UNB

Projecte Fi de Carrera

Enginyeria Tecnica de Telecomunicacio

Estudi comparatiu
dels filtres de Kalman i IMM
per a navegacio

Andreu Comajuncosas Fortufio

Director: Gonzalo Seco Granados
Departament de Telecomunicacio i Enginyeria de Sistemes

Escola d’Enginyeria
Universitat Autonoma de Barcelona

Febrer 2013






UNB

El sotasignant, Gonzalo Seco Granados, Professor de I'Escola d’Enginyeria de la Universitat

Autonoma de Barcelona,

CERTIFICA:

Que el projecte presentat en aquesta memoria de Projecte Fi de Carrera ha estat realitzat sota la
seva direccio per I'alumne Andreu Comajuncosas Fortufio.

|, perqué consti a tots els efectes, signa el present certificat.

Bellaterra, 28 de gener de 2013.

Signatura: Gonzalo Seco Granados






INDEX

TNDEX DE FIGURES ......ocoteeteeete ettt ettt et et et es et et et et e e e e et eeet et ettt eeees et et et et et eeseeeeeee et et se e eeanenatanes 7
GLOSSARI ..ottt ettt ettt ettt et e et et e et et st et et et et eee e e et et e e et ettt et et e e et et et et et et et en et 9
I =] =T i 1T 11
1L PROPOSIT . oo ee et e e et e e e e e et e e s s e e e e e e e e e e s s s s et et e s s s e e eeeeerenanaes 11
1.2. METODOLOGIA.......ocoo...... e 12
1.3. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA. ..o oo 12

2. SISTEMES HIBRIDS DE NAVEGACIO. ..ot eee e een e neen e 13
2L G Sttt 14
2.1.1. ELEMENTS DEL SISTEMA. ... oot 14
2.1.2. NIVELLS DE SERVEL. ..ot 16
2.1.3. SENYALS DELS SATEL LITS. .. oo 17
2014, CODIEICACIO. ..o 17
2.1.5. CALCUL DE LA POSICIO DEL RECEPTOR. ......oooeoeeoeeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 18
2.1.6. FONTS D ERROR.......oeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 20
2017 APLICACIONS. ..o 25
2.2.UNITAT DE MESURA INERCIAL. .......occiiirrimmiiimiiiiisssessssseeeeeeeseeeoosaassssssssssssseseesesssssoesesesenns 27
2.2.1. ACCELEROMETRES. ..o 28
2.2.2. GIROSCOPIS. ... 31
2.2.3. MAGNETOMETRES. ... oot 34
2.2.4. IMU INTEGRADES. ... oot 36

3. FILTRES DE FUSIO | SUAVITZAT DE DADES......ootoieeeeeeeeeeeeeeeeeeteeeee e eeeeeseeeeese s eeeee s aeensens 39
3.1 FILTRE DE KALMAN. .ot e et s e e e sesee e s e e 39
B2 FILTRE IMM ..ottt ettt ee e e et ee e ee s eee e eeeee s sees e eeees e eesseees 42
3.2.2. INTERACCIO DELS MODELS. ..o oo 45
B.2.3. FILTRATGE. .ccoooooiii oo 45
3.24. ACTUALITZACIO DE LES PROBABILITATS........oooooimoioimmiimieiomioioooioooonoooooooooooonooooeoneoneee 47
3.2.5. PREDICCIO D’ESTAT I COVARIANCIA. ..o 47

B3 ALTRES FILTRES. ... oo e e e s e e e e e e 48

4. COMPARACIO DE PRESTACIONS DELS FILTRES. ... ceieeeeteeeeeeeee et eeeeeeeeeseseeeese s eeeeensees 51
4.1. TRAJECTORIADEL VEHICLE. ... 51
4.2. MESURES DELS SENSORS. ...ttt ee et e e e e s eeee s eeses e 53
4.3.PROVES DEL FILTRE DE KALMAN. ..o s s 56
4.4, PROVES DEL FILTRE IMM. ..ot se s eee e 61
4.5. COMPARACIO DELS FILTRES. ...ttt ee e s e eee et eeeeeseeeeseseeeeeen 71

5. CONCLUSIONS. ... oottt ee ettt ettt e e et et et et eeseeet e ses e s et et et eeesenseeetse s et es et et et eees s eeee e eteneeens 81
5.1 RESULTATS. ... 81
5.2. LINIES OBERTES. ..ot e e s e e e s e s e e s s s 81

LT === = T [ =TT 83
6.1. REFERENCIES PRINCIPALS. ... s 83
B.1.1. LLIBRES. ..ottt 83
6.2.2. REVISTES. .....ccccoooovvvrrrrrrrrnnr OSSOSO 83

6.2. REFERENCIES COMPLEMENTARIES. ..o 84
B.2.1. LLIBRES. ... oottt 84
B8.2.2. REVISTES. ..ottt 84
8.2.3. LLOCS WEBK. ...t 85
ANNEX: CODI. oottt ettt ettt et e et e e e et et eee et e e e st s et et e e et e st eetee e e e s eneeees e eeeesneeeeeseeeseneeeeteeseeans 93
RESUIML oottt ettt ettt et et e et et e e s e et et et e e et s e ee et e e e e e et et et et et e et et e e s e s et et e e e e et et et e et en e ees e 105






INDEX DE FIGURES

FIGURA 1. CONSTEL LACIO DE SATEL LITS GPS [ 1] .eiiiitiieiiiiie ettt
FIGURA 2. DISTRIBUCIO DE SATEL"LITS EN ELS PLANS ORBITALS [2]....
FIGURA 3. XARXA D'ESTACIONS DE SEGUIMENT [2] c..viiitiietiieiieetieesieeenteeesteeeteeeseveesseeessseessseessseessseessseasseens

FIGURA 4. MODULACIO DEL MISSATGE DE NAVEGACIO [9] .vviitiieiieeiieeiie et etes et esiveesiee e siveeseaeesveesane s

FIGURA 5. ESTRUCTURA DEL MISSATGE DE NAVEGACIO [11].cuuiieiiiiiiiieiieeiie ettt

FIGURA 6. POSICIO DEL RECEPTOR A PARTIR DE LES DISTANCIES ALS SATEL LITS [9] c.veovviiiieiiieieeieeie e 19
FIGURA 7. DESVIACIO ATMOSFERICA DELS SENYALS GPS [13]
FIGURA 8. ERROR DE CAMI MULTIPLE [18]....uuiiuiiiiieiiiiiiiciieiit ettt ettt ettt eeveeeaesiaesveesaeesneeneenneennens

FIGURA 9. PRECISIO DE LA POSICIO AMB SATELLITS BEN SEPARATS [13] .c.vieviiiiiieiiecieeeeeee e 24
FIGURA 10. DILUCIO DE LA PRECISIO QUAN ELS SATEL"LITS SON ALINEATS [13] ..ocvieiiiiiieieeeieeee e 24
FIGURA 11. BALANCEIG, CAPCINEIG T GUINYADA [28] .eeiieiitiiiieiiiieeiitieeeiiee e ettt e esvteeesireaessaaeeessseeesnssseeennnns

FIGURA 12. ESQUEMA GENERAL D'UN ACCELEROMETRE [29]
FIGURA 13. ACCELEROMETRE AMB LVDT [30] .. .uiiiiiiiiiiieiii ettt ettt ettt et et esaae e aveeeaneea
FIGURA 14. ACCELEROMETRE AMB GALGUES EXTENSOMETRIQUES [31] ..vieoviieiieiiiieiee e eseee e
FIGURA 15. ACCELEROMETRE PIEZOELECTRIC [32] cuvtiiiuieetieeiieeitieesiieeteeestteeieeeseveesaeeessseessneeseseensseessseensneens
FIGURA 16. PRINCIPI DE FUNCIONAMENT D'UN GIROSCOPI [33]..eecviieiieeiieeiieeiieeieeeieeeive e esiveeseaeesiveesaneens
FIGURA 17. FUNCIONAMENT D'UN GIROSCOPI VIBRATORI EN FORMA DE DIAPASO [36] ...
FIGURA 18. GIROSCOPIS RLG TFOG [37] .uutieiiieiieeiieeiteeiee ettt eiteesiteesiteestteetee s siteesaaeessaeessaeessaensseenssaennneens
FIGURA 19. MAGNETOMETRE FLUXGATE [39]...uttitiitieiiiiieitiesie ettt ettt ettt eve et eta e aaesva e veesneenseenaesnnenns
FIGURA 20. IMU STRAPDOWN (FIXADA AL VEHICLE) [4 1] .eiiiiiiiiieiiterieesiit ettt e st e e
FIGURA 21. IMU GIMBAL (AMB SUSPENSIO CARDAN) [4 1] ..ectieeiieiieeiieriieieeie ettt ettt seae e snee s
FIGURA 22. IMU INTEGRADA D'ANALOG DEVICES [44]
FIGURA 23. IMU INTEGRADA AMB COMPONENTS SEPARATS [46]

FIGURA 24. FILTRE DE KALMAN. ....ooiiiiiiiitiitiee e eecceteee e eeeeta e eeeeetae e e e e e e eeetaaeeeeeeeeeeiatasaeeeeeeesensssseeeeeeennnnes 41
FIGURA 25. FILTRE IMM AMB DOS MODELS.......ccoettttteeeeeeeeiirreeeeeeeeeeirreeeeeeeeesiisseeeeeeeessiisssseseseessesssseseseessnnnes 43
FIGURA 26. EXEMPLE DE TRAJTECTORIA (1), 1eeeutiiiiieeiieeiieeiieeieeeiteesite et e et etee s tveesaaeessbeesnaeesssaessseesssaennseens 54
FIGURA 27. EXEMPLE DE TRAJECTORIA (2). 1eeeuvteitieeiieeitieetieeieeesteeestaeesseeessseessesessseessseessseessssesssesssseessseessseens 54
FIGURA 28. MESURES I TRAJECTORIA. ... .uuuuueiieieeiieieeeeeeeeeeeesaeeeeeeeeseessssseeeeesssessssssseessssssnsesssessssssssssssseeessssnnnes 55
FIGURA 29. FILTRE DE KALMAN BEN SINTONITZAT . ...vveeieiiieiieeeeeeeeeeeeiateeeeeeseeessaseeeeessesisssssesesssssssssssseesssssnnnes 56
FIGURA 30. FILTRE DE KALMAN AMB MASSA INERCIA. ....uvviiiiuiieeieeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeessaeeesenseessenneesssnsseessnnnes 57
FIGURA 31. FILTRE DE KALMAN AMB MASSA SOROLL.......uuvviiiieeiiiiitieeeeeeeeeiiireeeeeeeeesitrereeeeeeessssssreseseeesnssnnees 57
FIGURA 32. SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN. ERROR DE PIC DE POSICIO. ......ccoouvveiieirieecneeeeeeieeeeeieeee e 59
FIGURA 33. SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN. ERROR RMS DE POSICIO. ......cveeviiuriiieeiiieecieeeeeeeeeeeeaeeeeenneens 59
FIGURA 34.SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN. ERROR DE PIC DE VELOCITAT. ....uvvvveeeeeieiirreeeeeeeeeeinnreeeeeeeeenans 60
FIGURA 35. SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN. ERROR RMS DE VELOCITAT. .....cuuvviieeeeeeeirrreeeeeeeeeiinreeeeeeeeennns 60
FIGURA 36. FILTRE IMM BEN SINTONITZAT. .....cceitttutreeeeeeeeeiirreeeeeeeeeeisreeeeeeseesisseseseseeesiisssseseseessessssseseseeesnnnes 62
FIGURA 37. PROBABILITAT DEL MODEL DE MANIOBRES. .....uuuuuiiiiiiiiiiitiieeeeeeeeiaeeeeeeeseessnesseeessesssnssnseeesssssnnnes 63
FIGURA 38. FILTRE IMM AMB MASSA INERCIA. ....uuuueiiieieeiiiitieeeeeeeeieesaeeeeeeesseessaseseeessessssesseessssssossssssessssssnnnes 64
FIGURA 39. FILTRE IMM AMB MASSA SOROLL. .....uuuuuiiieieeiiiitiieeeeeeeieeiieeeeeeesssesssseeseessessssessseessssssssssseesssssnnnes
FIGURA 40. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR DE PIC DE POSICIO (1)....ueeiuiiiierieiieeieeiieeieesieesie e
FIGURA 41. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR RMS DE POSICIO (1)....ecoeiiuiiiiirieiieieeieseesteee e
FIGURA 42. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR DE PIC DE POSICIO (2).....ccouievierierieereeieeieesreesieesseeseeseennens
FIGURA 43. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR RMS DE POSICIO (2). ...ccvvevieieeieiieseienriesieenseeseesessnesenesseennes
FIGURA 44. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR DE PIC DE VELOCITAT...

FIGURA 45. SINTONIA DEL FILTRE IMM. ERROR RMS DE VELOCITAT. .....ccccotiurerieeeeeeiiirereeeeeeesiirereeeeeeennssnnnees
FIGURA 46. FILTRE IMM AMB VARIACIO DEL PRIMER MODEL (1). ..uvtiiiiiiiieiieiieireie et 69
FIGURA 47. FILTRE IMM AMB VARIACIO DEL PRIMER MODEL (2). ....veitiiieriieiieiieteeeesaeseesseesseenseesesaesnnens 69
FIGURA 48. FILTRE IMM. PROBABILITAT MES BAIXA DE TRANSICIO DE MODELS. ......ccccoivieeeereeeeeneeeeeereeeeennns
FIGURA 49. FILTRE IMM. PROBABILITAT MES ALTA DE TRANSICIO DE MODELS. .....

FIGURA 50. COMPARACIO DELS FILTRES DE KALMAN TIIMM . .....ooiiiiiiiiiiiiiiiieeeieieeee et 71
FIGURA 51. TRAJECTORIA AMB MANIOBRA SUAU........uuutiiiitiieeiieieeeeeeeeeeeeeseseaeesseeeeeessssssessnaseesssnseessssseessnnnes 72
FIGURA 52. ERROR DE PIC DE POSICIO AMB MANIOBRES SUAUS. ....cuvtiiiiiieeeiieeeeeieeeeeeeeeereeeeaveessnnneessseseesennnes 74
FIGURA 53. ERROR RMS DE POSICIO AMB MANIOBRES SUAUS. ...uvtiiiiuiiieiiiieeeieeeeeeeeeteeeeieeeseaseessenaeesssnnseesennnes 74
FIGURA 54. ERROR DE PIC DE VELOCITAT AMB MANIOBRES SUAUS

FIGURA 55. ERROR RMS DE VELOCITAT AMB MANIOBRES SUAUS. .....ccoiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee, 75

FIGURA 56. TRATECTORIA AMB MANIOBRA BRUSCA . .....cccouviiiiteeeeeeteeeeeteeeeeeeeeseenaeeeseaeeesensaeesennseesssnssesssnnneess 76



FIGURA 57. ERROR DE PIC DE POSICIO AMB MANIOBRES BRUSQUES. ....uvvviiiiiiiiiiiieieeeeeeeiieeeeeeeeessenneeeeeesesssnnnes 77

FIGURA 58. ERROR RMS DE POSICIO AMB MANIOBRES BRUSQUES. .......ccovueiitieeteeeiteeeueeeeseeeeseeaeseeenseseeseeeeseeans 77
FIGURA 59. ERROR DE PIC DE VELOCITAT AMB MANIOBRES BRUSQUES.......c.coiiuiieiitrieeeetieeeecaeeeeeenveeeeeveeeeenness 78
FIGURA 60. ERROR RMS DE VELOCITAT AMB MANIOBRES BRUSQUES. .......ccotiuurrrieeeeeiiiirereeeeeeeiiitrereeeeeeeenisnneees 78



GLOSSARI

AHRS — Attitude and Heading Reference System — Sistema de Referéncia d’Orientacio 1
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1. OBJECTIUS.

1.1. PROPOSIT.

Els sistemes hibrids de navegaci6 (aided navigation systems) son cada vegada més
necessaris en tot tipus de vehicles: aeris (avions de passatgers i carrega, i petits vehicles
aeris no tripulats), maritims (vaixells de tota mida i tamb¢ submarins), i vehicles terrestres
de tota mena. Fins i tot resulten utils en dispositius personals intel-ligents, i serveixen

d’ajut en els desplagaments a peu.

La major part d’aquests sistemes hibrids de navegacid son basats en sistemes de
posicionament per satel-lit com el GPS (amb alguna excepcid, com els submarins),
complementats amb diversos sensors auxiliars: accelerometres, giroscopis 0

magnetometres.

La fusi6 de les dades dels sistemes de posicionament per satel-lit i dels sensors
auxiliars permet obtenir una mesura de la posici6 més exacta i sense interrupcions.
Tanmateix, tots aquests sensors tenen els inevitables errors de mesura, 1 €s necessari

suavitzar les dades de les trajectories.

Per a aquest fi s’utilitzen diversos algorismes de filtratge, el més comu dels quals és
el filtre de Kalman. Una alternativa en general més eficient, perd amb una major

complexitat i cost computacional, €s el filtre IMM (Interacting Multiple Model).

Aquests filtres poden actuar de manera independent sobre les dades del GPS i dels
sensors auxiliars, fusionant els resultats posteriorment (arquitectura feblement acoblada); o
bé actuar sobre les dades del GPS i dels sensors auxiliars ja fusionades (arquitectura

fortament acoblada).

El proposit d’aquest projecte és realitzar un estudi comparatiu dels filtres de
Kalman 1 IMM, avaluant quantitativament les seves prestacions en una aplicacid

determinada: el suavitzat de les mesures d’un GPS en una arquitectura feblement acoblada.
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1.2. METODOLOGIA.

S’ha particularitzat 1’estudi dels filtres de Kalman i IMM per al moviment d’un
petit vehicle aeri no tripulat. S’han seleccionat dos models simples per al filtre IMM,
adients per al moviment tipic d’un vehicle com aquest. S’han codificat els algorismes dels
dos filtres en Matlab, i s’ha estudiat I’efecte de diversos parametres de disseny dels filtres

sobre les seves prestacions finals.
1.3. ESTRUCTURA DE LA MEMORIA.

Al capitol 2 es descriuen els sistemes hibrids de navegacio, compostos d’una banda

pels GPS, i de I’altra per les unitats de mesura inercial.

Al capitol 3 es mencionen les alternatives per a la fusi6 de les dades i per a la tria
de I’algorisme de filtratge, i s’estudien amb més detall els algorismes dels filtres de

Kalman 1 IMM.

Al capitol 4 es comparen les prestacions d’aquests dos algorismes, aplicats a les

mesures d’un GPS.

Al capitol 5, finalment, es resumeixen els resultats i s’enumeren algunes linies

obertes per a treballs futurs.
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2. SISTEMES HIBRIDS DE NAVEGACIO.

El diccionari normatiu de I’Institut d’Estudis Catalans dona dues accepcions per al

mot “navegacio’:
1 - Acci6 de navegar [amb una nau, generalment per aigua].

2 - Conjunt de técniques que permeten d’establir el cami que ha de seguir un

vehicle, especialment una nau o una aeronau, per tal de traslladar-se d’un indret a un altre.

El primer significat, més del llenguatge comu, té a veure amb I’execucio de les
maniobres per al moviment, de manera manual o automatica, i tant en naus aquatiques com

en aeronaus o en vehicles terrestres.

El segon significat és el que resulta de major interés en I’ambit de ’enginyeria: per
tal d’establir el cami (o trajectoria) del vehicle, cal determinar el seu estat. Les variables
d’estat més importants son les que determinen la posicié del vehicle, la seva orientacid, i

I’evolucio de la posicié amb el temps (velocitat i1 acceleracio).

En aquest capitol es descriuen els sensors més utilitzats per a determinar I’estat
d’un vehicle: els sistemes globals de navegacio per satel-lit (GNSS — Global Navigation
Satellite System), especialment el sistema GPS (Global Positioning System), que permet
determinar la posicid; 1 els sensors cinematics, que permeten determinar 1’orientacio i
complementar la mesura de la posici6. Un sistema hibrid de navegacid integra sensors

d’ambdos tipus.

El GPS és més exacte que els sensors cinematics perque no acumula els errors, perod
també és més lent i menys fiable, doncs sovint hi ha interrupcions en el senyal rebut dels

satel-lits.

Els sensors cinematics acostumen a estar integrats en una unitat de mesura inercial
(IMU - Inertial Measurement Unit), que mesura les velocitats angulars amb giroscopis i les
integra per a obtenir 1’orientacid; i que mesura també 1’acceleracié amb accelerometres, i la

integra per a obtenir la velocitat 1 la posicio.
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Ocasionalment s’utilitzen altres sensors auxiliars, com els magnetometres, que
mesuren el camp magnetic terrestre per a complementar les mesures d’orientacid i posicio,
1 els barometres, que mesuren la pressid atmosferica per a complementar la mesura de

I’altitud.

2.1. GPS.

El sistema GPS serveix per a determinar la posicio, la velocitat, 1 el temps en un
receptor, a partir d’informacio transmesa per satel-lit. Els receptors GPS es troben per un
cost assequible, i amb dimensions reduides. La cobertura del sistema és universal (a I’aire

lliure), i I’exactitud és bastant uniforme a qualsevol lloc.
2.1.1. ELEMENTS DEL SISTEMA.

El sistema GPS es pot dividir en tres segments: el segment espacial, el segment de

control 1 el segment d’usuari.

El segment espacial consisteix en una constel-lacio de 24 satel-lits (Figura 1), més alguns
de reserva. Son distribuits en 6 plans orbitals, amb 4 satel-lits a cada pla. Les orbites son
gairebé circulars, amb una inclinacio de 55° respecte I’Equador, un periode d’unes 12 h., i

una alcada respecte la superficie de la Terra d’uns 20200 km.

Figura 1. Constel-lacié de satel-lits GPS [1]
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Figura 2. Distribuci6 de satel-lits en els plans orbitals [2]

Els 6 plans orbitals son distribuits uniformement donant la volta a la Terra, per tant

hi ha una separacio entre ells de 60° (Figura 2).

D’aquesta manera queda garantit que qualsevol receptor a la superficie de la Terra
tindra visido directa de 4 satel-lits, com a minim, en qualsevol moment; encara que

habitualment hi haura visio directa d’entre 6 1 10 satel-lits.

S’estudia canviar aquesta configuracié uniforme dels satel-lits en 6 plans orbitals

per una altra configuracié menys simeétrica que sigui més tolerant a les fallades [3].

El segment de control consisteix en una xarxa d’estacions de seguiment i una
central (Figura 3), que van mesurant 1 corregint els parametres orbitals dels satél-lits, 1
sincronitzant els seus rellotges atomics interns amb una exactitud de pocs ns. L’estacio

central és controlada per la Forca Aéria dels Estats Units.

El segment d’usuari sén els receptors. Incorporen una antena, un rellotge forga
estable, una etapa d’entrada de radiofreqiiéncia (amb amplificacio, filtratge, 1 desplagament
en freqiiéncia), una etapa de banda base amb diversos canals que operen en paral-lel,
cadascun d’ells seguint el senyal d’un satel-lit diferent, una etapa de navegacié que calcula
posicio, velocitat i temps a partir de les mesures anteriors, i una pantalla per a la

presentacid grafica dels resultats.
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Hi ha una gran varietat de marques de receptors amb diverses prestacions, perd
moltes d’elles utilitzen els mateixos circuits integrats. A [4] hi ha una taula comparativa de
les caracteristiques dels circuits més estesos (exactitud de posicié i velocitat, sensibilitat,
nombre de canals, rapidesa de calcul i dimensions). Es important també, encara que no

aparegui a la taula, el consum de poténcia.

Algun d’aquests circuits integrats és preparat també per al sistema GALILEO.
2.1.2. NIVELLS DE SERVEL.

El sistema GPS proporciona dos nivells de servei:

e SPS - Sistema de Posicionament Estandard. Disponible per a tots els usuaris. La

descripci6 oficial de la norma és a [5].

e PPS — Sistema de Posicionament Precis. Restringit per a usuaris autoritzats. La

descripcio6 oficial de la norma és a [6].

En ser una tecnologia d’origen militar, el nivell de servei per a usuaris civils és
inferior. Fins a I’any 2000, fins i tot s’introduia un error d’unes desenes de metres al nivell
SPS, anomenat Disponibilitat Selectiva (SA — Selective Availability). S’ha anunciat que la
Disponibilitat Selectiva no es tornara a reintroduir, facilitant aixi la navegacié de I’aviacio

civil [7], 1 que la propera generaci6 de satél-lits ja no sera capa¢ d’implementar-la [8].
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2.1.3. SENYALS DELS SATEL-LITS.

Els satel-lits transmeten senyals utilitzant diverses freqiiéncies portadores:

e L1=1575.42 MHz. Per als serveis SPS i PPS.
e [2=1227.60 MHz. Per al servei PPS.

S’utilitzen tres freqiiencies més, proximes a aquestes, per a

especifiques, tant actuals com futures.

2.1.4. CODIFICACIO.

aplicacions més

El codi C/A (coarse/acquisition) és un nombre pseudo-aleatori de 1023 bits,

modulat sobre la freqliencia L1 a 1.023 Mbit/s; per tant la seva durada és 1 ms. Aquest

codi és especific per a cada satel-lit, 1 permet al receptor identificar el satel-lit, doncs tots

ells emeten senyal a la mateixa freqiiéncia.

El codi P (precise) és un altre nombre pseudoaleatori molt més llarg, de 6.1871-10"

bits, modulat sobre les freqiiencies L1 1 L2 a 10.23 Mbit/s; la durada del codi complet és

d’una setmana. S’utilitza en el servei restringit PPS, encriptant-lo per a obtenir ’anomenat

codi Y, que és el que transmeten els satel-lits.

Multiplier

Carrier frequency --
generator ; -
1575.42 MHz L1 carrier

1
PRN code 0”” || | | | |||

generator

1.023 MHz CIA code
|
I
Data generator 1 exclusive-or
20 Bit/sec 0 | |
Data

Figura 4. Modulacio del missatge de navegacio [9]

Transmitted

satellite signal
(BPSK)
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Figura 5. Estructura del missatge de navegacid [11]

El missatge de navegacid té una longitud de 1500 bits, és modulat sobre L1 a 50
bit/s, i conté la informaci6 1util que el satel-lit transmet als receptors. La Figura 4 il-lustra

com es combinen el codi C/A 1 el missatge de navegacio amb la freqiiéncia portadora L1.

L’estructura interna del missatge de navegacio és descrita detalladament a [10], 1 de
forma més simplificada a [11] (Figura 5). Es dividit en 50 paraules de 30 bits, que ocupen

0.6 s cadascuna d’elles.

Les tres parts més importants del missatge de navegacio son el temps del satel-lit,
les efemerides (Orbita i posicid del satel-lit), i I’almanac (informaci6é no tan exacta sobre
les orbites i estat de funcionament dels altres satél-lits, dividida en 25 missatges de

navegacio successius, util per a una posada en marxa més rapida del receptor).
2.1.5. CALCUL DE LA POSICIO DEL RECEPTOR.

El calcul de la posici6 del receptor necessita les dades rebudes de quatre satel-lits, 1
¢s basat en la triangulacid. Son necessaris quatre satel-lits enlloc de tres, per a poder
calcular les tres coordenades de 1’espai, 1 la correccid del temps al receptor. A [12] hi ha
una descripcid qualitativa clara del meétode de calcul. Els paragrafs segiients resumeixen el

calcul de [9], pero adaptant la notaci6 a la de [Far08].

Com que els rellotges dels satel-lits son sincronitzats amb precisid, i emeten els
missatges de navegacid en moments precisos, el receptor pot mesurar €ls temps de transit

dels missatges Az, ,At,,At,,At,
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Figura 6. Posici6 del receptor a partir de les distancies als satél-lits [9]

Si el rellotge del receptor també fos ben sincronitzat, a partir dels temps es podrien
calcular les distancies (o rangs) als quatre satel-lits, 1 a partir d’aqui, la posici6 del receptor,
tal com s’indica a la Figura 6. Perd sincronitzar el rellotge del receptor amb la precisid
requerida tindria un cost economic molt elevat, per aixo s’utilitzen rellotges estandard als

receptors.

Aleshores, suposant que el rellotge del receptor avanca un temps A¢, des que s’han

emes els missatges de navegacio, les distancies o rangs calculats son més grans que els
reals, 1 s’anomenen pseudodistancies o pseudorangs. La relacié entre el pseudorang de

cada satel-lit i les coordenades del receptor és:

ol =\/(xj,—x,_)2+(y‘i—yr)2+(z£—zr)2 + cAt, (1)

on p indica el pseudorang mesurat, x, y, z son les coordenades dels satél-lits o del receptor

en un sistema cartesia centrat al centre de la Terra, el subindex s indica el satel-lit, el
subindex r indica el receptor, el superindex i indica quin dels quatre satél-lits, i ¢ és la

velocitat de les ones electromagnétiques.
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Les quatre equacions (1) tenen quatre incognites: les tres coordenades de posicid
del receptor 1 el retard de temps del seu rellotge. Formen un sistema no lineal, que es
resoldra utilitzant una posici6 estimada i substituint les quatre equacions dels pseudorangs

per les seves aproximacions lineals:

pr=pli Sy + X py b B TR Gy, @)

ﬁ; pr p)”

on les estimacions s’indiquen amb un accent circumflex, com a g , i les desviacions de la

posici6 del receptor respecte la posicio estimada, amb Ax,, Ay,, Az

I

El sistema resultant de quatre equacions amb quatre incognites (2) ¢és lineal, i es pot
resoldre pels metodes matricials habituals. Les solucions s’utilitzen per a recalcular la
posicid estimada, 1 el procés s’itera fins que les desviacions son menors que 1’error desitjat.

Habitualment unes quatre iteracions son suficients.
2.1.6. FONTS D’ERROR.

Els pseudorangs calculats a 1’apartat 2.1.5. tenen diverses fonts d’error, que
influiran sobre el calcul de la posici6 (i també del temps). Com que aquestes fonts d’error
son bastant independents, 1’error de cada pseudorang es podra calcular com la suma

quadratica.
Errors dels satél-lits:
Els errors dels satel-lits son dos: de temps 1 de posicio.

L’error de temps és I’error del rellotge intern del satel-lit; malgrat que és un rellotge
atomic amb una precisio (i cost econdmic) molt elevats, el seu petit error, multiplicat per la

velocitat de la llum, pot influir fins a uns 2 metres en el calcul del pseudorang [13].

L’error de posicid dels satel-lits s’anomena també error d’efemerides. L’orbita i la
posicié de cada satel-lit pot variar lleugerament respecte 1’orbita tedrica, degut a la
influéncia gravitatoria de la lluna i el sol. Les efemeérides, com s’ha comentat a 1’apartat
2.1.4, es transmeten cada 30 segons, pero les correccions de les efemérides poden trigar

unes dues hores en actualitzar-se, provocant un error d’uns 2 metres en cada pseudorang.
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Si el receptor GPS incorpora telefon mobil, és possible corregir aquest error
descarregant les efemerides actualitzades d’alguns llocs web, com [14]. Només son valides
per a determinades zones i models de receptors GPS, perd permeten una millora del calcul
de la posici6 i una arrencada més rapida [15]. Tanmateix, el cost econdmic pot ser excessiu

per a un usuari estandard [16].
Errors atmosférics:

La velocitat de les ones electromagnétiques en el buit és ¢, perd en l’aire €s
lleugerament inferior. Els satel-lits son a una algada molt superior als limits de I’atmosfera,
per tant els senyals de microones que emeten es propaguen inicialment a velocitat c. Quan
arriben a la ionosfera, a uns 1000 km d’algada, comenca a disminuir molt lleugerament la
velocitat del senyal. També es produeix una curvatura del senyal, de manera analoga a la
refraccid de la llum quan incideix sobre la interficie entre dos medis de diferent densitat i
index de refraccid. En el cas de 1’atmosfera no hi ha propiament una interficie, sin6 que els
seus limits son graduals, per aixo el canvi de direccio del senyal no és brusc, sind que té
una certa curvatura. Si el satél-lit és en posicid zenital no hi ha curvatura del senyal i els
errors atmosférics son minims, pero si €és a prop de I’horitz6 els errors augmenten, doncs el

senyal ha de travessar més atmosfera (Figura 7).

'Empty space

Disturbed propagation’
_Ionosphcn

Troposphere

Figura 7. Desviacié atmosférica dels senyals GPS [13]
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Un altre efecte que es produeix és la dispersio: el canvi de velocitat és lleugerament
diferent per a senyals de diferents freqiiéncies. Aixi, alguns receptors GPS de gamma alta
mesuren els diferents retards dels senyals L1 i L2 (apartat 2.1.3) per a calcular amb més
precisio la correccid atmosférica. Altres receptors que només treballen amb el senyal L1
poden rebre aquestes correccions des d’altres satel-lits auxiliars, com els del sistema

EGNOS a Europa, o altres sistemes similars a América i Asia [17].

A la troposfera, la capa més baixa de 1’atmosfera, es produeix un altre error, més
petit, pero de correccid6 molt més dificil. Les variacions de la humitat de 1’aire també
corben els senyals electromagnetics, perd aquestes variacions climatiques son dificilment

previsibles i rapidament canviants.

L’error ionosféric en cada pseudorang ¢s d’uns 4 metres, i 1’error troposfeéric, al

voltant d’un metre.
Errors del receptor:

El receptor mesura el temps de transit del senyal de cada satel-lit (apartat 2.1.5.)
comparant el senyal rebut amb un altre senyal idéntic generat internament. Els circuits
electronics que fan la comparacié tenen un error d’uns 10 s, que multiplicat per ¢

representen uns 3 metres.

Una altra font d’error al receptor és produida per la dificultat de distingir el senyal
directe del satel-lit dels senyals rebotats en edificis, accidents orografics, o el propi terra

(Figura 8). La magnitud d’aquest error és al voltant d’un metre.

Figura 8. Error de cami multiple [18]

22



Quan el receptor GPS ¢és en un vehicle en moviment aquest error ¢és facil

d’eliminar. S’estan desenvolupant tecniques addicionals per a la seva reduccio [19].
Efectes relativistes:

El sistema GPS ¢és la situacio de la vida quotidiana en qué té una influéncia més
directa la Teoria de la Relativitat. La Relativitat Especial prediu una dilatacié del temps en
qualsevol cos en moviment a una velocitat elevada, 1 els satel-lits del sistema GPS ho son.
La Relativitat General prediu també una dilatacio del temps en qualsevol cos sotmes a un
camp gravitatori intens [Ein84]. Com que els satel-lits son sotmesos a un camp molt menys
intens que a la superficie de la Terra, el que es produeix €s una contracci6 del temps, que

numericament compensa i supera la dilatacié de la Relativitat Especial.

Per tal de compensar aquest efecte, la freqiiéncia real a qué s’ajusten en terra els
rellotges atomics dels satel-lits és 10.22999999543 Mhz, perqué quan estiguin en Orbita
funcionin als 10.23 Mhz desitjats [20].

Un altre efecte relativista, I’efecte Sagnac, és degut a que el receptor GPS sobre la
superficie de la Terra s’esta movent en realitat també a gran velocitat degut a la propia
rotacid de la Terra. Aquest efecte és explicat amb detall a [21]; la seva influéncia numerica

sobre I’error és molt petita.

En conjunt, els efectes relativistes no provoquen cap error en la mesura dels

pseudorangs doncs ja sdn compensats.
Dilucio de la precisio:

Les posicions relatives dels satél-lits que el receptor utilitza per a calcular la posicid
son molt importants per a reduir 1’error de mesura. Aquest efecte s’il-lustra molt millor

graficament.

A la Figura 9, les circumferéncies negres son els rangs, o distancies, calculats des
de cada satel-lit fins al receptor. Per tant el receptor es troba en el punt A, que és el punt de
tall de les dues circumferéncies, 1 tipicament €s a prop de la superficie de la Terra (I’altre
punt de tall és prou lluny de la Terra perque no calgui considerar-lo, i els satel-lits

addicionals ho confirmaran). En realitat les circumferéncies haurien de ser esferes, per aixo
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calen tres satel-lits enlloc de dos, perd en dues dimensions el dibuix s’entén millor. Tamb¢

cal un quart satel-lit, que ajuda a calcular el retard del rellotge del receptor.

Figura 9. Precisi6 de la posicié amb satél-lits ben separats [13]

Les dues zones grises als costats de les circumferéncies indiquen els marges
d’error, per tant el marge d’error de la posicid del receptor és al quadrat fosc al voltant del

punt A.

A la Figura 10, els dos satel-lits no son tan separats, vistos des de la posicio del
receptor, i la superposicio dels marges d’error no és un quadrat siné un rombe molt més
allargat. Per tant I’error de posicidé en aquest cas és molt més gran; aquest efecte és la
dilucié de precisio de la posicié (PDOP). Es defineixen també les dilucions de precisio

horitzontal, vertical, en el temps, i global [13].

Figura 10. Diluci6 de la precisié quan els satél-lits son alineats [13]
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Per aquest motiu, les mesures amb GPS son més precises en llocs on hi ha una
amplia regi6 del cel ben visible, aixi el receptor pot triar satel-lits més separats. Just al
costat d’un gran edifici, que tapa la meitat del cel, la precisio és menor. El mateix efecte es
produeix quan s’intenta ajustar una muntura motoritzada d’un telescopi portatil d’aficionat;
és més precis fer-ho amb dues estrelles ben separades en el cel que amb dues estrelles

proximes.

A la referéncia [20] hi ha calculs detallats de dilucions de precisio (en altres

capitols).
Error global:

La suma quadratica dels errors considerats en els apartats anteriors dona I’error
global del rang (UERE — User Equivalent Range Error). Amb els valors numerics
aproximats triats en els apartats anteriors, expressats en metres, 1’equacio (3) dona un error

d’uns 6 metres.

UERE =N2’ + 2+ + 1> +3* +1> ~6m 3)

Diferents referéncies donen valors diferents per aquest error; és un valor aproximat
que depen bastant de les condicions de la mesura. Referéncies antigues inclouen també
I’error degut a la disponibilitat selectiva, que es va eliminar I’any 2000 com s’ha explicat a

I’apartat 2.1.2.

Per obtenir I’error global cal multiplicar aquest resultat pel valor numeéric (escalar)

de PDOP. Per exemple, per PDOP = 4 s’obt¢ un error global d’uns 24 metres.
2.1.7. APLICACIONS.

Les aplicacions del sistema GPS soén molt diverses. L’origen d’aquesta tecnologia
¢s militar, 1 també ho son moltes de les seves aplicacions més sofisticades. En aquesta

memoria s’ometran, perd son detallades en diverses referéncies, com [22].

El govern america disposa també d’un lloc web multilingilie per a divulgar-ne les

aplicacions civilitzades [23].
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L’aplicaci6 més popular és obviament 1’ajut a la navegacido d’automobils i1 a la
localitzacié d’adreces. Aquesta aplicacié ha permes un desenvolupament industrial que
ofereix receptors GPS de gamma baixa i preu assequible, que han permés un important
estalvi de temps i cost en la circulacié de vehicles, especialment de vehicles comercials.

Un exemple de les prestacions d’un d’aquests receptors és a [Pee04].

En el transport col-lectiu també resulta util el GPS, per a tenir controlades la
posicio 1 la velocitat dels trens, incrementant la seguretat i I’exactitud en la previsio de les

hores d’arribada [24].

En el transport maritim i aeri, el GPS permet optimitzar la trajectoria, estalviant aixi

combustible.

La possibilitat d’obtenir una mesura molt exacta del temps també és ttil en multitud
d’aplicacions, com les estacions base de telefonia mobil, i permet disposar d’una exactitud

en la mesura del temps propera a la d’un rellotge atdmic, amb un cost molt reduit [25].

Hi ha moltes altres aplicacions, en muntanyisme, topografia, control de desastres

naturals o d’especies en perill d’extincio, ...

En conjunt, la tecnologia GPS resulta ser notablement util. S’ha desenvolupat

rapidament en molt pocs anys i té encara moltes possibilitats de millora.

Les principals d’aquestes millores consisteixen en 1’increment de la seva precisio,
disminuint P’error que s’ha calculat com a exemple a ’apartat 2.1.6. Existeixen moltes
possibilitats per a aconseguir aquest increment de precisio, algunes de les quals son
descrites a [Far07]. A més del sistema EGNOS i similars, o la integraci6 del GPS amb la
telefonia mobil, altres alternatives soén el GPS Diferencial, que utilitza també els senyals
emesos des d’una xarxa d’estacions fixes a terra, o els sistemes de navegaci6 inercials, que

integren el senyal provinent dels satel-lits amb sensors de moviment.

Altres millores que s’estan encara implementant constitueixen el sistema anomenat

GPS 111, descrit a [26].

El GPS té tanmateix un inconvenient molt greu: és sota el control técnic de 1’exércit

més bel-licos del planeta, el dels Estats Units. En arees tan critiques com el transport aeri,
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si el GPS arribés a desplacar els altres sistemes de navegacid, podria ser anul-lat en

qualsevol moment per interessos militars, causant un greu problema a la resta del mon.

Per a contrarestar aquest problema s’han desenvolupat o experimentat altres
sistemes, com el rus GLONASS, el xines COMPASS, el japones QZSS, I’indi IRNSS i
I’europeu GALILEO [27]. Aquest darrer encara no és operatiu pero ho sera aviat, 1 podra

coexistir amb el GPS oferint més garanties de seguretat en el servei.

2.2. UNITAT DE MESURA INERCIAL.

Una Unitat de Mesura Inercial (IMU — Inertial Measurement Unit) és un conjunt de
tres accelerometres perpendiculars entre si, i tres giroscopis també perpendiculars. Les
acceleracions mesurades pels accelerometres 1 les velocitats angulars mesurades pels
giroscopis s’integren per obtenir la velocitat, la posicio, 1 1’orientacié. Una IMU pot

contenir també¢ tres magnetometres.

Quan la IMU és fixada correctament al vehicle, els accelerometres mesuren les
acceleracions frontal, lateral i1 vertical, i els giroscopis mesuren les velocitats angulars de

balanceig (roll), capcineig (pitch) 1 guinyada (yaw), indicades a la Figura 11.

Aircraft Rotations Hisomth
Body Axes Center

Center of
Gravity

Pitch Axis

+ Pitch

Roll Axis

Figura 11. Balanceig, capcineig i guinyada [28]
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La IMU acostuma a incorporar la compensacio d’errors d’offset 1 factor d’escala.
Les unitats més senzilles que donen Unicament les dades dels sensors s’anomenen ISA
(Inertial Sensor Assembly). Les unitats més complexes, que inclouen la computacid dels
algorismes que calculen posicid, velocitat i orientacid, s’anomenen INS (Inertial

Navigation System) o AHRS (Attitude and Heading Reference System) [Tol05].

Respecte un GPS, una IMU té I’avantatge d’una major autonomia, ja que no rep ni
emet cap radiacid, i pot operar per tant en entorns on el senyal dels satel-lits no és visible.
Tanmateix, té els inconvenients que I’error és acumulatiu, és més cara (deu vegades o

més), la inicialitzaci6 és més lenta (alguns minuts), 1 generalment és més gran i pesada.
2.2.1. ACCELEROMETRES.

Existeixen diverses tecnologies per al disseny 1 fabricacid d’accelerometres,
descrites en llibres d’instrumentacid i sensors o en altres referéncies com [Arc00] o

[Chr97]. Moltes d’elles son aplicables als accelerometres d’una Unitat de Mesura Inercial.

La major part dels accelerometres es basen en una massa unida a una carcassa per
un element elastic amb esmorteiment, que ajuda a evitar les oscil-lacions (Figura 12).
L’acceleracio provoca un moviment relatiu de la massa, que torna a la seva posicid original

quan I’acceleracio desapareix.

Existeixen també accelerometres angulars, amb un disc que pivota sobre el seu

centre, frenat per una molla en espiral.
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Figura 12. Esquema general d'un accelerometre [29]
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Accelerometre potenciometric:

La massa de 1’accelerometre €és unida al cursor d’un potenciometre. Sovint cal una
amplificacid6 mecanica per al moviment del cursor. Cal assegurar un bon contacte del
cursor, encara que aixo augmenti 1I’esmorteiment per friccid. Es senzill i adequat per a una

IMU, pel seu rang d’acceleraci6 i bon funcionament a baixa freqiiéncia.
Accelerometre amb LVDT:

El LVDT ¢és un transformador diferencial de variacio lineal, constituit per un
primari i dos secundaris en oposicio sobre el mateix nucli magneétic. Aquest nucli flotant
del transformador constitueix la massa inercial de I’accelerometre, mentre que el propi
transformador ¢és fixat a la carcassa de 1’accelerometre, per tant les acceleracions
provocaran un moviment relatiu del nucli del transformador respecte la seva posicid
d’equilibri. En aquesta posicio d’equilibri la tensié de sortida del LVDT ¢és zero, doncs els
dos secundaris son en oposicid. Fora de 1’equilibri, apareix una tensio de sortida fins 1 tot
per a desplagaments del nucli molt petits. Aquest accelerometre t€¢ una alta sensibilitat i un

baix esmorteiment per friccié (Figura 13). Es adequat per a una IMU.

Els accelerometres de reluctancia, molt similars, tenen un imant permanent com a
nucli. No resulten ttils per a les IMU doncs només donen sortida quan la massa inercial és

en moviment. Mesuren per tant acceleracions alternes (vibracions) [30].

& Spring steel

Connection to
- LVDT core

Base
.
LVDT
I Motion
Spring steel

Figura 13. Accelerometre amb LVDT [30]
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Figura 14. Accelerometre amb galgues extensométriques [31]

Accelerometre amb galgues extensometriques:

La massa inercial (Figura 14, 1) és suspesa de la carcassa de 1’accelerometre (10)
amb elements elastics (2, 3, 4, 5) 1 quatre fils pretesats amb galgues extensometriques
enganxades (6, 7, 8, 9). L’acceleracio provoca un petit moviment de la massa inercial, que
deforma lleugerament les galgues extensomeétriques i varia una mica la seva resisténcia.
Les quatre galgues es connecten en pont de Wheatstone, amb la polaritat adequada per a
compensar els errors de dilataci6 térmica, i la sortida del pont s’amplifica per a donar una

tensio proporcional a I’acceleracio.

Es poden utilitzar galgues semiconductores enlloc de les metal-liques habituals,

obtenint una millor sensibilitat perd una pitjor linealitat.

Aquesta tecnologia es pot miniaturitzar i integrar [’accelerometre en un sistema

microelectromecanic (MEMS).
Accelerometre piezoelectric:

La massa inercial €s en contacte amb un cristall piezoelectric, de quars o d’altres
materials ceramics similars (Figura 15). L’acceleracié provoca que la massa pressioni el
cristall 1 generi carrega eléctrica entre els seus extrems. Un circuit amplificador de carrega,
com el descrit a [32], converteix aquesta carrega en tensid, més facil de tractar, i
disminueix la impedancia de sortida fins a un valor util. Aquest tipus d’accelerometre no €s
gaire adequat per a una IMU, doncs treballa millor amb vibracions de mitjana o alta

freqiiéncia.
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Figura 15. Accelerometre piezoeléctric [32]

A més d’aquests models estandard d’accelerometre, algunes IMU n’incorporen
d’altres més especialitzats [Tol05]: accelerometre electromagnétic, on el suport de la massa
inercial és aguantat per una forca electromagnética; accelerometre drag cup, on el parell
creat per I’acceleracid en una de les peces mobils es compensa amb un imant giratori;
accelerometre de cables vibratoris, que subjecten la massa inercial 1 vibren en ressonancia;
1 accelerometre PIGA (Pendulous Integrating Gyroscopic Accelerometer), on 1’acceleracio
varia la velocitat de precessid en un giroscopi. Aquest darrer, més car i sofisticat, té una
alta sensibilitat i exactitud i un ampli rang d’acceleracions; és utilitzat a les IMU per a

missils balistics.

2.2.2. GIROSCOPIS.

Un giroscopi permet mesurar velocitats angulars i orientacions, i és basat en la
conservacié del moment angular d’un rotor que gira rapidament (Figura 16). La carcassa
exterior ¢és fixada al vehicle en moviment, i unida al rotor mitjancant tres anells
perpendiculars, que giren lliurement amb baixa friccid, de manera que els canvis
d’orientacio de la carcassa gairebé no transmeten parell de gir al rotor. El rotor es manté
girant en una direccidé de I’espai fixa, 1 ’orientacid del vehicle es mesura a partir dels
angles relatius dels tres anells respecte el rotor, amb diversos tipus de sensors: resistiu
(potenciometre), inductiu, capacitiu, o fotoconductor. El rotor es pot fer girar amb un
motor, d’alterna o de continua, amb una molla de rellotge, o0 amb una carrega pirotécnica.
El giroscopi és el component més car d’una IMU, perd també el més important per a la

seva exactitud.
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Figura 16. Principi de funcionament d'un giroscopi [33]

Existeixen també¢ altres models de giroscopi amb tecnologies més modernes.
Giroscopi d’efecte Coriolis giratori:

L’efecte Coriolis €s la desviacio aparent de la trajectoria d’un objecte que es mou
amb velocitat constant en un sistema de referéncia giratori. Col-locant un accelerometre a
la periféria del rotor del giroscopi, i el giroscopi dins del vehicle sotmes a acceleracions i
rotacions, 1’accelerometre mesura ’acceleraci6 de Coriolis produida per les rotacions

externes [Tol05].
Giroscopi d’estructura vibratoria:

Es basa en la conservaci6 del pla de vibracié de qualsevol estructura, encara que el
seu suport roti. L’estructura vibrant pot ser un cristall piezoeléctric, un fil, una barra, una
roda, un ressonador hemisféric HRG (com una copa de vi), un ressonador cilindric CVG, o

un diapas6 en miniatura (tuning fork) (Figura 17).

Els giroscopis d’estructura vibratoria son més senzills i barats que els mecanics, i es
poden miniaturitzar per a integrar-los en sistemes MEMS, amb [’aspecte d’un circuit
integrat estandard. A [34] hi ha detallades consideracions sobre el seu disseny. A [35],

també sobre altres tipus de giroscopis 1 accelerometres amb tecnologia MEMS.
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Figura 17. Funcionament d'un giroscopi vibratori en forma de diapasé [36]

Giroscopi d’anell laser:

La llum laser es caracteritza per ser molt direccional, monocromatica, i coherent. El
fet que sigui coherent vol dir que tots els fotons d’un raig tenen la mateixa fase. Aixo

facilita I’observacio d’interferéncies.

El giroscopi d’anell laser (RLG) té una cavitat triangular amb miralls als tres
vertexs (Figura 37), per on es fan circular dos rajos de llum laser en sentits oposats, horari 1
antihorari. La posicié d’un dels miralls és ajustable amb precisio, per tal que la longitud de
la cavitat sigui un multiple enter de la longitud d’ona dels fotons, i s’observin les tipiques

franges d’interferéncia constructiva.

Quan el sistema ¢és en rotacid es produeix un efecte relativista, I’efecte Sagnac: la
velocitat de la llum és absoluta, perod la longitud efectiva de la cavitat, entre emissor i
receptor, ha variat lleugerament degut al moviment de rotacio, s’ha escurgat per un dels
sentits del raig de llum, i1 s’ha allargat per I’altre sentit. Aixo varia el patr6é d’interferéncia

de manera proporcional a la velocitat de rotacio.

Aquest tipus de giroscopi es troba en IMU de cost elevat per a avions i missils; és

més sofisticat, exacte i robust que els mecanics o els MEMS pero també més car.

A baixa velocitat de rotacio les freqiiencies dels rajos horari i antihorari s6n molt
proximes i es pot produir el bloqueig (lock-in). Diversos canvis en el disseny permeten

corregir aquest problema [37].
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Figura 18. Giroscopis RLG i FOG [37]

Giroscopi de fibra optica:

El giroscopi de fibra optica (FOG) (Figura 18) t¢ un funcionament semblant al
d’anell laser, perd amb una major resolucid ja que el cami Optic és molt més llarg, en
passar per moltes voltes (fins a milers) de 1’anell de fibra optica. La modulacié de fase, i un

processament addicional del senyal, incrementa encara més la resolucié [Tol05].

Igual que el RLG, la seva manca de parts mobils el fa més robust i insensible a les

vibracions, 1 s’utilitza també en IMU d’altes prestacions.
2.2.3. MAGNETOMETRES.

Els magnetometres mesuren el camp magnetic terrestre, 1 sOn incorporats en
algunes IMU com a ajuda per al posicionament, i sobretot per a la orientacié del vehicle.

N’hi ha tres, en direccions perpendiculars.

Els magnetometres més utilitzats son els basats en sensors d’efecte Hall, que donen
una tensi®6 proporcional al camp magnetic. També n’hi ha de basats en les
magnetoresisténcies, que varien amb el camp magnétic, i que inclouen els telefons mobils
més moderns per a realitzar la funcié de bruixola [38]. Les magnetoresisténcies tenen un
consum de poteéncia inferior als sensors d’efecte Hall, perd sébn més propenses a adquirir
una magnetitzaci6 permanent. En un dispositiu com una IMU, que pot estar sotmes a
camps electromagneétics, requeririen una desmagnetitzacio periodica, i 1’estalvi de poténcia

consumida no és gaire important.
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Figura 19. Magnetometre fluxgate [39]

Tant els magnetometres d’efecte Hall com els de magnetoresisténcia es poden
fabricar com a circuit integrat. Una altra tecnologia de magnetometres adequada per a una
IMU ¢és la dels magnetometres d’induccié o de saturacio (fluxgate), amb un pes i

dimensions més gran perd amb bones prestacions.

Els magnetometres fluxgate tenen un nucli magnétic dividit en dues meitats (Figura
19), un primari bobinat en sentits oposats a les dues meitats del nucli, i un secundari
bobinat en el mateix sentit a les dues meitats del nucli. Un corrent altern aplicat sobre el
primari produeix camps magnetics oposats a les dues meitats del nucli, 1 una tensio propera
a zero al secundari. El camp magnétic extern augmenta la tensi6 generada en una meitat
del nucli, 1 disminueix la tensié de signe contrari generada a 1’altra meitat, donant una

tensio neta proporcional al camp magnetic [39].

A [40] hi ha una amplia varietat de dissenys alternatius per a magnetometres

fluxgate i d’altres tipus, tots ells utilitzats a la navegacid espacial.
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Figura 20. IMU Strapdown (fixada al vehicle) [41]

2.2.4. IMU INTEGRADES.

Una IMU (Unitat de Mesura Inercial) integrada inclou dins d’una mateixa caixa tres

accelerometres, tres giroscopis, 1 possiblement tres magnetometres. Existeixen dos tipus de

configuracions per a les IMU integrades: Strapdown (fixada al vehicle) (Figura 20) i

Gimbal (amb suspensioé Cardan) (Figura 21).
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(controlled — [
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platform) :
gimbal 1
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"f@.l
Ml "’~ ‘l A

7 _gimbal 0
(aircraft base)

Figura 21. IMU Gimbal (amb suspensi6 Cardan) [41]
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La configuracié Strapdown és fixada directament al vehicle, amb algun aillador per
a absorbir les vibracions. Es més petita i lleugera i té un consum de poténcia més baix.
Tanmateix, com que els sensors han de seguir tots els moviments del vehicle, han de tenir
més ample de banda i rang dinamic; aixo fa que captin més soroll i augmentin els errors de

no linealitat. També requereix més calculs posteriors amb les dades dels sensors.

La configuraci6 Gimbal munta els sensors sobre una plataforma que es manté
estable respecte el sistema de referéncia extern, malgrat les rotacions del vehicle. La
plataforma es manté unida al vehicle mitjangant tres o quatre anells amb eixos de rotacid
perpendiculars (suspensié de Cardan). Els eixos contenen sensors per a mesurar els seus
angles de gir, 1 actuadors de gir que utilitzen les mesures dels giroscopis per a mantenir la
plataforma dels sensors estable, en un lla¢ de realimentacio. Les mesures finals son més
precises ja que s’eliminen moltes fonts d’error, i requereixen menys poténcia de calcul,
pero és una configuracié més dificil de fabricar, cara i feixuga. El quart anell és necessari

en vehicles molt maniobrables per a evitar possibilitats de bloqueig.

Una variaci6 de la configuraci6 Gimbal son els sistemes d’esfera flotant, que tenen
els sensors dins d’una esfera que flota dins d’una altra esfera plena de liquid [Tol05].
Aquestes son les IMU més cares i sofisticades, amb un cost de centenars de milers d’euros

per unitat, 1 sébn paradoxalment d’un sol us, doncs s’utilitzen en missils balistics.

Per a la navegaci6 aéria, el desenvolupament dels giroscopis d’anell laser i de fibra
optica ha permes que les prestacions dels sistemes Strapdown igualin les dels Gimbal, amb

una millor robustesa i facilitat de manteniment [42].

Les IMU integrades son ampliament disponibles. El cercador Globalspec enllaga a
més de 50 fabricants [43]. Les unitats més economiques (entre 60 € 1 1000 €) sén les
basades en tecnologia microelectromecanica, com les d’Analog Devices [44]. Unitats de
gamma mitjana, com les de Honeywell (uns 4000 €), es troben fins i tot en distribuidors

generals com Farnell [45].

També es pot integrar una IMU a partir dels components separats, i hi ha tutorials
de com fer-ho [46]. Cal tenir especial cura en I’alineacié dels accelerometres i dels

giroscopis.
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3. FILTRES DE FUSIO | SUAVITZAT DE DADES.

Les dades sobre 1’estat d’un vehicle (posicid, velocitat, orientacid...), obtingudes
amb GPS i unitats de mesura inercial, s’han de fusionar i suavitzar per reduir els errors de
mesura, i els errors del propi procés. El filtre de Kalman és I’algorisme de filtratge més
utilitzat per a aquest fi, pero també¢ existeixen algorismes derivats o alternatius com I’IMM

(Interacting Multiple Model).

A més de fusionar i suavitzar les mesures, aquests filtres son capacos de predir
I’estat aproximat del sistema en els periodes en qué hi ha mesures perdudes; actuen més

com a estimadors que com a filtres.

Existeixen diverses arquitectures per a la fusi6 de les dades del GPS i de la IMU.
Una arquitectura feblement acoblada conté filtres de Kalman separats per al GPS i per a la
IMU. Les sortides d’un dels filtres poden actuar com a entrades addicionals per a I’altre

filtre.

Una arquitectura fortament acoblada, en canvi, conté un Unic filtre que integra totes
les dades dels sensors. En aquest cas el model és molt més complex; es pot arribar a
vectors d’estat amb 65 variables [Tol05]: posicid, velocitat, acceleracid, velocitat angular
de gir, acceleraci6 de gir, errors de temps del GPS, sortides de la IMU, errors de factor
d’escala 1 desalineacid,... Un vector d’estat de dimensid 65 comporta matrius molt grans 1
requereix una gran poteéncia de calcul. Una manera d’afrontar problemes com aquest és

utilitzant tecniques de logica difusa [Jwol2]
3.1. FILTRE DE KALMAN.

L’estat del vehicle en el temps de mostreig k£ es designa amb el vector X (k).
Aquest estat t¢ un soroll de procés V (k). L’equacié d’estat que descriu 1’evolucié de

I’estat X amb el temps és:
Xk+)=F-X(k)+TV(k) 4)

sent F' la matriu de transicio d’estat, 1 ' la matriu de guany del soroll de procés.
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El vector de mesures Z(k) té normalment dimensi6 inferior al vector d’estat X (k),

¢s a dir, no totes les variables d’estat son mesurades. A més, els errors dels sensors (GPS 1

sensors inercials) introdueixen un soroll de mesura W (k). L’equacio de la mesura és:
Z(ky=H-X(k)+W(k) (5)
sent H la matriu de mesura.
Per tal de fer el filtratge, es fa una primera predicci6 o estimacié de I’estat X (k +1)
en el temps & +1 a partir de la predicci6 de I’estat X (k) en el temps & :
X(k+1)=F-X(k) (6)
predicci6 que no incorpora el soroll de procés.
La predicci6 de la mesura Z(k +1) en el temps k+1 és:
Z(k+1)=H-X(k+1) (7)

sense incorporar tampoc el soroll de mesura.

La prediccid de la mesura Z(k +1) es pot comparar amb la mesura real Z(k+1), i
el residu o diferéncia s’utilitzara posteriorment per a corregir la prediccid de 1’estat

X(k+1):

RES(k+1)=Z(k+1)-Z(k+1) (8)

Per a aquesta correccio de la prediccio de ’estat s’utilitzara un guany, el guany de

Kalman, que s’obtindra a partir de la covariancia P(k) de ’estat. Es fa una primera

prediccio de la covariancia de I’estat P(k+1) en el temps k+1:
P(k+1)=F-P(k)F" +T-QT" 9)
sent O la matriu de covariancia del soroll de procés.
Després es calcula la covariancia d’innovacié S(k+1):
S(k+1)=H-P(k+1)H" +R (10)

sent R la matriu de covariancia del soroll de mesura.
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Ara ja es pot calcular el guany W (k +1) del filtre de Kalman:
W(k+1)=P(k+1)-H"-S™"(k+1) (11)
Amb aquest guany es pot corregir la prediccio de la covariancia de ’estat P(k+1):
P(k+1)=P(k+1)-W(k+1)-S(k+1)W" (k+1) (12)

I finalment, es pot corregir també la prediccid de I’estat X (k +1), que indica la

posicid estimada del vehicle:
X(k+1)=X(k+1)+W(k+1)RES(k +1) (13)

Aquest valor X (k+1) és doncs el resultat de I’aplicacio del filtre de Kalman, i
juntament amb la covariancia de ’estat P(k+1), s’utilitza com a valor de partida per a la

segilient iteracio, en el temps de mostreig k+2.

La figura 24 resumeix ’algorisme del filtre de Kalman.

Estat real Prediccio Covariancia d'estat
Estat Prediccio d'estat Covariancia d'estat
X (k) X (k) P(k)
Transicio d'estat Prediccio d'estat Prediccio de covariancia
X(k+1)=F-X(k)+T¥ (k) Xk+D)=F-X(k) P(k+1)= F-P(k)F" +T-QT"
Prediccio de mesura Covariancia d'innovacio
Z(k+)=H-X(k+1) S(k+1)=H-P(k+1)-H" +R
A 4 ¢
Mesura N Residu de mesura

Z(k+1)=H-X(k+D)+Wk+D)[ 7| RES(h+1)=Z(k +1)—2(k +1)

¢ A 4

Actualitzacio de prediccio d'estat P Guany del filtre
X(k+1)= X(k+1)+ W (k +1)-RES(k+1) | W(k+1)=P(k+1)-H"-S" (k+1)

Actualitzacio de covariancia d'estat

Pk +1) = P(k+1) =W (k +1)-S(k +1) W7 (k +1)

Figura 24. Filtre de Kalman.
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3.2. FILTRE IMM.,

El filtre de Kalman funciona prou bé quan el model del sistema ¢és lineal (vehicle en
moviment suau), perod no tant per a les fortes no-linealitats (maniobres brusques). Sempre
que I’escenari sigui bastant diferent del model lineal en qué es basa el filtre, les seves

prestacions no seran bones.

Si s’intenten absorbir les maniobres brusques amb un soroll de procés gran, el filtre
sera sorollos (filtrara poc) durant les fases de moviment suau. Si el soroll de procés és petit,
per suavitzar bé el soroll del senyal durant el moviment suau, aleshores no hi haura un bon
seguiment de les maniobres brusques. El filtre de Kalman s’adapta bé doncs a un dels
models del moviment, perd no a tots. Si s’introdueixen més variables en el model del
sistema, per intentar descriure bé tant el moviment suau com les maniobres, la complexitat

pot augmentar bastant.

El filtre de Kalman estés (EKF) pot ser una solucid per a sistemes no lineals, perd
les seves prestacions tampoc son ideals, ja que és molt sensible a la precisio de les mesures

inicials [Tol05].

El filtre interactiu multimodel (IMM) s’adapta millor a la combinacié de fases de
vol suau i fases de maniobres brusques, i en general a qualsevol situacié en que les dades
responguin a models diferents, doncs utilitza més d’un model per al sistema, cadascun

d’ells adaptat a diferents caracteristiques del moviment.

Els models poden diferir simplement en el valor numéric del soroll de procés (un
valor petit s’adaptara millor al moviment suau, i un valor gran a les maniobres brusques), o
bé poden incorporar variables diferents o addicionals, facilitant que cada model s’adapti

millor a les mesures d’un tipus de sensor determinat.

Cada model es tracta amb un filtre de Kalman, 1 tots ells funcionen en paral-lel.
L’estimacié de D’estat s’obté mitjancant la interaccio (barreja) de les estimacions dels
diferents models. Amb cada mesura, s’estima la probabilitat que el sistema correspongui al
model de cada filtre, i es pren I’estimaci6 del filtre més probable, o bé una combinaci6 de

les estimacions de tots els filtres, amb diferents pesos.
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La figura 25 resumeix les fases de 1’algorisme del filtre IMM, amb dos models. En

els apartats segiients es desenvolupen amb més detall.

Calcul de les probabilitats d'interaccio

l

—uk)y Xk, B(k), X,(k), P,(k)< \

N\, l

Interaccio dels models

X, (k), B, (k) Xy, (k), By (k)
Z(k+1) |
Filtrel l« » Filtre 2

A, (k+1) /Az(k+1)
R
X (k+1), B+ X, (k+1), B(k+1)

Y

A 4 A 4
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¢ >
les probabilitats ['estat i covariancia
X(k+ 1)@ P(k+1)

Figura 25. Filtre IMM amb dos models.
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3.2.1. CALCUL DE LES PROBABILITATS D’INTERACCIO.

Les probabilitats de transicid entre els models son descrites en forma matricial; per

exemple, en cas d’utilitzar dos models la probabilitat de transicié del model i al model j

¢s I, 1 la matriu de probabilitat de transici6 és:

_ I, I,
I1= (14)
I, 11,

Naturalment, la suma de les probabilitats de cada fila és 1; qualsevol model i es pot

mantenir en el segiient temps de mostreig, o es pot passar a algun altre model ;j dels »

models possibles:
>, =1 (15)

A [Tol05] hi ha referéncies a estudis sobre com fixar els valors de la matriu de
probabilitat de transicio. Una possibilitat raonable, descrita a [Kir00], és fer-ho a partir del

numero de mostres abans de cada canvi de model (moviment suau 0 maniobres brusques).

Les probabilitats inicials de cada model i es designen amb g ; aleshores, la
probabilitat C; que el sistema estigui en ’estat descrit pel model j, en el segiient periode

de mostreig, €s:
C, =24, (16)
i=1

Donat un cert estat j, la probabilitat que vingui de I’estat i en ’anterior periode de
mostreig es designa amb y,, 1 es pot calcular amb:

_ H,'jlui
C.

J

Hy (17)
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3.2.2. INTERACCIO DELS MODELS.

Cadascun dels models, en ¢l temps de mostreig k&, proporciona una prediccio de
I’estat )A(l. (k). El filtre interactiu multimodel combina aquestes prediccions a 1’inici de

cada cicle, obtenint una predicci6 inicial de 1’estat per a ser utilitzada per cadascun dels

filtres:
(=3 1, (W)X, (k) (18)

Analogament, a partir de la prediccid6 de la covariancia de l’estat P(k)

proporcionada per cadascun dels models, s’obté una predicci6 inicial de la covariancia de

’estat per a ser utilitzada per cadascun dels filtres:

R, (k)= 2%, (k) {B(k) [ X0 - X,, () || X,(0)- X, (k)]r} (19)

3.2.3. FILTRATGE.

L’evolucio de ’estat del vehicle amb el temps es descriu amb la mateixa equacid

d’estat utilitzada a I’apartat del filtre de Kalman:
Xk+)=F-X(k)+TV(k) (20)

sent F la matriu de transici6 d’estat, V' (k) el soroll de procés, i I' la matriu de guany del

soroll de procés.

El vector de mesures es descriu també amb la mateixa equacio:
Z(k)=H X(k)+W(k) (21)

sent H la matriu de mesura, i W (k) el soroll de mesura.

Cadascun dels filtres fa una prediccio inicial de 1’estat X (k+1) eneltemps k+1 a

partir de la prediccio X o; (k) de I’equacio (18):

X (k+1)=F-X, (k) (22)
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Igualment, cadascun dels filtres fa una prediccio inicial de la covariancia de 1’estat

P (k+1) enel temps k+1 a partir de la prediccio £y, (k) de I’equacio (19):
P(k+1)=FP, (k)F" +T-Q,T" (23)

sent O, la matriu de covariancia del soroll de proces per al model ;.

La prediccid de la mesura Z (k+1) enel temps k +1 per a cada model j és:
Z(k+)=HX(k+1) (24)

Per cadascun dels filtres, es compara la prediccidé de la mesura Z ;(k+1) amb la

mesura real Z(k+1), obtenint un residu o diferéncia:
RES (k+D)=Z(k+1)-Z (k+]) (25)
Després es calcula la covariancia d’innovacio S;(k+1):
T
S (k+))=HP(k+1)H +R (26)
sent R la matriu de covariancia del soroll de mesura.
El guany W, (k +1) de cadascun dels filtres de Kalman ¢s:
T, ¢o-1
W (k+D)=P(k+1)H -S; (k+1) (27)

L’estat )A(J. (k+1) estimat per cadascun dels models es pot corregir amb el guany de

cada filtre:
X, (k+1) =X, (k+1)+W (k+1)RES,(k+1) (28)
La covariancia de ’estat P,(k +1) estimada per cada model tamb¢ es pot corregir:

P(k+1)=P(k+1)=W,(k+1):S,(k + )W (k+1) (29)
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3.2.4. ACTUALITZACIO DE LES PROBABILITATS.

Al final del cicle cal actualitzar les probabilitats de cada model, per a la segiient
iteracio; aixo es fa a partir d’una distancia estadistica (escalar), calculada amb el residu i

amb la covariancia d’innovacio:
2 T -1
dj(k+1):RESj (k+1)-Sj (k+1)-RESj(k+1) (30)

Aixi, cada model té una funci6 de versemblanga A (k+1):

( df(k+l)j
exp| —————

2
A (k+1) = (31)
J
J@)[s, G+
que permet actualitzar les probabilitats de cada model:
A (k+1)C,(k
ey = 2D G2)

sent C,(k) la probabilitat que el sistema estigui en I’estat descrit pel model j, definida a

I’equaci6 (16), i sent C una constant de normalitzacio:
C=> A, (k+1)C,(k) (33)
j=1

3.2.5. PREDICCIO D’ESTAT | COVARIANCIA.

Finalment es poden combinar els estats estimats per cadascun dels models

X ;(k+1) per obtenir I’estat estimat global X(k+1):
X(k+1D)=> p,(k+1)X,(k+1) (34)
I

Igualment es poden combinar les covariancies d’estat estimades P, (k+1) per

obtenir la covariancia d’estat estimada global:

Pk +1) = Zr:,uj(k+1) {Pj(k+1)+[)2j(k+1)—f((k+1)]-[f(j(k+1)—f((k+1)]r}(35)

J=1
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La prediccid de la mesura Z(k+1) és:

Z(k+1)=H X(k+1) (36)

Les tres darreres equacions descriuen I’estat del vehicle, encara que no son

necessaries per a I’algorisme del filtre.
3.3. ALTRES FILTRES.

A més dels filtres de Kalman i IMM, estudiats en aquest treball, existeixen
variacions d’aquests algorismes, o algorismes alternatius, que també s’utilitzen per a la

fusié i1 suavitzat de dades dels sensors. Alguns d’ells son mencionats a [Tol05] 1 [BarO1].

EKF — Extended Kalman Filter — Filtre de Kalman Estes. Linealitzacio del filtre de
Kalman amb séries de Taylor, per a models no lineals del sistema (maniobres brusques). Es
molt sensible a la precisio de les dades inicials. L’avaluacié de les derivades en els punts

estimats enlloc dels punts exactes també causa un error.

IEKF — Iterated Extended Kalman Filter — Filtre de Kalman Estes Iterat. Es fan una

o més relinealitzacions per a compensar errors.

AKF — Adaptive Kalman Filter — Filtre de Kalman Adaptatiu. El guany del filtre es
sintonitza adaptant-se a les variacions dels senyals mesurats pels sensors, com 1’acceleracio

[Li 13].

CKF — Cubature Kalman Filter — Filtre de Kalman de Quadratura. Es adequat per a
sistemes no lineals amb moltes variables. El terme “quadratura” fa referéncia a la

integracié numerica; en angles s’utilitza “cubature” per a integrals multiples.

PF — Particle Filter — Filtre de Particules. Apropiat per a sistemes no lineals i no
gaussians. Es basa en simulacions repetides (metodes de Monte Carlo), representant les

densitats de probabilitat de manera puntual (“particules™).

IF — Information Filter — Filtre d’Informaci6. Es matematicament equivalent al

filtre de Kalman, amb la matriu de covariancia de I’estat P(k) substituida per la seva
inversa, la matriu d’informacié Y (k). Es més senzill d’implementar quan cal fusionar la

informacid de molts sensors.
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EIF — Extended Information Filter — Filtre d’Informacié Estés. Adaptacio del filtre

d’informacid per a models no lineals.

CIF — Covariance Intersection Filter — Filtre d’Intersecci6 de Covariancies. Util per

a combinar dues o més estimacions en un sistema de processament descentralitzat.

PDAF - Probabilistic Data Association Filter — Filtre d’Associacié de Dades
Probabilistiques. Util per al seguiment d’un vehicle amb multiples mesures, algunes d’elles

falses. El filtre assigna una probabilitat a cada mesura, i les combina.

IE — Input Estimation — Estimaci6 de I’Entrada. Model de les maniobres com una
entrada desconeguda, estimacié de la seva magnitud i temps d’inici, comengant en una
finestra lliscant de les darreres mesures, 1 correccid posterior de 1’estimacid de 1’estat.

Requereix molts més filtres en paral-lel que I'IMM, amb prestacions similars [Bar89].

VSD — Variable State Dimension — Dimensié Variable de 1’Estat. Model d’ordre
baix en moviment suau (per exemple, posicions i velocitats), i d’ordre alt en maniobres
(per exemple, posicions, velocitats 1 acceleracions). Les acceleracions per tant no es

consideren soroll, sin6 part de 1’estat. Cal una reinicialitzacié en detectar les maniobres.

SMM - Static Multiple Model — Model Multiple Estatic. Cada model es tracta amb
un filtre de Kalman, i tots els models funcionen en paral-lel, perd no hi ha barreja entre els
models, cadascun s’executa de manera independent, amb la seva estimacio d’estat,
covariancia, 1 funcié de versemblanga, que finalment es combinen per produir una

estimacio global.

DMM - Dynamic Multiple Model — Model Multiple Dinamic. Els models poden
anar commutant amb el temps, depenent de tota la historia del sistema; per aquest motiu la

seva implementacio no és practica, i s’utilitzen metodes suboptims com I’IMM o el GPB.

GPBE — Generalized Pseudo-Bayesian Estimator — Estimador Pseudo-Bayesia
Generalitzat. Considera Unicament el darrer (o els dos darrers) periode de mostreig, enlloc

de tota la historia del sistema.
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4. COMPARACIO DE PRESTACIONS DELS
FILTRES.

Els algorismes del filtre de Kalman i del filtre IMM s’han codificat com a funcions
de Matlab, i s’han fet algunes proves per a comparar les seves prestacions, aplicant-los al
moviment d’un vehicle. S’ha triat el moviment tipic d’un petit vehicle aeri no tripulat, amb

una velocitat de 15 m/s (54 km/h.)

4.1. TRAJECTORIA DEL VEHICLE.

Per tal d’il-lustrar la diferéncia entre un filtre adaptatiu, com el filtre IMM, i un que
no ho és, com el filtre de Kalman simple, s’ha considerat una trajectoria del vehicle que
alterna quatre trams rectes 1 quatre corbes tancades de 90°, de manera que el vehicle retorni

a la seva posicid inicial.

Es suficient considerar el moviment del vehicle en dues dimensions, en un pla
horitzontal. A [BarO1] es justifica, amb referéncia a un article anterior dels mateixos
autors, que els models de moviment vertical 1 horitzontal es poden desacoblar. Per tant, el

vector d’estat X (k) en el temps k& s’ha definit amb dimensi6 4 (posicid i velocitat en les

dues coordenades x,y del pla horitzontal).

X(k)=[x(k) *(k) y(k) JK)] (37)

La matriu de transicié d’estat F, que descriu I’evolucio de 1’estat amb el temps, és

doncs:

X(k+1)=F-X (k)

(38)
xk+D] [1 T 0 0[x(k)
i(k+)| [0 1 0 0 (k)
yk+D)| |0 0 1 T|| yk)
pk+1)] [0 0 0 1|3k

Per conveniéncia a la representacié grafica de les trajectories, s’ha triat el punt

inicial de la trajectoria a una distancia de 2000 m de 1’origen de coordenades, en cadascuna
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de les dues coordenades, 1 s’ha triat la velocitat inicial de 15 m/s en direccid x, amb

velocitat inicial nul-la en direcci6 y.
X(0)=[2000 15 2000 O]T (39)

El temps de mostreig triat ha estat 7 =105, un temps tipic entre les mesures d’un

GPS. S’han pres 40 mostres en cadascun dels 4 trams rectes, i 20 mostres en cadascuna de
les 4 corbes. Aix0 fa un total de 240 mostres, corresponents a un temps de vol de 40

minuts, 1 a una distancia total recorreguda de 36 km.

S’ha introduit un soroll de procés V' (k) per a modelitzar les pertorbacions externes

sobre el moviment del vehicle (com els canvis en la velocitat i direccié del vent). Aquest
soroll s’ha modelitzat com a acceleracid, i provocara sobre el vehicle petits canvis en la
seva velocitat. S ha triat un valor petit per a aquest error, amb una desviaci6 estandard de
0.002 m/s>. La matriu de guany del soroll de procés I", que relaciona aquest soroll amb

I’estat del vehicle (posicio i velocitat) és doncs:

X(k+1)=F-X(k)+TV (k)

LA
2
xk+)] 1 7 0 0][x(k)
wk+n| [0 1 0 O.X(k)+T |
y(k+1) 0 0 1 T||yk) 0 T?
Jk+D ] |0 0 0 119k 2
0 T (40)

. .. ., T
Les corbes s’han modelitzat mitjan¢ant una acceleracio A = [Ax Ay] . Com que

son corbes de 90°, uns valors d’acceleracid A, =+0.075m /s> i A4, =%0.075 m/s*, durant

un temps de 200 s, que ¢és la durada dels trams de gir, provoquen unes variacions de
velocitat de 15 m/s. Els quatre trams rectes es caracteritzen, cadascun d’ells, per unes

velocitats en m/s:

Gl Bl BT GBS
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Per tant, en els quatre trams de gir son necessaries unes acceleracions en m/s*:

A, [-0.075 A4] [-0.075 Aq ] [+0.075 Ag ] [+0.075 @)
A, | |+0.075 A, | |-0.075 A | |-0.075 Ag | |+0.075

I en els quatre trams rectes les acceleracions son Obviament:

Axl _ Ax3 _ AxS _ Ax7 _ 0 4
Ayl B Ay3 B Ay5 B Ay7 _|:0} (3)

Aquestes acceleracions s’introdueixen a I’equaci6 del procés com:
Xk+)=F-X(k)+TV(k)+G-A(k) (44)

sent A(k) les acceleracions en cadascun dels trams, i G la matriu de guany d’acceleracio,

que ¢s ideéntica a la matriu de guany de soroll de procés I, encara que per claredat de les

formules s’han escrit per separat.

A les figures 26 1 27 s’il-lustren dos exemples de trajectories del vehicle. El punt de
sortida és x = 2000 m, y = 2000 m. S’observa que els punts d’arribada no coincideixen
exactament amb el punt de sortida, i son diferents per cada exemple de trajectoria. Aixo és

degut al soroll de procés V' (k) que s’ha introduit. Amb una desviacié estandard del soroll

de procés menor o major que 0.002 m/s’, els punts d’arribada haguessin estat més o menys

propers al punt de sortida.
4.2. MESURES DELS SENSORS.

El vector de mesures no té perqué contenir totes les variables del vector d’estat.

S’ha comengat mesurant inicament les posicions:

Z(k)=[x(k) y(0)] (45)

Per tant la matriu de mesura és senzillament:

Z(k)=H-X (k)

(46)
x(k)
X1 [1 0 0 0] itk
LU«)HO 0 1 0}' »(k)
3(k)
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Figura 26. Exemple de trajectoria (1).
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Figura 27. Exemple de trajectoria (2).
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Aquestes mesures de posicio, que son proporcionades pel GPS, tenen un cert error
de mesura. A I’apartat 2.1.6. s’ha considerat un error de posicié d’un GPS d’uns 24 m,
sense cap de les millores de precisid descrites a I’apartat 2.1.7. Per avaluar els filtres s’ha
arrodonit 1’error de posicid cap amunt fins als 100 m de desviacié estandard, valor molt
més conservador perd que seria indicatiu del pitjor cas, i que permet il-lustrar millor les

difereéncies de prestacions entre els filtres estudiats. L’error de mesura es designa amb

W(k)= [Wx(k) W, (k)]r , 1s’inclou a I’equacio de mesura:

Z(k)y=H-X(k)+W(k) (47)

La figura 28 il-lustra les mesures obtingudes pels sensors, amb el seu error, i la
trajectoria de referéncia. Cal tenir present que les dades de la trajectoria de referéncia
s’inclouen Unicament per a comprovar visualment la menor o major exactitud de les
mesures, perd aquestes dades de la trajectoria de referéncia no son accessibles per als

filtres. Els filtres treballen inicament amb les mesures.

MESURES | TRAJECTORIA
14000 T T T T

Trajectoria
Mesures

12000

10000 |- y

8000

6000

Posicio y (m)

4000

2000 ~ —~ y

0 2000 4000 6000 8000 10000
Posicié x (m)

Figura 28. Mesures i trajectoria.
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4.3. PROVES DEL FILTRE DE KALMAN.

El filtre de Kalman té accés unicament a les dades de les mesures, i no sap en quins
moments el vehicle s’accelera 1 comenga a maniobrar. L’acceleracio es modelitza com a

soroll de procés, amb una desviaci6 estandard o ,. Si es coneixen aproximadament les

acceleracions a que esta sotmes el vehicle, sembla raonable modelitzar-les amb una

acceleraciod similar. En el nostre cas es podria utilitzar:
o, =~2:0.075m/s> =0.1m/ s (48)

La figura 29 mostra el resultat d’aplicar a les dades mesurades el filtre de Kalman

amb o,=0.1m/s”. Les prestacions del filtre son prou bones; d’una banda, suavitza

bastant el soroll de mesura (encara que no del tot), i d’altra banda, segueix prou bé el
moviment del vehicle a les corbes, (encara que no tan bé com als trams rectes, ja que en

alguna de les corbes s’observa una petita inercia).

FILTRE DE KALMAN, GA:O.l

15000 T T T T
Trajectoria
Mesures
Filtre Kalman
10000 | .
E
>
he)
Q
7]
[@]
o
5000 .
0 1 1 1 1
0 2000 4000 6000 8000 10000

Posicio x (m)

Figura 29. Filtre de Kalman ben sintonitzat.
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Figura 30. Filtre de Kalman amb massa inercia.
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Figura 31. Filtre de Kalman amb massa soroll.



Les figures 30 1 31 mostren dos exemples del filtre de Kalman mal sintonitzat. En el

primer cas, amb un parametre d’acceleracié massa petit, cinc vegades inferior a 1’0ptim

(c,=0.02m/s), el soroll de mesura queda completament eliminat, pero el seguiment de

la trajectoria quan hi ha maniobres brusques és molt dolent, el filtre t¢ molta inércia.

En el segon cas, amb un parametre d’acceleracié massa gran, cinc vegades superior

a l’optim (o, =0.5m/s”), el seguiment de la trajectoria és molt bo, fins i tot durant les

maniobres brusques, perd el filtre filtra molt poc, no elimina el soroll de mesura.

La sintonitzaci6 aproximada del filtre de Kalman a o, =0.1m/s” es pot intentar

millorar. S’ha calculat d’una banda I’error de posicié de pic, que €s la distancia maxima en
tota una trajectoria entre la posicio estimada pel filtre i la posicié real. D’altra banda, s’ha
calculat I’error de posicié rms en tota la trajectoria, sumant els quadrats dels errors de tots
els punts i fent I’arrel quadrada. Donat que el vector d’estat conté també¢ les velocitats, s’ha
repetit el calcul per als errors de pic i rms de velocitat. Tots aquests parametres,
especialment els rms, permeten avaluar el filtre d’una manera quantitativa, no inicament

qualitativa com s’ha fet fins ara.

Tanmateix, hi ha molta variabilitat en aquests errors d’una trajectoria a una altra,

per aixo s’ha calculat la mitjana de cadascun dels errors en 1000 trajectories diferents.

Tot aquest calcul s’ha repetit per diferents valors del parametre d’acceleracio o, ,
al voltant de 0.1m/s”, que és el valor que semblava Optim a les grafiques del principi
d’aquest apartat. S’ha provat des de o,=0.07m/s> fins a o,=022m/s>, amb

increments de 0.01m/s>. A les figures 32 a 35 es mostren els resultats.

El valor optim és o, =0.13m/s>, molt proper al valor de 0.1m/s* estimat

qualitativament. L execucid ha requerit un temps de calcul considerable, d’alguns minuts,

ja que amb menys de 1000 trajectories les grafiques son més irregulars.

Aquest metode de sintonia quantitativa del filtre de Kalman resulta 1til, sobretot,
quan les acceleracions a que esta sotmes el vehicle son molt variables 1 desconegudes. Aixi

no cal una estimacié prévia.
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Figura 32. Sintonia del filtre de Kalman. Error de pic de posici6.
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Figura 33. Sintonia del filtre de Kalman. Error rms de posicio.

0.24

59



Error rms de velocitat mitja (m/s)
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Figura 34.Sintonia del filtre de Kalman. Error de pic de velocitat.
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4.4. PROVES DEL FILTRE IMM.

El filtre IMM triat per a les proves €s el més simple, amb dos models Gnicament
[Kir00]. Els dos models triats consideren 1’acceleracié com a soroll de procés, com el filtre

de Kalman de I’apartat anterior, amb diferents desviacions estandard o ,. El primer model,
amb o, =0.02 m/s”, un valor petit, és adequat per als trams rectes. El segon model, amb

c,,=0.1m/s*, més gran, és millor per a les maniobres brusques.

La matriu de transicio de probabilitat €s:

(49)

0.975 0.025
0.05 0.95

Els valors de les probabilitats de transicio entre models s’han determinat a partir del
nimero de mostres de cada tram. Els trams rectes son de 40 mostres, per tant podem
suposar que la probabilitat de canvi al model 2 és 1/40 = 0.025, i la probabilitat de
permanencia en el model 1 és 0.975. Els trams de gir son de 20 mostres, per tant la
probabilitat de canvi al model 1 és 1/20 = 0.05, 1 la probabilitat de permanéncia en el

model 2 és 0.95.

En una situaci6 real el nimero de mostres en cada tram abans del canvi no sera
conegut a priori, per tant caldra fer una estimaci6 aproximada de la probabilitat de canvi de
model. No és necessari que aquesta estimacio sigui gaire exacta, doncs els resultats finals
del filtre sén poc sensibles a la tria de les probabilitats, dins d’un marge [Bar89]. Una
probabilitat de permanéncia en el model més baixa (i probabilitat de canvi de model més
alta) dona menys error durant les maniobres perd més error en moviment suau, ¢s a dir,
augmenta I’ample de banda. Una probabilitat de permanéncia en el model més alta (i
probabilitat de canvi de model més baixa), dona més error durant les maniobres i menys
error en moviment suau, és a dir, disminueix I’ample de banda, al contrari que la situaci6

anterior.

Existeixen possibilitats més sofisticades per a la tria dels models. [Tol05], que
estudia el moviment d’un automobil terrestre, utilitza un model fisic diferent per a les

maniobres brusques, amb una variable d’estat addicional (la velocitat angular de gir).
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[BarO1] utilitza fins a tres models diferents; un de més senzill, de velocitat constant sense

soroll de procés, 1 un altre amb acceleraci6 constant i tampoc sense soroll de procés.

El resultat d’aplicar el filtre IMM, amb els valors de o, indicats a I’inici d’aquest

apartat (o, =0.02m/s*>, o,=0.1m/s*), es mostra a la figura 36. S’observa un bon

seguiment de les maniobres brusques i un filtratge del soroll acceptable en els trams de

moviment suau.

A la figura 37 es mostra la probabilitat del model de maniobres en tota la
trajectoria. S’observen clarament les quatre zones de probabilitat alta, corresponents als
quatre girs, 1 les quatre zones de probabilitat baixa, corresponents als quatre trams rectes.
Hi ha un cert retard en la deteccid de les maniobres, sobretot al final de cadascuna d’elles,
més que al principi. Les quatre zones de maniobres corresponen a les mostres 40-60, 100-

120, 160-180, 1 220-240.
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Figura 36. Filtre IMM ben sintonitzat.
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PROBABILITAT DEL MODEL DE MANIOBRES
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Figura 37. Probabilitat del model de maniobres.
Les figures 38 1 39 mostren dos exemples del filtre IMM variant el parametre o ,, .

En el primer cas, amb o, =0.02 m /s>, el soroll de mesura queda molt ben filtrat, perd hi

ha massa inércia, el seguiment de les maniobres brusques €s deficient.

En el segon cas, amb o, =0.5m/s’, el seguiment de les maniobres brusques és

bo, 1 encara que en algunes zones el soroll de mesura es filtra menys, no sembla que hi hagi

un empitjorament global de les prestacions del filtre.

Per ajustar la sintonia Optima del filtre IMM, s’ha fet com amb el filtre de Kalman:

calcular les mitjanes dels errors de posicié i velocitat, de pic i rms, per 1000 trajectories.

Amb el mateix rang de valors del parametre d’acceleracié en maniobres o ,, que el

filtre de Kalman, des de o, =0.07m/s* a o,,=0.22m/s*, els errors de velocitat sén

similars 1 els errors de posicid son apreciablement millors: errors de pic de 280 m enlloc de
440 m, i errors rms de 115 m enlloc de 180 m, tal com es mostra a les figures 40 i 41. A

més, els errors globals sembla que puguin disminuir encara més per o ,, més gran.
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Figura 38. Filtre IMM amb massa inércia.

FILTRE IMM, GA1:0.02, GA2:0.5
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. Filtre IMM amb massa soroll.
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Error de pic de posicié mitja (m)

Error rms de posicié mitja (m)

SINTONIA DEL FILTRE IMM
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Figura 40. Sintonia del filtre IMM. Error de pic de posicid (1).

SINTONIA DEL FILTRE IMM
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Figura 41. Sintonia del filtre IMM. Error rms de posicio (1).
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S’ha repetit la simulaci6 amb valors més grans del parametre d’acceleracio,
obtenint els resultats de les figures 42 1 43 per als errors de posicio, 1 44 1 45 per als errors
de velocitat. L’error de posici6 de pic disminueix una mica més, fins a 220 m, i I’error de
posicié rms disminueix fins a 107 m, mantenint-se baixos en un rang for¢ca ampli del

A .y 2. 2 .
parametre d’acceleracid, entre 0.5 m/s” i 5 m/s” aproximadament.

L’error de velocitat de pic presenta un minim clar a 0.15 m/s?, i error de velocitat
rms també presenta un minim clar a 0.2 m/s”. Es pot prendre doncs com a valor dptim del
\ ., . 2 , .
parametre d’acceleracié en maniobres o4, = 0.2 m/s” , que t€ un error rms de velocitat

optim 1 un error de posicid prou bo.

Les figures 46 1 47 mostren la influéncia del desajust del parametre o, la

desviaci6 estandard de 1’acceleracio en el primer model. Si és massa petita no s hi aprecia
cap diferéncia, 1 si €s massa gran el soroll no queda tan ben filtrat, igual que en un filtre

simple de Kalman amb el parametre d’acceleracié massa gran.

Les figures 48 1 49 mostren la variacié en el comportament del filtre quan varia la
matriu de probabilitat de transici6 de models. S’aprecia poca variaci6 en aquest

comportament. Les dues figures corresponen a:

0.99 0.01 0.9 0.1
= = (50)
0.01 0.99 0.1 0.9

En el primer cas, de probabilitat de canvi de model més baixa, hi ha menys error en
moviment suau, i en el segon cas, de probabilitat de canvi de model més alta, menys error

en maniobres.
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Figura 42. Sintonia del filtre IMM. Error de pic de posicid (2).
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Figura 43. Sintonia del filtre IMM. Error rms de posicio (2).
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Figura 45. Sintonia del filtre IMM. Error rms de velocitat.
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Figura 46. Filtre IMM amb variacié del primer model (1).
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Figura 47. Filtre IMM amb variacié del primer model (2).
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Figura 48. Filtre IMM. Probabilitat més baixa de transicié de models.

FILTRE IMM, 0A1:0.02, 0A2:0.2, Probabilitat de transicio=0.1
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Figura 49. Filtre IMM. Probabilitat més alta de transicié de models.
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4.5. COMPARACIO DELS FILTRES.

A la figura 50 es comparen els filtres de Kalman i IMM, amb els parametres optims
obtinguts als apartats anteriors. Per a poder comparar-los millor, s’ha deixat la corba de la
trajectoria pero s’ha eliminat la de la mesura. La diferéncia entre els dos filtres és petita,
pero el filtre IMM ¢és una mica més proper a la trajectoria real. Les figures 32,33, 140 a 43
també mostren que, quantitativament, els errors de posicid del filtre IMM en la situacid

analitzada son significativament menors.

S’ha comparat també el comportament dels dos filtres en altres situacions, amb
maniobres més suaus i amb maniobres més brusques. Es d’esperar que amb maniobres més
brusques el filtre IMM funcioni millor, perd es vol comprovar si aixd també és aixi per a
maniobres suaus, de manera que la seva utilitzacié quedi justificada malgrat el cost
computacional superior. Per comparar els filtres amb maniobres suaus s’ha canviat la
trajectoria utilitzada fins ara per una altra amb dos trams rectes més curts (la meitat que en

els exemples anteriors), i una lleugera corba entre els dos, il-lustrada a la figura 51.

FILTRES DE KALMAN | IMM
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Figura 50. Comparacio6 dels filtres de Kalman i IMM.
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Figura 51. Trajectoria amb maniobra suau.

Cal observar que les escales dels eixos X,y en aquesta grafica no son iguals: un
moviment de 900 m en la direccid y correspon a un altre de 4000 m en la direcci6 x; el gir
és més lleuger del que a la grafica pugui semblar. L’escala més petita de I’eix y també
déna la impressio que els errors en aquesta direccid son més grans del que son en realitat,
en comparaci6 amb les figures dels apartats anteriors. Per claredat, tampoc s’han
representat en aquesta grafica les dades de mesura, deixant Uinicament la trajectoria de

referéncia.

S’han analitzat 40 trajectories diferents amb maniobres suaus, amb una durada de la

maniobra de 200 s en totes elles i una velocitat inicial de 15m /s, comengant per una
acceleracié molt petita de 0.0025 m/s”, i amb increments de 0.0025 m/s” fins a gairebé

0.1m/s*. Igual que en els exemples dels apartats anteriors, aquestes acceleracions sén

iguals en I’eix x (de frenada) i en I’eix y (cap amunt a la grafica).
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La variaci6 de les longituds dels trams de la trajectoria ha dut a ajustar lleugerament

la matriu de probabilitat de transicié de models en el filtre IMM, que és ara:

0.95 0.05
= (51)
0.05 0.95

Els altres parametres dels filtres de Kalman 1 IMM (o ,,0,,,0,,) s’han ajustat

proporcionalment a I’acceleracié de cadascuna de les 40 trajectories, amb uns factors de
proporcionalitat similars als optims que s’han obtingut a les simulacions dels apartats

anteriors.

Per a cada trajectoria s’ha definit un index de maniobrabilitat, similar a I’utilitzat a
[Kir00] 1 [Bar01], pero amb el parametre d’acceleracio o, enlloc del soroll de procés o, ,
doncs en aquest cas 1’acceleracio es modelitza com a soroll de procés:

/1:0AT2

(52)
O-W

Les figures 52 a 55 presenten els errors de posicio i1 velocitat, de pic i rms, dels
filtres de Kalman i IMM, en funci6 dels indexs de maniobrabilitat de les 40 trajectories.

Totes les simulacions s’han repetit 100 vegades i se n’ha fet la mitjana.

S’observa clarament que els errors de posicio del filtre IMM son inferiors als del
filtre de Kalman, fins i tot en el cas de maniobres suaus. En el cas dels errors de velocitat,
no hi ha una diferéncia apreciable; 1’error rms, més significatiu, és lleugerament menor per

al filtre IMM, 1 I’error de pic és gairebé igual.

Per a les maniobres brusques és d’esperar que aixo també sigui aixi. Les trajectories
utilitzades en aquest cas son també dos trams rectes de 200 s, units per una corba de 90° en
200 s. La velocitat inicial és de 15m /s, ’acceleracid en la direccidé del moviment és de
—0.075m/s (de manera que la velocitat en la direccid x quedara anul-lada en 200 s, fent
aixi el gir de 90°), 1 s’introdueix una acceleracid lateral en direccid y, comengant amb
0.025m/s”> i amb increments de 0.025m /s> fins a gairebé 1m/s>. Aquest valor gran

d’acceleracid, mantingut durant 200 s, és poc realista per a un petit vehicle aeri no tripulat,
pero s’ha arribat fins a aquest valor a les simulacions per tal d’il-lustrar el comportament

dels filtres.
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Figura 52. Error de pic de posicié amb maniobres suaus.
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Figura 53. Error rms de posicié amb maniobres suaus.
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Figura 54. Error de pic de velocitat amb maniobres suaus.
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Figura 55. Error rms de velocitat amb maniobres suaus.
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Figura 56. Trajectoria amb maniobra brusca.

Com en el cas anterior, també s’han analitzat 40 trajectories diferents, amb
acceleracions progressivament més altes. Una d’elles s’il-lustra a la figura 56. Cal observar
també la diferéncia en les escales dels eixos, que fa que els errors de posicio en la direccio

y semblin més petits del que son en realitat.

Els parametres dels filtres de Kalman i IMM (o,,0,,,0,,) s’han ajustat per a

cadascuna de les 40 trajectories amb valors proxims als optims, per exemple:

o, =40.075 + 4] (53)

Per simplicitat, no s’ha inclos el petit factor corrector obtingut a les simulacions de
I’apartat 4.3., ja que no ¢€s garantit que aquest factor sigui exactament el mateix si

I’acceleracid és més alta.

Les figures 57 a 60 mostren els errors de posicio i velocitat, de pic i rms, dels filtres
de Kalman i IMM, en funcié dels indexs de maniobrabilitat de les 40 trajectories, tamb¢

amb les simulacions repetides 100 vegades per a cadascuna d’elles.
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Figura 57. Error de pic de posici6 amb maniobres brusques.
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Figura 58. Error rms de posicié amb maniobres brusques.
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Com es preveia, el filtre IMM ¢€s superior per a maniobres brusques, disminuint
lleugerament el seu error de posicié en augmentar la brusquedat de la maniobra. El filtre de
Kalman, en canvi, es va degradant conforme augmenta el valor de I’index de
maniobrabilitat. En el cas dels errors de velocitat, com abans, la diferéncia no és important;
I’error de pic del filtre de Kalman ¢és lleugerament inferior, perd l’error rms, més

significatiu, és lleugerament millor per al filtre IMM.
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5. CONCLUSIONS.
5.1. RESULTATS.

S’han codificat en Matlab els algorismes dels filtres de Kalman i IMM, i s’han
aplicat a una trajectoria amb soroll de procés i soroll de mesura, amb fases de moviment
suau i de maniobres brusques. D’aquesta manera s’han suavitzat les dades de posicid

mesurades.

S’han escrit alguns programes per a obtenir grafiques il-lustratives de les
trajectories filtrades, variant els parametres dels filtres (desviacions estandard de soroll de
procés, que modelitzen les acceleracions, 1 matriu de probabilitat de transicié de models en

el filtre IMM).

S’han calculat numéricament els errors de posicio 1 velocitat, de pic 1 rms, en tota
una trajectoria, i la mitjana en repetides trajectories, per tal de sintonitzar els filtres amb els

parametres Ooptims.

Finalment, s’han aplicat els filtres a maniobres suaus i maniobres brusques, amb
una amplia variacié de I’index de maniobrabilitat en diferents trajectories. S’ha comprovat
que el filtre IMM correctament sintonitzat t&€ menys error que el filtre de Kalman en tots els
casos, malgrat que la seva complexitat i el temps de calcul son superiors. (A les referéncies
consultades, sense una sintonitzacid precisa dels filtres, el filtre IMM es mostrava superior
al filtre de Kalman per indexs de maniobrabilitat alts, perd equivalent per indexs de

maniobrabilitat baixos).
5.2. LINIES OBERTES.

El camp de treball d’aquest projecte €s molt ampli, 1 obre moltes possibilitats per a

estudis addicionals:
e Aplicacio dels filtres a les dades mesurades pels sensors en un vehicle real.

e Suavitzat de les mesures de sensors inercials (amb errors acumulatius).
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Fusio de les dades de GPS i sensors inercials, en una arquitectura fortament acoblada

(introduccid al capitol 3). Aquesta possibilitat té una complexitat bastant superior.

Control de la integritat de les mesures (problema freqiient a les dades provinents dels

GPS, especialment per a vehicles terrestres en entorns urbans).

Augment del nombre de models en el filtre IMM, per acomodar diversos tipus de

maniobres.

Utilitzacié de models més sofisticats (gir coordinat, [BarO1]) enlloc del simple soroll

d’acceleracid, o de models adaptats a les particularitats de diversos sensors inercials.

Optimitzacid del temps de calcul, aprofitant les simetries de les matrius de covariancia

[Far08].
Estudi de diferents algorismes de filtratge ([BarO1], [Tol05]).

Programaciéo d’una interficie grafica en Matlab per a variar les trajectories i els

parametres dels filtres.
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ANNEX: CODI.

Seguidament s’inclou el codi en Matlab dels filtres de Kalman 1 IMM, i alguns dels
programes que utilitzen el codi d’aquests filtres per a obtenir les grafiques de les

trajectories, de la sintonia dels filtres, o dels errors.

Només s’han impres alguns dels programes; la resta son variacions d’aquests.
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% FiltreKalman Funci6 del filtre de Kalman

function [ZKAL] = FiltreKalman (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW,
SIGMAACCEL)

% Z: mesures reals, F: matriu de transicid d"estat,

% GAMMA: matriu de guany del soroll de procés, H: matriu de mesura,

o SIGMAW: desv.est. del soroll de mesura

6 SIGMAACCEL: acceleracio modelitzada com a soroll de procés

XX

X

¢ Inicialitzacions

XKAL=zeros(4,MOSTRES); %Definicid de la matriu de dades estimades
ZKAL=zeros(2,MOSTRES); %Definicio de la matriu de mesures estimades
XKAL(:,1)=[2000;15;2000;0]; %Valors inicials de posicid i velocitat
ZKAL(:,1)=[2000;2000]; %Valors inicials de les mesures

P=zeros(4); %Covariancia de l"estat, inicialitzada a zero
Q=SIGMAACCEL"2*eye(2); %Covariancia del soroll del procés
R=SIGMAWN2*eye(2); %Covariancia del soroll de la mesura

S=zeros(2); %Covariancia d"innovacio

WKAL=zeros(4,2); %Guany del FTiltre de Kalman

for k=1:(MOSTRES-1)
XKAL(: ,k+1)=F*XKAL(:,k); %Predicci6 de I"estat
P=F*P*F. " +GAMMA*Q*GAMMA. " ; %Prediccid de la covariancia de l"estat
% (La matriu de la covariancia de l"estat queda sobreescrita)
ZKAL(: ,k+1)=H*XKAL(:,k+1); %Prediccid de la mesura
RES=Z(:,k+1)-ZKAL(:,k+1); %Residu de la mesura - vector d"innovacio
% (Si el residu és massa gran, pot indicar una mesura incorrecta)
S=H*P*H."+R; %Covariancia d"innovacio
WKAL=P*H."/S; %Guany del filtre de Kalman
XKAL(:,k+1)=XKAL(: ,k+1)+WKAL*RES; %Actualitzacio de I"estimacio

%d"estat

P=P-WKAL*S*WKAL."; %Actualitzacio de la covariancia de lI"estat

end
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%FiltrelMM Funci6 del filtre IMM

function [ZIMM] = FiltrelMM (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW, PI,
SIGMAACCEL1, SIGMAACCEL2)

% Z: mesures reals, F: matriu de transicid d"estat,

% GAMMA: matriu de guany del soroll de procés, H: matriu de mesura,

o SIGMAW: desv.est. del soroll de mesura

% PI: matriu de probabilitats de transicido de models IMM

X

% SIGMAACCEL1, SIGMAACCEL2: acceleraci6é modelitzada com a soroll
% de procés en els dos models IMM
% Filtres de Kalman - IMM, inicialitzacions

XKAL1=zeros(4,MOSTRES);

XKAL2=zeros(4 ,MOSTRES) ;

XIMM=zeros(4,MOSTRES); %Definicid de la matriu de dades
ZKAL1=zeros(2,MOSTRES) ;

ZKAL2=zeros(2,MOSTRES) ;

ZIMM=zeros(2,MOSTRES); %Definicid de la matriu de mesura
XKAL1(:,1)=[2000;15;2000;0];

XKAL2(:,1)=[2000;15;2000;0];

XIMM(:,1)=[2000;15;2000;0]; %Valors inicials de posicio6 i velocitat
ZKAL1(:,1)=[2000;2000];

ZKAL2(:,1)=[2000;2000];

ZIMM(:,1)=[2000;2000]; %Valors inicials de les mesures

Pl=zeros(4);

P2=zeros(4);

P=zeros(4); %Covariancia de l"estat, inicialitzada a zero
Q1=SIGMAACCEL1"2*eye(2); %Covariancia del soroll del procés, model 1
Q2=SI1GMAACCEL2"2*eye(2); %Covariancia del soroll del procés, model 2
R=SIGMAWN2*eye(2); %Covariancia del soroll de la mesura
Sl=zeros(2);

S2=zeros(2);

S=zeros(2); %Covariancia d"innovacio

WKAL=zeros(4,2); %Guany del FTiltre de Kalman

MU1=0.99; %Probabilitat inicial del model 1

MU2=0.01; %Probabilitat inicial del model 2

for k=1:(MOSTRES-1)

% Calcul de les probabilitats d"interaccio
C1=PI1(1,1)*MUL+PI(2,1)*MU2; %probabilitat del model 1
C2=PI1(1,2)*MUL+PI1(2,2)*MU2; %probabilitat del model 2
MU11=PI(1,1)*MU1/C1; %estat final 1, probabilitat que vingui de
MU12=PI(1,2)*MUL1/C2; %estat final 2, probabilitat que vingui de
MU21=PI(2,1)*MU2/C1; %estat final 1, probabilitat que vingui de
MU22=PI1(2,2)*MU2/C2; %estat Tinal 2, probabilitat que vingui de

% Interacci6 dels models, predicci6 inicial de l"estat
XKAL10=MU11*XKAL1(:,k)+MU21*XKAL2(:,k);
XKAL20=MU12*XKAL1(: ,k)+MU22*XKAL2(: ,k);

% Interaccid dels models, covariancia inicial
P10=MU11*(P1+(XKAL1(: ,k)-XKAL10)*(XKAL1(:,k)-XKAL10).") ...
+MU21* (P2+(XKAL2(: ,k)-XKAL10)*(XKAL2(:,k)-XKAL10).");
P20=MU12*(P1+(XKAL1(: ,k)-XKAL20)*(XKAL1(:,k)-XKAL20).") ...
+MU22* (P2+(XKAL2(: , k) -XKAL20)*(XKAL2(: ,k)-XKAL20).");

% Filtratge
XKALL1(:,k+1)=F*XKAL10; %Predicci
XKAL2(:,k+1)=F*XKAL20; %Predicci

e I"estat

6d
6 de ITestat
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end

P1=F*P10*F. "+GAMMA*Q1*GAMMA. " ; %Predicci6 de la covariancia de

%l "estat
P2=F*P20*F. "+GAMMA*Q2*GAMMA . " ; %Prediccio de la covariancia de

%l estat
% (Les matrius de la covariancia de I"estat queden sobreescrites)
ZKALL1(:,k+1)=H*XKAL1(:,k+1); %Prediccio de la mesura
ZKAL2(: ,k+1)=H*XKAL2(:,k+1); %Prediccio de la mesura
RES1=7(:,k+1)-ZKAL1(:,k+1); %Residu de la mesura -- vector

%d*" innovacio
RES2=Z(:,k+1)-ZKAL2(: ,k+1); %Residu de la mesura -- vector

%d*" innovacio
% (Si el residu és massa gran, pot indicar una mesura incorrecta)
S1=H*P1*H."+R; %Covariancia d"innovacio
S2=H*P2*H."+R; %Covariancia d"innovacio
WKAL1=P1*H."/S1; %Guany del filtre de Kalman
WKAL2=P2*H.*/S2; %Guany del filtre de Kalman
XKAL1(:,k+1)=XKAL1(:,k+1)+WKAL1*RES1; %Actualitzaci6 de I"estimacio

%d"estat
XKAL2(:,k+1)=XKAL2(:,k+1)+WKAL2*RES2; %Actualitzacio de I"estimacio
%d"estat

P1=P1-WKAL1*S1*WKAL1."; %Actualitzacid de la covariancia de lI"estat
P2=P2-WKAL2*S2*WKAL2."; %Actualitzacid de la covariancia de lI"estat

% Actualitzacio de les probabilitats

D1Q=RES1."/S1*RES1; %Distancia estadistica quadrat (escalar)
D2Q=RES2."/S2*RES2; %Distancia estadistica quadrat (escalar)
LAMBDAl=exp(-D1Q/2)/sgrt((2*pi)"2*det(S1)); %Funcid de versemblanca
LAMBDA2=exp(-D2Q/2)/sqrt((2*pi)"2*det(S2)); %Funcid de versemblanca
C=LAMBDA1*C1+LAMBDA2*C2; %Constant de normalitzacio
MU1=LAMBDA1*C1/C; %Actualitzacio de les probabilitats dels models
MU2=LAMBDA2*C2/C; %Actualitzacio de les probabilitats dels models

% Prediccid d"estat, covariancia I mesura

XIMM(z , k+1)=MU1*XKALL(: ,k+1)+MU2*XKAL2(: ,k+1); %Prediccidé de lI"estat
P=MU1*(P1+(XKALL1(: ,k+1)-XIMM(: ,k+1))*(XKALL(: ,k+1)-XIMM(:,k+1)).")
FMU2%* (P2+(XKAL2 (= , K+1)-XIMM(: , k+1))* (XKAL2( 2 , k+1)-XIMM(: , k+1)) . ")
ZIMM(: , k+D)=H*XIMM(: ,k+1); %Predicci6é de la mesura
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% Simulacio de la trajectoria d"un vehicle en dues dimensions,
% amb soroll de procés i soroll de mesura

T=10; %Temps de mostreig

MOSTRES=240; %NUmero de mostres

X=zeros(4,MOSTRES); %Definicid de la matriu de dades
Z=zeros(2,MOSTRES); %Definicidé de la matriu de mesura
X(:,1)=[2000;15;2000;0]; %Valors inicials de posici6 i velocitat
Z(:,1)=[2000;2000]; %Valors inicials de les mesures

% posicid x = 2000 m, posicido y = 2000 m

% velocitat x = 15 m/s, velocitat y = 0

F=E[1 TOO;0100;001T;000 1]; %Matriu del proces
GAMMA=[T~2/2 0;T 0;0 T~2/2;0 T]; %Matriu de soroll del procés
G=[T"2/2 0;T 0;0 T~2/2;0 T]; %Matriu d"entrada d"acceleracio

%(modelitzada com a soroll de procés)
H=[1 0 0 0; O 0 1 0]; %Matriu de la mesura

SIGMAV=0.002; %Desviaci6 estandard del soroll del procés, en m/s2
SIGMAW=100; %Desviaci6 estandard del soroll de la mesura, en m

SIGMAACCEL=0.13; %Acceleraci6é modelitzada com a soroll, Kalman
PI=[0.975 0.025; 0.05 0.95]; %Probabilitat de transicio de models IMM
SIGMAACCEL1=0.02; %Acceleracio modelitzada com a soroll, model 1
SIGMAACCEL2=0.2; %Acceleracid modelitzada com a soroll, model 2

ACC=0.075; %Acceleracio de gir en cada component
ACCEL=[0;0]; %Valors inicials d"acceleracio
for k=1:(MOSTRES-1)
if (k==40) ACCEL=[-ACC; ACC]; end;
if (k==60) ACCEL=[0; 0]; end;
if (k==100) ACCEL=[-ACC; -ACC]; end;
if (k==120) ACCEL=[0; 0]; end;
ifT (k==160) ACCEL=[ACC; -ACC]:; end;
if (k==180) ACCEL=[0; 0]; end;
if (k==220) ACCEL=[ACC; ACC]; end;
V=SIGMAV*randn(2,1); %Soroll gaussia del procés
W=SIGMAW*randn(2,1); %Soroll gaussia de la mesura
X(:,k+1)=F*X(:,k)+G*ACCEL+GAMMA*V; %Equacid del proceés
Z(:,k+1)=H*X(:,k+1)+W; %Equacio de la mesura

end
ZKAL = FiltreKalman (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW, SIGMAACCEL);
ZIMM = FiltrelMM (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW, PI,

SIGMAACCEL1, SIGMAACCEL2);

%plot(X(1,:),X(3,:),2(1,:),2(2,:),ZKAL(1,:),ZKAL(2,:));
%legend("Trajectoria®, "Mesures®, "Filtre Kalman®);
wtitle(["FILTRE DE KALMAN, \sigma_A=",num2str(SIGMAACCEL)]);

%plot(X(1,:),X(3,:),2(1,:),2(2,:),ZIMM(1,:),ZIMM(2,:));
%legend("Trajectoria®, "Mesures®, "Filtre IMM™);
%title(["FILTRE IMM, \sigma_A_1=",num2str(SIGMAACCEL1),
% *, \sigma_A 2=" ,num2str(SIGMAACCEL2)]);

%plot(X(1,:),X(3,:),2(1,:),2(2,:),ZIMM(1,:),ZIMM(2,:));
%legend("Trajectoria®, “"Mesures®, "Filtre IMM™);
%eitle(["FILTRE IMM, \sigma_A_1=",num2str(SIGMAACCEL1),
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% *, \sigma_A 2=",num2str(SIGMAACCEL2),", Probabilitat de
% transicio=0.1"]);

plot(X(1,:),X(3,:),ZKAL(L,:),ZKAL(2,:),ZIMM(L, ) ,ZIMM(2, 2));
legend("Trajectoria”, "Filtre Kalman®, "Filtre IMM");
title("FILTRES DE KALMAN I IMM™);

xlabel ("Posicio x (m)");
ylabel ("Posicio y (m)");
axis([-1000 11000 O 15000]);
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% Sintonitzaci6é del filtre de Kalman

T=10; %Temps de mostreig

MOSTRES=240; %NUmero de mostres

X=zeros(4,MOSTRES); %Definicid de la matriu de dades
Z=zeros(2,MOSTRES) ; %Definicid de la matriu de mesura
X(:,1)=[2000;15;2000;0]; %Valors inicials de posicio i1 velocitat
Z(:,1)=[2000;2000]; %Valors inicials de les mesures

% posicid x = 2000 m, posicido y = 2000 m

% velocitat x = 15 m/s, velocitat y = 0

FF[1 TOO0O;0100;001T;000 1]; %Matriu del proceées
GAMMA=[T~2/2 0;T 0;0 T~2/2;0 T]; %Matriu de soroll del procés
G=[T"~2/2 0;T 0;0 T"2/2;0 T]; %Matriu d"entrada d"acceleracio

%(modelitzada com a soroll de procés)
H=[1 0 0 O; 0 0 1 0]; %Matriu de la mesura

ACC=0.075; %Acceleracio de gir en cada component

SIGMAV=0.002; %Desviacid estandard del soroll del procés, en m/s2
SIGMAW=100; %Desviaci6 estandard del soroll de la mesura, en m
%PI1=[0.975 0.025; 0.05 0.95]; %Probabilitat de transicié de models IMM
%SIGMAACCEL1=0.02; %Acceleraci6 modelitzada com a soroll, model 1
%SIGMAACCEL2=0.2; %Acceleraci6 modelitzada com a soroll, model 2

SIGMAACCEL=0.07; %Acceleraci6é modelitzada com a soroll, Kalman
%Valor inicial
TAULASINTONIA=zeros(16,3);

for i=1:16
i %Numero d"iteraci6, Unicament per a estimar el temps de calcul
TAULASINTONIA(i,1)=SIGMAACCEL;
SUMERRORPOSKALPIC=0;
%SUMERRORPOSIMMPIC=0;
SUMERRORPOSKALRMS=0;
%SUMERRORPOS IMMRMS=0;
REPETICIONS=1000; %Numero de repeticions

for j=1:REPETICIONS %Execucid repetida dels filtres
ACCEL=[0;0]; %Valors inicials d"acceleracio

for k=1:(MOSTRES-1)
ifT (k==40) ACCEL=[-ACC; ACC]; end;
if (k==60) ACCEL=[0; 0]; end;
if (k==100) ACCEL=[-ACC; -ACC]; end;
if (k==120) ACCEL=[0; 0]; end;
if (k==160) ACCEL=[ACC; -ACC]; end;
if (k==180) ACCEL=[0; 0]; end;
it (k==220) ACCEL=[ACC; ACC]; end;
V=SIGMAV*randn(2,1); %Soroll gaussia del procés
W=SIGMAW*randn(2,1); %Soroll gaussia de la mesura
X(: ,k+1)=F*X(:,k)+G*ACCEL+GAMMA*V; %Equacidé del procés
Z(:,k+1)=H*X(:,k+1)+W; %Equacio de la mesura

end

ZKAL = FiltreKalman (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW,
SIGMAACCEL) ;
%ZIMM = FiltrelMM (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW, PI,



% SIGMAACCEL1, SIGMAACCEL2);

% Calculs dels errors - Inicialitzacions
ERRORPOSKALPIC=0; %Error de pic de posicido - Kalman
ERRORPOSKALRMS=0; %Error rms de posicido - Kalman
%ERRORPOSIMMPIC=0; %Error de pic de posicidé - IMM
%ERRORPOSIMMRMS=0; %Error rms de posicidé - IMM

SUMQUADKAL=0; %Suma dels quadrats de les distancies - Kalman
%SUMQUADIMM=0; %Suma dels quadrats de les distancies - IMM

for k=1:(MOSTRES-1)

ERRORQUADKAL=(Z(1,K)-ZKAL(1,Kk))"*2+(Z(2,K)-ZKAL(2,K))"2;

%Quadrat de la distancia - Kalman

ERRORPOSKAL=sqrt(ERRORQUADKAL); %Error de posicid de cada

%punt

iT (ERRORPOSKAL>ERRORPOSKALPIC) ERRORPOSKALPIC=ERRORPOSKAL;

end;

%Actualitzacid de I error de pic de posicid
SUMQUADKAL=SUMQUADKAL+ERRORQUADKAL ;
%Actualitzacidé de la suma dels quadrats

%ERRORQUAD IMM=(Z (1 ,K)-ZIMM(1,K))"2+(Z(2,K)-ZIMM(2,K))"2;

%Quadrat de la distancia - IMM

%ERRORPOS IMM=sqrt(ERRORQUADIMM) ; %Error de posicid de cada

%punt

%if (ERRORPOSIMM>ERRORPOSIMMPIC) ERRORPOSIMMPIC=ERRORPOSIMM;

%end;
%Actualitzacid de I"error de pic de posicio
%SUMQUAD IMM=SUMQUAD IMM+ERRORQUAD IMM;
%Actualitzacidé de la suma dels quadrats
end

ERRORPOSKALRMS=sqrt(SUMQUADKAL/MOSTRES) ;

%ERRORPOS IMMRMS=sqrt(SUMQUAD IMM/MOSTRES) ;

SUMERRORPOSKALP I C=SUMERRORPOSKALP IC+ERRORPOSKALPIC;

%SUMERRORPOS IMMP I C=SUMERRORPOS IMMP I C+ERRORPOS IMMPIC;

SUMERRORPOSKALRMS=SUMERRORPOSKALRMS+ERRORPOSKALRMS;

%SUMERRORPOS IMMRMS=SUMERRORPOS I MMRMS+ERRORPOS IMMRMS ;
end

MITJANAERRORPOSKALP I C=SUMERRORPOSKALPIC/REPETICIONS;
%M I TIJANAERRORPOS IMMP I C=SUMERRORPOS IMMPIC/REPETICIONS;
MITJANAERRORPOSKALRMS=SUMERRORPOSKALRMS/REPETICIONS;
%M I TJANAERRORPOS IMMRMS=SUMERRORPOS IMMRMS/REPETICIONS;
TAULASINTONIA(i ,2)=MITJANAERRORPOSKALPIC;
TAULASINTONIA(i ,3)=MITJANAERRORPOSKALRMS;
SI1GMAACCEL=SIGMAACCEL+0.01;
end

TAULASINTONIA;

figure;

plot(TAULASINTONIA(:,1),TAULASINTONIA(:,2));
title("SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN®);

xlabel ("Parametre d""acceleraci6, \sigma_A (m/s"2)");
ylabel ("Error de pic de posicido mitja (m)");

figure;

plot(TAULASINTONIA(:,1),TAULASINTONIA(:,3));
title("SINTONIA DEL FILTRE DE KALMAN®);

xlabel ("Parametre d""acceleraci6, \sigma_A (m/s"2)");
ylabel ("Error rms de posicio mitja (m)");
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% Comparacio dels Filtres de Kalman i IMM

T=10; %Temps de mostreig

MOSTRES=60; %Numero de mostres

X=zeros(4,MOSTRES); %Definicid de la matriu de dades
Z=zeros(2,MOSTRES) ; %Definicid de la matriu de mesura
X(:,1)=[2000;15;2000;0]; %Valors inicials de posicio i1 velocitat
Z(:,1)=[2000;2000]; %Valors inicials de les mesures

% posicid x = 2000 m, posicido y = 2000 m

% velocitat x = 15 m/s, velocitat y = 0

FF[1 TOO0O;0100;001T;000 1]; %Matriu del proceées
GAMMA=[T~2/2 0;T 0;0 T~2/2;0 T]; %Matriu de soroll del procés
G=[T"~2/2 0;T 0;0 T"2/2;0 T]; %Matriu d"entrada d"acceleracio

%(modelitzada com a soroll de procés)
H=[1 0 0 O; 0 0 1 0]; %Matriu de la mesura

SIGMAV=0.002; %Desviacid estandard del soroll del procés, en m/s2
SIGMAW=100; %Desviaci6 estandard del soroll de la mesura, en m
%SIGMAACCEL=0.13; %Acceleraci6é modelitzada com a soroll, Kalman
PI=[0.95 0.05; 0.05 0.95]; %Probabilitat de transicio de models IMM
%SIGMAACCEL1=0.02; %Acceleraci6 modelitzada com a soroll, model 1
%SIGMAACCEL2=0.2; %Acceleraci6 modelitzada com a soroll, model 2

%ACC=0.075 %Acceleraci6 de gir en cada component
ACC=0.025;
TAULAINDEX=zeros(25,5);

for 1=1:40

i

SIGMAACCEL=sqrt(0.075"2+ACC"2); %Acceleracid modelitzada com a
%soroll, Kalman

SIGMAACCEL1=SIGMAACCEL*2/13; %Acceleraci6 modelitzada com a soroll,
%model 1

SIGMAACCEL2=SIGMAACCEL*20/13; %Acceleracid modelitzada com a soroll,
%model 2

INDMAN=sqrt(0.075"2+ACC"2)*T"2/SIGMAW; %Index de maniobrabilitat

TAULAINDEX(i,1)=INDMAN;

SUMERRORPOSKALPIC=0;

SUMERRORPOSIMMPI1C=0;

SUMERRORPOSKALRMS=0;

SUMERRORPOS IMMRMS=0;

REPETICIONS=100; %Numero de repeticions

for jJ=1:REPETICIONS %Execuci6 repetida dels filtres
ACCEL=[0;0]; %Valors inicials d"acceleracio

for k=1:(MOSTRES-1)
if (k==20) ACCEL=[-0.075; ACC]; end;
if (k==40) ACCEL=[0; 0]; end;
V=SIGMAV*randn(2,1); %Soroll gaussia del procés
W=SIGMAW*randn(2,1); %Soroll gaussia de la mesura
X(: ,k+1)=F*X(:,k)+G*ACCEL+GAMMA*V; %Equacidé del procés
Z(: ,k+1)=H*X(:,k+1)+W; %Equacio de la mesura

end

ZKAL = FiltreKalman (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW,
SIGMAACCEL) ;
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ZIMM = FiltrelMM (Z, F, GAMMA, H, MOSTRES, SIGMAW, PI,
SIGMAACCEL1, SIGMAACCEL2);

% Calculs dels errors - Inicialitzacions

ERRORPOSKALPIC=0; %Error de pic de posicido - Kalman
ERRORPOSKALRMS=0; %Error rms de posicido - Kalman
ERRORPOSIMMPIC=0; %Error de pic de posicido - IMM
ERRORPOSIMMRMS=0; %Error rms de posicio - IMM

SUMQUADKAL=0; %Suma dels quadrats de les distancies - Kalman
SUMQUADIMM=0; %Suma dels quadrats de les distancies - IMM

for k=1:(MOSTRES-1)

ERRORQUADKAL=(Z(1,k)-ZKAL(1,k))N2+(Z(2,k)-ZKAL(2,Kk))"2;

%Quadrat de la distancia - Kalman

ERRORPOSKAL=sqrt(ERRORQUADKAL); %Error de posicid de cada

%punt

iT (ERRORPOSKAL>ERRORPOSKALPIC) ERRORPOSKALPIC=ERRORPOSKAL ;

end;

%Actualitzacid de I error de pic de posicid

SUMQUADKAL=SUMQUADKAL+ERRORQUADKAL ;

%Actualitzaci6 de la suma dels quadrats

ERRORQUADIMM=(Z(1,k)-ZIMM(1,k))N2+(Z(2,k)-ZIMM(2,K))"2;
%Quadrat de la distancia - IMM

ERRORPOS IMM=sqrt(ERRORQUADIMM) ; %Error de posicio de cada

%punt

it (ERRORPOSIMM>ERRORPOSIMMPIC) ERRORPOSIMMPIC=ERRORPOSIMM;

end;

%Actualitzacid de I error de pic de posicid

SUMQUAD IMM=SUMQUAD IMM+ERRORQUAD IMM;

%Actualitzaci6é de la suma dels quadrats

end

ERRORPOSKALRMS=sqrt(SUMQUADKAL/MOSTRES) ;

ERRORPOS IMMRMS=sqrt (SUMQUAD IMM/MOSTRES) ;

SUMERRORPOSKALP I C=SUMERRORPOSKALP IC+ERRORPOSKALPIC;

SUMERRORPOS IMMP I C=SUMERRORPOS IMMP I C+ERRORPOSIMMPIC;

SUMERRORPOSKALRMS=SUMERRORPOSKALRMS+ERRORPOSKALRMS;

SUMERRORPOS I MMRMS=SUMERRORPOS I MMRMS+ERRORPOS IMMRMS ;
end

MITJANAERRORPOSKALP I C=SUMERRORPOSKALPIC/REPETICIONS;
MITJANAERRORPOS IMMP I C=SUMERRORPOSIMMPIC/REPETICIONS;
M1TJANAERRORPOSKALRMS=SUMERRORPOSKALRMS/REPETICIONS;
MITIJANAERRORPOS IMMRMS=SUMERRORPOS IMMRMS/REPETICIONS;
TAULAINDEX (i ,2)=MITJANAERRORPOSKALPIC;

TAULAINDEX(i ,3)=MITJANAERRORPOSIMMPIC;

TAULAINDEX(i ,4)=MITJANAERRORPOSKALRMS;
TAULAINDEX(i,5)=MITJANAERRORPOS IMMRMS ;
ACC=ACC+0.025;

%Figure;
%plot(X(1,:),X(3,:),ZKAL(1,:),ZKAL(2,:),ZIMM(L,:),ZIMM(2,:));
%legend("Trajectoria®, "Filtre Kalman®, "Filtre IMM");
%title("FILTRES DE KALMAN 1 IMM®);
Y%xlabel ("Posicidé x (m)");
%ylabel ("Posiciéo y (m)");

end

figure;

102



plot(TAULAINDEX(:,1), TAULAINDEX(:,2), TAULAINDEX(:,1), TAULAINDEX(:,3));
legend("Kalman®, " IMM®);

title("ERROR DE PIC DE POSICIO®);

xlabel (" Index de maniobrabilitat®);

ylabel("Error de pic de posicié (m)");

figure;
plot(TAULAINDEX(:,1), TAULAINDEX(:,4), TAULAINDEX(:,1), TAULAINDEX(:,5));
legend("Kalman®, " IMM®);

title("ERROR RMS DE POSICIO™);

xlabel (" Index de maniobrabilitat®);

ylabel ("Error rms de posicié (m)");
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RESUM.

Resum:

Els sistemes hibrids de navegacio integren mesures de posicio i velocitat provinents de
satel-lits (GPS) i d 'unitats de mesura inercials (IMU).Les dades d’aquests sensors s ’han de
fusionar i suavitzar, i per a aquest proposit existeixen diversos algorismes de filtratge, que
tracten les dades conjuntament o per separat.

En aquest treball s han codificat en Matlab els algorismes dels filtres de Kalman i
IMM, i s ’han comparat les seves prestacions en diverses trajectories d’un vehicle. S’ han
avaluat quantitativament els errors dels dos filtres, i s ’han sintonitzat els seus parametres
per a minimitzar aquests errors.

Amb una correcta sintonia dels filtres, s ’ha comprovat que el filtre IMM és superior al
filtre de Kalman, tant per maniobres brusques com per maniobres suaus, malgrat que la
complexitat i el temps de calcul requerit son majors.

Summary:

Aided navigation systems integrate position and speed measurements provided by
satellites (GPS) and inertial measurement units (IMU). Data from these sensors must be
fused and smoothed, and several filtering algorithms have been developed for this purpose.
They use data from all sensors together or separately.

In this work, Kalman and IMM filter algorithms have been coded in Matlab, and they
have been applied to several vehicle paths, in order to compare their performances. Errors
in both filters have been quantitatively estimated, and filter parameters have been tuned to
minimize these errors.

It has been seen that IMM filter is better than Kalman, when both of them are properly
tuned, and both for sharp maneuvers and for smooth ones, although IMM filter is more
complex and time demanding.

Resumen:

Los sistemas hibridos de navegacion integran medidas de posicion y velocidad
provenientes de satélites (GPS) y de unidades de medida inerciales (IMU). Los datos de
estos sensores deben fusionarse y suavizarse, y a tal efecto existen diversos algoritmos de
filtrado, que tratan los datos conjuntamente o por separado.

En este trabajo se han codificado en Matlab los algoritmos de los filtros de Kalman e
IMM, y se han comparado sus prestaciones en diversas trayectorias de un vehiculo. Se han
evaluado cuantitativamente los errores de ambos filtros, y se han sintonizado sus
pardmetros para minimizar dichos errores.

Con una sintonia correcta de los filtros, se ha comprobado que el filtro IMM es
superior al filtro de Kalman, tanto para maniobras bruscas como suaves. Ello no obstante,
la complejidad y el tiempo de calculo requerido son mayores.
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