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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na vytvoreni studijnich materialti pro porozuméni aplikaci Kal-
manova filtru. Obsahuje simulaci Kalmanova filtru na linedrnich ¢asové invariantnich sys-
témech prvniho a druhého radu. Déle se zabyva aplikaci filtru na vyukovy model stejno-
smérného motoru s riznymi senzory, s cilem lépe porozumét nastavovani kovariancénich
matic Q) a R.

Summary

This thesis focuses on the creation of study materials for understanding the application of
the Kalman filter. It includes the simulation of the Kalman filter on first and second order
linear time-invariant systems. Furthermore, it explores the application of the filter on a
teaching model of a DC motor with various sensors, with the aim of better understanding
the tuning of the covariance matrices @) a R.
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1 Uvod

V prvnim roéniku navazujicitho inzenyrského studia se studenti mechatroniky seznamuji
s algoritmem Kalmanova filtru, ktery je v praxi hojné vyuzivan pro odhadovani stavi
systému v realném case na zakladé neptresnych a neiplnych méreni. Je velmi diilezité, aby
studenti byli schopni snadno porozumét problematice Kalmanova filtru.

Za timto tucelem jsem dostal k dispozici sestavu, ktera se pouziva ve vyuce Kalmanova
filtru. Mym tkolem je naucit se pouzivat Kalmanuv filtr a vytvorit vyukové podklady.

Nejdrive musim sam Kalmanovu algoritmu porozumét. Proto nejprve provedu simulaci
systému LTI 1. fadu, abych pochopil nastaveni kovarian¢nich maric R a Q filtru. Jako
druhou fazi seznamovani se s filtrem se pak zamérim na LTI 2. fadu, které odpovida
sestavé DC motoru.

Poté si experimentalné ziskdm parametry pro matematicky model prevzaté sestavy.
Na tuto sestavu pak v redlném case aplikuji Kalmanuv filtr a budu filtrovat otacky ziskané
derivaci polohy z magnetického enkodéru, ktery pouziji ve dvou rtiznych kalibracich. Prvni
kalibrace bude s nejmensim moznym sumem a druha s nejvétsim moznym Sumem, ¢ehoz
dosdhnu upravou vzdélenosti magnetického enkodéru od magnetu umisténého na hrideli
motoru. Vysledky méfeni v obou kalibracich pak porovnam.



2 ResSerse

2.1 Prevzata sestava DC motoru

Encoder
DC motor _

Proudovy senzor

Obrazek 2.1: Fotografie prevzaté sestavy s popisem

Sestava, kterou jsem obdrzel od vedouciho préace, se sklada z DC motoru Maxon RE
35 273757, Enkodéru RMB30SI13BC1, DC Tacha DCT 22 0.52 V, proudového senzoru
ACS712 a budice DC motoru Cytron MD13S. Veskera komunikace s PC je zajisténa po-
moci multifunkéni 1/O karty MF 634. Tato karta je v mechatronické laboratofi pfipojena
do PC a sestava je k ni ptripojena pomoci IDC disketového kabelu.



2 RESERSE 2.1 PREVZATA SESTAVA DC MOTORU

2.1.1 Popis DC motoru: Maxon RE35 273757

Maxon RE35 273757 je spolehlivy a vykonny DC motor s kartaci z uhlikovych vldken a
vysokym poctem komutacnich segmentii. Diky tomu ma hladky profil otacek a poskytuje
stabilitu a kontrolu potfebnou pro tGspésné experimenty v ramci nasi sestavy. [6]

Typ motoru: DC motor s uhlikovymi kartaci.

Komutac¢ni segmenty: Motor je vybaven 13 komutacnimi segmenty, coz umoznuje
plynuly a hladky profil otacek.

Nominalni napéti: 48 V

Nominalni otdcky na prazdno: PTi nomindlnim napéti 48 V dosahuje motor otacek
na prazdno 5990 ot/min (rpm).

2.1.2 Popis pouzitych senzort

Senzor proudu ACS712: Tento senzor, zalozeny na Hallovu efektu, slouzi k monito-
rovani proudu, ktery prochazi motorem béhem provozu. Poskytuje klicové informace
o aktudlnim stavu a zatizeni motoru. [2]

Enkodér RMB30SI13BC1: Jedna se o magneticky enkodér s vysokym rozlisSenim
8192 CPR, ktery umoznuje métfeni s riznou mirou zasumeéni. To je ménéno alterno-
vanim polohy magnetu ulozeného na hiideli motoru vici stredu ¢idla. Toto je pro
mou praci idealni k porovnani uc¢innosti Kalmanova filtru na mérenich s rozdilnou
velikosti sumu [3]

Obrazek 2.2: Fotografie magnetického enkodéru s uchycenim

o DC-Tacho Maxon DCT 22 0.52V: Tachodynamo slouzi jako referenc¢ni senzor otacek,

jejichz stabilni a presné hodnoty poskytuje, ty jsou pak pouzivany jako cilové pro
nastaveni Kalmanova filtru [4].
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2 RESERSE 2.2 KALMANUV FILTR (KF) - STRUCNY PREHLED

2.2 Kalmanuv filtr (KF) — Strucny prehled

Kalmanuv filtr je algoritmus, ktery se pouziva k odhadu stavu dynamického systému na
zakladé méreni zatizenych Sumem a nepfesnostmi. I kdyz by se mohlo zdat, Ze presnéjsi
nazev by byl Kalmaniv odhadova¢ (estimator), termin "filtr"je pouzivan z technickych a
historickych davodi. V kontextu teorie Tizeni a zpracovani signali termin "filtr"odkazuje
na proces odstranovani Sumu z méreni, coz presné Kalmantv filtr déld. Kombinuje mé-
reni a model systému, aby odhadl skutecny stav systému s minimalni chybou, efektivné
"filtrovanim"sumu z métreni. Tento algoritmus tedy funguje jako filtr tim, ze zpracovava
signaly (méfeni) a eliminuje jejich Sumové slozky, aby poskytl Cistsi a presnéjsi odhad
stavu systému. Prestoze je tedy Kalmanuv filtr technicky odhadovacem, jeho schopnost
filtrovat Sum z dat je divodem, proc se tento termin pouziva.

Je siroce pouzivan v mnoha oblastech, kde je potieba presny odhad stavu systému na
zakladé méreni zatizenych Sumem. V robotice slouzi k navigaci a lokalizaci roboti, umoz-
nuje jim urcit svou polohu a pohyb. V letectvi a kosmonautice je klicovy pro sledovani
trajektorii letadel a kosmickych lodi. V ekonomii a finanénim inzenyrstvi pomaha pfi ana-
Iyze ¢asovych fad a predikci trznich trendi. V inzenyrstvi je vyuzivan pro fizeni procesi a
systémti, jako jsou autonomni vozidla, které potrebuji spolehlivé odhadovat své prostredi
a reagovat na néj. KF je také zasadni v oblastech zpracovani signéli a telekomunikaci pro
odstranovani Ssumu a zlepSovani kvality signala. [10,s. 2]

2.2.1 Algoritmus KF

Cast A: Predikce (a priori odhad): V této fizi se pouzivé znalost predchoziho stavu
systému a dynamiky systému k predikci nového stavu systému v case k a jeho kovari-
ance Pyr—1. To se provadi pomoci stavového modelu a matice Sumu procesu . Zde jsou
jednotlivé kroky:

Tjp—1 = AZp_1jp—1 + Bug—
Pyp—1 = APy AT+ Q

kde:
Zpk—1 je predikovany stav systému v casovém kroku k

Zp_1jk—1 je predikovany stav systému v casovém kroku k — 1

A je stavova matice popisujici dynamiku systému

B je matice ovlivnujici vstupy

up_1 je vstup do systému v c¢asovém kroku k£ — 1

Pyji—1 je predikovand kovariance chyby odhadu v ¢asovém kroku k

@ je kovariance Sumu procesu

11



2 RESERSE 2.2 KALMANUV FILTR (KF) - STRUCNY PREHLED

Cast B: Korekce (a posteriori odhad): V této fizi se na zakladé novych méfeni
koriguje predikovany stav, aby se ziskal optimalizovany odhad aktualniho stavu systému.
To se provadi pomoci matic pozorovani C' a Sumu méreni R.

Kj = Py1CT (CPyy—1CT + R) ™
Tr = Tpp—1 + Ki(ye — CTgp—1)
P, = (I = Ki,C) Py

kde:
K. je Kalmanovo zesileni (Kalman Gain) pro ¢asovy krok k
C' je matice pozorovani
Yk je pozorovani (méfeni) v case k
R je kovariance Sumu meéreni
I je jednotkova matice
1

Intuitivni pristup k vysvétleni fungovani Kalmanova filtru je porovnani s tim, jak
si lidé odhaduji situace ve svém kazdodennim zivoté. Predstavme si, ze jdeme ven a
sledujeme, jak se pocasi méni. Pokud si nékdo vsimne, Ze obloha se stava stale tmavsi,
muze odhadnout, ze pravdépodobné zacne prset. Tento odhad je zaloZzen na informacich o
stavu pocasi z minulosti (stavu oblohy) a znalostech o tom, jak se pocasi méni (dynamice
pocasi). Pokud se odhad ukaze jako nespravny, jako napriklad v piipadé, ze se predpoved
nevyplni a nezacne prset, muzeme upravit nasi predikci (odhad) na zékladé skute¢nych
pozorovani (méfeni) - napiiklad, Ze obloha se rozjasnuje.

Podobné Kalmanuv filtr kombinuje informace z predchoziho stavu systému (¢ast A:
Predikce) s novymi mérenimi (¢ast B: Korekce), aby poskytl odhad stavu systému s mi-
nimalni chybou. Pokud je odhad zalozeny na predchozich datech blizko skutecnosti, Kal-
mantv filtr bude davat vétsi vahu predchozim odhadim. Naopak, pokud jsou nova méreni
dostatecné spolehliva, Kalmantiiv filtr se prizpiisobi a bude davat vétsi vahu novym pozo-
rovanim.

Timto zpusobem Kalmanuv filtr nejen odhaduje stav systému, ale také se prizptisobuje
a zlepsuje své odhady v pribéhu casu na zakladé novych informaci. Tato adaptivita a
schopnost kombinovat informace z riznych zdroju je to, co ¢ini Kalmanuv filtr mocnym
nastrojem pro odhad stavil dynamickych systémii.

2.2.2 Kovarianéni Matice v Kalmanové Filtru

V Kalmanoveé filtru hraji kovariancni matice ) a R klicovou roli pii odhadu stavu systému.
Tyto matice se vztahuji k nepresnostem, které vznikaji jak v métenich, tak v samotném
modelu systému. Pojdme si detailnéji vysvétlit jejich vyznam a vlastnosti. [9]

Kovarian¢ni Matice )

Kovarian¢ni matice () reprezentuje nejistotu spojenou s procesnim sSumem, tedy nepres-
nostmi a chybami, které vznikaji v disledku nedokonalosti odhadovaného modelu sys-
tému. Tato nejistota mize byt zpiisobena riznymi faktory, jako jsou nepresnosti ve fyzi-

12



2 RESERSE 2.2 KALMANUV FILTR (KF) - STRUCNY PREHLED

kalnim modelu, ptiblizné numerické vypocty nebo neznamé vnéjsi vlivy.
Matice () ma rozméry n x n, kde n je pocet stavi systému. Pii modelovani systému s
dvéma stavy (napt. pozice a rychlost) bude tedy matice @) rozméru 2 x 2.

Kovarianéni Matice R

Kovarian¢ni matice R reprezentuje nejistotu spojenou s mérenim, tedy neptresnostmi a
chyby, které vznikaji pti sbéru dat z méricich zarizeni. Tato nejistota mize byt zplisobena
riaznymi faktory, jako jsou Sum v senzorech, nepresnosti méricich pristroji nebo vné;jsi
ruseni.

Matice R ma rozmeéry m x m, kde m je poc¢et méfeni. Pii méfeni dvou veli¢in (napf.
pozice a rychlost) bude tedy matice R mit rozmér 2 x 2.

Vliv Matic () a R na Odhad Stavu

Kalmantv filtr kombinuje informace z predchozich stavii systému s novymi méfenimi a
vytvari odhad aktualniho stavu. Kovarianéni matice () a R ovliviiuji, jak moc se filtr
spoléhd na model systému (predikce) oproti novym mérenim (korekce).

e Velka hodnota v matici (): Pokud jsou hodnoty v matici () velké, znamena to, ze
mame velkou nejistotu v nasem modelu systému. Kalmantv filtr bude davat vétsi
vahu novym mérenim, protoze model neni povazovan za priliS presny.

e Velka hodnota v matici R: Pokud jsou hodnoty v matici R velké, znamena to,
ze méfeni jsou povazovana za velmi Sumova a nepresna. Kalmantv filtr bude davat
vétsi vahu predikei na zakladé modelu systému a méné vahy novym mérenim.

e Mala hodnota v matici ): Pokud jsou hodnoty v matici () malé, znamena to, ze
model systému je povazovan za velmi presny. Kalmantv filtr bude vice spoléhat na
predikci na zakladé modelu.

e Mal4 hodnota v matici R: Pokud jsou hodnoty v matici R malé, znamena to, ze
meéreni jsou povazovana za velmi presna. Kalmantv filtr bude vice spoléhat na nova
meéreni.

Kovarianéni matice () a R jsou zakladnimi komponenty Kalmanova filtru, které urcuji,
jak se filtr vyrovnava s nejistotami v modelu systému a v mérenich. Rozméry téchto matic
jsou primo zavislé na poc¢tu mérenych stavi systému. Kalibrace téchto matic je klicova pro
dosazeni optimalniho vykonu Kalmanova filtru. Spravné nastaveni téchto matic umoznuje
filtru efektivné kombinovat informace z predchozich stavi a novych méreni a poskytovat
tak presné a spolehlivé odhady stavu systému.[9] Postup nastavovani téchto matic je
podrobné popsan na konci podkapitoly 4.4 Aplikovani KF, kde budu nastavovat tyto
matice pro zadanou sestavu DC motoru.

13



3 Simulace KF na LTI 1. a 2. radu

Pro lepsi porozuméni Kalmanovu filtru jsem se rozhodl jako prvni provést simulaci LTI
systému prvniho rddu. Hlavnim tcelem této simulace je realizace algoritmu KF v Simu-
linku, nasledné porozumeéni funkci kovarian¢nich matic Q a R a také pochopeni nastavo-
vani téchto dvou parametrt pro ladéni KF. Nasledné budu provadét simulaci LTT systému
druhého radu, abych 1épe pochopil nastaveni Q a R pro systémy vyssich rada. Divodem
je skutecnost, ze nase sestava DC motoru je LTI systém druhého tadu.

3.1 LTI 1.rAdu - RC ¢lanek

Jako prvni praktickou ¢ast své bakalarské prace jsem zahdjil sezndmenim se s Kalmano-
vym filtrem na co mozna nejjednodussim prikladé. Jako LTI systém prvniho fadu jsem

zvolil RC ¢lanek v zapojeni low pass filtru, ktery je popsan diferencidlni rovnici prvniho
radu (3.1).

du Wi U

°F - 3.1
dt RC RC (31)

kde:

u je vystupni napéti RC ¢lanku

d

diz je derivace vistupniho napéti RC élanku

Uin je vstupni napéti na RC ¢lanku

R je odpor

C je kapacita kondenzatoru

[6]

Tuto rovnici je mozno prepsat do stavového tvaru v této podobé:

X(t) = [~ ] (1) + [ 7] u®)

y(t) = [1] x(t) + [0] u(t) (3.2)

14



3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.1 LTI 1.RADU - RC CLANEK

Zapis v matlabu vypada nasledovneé:

A = -1/ (R*C); % matice systemove dynamiky
B = 1/(R*C); % matice vstupu

c=1 % matice vystupu

D=0 % matice primeho prenosu

3.1.1 Simulace RC ¢lanku s KF v Simulinku

Pro simulovani tohoto systému v simulinku existuje vice metod, ale ja jsem si zvolil
stavovy systém, protoze bude nasledné potrebny pro pouziti Kalmanova filtru. Tento
stavovy model je potreba pro pouziti v Kalmanové filtru prevést z kontinualniho ¢asu na
diskrétni. To se provadi v Matlabu pomoci funkce "c2d(sys, Ts)", kde sys je nas stavovy
systém v kontinudlnim case a T's je ¢asovy krok diskrétniho systému.

Jak muzete vidét na Obrazku 3.1 , tak v modelu méame dva bloky stavového systému
(vrchni pro odhadovany systém a spodni pro skute¢ny systém), jednu MATLAB funkei(pro
aplikovani algoritmu KF), déle vstupni signal, ktery ndm skokové prechézi mezi napétim
0V abV kazdé 2 sekundy, blok s bilym sumem, ktery je pridan k signalu ze skutecného

Xx = Ax+ Bu
y=Cx+Du

Odhadovany systém

Ad A

I R S

Vstupni napéti Q Q fon KF vystup
]ﬂl-l“-[ R >R
y
b= AxtBu| Kalmanv filtr

Ll
y=Cx+ Du Napéti s Sumem

Skute€ny systém

Obrazek 3.1: Simulink model RC ¢lanku s KF
Dva stavové systémy jsou v modelu z toho diivodu, ze pti skutecném pouzivani KF se

15



3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.1 LTI 1.RADU - RC CLANEK

bude nas model systému lisit od skutec¢nosti, jeho parametry totiz budeme muset odha-
dovat z méteni. Jejich rozdilné signaly lze vidét v grafu 3.2.

Porovnani skutecného a odhadovaného systemu
I I

—— Odhadnuty systém ||
—— Skutecny systém

t[s]

Obréazek 3.2: Porovnani odhadovaného systému se skute¢nym bez pridani Sumu

Na grafu muzeme vidét srovnani skuteéného modelu bez pridaného Sumu z méteni (za
tento signal budeme v praxi povazovat otacky z dynama). Jednd se o idedlni signal, kterého
se snazime filtraci dosahnout a odhadovaného systému, ktery ziskavame experimentalnim
urcenim parametra systému.

Samoziejmeé se v praxi snazim vytvorit model co nejpfesnéji odpovidajici skutec¢nosti,
ale musim brat v potaz, ze presnost modelu bude omezena kvalitou senzorti, které pouzi-
jeme pro ziskavani dat o systému. To znamena, ze i kdyz budeme mit model, ktery se co
nejvice blizi realité, nedokazeme zcela eliminovat chyby zptisobené nepresnosti senzorti.
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3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.1 LTI 1.RADU - RC CLANEK

Kalmanuv filtr je nasledovné proveden jako kéd v matlab funkci podle algoritmu z
kapitoly 2.2.

function X = fcn(u,Ad,Bd,Q,R,ym)

persistent x_e; % Definice persistentni promenne pro predikovany stav
if isempty (x_e)

x_e = 0; % Pocatecni hodnota pro prvni casovy krok
end

o)

persistent P; % Definice persistentni promenne pro predikovanou
% kovarianci chyby odhadu
if isempty (P)

P = 1; % Pocatecni hodnota pro prvni casovy krok

% Predikce
x_hat_minus = Ad * xX_e+ Bd=*u;

P_minus = Ad * P % Ad' + Q;

o\

Aktualizace

K = P_minus*C' /(C * P_minus * C' + R);

X_e = x_hat_minus + K » (ym — C % x_hat_minus);
X = xX_e;
P = (eye(size(Ad)) - K x C) x P_minus;

3.1.2 Nastavovani kovarianénich matic Q a R a vysledky KF

V predchozi ¢asti jsem popsal samotny model v Simulinku a kéd pro Kalmantv filtr.
Tudiz se jiz mohu pustit do nastavovani Kalmana pro optimalni filtrovani signalu. Jak
jiz bylo zminéno v kapitole 3.1.1, kovarianéni matice Q a R jsou maticemi, které urcuji,
jak moc "duvérujeme"odhadovanému modelu a mérenim. V pripadé RC c¢lanku jsou tyto
matice 1x1, coz znamena, ze jsou skalarni, protoze se jedna o LTI 1. fadu, a tedy mame
pouze jeden stav, kterym je vystupni napéti.

Co se tyka nastaveni téchto dvou velicin, je to hlavni problém, ktery je potfeba v ramci
Kalmanova filtru tesit. Jelikoz Kalmanovo zesileni se vypocita jako kombinace obou veli-
¢in, zvysovani jedné n nasobné a soucasné druhé n nasobné neovlivni vystup z Kalmana.
To mé za dusledek, zZe existuje nekonecné mnoho moznosti pro nastaveni KF. Nejbéznéji
pouzivana metoda pro nastaveni Q a R v praxi je metoda pokusu a omylu. Zde zvolim
obé hodnoty nahodné a nasledné jednu z hodnot ménim podle logaritmické stupnice o

17




3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.1 LTI 1.RADU - RC CLANEK

zakladu deset. Béhem tohoto procesu pozoruji chovani vystupu vaci "Mérené hodnoté'a
"Odhadované hodnoté". [9] Vzhledem k tomu, Ze se jednd o simulaci, kde zndm skutecnou
charakteristiku systému, mizu také porovnavat vysledky s ni.

Pro lepsi pochopeni a predstaveni si nastavovani proménnych Q a R jsem se rozhodl
provést sadu simulaci s riznym nastavenim téchto veli¢in. Pro kazdou simulaci jsem na-
sledné vypocital Root mean square error (RMSE) ktera se vypocita nésledovné:

RMSE = \/ E?zl(’i;; — @)’ (3.3)

kde Z; je skutecna hodnota systému, x; je hodnota vystupujici z KF a n je pocet krokt
simulace. [7]

Takto jsem schopen kvantifikovat chybu KF vaé¢i skuteénému signalu za dobu celé
simulace. Tyto hodnoty jsem nasledné vykreslil do 3D grafu 3.3, kde na osach X a Y jsou
veli¢iny Q a R s logaritmickym dekadickym rozdélenim a na ose Z je hodnota RMSE pro
dané nastaveni simulace. Z grafu je zfejmé, Ze pro danou kombinaci Q /R je presnost témér
stejna. Také muzeme vidét, ze pro dostatecné vétsi R nez QQ se hodnota RMSE ustali na
konstantni hodnoté a taktéz pro dostatecné vétsi Q nez R se RMSE ustali na konstantni
hodnoté. To vychazi z toho, ze pti Q»R Kalman zacne brat v potaz pouze model a pri
R»Q pouze méreni.

Graf RMSE v zavislosti na nastaveni Ra Q

RMSE

Obrazek 3.3: Graf RMSE simulaci s riznym Q a R

Po ziskani tohoto 3D grafu jsem si tedy mohl vybrat jednu dvojici hodnot @ a R
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odpovidajici nejnizsimu RMSE, coz je napriklad Q = 0.1 a R = 100. S témito parametry
jsem mohl provést simulaci.

Srovnani signalu vstupujiciho do KF oproti vystupu

—— Mérené napéti
— KF napéti -

0 0.5 1 15 2 2.5 3 35 4
t[s]

Obrézek 3.4: Srovnéani signalu vstupujictho a vystupujictho z KF

Srovnani vystupu z kalmana s obéma systemy
6 T T T T T T T

—— Odhadnuty systém
—— Vyfiltrovany signal ||
—— Skute€ny systém

U V]

t[s]
Obrazek 3.5: Srovnani vystupu z KF s obémy systémy

Na grafu 3.4 muzeme vidét zasumeény signal, ktery vstupuje do KF porovnany s vystu-
pem z KF, a nasledné v grafu 3.5 jiz vyfiltrovany signal, porovnany viuci odhadovanému
systému (v praxi se jedné o systém, jehoz parametry experimentalné ziskam) i skutecnému
signalu bez Sumu kterému se spravnym nastavenim KF snaZime co nejvice ptiblizit(v praxi
tento signal bude vystup z dynama). Z grafu je zfejmé, ze pri spravném nastaveni Q a R
signal prichazi o vétsinu Sumu a zaroven se velice blizi skutec¢né kiivce.
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3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.2 LTI 2.RADU - DC MOTOR

3.2 LTI 2.rAdu - DC motor

Na LTI 1. fadu jsem porozumél KF na zakladni tirovni a zkusil jsem si, jak 1ze nastavovat

vvvvvv

jsem si zvolil DC motor, jelikoz pravé na ném budu néasledné provadét veskeré praktické
testy. Model DC motoru muzeme vidét na obrazku 3.6

R L

i —~W—""— M, bw
Ub ccbé( { 3

Obrézek 3.6: Model DC motoru [§]

DC motor je popsan dvojici rovnic.
e Rovnice elektricka

di

Ldt + Ri+ cpw = U (3.4)
e Rovnice mechanicka
dw .
Ja +bw — cpi = M, (3.5)

kde L [H] je indukcnost, R [€2] je odpor motoru, c¢ [N-m/A] je konstanta motoru, w [rad/s]
jsou otdcky, U [V] je napéti ptivadéné na motor, J [kg - m?] je kvadraticky moment, b
[Nm - s/rad] je tlumeni motoru, i [A]je proud motoru a M, [Nm] je zatézovaci moment.

Pro mou simulaci jsem zanedbal zatézovaci moment M., coz si budu moci dovolit i pii
meéreni protoze ve skuteénosti nebude na motor ptisobit témér zadny zatézovaci moment.
Tudiz stavovy model je v této podobé. [§]

v =y 1]x0+ o] uo 3
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3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU

3.2.1 Simulace DC motoru s KF v Simulinku

3.2 LTI 2.RADU - DC MOTOR

Simulace je provedena tplné stejné jako u RC clanku; i zde mame dvojici stavovych
modelil, kde jeden odpovidd skutecnosti a druhy predpokladanému modelu. Na signal
ze skutecného modelu pridavam Sum pomoci bloku white noise, a to zvlast na signal
otacek a zvlast na signal proudu, jelikoz ve skutec¢nosti ma kazdy signal jinou hodnotu
zasumeni. Tyto dva signaly poté spojuji do jednoho dvojnédsobného signalu, ktery privadim
do Kalmanova filtru. Vystup opét rozdéluji na proud a otacky, které nasledné vykresluji
v grafu. Tento model miizeme vidét nize na obrazku 3.7

X=Ax+Bu ||

y=Cx+Du 71

Odhadovany systém

[2] Ad
o] Bd
_ [~] Q 4
u i o .
<]

Vstupni napéti

ym

i

o

Zobrazeni proudu

Kalman Filtr

. <+>
x=Ax+ Bu N
Lyl N

1T

=

™

Zobrazeni Otacek

y=Cx+Du

Skutecny systém

Obrazek 3.7: Model DC motoru s KF v simulinku

Kalmanuv filtr jsem implementoval stejné jako u RC ¢lanku, a to prostrednictvim
bloku MATLAB funkce. Jediny rozdil je, Ze nyni jiz matice v Kalmanové filtru nejsou
jednorozmérné, ale maji rozmér 2x2, protoze DC motor méa dva stavy.
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3 SIMULACE KF NA LTI 1. A 2. RADU 3.2 LTI 2.RADU - DC MOTOR

Tedy nastaveni persistentnich proménnych vypada takto:

Q

persistent x_e; % Definice persistentni promenne predikovaneho stavu

if isempty (x_e)

)

Xx_e = zeros(2,1); % Pocatecni hodnota pro prvni casovy krok
end

o)

persistent P; % Definice persistentni promenne pro predikovanou

% kovarianci chyby
if isempty (P)

P =[11; 1 1]; % Pocatecni hodnota pro prvni casovy krok

end

3.2.2 Nastavovani kovarianénich matic Q a R a vysledky KF

Matice  a R musi mit rozmér 2x2, jak jiz bylo vysvétleno v podkapitole 2.2.2. Prvky
na hlavni diagonale matice @), oznacené jako @);;, vyjadiuji varianci jednotlivych stavi.
Prvky na vedlejsi diagonéle, oznacené jako @);; pro ¢ # j, predstavuji vzédjemné korelace
mezi stavy. Obdobné prvky na hlavni diagondle matice R, oznacené jako R;;, vyjadiuji
varianci jednotlivych méfeni a prvky na vedlejsi diagonale, oznacené jako R;; pro i # j,
predstavuji vzajemné korelace mezi mérenimi. V nasem pripadé povazuji stavy i méreni
za nekorelované, a proto prvky na vedlejsi diagonale povazuji za nulové, prestoze tomu tak
neni. Stavy v nasem modelu jsou na sobé zavislé, ale jelikoz pro nas bude v praktickém
meéreni dilezity pouze jeden ze stavli, mohu si dovolit tuto korelaci zanedbat a Kalmantiv
filtr nastavit presné pouze pro jeden stav.

Nastavovani prvka @); a R; pokracuje stejné jako u LTI 1. radu, jenom dvakrat,
protoze mam dva stavy. Pro kazdy stav pozoruji vystup zvlast a ménim jeden z odpovi-
dajicich prvkia Q a R, dokud nedosédhnu dostatecného vyfiltrovani. Jako vychozi hodnotu
jsem si ndhodné zvolil:

1000 0 10
Q:l 0 10001]%: [0 11 (3.7)

S témito zvolenymi hodnotami jsem spustil simulaci. Porovnaval jsem vystupni hod-
notu proudu i otacek oproti jejich vstupnim hodnotam.
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Proud vstupujici do KF Proud vystupujici z KF

0.6

0.6

| [A]
| [A]

t [s] t[s]

Obréazek 3.8: Srovnani grafi vstupniho a vystupniho proudu KF pii Q;; = 100

Otacky vstupujici do KF

Otacky vystupujici z KF

16 16
147 147
12 12 +
10 + 10
— —
.é °l ‘é °l
= 6 = 6
(@) o
e e
; 4 ; 4r
2 2
0 0
2 2
-4 * * * -4 * * *
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

t [s] t[s]

Obréazek 3.9: Srovnani grafti vstupnich a vystupnich otacek KF pii Qg = 100

7 téchto grafl je jasné vidét, ze pri této konfiguraci, kde plati Q; >> R;;, odpovida
vystupni signal KF vstupnimu signalu, protoze KF klade veskery diraz na méreni.

Nasledné jsem hledal druhy extrém, pri kterém Kalmanuv filtr klade veskery duraz na
odhadovany systém. To nastane v pripadé kdyz plati Q); << R;;. Zvolil jsem hodnoty:

_ [0.000001 0 ] R [1 0] (3.8)

@ 0 0.000001 0 1
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Proud od

0.4

03r

0.2 |

IA]

0.1

011

-0.2

3.2 LTI 2.RADU - DC MOTOR

hadovaného systému Proud vystupujici z KF

T

0.4

t[s] t[s]

Obréazek 3.10: Srovnani grafi vstupniho a vystupniho proudu KF pii Q;; = 0.000001

Otacky odhadovaného systemu
12 T T

10|

w [ot/min]

Otacky vystupujici z KF

[e¢]
T

12
10|
— 87
§=
&
= 6
S,
z
2»
L L L 0 L L L
1 2 3 4 0 1 2 3 4
t(s] t[s]

Obréazek 3.11: Srovnani grafi vstupnich a vystupnich otacek KF pii Q;; = 0.000001

evv s

tedy lezi v intervalu (0.000001, 1000). Kalibrace KF probiha nasledovné: postupné ménim
hodnotu @11 a sleduji vystup proudu z Kalmanova filtru. Sou¢asné ménim hodnotu ()92 a
sleduji vystup otacek z Kalmanova filtru. Jelikoz chci dosahnout co nejlépe vyfiltrovanych
otacek, musim se spokojit s nepresnym proudem, protoze zanedbavam korelaci mezi i a
omega. Z toho divodu v ramci proudu kladu vétsi vahu na odhadovany systém, abych se
zbavil Sumu z proudu. Vysledné nastaveni parametru je tedy: Q11 = 0.0003 a Q22 = 0.007.
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Srovnani signalu vstupujiciho do KF oproti vystupu

T T T T T
08I ——Méfeny proud| |
0.6 - — KF proud .
04 & ,“.‘% ™ |
0.2 ' 3 \ ' ]
< of
T -02F . v -
4
-0.4 . .
0.6 \ -
0.8+ -
1 | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]
Obrézek 3.12: Graf zasuméného signalu proudu
Srovnani vystupu KF s obéma systémy
05
o -
<
05
—— Odhadnuty systém
—KF proud
—— Skutec¢ny proud
-1 | | | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t[s]

Obrazek 3.13: Srovnani KF s obéma systémy

Na grafu 3.12 mtzeme vidét porovnani zasuméného signalu proudu pred a po apli-
kovani KF. Nésledné v grafu 3.13 jiz vyfiltrovany signal, porovnany vic¢i odhadovanému
signdlu (opét v praxi systém v KF ziskany experimentdlné) i skutec¢nému signalu bez
sumu (tento signal v praxi mit nebudu). Z grafu je ziejmé, Ze pri spravném nastaveni Q a
R signal ptichazi o vétsinu sumu. Také muzeme vidét, ze se signal prilis nepodoba skutec-
nému systému. To z toho divodu, ze jsem KF nastavoval pro co nejlepsi vysledky otacek,
jelikoz to bude ucel KF v praxi, a pri tomto nastaveni jsem dosahl nejvyssi presnosti.
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Srovnani signalu vstupujiciho do KF oproti vystupu
20 T T T T T T T T T

—— Mérfené otacky
151 — KF otacky 7

10 - m

w [ot/min]

-10 -

15 I I I I I I I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t[s]

Obrazek 3.14: Graf zasuméného signalu otacek

Srovnani vystupu KF s obéma systemy
20 -

—— Odhadnuty systém
— KF otacky
—— Skute€né otacky

15

w [ot/min]

o

10 I I I I I I I I I |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

t[s]

Obréazek 3.15: Srovnani KF s obéma systémy

Na grafu 3.14 muzeme vidét zasumeény signal otacek, ktery vstupuje do KF, porovnany
s vystupnim signalem jiz zpracovanym Kalmanovym filtrem. Nasledné v grafu 3.15 vidime
jiz vyfiltrovany signal, porovnany vuci odhadovanému signalu i skutecnému signalu bez
sumu vzniklého méfenim (v praxi tento signdl budou dynamometr otacky). Z grafu je
ziejmé, ze pri spravném nastaveni (Q a R signal prichézi o vétsinu Sumu a velice pfesné
opisuje charakteristiku skute¢ného systému.
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4 Realizace KF na sestave

Po provedeni vsech simulaci, které mi umoznily pochopit chovani a praci s Kalmanovym
filtrem, jsem se mohl pustit do realizace tohoto filtru na zadané sestavé. Tato realizace
zahrnuje nékolik ¢asti:

1. Pouziti spravného matematického modelu.
2. Zjisténi parametrit matematického modelu.

3. Aplikace Kalmanova filtru na sestavu.

4.1 Matematicky model sestavy a zjisténi parametri

Pro popis zadané sestavy pouzijeme totozny matematicky model jako pti simulaci LTT 2.
radu, ktery mizeme vidét na obrazku 3.6. Diferencidlni rovnice pro tento model je totoznéa
s modelem v simulaci. Rce. 3.6

=y 1]x0+ o] uo

4.2 Experimentalni zjisténi R a c¢

Parametry R a c¢ jsem schopen zjistit experimentalné z rovnice pro elektrickou cast
DC motoru. Uvazuji ustaleny stav, kdy % = 0. Kdyz motor zabrzdim, zbyde mi z dané
rovnice pouze Rt = U, kde U znam, protoze ho privadim na motor pomoci nastaveni
frekvence PWM a proud ¢ mohu zmérit. Abych lépe odcéital proud, nechal jsem ho projit
low pass filtrem, ktery odstranuje velky sum, a po ustaleni jsem schopen odecist hodnotu
proudu. Toto méreni jsem provedl s krokem 1V od -6 V do 6 V, vyjma nuly. Bylo by
samoziejmé idedlni provést méreni v celém rozsahu napéajeni, ale pri vyssich otackach
nejsem schopen motor bezpecné zabrzdit. Pro kazdé napéti jsem vypocital odpor a tyto
odpory jsem zpruméroval. Takto jsem ziskal odpor motoru R = 5.505 Q2. V grafu 4.1 lze
vidét nameéreny signal proudu pro napéti U = 4V.
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56 Graf proudu pfi zabrzdéni hiidele pfi napéti U = 4V

08T M [\N\,\q o MMMJL | =0.74573 A |

07 | UUV l.UU UU\JU UUUVU

I[A]

04r

03r

01r

t[s]
Obrazek 4.1: Méreny proud pfi zabrzdéni motoru s napétim U = 4V

Kdyz znam odpor, mohu zjistit konstantu motoru c¢. Toho dosahuji tak, ze pii daném
napéti mérim otacky i proud, a tudiz po ustaleni proudu z rovnice U = Ri+ c¢-w ziistane
neznamé pouze c¢. Proto jsem provedl méreni pti napajeni skokovym signalem napéti s
jednotlivymi kroky [2, 8, 16, 24, -2, -8, -16, -24] V, pficemz kazdy skok trval 5 sekund, aby
se systém stihl ustalit. Signdl jsem mohl vyfiltrovat pomoci low pass filtru, coz usnadnilo
vycitani jednotlivych hodnot. Low pass filtr jsem si mohl dovolit pouzit, protoze jsem
méril hodnoty po ustaleni, na které low pass filtr nemé vliv.

Na néslednujici strané 1ze naleznout grafech 4.2 (proudu) a 4.3 (otécek) pouzitych pro
vypocet co. Pii odhadu parametri pro méreni otacek pouzivam enkodér misto dynama,
jelikoz v praxi bych pouzival Kalmantv filtr na sestavu, ve které bych nemél k dispozici
presny senzor. Chci tedy vidét, jak dobfe funguje Kalmanuv filtr pii odhadu systému
pomoci senzoru, ktery nasledné budu filtrovat. Derivace polohy enkodéru, pouzitda pro
odhad parametrii, je mirné filtrovana low-pass filtrem pro mensi odchylku odhadovaného
systému od stfedni hodnoty méreni v ustaleném stavu.
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Méreny proud DC motorem
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Obréazek 4.2: Graf naméreného proudu v DC motoru

Otacky DC motoru
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3000

2000

1000

-1000

w [ot/min]

-2000

-3000

4000 I I I I I I I
0 5 10 15 20 25 30 35 40

t[s]

Obréazek 4.3: Graf derivace signalu z magnetického enkodéru

7 téchto dat jiz pak slo pomoci zprimérovani kazdého kroku ziskat jednu hodnotu
proudu i otacek za dany krok, z téchto hodnot jsem dopocital c¢ pro dany krok a vSechny
c¢ jsem nasledovné zpriméroval, ¢imz jsem dostal hodnotu cp= 0.0083377 NT’”
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4 REALIZACE KF NA SESTAVE 4.3 ZJISTENI ZBYLYCH PARAMETRU

4.3 Zjisténi zbylych parametri

Nyni tedy mam hodnoty c¢ a hodnotu R modelu DC motoru.

Data, ktera jsem pouzil pro zjisténi hodnoty c¢ DC motoru, nyni pouziji pro ziskani
zbylych parametri L, J a b z rovnic uvedenych v kapitole 4.1. Naméreny signal tedy
nahraji zpét do Simulinku, kde na néj pouziji nastroj Parameter Estimation [11], ktery
mi umozni zbylé parametry odhadnout. Tento algoritmus je jiz soucasti Simulinku a fun-
guje na iteracni bazi, kde v kazdém kroku porovna predpokladany systém s mérenim a
pokud si nejsou dostatecné podobné, tak upravi parametry a opét je porovna. Jednoduse
privedu signédly z workspace do Simulinku pomoci blokti "From workspace'a vytvorim
stavovy systém pro DC motor. Nasledné zapnu aplikaci Parameter Estimation a vyberu,
které parametry chci predpovidat a vici jakému signélu je porovnavat. Zbytek provede
algoritmus sam. Po probéhnuti algoritmu dostanu odhadnuté parametry L = 0.01077 H,
J =4.3953-10"" kg -m? a b = 1.0071 - 10~7 Nm - s/rad. Srovnani odhadnutého systému
s namérenym mohu vidét v grafech 4.4 a 4.5

Srovnani méreni a odhadovaného systemu proudu
T T T T

‘ T
| ——Méfeny proud DC motoru

0.1 | —— Proud odhadnutého systému ||

. R AR
e ‘wuumw"‘““”\H\mm‘\‘u‘\‘\‘\‘““‘
— 0.1 -

<

- 02 _
0.3 .
0.4 - .

0.5 | | |

0 5 10 15 20 25 30 35 40
t[s]

Obrazek 4.4: Graf srovnani méreného proudu s odhadovanym
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4 REALIZACE KF NA SESTAVE 4.4 APLIKOVANI KF

Srovnani mereni a odhadovaného systéemu otacky
4000 T T T T T T T

2000 - ——Méfené otacky DC motoru |
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2000 [~ 4

1000 - m

-1000
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T

-2000

-3000

T

4000 I I I I I I I
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Obrazek 4.5: Graf srovnani mérenych otacek s odhadovanymi

Takto jsem ziskal matematicky model popisujici zadanou sestavu DC motoru. Z grafu
je ztejmé, ze odhadovany systém neodpovida absolutné namérenym hodnotam. Coz bylo
oc¢ekavano. Tato nepresnost je v KF nasledné zahrnuta v kovarianci Q.

4.4 Aplikovani KF

Nyni tedy mohu prejit na konkrétni implementaci Kalmanova filtru na zadanou sestavu.
Jak jiz bylo zminéno, pro komunikaci s modelem pouzivam realtime funkce Simulinku.
Napdjeni motoru ovladam nastavovanim stiidy PWM a smér fidim prepindanim konkrét-
niho pinu, coz je vidét v modelu ve vrchni ¢asti pod nazvem Qutput PWM. Nize ¢tu
analogovy vstup, ze kterého ziskdvam signal ze senzoru proudu a signal z tachodynama.
Oba senzory kalibruji pomoci zesileni blockem Gain a pomoci posunuti stfedni hodnoty,
odcitanim konstanty néasledné oba signaly provedu mirnym low pass filtrem, abych se
zbavil nejsilnéjstho Sumu. V posledni ¢asti zpracovavam signal z enkodéru, ktery mi po
prevodu na spravné jednotky pomoci blocku Gain dava natoceni v radidnech. Z natoceni
dostanu otacky w derivaci tohoto signalu, jenze tento signél z enkodéru ma skokovy pri-
rustek hodnot, tudiz by nesel derivovat. Z toho divodu signél pred derivaci prochéazi low
pass filtrem, ktery mi signal vyhladi a zbavi se skokového charakteru. VSechny signaly jsou
kalibrovany podle jejich datasheetu [2][3][5]. Celd tato komunikace je nésledné uzaviena
do podsystému DC' komunikace. Tento podsystém muizeme vidét na obrazku 4.6.
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4 REALIZACE KF NA SESTAVE 4.4 APLIKOVANI KF

Output PWM
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Obrazek 4.6: Podsystém realtimové komunikace v Simulinku
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4 REALIZACE KF NA SESTAVE 4.4 APLIKOVANI KF

Na vstup subsystému DC komunikace privadime schodovity signal napéti, ktery také
privadime do KF a do stavového systému odpovidajictho odhadovanému systému v KF.

]
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X = Ax+ Bu Sys proud 4 ’ Bd
>

h 4

1

»
y=Cx+Du z2
Sys otéigky KF proud
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. Kovariaéni matice procesu
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W encoder
=1 I*\T »ym
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DC komunikace oyl
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Obrazek 4.7: Simulink model pro aplikaci KF na sestavé

V KF pouzivame matematicky model popsany stavovym systémem 3.6 s parametry
ziskanymi v kapitolach 4.2 a 4.3. Tento model je vSak potifeba prevést do diskrétniho
stavu (stejné jako tomu bylo u simulaci), to bylo provedeno v matlabu pomoci funkce
"c2d(sys,T)"kterd nas stavovy systém v kontinudlnim stavu prevede na diskrétni systém
s casovym krokem T, tento krok musi byt totozny s krokem simulace. Veskeré matice
vstupujici do KF maji rozméry 2x2, jelikoz nas systém mé dva stavy (proud a otacky).
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4 REALIZACE KF NA SESTAVE 4.4 APLIKOVANI KF

Ko6d v matlabu pro nastaveni veskerych parametrii mizeme vidét nize.

%$Parametry systemu
cfi = 0.0083377;
r = 5.505;

.3953e-07;

Il
o U

.01077;

o Hog
I

= 1.0071e-07;

%$Kontinualni system DCmotoru

A = [-r/L, —-cfi/L; cfi/J, -b/J];
B = [1/L; 0];

c=1[10; 01];

D = [0; O];

Q = [0.00016,0;0,0.0027;

(1,0;0,0.11;

sys = ss(A,B,C,D);

sysd = c2d(sys,Ts);

$Diskretni system DCmotoru

[Ad,Bd,C,D] = ssdata(sysd);

Jak bylo zminéno v podkapitole 2.1.2, ménénim vzdalenosti ulozeni sttedu enkodéru od
stfedu magnetu na htideli je mozné upravovat miru zasumeéni signalu. Proto jsem provedl
dvé méreni: jedno s minimalnim zasuménim, kde byl magneticky enkodér umistén dle
datasheetu, tudiz stred enkodéru byl totozny se stfedem magnetu v hiideli motoru a
druhé s maximalnim zasuménim, kde byl enkodér vyosen vii¢i magnetu o vzdalenost 4.5
mm. Jednalo se 0 maximalni mozné vyoseni enkodéru, které ovliviiovalo pouze amplitudu
sumu a nikoli jeho rozlozeni. Méreni bylo provedeno pri konstantnich otackach, pricemz
jsem enkodér mél uchyceny jednim sSroubem, tudiz jsem jej mohl manualné vychylovat
oproti idealni poloze. Obé ulozeni mizeme vidét na obrazcich 4.8.
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Ulozeni magnetu

()

]

QT

(e p (ED*wm

it
i

aniiadaiing
eﬂ”ﬂ:
ﬁ&l L

- =

Obréazek 4.8: Fotografie s ulozenim enkodéru a magnetu pro konfiguraci s maximalnim a mini-
malnim Sumem

Fotografie nalevo je ulozeni enkodéru s maximalnim Sumem a fotografie napravo je s
minimalnim Sumem.

Po zjisténi téchto dvou poloh jsem mohl nastavit parametry hlavni diagondly matic ) a
R pro maximalni i minimaln{ zasumeéni, stejné jako pfi simulaci DC motoru v podkapitole
3.2.2.

Na zacatku jsem si nahodné zvolil parametry hlavni diagondly matic @ a R z intervalu

(0, 400).

1000 0 ]R: [1000 0 ] (4.1)

Q:[ 0 1000 0 1000

S témito parametry jsem spustil simulaci a sledoval miru zasuméni signala proudu a
otacek. Béhem simulace jsem postupné upravoval jednotlivé parametry. Nejprve jsem za-
cal s parametrem ()11, jehoz hodnotu jsem snizoval, dokud jsem nezaznamenal, Ze signal
proudu z KF odpovida odhadovanému systému. Interval, ve kterém dochazelo k prechodu
mezi témito dvéma stavy, je Q11 = (0.00001,0.001). Nésledné jsem provadél podobné
upravy i pro (D90, ktery ovliviiuje otacky. Zjistil jsem, ze prechod mezi stavy, kdy mérené
otacky odpovidaji filtrovanym a otacky odhadovaného systému odpovidaji KF otackam,
nastava v intervalu QQao = (0.000001,0.00001). Nakonec upravujeme oba parametry sou-
casné a sledujeme otacky vystupujici z Kalmanova filtru ve srovnani s otackami dynamo-
metru, dokud nedosdhneme minimalniho zaSuméni a nejmensi odchylky amplitud signdlu
v ustdleném stavu mezi dynamometrem a otackami z KF. Takto jiz ziskdme konkrétni
kalibrované hodnoty matic.
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5 Vysledky a srovnani

Pti nastaveni enkodéru do polohy s minimalnim zasuménim se ukazalo jako idealni nasta-
veni kovarian¢nich matic @) a R, které zajistilo nejnizsi Sum a soucasné nejlépe odpovidaly
charakteristice otacek dynama.

0.00016 0 1R: llooo 0 ] (5.1)

Q:[ 0 0.0001 0 1000

P1i nastaveni enkodéru do polohy s maximalnim zasuménim se ukézalo jako idealni
nastaveni kovarianénich matic () a R, které zajistilo nejnizsi Sum a soucasné nejlépe
odpovidaly charakteristice otacek dynama.

0.00005 0 ] R:[moo 0] (5.2)

Q:[ 0 0.00001 0 1000

36



5 VYSLEDKY A SROVNANI

Srovnani meéreni a KF pro minimalni zaSumeéni
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=
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Obréazek 5.1: Graf srovnani mérenych otacek s KF, pro minimalni zasumeéni
Srovnani meéreni a KF pro maximalni zasumeni
4000 -
2000 - —— Derivace polohy enkodéru
—— Otagky KF
2000 — Otacky dynama
'S 1000 -
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Obrazek 5.2: Graf srovnani mérenych otacek s KF, pro maximalni zasuméni

Na téchto grafech mtizeme vidét srovnani derivace polohy magnetického enkodérem
pri ulozeni pro minimalni Sum oproti vyfiltrovanym otackam nastaveného KF a otackym
dynamometru Obr.5.1 a srovnani derivace polohy magnetického enkodérem pti ulozeni pro
maximalni Sum oproti vyfiltrovanym otackdm nastaveného KF a otackym dynamometru
na Obr.5.2.
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5 VYSLEDKY A SROVNANI

Pro lepsi viditelnost zde mame priblizenou ¢ast z grafu 5.1 v rozmezi 4s az 8s

Srovnani mereni a KF otacek
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Mizeme zde vidét, ze velka ¢ast Sumu je odstranéna a KF funguje velice dobre.

Déle mtzeme vidét srovnani ziskanych KF otacek s odhadovanym systémem a soucasné
s otackami tachodynama, které uvazujeme jako nas presny signal, kterému se snazime
priblizit. Pro lepsi viditelnost rovnou pouzijeme ptiblizenou ¢ast v rozsahu 4s az 8s.

Srovnani mereni a KF otacek

3000 T T T T ! -
2500 -
£ 2000
=
=~
+—
(=
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=
1000 - —— Otacky odhadovaného systému| |
— KF otacky
—— Otacky tachodynama
500 : : 1 L | . ]
4 45 5 55 6 6.5 7 7.5 8
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Obrazek 5.4: Priblizené srovnani otacek z KF, dynamometru a odhad. sys. pro mg. enkoder

7 tohoto grafu je zrejmé, ze otacky z Kalmanova filtru vykazuji rychlejsi dynamické
chovani nez odhadovany systém, avsak nedosahuji stejnych hodnot jako otacky z tacho-
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5 VYSLEDKY A SROVNANI

dynama. Toto je zptsobeno tim, ze jak nas odhadovany systém, tak i derivace polohy
enkodéru jsou méreny stejnym senzorem, ktery oproti tachodynamu ukazuje nizsi otacky.
Tudiz tuto nepresnost Kalmantiv filtr nedokaze vyftesit, jelikoz kombinace téchto dvou

signali nemuze ve vysledku byt vyssi nez kazdy signél zvlast.

Nyni vysledky pro kalibraci enkodéru na maximalni Sum. Opét pouzijeme pribliZeni.

- Srovnani méreni s horsim nastavenim a KF otacek priblizené
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Obrazek 5.5: Priblizené srovnani mérenych otacek (vétsi sum) s KF

7

I pii zvyseni sumu Kalmanuav filtr velice dobre filtruje signal. Pii srovnani otacek
ziskanych Kalmanovym filtrem v méfenich s nizsi a vyssi mirou zasuméni je ztetelné, ze
oba signaly maji velice podobnou presnost. Tudiz je zfejmé, ze pouziti Kalmanova filtru
v sestavé miize zarucit presné vysledky i pri pouziti silné zasuméného signalu, coz v praxi

muze znamenat moznost pouziti horsich (levnéjsich) senzort.
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Déle opét srovnani KF otacek se systémem a tachodynamem.

Srovnani sys a dynama s KF pri horsim nastaveni encodéru
T T T T T T T

3500 N

3000 o =
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2000 =

1500 =
——Odhadovany systém

1000 1= ——Otacky KF 7

——Otacky dynamo
500 | | | | | | | |
4 45 5 5.5 6 6.5 7 75 8
t[s]

Obrézek 5.6: Piiblizené srovnéni otacek (vétsi sum) z KF,dynamometru a odhad. sys.
Zde mizeme vidét totozné vysledky jako u zapojeni s niz§im sumem. Opét pti vyssich

otackach Kalmanuv filtr nedosahuje stejné ustalené hodnoty otacek jako dynamometr a
zaroven vykazuje rychlejsi dynamické vlastnosti nez odhadovany systém.
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5 VYSLEDKY A SROVNANI

Jako dalsi pokus jsem ruc¢né brzdil motor a sledoval, jak KF reaguje na dynamické
zmeny.

Srovnani sys a dynama s KF pri lepsim nastaveni encodéru
T T T T T T T T T
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Obrézek 5.7: Srovnani mérenych otacek pfi minimalnim sumu s KF a dynamometrem pri
brzdéni

7 grafu je zretelné, ze pfi nizsich otackach a pri brzdéni KF vykazuje velice presné
vysledky. Oproti tachodynamu ma jen mirné zasumény signal a charakteristiku ma totoz-
nou.

Srovnani sys a dynama s KF pri lepsim nastaveni encodéru
T T T T T T T T T

1500
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T e
t[s]
Obréazek 5.8: Srovnani mérenych otacek pfi maximalnim sumu s KF a dynamometrem pii
brzdéni

Stejné tak i pti zvyseni sSumu Kalmaniv filtr velice dobte zvlada filtraci. Z téchto
pokust je tedy zfejmé, ze pri pouzivani Kalmanova filtru je mozné v sestavé pouzivat
levnéjsi enkodéry s vétsim Sumem, aniz by to mélo vliv na vystup.
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6 Zavér

Cilem této prace bylo vytvorit podklady k porozuméni a nauceni se aplikovat Kalmantv
filtr na vyukovou sestavu.

Provedeni simulaci a experimentii s Kalmanovym filtrem aplikovanym na LTT systémy
prvniho a druhého fadu v prostredi Simulink ukazalo, jak vyznamné je spravné nastaveni
kovarian¢nich matic Q a R pro spravnou funkci filtru. Experimenty s riznymi nastavenimi
téchto matic poskytly hlubsi porozuméni jejich vlivu na chovani filtru, a to zejména ve
smyslu kompromisu mezi citlivosti na modelové nepresnosti a odolnosti vic¢i méricimu
sumu. Z vysledkt ziskanych pomoci opakovaného simulovani RC ¢lanku a vykreslovani
hodnot RMSE na zdkladé ménéni parametri Q a R je zfejmé, Ze existuje nekonecné
mnoho kombinaci idealniho nastaveni KF, a tedy metoda ru¢niho nastavovani parametra
v zavislosti na vystupu z Q a R se ukédzala jako dostatecné presnd, i kdyz ne zrovna
elegantni.

Nésledné jsem pomoci experimentalniho méreni a metody predikce parametri ziskal
parametry matematického modelu motoru, které jsem vyuzil pro nastaveni a kalibraci
Kalmanova filtru. Experimenty byly provedeny ve dvou rtiznych nastavenich sumu, kde
jsem sum modifikoval zménou vzdalenosti magnetického enkodéru od magnetu na hiideli
motoru.

Vysledky experimentti ukazaly, ze Kalmanuv filtr efektivné redukuje Sum a zlepsuje
presnost odhadu otac¢ek motoru, coz bylo demonstrovano ve srovnani s otackami mérenymi
tachodynamem. Filtr vSak nebyl schopny dosahnout presnych hodnot v celém rozsahu ota-
cek. Je totiz limitovan presnosti odhadovaného modelu, ktery méreni nejpresnéji odpovida
v rozsahu +800rpm — 1600rpm. Avsak i mimo tento rozsah je vystup vyrazné presnéjsi
nez meérend data.

7 vyzkumu také vyplyva, ze Kalmanuv filtr umoznuje pouziti méné presnych a lev-
neéjsich senzorti bez zasadniho ovlivnéni kvality vystupnich dat. Tato schopnost filtru je
zvlasté cennd pro aplikace, kde jsou naklady na senzory kritickym faktorem, a pritom je
vyzadovana vysoka troven presnosti a spolehlivosti.

Dalsi experimenty, kde byl motor ru¢né brzdén, prokazaly, ze Kalmanuv filtr byl
spravné nastaven a spolehlivé reaguje na dynamické zmény v systému.

Tato bakalarska prace muze slouzit jako studijni materidl studentiim navazujiciho
magisterského studia oboru mechatroniky pro pochopeni Kalmanova filtru.
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Seznam pouzitych symbold a zkratek

KF Kalman filter
DC Direct current
PWM Pulse width modulation
SYS Systém
MG Magneticky
LTI Linear time invariant

RMSE Root mean square error
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