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1 Wstep

Celem niniejszej pracy jest poruszenie problemu estymacji zaszumionych pomiaréw
oraz przedstawienie jednego zrozwigzan tego problemu, podanego w1960 roku przez
Rudolfa Emila Kalmana [1]. Mowa oiteracyjnym algorytmie, znanym szerzej jako
filtr Kalmana (Kalmana-Bucy’ego). Pierwsze historycznie znane zastosowanie filtru
Kalmana mialo miejsce na poczatku 1960 roku w Centrum Badawczym imienia Jo-
sepha Amesa w NASA podczas oceny wykonywalnosci projektu Apollo [2]. Naukow-
cy z Centrum Badawczego staneli przed problemem opracowania sposobu nawigacji
ikontrolowania statku kosmicznego, ktory mial, startujac zZiemi, ruchem okreznym
dotrze¢ do Ksiezyca i powrdci¢ na Ziemie, zachowujac przy tym wszystkie ograniczenia
zwiagzane zladowaniem. Poczatkowo badacze zastanawiali sie nad zastosowaniem filtra
Wienera, ktorego uzywali podczas naprowadzania pociskow odrzutowych, jednak zre-
zygnowali z niego. Powodem byta nieliniowos¢ problemu oraz wymog, aby metoda na-
wigacji przystosowana byta do przetwarzania dyskretnych iniereguralnych pomiaréw,
podczas gdy przy naprowadzaniu pociskow odrzutowych zaktadano ciggtosé obserwacji.
Filtr Kalmana pojawit sie w tym miejscu niespodziewanie, nie byl, inaczej niz to czesto
bywa, wynikiem przeszukiwania dost¢pnych publikacji. Jeden zcztonkéw grupy ba-
dawczej trzymajacej piecze nad opisywanym projektem, Stanley F. Schmidt utrzymy-
wal kontakty z Rudolfem Kalmanem, naukowcem dziatajacym owczes$nie przy Research
Institute for Advanced Studies (RIAS) w Baltimore. Kalman, nie$wiadomy problemu
przed jakim stali naukowcy z NASA, zaaranzowal spotkanie zdrem Schmidtem, ktére-
go celem miata by¢ dyskusja natematy podejmowane przez obu panéw. W trakcie tego
spotkania przedstawil on swojag najnowsza publikacje dotyczaca optymalnej filtracji.
Przedstawiony w niej filtr zaciekawit Schmidta na tyle, ze konsultacji ze wspotpracow-
nikami postanowit on uzy¢ filtru Kalmana do rozwigzania postawionego mu problemu.
Filtr Kalmana w 6wczesnej postaci nie odpowiadal na problem nieliniowosci, jednak
stal sie podstawa do opracowania tak zwanego Rozszerzonego Filtru Kalmana (EKF
- Extended Kalman Filter), ktory zostal ostatecznie uzyty przy misji Apollo. Od tego
czasu filtr Kalmana stal sie jednym z podstawowych narzedzi uzywanych w inzynierii,
a w szczegbdlnosci w systemach nawigacyjnych oraz ogdlnie w przetwarzaniu sygnatow.

Ostatecznym celem tej pracy jest zastosowanie filtru Kalmana do odszumienia sy-
gnatu pochodzacego z nadajnika GPS. System GPS nieodzownie kojarzy nam sie ze Sle-
dzeniem obiektu, a wiec takze zruchem. W tej pracy skupimy sie zatem na modelach
poruszania sie obiektow. W pierwszej czesci zapoznamy si¢ z liniowym filtrem Kalma-
na, wychodzac od przyktadéw dotyczacych ruchu. Wazna czescia pracy jest stworzenie
aplikacji edukacyjnej, majacej na celu zapoznanie zfunkcjonalnoscig filtru Kalmana.
Przeprowadzimy symulacje, w ktérej zastosujemy filtr Kalmana do odszumienia sygna-
tu znadajnika GPS umieszczonego w poruszajacym sie samochodzie.

Elementarne pojecia matematyczne zzakresu algebry, analizy matematycznej, ra-
chunku prawdopodobienstwa oraz statystyki oparte zostaly na notatkach ze studiow
oraz (3] iwduzej mierze na pracy [4]. Pojecia fizyczne i modele ruchu oparte zostaty
na pracach [5] i[6].



2 Przyklad wprowadzajacy

Obiekt porusza si¢ po pewnej trajektorii, ktorej nie znamy.

Rysunek 1: Poruszajacy sie obiekt. Clipart samochodu pobrany ze strony
https://openclipart.org [dostep: 10.02.2018].

Naszym gtéwnym celem jest jak najwierniejsze odtworzenie tej trajektorii, przy wy-
korzystaniu instrumentow pomiarowych. Niech ¢y oznacza czas, w ktorym obiekt roz-
poczal ruch oraz niech x(t) oznacza polozenie obiektu w czasie ¢ > t;. Odtworzenie
trajektorii polegaé¢ bedzie zatem naznalezieniu pozycji z(t), w ktorej znajduje sie obiekt
wdowolnym czasie t. Zalézmy, zedane jest urzadzenie pomiarowe, dzieki ktoéremu
w dyskretnych momentach t;, dla k& = 0,...,n otrzymujemy informacje o potozeniu
obiektu z(t;). Gdyby wskazania urzadzenia pomiarowego byly bezbltedne, toznaczy,
gdyby

Z(tk) - x(tk)7

to znaliby$smy doktadng pozycje obiektu w momencie t;, tak jak na Rysunku 2.

Rysunek 2: Potozenie obiektu w dyskretnych chwilach czasu.

W rzeczywistym $wiecie rzadko spotykamy bezbtedne instrumenty pomiarowe, a zatem
zaldzmy, ze urzadzenie obarczone jest bledem pomiarowym 0(tx), to znaczy

2(tr) = x(ty) + 0 (ts).



Znajdujemy sie wiec wsytuacji, w ktorej pomiar nie musi zgadzaé sie z rzeczywista
pozycja obiektu, co przedstawia Rysunek 3.

Rysunek 3: Potozenie obiektu oraz jego pomiar w dyskretnych chwilach czasu.

Obserwujemy pare (t, z(t)). Zal6zmy dalej, ze odstep czasowy pomiedzy uzyska-
niem k — 1-szej a k-tej obserwacji jest staty, toznaczy

Aty =t — tp_1 = const
iprzyjmujac At = Aty zdefiniujmy dyskretne potozenie x; jako
x = x(ty) = x(to + kAL).
Analogicznie zdefiniujmy pomiar z; jako
2z = 2(tg)

oraz btad pomiarowy J, poprzez

5 = 0(ty).

Stosujac powyzsze oznaczenia mozemy zapisaé¢ zaleznosé

Powyzsze rownanie okresla¢ bedziemy mianem réwnania pomiarowego.



2.1 Pierwsza estymata polozenia

Zatozmy, ze {0y} jest ciagiem wektoréw losowych onastepujacych wlasnosciach:

e wartos¢ oczekiwana E(d;) = 0 dla dowolnego £,

e wektory d; oraz 9, dla 7 # j sa nieskorelowane, tzn. macierz kowariancji
COV(&j, (51) = O,

e wektor J; dla dowolnego k ma wielowymiarowy rozktad normalny o znanej ma-
cierzy kowariancji Var(d;) = E(6,0]) = Ry.

Ciag wektoréw losowych o powyzszych wlasnosciach nazywamy gaussowskim bialtym
szumemn.

Przypomnijmy, ze naszym celem jest wyznaczenie potozenia x; obiektu w kroku
k. Zaltozylismy, ze pomiedzy potozeniem obiektu, a jego pomiarem istnieje zaleznosé¢
opisana wzorem (1). Mozemy jednak wyobrazi¢ sobie sytuacje, w ktérej pomiar nie
dotyczy bezposrednio potozenia xy, ale na przyktad kierunku i predkosci obiektu, ktére
mozemy wyrazi¢ w terminach potozenia przy pomocy odpowiednich wzoréw. Zatézmy
poczatkowo, ze zwigzek pomiedzy potozeniem obiektu a jego pomiarem jest liniowy
izapiszmy réownanie (1) w bardziej ogdlnej postaci
Niech 7 oznacza estymate potozenia xp wyznaczong na podstawie pomiaru zz. Aby
wyznaczy¢ estymate potozenia Zy, przygladamy sie wektorowi z — Cy2y 1 poszukuje-
my takiego 2y, dla ktérego réznica pomiedzy pomiarem z; a wektorem Cyz bedzie
najmniejsza. Zauwazmy, ze zp — Cpxp = 0. Jesli urzadzenie nie jest obarczone btedem,
toznaczy jesli 6, = 0, to estymator polozenia wyznaczony jest ze wzoru

iy = C} 2,
o ile tylko macierz C% jest odwracalna lub bardziej ogélnie ze wzoru
ka = (O,?Ok)_lngk,
gdy macierz C}, jest pelnego rzedu.

W ogélnym przypadku mamy do czynienia z wektorem losowym 2z — Cy 2y, i chcemy,
aby . byt nieobcigzonym estymatorem o minimalnej wariancji. Znajac wariancje btedu
urzadzenia pomiarowego, mozemy wyznaczy¢ T, minimalizujac funkcje
Mozna wykazaé [7] [8], ze nieobciazony estymator Z; o minimalnej wariancji, wyzna-
czony poprzez minimalizacje powyzszej funkcji dany jest wzorem

Li'k = (C’,CTR,Qle)*leTR,;lzk (4)

Zauwazmy, ze w wypadku, gdy Cj = I wektor %} sprowadza si¢ do zaobserwowanego
pomiaru z; albowiem

.i'k = (CgR;lck)_lchI;le
= (By") 'Ry
= 2.
W istocie wiemy jednak, ze pomiar z; nie musi odpowiadaé rzeczywistej pozycji obiektu
xk. W kolejnych przyktadach wzbogacimy model o dodatkowe zatozenia, ktére pozwolag
na wyznaczenie optymalnej estymaty na podstawie ciagu pomiaréw {zy}.

bt



2.2 Pierwszy model ruchu

Do tej pory rozwazaliSmy ruch obiektu, patrzac na niego przez pryzmat obserwacji,
ktore jesteSmy w stanie uzyskac¢ za pomoca przyrzadu pomiarowego. Spojrzyjmy teraz
z nieco innej perspektywy, rozwazajac rozne modele poruszania sie obiektu.
Przyjmijmy, ze ruch z punktu x; do x,; odbywa sie po linii prostej zgodnie
zpewnym wektorem predkosci y, tak jak zostato to przedstawione na Rysunku 4.

Rysunek 4: Prostoliniowy ruch pomiedzy kolejnymi krokami.

Zwiazek pomiedzy potozeniem obiektu xxy; i jego polozeniem x; mozemy opisaé
poprzez rekurencyjng relacje
Th+1 = T + Atl’k (5)

Zauwazmy, ze korzystajac z powyzszego rownania jesteSmy w stanie wyznaczy¢ poto-
zenie x4, o ile tylko wyznaczyliSmy poprzednie potozenie xy oraz o ile dany jest nam
wektor predkosci 2. W przeciwnym wypadku musimy go oszacowac.

2.3 Drugi model ruchu

Przyjmijmy, ze dysponujemy wektorem potozenia z; oraz wektorem predkosci 2. Zgod-
nie z poprzednimi zalozeniami ruch z punktu x; do punktu z,.; odbywa si¢ po linii
prostej zgodnie z wektorem iy, a zatem réwnanie (5) pozostaje bez zmian. Tym ra-
zem chcemy jednak rekurencyjnie wyznaczy¢ wektor predkosci 2x11. W najprostszym
modelu mozemy przyjacé, ze obiekt ma stata predkosé, to znaczy

Ty = Ty

Taki model nie opisuje dobrze zachowania obiektu, poniewaz w rzeczywistym Swiecie
obiekt moze skrecaé, nieznacznie zwalniaé, czy przyspieszaé. Zeby ujaé te zmiennosé
w modelu do powyzszego réwnania dodajemy element losowy €. Mamy wtedy

Tpp1 = T + Atdy,

(6)

.it'k+1 — xk + ék.

Zaktadamy, ze wektor losowy €, ma wielowymiarowy rozktad normalny o zerowej war-
tosci oczekiwanej oraz znanej macierzy kowariancji Q. Zauwazmy, ze E(&yy1) = @y,



a zatem w naszym zalozeniu mamy informacje, ze srednio predko$¢ w kroku £k + 1
nie zmienia sie w stosunku do predkosci w poprzednim kroku. Ponadto zauwazmy,
ze poprzez macierz kowariancji (), mozemy sterowaé¢ zmiennoécig predkosci w modelu.

2.4 'Trzeci model ruchu

Zauwazyliémy, ze ruch obiektu moze by¢ zmienny. Zeby lepiej opisaé dynamike zmian
zatozmy, ze analogicznie do pierwszego przyktadu, w ktorym w kazdym kroku £ dana
byta predkos¢ 1z, w kazdym kroku dany jest wektor przyspieszenia ;. W tym podejsciu
bedziemy rekurencyjnie wyznaczaé zaréwno potozenie, jak i predkosé. Réwnania ruchu
przedstawiaja si¢ nastepujaco

1
= 1y + Aty + A%ty
Tk+1 T T 9 T (7)

Zauwazmy, ze w tym modelu ruch pomiedzy kolejnymi punktami nie musi by¢ prosto-
liniowy. Sytuacje przedstawia Rysunek 5.

Rysunek 5: Ruch obiektu przy zalozeniu znanego przyspieszenia pomiedzy kolejnymi
punktami.

W ogélnoéci mozna powiedzie¢, ze model jest niedoskonalym opisem zjawiska. Zeby
uwzglednié¢ te niedoskonalosé, dodajmy do réwnan (7) losowy btad. Mamy wtedy

1
Tpi1 = X + Atdy, + =A%ty + ey,
k+1 k k 9 k k (8)

O biedach g, i €4 zaktadamy, iz maja rozktad normalny ze srednig ré6wna 0 oraz znanymi
macierzami kowariancji, odpowiednio ) oraz Q).

3 Liniowy uklad dynamiczny

Roéwnania w opisanych modelach mozemy zapisa¢ w postaci macierzowej
Xk+1 = Aka + Bkuk + €g. (9)

Powyzsze réwnanie nazywamy réwnaniem procesowym i zawiera ono nastepujace

skladniki:



e wektor X} zwany wektorem stanu - opisuje on stan obiektu w kroku &,

e macierz A, zwana macierza przejScia - okresla, w jaki sposéb stan w kroku k
wplywa na stan w nastepnym kroku k£ + 1,

e wektor u; zwany wektorem wejscia lub wektorem kontrolnym - wnim zawarte
sginformacje zzewnatrz, niezwigzane rekurencyjng relacja lecz dane niezaleznie
w kazdym kroku £k,

e macierz B zwana macierza wejscia - opisuje ona sposob, w jaki wektor wejscia
ux wptywa na stan obiektu w kroku k + 1,

e wektor ¢, zwany szumem procesowym - wyraza niepewno$é¢ co do poprawnosci
deterministycznie wyznaczonego stanu w kroku k + 1 i zaktadamy, ze ma rozktad
normalny o $redniej 0 iznanej macierzy kowariancji Q.

Identyfikujac sktadniki rownania pomiarowego w kazdym z przedstawionych modeli
otrzymujemy ponizsze zestawienie.

Model pierwszy

Wykonujac ponizsze podstawienia otrzymujemy model pierwszy (5)
Xp=xn, Ar=1, u,=1a,, Bp=At oraz ¢ =0, (10)

gdzie przez I oznaczamy macierz jednostkowa. W bardziej ogdlnym przypadku
mozemy zatozy¢, iz model pierwszy rowniez podlega pewnemu btedowi £, maja-
cemu rozktad normalny ze Srednig réwna 0 oraz znang macierza kowariancji Q.
Otrzymujemy wtedy

€ = Ek-

Model drugi
Model drugi (6) uzyskujemy w wyniku podstawien

(11)

B, = oraz €p = [60] )
k

Model trzeci

Stosujac ponizsze podstawienia otrzymujemy model trzeci (8)

I IAt ..
B, — [%A%f &k
k = TAt oraz € = €k .



Podobne uogolnienie mozemy zastosowaé¢ do réwnania pomiarowego (2). W sekcji
2.1 zatozylismy, ze obserwujemy jedynie potozenie obiektu xj i przedstawione rownanie
pomiarowe odnosito sie jedynie do wektora xp. Ogolniej, jesli X jest wektorem stanu
i 7, wektorem zawierajacym pomiar procesu, réwnanie pomiarowe mozemy zapisacé
jako

Z = Cy Xy + O, (13)

gdzie (Y jest macierzg wyjscia, opisujaca zwiazek pomiedzy stanem obiektu a pomiarem
stanu oraz J jest, jak poprzednio, losowym wektorem o wielowymiarowym rozktadzie
normalnym ze $rednig 0 oraz znang macierza kowariancji Ry. Wektor J; nazywamy
szumem pomiarowym. Zauwazmy, ze jesli urzadzenie pomiarowe zbiera jedynie infor-
macje o potozeniu obiektu i przyjmiemy model, w ktérym predkosé nalezy do wektora
stanu, to macierz C} nie bedzie macierzowa kwadratowa, lecz przyjmie postaé

gdzie 0 oznacza macierz zerowa.
Zestawiajac rownanie procesowe (9) oraz réwnanie pomiarowe (13) otrzymujemy

uktad réwnan
{ Xpr1 = ApXyp + Brug + € (14)

ktory nazywamy liniowym stochastycznym dyskretnym uktadem dynamicznym. Takie
przedstawienie pozwala nam na wprowadzenie gléwnego przedmiotu tej pracy, czyli
filtru Kalmana.

4 Liniowy filtr Kalmana

Niech dany bedzie dyskretny liniowy system dynamiczny postaci (14). Niech X K|k OZna-
cza estymate wektora stanu w kroku k& wyznaczona na podstawie ciagu pomiaréw { Z; }.
Zaktadamy, ze spetnione sg nastepujace zatozenia:

e ciagi {e;} 1 {0k} sa nieskorelowanymi ciagami bialego szumu o rozktadach nor-
malnych ze Srednimi E(e;) = E(0;) = 0 oraz znanymi macierzami kowariancji
Var(e;) = Q oraz Var(dy) = Ry, dla kazdego k =0,...,n,

e dany jest wektor E(Xj) oraz macierz kowariancji Var(Xj),

e dla dowolnego k = 0,...,n mamy E(Xyel) = E(X6}) = 0.

Filtr Kalmana jest algorytmem umozliwiajacym wyznaczenie optymalnej estymaty X K|k
wektora stanu X}, na podstawie ciagu pomiaréw {Z;}. Jest on powszechnie stosowany
w systemach informatycznych i urzadzeniach pomiarowych, ktére w czasie rzeczywi-
stym musza wyznaczaé stan obiektu. Z powodu ograniczonosci pamieci operacyjnej
w urzadzeniach korzystajacych z filtru Kalmana, wyprowadzona zostata rekurencyjna
procedura, dzieki ktorej mozliwe jest wyznaczenie estymaty X K|k bez koniecznosci prze-
chowywania w pamieci catego ciagu pomiaréw {Z;}. Procedura ta dzieli sie na dwie
fazy: faze predykcji oraz faze korekcji. Przedstawimy teraz wzory stosowane w kazdej
z nich.



4.1 Faza predykcji

W tej fazie przygladamy sie stanowi obiektu przed pojawieniem sie pomiaru Z. Zaklta-
damy, ze X0|0 = E(Xy). Niech X kk—1 Oznacza estymate wektora stanu nie uwzglednia-

jaca pomiaru Zj. Niech dalej Py oznacza kowariancje wektora Xj — Xk|k oraz Ppjr—1
kowariancje wektora X — Xk|k_1. Przyjmujemy, ze

P0|0 = Va]f'(X()).
W fazie predykcji wyznaczamy estymate X klk—1 Oraz macierz kowariancji Py,—1. Mamy
Xk\kq = Aklekfukq + Br_qup—1 (15)
oraz

Pye—1 = A1 Peqjpm1 Af_y + Qi (16)

4.2 Faza korekcji

W tej fazie przygladamy sie stanowi obiektu po pojawieniu sie pomiaru Z,. Najwaz-
niejszym elementem fazy korekcji jest wyznaczenie macierzy Gy zwanej wzmocnieniem
Kalmana. Wyraza si¢ ona wzorem

Gi = P10} (C Pe—1 G + Ry,) ™! (17)

i stanowi element filtrujacy, dzieki ktoremu mozliwe jest poprawienie estymaty wektora

stanu A A .
Xk = Xipp—1 + Gr(Zi, — Cr Xpp—1) (18)

oraz macierzy kowariancji

Pk’|k’ = (I — GkOk)Pk“q_l (19)

Estymaty Xj, oraz Xj ;1 wektora stanu nazywamy odpowiednio estymatami a prior:
oraz a posteriori. Analogicznie macierze kowariancji

Pyp—1 = E(Xp — Xy 1) (Xy — Xk“c—l)T = Var(X;, — Xyr_1)

oraz
Py = E(Xy — X)) (X — Xgpp)" = Var(Xy, — Xy
nazywamy odpowiednio macierzami kowariancji a priori i a posteriori, odwotujac sie do spo-

sobu ich uzyskania przed oraz po pojawieniu si¢ pomiaru.

4.3 Liniowy filtr Kalmana z perspektywy uzytkownika

Opisana procedura postepuje rekurencyjnie, az do wyczerpania pomiarow Z;. Korzy-
stajac z filtru Kalmana musimy zatem podacé

e poczatkowy punkt X,
e poczatkowy macierz kowariancji Fyo,

dodatkowo, w kazdym kroku £ > 0
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e macierze Ay, By i Cy,
e wektor wejscia uy,
e wektor pomiaréw Zj.

Na wyjsciu, w kazdym kroku k otrzymujemy estymate X K|k Wektora stanu Xj. W przy-
padku obserwowania poruszajacego sie obiektu, moze to oznaczaé¢ wygtadzenie trajek-
torii ruchu, uzyskanej z pomiaréw.

5 Zastosowanie liniowego filtru Kalmana

Pokazemy teraz przyktadowe zastosowanie filtru Kalmana oraz opisanych powyzej mo-
deli ruchu w wyznaczaniu trajektorii obiektu.

5.1 Aplikacja

Elementem niniejszej pracy jest aplikacja ukazujaca dziatanie filtru Kalmana przy uzy-
ciu przedstawionych modeli ruchu. Dziatajaca wersja aplikacji dostepna jest online pod
adresem https://karylsienn.shinyapps.io/liniowyfiltrkalmana/. Ponadto, kod
zrodtowy znajduje sie na ptycie dotaczonej do niniejszej pracy.

Celem aplikacji jest przede wszystkim ukazanie, w jaki sposéb zmiana wartosci
macierzy kowariancji szumu procesowego () oraz szumu pomiarowego Rj wplywa
na przeprowadzenie filtracji Kalmana. Korzystanie z aplikacji zostato opisane w Dodat-
ku A. Warto wspomnie¢, ze w przypadku pomiaréw, w aplikacji wprowadzone zostato
rozroznienie na macierz kowariancji Ry, ktora stuzy do generowania szumu pomiaro-
wego oraz macierz kowariancji R), ktéra przyjmujemy w modelu. Takie rozréznienie
ma na celu zbadanie filtru Kalmana pod katem zgodnosci modelu z rzeczywistym za-
chowaniem uktadu dynamicznego.

Ponizej rozwazamy dwa przypadki, w ktoérych odpowiednio dobieramy macierze (g
oraz R,. Zakladamy, ze macierze te sa stale i oznaczamy Q = @ oraz R = R,.
Przyjmujemy statg macierz R, = R postaci

R 1000 500
~ | 500 1000] "

Rozwazmy trajektori¢ oraz pomiary przedstawione na Rysunku 6.

5.1.1 Pierwszy przypadek

Przyjmijmy dowolna niezerows macierz @ oraz przyjmijmy, ze R = 0. Wtedy macierz
sktadowa wzmocnienia Kalmana G} odnoszaca si¢ do potozenia, bedzie macierza jed-
nostkowa. Rozwazmy wzér (18) i zauwazmy, ze w dowolnym modelu bedziemy mieli
nastepujaca relacje

Tp = Thp—1 + L (Zk — Thjp—1) = Zy,
gdzie Zyp—1 oraz Iy sg sktadowymi wektoréw, odpowiednio )A(k‘k,l oraz Xk|k, odno-
szacymi sie do potozenia obiektu. Oznacza to, ze niezaleznie od modelu filtr Kalmana

przyjmie pomiar 7 za estymate polozenia. Sytuacje ukazujaca dziatanie filtra w tym
przypadku przedstawia Rysunek 7.
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Rysunek 6: Trajektoria ruchu wraz z zaszumionymi pomiarami. Linia i punkty koloru
czarnego oznaczaja rzeczywista trajektorie, koloru czerwonego - pomiary.

5.1.2 Drugi przypadek

Tym razem przyjmujemy dowolna macierz R oraz @ = 0. Przyjmujemy takze, ze po-
czatkowa macierz Pyo = 0. W takim wypadku wzmocnienie Kalmana G}, = 0 dlado-
wolnego k. Wszystko zalezy zatem od przyjetego modelu, albowiem mamy

Oznacza to, ze pomiary nie graja zadnej roli w wyznaczaniu estymaty wektora
stanu X klk- Przykladowsq realizacje pokazano na Rysunku 8 na podstawie symulacji,
w ktorej przyjeto model drugi (6). Od razu widzimy, ze w tym przyktadzie, macierze
R’ oraz @ przyjete sa blednie, albowiem wyznaczona predkoéé iy, = o dla dowolnego
k nie stanowi odzwierciedlenia rzeczywistej, zmiennej predkosci obiektu.

5.1.3 Whnioski

Widzimy, ze wyznaczenie macierzy kowariancji szumu procesowego oraz pomiarowe-
go ma istotny wplyw na zachowanie filtru. W praktycznych zastosowaniach macierze
@k 1 Rr wyznaczane sa eksperymentalnie, co nierzadko jest trudnym zadaniem. O ile
bowiem znajac parametry urzadzenia pomiarowego jesteSmy w stanie oszacowaé ma-
cierz kowariancji btedu pomiarowego, o tyle w przypadku btedu procesu, musimy zdac¢
sie na naszg wiedze i doswiadczenie zdobyte podczas badania opisywanych zjawisk.
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Rysunek 7: Dziatanie filtru Kalmana w pierwszym przypadku. Linia i punkty koloru
czarnego oznaczajg prawdziwa trajektorie, czerwonego - pomiary, linia koloru niebie-
skiego - wyestymowane wartosci.

W literaturze [9] [10] znalezé mozna metody wyznaczania macierzy Ry oraz Q. Za-
uwazmy takze, ze eksperymentujac z macierzami @y i Ry mozemy przekonaé sie, czy
w modelu zastosowaliémy odpowiednie parametry.

5.2 Pomiary GPS

Drugim przeprowadzonym eksperymentem byto uzycie filtru Kalmana w odszumianiu
pomiaréw zebranych poprzez urzadzenie GPS. W tym celu zakupiony zostal mikrokon-
troler Arduino UNO oraz modut GPS NEO-6M firmy u-blox. Przed przystapieniem do
pracy z pomiarami, nalezalo w odpowiedni sposéb przygotowacé oba urzadzenia. Proces
ten zostal opisany w Dodatku B.

W eksperymencie brane byty pod uwage wspotrzedne szerokosci oraz dtugosci geo-
graficznej, a takze czas pobrania informacji, na podstawie ktérych wyznaczane by-
ty kolejne wektory predkosci. Pominieto zakrzywienie Ziemi i zalozono, ze diugosé
geograficzna odpowiada wspétrzednej x potozenia a szeroko$é¢ geograficzna odpowiada
wspotrzednej y potozenia.

5.2.1 Symulacje komputerowe

Dane do symulacji zebrano podczas jazdy samochodem wzdtuz ulic centrum miasta
w Zielonej Gorze. Trasy zostaty dobrane w taki sposob, aby podczas namierzania GPS

13



10004

-1000 -

—-2000

—-3000 -

0 250 500 750 1000

Rysunek 8: Dziatanie filtru Kalmana w pierwszym przypadku. Linia i punkty koloru
czarnego oznaczajg prawdziwa trajektorie, czerwonego - pomiary, linia koloru niebie-
skiego - wyestymowane wartosci.

sygnat odbijal sie od budynkow, co miatoby wptynaé¢ na powstawanie losowego szumu
pomiarowego. Po naniesieniu obserwacji na mape okazato sie, ze pomiar jest niedo-
ktadny, poniewaz nie wskazuje na rzeczywisty ruch pojazdu po ulicy, ale nie ma loso-
wych wahan. Na Rysunku 9, ktéry przedstawia wyniki jazdy samochodem, widzimy,
ze krzywa ruchu jest w miare gltadka. Oznacza to, ze w urzadzeniu prawdopodobnie
zaimplementowano filtr odszumiajacy, a zatem zastosowanie filtru Kalman niejako mija
sie celem.

Chcac przetestowaé uzyteczno$é filtru Kalmana, do pomiaréw sztucznie wprowa-
dzony zostat losowy blad. Zatozono, ze macierz kowariancji btedu pomiarowego R jest
stata i przyjmuje postac

b [7:31025-107° 0
- 0 8.166375 - 1079

co odpowiada btedowi o odchyleniu standardowym réwnym okoto 10 metréow na kazdej
wspotrzednej. Przykladowa realizacja zaszumionych pomiaréw przedstawiona zostata
na Rysunku 10.

Symulacja przeprowadzona zostata dla modeléow nie uwzgledniajacych przyspiesze-
nia. W przypadku modelu pierwszego, opisanego réwnaniem (5), wektor predkosci zo-
stal wyznaczony na podstawie pomiaréw, korzystajac ze wzoru

_ 2k = Zk

& At
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Rysunek 9: Pomiary z odbiornika GPS NEO-6M.
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Rysunek 10: Pomiary z odbiornika GPS NEO-6M z dodanym szumem.

W obu przypadkach macierz Py = 0 oraz o = Zy, gdzie x¢ oznacza sktadowg wektora
stanu odnoszaca si¢ do potozenia obiektu. W przypadku modelu drugiego, opisane-
go wzorem (6) zalozono, iz poczatkowa predkosé obiektu @y = 0. Ponadto przyjeto,
ze macierze kowariancji )y, sg stalte, tzn. Q) = ) i przyjmuja postac

1012 0
Q - [ 0 10—12]

dla modelu pierwszego oraz

1072 0 0 0

0 1072 0 0

@= 0 0 1072 0
0 0 0 1072

dla modelu drugiego.
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Rysunek 11: Estymacja z uzyciem filtru Kalmana przy zatozeniu pierwszego modelu
ruchu.

Rysunki 11 i 12 pokazuja wyniki przeprowadzone]j filtracji, przy wyzej podanych
zatozeniach. Rzecz jasna, w przypadku modelu pierwszego wyniki powinny pokrywac
sie z rzeczywistymi pomiarami odbiornika GPS. Widzimy jednak, ze estymacja przy
zalozeniu drugiego modelu ruchu réwniez daje satysfakcjonujace wyniki. Pomiar jest
w duzej mierze odszumiony itym samym zblizony do oryginalnego. Warto wspomnie¢
o ostatecznej postaci wzmocnienia Kalmana w obu przypadkach. Przy zatozeniu modelu
pierwszego wzmocnienie Kalmana Gy przyjmuje postac

G [0-03630806 0.00
k= 0.00 0.03438642|

za$ przy zatozeniu modelu drugiego mamy

0.24034102 0.00
0.00 0.23450160

0.03223615 0.00
0.00 0.03061664

G =

Widzimy, ze w pierwszym przypadku korekta potozenia jest niewielka. Jest to oczy-
wiscie spowodowane tym, ze macierz () w poréwnaniu do macierzy R zawiera sto-
sunkowo niewielkie wartosci. W drugim przypadku korekta jest réwniez niewielka,
ale w przypadku potozenia juz bardziej znaczaca niz w modelu pierwszym. Przygla-
dajac sie réwnaniu (16) oraz macierzy A w modelu drugim (11) widzimy, ze przy
predykcji macierzy Pjjr—1 do szumu potozenia dodawany jest réwniez szum predkosci,
co rzutuje na dalsze wyznaczenie macierzy Gy. Z kolei przy predykcji macierzy Pyjr—1
w modelu pierwszym macierz A jest macierza jednostkowa i nie ma dodatkowego ele-
mentu zwigzanego z bledem predkosci, co skutkuje tym, iz kolejne macierze Pyp—_1,
azatem takze wzmocnienie Kalmana G beda mialty niewielkie wartosci.
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Rysunek 12: Estymacja z uzyciem filtru Kalmana przy zatozeniu drugiego modelu
ruchu.

5.2.2 Whnioski

Zauwazmy, ze jesli dostepne sa jedynie pomiary potozenia, wowczas funkcja filtru
Kalmana redukuje si¢ do niwelowania szumu pomiarowego. Jednak, aby filtr dobrze
spelial swoje zadanie, powinien by¢ sparametryzowany w sposob uwzgledniajacy wie-
dze dotyczaca obserwowanego procesu. Po zebraniu danych mozemy eksperymentowac
z wartosciami parametrow filtru Kalmana, tak aby uzyskaé jak najlepsze wyniki. Jed-
nak jego faktyczne zastosowanie odbywa sie przede wszystkim w czasie rzeczywistym.
Dlatego tez, zarowno powyzszy eksperyment, jak i aplikacja przedstawiona w sekcji 5.1
stanowig wstep do praktycznego uzycia filtru Kalmana, pozwalajac na wyrobienie pew-
nej intuicji, dzieki ktorej tatwiej nam dobra¢ wtasciwe parametry. Warto wspomnie¢,
ze stosuje sie rowniez podejscia, ktoére integrujg pomiary GPS z pomiarami pobranymi
z innych urzadzen, takich jak akcelerometr, czy zyroskop [11] [12]. Dzieki dodatkowym
danym, mozliwe jest uzyskanie jeszcze lepszego odwzorowania trajektorii ruchu. Weciaz
jednak warunkiem koniecznym poprawnego dziatania filtru Kalmana jest odpowiedni
opis problemu i wladciwa parametryzacja.

6 Nieliniowy uktad dynamiczny

Rozwazalismy modele, ktére da si¢ zapisa¢ w postaci stochastycznego liniowego syste-
mu dynamicznego (14). Wiemy jednak, ze w wielu przypadkach zaleznosci w uktadzie
dynamicznym sa nieliniowe. Przykladem moze tu by¢ ruch satelity wokoét Ziemi, kto-
ry opisujemy przy pomocy odpowiednich katow. Rozwazmy zatem nieliniowy model
systemu dynamicznego postaci

Xir1 = fuXe) + e
{ V;}k = gi(Xp) + 6k (20

gdzie fr i g sa funkcjami wektorowymi takimi, ze dla kazdego k fi(Xx) oraz gp(Xk)
maja ciagte pochodne czastkowe pierwszego rzedu po wszystkich sktadnikach wektora
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X Przyjmujemy jak poprzednio, ze ciagi {ex} oraz {d;} sa ciagami bialego szumu
o rozkladach normalnych ze Srednimi E(e;) = E(d;) = 0 oraz znanymi macierzami
kowariancji Cov(ey) = Qr 1 Cov(d;) = Ry dla dowolnego k£ = 0,...,n. Ponadto
zaktadamy, iz spelione sg warunki

E(exd)) =0, E(Xoe,) =0, E(Xod,) =0,

dla dowolnych k oraz I.

W przypadku modeléw nieliniowych powszechnie stosowang metoda jest linearyza-
cja, ktora umozliwia ich tatwiejszg analize. Chcemy zatem dokonaé linearyzacji modelu
(20). Przyjmujemy, ze poczatkowa estymata X, = X0|0 oraz wyznaczona pozycja Xuo
sg dane wzorami A A A

X(] = E(Xo) oraz X1|0 = fQ(X())

i chcemy wyznaczy¢ X = )A(k,‘k dla kolejnych k =1,...,n.
~ Stosujac wzor Taylora przyblizamy funkcje fx wpunkcie X oraz funkcje gr w punkcie
Xkjk—1. Mamy zatem

Fro(Xe) = frulX5) + Ax(Xp — X3),

gr(Xy) = gk(Xk\k—l) + Crp( Xy, — Xklk—l)a (21)
gdzie
Ap = [%(Xk)] oraz C} = [%(ka_l)} . (22)
Niech X X
up = fi(Xg) — Ap X
oraz

Zy = Wi — g1(Xppp—1) + Co X1

Zauwazmy, ze korzystajac z powyzszych rownan oraz (20) i (21) otrzymujemy system
liniowy postaci
{ Xir1 = ApXp + up + € (23)

bedacy linearyzacja systemu nieliniowego (20).

7 Nieliniowy filtr Kalmana

W poprzednich rozdziatach omawialismy liniowy filtr Kalmana, stosowany w przypad-
ku, gdy opisywane zjawisko da sie przedstawi¢ w postaci liniowego uktadu dynamicz-
nego. Ogodlniej, jesli zjawisko przejawia nieliniowy charakter i da sie opisa¢ za pomoca
modelu (20), to do odszumienia pomiaréw mozna uzy¢ nieliniowego filtru Kalmana,
znanego w literaturze pod nazwa FEztended Kalman Filter [13], bedacego modyfikacja
wersji liniowej.

Niech zatem dany bedzie uktad dynamiczny postaci (20). Analogicznie, jak w przy-
padku liniowego filtru Kalmana zaktadamy, ze znane sa macierz Var(X) oraz wektor
E(Xy) i przyjmujemy Pyo = Var(X,) oraz Xy = E(Xj). Tak jak poprzednio procedura
wyznaczania estymaty X sklada sie z dwoch faz: fazy predykeji oraz fazy korekeji.
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7.1 Faza predykcji

W tej fazie przygladamy sie estymacie wektora stanu X, przed pojawieniem sie pomiaru
Wy. Estymata Xy ,_1 wyznaczona jest ze wzoru

Xipo1 = fra(Xeo1).

Wyznaczamy rowniez macierz kowariancji Py,—1 korzystajac z relacji

. . T
Pyjp—1 = [3};’“*1 (Xk—l)} Py 1kt [5}22:11 (Xk—l)} + Qr-1.

k-1

7.2 Faza korekcji

W tej fazie wyznaczamy wzmocnienie Kalmana Gy ze wzoru

. T
Gr = Dy [5;}’;:11 (Xk|k—1)] 1 o
_ [agkfl()g )]p {agkfl(j( )}T Rl (24)
X,y k=) | Lhik—1 | gx,_, (Nklk—1)| + Lk

i stosujemy je do wyznaczenia korekty estymaty wektora stanu

Xk = X1 + Gr(Wi — ge(Xijp1)) (25)
oraz macierzy kowariancji Py

Prjk = Prjg—1 — G [5;";;111 (Xk\k—ﬁ} Prjg—1- (26)

Powyzsza procedura powtarzana jest rekurencyjnie az do wyczerpania pomiarow.

7.3 Zastosowanie

We Wprowadzeniu przedstawione zostalo pierwsze znane zastosowanie filtru Kalmana,
zwigzane z nawigacja statku kosmicznego.

Dzi$ zyjemy w dobie informacji, a fizycznym nosnikiem informacji jest cyfrowy
sygnal. Dlatego wszedzie tam, gdzie pobieramy informacje i gdzie zrédto tej informacji
jest znane, istnieje mozliwos¢ uzycia filtru Kalmana w celu odszumienia sygnatu. Fakt
ten otwiera przed filtrem Kalmana niezwkle szerokie spektrum zastosowan. Podajmy
kilka z nich:

Logistyka i transport. Jednym z przyktadéw zastosowania filtru Kalmana, niezwig-
zanym z nawigacja GPS, w logistyce i transporcie jest oszacowanie natezenia
ruchu drogowego w czasie rzeczywistym [14] [15] [16].

Biotechnologia Procesy biotechnologiczne charakteryzuja si¢ duza ztozonoscia. Mo-
dele matematyczne, opisujace te ztozone zjawiska nierzadko sa w duzym stopniu
uproszczone. Nielinowy filtr Kalmana pozwala potaczy¢ nieliniowosé¢ procesoéw
biotechnicznych z mozliwoscig odszumiania pomiaréow, zbieranych podczas ob-
serwacji tych proceséow. Ta wlasno$¢ pozwolita na jego zastosowanie w estymacji
stanu procesu fermentacji drozdzy [17].
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Elektronika. Ciekawym zastosowaniem rozszerzonego filtru Kalmana w elektronice
jest szacowanie stanu natadowania baterii elektrycznych. Niewatpliwym atutem
filtru Kalmana jest mozliwo$¢ kontrolowania jego parametrow w czasie rzeczy-
wistym, co pozwala na jego zastosowanie w przypadku, gdy nalezy¢ uwzglednic
proces starzenia si¢ baterii [18] [19].

Uczenie maszynowe i deep learning. Przyktadem zastosowania nieliniowego filtru
Kalmana, niezwigzanego z odszumianiem pomiarow pochodzacych z rzeczywi-
stych urzadzen pomiarowych jest jego zastosowanie w uczeniu maszynowym.
Algorytm zostal zaimplementowany w celu polepszenia procesu nauczania sie-
ci neuronowych. Okazuje sie, iz stosujac filtr Kalmana mozliwe jest osiggniecie
dobrych wynikéw klasyfikacji przy stosunkowo niewielkiej liczbie danych trenin-
gowych [20].

8 Podsumowanie

Celem niniejszej pracy byto wyprowadzenie réwnan opisujacych rzeczywisty ruch obiek-
tu oraz pomiar potozenia tego obiektu. Kolejnym zadaniem, zalozonym w niniejszej
pracy bylo przeprowadzenie estymacji trajektorii przy uzyciu filtru Kalmana. Dodat-
kowo, stworzona zostata pogladowa aplikacja, w sposéb graficzny prezentujaca dziata-
nie filtru. Wedlug Autora niniejsza praca posiada duzy walor dydaktyczny. Szczegblnie
cenna w zrozumieniu filtru Kalmana na przyktadzie modeléw ruchu jest interaktywna
aplikacja, dzieki ktorej uzytkownik moze wizualnie oceni¢ wptyw dobranych przez niego
parametrow na funkcjonowanie filtru. Uzytkownik ma mozliwosé zmiany nastepujacych
parametrow: macierzy kowariancji szumu procesowego (Jx, macierzy kowariancji szumu
pomiarowego Ry, poczatkowego stanu obiektu X, oraz poczatkowej macierzy kowarian-
cji apriori Py. Na wykresach konturowych zawartych w aplikacji uwidocznione zostaty
rozktady pomiaréw Zj oraz estymat wektora stanu X;. Ponadto na wykresie gtéwnym
ukazana zostata prawdziwa trajektoria ruchu, zaszumiony pomiar oraz trajektoria wy-
znaczona za pomocy filtru Kalmana.

Poprzez przeprowadzone symulacje odszumiania trajektorii ruchu przy zastosowa-
niu filtru Kalmana udalo sie wytuska¢ najistotniejsze elementy tego narzedzia, jakimi
sg znajomos$¢ obserwowanego procesu, poprawnie dobrany model oraz parametry opi-
sujace btad pomiarowy. Cho¢ wykorzystanie w praktyce filtru Kalmana nie wymaga
zaawansowanej wiedzy matematycznej, to jednak widzimy, ze jego dzialanie opiera sie
na narzedziach matematycznych, zdobyczach algebry liniowej oraz rachunku prawdo-
podobienstwa.

Przeprowadzone analizy filtru Kalmana oraz symulacje jego dziatania otwieraja cie-
kawe perspektywy na prowadzenie dalszych badan, szczegdlnie w kierunku rozbudowy
modelu ruchu i zastosowania filtru do przypadku nieliniowego.
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Dodatek

A

Korzystanie z aplikacji

Jednym z elementéw niniejszej pracy jest interaktywna aplikacja, umozliwiajaca bada-
nie dziatania filtru Kalmana poprzez eksperymentowanie z jego parametrami. Dostepna
jest ona pod adresem https://karylsienn.shinyapps.io/liniowyfiltrkalmana/.
Aplikacja nie posiada w petni rozbudowanej obstugi bledéw, zatem korzystanie z niej
powinno przebiega¢ wedtug nastepujacego scenariusza.

1.

10.

Uzytkownik wybiera numer reprezentujacy model, ktéry stuzy¢ ma opisowi zjawi-
ska (numeracja modeléw w aplikacji jest zgodna z numeracja modeléw w niniejsze;
pracy).

. Uzytkownik wprowadza odpowiednie wartosci do macierzy kowariancji Ry, Qx

iR;f, pamietajaco tym, ze macierze te musza by¢ symetryczne.

. Uzytkownik wprowadza odpowiednie poczatkowe wartosci X, oraz F.

. Uzytkownik potwierdza dobdér modelu oraz wprowadzone zmiany w macierzach

kowariancji przyciskiem Potwierdzam.

. Na gtéwnym panelu ukazuje sie wykres zawierajacy punkt poczatkowy oraz osie

T i.il?g.

. Uzytkownik klika myszka w dowolne miejsca wykresu, symulujac ruch obiektu.

Ponizej gtéwnego wykresu znajduja sie trzy wykresy konturowe, reprezentujace
rozktady kolejno

e szumu pomiarowego,

e estymaty a priorz,

e estymaty a posteriori,

stuzace do zobrazowania procesu zmian rozktadéw wyznaczanych kolejno w czasie
dziatania filtru.

. s, . . . .o / . , .
Zmiana wartosci macierzy kowariancji Qi, Ry oraz R, moze odbywac sie w do-
wolnym momencie dzialania programu.

Zmiana modelu oraz warto$ci poczatkowych usuwa dotychczasowe symulacje.
W celu przeprowadzenia symulacji z innym modelem, uzytkownik potwierdza
wprowadzone zmiany przyciskiem Potwierdzam.

W celu wyczyszczenia ekranu i rozpoczecia symulacji na nowo, uzytkownik uzywa
przycisku Wyczysé.

Podczas dziatania aplikacji moze si¢ zdarzy¢, iz wykresy konturowe nie beda po-
kazywane. Taka sytuacja ma miejsce, gdy jedna z macierzy kowariancji a prior: lub
a posteriori jest zle okreslona, co moze by¢ konsekwencjg zarowno symulowanego ruchu,
jak i podanych przez uzytkownika macierzy kowariancji. Czesto jednak zta okreslonosé
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tych macierzy moze nie wplynaé zle na dziatanie filtru. Zeby jednak uniknaé takich
problemow nalezy pamigta¢ o symetrycznosci oraz dodatniej okreslonosci dobieranych
macierzy kowariancji.

B Przygotowanie do pracy z pomiarami GPS

Przed przystapieniem do implementacji samego filtru Kalmana i jego wykorzystania
przy uzyciu danych GPS, nalezalo w odpowiedni sposdb przygotowaé instrumenty po-
miarowe.

B.1 Mikrokontroler Arduino oraz modul GPS NEO-6M

Proces instalacji oprogramowania do mikrokontrolera Arduino opisany jest wyczerpu-
jaco na stronie https://www.arduino.cc/en/Guide/Windows [dostep: 12.02.2018] i w
naszym przypadku redukowal sie do pobrania Instalatora (.exe), a nastepnie urucho-
mienia go i zainstalowania wraz z wszystkimi domyslnymi opcjami.

Po uruchomieniu aplikacji Arduino nalezato wybraé¢ model ptytki poprzez wybranie
z paska menu opcji Narzedzia > Ptytka i nastepnie opcji Arduino/Genuino Uno, tak
jak na Rysunku 13.

2@ port | Arduine 1.8.4
Plik Edytuj Szkic Marzedzia Pomoc

Automatyczne formatowanie  Ctrl+T
Archiwizuj szkic
port Popraw kodowanie i przetaduj

#include <Soff Meonitor portu szeregowego Ctrl+Shift+M

Kreslarka Ctrl+Shift+L
// TE, BX

SoftwareSeria] WiFi101 Firmware Updater

void setup() { Phytka: "Arduine/Genuino Une" 3 &
// put your Port Menedzer phytek...
Serial.begiy i
mySerial.bed Pobierz informacje o plytce Piytki Arduino AVR

delay (1000} ; Arduino Yan

Serial.print Programator: "AVRISP mkll . Arduino/Genuino Uno

! Wypal bootloader Arduino Duemilanove or Diecimila
void loop{) { Arduino Nano
/f put your main code here, to run repeatedly: Arduino/Genuino Mega or Mega 2560
unsigned long start = millis({); Arduino Mega ADK

Arduine Leonardo

Arduino Leonarde ETH

ifimuSerial.availahls=i 1 o g VSO

while (millis{}) - start < 5000} [

Rysunek 13: Wybér modelu ptytki w srodowisku Arduino.

Kolejnym krokiem byto odpowiednie podtaczenie modutu NEO-6M do ptytki Ar-
duino UNO. Odpowiednie potaczenia przedstawiajg sie nastepujaco:

e pin VCC w module GPS nalezy podtaczy¢ do pinu 5V na plytce Arduino,
e pin GND w module GPS nalezy podtaczy¢ do pinu GND na plytce Arduino,
e pin TX w module GPS nalezy podtaczy¢ do pinu D11 na pltytce Arduino,

e pin RX w module GPS nalezy podtaczy¢ do pinu D10 na ptytce Arduino.
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Po podlaczeniu plytki Arduino wraz z modutem GPS do komputera za pomoca
kabla USB nalezato wybra¢ odpowiedni port, do ktorego podpiety zostal kabel USB.
Nalezalo z paska menu wybrac¢ zaktadke Narzedzia > Port, a nastepnie wybrac z listy
port do ktérego podtaczone zostato urzadzenie. W przyktadzie widniejacym na Rysun-
ku 14 odpowiednim portem byt port COM10.

2@ port | Arduino 1.8.4

Plik Edytuj Szkic Marzedzia Pomoc

Automatyczne formatowanie  Ctrl+T

Archiwizuj szkic

port Popraw kodowanie i przetaduj
#include <Soft Monitor portu szeregowego Ctrl+Shift+M
Kreslarka Ctrl+Shift+L
/f TE, BX
SoftwareSerial w101 Firmware Updater
woid setup() Phytka: "Arduino/Genuing Una” *
t T
;,"'r l?u 5,cu1.: Port: "COM10" Porty szeregowe
Serial.begir
mySerial.bs Pobierz informacje o phytce . COomM10
delay (1000}
Serial.print Programator: "AVRISP mkll" »
} Wypal bootloader

wvoid loop() {

Rysunek 14: Wybdr portu szeregowego.

B.2 Oprogramowanie

Korzystanie z urzadzenia GPS opierato si¢ na przechwytywaniu wiadomosci odbie-

ranych lub generowanych przez to urzadzenie. W tym celu uzyto biblioteki Softwa-
reSerial, ktora umozliwia komunikacyjne szeregowg pomiedzy komputerem a cyfrowy-

mi pinami mikrokontrolera Arduino (https://www.arduino.cc/en/Reference/SoftwareSerial
[dostep: 12.02.2018]). Transmisja sygnatlu ustawiona byla na szybko$¢ 9600 bitéw na

sekunde. Prosty program umozliwiajacy przechwytywanie wiadomosci zwigzanych z
urzadzeniem GPS zostal przedstawiony ponizej.

#include <SoftwareSerial.h>

// Ustawienie pinow TX ¢ RX na D11 i D10
SoftwareSerial mySerial (11, 10);

// Inicjalizacja

void setup () {
// Szybkosc transmisji 9600 bit/s
Serial.begin (9600);
mySerial . begin (9600);
delay (1000);
Serial.println ();
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// Glowny program
void loop () {
unsigned long start = millis ();

// Co 5 sekund czytaj wiadomosc
// z portu szeregowego
while (millis() — start < 5000)

{
if (mySerial.available ())
char ¢ = mySerial.read ();
// Wypisz wiadomosc na monitor portu
Serial . print(c);
}
}

}

Po skompilowaniu powyzszego programu nalezato wgra¢ go na ptytke. Dziatajacy pro-
gram wypisywal na monitorze portu szeregowego wiadomosci typu:

$GPGLL,5156.67917,N,01528.17511,E,012956.00,A,A*64
$GPRMC,012957.00,A,51566.67728,N,01528.16716,E,3.221,,060218, , ,A*x75
$GPVTG, ,T, ,M,3.221,N,5.964,K,A*2F
$GPGGA,012957.00,5156.67728,N,01528.16716,E,1,05,4.33,79.4,M,40.7,M, ,*6E
$GPGSA,A,3,10,21,15,27,08,,,,,,,,6.35,4.33,4.64*%0B
$GPGSv,2,1,08,08,60,292,25,10,68,099,39,15,08,028,33,16,19,197,%71
$GPGSvV,2,2,08,18,40,060,,21,16,085,29,27,72,165,35,32, , ,38%46
$GPGLL,5156.67728,N,01528.16716 ,E,012957.00,A,A*63

Odbieranie wiadomosci pochodzacych z modutu GPS oraz ich przetwarzanie odbywato
sie w srodowisku R przy uzyciu pakietu serial.

B.3 Standard NMEA

Wiadomosci nadawane przez urzadzenie GPS byly zgodne ze standardem NMEA 0183
- protokotem komunikacji opublikowanym przez National Marine Electronics Asso-
ciation opisanym na stronie http://home.mira.net/ gnb/gps/nmea.html [dostep:
11.02.2018]. Standard NMEA jest powszechnie uzywany w komunikacji miedzy urza-
dzeniami nawigacji morskiej oraz urzadzeniami GPS. Gtéwnym Zrodlem informacji dla
naszego eksperymentu byto zdanie GPRMC.

Ponizej przedstawione zostato przyktadowe zdanie GPRMC wraz z opisem poszcze-
gblnych fragmentow.

$GPRMC,012956.00,A,5156.67917,N,01528.17511,E,0.535,,060218, , ,A*73
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012956.00
A

5156.67917,N
01528.17511,E
0.535

<brak>

061117

<brak>, <brak>

Ax73

Czas pobrania informacji 01:29:56.00 UTC
Wiadomo$é¢ odbiornika: A = Poprawna pozycja,
V = Ostrzezenie

Szeroko$¢ geograficzna 51 stopni 56.67917 minut
na poétkuli poéinocnej

Dhugosé geograficzna 15 stopni 28.17511 minut
na poétkuli wschodniej

Predkos¢ na powierzchni ziemi w weztach

Kurs w stopniach

Data pobrania informacji, 6 listopada 2017 roku
Wariacja magnetyczna w stopniach

oraz jej kierunek

Suma kontrolna.
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