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Sammendrag

Denne oppgaven er gjort for & undersgke om det er mulig a lage en MEMS-
basert nordsgker. De siste arene har det veer en veldig utvikling pa denne
fronten og jeg har derfor undersgkt om MEMS sensorene er blitt gode nok
til & lage en nordsgker som har god nok ngyaktighet til a brukes til militee-
re formal. I oppgaven har jeg tatt utgangspunkt i gyroenene STIM 210 og
STIM202, fra Sensonor. Jeg har utviklet en matematisk modell for a beskrive
stgykomponentene i denne vha. Allanvarians. Denne modellen har jeg brukt
til & gjore simmuleringer av en nordsgker basert pa maling av jordrotasjonen
i to retninger, orientert i horisontalplanet. Videre er det implementert en
modell av et akselerometer for & male skjevstillingen til gyroen i forhold til
horisontalplanet. Dette er gjort for a spare tid med tanke pa horisontalopp-
retting av kompasset.

Til slutt har jeg brukt Monte Carlo simmuleringer for a finne ut hvilke
parametere som har stgrst innvirkning pa resultatet. Basert pa dette kommer
jeg frem til en konklusjon for hvordan kompasset bgr stilles opp, hvor lenge
man ma male og hvilke gyroparametere som har stgrst innvirkning pa det
endelige resultatet.
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Kapittel 1

Innledning

A bestemme sann nordretning raskt, effektiv og med god ngyaktighet er et
stort problem i millitaere sammenhenger. Til dette har det lenge veert brukt
kompass som baserer seg pa malinger av jordrotasjonen vha. et gyroskop. De
siste arene har det veert en rivende utvikling av gyroskop basert pa MEMS
teknologi. I denne oppgaven har jeg derfor undersgkt om et slikt MEMS
gyroskop vil vaere i stand til a brukes i et gyrokompass. Fordelene ved en
maling basert pa en MEMS-gyro vil veere mange som feks. fysisk storrelse,
robusthet og pris for & nevne noen.
Denne oppgaven vil i grove trekk omhandle fglgende temaer:

e Innfgring i MEMS teknologi spesielt mot treghetsensorer
e Modell av MEMS treghetsensorer

e Simulering av gyrokompass basert pa jordrotasjonsmalinger i to anti-
podale posisjoner i ca. gst-vest retning.

e Analyse av faktorer som pavirker malengyaktigheten for dette kompas-
set.

I forbindelse med oppgaven har jeg utviklet et Matlabprogram som kan
brukes til & beregne hvordan MEMS sensorer med gitte spesifikasjoner vil
prestere i et gyrokompass. Dette programmet ser jeg for meg kan brukes i
fremtiden for a raskt fa et intrykk av om nye sensorer pa markedet vil veere
aktuelle for Gyro-kompassering.
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1.1 Inndeling av oppgaven

Oppgaven er delt opp i kapitler som fglger en relativt logisk inndeling basert
pa de forskjellige punktene i oppgaveteksten. Under folger en liten oversikt
over innholdet i de forskjellige delene.

Kapittel 2: Matematisk bakgrunnstoff Denne delen bestar av en del
matematisk bakgrunnstoff som kan vaere nyttig a kunne for a lese rapporten.

Kapittel 3: MEMS - teknologi Denne delen bestar av en kort innfgring
i MEMS-teknologi. Maleprinsippet for MEMS-gyroer og akselerometere blir
belyst, samt grunner for at det er gnskelig a bruke disse i nordsgking.

Kapittel 4: Modell av sensorer [ dette kapitelet har jeg analysert for-
skjellige stgybidrag og satt opp en modell for malingene til gyroen og aksel-
rometeret. Disse blir ogsa sammenlignet med maliger gjort i et forsgk med
en fysisk sensor.

Kapittel 5: Simuleringsmodell av Nordsgker: Modellene som blir satt
opp i kapittel 4 har jeg her brukt til a lage en simuleringsmodell av gyro-
kompasset. Jeg lager rutiner for & generere malinger og estimere nord fra
disse.

Kapittel 6: Usikkerhetsanalyse Simuleringsmodellen blir her brukt til
a simulere kompasset med forskjellige feilbidrag for a se pa hvilke faktorer
som har stgrst betydning for ngyaktigheten.

Kapittel 7: Konklusjon Jeg vili dette kapitelet trekke en konklusjon pa
hvordan en MEMS sensor vil fungere i et gyrokompass.

Kapittel 8: Videre arbeid Til sist har jeg tatt med en del ideer om hva
som kan undersgkes videre pa omradet MEMS-gyrokompass.
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1.2 Nomenklatur

Jeg bruker fglgende enheter og benevninger i oppgaven:

g | Gravitasjonskonstanten = 9,81/ »
Q2 | Jordas rotsjonshastighet om hovedaksen = 15,04°/,
¢,1,0 | Euler vinklene Pitch, Roll og Yaw

Rg(i) Retningskosinmatrise fra F¢ til 7°. i indikerer malingsnr. der-
som matrisen har forskjellig verdi i maling 1 og 2.

a® | Vektoren a representert i F°
B | Gyroens Rate Random Walk stgy
~v | Gyroens Angular Random Walk stgy
v; | Hvitstgyen tilhgrende prosess ¢
@, ¢; | Kovariansmatrise, Varians til prosess ¢
Qd, ¢;q | Kovariansmatrise, Varians til prosess i, diskret versjon
wm | Rotasjonsmaling fra gyroen
ws | Sann rotasjonshastighet
Malt akselrasjon langs akse ¢
¢ | Sann akselerasjon retning ¢
b | Bias/Nullpunktsfeil
Wy | Gjennomsnitt av maling w,,
1 | Estimert verdi

cy, sg | Forkortelse for cos(6)/sin(0)
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Kapittel 2

Matematisk bakgrunnstoff

Dette kapittelet tar for seg en del av den matematikken som ligger til grunn
for resten av rapporten. Her blir begreper og hvordan disse blir regnet ut
forklart naermere.

2.1 Normalfordeling, forventning og varians

I denne rapporten vil store deler av verdiene vi regner med vaere stokastiske.
Dette er verdier som ikke han bestemmes ngyaktig, men ma beskrives med
en stokastisk vaiabel, X. X er en variabel som kan inneholde verdier trukket
fra sannsynlighetsfordelingen p(x). Denne fordelingen er en funksjon som
forteller noe om sansynligheten for utfallet til X. I denne oppgaven vil det
bli brukt stokastiske variabler som er trukket fra normalfordelingen. Dette
er den mest utbredte fordelingen og er en god beskrivelse av mange av de
tilfeldige prosessene som opptrer i naturen. Normalfordelingen er gitt ved
formelen:

9 1 _1(@=p)?
p(x|/~%0 ) = We 2 o2 (21)

Fordelingen kjennetegnes av den karakteristiske klokkeformen. Forventnings-
verdien, p, beskriver her toppunktet til p(z). Variansen gir spredningen. Ro-
ten av variansen er standardaviket. I normalfordelingen angir +1-¢ intervallet
rundt x4 som vi med 68% sannsynlighet vil havne innefor nar vi trekker fra
fordelingen. Utvides intervallet til 2 - o gkes denne sannsynligheten til 95%.
For denne fordelingen bruker vi ofte en forkortet notasjon nar vi skal skrive
den. Dersom v(t) er en stgy beskrevet med normalfordelingen skrives dette
ofte v(t) ~ N{u,c*}. De to parameterne u = E [X] og 0% som omtales her er
sentrale parametere her, som sier noe om forventet verdi og spredning. Disse
parameterne er gitt ved:
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1

g=3 uy—2e p=1lv g p+is y+2ul u+ 3o

b5 6% —2

95.46%

99.73% .

Figur 2.1: Normalfordelingen med standardavik.|6]

Forventningsverdi, u

Forventningsverdien er den verdien vi kan vente oss som middelverdi der-
som vi trekker mange verdier fra fordelingen p(x). Dersom x trekkes fra en
kontinuerlig fordeling, kan forventningsverdien beregnes som integralet:

E[X]= /OO x - p(x)dx (2.2)

—00

Dersom verdien vi regner med er en diskret variabel vil forventningsverdien
vaere gitt ved:

EX] = chz -p(zi) (2.3)

der p(z;) er sannsynligheten for at x; skal intreffe.

For en maleserie Z, bestaende av k malinger kan forventningsverdien til
malingen beregnes som:

E[Z] =

Z % (2.4)

| =

Dersom k — oo vil E[Z] — E[Z].
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Varians o2

Variansen forteller noe om spredningen til den stokastiske variabelen X. Der-
som x trekkes fra den kontinuerlige fordelingen p(x) vil variansen vaere gitt

ved integralet:
oo

Var(X) = /_ (x — E[X])? p(z)dx (2.5)

(e e}

Dersom X er en diskret stokastisk variabel med n mulige utfall vil variansen
veere gitt ved:

Var(X) = Z pi - (x; — E[X])? (2.6)

For en maleserie Z, bestaende av k malinger der hvert sample er uavhengig
av hverandre kan variansen estimeres ved formelen:

5(2)? = P— Z (2 — E[Z]) (2.7)
Dersom k — oo vil 6 [Z] — E[Z].

2.1.1 Allanvarians

Dersom maleserien var bestar av flere forskjellige stgytyper vil det vaere vans-
kelig a skille disse fra hverandre ved hjelp av ordinser variansberegning. Hvis
for eksempel malingene inneholder stgy med effektspekter:

Pw) =25 Va< -1 (2.8)

vil den ordinsere variansen divergere ettersom maleserien blir lengre. Det
betyr at disse komponentene fullstendig vil dominere variansen nar malese-
rien blir av en viss lengde. For & kunne identifisere andre stgykomponenter i
maleserien brukes en metode som kalles Allanvarians.

Allanvarians ble opprinnelig utviklet av David Allan under hans arbeid
med & undersgke stabiliteten i Atomklokker|2]. Stabiliteten i disse klokkene
viste seg a ikke kun veere gitt av hvit stgy, og dermed fikk han divergerende
varians. For a finne de underliggende stgykomponentene ble lgsningen a dele
maleserien opp i mindre grupper og se pa den gjennomsnittlige spredningen
til middelverdien i to etterfslgende grupper. Man vil da ved & endre pa grup-
pelengden fa frem forskjellige stoykomponenter avhengig av gruppelengde.
For eksempel, dersom disse gruppene er veldig sma vil variasjonen i middel-
verdi mellom to og to grupper veere dominert av hgyfrekvent stgy ettersom
lavfrekvente stgybidrag ikke vil fgre til nevneverdig variasjon i middelverdien



8 KAPITTEL 2. MATEMATISK BAKGRUNNSTOFF

til to etterfglgende grupper. Dersom gruppelengden er stor vil man derimot
middle vekk hgyfrekvent stgy internt i hver gruppe, og variasjonen mellom
to etterfglgende grupper vil veere dominert av lavirekvent stgy.

Denne metoden for a identifisere stgykomponenter kalles Allanvarians
etter oppfinneren. Beregningen er relativt enkel og vises her med det stokas-
tiske signalet x(t — t + T'). Dette signalet deles opp i N grupper, hver med
lengde 7, der gruppe y; inneholder dataene x(ty) — x(tp + 7). ty, = tp_1+ T,
dvs. det er ingen dgdtid mellom settene. Vi beregner sa middelverdien i hver
gruppe som g, = F{y;} Variansen mellom 7y, og yr+1 er da gitt som:

k+1 k+1

1
or(y)® = (v — 3 > )
i=k =k
1) = (0 — =0+ 900)® + W — = (i + G’
2 2 (2.9)
1
= §(yi+1 — 22Uk 1Yk + Uh)
1
= 5 W - )’

Allanvariansen fremkommer ved a middle over disse N-1 2 samplevariansene:

1 N-1
o () v ar = N_1 ar(y)?
k=1
N-1
1 1 9
= — = — 2.10
N —1 £ 2(ykz+1 Yr) (2.10)
B 1 N—l( )

Dersom vi beregner Allanvariansen som funksjon av 7 kan vi plotte o (7) 4y ag-

Vi vil da far en graf som kan se ut som figur 2.2. Dette er allanstandardaviket
til en prosess bestaende av hvit malestgy og en Random Walk prosess. Hvit-
stgyen har stigning -0,5 i plottet og vi ser den dominerer for sma 7. Random
Walk har stigning +0,5 og vi ser denne dominerer for store verdier av 7.

Beregning av Allanvarians i Matlab Nar man skal beregne Allanvari-
ansen i Matlab har man maleserien som en vektor x med samplingsfrekvens
f= Tis der T's er samplingstiden. Vi splitter dette datasettet opp i grupper y
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. Allanvarians for de forskjellige staybidragene i gyroen
10 T T T T T T T B R | T T LTIl

Allanvarians |1
Asyptoter

=
o
W

Allstd [grader/s]

=
o
&

Stigning —0,5

Stigning 0.5 |

10’ L L N | L L ool L ! N L L N L L Lo
10 10 10 10 10 10
Tau [s]

Figur 2.2: Eksempel pa allanvarians-plot av en prosess bestaende av hvit stay
og Random Walk.

med storrelse -, og gjor beregningene beskrevet ovenfor med disse gruppe-
ne. Jeg har utviklet et program for a beregne Allanvariansen, matlabkoden
for dette programmet finnes i Vedlegg A.1

Ved store datasett kan beregningene bli tidkrevende. For a forenkle be-
regningene kan man velge tauverdier som multippler av den forrige verdien,

for eksempel 7 = (2,4, 8,16, 32,64, ...]. y(7[i]) kan da beregnes som:

ye(r(1]) = E{yr(7[1])}

(o)) = 5 (7l = 1) + (i — 1)

(2.11)

Vi trenger da kun a middle over alle samplene i x en gang, og bruke disse
middelverdiene som grunnlag ved neste gruppering. Dette er ikke tatt hensyn
til i programmet beskrevet i Vedlegg A.1.

2.2 Stoykilder

Malinger fra sensorer som gyroer og akselerometre inneholder stgy, bade i
form av male- og prosess-stgy. Denne stgyen beskrives matematisk ved hjelp
av to stoytyper, hvit og farget stgy. Male- og prosess-stgyen til sensorene blir
da en funksjon av disse stgytypene.
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2.2.1 Hyvitstgy

Hvitstay simulert med 50 Hz og varians lik 1
4 T T T T T T T T

Hvitstay
Yarians

Nk bARLHAL b0 LU o
[T 'I|||1'|'Il“II|||[ [T | |||'|| |'|\']' |'||I | ||| r| I |"|" | Ll LN

z 0

R T A lIIJ....I i J|..J|||. | HI]IH‘. l, Al ||||| lll PR (T TR
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Figur 2.3: En hvitstgy simulert i 100s ved 50Hz, med tilhgrende autokorrela-
sjonsfunksjon.

Dersom prosessen v(t) er totalt ukkorrelert i tid kalles den for en hvitstgy
prosess. Dette betyr at om vi kjenner verdien til v(¢1) vil vi ikke kunne si
noe om v(t) der t # t1, da disse er helt uavhengige av hverandre. Hvitstgy
har derfor autokorrellasjonen|14]:

R, (t,s) = Qo(t — s) (2.12)

der @ er en skaleringskonstant som representerer variansen til v(t) og (1)
er dirac deltafunksjonen der 6(7) = oo for 7 = 0 og 0 ellers. v(t) trekkes fra
fordelingen F'(v(t)) med varians (). Dersom F(v(t)) er normalfordelt kalles
v(t) for en gausisk hvitstoy.

Hvitstgy kjennetegnes ogsa av at den er likt representert i hele frekvens-
spekteret, bandbredden er derfor uendelig. I praksis vil uendelig bannbredde
vaere umulig & implementere, hvitstgy er derfor en teoretisk stgrrelse. Effekt-
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spektert er gitt ved:

b(w) = /_ " Ru(rs)eTdr

) /w Q5(r)e " dr (2.13)
=@

En illustrasjon av en hvitstgy med tilhgrende autokorrellasjonen for en
hvitstgyprosess med () = 1 er vist i figur 2.3. Den kontinuerlige hvitstgy-
en v(t) kan ogsa beskrives diskret som vg. Den diskrete prosessen har da
autokorrellasjonen:

R s = Qalr,s (2.14)

der Qq er spektraltettheten til vy, og 0y s er Kroenecker-deltaet der o5, = 1
for k = s og 0 ellers.

2.2.2 Farget stgy

En annen type stgy, som brukes for & karakterisere stgyen i sensorer, er farget
stgy. Mens hvitstgy er totalt uavhengig av tidligere og fremtidige verdier, sa
er farget stgy korrelert i tid og avhengig av tidligere verdier. Denne stoytypen
er ikke likt representert i alle frekvenser. Den gir oss derfor ikke et uniformt
effekt spekter. Den fargede stgyen kan modelleres med en 1. ordens Markov
prosess. En 1. ordens Markov prosess x(t) kjennetegnes ved at tetthetsfunk-
sjonen oppfyller folgende[5]:

Fla(te) [ (th-, - x(t)] = Fle(ty) [ (te)] (2.15)

nar t, > t,_; for alle k.
En 1. ordens markov prosess kan beskrives som en stoastisk differensiallikning
drevet av hvit stgy:
1

z(t) = —fx(t) + v(t) (2.16)
der v(t) er hvitstgy med varians Q. T~! er korrelasjonstiden. Et eksempel
pa farget stgy generert med en 1. ordens markov prosess er vist i figur 2.4
Nar prossessen er normalfordelt kalles den en Gauss-Markov prosess og har
autokorrelasjonen|3|:

Ry (1) = o2 Tl (2.17)
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Farget stay simulert med 50 Hz, varians lik 1 og korrelasjonstid 2
4

Farget stay
2 - -]

4 1 1 I I 1
0 10 20 30 40 S0 &0 70 a0 a0 100

Tid [3]
Autokorrellasjonen for farget stey med varians 1 og korrelasjonstid 2
1 T T T T T T T

0.5

Autokarrellasjon

|:| 1 1 1 1 1 1 1

Lag[s]

Figur 2.4: 1. ordens markov prosess simulert i 100s, med tilhgrende autokor-
rellasjon. Variansen til hvitstgyen er 1 og korrelasjonstiden er 2s.

hvor o2 er variansen til prossessen og T~ 1 er korrelasjonstiden. Effektspek-
teret er da gitt som den fouriertransformerte av (2.17):

o) = [ Ralr)ear

—00

= / ol TITle=dm qr (2.18)

202T
w2 + T2

2.3 Monte Carlo simuleringer

Dersom man skal beregne forventningsverdi og varians for ulinneaere syste-
mer der det vil veere vanskelig a sette opp ligninger for forventningsverdi
og varians, kan Monte Carlo simuleringer benyttes. Prosessen simuleres da
med samme initialbetingelser n ganger. Dette gir oss et sett med n monte
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carlo kjoringer, {Z}, ..., Zi, ..., Z'}, der k angir méling nr. k i méleserie i. Et
estimat for forventningsverdien i sample k kan da beregnes basert pa (2.4)

n

Bz = % ) (2.19)

J=1

Et estimat for variansen kan beregnes basert pa (2.7)

1 n
5(Z3)? = (4 - 12 2.20
"2 = o X (4 - Flal (220)
Dersom det skal gjores mange simuleringer og maleseriene er lange vil det
bli sveert store datamengder a lagre unna. Det er derfor en fordel a gjore
formlene for forventning og varians rekursive. Forventningsverdi og varians
beregnes rekursivt vha. folgende formler [18]

5N = Z,i—EA[Zk]N_l
Ez)Y = EZ)V 7+ Lo, E[Z])" =0
22N = N252(Z )N 4 L(6N)2, 63 Z) =0, 6%(Z)' =0

Nar n — oo vil 6(Z)? og E [Zi] ga mot verdien for den sanne forventningen
og variansen for sample k. Under simuleringer vil regnekapasiteten begrense
hvor mange kjgringer vi kan gjgre. Et veldig godt estimat oppnas dersom n
ligger i stgrrelsesorden 1000 - 10000 kjgringer.

2.4 Vektorer og Retningskosinmatriser

Dette er en kort oversikt over noen av de begrepene som senere blir in-
trodusert i forbindelse med vektorer og koordinattransformasjoner. For mer
utfyllende stoff om dette temaet henvises det til [17] hvor ogsa mye av dette
stoffet er hentet fra.

2.4.1 Vektorer

For a beskrive malinger i denne oppgaven brukes det vektorer. En vektor er
en stgrrelse som har bade retning og lengde. Geometriske vektorer defineres:

=1
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Hvor a; er den algebraiske vektoren:

a= |ag (2.22)

{b1, by, b3} definerer basisvektorene i rammen F°. I denne oppgaven brukes
bare orthogonale basisvektorsett, og {b1, ba, b3} beskriver da henholdsvis x, y
og z-aksen i ramme F°. Alle rammene definerer vektorrom og superscriptet
V er derfor droppet.

2.4.2 Euler vinkler

Vektorene i denne oppgaven er definert i flere forskjellige rammer. For a
transformere mellom rammene infgres linnegere operatorer. Dette er operato-
rer som transformerer vektorer fra F° til F* og benevnes Cf. En opperator
som foretar en rotasjon om en av basisvektorene benevnes med R (6) og kal-
les ofte retningskosinmatrise. Vi har 3 elementeere retningskosinmatriser som
definerer rotasjonen # om basisvektor 1, 2 og 3:

1 O 0 Cy 0 S Cp —Sp 0
Rl(é) =10 Cop —Sp RQ(Q) = 0 1 0 R3(9) = | Sy Co 0
0 s¢ o —sp 0 ¢ 0 0 1

(2.23)

Ved rotasjoner om alle 3 basisvektorene (aksene) vil de to rammene kunne
oppna enhver stilling rommet i forhold til hverandre. Retningskosinmatrisen
blir da:

Ry (¢,0,0) = Rs(¥) - Ra(0) - Ra(9) (2.24)

Vinklene har her fatt benevningen v, 6 og ¢. Jeg vil i denne oppgaven kun
benytte rotasjoner om nye akser og vinklene er da eulervinkler. Rotasjonen
blir da felgende: Gitt systemet b. Vi roterer det en vinkel ¢ rundt 2°. dette
gir oss et nytt system b’. Vi roterer deretter en vinkel # om y®. Dette gir
oss sytemet b”. Til sist roterer vi b” en vinkel, ¢ om z*" og systemet a
fremkommer. Vi har da transformert fra b systemet via systemene b’ og b” til
systemet a. Denne rotasjons sekvensen kalles ofte 3-2-1 eulervinkler og brukes
i denne oppgaven fordi den gir enkle utrykk a regne med i dette problemet.



Kapittel 3

MEMS - teknologi

Dette kapittelet skal forsgke a belyse teknologien bak sensorene som er brukt i
denne oppgaven. Kapittelet tar fgrst for seg hva som ligger i begrepet MEMS.
Videre vil maleprinsippet bak MEMS-gyroer bli belyst for det blir gitt en kort
innfgring i utviklingen av STIM210, gyroen tenkt brukt i denne oppgaven.
Til sist er det litt teori om virkematen for MEMS akselerometer som skal
brukes til & estimere stilling i denne oppgaven.

3.1 Hva er MEMS?

MEMS er forkortelse for Mikro ElektroMekaniske Systemer(Micro-Eletro-
Mechanical Systems) og er en teknologen bak veldig smé enheter som bestar
av bade elektriske kretser og mekaniske komponenter. Enheter som karakteri-
seres av begrepet MEMS er systemer som har komponenter i stgrrelsesorden
1-100pum, og samlet storrelse for hele komponenten ligger i stgrrelsesorden
20-pm - 1lmm|7]. MEMS bestar av en en del som er mekanisk. Denne kan
inneholde sensorer, motorer og aktuatorer av forskjellig slag for & male og
kontrollere forskjellige ting. Den andre delen av MEMS systemet bestar av
Mikro-elektronikk med mikroprosessorer og kretser for a styre de forskjellige
padragene samt hente inn og behandle data fra sensorene.

Produksjonen av slike sma systemer er avansert og krever hgyteknolo-
gisk utstyr. Produktene blir laget pa forskjellige mater, bade ved hjelp av
forskjellige etse-teknikker og med sveert ngyaktige kuttemaskiner. Mer om
fremstilling av MEMS-chiper kan finnes i [7].

Teknologien regnes som et av de storste fremskritt som er gjort pa denne
fronten og det ventes at teknologien i kombinasjon med nanoteknologi vil gi
store muligheter i arene som kommer, feks. innenfor medisin og legemiddel-
industrien.

15
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3.2 MEMS Gyroskop

For a detektere endring i stillingen til ett objekt relativt til treghetsrommet
kan et gyroskop benyttes. Slike gyroskop finnes i mange forskjellige utgaver,
stgrrelser og ngyaktightesklasser. I denne oppgaven blir det som nevnt brukt
et MEMS gyroskop. Denne typen gyroer er utformet pa flere forskjellige
mater, men felles for alle er at de utnytter Coriolis effekten for & beregne
vinkelfarten om gyroens sensitivitetsakse.

3.2.1 Coriolis effekten

Karusell sett fra to referansesystem

A) B)

Figur 3.1: A: Kasting av ball pa roterende karusell sett fra system festet til
den roterende karusellen. B: Samme forsgket sett fra jordfast referanseramme.

For & illustrere Coriolis effekten starter jeg med et eksempel. (Se illustra-
sjon i fig 3.1.) Tenk deg at du (Gul prikk) sitter pa en karusell som snurrer
mot klokken og kaster en ball til en venn (Rgd prikk), som sitter pa andre
siden i karusellen. Du sikter rett pa personen og kaster, men bommer grovt.
Sett fra ditt stasted sitter vennen din fortsatt rett foran deg og det vil se
ut som om ballen ikke fulgte en rett bane, men svingte av mot hgyre slik
fig. 3.1A viser. I folge Newtons lover skulle vel ballen ha gatt rett frem i den
retningen du gav den fart?

Ser man pa forsgket ovenfra vil det se ut som om ballen fulgte en rett linje,
mens det var du og vennen din som flyttet seg som fglge av at karusellen
roterte mens ballen var i lufta, fig. 3.1B. For a beskrive bevegelsen til ballen
sett fra ditt stasted er det ngdvendig & innfgre en kraft som drar ballen mot
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hgyre for at Newtons lover skal veere oppfylt i det roterende karusellsystemet.
Denne kraften kalles Coriollis-kraften.

Coriolis kraften kommer av at nar du kaster ballen mot andre siden i karusel-
len vil avstanden fra ballen til karusellens rotasjonsakse forst bli mindre, for
deretter a gke igjen. Nar massen til et roterende legeme beveger seg naermere
rotasjonsenteret vil banefarten gke, og derfor vil det se ut som om ballen be-
veger seg i en bue mot venstre. Nar ballen har passert rotsjonsaksen begynner
radiusen a gke og ballen vil sakke farten. Na har vi krysset rotasjonsaksen, og
banefarten til karusellen far motsatt retning. Derfor vil en sakking av farten
pa denne siden fore til at ballen fortsetter ut mot venstre relativt til karu-
sellsystemet.

Matematisk kan akselrasjonen som fglge av Coriolis-effekten utrykt pa
vektor form skrives:
a.=—2Q xv (3.1)

der a, er akselasjonen som forarsakes av Coriolis-kraften, {2 er rotasjonshas-
tigheten til det roterende systemet relativt til treghetsrommet og v er farten
til objektet relativt til det akselrerte systemet. Coriolis-kraften kan dermed
utrykkes som:

F =-2-m-Qxuv (3.2)

C

Som vi ser er dette et vektorprodukt og retningen til kraften kan bestemmes
ved hjelp av hgyrehandsregelen. Vi ma imidlertid vare papasselige med a ta
hensyn til minustegnet, som fgrer til en resulterende kraft i motsatt retning.
Hvis vi for eksempel star pa ekvator og kaster et legeme langs ekvator i ret-
ning gst, vil hgyrehandsregelen gi oss at Coriolis kraften virker normalt pa
jordoverflaten og veere rettet motsatt vei av gravitasjonen.

I MEMS-gyroskop utnyttes denne kraften ved at en masse settes i sving-
ninger i et plan. Massene er montert over en annen plate, og kapasitansen
mellom denne platen og den vibrerende massen males. Nar systemet settes
1 rotasjon vil vibrasjonene fore til at det virker en Corioliskraft pa massene
vinkelrett pa vibrasjonsplanet. Massene vil derfor begynne a vibrere ogsa i
denne retningen. Denne vibrasjonen fgrer til en endring i kapasitansen mel-
lom massene og platen som en direkte funksjon av rotasjonshastigheten.

3.2.2 Maleprinsipp

Det finnes flere typer MEMS-gyroskop. Felles for alle er at de bestar av
vibrerende masser og utnytter Coriolis-kraften for a beregne rotasjon. Det
er hovedsaklig 3 metoder for a male corioliskraften som benyttes. De tre
metodene er:
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Prinsippskisse for en vibrerende gyro

= )
] v 11 O [[ v 1
\ @ L @ |

Figur 3.2: Tllustrasjon av gyroens virkemate. Figur A) To masser settes i
svingninger med 180° faseforskjell langs 1. Man maler kapasitansen mellom
M og LL (2). Nar gyroen star i ro vil denne vaere konstant. Figur B) Nar gyroen
roteres om P vil Coriolis effekten skape vibrasjoner i M langs 3. Dette forer
til at kapasitansen mellom M og L (2) vil felge en sinusfunksjon. Amplituden
til funksjonen er direkte funksjon av vinkelfarten.

e FEnkel oscillator
e Balansert oscillator
e Ring oscillator

For en mer detaljert beskrivelse av disse tre malemetodene og forskjellen mel-
lom dem henvises det til[16]. I denne oppgaven skal vi bruke en gyro basert
pa en balansert oscillator, og vil derfor kun ga inn pa denne typen.

En balansert oscillator er en osilator som bestar av to vibrerende masser
som vist i fig. 3.2. Man maler sa kapasitansen mellom de to massene og en
fast plate. Massene settes i svingninger med forskjellig fase. Dette gjor at
nar den ene massen beveger seg i en retning, sa vil den andre bevege seg
i motsatt retning. Nar systemet roteres vil derfor Corioliskraften pa de to
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massene hele tiden ha motsatt fortegn og kapasitansen som males mellom
massene og platen vil svinge i motfase. Eventuell stgy fra vibrasjoner og
lineaer akselerasjon vil virke inn likt pa begge massene og kan enkelt filtreres
vekk ved a fjerne den delen av signalet som er likt i de to malingene. Dette
gir et maleoppsett som er mye mer robust i forhold til stgy enn feks. ett
oppsett basert pa en enkel oscillator. Signalet som fas fra disse oscillatorene
forsterkes sa opp og gir et malesignal som gjenspeiler rotasjonshastigheten
til gyroen relativt til treghetsrommet.

3.3 MEMS kontra ordinare gyroskop.

Pa markedet i dag finnes det flere andre metoder & utforme et gyroskop pa.
Mange av disse gir en mye bedre ngyaktighet enn hva et MEMS gyroskop vil
klare a oppna i overskuelig fremtid. Disse gyroene baserer seg blant annet
pa maling av tregheten i roterende masser, lasere og fiberopptikk. Et bilde
av to forskjellige andre gyroer er vist i figur 3.3. S& hva er grunnen til at
man gnsker & benytte MEMS gyroer til nordsgking i stedet for andre og mer
ngyaktige gyroer? Et av de store problemene med gyroer basert pa roterende

path-length
lithium aluminum _ _/ control mirror
silicate block

anode anode
dither / \ P optical
mechanism /7 = = " beams

&y X ] ] 7/~ mirror
\ !/ L
\ / J

cathode

XX Sein Axis

YY' Tiur Axis

\ /!
S
ZZ* Veer Axis
L | detector

Figur 3.3: Venstre: Gyro basert pa roterende masse. Hjulet i midten vil,
nar det roterer hurtig, holde seg stabilt i treghetsrommet nar aksene rundt
roteres. Vinkel kan da males relativt til dette. Hoyre: Gyro basert pa laser.
En laserstrale sendes i hver retning i trekanten. Nar trekanten roteres i planet
vil lengden laserlyset ma ga bli lenger med rotasjonsretning enn mot.

masser er at de er veldig fintfglene for mekanisk slitasje siden der er mange
roterende deler. Disse gyroene er ogsa veldig dyre dersom stor ngyaktighet



20 KAPITTEL 3. MEMS - TEKNOLOGI

kreves. En nordsgker som skal brukes til militeere formal er avhengig av a
vaere robust og i tillegg er det gnskelig at den skal vaere relativt billig a lage.
Gyroer basert pa roterende masser er derfor lite egnet til dette formalet.

Fiberoptiske gyroer brukes i dag til nordsgking. Disse er montert pa en
mekanisk dreieinnretning, og maler jordrotasjonskomponenten automatisk i
flere retninger. Den beregner sa nord med stor ngyaktighet basert pa dette.
Disse gyroene er ogsa relativt store og den mekaniske dreieinnretningen gjgr
at ogsa denne malemetoden har svakheter i forhold til mekanisk slitasje. Ba-
sert pa disse utfordringene er det derfor av stor interesse a lage en nordsgker
basert pa MEMS og vippeprinsippet. En slik maleinnretning vil veere veldig
lett og liten, i tillegg til at maleprinsippet kun baserer seg pa en enkel hengsel
og derfor vil vaere lite sarbar for mekanisk slitasje. Antakelig vil et MEMS
gyroskop ogsa bli vesentlig billigere.

Ngyaktigheten er derimot veldig mye darligere for MEMS gyroene enn
den er for andre typer gyroer, og inntil nylig har det ikke veert aktuelt &
bruke MEMS gyroer til nordsgking. Det har veert gjort forsgk pa nordsgking
med MEMS gyroer [9], men forelgpig har dette gitt en ngyaktighet og en
maletid som ligger langt unna det som er gnkelig til militeere formal.

Det er imidlertid en rivende utvikling pa dette omradet. Denne oppgaven
tar utgangspunkt i et helt nytt gyroskop fra den norske produsenten Sen-
sonor, som i fglge produsenten skal vaere kapabel til & brukes i nordsgkings
enheter.

3.4 STIM210

STIM210 er siste tilskudd til gyro-serien fra det norske selskapet Sensonor.
Sensonor har i en arrekke drevet forskning og utvikling av sensorer av forskjel-
lig slag, men har de siste arene blitt ledene innefor utvikling av hgytytende
gyroskop basert pa MEMS teknologi. Forlgperen til STIM210, STIM202, var
banebrytende nar den kom og vant bla. prisen “European High Precision
MEMS Gyroscopes New Product Innovation Award”[8]. STIM210 bygger pa
mye av det samme som STIM202, men den er kraftig forbedret i forhold
til st@gy. Sensoren benytter maleprinsippet med en balansert oscilator som

STIM202 STIM210

Angular Random Walk [O/\/ﬂ 0,2 0,15
Bias instability [°/] 0,5 0,5

Tabell 3.1: Sammenligning av vesentlige data for de to modellene.
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P .

Figur 3.4: STIM210 er den nye hgypresisjonsgyroen fra det norske selskapet
Sensonor.|12]

er beskrevet tidligere i kapittelet. Den leveres i en robust boks pa sterrelse
med en fyrstikkeske, og har et RS422 grensesnitt mot PCen. Sensoren har
imidlertid ikke veert tilgjenglig for testing i denne oppgaven. Derfor er for-
gjengeren STIM202 brukt i forsgk for a stgtte opp om simulatoren som er
laget. De to sensorene har imidlertid tilsynelatende ganske like karakteris-
tikker, og beregningene gjort i denne oppgaven er ventet og ogsa holde for
STIM210.
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Kapittel 4

Modell av sensorer

For a lage mest mulig reelle malinger som kan brukes i simuleringen av kom-
passet ma det lages en modell av sensorene, som kan gjenskape forstyrrelsene
i malingene pa en mest mulig reell mate. I dette kapittelet vil det bli ut-
arbeidet en matematisk modell for gyroen og akselrometeret. Modellen for
sensorene blir pa formen:

wm(t) = ws(t) +v(t) +b (4.1)

der w, betegner den virkelig malingen, v betegner bidraget fra stgykompo-
nentene og b betegner en konstant bias som kan ligge pa malingene. Vi skal
pa de neste sidene analysere hver av disse komponentene, og sette opp en
modell basert pa data fra gyroens datablad og forsgk gjort hos FFI. Til slutt
vil vi se pa hvordan forventningsvedien og variansen til gyrosignalet ser ut.
Dette kan brukes for a finne hvilken maletid som er optimal for & undertrykke
stgyen best mulig. Fgrst ser vi pa modellen for stgyen i gyroen, v.

4.1 Stgykilder i Gyroskopet

I gyroer er det hovedsaklig 7 stgykilder som er fremtredende[l|. Disse kan
gjennkjennes pa et Allanvarians-plot som rette linjer med forskjellig helning.
De 7 forskjellige stgykildene med helning i Allanvariansplottet er illustrert i
figur 4.1.

4.1.1 Stgytyper i STIM gyroene

I tabell 4.1 har jeg na vist en oversikt over de stgytyper som er mest vanlige
i MEMS treghetssensorer. For a fa ngyaktig inntrykk av hvilke stgytyper
som er fremtredende i gyroer fra STIM serien har jeg gjort et forsgk med

23
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et Rate Handom
Correlatad Walk

Moiss

Sinusoidal

Bias
Instability ;1
l | | | | £

Figur 4.1: De 7 forskjellige stoykildenes representasjon i et Allanvariansplot[1]

Stoytype: Stigningstall
Kvantiserings stoy —1
Angular Random Walk —%
Korrelert Stoy -
Sinus stgy -

Bias Instability 0

Rate Random Walk —i—%
Rate Ramp +1

Tabell 4.1: Stgytyper representert i gyroer.

STIM202 siden jeg ikke har hatt tilgang til STIM210. Disse bygger imidlertid
pa samme prinsipper og det er rimelig & anta at stgytypene som oppstar er
omtrent de samme. For & finne hvilke stgytyper som er mest fremtredene, har
jeg derfor montert opp STIM202 pa et bord og tatt opp en lang maleserie.
Gyroen har ligget helt i ro over en periode pa 10000 sekunder eller ca 3 timer.
Denne lengden pa serien er helt i minste laget for & kunne karakterisere alle
stgykildene, men maleutstyret som var tilgjenglig hadde en begrensning pa
10mill. sampler (10000s-1000Hz), sa dette var det beste som lot seg gjore.
Etter maling ble Allanvariansen til maleserien beregnet i Matlab, og re-
sultatet er vist i figur 4.1.1. Jeg har i figuren ogsa lagt inn to asymptoter for
ARW- og RRW-stgy. Som vi ser fglger helningen til maleserien disse kurvene
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. Allanvarians for simulert og virkelig gyro.
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Figur 4.2: Allanvarians for Stim 202. Asymptoter for ARW og RRW er inn-
tegnet.

ganske godt. Ogsa i bunnpunktet er stoyen godt beskrevet av disse to asym-
ptotene. Det betyr at en modell av gyrosignalet basert pa ARW og RRW vil
veaere tilstrekkelig for & gjenskape signalene til vart formal.

NB: Asymptotene i figur 4.1.1 er kun tegnet inn for a gi et visuelt intrykk
og kan ikke brukes til a4 estimere gyroparametre. For & estimere parameterne
til gyroen referer jeg til [16]. Estimeringsresultatene i [16] fremstar imidlertid
ikke helt troverdige fra mitt stasted. Jeg har senere i oppgaven vist hvor-
dan man kan bruke dataene oppgitt i databladet, ARW- og Biasinstabillity-
koefisient, for & beskrive stoykomponentene ARW og RRW.

4.1.2 Angular Random Walk - ARW

Angular Random Walk oppstar som fglge av hvitstgy pa hastighetsmalin-
gen. Integrasjon av hastigheten forer til at feilen opptrer som en Random
Walk feil pa stillingen, derav navnet ARW. I Gyromodellen er vi interessert
i hastigheten, derfor vil denne feilen opptre som en hvitstgy med varians ¢,
direkte pa malingen. For & finne denne variansen som funksjon av ARW kon-
stanten i databladet, ma vi se neermere ARW prosessen. Denne er gitt med
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bidragene i gyroen
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Figur 4.3: Allanvarians-plot for de forskjellige stgybidragene i Gyromodellen

differensiallikningen:

y(t) = [] v, (t),dt der: v, (t) ~ N{0,¢,8(t)} (4.2)

Siden gyromalingene gjores diskrete med samplingstiden 6t, vil vi kunne se
pa dette integralet som en sum av rektangler med bredde 0t og hgyde trukket
fra fordelingen N{0, ¢,}. Dette gir oss at integralet fra 0 til T bir en sum av
arealet av n rektangler der n = T'/0t og kan skrives|4]:

n

/T vy (t),dt =5ty vy, (4.3)

k=0

Fordelingen til hvitstgyen er tidsinvariant, £ [vy;] = 0 og Var [vy] = Var [v,]
o?. Dette gir oss folgende forventning og varians for det integrerte signalet:

E VOM vy(t),dt} Y Elo =0

k=0

At n
Var {/ v, (1), dt} = 6t? Z Var [vy] = 5t2nagw
0

k=0

(4.4)
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Innsatt nét = T gir det oss folgende utrykk for variansen i det integrerte
signalet etter tiden T
2 _ 2
o(T);=06t-T- o, (4.5)

I databladet for gyroer er Angular Random Walk konstanten (ARW) oppgitt
med enheten [\/%} Denne beskriver roten av variansen til det integrerte

signalet, avlest etter 1 time. Verdien for ARW kan leses av i et Allanvarians-
plot ved 7 = 1h. Ved & snu pa (4.5) og sette inn ARW konstanten for o(1[h]),
og T = 1 time, gir dette oss folgende sammenheng mellom o, , 6t og ARW
konstanten:

]

(o0, |37 = (4RW [m} ’ 5 [1m]

Under vare simuleringer vil vi patrykke hvitstgyen diskret med samplingsti-
den T's[s]. Hvitstgyen vi far pa vare malinger er derfor karaterisert ved:

(4.6)

Ung ~ N{Oa Q'ykdk,s} (47)
der:
( |:O:| 2= ARW 1
= a. — == p———
b= [ V3600 V/T's
hvor Hz er gyroens samplingsfrekvens.

I et Allan-varians plot vil denne stgyen opptre som en linje med stigning
-0,5. Et eksempel pa denne er vist som bla linje i figur 4.3.

2 _ (ARW s

4.1.3 Rate Random Walk - RRW

Rate random walk er en feil av samme type som Angular Random Walk, men
her snakker vi om en hvitstgy som gjor seg gjeldenede pa vinkelakselrasjons-
niva. Nar vi maler hastigheten blir denne hvitstgyen integrert opp og fgrer
til en random walk prosess som legges pa hastighetsmalingene. Matematisk
kan denne stgyen ses pa som prosesstgy. Utviklingen til denne stgyprosessen
pa hastighetsniva kan beskrives med differensiallikningen:

B = us(t) (4.9)

Der vg(t) er hvitstgy med varians gg. En slik prosess vil opptre pa lave fre-
kvenser, og gjgre at hastighetsmalngene vil drifte ut over tid. Et eksempel
pa dette er gitt i figur 4.4.

I et Allanvarians-plot vil RRW fremsta langs en asymptote med stignings-
tall +%. RRW beskrives i databladet med en parameter som har benevning
°/n/ s Denne angir standardaviket til den integrerte prosessen avlest etter 1
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Fandom wialk prosess med tilharende standardawilk
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Figur 4.4: Random walk prosess simulert 10 ganger med gg—1. Utviklingen i
standardaviket er ogsa vist.

time. Basert pa denne verdien kan man regne ut variansen gz. Denne utreg-
ningen har mange likhetstrekk med utregningen av ¢,, men i dette tilfellet
er prosessen kontinuerlig, og derfor ma det gjgres litt annerledes. Variansen
til 8 har fglgende utvikling:

Ps = g5 (4.10)
Som gir:
PoT) =T - g5 (4.11)
Standardaviket er da gitt ved ligningen:
os(T) = VT -0, (4.12)

RRW konstanten oppgitt i databladet er standard aviket til prosessen avlest
etter 1 time. RRW konstanten i databladet kan derfor settes inn for o,, og
standard aviket for prosessen etter T timer vil derfor utvikle seg som:

os(T)[°/n] = VTh] - RRW[/n/ 5] (4.13)

Gjgres dette om til sekunder blir funksjonen:

RRWP/u/ i

os(TTD /) = /T - ——

°/s/ vl (4.14)
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Vi gnsker ogsa at T kan oppgis i sekunder, derfor blir utrykket for og(7[s]):

\/T[S] ) RRW[O/h/\/E]

ol = VL R Al
= VTR (4.15)
oo

Dette gir da folgende utrykk for gg i den kontinuerlige prosessmodellen:

 (RRW /) yi)? 2
4 = 36003 [ /33}

(4.16)

Og den komplette beskrivelsen av Rate Random Walk feilen er gitt ved:

B =ws(t) der: vg~ N{0,qpd(t —s)} (4.17)

4.1.4 Sammenheng mellom ARW, RRW og parameter-
ne i databladet

Sampling frequency 2000 SPS
Mechanical shock 1500 g
In-run bias instability 0.5 °/h
Angular random walk 0.15 =/vh
Bias error over temperature gradients +10 *fh rms
Bandwidth (-3dB) 262 Hz

Figur 4.5: Utdrag fra databladet til STIM 210.

Stegyen i MEMS-gyroer karakteriseres hovedsaklig av to parametere i data-
bladet. Disse er oppgitt som Angular Random Walk og In-run Bias instability.
I figur 4.6 har jeg tegnet inn de 2 parameterne i et Allanvarians-plot.

Angular Random Walk: Parameteren forteller om hvor mye vinkelméa-
lingen drifter i lgpet av 1 time, som folge av malestgy pa hastighetsmalingen.
Denne parameteren kan leses av pa Allanvariansplottet der 7 er 1 time. (Evt.
1 sekund dersom vi gnsker driften per sekund.) Verdien beskriver variansen
til malestgyen og kan implementeres direkte i (4.8).
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Parameterne fra databladet representert i Allanplottet
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Figur 4.6: Sentrale parametre fra databladet representert i et Allanvarians
plot.

Bias Instability: Parameteren forteller oss den absolutt beste ngyaktig-
heten man kan fa pa hastighetsmalingen dersom man kompenserer for feil og
midler over flere malinger. Denne parameteren bestemmes som bunnpunktet
i Allanvariansplottet.

Det er, som vi ser, ikke gitt noen eksplisitt verdi for Rate Random Walk
i databladet. Man kan selvfolgelig, dersom man har gyroen tilgjenglig, foreta
malinger og prove a estimere denne slik som det er gjort i [16], men dersom
dette ikke er en mulighet vil man kunne beregne en RRW konstant som gir
riktig allanvarians basert pa de to verdiene i databladet samt antagelesn vi
har gjort om at stgyen i hovedsak bestar av de to stekildene Angular Random
Walk og Rate Random Walk.

Allanstandardaviket til stgykildene Angular Random Walk og Rate Ran-
dom Walk som funksjon av 7 er gitt som rette linjer i et loglog plot. Linjene
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kan beskrives ved ligningene:

ARW: 0 4rw(T) e (4.18)

=N
K 1
RRW: oprw (1) = — - 12 (4.19)

Der N benevner ARW konstanten [°/ ;-] og er gitt i databladet, K be-
nevner RRW konstanten og bestar av [°/5/ ], og er ukjent. Det totale al-
lanstandardaviket er gitt som en RMS sum av disse to bidragene.

oot(T)? = oapw(7)? + oarw (T)? (4.20)
N B (g) . (4.21)

Bunnpunktet faller der linjene krysser hverandre i 71, her er oy, (71) lik Bias
instability fra databladet. Dette gir:

_1\2
Or(m1)? = 2- (N-rl ) (4.22)
[} (4.23)
2. N2
= - 4.24
E Biasinst.? ( )

Settes dette inn i (4.21) sammen med Bias instabillity og N kan K lgses ut
og vi far:

Biasinnstabillity?

K=v3- W

En rask dimensjonsanalyse av dette svaret viser at det stemmer overens med
dimmensjonen til ¢z i likning (4.16). Nar ikke annen informasjon om sensoren
finnes enn dataene som er oppgitt i databladet, er dette en grei mate a finne
verdien for Rate Random Walk som gir oss bunnpunkt pa riktig plass. Dette
forutsetter som nevnt at gyroen ikke har andre dominerende stgykilder enn
de to overnevnte.

(4.25)

4.2 Stgytyper i Akselrometeret

Det er ikke gitt noen preferanser i oppgaveteksten nar det gjelder valg av
akselerometer. Jeg har derfor heller ikke hatt muligheten til & gjore malinger
pa akselerometeret. Stgymodellen for dette baserer seg derfor kun pa data
fra akselrometerets datablad, samt hvordan akselerometeret er modellert i
andre lignende oppgaver|[15].

Stoyen i akselerometeret lar jeg derfor besta av malestgy, samt en null-
punktsfeil.
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Malestgy Siden akselerometermalingene maler akselerasjon vil denne male-
stgyen tilsvare hvitstgyen som ligger til grunn for Rate Random Walk stgyen
i gyroen. Dette er en stgy som vil fore til en Random walk prossess pa et
eventuelt fartsestimat basert pa akselerometer malingene. I denne oppgaven
er jeg imidlertid interessert i a bruke akselerometeret til & male den statiske
akselerasjonen forarsaket av gravitasjonskraften, g. Stgyen modelleres derfor
som en hvitstgy pa hver akse. Denne beskrives ved:

vl ~ N0, q . 0n.s} (4.26)

qik betegner her variansen til malestgyen pa akse 7. Denne er oppgitt i
datablader med enheten |9/ | eller [7/ /], og ma evt. skaleres til [™9/ 7]
fgr den settes inn for quk, tilsvarende det jeg har gjort for ARW verdien for
gyroen.

Nullpunktsfeil Nullpunktsfeil er en feil som kommer av at akselerometeret
ikke alltid gar tilbake til nullpunktet etter a ha vaert utsatt for en akselrasjon.
Siden malinger av stillingen foregar under statiske forhold er det rimelig a
anta at denne kan modelleres som en stokastisk konstant som trekkes fra en
normalfordeling ved starten av hver maleserie. Feilen kan beskrives:

b ~ N {0, g1} (4.27)

Der o' er nullpunktsfeilen for akse i. g, beskriver spredningen til null-
punktsfeilen. Etter a ha undersgkt en del forskjellige datablad fra forskjellige
produsenter har jeg funnet at standardaviket til denne ligger i stgrrelsesorden
30 - 150 mg.

4.3 Matematisk modell av sensorene

Jeg har na identifisert prosessene som er grunnlaget for den mest vesentlige
delen av stgyen. Derfor er jeg na istand til a sette opp en modell av sensorene.

4.3.1 Modell av Gyroskopet

Modellen av gyroen kan na settes opp pa formen vist forst i kapittelet:
Wk = Wsk + Vg + b (428)

Hvor v, er en samling av stgykomponentene. For gyroen blir dette ARW-
og RRW-stgybidragene som vi har beskrevet i (4.7) og (4.17). Modellen for



4.3. MATEMATISK MODELL AV SENSORENE 33

stgyen vy, blir derfor:

B(t) - Uﬁ(t) der : Uﬂ(t) ~ N(07 QB(s(t - T)) (4 29)
Uk = Br + vy der i vy ~ N(0, q,0k) )

Settes dette inn i maleligningen (4.28), fas en modell for gyro malingene som
funksjon av virkelig rotasjonsfart:

B(t) = vs(t)
Wk — Wsk + Bk + Unik + b (430)

Q_}ﬁ(t) ~ N<Oa QBé(t - 7—)) Unge ™ N(07 Q'ygkzl)

Verdiene for ¢z og ¢, er funnet i (4.16) og (4.8):
RRW/n/ si])" 102 ARW[° /\/(h)]
i = L) e = (AL VR 43D

Diskretisering av stgymodellen:

Modellen for RRW stgyen er kontinuerlig, mens resten av malemodellen er
diskret. Under implementering i Matlab ma alt vaere pa diskret form. Jeg ma
derfor diskretisere den kontinuerlige delen av stgymodellen og fa den over pa
den diskrete formen:

Brt1 = OBk + vk
Wik = Wsk + B + 0y, + 0 (4.32)

vgr ~ N (0, qpadr) Vi ~ N (0, ¢4 0r1)

For & finne det diskrete systemet ma vi beregne verdiene ¢ og ggq.
Diskretiseringen utferes slik at 8, = [(tx) og Ps(tx) = Psi. For a oppfylle
dette brukes diskretiseringen gitt i[19], her for det skalare tilfellet:

¢ = Ptppr, ty) = el ermte) — A T L P LAY (4.33)

1. ordens tilnerming

tht1
dpd = / ¢(tk+1; T)GQﬁGT¢(tk+17 T)TdT (4'34)

2%
F' blir her 0 siden det ikke er noen tilbakekobling pa tilstanden § og G = 1.
Innsatt dette gir folgende verdier i den diskrete modellen:

D = DBty ty) = L en=t) = 1 (4.35)
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tr4+1
484 :/ D(tp1, 7)GQeG  ®(tysr, 7) " dr
. (4.36)
= Q.dr = qs - At
123
hvor At er samplingstiden.
Vi har dermed fatt den skalare gyromodellen:

Brt1 = Br + vsk
Wik = Wsk + B + vy, + 0 (4.37)
vg ~ N (0, ggadk) vyk ~ N (0, q,0k)
Med verdiene:

(RRW[TEd/h/\/ﬁ]>2
4sd = 36003 - Ats] g =

ARW[rd/ 2.0 4.38
( 3600~At[s]) (4.38)

Modellen gir da ut en malt vinkelfart med benevning [rad/s|]. Dette for-
utsetter at ogsa wgy er gitt i [rad/s|.

Sammenligning av modell og virkelige malinger

Gyromaling tatt opp med STIM202Z liggende i ro i @stvest retning

Rotasjonsfart [grader/s]

05 L L I I L
1) 50 100 150 200 250 300

Tid [s]

Simmulert gyroméling med samme initialbetingelser

o
m

Rotasjonsfart [graderts]
=

o
o

| . | | | )
50 100 150 200 250 300
Tid [s]

o

Figur 4.7: Malt og simulert signal for STIM202, simmulert i 5 min.

For & verifisere at modellen er riktig, og gir oss malinger med tilfredstillen-
de likhet i forhold til virkelig gyromaling, har jeg her sammenlignet simulerte
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data fra modellen med malinger gjort pa gyroskopet STIM 202. Malingene
som det sammenlignes med er gjort pa et ratebord i horisontalplanet med
gyroens sensitivitetsakse pekende i gst- vest retning. Denne oppstillingen gjor
at malingene ikke blir pavirket av jordrotasjonen, og vi far en maling som kun
inneholder stgyen. I figurd.7 ser vi gverst et simulert gyrosignal, og nederst
ser vi det malte gyrosignalet. Som vi ser er standardaviket til de to signalene
tilsynelatene like.

Allanvarians for simulert og virkelig gyro.
10 ——T T —T—TT T — Ty ——

T S s s e e
Simulert maling med Markovstay |1
Simulert maling uten Markov stay |
Virkelig méaling ,

H
OI
b

|
w

Allan standardavik [grader/s]
5

10° 10° 10° 10
Tau [s]

Figur 4.8: Allanvarians plot for simmulert og malt gyrosignal basert pa en
maleserie over 10000s, samplet ved 1000 Hz

For en mer ngyaktig sammenligning av signalene, sammenligner vi Allan-
variansen for det malte og det simulerte signalet. Disse er vist i figur. 4.8, og
er beregnet basert pa maleserier av 10000 sekunders lengde, med en samp-
lingsfrekvens pa 1000Hz. Den grgnne linjen angir simulerte malinger basert
pa modellen utledet over. Vi ser at denne vil fglge signalet ganske bra. Den
rgde linjen beskriver en modell der det ogsa er tatt med korrellert malestgy
modellert som en 1. ordens markov. Dette har vaert brukt i tidligere modeller
av de samme gyroene, men som vist her gir dette en darligere tilpassning til
det malte signalet enn en prosess utelukkende basert pA ARW og RRW stay.



36 KAPITTEL 4. MODELL AV SENSORER

En viktig ting & bemerke her er at RRW konstanten brukt under simu-
leringene her ikke er beregnet ut fra formlene gitt i kap 4.1.4, men funnet
ved kurvetilpasning av de malte dataene. Rate Random Walk koefisienten
er her 8 [/"/ ;]. Dette er ca. 8 ganger hgyere enn hva som er oppgitt fra
produsenten.

Avik fra databladet: Malingene jeg har gjort av Allan standardaviket
viser en stgykarakterestikk som er litt annerledes enn den som er oppgitt
i databladet[10]. Det kan se ut til at labforsgket over gir malinger som er
beheftet med mye mer Rate Random Walk stgy enn det som er oppgitt i
databladet. Dette resulterer i at et nordsgk basert pa malingene blir mye
darligere enn det teoretisk burde veert. Simuleringene av STIM210 er imid-
lertid gjort basert pa databladet og det er derfor muligheter for at disse
simuleringsresultatene er en del bedre enn det som er mulig a fremkalle i
praksis. Lab resultatene mine er imidlertid ganske like de som er gjort i [16].

4.3.2 Modell av Akselerometeret

Jeg skal bruke et akselerometer som maler gravitasjonskomponenten i 3 ret-
ninger. Disse 3 retningene star vinkelrett pa hverandre og sammenstilles med
kordinataksene til akselerometer-referanse-rammen omtalt senere. Jeg skal
derfor modellere et akselerometer bestaende av 3 maleakser. Modellen for ak-
selerasjonsmalingen langs akse ¢ bestar av den virkelige akselerasjonen langs
denne, aksen pluss de to stgykomponentene beskrevet i (4.27) og (4.26).

Ay = Qs+, + b

. . , . (4.39)
b~ N{O, 4} var ~ N{O, Gy 0r.s }
For et 3-akset akselerometer kan dette settes opp pa vektor form:
e ag Uk b*
al |l o= |a¥| + |vl| + | V¥ (4.40)
az.. a’ vy, b*
\
A = Qg+ 0, +0 (4.41)
Steyvektorene vil da veere beskrevet ved:
l_) ~ N{Q7 Qb}a QZ}; ~ N{Qa Qakék,s} (442)
@ 0 0 Q. 0 0
Q=10 ¢ 0| Qua=1]0 ¢ 0 (4.43)

0 0 ¢ 0 0 gz
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Jeg har her satt alle korrelasjonsleddene lik 0 ettersom det ikke foreligger noe
informasjon om sammenheng mellom stgyen langs de forskjellige aksene.

Denne modellen beregner den malte akselerasjonen i de 3 retningene x,y
og z som funksjon av den virkelige akselrasjonen i denne retningen. I denne
oppgaven vil akselerometeret veaere i ro og akselerasjonen som males vil vaere
gravitasjonskraften malt langs de forskjellige aksene. Stillingen til malesys-
temet i forhold til horisontalplanet kan da beregnes.

4.4 Forventning og varians for gyroen

Det kan na beregnes forventning og varians for malingene som er gitt av
gyroen. Disse utrykkene skal senere brukes til & beregne minste initielle gst-
vest avik som er gunstig for nordsgking. Se kap. 6.2.1.

Forventningsverdi: Forventningsverdien til sample k i malingen w,,; er
gitt ved:

E{wmi} = E{wsi} + E{Bk} + E{vy} + E{b} (4.44)
der:
F{wg.} = E{ws} Forventning til sann vinkelfart
E{vyx} = 0 P& grunn av egenskapene til hvitstgy
E{b} =1 Siden biasen er en deterministisk stgrrelse
E{f} = 0 Siden dette er en Random Walk prosess.

Innsatt dette blic E{w}:
Elwmi} = E{ws} +b (4.45)

Som vist her er E{wy,,} uavhengig av k. En midling av k samples vil derfor
ikke endre forventningsverdien og forventningen for middelet blir:

E{@n} = Blw,} +b (4.46)

Forventningsverdien er derimot avhengig av biasen, denne kanselerer imid-
lertid i denne oppgaven ved a bruke vippe prinsippet, og den totale malingen
blir derfor forventningsrett.

Varians: Variansen i simulatoren beregnes pa bakgrunn av formelene og
regnereglene for varians gitt i kap. 2.1. Variansen til malingen w,,k er da gitt
ved:

Var{wmi} = Var{wg.} + Var{fi} + Var{v,} + Var{b} (4.47)
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der:
Var{wn} = P,,, Variansen til malingen
Var{wg} = 0 Variansen til sann vinkelfart
Var{vy} = ¢, Variansen til ARW
Var{b} = 0 Siden dette i vart tilfelle regnes som en deterministisk storrels

Var{Bx} = P,  Variansen til Random Walk prosessen
Py er gitt ved variansen til stgymodellen:
P.=PFP,_1+ VCLT{Uk_l} = Pg(o) + k- qpd (448)

Psp) = 0 siden dette er en random walkprosess med kjent startverdi. Settes
dette inn i (4.47) vil variansen for sample k veere gitt ved:

Fo..=PFo, +k-qsa+qy (4.49)

For a undertrykke stgyen midler vi alle malingene fra w,,; til wy,,. Vari-
ansen til den midlede malingen er da gitt ved:

k
1
Var{@me} = B E Var{wm:}
i=1

k
1
:Pws—i—@(qv-k—i—qm- E k)2>
i=1

(4.50)



Kapittel 5

Simuleringsmodell av
gyrokompass.

Sensormodellene jeg har laget i kapittelet foran, skal na brukes til & lage en
simuleringsmodell av et gyrokompass. Kompasset skal basere seg pa et sa-
kalt vippeprinsipp, dvs. at man fgrst legger gyroen i en posisjon og foretar
en maling av jordrotasjonskomponenten, w;. Deretter vippes kompasset 180°
vha. en hengsel-anordning for sa & ta opp en tilsvarende maling, ws, i den-
ne posisjonen. Jordrotasjonskomponenten som tas opp i de to malingene vil
da ha forskjellig fortegn mens eventuelle biaser i gyroen vil ha likt fortegn.
Trekkes disse malingene fra hverandre vil biasen kanseleres mens jordrota-
sjonskomponenten vil dobles. Malingen vil da vaere uavhengig av biasen og
kan brukes til a estimere vinkelen mellom gyroens maleakse og sann nord.
Maleprinsippet er forsgkt vist i figur 5.1 for en nordsgking der gyroen er
oppstillt i horisontalplanet.

For a kunne bestemme nordvinkelen ved kun 2 posisjoneringer ma bredde-
graden veere kjent. Denne kan for eksempel bestemmes med en GPS eller ma-
nuelt ved avlesning pa kart. Det er ikke ventet at ngyaktigheten i breddegrad
vil vaere mer kritisk enn at en GPS, med ngyaktighet pa ca. 7 meter, eller en
manuell avlesning pa kart vil gi mer enn god nok ngyaktighet.

Malingene av w; og wo som er vist i figur 5.1 forutsetter ogsa at gyroens
maleakse er stilt inn slik at den ligger i horisontalplanet i forhold til jorda.
Dette kan veere tidkrevende a justere inn, og jeg utstyrer derfor kompasset
med et 3 akset akselerometer for a kunne bestemme stillingen til gyroen
relativt til jordens horisontalplan. Nar denne stillingen er bestemt kan jord-
rotasjonskomponenten i horisontalplanet bestemmes som funksjon av skjev-
stillingen. Jeg vil i kapittlel 6 se pa hvor mye denne skjevstillingen har a bety
for ngyaktigheten til nordvinkel-estimatet. Forst vil jeg innfore noen forskjel-
lige rammer/koordinatsystemer for & bedre kunne beskrive sammenhengen

39
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Figur 5.1: Illustrasjon av maleprinsipp for gyrokompass med vippe plassert i
horisontal stilling. Jordrotasjonskomponentene w; og wo males og 1) estimers
basert pa disse.

mellom de forskjellige vinkler og malinger.

5.1 Innfgring av koordinatsystemer

For & systematisere malinger, vinkler og forholdet mellom disse, innfgrer jeg
flere forskjellige rammer. Disse blir referanser for de forskjellige malingene.
Koordinatsystemene jeg bruker i denne oppgaven og sammenhengen mellom
dem blir presentert under.

Jordfast-koordinatsystem, R

Jeg definerer et koordinatsystem, R, som referansesystem. Dette koordinat-
systemet ligger fast i forhold til jordoverflaten med origo i gyroens sentrum.
Aksene x, y og z velges slik at x peker mot sann nord og y peker mot gst.
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Gyrokompasset sett fra siden
(x" peker inn i arket)

<

Zr

0 — ~ 1 TAkselerometer}

////’T/ B \,‘ "GAY?//Q///,) [

Gyrokompasset sett ovenfra
(z' peker inn i arket)

Gyrokompasset sett fra siden
(y" peker inn i arket)

Figur 5.2: Skisse av et tenkt oppsett av kompasset sett fra forskjellige sider.
Vinklene 0, ¢ og v, samt de forskjellige koordinatsystemene er tegnet inn.
Merk: Koordinatsystemene definerer egentlig vektorrom og vil derfor ikke
ha forskjellig origo, de er imidlertid tegnet med forskjellig plassering for a
illustrere bedre.

Hgyrehandsregelen gir da at z blir pekende mot jordens sentrum. Denne ori-
enteringen kalles ofte NED (North, East, Down).
Kompass-koordinatsystemet B

Jeg definerer et koordinatsystem som ligger fast i kompassystemet. Systemet
pavirkes ikke av vippingen av kompasset men ligger fast i kompassets posisjon
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1. Dette systemet har ogsa origo i gyroens sentrum. Aksene x, y og z velges
slik at x aksen star vinkelrett pa hengselens rotasjonsakse, pekende mot gst
nar y peker mot sgr. Y-aksen liggende paralellt med hengselens rotasjonsakse.
Hgyrehandsregelen gir da at 7Z aksen star ut fra planet pekende ned nar y
peker sgr og x peker gst.

Vippe-koordinatsystemet B’

Jeg definerer et koordinatsystem til som ligger fast i kompassystemet. Det-
te systemet sammenfaller med F° nar malingene er i posisjon 1. Systemet
er festet til hengselen og folger med rundt nar vi vipper gyroen. Dette sys-
temet har ogsa origo i gyroens sentrum. Aksene x,y og z legges slik at de
sammenfaller med aksene for B systemet i posisjon 1.

Akselerometer-koordinatsystemet A

Jeg definerer et koordinatsystem for akselerometeret som ligger fast til ak-
selerometeret. Dette systemet legges med origo i gyroens sentrum. Aksene
legges slik at de sammenfaller med akselerometerets sensitivitetsakser med z
pekende ned nar x peker mot nord og y peker mot gst.

For a forenkle regningen velger jeg a ikke innfgre et eget koordinatsystem
for gyroen. Denne bestar av en 1-akset gyro og jeg forutsetter derfor at denne
aksen kan monteres parrallelt med F* sin x-akse. Gyromalingen kan derfor
presenteres langs x-aksen i B’ systemet.

Merknad til valg av origo: Under regningen velger jeg a legge origo til
alle kordinatsystemene i sentrum av gyroen. Denne forenklingen gjor jeg for a
forenkle transisjonsmatrisene ved a velge felles origo. Dette kan jeg gjore siden
det i kompasset ikke er noen translatoriske bevegelser. (Unntatt forflytningen
nar gyroen vippes, men den er sa liten i forhold til jordradien at vi kan se
bort fra den). Dersom systemet hadde inneholdt translatoriske bevegelser
ville jeg lagt koordinatsystemene omtrent som pa figur 5.3. Da matte vi ogsa
malt avstanden mellom origoene og utvidet transesjonsmatrisen til en 4X4
matrise.

5.1.1 Rotasjonsmatriser

Jeg vil her vise de forskjellige retningskosinmatrisene som inngar i systemet,
beskrive hvilke vinkler som opptrer og hvilke forutsetninger som er tatt for
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at matrisene blir som de blir. Alle rotasjonsmatrisene beskriver rotasjoner i
Eulervinkler, der rotasjoner skjer rundt nye akser mot klokken.

Matrisen R (1,0, ¢):

Rotasjonsmatrisen som viser hvordan en vektor fra F° kan representeres i F".
Denne bestar av rotasjoner i 3-2-1 eulervinkler. Jeg velger denne rotasjonsse-
kvensen da dette vil gi gunstige utfall under estimeringen av stillingen senere
i oppgaven. R® blir da sammensatt av de 3 elementere rotasjonsmatrisene
Cx(9),Cy(8) og C,(¢). Rotasjonene fplger rotasjonssekvensen R} (1,0, ¢) og
blir:

CyCo  CpSeSey — SyCy S¢Sy T CySeCy
= |SyCo CyCp + 595054 SpSeCe — CypSe (5.2)
—Sp CoS¢ CoCy

. ’
Matrisen R},

Denne matrisen vil inneha forskjellig verdi avhengig av om vi maler i posisjon
1 eller 2. Jeg benevner derfor denne med subscript ¢, der ¢ angir maling 1
eller 2. For posisjon ¢ = 1 vil de to systemene sammenfalle og matrisen blir
da identitetsmatrisen:

1
Rl = |0 (5.3)
0

O = O
_ o O

For posisjon ¢ = 2 vil system b’ vaere rotert 180° om y aksen i forhold til b og
matrisen ser da slik ut:

-10 0
RL=10 1 0 (5.4)
0 0 -1

Matrisen Rj:

Rotasjonsmatrisen som viser hvordan en vektor fra F¥ kan representeres i
Fe. F? legges langs Akselerometerets sensitivitetsakser. Aksene er montert
pa hengselen, orientert slik at €;, €, og €3 er euler vinklene mellom F¥ og F*
sine x, y og z akser. Dette gjor at R}, bestar av rotasjonene €, €3 0og €3 og
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matrisen blir som folger:

a
Ry (e3,€0,€1) = C,(e3) - Cyle) - Culer) (5.5)
063062 063862861 - 863661 863861 + 063862061
= Se3Cey  CesCey T SezSeaSey  SezSeaCey — CeySey (5'6)
—Se, CerSe, CenCey

€1, € 0g €3 er oppgitt som eulervinkler, og matrisen fglger sekvensen 3-2-1
eulervinkler.

Jeg har na funnet transformasjonene mellom de forskjellige rammene. De
transformasjonene som ikke er funnet over kan gjgres ved a transformere via
en av de andre rammene og egenskapen ved at R er en orthogonal matrise
som fgrer til:

R, = (R;)"' = (R})' (5.7)

Jeg skal na bruke de overnevnte rammene og transformasjonene til to
ting. Fgrst vil jeg generere malinger fra sensorene beskrevet i kap. 4.3 basert
pa en simulert nordvinkel og skjevstilling. Derretter vil jeg lage en algoritme
som estimerer nordvinkel basert pa malinger av jordrotasjonskomponent og
gravitasjonskomponenter. Denne estimatoren vil jeg i neste kapittel teste med
de simulerte malingene.

5.2 Simulering av méalinger

I denne delen vil det bli gjennomgatt hvordan jeg simulerer malingene fra
sensorene. Jeg har utviklet stgymodeller for sensorene tidligere i oppgaven og
disse vil bli brukt for & lage malinger av jordrotasjon og statisk akselrasjon.

5.2.1 Gravitasjonsmalinger

Jeg bruker akselerometeret til & male jordas gravitasjonskomponent langs de
forskjellige aksene i F°. Jordas gravitasjon er en akselerasjon med storrelse
lg = 9.81™ /.. Denne er representert i F" langs 2" aksen. Akselerasjonen
tatt opp i de 3 akselrometerne representert i F¢, for posisjon 7, med enheten
lgler da gitt ved:

a s

ay| = R&(es, ez, €1)- RY-RY(1,6,0) (5.8)

—_ o O

a;" = R(e,)-RY-R(v,0,0)-a" (5.9)
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Settes dette inn for den sanne akselerasjonen i (4.41), far man folgende modell
for malingene til akselerometeret i posisjon i som funksjon av vinklene 1, 6, ¢
0g €;:

Q(rlnki = Rg’(€3> €2, E1) ’ RZ; ' Ri(lﬂ, ‘9’ ¢) ' Qr + ng + Qa (5'10)
Med matrisene:
b~ N{0,Qp}, v ~ N{0,Qedrs} (5.11)
¢ 0 0]° @ 0 07]°
Qi=10 ¢ 0 Qui= 10 ¢ 0 (5.12)
0 0 ¢ 0 0 gz

Gjor oppmerksom pa at b her benevner bias og ikke ramme b slik som i
likningene over.

5.2.2 Gyromalinger

Figur 5.3: llustrasjon av projeksjonen av () ned i F".

Gyroen skal brukes til & generere malinger av w; langs z”-aksen. Nar
breddegraden er kjent, kan jordrotasjonen om jordas hovedakse dekompone-
res i F7 som en komponent langs " og en langs 2". Jordrotasjonen represen-
tert i F" er dermed:

wae | Qcos(L)

W= |wy| = 0 (5.13)
W, —Qsin(L)

(5.14)

w" tatt opp av gyroen er da representert langs x-aksen i ¥, ved maling
1, som:

W = Ry RN(1,0,0) o (5.15)
(5.16)
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Den 1-aksede gyroen jeg har modellert i (4.37) er orientert langs aksen
y” og malingen vi registrer pa denne er da gitt som:

Wmki = H-RY-R(4,0,0)-w" + B + v +b (5.17)

der H = [1 0 0} er en malematrise for kun a male y-aksen. b i siste ledd
benevner her bias.

Jeg har na en god simulering av bade akselerometer og gyromalingene og
kan fortsette med a lage en estimator for vinklene basert pa malingene.

5.3 Estimering av é,q@ og 1@

Jeg skal na lage en simuleringsmodell som forst estimerer skjevstillingen til
kompasset, qu og é, ved hjelp av malingene fra akselerometerne. Disse vinklene
skal brukes til & finne et estimat for vinkelen v. 1) kan da brukes til & finne
nord da denne angir vinkel mellom kompasset og sann nord.

Estimatene baserer seg pa de midlede malingene, w,,; og a.., fra posisjon

Wi = E'Zwmki (518)
k=1
1 N

Ui = N'ZQ;‘%M (5.19)

Estimering av stillingen representert ved 6 og qz@:

Jeg skal forst se pa estimeringen av 6 og ¢. Disse skal beregnes basert pa
akselerometermalingene av gravitasjonen. Store deler av fremgangsmaten er
hentet fra [13] med noen modifikasjoner. Jeg estimerer stillingen i bade po-
sisjon 1 og 2 og beregner endelig stilling som et middel av disse for a gke
ngyaktigheten. Malingene gjgres i F* men jeg velger a representere dem i
F? siden det er stillingen til b som er interessant og vinklene €1, e; og €3 er
kjente. Sammenhengen mellom a?; og vinklene 6 og ¢ er da gitt ved:

Rb. - RY(es,60,61) 3%, = RY(1,0,0) d" (5.20)

=mzi

Valget av 3-2-1 eulervinkler gjgr at ¢ forsvinner nar vi multipliserer ut venste
siden over og vi star igjen med:

Ay —sin(0)
a =R |a, = |cos(0) - sin(¢) (5.21)
a, cos(0) - cos(¢)
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a’ er gitt ved:

b =a ~a ~a

Ay, ) Ce3Cey Uy + 863662ay — Sep Ay
b _ ~a ~a ~a

Q. | = Ry - | (CeySerSer — SeCer) @ + (CesCey + SezSerSer) (y + CeySe, A 5.22)
b ~a ~a ~a

a (Se3Ser T CesSeaCer) G + (SezSenCey — CeySey) (y + CeyCe, A

Her er alle verdiene kjent nar vi kjenner malingen af og maleposisjonen .
Stillingen til kompasset er na utrykt som funksjon av alle 3 malingene i
(5.21) og med litt regning finner man 0 og ¢ som:

b
0; = tan! (a—y> (5.23)
' al

¢; = tan”! % (5.24)
\ab” +ab

Jeg har na funnet et utrykk for stillingen til kompasset i de 2 stillingene ¢ =
1, 2. Ved a middle estimatene fra posisjon 1 og 2 vil jeg fa et bedre estimat
av vinklene 0 og ¢. Dette gir folgende estimat for 6 og ¢:

~

b = =(0,+0,) (5.25)

~

¢ =

N~ Do —

(Y1 — 1) (5.26)

Estimering av 0

Estimatoren for qg 0g 0 kan na brukes til & estimere nordvinkelen ¢ ved &
se pa malingene fra gyroen som er gitt langs x-aksen i F. Sammenhengen
mellom gyromalingen @” , skjevstillingen ¢, 6 og v er da gitt ved:

Qcos(L)

Omi = [1 0 0]- Ry RA¢,6,0)- 0 (5.27)
—Qsin(L)

Ved & sette inn for RY, og R%(¢,0,¢) og regne sammen blir sammenhengen
mellom @,,,1 1 posisjon 1 og :

Qcos(L)

Wm1 = [01/,09 SyCo —39} . 0 (5.28)
—Qsin(L)

= cos(¢) - cos(f) - cos(L) - Q +sin(f) - sin(L) - Q2 (5.29)
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Tilsvarende kan man sette inn R%, og R%(1), 0, ¢) for & finne @y,e utrykt med
P

Qcos(L)

Wma = [—Cng —SyCh 89} : 0 (530)
—Qsin(L)

= —cos(¢) - cos(f) - cos(L) - 2 —sin(P) - sin(L) - Q@ (5.31)

Som vi ser har malingene forskjellig fortegn. Ved trekke de to malingene fra
hverandre vil jeg fjerne biasen i malingene. Sammenhengen kan da settes opp:

Om1 — Wma = 2-cos(y) - cos(f) - cos(L) - Q2+ 2 -sin(f) - sin(L) - (5.32)

og en estimator for v blir da:

b~ cos! <wm1 O — 2 sin(f) - sin(L) - Q) (533
2 - cos(f) - cos(L) - Q

Som vi ser avhenger ikke estimatet av é Dette kommer av at qg er rotasjon
om gyroens sensitivitetsakse og har ingen innvirkning pa malingen.

Jeg har na utviklet formler for a estimere nordvinkelen basert pa ma-
linger av jordrotasjonen med en gyro, og skjevstillingen til denne malt med
akselerometer. Disse formlene kan na brukes til a simulere gyrokompasset.

5.4 Implementering av modellen i MatLab

For a gjore simuleringer av systemet implementerer jeg likningene jeg har
funnet over i MatLab. Pa grunn av kompliserte ulinneare likninger vil en
utregning av variansen for 1& som funksjon av de forskjellige parameterne
som inngar vaere vanskelig. Jeg velger derfor & gjore Monte-Carlo simuleringer
av kompasset i forskjellige posisjoner for a finne hvilke usikkerhetsmomenter
som har stgrst innvikning pa estimatet.

For & enkelt & kunne endre parameterne som inngar har jeg laget en GUI
til simulatoren. Dette gjgr at simulatoren far et mer brukervennlig grensesnitt
og vil i fremtiden kunne brukes for & undersgke hvordan andre og bedre typer
gyroer vil fungere i et gyrokompass basert pa vippeprinsippet.

Jeg vil ikke ga gjennom Matlab programmet i detalj ettersom det i grove
trekk folger formelverket som er gitt tidligere i oppgaven. GUlen for pro-
grammet kan ses i figur. 5.5. Den har et relativt enkelt grensesnitt der man
legger inn data om gyroen og akselrometeret samt kompassets orientering i



5.5. SAMMENLIGNING AV SIMULATOREN MED FORSOK PA RATEBORDA49
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Figur 5.4: GUlIen til simmulatoren.

forhold til nord. Nar man trykker start vil det kjgres 1 simulering av kom-
passet i den innlagte posisjonen, og resultatet vises i kompassrosen pa siden.
A kjore en simulering er imidlertid ikke veldig interessant, ettersom dette
ikke gir noe intrykk av hvor godt kompasset virkelig presterer. Mulighet for
forskjellige Monte-Carlo simuleringer er derfor implementer nederst. Her har
jeg laget et sett med forskjellige simuleringer som samlet vil gi et godt bilde
av hvilke feilbidrag som vil ha stgrst innvirkning pa ngyaktigheten. Brukeren
velger selv hvor mange simuleringer han vil kjgre. Men for at simulatoren
skal gi et godt bilde av den sanne usikerheten anbefaler jeg & bruke over 1000
simuleringer. Nar man trykker start vil en status linje fortelle hvor langt man
er kommet og nar simuleringene er ferdig vil resultatet vises i en figur der
kompassrosen ligger.

5.5 Sammenligning av simulatoren med forsgk
pa ratebord
Jeg har gjort et forsgk pa a estimere nordvinkelen basert pa malinger som jeg

har gjort pa et ratedord hos FFI. Dette ratebordet ble stilt opp i horisontal-
planet. Pa ratebordet ble gyroen montert slik at male aksen la parallelt med
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Figur 5.5: Bildet viser oppsettet av gyroen plassert pa ratebordet. Til venstre
ses styreenheten for ratebordet der nordvinkelen kan stilles inn.

rotasjonsplanet. Deretter ble det tatt opp malinger der gyroen ble plassert i
vinklene 45°, 50°, 60°, 70°, 80° og 90° i forhold til sann nord. I hver posisjon
ble det tatt opp en maling pa 5 minutter. Mellom hver vinkel ble ratebordet
rotert 180° og en tilsvarende maling ble tatt opp i denne posisjonen. Dette
tilsvarer a vippe gyroen 180°. Deretter ble malingene prosessert i Matlab og
nordvinkelen estimert basert pa de 156 fgrste sekundene av hver maling. Re-
sultatet fra de 6 forsgkene er plottet i figur 5.6 sammen med en Monte-Carlo
simulering av de samme dataene og viser at simulatoren fungerer brukbart i
forhold til malinger gjort pa det virklige utstyret.
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Figur 5.6: Nordsgk gjort pa lab sammenlignet med simulerte malinger.
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Kapittel 6

Simuleringsresultater

I dette kapittelet vil det bli presentert simuleringsresultater, basert pa gy-
roen STIM210, for & vise hvordan variansen til nordvinkelen pavirkes av de
forskjellige usikkerhetsmomentene. Simuleringene baserer seg pa data fra gy-
roens datablad siden det ikker er gjort noen malinger pa STIM210.

Det viste seg imidlertid i kap 4.3.1 at malingene vi fikk til a ta opp av
gyroen var langt darligere enn det databladet skulle tilsi. Estimatene i dette
kapittelet er derfor muligens noe bedre en hva som er praktisk mulig & fa til.

Siden det ikke er gjort malinger pa STIM210 kan det heller ikke fastslas
om antakelsen at stgyen kun bestar av ARW og RRW stgy holder. Nar man
ser pa Allanvariansen som Sensonor har beregnet for STIM210 gitt i [11] kan
det se ut til at denne ogsa inneholder noe korrellert malestgy, siden. Dette
blir imidlertid bare synsing og kan ikke fastslas uten a gjore malinger pa
gyroen, eventuellt innhente deregningsgrunlaget til produsenten.

6.1 Optimal maletid i hver posisjon.

Forst har jeg sett pa hva som er optimal midlingstid av sensorene. Antaklig
vil optimal midlingstid sammenfalle med bunnpunktet i Allanvariansplottet
for gyroen, som kan ses i figur 6.1. Bunnpunktet ligger her rundt 600s. Jeg
velger derfor & kjore 1000 Monte-Carlo simuleringer av prosessen der jeg
estimerer v for forskjellige midlingstider. Jeg velger a se pa hvert 20 sekund
fra 20 til 1000 sekunder. Den optimale midlingstiden vil da veere den som gir
minst spredning i estimatet. Gyroen er stillt i horisontalplanet, og innstilt pa
P = 80°.

Resultatet er vist i figur 6.2 og viser at for middlingstider over 300s, eller
5 min, vil vi ikke oppna sarlig mye bedre estimater. Dette vil gi en total
kompasseringstid pa 10 min. Resultatet stemmer godt overens med plottet
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av Allanstandardaviket. Som vi ogsa ser er det ikke mye & tjene pa a gke
midlingstiden utover 300s. Kompasseringstiden kan ogsa settes lavere, men
da vil det ganske raskt ga ut over ngyaktigheten.

Allanstandard avik for simulert STIM210.

s T
STIM210 |

10°

10" |

10° b

Allan standardavik [grader/h]

107

Tau [s]

Figur 6.1: Allanstandardavik for simulert STIM210 basert pa maleserie pa
100000s.

6.2 Optimal initiell innstilling av kompasset

Ved & bruke midlingstiden funnet over vil jeg undersgke hvordan initiell opp-
stilling av kompasset pavirker malingene. De parameterne som vil bli under-
sokt er:

e Initiell innstilling av kompasset i horisontalplanet.
e Betydningen av skra oppstiling.

e Breddegrad

6.2.1 Initiell ¥ retning

I oppgaveteksten er det oppgitt at initiell innstilling antaklig er i neerheten
av gst-vest retning. En maling for neer gst-vest retning bgr sannsynligvis ogsa
unngas ettersom w; og ws her vil kunne fa likt fortegn og dermed kanselerer
hverandre. Jeg gnsker derfor & bestemme et intervall, (A,,in, Apaks) for avi-
ket, A, fra gst-vest retning som man bgr prgve a stille systemet i med feks.
et magnetkompass.
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Simulert kompass med g som funksjon av breddegrad
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Figur 6.2: Monte-Carlo simulering av gyrokompass med varierende midlings-
tid fra 20-1000 sek.

Ains  For & filnne en minste verdi for A ma vi finne en vinkel som sann-
synliggjgr at w; og ws far forskjellig fortegn. Ved a sette opp ulikheten:

E{o() 1} + v Var{o(¥)} >0 (6.1)

Loses denne mhp. 1, vil vi finne en 1) som gjor at Wy, med 68% sannsynlighet
har positivt fortegn. Denne prosenten kan gkes ved a gke antall standard avik
i ulikheten. Siden w(1))or = w(¥ + 7)1x vil da w(¢)1 0g w(1)a ha forskjellig
fortegn. Gitt et kompass opstillt i horisontalplanet vil forventning og varians
for gyromodellen veer egitt ved 4.45 og 4.50:

k

1

Var{wy} = P, + 2\ k+ qga - Z k? (6.2)
i=1

og forventningsverdi:

E{ow} = B{ws} +b (6.3)
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Vi kan i dette tilfellet se bort fra biasen. siden denne kanseleres nar vi slar
sammen malingene. Settes disse inn i ulikheten fas:

k
1
Qcos(L) cos(¥) + , | P, + = <q7 k+ qpa - Z k;Q) >0 (6.4)
i=1

Lgser likningen med T= 300s og samplingsfrekvens pa 1000Hz. Lgsningen er
vist i figur 6.3 og som vi ser ma v veere mindre enn 85,6°, som betyr at A
bor veere minst 4,4°.

«10* Forventning og standardavik for o som funksjon av .

10
Efw]
Elw] -0
8
Elw] +0
—— Delta
6 @ Lasning av ulikhet
4
i)
o
3, 2
3
0
-2
-4 S L
Minimum gstvest avik, Delta: 4.4 deg
-6 I I I I I j
70 75 80 85 90 95 100

 [deg]

Figur 6.3: Figuren viser forventet jordrotasjonskomponent som funksjon av
1. Losning av ulikheten over er merket inn og angir stgrste initielle 1) som er
gunstig for a fa gode malinger.

Stgrste gunstige A Dersom A blir for stor vil dette ga kraftig ut over ngy-
aktigheten pa malingene. Dette kommer av at estimeringsformelen inneholder
arcos funksjonen. Denne funksjonen er definert pa intervallet x = (—1,1) og
er veldig ulineser. Rundt 0 er den imidlertid ganske linezer. Og det vil derfor
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Simulert kompass i forskjellige posisjoner ved 10000 kjgringer i hver posisjon
140 I I T T T T T
Sann nordvinkel
[l O 10 MC kjaringer i hver posisjon
® Beregnet forventet nordvinkel
— ® — MC Standardavik

=
w
o

=

N

o
T

=
=
(=]

100

90

80

widiL [IUIU VITIKET |[UEeyY]

70

60 -
508 Midlingstid: ~ 300 s
40 | Breddegrad; 60 deg
50 60 70 80 9 100 110ARW: 0.150@leg/sqrt(h) 13
Sann nordvinkel [Deg] Bias instability: 0.5 deg/s
4.5 T T

48

w
wn

Standardavik |deg]

3 |
50 60 70 80 90 100 110 120 13
Sann nordvinkel [Deg]

Figur 6.4: Overst: forventningsverdi og standardavik for kompasset som funk-
sjon av initiell vinkel. Hver 1000 montecarlo simulering er plottet for illust-
rasjon. Nederst: Kurvetilpasset standardavik hvor minimum er plottet inn, i
tillegg til beregningspunktene.

veere gunstig for variansen til ¢ at malingene ligger neermest mulig 90° slik
at funksjonen havner rundt 0. For a finne hvor stor innvirkning forskjellige
initielle vinkler vil ha pa variansen i estimatet har jeg derfor kjort Montecarlo
simuleringer av kompasset med forskjellig initilell 1. Forsgket er gjennomfort
ved a stille kompasset i en vinkel, kjgre 10000 simuleringer for sa a beregne
forventning og varians i denne posisjonen basert pa disse malingene. Deretter
er initiell ¥ gkt med 10° for sa & gjenta forsgket. Nar sa dette er gjort for
vinkler fra 50° til 130° er deet foretatt en kurvetilpasning for variansen. Re-
sultatet er vist i fig. 6.4. Som vi ser vil variansen gke ganske kraftig dersom
initiellt gst-vest avik, A, blir stgrre enn ca: 15-20°.

Resultatene viser at det i sum beste resultatet for nordsgker basert pa STIM210
far man dersom man initielt stiller kompasset i en retning pa mellom 75° og
85° i forhold til nord. A fa plassert utstyret i et intervall pa 10 grader skal
vaere mulig a fa til uten store vanskeligheter med et standard magnetkompass.
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6.2.2 Betydningen av skjevstilling

Jeg har undersgkt hvordan en skjev oppstilling av kompasset vil virke inn
pa estimatet av 1. Skjevstillingen er gitt av de to vinklene ¢ og 6. ¢ er en
rotasjon om gyroens sensitivitetsakse, og vil derfor ikke ha noen innvirkning
pa estimatet av ¢. Jeg har derfor ikke sett variasjoner i ¢. Simuleringene er
gjort ved a gjore 10000 Monte Carlo simuleringer ved forskjellige innstillinger
av 0. Jeg har simulert for annenhver grad i intervallet [—16°,16°]. Resulta-
tet er vist i figur: 6.5 Som vi kan se vil det innenfor dette intervallet veere
likegyldig hvordan kompasset stilles opp dersom stillingen estimeres med et
akselerometer. Simuleringen er gjort med parametere gitt i tabell 6.1.

Simulert kompass med forskjellig skjevstilling ved 1000 kjgringer i hver posisjon
120~

X 10 MC kjeringer i hver posisjon m/ akselerometer
— -+ — MC Standardavik m/ akselerometer
. = — MC Standardavik uten akselerometer
110 B Forventet  m/ Akselerometer
Forventet ) uten Akselerometer

100 —

90—

Estimert ¢

50 —

40 i i i i i i i i
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Skjevstilling i 6

Figur 6.5: Simulering av ¢ som funksjon av skjevstilling. bade med a uten
akselerometer.

Jeg har ogsa sett pa hvordan en eventuell skjevstilling vil virke inn dersom
det ikke brukes et akselerometer for a beregne skjevstillingen, men kompas-
set alikevel settes opp skjevt som fglge av ungyaktig oppsetting. Dette er
simulert pa samme mate som over men her er 1& beregnet gitt kompass i
horisontalstilling. Standaardaviket for denne oppsetningen er gitt er vist som
grgnn kurve i figur 6.5 og viser at dersom det ikke implementeres akselerome-
ter i kompasset vil dette ganske raskt ga ut over forventningsverdien dersom
kompasset settes skjevt. Det betyr at et akselerometer ma implementeres i
systemet dersom det skal fungere uten at tiden til horisontaloppretting blir
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Parameter: ‘ Verdi:
Breddegrad 59.97°
Nordvinkel 80°

Akselerometer malestgy 30 ug/+/(h)
Akselerometer nullpunktfeil | 3mg

Gyro ARW 0.15°/+/(h)
Gyro RRW 8°/s/~/(h)

Tabell 6.1: Parametere brukt ved simulering av ¢/ som funksjon av 6.
alt for stor.

6.2.3 Ngyaktighet som funksjon av breddegrad

Simulert kompass med  som funksjon av breddegrad
250 —

X 10 MC kjaringer i hver posisjon m/ akselerometer
— = — MC Standardavik m/ akselerometer
B Forventet y m/ Akselerometer
.
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Figur 6.6: Simulering av ¢ som funksjon av breddegrad.

Breddegraden ma kjennes pa forhand og jeg regner i dette tilfellet denne
som en deterministisk storrelse. Det jeg gnsker a undersgke her er om bred-
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de graden har noe a si for malingene. Dess naermere man kommer polene,
dess mindre blir den komponenten vi skal male, og man skulle tro stgyen i
gyroen fikk stgrre virkning pa hgye breddegrader siden den da blir stgrre del
av den totale malingen. Dette har jeg testet ved a sette systemet opp med
parameterne gitt i tabell 6.2 og simulert malinger ved hver tiende bredde-
grad fra ekvator og med gkende frekvens opp mot 90 grader. Resultatet er
vist i figur 6.6. Som vi ser vil et slik gyrokompass oppstiltt i horisontalplanet
ikke fungere godt pa hgye breddegrader. Dette kommer av at jordrotasjonen
i horisontalplanet her blir sa liten at den blir begravd i stgyen. Hvor langt
nord /sgr vi vil fa brukbare resultater avhenger av hvor god gyroen er og hvor
hvor stort krav som stilles til ngyaktighet. Generelt vil det vaere risikabelt a
bruke et slikt kompass nar breddegraden overstiger 75-80 grader nord/ser.
Det vil bety at det stort sett vil fungere pa fastlandet, men f problemer i
arktis.

Parameter: ‘ Verdi:
Nordvinkel 80°
Skjevstilling ¢, 0 0°,0°

Akselerometer malestgy 30 ug/~/(h)
Akselerometer nullpunktfeil | 3mg

Gyro ARW 0.15°/+/(h)
Gyro RRW 8°/s/+/(h)

Tabell 6.2: Parametere brukt ved simulering av 1 som funksjon av bredde-
grad.

6.2.4 Feilbudsjett for sensorene

Jeg har na sett pa hvilke ytre forhold som pavirker malingene og hvordan
disse forholdene bgr veere for at nordsgkeren skal fungere best mulig. Na
gnsker jeg & se pa hvordan usikkerhetsmomentene i méalingene fra sensorene
bidrar til den totale feilen i estimatet av ). Dette har jeg gjort ved a sette
opp ett feilbudsjett for systemet som inneholder alle feilkildene i gyroen og
akselerometeret. Feilbudsjettet er gjort ved forst a simmulere systemet med
alle feilene inne. Deretter er systemmet simulert med en og en feil. Det vil da
fremkomme hvor mye av usikkerheten som kommer fra hver enkelt feilkilde.
Jeg har undersgkt alle de modellerte feilene i bade gyroen og akselerometeret.
Feilene som er undersgkt er:

e Gyroens Angular Random Walk.
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e Gyroens Rate random Walk.
e Akselerometerets malestgy.
e Akselerometerets nullpunktsfeil.

Parameterne som er brukt i simmuleringen er gitt i tabell 6.3. Resultatet
av simuleringene er gitt i tabell: 6.4. Som vi kan se her er det gyroparameterne

Parameter: ‘ Verdi:
Nordvinkel 80°
Skjevstilling ¢, 0 0°,0°

Akselerometer malestgy 30 pg/ \/Zh)
Akselerometer nullpunktfeil | 3mg

Gyro ARW 0.2°/+/(h)
Gyro RRW 8°/s/+/(h)
Monte-carlo simuleringer 10000

Tabell 6.3: Parametere brukt ved feilbudsjett.

som har sterst innvirkning pa hvor godt resultat man far. Akselerometeret gir
kun et bidrag pa under 10% av den totale feilen. Det er derfor ikke kritisk &
fa tak i et veldig ngyaktig akselerometer. Vi kan ogsa se at ARW bidrar med
noe mer enn RRW. Dette ville jevnet seg ut om vi hadde gkt midlingstiden
til 600s som er bunnpunktet i Allanstandardaviket.

Parameter: ‘ Verdi:
Angular Random Walk 2.84°

Rate Random Walk 1.28°
Akselerometer malestgy 0.0000034°
Akselerometer nullpunktfeil | 0.21°

Alle bidrag innlagt 3.12°

Tabell 6.4: Resultat av feilbudsjett.
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Kapittel 7

Konklusjon

I denne oppgaven er det undersgkt hvordan en MEMS gyro vil fungere i et
gyrokompass. Det har ogsa blitt undersgkt hvilke faktorer som er viktigst
for a fa et godt resultat. Jeg har utviklet en simulator som kan brukes til &
undersgke hvordan forskjellige MEMS sensorer vil prestere i en nordsgkings
applikasjon. Basert pa denne simulatoren har jeg undersgkt STIM210 og
hvordan denne fungerer i nordsgkings sammenheng. Gyroen er en av de beste
pa dagens marked og bgr gi et godt bilde av hvor gode estimater det er mulig
a oppna.

Resultatet viser at dagens MEMS gyroer kan, under optimale forhold,
oppna en nordvikelngyaktighet pa i overkant av 3 grader. Dette er et re-
sultat som ligger et godt stykke unna hva man trenger til militaere formal
og forelgpig vil et magnetkompass antakelig gi oss et vel sa godt estimat
av nordvinkelen som en MEMS basert Nordsgker. Resultatet fordrer ogsa at
man klarer & oppna like gode malinger som llevrandgren hevder skal veere
mulig. Malinger gjort undervis i denne oppgaven tyder imidlertid pa at det-
te kan veere vanskelig a oppna. Et gyrokompass basert andre teknologier vil
derfor fortsatt veere a foretrekke.

Et annet aspekt som er funnet i oppgaven er at horisontaloppretting av
kompasset er helt essensielt for & fa et godt estimat av nordvinkelen. Et
akselerometer for a bestemme stillingen vil derfor vaere sveert nyttig ekstra
utsyr pa nordsgkeren for a slippe tidkrevende horisontaloppretting. Feilbud-
sjettet viser ogsa at dagens MEMS akselerometer vil vaere mer en gode nok
til & gjore denne jobben og at det kritiske for malingen er ngyaktigheten til
gyoen.

Nordvinkelestimatet er ogsa til en viss grad breddegradsavhengig. Man
skal imidlertid veldig langt nord fer dette vil ha stor innvirkning.
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Kapittel 8
Videre arbeid

Reultatene i denne oppgaven viser at nordsgking basert pa MEMS gyroer
fortsatt har et stort forbedringspotensiale. Det er derfor en rekke omrader
innefor emnet som kan vaere interessant & undersgke naermere. Noen forslag
kan veere:

e Gjore en udersgkelse av hvilke faktorer som gir denne oppgaven mye
darligere resultat en leverandgrens spesifikasjoner

e Bruk av MEMS-gyromatriser til nordsgking

e Nordsgk basert pa gyro som roterer med konstant hastighet i horison-
talplanet

e Undersgke om det er noe periodisitet i bias ustabiliteten og evt. lage
algoritmer for & kompensere for dette.
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Tillegg A

Matlab kode

A.1 Allanvarians.m

Program for a beregne allanvarians:

function

$for dat

%$opp med samplingsintervall Ts.

% c:
% H:
% A: Sn
$ F: A
a= lengt
i=1;

%$Beregner Allanvarians for alle tauverdier som gir

$mer enn

while i
%Sam
c=ta

%$Deler settet opp i1 grupper pa storrelse c.

[H/p

[ tau,Avar] = allanvar( X_in,
$ALLVAR Summary of this function goes here
$Beregner Allanvariansen i punktene gitt i tau,

asettet X_in tatt

ittet av hver rad i H.
k+1)—A (k)

h(X_in);

n 2 grupper

<length (tau) && tau(i)
ples i hver gruppe
u(i)/Ts;

ad] = vec2mat (X_in,c);

Detailed explanation goes here
Antallsamples i hver subgruppe
dXc matrise med en rad for hver subgruppe

< axTs/2

%$Beregner snittet av subgruppene.
%$Bruker bare hele subgrupper

if p
A =
else

ad # 0
mean (H(l:end—1,:),2)"';

69

Ts,tau

)



29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

- W N

2

70 TILLEGG A. MATLAB KODE

A = mean(H,2)"';
end

%$Trekker snittet 1 en gruppe fra
$snittet i den forige
F = diff(a);

%$Allanvarians for gruppestr c
Avar (i) = 1/ (2% (length(A)—1))* (F*xF");
i = 1i+1;

end

%$Returnerer kunn de tau verdier det

%er beregnet varians for

tau = tau(l:i—-1);

end

A.2 gra2rad.m

Program for & regne om fra grader til radianer:

function [rad] = gra2rad(grader)
% Konverterer grader til radianer
rad = grader * pi /180;

end

A.3 rad2gra.m

Program for a regne om fra radianer til grader:

function [ grader ] = rad2gra( rad )
$Konverterer radianer til grader
grader = rad %180 /pi;

end

A.4 gyromodel.m

Program for a generere gyromodell:

function [ gyromodell ] = gyromodel ( gyrodata)

%$Funksjon som lager en kontinuerlig gyromodell basert pa

inputs og
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%$diskretiserer denne. Modellen baserer seg pa konstant bias
i tiden

smodellen skal brukes.

Ts = 1/gyrodata.sps; $Samplingstid

%$Kovertering av enheter

ARWs = gyrodata.ARW*sqgrt (gyrodata.sps); % (rad/(s"0.5)) —>
(deg/ (Ts"0,5)/)

RRWs = gyrodata.RRW;

gbias = gyrodata.gbias;

12
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$Kontinuerlig modell av gyrofeilen.

F = 0; $System matrise
G = 1; $Prosesstoymatrise
H=1; $Malematrise

%$Variansen til stoyen i systemet
$Tilstandenes varians

Q = RRWs"2;
R %$Malestoyens kovarians

= ARWs"2;

$Trekker en bias for gyroen
bias = sqgrt(gbias) *randn(l);

$Modellen diskretiseres:
Fi =1 + F+Ts;

Ga = 1;

Qd = Q*Ts;

Rd = R;

gyromodell. F;
gyromodell. G;
gyromodell. H;
gyromodell. Q;
gyromodell. R;
gyromodell. Fij;
gyromodell. Ga;
gyromodell. Qd;
gyromodell. Rd;
gyromodell. gyrodata.sps;
gyromodell. bias;
end

A.5 gyrosim.m

Program for simulere gyroen:

%$Gyrobias
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function [z,stoy] = gyrosim(virkeligvf, gyromodell, time)
%$Simmulerer en gyromaling med lengde time Basert pa
$virkelig fart og modell av gyroen.

$virkeligvf: Sann Vinkelfart, Farten gyroen skal male

$Gyromodell: Struct som kommer som retur av funksjonen
gyromodell

Ftime: Simuleringstid

$Henter inn data om gyromodellen
Fi = gyromodell.Fij;
Ga = gyromodell.Ga;
Qd = gyromodell.Qd;
Rd = gyromodell.Rd;

H = gyromodell.H;

bias = gyromodell.bias;

% Starter simuleringen

antsamp = timexgyromodell.sps; $Antall samples som skal
simuleres

%$Lager stoy
v = sqgrt (Qd) *randn (1, antsamp) ;

vg = sqrt (Rd)*randn (1, antsamp) ;
$Initialverdier

X zeros (1, antsamp) ;

4 = zeros(l,antsamp);

X(1) = 0;

$Simulerer gyroen

for k = l:antsamp
X(k+1l) = Fi » X(k) + Ga * v(k);
z(:,k) = virkeligvf + bias + H » X (k) + vg(k);
end
$Stoyen pluss virkelig maling
stoy = [vg(:,1:k); X(1:k)];
end

A.6 akssim.m

Program for a simulere akselerometeret:

function [aksmaling] = akssim(aksels, akspar, simtime)
%$Genererer 3—akset akselerometermaling med

%aksels som virkelig akselrasjon

$aksels: Virkelig akselrasjon pa de tre akselerometerne
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%$akspar: Struct som beskriver akselerometeret
$simtime: Simuleringstid

Ts = 1/akspar.sps; $Samplingstid

antsamp = simtimexakspar.sps;

%$Lager stoy og bias

bias = sqgrt (akspar.gbias)*randn(3,1);

Vg = akspar.noisexsqgrt (akspar.sps) *randn (1l, antsamp) ;
$Initialverdier

aksmaling = zeros (3,antsamp) ;

$Simulerer akselrometeret

k) = aksels + vg(k) + Dbias;

for k = l:antsamp
aksmaling(:,

end

end

A.7 mccompass.m

Program for gjgre montecarlo simulering av kompass:

function [ psiest,psiestna,phiest, thetaest

gyropar,posgra, pos, akspar, simtime, mcrun)

$Funksjon som gjor et antall

gyrokompasset.

o
)
o
o

,mcrun,

simmuleringer av

Vinkelestimatene psi theta og phi blir
lagret for hver kjoring og kan bruker i montecarlo

] = mccompass (

73

simmuleringer
%¥gyropar: Parametere om gyroen
%posgra: Informasjon om posisjon i grader
%pos: Informasjon om posisjon i SI enhetre
%akspar: Parametre om akselrometeret
$simtime: Simuleringstid i hver posisjon
Smcrun: Mantall kjoringer
% Transformasjonsmatriser
R_.bm_a = @(e3,e2,el) ([cos(e3)+cos (e2)

cos (e3) xsin(e2) *sin(el)—. ..

sin(e3) xcos (el)
sin(e3) xcos (e2)

sin(e3) *sin(e2) *sin (el)
sin(e3)*sin(e2) xcos (el)—cos (e3) *sin(el);

—sin(e2)

cos (e2) xsin(el)

sin(e3) xsin(el)+cos (e3) *sin (e2) xcos (el) ;
cos (e3) xcos(el)+...

cos (e2) xcos (el) ]);



18

19

20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

38
39
40
41

42
43

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59

74

TILLEGG A. MATLAB KODE

R b r = @ (psi,theta,phi) ([cos(psi) *xcos (theta)

cos (psi) *sin(theta) *sin (phi)—. ..
sin (psi) *xcos (phi)

sin(psi) *sin(phi)+cos (psi) *sin(theta) xcos (phi);
sin(psi) *cos (theta) cos(psi)~*cos(phi)+...
sin(psi) *sin(theta) xsin (phi)

sin(psi) *sin(theta) xcos (phi)—. ..
cos (psi) *sin (phi);

—sin(theta) cos(theta) *sin(phi) cos(theta)*cos(phi)l]);
R bl _bm = eye(3);
R_ b2 _bm = [—-1 0 0; 01 0; 00 —17;
for j = l:mcrun

%$Lager gyro modell
gyromodell = gyromodel ( gyropar) ;

%$Gennererer sanne malinger i posisjon 1 og 2
aks_r = [0;0;posgra.gl;
%$Posisjon 1
omegasl = pos.Omega * (cos(pos.L)*cos(pos.psi)x*...
cos (pos.theta) +sin(pos.L) xsin (pos.theta));
akselsl =
R_bm_a (akspar.epsilon3, akspar.epsilon2, akspar.epsilonl) ...
+ R_bl bm  R_b_r(pos.psi,pos.theta,pos.phi) 'xaks_r;

%$Posisjon 2
omegas2 = —pos.Omega
* (cos (pos.L) xcos (pos.psi) *cos (pos.theta) +. ..
sin(pos.L) *sin (pos.theta));
aksels2 =
R_bm_a (akspar.epsilon3, akspar.epsilon2, akspar.epsilonl)

* R_b2_bm * R_b_r(pos.psi,pos.theta,pos.phi) 'xaks_r;

$Simulerer Gyro og akselerasjonsmaling i posisjon 1
[Z1.gyro,—] = gyrosim(omegasl, gyromodell, simtime);
[Z1.aks] = akssim(akselsl, akspar, simtime);

%$Simulerer Gyro og akselerasjonsmaling i posisjon 2
[Z2.gyro,—] = gyrosim(omegas2, gyromodell, simtime);
[Z2.aks] = akssim(aksels2, akspar, simtime);

%$Midler over malingene
Zl.gyromean = mean(zZl.gyro);
Z2 .gyromean mean (Z2.gyro) ;

Z1l.aksmean = mean(Zl.aks,2);
72 .aksmean mean (Z2.aks, 2) ;
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%Beregner Akselrometer malingene 1 b rammen
Z1l.aksmean_bm = R_bl_bm =
R_bm_a (akspar.epsilon3, akspar.epsilon2, ...
akspar.epsilonl)' x Zl.aksmean;
722 .aksmean_bm = R_b2 bm
*R_bm_a (akspar.epsilon3, akspar.epsilon2, ...
akspar.epsilonl)' x Z2.aksmean;

$Estimerer theta til kompasset

philest = atan(Zl.aksmean_bm(2)/Z1.aksmean_bm(3));
phi2est = atan(Z2.aksmean_bm(2)/%Z2.aksmean_bm(3));
phiest (j) = 0.5% (phi2est + philest);

$Estimerer phi til kompasset
thetalest = .
atan(—z1.aksmean_bm (1) /sqrt (Z1.aksmean_bm(2) "2+. ..
Z1l.aksmean_bm(3)"2));
thetaZest = .
atan(—Z2.aksmean_bm (1) /sqrt (Z22.aksmean_bm(2) "2+. ..
72 .aksmean_bm(3)"2));
thetaest (j) = 0.5% (theta2est + thetalest);

$Estimerer psi til kompasset basert pa stillingen
psiest (3j) = acos((Zl.gyromean — Z2.gyromean —...
2+xsin(thetaest (j))*sin(pos.L) *pos.Omega) /. ..
(2«cos (thetaest (J)) xcos (pos.L) xpos.Omega) ) ;
psiestna(]j) = acos((Zl.gyromean — Z2.gyromean)/...
(2xcos (pos.L) xpos.Omega) ) ;
end
end

A.8 1nit.m

Program for initialisere systemet:

SHE##########E#### Innleging av
simulatordata##############4#H4###H

% GYRODATA
gyropargra.sps = 30; %Gyroens samples per sekund [Hz]
gyropargra.binst = 0.5; $Bias instabillity (deg/h)
gyropargra.ARW = 0.15; $Angular Random Walk

(Deg/ (h)~0.5)
%$gyropargra.RRW = 8; %$Rate Random Walk

(Deg/h/ (h)"~0.5)
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gyropargra.gbias = 0.0;
pa gyroen (Deg/s) "2

%$Regner rate random Walk
gyropargra.RRW =

TILLEGG A. MATLAB KODE

$Variansen til statisk bias

sqgrt (3) xgyropargra.binst”2/ (2«gyropargra.ARW) ;

% AKSELEROMETERDATA
akspargra.sps = 30;

sekund [Hz]
akspargra.noise = 50e—6;

Akselerometerets malestoy
akspargra.biasacc = 3e-—3;
nulpunktfeil standardavik

akspargra.epsilonl = 0.0;
Akselrometer[gra]
akspargra.epsilon2 = 0.0;

Akselrometer|[gra
akspargra.epsilon3 = 0.0;
Akselrometer|[gral

% Lokasjon og stilling

posgra.Omega = 15.04;
[deg/h]

posgra.g = 9.81;

posgra.L = 59.97;

posgra.theta = 0;
aksen [deqg]

posgra.phi = 0;
aksen [deqg]

posgra.psi = 80;
aksen [deqg]

SHAH A A R R R R R R R R A

o°

SI—enheter
[gyropar, akspar, pos

1 =

%Akselrometerets samples per
%$Varians til
[g/ (h)~0.5]
%$Akselrometerets
(9]
$Montasjevinkler for

%$Montasjevinkler for

$Montasjevinkler for

$Jordens rotasjonshastighet

$Gravitasjonskonstant [m/s”2]

%$Breddegrad [deqg]
%$Euler rotasjonsvinkel om Y
$Euler rotasjonsvinkel om X

$Euler rotasjonsvinkel om Z

Omregning av data til

converterdata (

gyropargra, akspargra, posgra );

A.9 mctid.m

Program for gjore montecarlo simulering midlingstid:
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clc;

clear;

$Program som simulerer gyromalinger 10
grad. og plotter

$disse sammen med den teoretisk riktige farten
$Legger inn data og Gyro og georgrafisk plassering
run('init");
simtime = 1000;
R_bm_a = @(e3,e2,el) (...
[cos (e3) xcos (e2) cos (e3)*sin(e2)*xsin(el)—. ..
sin(e3) xcos(el) sin(e3)*sin(el)+cos (e3)*sin(e2)xcos(el);
sin(e3) xcos (e2) cos (e3) xcos (el)+...
sin(e3) *sin(e2) xsin(el)
sin(e3) *sin(e2) xcos (el)—cos (e3) *sin(el);
—sin(e2) cos (e2) xsin(el) cos (e2) xcos (el) 1) ;
R b r = @ (psi,theta,phi) (...
[cos (psi) *cos (theta) cos (psi) *sin(theta) »sin (phi)—. ..
sin (psi) *cos (phi)
sin(psi) *sin (phi) +cos (psi) *sin (theta) xcos (phi) ;
sin(psi) *cos (theta) cos(psi)*cos(phi)+...
sin(psi) xsin(theta) *sin (phi)
sin(psi) xsin(theta) xcos (phi)—cos (psi) *sin (phi);
—sin (theta) cos (theta) »xsin (phi)
cos (theta) rcos (phi) 1) ;
R bl _bm = eye(3);
R_ b2 _bm = [—-1 0 0; 01 0; 00 —17;

for j = 1:1000
$Lager gyro modell
gyromodell = gyromodel ( gyropar) ;

ganger for hver 10

%$Gennererer sanne malinger i posisjon 1 og 2

%Posisjon 1
omegasl = pos.Omega

* (cos (pos.L) xcos (pos.psi) xcos (pos.theta) +. ..

sin(pos.L) *sin (pos.theta));
%$Posisjon 2
omegas2 = —pos.Omega

* (cos (pos.L) xcos (pos.psi) *xcos (pos.theta) +. ..

sin(pos.L) *sin (pos.theta));
$Simulerer Gyro og akselerasjonsmaling

[Z1.gyro(],:),—] = gyrosim(omegasl,
$Simulerer Gyro og akselerasjonsmaling
[z2.gyro (], :),] = gyrosim(omegas2,

end
$Midler over malingene hver 20
for i = 20:20:simtime
Z1l.gyromean(j,:) = mean(Zl.gyro(:,1

i posisjon 1
gyromodell, simtime);
i posisjon 2
gyromodell, simtime);

sekund

rgyropargra.spsx*i),2);
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Z2.gyromean(j,:) = mean(Z2.gyro(:,l:gyropargra.spsxi),2);
J=3+1;

end
meantimevector = [20:20:simtime];
$Bergener psi estimat for MC runn hvert 20 sekund
fun = @ (omega2,omegal)acos ((omegal —
omega?l) / (2+«cos (pos.L) xpos.Omega) ) ;
psiest = arrayfun(fun,Z2.gyromean,Zl.gyromean) ;
%$Beregner Snitt og varians
simpsimean = mean (psiest, 2);
simpsivar = var (psiest,0,2);

[

% regner om til grader og bruker dette i beregningene
simpsistd = rad2gra(simpsivar'.”0.5);
Plotter data

[}
)

o)

°

——MC simulering av optimal k

figure (1)
clf
hold on

MCrungroup = hggroup; %$Grupperer alle Montecarlo run
STDgroup = hggroup; %Grupperer alle Montecarlo run
STD2group = hggroup; S%Grupperer alle Montecarlo run

%$plotter montecarlo run
for i = 1l:length(meantimevector)

plot (meantimevector (i) rones (length (psiest (i,1:100:end)), 1), ...

rad2gra (psiest (i,1:100:end)), 'x"', '"MarkerSize',7, ...
'Parent',MCrungroup) ;

end

set (get (get (MCrungroup, "Annotation'), '"LegendInformation'), ...
'"ITconDisplayStyle', 'on');

plot (meantimevector, rad2gra (simpsimean), '—zr', 'LineWidth',2, ...
'MarkerFaceColor', 'r', "MarkerSize',7);
plot (meantimevector, rad2gra (simpsimean +
sqgrt (simpsivar)), '—ok', ...

'MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize', 3, ...

'Parent ', STDgroup) ;
plot (meantimevector, rad2gra (simpsimean —
sqgrt (simpsivar)), '—ok', ...

'MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize', 3, ...

'Parent ', STDgroup) ;

set (get (get (STDgroup, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'ITconDisplayStyle', 'on'");

set (get (get (STD2group, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'TconDisplayStyle', 'on'");

legend ('10 MC kjoringer for hver midlingstid', "MC
Standardavik', ...
'Forventet \psi', 'Location', 'NorthEast');
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xlabel ('Sann nordvinkel [Deg]');
ylabel ('Malt nord vinkel [Deg]');
title('Simulert kompass med \psi som funksjon av

breddegrad ', ...

'FontSize',14);

grid on;
xlabel ('Midlingstid', 'FontSize',14);
ylabel ('Estimert \psi', 'FontSize',14);
grid on;
v=axis;
axis ([v(1l) v(2) 70 901);

A.10 minpsi.m

Program for a lgse ulikheten for minste gstvest avik:

%$Program for a beregne minimum ostvest avik
clear

clc

run('init");

simtime = 300;

%$Legger inn de diskrete varians matrisene for male og prosesstoy
gyromodell = gyromodel (gyropar);

Qd = gyromodell.Q(1,1)/gyromodell.sps;
Rd = gyromodell.R;
Omega = gra2rad(15.04/3600); $Rotasjon om hovedakse
i gra/s
L = gra2rad(59.97); %$Breddegrad omtrent til
kjeller
varians =((simtime*gyromodell.sps) «Rd+. ..
sum([1l: (simtime*xgyromodell.sps)].”"2%0Q0d))/ ((simtimexgyromodell.sps)"2);

psival = gra2rad(70:0.1:100);

for 1 = 1l:length(psival)

yval (i) = Omegaxcos (L) *cos (psival(i));
end
minstd = rad2gra(yval — sqrt(varians));
maxstd = rad2gra(yval + sqgrt(varians));

$Finner vinkel som gir O
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[maxstd0, maxstd0index] = min (abs (minstd));
G—— Plotter dataene
figure (1)

clf;

hold on;

plot (rad2gra(psival), rad2gra(yval), 'k'");
plot (rad2gra (psival) ,minstd, '—r');

plot (rad2gra (psival) ,maxstd, '—-b');

line ([rad2gra (psival (maxstdOindex)), 901, [0,0], 'Marker', 'x", ...
'MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', 'k', 'MarkerSize',5, ...

'color','k','"linewidth', 2);

plot (rad2gra (psival (maxstdOindex)),maxstd0, 'o', 'MarkerEdgeColor', 'k'

'MarkerFaceColor', 'g', '"MarkerSize', 6);
grid on;
xlabel ("\psi [deg]','FontSize',12);
ylabel ('\omega [deg/s]','FontSize',12);
title('Forventning og standardavik for \omega som

funksjon av \psi. ', ...
'FontSize',12);
legend ('E[\omega] ', '"E[\omega] — \sigma', 'E[\omega] +

\sigma', 'Delta', ...
'Losning av ulikhet');
%$Setter pa tekst
sl=sprintf ('Minimum ostvest avik, Delta: %$5.1f deg', ...
90—rad2gra (psival (maxstdOindex))); %
text (73,—0.00044,s1, '"FontName', "Arial',"’
'FontWeight', 'Bold"');

text (84,—0.0001, 'Delta', '"FontName', 'Arial', 'Color', 'k', "FontSize', 12, ...

'FontWeight', 'Bold"'");

A.11 simintvinkel.m

Program for & finne beste initielle vinkel:

clc;

clear;

$Program som simulerer gyromalinger 10 ganger for hver 10
grad. og plotter

%disse sammen med den teoretisk riktige farten

%Legger inn data og Gyro og georgrafisk plassering

run('init'");

simtime = 300;

% Kjoring av initiell vinkel

%Data som skal undersokes

psiarray = [50,60,70,80,90,100,110,120,1307;

Color', 'k', 'FontSize', 11, ...
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for i = l:length(psiarray)
pos.psi = gralrad(psiarray(i));
[ allpsiest(i,:),—,~ ] = mccompass( gyropar,posgra,pos, ...

akspar, simtime, 10000) ;

simpsimean = mean(allpsiest,2);
simpsivar = var (allpsiest,0,2);

regner om til grader og bruker dette i beregningene

simpsistd = rad2gra(simpsivar'.”0.5);

%Beregner en kurve som passer til punktene.
psistdpoly = polyfit (psiarray,simpsistd,4);
polyx = [50:0.2:130];

polyy = polyval (psistdpoly,polyx);

$Finner minimumspunktet
[minstd, minindex]= min (polyy)
vinkel = [50:0.1:1307];

o o©

———MC simulering av initiell vinkel

Plotter data

figure (1)
clf
subplot (3,1,1:2);

plot (vinkel,vinkel, 'linewidth',2, 'color', 'r'");

hold on

MCrungroup = hggroup; %$Gruperer alle Montecarlo run

for 1 = l:length(psiarray)

plot (psiarray (i) *ones(length(allpsiest (i, 1:1000:end)),1),...
rad2gra(allpsiest (i,1:1000:end)), 'o', 'MarkerSize', 7, ...

'Parent',MCrungroup) ;
end

set (get (get (MCrungroup, "Annotation'), 'LegendInformation'), ...

'IconDisplayStyle', 'on');
plot (psiarray, rad2gra (simpsimean), '
'MarkerFaceColor', ' , '"MarkerSize',7);
plot (psiarray, rad2gra (simpsimean +
sqgrt (simpsivar)), '—ok', ...

rl

'MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize',5);

plot (psiarray, rad2gra (simpsimean —
sqrt (simpsivar)), '—ok', ...

'MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize',5);

legend ('Sann nordvinkel','10 MC kjoringer i hver

posisjon', ...

o', '"MarkerEdgeColor', 'k', ...
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'Beregnet forventet nordvinkel', 'MC
Standardavik', 'Location', ...
'NorthWest') ;
xlabel ('Sann nordvinkel [Deg]'");
ylabel ('Malt nord vinkel [Deg]');
title('Simulert kompass i forskjellige posisjoner ved
10000 kjoringer i hver posisjon ', 'FontSize',12);

s3=sprintf('Midlingstid: %5.0f s\n\rBreddegrad: %5.0f
deg\n\rARW: %5.3f deg/sqgrt (h)\n\rBias instability:
0.5 deg/s', ...
simtime, rad2gra (pos.L),gyropargra.ARW) ;
text (111,40,s3, "FontName', "Arial', "Color"', "'

k', 'FontSize',11);

grid on;

subplot (3,1,3);

plot (polyx,polyy, 'linewidth',1, 'color', 'k");

hold on

plot (psiarray, simpsistd, 'o', 'MarkerEdgeColor', 'k', ...

'MarkerFaceColor', 'r', "MarkerSize', 5);

plot (polyx (minindex) ,minstd, 'x', '"MarkerEdgeColor', "'k', ...
'MarkerFaceColor', 'k', "MarkerSize',10);

xlabel ('Sann nordvinkel [Deg]');
ylabel ('Standardavik [deg]');
grid on;

%$Setter pa tekst
sl=sprintf ('Minste standardavik : $5.5f deg',minstd); %
s2=sprintf ('Optimal initiell vinkel: %3.1f

deg',polyx (minindex)); %

v=axis;

text (60,10.2,s1, 'FontName', "Arial', 'Color', 'k', '"FontSize',11);
text (60,9.7,s2, '"FontName', "Arial', 'Color', 'k', "FontSize',11);

A.12 simbreddegrad.m

program for & gjore MonteCarlo simmulering av breddegrad:

clc;
clear;

$Program som simulerer gyromalinger 10 ganger for hver
breddegradene i
$Larray og plotter disse sammen med den teoretisk riktige farten
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%$Legger inn data og Gyro og georgrafisk plassering
run('init');

simtime = 300;

5 Kjoring av initiell vinkel

%$Data som skal undersokes

Larray = [0, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 65, 70,
72, 76, 78, 80, 82, 84, 86, 88, 89, 89.5];

$phiarray = ..

[—-16,—14,—-12,-10,—8,—6,—4,—2,0,2,4,6,8,10,12,14,167;
for i = l:length(Larray)
pos.L = gra2rad(Larray(i));
[allpsiest (i, :),allpsiestna (i, :),thetaest (i, :),] =
mccompass (gyropar, . . .
posgra, pos, akspar, simtime, 10000) ;

end
%$Beregner Forventning og varians
simpsimean = mean(allpsiest,2);
simpsivar = var (allpsiest,0,2);
% Plotter data
$——MC simulering av initiell vinkel
figure (1)
clf
hold on

MCrungroup = hggroup; S$Gruperer alle Montecarlo run
STDgroup = hggroup; %Gruperer alle Montecarlo run
STD2group = hggroup; %$Gruperer alle Montecarlo run

for 1 = l:length(Larray)
plot (Larray (i) rones (length(allpsiest (1,1:1000:end)),1), ...

rad2gra(allpsiest (1i,1:1000:end)), 'x', 'MarkerSize', 7, ...

'Parent',MCrungroup) ;

end
set (get (get (MCrungroup, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'ITconDisplayStyle', 'on');

plot (Larray, rad2gra(simpsimean), 's', '"MarkerEdgeColor', 'k', ...
'MarkerFaceColor', 'r', "MarkerSize',7);
plot (Larray, rad2gra (simpsimean + sqrt(simpsivar)),'—ok', ...

rl

'MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', 'k', 'MarkerSize',3, ...

'Parent', STDgroup) ;
plot (Larray, rad2gra (simpsimean — sqrt (simpsivar)),'—ok',...

'MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize',3, ...

'Parent ', STDgroup) ;

set (get (get (STDgroup, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'IconDisplayStyle', 'on');

set (get (get (STD2group, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'IconDisplayStyle', 'on');
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legend('10 MC kjoringer i1 hver posisjon m/ akselerometer', ...
'MC Standardavik m/ akselerometer', 'Forventet \psi
m/ Akselerometer', ...
'Location', "NorthWest');
xlabel ('Sann nordvinkel [Deg]');
ylabel ('Malt nord vinkel [Deg]'");
title('Simulert kompass med \psi som funksjon av
breddegrad ', ...
'FontSize',12);
grid on;
xlabel ('Breddegrad L');
ylabel ('Estimert \psi');
grid on;

A.13 simskrastilling.m

Program for a beregne virkningen av skrastilling:

clc;

clear;

$Program som simulerer gyromalinger 10000 ganger for hver 10
grad.

%0g plotterdisse sammen med den teoretisk riktige farten

%$Legger inn data og Gyro og georgrafisk plassering

run('init");

simtime = 300;

% Kjoring av initiell vinkel
$Data som skal undersokes

thetaarray = ...

[-16,—14,-12,-10,—-8,—6,—4,—2,0,2,4,6,8,10,12,14,16];
for i = l:length(thetaarray)
pos.theta = gra2rad(thetaarray(i));
[allpsiest (i, :),allpsiestna (i, :),thetaest(i,:),] =
mccompass (gyropar, posgra, pos, akspar, simtime, 10) ;

end

$Estimerer Montecarlo Snitt ig standard avik
simpsimean = mean(allpsiest,2);
simpsimeanna = mean (allpsiestna,?2);
simpsivar = var (allpsiest,0,2);
simpsinavar = var(allpsiestna,0,2);

Plotter data

——MC simulering av initiell vinkel
figure (1)

clf

o)
)
o
C)
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hold on

MCrungroup = hggroup; S$Gruperer alle Montecarlo run
STDgroup = hggroup; %Gruperer alle Montecarlo run
STD2group = hggroup; %Gruperer alle Montecarlo run

for i = l:length(thetaarray)
plot (thetaarray (i) »ones (length(allpsiest (i, 1:100:end)),1), ...
rad2gra(allpsiest(i,1:100:end)), 'x', 'MarkerSize', 7, 'Parent',MCrungroup) ;
end
set (get (get (MCrungroup, 'Annotation'), 'LegendInformation'), 'IconDisplayStyle', 'on')

plot (thetaarray, rad2gra (simpsimean), ...
's', '"MarkerEdgeColor', 'k', 'MarkerFaceColor', 'r', '"MarkerSize',7);

plot (thetaarray, rad2gra (simpsimeanna), ...
'o', '"MarkerEdgeColor', 'g', '"MarkerFaceColor', 'g', 'MarkerSize',7);

plot (thetaarray, rad2gra(simpsimean + sqrt (simpsivar)), ...
'—ok', 'MarkerEdgeColor', 'k', '"MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize',3, ...
'Parent', STDgroup) ;

plot (thetaarray, rad2gra(simpsimean — sqgrt (simpsivar)), ...
'—ok', '"MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'k', '"MarkerSize', 3, ...
'Parent', STDgroup) ;

plot (thetaarray, rad2gra (simpsimeanna + sqgrt (simpsinavar)), ...
'——sg', '"MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'g', '"MarkerSize', 3, ...
'Parent',STD2group) ;

plot (thetaarray, rad2gra (simpsimeanna — sqrt (simpsinavar)), ...
'—sqg', 'MarkerEdgeColor', 'k', "MarkerFaceColor', 'g', '"MarkerSize',3, ...
'Parent ', STD2group) ;

set (get (get (STDgroup, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'ITconDisplayStyle', 'on');

set (get (get (STD2group, 'Annotation'), 'LegendInformation'), ...
'IconDisplayStyle', 'on'");

legend ('10 MC kjoringer 1 hver posisjon m/ akselerometer', ...
'MC Standardavik m/ akselerometer',6 'MC Standardavik uten
akselerometer', ...
'Forventet \psi m/ Akselerometer', 'Forventet \psi uten
Akselerometer', ...
'Location', "NorthEast');
xlabel ('Sann nordvinkel [Deg]');
ylabel ('Malt nord vinkel [Deg]');
title('Simulert kompass med forskjellig skjevstilling ved
1000 kjoringer i hver posisjon ', ...
'FontSize',12);
grid on;
xlabel ('Skjevstilling i \theta');
ylabel ('Estimert \psi');
grid on;
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A.14 feilbudsjett.m

Program for a beregne feilbudsjett:

clc;

clear;

$Program som beregner feilbudsjett for nordsokeren

%$Legger inn data om Gyro og georgrafisk plassering

run('init");

simtime = 300;

5 Kjorer forst 10000 ganger med alle
feilene inne

[allpsiest (1l,:),—,thetaest (1l,:),—~] = mccompass(...
gyropar, posgra, pos, akspar, simtime, 10000) ;

% Kjorer 10000 ganger med bare ARW
feilen

% GYRODATA

gyropargra.ARW = 0.15; $Angular Random Walk
(Deg/ (h) ~0.5)

gyropargra.RRW = 0;%8; %$Rate Random Walk
(Deg/h/ (h)~0.5)

% AKSELEROMETERDATA

akspargra.noise = 0; %Varians til Akselerometerets
malestoy [g/(h)"0.5]
akspargra.biasacc = 0;

standardavik [g]

%$Akselrometerets nulpunktfeil

[gyropar, akspar,pos ] = converterdata (
gyropargra, akspargra, posgra );
[allpsiest (2, :),,thetaest (2,:),~] = mccompass(...

gyropar,posgra, pos, akspar,simtime, 10000) ;

o

Kjorer 10000 ganger med bare RRW

feilen
% GYRODATA
gyropargra.ARW = 0;%Angular Random Walk (Deg/ (h)"0.5)
gyropargra.binst = 0.5;%Bias instabillity (deg/h)
gyropargra.RRW = sqgrt (3) xgyropargra.binst”2/...
(2xgyropargra.ARW) ; %$Rate Random Walk
(Deg/h/ (h)"~0.5)
% AKSELEROMETERDATA

akspargra.noise = 0;%Varians til Akselerometerets
malestoy [g/(h)”0.5]

akspargra.biasacc = 0;%RAkselrometerets nulpunktfeil
standardavik [g]
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[gyropar, akspar,pos ] = converterdata (

gyropargra, akspargra, posgra );
[allpsiest (3, :),,thetaest (3,:),~] =

mccompass (gyropar, posgra, pos, akspar, simtime, 10000) ;

o

Kjorer 10000 ganger med bare RRW

feilen
% GYRODATA
gyropargra.ARW = 0;%Angular Random Walk (Deg/ (h)”0.5)
gyropargra.RRW = 0;%Rate Random Walk (Deg/h/ (h)"0.5)
% AKSELEROMETERDATA
akspargra.noise = 50e—6;%Varians til Akselerometerets
malestoy [g/ (h)"0.5]
akspargra.biasacc = 0;%Akselrometerets nulpunktfeil

standardavik [qg]

[gyropar, akspar,pos ] = converterdata (
gyropargra, akspargra, posgra );
[allpsiest (4,:),,thetaest (4, :),—~] = mccompass (gyropar, ...
posgra, pos, akspar, simtime, 10000) ;

$——Kjorer 10000 ganger med bare akselerometer

nullpunktsfeilen
% GYRODATA
gyropargra.ARW = 0;%Angular Random Walk (Deg/ (h)~0.5)
gyropargra.RRW = 0;%Rate Random Walk (Deg/h/ (h)"0.5)
% AKSELEROMETERDATA

akspargra.noise = 0;%Varians til Akselerometerets
malestoy [g/(h)”0.5]

akspargra.biasacc = 3e—3;%Akselrometerets nulpunktfeil
standardavik [qg]

[gyropar, akspar,pos ] = converterdata (
gyropargra, akspargra, posgra );
[allpsiest (5,:),,thetaest (5,:),—~] = mccompass (gyropar, ...
posgra, pos, akspar, simtime, 10000) ;

simpsimean = mean(allpsiest,2);
simpsivar var (allpsiest,0,2);
simpsistd rad2gra (simpsivar'.”0.5);
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Sammendrag av datablader for
STIM202 og STIM210
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ULTRA-HIGH PERFORMANCE
GYRO MODULE ¥ sensonor

e Small size, low weight and low cost
e ITAR free

e Insensitive to magnetic fields

¢ 0.5°/h bias instability

¢ 0.2°/vh angular random walk

e +400°/s angular rate input range

e 1500g shock capability

(39mm x 45mm x 20mm)

STIM202 is a multi-axis gyro module Perfect tuning of excitation and detection STIM202 evaluation kits for PCl and USB
with up to 3 axes of highly accurate frequencies, as well as perfectly balanced connectivity are available. The PCI kit is
MEMS gyros. Each axis is factory vibrational masses, result in very low the recommended choice for thorough
calibrated for bias and sensitivity, and sensitivity to vibration and shock. For use characterization. The PCl kit supports all
compensated for temperature effects in extreme environments, the STIM202 STIM202 RS422 transmission bit rates
over the full temperature operating provides a vibration isolated internal (374400, 460800 and 921600 bits/s). The
range. assembly to avoid rectification errors. USB kit is the alternative solution, e.g. for
smaller, portable laptop setups,
For many applications STIM202 replaces Power and Interface providing an excellent choice for quick

gyro module configurations and shorter
measurement series. The USB kit
supports the default STIM202 RS422
transmission bit rate (460800 bits/s).

FOG's and improve system solutions
directly with respect to robustness,
reliability, size/ weight, power and cost.
STIM202 industrialization is realized by
combining the well proven Sensonor
ButterflyGyro™ technology with full
digital operation.

The unit is powered by a single +5V
supply and communicates via a Plug-
and-Play high-level RS422 interface at
bit rates up to 921600 bits/s.

Device configurations and self Applications
diagnostics Typical STIM202 applications are attitude
heading reference systems (AHRSs),
platform stabilization and pointing
systems (antennas, cameras, gimbals,..),
high performance industrial applications,
unmanned aerial vehicles (UAVs),
autonomous underwater vehicles (AUVs),
automated ground vehicles (AGVs), space
applications, and more. STIM202 can also
open new markets, where adequate
solutions previously have not yet been
possible to realize.

Input range, orthogonality and output The use of a 32-bit RISC ARM

formats microcontroller provides flexibility in
device configuration. Choices for output
unit, sampling frequency, LP filter cut-off
frequency, RS422 transmission bit rate,
line termination ON/OFF, etc. can be
done in device Service Mode.

The Service Mode also provides the
ability to perform single measurements
on demand and access detailed
diagnostics information.

The STIM202 full-scale angular rate input
range is 400°/s and the output is capped
at +480°/s. 3-axis modules feature
electronic axis alignment, improving
orthogonality between axis (down to
1mrad). Selectable output formats are
angular rate, increment angle, average
angular rate and integrated angle, at
sampling rates up to 1000 samples per
second. Evaluation kits
Reliability and robustness



PRODUCT BRIEF STIM202

SPECIFICATIONS

sensonor

ELECTRICAL CONNECTIONS

Parameter Min Nom Max Unit
Weight 55 g
Input range +400 °/s oo
Resolution 24 bit SYSTEM RXD-
Operating temperature -40 85 °C
Storage temperature -50 90 °C
Power supply 4.5 5.0 5.5 \Y /J7
Supply current 200 mA
Start-up time 10 S (TRANSMIT ONLY)
Sample Rate 1000 SPS
Dynamic overload 5000 °/s
RESET
Mechanical shock 1500 g External Trigger
Bias instability (Root Allan Variance) 0.5 °/h RxD+
RxD-
Angular random walk (Root Allan . SYSTEM
! 0.2 /Vh
Variance) XD+
TxD-
Bandwidth (-3dB) 262 Hz
Non-linearity (BSL over +/- 200 °/s) 200 ppm /J7
Scale Factor accuracy +0.2 %
Bias error over temperature gradients +30 °/h rms (FULL FUNCTION)
Linear acceleration effect 18 °/h/g
RS422 bit rate 921600 bit/s
FUNCTIONAL BLOCK DIAGRAM
Input resistance (termination ON) 120 Q
Input resistance (termination OFF) Q
X-AXIS GYRO DRIVE
Logic levels NRST and EXT TRIGGER . ‘ GYRO H *+ADC }_L
P(i)ngsIc e " CMOS and TTL compatible Y-AXIS GYRO DRIVE CAL[?‘?‘/SHON ] OT%’ZST Doaar
‘ GYRO H + ADC F COMPENSATION DRIVER TxData-
‘ Z-AXIS H GYRO DRIVE \
GYRO +ADC RS422 RxData+
—_— INPUT RxData-
SYSTEM BUFFER
SELF- | | CONTROLLER
MECHANICAL DIMENSIONS DIAGNOSTICS ExtTrig
Reset
All dimensions in mm. POWER
MANAGEMENT / +5V
VOLTAGE AND GND
FREQUENCY
REFERENCES Chassis
)
8
&
1
© PIN OUT AXIS DEFINITIONS
-
Lo 35.90 S
£8.00 3x L. E
5 4 3 2 1
24.20 3x o O o O o
o 0 o O o
s R 10 9 8 7 6
8 ] . Lo o
IIl
1 ]
8
g
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ULTRA-HIGH PERFORMANCE GYRO

MODULE

FEATURES

« 10°/h bias error over temperature gradients (AT<1°C/min)
« 0.5°/h bias instability (Root Allan Variance)
« 0.15°/vh ARW (Root Allan Variance)

e 52g module weight
e +400°/s input range
e 2000 samples per second

« 15009 shock capability

DESCRIPTION

STIM210 is @ multi-axis gyro module with
up to 3 axes of highly accurate MEMS
gyros. Each axis is factory calibrated for
bias and sensitivity, and compensated for
temperature effects. This new design of
the STIM200-series allows for improved
bias error over temperature gradients
(10°/h) and improved non-linearity
(50ppm BSL over FS).

STIM210 industrialization is realized by
combining the well proven Sensonor
ButterflyGyro™ technology combined with
full digital operation.

Input range, orthogonality and output
formats

The STIM210 full-scale angular rate input
range is 400°/s.

3-axis modules feature electronic axis
alignment, improving orthogonality
between axis (down to Tmrad).
Selectable output formats are angular
rate, increment angle, average angular
rate and integrated angle, at sampling
rates up to 2000 samples per second.

Reliability and robustness

STIM210 modules have MTBF > 120k
hours per axis (according to MIL-HDBK
217), which is outperforming current FOG

systems.

Tuning of excitation and detection
frequencies, as well as perfectly balanced
vibrational masses, result in very low
vibration and shock sensitivity in any
direction.

Power and interface

The unit is powered by a single +5V
supply and communicates via a Plug-and-
Play high-level RS422 interface at bit
rates up to 1.8 Mbits/s.

Device configuration and self diagnostics
The use of a 32-bit RISC ARM
microcontroller provides flexibility in
device configuration. Choices for output
unit, sampling frequency, LP filter cut-off
frequency, RS422 transmission bit rate,
line termination ON/OFF, etc. can be done
in device Service Mode. The Service Mode
also provides the ability to perform single
measurements on demand and access
detailed diagnostics information.

Evaluation kits

STIM210 evaluation kits for PCl and USB
connectivity are available.

The P(I kit is the recommended choice for
thorough characterization. The PC/ kit also
supports all RS422 transmission bit rates

sensonor

(374400, 460800, 921600 and 1843200
bits/s).

The USB kit provides the alternative
solution, e.q. for smaller, portable laptop
setups, providing an excellent choice for
gyro module configuration and shorter
measurement series. The USB kit supports
the default RS422 transmission bit rate
(460800 bits/s) only.

Application areas

STIM210 applications are typically found
within Industrial, Aerospace and Defence
markets, for various platform
stabilizations, pointing and navigation
systems (e.g. antennas, cameras and
gimbals), attitude heading reference
systems (AHRSS), inertial navigation
systems (INSs) for UAVs, AUVs, AGVs,
UGVs and ROVs, smart munitions, missiles,
3D mapping systems, range finders,
trains, robotics, and more.

For many applications STIM210 directly
replaces FOGs and improves system
solutions with respect to robustness,
reliability, size, weight, power and cost.
STIM210 can also open new markets,
where adequate solutions previously have
not yet been possible to realize.



PRODUCT BRIEF AW sensonor

SPECIFICATIONS MECHANICAL DIMENSIONS
Parameter Min Nom Max Unit All dimensions in mm.
Weight 52 g
Input range +400 °/s
Resolution 24 bit
Operating temperature -40 85 °C
Storage temperature -50 90 °C 3
Power supply 4.5 5.0 5.5 \ |
Supply current 300 mA
b | 2420 3x
Start-up time 1 s -
Sampling frequency 2000 SPS
Mechanical shock 1500 g "
In-run bias instability 0.5 °/h
Angular random walk 0.15 °/vh
Bias error over temperature gradients +10 °/h rms
Bandwidth (-3dB) 262 Hz
Group delay 1.6 ms FUNCTIONAL BLOCK DIAGRAM
Non-linearity (BSL over FS) 50 ppm
Scale Factor accuracy 500 ppm CALIBRATION RS422 TxData+
RS422 bit rate 1.84 |  Mbit/s s || voprVe LT | couensation| | orven [~ mioaa
Linear acceleration effect 10 °/h/g | J Rs422 |5 RuData+
Vibration rectification coefficient (VRC) 0.1 °/h/g rms ] ore O Repata-
NRST, EXT TRIGGER AND TOV PINS _— conTRoLLER Extriig
Logic levels CMOS and TTL compatible phenosTies :Zet
VANAGENENT w5
REFERENCES
ELECTRICAL CONNECTIONS
= PIN OUT
2
o £8588 @
SYSTEM °7 Hro STIM210 Fo EM.2% 0

-axl L
-axy e
isl¢e
AOLY
1SUNS
dNSA 8

TRANSMIT ONLY

AXIS DEFINITIONS

External Trigger
Time of Validiy

RESET

SYSTEM ro-
RxD-

TxD+

TxD-

FULL FUNCTION
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