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Zusammenfassung

Dieses Paper zeigt einen Vergleich zwischen zentralem Kalman-Filter und Federated Filter am Beispiel eines
in zukinftigen Unmanned Aerial Vehicles (UAV) eingesetzten multisensoriellen Navigationssystems, das
GPS-Messungen, Radarhéhenmessungen (TRN) und Landmarkendetektionen aus Synthetic Aperture Radar
(SAR) Aufnahmen mit einem inertialen Navigationssystem (INS) fusioniert. Das Federated Filter bietet
gegenlber einem herkdmmlichen zentralen Kalman-Filter mehrere Vorteile wie Modularitdt und Flexibilitat.
Zusatzlich verfugt das Federated Filter im No-Reset-Mode Uber eine verbesserte Fehlerdetektion.
Demgegeniiber stehen Nachteile des Federated Filters, vor allem die geringfiigig ungenauere
Navigationslésung. Dieser Genauigkeitsverlust wurde am Beispiel eines SAR/TRN/GPS/INS-Systems
untersucht. Es konnte simulativ gezeigt werden, dass der Genauigkeitsverlust relativ gering ist und durch die
genannten Vorteile des Federated Filters in vielen Fallen Uberwogen wird. Zusétzlich wird eine sehr einfache
und effektive Methode zur Verbesserung der Gewichtung der lokalen Filterldsungen gezeigt. Besonders das
GPS/INS-Filter zeigt aufgrund von zeitlich korrelierten GPS-Messungen typischerweise ein
Uberoptimistisches Verhalten, das zu einer zu starken Gewichtung des GPS/INS-Filters im Master-Filter fuhrt.
Durch eine einfache Korrektur der Kovarianz dieses Filters konnte die Gewichtung angepasst und die

Positionsschatzung des Federated Filters verbessert werden.

1. EINLEITUNG

Ziel dieses Papers ist ein Vergleich zwischen zentralem
Kalman-Filter und Federated Filter am Beispiel eines in
zufinftigen ~ Unmanned  Aerial Vehicles (UAV)
eingesetzten multisensoriellen Navigationssystems, das
GPS-Messungen, Radarhéhenmessungen (TRN) und
Landmarkendetektionen aus Synthetic Aperture Radar
(SAR) Aufnahmen mit einem inertialen Navigationssystem
(INS) fusioniert. Das angesprochene Federated Filter
bildet eine Unterklasse der dezentralen Kalman-Filter. Im
Gegensatz zum herkdmmlichen zentralen Kalman-Filter
besteht das Federated Filter aus mehreren parallelen,
lokalen Kalman-Filtern, die jeweils einzelne Sensoren mit
dem inertialen Navigationssystem (INS) fusionieren. Ein
sogenanntes  Master-Filter fiigt anschlieRend die
Schatzwerte der lokalen Filter in optimaler Weise zu einer
Gesamtlésung zusammen. Im Unterschied zu anderen
dezentralen Filtermethoden wird im Federated Filter das
Prinzip der Informationsteilung angewandt. Da die
Messwerte der inertialen Messeinheit (IMU) in jedem
lokalen Filter verarbeitet werden, wird das
Systemrauschen der lokalen Filter mit der Anzahl der
lokalen Filter multipliziert. Dies ist gleichbedeutend mit
einer gleichmaRigen Aufteilung der IMU-Information,
womit eine mehrfache Verwendung der Messwerte
beriicksichtigt und eine Uberoptimistische Gesamtlésung
vermieden wird.

Dezentrale Filter bieten Vorteile gegeniber einem
zentralen Kalman-Filter. Ein entscheidender Vorteil ist
deren  Modularitdt und Flexibilitdt. So kdnnen
verschiedene existierende Systeme, wie beispielsweise
ein GPS/INS-Filter und ein TRN/INS-Filter, zu einem
multisensoriellen Navigationssystem zusammengefligt
werden, ohne genauere Kenntnis Uber die einzelnen Filter
zu besitzen. Das Federated Filter im No-Reset-Mode

bietet weitere Vorteile im Bereich der Fehlerdetektion,
was speziell in UAVs ein sehr wichtiges Kriterium
darstellt. Aufgrund von mehreren parallelen und
unabhangigen lokalen Filtern kann ein fehlerhaftes Filter
mittels der weiteren lokalen Filter erkannt werden. Das
fehlerhafte Filter wird anschlieRend nicht weiter zur
Bestimmung der Gesamtlésung herangezogen und kann
gegebenenfalls neu initialisiert werden. Ein nicht
erkannter Messfehler im herkémmlichen zentralen
Kalman-Filter wirde hingegen sofort die
Navigationslésung verfélschen. Besonders bei kleinen
oder schleichenden Fehlern, die zunachst schwer erkannt
werden kdnnen, zeigt das Federated Filter Vorteile [3-4].

Demgegeniiber stehen Nachteile des Federated Filters.
Die Navigationslésung des Federated Filters ist
Ublicherweise aufgrund der konservativ getunten lokalen
Filter geringfligig ungenauer. Aufierdem profitieren
verschiedene Sensoren durch die unabhédngigen lokalen
Filter nicht voneinander. Dieser Genauigkeitsverlust
wurde am Beispiel eines SAR/TRN/GPS/INS-Systems
untersucht. Es konnte simulativ gezeigt werden, dass der
Genauigkeitsverlust relativ gering ist und durch die
genannten Vorteile des Federated Filters in vielen Fallen
kompensiert wird. Zusatzlich wird eine sehr einfache aber
effektive Methode zur Verbesserung der Gewichtung der
lokalen Filter gezeigt. Besonders das GPS/INS-Filter zeigt
aufgrund von zeitlich korrelierten GPS-Messungen
typischerweise ein Uberoptimistisches Verhalten, das zu
einer zu starken Gewichtung des GPS/INS-Filters im
Master-Filter fuhrt. Durch eine einfache Anpassung der
Kovarianz dieses Filters konnte die Gewichtung
angepasst und die Positionsschatzung des Federated
Filters verbessert werden.

In den folgenden Abschnitten werden zunadchst die
Filtermethoden sowie die Modellierung der Sensoren kurz
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vorgestellt. AnschlieRend werden beide Filter anhand
verschiedener Simulationsldufe miteinander verglichen.
Danach wird néher auf  das durch die
Kovarianzanpassung modifizierte  Federated  Filter
eingegangen sowie Simulationsergebnisse dieses Filters
gegeben. Abschleifend folgt eine Zusammenfassung.

2. ZENTRALES KALMAN-FILTER

Das bekannte zentrale Kalman-Filter ist unter Einhaltung
verschiedener Randbedingungen ein Optimalfilter. Das
System- wie auch das Messraschen sind als weil3,
normalverteilt und zeitlich unkorreliert vorausgesetzt.
Zusatzlich missen die Voraussetzung der Unkorreliertheit
von Mess- und Systemrauschen und die Voraussetzung
der Linearitdt von System- und Messmodell eingehalten
werden. In vielen Fallen kénnen diese Voraussetzungen
jedoch nicht  vollstédndig eingehalten werden.
Ublicherweise sind System- und Messmodelle nichtlinear
und mussen Uber das erweiterte (engl: extended) Kalman-
Filter (EKF) bertcksichtigt werden. Existieren nur
schwache Nichtlinearitdten, so kann das EKF als quasi-
optimales Filter betrachtet werden, weshalb das zentrale
EKF in diesem Paper als Vergleichsmallstab zur
Beurteilung des Federated Filters eingesetzt werden
kann.

Das Kalman-Filter ist ein rekursiver Schéatzer mit den
Schritten Pradiktion und Estimation. Wahrend der
Pradiktion werden der Filterzustand und die zugehérige
Kovarianzmatrix nach den Gleichungen (1) und (2)

zeitlich fortgeschrieben. Der zukiinftige Zustand %;,, des
Filters ist abhangig vom aktuellen Zustand %,j sowie dem
Systemeingang L:lk . Die zukiinftige Kovarianz ist abhéngig

von der aktuellen Kovarianz B und dem
Systemrauschen Q, . Die Transitionsmatrix @, entspricht
der Jakobi-Matrix der Systemfunktion f,(-) an der Stelle

des aktuellen Zustands.
(1) e = fo G i)
) Pioy = DB O + GO G

Wahrend der Estimation bzw. des Messschritts wird die
aktuelle Zustandsschatzung durch Sensormesswerte 7y,

nach Gleichung (4) korrigiert, wobei die optimale
Gewichtungsmatrix K, in Gleichung (3) den aktuellen
Einfluss der Messwerts abhangig von dessen
Unsicherheit R,  bestimmt. Die Kovarianz der

Zustandsschétzung verkleinert sich durch den Messschritt
nach Gleichung (5)

-1
3) Ky =P (HoBCHT + Ry
(4) X=X+ K, (J:’k - ﬁk()%;))
(5) Pl =(I-KxHi) P

Das Blockdiagramm des zentralen Kalman-Filters ist in
Bild 1 grob dargestellt. Alle Sensormesswerte der
verschiedenen Sensoren werden zentral von einem
einzelnen Kalman-Filter verarbeitet.
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BILD 1. Zentrales Kalman-Filter

3. FEDERATED FILTER

Im Gegensatz zum herkédmmlichen zentralen Kalman-
Filter besitzt das Federated Filter eine dezentrale
Filterstruktur, die mehrere parallele lokale Filter sowie ein
Master-Filter umfasst. Das Federated Filter ist ein
spezielles dezentrales Kalman-Filter, das das Prinzip der
Informationsteilung anwendet und malgeblich von
Carlson [1-2] vorangetrieben wurde. Bild 2 zeigt die
grundsétzliche Struktur des Federated Filters.

INS
Sensor1 | = P Lokales i Py
(GPS) I Filter 1
Master
Filter >
Sensor2 | - | Lokales i Py
(TRN) Y2 p Filter2
Sensor3 | - P Lokales i3 P3
(SAR/PVU) | Y3 Filter 3
BILD 2. Federated Filter im No-Reset-Mode

Die Sensoren werden mittels eines eigenen lokalen
Kalman-Filters mit dem Referenzsystem (INS) fusioniert.
Die Gesamtlésung des Master-Filters ergibt sich
schliellich aus einer optimalen Kombination der
Lésungen der lokalen Filter mittels der Methode der
kleinsten Fehlerquadrate. Die globale Navigationslésung
des Master-Filters sowie die entsprechende Kovarianz
werden nach Gleichungen (7) und (6) in Abh&ngigkeit der
lokalen Zustdnde und Kovarianzen bestimmt [2].

®) P =3P

N
(7) PyXy=XP%
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Die Inversen der Kovarianzmatrizen werden Ublicherweise
als Informationsmatrizen bezeichnet. Die Information des
Master-Filters in Gleichung (6) ist somit anschaulich die
Summe der Informationen der lokalen Filter. In Gleichung
(7) geht jede lokale Loésung mit dem Gewicht ihrer
eigenen Information in die globale Lésung des Master
Filters ein.

Die genannte Fusion der lokalen Lésungen zur globalen
Lésung ist jedoch nur optimal unter der Voraussetzung
der Unabhangigkeit der lokalen Ld&sungen. Diese
Voraussetzung ist zundchst nicht erflllt, da jedes lokale
Filter dasselbe Referenzsystem verwendet. Es bauen sich
dadurch wéahrend der Pradiktion Korrelationen zwischen
den einzelnen lokalen L&ésungen auf, die jedoch nicht
bekannt sind. Um die Existenz dieser Korrelationen zu
zeigen, kann ein erweitertes Systemmodell angenommen
werden. Der Zustand dieses erweiterten Systemmodells
umfasst alle Zustédnde der lokalen Kalman-Filter. Unter
Annahme der Linearitdt der Systemgleichung lasst sich
die Pradiktion aller lokalen Filter wie folgt beschrieben:

2\~ 2\t
X ® 0 0)[%x G,
%) 00 D3 x A Gs )i

Die Kovarianz des zukiinftigen erweiterten Zustands ist in
Gleichung (9) gezeigt. Es wurde angenommen, dass zum
Zeitpunkt k keine Korrelationen zwischen den lokalen
Filterldsungen vorhanden sind. Trotz dieser Annahme
entstehen diese Korrelationen durch das vollstédndig
korrelierte Systemrauschen.

Ry A, B

Py Py P

B P P
® 0 OoY(RI O O]/m o0 o

® —lo o o||lo B of||l0 @ o

0 0 eflo o p)lo 0
G 0 0)(Q O 0)(G 0 0

0 G o|looollo G o
0 0 GJlo o ollo 0 G

Um die Annahme der Unkorreliertheit der lokalen
Zustande treffen zu kénnen, kann das Systemrauschen
abgeschatzt werden.

n2 0 0 0 0 0
(10) 0 0 0 |20 0 0O
0 0 xno) QO 0 0

Die Abschatzung nach Gleichung (10) ist so zu verstehen,
dass auf zur rechten Seite eine zusatzliche
Kovarianzmatrix addiert werden kann, um die linke Seite
zu erhalten. Die Kovarianzmatrix kann somit als eine
Abschatzung nach oben interpretiert werden. Die
Faktoren y; in Gleichung (10) mussen die Bedingung in

Gleichung (11) erflllen. Die Giltigkeit dieser Abschatzung
istin [11] gezeigt.

(11)

Dies ist anschaulich so zu verstehen, dass die Information
des gemeinsamen Referenzsystems auf die lokalen Filter
aufgeteilt wird, wobei der Inforationsanteil des i. Filters
genau 1/y,betragt. Die gesamte Information des

Referenzsystems bleibt erhalten. Die Pradiktion der
Kovarianz der lokalen Filter ist somit:

- T T
(12) P = O P @i + G 704G

Die Multiplikation des Systemrauschens mit y; in

Gleichung (12) fUhrt zu einem konservativen Tuning der
lokalen Filter. Meist werden alle Faktoren y; identisch

gewaéhlt, sodass alle Faktoren der Anzahl der lokalen
Filter entsprechen [1][2]. Es ist jedoch ebenfalls méglich
unter Einhaltung von Gleichung (11) unterschiedliche
Faktoren zu wahlen. So kdnnen einzelne lokale Filter
weniger konservativ ausgelegt werden. Die Wahl der
optimalen y; gestaltet sich jedoch meist sehr schwierig.

Hier wurden ebenfalls identische y; verwendet.

4. SENSOREN

Die erreichbare Genauigkeit beider Filtermethoden wurde
am Beispiel eines multisensoriellen Navigationssystems,
das GPS-Pseudorange und GPS-Deltarange,
Radarhéhenmessungen, SAR-Landmarkenmessungen
und Dopplermessungen fusioniert, untersucht. Die
Modellierung der genannten Sensoren, die zur Korrektur
der Navigationslésung herangezogen werden, ist in den
folgenden Abschnitten erlautert.

4.1. Global Positioning System

Meist werden in multisensoriellen Navigationssystemen
inertiale Messeinheit und GPS fusioniert. Es wurde ein
typischer GPS-Pseudorange und GPS-Deltarange-
Messschritt verwendet (tightly coupled). Innerhalb der
Simulationsumgebung wurden die Pseudoranges nach
folgender Gleichung modelliert:

(13) pj=p;+coty +v,.

Pj

Die gemessene Pseudorange setzt sich zusammen aus
tatsdchlichem Abstand von GPS-Satellit und GPS-
Empfanger, GPS-Uhrenfehler des Empfangers sowie
weiteren Fehlerquellen. Hauptfehlerquellen der
Pseudorange-Messung sind unter anderem die
atmosphéarischen Fehler, die sich aus lonosphérenfehler
und  Troposphéarenfehler = zusammensetzen. Beide
atmosphérischen Fehler wurden als zeitkorrelierte Gauf3-
Markov-Prozesse mit einer Korrelationszeit von einer
Stunde modelliert.

Die Deltarange-Messung wurde aquivalent durch Addition
des Uhrenfehlerdrifts und Aufbringen von weiteren
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Fehlerquellen modelliert, die einen weilen Rauschterm
sowie einen beschleunigungsabhénigen Fehler enthalten.

(14) ;7jzpj+C§t'U+Upj

Zur Bestimmung des GPS-Uhrenfehlers sowie des GPS-
Uhrenfehlerdrifts wurde folgendes zeitkontinuierliches
Modell verwendet. Die Rauschterme wurden als
gaullsches, weilles Rauschen angenommen.

.
v _ 01 i, [ve
tU 0 0 tU Wd
Das zentrales Kalman-Filter sowie das Federated Filter

verarbeiten Pseudoranges und Deltaranges sequenziell
mit einem Updateintervall von einer Sekunde.

(15)

4.2. Terrain Referenced Navigation System

Im Gegensatz zu GPS ist ein Terrain Referenced
Navigation System (TRN) unabhangig von externen
Signalen. In einem TRN-System werden Messungen der
Hoéhe des Flugzeugs Uber Grund zur Stltzung der
Navigationslésung verwendet. Als Sensoren werden
Ublicherweise Radarhdhenmesser aber auch Laser
eingesetzt. In diesem Paper wurde ein
Radarhéhenmesser angenommen.

Ein Radarhéhenmesser wertet zur H6henmessung die
erste Reflektion vom Erdboden eines zuvor ausgesandten
Signals aus. Die Héhenmessung entspricht demnach
immer dem kirzesten Abstand von Flugzeug zur
Erdoberflache. Dabei wird angenommen, dass der
Abstand genau der Differenzhéhe zwischen Flugzeug und
Nadirpunkt entspricht. Diese Annahme kann getroffen
werden, da Ublicherweise relativ grolRe
Antennendffnungswinkel verwendet werden, sodass sich
der Nadirpunkt auch bei vorhandenen Roll- oder
Pitchwinkeln innerhalb der Antennenkeule befindet.

Die Radarhéhenmessungen wurden nach Gleichung (16)
synthetisiert. Die gemessene Hbhe setzt sich zusammen
aus der Differenz von Flugzeughthe 7/, und Geldndeh&he

am  Nadirpunkt und einem zuséatzlichen

hTerrain
Rauschterm vp,,,. . Das Rauschen des Radars wird

meist hdéhenabhangig modelliert und besitzt hier eine
Standartabweichung von 1.5% der aktuellen H6he Uber
Grund.

(1 6) hRadar = hA - hTerrain + URadar

Zur Verarbeitung der Radarhéhenmessung existieren
grundsétzlich zwei verschiedene Verfahren. Diese sind
zum einen die blockweise Verarbeitung, zum anderen die
sequenzielle  Verarbeitung der HO6henmessungen.
Verschiedene Methoden sind in [7] und [8] dargestellt.
Ublicherweise zeigt die blockweise Verarbeitung Vorteile
wahren der Akquisitionsphase, wéhrend sequenzielle
Methoden gute Positionsschatzungen ermdglichen, falls
schon eine ausreichend genaue Positionslésung zur
Berechnung des Geldndegradienten zur Verfligung steht.
Der Hauptvorteil der sequenziellen Verarbeitung liegt
jedoch darin, dass sie relativ wenig Rechenlast erzeugt.

Wahrend der  sequenziellen Verarbeitung der
Radarhéhenmesswerte  wird jeder H&henmesswert
separat genutzt. Wahrend des Updates wird zunéchst die
Differenz von gemessener H6he Uber Grund und aktuell
geschatzter Hohe Uber Grund, die aus HOhenschatzung
und Referenzdaten gewonnen wird, bestimmt. Diese
Differenz geht Uber die Kalman-Verstarkungsmatrix nach
Gleichung (4) zur Korrektur in den Zustand ein. Zur
Bestimmung der K-Matrix ist jedoch die Messmatrix H
erforderlich, die die Jakobi-Matrix der Messfunktion
darstellt. Die Ableitung der Messfunktion, die dem
Gelandegradient entspricht, kann jedoch nicht analytisch
berechnet werden, sondern wird anhand der
Referenzkarte und der vorherigen Positionsschatzung
bestimmt. Hierzu ist eine mdglichst genaue
Positionsschatzung notwendig, die einen Fehler von
einigen hundert Meter nicht Uberschreiten sollte.
Andernfalls kann eine stabile Positionslésung nicht
garantiert werden.

4.3. Synthetic Aperture Radar

Als dritter Sensor zur Stiitzung der Navigationslésung
wurde ein Synthetic Aperture Radar (SAR) angenommen.
Ein SAR liefert zweidimensionale Aufnahmen in Range-
und Doppler-Koordinaten, in denen aus einer
Referenzkarte bekannte und eindeutige, natirliche oder
kunstliche Landmarken entdeckt und zur Korrektur
herangezogen werden kénnen. Als Landmarken eignen
sich gut sichtbare Merkmale wie beispielsweise
StralRenkreuzungen und Flusslaufe, die im SAR-Bild
dunkler als die Umgebung erscheinen, da die
ausgesandte Radarstrahlung an ihrer eher glatten
Oberflache wegreflektiert wird und sehr wenig Energie zur
Radarantenne zuritickgestreut wird. Die eindeutige und
sichere Erkennung solcher Landmarken ist jedoch eine
der schwierigsten Aufgaben der Navigationsstitzung
mittels SAR. In [5] wurde angenommen, dass
Landmarken von einem ,Operator” erkannt werden. In [9]
und [10] wurden dagegen Methoden des Matchings von
Landmarken und SAR-Aufnahmen beziehungsweise des
Matchings von optischen Bildern und SAR-Aufnahmen
untersucht. Bild 3 zeigt beispielhaft eine Landmarke in
einer SAR-Aufnahme.

,,":.'

v

BILD 3. Beispiel einer Landmarke

Sobald eine eindeutige und bekannte Landmarke
entdeckt ist, kann diese zur Korrektur der
Navigationslésung  verwendet werden. Zu einer
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detektierten Landmarke kann eine Range-Messung und
eine Range-Rate-Messung generiert werden, die mittels
Kalman-Filter mit dem Referenzsystem fusioniert wird.
Layne beschrieb in [5] ein Modell zur realistischen
Erzeugung von Range- und Range-Rate-Messungen
unter Berucksichtigung verschiedener Fehlerquellen des
SAR-Sensors sowie der Fehlerquellen des Matchings.

(17) FSAR =TsAR + Urgyp

(18) TSAR = sAR + Vjgp

Vigp UNd U, des SAR-Sensors

wurden nach [5] modelliert und umfassen in der
Simulationsumgebung Timingfehler, Quantisierungsfehler,
Doppler-Messfehler und Unsicherheiten der
Sendefrequenz ~ sowie der Lichtgeschwindigkeit.
Zuséatzliche Fehler entstehen durch eine ungenaue
Position der Referenzlandmarke und Unsicherheiten des
Matchingprozesses  zwischen =~ SAR-Aufnahme und
Referenzlandmarke.

Die Fehlerquellen

Waéhrend des Messschritts werden erwartete Range und
erwartete Range-Rate nach Gleichungen (19) und (20)
berechnet.

(19) Fsar =

}%A_pL‘

(20) F=—iit gV
Die Range entspricht dem Betrag der Positionsdifferenz
von Flugzeugposition und Landmarkenposition der

Referenzkarte. Die Range-Rate entspricht der Projektion
der Flugzeuggeschwindigkeit in Richtung der Landmarke.

ii; , beschriebt hier den Einheitsvektor von Flugzeug in

Richtung der Landmarke. Die Differenz von erwarteter
Messung und tatsachlicher Messung geht anschlielRend
nach (4) Uber die Kalman-Verstarkungsmatrix zur
Korrektur in die Zustandsschatzung ein. Der Kalman-
Messschritt des SAR ist sehr ahnlich zum GPS-
Pseudorange- und Delta-Range-Messschritt. Im
Unterschied zu GPS wird jedoch die Abhéngigkeit der
Range-Rate von der Flugzeugposition in der Messmatrix
mit berlcksichtigt [5].

200s

N

Os

Landmarke 2
Landmarke 1

BILD 4. SAR-Geometrie

Zur eindeutigen Bestimmung der Position und
Geschwindigkeit des Flugzeugs mittels SAR sind mehrere
(mindestens drei) Landmarkenmessungen in
unterschiedlichen Richtungen notwendig. Hier wurde
angenommen, dass gelegentliche
Landmarkenmessungen in Intervallen von 200 Sekunden
auftreten. Wahrend dieser Zeitdauer missen Positions-
und Geschwindigkeitsfehler gering gehalten werden,
weshalb SAR oft mit weiteren Stutzsensoren z.B. einem
Doppler-Radar [1] kombiniert wird.

Ein Doppler-Radar erméglicht durch Doppler-Messungen
in mindestens drei Richtungen die Bestimmung der
dreidimensionalen  Geschwindigkeit in  korperfesten
Koordinaten. Meist werden Doppler-Messungen mittels
einer Janus-Konfiguration in 4 verschiedenen Richtungen
verwendet [12].

Durch die Verwendung von Doppler-Messungen, auch
Precision Velocity Update (PVU) genannt, wird ein zu
schnelles anwachsen von Positions- und
Geschwindigkeitsfehlern verhindert, sodass gréRere
Zeitrdume ohne SAR-Landmarkendetektionen Uberbriickt
werden koénnen. Doppler-Messungen fiihren bei Kenntnis
der Lage zu einer langzeitgenauen
Geschwindigkeitslésung und einem n&hrungsweise nur
linear wachsenden Positionsfehler.

5. SIMULATIONSERGEBNISSE

Beide Filtervarianten wurden (ber Simulationslaufe
anhand des gegebenen multisensoriellen Systems
miteinander verglichen. Alle lokalen Filter des
implementierten  Federated  Filters  besitzen 15
gemeinsame Zustandsgréfien, die Positions-,
Geschwindigkeits- und Lagefehler sowie alle Biasfehler
der Inertialsensoren umfassen. Zusatzlich enthalt der
Zustandsvektor des GPS/INS-Filters den GPS-
Uhrenfehler und die Drift des GPS-Uhrenfehlers. Das
SAR/INS-Filter schatzt zusatzlich die Ausrichtungsfehler
der PVU-Antenne. Im Master-Filter werden ausschlieRlich
die gemeinsamen Zustandsvariablen aller lokalen Filter
fusioniert. Das entsprechende zentrale Kalman-Filter, das
als Referenz dienen soll, besitzt einen Zustandsvektor der
alle genannten Groften umfasst.

Die Messwerte der IMU sowie der weiteren beschriebenen
Sensoren wurden synthetisch durch Beaufschlagung von

realistischen Fehlertermen auf die wahren Werte
generiert. In allen Simulationslaufen wurden die
Fehlerterme einer typischen tactical grade IMU

angenommen. Die Standardabweichung des Rauschens
des Radarhéhenmessers betrug 1,5% der aktuellen Héhe.
Die Matching-Genauigkeit der SAR Landmarken wurde zu
5 Metern angenommen und die Standardabweichung des
Rauschens der Doppler-Geschwindigkeitsmessung betrug
0.3% der aktuellen Geschwindigkeit.

Um aussagekréaftige Ergebnisse zu erhalten wurden
jeweils 25 Monte-Carlo-Durchldufe  simuliert. Die
gezeigten Plots enthalten die RMS-Werte dieser
Simulationslaufe.

Bilder 5-7 zeigen gemittelte Positions-, Geschwindigkeits-,
und Lagefehler des Federated Filters im Vergleich zum
zentralen Kalman-Filter. Die Positionsgenauigkeit beider
Filtertypen ist nahezu identisch und héangt fast
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ausschlieBlich von der  GPS-Genauigkeit  ab. 40 : :
Geschwindigkeitsfehler und Lagefehler des Federated Zentrales Kalman-Filter
Filters sind jedoch wie erwartet leicht grof3er. —— Federated Filter

30+ .
Bilder 8-10 zeigen Positions-, Geschwindigkeits- und
Lagefehler bei einem GPS-Ausfall zwischen der 1000.
und 1550. Sekunde. Beide Filtertypen reagieren &hnlich
auf den Ausfall, wobei das Federated Filter auch hier
leicht groRere Fehler aufweist. Wahrend des GPS-
Ausfalls werden die Schatzfehler durch SAR und TRN
begrenzt. Besonders die Korrekturen durch SAR in der

1200. Sekunde und der 1400. Sekunde sind gut zu sehen. 00 560 10‘00 15‘00 20‘00
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6. MODIFIKATION DES FEDERATED FILTERS

Lage (mrad)
[y

Bei der Fusion der Ldsungen der lokalen Filter zur
globalen Navigationslésung ist vor allem das Filtertuning
von entscheidender Bedeutung, um mdglichst realistische
Kovarianzen P, der lokalen Filter zu bestimmen. Stimmen

0 500 1022” s 1500 2000 die lokalen Kovarianzen nicht mit den tatsachlichen

Unsicherheiten der lokalen Zustande fci Uberein, werden
BILD7. Lagefehler die lokalen Zustdnde im Master-Filter durch Gleichungen
(6) und (7) in einer suboptimalen Weise fusioniert.

—
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Neben schlechtem Filtertuning kénnen unrealistische
Kovarianzen durch zeitkorrelierte Messungen auftreten.
Das Kalman-Filter geht immer von unkorrelierten
Messungen aus und liefert nur unter dieser Bedingung
optimale Schatzergebnisse. Zeitkorrelationen fiihren zu
einer (Uberoptimistischen Kovarianzmatrix, da sich
korrelierte oder gar konstante Messfehler nur schwach
bzw. nicht mitteln. Die Kovarianz sinkt jedoch auf einen zu
tiefen Wert, da das Filter von unkorrelierten Messungen
ausgeht.

Dieses Verhalten ist besonders in der Positionslésung
des lokalen GPS/INS-Filters aufgrund von
langzeitkorrelierten atmosphérischen Fehlern der GPS-
Pseudorangemessung zu beobachten. Die
Korrelationszeiten der atmosphérischen Fehler, die
Tropospharenfehler sowie lonosphéarenfehler beinhalten,
bewegen sich in der GroRenordung von einer Stunde. Die
Bilder 11-13 zeigen die Positionsfehler aller lokalen Filter
in Ostrichtung. Es ist zu sehen, dass das SAR/INS-Filter
sowie das TRN/INS-Filter realistische Werte fur die
Standardabweichung bestimmen. Die
Standardabweichung des GPS/INS-Filters ist jedoch
signifikant kleiner als der tatsachliche Fehler der
Navigationslésung. Dies fuhrt im Master-Filter zu einer zu
starken Gewichtung der GPS/INS-L6sung. Dadurch kann
auch erklart werden, warum die Positionslésung in Bild 5
des zentralen und des Federated Filter sehr stark von der
GPS-Genauigkeit abhangt und die Positionskorrekturen
der anderen Sensoren praktisch nicht beriicksichtigt
werden.

15 : : :
—— GPS/INS-Positionsfehler
— GPS/INS-Standardabweichung
1ol — GPS/INS-Standardabweichung korrigiert |
E
»
O
5 L |
0 L L L L L
0 500 1000 1500 2000
Zeit (s)
BILD 11. Positionsfehler des GPS/INS-Filters in
Ostrichtung
80 : : :
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60 — SAR/INS-Standardabweichung
£
= 401 -
w
@]
20r 8
0 I I I I
0 500 1000 1500 2000
Zeit (s)
BILD 12. Positionsfehler des SAR/INS-Filters in

Ostrichtung

200 : : :
—— TRN/INS-Positionsfehler
— TRN/INS-Standardabweichung
1501 8
E
= 100
W
@]
50
0 | | | |
0 500 1000 1500 2000
Zeit (s)
BILD 13. Positionsfehler des TRN/INS-Filters in
Ostrichtung
Es ist aus diesem Grund notwendig, realistische

Kovarianzen der lokalen Filter zu bestimmen. In der
Literatur werden unterschiedliche Ansétze genannt um
Zeitkorrelationen im Kalman-Filter zu bericksichtigen
bzw. deren negative Auswirkung abzuschwéachen. Dazu
gehdren die VergréRerung des Messintervalls, die
Schédtzung von Rauschparametern des zeitkorrelierten
Rauschens oder die Verwendung eines Schmidt-Kalman-
Filters.

1) Die einfachste Médglichkeit besteht in der
VergréRerung des Messintervalls, wobei die
Zeitdauer zwischen zwei Messschritten  der

Korrelationszeit entsprechen sollte. Diese Methode
ist jedoch nur fir relativ kurze Korrelationszeiten
praktikabel einsetzbar. Durch Vergrofierung des
Messintervalls steigen gleichzeitig die Konvergenzzeit
des Filters sowie dessen Ungenauigkeit.

2) Eine weitere Methode zur Beriicksichtigung der
Zeitkorrelationen ist die Aufnahme der Parameter des
zeitkorrelierten Rauschens in den Zustandsvektor.
Die Rauschparameter sind jedoch in vielen Féllen
nicht beobachtbar.

3) Das Schmidt-Kalman-Filter kommt ohne eine
Erweiterung des Zustandsvektors aus. Hier werden
lediglich Kovarianzen der Rauchparameter sowie
deren Korrelationen mit den urspringlichen
Filterzustdnden berechnet und bericksichtigt. Durch
Verwendung des Schmidt-Kalman-Filters steigt
jedoch die Komplexitat des Systems.

Es wird hier deshalb eine weitere, sehr einfache und
effektive Methode zur Berucksichtigung des
zeitkorrelierten Rauschens vorgestellt. Wie bereits
beschrieben, filhren zeitkorrelierte Messungen zu
Uberoptimistischen (zu kleinen) Kovarianzmatrizen der
lokalen Filter. Diese zu kleinen Kovarianzen kénnen
durch Addition einer zusatzlichen Kovarianz auf einen
realistischen Wert angehoben werden. Das Master-Filter
ist damit in der Lage die lokalen Filterldsungen optimaler
zu gewichten und zu fusionieren. Bild 5 zeigt das Prinzip
dieses Korrekturschritts.
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BILD 14. Modifiziertes Federated Filter mit Anpassung

der Kovarianzen

Die von den lokalen Filtern bestimmten Kovarianzen P,

werden nach Gleichung (21) Uber die zusétzliche
Kovarianz AP, Kkorrigiert.

(21) Fi=F+AFR

Die daraus resultierende Kkorrigierte Kovarianz wird

anschliefend vom Master-Filter zur Fusion der lokalen
Lésungen nach Gleichungen (22) und (23) in der Ublichen
Weise verwendet.

N
Py =%F,;

i=l1

(22)

N N N
(23) Py'xy =3 By'%,
i=1

Die zuséatzliche Kovarianz besitzt Diagonalgestalt und
konnte Uber vorherige Simulationslaufe empirisch ermittelt
werden. Der p. Eintrag dieser Kovarianz entspricht genau
der Differenz aus tatsdchlichem mittleren quadratischen
Schéatzfehler des p. Zustands und der vom lokalen Filter
ermittelten Varianz dieses Zustands.

1 K+kp-1 A ~ ~ p T
(24) APP =— 3 (=3[ DGE =30 — B
K k=k0 H ’ s s s
Im Beispiel des hier vorgestellten multisensoriellen

Navigationssystems wurden lediglich die
Uberoptimistischen Positionseintrdge der Kovarianz des
lokalen GPS/INS-Filters durch eine zusétzliche Kovarianz
korrigiert. Die zusatzliche Kovarianz besitzt somit die
Form nach Gleichung (25).

AP, 0 0 0
0 AP, O 0
(2 5) A})l = 0 0 AP dd 0

(e
(e
S
(e

Alle anderen Kovarianzeintrdge des GPS/INS-Filters
sowie die Kovarianzen des SAR/INS und des TRN/INS-
Filters entsprechen den tatséchlichen Fehlern und wurden
deshalb nicht verandert.

INS
#AP]_
Sensor 1 7 P Lokales | &1 Pig P
(GPS) p| Filter 1 > >
AP Master- »
¢ 2 Filter
Sensor 2 - ™ Lokales | ¥ P Peo
(TRN) Y2 p| Filter2 P
AP3
Sensor 3 - =P Lokales i3 P3 _¢ P
(SAR/PVU) | Y3 Filter 3 oA

Bild 15 bis Bild 17 zeigen die Positions-,
Geschwindigkeits- und Lagefehler des Federated Filters
mit und ohne Korrektur der Kovarianz. Die globale
Positionslésung des Master Filters konnte signifikant
verbessert werden. Die gesamte Positionslésung hangt
nicht mehr nahezu ausschlieRlich von GPS ab, sondern
profitiert von den weiteren Sensoren. Geschwindigkeits-
und Lageschatzung bleiben durch diese Korrektur
weitgehend unveréndert.

20 : ;
Zentrales Kalman-Filter

— Federated Filter
15+ 8

Position (m)
=

00 500 1000 1500 2000
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BILD 15. Positionsfehler des modifizierten Federated
Filters im Vergleich zum zentralen Kalman-
Filter
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BILD 16. Geschwindigkeitsfehler des modifizierten
Federated Filters im Vergleich zum zentralen
Kalman-Filter
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BILD 17. Lagefehler des modifizierten Federated Filters

im Vergleich zum zentralen Kalman-Filter
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Die hier beschriebene Methode der Korrektur fiihrt nicht
zu einer verldngerten Konvergenzzeit und ist sehr einfach
zu implementieren. Alle lokalen Filter bleiben unveréndert.
Die  zusétzlich notwendige  Rechenleistung st
vernachlassigbar.

7. ZUSAMMENFASSUNG

Die Ergebnisse haben gezeigt, dass die
Positionsgenauigkeit von zentralem Kalman-Filter und
Federated Filter sehr &hnlich ist und hauptsachlich von
der Positionsgenauigkeit des GPS  abhangen.
Geschwindigkeits- und Lageschatzung des Federated
Filters sind dagegen leicht schlechter. Die genannten
Vorteile des Federated Filters, wie Modularitdt und
verbesserte Fehlerdetektionseigenschaften,  wiegen
diesen Nachteil jedoch in vielen Fallen auf.

Die gezeigte Modifikation des Federated Filters, bei der
die zu kleinen Kovarianzen angehoben wurden, fihrte zu
einer verbesserten Gewichtung der lokalen
Filterldsungen. Die Positionsgenauigkeit kénnte damit
signifikant verbessert werden. Die zusatzlich bendétigte
Rechenleistung ist vernachlassigbar.
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