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1. FORORD

I denna rapport har problem kring deriverande filter for
skattning av midlrdrelse vid luftmilsinmitning studerats.
Huvudsakligen har vanliga standard Kalmanfilter anvénts. Dessa
har sedan modifierats for att passa till#mpningen b&ttre. Denna
rapport Jamfdr ett andra respektive tredje ordningens filter dels
med avseende pA& insvingningstid och dels med avseende pa
81 jformagan. Insviingningstiden definieras genom variansen 1
estimaten. Filtrens ordning inneb#r att man antar att
mdlhastighet respektive mAlacceleration #&r konstanta. Vidare
studeras hur filteregenskaperna beror av de olika parameirarna.
F8l jférmdgan illustreras med hjilp av simuleringsspraket Simnon.
I luftvérnstillémpningar har man en mycket begriénsad tid till att
mita milets position och estimera dess hastighet. Detta gor att
ett tredje ordningens filter bade &r fdr langsamt och dessutom
estimerar milets hastighet f&r daligt, Atminstone 1 system som
baseras pa avstandslaser. Slutsatsen blir att ett andra
ordningens filter med nagon slags mandverdetektor &r det biésta
valet. Som exempel pa mantverdetektorer visas tva enkla som
fungerar utan att beridkningsmingden svimmar Sver. All teori och
alla program som anvints redovisas samt nagra simuleringar Over
erhdllina filterekvationer. Rapporten visar ocksd att en adekvat
mitfrekvens med laser #r ca 5-10 Hz. 1 rapporten fdrutsétts
genomgdende att man hela tiden har laserloben pa mdlet.

Avslutningsvis ber Jjag att fa tacka de personer som hjalpt mig.
Dessa &r framférallt

Torkjorn Wigren Rolf Johansson
Bofors Aerotronics AB Inst. Reglerteknik
181 84 Lidingd Lunds Tekniska HSgskola



3. LUFTVARNSELDLEDNING

D4 man anvinder Kkanoner for att bekimpa luftmidl, &r det inte
ovanligt med skjutavstdnd pad 2-4 kilometer. Vid s& stora
skjutavstdnd kommer projektilen att behtva ett 3-8 sekunder for
att tréaffa mdlet. Under denna tid hinner mdlet att forflytta sig
sd mycket, att tréffsannolikheten minskar hégst avsevart. 1 &ldre
system var skytten tvungen att kompensera for detta genom att
sikta framfér planet. I moderna system gérs detta direkt genom att
man berdknar den tillskottsvinkel kanonen ska has relativt siktet.
For att detta ska vara m8jligt mdste man kinna mdlets hastighet,
projektilens ballistik samt andra yltre faktorer, till exempel
vind férhallandena.

Den enhet som gbr detta kallas eldledningssystem, dar beréknas
alltsd malets rdrelsetillstand dvs position, hastighet och
eventuellt accelleration. Det enda métbara tillstandet &r
positionen som mits wvid diskreta tidpunkter.Mitningen sker 1
poléira koordinater med hjilp av laseravstandsmitare/radar samt
resolvrar. Mitprocessen adderar brus till positionen och problemet
ar att ur brusiga mitningar derivera fram hastighet och ev
acceleration. Milet med detta arbete har varit att Astadkomma en
mindre sammanfatining av tidsdiskreta deriverande filter samt att
utfora simuleringar.

MODELLANTAGANDET

Alla deriverande filter kriver viss k#nnedom av processen, Detta
medfdr, att man maste anta en banmodell f&r milets rérelse. Det
vanligaste &r att man antar att mAlet rdr sig 1 en bana med
konstant fart, dvs rakbana i kartesiska koordinater. En mer
komplicerad modell #r till exempel en med konstant acceleration.
Avsikten med denna rapport #Ar bland annat att utrtna vilken
modell, som ger b#st prestanda.

BRUSET

Filterekvationerna medger, att os#kerheten 1 médlbaneantagandet
ingéar i filterberdkningarna. Vanligtvis gérs detta
beridkningstekniskt genom att inféra ett s.k processbrus. Ett hogt
virde p& processbrusets varians innebir att filtret litar mindre
pad modellbaneantagandet, vilket leder till biitre foljforméga vid
omodellerade malmandvreringar. Priset foér detta blir att
skattningen blir brusigare. Man har alltsid gjort det klassiska
valet mellan bandbredd och bruskinslighet. Ett rimligt krav pa
bruset #r att det ska vara bandbegrinsat. Systembruset antas verka
p4d accelerationen ty flygplan #&r accellerations styrda. En
férutsittning f&r att halla berdkningsmingden nere &r att x-, y-
och z- koordinaterna antas vara oberoende av varandra. Matningen
av positionen #r stdrd av mitbrus. Detta beror framst pa
kvantiseringsbrus i mitt avstadnd (typiskt 5 m), samt riktarens
vingel (typiskt 0.5 mrad). Eftersom mitningen sker 1 poldra
koordinater blir mitbruset beroende av positionen i det kartesiska
koordinatsystemet. Dessa  olinjariteter férsummas for att
berikningsmingden ska kunna hallas nere. Mitbruset modelleras
sdlunda som vitt och stationiirt, dvs med konstant varians 1 var
och en av de tre koordinatriktningarna.



4. GRUNDLAGGANDE TEORI

F6r att kunna simulera de olika filtrens prestanda har en enkel
banmodell simulerats i simnon. I denna modell kan man varlera ett
antal parametrar, s& man erhdller den bana, som antagits vid
respektive filterberidkning. Modellen ger &ven mojlighet att
undersdka filtrens 81 jférmaga. Hirnedan redovisas teorin for ett
tredje ordningens system, det vill s#ga att man antar att malet
har konstant acceleration.

4.1 MALBANEMODELLEN

Antag att 2

XS =+49
et T 4.1
dt (4.1)

dir a #r en konstant acceleration och % #r en stokastisk
stérning som beror pi vind och pilotens mandvreringar, dvs
processbruset. En given f&rutsittning #r ocksd att det enda
mitbara tillstandet &r positionen. Om nu & #r ett bandbegrinsat
brus, kan man inféra ett extra tillstand s& att den okénda
parametern a férsvinner. Detta gors genom att derivera positionen
ytterligare en ging sA att den konstanta acceleratlionen
férsvinner.Systemet far alltsi den enkla matrisformen

& = pov
y(t) = Cx(t)+e(t) (4.2)

dér X ar accelerationen, xahastighet samt xsér positionen. y(t)

4r mitstorhet (positionen) och e(t) tillhdrande méibrus. Vidare
blir matriserna A, C samt V

00O
A=1100|, C={001], V=
010

o O &

De antaganden om bruset som gjorts &r

&) Bruset i X,y och z koordinaterna &r okorrelerade

L) Brusets medelvirde #r noll

lil) Bruset har en spektralt#thet enligt

2
¢ =t-(1----2-)
v.o2m w? + a®  (4.3)

Att bruset far den spektraltitheten beror pa att man filtrerar ett
bandbegriansat brus med ett filter, som har Overforings-

funktionen, G(s) = 1/s. Om nu bruset, som verkar pa
accelerationen, har spektraltitheten
¢ = g- 22 2
n w2+ a (4.4)



appendix A. Mitbruset antages vara vitt med kovariansen Rz' Man

gor  antagandet att  bandbredden, a, sr s& hdg att
kovariansfunktionen, r{t}, Br i stort sett noll for
tidsférskjutningar skilda fran noll. Detta leder till att extra
tillstand ej behdvs infdras, vilket minskar beridkningsméngden.

4.3 BERAKNING AV DERIVERANDE FILTER

Ett andra och ett tredje ordningens Kalman filter har jamférts da
det giller insviangningstid, f51jférmiga samt ber8kningsméngd 1
realtid. Dessutom har ett sk tidsvariabelt af-filter jémftris med
ett andra ordningens Kalmenfilter. Vidare presenteras négra
mandverdetektorer och oclika atgirder vid alarm. Avsikten med detta
arbete har inte varit att fullstindigt utreda ett optimalt val av
detektor utan hir Dbehandlas endast nagra enkla varianter.
Resultaten skall ses som en fingervisning om, vad man kan
dstadkomma med nagot slags adaptivi filter.

Standard Kalmanfilter

Skillnaden mellan de tva Kalmanfiltren #&r antagandet om milets
bana. Ena filtret utgdr fran en modell med konstant acceleration
och det andra med konstant fart, annars &r modellerna identiska.
Filtret bygger som bekant pa en prediktor och att man minimerar
kvadratfelet. Kalman's optimala enstegsprediktor ges av

Lx+1|K) = SR(K) + K(K) [y(k)-CR(k|k+1)] (4.8)

Dar K{k} ar den optimala férstirkningsvektorn.
Rekonstruktionsfelet blir

X(k+1) = x(k+1) - R(k+1]k)
Genom ins&ttning av %(k+1) och x(k+1) kan detta skrivas som
x(k+1) = [®-K(k)CIx(k)+W(k)-K({k)e{k] (4.9)

Kriteriet f&r den optimala fdrstirkningsvektorn &r minimal
varians i kvadratfelet. Detta kan tecknas som

P(k+1)=[8-K(X)CIP(k) I¢—K(k}C]T+R1+K(k)R2KT(k) (4.10)

Att minimera aTP(k+1)a, dar « 4r en godiycklig vektor, gors genom
kvadratkomplettering, resultatet blir

« P(k+1)a =aT{<1>P(k)¢T+R1—@3(k)cT(RZ+cp{k)cT)‘1cp(k)<pT}a
+a"{ [K(k)-8P(K)CT(R +CP(k)C)) 1R 4CPUKCT]
[K(K)-2P(k)C"(R_+CP(K)C) "1}
Av dessa tvA termer beror endast den andra pa forstarkningsvek-

torn K(k).Genom att v&lja K(k), si att denna term blir noll,
minimerar man kriteriet, dvs forstérkningsvektorn blir



Dar Ap(k) och Av(k) &r slumpvariabler, obercende av mitfel, som
star f6r avvikelser fran den linjira modellen som antagits 1
ekvationen ovan. De antas ha medelvirdet noll samt standardav-
vikelserna o}, o, samt korskovariansen upv. Det optimala filtret

bygger pa minimal varians, dvs man ska minimera medelkvadratfelet
i den predikierade positionen, Ee{xp(k)}. Eftersom prediktionen &r

en linjir kombination av de glittade tillsténden blir kriteriet
ekvivalent med att minimera medelkvadratfelet i1 bade Xs(k) och -

Felet i ekvation (4.13) blir alltsa

e{xs{k+1)}=a(k+1)e{xm{k+1)}+{l—a(k+1)1
[e{xs(k)+he{§9(k)}+Ap(k}}

e{kg(k+1)=e{§s}+Av(k)+%B(k+1)Es{xm{k+1)}—s{xs(k)}
mhe{ﬁs(k)}-Ap(k)] (4.18)

Kvadrering och matematisk férvintan ger resultaten

Eez{§ (k+1)}=a2(k+1)g2(k+1)+[1-a(k+1)]2{Ee{§ (k)}+
+2hEe{xs(k)§S(k)}+h2Eez{§S(k)}+ai{k)}

Eez{isck+1)}=32(k+1}/h?[oﬁ(k+1)+zez{xstk)}}~
—{23(k+1)(1-B(k+1))/hEe{xS(k}és(k}}
+Ufmkﬂ)ﬂﬁﬁ&gkn-a%JKMUﬁth

of(k)+62(k+1)/hfoi;k) (4.186)

De partiella derivatorna m a p a{k+1) och B(k+1) séttes till noll
och den optimala viktningen blir

a{k+1)=[Ezs{xs(k)}+2hEe{xs(k}ks(k)}+thez{ﬁs(k]}+
+Uﬁ(k)] / l}i(k+1)+Eez{x5(k)}+2hEe{xs(k)§S(k)}+
+h?£ez{ks(k)}+o§(k)]

B(k+1)=[hEez{xS(k)ﬁs(k)}+h?Eaz{és(k)}+hupv(k)] /
[}i(k+1)+gsz{xs(k)}+2h£a{x8(k)§s(k)}+

hzgez{ks(k)}+¢§(k}] (4.17)

Ovanstdende filterekvationer férutsitter, att korskovariansen ar
k#ind och kan ber#iknas rekursivt. Uttrycket for denna blir tdmligen
langt och presenteras darfér 1 appendix A tillsammans med
berdkningar av begynnelsevirden, Liksom tidigare kan
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Har man en bra skattning av variansen kan man antingen Jjimfdra den
med en troskel som tidigare eller direkt s#tta in vérdet 1
filterekvationerna.

Atgarder vid alarm

Den enklaste och kanske vanligaste atgirden vid alarm 8r, att man
backar 1 iterationen av f8rstirkningsvekitorn. Det Hr ett mycket
rattfrant sitt som bygger pa antagandet att milets avvikelser fran
antagen banmodell inte har nAgon l#ngre varaktighet. Eftersom
forstirkningsvektorn ligger forberfiknad i ett minne kommer detta
inte att kr&va nagra omfattande berikningar. Ett alternativ till
detta &r t ex att man skattar en eller flera parametrar 1
filterekvationerna och anvnder skatiningen for att datera upp
efter de nya férutsitiningarna.

12



Laser PRF [M1) T .0- 20.0
—— Yul. Stand, dev. 214 order filter

Vel. stand. dev. 3:cd order Tiiter

1% ,—|

S
MALS RASLE RARA)

Yelesity st dmv

AR RASARSARANRLANAS RS LA
Y

e W} Tias o}
Figur $.1.1 Teoretlisk standard avvikelse i hastighetsestimatet

De parametrar som man kan variera &r

o Processbrusets varians, R = 9 (n/s0)?

¢ Processbrusets bandbredd, A = 20.0 Hz
o Mitningens varians, R.2 = 100 m2

o Samplings intervallet, h = 0.125 s

De virden som angivits #&r de standardvirden, som anvants da
kovariansmatrisen itererats. Figur 5.1.1 visar tydligt att ett
andra ordningens filter #r noggrannare. Detta d&rfdr att malet
antas réra sig i en enklare bana.

En designparameter, som har avgdrande betydelse £6r filtrets
prestanda, &r midtfrekvensen. En hdg m&tfrekvens ger manga virden
och dirmed ett noggrannare filter. Problemet &r att snabba
avsténdslasrar &r mycket dyra. Diagram 5.1.2 visar hur
mitnoggrannhet och insvéngningstid hos ett andra respektive tredje
ordningens Kalmanfilter beror pad mdtfrekvensen.

14



Specified accuracy 0=8.0 Spacifiad accuracy 0=12.0

—_— Hensurement tisk 2nd order f1lter ——— Massuremant time % rd order Filter
5t dav in velocity 2 nd order filtar ———— S5t dav in velotity X rd order filter
. —
2.8 .
[
1.008
3 |
0.0y
8, I AN A A A N SR N AN AT A A A N
s } L] .8 a i : : ]
3 g i § L] L £
Vethseeent Maisg varlanos mrtosnt mlse var 1o
Figur 8.1.3 Insvangninstid och hastighatsestimatets

noggrannhet s.f.a matbrusvariansen.

Detta &r 1 viss mén fingerade virde di ju m#tningen sker 1 poléra
koordinater.

I figur 5.1.4 visas hur processbrusets bandbredd paverkar
systemet. Det 4r en mycket blygsam inverkan, vilket beror pd att
brusets effekt inte kommer att &ndras, d& bandbredden #ndras. Den
totala effekten &r konstant men fdrdelas endast inom ett storre
frekvensomride,

Specified accuracy D~5.0 Specified accurscy D=i2.0

— Weasurement time 2 nd order filter — Messuremtnt time 3:rd crder filter
——— 5t dev in velocity 2nd order filtar S5t dav in valocity X rd order Filter

< l‘ﬁ[_—
h i Jo.c0
] +
e |
[

4 } ! !
140
Jivesn -
1 ! i ¢
3 b
] g  BE 5.005
iR
i 1

-
. ;
E

l. yI TPl Illllllll 17151 I!lllllll[lH!'Jllllllllhlll‘lull lllltll -I-u '. °-w
EREERBEEREEBEERE 3 & 8 28 3 43332 8R 81
- # = = NN RN T ¥ @& = - - ® & w = N & B & v - - - - =
Procers nolse banduidth M) Pracess feioe bandeifth i)
Flg .1.4 Inverkan av processbrusets bandbredd
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Filterinitieringar

Samtliga filter mdste initieras. Ett naturligt val av begynnelse-
virden ar det forsta mitvirdena. Prediktionerna av derivatorna
initieras med vanllg differensbildning, och dérefter &r det enkelt
att riakna ut motsvarande begynnelsevéirde i variansmatrisen. Dessa
4r vintevirdet av linjirkombinationer av mitvérden med kénda
varianser (se appendlx A).

Nedan visas som Jamforelse de tvA standard kalmanfilter som
studerats. De visas badde 1 rakbanefallet och fallet med konstant
acceleration.

v Third order system
-£50
L
HLHE 3
t r =
¥_259 “ 41515 ;
N | h‘r\\-"ﬁl“\_"\‘_‘ﬁ‘\
2 4 ¢ $ 13
y Second arder system
T-s
l-—
v
y
s . -
-4ﬁﬂi " Time {35}
l 2 4 ‘ § 18

Figur 5.2.1 2:a resp 3:e ordningens kalman filter med mal
som roér sig 1 rakbana.

Den s& gott som konstanta hastigheten kring -300 m/s &r den sanna
hastigheten. Den #r endast tillginglig vid simuleringar och visas
hir som referensvirde till estimerad hastighet.

Hir ser man klart att om approximationen som s#ger att malet gar
pA rakbana, inte #r for grov, finns det ingen anledning att ha ett
filter med hdgre ordningstal. Inmitningen #&r bade snabbare och
noggrannare med ett andra ordningens filter pa ett rakbanenil.
Skulle diremot mhlet kurva kommer den ha en bana, som mer liknar
approximationen med konstant acceleration. Figuren nedan visar,
hur de bidda filtren beter sig i detta fall.

18



2_130 Second order system

T 1

5 10 15 20

Filgur 5.2.4 2:a . resp 3:e ordningens Kalmanfilter med mélbana
som har en &ndring i accellerationen.

Denna situation klarar inte filtren av, utan att man medifierar
dem. Det finns tva olika tillvAgagangssitt, Det forsta &r, att man
anvinder ett tredje ordningens filter med en annan parameterupp-
sittning. Tyvirr far man med ett sadant filter alltfdr dalig
noggrannhet. Det andra sittet &r att man tillfogar en
mandverdetektor, som ger alarm vid mdlmandver. Vid alarm har man
ett par olika Atgirder att valja mellan. Figur 5.2.5 visar ett
andra ordningens filter, som har en FIR-detektor och som atgérd
itererar man férstiArkningsvekiorn pd nytt. Denna mandverdetektor
tar de sju senaste residualerna och bildar medelvirdet av dessa.
D4 detta medelvirde #4r stdrre #n en fix troskel ges alarm.

,/',ff Time (5)

2d

2-100 - Second order systea .
l ‘

’

¢

{'Zﬂﬂ]

y i e

o
[
w.i
[
“n

Figur 5.2.5 2:a ordnfngens FIR-detektor, ny iteraration
av forstarkningsvektorn vid alarm

Problemet med denna #r att det &r svart att praktiskt bestémma en
troskel, som inte ger f8r ménga falska larm. Vid simuleringarna
har den bestimts empiriskt. Den kommer gilvetvis att variera
beroende pa& parameteruppsittning. Positionsmidtningarna kommer att
ha ett fel, som ligger inom den noggrannhet som angivits. Detta &r

20



6. PROGRAM

I detta kapitel beskrivs de program som anvinds fdr att simulera
dels malbana och dels mitprocess. I avsnitt B.1 redovisas det
pascal program som ber#dknar konvergenstider och hur filtren
konvergerar for olika parameter~ val.l avsnitt 5.2 ges bade ett
flodesschema och en kort fdrklaring till de simnon program som
finns,

6.1 PASCALPROGRAM

For att undersédka parameterberoendet i filterekvatlionerna har ett
program skrivits i pascal. Detta itererar endast p-matrisen,
antingen till en angiven noggrannhet ‘varpd iterationstid,
parametervirde samt asymptotisk nogrannhet tabelleras, eller
tabelleras tidsutvecklingen hos hastighetsestimatets varians
Detta gdrs med avseende pA nAgon parameter.

Nedan visas ett schematiskt blockschema till programmet.

Program pmat
Ange vilket
filter
Ja
asymptotiskt? berakna
stat virde
ne j
antal kurvor=? troskel="7
parameter=? parameter="?
do
iterera tva steg while p11<trﬁskel iterera filter
en gang
end
skriv p , tid skriv parameter
11 tid, noggrannhet

Anledningen till att man itererar ekvationerna tva steg vid det
tidskontinuerliga fallet #r, att #ndringen mellan tva iterationer
r liten. Utdata skrivs i en fil som heter *Plotdatafil.dat’.
Denna fil forses #ven med rubriker etc som plottern sedan skriver
ut. Plotprogrammet bifogas ej. I &vrigt betraktas programmet som
s jilvforklarande.
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P23:=R2/T ;
P33:=R2 :
end;

(**************************************************#*************)

(*This subroutine writes the headings in the output file *)
{* ’plotdatafil.dat’ *)

procedure headings;

var h : integer;
info : char;

begin

writeln(’Vad {r utdata ? 1
writeln(’
writeln(’
writeln(’
readln(asym};
writeln(’Asympt. st dev 1 hast est: pll=’,sqrt(p211));
writeln{’ , p22=",sqrt(p22));
writeln;

writeln (’Ange troskeln som definierar konvergenstiden’ );
write (*D = *);

read (D);

D: =D*D;

writeln;

writeln('Vilket filter ? (1=b}da,2,3)*);

readln(filter);

writeln;

repeat

ok := true ;

writeln

(’Vilken parameter onskas varieras ?(f=1,R2=2, A=3,R=4)");
read(ans);

writeln;

case ans of
) 1+ xlabel:=’Laser PRF (Hz)’;

Il

m{ttid({.) samt noggrannhet(.)’);
= noggrannhet{tid) ° )
= noggrannhet (. ) ')

= tid(.)");

= W N

2 : xlabel:='Measurement noise variance -
3 : xlabel:="Process noise bandwidth (Hz)’;
4 : xlabel:='Process noise variance -
otherwise ok := false ;
end;

until ok ;

writeln

(’Ange intervall for parametervariationen (min max)’};

read(parmin);

read(parmax);

writeln;

writeln(’Ange antal punkter {kurvor} som ska plottas ’);
read(antal};
if ans<>1 then

inc := (parmax~parmin}/antal
else

inc := (parmax-parmin)/(parmax*parmin*antal);
open{utdata, 'plotdatafil.dat’);
rewrite{utdata};
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read{skip);

end;
3 : ylabel:="Measurement time {(s)’;
4 : begin

ylabel:="Estimation accuracy (m/s)’;
writeln(’Ange tidstriskel’);
read(Dtid);
end;
end;
writeln{utdata, xlabel);
writeln{utdata, ylabel);
if plots>1 then
writeln(utdata, zlabel);
end;

(***¥*****%%**********#*****%********************#*#*X***********]

(* This procedure increments the parameter. *)

procedure increment;

begin
case ans of
1 : begin
T:=1/parmax+(i-1)*inc;
parameter{1]):=1/T;
end;

2 : begin
R2: =parmint+{i-1)*inc;
parameter[2]:=R2;

end;

3 : begin
A:=(parmin+(i-1)*inc)*2*3. 14;
parameter{3]:=A/(2%3. 14};

end;

4 : begin
R :=parmin+(i-1)*inc;
parameter[4]:=R;

end;
end;
end;

(***************************************************************¥)
{* This procedure calculates the 2:nd order P-matrixes *)

procedure step2 ( stepsize : integer; var tid : real);

var i : integer ;
begin

for i:= 1 to stepsize do

begin

NP211:=P211-P212*P212/(R2+P222)+R211;

NP212: =T*P211+P212-(T*P212+P222)*P212/(P222+R2)+R212;
NP222: =T*T*P211+2*T*P212+P222+R222;

NP222: =NP222- (T*¥P212+P222)* (T*P212+P222) /(R2+P222);
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begin
for i:=1 to antal do
begin
tid2:=0.0;
£id3:=0.0;
increment;
initial;
while {(p211>D} and (tid2<15.0} do
step2(1,tid2);
step2(500, trash};
writeln(utdata, parameter(ans],’ ’,tid2,’ ’,sqrt(p211),2);
end;
for i:=1 to antal do
begin
increment;
tid3:=0.0;
initial;
while (p22>D} and (tid3<15.0) do
step3(1, £1d3);
step3(500, trash);
writeln(utdata, parameter{ans],’ *,tid3,’ ’,sqrt(p22),4);
end; .
end
else if (filter=2) then
begin
for i:=1 to antal do
begin
1id2:=0.0;
tid3:=0.0;
increment;
initial;
while (p211>D) and {tid2<15.0) do
step2(1,tid2);
step2{500, trash);
writeln{utdata, parameter(ans],’ ’,tid2,’ ’,sqrt{p211),2);
end;
end
else
begin
for i:=1 to antal do
begin
increment;
tid3:=0.0;
initial;
while (p22>D) and (ti1d3<15.0) do
stepl3(1, tid3);
step3(500, trash};
writeln(utdata, parameter{ans],’ ’,tid3,’ ’,sqrt{p22),4);
end;
end;
end;
2: begin
if filter=1 then
begin
for i:=1 to antal do
begin
increment;
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3: begin
for i:=1 to antal do
begin
tid2:=0.0;
increment;
initial;
while (p211>D) and {tid2<15.0} do
begin
step2(1,tid2);
end;
writeln(utdata, parameterlansi,’ *,tid2,4);
end;
end;
4: begin
for i:=1 to antal do
begin
tid2:=0,0;
increment;
initial;
while (tid2<btid) do
begin
step2(1,tid2);
end;
writeln(utdata, parameter(ansl],’ *,sqgrt(p211),5);
end;
end;
end; (* end case *)

close(utdata);

writeln{’Reultatet finns i filen plotdatafil.dat’);
end.
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DISCRETE SYSTEM WIND

" This system generates discrete noise to be added to the
"carteslian components of the acceleration, that is the compenents
"commanded by the pilot.

output exwind eywind ezwind

stale ex ey ez
new nex ney nez

time t
tsamp tsa

devx = stdevx*sqgrt((l-exp{-b*deltat})}/b)
devy = stdevy*sqrt((1-exp(-b*deltat))/b)

devz = stdevz*sqrt({l-exp(-b*deltat})}/b)
nex = devx*norm(t)
ney = devy*norm(t)
nez = devz*norm(t)

exwind = nex
eywind = ney
ezwind nez

tsa = t + deltat
deltat : 0.05

stdevx : 20
stdevy : 20
stdevz : 20
b : B6.28
END

CONTINUOUS SYSTEM INPUT
" This system creates the commanded acceleration to the system
"TARGET. The accelerariocn is assumed to increase after a certain

"time due to the pilot’s manuver,

output uxacc uyacc uzacc

time ¢t
uxacc = if t<40 then O else if t<80 then axcomm else O
uyacc = if £<40 then 0 else if t<80 then aycomm else O

uzacc = if £<40 then 10 else if t<80 then azcomm else 10
axcomm : 10
aycomm ; 10

azcomm : 10

END

CONTINUOUS SYSTEM TARGET
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y2 = sty2
y3 = sty3
z2 = stz2
z3 = stz3

g : 10

stz3 : 300
stz2 «+ -10
sty3 ; 2500
sty2 : -200
stx3 : 3000
stx2 : -30C
END

DISCRETE SYSTEM SAMPLE

" This system takes samples of the system TARGET with a sampling
"period of tsamp. It transforms the cartesian coordinates into
"polary, adds noise and finally retransforms the system and supply
"the kalman-filter with input.

"notice that x2=velocity, x3=position etc

input x2 %3 y2 y3 z2 23
output resx3 ix0 ixl ix2

state %22 x11 x00
new nx22 nxll nx00

time t
tsamp tsa

nr = stdevr*norm{t)
nth = stdevt*norm{t)
nph = stdevp*norm(t)

nn

newr = sqrt {(x3*¥x3+y3*y3+z3*%z3) + nr
newth = atan2{z3, sqrt (x3*x3+y3*y3}) + nth
newph = atan2{y3,x3) + nph

resx3 = newr*cos(newth)*cos(newph)

1

nx00 = resx3
nxll = x00
nx22 = xil
ix2 = x22
ixl = x11
ix0 = x00
tsa =t + h
stdevr : 10
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DISCRETE SYSTEM ERAK

"This system calculates the optimal gain vector and the
"Kalman one step ahead prediction under the assumption
"that the plane has constant speed.

input pl2 p22 messx2 ix0 ixil

state %1 %2
new nxl nx2

time t
tsamp tsa

INITIAL
tsa = 2%h
SORT

kit = piz2/{r2+p22)
k2 = (h*pl2+p22)/(r2+p22)

errx2 = messx2 - x2

nxt =if tsa>3*h then xl+kl*errx2 else {(ix0-ix1)/h
nxZ2 =if tsa>3*h then h*x1+x2+k2*errx2 else ix0

tsa =t + h
r2 : 100
h: 0.1

end

CONNECTING SYSTEM CONRAK

uxacc|target l=uxacc[input]
uyacc|target I=uyacc[input ]
uzacc|[ target J=uzacc[input]

exwindltarget ]=exwindfwind]
eywind[target ]=eywind{wind]

ezwind[ target J=ezwind[wind}

x2[sample]=x2[target]
x3[sample]l=x3[target]

y2[samplel=y2[target]
y3[samplel=y3[target]

z2{samplel=z2[target]
23{sample}=z3[target]

pl2{erakl=pout12{prak}
p22{erak]=pout22{ prak]l

messx2{erakl=resx3[sample]
messy2[erakl=resy3[sample]
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input r1l1 ri12 ri3 r22 r23 r33
output poutl3 pout23 poutl3

state pll pl2 pl3 p22 p23 p33
new pnll pnlZ pnl3 pn22 pn23 pn33

time t

tsamp ts

INITIAL

ts = A*h

pll = B6*R2/(h*h*h*h)
pl2 = 3*R2/{h*h*h)
pl3 = R2/{h*h)

p22 = 2*R2/(h*h)
p23 = R2/h

p33 = R2

SORT

pnll =pll-{pi3*p13)/(p33+R2)+rii

pni2 = h*pill+p12-{pl13*{h*p13+p23))/(p33+R2)+ri2

pnel3d = (h*h)}/2*p11+h*pl2+pi3+ri3

pnl3 = pnel3-(h*h*pl13*p13/2+h*p13*p23+p13*p33)/(p33+R2)
pneZ2 = h*h*plil+2*h*pl12+p22+r22

pn22 =pne22-(h*pl3+p23)* (h*p13+p23)/{p33+R2)

pne23 = h*h*h*pl1/2+3*¥h*h*p12/2+h*p22+h*p13+p23+123
pn23 = pne23-(h*pi3+p23}* (h*h*p13/2+h*p23+p33)/{p33+R2)
pne33 = h*h*h*h*pl11/4+h*h*h*pi12+h*h*pi3+h*h*p22

pal33 = Z2*h*p23+p33+1r33

pb33 = (h*h*p13/2+h*p23+p33)* (h*h*p13/2+h*p23+p33)

pn33 =pne33+pa33-pb33/(p33+R2)

ts =t +h
poutll3 = pl3
pout23 = p23
pout33 = p33
RZ : 100

h: 0.1

END

DISCRETE SYSTEM ESTIM

" This system estimates the messured vector x with the one step
"ahead Kalman predictor.
input k1 k2 k3 messx3 ix2 ixl ix0

state x1 %2 x3
new nxl nx2 nx3

time t
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x2{sample]=x2{target|]
x3{samplel=x3[target]

y2[samplel=y2[target]
y3lsampiel=y3[target]

z2[samplel=z2{target ]
z3[samplel=z3{target]

rlllpmat ]=varil[varmnat]
ril2ipmat J=variz[varmat]
ri3ipmat }=vari3{varmat }
r22[pmat ]=var22{varmat}
r23[pmat j=var23[varmat ]
r33[pmat |=var33{varmat ]

pi3{gainj=pout13[pmat ]
p23{gain}=pout23{pmat ]
p33[gain]=pout33[pmat ]

messx3[estim]l=resx3[sample]
messy3{estiml=resy3{sample]
messz3{estiml=resz3[sample]

ix2[estim]=ix2{samplel
ixllestim]=ix1[sample]
ixOf{estim]=ix0[sample]

iy2lestim]=iy2isample]
iyllestiml=iylisample]
iyOlestim]=1y0[ sample]

iz2{estiml=iz2[sample]
iztfestiml=izilisample]
iz0[estim]l=iz0{samplel

ki{estim]l=ki[gain]
k2lestim]l=k2[gain]
k3lestim]=k3{gain]

xmfalfal=resx3[samplel

ixGlalfal=ix0[sample]
ix1lalfal=ixl{sample]

END
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7.2 TREDJE ORDNINGENS KALMANFILTER KOMPONENTVIS
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