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ABSTRAKT

Tato dizertacni prace se zabyva estimaci orientace multikoptér. Predevsim je zkoumano
zahrnuti dynamického modelu multikoptéry do estimacniho algoritmu za Géelem zpres-
néni odhadnuté orientace. Ukazuje se, ze zahrnuti dynamického modelu multikoptéry
prinasi velké vyhody oproti konkurenénim algoritmim, kterymi jsou GPS/INS ¢&i komple-
mentarni filtr. Cilem studie je mimo jiné testovani moznosti odhadovat parametry dy-
namického modelu multikoptéry za béhu algoritmu. Déle je také studovan vliv vétru na
presnost estimované orientace. Algoritmy jsou zalozeny na nelinedrni verzi Kalmanova
filtru. Celkové zahrnuti dynamického modelu multikoptéry pfindsi moznost odhadovat
orientaci s omezenou chybou i bez nutnosti pravidelného méreni absolutni pozice. Vy-
sledkem prace je také novy algoritmus, ktery nevyzaduje kromé dat ze senzordi zadné
pravidelné informace od multikoptéry (nap¥. ¥idici signaly motor().
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ABSTRACT

This dissertation deals with attitude estimation of multicopters. Mainly the use of multi-
copter dynamic model in order to gain accuracy is investigated. It shows that the usage
of multicopter dynamic model brings advantage contrary to other known algorithms for
attitude estimation such as GPS/INS or complementary filter. Besides others one goal is
to study the possibilities to estimate the parameters of dynamic model on-line. Further
the influence of wind speed to estimation accuracy is also investigated. The algorithms
are based on a nonlinear Kalman filter. The use of dynamic model of multicopters reveals
the possibility of estimating attitude with bounded error even without periodic measu-
rement of absolute position. One of the results of the dissertation is a new algorithm
which does not require information about the thrust of multicopter propellers.
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SEZNAM SYMBOLU, VELICIN A ZKRATEK

w uhlova rychlost

f vektor sily

v? vektor rychlosti vyjadreny v referen¢ni souradné soustavé
vP vektor rychlosti vyjadreny v télesové souradné soustave
p" vektor pozice vyjadieny v referencni souradné soustave
X stavovy vektor dynamického systému

u vektor vstupti dynamického systému

y vektor vystupt dynamického systému

P kovarianéni matice stavu

Q kovarian¢ni matice aditivniho stavového Sumu

R kovarianéni matice aditivniho Sumu métreni

At perioda vzorkovani

R} Rotacni matice ze soustavy b do soustavy a

) priény sklon

0 podélny sklon

Y kurz

o standardni smérodatna odchylka

g vektor gravitacniho zrychleni

gyrP vystupni vektor gyroskopu

accP vystupni vektor akcelerometru

magP vystupni vektor magnetometru

GPS vystupni vektor GPS prijimace

baro vystupni hodnota barometru

INS Inercidlni Navigac¢ni Systém — Inertial Navigation System
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KF Kalmanuv filtr
GM Gauss-Markovsky proces 1. radu

Std smérodatna odchylka
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1 UVOD

Autonomni operace stroju se ¢im dal vice stava soucasti kazdodenniho zivota. Vy-
jimku netvori ani mobilni roboti, mezi které lze fadit i autonomni vzdusné létajici
prostfedky. Bez ohledu na konkrétni typ autonomniho stroje je jeho bezproblémova
¢innost podminéna dostateéné presnou znalosti veli¢in popisujici stav daného stroje.
Pod témito veli¢inami si lze predstavit napr. natoc¢eni ramene svarovaciho stroje ci
pozici autonomniho automobilu. Tyto veli¢iny jsou pak spolu s zddanymi hodno-
tami pouzity Tidicim algoritmem pro vygenerovani tzv. akénich zasaht, které maji
schopnost ovliviiovat dany stroj a tim plnit pozadované tikony.

U vétsiny strojii je urcovani téchto veli¢in realizovano pomoci senzoru, ktery

danou veli¢inu primo méri. U létajicich stroji je vzhledem k autonomnimu provozu

vvvvvv

vvvvvv

vice senzort pro uspésné urcovani velicin popisujicich orientaci 1étajiciho prostiedku.

Plati pravidlo, ze ¢im presnéjsi jsou pouzité senzory, tim jednodussi muze byt
algoritmus, ktery je zpracovava, aby bylo dosazeno konstantni pfesnosti urceni ori-
entace. Na druhou stranu nepresné senzory pak vyzaduji velmi komplexni algoritmy
a nekdy zcela znemoznuji dosazeni pozadovanych presnosti. Dalsi moznou varian-
tou je zahrnuti znalosti o konkrétnim studovaném systému a vstupnich veli¢in pro
zpresnéni odhadu studovanych veli¢in. Pravé posledné zminovanou variantou se za-
byva tato dizertacni prace. Konkrétné se jedna o studium moznosti, jak 1ze pomoci
presného matematického modelu zptesnit odhad orientace multikoptéry (vrtulniky
s mnoha pevnymi rotory) pomoci standardné pouzivanych senzorti (gyroskop, akce-
lerometr, magnetometr, tlakomér, atd.). Pozornost je také vénovana vlivu vétru na

navrzené feseni a moznostem jak lze negativni vlivy vétru zmirnit.

1.1 Cile prace

Cilem dizertac¢ni prace je naucit se, overit a prohloubit znalosti v oblasti estimace
orientace multikoptéry pri pouziti matematického modelu stroje. Dalsim cilem je
studovat moznosti odhadu nékterych parametrii modelu v redlném case pti dané
konfiguraci senzort. Snahou je vytvorit algoritmus, ktery by v idedlnim pripadé
nepotieboval zadnou konkrétni znalost o dané multikoptére. VSechny parametry
modelu by byly odhadovany za béhu algoritmu. Méreni nékterych parametri by
totiz mohlo byt znacné slozité a naklady na jejich identifikaci by mohly prevysovat

naklady usetfené pouzitim levnéjsich senzor.
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Poslednim cilem je studovat vliv vétru na pfresnost navrzeného algoritmu pro

odhad orientace.

1.2 Clenéni prace

V prvni ¢asti jsou probrany nejpouzivanéjsi zpiisoby parametrizace orientace. Déle
jsou zminény standardné pouzivané senzory pro odhad orientace. Néasleduje prehled
znamych algoritmt pro odhad orientace nejen multikoptér. Poté je popsan matema-
ticky model multikoptéry, ktery nasledné slouzi pro navrh jednotlivych testovanych
algoritmi odhadu orientace uvazujicich dynamicky model. Soucasti této kapitoly je
i popis chybovych modeli pro jednotlivé senzory uvazované v praci. V nasledujici
kapitole je nejprve uveden obecné nelinearni Kalmantiv filtr a nasledné jsou pred-
staveny jednotlivé algoritmy. Cilem dalsich kapitoly je pak ovérit funkénost téchto
algoritmu v simulacich a také na zaznamenanych datech z realného letu. Cilem po-

sledni kapitoly je pak studium vlivu vétru na presnost odhadnuté orientace.
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2 UVOD DO PROBLEMATIKY ESTIMACE ORI-
ENTACE

Zmalost orientace hraje dtlezitou roli v autonomnim fizeni létajicich prostredki,
zejména pro stabilizaci a navigaci. Za tucelem stanoveni orientace je létajici stroj
vybaven fadou senzoru fyzikalnich veli¢in. Data z téchto senzorti jsou pak zpraco-
vana algoritmy, jejichz konkrétni podoba zavisi jak na kvalité pouzitych senzort, tak
na konkrétnim druhu létajiciho prosttedku. Obecné lze tvrdit, Ze presnéjsi senzory
umoznuji pouziti jednoduchych algoritmt, zatimco levné, nepresné senzory vyza-
duji algoritmy komplexni, které navic nemusi podavat dostatecné presné informace
o orientaci za vSech podminek. Nékteré algoritmy vyuzivaji znalosti dynamiky kon-

krétniho létajictho prostredku.

2.1 Nomeklatura

V této podkapitole jsou strucéné shrnuty konvence pouzitych souradnych soustav a
zapisu matematickych vyrazi.

V ramci prace budou pouzivany dvé souradné soustavy, jejichz definice jsou po-
psany nize. V celé praci je zanedbana rotace zemé. Také gravita¢ni pole je po-
vazovano za homogenni. Tyto aproximace je mozné pouzit, jelikoz chyby senzort

uvazovanych v této praci radové prevysuji tyto efekty.

2.1.1 Navigacéni (referencni) souradna soustava

Vvev

télesa, jejiz osy jsou definovany takto:
» osa xr sméfuje ke geografickému severu
e osa y sméruje ke geografickému vychodu
o osa z sméfuje doli (do stfedu zemé)
Takto definovand souradnd soustava je Casto oznacovana zkratkou NED (z angl.

North East Down) a je standardem v oblasti navigace.

2.1.2 Télesova souradna soustava

Vv

kdy osy jsou pevné spojeny s télesem. Konkrétné u multikoptéry jsou osy télesové
soustavy definovany takto (viz obr. 3.1]):
e osa x sméruje podél prvniho ramene

e o0sa z sméruje dola
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« osa y dopliuje soustavu na pravotocivou
Pokud je multikoptéra ve vodorovné poloze, kdy jeji prvni rameno sméruje k severu,

pak obé souradné soustavy splyvaji.

2.1.3 Matematicky zapis
» Vektory (oznac¢ovany tucné malymi pismeny):

a" = ( a a® a” )T (2.1)

T Yy z

kde vrchni index u vektoru (¢i slozky) oznacuje souradnou soustavu, ve které
je vektor vyjadren, n - navigacni (referencni), b - télesova.

« Matice (oznacovany tuéné velkymi pismeny):

aip Qi a3
A= axn axp ax (2-2)
gy Qg2 0a33
» Rotacéni matice slouzi k prepoctu vektori vyjadrenych v jedné souradné sou-

stavé do druhé:

a" = Rra’ a’ = Rta” = (R})"a" (2.3)

Dolni index rota¢ni matice urcuje ptuvodni souradnou soustavu a horni index

urcuje cilovou souradnou soustavu.

2.2 Vyjadreni orientace (parametrizace grupy ro-

taci)

Struéné feceno orientace vystihuje natoceni studovaného objektu (télesové souradné
soustavy) vzhledem ke zvolené referencéni souradné soustavé. Referencni soustava
byva obvykle ur¢ena lokdlnim vertikalnim smérem a smérem ke geografickému severu
(NED soustava definovana vyse). Urcit orientaci pak znamend stanovit toto natoceni
¢iselné. Existuje vice zplsobti kvantitativniho popisu orientace, které se vzajemné

lisi.

Rotac¢ni matice

Z matematického hlediska je mnozina vSech moznych orientaci (rotaci) v trojdi-
menzionalnim prostoru specidlni ortogondlni grupou SO (3) [1]. Tuto grupu tvoii
¢tvercové ortonormalni matice s rozmérem 3 x 3. Vlastnosti téchto matic lze shr-

nout do néasledujicich bodu:
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e det(R) =1

e« RT=R!
7 téchto vlastnosti napriklad plyne, ze jednotlivé fadky resp. sloupce tvori navzajem
kolmé a jednotkové vektory. Na tyto tzv. rotacni matice lze pohlizet jako na specidlni
pripad matice prechodu od jedné baze k druhé. Kazda matice 3 x 3 spliujici vyse
uvedené podminky popisuje v trojdimenzionalnim prostoru pravé jedno natoceni
(orientaci). Tyto rota¢ni matice lze tedy primo pouzit jako ¢iselnou reprezentaci ori-
entace. Z hlediska estimace orientace je duilezity ¢asovy vyvoj reprezentace orientace

pri znalosti thlovych rychlosti. V pripadé rotacnich matic je ¢asovy vyvoj popsan

vztahem:
R =R} - Q (2.4)
kde
—wl W
Q=] ' 0 —ub (2.5)
—wz Wb 0

a w? jsou jednotlivé slozky vektoru tihlové rychlosti. Jak jiz bylo zminéno, rota¢ni
matice je zaroven také matice prechodu z béaze télesové souradné soustavy do baze

referen¢ni souradné soustavy, tedy:

a" = Rya’ (2.6)

Eulerovy thly

Eulerovy tihly jsou pro ¢lovéka nejprirozenéjsi zpusob parametrizace orientace. Jedné
se o trojici ¢isel, kterd udavaji tii thly postupnych rotaci okolo definovanych os
vedoucich k transformaci referencéni souradné soustavy do soustavy télesové. Tyto
tihly maji podle normy pouzivané v letectvi [2] (CSN 31 0001) néazvy pricny sklon
- ¢, podélny sklon - 0 a kurz - 1. Ilustrace vyznamu jednotlivych Eulerovych thla
jsou na obr. 2.1} 2.2] 2.3] Pri znalosti ¢asového prubéhu vektoru thlové rychlosti se

casovy vyvoj Eulerovych thlia fidi vztahy:

) 1 singtan® cos@tanf Wb
0: =10 Ccos ¢ —sin ¢ w? (2.7)
P 0 singsecl —cosgpsect w?

Ze vztahu je patrné, ze derivace ¢ a v jsou pro 8 = 90°, —90° nedefinované.
Tomuto jevu se 1ikd Kardantuv zdmek (angl. gimbal lock) [1] a je hlavni nevyhodou
Eulerovych uhli. Vyhodou je jejich jiz zminéna dobrd interpretovatelnost. Pouzivaji
se tedy predevsim pro uzivatelsky prehlednou ilustraci vysledki. Dokonce i indika-
tory umélého horizontu v letadlech zobrazuji pilotovi orientaci grafickou formou ve

smyslu Eulerovych thli.
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Obr. 2.1:  Tlustrace vyznamu jednotlivych Eulerovych thli - kurz

Kvaterniony

Z matematického hlediska vznikly kvaterniony nekomutativnim rozsitenim komplex-
nich cisel. Jednd se o ¢tyrdimenziondlni vektory spliujici specialni algebru. Ori-
entaci lze pak popisovat kvaterniony, které splnuji podminku jednotkové velikosti
(Ilg|l = 1). S ohledem na popis orientace je opét dilezity vztah pro vyvoj kvaterni-
onu pri znalosti tthlovych rychlosti:

¢ —q2 —Qq3 —4a b

a=| ® =05 T "B B AL (2.8)
a3 44 qa  —q2 Wb
Ga —03 2 @ ’

Interpretace jednotlivych prvka kvaternionu reprezentujici orientaci jiz neni tak
elegantni a pfimocara jako v pripadé Eulerovych hli. Moznou interpretaci je vzta-

zeni prvku kvaternionu k tzv. rotacnimu vektoru:

q1 COS(M/2>
| @ | | (ue/p)sin(p/2)
R (pty/ 1) sin (1/2) 29)
G (p12/ ) sin (1/2)

T

kde p = ( Lo [y fhe ) je rotacni vektor, jehoz smér urcuje osu otaceni a jeho
velikost 1hel, o ktery je tfeba kolem urcéené osy pootocit referenéni soustavu, aby
byla ziskdna soustava télesova, u = ||p|| je pak norma rotacniho vektoru. Z (2.9)) je

patrné, ze hodnoty jednotlivych prvka kvaternionu jsou z intervalu ¢; € (—1,1).
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Obr. 2.2:  Ilustrace vyznamu jednotlivych Eulerovych thla - podélny sklon

Vypocdet rotacni matice

Jelikoz je rota¢ni matice casto pouzivana pro prepocet vektorti mezi souradnymi sou-
stavami, je vhodné uvést vztahy pro vypocet rotacni matice pri znalosti kvaternionu

¢i Eulerovych thla. Pri znalosti kvaternionu je vztah nasledujici [3]:

(1® + ¢@* — 3% — q4%) 2(q203 — Q1qu) 2(g2qs + 143)
Ry = 2(q2q3 + 1q4) (1® — @+ 3> — ¢4?) 2 (4304 — Q102)
2(q2q4 — 1q3) 2(q3q4 + 142) (1% — ¢2® — @3> + ¢®

)
(2.10)

Pti znalosti Eulerovych thli pak plati nasledujici vztah:

c@)c() s(0)s@)c(y)—c(P)s@) s(¢)s(¥)+c(d)s(0)c(y)
Ry=1 c0)s(®) c(@)c(@)+s(d)s(0)s() c(9)s(0)s(¥)—s(d)c(d)
—s(6) s(¢)c(0) c(¢)c(0)
1

kde:
¢(a) = cos(a), s (a) = sin(a) (2.12)

2.3 Senzory pouzivané pro estimaci orientace

Ukolem algoritmi pouzivanych na estimaci orientace je ¢iselné stanovit jednu z vyse
uvedenych parametrizaci orientace. Autonomni létajici stroje obecné jsou za timto
ucelem vybaveny nékolika senzory. Algoritmy iterativné zpracovavaji aktualni hod-
noty z téchto senzorii za icelem stanoveni zminéné orientace. Mezi bézné pouzivané

senzory patii:
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Obr. 2.3:  Tlustrace vyznamu jednotlivych Eulerovych uhli - priény sklon

o triosy gyroskop (senzor ihlové rychlosti)
o tiiosy akcelerometr
o tiiosy magnetometr
o barometr (senzor atmosférického tlaku)
» prijimac¢ globalni satelitni navigace
VsSechny senzory jsou soucasti stroje a triosé senzory maji jednotlivé osy totozné s

télesovou souradnou soustavou stroje.

Triosy gyroskop

vvvvvv

pro estimaci orientace. Mérené hodnoty z gyroskopu je mozné pouzit pro vypocet
orientace pri znalosti orientace v predchozim casovém okamziku. Tento vypocet je
provadén pomoci jednoho ze vztahu (2.4), (2.7)), (2.8). V ptipadé idedlniho gyroskopu
by se tedy problém estimace orientace redukoval pouze na stanoveni orientace v
pocatecnim casovém okamziku, dale by pak byla orientace propagovana pomoci
udaji z gyroskopu. Z redlného hlediska i ty nejkvalitnéjsi gyroskopy udavaji ithlovou
rychlost s jistou neptesnosti, kterda se po integraci projevi s ¢asem rostouci chybou
vypocitané orientace.

Vliv zékladnich chyb, jako je bily Sum a konstantni bias, na urc¢enou orientaci je
ilustrovan na jednoduchém prikladu pouze s jednim tthlem. Necht je skutec¢ny signal
jednodimenzionalni thlové rychlosti zatizen v jednom ptipadé bilym Sumem a v
druhém konstantnim biasem (aditivni chyba). Tyto modifikované signéaly pak budou
pouzity na vypocet ihlu pomoci integrace signalu thlové rychlosti. Pro priklad byl

pouzit gaussovsky bily Sum se standardni smérodatnou odchylkou o = 1 °/s, bias
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mél hodnotu b = 0.01°/s, doba simulace byla 1000 s a perioda vzorkovani At = 0.1 s.

Uhel byl pocitén iterativné pomoci vztahu:
Ayl = Ok + Atwarl (213)

kde wy, je tthlova rychlost v ¢asovém kroku k a a4 je thel v ¢asovém kroku k. Horni
graf na obr. ukazuje absolutni hodnoty skuteéného a vypocitanych pribéht
thlu naklonu. Spodni graf potom ukazuje pouze chyby, tzn. rozdil vypocitanych a

skutec¢nych hodnot.
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Obr. 2.4:  Vliv bilého Sumu a biasu gyroskopu na spocitany thel

V prameéru chyba roste s ¢asem pro oba pripady. Dle teorie by méla chyba zptso-
bena biasem rist linearné s ¢casem. Chyba zptisobend bilym Sumem roste v prameéru
umeérné s odmocninou casu. Pro ¢tyfnasobny casovy tsek se tak chyba v prameéru
zdvojnasobi. I prestoze jsou vysledné projevy chyb v ihlu srovnatelné, je dilezité si
vsimnout parametr chyb thlové rychlosti, které jsou radové odlisné. Smérodatné
odchylka bilého Sumu je v tomto pripadé stokrat vétsi nez bias. Bily sum v thlové
rychlosti tedy neni pro integraci thlu tak velkym nepritelem, jako je konstantni ¢i

slabé proménny bias.

Triosy akcelerometr

S ohledem na estimaci orientace je pouzivan dvéma rtiznymi zptsoby. Ve standard-

nich naviga¢nich algoritmech (odhaduji i pozici) je pouzivan pro propagaci rychlosti
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a nasledné, po dvojné integraci, pozice. Ptinos akcelerometru k urceni orientace tedy
neni pti tomto pouziti moc patrny. V téch jednodussich je vsak pouzivan k primému
meéreni lokalniho vertikalniho sméru. Vertikalni smér lokalni navigacéni soustavy je
totiz uréen smérem, ktery udava vektor gravitacniho zrychleni. Je mozné dokazat, ze
v pripadé, kdy je téleso pevné spojené s akcelerometrem v pohybu rovnomérném pii-
mocarém, je vektor indikovany akcelerometrem vektorem opacénym ke gravita¢nimu
zrychleni. Pti znalosti lokalniho vertikalniho sméru v télesové souradné soustave je
mozné izolovat dva stupné volnosti orientace:

b
Y

¢ = arctan (3’) (2.14)

f = arcsin z 2.15
(Hgll) (2.15)

kde g’ = ( % g g )T oznacuje vektor gravitacniho zrychleni vyjadieny v téle-
sové souradné soustave. Jeden stupen volnosti, v tomto pripadé thel kurzu, je timto
zplusobem nezjistitelny.

V momentech kdy téleso zrychluje, je méreny vektor souctem vektoru opacného
ke gravitacnimu a tohoto zrychleni. Zalezi tedy na velikosti a sméru zrychleni, jak
velkou chybu v orientaci uré¢ené pomoci , zpusobi.

Na jednoduchém dvojdimenziondlnim prikladu bude ukézan vliv zrychleni po-
hybu na ptesnost urceni tthlu pomoci akcelerometru. Tento tihel je mozné urcit pri

znalosti vertikalniho sméru vyjadreného v télesové souradné soustave.

Obr. 2.5:  Vypocet tthlu naklonu ze znalosti vertikalniho sméru
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7 obr. je patrné, ze thel a je mozné urcit pomoci vztahu:

b
Ay

ab
a = arctan (‘”) (2.16)

T
Bude-li skuteény tihel o = 0° potom —g’ = ( 0 9.81 ) [m/s?] méFeni akcelerome-
tru je ovSem rovno:
b_ b bon _ _ b o b
a = —g +an =8 +aext (217)

Tabulka [2.1shrnuje vliv externiho zrychleni na chybu thlu vypoéitaného za predpo-

kladu, Ze akcelerometr méif pouze —g®. Vektor a’_, ma ve viech pifpadech stejnou

velikost ‘ ab |l =5[m/s?], jenom jeho smér se méni. Hodnoty chyb naznacuji, Ze vliv
ab , skuteény thel (°) | vypo&teny thel (°)
(0 —5) 0 0.0
5vz  _5v2 \T
(342 s ) 0 29.4
(5 0) 0 27.0
5v2 5v3 \T
( 2 2 ) 0 148

Tab. 2.1:  Vliv externiho zrychleni na chybu thlu

externiho zrychleni zamezuje pouziti pouze akcelerometru pro méteni orientace. To
je mozné pouzit pouze v aplikacich, kde je mozné garantovat nepritomnost externiho
zrychleni. Takovym pripadem muze byt napt. fotoaparat na stativu, avsak urcité ne
multikoptéra za letu.

Triosy magnetometr

Pouzivané jsou dva zptsoby zpracovani méreného vektoru magnetického pole. Prvni
je zalozen na stejném principu jako akcelerometr pri méreni gravitacniho vektoru.
Vyuziva se apriorni znalosti vektoru magnetického pole v navigacni soustavé (mozné
diky magnetickym mapam ¢i magnetickym modeliim zemé). Ten samy vektor méreny
v télesové soustavé opét miize izolovat dva stupné volnosti orientace. Pro naprostou
vétsinu mist na zemi je vektor magnetického pole nekolinearni s gravitaénim polem a
tim doplnuje akcelerometr k urceni celkové orientace. Lokélni zkresleni magnetického
pole vSsak muze opét zpusobit velké chyby v orientaci.

P1i druhém zptisobu je vektor magnetického pole pouzit pouze pro vypocet mag-

netického kurzu. Pro tento vypocet je nutna transformace vektoru do horizontalné
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zarovnané souradné soustavy. To je souradna soustava, jejiz rovina xy splyva s rovi-
nou xy navigacni soustavy a soucasné prumeét osy x télesové soustavy do této roviny
ma stejny smeér jako osa x horizontalné zarovnané souradné soustavy. Je to tedy na-
vigacni soustava otocena o thel kurzu kolem osy z. Vzajemny vztah jednotlivych os

navigacni (n), télesové (b) a horizontalné zarovnané (1) souradné soustavy ilustruje

obr.

SO

Obr. 2.6:  Tlustrace jednotlivych os navigacni, télesové a horizontdlné zarovnané

soufadné soustavy (pohled z vrchu)

Rotac¢ni matice pro transformaci z télesové do horizontalné zarovnané souradné

soustavy miize byt vyjadiena pomoci Eulerovych thli:

c(0) s(¢)s(0) c(o)s(0)
R, = 0 c(9) —s(9) (2.18)
—5(0) s(9)c(0) c(¢)c(0)

Transformovany vektor je pak vysledkem rovnice:
mag' = Rimag’ (2.19)

Uhel magnetického kurzu je z transformovaného vektoru spocitan pomoci vztahu:

I
Y = arctan (magy> (2.20)

mag,
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Vyhodou oproti predchozimu zptisobu je, ze v tomto pripadé mlze magnetometr
ovlivnit pouze thel kurzu. Na presnost tohoto thlu jsou casto kladeny mirnéjsi
naroky nez na horizontalni znalost orientace. V nékterych ptripadech je magnetometr

jedind moznost jak tento thel urcit.

Barometr

Pomoci barometru je mozné mérit tzv. barometrickou vysku. U readlného baromet-
rického vyskomeéru se vyuziva zndmé exponencialni zavislosti atmosférického tlaku
na nadmotské vysce. V této praci vsak bez ijmy na obecnosti bude predpokladano,
ze méri primo nadmorskou vysku.

Na prvni pohled neméa pro urceni orientace zadny smysl. Ovsem jak ukaze tato
prace, muze informace o vysce zajistit pozorovatelnost pro algoritmus odhadujici
orientaci, ktery by byl bez této informace bud nestabilni nebo zavisly na jiném

absolutnim senzoru polohy (napt. GPS), coz pfinési jiné nevyhody.

Prijimac globalni satelitni navigace

Zpracovanim signalt vysilanych jednotlivymi satelity poskytuje tidaje o poloze v
ramci celé zemékoule. Mtize se opét zdat, ze idaj o poloze nema pro urceni ori-
entace zadny vyznam, ovsem diky vazbé mezi orientaci a polohou jsou tyto udaje
velmi cenné. Jednoduse vysvétleno, pravidelnym méfenim pozice lze do uréité miry
odhadovat i rychlost a dokonce i zrychleni. Pravé takto odhadnuté zrychleni je pak

mozné odecist od méreni akcelerometru k ziskani lokdlniho vertikilntho sméru.

2.4 Soucasné metody estimace orientace

Tato kapitola shrnuje pouzivané metody pro estimaci (odhad) orientace. Do tvahy
budou brany metody vhodné pro pouziti levnych, méné presnych senzori, které jsou

soucasti létajiciho stroje.

2.4.1 Komplementarni filtry

Nejjednodussi metodou pro odhad orientace je tzv. komplementarni filtr. Za kom-
plementarni filtr se obecné povazuje filtr, ktery kombinuje informace ze dvou a vice
senzori, které poskytuji o mérené veli¢iné presnou informaci z navzajem doplnujicich
se frekvenc¢nich oblasti. Jeden ze senzort vétsinou poskytuje relativné nepfesnou (za-
suménou) informaci o mérené velicing, avsak z dlouhodobého hlediska s omezenou
chybou. Chyby maji tedy vysokofrekvencni charakter. Piinosnd je tedy informace

z dolni casti spektra. Komplementem je pak senzor, ktery je schopny velmi presné
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sledovat zmény mérené veliciny, avsak absolutni hodnota je zatiZzena proménnou adi-
tivni chybou, jejiz velikost neni ¢asto nijak omezena. Zde maji chyby nizkofrekvenc¢ni
charakter a uzitecna informace je tedy v horni ¢asti spektra. Implementace takového
filtru je pro skalarni signaly pomérné jednoducha. Signaly z obou senzorii jsou preve-
deny do frekvenc¢ni oblasti, kde se odfiltruji ¢asti spekter obsahujici chybovy signal.
Vysledny signal je nasledné ve frekvencéni doméné slozen a preveden zpatky do ca-
sové oblasti. Takto filtrovana hodnota mérené veliciny ma pak vétsi presnost nez
jednotlivé signaly ze senzort.

Princip komplementarniho filtru se d& aplikovat i na problém odhadu orientace.
Gyroskop jako senzor tihlové rychlosti je pomérné presné schopen sledovat zmény v
orientaci. Z dlouhodobého hlediska vsak absolutni chyba orientace urcené integraci
uhlové rychlosti nezastavitelné roste, jak ukazuje priklad zminéni diive v této kapi-
tole. Akcelerometr pro zménu poskytuje pomérné stabilni hodnotu orientace, kterd
je zatizena Sumem a také chybou plynouci z pusobeni externtho zrychleni (viz ta-
bulka . Podobné vlastnosti ma také magnetometr, ktery doplnuje akcelerometr
pro stanoveni kompletni orientace. Protoze je popis orientace matematicky pomérné
slozitou zalezitosti a vztah jednotlivych senzort k orientaci je nelinedrni, neni pro
implementaci mozné pouzit zptsob implementace ve frekvenc¢ni oblasti zminény v
predchozim odstavci. Striktné se jiz tedy nejedna o komplementarni filtr, avsak v
literature je tento nazev tradi¢né vyuzivan.

Existuje vice zptisobu jak implementovat komplementarni princip na data z gy-
roskopu, akcelerometru a magnetometru tak, aby byly u kazdého senzoru potlaceny
charakteristické dominantni nepresnosti [4], [5], [6], [7]. Jadrem filtru je vzdy itera-
tivni propagace zvolené reprezentace orientace pomoci integrace thlové rychlosti z
gyroskopu. Bez jakékoliv korekce by chyba takto urcené orientace byla jiz po kratkém
case prilis velkd pro efektivni pouziti. Pravidelné je tedy tato orientace korigovana na
zakladé méreni akcelerometru a magnetometru. Jednou z moznosti je korekce pres
virtualni thlovou rychlost, které se nékdy rika bias. To z toho divodu, Ze pri sprav-
ném fungovani filtru je sttedni hodnota této virtualni thlové rychlosti blizka zaporné
vzatému skutecnému biasu gyroskopu. Orientace v tomto ptripadé neni propagovana
na zakladé cisté thlové rychlosti z gyroskopu, ale na zakladé souctu skutecné tihlové
rychlosti a té virtudlni. Pravidlo pro pocitani virtualni tthlové rychlosti mize mit
opét mnoho podob. VSechny pravidla vSak maji cil zarovnat soucasnou orientaci tak,
aby odpovidala té aktualné stanovené na zdkladé méreni z akcelerometru a magne-
tometru. Jelikoz se da na orientaci pohlizet jako na soufadnou soustavu, je mozné si
pro lepsi pochopeni definovat dvé souradné soustavy. Prvni je ta vznikla integraci,
druhd je pak urcena aktualnim mérenim akcelerometru a gyroskopu. Cilem virtudlni
uhlové rychlosti je pak zarovnat tyto souradné soustavy.

Schéma komplementarniho filtru je na obr. Z obrézku je ziejmé, ze nejdule-
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Obr. 2.7: Schéma komplementarniho filtru pro estimaci orientace

7itéjsi casti filtru je vypocet virtualni ithlové rychlosti. Vétsinou se rtizné modifikace
komplementarniho filtru lisi pouze v tomto vypoctu. Nasledujici rovnice jsou prikla-

dem mozné realizace komplementarniho filtru:
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Rovnice je pouhou diskrétni realizaci integrace rotacni matice (viz ([2.4))),
kterd je zvolena jako reprezentace orientace, I oznacuje jednotkovou matici a At je
perioda vzorkovani. Rovnice indikuje, ze integrovany vektor je souc¢tem virtu-
alni thlové rychlosti b a tihlové rychlosti méfené gyroskopem gyrP. Rovnice
az tvori vypocet virtualni rychlosti na zakladé aktudlni orientace. Vztah
napovida zZe tzv. bias je souc¢tem aktualni chyby a sumace vsech chyb od pocatku
béhu, ¢imz pripomina PS regulator. Podobnost neni ndhodna a sumacni ¢len je zde
z dlivodu eliminace ptlisobeni biasu gyroskopu. V ustaleném stavu, kdy je aktudlni
chyba nulova, by mél spravné sumacni clen vykompenzovat bias gyroskopu. Kladné
parametry k, a k; pak nastavuji chovani komplementdrniho filtru. Rovnice

nastavuje rizné vahy vlivu akcelerometru a magnetometru. Rozvazeni lze kontrolo-

27



vat parametry k, a k,,. Vztahy a pak stanovuji pomoci vektorového
soucinu smér vektoru uhlové rychlosti tak, aby doslo k zarovnani vektort vystupu-
jicich v soucinu. g" je vektor gravitacniho zrychleni vyjadieny v navigaéni souradné
soustavé a my,  je vektor magnetického pole v navigacni souradné soustave.

Predpoklad tohoto algoritmu je, Zze akcelerometr méri pouze zaporné vzaty vek-
tor gravitacniho zrychleni, jinymi slovy predpokladd nulové externi zrychleni. Vliv
externiho zrychleni se da do jisté miry kompenzovat vhodnym nastavenim parametri
filtru, vétsinou vsak na tkor poklesu presnosti pri nepritomnosti externiho zrychleni.
Pokrocilejsim zptisobem kompenzace externiho zrychleni je adaptovani parametrii
filtru. Vétsinou je adaptovani zalozeno na sledovani normy vektoru akcelerometru.
Je-1i hodnota této normy blizko normé gravitacniho zrychleni, lze pfedpokladat, ze
nepusobi zadné externi zrychleni. Pokud je tato hodnota rtizna, je snizena vaha akce-
lerometru. Nicméné pri dlouhodobém ptisobeni gravitacniho zrychleni nelze ani pti
adaptaci parametri garantovat omezenou chybu stanovené orientace. Pres vSechny
uvedené nevyhody je vSsak komplementarni filtr velmi oblibenym a pouzivanym al-
goritmem pro estimaci orientace multikoptér, coz dokazuje [8].

Princip zarovnavani vektoru, ktery tvori jadro komplementarniho filtru lze pre-
formulovat i do notace Kalmanova filtru [9], [10], [11]. Integrace thlové rychlosti je
soucasti stavovych rovnic. Predikované hodnoty méreni akcelerometru a magneto-
metru jsou pak stanoveny na zakladé estimované orientace, které je soucasti stavo-
vého prostoru. O vypocet korekce se jiz stard algoritmus Kalmanova filtru. Vyhodou
tohoto pristupu je snadnéjsi nastaveni, jelikoz parametry jsou piimo navazané na
chybové vlastnosti jednotlivych senzorti. Opét je vSak pouzit predpoklad, Ze akcele-
rometr méri gravitacni zrychleni, ktery znemoznuje garantovat dostatecnou presnost

orientace.

2.4.2 GPS/INS

GPS/INS je zkratkou pro inercidlni navigacni systém, ktery je pravidelné korigo-
van meéfenim absolutni pozice z GPS prijimace. Zakladni stavy inercialniho navi-
gacniho systému jsou pozice, rychlost a orientace. Pti znalosti poc¢atecnich hodnot
stavu je mozné propagovat stav v ¢ase pouze pomoci mérenych hodnot z triosého
gyroskopu a akcelerometru. Rovnice pro tuto doprednou integraci lze nalézt napf.
v [12], [3], [13], [14], |15]. Jelikoz jsou tyto hodnoty integrovany, chyba takto urce-
ného stavu s ¢asem nezastavitelné roste. Rychlost riistu chyby je zavisla na presnosti
senzoril. Presnost orientace je predevsim zavisla na presnosti gyroskopu. Presnost
rychlosti a pozice je pak zavisla jak na presnosti gyroskopu, tak akcelerometru. Je-
likoz vektor specifické sily méreny akcelerometrem je vyjadreny v télesové souradné

soustave, je treba ho pretransformovat do referen¢ni souradné soustavy. K tomuto
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kroku je tedy potrebna orientace, jejiz chyba je zavisla na gyroskopu.

U velmi presnych senzorti je mozno dosahnout dostatecnych presnostii v fadu né-
kolika hodin. Toho je vyuzivano napr. v navigaci letadel, ¢i lodi, kdy doba letu/plavby
je kratsi nez ¢asovy limit, kdy predpoklddana chyba prekroci pozadovanou hranici.
P1i pouziti cenové dostupnych senzorii je vSak tato doba v fadu sekund. Tedy pouha
doptednad integrace hodnot z akcelerometru a gyroskopu je pro stanoveni naviga¢niho
stavu nepouzitelna. Pokud je vsak ¢ast odhadnutého stavu pravidelné porovnavana
s externim absolutnim senzorem a na zékladé tohoto porovnani je provedena ko-
rekce stavu, je mozné rust chyby zastavit na urc¢ité ustalené hodnoté, ktera je funkci
jak presnosti vsech pouzitych senzoru (jak pro integraci, tak pro porovnani ), tak
frekvence porovnavani a korekce stavu.

V pripadé GPS/INS je poziéni ¢ast stavu porovnavana s pozici stanovenou GPS
prijimacem. Vzhledem k nutnosti pouziti orientace pro doptednou integraci pozice a
rychlosti (pro transformaci vystupu akcelerometru) je mozné na zakladé porovnani
pouze pozicni ¢asti stavu provést korekei celého stavu véetné orientace. To je mozné
dokazat studiem pozorovatelnosti rovnic pro integraci a rovnic méfeni [16]. Casto je
stavovy prostor rozsiten i o chybové stavy senzoru (biasy akcelerometru a gyroskopu)
a i pro korekci téchto stavil je méreni pozice dostacujici. Jelikoz pozorovatelnost
kurzu (thel natoceni vuci sméru k severu) je zavisla na provadénych manévrech
(pozorovatelnost pouze pii nenulové horizontalni akceleraci) je zékladni GPS/INS
mnohdy doplnén rovnéz o méfeni tiiosého magnetometru [17].

Pro implementaci GPS/INS je snad vyhradné pouzivan rozsiteny Kalmanuv filtr
¢i jeho modifikace (UKF, filtr druhého fadu atd.). Struktura Kalmanova filtru se
totiz perfektné hodi na estimaci stavu, kdy je stav predikovan na zakladé predikc-
nich rovnic a vstuptu (gyroskop a akcelerometr) a nasledné je provedena korekce
na zékladé méfeni (pozice z GPS pfijimace). Podrobné popisy algoritmia GPS/INS
lze nalézt v [18], [19], [12], [20], [15]. Jednou z moZnosti implementace je zahrnuti
navigacniho stavu piimo do stavového prostoru Kalmanova filtru. Jinym pouziva-
nym zpusobem je tzv. chybovy Kalmantv filtr, kdy stavy samotného Kalmanova
filtru jsou chyby/odchylky od referen¢niho stavu. Tyto odchylky mohou byt kazdou
iteraci aplikovany na referencni stav, v tom pripadé se jedna o chybovy Kalmaniv
filtr s uzavienou smyckou nebo se neaplikuji a jedna se o chybovy Kalmaniv filtr
s otevienou smyckou. Volba oteviené smycky je moznad pouze s dostatecné pres-
nymi senzory tak, aby odhadovana chyba, kterd nezastavitelné roste, neprekrocila
predpoklady, které byly pouzity v navrhu chybového modelu. Pti uvazovani levnych,
nepresnych senzort neni pouziti chybového Kalmanova filtru s otevienou smyckou

mozné.
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2.4.3 Uziti dynamického modelu

U predeslych metod nebyla funkénost algoritmu podminéna jakoukoliv znalosti o
prostfedku, jehoz orientace ¢i navigacni stav byl estimovan. To lze pokladat za je-
jich obrovskou vyhodu, jelikoz produkt implementujici takovyto algoritmus najde
sirsi uplatnéni. Bude fungovat stejné bez jakychkoliv tprav, at jiz bude umistén na
letadlo, lod, auto ¢i kolo. OvSem zahrnuti znalosti o dynamickém chovani prostredku
pridava dalsi nezavislé informace o pohybu, které mohou pomoci ¢astecné potlacit
chyby senzorii. Konkrétni podoba téchto algoritm je jiz silné zavisla na konkrétnim
typu létajiciho stroje. Pouziti dynamického modelu letadla pro zpresnéni estimace
orientace je studovano v [21], kde byl prokazan prinos pouziti dynamického modelu.
Tato prace inspirovala pouziti podobného principu i u odhadu orientace multikop-
tér [22], |23], [24], [25], [26], [27].

Konkrétné u multikoptér hraje v dynamickém modelu velmi dilezitou roli odpor
vzduchu. Diky nému je mozné odhadovat rychlost multikoptéry vici vzduchu a
tim efektivné z méreni akcelerometru odstranit vliv externiho zrychleni. Opét se
jako idedlni na implementaci ukazuje rozsifeny (nelinedrni) Kalmanuv filtr. Oproti
algoritmu GPS/INS je jako vstup pouzivan gyroskop a tahy jednotlivych motora
multikoptéry. Na korekei stavu se pak pouziva akcelerometr a volitelné magnetometr,
GPS ¢i barometr. Vyhodou uziti matematického modelu multikoptéry v algoritmu
estimace orientace je schopnost omezit chybu i bez méfeni absolutni pozice (GPS
ptijimace). Ten totiz znac¢né limituje pouziti v prostorach bez GPS signalu (uvnitt
budov). Nevyhodou je pak nutné znalost dynamického modelu multikoptéry a jeho
parametri, které se typ od typu lisi.

Aktualnost tématu dokazuje vyzkum nékolika skupin zabyvajici se touto ob-
lasti. V [24] byla moZnost uziti matematického modelu multikoptéry vysSetfovana
predevsim pro prekonani vypadki GPS signalu. Algoritmy uvedené v této publikaci
byly tspésné testovany v simulacich. V' [25] byla snaha pouzit matematicky model
multikoptéry v algoritmech estimace orientace, tak aby nebyla funkénost zavisla na
pravidelnych méreni pozice (napt. GPS ptijimacem). V préci je k ndvrhu algoritmu
vyuzivan chybovy Kalmantv filtr a standardni chybové modely inercialni navigace.
Také je zde uveden unikatni pristup fizovani informace ze dvou predikénich modelii.
Vysledky prace jsou ovérovany jak v simulacich tak experimentalné. Posledni znamou
skupinou jsou autofi ¢lanku [22]. Zde je nové zaveden pristup zahrnuti parametru
modelu do stavového prostoru algoritmu. Jako ptinos zahrnuti modelu multikop-
téry je zde vsak uvedeno pouze prodlouzeni doby pravidelnych korekci z externiho
méfeni pozice pro zachovani konstantni presnosti. Prace skupin [24] a [22] uvazuji
pohyb multikoptéry v homogennim tihovém poli a zaroven zanedbévaji rotaci zemé.

Naproti tomu v [25] uvazuji standardni popis pohybu na zemi, kde je zahrnuta jak
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rotace tak zakfiveni zemé. Pro nizkou tiidu senzoru lze predpokladat, Zze projevy
rotace zemé zustavajl vyrazné prekryty chybovymi vlastnostmi senzorti. Proto i v
této praci bude uvazovan zjednoduseny pohyb v homogennim tihovém poli.

Z4dna z vyse uvedenych praci neuvazuje magnetometr jako senzor pouzity pfe-
devsim pro korekci kurzu. Automaticky odhad parametri je zminovan v pracich
posledné zminované skupiny. V zadné praci také zatim nebyl vysettovan vliv rych-
losti vétru na funkénost algoritmti. Algoritmy estimace orientace, které uvazuji dy-
namicky model multikoptéry, se zabyva i tato dizertac¢ni prace. Cilem je porovnat
vlastnosti a presnost téchto algoritmi ve srovnani s GPS/INS. Déle pak také stu-
dovat moznosti automatického odhadu parametri dynamického modelu. Posledni je

pak studium vlivu rychlosti vétru na presnost téchto algoritmu.
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3 MODEL MULTIKOPTERY

V této kapitole bude odvozen matematicky model multikoptéry pohybujici se ve
volném prostoru, ktery byl pouzit k mnoha tucelim béhem celé prace. Multikoptéra
na ramenech umistény motory s vrtulemi. Bézné se vyskytuji multikoptéry se 4-mi,
6-ti a 8&-mi vrtulemi. Ve vyjimeénych pripadech se vyskytuji i jiné pocty. Za jediné
pohyblivé ¢asti lze tedy povazovat pouze motory s vrtulemi, coz ¢ini multikoptéry
mechanicky velmi jednoduchymi a robustnimi. Pravé proto se staly velmi oblibe-
nou létajici platformou nejen v akademické sfére. Ovlddani pohybu se tedy provadi

vyhradné zménou taht vrtuli (otdcek motori). Typické schéma multikoptéry je na

obr. 311

Obr. 3.1:  Mechanické schéma multikoptéry se Sesti motory

S ohledem na matematicky model je mozné multikoptéru aproximovat jako tuhé
téleso ve volném prostoru, na které ptsobi rtzné sily, jez urcuji jeho pohyb. Mate-
maticky model je vhodné rozdélit na dvé ¢asti a to kinematickou ¢ast a dynamickou
cast. Kinematicka c¢ast obsahuje pouze matematicky popis pohybu tuhého télesa se
Sesti stupni volnosti (tfi translaéni a t¥i rotaéni). Tento pohyb je uréovan na zakladé

znalosti specifické sily a thlového zrychleni. Dynamicka ¢ast potom popisuje vznik
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a pusobeni sil na tuhé téleso. Vystupem dynamické ¢asti jsou pravé vektory speci-
fické sily a tthlového zrychleni, které jsou vstupem pro kinematickou ¢ast. Rozdéleni
matematického modelu ilustruje obr. 3.2

!

Translaéni
Prostredi Specificka sila stav
— >
Dyn‘,a,mICKa Uhlové Kme‘,n,]atlc‘(a Rotaéni
Vstupy cast zrychleni Cast stav
— >

Obr. 3.2:  Rozdéleni matematického modelu multikoptéry

3.1 Dynamicka cast

Dynamicka ¢ast zahrnuje vsechny vypocty vedouci k urceni vysledné specifické sily
a thlového zrychleni. Prvnim krokem je stanoveni jednotlivych sil a momenti pi-
sobicich na multikoptéru. Zdroje téchto sil a momentt 1ze rozdélit do nasledujicich
skupin:

e Motory s vrtulemi

e Aerodynamicky odpor

Schéma dynamické ¢asti modelu je na obr.

Ry_chlos,t Celkové
multikoptéry - translaéni Specificka
Rychlost Aerodynamicky <. Ucinky [ 1 sila
vétru N odpor 4 m
Celkové

Ridici signaly rotacni Uhlové
motort _ Sily -8 uéinky = 1 zrychleni
- vrtuli i |

Obr. 3.3:  Schéma dynamické ¢asti modelu
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3.1.1 Motory s vrtulemi

Motory s vrtulemi slouzi u multikoptér k produkei vztlaku (prekonévajici gravitaci) a
dale také k rota¢nimu ovladani multikoptéry. Nejprve jsou studovany sily a momenty
vznikajici na jednom motoru s vrtuli. Dale jsou pak stanoveny uc¢inky vsech motort
s vrtulemi a urc¢eny vysledna sila a moment pochazejici od motori s vrtulemi.
Jednoduchym, avsak pro tuto préaci dostacujicim modelem vztlakové sily tocici

se vrtule je:
Joz = kaQ (31)

kde k,, je konstantni kladny parametr a w je thlova rychlost vrtule. Smér vztlakové

sily je totozny s osou otaceni vrtule. Jednotlivé vrtule tedy generuji silové vektory:
T
£,=(0 0 kuw?) (3.2)

Ze zakona akce a reakce plyne, zZe na kazdém motoru s vrtuli musi vznikat zpétny
moment, jehoz smysl otaceni je opacny vici smyslu otdceni vrtule. Je zde opét
uvazovan zjednoduseny model tzv. reakéniho momentu vrtule, ktery je pfimo amérny

vztlaku vrtule:
T = ktfvz = k:tk‘mw2 (33)

nebo vektorové:
b = —kfl (3.4)

kde k; je konstantni kladny parametr. Nyni je mozné odvodit celkovou silu a mo-
ment, ktery vytvari vsechny motory s vrtulemi. Pro priklad bude uveden vztah pro
Sestirotorovou multikoptéru. Jako vstup pro tyto vypocty bude uvazovana 6-tice
Cisel reprezentujici kvadraty uhlovych rychlosti (otdcek) jednotlivych motort s vr-
tulemi. S ohledem na obr. lze jednoduse odvodit nasledujici vztahy pro vektory

celkové sily a momentu:

T
£ =F - (w w?) (3.5)
T
=T (W w?) (3.6)
kde
0 0 0 0 0 0
F=k,| 0 0 0 0 0 0 (3.7)
-1 -1 -1 -1 -1 -1
0 =B SR 0 PP
T=k.| | <+ F -1 F 4 (3.8)
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Obdobnym zpiisobem lze odvodit matice F a T pro multikoptéry s jinym poctem

rotord.

3.1.2 Aerodynamicky odpor

Aerodynamicky odpor byva casto v modelech multikoptér urcenych pro testovani
fidicich algoritmti vynechavan. Ovsem s ohledem na odhad orientace ma velmi di-
lezitou roli. Na kazdy objekt pohybujici se vi¢i vzduchu nenulovou rychlosti pti-
sobi aerodynamicka odporova sila, ktera napriklad pti volném padu objektu zpiisobi
ustaleni padové rychlosti na urcité hodnoté. Pti této mezni rychlosti dojde k vy-
ruseni aerodynamické odporové sily a gravitacni sily. Pro pripad samotného draku
multikoptéry by tato rychlost byla urcité pomérné velkd (fddové stovky km/h). U
multikoptér vsak nelze zanedbat vliv rotujicich vrtuli, které tvori dominantni cast
celkového odporu vzduchu ptisobiciho za letu. Model aerodynamického odporu po-
uzivany v této préci je zalozen na [28] a mé nésledujici vlastnosti:

e Odpor vzduchu je timérny rychlosti vici vzduchu

o Zavislost odporu vzduchu na thlové rychlosti jednotlivych vrtuli je zanedbana

o Koeficient imérnosti je smérové zavisly

Ciselné je pak model aerodynamického odporu vzduchu vyjadien:

b
Ug Uy i u, 0 0
bo_ b b _
foo =U-ve = | wvye [U=] 0 u, 0 (3.9)
b
UV i 0 0 wu,

kde u;<0 jsou jednotlivé koeficienty timérnosti pro jedntotlivé sméry, v2, je vektor

rychlosti vuci vzduchu vyjadieny v soustavé multikoptéry (télesové).

3.1.3 Vystup dynamické casti
Specificka sila

Specificka sila je dle definice soucet vSech negravitac¢nich sil normovany na jednotku
hmoty. Pro tento model tedy plati:

fo 4 £
fr = tm L (3.10)
m
kde m je hmotnost multikoptéry.
Uhlové zrychleni
Celkové tihlové zrychleni 1ze urcit pomoci vztahu:
b _ b J b
b= Tm “’J alhedad (3.11)

kde J je tenzor momentu setrvacnosti multikoptéry.
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3.2 Kinematicka c¢ast

Zjednodusené schéma kinematické ¢ésti je na obr.

Translacni vétev

Specificka —— ——
sila . Rychlost Pozice
- + > f — > x — f >
Gravitace ?—
Rotacni vétev
Uhlové e e
zrychleni
— ' g - >
Uhlova rychlost Orientace

Obr. 3.4: Schéma kinematické ¢asti modelu

3.2.1 Rotacni pohyb

Rotacni pohyb je buzen thlovym zrychlenim, které je vystupem dynamické c¢asti.

Casovou integraci tthlového zrychleni je ziskan vektor thlové rychlosti:

W () = W (to) + ttsb (1) dr (3.12)

0
Casovy priibéh vektoru tihlové rychlosti pak urcuje ¢asovy vyvoj samotné ori-
entace (natoceni télesové soustavy vzhledem k soustavé naviga¢ni). Bohuzel nelze
vyuzit znovu postup jednoduché casové integrace a to z divodu slozitosti popisu
stavu orientace. Pro vypocet orientace je tedy nutné zvolit jednu z reprezentaci
uvedenych v podkapitole [2.2] V rdmci této prace bude pro vnitini stavovy popis ori-

entace pouzito vyhradné kvaternionti. Vyvoj orientace bude tedy popsan vztahem

E3).

3.2.2 Translacni pohyb

Translacni pohyb je popsan pozici a rychlosti. Casovy vyvoj téchto velidin je buzen
celkovym zrychlenim, které je souctem specifické sily a gravita¢niho zrychleni. Gra-
vitace by spravné méla byt zarazena do dynamické casti, avsak pro lepsi prehlednost
je zminéna az v kinematické casti. Rychlost je mozné vyjadrit jak v télesové, tak v

referencni soustave. Zalezi na konkrétni aplikaci, ktera ze dvou voleb je vyhodnéjsi.
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Nasledujici rovnice popisuji ¢asovy vyvoj rychlosti vyjadiené v télesové (|3.13]) nebo
navigacni (3.14)) soufadné soustave:
V=" +Rig" —wb x v°

V' =Ryt +g"

(3.13)
(3.14)

Rovnice pro ¢asovy vyvoj pozice, kterd je vyjadiena v referencni souradné soustave,

jsou riizné podle toho, v jaké souradné soustavé je vyjadiena rychlost:

I-)n:Vn

I-)n — Rgvb

3.3 Modely senzori

Realna multikoptéra je za tcelem estimace orientace vybavena fadou senzort, viz
kapitola [2.3] Algoritmy uvddéné v této praci byly testovany v simulacich, je tedy
potieba vytvorit ndhradu za redlné senzory. Popis zpusobu tvorby simulovanych
senzorovych hodnot je naplni této podkapitoly.

Zakladem pro vSechny senzory je jejich tzv. prava hodnota, ktera je urcena refe-
renénim modelem multikoptéry. Pravé hodnoty pro jednotlivé senzory jsou strucné
popsany v nasledujicich odstavcich. Na obr. je pak ilustrovano navazani senzort

na model multikoptéry.

AKCELEROMETR

4 Translaéni vétev GPS
Rychlost Specificka R R

vétru sila _; \ N Pozice ‘

@ -f Rychlost 5/ -f 1
Dynamicka Gravitace 1— BAROMETR

e Rotaéni vétev
Ridici signaly zlrjy'::ll?I‘::li Uhlova rychlost R .
motor( \ n
.f -[ Orientace < I/*m
GYROSKOP MAGNETOMETR
Obr. 3.5:  Navazani senzori na model multikoptéry

Triosy akcelerometr

Triosy akcelerometr méri tzv. specifickou silu, coz je soucet vsech negravitacnich sil

pusobicich na jednotku hmoty. S ohledem na model multikoptéry je prava hodnota

akcelerometru primo urcena specifickou silou, ktera je vystupem dynamické ¢asti:
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acc’ = f° (3.17)

kde specifické sila f° je definovani vztahem . Jelikoz je akcelerometr pevné
spojen s létajicim strojem, je hodnota vyjadrena v télesové souradné soustave. Ze
vztahil plyne, ze soucet sil od jednotlivych vrtuli se vzdy projevi prirtistkem pouze
v télesové ose z. Aerodynamicky odpor pak mize podle aktualni rychlosti ovlivnit
vystupy vsech os akcelerometru. Pokud je uvazovan linearni model odporu vzduchu,
lze pak pomoci hodnot akcelerometru v osach x a y stanovit slozky = a y vektoru

rychlosti multikoptéry viici vzduchu.

Triosy gyroskop

Gyroskop méri thlovou rychlost. Prava hodnota vystupu gyroskopu je tedy:
gyr’ = w’ (3.18)

kde w’ je definovdna vztahem . Opét je senzor pevné spojen s létajicim objek-
tem a proto je vektor vyjadreny v télesové souradné soustaveé. Pii ustaleném letu
je vektor tthlové rychlosti nulovy. Nenulové hodnoty dosahuje pii rotaci, tedy pfi
zméné orientace. Nastartovani rotace je u multikoptér dosazeno rozvazenim taht

jednotlivych vrtuli.

Triosy magnetometr

Magnetometr v redlném pripadé méri vektor magnetického pole. Uzitecné je, s ohle-
dem na estimaci orientace, pokud dominantni ¢ast tvori magnetické pole zemé. Vy-
uziva se znalosti vektoru magnetického pole vyjadreného v referen¢ni souradné sou-
stavé. K tomu slouzi napt. magnetické mapy ¢i modely. Pravou hodnotu simulova-
ného magnetometru tedy tvori vektor magnetického pole zemé vyjadreny v télesové
souradné soustave:

mag’ = R)m’,; (3.19)

kde my,; je vektor magnetického pole vyjadreny v referencni souradné soustavé.
Jedna se o parametr, ktery je obecné funkci polohy, avSsak u multikoptér se nepred-
pokladaji lety na dlouhé vzdalenosti, takze pro tcely simulaci je mozné uvazovat
konstantni vektor. Skutecné magnetometry udavaji sviij vystup v jednotkach mag-
netické indukce. JelikoZ se v této praci bude méreni magnetometru pouzivat vzdy
pouze v podilu dvou hodnot, bude pro jednoduchost pouzit jako referenc¢ni vektor
bezrozmérny normalizovany vektor my, ., = ( 1 00 )T, tedy i samotné méreni

magnetometru bude pro jednoduchost bezrozmérné.
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GPS prijimac
Ten obecné urcuje pozici zpracovanim signalii ze sateliti. Pravou hodnotou je tedy

pozice:
GPS =p" (3.20)

kde casovy vyvoj p” se Tidi vztahem (3.15)

Barometr

Barometr obecné méri atmosféricky tlak, ktery se da prepocitat na nadmorskou
vysku. V této praci vSak bude uvazovan zjednoduseny model, kdy barometr méri

primo vysku. Prava hodnota je tedy:

baro = p? (3.21)

3.3.1 Univerzalni chybovy model senzoru

Pravé hodnoty senzorii jsou cilené zkresleny tak, aby chybové vlastnosti co nejlépe
odpovidaly redlnym senzortim. Univerzalni chybovy model pro tiiosé senzory je na-

sledujici:

Xout = SXip + b+ W (3.22)

Sz Mygz My
S = mxy Sy mzy ,b = bstat —+ bdyn (323)

Mgz My, Sz

kde x;,, je prava hodnota, X, je vystupni vektor modelovaného tiiosého senzoru, S
je matice odréazejici multiplikativni chyby a chyby kolmosti os tiiosych senzort, b je
vektor celkovych biasu skladajicich se z konstantni (s ¢asem neproménné) ¢asti b,
a z dynamické ¢asti modelované Gauss-Markovskym procesem 1. fadu by, [15], w
je vektor bilého (nekorelovaného) Sumu s normalnim rozdélenim.

Model barometru jakozto jediného zastupce skalarniho senzoru se idi rovnici:
Tout = kTin +b+w (3.24)

kde £ = 1+ e je multiplikativni koeficient a e je multiplikativni chyba senzoru, zbylé
veli¢iny jsou obdobné predchozimu vztahu s tim rozdilem, Ze se jedna o skalarni
veliciny.

V obou pripadech se jedna o standardni, ¢asto pouzivany chybovy model senzoru,
ktery naprosto dostacuje pro tcely této prace. Chyby lze rozdélit na stochastické a

deterministické. Stochastické jsou zpiisobeny ndhodnymi vlivy a patii mezi né bily
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sum a korelovany sum. Bily sum je charakterizovan standardni smérodatnou odchyl-
kou, ktera uddva hranice, ve kterych by mélo lezet 68.2 % vSech hodnot. Korelovany
sum je charakterizovany smérodatnou odchylkou a ¢asovou konstantou. Standardni
smérodatna odchylka opét udava hranice, ve kterych by mélo lezet priblizné 68.2
% vsech hodnot. V piipadé korelovaného sumu je to vSak platné pouze pokud je
pouzity casovy interval hodnot pouzitych pro stanoveni smérodatné odchylky né-
kolikandsobné delsi nez ¢asové konstanta. Grafy na obr. [3.6) ukazuji rozdily mezi
bilym a korelovanym Sumem (generovany Gauss-Markovskym procesem 1. fadu) a
vliv casové konstanty Gauss-Markovského procesu. Charakteristikou stochastickych

chyb je nemoznost jejich kalibrace, ktera plyne z ndhodné povahy téchto chyb.

-+ ——1——. -.— - 1 — 1 1 -
fod o dod il dd ig k| — bily sum — — STD _

Obr. 3.6:  Ilustrace stochastickych chyb senzori

Mezi deterministické chyby patii ostatni slozky chybového modelu a jejich do-

minantni ¢ast 1ze teoreticky odstranit kalibraci.
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4 ALGORITMY ESTIMACE ORIENTACE

V této kapitole budou odvozeny jednotlivé algoritmy estimace stavu multikoptéry
se zamérenim na orientaci. Nejprve bude popsana metoda Kalmanova filtru a od-
vozeny rozsiteny Kalmantv filtr. Ten je pouzit pro implementaci vSech algoritmai.
Potom budou nasledovat jednotlivé algoritmy. U kazdého algoritmu bude popsan
princip, rovnice pro predikci stavu, rovnice pro méreni a dale také zptisob nastaveni

parametri rozsireného Kalmanova filtru.

4.1 Rozsireny Kalmaniv filtr

Kalmanuv filtr (KF) je standardni néstroj na estimaci (odhad) stavu dynamickych
systému [29], [20]. Tato estimace je provadéna iterativné ve dvou krocich. Predikce
stavu na zékladé vstupt a predikénich rovnic (predik¢niho modelu). Déle pak korekce
stavu na zdkladé rovnic méfeni (modelu méreni) a namérenych hodnot pouzitych
senzori. Rozsiteny Kalmantv filtr je pak modifikace linearniho KF pro pouziti v
pripadech, kdy predikéni rovnice nebo rovnice méreni nejsou linearni. Rozsiteny KF
jiz nem3 takové charakteristiky jako linearni KF, ale i tak se jedna o velmi uzitecny a
pouzivany nastroj na estimaci stavu nelinedrnich dynamickych systémi. Nelinearni

diskrétni dynamicky systém lze pomoci stavového popisu vyjadrit rovnicemi:

X1 = F (Xp, Wey1) + (4.1)
yi =h(xy) +v (4.2)

kde x; oznacuje stavovy vektor v casovém kroku k, f a h jsou nelinearni vektorové
funkce, u; je vektor vstupii do systému v casovém kroku k, y, je vektor vystupi
systému (méfeni) v ¢asovém kroku k, 7 oznacuje aditivni stavovy sum a v oznacuje
aditivni Sum méteni.

Diskrétni rovnice pro rozsiteny Kalmantv filtr odhadujici stav systému popsa-

ného vyse jsou [29]:

Krok predikce

K1 = J (Xp, Wp1) (4.3)
Py =F-P, - F' +Q (4.4)
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Krok korekce

A N -1
K = (P -H") (H- Py -H' +R) (4.5)
Xp41 = Repr + K (Va1 — b (Res1)) (4.6)
Pi=I-K-H)P,, (4.7)
of
F=_" .
o (4.8)
Xk, Uk+1

oh
H=— 49
o, (4.9)

kde P je kovarian¢ni matice stavu, Q je kovarianéni matice aditivniho stavového
sumu, R je kovarianéni matice aditivniho Sumu méreni a F a H jsou Jacobiho
matice funkci f a h. Tyto rovnice vychazi z linearnitho Kalmanova filtru a z toho
také plynou predpoklady pro vlastnosti Sumt v a v. Predpokldda se, ze tyto Sumy
jsou gaussovské s nulovou stfedni hodnotou a bilé (v ¢ase nekorelované).

Krok predikce sestava z vypoctu stavovych rovnic. Soucasné je také spocitana
stavova kovarian¢ni matice, ktera jednoduse fe¢eno udava odhad pfesnosti jednotli-
vych slozek stavového vektoru a to ve formé smérodatné odchylky. Tato informace
je dulezita pro krok korekce, kdy na zakladé kovariancni matice stavu a kovarianéni
matice méreni je spocitan tzv. zisk K. Podle zisku jsou pak jednotlivé slozky sta-
vového vektoru korigovany na zakladé rezidui, coz je rozdil skuteéné nameérenych
hodnot a predikovanych hodnot. Jelikoz spolu se stavovym vektorem je odhadovana
i kovarian¢ni matice, ma uzivatel v kazdém okamziku k dispozici nejenom hodnotu
odhadnutého stavu, ale také odhad jak presna tato hodnota je.

Algoritmus odhadu stavu zalozeny na rozsiteném Kalmanové filtru je primarné
definovan veli¢inami stavového prostoru a funkcemi f a h. Neméné diilezité je ovsem
i spravné stanoveni kovarian¢nich matic Q a R.

Kovarian¢ni matice Q charakterizuje aditivni procesni Sumy. Tyto Sumy typicky
odrazi nejistoty vstupujici do jednotlivych stavi pri vypoctu funkce f. Nejcastéj-
sim zdrojem téchto nejistot je vstupni vektor ug, jehoz hodnoty jsou ¢asto tvoreny
hodnotami z redlnych senzori. Dalsim tkolem matice Q je buzeni procest, které
modeluji vyvoj stavu parametri ¢i chybovych stavi senzori. Typickym prikladem
takového procesu je napi. Gauss-Markovsky (GM) proces 1. fadu ¢i proces ndhodné
prochézky (jedna se o limitni GM proces pro 7 = oo). Kovarianéni matici Q lze
tedy rozdélit na dvé podmatice, kdy jedna reprezentuje Sumy pridané do stavi pres

vstupni vektor u, a druha reprezentuje budici Sumy procest modelujicich parametry:
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Cést Qy je vhodné vyjadrit jako funkci chybovych vlastnosti vstupnich dat. Toho
lze dosahnout oboustrannym prenasobenim kovarian¢ni matice popisujici chybové
vlastnosti vstupt Jacobiho matici parcidlnich derivaci stavovych rovnic podle jed-

notlivych vstupu [22]:

Qx = BQuBT (411)
of oz 0
B:%x,Quz I (4.12)
k o .- gzn

kde 012” jsou rozptyly (variance) pro jednotlivé slozky vstupniho vektoru. Kovarianéni

matici budicich Sumu lze pak zapsat ve tvaru:

0m><m Omxk

o2 ... 0
ng = it (413)

0l€><m

2
0 - oy

kde n je dimenze stavového prostoru, k je pocet stavii modelovanych GM procesem
am=mn—k.
Kovarian¢ni matice R charakterizuje Sumové vlastnosti pouzitych méreni. Pred-

poklada se, ze tyto Sumy jsou opét bilé a gaussovské.

05‘1 0
R=| : .. (4.14)
2
0o .- o2,

kde r je dimenze vektoru méreni. V tomto zapisu se apriorné predpoklada, ze chyby
pro jednotlivé slozky vektoru méfeni jsou nekorelované (vzdjemné nezavislé). Ne-
jedné se o obecny ptipad, ale v ramci této prace budou uvazovany pouze chyby
vstupti a méreni bez vzajemnych korelaci.

Pomoci uvedenych matic Q a R je mozné popsat pouze nekorelované gaussovské
sumy. Ne vzdy je mozné af uz procesni Sumy ¢i Sumy méreni takto aproximovat. Jak
ukazuje priklad v kapitole [2.3| projevy korelovanych chyb (biasu) jsou faddoveé vétsi
nez projevy bilého Sumu. Korelované chyby jsou bohuzel pritomny témér ve vsech
projevy korelovanych chyb senzorti (at uz téch pouzitych jako vstupy nebo méfeni)
je jejich zahrnuti do stavového prostoru. Zvétsi se tim sice naroky na vypocetni
vykon, avSak ¢asto je tato volba rozdilem mezi funkcénosti a nefunkénosti algoritmu.
Zékladnimi modely korelovanych chyb jsou jiz zminény Gauss-Markovsky proces
1. fadu a proces ndhodné prochéazky [15], které budou podrobnéji popsany dale v

praci.
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Jelikoz je Kalmaniv filtr iterativni algoritmus, jinymi slovy vypocet nového od-
hadu stavu je provadén v pravidelnych intervalech na zdkladé pfedchoziho stavu,
aktudlnich vstupt a méfeni, je nutné pred prvnim krokem stanovit pocatec¢ni hod-
notu stavového vektoru xy a zaroven pocateéni kovariancni matici stavu Pg. Sta-
noveni téchto hodnot je problém sdm o sobé. Jelikoz jsou algoritmy v ramci této
prace ovérovany pouze v simulacich, kdy jsou znamy skutecné hodnoty stavu, ne-
bude problém realné inicializace pocatecnich hodnot v praci dale rozebiran a bude
se vyuzivat skutecnych hodnot.

Déle je vhodné zminit, ze krok korekce nemusi byt nutné provadén kazdou iteraci.
Rzné senzory totiz poskytuji data na riznych frekvencich. Krok korekce se tedy
provadi az v momenté, kdy jsou k dispozici nova data z daného senzoru. Typickym
prikladem je GPS prijimac, ktery je vétsinou schopen poskytovat tdaj o poloze

pouze jednou za vterinu.

4.2 Stavové velic¢iny a rovnice

Stavovy prostor jednotlivych algoritmii je mozné rozdélit do nékolika skupin, kdy se
tyto skupiny v algoritmech vétsinou opakuji. Z toho divodu budou v této kapitole
tyto skupiny stavovych velic¢in popsany. U jednotlivych algoritmt jiz pak bude uve-
deno, které ze stavovych skupin jsou soucasti stavového prostoru daného algoritmu.
Vsechny algoritmy estimace orientace uvedené v této praci lze odvodit na zédkladé
matematického modelu multikoptéry. Jelikoz rovnice uvedené v kapitole o mate-
matickém modelu multikoptéry jsou spojité, je nutné je pro pouziti v diskrétnim
Kalmanové filtru diskretizovat. Toho je dosazeno obdélnikovou metodou numerické

integrace.

Orientace

Jelikoz cilem algoritmt je odhadovat orientaci, je zfejmé, Ze orientace bude soucéasti
stavového prostoru u vsech algoritmii. Pro stavovou reprezentaci orientace jsou v
ramci této prace voleny kvaterniony. Vyhodou kvaterniont je jejich nesingularni
popis a mensi pocet prvkia oproti rota¢nim maticim. Dalsim dtivodem je také jed-
nodussi zptsob normalizace kvaternionu. Kvaternion popisujici orientaci musi byt
jednotkovy vektor. PTi numerickych vypoctech je tato podminka porusovana a kazdy
krok je tfeba kvaternion normalizovat. U rota¢nich matic je analogicky treba udr-
zovat podminku ortonormalnosti, coz je slozitéjsi problém v porovnani s obycejnou
normalizaci vektoru.

Orientace se ve stavovém prostoru objevuje ve formé kvaternionu:

a=(a & & @ )T (4.15)
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Diskrétni stavova rovnice pro vyvoj kvaternionu je pak:

Qr+1 = Ak + Ak (dk, Dp41) (4.16)

_QQ(‘DZ‘ - qSJ}y - q4u~jz

- At | +q10: — @y + @w.

Aqy (qk,wzﬂ) = — i Y i (4.17)
2 +Q4waz + q1wy — QoW
_QB@:B + Q2<Dy + QI(I];:

By = (gyrzﬂ - bgh’f) (4.18)

kde At je perioda vzorkovéani, gyr® je vektor thlové rychlosti méfeny gyroskopem, b,
je odhadnuty bias gyroskopu. U jednotlivych slozek kvaternionu a vektoru kompen-
zované thlové rychlosti @° v rovnici jsou pro prehlednost vynechany indexy
kroku a souradné soustavy. Tato stavova rovnice vychazi ptimo ze vztahu Vy-
uzitim obdélnikové integrace mezi ¢asovymi kroky k£ a k£ + 1. Jedinym rozdilem je
pouziti vektoru kompenzovaného thlového zrychleni, coz je rozdil vektoru méreného
gyroskopem a odhadnutého biasu gyroskopu . Bias gyroskopu je také soucasti
stavu vsech algoritmt a bude podrobnéji zminén pozdéji. Ke kvaterninonu se jesté
filtru. Jak jiz bylo zminéno, jedna se o obyc¢ejnou normalizaci vektoru na jednotkovou

velikost, kterou lze vyjadrit vztahem:

(4.19)

Qnorm =

[lall
Rychlost

Vektor rychlosti je opét stavem vyskytujicim se ve vSech algoritmech v ramci této
prace. Je voleno vyjadreni v télesové souradné soustaveé a to predevsim kvili jedno-
dussim vypoctim v algoritmech uvazujicich dynamicky model multikoptéry. Stavové
rovnice pro rychlost jsou zalozeny na integraci souctu specifické sily a gravita¢niho

zrychleni:

VZJrl = Vll:: + AVZ (qk7 fl?+17 V27 (’Dlerl) (420)

AVh = At {RZ (ar)g" +fr — @ x Vﬂ (4.21)

kde At je perioda vzorkovani, R? (qx) je rotacni matice definovand v (2.10)), g" =
( 0 0 9281 )TmS*2 je vektor gravitacniho zrychleni, f} 41 je vektor specifické sily,
jehoz konkrétni vypocet je rizny v riznych algoritmech a bude blize specifikovan v
podrobnéjsim popisu jednotlivych algoritmi. Diskrétni rovnice pro rychlost je opét
odvozena ze spojité verze .
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Pozice

Vektor pozice je nutnou soucasti stavu pouze nékterych algoritmt. Pii vypoctu se

vychazi ze vztahu k rychlosti (3.16]):
Py = Py + AtRY (ar) vy (4.22)

kde byl zanedban vliv zrychleni. To je mozné pro kratké periody vzorkovani.

Stavy modelované jako Gauss-Markovsky proces 1. radu

Gauss-Markovsky (GM) proces 1. fadu byl jiz zmitiovan na nékolika mistech v této
praci. Jedna se o stochasticky proces, ktery se ¢asto pouziva pro modelovani stavi
v Kalmanové filtru, u kterych nelze zanedbat casovou korelaci. Spojity Gauss-Mar-
kovsky proces 1. fadu je definovan rovnici [15]:
x (T
T (t) = _z®) +w (4.23)
T
kde 7> 0 je casova konstanta procesu a w je bily Sum se spektralni hustotou vykonu

N. Ustéalena standardni odchylka procesu je:

o ﬁ (4.24)

Diskrétni forma Gauss-Markovského procesu 1. fadu je [15]:
Tpt1 = ﬂpl'k + W (425)

kde p = e a W je diskrétni bily Sum se standardni smérodatnou odchylkou

04 =4/0s {1 — e#}. Bily sum W je také nékdy nazyvan budicim Sumem procesu.

Pokud je stav Kalmanova filtru modelovan jako Gauss-Markovsky proces 1. fadu, je

pouzita stavova predikéni rovnice ve tvaru:

Tr1 = BpTi (4.26)

Bily Sum je v této rovnici vynechan, jelikoz se predpokladd nulova stiedni hod-
nota. Vlastnosti budiciho bilého sSumu jsou soucasti kovarianéni matice Q, tak jak
je ukdzéno v rovnici (4.13). Vyhodnou vlastnost{ GM procesu je jeho stabilita. Tu
lze chapat tak, Ze proces ma omezenou varianci i bez jakékoliv pozorovatelnosti.
Limitnimi ptipady GM procesu jsou:
e Pro 7 — 0 tzn. pro Sp = 0 je GM proces degradovan na budici bily Sum.
e Pro 7 — oo tzn. pro fp = 1 ztraci GM proces svoji stabilitu. Tento specialni
pripad se nazyva tzv. ndhodna prochazka (z angl. random walk). Tento pro-
ces jiz neni stabilni a jeho variance roste linearné s c¢asem, tedy smérodatna

odchylka roste s odmocninou z ¢asu.
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Nasleduje vycet veli¢in, které jsou v ramci algoritmt modelovany jako Gauss-Mar-
kovsky proces 1. radu:

 Biasy akcelerometru a gyroskopu (pritomny ve vSech algoritmech)

o Parametry modelu multikoptéry u algoritmi s automatickym odhadem téchto

parametri

4.3 GPS/INS

Algoritmus GPS/INS je v této praci uveden predevsim pro srovnavaci ucely. Hlav-
nim pfinosem préce jsou algoritmy zalozené na matematickém modelu multikoptéry,
ovsem tyto algoritmy maji s GPS/INS mnoho spoleéného. Navic nové navrzené algo-
ritmy by méli byt ndhradou za GPS/INS, proto je vhodné jejich vysledky srovnavat
prave s timto algoritmem.

Nézev GPS/INS je slozenina dvou zkratek:

» GPS (z angl. Global Positioning System) coz znamend globalni pozi¢ni systém.
Jedna se o ptuvodni Americky systém zalozeny na konstelaci sateliti, které vy-
silaji specifické radiové signaly. Na zakladé zpracovani téchto signali je mozné
urcit absolutni polohu pfijimace vii¢i zemi.

o INS (z angl. Inertial Navigation System) coz v prekladu znamend inercialni
navigacni systém. INS je standardem v oblasti navigace a rozumi se tim zptisob
urceni kinematického stavu (orientace, rychlost, pozice) zpracovanim dat z tzv.
inercidlni mérici jednotky (angl. Inertial Measurement Unit - IMU), kterd je
slozend z tiiosého gyroskopu a tfiosého akcelerometru.

Algoritmus GPS/INS pak obecné vytvari systém, ktery vyuziva obou podsystému
k urceni kinematického stavu. Vyhodou integrace obou systému do jednoho je zvy-
Seni presnosti ¢i zmirnéni pozadavki na presnost inercialnich senzorii pii zachovani

presnosti odhadnutého kinematického stavu.

Translacni vétev

Rychlost a7 Pozice

AKCELEROMETR‘I ~:f e X — ——— GPS

MAGNETOMETR
Rotacni vétev
, i o
GYROSKOP Uhlova rychlost - J- rientace . é‘

A ——

Obr. 4.1:  Schéma predikéniho modelu algoritmu GPS/INS
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Schéma algoritmu je patrné z obr. [£.1] které vychézi z kinematické ¢asti mate-
matického modelu multikoptéry. Rizové jsou oznaceny predikované hodnoty méreni,
které jsou nasledné porovnavany se skuteéné namérenymi hodnotami. Inercidlni sen-

zory (gyroskop a akcelerometr) jsou pouzity jako vstupy Kalmanova filtru:

U = ( gyr% ) (4-27)

acc),
Odpovidajici kovarianéni matice vstupi:
_ 2 2 2 2 2 2
Qu—dlag( O Oy Ofn Oaw Oay aaz) (4.28)

Stavovy prostor obsahuje kinematicky stav (pozice, rychlost, orientace) a biasy

gyroskopu a akcelerometru:

x:(q vt p" b, b, )T (4.29)

Stavové rovnice jsou tvoreny rovnicemi (4.16)), (4.20)), (4.22). Pro casovy vyvoj
jednotlivych slozek biast je pak pouzit vztah (4.26]), ktery je mozné prepsat do tvaru:

byiks1 = Bibgik (4.30)
bojpr1 = Bibak (4.31)
kde b, je vektor biasi gyroskopu, b, je vektor biast akcelerometru, 85 a 5 jsou

parametry odrazejici ¢asové konstanty GM procesti. Parametry budicich sSumi GM

procest jsou obsazeny v kovarianéni matici:

0 0
ng _ 10x10 ‘ 10>/<6 (432)
O6x10 ‘ Q
Ql = dlag( 0-52l|gx U§|gy Uc2l|gz Jc2l|ax U?l\ax U?i\am ) (433>

Specificka sila vyskytujici se v rovnici (4.20) je v pripadé GPS/INS stanovena
piimo z méteni akcelerometru s tim, Ze je od vektoru odec¢tena hodnota odhadnutého

biasu:

£/, =acch,, — by (4.34)

Rovnice méreni

Rovnice méreni slouzi k vypoctu predikovanych hodnot senzorti, které jsou pouzity
pro korekci. Pro korekei stavu algoritmu GPS/INS je pouZita méfend pozice (v tomto

pripadé uréend GPS prijimacem) a méfeni z magnetometru:

y. = ( GPS, 4, (magl. &) )" (4.35)
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kde zptisob vypoctu kurzu v, z magnetického méreni je popsan v kapitole Data
z GPS prijimace jsou pouzity primo bez jakéhokoliv predzpracovani.
Predikovand hodnota pro vystup GPS prijimace se urci ze stavového prostoru

jednoduse:
Yyops =p" (4.36)
Kurz je potom ze stavového prostoru urcen vztahem:

Grurs = arcte2 |2 (q205 + q1a0) » (a7 + 3 — @3 — 43| (4.37)

kde funkce arctg2 je ctyr-kvadrantovy ekvivalent funkce arctg. Celkové tedy pro

predikovanou hodnotu méreni vychazi:

_ N _ _ T
Y = h (Xk) = ( Yceps Ykurz ) (438)

Métena a predikovand hodnota kurzu se v Kalmanové filtru vyskytuji ve formé roz-

dilu, tzv. rezidua. Jelikoz tihel kurzu muze nabyvat hodnot pouze od 0° do 360°, pak

uhlova vzdalenost mezi dvéma tihly mize nabyvat hodnot pouze od -180° do 180°.

Oby¢ejny rozdil vsak muze vyprodukovat vétsi hodnoty. Je proto nutné kontrolovat

velikost rozdilu a ptripadné prekroceni mezi korigovat prictenim, ¢i ode¢tenim 360°.
Kovarian¢ni matice méfeni ma tvar:

R=diag( 02, 02, 0% Ol ) (4.39)

9 gpsly

kde 04, je standardni odchylka bilého sumu, ktery aproximuje vsechny chyby po-
lohy urcené GPS prijimacem, oy,,. je pak standardni smérodatnd odchylka vypoc-

teného kurzu.

4.4 Pouziti dynamického modelu

Jak bude vidét déle v praci, algoritmus GPS/INS je pii pouziti levnych senzoru
zavisly na méreni pozice. Bez této informace dochazi rychle k degradaci pfesnosti.
Algoritmy zahrnujici matematicky model multikoptéry si kladou za cil odstranit tuto
zavislost a poskytnou orientaci s omezenou chybou i bez méreni absolutni pozice.
Svym zpusobem jsou tyto algoritmy pouhym rozsitenim algoritmu GPS/INS. Hlavni
rozdily oproti algoritmu GPS/INS jsou patrné z obr. [4.2] na kterém je prerusovanou
¢ervenou ¢arou vyznacena oblast odpovidajici algoritmu GPS/INS.

Zahrnuti dynamického modelu ptinasi v prvni fadé alternativni zptsob ziskani
hodnot specifické sily a tthlové rychlosti. Pokud jsou dobte definované chybové vlast-

nosti téchto hodnot, je mozné dokézat, ze vaZzenym primérovanim se senzorickymi
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hodnotami je dosazeno hodnot, které jsou presnéjsi nez pivodni hodnoty samotné.
Disledkem toho je zptesnéni odhadu vsech ostatnich stavii, jelikoz jsou primo zavislé
na specifické sile nebo tthlové rychlosti.

Dalsim, méné patrnym prinosem je zpétna vazba vedouci od rychlosti zpét do
dynamické ¢asti, kde je tato rychlost pouzita pro vypocet aerodynamické odporové
sily. Zjednodusené schéma této vazby je vykresleno na obr. Tato vazba je diky
chovani odporu vzduchu zaporna a zpusobuje vlastni stabilitu této c¢asti modelu.
Stabilita je pomérné lehce odtvodnitelnd pozorovanim realného svéta. V prostredi,
kde na télesa piisobi aerodynamické odporova sila, ktera se s rostouci rychlosti zvét-
suje, ma jakykoliv pohyb tendenci se ustalovat i pti konstantnim silovém ptisobeni.
Diikazem mtize byt kamen hozeny z letadla. Rychlost takového kamene poroste az do

chvile, kdy odporova sila dosdhne pravé takové velikosti jako gravitacni sila ptsobici

na kamen.
T GPSI/INS !
I AKCELEROMETR 1
A\ 1 Translaéni vétev !
Rychlost [Specificka R — — I
vétru sila | . @D J. 4 X Pozice GPS 1
T @ Rychlost 7 I
I —4—‘ {
Dynamicka Gravitace e |
cast MAGNETOMETR
______ | Rotaéni vétev 1
Ridici signaly Uhlové . t |
motort zrychleni Uhlova rychlost ]ﬂ
— JI 1 I Orientace ‘ I
1 |
3 i
1 |
: GYROSKOP I
Obr. 4.2: Zékladni schéma predikéniho modelu algoritmu zahrnujictho model

mutlikoptéry

Vliv zpétné vazby na chovani algoritmu ma naprosto dominantni vliv oproti
zpresnéni plynouciho z nového zdroje informace pro specifickou silu a tthlové zrych-
leni. Proto je vhodné vynechat rotacni ¢ast dynamického modelu [25], u které dochézi
pouze ke zpresnéni. Nartist presnosti pfi pouziti rotacni ¢asti je totiz zanedbatelny.
Je patrné, ze oproti GPS/INS je nutné mit k dispozici informaci o silach, které pro-
dukuji jednotlivé motory s vrtulemi. Tuto informaci lze ziskat napriklad ve formé
ridicich signali, které jsou pravidelné posilany do budictt motort. Déle je potfebné
znalost parametri multikoptéry.

Na obr. [£.4] je findlni schéma algoritmu estimace orientace zaloZeném na modelu

multikoptéry pri nevyuziti rotaéni ¢asti modelu. Rotacni ¢ast je buzena pouze gy-
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Rychlost

Rychlost Specificka
vétru N 1 sila TN
- u - + —> J'
- I N y m " y
Sily vrtuli T I
Gravitace

Obr. 4.3:  Zpétna vazba pri pouziti dynamického modelu

roskopem. V translacni ¢asti se pro vypocet specifické sily vyziva matematického
modelu a akcelerometr je tudiz pouzit pro korekci stavu jako meéreni. V zakladni
verzi je také vynechdano méreni pozice. Dulezitym predpokladem algoritmt uvede-
nych v této kapitole je nulova rychlost vétru. U algoritmi, které maji na vstupu fidici
signaly motorti se uvazuje multikoptéra se Sesti rotory - hexakoptéra. Jednoduchou

modifikaci Ize vSsak algoritmy upravit na jiné pocty rotoru.

AKCELEROMETR‘

Translacéni vétev

-0t Lo T - —'T oo l|
* g < e Rychlost X, L >
Vypocet sil vrtuli Gravitace t
Ri is A Rotaéni vétev MAGNETOMETR
RIDICI SIGNALY
MOTORU Uhlova rychlost
Pr— i J‘ Orientace > v
GYROSKOP L

Obr. 4.4:  Schéma predikéniho modelu zakladniho algoritmu s modelem multikop-

téry
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4.4.1 Zakladni algoritmus zalozeny na modelu multikoptéry

Jako vstupy do zakladniho algoritmu jsou uvazovany gyroskop a fidici signaly mo-

tori:

u, = ) (4.40)
d|k
kde d; je tidici signal i-tého motoru, ktery m&a k thlové rychlosti vrtule vztah

w; = ¢pd;. Kovarianéni matice vstupt je tentokrat:

Qu =diag (02, 02, 02, o2 - oF) (4.41)

gy Y9z %c c
kde o, je standardni smérodatna odchylka bilého Sumu aproximujici vSechny chyby
ridicich signaltt motort.
Stavovy prostor zékladniho algoritmu je totozny s GPS/INS:
T
X = ( q v' p" b, b, ) (4.42)

Ovsem v tomto piipadé je pozice volitelny stav, ktery nemda na odhad orientace
zadny vliv.

Stavové rovnice jsou prekvapivé totozné s algoritmem GPS/INS a jsou urceny
vztahy (4.16)), (4.20), (4.22), (4.30), (4.31). Fundamentalnim rozdilem je pouze vy-
pocet specifické sily vystupujici v rovnici . Specificka sila je totiz spoctena

na zakladé translacni ¢asti dynamického modelu multikoptéry s pouzitim aktualné

odhadnuté rychlosti a Tidicich signali motorii:

b b
fm\k+1 + fae|k+1

foi = o (4.43)

6 2
£ = —hm >, (Cmdlipsn ) 2" (4.44)
fge|k:+1 = UVZ (4.45)

kde z° je jednotkovy vektor ve sméru osy z télesové souradné soustav, U je matice
definovana ve vztahu (3.9)) a parametr k,, je definovan ve vztahu (3.1)).
Biasy akcelerometri a gyroskopt jsou modelovany stejnym zptsobem jako v

algoritmu GPS/INS, tudiz i kovarian¢ni matice budicich Sumt ma stejny tvar jako
v rovnicich (4.32)), (4.33)).
Rovnice méreni

Jak jiz bylo zminéno, akcelerometr se v tomto algoritmu pouziva pro korekci stavu,

je tedy soucdasti méreni. Spolu s nim je opét pouzit magnetometr na urceni kurzu:

Vi = ( acct U, (magﬁ,(‘lk) )T (4.46)
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Predikovana hodnota vystupu akcelerometru je zalozena na vypoctené specifické

sile, ke které je pripoc¢ten odhadnuty bias akcelerometru:
S’acc|k = f]g + Ba|k (447)

Predikovand hodnota pro kurz je opét stanovena pomoci vztahu (4.37)). Kovarian¢ni
matice méreni

R = dlag ( 02 Ugcc\y O-gcc\z O-l%urz ) (448>

acc|z

kde Uzccu je standardni odchylka bilého Sumu akcelerometru, oy, je opét standardni

smérodatna odchylka kurzu vypocteného z magnetometru.

4.4.2 Algoritmus zalozeny na modelu multikoptéry s auto-

matickym odhadem parametri

Predchozi algoritmus predpokladd dokonalou znalost parametri modelu mutlikop-
téry. Jmenovité se jedna o tyto parametry:

e m - hmotnost multikoptéry

e ¢, - koeficient pro prepocet ridiciho signdlu motoru na otacky vrtule

e k,, - koeficient pro prepocet otacek vrtule na vztlakovou silu

o U - matice obsahujici koeficienty odporu vzduchu pro jednotlivé osy
Hmotnost multikoptéry je jisté parametr, jehoz uréeni necini v realném pripadé
sinou slozité mérici aparatury nebo v pripadé parametri odporu vzduchu navstévu
aerodynamického tunelu. Myslenkou je tedy zprostit potencialniho uzivatele zarizeni
obsahujiciho zde odvozené algoritmy od povinnosti stanovit tyto parametry pro jeho
konkrétni multikoptéru.

Nejednodussim zptisobem je zahrnuti téchto parametri do stavového prostoru.
Pro vyse zminéné parametry by se tim zvedla dimenze stavového prostoru o 6. Ana-
Iyzou vztahii, ve kterych tyto parametry vystupuji, lze vSak tento nartst dimenze
redukovat a tim zvysit pravdépodobnost, Ze systém i s parametry ve stavu bude
pozorovatelny. Veskeré parametry modelu se vyskytuji pouze ve vztahu pro vypocet
specifické sily . Preskupenim lze dosdhnout nésledujiciho vyrazu:

M () E T I TR L eY )

Nyni je jiz patrné, ze 1ze substituci vytvorit pouze ¢tyti skalarni parametry:

2
kmes, Uy Uy

(4.50)
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Stavovy prostor algoritmu s automatickym odhadem parametru bude rozsiten o

vyse uvedené parametry:
T
x=(q v' p" by b, K, u) (4.51)

T
kde u’ = ( wy uy U, ) . Stavové rovnice algoritmu jsou opét tvoreny rovnicemi
(4.16)), (4.20), (4.22)), (4.30), (4.31)). Navic jsou pfiddny stavové rovnice pro parame-

try, které jsou opét modelovany GM procesem 1. radu:

k/m|k+l = ng,mﬂc (452)
u/k+1 = 62;11/]c (453)

Kovarian¢ni matice budicich Sumt je doplnéna o budici Sumy nové pridanych para-

metri:
010x10 ‘ 010x10
Qym = ; (4.54)
010x10 ‘ Q
I — i 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2
Q _dlag( O-d\gx O-d\gy O-d\gz ‘ O-d\am o-d\az ad|ax ‘ 0d|km ‘ Ud|u:v Jd|uy Ud|uz )
(4.55)

Ke zméné dochazi také ve vypoctu specifické sily, kterd je v tomto algoritmu spo-
¢itdna uzitim vztahu (4.49), kde jsou misto pevnych parametru pouzity odhadnuté
parametry, jez jsou soucasti stavového prostoru:

T
I b 6 2 ! b / b / b
f = kg2 Zizl (di|k+1) + ( Walk Vgl Wylk Uyl WalkVzik (4.56)

Ostatni nezminéné rovnice jsou totozné s predchozim algoritmem.

4.4.3 Algoritmus zaloZzeny na modelu multikoptéry bez vy-
uziti ridicich signali motori

Dalsim moznym limitujicim faktorem pro realnou implementaci algoritmu zaloze-
ného na modelu multikoptéry je pozadavek na znalost Tidicich signali motoriu ci
podobnych veli¢in slouzicich pro stanoveni vysledné sily od vsech vrtuli. Pti tomto
pozadavku je nutna tzka spoluprace systému zajistujiciho nizkoirovnové rizeni mul-
tikoptéry a systému estimujictho orientaci. To v zdkladé zamezuje oddéleny vyvoj
univerzalniho systému pro odhad orientace multikoptéry zalozeného na matematic-
kém modelu.

Zhruba v poloviné redlnych ptripadl jsou vSechny senzory a algoritmy soucasti
jedné vypocetni jednotky a predavani jakychkoliv informaci neni principidlné pro-

blém. Existuje vSak také velké mnozstvi pripadii, kdy je cely systém multikoptéry
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sestaven z riuznych podsystému, které byly vyvijeny nezavisle bez znalosti vlastnosti
ostatnich c¢asti. Cilem je tedy prijit s Ffesenim, které by nevyzadovalo znalost fidicich
signaltt motori, avSak soucasné vyuzivalo prinosii vyuziti modelu multikoptéry.

K odvozeni takového algoritmu je vhodné se detailnéji zamérit na vztah, kde se
ridici signaly motori vyskytuji. Jiz v kapitole o matematickém modelu multikoptéry
bylo zminéno, ze vsechny vrtule produkuji sily pouze v ose z télesové souradné
soustavy. Pri nepouziti fidicich signaliit motort tedy dojde k nemoznosti urcit slozku
z specifické sily. Ostatni dvé slozky je mozné vypocitat i bez znalosti fidicich signala.
Nabizejici se moznosti je pouzit pro stanoveni slozky z specifické sily primo z slozku

meéreni akcelerometru kompenzovanou odhadnutym biasem:

T
fipr = ( u,xlkvg\k “/ylkvz\k (accg\k+1 - b§|k) ) (4.57)

V tomto pripadé vsak dana slozka algoritmu chybi v korekénim kroku. Neni totiz
mozné pouzit tutéz informaci na dvou réiznych mistech Kalmanova filtru. Cisté tech-
nicky to mozné je, narusuje to vsak predpoklad nezavislosti chyb jednotlivych infor-
maci. Dusledkem tak casto byva divergence Kalmanova filtru. Je tedy nutné poskyt-
nou novou nezavislou informaci o pohybu v ose z multikoptéry. Nabizi se barometr,
ktery méri vysku. Vyska je vSak méfena v ose z navigacéni souradné soustavy. Obé
osy jsou tedy totozné pouze v pripadé kdy jsou tuhly podelného i priéného sklonu
rovny nule: § = ¢ = 0. Ukazuje se vSak, Ze barometr je schopen dostatec¢né stabili-
zovat filtr i pro nenulové tthly mezi osami z télesové a navigacni souradné soustavy,
kdy tato schopnost zcela vymizi pro momenty, kdy je tthel mezi osami roven 90°.
Nepredpoklada se vsak, ze by multikoptéra béhem své mise musela setrvavat v této

nezvyklé poloze po delsi dobu. Uvedené modifikace algoritmu jsou patrné z obr. [4.5

AKCELEROMETR
Osaxay
‘ Translacni vétev
' Osa ) | \ X Pozice Q
A ﬂF’ ; 4l . ﬂ—* BAROMETR
Gravitace L
AKCELEROMETR g
¢ Osac: MAGNETOMETR
Rotacni vétev t
\ Uhlové rychlost -
GYROSKOP ! f Orientace ﬂ

Obr. 4.5:  Schéma predikéniho modelu algoritmu bez pouziti fidicich signalit mo-

toru
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Vstupni vektor algoritmu je pro tento pripad nésledujici:

w = ( gyrh ) (4.58)

b
CLCCZ“qz

Odpovidajici kovarianéni matice vstupu:

Qu:diag<a§w o2 o2 o2 ) (4.59)

aqy gz az

Stavovy prostor je opét stejny, viz rovnice , s tim rozdilem, Ze pozice jiz neni
volitelny stav. Slozka z pozice je totiz nutna kvili moznosti predikovat méteni baro-
metru. Stavové rovnice jsou opét tvoreny vztahy (4.16), (4.20), (4.22), (4.30), (4.31)
s rozdilem pouze u vypoctu specifické sily .

Rovnice méreni

Zmény nastavaji také v rovnicich méreni. V uvazovanych veli¢inach pro korekci je

vynechana jiz pouzita slozka z akcelerometru a pridano je méreni vysky z barometru:

Vi = ( accg,‘k accg‘k baro 1y, (magZa(ik) )T (4.60)

Predikované hodnoty méteni jsou:

Jacer = I3+ al (4.61)

Jacey = [ + baly (4.62)

Joaro = D" (4.63)

Jrurs = arctg2 |2 (qags + aan) , (41 + 63 — 63 — 43 )| (4.64)

Kovarian¢ni matice méreni pak analogicky s predchozimi algoritmy je:

R = diag ( o2 o2 Otro  Ohurs ) (4.65)

acc|z accly
kde se nové objevuje standardni smérodatna odchylka bilého Sumu 044, ktera apro-
ximuje vsechny chyby vysky urcené barometrem.
Rozsireni o automaticky odhad parametra

S ohledem na modifikace algoritmu je zfejmé, ze se pocet parametrii redukoval na
koeficienty odporu vzduchu pro osy z a y. Opét je mozné rozsitit uvedeny algorit-
mus o automaticky odhad parametri. Rozdilné jsou pouze nékteré ¢asti algoritmu.

Stavovy prostor je:

T
x:(q vt p® b, b, U, u’y) (4.66)
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Stavové rovnice pro pridané parametry opét vychazi z definice GM procesu 1. fadu:

Upir1 = BWk (4.67)

Kovarian¢ni matice budicich Sum je:

0 0
Q= 10x10 ‘ 10>/<8 (4.69)
Osx10 ‘ Q

I — Aq; 2 2 2 2 2 2 2 2
Q _dlag( O-d\ga: O-d\gy O-d\gz ‘ o-d\aac O-d\aa: 0d|aa: ‘ 0d|uw 0d|uy ) (470)

Zbylé casti algoritmu jsou totozné s verzi bez automatického odhadu parametri.

4.5 Shrnuti kapitoly

Celkove bylo v této kapitole navrzeno 5 algoritmu:
1. GPS/INS
2. Zakladni algoritmus uvazujici model multikoptéry (zkr. baseModel)
3. Algoritmus uvazujici model multikoptéry s automatickym odhadem parametri
(zkr. Model + Param.)
4. Algoritmus uvazujici model multikoptéry bez motort s barometrem (zkr. Mo-
delBaro)
5. Algoritmus uvazujici model multikoptéry bez motort s barometrem a automa-
tickym odhadem parametri (zkr. ModelBaro 4+ Param.)
Prvni z nich, GPS/INS je standardem v oblasti navigace i v pfipadé pouziti levnych
senzoru. Prirozené se nejedna o prinos prace, ovSem jeho navrh ve stejném stylu
jako jsou navrzeny ostatni algoritmy poskytuje nastroj pro efektivni srovnani. Dalsi
dva algoritmy (2. a 3.) jsou sice puvodni, ale z velké ¢asti zalozeny na publikacich
zabyvajicich se touto problematikou, napt. [24], [22] a [25]. U obou algoritmu lze za
novinku povazovat korekci kurzu pomoci magnetometru. U algoritmu s automatic-
kym odhadem je to také nové odhad parametru prevadéjici ridici signaly motorii na
tah vrtuli. Posledni dva algoritmy jsou pak zcela ptivodni a nové eliminuji potiebu
znat jakoukoliv informaci o silovém piisobeni vrtuli multikoptéry.
Nasledujici tabulky prehledné srovnavaji dilezité rozdily jednotlivych algoritmii.
V nasledujici kapitole budou uvedeny vysledky dikladné analyzy chovani jednotli-

vych algoritmt v simulacich.
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Algoritmus Stavovy prostor
GPS/INS x=(q v' p" b, b, )
baseModel X = ( q v’ p" b, b, )T

Model + Param. X = ( q v' p" b, b, Kk, u )T
ModelBaro X = ( q v’ p" b, b, )T
ModelBaro + Param. | x = ( q v’ p" b, b, v, u, )T

Tab. 4.1:  Stavové prostory jednotlivych algoritmi

Algoritmus Vstupni velic¢iny
GPS/INS u= ( gyr’ acc’ )T
baseModel u= ( gyr’ d; --- dg )T

Model + Param. u= ( gyr® d; --- dg )T
ModelBaro u= ( gyr’ acc® )T
ModelBaro + Param. u= ( gyr’ acc® )T

Tab. 4.2:  Uvazované vstupni veli¢iny pro jednotlivé algoritmy

Algoritmus Meérené velic¢iny
GPS/INS y=( GPS v, (mag’q) )
baseModel y = ( acc® i, (magb,q) )T
Model 4 Param. = ( acc’® Y, (magb, q) )T
ModelBaro y = ( acct ach baro 1, (magb,q) )T
ModelBaro + Param. | y = ( acch, accl baro i, (magb,q) )T

Tab. 4.3:  Uvazované mérené veli¢iny pro jednotlivé algoritmy
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Algoritmus

Vzorec pro specifickou silu

GPS/INS f* = acc® — b,
T
baseModel o = %zb S0 (d?) + ( Urgh  Zugh Mgl )T
Model + Param. O =k z°30 | (d?) + ( w vl ulyvl ) )
ModelBaro fo = ( w b u’yvz

xT

ModelBaro + Param.

b _ I b /
f —(uwi u'yv

Tab. 4.4:

Vypocet specifické sily u jednotlivych algoritmu
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5 SIMULACE

Vsechny vyse uvedené algoritmy byly testovany v simulacich pro ovéreni jejich funkc-
nosti a pro porovnani dosazenych presnosti. Pro ucely testovani byly vytvorené
testovaci trajektorie. Pro tyto trajektorie byly na zakladé matematického modelu
uvedeného v kapitole |3| vygenerovany pravé hodnoty kinematického stavu a simu-
lované hodnoty vSech senzorti. Simulované hodnoty senzoru byly nasledné pouzity
pro béh jednotlivych algoritmii. Vypocitané hodnoty stavu byly nasledné porovnany
se skutecnym stavem. Schéma simulaci je zobrazeno na obr. [5.1] U vSech simulaci

uvedenych v této kapitole je uvazovana nulova rychlost vétru.

—p
. . Referenéni .
Trajektorie —9 model multikoptéry — | Pravy stav
—>
* * * Porovnani
> > . .
Modelx > Algoritmy ) Estimovany
senzoru Stav
— —
Obr. 5.1:  Simulac¢ni schéma testovani algoritmu

5.1 Testovaci trajektorie

Byly vytvoreny 4 testovaci trajektorie tak, aby byly otestovany rtzné pripady letu
a jejich vliv na funkcénost algoritmti odhadu orientace. Kazdé trajektorie obsahuje v
uvodu statickou ¢ast trvajici 10 s kdy je multikoptéra v klidu. Tato ¢ast slouzi pro
ustaleni Kalmanova filtru. Nasleduje seznam trajektorii spolu s jejich charakteristi-
kami a oc¢ekdvanymi vlivy na algoritmy.
1. Klasicky let na tratové body
e Jedna se o typickou misi multikoptéry. Pred letem jsou stanoveny body
pruletti. Po startu multikoptéra primocarym letem postupné dosahuje
jednotlivych pruletovych bodu.
o Délka trajektorie je 6 min.
o Jelikoz se jedna o standardni let, neocekava se mimoradné chovani zad-
ného z algoritmiu
2. Dynamicky let
o Agresivni manévry, velké naklony a pretizeni po celou dobu letu.

o Délka trajektorie je 2 min.
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« Cilem je otestovat schopnost algoritmt zalozenych na matematickém mo-
delu odhadovat orientaci s omezenou chybou v kontinudlnim dynamickém
letu bez pouziti absolutniho senzoru pozice.

3. Staticky let

o Po startu je multikoptéra dlouhou dobu ve visu, nasleduje prudky ma-
névr prechézejici do pohybu rovnomérného primocarého, ktery trva az do
konce trajektorie

o Délka trajektorie je 6 min.

o Staticky let ma paradoxné negativni vliv na pozorovatelnost stavu. Cilem
je otestovat imunitu algoritmi vii¢i dlouhym tsekim s omezenou pozoro-
vatelnosti. Problémy se oc¢ekavaji predevsim u algoritmu s automatickym
odhadem parametri modelu.

4. Staticky let s kalibracnim manévrem

o Po startu provede multikoptéra sérii kalibra¢nich manévri, poté nasleduje
stejny scénar jako u predchozi trajektorie.

o Délka trajektorie je 6 min.

« Uvodni kalibra¢ni manévry slouzi k odhadu parametrt ve stavovém pro-
storu. Testuje se predevsim moznost odstranéni nezadoucich jevi pri
dlouhé pocatecni snizené pozorovatelnosti zajisténim kratké, silné pozo-
rovatelnosti tésné po startu.

Pro jednotlivé trajektorie jsou v piiloze [A] uvedeny grafy prumétu trajektorie do
horizontalni roviny, vyskovy profil trajektorie a pribeéhy jednotlivych Eulerovych

uhla.

5.2 Nastaveni parametri modelu multikoptéry a

senzorud pro generovani dat

V této podkapitole bude uvedeno nastaveni jednotlivych parametri nutnych pro
béh simulaci. Jednd se predevsim o parametry multikoptéry, dale pak nastaveni

parametri chybovych modeli pro jednotlivé senzory.

Parametry multikoptéry

Jako vstupni signély do referen¢niho modelu multikoptéry jsou uvazovany tidici sig-
naly motort. V tabulce |5.1] jsou uvedeny vSechny potfebné parametry multikoptéry.
Tyto parametry byly stanoveny analyzou realné hexakoptéry (multikoptéra se Sesti
rotory) a také subjektivnim srovndvanim reélného chovéani a chovani modelu v si-

mulacich.
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Parametr Hodnota

Hmotnost - m 1kg

Tenzor setrvacnosti - J diag ( 0.001 0.001 0.001 )kg.m?
T

Koeficienty odporu vzduchu - u ( -2 =2 —-038 ) N.m.s 2

Koeficient piepo¢tu tthlové rychlosti vi- 1.14-107° N.s®.rad 2

tule na tah - k,,

Koeficient prepoctu fidiciho signdlu na 2.45 rad.s™!

uhlovou rychlost vrtule - ¢,

Koeficient reakéniho momentu vrtule - 0.05m

Ky

Délka ramene - [ 0.2m

Tab. 5.1:  Hodnoty parametra referenéniho modelu multikoptéry pouzité pro ge-

nerovani pravého stavu

Parametry senzoru

V tabulkdch [5.2] a [5.3] jsou hodnoty pro chybové modely jednotlivych senzoru, které
byly pouzity pro generovani hodnot senzort. U ttislozkovych senzort jsou parametry

stejné pro vsechny tfi osy.

L Dynamicky bias - GM proces
Senzor Bily Sum — - - ~
Casova konstanta | Smérodatni odchylka

Gyroskop 1°/s 300 s 1°/s

Akcelerometr | 1 m.s™2 300 s 0.1m.s~2
Magnetometr 0.02 300 s 0.02
GPS 2m 300 s 2m
Barometr 2m 300 s 2m

Tab. 5.2: Hodnoty parametrii chybovych modelti pro jednotlivé senzory - bily

sum a dynamicky bias
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Senzor Staticky bias Matice S

1.01  0.001 —-0.001
Gyroskop 0.5°/s 0.001  0.99 —0.001
—0.001 0.001 1.01
1.01  0.001 —-0.001
Akcelerometr 0 ms™2 0.001  0.99 —0.001
—0.001 0.001 1.01
1.01 0.001 -0.001

Magnetometr 0.02 0.001  0.99 —-0.001
—0.001 0.001 1.01
1 00
GPS 0m 010
001
Multiplikativni koeficient k
Barometr 0Om 1

Tab. 5.3:  Hodnoty parametrii chybovych modelii pro jednotlivé senzory - staticky

bias a S matice

5.3 Nastaveni parametra algoritmu a simulace

VySe byly zminény parametry, které slouzili pro generovani testovacich dat. DalSim
krokem je pak nastaveni parametri jednotlivych algoritmi. Tyka se to predevsim
kovarianc¢nich matic Q a R, ale také parametri, které vystupuji v predikénich rov-
nicich ¢i v rovnicich méfeni. Parametry kovariancénich matic jsou nastaveny podle
skutec¢nych sumovych vlastnosti chybovych modelt senzorti. Pro bily sSum jsou stan-
dardni odchylky v druhé mocniné piimo soucasti kovarianéni matice. V pripadé
buzeni GM procest pro biasy senzort jsou dle rovnice vypocitany budici bilé
sumy a také diskrétni parametry S vyskytujici se v predikénich rovnicich, kde jako
vstupy do téchto vypoctl jsou pouzity hodnoty smérodatnych odchylek a casovych
konstant z tabulky [5.2]

U charakteristik GM procesii, které modeluji vyvoj parametru je jiz situace kom-
plikovanéjsi, jelikoz jejich nastaveni je volitelné a do znac¢né miry ovliviuje chovani
algoritmu. Z realného hlediska je mozné predpokladat, ze jsou vsechny parametry
konstantni a s ¢asem neproménné, avsak takto modelované parametry dokazi ¢asto

vyvolat nestabilitu Kalmanova filtru. U stavu, ktery je modelovan jako konstanta

63



miuze totiz dochazet pouze ke snizeni variance. Limitné se pak s casem variance blizi
k nule a tudiz nemtze dale dochéazet ke korekci daného stavu. U rozsiteného KF pak
hrozi, ze odhadnutd hodnota neni zcela presna, ale filtr s ni pracuje jakoby byla.
To je zdrojem mozné nestability filtru. ReSenim je konstantni parametry modelovat
napt. GM procesy 1. fadu. Potom jiz variance stavu nikdy nemtize klesnout k nule.
V tomto pripadé jsou parametry modelované procesem ndhodné prochazky, tedy
limitnim pripadem GM procesu 1. fadu.

Budici sumy procesu nahodné prochazky pro parametry jsou shrnuty v tabulce
[5.4] Hodnota diskrétniho parametru (3, je pro proces ndhodné prochazky rovna jedné.

Parametr Smérodatna odchylka
Koeficienty odporu vzduchu - u’ 0.001
Koeficient tahu vrtule - k], 0.005

Tab. 5.4:  Hodnoty budicich Sumt procesu nahodné prochazky pro stavy parametrii

Co se tyce parametru vystupujicich v predikénich rovnicich, tak pokud nebude

uvedeno jinak, jsou pouzity skutecné hodnoty z referencniho modelu multikoptéry.

Pocdateéni stav a kovarian¢ni matice

Pred spusténim jakéhokoliv Kalmanova filtru je tfeba stanovit pocatecni hodnoty
stavového vektoru a jejich presnosti v podobé kovarianéni matice. Problém odhadu
pocatecniho stavu neni v této préaci studovan. U kinematického stavu tzn. orientace
rychlost a pozice je vzdy pouzito pravych hodnot pro inicializaci stavu. U biast
senzoril jsou pak pouzity nulové hodnoty.

Pocatecéni variance jednotlivych stavii pak odrazi nasledujici tabulka [5.5] kde
0gam znaci ustalenou standardni smérodatnou odchylku GM procesu modelujiciho

odpovidajici bias.

Parametry simulace

Vsechny algoritmy jsou simulovany s periodou vzorkovani At = 0.01 s, tedy na
frekvenci f; = 100 Hz. Na stejné frekvenci jsou generovana data pro gyroskop, akce-
lerometr a barometr a zaznamenavany hodnoty fidicich signdltt motorii. U magne-
tometru a GPS jsou uvazovany vzorkovaci frekvence 5 Hz. Pro tyto senzory je tedy

korekéni krok provadén pouze b-krat za vterinu.
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Stav | Pocatecni variance
q 0.12
v 22
P 2
b odam
u’ 42
k! 12

Tab. 5.5: Pocateéni variance stavu

5.4 Kvantitativni hodnoceni algoritmaii

Aby bylo mozné objektivné porovnavat jednotlivé béhy simulaci mezi sebou (at uz
ruzné algoritmy na jedné trajektorii ¢i stejny algoritmus na riznych trajektoriich), je
nutné zavést néjaké kvantitativni hodnoceni daného béhu simulace. Jelikoz se prace
zabyva estimaci orientace, bude hodnoceni spocivat ve stanoveni primérné chyby
orientace pro jednotlivé Eulerovy thly. Dale pak také bude pro kazdy béh stanovena
maximalni chyba pro jednotlivé Eulerovy thly. Diky tomu, Ze jsou algoritmy testo-
vany v simulacich, jsou k dispozici skutecné stavy a je tedy mozné spocitat skutecné
chyby v kazdém okamziku. Primérna chyba thlu pro dany béh je stanovena pomoci

kvadratického priméru chyby pres cely béh trajektorie:

RMSe — \/ 711 S a6 —a @) (5.1)

kde n je celkovy pocet vzorki v daném béhu, & (i) je estimovand hodnota dhlu v
kroku i a « (7) je skutecna hodnota ihlu v kroku 7. Maximélni chyba je pak stanovena

pomoci vztahu:
MAXe = max |G (i) — o (7)] (5.2)

1e(1l,n

Z kvantitativniho hodnoceni je vzdy vynechano prvnich 10 s kazdého béhu. Do-
chazi zde k pocatecnimu ustalovani stavii Kalmanova filtru, kde byvaji chyby ob-
vykle vétsi nez ve zbytku béhu. Zahrnuti tohoto tseku by mohlo zkreslit predevsim

ukazatele maximalnich chyb pro dany béh.
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5.5 Zpusob prezentace vysledkii

Vysledky simulaci jsou prezentovany ve formé ¢isel spocitanych pomoci vztaht (5. 1))
a nebo ve formé grafi. Grafy obsahuji bud pribéhy absolutnich hodnot pro
pravou hodnotu a estimovanou hodnotu nebo obsahuji pribéh chyby, tzn. pribéh
rozdilu estimované a pravé hodnoty. U grafl s priibéhem chyby je obvyklé zobrazit i
pribéh smérodatné odchylky Kalmanova filtru pro dany stav. Variance pro jednot-
livé stavy lezi na diagondle kovarian¢ni matice P. Pro -ty stav je tedy smérodatna

odchylka stanovena pomoci vztahu:
o, =P (i,1) (5.3)

Dle teorie a pri dodrzeni predpokladi Kalmanova filtru by mélo platit, ze v primeéru
zhruba 68.2 % vSech hodnot priubéhu chyby by mélo lezet v pasu vymezeném pri-
béhy kladné a zdporné vzaté smérodatné odchylky Kalmanova filtru. Casto tento
fakt slouzi pro kontrolu spravného fungovani a nastaveni Kalmanova filtru. Pou-
zivané byvaji také celo¢iselné nasobky hodnot smérodatné odchylky. Napt. v pasu
vymezeném dvojndsobkem smérodatné odchylky by mélo lezet v praméru 95.4 %
prubéhu chyby a pro trojnasobek je to 99.7 %. Grafy v této praci obsahuji prubéhy
pro jednonasobek a trojnasobek smérodatné odchylky, viz obr.

Vétsina chybovych graft budou pribéhy Eulerovych thlia. Avsak pfimo ve sta-
vovém prostoru je orientace reprezentovand kvaternionem a smérodatné odchylky
jsou také platné pro slozky kvaternionu. Pro chybové pribéhy je tedy nutny prepo-
¢et kvaternionu a jeho smérodatné odchylky do domény Eulerovych thli. Vypocet

Eulerovych tihli z kvaternionu je snadnou zélezitosti. Vyuziva se znamych vztahu [3]:

¢ = arctg?2 (2%612 + 20300, 67 — G — @5 + qi) (5:4)
0 = asin (2q1q3 — 2¢2q4) (5:5)
) = arctg2 (2(]2(]3 +2¢1q4, 4 + 05 — @ — qZ) (56)

vvvvvv

transformace smérodatnych odchylek kvaternionu pres Jacobiho matici parcialnich
derivaci vztah (5.4])-(5.6) podle jednotlivych slozek kvaternionu:

P.=AP,A" (5.7)
Oe
= %5 (5.8)
¢ (a)
e(q)=| 6(q) (5.9)
Y (q)
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7 takto vypocitané kovarianéni matice pro Eulerovy thly P, jsou smérodatné od-

chylky pro jednotlivé Eulerovy tihly spocteny opét odmocninou z prvki na diagonaéle:

oy =/Pe(1,1) (5.10)
o9 = \/P. (2,2) (5.11)
oy = \/P.(3,3) (5.12)

5.6 Vysledky simulaci

Algoritmus GPS/INS

Vysledky tohoto algoritmu jsou prezentovany predevsim pro tcely porovnani s ostat-
nimi algoritmy. Jedna simulace je také vénovana ilustraci prudkého nartstu chyby
pri ztraté GPS signalu. Tabulka [5.6] shrnuje pramérné a maximalni chyby pro jed-
notlivé trajektorie. Pro kazdou trajektorii probéhlo 10 béht, kdy RMSe hodnoty
vznikly zprimérovanim ptes vSechny béhy. U maximéalnich chyb byly vzaty maxi-

malni hodnoty pfes vSechny béhy.

RMSe (°) MAXe (°)
¢ [ 6 [v][o ] ]v
1. Klasicka 1.37 | 1.24 | 1.05 | 6.27 | 5.28 | 3.94
2. Dynamickd | 1.95 | 1.04 | 0.79 | 8.38 | 4.22 | 3.06
3. Staticka 1.38 | 1.22 | 0.86 | 7.50 | 4.92 | 5.70
4. S manévrem | 1.28 | 1.20 | 0.96 | 7.09 | 4.98 | 4.38

Trajektorie

Tab. 5.6:  Vysledky simulaci algoritmu GPS/INS pro jednotlivé trajektorie

Hodnoty v tabulce potvrzuji ocekavané chovani algoritmu. Jedné se o ovéreny
zpusob estimace stavu, tento vysledek tedy neni prekvapujici. S ohledem na tfidu
presnosti senzort jsou dosazené presnosti dostacujici. Dalsi zavér, ktery lze na za-
kladé hodnot udélat je, ze typ trajektorie ma jen mirny vliv na presnost. Na obr.
je prubéh chyb jednotlivych Eulerovych tihli jednoho béhu pro klasickou trajektorii.

Jak jiz bylo zminéno je pro uvazovanou tiidu senzort chod algoritmu podminén
pravidelnou korekci stavu za pomoci externé mérené pozice. Pokud dojde k vypadku
GPS signélu, algoritmus vétsinou v kratké dobé ztraci pozadovanou presnost. Vyvoj
chyby po vypadku GPS signélu ilustruje obr. [5.3] Vypadek byl simulovan v ¢ase 60s.
Graf potvrzuje zavislost algoritmu GPS/INS na periodické informaci o poloze.
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Obr. 5.2 Prubéh chyb pro jednotlivé Eulerovy thly - algoritmus GPS/INS -
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Zakladni algoritmus zahrnujici model

Tabulka shrnuje vysledky zakladniho algoritmu zalozeného na modelu multikop-
téry. Hodnoty v tabulce vznikly opét zpracovanim 10-ti béhii simulace pro kazdou
trajektorii. Cisla v tabulce indikuji predpoklddané vlastnosti algoritmt uvazujici
matematicky model multikoptéry. Je vSak vhodné pripomenout, Ze parametry vstu-
pujici do algoritmu jsou totozné s témi v referenénim modelu multikoptéry. Jinymi
slovy tyto vykony algoritmu lze o¢ekavat pouze pri absolutné presném stanoveni po-
tfebnych parametrtt multikoptéry. Opét je patrnd mirna zavislost presnosti na stylu
trajektorie. Na obr. je priubéh chyb Eulerovych thli pro klasickou trajektorii.
Ukazuje se tedy, ze zahrnuti dynamického modelu do algoritmu odhadu orientace

umoznuje i bez absolutniho senzoru pozice estimovat orientaci se stabilni presnosti.

. . RMSe (°) MAZXe (°)
Trajektorie
o [0 [ v ][0 [y
1. Klasicka 0.78 | 0.65 | 0.84 | 3.38 | 2.90 | 2.94
2. Dynamicka | 1.00 | 0.70 | 0.71 | 4.74 | 3.09 | 2.52
3. Staticka 1.01 [ 0.7310.70 | 4.81 | 2.81 | 3.53
4. S manévrem | 0.76 | 0.73 | 0.78 | 3.02 | 2.68 | 3.03

Tab. 5.7: Vysledky simulaci zakladniho algoritmu s modelem multikoptéry pro

jednotlivé trajektorie - algoritmus baseModel

Algoritmus zahrnujici model, bez ridicich signali motori

Algoritmus modelBaro mé oproti predchozimu algoritmu vyhodu, Ze nepotfebuje
znat Fidicl signaly motort. Vysledky simulaci tohoto algoritmu jsou v tabulce 5.8 Je
zde ziejma podobnost s vysledky predchoziho algoritmu. Potvrzuje se tim tispéSnost
navrhu nového algoritmu a ukazuje se, ze i bez znalosti Tidicich signédla jednotlivych
motort je mozné dosdhnout stejnych vysledki, avsak s pouzitim barometru. Pri
pouziti tohoto algoritmu neni pozadovana zddna pravidelna informace od fidici ¢asti
multikoptéry, coz umoznuje oddéleny vyvoj zarizeni pro estimaci orientace a zbylych
systému multikoptéry. Na obr. je prubéh chyby Eulerovych uhla pro klasickou

trajektorii.
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Obr. 5.4: Prtbéh chyb pro jednotlivé Eulerovy thly - algoritmus baseModel -
klasicka trajektorie

. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o | 0 v o]0 ]9
1. Klasicka 0.78 1 0.68 | 0.84 | 3.35 | 2.78 | 2.84
2. Dynamicka | 1.06 | 0.68 | 0.73 | 5.40 | 2.56 | 2.75
3. Staticka 1.0310.76 | 0.71 | 4.99 | 3.21 | 3.58
4. S manévrem | 0.80 | 0.77 | 0.80 | 4.78 | 3.09 | 3.28

Tab. 5.8:  Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry bez ridicich signéla

motoru - algoritmus modelBaro
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Obr. 5.5: Pribéh chyb pro jednotlivé Eulerovy tuhly - algoritmus modelBaro -

klasické trajektorie

Algoritmus zahrnujici model s automatickym odhadem parametri

Vysledky algoritmu s automatickym odhadem parametria jsou v tabulce . Cisla
v tabulkach vznikla opét zpracovanim 10-ti béht pro kazdou trajektorii. V tomto
pripadé jiz pro béh algoritmu nebyla nutna znalost parametri modelu multikoptéry.
Pocatecni hodnoty stavii, které odpovidaji parametrtt multikoptéry byly nastaveny
na nasledujici hodnoty: u’ = ( -8 —8 —3.2 )Ts_l7 kI = 0 N. Vysledky opét
prokazuji funkcénost algoritmu. Dokonce i bez znalosti potfebnych parametri mul-
tikoptéry lze vyuzivat prinosu modelu pro zpresnéni estimace orientace. Dokonce se
ani nepotvrdila hypotéza Spatné pozorovatelnosti u statické trajektorie, avsak jisty
nartst u maximalnich chyb je patrny. Prubéh chyb Eulerovych uhli pro klasickou
trajektorii je na obr. [5.6]

Algoritmus zahrnujici model, bez ridicich signalti motora s automatickym

odhadem parametria

Nésleduji vysledky algoritmu modelBaro + Param tedy s automatickym odhadem
parametri odporu vzduchu pro osy x a y. Jednotlivé hodnoty prumérnych a maxi-
malnich chyb pro Eulerovy thly jsou v tabulce [5.10] Hodnoty vznikly opét zpraco-

vanim 10-ti béhii simulace. Pro vsechny trajektorie jsou vysledky dostacujici. Pro
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. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o |0 v | o] 0]
1. Klasicka 0.81 1 0.69 | 0.86 | 3.34 | 2.88 | 3.02
2. Dynamicka | 1.11 | 0.71 | 0.69 | 5.47 | 2.76 | 2.58
3. Staticka 1.3311.010.79 | 7.31 | 7.39 | 4.31
4. S manévrem | 0.79 | 0.87 | 0.79 | 3.70 | 6.08 | 2.94

Tab. 5.9:  Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry a automatickym
odhadem parametru - algoritmus Model + Param
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Obr. 5.6:  Prubéeh chyb pro jednotlivé Eulerovy thly - algoritmus model + Param
- klasicka trajektorie
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statickou trajektorii se ani u tohoto algoritmu nepotvrdila predpovidana sSpatna
pozorovatelnost parametri. Jako dikaz je na obr. zobrazen priubéh chyby od-
hadnutych parametri odporu vzduchu pro osy = a y z béhu simulace na statické
trajektorii. S ohledem na prubéh statické trajektorie (viz priloha je ztejmé, ze
koeficienty jsou tspésné odhadnuty az v momenté kdy pro danou osu nastane ma-
névr. Do té doby hodnota odporu zustava sice neptresna, ale jeji variance odpovida
jeji chybé. Navic v momentech kdy neni multikoptéra v pohybu (coZ je ptipad prvni
Casti statické trajektorie), nemaji koeficienty odporu vzduchu zadny vliv na odhad
orientace. Pribéh chyb Eulerovych uhli pro klasickou trajektorii je na obr. [5.8]
Priloha |Bf obsahuje grafy jednotlivych stavovych veli¢in pro dynamickou trajektorii.

. . RMSe (°) MAZXe (°)
Trajektorie
¢ o6 ]v e 6]y
1. Klasicka 1.04 | 0.76 | 0.86 | 6.92 | 7.46 | 3.36
2. Dynamicka | 1.11 | 0.74 | 0.78 | 5.00 | 2.88 | 3.50
3. Staticka 1.14 | 0.77 | 0.73 | 4.28 | 4.16 | 3.20
4. S manévrem | 1.04 | 0.83 | 0.78 | 5.36 | 6.97 | 3.54

Tab. 5.10: Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry bez ridicich
signalt motori s automatickym odhadem parametrti - algoritmus modelBaro +

Param

5.6.1 Citlivost algoritmil na nepresnosti parametru

Jak jiz bylo zminéno, byly v algoritmech bez automatického odhadu parametri po-
uzity totozné hodnoty s témi pouzitymi v referenénim modelu multikoptéry pro
generovani dat. V redlném piipadé vsak tento stav nikdy nenastane a urc¢ené kon-
stanty budou vzdy zatizeny chybami. Zde jsou prezentovany vysledky simulaci, kdy
byly algoritmtim predany parametry, které nesouhlasily presné s témi pouzitymi v
referené¢nim modelu. Pravé parametry byly vynésobeny poruchovym koeficientem
a vysledna hodnota pak byla pouzita v algoritmu. Nejprve byly provedeny simu-
lace poruchy parametrii odporu vzduchu. Logicky byly testovany algoritmy model
a modelBaro. Zavislosti presnosti vysledku na koeficientu poruchy jsou na obr. 5.9
Simulace byly provadény na klasické trajektorii.

Vliv poruchy parametru prepoc¢tu tahu byl prirozené zkouman jen pro algorit-
mus baseModel, jelikoz algoritmus modelBaro nepouziva ridici signdly motort jako
vstupy. Zavislost chyby orientace na poruse tohoto parametru je na obr. [5.10
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Obr. 5.7: Prabéh chyb pro odhadnuté koeficienty odporu vzduchu - algoritmus

modelBaro 4+ Param - staticka trajektorie
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Obr. 5.8: Pribéh chyb pro jednotlivé Eulerovy thly - algoritmus modelBaro +

Param - klasicka trajektorie
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Porucha parametru odporu vzduchu
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Obr. 5.9:  Zavislost chyby algoritmii pii poruse parametrii odporu vzduchu
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Citlivost algoritmi s pevnym nastavenim parametrtt modelu multikoptéry vy-
kazuji jistou, ne vSak zavaznou miru citlivosti na pfresnost téchto parametri. I pro
parametry uréené s 50% presnosti poskytuji algoritmy porad dostacujici presnosti. Z
grafu je dale mozné stanovit, ze nepresnosti v parametru prepoctu tahu se projevuji

priblizné dvojnasobnym nartistem chyb orientace nez u parametria odporu vzduchu.

5.6.2 Vliv parametrt senzori na presnost algoritmiu

VsSechny doposud zminéné simulace byly provadény pro jednu tiidu senzort, jejichz
parametry vystihuji tabulky a [p.3] Tato podkapitola shrnuje vysledky analyzy
vlivu vlastnosti senzorti na presnost algoritmi. Pii pozadavku na vétsi presnost, nez
byla dosud prezentovana by bylo dobré védét, jaké senzory nahradit presnéjSimi,
aby bylo dosazeno optimalniho nartistu presnosti. Analyza je zaméfena pouze na
akcelerometr a gyroskop, jelikoz ze zkusenosti pravé tyto senzory maji zasadni vliv
na presnost orientace. U téchto senzori budou postupné ménény parametry bilého
sumu a korelovaného sumu za tcelem stanoveni parametru, ktery ma nejvetsi vliv.
Analyza byla provedena na klasické trajektorii a s algoritmem modelBaro. Nasta-
veni parametri je patrné z tabulky Prostredni sloupec pak odpovida hodnoté
daného parametru, ktera byla pouzita pro predchozi simulace. Zaroven nebyly v této
analyze uvazovany chyby Spatného zarovnani os a multiplikativni chyby. Vysledky
analyzy jsou pak zobrazeny v grafech na obr. [5.11] Na zavér byla také provedena
simulace, kdy byly vSechny testované parametry nastaveny u obou senzoru na mi-
nimélni hodnoty z tabulky [5.11} Vysledky této simulace jsou v grafech zobrazeny
vodorovnymi carami.

7 vysledki je ziejmé, ze hodnoty presnosti maji nejvétsi variabilitu pri zménach
parametru biasu gyroskopu. Tento vysledek je vSak lehce odtivodnitelny. Kdyby totiz
existoval idealni gyroskop, ktery by méftil ithlovou rychlost bez chyb, nebylo by treba
zadnych korekénich algoritmi. Je tedy logické, Ze s presnosti gyroskopu poroste i
presnost orientace. To, ze ma proménny bias gyroskopu vétsi vliv nez bily sum bylo

jiz demonstrovano na jednoduchém ptikladu v ivodu této prace.

76



Index 1 2 3 4 | 5
£ Bily sum (°/s) 0.1 | 03] 1 3 110
*® 1 GM proces STD (°/s) | 0.1 | 0.3 | 1 | 3 |10
E Bily sum (m.s™2) 0.1 103 | 1 | 3|10
® | GM proces STD (m.s72) [ 0.01 | 0.03 | 0.1 [ 0.3 | 1
Tab. 5.11:  Nastaveni parametr senzoru pro analyzu vlivu na presnost orientace

Gyroskop - Bily sum Gyroskop — GM proces STD
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Obr. 5.11:  Vysledky analyzy vlivu parametrii senzori na presnost orientace
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6 TESTY S REALNYMI DATY

Dalsim krokem po tspésném ovéreni algoritmu v simulacich je jisté kontrola funkc-
nosti v redlnych podminkach s realnymi senzory. Hlavni nevyhodou testi v redlnych
podminkach je neznalost pravého stavu. Nékteré stavové veli¢iny (napft. pozice ¢i ori-
entace) je mozné mérit jinym zafizenim, které dosahuje fadove vyssich presnosti nez
je ocekavano u testovaného systému a tyto hodnoty povazovat za pravé (referencni).

Jelikoz realizace i provadéni téchto experimentt je casové i finanéné narocné,
nebyly testy v redlnych podminkédch v rdmci této disertacni prace provadény. Aby
vsak celd prace neptsobila odtrzené od reality, bylo provedeno alespon hrubé ovéreni
algoritmt na kratké sadé redlnych dat poskytnutych zahranié¢nim pracovistém. Vy-
sledky téchto test tvori napln této kapitoly. Data pochézi z Flying Machine Arena
(ETH Zurich).

Pouzitd data jsou zdznamem z priblizné 88 s trvajiciho letu kvadrokoptéry (mul-
tikoptéra se ¢tyfmi rotory). Zaznamenany byly hodnoty tfiosého akcelerometru a
gyroskopu a také tthlové rychlosti jednotlivych vrtuli. Dale byly zaznamenany hod-
noty pozice, rychlosti a orientace multikoptéry pomoci externiho mériciho zarizeni
zaloZeného na systému vysokorychlostnich kamer (Vicon). Pfesnost urcené orientace
a pozice timto systémem je mnohem vétsi nez uvazované presnosti testovanych al-
goritmu. U orientace lze pocitat s presnosti pod desetinu stupné a u pozice radove
v milimetrech. Tyto hodnoty jsou tedy povazovany za referenéni (pravé) a pou-
zity pro ovéreni funkcénosti stejnym zptisobem, jak tomu bylo v pripadé simulaci.
Magnetometr nebyl soucasti multikoptéry a tak jsou hodnoty vygenerované na za-
kladé skutecného stavu pomoci standardniho chybového modelu pouzivaného v této
praci (v pripadé magnetometru jsou pravé hodnoty funkei orientace a referenéniho
vektoru magnetického pole). Pro hodnoty pozice a barometrické vysky byla jako
referen¢ni pouzita poloha udana kamerovym systémem Vicon. Hodnoty vstupujici
do algoritmt byly opét zkresleny pomoci chybového modelu.

Druh trajektorie lze prirovnat k dynamické trajektorii pouzité v simulacich. Mul-
tikoptéra se pohybuje po kruznici a pfiblizné v poloviné trajektorie (mezi 40. s a
50. s) dojde dvéma agresivnimi manévry ke zméné smyslu otaceni. Grafy vybranych
veli¢in jsou opét v priloze

Oproti simulacim je multikoptéra v pohybu jiz od prvniho okamziku, neni zde
tedy prostor pro tivodni ustaleni Kalmanova filtru, avsak algoritmim to necini zadné
veétsi potize. Dalsim problémem je identifikace parametru akcelerometru a gyro-
skopu. Jelikoz nebyly k dispozici hodnoty senzori ve statickych podminkéch, nebylo
mozné tyto parametry, které jsou nutné pro spravné nastaveni Kalmanova filtru,
urc¢it. Z toho duvodu byly pouzity stejné parametry jako pro simulace a bylo tise

doufano, ze se parametry skutecné pouzitych senzoru prilis nelisi.
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I presto, ze byla v celé praci uvazovana multikoptéra se Sesti rotory (hexakop-
téra), nebylo nutné v algoritmech provadét zadné zmeény pii pouziti pro kvadrokop-
téru. Tato vlastnost plyne z toho, Ze informace o pohybu vrtuli jsou zkombinovany
za ucelem stanoveni celkové sily od vSech vrtuli. Z hlediska zde uvedenych algo-
ritmi tedy neni dilezité kolik vrtuli na multikoptére je a kde se nachazi. Jedinym
predpokladem je, Ze jsou vSechny soustavy motor + vrtule totozné.

7 duvodu neznalosti parametri realné multikoptéry, jako jsou koeficienty odporu
vzduchu a koeficient prepoc¢tu thlové rychlosti vrtule na tah, byly testovany pouze
algoritmy s automatickym odhadem parametrii. Zaroven byl pro srovnani testovan
také algoritmus GPS/INS. Vysledky testu jsou shrnuty v tabulce Z tabulky je
ziejmé vice jak dvojnasobné zhorseni presnosti oproti simulacim. Jelikoz vsak doslo
ke zhorSeni i u algoritmu GPS/INS, Ize tuto degradaci presnosti prisuzovat nedo-
konalému nastaveni parametri senzoru (gyroskopu a akcelerometru) do Kalmanova
filtru nebo celkové horsim parametriim téchto senzorti, nez které byly uvazovany v si-
mulacich. Avsak i tak vysledky ukazuji robustnost a spravnost navrzenych algoritmi

uvazujici dynamicky model multikoptéry.

. RMSe (°) MAXe (°)
Algoritmus
o [0 [l 0 [
1. GPS/INS 251 274 |1.20| 816 | 11.01 | 5.50
2. Model + Param. 236 | 2271128 19.32| 7.02 | 5.80
3. ModelBaro + Param. | 2.35 | 2.23 | 1.27 | 9.14 | 6.75 | 5.59

Tab. 6.1:  Vysledky testt algoritmii na redlnych datech

Na obr. jsou prubéhy odhadnutych Eulerovych thli pro jednotlivé algoritmy.
Je zde patrna vyrazna korelace chyb obou algoritmi vyuzivajici dynamicky model
multikoptéry a také ¢astend korelace s algoritmem GPS/INS. Zadna s téchto kore-
laci vsak neni prekvapiva. Za prvé vsechny algoritmy totiz pouzivaji ty samé hodnoty
senzort. Déle u algoritmt s dynamickym modelem je pak princip natolik podobny,
ze lze ocekavat pouze minimalni odchylky ve vystupech. Kompletni pribéhy odhad-
nutych stavovych veli¢in algoritmu Model + Param pro redlna data jsou v ptiloze
. Zajimavé jsou predevsim prubéhy odhadnutych parametri multikoptéry (obr.
, obr. , které castecné potvrzuji spravnost jak pouzitého modelu vztlaku
na vrtuli, tak linearniho modelu odporu vzduchu. K dplnému potvrzeni by bylo
tfeba provést vice testi s vétsi variabilitou rezimi letu a idealné i pro vice typu

multikoptér.
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Celkové 1ze testy na realnych datech povazovat za tspésné. Jak jiz bylo zminéno
nejedna se o dikladnou analyzu, nybrz o jednoduchy test na jedné konkrétni tra-
jektorii. I tak jsou ale vysledky cenné a potvrzuji vyhody pouziti matematického

modelu multikoptéry v algoritmech pro estimaci orientace.
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Obr. 6.1:  Prubéh chyb Eulerovych uhli pro jednotlivé algoritmy
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7 VLIV VETRU

Do této doby bylo predpokladano, ze je rychlost vétru nulova. To je predpoklad,
ktery lze splnit ve vnitinim prostfedi. Ve vnéjsim prostredi je tfeba z nenulovou
rychlosti vétru pocitat vzdy. Cilem je tedy zjistit jakou degradaci presnosti nenulova
rychlost vétru zplisobi na jiz otestovanych algoritmech. Snahou je také stanovit
vlastnosti vétru, pro ktery lze jiz otestované algoritmy bezpecné pouzit. Dalsi snahou
je modifikovat algoritmy tak, aby se pokud mozno mohly pouzit za libovolného vétru.

U komplementérniho filtru ¢i GPS/INS neni tifeba se vénovat vlivu vétru na pres-
nost algoritmt. Diivodem je nezavislost téchto algoritmii na povétrnostnich podmin-
kach. U algoritmt zahrnujici model multikoptéry hraje dilezitou roli aerodynamicka
odporova sila, kterda je imérna rychlosti multikoptéry viuci vzduchu. Pro spravnou
predikei specifické sily je tedy znalost rychlosti vétru dilezita. Vybavit multikoptéru
senzory rychlosti vii¢i vzduchu by nebylo neredlné, ovsem takovy pozadavek by ur-
cité potlacil ostatni vyhody pouziti algoritmi uvazujici dynamicky model. Je tedy
nutné predpokladat, ze o rychlosti vétru nema algoritmus zddnou externi informaci.
Pro jednoduchost je predpokladano, ze je vitr v ¢ase proménny, avSak v daném oka-
mziku pro vSechny body prostoru stejny. Jedna se samoziejmé o neredlny, ale pro
ucely této analyzy dostacujici model.

Nejprve je vhodné provést analyzu matematického modelu a snazit se odhadnout
jakym zpusobem vitr algoritmy ovlivni a az néasledné predikované chovani ovérit v
simulacich. Pt¥i pohledu na obr. 4.3] je zfejmé, Ze pti predpokladu nulové rychlosti
vétru bude Spatné predikovana specifickd sila, tedy predikovand hodnota méreni
akcelerometru. Na zjednoduseném modelu bude odvozen predpokldadany vliv vétru
na chybu predikce akcelerometru. Bude uvazovan vis multikoptéry a vitr pouze v
ose x. Poté je mozné vyjadrit diferencialni rovnici pro skutecnou rychlost v ose x

jako:
Uy = —ul, (U — Wwy) (7.1)

kde v, je rychlost vidi zemi, u, je koeficient odporu vzduchu a w, je rychlost vétru
vici zemi. Jedna se o systém prvniho radu a rychlost v, 1ze chapat jako vystup filtru

typu dolni propust pro vstupni signal rychlosti vétru:

Vis) _ _u
W(s) u,+s (72)

Zesileni je rovno jedné a délici frekvenci filtru urcuje koeficient odporu vzduchu

u/

Je = 3=. Predikce méreni akcelerometru je vsak derivaci rychlosti. Tento signal je

opét mozné povazovat za vystup filtru, ovsem nyni je to filtr typu horni propust:

sV (s)  ulys
W(S) - U/x—f—S (73)
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Zesileni je K = u/, a délici frekvence f. = % V pripadé visu multikoptéry by mo-
del uvazujici nulovou rychlost predpovidal nulovou hodnotu akcelerometru v ose x.
Jakéakoliv nenulova hodnota by v tomto pripadé byla chybou. Skute¢na hodnota ak-
celerometru v ose x je vSak praveé vystupem filtru typu horni propust, kde na vstupu
je rychlost vétru. Pri znalosti charakteristik rychlosti vétru je tedy mozné priblizné
odhadnout amplitudu a frekvencéni spektrum signédlu, ktery tvori rozdil mezi pre-
dikovanou a skute¢nou hodnotou akcelerometru, kterd neni zptsobena nespravnou
hodnotou odhadnutého stavu, nybrz nenulovou rychlosti vétru.

Na prvni pohled je zajimavé, ze vyssi hodnoty koeficientu odporu vzduchu zna-
menaji vétsi chyby v predikci méreni akcelerometru v pripadé nenulového vétru. Pri
blizsim pohledu vsak logicky vyplyva, ze pro nulovy koeficient odporu vzduchu ne-
muze vitr na multikoptéru nijak silové ptsobit. Tedy ¢im mensi koeficient odporu
vzduchu, tim mensi vliv vétru. Druhym zavérem je také to, ze problémy zplisobuji
pouze zmény v rychlosti vétru, coz plyne ze vztahu mezi akceleraci a rychlosti vétru,

ktery je typu horni propust.

7.1 Model vétru

Pro ovétreni vlivu vétru na algoritmy estimace orientace byl vytvoren jednoduchy
model rychlosti vétru. Vitr je v tomto modelu popsan 3D vektorem. Jednotlivé slozky
tohoto vektoru jsou generovany GM procesem, jehoz hodnoty prochazi filtrem typu
dolni propust s jednotkovym zesilenim a s délici frekvenci f. = 0.1 Hz. Na obr.
je vidét prubéh jedné slozky vektoru rychlosti vétru a predikovana chybova slozka
méreni akcelerometru, dle ivahy popsané vyse. Parametry generujictho GM procesu
byly o =1m a 7 = 30s.

Shodu predikce se skuteéné mérenymi hodnotami je mozné sledovat na tzv. rezi-
duich, coz je pravé rozdil predikované a mérené veliciny. Na zakladé téchto rozdili
provadi Kalmaniuv filtr korekce estimovaného stavu. Priibéh rezidua pro osu x akce-
lerometru pti simulaci algoritmu modelBaro na klasické trajektorii bez pritommnosti
a s pritomnosti vétru je mozné vidét na obr. [7.2] Pro tuto simulaci byl bily Sum
akcelerometru cilené snizen, aby lépe vynikl vliv vétru na reziduum akcelerometru.
Parametry vétru byly stejné jako v predchozim pripadé. Na zakladé porovnani pre-
dikované (spodni graf obr. a skutecné chyby (spodni graf obr. Ize potvrdit
spravnost uvahy pro priblizné stanoveni chyby predikce méreni akcelerometru pti

nenulovém vétru.
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Obr. 7.1:  Prubeéh slozky vygenerované rychlosti vétru a pritbéh odhadnuté chyby

predikce méteni akcelerometru
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7.2 VIiv vétru na presnost orientace

Pro stanoveni parametri vétru, pro které je jesté mozné algoritmy bezpecéné po-
uzit bylo opét provedeno nékolik simulaci. Bylo vytvoreno celkem pét trajektorii,
které méli podobny priibéh jako klasicka trajektorie. V kazdé pusobil vitr s riznymi
parametry. Konkrétni nastaveni parametri vétru i vysledné presnosti orientace pro
jednotlivé algoritmy shrnuje tabulka VSechny algoritmy reaguji priblizné stej-
nym zptsobem na nenulovou rychlost vétru. OvSsem u algoritmi s automatickym
odhadem parametri jiz obcas dochézelo k netimérnému naristu chyby pro vétsi
amplitudy rychlosti vétru. To 1ze pravdépodobné prisuzovat Spatnému odhadu pa-
rametrii pii nepiesné predikovaném méieni akcelerometru. Jesté pro STD = 2m.s 2
lze hovotit o dostacujicich presnostech. Pti vyssich hodnotach amplitudy rychlosti
vétru je jiz presnost nedostacujici, navic hrozi nestabilni chovani Kalmanova filtru
pro algoritmy s automatickym odhadem parametri.

Byly projeveny snahy o zmirnéni nartstu chyb pti nenulové rychlosti vétru, jme-
novité navyseni smérodatné odchylky GM procesu, ktery modeluje bias akcelero-
metru a déale pridani rychlosti vétru do stavového prostoru. OvSem ani jedna z

uvedenych metod nedokazala projevy nenulové rychlosti vétru snizit.

84



RMSe(°) MAXe(°)

Algoritmus
o | ol v ]| o | 0| ¥
Parametry vétru: 7 = 30s, STD = 1 m.s*
baseModel 1.22 1098 | 1.10 | 3.41 | 3.20 | 2.37
modelBaro 1.39 | 1.18 | 1.09 | 4.66 | 3.28 | 3.17

modelParam 1.39 | 1.11 | 1.01 | 3.92 | 3.07 | 2.47
modelBaroParam | 1.20 | 1.21 | 1.13 | 5.32 | 3.55 | 2.93
Parametry vétru: 7 = 30s, STD = 2m.s™!
baseModel 1.87 1229 | 1.15| 546 | 7.13 | 2.84
modelBaro 2.07 1292 |1.05| 648 | 7.30 | 3.07
modelParam 1.98 | 214 | 1.20 | 6.41 | 5.96 | 3.07
modelBaroParam | 2.18 | 2.65 | 0.97 | 7.21 | 6.93 | 2.49
Parametry vétru: 7 = 30s, STD = 3m.s!
baseModel 292 | 282135 | 7.74 | 7713 | 3.58
modelBaro 3.12 | 3.76 | 1.52 | 8.56 | 9.90 | 3.50
modelParam 276 | 3.27 | 1.12 | 7.16 | 10.11 | 2.95
modelBaroParam | 3.25 | 3.20 | 1.45 | 7.66 | 8.64 | 4.41
Parametry vétru: 7 = 30s, STD = 4m.s!
baseModel 4.04 | 3.77 | 1.48 | 10.08 | 10.84 | 4.32
modelBaro 4.64 | 4.69 | 1.77 | 10.66 | 12.10 | 5.43
modelParam 3.68 [4.99 | 1.55 | 9.94 | 12.01 | 4.40
modelBaroParam | 4.82 | 4.27 | 2.37 | 11.29 | 10.81 | 5.63
Parametry vétru: 7 = 30s, STD = 5m.s!
baseModel 454 | 4.65 | 1.84 | 12.18 | 13.37 | 4.72
modelBaro 5.31 | 540 | 2.19 | 13.74 | 14.98 | 6.03
modelParam 4.79 | 5.31 | 1.85 | 16.75 | 12.67 | 5.03
modelBaroParam | 15.52 | 6.22 | 8.86 | 35.44 | 17.62 | 23.37

Tab. 7.1:  Vliv vétru na presnost orientace pro jednotlivé algoritmy
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8 ZAVER
Disertacni prace pojednava o estimaci orientace multikoptér. Byly predstaveny rizné
algoritmy zahrnujici model multikoptéry a bylo ukézano, ze tyto algoritmy umoznuji
i bez periodického méteni absolutni pozice poskytovat orientaci s omezenou chybou.
Tim jsou potlac¢eny nevyhody konkurenénich algoritmi. U GPS/INS je hlavni nevy-
hodou zavislost na pravidelném meéreni absolutni pozice, které je vétsinou realizovano
GPS prijimacem. U komplementarniho filtru pak nelze zarucit omezenou presnost
pri vSech rezimech letu. Predevsim pro delsi casové tseky s pretizenim jsou chyby
komplementarniho filtru tézko predvidatelné a v podstaté neomezené.

Navrh jednotlivych algoritmti byl navazan na matematicky model multikotpéry,
jehoz popis je také soucasti prace. Byly také navrzeny algoritmy s automatickym
odhadem parametrii, ¢imz je potencialni uzivatel zbaven jakékoliv povinnosti iden-

tifikovat parametry konkrétni multikoptéry.

Shrnuti vysledkia

Vsechny navrzené algoritmy byly tispésné otestovany v simulacich. Kazdy algoritmus
byl otestovan pro 4 rtzné trajektorie. Typické dosazené presnosti kolem 1° RMSe
lze povazovat za velmi dobré vzhledem k ttidé pouzitych senzorii.

Dalsi analyza byla vénovana vlivu nepresnych parametrii na presnost orientace
u algoritmt bez automatického odhadu parametri. Vysledky ukazuji, ze neptfesnost
koeficienttt odporu vzduchu zptisobuje priblizné polovi¢ni narust chyby nez stejna
relativni nepresnost koeficientu prepoctu fidiciho signdlu na tah. Vysledky dale uka-
zuji, Ze stanoveni parametru s 10% relativni presnosti je pro bezproblémovy chod
testovanych algoritmi naprosto dostacujici.

Pro vybrané algoritmy byly také provedeny testy na redlnych datech. Vysledky
testu sice vykazovaly zhorSeni presnosti v porovnani se simulacemi, avsak z nej-
vétsi pravdépodobnosti za touto degradaci presnosti stoji nedokonald identifikace
parametri senzoru, kterd nebyla moznéa z divodu omezenych informaci k realnym
dattm. I tak ale vysledky ukazuji schopnost algoritmti odhadovat orientaci s ome-
zenou chybou.

Déle byl také studovan vliv vétru na algoritmy uvazujici model multikoptéry.
Bylo zjisténo, ze pouze proménlivy vitr zptisobuje néarist chyb odhadnuté orientace.
Dalgimi simulacemi bylo zjisténo, Ze proménlivy vitr s amplitudou do 2m.s™! je stale

prijatelny pro bezpecny chod algoritm.
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Prinos prace

Celkove préace prinasi uceleny prehled o estimaci orientace pro multikoptéry s uvazo-
vanym dynamickym modelem. Hlavnim prinosem je dikladné testovani navrzenych
algoritmu v simulacich. Byl také navrzen novy, doposud v literatufe nevyskytujici
se algoritmus cerpajici vyhody zahrnuti dynamického modelu, ovsem bez potieby
znat prubéhy fidicich signali motori. Tato informace je nahrazena mérenim vysky
barometrem. Jednd se tedy castecné o absolutni méteni pozice, avSak barometr je
senzor, jehoZ funkce neni tak omezena jako v ptipadé GPS (viditelnost nebe). Vyset-
fovani vlivu vétru je také dilezitym prinosem, jelikoz v literatufe jsou vzdy u téchto
algoritmt pouzity predpoklady nulové rychlosti vétru a vliv na presnost studovan

neni.

Podnéty pro navazujici praci

V préci byla provedena diikladnéd analyza algoritmi v simulacich. Ovéreni na real-
nych datech probéhlo pouze okrajové. Dilkladna analyza chovani algoritmi s real-
nymi daty je tedy dalsim potfebnym krokem pred tispéSnym nasazenim algoritmi
do praxe. Nutné je predevsSim ovérit spravnost linearniho modelu odporu vzduchu
ve vSech rezimech letu. V literature se u téchto algoritmi vyskytuji jak linedrni tak
kvadratické modely odporu vzduchu. U obou pripadi jsou prezentovany uspésné
vysledky v redlnych experimentech. Lze tedy predpokladat, Zze ani jeden z modela
nebude daleko od pravdy a Ze oba modely poskytuji dostatecnou aproximaci real-
ného aerodynamického chovani pro uvazované rychlosti. U realnych multikoptér se
casto do méreni inercidlnich senzort promitaji velké vibrace. Analyza vlivu vibraci
by také prispéla k tspésné implementaci na realné multioptéry.

Dalsim aspektem je magnetometrické méreni kurzu. Ten byl v této praci znacné
zjednodusen a bylo predpokladéano, ze magnetometr poskytuje dostateéné presnou
informaci o kurzu za vsech podminek. To jisté neni redlny pripad. Jedna se vsak o
relativné casto resené téma. Mélo by byt tedy mozné velké mnozstvi poznatk zjistit

z jiz. publikované literatury.
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