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Sommario

Il lavoro di tesi affronta il problema di localizzazione akga di un veicolo autonomo
subacqueo (AUV-Autonomous Underwater Vehicle) tramiteure acustiche di distan-
za.

In particolare vengono presentati due metodi di stima gelfazione assoluta del veico-
lo, il primo vede I'utilizzo del filtro di Kalman esteso, il sendo considera il problema
di stima come un problema di ottimizzazione vincolata.

Si presenta un esempio di utilizzo per entrambi i metoditiladisposizione sono stati
acquisiti durante una prova in mare svolta il giorno 22 $eittee 2010. La valutazione
delle performance dei due metodi viene fatta attraversalsimone ed analisi numerica
dei dati in uscita.

Abstract

This thesis faces the problem of the absolute localizatioAutonomous Underwater
Vehicle (AUV) based on ranging measurements.

We studied two algorithms of localization of vehicle, onéhis Extended Kalman Filter
and the second is a constrained optimization problem.

We explain also an illustrative example for both algorithmsing experimental data
acquired during a survey at sea surface level on Decemb@&010, Finally the paper
shows the way both algorithms works and compares their préoce with a numerical
validation of the analysis.
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Introduzione

L'utilizzo della robotica mobile nei diversi settori debidtivita umane ha avuto un note-
vole sviluppo negli ultimi anni. Generalmente alcuni ammti®@perativi possono risul-
tare ostili all'intervento umano (i.e. ambienti spaziabttomarini, nucleari e militari),
in questi particolari ambienti il robot & solo, in quantameno possibili interventi di
operatori umani. Nasce quindi I'esigenza di un robot autome affidabile nell’esecu-
zione dei task. Per poter essere definito autonomo, un roblolerdeve essere in grado
di navigare nell’ambiente circostante, ricostruire un gltmdell’ambiente ed eseguire
il proprio task interagendo con 'ambiente.

Durante la navigazione quindi il robot autonomo deve potecsilizzare, ovvero deve
conoscere la propria posizione in un ambiente noto, a patéirdati sensoriali.

| robot mobili utilizzati in ambito marino si possono cldgsare per tipologia e applica-
zioni. La principale distinzione fra i veicoli viene fattasaconda della loro profondita
di lavoro:

e veicoli per profonditaabissali in genere di grosse dimensioni, progettati per
missioni a largo raggio (anche centinaia di km) e di lungatiyr

e veicoli per profonditanedio-bassé¢profondita< 500 m), di piccole dimensioni,
progettati per missioni a corto raggio (fino a qualche dedinem) e di durata
limitata (8 - 12 ore).

Di questi ultimi si puo fare un ulteriore distinzione:

e AUV tradizionali;

e glider oceanografici;

e sistemi ibridi.
Gli AUV "tradizionali” sono veicoli in genere siluriformi atati di propulsori a elica,
a volte orientabili, e di superfici idrodinamiche che ne @nteno la navigazione e il

controllo a velocita superiori di 1.5 nodi. Essi non hanoegbilita di hovering, ovvero
di fermarsi su un punto ad una quota prestabilita.
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Figura 1: Folaga, veicolo ibrido.

| "glider” invece sono AUV particolari sviluppati per la eecca oceanografica a lungo
termine. Si tratta di veicoli privi di propulsione, che si awono sfruttando il principio
dell'aliante. Modificando opportunamente la galleggiigdie I'assetto del veicolo, e
sfruttando le proprie superfici idrodinamiche (ali e timpmascono a spostarsi fra di-
verse profondita, riuscendo ad ottenere un movimentaonitale netto nella direzione
desiderata. Le modifiche di assetto e galleggiabilitaedbno un dispendio energetico
molto minore di quello richiesto da un motore propulsivor, pei a parita di batterie
i glider hanno una autonomia di funzionamento molto maggdirquella di qualsia-
si AUV tradizionale. Ovviamente, i glider si muovono conata orizzontale molto
limitata (0.2-0.4 nodi), e con stabilita della traieteofortemente influenzata dalle cor-
renti.

Particolare interesse dal punto di vista della ricerca nthawulell’oceanografia operati-
va hanno destato negli ultimi anni veicoli ad "attuaziongdd”, che presentano alcune
caratteristiche simili a quelle dei glider ed alcune simagli AUV standard. Un veicolo
ibrido & appunto il veicolo subacqueo la "Folaga” utiita nei nostri esperimenti. |l
veicolo si muove in superficie con dei propulsori standardimsierge con un’attua-
zione simile a quella dei glider. Ha una lunghezza di ca. 200un diametro di ca. 140
mm e un peso in aria di ca. 30 Kg. La sua profondita operatingaafino ai 50m ed
arriva a una velocita massima di superficie tra 2-4 nodi.



Un aspetto particolarmente interessante della Folageé@on utilizza superfici idro-
dinamiche per il controllo di assetto e la propulsione: ilceéo € quindi composto
unicamente da un corpo cilindrico, senza pinne o timoni.ltiepil veicolo ha la ca-
pacita di hovering, ed una manovrabilita a bassa veldoigenere molto maggiore di
guella degli AUV standard. Il veicolo non & pero dotato dpeopriati sensori per la
navigazione subacquea (DVL, sensori inerziali), che neseotano la precisa georefe-
renziazione, essendo prevista la navigazione in supeditdata da GPS.

Per far fronte a questo aspetto, nella seguente tesi estidtippato un sistema di lo-
calizzazione assoluta per un robot autonomo. In generaletosndi localizzazione
assoluta riescono a fondere le informazioni di ranging @ougon i dati acquisiti dai
sensori di navigazione.

Nello specifico vengono implementati due metodi di stimdadebsizione assoluta del
veicolo, il filtro di Kalman esteso e un problema di ottimizzae vincolata. | dati che
si hanno a disposizione per le prove di simulazione sonoastqtisiti il giorno 22 set-
tembre 2010 durante degli esperimenti svolti, dalle la@9 : 30 fino alle ca.h12 : 00
del mattino, attorno all'isola di Pianosa. Tutto il lavordesi e stato svolto in ambiente
Matlab, vediamone dunque in dettaglio i passaggi elahorati



Capitolo 1

Descrizione, acquisizione ed
elaborazione deil dati

Come abbiamo accennato nell'introduzione, il metodo cvesebbe provare e quello
di localizzazione assoluta di un veicolo mobile sfruttahelonisure di velocita e le

misure di ranging acustico. Data la mancanza di un velocoreebordo veicolo, nel

nostro caso le velocita vengono determinate tramite idiggosizione GPS.

Le misure GPS inoltre vengono utilizzate per poter validarstima della posizione

effettuata con il ranging acustico.

Il sistema GPS per0 e soggetto a differenti tipi di errdre éanfluenzano la distanza
misurata e quindi la posizione stimata. Le principali cadiserrore sono solitamente
l'imperfezione delle orbite dei satelliti, 'errore degliologi satellitari e gli effetti della

ionosfera sul segnale.

E necessario quindi effettuare un processo di elaboradendati cercando di:

¢ identificare e rimuovere i disturbi sui segnali,
e eliminare eventuali outlier nelle osservazioni.

Inoltre anche la comunicazione acustica subacquea e saggeumore dovuto i.e. a
effetti multi-path, ritardi di trasmissione ed altri fatto

Viene quindi introdotta I'analisi off-line dei dati regrsti il giorno in cui si son svolte
le prove sperimentali.
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1.1 Descrizione e acquisizione dati

Le prove svolte durante il giorno giorno 22 Settembre deli@2010, sono state realiz-
zate appositamente per valutare le capacita di localiazaziella Folaga. Le condizioni
meteorologiche prevedevano mare calmo e assenza di venjoigs tutta la giornata,

con vento delicato nel pomeriggio.

Il master modem, posizionato a 10 m di profondita ed in posi fissa
S1. Lat42.5940N, Lon10.1060E

ha comunicato per tutta la durata dell’esperimento corelgesinodem posizionato sulla
Folaga, misurando la sua distanza da esso.

Inizialmente la Folaga, quasi sempre in superficie, haiseguna traiettoria circolare
lungo i punti attorno al master modem

Al: Lat42.5930N, Lon10.1055E
A2: Lat42.5943 N, Lon10.1039E
A3: Lat42.5951 N, Lon10.1065E
A4: Lat42.5936 N, Lon 10.1081 E

per poi finire con una traiettoria a zig-zag, scendendo aadhena profondita di 5 m
(fig.1.1).

nell’'ultimo tratto invece esegue un percorso a zig-zagydgerdo anche ad una profon-
dita di 5 m (fig.1.2).

Le misure di range sono state registrate in un file di dati imétto excel. Nel dettaglio
il file 'Folaga Range Test 22nd Sept.xIs’ ha la seguente forma

UTC Time Channel Range(m) Time of flight(s)

hhmmss.ss
071851.902 MO3 214.50 0.144636

071854.904  MO3 214.91 0.144915

Utilizzando la funzioneextract xIs.m(con un sistema operativo windows) si posso-



Figura 1.1: Area di test per la navigazione di ranging acogiella Folaga; Al, A2, A3
e A4 sono i punti lungo i quali si sposta la Folaga; S1 € lazise del master modem.

no estrarre la prima e la seconda colonna della tabellagttigpmente il vettordime

e il vettorer. Una volta estratti i dati contenuti nel file di log del modevengono
selezionati quelli compresi nell’intervallo di tempo dénesse che va da un timestart
='09:18:51’ fino a un timeend’'12:00:00’, I'ora & in CEST (UTC +2h). La funzione
data. modem.nesegue l'estrazione dei dati scorrendo il vettiomee e memorizzando
gli indici dei valori all'interno dell’array coincidentian gli orari di timestart e timeend,
rispettivamente indice di inizio estrazione dati e indicéree estrazione dati. A questo
punto e possibile avere in uscita il vettore delle distdigeR e il vettore delle ore in
UTC time_ utcregistrati nell'intervallo di tempo d’interesse.

Infine chiamando la funziongample time.msi ricava il tempo di campionamento del
modem.

| dati di navigazione GPS della Folaga sono stati registedtfile 'folaga. 21e22 na-
vigation.log’. Tale file & stato suddiviso in piu file a sada del giorno e dell’orario
per semplificare I'estrazione dei dati e renderla meno gesérsotto-file di nostro in-



Folaga path on 22/9/2010 form 09:18:51 to 12:00:00
Path Folaga = Marker red->Marker start - Marker green->Marker end - Path black->Path on surface -  Path magenta->Path under surface
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Figura 1.2: Traiettoria eseguita dalla Folaga; A1, A2, A&%esono i punti lungo i quali
si sposta la Folaga; S1 e la posizione del master modem.

teresse e stato nominato 'Sepf_ a.log’ e i dati al suo interno sono relativi alla prova
eseguita durante la mattinata del 22 settembre. Nel segeite visualizzato un esem-
pio di riga del file di log (in blu) con successiva tabella ctleritifica il significato di
ogni variabile:

SYS: T=+00.000 C= +00.00D=000 S=060P=005 g=-397 b=549 B=038 1=023
H=-100 V=-1.0042.5933500 10.10513050000000 0.0000000 t=3.0000



T temperaturg|C] b pressione camera di allaga-
C conduttivitalmS/cm] mento [mbar]
D profondita[m] B posizione batterie rispetto al
finecorsa (posteriore 0) [mm]
S angolo di bussold] -
: _ | temperatura intern&C]

P angolo di beccheggid] H umidic
g quantita d’acqua incame- . .

rata dalla boa (rispetto al Vv voltaggio batteria [V]

neutro) [gr] t seconditrascorsi dal 1970 [s]

dei quattro valori non assegnati a nessuna variabile i patumei identificano rispettiva-
mente la latitudine e la longitudine. | dati vengono estckttamando la funziongps.
data.m In particolare vengono estratti 'angolo di bussola THETA latitudine e la
longitudine LATLON, e la profondita DEPTH:

[status, THETA]=system(sprintf(’cat\ %s\ | grep "t=%ul\\.0" |...
...grep "SYS:" | awk -F\’’S=\’’\’’{print $2F\’°’|...
..awk -F\’’> \’? \’’{print $1}\’’’,filename,t));
[status,LATLON]=system(sprintf(’cat %s | grep "t=%ul\\.0" |
...grep "SYS:" | awk -F\’’V=\’’\’’{print $2}\’’|...
..awk -F\’’\’’\’’{print $2" "$3}\’’’,filename,t));
[status ,DEPTH]=system(sprintf(’cat %s | grep "t=%ul\\.0" |[...
...grep "SYS:" | awk -F\’’D=\’’\’’{print $2F\’°’|...
..awk -F\’’\’’\’’{print $1}\’’’,filename,t));

Viene poi verificato se sono presenti elementi vuoti o vaiton significativi all'interno
degli array estratti. Se esistono elementi vuoti per THETATLON e DEPTH e se
guesti si trovano all'interno dell’array allora I'elementesimo viene sostituito con il
valore precedentdj — 1)-esimo; se invece si trovano all'inizio dell’'array, i vuegn-
gono sostituiti dal primo valore disponibile trovato seslo I'indice dell'array. Allo
stesso modo viene verificato se all'interno dell'array LAIMN esistono dei valori non
significativi dovuti ad errori del GPS.

Una volta estratti i dati, il passo successivo consiste nasfdrmare le coordinate da
geodetiche a NED (v. capitolo seguente). Tramite la fureigendtoned.mavente



come ingresso il vettore LATLON, si ottengono in uscita lembnate nel frame NED.
Si possono quindi calcolare le velocita north ed east temapporto incrementale e
quindi proiettare le stesse nel frame body mediante la owattiirotazione.

Tutte le funzioni di cui si & discusso vengono lanciateaatirso una funzione main che e
stata chiamatBATASET.mIn essa vengono inizializzati i valori diénestart timeend
DATE e il nome del filefilenamedal quale si vogliono prelevare i dati GPS.

| dati vengono salvati nella matridd_ data

M_data = [time’ Tc’ flg_ R N E D theta surge sway];

E stata inoltre fatta un apposita funzione che mostra irtaisdiati raccolti nel dataset.
DigidantoShowDatasetel workspace di Matlab vengono mostrate le figure (1.3%)(1.
e (1.5).



Path blue->Path Folaga - Marker red->Marker start - Marker green->Marker end -
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Figura 1.3: In alto, la traiettoria della Folaga (da GP8&)pbasso, 'andamento delle
coordinate North e East nel tempo.

La mancanza di punti intermedi per un temjpione> 74005 (fig.(1.3)), € dovuta al fatto
che il veicolo, da quel momento in poi, si € immerso sotto M@ quindi non vi &
lettura GPS. Da qui in avanti verranno considerati i datied@latriceM _ datacompresi
nell'intervallo 0< Time< 740Gs. Vengono quindi visualizzate le seguenti figure (1.6),
(1.7) e (1.8).
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Figura 1.4: In alto, 'andamento della distanza della Baldal master modem (Range);
in basso, 'andamento dell'angolo di orientamento detifa (Theta).
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Figura 1.5: In alto, 'andamento della velocita di surgetampo, in basso I'andamento
della velocita di sway.

Gli andamenti delle velocita (fig.(1.8)) non son reali iraqto presentano dei picchi che
arrivano fino al valore di /s, mentre il veicolo non supera il 3m/s.
Nel capitolo seguente si cerca di identificare e rimuovesntali disturbi sui segna-



" Path blue->Path Folaga - Marker red->Marker start - -
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Figura 1.6: In alto, la traiettoria della Folaga (da GP8&)pbasso, 'andamento delle
coordinate North e East nel tempbine< 7400).
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Figura 1.7: In alto, 'andamento della distanza della Baldal master modem (Range);
in basso, 'andamento dell’angolo di orientamento detga (Theta).
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Figura 1.8: In alto 'andamento della velocita di surgeteehpo, in basso I'andamento
della velocita di sway.

1.2 Rielaborazione dei dati

Talvolta la conversione delle coordinate da geodetiche B N&D generare bias. Que-
sto perché trasformando le coordinate da geodetiche a BA2BE utilizzato il raggio
della terra, un valore molto alto ed anche molto incertondupotrebbero amplificarsi i
disturbi gia presenti nei dati GPS. Si e quindi effettuatctest per verificare la validita
del range ricavato mediante coordinate NRBnge ep, mettendolo a confronto con
quello rilevato acusticameniange dove:

Rang@ep = VN2 +E?
e I'errore tra i range e dato da:
Errore = Range- Rangep

Di seqguito viene mostrato I'andamento del range nei due ed®rrore che viene
commesso (fig.(1.9)).
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Figura 1.9: In alto, in blu 'andamento del range rilevatd mi@dem master, in rosso
'andamento del range generato dai dati GPS convertiti iDNE basso, 'andamento
dell’errore tra i due range.

Si puo verificare che non vi &€ presenza di bias e I'erroranienintorno i 10m (la pre-
cisione del GPS e di ca. 10m in navigazione), quindi € fisstontinuare a utilizzare
le coordinate nel sistema NED. In caso contrario si sarebibezata una conversione
alternativa.

Osservando il grafico del range (fig.(1.9), in alto), questmisrerebbe costante fra i
3000 e i 4000 secondi. Visualizzando nel dettaglio queblassempo si puo effettiva-
mente confermare che il veicolo rimane piu 0 meno fermoargissa posizione e che
quindi le misure son coerenti. Di seguito ne vengono mastgaafici.



Path blue->Path Folaga - Marker magenta->Constant path Folaga - Marker red->Marker start - Marker green->Marker end -

w0 ! ! ! ! ! ! !
o N
E : : . o=
S
z : : : :
~400 1 1 1 1 1 1 1
-200 -150 -100 =50 0 50 100 150 200
East [m]
Marker magenta->Constant path Folaga - Marker red->Marker start - Marker green->Marker end
0 T T T
E
< N
o
z
_70—‘ -
-80 1 1 1 1
155 160 165 170 175 180
East [m]

Figura 1.10: In alto, in blu la traiettoria del robot caldalan NED e in rosso il trat-
to di traiettoria nell’intervallo di tempo [3200 4000]s; basso in magenta il tratto di
traiettoria nell'intervallo di tempo [3200 4000]s.

Esaminiamo ora I'andamento dell’angolo di bussbiheta Ne viene mostrata di segui-
to la rappresentazione grafica nel tempo:

400, T T T T T T T T T

Theta [gradi]

1 I 1 ! 1 I A
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Time [s]

Figura 1.11: Landamento dell’angolo di bussdlaetanel tempo.

Sivogliono eliminare i salti dovuti al passaggio da un intodi  a un intorno di 360
(fig.1.11). Per un tempdime< 400G si impone un limite dirheta(T heta< 300°), per
cui se maggiore di esso allofeheta = Theta — 2pi. Theta diventerebbe una funzione



nel tempo ribaltata sullo zero, come infatti viene mostmatig.(1.12).
Analizzando e studiando bene la figura, si puo notare cbhetasia fortemente ru-

Theta sullo zero
[gradi]

Time [s]

1
0 500 1000 1500 2000 2500
Time [s]

3000 3500

Figura 1.12: In alto, 'andamento dihetadopo aver riportato i 360sullo zero; in
basso, 'andamento dell’angolo di bussdlzetanel tempo.

morosa. Applicando una media mobile semplice, con una femestl1 campioni alla
volta, 'andamento di theta viene ammorbidito, eliminagg@nto possibile il disturbo
introdotto dagli errori di bussola. In fig.(1.13) se ne mastndamento.
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Figura 1.13: In alto, in rosso I'andamento Thetadopo essere stata filtrata con una
media mobile; in basso, 'andamento dell’angolo di bus3dletanel tempo.

A questo punto sostituendo il nuovo angdlleeta filt nella matrice di rotazione, si pos-
sono riproiettare la velocita north e east nel frame bottgnendo quelle di surge e di
sway. Limitandosi alla porzione di dati fra i 1000 e i 3500a®i circa si ha:

Surge [m/s]

Time [s]

Sway [m/s]
=)

-2

-4
1000 1500 2000 2500 3000 3500
Time [s]

Figura 1.14: In alto, 'andamento della velocita di surgalcolata con il nuovo angolo
di orientamento; in basso I'andamento della velocita dagwcalcolata con il nuovo
angolo di orientamento.



Come si e gia accennato nella realta il veicolo arriva aa velocita non superiore al
1,5m/s. Per limitare le velocita entro questo limite esse vengitrate con la media

mobile semplice, in questo caso la finestra avra 7 campiignfX.15)).

Questi dati rielaborati vengo salvati in una nuova matridegl In particolare vengono

Surge
Surge filtrata

Surge [m/s]

Time [s]

Sway
Sway filtrata

Sway [m/s]

Time [s]

Figura 1.15: In alto, in blu 'andamento della velocita drge ricalcolata con il nuo-
vo angolo di orientamento, in rosso la velocita di surgeafitt con la media mobile ;
in basso, in blu 'andamento della velocita di sway ricédta con il nuovo angolo di
orientamento, in rosso la velocita di sway filtrata con lalraenobile.

presi i dati compresi nell’intervallo di tempo fra 1000 e 086secondi, poiché si ritiene
siano quelli meno affetti da incertezza.



Capitolo 2

Sistemi di riferimento e trasformazione
di coordinate

2.1 Introduzione

Esistono diversi tipi di sistemi di coordinate (o frame)tusallo studio e analisi della
navigazione, della guida e del controllo dei veicoli autmndl]. In questo capitolo
verranno introdotti i sistemi di coordinate adottati nejwente lavoro, che comprendo-
no:

il sistema di coordinate geodetiche,

il sistema di coordinate ECEF (earth-centered earth-fixed)

il sistema di coordinate NED (north-east-down),

il sistema body-frame del veicolo.

Inoltre vengono esposte le relazioni che intercorrono st sistemi di coordinate. In
tale contesto € necessario sottolineare che i veicoli AONosnormalmente utilizzati
a bassa velocita e in regioni limitate, per questo motiymssibile applicare la con-
versione fra sistema geodetico e NED. Per capire megligpbirtanza della precedente
affermazione, tenendo conto che la terra viene approsaiatatn ellissoide, si pensi ad
una regione limitata attorno ad un punto qualsiasi del gteb@stre, piu questa regione
si allarghera piu la conversione fra sistemi di riferinesi allontanera dalla realta.

Nel seguito vengono mostrati graficamente i sistemi di coaté adottati (fig.(2.1) e

fig.(2.2)).
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Figura 2.1: Le coordinate geodetichee ¢, rispettivamente longitudine e latitudine, le
coordinate ECEF e le coordinate locali NED.
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Figura 2.2: Coordinate body-frame e angoli RPY di un vei@lquatico.



2.2 Sistemi di riferimento e convenzioni

2.2.1 Sistema geodetico

Il sistema di coordinate geodetico € ampiamente usata nelligazione GPS. Si nota
che non e un sistema di coordinate cartesiane usuale, mstema che rappresenta un
punto di coordinate vicino alla superficie terrestre in tieirdi longitudine, latitude e
altezza, che sono rispettivamente indicateXog, h. La longitudine misura I'angolo di
rotazione (che varia da180° a 180) tra il Meridiano Principale e il punto d’'interesse,
la latitudine invece misura I'angolo (che varia d80° a 90’) tra il piano equatoriale e
la normale all’ellissoide di riferimento passante nel pudiinteresse, infine l'altezza e
la distanza locale verticale tra il punto e I'ellissoide ifenimento. Il vettore posizione
del punto d’interesse espresso nel frame geodetico viamgate come segue:

A

Po=1| ¢ (2.1)
h

Assumendo un sistema di riferimento cartesiano, di assi,)XZ,¥ con origine O si-
tuata esattamente o approssimativamente nel centro detia, Bi puo definire datum
geodetico I'insieme delle informazioni che definisconovosamente

e |la forma,
e la posizione,
e |'assetto

della terra. Si adotta I'ellissoide come approssimaziomgematica semplificata del
geoide, definita univocamente da 8 parametri indipendenti:

e 2 parametri di formadell’ellissoide (dati generalmente dal semiasse maggore
e dall’eccentricitae o, in alternativa, dal semiasse mindme

e 3 parametri di posizionéell'ellissoide (coordinate del centro dell’ellissoide)
e 3 parametri di assettéangoli di direzione dell’ellissoide).
Tra parametri piu importanti associati al frame geodetidgacludono:
1. il semi-asse maggioee
2. il semi-asse minor,
3. l'eccentricitae,
4

. il raggio di curvatura nel primo verticale.



Questi parametri sono definiti o derivano sulle basi del odkIl'ellissoide WGS84
(World Geodetic System 1984, che é stato proposto origimemnte nel 1984 e poi
modificato successivamente nel 2004). [l WGS84 e un daturdejgo, geocentrico
utilizzato per le misure GPS su tutta la superficie terredtparametri associati a tale
ellissoide vengono esplicitati come segue:

a— 6,378 137.0m, 2.2)
b= 6,356 7520m, (2.3)
e— # — 0.08181919 (2.4)
Ng = a (2.5)

V1 —€e2sirdg

2.2.2 Sistema di riferimento ECEF

Il sistema di coordinate ECEF ruota con la terra attorno @alemse di rotazione z. Come
tale, un punto fisso sulla superficie della terra avra unissaatdinate fisse. L'origine
e gli assi del sistema di coordinate ECEF (Fig.2.1) sono tieftome segue:

1. Lorigine (indicata corOg) si trova al centro della terra.

2. Lasse Z (indicato coiZe) € lungo I'asse di rotazione della terra, verso il polo
nord.

3. Lasse X (indicato coiXe) interseca la terra alla latitudiné @ longitudine O.

4. L'asse Y (indicato coryg) € ortogonale allasse Z e I'asse X secondo la regola
della mano destra.

Il vettore di coordinate espresso nel sistema di riferimdéf@EF viene indicato con il
pedicee, ed e dunque:
Xe
Pe=1 Ve (2.6)
Ze

2.2.3 Sistema di riferimento NED

Il sistema di riferimento NED & quello in base al quale stokd I'assetto del veicoldE
un sistema riferito alla geodesia, che puo avere la suaeraincidente con quella del
sistema body. Basato sul modello dell’ellissoide WGS84jstema NED ¢ costituito
nel seguente modo:



1. Lorigine (indicata corO,) e fissata arbitrariamente su un punto della superficie
della terra.

2. L'asse Z (indicato cod,) € ortogonale all’ellissoide di riferimento e diretto ser
il centro della Terra;

3. L'asse X (indicato coiX)) e diretto verso il nord geodetico;

4. L'asse Y (indicato coiYy) e diretto verso I'est geodetico ed ortogonale agli altri
due.

Il sistema locale NED gioca un ruolo importante nel contrali volo e di navigazione.
Questo sistema viene spesso utilizzato nei rilievi GPS g@iimere posizioni tridimen-
sionali o altre grandezze vettoriali (baselines, resisjpgstamenti, ecc.) in un sistema
che permette di scindere (anche se non rigorosamente) lpar@nte altimetrica da
guelle planimetriche. Le coordinate cartesiane localynrintorno dell’origine, corri-
spondono praticamente alle coordinate che si potrebbesorare sul piano tangente, e
quindi risultano particolarmente utili per tracciamenticiantiere e altri problemi inge-
gneristici. Ovviamente, un riferimento euleriano puceesaitilizzato solo in un limitato
intorno dell’origine, quindi la navigazione su piccola leca@ene normalmente effettua-
ta entro questo frame. Il vettore di coordinate espresssisima di coordinate locale
NED viene indicato con il pedice. Piu specificatamente, il vettore posizioRee il
vettore velocitd/,,, sono definiti come

Xn Un
Pn = Yn Vn = Un (27)
Zn Uh

2.2.4 Sistema di riferimento body

Il sistema di riferimento body e quello solidale al veicollm un autoveicolo gli assi
di riferimento del sistema body sono disposti nel segueragdar(come mostrato in

fig.(2.2)):
1. Lorigine (indicata corDy) € fissata nel baricentro del veicolo;
2. L'asse Z (indicato cody) e diretto verso l'alto (o il basso dipendentemente dalla

convenzione adottata) ed e posizionato in modo da esstrgooiale agli altri
due;

3. L'asse X (indicato corX;) e diretto longitudinalmente al veicolo ed & orientato
nel verso di marcia normale del veicolo;



4. L'asse Y (indicato coiy) & diretto trasversalmente al veicolo, ha direzione uscen
te dal lato destro ed e ortogonale agli altri due.

Il vettore di coordinate espresso nel sistema body viengatal con il pediceb. |l
vettore posizion®, e il vettore velocita/, vengono definiti come:

X u
R=1{Y Vb= U (2.8)
z w

2.3 Trasformazioni di coordinate

Vengono presentate nel seguito le trasformazioni nededsar sistemi di coordinate
adottati.

2.3.1 Trasformazione di coordinate da geodetiche a ECEF

La trasformazione del vettore posizione da sistema gemdatisistema di coordinate
ECEF e un passaggio intermedio per la conversione dellersndel GPS al sistema di
coordinate NED. Dato un punto nel sistema geodetico:

A
Po=1| ¢ (2.9)
h
le sue coordinate nel sistema ECEF sono:
Xe (Ne +h)cog¢)cogA)
Po.=| Ye | = (Ne+h)cogg)sin(A) |, (2.10)
Ze (Ne(1—€*)+h)sin(¢)

doveNg ede sono dati rispettivamente dalle equazioni 2.5 e 2.4.

2.3.2 Trasformazione di coordinate da ECEF a NED

Dato il vettore posizion&, in coordinate ECEF, le sue coordinate nel sistema locale

NED sono:

Pn = Rg(Pe— Pe’ref) (211)
dove, peret € la posizione dell'origine del sistema di riferimento NEi®. Op, nel
nostro caso € il punto in cui & posizionato il master modeet)sistema di coordinate



ECEF, eR} & la matrice di rotazione dal frame ECEF al frame NED. Neflecifico si
hanno tre rotazioni:

1. Rotazione di attorno all’ass&e,
2. Rotazione di-¢ attorno all'assé,
3. Rotazione di-90° attorno al nuovo assg,

ovvero la matrice di rotazione é:
Re = R(—90")R(—¢)R(A)

[ 0 01 Cos(d’ref) 0 Sin(¢ref> COS()\ref) Sin()\ref) 0
= 0 1 O} { 0 1 0 ] {—sin()\ref) cogAret) O}
1

-1 00 —Sin(¢ref) 0 Coqd)ref) 0 0
—SiN(¢rer)COYAref) —SiN(Pret)SiN(Arer) Cos(d’ref):l

= —Sin(Aref) coY Aret) 0
_—Cos<¢ref)coi)\ref) —Cos<¢ref)5in()\ref) —Sin(d’ref)

(2.12)
dove¢ e A sono la longitudine e la latitudine corrispondenti al pupde.

2.3.3 Trasformazione di coordinate dal sistema NED al sistea bo-
dy

Le relazioni tra il sistema NED e il sistema body sono di tipematico. La conversio-
ne da body a NED della velocita lineare é:

Vo = ROV (2.13)
dovev, & il vettore delle velocita nel sistema NEB,= [u v w' & il vettore delle

velocita nel sistema body ® = [¢ 3 ] & il vettore degli angoli di eulero. La
matrice di rotazione body-NED e data dalle tre rotazioni:

RS = ReyRysReo
c(p)c(d) —s(y)c(@) +c(y)s(I)s(@)  s(Y)s(¢) +c(P)c(@)s(I)
= | s()e(d)  c(y)c(e) +s(P)s(9)s(e)  —c(Y)s(¢) +s()c(@)s(d)
—s(9) c(9)s() c(d)c(g)

Nel nostro caso viene considerata solo la rotazione intalifessez, quindi la matrice
di rotazione si riduce a:

cogd) —sin(d)

0
Ri=R(d) = ( sin(d) cogd) O )
0 0 1



Capitolo 3

Modello cinematico e studio
dell'osservabilita

Si cerca un modello che abbia la forma

{pz f(p,v)
z=nh(p)

dovep ¢ il vettore di statoy e il vettore degli ingressi 2¢ il vettore delle uscite. Una
volta identificato il modello verra studiata la propridi@sservabilita dello stesso.

3.1 Modello cinematico del sistema

L'equazione cinematica rappresentante il moto relativeeieolo in 2D, € data da:
p=Rpv (3.1)

,doveR] & la matrice di rotazione body-NEDwe= [u V|T & il vettore delle velocita di
surgeu e di swayv del sistema body. Viene considerato il moto nel piano ontaie
del veicolo quindi il vettore di stato p= [x Y. L'angolo di rotazione nonché angolo
di bussola del veicolo, che chiamererfi e rispetto all’asse z, quindi la matrice di
rotazione, come si € gia mostrato nel capitolo precedente

n cogd) —sin(d)
Ro=R(&) = ( sin(d) cog?) )
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L'uscita del sistema e la misura di range, quindi la distadel veicolo dal master mo-
dem. Dato che quest’ultimo viene posizionato al centro dstno sistema di riferimento
NED, l'uscita e data da:

1
z=5p'p (3.2)
Il sistema dinamico non lineare a tempo continuo, dato dadieazioni 3.1 e 3.2, &
quindi:
p= RV
1+ (3.3)
z=5P'P

3.2 Analisi dell'osservabilita

I modello non lineare definito mediante le equazioni (3.43.2) puo essere facilmente
ricondotto alla forma completa:

{p<t+1) = QiU+ QgoV

2(t) = h(p) = 7P

o (538) o (29

effettuando un approssimazione lineare al sistema si lpo¢r@erdere I'osservabilita.
Infatti effettuando la linearizzazione del sistema 3.4 mahto di lavoro, quindi con
ingresso nominala = U e stato nominal@ = p, questo diventa:

(3.4)

dove

op=DBodv
0z=Cdp
dove la matrice di uscitg € 012
Jh
c=2"_p=
5o =P =X Y

Il sottospazio non osservabile ha dimensione 1:
Ker{[CT A'CT]} #0
Ker{[x y'}=[x y'

Per evitare questa perdita di osservabilita si utilizzdegli strumenti diversi da quelli
utilizzati per i sistemi lineari, che spesso ne sono una igéiagazione. Non si parla



piu di osservabilita del sistema maaBservabilid localedel sistema. Una panoramica
sintetica dei concetti di osservabilita locale, deglustenti matematici utilizzati, come

le derivate di Lie, e della condizione di osservabilitangedata in un contesto di loca-
lizzazione relativa in [2].

Definendo le derivate di Lie dell’'uscita scaldrecome:

L?hj = h;
oh; 2 oh;
Lthj=vhif =21 =5 ——f
N = Vhj op A opi !
17}
L2h; = EHS[L}hj]f (3.5)
Lth; = %[L?lhj]f
e possibile definire la matrice di osservabilita
— VL?h —_
vLinh
0= | vLih (3.6)
| vLih ]

doven € N. In particolare I'osservabilita locale del sistema nameéire € verificata
dal pieno rango della matrice di osservabilita quindi nel nostro caso si puo scrive-
re:

_1q
h(x)=5p'p
dh :
Lg,h= 0—plgl = Xcog ) +ysin(J)
ohy :
Lg,h= g2 = —xsin(&) +ycogd)

ap
e la matrice di osservabilita puo essere:

0 = X Y
| xcogd) ysind)
Ladim(&) = 2 se il determinante della seguente matrice € diverso d@a zer
_ X y — s _
D= detl xcog9) ysin(d) } = Xysind) — yxcos3d)

si verifica sempre che € diverso da zero, quindi il sistemiaqmnsiderarsi localmente
osservabile.



Capitolo 4

Il filtro di Kalman esteso (EKF)

Si vuole progettare un osservatore per lo stato del sisgeilascui uscita € la stima del-
la posizione assoluta, che indicheremo @a 03. Un possibile metodo sistematico,
per la progettazione dell’osservatore € dato mediangoltel Filtro di Kalman Esteso
(EKF-Extended Kalman Filter, i.e. in [3] e [4]), tuttaviarebbe possibile I'utilizzo di
altri tipi di filtri, come il particle filter [5] o I' Unscented Kalman Filte]6].

In particolare il Filtro di Kalman Esteso permette di stim#o stato di un sistema con
una incertezza sulla dinamica, partendo da misure affetteichore (causato da fre-
guenza di trasmissione, disturbi ambientali, disturbimeto dello strumento (o del-
'imbarcazione che lo porta), beam pattern etc.). La formaegale del sistema al quale
si applica il filtro di Kalman é:

p=f(p,u)+w
{z:h(p)—l—v (4.1)

dovep ¢ il vettore di statow e il rumore di processq, ¢ il vettore delle misure @ il
rumore di misura. Nel caso in cii{-) eh(-) siano funzioni lineari e i rumori di processo
e di misura siano Gaussiani, la soluzione ottima del proaldifiltraggio ricorsivo e
data dal filtro di Kalman. Nel caso non lineare non esiste imega&le una soluzione
ottima in forma chiusa. Tuttavia, assumendo che i rumorrdcesso e di misura siano
Gaussiani e additivi, uno dei metodi classici per risolnepeoblema di filtraggio non
lineare e quello di linearizzare il sistema, nell'intorella stima corrente, ed applicare
il filtro di Kalman al sistema linearizzato; il filtro cositehuto prende il nome di Filtro
di Kalman Esteso (EKF, Extended Kalman Filter ). Nei parAgtaccessivi ne verranno
spiegate le proprieta.
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4.1 1l processo da stimare

Il Filtro di Kalman Esteso richiama il problema della stimelld statop € R" di un
processo non lineare che e governato da equazioni difiestocastiche

Pk = T (Pk—1, Uk—1, Wk_1) (4.2)

La stima viene effettuata per mezzo di misurazioaiR tali che

zc = h(p, k) (4.3)

Le variabili casualiwg e vk rappresentano rispettivamente il rumore di processo e di
misurazione. Essi sono assunti come indipendenti, biasmchn distribuzione di pro-
babilita normale

p(w) ~N(0,Q) (4.4)
p(v) ~ N(O,R) (4.5)

La funzione non linearé nell’equazione differenziale 4.22 lega lo stato al terkpol
allo stato corrente al temgq includendo funzioni di comando inpuf_; e di rumore

di processav_1. La funzione non linearl nell’equazione della misurazione 4.3 lega
lo statopy alla misurazione.

In pratica non si conoscono i valori dei rumew e vk a ogni tempo di campionamen-
to. Tuttavia si possono approssimare il vettore di statolle a@eisure senza rumore,
come

Pk = f(Pk_1,Uk_1,0) (4.6)

%= h(px. 0) (4.7)

dove Py e una certa stima a posteriori dello stato (al terkpol). E importante notare
che un difetto fondamentale del EKF e che le distribuziord€nsita nel caso continuo)
delle diverse variabili casuali non sono piu distribuitt'/malmente dopo aver subito
le rispettive trasformazioni lineari. LEKF & semplicente uno stimatore di stato che
approssima I'ottimalita della regola di Bayes con la liiezazione.

4.2 Lorigine computazionale del filtro

Per stimare un processo non lineare bisogna scrivere leeraguazioni linearizzate nel
punto di lavoro 4.6 e 4.7,

Pk = Pr+A(Pk—1— Pk—1) +WW_1



Ze~ Z—H(pk— Px) +V V1
dove:

Pk € Z sono il vettore di stato e di misura allo stato attuale,

Pk € Z sono il vettore di stato e di misura approssimati come in 4&¢

Pk € la stima a posteriori dello stato al tempo k,

le variabili causalivy e vk rappresentano il rumore di processo e di misura rispet-
tivialle 4.4 e 4.5.

A e la matrice Jacobiana delle derivate parziali della ioime f rispetto al vettore
di stato x,

e W €& la matrice Jacobiana delle derivate parziali della fmme f rispetto a w,

N df,] |
li,ji] = 0W[ (Pk—1,Uk—1,0)

¢ H e la matrice Jacobiana delle derivate parziali dellaifwme h rispetto a X,
0h ,]
H[Ivl] | pk7
V e la matrice Jacobiana delle derivate parziali della ifome h rispetto a v,

dh ,]
Vi j) = | (B.0)

Si noti che per semplicita nella notazione delle matricdolbaane A, W, H, V, non
viene esplicitato il tempo k ma esse vengono comunque agg®ra ogni tempo di
campionamento. L'errore di stima a priori si puo scrivesene:

Ep = Pk — P (4.8)

e I'errore di misura,
7 — % (4.9)

€



Utilizzando le misurez, alle quali abbiamo accesso, si puo stimare il vettoreatost
statopx. Usandola 4.8 e 4.9 si possono scrivere le equazioni chemggave I'andamento
dell’errore:

o = A(Pr-1— Pr-1) + & (4.10)

&, ~ Hép, + i (4.11)

doveg e ng rappresentano le variabili causali indipendenti con medl e matrici di
covarianza/ RV" eWQW', conQ edR rispettivamente come in 4.4 e 4.5.

La covarianza dell’'errore stimata a priori € percio

P, =Ele e '] (4.12)
e la covarianza dell’errore stimata a posteriori
P« = Elexef] (4.13)

Derivando le equazioni per il filtro di Kalman, si procedeericando un’equazione che
computi una stima a posterigpy come una combinazione lineare di pp stimato a
priori e di una differenza pesata tra la misurazione attgak™l una previsione per la
misurazioneHxp, . La stima a posteriori risulta pertanto

Pk = P +K(z—Hkpy) (4.14)

La differenza(z, — Hcp, ) € detta innovazione di misurazione o residuo. Essa riflette
la discrepanza tra la previsione di misurazidtgp, e la misurazione attuatg. Un
residuo nullo implica che le due quantita sono in perfettooado. La matricer x m

K nella 4.14, detta guadagno di Kalman o blending factor,etexdnina in modo da
minimizzare la covarianza dell’errore a posteriori 4.13ue§a minimizzazione puo
essere effettuata sostituendo la 4.14 nella precedentezile@fie dig,, introducendo la
relazione cosi ricavata nella 4.13, derivando rispettq adGagliando a zero ed infine
risolvendo rispetto a K. Una possibile forma del guadagreommimizzala 4.13 & data
dalla seguente espressione:

Ky = AH{ (HAHT +Ro) 2 (4.15)

Osservando la 4.15 si puo vedere che al tendere a zero daef&ianza dell’erro-
re di misurazioneR, il guadagno K pesa il residuo in maniera via via piu ingente
Specificatamente
lim K =H 1! 4.16
Res0 k k ( )

D’altra parte, al tendere a zero della covarianza dellterdi stima a prioriP, , il

guadagno K pesa il residuo in maniera via via meno ingenteciSpatamente

lim K¢ =0 (4.17)
R —0



Un altro modo di pensare 'azione di K & che quando la conaaalell’erroreR, tende a
zero, la misuraziong, diviene via via piu vera, mentre la previsione della migioae
sempre meno. D’altro canto, quando la covarianza delferdh stima a prioriB
tende a zero, la misurazione attualee via via meno vera, mentre la previsione della
misurazione si avvicina sempre piu al valore corretto.

Attraverso alcune semplici operazioni di calcolo matiealtrettanto possibile espri-
mere il guadagno di Kalman K nella seguente forma

Ky = BHR ™2 (4.18)
con
Rc=P (I +H{R *HP )t (4.19)
SeHy =1, e immediato che
K¢ =RR? (4.20)

e si puo quindi osservare chg e direttamente proporzionale alla covarianza dell’&rror
ed inversamente proporzionale alla varianza dell’erroreigurazione:

e tanto maggiore e I'errore che si € commesso nella stimeepiente e tanto mag-
giore e I'affinamento della stima attuale (guadagno) italdal filtraggio;

e tanto meno le misurazioni si discostano dal valore realgptpiu sara possibile
ottenere stime precise.

La formulazione del filtro di Kalman esteso per sistemi dotipmpo-continuo risulta
essere quindi:

1) Time update

(4.21)

K =PC(CPC" +R)!
Pk = Pk—1+K(z—h(Pk-1))
Ac=HR—1—KCR_1



L'integrazione dellaﬁz f(p,u) e dellaP pud essere effettuata adoperando il metodo
numerico di Eulero in avanti.

4.3 Applicazione al modello

Lo scopo & quello di cercare di stimare il vettore delleafiti di statop € 02, tramite
le misurazioni detange le quali sono danneggiate da un rumore di misura gaussiano
bianco. Il processo viene regolato dall’equazione noraliee

. cogd) —sin(3d)
P= ( sin(d) cog?) )U+W

Discretizzando con il metodo di Eulero, il processo si egaome:

Pr1 = Pk + ReUkT + Wi (4.22)

doverT e il tempo trascorso da un temjpaad un tempdk+1. L'equazione di misura
zeOle:

Zc = || pkll + vk (4.23)
| segnali d'ingressai sono le velocita del veicolo nel frame body, quindi le véiadi
surgeu e di swayv ricavate nel capitolo 1 (fig.(1.15)). Anche per la varialstlevalori
che vengono usati sono quelli rielaborati che si visuafipza figura (1.13).
Il filtro & stato implementato con linguaggio Matlab. Atiterno della funzione di lancio
vengono inizializzati i parametri del filtro e il vettore daso. In quanto si conoscono le
posizioni GP$ del veicolo si pud supporre nota la posizione iniziale aégtolo:

Po=pP+¢€

dove core si introduce un piccolo errore.
Il valore iniziale della matrice di covarianza dell’erratiestima é:

01 O
PO_[ 0 o.1]
| valori statici dei parametri del EKF, scelti per tentatd errori, sono:

0.01 O} R—1:

Q= { 0 001

Applicando il filtro di Kalman Esteso al sistema di equazi@hil), si hanno le seguenti
uscite del filtro:
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Figura 4.1: In blu la traiettoria da GPS del veicolo, in rotsdraiettoria stimata del
veicolo.

Nonostante i rumori e le non linearita , I'errore di stimanéeriore a 10 m (come mo-
strato nella figura (4.2)). Inoltre vale la pena notare chiechp di errore sono correlati
alle basse velocita di manovra, quando il veicolo effettee curve di piccolo raggio
(fig.(4.3) e (4.4)).

Nelle curve a piccolo e grande raggio, se il veicolo mantigmevelocita di rotta di ca.
0.5m/s, I'errore & contenuto nell’ordine dei3m (fig.(4.5) e (4.6)).
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Figura 4.2: Andamento nel tempo dell’errore di stima.
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Figura 4.3: In blu la traiettoria da GPS del veicolo, in rosdraiettoria stimata del
veicolo, durante una curva o una manovra a bassa velocita.
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Figura 4.4: Andamento nel tempo dell’errore di stima quaihdeicolo esegue una
curva o una manovra a bassa velocita.
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Figura 4.5: in blu la traiettoria da GPS del veicolo, in rofsdraiettoria stimata del
veicolo, durante manovre a velocita piu elevata.
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Figura 4.6: Andamento nel tempo dell’errore di stima quahdeicolo esegue manovre
a velocita piu elevata.



Capitolo 5

Problema di ottimizzazione
vincolata

In questo capitolo si descrive un metodo alternativo a qual filtro di Kalman per la
stima simultanea della posizione e della velocita coniiadisposizione.

In particolare, questo metodo considera il problema diateame un problema di otti-
mizzazione vincolata. Il vincolo posto al problema di stiommsiste nella rispondenza
della stima ai dati GPS. Si noti che questo metodo non e imgxh¢abile in pratica su un
veicolo, qualora tale veicolo disponesse di un sensoreldcit@, ma e stato impostato
per avere un algoritmo che generi una traiettoria ottimaatargonfrontare con quella
ricavata tramite filtro di Kalman.

5.1 Glialgoritmi di ottimizzazione

Si consideri un generico problema di ottimizzazione de tip

min f(Xx) . max f(x)
xeD PP xeD

dove la funziond : D — O e dettafunzione obiettive I'insiemel e chiamato regione
ammissibile del problema.
Un problema di ottimizzazione viene detto non vincolat®se 0", mentre viene detto
vincolato quando

D={xel:g(x) <0 h(x)=0},

cong(x) = (91(X),...,am(x)) e h(x) = (h1(x),...,hp(x)). In tal caso le funziong;, per
i=12,...,mehj,perj=12,...,p, sono chiamate vincoli del problema. La ricerca
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dei punti di minimo/massimo (locale o globale) procede aedo di trovare proprieta
che caratterizzano tali punti. In particolare, cerca dbiite condizioni necessarie 0
sufficienti di ottimalita. Le condizioni necessarie soresificate dai punti di minimo
/massimo, mentre le condizioni sufficienti garantiscone itipunto trovato sia quello
di minimo/massimo. Purtroppo a volte succede che ancheti pardi minimo ne di
massimo verifichino tali condizioni di ottimo. Le condiziah Kuhn-Tucker ad esem-
pio, forniscono le condizioni necessarie per una soluzaitimale [7].

Gli algoritmi di ottimizzazione devono quindi affrontarei@ esigenze spesso contra-
stanti:

e trovare soluzioni ammissibili;
e Minimizzare la funzione obiettivo.

Molteplici sono gli algoritmi e i metodi per I'ottimizzazie vincolata, dal classico me-
todo del simplesso per i problemi di programmazione linearenetodo di Frank Wolfe
per i problemi di programmazione non lineare vincolata & ltri [7] e [8].

5.2 Problema di ottimo applicato al problema

Si consideri il sistema dinamico del veicolo
p=Ru (5.1)

si cerca di trovare la stima del vettore posizigne del vettore velocité con i dati a
disposizione.

In particolare le misure che vengono utilizzate sono I'daglbbussola$ e le misure di
posizione GPS trasformate in coordinate NED, che chiamergnie misure stimate
sono la posizione del veicolp e le velocita di corp@?b.

La funzione di costd che si vuole minimizzare e:

J=y+Ww+ew
dove:

e yrappresenta un upper bound della norma infinito dell’ersoitka cinematica del
modello R
IN(K) =N(k—1) = TRVl < ¥

e \ rappresenta un upper bound sulla norma infinito dell’acaelene del veicolo

1AVl < W,



ed € € un numero di tuning molto piccolo per eseguire uno smagtisulle
accelerazioni;

e b € un upper bound sulla norma infinito dell’errore di posiEo

Le equazioni sopra elencate sono i vincoli di modello, molt problema deve sod-
disfare 'equazione cinematica del veicolo(5.1). Si handuun problema di minimo
vincolato.

Inoltre vengono definiti anche dei vincoli di coerenza dogulimiti fisici del modello,
guesti sono:

e Vincolo sulla velocita di corpo del veicolo

IVolleo < 1,5

Vincolo sull’errore di posizione dello stato finatedel veicolo

||f7\n—’7n||oo S 10

Vincolo sul valore del upper bound> 0;
e Vincolo sul valore del upper boung > 0;
e Vincolo sul valore del upper bound< y» < 10, dovey > 0.

Per realizzare questo algoritmo di ottimo e stato utili@2éALMIP [9], un toolbox per
MATLAB che permette di modellizzare in modo efficiente dedlplemi di ottimizza-
zione, utilizzando poi dei risolutori esterni per calcel#a soluzione.

Come risolutore e stato utilizzato SeDuMi [10], un pacthet software per risolvere
problemi di programmazione semidefinita (v. anche Appendic

Dopo aver ricampionato i dati, con un tempo di campionamé&gate 1secviene lan-
ciato il ciclo di for per la risoluzione del problema di otizmazione. Sotto vengono
mostrate le righe di codice:



CON = set(gam>=0) + set(gamV>=0) + set(gamdist>=0) +...
set (gamdist<=10);
for i=2:N
Ri = rotz(THE(i));
CON = CON +...
set (Pk(:,i-1)-NE(i-1,:)’>=-gamdist)+...
set(Pk(:,i-1)-NE(i-1,:)’<= gamdist);
CON = CON +...
set(Vk(:,i-1)>=-1.5)+ set(Vk(:,i-1)<=1.5);
CON = CON +...
set(Vk(:,i-1)-Vk(:,i)>=-gamV)+ set(Vk(:,i-1)-Vk(:,i)<=gamV);
CON = CON +...
set ((Pk(:,i)-Pk(:,i-1)-Tc(i)*Ri(1:2,1:2)*Vk(:,i-1))<=gam)+...
set ((Pk(:,i)-Pk(:,i-1)-Tc(i)*Ri(1:2,1:2)*Vk(:,i-1))>=-gam);
end
CON = CON +...
set (Pk(:,N)-NE(N,:)’>>=-10)+ set(Pk(:,N)-NE(N,:)’<=10);
opt = sdpsettings(’solver’,’sedumi’);
sol = solvesdp(CON, gam + gamdist + le-10*gamV ,opt);

Di seguito viene mostrata la traiettoria ottima calcolattagoritmo di ottimizzazione
(5.1), I'errore che viene commesso (5.2) e le velocita dise di sway (5.3).
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Figura 5.1: In blu la traiettoria da GPS del veicolo, in rofsdraiettoria ottima del
veicolo.
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Figura 5.2: Andamento nel tempo dell’errore di stima.
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Capitolo 6

Risultati e confronto

Dopo aver implementato i due algoritmi per la stima dellaizijose assoluta del vei-
colo e studiato singolarmente le loro performance, in queapitolo viene mostrato
un confronto fra i due. Ricordiamo che I'algoritmo di ottemazione vincolata e’ stato
impostato per avere un algoritmo alternativo al filtro diiKkah.

Dai risultati ottenuti sembra evidente che le prestazi@hifitro di Kalman siano ele-
vate. Analizzando nella figura (6.1) le traiettorie genei@ddi due algoritmi di stima,
si evince che il percorso stimato dal filtro di Kalman in alctratti si sovrappone alla
traiettoria ottimale. Si puo affermare dunque I'efficagé Filtro di Kalman Esteso nei
problemi di stima della posizione assoluta di un veicol@aatmo.
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Figura 6.1: In blu la traiettoria da GPS del veicolo,in velddraiettoria stimata dal
Filtro di Kalman, in rosso la traiettoria stimata dal prohkedi ottimo.



Capitolo 7

Conclusioni

In questo lavoro di tesi si e trattato il problema di stim#alposizione assoluta di un
veicolo AUV attraverso le sole misure acustiche di distanizdati trattati sono stati
rilevati durante un prova in mare il giorno 22 settembre 2@@rante gli esperimenti il
mater modem (in posizione fissa) ha comunicato per tuttonptecon lo slave modem
posizionato sopra la Folaga, registrando la sua distanessb.

Il veicolo a bordo e dotato di bussola, quindi e stato goksdeterminare il suo orien-
tamento, ma non ha sensori di velocita. Per questo motosmpscendo le coordinate
di posizione GPS, é stato necessario ricavare le veldcitavigazione del veicolo me-
diante rapporto incrementale. Queste stesse poi sonqostag¢dttate nel sistema body.
Dopo un attenta analisi off-line dei dati a disposizione; studiata la proprieta di os-
servabilita del sistema non lineare del robot. Si e initatip studiata I'osservabilita
del sistema linearizzato e poi I'osservabilita localesisiema usando le derivate di Lie.
Quindi, e stato sviluppato il Filtro di Kalman Esteso e si $estate numericamente le
sue prestazioni, nel caso 2D, mandandolo in simulazione dati acquisiti durante la
prova in mare. | risultati dimostrano I'efficacia del lavgrmoposto.

Viene inoltre implementato anche un semplice problemataotper computare la po-
sizione assoluta del veicolo. La traiettoria ottimale iodia € stata messa a confronto
con la traiettoria stimata dal filtro di Kalman conferman@dficienza dello stesso.
Oltre alla dotazione di opportuni sensori di navigazione lpg-olaga, i lavori futuri
potrebbero trattare lo studio sull'integrazione del filsud robot, per aumentare il suo
livello di performance. Inoltre, si potrebbe analizzarededtaglio 'impatto degli effetti
multi-path, i ritardi di trasmissione e i valori anomali d elsoggetta una comunicazione
acustica subacquea.
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Appendice A

Yalmip e SeDuMi

Yalmip e un linguaggio di modellazione per definire e rigwls avanzati problemi di
ottimizzazione. E implementato come toolbox gratuito peXT4AB ed e stato ideato
da Johan Lofberg.

La principale motivazione per usare Yalmip € il rapido gpjpo di algoritmi. Il lin-
guaggio e coerente con la sintassi standard di MATLAB dtasguindi estremamente
semplice per chi ha gia familiarita con 'ambiente.

Un altro vantaggio di Yalmip consiste nellimplementazoti innumerevoli accorgi-
menti per la modellazione, che permettono all’'utente diceotrarsi sul problema di
alto livello lasciando al software il compito di ottimizzanumericamente il modello.

Classi di problemi Il linguaggio di modellazione supporta un gran numero désiali
problemi di ottimizzazioni, come quelli lineari, quadtigeometrici, multiparametrici
ed ovviamente permette di risolvere sistemi di disequannatriciali (LMI) in maniera
efficiente.

Risolutori Una delle idee centrali in Yalmip € quella di focalizzarsl Bhguaggio e
su algoritmi di alto livello, rimandando a risolutori estedl compito di computare il
problema. In ogni caso, anche Yalmip stesso implementaititganterni per I'ottimiz-
zazione, che tipicamente risolvono sotto-problemi a pada quello originale usando
i risolutori esterni. Uno dei possibili risolutori di cui Waip costituisce di fatto I'inter-
faccia e SeDuMi.

SeDuMi e un pacchetto software completamente gratuitsipeivere problemi di ot-
timizzazione, rilasciato sotto licenza GNU/GPL. Lintaetia piu usata da SeDuMi e
appunto Yalmip. SeDuMi e scritto nel linguaggio di MATLARIén C ed e stato svi-
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luppato per funzionare sotto MATLAB stesso. SeDuMi funzigquindi su Windows,
Linux, Unix, AlX, Solaris e MacOS.
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