VYSOKE UCENI|I TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH TECHNOLOGII
USTAV AUTOMATIZACE A MERICI TECHNIKY

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

ODHAD PARAMETRU MATEMATICKEHO MODELU MULTIKOPTERY

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE MARTIN LOVISKA
AUTHOR

BRNO 2015



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY A KOMUNIKACNICH
TECHNOLOGII

| / USTAV AUTOMATIZACE A MERICi TECHNIKY

FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION
DEPARTMENT OF CONTROL AND INSTRUMENTATION

ODHAD PARAMETRU MATEMATICKEHO MODELU
MULTIKOPTERY

ESTIMATION OF PARAMETERS OF MULTICOPTER MODEL

BAKALARSKA PRACE
BACHELOR'S THESIS

AUTOR PRACE MARTIN LOVISKA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Mgr. RADEK BARANEK
SUPERVISOR

BRNO 2015



[TTI[TT] VYSOKE UCENI
TECHNICKE V BRNE

Fakulta elektrotechniky
a komunikacnich technologii

NS

| \{ Ustav automatizace a méfici techniky

Bakalarska prace

bakalarsky studijni obor
Automatiza€ni a méfici technika

Student: Martin LoviSka ID: 125264
Ro¢nik: 3 Akademicky rok: 2014/2015
NAZEV TEMATU:

Odhad Parametri Matematického Modelu Multikoptéry

POKYNY PRO VYPRACOVANI:

1. Seznamte se s matematickym modelovanim |étajicich robotd, konkrétné multikoptér.

2. Seznamte se s metodami odhadu parametrd modelu pomoci namérfenych dat.

3. Ovérte ziskané znalosti na jednoduchém modelovém pfikladu.

4. Aplikujte nejvhodné&jsi metodu pro odhad parametr(i na matematicky model multikoptéry.
5. Shriite dosazené vysledky.

DOPORUCENA LITERATURA:

Mahony, R., Kumar, V., Corke, P.: Multirotor Aerial Vehicles - Modeling, Estimation, and Control of
Quadrotor. IEEE Robotics & Automation Magazine, 9(3), 20 —32. 2012.

Termin zadani: 9.2.2015 Termin odevzdani: 25.5.2015

Vedouci préace: Mgr. Radek Baranek
Konzultanti bakalarské prace:

doc. Ing. Vaclav Jirsik, CSc.
Pfedseda oborové rady

UPOZORNENI:

Autor bakalafské prace nesmi pfi vytvareni bakalafské prace porusit autorska prava tfetich osob, zejména nesmi
zasahovat nedovolenym zplsobem do cizich autorskych prav osobnostnich a musf si byt plné védom nasledku
poruSeni ustanoveni § 11 a nasledujicich autorského zékona €. 121/2000 Sh., v€etné moznych trestnépravnich
duisledkd vyplyvajicich z ustanoveni ¢asti druhé, hlavy VI. dil 4 Trestniho zakoniku ¢.40/2009 Sb.



ABSTRAKT

Tato praca sa zaobera problematikou aplikacie metdéd estimacie parametrov v matemat-
ickom modely z nameranych dat. Hlavnhym bodom prace je aplikacia tychto algoritmov
na matematicky model multikoptéry. Vzhladom k zlozitosti modela multikoptéry, s na-
jprv overené algoritmy aplikované na jednoduchsi model 2D robota. Nasledne ziskane
znalosti a sklsenosti st vyuzité pri praci s modelom multikoptéry.

KLUCOVE SLOVA

robot, model, parameter, odhad, chyba estimécie, Matlab

ABSTRACT

This thesis is about deployment of methods for parameter estimation in mathematical
models. The main task of this work is to implement estimation algorithms on a multirotor
mathematical model. First of all, a plainer mathemical model of 2D robot was created
to implement estimation algorithms due to complexity of multirotor model. Acquired
knowledge was latter used in multirotor parameter estimation.
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UVOD

Cielom tejto prace je oboznamit sa s modelovanim mobilnych robotov a aplika-
ciou metdd estimacie parametrov. Potom pouzit tieto ziskané skisenosti na odhad
parametrov matematického modelu multikoptéry.

Pre zoznamenie sa s modelovanim a metédami pre odhad parametrov je vybrany
jednoduchsi model 2D robota. Vybrané a overené metddy a ziskané skiisenosti na
tomto modelu, boli neskor vyuzité pri aplikacii na zlozitejsi problém, ktorym je

model multikoptéry.

Vybrané metody estimacie parametrov st implementované v prostredi Matlab®

a referencny model je nasimulovany v Simulinku.



1 MATEMATICKY MODEL 2D ROBOTA

Pre zrozumitelnejsiu demonstraciu principov metod pre estiméaciu parametrov je

zvoleny jednoduchsi matematicky model 2D robota, nez model multikoptéry.

1.1 Popis pohybu robota na vodorovnej ploche

Predpoklada sa, Ze robot sa nachadza v stdlom kontakte s pevnou podlozkou. Pre
jednoduchsi popis polohy robota a navrh kinematického modelu sa rata s pracov-
nou rovinou robota bez nerovnosti. Odporové sily prostredia a trenie si zanedbané.
Polohu robota v rovine mozno rozpisat do dvojrozmernej kartezianskej suradnicovej
sustavy.

Ak je uvazovany pohyb v smere osy x, moze sa takyto pohyb robota charakteri-
zovat pomocou troch fyzikdlnych veli¢in - poloha x, rychlost v, a zrychlenie a,. Zo

znalosti pociatocnej hodnoty pozicie a rychlosti je mozné vyjadrit ostatné veli¢iny:

dx dvg

U;B:E,am:E,CL’:/det—f—lL'o,’Uz:/axdt"‘Uo (11)

Y, A

Obr. 1.1: Poloha robota
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Ako znazornuje Obr. 1.1, polohu robota v rovine popisuju tri veli¢iny - stiradnice
x a y a natocenie robota #. St pouzité dve siradnicové sistavy, jedna inercialné
(referenénd) s osami X; a Y; a potom jedna pevne spojend s robotom X, a Y.
Na zostavenie pohybovych rovnic robota v 2D priestore si zvolené nasledujice

stavové veli¢iny:

x - zlozka polohy robota v inercidlnej vztaznej stustave

y - zlozka polohy robota v inercidlnej vztaznej sistave

f - natocenie sturadnicovej stustavy robota voci inercidlnej vztaznej sistave

Dalej na vstup systému st privedené dve riadiace veli¢iny:

up - pre ktoru plati, ze uy x ky = v,

uy - pre ktoru plati, ze ug * ky = w

Rovnice pohybu robota v spojitej nelinearnej forme:

dx

pri cos(0)kiuy (1.2)
d .

d—i = sin(f)kyusg (1.3)
do

Pohybové rovnice prevedené do diskrétného tvaru:

Tpy1 = T + co8(0p ) k1vz, 1 AL (1.5)
Yes1 = Yk + sin(Op)k1vg, At (1.6)
6k+1 = Gk -+ wkaQAt (17)

Simulacia je prevedena podla zostavenej simulacnej schémy, zobrazenej na Obr.1.2..

11
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2 MATEMATICKY MODEL MULTIKOPTERY

Multikoptéra je autononmy, alebo dialkovo riadeny lietajici viacrotorovy stroj, pa-
triaci do skupiny UAV (Unmanned Aerial Vehicle). Odlisuji sa od konvenénych
helikoptér pouzitim rotorov s pevnym naklopenim listov vrtil a tak ich fah zav-
isi na rychlosti rotacie motorov. Cinnost multikoptér je zalozend na dvojiciach ro-
torov, ktoré sa otdcaji v navzajom opac¢nych smeroch, aby sa ich reakéné momenty

navzajom rusili.

Multikoptéry, alebo multirotory sa lisia v pocte vrtil, ktoré pre svoj pohyb vyuzi-
vaji. Medzi najCastejsie pouzivané konfiguracie mozno povazovat quadrokoptéry.
Skladaju sa zo Styroch vzajomne nezavislych rotorov namontovanych na krizovy
ram zhodne vzdialenych od stredu ramu, ako ukazuje Obr 2.1.

Dalej v tomto texte sa bude pracovat s pojmom quadrokoptéra, resp. quadrotor

namiesto vSeobecného oznacenia multikoptéra.

QUAD X

Obr. 2.1: Konfiguracia quadrokoptéry, v lavo +, v pravo X. Prebraté z [5]

Tieto konfigtracie sa liSia poctom rotorov smerujucich vpred. Aby nedochadzalo
k svojvolnej rotacii okolo zvislej osi, susedné rotory vykonavaju navzajom opacné
rotacie.

Quadrokoptera sa riadi pomocou rozdielov v fahoch, vygenerovanych jednotlivymi
rotormi. Ako ukazuje Obrazok 2.2, rotor ¢ rotuje proti smeru hodinovych ruciciek
(kladny smer rotécie okolo osi z) ak 7 je neparne, a zaporne ak je parne. Po-
hyb quadrokoptéry sa modeluje, ako popis pohybujiiceho sa hmotného bodu so 6

stupnami volnosti v 3-D priestore.
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Obr. 2.2: Notacia pre pohybové rovnice. Prebraté z [3]

2.1 Princip letu

Princip letu vsetkych multikoptér je podobny. Lisi sa tym, ktoré vrtule, znizuja resp.
zvysuju otacky pre dosiahnutie ziadaného pohybu. Pre popis multikoptér sa pouzi-

vaju nasledujice pojmy:

 naklopenie (angl. pitch) - nato¢enie okolo priecnej osi
« naklonenie (angl. roll) - natocenie okolo pozdiznej osi
 otoclenie (angl. yaw) - natocenie okolo zvislej osi

o vyska Z

e poloha X

e poloha Y

Klopenie sa vykond zmenou otacok prednej (prednych), alebo zadnej (zadnych)
vrtul. Zmena tahu spomenutych rotorov spésobi otacavy moment a quadrokoptéra

sa zacne naklanat za rotormi s mensimi otackami.

14



Vektor tahovej sily uz nebude smerovat kolmo hore, ale rozlozi sa na vertikalne po6-
sobiacu zlozku a horizontalnu. Smer horizontalnej zlozky zavisi na rotoroch, ktoré
pracuji na nizsich otackach. Multikoptéra sa takto zacne pohybovat smerom do-
predu, alebo dozadu v rovine.

Néklon sa realizuje podobne ako klopenie, ale tyka sa pravej a lavej vrtule. Tym sa
znovu rozlozi vektor fahovej sily na dve zlozky a umozni pohyb stroja v horizontal-
nej rovine doprava alebo dolava.

Otocenie okolo zvislej osi, nastane ak sa zmeni pomer otacok pravotocivych a lavo-
tocivych vrtuli. Takto vznikne nenulovy to¢ivy moment v smere osi z a quadrotor

sa zacne otacat.

2.2 Typy pohybov multikoptéry

Multikoptéry st schopné vykonavat osem zakladnych druhov pohybu a levitaciu.
Multikoptéra levituje v pripade, ak otacky protilahlych rotorov sii konstantné, smer
ich rotacie je rovnaky a celkovy tah rotorov je rovny silam pdésobiacim na koptéru.

Z Obr. 2.3 je zrejmé, ze medzi spominané zakladné pohyby patria:

o Pohyb vpred a vzad (Obr.2.3 A a B) - pri tychto pohyboch sa menia otacky
prednych a zadnych rotorov

e Pohyb do stran (Obr.2.3 C a D) - menia sa otacky lavych, alebo pravych
rotorov

» Rotédcia do prava, do lava (Obr.2.3 E a F) - nastdva pri sibeznej uprave
rychlosti rotorov na diagonalach

 Stupanie a klesanie (Obr.2.3 G a H) - sposobené zvySovanim, alebo znizovanim

otacok vsetkych rotorov

2.3 Matematicky model quadrokoptéry

Je potreba zadefinovat dve siradnicové stustavy, ktoré poslizia pre popis polohy a
orientacie stroja. Dalej je potrebné najst vztah pre prechod medzi tymito dvomi

stustavami tzv. transformacéni maticu.
Referencnd siradnicova stustava je systém siradnic, ktorej stred je pevne spojeny

s referenénym bodom na zemi. Ako je vidiet v obrazku 3.4, jednotkovy vektor 7% je

nasmerovany na sever, 7° na vychod a k' smeruje do stredu zeme.

15
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Obr. 2.3: Pohyby multikoptéry

Suradnicovy systém robota, alebo baza robota je pevne spojend s robotom. Ra-
mena stroja splyvaju s osami baze robota a pociatok baze robota je umiestneny v
jeho tazisku. Zvisla osa smeruje do stredu zeme. Takto urcenti bazu robota pred-
stavuje obrazok 3.2.

Pouzitie spomenutych dvoch stistav ma nasledujice vyhody:

e Hoci pohybové rovnice si vztazené k referencnej sustave, je Tahsie popisat
pohyb stroja v stistave robota

o Moznost vyjadrit posobenie aerodynamickych sil a momentov v sistave robota

o Informéacie z gyroskopov alebo akcelerometrov si vztazené k stustave robota.
A naopak, informacie z GPS st vztazené k referencnej ststave.

o Trajektoria letu je Specifikovana v referencnej stistave.

Riadiacim vstupom do systému je poziadavok na otacky motora. Otacajice sa

16
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+ K (into the Earth)

Obr. 2.4: Referenc¢néa stradnicova sustava

vrtule sposobia fah a moment. Tah vyvolavéd zrychlenie a moment uhlové zrychle-
nie. Na zaklade znalosti o uhlovom zrychleni mozno vypocitat uhlové rychlosti a
natocenie. Z predchédzajucich znalosti uhlovej rychlosti a natocenia, mozno vypoci-
tat rychlosti a nakoniec polohu.

Kedze vrtule, posobiace ako akéné cleny, st pevne spojené s rdmom multikoptéry,
je zrejmé, ze rovnice pre linearne a uhlové zrychlenie je lepsie vyjadrovat v stiradni-
covej sustave robota.

Polohu ma zmysel vyjadrit len v referencnej ststave a natocenie sa odvodzuje ako
vychylenie sistavy robota od referencnej stustavy.

Zo spomenutych dovodov boli pre popis kinematiky multikoptéry vybrané nasledu-

juce stavové premenné:

e w,r - uhlova rychlost okolo osi z, v bazi robota
« w,r - uhlova rychlost okolo osi y, v bazi robota
e w,r - uhlova rychlost okolo osi z,. v bazi robota
e v,r - translaéna rychlost pozdlz osi z, v bazi robota
o v,r - translacnd rychlost pozdlZ osi x, v bézi robota

e v,r - translacna rychlost pozdlz osi z, v bazi robota

Stavové premenné popisujice polohu v referencnej stustave
e x - poloha v ose x
e y - poloha v ose x

e z - poloha v ose x

Casto pouzivané vyjadrenie natocenia telesa v priestore st Eulerové uhly. Obr.2.6
ukazuje vzajomné natocCenie bazi robota a inercialnej siradnicovej stistavy. VSeobecne
natocenie telesa v priestore podla roll, pitch a yaw sa ziskaji nasledovne.

Predpoklada sa, ze na zaciatku su tieto uhly nulové. Najprv teleso sa pootoci o uhol

yaw okolo osi z. Takto vznikne nova baza s indexom p;. Nasledne teleso sa pootoci o

17



Xo

North

Obr. 2.5: Vzdjomné natocenie stradnicovych sistav. Prebraté z [3]

uhol pitch okolo osi y,; novo vzniknutého systému. Vznikne dalsia nova béaza, ktort
sa oznaci indexom po. Aby vznikla vlastna baza robota, pootoci sa teleso o uhol roll
okolo osi xp.

Pre vykonanie tejto transformacii sa pouziva tzv. Rota¢na matica Ryr. [3]

VO —sUcd + cUsOsd  sUsD + cUsOcd
Ror=| sUcO cVUcd + sUsOsd —cUsd + sUsOcd
—s0 cOsd cOcd

Kde c je skratka pre funkciu cos a s pre sin. Rota¢na matica Ryr je ortogonalna, ¢ize
plati R~ = R” je rota¢na matica z inercidlnej ststavy do ststavy robota. Stavové
premenné natocenial6]:

e & -roll

e O - pitch

18



e U - yaw

Na otéackach rotorov je zavisly moment a sila posobiaca na ram multikoptéry. Prevod

otacok rotora na tah je podla nasledujiceho vztahu [4]:
T; = CrpA,r°w?, (2.1)

kde pre rotor ¢ je:

o (7 - koeficient tahu, zalezi na geometrii a profile rotor
e p - hustota v vzduchu

« A, - plocha rotora

e 71; - polomer rotora

e w; - uhlova rychlost

Alebo v praxi sa pouzivanejsi vztah [4]
n = CTW?, (22)

kde ¢y > 0 je modelovany ako konstanta urcend pomocou testu so statickym ta-
hom. Experimentalne zistenie tejto konstanty prindsa so sebou vyhodu, ze je v
nej zahrnuté posobenie aerodynamického odporu vyvolaného rotorom. Vypocet mo-
mentu pomocou otac¢ok rotora [4]:

Qi = Cszzv (23)

kde koeficient cg, moze byt urceny ako v pripade koeficientu cz.

Na zaciatku kapitoly bolo spomenuté, ze quadrokoptéry sa riadia poziadavkom
na otacky jednotlivych rotorov. To isté samozrejme plati pre kazdu multikoptéru
vseobecne. Z toho vyplyva, ze vektor vstupov je tvoreny ziadanou hodnotou otacok
w; pre kazdy rotor.

o w

o Wy

o W3

[ W4

Samotny matematicky model sa odvodi podla Newtonovych pohybovych zédkonov.
Kinematika quadrotorvu je znazornena na Obr.2.2.

Newtonové pohybové zakony su pisané vo vektorovej forme [4],

- d

F=— 2.4

~ dH

M= — 2.5
a1 = e (2.5)
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kde m je hmotnost quadrokoptéry, 1% je vektor rychlosti so zlozkami v,,v, a v, a lava
strana rovnice predstavuje sucet vSetkych ucinkov sil pésobiacich na ram quadrokop-
téry.
H je moment hybnosti stroja, a lava strana rovnice znovu predstavuje sicet vsetkych
uc¢inkov momentov posobiacich na ram quadrokoptéry.
Index 0 znaci, ze hore uvedené rovnice st vyjadrené v inercidlnej suradnicovej sis-
tave. AvSak pre dalsiu pracu, je vhodné previest rovnice do baze robota. K tomu je
nutné pouzit pravidlo o ¢asovej derivacii rychlosti v bazi robota [8]:

Cgt/ = By 10 + Oy, J0 + Uz, Ko (2.6)

Dosadenim do rovnice 2.4 a rozpisanim do zloziek dostavame tieto vztahy:

Fl’r = m(vfl‘r + Uzrwyr - Uyrwzr> (27>
Fyr = m(,l.]yr + Uﬂ?rwzr - Uzrwxr) (28)
FZT = m(/i]zr + /Uyrer - /Ul'rwyr) (29)

Prevedenim derivacii rychlosti na lavu stranu a ostatnych ¢lenov na pravi dostaneme

translacné rovnice pohybu

: F,

Vg, = Uy, Wy, — Vs Wy, + - (2.10)
Dy, = Uz, We, — Vg, W, + TZ (2.11)
Uy, = Vg, Wy, — Uy, Wy, + ;: (2.12)

Podobne postup sa zvoli aj v pripade v rovnice 2.5. Opéaf sa pouzije pravidlo o
casovej derivacii vektora. V tomto pripade je situacia o nieco komplikovanejsia od

predchodzieho pripadu, kvoli momentom zotrvacnosti.

. dH, dH, . -

Predpoklada sa, ze quadrokoptéra ma symetrickt Strukturt rdmu, s ramenami zrov-
nanymi s osami suradnic robota z, a z, a pociatok tejto stradnicovej ststavy je v
tazisku robota. Z toho vyplyva, ze matica zotrvacnosti je diagonalnd matica. Mo-

menty hybnosti v jednotlivych zlozkach budi nasledujtce:
H,, = J.w,, (2.14)

Hy, = Jywy, (2.15)
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H, = J.w, (2.16)

kde J,,Jy,J. sa oznacuji za hlavné momenty zotrvacnosti. V dosledku symterii
quadrotora sa predpoklada J, = J, Dosadenim do rovnice 2.13 a rozpisanim jed-

notlivych zloziek sa ziskaji naslednovné vztahy:

M, = Jyw,, —wyw, (Jy, — Jz,) (2.17)
My, = Jywy, — Wa, Wz, (L2, — Jo,) (2.18)
M, =Jw, — wmrwyr(er - Jyr) (2.19)

Vyjadrenim derivacii uhlovych rychlosti sa ziskaju dalsie stavové rovnice quadrokop-

téru.
— M.
Wy = wyerr(‘]er Jz) + Zr (220)
wy w rw T‘( T‘J ) + Yr (221)
Yy
— M
W, = wxrwyr(“]xr Jy) + Zr (222)

J

KedZe s1 rovnice vyjadrené v bazi robota, mozno dosadit za jednotlivé momenty
vo vSetkych troch rovniciach momenty odvodené z otacok rotorov, bez akychkolvek
dalsich vypoctov, alebo tprav. Pokial by boli rovnice v inercidlnej siradnicovej sis-
tave, toto by mozné nebolo. To isté plati pre tahové sily jednotlivych vrtuli. Dalej
je nutné najst vztah medzi uhlovymi rychlostami v bazi robota a derivacii natoce-
nia podla roll, pitch a yaw uhlov. Tymto sa odvodia dalsie stavové rovnice, ktoré
su vztazené k inercidlnej sustave, ako je zrejmé z Obr 2.6. Vztah medzi uhlovymi

rychlostami vyjadrenych v bazi robota a v referencnej stustave:

d = w,, + w,, sin ®tan © + w,, cos d tan O (2.23)

O = w,, cos ® — w,, sin ® (2.24)

. sin cos ¢

U = — Y —— 2.25
Cuyrcos.@—{_wrcos@ (2:25)

Stavové rovnice pre posledné tri stavové premenné ziskame transformaciou vek-
tora rychlosti v bazi robota do referenc¢nej ststavy pomocou matice Ry,.. Dostaneme

nasledujicu sustavu rovnic.

Zo = cVcOv,, + (—sVUcd + cUsOsP)v,, + (sUsP + cVsOcP)v,, (2.26)

Yo = s¥cOv,, + (c¥cd + sUsOsP)v,, + (—cVUsP + sUsOcP)v,, (2.27)
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Zp = —sOv,, + cOsdv, + cOcDv,, (2.28)

Moment pésobiaci na quadrokoptéru je zavisli na rozdielu otacok vrtuli. Otacky
konkrétného rotoru mozno povazovat za vstupny signal do modelu sustavy. Kazdy
rotor ulozeny na jednotlivych ramenach quadrokoptéry je vzdialeny ekvidistatne
od faziska, teda od stredu danej konfiguracie (vid v obr.2.1) vo vzdialenosti L.
Tah generovany rotorom i zavisi na otackach, teda na vstupnom signile a ten je
prevedeny cez konstantu cr podla rovnice 2.1. Podla [3] mozno pouzit nasledujice

vztahy pre vypocet jednotlivych zloziek momentov a celkového tahu.

M,, = (wj —wi)erL (2.29)
M, = (w} —w3)erL (2.30)
M, = (—w? + w; — W} + ws)cg (2.31)

Celkovy tah rotorov posobi vzdy proti smeru osi 2z a nemusi sa teda transformovat.

Bezne pouzivany vyraz pre jeho vypocet [3]:

T = (wa)cT (2.32)

Pri uvazovani sil posobiacich na quadrotor je vhodné zakomponovat mimo tah
vrtuli aj gratiacna silu a aerodynamicky odpor vzduchu. Pre vypocet ti¢inku gravi-
tacnej sily je mozné opat pouzit rotacni maticu, ktora ma v inercidlnej bazi nenulovi

len zlozku z. Gravitacna sila sa prejavi v rovniciach pre vypocet zrychlenie modela

quadrokoptéry.
Fy., = —sin(©)gm (2.33)
Fyy, = cos(©)sin(P)gm (2.34)
Fys, = cos(©)cos(®)gm (2.35)

Aerodynamicky odpor prostredia mozno modelovat, napriek jeho zlozitosti, ako
silu priamo timernu k linearnej rychlosti v kazdej osi suradnicovej stustavy robota.

Vztahy odporu vzduchu [7]:

FD.Z»,» = _k:cva;r (236)
FDJ;T = —kyvyr (237)
FDQST = _kzvzr (238)
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Obdobne sa modeluje aerodynamicky odporovy moment, ako linedrna zavislost na

uhlovej rychlosti.

Mpz, = —kyws, (2.39)
MDyr = —kayT (240)
Mp., = —kyws, (2.41)

Vyslednd sustava rovnic popisujicich pohyb quadrokoptéry, alebo vSeobecne

multikoptéry [3].

k:p x
Vg, = Uy, W, — Uy Wy, — g5in(O) — . (2.42)
m
k
Uy, = Uy Wy, — Vg, Wy, + geos(O)sin(¢) — k3 (2.43)
m
T ko
Dy = Vg Wy, — . S - == 2.44
— 2 _ )2 —
P
oWz, (s, — J 2 —werL — k
Wy — w 7'w 7'( T ) + (;)1 W3)CT Mwyr (246)
y
L2 2 2 N
o — (—wi +w; —ws + wi)cg — kaws, (2.47)
J.

® = w,, + w,, sin ®tan © + w,, cos d tan O (2.48)
O = w,, cos ® — w,, sin ® (2.49)
. sin @ cos
V=w, —— Y 2.50

wyrcos@+wrcos@ (2.50)
Zo = cVcOv,, + (—sVcP + cVUsOsP)v,, + (sUsP + cVsOcP)v,, (2.51)
Yo = sWcOU,, + (Ve + sUsOsP)v,, + (—cVUsP + s¥sOcP)v,, (2.52)
2o = —sOv,, + cOsdv, + cOcdv,, (2.53)
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3 METODY ODHADU PARAMETROV

3.1 Metdéda hrubej sily

Metoda hrubej sily je velmi vSeobecny postup pre riesenie problémov.

Jej princip spociva v systematickom vycte vSetkych moznych kandidatov vhod-
nych pre rieSenie a overenie, nakolko kazdy kandidat spliuje poziadavky aby bol
prehlaseny za najlepsie riesenie spomedzi vsetkych kandidatov.

Implementacia tohto algoritmu je pomerne jednoducha a vzdy najde riesenie pokial
existuje. Casova naro¢nost vypoctu je priamo timernd poétu testovanych kandidé-
tov. Z toho dovodu je metoda hrubej sily algoritmus vhodny, ak je mnozina testo-
vanych dat mald, alebo v pripade, ked su pouzité Specidlne heuristiky, ktoré moézu
byt pouzité k snizeniu stiboru kandidatov.

Algoritmus tejto metody je mozné pouzif na modely linedrne aj nelinearne, alebo
na modely vychadzajtce z fyzikalnych principov a parametre reprezentuji nezname
veli¢iny systému, ktoré maju fyzikalne opodstatnenie. Taktiez je mozné ttto metédu
aplikovat na model, ktorého parametre nemaju priamy fyzikalny vyznam, ale popisujui
vlastnosti z pohladu vstupu a vystupu systému.

Pre kazdi hodnotu z vektora parametrov # sa spocita odhadovana hodnota vystupu

9(t(0) (3.1)

Bez ohladu na pouzity model, v ¢ase t sa vyhodnoti kvalita odhadu vypocitanim

chyby odhadu zo ziskanych dat z modelu a z dat vypocitanych algoritmom [1]:

et 0) = y(t) — 9(t[0). (3.2)

Zozbierané data vstupnych a vystupnych signdlov za urciti periodu N z modelu, je
mozné vyhodnotif nakolko model s hodnotou parametra 6 opisuje skutocny systém.
Inymi slovami povedané, ako velmi sa zhoduji vystupy zo simulacie a vystupy z

metody hrubej sily pri pouzitom parametre 6.[1]

Va(0) = -3 (t,0) (33)

t=1

Hodnota Vi () je miera, vyjadrujica ako parameter § vyhovuje modelu resp. aki
velktl chybu zaniesol do modelu. Preto je prirodzené, ze predmetom hladania je

parameter 6 s najmensou hodnotou Vy.[1]

A

On = arg min Vn(0) (3.4)
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(arg min zna¢i minimalizujtci argument).

Existuje mnoho réznych vyjadreni vztahu (1.10). Ak systém obsahuje niekolko vys-
tupov, je mozné vybrat kvadraticki formu vektora e(t,0). Vo vSeobecnosti sa mdze
zvolit Tubovolne kladnd, redlna funkcia I(e) ako miera a minimalizovat podla dole
uvedeného vztahu [1]:

1N

Vn(0) = N

I(e(t, 0)) (3.5)

t=1
Vztah (1.9) pomoze vybrat model, ktory najdoveryhodnejsie opisuje (odhaduje) po-

zorované data.

3.2 Kalmanov filter

Kalmanov filter je nastrojom, ktory odhadnuje premenné v Sirokom spektre pro-
cesov. Matematicky povedané: Kalmanov filter odhaduje stavy systému. Je mozné
povedaf, ze zo vsSetkych moznych filtrov je prave Kalmanov ten, ktory minimal-
izuje varianciu (rozptyl) chyby odhadu. Tieto filtre su ¢asto implementované v tzv.
embedded riadiacich systémoch, pretoze ak chceme riadit nejaky proces, musime
vedief ¢o najpresnejsie urcit hodnoty premennych v riadiacom procese. Existuje
v spojitom prevedeni a v niekolkych formach diskrétneho casu. V tomto texte sa
budeme zaoberat len prediktor-korektor verziou v diskrétnom case. Tato forma fil-
tru je rozsiahle vyuzivana v riadiacich systémoch na odhad nemeratelnych stavov
procesu. Taktiez ndjde vyuzitie v spracovani signalov, kde sa pouziva na odstranenie
sumu zo signalu.

Kalmanov filter je rekurzivny prediktivny filter zalozeny na vyuzivani stavového
priestoru, nameranych dat a rekurzivnych algoritmov. Odhaduje stavovy vektor
(stavy) dynamického systému. Tento dynamicky systém moze byt zatazeny su-
mom, reprezentovany Sumom procesu a merania. Zvycajne sa uvazuje o bielom
(Gaussovskom) Sume. Namerané data suvisiace so stavom, hoci su zasumené, slizia
k zlepSeniu odhadu.

Preto sa vSeobecne Kalmanov filter sklada z dvoch krokov:

e predikcia

o korekcia
V prvom kroku je stav predpovedany z dynamického modela. V druhom kroku
nasleduje korekcia novo predikovaného stavu prevedena pomocou merania. Takto

zminimalizuje kovaria¢ni chybu estimatora. Preto v tomto zmysle je povazovany za

optimalny estimator.
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3.2.1 Linearny Kalmanov filter

Kalmanov filter riesi vSseobecny problém odhadu stavového vektoru diskrétne ri-

adeného procesu, ktory je charakterizovany linedrnou diferencnou rovnicou: [2]

T = A{L'k_l + Buk + WE—-1, (36)

s meranim vystupu systému
2z, = Cay + vy (37)

Premenné wy, a v, reprezentuji Sum procesu a Sum merania. Predpoklada sa, ze
tieto Sumy si vzajomne nezavisle (nekorelované), biele a s normalnym rozlozenim

pravdepodobnosti so strednou hodnotou v bode 0: [2]

p(w) ~ N(0,Q), (3.8)
p(v) ~ N(0, R). (3.9)

Matica @) predstavuje kovarianénii maticu procesného Sumu a matica R je ko-
varianfnd matica Sumu merania.[2] Tieto matice sa mdézu menit s kazdym krokom,
avsak Casto byvaju prehlasené za konstantné.

Matica A je prechodovd matica s rozmerom n x n, ktora uvedie do suvislosti stav
predchadzajiceho ¢asového kroku xy_; a stav v kroku xp. Matica B typu n x [ je
matica vstupov, popisuje vplyv riadiaceho vektoru u na stav z. Matica C typu m xn

vyjadruje vzajomny vzfah stavového vektoru z, a merania vyjadreného vektorom
Zx.[2]

Jednou z podmienok pre spravnu funkénost Kalmanovho filtru je znalost pocia-
tocnej hodnoty stavového vektoru x; . Tento vektor z dovodu prehladnosti budeme
oznacovat Tp. Strieska znaci, ze sa jedna o odhad a minus v hornom indexe ndm
naznacuje, ze sa jedna o posledny najlepsi zndmy odhad pred zaclenenim novej in-
formécie ziskanej meranim. Dalsiou nutnou podmienkou je, ze kovarianéna matica

chyby odhadu P, vektoru Zj je znama.

Ako uz bolo spomenuté, rovnice Kalmanovho filtra sa daju rozdelif do dvoch
skupin. Prva skupina (Predikcia) poc¢ita odhad stavu daného systému a prislusne;
kovarianc¢nej matice pre dalsi krok na zaklade znalosti aktualného stavu a imple-

mentovaného modelu systému.[2]

i’k_: Ai’k,1 -+ B'L_Lk,1 (310)
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Pi= AP 1AL +Q (3.11)

Druhd skupina rovnic (Korekcia) pocita aktualizaciu odhadovaného stavu a ko-

variacnej matice chyb s aktualnou informéciou ziskanou meranim z prislusného mod-

elu.[2]
Ky =PCT - (CPC" + R)™! (3.12)
in =i+ Ky - (% — Ciy) (3.13)
Py = (I — KxC)Py (3.14)

Rozdiel (2 — CZy) sa nazyva reziduum, alebo inovacia nameranych dat. Tento
vyraz vyjadruje nezrovnalosti medzi predikciou merania C'Z; a vlastnym meranim
2. Nulové reziduum znamena, ze oba zmienované vyrazy su vo vzajomnom silade.
Matica K typu n x m sa nazyva tzv. Kalmanové zosilenie. Toto zosilenie mé funkciu
vahy a urcuje, aké mnozstvo novej informacie dodanej meranim bude akceptované.
Vypocet tejto matice je optimalizovany, aby chyba odhadu bola s minimalnou vari-
anciou. V pripade, ze matica R sa blizi k nule, tak zosilenie K} priddva vacsiu vahu

reziduu. 2]
- _ -1
11213%) K,=C (3.15)

Na druhej strane, ak kovarianc¢na matica P sa blizi k nule, Kalmanovo zosilenie vazi
reziduum menej.|2]
lim K, =0 (3.16)
Pr—0
Inak povedané, ak kovarianéna matica Sumu merania R sa blizi k nule, vlastné
meranie z; je dovernejsie, zatial ¢o predikcia merania C'Z; je menej doveryhodnd.
Na druhej strane, ak kovarianéna matica predikcie Py sa blizi k nule, vlastné meranie
2 je menej doveryhodné, nez predikcia merania C'zy.

Takto popisany algoritmus mdzeme nazorne vyjadrit v blokovej schéme.

3.2.2 Rozsireny Kalmanov filter

Predosla cast je venovana pripadom, ked rovnica pozorovania a stavova rovnica boli
linedrne. Avsak mnozstvo realnych systémov v praxi vykazuje nelinearne charakter-
istiky, ako aj spomenuty model pohybu robota. K tomuto ucelu slizi modifikacia

predoslého estimatoru aplikovatelna na nelinedrne systemy.
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Measurement Update (“Correct™)

Time Update (*Predict™)
i . : (1) Compute the Kalman gam

1} Project the state ahead - - |
(1) {ZEH-.L[[ e xLitL thea Kk _ PkHT{HPkHT+R}
(2) Update estimate with measurement 2,

2) Project the e ovariance ahead Y =% 7 — Hi:
(2) n_]u: e error covariance ahea X, = 'T}:+Kf:{"k HI}:]
Pk = AP;: JAT+ Q (3) Update the error covariance

Imitial estimates for i‘,-‘ _pand Py,

Obr. 3.1: Kompletna schéma algoritmu KF, prevzaté z [2]

Sustava nelinearnych rovnic popisuje isty proces so stavovym vektorom z, kde ne-
linearna funkcia f dava do suvislosti stavy v predoslom kroku k£ — 1 a stavy v ak-
tualnom kroku k. Zahrnuje v sebe ako parametre riadiaci vektor u;_; a Sum procesu
s nulovou strednou hodnotou. Nelinearna funkcia g vo vystupnej rovnici spracovava

stavovy vektor a jej vysledkom je meranie z;. Rovnice procesu [2]:
Ty = f(Tr—1, Uk—1, Wr—1), (3.17)

2z = g(Tk, Vk). (3.18)

Premenné w;, a vy znovu reprezentuji Sum procesu a Sum merania.
k& U
V praxi jednotlivé hodnoty Sumov wy a v nemusia byt zname v kazdom kroku

vypoctu. Napriek tomu, RKF' je schopni aproximovat vektory stavov a merania ako

2]

i’k = f(i'k—la Uk—1, O) (319)

kde &y je a posteriorny odhad stavového vektora (z predoslého kroku k).
Je velmi dolezité poznamenat vyrazni nevyhodu RKF. Pravdepodobnostné rozde-

lenie Sumovych zloziek nevykazuje vlastnosti normalného rozdelenia po prevedeni

28



nelinearnej transformécie. RKF je jednoducho povedané ad hoc stavovy estimator,

optimélne aproximujici Bayesové pravidlo.|[2]

Pre odhad nelinedrného procesu maji rovnice (1.23) a (1.24) do nasledujici tvar:

2]

kde

T~ T + A(zp_1 — Tp—1) + Wwg_q,

2 ~ 2k + C(l’k — j]k) + Vl)k_l.

Tk a z; su aktualne vektory stavov a nameranych hodnot

Tk a Zx su aproximované vektory stavov a nameranych hodnot

Tk je a posteriorny odhad stavov v krok k,

premenné wy, a v predstavuji Sum procesu a Sum merania.

matica A je Jacobian parcidlnych derivacii funkcie f podla x,
i .

A[z,]] = %(l‘k—la Uk—1, 0)7
J

matica W je Jacobian parcidlnych derivacii funkcie f podla w,

af

J

(‘%k—la Uk—1, 0)7

matica H je Jacobian parcialnych derivacii funkcie h podla x,

dgi
Ci,' :7(*%1670)7
[4.7] al,j
matica V je Jacobian parcidlnych derivacii funkcie h podla v,
Jgi
Vi,' - 7(j/€70)7
[4,7] avj
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Time Update (“Predict™)

Measurement Update (“Correct™)

(1) Project the state ahead
JAC,{- = }((i,{_ 1° uk_ 1° O)

(2) Project the error covariance ahead

Py = APy A+ W0, W]

Initial estimates for %, _, and P, _,

(1) Compute the Kalman gain
- - -1
— T T T
K, = P,HI (H.P,H] +V,R.V])
(2) Update estimate with measurement z;,
%, = &+ K (z,—h(35,0))
(3) Update the error covariance

Obr. 3.2: Kompletnd sada rovnic RKF, prevzaté z [2]




4 APLIKACIA METOD ODHADU PARAMETROV
NA MODEL 2D ROBOTA

4.1 Metoda hrubej sily

Model 2D robota obsahuje tri pozorovatelne (meratelné) stavy, a to:

e 1z - poloha v ose x v inercidlnej stustave

e gy - poloha v ose y v inercidlnej stustave

e 6 - natocenie baze robota od inercidlnej ststavy

V tomto Specidlnom pripade st k dispozicii data zo vSetkych stavov a zaroven
data z oboch riadiacich veli¢in, mozno modifikovat metédu hrubej sily do dvoch
foriem.

o Vyuzitie predoslej predikcie k vypoctu novej hodnoty stavov

e Predikcia z redlnych hodnot
4.1.1 Vyuzitie predoslej predikcie

Zo znameho modelu pohybu robota, je potreba zistif hodnoty parametrov k; a
ko. Nastavi sa simulacny obvod s dostatocne dlhou simulédciou, a malym c¢asovym
krokom, aby bol dostato¢nych pocet nameranych dat, pre odhad hodnot parametrov
ki a ko. Vytvori sa mnozina testovacich hodndt a, tak aby hodnota skutoéného
parametru lezala v strede intervalu. Algoritmus sa sklada z 2 cyklov pre vsetky
mozné kombinacie parametrov k; a ks a jedného cyklu pre vypocet odhadovanych
parametrov, ktoré sc¢itavaju s hodnotami predoslej iteracie. V ramci tohto cyklu
pocita chyba odhadovanych hodnét od nameranych v kroku ¢. Po ukonceni si ulozi
celkovi chybu pre kontrétnu kombinaciu pouzitych parametrov z tohto cyklu, ktora
reprezentuje jeden bod vo vyslednom grafe, ktory mozno najst v prilohe tohto textu.
Pre nové testované hodnoty k; a ks sa vynulovaje premenné pre ukladanie chyby v
kroku 7 a matica odhadovanych dat. Tym, Ze sa pouzivaju hodnoty starej predikcie
k vypoctu hladanych parametrov, sa prenasa chyba z predoslej iteracie do dalSe;j.
Vysledné chyby pre kazdu moznt kombinaciu parametrov ki a ko st vykreslené
v grafoch na Obr.A.1 a Obr.A.2 v prilohe. Vstupné a vystupne signdly zo simulacie
pouzité pre vypocet neboli zasumené. Obr.A.1 je pohlad z vrchu a Obr.A.2 zobrazuje
tl istu mnozinu hodndt, ako predosly graf.
Ako sa predpokladalo, minimélna chyba predikcie je v bode [1;-1] a jej hodnota
0.4779 je zistend prikazom min(min(result)).
Rovnaké grafy Obr.A.3 a Obr.A .4 st vytvoriné pre zasumené data. Minimalna hod-
nota chyby je 0.5479.
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4.1.2 Predikcia z realnych hodnot

Téato modifikacia pracuje rovnako ako vyssie spomenuty algoritmus. Jeho vyhodou
je pouzitie nameranych hodnot polohy zo simuldcie. Tym sa zmensuje chyba pre
kazda kombinaciu k; a ky. Inak povedané, chyba z predoslého kroku neovplyviuje
chybu v aktualne pocitanom.

Tym istym postupom sme vyhodnocovali vypocitane chyby ako v predoslom
pripade. Znovu st vytvorené styri grafy - dva pre nezasumené ( Obr.A.5, Obr.A.6 )
a pre zasumené data ( Obr.A.7, Obr.A.8 ). Minimalna chyba pre nezasumené data
je 0.0013 a pre zasumené je 0.1267.

Oba algoritmy vyhodnocuji data bez sumu,ako aj nim data zatazené.

Tab. 4.1: Dosiahnuté vysledky

Forma Min. chyba nezasumenych dat | Min. chyba zasumenych dat
Predo8la predikcia 0.4779 0.5479
Predikcia z realnych hodnét 0.0013 0.1267

4.2 Nelinearny kalmanov filter

Vzhladom k vzajomnej zavislosti jednotlivych ¢lenov stavového vektora a nelinearného
charakteru modela, nie je mozné pouzit linedrny Kalmanov filter. Predmetom hlada-
nia s znovu parametre k; a ke z modela 2D robota. Tentokrat generovanie vhod-
ného intervalu s urc¢itym konecnym krokom nie je potrebné. Stavovy vektor 2D
robota sa rozsiri o hladané parametre. Tato modifikicia plati len v pripade dobrej
pozorovatelnosti stavového vektora. Zmenu parametrov k; a ko si Kalmanov filter
rieSi sam, na zaklade procesu vahovania nameranych a vypocitanych hodnét poloh
a natocenia robota od inercialnej siistavy. Referen¢ny model je vytvoreny autorom,
data zo simulacie si zasumené az po ich vygenerovani so znamym rozsahom am-
plitidy sSumu. S tymito znalostami je mozné zostavit autokovarianénii maticu P,
ktorej prvky si Kalmanov filter upravuje kazdou iteraciou. Matica @), slizi vypoctu
kovaria¢nej matice procesu ) v danom kroku s vyplyvom posobenia zasumenych
vstupnych signalov. Hodnoty prvokov matici () sa podielaju na tprave matici P v

predikcii, ktora v korekénom kroku upravi hodnoty vahovych prvkov matici K.
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Obr. 4.1: Vyvoj nameranej a vypocitanej polohy v ose x
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Obr. 4.2: Vyvoj nameranej a vypocitanej polohy v ose y
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Obr. 4.4: Vyvoj chyby polohy v ose x
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Obr. 4.6: Vyvoj chyby uhlu 6
35



e

Obr. 4.7: Vyvoj chyby parametru k;
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5 ZAVER

Cielom bakalarskej prace bolo oboznamenie sa s modelovanim mobilnych robotov a
dalej s metodami estimécie parametrov modelu.

V teoretickej cCasti je rozbrany postup, podla ktorého su vytvorené referenéné mod-
ely mobilného robota v rovine a komplikovanejsi model multikoptéry. Oba modely
st nasimulované v prostredi simulinku, vygenerované data veli¢cin oboch modelov
st nasledne spracovavané v algoritmoch estimdcie parametrov. Vysledky tychto al-
goritmov st zobrazené v grafoch, uloZené v prilohe tejto prace (v pripade met6dy
hrubej sily). Algoritmus hrubej sily dosahuje najlepsie vysledky v prevedeni, ked sa
pocita predikcia z nameranej hodnoty z predoslého kroku.

Tymto sposobom sa obmedzi zandsanie chyby z vypoctu estimécie v inom bode, nez
v bode prieniku skutoénych parametrov.

Metoda hrubej sily, vzdy nasla spravné pouzité parametre, avsak chyba danych
parametrov bola vzdy nenulova. Pri pouziti predikcie z predoslého kroku, je hod-
nota chyby podstatne vacsia, nez u metody, ktora pouzila k predikcii novej hodnoty
namerané data. Toto mozno pozorovat pri zasumenych a takisto aj pri nezasumenych
vstupnych a vystupnych signaloch, ziskanych zo simulécie.

Pre model 2D robota bol taktiez implementovany rozsireny Kalmanov filter. Ako je
zrejme z grafov ¢asového vyvoja estimacie jednotlivych parametrov, oba parametre
st odhadnované s minimalnou odchylkou od realnych pouzitych hodnot. Algoritmus
iteruje skrz vsetky namerané hodnoty napriek tomu, ze chyba parametrov sa uz
prakticky nemeni. V tomto pripade by bolo lepsie ukoncit algoritmus podmienkou

stanovenou pre maximalnu tolerovani odchylku odhadu.
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ZOZNAM SYMBOLOV, VELICIN A SKRATIEK

Vg rychlost v smere osy x vztaznej sustavy

Qg zrychlenie v smere osy x vztaznej stustavy

x poloha vo vztaznej stustave

p(w) pravdepodobnostnd funkcia Sumu procesu

p(v) pravdepodobnostnd funkcia Sumu merania

N(0,Q) pravdepodobnostné rozlozenie s nulovou strednou hodnotou a

rozptylom Q

N(0,R) pravdepodobnostné rozlozenie s nulovou strednou hodnotou a

rozptylom R

A prechodova matica

B matica vstupov

C matica vystupov

Q kovarianéna matica Sumu procesu

R kovarianéna matica Sumu merania

P, kovarianéna matica chyby a priori odhadu
Py kovarianéna matica chyby a posteriori odhadu
Ty, a priori odhad

T a posteriori odhad

2k aktudlne meranie

K Kalmanovo zosilenie

1 jednotkova matica

KF linearny Kalmanov filter
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A PRILOHA

Predikcia z predikcie bez Sumu

Obr. A.1: Predikcia z predikovanych hodnot bez Sumu

42



Predikcia z predikcie bez Sumu
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Obr. A.2: Predikcia z predikovanych hodnét bez sumu - boény pohlad
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Predikcia z predikcie so umom

Obr. A.3: Predikcia z predikovanych hodnét s pouzitym Sumom
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Predikcia z predikcie so sumom
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Obr. A.4: Predikcia z predikovanych hodnét s pouzitym sumom - bo¢ny pohlad
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Predikcia z merania bez Sumu

Obr. A.5: Predikcia z meranych hodnot bez sumu
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Predikcia z merania so Sumom

Obr. A.7: Predikcia z meranych hodnét so Sumom
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Predikcia z merania so Sumom

Obr. A.8: Predikcia z meranych hodnét so Sumom - boény pohlad
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