MATLAB-Framework wurden Referenz-Schritte (siehe 6.1)
ermittelt, um die berechneten Positionen zu evaluieren.

Wenn Referenzpunkte eingeben werden, missen zumindest zwei Punkte definiert werden.
Der Erste und Letzte definieren zugleich den Start und das Ende der Aufzeichnung. Wenn
keine Referenzpunkte eingegeben werden, kann eine Aufzeichnung beliebig gestartet und
beendet werden.

Der Step-Button ermoglicht es, Referenzen fiir die einzelnen Schritte des Users zu
definieren. Bei jedem Schritt muss der Button betatigt werden. Daraufhin wird mithilfe eines
Zeitstempels der Zeitpunkt und somit auch die Anzahl der Schritte erfasst. Diese Option der
App wurde fir die Arbeit nicht verwendet, da die verwendeten Testgerate das Drlicken des
Buttons nicht immer schnell genug registrieren konnten.

Am Ende jeder Aufzeichnung erscheint eine Dialogbox zur Abfrage der Anzahl der getatigten
Schritte. Wurden die Schritte mitgezahlt, kbnnen diese eingegeben werden, ansonsten muss
die Dialogbox mit ,cancel“ beendet werden.

3.2.2 Einfihrung in Android und die App Programmierung

Android - das offene Betriebssystem

Mit einem Marktanteil von tber 70 % [41] ist Android das verbreitetste Betriebssystem fur
mobile Gerate wie Smartphones und Tablets. Ein Grund dafur ist sicher, dass Android fur
Entwickler bestimmte Vorteile bietet. Die Apps kodnnen in der weitverbreiteten und vielen
vertrauten Programmiersprache JAVA geschrieben werden. Die vollstandige und
umfangreiche Entwicklungsumgebung [3] steht kostenlos und offentlichen zum Download zur
Verflgung.
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Eine wichtige Rolle bei der Entwicklung von Android spielte die Open Handset Alliance
(OHA), einem Konsortium von Halbleiter- und Mobiltelefonherstellern, Netzbetreibern und
Softwareentwicklern und in @hnlichen Branchen tatigen Firmen. Die OHA setzte von Beginn
an auf eine auf Offenheit und Flexibilitét grindende Zusammenarbeit mit Entwicklern,
Herstellern und Betreibern. Daher wurden praktisch alle Teile des Android-Softwarestapels
als Open Source verdffentlicht. Dies fuhrte dazu, dass sich eine breite Basis an der
Weiterentwicklung von Android beteiligte. Seit der ersten Vertffentlichung im November 2007
ist eine Reihe an Versionen und Varianten von Android erschienen. [49]

Da das System jedem offen steht, kdnnen Hersteller angepasste Versionen fiur deren Gerate
anbieten. Dies hat dazu gefuhrt, dass es von einigen Android-Versionen eine Vielzahl an
Varianten gibt. Dies sollte bei der Entwicklung einer App stets berlicksichtigt werden.

Aufbau und Lebenszyklus einer Android Applikation

Die Android-Plattform kann in mehrere Schichten unterteilt werden. Auf der untersten Ebene
befindet sich ein Linux-Kernel, der die Hardwarekomponenten der Gerate anspricht. Dartber
befinden sich eine Reihe von JAVA und C Libraries sowie die Kernfunktionen des Android-
Systems. Ausgefuhrt werden die Applikationen von der virtuellen Maschine Dalvik [23],
welche den Bytecode interpretiert. Auf diese Schicht baut das Android-Framework auf. Mit
dessen Funktionen kénnen die Apps auf das System zugreifen. Uber dieses Framework
kommunizieren die Apps mit den Hardwarekomponenten. Uber diesen Weg werden auch die
Sensoren und Module, die in der Arbeit verwendet wurden, angesprochen. [49]

Eine Android-Applikation definiert ihre Benutzeroberflachen Uber XML-basierte Layout-
Dateien. Eine GUI kann jeweils weitere GUIs aufrufen bzw. initialisieren. Diese GUIs werden
wahrend der Laufzeit der App vom System als Objektbaum initialisiert und angeordnet.

Aus den einzelnen Teil-GUIs kann eine Anwendung so in Funktionsblécke unterteilt werden.
Bei Android ist das Aufteilen einer App in solche aufgabenorientierten Teile bzw.
Funktionsblocke ein fundamentales Architekturmuster. Diese GUIs werden Activities [4]
genannt. Die Benutzeroberflachen werden in einer XML-Datei activity NAME.xml definiert.
Das Objekt, das die GUI erzeugt und die Methoden implementiert, wird durch die
dazugehorige JAVA Klasse definiert. Dieses Objekt erbt die Methoden und Eigenschaften
von der Klasse Activity [5]. [49]

Activities durchleben einen definierten Lebenszyklus, der in Abbildung 3-5 dargestellt ist.
Wenn die Activity gestartet wird, fuhrt diese die Methode onCreate () aus, deren Code
immer Uberschrieben wird. In ihr werden gewohnlich die Elemente der Benutzeroberflache
und die Variablen initialisiert. Als nachstes wird die Methode onStart () ausgefuhrt. In ihr
werden die Funktion implementiert, welche ausgefiihrt werden sollen, wenn die App gedffnet
wird.

Die Ausfihrung der Methode onResume () erfolgt, bevor der Benutzer auf der GUI zugreifen
kann. Sie wird auch aufgerufen, wenn das Objekt aus dem Pause-Modus zuriickkehrt.

Nachdem die Methode onResume () ausgefuihrt wurde, ist die Activity zur Interaktion mit
dem User bereit. Die Funktionen der App kdnnen dann vom User genutzt werden. Dieser
kann die Activity auch in den Pause Modus setzen, z. B. durch das Driicken des Settings-
Buttons. Bevor die Activity in den Pause-Modus geht, wird die Methode onPause ()
ausgefuhrt. Wird zur einer anderen App gewechselt, wird onStop () durchlaufen.
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Je nachdem wird nach dem Zurlckkehren wieder onResume () oder beim Riuckkehren aus
einer anderen App onStart () ausgefuhrt. Diese Zusammenhénge sind in Abbildung 3-5
dargestellt.

Abbildung 3-5 Lebenszyklus einer Activity [2]
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Ein weiteres Konzept von Android Apps ist die Trennung der Programmlogik von den App-
Ressourcen. So sollten z. B. alle Texte in der Datei strings.xml definiert werden. Das macht
es leichter, Apps flr mehrere Sprachen zu adaptieren. Getrennt werden auch das Layout und
das Objekt, das diese implementiert.

Eine weitere wichtige Datei ist die AndroidManifest.xml. Jene enthédlt eine Liste der
Komponenten, aus denen das Programm besteht und definiert, welche Berechtigungen die
App bendtigt, um deren Funktionen zu erfillen. Darin werden z. B. Berechtigungen definiert,
damit Apps auf den GPS-Receiver und WLAN-Modul zugreifen dirfen. Die Zustimmung
muss der Benutzer beim Installieren geben.

3.2.3 Systemanordnung des CPS-Apps — Klassen und Ressourcen

In diesem Abschnitt werden die wichtigsten Elemente der CPS Apps erlautert und die
programmierten Java-Klassen und ihre Zusammenhange dargestellt. Die App ist optimiert fr
die Android Version 4.4.2 (APl 19), lauft aber auch mit friiheren Versionen.

Die weiteren Abschnitte dienen der Dokumentation und geben einen Uberblick lber den
Aufbau der entwickelten App. So kann gegebenenfalls die App leichter um zuséatzliche
Funktionen erweitert werden. Eine detaillierte und vollstindige Dokumentation des
Programmes wirde den Rahmen dieser Diplomarbeit sprengen. Strukturen und Ablaufe
werden vereinfacht dargestellt. Abbildung 3-6 skizziert den Aufbau der App, dargestellt sind
XML-Files, Java-Klassen und die Speicherorte der Daten. Die Daten werden auf der SD-
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Karte im Verzeichnis ,CPSData“ gespeichert. Die erzeugten Datensétze werden in Kapitel
3.2.4 erlautert.

Abbildung 3-6: Klassen, XM-Dateien und Speicherung
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Beim Start der App wird das zuvor beschriebene Startmeni aus dem Java-Objekt der
Klasse MainActivity erzeugt, dessen GUI ist durch die Datei activity_main.xml definiert. Vom
Meni aus wird die Initialisierung der Activities fir den Kompass-WLAN-Scanner und den
Sensor-WLAN-Recorder gestartet. Das Startmeni verwaltet mithilfe einer AlertDialog-Box
den Wechsel zwischen Datenbank- bzw. User-ID. Die aktuelle UserID und die dazugehérigen
Pfade werden in dem SharedPreferences [16] Objekt CPS_Settings gespeichert. Auf
CPS_Settings konnen alle Objekte des Apps zugreifen, um die Einstellungen zur UserID
abfragen zu kénnen.

Kompass-WLAN-Scanner

Der Kompass-WLAN-Scanner wird aus der Klasse WifiScanDB erzeugt. Diese greift auf die
Datei activity wifi_scan_db.xml zur Generierung der GUI zu. Die Klasse implementiert das
Android Inferface SensorEventListener [13] und erbt dessen Methoden, um die gemessenen
Werte eines Sensors erhalten zu kdénnen. Verwendet wird der Orientierungssensor, der
anhand eines Objekts der Klasse SensorManager [15] initialisiert wird.

Um nach den APs scannen zu konnen, wird eine Instanz der Klasse WifiManager [17]
erzeugt. Diese Android-Klasse erlaubt es, das WLAN-Modul anzusprechen und WLAN-Scans
durchzufiihren. Die Scandauer ist von Gerat zu Gerét verschieden. Um den Zeitpunkt des
Endes eines WLAN-Scans zu erkennen, wird ein Objekt der Klasse BroadcastReceiver [7]
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erzeugt. Mit dem BroadcastReceiver wird erkannt, wann der WLAN-Scan abgeschlossen ist.
Erst dann kénnen neue RSS-Werte abgefragt werden.

Der Datensatz fur einen WLAN-Scan wird mit einem Objekt der Klasse WiFiScan generiert
und gespeichert.

Sensor-WLAN-Recorder

Der Sensor-WLAN-Recorder wird durch die Klasse SensorRec und Layout-Datei
activity_sensor_rec.xml definiert. Das Objekt erzeugt alle nétigen Sensor-Objekte und
verwendet die Klassen WiFiManger und BroadcastReceiver, um parallel zur Aufzeichnung
der Sensordaten nach RSS-Werten der APs zu scannen und diese abzuspeichern.

Der Sensor-WLAN-Recorder zeichnet die GPS-Koordinaten, Barometer-,
Beschleunigungssensor- und Orientierungssensordaten sowie RSS-Werte Uber den Zeitraum
des Testlaufs auf. Gespeichert werden diese Daten fir jeden Testlauf in jeweils neue
Dateien, wie in Abbildung 3-6 dargestellt.

Fur das Erfassen und Abspeichern der Sensordaten wurde jeweils eine eigene Klasse
erstellt. Die Klassen Barometer, Compass und AcceleromSEL implementieren das Interface
SensorEventListener. Dadurch erben die Objekte jene Methoden, die es ermdéglichen, neu
erfasste Werte der Sensoren zu registrieren.

Die Klasse GPS_Location implementiert einen LocationListener, der es moéglich macht, die
Anderungen der GPS-Koordinaten zu erfassen.

Die Sensor-Objekte laufen als Threads. Erfasst ein Sensor neue Daten, werden diese in
einem Textfile gespeichert. Weiteres zu den Datensatzen ist dem nachsten Abschnitt 3.2.4
Zu entnehmen.

3.2.4 Struktur der Datensatze

Die Datensatze werden in Textfiles auf der SD-Karte im Verzeichnis CPSDATA/UserID in der
Folge definierter Unterverzeichnisse gespeichert(?). Die WLAN-Scan-Datensatze der
Kalibrierungsphase werden im Unterverzeichnis wifiscans gespeichert. Jene Datensatze fir
die Testphase werden unter wifitestscans abgelegt. Die Datensatze der Testlaufe werden im
Unterverzeichnis testruns abgelegt.

Fur alle erzeugten Datensatze wird in den Dateinamen die Seriennummer des Gerates
eingebunden. Das macht es moglich, parallel mehrere Gerate mit derselben UserlD zu
verwenden und die Datenkonsistenz zu erhalten, auch wenn die Daten auf dem
synchronisierten Verzeichnis zusammengefuhrt werden.

Als Zeitstempel werden alle Datensétze mit der Systemzeit in den Nanosekunden
(System.nanoTime() [65]) ihrer Entstehung abgespeichert. Dieses Format wird verwendet, da
die Daten der Sensoren mit der Zeit in Nanosekunden versehen sind.

Kompass-WLAN-Scanner

Der Dateiname eines WLAN-Scans setzt sich aus der PointID und der Seriennummer des
Gerates zusammen. So kann an einem Punkt mit verschiedenen Handys mit der gleichen
ProjeklID gemessen werden. Dabei kommt es zu keiner Inkonsistenzen der Daten, wenn
diese auf dem Dropbox-Ordner zusammengefigt werden.
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Bei den WLAN-Scan-Datenséatzen wird fur jede Position bzw. PunktID eine Datei erzeugt. Ein
Datensatz kann aus mehreren Zeilen bestehen, da jede Zeile einen gemessenen AP
reprasentiert. Das hat den Vorteil, dass in allen Zeilen die gleiche Anzahl an Werten steht.
Eine solche Datei kann leichter in MATLAB eingelesen werden. Uber die Zeitstempel des
WLANS-Scans kodnnen die Zeilen zu einem kompletten Datensatz zusammengefihrt werden.

Gespeichert werden die WLAN-Scans auf einem Gerat fur eine PointID(?), immer in der
gleichen Datei. Neue Werte werden an das Ende der Datei angehangt. Beim Synchronisieren
werden die alten Dateien durch die erweiterten ersetzt.

Daten der APs werden in mehreren Zeilen gespeichert. Eine Zeile enthalt den Zeitstempel,
die PointID, die MAC-Adressen (BSSID), den RSS-Wert, die RichtungsID, den Azimut-Wert,
den Netznamen (SSID), den Modellnamen des Handys, Kommentar und ab Android
Version 17 die Access Point scantime. Diese AP scantime enthalt den Zeitpunkt, an dem der
RSS-Wert des Access Points vom WLAN-Modul gemessen wurde. Da aber fur die
Testgerate nur Betriebssysteme bis zur Version 16 verfiigbar waren, konnte diese Zeit nicht
verwendet werden. In der Arbeit wurde mit der Scan-Startzeit als Zeitstempel gearbeitet. Fir
zukunftige Untersuchungen steht diese Funktion dennoch zu Verfiigung.

Sensor-WLAN-Recorder

Die Datenséatze der Sensoren und WLAN-Scans eines Testlaufes werden in jeweils einzelnen
Textfiles gespeichert. Alle Dateien eines Testlaufes enthalten zusétzlich im Dateinamen den
Startzeitpunkt in Form von der Systemzeit in Millisekunden. So sind die Dateien eines
Testlaufes mit Seriennummer und Startzeitpunkt versehen, was Datenkonsistenz auch mit
mehreren Geraten beim Zusammenfihren sicherstellt.

Ein vollstandiger Aufzeichnungsdatensatz besteht aus sieben Textfiles mit den Endungen
info.txt, wifi.txt, cp.txt, acc.txt, com.txt, bar.txt und gps.txt. Die jeweiligen Textfiles werden nur
dann erzeugt, wenn die entsprechenden Daten verfligbar waren.

In der Info.txt werden Testlaufname, Modellname, SDK, Startdatum, Startzeit, Enddatum,
Endzeit und Schrittanzahl (wenn eingeben sonst -1) gespeichert.

Die Datei mit der Endung wifi.txt enthalt die WLAN-Scans, die wahrend der Aufzeichnung
ermittelt wurden. Ein Datensatz wird in mehreren Zeilen mit Zeitstempel, SSID, BSSID und
RSS-Wert gespeichert. Die Datensatze sind so aufgebaut wie die des Kompass-WLAN-
Scanners.

Das mit cp.txt endende Textfile beschreibt den Zeitpunkt, an dem ein Referenzpunkt passiert
wurde. Beschrieben wird dies mit Zeitstempel und der PointID.

In der Datei mit der Kennung com.txt werden die Werte des Orientierungssensors
gespeichert. Ein Datensatz besteht aus Zeitstempel, Azimut-Wert (digitale Kompass), Pitch-
(Vorwartsneigung) und Roll-Wert (Seitwartsneigung) und dem Genauigkeits-Wert mit
steigender Genauigkeit von 0-3.

Die Daten des Accelerometers werden im Textfile mit der Endung acc.txt gespeichert. Ein
Datensatz besteht aus einer Zeile, in der Zeitstempel, die Beschleunigungswerte in x, y- und
z-Achse sowie der Accuracy-Wert stehen.
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' 111 Datenerfassung/Analyse

3.2.5 Programmablaufe und Methoden des CPS-App
Abbildung 3-7 Kompass-WLAN-Scanner Ablaufplan und Methoden der Klasse WiFiScanDB
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Ein Datensatz des Barometers, der in der Datei mit der Kennung bar.txt gespeichert ist,
besteht aus Zeitstempel, dem Druck in Millibar und dem Genauigkeits-Wert mit steigender
Genauigkeit von 0-3.

Die GPS-Koordinaten werden in der Datei mit der Endung gps.txt gespeichert. Der Datensatz
besteht aus dem Zeitstempel und der Zeit des LocationManager in Millisekunden, dem
Breitengrad in Dezimalgrad (lat), dem Langengrad in Dezimalgrad (lon) und dem geschatzten
Genauigkeits-Wert in Metern.

Klasse WiFiscanDB (Kompass-WLAN-Scanner)

In Abbildung 3-7 ist der Ablauf und die Struktur der Methoden der Klasse WiFiScanDB in
einem schematischen Ablaufplan dargestellt. Dieses Schema soll die wichtigsten Methoden
und die verwendeten Objekte sowie Strukturen erlautern. In Abbildung 3-3 ist die dazu
gehdrende grafische Benutzeroberflache dargestellt. Die Methoden onCreate() und
onResume () werden von der Klasse Activity geerbt und Uberschrieben. In der Methode
onCreate ()werden die Elemente der GUI, die in activity_wifi_scan_db.xml definiert sind,
erzeugt. Diese Elemente sind im Android Packes View [6] enthalten. Diese stellt die Klassen
fur die Elemente fur eine Benutzeroberflache, also die GUI, zu Verfigung. In
onCreate ()Werden aul3erdem die Objekte der Klasse WifiManager und SensorManager
erzeugt. Diese liefern WLAN-Scans und die Daten des Orientierungssensors.

In der Methode oncreate (), die beim Erzeugen der Activity ausgefuhrt wird, wird der Button
"Save" deaktiviert. Dieser wird erst aktiviert, wenn ein WLAN-Scan vorhanden ist und die
PointID eingegeben wurde.

Die Methode onresume () setzt Event Listeners [66] auf die Buttons der GUI. Diese
"Uberwachen" die Buttons und fiihren eine Methode aus, sobald der Button gedriickt wurde.
AulRerdem wird der Orientierungssensor mit dem SensorManager [15] registriert.

Da das Objekt das Interface SensorListener[13] implementiert, wird die Methode
onSensorChanged () ausgefuhrt, wenn der Sensor neue Werte liefert. In dieser Methode
sind die Funktionen des digitalen Kompasses implementiert. Die Sensordaten des Azimuts
werden in einer Queue (Warteschlange) gespeichert. Der aktuellste Wert wird grafisch und
numerisch auf der GUI dargestellt.

Erst durch das Driicken des Start-Scan-Buttons wird eine neue Aktion durchgefihrt.
Abhangig von der gewahlten Anzahl an WLAN-Scans werden die zwei Falle dahingehend
unterschieden, ob ein oder mehrere WLAN-Scans durgefiihrt werden sollen.

Wenn keine Veradnderungen bei der Anzahl der zu tatigenden WLAN-Scans vorgenommen
wurden, ist die Variable scanAnz gleich eins. In diesem Fall wird die Funktion startscan ()
aufgerufen.

Die Funktion startet einen WLAN-Scan und initiiert ein Objekt der Klasse BroadcastReceiver.
Ist der gestartete WLAN-Scan abgeschlossen, wird die Methode onReceive ()des
Broadcast-Receiver Objekt ausgefuhrt. In ihr wird die Methode getScanResults ()
ausgefuhrt, darin wird wiederum der aktuelle WLAN-Scan als ScanResult [12] abgefragt.
Dieser enthalt die RSS-Werte der gefunden APs und Informationen wie SSID, BSSI usw., wie
in [12] beschrieben.
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In onReceive ()Wird das Objekt owifiscan der Klasse WifiScan erzeugt. Bei der
Initialisierung wird dem Objekt der aktuelle Azimut-Wert, das ScanResult, die PointID, die
RichtungsID, Startzeit, Endzeit und das aktuelle Userverzeichnis lbergeben. Dieses Objekt
erzeugt ein Listen-Objekt, welches dem Layout-Objekt ListView, der Liste der gefunden APs
in Abbildung 3-3, Ubergeben werden kann.

Am Ende der Methode wird der Broadcast-Receiver abgemeldet. Ansonsten wirde diese
Methode immer dann ausgefihrt werden, wenn im Hintergrund ein WLAN-Scan durchgefiihrt
wird. Das kann passieren, wenn das System oder eine andere App im Hintergrund einen
WLAN-Scan initialisiert hat. Dieser WLAN-Scan wirde dann von der App Ubernommen
werden. Da ein WLAN-Scan nicht unmittelbar gespeichert wird, kann das dazu fuhren, dass
der WLAN-Scan nicht am gewollten Ort durchgeftihrt wurde.

Nachdem der komplette WLAN-Scan Vorgang abgeschlossen und verarbeitet wurde, wird
der "Scan-Button" aktiviert, falls bzw. sobald eine PointID eingeben wurde. Gespeichert wird
der WLAN-Scan erst durch das Betatigen des "Save-Button".

Ist die ScanAnz groR3er als eins, werden mehrere WLAN-Scans hintereinander durchgefihrt.
In diesem Fall wird die Methode scanasave () entsprechend des Wertens von ScanAnz
wiederholt durchgefihrt. Diese Methode filhrt WLAN-Scans mit startscan () durch, die
unmittelbar mit savescan () gespeichert werden.

Die Methode savescan () wird entweder durch das Dricken des Button Save-Scan oder
durch die Methode scanasave () ausgeflhrt. In savescan() werden die Methoden von
oWifiscan benutzt, um die Daten aus WLAN-Scan, Kompass und Metainformationen in der
Datei zu speichern. Wie und wo die Daten gespeichert werden, wurde in Abschnitt 3.2.4
erklart.

Klasse SensorRec (Sensor-WLAN-Recorder)

Einen Uberblick Uber die wichtigsten Methoden und den Programmablauf der Klasse
SensorRec gibt die Abbildung 3-8. In Abbildung 3-4 ist die dazugehorige Benutzeroberflache
zu sehen.

Die Methode oncreate () wird Uberschrieben. Darin werden alle bendtigten Objekte erzeugt
und Listener auf die Buttons und die Textfelder gesetzt. Es werden die Elemente der GUI
initialisiert und das Objekt mSensorManager der Klasse SensorManager erzeugt. Mit dem
Sensor Manager werden alle Sensoren registriert und verwaltet.

Wenn das Objekt gestartet wurde, befindet es sich noch nicht im Aufzeichnungsmodus,
jedoch liefern alle Sensoren und Module permanent Daten, die auf der GUI dargestellt
werden. Fur Accelerometer, Orientierung-Sensor und Barometer wurden eigene Klassen
implementiert. Diese Klassen verwenden das Interface SensorEventlListener. Liefert ein
Sensor einen neuen Wert, wird die Methode onSensorChanged() ausgefihrt. Mit den
aktuellen Werten werden die entsprechenden Elemente der GUI aktualisiert. Wenn sich das
Objekt im Aufzeichnungsmodus befindet, werden die Datensatze der Sensoren als String
erzeugt und mit der Methode savetoFile () in den jeweiligen Dateien gespeichert.

Zum Aufzeichnen der GPS-Koordinaten wurde die Klasse GPS_Location programmiert. Wie
bei den Objekten der Sensoren tbernimmt dieses die Darstellung der Daten in der GUI und
deren Speicherung. Initialisiert wird das Objekt gpsListener mit einem

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Seite 34|164



Abbildung 3-8 Sensor-WLAN-Recorder - Ablaufplan und Methoden der Klasse SensorRec
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LoactionManger [10]. Der gpsListener benutzt das Interface LocationListener [9]. Wird
eine Anderung der GPS-Koordinaten registriert, wird die Methode onLocationChanged ()
ausgefihrt. Darin werden die Daten auf der GUI aktualisiert und die Methode savetoFile ()
aufgerufen, falls sich das Objekt im Aufzeichnungsmodus befindet.

In der Klasse SensorRec ist der WLAN-Scanner implementiert. Dieser funktioniert &hnlich
wie in der Klasse WiFiScanDBm, also dem Kompass-WLAN-Scanner. Der Unterschied
besteht darin, dass die Speicherung der WLAN-Scans in der Klasse SensorRec direkt
implementiert ist und nur Zeitstempel, SSID, BSSID und RSS erfasst werden, wenn der

Aufzeichnungsmodus aktiviert ist. Der WLAN-Scanner lauft permanent im Hintergrund und
gibt die Anzahl der gefundenen APs auf der GUI aus.

Durch das Betétigen des Starte-Aufzeichnung-Button oBstart werden alle Objekte mit der
Methode startrec ()in den Aufzeichnungsmodus gesetzt. Sensor- und GPS-Daten, RSS-
Werte und Testlauf-Informationen werden auf der SD-Karte als Textdatei abgespeichert. Die
Datensatze und Speicherpfade wurden in 3.2.4 erlautert.

Zuséatzlich zu den Sensor-Daten kénnen Referenzpunkte gesetzt werden. Diese missen
zuvor in dem Textfeld ,Referenzpunkte Reihenfolge” eingegeben werden. Auf das Textfeld
oET CP list wird dazu ein Listener gesetzt. Wird eine Reihenfolge eingegeben, wird das
Programm Uber die Variable cprun in den Referenzpunkte-Modus gesetzt. In diesem Modus
wird der Text des oBstart auf den ndchsten zu erreichenden Referenzpunkt geéandert.

Dies wird von der Methode genunchecked () durchgefiihrt. Mit dem Betatigen des oBstart-
Button wird der Referenzpunkt bestatigt. Dabei werden Zeitpunkt und Referenzpunkt
gespeichert. Der Ablauf wurde bereits bei den Erlauterungen zur Funktionsweise des Sensor-
WLAN-Recorder erklart.

AulRerdem ist es moglich, wahrenden das System im Aufzeichnungsmodus ist, Step-Button
(siehe Abbildung 3-4) zu driicken und mit der Methode savestep () wird die Systemzeit in
Nanosekunden in der Dateien _step.txt gespeichert.
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3.3 MATLAB-Framework

Die mit dem CPS-App erzeugten WLAN-Scan- und Testlauf-Datensatze kénnen mit den in
diesem Abschnitt beschriebenen Funktionen in MATLAB importiert werden. Dieses
Framework an Funktionen (MFW) macht es mdglich, mit den aufgezeichneten Datensatzen
unterschiedliche Szenarien mit verschiedenen Methoden bzw. Algorithmen zu untersuchen.

Im ersten Teil dieses Abschnittes wird beschrieben, wie die Datensatze im MATLAB-
Framework dargestellt und aufgebaut sind. Im nachsten Teil wird beschrieben, wie die
WLAN-Scan-Datensatze des Kompass-WLAN-Scanners importiert werden. Im Anschluss
folgt die Erlauterung zum Import der Testlauf-Datensatze in das Framework. Wie die
ermittelten Positionen grafisch auf einer Karte dargestellt werden kénnen, ist im letzten Teil
erklart.

3.3.1 Hauptdatensatze

Die in 3.2.4 beschrieben Datensatze werden im MATLAB Framework als Structures [58] zur
Verfugung gestellt. Structures sind Datentypen in MATLAB, die es erlauben, Daten
verschiedener Typen in Gruppen zusammenzufassen. Es werden Datenfelder verwendet, die
Fields genannt werden. Diese kénnen beliebige Bezeichnungen erhalten, die es erleichtern,
die Struktur der Daten zu beschreiben. Die verwendeten Datensatze werden in diesem
Kapitel dargelegt.

In Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. wird skizziert, wie die Daten des
ompass-WLAN-Scanners in Matlab importiert werden. Die Hauptdatensatze WIFISCANS,
WIFIPOINTS und WIFIDIRECTION sind in der Grafik grin markiert und werden im
Anschluss erlautert. Wie die Testlauf-Datensétze in die Structure Variable TESTRUN geladen
werden, wird im Abschnitt 3.3.3 und in Abbildung 3-13 dargelegt.

Structure Variable WIFISCANS

In der Structure-Variable WIFTISCANS werden WLAN-Scans mit allen Daten gespeichert. In
Tabelle 3-1 ist der Aufbau der Structure erlautert. Die RSS-Werte der APs werden in den
Vektoren Scanl und Scan2 zusammengefasst, diese entsprechen den RSSI-Vektoren
(siehe 4.3.1). Ein Beispiel fur einen Datensatz eines WLAN-Scans ist in Abbildung 3-9
grafisch dargestellt. Zu sehen sind die gemessenen RSS-Werte der gefundenen APs, der
Azimut-Wert des Orientierungssensors und die zum WLAN-Scan gehdrenden Metadaten wie
pointID und directionIlD und Kommentar (comment).

Ein WLAN-Scan wird durch einen ganzzahligen Vektor in MATLAB reprasentiert. Gespeichert
wird der RSSI-Vektor in zwei verschiedenen Vektoren, Scanl und Scan2. Beide Vektoren
enthalten dieselben Daten. Diese Unterscheidung erfolgt lediglich, um spatere Berechnungen
vereinfacht durchfiuhren zu kdénnen. Der Unterschied besteht darin, dass in Vektor
Scanl (F. 4-3) nicht erreichte AP mit einem Minimalwert (-101dBm) reprasentiert und in
Vektor Scan2 (F. 4-5) als NaN (,Not a Number®) definiert werden. Gespeichert werden in
einem WLAN-Scan die empfangen Signalstarken der gefundenen APs (Access Points). Die
Dimension aller RSSI-Vektoren ist gleich n, das ist die Anzahl aller gefunden APs.
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Abbildung 3-9 Grafische Darstellung eines Datensatzes der Structure-Variable WIFISCANS
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Tabelle 3-1  Aufbau der Variabel WIFISCANS bzw. eines WLAN-Datensatzes

Jeder Datensatz entspricht einem vollstandigen WLAN-Scan und einhalt RSSI-
LRAR SIS bW struct> Vektoren und alle Metainformationen.

timestamp <double> Zeitstempel: Startzeit d. WLAN -Scans in Nanosekunden - System.nanoTime()
MODEL <char> Modellbezeichnung des Gerates bzw. des Handys
pointID <double> PointID — Die ID ermoglicht eine eindeutige Zuordnung zu einer Position.
dirction_ID <double> Vom Benutzer eingegebene ID fir die Richtungskat. [1, 2, 3, 4] sind moglich.
orientation <double> Kompass des Handys. Azimut-Wert wird vom Orientierungssensor ermittelt.
PhonelD <double> ID des verwendeten Telefons wird anhand der Modellbezeichnung definiert.
comment <char> Moglicher Kommentar des Benutzers.
SDK_INT <double> API Version.
Scanl <1xN double> RSSI-Vektor1(1:N): RSS-Werte in dBm der APs - nicht erreichte AP:-101dbm.
Scan2 <1xN double> RSSI- Vektor 2(1:N): RSS-Werte in dBm der APs - nicht erreichte AP: NaN

N... Anz. aller AP in DB; W... Anzahl aller WLAN-Scans in der DB;

Structure Variable WIFIPOINTS

In der Structure WIFIPOINTS werden alle WLAN-Scan-Datensatze (WIFISCANS) anhand
ihrer PointID zusammengefasst. In den Matrizen LevelMatl und LevelMat2 sind die RSSI-
Vektoren Scanl und Scan2 zeilenweise untereinander gehangt. Mit diesen Matrizen wurde
das arithmetische Mittel, der Median, die Standardabweichung und die Varianz der RSS-
Werte berechnet. Weiters werden auch die ermittelten Richtungen wéahrend des WLAN-
Scans gespeichert. Die Datenséatze der WLAN-Scans kénnen nach ihrer RichungsID bzw.
Richtungsklasse eingeteilt werden. Fur die Arbeit wurden 4 Klassen verwendet. Die Daten
sind in den Feldern D1, D2, D3 und D4 als Substructures gespeichert. Diese Substructures
sind nach demselben Schema aufgebaut wie die Structure WIFIPOINTS. Die Substructures
enthalten die gleichen Felder, jedoch nur die WLAN-Scans mit derselben Richtungskategorie
bzw. RichtungsIDs.

Alle Felder der Structure WIFIPOINTS sind in Tabelle 3-2 erlautert. In Abbildung 3-10 ist ein
Datensatz grafisch dargestellt.

Seite 38|164



Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Abbildung 3-10 Grafische Darstellung eines Datensatzes der Structure-Variable WIFIPOINTS
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Gezeigt werden in der Grafik die Median-Werte der RSS-Werte. Das erste Balkendiagramm
zeigt die Medianwerte Uber alle Richtungsklassen hinweg berechnet. Die vier weiteren
Diagramme zeigen die Medianwerte pro Richtungsklasse. Dargestellt sind ebenfalls
Informationen zum Punkt und der getatigten Anzahl an WLAN-Scans. Die mittleren
Azimutwerte und ihre Varianzen pro RichtungsID sind neben den Balkendiagrammen zu
sehen. Der Grafik ist zu entnehmen, dass nicht alle APs in allen Richtungsklassen &hnliche
RSS-Werte haben bzw. einige APs nur in bestimmten Richtungen erreichbar waren.

Tabelle 3-2 Structure —Aufbau der Variable WIFIPOINTS

Jeder Datensatz enthalt alle WLAN-Scans an einem Punkt. Aus dem RSSI-Vektoren
WIFIPOINTS <1xP struct> werden akinetisches Mittel, Median, Standardabweichung, Varianz und Verfiigbarkeit
der APs in alle Richtungen einzeln ermittelt.
pointID <double> PointID — Dient zur Identifiziert einer Position tiber eine ID.
LevelMatl <WPxN double> Alle RSSI-Vektoren an einem Punkt mit Scanl. Eine Zeile entspricht einem RSSI-Vektor.
LevelMat2 <WPxN double> Alle RSSI-Vektoren einem Punkt mit Scan2. Eine Zeile entspricht einem RSSI-Vektor.
meanl <1xN double> Mittelwert-Vektor berechnet durch mean(LevelMat1).
mean2 <1xN double> Mittelwert-Vektor berechnet durch nanmean(LevelMat2)
medianl <1xN double> Median-Vektor berechnet durch median (LevelMat1)
median2 <1xN double> Median-Vektor berechnet durch nanmedian (LevelMat2)
availability <1xN double> Verfugbarkeit der AP an dem Punkt in %
stdl <1xN double> Vektor mit Standardabweichung der RSSI1s mit Scanl.
varl <1xN double> Vektor mit Varianz der RSSI1s mit Scanl.
std2 <1xN double> Vektor mit Standardabweichung der RSSI2s mit Scan2.
var2 <1xN double> Vektor mit Varianz der RSSI2s mit Scan2.
orientationsD <WPx1 double> Ermittelte Azimut Orientierung wahrend des WiFi-Scans
D1 <struct> WIFIPOINT in Richtungs-Kategorie 1 — Enthalt Felder LevelMat1 ... Var2 in Richtung 1
D2 <struct> WIFIPOINT in Richtungs-Kategorie 2 — Enthalt Felder LevelMat1 ... Var2 in Richtung 2
D3 <struct> WIFIPOINT in Richtungs-Kategorie 3 — Enthalt Felder LevelMat1 ... Var2 in Richtung 3
D4 <struct> WIFIPOINT in Richtungs-Kategorie 4 — Enthélt Felder LevelMat1 ... Var2 in Richtung 4

N... Anz. aller AP in DB; W... Anzahl aller WiFi-Scans in der DB; P... Anzahl alle PointID in der DB;
WP... Anzahl der WiFi-Scan an dem Punkt x
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Structure Variable WIFIDIRECTION

Enthalt die Daten der Substructures pro RichtungsID bzw. Richtungsklasse. Zum Erstellen
wurden die Daten der Felder D1, D2, D3 und D4 der Structure WIFIPOINTS
zusammengefihrt. Diese Variable dient dazu, Fingerprinting in je Richtungskategorie zu
testen. Die Idee wird in 5.1.2 betrachtet und wird hier nicht ndher ausgefuihrt. Der Aufbau der
Structure WIFIPOINTS entspricht der Structure WIFIPOINTS pro Richtungsklasse.

Structure Variable WIFITESTSCANS

Enthalt die RSSI-Vektoren der Testphase und die Metadaten der WLAN-Scans. Der Aufbau
der Structure ist ident zur Structure WIFISCANS, diein

Tabelle 3-1 beschrieben wurde.

Structure Variable TESTRUNS

Die Testlauf-Datensétze sind in der Structure-Variable TESTRUNS gespeichert. Die Abbildung
3-13 zeigt, wie die vom WLAN-Sensor-Recorder erzeugten Datenséatze in MATLAB importiert
werden. Der Aufbau der Structure ist in Tabelle 3-3 erlautert.

Die Daten der Sensoren sind in den jeweiligen Feldern als Substructures gespeichert. Jede
Substructure enthélt die Daten der in 3.2.4 beschriebenen Datensatze. Alle Datensatze
wurden mit einem Zeitstempel (timestamp) versehen. Mit diesen Zeitstempeln kénnen die
Datensatze miteinander in Verbindung gebracht werden.

In Abbildung 3-11 ist ein Datensatz grafisch dargestellt. In der oberen Grafik werden die
ermittelten APs wahrend eines Testlaufs angezeigt. Die GréRRe der Balken zeigt anteilsmafig
die Starke der Signale der APs. Je starker ein Signal bzw. je gro3er ein RSS-Wert, desto
mehr Anteil hat der entsprechenden Teil des APs. Gekennzeichnet sind die Balken mit den
IDs der APs. Diese Grafik stellt dar, wie die einzelnen APs im Verlauf des Testlaufes
erscheinen und wieder auf3er Reichweite gelangen. Zu sehen ist ebenfalls, wie die RSS-
Werte der einzelnen APs zu- und abnehmen.

Dargestellt sind die Daten des Accelerometers in den 3-Achsen, wie in 2.3.1 beschrieben.
Die Daten der z-Achse sind grin, die der x-Achse blau und die der y-Achse rot dargestellt.
Die aufgezeichneten Daten des digitalen Kompasses bzw. des Azimut-Wertes vom
Orientierungssensor sind als blaue Kurve darunter abgebildet.

Die GPS-Daten und der Referenzweg anhand der Referenzpunkte kdnnen in der Karte links
unten betrachtet werden. Die Metadaten eines Testlaufes sind daneben angefuhrt.
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Tabelle 3-3 Aufbau der Variabel TESTRUNS bzw. eines Testlauf-Datensatzes

Ein Datensatz eines Testlaufes.

TESTRUNS <D struct> timestamp: Zeitstempel; xxxN Anzahl der Datenséatze ; acc (Genauigkeitswert);
acc <accNx1 struct> Daten des Beschleunigungssensors - timestamp; Gx, Gy, Gz (Daten in 3-Achsen); acc
com <comNx1 struct> Daten des Orientierungssensors - timestamp; x, y, z (3 Winkel siehe 2.3.3); acc
cp <cpNx1 struct> Referenzpunkte — timestamp; cplID (PointID)
gps <gpsNx1 struct> GPS-Koordinaten(?) — timestamp; timestampGPS; lat; lon; acc
wifi <wifiNx1 struct> WLAN-Scan-Daten des Testlaufes timestamp; SSID; BSSID; level; AP_ID;
step < stepNx1 double> Zeitstempel des Step-Buttons
runname <string> Bezeichnung des Testlauf
Modell <string> Handymodell des Testlaufes
API <string> Androidversion des Testlaufes
startDate <string> Startdatum JJJ-MM-TT des Testlaufes
starTime <string> Startzeit hh:mm:ss des Testlaufes
endDate <string> Enddatum JJJ-MM-TT des Testlaufes
endTime <string> Endzeit hh:mm:ss des Testlaufes
steps <string> gezahlte Schrittanzahl; Falls keine Schritte gezahlt wurden, wird -1 verwendet
user <string> Eingeben UserID
timestampMax <string> Zeitstempel mit hochstem Wert aller Daten
timestampMin <string> Zeitstempel mit geringstem Wert aller Daten
timestampDV <string> Geringste Zeitdifferenz bei Sensordaten
wifiscans < wifiscansNx1 struct> RSSI-Vektoren des Testlaufes; timestamp; Scan1; Scan2

T... Anz. aller Testldufe in DB; xxxN... Anzahl der Sensordaten des Sensors xxx; wifiscansN... Anzahl alle WLAN-Scan je Testlauf;

Abbildung 3-11

Grafische Darstellung eines Testlauf-Datensatzes
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3.3.2 Import der Daten des Kompass-WLAN-Scanners

Wie der Import und die Analyse der Daten des Kompass-WLAN-Scanners in MATLAB
durchgefuhrt wird, ist in Fehler! Verweisquelle konnte nicht gefunden werden. skizziert.
ie Funktionen sind in [37-MFW\functions] zu finden.

Wie in Abschnitt 3.2.4 beschrieben, werden die Datensatze des Kompass-WLAN-Scanners in
den User-Verzeichnissen gespeichert. Diese befinden sich auf der SD-Karte des Gerates im
Verzeichnis CPSData. Die WLAN-Scans der Kalibrierungsphase sind in den
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User-Verzeichnissen im Unterverzeichnis wifiscans gespeichert. Die fir die Simulation der
Positionierungsphase benutzen WLAN-Scans werden im Unterverzeichnis wifitestscans
abgelegt.

Mit den Apps Dropbox und Dropbox Sync werden die Daten auf ein DropBox-Konto geladen.
Der Rechner, auf dem das MALTAB-Framework (MFW) entwickelt wurde, war ebenfalls mit
diesem DropBox-Konto verbunden. Dadurch konnte das MFW direkt auf diese Daten
zugreifen, sobald diese synchronisiert wurden.

Fur die Konfiguration des MFW ist die Funktion getSettings () zustandig. Mit ihr wird die
Konfigurations-Variable s erzeugt, die alle Einstellungen speichert. Gespeichert werden z.B.
der Pfad zu den Daten und Karten, der Minimalwert fir nicht erreichte APs, Arten der
Sensoren und Aufbau der Daten und die zu verwendenden User-Verzeichnisse.

Der Funktion importAllwWifiscans(s) wird die Konfigurations-Variable tbergeben. Diese
Funktion importiert alle Files aller erfassten PointlDs, die im Unterverzeichnis wifiscans
gespeichert sind. Diese Dateien enthalten die WLAN-Scan Datenséatze. Es werden alle Daten
aller UserIDs und PointIDs im WIFIDATASET zusammengefasst, die in der Konfigurations-
Variable s bestimmt wurden. Die Funktion importData() 6ffnet die einzelnen Dateien und
verwendet die Matlab-Funktion textscan(), um die Daten zu laden. Diese Funktion wird fur
alle Datensatze verwendet und Uber die Variable s konfiguriert. Das Format fir den Import
der verschieden Datensatze ist dort definiert. Die importierten Daten werden als CellArray an
die Funktion ImportAllData () Ubergeben. Diese flgt alle Daten aller UserlD zu einem
Datensatz zusammen und wandelt diese in eine Structure mit der Funktion Data2struct ()
um.

In importAllwifiscans () werden, nachdem die Variable WIFIDATASET importiert wurde,
den APs anhand der MAC-Adresse eindeutige IDs zugewiesen. Um eine bessere Laufzeit zu
erreichen, werden containers.Map-Objekte [59] verwendet. Diese erlauben es, fir bereits
vergebene MAC-Adressen die IDs schnell wiederzufinden. Alle MAC-Adressen sind im
CellArray AccesPoints gespeichert, die Indizes der Adressen entsprechen den AP-IDs. Fir
die verwendeten Geréate bzw. Handys werden auf die gleiche Weise IDs vergeben. Die IDs
der APs und Handys werden jedem Datensatz der Structure WIFIDATASET hinzugefugt. Der
Aufbau der Datensatze entspricht jener der WLAN-Scan-Datensatze, wie sie in 3.2.4
beschrieben wurden.

Die Funktion orderByScan () fuhrt die WLAN-Scan Datensatze in der Structure
WIFIDATASET zur Structure Variable WIFISCANS zusammen und gibt sie aus. Dabei
werden die RSS-Werte zu RSSI-Vektoren zusammengefihrt. Alle erfassten RSSI-Vektoren
haben die gleiche Dimension, diese ergibt sich aus der Anzahl der gefundenen APs. Die
Struktur der RSSI-Vektoren wird genauer in 4.3.1 ausgefuhrt.
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Abbildung 3-12 Uberblick tiber den Import der Daten des Kompass-WLAN-Scanner
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BESCHREIBUNG

Zeigt die Funktionen zum Import von WiFi-Daten in Matlab

In analyzeWiFiScans () werden die WLAN-Scans in der Structure WIFISCANS den
PointIDs zugeordnet. Die RSSI-Vektoren mit den gleichen PointiIDs werden
aneinandergehangt und in den Zeilen der Matrizen LevelMatl und LevelMatl gespeichert.
Fur jede Position werden draus arithmetische Mittel, Median, Varianz und
Standardabweichung der RSS-Werte der APs berechnet.

Da es die zwei Darstellungsformen LevelMatl und LevelMatl fiir die erfassten RSSI-
Vektoren gibt, werden die Berechnungen auf jede Form angewandt. Weiter wird die
Verfluigbarkeit der APs an einem Punkt berechnet. Dieselben Berechnungen werden fur alle
vier Richtungskategorien durchgefihrt. Ausgegeben wird dies in der Structure Variable
WIFIPOINTS.

Die Funktion orderByDiretion () fuhrt die Datenséatze aus der Structure WIFIPOINTS je
nach Richtungskategorien zusammen. So kdnnen RSSI-Vektoren mit gleicher RichtungsID
miteinander verglichen werden. Diese Funktion erzeugt die Structure Variable
WIFIDIRECTION.

Die Funktion importTestscans () ladt die Daten der Structure Variable WIFITESTSCANS
und verwendet die Funktionen ImportAllData () und Data2struct (), um die Daten der
WLAN-Scans der Testphase zu laden. Wie die Funktion orderByScan() ordnet
RSS-Werte der gescannten APs zu in einem RSSI-Vektor und
versieht jeden Datensatz mit den entsprechend Metadaten.

importTestscans ()
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Der Funktion importTestscans () werden auch das CellArray AccesPoints und die
Container.Map APcontainer Ubergeben. Diese werden verwendet, um bekannten APs die
bereits gewahlten IDs zuzuweisen. Wenn nicht erfasste APs in den Daten gefunden werden,
bekommen diese neue IDs zugewiesen und werden in AccesPoints und APcontainer
angehangt und gespeichert. Damit haben die RSSI-Vektoren der Structure Variable
WIFITESTSCANS und der Structure Variable WIFISCANS den gleichen Aufbau und
verwenden dieselben APs-IDs.

3.3.3 Import der Daten des WLAN-Sensor-Recorders

Der Ablauf, nach dem die Structure Variable TESTRUNS mit der Funktion
importALLTestruns () erzeugt wird, ist in Abbildung 3-13 skizziert. Die Funktion
verwendet die Konfigurationsvariable s. Diese definiert auch, welche User-Verzeichnisse
(s.userlist) importiert werden sollen.

Abbildung 3-13 Uberblick tiber den Import der Daten des WLAN-Sensor-Recorders
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BESCHREIBUNG Testrunlmport Vlo

Zeigt die Funktionen zum Import von Testruns in Matlab

Der Funktion werden das CellArray [51] AccesPoints und die Container.Map
APcontainer Ubergeben. Diese werden verwendet, um den APs der erfassten WLAN-
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Scans wahrend des Testlaufes die gleichen AP-IDs wie in WIFISCANS zuzuweisen. Wenn
unbekannte APs in den Testlaufen erfasst wurden, bekommen diese neue IDs zugewiesen
und werden zu den Variablen AccesPoints und APcontainer hinzugeflgt.

Die Funktion importALLTestruns () wird so lange durchlaufen, bis alle User-
Verzeichnisse in s.userlist importiert wurden. Die Testlaufe werden nacheinander
angehangt.

Um ein Userverzeichnis zur importieren, wird erst die Funktion getRunID () aufgerufen.
Diese ermittelt die Anzahl der Testlaufe im Verzeichnis und deren RUNIDs. Die RUNIDs setzt
sich aus dem Zeitstempel und der Seriennummer zusammen, wie in Abschnitt 3.2.4 erklart
wurde.

Anhand der Variable RUNID werden die Testlauf-Datensatze mit der Funktion
importTestrun () geladen. Diese verwendet die Methoden importbData () und die
Konfigurationsvariable s um die aufgezeichneten Datensatze zu laden. Der Aufbau eines
Datensatzes ist im Feld s.DatensatzName.dataFormat definiert. So kénnen beliebige
Datensatze, die in der Konfigurationsvariable s definiert wurden, in eine Structure geladen
werden. Das macht das MATLAB-Framework schnell und einfach erweiterbar.

Die Funktion addMaXMintimestamp () ermittelt den kleinsten und grof3ten Zeitstempel-
Wert aller Datensatze. Dies sind die Zeitpunkte mit dem ersten bzw. letzten Datensatz und
erleichtern das Zusammenfihren der Daten.

Wenn alle TESTRUNS importiert wurden, werden die RSS-Werte der WLAN-Scans zu
Vektoren zusammengefasst. Das wird von der Funktion TestrunodrderByScan () erledigt.
In ihr werden auch die RSSI-Vektoren fir die jeweiligen Testlaufe erstellt.

3.3.4 Einpassung und Einzeichnung der Koordinaten

Das MATLAB Framework bietet die Moglichkeit, Positionen bzw. Koordinaten auf einer Karte
darzustellen. In Android liefert das GPS-Modul die Geokoordinaten in Dezimalgrad, diese
kénnen auch von Google Maps verarbeitet und angezeigt werden. Um diese GPS-
Koordinaten in einem von MATLAB geladenem Bild anzeigen zu kénnen, missen diese in x-
und y-Koordinaten des Bildes transformiert werden. Durch das Verbinden einzelner
Positionen anhand ihrer Koordinaten kénnen diese zu einer Strecke vereinigt werden.

Prinzipiell muss beim Kartennetzentwurf [83] die gekrimmte, dreidimensionale Oberflache
der Erde auf eine flache, zweidimensionale Karte projiziert werden. In Google Maps wird die
Mercator-Projektion [82] verwendet. Sie ist eine Form der Zylinderprojektion. Bei dieser
Projektion wird in Richtung der Zylinderachse passend verzerrt, um eine winkeltreue
Abbildung der Erdoberflache zu erreichen. Durch die Winkeltreue bleiben geometrische
Formen im Kleinen unverzerrt.

Fur die Arbeit wurden kleine Kartenausschnitte im Bereich von wenigen hundert Metern aus
Google Maps verwendet. Da diese Ausschnitte winkeltreu sind, konnen beliebige
Kartenkoordinaten mit den Eckpunkten und deren Geokoordinaten durch lineare
Interpolationen bestimmt werden. Hierzu wurden Eckpunkte gewahlt, diese auf den Karten
markiert und die Geokoordinaten mit Google Maps ausgelesen. So ist es mdglich, die
Geokoordinaten mit den in MATLAB verwendeten x- und y-Koordinaten des Bildes in
Verbindung zu bringen.
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Die Funktion loadMap (), deren Zusammenhange in Abbildung 3-14 dargestellt sind, ladt
eine Karte in das MATLAB-Framework. Ein kompletter Datensatz einer Karte befindet sich in
einem Verzeichnis, das mit Namen (MapID) der Karte bezeichnet wurde. Der Funktion
loadMap () wird die MapID Ubergeben, um die Structure Variable Map zu erhalten, deren
Aufbau in Tabelle 3-4 beschrieben ist.

Ein Karten-Datensatz besteht aus dem Bild der Karte (Datei Img.png) und den MapFiles,
welche die Informationen flr die Einpassung enthalten. Die Dateien lat.m und lon.m enthalten
die Koordinaten in Dezimalgrad der gewahlten Eckpunkte. Diese wurden in Google Maps
markiert und die Geokoordinaten ausgelesen. Die Dateien y.m und x.m enthalten die x- und
y-Koordinaten der Eckpunkte flr das Koordinatensystem des Kartenbildes in MATLAB. Die
Achsen dieses Bild-Koordinatensystems sind in der Abbildung 3-14 rechts unten dargestellt.
Bei den aus Google Maps ausgeschnittenen Karten ist die Oberkante nach Norden
ausgerichtet, sodass die y-Komponente des Bildes dem Breitengrad und x-Komponente dem
Langengrad entspricht.

Da Positionsanderungen in Schritten bzw. in Metern ausgedriickt werden sollen, wurde ein
Umrechnungswert fir die Meter pro Pixel berechnet. Dieser Wert wird aus den Distanzen
zwischen den Eckpunkten im Geo- und Bild-Koordinatensystem ermittelt. Die Distanzen in
Metern im Geo-Koordinatensystem wurden mithilfe des in [48] verfligbaren Tools abgefragt.
Diese sind in den Dateien dx_meter.m und dy_meter gespeichert. Die Distanzen im Bild-
Koordinatensystem werden in MATLAB berechnet.

Abbildung 3-14 Funktionschema - Laden der Karten in MATLAB

Map DB , . .
VoD eMapID entspricht dem Verzeichnisnamen
el3dt mit imread (MapID,’img.png’)Bild der Karte
---------- el.adt Koordinaten von lat, lon, x, y zum einpassen
el3dt die Abstande in m der lat und lon Koordinaten
MaplDx eBerechnete Abstdnde der x und y Koordinaten

lat<double> lon<double>y<double> x<double> dy_m<double> dx_m<double>

eBerechnet Werte fir Meter pro Pixel in x u. y
eBerechnet Werte fir Dezimalgrad pro Pixel in x u. y
eL.adt Koordinaten fir iCP und Referenzpunkte

e.adt wenn vorhabend Korrektur Infos zu iCP

I

iCp: <.x5 double> stepsiCp<..x4 double> korr Orientierung:<..x4 double>
I
T

Mapﬁiles l Img <YmaxxXmaxx3 uint8>

(Einpassung)
iCP-Files

latm [£]y.m
Ion.mx.m iCP.m
dx_meter.m korrOrientierung.m

dy_meter.m stepsiCp.m

loadMap(Mapld,s,showMapFlag) ) S <Ix1 struct> ( getSettings() )

[ 8N >
Img.png
refPQints.m

g Map Figure

refPoints <..x3 double> <1x1 struct> ]

eWandelt lat, lon Dezimalgrad '

A
Legende Bildkoordinaten y, x um ( plotCP(Map,color,iCPplot) }—»
Hauptfunktion laty<..x1 double > latlon2yx(lat,lon,Map) f_'
importAIIW'rfiscans() lonX<..x1 double > -
—>< plotrefPoints(Map,h,color)

lat<.x1 double >y olation(latY, lonX,Map)

lon<..x1 double >

W?“‘ Datenflu in;ul
s <1x1 struct> L»( plotrefrun(Ma ,h,runPointId,coIorV
Variable/n P ( 2 )
Hauptdatensatze eBerechnet aus Bildkoordinaten y, x die
Dezimalgrad von latitude und longitude

HiIfsfun ktion DATUM DATEINAME TITEL
; 13.05.2015 MAP.VSD
importData

o)) | e Show Maps V 1.0
Zeigt die Funktion zur Darstellung in einer map

Mit den Funktionen latlon2yx () und yx2latlon () konnen die Koordinaten der zwei
verwendeten Koordinatensysteme in das jeweils andere System transformiert werden. Die
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Funktionen benutzen lineare Interpolation fir die Transformation der Koordinaten. Daher
kann die Funktion nur auf Karten angewandt werden, die winkeltreu sind und deren
Oberkanten nach Norden zeigen.

Die Funktion plotCP () zeichnet die iCPs anhand der Variable Map Structure ein. Die
Metadaten zu den iCPs werden bereits mit der Funktion 1oadMap () geladen. Diese sind in
der Datei iCP.m im Verzeichnis des Karten-Datensatzes gespeichert.

Mit der Funktion plotrefPoirnts () werden die in Map gespeicherten Referenzpunkte in
die Karte eingezeichnet. Mit der Funktion plotrefRuns () kann der Referenzweg eines
Testlaufes anhand der Referenzpunkte eingezeichnet werden.

Tabelle 3-4 Aufbau der Structure Variable Map

MAP <struct> Map mit Bild und Anpassungsinfos
img <YxXx3uint8> | Karte als Bild
lat <1x4 double> | Geographische Breite in Dezimalgrad der vier Eck-Koordinaten
lon <1x4 double> | Geographische Lange in Dezimalgrad der vier Eck-Koordinaten
X <1x4 double> | x- Koordinaten der Eckpunkte im Bild-Koordinatensystem
y <1x4 double> | y- Koordinaten der Eckpunkte im Bild-Koordinatensystem
dx_m <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in X-Richtung in m.
dy_m <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in Y-Richtung in m.
dx_pix <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in X-Richtung in Pixel
dy_pix <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in Y-Richtung in Pixel
dx_lon <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in X-Richtung in Dezimalgrad
dy_lat <double> Distanz zwischen den Einpassungspixeln in Y-Richtung in Dezimalgrad
mPpix_x <double> Meter/Pixel in X-Richtung
mPpix_y <double> Meter/Pixel in Y-Richtung
mPpix <double> Meter/Pixel - Mittelwert
lonPpix_dx | <double> Longitude-Dezimalgrad /Pixel in X-Richtung
latPpix_dy | <double> Latitude- Dezimalgrad /Pixel in Y-Richtung
iCp <..x4 double> | Metadata der iCP — Tabelle mit Koordinaten und Daten
refPoints <..x3 double> | Tabelle mit Koordinaten der Referenzpunkte
pixStepsize | <double> SchrittgroRe in Pixel. Wird von INS-Algorithmus verwendet
korrOrient | <..x4 double> | Werte fir die Korrektur fir Azimut-Werte an ausgewahlten iCP
stepsiCp <..x4 double> | Werte fiir die Korrektur flr SchrittgroRe an ausgewahlten iCP

3.4 Zusammenfassung

Das hier vorgestellte Datenerfassungs- und Analysesystem (DAAS) besteht aus einer
Android-Applikation (CPS-App) zur Datenerfassung mit Smartphones und dem MATLAB-
Framework (MFW) zur Analyse dieser Daten.

Mit dem CPS-App [37] ist es moglich, WLAN- Scans zu erfassen und diese mit Positionen in
Verbindung zu bringen. Diese WLAN-Scans werden auch mit dem Azimut-Wert, dem
digitalen Kompass des Handys, versehen und kdnnen einer Richtungskategorie zugeordnet
werden. Die App kann zwischen Datensatzen fur die Kalibrierungs- und Testphase
unterscheiden.

Diese Datensatze kdonnen in das MFW [37, MFW] importiert und in verschiedenen Structure
Variablen zusammengefasst werden. Berechnet werden im MFW das arithmetische Mittel,
der Median, die Standardabweichung, die Varianz und die Verfugbarkeit der Signalstarken
der Access Points (APs) an den gewahlten Positionen.

Das CPS-App kann, wahrend mit dem Handy eine Testrecke abgegangen wird, Testlaufe
aufzeichnen. Dabei werden die Sensor- und GPS-Daten mit WLAN-Scans festgehalten.
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Definiert kann die Teststrecke mit Referenzpunkten werden, deren erreichen mit dem App
bestatigt werden kann.

Wie die WLAN-Scans kénnen auch die Testlaufe in MFW importiert werden. Das erlaubt es,
die ermittelten Daten fur die verschiedenen Analysen und Simulationen zu verwenden. Im
nachsten Kapitel wurde das System verwendet, um verschiedene Anséatze und Algorithmen
zu simulieren und zu untersuchen.

Das MFW kann ermittelte Positionen und Strecken auf Kartenausschnitten darstellen.
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4 Analyse von WLAN-Fingerprinting-Ansatzen

Fur das Konzept der intelligenten Check Points, das in Kapitel 5 und Kapitel 6 weiter
diskutiert wird, ist es notig, dass diese so prazise wie moglich erkannt werden. Aus diesem
Grund bestand ein Teil der Arbeit darin, einen zuverlassigen WLAN-Fingerprinting-
Algorithmus zu entwickeln. Dieses Kapitel beschreibt verschiedene getestete Varianten des
WLAN-Fingerprinting. Untersucht werden Methoden zur Mittelung von RSS-Werten,
Auswahlstrategien fir die beste Position und eine Gewichtungsstrategie fur bestimmte APs.

Zu diesem Zweck wurde das CPS-App (siehe 3.2) verwendet, um WLAN-Datensatze zu
erfassen. Erstellt wurden zwei Datenbanken, eine Fingerprinting-Datenbank (FPDB) flur die
Kalibrierung des Systems und eine Test-Datenbank (TEST-DB) als Datengrundlage fir die
Positionierungsphase. Mit dem in MALTAB programmierten Framework (MFW) (siehe 3.3),
der FPDB und der TEST-DB war es mdglich, die Positionierung mit WLAN-Fingerprinting zu
simulieren. Die Ergebnisse der untersuchten Fingerprinting-Varianten werden hier
gegenubergestellt.

4.1 Einleitung und Uberblick

In Abschnitt 2.2 wurden die Grundalgen des WLAN-Fingerprintings bereits erlautert. Beim
WLAN-Fingerprinting werden die Signalstarken der erreichbaren Access Points (APSs)
gemessen. Die Kombinationen von Signalstarken (RSS - Received Signal Strength) werden
einer Position zugeordnet. Die ermittelten RSS-Werte dienen als Indikatoren, um die
sogenannten RSSI-Werte (,Received Signal Strength Indicator®) zu bestimmen. In dieser
Arbeit bestehen diese aus den empfangen Signalstarken bzw. aus definierten Werten, falls
APs nicht erreicht wurden. So kdnnen jeder Position in der Datenbank RSSI-Vektoren der
gleichen Dimension zugeordnet werden. Die RSSI-Vektoren sind in 4.3.1 in (F. 4-3) und (F.
4-5) beschrieben und definiert. Die Datenerfassung in wird in 4.2 erlautert.

Ein einzelner RSSI-Vektor ist fir eine Position nicht reprasentativ, da die RSS-Werte
Schwankungen [61] unterzogen sind. Daher werden in diesem Kapitel Methoden zur Wahl
von gemittelten RSSI-Vektoren untersucht und verglichen. Dafir wurden die erfassten
WLAN-Scans verwendet und verschiedene Methoden zur Mittelung von RSSI-Vektoren
gegenuber gestellt. Verglichen wurden Methoden, die den Median [36] und das arithmetische
Mittel [27] nutzen. Wie diese berechnet wurden, ist in 4.3.3 erlautert. Untersucht wurde
aullerdem, wie die variierende Verfugbarkeit von APs bertcksichtigt werden kann. Die
Ergebnisse sind in Abschnitt 4.5.1 dargelegt.

Neben dem Betreiben des Fingerprintings mit einer Datenbank aus gemittelten Vektoren ist
es moglich, alle erfassten RSSI-Vektoren der Kalibrierungsphase als Fingerprinting-
Datenbank zu verwenden. Untersucht wurden zwei Ansétze. Bei beiden wird der zu
betrachtende RSSI-Vektor mit allen Vektoren in der Fingerprinting-DB beziiglich des
euklidischen Abstandes verglichen. Ausgewdahlt werden eine bestimmte Anzahl von am
besten Ubereinstimmenden RSSI-Vektoren, anhand derer dann eine Position ermittelt wird.
Beim einen Ansatz wird jene Position gewahlt, welche am haufigsten durch deren RSSI-
Vektoren reprasentiert wurde. Beim zweiten Ansatz werden den mdéglichen Positionen jeweils
Wahrscheinlichkeiten zugewiesen, die wahrscheinlichste Position wird dann gewahlt.
Beschrieben sind diese Algorithmen in 4.4.3, die erzielten Ergebnisse sind in 4.5.3 erlautert.
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Gegenibergestellt wurde auch, wie sich die Erkennungsraten &andern, wenn fir jedes
Smartphone eine eigene oder eine gemeinsame Fingerprinting-Datenbank verwenden wird.

4.2 Datenerfassung

Zur Erfassung der Daten standen zwei Smartphones, ein Galaxy S2 und ein HTC EVO 3D
zur Verfligung. Die technischen Details sind im Anhang A in 8.2 erlautert. Fir die Erfassung
der WLAN-Scan-Datensétze wurde der Kompass-WLAN-Scanner des CPS-Apps verwendet,
der in 3.2 beschrieben wurde. Unterschieden wurden zwei Arten von Datensatzen, jene der
Kalibrierungsphase und jene der Testphase. Die entsprechende Option bietet das CPS-App.

Fur die zwei gewahlten Testgebiete, von denen eines sich groftenteils innerhalb eines
Gebaudes befindet (El-Testgebiet) und das andere im urbanen Stadtgebiet (Heim-
Testgebiet), wurden jeweils vier Richtungskategorien definiert. Diese sind von 1 bis 4
nummeriert, die RichtungsiDs sind in Abbildung 4-1 und Abbildung 4-4 dargestellt. Die
Richtungen orientieren sich an den Hauptbewegungsrichtungen der Umgebungen, also z. B.
die Ausrichtung der Gange oder StraRen und stehen im 90°-Winkel zueinander.

In den Testgebieten wurden bestimmte Positionen bzw. Punkte definiert, die fur die
Untersuchungen verwendet wurden. An diesen Punkten wurden WLAN-Scans jeweils in eine
der vier definierten Richtungen mehrmals durchgefiihrt. Das Handy wurde dabei waagerecht
in die gewahlte Richtung gehalten, wie in Abbildung 6-1 gezeigt ist.

Die WLAN-Scans wurden zu verschieden Zeitpunkten erfasst, um eine moglichst breite
Datenbasis zu erhalten. Dadurch soll die mdgliche Bandbreite der RSS-Werte, der APs, an
den untersuchten Positionen festgehalten werden. Weiter wurde die Erfassung der
Datensatze fir die Kalibrierungs- und Testphase zu verschieden Zeitpunkten durchgefihrt.
Dies sollte verhindern, dass die erfassten RSSI-Vektoren nur aufgrund der zeitlich nahen
Messung geringe euklidische Abstande aufweisen, was zu verfalschten Ergebnissen fiihren
wirde. Die zeitliche Trennung von Kalibrierungsphase und Testphase soll das verhindern
und eine wirklichkeitsnahe Testsituation widerspiegeln.

Fur das El-Testgebiet wurden 49 Punkte untersucht. An diesen Positionen wurden insgesamt
5726 WLAN-Scans durchgefiihrt, um die Datensatze zur Erstellung einer Fingerprinting-
Datenbank zu erhalten. Fir die Test-DB wurden 796 Datensétze an ausgewahlten Positionen
erfasst.

Im Heim-Testgebiet wurden 23 Positionen ausgewéhlt, an diesen wurden 920 WLAN-Scans
fur die Fingerprinting-DB festgehalten. Zur Analyse wurden 568 Scans durchgefiihrt und als
Test-DB verwendet.

Die Daten sind unter [37, Testdaten] abrufbar.

4.2.1 Testgebiete

Das El-Testgebiet befindet sich im neuen Elektrotechnik-Institutsgebaude der Technischen
Universitat Wien, in der GuRhausstraBe 27-29. Es ist beschrankt auf den
Haupteingangsbereich, die Stiege 1 und den 3. Stock, im Bereich der Forschungsgruppe fur
Ingenieurgeodéasie. Die Koordinaten der verwendeten Punkte sind im Anhang A in 8.3
definiert.

Das El-Testgebiet besteht aus drei Teilgebieten. In Abbildung 4-1 ist der Eingangsbereich
zum Stiegenhaus-1 dargestellt. Der Bereich des Stiegenhauses im 3. Stock ist in Abbildung
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4-2 abgebildet. Das Teilgebiet in Abbildung 4-3 beinhaltet die Turen zu dem Buro von Prof.
Retscher (Raumnummer: CA 03 33) und den benachbarten Raumen. Die Gebaudeplane [42]
sind auf der Webseite der Universitat verflgbar.

Abbildung 4-1 Elngangsberelch El- Testgeblet Abbildung 4-2 Stiegenhaus El-Testgebiet

01 ' Ter]
i 0 O : Abbildung 4-3 Stiegenhaus Gang B El-Testgebiet
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H M T
|a_g_is“f' 8945 - 4 2 ! H I 334
I 22 4
3 10 meter:

Das Heim-Testgebiet ist um den Hauserblock des Studentenwohnheims in der Eichenstralie
46 definiert. Vermessen wurden 23 Punkte, die in Abbildung 4-4 dargestellt sind. Die
Koordinaten sind im Anhang A in 8.3.1 zu finden.

Abbildung 4—4ljei —Testgeblet— https://goo. I/mas/Te4SS

3 =|Ds>
[ | Rlchtungs IDs 2P\

1sh A

4.3 Darstellung und Mittelung der RSSI-Vektoren in MATLAB

Wie in 3.3.2 beschrieben, kénnen mithilfe des MFW die Datenséatze der durchgefiihrten
WLAN-Scans importiert werden. Die ermittelten Signalstarken werden als RSSI-Vektoren in
einem Array gespeichert. Der Aufbau der RSSI-Vektoren ist in dem Abschnitt 4.3.1
beschrieben. Fir eine Position werden alle ermittelten RSSI-Vektoren in einer Matrix
zusammengefasst; dies ist in 4.3.2 erklart. Mit diesen Matrizen kénnen die Mittelwerte, wie in
4.5.1 beschrieben, mit den in MATLAB verfigbaren Funktionen berechnet werden. Diese
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gemittelten RSSI-Vektoren kénnen zu einer FPDB zusammengefasst werden, wie in
Abschnitt in 4.3.4 gezeigt wird.

4.3.1 Definition der RSSI-Vektoren

Ein WLAN-Scan-Datensatz beinhaltet die empfangenen Signalstarken (RSS-Werte) der
erreichten APs. Diese Werte dienen als Indikatoren fur das WLAN-Fingerprinting und werden
hier als RSSI-Werte (,Received Signal Strength Indicator”) bezeichnet.

Dargestellt werden diese Werte in zwei RSSI-Vektoren, Scan1 und Scan2, die in den Formeln
(F. 4-1) bis (F. 4-6) mathematisch definiert sind.

n..Anzahl aller AP im Testbereich (F. 4-1)

AccessPownts = [APy, AP, ...,AP,] AP, € {Z.,n{1,2,..,n}} (F. 4-2)

Scanl = [S1gp1, S1ppy, s Slapn]  Slapx € {Zoo N{—101,...— 1}} (F. 4-3)
__ (RSS —Wertdes APxindBm  wenn APx erreichbar

Slapx = { —101 dbm wenn APx nicht erreichbar (F-4-4)

Scan2 = [S2up1,S2upzs v S2upn]  S2apx € {Zeo N{=101,...— 1}UNaN}  (F. 4-5)

S2ppx =

{RSS — Wert des APxindBm  wenn APx erreichbar (F. 4-6)

NaN wenn APx nicht erreichbar

Alle Vektoren haben dieselbe Dimension n. diese ergibt sich aus der Anzahl der ermittelten
APs der Kalibrierungsphase.

Eindeutig sind APs durch ihre ausgesendete BSSID (Basic Service Set Identification)
bestimmt. Sie entspricht entweder der MAC-Adresse der APs oder wurde als Zufallszahl
erzeugt. [80] Diese BSSIDs sind in der Variable AccessPoints gespeichert, die in 3.3.1
beschrieben wurde. In ihr werden den APs ganzzahlige IDs zugewiesen. Diese IDs sind in
MATLAB leichter handzuhaben und definieren die Stellen x, an denen die RSSI-Werte der
APs im Vektor stehen. Diese Variable wird hier durch den Vektor AccessPoints reprasentiert.

Die Vektoren Scanl und Scan2 enthalten dieselben RSS-Werte der erreichten APs.
Unterschieden wird die Darstellung der nicht erreichten APs. Bei den RSSI-Werten S14p, im
Vektor Scan1 werden nicht erreichte APs mit einem Minimalwert von -101dBm dargestellt. Im
Vektor Scan2 werden bei den RSSI-Werten $2,p, im WLAN-Scan nicht vorkommende APs
mit NaN (,Not a Number® [55]) reprasentiert. Diese Unterscheidung erfolgt, um spéatere
Berechnungen in MATLAB einfacher durchfihren zu kénnen.

Die RSSI-Vektoren Scanl und Scan2 fir die Kalibrierungsphase sind im MFW Structure
Variable WIFISCANS gespeichert.

Die WLAN-Scans aus der Testphase werden mit der Funktion testWLANTESTSCANS () in
die Structure Variable WIFITESTSCANS geladen.
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4.3.2 RSSI-Vektoren-Matrix fur eine Position

WLAN-Scans wurden an einer Position mehrfach mit verschiedenen Geraten durchgefihrt.
Bei jedem Durchgang wurden mehrere WLAN-Scans in jeder Richtungskategorie erfasst.
Jede Position wird dadurch aus mehreren RSSI-Vektoren reprasentiert. Aus diesen RSSI-
Vektoren konnen RSSI-Mittelwerte-Vektoren gebildet werden. Zur Berechnung der

Mittelwerte wurden die erfassten Vektoren einer Position in einer Matrix LevMatp,gp
zusammengefasst. Der allgemeine Aufbau der Matrix ist in (F. 4-8) dargestellt.

Mp,sip---Anzahl durchgefiihrter WLAN-Scans an der Position mit der ID PosID (F.4-7)
Scany
Scan Siapt v Siaen
LevMatpyp = =] : (F. 4-8)
Scan,, SM,APn SM,APn
PosID

Im MFW werden die ermittelten RSSI-Vektoren fur die Position PosID in einer Matrix mit der
Dimension Mp,sp X n dargestellt, wobei Mp,s;p die Anzahl der durchgefuhrten WLAN-Scans
an der Position beschreibt. Die Matrix enthalt in jeder Zeile einen RSSI-Vektor Scan,,, der fir
einen beliebigen WLAN-Scan an der PosID steht. Der RSSI-Vektor kann die Form von Scan1
oder Scan2 haben. Daraus ergeben sich, entsprechend den in 4.3.1 definierten RSSI-
Vektoren, zwei Darstellungen fir die Matrizen LevMat1p,sp Und LevMat2pqqp-

4.3.3 Mittelwerte

Die Berechnung eines Mittelwerts kann auf unterschiedliche Weise durchgefiihrt werden. In
dieser Arbeit werden das arithmetische Mittel (eng. mean) und der Median verwendet.

Fur die Mittelwertberechnungen werden die MATLAB-Funktionen nanmean () [52] und

nanmedian () [53] auf die Matrizen LevMatPosl und LevMatPos2 angewandt. Diese
Funktionen ignorieren NaN-Werte bei der Berechnung.

Bei der Matrix LevMatl werden nicht erreichte AP mit einem Minimalwert (-101dBm)
dargestellt. Dies kann auch als eine Gewichtung verstanden werden. Wird ein AP nur in
wenigen Scans gefunden, wird sich der Mittelwert an den Minimalwert annahern. Bei der
Berechnung der Mittelwerte mit LevMat2 werden nicht erreichte APs durch Verwenden des
NaN-Wertes ignoriert. Es gibt dann keine Gewichtung, es werden nur die RSS-Werte
verwendet, die gemessen wurden.

Ein Beispiel: angenommen, es werden an einer Position 10 WLAN-Scans durchgefuhrt und
nur bei einem Scan wird ein bestimmter AP mit -91 dBm gefunden. Dann wirde das
arithmetische Mittel fir diesen AP mit der Funktion nanmean () und LevMatl -100 dBm
ergeben. Wendet man nanmean() auf LevMatPos2 an, erhalt man fir denselben AP -91 dBm.
Da auf zwei Matrizen zwei Mittelwertmethoden angewandt wurden, ergaben sich vier RSSI-

Mittelwert-Vektoren fir eine Position. Im MFW sind diese in den Feldern meanl, mean2 und
medianl, median2 in der Structure Variable WIFIPOINTS gespeichert.
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4.3.4 Fingerprinting-Datenbanken FPDB

Die beschrieben RSSI-Vektoren kénnen zu einer Fingerprinting-Datenbank (FPDB), hier
auch allgemein als Matrix FPDB (F. 4-14) bezeichnet, zusammengefihrt werden.

DS... Anzahl der Datensitze in FPDB (F. 4-9)
PosID ...ID die einer Position zugewiesen ist (F.4-10)
1: PosID
PomntIDs = .. weist jedem RSSI-Vektor eine Position zu (F.4-11)
DS: PoslD
Sposip,ap, --RSSI-Wert fiir AP, an Position PosID (F.4-12)
RSSIpygip = [Spole‘Apl, . SPOS,D‘APn] ... gemittelter RSSI-Vektor fiir Position i (F.4-13)
RSSI,.posip S1:PosID,4Ps Sl:POSID,APn
FPDB = : (F. 4-14)
RSSIps.posip SDS :POSID,APy» *+» SDS:PosID,AP,,

In der Fingerprinting-Datenbank kann jede Positionen PosID durch je einen RSSI-Mittelwert-
Vektor RSSlIp.qp reprasentiert sein. Die Datenbank kann aber auch mehrere RSSI-Vektoren
pro Position aufweisen. Die Zuweisung eines RSSI-Vektors RSSIpoqp zU dessen Position
erfolgt in MFW (iber den Vektor PointIDs. Wie in (¥, 4-11) dargestellt, enthalt dieser Vektor
die PosIDs der RSSI-Vektoren.

Damit beschreibt ein Vektor RSSI,.pos1p €inen erfassten RSSI-Vektor bzw. berechneten RSSI-
Mittelwert-Vektor fir eine Position PosID, wobei der RSSI-Wert S, , , op, des RSSI-Vektors-

i, der Signalstarke des AP, an der Position PosID darstellt.

Aus den zuvor in 4.3.3 genannten mdglichen Mittelwert-Vektoren ergeben sich vier mogliche
Fingerprinting-Datenbanken: (FPDBiean1» FPDBiean2, FPDBiedian1, FPDBiedianz)- Die
Darstellung als Matrix ist fur MATLAB gut geeignet. Die Berechnung der euklidischen
Abstande eines zu testenden RSSI-Vektors zu allen Vektoren bzw. Zeilen der Matrix lasst
sich durch die Ausfihrung eines Befehls ermitteln. Die Berechnung der euklidischen
Absténde ist im nachsten Abschnitt erlautert.

4.4 Fingerprinting in MATLAB-Berechnungsmethoden

Fur die Datenauswertung wurde eine Reihe von MATLAB-Funktionen implementiert, welche
von der Funktion testWLANTESTSCANS () [37, MFW\functions\wifi] aufgerufen
werden. Mithilfe von Parametern kdnnen verschiedene Berechnungsmethoden und
Kombinationen von Datenséatzen definiert werden. Der Funktion kdnnen die Datensatze einer
FPDB und TEST-DB zur Simulation der Positionierung Ubergeben werden. Die moglichen
Berechnungsmethoden werden in diesem Abschnitt beschrieben.
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In 4.4.1 wird beschrieben, wie die euklidischen Abstande eines RSSI-Vektors zu allen
Vektoren in einer Datenbank berechnet werden. Im Kapitel 4.4.2 wird ein Ansatz vorgestellt,
bei dem bestimmte RSSI-Werte gewichtet werden. Im letzten Abschnitt in 4.4.3 werden zwei
Algorithmen vorgestellt, die alle erfassten RSSI-Vektoren fur die Positionierung verwenden.

4.4.1 Der Euklidische Abstand zwischen den RSSI-Vektoren

Bei dem in 2.2.1 beschriebenen Nearest Neighbor (NN) Ansatz wird der euklidische Abstand
zwischen zwei Vektoren genutzt, um zu quantifizieren, wie ,ahnlich sich diese zwei n-
dimensionalen Vektoren sind. Je geringer dieser Abstandswert ist, desto ,naher” liegen die
zu vergleichenden Vektoren beisammen.

Beim NN-Algorithmus wird der zur Positionierung herangezogene Vektor mit allen Vektoren
in einer Fingerprinting-Datenbank verglichen. Alle RSSI-Vektoren der Datenbank sind einer
Position zugewiesen. Der RSSI-Vektor mit dem geringsten euklidischen Abstand in der
Datenbank definiert die Position, welche bei der Positionierung ausgewahlt wird. Es wird also
der nachste Nachbar bzw. der ,ahnlichste RSSI-Vektor und damit dessen Positionen
gewahilt.

Im MFW wurde die Berechnung der euklidischen Abstdnde in der Funktion
disTestscan2 () [37, MFW\functions\wifi] implementiert. Der Funktion wird eine
Matrix FPDB und ein RSSI-Vektor festscan (F. 4-15) Ubergeben. Die Funktion gibt den
Vektor EukDistanz (F. 4-16) zuriick, dieser enthalt die euklidischen Abstiande eukdis zu allen
RSSI-Vektoren in der Datenbank. Die Berechnung erfolgt im Grunde durch eine Befehlszeile
in MATLAB, EukDistanz=sqgrt (nansum (bsxfun (@minus, FPDB, testscan) .”2,2)).

testscan = [Smypy, ..., SMypy]...€in RSSI-Vektor fiir die Positionierung (F. 4-15)

EukDistanz =

[J(SmApl_SlPoleAPl) +- +(5mAPn SlPoleAP) l eukdlsl PosID
[ ] (F.4-16)

QdeLSDs :PosID
(SmAPl Sps:posip APl) +- +(SmAPn Sps:posip,ap )

Der Vektor testscan hat die Struktur der in 4.3.1 beschrieben RSSI-Vektoren, wobei Smppy
entweder den gemessen RSS-Wert des APx darstellt oder einen definierten Wert (-101dBm
oder NaN), falls der APx bei einem WLAN-Scan nicht erreichbar war. Im MFW sind diese fur
die Positionierung erfassten RSSI-Vektoren in der Structure Variable WIFITESTSCANS
gespeichert.

Die Matrix FPDB. kann, wie bereits erlautert, fir jede Position einen gemittelten, mehrere oder
alle erfassten RSSI-Vektoren beinhalten. Die Zuordnung der Positionen zu den RSSI-
Vektoren erfolgt immer tGber den Vektor PointIDs. Beim NN-Algorithmus wird jene Position
gewahlt, deren RSSI-Vektor den geringsten euklidischen Abstand zum Vektor testscan
aufweist. Daher gibt die Funktion disTestscan2 () neben dem Vektor EukDistanz auch den
geringsten Abstandswert und die Nummer i des Datensatzes zuriick. Mit der
Datensatznummer wird die PosID mithilfe von PointIDs(1) gefunden.
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4.4.2 Gewichtung der Summanden des Euklidischen Abstandes

Der Funktion disTestscan2 () kann aul3erdem ein Vektor oder eine Matrix weightedp, (F.
4-17) Ubergeben werden. Der Wert w,p bestimmt, mit welchem Faktor die quartierte RSSI-

Wert-Differenzen des AP, gewichtet wird. Die Formel (F. 4-18) beschreibt, wie der gewichtet
Abstandswert eukdisyeig i:posip fUr €inen RSSI-Vektor i berechnet wird.

weighted = [WAPI, ...,WAPn] (F. 4-17)

_ 2 2 )
eukdisyeig i.posip = \/(SmAPl - Si:PosID,APl) "Wyp, T +(SmAPn - Si:PosID,APn) "Wyp, (F. 4-18)

Wird der Funktion disTestscan2 () ein Gewichtungsvektor weighted Ubergeben, so muss
dieser die gleiche Dimension wie die RSSI-Vektoren haben. Es wird dann fir alle Positionen
der gleiche Gewichtungsvektor verwendet.

Wird eine Matrix tibergeben, muss diese dieselbe Dimension wie die Matrix FPDB haben.
Jede Zeile bzw. jeder Vektor weighted, (F. 4-19) der iibergebenen Gewichtungsmatrix wird
fir die entsprechende Position i verwendet. So kann fir jede Position der Abstandwert
eukdisyyeigi:posip VON den APs verschieden stark beeinflusst werden.

weirghted, = [Wi:Apl, s Wi:Apn] (F.4-19)

) 2 2 i
eukdlSWeig,i:Pole = J(SmAPl - Si:Pole,APl) *Wigp, T +(SmAPn - Si:Pole,APn) "Wiap, (F. 4-20)

Mit dieser Option der Funktion kann z. B. untersucht werden, ob zur Unterscheidung von
bestimmten Positionen gewisse APs relevanter sind als andere. Fir die Arbeit wurde jedoch
nur die Option eines Gewichtungsvektors weighted untersucht.

4.4.3 WLAN-Fingerprinting mit allen RSSI-Vektoren in der Datenbank

Alternativ zum Fingerprinting mittels RSSI-Mittelwert-Vektoren wurden zwei Algorithmen
untersucht, bei denen die euklidischen Abstande zu allen erfassten RSSI-Vektoren
verwendet werden. Bei diesen Algorithmen werden als Fingerprinting-Datenbank alle
erfassten RSSI-Vektoren in der Matrix FPDB gespeichert. Dadurch sind RSSI-Vektoren
mehrfach fur eine Position in der Datenbank vorhanden. Welcher RSSI-Vektor zu welcher
Position gehort, ist durch den Vektor PointIDs (¥, 4-11) definiert.

Die Algorithmen benutzen die Funktion disTestscan2 (), dieser werden die Matrix FDDB
und der testscan Vektor Gibergeben. Die Algorithmen funktionieren nach folgendem Schema:

e Von der Funktion disTestscan2 () wird der Vektor EukDistanz berechnet.

e Mithilfe der MATLAB-Funktion sort () [57] wird der Vektor EukDistanz aufsteigend
sortiert.

e Die Funktion tbergibt den Vektor EukDistanzg, (F. 4-21) mit aufsteigend sortierten
Abstandswerten eukdis;. pog;p Und den Vektor, der die Sortierung beschreibt bzw.
abbildet. Die Anzahl der Datenséatze in der Fingerprinting-DB wird durch die Variable
DS beschrieben.
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eukdisy; posip

eukdis;. posip

EukDistanzg,,s = (F.4-21)

eukdisps. posip

wobei gilt,dass eukdis;.posip < eukdis,.posip <+ < eukdiSps.posip (F.4-22)

¢ Anhand der Sortierung wird der Vektor PointIDs, . mitsortiert, damit die euklidischen
Abstandswerte den RSSI-Vektoren zurechenbar bleiben.

1: PosID

PontIDsgypy = (F. 4-23)

DS: PosID

e Im Vektor PointlDs¢,¢ Sind an den ersten k Stellen jene PositionIDs zu finden, deren
RSSI-Vektoren die k nachsten Nachbarn zum getesteten Vektor darstellen. Die
Position wird je nach Algorithmus aus den Vektoren PointIDsg,+ bzw. EukDistanzgg.
gewahlt. Wie die Wahl der Position getroffen wird, ist im Anschluss erklart.

MFV-Algorithmus Most frequent values

Bei diesem Ansatz werden die k vordersten Elementen aus dem Vektor PointIDsg,. gewahlt.
Diese Auswahl ist in (F. 4-24) als Vektor PointIDsg,,, dargestellt.

1: PosID

PontIDSsore), = (F. 4-24)

k: PosID

Gewahlt wird die Position, die im Vektor PointIDsso, am Oftesten vertreten ist. Wenn
Positionen gleich oft vorkommen, wird jene gewabhilt, die zuerst in den k-Elementen steht, also
jene, die den RSSI-Vektor mit der geringsten euklidischen Distanz zum testscan Vektor
aufweist. In MATLAB wird dazu die Funktion mode (PointIDsgor, )  [54] (Most frequent values
in array) verwendet.

Likelihood-Algorithmus - Wahl nach einer Wahrscheinlichkeit

Beim MFV-Algorithmus ist die Wahl der Positionen nur von der Anzahl der Referenzen im
Vektor PomntlDsg,., abhangig. Bei dem Likelihood-Algorithmus werden zusatzlich die
Distanzwerte in EukDistanzg,,, berlcksichtigt.

eukdisy. posip

eukdis,. posip

EukDistanzgore,, = (F. 4-25)

eukdisy. posip

wobet gilt, dass eukdis , - < eukdisy pogp < *++ < eukdisy, pogp (F. 4-26)

Seite 57|164

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015



( ~ o =~ = J IJ'Y M = v A A At
M@J ; :
Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Da die Wahrscheinlichkeit hoher ist, je kleiner ein Abstandswert in EukDistanzgy,, ist,

werden diese Werte invertiert verwendet, wobei Dy (¥ 4-27) die Summe der invertieren
Abstandswerte k ist.

Mw

(F. 4-27)
4 eukdlsl PosID
i=

Beim Likelihood-Algorithmus werden die Werte in EukDistanzg,,., invertiert und durch Dy
dividiert. Daraus folgt der Vektor Py, der in (F. 4-28) definiert ist. Der Vektor P,;; enthalt somit
Wahrscheinlichkeitswerte fir die RSSI-Vektoren, die eine Aussage abgeben, wie diese
einem RSSI-Vektor in FPDB zuordenbar sind. Die Summe von den Werten in P, ergibt 1. Es
wird also vorausgesetzt, dass zumindest ein RSSI-Vektor in der Datenbank die passende
Position reprasentiert.

[eukdisnposw_l]

Dy, 1 k
Py = : = I : ] es gilthi =1 (F. 4-28)
|eukdisy. posip | 1Pk i=1
Dy

Da Positionen in der FPDB durch RSSI-Vektoren mehrfach vertreten sein knnen, missen die
einzelnen Wabhrscheinlichkeitswerte in P,;, die zur selben Position gehdren,
zusammengefasst und aufsummiert werden. Die Wahrscheinlichkeit Ppg;,ip flr die Position
PointID wird daher nach der Formel (F. 4-29) berechnet.

Ma-

Ppointip = Py () = pl wenn PowintlDsg,,t, (i) = PointlD (F. 4-29)

i=1

Fur jede Position, die in dem Vektor PomntIDssor, Vvorkommt, wird somit ein
Wahrscheinlichkeitswert berechnet. Dieser ist abhangig von der Anzahl der Treffer und deren
Abstandswerte. Je mehr Treffer es fir eine Position gibt und je geringer die euklidischen
Abstandswerte sind, desto hoéher wird der Wahrscheinlichkeitswert fir diese Position.
Gewahlt wird jene Position mit dem hdchsten Wahrscheinlichkeitswert. Um keine verzerrten
Wahrscheinlichkeiten zu erhalten, sollten alle Positionen mit derselben Anzahl an RSSI-
Vektoren in der FPDB vertreten sein.

Der Likelihood-Algorithmus wurde mit der Funktion 1likelihood2 () (37,
MFW\ functions\wifi] mit den erfassten Daten simuliert und analysiert. Die Ergebnisse
des MFV- und des Likelihood-Algorithmus werden im Abschnitt 4.5.3 diskutiert und
gegenubergestellt.

4.5 Analyse Test WLAN-Fingerprinting

In diesem Abschnitt werden die in Kapitel 4.4 erlauterten Berechnungsmethoden und
Algorithmen mit den erfassten Datensétzen wie in 4.2 beschrieben getestet und analysiert.
Als Beurteilungsmerkmal wird die Erkennungsrate (ER), wie in (£ 4-30) definiert, verwendet.
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Die ER sagt aus, wie viel Prozent der getesteten RSSI-Vektoren aus der verwendeten TEST-
DB der korrekten Position zugeordnet wurden.

Anzahl korrekt zugewiesener RSSI-Vektoren

- co(ER)— 1000 F.4-30
rkennungsrate(ER) Anzahl untersuchter RSSI-Vektoren % ( )

Fur die Test-DB gibt es, wie fur die RSSI-Vektoren, die in 4.3.1 definiert sind, zwei
Darstellungsformen. In Test-DB1 sind nicht erreichte APs mit -101dBm und in Test-DB2 mit
NaN-Werten dargestellt.

Die RSSI-Mittelwert-Vektoren (siehe in 4.3.4) der Kalibrierungsphase wurden in MATLAB, je
nach Berechnungsmethode, zu einer Fingerprinting-Datenbank zusammengefasst. Aus den
zwei Berechnungsmethoden (mean-DB und median-DB) und den zwei Darstellungsformen
fur nicht erreichte APs (-101dBm und NaN) ergeben sich vier Varianten fur die Fingerprinting-
Datenbank.

Aus den vier moglichen gemittelten Fingerprinting-Datenbanken und den zwei
Darstellungsarten fir die Test-DB ergeben sich fur die Analyse acht mégliche Aufrufvarianten
der Funktion disTestscan2 (). In den Tabellen, welche die Erkennungsrate prasentieren
(z. B. Tabelle 4-1), sind diese Kombinationen jeweils in den acht Spalten abgebildet.

AulRerdem wurden verschiedene Szenarien betrachtet, indem eine bestimmte Auswahl aus
den Datensatzen getroffen wurde. FiUr die Analyse wurden die Datensatze fir jedes
Testgerat einmal separat und einmal kombiniert untersucht. In den Tabellen, welche die
Erkennungsraten enthalten, sind die Szenarien in den Zeilen abzulesen.

Bei der Analyse wurden die erfassten RSSI-Vektoren der Positionierungsphase mit der Test-
DB1 und Test-DB2 an die Methode disTestscan2 () Ubergeben. Die Datenbanken haben
aufgrund ihres Aufbaus unterschiedlichen Einfluss auf die Berechnung der euklidischen
Abstande. Wie in 4.4.1 beschrieben, verwendet die Methode disTestscan2 () die
MATLAB-Funktion nansum (), bei welcher alle NaN-Werte ignoriert werden. Daraus ergibt
sich, dass, wenn die Test-DB2 Ubergeben wird, nur die RSSI-Werte der gefundenen APs des
Testscans beriicksichtigt werden. APs, die gewdhnlich an einer Position vorkommen, aber
bei einem zu testenden WLAN-Scan nicht gefunden wurden, werden ignoriert. Wird Test-DB1
mit dem Minimalwert (-101dBm) tbergeben, haben diese nicht gemessenen APs Einfluss auf
die Berechnung, falls diese in der Fingerprinting-Datenbank nicht mit NaN dargestellt sind.

Ein Beispiel: Der Mittelwert eines AP sei an einer bestimmten Position -75 dBm. Wird z. B.
bei einem Testscan an dieser Position fur diesen AP kein RSS-Wert erfasst, wirde bei der
Ubergabe von Test-DB1 nach Formel (£ 4-16) ein zusétzlicher Summand
(/... +(101 = 75)2 + ---) unter der Wurzel entstehen. Mit der Test-DB2 héatte der AP keinen
Einfluss auf den Abstandswert, da dieser NaN ist und somit ignoriert wird.

Die Ergebnisse der Tests mit den zwei Test-Datenbanken und den vier gemittelten
Fingerprinting-Datenbanken sind in 4.5.1 beschrieben. Im Abschnitt 4.5.2 wird gezeigt, wie
mit parallel vorhandenen WLAN-Netzen, bei denen fir ein AP mehrere RSS-Werte
gemessen werden, umgegangen wurde. In Kapitel 4.5.3 werden die erzielten Ergebnisse mit
dem MFV-Algorithmus und Likelihood-Algorithmus prasentiert. Die Resultate der Analyse des
Benutzens eines Gewichtsvektors fur die euklidische Abstandsberechnung (4.4.2) werden in
4.5.4 erlautert.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Seite 59|164



@m_l@ \ WI| AN aerp W
Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

4.5.1 Mittelung aller ermittelten RSS-Werte

In der ersten Testreihe wurden alle erfassten WLAN-Scans der Kalibrierungsphase zur
Erstellung der gemittelten RSSI-Vektoren verwendet. Dabei wurden die WLAN-Scans, die fir
eine Position in alle vier Richtungen erfasst wurden, zu einem RSSI-Mittelwert-Vektor
zusammengefasst. Die sich daraus ergebenden Erkennungsraten mit dem NN-Algorithmus
sind in den Spalten der Tabelle 4-1 und Tabelle 4-2 dargestellt. Tabelle 4-1 zeigt die
Erkennungsraten fir das El-Testgebiet, die Tabelle 4-2 die fir das Heim-Testgebiet.

Die Spalten stellen die acht Kombinationsvarianten der Fingerprinting-Datenbanken und
Test-Datenbanken dar, wie eingangs in 4.5 erlautert. In den Zeilen der Tabellen sind die
Szenarien dargestellt. So werden in der ersten Zeile (S2-DB) nur die RSSI-Vektoren des
Samsung Galaxy S2 als Fingerprinting- und Test-Datenbank herangezogen. In der zweiten
Zeile (HTC-DB) sind die erzielten ER mit den Daten des HTC EVO 3D abgebildet. Die dritte
Zeile (kombinierte DB) stellt die Ergebnisse dar, wenn alle WLAN-Scans kombiniert werden.

Die mittleren Erkennungsraten errechnen sich aus den Erkennungsraten der zuvor
untersuchten Szenarien. Die jeweils héchste Erkennungsrate eines Szenarios ist durch eine
dickere Schrift und eine dunklere Hintergrundfarbe gekennzeichnet. Der letzten Spalte sind
die mittleren Erkennungsraten eines jeden Szenarios zu entnehmen.

Tabelle 4-1 Erkennungsraten El-Testgebiet bei Mittelung der RSSI-Werte in alle Richtungen
Erkennungsrate fiir alle untersuchten Positionen
RSSI-Mittelwerten-Vektor wurden aus allen vier Richtungen erstellt

RSSI-Vektor

mit allen ermittelten Test-DB1 (-101dBm) Test-DB2 (NaN) mittlere
RSS-Werten mean-DB median-DB mean-DB median DB ER. d. Sze.
-101dbm | NaN | -101dBm | NaN |-101dbm | NaN | -101dbm | NaN
S2-DB 66,2% |20,4%| 46,9% |20,7%| 38,3% |725%| 353% |72,0%| 46,54%
HTC-DB 56,9% |34,8% | 49,4% |33,6%| 50,6% |67,9% | 44,4% |69,4% | 50,88%

kombinierte-DB 42,6% |17,0%| 30,2% |16,1% | 41,8% |555% | 34,4% |53,8%| 36,43%
mittlere
Erkennungsrate

55,2% |24,1% | 42,1% |23,4%| 43,6% |653% 6 38,0% |651% | 44,60%

In Tabelle 4-1 ist zu erkennen, dass die héchsten Erkennungsraten durch die Kombinationen
der Test-Datenbank Test-DB2 (NaN) und den Fingerprinting-Datenbanken, welche die NaN-
Werte enthalten, erzielt wurden.

Die hochste mittlere Erkennungsrate von 65,3% ergab sich, wenn Test-DB2 und
mean-DB (NaN) mit der Methode disTestscan2 () kombiniert wurden. Bei dieser Variante
wurden die RSSI-Mittelwert-Vektoren mittels arithmetischen Mittels berechnet, wobei nur die
erfassten RSS-Werte der APs fir diese Kalkulation verwendet wurden. Bei der Simulation
der Positionierungsphase wurden nur jene APs flr die Berechnung verwendet, welche bei
den Test-WLAN-Scans erfasst wurden. Der Unterschied zwischen den Erkennungsraten bei
der Anwendung von median-DB(NaN) und mean-DB(NaN) ist gering, im Mittel unterscheiden
sich diese um 0,2 Prozentpunkte (PP).

Die Erkennungsraten bei der Nutzung der Datenbanken der einzelnen Handys sind hoher als
die der kombinierten Daten. Betrachtet man die Variante mit der hdchsten mittleren
Erkennungsrate, bei der die median-DB(NaN) und die Test-DB2(NaN) kombiniert wurden, ist
zu sehen, dass die Erkennungsraten der Datenbanken der Handys im Schnitt ca. eine um
15 PP hohere ERn erzielen als die kombinierten-DB. Wahrend bei den Szenarien ,S2-DB*
72,5% und ,HTC-DB* 67,9% der Positionen richtig zugeordnet wurden, konnte bei dem
Szenario ,kombinierte-DB* 55,5% richtig erkannt werden. In Abbildung 4-5 sind die
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Erkennungsraten bei Verwendung der ,kombinierten-DB* dargestellt, also jener
Testdatenbank, bei der alle erfassten WLAN-Scans der Positionierungsphase verwendet
werden.

Abbildung 4-5 Erkennungsraten des Szenarios der kombinierten DB im El-Testgebiet

El-Testgebiet kombinierte DB: RSSI-Mittelwertvektoren aus allen vier Richtungen
1 .

0.9/ __|Test-DB1 (-101dBm) @-RegRate: 26.4% -
__|Test-DB2 (NaN) @-RegRate: 46.4%
0.8

Erkennungsrate
e o o o o ©
N w ) [3,] [-2] ~
- 7 >
|

o
-
T
1

0

DB-mean (-101dBm) DB-mean (NaN) DB-median (-101dBm)  DB-median (NaN)

Die Abbildung stellt die Werte der Zeile (kombinierte DB) in der Tabelle 4-1 grafisch als
Balkendiagramm dar. Das Balkendiagramm stellt gegenliber, wie sich die ERn &ndern, wenn
fur das Fingerprinting Test-DB1 und Test-DB2 verwendet werden, sowie welche ERn sich bei
der Verwendung des arithmetischen Mittels (DB-mean) und des Medians (DB-median) als
Basis fur die RSSI-Mittelwert-Vektoren ergeben. Die Ergebnisse, die mit Test-DB1 die
Minimalwerte fUr nicht erreichte APs verwendet, sind blau dargestellt. Jene ERn, die mit der
Test-DB2, die fur nicht erreichte APs den NaN-Wert verwendet wird, erzielt wurden, sind griin
dargestellt. Die ersten vier Balken stellen die ERn, die mit der DB-mean erzielt wurden, dar,
Die letzten vier zeigen die ERn, wenn die DB-median benutzt werden.

Die Grafik zeigt, dass sich die hdchste ER ergab, wenn Test-DB2 mit mean-DB(NaN)
kombiniert wurde. Das ist jene Variante, bei der nicht erreichte APs voéllig ignoriert werden.
Mit der Test-DB1 werden nur dann ahnliche Raten erreicht, wenn diese mit einer
Fingerprinting-DB, die die Minimalwerte (-101dBm) enthé&lt, kombiniert wird. Im Durschnitt
betrugen die ER mit Test-DB1 26,4% und mit Test-DB2 46,4%.

Betrachtet man die Mittleren ERn Uber alle Szenarien hinweg, konnte das zweitbeste
Ergebnis mit der Kombination aus der mean-DB (-101dBm) und der Test-DB1 (-101dBm)
erzielt werden. Hier liegt die mittlere Erkennungsrate bei 55,2 %. Bei dieser Variante werden
fur die Berechnung der RSSI-Mittelwert-Vektoren das arithmetische Mittel und Minimalwerte
benutzt. Wie in der Einleitung beschrieben, haben bei der Verwendung der Test-DB1 nicht
erreichte APs in der Positionierungsphase Einfluss auf die Berechnung des euklidischen
Abstandes.

Der Tabelle 4-1 ist zu entnehmen, dass, wenn eine Datenbank, die mit Minimalwerten erstellt
wurde, mit einer DB kombiniert wird, die NaN-Werte verwendet, dies tendenziell zu
schlechteren Ergebnissen flhrte.

Tabelle 4-2 spiegelt die bereits zu Tabelle 4-1 diskutierten Kombinationen der Datenbanken
und Szenarien fir das Heim-Testgebiet wieder. Die Erkennungsraten sind im Schnitt deutlich
hoher. Ein Grund dafir ist, dass das Testgebiet grof3er ist und die untersuchten Punkte
weiter voneinander entfernt sind.
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Einige der untersuchten Punkte sind aber auch nicht weit voneinander entfernt. Es sind jene,
die jeweils um die Ecken der Hauser angeordnet sind. Abbildung 4-7 zeigt das Heim-
Testgebiet, hier sind beispielsweise die Positionen 3 und 5 oder 9 und 10 in einem Abstand

von ca. 14 m und 10 m zu finden. In wieweit es moglich ist, diese zu unterscheiden, war eine
der Fragestellungen der Testreihe.

Tabelle 4-2 Heim-Testgebiet Mittelung in alle Richtungen

Erkennungsrate fiir alle untersuchten Positionen
Mittelung in alle Richtungen
RSSI-Vektor
. . Test-DB1(-101dBm) Test-DB2(NaN) .
mit allen ermittelten . - mittlere
RSS-Werten mean-DB median-DB mean-DB median-DB ER. Sze.
-101dbm | NaN | -101dbm | NaN |-101dbm | NaN | -101dbm | NaN
S2-DB 94,1% |67,5% | 90,2% |66,8%| 91,6% |92,0%| 90,2% |92,3% | 85,59%
HTC-DB 95,7% |86,2% | 92,6% |855%| 92,9% |96,1%| 90,4% |96,1% | 91,94%
kombinierte-DB 958% |59,7%| 942% |558%| 91,4% |882%| 90,7% |88,6% | 83,05%
[ 0,
mittlere 95,2% | 71,1%| 92,3% |69,4%| 92,0% |921%| 904% |92,3%| EO8>%
Erkennungsrate V.

Die hdchste mittlere Erkennungsrate wurde im Heim-Testgebiet mit der Variante mean-
DB(-101dBm) und Test-DB1 erzielt. Das ist jene Variante, bei der nicht erreichte APs
mit -101 dBm dargestellt werden. Die Mittelung der RSSI-Vektoren mit -101 dBm als
Minimalwert kann, wie schon erwéahnt, als eine Gewichtung betrachtet werden. Diese
Gewichtung eliminiert instabile APs, was sich im 6ffentlichen Raum wohl vorteilhaft auswirkt.
Es kann ja davon ausgegangen werden, dass es sich bei den meisten APs um Private Netze
handelt, deren Verflugbarkeit nicht immer gewahrleistet ist. Nichtsdestotrotz sind die
Unterschiede bei Verwendung der Test-DB2 (NaN) gering. Mit den RSSI-Vektoren des HTC
wurden bei der Nutzung der Test-DB2 sogar um 0,4 % Prozentpunkte bessere Ergebnisse
erzielt.

In Abbildung 4-6 ist das Szenario mit der ,kombinierte-DB* bei dem alle RSSI-Vektoren
verwendet werden, als Balkengrafik dargestellt. Das Diagramm stellt die Werte der Zeile
.kombinierte-DB“ der Tabelle 4-2 grafisch dar. Die Grafik zeigt, wie Abbildung 4-5, eine
Gegentberstellung der erzielenden ERn der mdglichen Datenbank-Kombinationen.

Abbildung 4-6 Erkennungsraten des Szenarios der kombinierten DB im Heim-Testgebiet

Heim-Testgebiet kombinierte DB: RSSI-Mittelwertvektoren aus allen vier Richtungen
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0.9 =

e ©

~ (-]
T

i

o
»

o
B o

Erkennungsrate
o

o
w

o
L)
T

i

[=]
=
T

[ITest-DB1 (-101dBm) @-RegRate: 76.4% -
[ ITest-DB2 (NaN) @-RegRate:89.7%

1 I 11T I I ITT
DB-mean (-101dBm) DB-mean (NaN) DB-median (-101dBm) DB-median (NaN)

0

Die htchste mittlere Erkennungsrate beim Szenario mit der ,kombinierte-DB* wurde im Heim-
Testgebiet mit der Variante mean-DB(-101dBm) und Test-DB1 erzielt. Aus der Grafik und
aus Tabelle 4-2 zeigt sich, dass die Kombination einer DB mit Minimalwerten und einer DB
mit NaN-Werten zu schlechteren Ergebnissen fuhrte. Besonders deutlich wird dies, wenn die

Seite 62|164



Test-DB1 fur die Positionierung verwendet wird. Der umgekehrte Fall, bei dem Test-
DB2(NaN) verwendet wird, wo also nur erfasste APs bei der Positionierung beriicksichtigt
werden, flihrte kaum zu schlechteren Ergebnissen. Beim Szenario mit der ,kombinierte-DB*
betrug die mittlere Erkennungsrate daher 76,4 %, wenn Test-DB1, und 89,7 %, wenn Test-
DB2 verwendet wurde.

Tabelle 4-3 zeigt im Detail die Erkennungsraten jener Positionen im Heim-Testgebiet, die
nicht zu 100 % korrekt zugewiesen werden konnten. Es handelt sich um die Variante Test-
DB1/meanDB(-101dBm) fur das Szenario ,kombinierte-DB“. Die Spalte ,verwechselt*
beschreibt, wie oft und zu welcher Position eine PointID falsch zugewiesen wurde. Die nicht
angefuhrten ERn der restlichen 16 untersuchten Punkte betragt 100 %. Betrachtet man die
Abbildung 4-7, ist zu erkennen, dass nahe, aber um Gebaudeecken angeordnete Positionen
nicht verwechselt werden, da diese nicht in Tabelle 4-3 angefiihrt wurden.

Beispiele fur diese sind die Punkte 3 und 5 oder 9 und 10. Deren Erkennungsrate liegt bei
100 %, daher sind diese Positionen auch in der Tabelle 4-3 nicht angefihrt.

Tabelle 4-3 Auszug ER Details kombinierte DB Abblldung4 7 Heim- Testgeblet AUSSCh”'tt _

ER <100% der PointIDs — beste Variante “:‘ w5 Y mﬂ'o,\:
PointID| ER | korrekt/Gesamt | verwechselte IDs : i’ \
12 94.4% 34/36 2x20
13 79.2% 19/24 5x12
16 91.7% 11/12 1x2
17 91.7% 22/24 1x16; 1x3
21 95.8% 23/24 1x11
22 95.8% 23/24 1x21
24 91.7% 22/24 2x1

Auszug aus der Variante
Test-DB1/meanDB(-101dBm)
fur die kombinierte-DB fur Heim-Testgebiet

Verwechslungen gibt es bei den PointIDs, die zwar weiter auseinanderliegen, jedoch eine
direkte Sichtverbindung haben. Bestes Beispiel ist die Position 12, diese wird zweimal mit der
ca. 30 m entfernten Position 20 verwechselt. AuRerdem wird Position 12 finfmal falsch
anstatt der 39 m entfernten Position 13 erkannt. Hingegen wurden die Positionen 3 und 5,
sowie 9 und 10, die in etwa 10 m bzw. 14 m voneinander entfernt sind, nicht verwechselt.

Dieses Ergebnis bestatigt die Annahme, dass durch Beachtung von baulichen Strukturen
bessere Ergebnisse bei den Erkennungsraten (ERn) erzielt werden kénnen.

Zusammenfassung und Konklusion zu RSSI-Mittelwert-Vektoren

In diesem Abschnitt wurde das WLAN-Fingerprinting simuliert, in dem verschiedene
Datenbanken aus RSSI-Mittelwert-Vektoren erstellt wurden und mit zwei Test-Datenbanken
mittels des  NN-Algorithmus  analysiert ~ wurden.  Untersucht  wurden  zwei
Berechnungsmethoden fur den Mittelwert, das arithmetische Mittel (Mean) und der Median.
AulRerdem wurde analysiert, wie mit nicht erreichten APs umgegangen werden kann, in dem
ein Minimalwert verwendet wird oder die APs mit NaN-Wert ignoriert werden.
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Zwischen dem arithmetischen Mittel und dem Median konnte kein signifikanter Unterschied
festgestellt werden. Vergleicht man die besten gemittelten ERn des arithmetischen Mittels
und Medians, konnten mit dem Mean etwas hdhere Erkennungsraten erzielt werden. Im El-
Testgebiet liegt der Unterschied bei 0,2 PP und im Heim-Testgebiet bei 2,9 PP.

Die Verwendung von Minimalwerten bei nicht erreichten APs wirkte sich im El-Testgebiet
negativ auf die ER aus, im Heim-Testgebiet konnten die ERn erhdht werden. Eine eindeutige
Aussage, welche Strategie zu besseren Ergebnissen flhrt, kann daher nicht gemacht
werden. Ein Hinweis auf diese Differenz kénnte an den Unterschieden in den Testgebieten
liegen, diese unterscheiden sich vor allem durch die Anzahl und der Verfugbarkeit der APs.
Wie schon erlautert, werden bei der Verwendung eines Minimalwertes kaum Verfligbare APs
eliminiert.

Dass beim WLAN-Fingerprinting die Verwendung der Minimalwerte beim Heim-Testgebiet zu
hoheren ER fuhrt, spricht dafir, dass diese Strategie sinnvoll sein kann. Denn bei diesem
Testgebiet kommen weniger und unzuverlassigere APs vor, die durch diese Strategie
weniger stark gewichtet werden.

Als weniger sinnvoll erwies sich die Kombination von den zwei Darstellungsformen der
Datenbanken, also wenn z. B. die Fingerprinting Datenbank mit Minimalwerten berechnet
wird und nur gefundene APs (NaN-DB) zur Positionierung herangezogen werden. Die
Mischung von Minimalwert- und NaN-Wert-Datenkanten fuhrte immer zu schlechteren
Erkennungsraten.

45.2 Selektion von RSSI-Werten bei multiplen WLAN-Netzen

Im El-Testgebiet wurde eine weitere Testreihe durchgefiihrt, wo bei mehrfachen RSS-Werten
eines APs jeweils ein Wert ausgewahlt wurde. Der Grund fur diese multiplen RSS-Werte ist,
dass im UNI-Geb&ude parallel mehrere WLAN-Netze [69] angeboten werden. Bei Multi-SSID
[75] bietet ein physikalisch einmal vorhandener APs multiple WLAN-Netze mit verschieden
MAC-Adressen an, wie in Abbildung 4-8 skizziert ist. Tabelle 4-4 zeigt als Beispiel den
Auszug eines WLAN-Scans, der vier WLAN-Netze eines physikalisch einzelnen APs darstellt.
Alle vier RSS-Werte sind, abgesehen vom letzten Wert, gleich, und dieser unterscheidet sich
auch nur um 1 dBm.

Tabelle 4-4 Auszug WLAN-Scan PointID 8004 Abbildung 4-8 Multi-SSID [75]
SSID BSSID level NeHgor

switch
eduroam | 0c:68:03:4¢:a5:8f | -66 dBm
wlanipsec | 0c:68:03:4c:a5:8e | -66 dBm
tunetguest | 0c:68:03:4c:a5:8d | -66 dBm
tunet 0c:68:03:4c:a5:8c | -65 dBm

|

WLANT:VLAN101
WLAN2:VLAN102
WLAN3:VLAN103

Access
points

S

WLAN1

(&
«

WLAN3

WLAN2

Da sich die Mac-Adressen eines AP bei diesen multiplen WLAN-Netzen nur um die letzte
Stelle unterscheiden, wie in Tabelle 4-4 zu sehen ist, wurde die letzte Stelle beim Import der
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RSS-Werte ignoriert. So wurde von den multiplen RSS-Werten des APs nur ein Wert
verwendet.

Der Funktion importAl1Wifiscans () kann daher der Parameter lend Gibergeben werden.
Dieser definiert die Lange der Zeichen der Mac-Adresse, welche verwendet werden soll. Soll
die ganze Mac-Adresse verwendet werden, missen alle 17 Zeichen beachtet werden. Bei
dieser Testreihe wurde der Parameter lend auf 16 gesetzt, dadurch wird die letzte Stelle der
Mac-Adresse ignoriert. Beim Zusammenfligen des WIFIDATASETS zum WIFISCANS
Datensatz mit der Funktion orderByScan () werden die RSS-Werte mit der gleichen Ap1d
Uberschrieben. Im obigen Beispiel, in Tabelle 4-4, wurden die 4 WLAN-Netze als ein AP
gewertet, gespeichert wurde der RSS-Wert in WIFISCANS, der als letzter erfasst wurde, also
tunet mit -65 dBm.

Ziel dieser Testreihe war es, herauszufinden, ob sich die Selektion der multiplen RSS-Werte
eines AP auf die Erkennungsraten auswirkt. Die mehrfachen RSS-Werte eines physikalisch
einmal vorhandenen AP wirken sich wie eine Gewichtung flr diesen AP aus, da die multiplen
RSS-Werte mehrfach genutzt werden. Sind weiter APs vorhanden, die keine multiplen
WLAN-Netze zur Verfigung stellen, kann dies das WLAN-Fingerprinting verzerren. Da diese
multiplen WLAN-Netze priméar im UNI Gebaude vorhanden sind, wurde die hier betrachtete
Analyse auch nur im El-Testgebiet durchgefiihrt. Die Testreihe wurde fir alle WLAN-Scans
und die der einzelnen Handys durchgefihrt.

In Tabelle 4-5 sind die Ergebnisse fur die Testreihe im El-Testgebiet dargestellt. Verwendet
wurden die gemittelten RSS-Werte aller Richtungen, jedoch wurde fiur jeden physikalisch
einmal vorhandenen AP ein RSS-Wert pro WLAN-Scan ausgewahlt.

Tabelle 4-5 El-Testgebiet mit gemittelten RSSI-Vektoren und selektierten RSS-Werten
Erkennungsrate fiir alle untersuchten Positionen
Mittelung in alle Richtungen

RSSI-Vektor
. . Test-DB1(-101dBm) Test-DB2(NaN) i
mit selektierten mittler,
DB dian DB di ttlere
RSS-Werten mean- median mean DB median DB ER. Sze.
-101dbm | NaN |-101dbm | NaN |-101dbm | NaN | -101dbm | NaN
S2-DB 61,0% |24,2% | 48,9% |23,7%| 52,1% |62,7%  39,3% | 61,0% | 46,61%
HTC-DB 68,7% |53,6%| 66,2% |[53,9%| 56,4% |64,9% | 554% |68,9% | 61,00%
kombinierte-DB | 63,8% |33,0%| 55,4% |[33,2%| 558% |51,4%| 450% |51,6% | 48,65%
mittlere 64,5% |37,0%| 56,8% |36,9%| 54,8% |59,7% | 46,6% |60,5% | 52,10%
Erkennungsrate

Tabelle 4-5 ist mit Tabelle 4-1 vergleichbar, z. B. kdnnen die hdchsten Erkennungsraten der
Szenarien ,kombinierten DB* verglichen werden. So ist die héchste ER mit den selektierten
RSS-Werten um 8,3 PP hdher, als wenn alle RSS-Werte benutzt werden. Wird nur ein RSS-
Wert pro physikalischen AP verwendet, ergeben die Datenbanken, die den Minimalwert
verwenden, hohere Erkennungsraten. Da diese Methode auch beim Heim-Testgebiet, wo es
keine mehrfachen RSS-Werte gab, zu besseren Erkennungsraten fiuihrte, spricht dies daftir,
dass es Sinn macht, Minimalwerte zu verwenden. Abbildung 4-9 zeigt die Erkennungsraten
des Szenarios ,kombinierten DB* mit selektierten RSS-Werten, sie ist zu vergleichen mit der
Abbildung 4-5 und stellt die Werte in Tabelle 4-5 dar.
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Abbildung 4-9 ERn des Szenarios der selektierten kombinierte DB im El-Testgebiet

1EI-Testgebiet kombinierte DB: selektierte RSSI-Mittelwertvektoren aus allen vier Richtungen
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Vergleicht man die mittleren ER Uber alle Werte der zwei Tabellen, ist zu erkennen, dass
diese durch die Selektion der RSS-Werte um ca. 8 PP erhdht wurde. Werden die Handys
jedoch einzeln betrachtet, fuhrt die Selektion von RSS-Werten zu geringen hochsten
Erkennungsraten. Im Mittel sind die ER der Szenarien ,S2-DB“ und ,HTC-DB* aber nicht
gesunken. Die mittlere ER des Szenarios mit der S2-DB ist in etwa gleich geblieben, die mit
der HTC-DB ist um ca. 10 PP erhtht worden. Dies liegt daran, dass bestimmte
Kombinationen von Fingerprinting-Datenbanken und Test-Datenbanken, die zuvor zu
geringen Erkennungsraten fihrten, durch die Selektion von RSS-Werten deutlich hohere
Raten erreichten. In gewisser Weise zeigt diese Testreihe ein entzerrtes Bild von Tabelle 4-1,
da jeder physikalisch einmal vorhandene AP nur einmal bei der Berechnung berlcksichtigt
wurde. Zugleich zeigt es auch, dass die Gewichtung von bestimmten APs durchaus sinnvoll
sein kann. Dies soll in Abschnitt 4.5.4 systematisch genutzt werden. Es kann also
angenommen werden, dass eine Reduzierung mehrfacher RSS-Werte physikalisch einmal
vorhandener APs sinnvoll ist.

45.3 MFV-Algorithmus & Likelihood-Algorithmus

Die in 4.4.3 beschriebenen Algorithmen wurden in der folgenden Testreihe untersucht. Wie
bereits beschrieben, werden bei den Algorithmen RSSI-Vektoren mit den geringsten
euklidischen Abstanden zum Test-Vektor verwendet, um eine Position zu bestimmen.

Vorgestellt wurden zwei Algorithmen, die sich in ihrer Auswahlmethode unterscheiden. Der
MFV-Algorithmus wahlt aus k ,am besten passenden” Positionen jene aus, die am oftesten
errechnet wurden. Der Likelihood-Algorithmus berechnet fiur jede infrage kommende Position
einen Wahrscheinlichkeitswert und wahlt jene mit dem héchsten Wert aus.

Da es zwei Algorithmen und zwei Darstellungsformen der RSSI-Vektoren gibt, ergeben sich
vier kombinierbare Varianten. Fir jede Variante und jedes Szenario wurde nach dem k Wert
gesucht, der die hochste ER ergibt. Dazu wurden verschiedene Werte fur k empirisch
getestet. In Abbildung 4-10 sind die ermittelten Erkennungsraten fur k von 1 bis 40 fir das
Heim-Testgebiet mit dem Szenario ,kombinierten-DB* dargestellt.
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Abbildung 4;615!0 k-Werte im Heim-Testgebiet ,kombinierte-DB* mit allen RSSI-Vektoren
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Eine sinnvolle Wabhl fir k ist abh&ngig von der Anzahl der RSSI-Vektoren, die eine Position
reprasentieren. Im Heim-Testgebiet wurden 40 (2xDurchgéange, 4xRichtungen, 5xWLAN-
Scans) RSSI-Vektoren fiir eine Position in der Kalibrierungsphase erfasst. Wie der Abbildung
4-10 zu entnehmen ist, werden die hdochsten Erkennungsraten fur k gleich 4 bis 6 erreicht.
Daher ware k=5 eine gute Wahl.

Wenn nicht alle Positionen durch die gleiche Anzahl von RSSI-Vektoren reprasentiert
werden, kann es zur Situation kommen, dass eine falsche Position gewahlt wird, weil diese
ofter in der Datenbank vertreten ist. Daher sollte k anhand der Position mit den wenigsten
RSSI-Vektoren definiert werden.

Ergebnisse im Detail

Die erzielten Erkennungsraten sind in Tabelle 4-6 und Tabelle 4-7 fir die beiden Testgebiete
aufgelistet. In den Tabellen sind jene Erkennungsraten zu finden, die bei einem jeweils
optimierten k erreicht wurden.

Tabelle 4-6 EI-Testgebiet - MFV-Algorithmus & Likelihood-Algorithmus

Alle RSSI-Vektoren in Datenbank
RSSI-Vektor - — "
mit... MFV-Algorithmus | Likelihood-Algorithmus | mittlere
DB1(-101dBm) | DB2(NaN) | DB1(-101dBm) | DB2(NaN) | ER. Sze.
c c S2-DB 54,2% 49,4% 54,7% 49,4% | 51,93%
c 2 g HTC-DB 47,4% 54,6% 46,9% 54,1% | 50,75%
= £ 2 | kombinierte- DB 53,5% 52,0% 53,6% 52,0% | 52,78%
P E on i
5 2 mittlere 51,7% 52,0% 51,7% 51,8% | 51,80%
Erkennungsrate
R S2-DB 61,0% 61,5% 61,0% 61,7% | 61,30%
28 HTC-DB 72,7% 58,4% 72,7% 59,1% | 65,73%
g 2 | kombinierte- DB 62,6% 58,0% 63,1% 58,0% | 60,43%
o & ;
g2 mittlere 65,4% 59,3% 65,6% 59,6% | 62,48%
Erkennungsrate

Vergleicht man die Erkennungsraten der zwei Algorithmen, sind keine signifikanten
Unterschiede zu erkennen. Der Likelihood-Algorithmus flhrt zu etwas besseren
Erkennungsraten, die sich jedoch vom MFV-Algorithmus kaum unterscheiden. Betrachtet
man Abbildung 4-10, ist zu erkennen, dass der Likelihood-Algorithmus auch bei h6heren k-
Werten zu besseren Erkennungsraten fiuhrt. Der Likelihood-Algorithmus ist also etwas
stabiler, was die Wahl von k betrifft.

Vergleicht man die besten Erkennungsraten der Tabelle 4-6, wo alle RSS-Werte verwendet
wurden, mit der Tabelle 4-1 (mit den gemittelten RSSI-Vektoren), ist zu erkennen, dass dort
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die ERn hoher waren, als hier mit dem MFV-Algorithmus und Likelihood-Algorithmus. Die ER
des Szenarios ,S2-DB“ war um 17,8 PP, die des ,HTC-DB“ um 14,8 PP hoher. Mit der
kombinierten-DB konnte eine um 1,9 PP hohere ER erzielt werden.

Der untere Teil der Tabelle 4-6 kann mit der Tabelle 4-5 verglichen werden. Es ist zu
erkennen, dass sich die besten ERn nur geringfiigig unterscheiden. Bei der Verwendung der
HTC-DB konnte hier eine um 3,8 PP hdhere Erkennungsrate erreicht werden. Die Varianten
mit der S2-DB und der kombinierten-DB sind um ca. 1 PP geringer als mit den gemittelten
RSSI-Vektoren.

Tabelle 4-7 Heim-Testgebiet - MFV-Algorithmus & Likelihood-Algorithmus
RSSI-Vektor mit Alle RSSI-Vektoren in Datenbank

allen ermittelten | MFV-Algorithmus | Likelihood-Algorithmus | mittlere
RSS-Werten  I'pg1(-101dBm) | DB2(NaN) | DB1(-101dBm) | DB2(NaN) | ER.Sze.
S2-DB 93,0% 91,3% 92,7% 93,0% | 92,50%
HTC-DB 95,4% 95,4% 95,7% 95,4% | 95,48%
kombinierte-DB 95,4% 92,6% 95,6% 93,1% | 94,18%
mittlere 94,6% 93,1% 94,7% 93,8% | 94,05%
Erkennungsrate

Vergleicht man die Ergebnisse des Heim-Testgebietes aus Tabelle 4-7 und Tabelle 4-2
miteinander, sieht man, dass die héchsten Erkennungsraten sich maximal um 1,1 PP
unterscheiden. Der Ansatz, bei dem alle RSSI-Vektoren verwendet werden, flhrt dabei zu
etwas geringeren Erkennungsraten. Die ERn der Szenarien ,kombinierten-DB* unterscheiden
sich nur um 0,2 PP.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass mit dem untersuchten MFV-Algorithmus &
Likelihood-Algorithmus keine besseren Erkennungsraten erzielt werden konnten. Die
angegebenen ERn sind nur mit dem optimalen k Wert erreicht worden. Dieser ist aber bei
einer realen Positionierung nicht immer bekannt, wobei sich k=5 als recht guter Wert fir k
gezeigt hat.

Neben den schlechteren Erkennungsraten spricht die Laufzeit gegen den Ansatz, alle RSSI-
Vektoren fur das WLAN-Fingerprinting zu verwenden. Zum Vergleich: wenn zu allen
erfassten RSSI-Vektoren der 49 gewahlten Punkte der euklidische Abstand berechnet
werden soll, bedeutet dies, dass 5726 (kompletter RSSI-Vektoren Datensatz der
Kalibrierungsphase) Berechnungen durchgefiuihrt werden mussen. Wird die Datenbank mit
den RSSI-Mittelwert-Vektoren verwendet, muss pro Position nur eine Berechnung, also 49,
durchgefuhrt werden.

45.4 Gewichtung

Die in 4.4.2 beschriebene Gewichtungsoption der Funktion disTestscan?2 () ermoglicht es,
einen gewichteten Abstandswert zu berechnen. Wie dieser gewichtete Abstandswert
berechnet wird, ist in Formel (F. 4-18) definiert.

Die Idee zur Gewichtung begriindet sich darauf, dass fir gewisse Positionen die RSS-Werte
bestimmter APs relevanter sind als andere. Ein Beispiel, zwei benachbarte R&aume
unterscheiden sich dadurch, dass nur in einem Raum ein APs X gerade noch erreichbar ist.
Da sich sonst die APs und deren RSS-Werte sehr ahnlich sein wiirden, sollten die RSS-
Werte des APs X starker bericksichtigt werden, um die Raume auseinanderhalten zu
kénnen.
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Daher konnen der Funktion disTestscan2() ein Gewichtungsvektor oder eine
Gewichtungsmatrix Ubergeben werden. Dadurch werden bei der Berechnung des
euklidischen Abstandes bestimmte Summanden anders gewichtet. Fir die hier
beschriebenen Tests wurde jedoch nur ein Gewichtungsvektor fur alle Positionen verwendet.
Gefunden wurde der Vektor mittels einer einfachen Optimierungsstrategie, die nach dem
Schema einer ,Nearest Neighbor Search® [78] agierte.

Die Optimierungsstrategie

Zu Beginn des Algorithmus werden alle Gewichtungsfaktoren w,p;=1 gesetzt. AnschlieRend
wird der 1. Wert gewahlt und die Gewichtung von w,p,um den Faktor 1 erhéht. Kommt es zu
einer Verbesserung, wird der aktuelle Gewichtungsvektor beibehalten und wyp, wieder um
den Faktor 1 erhéht. Dies wird so lange gemacht, bis keine Verbesserung mehr erzielt wird.

AnschlieBend wird mit dem néchsten Gewichtungsfaktor fortgefahren und der oben
beschriebene Vorgang wiederholt. So werden alle Gewichtungsfaktoren von wpp, bis wapp
durchlaufen. Kommt der Algorithmus zum letzten Gewichtungsfaktor, beginnt der Algorithmus
wieder beim ersten Faktor. Abgebrochen wird, wenn es in einem Durchgang keine
Verbesserungen mehr gibt oder die definierte Zeit abgelaufen ist. In der Arbeit wurde 5 Min.
nach einem besseren Ergebnis gesucht.

Bei dieser Untersuchung zur Gewichtung der RSS-Werte der APs fand nur ein sehr
einfaches Optimierungsverfahren Anwendung. Fir weitere Untersuchungen kdnnte ein
komplexeres  Verfahren genutzt werden. Einen Uberblick Gber heuristische
Optimierungsverfahren wird in [69] gegeben.

Erzielte Ergebnisse

Tabelle 4-8 und Tabelle 4-9 zeigen fir alle untersuchten Szenarien die besten ERn. Dabei
werden auch die ERn verwendet, die im ndchsten Kapitel 5 durch die Miteinbeziehung der
Orientierungsinformationen erreicht wurden. Neben den besten ERn sind die verbesserten
ERn durch die Benutzung des gefundenen Gewichtungsvektors angegeben. Die Tabelle 4-8
zeigt die Ergebnisse fir das El-Testgebiet. Betrachtet wurden die Datenbanken, die
Szenarien der einzelnen Handys und das Szenario ,kombinierte-DB* jeweils mit und ohne
selektierten RSS-Werten. Die Tabelle 4-9 zeigt die Ergebnisse des Heim-Testgebietes fir die
drei Datenbanken.

Tabelle 4-8 El-Testgebiet beste ERn - gewichtet  Tabelle 4-9 Heim-Testgebiet beste ERn - gewichtet

RSSI-Vektor Beste ER beste Methode | Verb. RSSI-Vektor beste
mit.. AP gewichtet Abs. mit allen ermittelten | Beste Methode
c < S2-DB 72,5% 75,6% 3,1% RSS-Werten ER AP gewichtet
S % % HTC-DB 69,4% 75,7% 6,3 % S2-DB 94,1% 99,3% 52%
T E ; kombinierte-DB | 56,9% 62,7% 5,8% HTC-DB 96,5% 97,2% 0,7%
: g ﬁ mittlere 66,3% 71,3% 50% : kombinierte-DB 95,8% 95,8% 0,0 %
Erkennungsrate mittlere

95,4% 97,4% 2,0%

Erkennungsrate

- 52-DB 65,2% 69,3% 41%
ES % HTC-SB 75,2% 81,7% 6,5 %

)
£z 8 ¢ [ kombinierte- DB | 66,8% 70,4% 3,6%
%) i
fg o |mittlere 69,1% 73,8% 41%

Erkennungsrate

Durch die Verwendung eines Gewichtungsvektors konnten die besten Erkennungsraten im
El-Testgebiet im Mittel um ca. 5 PP verbessert werden. Die erzielten Verbesserungen sind in
der Tabelle 4-8 dargestellt. Im Heim-Testgebiet konnten im Mittel ca. 2 PP hohere
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Erkennungsraten erzielt werden. Die detaillierten Ergebnisse sind in der Tabelle 4-9 zu
sehen.

Durch die Gewichtung konnten bessere Ergebnisse erzielt werden. Es zeigt sich, dass diese
Strategie grundsétzlich funktioniert. Aufgrund des sehr einfachen Optimierungsverfahrens
kann nicht davon ausgegangen werden, dass die besten Gewichtungsvektoren gefunden
wurden. Daher sind noch héher ERn durchaus im Bereich des Mdglichen. Dies wirde jedoch
weitere Untersuchungen erfordern.

4.6 Zusammenfassung

Dieses Kapitel setzt sich mit der Simulation und Analyse verschiedener Varianten des
WLAN-Fingerprintings auseinander. Dazu wurden WLAN-Scans in zwei Testgebieten mit
dem CPS-App erfasst und in MATLAB importiert. Mit diesem Framework an Funktionen
wurden die beschriebenen Untersuchungen durchgefuhrt. Mit dem entwickelten MFW kdnnen
in Zukunft noch viele weitere Analysen gemacht werden.

Getestet wurde eine Methode, bei der fir jede Position ein Mittelwert-RSSI-Vektor berechnet
wurde. Fiur die Berechnung eines Mittelwertes wurden das arithmetische Mittel und der
Median getestet. Zwischen den zwei Methoden konnte kein groRer Unterschied festgestellt
werden. Das arithmetische Mittel fiihrte jedoch in allen Tests zu etwas besseren
Erkennungsraten.

Mit den Algorithmen, die alle erfassten RSSI-Vektoren flr das Fingerprinting benutzten,
konnten keine besseren Ergebnisse erzielt werden. Da diese rechenintensiver sind als wenn
nur ein RSSI-Vektor pro Position bericksichtigt wird, sind diese Algorithmen fir
herkdmmliches WLAN-Fingerprinting nicht besonders geeignet.

Allgemein konnten tendenziell héhere Erkennungsraten erzielt werden, wenn die erfassten
WLAN-Scans der Testgerdte separat betrachtet wurden, als wenn diese in einer
Fingerprinting-Datenbank kombiniert wurden.

Die Verwendung eines RSS-Minimalwertes fuhrte, wenn APs nicht erreicht werden, im Heim-
Testgebiet zu besseren Ergebnissen. Ebenfalls zu etwas besseren Erkennungsraten fihrte
diese Strategie, wenn multiple RSS-Werte von physikalisch einmal vorhandenen APs
selektiert wurden.

Durch die Selektion mehrfacher RSS-Werte von einzelnen APs im El-Testgebiet konnte bei
der ,kombinierten-DB* eine deutlich hohere Erkennungsrate erzielt werden.

Im Heim-Testgebiet konnte gezeigt werden, dass durch bauliche Strukturen Positionen so
gewahlt werden kénnen, dass diese mittels WLAN-Fingerprinting gut unterschieden werden
kénnen, auch wenn diese nicht weit voneinander entfernt waren.

Gezeigt konnte auch werden, dass mittels eines Gewichtungsvektors fur die einzelnen
Summanden der RSS-Werte des euklidischen Abstandes die Erkennungsraten verbessert
werden kénnen.
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5 WLAN-Fingerprinting mit intelligenten Checkpoints (iCPs)

In der Einleitung in 1.2 wurde bereits das Konzept der iCPs erlautert. Ansatze, wie diese
ICPs mittels WLAN-Fingerprinting unterschieden und erkannt werden konnten, werden in
diesem Kapitel vorgestellt und diskutiert. In weiterer Folge sollen die iCPs in der Bewegung
erkannt werden und der zurtickgelegte Weg zwischen den iCPs mit einem INS-Algorithmus
erfasst werden. Dies wird in Kapitel 6 behandelt. Kapitel 5 fasst die Testreihen zusammen, in
denen versucht wurde, die iCPs mittels WLAN-Fingerprinting, Handy-Sensoren und anhand
einer logischen Abfolge zu erkennen.

Das Konzept der iCPs macht sich die Struktur eines Gebaudes zunutze. Um in einen
bestimmten Raum eines Gebaudes zu gelangen, missen gewisse Punkte passiert werden.
Zuerst muss ein Eingang gewahlt werden, der meist in eine Aula oder Ahnliches fiihrt. Dann
fuhrt der Weg entweder durch diesen Vorraum oder es wird das Stockwerk gewechselt. Um
in den nachsten Stock zu gelangen, muss entweder der Lift oder die Treppe benutzt werden,
usw. Mit iCPs sollen diese Wegentscheidungen erkannt und die logische Abfolge genutzt
werden. Intelligent sind diese Checkpoints auf mehrfache Weise.

Erstens sollten die Positionen so gewahlt werden, dass sie gut zu unterscheiden sind. Dazu
kénnen die vorhandenen baulichen Gegebenheiten genutzt werden, so dass mdoglichst kein
Sichtkontakt zwischen den Punkten besteht. Wie bereits in Tabelle 4-3 gezeigt wurde, eighen
sich zum Beispiel Ecken und &hnliche Strukturen gut, um ICPs mittels Fingerprinting
unterscheiden zu kénnen. Fir das El-Testgebiet wurden dazu 17 iCP gewahlt; dies ist in 5.2
beschrieben.

Zweitens konnen die iCPs aufgrund der Gebaudestruktur nur in einer bestimmen Reihenfolge
passiert werden. Dieser Zusammenhang kann auf verschiedene Weise beschrieben werden.
Die naheliegendste Form ist ein Graph, der die Zusammenhange vollstandig beschreibt. Die
Erstellung fur ein ganzes Gebaude ist aufwendig. Méglich ware auch eine Logik, welche die
iCPs in Ebenen einteilt, wie dies in Abbildung 1-1 skizziert wurde. In dieser Arbeit wurde eine
einfache Logik verwendet, die iCPs in Abschnitte einteilt, bei denen Wegentscheidungen
getroffen werden. Die Resultate, die beim WLAN-Fingerprinting durch die Miteinbeziehung
eines sequenziellen Ablaufs erzielt wurden, werden in 5.3 prasentiert und diskutiert.

Des Weiteren kénnen Sensordaten des Handys und ortsgebundene Informationen an den
Positionen der iCPs genutzt werden. Ein Beispiel ist die Verknipfung des WLAN-
Fingerprintings mit dem Orientierungssensor des Handys. Dadurch ist es moglich, dass
WLAN-Fingerprinting orientierungsabhéngig zu betreiben. Die Resultate dieser Tests sind in
5.1.2 dargestellt und erlautert. Weitere Mdaglichkeiten, den Orientierungssensor mit
ortsgebundener Information zu kombinieren, werden im Kapitel 6 dargelegt.

Die verwendeten Testdaten sind in [37, Testdaten\El-Testgebiet\iCPEbenen] abrufbar.
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5.1 WLAN-Fingerprinting mit Berlicksichtigung der Richtung des Smartphones

Beim herkdmmlichen WLAN-Fingerprinting werden flr eine Position WLAN-Scans in vier um
90° versetzte Richtungen erfasst und die RSS-Werte gemittelt [71] . Der Grund ist, dass der
menschliche Korper die Signale der APs abschwécht, da dieser zu ca. aus 70 % Wasser
besteht. Messungen in [39] zeigten, dass die Signalstarke im Bereich von 10-30 dBm
abnehmen kann, wenn der WLAN-Receiver durch einen menschlichen Koérper abgeschirmt
wurde.

Ausgehend davon, dass beim Navigieren mit einem Handy dieses in der Hand vor dem
Korper gehalten wird (Abbildung 6-1), kann die Orientierung des Gerates benutzt werden, um
daraus zu schlieBen, in welcher Richtung das Handy durch den menschlichen Korper
abgeschattet wird. Ist dies bekannt, misste nicht auf gemittelte Werte der vier Richtungen
zuruickgegriffen werden. Fir das Fingerprinting kdnnten dann die Werte herangezogen
werden, die mit der entsprechend gleichen Haltung erfasst wurden. Wie Informationen des
Orientierungssensors mit dem WLAN-Fingerprinting kombiniert werden kénnen, wird hier
betrachtet und die erzielten Resultate prasentiert. Die Ergebnisse werden mit denen aus 4.5
verglichen, wo die RSS-Werte aus allen Richtungen gemittelt wurden.

Fur die Kalibrierungs- und Positionierungsphase wurden WLAN-Scans fir eine Position
immer in allen vier definierten Richtungen (siehe 8.3.1 und 8.3.2) erfasst. Mit dem CPS-App
konnte vermerkt werden, in welche der vier Richtungen gemessen wurde. Zusatzlich zu
dieser Eingabe wurde auch der Azimut-Wert des Orientierungssensors gespeichert, wie in
3.2.4 erlautert. Diese Informationen sind somit mit Daten eines WLAN-Scans verknipft. Dies
wurde zu Analyse des Ansatzes des WLAN-Fingerprintings unter Berlcksichtigung der
Richtung genutzt.

5.1.1 Erkennung der Richtung

Die WLAN-Scans der Kalibrierungsphase wurden anhand der bei der Erstellung definierten
RichtungsID klassifiziert. Nach dieser Klassifizierung wurden die Daten der WLAN-Scans in
vier Kategorien eingeteilt. So ist es z. B. moglich, RSSI-Mittelwertvektoren fur eine Position
fur eine bestimmte Richtungskategorie zu berechnen. Die Einteilung in diese vier Kategorien
geschah bei den Tests durch die entsprechende Eingabe beim Erstellen der Scans.
Betrachtet man die Abbildung 5-1, so ist zu erkennen, dass eine automatische Klassifizierung
madglich ware, da sich bestimmte Richtungskategorien in bestimmten Azimuts befinden.

In der Grafik ist die manuelle Klassifizierung der ermittelten Azimut-Werte der WLAN-Scans
dargestellt. Die Richtungsklassen | bis IV entsprechen den definierten RichtungsiDs. Die
Azimut-Werte einer jeden Klasse sind als Histogramm abgebildet. Damit wird der
Zusammenhang zwischen der eingeben RichtungsID und den ermittelten Azimut-Werten
deutlich. Die Azimut-Werte wurden in Intervalle von 5° eingeteilt. Die Balken stellen die
Anzahl der Werte dar, die in diesem Bereich erfasst wurden. Obwohl die WLAN-Scans nur in
vier definierten Richtungen erfasst wurden, entstehen aufgrund der Abweichungen des
Orientierungssensors Azimut-Werte, die einer Normalverteilung gleichen.

Diese Darstellung zeigt, dass aus den Daten der Kalibrierungsphase mégliche Bereiche fir
die Einteilung zu einer Richtungskategorie entnommen werden kénnten. In dem Beispiel
waren dies die Bereiche 0°bis 95° fir Richtung 1V, 95° bis 194° fir Richtung I, 194° bis 260°
fur Richtung II und 260° bis 360°fur Richtung Ill. Die Abbildung 5-1 zeigt, dass eine
automatische Klassifizierung der Richtungskategorie anhand der Daten fast ohne Fehler
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moglich ware. Lediglich im Azimut-Wert um 270° gibt es Datensatze, welche sich
Uberschneiden.

Abbildung 5-1 Richtungsklassen/Azimut-Werte der WLAN-Scans El-Testgebiet
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Der Orientierungssensor (siehe 2.3.3) ermittelt den Azimut-Wert anhand des
Magnetfeldsensors des Smartphones. Abweichungen kénnen auftreten, wenn der Sensor
nicht mehr kalibriert ist oder wenn elektromagnetische Felder den Sensor stéren (siehe 6.3)
Es muss auch die Deklination [84] zwischen der magnetischen und der geografischen
Nordrichtung beriicksichtigt werden. Auch Eingabefehler bei der Erstellung der WLAN-Scan-
Datensatze sind nicht vollig ausgeschlossen.

5.1.2 Ergebnisse mit Bericksichtig der Richtung

Wie in der Einleitung dargelegt, wurde im Zuge der Arbeit analysiert, ob Fingerprinting zu
héheren Erkennungsraten (ERn) fuhrt, wenn die Orientierung des Handys bericksichtigt
wird.

Die Analysen wurden im MATALB-Framework mithilfe der Structure Variable
WIFIDIRECTION durchgefuihrt. Diese Structure enthdlt die Daten der Structure Variable
WIFIPOINTS, jedoch nach den vier Richtungskategorien sortiert.

Bei der Positionierung mittels WLAN-Fingerprinting wurde die RichtungsID der Test-
Datensétze benutzt, um in der entsprechenden Datenbank der gleichen Richtungskategorie
nach der bestpassenden Position zu durchsuchen. Verwendet wurden die gleichen Methoden
und Algorithmen, wie in Kapitel 4 beschrieben wurden. Fir diese Testreihe wurden also nur
jene RSSI-Vektoren mit gleicher RichtungsiD, fir die Berechnung der euklidischen Abstande
herangezogen.

In Tabelle 5-1 sind die Ergebnisse des WLAN-Fingerprints mit gemittelten RSSI-Vektoren
und der Beriicksichtigung der Richtungskategorie fir das El-Testgebiet angefiihrt. Im ersten
Teil der Tabelle werden die erzielten Erkennungsraten dargestellt, wenn alle RSS-Werte
verwendet werden. Der untere Teil der Tabelle zeigt die Ergebnisse, wenn die mehrfachen
RSS-Werte eines physikalisch einmal vorhandenen APs selektiert wurden, wie in 4.5.2
erlautert.

Die Ergebnisse sind mit den Tabelle 4-1 und Tabelle 4-5 vergleichbar, da diese die Resultate
der gleichen Testreihen zeigen, jedoch ohne Berlcksichtigung der Richtung.
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Tabelle 5-1 ERn El-Testgebiet mit gemittelten RSSI-Vektoren in jeweilige Richtungskategorie
Erkennungsraten fiir alle untersuchten Positionen im E/-Testgebiet
Mittelung jeweils in bestimmte Richtungen

RSSI- Test- Test-DB1(-101dBm) Test-DB2(NaN) il
Vektoren Szenarien mean-DB median-DB mean-DB median-DB Er:ld :rzee
-101dbm | NaN | -101dbm | NaN | -101dbm | NaN | -101dbm | NaN Tt
o 52-DB 62,5% | 40,8% | 46,3% | 46,3% | 39,5% | 70,5% | 36,0% | 69,8% | 51,5%
L HTC-DB 52,6% | 43,4% | 46,4% | 46,4% | 49,6% | 664% | 49,1% | 662% | 52,5%
£ 3 | kombinierte-DB | 462% | 27,8% | 34,9% |34,9% | 448% |569%| 41,5% |558% | 429%
(%] .
Eg mittlere 53,8% |37,3% | 42,5% |42,5% | 44,7% |646%| 42,2% |639%| 489%
Erkennungsrate
oo S2-DB 65,2% | 44,6% | 559% |559% | 50,6% |587% | 46,6% |57,4%| 54,4%
tt HTC-DB 75,2% | 58,9% | 657% | 657% | 634% |64,7% | 484% |63,7%| 63,2%
£ 2 [ kombinierte-DB | 66,8% | 454% | 62,1% |62,1% | 564% |552% | 53,1% |50,8% | 56,5%
QL n -
g2 mittlere 69,1% | 49,6% | 61,2% |61,2% | 56,8% |595% | 49,4% |573% | 580%
Erkennungsrate

Betrachtet man die beste Erkennungsrate des Szenarios ,S2-DB* in welchem alle RSS-
Werte verwendet wurden, ist zu sehen, dass die beste ER mit Berticksichtigung der Richtung
um 2 PP niedriger ist. Vergleicht man die mittleren Erkennungsraten dieser Szenarien,
schneiden diese mit Bertcksichtigung der Richtung um ca. 5 PP besser ab.

Betrachtet man die Szenarien ,HTC-DB" der Tabellen miteinander, kann man sehen, dass
die Bertcksichtigung der Richtungskategorie und das Selektieren der mehrfachen RSS-
Werte zu einer Erhdhung der besten ERn von 68,9 % auf 75,2 % gefuhrt haben. Die mittlere
Erkennungsrate der Szenarien hat sich um 1,6 PP (alle RSS-Werte) und 2,2 PP (selektierte
RSS-Werte) erhoht, wenn die Richtung der WLAN-SCANS bertcksichtig wurde.

Vergleicht man die Szenarien ,kombinierte-DB* miteinander, ist zu sehen, dass die mittleren
Erkennungsraten der Szenarien mit Berticksichtigung der Richtungskategorie um 6,5 PP (alle
RSS-Werte) und 7,9 PP (selektierte RSS-Werte) hdher sind. AuRerdem sind die besten ERn
um 1,4 PP und 3,0 PP hother, wenn die Richtungsinformation miteinbezog wird. Abbildung
5-2 zeigt die Erkennungsraten des Szenarios ,kombinierte-DB* mit Berucksichtigung der
Richtungskategorie. Sie ist mit Abbildung 4-9 vergleichbar, wo die RSSI-Mittelwert-Vektoren
Uber alle Richtungen hinweg gemittelt wurden. Zu sehen ist, dass bei diesem Szenario durch
die Berticksichtigung der Richtung die erzielten mittlere ERn mit Test-DB1 und Test-DB2, um
12,7 PP und 3 PP erhért werden konnte.

Abbildung 5-2 El-Testgebiet Selektierte RSSI-Mittelwert-Vektoren je Richtungskategorie
El-Testgebiet kombinierte DB: Selektierte RSSI-Mittelwertvektoren jeweils in eine Richtung
1 T T
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Die hochsten ERn haben sich nicht geandert, jedoch sind die durchschnittichen ERn
gestiegen. Vor allem die Kombination von Test-DB1 und den Fingerprinting-DB mit NaN-
Werten konnte so bessere ERn erzielen.

Ein mdglicher Zusammengang besteht darin, dass die Erreichbarkeit von APs, beim Scannen
in eine bestimmte Richtung, weniger fluktuiert. Schlie3lich werden WLAN-Scans immer in der
gleichen Richtung durchgefuhrt und die Abschirmung durch den menschlichen Korper ist
immer gleich. Bei gerade noch erreichbaren APs, kann dieses abschirmen mit dem Kdper
entscheidend sein, ob ein AP noch bei einem WLAN-Scan erfasst wird. Dieser Effekt ist auch
in der Abbildung 3-3 zu sehen, dort sind nicht alle APs in allen Richtungen verfligbar.

Daher tritt die Situation, dass ein RSSI-Wert in der Fingerprinting-DB ist, aber nicht bei dem
Test-Scans erfasst wird, viel weniger oft auf. Daher funktioniert auch die Kombination Test-
DB1 mit den NaN-Fingerprinting-DB besser.

Tabelle 5-2 zeigt die Ergebnisse mit Berticksichtigung der Richtung fir das Heim-Testgebiet
und ist zu vergleichen mit Tabelle 4-2. Diese zeigt die Varianten und Szenarien mit den
gemittelten RSSI-Vektoren ohne Beachtung der Orientierung. Im Durschnitt sind jene ERn
mit Berticksichtigung der Richtung um 4,9 PP hoher.

Die besten ERn der Szenarien sind gleich oder um maximal 0,6 PP schlechter, wenn nur die
RSSI-Vektoren mit der gleichen Richtungskategorie fir das WLAN-Fingerprinting verwendet
werden. Das bedeutet, dass durch die Beriicksichtigung der Richtung nur einzelne RSSI-
Vektoren nicht der korrekten Position zugewiesen werden konnten. Grundsétzlich sind die
Erkennungsraten beim Heim-Testgebiet bereits hoch, weitere Verbesserungen der ERn sind
daher nicht mehr leicht méglich. Denkbar ist natirlich, dass einige wenige RSSI-Vektoren
beim Erfassen der WLAN-Scans mit der falschen RichtungsID versehen wurden.

Tabelle 5-2 ERn Heim-Testgebiet mit gemittelten RSSI-Vektoren in jeweilige Richtungskategorie
Erkennungsrate fiir alle untersuchten Positionen im Heim-Testgebiet
Mittelung jeweils in bestimmte Richtungen

% Test- Test-DB1(-101dBm) Test-DB2(NaN) mittlere
-‘é’ < Szenarien mean DB median DB mean DB median DB ER. d. Sze.
< £ -101dbm | NaN | -101dbm | NaN | -101dbm | NaN | -101dbm | NaN

53 S2 DB 92,7% |86,7% | 90,9% |90,9% | 88,1% |93,4% | 84,6% |93,7% 90,1%
% ﬁ HTC SB 96,1% |92,6% | 954% |954% | 929% |943% | 92,9% |94,3% 94,2%
; kombinierte DB | 95,2% | 79,6% | 94,5% | 94,5% | 91,2% |90,5% | 89,4% | 90,0% 90,6%
2 mittlere

94,7% | 86,3% | 93,6% |93,6%| 90,7% |92,7%  89,0% | 92,7% 91,7%

Erkennungsrate

Aus den Ergebnissen ist zu sehen, dass bei den besten ERn nicht immer oder nur geringe
Verbesserungen erreicht werden konnten. Aufgrund zu A&hnlicher RSSI-Vektoren
verschiedener Positionen oder zu grol3en Schwankungen der RSS-Werte der Testdaten sind
dem WLAN-Fingerprinting Grenzen gesetzt. Sind die RSS-Werte zu verfalscht oder sind die
RSSI-Vektoren zweier Positionen zu &hnlich, ist eine korrekte Zuweisung mittels des NN-
Algorithmus nicht mehr mdglich.

Die mittleren Erkennungsraten der Szenarien konnten durchgehend verbessert werden.
Grund dafr ist, dass jene Kombinationen von Datenbanken, die geringe ERn ergaben, durch
die Miteinbeziehung der Richtungskategorie zu besseren Ergebnissen fiihren.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die Beriicksichtigung der Orientierung
tendenziell zu besseren Ergebnissen fiihrt, dass aber bei den Varianten, wo die Grenzen der
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erreichbaren ERn mit dem NN-Algorithmus bereits erzielt wurden, keine oder nur eine
geringfugige Verbesserung maglich war.

AuBerdem zeigt sich, dass sich die Selektion von mehrfachen RSS-Werten eines
physikalisch einmal vorhandenen AP bewahrt. Dies ist beim Fingerprinting-Algorithmus auch
so vorgesehen, ansonsten werden bestimmte RSS-Werte mehrfach gezahlt, was zu einer
zufalligen Gewichtung von bestimmten APs fiihrt.

Tabelle 5-3 und Tabelle 5-4 zeigen die Ergebnisse des MFV-Algorithmus und Likelihood-
Algorithmus fur das El-Testgebiet und Heim-Testgebiet mit Rucksichtnahme auf die
Orientierung. Diese Tabellen sind mit Tabelle 4-6 und Tabelle 4-7 vergleichbar, welche die
gleichen Testreihen widerspiegeln, allerdings ohne Einbeziehung der Richtungsinformation.

Tabelle 5-3 ERn El-Testgebiet Betrachtung aller RSSI-Vektoren in jeweilige Richtungskategorie

Erkennungsrate mit alle RSSI-Vektoren in Datenbank im E/-Testgebiet
RSS! Test RSSI-Vektoren jeweils in bestimmte Richtung
Vektoren | Szenarien MFV-Algorithmus Likelihood-Algorithmus ?;tt;e"e
DB1(-101dBm) | DB2(NaN) | DB1(-101dBm) | DB2(NaN) - OZe.
o S2 DB 55,2% 52,1% 55,2% 52,1% 53,7%
2t HTC SB 48,4% 52,6% 49,6% 53,1% 50,9%
% ;. kombinierte DB 52,1% 51,3% 49,9% 51,3% 51,2%
b i 0,
€ a mittlere 51,9% 51,6% 51,9%
Erkennungsrate
° o S2-DB 62,7% 57,4% 62,7% 58,7% 60,4%
Tt HTC-SB 73,4% 64,2% 72,7% 63,4% 68,4%
§ ;. kombinierte-DB 66,6% 55,2% 66,8% 55,2% 61,0%
C 8 | mittlere 63,3%
x 67,6% 58,9% 67,4% 59,1% ’
Erkennungsrate

Beim Vergleich der Erkennungsraten zwischen den Tabellen, mit und ohne Berucksichtigung
der Richtungskategorie, sind kaum Unterschiede feststellbar. Die Erkennungsraten weichen
unter einem Prozentpunkt voneinander ab. Der Grund liegt darin, dass die Richtung bei den
Algorithmen bereits indirekt Einfluss nimmt. Denn dadurch, dass alle erfassten RSSI-
Vektoren verwendet werden und diese nach den euklidischen Abstdnden zum Test-Vektor
sortierten werden, werden je RSSI-Vektoren, die in der gleich Richtung gemessen wurden,
etwas kleinere Abstande ergeben. Somit werden diese RSSI-Vektoren mit gleicher
Richtungskategorie eher am Anfang der Sortierung zu finden sein.

Tabelle 5-4 ERn Heim-Testgebiet Betrachtung aller RSSI-Vektoren in jeweilige Richtungskategorie

Erkennungsrate mit alle RSSI-Vektoren in Datenbank im Heim-Testgebiet
RSSI-Vektoren jeweils in bestimmte Richtung .
2 MFV-Algorith Likelihood-Algorithmus | ma e
- - - |
E 2| szenarien gorithmus ikelihood-Algorithmus | gg sze.
§ 2 DB1(-101dBm) | DB2(NaN) [ DB1(-101dBm) | DB2(NaN)
£ A S2-DB 91,6% 90,6% 92,0% 90,9% 91,3%
g HTC-SB 96,5% 94,0% 96,5% 94,3% 95,3%
g‘ 9 | kombinierte DB 94,7% 91,7% 94,7% 91,9% 93,3%
o © o
mittlere 94,3% 92,1% 94,4% 92,4% 93,3%
Erkennungsrate

Auch wenn bei diesen Algorithmen die ERn durch die Bericksichtigung der
Richtungskategorie nicht verbessert werden konnten, hat die Miteinbeziehung dieser
Information einen Vorteil. Denn wenn fir die Berechnung nur jene RSSI-Vektoren der
gleichen Richtung herangezogen werden, kann die Anzahl der durchzufuhrenden
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euklidischen Abstandsberechnungen um 3% verringert werden, ohne geringere ERn zu
erhalten.

5.2 Auswahl der iCPs fur Indoor-Navigation El-Testgebiet

Bei den traditionellen WLAN-Fingerprinting Ansatzen werden Positionen rasterartig definiert
und an diesen werden die RSS-Werte ermittelt. In [71] wurde fir Teile des El-Testgebiets
(3. Stock, Trakt B) ein Raster von Positionen definiert, an denen RSS-Werte gemessen
wurden.

In dieser Arbeit wurden an 73 Positionen die RSS-Werte der APs gemessen. Fir grofRere
R&ume wurden bis zu funf Positionen definiert. Fir den Ansatz mit iCPs sind weniger
Messungen noétig, da nur an bestimmten Positionen, die eine Wegentscheidung darstellen,
die RSS-Werte erfasst werden muissen. Fur die Tests in der Arbeit wurden zwar nur vier
R&ume bzw. deren Eingange verwendet, aber auch wenn fir jede Tir zu jedem Raum eine
Position definiert worden wére, sind dies in etwa halb so viele Positionen, die im Gegensatz
zur Rasterhaftenanordnung vermessen werden missten.

Durch die Kombination des WLAN-Fingerprintings mit iCPs und einem INS-Algorithmus,
sollte es maoglich sein, alle Positionen des Gebdudes abzudecken. Je nachdem, wie
zuverlassig die Algorithmen gestaltet werden, kdnnte auch auf bestimmte iCPs, wie z. B. zu
den Eingdngen der Raume, teilweise verzichtet werden; z. B. kdnnte mithilfe eines iCP der
gewdahlte Trakt und mit einem zuverlassigen INS-Algorithmus die Positionen bis zum
gewdahlten Raum erkannt werden.

Fur diese Arbeit wurden 17 iCPs aus den untersuchten Positionen in Kapitel 4 gewahlt. Diese
iCPs decken die Wegentscheidungen vom Eingangsbereich bis zu den vier gewahlten
Raumen ab. Die iCPs sind in Abbildung 5-3, Abbildung 5-4 und Abbildung 5-5 dargestellt. In
Tabelle 5-5 sind die Erkennungsraten der einzelnen iCPs angefiihrt. Diese ERn wurden im
Szenario ,kombinierte-DB* erreicht, wenn nur die iCPs mit selektierten RSS-Werten und die
Kombination Test-DB1/meanDB(-101dBm), sowie der ermittelte Gewichtungsvektor flr das
WLAN-Fingerprinting herangezogen wurden.

Abbildung 5-3 Eingangsbereich Abbildung 5-4 Stiegenhaus
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Tabelle 5-5 Details beste ER alle iCPs des Szenario ,kombinierte-DB“

ER — beste Variante
Abschn. | PointID ER | korrekt/gesamt | falsche IDs | | Abschn. | PointID ER korrekt/gesamt | falsche IDs
0 2 93,3% 28/30 2x1; 2 35 75,9% 41/54 13x36
0 1 97,6% 41/42 1x3 2 36 86,5% 141/163 22x35;
0 111 | 100,0% 25/25 - 2 34 97,1% 67/69 2x35
0 12 100,0% 29/29 - 2 38 100,0% 57/57 -
1 5 81,5% 22/27 2x3;3x6 2 30 100,0% 16/16 -
1 3 75,0% 27/36 9x5 3 335 13,3% 2/15 13x333
1 4 88,9% 24/27 24x4 3 333 57,1% 4/7 1x331; 2x335
1 6 91,7% 22/24 22x6 3 331 81,5% 22/27 4x333;1x334
3 334 | 100,0% 24/24 -

Test-DB1/meanDB(-101dBm) fir die ganze iCP-DB fur El-Testgebiet mit Gewichtung

Fur das in Tabelle 5-5 dargestellte Szenario liegt die ERn aller iCPs im Mittel bei 88,1 %.
Ohne Gewichtung ware diese bei 87,1 %, diese ERn sind der Tabelle 5-6 und der Tabelle 5-8
zu entnehmen. Zum Vergleich: die beste ER fur die kombinierte DB fur alle Positionen lag bei
66,8%; diese ist in der Tabelle 5-1 zu sehen.

Bei den Tests in [71], in welchen eine gerasterte Anordnung von Positionen gewahlt wurde,
konnten die korrekten Raume mit einer ER von 23,4 % erkannt werden. Die Tests fanden im
selben Testgebiet statt und es wurden die gleichen Gerate benutzt.

Die Tabelle 5-5 ist nach den Abschnitten (Abschn.) und nach ER sortiert. Der Spalte
.korrekt/gesamt“ sind die absoluten Zahlen der korrekt zugewiesen bzw. getesteten RSSI-
Vektoren zu entnehmen. In der Spalte ,falsche IDs* sind jene iCP angeflihrt, zu deren
Positionen ein RSSI-Vektor falsch zugewiesen wurde.

Dem Abschnitt-0 gehoren die Eingénge an; diese iCPs haben hohe Erkennungsraten. Zwei
RSSI-Vektoren, die zum iCP-2 gehoren, werden falsch dem iCP-1 zugewiesen. Ein Vektor
des iCP-1 wird einmal mit dem iCP-3 in Abschnitt-1 verwechselt; mit iCP-3 soll spater die
Wegentscheidung erkannt werden, die Stiege zu benutzen.

In Abschnitt-1 hat der iCP-3 die geringste ER. Der iCP wird neunmal mit dem iCP-5, der
Position vor dem Lift-2, verwechselt. Die zwei iCPs sind nur durch eine teilweise offene
Glaswand abgetrennt. Eine Tabelle, welche beschreibt, wie sich bestimmte Materialien auf
die RSS-Werte auswirken, ist in [39 S.14] zu finden.

Im 3. Stock in Abschnitt-2 werden die iCP-35 und iCP-36 am haufigsten verwechselt. Die
meisten Verwechslungen treten bei den iCPs 331, 333 und 335 in Abschnitt-3 auf. Diese
befinden sich hinter den Turen zu den vier benachbarten Testraumen. Bei den in Tabelle 5-5
aufgelisteten ER werden noch alle iCP gemeinsam getestet. Im Anschluss wird eine
sequenzielle Abarbeitung der Abschnitte simuliert. Die Verbesserungen sind im Detail in
Tabelle 5-9 angefihrt.

5.3 Sequenzieller Ablauf der Sektoren

Um einen sequenziellen Ablauf des WLAN-Fingerprinting zu simulieren, wurden vier
Abschnitte definiert und die Testdaten dementsprechend aufgeteilt analysiert. Wie in
Kapitel 4 wurden die in 4.5 betrachteten Varianten fiir jeden Abschnitt separat getestet. Die
Abschnitte sind dort definiert, wo Wegentscheidungen von den Eingangen zu den vier
Testraumen getroffen werden missen.
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Abschnitt-O beinhaltet die Eingange, die zum Testgebiet gehdren. Ob der Lift, die Treppe
oder ein Gang benutzt werden, soll in Abschnitt-1 erkannt werden. Die iCPs des Abschnitt-0
und Abschnitt-1 sind in Abbildung 5-3 dargestellt. Im Stiegenhaus im 3. Stock des Instituts
befindet sich der Abschnitt-2. Dieser Abschnitt funktioniert ahnlich wie eine Kreuzung; an
einem Punkt wird der Abschnitt betreten, an einem anderen wieder verlassen. Die iCPs
dieses Abschnittes sind in Abbildung 5-4 dargestellt. Der letzte Abschnitt-3 umfasst die
Eingéange zu den Testraumen. Die Positionen der iCPs sind in Abbildung 5-5 zu sehen.

In Tabelle 5-6 sind die Erkennungsraten erfasst, die beim sequenziellen Fingerprinting mit
den gemittelten RSSI-Vektoren und mit Beriicksichtigung der Richtungskategorie fir die
kombinierte-DB erzielt wurden. Die Tabelle 5-7 zeigt die Ergebnisse, die mit dem MFV- und
Likelihood-Algorithmus erzielt wurden. In der Tabelle sind die ERn mit und ohne
Berticksichtigung der Richtung gegentibergestellt.

Das erste Szenario ,ganze iCP-DB“ verwendet alle iCPs ohne Aufteilung der Daten in
Abschnitte. In den weiteren Szenarien sind die kombinierten RSSI-Vektoren beider Handys in
Abschnitte aufgeteilt und analysiert worden.

Die mittleren Erkennungsraten beschreiben das arithmetische Mittel aus den
Erkennungsraten der Abschnitte. Diese Erkennungsraten kénnen nicht direkt mit den ERn
des Szenarios ,ganze iCP-DB* verglichen werden. Dort wurden die ERn nach der Formel (7.
4-30) berechnet. Laut der Formel wird zur Berechnung der ER die Anzahl der untersuchten
RSSI-Vektoren durch die Zahl der richtig zugeordneten Vektoren dividiert. Bei den mittleren
Erkennungsraten wird das Mittel aus den ERn der einzelnen Abschnitte berechnet. Da die
Anzahl der untersuchten RSSI-Vektoren nicht in allen Anschnitten gleich ist, ergeben sich
auch andere Werte fur die mittleren Erkennungsraten als fur das Szenario ,ganze iCP-DB".

Tabelle 5-6 El-Testgebiet sequenzielles Fingerprinting in jeweilige Richtungskategorie
Erkennungsrate fir alle untersuchten iCP im E/-Testgebiet
Mittelung jeweils in bestimmte Richtungen

: o
.S Test- w9
a5 Szenarien mit Test-DB1(-101dBm) Test-DB2(NaN) g §
v s T n
] mean-DB median-DB mean-DB median-DB |£ 9

S eV

kombinierte-DB
-101dbm| NaN |-101dbm| NaN [-101dbm| NaN [-101dbm| NaN

ganze iCP-DB | 74,3% | 25,1%| 60,1% (60,1%| 62,2% |70,8%| 54,9% |70,7%[59,8%

Sektion0-DB 92,9% |69,8%| 67,5% |67,5%| 76,2% |89,7%| 57,1% |86,5%[75,9%
Sektion1-DB 58,8% |32,5% | 48,2% |48,2%| 56,1% |69,3%| 53,5% |65,8%[54,1%
Sektion 2-DB | 82,7% |57,9% | 73,3% |73,3%| 64,3% |74,9%| 60,4% |75,2%[70,3%
Sektion 3-DB | 46,6% |42,5% | 34,2% |34,2%| 46,6% |64,4%| 41,1% |64,4%|16,8%

mittlere
Erkennungsrate

multiple
RSS-Werte

70,2% |50,7% | 55,8% |55,8%| 60,8% |74,6%| 53,0% |73,0%61,7%

ganze iCP-DB | 87,1% 58,5%| 83,6% 83,6%| 75,7% 68,5%| 69,8% 66,1%[74,1%|

@ Sektion0-DB | 97,6% |85,7% | 96,0% |96,0% | 83,3% |83,3% | 61,9% |81,7%85,7%
]
£ § | Sektion1-DB | 84,2% |63,2%| 78,9% |78,9% | 70,2% [64,0%| 58,8% [52,6%[68,9%
ﬁf Sektion 2-DB | 88,0% |74,1%| 89,4% |89,4%| 78,8% |71,6% | 79,7% |69,6%80,1%
£ & | sektion3-DB | 72,6% |75,3% 74,0% |74,0%| 69,9% |69,9% | 60,3% |63,0%}69,9%
mittlere 85,6% |74,6% | 84,6% |84,6%| 75,6% |72,2%| 65,2% |66,8%[76,2%
Erkennungsrate

Tabelle 5-6 stellt ebenfalls die erzielten ERn gegeniuber, wenn die multiplen oder die
selektierten RSS-Werte der APs verwendet wurden. Bei diesen Ergebnissen, fur welche die
kombinierte Datenbank der zwei Handys fir die Analyse herangezogen wurde, konnte durch
die Selektion der RSS-Werten deutlich bessere ERn erzielt werden. Vergleicht man die
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mittleren ERn, so konnten diese durch die Selektion der RSS-Werte, um 14,5 PP erhort
werden. Im Schnitt konnten auch die besten ERn verbessert werden, und zwar um 11 PP.

Stellt man die beste ER des Szenarios ,ganze iCP-DB“ (87,1 %) den ERn der einzelnen
Abschnitte gegenuber, so ist zu sehen, dass diese nur in Abschnitt-1 und Abschnitt-3
geringer ist, wobei in Abschnitt-1 dieser Unterschied 2,9 PP betrdgt. Die hoheren ERn
ergeben sich daraus, dass bestimmte Positionen aufgrund der Einteilung in Sektoren nicht
mehr verwechselt werden kdnnen, wie z. B. der iCP-1 und iCP-3, wie in Tabelle 5-5 zu sehen
war.

Eine weitere Idee der Einteilung in Abschnitte ist, dass bei diesen das WLAN-Fingerprinting
pro Anschnitt optimiert werden kann. Dazu gehort auch, die optimale Variante des WLAN-
Fingerprintings zu benutzen. In 5.3.1 werden aulRerdem die Ergebnisse gezeigt, wenn fir
jeden Abschnitt ein eigener Gewichtsvektor verwendet wurde.

Tabelle 5-7 stellt die Ergebnisse des MFV- und Likelihood-Algorithmus dar.
Gegenubergestellt werden die ERn mit allen und den selektierten RSS-Werten sowie mit und
ohne Verwendung der Richtungskategorie. Vergleicht man die Durchschnittswerte der
mittleren ERn der selektieren RSS-Werte mit denen, in denen alle RSS-Werte benutzt
wurden, sind auch bei diesen Algorithmen deutliche Unterschiede feststellbar. Werden die
selektierten RSS-Werte fur das WLAN-Fingerprinting benutzt, konnten die ERn um 7,8 PP
ohne und 7,1 PP mit Verwendung der Richtungskategorie im Mittel verbessert werden. Im
Mittel unterscheiden sich die besten ERn um 14 PP und 14,3PP ohne bzw. mit
Beruicksichtigung der Richtungskategorie, wenn die selektierten RSS-Werte benutzt werden.

Zwischen dem MFV- und Likelihood-Algorithmus gibt es keine signifikanten Unterschiede. Mit
dem MFV-Alog. werden im Mittel etwas bessere Ergebnisse erzielt, diese sind jedoch unter
1PP.

Vergleicht man die Ergebnisse von Tabelle 5-7 und Tabelle 5-6, so ist zu sehen, dass in den
Abschnitten 2 und 3 mit dem MFV- Algorithmus 4,9 PP und 8,3 PP hohere ERn erzielt
werden konnten, als wenn die gemittelten RSSI-Vektoren benutzt wurden. Fir diese
Abschnitte konnten auch bei der Berlcksichtigung der Richtungskategorie um 0,2 PP und
2,8 PP bessere ERnN erzielt werden.
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Tabelle 5-7 El-Testgebiet sequenzielles Fingerprinting mit allen erfassten RSSI-Vektoren
Erkennungsraten fiir alle untersuchten iCPs im E/-Testgebiet

. RSSI-Vektoren in alle Richtungen o RSSI-Vektoren in bestimmte Richtung
n § Test- MFV-Algo. Likelihood-Algo. '; A MFV-Algo. Likelihood-Algo. g &3
g £ | Szenarien 33 £
¢ | kombinierte-DB | DB1 DB2 DB1 DB2 ‘é’ DB1 DB2 DB1 DB2 Ew

ganze iCP-DB | 74,9% | 76,2% | 74,9% | 76,2% | 75,52% 74,0% | 76,9% | 74,0% | 76,9% | 75,45%
Sektion0-DB | 74,6% | 90,5% | 74,6% | 84,1% |80,95% 74,6% | 881% | 74,6% | 84,1% | 80,36%
Sektion1-DB | 63,2% | 57,9% | 62,3% | 57,9% |60,31% 63,2% | 62,3% | 63,2% | 64,9% | 63,38%
Sektion 2-DB | 89,4% | 90,3% | 89,4% | 90,3% | 89,83% 86,4% | 89,7% | 86,4% | 89,7% | 88,02%
Sektion3-DB | 64,4% | 57,5% | 63,0% | 56,2% | 60,27% 63,0% | 53,4% | 64,4% | 49,3% |57,53%

mittlere
Erkennungsrate

ganze iCP-DB 86,2% | 74,6% | 859% | 74,6% | 80,28% 857% | 76,5% | 857% | 76,5% | 81,10%
Sektion0-DB 94,4% | 81,7% | 94,4% | 77,8% | 87,10% 92,1% | 794% | 92,1% | 75,4% | 84,72%

multiple
RSS-Werte

72,89% || 74,04% | 72,33% | 72,11% | 72,84% 71,8% | 73,4% | 72,1% | 72,0% | 72,32%

[
t [
£ § | Sektion1DB | 82,5% | 74,6% | 79,8% | 69,3% | 76,54% | | 80,7% | 62,3% | 72,8% | 59,6% | 68,86%
2= | sektion2DB | 94,2% | 858% | 94,2% | 858% [89.97% | | 944% | 883% | 94.4% | 88,3% |9136%
2 2 | sektion3-DB | 80,8% | 58,9% | 80,8% | 54,8% |68:84% | | 83,6% | 616% | 82,2% | 63,0% |72,60%
E .

mittlere 88,0% | 753% | 87,3% | 71,9% |80,61% | | 877% | 72,9% | 85,4% | 71,6% | 79,39%

Erkennungsrate

AbschlieBend kann gesagt werden, dass die Selektion der mehrfachen RSS-Werte fir
physikalisch einmal vorhande APs mit den kombinierten Datensétzen zu hdheren ERnN
gefuhrt hat. Diese multiplen RSS-Werte entsprechen einer zufélligen Gewichtung der APSs,
die mehrere Netzwerke bedienen. Diese Gewichtung kann die Unterscheidung von
Positionen mit &hnlichen RSS-Werten erschweren.

Mit dem MFV-Algorithmus wurden etwas bessere ERn bei jenen Positionen erreicht, die nahe
beisammen liegen, wie in Abschnitt-3. Dies lasst den Schluss zu, dass Positionen mit sehr
ahnlichen RSSI-Vektoren mit dem MFV-Algorithmus etwas besser unterschieden werden
kénnen. Dadurch, dass die RSSI-Werte nicht gemittelt werden, kénnen kleinere Unterschiede
besser beriicksichtigt werden.

Die RSS-Werte der APs sind ebenfalls abhangig von einer Reihe von verénderlichen
Umgebungsbedingungen [61] Dadurch sind die RSS-Werte auch abhéngig von der Tageszeit
bzw. Nutzungs-Situation. Da das El-Testgebiet Teil des UNI-Gelandes ist, ist die Nutzungs-
Situation auch abhéangig von den Unterrichtszeiten.

Auch wenn dies zu unterschiedlichen RSSI-Vektoren an einer Positionen fihrt, werden sich
diese je nach Situation wiederholen. Mit dem MVF- bzw. Likelihood-Algorithmus kann dies
berticksichtigt werden, indem zu verschieden Zeiten bzw. in verschieden Situationen die
RSSI-Vektoren ermittelt werden.

Fur die in Kapitel 4.5 untersuchten 49 Positionen wurden 5726 RSSI-Vektoren erfasst. Mit
dem MVF-Algorithmus musste daher 5726-mal der euklidische Abstand zu diesen
n-dimensionalen Vektoren berechnet werden. Hingegen wird bei der Ermittlung der
Mittelwertvektoren jeder Position ein RSSI-Mittelwert-Vektor zugewiesen. Daher missen nur
49 Abstandsberechnungen durchgefihrt werden.

Eventuell wiirde sich anbieten, eine beschrankte Anzahl von RSSI-Vektoren fir eine Position,
die diese Unterschiede widerspiegeln, in der Datenbank zu speichern, um so fiur die
Berechnung nicht alle ermittelten RSSI-Vektoren verwenden zu muissen. So kdnnten die
Konzepte auch kombiniert werden, indem mehrere gemittelte RSSI-Vektoren, die fir
verschiedene Nutzungs-Situationen stehen, in der Datenbank gespeichert werden.
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Fur die 17 iCPs wurden 1514 RSSI-Vektoren ausgewahlt. Durch Unterteilung der iCPs in
Abschnitte muss ein zu testender RSSI-Vektor nur mit den RSSI-Vektoren der iCPs des
aktuellen Abschnitts verglichen werden. Betrachtet man beispielsweise den Abschnitt-0,
mussten 314 RSSI-Vektoren betrachtet werden. Wird die Richtungskategorie bertcksichtigt,
z. B. die RichtungsIDs 1, sind noch 79 RSSI-Vektoren fir die Berechnung heranzuziehen.
Der Nachteil des Berechnungsaufwandes des MVF- bzw. Likelihood-Algorithmus kann auf
diese Weise aufgehoben werden.
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Die etwas hoheren ERn mit Berucksichtigung der Richtung in Sektor-3 erklaren sich
vermutlich dadurch, dass die Orientierung des Handys dort einen grof3eren Einfluss hat:
entweder schaut man in den Raum oder in den Gang, wo jeweils verschiedene APs montiert
sind. Die Miteinbeziehung der Richtungskategorie reduziert nicht nur die RSSI-Vektoren,
sondern kann in derartigen Situationen zu besseren Ergebnissen fihren.

5.3.1 Gewichtung pro Abschnitt

In 4.4.2 wurde bereits erlautert, wie die Gewichtung der Summanden bei der euklidischen
Distanzberechnung benutzt werden kann, um bestimmte APs verschieden stark zu
gewichten. Fur diese Gewichtung wurde ein Gewichtungsvektor ermittelt. Wie nach diesem
Gewichtungsvektor gesucht wurde, ist in 4.5.4 beschrieben.

In Tabelle 5-8 sind in der ersten Wertespalte die erzielten besten ERn pro Abschnitt
angefuhrt. Die durch einen Gewichtungsvektor erzielten Verbesserungen der ERn je
Abschnitt sind in der zweiten Wertespalte angegeben. Angefiihrt sind die ERn, wenn alle
RSSI-Werte und die selektierten RSSI-Werte benutzt werden. Im Durchschnitt konnten die
mittleren ERn um 3,2 PP bzw. um 2,5 PP durch die Gewichtung verbessert werden. Die
grofdte Verbesserung der besten ER konnte in Abschnitt-3 mit 9,6 PP erzielt werden.

In Abbildung 5-6 sind Schritt fir Schritt die Verbesserungen der ERn der einzelnen iCPs des
Abschnitts-3 mit den bisher diskutierten Methoden dargestellt. Die turkisen Balken zeigen die
ERn flr die Variante, wenn Test-DB1 und mean-DB(-101dBm) fiir die Analyse herangezogen
werden. Dort werden alle iCPs und alle ermittelten RSS-Werte ohne Gewichtung verwendet.
Die violetten Balken stellen die Ergebnisse dieser Variante mit den selektierten RSS-Werten
dar. Wie sich die ERn dieser Variante verandern, wenn das Fingerprinting abschnittsweise
analysiert wurde, ist in den hellorangen Balken abzulesen.

Tabelle 5-8 ERn je Abschnitt mit Gewichtung Abbildung 5-6 Erkennungsarten der iCPs des Abschnitt 3

- - beste Methode 100% 100%
RSS! Test. Beste ER ' Verb. 100%
Wert Szenarien AP gewichtet | Abs.

ganze iCP-DB | 76,9 % 76,9 % 0,0
Abschnitt 0-DB| 92,9 % 95,2 % 2,3%
Abschnitt 1-DB| 69,3 % 72,8 % 3,5% 40%
Abschnitt 2-DB| 90,3 % 90,3 % 0,0% 20%
Abschnitt 3-DB| 64,4 % 71,2 % 6,8%

80%

60%

0%

Vollstandigen
Verwendung

Erke,;’;ttilne;rate 79,2% 82,4% 3,2% 331 oo 333 50% 46,70%
iCP - PointIDs 335

ganze iCP-DB | 871% | 881% |1,0% = ganze iCP-DB m ganze iCP-DB
. Abschnitt 0-DB| 99,2 % 992% [0,0% alle RSS-Werte selektierte RSS-Werte
g Abschnitt 1-DB| 84,2 % 842% 10,0% ungewichtet ungewichtet
% Abschnitt 2-DB| 94,4 % 950% [0,6% Sequentiell m Sequentiell
v |Abschnitt 3-DB| 83,6 % 932% [9,6% selektierte RSS-Werte selektierte RSS-Werte

mittlere 1o a0 | 02,9% [2,5% ungewichtet gewichtet

Erkennungsrate
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Die dunkelorangen Balken zeigen die ERn, wenn diese abschnittsweise analysiert und
mittels des Gewichtungsvektors erweitert wurden. Die Abbildung zeigt, wie durch die
beschriebenen MalRnahmen die durchschnittliche ER der iCPs des Abschnittes von 38,1 %
auf 89,8 % verbessert werden konnte.
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In Tabelle 5-9 sind die ERn der einzelnen iCPs dargestellt, wenn diese in Abschnitte
aufgeteilt und jeweils ein eigener Gewichtungsvektor verwendet wurde. Aus den 725 von 786
korrekt zugeordneten Test-Vektoren ergibt sich die ER von 92,2%. Sie liegt also um 4,1 PP
hoher, als wenn die Berechnungen mit iCPs und nur einem Gewichtungsvektor durchgefihrt
wurden.

Tabelle 5-9 ERn der einzelnen iCP mit beste erzielter gesamt ER

ER - beste Variante pro Sektor gewichtet

Abschn. | PointID ER korrekt/Gesamt | verwechselte Ids | | Abschn. PointID ER korrekt/Gesamt verwechselte Ids
0 2 93% 28/30 2x1; 2 35 87% 47/54 2x34;5x36
0 1 100% 42/42 - 2 36 94,50% 154/163 8x35;1x38;
0 11 100% 25/25 - 2 34 |97,10% 67/69 2x35
0 12 100% 29/29 - 2 38 100% 57/57 -
1 3 75% 54/72 18x5 2 30 100% 16/16 -
1 5 85,20% 46/54 2x3;6x6 3 335 73% 11/15 4x333
1 4 88,90% 48/54 6x3 3 333 86% 06/07 1x335
1 6 91,70% 44/48 4x5 3 331 100% 27/27 -
3 334 100% 24/24 -

gesamte ER 92,2% 725/786 -
Test-DB1/meanDB(-101dBm) fiir die ganze iCP-DB fir El-Testgebiet mit Gewichtung

Durch die Aufteilung in Abschnitte wird zudem das Optimierungsproblem bei der Gewichtung
kleiner. Denn dadurch, dass nur jeweils die APs eines Abschnittes betrachtet werden,
reduzieren sich der Dimensionen der Gewichtungsvektoren auf die Anzahl der erreichbaren
APs der Abschnitte. Die Optimierung muss auf3erdem nur auf wenige Positionen angewandt
werden.

5.4 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde das Konzept der iCPs weiter untersucht. Es wurde analysiert, mit
welchen Erkennungsraten (ERn) die gewdahlten iCPs erkannt werden. Durch die Auswahl
bestimmter wegentscheidender Positionen, die durch baulich vorhandene Strukturen mit
WLAN-Fingerprinting unterschieden werden sollen, konnten hohe ERn erzielt werden. Die zu
testenden RSSI-Vektoren der gewahlten iCPs konnten mit der Kombination Test-DB1/mean-
DB(-101dBm) mit einer ER von 87,1% richtig zugeordnet werden.

Das WLAN-Fingerprinting wurde in Kombination mit den Orientierungssensoren der
Testgerate durchgefiihrt. Dabei wurden die Handys anhand ihrer Richtung erst manuell in
Richtungskategorien eingeteilt. Es wurde gezeigt, dass eine automatische Erkennung der
vier definierten Richtungskategorien mdoglich ware. Untersucht wurde, ob sich die ERn
verbessern lassen, wenn das WLAN-Fingerprinting nur mit RSSI-Vektoren der gleichen
Richtungskategorie durchgefiihrt wird. Verbesserungen konnten nur teilweise erreicht
werden. Einige der ERn sanken geringfiigig durch die Bertcksichtigung der
Richtungskategorien, wobei dies mdglicherweise auch auf Eingabefehler der
Richtungskategorien zurlickgefiihrt werden kann. Bei dem MVF- und Likelihood-Algorithmus

Seite 83|164



konnten mit Beriicksichtigung der Richtungskategorien die Anzahl der Berechnungen um %
verringert werden, ohne dass sich die ERn verschlechterten.

Weiter wurde untersucht, ob sich die ERn verbessern lassen, wenn zwischen den iCPs die
logischen Zusammenhéange der Ablaufreihenfolge beachtet werden. Dafiir wurden Abschnitte
definiert, die Wegentscheidungen darstellen. Simuliert wurde eine Ablaufreihenfolge, bei der
iCPs nach einer logischen Sequenz besucht wurden. Die Datensatze der RSSI-Vektoren der
iCPs wurden nach diesen Abschnitten aufgeteilt. Das WLAN-Fingerprinting wurde je
Abschnitt simuliert und analysiert. Der Durchschnitt der ERn je Abschnitt lag dann bei
90,4 %. Durch die Verwendung des Gewichtungsvektors pro Abschnitt konnte dieser Wert
auf 92,9 % verbessert werden.

In Abschnitt-3, der die vier Testraume darstellt, konnten die iCPs im ersten Test nur mit einer
durchschnittlichen ER von 38,1 % erkannt werden. Dabei wurde, wie in 4.5.1 beschrieben,
die Datenbank-Kombination DB1/mean-DB(-101dBm) verwendet. Durch die Miteinbeziehung
der Richtung, der Selektion der mehrfachen RSS-Werte und der Gewichtung von RSS-
Werten konnten die iCPs im Mittel mit einer Rate von 89,9% erkannt werden.

Die nachste Herausforderung ist es, die iCPs in der Bewegung zu erkennen - welcher iCP
wird zu welchem Zeitpunkt passiert? Dies wird in Kapitel 6 behandelt.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015
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6 ICP-INS-Algorithmus

Wie bereits in Kapitel 2 erlautert wurde, kann die Veradnderung einer Position durch die
Analyse der Daten des Beschleunigungssensors und des digitalen Kompasses berechnet
werden. Fur ein solches ,Inertial Navigation System® (INS) gibt es verschiedene Ansatze. Der
verwendete Ansatz basiert auf der Erkennung von Schritten und deren Richtung, anhand
derer die Position verandert wird.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Ein reines INS hat zwei systembedingte Probleme. Erstens muss der Startpunkt dem System
bekannt sein. Zweitens wird bei jeder Positionsveranderung ein gewisser Fehler generiert.
Daher weichen die ermittelten Positionen immer mehr von den tatsachlichen Positionen ab.
Die in der Folge beschriebenen Ansétze versuchen, diese Probleme mithilfe der im vorigen
Kapitel 5 beschriebenen iCPs zu kompensieren.

Dazu wurden entsprechende Algorithmen bzw. Funktionen in MATLAB entwickelt, welche auf
die mit dem CPS-App aufgezeichneten Testlauf-Datensatze angewandt wurden. Fir die
Tests wurden diese Funktionen so gestaltet, dass die Datensatze komplett betrachtet und
verarbeitet werden konnten. Damit die Funktionen Echtzeitdaten verarbeiten kénnen, sind
Anpassungen, die in den Zusammenfassungen der Unterkapitel diskutiert werden, notig.

Zum Vergleich der Ansatze wurden Teststrecken definiert. Auf diesen wurden Testlaufe
aufgezeichnet. Aufgrund der definierten Teststrecke und den erkannten Schritten wurden
Referenzschritte ermittelt, die zum Vergleich mit den Ansatzen herangezogen werden
kénnen. Dies ist im ersten Abschnitt dieses Kapitels genauer erlautert.

Im nachsten Unterkapitel werden die entwickelten Schritterkennungsalgorithmen, die
durchgefiihrten Tests und die erzielten Ergebnisse beschrieben.

In Unterkapitel 6.3 wird auf die Erkennung der Richtung mittels des bereits in 2.3.3
beschriebenen Orientierungssensors eingegangen. Die aufgetretenen Probleme werden
ebenfalls in diesem Kapitel dargelegt.

Der darauffolgende Abschnitt zeigt, wie aus dem Schritterkennungsalgorithmus und den
Daten des Orientierungssensors ein INS-Algorithmus entwickelt wurde. Die erzielten
Ergebnisse des INS-Algorithmus werden zusammengefasst dargestellt.

Einen Ansatz zum automatischen Erkennen des Startpunktes wird im Kapitel 6.5.2 vorgestellt
und die Ergebnisse zusammengefasst.

In den Unterkapiteln 6.5.3 und 6.5.4 wird ein Ansatz dargelegt, wie die iCPs genutzt werden
kénnen, um das Problem des Auftretens von Abweichungen des INS-Algorithmus zu
kompensieren. Dabei wird ein einfacher Algorithmus genutzt, um die beste Ubereinstimmung
der RSSI-Vektoren eines iCPs in einem Testlauf zu erkennen und so auf den Zeitpunkt des
Passierens zu schlieBen. Dieser Zeitpunkt wird vom iCP-INS-Algorithmus benutzt, um die
errechnete Position des INS-Algorithmus zu korrigieren.

6.1 Testlaufe, Referenzpunkte und —Positionen

Mit dem Sensor-WLAN-Recorder des CPS-APP ist es moglich, Testlaufe aufzuzeichnen.
Bei einem Testlauf wird eine definierte Teststrecke abgegangen; dabei werden GPS-
Koordinaten, Sensordaten und WLAN-Scans aufgezeichnet. Die Teststrecken sind im
Anhang A in 8.4 definiert. Die aufgezeichneten Testlaufe sind in 8.5 festgehalten. Die Daten
der Testlaufe sind unter [37] abrufbar.
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M@ ICP-INS-Algorithmus

Eine Teststrecke kann durch Referenzpunkte und iCPs definiert werden. Durch die direkte
Verbindung dieser Punkte wird die Strecke definiert. Bei den Testlaufen wurden die
Zeitpunkte erfasst, wann ein Referenzpunkt oder iCP erreicht wurde. Dadurch ist es mdglich,
bestimmten Zeitpunkten bekannte Koordinaten zuzuweisen. Diese Koordinaten kénnen mit
ermittelten Koordinaten der untersuchten Algorithmen verglichen werden.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Damit fur einen Testlauf nicht nur die Referenzpunkte als Kontrolimdglichkeit zur Verfigung
stehen, wurden die Koordinaten zwischen zwei Referenzpunkte mithilfe des entwickelten
Schritterkennungs-Algorithmus berechnet. Mit der in MATLAB geschriebenen Funktion
getRefSteps2 () [37, DAAS\functions\combined] wurden aus den Referenzpunkten diese
Koordinaten errechnet. Um Referenzschritte zu erhalten, werden bei dieser Funktion die
Anzahl der Schritte zwischen zwei Referenzpunkten gezahlt, sowie die Zeitpunkte der
Referenzschritte ermittelt. Entsprechend der gezahlten Schritte wird die Strecke zwischen
zwei Punkten aufgeteilt und die Koordinaten berechnet. Durch die bekannten Zeitpunkte der
Schritte wird der errechneten Koordinate eine Zeit zugewiesen. Auf diese Weise werden
Referenzpositionen bzw. Referenzschritte bereitgestellt, die zum Vergleich der ermittelten
Koordinaten der zu analysierenden Algorithmen herangezogen werden. Dies ist mdglich, da
alle Algorithmen auf der Schritterkennung basieren und uber die gleiche Anzahl an Schritten
bzw. Positionsveranderungen verfligen.

Zur Vergleichbarkeit der GPS-Aufzeichnung werden mit der eigens erstellten Funktion
getGPSsteps () [37, DAAS\functions\combined] die GPS-Koordinaten zu den
Schrittzeitpunkten ermittelt. Die Funktion liefert daher dieselbe Anzahl an Koordinaten wie
gezahlte Schritte.

Damit werden die ermittelten Koordinaten der GPS-Aufzeichnung, des INS-Algorithmus und
des iCP-INS-Algorithmus miteinander vergleichbar. Zu beachten ist, dass die
Referenzschrittanzahl von der tatsachlichen Schrittanzahl abweichen kann. Wie man Tabelle
6-1 jedoch entnehmen kann, arbeitete der im nachsten Kapitel erlauterte
stepdetectionPeak () zuverldssig unter den getesteten Bedingungen, dementsprechend
sind die Abweichungen gering.

Abbildung 6-1 Haltung des Gerates bei Testlaufen.
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6.2 Erkennung von Schritten

In Smartphones gehdren Beschleunigungssensoren bereits zu jenen, die seit Beginn an
eingebaut wurden. Diese Accelerometer (2.3.1) erkennen in 3 Achsen die Beschleunigung
des Gerates. Dadurch lassen sich verschiedene Bewegungsablaufe feststellen. In dieser
Arbeit wurden die Daten des Beschleunigungssensors bei den Testlaufen aufgezeichnet.
Diese Daten wurden verwendet, um die in MATLAB entwickelten Algorithmen zur
Schritterkennung zu testen. Dieses Kapitel erlautert die Grundlagen der Schritterkennung mit
diesen Daten und beschreibt die zwei entwickelten Algorithmen. Die erzielten Genauigkeiten
der erkannten Schritte werden in 6.2.3 gegenulbergestellt.

Im Zuge dieser Arbeit wurden zwei Algorithmen zur Erkennung von Schritten im MATLAB-
Framework entwickelt und getestet. Diese Algorithmen benutzen die Datenséatze des
Accelerometers, um Schritte zu erkennen und werden uber Parameter wie z. B. Grenzwert
und Mindestschrittzeit eingestellt. Zur Analyse dieser Algorithmen wurden 10 Testlaufe (siehe
8.5) durchgefuhrt und die Sensordaten mit dem CPS-App erfasst. Auf Basis dieser Daten
wurden optimale Werte fur die Parameter ermittelt.

Durch das Durchlaufen der Algorithmen mit verschiedenen moglichen Parametern wurden
die optimalen Parameter fur die Algorithmen ermittelt. Dafir wurden die
Schritterkennungsalgorithmen mit verschiedenen Parametern anhand der aufgezeichneten
Testlaufe untersucht. Die daraus errechneten Schrittanzahlen wurden mit den
Sollschrittanzahlen verglichen. Gewahlt wurden jene Parameter, die zu den kleinsten
Abweichungen von den Sollschritten fuhrten. Erst wurden Parameter fur die In- und Outdoor
Teststrecken separat gesucht, anschliel3end jene, die insgesamt zu den besten Ergebnissen
gelangten. Die Sollschritte wurden wahrend des Testlaufes im Kopf mitgezahlt und nach der
Aufzeichnung Gber das CPS-App dem Testlauf zugewiesen.

6.2.1 Grundalgen zu Sensordaten und Schritterkennung mit dem Acceleromter

Das in MATLAB programmierte Framework (MFW) speichert die Daten des
Beschleunigungssensors in der Structure Variable TESTRUNS im Feld ,acc”. Ein Datensatz
des Sensors besteht aus den Beschleunigungswerten in m/s2 der drei jeweiligen Achsen des
Gerates und dem Genauigkeitswert, wie in 2.3.3 beschrieben wurde. Wird das Smartphone
wie in Abbildung 6-1 dargestellt gehalten, bedeutet eine Vorwartsbewegung des Handys,
dass es in der Richtung der y-Achse eine Beschleunigung erfahrt. Diese Daten kdnnen zur
Berechnung der Positionsveranderung (siehe INS 2.1.4) bzw. zur Schritterkennung
verwendet werden.

Ein Mensch, der geht, bewegt sich nicht nur in einer Ebene vorwaérts, sondern er bewegt sich
auch auf und ab. Bei dieser Schrittbewegung erfahrt das Handy ebenfalls eine
Beschleunigung senkrecht zum Boden. Bei den Tests wurden die Gerdte waagerecht
gehalten, daher wirkt in der z-Achse die Erdbeschleunigung (9,81 m/s?) permanent auf die
Gerate ein. Durch die Auf- und Abbewegung wird im Sensor eine zusatzliche positive bzw.
negative Beschleunigung initiiert. Daher addiert bzw. subtrahiert sich diese Beschleunigung
zum Erdbeschleunigungswert.

Stellt man diese Beschleunigungswerte fiir die z-Achse des Testlaufes-EI9 dar und verbindet
man die Diskreten Werte miteinander, so entsteht eine Kurve mit Maxima und Minima, die
einer ,Berg- und Talfahrt® gleichen. Anhand dieses Bewegungsmusters versuchen
Algorithmen Schritte zu erkennen. Fur die Schritterkennung sind die Position und Lage des
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Telefons entscheidende Faktoren. In [47] werden verschiedene Positionen fir das Handy
untersucht und verglichen. Fir die hier entwickelten und verwendeten Algorithmen wird die
Haltung bzw. Position des Handys, wie in Abbildung 6-1 dargestellt, vorausgesetzt.

Abbildung 6-2 TL-EI9 Daten des Beschleunigungssensors in z-Achse
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Bei den Sensordaten handelt es sich um Diskrete Werte; diese sind in Abbildung 6-2 und
Abbildung 6-3 durch einen Punkt gekennzeichnet. Wie viele Werte ausgegeben werden, ist
von der Geschwindigkeit des Sensors des Geréates abhangig bzw. vom Parameter, der die
Abtastrate  bestimmt. Android verfliigt (Uber vier Stufen zur Definition der
Abtastgeschwindigkeit, alternativ kann auch die gewlinschte Abtastfrequenz direkt eingestellt
werden [15]. Ein Beispiel fur die Einstellung SENSOR_DELAY_NORMAL fir das Galaxy S2
ist in Abbildung 6-3 dargestellt. Bei diesem Sampling-Beispiel ist zu sehen, dass fir die
meisten Schritte jeweils ein maximaler Wert vom Sensor emittiert wird. Zum Vergleich der
TL-EI9, dessen Beschleunigungsdaten in Abbildung 6-2 dargestellt sind, wurde mit der
hdchstmoéglichen Abtastrate aufgezeichnet. An dem Beispiel ist zu sehen, dass dort deutlich
mehr Werte um das Maximum herum entstehen. Alle Testlaufe, die in dieser Arbeit
verwendet wurden, sind mit der héchstmdglichen Abtastrate aufgezeichnet.

6.2.2 Stepdection-Algorithmus mit Grenzwert

Ein einfacher Ansatz, um Schritte zu zahlen, ist, ab dem Uberschreiten eines bestimmten
Grenzwertes einen Schritt zu erkennen. In Abbildung 6-3 ist ein Beispiel fir einen Grenzwert
dargestellt, der als rote Linie eingezeichnet wurde. Auch wenn in diesem Beispiel mit dem
Grenzwert von 1,05 m/s2 Schritte teilweise nicht erkannt oder Schritte doppelt gezahit
werden, weicht die gezahlte Anzahl von Schritten nur um einen Schritt vom Sollwert ab. Der
Grund dafir ist, dass sich zu viel und zu wenig gezahlte Schritte die Waage halten. In [70]
wurde so ein Algorithmus zur Schritterkennung verwendet, der mit einem kalibrierten
Grenzwert und einer Abtastfrequenz von ca. 5 Hz gearbeitet hat.

Abbildung 6-3 Aufzeichnung von 21 Schritten mit Abtastrate SENSOR_DELAY_NORMAL

Schritterkennung mittels Gernzwert
T T T

T T T T T T i
2 |+52 SENSOR-DELAY-NORMAL (21 Schritte)

1A 1
Grenzwertt a h T 1 e 9 ?

i W\/\f\/” I

| 1
0 8 9 10 1 12 13 14 15
Zelt in Sekunden

Beschleunigungssensor in Z-Achse [m/s?]

Seite 88|164

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015



Fehler entstehen bei diesem Ansatz, wenn zu viele bzw. zu wenige Werte Uber dem
Grenzwert liegen. Bei einer zu hohen Abtastrate werden zu viele Schritte gezahlt, bei einer
Zu geringen Abtastung werden zu wenige Schritte erkannt. Neben der Wahl der optimalen
Abtastrate muss der Grenzwert so zu kalibrieren sein, dass sich im Mittel die zu viel bzw. zu
wenig gezahlten Schritte aufheben. Der Vorteil des Algorithmus ist, dass er einfach zu
realisieren ist und zu guten Ergebnissen fihren kann, wenn Abtastrate und Grenzwert gut
gewahlt sind. Ein Nachteil ist, dass Schritte nicht immer dann erkannt werden, wenn diese
durchgefuhrt wurden.
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Bei der Aufzeichnung der TESTRUNS mit dem CPS-App wurden die Daten des
Beschleunigungssensors mit der hdchsten Abtastrate abgefragt. Das ermdglicht es, nach
mdglichen Parametern unabhangig von der Abtastrate mit dem MFW zu suchen. Der
Datensatz, der in Abbildung 6-2 dargestellt ist, wurde mit der maximalen Abtastrate erfasst.

Der Ansatz, der in [70] Verwendung fand, wurde fir die Arbeit erweitert bzw. modifiziert. Bei
dem implementierten Algorithmus, der im MFW simplestepdection () heildt, werden
Schritte nur akzeptiert, wenn zwischen diesen eine definierte Zeitspanne liegt. Diese
Zeitspanne ersetzt in gewisser Weise die Abtastrate. Dies ist auch eine Erweiterung, da
Spitzenwerte, die sehr nahe beisammen liegen, also innerhalb der Zeitspanne sind, nur
einmal gezahlt werden. Fur diesen Algorithmus gibt es zwei Parameter: einen, der den
Grenzwert fUr die Beschleunigungsdaten (accVstep) und einen, der die Mindestschrittdauer
(steptimeD) definiert. Mithilfe von MATALB wurden moégliche Parameter getestet. Die
Parameter, die zu den besten Ergebnissen gefihrt haben, sind in Tabelle 6-1 beschrieben.
Die detaillierten Ergebnisse sind im Anhang B in 9.1.1 zu finden.

Bei den Tests hat sich gezeigt, dass der Algorithmus auf die z-Achse angewandt bessere
Ergebnisse erzielt, als wenn die y-Achse verwendet wird, wahrend die Abweichung im Mittel
bei den Outdoor-Testlaufen unter Verwendung der y-Achse 5,7 Schritte betrug. So wichen
die Anzahl der Schritte im Mittel nur um 1 Schritt ab, wenn die z-Achse verwendet wurde.
Beachtet man die maximale Abweichung, betrug diese bei der Verwendung der y-Achse bis
zu 10 Schritte. Werden die Daten der z-Achse benutzt, betrégt die maximale Abweichung
dagegen 4 Schritte.

Fur die Optimierung der Parameter wurden die Testlaufe fir In- und Outdoor zunachst
separat betrachtet, um mdgliche Unterschiede zwischen dem Gehen in einem Gebéaude und
auf der StralR3e zu berlcksichtigen. Fur die Outdoor-Testlaufe H1-H6 zeigten sich als beste
Parameter 13,0 m/s?2 als Grenzwert (accVstep) und 0,58s als Mindestzeitabstand
(steptimeD). Mit diesen Parametern konnten im Mittel die Anzahl der Schritte auf einen
Schritt genau erkannt werden. Bei Indoor-Testlaufen erweisen sich 11,5 m/s2 und 0,6 s als
gute Parameter. Bei diesen Testlaufen konnte die Schrittanzahl im Mittel auf 0,5 Schritte
genau erkannt werden. Die detaillierten Ergebnisse sind im Anhang B in 9.1.1 und in Tabelle
9-2 und Tabelle 9-3 zu finden.

Es wurde auch nach Parametern gesucht, welche die besten Ergebnisse fir In- und Outdoor
Testlaufe ergeben. Dabei konnten im Mittel die Anzahl der Schritte bis auf 1,6 Schritte genau
erkannt werden. Die Parameter dafur waren 11,54 m/s? und 0,62 s. Die detaillierten
Ergebnisse sind im Anhang B in Tabelle 9-4 aufgezeigt!
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6.2.3 Stepdection-Algorithmus mittels Maxima-Ermittlung

Betrachtet man in Abbildung 6-2 oder Abbildung 6-3 einen einzelnen Schritt, so besteht
dieser aus zumindest einem Maximal- und einem Minimalwert. Zahlt man die lokalen
Maxima, so erhélt man die Anzahl der Schritte.

Der Algorithmus stepdetectionPeak() [37, DAAS\functions\stepdection] ermittelt die lokalen
Maxima der Daten des Beschleunigungssensors, die zentralen Schritte sind als Pseudocode
in Algorithmus 6-1 dargestellt. Fir das Finden der lokalen Maxima wurde die Funktion
peakfinder () [37, DAAS\functions\stepdection] implementiert. Durch Differenzieren der
Werte und Anwendung der Signum Funktion werden die lokalen Maxima ermittelt. Der Ablauf
ist als Pseudocode in Algorithmus 6-1 beschrieben.

Algorithmus 6-1 stepdectionPeak()
[steptimes]= stepdetectionPeak(var testrun, par)
Eingabe: testrun; accVstep; timestamps; steptimeD; sValue
Ausgabe: steptimes
% testrun... Structure die alle Daten eines Testlaufes enthélt
% par.accVstep... Grenzwert-Parameter
% par.steptimeD... erlaubte Zeitspanne fiir Schritte
% par.sValue... Wert fiir Glattung.
%
% steptimes... Zeitpunkt an dem ein Schritt stattgefunden hat

Gs= smooth(testrun.acc.Gz, par.sValue); % glatten der Werte des Accelerometers in z-Achse
function findpeaks()

Gs1=diff(Gs); % ermittle 1. Ableitung

sigG1=sign(Gsl); % wende Signum Funktion an

peaks= find(diff(sigG1)==-2); % Leite sigG1 ah. An den Stellen wo sigG1=-2 ist sind lokale Maxima

accVTH=mean(G(peaks))*par.accVstep; % ermittelter Grenzwert

difftime=[ 0 diff(testrun.acc.timestamp(peaks)];% ermittle Zeit zwischen Maxima

peaks= peaks(Gs(peaks)> par.accVTH); % eliminiere peaks die kleiner als accVstep sind

steptimes= peaks(difftime > par.steptimeD); % eliminiere peaks die weiniger als steptimeD auseinander liegen

=

Die Maxima werden als Schritt gewertet, wenn diese tUber dem Grenzwert (accVTH) liegen
und zwischen den erkannten Schritten mindestens die definierte Zeit (steptimeD) vergangen
ist. Der Grenzwert-Parameter (accVstep) wird in Prozent angegeben, da der Algorithmus den
Grenzwert aus den gefundenen Maxima ermittelt. Daflr wird der Mittelwert aus den Maxima
gebildet und aus dem definierten Prozentsatz der Grenzwert festlegt. Somit ist der Grenzwert
nicht auf einen fixen Betrag festgelegt und wird vom Algorithmus angepasst. Dadurch ist
dieser Grenzwert von Sensor und Achse unabhéngig. Dieses Schema konnte spater genutzt
werden, um den Algorithmus fiir ein Handy und dessen User zu kalibrieren.

Weiter verwendet der Algorithmus die Glattungsfunktion smooth () [56] von MATLAB, um
die Sensordaten mithilfe eines Tiefpassfilters zu glatten und somit Stérungen zu entfernen.
Der Wert sValue definiert, anhand wie vieler Werte der geglattete Wert errechnet wird.

Dieser Schritterkennungsalgorithmus wich bei der Anzahl der ermittelten Schritte im Mittel fir
alle Testlaufe um 0,5 Schritte ab. Neben der Genauigkeit konnte auch die Zuverlassigkeit
verbessert werden. Zu sehen ist das auch daran, dass in einem breiten Wertebereich von
Parametern die gleichen Abweichungen erreicht wurden. Als gute Parameter erwiesen sich
fur sValue 5 fiir steptimeD 0,38 s und fur accVstep 82 %. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6-1
zusammengefasst und die Details sind im Anhang B in Abschnitt 9.1.2 zu finden.

6.2.4 Zusammenfassung und Ergebnisse der Schritterkennung

Bei den Tests hat sich die Verwendung der z-Achse bei der benutzten Position des Telefons
als geeigneter gezeigt. Durch die Verwendung der Daten der z-Achse konnten bessere
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Ergebnisse erzielt werden. In Tabelle 6-1 sind die mittleren Abweichungen der erkannten
Schrittanzahl von der Referenzschrittanzahl zu sehen.

Mit dem simplestepdection () Algorithmus, der beim Uberschreiten eines Grenzwertes
ein Schritt detektiert, konnte im Mittel mit den besten Parametern die Schrittanzahl auf 1,6
Schritte genau erkannt werden. Maximal wich die erkannte Schrittanzahl um 4 Schritte von
der gezahlten ab. Der stepdectionPeak () Algorithmus, der die lokalen Maxima in den
Beschleunigungsdaten zum Detektieren von Schritten verwendet, erkannte die Anzahl der
Schritte im Mittel auf einen halben Schritt genau. Dabei wich dieser maximal um einen Schritt
von den gezahlten Schritten ab.

Die Algorithmen wurden offline auf die Daten in den Testlaufen angewandt, sind aber so
konstruiert, dass eine Adaption auf Echtzeitdaten mdglich ist. Beim simplestepdection ()
Algorithmus misste lediglich der Zeitpunkt des letzten Schrittes gespeichert werden, damit
der Mindestzeitabstand seit dem letzten Schritt ermittelt werden kann. Fir den
stepdectionPeak () Algorithmus mussten die Daten des Beschleunigungssensors
mindestens fur die Zeit eines Schrittes gepuffert werden. Diese Daten konnten wie im
Algorithmus 6-1 beschrieben verarbeitet werden. Allerdings musste der Grenzwert anders
definiert werden; entweder durch einen konkreten Wert oder dadurch, dass dieser erst
kalibriert wird, indem eine Lernstrecke abgegangen wird.

Weiter ist zu erwahnen, dass zuséatzliche Testlaufe mit verschiedenen Personen und Geréaten
notig waren, um eine allgemeinere Aussagekraft tber die Qualitdt der gewahlten Parameter
zu bekommen. FUr diese Arbeit sind die gefundenen Parameter jedoch ausreichend, um die
Uberlegten Ansatze weiter zu untersuchen.

Bei den Testlaufen haben sich leichte Unterschiede zwischen den Schritten im Outdoor- und
Indoor-Bereich gezeigt. Schritte im Heim-Testgebiet wurden schneller und mit gréf3eren
Schrittweiten ausgefiihrt. Dies kann man aus den optimalen Parametern ablesen, denn beim
Outdoor-Testgebiet sind der optimale Mindestzeitabstand und der Grenzwert héher. Die
optimale Schrittweite, siehe Kapitel 6.4, betrug 0,67 m im Outdoor-Bereich und 0,65 m im
Indoor-Bereich.

Tabelle 6-1 Ubersicht tiber die Abweichungen in Schritten vom Sollwert
Testlaufe zur Schritterkennung mit optimalen Parametern
Beschreibt, welcher Ansatz Abweichung in Schritten | Parameter

und von welcher Achse des accVstep: Grenzwert

Beschleunigunssensor die steptimeD: Mindestzeitabstand

smooth: Glattungsfaktor fiir smooth()

minimal

mittlere
maximal

Daten verwendet wurden.

Schritterkennung OUTDOOR (Heim-Abschnitt-1 auf 57m)

mit Grenzwert (y-Achse) 5,7 10 2 accVstep: 0,50m/s?> steptimeD: 0,67s
mit Grenzwert (z-Achse) 1,0 2 0 accVstep:13,00m/s? steptimeD: 0,58s
mit Maxima erkennen (z-Achse) 05 1 0 accVstep: 82% steptimeD: 0,38s
! smooth:5
Schritterkennung INDOOR (Gang1&2 3S 54m und 23m)
mit Grenzwert in z-Achse 0,5 1 0 accVstep: 11,50m/s? steptimeD: 0,60s
mit Maxima erkennen (z-Achse) 05 1 0 accVstep: 80% steptimeD: 0,43s
! smooth:5
Schritterkennung IN/JOUTDOOR
mit Grenzwert in z-Achse 1,6 4 0 accVstep: 11,54 m/s? steptimeD: 0,62 s
mit Maxima erkennen (z-Achse) 05 1 0 accVstep:  82% steptimeD: 0,38 s
! smooth:5
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6.3 Erkennung der Richtung

Im Kapitel ,Technische Grundlagen® wurde in 2.3.3 die Funktionsweise des
Orientierungssensors erlautert. Fir jene Algorithmen, die in dieser Arbeit benutzt wurden,
wird lediglich der Wert der Auslenkung des Azimut-Wertes verwendet. Wird das Gerét wie in
Abbildung 6-1 beschrieben gehalten, beschreibt der Orientierungswert in der z-Achse den
Winkel zwischen magnetischem Norden und Ausrichtung des Smartphones am Genauesten
(siehe 2.3.3). Ist das Handy nach Norden ausgerichtet, erhdlt man den Wert 0. Eine
komplette Rechtsdrehung um die z-Achse durchlauft den Winkel von 0 bis 360°. Wird das
Gerat nach Osten ausgerichtet, erhalt man einen Winkel von 90°, nach Stiden 180° und nach
Westen 270° usw. Die Einteilung der Azimut-Werte ist in Abbildung 5-1 ebenso dargestellt.

Die Ermittlung der Richtung ist im Wesentlichen abhéngig vom Magnetfeldsensor, der im
Gerat verbaut ist. Dieser leitet anhand des Erdmagnetfeldes die Ausrichtung des Handys ab.
Damit der Sensor mdglichst préazise Daten liefert, muss der Sensor kalibriert sein und darf
durch keine anderen magnetischen Felder gestort werden. Fir die Kalibrierung muss das
Gerat mehrfach um alle Achsen gedreht werden [68], damit das Gerat die Orientierung im
Magnetfeld und somit den magnetischen Norden genauer ermitteln kann.

Ein Beispiel eines Testlaufes mit einem schlecht kalibrierten Sensor ist in Abbildung 6-4
dargestellt. Bei diesem Testrun wichen die ermittelten Orientierungen zwischen -17,8° und
+22,8° von der Referenzorientierung ab; das ist ein Bereich von Uber 40°. Um das zu
verhindern, musste das Gerat auf einer Ebene mehrmals um die z-Achse gedreht werden.

Abbildung 6-4 Testlauf H8 S2 - Ohne Kallbrlerung des Orlentlerungssensors

o X
L=

Soll: 341 O

£

-

Bei den Testlaufen, die im El-Testgebiet durchgefuhrt wurden, gibt es Abweichungen
zwischen -2,4° und 12,4°, auch bei vorheriger Kalibrierung. In Gebauden wird das
Erdmagnetfeld teilweise abgeschwacht bzw. durch Stérquellen verfélscht. Die Abweichungen
waren nicht fur alle definierten Richtungen gleich grof3 (siehe 9.2). Neben der allgemeinen
Abweichung im Gebaude koénnen auch Stérungen lokal auftreten. In Abbildung 6-5 und
Abbildung 6-6 sind Ausschnitte aus zwei Testlaufen dargestellt. Bei diesen Tests wurde der
Gangl jeweils in eine Richtung abgegangen. In der Néhe der Kabelschachte tritt jeweils
dieselbe Ablenkung des Kompasses auf. Diese Abweichung ist mit einer blau gestrichelten
Ellipse gekennzeichnet.
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Abbildung 6-5 TL-EI9 auf TS-3S-Gangla
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Abbildung 6-6 TL-EI10 auf TS-3S-Ganglb
g

<-10m-

gezahlte Schritte: 80
% Referenzpunkte
- iCP
© iCP-Einflussbereich
* Referenz-Startpunkt
~+Schritterkennung (80 Schritte)

G501 L3359 )
Testlauf-EI10 Teststrecke:EI3SGang1b INS-Algorthmus MiSere Abwexchung 2 58 m

90k~
Testlauf-EI9 Teststrecke:EI3SGang1a

INS-Aigorithmus Mittlere Abweichung 3.73 m

Es gibt also einige Ursachen, die dazu fuhren konnen, dass die gemessene Richtung vom
tatsachlichen Wert abweicht. Weiter zu untersuchen wére, ob die Prézision des Kompasses
erhéht werden kann, wenn z.B. fir jede Richtungskategorie des Gebaudes ein
Kalibrierungswert definiert wird. Vorstellbar ware auch, dass fir bestimmte Positionen im
Gebaude Korrekturwerte ermittelt werden. Ein Ansatz, wie die Orientierung
positionsabh&ngig kalibriert werden kann, wird in 6.5.4 diskutiert.

Alle untersuchten Testlaufe und die Ergebnisse sind im Anhang in Kapitel 9.2 angefihrt.

6.4 INS-Algorithmus — Ermittlung der Positionsveranderung

Durch die Kombination aus Schritterkennungsalgorithmus und Orientierungsdaten wurde ein
INS-Algorithmus [37, DAAS\functions\stepdection] zur Ermittlung der Positionsverédnderung
entwickelt. Der Algorithmus kann also Veranderung der Position anhand der Daten des
Beschleunigungs- und Orientierungssensors errechnen. Der in Algorithmus 6-2 als
Pseudocode beschriebene INS-Algorithmus wurde auf die Daten der aufgezeichneten
Testlaufe angewandt. Fir jeden Schritt wird ein Differenzschritt bzw. eine Differenzposition
ermittelt. Um die absoluten Positionen bestimmen zu kdnnen, muss die Startposition bekannt
sein. Der entwickelte INS-Algorithmus wurde auf mehrere Testlaufe angewandt und der
GPS-Aufzeichnung gegenlbergestellt. Als Beispiel ist hier die Anwendung des INS-
Algorithmus mit dem Testlauf-H7 in Abbildung 6-16 grafisch dargestellt. In Tabelle 6-2 sind
die Ergebnisse fir diesen Testlauf zusammengefasst.

Tabelle 6-2 Testlauf H7

Abbildung 6-7 INS—Algorithmus Testlauf H7

Zusammenfassung der Ergebnisse

H7 UmHeim HTC GPS | INS-Algo.

Abweichung Startposition | 14,2 m n.a.

Abweichung Endposition |17,4m| 17,2 m

Mittlere Abweichung 10,1m| 84m
Maximale Abweichung 194m| 179m
Minimale Abweichung 0,4m n.a.

5
s
-

--=Referenz-Strecke
J¢ Referenz-Punkte
~“GPS -Aufzeichnung|
~|==INS - Algorithmus
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Gegenibergestellt werden die errechneten Positionen zum Zeitpunkt der Schritte zu jenen
der aufgezeichneten  GPS-Positionen. Als  Kontrolle dienen die ermittelten
Referenzpositionen; wie diese ermittelt wurden, ist in 6.1 beschrieben. Die absoluten
Positionen des INS-Algorithmus und der GPS-Aufzeichnung werden mit diesen
Referenzschritten verglichen. Alle berechnenden Abweichungen in dieser Arbeit beziehen
sich auf diese Referenzpositionen bzw. Referenzschritte.

Wie Tabelle 6-2 zu entnehmen ist, betragt die mittlere Abweichung der GPS-Positionen
10,1 m, die des INS-Algorithmus 8,4m. Die Startposition des Testlaufs ist nicht vergleichbar,
da diese beim INS-Algorithmus definiert ist und nicht ermittelt wurde. Auch die minimale
Abweichung ist flr den INS-Algorithmus nicht anwendbar (n.a.), da diese an der Startposition
null ist.

Von Interesse ist die Abweichung der Endposition. Beim INS-Algorithmus setzen sich Fehler
fort und werden aufsummiert. Bei dem Beispiel weicht die errechnete Endposition auf der
306 m langen Teststrecke ,Um Heim* um 17,2 m von der Endposition ab. Damit ist sie nur
um 0,2 m genauer als die mittels GPS errechnete Position.

Der Algorithmus 6-2 zeigt den Pseudocode des in MALTAB entwickelten INS-Algorithmus.
Zuerst werden mit dem in Algorithmus 6-1 beschriebenen Schritterkennungsalgorithmus die
Zeitpunkte und die Anzahl der Schritte erkannt. Aus den Daten des Orientierungssensors
werden die aufgezeichneten Azimut-Werte zum Zeitpunkt der Schritte erfasst.

Im Laufe der Entwicklung des Algorithmus wurde versucht, die Azimut-Werte, die vom
Beginn bis zum Ende eines Schrittes erfasst wurden, zu mitteln, um einen genaueren
Richtungswert zu erhalten. (calStepOrientVv2 () [37, DAAS\functions\stepdection]). Bei
ersten Untersuchungen konnten jedoch keine Verbesserungen festgestellt werden.

In Zeile 3 werden die Azimut-Werte um einen definierten Korrekturwert angepasst. Diese
Option wird vom iCP-INS-Algorithmus-Il (siehe 6.5.4) verwendet. Aus den Richtungen und
der definierten Schrittgrof3e werden die Differenzpositionen ermittelt. Mit der vorgegebenen
Startposition werden dann die absoluten Positionen ermittelt.

Algorithmus 6-2 INSAlgorithmus()
[X,Y,steptimes, Xdiff, Ydiff]|l=INSAlgorithmus(var testrun,startPos,par)
Eingabe: testrun, par
Ausgabe: X,Y,steptimes, Xdiff, Y diff
% testrun... Structure die alle Daten eine Testlaufes enthalt
% par.kal... Korrektur-Wert fur Orientierung
Y%par.stepsize... Parameter fiir die definierte Schrittgrél3e
%startPos... Structure enthélt die Koordinaten der Startposition

steptimes=stepdetectionPeak(testrun, par);% ermittelt die Zeitpunkte an denen ein Schritt stattgefunden hat
orientation=calStepOrient( testrun, steptimes);% ermittelt den Azimut-Wert wahrend der Schrittzeitpunkte
orientation=mod(orientation+360+p.kal,360);% korrigiert alle Azimut-Wert um den Korrektur-Wert

[Xdiff, Ydiff] = diffPos(orientation,parStepsize);

1
2
3
4:
5: % errechnet aus Azimut-Wert u. Schrittgré3e die Differenz Position
6.
7
8. % verschiebt Differenz Schritte zu Startposition

9:  X=Xdiff+startPos.X;

10: Y=Ydiff+startPos.Y;

12: % Fugt die Startposition an
13: X[ startPos.X Xdiff];
14: Y=[ startPos.Y Ydiff];

Fur die Feinabstimmung der Schrittgro3e wurden die Testlaufe mit verschiedenen Werten fr
die Schrittlange durchlaufen. Die ermittelten Endpositionen wurden mit den Soll-Positionen
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verglichen. Jene Schrittgrof3e mit der geringsten mittleren Abweichung in allen Testlaufen
wurde in weiterer Folge benutzt. Als bester Werte hat sich eine Schrittlange von 0,67 m fir
die Outdoor-Testlaufe gezeigt. Bei den Tests im UNI Gebaude erwies sich eine Schrittweite

von 0,65 m als bester Wert. Die Ergebnisse dieser Tests sind in Anhang B in Tabelle 9-12
erfasst.

Ergebnisse des INS-Algorithmus

Die Ergebnisse, welche durch die Anwendung des entwickelten INS-Algorithmus auf die
ausgewahlten Testlaufe erzielt wurden, sind in Tabelle 6-3 bis Tabelle 6-6 zusammengefasst.
Uber alle betrachteten Testlaufe wichen die errechneten Positionen im Mittel um 4,0 m ab. Im
Vergleich dazu wich im Durschnitt die GPS-Position um 13,9 m von den ermittelten
Referenzschritten ab. Mit dem INS-Algorithmus konnte die Endposition im Mittel auf 6,4 m
genau erkannt werden. Bei den GPS-Daten wichen die Koordinaten der Endposition um
20,1 m ab. Die maximale Abweichung betrug beim INS-Algorithmus im Durchschnitt 6,5 m.
Dies entspricht der Abweichung der Endposition, da die Abweichung meist an dieser maximal
wird. Bei der GPS-Position lag die maximale Abweichung im Mittel bei 26,7 m. Alle
untersuchten Testlaufe sind im Detail in Anhang B in Kapitel 9.2 dokumentiert.

Tabelle 6-3 Vergleich GPS zu INS H1-H6 Tabelle 6-4 Ergebnisse INS-Algo. EI9-EI12
Zusammenfassung der Ergebnisse Zusammenfassung der Ergebnisse
Mittelwerte H1-H6 | GPS | INS-Algo. Mittelwerte EI9-El12
Abweichung Startposition | 9,7 m n.a. GPS war nicht verfiighar
Abweichung Endposition | 14,5m 6,2 m Mittlere Abweichung Lon. L1 m
Mittlere Abweichung 10,2 m 3,4m Mittlere Abweichung Lat. 2,2 m
Maximale Abweichung 20,0m 6,5m Mittlere Abweichung 25 m
Minimale Abweichung 3,0m n.a. Abweichung Lon. Endpunkt 18 m
Abweichung Lat. Endpunkt 35 m
Abweichung Endpunkt 40 m
maximale Abweichung 45 m
Tabelle 6-5 GPS vs. INS H7,H9,H10 Tabelle 6-6 Vergleich GPS zu INS EI1-EI5
Zusammenfassung der Ergebnisse Zusammenfassung der Ergebnisse
Mittelwerte H7,H9,H10 | GPS | INS-Algo. Mittelwerte E1-EI5 | GPS |INS-Algo.
Abweichung Startposition 209m n.a. Abweichung Startposition | 22,7 m n.a.
Abweichung Endposition 153m| 123m Abweichung Endposition | 29,7 m 51m
Mittlere Abweichung 11,5m 6,8 m Mittlere Abweichung 19,8 m 41m
Maximale Abweichung 28,2m 14,4 m Maximale Abweichung 33,8m 71
Minimale Abweichung 0,4 n.a. Minimale Abweichung 9,6m n.a.

Konklusion und Ausblicke

Wenn man Abbildung 6-7 betrachtet, ist zu erkennen, dass die Abweichung vor allem
dadurch verursacht wird, dass die erkannte Orientierung nach der zweiten Abbiegung stark
von der tatsachlichen abweicht. Der sich dadurch fortsetzende Fehler fuhrt letztlich zur
Abweichung der Endposition und verschlechtert ebenfalls die mittlere Abweichung.

Der INS-Algorithmus hat also die Tendenz, immer mehr von der tatsachlichen Position
abzudriften, je l&nger dieser ausgefiihrt wird. Wie stark diese Tendenz ist, ist abhéangig von
dessen Zuverlassigkeit und der Exaktheit der erfassten Sensordaten. Um den INS-
Algorithmus permanent nutzen zu kénnen, bedarf es einer stetigen Korrektur der Position
nach einer gewissen Zeit. In den weiteren Abschnitten 6.5.3 und 6.5.4 wird ein Ansatz
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diskutiert, wie diese Korrekturen durch Kombination mit einer WLAN-Fingerprinting Methode
aussehen konnte.
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Der hier vorgestellte INS-Algorithmus muss in dieser Form Uber prazise Koordinaten der
Startposition verfigen. Wenn vorhanden sind die GPS-Koordinaten meist nicht prazise
genug, um diese als Startposition zu nutzen. Ein Ansatz, wie diese Koordinaten mit einer
hohen Genauigkeit berechnet werden koénnen, ist in 6.5.2 erlautert.

6.5 Kombination der Daten von GPS-Receiver, WLAN-Modul, Bewegungs- und
Orientierungssensor

Die Methode der Navigation mittels INS-Algorithmus unterliegt zwei systembedingten
Problemen. Erstens kann nur von einer bekannten Position ausgegangen werden. Diese
muss mdglichst genau erfasst sein, da dieser Fehler permanent mitgenommen wird. Das
zweite Problem liegt darin, dass die ermittelte Position immer ungenauer wird, je langer mit
dem Algorithmus verfahren wird. Der Grund dafir sind Ungenauigkeiten bei der
Schritterkennung und der Schrittweite sowie Abweichungen bei der Richtungserkennung.
Auch wenn diese Verfahren verbessert werden und praziser arbeiten, werden weiterhin
Fehler auftreten, welche sich akkumulieren und friiher oder spater zu nicht mehr akzeptablen
Abweichungen fuhren.

Im Zuge dieser Arbeit wurde ein Ansatz untersucht, der mittels WLAN-Fingerprinting diese
Probleme zu kompensieren versucht. Dazu wurden Positionen ausgewahlt, die beim
Begehen einer Strecke passiert werden missen. Diese wurden mittels WLAN-Fingerprinting
vermessen und moglichst so gewahlt, dass sich diese durch Fingerprinting gut unterscheiden
lassen (siehe Kapitel 5.2). Diese intelligenten Check Points (iCP) wurden in Folge verwendet,
um einerseits eine Startposition zu finden und anderseits Abweichungen zu korrigieren.

6.5.1 Finden eines iCP in einem Testlauf

Das Konzept der iCPs sieht vor, zu erkennen, wann diese erreicht bzw. ob diese passiert
wurden. In Kapitel 4 und Kapitel 5 wurden bereits Methoden untersucht, durch WLAN-
Fingerprinting festzustellen, an welchem iCP ein WLAN-Scan durchgefihrt wurde. In diesem
Abschnitt wird ein Ansatz erlautert, bei dem der Zeitpunkt des Passierens eines iCP erkannt
wird. Zur Kontrolle fir das passieren der iCPs wurde dies bei den Testlaufen manuell mit
dem CPS-App erfasst. Wie in 6.1 beschrieben ist es so moglich, bestimmten Schritten bzw.
Zeitpunkten das Erreichen eines iCP zuzuordnen. Mit dem im Anschluss prasentierten
Ansatz wurde das Passieren der iCPs errechnet und mit den Referenzzeitpunkten verglichen.
Dieser Ansatz ist fir die Anwendung auf aufgezeichnete Testlaufe ausgelegt. Um in Echtzeit
arbeiten zu konnen, bedarf es einer Anpassung, die in der Zusammenfassung dieses
Abschnittes diskutiert wird.

Um den Zeitpunkt des Passierens eines iCP in einem Testlauf zu erkennen, werden die
euklidischen Abstande zwischen den zu einer Zeit t ermittelten RSSI-Vektoren und dem
Vektor, der den iCP reprasentiert, berechnet.

Ein RSSI-Vektor des iCPa, der aus mehreren WLAN-Scans gemittelt wurde (4.3.3), wird in
Folge als RSSI,-p, bezeichnet. Dieser RSSI-Mittelwert-Vektor kann wie in (£ 6-1) definiert
beschrieben werden:
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RSSTicpa = [Saap, S@apz, ) SGapn| (F.6-1)

gemittelte Signalstiarke von APx aniCPa wenn APx an iCP a erreichbar

—101 dBm wenn APx an iCP a nicht erreibar (F.6-2)

SaAPx = {

Die zu einem Zeitpunkt t ermittelten RSS-Werte werden in einem RSSI-Vektor abgespeichert
und mit einem Zeitstempel versehen. Diese sind im MFW in der Structure Variable
TESTRUNS gespeichert. Dieser Vektor zu einer Zeit t ist in (£ 6-3) definiert und wird als
RSSI(t) bezeichnet.

RSSI(t) = [S(®) ap1, S(O) ap2s +» S(E) apn] (F.6-3)

Signalstarke von APx zur Zeitt wenn APx zur Zeit t erreichbar

—101 dBm wenn APx zur Zeit t nicht erreibar (F.6-4)

S(t)ap1 = {

Wie beim herkémmlichen WLAN-Fingerprinting wird ein einzelner RSSI-Vektor (RSSI,cp,) Mit
einer Reihe von RSSI-Vektoren (RSSI(t)) mithilfe des euklidischen Abstandes verglichen. Bei
diesem Ansatz ist die Situation allerdings anders, denn die gesuchte Position bzw. der iCP ist
bekannt; gesucht wird der RSSI-Vektor im Testlauf, der am besten zum iCP passt. Der
Algorithmus geht davon aus, dass jener Vektor RSSI(t,cp,) Mit dem kleinsten euklidischen
Abstand d,,;, dann entstanden ist, als der iCP passiert wurde. Der Zeitpunkt t;-p, ist also der

Zeitpunkt, als der iCPa passiert wurde. Es wird also vorausgesetzt dass gilt: dyin = dy,,, -

In der Funktion findCPinRun ()[37, DAAS\functions\iCP] wird fur jeden RSSI(t) Vektor

eines Testlaufes der euklidische Abstand zu dem Vektor RSSI,p, berechnet. Die
euklidischen Abstande d,, bis d;, , zum iCPa, des gesamten Testlaufes werden im Vektor

dis21CPa gespeichert. Die Berechnung fir dis21CPaist in (£ 6-5) dargestellt.

(F. 6-5)

dis2iCPa = [

dtend 2

dtll |[ \/(5?1;;1_5(151),4131)2 (Sa;n_s(tl)APn)z ]|
(T2 = SCanadars)’ e (STamm = SConcdarn)’

ty ... Zeitpunkt erster-WLAN-SCAN und t,,,; ... Zeitpunkt letzter-WLAN-SCAN

d; ...euklidischer Abstand des RSSI-Vektors zur Zeit t zum Mittelwert-Vektor des iCP-a

In Abbildung 6-8, in der oberen Darstellung, ist als Beispiel der Vektor dis21CP3 fiir den
Testlauf H7 als Kurve dargestellt. Tatsachlich handelt es sich dabei um diskrete Werte und
jeder Wert bezeichnet den euklidischen Abstand des RSSI-Vektors zur Zeit t zum Mittelwert-
Vektor des iCP-3.

Mit einer roten Line ist der Referenzzeitpunkt (tiCP3Ref) markiert, an dem der iCP-3 passiert
wurde. Betrachtet man die Kurve der Abstandswerte, so ist ein Minimum zu erkennen, das
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mit dem Zeitpunkt des iCP-3 einhergeht. Wann der iCP-3 passiert wurde, ist in den Daten
des Testlaufes mit dem CPS-App manuell erfasst worden. Der Minimalwert d,;, in dis2iCPa
ist mit einem grinen Strich markiert und zeigt den kleinsten berechneten euklidischen
Abstand, den der Vektor RSSI,p; der mit den Vektoren RSSI(t) bildet. Wie erlautert, wird bei

diesem Ansatz angenommen, dass der iCP 3 zum Zeitpunkt t;-p; passiert wurde. Wie der
Abbildung zu entnehmen ist, liegen ticPapey und tg . sehr nah beisammen. Zum Zeitpunkt

ta,,;, €ntsprach die Position in etwa der des iCP3.

Fir die Arbeit wurde dieser einfache Ansatz verwendet, dabei wird nur das beschriebene
Minimum zum Identifizieren des Zeitpunktes des Passierens eines iCP verwendet.
Uberlegungen fur mogliche Varianten werden in der Zusammenfassung des Abschnittes
gemacht. Untersucht wurde in der Arbeit, ob durch Gléatten der ermittelten euklidischen
Abstande eine bessere Erkennung des Zeitpunktes ticPages mdglich ist. Dafir wurden die

berechneten Werte in dis2iCPa mit der MATLAB Funktion smooth () geglattet. Dies ist in
der unteren Kurve in Abbildung 6-8 dargestellt. In diesem Beispiel kann dadurch der
gesuchte Referenzzeitpunkt nahezu exakt ermittelt werden.

Abbildung 6-8 Grafische Darstellung des Vektors dis2:CP3 in Testlauf H7
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O
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Um die Funktion findCPinRun () zu analysieren, wurden in einer weiteren Testreihe
ausgewahlte Testlaufe untersucht. Dabei wurden die Zeitpunkte t;-p, fUr das Passieren der
iICPs errechnet und mit den Referenzzeitpunkten ticPages verglichen. Die Resultate sind in
Anhang B im Abschnitt 9.3 aufgelistet. In Tabelle 6-7 und Tabelle 6-8 sind diese
zusammengefasst dargestellt, wobei die Abweichung zwischen ticPages und t;cp, In Schritten

angegeben ist. So kann auch die Entfernung (Schrittweite ca. 69 cm) abgeschéatzt werden.

Ergebnisse mit der Funktion findCPinRun()

Bei den Outdoor Testlaufen konnten im Mittel die iCPs mit dem HTC Testhandy auf 3 Schritte
genau erkannt werden. Mit dem S2 Handy war das Erkennen der iCPs deutlich ungenauer.
Mit diesem Gerat konnten die iCPs im Mittel nur auf 7,2 Schritte erkannt werden. Der Grund
dafir ist, dass ein Scan mit dem Samsung Galaxy S2 im Schnitt 5-mal (ca. 3,5 s) langer
dauert als mit dem HTC (ca. 0,7 s).

Fur diesen Ansatz ist es aber wesentlich, dass die Scandauer kurz genug ist, damit ungefahr
jedem Schritt ein WLAN-Scan bzw. RSSI-Vektor zugewiesen werden kann. Aus den
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Ergebnissen zur Ermittlung der besten Parameter fur die Schritterkennung (Tabelle 6-1) ist
aus dem Grenzwertansatz zu sehen, dass bei den Testlaufen zwischen den Schritten ca.
0,62 Sekunden lagen. Daraus kann man ableiten, dass man sich mit dem S2 Handy wahrend
eines WLAN-Scans ca. 6 Schritte weit bewegt. Beim HTC wird hingegen etwa bei jedem
Schritt ein WLAN-Scan durchgefuhrt. Aus diesem Grund sind die erzielten Ergebnisse mit
dem S2 deutlich schlechter.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Bei der Abbildung 6-8 zeigt die obere Grafik die berechneten Distanzwerte. Diese Kurve
beinhaltet jedoch Fluktuationen, weswegen die Werte geglattet wurden. Die untere Kurve
zeigt die geglatteten Distanzen. Verwendet wurde dazu die MATLAB Funktion smooth() [56].
Dadurch konnten die iCPs im Mittel beim HTC auf einen Schritt und beim S2 auf 5,4 Schritte
genau erkannt werden, was eine Verbesserung gegeniber der Methode mit den nicht
geglatteten Distanzwerten darstellt.

In Tabelle 6-8 sind die untersuchten Testlaufe fir das El-Testgebiet dargestellt. Da mit dem
Samsung Galaxy S2 keine guten Ergebnisse aufgrund der langeren Dauer der Scans erzielt
wurden, fand fir die weiteren Untersuchungen nur mehr das HTC EVO 3D Verwendung. Fur
die Tests, die gréftenteils Indoor durchgefiihrt wurden, konnten die iCPs im Mittel ohne
Glattung der Distanzwerte auf 4,7 Schritte genau erkannt werden. Durch die
Glattungsfunktion konnte dieser Mittelwert auf 3,1 Schritte verbessert werden. Betrachtet
man die Ergebnisse der einzelnen Testlaufe in Tabelle 6-8, so ist zu sehen, dass es teils
grolRe Unterschiede bei der Erkennung der iCPs gibt. So weichen die Testlaufe TL-EI1 und
TL-EI5 im Mittel bei nicht geglatteten Werten um 8,5 Schritte von den Referenzschritten ab.
Durch das Glatten der Werte konnte die Abweichung im Mittel auf 5,6 Schritte verbessert
werden. Die Ergebnisse sind im Detail in Anhang C in 9.3 zu finden.

Der Unterschied der Genauigkeit zwischen den zwei Testgebieten mit dem HTC Handy steht
im Zusammenhang damit, dass im Heim-Testgebiet die Dichte an APs geringer ist und sich
so Unterschiede in den Signalstarken der einzelner APs starker auswirken. Dies wurde
bereits diskutiert. Zum anderen konnten bestimmte iCPs nur mit groRen Abweichungen
erkannt werden. Beispiele fir diese iCPs werden im Anschluss diskutiert.

Tabelle 6-7 Zusammenfassung Ergebnisse iCP Erkennung im Heim-Testgebiet
Erkennung der iCPs - Zusammenfassung Heim-Testgebiet
Mittlere Abweichung der Testldufe in Schritten

o

Testlauf S8

P S

S2 HTC 2 E

€3G

d ||| S (g|wvwle|nlal 2

I ||| | FT|T|xT|T|xT|T

Ohne Glattung der Werted, [13,5|/1,5|2,5|6,5|11,8|0,5| 6 {3,5| 3 [(2,2| 5,1
gemittelte Schritte - Gerdt 7,2 3,0 -
Mit Glattung der Werte d; 13,5 | 1(25|/64(88| 0 (15|05(1,5|1,7| 3,7
gemittelte Schritte - Gerdt 6,4 1,0 -
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Tabelle 6-8 Zusammenfassung Ergebnisse iCP Erkennung im El-Testgebiet

Erkennung der iCPs - Zusammenfassung El-Testgebiet
Mittlere Abweichung der Testldufe in Schritten o
Testlauf 3 §
EG - Erdgeschoss 3S - 3. Stock E £
b= O T O T - T O T - O = T = R §, 4
Ohne Glattung der Werted,| 8 |{1,3( 1 | 4 | 9 |68| 0,5 |75(6,5(95| 0 | 5 4,9
gemittelte Schritte - Geriit 4,7 51 --
Mit Glattung der Werted, | 6 |0,7[0,5|2,7|5,7155|0,25|7,8| 0 |95| O | 4 3,6
gemittelte Schritte - Geriit 3,1 3,9 --

Detaillierte Betrachtung der iCP12, iCP5 und iCP39 des El-Testgebietes

Grund fir die hohen Abweichungen der Testlaufe TL-EI1 und TL-EI5 sind die iCP-5 und -12.
Der iCP-12 befindet sich vor dem Notausgang des Gebaudes und der iCP 5 vor dem Lift 1.
Um diese iCPs zu erreichen, wird ein Gebiet durchschritten, in dem es keine Strukturen oder
Objekte gibt, welche die Signale beeinflussen. Die iCP befinden sich zwar vor einer baulichen
Struktur, die Signalstarken der APs werden aber erst nach dem Passieren beeinflusst.

Dies zeigt auch die Kurve der euklidischen Abstande des iCP-12 wahrend des TL-EI1; diese
sind in Abbildung 6-9 dargestellt. In Abbildung 6-10 sind die hier diskutierten iCPs des El-
Testgebietes im Erdgeschoss (EG) zur Orientierung dargestellt. Bevor das Gebaude betreten
wurde, sind die euklidischen Abstande der erfassten RSSI-Vektoren zum Vektor RSSI,cpqz
gering und unterscheiden sich kaum. Unmittelbar nachdem die Tire durschritten wurde,
andern sich diese jedoch abrupt um ca. 40 dBm. Die rote Linie in Abbildung 6-9 zeigt den
Zeitpunkt, an dem iCP-12 erreicht wurde, kurz vor der Offnung die Ture.

Bei diesem iCP gibt es kein eindeutiges Minimum, das sich in einem Werte-Tal befindet. Aus
diesem Grund wird durch die Glattung der Werte der Zeitpunkt verfalscht. Durch das Glatten
der Werte geht der Minimum-Wert bei Sekunde 25 verloren und der iCP wird statt auf Schritt
48 bereits bei Schritt 37 erkannt. Der Referenzschritt ist bei Schritt 47, der iCP-12 wird um 10
Schritte verfehlt, wenn geglattet wird. Die Details zu diesem Testlauf sind im Anhang C in
Tabelle 9-46 dargestellt.

Abbildung 6-9 Grafische Darstellung des Vektors dis2iCP12 des Testlauf EI1
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Die Kurve fur den iCP-5 im Testlauf TL-EI1 ist in
Abbildung 6-11 dargestellt. Der iCP-5 befindet sich
vor dem Lift 1 in der Aula des Gebaudes. Die
Ergebnisse des Testlaufes sind in Anhang C in
Tabelle 9-50 beschrieben. Fiir diesen Testlauf wurde
der Seiteneingang, an dem sich der iCP-111 befindet,
verwendet. Dieser befindet sich im Stiegenhaus zum
Untergeschoss des Gebaudes. Der iCP-111 ist etwa
7,5m vom iCP-5 entfernt. Die RSSI-Vektoren von
iCP-5 und -111 werden durch die gleichen APs und
ahnlichen RSS-Werte reprasentiert.

Abbildung 6-11 Grafische Darstellung des Vektors dis2iCP5 des Testlauf-EI5
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Wird die Logik des Geb&dudes nicht berlcksichtig und werden die Abstandwerte nicht
geglattet, so wird der iCP-5 sechs Schritte vor dem iCP-111 erkannt. Der iCP-111 muss aber
im Testlauf zuerst passiert werden, da dieser sich hinter der Eingangstiir befindet. Betrachtet
man die Abbildung 6-11, ist bei Sekunde 28 eine Reduktion des euklidischen Abstandes um
ca. 40 dBm zu sehen. Das ist der Zeitpunkt, an dem das Gebadude betreten wurde. Die
Abstandswerte-Kurve fur den iCP-111 hat eine dieser Abbildung sehr &hnliche Form. In der
Kurve mit den geglatteten Werten ist auch gut zu erkennen, dass es mehrere lokale Minima
gibt. Durch das Glatten und das Verwenden der Abfolge-Logik wird mit dem iCP-INS-
Algorithmus-II (Abschnitt 6.5.4) der iCP-5 korrekt erkannt.

Eine weitere Abstandwerte-Kurve mit zwei Minima ist in Abbildung 6-12 dargestellt. Diese
zwei Minima entstehen bei der Untersuchung des iCP-39 in Testlauf TL-EI10. Betrachtet man
anhand der Abbildung 6-13 die Positionen der APs und des iCP39, so ist zu sehen, dass die
APs und der iCP sich am Gang befinden. Bewegt man sich entlang des Ganges vom
Stiegenhaus-01 in Richtung Raum-33, so bewegt man sich von AP33 weg und auf AP34 und
AP35 zu. Die Signalstarken der APs nehmen also ab und zu. Da diese Anordnung der APs
fur jedes Stockwerk besteht, summieren sich diese Effekte fur weitere RSS-Werte anderer
APs von den weiteren Stockwerken.

Dadurch, dass beim WLAN-Fingerprinting nur absolute Differenzen zu den erwarteten RSS-
Werten berechnet werden, besteht kein Unterschied, wenn z. B. der erfasste Wert 10 dBm

Seite 101|164



Uber oder unter dem erwarteten Wert liegt. So entsteht hier eine zweite Kombination an

RSSI-Werten, die ebenfalls zu einem geringen euklidischen Abstand zum Vektor RSSI,cpsg
fuhrt.

Abbildung 6-12 Grafische Darstellung zwei Minima des Vektors dis21CP39 des Testlauf-EI10
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Bei dem Beispiel in Abbildung 6-12 wird der iCP-39 bei Schritt 7 erkannt; tatsachlich wird
dieser bei Schritt 25 erreicht, der iCP wird also 18 Schritte zu friih erkannt. Die Ergebnisse
des Testlaufs EI10 sind im Anhang B in Tabelle 9-55 zu finden. Wird der Gang von der
anderen Seite begangen, wird der iCP 39 korrekt erkannt. Dieses Ergebnis ist in Tabelle 9-56
aufgezeigt. Vermieden wird dieses Problem beim iCP-INS-Algorithmus-Il (Abschnitt 6.5)
durch das Verwenden der logischen Abfolge und der Geltungsbereiche der iCPs. Eine
weitere Verbesserung wirde vermutlich sein, wenn beim Entwerfen von WLAN-Netzen die
APs nicht rasterhaft angeordnet und diese in jedem Stock etwas anders aufgeteilt werden.

Zusammenfassung, Konklusion und Ausblicke zur dynamischen Erkennung der iCPs

Bei der Testreihe zur Untersuchung der dynamischen Erkennung der iCPs konnten die iCPs
im Heim-Testgebiet im Mittel auf einen Schritt (mit dem HTC mit Glattung) genau erkannt
werden. Indoor konnten die iCPs im El-Testgebiet durchschnittlich auf drei Schritte (HTC mit
Glattung) genau erkannt werden. Gut lieRen sich jene iCPs erkennen, wo sich, durch die
vorhandenen baulichen Strukturen, die RSS-Werte beim Passieren deutlich veranderten. So
lieBen sich z. B. jene iCPs bei den Eingédngen bzw. im Windfang des Eingangs am besten
erkennen.

Die Testreihe beschrénkte sich auf die Suche der iCPs in aufgezeichneten Datensatzen. Fur
eine  Anwendung auf Echtzeitdaten waren Modifikationen no6tig. Die Funktion
findCPinRun () kann in aufgezeichneten Datensatzen erkennen, zu welchem Zeitpunkt ein
bestimmter iCP passiert wurde. lhr kdnnen aber nur iCPs Ubergeben werden, die auch
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passiert wurden. Um zu erkennen, ob ein iCP gewéahlt wurde, bedarf es weiterer
Einschrankungen. In den nachsten Abschnitten werden daflr Ansatze und Lésungen
behandelt.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Ein Problem, das sich bei der Verwendung dieses Ansatzes Outdoor ergibt, ist, dass ein iCP
in einem beschréankten Bereich passiert werden muss. Im urbanen Raum kann man jedoch
auch auf der StraBe gehen bzw. diese an jedem beliebigen Punkt kreuzen. Die iCPs des
Heim-Testgebietes konnten auch umgangen werden. In diesem Fall ist der minimale
Abstandwert nicht unbedingt zu dem Zeitpunkt entstanden, an dem der iCP passiert wurde.
In diesem Fall wéare es eher jener Zeitpunkt, an dem man dem iCP am nachsten war.

In einem Gebaude ist dieses Problem meist nicht gegeben. So kann z.B. ein iCP, der am
Gang in der Mitte definiert ist, maximal um die halbe Gangbreite entfernt passiert werden.
Diese Abweichung ist akzeptabel, denn die wesentliche Information wird erkannt — namlich
der Umstand, dass der Gang abgegangen wird.

Der Zeitpunkt des Passierens eines iCPs wurde auf den ermittelten minimalen euklidischen
Abstandswert im Laufe eines gesamten Testlaufes zuriickgefiuhrt. In dieser Form ist das mit
Echtzeitdaten nicht moglich, da ja nicht in die Zukunft geschaut werden kann. Die bendtigten
RSS-Werte konnen jedoch gepuffert werden. Das konnte eine zeitverzbgerte
Positionskorrektur moglich machen, wie dies im nachsten Abschnitt fir die Rickrechnung der
Startposition gemacht wurde.

Um das Erkennen, welcher iCP passiert wurde, zu erweitern, wurden fur die iCPs
Einflussbereiche eingefuhrt. Diese konnen auch dazu dienen, den Ansatz fir die
Echtzeitnavigation anzuwenden. Die Einflussbereiche sind durch Kreise in den Abbildungen
mit den Testlaufen dargestellt. In den nachsten Abschnitten werden Algorithmen vorgestellt,
welche einen iICP nur dann akzeptieren, wenn der Zeitpunkt des ermittelten minimalen
Abstandwertes und die dort berechnete Position in diesem Bereich zusammenfallen.

Die Einflussbereiche konnten auch genutzt werden, um den Algorithmus findCPinRun () in
Echtzeit nutzen zu kbnnen. Da nur die minimalen Abstandswerte zu den RSSI-Vektoren der
iCPs innerhalb des Einflussbereiches betrachtet werden, miissten WLAN-Scans nur dann
durchgefuihrt werden, wenn man sich laut der aktuell berechneten Position im Einflussbereich
befindet. Wird dies mit einem Grenzwert kombiniert, kdnnte so ein iCP etwas zeitverzdgert,
aber in Echtzeit erkannt werden. Das wirde zudem Energie sparen, denn permanente Scans
verbrauchen viel Strom und entleeren den Akku. Eine einfache Erweiterung wére daher auch,
einen Grenzwert einzuftihren.

Betrachtet man die Abbildungen mit den errechneten Abstandswerten zu einem RSSI-Vektor
eines iCP, so wéren auch Ansatze maoglich, die an der Kurvenform das Passieren eines iCP
erkennen. Ein Ansatz konnte z. B. darauf aufbauen, den starken Anstieg oder Abfall der
Abstandwerte zu erkennen. Dieser Ansatz wirde sich besonders fur Tiren eignen. Mittels
Differenzierung der Abstandswerte kénnten so Wendepunkte ermittelt und das Passieren
erkannt werden. Dies ist jedoch nicht Teil der Arbeit, es sei nur zwecks mdglicher
weiterfuhrender Untersuchungen erwéhnt.

6.5.2 Erkennen des ersten iCP und Rickrechnung der Startposition

Fur die Navigation mittels Positionsverdnderung (INS) [70] wird eine bekannte
Ausgangsposition bendtigt. Damit der in Kapitel 6.4 vorgestellte INS-Algorithmus moglichst
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prazise Koordinaten liefert, muss die Startposition bekannt sein. In diesem Abschnitt wird ein
Ansatz beschrieben, bei dem iCPs verwendet werden, um auf die Startposition
rickzuschliel3en.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Die Grundidee des Ansatzes ist es, das erstmalige Passieren eines iCP zu erfassen und aus
den aufgezeichneten Sensordaten die Startposition riickzurechnen. Da die Anzahl der iCPs
bei einer volligen Abdeckung z.B. einer Stadt sehr hoch sein kann, werden nur die iCPs
betrachtet, die sich in der Nahe befinden. Um eine Position abschatzen zu konnen, werden
beim im Anschluss beschriebenen Algorithmus die GPS-Koordinaten zum Startzeitpunkt des
Testlaufes verwendet. Da die k geografisch ndhesten iCPs herangezogen werden und das
Konzept sich des k-nearest-neighbor-Prinzips (kNN) bedient, wird hier der Begriff bzw. die
Arrayvariable kNNiCP verwendet. Der Algorithmus 6-3 beschreibt den Ansatz als
Pseudocode.

Der hier beschriebene Ansatz wird vom iCP-INS-Algorithmus (Abschnitt 6.5.3) verwendet, um
den ersten iCP, der passiert wurde, zu ermitteln. Der fir den Innenbereich entwickelte iCP-
INS-Algorithmus-11 (6.5.4) verwendet die Funktion Findentrance (). Diese Funktion
arbeitet nach demselben Prinzip wie der Algorithmus 6-3, allerdings um die Bedingung
erweitert, dass nur iCPs von Eingéngen zur Berechnung der Startposition benutzt werden.

Im TL-H7, in Abbildung 6-14, weicht die errechnete Startposition 3 m von der
Referenzposition ab. Zum Vergleich weicht die durch GPS ermittelte Position um 14,2 m ab.

Das Beispiel TL-E2 zeigt den Eingangsbereich bzw. den Aul3enbereich des
Institutsgebaudes. Bei diesem Testlauf betragt die Abweichung der errechneten Startposition
11,3 m. Dies ist die hochste Abweichung, die bei den untersuchten Testlaufen entstanden ist.
Auch bei diesem Beispiel (siehe auch: Detaillierte Betrachtung der iCP12, iCP5 und iCP39)
sind die kalkulierten Startkoordinaten praziser als die GPS-Koordinaten, welche 37,4 m von
der Referenzposition abweichen.

Abbildung 6-14 TL-H7 Heim-Testgebiet

Testlauf-H7 Teststrecke:Um Heim - Ausschnitt Startposition

Abbildung 6-15 TL-E2 El-Testgebiet

Testlauf-EI2 Teststrecke:EG-E12-S1 AUESChni“ Startposition

Referenzpunkte % Referenzpunkte
iCP

+ iCP

iCP-Einflussbereich

+ GPS-Aufzeichnung

O iCP-Einflussbereich

v i a “ X g;fgfgnz'smgunkt Referenz-Startpunkt
e Fa_ X -Startpun X GPS-Startpunkt
3 " . #| * Ermittelter-Startpunkt X Ermittelter-Startpunkt
- ——Referenz-Schritte ——Referenz-Schritte

* GPS-Aufzeichnung

- INS-Algorithmus
~-korrektur Startpos.
* iCP-INS-Algorithmus
= —korrigierte Positionen

* INS-Algorithmus
+ iCP-INS-Algorithmus-II

30m

Erlduterungen zum Algorithmus - findStartPosViaWIFlandGPS()

Der Algorithmus zur Berechnung der Startposition ist als Pseudocode in Algorithmus 6-3
erlautert. Als erster Schritt ermittelt die Funktion £indKNNiCP () [37, DAAS\functions\iCP],
aus den GPS-Koordinaten zum Startzeitpunkt die k nahesten iCPs. FiUr das El-Testgebiet
wurden nur iCPs mit dem Layer=0 betrachtet, das sind diejenigen bei den Eingangen. Auf
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alle ermittelten iCPs wird die Funktion findCPinRun() angewandt. Betrachtet wird jedoch nicht
der ganze Testlauf, sondern eine bestimmte Anzahl (AnzScans) der ersten erfassten
WLAN-Scans bzw. RSSI-Vektoren. Fur die Tests wurde dieser Parameter mit 40 festgelegt,
somit muss aber auch ein iCP innerhalb der ersten 40 WLAN-Scans passiert werden.
Gewahlt wird jener iCP und Zeitpunkt mit dem geringsten Abstandswert zum Vektor RSSI,cp,
und frihesten Zeitpunkt.

Aus den ermittelten Differenzpositionen, die mit dem INS-Algorithmus bestimmt wurden, kann
auf die Startposition rlickgerechnet werden. Dabei wird von dem Zeitpunkt bzw. Schritt
ausgegangen, an dem der iCP passiert wurde. In Abbildung 6-14 und Abbildung 6-15 sind
Beispiele dargestellt, wie aus den GPS-Startpositionen und erkannten iCPs mit den erfassten
Schritten auf die ermittelte Startposition geschlossen wurde.

In den Abbildungen sind als ,Referenz-Startpunkt® die tatsachlichen Startpunkte markiert. Mit
,GPS-Startpunkt® sind die GPS-Koordinaten zum Startzeitpunkt gekennzeichnet. Der erste
ICP, der passiert wurde, ist jener iCP, der zum Ruckrechnen auf die ermittelte Startposition,
die als “Ermittelter-Startpunkt gekennzeichnet ist, benutzt wurde. Riickgerechnet wurde die
Startposition mit den errechneten Positionsverdnderungen durch den INS-Algorithmus.
Genutzt werden die Positionsverdnderungen vom Start des Testlaufes bis zum Zeitpunkt des
Passierens des ersten iCPs. Dieses Prinzip ist in Algorithmus 6-3 als Pseudocode erlautert.

Algorithmus 6-3 findStartPosViaWIFlandGPS()
[startPos]=findStartPosViaWIFlandGPS (var testrun, iCP, par)
Eingabe: iCP, testruns par
Ausgabe: startPos
%testrun... Structure die alle Daten eines Testlaufes enthélt
%ICP... Structure die alle Daten zu iCPs enthalt
%par.k... Anzahl der nahesten iCPs die betrachtet werden.
%par.AnzScans... Anzahl an WLAN-Scans, die betrachtet werden, um nach dem ersten iCP zu suchen
. % ermittelte die k nahestehen iCP zur Start GPS-Position

1
2:  [KNNICP]=findKNNICP(testrun.GPS(1),par.k); % im El-Testgebiet werden nur die Eingangs-iCPs betrachtet
3: fori=1:size(kNNiCP) % tue dies fur alle k nahestehen

4: RSSIICP=iCP(kNNIiCP(i)).RSSI; % lese RSSI-Vektor fur iCP aus

5: % ermittelt minimalen Euklidischen-Abstand und dessen Zeitpunkt des RSSI-Vektor iCP in Testlauf

6: [minV(i) stepIDs(i)]=findCPinRun(testrun.RSSIs(1:par.AnzScans), RSSIiCP);

7. end

8: % sortiert Minima nach GréRe und nach Zeitstemple Aufsteigend

9: iCPids=orderbyrelevance(minV, steplDs);

10:  FirstiCP=iCP(iCPids(1)); %wahle den ersten iCP — (der als erster passiert wurde)

11: CPstep= steplDs(iCPids(1)); % erfasse Zeitpunkt bzw.- Schritt an dem der ICP passiert wurde

13:  [~,~steptimes,Xdiff, Ydiff]]=INSAlgorithmus(var testrun,~ ,par) % berechne Differenz-Positionen
14: % berechne aus iCP Koordinaten und Differenz-Positionen bis zu iCP Schritt die Startposition
15: startPos.X= FirstiCP.X-sum(Xdiff(1:CPstep));

16: startPos.Y= FirstiCP.Y-sum(Ydiff(1:CPstep));

Algorithmus 6-3 wurde flr aufgezeichnete Testlauf-Datensatze erstellt. Um das Prinzip auf
Echtzeitdaten anzuwenden, sind weitere Anpassungen notig. Erstens muissten die
Positionsveréanderungen solange gepuffert werden, bis ein iCP passiert wurde. Des Weiteren
wirde es eine Weiterentwicklung des findCPinRun() erfordern, um das Erreichen eines iCPs
in einer beliebigen Zeitspanne zu erkennen — z. B. durch die Einfihrung von Grenzwerten fur
die euklidischen Abstandswerte zu den RSSI-Vektoren der iCPs.

Erzielte Ergebnisse

In Tabelle 6-9 und Tabelle 6-10 sind die Abweichungen der berechneten Startpositionen den
GPS-Startpositionen gegentubergestellt. Im Mittel aller Tests konnte die Startposition auf
5,0 m genau bestimmt werden. Wird der Testlauf H8 ausgenommen, bei dem vorher der
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Kompass nicht kalibriert wurde, betragt die mittlere Abweichung von der Referenz-
Starposition 3,6 m. Mit GPS wich die Startposition im Mittel um 20,0 m ab.

Tabelle 6-9 Ermittlung Startpos. Heim-Testgebiet Tabelle 6-10 Ermittlung Startpos. El-Testgebiet

Abweichung Startposition Abweichung Startposition in Meter

g | 8 g | 8
Bezeichnung E by Bezeichnung E" S _
der Testliufe @ = der Testliufe @ =

a o] & o]

O = [G) =
Testlauf H7 142m | 30m Testlauf EI1 45,5 m 3,0m
Testlauf H8 12,6 m | 16,1 m Testlauf EI2 37,4m 11,3
Testlauf H9 11,6 m| 0,7m Testlauf EI3 1,4m 2,0m
Testlauf H10 368m | 1,8 m Testlauf EI4 20,4 m 1,5m
Mittelwert 188m | 54m Testlauf EI5 8,9m 5,5m
MW ohne TL-H8 | 20,9m | 1,8 m Mittelwert 22,7m  47m

Die Ergebnisse der durchgefiihrten Tests sind im Anhang C zu finden.

Im Mittel konnte mit dieser Methode die Startposition eines Testlaufes um 17,4 m genauer
ermittelt werden, als mit dem GPS-Receiver. Damit der Ansatz funktioniert, muss ein iCP
passiert und zum richtigen Zeitpunkt erkannt werden. Dann kann auf eine frilhere Position
zurlickgerechnet werden. Die relativ groRe Abweichung bei der errechneten Startposition von
TL-EI2 kommt daher zustande, dass der iCP-12 zu frih erkannt wurde, und zwar um 9
Schritte. Dies wurde bereits in Abschnitt 6.5.1 anhand von Abbildung 6-14 diskutiert. Mit iCP-
1 und iCP-2, die nach der Eingangstire im Windfang definiert sind, konnten die
Startpositionen mit geringeren Abweichungen erkannt werden.

Zusammenfassung, Konklusion und Ausblicke zur Ermittlung der Startpostion

Der vorgestellte Ansatz, um den ersten iCP in einem durchgefuhrten Testlauf zu erkennen,
bedient sich der in Abschnitt 6.5.1 vorgestellten Funktion £findCPinRun () und verknipft
diese mit einfachen Bedingungen. Gewahlt wird jener iCP, dessen RSSI-Vektor den
geringsten Abstand in den Ersten 40 (AnzScans) erfassten RSSI-Vektoren des Testlaufes
aufweist.

Der Algorithmus kann so nicht auf Echtzeitdaten angewandt werden und versagt, wenn der
iICP nicht in der Zeit der ersten erfassten RSSI-Vektoren passiert wird. Die in Kapitel 6.5.1 im
Abschnitt Zusammenfassung, Konklusion und Ausblicke diskutierten Weiterentwicklungen fur
die Funktion findCPinRun () wirden es mdglich machen, auf den Parameter AnzScans zu
verzichten. So konnte z. B. ein iCP ab einem bestimmten Grenzwert des euklidischen
Abstandswertes erkannt werden. Damit wédre auch eine Anwendung auf Echtzeitdaten
madglich. Der Algorithmus muss dann solange RSSI-Vektoren und Daten fir den INS-
Algorithmus puffern, bis der erste iCP passiert wurde. Dann kdnnte wie beschrieben auf eine
Startposition zurtickgerechnet werden, wobei die Ruckrechnung alter Positionen nicht immer
notwendig ist. Fur die Verwendung des in 6.5.4 beschriebenen Ansatzes ware es
ausreichend, den Moment des Betretens des Geb&audes und des Einganges zu erkennen, um
mittels des iCP-INS-Algorithmus-II die Fortbewegung im Gebaude weiterzuverfolgen.

Soll die Navigation innerhalb eines Geb&udes oder eines Ortes gestartet werden, an dem
kein GPS-Signal zur Verfigung steht, kbnnten alternativ die ungefdhre Position Uber das
GSM-Netz des Mobiltelefons abgefragt werden. Mdglich wére es auch, mit den iCPs und
dem KNN-Fingerprinting-Algorithmus (Abschnitt 2.2.2) eine Position abzuschétzen. Dann
kénnte nach dem Passieren des ersten iCP die Startposition ermittelt werden.
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6.5.3 iCP-INS-Algorithmus - Korrektur der Position durch iCPs

Wie in Abschnitt 6.4 gezeigt wurde, kann man mit dem Beschleunigungssensor und dem
Kompass eines Smartphones auf Anderungen der Position schlieRen. Der beschriebe INS-
Algorithmus bendtigt eine Startposition und driftet mit jeder Positionsveranderung mehr von
der tatsachlichen Position ab. Wie auf die Startposition geschlossen werden kann, wurde im
letzten Abschnitt diskutiert. Ein Ansatz, wie die Abweichungen des INS-Algorithmus standig
korrigiert werden kénnen, wird hier beschrieben.

Die in 6.5.1 beschriebene Funktion findCPinRun () bringt durch das Erkennen des
Zeitpunktes des Passierens eines iCPs Zeit und Ort in Zusammenhang. Bei dem Ansatz soll
diese Information genutzt werden, um eine mit dem INS-Algorithmus berechnete Position,
falls noétig, zu korrigieren. Dabei wird der Zeitpunkt ¢ des Passierens eines iCP mit der
Funktion findCPinRun () festgestellt und die Position zur Zeit ¢t auf die des iCP korrigiert.
Es gilt jedoch die Einschrankung, dass zum Zeitpunkt ¢ die mit dem INS-Algorithmus
errechnete Position innerhalb des definierten Einflussbereiches des iCP sein muss. Diese
Einflussbereiche sind in Abbildung 6-16 als gelbe Kreise gekennzeichnet.

Getestet wurde der Ansatz mit der in MATLAB geschriebenen Funktion
iCPINSAlgorithmus () [37, DAASMunctions\iCP]. Der Algorithmus 6-4 erlautert diese
Funktion als Pseudocode. Die Funktion wurde auf die aufgezeichneten Testlaufe angewandt,
fur die Anwendung auf Echtzeit bedurfte es weiterer Anpassungen.

Der iCP-INS-Algorithmus (Algorithmus 6-4) verwendet den zuvor dargestellten Algorithmus
6-3 zum Ermitteln des Startpunktes. Mit dem in Algorithmus 6-2 gezeigten INS-Algorithmus
werden die Differenzpositionen der Schritte errechnet. Aus Startposition und
Differenzpositionen lassen sich die absoluten Positionen berechnen. Der Algorithmus
durchlauft alle erkannten Schritte bzw. Positionen eines Testlaufes und ermittelt die sich in
der Nahe befindenden iCPs.

Weiter erkennt der Algorithmus, wann der Einflussbereich eines iCP erreicht wird. Befindet
sich der zuvor ermittelte Schritt, an dem der iCP moglicherweise passiert wurde, im
Einflussbereich des iCP, wird dieser Schritt als Korrekturschritt verwendet. Dabei wird die
Differenz zwischen errechneter Position und iCP-Position der Differenzposition bei diesem
Schritt hinzugefugt. Diese ,korrigierten Positionen“ sind in Abbildung 6-16 mit roten Linien
markiert. Der Funktion findCPinRun () werden nur jene k iCPs (kNNiCP) des Testlaufes
Ubergeben, die sich in der Nahe befinden und nicht zuletzt zur Korrektur verwendet wurden.
Der iCP-INS-Algorithmus wird beendet, sobald alle Schritte bzw. Positionsverédnderungen
durchlaufen wurden.
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Algorithmus 6-4 iCPINSAlgorithmus ()

[X,Y, Xdiff, Ydiff] = iCPINSAIlgorithmus(var: testrun, iCP, par)
Eingabe: GPS, RSSils, scans, k
Ausgabe: XY, Xdiff, Ydiff
%testrun... Structure die alle Daten eine Testlaufes enthélt
%ICP... Structure die alle Daten zu iCP enthélt
%par... Structure mit Parameter

1. % findet den ersten iCP der passiert wurde und berechne

. [startPos]=findStartPosViaWIFlandGPS (testrun, iCP, par);

3: % errechne mit INS-Algorithmus Differenz Positionen
4:  [~,~steptimes,Xdiff, Ydiff]]=INSAlgorithmus(testrun,startPos,par);
5: % definiere Startbedingungen
6: isPos=startPos;
7. step=1,

8: laststep=size(laststep);

9: wifiscans=testrun.RSSls;

10: while step<=laststep % durchlaufe alle Schritte

11: kNNiCP=findKNNiCP(isPos,k); % erstelle Liste aller k nahestehen iCP
12: for i<=size(kNNICP,2)

13: % Finde Punkt an dem iCP — passiert wurde

14: [minV(i) steplDs(i)]=findCPinRun(testrun.RSSIs(step:laststep), RSSIICP);

15: /I ermittle newPos aus starPos und Xdiff(1:stepIDs(i)), Ydiff(1:steplDs(i))

16: % Ermittle ob zu dem Zeitpunkt bzw. Schritt im Einflussbereich von iCP

17: [PosInR, distanz]=isPosInR(ICP(kKNNICP(i)), newPos);

18: % Wenn ermittelter Minimale Abstand von RSSI(t) zu iCP(i).RSSI in Einflussbereich
19: if PosInR==1

20: /I korrigiere Xdiff(steplDs(i)), Ydiff(steplDs(i)) um Differenz zu Pos. von aktuellen ICP
21 break;

22: end

22: step= steplDs(i));

23: end

24: step++;

25: end

26: // ermittle neue X,Y aus startPos und Xdiff, Y diff

Die zur Analyse verwendeten Testlaufe wurden im Heim-Testgebiet durchgefiihrt und dienten
zur Untersuchung der Anwendung des Konzeptes der iCPs im urbanen Raum. In Abbildung
6-16 ist ein Testlauf mit dem HTC um den Block des Heim-Testgebiets dargestellt. Die
Ergebnisse der analysierten Testlaufe sind in Anhang C 10.2 detailliert dargestellt. In Tabelle
6-11 sind diese Resultate zusammengefasst.

Der in Abbildung 6-16 dargestellte Testlauf H7 stellt die Ergebnisse der GPS-Aufzeichnung
dem INS- und iCP-INS-Algorithmus gegeniiber. Uber die Referenzpunkte und iCPs sind die
Teststrecken und Referenzschritte definiert (siehe Kapitel 6.1). Jeder Punkt in den Testlaufen
reprasentiert einen Schritt, mit dem eine Positionsveranderung einhergeht. Zu sehen ist auch
die mithilfe des zuvor beschriebenen Ansatzes errechnete Startposition (grines Kreuz).
Diese weicht 3 m vom Referenz-Start ab, wahrend mit GPS die Abweichung 14,2 m betréagt.
Die erfassten Schritte des iCP-INS-Algorithmus sind durch griine Kreise dargestellt. Die roten
Markierungen reprasentieren die Korrekturen durch den iCP-INS- Algorithmus. Zum
Vergleich ist der INS-Algorithmus durch violette Punkte dargestellt. Die mittlere Abweichung
des INS-Algorithmus liegt bei 8,4 m. Mithilfe des iCP-INS- Algorithmus konnte diese
Abweichung auf 6,4 m reduziert werden.
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Abbildung 6-16 TL-H7 ,Um Heim HTC*

Testlauf-H7 Teststrecke:Um Heim

Referenzpunkte

iCP

iCP-Einflussbereich

A Referenz-Startpunkt

S| x GPS-Startpunkt

| * Ermittelter-Startpunkt

——Referenz-Schritte

- GPS-Aufzeichnung

- INS-Algorithmus

~-korrektur Startpos.

% - iCP-INS-Algorithmus

8 —korrigierte Positionen
VA . .

iCP-INS-Algorithmus-1i Mittiere Abweichung:6.4 m

Erzielte Ergebnisse
Tabelle 6-11 fasst die Ergebnisse zusammen, die mit dem iCP-INS-Algorithmus im Heim-
Testgebiet erzielt wurden.

Tabelle 6-11 Zusammenfassung Vergleich iCP/INS Algorithmen mit GPS-Aufzeichnun
Vergleich iCP/INS Algorithmen mit GPS-Aufzeichnung

Abweichungen in Meter

Mittlere Endposition Maximale Startpos

Bezeichnung S S S S

w s | & g | = S | = 5

der Testlaufe | o, | & | < » | | < » | & [ < v <

o << (%) a << (%] [N < (%) a (%)

Cla | 2|0 |a| 2|09 | 2| 0] 2

= a = a z a a

(S} 9] (S} (S}

Testlauf H7—-HTC [ 10,1 | 8,4 | 6,4 | 17,4 (172|142 | 194|179 ]| 17,6 | 14,2 | 3,0
Testlauf H8 — 52 9,3 372|310 23 | 52,2|41,3229|522[41,3| 12,6 | 161
Testlauf H9—HTC 116 | 3,7 | 3,8 | 186 7,2 | 33 [ 257 73 | 83 | 116 | 07

Testlauf H10 -S2 129 83 | 44 | 99 (124 6,9 | 395|180 11,2 368 | 1,8
Mittelwert 11,0 | 144 | 11,4 | 12,1 | 22,3 | 164 | 26,9 | 23,9 | 19,6 | 188 | 54
MW ohne H8 11,5| 68 | 49 | 153|123 | 81 | 282|144 | 124 | 209 | 1,8

Testlauf H8, beim dem der Kompass nicht kalibriert wurde, konnte mit dem iCP-INS-
Algorithmus nicht korrigiert werden. Der Testlauf ist in Abbildung 6-4 dargestellt; durch die
grolRe Abweichung des Azimut-Wertes wurden die Einflussbereiche der iCPs nicht erreicht.

Blendet man Testlauf H8 aus, betragt die mittlere Abweichung des iCP-INS-Algorithmus
4,9 m. Das ist um 1,9 m genauer, als die mit dem INS-Algorithmus erzielten Ergebnisse.

Vergleicht man die ermittelten Strecken mit den GPS-Aufzeichnungen, konnte der iCP-INS-
Algorithmus diese im Durchschnitt um 6,6 m genauer erkennen. Die errechneten
Startpositionen konnten im Schnitt auf 1,8 m genau erkannt werden. Bei den GPS-
Koordinaten wich diese im Mittel um 20,9 m ab.

Aufgrund des bereits in 6.5.1 beschriebenen Problems der langeren Scan-Zeit des S2
wurden mit diesem Handy schlechtere Ergebnisse erzielt. Betrachtet man jedoch die
Durchschnittswerte der maximalen Abweichungen, betragen diese bei der GPS-
Aufzeichnung 28,2 m und beim iCP-INS-Algorithmus trotzdem nur 12,4 m. Die detaillierten
Resultate der Testlaufe sind in Anhang C in 10.2 protokolliert.
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Zusammenfassung, Konklusion und Ausblicke zu iCP-INS-Algorithmus

Mit dem vorgestellten Ansatz war es mdglich, die Prézision der errechneten Positionen des
INS-Algorithmus im Durchschnitt um 1,9 m zu verbessern. Die Endposition konnte im Mittel
um 4,2 m genauer berechnet werden. Die Verbesserungen wurden dadurch erreicht, dass
beim Passieren der iCPs die errechneten Positionen immer wieder korrigiert wurden.

Die iCPs des Heim-Testgebietes wurden an Punkten definiert, die einer Wegentscheidung
vorausgehen oder folgen und mit hoher Wahrscheinlichkeit passiert werden. Geachtet wurde
bei der Auswahl auch darauf, dass diese Punkte sich aufgrund von strukturellen
Gegebenheiten mittels WLAN-Fingerprinting gut unterscheiden lie3en, wie in den vorigen
Kapiteln (siehe z. B Tabelle 4-3 und Tabelle 5-9) dargestellt wurde. Daher wurden die iCPs
z. B. an den Ecken der Hauser etwas nach innen versetzt angeordnet.

Weichen die Werte des digitalen Kompasses, wie beim Testlauf H8, zu sehr vom wahren
Wert ab, versagt der Ansatz in dieser Form. Auch beim Testlauf H7 wird das Problem
sichtbar, denn nachdem der Referenzpunkt 903 passiert wurde, weichen die Azimut-Werte
des Orientierungssensors zu sehr vom tatsachlichen Wert ab. So scheint es, als wirde die
Stral3e Uberquert werden, obwohl der Testlauf entlang des Gehsteiges auf der rechten Seite
der StralRe verlaufen ist. Dadurch, dass nur der minimale Abstandswert und der
Einflussbereich beachtet werden, wird der iCP-22 akzeptiert, obwohl dieser nicht passiert
wurde. Der iCP-11, der tatsachlich passiert wurde, wird nicht erkannt. Fir einen stabileren
Algorithmus musste dieser Ansatz weiter verbessert werden. Auch hier ware zu untersuchen,
ob dies durch die Einfuhrung eines Grenzwertes fir den minimalen Abstandswert zu
verhindern ware.

Der erlauterte iCP-INS-Algorithmus ist nicht direkt auf Echtzeitdaten Ubertragbar. Der
Algorithmus miusste Differenzpositionen seit dem Passieren des letzten iCP puffern. Damit
lasst sich die neue Position errechnen, wenn der nachste iCP erkannt wurde. Aul3erdem
missten die RSSI-Vektoren gepuffert werden. Der Zeitpunkt des minimalen Abstandes zum
RSSI-Vektor des iCP kann erst beim Verlassen des Einflussbereichs des iCP berechnet
werden. Die Position kdnnte erst etwas zeitverzégert zum Passieren korrigiert werden.

6.5.4 iCP-INS-Algorithmus-II

Der in diesem Abschnitt prasentierte iCP-INS-Algorithmus-Il stellt eine Weiterentwicklung des
iICP-INS-Algorithmus dar. Ein wesentlicher Unterschied ist, dass dieser Algorithmus die in
Kapitel 5.3 vorgestellte logische Abfolge der iCPs berticksichtigt. AuRerdem werden die iCPs
intelligenter. So wird beim Passieren bestimmter iCPs die Schrittweite auf den Abstand der
Stiegen korrigiert und die Azimut-Werte kalibriert. Die Korrektur der Position wird bei diesem
Algorithmus auf die vorangegangen Schrittpositionen stetig verteilt, um ein kontinuierliches
Abbild der Strecke zu erhalten. Der iCP-INS-Algorithmus-Il ist als Pseudocode in Algorithmus
6-5 beschrieben.

In Abbildung 6-17 und Abbildung 6-18 sind die Ergebnisse zweier Testlaufe im El-Testgebiet
abgebildet. Testlauf-EI7 befindet sich im 3. Stock und ist die Fortfiihrung von Testlauf-EI3,
dessen Endpunkt als Startpunkt fur TL-EI7 verwendet wurde.

In Abbildung 6-17 ist der Eingangsbereich des Geb&udes, Lifte und das Stiegenhaus-1 zu
sehen. Die Strecke des dargestellten Testlaufes hat ihren Startpunkt aufl3erhalb des
Gebaudes. Betreten wird das Haus bei Eingang-1, der Endpunkt des Testlaufes ist vor dem
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Lift-2. Neben der Referenzstrecke sind die GPS-Aufzeichnungen und die errechneten
Strecken des INS- und iCP-INS-Algorithmus-II eingetragen. Wie in der Abbildung zu sehen
ist, sind die Daten der GPS-Aufzeichnung fir eine prazise Erfassung der Strecke
unbrauchbar. Der INS-Algorithmus benétigt die Koordinaten des Startpunktes und driftet bis
zur Endposition um 3,5 m ab. Der iCP-INS-Algorithmus-II erkennt den richtigen Eingang und
dass sich die letzte Position des Testlaufes auf der des iCP-6 befindet. Die mit dem in 6.5.2
beschriebenen Ansatz ermittelte Startposition weicht um 1,9 m ab. Die detaillierten
Ergebnisse des Testlaufes sind in Anhang C in 10.3.3 festgehalten.
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Der 3. Stock des El-Testgebiets ist in Abbildung 6-18 zu sehen, der darin dargestellte
Testlauf-EI7 fuhrt den Testlauf-EI3 im 3. Stock fort. Die Strecke verlauft von Lift-2 entlang
Gangl zum Zeichensaal-1 (Raum 334). Ein GPS-Signal war fur diesen Testlauf nicht
verfugbar. Der INS-Algorithmus weicht von der Referenzstrecke aufgrund des verfalschten
Richtungswerts ab, diese Abweichung wurde bereits in 6.3 diskutiert. Mit dem iCP-INS-
Algorithmus-1l wurden diese Abweichungen korrigiert und der richtige Raum konnte erkannt
werden. Die Ergebnisse des Testlaufes sind im Detail in Anhang C in 10.3.7 dargelegt.

Abbildung 6-17 TL-EI3

Testlauf-EI3 Teststrecke:EG-E1-L2

Abbildung 6-18 TL-EI7

Testlauf-EI7 Teststrecke:3S-L2-334

¥ Referenzpunkte

+ iCP

O iCP-Einflussbereich
Referenz-Startpunkt

X Lezte Pos. xx

——Referenz-Schritte

+ INS-Algorithmus .

+ iCP-INS-Algorithmus-I

« iCP

O iCP-Einflussbereich
Referenz-Startpunkt

pl % GPS-Startpunkt

¥ % Ermittelter-Startpunkt

——Referenz-Schritte

BN - GPS-Aufzeichnung

+ INS-Algorithmus

+ iCP-INS-Algorithmus-I|

iCP-INS-Algori 11 Mittiere 1.06m

Erkennen des Einganges und Berechnung der Startposition

Beim iCP-INS-Algorithmus-Il wird der erste iCP, der passiert wird, dazu verwendet, den
Startpunkt zu berechnen. Bei dieser Variante werden nur die iCPs verwendet, welche die
Eingange représentieren. Aus den GPS-Koordinaten werden die k Eingédnge ermittelt, die
sich in der Nahe befinden. Dies ist in der Funktion Findentrance() [37,
DAAS\functions\iCP] implementiert, die in Algorithmus 6-5 Anwendung findet. Betrachtet wird
eine bestimmte Anzahl von anfanglichen Schritten, wie bei Algorithmus 6-3. Ausgewahlt wird
jener iCP, dessen RSSI-Vektor den kleinsten euklidischen Abstand zu den ermittelten RSSI-
Vektoren bildet. Der entsprechende Wert und Zeitpunkt wird mit der Funktion
findCPinRun () berechnet. Wie bereits in 6.5.2 gezeigt, konnten im Mittel die
Startpositionen so auf 4,7 m genau erkannt werden.

Korrektur der Orientierung

Wie in 6.3 besprochen wurde, kann der erhaltene Richtungswert, der den Azimut darstellt, in
Gebauden aufgrund von elektromagnetischen Feldern stark vom wahren Wert abweichen.
Dieser Ansatz geht davon aus, dass aufgrund von baulichen Gegebenheiten manche iCPs
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nur in einer bestimmten Richtung passiert werden kdnnen und diese Information genutzt
werden kann, um einen Korrekturwert zu berechnen. Ein Beispiel sind die iCPs an den
Eingangen und auf den Géangen, die normalerweise nach einer bestimmten Richtung passiert
werden.
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Fur die entsprechenden iCPs wurden diese vorgegebenen Richtungen bzw. Sollwerte fir die
Richtung definiert, sowie eine Anzahl von Schritten, fur die diese Richtungen vor und nach
den iCPs ebenfalls gelten. Dadurch ist die Anpassung von mehreren Schritten abhéngig. In
Anhang A in Tabelle 8-6 und Tabelle 8-12 sind diese iCPs, die Sollwerte der Richtungen und
die Anzahl der Schritte definiert.

Abbildung 6-19 und Abbildung 6-20 stellen die ermittelten Strecken mit (iICP-INS-
Algorithmus-Il bzw. griine Strecke ) und ohne Korrektur (INS-Algorithmus bzw. violette
Strecke) der Richtung gegentber.

Abbildung 6-20 TL-EI7 Korrektur d. Orientierung
p— -
s

Abbildung 6-19 TL-EI3 Korrektur der Orientierung

* iCP-INS-Algorithmus-II
¢ INS-Algorithmus.

¢ Referenz-Punkte

- GPS -Aufzeichnung
~e-korregierte Orientierung
ermittelte Orientierung

® INS-Algorithmus
% Hilfspunkte

Z --a korregierte Orientierung
72 ermittelte Orientierung

(® icPs mit erlaubter Richtung

In Abbildung 6-19 sind die ermittelten Richtungen und die entsprechenden Schritte des INS-
Algorithmus Ttrkis dargestellt. Aus den Sollwerten, als blaue Pfeile eingezeichnet, wird fur
die erfassten Richtungen ein Korrekturwert berechnet. Handelt es sich bei dem iCP um den
Eingang, so wird der Korrekturwert fiir das Zurtickrechnen der Startposition verwendet. Der
Korrekturwert wird so lange beibehalten, bis ein neuer Korrekturwert bei einem anderen iCP
errechnet wird. In Abbildung 6-20 wird der iCP-39 am Gang genutzt, um einen neuen
Korrekturwert fur die Orientierung zu erhalten. Bei Algorithmus 6-5, der den iCP-INS-
Algorithmus-II erlautert, werden in Zeile 8 und 26 der Korrekturwert fur die Orientierung
berechnet und angewandt.

Anpassung der Schrittweite

Der INS-Algorithmus, der als Basis fur diesen Ansatz dient, beruht darauf, die
Verédnderungen einer Position jeweils mit einem Schritt durchzufiihren. Es wurde dabei davon
ausgegangen, dass jeder Schritt mit der gleichen Schrittweite ausgefthrt wurde. Neben den
schon diskutierten etwas unterschiedlichen Schrittweiten fir Indoor und Outdoor, kann sich
die Schrittweite aufgrund von baulichen Vorgaben, wie etwa Treppen, andern. Bei Treppen
ist die Weite der Schritte durch den Abstand der Treppen definiert. Daher passt der iICP-INS-
Algorithmus-II diese Schrittweite dort an.
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Vergleicht man in Abbildung 6-21 den INS-Algorithmus mit dem iCP-INS-Algorithmus-II, so ist
zu sehen, dass, nachdem der iCP-3 passiert wurde, die Schrittweite auf 0,27 m fur 16
Schritte lang angepasst wurde. Dies entspricht dem Treppenabstand und der Anzahl an
Stufen bis zum ICP-9. Wird dieser passiert, passt der iCP-9 ebenfalls die Schrittweite fur 5
weitere Stufen an. Vergleicht man die Strecke, die mit dem INS-Algorithmus ermittelt wurde,
so ist zu sehen, dass die Schrittweite im Bereich der Stiege zu weit ware. Diese Anpassung
wird im Pseudocode im Algorithmus 6-5 in Zeile 30 und 31 vorgenommen.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Abbildung 6-21 TL_EI4 SchrittgroR3e anpassen Abbildung 6-22 TL-EI7 erlaubte Richtung
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Erlaubte Richtungen

Fur die Vermessung der iCPs wurden 4 Richtungen definiert, in denen jeweils RSSI-Vektoren
ermittelt wurden. Diese Richtungen sind in Anhang A in Abbildung 8-2 und Abbildung 8-3
abgebildet und in Tabelle 8-15 definiert. In 5.1.1 wurde gezeigt, wie mittels Einteilung der
Orientierungswerte in vier Bereiche diese Richtungen erkannt werden konnen. In dem in
MATLAB programmierten Ansatz wird auf diese Weise jedem Schritt eine der vier
Richtungskategorien zugewiesen. Dies wird von dem iCP-INS-Algorithmus-Il verwendet, um
weitere Einschréankungen fir das Erkennen eines iCP zu machen. Wie in Abbildung 6-22 zu
sehen ist, missen die Turen zu den Biros und zu Zeichensaal-1 nach bestimmten
Richtungskategorien durchschritten werden. Das hat den Sinn, dass iCPs nicht erkannt
werden, wenn man nur den Gang entlang geht. Daher wird die Einschrdnkung gemacht, dass
die iCPs 335, 333 und 331 nur in Richtung-1 passiert werden kénnen und der iCP-334 nur in
Richtung-3. Diese Bedingung wird in Zeile 23 im Pseudocode gestellt. Wenn man sich in dem
Raum befindet, misste naturlich das Gegenteil gelten.

Erzielte Ergebnisse mit dem iCP-INS-Algorithmus-II

Die mit dem iCP-INS-Algorithmus-Il erzielten Ergebnisse sind fir die Testlaufe im El-
Testgebiet in Tabelle 6-12 bis Tabelle 6-13 zusammengefasst.

Die im Eingangsbereich durchgefuhrten Testlaufe sind in Tabelle 6-12 dargestellt. In ihr
werden die Resultate der GPS-Aufzeichnung, des INS- und iCP-INS-Algorithmus-Ii
verglichen. Betrachtet werden mittlere und maximale Abweichung sowie die Abweichung der
End- und Startposition.
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Wie der Tabelle zu entnehmen ist, wichen die mit GPS ermittelten Koordinaten im Mittel um
19,8 m ab. Die mit dem INS-Algorithmus ermittelte Strecke konnte im Durchschnitt auf 4,1 m
genau berechnet werden. Mit dem iCP-INS-Algorithmus-Il konnte die héchste Genauigkeit
erzielt werden, dieser wich im Mittel um 2,3 m von den Referenzpositionen ab.

Die Startposition kann nur mit der ersten GPS-Position des Testlaufes und der des iCP-INS-
Algorithmus-Il verglichen werden. Beim INS-Algorithmus muss diese bekannt sein, da von ihr
aus die Berechnung beginnt. Die Ergebnisse wurden bereits in Abschnitt 6.5.2 diskutiert.

Tabelle 6-12 Zusammenfassung iCP/INS Algorithmen-Il mit GPS-Aufz. El-Testgebiet EG

Vergleich iCP/INS Algorithmen mit GPS-Aufzeichnung
Abweichungen in Meter

Mittlere | Endposition| Maximale | Startpos
Bezeichnung = = = =
der Testlaufe ) & S| & s | & &
CA I S - - S R - B I B
513126 |2|2|C[5]|2]|¢]|¢
= | 3 =z | = z | 7 =
o o - o o
] © (S ©
Testlauf EI1 34,5|29(23)36,635|22[457| 43 | 45 | 455 3,0
Testlauf EI2 20,7 (6,0 4,0 258|4,0|2,0/37,4|10,0]11,3] 37,4 | 11,3
Testlauf EI3 16,4(3,2[19/31,3[35/00(313|64 | 48| 1,4 | 20
Testlauf EI4 12,8 43[15]226(85]|10(226]| 85 | 47 [204 ] 15
Testlauf EI5 14,7 4,2[19]322]59]|11(322]| 64 |55 89 |55
Mittelwert 198 4123|297 |51 |1,3(338|71 |62 227 |47

Betrachtet man, mit welcher Abweichung die Endposition berechnet wurde, ist zu sehen,
dass diese beim iCP-INS-Algorithmus-Il im Durchschnitt auf 1,3 m genau erkannt wurde. Die
letzte ermittelte GPS-Koordinate des Testlaufes wich hingegen im Mittel um 29,7 m ab. Diese
starke Abweichung hangt damit zusammen, dass alle Endpunkte im Gebaude waren und die
durch das GPS-Modul ermittelten Koordinaten dort hohe Abweichungen aufweisen. Die
Details zu den Resultaten der Testlaufe sind in Anhang C in Abschnitt 10.3.1 bis 10.3.8

dokumentiert.

Die in Tabelle 6-13 zusammengefassten Testlaufe, die im 3. Stock des El-Testgebietes
erfasst wurden, stellen INS- und iCP-INS-Algorithmus-Il gegentber. Bei diesen Testlaufen
war GPS nicht verfliigbar. Mit einer mittleren Abweichung von 1,3 m lieferte der iCP-INS-
Algorithmus-Il im Durchschnitt um 3,4 m genauere Positionen als der INS-Algorithmus. Um
4,7 m unterscheidet sich im Mittel die Genauigkeit der berechneten Endpositionen. Zu
beachten ist, dass beim INS-Algorithmus von der tatsachlichen Startposition ausgegangen
wurde. Wirde man von den Endpositionen der Testlufe im Eingangsbereich ausgehen,

ware diese Abweichung noch gréRRer.

Tabelle 6-13 Zusammenfassung iCP/INS Algorithmen - El-Testgebiet 3. Stock
Vergleich iCP/INS Algorithmen

Abweichungen in Meter
Mittlere Endposition Maximale
Bezeichnung = = =
. o S o 5y o &
der Testlaufe 50 = 50 = 50 =
< 4 S 4 < 4
2| = 2 = 2 | 2
o o - o
] ] ]
Testlauf EI6 4,8 1,5 8,7 2,1 9,2 2,7
Testlauf EI7 38 | 11 4,6 3,1 6,9 3,7
Testlauf EI8 55 | 1,3 6,5 0,5 8,0 3,4
Mittelwert 47 |13 |66 1,9 8,0 33
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Algorithmus 6-5 iCPINSAlgorithmusli()

iICPINSAIlgorithmusli(var: iCP, testrun, startPos, par,layer)

Eingabe: iCP, testrun, startPos, par,layer

Ausgabe: X,Y

%testrun... Structure, die alle Daten eines Testlaufes enthélt

%ICP... Structure die alle Daten zu iCP enthélt

%par... Structure mit Parameter

%layer... Abschnitt in dem gestartet wird. layer=0 sind die Eingange

. % Als Startposition werden GPS-Koordinaten bei Start des Testlaufes
testrun.GPS(1)=startPos;

3: % Mit INS-Algorithmus werden Differenz Positionen ermittelt

4:  [~,~steptimes,Xdiff, Ydiff]]=INSAlgorithmus(testrun,startPos,par);

5:  kNNiCP=findKNNICP(isPos, par.k ,layer); % Ermittle die ICP der Eingange in der Nahe
6: % ermittelte welcher Eingang benutzt wurde durch ermittelt des ersten Minima der iCP
7:
8
9

N -

[entranceiCP, stepEingang,Scanld]=findentrance(testrun,ICP,layer,kNNiCP,par);
/I korrigiere Winkel bei Eingang par.winkelkorr
./l berechne startPos.
10: step=stepEingang;
11:  while step<=laststep

12: Il layer++ bzw. ermittle ndchste mdogliche iCP aus Logik

13: % Untersuche mogliche iCP — Welcher wurde passiert? — Was muss korrigiert werden?
14: for i<=size(kNNiCPbyrel,2)

15: % ermittle Minima zu mdglichen iCP

16: [minV(i) stepiCP(i)]=findCPinRun(wifiscans (step: stepout), iCP(kNNiCP(i)).RSSI);
17: /I berechen newPos mit stepiCP(i) und Xdiff, Ydiff

18: % Abfrage ob newPos im Einfluss Bereich des iCP

19: [PosInR, distanz]=isPosInR(iCP(kNNiCP(i)).Pos,newPos);

20: I/l berechne Richtung zu Schrittzeitpunk newStep

21: /I ermittle erlaubte Richtungen fir iCP

22: % Wenn die neue Position in Einflussbereich (R) und Richtung erlaubt

23: if PosInR=1 und Richtung erlaubt

24: /I Berechne aus newPos und der dem iCP nahesten Pos. Aus Xdiff,Ydiff eine mittlere Position
25: /I verteile diese Differenz dX und dY auf alle Xdiff,Ydiff bis zu letzten iCP

26: end

27:

28: /' Wenn o ICP Azimut Korrekturwert hat.

29: /I Falls ja, berechne Differenz der Orientierung und setze p.kal=diffOrientierung
30: /I Wenn ab ob iCP SchrittgréR3en Einschréankung

31: /I Falls ja, knorrigere Xdiff, Ydiff mit Schrittg63e und Anzahl vor/nach iCP

32: step=newStep; % ;

33: end

34: step++

35. end

Betrachtet man alle Testlaufe, wich der iCP-INS-Algorithmus-lIl um 1,9 m und der INS-
Algorithmus um 4,3 m von den Positionen der Referenzschritte ab.Die Endposition konnte
vom iCP-INS-Algorithmus-Il durchschnittlich auf 1,5 m und mit dem INS-Algorithmus auf
5,7 m genau erkannt werden.

Konklusion und Ausblicke

Wie an den Resultaten der Testlaufe zu sehen ist, konnten mit dem vorgestellten Ansatz gute
Ergebnisse bei der Indoor-Navigation erzielt werden. Bei den Testlaufen wurden alle iCPs
korrekt erkannt und so war es moglich, fir alle Testlaufe die korrekte Endposition bzw. den
richtigen Raum zu erkennen. Der vorgestellte iCP-INS-Algorithmus-Il konnte durch das
Korrigieren der Positionen das Abdriften des INS-Algorithmus verhindern.

Der iCP-INS-Algorithmus-Il zeigt einen Ansatz, wie Daten von GPS, Sensoren und WLAN-
Moduls kombiniert werden kénnen, um diese zusammen zur Navigation zu nutzen. Gezeigt
wurde auch, wie ortsgebundene Informationen genutzt werden kénnen, um die Navigation
weiter zu verbessern. So wurden die Schrittweiten bei den Treppen angepasst und die
Ausrichtung der Eingdnge und des Ganges fur Richtungskorrekturen bertcksichtigt. So
konnten Abweichungen in Richtung und Schrittweite ausgeglichen werden.
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Fur den Ansatz ist es wesentlich, dass erkannt wird, wann welcher iCP passiert wurde. Die
Funktion findCPinRun () ist eine einfache Methode, um den Zeitpunkt des Passierens zu
erkennen. Welcher iCP erkannt wird, ist davon abhangig, dass der richtige Eingang erkannt
wird. Anhand der logischen Sequenz, den Einflussbereichen und den
Richtungseinschrankungen, wird das passieren eines iCP erkannt.
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Wird ein falscher iCP gewahlt, wirde der Ansatz in dieser Form versagen. Daher ware eine
Weiterentwicklung vorstellbar, die auf der Berechnung der Wahrscheinlichkeit beruht, wann
welcher iCP passiert wurde. Dazu miuissten alle bereits genutzten Informationen, wie
errechnete Positionen, minimaler euklidischer Abstand zu RSSI-Vektor des iCP und logische
Abfolge genutzt werden, um einen Wahrscheinlichkeitswert zu errechnen.

Weiter kdnnte fur diesen auch die Richtung beim Passieren der iCPs berlcksichtigt werden.
Wie schon besprochen, kénnen bestimmte Punkte nur in einer bestimmten Richtung
durschritten werden. Eventuell kénnten auch Daten des Beschleunigungssensors genutzt
werden, um zu erkennen, ob ein Lift oder eine Treppe gewahlt wurde. Damit kénnten z. B.
die iCP-3 und iCP-5 besser unterschieden werden. Einige Handys verfligen Uber ein
eingebautes Barometer, womit der Wechsel in ein Stockwerk erfasst werden kénnte. All
diese Informationen kdnnten genutzt werden, um eine Wahrscheinlichkeit zu berechnen, ob
und wann ein iCP passiert wurde.

Die in MATLAB erstellte Funktion verwendet die Daten der aufgezeichneten Testlaufe und
misste fir Echtzeitdaten angepasst werden. Mogliche Anpassungen wurden bereits in den
vorigen Abschnitten diskutiert. Grundsétzlich mussen die Daten zwischen dem Passieren von
zwei iCPs gepuffert und die Positionen stetig nachtraglich angepasst werden.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Zusammenfassung

Die Frage, wie sich die Daten des GPS-Receivers, WLAN-Moduls und der Sensoren eines
Smartphones kombinieren lassen, um hohere Genauigkeiten bei der Indoor und Outdoor
Positionierung zu erzielen, gab den Anstol3 zu dieser Arbeit.

So entwickelte sich die Idee fir den in Kapitel 1 vorgeschlagenen und in der Arbeit
untersuchten Ansatz der intelligenten Checkpoints (iCPs). Bei diesem Ansatz sollen die
wegentscheidenden Positionen mittels WLAN-Fingerprinting erkannt werden. Die iCPs sollen
genutzt werden, um bereits berechnete Positionen zu korrigieren und so eine hdhere
Genauigkeit zu erreichen. AuBerdem sollen der Beschleunigungs- und Orientierungssensor
zum Einsatz kommen, um die Positionsveranderung zwischen den iCPs kontinuierlich zu
erfassen.

Von den in Kapitel 2 dargelegten Positionierungstechniken erwies sich ein WLAN-
Fingerprinting Ansatz, der Nearest-Neighbor-Algorithmus, fur das Erkennen der iCPs am
vielversprechendsten. Der NN-Algorithmus eignet sich, um eine zuvor untersuchte Position
anhand der gemessenen Signalstarken (RSS) der Access Points (APs) eines WLAN-Scans
wiederzuerkennen.

Um von einer bekannten Position aus Verdnderungen dieser zu erfassen und so zu
navigieren, bietet sich ein auf einem Inertial Navigation System (INS siehe 2.1.4) basierender
Ansatz an. Daher war ein weiteres Ziel der Arbeit, zwischen den mittels Fingerprinting
erkannten iCPs mit einem INS-Algorithmus zu navigieren.

Damit mogliche Methoden und Ansatze getestet, analysiert und miteinander verglichen
werden konnten, bestand ein Teil der Arbeit darin, eine Test- und Simulationsumgebung zu
erstellen. Dieses Datenerfassungs- und Analysesystem (DAAS) wurde in Kapitel 3
beschrieben. Das DAAS besteht aus zwei Teilkomponenten: aus einer eigens
programmierten Android-Applikation (App), namlich der CPS-App (Combined Positioning
System siehe 3.2), mit der die Daten erfasst wurden, und dem MATLAB-Framework (MFW
siehe 3.3), mit dem die erfassten Daten importiert und analysiert werden konnten. Mit dem
DAAS koénnen auch in Zukunft alle fir die Positionierung verwendbaren Daten aufgezeichnet
und fir Simulationen verwendet werden.

Mit der CPS-App kdnnen zwei Arten von Datensatzen erfasst werden: WLAN-Scans und
Testlaufe. Die WLAN-Scans werden auf einer bestimmten Position erstellt. Dabei werden die
empfangenen Signalstarken der Access Points (APs) sowie der Azimut-Wert des
Orientierungssensors erfasst. Zur Aufzeichnung der Testlaufe muss eine Teststrecke
abgegangen werden. Die dabei auftretenden Sensordaten, GPS-Koordinaten und WLAN-
Scans werden abgespeichert. Bei den Testlaufen kann das Erreichen von Referenzpunkten
manuell festgehalten werden, um eine Referenzstrecke zu erhalten.

Fur die grafische Darstellung von Testlaufen ist es mdglich, Bilder von Karten in das MFW zu
laden und einzupassen. Berechnete Positionen kdnnen so auf diesen Karten eingetragen
und ganze Testrecken und errechnete Strecken von Testlaufen dargestellt werden.
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Der Aufbau und die Funktionen des DAAS wurde in Kapitel 3 beschrieben und die Struktur
der Datensatze erlautert. So kann das System in Zukunft fur eine Reihe von weiteren
Analysen und Simulationen genutzt werden bzw. kann das System einfach erweitert werden.

In Kapitel 4 ist dokumentiert, wie das DAAS genutzt wurde, um verschiedene Varianten des
NN-Algorithmus fur WLAN-Fingerprinting zu analysieren. Dabei wurden mithilfe der CPS-
Apps auf zwei Testgeraten (HTC EVO 3D und Samsung Galaxy S2) in zwei Testgebieten
(El-Testgebiet und Heim-Testgebiet) Daten erfasst. Getestet und analysiert wurde der NN-
Algorithmus im MFW.

Der benutzte NN-Algorithmus (siehe auch 4.4.1) verwendet die Signalstarken der APs als
Indikatoren (RSSI), um RSSI-Vektoren (4.3) zu erstellen. Berechnet werden die euklidischen
Abstande zwischen den RSSI-Vektoren, um den ,nadchsten Nachbarn“ bzw. die ,ahnlichsten”
RSSI-Vektoren und somit deren Positionen zu ermitteln.

Um die RSSI-Vektoren fir eine Position zu definieren, wurden zwei Mittelwert-
Berechnungsmethoden (4.3.3), das arithmetische Mittel (mean) und der Median (median)
untersucht. AulBerdem wurde analysiert, wie mit abwechselnd erreichbaren APs an einer
Position umgegangen werden kann, indem ein Minimalwert (-101dBm) oder der NaN-Wert
zum Ignorieren dieser verwendet wurde. Untersucht wurden Testreihen zu verschiedenen
Bedienungen, mit jeweils drei Szenarien, bei denen die Daten der Handys, also des S2 (,S2-
DB®) und des HTC (,HTC-DB*) erst separat und dann kombiniert (,kombinierte-DB®)
betrachtet wurden.

Zwischen dem arithmetischen Mittel und dem Median als Mittelwert konnte kein signifikanter
Unterschied festgestellt werden. Vergleicht man die besten Erkennungsraten (ERn) der
untersuchten Szenarien, konnten mit dem arithmetischen Mittel als Basis fur die RSSI-
Vektoren etwas hdhere Raten erzielt werden. Beim El-Testgebiet lag der Unterschied bei
0,2 Prozentpunkten (PP) und im Heim-Testgebiet bei 2,9 PP (4.5.1).

Bei der ersten Testreihe (4.5.1) wirkte sich die Verwendung von Minimalwerten bei nicht
erreichten APs im El-Testgebiet geringfiigig negativ auf die ER aus, im Heim-Testgebiet
konnten die ERn erhdht werden. Eine eindeutige Aussage, welche Strategie zu besseren
Ergebnissen fuhrt, konnte daher nicht gemacht werden. Ein Zusammenhang konnte
zwischen der Verfugbarkeit von APs stehen, da kaum verfigbare APs durch die
Minimalwerte anders gewichtet werden.

In einer weiteren Testreihe (4.5.2) wurden von den APs im El-Testgebiet, die Multi-SSID
bereitstellen, jeweils nur der letzte der mehrfachen RSS-Werte eines APs eines WLAN-
Scans fir die Berechnung verwendet. So konnte bei den kombinierten Daten der zwei
Handys die beste Erkennungsrate um 8,3 PP erhoht werden. Im Mittel tber alle betrachteten
Szenarien konnten die ERn um 8 PP verbessert werden. Bei dieser Testreihe mit den
selektierten RSS-Werten konnte beim Einsatz von Minimalwerten flr nicht erreichte APs bei
dem Szenario ,kombinierte-DB” eine um 21,3 PP hohere ER als mit allen erfassten RSS-
Werten erzielt werden. Eine Gegenulberstellung ist in Tabelle 4-1 und Tabelle 4-5 zu sehen.

Fur die Szenarien, bei welchen die Daten der Handys separat betrachtet wurden, konnten
grundsétzlich h6here ERn erreicht werden, als bei einer Kombination dieser. Im El-Testgebiet
lag beispielsweise bei der ersten Testreihe die beste ER fir das Szenario ,S2-DB“bei 72,5 %
und fur ,HTC-DB* bei 69,4 %. Mit den kombinierten Daten lag die beste ER bei 55,5 %.
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Diese mehrfachen RSS-Werte der Multi-SSID APs kommen einer zufélligen Gewichtung von
RSS-Werten gleich. In Kapitel 4.5.4 wurde nach einem Gewichtungsvektor fur die einzelnen
Summanden der RSS-Werte fir die Berechnung des euklidischen Abstandes gesucht, der zu
einer Verbesserung der Erkennungsraten fiihrt. Durch die Verwendung eines
Gewichtungsvektors konnten die besten Erkennungsraten im El-Testgebiet im Mittel um ca.
5 PP verbessert werden. Im Heim-Testgebiet konnten im Mittel ca. 2 PP hdhere
Erkennungsraten erzielt werden.

Durch die Selektion mehrfacher RSS-Werte und den Einsatz eines Gewichtungsvektors und
den Minimalwerten fir nicht erreichte APs konnten fir die kombinierten Daten der Handys die
ERn von 55,5 % auf 70,8 % erhoht werden. Im Heim-Testgebiet konnten von Beginn an
hdhere ERn erzielt werden; hier konnten nur geringflgige Verbesserungen erreicht werden.

In 4.5.3 sind die Ergebnisse zu zwei weiteren Varianten des NN-Algorithmus zu finden,
welche in 4.4.3 erlautert wurden. Bei diesen Algorithmen werden alle erfassten RSSI-
Vektoren der Kalibrierungsphase als Fingerprinting-Datenbank verwendet, es werden also
keine Mittelwerte berechnet. Fir die Positionierung wird der zu untersuchende RSSI-Vektor
mit allen erfassten Vektoren in der Datenbank verglichen. Ausgewahlt wird eine bestimmte
Anzahl von k der am besten Ubereinstimmenden RSSI-Vektoren in der Datenbank. Beim
MFV-Algorithmus wird jene Position gewahlt, welche am haufigsten durch deren RSSI-
Vektoren reprasentiert wurde. Beim Likelihood-Algorithmus werden den mdglichen
Positionen jeweils Wahrscheinlichkeiten zugewiesen; die wahrscheinlichste Position wird
dann gewabhilt.

Mit dem untersuchten MFV-Algorithmus sowie dem Likelihood-Algorithmus konnten keine
besseren Erkennungsraten erzielt werden. Vergleicht man die Erkennungsraten der zwei
Algorithmen, sind keine signifikanten Unterschiede zu erkennen. Der Likelihood-Algorithmus
fuhrt zu etwas besseren Erkennungsraten. Die besten ERn sind nur mit dem optimalen k-
Wert erreicht worden. Dieser ist aber bei einer realen Positionierung nicht immer bekannt,
wobei sich k=5 als geeigneter Wert fiir k gezeigt hat. Bei der sequenziellen Betrachtung in
Kapitel 5.3 konnten die Eingangstiren zu den Bulros im El-Testgebiet mit dem MFV-
Algorithmus sowie dem Likelihood-Algorithmus mit h6heren ERn erkannt werden.

In Kapitel 5 sind weitergehende Testreihen zum Konzept der iCPs dargelegt. Untersucht
wurde, wie sich die ERn beim WLAN-Fingerprinting andern, wenn dieses mit
Richtungsinformationen verknupft wird. Fur die Tests wurden die erfassten WLAN-Scans in
jeweils vier Richtungskategorien manuell eingeteilt und untersucht, ob sich die ERn
verbessern lassen, wenn das WLAN-Fingerprinting nur mit RSSI-Vektoren der gleichen
Richtungskategorie durchgefiihrt wird. AuRerdem wurde in 5.1.1 anhand der Testdaten
gezeigt, dass eine automatische Erkennung der vier definierten Richtungskategorien méglich
ist.

Verbesserungen konnten durch Miteinbeziehung der Richtungskategorien nur teilweise
erreicht werden. Einige der besten ERn sanken geringfugig durch die Berlcksichtigung der
Richtungskategorien. Dies kann mdglicherweise auch auf Eingabefehler der
Richtungskategorien zuruckgefuihrt werden. Bei dem MVF- und Likelihood-Algorithmus
konnte unter Berlcksichtigung der Richtungskategorien die Anzahl der Berechnungen um
75 % verringert werden, ohne dass sich die ERn verschlechterten.

Die Tests haben gezeigt, dass es maoglich ist, Fingerprinting richtungsabhéngig zu betreiben,
ohne dass sich die besten ERn signifikant verschlechtern. Im Mittel Gber alle betrachteten
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Szenarien konnten die ERn erhoht werden, im El-Testgebiet um 5,9 PP und im Heim-
Testgebiet um 4,8 PP.

Durch die in 5.2 beschriebene Auswahl wegentscheidender Positionen, die durch baulich
vorhandene Strukturen beeinflusst wurden, konnten hohe ERn mit WLAN-Fingerprinting
erzielt werden. Die zu testenden RSSI-Vektoren der gewdahlten iCPs konnten mit der
kombinierten DB mit einer ER von 87,1 % zugeordnet werden.

Weiters wurde untersucht, ob sich die ERn verbessern lassen, wenn zwischen den iCPs die
logischen Zusammenhange anhand einer Ablauffolge beachtet werden. Dafur wurden im El-
Testgebiet Abschnitte definiert, die Wegentscheidungen darstellen. Simuliert wurde eine
Folge, bei der iCPs nach einer logischen Sequenz besucht werden. Die Datensatze der
RSSI-Vektoren, der iCPs, wurden nach den Abschnitten aufgeteilt. Das WLAN-Fingerprinting
wurde je Abschnitt simuliert und analysiert. Der Durschnitt der ERn je Abschnitt lag bei
90,4 %. Durch die Verwendung eines Gewichtungsvektors pro Abschnitt konnte die ER auf
92,9 % verbessert werden.

Im letzten Abschnitt, der die vier Turen zu den Testrdumen darstellt, konnten die iCPs zuerst
nur mit einer durchschnittlichen ER von 38,1 % erkannt werden. Durch die Miteinbeziehung
der Richtung, der Selektion der mehrfachen RSS-Werte und der Gewichtung von RSSI-
Werten, konnten die iCPs im Mittel mit einer Rate von 89,9 % erkannt werden (5.3.1).

Kapitel 6 dokumentiert die Entwicklungsschritte, welche durchgefuhrt wurden, um einen
Algorithmus zu erstellen, der auf der Erkennung von Schritten, Richtung und iCPs basiert. Als
Basis dient ein INS-Algorithmus; dieser unterliegt zwei systembedingten Problemen. Erstens
kann nur von einer bekannten Position ausgegangen werden. Zweitens wir die ermittelte
Position immer ungenauer, je langer mit dem Algorithmus verfahren wird. Grund dafir ist,
dass die Sensoren und Algorithmen vom wahren Wert abdriften.

In 6.2 wurden zwei Schritterkennungsalgorithmen betrachtet. Mit dem simplestepdetection()
Algorithmus, der beim Uberschreiten eines Grenzwertes einen Schritt detektiert, konnte im
Mittel die Schrittanzahl auf 1,6 Schritte erkannt werden (6.2.2). Maximal wich die erkannte
Schrittanzahl um 4 Schritte ab. Der stepdetectionPeak() Algorithmus, der die lokalen Maxima
in den Beschleunigungsdaten zum Detektieren von Schritten verwendet, erkannte die Anzahl
der Schritte im Mittel auf einen halben Schritt genau. Dabei wich dieser maximal um einen
Schritt ab (6.2.3).

Anhand der mit der CPS-App erfassten Referenzpunkte wéahrend der Testlaufe kénnen im
MFW die Referenzstrecken rekonstruiert werden. Mithilfe des Schritterkennungsalgorithmus
wurden auf den Teststrecken Referenzschritte bzw. Positionen berechnet. Diese wurden fir
die weiteren Algorithmen zur Berechnung der Abweichungen der einzelnen Schritte
herangezogen. Um auch berechnete Schrittpositionen mit den GPS-Aufzeichnungen
vergleichen zu kénnen, wurden zu den Zeitpunkten der Schritte die GPS-Koordinaten daftr
benutzt.

Der INS-Algorithmus wurde durch die Kombination des Schritterkennungsalgorithmus und
der Azimut-Werte des Orientierungssensors erstellt. Dieser ist in 6.4 beschrieben und wurde
mit einer Reihe von Testlaufen untersucht. Uber alle betrachteten Testlaufe wichen die
errechneten Positionen im Mittel um 4,0 m ab. Im Vergleich dazu wich im Durchschnitt die
GPS-Position um 13,9 m von den ermittelten Referenzschritten ab.
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Um die mit dem INS-Algorithmus errechneten Positionen mithilfe der iCPs korrigieren zu
kénnen, missen iCPs in der Bewegung erkannt werden. Daher wurden die Aufzeichnungen
der WLAN-Scans eines Testlaufes benutzt, um den Zeitpunkt des Passierens der iCPs zu
erkennen. Ein iCP wird anhand des minimalsten euklidischen Abstandes zu dessen RSSI-
Vektor zu den WLAN-Scans des Testlaufes erkannt. Bei der Testreihe in 6.5.1 zur
Untersuchung der dynamischen Erkennung der iCPs konnten die iCPs im Heim-Testgebiet
mit dem HTC im Mittel auf einen Schritt genau erkannt werden. Indoor im El-Testgebiet
konnten die iCPs durchschnittlich auf drei Schritte genau erkannt werden. Gut liel3en sich
jene iCPs erkennen, wo sich durch die vorhandenen baulichen Strukturen die RSS-Werte
beim Passieren deutlich veranderten. So lie3en sich z. B. jene iCPs bei den Eingéangen bzw.
im Windfang des Eingangs am besten erkennen. Mit dem S2 konnten die iCPs aufgrund der
ca. 5-mal (3,5s) langeren Scandauer im Mittel nur auf 7,2 Schritte genau im Heim-Testgebiet
erkannt werden.

Da mit dem in 6.5.1 diskutierten Ansatz nur der Zeitpunkt des Passierens eines iCPs erkannt
wird, nicht aber welcher iCP gewahlt wurde, wurde in 6.5.2 ein Ansatz dargelegt, der den
ersten zu passierenden iCP erkennt und anhand dessen die Startposition mithilfe der Daten
des INS-Algorithmus zurtckrechnet. Im Mittel konnte die Startposition auf 5 m genau erkannt
werden, um 17,4 m genauer als mit dem GPS-Receiver. Nimmt man von jedem Testgebiet
den Testlauf mit der grof3ten Abweichung aus der Berechnung, liegt die mittlere Abweichung
bei 2,8 m.

Um das Passieren der weiteren iCPs zu erkennen, wurden verschiedene weitere
Bedingungen bzw. Einschrankungen genutzt. In 6.5.3 wird ein iCP-INS-Algorithmus
prasentiert, der anhand von Einflussbereichen und der darin erfassten RSSI-Vektoren die
errechneten Positionen des INS-Algorithmus korrigiert. Zur Korrektur wird die Position zum
Zeitpunkt des errechneten Passierens eines iCP, wie in 6.5.1 dargelegt, auf dessen bekannte
Position gesetzt. Bei richtiger Kalibrierung des digitalen Kompasses konnten die Teststrecken
im Heim-Testgebiet im Mittel auf 4,9 m, um 1,9 m genauer als mit INS-Algorithmus und um
8,5 m genauer als mit dem GPS-Receiver, ermitteltet werden.

In 6.5.4 wurde der iCP-INS-Algorithmus-Il prasentiert; dieser Algorithmus stellt eine
Weiterentwicklung des iCP-INS-Algorithmus dar. Ein wesentlicher Unterschied ist, dass
dieser Algorithmus die in Kapitel 5.3 vorgestellte logische Abfolge der iCPs des El-
Testgebietes beriicksichtigt. AuRerdem werden die iCPs intelligenter. So wird beim Passieren
bestimmter iCPs die Schrittweite auf den Abstand der Stiegen korrigiert, ebenso werden
Azimut-Werte korrigiert. Die Korrektur der Position wird bei diesem Algorithmus auf die
vorangegangenen Schrittpositionen gleichmafiig verteilt, um ein kontinuierliches Abbild der
Strecke zu erhalten. AuRerdem kénnen iCPs noch mit weiteren Einschrdnkungen versehen
werden. So konnten die iCPs, die zu den Buros fuhren, nur in der Richtung passiert werden,
nach der die Turen ausgerichtet sind. Betrachtet man alle Testlaufe, wich der iCP-INS-
Algorithmus-1l um 1,9 m und der INS-Algorithmus um 4,3 m von den Referenzschritten ab.
Die Endposition konnte vom iCP-INS-Algorithmus-1l durchschnittlich auf 1,5 m und mit dem
INS-Algorithmus auf 5,7 m genau erkannt werden.
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7.2 Ausblick

Die in der Arbeit entwickelten und untersuchten Algorithmen verwendeten aufgezeichnete
Daten von Testlaufen. Den Algorithmen standen also zu jedem Zeitpunkt alle erfassten Daten
eines Testlaufs zur Verfligung. Die vorgeschlagenen Ansétze wurden als Offline-Varianten in
MATLAB realisiert, es war also moglich in die Zukunft zu sehen, was bei einer realen
Positionierung nicht der Fall ist. Relevant ist das z. B. beim Finden des minimalen
Abstandswertes zum RSSI-Vektor eines iCPs. Beim Algorithmus 6-4 wurde der komplette
Testlauf herangezogen. Wie eine Online-Variante aussehen konnte, wurde bereits in 6.5.1 in
der ,Zusammenfassung, Konklusion und Ausblicke zur dynamischen Erkennung der iCPs"
diskutiert.

Um Online-Varianten der Algorithmen einfacher entwickeln und analysieren zu kénnen, wére
eine Schnittstelle im MFW sinnvoll, die jeweils nur einen Datensatz zu einem Zeitpunkt t fUr
die Algorithmen bereitstellt. So kdnnten Online-Algorithmen bzw. die Positionierung zu einem
Zeitpunkt t besser simuliert werden.

Das CPS-App kdnnte mit wenigen Erweiterungen neue Moglichkeiten fur die Simulation und
Analyse bieten. So konnte beim Kompass-WLAN-Scanner zum Azimut-Wert auch die
gemessene Magnetfeldstarke erfasst werden. Das wirde es ermoglichen, eine Karte der
Feldstarken fur bestimmte Positionen fur ein Gebaude zu erstellen. Diese Karte kdnnte z. B.
zum Kalibrieren der Azimut-Wert an den iCPs genutzt werden.

Fur den Sensor-WLAN-Recorder kdnnte eine Java-Schnittelle entwickelt werden, die das
Integrieren von weiteren Sensoren erleichtert, da mit neuen Smartphone-Generationen
immer wieder neue Sensoren zum Standard werden. So konnte z. B. zusatzlich die
Erfassung von Magnetfeldsensor und Gyroskop in das App eingebettet werden, was es
moglich machen wirde, die Orientierung des Gerates in MATLAB zu berechnen. Somit
konnte ein Algorithmus entwickelt und analysiert werden, der unabhdngig von der
Ausrichtung des Handys funktioniert.

Das iCP-Konzept wurde hier mit deterministischen Algorithmen realisiert. Die Entscheidung,
ob ein iICP als passiert erkannt wird, ist also abh&ngig von bestimmten Bedingungen. Wird
ein iCPs falsch oder nicht erkannt, kann das zum Versagen des Ansatzes fiihren. Daher wére
es vermutlich sinnvoll, einen stochastischen Ansatz mit den hier vorgestellten iCPs zu
realisieren. So konnten die verwendeten Informationen, wie euklidischer Abstand zum RSSI-
Vektor des iCPs, Richtung des Passierens, die aktuell errechnete Position und die logischen
Zusammenhange der iCPs benutzt werden, um einen Wahrscheinlichkeitswert fir das
Passieren eines iCPs zu ermitteln. Weiters gibt es noch Sensordaten, die benutzt werden
kdnnten, um bestimmte ICPs zu erkennen. Z. B. kdnnte versucht werden, mithilfe der Daten
des Beschleunigungssensors und des Barometers zu erkennen, ob und zu welchem
Zeitpunkt die Stiege oder der Lift benutzt wurden. Bei einem stochastischen Ansatz ware es
sinnvoll, die Genauigkeit der aktuellen berechneten Position ebenfalls in einer
Wahrscheinlichkeit auszudriicken.

Eine Weiterentwicklung der benutzten Algorithmen wirde auch die Zuverlassigkeit des
iCP-Konzepts erhohen. So koénnte der INS-Algorithmus durch eine dynamische
Schrittweitenerkennung Uber Integration der Beschleunigungsdaten verbessert werden.
Anhand von anderen WLAN-Fingerprinting Algorithmen koénnten mdoglicherweise auch
Verbesserungen erzielt werden.
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Um das Konzept der iCPs zu realisieren, miussen die iCPs definiert und mit WLAN-Scans
erfasst werden. Diese Settings- bzw. Trainingsphase sollte mdoglichst einfach und
unkompliziert sein, damit sie auch von unerfahrenen Usern durchgefiihrt werden kann. Daher
konnte eine App entwickelt werden, die anhand eines Geb&udeplans und den Positionen der
APs Vorschlage macht, wo iCPs definiert werden konnten. Der User misste dann nur
vorgeschlagene Positionen begehen und die Messungen kdnnten automatisch durchgefiihrt
werden.

Vorstellbar ware auch, dass in der Trainingsphase die iCPs passiert werden missen und die
Daten der Sensoren von der App aufgezeichnet werden. So kénnte z. B. ein neurales Netz
benutzt werden, um bestimmte Eigenschaften der iCPs zu trainieren. Hier kénnten Muster
erkannt werden, die z. B. die Richtungs-, Beschleunigungs- und Barometerdaten oder die
euklidischen Abstandswerte mit den iCPs in Verbindung bringen. Durch die Analyse der
Plane konnten diese Daten auch mit Stiegen, Liften und Turen in Beziehung gebracht
werden.

Die in der Arbeit vorgeschlagenen intelligenten Check Points kdnnten also in einer vielfaltigen
Form Anwendung finden, die prasentierten und analysierten Algorithmen stellen einen
einfachen Ansatz dar, der weiterentwickelt werden sollte.
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8 Anhang A - Code, Testgerate, Testgebiete und Testlaufe

Der Anhang A beschreibt die Ablageorte der erstellten Programme und erfassten Daten.
AulRerdem werden die Testgerate, die Testgebiete, die Koordinaten der Referenzpunkte und
ICPs beschrieben. Die ausgewahlten Teststrecken als auch die durchgefiihrten Testlaufe
sind hier ebenfalls dokumentiert.

8.1 Ablageorte Quellcode und CPS-APP, MATLAB-Framework, Karten und Testdaten

Die im Rahmen der Diplomarbeit erstellten Programme und erfassten Daten sind online unter
[37] offentlich verfigbar. In diesem Google-Drive Konto ist im Verzeichnis
CPS-APP/InstallDatei die Installationsdatei der CPS-App abrufbar. Der Quellcode bzw. das
gesamte Eclipse Projekt ist im Verzeichnis CPS-APP/Eclipse-Projekt gespeichert.

Das im Zuge der Arbeit erstellte MATLAB-Framework (MFW) ist im Verzeichnis MFW zu
finden. Es enthdlt alle fir den Import und die Analyse der Daten verwendeten Funktionen. Im
Unterverzeichnis maps sind die verwendeten Karten und dazugehd&rigen
Konfigurationsdateien gespeichert.

Die mit dem CPS-APP erfassten Daten, die WLAN-Scans und Testlaufe, sind im Verzeichnis
Testdaten gespeichert. Diese Testdaten dienten als Grundlage fur alle getétigten
Untersuchungen der Arbeit.

8.2 Testgerate

Fur die Arbeit standen zwei Testgerdte zur Verfugung. Das Samsung Galaxy S2
(Kurzbezeichnung: S2) von Samsung und das HTC EVO 3D (HTC). In Tabelle 8-1 sind die
Gerate dargestellt und die fur die Arbeit relevanten Daten beschrieben.

Tabelle 8-1 Uberblick der relevante Daten

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Bezeichnung: Samsung Galaxy S2 HTC EVO 3D
Kurzbezeichnung in Arbeit: | S2 HTC
Modellnummer: GT-19100 HTC EVO 3D X515m
Android-Version: 4.1.2 (API 16) 4.0.3 (API 15)

WLAN: 802.11 a/b/g/n 802.11 b/g/n
SeneeTeh Beschleunigungssensor Beschleunigungssensor
Gyroskop, Kompass Gyroskop, Kompass
Datenquelle: [33]

Foto

[34]

Foto: [67]

Foto: [29]

8.3 Testgebiete

In diesem Kapitel sind die zwei Testgebiete definiert. Die dazugehdrigen Karten sind in [37]
im Verzeichnis MFW/maps abrufbar. Definiert sind in diesem Kapitel des Weiteren die iCPs
und Referenzpunkte anhand ihrer Koordinaten in Dezimalgrad. Diese wurden, wie in 3.3.4
erlautert, mit dem MFW in die y-, x-Bildkoordinaten in MATLAB transformiert.
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Dafur wurden die lokalen y-, x-Bildkoordinaten der Einpassungspunkte, die sich auf die Pixel
eines Bildes beziehen, in Matlab ausgelesen. Daflir wurde das Bild mit der Funktion imshow()
erzeugt und die Koordinaten mit dem Daten Cursor von MATLAB ausgelesen. Die y-, x-
Achse und sowie deren Orientierungen sind in den Abbildungen (z. B. Abbildung 8-1) der
Karten dargestellt. Der Nullpunkt dieses Koordinatensystems befindet sich am linken oberen
Rand des Bildes der Karte.

Mit Google-Maps wurden die Koordinaten in Dezimalgrad fir die Einpassungspunkte
ausgelesen. Mit diesen Geokoordinaten und deren Pendants den y, x- Bildkoordinaten
konnten die Koordinaten von beliebigen Positionen zwischen den Einpassungspunkten
interpoliert werden. Die verwendeten Koordinaten der Einpassungspunkte sind in Tabelle
8-2, Tabelle 8-5 und Tabelle 8-14 angefiihrt.

Die Koordinaten der definierten iCPs, sowie die Parameter fir die Einflussbereiche, die
Korrekturwerte fur die Richtung und Schrittweite und die Definitionen fir eingeschrankte
Passierbarkeit, sind in weiterer Folge angefuhrt. In den Abbildungen der Testgebiete sind die
definierten Richtungskategorien bzw. deren IDs als blaue Pfeile mit weiRem Rand dargestellt.

8.3.1 Heim-Testgebiet - Studentenheim Eichenstralle 46 (Outdoor)

Fur die reinen Outdoor-Testreinen wurde der Hauserblock um das Studentenheim OJAB-
Haus Meidling in der EichenstraRe 46, A-1120 Wien verwendet. Die gewahlten iCPs und
Referenzpunkte sind in diesem Kapitel definiert.

Die Abbildung 8-1 zeigt die Karte ,Heim5m®. Diese ist im Verzeichnis DAAS/maps/Heim5m in
[37] bereitgestellt. Die RichtungsiDs von 1 bis 4 entsprechen den Azimut-Werten
343°,73°,163° und 253°.

Die Koordinaten der Einpassungspunkte sind mit den aus Google-Maps bekannten
Stecknadelsymbolen an den Ecken des Bildes eingezeichnet und die Koordinaten in Tabelle
8-2 dokumentiert. Die Referenzpunkte sind in der Abbildung 8-1 griin dargestellt. Sie dienen

Seite 125|164



dazu, Teststrecken zu definieren. An diesen Punkten kann ein Testlauf gestartet oder die
Richtung geandert werden. In der Tabelle 8-4 sind diese Referenzpunkte definiert.

Die Koordinaten der iCPs sind in der Tabelle 8-3 dargestellt. Neben den Koordinaten wurden
fur die iICPs Einflussbereiche definiert. Die Einflussbereiche wurden durch ihren Radius in
Metern definiert. Die an den IiCPs erfassten WLAN-Scans sind im Verzeichnis
Testdaten/Heim-Testgebiet in [37] gespeichert.

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Tabelle 8-2 Einpassungs-Koord. Heim20m Tabelle 8-3 iCheck Points Koord. Heim-Testgebiet
ID. Lat. Lon. Y X ID.| Lat. Lon. |[r*[m]]| |ID.| Lat. Lon. |r*[m]
1 | 48176611 | 16.334484 | 55 | 38 1 | 48.175467 | 16.335245 | 4,4 13 | 48.175919 | 16.337380 | 5,4
2 | 48176611 | 16337720 | 55 | 1252 2 |48.175744 | 16.335824 | 4,4 14 | 48.175663 | 16.336157 | 5,4
3 2575310 [ 1ca300a o | 38 3 | 48.176079 | 16.335654 | 4,4 15 | 48.176109 | 16.334981 | 4,4
: : 4 | 48176302 | 16.335511| 4,4 16 | 48.175659 | 16.335594 | 4,4
4 | 48175310 | 16.337740 | 782 | 1252 5 | 48.176155 | 16.335782 | 4,4 17 | 48.175924 | 16.335477 | 4,4
_ 6 | 48.176267 | 16.335968 | 4,4 18 | 48.176049 | 16.335279 | 4,4
Tabelle 8-4 Referenzprunkte Koord. Heim-T. 7 | 48176605 | 16.336726 | 5 19 | 48.175674 | 16.335960 | 4,4
ID.| Lat. Lon. 8 | 48.176468 | 16.337321| 4,4 20 | 48.175624 | 16.336647 | 4,4
ate b mem| Ecn e e
902 | 48176122 | 16.335637 11 | 48175959 | 16337049 | 4,1 23 [48.176550 | 16335129 | 4.4
903 | 48.176369 | 16.336847 12 | 48175813 | 16336869 | 5.4 24 [48.175316 | 16335569 | 4.4
904 | 48.175854 | 16.337091 ' |10 2 | L 332> :
907 | 48.175482 | 16.335973 *r bezeichnet den Radius des Einflussbereichs
908 | 48.175398 | 16.336001
999 | 48.176702 | 16.336664

8.3.2 El-Testgebiet Bereich Erdgeschoss (EG)

Das Testgebiet befindet sich vor und im Neuen Elektrotechnik Institut der TU Wien in der
GuRhausstr. 27-29. Um den Ubergang von einem AuRenbereich in den Innenbereich eines
Gebéaudes zu untersuchen, wurde das Testgebiet vor und im Erdgeschoss des Gebaudes
des Neuen Elektrotechnik Instituts definiert. Das Gebaude gehort zur TU Wien und in ihm
befindet sich auch die Forschungsgruppe fir Ingenieurgeodasie.

Die Karte ist in maps in [37] im Unterverzeichnis EImiXEG gespeichert. Die RichtungsIDs von
1 bis 4 entsprechen einem Azimut-Wert von 150°, 240°, 330° und 60°.
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Die Koordinaten der Einpassungspunkte sind in Tabelle 8-5 dokumentiert. Die
Referenzpunkte sind orange dargestellt und in der Tabelle 8-9 definiert.

Die Koordinaten der iCPs sind in der Tabelle 8-8 dargestellt. Bei den iCPs der Indoor-
Testreihen wurden der Einflussbereich und die Ebene des iCPs definiert. Die Daten fir die
Korrektur der Richtung und Schrittgréf3e sind in der Tabelle 8-6 und Tabelle 8-7 angegeben.

Tabelle 8-5 Einpassungs-Koord. EImIXEG Tabelle 8-6 Korrektur Richtung - EImIXEG
Lat. Lon. Y X . vorher | nachher L.
iCP . . Orientierung
1 | 48.196576 | 16.368607 | 236 39 Schritte | Schritte
2 | 48.196576 | 16.370571 | 236 | 2968 1 3 1 150.5
3 | 48.195569 | 16.368607 | 2489 | 39 2 3 1 150.5
4 | 48.195569 | 16.370571 | 2489 | 2968 12 0 3 150.5
111 5 0 242.6

Tabelle 8-7 Korrektur SchrittgréRe EImixEG

. vorher | nachher e
icp Schritte | Schritte SchrittgroRe
0 16 0,27
0 5 0,27
Tabelle 8-8 iCP Koord. EImIXEG Tabelle 8-9 Referenzprunkte — EI-T. EG
ID. Lat. Lon. r¥[m] | Ebene ID. Lat. Lon.
1 |48.19642716 | 16.36976770 | 1,5 0 801 | 48.196647000 | 16.369579000
2 | 48.19637487 | 16.36961951 | 1,5 0 802 | 48.196444147 | 16.369752276
3 |48.19639453 | 16.36989711 | 2 1 803 | 48.196459791 | 16.369551785
4 |48.19627207 | 16.36988839 | 1,5 1 804 | 48.196401686 | 16.369787143
5 |48.19628771 | 16.36982603 | 1,6 1 805 | 48.196338664 | 16.369943378
6 |48.19630201 | 16.36978446 | 1,9 1 806 | 48.196305589 | 16.369807259
7 |48.19621486 | 16.36972545 | 1,8 1 807 | 48.196351179 | 16.369644319
8 |48.19630380 | 16.36955246 | 2 1 811 | 48.196347604 | 16.369239986
9 |48.19635565 | 16.36992997 | 2 2 812 | 48.196349838 | 16.370215616
111 | 48.19631855 | 16.36990649 | 1,5 0 813 | 48.196368164 | 16.370037924
12 | 48.19644191 | 16.36981195 | 1,6 0 814 | 48.196281454 | 16.369798543

8.3.3 Indoor Testgebiet - neues EIl 3. Stock (EImix3S)
Abbildung 8-3 Ausschnitt der Karte EImix3S

\\\\ 7/// " \

ungsID
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Das Indoor Testgebiet befindet sich im 3. Stock des Geb&dudes des Elektrotechnik Institutes.
In diesem Stock befindet sich die Forschungsgruppe fiir Ingenieurgeodasie und das Buro von
Prof. Retscher. Die Karte Abbildung 8-3 in wird als EImi3S bezeichnet. Die Koordinaten der
Einpassungspunkte sind in sind in Tabelle 8-14 dokumentiert. Die Referenzpunkte sind in
Abbildung 8-3 in orange dargestellt. In der Tabelle 8-11 sind diese Referenzpunkte definiert.
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Die Koordinaten der iCPs sind in der Tabelle 9-10 dargestellt. Die Indoor iCPs sind zusétzlich
durch Einflussbereich und deren Abschnitt definiert. Die Daten fir die Korrektur der Richtung
und SchrittgroRe sind in der Tabelle 8-12 und Tabelle 8-13 angegeben. Zusatzlich gibt es
noch eine Einschrankung fur bestimmte iCPs, nach welcher Richtungskategorie diese

passiert werden dirfen. Diese ist in Tabelle 8-15 beschrieben.
Tabelle 8-10 iCP Koord. EImix3S

Tabelle 8-11 Referenzprunkte Koord. EImix3S

ID. Lat. Lon. r*[m] | Abschnitt ID. Lat. Lon.
20 | 48.19633732 | 16.36989644 2 3 901 48.196120101 | 16.369140747
34 | 48.19628816 | 1636989711 | 2 4 905 48.196343581 | 16.369773733
38 | 48.19633643 | 16.36975296 | 3,4 4 906 48.196365035 | 16369837434
907 48.196182229 | 16.369979587
39 | 48.19626716 | 16.36955849 | 3,6 5 908 48.196333301 | 16.369944719
40 | 48.19612725 | 16.36916354 2 5 909 48.196320339 16.369910522
334 | 48.19617731 | 16.36926278 2 6 910 48.196357884 16.369879677
35 | 48.196289499 | 16.369828717 | 1,5 3 934 | 48196165691 | 16.369272842
36 | 48.196299332 | 16.369789155 | 1,5 3 915 48.196280859 | 16369805141
: : ’ 916 48.196306036 | 16.369783121
333 | 48.196158093 | 16.369325144 | 2 6 917 48.196306930 | 16.369813965
335 | 48.196148707 | 16.369288265 | 2 6 918 48.196347157 | 16.369782450
331 | 48.196171508 | 16.369364706 | 2 6 9342 | 48.196202342 | 16.369244680
935 | 48.1961326161 | 16.369302346
Tabelle 8-12- Korrektur Richtung EImix3S Tabelle 8-13 Korrektur Schrittgréf3e EImix3S
. . nachher | _. . vorher | nachher s
iCP | vorher Schritte . Richtung iCP . . SchrittgroRe
Schritte Schritte | Schritte
39 3 3 242 20 3 12 0,27
Tabelle 8-14 Einpassungs-Koord. EImix3S Tabelle 8-15 Eingeschrankte Passage EImix3S
ID. Lat. Lon. Y X iCP | Richtung Ein | RichtungID
1 | 48196576 16.368607 236 39 38 2 4
2 | 48.196576 16.370571 236 2968 39 2 4
3 48.195569 16.368607 2489 39 331 1 3
4 48.195569 16.370571 2489 2968 333 1 3
335 1 3
334 3 1

8.4 Definierte Teststrecken

Fur die Arbeit wurden Teststrecken in den Testgebieten durch iCPs und Referenzpunkte
definiert. Durch die Verbindung dieser Positionen konnten Strecken als Referenz verwendet
werden. Eine Teststrecke kann im CPS-APP (Abschnitt 3.2) mit den IDs der iCPs und
Referenzpunkte definiert werden. Das Erreichen dieser Punkte wurde wahrend eines
Testlaufes mit dem CPS-APP erfasst. In Tabelle 8-16 sind die Teststrecken fur das Heim-
Testgebiet und in Tabelle 8-17 und Tabelle 8-18 fir das El-Testgebiet definiert.

Tabelle 8-16 Testrecken Heim-Testgebiet

Bezeichnung Referenzpunkte und iCP Lange
Heim Abschnitt 1 | 901;2;3;902 62 m
Um Heim 901;2;3;902;5;9;903;10;11;904;12;14;,901 | 306 m
Bahnhof nach 7 24;908;907;901;2;3;902;5;9;903;7;999 252 m
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Tabelle 8-17 Testrecken EImixEG Tabelle 8-18 Testrecken EImix3S

Bezeichnung | Referenzpunkte und iCP | Linge Bezeichnung Referenzpunkte und iCP Linge
EG-E11-L1 812;813;111;5;814 32m 35-11-335 915;35;918;38;39;934;335;935 58m
EG-E12-51 801;12;3;9;805 44m 35-12-334 916;36;917;918;38;39;934;334;9342 | 54m
EG-E1-12 801;802;1;804;806;6 43m 35-51-71 908;909;20;910;905;38;39;934;334 | 65m
EG-E1-S1 801;802;1;804;3;9;805 48m 35-Gangla 901;39;38;905 54m
EG-E2-S1 811;803;2;807;804;3;9;805 69m 35-Ganglb 905;38;39;901 54m

35-Gang2a 906;34;907 23m

35-Gang2b 907;34;906 23m

8.5 Erfasste Testlaufe

Mithilfe des auf den Testgeraten installierten CPS-Apps wurden die definierten Teststrecken
abgegangen. Das APP zeichnet dabei die WLAN-SCANS, GPS- und die Sensordaten auf
und speicherte diese, wie in 3.2.4 erlautert, in TXT-Dateien. Mit dem CPS-APP wurde
ebenfalls der Zeitpunkt des Erreichens eines iCPs oder Referenzpunktes erfasst.

Die Testlaufe und deren Speicherorte sind fir das Heim-Testgebiet in Tabelle 8-19 und fir
das El-Testgebiet in Tabelle 8-20 und Tabelle 8-21 aufgefihrt.

Tabelle 8-19 Testlaufe Heim-Testgebiet

Nr. | Gerdt | Zeitstempel_Seriennummer Teststrecke Datum Zeit | Speicherort in [37] Testdaten/

H1 S2 1421159221477_00190e766a614e Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:27 | stepdection/testruns

H2 S2 1421159671227_00190e766a614e Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:34 | stepdection/testruns

H3 S2 1421159822598_00190e766a614e Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:37 | stepdection/testruns

H4 HTC 1421160323383_HT175V201390 Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:45 | stepdection/testruns

H5 HTC 1421160478300_HT175V201390 Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:47 | stepdection/testruns

H6 HTC 1421160960149_HT17SV201390 Heim Abschnitt 1 2015-01-13 15:56 | stepdection/testruns

H7 HTC 1420990292207_HT17SV201390 Um Heim 2015-01-11 16:31 | Heim-Testgebiet/11204691/testruns

H8 S2 1420990799537_00190e766a614e Um Heim 2015-01-11 16:39 | Heim-Testgebiet/11204691/testruns

H9 HTC 1421007758287_HT175V201390 Bahnhof nach 7 2015-01-11 21:22 Heim-Testgebiet/11204691/testruns

H10 | S2 1421009278255_00190e766a614e Bahnhof nach 7 2015-01-11 21:47 Heim-Testgebiet/11204691/testruns
Tabelle 8-20 Testlaufe El-Testgebiet EG

Nr. | Gerat Kennung Teststrecke | Datum Zeit | Speicherort in [37] Testdaten/

TL-EI1 HTC 1424262202596_HT17SV201390 EG11L1 2015-02-18 | 13:23 El-Testgebiet/EIEG/testruns

TL-EI2 HTC 1424271774463_HT17SV201390 EG12S1 2015-02-18 | 16:02 El-Testgebiet/EIEG/testruns

TL-EI3 HTC 1423759395915_HT17SV201390 EIEG1L2 2015-02-12 | 17:43 El-Testgebiet/EIEG/testruns

TL-ElI4 HTC 1423753610555_HT175V201390 EIEG1S1 2015-02-12 | 16:06 El-Testgebiet/EIEG/testruns

TL-EI5 HTC 1424259029604_HT17SV201390 EIEG2S1 2015-02-18 | 12:30 El-Testgebiet/EIEG/testruns
Tabelle 8-21 Testlaufe El-Testgebiet 3S

Nr. | Gerat Kennung Teststrecke | Datum Zeit | Speicherort in [37] Testdaten/

El6 HTC 1424278303461_HT175V201390 EI3SL1335 2015-02-18 | 17:51 El-Testgebiet/EI3S/testruns

EI7 HTC 1424276626837_HT175V201390 EI3SL2334 2015-02-18 | 17:23 El-Testgebiet/EI3S/testruns

EI8 HTC 1423840372591_HT17SV201390 EI3SZ1 2015-02-13 | 16:13 El-Testgebiet/EI3S/testruns

EI9 HTC 1423831639079_HT17SV201390 EI3SGangla 2015-02-13 | 13:47 El-Testgebiet/EI3S/testruns

EI10 HTC 1423831971915_HT175V201390 EI3SGanglb 2015-02-13 | 13:52 El-Testgebiet/EI3S/testruns

El11 HTC 1423833431217 _HT17SV201390 EI3SGang2a 2015-02-13 | 14:17 El-Testgebiet/EI3S/testruns

EI12 HTC 1423833535285_HT175V201390 EI3SGang2b 2015-02-13 | 14:18 El-Testgebiet/EI3S/testruns
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9 Anhang B - Schritterkennung, INS-Algorithmus, Erkennung iCPs

Dieser Anhang enthalt die Ergebnisse der durchgefihrten Analysen der entwickelten
Algorithmen zur Schritterkennung und zeigt, wie die Parameter fir diese optimiert wurden.
AuBerdem wurde der entwickelte INS-Algorithmus anhand der aufgezeichneten Testlaufe
(8.5) analysiert. Die Ergebnisse des vorgeschlagenen Algorithmus, um das Passieren von
iCPs zu erkennen, sind auch in Anhang B in 9.3 dargelegt. Die entsprechenden MATLAB-
Funktionen sind in [37, DAAS\testruns] in den nach den Algorithmen benannten
Verzeichnissen zu finden.

9.1 Schrifterkennungsalgorithmen — Optimierung der Parameter

Fur die Arbeit wurden zwei einfache Schritterkennungsalgorithmen in MATLAB implementiert.
Die Parameter fir die Algorithmen simplestepdection() (6.2.2) und stepdetectionPeak()
(6.2.3) wurden optimiert, indem die Algorithmen mit verschiedenen Parametern auf Testlaufe
mit bekannter Schrittanzahl angewendet und mit der detektierten Schrittanzahl verglichen
wurden. Die Testlaufe sowie die gezahlten Schritte wurden mit der CPS-APP erfasst und sind
in Tabelle 9-1 angefuhrt.

Tabelle 9-1 Testlaufe mit gezéhlten Schritten zur Optimierung der Stepdetection-Alg.

Testlauf | Bereich | Beschreibung Gerdt | gezdhlte Schritte | Streckenlange
H1 Outdoor | 1.TL Heim Abschnitt 1 S2 88 62m
H2 Outdoor | 2.TL Heim Abschnitt 1 S2 91 62m
H3 Outdoor | 3.TL Heim Abschnitt 1 S2 90 62m
H4 Outdoor | 1.TL Heim Abschnitt 1 HTC 93 62m
H5 Outdoor | 2.TL Heim Abschnitt 1 HTC 92 62m
H6 Outdoor | 3.TL Heim Abschnitt 1 HTC 91 62m
EI9 Indoor Gang 1 entlang El 3.Stock | HTC 83 54m
EI10 Indoor Gang 1 zurlick El 3.Stock | HTC 80 54m
EI11 Indoor Gang 2 entlang El 3.Stock | HTC 35 23m
EI12 Indoor Gang 2 zurlick El 3.Stock - | HTC 34 23m

9.1.1 Stepdetection-Algorithmus - simplestepdection()

Der Algorithmus detektiert einen Schritt, wenn die Daten des Beschleunigungssensors einen
definierten Grenzwert (accVstep) Uberschreiten. Damit dieser akzeptiert wird, muss der letzte
Schritt mindestens die definierte Zeit (steptimeD) zurtick liegen.

Tabelle 9-2 zeigt die erzielten mittleren Abweichungen in Schritten fir die Outdoor Testlaufe
H1 bis H6 mit den entsprechenden Parametern. Die Tabelle stellt einen Ausschnitt der
tatsachlich getesteten Parameter mit den geringsten Abweichungen dar. Die im Mittel erzielte
minimale Abweichung ist blau markiert. Die griine Markierung zeigt das Minimum, wenn alle
Nachbarwerte eines Wertes addiert werden. Die Berechnung dafir entspricht einer diskreten
Faltung mit einer 3x3 Matrix, die an jeder Stelle den Wert 1 enthalt.
Tabelle 9-2 Durchschnittliche Fehlschritte simplestepdection() in Z-Achse H1-H6 Outdoor

Abweichung in Schritten

accVstep
(m/s? in Z-Achse Beschleunigungssensor)

12,7 | 12,8 | 12,9 | 13,0 | 13,1 | 13,2 | 13,3 | 13,4

0,55s 5,7 5,0 4,0 3,7 3,5 2,7 18 1,7
0,56 s 3,7 3,0 2,3 2,0 2,0 2,0 1,7 1,8

88 [o57s| 27 | 20 | 12 | 1.2 | 10 | 13 | 13 | 15

-.§_ 5 [058s | 15 | 12 | 10 | 1,0 | 1,0 | 1,8 | 25 | 30

€38 [059s | 15 | 15 | 1,8 | 23 | 23 | 32 | 38 | 43

? = [o60s | 23 | 23 [ 32 | 35 | 35| 42 | 47 | 52 min. Summe aller Nachbarwerte
0,61s 2,7 3,3 4,0 4,3 4,3 5,0 53 5,7 minimale Fehlschritte
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In Tabelle 9-3 sind die mittleren Abweichungen in Schritten fir die Indoor Testlaufe EI9 bis
El12 mit den entsprechenden Parameter dargestellt. Tabelle 9-4 zeigt Ergebnisse der
mittleren Schrittabweichung wenn Indoor und Outdoor Testlaufe H1 bis H6 und EI9 bis EI12
zusammen fur die Analyse verwendet wurden.

Tabelle 9-3 Durchschnittliche Fehlschritte simplestepdection() in Z-Achse EI9-EI12 Indoor

Abweichung in Schritten

accVstep

(m/s? in Z-Achse Beschleunigungssensor)
11,2 (11,3 | 11,4 | 11,5 (11,6 | 11,7 | 11,8 | 11,9
0,55s| 35|33 |25|25|15|15]|05] 13
0,59s| 25 |25|20|20|13|05]|05]13
060s| 15| 13|08|05| 10| 10| 15| 18
061s| 08| 05|08 | 10| 13| 18| 3,0 3,5
062s| 1,0 08|08 | 08| 13| 13|20/ 3,0
063s| 15| 15| 20| 20| 28| 30| 38| 4,5
064s| 23 |23|25|28|35]|35]|43] 48
065s| 25|30(35|38 |45 |45 ]| 50|55 min. Summe aller Nachbarwerte
066s| 35|38 |43)|43]|53|55]| 63|68 minimale Fehlschritte

steptimeD

(in Sekunden)

Tabelle 9-4 Durch. Fehlschritte simplestepdection() in Z-Achse H1-EI12 In/Outdoor

Abweichung in Schritten

accVstep
(m/s? in Z-Achse Beschleunigungssensor)

11,51 11,52 11,53 11,54 11,55
0,59 s 3,7 3,7 3,7 3,7 3,7
fa) E 0,60 s 1,9 1,9 1,9 1,9 1,9
_E g 0,61s 2,1 2,1 2,1 2,1 2,1
§ ? 0,62s 1,7 1,7 1,7 1,6 1,6
% c [063s 2,1 2,1 2,1 2,0 2,0 min. Summe aller Nachbarwerte
- 0,64s 2,9 2,9 2,9 2,9 2,9 minimale Fehlschritte

In Tabelle 9-5 sind die Abweichungen in Schritten im Detail dargestellt. Als Parameter sind
jeweils diejenigen verwendet worden, die zur minimalen mittleren Abweichung geftihrt haben.

Tabelle 9-5 Schrittabweichungen- Der ermittelte Parameter fur simplestepdection() z-Achse

Abweichung in Schritten
Testlauf
Testgebiete : Parameter, steptimeD; accVstep b g ] g £ L E % g %
Heim-Testgebiet (Outdoor): 0,58s, 13m/s? -1 0 -1 -2 -1 -1 - - - -
El-Testgebiet (Indoor): 0,60s; 11,5m/s? = = = = = 5 1 1 0 S2
Heim/El-Testgebiet: 0,62s; 11,54m/s? -1 -1 0 -1 3 2 1 -1 -2 -4 HTC

Tabelle 9-6 zeigt die Analyse fir alle 10 Testlaufe auf der y-Achse (siehe Abbildung 2-2) des
Handys. An diesem Test ist zu sehen, dass bei der Verwendung der Z-Achse des Handys
bessere Ergebnisse erzielt werden konnten.

Tabelle 9-6 Durch. Fehlschritte simplestepdection() in y-Achse H1-EI12 In/Outdoor

Abweichung in Schritten

accVstep
(m/s? in Z-Achse Beschleunigungssensor)

045| 046| 047| 048| 049| 050| 0,51| 0,52

0,64s| 6,83 | 633 | 633 | 633 | 633 | 667 | 6,67 | 6,67

— |0,65s| 6,50 | 650 | 650 | 650 | 650 | 667 | 633 | 650

?E, § 0,66s| 6,50 | 633 | 617 | 6,17 | 6,17 | 633 | 6,17 | 6,17

= 2 |067s| 600 | 567 | 567 | 567 | 567 | 567 | 567 | 600

§ & |o68s| 650 | 6,17 | 617 | 617 | 6,17 | 6,00 | 6,00 | 6,00
! 0,69s| 7,00 | 6,83 | 683 | 683 | 683 | 7,17 | 7,17 | 7,33 min. Summe aller Nachbarwerte

0,70s| 7,83 | 7,83 | 783 | 783 | 783 | 783 | 7,67 | 7,83 minimale Fehlschritte
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Tabelle 9-7 Durch. Fehlschritte simplestepdection() in Y-Achse H1-EI12 In/Outdoor

Testlauf

H1

o
==

o0
I

<
I

n
I

o
I

| Abweichung in Schritten

10

-5

-6

-7

9.1.2 Stepdetection-Algorithmus - stepdetectionPeak()

Der Algorithmus verwendet die Funktion peakfinder().

Diese findet Maxima in den

Sensordaten. Die Sensordaten werden mit der MATLAB-Funktion smooth() geglattet. In
stepdetectionPeak() wird der Grenzwert angepasst definiert. Aus den erkannten Maxima wird
der Mittelwert berechnet und davon ausgehend der Grenzwert nach einem gewissen
Prozentsatz (accVstep) festgelegt. Damit ein Schritt erkannt wird, missen die Maxima
mindestens die Zeit (steptimeD) auseinander sein. In Tabelle 9-8 sind die Ergebnisse fur die
Outdoor Testlaufe dargestellt. Zu vergleichen ist diese Tabelle mit Tabelle 9-2, welche die
Ergebnisse fiir den stepdetection() Algorithmus darstellt.

Tabelle 9-8 Durchschnittliche Fehlschritte stepdetectionPeak(
Abweichung in Schritten

in Z-Achse H1-H6 Outdoor

accVstep

(% des gemittelten Maximalwert)
79% 80% 81% 82% | 83% | 84% | 85%
0,36 s 1,3 1,0 1,0 0,7 1,0 | 1,2 | 1,0
[a) E 0,37 s 1,2 1,0 1,0 0,7 1,0 | 1,2 1,0
'g g 0,38 s 1,0 0,8 0,8 0,5 08 | 1,0 | 0,8
:'-; § 0,39s 0,8 0,7 0,7 0,7 1,0 | 1,2 | 1,0
% c 0,40 s 1,0 0,8 0,8 0,8 1,2 | 1,3 | 1,2
- 0,41s 1,2 1,0 1,0 1,0 1,3 115] 13

Sensordaten sind Geglattet mit der Funktion smooth(Gz,5)

min. Summe aller Nachbarwerte
minimale Fehlschritte

Die Tabelle 9-9 enthélt die Ergebnisse fir die Indoor Testlaufe. Diese Tabelle ist vergleichbar
mit Tabelle 9-3 (Ergebnisse mit simplestepdetection()). In- und Outdoor Testlaufe H1-EI12
wurden bei der Analyse verwendet. Deren Ergebnisse sind in Tabelle 9-10 dargestellit.

Tabelle 9-9 Durchschnittliche Fehlschritte stepdetectionPeak()in Z-Achse EI9-EI12 Outdoor

Abweichung in Schritten
accVstep
(% des gemittelten Maximalwert)
70% |[75% |80% |85% |90% |95%
0,40 s 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 3,5
A ’g 0,41s 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 3,5
g T 0,42s 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 3,5
=4 % 0,43s 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 3,5
% 2 0,44 s 0,5 0,5 0,5 0,5 0,8 3,5
= 0,45s 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 3,8
0,46 s 1,3 1,3 1,3 1,3 1,3 4,0

Sensordaten sind Geglattet mit der Funktion smooth(Gz,5)

Tabelle 9-10 Durchschn. Fehlschritte simplestepdection() in Z-Achse H1-EI12 In/Outdoor

Abweichung in Schritten

accVstep
(% des gemittelten Maximalwert)

76%

77% | 78%

79%

80%

81%

82%

83%

0,36s

1,2

1,1

1,0

1,0

0,8

0,8

0,6

0,8

0,37s

1,1

1,0

0,9

0,9

0,8

0,8

0,6

0,8

0,38s

1,0

0,9

0,8

0,8

0,7

0,7

0,5

0,7

0,39s

0,9

0,8

0,7

0,7

0,6

0,6

0,6

0,8

steptimeD

0,40 s

1,0

0,9

0,8

0,8

0,7

0,7

0,7

0,9

(in Sekunden)

041s

1,1

1,0

0,9

0,9

0,8

0,8

0,8

1,0

0,42 s

1,0

0,9

0,8

0,8

0,7

0,7

0,7

0,9

Sensordaten sind Geglattet mit der Funktion smooth(Gz,5)
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Tabelle 9-12 zeigt die Abweichungen im Detail fur jene Parameter, welche zu minimalen
mittleren Abweichungen fihren.

Tabelle 9-11 Abweichungen im Detail - Der ermittelte Parameter fir stepdection2()

Abweichung in Schritten
Testlauf
Testgebiete : Parameter, steptimeD;accVstep [ £ | & [ 2 | |2 |2 | 2 2|2 |9
L w w
Heim-Testgebiet (Outdoor): 0,38; 82% 0 0 0 -1 1 -1 - - - -
El-Testgebiet (Indoor): 0,42s; 80% - - - - - - 0 1 1 0 S2
Heim/El-Testgebiet: 0,38s; 82% -1 0 0 -1 0 0 0 -1 1 -1 HTC

9.2 INS-Algorithmus

Der INS-Algorithmus kombiniert, wie in 6.4 beschrieben, den Schritterkennungsalgorithmus
und Daten des Orientierungsensors miteinander. Als Parameter fur den INS-Algorithmus
kommt noch die Schrittweite hinzu. Aus den Referenzstrecken und den Testlaufen mit den
gezahlten Schritten ergeben sich fir die Schrittweite Outdoor Testlaufe 0,68 m und fir die
Indoor Testlaufe 0,66 m. Die Schrittweite wurde jeweils auf die geringste Abweichung zu Soll-
Endposition hin optimiert. In Tabelle 9-12 sind Ergebnisse mit unterschiedlichen Schrittweiten
dargestellt.

Tabelle 9-12 INS-Algorithmus mit verschieden Schrittweiten
Abweichung von Endposition zur Referenzposition in m

Testlauf
Outdoor Indoor
- ~ ) < n © 2 o) 9 s ] 3
I T T T I I £ w = = = 2
Y Y Y Y Y Y << Y- <
=] S S > > > o S 5 5 5 )
8 I i 8 8 8 = (1] © © © =
=1 =) =) =] =] =] Q k=) - - - [}
17 17 [7) 173 173 173 e n - - - -
(4] ] ) ] ] ] E ] @ o ] B
(=] = = [ [ = e = fid fid fid €

064 | 91 9,4 8,8 3,0 6,0 5,2 6,9
0,65 | 87 9,1 8,6 2,3 5,8 4,6 6,5

o
w
w
0o
o
~N
w
w
‘J>
o

%
4>
&
)}
G
[=]
N
w
w
©

[}
(I 0,66 | 84 9,0 8,4 1,9 5,8 4,1 6,2 6,6 3,5 0,6 5,2 4,0

é E 0,67 | 8,2 8,9 8,3 1,8 5,9 3,8 6,1 6,8 3,7 0,8 5,2 4,1 S2
-g = 0,68 | 8,1 8,9 8,3 2,2 6,2 3,7 6,2 7,1 4,0 1,1 5,2 4,4 HTC
7]

0,69 | 80 9,0 8,3 2,8 6,5 3,8 6,4
0,7 8,1 9,2 8,5 3,6 7,0 4,1 6,8

Tabelle 6-3 fasst die Ergebnisse der Testlaufe von H1-H6 zusammen und stellt INS-
Algorithmus und GPS-Aufzeichnung gegenuber. Die detaillierten Ergebnisse sind im
Anschluss aufgefiihrt. Die Tabelle 6-4 zeigt die Ergebnisse, die mit dem INS-Algorithmus fir
die Testlaufe EI9 bis EI12 im Mittel erzielt werden konnten. Detaillierte Ergebnisse sind im
Anschluss angefihrt. In den Abschnitten 9.2.1 bis 9.2.6 werden die Ergebnisse des INS-
Algorithmus im Detail fir die Testlaufe H1-H6 im Heim-Testgebiet gezeigt und stellen diesen
der jeweiligen GPS-Aufzeichnung gegeniiber.

Tabelle 9-13 Vergleich GPS zu INS H1-H6 Tabelle 9-14 Ergebnisse INS-Algo. EI9-EI12
Zusammenfassung der Ergebnisse Zusammenfassung der Ergebnisse
Mittelwerte H1-H6 | GPS | INS-Algo. Mittelwerte EI9-EI12
Abweichung Startposition | 9,7 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 11 m
Abweichung Endposition | 14,5m 6,2m Mittlere Abweichung Lat. 2,2 m
Mittlere Abweichung 10,2 m 3,4m Mittlere Abweichung 25 m
Maximale Abweichung 20,0m 6,5m Abweichung Lon. Endpunkt 1,8 m
Minimale Abweichung 3,0m n.a. Abweichung Lat. Endpunkt 35 m
Abweichung Endpunkt 40 m
maximale Abweichung 45 m
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Von Kapitel 9.2.7 bis 9.2.10 sind die detaillierten Ergebnisse der Analyse des INS-
Algorithmus mit den Testlaufen EI9-EI11 angeflhrt.

9.2.1 Testlauf H1 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit S2

Abbildung 9-1 TL-H1 S2 Schritterkennung / INS-Algorithmus
Testlauf-H1 Teststrecke:Abchnitt 1

. gezahlte Schritte: 88

om e % Referenzpunkte

~N iCP

3 iCP-Einflussbereich

M * Referenz-Startpunkt

¥ | ® GPS-Startpunkt

2Ll ——Schritterkennung (89 Schritte)

* INS-Algorithmus ( Schrittweite:68 cm)
* GPS-Aufzeichnung

’l

; INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:4.87 m

Tabelle 9-15 TL-H1 Zusammenfassung Tabelle 9-16 TL-EI1 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H1 GPS | INS-Algo. TL-H1
Abweichung Startposition | 9,6 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 12,1 m
Abweichung Endposition | 22,4 m 8,1m Mittlere Abweichung Lat. 50 m
Mittlere Abweichung 155m 49 m Mittlere Abweichung 155 m
Maximale Abweichung 238m| 82m Abweichung Lon. Startpunkt | 2,5 m
Minimale Abweichung 57m n.a. Abweichung Lat. Startpunkt | 9,3 m
Abweichung Startpunkt 96 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 22,3 m
Tabelle 9-17 TL-H1 INS-Algorithmus fuwecung Lo Encpund_ 15
- - weichung Endpun 4 m
INS-Algorithmus Ergebnisse maximale Abweichung 238 m
TL-H1 minimale Abweichung 57 m
Mittlere Abweichung Lon. | 4,8 i m
Mittlere Abweichung Lat. 0,6 m
Mittlere Abweichung 49 :m
Abweichung Lon. Endpunkt | 8,0 i m
Abweichung Lat. Endpunkt [ 0,9 i m
Abweichung Endpunkt 81:m
maximale Abweichung 82:m
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9.2.2 Testlauf H2 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit S2

Abbildung 9-2 TL-H2 Schritterkennung / INS-Algorithmus
'@auf-Hz Teststrecke:Abschnitt 1

gezahlte Schritte: 91
# Referenzpunkte
iCP
iCP-Einflussbereich
1% Y ° Referenz-Startpunkt
Sl ® GPS-Startpunkt
= ——Schritterkennung (91 Schritte)
e INS-Algorithmus ( Schrittweite:68 cm)
| + GPS-Aufzeichnung

INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:4.67 m

Tabelle 9-18 TL-H1 Zusammenfassung Tabelle 9-19 TL-EI1 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H2 GPS | INS-Algo. TL-H2

Abweichung Startposition | 10,6 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 30 m

Abweichung Endposition | 12,2m | 89m Mittlere Abweichung Lat. 32 m

Mittlere Abweichung 49m 4,7 m Mittlere Abweichung 49 m

Maximale Abweichung 122m| 9,0m Abweichung Lon. Startpunkt | 0,2 m

Minimale Abweichung 0,5m n.a. Abweichung Lat. Startpunkt | 10,6 m

Abweichung Startpunkt 10,6 m

Abweichung Lon. Endpunkt | 10,0 m

Tabelle 9-20 TL-H1 INS-Algorithmus Abweichung Lat. Endpunkt | 7,0 m

INS-Algorithmus Ergebnisse Abw.e'Chung En.dpunkt 122 m

maximale Abweichung 12,2 m

TL-H2 minimale Abweichung 05 m
Mittlere Abweichung Lon. | 4,3 | m
Mittlere Abweichung Lat. 1,3|m
Mittlere Abweichung 4,7 | m
Abweichung Lon. Endpunkt | 8,6 | m
Abweichung Lat. Endpunkt | 2,2 | m
Abweichung Endpunkt 89| m
maximale Abweichung 90| m
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9.2.3 Testlauf H3 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit S2

Abbildung 9-3 TL-H3 Schritterkennung / INS-Algorithmus
Testlauf-H3 Teststrecke:Abschnitt 1

gezahlte Schritte: 90 i
# Referenzpunkte

iCP

iCP-Einflussbereich
¢ Referenz-Startpunkt
9 ® GPS-Startpunkt
——Schritterkennung (91 Schritte)
e INS-Algorithmus ( Schrittweite:68 cm)
» GPS-Aufzeichnung

" _

INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:4.16 m

Tabelle 9-21 TL-H3 Zusammenfassung Tabelle 9-22 TL-H3 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H3 GPS | INS-Algo. - - TL-H3
- — Mittlere Abweichung Lon. 78 m
Abweichung Startposition | 3,2 m n.a. Mittlere Abweichung Lat. 47 m
Abweichung Endposition [ 17,1m | 83m Mittlere Abweichung 96 m
Mittlere Abweichung 96m | 42m Abweichung Lon. Startpunkt | 1,0 m
Maximale Abweichung 200m | 8,3m Abweichung Lat. Startpunkt | 3,1 m
Minimale Abweichung 1,1m n.a. Abweichung Startpunkt 32 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 16,7 m
Tabelle 9-23 TL-H3 INS-Algorithmus Abweichung Lat. Endpunkt | 3,9 m
" " Abweichung Endpunkt 17,1 m
INS-Algorithmus Ergebnisse maximale Abweichung 200 m
TL-H3 minimale Abweichung 1,1 m
Mittlere Abweichung Lon. | 4,0 m
Mittlere Abweichung Lat. 0,6 m
Mittlere Abweichung 42 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 8,0 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 2,0 m
Abweichung Endpunkt 83 m
maximale Abweichung 83 m
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9.2.4 Testlauf H4 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit HTC

Abbildung 9-4 TL-H4 Schritterkennung / INS-Algorithmus
Ieftlauf-H4 Teststree:Abschnitt 1

® ' il gezahlte Schritte: 93
: 1] % Referenzpunkte

iCP

iCP-Einflussbereich
* Referenz-Startpunkt
® GPS-Startpunkt
——Schritterkennung (92 Schritte)
e INS-Algorithmus ( Schrittweite:67 cm)
* GPS-Aufzeichnung

— E

<-20m->

INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:1.34 m

Tabelle 9-24 TL-H4 Zusammenfassung Tabelle 9-25 TL-H4 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H4 GPS | INS-Algo. TL-H4
Abweichung Startposition | 12,1 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 35 m
Abweichung Endposition | 7,6 m 1,8m Mittlere Abweichung Lat. 3,3 m
Mittlere Abweichung 5,2m 1,3m Mittlere Abweichung 52 m
Maximale Abweichung 12,1m| 2,4m Abweichung Lon. Startpunkt | 2,7 m
Minimale Abweichung 0,1m n.a. Abweichung Lat. Startpunkt | 11,8 m
Tabelle 9-26 TL-H4 INS-Algorithmus Abweichung Startpunkt 12,1 m
= = Abweichung Lon. Endpunkt | 7,6 m
INS-Algorithmus Ergebnisse Abweichung Lat. Endpunkt 02 m
TL-H4 Abweichung Endpunkt 7,6 m
Mittlere Abweichung Lon. [0,5 m maximale Abweichung 12,1 m
Mittlere Abweichung Lat. (1,2 m minimale Abweichung 01 m
Mittlere Abweichung 1,3 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 1,8 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 0,3 m
Abweichung Endpunkt 1,8 m
maximale Abweichung 2,4 m
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9.2.5 Testlauf H5 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit HTC

Abbildung 9-5 TL-H5 Schritterkennung / INS-Algorithmus
Testlauf-H5 Teststrecke:Abschn 1

gezahlte Schritte: 92
-] % Referenzpunkte i
iCP
iCP-Einflussbereich
* Referenz-Startpunkt
= . ® GPS-Startpunkt
——Schritterkennung (93 Schritte)
* INS-Algorithmus ( Schrittweite:68 cm)
* GPS-Aufzeichnung

P INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:2.77 m
Tabelle 9-27 TL-H5 Zusammenfassung Tabelle 9-28 TL-H5 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H5 GPS | INS-Algo. TL-H5

Abweichung Startposition | 7,9 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 7,6 m

Abweichung Endposition [ 17,1m | 6,2m Mittlere Abweichung Lat. 56 m

Mittlere Abweichung 10,0 m 2,8m Mittlere Abweichung 10,0 m

Maximale Abweichung 189m| 6,2m Abweichung Lon. Startpunkt | 1,2 m

Minimale Abweichung 4,4m n.a. Abweichung Lat. Startpunkt | 7,8 m

Abweichung Startpunkt 79 m

Abweichung Lon. Endpunkt | 16,3 m

Abweichung Lat. Endpunkt 49 m

Tabelle 9-29 TL-H5 INS-Algorithmus Abweichung Endpunkt 171 m

Zusammenfassung der Ergebnisse maximale Abweichung 189 m

TL-H5 GPS | INS-Algo. minimale Abweichung 4,4 m

Abweichung Startposition | 7,9 m n.a.
Abweichung Endposition | 17,1 m 6,2 m
Mittlere Abweichung 10,0 m 2,8m
Maximale Abweichung 189 m 6,2 m
Minimale Abweichung 4,4 m n.a.
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9.2.6 Testlauf H6 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Abschnitt 1 mit HTC

Abbildung 9-6 TL-H6 Schritterkennung / INS-Algorithmus
Testlauf-H6 Tes?‘tstrecke:Abchnit 1

gezahlte Schritte: 91
% Referenzpunkte
iCP
iCP-Einflussbereich
¢ Referenz-Startpunkt
s ® GPS-Startpunkt
——Schritterkennung (90 Schritte)
e INS-Algorithmus ( Schrittweite:67 cm)
* GPS-Aufzeichnung

a

INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:2.54 m

Tabelle 9-30 TL-H4 Zusammenfassung Tabelle 9-31 TL-H4 GPS
Zusammenfassung der Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
TL-H6 GPS | INS-Algo. TL-H6
Abweichung Startposition | 14,6 m n.a. Mittlere Abweichung Lon. 8,6 m
Abweichung Endposition | 10,5m | 3,8 m Mittlere Abweichung Lat. 13,1 m
Mittlere Abweichung 16,2 m 2,5m Mittlere Abweichung 16,2 m
Maximale Abweichung 32,7m| 4,6m Abweichung Lon. Startpunkt | 1,1 m
Minimale Abweichung 6,2 m n.a. Abweichung Lat. Startpunkt | 14,6 m
Abweichung Startpunkt 14,6 m
Abweichung Lon. Endpunkt 42 m
Tabelle 9-32 TL-H4 INS-Algorithmus Abweichung Lat. Endpunkt | 9,6 _m
" " Abweichung Endpunkt 10,5 m
INS-Algorithmus Ergebnisse maximale Abweichung 327 m
TL-H6 minimale Abweichung 62 m
Mittlere Abweichung Lon. | 1,0 m
Mittlere Abweichung Lat. 23 m
Mittlere Abweichung 25 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 3,1 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 2,2 m
Abweichung Endpunkt 38 m
maximale Abweichung 46 m
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9.2.7 Testlauf EI9 im El-Testgebiet auf Teststrecke 3S-Gangla mit HTC

Abbildung 9-7 TL-EI9 Schritterkennung / INS-Algorithmus

gezahlte Schritte: 83
% Referenzpunkte
* iCP
O iCP-Einflussbereich
* Referenz-Startpunkt
——Schritterkennung (82 Schritte)

A

\ v S
Testlauf-EI9 Teststrecke:EI3SGang1a INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:3.73 m

Tabelle 9-33

TL-EI9 INS-Algorithmus

INS-Algorithmus Ergebnisse
TL-EI9

Mittlere Abweichung Lon. | 2,6
Mittlere Abweichung Lat. 2,7
Mittlere Abweichung 3,7

3,5
5,3
6,3
6,8

Abweichung Lon. Endpunkt
Abweichung Lat. Endpunkt
Abweichung Endpunkt
maximale Abweichung

3131|3313 |3(3

Tabelle 9-34

TL-EI9 Orientierung
Orientierung

62,3°
53,9°
8,4°

Sollwert
mittlere Istwert
Differenz

9.2.8 Testlauf EI10 im El-Testgebiet auf Teststrecke 3S-Ganglb mit HTC

Abbildung 9-8 TL-EI10 Schritterkennung / INS-Algorithmus

gezahlte Schritte: 80
# Referenzpunkte
« iCP
© iCP-Einflussbereich
» Referenz-Startpunkt
——S8chritterkennung (80 Schritte)
= [NS-Algorithmus ( Schrittweite:65 cm)

\ e
a

''''' : Qﬁ' .
335 93

Testlauf-EI10 Teststrecke:EI35Gang1b

INS-AIgorithmu; Mittlere Abweichung:2.58 m

Tabelle 9-35
TL-EI10 INS-Algorithmus

INS-Algorithmus Ergebnisse
TL-EI10

Mittlere Abweichung Lon. | 0,2 m
Mittlere Abweichung Lat. 2,6 m
Mittlere Abweichung 2,6 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 0,2 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 3,7 m
Abweichung Endpunkt 37 m
maximale Abweichung 39 m

Tabelle 9-36

TL-EI10 Orientierung
Orientierung

Sollwert 242,1°
mittlere Istwert 244,5°
Differenz --2,4°
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9.2.9 Testlauf EI11im El-Testgebiet auf Teststrecke 3S-Gang2a mit HTC

T

\ - icp

\\\ A

Testlauf-El11 Teststrecke:EI3SGang2a

Abbildung 9-9 TL-EI11 Schritterkennung / INS-Algorithmus
|\

gezahlte Schritte: 35
¥ Referenzpunkte

vz
2 21 O ICP-Einflussbereich
¢ Referenz-Startpunkt
——Schritterkennung (35 Schritte)
1 ° INS-Algorithmus ( Schrittweite:65 cm) §

W\

”

\

'ﬂﬁq u'l, = "
INS-Algorithmus Mittlere Abweichung:0.914 m

Tabelle 9-37

TL-E11 INS-Algorithmus

INS-Algorithmus Ergebnisse
TL-EI11

Mittlere Abweichung Lon. | 0,2 m
Mittlere Abweichung Lat. 09 m
Mittlere Abweichung 09 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 0,3 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 0,6 m
Abweichung Endpunkt 0,7 m
maximale Abweichung 1,7 m
Tabelle 9-38

TL-EI11 Orientierung
Orientierung

Sollwert 152,4°
mittlere Istwert 151,2°
Differenz 1,2°

9.2.10 Testlauf EI11 im El-Testgebiet auf Teststrecke 3S-Ganglb mit HTC

Abbildung 9-10 TL-EI11 Schritterkennung / INS-Algorithmus

Testlauf-El12 Teststrecke:EI3SGang2b
2, Q

* iCP

{ gezahlte Schritte: 34
% Referenzpunkte

O iCP-Einflussbereich
* Referenz-Startpunkt
——Schritterkennung (33 Schritte)

Tabelle 9-39
TL-E12 INS-Algorithmus

INS-Algorithmus Ergebnisse
TL-EI12

Mittlere Abweichung Lon. | 1,5 m
Mittlere Abweichung Lat. 25 m
Mittlere Abweichung 29 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 3,3 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 4,2 m
Abweichung Endpunkt 53 m
maximale Abweichung 55 m
Tabelle 9-40

TL-EI11 Orientierung

Orientierung

Sollwert 332,6°
mittlere Istwert 320,2°
Differenz 12,4°

Seite 141/164



TUIGE) T

9.3 Erkennen von iCP in einem Testrun
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Dieses Kapitel zeigt die Ergebnisse der Analyse des Algorithmus findCPinRun (), der in
6.5.1 beschrieben ist. In Tabelle 9-41 sind die Ergebnisse der Testlaufe fir das Heim-
Testgebiet zusammengefasst. Fir das El-Testgebiet sind die Ergebnisse in Tabelle 9-42
zusammengefuhrt. Verglichen werden in den Tabellen die Anwendung der Glattungsfunktion
auf die ermittelten Abstands-Werte sowie die erzielten Genauigkeiten mit zwei Testgeréaten.

Tabelle 9-41 Zusammenfassung Ergebnisse iCP Erkennung im Heim-Testgebiet

Abweichung in Schritten 8,

Testlauf 8 bS]

s T

S2 HTC £ S

- ~ ) ® [do| & in © ~ o) e

T T T I | T I T I T I

ohne Glattung 13,5 | 15| 25|65 | 11,8 | 0,5 6 3,5 3 2,2 51
gemittelte Schritte 7,2 3,0 -
geglittet 135 | 1 [ 25]64] 88 [ 0o J15]05]15][17] 37
gemittelte Schritte 6,4 1,0 --

Tabelle 9-42 Zusammenfassung Ergebnisse iCP Erkennung im El-Testgebiet

Abweichung in Schritten

Testlauf Lo

estlau S E

EG - Erdgeschoss 3S - 3. Stock H %

d |l |m| s |w]owl ~|ola|g|3|[y]8

ohne Glattung 8 1,3 1 4 9 6,8 0,5 75 | 65 | 95 0 5 4,9
gemittelte Schritte 4,7 51 -
geglittet 6 |07 0527575502578 0 [95] 0] 4] 36
gemittelte Schritte 3,1 3,9 --

Tabelle 9-43, Tabelle 9-44 und Tabelle 9-45 zeigen die Ergebnisse der Testlaufe im Detail.
Tabelle 9-43 Heim-Testgebiet iCP Erkennung H1-H6

iCP mittlere
Werte in Tabelle sind in Schritten angegeben. 2| 3 Abweichung
Teststrecke: Abschnitt 1 von iCP
H1 Referenzschritte | 35| 111 -
Gerat: S2 ohne Glattung | 8 | 111 13,5
Anz. Scans: | 19 keine Verbesserung bei Glattung 13,5
H2 Referenzschritte | 26 | 109 -
Gerat: S2 ohne Glattung | 25 | 107 1,5
Anz. Scans: | 19 geglattet mit sValue=7 | 26 | 108 1
H3 Referenzschritte | 31 | 107 -
Gerat: S2 ohne Glattung | 27 | 106 2,5
Anz. Scans: | 18 keine Verbesserung bei Glattung 13,5
H4 Referenzschritte | 34 | 109 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 33 | 109 0,5
Anz. Scans: | 94 geglattet mit sValue=18 | 33 | 109 0
H5 Referenzschritte | 31 | 106 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 40 | 103 6
Anz. Scans: | 89 geglattet mit sValue=14 | 32 | 104 1,5
H6 Referenzschritte | 31 | 107 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 28 | 103 3,5
Anz. Scans: | 89 geglattet mit sValue=18 | 32 | 107 0,5
Tabelle 9-44 Heim-Testgebiet iCP Erkennung H7-H8
iCP mittlere
Teststrecke: UmHeim 2303 s o |10 1212 14 Abwe|c.hung
von iCP
H7 Referenzschritte | 28 | 87 | 119 | 238 | 267 | 342 | 379 | 471 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 26 | 90 | 119 | 235 | 266 | 336 | 379 | 462 3,0
Anz. Scans: | 347 | geglattet mit sValue=6 | 27 | 88 | 119 | 237 | 268 | 338 | 381 | 473 1,5
H8 Referenzschritte | 28 | 87 | 119 | 238 | 267 | 342 | 379 | 471 -
Gerat: S2 ohne Glattung | 31| 96 | 120 | 234 | 274 | 330 | 368 | 465 6,5
Anz. Scans: | 60 | geglattet mit sValue=6| 7 | 88 | 120 | 226 | 265 | 330 | 376 | 457 6,4
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Tabelle 9-45 Heim-Testgebiet iCP Erkennung H9-H10

iCP mittlere
Teststrecke: Bahnhof nach 7 alalzl ol e |m Abwelc_hung
von iCP
H9 Referenzschritte | 117 | 176 | 202 | 383 | 320 | 1 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 114 | 177 | 207 | 387|320 | 1 2,2
Anz. Scans: | 274 | geglattet mit sValue=7 | 117 | 177 | 206 | 387 | 321 1,7
H10 Referenzschritte | 117 | 176 | 202 | 383 | 320 | 1 -
Gerat: S2 ohne Glattung | 114 | 179 | 210 | 386 | 307 | 35 11,8
Anz. Scans: | 54 | geglattet mit sValue=7 | 114 | 171 | 218 | 398 | 323 | 19 8,8

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

In den Tabelle 9-46 bis Tabelle 9-50 sind die Details fur die Testlaufe EI1-EI5 im ElI-
Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes angefiihrt. Die Werte in den Tabellen sind in
Schritten angegeben.

Tabelle 9-46 El-Testgebiet iCP Erkennung EI1 EG-11-L1
iCP mittlere
Teststrecke: EG11L1 Abweichung
5 |111

von iCP
Ell Referenzschritte | 56 | 46 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 41 | 47 8,0
Anz. Scans: | 65 | geglattet mit sValue=5 | 47 | 43 6,0

Tabelle 9-47 El-Testgebiet iCP Erkennung EI2 EG-12-S1

iCP mittlere
Teststrecke: EG12S1 Abweichung
2| 3 9 .
von iCP
EI2 Referenzschritte | 63 | 108 | 127 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 63 | 108 | 127 1,3
Anz. Scans: | 120 | geglattet mit sValue=7 | 62 | 108 | 126 0,7

Tabelle 9-48 El-Testgebiet iCP Erkennung EI3 EG-1-L2

iCP mittlere
Teststrecke: EG1L2 e Abweichung
von iCP
EI3 Referenzschritte | 49 | 76 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 47 | 76 1,0
Anz. Scans: | 80 | geglattet mit sValue=5 | 49 | 76 0,5

Tabelle 9-49 El-Testgebiet iCP Erkennung El4 EG-1-S1

iCP mittlere
Teststrecke: EG1S1 Abweichung
113|909 .
von iCP
El4 Referenzschritte | 47 | 67 | 86 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 50 | 75 | 85 4,0
Anz. Scans: | 88 | geglattet mit sValue=8 | 47 | 67 | 86 2,7
Tabelle 9-50 El-Testgebiet iCP Erkennung EI5 EG-2-S1
iCP mittlere
Teststrecke: EG2S1 Abweichung
319 (12 .
von iCP
EI5 Referenzschritte | 63 | 77 | 47
Gerat: HTC ohne Glattung | 61 | 53 | 48 9,0
Anz. Scans: | 75 | geglattet mit sValue=7 | 57 | 78 | 37 5,7

Die Tabelle 9-51 bis Tabelle 9-57 zeigen die erzielten Ergebnisse fur die Testlaufe im El-

Testgebiet im 3. Stock des Gebaudes. Die Werte in den Tabelle

angegeben.

Tabelle 9-51 El-Testgebiet iCP Erkennung EI6 3S-L.1-335
iCP mittlere
Teststrecke: 3SL1335 ol enl el ces Abweltfhung
von iCP

El6 Referenzschritte 21|49 | 91 -

Gerit: HTC ohne Glattung | 2 |29 (32| 91 6,8

Anz. Scans: | 84 | geglattet mitsValue=4 | 2 |23 (33| 93 55

in Schritten
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Tabelle 9-52 El-Testgebiet iCP Erkennung EI7 3S-L2-334

iCP mittlere
Teststrecke: 35L2334 ey Ab\\;:/;l(;(r;sng
EI7 Referenzschritte | 1 | 7 | 26| 72 -
Gerit: HTC ohne Glattung | 1 | 7 [ 28| 72 0,5
Anz. Scans: | 107 | geglattet mitsValue=7 | 1 | 8 [ 26| 72 0,25

Tabelle 9-53 El-Testgebiet iCP Erkennung EI8 3S-S1-Z1

iCP mittlere
: Abweich
Teststrecke: 35Z1 20 | 38| 39 | 334 weichung
von iCP
EI8 Referenzschritte | 8 | 31 | 60 | 103 -
Gerét: HTC ohne Glattung | 1 |36 |42 | 103 7,5
Anz. Scans: | o2 | Beglattetmitsvalue=6 |, | o), |54 7,8
(16 scans)

Tabelle 9-54 El-Testgebiet iCP Erkennung EI9 3S-Gangla

iCP mittlere
Teststrecke: EI3SGangla Abweichung
38 |39 .
von iCP
EI9 Referenzschritte | 79 | 57 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 78 | 69 6,5
Anz. Scans: | 77 | geglattet mit sValue=6 | 79 | 57 0,0
Tabelle 9-55 El-Testgebiet iCP Erkennung EI10 3S-Ganglb
iCP mittlere
Teststrecke: EI3SGang1b Abweichung
38|39 von iCP
EI10 Referenzschritte | 3 | 25 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 4 |7 9,5
Anz. Scans: | 72 | geglattet mit sValue=6 | 4 |7 9,5
Tabelle 9-56 El-Testgebiet iCP Erkennung EI11 3S-Gang2a
iCP mittlere
Teststrecke: 3§Gang2a o Abweichung
von iCP
El11 Referenzschritte | 17 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 17 0,0
Anz. Scans: | 37 | geglattet mit sValue=2 | 17 0,0
Tabelle 9-57 El-Testgebiet iCP Erkennung EI11 3S-Gang2b
iCP mittlere
Teststrecke: 38Gang2b - Abweichung
von iCP
EI12 Referenzschritte | 24 -
Gerat: HTC ohne Glattung | 19 5,0
Anz. Scans: | 34 | geglattet mit sValue=6 | 20 4,0
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10 Anhang C — Vergleiche GPS, INS- und iCP-INS-Algorithmus

In Anhang C sind die Ergebnisse des vorgeschlagen iCP-INS-Algorithmus von Kapitel 6
angefuhrt. Testlaufe wurden dabei im Heim-Testgebiet und im El-Testgebiet im
Eingangsbereich und dem 3. Stock des Gebaudes durchgefihrt. Die MATLAB-Files zur
Analyse sind in [37, DAAS\testruns] in den nach den Testgebieten bzw. -bereichen
benannten Ordner abrufbar.

10.1 Uberblick iiber die Ergebnisse

In Tabelle 6-11 sind die erzielten Ergebnisse mit dem INS- und iCP-INS-Algorithmus flr die
Testlaufe H7-H10 im Heim-Testgebiet dargestellt. Die Ergebnisse werden den GPS-
Aufzeichnungen gegenubergestellt. Verglichen werden die mittlere und maximale
Abweichung und die Abweichung der Endposition. Der Vergleich der ermittelten
Startpositionen, ist fir den INS-Algorithmus nicht anwendbar, da dieser vom Referenz-
Startpunkt ausgeht und somit ein Vergleich nicht sinnvoll ware.

Bei der Berechnung der Mittelwerte wurde der Testlauf H8 ausgenommen, da bei diesem der
Kompass versagt hat. Grund des Versagens war, dass dieser vorher nicht kalibriert wurde
wie in 6.3 erlautert und daher das Ergebnis verzerrt. Die Abweichungen beziehen sich auf die
Referenz-Positionen bzw. Referenz-Schritte, was in 6.1 erlautert wird.

In Abschnitt 8.5 sind die Details zu Testlaufen H7-H8 im Heim-Testgebiert beschrieben. In
Abbildung 10-1 bis Abbildung 10-4 sind INS- und iCP-INS-Algorithmus und GPS-
Aufzeichnung fiir diese Testlaufe grafisch dargestellt.

In den Tabelle 10-1 bis Tabelle 10-16 sind die errechneten Abweichungen von den
Referenzschritten im Detail angefihrt.

Die in Tabelle 6-12 dargestellten Ergebnisse zeigen die erzielten Resultate mit dem INS- und
iICP-INS-Algorithmus-Il fir das El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes und stellt
diese den GPS-Aufzeichnungen der Testlaufe gegeniber.

Tabelle 6-13 fasst die Analysen mit den Testlaufen El-Testgebiet im 3. Stock zusammen.
Diese Testlaufe simulieren die Vorsetzung der Testlaufe aus dem Eingangsbereich, indem
die Endpositionen tbernommen und als Startpositionen angewendet wurden. Im Gebaude
waren keine GPS-Signale verfugbar, was den Vergleich unmdglich macht.

In Abschnitt 10.3 sind die Details zu den Testlaufen EI1-EI8 im El-Testgebiert erlautert.

Die Testlaufe EI1-EI5 fur den Eingangsbereich sind in Abbildung 10-5 bis Abbildung 10-9
grafisch dargestellt. Sie zeigen die Ergebnisse fir INS- und iCP-INS-Algorithmus-1l und die
GPS-Aufzeichnung. Die Details zu den errechneten Abweichungen von den
Referenzschritten sind in Tabelle 10-17 bis Tabelle 10-36 angefuhrt.

Die Testlaufe EI6-EI8 im 3. Stock des Gebaudes und die Ergebnisse sind in den Abbildung
10-10 bis Abbildung 10-12 grafisch dargestellt. Sie zeigen die Ergebnisse fur INS- und iCP-
INS-Algorithmus-II. Die Details zu den errechneten Abweichungen von den Referenzschritten
sind in den Tabelle 10-37 bis Tabelle 10-45 angefihrt.
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10.2 iCP-INS-Algorithmus Testlaufe Heim-Testgebiet

10.2.1 Testlauf H7 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Um-Heim mit HTC

Abbildung 10-1 Testlauf H7 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus

Testlauf-H7 Teststrecke:Um Heim

Referenzpunkte
iCP
iCP-Einflussbereich
................. \ Referenz-Startpunkt
(L _ L a GPS-Startpunkt
................... : - . £ W * Ermittelter-Startpunkt
\ e ﬁ - A\ - U ——Referenz-Schritte
3 " ' ¥ - GPS-Aufzeichnung
| - INS-Algorithmus
------ korrektur Startpos.
- ICP-INS-Algorithmus
—Kkorrigierte Positionen
£

iCP-INS-Algorithmus-II Mittlere Abweichung:6.4 m

Tabelle 10-1 Zusammenfassung TL-H7 Tabelle 10-2 INS-Algo. TL-H7
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
H7 UmHeim HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. H7 UmHeim HTC
Abweichung Startposition 14,2 m n.a. 3,0m Mittlere Abweichung Lon. 7,0 | m
Abweichung Endposition 17,4 m 17,2 m 142 m Mittlere Abweichung Lat. 29 |m
Mittlere Abweichung 10,1 m 8,4m 6,4 m Mittlere Abweichung 84 | m
Maximale Abweichung 19,4 m 179 m 17,6 m Abweichung Lon. Endpunkt 17,2 | m
Minimale Abweichung 0,4m n.a. 0,4 m Abweichung Lat. Endpunkt 0,6 [ m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 172 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP 1,5 34,4 maximale Abweichung 17,9 | m
Tabelle 10-3 iCP-INS- Algo. TL-H7 Tabelle 10-4 GPS TL-H7
iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
H7 Um Heim HTC H7 UmHeim HTC

Mittlere Abweichung Lon. 54| m Mittlere Abweichung Lon. 58 m
Mittlere Abweichung Lat. 2,7 | m Mittlere Abweichung Lat. 7,4 m
Mittlere Abweichung 6,4 | m Mittlere Abweichung 10,1 m
Abweichung Lon. Startpunkt 1,6 | m Abweichung Lon. Startpunkt | 0,8 m
Abweichung Lat. Startpunkt 2,5|m Abweichung Lat. Startpunkt | 14,2 m
Abweichung Startpunkt 30| m Abweichung Startpunkt 14,2 m
Abweichung Lon. Endpunkt 13,3 | m Abweichung Lon. Endpunkt 73 m
Abweichung Lat. Endpunkt 50| m Abweichung Lat. Endpunkt | 15,8 m
Abweichung Endpunkt 14,2 | m Abweichung Endpunkt 174 m
maximale Abweichung 17,6 m maximale Abweichung 19,4 m
minimale Abweichung 0,0 m minimale Abweichung 0,4 m

iCP - Abweichung 10-17-21-43-43-NaN-43-64 | Schritte

Mittlere Abweichung iCP 34,4 | Schritte
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10.2.2 Testlauf H8 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Um-Heim mit S2

Abbildung 10-2 Testlauf H8 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus

Testlauf-H8 Teststrecke:Um Heim mit S2

Referenzpunkte 1

iCP

iCP-Einflussbereich

Referenz-Startpunkt
x GPS-Startpunkt ,
» Ermittelter-Startpunkt =
——Referenz-Schritte ;
- GPS-Aufzeichnung | B

- INS-Algorithmus A\
------ korrektur Startpos. %{; \3(3
- iICP-INS-Algorithmus '».,}7
—korrigierte Positionen 3('

Tabelle 10-5 Zusammenfassung TL-H8 Tabelle 10-6 INS-Algo. TL-H8
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
H8 UmHeim S2 GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. H8 UmHeim 52
Abweichung Startposition 12,6 m n.a. 16,1 m Mittlere Abweichung Lon. 17,0 | m
Abweichung Endposition 2,3m 52,2m 41,3 m Mittlere Abweichung Lat. 32,5|m
Mittlere Abweichung 9,3m 37,2m 31,0m Mittlere Abweichung 37,2 | m
Maximale Abweichung 229 m 52,2m 41,3 m Abweichung Lon. Endpunkt 11,5|m
Minimale Abweichung 0,5m n.a. 22,0m Abweichung Lat. Endpunkt 51,0 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 522 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP | 6,375 22,0 maximale Abweichung 522 | m
Tabelle 10-7 iCP-INS- Algo. TL-H8 Tabelle 10-8 GPS TL-H8
iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
H8 UmHeim 52 H8 UmHeim 52

Mittlere Abweichung Lon. 20,1 | m Mittlere Abweichung Lon. 54 m
Mittlere Abweichung Lat. 22,0 | m Mittlere Abweichung Lat. 6,8 m
Mittlere Abweichung 31,0 m Mittlere Abweichung 93 m
Abweichung Lon. Startpunkt | 5,4 | m Abweichung Lon. Startpunkt 12,6 m
Abweichung Lat. Startpunkt | 15,2 | m Abweichung Lat. Startpunkt 0,0 m
Abweichung Startpunkt 16,1 | m Abweichung Startpunkt 12,6 m
Abweichung Lon. Endpunkt | 14,6 | m Abweichung Lon. Endpunkt 0,6 m
Abweichung Lat. Endpunkt | 38,6 | m Abweichung Lat. Endpunkt 23 m
Abweichung Endpunkt 41,3 | m Abweichung Endpunkt 23 m
maximale Abweichung 41,3 | m maximale Abweichung 229 m
minimale Abweichung 10,7 [ m minimale Abweichung 0,5 m
iCP - Abweichung 22 | Schritte

Mittlere Abweichung iCP 22,0 | Schritte
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10.2.3 Testlauf H9 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Bahnhof-nach-7 mit HTC

Abbildung 10-3 Testlauf H9 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus
ecke:Bahnhf nach 7 mit HTC

"y LA -

Referenzpunkte
iCP
iCP-Einflussbereich
Referenz-Startpunkt
x GPS-Startpunkt
{ » Ermittelter-Startpunkt
| ——Referenz-Schritte
- GPS-Aufzeichnung
INS-Algorithmus
korrektur Startpos.
- ICP-INS-Algorithmus
#—ko

Nt =

ICP-INS-Algorithmus mittlere Abweichung:3.75 m

Tabelle 10-9 Zusammenfassung TL-H9 Tabelle 10-10 INS-Algo. TL-H9
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
INS- iCP-INS- H9 Bahnhofnach7 HTC
H9 Bahnhofnach7 HTC GPS Algo. Alog. Mittlere Abweichung Lon. 23| m
Abweichung Startposition 11,6 m n.a. 0,7m Mittlere Abweichung Lat. 2,6 | m
Abweichung Endposition 18,6 m 7,2m 3,3m Mittlere Abweichung 3,7| m
Mittlere Abweichung 11,6 m 3,7m 3,8m Abweichung Lon. Endpunkt 58| m
Maximale Abweichung 25,7 m 7,3m 8,3m Abweichung Lat. Endpunkt 43| m
Minimale Abweichung 0,1m n.a. 28,7m Abweichung Endpunkt 7,2 | m
INS- maximale Abweichung 73| m
Abweichung in Schritten findstep() | Algo.
mittlere Abweichung erkannter iCP 2,7 28,7
Tabelle 10-11 iCP-INS- Algo. TL-H9 Tabelle 10-12 GPS TL-H9
iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
H9 Bahnhofnach7 HTC H9 Bahnhofnach7 HTC
Mittlere Abweichung Lon. 2,6 | m Mittlere Abweichung Lon. 57 m
Mittlere Abweichung Lat. 20| m Mittlere Abweichung Lat. 92 m
Mittlere Abweichung 3,8 m Mittlere Abweichung 11,6 m
Abweichung Lon. Startpunkt 0,7 | m Abweichung Lon. Startpunkt | 11,6 m
Abweichung Lat. Startpunkt 0,2|m Abweichung Lat. Startpunkt | 0,5 m
Abweichung Startpunkt 0,7 | m Abweichung Startpunkt 11,6 m
Abweichung Lon. Endpunkt 0,7| m Abweichung Lon. Endpunkt | 14,9 m
Abweichung Lat. Endpunkt 32| m Abweichung Lat. Endpunkt | 11,1 m
Abweichung Endpunkt 33| m Abweichung Endpunkt 18,6 m
maximale Abweichung 8,3 m maximale Abweichung 25,7 m
minimale Abweichung 0,3|m minimale Abweichung 0,1 m
iCP - Abweichung 1-14-22-29-48-58 | Schritte
Mittlere Abweichung iCP 28,7 | Schritte
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10.2.4 Testlauf H10 im Heim-Testgebiet auf Teststrecke Bahnhof-nach-7 mit S2

Abbildung 10-4 Testlauf H10 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus

Testlauf-H10 Teststrecke:Bahnhof nach 7 mit S2

-

Referenzpunkte

iCP

iCP-Einflussbereich

Referenz-Startpunkt
x GPS-Startpunkt 2
* Ermittelter-Startpunkt
——Referenz-Schritte ‘
- GPS-Aufzeichnung

INS-Algorithmus
---korrektur Startpos. [
+ iICP-INS-Algorithmus

Tabelle 10-13 Zusammenfassung TL-H10 Tabelle 10-14 INS-Algo. TL-H10
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
H10 Bahnhofnach7 S2 GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. H10 Bahnhofnach7 52
Abweichung Startposition 36,8 m n.a. 1,8m Mittlere Abweichung Lon. 2,8 | m
Abweichung Endposition 99m 12,4 m 6,9m Mittlere Abweichung Lat. 75 | m
Mittlere Abweichung 129m 8,3m 4,4 m Mittlere Abweichung 83 | m
Maximale Abweichung 39,5m 18,0m 11,2 m Abweichung Lon. Endpunkt | 4,7 | m
Minimale Abweichung 0,8 m n.a. 3,7m Abweichung Lat. Endpunkt | 11,4 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 124 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP 9,7 3,7 maximale Abweichung 180 | m
Tabelle 10-15 iCP-INS- Algo. TL-H10 Tabelle 10-16 GPS TL-H10
iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
H10 Bahnhofnach7 S2 H10 Bahnhofnach7 S2
Mittlere Abweichung Lon. 1,7 | m Mittlere Abweichung Lon. 59 m
Mittlere Abweichung Lat. 3,8 m Mittlere Abweichung Lat. 10,8 m
Mittlere Abweichung 44 | m Mittlere Abweichung 129 m
Abweichung Lon. Startpunkt 1,7 | m Abweichung Lon. Startpunkt | 85 m
Abweichung Lat. Startpunkt 0,5| m Abweichung Lat. Startpunkt | 35,8 m
Abweichung Startpunkt 1,8 m Abweichung Startpunkt 36,8 m
Abweichung Lon. Endpunkt 51|m Abweichung Lon. Endpunkt 9,8 m
Abweichung Lat. Endpunkt 46| m Abweichung Lat. Endpunkt 1,1 m
Abweichung Endpunkt 6,9 | m Abweichung Endpunkt 99 m
maximale Abweichung 11,2 m maximale Abweichung 39,5 m
minimale Abweichung 1,2|m minimale Abweichung 0,8 m
iCP - Abweichung 1 4 6 NaN | Schritte
Mittlere Abweichung iCP 3,7 | Schritte
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10.3 iCP-INS-Algorithmus Il im El-Testgebiet

10.3.1 Testlauf EI1 im El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes
Abbildung 10-5 Testlauf EI1 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II

TL-El1 Teststrecke:EG-E11-S1
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* iCP-INS-Algorithmus-I|

L

-
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iCP-INS-Algorithmus-II Mittlere Abweichung:2.27 m
Tabelle 10-17 Zusammenfassung TL-EI1 Tabelle 10-18 INS-Algorithmus TL-EI1
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
El1-EIEG1S1-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. El1-EIEG1S1-HTC
Abweichung Startposition 45,5m n.a. 3,0m Mittlere Abweichung Lon. | 1,5 | m
Abweichung Endposition 36,6 m 3,5m 2,2m Mittlere Abweichung Lat. 2,1|m
Mittlere Abweichung 34,5m 2,9m 2,3m Mittlere Abweichung 29| m
Maximale Abweichung 45,7 m 43m 45m Abweichung Lon. Endpunkt | 1,7 | m
Minimale Abweichung 29,2 m n.a. 0,0 m Abweichung Lat. Endpunkt | 3,1 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 35| m
mittlere Abweichung erkannter iCP 9 4,5 maximale Abweichung 43| m
Tabelle 10-19 iCP-INS- Algorithmus-Il TL-EI1 Tabelle 10-20 GPS TL-EI1
iCP-INS-Algorithmus-Il Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
EI1-EIEG1S1-HTC EI1-EIEG1S1-HTC
Mittlere Abweichung Lon. 1,8 m Mittlere Abweichung Lon. 95 m
Mittlere Abweichung Lat. 1,1 m Mittlere Abweichung Lat. 32,6 m
Mittlere Abweichung 23| m Mittlere Abweichung 345 m
Abweichung Lon. Startpunkt 0,3|m Abweichung Lon. Startpunkt | 25,6 m
Abweichung Lat. Startpunkt 3,0/ m Abweichung Lat. Startpunkt | 37,6 m
Abweichung Startpunkt 30| m Abweichung Startpunkt 45,5 m
Abweichung Lon. Endpunkt 20[(m Abweichung Lon. Endpunkt 8,6 m
Abweichung Lat. Endpunkt 0,8| m Abweichung Lat. Endpunkt | 35,5 m
Abweichung Endpunkt 22| m Abweichung Endpunkt 36,6 m
maximale Abweichung 4,5 m maximale Abweichung 45,7 m
minimale Abweichung 0,0 m minimale Abweichung 29,2 m
iCP - Abweichung 45 Schritte
Mittlere Abweichung iCP 4,5 | Schritte

Seite 150|164



Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

10.3.2 Testlauf EI2 im El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes

Abbildung 10-6 Testlauf EI2 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II

Testlauf-El12 eststrecke:EG-E1 2-81
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Tabelle 10-21 Zusammenfassung TL-EI2

Tabelle 10-23 iCP-INS- Algorithmus-Il TL-EI2

Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
EI2-EIEG12S1-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI2-EIEG12S1-HTC
Abweichung Startposition 37,4m n.a. 11,3 m Mittlere Abweichung Lon. 40 |m
Abweichung Endposition 25,8 m 4,0m 2,0m Mittlere Abweichung Lat. 44 | m
Mittlere Abweichung 20,7 m 6,0 m 4,0m Mittlere Abweichung 6,0 [ m
Maximale Abweichung 37,4m 10,0m 11,3 m Abweichung Lon. Endpunkt | 3,6 | m
Minimale Abweichung 8,4 m n.a. 0,1 m Abweichung Lat. Endpunkt | 1,7 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 40 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP 15 16,0 maximale Abweichung 100 | m

Tabelle 10-24 GPS TL-EI2

Tabelle 10-22 INS-Algorithmus TL-EI2

iCP-INS-Algorithmus-II Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
EI2-EIEG1251-HTC EI2-EIEG1251-HTC

Mittlere Abweichung Lon. 25| m Mittlere Abweichung Lon. 12,5 m
Mittlere Abweichung Lat. 3,1|m Mittlere Abweichung Lat. 129 m
Mittlere Abweichung 40| m Mittlere Abweichung 20,7 m
Abweichung Lon. Startpunkt 74| m Abweichung Lon. Startpunkt | 6,4 m
Abweichung Lat. Startpunkt 8,6 | m Abweichung Lat. Startpunkt | 36,9 m
Abweichung Startpunkt 11,3 | m Abweichung Startpunkt 374 m
Abweichung Lon. Endpunkt 0,6 | m Abweichung Lon. Endpunkt | 22,4 m
Abweichung Lat. Endpunkt 1,9 m Abweichung Lat. Endpunkt | 12,8 m
Abweichung Endpunkt 20| m Abweichung Endpunkt 25,8 m
maximale Abweichung 11,3 | m maximale Abweichung 37,4 m
minimale Abweichung 0,1(m minimale Abweichung 84 m
iCP - Abweichung 16 16 | Schritte

Mittlere Abweichung iCP 16,0 | Schritte
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10.3.3 Testlauf EI3 im El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes

Abbildung 10-7 Testlauf EI3 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II
Testlauf-EI3 Teststrecke:EG-E1-L2
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Tabelle 10-25 Zusammenfassung TL-EI3 Tabelle 10-26 INS-Algorithmus TL-EI3
Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
EI3-EIEG1S1-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI3-EIEG1S1-HTC
Abweichung Startposition 13,4 m n.a. 2,0m Mittlere Abweichung Lon. | 2,7 | m
Abweichung Endposition 31,3 m 3,5m 0,0m Mittlere Abweichung Lat. 1,6 | m
Mittlere Abweichung 16,4 m 3,2m 1,9m Mittlere Abweichung 3,2|m
Maximale Abweichung 31,3 m 6,4 m 4,8m Abweichung Lon. Endpunkt | 3,5 | m
Minimale Abweichung 5,6 m n.a. 10, m Abweichung Lat. Endpunkt | 0,4 | m
Abweichung Endpunkt 3,5|m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. maximale Abweichung 6,4 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP 0,5 1,5
Tabelle 10-27 iCP-INS- Algo. TL-EI3 Tabelle 10-28 GPS TL-EI3
iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
EI3-EIEG1S1-HTC EI3-EIEG1S51-HTC
Mittlere Abweichung Lon. 1,2|m Mittlere Abweichung Lon. 57 m
Mittlere Abweichung Lat. 1,3|m Mittlere Abweichung Lat. 14,3 m
Mittlere Abweichung 19| m Mittlere Abweichung 16,4 m
Abweichung Lon. Startpunkt 0,6 | m Abweichung Lon. Startpunkt | 12,0 m
Abweichung Lat. Startpunkt 1,9 m Abweichung Lat. Startpunkt 59 m
Abweichung Startpunkt 20| m Abweichung Startpunkt 134 m
Abweichung Lon. Endpunkt 00| m Abweichung Lon. Endpunkt 6,0 m
Abweichung Lat. Endpunkt 0,0 m Abweichung Lat. Endpunkt | 30,8 m
Abweichung Endpunkt 0,0 m Abweichung Endpunkt 31,3 m
maximale Abweichung 4,8 | m maximale Abweichung 31,3 m
minimale Abweichung 0,0 m minimale Abweichung 56 m
iCP - Abweichung 1-2 Schritte
Mittlere Abweichung iCP 1,5 | Schritte

Seite 152|164



10.3.4 Testlauf El4 im El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes

Abbildung 10-8 Testlauf EI4 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015
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Tabelle 10-29 Zusammenfassung TL-El4

Tabelle 10-30 INS-Algorithmus TL-EI1

Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
EI4-EIEG1S1-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI4-EIEG1S1-HTC
Abweichung Startposition 20,4 m n.a. 1,5m Mittlere Abweichung Lon. | 3,1 | m
Abweichung Endposition 22,6 m 8,5m 1,0m Mittlere Abweichung Lat. 2,4 m
Mittlere Abweichung 12,8 m 4,3m 1,5m Mittlere Abweichung 43| m
Maximale Abweichung 22,6 m 8,5m 4,7 Abweichung Lon. Endpunkt | 0,8 | m
Minimale Abweichung 3,5m n.a. 0,0 m Abweichung Lat. Endpunkt | 8,5 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 85| m
mittlere Abweichung erkannter iCP 5,3 1,0 maximale Abweichung 85| m
Tabelle 10-31 iCP-INS- Algorithmus-Il TL-EI4 Tabelle 10-32 GPS TL-EI1
iCP-INS-Algorithmus-Il Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
EI4-EIEG1S1-HTC EI4-EIEG1S1-HTC
Mittlere Abweichung Lon. 0,7 m Mittlere Abweichung Lon. 85 m
Mittlere Abweichung Lat. 1,3|m Mittlere Abweichung Lat. 85 m
Mittlere Abweichung 15| m Mittlere Abweichung 128 m
Abweichung Lon. Startpunkt 0,3|m Abweichung Lon. Startpunkt | 7,2 m
Abweichung Lat. Startpunkt 14| m Abweichung Lat. Startpunkt | 19,2 m
Abweichung Startpunkt 15| m Abweichung Startpunkt 20,4 m
Abweichung Lon. Endpunkt 09| m Abweichung Lon. Endpunkt | 18,0 m
Abweichung Lat. Endpunkt 04| m Abweichung Lat. Endpunkt | 13,7 m
Abweichung Endpunkt 1,0 m Abweichung Endpunkt 22,6 m
maximale Abweichung 4,7 |m maximale Abweichung 22,6 m
minimale Abweichung 0,0 m minimale Abweichung 35 m
iCP - Abweichung 1-1-1 | Schritte
Mittlere Abweichung iCP 1,0 | Schritte
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10.3.5 Testlauf EI5 im El-Testgebiet im Eingangsbereich des Gebaudes

Abbildung 10-9 Testlauf EI5 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II

Testlauf-EIS Teststrecke:EG-E2-S1
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Tabelle 10-33 Zusammenfassung TL-EI5

Diplomarbeit HOFER H. 22.11.2015

Tabelle 10-34 INS-Algorithmus TL-EI5

Zusammenfassung der Ergebnisse INS-Algorithmus Ergebnisse
EI5-EG1S1-HCT GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI5-EG1S1-HCT
Abweichung Startposition 8,9m n.a. 5,5m Mittlere Abweichung Lon. | 2,9 | m
Abweichung Endposition 32,2m 59m 1,1m Mittlere Abweichung Lat. 2,8 m
Mittlere Abweichung 14,7 m 4,2 m 1,9m Mittlere Abweichung 42| m
Maximale Abweichung 32,2m 6,4 m 5,5m Abweichung Lon. Endpunkt | 0,2 | m
Minimale Abweichung 1,1m n.a. 0,5m Abweichung Lat. Endpunkt | 5,9 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Endpunkt 59|m
mittlere Abweichung erkannter iCP 8,7 10,0 maximale Abweichung 64| m
Tabelle 10-35 iCP-INS- Algorithmus-Il TL-EI5 Tabelle 10-36 GPS TL-EI5
iCP-INS-Algorithmus-Il Ergebnisse GPS Aufzeichnung Ergebnisse
EI5-EG1S1-HCT EI5-EG1S1-HCT

Mittlere Abweichung Lon. 1,2|m Mittlere Abweichung Lon. 10,5 m
Mittlere Abweichung Lat. 14| m Mittlere Abweichung Lat. 90 m
Mittlere Abweichung 1,9 m Mittlere Abweichung 14,7 m
Abweichung Lon. Startpunkt 3,7| m Abweichung Lon. Startpunkt 2,6 m
Abweichung Lat. Startpunkt 41| m Abweichung Lat. Startpunkt 85 m
Abweichung Startpunkt 55| m Abweichung Startpunkt 89 m
Abweichung Lon. Endpunkt 0,3|m Abweichung Lon. Endpunkt 27,8 m
Abweichung Lat. Endpunkt 1,0 m Abweichung Lat. Endpunkt 16,1 m
Abweichung Endpunkt 1,1 m Abweichung Endpunkt 322 m
maximale Abweichung 5,5 m maximale Abweichung 322 m
minimale Abweichung 0,5|m minimale Abweichung 1,1 m
iCP - Abweichung 13-12-5 | Schritte
Mittlere Abweichung iCP 10,0 | Schritte
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10.3.6 Testlauf EI6 im El-Testgebiet im 3. Stock des Gebaudes

Abbildung 10-10 Testlauf EI6 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II
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Tabelle 10-37 Zusammenfassung TL-EI6
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Tabelle 10-38 INS-Algorithmus TL-

Zusammenfassung der Ergebnisse El6
EI6-EI3SL1335-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse
Abweichung Startposition N.A. N.A. 1,8 m EI6-EI3SL1335-HTC
Abweichung Endposition N.A. 8,7m 2,1m Mittlere Abweichung Lon. 1,2 m
Mittlere Abweichung N.A. 4,8m 1,5m Mittlere Abweichung Lat. 0,7 | m
Maximale Abweichung N.A. 9,2m 2,7m Mittlere Abweichung 15| m
Minimale Abweichung N.A. n.a. 0,3m Abweichung Lon. Startpunkt 1,6 | m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Lat. Startpunkt 0,8 | m
mittlere Abweichung erkannter iCP 5,0 2,3 Abweichung Startpunkt 1,8 | m
Abweichung Lon. Endpunkt 1,1 |m
Abweichung Lat. Endpunkt 1,8 m
Tabelle 10-39 iCP-INS- Algo. TL-EI6 Abweichung Endpunkt 21 m
maximale Abweichung 2,7 m
INS-Algorithmus Ergebnisse minimale Abweichung 03| m
El6-EI35L1335-HTC iCP - Abweichung 0-4-4-1 | Schritte
Mittlere Abweichung Lon. 11|m Mittlere Abweichung iCP 2,3 [ schritte
Mittlere Abweichung Lat. 47 |m
Mittlere Abweichung 4,8 | m
Abweichung Lon. Endpunkt 1,2|m
Abweichung Lat. Endpunkt 8,6 | m
Abweichung Endpunkt 8,7 | m
maximale Abweichung 9,2 |m
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10.3.7 Testlauf EI7 im El-Testgebiet im 3. Stock des Gebaudes

Abbildung 10-11 Testlauf EI7 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II

Testlauf-EI7 Teststrecke:35-L2-334
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Tabelle 10-40 Zusammenfassung TL-EI7
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Tabelle 10-41 INS-Algorithmus TL-EI7

Zusammenfassung der Ergebnisse iCP-INS-Algorithmus-Il Ergebnisse
EI7-EI35L2334-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI7-EI35L2334-HTC

Abweichung Startposition N.A. N.A. 0,5m Mittlere Abweichung Lon. 09| m

Abweichung Endposition N.A. 4,6 m 3,1m Mittlere Abweichung Lat. 0,5(m

Mittlere Abweichung N.A. 3,8m 1,1m Mittlere Abweichung 1,1 m

Maximale Abweichung N.A. 6,9 m 3,7m Abweichung Lon. Startpunkt 0,1|m

Minimale Abweichung N.A. n.a. 0,1 m Abweichung Lat. Startpunkt 0,4 | m

Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Startpunkt 05| m

mittlere Abweichung erkannter iCP 0,3 13,5 Abweichung Lon. Endpunkt 13|m

Abweichung Lat. Endpunkt 2,8 | m

Abweichung Endpunkt 31|m

. . maximale Abweichung 3,7 m

Tabelle 10-42 iCP-INS-Algorithmus-Il TL-EI7 minimale Abweichung 01 [m

INS-Algorithmus Ergebnisse iCP - Abweichung 1-14-22-17 | Schritte
El7-EI35L2334-HTC Mittlere Abweichung iCP 13,5 | Schritte

Mittlere Abweichung Lon. 1,6 | m
Mittlere Abweichung Lat. 34(m
Mittlere Abweichung 3,8 m
Abweichung Lon. Endpunkt 1,4|m
Abweichung Lat. Endpunkt 4,4 | m
Abweichung Endpunkt 46 | m
maximale Abweichung 6,9 | m
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10.3.8 Testlauf EI8 im El-Testgebiet im 3. Stock des Gebaudes

Abbildung 10-12 Testlauf EI8 GPS, INS- Algorithmus, iCP-INS-Algorithmus-II
Testlauf-EI8 Teststrecke:3S-S1-334
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Tabelle 10-43 Zusammenfassung TL-EI8 Tabelle 10-44 INS-Algorithmus TL-EI8
Zusammenfassung der Ergebnisse iCP-INS-Algorithmus Ergebnisse
EI8-EI3SZ1-HTC GPS INS-Algo. | iCP-INS-Alog. EI8-EI3SZ1-HTC
Abweichung Startposition N.A. N.A. 0,9m Mittlere Abweichung Lon. 1,0 [ m
Abweichung Endposition N.A. 6,5 m 0,5m Mittlere Abweichung Lat. 0,7 | m
Mittlere Abweichung N.A. 5,5m 1,3m Mittlere Abweichung 13| m
Maximale Abweichung N.A. 8,0m 3,4m Abweichung Lon. Startpunkt 0,8 | m
Minimale Abweichung N.A. n.a. 0,0 m Abweichung Lat. Startpunkt 0,1|m
Abweichung in Schritten findstep() | INS-Algo. Abweichung Startpunkt 09 m
mittlere Abweichung erkannter iCP 5,5 8,3 Abweichung Lon. Endpunkt 03|m
Abweichung Lat. Endpunkt 04| m
Tabelle 10-45 iCP-INS-Algorithmus-Il TL-EI8 Abweichung Endpunkt 95 | m
= ~ maximale Abweichung 34[m
INS-Algorithmus-Il Ergebnisse minimale Abweichung 0,0|m
EI8-EI35Z1-HTC iCP - Abweichung 5-14-5-9 | Schritte
Mittlere Abweichung Lon. 46| m Mittlere Abweichung iCP 8,3 | Schritte
Mittlere Abweichung Lat. 2,8 | m
Mittlere Abweichung 55|m
Abweichung Lon. Endpunkt 41|m
Abweichung Lat. Endpunkt 51|m
Abweichung Endpunkt 6,5| m
maximale Abweichung 80| m
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