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Drahtlose Sensornetze wurden fiir eine
Reihe von zivilen und militarischen An-
wendungen vorgeschlagen. Als Hauptan-
wendung gilt heute die Uberwachung von
Gebieten, welche das Detektieren, Identi-
fizieren, Lokalisieren und Verfolgen von
einem oder mehreren Objekten (Fahrzeu-
ge, Personen, etc.) beinhaltet. Die inha-
rent verteilte Systemarchitektur sowie die
stark limitierten Energieressourcen von
Sensornetzen stellen neue Herausforder-
ungen und Moglichkeiten fur den Bereich
des Collaborative Signal and Information
Processing dar. Trotz des technischen
Fortschritts verursacht die drahtlose
Kommunikation den grossten Teil des
Energieverbrauch der Sensornetze. Aus
diesem Grund spielt zur Beantwortung
einer Anfrage an ein Sensornetz die Kol-
laboration der einzelnen Sensorknoten
eine wichtige Rolle, da auf diese Weise
die benotigte Anzahl an ausgetauschten
Nachrichten wesentlich minimiert werden
kann — beispielsweise durch lokale Kolla-
boration und Clustering, Datenkompres-
sion oder sorgfiltige Auswahl der fur die
aktuelle Anfrage relevanten Sensor-
knoten. Diese Techniken konnen die
Lebensdauer eines (batteriebetriebenen)
Sensornetzes stark verlingern und die
Effizienz und Perfomance gegeniiber
einem zentralen Ansatz erhohen.

1 FEinleitung

Die Vision des Smart Dust, des ,,schlauen
Staubs“, konnte schon bald Wirklichkeit
werden: Kleine, dicht verteilte, drahtlose

Sensoren, welche die Umgebung tber-
wachen und fur die weitraumige Beo-
bachtung von Phinomenen der physika-
lischen Welt eingesetzt werden konnen.
Verschiedene Systeme wurden bereits ent-
wickelt und in Feldexperimenten erfolg-
reich getestet. Typischerweise kann jeder
Sensorknoten ein bestimmtes Umwelt-
phianomen der ndheren Umgebung
»messen“ (zum Beispiel akustische oder
seismische Wellen), aber hat einge-
schrankte Kommunikations- und Be-
rechnungsfihigkeiten. Viele Hiirden miis-
sen noch uberwunden werden, bevor
Sensornetze und die schon fast wie
Science-Fiction klingende Vision des
Smart Dusts Realitit werden konnen. Im
Wesentlichen sind es zwei Teilgebiete, in
welchen grosse Fortschritte gemacht
werden miissen, um Sensornetze erfolg-
reich einsetzen zu konnen [2]: effiziente
Methoden, um Daten zwischen den
Knoten auszutauschen (Routing, etc.) und
Collaborative Signal and Information
Processing, die ,kollaborative Signal-
und Informationsverarbeitung®, um ge-
meinsam niitzliche Informationen tber
die Umwelt zu erfahren.

Collaborative Signal and Information
Processing in verteilten Sensornetzen ist
ein aufsteigendes, interdisziplinires For-
schungsgebiet, das unter anderem auf
Ideen und Methoden der Kommunikation
im Niedrigleistungsbereich, der Raum-
Zeit-Signalverarbeitung, verteilten und
fehlertoleranten Algorithmen, adaptiven
Systemen, Sensor Fusion und der
Entscheidungstheorie zuriickgreift [5,11].



Die bisherige Forschung hat sich darauf
konzentriert, neue Methoden und Algo-
rithmen zu entwickeln, um raumlich
verteilte, multimodale Informationen zu
speichern, zu bearbeiten und darzustellen
[5]. Die Verarbeitung von Daten, die im
Sensornetz gesammelt werden, stellt eine
neue Herausforderung dar: Zusitzlich zu
den Problemen der Signalverarbeitung auf
einer Einzelplattform kommen hier
Einschriankungen auf der Anwendung-
sebene hinzu, welche die Energie, die
Latenz und die Fehlertoleranz betreffen.
Berticksichtigt man all diese Faktoren, so
konnen die hauptsidchlichen Heraus-
forderungen von Collaborative Signal
and Information Processing wie folgt
zusammengefasst werden [5]:

1. Sensornetze ermoglichen das
raumlich dichte Messen von Umwelt-
phinomenen. Beispielsweise konnten
Tausende von multimodalen Sensor-
knoten Informationen uber ein Sensor-
gebiet sammeln. Die Herausforderung ist
es nun, die Daten zu kombinieren und zu
verschmelzen, zuerst an jedem Knoten
und danach mit Hilfe von Kollaboration
zwischen den relevanten Knoten, um ein
sinnvolles, globales Resultat zu erhalten.

2. Die verteilte Verarbeitung in einem
drahtlosen Netz ist typischerweise asyn-
chron — Daten von anderen Knoten kon-
nen beispielsweise in falscher Reihenfolge
eintreffen. Die Herausforderung hier ist
es, die ,Fusionsalgorithmen® so zu ent-
werfen, dass sie mit der Asynchronitit
umgehen konnen.

3. Wegen der starken Energie-
einschrankungen in Sensornetzen ist es
wichtig, Algorithmen zu entwerfen,
welche diese Energieeinschrankungen be-
rucksichtigen. Ein Losungsvorschlag sind
Anytime-Algorithmen [5], welche zu
beliebiger Zeit abgebrochen werden kon-
nen, wobei sich das Ergebnis dann nur in

der Genauigkeit zum Endergebnis unter-
scheidet.

4. Um die Energieeinschrinkungen zu
berticksichtigen wird oft vorgeschlagen,
das traditionelle Schichtenmodell teil-
weise aufzuheben. Es wird argumentiert,
dass nur die Anwendungsebene weiss, wie
beispielsweise das Routing am energie-
effizientisten eingesetzt werden kann,
oder dass die Anwendungsebene bei-
spielsweise weiss, dass fur lange Zeit
keine Antwort zu erwarten ist, so dass
tieferliegende Schichten (zum Beispiel der
Empfanger)  ,ausgeschaltet werden
konnen, um Energie zu sparen.

Bei  Collaborative  Signal  and
Information Processing geht es also um
das kollaborative Sensemaking [8], um
die Verbindung der Welt der Sensoren
(physikalische Messungen wie akustische
Wellen, Temperatur, Helligkeit, etc.) und
der Welt der Bedeutung (Worter, Kon-
zepte, Modelle).

Ziel dieser Arbeit ist, anhand typ-
ischer Beispiele eine Ubersicht des
Collaborative Signal and Information
Processing (in der Literatur auch oft als
Collaborative Processing oder
Collaborative  Signal Processing  be-
zeichnet) zu geben. Der Inhalt ergibt sich
wesentlich aus den Ideen der in der
Bibliographie angegeben Artikel und aus
der Beschiftigung mit dem Thema im
Rahmen des Seminars ,,Verteilte Systeme
— Sensornetze“. Die genannten Artikel
stammen von Autoren, die im Moment in
diesem Forschungsgebiet aktiv forschen
und zum Teil bereits erfolgreiche Feld-
experimente durchgefithrt haben. Die
folgenden vier Beispiele wurden gewihlt,
weil sie immer wieder aufgegriffen wer-
den und als Referenzen dienen konnen,
da ihnen die wesentlichen Probleme zu
Grunde liegen.



2 Target Tracking

Als erstes Beispiel dient hier das
Verfolgen von Objekten in einem
Sensorgebiet: Target Tracking. Dieses
schwierige und herausfordernde Problem
wird von verschiedenen Forschungs-
gruppen unter jeweils etwas anderen
Voraussetzungen und Zielen betrachtet
und wurde zum Teil auch erfolgreich in
Feldexperminenten  getestet. Target
Tracking wird immer wieder als
kanonisches Beispiel herangezogen, weil
fir die erfolgreiche Ausfithrung viele
Problemaspekte des Collaborative Signal
and  Information  Processing  gelost
werden missen.

Bevor ein Objekt (beispielsweise ein
Fahrzeug oder eine Person) verfolgt
werden kann, muss es zuerst detektiert
werden. Nachdem ein Knoten ein cha-
rakteristisches ~ Signal  erhalten  hat,
versucht er, das Objekt zu identifizieren.
Dies geschieht typischerweise lokal im
Knoten, indem das gemessene (meist
akustische) Signal mit einem Referenz-
signal verglichen wird. Etwas aufwin-
diger, aber dafiir mit hoherer Genauig-
keit, kann der Objekttyp (,,Panzer®,
» Lransporter“,  ,Person“, etc.) In
»leichter” Kollaboration mit umliegenden
Knoten, welche mit anderen Sensortypen
ausgestattet sind, herausgefunden wer-
den. Erweiterte Klassifizierungs- oder
Identifizierungsalgorithmen koénnen in [2]
gefunden werden.

Nachdem die Identifizierung statt-
gefunden hat, muss das Objekt lokalisiert
werden. Die Verfahren zur Lokalisierung
sind meistens dieselben: Knoten in der
niheren Umgebung des Objekts senden
ihre Signalwerte an einen dedizierten,
dynamisch gewdahlten Manager-Knoten.
Dieser Manager-Knoten hat dann die
Aufgabe, die genaue Position zu be-
stimmen, was auf verschiedene Weise

moglich ist. Sehr einfach und intuitiv ist,
fur die Position des Fahrzeugs einfach die
Position des Knotens mit dem ,,starksten®
Signalwert anzunehmen. In einem dicht
verteilten Sensornetz ist diese Methode
ausreichend und aufgrund der Einfach-
heit auch energiesparend. Fir weit ver-
streute Sensornetze muss ein anderer
Losungsansatz gewihlt werden, da diese
Methode zu ungenau wire. Es eignet sich
die Berechnung eines linearen Problems
(Least Squares), bei welchem die Ortsko-
ordinaten des Objekts die unbekannten
Parameter sind. Hier enthilt die einzelne
Gleichung des tberbestimmten Glei-
chungssystems  die  Ausbreitungsge-
schwindigkeit des Signals (zum Beispiel
eine akustische Welle mit etwa 340 m/s).
Akustische haben gegeniiber seismischen
Wellen den Vorteil einer relativ
konstanten Ausbreitungsgeschwindig-
keit, die nur von der Temperatur und der
Luftfeuchtigkeit abhingig ist. Diese
variieren in einem typischen Szenario nur
wenig. Die Ausbreitungsgeschwindigkeit
von seismischen Wellen hingegen ist nicht
bekannt und hingt stark vom Medium
ab, auf welchem sich die Wellen aus-
breiten. Rayleigh-Oberflichenwellen kon-
nen die o.7- bis 15-fache Ausbreitungs-
geschwindigkeit von akustischen Wellen
haben. In den meisten praktischen
Situationen ist die  Ausbreitungsge-
schwindigkeit extrem variabel, weshalb
sich kein einfaches Modell — zum Beispiel
basierend auf dem Mediumtyp (Kalk-
stein, Granit, Sandstein) oder den
mechanischen  Eigenschaften (Dichte,
Struktur, etc.) — fur die Schiatzung der
Ausbreitungsgeschwindigkeit ergibt [3].

Beide Methoden - die einfache
Lokalisierung  durch  Annahme der
Position des Knotens mit dem ,,starksten®
Signalwert, sowie die komplexere
Variante mit Losung eines linearen Pro-
blems (Least Squares) — setzen natiirlich



voraus, dass die Knoten ihre eigene
Position kennen (beispielsweise durch
manuelle Konfiguration, GPS oder eine
fiir dynamische Sensornetze interessantere
»Ad-hoc“-Methode, die aktuell stark
erforscht und diskutiert werden). Selbst-
verstindlich konnen auch andere Loka-
lisierungsmethoden in Betracht gezogen
werden. In [3] findet man Methoden,
welche die Lokalisierung mit Hilfe von
Beamforming (eine Methode fiir die
Geraduschquellentrennung) erortern.

Sobald der Manager-Knoten gentigend
Informationen iiber die vergangenen
Positionen des Objekts gesammelt hat,
versucht er zu schitzen, wo sich das
Objekt hinbewegen wird. An der Uni-
versity of Wisconsin-Madison wurde eine
Programmbibliothek  (UW-CSP) ent-
wickelt, welche das Sensornetz zuerst in
Regionen aufteilt [6]. Sobald sich ein
Objekt in eine Region begibt, wird ein
Knoten zum Manager gewahlt, der, wie
oben beschrieben, die Position zu bestim-
men versucht. Die Schitzung tber die
weitere Bewegungsrichtung erlaubt es
nun, die Region zu aktivieren, in welche
sich das Objekt mit grosster Wahrschein-
lichkeit begeben wird. In dieser Region
wird wieder ein  Manager-Knoten
bestimmt, welcher die Informationen
uber den Typ des Objekts und ver-
gangene Positionen vom  aktuellen
Manager-Knoten erhalt. Unter Tracking
wird meistens die Phase verstanden, in
welcher Informationen uber das Objekt
im Netz weitergereicht werden, um die
aktive Verfolgung des Objekts zu ermo-
glichen. Um die Informationen im Netz
entlang der Bewegungsrichtung weiter zu
leiten, wird auf einen geographischen
Routing-Algorithmus zuriickgegriffen
(UW-CSP beispielsweise greift auf UW-

routing zuriick).

Target Tracking wird in den meisten
Artikeln dhnlich beschrieben, ohne jedoch

genaue Algorithmen oder Implemen-
tationen anzugeben. Unter [1] und [3]
wird vor allem auf den Aspekt der kolla-
borativen Lokalisierung durch Losung
linearer Gleichungen eingegangen.
Zudem wird diskutiert, von welchen
Knoten die Messwerte in Betracht gezo-
gen werden sollen, um die Genauigkeit
der Lokalisierung mit minimalem Kom-
munikationsaufwand zu verbessern [1].

Die Implementation der Autoren von
[r] findet man unter dem Begriff
Information-Driven Sensor Query
(IDSQ). Weitere Artikel und Arbeiten zu
diesem Thema findet man im ent-
sprechenden Literaturverzeichnis. IDSQ
wurde in einem DARPA-Experiment im
November 2001 erfolgreich getestet. 21
wSensoria WINS NG“-Sensoren wurden
verwendet, um Daten von Fahrzeugen zu
sammeln. Detaillierte Resultate des
Experiments konnen in [13] gefunden
werden.

Viele weitere Forschungsgruppen ar-
beiten ebenfalls an Losungen zum Target
Tracking. Auch die Implementation UW-
CSP von der University of Wisconsin-
Madison wurde im November 2001 in
einem DARPA-Experiment erfolgreich ge-
testet. 70  WINS2.0-Sensoren  von
Sensoria Coperation wurden eingesetzt,
um militdrische Fahrzeuge zu verfolgen.
Resultate des Experiments konnen unter
[14] gefunden werden.

Viele Forschungsgruppen haben sich
auch damit beschiftigt, mehrere Objekte
gleichzeitig zu verfolgen. Wenn die Ob-
jekte einen gentigend grossen Abstand
haben (sich beispielsweise in anderen Re-
gionen befinden), konnen dhnliche Pro-
tokolle verwendet werden. Sobald sich
die Objekte zu nahe kommen, treten je-
doch zusitzliche Probleme auf, weshalb
andere Methoden herangezogen werden
mussen. Es geht dann darum, eine Identi-
fikationsinformation eindeutig mit einem



Objekt zu verbinden. In [2] wird der As-
pekt der Multiple Targets kurz beleuchtet
und auf weitere Arbeiten verwiesen.
Ahnliche Probleme treten aber auch beim
Target Counting auf, welches als nichstes
Beispiel dienen soll.

3 Target Counting

Target Counting ist ein weiteres Problem,
das von Forschungsgruppen im Bereich
des Collaborative Signal and Information
Processing betrachtet wird. Beim Target
Counting interessiert man sich nicht fir
die genaue Position, sondern nur fir die
Anzahl unteschiedlicher Objekte, die sich
im Sensorgebiet befinden. Eine Anfrage
an das Sensornetz konnte also beispiels-
weise lauten: "Wie viele Zebras befinden
sich  im Masai Mara Wildpark?".
Naheliegend wire nun, einfach die Aus-
wertung des Target Trackings (Multiple
Targets) zu verwenden, um diese Anfrage
zu beantworten - die Anzahl unter-
schiedlicher Positionen entspricht ja ge-
rade der Anzahl unterschiedlicher Ob-
jekte. Die aufwendige Lokalisierung, wie
sie in weit verstreuten Sensorgebieten an-
gewendet werden muss, wird fur diese
Anfrage jedoch gar nicht benotigt,
weshalb man diese Berechnung und da-
durch auch die benotigte Energie ein-
sparen kann.

Dieses Problem wird in verschiedenen
Artikeln beschrieben. Eine Idee [1] ist,
zuerst einen initialen Zihler zu berechnen
und diesen, sobald sich die Objekte
bewegen, zu aktualisieren. Fur jedes
unterschiedliche Objekt wird ein Leader
gewahlt. Wenn sich ein Objekt bewegt,
wird die Leadership weitergereicht. So ist
es nur noch notig, die Anzahl Leader im
Netz zu bestimmen. Diese konnen
beispielsweise in jedem Zeitintervall eine
Nachricht an die Basis schicken, um sich
als Leader zu melden.

Ein Problem ergibt sich, wenn zwei
Objekte sehr nahe zueinander stehen. Es
muss dann die rdumliche Charakterisitik
des gemessenen Energiesignals ausge-
wertet werden. Konkret wird das Target
Counting dann zu einem Peak Counting
auf Signalebene [1].

In anderen Artikeln werden dhnliche
Ideen besprochen (beispielsweise in [7]),
doch konkrete Implementation oder Pro-
tokolle werden nicht angegeben. Die
Forschungsgruppe um Feng Zhao hat
ihre Implementation des Target Coun-
tings in einem Feldexperiment mit 25
MICA-Motes erfolgreich testen konnen.
Fir die gesamte Anwendung (Leader
Election und Multi-Hop-Kommunikation
an die Basis) wurden nur 1o kB Speicher
pro Knoten benotigt.

4 Contour Tracking

Beim Contour Tracking interessiert man
sich fur die Kontur grosser Objekte, die
ein Sensor alleine nicht tiberblicken kann.
Ein Einsatzgebiet wire beispielsweise die
Konturbestimmung eines chemischen
Gases, das sich in einem Sensorgebiet aus-
breitet. Auch bei diesem Beispiel ist die
genaue Position der Objekte irrelevant.
Die Antwort der Anfrage fiur eine ge-
gebene Signalstirke o besteht aus einer
Menge von Konturknoten, welche ein
oder mehrere Objekte umschliessen. In-
nerhalb der Kontur messen alle Knoten
eine Signalstirke grosser o, ausserhalb
der Kontur eine Signalstarke kleiner o.

Ein relativer simpler und vollstindig
dezentraler Algorithmus kann hier ver-
wendet werden [1]. Zur Setup-Zeit wird
ein (kunstliches) Gitter uber das Sensor-
netz gelegt (zum Beispiel durch eine
Delaunay-Triangulation). Zwei Knoten,
die durch eine Kante verbunden sind,
werden direkte Nachbarn genannt. Wenn
nun eine Anfrage zu einer gegebenen



Signalstarke o eintrifft, fragt jeder Knoten
seine direkten Nachbarn, ob sie eine
Signalstarke grosser o messen. Wenn ein
Knoten selber einen Wert grosser ¢ misst,
und von mindestens einem seiner direkten
Nachbarn die Antwort erhilt, dass er
einen tieferen Wert misst, weiss er, dass
er ein Konturknoten ist. Die Kontur-
knoten miissen sich dann nur noch bei
der Basisstation melden.

In [1] wird zwischen Contour
Tracking und Shadow Edge Tracking
unterschieden. Beide Varianten haben
zum Ziel, die Konturen so grosser Ob-
jekte zu bestimmen, dass kein einzelner
Sensor die globale Information alleine aus
seinen lokalen Messungen bestimmen
kann. Die Konturbestimmung eines che-
mischen Gases fillt in diesem Artikel
unter den Begriff des Shadow Edge
Tracking. Es wird dort auch auf einen
Artikel verwiesen, der dafiir eine raf-
finierte und interessante Methode bereit-

stellt [9].

5 Distributed Compression

Zwei nahe beieinander gelegene Sensor-
knoten vom gleichen Typ (beispielsweise
akustische Sensoren) in einem Sensornetz
messen meist sehr stark korrelierte
Signale. Aus diesem Grund weisen dichte
Sensornetze typischerweise eine extrem
hohe Redundanz in der Gesamt-
information der Rohdaten auf. Da die
drahtlose Kommunikation in Sensor-
netzen der dominierende Faktor fur den
Energieverbrauch ist, mochte man die zu
versendenden Daten so gut wie moglich
komprimieren. Unter dem Namen
DISCUS (Distributed Source Coding
Using Syndromes) wurde ein Framework
vorgeschlagen [4,12], welches zum Ziel
hat, die Rohdaten in den Sensorknoten zu
komprimieren, wobei jedoch keine (oder
nur minimale) Kommunikation zwischen

den Sensoren stattfinden soll. Diirften
benachbarte Knoten miteinander kom-
munizieren, ware es relativ einfach
moglich, die Redundanz zu entfernen:
durch Informationsaustausch der Signal-
werte zwischen benachbarten Knoten
wiisste ein Knoten tiber den Wert beim
Nachbarknoten Bescheid und miisste nur
noch die ,,Differenz“ oder ,,Abweichung*
versenden. Da dadurch jedoch trotzdem
sehr viele und grosse Nachrichten
zwischen einzelnen Knoten ausgetauscht
werden miussten, stellt sich die interes-
sante Frage, ob die gleiche Kompression
auch ohne Nachrichtenaustausch zwi-
schen den Knoten erreicht werden kann.
Oder genauer: Was ist der Verlust an der
Kompressionseffizienz, wenn keine Kom-
munikation stattfinden darf?

Sollte die gegenseitige Wahrschein-
lichkeitsverteilung p(X,Y) zweier benach-
barter Knoten X und Y, welche die Kor-
relationsstruktur  zwischen den Mes-
sungen beschreibt, bekannt sein, ergibt
sich erstaunlicherweise kein Effizienz-
verlust. Allerdings ist dies nur ein
theoretisches Ergebnis, da mit asym-
ptotischen Grenzen und Zufallskodierung
aus der Informationstheorie argumentiert
wird. DISCUS ist aber nicht an asym-
ptotischen Grenzen und theoretischen
Aussagen interessiert, sondern soll ein
konkretes, praktisch einsetzbares Frame-
work darstellen, welches eine Kompres-
sion nahe der theoretischen Grenzen
erreichen soll.

Die Fragestellung soll anhand von
diskreten Quellen konkretisiert und ver-
anschaulicht werden. X und Y seien zwei
korrelierte Zufallsvariablen (i.i.d) mit
diskretem Alphabet. Ziel ist es, X
verlustlos zu komprimieren, wobei ange-
nommen wird, dass Y beim Decoder,
aber nicht beim Encoder bekannt ist. Der
Decoder soll dann X mit Hilfe des
erhaltenen, komprimierten Bitstreams X’



und der Nebeninformation Y rekonstru-
ieren konnen. Wire Y auch beim Encoder
bekannt, so wire das Kompres-
sionsproblem einfach gelost: X konnte
mit der theoretischen Rate der bedingten
Entropie H(X|Y) komprimiert werden
(H(X|Y) misst die Unsicherheit in X,
gegeben Y). Was passiert nun, wenn Y
nur beim Decoder bekannt ist? Erstaun-
licherweise kann X trotzdem mit nur
H(X|Y) Bits beschrieben werden — also
genau gleich, wie wenn der Encoder das
Y kennen wiirde. Was dem Knoten X
bekannt sein muss, ist ,lediglich“ die
gemeinsame  Wahrscheinlichkeitsvertei-
lung p(X,Y) (als Information der
Korrelation ~ zwischen  den  beiden
Quellen). Dies ist unter dem Kodierungs-
theorem von  Slepian-Wolf bekannt
(Slepian und Wolf, 1973).

Wie das funktioniert, soll an einem
kleinen, einfachen Beispiel gezeigt wer-
den. Nehmen wir an, X und Y seien
bindre Zufallsvariablen mit der Linge 3.
Die Korrelation der beiden Quellen soll
nun die sein, dass die Hamming-Distanz
zwischen X und Y maximal 1 betragt —
das heisst X und Y unterscheiden sich
hochstens in einer Stelle. Ziel ist es nun,
X so stark wie moglich verlustlos zu
komprimieren.

Wenn Y dem Decoder und dem
Encoder bekannt ist, ist das Problem sehr
einfach zu losen. Der Encoder muss dem
Decoder nur die Information schicken, an
welcher Stelle sich die beiden Zufalls-
variablen unterscheiden (an keiner, an der
ersten, zweiten oder dritten). Diese vier
Werte konnen bindr durchnummeriert
werden und dafir werden nur 2 Bits
benotigt. Es konnte also 1 Bit eingespart
werden. Anders ausgedriickt: Die Un-
sicherheit tiber X gegeben Y ist nur 2 Bit
(H(X[Y) = 2).

Was geschieht nun, wenn Y nur dem
Decoder, nicht aber dem Encoder
bekannt ist? Kann X trotzdem mit nur 2
Bits kodiert werden? Dies ist genauso
einfach moglich! Weil der Decoder Y
kennt, ist es Verschwendung, Bits dafir
zu verwenden, um zwischen X=ooo und
X=111 zu unterscheiden. Dies deshalb,
weil die Hamming-Distanz zwischen
diesen beiden Wortern 3 ist, wohingegen
die Hamming-Distanz zu Y nur 1 sein
darf. Der Decoder, der nun weiss, dass X
entweder ooo oder 111 ist, kann
eindeutig entscheiden, welches X nun
tatsdchlich  eingetroffen ist, indem
uberpruft wird, welcher der beiden
»ndher“ bei Y liegt. Auf diese Art und
Weise konnen weitere Mengen mit Ham-
ming-Distanz 3 gebildet werden: {roo,
or1}, {oro,101}, {001,110}. Diese vier
Mengen (sogenannte Cosets) decken alle
Werte ab, die X annehmen kann. Deshalb
geniigt es, einfach nur den Index der
Menge zu schicken, in der sich X be-
findet. Dafiir werden ebenfalls nur 2 Bits
benotigt.

Fir allgemeine Quellen (auch nicht
diskrete, und sogar nicht kontinuierliche)
wird dasselbe Grundprinzip angewandt:
die Aufteilung aller Werte von X in
Mengen (Cosets), so dass die minimale
Distanz zwischen zwei Code-Vektoren
»gross® genug ist. Der Encoder spart Bits,
indem er nur den Index des Cosets
schickt, welches den Wert von X enthilt.
Der Decoder rekonstruiert X, indem das
Coset durchsucht wird, dessen Index
empfangen wird, so dass der Abstand
zum Y-Wert ,,minimal“ ist — die richtige
Metrik natiirlich vorausgesetzt.

In der Praxis ist die Korrelation
zwischen den Knoten naturlich nicht so
einfach anzugeben wie im obigen Beispiel.
Die Vorgehensweise ist dann in etwa die
folgende: Y wird als eine verrauschte
Version von X betrachtet — Y = X + N,



wobei N eine Zufallsvariable ist, welche
das Rauschen beschreibt. In [4] wird ein
Beispiel angegeben, wo X und N als
Zufallsvariable mit Gauss-Verteilung und
bekannter Varianz angenommen werden.
Es wird dort auch auf einen Artikel ver-
wiesen, der das Prinzip auf beliebige
Zufallsvariabeln erweitert.

6 Schlussfolgerung

Das Ziel dieser Arbeit war, eine Ein-
fihrung in das Thema Collaborative
Signal and Information Processing zu
geben. Die ausgewihlten Beispiele geben
eine gute Ubersicht und zeigen einen
Querschnitt der Probleme, mit denen man
sich aktuell in der noch jungen For-
schungsdisziplin beschiftigt. Im Bereich
der Signalverarbeitung wurde schon viel
frither mit Sensoren gearbeitet, um riesige
Mengen von Rohdaten in Sinn und Be-
deutung umzuwandeln. Bei drahtlosen
Sensornetzen kommen neu die Aspekte
der Energieeinschrinkung und der Latenz
hinzu. Aus diesem Grund versucht man
mit verteilten und dezentralen Algorith-
men die benotigte Kommunikation einzu-
schranken. Grosse Fortschritte sind zu er-
warten, wenn die geordneten Grundlagen
aus den verteilten Algorithmen mit den
Methoden der Signal- und Informations-
verarbeitung noch stirker kombiniert
werden.

So konnte die Vision des Smart Dust
schon bald Wirklichkeit werden. Die
besprochenen  Beispiele zeigen aber
zugleich, dass Militir und Uberwachung
Hauptanwendungsgebiete dieser Tech-
niken werden konnen. Deshalb sollte sich
jeder verantwortungsbewusste Forscher
mit den ethisch moralischen Implika-
tionen dieser Techniken auseinander-
setzen.
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