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Zusammenfassung

Diese Arbeit behandelt die Entwicklung und Evaluation eines Systems zur Bestimmung und
Verfolgung der Position einer Person innerhalb eines bekannten Gebdudes. Dabei wird aus-
schliefflich auf die Daten einer am Schuh der Person angebrachten inertialen Messeinheit
(IMU), sowie einen Gebéaudeplan zuriick gegriffen. Das heifit, dass keinerlei Infrastruktur

innerhalb des Gebaudes verfiighbar sein muss, um das System zu verwenden.

Die Funktionsweise des Systems basiert insbesondere auf der Verwendung so genannter Pseu-
domessungen. Diese dienen dazu Informationen iiber den absoluten Zustand der IMU in einen
Unscented-Kalman-Filter (UKF) einflielen zu lassen, obwohl diese Informationen nicht direkt

durch die verwendeten Sensoren gemessen werden kénnen.

Um diese Pseudomessungen anwenden zu kdnnen enthilt das System einen Algorithmus zur
Detektion von Standphasen wéhrend des Laufens. Wahrend dieser Standphasen ist bekannt,
dass sich die IMU nicht bewegt. In diesem Fall kann zum Beispiel ein ,,zero-velocity-update®
durchgefiihrt werden. Dabei wird dem UKF eine Nullmessung fiir die absolute Geschwindkeit
iibergeben. Darauthin wird die Schéitzung des UKF an diese Messung angeglichen, wodurch

eventuellen Fehlern in der Schétzung entgegen gewirkt wird.

Um die Position der Person in einem Gebédude zu bestimmen, wird ein Partikel-Filter einge-
setzt dessen Partikel zu Beginn iber das gesamte Gebaude verteilt sind. Nach jedem erkannten
Schritt wird die Anderung des Zustands des UKF zur Position der Partikel des Partikel-Filters
hinzugefiigt. Verlduft die Bewegung eines Partikels dadurch durch eine Wand, ist klar, dass
dieser Partikel nicht der tatsdchlichen Position entsprechen kann. Er wird daraufthin aussor-
tiert. Mit der Zeit sind nur noch Partikel vorhanden, die sich in der Nahe der tatsachlichen
Position des Benutzers befinden. Die Position ist damit gefunden und kann weiter verfolgt

werden.
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Kapitel 1
Einleitung

Diese Arbeit befasst sich mit der Entwicklung und Evaluation eines Systems zur Verfolgung
der Bewegungen einer Person innerhalb eines Gebaudes. Es konnte unter anderem eingesetzt
werden, um die Positionen von Rettungskriften zu bestimmen und so im Notfall schneller
Hilfe leisten zu kénnen. Des weiteren konnte das System auch dabei helfen, sich innerhalb von
Flughéfen, Supermérkten oder &hnlichem zu orientieren. Daher soll das System so entwickelt
werden, dass es in beliebigen Gebduden einsetzbar ist. Die Verwendung von &ufleren, fest
installierten oder umgebungsabhingigen Hilfsmitteln ist somit nicht mdoglich. Systeme wie
das Globale Positionsbestimmungssystem (GPS) konnen ebenfalls nicht eingesetzt werden,

da diese innerhalb von Gebduden meist keine Messungen liefern kénnen.

Stattdessen wird auf eine inertiale Messeinheit (siehe Kapitel [2) und Gebéaudepléne zuriick-
gegriffen. Erstere kann platzsparend in oder an einem Schuh untergebracht werden und be-
hindert somit die tragende Person nicht. Gebdudepléine kénnen im Voraus in das System

eingegeben werden und verursachen keine weiteren Kosten oder Installationsaufwand.

1.1 Ziel der Arbeit

Ziel der Arbeit ist es also ein System zu entwickeln welches nur mit Hilfe der Drehraten- und
Beschleunigungsmessungen einer am Fufl angebrachten inertialen Messeinheit die Bewegun-
gen einer Person verfolgen kann. Dazu wird ein Kalman-Filter verwendet um die eingehenden
Sensordaten zu verarbeiten. Ein Kalman-Filter ben6tigt neben den relativen Messungen der
inertialen Messeinheit weitere, absolute, Messungen. Da diese nicht zur Verfiigung stehen
soll zudem eine Schrittdetektion implementiert werden um dariiber Annahmen iiber das Sys-
tem machen zu kénnen und sogenannte Pseudomessungen zu generieren welche dann vom
Kalman-Filter verwendet werden kénnen. Um die Genauigkeit des Systems zu verbessern
sollte zuletzt ein Partikel-Filter implementiert werden, welcher mit Hilfe der Ausgaben des
Kalman-Filters, sowie einer Karte des Gebdudes in dem sich eine Person befindet, die genaue

Position dieser Person innerhalb dieses Gebaudes bestimmt.
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1.2 Aufbau der Arbeit

Im Folgenden werden zunéchst einige Arbeiten beschrieben, welche den Stand der Technik

im Themenbereich dieser Arbeit wiederspiegeln.

In Kapitel 2] wird ein Uberblick iiber die verwendete inertiale Messeinheit und ihrer Sensoren

gegeben. Aulerdem wird auf die Probleme eingegangen, die damit einhergehen.

Kapitel [3] gibt einen Uberblick iiber das fiir diese Arbeit implementierte Gesamtsystem. Die
Hauptbestandteile werden in den Kapiteln [ und [5] detailiert beschrieben.

Um das vorgestellte System testen und evaluieren zu kénnen wurde zudem eine Grafische
Benutzeroberfliche implementiert. Eine Beschreibung der Funktionen findet sich in Kapitel

6l

Eine Evaluation des vorgestellten Systems sowie ein Fazit zu diesem finden sich in Kapitel
und Kapitel

1.3 Verwandte Arbeiten

Die Idee, die Bewegungen von Personen mit Hilfe von Inertialsensoren zu bestimmen, existiert
bereits seit mehreren Jahren. Einen guten Uberblick iiber verschiedene Techniken, welche
auch andere als die in dieser Arbeit verwendeten Sensoren und Hilfsmittel gebrauchen, findet
sich in [§], einem Uberblickpaper von Harley aus dem Jahr 2013. Im Folgenden werden einige
Veroffentlichungen betrachtet, welche verschiedene Techniken zur Loésung einiger Probleme
bieten und zur Entstehung dieser Arbeit beigetragen haben. Allen gemein ist, dass sie die

Inertialsensoren am Fufl der Person angebracht haben.

Foxlin beschrieb 2005 in [6] ein System, welches die Bewegungen von Personen mit Hilfe von
Inertialsensoren, Magnetometer und GPS verfolgt. Besonders interessant in diesem Paper ist
die Verwendung von ,zero-velocity-updates (ZUPTs)“. Diese werden, bei dem verwendeten
Extended-Kalman-Filter als zusatzliche Messungen verwendet, wenn bekannt ist, dass sich
der Fufl auf dem Boden befindet und nicht bewegt. Dadurch kann dem wéahrend der Inte-
gration der (relativen) Messungen akkumulierten Fehler entgegen gewirkt werden, obwohl
es keinen Sensor gibt, welcher eine absolute Messung der Geschwindigkeit liefern kann. Um
herauszufinden wann sich der Fufl auf dem Boden befindet, werden die Werte der Accele-
rometer und Gyrometer beobachtet. Liegen diese lange genug unterhalb eines Schwellwerts,

wird davon ausgegangen, dass sich der Fufl auf dem Boden befindet.

Widyawan und Beauregard beschrieben in [2I] (2008) und [2] (2009) wie Gebdudekarten
verwendet werden kénnen, um die Genauigkeit der Bewegungsverfolgung weiter zu verbessern.
Dazu verwenden sie einen Partikel-Filter, dessen Partikel mogliche Positionen darstellen.
Die durch Inertialdaten errechneten Bewegungen (bzw. Schritte) werden an den Partikel-

Filter iibergeben, welcher dann die Partikel weiter bewegt. Kommt es dabei vor, dass ein
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Partikel eine illegale Position erreicht oder sich durch eine Wand hindurch bewegt, wird die
Bewertung dieses Partikels auf 0 gesetzt und der Partikel somit aussortiert. Dadurch werden
nur noch Positionen in Betracht gezogen, welche durch eine Person auf sinnvollem Wege
erreicht worden seien konnen. Insbesondere wird durch den Partikel-Filter auch Fehlern in
den Messungen der Inertialsensoren entgegen gewirkt. Dies geschieht, da allen Bewegungen
der Partikel eine zuféllige Komponente hinzugefiigt wird. Gegeben gentiigend Partikeln wird
so sehr wahrscheinlich auch die tatsdchliche Bewegung der Person durch mindestens einen
Partikel abgedeckt.

Im Jahr 2006 beschrieb Beauregard in [1] wie neuronale Netze dazu verwendet werden koénnen,
um das Laufmuster einer Person zu erlernen und dadurch genauere Vorhersagen iiber Lange
und Dauer von Schritten machen zu koénnen. Das hilft insbesondere bei der Erkennung von
Standphasen wahrend des Laufens in denen ,,zero-velocity-updates“ ausgefiihrt werden sollen.
Auflerdem kann anhand der voraussichtlichen Lange der Schritte eine genauere Schétzung der
neuen Position nach einem Schritt erfolgen. Ein grofies Problem an dieser Losung ist jedoch,
dass sie nicht ohne weiteres von einer beliebigen Person verwendet werden kann, sondern fiir

jeden Anwender ein neues Laufmuster gelernt werden muss.

Krach und Robertson entwickelten 2008 ein System zur Bewegungsverfolgung, bei welchem
an beiden Fiiflen einer Person Inertialsensoren angebracht wurden ([I3]). Dadurch koénnen
die Ergebnisse weiter verbessert werden, da es natiirlich mehr Messdaten gibt auf denen die
Schatzung aufgebaut werden kann. Auflerdem wird die Schétzung nicht nur an einem Fuf
festgemacht, sondern an einem Punkt genau zwischen beiden Fiiflen. Bewegt sich dann ein
Fufl wird die Position und Rotation der Schitzung jeweils nur um die Hélfte dieser Bewegung

verschoben. Dies fithrt dazu, dass die Varianz einer Schrittschatzung halbiert wird.

1.4 Beitrag der Arbeit

Diese Arbeit soll zeigen, dass die Findung und Verfolgung der Position von Personen in einem
Gebédude auch mit sehr giinstigen Hilfsmitteln bewerkstelligt werden kann und auch ohne
den Einsatz eines Magnetometers auskommt. Zudem wurde untersucht welche Arten von
Pseudomessungen neben den ,zero-velocity-updates noch sinnvoll einzusetzen sind. Diese
zusétzlichen Pseudomessungen fithren, wie in der Evaluation gezeigt, nicht nur dazu, dass die
Schétzung der Position verbessert wird sondern auch dazu, dass mit dieser Art von System

auch die Verwendung von Aufziigen moglich wird.
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Kapitel 2

Plattform

Dieses Kapitel beschreibt die Funktionsweise einer inertialen Messeinheit (englisch inertial
measurement unit, IMU) sowie die Probleme die mit der Verwendung einer solchen einher-

gehen. AuBerdem wird ein kurzer Uberblick iiber die verwendete IMU gegeben.

2.1 Was ist eine IMU?

Eine IMU ist ein Verbund mehrerer Accelerometer und Gyrometer. Diese werden auch Inertial-

oder Tragheitssensoren genannt und dienen der Bestimmung von Bewegungen.

Gyrometer messen um wieviel Grad sich der Sensor pro Sekunde um seine Achse dreht. In
einer IMU sind drei solcher Gyrometer verbaut. Diese sind so angebracht, dass sie in Richtung
der x—,y— und z—Achsen der IMU zeigen (siehe Abb. und so zusammen alle Drehungen
der IMU messen kénnen. Durch das Integrieren der Messungen kénnen die Drehungen der

IMU um beliebige Achsen nachvollzogen werden.

Accelerometer messen die Anderung der Geschwindigkeit, also die Beschleunigung, die in ei-
ner bestimmten Richtung auf den Sensor wirken. Die Beschleunigung wird in der SI-Einheit
m/s? (Meter pro Sekunde zum Quadrat) angegeben. Sie sagt also, aus um wie viele Meter
pro Sekunde sich die Geschwindigkeit eines Objekts pro Sekunde verdndert. Wie bei den
Gyrometern enthélt eine IMU drei dieser Sensoren. Somit kann die Beschleunigungen der
IMU entlang der x—,y— und z—Achsen gemessen werden (siehe Abb. . Durch die einzel-
nen Messungen kann somit der Beschleunigungsvektor der IMU (i, 4}, #)” bestimmt werden.

Dieser gibt die Beschleunigung in eine beliebige Richtung an.

Durch das einfache Integrieren des Beschleunigungsvektors kann dann der Geschwindkeitsvek-
tor (&,, 2)” der IMU berechnet werden. Wird wiederum der Geschwindkeitsvektor integriert,
erhilt man die Position (x,y,2)” der IMU. Die Beschleunigungsvektoren miissen aufierdem
um die geschitzte Rotation der IMU gedreht werden, da die Beschleunigungen immer relativ
zur IMU selbst gemessen werden, die Geschwindkeit und Position aber in ,Weltkoordina-

ten“ gewiinscht ist. Es ist auBlerdem darauf zu achten, dass die Beschleunigungsvektoren
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Abbildung 2.1 Die verwendete IMU mit ihren Achsen.

die Erdbeschleunigung von etwa (0,0, —9.81)7m/s? beinhalten. Diese muss also von dem,
in ,Weltkoordinaten* gedrehten, Beschleunigungsvektor abgezogen werden bevor dieser inte-
griert wird. Dies wird im Detail in Kapitel [£.4.1] beschrieben.

2.2 Probleme bei der Verwendung

Um aus den Messungen der IMU ihre Position zu bestimmen miissen diese Messungen, wie
oben beschrieben, integriert werden. Allerdings sind, auf Grund von technischen Limitierun-
gen sind die Messungen von Inertialsensoren immer fehlerbehaftet. Diese Fehler beeinflussen

also die Berechnung der Position.

Dabei ist es so, dass selbst eine kleine Ungenauigkeit in der Messung der Drehgeschwindigkeit
fiihrt dazu, dass sich die geschétzte Rotation der IMU immer weiter verfilscht. Das bedeutet,
dass die Beschleunigungsvektoren nicht mehr korrekt in ,,Weltkoordinaten“ gedreht werden
koénnen und somit die Erdbeschleunigung nicht korrekt abgezogen werden kann. Wird nun aus
diesen Beschleunigungsvektoren die Position berechnet in dem sie doppelt integriert werden,
wird auch der Fehler doppelt integriert. Dies fithrt dazu, dass der Fehler in der Position
proportional zu t3 steigt, wobei ¢ die vergangene Zeit angibt. Dadurch kénnen schon nach

wenigen Sekunden Fehler von mehr als einem Meter enstehen (vgl. [6]).

Im Folgenden werden die wichtigsten Quellen fiir Fehler in den Messungen von Inertialsenso-
ren aufgefithrt (vgl. [23]).
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Rauschen Die Messungen der IMU werden durch elektromagnetische Strahlungen gestort.
Diese fiithren dazu, dass alle Messungen kleine, gauiverteilte Abweichungen von den tatséch-
lichen Werten aufweisen. Integriert man die Messungen, hebt sich das Rauschen auf, so das
der Durchschnitt des Rauschens null ergibt. Allerdings steigt die Standardabweichung des
Ergebnisses proportional zu v/t.

Systematische Messabweichung Systematische Messabweichung bezeichnet eine kon-
stante Abweichung der Messungen von den tatsédchlichen Werten. Dies wire zum Beispiel der
durchschnittliche Messwert eines Gyrometer bei volliger Ruhe. Dieser Fehler in der Messung
fiihrt, nach einfacher Integration, zu einem Fehler in der Rotation, welcher mit der Zeit linear
steigt. Ebenso kann es sein, dass ein Accelerometer immer ein wenig zu viel oder zu wenig

misst.

Um dieser Art von Fehlern entgegen zu wirken, kann die Messung in Ruhelage tiber ldngere
Zeit gemittelt werden. Der durchschnittliche Fehler wird dann von weiteren Messungen abge-
zogen, um den tatsichlichen Wert zu bestimmen. Allerdings fiihren die weiteren Fehlerquellen

dazu, dass der Fehler nie exakt bestimmt werden kann.

Produktionsfehler Um die Messungen der einzelnen Sensoren miteinander zu vereinen,
muss bekannt sein in welcher Ausrichtung sich diese zueinander befinden. Durch Produktions-
fehler beziehungsweise Ungenauigkeiten kann es dazu kommen, dass die Achsen der Sensoren

nicht genau senkrecht aufeinander stehen und so die Ergebnisse verfilscht werden.

Diese Fehler kénnen gemessen und korrigiert werden. Ein Ansatz dazu findet sich in [16]
von Skog et.al.. Allerdings gilt auch hier, dass andere Fehlerquellen dazu fithren, dass das

Ergebnis der Kalibrierung nie exakt sein kann.

Erdbeschleunigung Die Stirke der Erdbeschleunigung schwankt je nach Position auf der
Erde. So liegt diese in Deutschland etwa bei 9.81m/s? und in Griechenland bei 9.80m/s?.
Eine solche Abweichung von nur 0.01m/s? verursacht nach nur 10 Sekunden einen Fehler von

einem halben Meter.

Auflerdem ist es daher selbst bei einem Sensor in absoluter Ruhe unméglich genau zu sa-
gen welcher Anteil an der Beschleunigungsmessung tatséchlich durch die Erdbeschleunigung

verursacht wird und welcher Teil durch einen Fehler.

Temperatur Auch Temperaturunterschiede bewirken eine kleine Anderung der Messwerte.
Diese entstehen zum einen durch die Umgebungstemperatur aber auch dadurch, dass sich der
Sensor selbst aufheizt. Verfiigt die IMU iiber einen Temperatursensor kann diesem Problem
entgegen gewirkt werden. Dazu miisste allerdings zunéichst ein Modell der Anderungen in den

Messungen in Abhéngigkeit zur Temperatur gefunden werden.
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2.3 Fir diese Arbeit verwendete IMU

Bei der fiir diese Arbeit verwendete IMU handelt sich es um das preisgiinstige Model BMX 055D
der Firma BOSCH. Diese enthélt neben den oben beschriebenen Gyrometern und Accelero-
metern auch ein Magnetometer welches allerdings aus den in Kapitel genannten Griinden

nicht verwendet wird.

2.4 Verwendung von Magnetometern

Magnetometer nutzen das Magnetfeld der Erde, um zu messen in welche Himmelsrichtung
sie gedreht sind. Auch fiir das hier vorgestellte System wére diese Information von grofiem
Nutzen, da die tatsédchliche Bewegungsrichtung natiirlich sehr relevant ist, wenn man sich

durch ein Gebdude bewegen mochte.

Innerhalb von Geb&uden liefert diese Art von Sensor allerdings eher unbrauchbare Ergebnisse.
Dies liegt vor allem daran, dass elektrische Kabel, wie sie in jedem Gebédude verbaut sind, und
andere elektrische Geréte ebenfalls elektromagnetische Strahlung aussenden, durch welche die
Messungen der Sensoren stark verfdlscht werden. Untersuchungen zu diesem Thema finden
sich in [22], [20] und [6].

Aus diesem Grund wurde in dieser Arbeit auf die Verwendung des Magnetometers verzichtet.

"https://www.bosch-sensortec.com/bst/products/all_products/bmx055 (Abruf: 29.05.2016)
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Kapitel 3
Systemiiberblick

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die verschiedenen Komponenten des Systems ge-

geben und deren Zusammenspiel erlautert. Eine grafische Représentation des Gesamtsystems
findet sich in Abb. Bl auf Seite 10l

3.1 Steuerung des Systems

Zur Steuerung des Systems durch den Benutzer und zur Anzeige verschiedener Zeichnungen
wurde eine grafische Benutzeroberfliche (GUI) implementiert (siche Kapitel [6]). Da die Be-
nutzeroberfliche, die Verarbeitung der Sensordaten und das Logging (siehe Kapitel in
verschiedenen Threads ausgefithrt werden, wird eine Schnittstelle zwischen diesen Kompo-

nenten bendtigt. Diese stellt der SystemController bereit.

Alle Befehle des Benutzers werden daher zunéchst an den SystemController weitergegeben.
Dieser verwaltet den gewlinschten Zustand des Systems, so dass andere Teile des Systems
diesen dort abfragen konnen. Auflerdem wird iiber den SystemController das Aufnehmen

und Abspielen von Logfiles gesteuert.

Die moglichen Systemzustinde sind RESET, INIT und TRACKING. Durch den Zustand
RESET wird das System in den Ausgangszustand versetzt. Dies bedeutet, dass die Rotation
und Position des Kalman-Filter und der Partikel des Partikel-Filter auf den parametrisierten
Startzustand zuriickgesetzt werden. Im Zustand INIT wird, wie in Kapitel [ beschrieben,
die Startrotation der IMU berechnet. Die tatsdchliche Bewegungsverfolgung geschieht im
Zustand TRACKING.

Um aus dem System heraus Zeichnungen in der Benutzeroberfliche anzuzeigen werden diese
ebenfalls an den SystemController gesendet. Diese Zeichnungen werden wiederum von der
GUI abgefragt und angezeigt. Um diese Zeichnungen anzulegen und zu aktualisieren verfiigt
der SystemController iiber eine Reihe von Funktionen welche aus dem gesamten System

erreichbar sind.



3 Systemdiiberblick

Map

Map Data

Y

Map-Handler

A

Particle Validation

Particle-Filter <

MU

Sensor Data

Y

Sensor Data

Logger

Logfile

Sensor Data

Y

IMU-DataProvider

Sensor Data

Log-DataProvider €

-

SensorDataProvider

Sensor Data

e —

Logfile

v

Gait Phase

v

LocalisationController

4

System State

GaitDetector

Y

Kalman-Filter

Pose

Abbildung 3.1 Systemiiberblick

SystemController [—

A

GUI / User




3 Systemdiiberblick 11

3.2 Verarbeitung der Sensordaten

Um die Sensordaten der IMU verarbeiten zu konnen, miissen diese zunéchst durch einen
SensorDataProvider bereit gestellt werden. Im Normalfall ruft der IMU-DataProvider diese
Daten von direkt von der IMU ab. Sobald neue Sensordaten verfugbar sind (etwa alle 20
Millisekunden, vgl. Kapitel werden diese zum einen an den Logger und zum anderen an
den GaitDetector sowie den LocalisationController iibergeben. Der GaitDetector dient zur

Erkennung von Laufphasen (Stehen/Bewegen) und wird in Kapitel [4.5| genauer erlautert.

Der LocalisationController steuert die Verwendung des Kalman-Filters und des Partikel-
Filters. Der Kalman-Filter wird je nachdem in welchen Zustand sich das System befindet und
welche Laufphase durch den GaitDetector erkannt wurde mit verschiedenen Informationen
versorgt und errechnet darauthin eine erste Schiatzung der Lage und Position der IMU. Dies
wird in Kapitel[d] genauer erlautert. Der Partikel-Filter wird jeweils am Ende einer Standphase
aufgerufen und erhéilt die aktuelle Schétzung des Kalman-Filters. Die Partikel des Partikel-
Filter werden darauf hin aktualisiert und durch die Kartendaten des Map-Handlers validiert.

Genauere Informationen dazu finden sich in Kapitel [5]

Der Map-Handler enthilt den Gebaudeplan des Gebéudes in dem das System derzeit einge-
setzt wird. Dieser beinhaltet sowohl die Positionen der Wéande auf den einzelnen Stockwerken
des Gebédudes, sowie die Positionen von Treppen und Aufziigen iiber die das Stockwerk ge-

wechselt werden kann.

3.3 Logging

Um verschiedene Parametersétze effektiv miteinander vergleichen zu kénnen, wurde ein Logging-
Mechanismus implementiert, tiber welchen sdmtliche Sensordaten zusammen mit ihrem Zeit-
stempel aufgezeichnet werden kénnen. Dazu werden dem Logger wie oben beschrieben in
jedem Zeitschritt die aktuellen Daten der IMU iibergeben. Diese Daten werden in einem
Ringpuffer gespeichert und von einem separaten Thread in eine Datei, das LogFile, geschrie-
ben. Neben den Sensordaten wird auflerdem der aktuelle Systemzustand gespeichert, so dass

dieser bei der Wiedergabe der Aufnahme beriicksichtigt werden kann.

Um die aufgenommenen Daten abzuspielen, muss der Benutzer zunéchst die gewiinschte Datei
auswihlen (siehe Kapitel[6.1.2). Der SystemController sorgt dann dafiir, dass die Sensordaten
nicht langer durch den IMU-DataProvider sondern durch den Log-DataProvider bereit gestellt
werden. Das restliche System verwendet die wiedergegebenen Daten nun genauso, als kéimen
diese direkt von der IMU.
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Kapitel 4
Navigation mit Inertialsensoren

Um die Bewegungen des Benutzers nachvollziehen zu kénnen, miissen die Messungen der in
Kapitel [2| beschriebenen IMU interpretiert und fusioniert werden. Dieses Kapitel beschreibt
wie dies durch den Einsatz eines Unscented-Kalman-Filters (Kapitel mit geeigneten
Modellen (Kapitel sowie einem Algorithmus zur Erkennung von Laufzyklen (Kapitel
4.5)) gelost wird.

Wie in Abschnitt beschrieben, ist es nicht sinnvoll die Position des Benutzers allein durch
das Integrieren die Messungen der IMU zu bestimmen. Da aber bekannt ist, dass die IMU am
Fuf3 der Person angebracht ist, kénnen einige Annahmen gemacht werden durch welche die
Genauigkeit der Schéatzung enorm steigt. Die wichtigste dieser Annahmen ist, dass sich der
Fuf} einer gehenden Person abwechselnd in einer Stand- und einer Bewegungsphase befindet.
Wann welche Phase erreicht ist, wird mit Hilfe des in Kapitel beschriebenen Schrittdetek-
tors bestimmt. Durch die Aufteilung der Schrittphasen kann ausgenutzt werden, dass sich der
Fufl wihrend der Standphase auf dem Boden befinden und sich der Sensor nur minimal be-
wegt. Etwaigen, aufakkumulierten Fehlern kann dann, durch so genannte Pseudomessungen,

entgegengewirkt werden.

4.1 Grundlagen

Dieser Abschnitt enthélt einige Grundlagen fiir die Verwendung der IMU sowie des Kalman-

Filters. Diese werden in den folgenden Abschnitten verwendet.

4.1.1 Kalman-Filter

Der Kalman-Filter dient dazu den Zustand eines Systems, trotz fehlerbehafteter Messungen,
moglichst genau zu schétzen ([17]). Er wurde 1960 von Rudolf Kélmén in [I2] vorgestellt und
bietet eine Moglichkeit der Umsetzung eines Bayes-Filters (vgl. [5]) fiir lineare Systeme bei

normal-verteiltem Rauschen.
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Der Filter stellt die Schitzung des Zustands (X; € R™) zu einem Zeitpunkt ¢ als Normal-
Verteilung N (i, X¢) mit Mittelwert p; € R™ und Kovarianz ¥; € R"*™ dar (vgl. [19]). Der

Initialzustand des Filters ist damit
po = E(Xy), X9 = Cov(Xp) (4.1)

Xy wird dabei meist durch eine initiale Messung gewonnen, kann aber auch geraten werden.

Ein neuer Zustand wird berechnet, indem der alte Zustand mit neuen Messungen verrechnet
wird. Da der Zustand niemals zuriickgesetzt, sondern nur durch neue Messungen weiterge-
tragen wird, wird dabei iiber alle bisherigen Zustdnde gewichtet ,, gemittelt“. Wie stark die
jeweils neueste Messung in den Zustand eingeht, hingt dabei davon ab, wie grof3 die bekann-
te Ungenauigkeit in der Messung ist und wie sicher sich der Filter ist, dass seine derzeitige
Schatzung richtig ist ([I7]).

Die eingehenden Messungen sind unterteilt in sogenannte Ubergangsmessungen u; € RP und
Zustandsmessungen z; € R™. Ubergangsmessungen sind relative Messungen. Sie enthalten
also nur Informationen dariiber wie sich der Zustand im letzten Zeitschritt verdndert hat. Zu
diesen gehoren zum Beispiel die Messungen einer /M U. Bei den Zustandsmessungen handelt
es sich um absolute Messungen. Diese machen also direkte Aussagen iiber den Zustand oder
einen Teil des Zustands. Dies wére zum Beispiel eine GPS-Messung welche die Position des

Empfangers direkt messen kann oder die erwidhnten Pseudomessungen.

Der Kalman-Filter besteht daher aus zwei Teilen, dem Prddiktionsschritt welcher die Uber-
gangsmessungen verarbeitet und dem Korrekturschritt welcher die Zustandsmessungen ver-

arbeitet.

4.1.1.1 Pradiktionsschritt

Der Prddiktionsschritt dient hauptséachlich dazu eine Vorhersage dariiber zu treffen wie sich
der Zustand des Systems seit dem letzten Zeitschritt verdndert hat. Dazu sind nicht in jedem
Fall Ubergangsmessungen notig. So kann zum Beispiel die Position eines sich bewegenden
Objekts auch ohne Ubergangsmessungen geschiitzt werden, wenn dessen Geschwindigkeit
ebenfalls Teil des Zustands ist.

Um diese Vorhersage zu treffen wird ein Dynamikmodell (G : R” x RP — R™) benotigt:

G(X—1,ut) = A X1 + By + gi, Ay € RV, B, e R™P g, € R” (4.2)

Der neue Zustand sowie dessen Kovarianz wird wie folgt berechnet:

pe = G (-1, ut) (4.3)
Y= A% 1 AT 4 By B+ Yy (4.4)
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Y.+ € RP*P entspricht dabei der Kovarianz des Rauschens der Messung und ¥ € R™"*" die
Kovarianz eines moglichen Rauschens des Zustands selbst. Letzteres wird verwendet um die

Unsicherheit durch unmodellierte Effekte einzurechnen.

4.1.1.2 Korrekturschritt

Der Korrekturschritt dient dazu die Vorhersagen des Prdadiktionsschritts mit Hilde der Zu-
standsmessungen zu korrigieren. Diese miissen allerdings nicht zwangslédufig in jedem Zeit-
schritt zur Verfiigung stehen. In diesem Fall wiirde der Korrekturschritt ausgelassen werden

und der Zustand nur duch den Prddiktionsschritt weiter gefiihrt.

Um die Zustandsmessungen in den Zustand einflieen zu lassen, wird zunéchst ein Messmodell
(H : R™ — R™) benétigt. Dieses gibt an, wie die Messung z; € R gegeben dem aktuellen

Zustand aussehen miisste.

H(X) = CeXy + Iy, Cp € R™*", hy € R™ (4.5)

Mit Hilfe des Messmodells lasst sich die Innovation w, die Abweichung der tatséchlichen von

der erwarteten Messung, berechnen.

w = 2t — H(Mt) (4.6)

Im néchsten Schritt wird die Kalman-Matrix (K;) berechnet. Diese gibt an, wie stark die

Innovation den aktuellen Zustand beeinflussen soll.
Ky =% 1C (O 1 G + Sgp) ™ (4.7)

Wobei Y5; € R™*™ der Kovarianz des Rauschens der Messung entspricht.

Nun kann der neue Zustand berechnet werden:

e = pe—1 + Kyw (4.8)
X=X — KO3y (4.9)

4.1.2 Unscented Kalman-Filter

Da der Kalman-Filter nur fiir lineare Systeme korrekte Ergebnisse liefern kann, wurde der
Unscented Kalman-Filter, UKF ([11]) entwickelt. Die Idee dieser Erweiterung ist es, nicht
nur den Mittelwert der Schiatzung zu betrachten und die Modelle auf diesen anzuwenden um
den neuen Zustand zu errechnen, sondern alle Modelle auch fiir Punkte auszuwerten die in
der Néahe dieses Mittelwerts liegen. Die dadurch erhaltenen Zustande werden dann wiederum,
anhand ihrer Kovarianz, gewichtet gemittelt um eine genauere Schétzung des tatsachlichen

Zustands zu bekommen. Der UKF kann auch fiir lineare Systeme verwendet werden. Die
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Ergebnisse entsprechen dann denen des oben beschriebenen ,,normalen“ Kalman-Filters.

Um die erwdhnten Punkte zu erhalten wird die Normal-Verteilung des Zustands betrachtet.
Die gewiinschten Punkte liegen jeweils eine Standardabweichung (ein Sigma) vom Mittelwert
entfernt und werden daher Sigmapunkte genannt. Fiir jede Dimension des Zustandraums wird
jeweils ein Punkt vor und ein Punkt hinter dem Mittelwert verwendet. Daher erhélt man bei

einem n-Dimensionalen Zustandsraum, zusammen mit dem Mittelwert, 2n + 1 Sigmapunkte.
(091).

Eine mogliche Art die Standardabweichung in jeder Dimension des Zustands zu erhalten um
damit die Sigmapunkte zu errechnen ist laut Frese ([7]) das Anwenden der Choleskyzerlegung
(LLT = ¥) auf die Kovarianzmatrix des Zustands (X). Die Standardabweichung sind dann
in den Spaltenvektoren Lj;,i =0...n — 1 zu finden ([19]). Die Sigmapunkte (S) sind damit:

n—1 n—1
&= (“ ptLilisg = Liilisg ) (4.10)
Dies lasst sich laut [7] auch vereinfacht darstellen als:

S:(,u p+ Ve ,u—\/f) (4.11)

Die fiir den UKF angepassten Algorithmen fiir den Prddiktions- und Korrekturschritt lauten

damit wie folgt.

Pradiktionsschritt: S = (ut_l i1+ VX1 pe—1 — \/Et—l) (4.12)
St* = g(ut,St,l) (413)
1 2n o]
mt = m P St (4.14)
— 1 2n ~3F _ ~31 _
Sr= 5 28 = m)(E = )T+ 5 (4.15)
i=0
Korrekturschritt: S, = <Mt e+ 1\ i — it) (4.16)
Zy = H(S) (4.17)
1 2n 0
Zt = m Z;O Zt (418)
T i . 0 4
D> S -zt - 2T + 5 (4.19)
i=0
T,z 1 &l 7 — 7 A
5Pt = 02 - - 207 (4.20)
i=0
Ky =xp%(57)~! (4.21)
Mt = [Lt + Kt(Zt — ét) (422)

Y =% — KYPK, (4.23)
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4.1.3 Matrix-Exponential-Darstellung

Eine Moglichkeit Rotationen darzustellen ist die Matriz-Exponential-Darstellung (vgl. [7]).

Diese gibt eine Rotation als Drehung um einen Vektor v mit Winkel ||v|| an:

Rot(v) = Rot(v/||v|], ||v]]), Rot(0) =1 (4.24)
(4.25)

Im dreidimensionalen Fall kann eine solche Rotation mit Hilfe der Rodriguez-Formel (vgl.

[7]) wieder als Rotationsmatrix dargestellt werden.

(1—c)ax®’+c (1—c)ry—sz (1—c)xz+sy

Rot| |yl|.al=|0-cay+sz (1-c)y>+c (1—-c)yz—sz|, (4.26)
z (1—cxz—sy (1—cyz+szx (1—c)z?+c
mit ¢ = cos(a), s = sin(a) (4.27)

Um eine Rotationsmatrix (@ € SO(3)) als Drehung um einen Vektor darstellen zu konnen,
wird die Umkehrfunktion aRot von Rot bendtigt:

Q21 — Q12
’ ’ -1
aRot(Q) = 28%@ Qo2 — Qa0 |, a=cos™! (QO’O i Q1’12+ (22 > (4.28)
1,0 — Qo1
aRot(I) = (0,0,0)T (4.29)

Fiir den Fall, dass die Rotationsmatrix keine Drehung beschreibt, also der Indentitatsmatrix
(I) entspricht, ist das Ergebnis der Nullvektor.

4.1.4 Schatzen von Rotationen mit dem Kalman-Filter

Rotationen werden meistens durch Rotationsmatrizen dargestellt. Diese sind im dreidimen-

sionalen Raum definiert als
S0(3) ={Q e R**1QTQ = I,|Q|| = 1}. (4.30)

Diese haben einige Nebenbedingungen, die bei der Verwendung im Zustand eines Kalman-
Filters ein Problem darstellen. Der Filter weifl nichts von diesen Bedingungen und behandelt
die Elemente der Matrix unabhingig von einander. Auch die Darstellung als Quaternion
leidet unter dem gleichen Problem. Reprédsentation welche nur drei Werte enthalten, wie
Euler-Winkel oder der skalierte Vektor (Kapitel enthalten sogenannte Singularitéten.

An diesen konnen einige Rotationen nicht mehr oder nur noch durch sehr groe Anderungen
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hinzugefiigt werden.

Eine Losung fir dieses Problem, die auch in dieser Arbeit verwendet wird, stellen Hertz-
berg et.al. in [9] vor. Diese besteht im Wesentlichen darin den Zustand als so genannte H-
Manigfaltigkeit (S C R®) anzusehen. Diese Verfiigen tiber zwei Operatoren, den H-Operator

(,box-plus“) sowie den B-Operator (,,box-minus®“) mit

H:SxV-=>S, (4.31)
H:SxS—V. (4.32)
mit V C RY, wobei fiir alle x € S gilt
zHB0=uz, (4.33)
VyeS:zB(yBz) =y, (4.34)
VoeV:(zBI)Bx=0. (4.35)

Durch den B-Operator erhédlt man also den Unterschied (§) zwischen zwei Zustéanden. Der

MB-Operator addiert eine Anderung auf einen Zustand.

Besteht der Zustand des Kalman-Filters nun aus einer Rotationsmatrix ist S = SO(3) und

VY = R3. Die Operatoren kénne dann definiert werden als:

y=xHBJ=uz- Rot() (4.36)
§=yBaz=aRot(z™"y) (4.37)
mit z,y € SO(3),5 € R? (4.38)

Auf diese Art konnen sich die Vorteile verschiedener Darstellungen zu Nutze gemacht wer-
den. Zum einen enthélt der Zustand eine Représentation fiir die Rotation welche frei von
Singularitéiten ist. Zum anderen konnen Anderungen an der Rotation mit drei Werten ohne
Nebenbedingungen dargestellt werden. Da diese Anderungen im vorliegenden Anwendungsfall

jeweils nur sehr klein sind, treten hier keine Probleme mit Singularitdten auf.

Der Kalman-Filter kann nun auf diese Operatoren zuriickgreifen um die Anderung des Zu-
stands zu berechnen und diese zum Zustand hinzuzufiigen. Der Algorithmus fiir den UKF

auf Manigfaltigkeiten lautet nach [7]:
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Pradiktionsschritt:
Si—1 = (,ut—l pi—1 B vEi1 -1 B =/ 2t-1) (4.39)
gt* = g(ut,St,l) (440)
fit = MeanOfSigmaPoints(S;) (4.41)
= 1 2n ~3k _ ~3 _
=52 (5B r)E T B) " + 5 (4.42)
=0
Korrekturschritt:
St = <,U,t Ut H \/ + /J,t \/ ) (443)
2y =H(S) (4.44)
1 2n 0
5 =zl 4.4
T o1 ;0 t (4.45)
1S i . i 4
%> S -z)El - 20T + 55 (4.46)
=0
T,z 1 2" % — [ A
St =52 BanE - 27 (4.47)
=0
Ky = X7 (zp) ! (4.48)
Mt = /lt H Kt(zt — ft) (449)
Y =3 - KK, (4.50)
MeanOfSigmaPoints :

Eingabe: Sigmapunkte Sm,i =0,...,2n
Ausgabe: Mittelwert der Sigmapunkte 1/

1y = SO (4.51)
1 2n
) !
iepr = p B 5o ;}(5[] B ) (4.52)
= lim g, (4.53)

In der Praxis kann die Berechnung des Mittelwerts in der Sigmapunkte in MeanOfSigmaPoints
abgebrochen werden sobald sich das Ergebnis nicht mehr dndert oder eine maximale Anzahl

von Iterationen erreicht ist.

4.2 Messungen der IMU

Die Messungen der IMU erfolgen immer relativ zu dessen Ursprung also im lokalen Koordi-

natensystem (englisch local reference frame, I, Abb. [4.1). Dies sind zum einen die Gyrome-
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Abbildung 4.1 Visualisierung des lokalen und des globalen Koordinatensystems.

termessungen

wp = (wpr,wp i) (4.54)
und zum anderen die Accelerometersmessungen

af = (af, ap’,al)T (4.55)

lz, Iy und [, geben dabei die Messungen entlang der entsprechenden Achsen der IMU an. t
ist der Zeitpunkt zu dem die Messung erfolgt ist.

4.3 Zustand

Der Zustand X; = (Q¢, p{,v{) des in dieser Arbeit verwendeten Kalman-Filters setzt sich aus
den folgenden Komponenten zusammen

e Rotation: Q; € SO(3)

e Position: p = (p{",p}", p*)"

e Geschwindigkeit: v{ = (v{*,v",vJ*)T

Die Werte sind jeweils relativ zur Startposition im globalen Koordinatensystem.
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Q@ ist die Rotationsmatrix welche die Rotation des lokalen Koordinatensystem zum Zeitpunkt
t im global Koordinatensystem angibt. So das ein Vektor ¢! im lokalen Koordinatensystem
durch

v9 = Qul. (4.56)

in das globale Koordinatensystem (englisch global reference frame, g, Abb. gedreht werden

kann.

Initialisiert wird der Zustand mit

1 00
Qo=10 1 0 (4.57)
0 01
p§ = v§ = (0,0,0)" (4.58)
Die Kovarianzmatrix des Zustands (X;) wird initialisiert mit
1 00
op=1(0 1 0 (4.59)
0 01
Die Operatoren H und H sind fiir diesen Zustand definiert als:
Q1 . Rot(ér)
Xo=X1H= p1+ 6]3 , (460)
U1 + 51}
aRot(Qr" - Q2)
(5 == XQ El .)(1 == P2 —P1 . (461)
V2 — U1

4.4 1In dieser Arbeit verwendete Modelle

Um den Kalman-Filter optimal nutzen zu kénnen miissen die Abldufe in der echten Welt durch
Modelle beschrieben werden. Diese Modelle geben an, wie sich die erhaltenen Messungen auf
die Position, Rotation und Geschwindigkeit der IMU in der Welt auswirken.

Je nachdem in welcher Phase des Laufens sich das System befindet, werden unterschiedliche
Modelle fiir den Korrekturschritt verwendet. Allen gemein ist das Modell fiir den Pradikti-

onsschritt.
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4.4.1 Pradiktionsschritt

Der Pradiktionsschritt fiihrt den Zustand des Systems gegeben neuer Messungen und dem
alten Zustand in jedem Zeitschritt fort. Auf diese Weise werden alle Messungen der IMU

integriert. Dies geschieht in vier Schritten.

1. Hinzufiigen der gemessenen Drehgeschwindigkeiten zur geschétzten Rotation:
Qt = Qi—1 Rot(w] - ot) (4.62)
2. Rotieren der gemessenen Beschleunigungen in das globale Koordinatensystem:
ad = Qudl (4.63)

3. Berechnung der neuen, geschéitzten Position:

5t?
p} =ply +vl 0t + (af +¢7)- > (4.64)
4. Berechnung der neuen, geschétzten Geschwindigkeit:
v =v |+ (af + ¢%) - 6t (4.65)

Dabei entspricht ¢9) der Beschleunigung durch die Gravitation und 6t der Zeit die seit der

letzten Messung vergangen ist.

Im Pradiktionsschritt des UKFs wird, wie oben beschrieben der Kovarianz des Zustands ein

geschétzter Fehler hinzugefiigt. In dieser Arbeit wird dafiir folgende Matrix verwendet

S 0 0
Se=|0 ¥, 0]t (4.66)
0 0 X,

Wobei ¥ die Ungenauigkeit der Rotation, ¥, die Ungenauigkeit der Position und X, die
Ungenauigkeit der Geschwindigkeit angeben

[0.0001 0 0
Yo=1| 0 00001 0 (4.67)
0 0  0.0001
[0.001 0 0
S, == 0 0001 0 (4.68)
0 0  0.001

Der Hauptteil des Fehlers entsteht allerdings durch die Messungen. Um diesen Fehler analog
zum linearen Pradiktionsschritt (Gleichungen und zu berticksichtigen, werden die
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Sigma-Punkte fiir Zustand X und Ubergangsmessungen w und a gemeinsam generiert. Dazu
wird der Zustand des UKF um diese Messungen erweitert, so dass auch dessen Kovarianz um
die Ungenauigkeit der Messung selbst erweitert werden kann. Diese Ungenauigkeit wird dann

vom UKF bei der Berechnung des neuen Zustands und dessen Kovarianz beriicksichtigt.

Der verwendete Zustand ist:
X = (Qt,pf,vtg,wi, ai) (4.69)

Die Kovarianzmatrix wird um die Varianzen der Sensoren erweitert. Die verwendeten Werte

wurden dem Datenblatt der MU entnommen.

Y 0 0
Si=|0 %, 0 (4.70)
0 ¥,
mit
[0.0000238820 0 0
Y, = 0 0.0000238820 0 (4.71)
i 0 0 0.0000238820
(001 0 0
Se=1] 0 001 0 (4.72)
00 001

Am Ende des Pradiktionsschritts werden X1 und 3t + 1 wieder aus /'\A,’tt + 1 bzw. f]tt +1

extrahiert.

4.4.2 Korrekturschritt

Im Korrekturschritt des Kalman-Filters werden absolute Messungen des gesamten Zustands
oder Teilen davon verwendet um die Vorhersagen zu korrigieren. Im vorliegenden Anwen-
dungsfall sind allerdings keine Sensoren verfiigbar, welche die Position, Geschwindigkeit oder
Rotation der IMU direkt messen. Daher wird auf Pseudomessungen zuriick gegriffen, um die

Fehler der Messungen der IMU auszugleichen.

Pseudomessungen sind keine echten, von Sensoren aufgenommenen, Messungen. Stattdessen
werden Annahmen f{iber den Zustand des Systems gemacht. Durch diese Annahmen kann
dann eine Messung generiert werden, welche durch den Kalman-Filter so behandelt wird, als

sei es eine tatsdchliche Messung.

Im Folgenden wird vorgestellt welche Pseudomessungen und Messmodelle in den drei Phasen

des Systems verwendet werden.
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4.4.2.1 Initialisierung

Um die Messungen der IMU sinnvoll nutzen zu kénnen, muss zuerst der Zustand initialisiert
werden. Insbesondere ist es dabei wichtig zu wissen, wo sich der Boden, relativ zur IMU,
befindet. Andernfalls gédbe es keine Moglichkeit zwischen der Beschleunigungen durch die
Gravitation und denen durch Bewegungen zu unterscheiden. Aus diesem Grund muss der

Fufl wéhren der Initialisierung fest auf dem Boden stehen.

Kalibrierung der Erdbeschleunigung Da, wie in Kapitel beschrieben, nicht klar ist
wie hoch die Beschleunigung durch die Gravitation am Standort des Benutzers wirklich ist. Da
dieser Wert aber enorm wichtig fiir die Genauigkeit des Systems ist wird er als erstes kalibriert.
In einer perfekten Welt entspricht die Erdbeschleunigung genau ||a||, also der Norm des
durch die Accelerometer gemessenen Beschleunigungsvektors. Da die Messungen allerdings

ein Rauschen enthalten werden diese {iber 100 Messungen gemittelt so dass
99
g=(0,0,—>_ llan]|/100)" (= (0,0,-9.8)") (4.73)
n=0

Dieser Wert beinhaltet auch etwaige systematische Fehler der Messungen. Das ist aber okay,
beziehungsweise sogar erwiinscht, denn fir die weiteren Berechnungen ist nur relevant welcher
Wert von den Messungen abgezogen werden muss um nur die durch die Bewegung der Person
entstehenden Beschleunigungen zu erhalten. Ein Problem wiirde dies nur darstellen, wenn
der absolute gemessene Wert zum Beispiel immer 10% zu niedrig ldge und die IMU auf den
Kopf gedreht werden wiirde. In diesem Fall wiirde der Fehler verstéirkt werden. Da sich die
IMU aber fest am Fufl des Benutzers befindet und sich ihre Rotation dort nur relativ wenig

andert kommt dieses Problem nicht zum tragen.

Berechnung der Startrotation Wenn sichergestellt ist, dass die IMU nicht bewegt wird,
ist es, dank der Gravitation, relativ leicht herauszufinden wo sich der Boden befindet. Dieser
liegt genau entgegen der Richtung der gemessenen Beschleunigung. Daher kann folgendes

Modell fiir den ersten von 3 Updateschritten im Kalman-Filter verwendet werden

H () =Q; ' —¢ (4.74)

Die Idee des Modells ist, dass wenn die geschéitzte Rotation der IMU mit der tatsédchlichen

Rotation iibereinstimmt, als Beschleunigung genau —g9 gemessen werden miisste.

Bei der Wahl der Kovarianz der Messung muss darauf geachtet werden diese nicht zu klein

zu wahlen, da der genaue Wert von g nicht bekannt ist. Die verwendete Kovarianzmatrix
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lautet

Yu, = (4.75)

o O =
o = O
- o O

Eine falsche Schitzung der Lage der IMU lisst sich auflerdem auch durch die im Pradikti-
onsschritt angepasste Position und Geschwindigkeit des Zustands erkennen. Da vorausgesetzt
wird, dass sich die IM U nicht bewegt, sind alle Werte, die hier von Null abweichen, als Fehler
anzusehen. Es konnen hier also Pseudomessungen verwendet werden, um die Genauigkeit der

Schéitzung weiter zu verbessern. Die dazu verwendeten Modelle lauten

H2 (X)) = v) (4.76)
sowie

H () = pf (4.77)

In Worten ausgedriickt bedeuten die Modelle, dass genau die geschitzte Geschwindigkeit
beziehungsweise Position gemessen werden miisste. Die verwendeten Messungen entsprechen
dabei allerdings immer jeweils dem Nullvektor, so dass jeder andere geschétzte Wert als Fehler

angesehen wird. H? wird auch als Zero- Velocity- Update bezeichnet ([8]).

Durch diese Schritte werden nicht nur die Position und Geschwindigkeit bei Null gehalten

sondern auch die Schiatzung der Rotation verbessert.

Da die Pseudomessung nahezu perfekt ist, konnen die Kovarianzen hier sehr klein gewéhlt
werden. Es muss dann nur sichergestellt werden, dass die IMU wéahrend der Initialisierung

tatsachlich nicht bewegt wird.

0.0001 0 0
Sue=%us=| 0 00001 0 (4.78)
0 0  0.0001

Die Rotation um die z-Achse in Weltkoordinaten kann durch die Initialisierung nicht bestimmt
werden. Dies ist generell nicht moglich, solange nur Gyrometer und Accelerometer verwendet
werden da diese keinen Anhaltspunkt fiir diese Rotation liefern. Ein Magnetometers wiederum
wiirde die bendétigten Daten liefern, wird aber aus den in Kapitel genannten Griinden
nicht verwendet. Allerdings ist diese Rotation fiir die Berechnung der relativen Bewegung
zur Startposition auch nicht nétig. Wie die absolute Richtung der Bewegung innerhalb des
Gebéaudes bestimmt wird, wird in Kapitel [5] erlautert.

Das Ergebnis der Initialisierung ist in Abb.[4.2]zu erkennen. Die genaue Rotation der am Fuf

angebrachten IMU ist dem System bekannt und kann im Folgenden verwendet werden.
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Abbildung 4.2 FErgebnis der Initialisierung. Im Vordergrund ist jeweils die am Fufl angebrachte
IMU zu sehen. Im Hintergrund die geschétzte Rotation der IMU auf einem
Bildschirm.

4.4.2.2 Standphase

Analog zur Initialisierung ist in der Standphase bekannt, dass sich der Fufl auf dem Boden
befindet. Daher kénnen auch hier die Modelle H! (4.74)) und H? (4.76]) verwendet werden. Es
ist nur darauf zu achten die Kovarianzen hier etwas héher zu wéhlen da die Schrittdetektion

auf Schwellwerten basiert und nicht absolut sicher ist, dass der Fufl vollig ruhig ist

01 0 0
Spe=1{0 01 0 (4.79)
0 0 0.1

Die Position des Fufles hat sich hier natiirlich gesindert, so dass H?® (4.77) nicht mehr ange-
wendet werden kann. Es ist allerdings bekannt, dass sich die z-Position des Fufles bei Null
befindet. Es kann daher das Modell

H(X) = pf? (4.80)

verwendet werden. Dadurch ist sichergestellt, dass die Position auf dem Boden bleibt. Aufler-
dem werden etwaige Fehler zuriickgerechnet und so auch hier die geschétzte Rotation sowie
die Position in der x-y-Ebene weiter verbessert. Die verwendete Varianz ist X g, = 0.1 Es ist
darauf zu achten, dass als Messung hier jeweils die Hohe der aktuellen Etage des Gebaudes

relativ zum Startpunkt angegeben werden muss.

Da das hier entwickelte System Bewegungen {iber mehrere Ebenen eines Gebdudes verfolgen
soll, miissen zwei Spezialfille beachtet werden. Zum einen kann, wenn sich die Person inner-
halb einer Treppenregion befindet, das Modell H* nicht mehr verwendet werden da sich die

z-Position hier natiirlich d&ndern kann.

Fir die Verwendung von Aufziigen gilt das Gleiche. Zudem muss in Aufziigen auch auf die

Verwendung von H? verzichtet werden da der Aufzug eine Geschwindigkeit haben kann.
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Allerdings bewegt sich der Aufzug nur in z-Richtung wodurch es moglich ist ein Zero- Velocity-

Update nur fiir die x-y-Ebene durchzufiihren.
H(X,) = (vf", of")T (4.81)

Die verwendete Pseudomessung ist dann (0,0)”. Die Kovarianz entspricht der von 2.

Obwohl der Aufzug beschleunigt und diese Beschleunigung auch von der IMU gemessen wird
kann H! weiter verwendet werden. Dies liegt daran, dass die Beschleunigung des Aufzugs nur
sehr gering ist (Etwa 0.5m/s? im Fall des fiir die Evaluation verwendeten Aufzugs). Diese
geht im Rauschen des Messmodells unter und hat somit nur einen sehr geringen Einfluss auf

die Rotationsschitzung.

Aufgrund der Beschaffenheit des Kalman-Filters werden gefundene Fehler in der Geschwindig-
keit auch dazu verwendet Fehler in der Position in der x-y-Ebene zu korrigieren. Anschaulich
ergibt das auch Sinn, denn wenn die geschétzte Geschwindigkeit zu Beginn der Standphase
nicht Null ist, heiflt das, dass sie zu vorher zu hoch war und somit die Position zu viel ver-
dndert hat. Gleiches gilt fiir die Schéitzung der Orientierung. Dies geschieht dadurch, dass
der Kalman-Filter die Kovarianz zwischen Position und Geschwindigkeit mit schiitzt. Andert

sich dann die Geschwindigkeit muss sich auch die Position entsprechend &ndern.

Es gibt also keine Messungen, welche die Position in der x-y-Ebene und die Rotation um
die z-Achse direkt beeinflussen. Dies ist fiir die Funktion des Gesamtsystems kein Problem,
da diese Werte, wie in Kapitel [4] beschrieben, durch die Verwendung eines Partikel-Filters
gewonnen werden. Allerdings fithrt dies dazu, dass die Kovarianzen im Zustand des Kalman-
Filters an den entsprechenden Stellen immer weiter wachsen. FlieBkommazahlen kénnen in
Computersystem allerdings nicht beliebig groff werden. Auflerdem nimmt die Genauigkeit der
Ergebnisse von FlieBkommaoperationen ab wenn sehr grofle mit sehr kleinen Zahlen verrech-
net werden. Wird das System also iiber einen sehr langen Zeitraum verwendet fithrt dies
dazu, dass System irgendwann nicht mehr benutzbar ist und neu gestartet werden muss. Bei
einer ,normalen* Nutzungsdauer von ein paar Stunden sollte dieses Problem nicht auftreten.
Wenn das System ldnger verwendet werden soll miisste hier eine Losung gefunden werden.
Ein Ansatz konnte es sein die Ergebnisse des Partikel-Filters wieder in den Kalman-Filter
einflieen zu lassen. Dies kann allerdings nicht ohne Weiteres als normale Messung erfolgen

dies wiederum den Partikel-Filter beeinflussen wiirde.

4.4.2.3 Bewegungsphase

Wiéhrend der Bewegungsphase koénnen keine Annahmen iiber die Rotation, Position oder
Geschwindigkeit gemacht werden. Dementsprechend wird in dieser Phase nur der Pradikti-

onsschritt des Kalman-Filters ausgefiihrt.
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Bewegungs- Standphase :Bewegungs-
phase . phase

Abbildung 4.3 Wechsel zwischen Stand und Bewegungsphasen. Wahrend der Standphase ruht
der Fufl auf dem Boden wéhrend sich der andere Fufl bewegt.

4.5 Schrittdetektor

Wiéhrend eine Person ldauft wechselt der Fufl stdndig zwischen einer Stand und einer Bewe-
gungsphase (vgl. Abb. . Um zu bestimmen wann eine Standphase beginnt und endet

wurde ein Schwellwert basierter Ansatz gewéhlt (vgl. [6]).

Eine Standphase soll dann erkannt werden, wenn sich der Fuf} iiber einen gewissen Zeitraum
(,Ruhezeit“) nicht, oder nur sehr wenig, bewegt hat. Dazu wird zunéchst, in jedem Zeit-
schritt, berpriift ob sich die Messwerte der Accelerometer und Gyrometer unterhalb von
empirisch ermittelten Schwellwerten befinden. Ist das der Fall, bedeutet dies den Anfang
einer potentiellen Standphase. In den folgenden Zeitschritten wird der Durchschnitt der Sen-
sorwerte aufgenommen. Bleibt die Abweichung neuer Messungen von diesem Durchschnitt

lange genug unter entsprechenden Schwellwerten wird eine Standphase erkannt.

Der verwendete Algorithmus folgt nun als Pseudocode. Die fiir die Evaluation verwendete
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Belegung der Parameter findet sich in Tabelle
Eingabe : Gyrometermessungen w%
Accelerometersmessungen a}

DeltaTime dt (~0.002 Sekunden)
Ausgabe : Standphase?

Initialisierung : moving = true
st=20
gyroBuffer = Ringpuffer mit 200 Eintragen
accBuffer = Ringpuffer mit 200 Eintrégen

1 if moving then

2 /* Check if we stopped moving */
3 moving = false

4 moving |= ||wl|| > mazxGyroNormForStand

5 moving |= |||al|| — ||g||| > mazAccNormForStand

6 else

7 /* Check if we are still not moving *x/
8 moving |= |wi.x — gyroBuf fer. Average.x| > maxGyroOf fsetForWalk.x

9 moving |= |wi.y — gyroBuf fer.Average.y| > maxGyroO f fset ForW alk.y
10 moving |= |wi.z — gyroBuf fer.Average.z| > maxGyroOf fset ForW alk.z
11 moving |= |a}.x — accBuf fer.Average.x| > max AcceleratorOf fset ForWalk.x
12 moving |= |a}.y — accBuf fer.Average.y| > max AcceleratorO f fset ForWalk.y
13 moving |= |a}.z — accBuf fer.Average.z| > maz AcceleratorOf fsetForWalk.z
14 end

15 if moving then

16 st=20

17 gyroBuffer.Clear
18 accBuffer.Clear
19 else

20 st += dt;

21 gyroBuffer < w%
22 accBuffer < al
23 end

24 return st > minStillTimeForStand

Der Graph in Abb. zeigt den Verlauf der ,,Ruhezeit“(st) wahrend der letzten 2000 Zeit-
schritte (~4 Sekunden). Erreicht dieser Wert die Marke von 0.15 Sekunden wird eine Stand-

phase erkannt. Demnach sind hier drei Standphasen zu erkennen.
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Paramter Wert
minStillTimeForStand 0.15Sekunden
maxGyroNormForStand 20°
maxAccNormForStand 0.6m/s*
maxGyroOffsetFor Walk.x 8°
maxGyroOffsetForWalk.y 8°
maxGyroOffsetForWalk.z 8°
maxAcceleratorOffsetFor Walk.x 0.8m/s?
maxAcceleratorOffsetForWalk.y 0.8m/s?
maxAcceleratorOffsetForWalk.z 2m/s?
Tabelle 4.1

2000 1900 1800 1700 1600 1500 1400 1300 1200 1100 1000 900 800 700 600 500 400 300 200 100 0

Abbildung 4.4 Die ,Ruhezeit“(st) wahrend der letzten 2000 Zeitschritte (~4 Sekunden). Ei-
ne Standphase wird erkannt sobald der Wert die Marke von 0.15 Sekunden
iiberschreitet. Demnach sind hier drei Standphasen zu erkennen.
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Kapitel 5
Integration von Kartendaten

Um bestimmen zu kénnen, an welcher Position sich eine Person in einem Gebaude befindet,
wird natiirlich eine Karte dieses Gebédudes benotigt. Dieses Kapitel beschreibt, wie diese
Karte zusétzlich verwendet werden kann, um die Genauigkeit der Bewegungsverfolgung aus

Kapitel [4] zu verbessern.

Durch die beschriebene Bewegungsverfolgung kénnen nur relative Bewegungen zur Start-
position berechnet werden. Da aber der genaue Startpunkt und insbesondere die genaue
Ausrichtung der Startposition nicht bekannt sind, kann allein dadurch keine Aussage tiber
die tatsdchliche Position der Person in dem Gebdude gemacht werden. Zudem wird die Bewe-
gungsverfolgung, wie bereits beschrieben, iiber langere Zeit immer ungenauer, so, dass dafir

eine Losung gefunden werden muss.

Die grundsatzliche Idee zur Verbesserung besteht in der Verwendung mehrerer Hypothesen
iiber die Position sowie Rotation der Person. Diese Hypothesen erhalten jeweils die gleiche
Eingabe aus der Bewegungsverfolgung, welche jedoch jeweils eine zusétzliche zuféllige Kom-
ponente bekommen. Auflerdem unterscheiden sich die Startpositionen und Rotationen der
Hypothesen. Gegeben einer geniigend grofien Menge an Hypothesen fiihrt dies dazu, dass es
immer mindestens eine Hypothese gibt, welche der tatsdchlichen Position der Person ent-

spricht oder dieser zumindest sehr nahe kommt.

Zusétzlich wird die Annahme gemacht, dass sich Personen nicht durch Wénde bewegen kon-
nen. Bewegt sich nun also eine der Hypothesen durch eine Wand, ist bekannt, dass diese

falsch sein muss.

Die Umsetzung dieser Idee geschieht mit Hilfe eines Partikel-Filters. Im Folgenden werden
daher zunéchst die Grundlagen von Partikel-Filtern im Allgemeinen beleuchtet (Kapitel .
Anschliefend wird erlautert, wie dies fiir diese Arbeit umgesetzt wurde (Kapitel
. Auflerdem wird die Frage beantwortet, wie aus der Menge unterschiedlicher Hypothesen
wieder eine Position berechnet wird, an der sich die Person tatséchlich befindet (Kapitel [5.6).
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5.1 Grundlagen des Partikel-Filters

Partikel-Filter sind eine Approximation eines Bayes-Filters (vgl. [5]). Sie gehoren in die Fami-
lie der der sequentiellen Monte-Carlo-Methoden (vgl. [4], [I0]). Partikel-Filter approximieren
den Zustand eines Systems (zum Beispiel eine Position) als eine Menge von gewichteten Hy-
pothesen oder Partikeln (]23])

S={(z},w)|i=1,...,N} (5.1)

wobei z! dem Zustand des i-ten Partikels und w! seiner Gewichtung zum Zeitpunkt ¢ ent-
spricht. Die Gewichtung gibt an, wie wahrscheinlich es ist, dass dieser Partikel den tatséchli-
chen Zustand widerspiegelt. Initialisiert wird dieser Wert mit w = 1/N wobei N die Anzahl
der Partikel darstellt.

Der Vorteil des Partikel-Filters gegeniiber dem Kalman-Filter, welcher ebenfalls ein Bayes-
Filter ist, ist, dass die Schiatzung des Zustands hier keine Normal-Verteilung ist. Das heift,
dass beliebige Zustéinde im Zustandsraum beliebig wahrscheinlich sein kénnen. Es ist also
moglich auszudriicken, dass sich die Person zum Beispiel entweder in Raum A oder in Raum
B befindet. In diesem Fall wiirden sich einige Partikel in einem Raum und einige Partikel in

dem anderen Raum befinden.

Der Algorithmus des Partikel-Filters besteht im Wesentlichen aus drei Schritten, welche in
jedem Zeitschritt ausgefithrt werden. Im ersten Schritt wird, dhnlich zum Kalman-Filter,
der Zustand jedes Partikels, mit Hilfe eines Modells, weitergetragen. Man erhélt also eine

Vorhersage dariiber, wie der Zustand des Partikels im neuen Zeitschritt aussieht.

Im zweiten Schritt wird dieser neue Zustand mit aktuellen Messungen (z;) verglichen und
seine Gewichtung angepasst. Je besser die Vorhersage zur Messung passt, desto hoher wird

der Partikel gewichtet.
wi = wy_y % p(ze]x}) (5.2)

Im dritten Schritt, dem so genannten Resampling, wird eine neue Menge von Partikeln gebil-
det. Dazu werden Partikel aus der Menge der bisherigen Partikel entnommen und in die neue
Menge eingefiigt. Die Wahrscheinlichkeit mit der ein Partikel in die neue Menge iibernommen
wird ist proportional zu dessen Gewichtung. Dabei kann es, je nach Art des Partikel-Filters,

vorkommen, dass einzelne Partikel mehrfach der neuen Menge hinzugefiigt werden.

Auf diese Weise werden nach und nach Partikel aus der Menge entfernt bei denen es unwahr-

scheinlich ist, dass sie dem tatséchlichen Zustand nahe kommen.
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5.2 Zustand

Der Zustand eines Partikels im vorliegenden System besteht aus einer 3D-Position, einer

2D-Rotation sowie einer Referenz auf das Stockwerk in dem sich dieser befindet.

Xt = (xta Yt, 2t 9157 flOOTt) (53)

floory wird benoétigt, da die Position beziehungsweise die Bewegung eines Partikels jeweils von
den Parametern des aktuellen Stockwerks abhéngig sind. Dazu gehoren sowohl die Positionen

der Wande des Stockwerks sowie dessen Hohe.

5.3 Initialisierung

Fiir die Initialisierung des Partikel-Filters gibt es im wesentlichen zwei Varianten, welche je

nach Vorwissen iiber die Position des Benutzers bessere Resultate zeigen.

Bekannte Startposition

Ist die Startposition des Benutzers bekannt, kann die Position aller Partikel an dieser Stelle
initialisiert werden. Ebenso kann die Rotation aller Partikel mit dem gleichen Wert initiali-
siert werden, wenn diese bekannt ist. Ist die Rotation der Startposition nicht bekannt, werden
die Partikel so angeordnet, dass moglichst viele Richtungen durch Partikel abgedeckt wer-
den. Gegeben einer bekannten Startposition (xg, yo, 20, floorg) werden die Partikel wie folgt

initialisiert

. T )
X%) = <w07y07207(§/N) '2_7(7.][.[00710) (54)

Unbekannte Startposition

Bei unbekannter Startposition werden die Partikel im Zustandsraum gleich verteilt. Es ist
darauf zu achten, dass bei diesem Ansatz mehr Partikel und Zeit benotigt werden, um die
Position des Benutzers zu bestimmen. Dies liegt vor allem daran, dass an jeder moglichen
Startposition auch alle moglichen Startrotationen méoglich sind. Wéhrend der Evaluation hat
sich herausgestellt, dass eine systematische Verteilung der Partikel im Allgemeinen bessere
Resultate liefert als eine zuféllige Verteilung. Dies lésst sich vor allem dadurch erkléren, dass
es um den gesamten Zustandsraum abzudecken, unendlich viele Partikel geben miisste. Da
dies natiirlich nicht der Fall ist, kann es bei einer zufilligen Verteilung vorkommen, dass
kein Partikel mit der annahernd richtigen Rotation in der Néahe der tatsidchlichen Position
initialisiert wird. Ein Fehler in der Rotation wirkt sich allerdings iiber langere Strecken viel

mehr auf die Position aus als ein kleiner initialer Fehler in der Position selbst. Bei einer
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Abbildung 5.1 Systematisch initialisierte Partikel. Es wurden hier 141.120 Partikel pro Etage
verwendet.

systematischen Verteilung der Partikel (siche Abb. gibt es zwar groflere Liicken zwischen
den Positionen aber es ist sichergestellt, dass es einige Partikel mit einer anndhernd richtigen
Rotation gibt. Es werden daher jeweils 16 Partikel mit gleich verteilten Rotationen an einer
Position initialisiert. Die Positionen liegen jeweils 30 Zentimeter von einander entfernt. Dies
entspricht etwa 175 Partikeln pro Quadratmeter. Im Fall des Cartesiums sind dies 141.120
Partikel pro Etage.

In der Praxis wéhre es auch denkbar Partikel an allen moglichen Eingdngen des Gebédudes zu
initialisieren. Somit wéhren wesentlich weniger Partikel n6tig und die Bewegungen kénnten

trotzdem zuverldssig verfolgt werden.

5.4 Update Schritt

Der Algorithmus des Partikel-Filters wird immer am Ende einer Standphase ausgefiihrt. Dies
hat zwei Griinde. Ersten sorgen die zusétzlichen Messungen wihrend der Standphase (Kapitel
dafiir, dass Fehlern in der Schétzung wihrend der Bewegungsphase entgegen gewirkt
wird. Die Genauigkeit der Schitzung der Position und der Rotation ist also direkt nach
der Standphase am besten. Daher ergibt es Sinn nur diese, ,fehlerbereinigten“ Werte fiir den
Partikel-Filter zu verwenden. Zweitens kann auf diese Art ein vollstdndiger Schritt verarbeitet
werden. Mit dem Wissen iiber die Lédnge und Rotation des Schritts kann leichter iiberpriift
werden ob der Partikel weiterhin valide ist. Zudem kann das Rauschen, was auf die Position
und Rotation jedes Partikels addiert wird, in Abhéngigkeit der Gréfle der Verdnderung der
Position und Rotation gewéhlt werden. Dies ergibt Sinn, da bei einem grofleren Schritt auch

ein groBerer Fehler zu erwarten ist.
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5.4.1 Update des Zustands

Die Bewegung eines Partikels wird aus der Anderung des Zustands des Kalman-Filters (X; =
(Ct, pt, ve), vgl. Kapitel [4.3) berechnet.

Ay =pf —pi (5.6)
Ay =p] =/ (5.7)
A, =pf —pi s (5.8)
Ag = atan2(CH°, ¢ — at(mQ(Ct 1,C %) (5.9)
Der neue Zustand eines Partikels ist damit

Ty = Tp—1 + Ay + €, (5.10)
Y = Y1 + Dy + €y (5.11)
z=z-1+A,+e, (5.12)
O0r =011+ ANg+eg (5.13)

Wobei €, €y, €, und €g normal verteilte Zufallsvariablen sind mit
€r ~N(0,(1—e 0512l o, + W) (5.14)
ey ~ N0, (1 —e %1%y p, + 0, (5.15)
e, ~N(0,(1—e %2 o, + 1) (5.16)
co ~ N(0, (1 — e 0%1%) . @y 4 ) (5.17)

Die Parameter ® und ¥ geben dabei an wie grofl der vermutete Fehler der Zustandsédnderung
ist. Dabei wird ® mit der Gréfie der Anderung skaliert, so dass groBe Anderungen mehr
Rauschen hervorrufen. ¥ gibt einen festen Fehler an. Dies ist n6tig, da sonst kein Rauschen
addiert werden wiirde, wenn keine Bewegung gemessen wird. Allerdings konnte es sich dabei
ebenfalls um einen Fehler handeln. Bei der Wahl dieser Parameter sollte darauf geachtet wer-
den, den Fehler nicht zu unterschétzen. Da sich die Partikel dann nicht geniigend verteilen
kénnen und somit der Zustandsraum nicht ausreichend abgedeckt wird um sicherzustellen,
dass mindestens ein Partikel der tatséichlichen Position nahe kommt. Ein Uberschéiitzen des
Fehlers hingegen fiihrt nur dazu, dass sich die Partikel weiter von einander entfernen. Dies
wird allerdings dadurch ausgeglichen, dass Partikel, die sich durch Wande hindurch bewegen,
aussortiert werden. Trotzdem sollten diese Parameter natiirlich nicht zu hoch eingestellt wer-
den, da sich die Partikel sonst in grofleren Rdumen sehr weit verteilen und nicht mehr klar

ist wo sich die Person innerhalb des Raums befindet.

Zusétzlich zu der Limitierung der Partikelposition in der x-y-Ebene durch die Wénde des Ge-
béudes ist deren z-Position durch die Hohe des Stockwerks, auf dem sich der Partikel befindet,

beschriankt. Diese Beschrankung wird nur aufgehoben, wenn sich der Partikel innerhalb einer
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Aufzugs- oder Treppen-Region befindet. In allen anderen Féllen wird dessen z-Position in

jedem Updateschritt auf die Hohe des Stockwerks zuriick gesetzt.

Ist die Beschridnkung aufgehoben wird iiberpriift, ob der Partikel eine bestimmte Hohe iiber
oder unter dem aktuellen Stockwerk erreicht hat. Ist das der Fall, wird angenommen, dass
sich dieser nun auf einem neuen Stockwerk befindet und das Stockwerk des Partikels (floor)

wird entsprechend angepasst.

floory—1 + 1, wenn z; > MapHeight(floori—1) +1,8m
floory = q floory_y — 1, wenn z; < MapHeight(floor;_1) —1,8m (5.18)

floor, sonst

5.4.2 Update der Gewichtung

Wie bereits erwahnt, ist die Gewichtung eines Partikels insbesondere davon abhingig ob

dessen letzte Bewegung durch eine Wand verlaufen ist oder nicht.
MapIntersectsWall(xi—1, yt—1, Tt, yt, floory) = [true, false] (5.19)
In diesem Fall ist die Gewichtung des Partikels
wy =0 (5.20)

und somit invalide.

Andernfalls werden die Partikel gewichtet in dem die Anderung der Hohe des Partikels im
Vergleich zu der des Kalman-Filter-Zustands betrachtet wird (vgl. [23]). Dazu benétigen wir

zuniichst die Anderung der z-Position des Partikels.
(52 = (Zt — Zt—l) (521)

Fir Partikel innerhalb einer Treppenregion ist § relativ klein und nur von dem addierten
Rauschen abhéngig. Befindet sich der Partikel jedoch nicht in einer Treppenregion, wird

dessen z-Position auf die Hohe seines aktuellen Stockwerks begrenzt, wodurch 6 = A, + ¢,.

Die neue Gewichtung berechnet sich nun aus der Wahrscheinlichkeit der Anderung der z-

Position des Kalman-Filter-Zustands (A,) gegeben der Anderung der z-Position des Partikels

(42)

P(A5:) o o T (5.22)
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Vereinfacht kann die Berechnung des neuen Gewichts nun geschrieben werden als

_0.58z=02)
Wy = Wwi_1 * € 2.2 (5.23)

5.5 Resampling

Partikel, denen eine Gewichtung von Null zugewiesen wurde, werden bei der Berechnung
der endgiiltigen Position des Benutzers (Kapitel nicht verwendet, da diese offensichtlich
nicht der tatséchlichen Position entsprechen kénnen. Ahnliches gilt fiir Partikel mit einer sehr
geringen Gewichtung, diese haben entsprechend nur einen sehr geringen Einfluss auf die end-
giiltigen Position. Mit der Zeit wiirden also immer weniger Partikel zur Verfiigung stehen mit
denen eine sinnvolle Position errechnet werden kann. Im Resampling-Schritt wird dem ent-
gegen gewirkt, in dem diese Partikel durch Partikel mit hoherer Gewichtung ersetzt werden.
Dazu wird eine neue Menge von Partikeln gebildet welche zuféllig aus der bisherigen Menge
von Partikeln gezogen werden. Dabei werden Partikel mit hoherer Gewichtung vorgezogen.

Insbesondere werden Partikel mit einer Gewichtung von Null aussortiert.

In der Literatur findet sich dazu eine groe Anzahl von Algorithmen ([18], [3]). In dieser Arbeit
wird der relativ einfache, aber nicht weniger effektive, Ansatz des Low Variance Resamplings

(vgl. [I8] Seite 86]) gewahlt. Dieser funktioniert wie folgt.

Fiir jeden Partikel (%) in der neuen Partikelmenge soll ein Partikel (x7) aus der alten Menge
gesucht um durch diesen ersetzt zu werden. Dabei ist es moglich, dass sich die Anzahl der
Partikel in der neuen Menge von der in der alten Menge unterscheidet. Dies ist der Fall, wenn,
um einen grofien Teil des Zustandsraums abzudecken, eine sehr grofie initiale Anzahl Partikel
gewihlt wird. In diesem Fall soll diese Zahl, bis zu einer Mindestanzahl (N°), verringert
werden. Die Zahl der Partikel in der neuen Menge entspricht der Anzahl der Partikel mit

einem Gewicht ungleich Null

N = ma:U(Nz_:l 1{w" # 0}, N9) (5.24)
n=0

Nun werden die einzelnen Gewichtungen der Partikel aufakkumuliert, so dass
' J
acc) = Z w". (5.25)
n=0

Diese Liste wird nun durchlaufen. Der Partikel x/ wird als %X’ in die neue Partikelmenge
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tibernommen, wenn acc? > (r + i - &) mit

N-1 R
bw=> w"/N, (5.26)
n=0
7~ U0, 5,) (5.27)

Dabei ist ¢(0, d,y] die uniforme Verteilung zwischen 0 (inklusive) und §,, (exklusive).

Als Algorithmus sieht das dann so aus:

1 7 ~ U0, 0]

27=0

3 fori=0to N —1do
4 while acc/ <=r do
s | | j=j+1

6 end

7 %t = xJ

8 | wi=1/N

9 r=74 0y

10 end

Dabei ist es unméglich, dass ein Partikel mit einer Gewichtung von Null in die neue Menge
iibernommen wird. Das heif3t, dass alle Partikel, deren Bewegung durch eine Wand verlaufen
ist, aussortiert werden. Partikel mit einer geringen Gewichtung haben ebenfalls eine geringere
Chance in die neue Menge iibernommen zu werden. Wenn der Benutzer also eine Treppe oder
einen Aufzug verwendet, werden Partikel, welche sich nicht in einer Treppen oder Aufzugs-

Region befinden, ebenfalls nach kurzer Zeit aussortiert.

5.6 Entgiiltige Positionsbestimmung

Um die tatséchliche Position (X3,Y;, Z;, ©;) des Benutzers zu erhalten muss diese aus der
der Menge der Partikel extrahiert werden. Dazu gibt es eine Reihe von Algorithmen von
denen einige von Laue und Roéfer [14] beschrieben werden. Die einfachste Variante wére den

Durchschnitt aller Partikel Positionen und Rotationen zu berechnen.

N-1

X, =) /N (5.28)
=0
N—-1 )

;= > yi/N (5.29)
=0
N-1

Zy =Y /N (5.30)
=0
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Abbildung 5.2 Bereits nach wenigen Schritten bilden sich einzelne Cluster von Partikeln. So-
bald nur noch ein Cluster vorhanden ist, ist die Positionssuche abgeschlossen.

Dabei muss darauf geachtet werden, dass der Durchschnitt der Rotation, auf Grund der
Singularitdt bei +/ — 7, nicht durch einfaches addieren und dividieren berechnet werden
kann. So sollte zum Beispiel der Durchschnitt von (7 — €) und (—m + ¢), fiir kleine €, 7
bzw. —m sein. Stattdessen erhilt man 0. Eine Losung fiir dieses Problem (vgl. [23]) ist es,
stattdessen zunéchst den Richtungsvektor (hs, hy) zu berechnen und den Winkel (©) tiber

diesen zu bestimmen.

N-1 ‘

hy = Z cos 0} (5.31)
N-1 ‘

hy = sin 6y (5.32)
i=0

©; = atan2(hy, hy) (5.33)

Im Fall, dass die Startposition bekannt ist und somit alle Partikel relativ nah beieinander

liegen, sind die Ergebnisse dieses Ansatzes durchaus akzeptabel.

Ist die Startposition jedoch nicht bekannt, sind zu Beginn der Positionssuche alle Partikel
iiber das gesamte Gebédude verstreut. In diesem Fall l4sst sich zunéchst keine Aussage dariiber
treffen, wo die tatsédchliche Position liegt. Nach einigen Schritten bilden sich allerdings bereits
einige Haufungen (Cluster) von Partikeln (vgl. Abb. [5.2)). Der einfache Ansatz wiirde hier
weiterhin kein sinnvolles Ergebnis liefern. Stattdessen wird hier ein Algorithmus verwendet
welcher diese Cluster erkennt und zumindest einige ungefdhre Positionen ausgeben kann
(vgl. [23]). Je mehr sich die Person bewegt, desto weniger Cluster gibt es. Sobald nur noch

ein Cluster vorhanden ist, ist die Position gefunden.

Um einen Cluster zu finden wird zunéchst ein zufélliges Partikel als Mittelpunkt des neuen
Clusters ausgewahlt. Alle Partikel, die sich innerhalb einer bestimmten Distanz zum Mittel-
punkt des Clusters befinden, werden diesem zugeordnet. Danach wird aus diesen Partikeln ein
neuer Mittelpunkt berechnet, in dem die durchschnittliche Position wie oben bestimmt wird.
Dies wird solange wiederholt, bis dem Cluster keine neuen Partikel hinzugefiigt werden. Um
weiter Cluster zu finden, wird der Algorithmus erneut mit den {ibrigen Partikeln ausgefiihrt.

Solange bis alle Partikel einem Cluster zugeordnet sind.
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Der Abstand den ein Partikel zum Mittelpunkt eines Clusters haben muss, um zu diesem
hinzugefiigt zu werden, wurde empirisch ermittelt. Er liegt in der x-y-Ebene bei 5 Metern

und in der z-Ebene bei einem Meter.

Da dieser Algorithmus einen quadratischen Aufwand beziiglich der Anzahl der Partikel be-
sitzt, wird er erst ausgefiihrt, sobald die Anzahl der Partikel unterhalb einer Maximalanzahl
liegt. Dies ist jedoch keine wirkliche Einschréankung, da bei einer sehr hohen Anzahl von Par-
tikeln diese iiber das gesamte Gebaude verteilt sind, so dass noch keine eine sinnvolle Aussage

iiber die Position getroffen werden kann.
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Kapitel 6

Grafische Benutzeroberflache

Um das vorgestellte System zu steuern und um die Ausgaben visualisieren zu kénnen wur-
de eine grafische Benutzeroberfliche (Abb. implementiert. Sie basiert auf Qtb E] und
OpenGL P und wurde in Aufbau und Funktionsweise an die Simulationsoftware SimRobot
[15] angelehnt. Die Benutzeroberfliche (GUI) besteht aus mehreren Teilen und Funktionen,

welche im Folgenden erklart werden.

6.1 Gesamtansicht

In Abb. wird eine mogliche Konfiguration der Benutzeroberflache dargestellt. Die einzel-
nen Ansichten (Views) konnen dabei frei eingegliedert und verschoben werden. Welche Daten
zu einem Zeitpunkt angezeigt werden, kann also vom Benutzer ebenso frei gewéhlt werden,

wie die Grofle und die Aufteilung der einzelnen Views.

6.1.1 ViewSelector

Das zentrale Element zur Verwaltung der Views stellt der sogenannte ViewSelector (vgl.
Abb. dar. Durch diesen koénnen dhnlich der TreeView in SimRobot einzelne Views per
Mausklick gedffnet werden. Der ViewSelector enthélt die Map View, die Rotation View, sowie

eine Reihe von Plot Views.

6.1.2 Toolbar

Die Toolbar Abb. dient zur Steuerung des Gesamtsystems. Es sind die folgenden Funk-

tionen verfiigbar:

e RESET: Versetzt das System in den Ausgangszustand. Der Kalman-Filter und der

Thttp://www.qt.io
*http://www.opengl.org
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Abbildung 6.1 Die Benutzeroberfliche in einer moglichen Konfiguration.

Views

RotationView
MapView
Gyronk
Gyro
Gyrond
Gyro:Morm
AccX

AccY

Accé
Acc:Morm
DeltaTInM5
Pose:X
Poze:y
Pozesd
Velocity:X
Velocity:Y
Velocity:Z
GaitDetectonstillTime

Abbildung 6.2 Im ViewSelector konnen verschiedene Views zum 6ffnen ausgewédhlt werden.
Diese miissen vorher im Quellcode festgelegt werden.

State: TRACKING =~ RESET INIT TRACK

Start Logging

Open Log

Abbildung 6.3 Uber die Toolbar kann das System gesteuert werden.
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Abbildung 6.4 Die Map View zeigt die Gebdudekarte in 3D sowie weitere Zeichnungen wie die
derzeitige Positionsschitzung, den zuriick gelegten Pfad und die Position der
einzelnen Partikel des Partikel-Filters.

Partikel-Filter werden initialisiert.

e [NIT: Versetzt das System in den Initialisierungszustand. Dies ist der Zustand in dem
die Startrotation der IMU ermittelt wird.

e TRACK: Versetzt das System in den Verfolgungszustand. In diesem Zustand werden

die Bewegungen des Benutzers verfolgt und in der Map View angezeigt.

e Start Logging: Startet die Aufnahme eines Logs. Alle Sensordaten sowie der Systemzu-
stand werden in eine Datei geschrieben und kénnen spéter ausgelesen und wiedergege-
ben werden. Um die Aufnahme anzuhalten kann der Knopf erneut betétigt werden, er

ist nun mit Stop Logging beschriftet.

e Open Log: Offnet einen Dateiauswahldialog iiber den eine Logdatei zur Wiedergabe

ausgewahlt werden kann.

6.2 Views

In den Views werden konkrete Daten des System visualisiert. Dazu gibt es drei verschiedene

Typen:

6.2.1 MapView

Der wichtigste Bestandteil der GUI ist die Map View. Sie zeigt neben der verwendeten Gebéau-
dekarte und der aktuellen Positionsschatzung beliebige weitere Zeichnungen. So zeigt (vgl.
Abb. auch die Position aller Partikel des Partikel-Filters in griin, sowie den Pfad der
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RotationView g x

Abbildung 6.5 Die Rotation View zeigt die aktuelle Schitzung der Lage der IMU.

bisher zuriick gelegt wurde in rot. Weitere Zeichnungen kénnen leicht hinzugefiigt werden in

dem die entsprechenden Makros innerhalb des Quellcodes verwendet werden.

Um die eingebauten Zeichnungen zu aktivieren beziehungsweise zu deaktivieren kénnen fol-

gende Hotkeys verwendet werden:

e A: Die ersten Ebene der Gebaudekarte
e S: Die zweiten Ebene der Gebdudekarte

e P: Die Partikel des Partikel-Filters (griin)

Y: Die Schétzung des bisher zuriick gelegten Pfads (rot)

e X: Die Schétzung des bisher zuriick gelegten Pfads ohne Verwendung des Partikel-
Filters (violet)

Die Karte kann mit Hilfe der linken Maustaste bewegt werden. Die rechte Maustaste dient
zusammen mit den Tasten Strg und Shift zum rotieren der Karte. Durch die Verwendung des

Mausrads kann herran und herraus gezoomt werden.

6.2.2 RotationView

Die RotationView (vgl. Abb. zeigt die aktuelle Schitzung der Lage der IMU. Die rote
Seite des Wiirfels zeigt in Richtung der x-Achse der Imu, die griine Seite in Richtung der
y-Achse und die blaue Seite in Richtung der z-Achse.
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Abbildung 6.6 Die PlotView zeigt den Verlauf von Werten iiber die Zeit. In diesem Beispiel
die Norm des gemessenen Beschleunigungsvektors.

6.2.3 Plots

Die PlotView (vgl. Abb. zeichnet den Verlauf von bestimmten Werten iiber die Zeit.
Innerhalb des Quellcodes kénnen beliebig viele PlotView erstellt und mit Werten versorgt
werden. Es ist dabei auch moglich mehrere Graphen in der selben PlotView darzustellen. Die
verfiigbaren PlotViews sind im ViewSelector zu finden und kénnen von dort getéffnet werden.
Mit Hilfe der linken Maustaste sowie dem Mausrad kann der Wertebereich des Graphen
angepasst werden. Die Anzahl der angezeigten Werte kann mit Hilfe von Strg + Mausrad

gedndert werden.
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Kapitel 7

Evaluation

In diesem Kapitel wird die Genauigkeit der einzelnen Systemkomponenten sowie des Gesamt-
systems evaluiert. Es folgt daher zunéchst die Evaluation des Schrittdetektors (Kapitel
sowie des Gesamtsystems (Kapitel und der Verfolgung der Position nur mit Hilfe der
IMU-Daten (Kapitel , also ohne Verwendung des Partikel-Filters. Anschliefend werden
die Ergebnisse einiger Tests vorgestellt, welche die Funktionalitdt des System in verschiede-
nen Situationen zeigen. Dies sind die Verwendung von Aufziigen (Kapitel , das Verhalten
bei langen Laufzeiten und groBen Raumen (Kapitel [7.5)), sowie die Positionsfindung bei un-
bekannter Startposition (Kapitel und [7.7)).

7.1 Schrittdetektor

Um die Erkennungsrate des Schrittdetektors zu testen wurde drei Testpersonen aufgetragen
jeweils 200 Schritte zu laufen. Dabei wurden jeweils 100 Schritte in einem, fiir die jeweilige
Person, normalem Tempo und 100 Schritte in einem erhéhten Tempo gegangen. Die Ergeb-
nisse finden sich in Tab. [l

Erkennungrate False-Positives
Normales Tempo | Erhoéhtes Tempo
Person 1 93% 69% 0
Person 2 83% 68% 0
Person 3 96% 74% 0
91% 70%
Gesamt 0% 0

Tabelle 7.1 Ergebnisse der Evaluation des Schrittdetektors

Die verwendeten Parameter (Tab. 4.1) wurden anhand der Bewegungen der ersten Person
kalibriert. Fiir die Verwendung mit den anderen Testpersonen wurden keine Anderungen

vorgenommen. Es zeigt sich also, dass die Schrittdetektion nicht zur Génze unabhingig von
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der Gangart des Verwenders ist. Wie in den néchsten Abschnitten gezeigt wird, reichen
allerdings auch diese, etwas niedrigeren, Erkennungsraten aus um Bewegungen der Testperson

zu verfolgen.

Insbesondere zeigte sich wie in Tab. [7.1]zu sehen, dass keinerlei False-Positives auftraten. Dies
ist fiir die Funktion des Gesamtsystems besonders wichtig, da diese die Schiatzung stark ver-
schlechtern wiirden. Dagegen fiihren fehlende Erkennungen lediglich dazu, dass die Schétzung

in diesem Schritt nicht verbessert werden kann.

Wiéhrend der Entwicklung des Schrittdetektors zeigte sich bereits, dass die Erkennungsrate
mit steigenden Laufgeschwindigkeit abnimmt. Bei einer rennenden Person ist davon auszu-
gehen, dass keine Schritte erkannt werden. Es wurde daher hier auf eine genaue Evaluation

verzichtet.

7.2 Genauigkeit des Systems

Um die Genauigkeit der Positionsverfolgung zu evaluieren wurde ein Pfad, wie in Abbildung
zu sehen, markiert. Dieser wurde von den Testpersonen abgeschritten. Der Partikel-Filter
wurde dazu, wie in Kapitel[5.3|beschrieben, mit einer bekannten Startposition aber unbekann-
ten Startrotation initialisiert. Abbildung zeigt die einzelnen Wegpunkte in griin sowie den
geschatzten Pfad von einem der Testldufe in rot. Die roten Punkte geben dabei jeweils an, an
welcher Position eine Standphase festgestellt wurde. Tabelle beinhaltet die durchschnitt-
liche Abweichung der erkannten Standpositionen von den Wegpunkten. Die durchschnittliche
Abweichung aller Testlaufe betrug 279 mm. Die hohe maximale Abweichung von 985 mm

lasst sich durch nicht erkannte Standphasen erklaren.

Durschnittliche Abweichung || Maximale Abweichung
Vorwarts Riickwérts Vorwarts | Riickwérts
Person 1 || 265 mm 232 mm 638 mm 799 mm
Person 2 || 374 mm 197 mm 985 mm 510 mm
Person 3 || 202 mm 406 mm 475 mm 715 mm
Gesamt 280 mm 278 mm 985 mm 799 mm
279 mm 985 mm

Tabelle 7.2 Ergebnisse der Evaluation zur Genauigkeit des Systems. Die verwendete Strecke
wird in Abb. gezeigt.

Abbildung zeigt einen Rundgang tiber die ersten beiden Etagen des Cartesiums. Es ist
insbesondere zu sehen, dass auch die Verwendung von Treppen kein Problem dar stellt und

das System auch iiber lange gerade Strecken keinen grofien Fehler aufbaut.
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Abbildung 7.1 Fin Teil der Wegpunkte fiir die Evaluation der Genauigkeit der Positionsver-
folgung.

Abbildung 7.2 Der Pfad, der zur Evaluation der Genauigkeit der Positionsverfolgung ver-
wendet wurde. Die einzelnen Wegpunkte sind griin markiert. Die Abbildung
zeigt auBlerdem den geschétzten Pfad sowie die geschétzten Standpositionen
im zweiten Testlauf von Person 1 in rot.
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Abbildung 7.3 Ein Testlauf iiber mehrere Ebenen des Cartesiums.

7.3 Genauigkeit nur IMU

Um die Genauigkeit des Systems ohne die Verwendung des Partikel-Filters zu testen wurde
die Startposition und Rotation der Schiatzung des Kalman-Filters mit dem tatsachlichen
Wert initialisiert. Darauthin, kann wie in Kapitel beschrieben, jeweils der Abstand der
geschétzten Position zu den markierten Wegpunkten berechnet werden. Tabelle zeigt die
Ergebnisse dieses Tests. Es ist zu sehen, dass die Abweichungen, bei kurzen Strecken, mit 266
mm tatséchlich leicht niedriger liegen als mit der Verwendung des Partikel-Filters. Dies liegt
unter anderem daran, dass sich die Partikel des Partikel-Filters einen zufélligen Anteil haben,
sich weiter ausbreiten und somit der Mittelpunkt nicht immer genau an der tatsédchlichen
Position liegt. Uber lingere Strecken steigt die Abweichung aus den in Kapitel angegeben
Griinden mit der Zeit allerdings immer mehr wenn kein Partikel-Filter verwendet wird. Da
fiir diese Auswertung die selben Messwerte verwendet wurden wie in Abschnitt wurden
durch den Schrittdetektor auch die selben Standphasen erfasst. Daher ldsst sich auch hier

eine hohe maximale Abweichung von 950 mm feststellen.

Durschnittliche Abweichung || Maximale Abweichung
Vorwarts Riickwérts Vorwarts | Riickwérts
Person 1 282 mm 260 mm 744 mm 601 mm
Person 2 375 mm 191 mm 950 mm 416 mm
Person 3 || 190 mm 297 mm 408 mm 536 mm
Gesamt 282 mm 249 mm 950 mm 601 mm
266 mm 950 mm

Tabelle 7.3 Ergebnisse der Evaluation zur Genauigkeit der Positionsverfolgung nur mit Hilfe
der IMU. Es wurden die selben Messwerte wie fiir die Evaluation in Tab.
verwendet.

In Abbildung ist die geschéatzte Position ohne Verwendung des Partikel-Filters bei einem
langeren Testlauf abgebildet. Es zeigt sich, dass auch ohne die Verwendung des Partikel-Filters
ein, je nach Anwendungsfall, brauchbares Ergebnis geliefert werden kann. Dazu muss jedoch
die Startposition und insbesondere die Startrotation genau bekannt sein da zum Beispiel eine
Abweichung von nur 5 Grad in einer Entfernung von 50 Metern bereits einen Fehler von etwas

mehr als 4 Metern verursacht.
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Abbildung 7.4 Fin Testlauf iiber mehrere Ebenen des Cartesiums. Das Bild zeigt den geschétz-
ten Pfad einmal ohne Verwendung des Partikel-Filters (violett) und einmal mit
(rot).
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Abbildung 7.5 FEin Test der Funktion bei Verwendung von Aufziigen. Der rote Pfad entspricht
der Schétzung des Partikelfilters, der violette der des Kalman-Filters.

7.4 Verwendung von Aufziigen

Wie in Abbildung gezeigt wird, ist auch die Verwendung von Aufziigen mit dem entwi-
ckelten System moglich. Allerdings muss, wie in Kapitel [4] erldutert, dafiir darauf verzichtet
werden bei einer Standphase ein Zero- Velocity- Update fiir die z-Richtung auszufithren, sobald
sich Partikel innerhalb einer Aufzugregion befinden. Dies fithrt zu einer leichten Verschlechte-
rung der Genauigkeit der Schiatzungen wenn sich die Person nicht tatséchlich wartend inner-
halb des Aufzugs befindet sondern sich bewegt. Dies ist insbesondere dann der Fall wenn die
Startposition unbekannt ist, da dann auch innerhalb der Aufzugregion Partikel eingestreut

werden.
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Abbildung 7.6 Ein Testlauf iiber 10 Minuten im gréfiten Raum des Cartesiums. Der geschétz-
te Pfad ist in rot eingezeichet, die Position der einzelnen Partikel in griin.

7.5 Verwendung in groflen Raumen

Abbildung [7.6] zeigt einen Testlauf {iber 10 Minuten im grofiten Raum des Cartesiums. In
den Abbildungen bis lasst sich gut erkennen, dass sich die Partikel mit der Zeit
immer weiter verteilen. Das System ist sich also mit der Zeit immer weniger sicher wo sich
die Person genau befindet. Da die Verteilung allerdings durch die Wande des Raums begrenzt
wird, bleiben die Partikel zu jedem Zeitpunkt dicht genug beieinander um eine Positionsbe-
stimmung moglich zu machen. Dass die geschétzte Position tatsdchlich weiterhin der realen
Position entspricht, l4sst sich in den Abbildungen [7.6d] bis erkennen. Nach dem Ende des
Testlaufs in Abbildung [7.6d] verldsst die Person den Raum und begibt sich zunéchst in ein
kleineres Biiro (Abb. und dann zuriick an die Startposition (Abb. [7.61).
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7.6 Positionsfindung bei unbekannter Startposition

Wie bereits in Kapitel angesprochen wurde, kann es vorkommen, dass die tatséchliche
Startposition des Nutzers nicht bekannt ist. In diesem Fall konnen die Partikel nicht alle an
der gleichen Position initialisiert werden. Stattdessen werden diese, wie in Abbildung
gezeigt, systematisch verteilt. Um sicher zu gehen, dass die tatséchliche Position des Nutzers
von mindestens einem Partikel abgedeckt wird muss anfdnglich eine relativ grole Menge von
Partikeln verwendet werden. Wahrend die Wahrscheinlichkeit einer erfolgreichen Positions-
findung natiirlich mit der Anzahl der Partikel steigt muss darauf geachtet werden, dass das
System weiterhin echtzeitfdhig bleibt und daher keine beliebig grofie Anzahl gewdhlt werden
kann. Fiir das Cartesium haben sich 141.120 Partikel pro Etage als ausreichend herausgestellt.

Abbildung [7.7] zeigt einen Testlauf bei unbekannter Startposition. Der anhand des Kalman-
Filters bestimmte Pfad ist in violett eingezeichnet und entspricht in etwa dem tatséchlichen
Pfad. Der Kalman-Filter wurde dazu mit der tatsdchlichen Startposition initialisiert. Abbil-
dung zeigt die neu initialisierten Partikel. Bereits nach fiinf Schritten haben sich, wie
in Abbildung [7.75] zu sehen, einige Haufungen gebildet. Andere Regionen beinhalten keine
Partikel mehr. Des weiteren ist zu erkennen, dass hier die Anzahl der verwendeten Partikel
bereits stark abgenommen hat. Zum Zeitpunkt von Abbildung haben sich die meisten
Partikel in einem Cluster zusammen gefunden. Damit ist die Positionsfindung abgeschlossen.
In Abbildung [7.7d] ist der Pfad des Nutzers ab dem Zeitpunkt der Positionsfindung in rot

eingezeichnet.

Wie bereits in Kapitel beschrieben werden invalide Partikel, also solche, die sich durch
eine Wand bewegt haben, im Resampling-Schritt des Partikel-Filters nicht neu eingestreut
wenn die Gesamtzahl der Partikel iiber einem Maximalwert (hier 501) liegt. Der Grund dafiir
ist, dass zwar viele Partikel bendtigt werden um eine Position zu finden, wenn diese aber
gefunden ist, es nur wenige braucht um diese weiter zu verfolgen. Abbildung zeigt daher
die Anzahl der verwendeten Partikel innerhalb der ersten 20 Sekunden des Testlaufs. Es ist gut
zu erkennen, dass insbesondere die ersten Schritte dazu fithren, dass viele Partikel aussortiert
werden. Nach 2 Schritten sind dies bereits 50 Prozent, nach 5 Schritten 90 Prozent.
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Abbildung 7.7 FEin Testlauf mit unbekannter Startposition. Die Anhand der IMU bestimmte
Position ist in violett eingezeichnet und entspricht in etwa der tatsédchlichen
Position. Abbildung (a) zeigt die neu initialisierten Partikel. In Abbildung (b)
haben sich bereits einige Hiufungen von Partikeln gebildet. Zum Zeitpunkt von
Abbildung (c) wurde die tatséchliche Position bestimmt welche dann weiter
verfolgt wird. Der Weg der ab diesem Zeitpunkt zuriick gelegt wurde ist in

Abbildung (d) in rot markiert.
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Abbildung 7.8 Die Anzahl der verwendeten Partikel wihrend der ersten 20 Sekunden des
Testlaufs. Es ist zu sehen, dass diese mit jedem Schritt abnimmt da immer mehr
Partikel als nicht valide gekennzeichnet werden. Zudem sind die Zeitpunkte der

Abbildungen [7.7b| und eingezeichnet.
7.7 Positionsfindung unter Verwendung einer Treppe

Die Gewichtung der Partikel wird, wie in Kapitel beschrieben, auch in Abhéngigkeit der
Anderung der Héhe der Partikel relativ zu der der Schitzung des Kalman-Filters berechnet.
Wird also eine zum Beispiel eine Treppe benutzt, werden im Resampling-Schritt des Partikel-
Filters (Kapitel mit der Zeit auch die Partikel aussortiert, die sich nicht in der Néhe
einer Treppen- oder Aufzugregion befinden. Abbildung zeigt das Verhalten des Systems

bei unbekannter Startposition und der Verwendung einer Treppe.

Der anhand des Kalman-Filters bestimmte Pfad ist in violett eingezeichnet und entspricht
wieder in etwa dem tatséchlichen Pfad. Der Kalman-Filter wurde dazu wieder mit der tat-
séchlichen Startposition initialisiert. Abbildung zeigt die neu initialisierten Partikel. Die
Abbildungen und zeigen die Verteilung der Partikel nach zwei beziehungsweise drei
Treppenstufen. Es ist gut zu erkennen, dass die Anzahl der Partikel auflerhalb von Treppen-

und Aufzugregionen sehr schnell stark abnimmt.

In Abbildung wurde die zweite Etage erreicht. In der unteren Etage sind nun kaum noch
Partikel vorhanden. Da hier nur zwei Etagen modelliert wurden, wurden alle Partikel, die
sich in die dritte Etage begeben haben wurden so behandelt, als wenn sie sich durch eine
Wand hindurch bewegt hitten und wurden aussortiert. Eine weitere wichtige Beobachtung
ist, dass durch die Symmetrie des Gebaudes nicht klar ist, ob sich die Person an der Treppe
auf der linken oder auf der rechten Seite der Abbildung befindet. Dies ist auch in Abbildung

7.9¢| gut zu erkennen. Hier befindet sich die Person wieder im Erdgeschoss des Gebaudes.
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(c)

Abbildung 7.9 Das Verhalten des Systems bei unbekannter Startposition und der Verwendung
einer Treppe. (a) zeigt die neu initialisierten Partikel. In (b) und (c) befindet
sich die Person auf der zweiten beziehungsweise dritten Treppenstufe. In (d)
wurde das obere Ende der Treppe erreicht, es sind beinahe keine Partikel mehr
in der untereren Etage vorhanden. In (e) befindet sich die Person wieder im
Erdgeschoss, nun ist die obere Etage frei von Partikeln. Die Position konnte
auf zwei Orte eingegrenzt werden.
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Obwohl die Position also nicht auf einen Ort eingegrenzt werden konnte ist so zumindest
sicher auf welcher Etage sich die Person befindet. Wiirde sich die Person nun weiter durch
das Gebédude bewegen wiirden sich frither oder spéter die Partikel einer Seite durch eine Wand

bewegen und aussortiert werden.
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Kapitel 8

Fazit und Ausblick

Ziel der vorliegenden Arbeit war es, die Position einer Personen innerhalb eines bekann-
ten Gebédudes zu lokalisieren, deren Bewegung zu verfolgen und diese zu visualisieren. Dazu
wurde ein Gesamtsystem entwickelt welches die Sensordaten einer am Fufl der Person an-
gebrachten inertialen Messeinheit verarbeitet um die Bewegungen der Person zu verfolgen.
Auflerdem wird eine Gebédudekarte verwendet um die Position der Person festzustellen und
die Ergebnisse der Bewegungsverfolgung zu verbessern. Zudem wurde ein Schritterkenner
implementiert. Dieser erlaubt es Annahmen iiber den Zustand der Messeinheit zu machen,
welche von dieser selbst nicht gemessen werden konnen. Diese Annahmen helfen dabei den
starken Ungenauigkeiten der Messungen entgegenzuwirken und machen somit die Funktion

des Gesamtsystems erst moglich.

Wie in der Evaluation in Kapitel [7] gezeigt, liegt die Abweichung der vom System geschétzten
Position von der tatsdchlichen Position in den meisten Féllen deutlich unter einem Meter.
Zudem ist auch die Verwendung von Treppen und Aufziigen ohne Weiteres moglich. Es lasst
sich also sagen, dass die Ziele der Arbeit erreicht wurden. Trotzdem ldsst sich die Genauig-
keit des System weiter verbessern. So sind inertiale Messeinheiten erhaltlich, die wesentlich
genauere Messungen liefern. Durch diese wiirde sich insbesondere die Schatzung bei Verwen-
dung von Treppen und Aufziigen verbessern da hier weniger Annahmen iiber den Zustand

der Messeinheit getroffen werden kénnen und den Messungen somit mehr Gewicht zuféllt.

Eine weitere Moglichkeit zur Verbesserung des Systems liegt darin, einen besseren Ansatz
fiir das Erkennen von Schritten beziehungsweise von Standphasen zu finden. Der fiir diese
Arbeit implementierte Schritterkenner funktioniert nur dann verlésslich, wenn sich die Per-
son in einem normalen Tempo bewegt. Je schneller sich die Person bewegt, desto weniger
gut funktioniert die Erkennung. Dies ist insbesondere dann ein Problem wenn die Person,
zum Beispiel in einem Notfall, rennt. In diesem Fall ist davon auszugehen, dass keine Schrit-
te erkannt werden. Hier miisste also ein robusterer Ansatz entwickelt werden. Dies kénnte

zum Beispiel im Rahmen einer darauf ausgerichteten Bachelor- oder Masterarbeit geschehen.

Um das System in der Praxis verwendbar zu machen, miisste auflerdem dafiir gesorgt werden,
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dass die gemessenen Daten iiber Funk, W-Lan oder dhnlichem an einen externen Rechnen
gesendet werden. Derzeit muss die Messeinheit direkt tiber ein Kabel an ein Notebook an-
geschlossen sein, auf dem die entwickelte Software lauft. Auflerdem wahre eine automatische
Generierung der Gebdudekartendaten aus einem Bauplan von Vorteil. Obwohl dies nur ein-
malig pro Gebdude geschehen muss ist dieser Prozess derzeit sehr zeitaufwéndig, insbesondere

wenn alle oder viele Gebdude einer groflien Stadt eingegeben werden sollen.
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