Beitrage

4

tm 10/2010

Modellbasierte Quellenverfolgung
in raumlich ausgedehnten
Phanomenen mittels
Sensoreinsatzplanung

Model-based Tracking of Movable Sources in Spatially Distributed Phenomena

Using Sensor Management

Achim Kuwertz, Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT),

Marco F. Huber, Felix Sawo, Fraunhofer-Institut fir Optronik, Systemtechnik

und Bildauswertung 10SB, Karlsruhe,

Uwe D. Hanebeck, Karlsruher Institut fir Technologie (KIT)

Zusammenfassung Bewegte Quellen kénnen durch Emis-
sion rdumlich ausgedehnte Phanomene wie beispielsweise
Schadstoff- oder Temperaturverteilungen erzeugen. Zur Lokali-
sierung von Quellen mit unbekannter Position stehen in vielen
Aufgabenstellungen Informationen nur indirekt durch die ver-
teilte Vermessung des induzierten Phanomens zur Verfligung
— etwa unter Verwendung stationdrer oder mobiler Sensoren.
Dieser Beitrag stellt modellbasierte Verfahren fiir eine echtzeit-
fahige Lokalisierung und Verfolgung von bewegten Quellen vor.
Zur gezielten Maximierung des Informationsgehalts der Mes-
sungen wird dabei eine vorausschauende Sensoreinsatzplanung
genutzt, welche eine hohe Lokalisierungsglite bei geringem
Aufwand erméglicht.

»»» Summary Space-time continuous phenomena such
as pollution loads or temperature distributions often originate
from unknown and possibly movable sources. In many real-
world scenarios, however, information about the location of
such sources can only be gained indirectly by monitoring the in-
duced physical phenomena using distributed sensing systems,
e.g., stationary or mobile sensors. In this article, a model-
based approach for real-time source localization and target
tracking is introduced. To maximize specific information gai-
ned from the measurements, this approach strongly relies on
a non-myopic sensor management methodology, which al-
lows for tracking moving sources in an efficient and accurate
manner.

Schlagwaorter Sensoreinsatzplanung, Quellenlokalisierung, Tracking, nichtlineare Zustandsschatzung, Kontrolle mobiler Sensoren
»»» Keywords Sensor scheduling, source localization, target tracking, non-linear state estimation, mobile sensor control

1 Einleitung

In der Natur und in der vom Menschen geschaffenen
Umgebung treten hiufig rdumlich ausgedehnte Phdno-
mene auf. Beispiele solcher Phinomene sind Verteilungen

von Schadstoffen in Luft oder Wasser, wie etwa aus
Lecks austretende Gase oder Olteppiche in Meeren
sowie Temperaturverteilungen iiber ausgedehnten Gebie-
ten. Diese Verteilungen von physikalischen Quantititen
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Bild 1 Lokalisierung und Verfolgung von Quellen ausgedehnter Phdinomene durch stationire und mobile Sensoren.

sind dabei alle durch einen kontinuierlichen raumli-
chen Verlauf tiber ihrem Ausbreitungsgebiet sowie durch
eine kontinuierliche zeitliche Verinderung dieses Ver-
laufs charakterisiert.

Die technische Erfassung und Vermessung von rium-
lich ausgedehnten Phinomenen ist eine sinnvolle und
gewinnbringende Aufgabe, da sie es beispielsweise er-
moglicht, das Vorhandensein und die Ausbreitung von
Schadstoffen zu detektieren und zu tiberwachen. Somit
konnen Belastungen fiir Mensch und Umwelt durch der-
artige Gefahrenstoffe erkannt und abgewendet werden.
Als weiterer Nutzen dieser Erfassung konnen zusatzli-
che Erkenntnisse tiber raumlich ausgedehnte Phinomene
gewonnen werden, z.B. in Form von verbesserten Aus-
breitungsmodellen.

Um ausgedehnte Phinomene durch eine Vermes-
sung ausreichend erfassen zu konnen, sind Messungen
an verschiedenen Raumpositionen und zu verschiede-
nen Zeitpunkten notwendig. Ein verteiltes Messsystem wie
beispielsweise ein stationdres Sensornetz [1] oder eine
Gruppe von mobilen Robotern ist daher ideal fiir die
Erfassung derartiger Phinomene geeignet. Allerdings lie-
fern diese Messsysteme nur punktuelle Messungen. Zur
Darstellung eines kontinuierlichen Phidnomens ist da-
her eine Rekonstruktion erforderlich. Abschnitt 2 stellt
zu dieser Problematik die modellbasierte Rekonstruktion
Vor.

Quellenlokalisierung. Ein besonders interessantes und
zugleich herausforderndes Gebiet der Erfassung von
physikalischen Verteilungen ist die Lokalisierung der
Quelle [2] einer rdumlich ausgedehnten Verunreinigung.
Die besondere Schwierigkeit dieser Aufgabe liegt dabei in
der Tatsache, dass zur Lokalisierung einer Quelle keine
direkten Messverfahren wie Abstands- oder Winkelmes-
sungen zur Verfiigung stehen. Informationen tber die
Quelle konnen nur indirekt durch eine Erfassung des
von ihr induzierten rdumlich ausgedehnten Phinomens
gewonnen werden. Fir bewegte Quellen muss eine Loka-
lisierung weiterhin schritthaltend, d. h. mit fortlaufender
Erfassung des Phidnomens, erfolgen. Die modellbasierte
Lokalisierung einer bewegten Quelle durch ein stationéres
Sensornetz, wie in Bild 1a illustriert, wird in Abschnitt 3
vorgestellt. Ahnliche Aufgabenstellungen werden bei-
spielsweise in [3;4] behandelt.

Verfolgung. Eine Erweiterung der Lokalisierung durch
ein stationdres Sensornetz stellt die Verfolgung einer
Quelle durch mobile Sensoren dar, in welcher die
Sensoren schritthaltend an moglichst optimalen Mess-
positionen platziert werden. Dabei ist ein Szenario wie
in Bild 1b vorstellbar: Auf einem begrenzten Gebiet, bei-
spielsweise in einer Lagerstitte fur Chemikalien, wurde
das Austreten von fliichtigen Gefahrenstoffen bemerkt.
Um eine Gefihrdung der menschlichen Gesundheit zu
vermeiden, werden autonome mobile Roboter eingesetzt.
Ein Roboter verfiigt dabei iiber Sensoren, mit welchen die
Konzentration der Gefahrenstoffe jeweils an der aktuellen
Roboterposition gemessen werden kann. Die Aufgabe der
Roboter ist es nun, durch Messungen an verschiedenen
Raumpositionen die Quelle der Kontamination in mog-
lichst kurzer Zeit zu identifizieren, zu lokalisieren und zu
verfolgen.

Um eine derartige Aufgabe erfolgreich 1osen zu kon-
nen, miissen die Roboter mit Verfahren zur Pfadplanung
ausgestattet sein [5;6]. Ein modellbasiertes Planungsver-
fahren zur Quellenverfolgung wird daher in Abschnitt 4
vorgestellt. Abschnitt 5 fasst abschliefend die Vorteile
dieses Planungsverfahrens zusammen.

Der vorliegende Beitrag basiert als aktualisierte Fas-
sung auf [7].

2 Modellbasierte Rekonstruktion

Riumlich ausgedehnte Phinomene stellen eine kontinu-
ierliche Verteilung von physikalischen Gréflen im Raum
dar, welche sich kontinuierlich mit der Zeit dndern. Ge-
nauer gesagt lassen sich diese Phinomene mathematisch
als eine Funktion p(z, ) beschreiben, wobei z € R3 oder
z € R? eine Raumkoordinate und t € R, einen Zeitpunkt
bezeichnet.

Als Voraussetzung fur eine erfolgreiche Quellenloka-
lisierung ist eine ausreichende Erfassung der induzierten
Verteilung notwendig. Ein verteiltes Messsystem liefert
dabei punktuelle Messungen wie beispielsweise Kon-
zentrationswerte und erreicht daher nur eine diskrete
Abtastung eines kontinuierlichen Phinomens an einzel-
nen Raum- und Zeitpunkten. Uber Werte an Punkten in
Raum und Zeit, fir welche keine Messungen vorliegen,
lassen sich zunichst keine Aussagen treffen.

Um hohe rdumliche und zeitliche Abtastraten zu ver-
meiden, konnen Interpolationstechniken zur Gewinnung
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Bild 2 Rekonstruktion (hell) eines 1D-Temperaturverlaufs (dunkel, gestrichelt) aus Messungen von Sensoren (Punkte) mit Unsicherheit als 30-Grenze

(Strichpunktlinie) zu verschiedenen Zeitpunkten #.

von Phianomenwerten fiir Nicht-Messpunkte angewen-
det werden. Dieser Beitrag wendet dazu die Methode
der modellbasierten Rekonstruktion [8;9] an, welche ne-
ben einer Interpolation auch die Synchronisation von zu
verschiedenen Zeitpunkten erfassten Messwerten erlaubt.
Als Grundlage dieser Berechnungen dient dabei ein ma-
thematisches Modell des betrachteten Phinomens.

Viele raumlich ausgedehnte Phinomene lassen sich
mathematisch durch partielle Differenzialgleichungen
(PDE) charakterisieren. Dieser Beitrag konzentriert sich
auf die Erfassung von linearen Phianomenen in der Ebene,
wie beispielsweise Diffusions-Advektions- oder Wirme-
leitungsphinomenen. Diese Phanomene konnen mit

j ':a]—P ﬂ 1
Vip: o + ) als lineare PDE der Form
ap a'p ,
L( P20, Sz 0, 50 o 550 Vs oo Vip ) =0
p(z 1), s(z. 1), - o VP p

beschrieben werden, wobei IL(-) einen linearen Operator
und s(z, t) die von der Phinomenquelle pro Raum- und
Zeitpunkt eingebrachte Anregung bezeichnet.

Zur Losung von linearen PDEs werden in der mo-
dellbasierten Rekonstruktion Diskretisierungsverfahren
genutzt. Dieser Beitrag wendet zur Raumdiskretisierung
die Finite-Elemente-Methode [10] und zur Zeitdiskretisie-
rung das Crank-Nicolson-Verfahren [11] an.

In der Finite-Elemente-Methode wird die verteilt-
parametrische Beschreibung eines Phinomens in Form
einer PDE durch Diskretisierung des Raums in ein
konzentriert-parametrisches System in Zustandsraum-
form iberfithrt. Dazu wird die das Phinomen beschrei-
bende Losungsfunktion p(z, t) iiber die Summe

N

plz )~ ®ilz) - xi(t) (1)

i=0

als endliche Reihenentwicklung approximiert. In dieser
Summe werden die Orts- und Zeitabhingigkeit getrennt
durch die ortsabhingigen Basisfunktionen ®;(z) und die
zeitabhingigen Skalierungsfaktoren x;(¢) dargestellt.

Als Ergebnis dieser Darstellung lasst sich die
ortsdiskretisierte Losungsfunktion zu jedem Zeit-
punkt ¢ durch den Vektor der Skalierungsfaktoren
x(t) :== [x0(£), x1(2), - - - , xn(¢)]T beschreiben. Durch An-
wendung der Zeitdiskretisierung kann die PDE dann in
ein zeitdiskretes System aus gewohnlichen Differenzial-

gleichungen in Zustandsraumform gemaf
Xpp =A - X +B -5y (2)

tiberfiihrt werden. Die Systemmatrix A charakterisiert
dabei das System, die Fingangsmatrix B dient der Ein-
bringung der diskretisierten Anregung s,. Insgesamt
lassen sich mit Hilfe dieser mathematischen Modellierung
die Werte des Phianomens an einem beliebigen Raum-
punkt z, zum Zeitpunkt ¢; aus dem Zustandsvektor x,
nach Gleichung (1) gemafd p(z,,tx) = QT(gn) <X, inter-
polieren, wobei ® := [®g, Dy, ..., Dy]T gilt.

Fir die Rekonstruktion eines rdumlich ausgedehnten
Phinomens muss somit insgesamt nur sein Zustandsvek-
tor x; aus den erfassten Messwerten bestimmt werden. In
der modellbasierten Rekonstruktion wird dieses Problem
durch stochastische Schitzverfahren wie das bekannte
Kalman-Filter gelost. Dazu werden die Gleichungen (1)
und (2) durch Interpretation des Zustandsvektors als Zu-
fallsvektor in eine stochastische Form iiberfithrt und als
Mess- und Systemmodell genutzt.

Bild 2 zeigt beispielhaft die Ergebnisse der mo-
dellbasierten Rekonstruktion eines eindimensionalen
Temperaturverlaufs zu verschiedenen Zeitpunkten ¢y.
Dabei wird sowohl die Anndherung des rekonstruierten
Verlaufs (hell) an die vorgegebene Temperatur (dunkel
gestrichelt) als auch die Reduktion der Schitzunsicherheit
(30-Grenze, strichpunktiert) deutlich.

3 Lokalisierung als Schatzproblem

Im vorigen Abschnitt wurde eine Phanomenrekonstruk-
tion auf Basis eines linearen Systemmodells und einer
bekannten Anregungsfunktion durchgefithrt. Um eine
Lokalisierung von Phidnomenquellen zu ermdglichen, ist
das Systemmodell auf unbekannte Anregungsfunktionen
zu erweitern. Dazu lassen sich parametrische Anregungs-
funktionen definieren, welche die erzeugte Anregung in
Abhingigkeit der Quellenposition g(,g darstellen.

Zur Modellierung von lokalen Quellen mit rdum-
lich begrenzter Anregung werden in diesem Beitrag zwei
verschiedene Funktionen genutzt. Punktformige Quellen
werden dabei als Dirac-Delta-Impuls dargestellt. Lokal
ausgedehnte Quellen werden dagegen als Gauflfunk-
tionen modelliert. Die Diskretisierung dieser lokalen
parametrischen Anregungsfunktionen in Raum und Zeit
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liefert dann den Anregungsvektor s k(g(,g), welcher sich als
eine nichtlineare Funktion der Quellenposition ng ergibt.

In der Quellenlokalisierung ist die Position einer
Quelle zunichst unbekannt. Fiir die Zustandsschitzung
in der modellbasierten Rekonstruktion bedeutet dies,
dass nun ein unbekannter Parameter im Systemmodell
auftritt, wodurch die Rekonstruktion zugleich zum Pa-
rameterschitzproblem wird. Simultan zur Rekonstruktion
der Phinomenverteilung muss dabei die Quellenposition
geschitzt werden, und zwar wie bisher ausschlieflich auf
Basis der gemessenen Phinomenwerte.

Zustandserweiterung. Das  Parameterschitzproblem
wird in diesem Beitrag durch eine Zustandserweiterung
gelost, welche die Quellenposition als unbekannte Varia-
ble in den erweiterten Systemzustand %, := [x, ], (g(IS)T]T
integriert. Diese Anpassung erfolgt analog auch fiir das
Systemmodell. Aufgrund der nichtlinearen Abhingigkeit
der Anregungsfunktion vom erweiterten Systemzustand
ergibt sich dabei ein nichtlineares Systemmodell. Dies
erschwert die Zustandsschitzung, da in stochastischen
Schitzverfahren der Systemzustand X, als Zufallsvektor
durch eine Wahrscheinlichkeitsdichte dargestellt wird,
welche in jedem Verarbeitungsschritt durch Priadiktion
zeitlich mit anfallenden Messwerten synchronisiert wer-
den muss. Fir nichtlineare Systemmodelle kann dabei
die aus einer Priadiktion resultierende Zustandsdichte im
Allgemeinen nicht geschlossen berechnet werden.

Gaufifilter. Eine mogliche Losung dieser Problematik
besteht in der approximativen Berechnung der pradi-
zierten Zustandsdichte. In diesem Beitrag wird dazu das
Gauf$filter [12;13] als eine nichtlineare Erweiterung des
Kalman-Filters genutzt. Das prinzipielle Vorgehen die-
ses Filters ist in Bild 3 illustriert. Im Gauffilter wird
eine gegebene Zustandsdichte nicht direkt verarbeitet,
sondern zunichst durch sogenannte Sigmapunkte repra-
sentiert. Diese Sigmapunkte werden anschlieflend anstelle
der eigentlichen Dichte durch das nichtlineare System-
modell propagiert. Als Ergebnis kann dann die pridizierte
Zustandsdichte approximativ aus den transformierten
Sigmapunkten berechnet werden. Die Vorteile des Gauf3-

Sigmapunkte

|

Nichtlineare
Transformation

Bild 3 Prinzip der Dichteapproximation im Gauffilter.

filters liegen dabei in einer effizienten Berechnung der
Sigmapunkte und der Moglichkeit, die nichtlinear zu ver-
arbeitenden Zustandsdimensionen durch Dekomposition
reduzieren zu konnen. Die in [12] beschriebene Erwei-
terung auf ein Gauflmischdichte-Filter zur Behandlung
beliebiger Dichtefunktionen, d.h. die Anwendung des
Gauf¥filters auf mehrere gewichtete Gau3dichten, redu-
ziert zudem den Lokalisierungsfehler.

Zur Demonstration der entwickelten Verfahren wurde
eine simulierte Quellenverfolgung durchgefithrt. Wie in
Bild 4a gezeigt, bewegt sich dabei eine Quelle in einem
Gebiet, welches von zweil stationidren Sensornetzen mit
jeweils 9 bzw. 25 gleichzeitig aktiven Sensorknoten tiber-
wacht wird. Die in Bild 4b dargestellten Ergebnisse der
Quellenlokalisierung tiber 100 Zeitschritte zeigen, dass
eine hohere Anzahl an Sensoren zwar zu einer schnelle-
ren Konvergenz fiihrt, langfristig aber beide Sensornetze
eine dhnliche Lokalisierungsgiite erreichen.

4 Verfolgung mittels Planung

Aufbauend auf der zuvor vorgestellten schritthaltenden
Lokalisierung von Quellen lasst sich nun das eingangs be-
schriebene Szenario der Verfolgung einer bewegten Quelle
durch mobile Sensoren realisieren.

Mobile Sensoren bieten gegeniiber einem stationiren
Sensornetz den Vorteil, Messungen an verschiedenen, zur
Laufzeit auswihlbaren Raumpositionen durchfiihren zu
konnen. Aufgrund dieser Mobilitdt lisst sich die An-
zahl der zur Messung genutzten Sensoren reduzieren.
Eine uniiberlegte Reduktion fiihrt dabei allerdings zu
einem Abfall der Lokalisierungsgenauigkeit, wie bereits

9 Sensoren

25 Sensoren

1 ‘ 40
L] L ] [ ] [ ] L] —
[} 35\
uelle =
0.5} Q 1 2 30\
° ° ° (I ° (et
b:o 25
> 0 ° ° o ° E 20
L5
L] L ] L ] L ] [ ] E
-0.5+ < 10
S s
_l L] L ] L ] L ] L] ’q
-1 -0.5 0 0.5 1 00

(a) X (b)

20 40 60 80
Zeitschritte

100

Bild4 (a) Stationires Sensornetz mit 9 (hell) bzw. 25 (dunkel) Sensorknoten; bewegte Quelle. (b) Prozentualer Lokalisierungsfehler der modellbasierten
schritthaltenden Quellenlokalisierung fiir Messungen mit 9 bzw. 25 Sensorknoten.
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an den Ergebnissen in Bild 4b erkennbar. Um trotz einer
reduzierten Sensoranzahl eine hohe Lokalisierungsgenau-
igkeit zu erreichen, ist daher eine sorgfiltige Auswahl
der Messpositionen notwendig. Dieser Tatsache trigt der
vorliegende Beitrag durch die Nutzung von Verfahren zur
Sensoreinsatzplanung Rechnung.

Eine Sensoreinsatzplanung hat dabei die Maximie-
rung der aus Messungen iber ein gegebenes System
gewonnenen Information unter Beachtung von existie-
renden Nebenbedingungen zum Ziel. Im Falle einer
Quellenverfolgung bedeutet dies, die Genauigkeit der
Quellenlokalisierung unter Nutzung einer vorgegebenen
Anzahl von mobilen Sensoren zu maximieren. Prinzipiell
muss dazu fir einen Sensor in jedem Zeitschritt aus einer
(endlichen) Menge der moglichen Messpositionen dieje-
nige Position 1} ausgewihlt werden, welche zur héchsten
Lokalisierungsgenauigkeit fithrt.

Wird eine Quellenverfolgung iiber einen lingeren Zeit-
raum durchgefiihrt, so muss die Einsatzplanung pro
Sensor eine ganze Sequenz von optimalen Messpositio-
nen bestimmen. Um dabei verschiedene Messpositionen
quantitativ beziiglich ihres Nutzens vergleichen zu kon-
nen, ist die Definition eines Giitemafles erforderlich,
welches die resultierende Lokalisierungsgenauigkeit mog-
lichst gut vorhersagt. In diesem Beitrag wird dazu ein
kovarianzbasiertes Giitemaf genutzt, das zur Vorhersage
der Lokalisierungsgenauigkeit die Schitzunsicherheit der
Quellenposition z; in Form der entsprechenden Kovari-
anzen nutzt, z. B. als die Summe

G(gi) = Cov(zgk) + Cov(sz) .

Nachfolgend wird die Einsatzplanung in der Quellen-
verfolgung durch einen mobilen Sensor vorgestellt. Zur
Planung iiber einen Beobachtungszeitraum von L Zeit-
schritten wird dabei die quasi-lineare Einsatzplanung [12]
genutzt. Dieses Verfahren stellt eine Erweiterung der
linearen FEinsatzplanung dar, welche sich im Fall von
Systemen mit linearen System- und Messmodellen sowie
gaufdverteilten Unsicherheiten anwenden ldsst.

Die lineare Einsatzplanung besitzt dabei den Vorteil,
dass sich fir kovarianzbasierte Giitemafle die Ent-
wicklung der Giite tiber den Beobachtungszeitraum
unabhingig von den tatsichlichen Messwerten und somit
bereits im Voraus berechnen ldsst [14]. Zur Bestimmung
einer optimalen Sequenz von Messpositionen muss daher
nur die Giite aller Messsequenzen der Linge L miteinan-
der verglichen werden. Dieser Vergleich kann dabei als
eine Suche im Baum aller moglichen Messsequenzen rea-
lisiert werden.

Um diese Suche moglichst effizient zu gestalten, lassen
sich Pruning-Techniken nutzen [12]. Weiterhin werden
in diesem Beitrag Techniken der modell-pridiktiven Re-
gelung [15] genutzt, welche eine optimale Messsequenz
nicht fiir den gesamten Beobachtungszeitraum, sondern
nur tber einen verkiirzten Planungshorizont P <L be-
rechnen. Dieses Vorgehen stellt dabei einen sinnvollen

1) 2 @) (4) ) o
P
[
°3 5 |
T )
O\"O\—»o
Sigma- Sigma- Sigma-
Aktuelle GauB- punkte punkte punkte
Dichte Approximation ik ik jeryns

| | |

Linearisierung  Linearisierung Linearisierung

Bild5 Berechnung einer Linearisierungstrajektorie in der quasi-linearen
Einsatzplanung, aus [12].

Kompromiss aus Suchaufwand und Planungsgiite dar
und ermoglicht eine Planung in Echtzeit.

Fir nichtlineare Systeme gestaltet sich eine Sensor-
einsatzplanung jedoch deutlich komplexer. Dabei lasst
sich fur derartige Systeme vor allem die Entwicklung
der Giite nicht mehr unabhingig von den tatsichli-
chen Messwerten berechnen. Eine Moglichkeit, auch fur
nichtlineare Systeme die Vorteile einer linearen Einsatz-
planung nutzen zu konnen, besteht in der Approximation
des Systems durch lineare Modelle. Dieser Ansatz wird
in der quasi-linearen Sensoreinsatzplanung verfolgt. Als
Grundidee wird dabei die als statistische Linearisierung
bekannte Approximationstechnik des Gaufifilters fiir eine
pradiktive Einsatzplanung genutzt, welche nur auf den
bereits erfassten (tatsichlichen) Messwerten basiert. Dies
liefert eine effiziente Approximation des nichtlinearen
Planungsproblems, welche dann durch lineare Verfahren
behandelt werden kann. Die Zustandsschitzung erfolgt
jedoch weiterhin auf nichtlineare Weise.

Das prinzipielle Vorgehen der pridiktiven statistischen
Linearisierung ist in Bild 5 illustriert. Der pradizierte Sys-
temzustand %, ; wird dabei fiir alle j im Planungshorizont
{1,2,...,P} tber eine sogenannte Linearisierungstrajek-
torie von Sigmapunkten berechnet. Ausgehend vom
aktuellen Systemzustand %, wird dessen Dichte (1) durch
eine Gaufldichte approximiert (2) und anschlieffend
durch eine Menge von Sigmapunkten o ;; dargestellt (3).

Lokalisierungsfehler

1 L L
0 50 100 150
Zeitschritte

Bild 6 Prozentualer Lokalisierungsfehler der modellbasierten Quellen-
verfolgung mit einem mobilen Sensor fiir vier Planungshorizonte.
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Bild 7 Bewegungstrajektorie der Quelle (hell) und des mobilen Sensors (dunkel) in der modellbasierten Quellenverfolgung fiir die Planungshorizonte

P =1 (links) und P = 3 (rechts).

Die gewunschte Linearisierungstrajektorie ergibt sich
dann, indem fiir alle j die berechneten Sigmapunkte re-
kursiv durch das nichtlineare Systemmodell propagiert
werden (4-5). Basierend auf der Sigmapunkttrajekto-
rie kann anschlieBend das nichtlineare System- und
Messmodell durch statistische lineare Regression fur je-
den Planungszeitschritt einzeln linearisiert werden. Das
lineare Systemmodell im Zeitschritt #,; wird dabei
beispielsweise durch Bestimmung einer linearen Abbil-
dung zwischen den beiden durch die Sigmapunktmengen
{0k Tj‘l.} und {o;,;} représentierten Zufallsvektoren ap-
proximiert.

AbschlieBend werden die Ergebnisse einer simulier-
ten Quellenverfolgung mit einem einzelnen mobilen
Sensor prisentiert. Dazu wird das bereits in Ab-
schnitt 3 beschriebene Szenario wiederverwendet, hier
iber 150 Zeitschritte. In Bild 6 ist die prozentuale
Lokalisierungsgenauigkeit, bezogen auf die Grofle des
iiberwachten Gebiets, fiir unterschiedliche Planungsho-
rizonte der Linge eins bis drei und eine zufillige
Sensorauswahl dargestellt. Lingere Horizonte fithren
hierbei zu einer hoheren Genauigkeit. Insgesamt erreicht
ein einzelner mobiler Sensor in diesem Szenario dhnlich
gute Ergebnisse wie ein stationidres Sensornetz mit 25
Knoten. In Bild 7 sind weiterhin zwei exemplarische Be-
wegungstrajektorien des mobilen Sensors und der Quelle
fiir verschiedene Planungshorizonte P abgebildet. Dabei
ist zu erkennen, wie der Sensor anfinglich das zu tber-
wachende Gebiet fiir P = 1 grofirdumig abfihrt, wahrend
er fiir P = 3 gezielt in Richtung der Quelle fahrt. Mit an-
steigender Lokalisierungsgiite folgt der Sensor dann der
Quelle in einer mianderférmigen Bewegung zur gleich-
mifligen Reduktion der Schitzunsicherheit.

5 Zusammenfassung

Die in diesem Beitrag vorgestellten Verfahren zur Quel-
lenlokalisierung und -verfolgung zeichnen sich durch
folgende Besonderheiten aus:
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e Der modellbasierte Ansatz mit numerischer Losung
ermoglicht ein rekursives Verarbeitungsschema und
geringe Messraten.

e Stochastische Filterverfahren erlauben die fortlaufende
Quantifizierung der Lokalisierungsgenauigkeit in Form
der Schitzunsicherheit.

e Das Gaufimischfilter ermoglicht die effiziente rekur-
sive Lokalisierung bewegter Quellen unter Echtzeitbe-
dingungen.

e Effiziente Einsatzplanungsverfahren erlauben die
schritthaltende Quellenverfolgung durch mobile Sen-
soren sowie die genaue und ressourcenschonende
Lokalisierung durch wenige (aktive) Sensoren.
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