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1 UVOD

Autonomni operace stroji se ¢im dal vice stava soucasti kazdodenniho zivota. Vyjimku netvori
ani mobilni roboti, mezi které lze radit i autonomni vzdusné létajici prostiedky. Bez ohledu
na konkrétni typ autonomniho stroje je jeho bezproblémova ¢innost podminéna dostatecné
presnou znalosti veli¢in popisujici stav daného stroje. Pod témito veli¢cinami si lze predstavit
napf. natoc¢eni ramene svarovaciho stroje ¢i pozici autonomniho automobilu. Tyto veli¢iny jsou
pak spolu s zadanymi hodnotami pouzity fidicim algoritmem pro vygenerovani tzv. akénich
zasaht, které maji schopnost ovliviiovat dany stroj a tim plnit pozadované tkony.

U vétsiny stroju je urcovani téchto veli¢in realizovano pomoci senzoru, ktery danou veli¢inu
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algoritmi, které zpracovavaji signaly z vice senzorti pro tspésné urcovani veli¢in popisujicich
orientaci létajictho prostredku.

Plati pravidlo, ze ¢im presnéjsi jsou pouzité senzory, tim jednodussi mtze byt algoritmus,
ktery je zpracovava, aby bylo dosazeno konstantni presnosti ur¢eni orientace. Na druhou stranu
nepresné senzory pak vyzaduji velmi komplexni algoritmy a nékdy zcela znemoznuji dosazeni
pozadovanych presnosti. Dalsi moznou variantou je zahrnuti znalosti o konkrétnim studovaném
systému a vstupnich veli¢in pro zpresnéni odhadu studovanych veli¢in. Pravé posledné zmino-
vanou variantou se zabyva tato dizertacni prace. Konkrétné se jedna o studium moznosti, jak
lze pomoci presného matematického modelu zpresnit odhad orientace multikoptéry (vrtulniky
s mnoha pevnymi rotory) pomoci standardné pouzivanych senzoru (gyroskop, akcelerometr,
magnetometr, tlakomér, atd.). Pozornost je také vénovana vlivu vétru na navrhnuté feseni a

moznostem jak 1ze negativni vlivy vétru zmirnit.

1.1 Cile prace

Cilem dizertac¢ni prace je naucit se, ovérit 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 pri dané konfiguraci senzori. 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.
Meéfteni nékterych parametri by totiz mohlo byt znacné slozité a naklady na jejich identifikaci
by mohly prevysovat naklady usetfené pouzitim levnéjsich senzorti.

Poslednim cilem je studovat vliv vétru na presnost navrzenych algoritmiti pro odhad orien-

tace.



2 UVOD DO PROBLEMATIKY ESTIMACE ORIEN-
TACE

Zmalost orientace hraje diilezitou roli v autonomnim fizeni létajicich prosttedki, zejména pro
stabilizaci a navigaci. Za ucelem stanoveni orientace je létajici stroj vybaven fadou senzori
fyzikalnich veli¢in. Data z téchto senzort jsou pak zpracovana algoritmy, jejichz konkrétni po-
doba zavisi jak na kvalité pouzitych senzorti, tak na konkrétnim druhu létajiciho prostredku.
Obecné lze tvrdit, ze presnéjsi senzory umoznuji pouziti jednoduchych algoritmi, zatimco
levné, nepresné senzory vyzaduji algoritmy komplexni, které navic nemusi podavat dostatecné
presné informace o orientaci za vSsech podminek. Nékteré algoritmy vyuzivaji znalosti dyna-

miky konkrétniho létajicitho prostredku.

2.1 Vyjadreni orientace (parametrizace grupy rotaci)

Struéné receno, orientace vystihuje natoceni studovaného objektu (télesové souradné soustavy)
vzhledem ke zvolené referenc¢ni souradné soustaveé. Referen¢ni soustava byva obvykle urcena
lokdlnim vertikdlnim smérem a smérem ke geografickému severu (NED soustava definovana
vyse). Ur¢it orientaci pak znamena stanovit toto natoceni ¢iselné. Existuje vice zptuisobu kvan-

titativniho popisu orientace, které se vzajemné lisi.

Rotac¢ni matice

Z matematického hlediska je mnozina vSech moznych orientaci (rotaci) v trojdimenzionalnim
prostoru specidlni ortogonalni grupou SO (3) [1]. Tuto grupu tvori ¢tvercové ortonormalni
matice s rozmérem 3 x 3. Vlastnosti téchto matic lze shrnout do nasledujicich bodi:

o det(R)=1

« RT=R-!
7 téchto vlastnosti napriklad plyne, Ze jednotlivé radky resp. sloupce tvori navzajem kolmé a
jednotkové vektory. Na tyto tzv. rotacni matice lze pohlizet jako na specialni pripad matice
prechodu od jedné béaze k druhé. Kazda matice 3 x 3 spliujici vyse uvedené podminky popisuje
v trojdimenzionalnim prostoru pravé jedno natoceni (orientaci). Tyto rotac¢ni matice lze tedy

primo pouzit jako ¢iselnou reprezentaci orientace.

Eulerovy thly

Eulerovy uhly jsou pro clovéka nejptirozenéjsi zpusob parametrizace orientace. Jedna se o
trojici ¢isel, ktera udavaji t¥i ihly postupnych rotaci okolo definovanych os vedoucich k trans-
formaci referencni souradné soustavy do soustavy télesové. Tyto tthly maji podle normy pouzi-
vané v letectvi [2] (CSN 31 0001) nézvy pricng sklon - ¢, podélny sklon - § a kurz - ¥. V¥hodou

je jejich jiz zminénad dobra interpretovatelnost. Pouzivaji se tedy predevsim pro uzivatelsky



prehlednou ilustraci vysledki. Dokonce i indikatory umélého horizontu v letadlech zobrazuji

pilotovi orientaci grafickou formou ve smyslu Eulerovych thla.

Kvaterniony

Z matematického hlediska vznikly kvaterniony nekomutativnim rozsitenim komplexnich ¢isel.
Jedna se o ¢tyfdimenzionalni vektory splnujici specidlni algebru. Orientaci lze pak popisovat
kvaterniony, které spliuji podminku jednotkové velikosti (||q|| = 1). Jednd se o nejcastéjsi

zpusob, jakym je orientace uvniti algoritmt vyjadrena.

2.2 Senzory pouzivané pro estimaci orientace

Ukolem algoritmt pouzivanych na estimaci orientace je ¢iselné stanovit jednu z vyse uvedenych
parametrizaci orientace. Autonomni létajici stroje obecné jsou za timto tcelem vybaveny né-
kolika senzory. Algoritmy iterativné zpracovavaji aktualni hodnoty z téchto senzoru za tcelem

stanoveni zminéné orientace. Mezi bézné pouzivané senzory patii:

Triosy gyroskop

Gyroskop méri tthlovou rychlost. Orientaci je mozné pomoci gyroskopu uréit integraci priabéhu

uhlové rychlosti za predpokladu znalosti pocatecni orientace.

Triosy akcelerometr

S ohledem na estimaci orientace je pouzivan dvéma riznymi zpusoby. Ve standardnich na-
viga¢nich algoritmech (odhaduji i pozici) je pouzivan pro propagaci rychlosti a nésledné, po
dvojné integraci, pozice. V téch jednodussich je vsak pouzivan k primému méreni lokalniho
vertikalniho sméru, coz umozni stanoveni dvou ze tii hli urcujici orientaci. Tento zptsob je

vsak znac¢né nepresny v momentech kdy téleso, na kterém je senzor umistén zrychluje.

Triosy magnetometr

Pouzivané jsou dva zpiisoby 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 naviga¢ni soustavé (mozné diky magnetickym mapam ¢i
magnetickym modelim zemé). Ten samy vektor méfeny v télesové soustaveé opét muze izolovat
dva stupné volnosti orientace.

Pri druhém zptisobu je vektor magnetického pole pouzit pouze pro vypocet magnetického

kurzu.



Barometr

Pomoci barometru je mozné mérit tzv. barometrickou vysku. U redlného barometrického
vyskoméru se vyuzivd znamé exponencialni zavislosti atmosférického tlaku na nadmorské
vysce. V této praci vSak bez jmy na obecnosti bude predpokladano, ze méri primo nad-

motskou vysku.

Prijimac globalni satelitni navigace

Zpracovanim signalt vysilanych jednotlivymi satelity poskytuje tidaje o poloze v ramci celé
zemeékoule. Mze se opét zdat, ze tidaj o poloze nema pro urceni orientace zadny vyznam,

ovsem diky vazbé mezi orientaci a polohou jsou tyto idaje velmi cenné.

2.3 Soucasné metody estimace orientace

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

ciho stroje.

2.3.1 Komplementarni filtry

Nejjednodussi metodou pro odhad orientace je tzv. komplementarni filtr. Za komplementarni
filtr se obecné povazuje filtr, ktery kombinuje informace ze dvou a vice senzort, které poskytuji
o mérené veliciné presnou informaci z navzajem doplnujicich se frekvencnich oblasti. Gyroskop
je vyuzivan pro kratkodobé presnou predikci orientace diky integraci thlové rychlosti. Akce-
lerometr je pak pouzivan pro dlouhodobé stabilni, avsak v omezenych casovych okamzicich
nepresnou absolutni informaci o orientaci. Pro moznost odhadu kompletni orientace je pak
také pouzit magnetometr pro méreni kurzu. Popis komplementarnich filtri pro estimaci ori-

entace je mozné nalézt napt. v [3], [4], [5], [6]. Schéma komplementédrniho filtru pak ukazuje

obr. 2.1l

2.3.2 GPS/INS

GPS/INS je zkratkou pro inercidlni navigaéni systém, ktery je pravidelné korigovan mérenim
absolutni pozice z GPS prijimace. Zakladni stavy inercidlniho naviga¢niho systému jsou po-
zice, rychlost a orientace. PTi znalosti pocate¢nich hodnot stavu je mozné propagovat stav v
case pouze pomoci mérenych hodnot z triosého gyroskopu a akcelerometru. Rovnice pro tuto
doprednou integraci lze nalézt napt. v 7], [§], [9], [10], [11]. Jelikoz jsou tyto hodnoty integro-
vany, chyba takto urcéeného stavu s ¢asem nezastavitelné roste. Rychlost riistu chyby je zavisla
na presnosti senzori. Pfesnost orientace je predevsim zavisla na presnosti gyroskopu. Presnost

rychlosti a pozice je pak zavisla jak na presnosti gyroskopu, tak akcelerometru. Jelikoz vektor



Uhlova rychlost + _ Integrace Orientace

M x 1 : Orientace
AKCELEROMETR > . .
. Vy p??et , Orientace
virtualni thlové
hlosti
MAGNETOMETR ——»  'Ychlosti
Obr. 2.1:  Schéma komplementarniho filtru pro estimaci orientace

specifické sily méreny akcelerometrem je vyjadreny v télesové souradné soustaveé, je treba ho
pretransformovat do referen¢ni souradné soustavy. K tomuto kroku je tedy potfebna orientace,
jejiz chyba je zavisla na gyroskopu.

Pri pravidelném méreni absolutni pozice je mozné provadét korekce stavu a tim zastavit
rist chyb vlivem integrace dat z inercidlnich senzorti. Jedna se o tradi¢ni algoritmus vyuzivany
jak v dopravnim letectvi, tak v amatérskych modelarskych aplikacich. Hlavni nevyhodou je pti
pouziti levnych senzort zavislost na pravidelném méreni absolutni pozice. Pokud je tato pozice
mérena GPS prijimacem, nelze tento algoritmus pouzit ve vnitinim prostiedi. Algoritmus

GPS/INS je nejcastéji implementovan jako rozsiteny Kalmanuv filtr.

2.3.3 Uziti dynamického modelu

U predeslych metod nebyla funkénost algoritmu podminéna jakoukoliv znalosti o prostredku,
jehoz orientace ¢i navigacni stav byl estimovan. To lze pokladat za jejich obrovskou vyhodu, je-
likoz produkt implementujici takovyto algoritmus najde Sirsi uplatnéni. Bude fungovat stejné
bez jakychkoliv uprav, at jiz bude umistén na letadlo, lod, auto ¢i kolo. OvSsem zahrnuti
znalosti o dynamickém chovani prostfedku pridava dalsi nezavislé informace o pohybu, které
mohou pomoci ¢astecné potlacit chyby senzorti. Konkrétni podoba téchto algoritmi je jiz silné
zavisla na konkrétnim typu létajictho stroje. Pouziti dynamického modelu letadla pro zpres-
néni estimace orientace je studovano v |12], kde byl prokazan piinos pouziti dynamického
modelu. Tato prace inspirovala pouziti podobného principu i u odhadu orientace multikop-
tér [13], [14], [15], [16], [17], [18].

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 idealni na implementaci ukazuje
rozsiteny (nelinedrni) Kalmanuv filtr. Oproti algoritmu GPS/INS je jako vstup pouzivan gyro-
skop a tahy jednotlivych motori multikoptéry. Na korekci 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 méteni absolutni pozice (GPS
ptijimace). Ten totiz znacné limituje pouziti v prostorach bez GPS signdla (uvniti budov).
Nevyhodou je pak nutna znalost dynamického modelu multikoptéry a jeho parametrii, které
se typ od typu lisi.

Aktuélnost tématu dokazuje vyzkum nékolika skupin zabyvajici se touto oblasti. V [15]
byla moznost uziti matematického modelu multikoptéry vysetrovana predevsim pro prekonani
vypadku GPS signdlu. Algoritmy uvedené v této publikaci byly ispésné testovany v simulacich.
V [16] byla snaha pouzit matematicky model multikoptéry v algoritmech estimace orientace,
tak aby nebyla funkénost zavisla na pravidelnych méteni pozice (napt. GPS prijimacem). V
praci je k navrhu algoritmt vyuzivan chybovy Kalmantuv filtr a standardni chybové modely
inercialni navigace. Také je zde uveden unikatni pristup fizovani informace ze dvou predikénich
modeli. Vysledky prace jsou ovérovany jak v simulacich tak experimentalné. Posledni zndmou
skupinou jsou autofi ¢lanku [13]. Zde je nové zaveden pristup zahrnuti parametri modelu do
stavového prostoru algoritmu. Jako prinos zahrnuti modelu multikoptéry je zde vSak uvedeno
pouze prodlouzeni doby pravidelnych korekci z externiho méfeni pozice pro zachovani kon-
stantni presnosti. Prace skupin |15] a [13] uvazuji pohyb multikoptéry v homogennim tthovém
poli a zéroven zanedbévaji rotaci zemé. Naproti tomu v [16] uvazuji standardni popis pohybu
na zemi, kde je zahrnuta jak rotace tak zaktiveni zemé. Pro nizkou t¥idu senzorii lze pred-
pokladat, ze projevy rotace zemé zistavaji vyrazné prekryty chybovymi vlastnostmi senzorii.
Proto i v této praci bude uvazovan zjednoduseny pohyb v homogennim tihovém poli.

Z4dné z vyse uvedenych praci neuvazuje magnetometr jako senzor pouziti predevsim pro
korekci kurzu. Automaticky odhad parametrti je zminovan v pracich posledné zminované
skupiny. V zadné préaci také zatim nebyl vysetfovan vliv rychlosti vétru na funkénost algo-
ritmi. Algoritmy estimace orientace, které uvazuji dynamicky model multikoptéry, se zabyva
i tato dizertacni prace. Cilem je porovnat vlastnosti a presnost téchto algoritmu ve srovnani s
GPS/INS. Déle pak také studovat moznosti automatického odhadu parametri dynamického

modelu. Posledni je pak studium vlivu rychlosti vétru na presnost téchto algoritmii.



3 MODEL MULTIKOPTERY

Vviev

na ramenech umistény motory s vrtulemi. Za jedinné pohyblivé casti lze tedy povazovat pouze
motory s vrtulemi, coz ¢ini multikoptéry mechanicky velmi jednoduchymi a robustnimi. Ovla-
dani pohybu se tedy provadi vyhradné zménou taht vrtuli (otd¢ek motor). Typické schéma
multikoptéry je na obr. 3.1 Pro spravné pochopeni pfinosu dynamického modelu multikoptéry
pro estimaci orientace je nutna znalost tohoto modelu. Tradi¢ni zptusob modelovani pohybu
multikoptéry je zalozeno na pohybu tuhého télesa se Sesti stupni volnosti. Tento pohyb je pak

buzeny momenty a silami, které jsou specifické pro multikoptéry.

Obr. 3.1:  Mechanické schéma multikoptéry se Sesti motory

Rovnice modelu je mozné rozdélit na kinematickou a dynamickou ¢ast, tak jak ukazuje

schéma modelu na obr. 3.2

3.1 Dynamicka cast

Dynamicka ¢ast zahrnuje vsechny vypocty vedouci k urceni vysledné specifické sily a ithlového
zrychleni. Prvnim krokem je stanoveni jednotlivych sil a moment ptisobicich na multikoptéru.
Zdroje téchto sil a momenti lze rozdélit do nasledujicich skupin:

e Motory s vrtulemi



o Aerodynamicky odpor

Motory s vrtulemi

Motory s vrtulemi slouzi u multikoptér k produkci vztlaku (prekondvajici gravitaci) a déle také
k rotacnimu ovladani multikoptéry. Celkové translacni a rotacni pusobeni motori s vrtulemi

lze pro Sesti-rotorovou multikotpéru shrnout do vztaht:

T
fo=F-(w} ... o) (3.1)
T
T%:T~(wf wg) (3.2)
kde
0 0 0 0 0 0
F=k,| 0 0 0 0 0 0 (3.3)
-1 -1 -1 -1 -1 -1
0 =B =B o0 B vy
T=kn| | + F -1 F 1 (3.4)

Obdobnym zptisobem lze odvodit matice F a T pro multikoptéry s jinym poc¢tem rotori.

Aerodynamicky odpor

Aerodynamicky odpor byva casto v modelech multikoptér urcenych pro testovani ridicich
algoritmi vynechavan. Ovsem s ohledem na odhad orientace ma velmi dilezitou roli. Model
aerodynamického odporu pouzivany v této préci je zalozen na [19] a ma nésledujici vlastnosti:

e Odpor vzduchu je tmérny rychlosti vii¢i vzduchu

o Zavislost odporu vzduchu na otacivé rychlosti jednotlivych vrtuli je zanedbana

o Koeficient imérnosti je smérove zavisly

Ciselné je pak model aerodynamického odporu vzduchu vyjadien:

b
UgVy gir u, 0 0
bo_ b b —
foe =U-ve, = wvye [U=] 0 u, 0 (3.5)
b
ULV i 0 0 wu,

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

vudi vzduchu vyjadieny v soustavé multikoptéry (télesové).

10



3.1.1 Vystup dynamické casti
Specificka sila

Specificka sila je dle definice soucet vSech negravitac¢nich sil normovany na jednotku hmoty.

Pro tento model tedy plati:

o 4 £
fb — m;; ae (36)
kde m je hmotnost multikoptéry.
Uhlové zrychleni
Celkové tihlové zrychleni 1ze urcit pomoci vztahu:
b b x Juwb
gh = Tm “’J d (3.7)

kde J je tenzor momentu setrvacnosti multikoptéry.

3.2 Kinematicka cast

Rotacni pohyb

Rota¢ni pohyb je buzen thlovym zrychlenim, které je vystupem dynamické ¢asti. Casovou

integraci ihlového zrychleni je ziskan vektor tithlové rychlosti:

t
W (t) = (to) + [ € (r)dr (3.8)

to
Casovy pritbéh vektoru thlové rychlosti pak uréuje ¢asovy vyvoj samotné orientace (na-
tocCeni télesové soustavy vzhledem k soustavé navigacni). Bohuzel nelze vyuzit znovu postup
jednoduché ¢asové integrace a to z divodu slozitosti popisu stavu orientace. Pro vypocet ori-
entace je tedy nutné zvolit jednu z reprezentaci uvedenych v podkapitole V ramci této

prace bude pro vnitini popis orientacniho stavu pouzito vyhradné kvaterniont.

Transla¢ni pohyb

Translacni pohyb je popsan pozici a rychlosti. Casovy vivoj téchto velidin je buzen celkovim
zrychlenim, které je souétem specifické sily a gravitaéniho zrychleni. Gravitace by spravné
mela byt zarazena do dynamické ¢asti, avsak pro lepsi prehlednost je zminéna az v kinematické
casti. Rychlost je mozné vyjadrit jak v télesové, tak v referencni soustaveé. Zalezi na konkrétni
aplikaci, ktera ze dvou voleb je vyhodnéjsi. Nasledujici rovnice popisuji ¢asovy vyvoj rychlosti
vyjadiené v télesové (13.9)) nebo navigacni soutadné soustaveé:

VP =f" 4+ Rlg" — W’ x v (3.9)
V' =R+ g" (3.10)
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Rovnice pro ¢asovy vyvoj pozice, kterd je vyjadrend v referencni souradné soustavé, jsou rizné

podle toho, v jaké souradné soustavé je vyjadrena rychlost:

n

p" =" (3.11)
p" =RV’ (3.12)

3.3 Modely senzori

Realna multikoptéra je za ucelem estimace orientace vybavena radou senzoru, viz kapitola
2.2 Algoritmy uvddéné v této praci byly testovany v simulacich, je tedy potfeba vytvorit
nahradu za realné senzory. Zakladem pro vSechny senzory je jejich tzv. prava hodnota, ktera je
urcena referenénim modelem multikoptéry. Pravé hodnoty pro jednotlivé senzory jsou strucné

popsany v nasledujicich odstavcich. Na obr. je pak ilustrovano navazani senzorti na model

multikoptéry.
AKCELEROMETR
' Translaéni vétev GPS
Rychlost Specificka

vétru sila ‘ + Pozice *

_ -f Rychlostr \),( -f +
Dynamicka t BAROMETR

S Rotacéni vétev
Ridici signaly z:jytz:lr(\,l‘;ii Uhlova rychlost .

motoru n
F i I - 'r Orientace TR I,/h‘_ 1
GYROSKOP MAGNETOMETR

Obr. 3.2:  Schéma matematického modelu multikoptéry

Triosy akcelerometr

Ttiosy akcelerometr méri tzv. specifickou silu, coz je soucet vSech negravitacnich sil ptisobicich
na jednotku hmoty. S ohledem na model multikoptéry je prava hodnota akcelerometru primo

urcena specifickou silou, ktera je vystupem dynamické ¢asti:
acc’ = f° (3.13)
kde specifickd sfla f® je definovand vztahem (3.6)).

Triosy gyroskop
Gyroskop méri thlovou rychlost. Prava hodnota vystupu gyroskopu je tedy:

gyr’ = w’ (3.14)

12



kde w® je definovdna vztahem (3.8]).

Triosy magnetometr

Magnetometr v realném pripadé méri vektor magnetického pole. Pravou hodnotu simulovaného

magnetometru tvori vektor magnetického pole zemé vyjadreny v télesové souradné soustave:
mag’ = R)m’,, (3.15)

kde my,; je vektor magnetického pole vyjadreny v referencni souradné soustave.

GPS prijimac
Ten obecné urcuje pozici zpracovanim signalti ze sateliti. Pravou hodnotou je tedy pozice:

GPS = p" (3.16)

Barometr

Barometr obecné méri atmosféricky tlak, ktery se da prepocitat na nadmorskou vysku. V
této praci vSsak bude uvazovan zjednoduseny model, kdy barometr méri primo vysku. Prava
hodnota je tedy:

baro = pZ (3.17)

3.3.1 Univerzalni chybovy model senzoru

Pravé hodnoty senzorti jsou cilené zkresleny tak, aby chybové vlastnosti co nejlépe odpovidaly

redlnym senzorim. Univerzalni chybovy model pro tfiosé senzory je nasledujici:

Xout = SXin + b +wW (3.18)
Sz Mygz My
S=1| mey s, my |b=Dbsa+ bay (3.19)

Mgz My, Sz

kde x;, je prava hodnota, X, je vystupni vektor modelovaného trojosého senzoru, S je matice
odrazejici multiplikativni chyby a chyby kolmosti os tfiosych senzori, b je vektor celkovych
biast skladajicich se z konstantni (s ¢asem neproménné) ¢asti by, a z dynamické ¢asti mo-
delované Gauss-Markovskym procesem 1. fadu by, [11], w je vektor bilého (nekorelovaného)
sumu s normalnim rozdélenim.

Model barometru jakozto jediné¢ho zastupce skalarniho senzoru se idi rovnici:
Tout = kTin +b+w (3.20)

kde k = 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 veli¢iny.
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4 ALGORITMY ESTIMACE ORIENTACE

V této kapitole budou odvozeny jednotlivé algoritmy estimace stavu multikoptéry se zamére-
nim na orientaci. Tyto algoritmy jsou implementovany pomoci rozsireného Kalmanova filtru,
ktery je standardnim néstrojem pro estimaci stavu stochastickych dynamickych systémi. U

kazdého algoritmu bude popsan princip, rovnice pro predikci stavu, rovnice pro meéreni.

4.1 Stavové veliciny a rovnice

Stavovy prostor jednotlivych algoritmi je mozné rozdélit do nékolika skupin, kdy se tyto
skupiny v algoritmech vétsinou opakuji. Z toho divodu budou v této kapitole tyto skupiny
stavovych veli¢in popsany. U jednotlivych algoritmi jiz pak bude uvedeno, které ze stavovych
skupin jsou souc¢ésti stavového prostoru daného algoritmu. Vsechny algoritmy estimace orien-
tace uvedené v této praci lze odvodit na zakladé matematického modelu multikoptéry. Jelikoz
rovnice uvedené v kapitole o matematickém modelu multikoptéry jsou spojité, je nutné je pro
pouziti v diskrétnim Kalmanové filtru diskretizovat. Toho je dosazeno obdélnikovou metodou

numerické integrace.

Orientace

Orientace se ve stavovém prostoru objevuje ve formé kvaternionu:

a=(a & & « )T (4.1)

Diskrétni stavova rovnice pro vyvoj kvaternionu je pak:

Q1 = Ak + Adg (dk, Dp41) (4.2)
_QQJJJL‘ - Q3@y - C]45Jz
At +Q1wx - Q40-7y + Q3@z

Aqp (qe, @8 ,) = = 4.3
‘ ( ‘ k+1) 2 +Q4(Dm + q1@y - q2wz ( )
_Q3(Dz + q2@y + QI(Dz

‘:-’ZH = (gyrZJrl - bg\k) (4.4)

kde At je perioda vzorkovani, gyr® je vektor ihlové rychlosti méfeny gyroskopem, b, je od-
hadnuty bias gyroskopu. U jednotlivych slozek kvaternionu a vektoru kompenzované thlové
rychlosti & v rovnici (4.3) jsou pro piehlednost vynechany indexy kroku a soutadné soustavy.
Rychlost

Vektor rychlosti je opét stavem vyskytujicim se ve vsech algoritmech v ramci této prace. Je

voleno vyjadreni v télesové souradné soustavé a to predevsim kvili jednodusSsim vypoctim
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v algoritmech uvazujicich dynamicky model multikoptéry. Stavové rovnice pro rychlost jsou

zalozeny na integraci souctu specifické sily a gravitacniho zrychleni:

V2+1 = VZ + AVZ (qka flg-&-l: V27 CDZ—{—I) (45)

AVl = At R () g" + £, — @ x v (4.6)

T
kde At je perioda vzorkovani, R? (q) je rota¢ni matice, g" = ( 0 0 9281 ) ms~2 je vektor
gravitacniho zrychleni, f?,  je vektor specifické sily, jehoz konkrétni vypocet je rizny v riznych

algoritmech a bude blize specifikovan v podrobnéjsim popisu jednotlivych algoritmii.

Pozice

Vektor pozice je nutnou soucasti stavu pouze nékterych algoritmi. Pri vypoctu se vychazi ze

vztahu k rychlosti (3.12)):
Piy1 = Py + ARY (qr) vi (4.7)

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

Stavy modelované jako Gauss-Markovsky proces 1. radu

Pro ostatni stavy v algoritmech jiz nelze predikovat hodnoty na zakladé néjkych vstupnich sig-
nalt. Tyto stav jsou modelovany pomoci Gauss-Markovského procesu prvniho radu. Diskrétni

rovnice pro vyvoj tohoto procesu je [11]:
Tpt1 = BD.’L']C + W (48)

kde Bp = e a W je diskrétni bily Sum se standardni smérodatnou odchylkou o4 =

O {1 — e%&}. Bily sum W je také nékdy nazyvan budicim Sumem procesu.

4.2 GPS/INS

Algoritmus GPS/INS je v této praci uveden predevsim pro srovnavaci tcely. Hlavnim piinosem
prace jsou algoritmy zalozené na matematickém modelu multikoptéry, ovsem tyto algoritmy
maji s GPS/INS mnoho spole¢ného. Navic nové navrzené algoritmy by méli byt ndhradou za
GPS/INS, proto je vhodné jejich vysledky srovnavat pravé s timto algoritmem.

Specifické vlastnosti algoritmu GPS/INS jsou uvedeny v tabulkéch Inerci-
alni senzory (gyroskop a akcelerometr) jsou pouzity jako vstup. Stavovy prostor pak obsahuje
pozici, rychlost, orientaci a také biasy akcelerometru a gyroskopu. Predikéni rovnice jsou pro
kinematické veli¢iny stavu zalozeny na [4.2] a [L.7l Méfeni je pak zaloZzeno na hodnotdch
absolutni pozice z GPS prijimace a z kurzu vypocitaného na zdkladé méreni magnetometru.
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4.3 Pouziti dynamického modelu

Algoritmus GPS/INS je pti pouziti levnych senzoru zavisly na méreni pozice. Bez této infor-
mace dochdazi rychle k degradaci presnosti. Algoritmy zahrnujici matematicky model multi-
koptéry si kladou za cil odstranit tuto zavislost a poskytnou orientaci s omezenou chybou i bez
mérfeni absolutni pozice. Tyto algoritmy jsou pouhym rozsifenim algoritmu GPS/INS. Hlavni
rozdily oproti algoritmu GPS/INS jsou patrné z obr. na kterém je prerusovanou cervenou
¢arou vyznacena oblast odpovidajici algoritmu GPS/INS.

Zahrnuti dynamického modelu pfinasi v prvni radé alternativni zpiisob ziskani hodnot spe-
cifické sily a thlové rychlosti. Pokud jsou dobre definované chybové vlastnosti téchto hodnot,
je mozné dokazat, ze vazenym prumérovanim se senzorickymi hodnotami je dosazeno hodnot,
které jsou presnéjsi nez ptivodni hodnoty samotné. Dusledkem toho je zpresnéni odhadu vsech
ostatnich stavi, jelikoz jsou ptimo zavislé na specifické sile nebo thlové rychlosti.

Dalsim, méné patrnym prinosem je zpétna vazba vedouci od rychlosti zpét do dynamické
casti, kde je tato rychlost pouzita pro vypocet aerodynamické odporové sily. Zjednodusené
schéma této vazby je vykresleno na obr. [£.2] Tato vazba je diky chovani odporu vzduchu

zaporna a zpusobuje vlastni stabilitu této ¢asti modelu.

GYROSKOP

T GPSI/INS |
I AKCELEROMETR I
/ | Translaéni vétev :
Rychlost [Specificka [
vétru sila O y Pozice 1
T -r Rychlost ),( y -r GPS I
! Graviace (—
Dynamicka I I
dast MAGNETOMETR
______ | Rotaéni vétev I
Ridici signaly Uhlové S 1 I
motort zrychleni Uhlova rychlost {z‘
— -[ -" Orientace !
I
I
I

Obr. 4.1:  Zakladni schéma predikéniho modelu algoritmu zahrnujictho model mutlikoptéry

Vliv zpétné vazby na chovani algoritmu m&a naprosto dominantni vliv oproti zpresnéni
plynouciho z nového zdroje informace pro specifickou silu a tthlové zrychleni. Proto je vhodné
vynechat rota¢ni ¢ast dynamického modelu [16], u které dochézi pouze ke zpfesnéni. Je patrné,
ze oproti GPS/INS je nutné mit k dispozici informaci o sildch, které produkuji jednotlivé
motory s vrtulemi.

Celkové byly navrzeny 4 modifikace algoritmu zalozeném na matematickém modelu. Jejich
specifikace jsou opét shrnuty v tabulkach , , , Zasadnim rozdilem oproti GPS/INS
je zahrnuti translacni ¢asti dynamického modelu. Ten slouzi pro vypocet specifické sily. Tim

padem se tedy mérené hodnoty akcelerometru povazuji za métreni a nikoli jako vstup.
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Rychlost

Rychlost Specificka
vétru E» 1 sila o
— - + — +  — J'
' m
Sily vrtuli T 1
Gravitace

Obr. 4.2:  Zpétna vazba pti pouziti dynamického modelu

Zakladni algoritmus zaloZeny na modelu multikoptéry - baseModel

Jedna se o zadkladni algoritmus uvazujici translac¢ni ¢ast dynamického modelu multikoptéry.
Jako vstupy jsou uvazovany gyroskop a tidici signaly pro jednotlivé motory, které slouzi pro
stanoveni celkové sily od vrtuli. Pro chod tohoto algoritmu je nutné znat parametry odporu
vzduchu a také parametry pro prepocet fidiciho signalu motoru na tah vrtule pro danou
multikoptéru. Korekci pak zajistuje méreni akcelerometru a opét také kurz vypocitany na

zékladé méreni magnetometru. Stavovy prostor je potom shodny s algoritmem GPS/INS.

Algoritmus zaloZzeny na modelu multikoptéry s automatickym odhadem parametru

- model + Param

Prvni modifikaci je zahrnuti vSech parametri potiebnych pro vypocet transla¢ni ¢asti dyna-
mického modelu do stavového prostoru Kalmanova filtru. Tim je potencidlni uzivatel zbaven
povinnosti slozité meérit tyto parametry. Jmenovité se jedna o jednotlivé slozky koeficientu
odporu vzduchu u), = =, u, = o, = Y= a také koeficientu pro pfepocet fidictho signdlu

%. VsSechny tyto parametry jsou modelovany jako proces nahodné

motoru na tah k] =
prochazky (random-walk). Jedinou zménou oproti zdkladnimu algoritmu je tedy rozsiteni sta-

vového prostoru o nové parametry a vyuziti téchto parametri ve vypoctech specifické sily.

Algoritmus zalozeny na modelu multikoptéry bez vyuziti ridicich signali motoru

- modelBaro

Predchozi algoritmy potiebuji pro béh hodnoty fidicich signéali jednotlivych motori. To mize
byt pii implementaci problém, jelikoz je pozadovano 1izké propojeni tidici ¢asti multikoptéry
ze systémem estimace orientace. Tuto nevyhodu za soucasného vyuziti vyhod dynamického
modelu se snazi eliminovat nasledujici modifikace. Jelikoz vrtule produkuji vztlak pouze v

ose z télesové souradné soustavy, je mozné pro urceni této slozky specifické sily pouzit primo
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slozku akcelerometru. Ostatni dvé slozky specifické sily jsou pak ¢isté vysledkem aerodynamic-
kého odporu vzduchu. Chybéjici korekei v podobé méteni akcelerometru v ose z lze nahradit
mérenim vysky pomoci barometru.

Hlavnim rozdilem oproti pfedchozim algoritmiim je tedy nepottebnost hodnot fidicich sig-
nalt motori. Vstup tedy zajistuje gyroskop a osa z akcelerometru. Méreni pak tvori zbyvajici
osy akcelerometru, barometr a kurz vypocteny pomoci magnetometru. Stavovy prostor zlistava

stejny jako v pripadé algoritmu baseModel.

Rozsireni o automaticky odhad parametrt - modelBaro + Param

Pro chod algoritmu modelBaro je stéle pottebna znalost dvou slozek koeficientu odporu vzdu-
chu. T ty je mozné u této modifikace zahrnout do stavu eliminovat nutnost jejich externiho
méfeni. Stavovy prostor je tedy pro tuto modifikaci rozsffen o parametry u), a u,, které jsou

opét modelovany procesem nahodné prochazky.

Algoritmus Stavovy prostor
GPS/INS x=(q v' p" b, b, )
baseModel X = ( q v’ p" b, b, )T
Model + Param. X:(q vt p" b, b, K, U )T
ModelBaro x:(q vt p® b, b, )T
(

T
ModelBaro + Param. | x = b, ', u’y )

L
<c~
T
3
o
Q

Tab. 4.1:  Stavové prostory jednotlivych algoritmt

Algoritmus Vstupni veli¢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
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Meérené velic¢iny

Algoritmus
GPS/INS y=( GPS ¢, (mag’.q) )’
baseModel = ( acc® iy, (magb,q) )T
Model + Param. = ( acc® iy, (magb, q) )T
ModelBaro y = ( acc’ accg baro 1, (magb,q> )T
ModelBaro + Param. | y = ( acch accz baro 1, (magb,q) )T

Uvazované mérené veliciny pro jednotlivé algoritmy

Tab. 4.3:
Algoritmus Vzorec pro specifickou silu
GPS/INS f* = acc’ — b,
T
baseModel fo = %’wz"zb Yoy (d?) + ( egh b Mgl )
Model + Param. o=k 258 | (d?) + ( w vl ul ol )
T
ModelBaro o = ( w' vl vl (acclz’ - bg) )
T
(accg — bg) )

ModelBaro + Param.

b __ ! b /b
f—<u$vz u'yvy

Tab. 4.4:

Vypocet specifické sily u jednotlivych algoritmui
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5 SIMULACE

Vsechny vyse uvedené algoritmy byly testovany v simulacich pro ovéreni jejich funk¢nosti a pro
porovnani dosazenych presnosti. Pro tcely testovani byly vytvorené testovaci trajektorie. Pro
tyto trajektorie byly na zédkladé matematického modelu uvedeného v kapitole [3| vygenerovany
pravé hodnoty kinematického stavu a simulované hodnoty vsech senzort. Simulované hodnoty
senzori byly nasledné pouzity pro béh jednotlivych algoritmt. Vypocitané hodnoty stavu byly
nasledné porovnany se skuteénym stavem. Schéma simulaci je zobrazeno na obr. 5.1} U vSech

simulaci uvedenych v této kapitole je uvazovana nulova rychlost vétru.

—
. . Referenéni .
Trajektorie —P model multikoptéry — | Pravy stav
—
* * * Porovnani
> > . -
Modelyo »| 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 ritizné pripady letu a jejich
vliv na funkénost algoritmt odhadu orientace. Kazda trajektorie obsahuje v tivodu statickou
cast trvajici 10 s kdy je multikoptéra v klidu. Tato ¢ast slouzi pro ustaleni Kalmanova filtru.
Nésleduje seznam trajektorii spolu s jejich charakteristikami a o¢ekavanymi vlivy na algoritmy.

1. Klasicky let na tratové body

2. Dynamicky let

3. Staticky let

4. Staticky let s kalibracnim manévrem

5.2 Kvantitativni hodnoceni algoritmaii

Pro kazdy béh simualace jsou pro jednotlivé Eulerovi tihly stanoveny dvé kvantitativni miry.

Je to kvadraticky primeér chyby pres celou trajektorii:

RMSe — \/ Tll S a6 - al) (5.1)
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a maximalni chyba:

MAXe = max |& (i) — (i) (5.2)

1€(1,n)

5.3 Vysledky simulaci

V nésledujicich tabulkach jsou shrnuty vysledky simulaci jednotlivych algoritmi pro vsechny
trajektorie. Cisla v tabulkéch vznikla vzdy zpracovanim 10 béhi simulace pro danou kombinaci

algoritmu a trajektorie.

. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o [ 0 [ v][o ][0 v
1. Klasicka 1.37 | 1.24 | 1.05 | 6.27 | 5.28 | 3.94
2. Dynamicka | 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

Tab. 5.1:  Vysledky simulaci algoritmu GPS/INS pro jednotlivé trajektorie

. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o [0 w0 [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 [ 0.73 10.70 | 4.81 | 2.81 | 3.53
4. S manévrem | 0.76 | 0.73 | 0.78 | 3.02 | 2.68 | 3.03

Tab. 5.2: Vysledky simulaci zdkladniho algoritmu s modelem multikoptéry pro jednotlivé

trajektorie - algoritmus baseModel
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Tab. 5.3:

. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o6 | 0o o]0 ]w
1. Klasicka 0.78 | 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 1.03 [ 0.76 | 0.71 | 4.99 | 3.21 | 3.58
4. S manévrem | 0.80 | 0.77 | 0.80 | 4.78 | 3.09 | 3.28

- algoritmus modelBaro

Tab. 5.4:

Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry bez tidicich signali motorta

. ) RMSe (°) MAZXe (°)
Trajektorie
6 |0 v ][e |0 ]v¥
1. Klasicka 0.81 | 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 1.33 | 1.01 [0.79 | 7.31 | 7.39 | 4.31
4. S manévrem | 0.79 | 0.87 | 0.79 | 3.70 | 6.08 | 2.94

parametri - algoritmus Model + Param

Tab. 5.5:

Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry a automatickym odhadem

. . RMSe (°) MAXe (°)
Trajektorie
o6 |01l o ]w
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

Vysledky simulaci algoritmu s modelem multikoptéry bez tidicich signaltt motori

s automatickym odhadem parametr - algoritmus modelBaro 4+ Param
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6 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 treba z nenulovou rychlosti vétru pocitat
vzdy. Cilem je tedy zjistit jakou degradaci presnosti nenulova rychlost vétru zptisobi na jiz
otestovanych algoritmech. Snahou je také stanovit vlastnosti vétru, pro ktery lze jiz otestované
algoritmy bezpecéné pouzit.

Analyzou dynamického modelu multikoptéry je mozné zjistit, ze nenulova rychlost vétru
zpusobi poruchovy signal, ktery vytvaii rozdil mezi predikovanou hodnotou méreni akcelero-
metru a skutecnou hodnotou méteni pokud je uvazovana nulova rychlosti vétru pti predikci.
Je mozné ukazat, ze prispévek k reziduu (rozdil predikované a mérené hodnoty) vytvari pouze
zmény v rychlosti vétru. Pti znalosti pritbéhu rychlosti vétru je mozné ptiblizné odhadnou
prispévek k reziduu akcelerometru. Prispévek k reziduu je vystupem filtru typu horni propust
se zesilenim K = u/, a délici frekvenci f. = % Je tedy patrné, ze koeficient odporu vzduchu

ovliviiuje negativni ptsobeni vétru na uvazované algoritmy.

Model vétru

Pro ovéreni vlivu vétru na algoritmy estimace orientace byl vytvoren jednoduchy model rych-
losti vétru. Vitr je v tomto modelu popsan 3D vektorem. Jednotlivé slozky tohoto vektoru jsou
generovany GM procesem, jehoz hodnoty prochézi filtrem typu dolni propust s jednotkovym

zesilenim a s délici frekvenci f. = 0.1 Hz.

Vliv vétru na presnost orientace

Pro stanoveni parametra vétru, pro které je jesté mozné algoritmy bezpecné pouzit bylo opét
provedeno nékolik simulaci. Bylo vytvoreno celkem pét trajektorii, které méli podobny pri-
béh jako klasickd trajektorie. V kazdé ptlisobil vitr s rtiznymi parametry. Konkrétni nastaveni
parametri vétru i vysledné presnosti orientace pro jednotlivé algoritmy shrnuje tabulka
Vsechny algoritmy reaguji priblizné stejnym zptisobem na nenulovou rychlost vétru. Ovsem
u algoritmii s automatickym odhadem parametrt jiz obc¢as dochazelo k neimérnému nartstu
chyby pro vétsi amplitudy rychlosti vétru. To lze pravdépodobné prisuzovat spatnému od-
hadu parametrtt pfi nepfesné predikovaném méieni akcelerometru. Jesté pro STD = 2 m.s™2
lze hovorit o dostacujicich presnostech. Pti vyssich hodnotdch amplitudy rychlosti vétru je
jiz. presnost nedostacujici, navic hrozi nestabilni chovani Kalmanova filtru pro algoritmy s
automatickym odhadem parametri.

Byly projeveny snahy o zmirnéni néaristu chyb pri nenulové rychlosti vétru, jmenovité
navyseni smeérodatné odchylky GM procesu, ktery modeluje bias akcelerometru a dale pridani
rychlosti vétru do stavového prostoru. Ovsem ani jedna z uvedenych metod nedokazala projevy

nenulové rychlosti vétru snizit.

23



) RMSe(°) MAXe(°)
Algoritmus
o | ol v ]| o | 0| v
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 207 1292 ]1.05] 648 | 7.30 | 3.07
modelParam 1.98 | 2.14 | 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 | 7.73 | 3.58
modelBaro 3.12 | 3.76 | 1.52 | 856 | 9.90 | 3.50
modelParam 2.76 | 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 =4 m.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 4.54 | 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. 6.1:  VIiv vétru na presnost orientace pro riizné algoritmy
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7 ZAVER
Disertacni prace pojednava o estimaci orientace multikoptér. Byly predstaveny rtzné algoritmy
zahrnujici model multikoptéry a bylo ukazano, ze tyto algoritmy umoznuji i bez periodického
meéreni absolutni pozice poskytovat orientaci s omezenou chybou. Tim jsou potlaceny nevyhody
konkurenc¢nich algoritmi. U GPS/INS je hlavni nevyhodou zavislost na pravidelném méteni
absolutni pozice, které je vétsinou realizovaino GPS pfijima¢em. U komplementarniho filtru
pak nelze zarucit omezenou presnost pti vSech rezimech letu. Predevsim pro delsi ¢asové tiseky
s pretizenim jsou chyby komplementarniho filtru tézko predvidatelné a v podstaté neomezené.
Névrh jednotlivych algoritmii byl navazan na matematicky model multikotpéry, jehoz popis
je také soucasti prace. Byly také navrzeny algoritmy s automatickym odhadem parametri,
¢imz je potencidlni uzivatel zbaven jakékoliv povinnosti identifikovat parametry konkrétni

multikoptéry.

Shrnuti vysledkia

Vsechny navrzené algoritmy byly tspésné otestovany v simulacich. Kazdy algoritmus byl otes-
tovan pro 4 rtzné trajektorie. Typické dosazené presnosti kolem 1° RMSe lze povazovat za
velmi dobré vzhledem k ttidé pouzitych senzori.

Dalsi analyza byla vénovana vlivu nepresnych parametri na presnost orientace u algoritmu
bez automatického odhadu parametri. Vysledky ukazuji, Ze nepfesnost koeficienti odporu
vzduchu zptisobuje priblizné poloviéni nartist chyby nez stejna relativni nepresnost koeficientu
prepoctu fidiciho signdlu na tah. Vysledky déle ukazuji, Ze stanoveni parametru s 10% relativni
presnosti je pro bezproblémovy chod testovanych algoritmt naprosto dostacujici.

Pro vybrané algoritmy byly také provedeny testy na realnych datech. Vysledky testu sice
vykazovaly zhorseni presnosti v porovnani se simulacemi, avsak z nejvétsi pravdépodobnosti
za touto degradaci presnosti stoji nedokonaléd identifikace parametri senzori, kterd nebyla
mozna z divodu omezenych informaci k realnym datam. I tak ale vysledky ukazuji schopnost
algoritmtt odhadovat orientaci s omezenou chybou.

Déle byl také studovan vliv vétru na algoritmy uvazujici model multikoptéry. Bylo zjisténo,
ze pouze promeénlivy vitr zptisobuje narist chyb odhadnuté orientace. Dalsimi simulacemi bylo
zjisténo, Ze proménlivy vitr s amplitudou do 2 m.s™! je stale pfijatelny pro bezpe¢ny chod

algoritmi.

Prinos prace

Celkové prace prinasi uceleny ptehled o estimaci orientace pro multikoptéry s uvazovanym
dynamickym modelem. Hlavnim piinosem je diikladné testovani navrzenych algoritmi v si-
mulacich. Byl také navrzen novy, doposud v literatufe nevyskytujici se algoritmus cerpajici
vyhody zahrnuti dynamického modelu, ovSem bez potieby znat pribéhy ridicich signali mo-

torti. Tato informace je nahrazena méfenim vysky barometrem. Jednd se tedy castecné o

25



absolutni méfeni pozice, avsak barometr je senzor, jehoz funkce neni tak omezena jako v pri-
padé GPS (viditelnost nebe). Vysetfovani vlivu vétru je také dilezitym prinosem, jelikoz v
literature jsou vzdy u téchto algoritmii pouzity predpoklady nulové rychlosti vétru a vliv na

presnost studovan neni.

Podnéty pro navazujici praci

V préaci byla provedena ditkladné analyza algoritmi v simulacich. Ovéreni na redlnych datech
probéhlo pouze okrajové. Diikladna analyza chovani algoritmi s realnymi daty je tedy dalsim
potfebnym krokem pred tspésnym nasazenim algoritmii do praxe. Nutné je predevsim oveérit
spravnost linedrniho modelu odporu vzduchu ve vsech rezimech letu. V literatufre se u téchto
algoritmi vyskytuji jak linedrni tak kvadratické modely odporu vzduchu. U obou pripadi
jsou prezentovany uspeésné vysledky v redlnych experimentech. Lze tedy predpokladat, Ze ani
jeden z modelii nebude daleko od pravdy a ze oba modely poskytuji dostatecnou aproximaci
realného aerodynamického chovani pro uvazované rychlosti. U realnych multikoptér se casto
do méreni inercialnich senzoru 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 znac¢né zjednodu-
sen a bylo predpoklddano, ze magnetometr poskytuje dostatecné presnou informaci o kurzu
za vsech podminek. To jisté neni redlny pripad. Jedné se vSak o relativné ¢asto fesené téma.

Meélo by byt tedy mozné velké mnozstvi poznatkl zjistit z jiz publikované literatury.
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ABSTRAKT

Tato dizertacni prace se zabyva estimaci orientace multikoptér. Predevsim je zkoumano zahrnuti
dynamického modelu multikoptéry do estimacéniho algoritmu za Gcelem zpfesnéni odhadnuté ori-
entace. Ukazuje se, ze zahrnuti dynamického modelu multikoptéry prinasi velké vyhody oproti
konkurenénim algoritmam, kterymi jsou GPS/INS ¢&i komplementarni filtr. Cilem studie je mimo
jiné testovani moznosti odhadovat parametry dynamického modelu multikoptéry za béhu algoritmu.
Daéle je také studovan vliv vétru na presnost estimované orientace. Algoritmy jsou zalozeny na neli-
nearni verzi Kalmanova filtru. Celkové zahrnuti dynamického modelu multikoptéry pfinasi 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 senzor(i zadné pravidelné
informace od multikoptéry (napf. Fidici signaly motora).

KLICOVA SLOVA

Estimace orientace, Multikoptéry, Kalmanv filtr

ABSTRACT

This disertation deals with attitude estimation of multicopters. Mainly the use of multicopter
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 is also investigated.
The algoritms 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 measurement
of absolute position. The result of the disertation is also a new algorithm which does not require
information about the multicopter motors.

KEYWORDS

Attitude estimation, Multicopters, Kalman filter
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