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Kapitel 1

Einleitung

Kleine unbemannte Helikopter wurden in den vergangenen Jahren stindig weiter-
entwickelt und stehen inzwischen in verschiedensten Varianten zur Verfiigung. Thr
Einsatz dient bereits heute vielfiltigen Anwendungen, von der Fotografie, Anlagen-
und Verkehrsiiberwachung tiber Sicherheitsaufgaben bis hin zum Transport von
Medikamenten. Insbesondere Quadrokopter und verwandte Gerétetypen finden hohe
Verbreitung, da sie durch ihren einfachen Aufbau einen hohen Grad an mechanischer
Robustheit aufweisen.

Je hidufiger die Fluggerite eingesetzt werden, desto wichtiger ist ihre Zuverlidssigkeit
wihrend des Betriebs, um die Sicherheit von Menschen nicht zu gefédhrden.
Gleichzeitig sind viele Anwendungen darauf angewiesen, dass ein Fluggerit auch
auBerhalb der Sichtweite des Operators eigenstdndig agieren kann, z. B. beim Einsatz
als Transportdrohne oder bei der Suche nach Vermissten in einem grof3eren Gebiet.
Da Funkverbindungen ausfallen konnen, benétigen unbemannte Helikopter autonome
Fahigkeiten, z. B. um selbststandig zum Ausgangspunkt bzw. Ziel zu gelangen, ohne
dabei eine Kollision zu verursachen.

Eine zentrale Anforderung, um autonomes Verhalten von Fluggeriten realisieren zu
konnen, ist die stindige Verfiigbarkeit einer Navigationsschidtzung. Das Fluggerét
muss also seine Position, Geschwindigkeit und Lage im Raum bestimmen kénnen,
moglichst ohne sich dabei auf externe Stiitzinformationen zu verlassen.

1.1 Motivation und Zielsetzung

Bisher eingesetzte Navigationssysteme sind meist stark abhiingig von der Verfiigbar-
keit von GPS (Global Positioning System) oder anderen Satellitennavigationssystemen
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(GNSS, engl. Global Navigation Satellite System): Zwar existiert i. d. R. ein
Inertiales Navigationssystem (INS) basierend auf der Inertialsensorik an Bord
des Fluggerites, aber dieses kann schon nach wenigen Sekunden keine genaue
Positionsschitzung mehr liefern, selbst wenn es mit Zusatzsensoren wie Baro-
Altimeter oder Magnetometer kombiniert wird. Da Satellitennavigationssysteme
mit sehr giinstigen und leichten Geriten, sog. Jammern, gestort und lokal praktisch
deaktiviert werden konnen, muss unbedingt eine zuverlédssige Alternative gefunden
werden.

Ein bildgestiitztes Navigationssystem, wie es z. B. in [32] entwickelt wurde,
kann eine Losung darstellen, erfordert jedoch neben der Montage der Kamera
hohe Onboard-Rechenleistung, die nicht immer verfiigbar ist. Zudem ist die
Navigationsschidtzung nur moglich, wenn ausreichende Beleuchtung vorhanden ist,
was gerade in Notfallsituationen in Gebduden oder nachts nicht gewéhrleistet ist.

In dieser Arbeit sollen Methoden entwickelt, implementiert und untersucht werden,
die auch unter ungiinstigen dufleren Bedingungen zur Navigation fiir Quadrokopter
geeignet sind. Diese sollen in die am Institut fiir Theoretische Elektrotechnik und
Systemoptimierung (ITE) am Karlsruher Institut fiir Technologie (KIT) entwickelte
Aufklirungsplattform AirQuad integriert werden.

Zum einen soll ein lasergestiitztes Navigationssystem aufgebaut werden. Hierbei
werden die Messungen eines Laserscanners, der Abstandsmessungen in verschiedene
Raumrichtungen durchfiihrt, so aufbereitet, dass sie als Navigationsstiitzung
verwendet werden konnen. Laserscanner sind insofern eine geeignete Quelle
fir Stiitzinformationen, da sie fiir die autonome Hindernisvermeidung ohnehin
auf einigen Plattformen vorhanden sind. Als aktive Sensoren sind sie nicht von
Beleuchtungsbedingungen abhingig und sie liefern Messwerte insbesondere in
kritischen Situationen, z. B. in Gebduden oder in Ndhe von Hindernissen.

Fiir das lasergestiitzte Navigationssystem soll in dieser Arbeit der Fokus darauf
liegen, eine vollstindige Navigationsschitzung liefern zu konnen, also neben der
Position auch Geschwindigkeit und Lage. Diese soll an Bord des Fluggerites in
Echtzeit berechnet werden, und zwar mit der Messfrequenz der Inertialsensoren
(ca. 300 Hz). Nur so konnen die berechneten GroBen in der Regelschleife des
Fluggerites genutzt werden. Diese Anforderungen werden von vielen SLAM-
Ansitzen (Simultaneous Localization and Mapping) nicht erfiillt, da diese nur eine
horizontale Positionsschitzung berechnen, aktualisiert mit jeder Lasermessung. Die
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Updaterate betrdgt somit nur etwa 10 Hz—40 Hz, zudem sind zuverlédssige SLAM-
Ansitze nicht echtzeitfdhig auf kleinen Embedded-Rechensystemen.

Das lasergestiitzte Navigationssystem soll auBerdem dahin gehend weiter entwickelt
werden, dass erkannt wird, wenn an bereits besuchte Orte zuriickgekehrt wird.
Damit soll dann die Positionsschitzung korrigiert werden. Dies ist fiir rechenstarke
Plattformen oder Bodenstationen moglich. AuBlerdem soll so ein System geschaffen
werden, das Operatoren nach dem Flug eine prizise Darstellung der Flugtrajektorie
bietet, so dass unterwegs gesammelte Informationen genau verortet werden konnen.

In manchen Anwendungen ist der Einsatz eines Laserscanners zu teuer oder wiirde
keinen Nutzen bringen, z. B. beim Medikamententransport tiber Wasser. Gerade hier
ist es aber von zentraler Bedeutung, dass das Fluggeriit selbststdndig einen Landeplatz
erreichen kann. Daher soll ein Navigationssystem entwickelt werden, das den Ausfall
von Laser- oder Satellitenstiitzung dadurch iiberbriicken kann, dass Informationen
tiber das Bewegungsmodell des Fluggerites in der Navigation verwendet werden.
Dies ist eine in der Vergangenheit meist nur theoretisch untersuchte Moglichkeit.
Erste Simulationen mit Flugzeugmodellen wiesen zwar vielversprechende Ergebnisse
auf, fithrten aber auch zu einer Reihe von Fragen, wie beispielsweise: Lasst sich dieser
Grundgedanke auf Quadrokopter anwenden? Wie konnen diese Informationen optimal
ins Navigationssystem integriert werden? Konnen zur Simulation vergleichbare
Ergebnisse auch in realen Experimenten erzielt werden?

Diese Fragen sollen in der vorliegenden Arbeit umfassend beantwortet werden, indem
ein geeignetes Navigationssystem fiir Quadrokopter entworfen, implementiert und
in Flugtests evaluiert wird. Dieses soll zudem in der Lage sein, auf Anderungen am
Fluggerit automatisch zu reagieren, z. B. wenn zusitzliche Nutzlast angebracht wird.
Auch bei Wind, der Einfluss auf das Bewegungsmodell hat, soll die Funktionsfidhigkeit
des Navigationssystems erhalten bleiben.

1.2 Ubersicht iiber die Arbeit

In dieser Arbeit werden zundchst grundlegende Definitionen erldutert und verwendete
Algorithmen beschrieben (Kapitel [2)).

In Kapitel 3| wird ein Bewegungsmodell fiir Quadrokopter beschrieben, das spiter
sowohl fiir die Simulation der Fluggerite als auch im bewegungsmodellgestiitzten
Navigationssystem genutzt wird. Dieses Bewegungsmodell hat — im Vergleich zu
detaillierten Flugzeug- oder Helikoptermodellen — eine eher geringe Komplexitét, da
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die im gewohnlichen und autonomen Flug eingenommenen Flugzustinde gut alleine
durch Motorkrifte und Stromungswiderstand beschrieben werden konnen.

Fiir die Fluggerite wurde eine Simulationsumgebung entwickelt, die in Kapitel 4]
beschrieben wird. Diese Simulationsumgebung erlaubt die synthetische Generierung
realistischer Flugtrajektorien und den Vergleich beliebiger Navigationsansitze. Sie
dient gleichzeitig zum Software-In-The-Loop-Test aller im realen Flug eingesetzten
Softwarekomponenten.

Kapitel [5] stellt die Entwicklung eines lasergestiitzten Navigationssystems vor. Hierzu
wird zunichst simulativ untersucht, wie Relativmessungen moglichst gewinnbringend
in einem Kalman-Filter verarbeitet werden konnen. Die dabei ausgewidhlte Methode
wird erweitert, so dass auch verzogert eintreffende Relativmessungen verarbeitet
werden konnen. Basierend auf diesen allgemeinen Betrachtungen wird dann ein
konkretes Navigationssystem fiir den Online-Einsatz auf den AirQuad-Plattformen
entwickelt, das Relativmessungen auch zur Stiitzung des Heading-Winkels und
der Hohe nutzt (Unterkapitel [5.3). Eine Moglichkeit, die Positionsschitzung
weiter zu verbessern, wird in Unterkapitel [5.4] beschrieben. Hierzu werden
Ortswiedererkennungen ins Navigationssystem integriert, ohne die hohe Updaterate
des Basissystems aufgeben zu miissen. SchlieBlich wird ein Smoothing-Ansatz
entwickelt, der nach dem Flug eine Navigationsschitzung liefert, bei der die
Ortswiedererkennungen auch riickwirkend ausgenutzt werden.

Kapitel [] befasst sich mit Methoden zur bewegungsmodellgestiitzten Navigation.
Nach einer Diskussion bestehender Ansitze wird zunéchst das sog. Unified Model
entwickelt. Hierbei handelt es sich um einen Ansatz, mit dem in einem Kalman-
Filter zwei gleichermaBlen giiltige Pradiktionsmodelle zu einem Priadiktionsmo-
dell vereinigt werden konnen. Dies ist notwendig, um das klassische Inertiale
Navigationssystem mit dem Bewegungsmodell zu fusionieren (Unterkapitel [6.2)). Das
allgemein giiltige Unified-Model-Verfahren wird zur Entwicklung eines Quadrokopter-
Navigationssystems verwendet, was zu einem minimalistischen System fiihrt, dessen
Zustandsvektor durch die Modellstiitzung nicht anwéchst. Dennoch weist es auch in
realen Fliigen gute Ergebnisse auf (Unterkapitel [.3]). Dieses Navigationssystem wird
fiir den realen Einsatz mit verdnderlichen Modellparametern (Unterkapitel [6.4) und
Wind (Unterkapitel [6.5) erweitert.
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Die Arbeit schliefft mit einer Zusammenfassung der entwickelten Methoden und der
erreichten Ergebnisse. Eine Diskussion zum Stand der Technik ist in den jeweiligen
Kapiteln enthalten.

1.3 Bezug zu wissenschaftlichen Veroffentlichungen

Wesentliche Inhalte der vorliegenden Arbeit wurden bereits in wissenschaftlichen
Fachzeitschriften oder auf wissenschaftlichen Konferenzen und Workshops veroffent-
licht. Um eine durchgingige Darstellung in dieser Arbeit zu erreichen, sind diese
Veroffentlichungen jedoch nicht immer als je ein Abschnitt oder Kapitel enthalten,
sondern sind textuell wie folgt neu organisiert:

Das auf der European Navigation Conference vorgestellte [[103] und im European
Journal of Navigation erschienene Paper zu lasergestiitzter Navigation [[103] ist in den
Betrachtungen in den Unterkapiteln [5.2] und [5.3| wiedergegeben; Abschnitt[5.2.1.5]
wurde aber noch ergénzt — dieser entspricht einer Beschreibung in [98]. Zudem
wurden die Simulationen in Unterkapitel [5.2] neu durchgefiihrt, um diese Ergénzung
zu beriicksichtigen und eine modernere Inertiale Messeinheit (IMU, engl. Inertial
Measurement Unit) repriasentieren zu konnen.

[98]] fiihrte zudem die Verarbeitung der Ortswiedererkennungen ein, die in dieser
Arbeit im Unterkapitel [5.4| beschrieben wird.

Die allgemeine Unified-Model-Methode wurde in einer gemeinschaftlichen Arbeit
mit dem Lehrstuhl fiir Flugsystemdynamik an der TU Miinchen entwickelt. Die
Vorstellung fand zuerst auf dem ION International Technical Meeting 2013 statt
[99], spiter erschien das Paper als gemeinschaftliche Veroffentlichung im Journal
of Navigation [100]. In dieser Arbeit sind nur die Teile dieser Veroffentlichungen
enthalten, an deren Entwicklung der Autor maBgeblich beteiligt war; ansonsten wird
auf die Veroffentlichungen verwiesen. Der Inhalt ist in die Abschnitte [6.1.1]bis[6.1.3]
sowie Unterkapitel [6.2] eingeflossen.

Die Anwendung dieser Methode auf Quadrokopter wurde auf dem ION International
Technical Meeting 2014 présentiert [107] und ebenfalls spiter im Journal of
Navigation verdtfentlicht [106]. Der Inhalt dieser Paper ist in Unterkapitel [6.3]
beschrieben. Die experimentellen Ergebnisse wurden jedoch mit einer anderen IMU
erstellt. Die nun verwendete IMU entspricht der aus Kapitel [5| und Unterkapitel
6.4 Zudem basiert die Beschreibung des translatorischen Quadrokoptermodells
(Unterkapitel [3.4)) auf diesen Veroffentlichungen.
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Die Schitzung der Modellparameter wihrend des Fluges (Unterkapitel [6.4) wurde
in [109] vorgestellt, ist hier jedoch erweitert um eine Moglichkeit, mit der auf
die Messung der Motordrehzahlen verzichtet werden kann. Diese ist erst im zur
Veroffentlichung eingereichten Paper [[108] enthalten.

1.4 Aufklarungsplattform AirQuad

Am Institut fiir Theoretische Elektrotechnik und Systemoptimierung (ITE) des Karls-
ruher Institut fiir Technologie (KIT) entstand die Aufklidrungsplattform ,,AirQuad®.
Sie umfasst mehrere Fluggerite, fiir die in fritheren Arbeiten [60, 73] geeignete
Hardware ausgewihlt und verschiedene Steuerungs- und Navigationsalgorithmen
entwickelt wurden; zudem wurde das System um einen Bodenroboter und eine
Bodenstationssoftware erweitert [32, [/3]]. Mit dem AirQuad-Projekt soll es moglich
sein, in Notfallszenarien schnell und einfach einen Uberblick der Lage zu erhalten,
wozu die Fluggerite mit autonomen Fahigkeiten ausgestattet werden.

Die in dieser Arbeit entwickelten Algorithmen sollen die robuste Navigation
der AirQuad-Fluggerite sicherstellen. Gleichzeitig dienen die Fluggerite zur
experimentellen Evaluation der neuen Methoden.

In dieser Arbeit wurden zwei verschiedene Fluggerite genutzt. Beide sind elektrisch
angetriecben und mit dem selben ,,AirQuad-NavBoard® ausgestattet. Ein auf
diesem angebrachter Microcontroller liest verschiedene Sensoren aus, nimmt
grundlegende Navigations- und Reglerfunktionen wahr und steuert so die Motoren
an. Die verfiigbaren Sensoren umfassen eine Inertiale Messeinheit, Barometer und
Magnetometer, auBerdem ein GPS-Receiver. Diese Sensoren sind in [60, [73]] niher
beschrieben. Die fiir diese Arbeit relevante IMU wird durch Tabelle (1. 1| charakterisiert.

Fiir komplexere Navigationsaufgaben kommen weitere Sensoren und eine zusitzliche
Recheneinheit mit Linux-Betriebssystem zum Einsatz. Die Sensoren unterscheiden
sich zwischen den Fluggeriten aufgrund der unterschiedlichen Nutzlastkapazititen.
In beiden Fillen kommuniziert eine Embedded-PC-Einheit mit dem AirQuad-
NavBoard. Sie empfingt simtliche dort verfiigbaren Sensorwerte und sendet ermittelte
Navigationsgroen und ggf. auch StellgroBen fiir den Flugregler zuriick.

Das Fluggerit ,,AirQuad 1 (Abbildung [I.1]links) ist mit dem Laserscanner Hokuyo
URG-04LX [93] ausgestattet. Als Rechenplattform dient ein Beagleboard [93]] mit
einem 720 MHz ARM-Prozessor . Es stehen 256 MB Arbeitsspeicher zur Verfiigung.
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Abbildung 1.1: AirQuad 1 (links) und AirQuad 2 (rechts): Die beiden Fluggerite unterscheiden sich
in der Nutzlastkapazitit, dem verfiigbaren Laserscanner und der verfiigbaren Rechenleistung, weisen
aber dieselbe Modellstruktur auf.

Sensortyp Bezeichnung Wesentliche Kenngréen
Beschleunigungs- VTI Dynamischer Bereich: £2 g
messer SCA 3100 [97] Nichtlinearitit: 1% des Messbereichs (bis 1 g)

In-Run-Bias-Stabilitit (temperaturbedingt): +£30 mg
Velocity Random Walk: 0,0658 m/s/v/h
Genutzte Updaterate: 333 Hz

Drehratensensoren | Analog Devices Dynamischer Bereich: +320 °/s
ADIS 16265 [91]] Nichtlinearitit: 0, 1% des Messbereichs
In-Run-Bias-Stabilitit: 25,2 °/h
Angular Random Walk: 2 °/ vh
Genutzte Updaterate: 333 Hz

Tabelle 1.1: Wesentliche Kenngroflen der auf dem AirQuad-NavBoard verfiigbaren IMU

Eine weitere IMU vom Typ ADIS 16488A (s. Tabelle [I.2]und [92]]) der Firma Analog
Devices kann genutzt werden, um den Einfluss der IMU-Giite zu evaluieren.

,»AirQuad 2 (Abbildung|l.1|rechts) kann aufgrund leistungsfihigerer Motoren und
groBerer Rotoren weitere Nutzlast tragen. So ist es moglich, den Laserscanner Hokuyo
UTM-30LX [96] mitzufiihren; zur Berechnung steht ein Cool Xpressrunner-GS45
[94] zur Verfiigung. Diese Rechenplattform stellt einen Intel® Core™?2 Duo Prozessor
mit 2,26 GHz bereit. Die Kameras an Bord von AirQuad 2 werden in dieser Arbeit
nicht genutzt.

1.4.1 Einordnung der Sensoren und Rechenleistung

Die Sensoren auf dem AirQuad-NavBoard stehen fiir die auf Quadrokoptern typische
Low-Cost-Sensorik. Wie iiblich werden IMUs in MEMS-Technik (Microelectrome-
chanical systems) verwendet, z. B. [10, (15, 42]. Die Laserscanner von Hokuyo finden
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Sensortyp Wesentliche Kenngréen
Beschleunigungsmesser Dynamischer Bereich: +18 g
Nichtlinearitit: 0, 1% des Messbereichs (bis 10 g)

In-Run-Bias-Stabilitit: £0,07 mg
Velocity Random Walk: 0,029 m/s/v/h
Drehratensensoren Dynamischer Bereich: +480 °/s
Nichtlinearitit: 0,01% des Messbereichs
In-Run-Bias-Stabilitit: 5,1°/h
Angular Random Walk: 0,26 °/ vh

Tabelle 1.2: Wesentliche KenngroBen der zusitzlich auf AirQuad-1 vorhandenen IMU ADIS 16488A
von Analog Devices.

| Hokuyo URG-04LX | Hokuyo UTM-30LX

Max. Reichweite 4 1m 30m
Messbereich 240° 270°
Anzahl Messpunkte pro Scan 1024 1440

Tabelle 1.3: Kenngroen der eingesetzten Laserscanner

vielfach in Robotikanwendungen Einsatz, aufgrund ihres geringen Gewichts gerade
auch auf fliegenden Plattformen, z. B. [10, 42].

Die AirQuad-Plattform enthélt also hidufig eingesetzte Sensorkomponenten. Es kann
somit davon ausgegangen werden, dass auf dieser Plattform evaluierte Algorithmen
auch auf andere Flugsysteme iibertragen werden konnen.

Die IMU ADIS 16488A gilt aktuell als hochwertige MEMS-IMU; sie erreicht bereits
KenngroBen sogenannter Tactical-Grade-IMUs. Trotz der recht hohen Kosten wird sie
bereits in verschiedenen Projekten eingesetzt (z. B. [4, 51, 155]). Da die Entwicklung
der MEMS-IMU-Technik weiter schnell voranschreitet, ist damit zu rechnen, dass in
kiinftigen Jahren auch im Low-Cost-Bereich Sensoren mit dhnlichen Charakteristika
verfiigbar sein werden.

Die Rechenleistung auf dem Fluggerit AirQuad 1 ist relativ gering. Selbst ein mehrere
Jahre alter Desktop-PC arbeitet typische Navigationsaufgaben ca. 20-mal schneller
ab. Firr diese Recheneinheit miissen also effiziente Algorithmen gefunden werden.

Die Rechenleistung auf AirQuad 2 ist deutlich hoher, auch wenn sie nicht an die
aktueller Desktop-Systeme heranreicht. Dennoch steht ausreichend Rechenleistung
zur Verfiigung, um auch komplexere Algorithmen einsetzen zu kdnnen.



Kapitel 2

Grundlagen der Navigation

In diesem Kapitel sollen einige grundlegende Begriffe und Verfahren der Navigation
eingefithrt werden. Zunéchst wird die Inertiale Navigation beschrieben, die — geeignet
genaue Sensoren vorausgesetzt — die Entwicklung eines eigenstidndigen Navigations-
systems erlaubt. In vielen Fillen, z. B. auch im Einsatz auf Quadrokoptern, stehen
solch hochwertige Sensoren aber nicht zur Verfiigung. Dann muss ein integriertes
Navigationssystem entworfen werden, das zusitzliche Messwerte nutzt, um das
Inertiale Navigationssystem zu kalibrieren und sein Fehlerwachstum zu begrenzen.
Dazu wird iiblicherweise ein Kalman-Filter eingesetzt. Dessen Gleichungen und
Eigenschaften werden in Abschnitt 2.2.1] diskutiert, bevor dann in Abschnitt[2.2.2]
skizziert wird, wie basierend auf einem Inertialen Navigationssystem (INS) und dem
Kalman-Filter-Algorithmus ein typisches Navigationssystem aufgebaut wird.

2.1 Inertiale Navigation

Das Grundprinzip der Inertialen Navigation ist die Bestimmung der Navigations-
groBen durch zeitliche Integration gemessener Drehraten und Beschleunigungen.

2.1.1 Koordinatensysteme

Bei der Formulierung der Gleichungen eines INS treten verschiedene Koordinaten-
systeme auf. Die wichtigsten sind

* das inertiale Koordinatensystem (genauer: erdzentriertes Inertialsystem, i-frame),
dessen Ursprung im Zentrum der Erde liegt und dessen Achsen fest beziiglich
der Fixsterne sind
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* das erdfeste Koordinatensystem (e-frame), dessen Ursprung und z-Achse mit
dem inertialen Koordinatensystem zusammenfallen, dessen x- und y-Achsen
aber mit der Erde rotieren

 das Navigationskoordinatensystem (n-frame), dessen Ursprung im Ursprung des
Fahrzeugs liegt; die Achsen sind nach Norden, Osten und Unten ausgerichtet

* das korperfeste Koordinatensystem (b-frame, von engl. body-frame), dessen
Ursprung mit dem n-frame iibereinstimmt, dessen Achsen aber in die
Fahrzeugrichtungen Vorne, Rechts und Unten zeigen.

Ausfiihrlichere Erlduterungen und Definitionen weiterer Systeme sind vielfach in der
Literatur zu finden, z. B. [36, 80, 87]].

2.1.2 Komponenten eines INS
Zum Aufbau eines INS sind folgende Komponenten erforderlich:
2.1.2.1 Sensoren

Zur Messung der Drehraten konnen hochwertige Laserkreisel, Faserkreisel oder auch
giinstige MEMS-Gyroskope eingesetzt werden. Beschleunigungen werden bestimmt,
indem die Auslenkung einer Probemasse gemessen wird, z. B. in Vibrating-Beam-
oder Pendel-Beschleunigungsmessern.

Diese Sensoren weisen verschiedene Fehler auf, u. a. Biase (ein Nullpunktsfehler
beim Einschalten, liberlagert von einer zeitabhingigen Drift), Skalenfaktorfehler
und Messrauschen. Die Grof3e dieser Fehlerterme bestimmt wesentlich die Giite der
Sensoren.

Bei Verwendung von Beschleunigungsmessern ist zu beachten, dass diese — anders als
der Name suggeriert — keine tatsdchlichen Beschleunigungen messen. Korrekter
ist es, hier von ,Specific Force“ zu sprechen. Dies ist die Beschleunigung
des Korpers abziiglich der Gravitationsbeschleunigung; diese wird von den
Beschleunigungsmessern nicht erfasst. Fiir ein am Boden ruhendes Objekt oder
ein Fluggerit auf konstanter Hohe wird also eine Specific Force gemessen, die ca.
9,8m/s? nach oben weist. Dies entspricht der vom Boden auf das Objekt ausgeiibten
Gegenkraft bzw. den aerodynamischen Kriften, allerdings normalisiert auf die
jeweilige Masse, so dass sich wieder die Einheit einer Beschleunigung ergibt.
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2.1.2.2 Erdmodell

Zur Umrechnung zwischen dem Navigationskoordinatensystem und erdfesten oder
inertialen Koordinaten miissen die Parameter des Erdellipsoiden bekannt sein. Das sog.
WGS-84-Modell, das urspriinglich fiir das U. S.-Militir entwickelt wurde, hat sich
als Standard in der Navigation etabliert, nicht zuletzt da es auch im GPS Verwendung
findet.

Um die gemessene Specific Force in eine tatsdchliche Beschleunigung transformieren
zu konnen, wird zudem ein Gravitationsmodell benotigt. Die Gravitation y weist eine
komplexe Ortsabhingigkeit auf, da sie u. a. vom Hohenprofil der Erde abhéngig ist.
Fiir die im Folgenden betrachteten Navigationsanwendungen ist es jedoch iiblich
und ausreichend, ein approximatives Modell zu verwenden. In dieser Arbeit wird
das weit verbreitete Somigliana-Modell [36] verwendet; die Hohenabhédngigkeit
wird gemdl [2] ausgedriickt. Mit diesen Modellen, fiir die hier die WGS84-Parameter
genutzt werden, erhilt man die Schwerebeschleunigung an einem bestimmten Ort. Die
Gravitation wird daraus durch Subtraktion der Zentrifugalbeschleunigung ermittelt.

2.1.2.3 Strapdown-Algorithmus

In heutigen Systemen sind die Inertialsensoren meist korperfest montiert und messen
die Beschleunigungen und Drehraten des b-frames gegeniiber dem i-frame. Gesucht
sind die Navigationsgrofen oft in Navigationskoordinaten.

Der Strapdown-Algorithmus beschreibt die hierfiir notwendigen Rechenschritte. Diese
lassen sich basierend auf den Differentialgleichungen

Ci = CiQ2}, = C) [w!, %] 2.1)

vl =ah, = fi,— ' 2.2)

herleiten, indem man sie in das gewiinschte Koordinatensystem transformiert,
so dass z. B. Differentialgleichungen fir C}} und v/, resultieren, also fiir die
Drehmatrix vom b- ins n-frame und die Geschwindigkeit des Korpers gegeniiber
dem erdfesten Koordinatensystem. Solche Herleitungen werden in [36, [80] oder
anderen Grundlagenbiichern fiir verschiedene Mechanisierungen prisentiert.
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2.1.3 Eigenschaften eines INS

Ein Inertiales Navigationssystem ist ein Koppelnavigationssystem: Basierend auf
der aktuellen Schidtzung wird durch Zeitintegration die Schitzung fiir den néchsten
Zeitpunkt berechnet. Dies fiihrt zu einem mit der Zeit anwachsenden Fehler: Ein
Nullpunktsfehler der Drehratensensoren fiihrt zu einem linear mit der Zeit wachsenden
Lagefehler. Durch die deswegen fehlerhafte Kompensation der Gravitation in den
Beschleunigungsmesswerten entsteht ein linear wachsender Beschleunigungsfehler,
der nach zweifacher Integration zu einem ~ 3 wachsenden Positionsfehler fiihrt.

Zwar andert sich das langfristige Fehlerwachstum durch Effekte wie Schuleroszil-
lationen oder die Hohenabhingigkeit der Gravitation, diese Effekte haben aber fiir
kurze Fliige, wie sie bei Quadrokoptern iiblich sind, keine praktische Relevanz.

Inertiale Navigationssysteme konnen in Flugzeugen nach geeigneter Kalibrierung
eigenstdandig iiber mehrere Stunden arbeiten und konnen Fehler von weniger als einer
nautischen Meile pro Stunde aufweisen. Dies erfordert aber hochwertige Sensoren, die
sowohl aus Kosten- als auch aus Gewichtsgriinden nicht auf Quadrokoptern eingesetzt
werden. Bei den iiblicherweise verfiigbaren Sensoren liegt der Positionsfehler bereits
nach ca. einer Minute im Bereich von hunderten Metern. Gleichzeitig erfordert der
Einsatz nahe an Gebiduden eine deutlich hohere Positionsgenauigkeit als in Flugzeugen
auf transatlantischen Routen. Aus diesen Griinden ist es notwendig, das Inertiale
Navigationssystem so zu erweitern, dass mit Hilfe zusétzlicher Stiitzsensoren der
Fehler reduziert werden kann.

2.2 Integrierte Navigation

Die Erweiterung des Inertialen Navigationssystems wird iiblicherweise mit Hilfe
stochastischer Filtertechniken vorgenommen, wobei fiir die iiberwiegende Mehrheit
an Navigationsproblemen ein Kalman-Filter zum Einsatz kommt.

2.2.1 Das Kalman-Filter

Das von Rudolf Kalman [48]] formulierte und nach ihm benannte Kalman-Filter
beschreibt einen Algorithmus, um den Zustand eines Systems zu schitzen, zu dem
ein Systemmodell und Messungen vorliegen. Dies ist in der Navigation der Fall: Das
Inertiale Navigationssystem kann als Systemmodell genutzt werden, das nun mit Hilfe
zusdtzlicher Messgroflen gestiitzt wird. Der Einsatz des Kalman-Filters bietet sich
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an, da es sich dabei um ein Optimalfilter handelt, das den quadratischen Schitzfehler
minimiert.

Das Kalman-Filter schitzt nicht nur den erwarteten Zustand des Systems, sondern
auch die — als Normalverteilung modellierte — Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Zustands. Eine Normalverteilung ist vollstindig iiber die ersten beiden Momente
beschrieben, daher werden der Erwartungswert und die Kovarianzmatrix geschitzt.
Mittels der Kovarianzmatrix kann das Filter die Schitzunsicherheit angeben.

Bei der Herleitung des Kalman-Filters geht man davon aus, dass das Systemrauschen
w), und Messrauschen v mittelwertfreies, weilles gauBsches Rauschen sind und dass
sie untereinander und mit x; unkorreliert sind. Es muss also gelten:

r ki=Fk Ry ki =k

E T _ B T _ 2.3
{wk’lwkz} 0 sonst {vklvkz} 0 sonst (2.3)
E{wiv.} =0, E{w,d,} =0, E{v,&8;} =0 (2.4)

Der Algorithmus besteht aus einem sog. Pradiktions- oder Propagationsschritt, bei
dem der Zustandsvektor &; und die Kovarianzmatrix P}, in der Zeit propagiert werden,
und aus einem Messschritt, in dem Messungen verarbeitet werden. Diese beiden
Schritte werden rekursiv durchgefiihrt, d. h. es muss eine Initialschdtzung &y mit P
vorliegen.

Transformiert man die Strapdown-Gleichungen in eine zeitdiskrete Formulierung,
erhilt man das Systemmodell mit der Funktion f(), die den Zustand x; basierend auf
den Inertialmessungen wu; in der Zeit propagiert:

i1 = f(xp, ur) + Grwy (2.5)

Darin bezeichnet w;, einen Rauschvektor, der Sensorrauschen und ggf. unmodellierte
Effekte beschreibt. G, ist eine Matrix, die den Einfluss des Rauschvektors auf den
Zustandsvektor beschreibt.

Messungen seien in Form von
Y = h(:ck) + vg (2.6)

gegeben, wobei Yy, den Messwert darstellt; vy, ist das Messrauschen.
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Die Funktionen f() und h() sind fiir Navigationssysteme meist nichtlinear, daher
muss eine geeignete Formulierung des Kalman-Filters gewihlt werden.

2.2.1.1 Extended Kalman-Filter

Beim Extended Kalman-Filter wird eine Linearisierung des Zustands- und
Messmodells um den jeweiligen Schitzwert vorgenommen, so dass eine lineare
Kovarianzpropagation erfolgen kann. Die Pradiktion der Zustandsschidtzung erfolgt
jedoch nichtlinear:

&, = f(Z), ur) 2.7)
P, = &P/ ®] + G,Q;G} (2.8)

Hierbei bezeichnet ®;, die Jacobi-Matrix % der Systemfunktion f().

Messungen werden verarbeitet, indem die Messfunktion linearisiert wird: H = g—z’.

Dann wird die Zustandsschidtzung wie folgt aktualisiert:

K, =P, H (H,P,H +R)! (2.9)
z) =z, — Ki(h(z)) — 95) (2.10)
P, = (1-K,Hy)P,(I-K,Hy)" + K,;RK] (2.11)

— (I - K,H,)P;, (2.12)

2.2.1.2 Error-State Kalman-Filter

Alternativ zum Extended Kalman-Filter, bei dem im Zustand direkt die Navigations-
grofen stehen, besteht die Moglichkeit, eine sog. Error-State-Formulierung zu wihlen.
Hierbei wird ebenfalls mittels der Systemfunktion die Zustandsschitzung propagiert:

Z, = f(&), w) (2.13)

Im Kalman-Filter selbst wird aber nun der Fehler 0 von & bzgl. der wahren Groe @
geschitzt. Es gilt ¢, = & — dx.

Da die Propagation auflerhalb des Kalman-Filters erfolgt, ergibt sich

ox;,, = ox;. (2.14)

Es ldsst sich zeigen, dass die Linearisierung der Fehlerdifferentialgleichung nach
dox

den Fehlergrofen, o

, gleich der im Extended Kalman-Filter genutzten
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Linearisierung der Differentialgleichung nach den absoluten Grofen, a_i}m:@ ist.
Daher entspricht die Fehlerkovarianzpropagation der Gleichung (2.8). Auch die
Verarbeitung von Messungen entspricht der beim EKF.

Bei Low-Cost-Sensoren ist es iiblich, die Fehlergroe dx nach jedem Messschritt auf
die Zustandsschitzung zuriickzufiihren, also eine Korrektur wie folgt durchzufiihren:

ﬁ:k,korrigiert = I}, — 5$k, 5wk =0 (2.15)

Dadurch bleiben die Fehlerterme klein und die Linearisierung um « = « ist giiltig.
Aufgrund dieser Riickkopplung spricht man von einer sog. Closed-Loop-Error-State-
Architektur.

In der bisherigen Darstellung besteht kein wesentlicher Unterschied zwischen der
Formulierung als Extended Kalman-Filter und Error-State Kalman-Filter. Die Error-
State-Formulierung ist dann vorteilhaft, wenn man den Vektor dx so definiert,
dass die Lagefehler als Eulerwinkel enthalten sind. Die Positionsfehler konnen in
Metern statt als Fehler in Lingen- und Breitengrad ausgedriickt werden. Durch diese
Umstellungen wird die Systemmatrix vereinfacht; auerdem wird die Dimension von
dx um eins reduziert, da statt des Lagequaternions nur noch drei Eintrége fiir die
Lagefehler enthalten sind. Somit entfillt auch die sonst notwendige Normalisierung
des Lagequaternions und die dadurch entstehende Singularitit der Kovarianzmatrix.

Die Korrektur wird durch Anderung des Fehlervektors allerdings nicht mehr
entsprechend Gleichung (2.15]) durchgefiihrt, sondern ist dann nichtlinear.

2.2.2 Multisensorielle Navigation mit Low-Cost-Sensoren

Viele in wissenschaftlichen Arbeiten zu autonomen Flugplattformen genutzte
Navigationssysteme weisen einen identischen Aufbau auf. Da sich gezeigt hat, dass
Filter hoherer Ordnung, z. B. das Unscented Kalman-Filter, oder Partikelfilter fiir
typische Navigationsanwendungen keine nennenswerten Vorteile bringen, wird fast
immer ein EKF oder Error-State Kalman-Filter eingesetzt. Geschitzt wird der Zustand

P

v
q (2.16)

=
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bestehend aus Position, Geschwindigkeit, Lage und den Biasen der Inertialsensoren.

Im Kalman-Filter lautet der geschitzte Zustandsvektor

op
ov
sex=| oy |, (2.17)
ob,
0b,,

wobei hier d1) die Lagewinkelfehler als Eulerwinkel darstellen. Je nach Art der
Stiitzsensorik kann der Zustandsvektor noch erweitert werden, z. B. um den
Uhrenfehler des GPS-Empfingers oder einen Bias des barometrischen Hohenmessers
zu schitzen.

Entsprechende Systemmodelle werden z. B. in [36, 87] hergeleitet.
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Kapitel 3

Bewegungsmodell fur Quadrokopter

In diesem Kapitel soll ein Bewegungsmodell fiir Quadrokopter vorgestellt werden.
Dieses bildet die Grundlage sowohl fiir die Simulation des in dieser Arbeit
verwendeten Quadrokopters (Kapitel @) als auch fiir das Bewegungsmodell, welches
im Rahmen der modellgestiitzten Navigation (Kapitel [6)) zum Einsatz kommt.

Fiir das Modell wird angenommen, dass vier fest montierte Motoren vorhanden
sind. Die Ausleger von Quadrokoptern sind 1. d. R. steif ausgefiihrt und Nutzlasten
werden fixiert. Daher kann in guter Ndherung von einem Starrkdrper ausgegangen
werden. Um dessen Bewegung zu modellieren, miissen die wirkenden Krifte und
deren Angriffspunkte sowie die Trigheit des Fluggerites bestimmt werden.

Da Start- und Landevorgéinge nicht im Fokus dieser Arbeit stehen, wird davon ausge-
gangen, dass das Fluggerit entweder vollstindig am Boden steht oder sich komplett
in der Luft befindet. Der erste Fall (vollstindig am Boden) ist trivial zu modellieren,
da hier Geschwindigkeit und Drehrate gegeniiber dem Navigationskoordinatensystem
null sind. Sobald die Kraft der Motoren die Schwerkraft tibersteigt, geht das Fluggerit
in den freien Flug tiber. Eine Beriicksichtigung von St6Ben ist somit nicht erforderlich.

Kraftiibertragung auf das Fluggerit geschieht demnach nur durch aerodynamische
Krifte. Diese sind insbesondere die Auftriebskrifte an den sich drehenden
Rotorblittern sowie Stromungswiderstand, der ebenfalls an den Rotorblittern vorliegt,
aber natiirlich auch am restlichen Korper.

3.1 Funktionsprinzip AirQuad

Beim AirQuad handelt es sich um einen Quadrokopter, dessen Motoren wie in
Abbildung [3.1] gezeigt angeordnet sind: Je ein Aktuator, d. h. ein Motor mit
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L,

Abbildung 3.1: Anordnung der Motoren und ihre Drehrichtungen bei den AirQuad-Fluggeriten.

einem Rotor, ist vorne, hinten, links und rechts angebracht. Die Anstellwinkel
der Rotorblitter konnen nicht wie bei Helikoptern mit Front- und Heckrotor
angepasst werden. Anderungen des Auftriebs und der Momente sind also nur durch
Drehzahlidnderungen moglich. Die eingesetzten biirstenlosen Gleichstrommotoren
und leichten Rotorblitter lassen schnelle Anderungen der Drehzahlen zu, so dass auf
die aufwindige Mechanik zur Anstellwinkelsteuerung verzichtet werden kann und
dennoch ein stabiler Flug moglich ist.

Die Motorachsen und somit der Schub der Aktuatoren sind im Korperkoordinaten-
system nach oben gerichtet. Horizontal kann nur beschleunigt werden, indem ein
geeigneter Roll- oder Nickwinkel eingenommen wird.

Jeweils zwei Rotoren drehen im Uhrzeigersinn bzw. gegen den Uhrzeigersinn.
Dadurch heben sich im Schwebeflug die Giermomente auf, wenn alle Rotoren
den gleichen Auftrieb erzeugen. Beim Rollen und Nicken werden die Drehzahlen
gegeniiberliegender Motoren so gedndert, dass die Summe der Auftriebskrifte
konstant bleibt. Auch das Giermoment hebt sich dann weiterhin auf. Wenn
eine Gierbewegung kommandiert wird, kann diese umgesetzt werden, indem die
Drehzahlen der jeweils gleich drehenden Paare entgegengesetzt verdndert werden.

Ein solcher Quadrokopter wird also mittels vier StellgroBen, den Spannungen an
den Motoren, gesteuert. Der Flugregler kann damit Roll-, Nick- und Gierwinkel
sowie eine gewiinschte Hohe einregeln. Die fiir den automatischen oder autonomen
Flug berechneten Sollgeschwindigkeiten oder Sollpositionen werden von der
Flugfiihrungsalgorithmik in diese grundlegenden Sollwinkel und die Sollhthe
transformiert, bevor sie an den Flugregler gegeben werden. Eine getrennte Vorgabe
von Geschwindigkeit und Lage ist prinzipbedingt nicht moglich, sondern erfordert
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einen erweiterten Aufbau wie in [[117] oder [69]. In dieser Arbeit sollen jedoch nur
gewOhnliche Quadrokopter betrachtet werden.

3.2 Aktuatormodellierung

Bei der Systembildung der Aktuatoren geht es darum, die resultierenden Krifte
und Momente eines Motor-Rotor-Systems basierend auf den Eingangsspannun-
gen zu bestimmen. Bei Multikoptern kommen fast ausschlielich biirstenlose
Gleichstrommotoren zum Einsatz. Hierbei iibt ein in den Statorspulen erzeugtes,
rotierendes Magnetfeld eine Kraft auf die Permanentmagneten am Laufer aus, so
dass dieser beschleunigt wird. Das rotierende Magnetfeld wird durch Kommutierung
erzeugt, der Strom flie3t also wechselnd durch unterschiedliche Striange im Stator,
wobei iliblicherweise drei Striange vorliegen. Der Motorcontroller detektiert anhand
der in den Statorwicklungen induzierten Gegenspannungen die Rotorposition,
um die Kommutierungszeitpunkte zu bestimmen. Es handelt sich also um ein
drehzahlgeregeltes System.

3.2.1 Drehzahl und Drehmoment

Die aerodynamischen Krifte an einem Rotorblatt werden maB3geblich von der relativen
Geschwindigkeit zwischen Luft und Rotorblatt bestimmt. Diese Geschwindigkeit
wiederum entsteht hauptsichlich aus der schnellen Drehbewegung des Rotorblattes
um die Motorachse. Daher miissen fiir eine Quadrokopter-Simulation die Drehzahlen
modelliert werden. In einigen Arbeiten, z. B. [15, 61] oder auch der bisherigen
Modellierung des AirQuad [60], wird die statische Drehzahl-Spannungskennlinie der
Aktuatoren ermittelt und das dynamische Verhalten als PT1-System modelliert. Diese
Approximation ist aber nur in einem engen Drehzahlbereich giiltig — bei dynamischen
Manovern mit groBeren Drehzahldnderungen wird die tatsdchliche Drehzahl nur
bedingt abgebildet. Eine genauere Modellierung ist moglich, wenn ein Modell fiir
den Motor kombiniert wird mit dem aerodynamisch erzeugten Lastmoment am Rotor.
Eine solche Modellierung soll in den folgenden Abschnitten vorgenommen werden.

3.2.1.1 Motorgleichungen

Der biirstenlose Gleichstrommotor lédsst sich in der Gleichung

Al
Uy = Rals+ Ld—;‘ + Uw,, 3.1)
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beschreiben. Die verwendeten Motoren weisen nur kleine Induktivitdten L auf und
die Zeitkonstante dieser Komponente ist deutlich kleiner als die Zeitkonstanten des
mechanischen Systems. Daher wird wie iiblich (z. B. [74]) die Spannungsgleichung
zu

Ug=Ruly+VYw,, 3.2)
vereinfacht.

Diese Gleichung kann umgewandelt werden in eine Differentialgleichung fiir die
Motordrehzahl w,,, indem das elektromagnetische Drehmoment M,,, = W1, mittels
Gleichung (3.2)) geschrieben wird als

\J
My = — (U — Duy,) . (3.3)
Ry

3.2.1.2 Aerodynamisches Lastmoment

Die Drehrate w,, wird neben dem Motormoment auch vom Lastmoment )/
beeinflusst: ]

Wy = 7 (M (W) — Mi(wm)) (3.4)
Das Lastmoment M, entsteht aufgrund der aerodynamischen Widerstandskrifte, die
auf den sich in der Luft drehenden Rotor wirken. Fiir ein Tragflichenprofil gilt gemif

[9]
Apv?

2 Y
wobei F'p,_hier die Widerstandskraft (engl. drag) am Rotor bezeichnet. p ist die Dichte

Fp, = Ch,

(3.5)

der Luft, A eine Referenzfliche, v die Anstromungsgeschwindigkeit und C'p_ ein
einheitenloser Koeffizient. Nimmt man Cp_ als konstant entlang des Rotors an, ldsst
sich die Kraft auf den sich drehenden Rotor durch Integration berechnen: Der Rotor
wird im Bereich r € [0..R] (mit R: Rotorradius) in infinitesimal kleine Rotorelemente
zerlegt, fiir die dann v = rw,, gilt. Fiir ein Rotorelement ergibt sich

dAp (rwm)?

dFp, = Cp,——

(3.6)
Das Gesamtmoment fiir zwei Rotorblatter ist

R
M, = 2/ rdFp,, (3.7)
r=0
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mit dA = cdr (c: Profiltiefe):

M, = 2f M (3.8)
- 2f rCp pm’”)chr
CR4 2
_ CDT’) T
— ODTPC 1 Win

3.2.1.3 Parameterbestimmung fiir die Drehzahlberechnung

Gemail den oben hergeleiteten Zusammenhéngen ergibt sich die Drehzahldifferential-
gleichung

. 1/ Wv pcRYw?
=— | — — v — L .
o J( o (Ua = W) Cp 0 ) (3.9)

Anstatt die darin enthaltenen Parameter einzeln zu identifizieren, wird die Gleichung
abstrahiert betrachtet als
Wy = alUyg + bw,, + cwfn, (3.10)

wobei die Koeffizienten a, b und c die Parameter des Motors und der Aerodynamik
zusammenfassen:

\J
0= (3.11)
\If2
b=~ (3.12)
cR*
- —CDTPLU (3.13)

Zur Bestimmung dieser Koeffizienten ist es sinnvoll, auf Messdaten aus Flugversuchen
zuriickzugreifen, da nur dort reale Bedingungen, insbesondere beziiglich der
vorherrschenden Luftstromungen, vorliegen. Messungen an einzelnen Motoren, z. B.
auf einem Versuchsaufbau auf einem Tisch, konnten zu verfilschten Ergebnissen
fiihren.
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Um die tatsiachlichen Drehzahlen zu messen, wurde die Motorcontroller—Softwareﬂ
so modifiziert, dass die exakten Zeiten der Kommutierungen erfasst wurden. Nach
der Zeit T einer vollstindigen Rotordrehung kann die gemessene Motordrehzahl
O = 27 /T ausgegeben werden.

Die Motorspannungen U4 sind bekannt, da diese als Stellgroe genutzt werden.
Somit kann, wenn ein Parametervektor (a,b,c) vorliegt, durch Integration von
Gleichung (B-I0) mit wy = 0 und W1 = D + (aUa + by, + c@fnk) dt
die modellierte Drehzahl w,, ;, berechnet werden. Die Summe der Fehlerquadrate
S (@ — @)’ ist ein GiitemaB fiir die Wahl des Parametervektors (a, b, c).
Der Parametervektor kann somit durch Minimierung des Giitemalles bestimmt
werden: Zuerst wird ein initialer Parametervektor ermittelt. Fiir diesen wird
gefordert, dass er der bekannten statischen Kennlinie entspricht und dass die
resultierende Sprungantwort zur Sprungantwort unter Laborbedingungen passt.
Die Optimierung des Parametervektors erfolgt dann iiber ein Downhill-Simplex-
Minimierungsverfahren [64]. Abbildung zeigt, dass im Vergleich zu einer
Modellierung als PT1-Glied insbesondere bei erhohten oder reduzierten Drehzahlen
die modellierte Drehzahl deutlich besser der gemessenen entspricht.

Die Abweichung der modellierten von der gemessenen Drehzahl kann als Root-Mean-
Square-Fehler (RMS) quantifiziert werden, wobei ein nicht zur Parameterbestimmung
verwendeter Zeitraum betrachtet wird: Bei Modellierung als PT1-Glied, ebenfalls mit
Downhill-Simplex-Parameteroptimierung, liegt die Abweichung im quadratischen
Mittel bei rmspr; = 50, 5U/min. Durch die Modellierung mit acrodynamischem
Lastmoment kann dieser Wert auf rms = 30, 5U/min, bzw. 0, 6% der tatséichlichen
Drehzahl, reduziert werden.

3.2.2 Auftriebskrafte

Analog zu Gleichung (3.6) fiir die Widerstandskraft kann auch die Auftriebskraft dF7,
(engl. lift) eines infinitesimalen Elements aus einem Rotorblatt berechnet werden:

dAp (rwp)?

dF, =Cp 5

(3.14)

'http://svn.mikrokopter.de/listing. php?repname=BL-Ctrl &path=%2Ftags %2FV0.42%2F&, Zugriff am 17.02.2015
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Abbildung 3.2: Validierung des Motormodells mit Beriicksichtigung des aerodynamischen Lastmo-
ments. Die Verbesserung gegeniiber einer Modellierung als PT1-System ist insbesondere bei hohen
und reduzierten Drehzahlen zu erkennen.

Die Gesamtkraft fiir zwei Rotorblétter ergibt sich dann zu F7, = 2 fio dFr:

Fpo= 2" o ddeen) (3.15)

Die Auftriebskraft F}, eines Aktuators ist also proportional zu w?,. Daher kann die
Auftriebskraft in Body-Koordinaten geschrieben werden als

F’ — mu? (3.16)

m:*

Hierbei ist m ein Parametervektor. Dadurch kann auch eine Schrigstellung der
Motoren, z. B. aufgrund von leicht verdrehtem Einbau, modelliert werden. Die
Bestimmung von m wird in Abschnitt [3.4.1|beschrieben, da diese Konstanten fiir alle
Motoren gemeinsam und auch zusammen mit den Stromungswiderstands-Parametern
identifiziert werden miissen.
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3.3 Stromungswiderstand

Bewegt sich ein Objekt, iibt die umgebende Luft eine der Bewegung entgegenge-
richtete Kraft auf den Korper aus. Fiir Helikopter wirkt diese Kraft einerseits an den
festen Komponenten, also dem Rahmen, den Sensoren und den Rechenplattformen.
Andererseits kann auch die Drehung der Rotoren in der Luft zu einem weiteren
Kraftanteil fiihren, der ebenfalls der Gesamtbewegungsrichtung entgegengerichtet ist.
Der Widerstand am festen Korper steigt quadratisch mit der Geschwindigkeit, der
Stromungswiderstand an den Rotoren dagegen linear zur Geschwindigkeit [[17]. Wih-
rend bei verschiedenen Experimenten zur Parameteridentifikation der quadratische
Widerstandsterm eindeutig sichtbar wurde, wies der lineare Widerstandsterm aber
keinen merklichen Beitrag auf.

Die durch den Stromungswiderstand verursachte Kraft am Fluggerit wird daher
gemil der Fluiddynamik modelliert als

Apv?
o

Die Gleichung entspricht der Widerstandsgleichung fiir den Rotor (Gleichung (3.5))).
Cp, ist wieder ein einheitenloser Koeffizient, der von der Form des Korpers abhingig

Fp, = Cp, (3.17)

ist, A eine Bezugsflache und p die Dichte der Luft. v, ist die Anstromgeschwindigkeit.

3.4 Translatorisches Modell

Die Summe der am Fluggerit wirkenden Krifte definiert die Bewegung des
Schwerpunkts:

m

4
1
a’, (Z myw?,; + F%f> + Clgp (3.18)
i=1

Gemeinsam mit dem in Abschnitt [3.5] definierten rotatorischen Modell, aus dem die
Drehraten in korperfesten Koordinaten resultieren, konnen durch Integration wie im
Strapdown-Algorithmus die Geschwindigkeit und Position gewonnen werden.

3.4.1 Identifikation der translatorischen Modellparameter

Zur Modellierung der AirQuad-Fluggerite wurden die translatorischen Parameter
gemdl der im Folgenden beschriebenen Vorgehensweise bestimmit.
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3.4.1.1 Masse

Die Masse m des Fluggerites ist mit Hilfe einer Waage sehr einfach vor dem Flug zu
bestimmen und bei elektrisch angetriebenen Helikoptern wihrend des Fluges konstant.
Eine Schitzung aus anderen Messgro3en ist daher nicht notig.

3.4.1.2 Auftrieb und Stromungswiderstand

Zur Vereinfachung der folgenden Gleichungen wird zunéchst ein neuer Parameter

1
]{ZD = §CDpr (319)

definiert, so dass F)p = kpv? gilt. Fiir Identifikationsfliige in Innenriumen kann
Vep = U, angenommen werden, es wird also davon ausgegangen, dass kein Wind
vorliegt.

Die oben beschriebenen Modellparameter m; und kp miissen nun so gewihlt werden,

. . b v 11: .
dass die erwartete Specific Force f,, der tatsdchlichen entspricht:

4
b Logb 1 2 b |ab
fain=Fiw= m E m;wy, ; —kplvg|ve, (3.20)
— N———
=1 Luftwiderstand
Auftrieb

Die Messung der Motordrehzahl w?, ; erfolgt sehr prizise, die Geschwindigkeit v,
sollte mit einem genauen Referenznavigationssystem bestimmt werden, z. B. dem
in Kapitel [5] entwickelten lasergestiitzten Navigationssystem mit RTS-Smoothing
(Unterkapitel [5.5). Vorerst soll davon ausgegangen werden, dass die wahre Specific
Force f% bekannt sei (zur Ermittlung s. weiter unten). Dann konnen die Parameter
mittels Least-Squares-Schitzung bestimmt werden:

* Fiir jedes a € [1..3] (entsprechend den Achsen x, y, und z):

T

— Definiere den Parametervektor p, = ( Miq Mogq M3q Mg kpg > ,
der vier Motorparameter sowie den Koeffizienten fiir den Stromungswider-
stand in der jeweiligen Bewegungsrichtung enthilt
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— Berechne die Parameter iiber Least-Squares-Schitzung, um den Fehler von
Xp, = ¥y zu minimieren, wobei

b
ib,a,k=1
y = : (3.21)
b
ib,a,k=n
und
2 2 b b
Winlk=1 -+ “mdk=1 |Ueb,k:1‘veb,a,k:1
X = : : : (3.22)
2 2 b b
wm,l,k:n : wm,4,k:n |Ueb,k:n‘veb,a,k:n

Natiirlich ist die wahre Specific Force fﬁ-’b nicht exakt bekannt. Eine Approximation
erhilt man, indem man die Beschleunigungsmesswerte um den vom Referenz-
navigationssystem geschitzten Bias korrigiert. Wenn der verbleibende Fehler als
weiBles Rauschen beschrieben werden kann, kann die LS-Schétzung der Parameter
direkt erfolgen. Bei den durchgefiihrten Messungen war aber die Vibration des
Fluggerites deutlich im Beschleunigungssignal enthalten, insbesondere in der
einfachen und doppelten Frequenz der Motordrehzahlen, also 70 Hz—80 Hz und
140 Hz—160 Hz

Da diese Vibrationen nicht vernachlidssigt werden konnten, wurde ein lineares
Tiefpassfilter TP(.) auf beiden Seiten von Xp, = y angewendet. Aufgrund der
Linearitit der Gleichungen folgt Xp, = 9 mit

g = TP (y) (3.23)
und
~ ‘vgb,k:1|vgb,a,k:1
X=1] & -+ w4 TP : (3.24)
‘”Zb,k:nh’Zb,a,k:n
mit

(3.25)
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Die Losung dieser drei Least-Squares-Probleme fiihrt zu den gesuchten 15
Modellparametern.

3.4.1.3 Beobachtbarkeit der Parameter

Es soll nun gepriift werden, wann eine vollstindige Beobachtbarkeit der Modellpara-
meter fiir Auftriebskrifte und Stromungswiderstand vorliegt. Dazu betrachtet man die
Messmatrix ((3.22)): Beobachtbarkeit liegt vor, wenn diese Matrix fiir die x-, y- und
z-Parameter jeweils Rang 5 hat.

Dieser Matrixrang kann durch einige einfache Flugmanover erreicht werden:
Nach einer kurzen Phase im Schwebeflug wird eine Geschwindigkeit vy in jede
Raumrichtung entlang der Korperachsen x°, 3* und 2° aufgebaut, d.h. ein Flugmuster
vor/zuriick, links/rechts, auf/ab wird ausgefiihrt.

Um diese Geschwindigkeiten mit einem Quadrokopter zu erreichen, miissen Roll-
und Nickwinkel kommandiert werden. Der Flugregler variiert dazu die jeweiligen
Motordrehzahlen, also z. B. unterschiedliche Drehzahlen fiir den linken und rechten
Motor fiir ein Rollmandver.

Daraus folgt, dass die Matrix nach diesen Mandvern mindestens Rang 4 hat:

2 2 2 2
wy Wy Wy Wy 0
2 2 2 2 2
Wo Wo Wo Wo Yo

X = (3.26)

(wo—0)* Wi (wo+9)% W3 0
Wi (wo — 9)? Wi (wo+0)* 0

In dieser Matrix beschreibt die erste Zeile das Schweben (alle Motoren gleiche
Drehzahl, keine Geschwindigkeit). Die zweite Zeile ist Flug mit konstanter
Geschwindigkeit und die Zeilen 3 und 4 beschreiben Nicken und Rollen. ¢ ist die
Variation der Motordrehzahlen zum Erreichen der Lageidnderung.

Um eine weitere Kombination von Motordrehzahlen zu erhalten, kann ein Gieren
kommandiert werden, das zu einer fiinften linear unabhiingigen Zeile und somit Rang
5 der Matrix fiihrt:
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w3 wi wi wi 0
wh wi wh wh v3

X =1 (wy—9)> w3 (wo +6)? wh 0 (3.27)
w3 (wo — 9)? w3 (wo+9)* 0

(wo + 5)2 (wo — (5)2 (w() + 6)2 (wo — (5)2 0

Hohere Geschwindigkeiten vy und stirkere Drehzahlinderungen o verbessern
die Schitzgenauigkeit, wenn die Messwerte verrauscht sind. Die Ergebnisse in
Kapitel [6] zeigen aber, dass fiir die Identifikation der Parameter zur Nutzung in
einem modellgestiitzten Navigationssystem niedrige Geschwindigkeiten unter 2 7
ausreichend sind. Die erforderlichen Mandver lassen sich innerhalb kurzer Zeit auf
engem Raum, z. B. in einem Biiroraum, durchfiihren.

3.5 Rotatorisches Modell

Zur Herleitung einer Gleichung fiir die rotatorische Bewegung des Fluggerites
betrachtet man den Eulerschen Drehimpulssatz im inertialen Koordinatensystem:

Li=Y M, (3.28)

Diese Gleichung besagt, dass die zeitliche Anderung des Drehimpulses gleich der
Summe der duBBeren Drehmomente ist.

Der Drehimpuls bei einem Quadrokopter ist die Summe aus dem Drehimpuls des
Fluggerites selbst zuziiglich der Rotordrehimpulse:

4
L, =Li+) Li, (3.29)
k=1

Die Tréigheitstensoren der AirQuad-Fluggerite und ihrer Rotoren lassen sich aufgrund
der Symmetrien in Body-Koordinaten als zeitlich konstante, diagonale Matrizen J ?c
bzw. J f, .. darstellen. Damit gilt:

4 4
L., =CJiClwl, +> G Clwi, = CIhwh, + > Gl wh,  (3.30)
H/_/ R/_/ k=1

ges
k=1

Ji

f Jok
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Setzt man Gleichung (3.30) in Gleichung (3.28) ein, ergibt sich

Cidhwh, + CiIhath, + Z (CZ b+ CLIb ) S Mi,. (33D
Nutzt man (j@ Ci €}, erhilt man

4
WU TNl + LI, + ) (CIL I Wl + CI b)) =) ML, (3.32)
k=1

Transformiert in b-frame-Koordinaten und aufgeldst nach &, resultiert die gesuchte
Differentialgleichung fiir die Drehrate des Fluggerites:

4

Wiy = (J%) < Z Wiy X I by + I0 6t ) — szwazb+ZMext>
k=1

(3.33)

In dieser Gleichung sind bereits Kreiseleffekte der Rotoren und des Fluggerites
enthalten. Auch eine Drehbeschleunigung des Fluggerites bei einer Rotordrehzahlidn-
derung wr . wird dadurch beschrieben. Die externen Drehmomente S~ M? . entstehen

aufgrund von aerodynamischen Kriften, nimlich den Auftriebskriften an den Rotoren,
dem Stromungswiderstand an den Rotoren und dem Stromungswiderstand am
Fluggerit. Es gilt

> M, =M,+M,+ M, (3.34)

wobei diese Momente im Folgenden detailliert beschrieben werden.

Aktuator-Momente Die an den Rotoren erzeugten Auftriebskrifte erzeugen iiber den
Hebelarm I, zum Schwerpunkt ein Drehmoment M,

4
M, = Zlk x fb.. (3.35)
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Wenn die Motoren exakt auf den Achsen ” und 3° und ideal senkrecht eingebaut sind,
erzeugt dieses Moment nur Roll- und Nickbewegungen und lésst sich schreiben als

Fr, — F1,
Mh,senk‘r =1- FL1 - FL3 . (336)
0

Neben diesem hebelarmbedingten Roll- und Nickmoment kann iiber die Aktoren
ein Giermoment erzeugt werden. Dieses entsteht, wenn die aerodynamischen
Lastmomente geméB Gleichung (3.8) sich in Summe aller Motoren nicht aufheben:

4 4 4,2

pcR*w?
M=) My =) (-1)"'Cp——"e. (3.37)

k=1 k=1
Bei senkrecht montierten Motoren kann wegen M; ~ w? und F; ~ w? auch
geschrieben werden
0

M sentr = 0 : (3.38)

ks (FLl —FL2+FL3 —FL4)

wobei kj; dann der Proportionalitidt zwischen M, und F7, Rechnung trégt.

Moment aufgrund des Stromungswiderstands Der Angriffspunkt des Stromungswider-
stands féllt im Allgemeinen nicht mit dem Schwerpunkt zusammen, so dass auch der
Stromungswiderstand ein Moment erzeugt:

My=1;x Fp, (3.39)

Fp, ist die Kraft aus dem Stromungswiderstand auf das gesamte Fluggerit aus
Gleichung (3.17)). Zur Stabilisierung der Flugeigenschaften wird ein Quadrokopter
iiblicherweise so entworfen, dass der Angriffspunkt knapp tiber dem Schwerpunkt
liegt.
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Kapitel 4

Simulation

Simulationen dienen dazu, Untersuchungen am PC durchzufiihren, die ansonsten ein
reales Experiment erfordern wiirden. Eine Fluggeridte-Simulation kann vielféltige
Vorteile mit sich bringen:

» Erhohte Sicherheit: Algorithmen, die Teil der Regelschleife sind, sollten nicht
ohne vorherige ausgiebige Tests im realen Experiment eingesetzt werden. Nach
entsprechenden Modultests kann eine Software-in-the-Loop-Simulation weitere
Probleme aufdecken oder zum Einstellen von Parametern genutzt werden.

* Beliebige Konfigurationen: Die Parameter der simulierten Fluggerite und Sen-
soren sind beliebig wihlbar und jederzeit wieder abrufbar. Der zeitaufwindige
Umbau eines realen Fluggerites entfillt. Auch kann eine beliebige Anzahl von
Entwicklern an verschiedenen Konfigurationen gleichzeitig arbeiten, ohne dass
diese tatsdchlich aufgebaut sein miissen. So konnen auch Teamingstrategien mit
vielen autonomen Geriten getestet werden oder es kann erprobt werden, wie sich
zukiinftige Sensortechnologien auf die Giite der Navigation auswirken werden,
ohne dass die entsprechende Hardware iiberhaupt vorliegen muss.

* Reduzierter Zeitaufwand: Eine Simulation ist auf aktueller Hardware sehr
effizient durchfiihrbar. Es konnen in kiirzester Zeit stundenlange Fliige simuliert
werden.

» Erhohte Vergleichbarkeit: In der Simulation konnen Umgebungsbedingungen,
z. B. Wind, in verschiedenen Durchlidufen exakt reproduziert werden. Dadurch
sind Unterschiede bei den AusgangsgroBlen eindeutig auf algorithmische
Veridnderungen zuriickzufiihren. Dies ist bei wiederholter Ausfiihrung realer
Experimente nur bedingt moglich.
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» Vorliegen einer Referenz: Zur Beurteilung eines Navigationssystems muss eine
Referenzlosung bekannt sein. Eine solche kann in realen Experimenten nur mit
teils hohem Aufwand oder hohen Kosten fiir entsprechende Sensoren bestimmt
werden.

* Moglichkeit spezieller Untersuchungen: Zur Verifikation neu geschriebener
Softwarekomponenten ist es oft empfehlenswert, diese nicht sofort mit
realistischen, verrauschten Sensordaten zu testen. Bestimmte Untersuchungen
zum Aufzeigen von Fehlern, z. B. die Kovarianzanalyse, erfordern fehlerlose
Eingangsdaten, also Messwerte ohne Rauschen etc. Diese konnen nur in der
Simulation erzeugt werden, sind aber wichtig, um grundlegende Fehler friithzeitig
aufzuzeigen.

Fiir die Aufklarungsplattform AirQuad wurde eine Simulationsumgebung entwickelt,
die diese Vorteile in der Entwicklung nutzbar macht. Dabei wurde darauf Wert gelegt,
dass

 Softwarekomponenten ohne Modifikationen sowohl in der Simulation als auch
im realen Flug eingesetzt werden konnen,

e alle im Flug relevanten algorithmischen Komponenten wie Sensordatenvorverar-
beitung, Navigation, Flugfiihrung und Regelung in der Simulation entwickelt
und untersucht werden konnen,

» samtliche Anwendungsgebiete der AirQuad-Plattform durch Simulationen
abgedeckt werden konnen.

4.1 Softwarearchitektur

Um die oben genannten Vorteile nutzbar zu machen, wurde eine geeignete
Softwarearchitektur entworfen. Diese umfasst den Software-Aufbau sowohl fiir den
im Flug eingesetzten Code wie auch fiir die eigentliche Simulation von Fluggeriten
und den darauf eingesetzten Sensoren.

4.1.1 Grobstruktur der Simulation

Die Simulationsumgebung lédsst die parallele Simulation mehrerer Objekte zu, wobei
jedes der Objekte intern unterschiedlich aufgebaut und somit auch unterschiedlich
simuliert werden kann. Damit wird es moglich, Multi-Agenten-Simulationen
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Im Flug einsetzbare Algorithmen (C++)
. Aufbereitet Navigations Navigations- . SetzgroRen
Vorverarbeitung s:nss:zlafe: filter IGsung Flugfihrung Lage und Hohe Lageregelung
Sensorrohdaten MotorstellgroRen
Simulation

Sensordaten- Physikalisches

erzeugung Kinematischer Zustand des Fluggerats Modell fjeS

Fluggerates

Text“fl'er
te
SSD“’WOde// Weltmodell

Abbildung 4.1: Struktur der Simulation fiir ein einzelnes simuliertes Flugobjekt. Die im realen Flug
einsetzbare Algorithmik wird als Software-In-The-Loop eingebunden und kann so durch die Simulation
getestet werden.

durchzufiihren und die Interaktion zwischen mehreren autonomen Systemen zu testen.
Da solche Untersuchungen nicht im Fokus dieser Arbeit stehen, wird im Folgenden
eine vereinfachte Darstellung gewihlt, bei der von der Simulation eines einzelnen
Quadrokopters ausgegangen wird.

In jedem Zeitschritt der zeitdiskreten Simulation wird dabei zum einen der simulierte
kinematische Zustand des Fluggerites anhand des in Kapitel [3] beschriebenen
Bewegungsmodells fiir die Simulationsschrittweite At propagiert. Fiir diesen Zustand
werden dann synthetische Sensordaten generiert, die wiederum die Eingangsgrofe fiir
die zu testenden Softwaremodule darstellen. Die Datenverarbeitung, die auch im rea-
len Flug eingesetzt wird, beginnt mit einer Vorverarbeitung von Sensordaten; hierbei
konnen bereits komplexe und rechenaufwéndige Algorithmen zum Einsatz kommen,
um z. B. Bildmerkmale zu extrahieren und zuvor erkannten Merkmalen zuzuordnen.
Nach der Sensordatenvorverarbeitung erfolgt die eigentliche Navigationsberechnung,
1. d. R. mit Hilfe stochastischer Filtertechniken. Das Flugfiihrungsmodul liefert
Sollwerte fiir die Flugregelung, bestehend aus den Soll-Lagewinkeln und der Sollhohe.
Diese werden dann von der Flugregelung mittels geeigneter Regelungsalgorithmen in
die Motorspannungen U, ; umgesetzt. Wie in Abbildung [4.1| gezeigt, werden diese
bei der Simulation wieder an das Bewegungsmodell des Quadrokopters tibergeben,
so dass eine geschlossene Simulationsschleife entsteht.
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Im Flug einsetzbare Algorithmen (C++)

. Navigations
Vorverarbeitung g Bewertung
filter
N\ Reale
Flugdaten
Simulation
Sensordaten- -

erzeugung U

Zuvor simulierte
Trajektorie in Datei

Abbildung 4.2: Struktur der Nachverarbeitung. Hier werden nur die Algorithmen fiir Sensordaten-
Vorverarbeitung und Navigation eingesetzt, da keine geschlossene Regelschleife vorliegt. Dies
ermoglicht aber umfassendere Auswertungen.

4.1.2 Postprocessing

Neben der Closed-Loop-Simulation kann es zum Test von Navigationsfiltern
vorteilhaft sein, Open-Loop-Untersuchungen durchzufiihren. Hierbei wird davon aus-
gegangen, dass eine Trajektorie vorliegt oder unabhingig von der zu untersuchenden
Algorithmik generiert werden kann. Die zu dieser Trajektorie gehorenden Sensordaten
konnen dann verschiedenen Navigationsfilter-Implementierungen als Eingangsgrofen
tibergeben werden; somit kann ein Vergleich der Navigationsfilter erfolgen. Eine
Closed-Loop-Simulation wire hierfiir einerseits unnotig komplex und wiirde zudem
dazu fiihren, dass fiir jedes Navigationsfilter auch eine andere Trajektorie generiert
wiirde. Damit wiren die Ergebnisse aber nicht mehr ohne weiteres vergleichbar.

Der in Abbildung dargestellte Ablauf kann daher auch in reduzierter Form
genutzt werden, wie Abbildung zeigt. Basierend auf einer Trajektorie werden
wieder synthetische Sensordaten erzeugt, die dann aber nur noch fiir Vorverarbeitung
und Navigationsfilter verwendet werden. Die Ausgabe des Navigationsfilters kann
direkt mit der tatsidchlichen Trajektorie verglichen werden. Fiir jeden Monte-
Carlo-Durchlauf wird der Zufallszahlengenerator unterschiedlich initialisiert, so
dass unterschiedliche Sensorfehler generiert werden und der RMS-Wert der
Navigationsfehler bestimmt werden kann. Zudem konnen auch experimentell
aufgenommene Flugdaten mit verschiedenen Navigationsfiltern verarbeitet werden
und die Ergebnisse der Filter verglichen werden.
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4.1.3 Schnittstellenentwurf

Fiir die konkrete Umsetzung wurde ein objektorientierter Entwurf in C++ gewihlt.
Damit konnen Typsicherheit, Modularitit und modernes Softwaredesign verbunden
werden mit Hardware- und prozessornaher Programmierung, wo dies z. B.
aufgrund von Performanceanforderungen notwendig ist. Damit die einzelnen
Systemkomponenten austauschbar werden und in verschiedenen Projekten eingesetzt
werden konnen, ist eine klare Definition von abstrakten Schnittstellen wesentlich:
Diese Schnittstellen wurden dabei sehr allgemein formuliert, um die Implementie-
rungsmoglichkeiten nicht einzuschrianken. Dies wird am Beispiel der Schnittstelle fiir
Navigationssysteme deutlich:

Deren update ()-Methode nimmt nur die aktuellen Sensordaten entgegen. Zur
Ausgabe gibt es get () -Methoden, die die aktuell geschitzte Navigationslosung und
eine 9x9-Kovarianz fiir die Positions-, Geschwindigkeits- und Lagefehler liefern.
Diese Schnittstelle erwartet also, dass eine Navigationslosung geschitzt wird und
eine Unsicherheitsinformation dariiber vorliegt. Ob zur Bestimmung dieser Gro3en
intern z. B. ein EKF, Unscented Kalman-Filter (UKF) oder Partikel-Filter genutzt
wird, ist der jeweiligen Implementierung freigestellt. Auch die Schitzung zusétzlicher
GroBen wie Inertialsensorbiase oder ganze Karten (im Zusammenhang mit SLAM)
1st moglich, aber nicht von der Schnittstelle vorgeschrieben.

Ebenso allgemein ist die Schnittstelle fiir Vorverarbeitungsmodule gehalten: Diese
erhalten die aktuell gemessenen Sensorwerte und geben sie in modifizierter Form
zuriick. Dies kann vom einfachen Filtern von IMU-Messwerten reichen bis hin
zum Extrahieren neuer Informationen, z. B. der Poseninderung seit der letzten
Lasermessung. Die Vorverarbeitung insgesamt ist als Pipeline aufgebaut, bei der
eine beliebige Anzahl an Vorverarbeitungsmodulen hintereinander ausgefiihrt werden.
Dabei wird die vorgegebene Reihenfolge stets beachtet, damit die Module aufeinander
aufbauen konnen. Beispielsweise kann so zuerst ein Modul zur Transformation von
Laserdaten in kartesische Koordinaten ausgefiihrt werden, dessen Ergebnis dann ein
Modul zur Linienextraktion nutzt. Die gefundenen Linien konnen wiederum von einer
Scanmatching-Komponente zur Bestimmung der Posendnderung verwendet werden.
Wenn einzelne dieser Schritte nicht synchron in der Hauptregelschleife ausgefiihrt
werden sollen, kann dies ebenfalls im Modul selbst entschieden und implementiert
werden. Die Ausgabe steht dann erst in einem spiteren Schleifendurchlauf zur
Verfiigung.
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Durch die klaren Schnittstellen und getrennten Verantwortlichkeiten wird es moglich,
die Module in vielfiltiger Weise zu kombinieren und wiederzuverwenden. Hierfiir
ist es nicht einmal notwendig, neuen Code zu schreiben. Mit Hilfe des Factory-
Entwurfsmusters wurde ein Konfigurationsdateiformat entwickelt, mit dem in
tibersichtlichen Textdateien Systeme aus den Modulen zusammengesetzt werden
konnen. In diesen Dateien sind auch die verwendeten Parameter gespeichert.
Modularitit und Wiederverwendbarkeit sind auch hier gegeben, da solche Dateien zu
grofBeren Systemen kombiniert werden konnen.

4.2 Simulation des Fluggerites

Zur Simulation des Fluggerites kommt das in Kapitel [3| vorgestellte Quadrokopter-
modell zum Einsatz. Nicht modellierte Effekte wie Turbulenzen konnen durch
additives weilles Rauschen auf den modellierten Kriften und Momenten erginzt
werden.

GemilB der in [60] eingefiihrten Reglerschnittstellen gibt die Flugregelung nicht direkt
Motorspannungen aus, sondern direkt den Tastgrad fiir die Pulsweitenmodulation, mit
der die Spannung gestellt wird. Deswegen kann auch die Akkuspannung Einfluss auf
das Flugverhalten haben. Um solche Effekte in der Simulation abbilden zu kénnen,
kann auch ein Verlauf der Akkuspannung iiber der Zeit vorgegeben werden.

4.2.1 Windeinfluss

Wind kann signifikanten Einfluss auf das Flugverhalten von Quadrokoptern haben
und stellt fiir die spiter in dieser Arbeit entwickelte modellgestiitzte Navigation eine
Herausforderung dar. Daher sollte dieser Effekt unbedingt auch in der Simulation
abgebildet werden. In einer parallel laufenden Arbeit wurde ein Windmodell
implementiert, bei dem einzelne an- und abschwellende Boen explizit vorgegeben
werden konnen; ebenso wurde eine Variante des Dryden-Windmodells [1]] angepasst
auf Quadrokopteranwendungen [85] in die Simulation integriert.

Eine realistische Parameterwabhl fiir diese Modelle ist jedoch nicht ohne weiteres
moglich. Daher wurde in dieser Arbeit der Weg gewihlt, mit einem Windmesser
aufgezeichnete Daten in die Simulation zu integrieren. Liegt ein ausreichend
langer Datensatz an Windmessungen vor, konnen fiir Monte-Carlo-Untersuchungen
unterschiedliche Ausschnitte des Datensatzes abgespielt werden.
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Ist die Windgeschwindigkeit v,, in der Simulation bekannt, kann in Gleichung (3.17))

b b

die Anstromgeschwindigkeit v° = v,, — v,, eingesetzt werden. Dadurch wird der

Einfluss des Windes auf das Fluggerit abgebildet.

4.3 Sensorsimulation

Neben dem Bewegungsmodell ist eine realititsgetreue Abbildung der verwendeten
Sensoren essentiell, damit die Algorithmik mit realititsnahen Eingangsgrofen
getestet werden kann. Daher konnen in der Simulationsumgebung alle zum Einsatz
kommenden Sensoren simuliert werden. In den folgenden Abschnitten werden die
verwendeten Modelle dargestellt.

4.3.0.1 Inertialsensorik

Die Messwerte der Beschleunigungs- und Drehratensensoren werden durch
verschiedene Effekte verfélscht. Deren Einfluss ldsst sich durch die Gleichung

}?b = (Is +M,)N, (f?b) + by (t) + w(t) 4.1)

@iy = (I3 + Mg) N (why) + by(t) + wy(t) (4.2)

abbilden. Hierbei sind IN,() und IN () nichtlineare Funktionen, die die Nichtlinearitit
des Skalenfaktors darstellen. Hier wurde eine iiberlagerte Sinusfunktion zur
Implementierung gewdhlt, mit einer Periodendauer im Bereich des Messbereichs.
M, und M,sind Matrizen, die das sog. Misalignment und die Skalenfaktorfehler
enthalten:

M=| my, s, my 4.3)

Das Misalignment kann hervorgerufen werden, wenn die drei sensitiven Achsen des
Sensors nicht exakt orthogonal zueinander ausgerichtet sind.

Der Bias b, bzw. b, setzt sich aus einem statischen Teil zusammen, der bereits
beim Einschalten vorliegt, und einem zeitvariablen Anteil, der bei MEMS-
Sensoren insbesondere durch Temperatureinfliisse verursacht wird. Auch bei
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temperaturkompensierten Sensoren verbleiben Restfehler, die durch den dynamischen
Fehleranteil ausgedriickt werden.

Zusitzlich ist ein Rauschen in den gemessenen Gro3en vorhanden. Dieses entsteht
einerseits im Sensor als weilles Rauschen; es wird in Datenblittern als Velocity
Random Walk und Angular Random Walk bezeichnet. Beim Einsatz im Flug sind die
Sensoren Vibrationen ausgesetzt, die zu weiteren Fehlern fithren. Diese werden als
additives farbiges Rauschen, welches in w, und w, enthalten ist, modelliert.

Der Quantisierungsfehler ist bei den auf der AirQuad-Plattform eingesetzten Sensoren
gering und wird daher nicht modelliert.

4.3.0.2 Magnetometer

Die Fehler der Magnetfeldmessung des Magnetometers werden geméaf

m = (I3 + My,)m + b, + w,,(t) (4.4)

mit Misalignment M,,, statischem Bias b,, und weilem Rauschen w,,, abgebildet.

4.3.0.3 Baro-Altimeter

Mit einem barometrischen Hohenmesser kann anhand der Druckdifferenz der
Hohenunterschied zum Startpunkt bestimmt werden. Eine absolute Schitzung der
Hohe ist nur moglich, wenn der wetterbedingte Luftdruck bei einer definierten
Hohe bekannt ist oder z. B. im Rahmen der Datenfusion geschitzt werden
kann. Eine wesentliche FehlergroB3e ist also der wetterbedingte, aufgrund der
kurzen Simulationsdauern als konstant angenommene, Luftdruck. Zudem wurde
experimentell festgestellt, dass der Aufwéarmprozess im Sensor zu einem signifikanten
Driftvorgang wihrend der ersten Flugminuten fiihrt. Dieser verursacht Hohenfehler
im Bereich von etwa 4 m und muss daher modelliert werden. Auch weiles Rauschen
1st deutlich in realen Messwerten vorhanden, so dass das Fehlermodell

iLalti - halti + A(l - e_t/T) + balti + Waiti (t) (45)

verwendet wird, wobei h,y; die unverfilschte MessgroBe darstellt, b,;:; den
Nullpunktsfehler und w,;; das weile Rauschen. A ist die Amplitude und 7" die
Zeitkonstante des temperaturbedingten Driftvorgangs.
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4.3.0.4 Laser-Entfernungsmesser

In parallel laufenden Arbeiten wurde die Simulationsumgebung erweitert, so dass auch
die Simulation von abbildenden Sensoren wie Kameras und Laserscannern moglich
ist [32, [73]]. Dazu wurde ein 3D-Umgebungsmodell in die Simulation integriert und
abbildende Sensoren mittels OpenGL simuliert. Die von einem Laserscanner in einer
Richtung gemessene Entfernung kann dann mit weilem Rauschen iiberlagert werden.

4.4 Validierung

Die mittels der vorgestellten Simulationsumgebung erhaltenen Ergebnisse konnen nur
dann verwertet werden, wenn sichergestellt ist, dass die Simulation ausreichend
genau die realen Gegebenheiten abbildet. Diese Uberpriifung geschieht im sog.
Validierungsprozess, der in diesem Unterkapitel beschrieben wird.

An erster Stelle muss dabei definiert werden, wofiir die Simulationsumgebung
eingesetzt werden soll und welche Anforderungen daraus resultieren [72]. Fiir diese
Arbeit sind dies:

 Anwendung 1: Generierung von Trajektorien fiir spitere Nachverarbeitung.
Die Trajektorien sollen insbesondere bzgl. Lagewinkeln und Geschwindigkeit
realistische Verlaufe aufweisen, da diese Groflen wesentlichen Einfluss auf die
Beobachtbarkeit der Navigationsgrof3en haben.

* Anwendung 2: Nachverarbeitung generierter Trajektorien (vgl. Abschnitt 4.1.2)).
Hierbei miissen realistische Sensorwerte generiert werden.

* Anwendung 3 (nur Simulationsmodell): Das mathematische Quadrokopter-
modell kommt neben der Simulation auch bei der Navigation im modellge-
stiitzten Navigationssystem aus Kapitel [0 zum Einsatz. Daher ist explizit die
Giiltigkeit des Simulationsmodells zu validieren.

In anderen Arbeiten, bei denen die AirQuad-Simulationsumgebung fiir dhnliche
Zwecke eingesetzt wurde, wurden bereits Validierungen der Simulationsumgebung
durchgefiihrt: Wihrend bei Seibold [73] der Fokus der Validierung auf der Simulation
eines Bodenroboters liegt, beschiftigt sich Frietsch [32] mit der Validierung der
Simulation fiir Quadrokopter. Dabei wird zum einen gezeigt, dass die Simulation der
Sensoren reale Effekte gut abbildet, u. a. durch Vergleich der Rauschspektren. Diese
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Untersuchungen zeigen, dass die Simulationsumgebung fiir die 0.g. Anwendung 2
(Nachverarbeitung) giiltig ist.

Zudem wird in [32] gezeigt, dass eine Wegpunktliste in der Simulation ebenso
abgearbeitet wird wie in einem realen Flug. Hierbei ist aber zu beachten,
dass es sich dabei um Fliige handelt, bei denen die Positionsverldufe geregelt
werden. Selbst bei einem ungenauen mathematischen Simulationsmodell konnten
dhnliche Positionsverldufe entstehen, wenn der Regler die Modellungenauigkeiten
ausgleicht. Insbesondere zur Validierung des Simulationsmodells, aber auch zur
Validierung der Trajektoriengenerierung ohne Positionsregelung, wurden daher
weitere Untersuchungen durchgefiihrt.

4.4.1 Validierung des Simulationsmodells

Zur Validierung des Simulationsmodells wurden zunichst Teilmodelle fiir die
Aktuatoren und die wirkenden Krifte validiert. Abschnitt4.4.1.3| préisentiert dann eine
geschlossene Simulation, in der das gesamte Simulationsmodell sowie die gesamte
im Flug eingesetzte Algorithmik evaluiert wird.

4.4.1.1 Aktuatormodellierung

Die hohe Genauigkeit der Aktuatormodellierung, mit der bei gegebenen Motorspan-
nungen die Motordrehzahlen simuliert werden konnen, wurde bereits in Abschnitt

3.2.1.3| gezeigt.

4.4.1.2 Kriftemodellierung

Anhand der Drehzahlen und der Geschwindigkeit des Fluggerdtes werden gemil
Abschnitt [3.4] die wirkenden Krifte bestimmt. Abbildung {.3] zeigt fiir einen
Testflug die Ubereinstimmung der modellierten Krifte mit den gemessenen
Kriften. Der wesentliche Unterschied zwischen diesen ist, dass die Vibrationen
des Fluggerites im gezeigten Modell nicht enthalten sind. Dies ist aber gerechtfertigt,
da durch die Vibrationen keine nennenswerten Anderungen der Lagewinkel oder der
Geschwindigkeit entsteht. Relevant sind die Vibrationen nur dann, wenn sie von den
Beschleunigungssensoren gemessen werden. Daher werden die Vibrationen in der
Sensorsimulation beriicksichtigt.
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Abbildung 4.3: Vergleich der modellierten mit der gemessenen Specific Force fiir einen Testflug (von
oben nach unten: 2°-, y°- und z°-Richtung). Bis auf die unmodellierten Vibrationen und vereinzelte
Storeinfliisse stimmen diese gut iiberein.

4.4.1.3 Vergleich eines realen Flugs mit der Simulation

Um das gesamte Simulationsmodell zu validieren, wurde ein realer Flug durchgefiihrt
und dabei neben den Sensordaten auch die Steuerkommandos aus der Fernbedienung
aufgezeichnet. Dieselben Steuerkommandos dienen dann als Eingangsgrofen in
der Simulation. Der Pilot gibt in diesem Flug Lagewinkel und Schub vor. Das
in Kapitel [5] prisentierte lasergestiitzte Navigationssystems mit RTS-Smoothing
liefert die tatsdchlich geflogenen Lagewinkel, Geschwindigkeiten und Positionen.
Diese konnen dann mit den simulierten Trajektorien verglichen werden. Dies
ist einem Vergleich der jeweiligen SchitzgroBen aus dem im Flug eingesetzten
Navigationssystem vorzuziehen, da sonst die Schitzunsicherheiten im Vergleich
beriicksichtigt werden miissten.

Aufgrund der im Flug eingesetzten Reglersoftware aus [60] haben stochastische
GroBen wie die Biase der Beschleunigungsmesser wesentlichen Einfluss auf
die tatsdchlich erzeugten Lagewinkel. In der Simulation wurden daher 100
Monte-Carlo-Durchldufe mit den gleichen Eingangsgrofen, aber unterschiedlichen
Initialisierungen des Zufallszahlengenerators durchgefiihrt. Dadurch wird der Einfluss
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dieser stochastischen GroBen auch in der Simulation sichtbar. Abbildung .4 zeigt,
dass die Lagewinkel des realen Fluges fast durchgingig innerhalb des Bereichs
liegen, den die simulierten Fliige abdecken. Abweichungen kommen nur kurzzeitig
vor und sind klein. Diese Abweichungen konnen durch unmodellierte Effekte und
externe Storeinfliisse auftreten; sie sind in dieser GroBe fiir die vorliegende Arbeit gut
annehmbar.

Untersuchungen zum translatorischen Bewegungsmodell sind in Abbildung @.5|
dargestellt. Diese zeigt die simulierten und real geflogenen Geschwindigkeiten des
Testflugs. Die Varianz innerhalb der simulierten Fliige ist bei den Geschwindigkeiten,
insbesondere in horizontaler Richtung, relativ hoch. Das liegt daran, dass die
Geschwindigkeit keine geregelte GroBe ist, denn iiber die Fernbedienung werden nur
Lagewinkel vorgegeben. Das erklirt auch, warum vereinzelt iiber einige Sekunden
Abweichungen zwischen Simulation und Realitdt vorhanden sind: Wenn durch einen
Storeinfluss eine Differenz entsteht, ist anschlieBend zwar das relative Verhalten der
Geschwindigkeit dhnlich, der absolute Wert gleicht sich aber erst nach einer gewissen
Zeit wieder an die Realitidt an. Externe Storeinfliisse sind hier in der Simulation aber
nicht enthalten, da ansonsten die Varianz der Testldufe so stark steigen wiirde, dass
praktisch jede real aufgenommene Trajektorie in die Simulation passen wiirde.

Unter diesen Gesichtspunkten entspricht das Simulationsmodell den aufgenommenen
Daten.

4.4.2 Fazit

In der Simulation wird der komplette geschlossene Regelkreis abgebildet: Hierfiir
werden zum einen die Modelle fiir die Aktuatoren, die Fluggeridtebewegung und die
Sensoren verwendet. Zudem sind auch die spéter real eingesetzten Softwarekompo-
nenten fiir Navigation, Regelung und Flugfiihrung Teil des simulierten Systems. Die
Ergebnisse zeigen, dass sich sowohl Teilmodelle als auch die gesamte Bewegung
des Fluggerites in der Simulation sehr dhnlich wie im realen Flug verhalten. Somit
konnen die in der Simulation erhaltenen Trajektorien fiir weitere Untersuchungen
genutzt werden (Anwendung 1), Navigationssysteme mit synthetischen Sensordaten
verglichen werden (Anwendung 2) und das Simulationsmodell als Grundlage fiir
modellgestiitzte Navigation dienen (Anwendung 3).
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Abbildung 4.4: Vergleich der Lagewinkel von simulierten Fliigen und einem realem Flug bei
identischen Fernbedienungs-Eingaben. Grau: Einzelne Simulationsldufe mit unterschiedlichem
Sensorrauschen; blau: Mittelwert der Simulationsldufe; rot: Realer Flug
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Abbildung 4.5: Vergleich der ungeregelten Geschwindigkeiten von simulierten Fliigen und einem
realem Flug bei identischen Fernbedienungs-Eingaben. Grau: Einzelne Simulationsldufe mit
unterschiedlichem Sensorrauschen; blau: Mittelwert der Simulationsldufe; rot: Realer Flug
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Kapitel 5

Navigation basierend auf Relativmessungen

Extended Kalman-Filter verarbeiten in Navigationssystemen iiblicherweise absolute
GroBen. Dies sind beispielsweise Positions- und Geschwindigkeitsmessungen aus
einem Satellitennavigationssystem. Im Gegensatz zu solchen Satellitennavigations-
systemen konnen Laserscanner oder Kameras — ob in Mono- oder Stereokonfiguration
oder gemeinsam mit 3D-Tiefenmessern — nur in Ausnahmeféllen absolute Positions-
informationen liefern: Dazu muss nidmlich bereits im Vorfeld eine detaillierte
Datenbank des zu besuchenden Gebietes erstellt und die aktuelle Position zur Laufzeit
darin wiedergefunden werden. Das Anlegen einer solchen Datenbank ist aber zeit-
und kostenintensiv und daher oft unpraktikabel. Doch auch ohne dieses aufwendige
Anlegen einer Datenbank kann aus den Messungen von Laserscannern und Kameras
Information gewonnen werden, die zur Navigationsstiitzung dienen kann: Durch
Vergleich von zeitversetzten Aufnahmen kann die Relativbewegung zwischen den
Aufnahmezeitpunkten extrahiert werden.

Solche Posendnderungen stellen aber keine absolute Grof3e mehr dar. Eine direkte
Verarbeitung im Kalman-Filter ist somit nicht moglich. Im Folgenden werden
verschiedene Losungsansitze zur Verarbeitung der Posenénderungen diskutiert und
simulativ verglichen (Unterkapitel [5.2). Dies erlaubt es, die Charakteristika der
Losungen aufzuzeigen und die geeignetste Losung zu identifizieren. Es wird gezeigt,
dass diese Losung beschriankte Geschwindigkeits- und Lagefehler aufweist. Dies ist
beim Einsatz auf Quadrokoptern sehr wichtig, da die Flugregler die Geschwindigkeits-
und Lageschitzung bendtigen.

Anschliefend wird die gewihlte Methode noch erweitert, um auch eine zeitliche
Verzogerung zwischen Giltigkeit und Verfiigbarkeit der Relativmessung zu erlauben.
Dies ist in Echtzeitsystemen notwendig, da die Berechnung der Positions- und
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Lagednderung auf den heute eingesetzten mobilen Rechenplattformen nicht innerhalb
eines Zyklus in der Programm-Hauptschleife erfolgen kann. Stattdessen lduft dieser
Prozess im Hintergrund ab, was bereits eine Zeitverzogerung mit sich bringt, die
zudem durch weitere Verzdgerungen, z. B. im Sensortreiber, noch vergrofert wird.
Das konkret entwickelte Navigationssystem wird in Unterkapitel [5.3] vorgestellt.

Navigation mittels Relativmessungen hat die inhédrente Eigenschaft, dass die
Positionsunsicherheit mit der Zeit tendenziell zunimmt. Eine Abnahme der
Unsicherheit ist nur dann moglich, wenn ein voriger Anstieg riickwirkend reduziert
werden kann. Eine Zielsetzung fiir die Navigation ist somit, den Anstieg bestmoglich
zu begrenzen, um moglichst viele Anwendungsbereiche zu erschlieBen. Ein hierfiir
geeigneter Ansatz wird in Unterkapitel beschrieben: Wenn ndmlich erkannt
wird, dass das Fahrzeug nach ldngerer Zeit an einen fritheren Ort zuriickkehrt
(Schleifenschluss oder Loop Closure), kann die wihrend der Schleife aufgebaute
Unsicherheit wieder eliminiert werden. Dies ist aber in einem Kalman-Filter nicht in
Echtzeit realisierbar. Daher wird im Unterkapitel ein graphenbasierter Ansatz
entwickelt, der fiir die Datenfusion auf einen Graphen mit Covariance Intersection
zuriickgreift.

Um nach dem Flug weiter verbesserte Ergebnisse berechnen zu konnen, wird in
Unterkapitel [5.5] fiir das System mit Ortswiedererkennungen ein Smoother-Ansatz
vorgestellt.

5.1 Verwandte Arbeiten

Umfelderfassende Sensoren werden auf kleinen unbemannten Fluggeréten sehr hdufig
eingesetzt. Zum Einsatz kommen Kameras in Mono- und Stereokonfiguration (s.
z. B. [24, 52] fiir Mono, [31, [33]] fiir Stereo), Tiefenbildkameras (z. B. [43, 49]),
Laserscanner (z. B. [8, |10, 39]) und Kombinationen dieser Sensoren (z. B.[7,76]).
Auch wenn die Sensorkonfigurationen unterschiedlich sind, liefern sie doch immer
eine Art von Merkmalsmessungen. Diese sollen genutzt werden, um eine volle
Navigationslosung bestehend aus Position, Geschwindigkeit und Lage zu berechnen.
Daher sind viele typische SLAM-Verfahren (vgl. [11, 27]) eher ungeeignet, da diese
meist nur Posenschidtzungen in niedriger Taktrate ausgeben, fiir die Flugregelung aber
eine hochfrequente, volle Navigationslosung erforderlich ist.

Im Folgenden soll ein Uberblick iiber einige der Methoden gegeben werden, die
sich fiir unpriparierte und zuvor unbekannte Umgebungen eignen; dies muss fiir
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eine Aufkliarungsplattform vorausgesetzt werden, so dass andere Verfahren hier nicht
weiter relevant sind.

Tomic priasentiert in [81] ein Kalman-Filter basiertes Navigationssystem, dessen
Datenfusionsansatz dem weiter unten dargestellten und in [104] priasentierten System
dhnelt. Durch den Einsatz der Stochastic-Cloning-Technik werden die Relativ-
messungen mathematisch korrekt verarbeitet, selbst wenn diese verzogert eintreffen.
Das Verfahren nutzt jedoch keine intelligente Auswahl von Referenzzeitpunkten und
behandelt des Problem des Schleifenschlusses nicht.

Achtelik [7] und Bachrach [10] nutzen Lasermessungen, um daraus mittels sog. Laser-
Odometrie eine Geschwindigkeit zu berechnen. Das Kalman-Filter, in dem diese
Geschwindigkeitsdaten fusioniert werden, lauft mit nur 10 bis 50 Hz. Da die aus dem
Laser ermittelte Posendnderung in eine Geschwindigkeit umgerechnet wird, konnen
keine dlteren Referenzzeitpunkte verwendet werden, was das Fehlerwachstum erhoht.
Die Kopplung mit einem ebenfalls vorhandenen SLAM-Verfahren wird in den Papern
nicht diskutiert. Dadurch ist nicht klar, ob eine konsistente Positionsschitzung im

Kalman-Filter gewihrleistet werden kann, was aber eine wichtige Anforderung ist
[20].

In anderen Arbeiten werden mehrere Filter genutzt, z. B. um Roll- und Nickwinkel,
Geschwindigkeit und Pose getrennt voneinander zu schitzen. Dies erlaubt zwar eine
modulare Softwarestruktur, verhindert aber die optimale Datenfusion, bei der alle
Messungen alle SchitzgroBen verbessern. In [86] wird die Geschwindigkeitsschitzung
von der Positionsschidtzung getrennt. In [22, 31,1377, 38]] werden Roll- und Nickwinkel
direkt aus den IMU-Messwerten berechnet, was aber in der klassischen Navigation
tiblicherweise vermieden wird (vgl. Abschnitt 2.2.2)), da die Lageschitzung im
Navigations-Kalman-Filter praziser erfolgen kann.

Aus diesem Grunde wihlt Chowdhary [24] explizit einen EKF-SLAM-Ansatz,
bei dem das klassische Navigationsfilter um weitere Zustinde zur Schitzung von
Merkmalspositionen erweitert wird. Der EKF-SLAM-Ansatz, der auch in [44]
eingesetzt wird, ist allerdings nicht gut geeignet, um das Schleifenschlussproblem
zu 10sen: Zum einen wichst der Rechenaufwand mit der Zeit drastisch an, wenn
alte Merkmale im Zustandsvektor behalten werden, was fiir Verarbeitung von
Ortswiedererkennungen aber notig ist. Zweitens wurde gezeigt, dass EKF-SLAM
aufgrund der Linearisierung inkonsistente Karten liefern kann [29, 45]. Daher
iberrascht es nicht, dass [24, 44] keine Ortswiedererkennungen verarbeiten.
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Ein Verfahren zum Wiedererkennen von Orten mit dreidimensionalen Merkmalen
wird in [39] prisentiert, allerdings ohne Konzept fiir die Datenfusion.

Leishman [57] nutzt ein Keyframe-basiertes Koordinatensystem, das es erlaubt,
Relativmessungen zu verarbeiten, ohne die Stochastic-Cloning-Technik (oder eine
weniger geeignete Alternative) anzuwenden. Dazu wird, wie auch in Unterkapitel
ein Posengraph genutzt. Dieser Ansatz ist in Umgebungen, wo gar keine
Satellitenstiitzung moglich ist, gut geeignet. Allerdings konnen GPS-Messungen,
wenn sie vorhanden sind, nicht im Kalman-Filter verarbeitet werden.

5.1.1 Fazit

Obwohl unterschiedliche Ansitze zur Verarbeitung von Relativmessungen implemen-
tiert wurden, fehlte in der Literatur ein Vergleich, der die Verfahren beziiglich der
erzielten Genauigkeit gegeniiberstellte. Ein solcher Vergleich soll in dieser Arbeit
prasentiert werden.

Auch wenn das im vorangegangenen Vergleich ausgewihlte Verfahren, Stochastic
Cloning, bereits in der Literatur eingesetzt wird, sollen Wege zur besseren Ausnutzung
der verfiigbaren Informationen entwickelt und aufgezeigt werden.

Wenn Ortswiedererkennungen verarbeitet werden sollen, ist es bei keinem der in
der Literatur gefundenen Verfahren moglich, diese so zu verarbeiten, dass weiterhin
eine Kalman-Filter-zentrierte Schitzarchitektur verwendet werden kann, die eine
volle Navigationslosung mit hoher Taktrate liefert. Eine solche Architektur soll daher
entworfen werden, um eine optimale Schitzung der Navigationsgroffen und der
inertialen Biase zu ermoglichen.

5.2 Posenanderungen als Messung im Kalman-Filter

Durch Vergleich von Bild- oder Laseraufnahmen aus verschiedenen Zeitpunkten kann
die Anderung der Pose des Sensors bzw. der Sensorplattform ermittelt werden. Je
nach Art des Sensors handelt es sich hier um eine 3D- oder 2D-Posenénderung. 3D-
Poseniinderungen, d.h. Anderungen von 3D-Position und 3D-Lage, kénnen basierend
auf dreidimensionalen Punktwolken gewonnen werden. Diese dreidimensionalen
Punktwolken fallen beispielsweise bei Stereokameras, Kinect-Sensoren oder 3D-
Laserscannern an. Aus den auf fliegenden Plattformen iiblicherweise eingesetzten
LIDAR-Systemen (engl. light detection and ranging) oder aus Daten einer nach unten
gerichteten Kamera dagegen ist die Extraktion einer 2D-Poseninderung iiblich, d.h.



5.2 Posenidnderungen als Messung im Kalman-Filter 49

einer Verschiebung in der Horizontalen und einer Anderung des Heading-Winkels.
Im Folgenden wird davon ausgegangen, dass eine solche 2D-Posenédnderung vorliegt.
Eine Erweiterung der Gleichungen auf den 3D-Fall ist aber leicht moglich.

Eine Messung einer Posendnderung lisst sich mathematisch darstellen als

i Py — 1Y
g = | o= |+ (5.1)
Vi — Vi,

Hierbei bezeichnet QZO den Messvektor. Die Indizes Oy, und OJ; stehen fiir die
Zeitpunkte k( und die aktuelle Zeit k. Zu diesen Zeitpunkten wurden die jeweiligen
Messungen erfasst. Das hochgestellte (0" definiert, dass die Messung im horizontalen
Koordinatensystem zum Zeitpunkt %, vorliegt; dieses horizontale Koordinatensystem
geht durch Drehung um den Heading-Winkel aus dem n-frame hervor. Die dritte
Komponente des Messvektors beinhaltet die Anderung des Gierwinkels. Aus den
urspriinglichen Bild- oder Laserdaten sollte neben dem Messvektor QZO auch die
Kovarianz des Fehlers R, = FE {vkv;—f} ermittelt werden. v, wird hierbei als
Zufallsvariable aus einem weilen gauBBschen Rauschprozess angenommen.

Ein wie in Abschnitt 2,2 1] definiertes Error-State-Kalman-Filter schitzt den Zustand

Dy
Vi,

=\ q. |, (5.2)
ba,k

bw,k’

der aber die in der Messgleichung (5.1) vorkommenden GroBen py, , py, und ¢y,
nicht enthélt. Die Messgleichung kann also nicht auf tibliche Weise im Kalman-Filter
implementiert werden. In der Literatur finden sich mehrere Ansitze, die Messung
dennoch zu verarbeiten. Da ein Vergleich dieser Ansitze in der Literatur fehlte, wurde
ein solcher im Rahmen dieser Arbeit durchgefiihrt [105]. Dieser wird im Folgenden
prisentiert, erweitert um Ergédnzungen, die in [98] vorgestellt wurden. Dazu werden
zunichst die Methoden zur Verarbeitung von Posendnderungsmessungen dargestellt
und diese dann simulativ verglichen.
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5.2.1 Moglichkeiten der Messwertverarbeitung

5.2.1.1 Verarbeitung als Mittlere Geschwindigkeit

Ein iiblicher Ansatz, die Messung @ZO einem Kalman-Filter zuzufiihren, besteht darin,
den Messwert von einer Posendnderung in eine Geschwindigkeit zu transformieren.
Die neue Messgrofle berechnet sich als

. Cne b
yk,velo - ( Oho 1 ) yZ /(tk — tko) (53)

mit der zugehorigen Kovarianzmatrix

T
Cne Cne
R, = ho R ho tr — tr )2, 5.4
I (0 1) (0 1) /(tk — ti,) (5.4)

Der Term t;, — t5, bezeichnet hierbei die Zeitdifferenz in Sekunden zwischen den
Aufnahmezeitpunkten £ und k. ,?(f 1st die Rotationsmatrix, die einen Vektor aus
dem horizontalen Body-Koordinatensystem des Zeitpunkts k( in das aktuelle Nord-
Ost-Koordinatensystem dreht.

Dieser neue Messvektor enthilt nun die horizontale Geschwindigkeit und die Drehrate
um die down-Achse. Diese Drehrate kann aber beim vorliegenden Zustandsvektor
nicht verarbeitet werden, da nur Lagewinkel, aber keine Drehraten im Zustand
enthalten sind. Daher werden nur die ersten zwei Komponenten des Messvektors
beriicksichtigt. Die Ableitung der Messgleichung nach den Zustandsgroflen ergibt die
Messmatrix

1
H_ 000 00 0 | (5.5)
00001O0...0

Diese Art der Messwertverarbeitung ist einfach zu implementieren und stellt keine
hohen Anforderungen an den Rechner. Allerdings wird dabei implizit angenommen,
dass die aktuelle Geschwindigkeit der mittleren Geschwindigkeit im Zeitraum
zwischen den Messungen entspricht. Ob diese Annahme gerechtfertigt ist, muss
im FEinzelfall gepriift werden. Wie stark diese vereinfachende Annahme verletzt
wird, ist wesentlich von der Dynamik und Trajektorie des Fluggerites sowie der
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Sensorupdaterate abhidngig. Dementsprechend sollte das Messrauschen R, bei
diesem Ansatz mit einem zusétzlichen Term beaufschlagt werden.

5.2.1.2 Verarbeitung als pseudo-absolute Pose

Anstatt die Posendnderung in eine Geschwindigkeitsmessung zu transformieren,
besteht auch die Moglichkeit der Verarbeitung als pseudo-absolute Pose. Hierzu wird
die gemessene Posendnderung auf die zum Zeitpunkt k( geschitzte Pose addiert, was
die zum Zeitpunkt £ erwartete Pose y,. ergibt:

pxk
. Cne B A 0
ykabsolut(z = ( Oho 1 )yzo —|— pAka (5°6)
(7
Mit der Messmatrix
10000O0O0OO0OO0OO0OS...0
H=]1010000000O0...0 (5.7)
00 000O0OOOT1IO0 . 0

kann auch dieser Wert leicht als Messung im Kalman-Filter genutzt werden.
Bei dieser Vorgehensweise werden allerdings die Korrelationen zwischen dem
Messvektor g und dem Zustandsvektor &}, ignoriert. Daher sollte wiederum die
Kovarianzmatrix erhoht werden, z. B. durch Wahl eines skalaren Parameters s > 1:

T
Cre Cre
Rasoue: fro R o 5.8
bsolut S( 0 1) ( 0 1) (5.8)

5.2.1.3 Stochastic Cloning

Das sog. Stochastic Cloning wurde in [70] vorgeschlagen, um relative Messungen zu
verarbeiten. Erweiterungen dazu wurden in [62]] beschrieben. Ebenfalls bekannt ist
diese Technik als Delay States [34].

Der Grundgedanke hierbei ist es, den Zustandsvektor um einen sogenannten
Zustandsklon zu erweitern:

¥ P. P
= () Pr= L (5.9)
wko Pko Pko



52 Kapitel 5 Navigation basierend auf Relativmessungen

Diese Erweiterung wird durchgefiihrt, wenn Kamera oder Laser die erste Messung
zum Zeitpunkt ky durchfiihren. Der neue Zustandsvektor £ wird fortan mit der
ebenfalls erweiterten Systemmatrix

. [(® 0
- (0 I) (5.10)

und der erweiterten Rauscheingangsmatrix

y G
G = (O) (5.11)

propagiert. Dadurch ergibt sich zum Zeitpunkt k& der Vektor

By = <w’“> P, = (P’“’“ P’“O’“) . (5.12)

Tk, Prok Phok,
Messungen, die nur x; betreffen, werden wie iiblich verarbeitet. Durch die in
P, ausgedriickte Korrelation zwischen xj, und x;, wird dabei jedoch auch der
Zustandsklon x;, aktualisiert. Dies ist eine wichtige Eigenschaft, wenn spiter
Messungen verarbeitet werden, die auch xy, betreffen; ohne diese Korrektur konnten

sonst Inkonsistenzen im Filter auftreten.

Zur Verarbeitung der Messung einer Posenédnderung, @Z“, wird die Messgleichung

wie folgt umgeschrieben, um die auftretenden GréBen durch die Schitzwerte und die
zu schitzenden Fehler auszudriicken:

h h

g =\ plo—plo | +o (5.13)
Vi — Vi,
o Py, = Piry,
= 0 1 Py = Py, | T 0k (5.14)
(I

Eho g Cos(&?ko) — sin((?}ﬂko) 0 Py — ﬁZkO — (0py, — ﬁ?ko)
( | ) sin(0vr,)  cos(0r) 0| | By, — Py, — (0, — 0Py, )
0 0 1 Uk — Y, — (0Uk — 01y,
+ vy, (5.15)
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Zur Berechnung der Kalman-Filter-Messmatrix wird diese Gleichung approximiert
durch die Taylorreihe erster Ordnung in den Fehlergrofen:

Lo o) (OO [P
TR 0 1 010 piy’k—]zgko
001 Vi — Ui,

[ 90

ng 0 -0 0 _Epyk _Apyktg) opr — 5]5710

> 0 -1 0 pg _p;L e Yk

0 1 F ko 0y,
0,

(5.16)
0 0 -1 1

Von dieser Form ldsst sich die Messmatrix leicht ablesen. Interessanterweise wird
bei Verarbeitung dieser Gleichung auch der Zustandsklon x, aktualisiert, obwohl
dies intuitiv falsch erscheinen mag: Eine Messung der Posendnderung zwischen
den Zeitpunkten ky und k scheint keine neue Information iiber die Pose zum
Zeitpunkt ky zu enthalten. Tatsichlich ist dies aber der Fall: Ahnlich wie eine
Geschwindigkeitsmessung, z. B. aus GPS, eine Position im Kalman-Filter korrigieren
kann, kann auch eine Messung der Posenédnderung eine Pose korrigieren. Diese
Analogie ist naheliegend, da fiir sehr kleine At die Posendnderungsmessung in eine
Geschwindigkeitsmessung iibergeht.

Die obige Herleitung zeigt, dass die Messgleichung nichtlinear ist und im Kalman-
Filter nur die Approximation durch Linearisierung verwendet wird. Ebenso wie bei
den anderen Ansitzen zur Messwertverarbeitung ist also auch hier eine Erh6hung des
Messrauschens angebracht. Sonst wiirden die Linearisierungsfehler im Kalman-Filter
nicht beriicksichtigt.

In der gezeigten Herleitung wurde aus Griinden der Lesbarkeit davon ausgegangen,
dass zum Zeitpunkt &y der gesamte Zustandsvektor geklont wird. Zur Verarbeitung von
zweidimensionalen Posendnderungen ist es jedoch ausreichend, nur die Zustinde p,,
py und ¢ zu klonen, so dass die GroBe des Zustandsvektors durch den Klonvorgang
nur geringfiigig steigt. Nach Verarbeitung einer Messung werden die nicht mehr
benotigten Klone aus dem Zustandsvektor entfernt oder ggf. durch neue Klone ersetzt.

5.2.1.4 'Wahl des Referenzzeitpunktes

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die aktuelle Laser- oder Kameraaufnahme mit
der vorherigen verglichen wird, um die Posenidnderung zu bestimmen. Dies ist fiir
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die spitere Verarbeitung als Mittlere Geschwindigkeit auch der einzig sinnvolle
Ansatz. Fiir eine Verarbeitung als pseudo-absolute Pose oder mittels Stochastic
Cloning ist es dagegen auch moglich, die aktuelle Aufnahme mit einer u. U. deutlich
dlteren Aufnahme zu vergleichen: Solange das Matching dann immer noch erfolgreich
durchgefiihrt werden kann, wichst die Unsicherheit des Filters und der zugehorige
Fehler deutlich langsamer an, da weniger inkrementelle Fehler gemacht werden. Im
Extremfall, dass jede Aufnahme mit der ersten verglichen werden kann, ergibt sich
sogar eine beschrinkte Unsicherheit.

5.2.1.5 Mehrere Referenz-Kandidaten

Die Auswahl eines Referenzzeitpunktes ist nicht trivial: Linger zuriickliegende
Zeitpunkte sind insofern zu bevorzugen, als dass die Schitzunsicherheit zum
Referenzzeitpunkt tendenziell geringer ist und somit auch die aktuelle Pose besser
geschitzt werden kann. Allerdings ist zu beachten, dass das Matching von Aufnahmen,
die zeitlich weit auseinander liegen, 1. d. R. schwieriger durchzufiihren ist als bei
zeitlich sehr nahen Aufnahmen — schlieBlich nimmt die Ahnlichkeit mit wachsender
Zeitdifferenz meist ab. Wenn dadurch das Matching fehlschldagt oder mit grofer
Unsicherheit behaftet ist, konnte es folglich in manchen Féllen sinnvoll sein, einen
neueren Zeitpunkt als Referenz zu benutzen. Die Giite des Matchings kann vorher
aber nur begrenzt geschitzt werden. Daher soll hier ein System vorgestellt werden,
mit dem die Entscheidung fiir einen Referenzzeitpunkt erst dann getroffen werden
muss, wenn alle notigen Informationen vorliegen.

Der Grundgedanke dieses Ansatzes besteht darin, mehrere Kandidaten als Referenz-
zeitpunkte zu nutzen: Im Zustandsvektor ist also nicht nur ein Zustandsklon
enthalten, sondern mehrere, z. B. drei. Somit existieren auch mehrere mogliche
Referenzzeitpunkte. Bei Verfiigbarkeit einer neuen Aufnahme wird diese dann mit
den Aufnahmen aller moglichen Referenzzeitpunkte verglichen, d. h. es entstehen
mehrere Posenénderungsmessungen. Diese konnen aber nicht alle verarbeitet werden,
da sie alle von der aktuellen Aufnahme, d. h. auch den darin enthaltenen Messfehlern,
abhingig sind. Die Messfehler sind also korreliert. Stattdessen wird die beste
Messung ausgewihlt, indem die entsprechende Kalman-Filter-Messgleichung fiir
alle Messungen ausgewertet wird. Die Messung mit der geringsten a-posteriori-
Kovarianz fiir die Positionsschitzung wird dann behalten, die anderen Messungen
werden verworfen.
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Je nach Art der Aufnahmen miissen geeignete Kriterien definiert werden, wann
welcher Zustandsklon behalten oder erneuert wird. Insbesondere sollte natiirlich
sichergestellt werden, dass die Zustandsklone unterschiedliche Zeitpunkte reprisen-
tieren und dass immer fiir mindestens einen Referenzzeitpunkt das Matching gelingt.
Konkrete Kriterien fiir den Fall eines lasergestiitzten Navigationssystems sind im
Abschnitt beschrieben.

5.2.2 Vergleich der Verarbeitungsmethoden

Die oben vorgestellten Methoden zur Verarbeitung von Posenénderungen als Messung
wurden in dieser Arbeit simulativ verglichen. Hierzu kam die in Kapitel §] vorgestellte
Simulationsumgebung zum Einsatz.

5.2.2.1 Trajektorien

Mittels manueller Steuerung wurden Trajektorien fiir mehrere Datensitze vorgegeben,
die typisches Verhalten von Quadrokoptern und vergleichbaren Fluggeriten abbilden.
Das FEinstellen der Filterparameter und die Auswertung der Verfahren wurde dann
anhand unterschiedlicher Datensédtze durchgefiihrt. Der zur Auswertung genutzte Flug
beginnt mit einer ruhigen Flugphase mit sehr geringer Dynamik und weist spéter hohe
Dynamik und groBere Lenkwinkel auf. Dadurch soll geklirt werden, inwiefern sich
unterschiedliche Flugdynamik auf das Fehlerverhalten der Algorithmen auswirkt.

5.2.2.2 Simulation der Sensordaten

Fiir jeden der 100 durchgefiihrten Monte-Carlo-Liufe wurden — passend zur zuvor
erstellten Trajektorie — folgende Sensordaten generiert: Die Inertialmessungen bilden
das Fehlerverhalten der ADIS 16488A von Analog Devices [92] ab, wobei die auf
Quadrokoptern vorkommenden Vibrationen beriicksichtigt wurden. Zudem wurde ein
barometrischer Hohenmesser und ein Magnetometer simuliert.

Da bei relativen Navigationssystemen selbst geringe Heading-Fehler zu signifikanten
Positionsfehlern fithren konnen, wurde ein perfektes Magnetometer simuliert.
Dadurch kann der Heading-Fehler minimiert werden und die Positionsfehler
resultieren tatsdchlich aus den unterschiedlichen Verarbeitungsmethoden der 2D-
Posenidnderungsinformation. Um den eigentlichen Unterschied zwischen den
Verarbeitungsmethoden weiter hervorzuheben, wurde sogar darauf verzichtet, die
Heading-Anderung zu verarbeiten, weil dies nicht bei allen Verfahren moglich wiire.



56 Kapitel 5 Navigation basierend auf Relativmessungen

Um die stochastischen Eigenschaften der Fehler in den Poseninderungsmessungen
genau vorgeben zu konnen, wurden die simulierten MessgrofSen direkt aus den
tatsdchlichen Poseninderungen generiert, iiberlagert mit einem Fehler, der als
weilles Rauschen angenommen wurde. Bei Scan-Matching-Algorithmen nimmt die
Giite der gelieferten Poseninderungsschitzung mit abnehmender Uberlappung der
verglichenen Laserscans ab. Dieser Effekt wurde nachgebildet, indem die Varianz des
Fehlers proportional zur Entfernung zwischen aktueller Position und Referenzposition
erhoht wurde. Die Poseninderungen wurden mit einer Rate von 10 Hz generiert, wobel
jeweils eine Bestimmung der Posenénderung zum vorigen Referenzzeitpunkt sowie
eine zu einem lidnger gehaltenen Referenzzeitpunkt simuliert wurde. Die untersuchten
Filter erhalten dann entweder eine dieser Messungen oder beide, um daraus auswihlen
zu konnen.

Die so erzeugten Sensordaten wurden als Eingangsgroflen fiir alle zu testenden
Navigationsfilter verwendet.

5.2.2.3 Bestimmung der Filterparameter

Um einen Einfluss von manuellem Filter-Tuning auf das Ergebnis zu vermeiden,
wurden die Tuning-Parameter der zu vergleichenden Filter automatisiert bestimmt.
Dazu wurde eine Parameterbestimmung gemal [S] durchgefiihrt. Zuerst wurden
mittels eines simulierten Fluges mit GPS-Stiitzung die Werte des Systemrauschens
bestimmt. Diese Werte beschreiben das im Filter angenommene Fehlerverhalten
der IMU. Sie wurden dann fiir alle zu untersuchenden Filter genutzt, die die
unterschiedlichen Methoden zur Verarbeitung von Posendnderungen nutzen.

Die Messwert-Kovarianz wird zwar vom Matching-Algorithmus geliefert. Allerdings
wurde in der Beschreibung der Ansitze deutlich, dass zusitzlich zum eigentlichen
Messfehler auch Fehler bei der Verarbeitung der Messung gemacht werden, da
Bedingungen des Kalman-Filters verletzt werden. Um dem Rechnung zu tragen,
wurde ein Skalierungsfaktor fiir das Messrauschen mittels dem automatisierten
Verfahren aus [5] erlernt. Als Giitemall wurden zwei Kriterien verwendet: So
sollte zum einen der RMS-Positionsfehler minimiert als auch das sog. Prediction
Likelihood maximiert werden. Bei letzterem spielt neben dem Schétzfehler selbst
auch die Schitzung der Kovarianzmatrix eine Rolle. Wenn die beiden Kriterien zu
unterschiedlichen vorgeschlagenen Parametern fiihrten, wurde der Parameterwert
gewihlt, der auch beim anderen Kriterium ein akzeptables Giitemal lieferte.
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| Verfahren | Skalierungsfaktor fiir Messwert-Kovarianz |
Mittlere Geschwindigkeit 14,34
Pseudo-absolute Position 6,20
Stochastic Cloning (ohne Halten des Referenz-Scans) 1,40
Stochastic Cloning (mit Halten des Referenz-Scans) 2,35

Tabelle 5.1: Mittels automatischem Filter-Tuning gelernte Parameter fiir die Messwertverarbeitung.
Diese kompensieren die Verletzung von Kalman-Filter-Voraussetzungen.

Tabelle [5.1] listet die fiir die Skalierungsfaktoren bestimmten Werte auf. Bei den
Verfahren ,,Mittlere Geschwindigkeit* und ,,Pseudo-absolute Position* muss die
Kovarianz stark erhoht werden. Beim Einsatz von Stochastic Cloning geniigt eine
moderate Erhohung der Kovarianz, wobei die Erhohung etwas stirker ausfillt, wenn
dltere Referenzzeitpunkte genutzt werden. Dieser Effekt ist darin begriindet, dass
bei Verarbeitung groBerer Poseninderungen auch die Linearisierungsfehler groBeren
Einfluss haben.

5.2.2.4 Ergebnisse

Zunichst soll die Giite der Navigationsfilter betrachtet werden, die immer nur
Poseninderungen zwischen direkt aufeinanderfolgenden Zeitpunkten verarbeiten.
Dies kann als Geschwindigkeitsmessung gemif3 Abschnitt [5.2.1.1] erfolgen, als
Verarbeitung als pseudo-absolute Position (Abschnitt [5.2.1.2)), oder tatsédchlich als
Verarbeitung der Posenénderung, wenn Stochastic Cloning geméf3 Abschnitt
genutzt wird.

Die Entwicklung des RMS-Fehlers der horizontalen Positionsschitzung fiir diese
Filter ist in Abbildung dargestellt. Die Filter weisen deutlich unterschiedliche
Verldufe auf: So ist bei Verarbeitung der Messung als Geschwindigkeit zu erkennen,
dass ab 100s, also wenn die Phase des dynamischen Fluges beginnt, die Fehler
deutlicher schneller anwachsen als bei geringer Dynamik in der ersten Hélfte des
Fluges (rote Kurve). Dieses Verhalten war aus theoretischer Sicht erwartet worden;
die Simulation zeigt, dass der Fehlerzuwachs auch praktisch relevant ist. Bei dieser
Art der Verarbeitung ist das System zu pessimistisch: Die erwarteten Positionsfehler
sind groBer als der tatsdchliche Fehler.

Bei Verarbeitung der Posendnderung als pseudo-absolute Position (blaue Kurve) fallt
das schnelle Anwachsen des Fehlers in den ersten Sekunden des Fluges, also wihrend
dem Einschwingvorgang des Kalman-Filters, auf. Dieses Anwachsen ist darauf
zuriickzufiihren, dass Anfangsfehler in den IMU-Biasen zu einem verbleibenden
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Abbildung 5.1: RMS-Fehler der horizontalen Positionsschidtzung und geschétzte Standardabweichung
bei stdndigem Wechsel des Referenzzeitpunkts. Nur bei Einsatz von Stochastic Cloning entspricht der
erwartete Fehler dem tatsdchlichen Fehler, zudem ist der Fehler geringer als bei den anderen Verfahren.

Positionsfehler fithren. Obwohl die Bias-Fehler beobachtbar sind, wird der durch
sie anfangs verursachte Positionsfehler nicht nachtriglich wieder korrigiert. Das
gelingt nur bei den anderen Verfahren, ist hier dagegen nicht vollstandig moglich.
Die Ursache liegt darin, dass die im Filter geschitzten Kreuzkorrelationen zwischen
Positionsfehler und IMU-Biasen nicht korrekt sind. Schlielich ist auch zu erkennen,
dass das Filter extrem iiberoptimistisch beziiglich der erwarteten Positionsfehler
ist: Die tatsdchlichen Fehler steigen mit der Zeit immer weiter an, was durch die
Kovarianz im Filter nicht widergespiegelt wird.

Wird die Posenénderung mittels Stochastic Cloning verarbeitet, ist der Fehler geringer
als bei den beiden einfacheren Verfahren. Insbesondere fillt auch auf, dass hierbei die
tatsidchlichen Fehler gut zu den vom Filter erwarteten Fehlern passen. Bei Verarbeitung
der Posenénderungen zwischen direkt aufeinanderfolgenden Zeitpunkten ist dieses
Verfahren also zu bevorzugen.

Wenn nun, wie in Abschnitt [5.2.1.4] beschrieben, die aktuelle Aufnahme mit einer
weiter zuriickliegenden verglichen wird, konnen weitere Navigationsfilter realisiert
und verglichen werden: Zum einen steht auch hier die Verarbeitung als pseudo-
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absolute Position und mit Stochastic Cloning zur Wahl. Zudem kann mittels Stochastic
Cloning, wie in Abschnitt erldutert, auch aus den beiden zur Verfiigung
stthenden Posenidnderungsmessungen die ausgewdhlt werden, die den minimalen
Positionsfehler verspricht. Die Ergebnisse dieser Verfahren sind in Abbildung [5.2]
aufgezeigt. Die griine Kurve stellt hierbei als Referenz das beste Ergebnis aus
Abbildung [5.1] also bei stindigem Wechsel des Referenzzeitpunkts, dar.

Es ist zu sehen, dass alle Verfahren geringere Fehler als diese Referenz aufweisen.
Das Matching der aktuellen Aufnahme gegen weiter zuriickliegende ist also
gewinnbringend. Innerhalb der hier betrachteten Gruppe weist die Verarbeitung der
pseudo-absoluten Position wieder den grofften Fehler auf und zeigt auch wieder
tiberoptimistisches Verhalten. Solange die Dynamik des Fluges gering ist (erste
100s), besteht kaum ein Unterschied zwischen Stochastic Cloning mit Halten
des Referenzzeitpunktes (lila Kurve) und der Erweiterung, bei der zwischen den
beiden Poseninderungsmessungen ausgewihlt wird (hellblau). Dies ist darauf
zuriickzufiihren, dass bei geringer Dynamik das Matching auch mit zeitlich weiter
entfernten Aufnahmen noch gut funktioniert und somit fast immer die Posenéinderung
bzgl. der dlteren Referenzpose verarbeitet wird, was dem Verfahren ,,Stochastic
Cloning, Referenzzeitpunkt halten* entspricht. Wenn aber aufgrund hoherer Dynamik
die Poseninderungsmessung mit dem ilteren Referenzzeitpunkt schlechter wird,
kann es manchmal vorteilhaft sein, die Posendnderungsmessung bezogen auf
den direkten Vorginger-Zeitpunkt zu nutzen. Dies wird in dem vorgestellten
Verfahren offensichtlich korrekt erkannt, so dass sich im zweiten Teil des Fluges der
Positionsfehler und die zugehorige Positionsunsicherheit noch merklich reduzieren
lassen im Vergleich zu dem Verfahren, bei dem immer der édltere Referenzzeitpunkt
genutzt wird.

Abbildung[5.3|zeigt, dass die Lagefehler und die horizontalen Geschwindigkeitsfehler
bei allen betrachteten Verfahren beschrinkt sind. Die Lagefehler sind bei allen
Verfahren dhnlich; bei den Geschwindigkeitsfehlern fillt auf, dass bei Verarbeitung
der mittleren Geschwindigkeit teils deutlich erhohte Fehler auftreten, ndmlich dann,
wenn hohe Beschleunigungen vorliegen.

5.2.2.5 Fazit

Die vorigen Untersuchungen zeigen, dass Posenidnderungen im gegebenen Anwen-
dungsfall mittels Stochastic Cloning verarbeitet werden sollten: Dadurch werden zum
einen die Fehler gegeniiber anderen Verfahren deutlich reduziert, zum anderen ist
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Abbildung 5.2: RMS-Fehler der horizontalen Positionsschidtzung und geschitzte Standardabweichung
mit Halten des Referenzzeitpunktes. Griin: Referenz ohne Halten des Referenzzeitpunktes, entspricht
griiner Kurve aus Abbildung [5.1] Alle Verfahren weisen einen reduzierten Fehler auf. Die besten
Ergebnisse werden mit Stochastic Cloning erzielt, wenn der Referenzzeitpunkt erst bei der Verarbeitung
ausgewdhlt wird.

nur bei diesem Verfahren eine korrekte Kovarianzschitzung im Filter moglich. Die
vorgestellte Erweiterung, dass mindestens ein weiteres Scan Matching durchgefiihrt
wird und mittels Minimierung der a-posteriori-Kovarianz ein Matching-Ergebnis
ausgewihlt wird, verbessert die Positionsschitzung weiter — im hier untersuchten
Szenario um ca. 20 %. Dieses Verfahren ist also am geeignetsten, Poseninderungen
im Kalman-Filter zu verarbeiten.

5.2.3 Verarbeitung bei verzogertem Eintreffen der Messwerte

Bisher wurde davon ausgegangen, dass die Messwerte in dem Moment vorliegen,
in dem sie auch giiltig sind. Dann ist eine synchrone Verarbeitung moglich. In
realen Systemen kann aber eine deutliche Verzogerung zwischen der Giiltigkeit
und Verfiigbarkeit der Posenidnderungsinformation auftreten. Dabei spielen die
Zeitdauer fiir die Messung, Verzogerungen im Treiber und der durchzufiihrende
Matching-Vorgang eine Rolle. In der Summe konnen hierbei Verzogerungen auftreten,
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Abbildung 5.3: RMS-Fehler fiir Roll, Pitch und horizontale Geschwindigkeit: Die Lagefehler der
unterschiedlichen Verfahren sind meist dhnlich groB. In der Flugphase ab 100 s mit hherer Dynamik
sind die Fehler zwar grof3er als bei sehr ruhigem Flug, bleiben aber beschrinkt.
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die in einem Echtzeitsystem nicht tolerierbar wiren. Daher muss eine asynchrone
Verarbeitung im Navigationsfilter angestrebt werden.

Eine mogliche Losung dieses Problems ist, den Filterzustand zum Giiltigkeitszeitpunkt
vollstiandig abzuspeichern. Der Filterzustand wird nun wie gewohnt weiterpropagiert
und Messungen werden verarbeitet. Sobald die Posendnderungsmessung verfiigbar ist,
wird der gespeicherte Zustand geladen und die Posendnderungsmessung verarbeitet.
Die zuvor durchgefiihrten Propagations- und Messschritte werden nun basierend auf
dem neuen Filterzustand wiederholt. Dieser Ansatz wird z. B. in [10] genutzt. Bei dem
in dieser Arbeit eingesetzten Fluggerit ,,AirQuad 1 wird die Navigation allerdings
innerhalb der Haupt-Regelschleife gerechnet, fiir deren gesamten Durchgang nur 3 ms
zur Verfiigung stehen. Auf der verfiigbaren Rechenplattform ist dieser Ansatz daher
nicht geeignet.

Stattdessen wird im Folgenden eine Erweiterung des Stochastic-Cloning-Ansatzes
beschrieben und untersucht: Bei Giiltigkeit der ersten Aufnahme (Zeitpunkt ky) wird
der Zustand wie zuvor geklont. Bei Giiltigkeit der zweiten Aufnahme (Zeitpunkt %)
kann noch keine Posendnderung verarbeitet werden, da diese erst spdter vorliegen wird.
Stattdessen wird der Zustand ein weiteres Mal geklont. Solange die Posendnderung
fur das Intervall [k k1] noch nicht verfiigbar ist, kann es sogar zum Anlegen weiterer
Klone kommen, falls bereits weitere Aufnahmen vorliegen (z. B. zum Zeitpunkt £5).
Wenn dann spiter zum Zeitpunkt & die Posendnderungsmessung fiir [k k] verfiigbar
1st, enthélt der erweiterte Zustandsvektor die Werte

, k> ko> ki > k. (5.17)

8¢
o~
I

Nun kann die Messgleichung (5.16) angewendet werden, allerdings ist der Messwert
hier eine Funktion von z;, und zy,, also von zwei bereits vergangenen Zustinden.
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Somit ergibt sich die Gleichung
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Diese Messgleichung ist nun unabhéngig vom aktuellen Zustand xj,. Daher soll im
Folgenden betrachtet werden, wie x; dadurch beeinflusst wird — denn nur dieser Teil
des erweiterten Zustandsvektors &, ist fiir den Regler des Fluggeriites relevant.

5.2.3.1 Theoretische Analyse

Wenn die zwei Sensoraufnahmen zu den Zeitpunkten % und %k; gemacht werden und
die Messung der Posendnderung sofort zum Zeitpunkt k1 = k vorliegt — bzw. ein
Warten moglich ist — , so kann die Messung synchron verarbeitet werden mit der
Messmatrix

H=(H H). (5.19)

Dies entspricht Gleichung (5.16), die ohne Beriicksichtigung einer moglichen
Verzogerung aufgestellt wurde. Mit dieser Messmatrix wird in diesem Fall der Zustand
gemal} der Kalman-Filter-Messgleichung aktualisiert:

=, — K (Hz, —9)

Ty, Py, Hi 4+ Py Hy < S B
“\z | " \pss fo V) (HPLHT £ R (Hag, - §) (520
(wk0> <Pk1kon1 + P, Ho ko ( oy y)

o+
Ty,

Wenn nach dieser Messung noch Propagationen bis zum Zeitpunkt ks durchgefiihrt
werden, ergibt sich bei k5 der erweiterte Zustandsvektor

v P 0 b T
¥ ey @\/4» = +F == kl — 2 5.21
33/4;2 mkl (0 I) :Bkl ( m;{) > (mg)) 5 ( )
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wobei die Matrix ® das Produkt der Propagationsmatritzen von k; bis ks ist. Von
besonderem Interesse ist dabei der Schiatzwert des aktuellen Zustands:

o -1
Ty, = P (zckl — (Pk1k1H1 + PklszHO) <HPkOHT + R) (Hi?]; — g)) (5.22)

Dieser Wert x, ist optimal in dem Sinne, dass er berechnet wurde, ohne dass die
Verzogerung beriicksichtigt werden musste.

Im nun vorgestellten Ansatz wird die Messung nicht sofort zum Zeitpunkt k£, wenn die
Messung giiltig ist, verarbeitet. Stattdessen wird nur der Zustandsvektor erweitert zu

Zna= |z |- (5.23)

® 00
d,=]10 I 0 (5.24)
0 01
propagiert, so dass sich
Pz,
Ty, q=Paty .= | x, (5.25)
z,
und
] ®P,;, @' PPpy, PPy,
Poi=| Pun®  Prr  Prg (5.26)
P, ®  Prr  Prok
ergibt.

Wenn die verzdgerte Messung nun vorliegt, kann diese mit der Messmatrix

H, — ( 0 H, H, ) (5.27)
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verarbeitet werden, so dass sich der aktualisierte Zustandsvektor wie folgt ergibt:

Zipa = Erpa — K (Haki, g — 9)
in_;Q (I)Pklklel + (I)ijlkoHO } 1
=@ | = | PunHi+PuHy | (HPL HI+R)  (Hap,, - 5)

T, Pk1k0H1 + PkokUHO

0

(5.28)

Vergleicht man dieses Ergebnis mit dem aus Gleichung (5.22), welches die synchrone
Verarbeitung ohne Verzogerung beschreibt, wird deutlich, dass beide Ergebnisse
identisch sind: Dazu sei zunichst festgestellt, dass HdIVD,;% ng = HIUD,;OHT und
H,x,, ;, = Hx, . Dann folgt durch einfaches Ausmultiplizieren in Gleichung (5.22),
dass die oberste Zeile in rﬁ;; 4 aus Gleichung dem vorigen Resultat entspricht.

Die obigen Betrachtungen zeigen also, dass die Schitzung des Zustands nicht
verdndert wird, unabhédngig davon ob die Messung sofort oder mit Verzogerung
verarbeitet wird. Dies gilt sogar, wenn zwischen Giiltigkeit und Verfiigbarkeit
der Messung eine Messung eines weiteren Stiitzsensors verarbeitet wird. Diese
Aussage kann leicht bewiesen werden, wenn man beriicksichtigt, dass zwei zeitgleich
giiltige Messungen in beliebiger Reihenfolge verarbeitet werden konnen, ohne das
Ergebnis im Kalman-Filter zu beeinflussen. Wenn aber der Zeitpunkt der Verarbeitung
der verzogerten Messung ebenfalls irrelevant ist, kann diese also auch nach der
zusdtzlichen Messung verarbeitet werden.

In diesem Sinne ist Stochastic Cloning also optimal geeignet, verzogerte Messwerte
zu verarbeiten. Lediglich zwei Einschrinkungen sind — insbesondere bei langen
Verzogerungen — zu beachten: Erstens ist natiirlich die Schitzung vor Verarbeitung der
verzogerten Messung i. d. R. schlechter, als wenn die Messung synchron verarbeitet
wird. Zweitens werden genau dadurch in EKF- oder Error-State-Implementierungen
zwischen Giiltigkeit und Verfiigbarkeit auch schlechtere Linearisierungspunkte zur Be-
stimmung der Systemmatrizen gewdhlt, da bei diesen ja um den aktuellen Schitzwert
linearisiert wird. Dies kann zu einer weiteren Reduktion der Schitzgenauigkeit fiithren.
Im folgenden Abschnitt soll untersucht werden, ab welcher Verzdgerungsdauer dieser
Effekt einen merklichen Einfluss hat.
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Abbildung 5.4: Einfluss von verzogerter Verarbeitung der Posendnderungsmessungen: Selbst grof3e
Verzégerungen wie z. B. 800 ms fithren nur zu geringer Verschlechterung der Positionsschitzung.

5.2.3.2 Simulation: Einfluss der Verzogerung auf die Navigationslosung

In der in Abschnitt [5.2.2] genutzten Simulationsumgebung wurde das verzogerte
Eintreffen der Poseninderungsmessungen simuliert. Hierzu wurden verschiedene,
innerhalb eines Laufs aber konstante Verzogerungen vorgegeben. Die Messwerte
waren identisch zu den unverzogerten, aber der Giiltigkeitszeitpunkt wurde kiinstlich
nach hinten verlagert. Abbildung[5.4]zeigt, dass der Einfluss der Verzogerung zwar
vorhanden, aber sehr gering ist: Selbst bei 800 ms Verzdgerung ist die Positionslosung
kaum schlechter als ohne Verzogerung. In der tatsdchlichen Realisierung kommen
nur deutlich kleinere Verzogerungen vor (100 ms bis 150 ms), so dass die hier
gezeigte Verarbeitung der verzogerten Messwerte problemlos genutzt werden kann.
Bei den Lage- und Geschwindigkeitsfehlern sind die Unterschiede sogar noch kleiner
und wiren grafisch nicht wahrzunehmen, so dass hier auf die Darstellung dieser
Fehlerverteilungen verzichtet wird.



5.3 Lasergestiitztes Navigationssystem fiir ein unbemanntes Fluggerit 67

5.3 Lasergestiitztes Navigationssystem fiir ein unbe-
manntes Fluggerat

In diesem Kapitel wurden bisher Methoden vorgestellt, wie Relativmessungen in
einem Navigationssystem verarbeitet werden konnen. Diese Methoden konnen nun
dazu verwendet werden, ein konkretes Navigationssystem fiir die AirQuad-Fluggerite
zu entwerfen.

2D-Laserscanner zeichnen sich dadurch aus, dass sie prizise Abstandsinformationen
in einem weiten Blickwinkelbereich liefern konnen. Dennoch ist die zu verarbeitende
Datenmenge im Vergleich zu Kameras relativ gering. Sie sind auf autonomen
Fluggeriten fast immer vorhanden, da sie auch fiir die Hindernisvermeidung eingesetzt
werden. Als aktive Sensoren funktionieren Laserscanner auch im Dunkeln. Diese
Eigenschaften machen Laserscanner zu geeigneten Sensoren fiir ein zuverlissiges
Navigationssystem, das selbst auf Fluggeriten mit geringer Onboard-Rechenleistung
eingesetzt werden kann.

Im Folgenden soll davon ausgegangen werden, dass ein 2D-Laserscanner so montiert
ist, dass seine Scanebene durch z” und v° aufgespannt wird. Im Schwebeflug wird
dann also in der horizontalen Ebene gemessen. Dies ist die iibliche Ausrichtung,
die auch fiir die Hindernisvermeidung sinnvoll ist. Zudem soll in einem kleinen
Winkelbereich ein Spiegel die Laserstrahlen so ablenken, dass sie entlang z° nach
unten gerichtet werden; damit kann der Abstand zum Boden bestimmt werden.

Das Navigationssystem soll nicht an spezielle Laserscanner gebunden sein. Es wird
aber davon ausgegangen, dass Scan-Daten mindestens mit 10 Hz vorliegen, ein
Winkelbereich von 180° bei einer Winkelauflosung von 0,5° abgedeckt wird und die
Reichweite 4 m oder mehr betrdgt. Diese Anforderungen werden von den Sensoren
UTM-30LX und URG-04LX erfiillt, die auf den Fluggeriten der AirQuad-Plattform
eingesetzt werden (s. Abschnitt[I.4). Der UTM-30LX ist aufgrund seiner grofleren
Reichweite und Messfrequenz dem URG-04LX prinzipiell vorzuziehen, sofern das
hohere Gewicht und die hoheren Kosten fiir die gewiinschte Anwendung akzeptabel
sind.

Im Folgenden wird zunidchst der Scan-Matching-Prozess beschrieben, also die
Gewinnung von Posendnderungen aus Laserdaten. Damit kann auf Basis der
Methoden aus Abschnitt[5.2]ein Navigationssystem entworfen werden. Dieses wird
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noch erweitert, um auch die Messungen der Hohe iiber Grund verarbeiten zu konnen
und um das Anwachsen der Heading-Winkel-Fehler zu vermeiden.

Mittels experimenteller Ergebnisse werden die Eigenschaften des Navigationssystems
aufgezeigt.

5.3.1 Scan-Matching

Aufgabe des Scan-Matching ist es, die Sensor-Poseninderung zwischen zwei
verschiedenen Laseraufnahmen zu bestimmen. Diese Bestimmung kann einerseits
direkt auf der vom Laser gelieferten Punktwolke durchgefiihrt werden, z. B. mittels
dem ICP-Algorithmus (Iterative Closest Point) [12, [71]. Alternativ konnen aus der
Punktwolke Merkmale wie Linien oder charakteristische Punkte extrahiert werden
und die Merkmale aus den beiden Scans einander zugeordnet werden. Sowohl beim
Matching der Punktwolken als auch der Merkmale wird ein Abstandsmaf3 und ein
Algorithmus zur Minimierung dieses Abstandsmalles benotigt. Fiir den Einsatz auf
kleinen Flugplattformen ist die Wahl eines effizienten Verfahrens zwingend.

Im vorliegenden Anwendungsfall kann dabei davon ausgegangen werden, dass die
gesuchte Poseninderung so klein ist, dass

1. sich die abgebildeten Raumbereiche iiberlappen und

2. die GroBle der Posenidnderung entweder geringer ist als der iibliche Abstand
zwischen den abgebildeten Strukturen wie z. B. Winden, oder aber eine
Initialschidtzung der Posenédnderung vorliegt, so dass der Restfehler entsprechend
gering ist.

Diese Anforderungen sind erfiillt, weil nur zeitlich nahe beieinander liegende Scans
verglichen werden sollen. Fiir den Einsatz zur Wiedererkennung von Orten (s.
Abschnitt [5.4]) kann der im Folgenden beschriebene Scan-Matching-Algorithmus
dagegen nicht eingesetzt werden, da dort beide Annahmen nicht zwingend erfiillt
sind.

Die AirQuad-Plattform wird insbesondere in Gebduden oder in Gebidudenihe
eingesetzt. Daher kann zudem davon ausgegangen werden, dass Winde senkrecht
zueinander und senkrecht zur Bodenebene stehen (sog. Manhattan-Welt-Annahme).
Diese Annahme erlaubt eine sehr recheneffiziente, robuste Umsetzung des Scan-
Matching. Eine solche wurde in [113] als Teils eines SLAM-Systems vorgestellt und
wird auch in dieser Arbeit genutzt. Anstatt wie in [113] die aktuelle Lasermessung
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mit einem Kartenausschnitt zu vergleichen, werden aber immer zwei Lasermessungen
verglichen. Das Verfahren besteht aus den im Folgenden erlduterten Teilkomponenten.

5.3.1.1 Detektion von Boden- und Decken-Messungen

Auf Grundlage der aktuellen Lagewinkelschidtzung und der Messung der Hohe iiber
Grund wird erkannt, ob ein Laserstrahl vom Boden reflektiert wurde. Wenn vom
Operator Informationen bzgl. der zu erwartenden Deckenhdhe vorgegeben werden,
konnen Reflexionen auch der Decke zugeordnet werden. Solche Messpunkte werden
fir das Scan-Matching verworfen, da nur vertikale Winde zur Bestimmung der
2D-Poseninderung genutzt werden konnen.

5.3.1.2 Linienextraktion

Wenn Lasermessungen nur noch von vertikalen Winden in einer Manhattan-Welt
stammen, ist es zweckmifBig, diese Messungen anhand der Lagewinkelschitzung in
ein horizontales Koordinatensystem zu transformieren. Dann ndmlich werden die
Winde zu senkrecht aufeinander stehenden Linien. Um dies ausnutzen zu konnen,
werden aus der Punktwolke Linien extrahiert. Damit wird die Komplexitit und die
Anzahl an Merkmalen reduziert, gleichzeitig kann hierbei Sensorrauschen unterdriickt
werden. Linien, die der Orthogonalititsannahme nicht entsprechen, werden als
Ausreifler verworfen. Alle anderen Linien werden ggf. leicht gedreht, so dass nur
exakt orthogonale Linien behalten werden. In diesem Schritt wird der Winkel des
Laserscans beziiglich der Richtung der orthogonalen Linien bestimmt. Aus diesem
kann spiter direkt die Winkeldnderung zwischen zwei Scans berechnet werden.

Fiir das Scan-Matching ist es vorteilhaft, wenn Linien reproduzierbar extrahiert
werden. Standardansitze wie der Iterative End Point Fit [66] weisen hierbei Probleme
auf: Eine Wand wird damit aufgrund von leichten Unebenheiten oder Sensorrauschen
in manchen Aufnahmen in mehrere Linien aufgeteilt, in anderen Aufnahmen aber als
eine Linie erkannt. Das macht die Zuordnung schwerer. Bessere Ergebnisse konnen
mit dem sog. Adaptive-Line-Extraction-Algorithmus [88] erzielt werden [113]].

5.3.1.3 AbstandsmaB

Jeder der beiden Scans wird durch eine Liste orthogonalisierter Linien beschrieben.
Um fiir diese ein Abstandsmalf} zu definieren, wird zunédchst ein Abstandsmal} zweier
Linien benotigt.
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Dieses besteht aus einem Anteil fiir den Abstand entlang der Normalenrichtung und
einem Anteil entlang der Linienrichtung. Prinzipbedingt konnen Wandenden mit
einem 2D-Laserscanner nicht genau bestimmt werden. Es ist nur ein Intervall fiir
deren Position bekannt, dessen Rinder zudem dem Rauschen einzelner Messungen
unterliegen. Dahingegen kann die Position entlang des Normalenvektors meist sehr
gut bestimmt werden, weil viele Messpunkte zur Bestimmung genutzt werden und so
Messrauschen unterdriickt werden kann. Diese Charakteristik wird im Abstandsmaf
aus [113]] beriicksichtigt.

Um das Gesamtabstandsmaf} zwischen den beiden Scans zu bestimmen, werden dann
mittels Nearest-Neighbor-Suche passende Linien einander zugeordnet, wenn das
Abstandsmal} eine Schwelle 7' nicht iibersteigt. Das Gesamtabstandsmalf ist dann die
Summe der Linien-Abstédnde zuziiglich N -T', wobei N die Anzahl nicht zugeordneter
Linien aus dem aktuellen Scan ist.

5.3.1.4 Minimierung des Abstandsmables

Das im vorigen Abschnitt skizzierte Abstandsmal} soll minimiert werden, indem
der aktuelle Scan transformiert wird. Da durch die Orthogonalisierung der Linien
bereits der Winkel zwischen den Scans bekannt ist, ist nur noch die optimale
zweildimensionale Translation zu bestimmen.

Hierzu wird ein iteratives Verfahren verwendet: Ausgehend von einer Start-
transformation werden Zuordnungen zwischen den Linien gefunden. Aus jeder
Zuordnung konnen einer oder beide Translationsparameter bestimmt werden:
Der Verschiebungsparameter in Normalenrichtung liegt immer vor; entlang der
Linienrichtung beschrinkt sich die Information auf ein Intervall, das bei Verdeckung
der Linienenden auch unendlich groB sein kann. Wurden mehrere Linienzuordnungen
gefunden, werden die bestimmten Parameter bzw. Parameterintervalle gewichtet
gemittelt. Der zweite Scan wird transformiert und der Zuordnungsprozess wiederholt.
Dies wird solange durchgefiihrt, bis das Giitemal} konvergiert oder eine maximale
Zeitdauer iiberschritten ist.

Um zu verhindern, dass Fehler in der Starttransformation zu Falschzuordnungen
fiihren, werden um die Starttransformation herum weitere Startpunkte ermittelt, fiir
die ebenfalls der iterative Prozess durchgefiihrt wird.

Die finale gefundene Transformation zwischen den Scans ist diejenige, fiir die das
Giitemall am kleinsten ist.
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5.3.1.5 Kovarianzschitzung

Fiir die Weiterverarbeitung der gefundenen Transformation im Kalman-Filter
ist es wichtig, auch eine Abschitzung der Fehlerkovarianz liefern zu konnen.
Diese wird fiir die Orthogonalitéitsrichtungen getrennt anhand der zugeordneten
Linien bestimmt. Hierbei ist zu beachten, dass die Likelihoodfunktion fiir die
Linienassoziationen oft deutliche Nebenmaxima aufweist, wenn Mehrdeutigkeiten
vorliegen. Die Kovarianzschitzung liefert aber die Fehlerkovarianz fiir den Fall, dass
die korrekten Zuordnungen getroffen wurden. Ausreifler miissen daher in der weiteren
Verarbeitung detektiert werden.

5.3.1.6 Wiederverwendung von Referenzscans

Nach dem Scan-Matching-Vorgang wird entschieden, ob der bisherige Referenzscan
auch beim nédchsten Scan-Matching als Referenzscan genutzt oder durch den aktuellen
Scan ersetzt werden soll. Damit ein Referenzscan wiederverwendet wird, muss zum
einen das aktuelle Matching ein geringes Abstandsmal} ermittelt haben. Zudem muss
der Anteil der zugeordneten Linien iiber einem Schwellwert 7),,.:., liegen. Diese
Priifungen lassen erwarten, dass auch der Vergleich mit dem kiinftigen Laserscan
erfolgreich sein wird.

Um mehrere Referenzkandidaten wie in Abschnitt beschrieben nutzen zu
konnen, werden bis zu drei unterschiedliche Werte fiir den Schwellwert 71,01
vorgegeben, so dass unterschiedlich lange gehaltene Referenzscans zur Verfiigung
stehen.

5.3.2 Verarbeitung der 2D-Poseninderungen

GemiB dem Fazit in Abschnitt werden die 2D-Posenidnderungen in einem
Kalman-Filter mit Stochastic Cloning verarbeitet. Da die Aufnahme von Lasermessun-
gen je nach Sensor zwischen 20 ms und 80 ms bendtigt und weitere Verzdgerungen
im Treiber sowie durch das asynchron durchgefiihrte Scan-Matching entstehen, muss
auch die verzogerte Verarbeitung gemdf Abschnitt [5.2.3]implementiert werden. Eine
Auswahl aus mehreren Referenzkandidaten wird ebenfalls integriert. Fiir die Online-
Verarbeitung kann darauf jedoch nur auf der Plattform ,,AirQuad 2* zuriickgegriffen
werden. Fiir ,,AirQuad 1* kommt ein vereinfachtes System ohne die Erweiterung zum
Einsatz, um die Rechenlast zu reduzieren.
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Das bei der relativen Navigation iibliche Anwachsen von Positionsfehlern mit der
Zeit ist im Kalman-Filter nicht zu verhindern. Allerdings kann das Anwachsen des
Heading-Winkel-Fehlers vermieden werden, wenn, wie ohnehin schon im Scan-
Matching, von orthogonalen Winden ausgegangen wird. Dann kann ndmlich, sobald
der Winkel der orthogonalen Winde bekannt ist, ein Zustandsklon des Heading-
Winkels angelegt werden und in folgenden Zeitschritten die Winkeldifferenz zwischen
diesem Heading-Referenzscan und den weiteren Scans bestimmt werden. Weil dieser
Referenzscan nicht gewechselt werden muss, wichst der Heading-Winkel-Fehler
somit nicht an. Das Scan-Matching vergleicht weiterhin zeitlich naheliegende Scans;
es wird aber nur die daraus bestimmte Translation im Kalman-Filter verarbeitet.

Um Ausreier in den Scan-Matching-Messungen und bei den Heading-Winkeln zu
erkennen, wird die Mahalanobis-Distanz der Kalman-Filter-Innovationen betrachtet.
Liegt diese iiber einem Schwellwert, wird die Messung verworfen. Der Schwellwert
kann so eingestellt werden, dass z. B. 97% der Messwerte behalten werden, die der
erwarteten Fehlerverteilung entsprechen. Ausreiller entsprechen dieser Verteilung
iblicherweise nicht und werden verworfen.

5.3.3 Verarbeitung der Hohe-iiber-Grund-Messungen

Die alleinige Verwendung der barometrischen Messungen zur Hohenbestimmung
fiihrt oft zu unzureichenden Ergebnissen. Die Griinde liegen in der Temperaturdrift
des Barometers, starkem farbigem Rauschen sowie Verfilschungen der Messungen in
Bodenndhe aufgrund erhohten Druckes, der durch den Abwind der Rotoren erzeugt
wird (sog. Bodeneffekt).

Die Messung der Hohe iiber Grund mittels abgelenkter Laserstrahlen kann diese
Probleme 16sen. Dazu wird — analog zur Verarbeitung von 2D-Poseninderungen
— die Hohenédnderung des Fluggerites im Kalman-Filter verarbeitet. Dazu muss
lediglich ein weiterer Zustandsklon, ndmlich fiir die vorige Hohe, angelegt werden.
Solange der Boden bei aufeinanderfolgenden Hohenmessungen auf der gleichen
Hohe liegt, entspricht die Differenz der Hohenmessungen dann der Hohendifferenz.
Eine Verletzung dieser Annahme kann analog zur Detektion von Ausreif3ern bei den
2D-Posenidnderungen mit der Mahalanobis-Distanz detektiert werden. Damit kdnnen
selbst kleine Stufen von 10 cm zu 99% detektiert werden, wenn 97% der korrekten
Messungen akzeptiert werden.
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Abbildung 5.5: Hohenschidtzung basierend auf barometrischen Hohenmessungen, Hohe-iiber-Grund-
Messungen und Beschleunigungsdaten. Die jeweiligen Fehlereinfliisse werden gefiltert und die Daten
zu einer préazisen Hohe fusioniert.

Ein kompletter Verzicht auf die Barometermessungen ist mit diesem System aber nicht
empfehlenswert: Wenn fiir einige Sekunden keine Hohe iiber Grund gemessen wird,
z. B. weil die Flughohe hoher als die Laserscanner-Reichweite ist, kann innerhalb
dieses Zeitraums natiirlich keine Stiitzung erfolgen. Auch besteht die Gefahr der
Divergenz der Hohenschidtzung, wenn wieder Messungen vorliegen. Daher sollten
die Barometermessungen permanent verarbeitet werden. Eine hohe Messkovarianz,
die auch dem farbigen Rauschen und moéglichem Bodeneffekt Rechnung tréigt, ist
moglich. Dadurch entsteht ein robustes und genaues System zur Hohenbestimmung.

Abbildung [5.5] zeigt exemplarisch das Verhalten fiir einen Flug mit verschiedenen
Fehlereinfliissen. Es wird deutlich, dass trotz der einzelnen Sensorfehler eine
zuverldssige und prizise Hohenschitzung erreicht wird.
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Abbildung 5.6: Ergebnis mit Realdaten auf der ,,AirQuad 2*“-Plattform. Die Qualitdt der
Navigationslosung ist so hoch, dass in Kombination mit den Lasermessungen eine leicht interpretierbare
Karte erstellt werden kann.

5.3.4 Ergebnisse

Die Eignung des entworfenen Navigationssystems zum Einsatz auf den AirQuad-
Fluggeriten wird beispielhaft anhand zweier Testdatensitze gezeigt. Der erste
Datensatz wurde auf der ,,AirQuad 2*-Plattform aufgenommen, die mit dem Hokuyo
UTM-30LX ausgeriistet ist und iiber vergleichsweise hohe Rechenleistung verfiigt.
So kann die Erweiterung ,,Mehrere Referenz-Kandidaten* aus Abschnitt [5.2.1.5]
aktiviert werden. Abbildung [5.6] zeigt das Ergebnis der Datenverarbeitung: Neben den
Positionsschédtzungen sind auch die — basierend auf der jeweiligen Pose dargestellten
— Lasermessungen zu sehen. Die Trajektorie fiihrt durch verschiedene Rdume und
wieder zuriick. Die am Ende verzeichneten roten Lasermesspunkte liegen nur etwa
40 cm neben den entsprechenden Messpunkten vom Startzeitpunkt (blau). Da der
Messfehler des Laserscanners sehr gering ist, entspricht diese Differenz dem relativen
Positionsfehler der Navigationslosung. Das Navigationssystem liefert also eine prizise
Positionsschitzung und kann, wie Abbildung|[5.6|zeigt, sogar zur Kartierung eingesetzt
werden.

Der zweite Datensatz stammt aus einem Flug mit dem Fluggerit ,,AirQuad 1%,
das mit dem Laserscanner Hokuyo URG-04LX ausgeriistet ist. Die maximale
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Abbildung 5.7: Ergebnis eines Fluges auf der ,,AirQuad 1“-Plattform mit Ausfall der Laserstiitzung.
Nach Ende des Ausfalls verbleibt ein Positionsfehler, so dass Teile des Gebidudes versetzt nochmals
kartiert werden.

Reichweite der Lasermessungen betrigt daher nur 4 m. Das Fluggerit kann zudem
aufgrund der beschriankten Rechenleistung nicht auf die Erweiterung ,,Mehrere
Referenz-Kandidaten* zuriickgreifen. Dennoch wird in der ersten Flughilfte eine gute
Positionsschitzung geliefert. Dann aber kommt es zu einem kurzzeitigen Ausfall
der Lasermessungen, da die Reichweite geringer ist als die Entfernung zu den
nidchsten Winden; die Positionslosung driftet schnell weg. Die relative Navigation
ist auf dem Riickweg zwar wieder zuverlissig, aber durch den zwischenzeitlichen
Ausfall verbleibt ein deutlich erkennbarer Restfehler: Der rot dargestellte Bereich der
Lasermessungen (Ende des Fluges) entspricht dem blau dargestellten Bereich, der zu
Beginn kartiert wurde, ist aber ca. 8 m versetzt (Abbildung [5.7).

Gemill Abbildung gibt das Filter den so entstandenen Fehler aber in seiner
Positionsunsicherheit wieder: Zu Beginn wéchst diese nur leicht, wihrend des Ausfalls
der Laserstiitzung (grau hinterlegt) dann sehr schnell. Sobald wieder Lasermessungen
verfiigbar sind, kann ein Teil des Fehlers korrigiert werden und die Unsicherheit sinkt,
aber entsprechend dem Restfehler bleibt eine Restunsicherheit.

5.4 Fehlerreduktion durch Ortswiedererkennung

Das im vorigen Abschnitt prisentierte Navigationssystem ist darauf ausgelegt,
zuverldssige Geschwindigkeits- und Lageinformationen zu liefern. Auch das
Anwachsen der Positionsfehler mit der Zeit soll klein gehalten werden. Dazu werden
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Abbildung 5.8: Verlauf der Filter-Unsicherheit bzgl. der Position aus Abbildung iber der Zeit.
Der Verlauf entspricht dem Fehlerverlauf. Im grau hinterlegten Zeitraum des Laserausfalls wiéchst die
Unsicherheit deutlich an.

die gemessenen Laserdaten so interpretiert, dass sie im Kalman-Filter moglichst
gewinnbringend verarbeitet werden konnen. Dennoch wachsen die Positionsfehler —
wie fiir ein Navigationssystem ohne globale Stiitzung iiblich — an. Wenn das Fluggerit
an bereits besuchte Orte zuriickkehrt und dies erkennt, konnte aber der seit dem ersten
Besuchen des Ortes zusitzlich entstandene Positionsfehler eliminiert werden. Dies
stellt also eine vielversprechende mogliche Erweiterung dar, um das Anwachsen
des Fehlers weiter zu reduzieren. Auch der in Abschnitt gezeigte Effekt eines
verbleibenden Restfehlers nach Stiitzsensorausfall konnte so vermieden werden.

Das bisher betrachtete Verfahren ist allerdings nicht geeignet, um Orts-
wiedererkennungen direkt zu nutzen: Mit der Stochastic-Cloning-Technik kann eine
solche Information nur in Ausnahmefillen verarbeitet werden: Entweder muss im
Voraus bekannt sein, welcher Ort spéter wiedererkannt wird, was aber im Allgemeinen
nicht vorausgesetzt werden kann. Oder aber es miissten auf Verdacht regelmifig
Zustandsklone angelegt werden, die fiir lange Zeit im Zustandsvektor bleiben.
Dies wiederum ist auf heutigen Rechenplattformen nicht fiir ein Echtzeitsystem
geeignet. Daher wird im Folgenden eine Erweiterung des Kalman-Filter-basierten
Ansatzes vorgestellt. Dabei wird das Ziel verfolgt, dass auch weiterhin mit voller
IMU-Updaterate eine komplette Navigationslosung geliefert werden kann. Bei
Wiedererkennung bereits besuchter Orte soll aber der Positionsfehler und die damit
verbundene Schitzunsicherheit sinken.

5.4.1 Ortswiedererkennung

In diesem Abschnitt wird beschrieben, wie basierend auf Laserdaten Hypothesen
erzeugt werden konnen, ob der gerade erfasste Ort bereits besucht wurde. Dazu wird



5.4 Fehlerreduktion durch Ortswiedererkennung 77

ein Scan-Matching-Verfahren benotigt, welches zuvor gemachte Aufnahmen mit der
aktuellen vergleicht.

5.4.1.1 FLIRT-basiertes Scan-Matching

Das in Abschnitt[5.3.T| vorgestellte Scan-Matching-Verfahren basiert auf der Annahme,
dass sich die zu vergleichenden Aufnahmen iiberlappen, und nutzt wenn moglich zur
Initialisierung sogar eine Schitzung der Transformation zwischen den Aufnahmen.
Dann wird eine korrigierte Transformation geliefert. Zur Priifung, ob der Ort der
aktuellen Laseraufnahme bereits besucht wurde, muss jedoch zuerst die Frage geklart
werden, ob die aufgenommenen Szenen der Scans einander entsprechen. Dafiir ist
das Verfahren aus Abschnitt[5.3.T]nicht vorgesehen und auch nicht geeignet.

In [[79] stellen Tipaldi und Arras ein Matching-Verfahren vor, das fiir den hier gege-
benen Anwendungszweck entwickelt wurde: Mittels sogenannter FLIRT-Merkmale
(engl. Fast Laser Interest Region Transform) werden Laserscans beschrieben und
verglichen. Die FLIRT-Merkmale beschreiben eine lokale Umgebung innerhalb eines
Scans. Sie sind daraufhin optimiert, reproduzierbar an der gleichen Stelle gefunden
zu werden, wenn mehrere Aufnahmen vom gleichen Ort vorliegen: Dazu wird
die Lasermessung im kartesischen Raum betrachtet und die Kriimmung der Kurve
bestimmt. Orte mit Maxima in der Kriimmung werden als charakteristische Punkte
detektiert. Diese Suche wird in verschiedenen Skalen der Kurve durchgefiihrt, so dass
Punkte gefunden werden, die sowohl fiir die feine als auch fiir die grobe Struktur
charakteristisch sein konnen. Zur Beschreibung der gefundenen charakteristischen
Punkte werden dann sog. Beta-Grid-Deskriptoren benutzt. Diese beschreiben die
Belegungswahrscheinlichkeit der Umgebung des charakteristischen Punktes. Dazu
wird diese Umgebung in ein Linear-Polar-Raster aufgeteilt. Fiir jede Zelle wird nun
die Belegungswahrscheinlichkeit geschitzt, indem betrachtet wird, ob ein Laserstrahl
die Zelle durchquert hat oder ob darin ein Hindernis gefunden wurde. Mittels dieser
Ereignisse konnen die Parameter o und 3 einer Beta-Verteilung geschitzt werden.
Aus diesen wiederum lisst sich der Erwartungswert der Belegungswahrscheinlichkeit
sowie die zugehorige Varianz berechnen.

Zu jedem Scan wird also eine Liste an charakteristischen Punkten gefunden,
deren Umgebung jeweils durch einen Beta-Grid-Deskriptor beschrieben wird. Zwei
Scans konnen verglichen werden, indem die jeweiligen Deskriptoren paarweise auf
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Ahnlichkeit gepriift werden. Hierzu eignet sich die Chi-Quadrat-Distanz

1 Ty — Y 2
D(z,y) = 52%. (5.29)

Wenn die so berechnete Distanz unter einem zuvor gewdhlten Schwellwert liegt,
gelten die Punkte als dhnlich, es liegt eine mogliche Korrespondenz vor. Um
Ausreifler in der Liste moglicher Korrespondenzen zu eliminieren, wird mittels eines
RANSAC-Verfahrens (engl. random sample consensus) die maximale Menge der
Korrespondenzen gesucht, die kompatibel zu einer gemeinsamen Transformationen
zwischen den Scans sind.

Die Michtigkeit dieser Menge sowie die Summe der quadratischen Abstinde
der korrespondierenden Punkte zueinander nach Durchfithrung der berechneten
Transformation konnen genutzt werden, um zu entscheiden, ob die beiden Scans
den gleichen Ort beschreiben.

5.4.1.2 Erzeugung von Schleifenschluss-Hypothesen

Mit dem FLIRT-basierten Scan-Matching-Verfahren wire es moglich, einen neuen
Laserscan mit jedem zuvor aufgenommenen Scan zu vergleichen und damit zu
detektieren, ob der aktuelle Ort bereits frither besucht wurde. Allerdings ist ein
Vergleich jedes Scans mit jedem vorigen Scan aus Griinden der dafiir ndtigen
Rechenzeit nicht realisierbar. Es muss daher eine geeignete Untermenge der vorigen
Laserscans ausgewihlt werden, die dann in einer sog. Referenzdatenbank gespeichert
wird. Die Referenzdatenbank sollte natiirlich zu moglichst jedem bereits besuchten Ort
mindestens einen Scan enthalten. Daher wurde die Referenzdatenbank so entworfen,
dass der aktuelle Scan genau dann in die Referenzdatenbank aufgenommen wird, wenn
er eine Mindestzahl an charakteristischen Punkten enthilt und wenn eine Mindestzahl
dieser Punkte in keinem bereits gespeicherten Referenzscan gefunden werden konnte.
Dies stellt sicher, dass Scans an neu besuchten Orten aufgenommen werden, sofern
sie ausreichend charakteristisch sind.

Gegen die so erstellte Referenzdatenbank kann der aktuelle Scan deutlich effizienter
verglichen werden, da nur ein kleiner Teil aller Scans in die Referenzdatenbank
aufgenommen werden muss.

Ein Vergleich des aktuellen Scans mit den in der Datenbank gespeicherten Scans
kann mehrere Treffer gleichzeitig ergeben: Erstens, weil sich die Scans in der
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Referenzdatenbank iiberlappen konnen, und zweitens aufgrund von falsch positiven
Ergebnissen. Daher kann nach dem Vergleich der Scans nur von Schleifenschluss-
Hypothesen gesprochen werden. Eine Uberpriifung der Hypothesen erfordert weiteres
Wissen, welches erst im Rahmen der Datenfusion zur Verfiigung steht.

5.4.2 Navigationsstiitzung

Die Schleifenschluss-Hypothesen konnen nicht direkt im Kalman-Filter verarbeitet
werden, wenn die Echtzeitfdhigkeit des Systems erhalten bleiben soll. Diese
Informationen wiirden ohnehin im Wesentlichen die Position und den Heading-Winkel
korrigieren — der Einfluss auf die Geschwindigkeitsschitzung oder gar Biase ist
dagegen gering, denn diese sind bereits im relativen lasergestiitzten Navigationssystem
beobachtbar. Daher ist es ausreichend, wenn nur die horizontale Position und der
Heading-Winkel, also die 2D-Pose, durch die Ortswiedererkennung verbessert wird.
Dazu wird im Folgenden ein graphenbasiertes Verfahren beschrieben, das die 2D-Pose
des Systems schitzt. Damit kann beim Ausgeben der Zustandsschitzung die 2D-Pose
aus dem Kalman-Filter iiberschrieben werden, alle anderen Grof3en werden wie bisher
dem Kalman-Filter entnommen.

5.4.2.1 Graphenstruktur

Zur Datenfusion wird ein Graph erstellt, in dem jeder Knoten einen Zeitpunkt
reprasentiert. Neben der Zeit sind auch die geschitzte 2D-Pose und die zugehorige
Unsicherheit bei jedem Knoten gespeichert. Neue Knoten werden angelegt, wenn
neue Lasermessungen giiltig sind. Die Kanten reprisentieren Informationen iiber
die Poseninderung zwischen den Zeitpunkten, die durch die verbundenen Knoten
beschrieben werden. Neben der Transformation, die die Posendnderung beschreibt,
wird auch eine zugehorige Varianz der Transformationsparameter in der Kante
abgelegt.

Zweil Arten von Kanten werden wihrend der Datenprozessierung erstellt: Fiir
die erste Art von Kanten wird das lasergestiitzte Kalman-Filter als sog. Basis-
Navigationssystem verwendet. Es liefert Kanten zwischen aufeinanderfolgenden
Knoten. In dieser Information enthalten sind sowohl die Laserstiitzung also
auch die Messdaten der IMU und anderer moglicherweise verfiigbaren Sensoren.
Wegen der Nutzung von Stochastic Cloning kann dieses System die geforderte
Varianz der Posenidnderung liefern. Die zweite Art von Kanten basiert auf den
Ortswiedererkennungen: Diese resultieren aus dem Vergleich des aktuellen Scans



80 Kapitel 5 Navigation basierend auf Relativmessungen

mit der Referenzdatenbank. Sie verbinden iiblicherweise auch zeitlich weiter
auseinanderliegende Knoten.

5.4.2.2 Datenfusion im Graphen

Die Kanten des Graphen beschreiben also Poseninderungen zwischen den Knoten.
Unter der Annahme, dass die Pose des Vorgidngerknoten bekannt ist, kann aus dieser
Pose und der durch die Kante beschriebenen Poseninderung eine Schitzung fiir die
Pose des Folgeknotens und eine zugehorige Varianz ermittelt werden:

Pj. = P(v;) + CAP(e;) (5.30)

Q. = Q(v;) + CAQ(e;)CT (5.31)

Hierbei bezeichnet P), die aus der Kante e; resultierende Schitzung fiir die Pose
des Folgeknotens und Q. die Varianz dieser Schitzung. P(v;) und Q(v;) sind Pose
und Varianz des Vorgédngerknotens v;. AP(e;) und AQ(e;) sind die Posenidnderung
und die Varianz der Kante e;. Die Rotationsmatrix C dreht die Poseninderung vom
horizontalen Koordinatensystem des Knotens v; in das Navigation-Frame. Fiir jede
existierende Eingangskante kann also eine Schitzung fiir einen Knoten berechnet
werden. Liegen mehrere solcher Schitzungen fiir den Knoten vor, miissen diese
fusioniert werden. Allerdings sind die Fehler dieser Schitzungen moglicherweise
stark korreliert, z. B. wenn zwei Kanten vom gleichen Vorgingerknoten ausgehen.
Dann enthalten beide Schitzungen den Fehler in der Schitzung des Vorgédngerknotens.
Auch in anderen Fillen liegen solche Korrelationen vor, sind dann aber nicht mit
vertretbarem Rechenaufwand zu ermitteln. Daher muss eine Datenfusion durchgefiihrt
werden, die auch bei unbekannten Korrelationen giiltig ist. Eine geeignete Wahl ist
das Covariance-Intersection-Verfahren [82]: Es liefert die Moglichkeit der optimalen
Datenfusion fiir den Fall unbekannter Korrelation. Optimal bedeutet hier, dass die
geschitzte Kovarianz immer konsistent ist [46], gleichzeitig aber die Kovarianz
minimiert wird. Welches MabB fiir die Minimierung genutzt wird, also z. B. die Spur
oder Determinante der Kovarianzmatrix, ist wéahlbar. Da im gegebenen Graphen die
Covariance Intersection sehr hdufig durchgefiihrt werden muss, ist ein effizientes
Verfahren wichtig. Ein solches wird von Niehsen in [65] vorgestellt: Hierbei wird
statt der iterativen Minimierung der Kovarianz eine nicht-iterative Berechnungsweise
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fiir die Gewichtungskoeffizienten entwickelt, die zwar nicht mehr optimal, aber sehr
effizient ist. Diese Einschrankung wird im Sinne der geforderten Echtzeitfihigkeit bei
der Navigation in Kauf genommen.

Damit kann die fusionierte Schétzung P(vy) aus den einzelnen Schitzungen Py, wie
folgt berechnet werden:

N
P(vy) = Q(uor) Y waQ;' Py, (5.32)
n=1

N ~1
Q(vk) = (Z ankj) (5.33)
n=1
Die N Gewichtungskoeffizienten w,, werden nach [65] berechnet zu

1/tr (Q,)
Zf\; 1/tr (Qg,)

In Gleichung (5.32) wird ein gewichteter Mittelwert aus 2D-Posen gebildet. Da
der darin enthaltene Heading-Winkel eine zirkuldre GroBe darstellt, muss fiir

Vn:1<n<N. (5.34)

n:

dieses Element eine geeignete Berechnung des gewichteten zirkuldren Mittelwerts
angewendet werden. Dazu wird zuerst

N N
_ 1 1
W, = atan2 (N nEZI sin Wy, N nEZI cos \IJkn> (5.35)

berechnet. Dieser Wert wird dann vor Ausfiithren von Gleichung (5.32) von den
Heading-Winkeln der einzelnen Posenschétzungen P, abgezogen und spiter wieder
auf den Heading-Winkel der fusionierten Posenschitzung P(vy) addiert.

5.4.2.3 Ausreiflererkennung

Bevor die Hypothesen der Ortswiedererkennung als Kanten im Graphen aufgenom-
men werden konnen, muss sichergestellt werden, dass diese korrekt sind. Sonst wiirde
die Losung des Navigationssystems wesentlich beeintrichtigt und konnte inkonsistent
werden. Wihrend die in Abschnitt beschriebenen Kriterien lediglich die
Ahnlichkeit der zugeordneten Laser-Aufnahmen sicherstellen, kann im Rahmen
des Posengraphen zusitzlich gepriift werden, ob die aus der Ortswiedererkennungs-
Hypothese resultierende Posenschitzung plausibel ist.
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Zuerst wird die resultierende Posenschitzung bestimmt. Diese ergibt sich analog zu

Gleichung (5.30) zu
Py =P(v,)+ CAP,, (5.36)

wobei Py hier die resultierende Posenschitzung beschreibt; P(v,) ist die Pose
des wiedererkannten Ortes und AP, die von der Ortswiedererkennung gelieferte
Transformation zwischen aktueller Pose und P (v, ).

Die Innovation der Hypothese der Ortswiedererkennung entspricht der Differenz
aus der Posenschitzung anhand der Ortswiedererkennung und der aktuellen
Posenschitzung:

g — PH - P(Uk) (537)

Um fiir die Hypothese eine Plausibilitétsiiberpriifung durchfiihren zu kénnen, benotigt
man die Kovarianzmatrix dieser Grofe. Diese Kovarianzmatrix, im Folgenden relative
Kovarianz Q,.; genannt, beschreibt die Unsicherheit, die sich im Graphen zwischen
dem wiedererkannten Ort P(v,) und dem aktuellen Ort P(vy;) aufgebaut hat. Sie
kann berechnet werden, indem ein Teilgraph betrachtet wird, der nur die Knoten
seit v, enthdlt sowie die zwischen diesen Knoten existierenden Kanten. Dann kann,
beginnend von v, gemill Gleichung die Kovarianz der anderen Knoten
berechnet werden. Als Startknoten erhélt v, in diesem Fall die Kovarianz 0. Die
Kovarianz, die dabei dem aktuellen Knoten v; zugewiesen wird, entspricht der
gesuchten relativen Kovarianz Q,.;, mittels derer die Mahalanobis-Distanz berechnet
werden kann:

M = /(P = Pw)" Q) (Py — P(wy)) (5.38)

Deren Quadrat M %el stellt eine Chi-Quadrat-verteilte Grofle dar. Somit kann nach
Festlegung eines Konfidenzniveaus ein Schwellwert M, bestimmt werden, so dass
Hypothesen nur akzeptiert werden, wenn M ,..; < My, gilt. Die Uberpriifung M, <
My, ist dann ein wirksames Mittel zur Erkennung von Ausrei3ern.

Problematisch an dieser Uberpriifung ist allerdings, dass die Bestimmung von Q,.;
einen recht hohen Rechenaufwand erfordert. Dieser kann aber reduziert werden. Es
gilt ndmlich Q(v;) = Q(v,) + Q. e, d. h. die absolute Kovarianz der aktuellen
Posenschitzung, Q(vy), ist immer groBer oder gleich der relativen Kovarianz.
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Berechnet man die Mahalanobis-Distanz anhand dieser absoluten Kovarianz

My = /(P — P(0))" Qi) (Pys — P(uy)) (5.39)

gilt Myps < M,.;, weil die Kovarianzmatrizen Q(v,) und Q,; positiv semidefinit
sind. Mittels Uberpriifung der notwendigen Bedingung M ;s < M, kann bereits
eine signifikante Zahl von Ausreiflern detektiert werden und somit die Berechnung
von Q,; eingespart werden.

5.4.3 Ergebnisse

Zunichst soll noch einmal der Flug mit ,,AirQuad 1 aus Abschnitt betrachtet
werden, bei dem es zu einem zwischenzeitlichen Ausfall der Laserstiitzung kam. Die
Navigationslosung des lasergestiitzten Navigationssystems ohne Ortswiedererkennung
weist fiir diesen Flug ab dem Ausfall einen signifikanten Positionsfehler auf.
Betrachtet man nun die Positionslosung des um die Ortswiedererkennung erweiterten
Systems (Abbildung [5.9), ist zu erkennen, dass die Positionslosung zwar ebenfalls
abzudriften beginnt, allerdings féllt diese Drift geringer aus; bei Riickkehr in einen
bereits besuchten Bereich wird der entstandene Positionsfehler dann sogar vollstindig
korrigiert. Dass bereits wihrend der Driftphase ein geringeres Fehlerwachstum
vorliegt, ist auf die zusétzlichen Stiitzinformationen aus dem FLIRT-Scan-Matching
zuriickzufiihren.

Allerdings ist zu beachten, dass diese Ergebnisse nicht online auf der Flugplattform
berechnet werden konnen, da zu wenig Rechenleistung bereitsteht. Dieses Verfahren
eignet sich also — eine Funkverbindung vorausgesetzt — zum Einsatz auf einer
Bodenstation oder auch fiir die Nachprozessierung.

Abbildung stellt den Verlauf der Filterunsicherheit dar. Der Fehlerverlauf
wird hierin gut wiedergegeben. Vorzuheben ist insbesondere die Reduktion der
Unsicherheit zum Zeitpunkt 120 s , wo ein bereits besuchter Ort wiedererkannt wird.
Die Positionsunsicherheit sinkt anschlieend weiter, da weitere bereits frither besuchte
Orte wiedererkannt werden.

Mit der ,,AirQuad 2*“-Plattform wurde zudem ein Datensatz aufgenommen, bei dem
mehrere gro3e Schleifen geschlossen wurden. Damit wird demonstriert, dass auch
in diesem sog. Loop-Closure-Szenario sehr gute Ergebnisse erzielt werden: Die
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Abbildung 5.9: Ergebnis des Fluges auf der ,,AirQuad 1‘““-Plattform mit Ausfall der Laserstiitzung.
Kurz nachdem die Laserstiitzung wieder vorhanden ist, wird der schon zuvor bereits besuchte Ort
wiedererkannt. Dadurch kann der zwischenzeitlich entstandene Positionsfehler korrigiert werden, so
dass eine dann wieder konsistente Karte des Gebéudes erstellt wird.
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Abbildung 5.10: Verlauf der Filter-Unsicherheit bzgl. der Position aus Abbildung iber der Zeit.
Der Verlauf entspricht dem Fehlerverlauf. Im grau hinterlegten Zeitraum des Laserausfalls wéchst die
Unsicherheit an, wird aber bei Ortswiedererkunng (120 s) deutlich reduziert.
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Abbildung 5.11: Ergebnis eines Datensatzes mit groBen Schleifen. Bei ca. 210s wird eine grofle
Schleife geschlossen und der bis dahin aufgebaute Positionsfehler korrigiert. Dadurch bleibt die
aufgebaute Karte auch bei mehrfachem Durchqueren einiger Rdume konsistent. Schwarze Linien:
Referenzkarte.

Riickkehr an bereits besuchte Orte wird zuverlissig erkannt. Der seit dem ersten
Erfassen entstandene Positionsfehler wird daher wieder korrigiert (Abbildung [5.TT).

5.5 Kalman-Smoothing mit Relativmessungen

Kalman-Filter eignen sich sehr gut, um wihrend der Laufzeit eines Systems
Schitzungen iiber dessen jeweils aktuellen Zustand zu ermitteln. Fiir autonome
Fluggerite ist dies unverzichtbar, da eine solche Schitzung in der Flugfiihrung und
-regelung als Ist-GroBe benotigt wird. Das Kalman-Filter 1st das optimale Filter, wenn
entsprechende Voraussetzungen erfiillt sind (s. Abschnitt[2.2.1)): Zu einem Zeitpunkt
t, wird alle zwischen ¢y und ¢; angefallene Information zur Zustandsschitzung @y,
so fusioniert, dass die Quadrate der erwarteten Schitzfehler minimiert werden.
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Trotz der Optimalitit des Kalman-Filters konnen fiir gewisse Anwendungen noch
bessere Zustandsschédtzungen ermittelt werden. Dies ist moglich, wenn nicht nur die
im Intervall von ¢ bis t;, angefallene Information beriicksichtigt wird, sondern auch
spater verfiigbar gewordene Messungen in die Schitzung einflieBen. Dann wird also
das Intervall £ bis ¢y betrachtet, so dass die Zustandsschitzung §3k| n ermittelt werden
kann. Dieses Schitzproblem, bei dem das feste Intervall [t, ¢ ] betrachtet wird, wird
von der Klasse der sog. Fixed-Interval-Smoother-Algorithmen gelost.

Auch wenn Smoother nur offline, also nach dem Flug ausgefiihrt werden konnen, sind
solche Losungen fiir die AirQuad-Plattform relevant: So kdnnen sie z. B. eine prizise
Lage- und Positionsschidtzung zum Zeitpunkt einer Bild- oder Laseraufnahme liefern,
um nach dem Flug die Georeferenzierung zu verbessern und so eine prizisere Karte
erstellen zu konnen. Nicht zuletzt kann eine Smoothing-Losung als Referenz bei der
Entwicklung von Online-Navigationssystemen verwendet werden.

5.5.1 Algorithmen fiir Smoothing iiber feste Intervalle

5.5.1.1 Vorwirts-Riickwirts-Smoothing

Es existieren verschiedene Herleitungen fiir Fixed-Interval-Smoother (vgl. [34, [77]):
Eine gut nachvollziehbare Herleitung bietet das Vorwirts-Riickwirts-Smoothing [30]],
dessen Losung aus dem Filterergebnis eines vorwirts und eines riickwirts laufenden
Kalman-Filters gewonnen werden kann. Hierzu werden die beiden Losungen,
gewichtet liber die jeweilige Kovarianz, gemittelt. Dies ist moglich, da die Losungen
als unabhingig gelten, da das vorwirts laufende Filter nur Informationen aus [t, %],
das riickwirts laufende Filter nur Informationen aus (¢, ty] verwendet. Damit die
Unabhingigkeit aber wirklich gilt, muss die Kovarianz des Riickwirts-Filters P,y mit
unendlich groBen Werten initialisiert werden. Dies ist aber in der Formulierung der
Kalman-Filter-Gleichungen nicht moglich — zur Berechnung muss daher auf die Form
des Informationsfilters ausgewichen werden, was die Implementierung erschwert.

Problematisch an diesem Ansatz bei Anwendung fiir die AirQuad-Plattform ist aber
insbesondere die Verarbeitung von Relativmessungen im Riickwirts-Filter, da sich
diese immer auf frithere Zustinde beziehen, iiber die aber beim Riickwérts-Rechnen
1. d. R. bei Verfiigbarkeit der Messung noch gar kein Wissen vorliegt.
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5.5.1.2 Modifizierter Bryson-Frazier-Smoother

Biermann stellte in [[13] eine Smoother-Variante vor, die dquivalente Ergebnis-
se wie das Vorwirts-Riickwirts-Smoothing liefert, aber auf die Inversion von
Zustandskovarianzmatrizen verzichtet. Auch hier werden aber im riickwirts laufenden
Smoother-Durchgang die Messungen verwendet. Die Formulierung ist also fiir den
Einsatz mit Relativmessungen ebenfalls nicht gut geeignet.

5.5.1.3 RTS-Smoother

Der von Rauch, Tung und Striebel vorgestellte Smoother-Algorithmus [67] basiert
auf einem gewohnlichen, vorwirts laufenden Filterdurchgang. Wihrend diesem
Durchgang werden neben dem Zustandsvektor und der Systemmatrix auch die a-priori-
und a-posteriori-Kovarianzmatrizen abgespeichert. Dann kann nach dem Filtervorgang
das Smoothing wie folgt ausgefiihrt werden:

Zunichst wird die Smoother-Lésung &° mit der a-posteriori-Filterlosung initialisiert:

A

&y = a5y, Py =P}, (5.40)

Dann wird iterativ fir £ = N — 1...0 die Filterlésung durch Addition eines
Korrekturterms verbessert:

xp =&, + Cp (Bl — T q) (5.41)

PL=P{ + Ci(PLy - P, ) O (542)

Hierbei wird die Smoother-Verstiarkung

A

~ -1
Cp =P/ @l (PM) (5.43)

genutzt.

Im Gegensatz zu den beiden anderen Formulierungen werden hierbei die Mess-
matrizen oder Messwerte nicht benotigt, die Information iiber die Messungen ist in
den a-posteriori-Schétzwerten &, und -Kovarianzen P} enthalten.
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5.5.2 RTS-Smoothing mit Relativmessungen

Die Gleichungen des RTS-Smoothers aus Abschnitt[5.5.1.3]sind zwar prinzipiell dazu
geeignet, Relativmessungen zu verarbeiten. Allerdings ist eine direkte Anwendung auf
das lasergestiitzte Navigationssystem aus Abschnitt[5.3|dennoch nicht moglich, weil
beim Einsatz von Stochastic Cloning die Grof3e des Zustandsvektors nicht konstant
ist. Die Gleichungen des RTS-Smoothers gehen aber von einem gleichbleibenden
Zustandsvektor aus.

5.5.2.1 Zustandsvektor konstanter Grof3e

Eine Moglichkeit, einen festen Zustandsvektor zu erhalten, besteht darin, dass bereits
vor dem Filterdurchgang Zustinde fiir alle kiinftigen Klone im Zustandsvektor

reserviert werden und diese dann nach und nach gesetzt werden. Ein Loschen von
T

Klonen erfolgt nicht. Es entsteht der Zustandsvektor & = ( Ty Lo, 0 Loy, :
wobei x; die Basiszustinde beschreibt, &, steht fiir einen Klonzustand, angelegt
zum Zeitpunkt ¢. Auf ein Filter mit diesem Zustandsvektor kann das Smoothing
gemif den Gleichungen (5.41)) bis (5.43) angewendet werden. Allerdings handelt es
sich dabei eher um eine theoretische Option, da der Zustandsvektor in vielen Fillen
einige tausend Zustdnde enthalten wiirde. Alleine das Abspeichern der notigen Daten
wiirde eine grofle oder gar unmogliche Herausforderung darstellen, die Verarbeitung
entsprechend sehr lange dauern.

5.5.2.2 Reduzierter Smoother-Ansatz

Gliicklicherweise kann eine deutlich speicher- und recheneffizientere LOsung
implementiert werden. Hierzu nutzt man aus, dass keine Smoother-Losung fiir die
Klonzustiande erforderlich ist: Die Klonzustidnde sind als Konstanten modelliert, d. h.
®. =1, Q. = 0. Es lisst sich zeigen, dass solche Zustinde in der Smoother-Losung
dann auch exakt konstant sind, also @, ;y = ;v Vi,j € [1, N]. Dazu berechnet
man die FiltergroBen fiir eine allgemeine Initialisierung mit &y und Py und nach einem
allgemeinen Messupdate mit (y, R). Durch Berechnung eines Smoother-Schrittes
mit den zuvor erhaltenen Ausdriicken folgt dann :%21‘2 = 5(:22‘2. Zudem kann so
gezeigt werden, dass @y, , v = Z, ;y = ﬁ:; v~ Die Smoother-Lésung fiir die
Basiszustdnde zum Zeitschritt p entsprechen also gerade dem Schitzwert des Filters
fiir die zugehorigen Klonzustinde am Ende des Filter-Durchgangs.
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Die Klonzustinde haben iiber die Systemmatrix keinen Einfluss auf die eigent-
lich gesuchten Basiszustinde, da die Systemmatrix beim Klonvorgang geméif3

Abschnitt 7u
v P 0
é = 5.44
(0 1> (544

erweitert wird. Die rechte obere Blockmatrix, die einen Einfluss darstellen konnte, ist
eine Null-Matrix. Daher kann ein effizienter Smoother-Algorithmus implementiert
werden, indem bereits beim Speichern der FiltergroBen nur die linken oberen
Submatrizen der Grof3e des Basiszustandes gespeichert werden, d. h. die Zeilen
und Spalten bzgl. der Klonzustidnde werden gestrichen. Dies reduziert den Speicher-
und Rechenaufwand erheblich und ldsst eine problemlose Verarbeitung zu. Dass
diese Modifikation eine giiltige Ndherung darstellt, wird im Folgenden an einem
rechnerischen Beispiel verdeutlicht.

5.5.2.3 Vergleich Reduzierter Smoother mit vollem Smoother

Anhand eines vereinfachten Systems soll gezeigt werden, dass das oben beschriebene
Verfahren mit reduzierten Matrizen fiir den Smoother-Durchgang nahezu identische
Ergebnisse liefert wie der im allgemeinen nicht realisierbare vollstindige Smoother.

Dazu wird eine eindimensionale Bewegung betrachtet, als Basiszustinde werden
T

Position und Geschwindigkeit geschitzt, es gilt also: ¢, = ( p v . In
jedem vierten Zeitschritt, auBBer zwischen den Zeitschritten 50 und 100, sei eine
Abstandsmessung giiltig und verfiigbar. Diese entspricht einer Lasermessung im
realen System. Zu diesen Zeitpunkten wird ein Zustandsklon der Position angelegt
und — sofern ein Klon fiir den Referenzzeitpunkt vorhanden ist — die Messung als
Relativmessung verarbeitet. Fiir die kurze Simulationsdauer von 150 Zeitschritten
kann der vollstindige Smoother nach Abschnitt[5.5.2.Timplementiert und berechnet
werden. Der reduzierte Smoother (Abschnitt [5.5.2.2) wird dann damit verglichen.
Es zeigt sich, dass die Schitz- und Kovarianzverlidufe (s. Abbildung nahezu
identische Werte liefern. Bei den Kovarianzen betrigt die maximale Differenz
etwa 3,5-107*m?, 9,8 -107°m?/s?> und bei den SchiitzgréBen 1,2 - 10~*m bzw.
3,6 - 107" m/s. Die Abweichungen sind also vernachlissigbar klein.
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Abbildung 5.12: Verldufe der Positions- und Geschwindigkeitsunsicherheit fiir ein Kalman-
Filter mit Stochastic Cloning und zwei RTS-Smoother — einmal ein vollstandiger Smoother mit
samtlichen Klonzustidnden, einmal der reduzierte Smoother mit nur zwei Zustidnden (fiir Position und
Geschwindigkeit). Die Reduktion hat keinen merklichen Einfluss.

5.5.3 Beriicksichtigung von Ortswiedererkennungen mit PRC-
Smoothing

Smoothing ist besonders wirksam, wenn zu einem spiteren Zeitpunkt die Filter-
unsicherheit deutlich gesenkt werden kann. Dies ist be1 GPS/INS-Systemen z. B.
nach einem zeitweisen Ausfall der GPS-Stiitzung der Fall. Auch bei Ausfall von
Laserstiitzung ist der Effekt vorhanden. Da es sich aber nur um Relativmessungen
handelt, ist er dabei nicht so stark ausgeprigt. Der Gewinn von Kalman-Smoothing
ist somit bei einem lasergestiitzten Navigationssystem eher gering. Dies dndert sich
aber, wenn auch Ortswiedererkennungen, wie sie im Unterkapitel beschrieben
sind, beriicksichtigt werden.

Im Unterkapitel [5.4] wurde argumentiert, dass Ortswiedererkennungen nicht sinnvoll
1m Kalman-Filter verarbeitet werden konnen, weil im Voraus nicht bekannt ist, auf
welchen Ort sich diese beziehen werden. Diese Einschriankung liegt fiir die Offline-
Prozessierung aber nicht mehr vor: Hier kann in einem ersten Verarbeitungsschritt
das System nach Unterkapitel [5.4] den Datensatz vollstindig prozessieren und so
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alle Ortswiedererkennungen ermitteln. Im ndchsten Schritt wird dann ein Kalman-
Filter eingesetzt, das nicht nur die inkrementellen Relativimessungen verarbeitet,
sondern zusitzlich auch die Ortswiedererkennungen einbezieht. Da diese nun
von Beginn an bekannt sind, konnen zu den entsprechenden Bezugszeitpunkten
Zustandsklone erstellt werden. Dann kann die Messwertverarbeitung identisch wie
fiir die sonstigen Relativmessungen erfolgen. Werden die in diesem Filterdurchgang
anfallenden Groflen gespeichert, kann mit dem in Abschnitt[5.5.2.2] beschriebenen
Verfahren eine Smoother-Losung bestimmt werden. Dieses Verfahren wird als ,,PRC-
Smoothing* bezeichnet, da auch die Korrekturen durch die Ortswiedererkennung
(,,Place Recognition Corrections*) einflieBen.

Abhingig von der Anzahl der Ortswiedererkennungen und dem Zeitraum zwischen
Referenzzeitpunkt und Wiedererkennungszeitpunkt muss das vorwérts rechnende
Filter teilweise mit einem groflen Zustandsvektor umgehen, so dass die Rechenzeit im
Vergleich zum System nach Unterkapitel [5.4] deutlich steigt. Da es sich aber ohnehin
um ein Offline-Verfahren handelt, wird dies in Kauf genommen. Die Implementierung
einer intelligenten Auswahl der Ortswiedererkennungen stellt einen moglichen
Optimierungsansatz dar, dessen Verfolgung aber hier nicht notwendig ist.

5.5.4 Ergebnisse

Wendet man das vorgestellte Verfahren auf die Daten des in Abbildung [5.9| gezeigten
Fluges an, so erhilt man weitere Verbesserungen: Dies ist anhand der noch dichter
beieinander liegenden Lasermessungen, die die Winde beschreiben, zu erkennen
(Abbildung [5.13)). Insbesondere ist nun auch im Zeitraum von ca. 90s bis 1155, in
dem ein groBerer Sprung im Online-System in Abbildung zu erkennen ist, eine
glatte Trajektorie und korrekte Karte entstanden.

Das Verfahren eignet sich also gut zur Gewinnung einer Referenz-Navigationslosung,
insbesondere da die Positionslosung durch die Beriicksichtigung der Orts-
wiedererkennungen langzeitgenau ist.

5.6 Fazit

Die Untersuchungen zeigen, dass die in diesem Kapitel entwickelten Verfahren eine
priazise Navigationsschitzung ermoglichen, wenn Lasermessungen vorliegen. Selbst
die grundlegende Variante fiir den Onboard-Einsatz bei geringer Rechenleistung
bietet in den meisten Fillen eine zuverldssige Positionsinformation. Der Ausfall der
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Abbildung 5.13: Flug mit realem Ausfall der Laserstiitzung. Durch das PRC-Smoothing verschwindet
dessen Auswirkung praktisch vollstindig: Es wird eine durchgehend prizise Positionsschidtzung und
eine vollstindig konsistente Karte geliefert.

Laserstiitzung fiithrt hierbei allerdings zu einem raschen Anwachsen des Positions-
fehlers. Dieser kann aber nachtriglich mittels der vorgestellten Ortswiedererkennung
korrigiert werden, wenn an einen zuvor besuchten Ort zuriickgekehrt wird. Die
Umsetzung eines RTS-Smoothings fiir Relativmessungen und Ortswiedererkennungen
erlaubt zudem eine weiter verbesserte Offlineschitzung der Navigationsgrofen.

Um die Drift der Schitzgroen auch wihrend des Fluges weiter zu beschrinken,
konnen dem System zusitzliche relative Stiitzmessungen hinzugefiihrt werden,
z. B. aus Kameras, wie bereits in [[115] demonstriert. Eine weniger kosten- und
rechenintensive Ergidnzung stellt die im folgenden Kapitel entwickelte modellgestiitzte
Navigation dar.
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Kapitel 6

Modellgestiitzte Navigation

Das in Kapitel [5] vorgestellte lasergestiitzte Navigationssystem kann in vielen
Situationen eine prizise Navigationslosung liefern. Allerdings wird dazu ein
Laserscanner benotigt, der hohe Kosten mit sich bringt. Zudem gibt es Situationen, in
denen prinzipbedingt keine Laserstiitzung erfolgen kann, z. B. wenn keine Objekte im
Erfassungsbereich des Scanners liegen oder starkes Sonnenlicht in den Sensor fillt.
Der Einsatz von Kameras zusitzlich zum Laserscanner kann solche Probleme zwar
reduzieren [[1135], 16st sie aber nicht, da auch Kameras auf Umgebungsbedingungen,
insbesondere geeignete Beleuchtung, angewiesen sind. AuBlerdem erfordert die
Onboard-Verarbeitung das Mitfiihren einer leistungsstarken Rechenplattform, was
auf kleineren Fluggeriten aus Gewichtsgriinden nicht immer moglich ist.

Modellgestiitzte Navigation zielt darauf ab, mit zusidtzlichem Wissen anstatt
zusitzlicher Sensorik die Navigationslosung zu verbessern. Sie vermeidet also die
zusitzlichen Belastungen bei Kosten und Gewicht. Dazu wird ein Bewegungsmodell
des Fahrzeugs oder Fluggerites aufgestellt, das dann auf geeignete Weise in das
Navigationssystem integriert werden muss. Diese Integration des Bewegungsmodells
in ein Navigationssystem stellt aber keine triviale Aufgabe dar. In Abschnitt
werden verschiedene bestehende Ansitze vorgestellt und deren Stirken und
Schwichen beleuchtet. AnschlieBend wird in Abschnitt ein neues Verfahren
hergeleitet, das auch iiber das Gebiet der Navigation hinaus einsetzbar ist: Es
erlaubt generell, Kalman-Filter einzusetzen, wenn zwei gleichermaflen giiltige
Priadiktionsmodelle vorliegen. Da dies bei modellgestiitzter Navigation der Fall
ist, kann das Verfahren auf die Navigation von Quadrokoptern angewendet werden
und somit auch die Eignung fiir eine konkrete Anwendung nachgewiesen werden

(Abschnitt [6.3)).
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In den Abschnitten [6.4und[6.5|wird das Navigationssystem erweitert, so dass wihrend
des Fluges Modellparameter und Wind geschitzt werden konnen. Dadurch kann das
Navigationssystem in der Praxis einfach und zuverlissig eingesetzt werden.

6.1 Verwandte Arbeiten

6.1.1 Modellgestiitzte Navigation und Multiple-Model-Ansitze

Modellgestiitzte Navigation liegt vor, wenn neben der klassischen Kalman-Filter-
Propagation mittels Strapdown-Algorithmus und inertialen Messungen auch ein
Bewegungsmodell eingesetzt wird. Diese beiden Systemmodelle konnten die
Vermutung nahelegen, dass Methoden wie Interacting Multiple Models (IMM, [14])
oder Multiple Model Adaptive Estimation (MMAE, [18]) geeignet wéren, beide
Modelle in einem System zu integrieren. Allerdings ist dies nicht der Fall: Bei
IMM und MMAE wird davon ausgegangen, dass die Modelle unterschiedlich sind
und zu einem gegebenen Zeitpunkt nur eines der Modelle giiltig ist. Dass ein
bestimmtes Modell giiltig ist, stellt eine Hypothese dar. Die Wahrscheinlichkeit
dieser Hypothesen kann geschitzt werden, wenn die Modelle unterschiedliche
Charakteristiken aufweisen. Ein Mischen der Modelle ist in diesem Kontext zwar
sinnvoll, um den Einfluss falscher Hypothesen zu minimieren. Die Losung ist jedoch
schlechter, als wenn nur das wahre Modell im Filter enthalten wire.

Im Gegensatz hierzu wird bei modellgestiitzter Navigation davon ausgegangen, dass
sowohl die inertiale Navigation als auch das Bewegungsmodell giiltige Modelle sind:
Sie beschreiben dasselbe System, aber in unterschiedlicher Form, so dass sie auch
unterschiedliches Fehlerverhalten zeigen. Ein modellgestiitztes Navigationssystem
sollte die beiden Modelle also eng verkniipfen, um die jeweils enthaltene Information
optimal zu nutzen.

Dies schlieft eine Kombination aus modellgestiitzter Navigation und Multiple-Model-
Ansatz aber nicht aus: In [19] wird eine Filterbank genutzt, um Hypothesen bzgl.
Fehlern in GPS-Satelliten zu testen, wobei jedes dieser Filter ein modellgestiitztes
Filter ist, das inertiale Navigation mit einem Flugzeugmodell kombiniert.

6.1.2 Modellgestiitzte Navigation fiir Bodenfahrzeuge

Das Bewegungsmodell von Bodenfahrzeugen unterscheidet sich deutlich von dem
von Flugzeugen oder Unterwasserfahrzeugen: Wihrend die Bewegung von letzteren
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gut durch Krifte und Momente abgebildet werden kann, stehen bei Bodenfahrzeugen
Beschrinkungen im Vordergrund, da in gewohnlichen Fahrsituationen keine Seitwérts-
Geschwindigkeit vorliegt und das Fahrzeug sich nur auf der Bodenebene bewegt.
Solche Zwangsbedingungen werden z. B. in [26, 50, 59] eingesetzt. Zudem konnen
fahrzeugspezifische Informationen wie Lenkwinkel oder Raddrehzahlsensoren genutzt
werden. Teilweise steht aus Kostengriinden nur eine reduzierte IMU zur Verfiigung, da
in Pkws teilweise keine 3-Achs-Gyroskope vorhanden sind. Dies erfordert natiirlich
angepasste Datenfusionskonzepte, die sich von denen anderer Fahrzeugklassen
unterscheiden, die hier aber nicht weiter betrachtet werden sollen.

6.1.3 Generelle Ansitze zur modellgestiitzten Navigation

Fiir den Einsatz auf Fluggeriten sind insbesondere solche Ansitze interessant, die
ein allgemeines Krifte- und Momentenmodell mit dem inertialen Navigationssystem
fusionieren konnen. Hierzu existieren in der Literatur verschiedene Anséitze, die im
Folgenden skizziert werden sollen.

Ein frither Ansatz stammt von Koifman und Bar-Itzhack [53, 54], die mit-
tels einer Pseudomessung im Kalman-Filter die Fusion der Informationen aus
Bewegungsmodell und INS realisieren. Dazu sind die Navigationsgrof3en Position,
Geschwindigkeit und Lage doppelt im Zustandsvektor enthalten. Jeweils eine Kopie
dieser Groen wird mit dem INS bzw. dem Bewegungsmodell in der Zeit propagiert.
Die so entstehenden Schitzungen fiir die Navigationsgrof3en driften mit der Zeit
auseinander; sie konnen aber im Messschritt des Kalman-Filters auf einen identischen,
fusionierten Wert gebracht werden: Hierzu wird in einer virtuellen Messung die
Differenz der beiden Grofen bestimmt. Diese ist im realen System immer gleich
null, da der Zustand real ja nur einmal vorliegt. Die Stiitzinformation ist immer
verfiigbar und erfordert keinen Sensor, so dass von einer Pseudomessung gesprochen
werden kann. Selbst ohne weiteren Stiitzsensor kann dieses Navigationssystem
Fehler sowohl im INS als auch im Bewegungsmodell schidtzen. Dadurch werden
die Fehler der Navigationslosung wesentlich reduziert im Vergleich zur Propagation
mittels der einzelnen Modelle. Der Ansatz wird in [47] auch von Julier und Durrant-
Whyte untersucht, wobei festgestellt wird, dass es sich um eine optimale Fusion
der Teilsysteme handelt. Ein bedeutender Nachteil des Ansatzes besteht allerdings
im deutlich vergréerten Zustandsvektor, der sowohl die Rechenzeit als auch die
Komplexitit des Systems erhoht.



96 Kapitel 6 Modellgestiitzte Navigation

Darauthin wurden verschiedene Arbeiten veroffentlicht, die die Fusion der Modelle
mit einem reduzierten Zustandsvektor umsetzen:

Hegrenes [40, 41] nutzt das Modell eines Unterwasserfahrzeuges, um basierend auf
StellgroBen und einer Stromungsschitzung eine modellbasierte Geschwindigkeit zu
berechnen, mit der das INS gestiitzt wird. Dies ist moglich, da der Geschwindig-
keitsfehler durch die hydrodynamische Dampfung begrenzt ist. Der Fehler dieser
Stiitzinformation wird als farbiges Rauschen modelliert. Dieser Ansatz bringt nur
einen geringen Rechenaufwand mit sich, verzichtet aber auf die mogliche Stiitzung
des Bewegungsmodells durch das INS und ist somit suboptimal.

In der Arbeit von Sendobry [74, [75] wird nicht das INS durch das Bewegungsmodell
gestiitzt, sondern das Bewegungsmodell zum grundlegenden Modell erklért und durch
die Messungen der IMU gestiitzt. Dies entspricht der klassischen systemtheoretischen
Betrachtung, da die Modellgleichungen zur Propagation und die Messungen zur
Stiitzung genutzt werden. Dies ist insbesondere bei Ausfall der IMU vorteilhaft,
weil dann das Navigationssystem direkt weiterlaufen kann. Um allerdings die
Messwerte der Beschleunigungsmesser verarbeiten zu konnen, miissen entweder
die geschitzten Beschleunigungen in den Zustand aufgenommen werden [/4] oder
— im Falle eines Quadrokopters — der Zustandsvektor um die Motordrehzahlen
erweitert werden [75]. Dann kann die erwartete Beschleunigung als Funktion des
Zustandsvektors berechnet werden. In beiden Fillen ist also eine Erweiterung
des Zustandsvektors notwendig. Zudem muss eine vollstindige Modellierung
durchgefiihrt und in das Filter integriert werden: Wenn z. B. Motordrehzahlen
geschitzt werden, muss auch deren Zeitverhalten in Form von Differentialgleichungen
formuliert werden.

Bryson und Sukkarieh [21] schlagen vor, die von der IMU gemessenen Beschleunigun-
gen und Drehraten direkt mit den vom Modell gelieferten Werten zu vergleichen, um
so die Nullpunktsfehler beider Systeme in einem vorgeschalteten Filter zu schitzen.
Der in [21] durchgefiihrte Vergleich zum Ansatz von Koifman und Bar-Itzhack zeigt
aber, dass dieses vereinfachte System deutlich schlechter abschneidet als das von
Koifman und Bar-Itzhack. Dies ist insofern leicht nachvollziehbar, da bei Bryson und
Sukkarieh keine Stiitzung der Geschwindigkeit oder Lage stattfindet und die Fehler
dieser GroBen also unbeschrinkt anwachsen.

Vasconcelos [83] beschreibt ein Navigationssystem, dessen Ziel die Reduktion des
Zustandsvektors im Vergleich zu Koifman und Bar-Itzhack ist, wobei aber die
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Schitzgenauigkeit beibehalten werden soll. Dies gelingt, indem die Modellglei-
chungen in das Filter integriert werden: Die rotatorische Dynamik wird genutzt,
um die Drehrate im Zustand zu propagieren, die dann durch die Drehratensensoren
gestiitzt wird; die translatorische Dynamik dagegen wird in einer Messgleichung
verwendet, bei der die vom Modell gelieferte mit der von der IMU gemessenen
Beschleunigung verglichen wird. Dadurch werden die Messungen der IMU zweifach
verwendet: Zur Zustandspropagation wie in einem INS iiblich und zur Fusion
mit dem Modell. Dabei entstehen Korrelationen zwischen dem Zustand und den
modellbasierten Stiitzmessungen. Um diese zu beriicksichtigen, miissen die Kalman-
Filter-Gleichungen gemél [18]] modifiziert werden. Die Komplexitét der Filterstruktur
wird noch weiter gesteigert, da der Zustandsvektor sowohl absolute Gréen als auch
Fehlergroen beinhaltet.

6.1.4 Modellgestiitzte Navigation fiir Helikopter

Neben den im vorherigen Abschnitt beschriebenen allgemeinen Konzepten gibt es
in der Literatur auch Vorschlige, die speziell auf Quadrokopter oder zumindest
Drehfliigler zugeschnitten sind:

Dadkhah nutzt das rotatorische Modell eines Helikopters zur Bestimmung der Lage
[25]. Mit dieser Lage wird die von den Gyroskopen propagierte Lageschitzung im
Kalman-Filter gestiitzt. Simulationen zeigen zwar, dass die Kovarianzen der Lage-
und Gyroskop-Bias-Fehler dadurch beschrinkt werden konnen; allerdings wird nicht
gezeigt, ob dies auch fir die tatsdchlichen Fehler gilt. Die vom Modell gelieferte Lage
wird direkt als Stiitzinformation im Kalman-Filter verwendet, ohne die Korrelation
zwischen den Messwerten zu beriicksichtigen. Daher muss erwartet werden, dass die
Schétzungen iiberoptimistisch sind.

Vissiere [84] zeigt eine Anwendung modellgestiitzter Navigation fiir Helikopter,
die der von Sendobry [75] dhnelt. Trotz einer aufwindigen Modellierung und der
Schitzung von 23 ZustandsgroBen treten teilweise groBe Fehler auf, wenn GPS nicht
zur Stiitzung verwendet wird.

Bristeau verwendet ein aerodynamisches Quadrokoptermodell zur Bestimmung der
Geschwindigkeit mit Hilfe der Beschleunigungsmesser [[16]]. Dies ist moglich, da die
x- und y-Beschleunigungsmesser nur Beschleunigung durch Luftwiderstand, der am
Korper des Fluggerites sowie an den Rotoren auftritt, messen. Das hier vorgestellte
Prinzip begrenzt zwar wirksam den Fehler der Geschwindigkeitsschitzung, aber
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die Lageschitzung wird in einem eigenen Filter durchgefiihrt, so dass dieser vom
Modellwissen nicht profitiert.

Dieser Nachteil wurde von Leishman et al. in [56] behoben, indem die Lageschétzung
in das eigentliche Navigationsfilter integriert wurde. Die Propagation der Ge-
schwindigkeit erfolgt iiber das Bewegungsmodell, die horizontalen Beschleunigungs-
messungen werden in einer Stiitzmessung verarbeitet. Hierbei wirkt sich derselbe
Effekt wie bei Bristeau aus, so dass die Geschwindigkeiten aus den Beschleunigungen
beobachtet werden konnen. Auch wenn das vorgestellte Navigationssystem auf eine
Schitzung der zeitverdnderlichen Biase verzichtet, konnten hier gute Ergebnisse
demonstriert werden.

6.1.5 Parameterschitzung fiir Quadrokopter aus Flugdaten

In diesem Kapitel soll auch betrachtet werden, wie Modellparameter aus Flugdaten
geschitzt werden konnen. Eine solche Schitzung kann entweder nach dem Flug
erfolgen [3|, [78], oder auch mittels rekursiver Schitzung wihrend des Fluges.
Solch eine Online-Parameterschitzung kann als rekursiver Least-Squares-Schitzer
realisiert werden [28, |63]], oder aber durch Erweiterung des Zustandsvektors ins
Navigationsfilter integriert werden [23]]. Dies ist sowohl in einem Extended Kalman-
Filter wie auch Unscented Kalman-Filter moglich, laut den Untersuchungen in
[23] liefern diese eine dhnliche Genauigkeit. Welches dieser Verfahren fiir das
hier entwickelte Navigationssystem am besten geeignet ist, soll spéter durch einen
Vergleich untersucht werden.

6.1.6 Windschitzung im Flug

Als zusitzliche Erweiterung soll in diesem Kapitel auch die Moglichkeit zur
Windschitzung im Flug aufgezeigt werden, um den Einfluss von Wind auf das
Navigationssystem kompensieren zu konnen.

Ansitze zur Windschédtzung aus Flugdaten werden héufig in Flugzeuganwendungen
implementiert. Bei diesen Anwendungen kann davon ausgegangen werden, dass
Staurohrmessungen verfiigbar sind und somit die Geschwindigkeit des Flugzeugs
relativ zur umgebenden Luft bekannt ist. In [68, 89, Q0] erfolgt dann die Schitzung der
Windgeschwindigkeit, indem die Geschwindigkeit iiber Grund von der gemessenen
Geschwindigkeit durch die Luft subtrahiert wird. Die Geschwindigkeit iiber
Grund wird dabei aus GPS-Messungen bzw. aus einem GPS- oder bildgestiitzten
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Navigationssystem gewonnen. Bei Zhao [90] wird die Windgeschwindigkeit in einem
EKF geschitzt, in dem der Wind modelliert ist als Uberlagerung eines statischen
Anteils mit einem abklingenden Anteil, der Béen représentiert.

Leutenegger [S38]] nutzt zwar auch ein Staurohr, verwendet in der Messgleichung aber
das Bewegungsmodell des Fluggerites, um dadurch die Windgeschwindigkeit im
Navigationsfilter als Zustand schitzen zu konnen. Die Arbeit von Gorcke [35] ist
dem spiter verwendeten Ansatz sehr dhnlich, da hier ebenfalls der Zustandsvektor
erweitert wird und die Unified-Model-Methode zum FEinsatz kommt. Allerdings
verwendet Gorcke nur ein GauB3-Markov-Modell erster Ordnung zur Modellierung
der Windgeschwindigkeit. Spiter wird gezeigt, dass fiir die Quadrokopteranwendung
die erweiterte Modellierung nach [90] vorteilhaft ist.

Im Gegensatz zu Flugzeugen ist bei Quadrokoptern kein Staurohr zur Bestim-
mung der Geschwindigkeit relativ zur Luft vorhanden. Allerdings sind die
Beschleunigungsmessungen aufgrund des Stromungswiderstands abhéngig von
dieser Relativgeschwindigkeit. Waslander [85] und Abeywardena [6] nutzen diesen
Effekt, um die Windgeschwindigkeit auch auf Quadrokoptern zu ermitteln, wobei
dazu von der Verfiigbarkeit von prizisen DGPS-Messungen [85] oder optischer
Stiitzung durch eine Kamera [6] ausgegangen wird. Der Einfluss des Windes auf
die Beschleunigungsmessungen wird auch bei der in Unterkapitel [6.5] vorgestellten
Realisierung implizit durch die Unified-Model-Methode ausgenutzt.

6.1.7 Fazit

Alle bestehenden generellen Ansitze, Modellstiitzung in ein Navigationssystem zu
integrieren, weisen Nachteile auf. Nur die Ansédtze nach Koifman [53]], Sendobry
[75] und Vasconcelos [83]] konnen als optimal angesehen werden in dem Sinne,
dass die verfiigbare Information vollstandig vom System genutzt wird. Der
vergroferte Zustandsvektor bei Koifman und Sendobry und die hohe Komplexitit des
Verfahrens nach Vasconcelos motivieren die Entwicklung eines neuen Verfahrens,
das bei vergleichbaren Ergebnissen eine Reduktion des Zustandsvektors und der
Filterkomplexitit anstreben sollte.

Von den auf Helikopter angepassten Verfahren scheint das nach Leishman [56] am
besten geeignet. Dieses wurde parallel zu dem weiter unten préasentierten Ansatz
entwickelt und weist vergleichbare Ergebnisse auf. Allerdings handelt es sich um
einen auf Helikopter beschrinkten Ansatz, wihrend das unten vorgestellte Unified
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Model z. B. auch auf Starrfliigler angewendet werden kann [35]. Der Einsatz fiir
Quadrokopter ist nur ein mogliches Anwendungsfeld.

6.2 Unified Model: Methode zur Fusion von
Propagationsmodellen

In diesem Abschnitt soll, basierend auf der urspriinglichen Methode von Koifman
und Bar-Itzhack [53], ein neues Verfahren hergeleitet werden, mit dem ein
Bewegungsmodell mit inertialer Navigation fusioniert werden kann. Diese Herleitung
entstand im Rahmen einer gemeinschaftlichen Forschungsarbeit zwischen dem Institut
fir Theoretische Elektrotechnik und Systemoptimierung in Karlsruhe und dem
Lehrstuhl fiir Flugsystemdynamik an der TU Miinchen und ist an [99] und [100]
angelehnt.

Vor der eigentlichen Herleitung soll zunichst die Methode nach Koifman detailliert
dargestellt werden, wobei sie im Vergleich zum urspriinglichen Paper [33]] nicht auf
die Anwendung im Flugzeug spezialisiert, sondern in allgemeiner Form prisentiert
wird. Sowohl diese urspriingliche Methode sowie das daraus neu abgeleitete Unified
Model kénnen namlich generell dann eingesetzt werden, wenn zwei verschiedene
aber kompatible Propagationsmodelle fiir ein Kalman-Filter vorliegen, d. h. auch
aullerhalb der Anwendung in der Navigation. Die urspriingliche Methode wird in
[47] daher auch als kombinierte Filterstruktur oder als ,,Horizontal Model Fusion‘
bezeichnet, also eine Fusion von Modellen auf gleicher Ebene.

In der so entwickelten formalen Darstellung der Ursprungsmethode werden anschlie-
Bend die Gleichungen fiir die Propagation und die Pseudomessung zusammengefasst.
Das ermoglicht im nédchsten Schritt die Elimination der doppelt enthaltenen
ZustandsgroBen und daraufhin die Formulierung der eigentlichen Gleichungen der
neuen Methode. Es zeigt sich, dass das resultierende System ein klassisches Kalman-
Filter ist, bei dem aber die Propagation mittels einer optimalen Kombination der
beiden Modelle erfolgt. Das so entstandene kombinierte Modell wird als Unified
Model bezeichnet.
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6.2.1 Kombinierte Filterstruktur

6.2.1.1 Partitionierung der Zustandsvektoren

Die von Koifman und Bar-Itzhack verwendete ,, Kombinierte Filterstruktur ldsst
sich allgemein fiir zwei Systemmodelle A und B formulieren. Es wird angenommen,
dass diese die gleichen ZustandsgroBBen propagieren, aber moglicherweise jeweils
noch zusitzliche modellspezifische ZustandsgroBen enthalten konnen, die dann
unterschiedlich sind. Ohne Beschrinkung der Allgemeinheit ist es daher zweckmiBig,
die Zustandsvektoren der beiden Modelle so zu ordnen, dass folgende partitionierte

mA<m“\ 6.1)

Zustandsvektoren entstehen:

TsA

wB:<w£\ (6.2)

LB

Der Index s in &4 und x5 bezeichnet dabei die spezifisch zu A und B gehorenden
ZustandsgrofBen, wihrend der Index ¢ in .4 und x.p die gemeinsamen Zustidnde
(engl. ,,common states‘‘) beschreibt.

Im Rahmen der modellgestiitzten Navigation konnte Modell A das INS und
Modell B das Bewegungsmodell beschreiben. Dann konnten die Zustandsvektoren

(7] )
Vep LcA

Sy

beispielsweise wie folgt aussehen:

Tp = a, (6.4)
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Die Navigationsgroflen, also Position, Geschwindigkeit und Lage, sind in beiden
Zustandsvektoren enthalten und bilden somit die gemeinsamen Zustinde @.. In dem
hier gezeigten Beispiel stellen die Inertialsensor-Biase die INS-spezifischen Zustidnde
dar, wihrend eine Windschétzung und die Drehrate des Flugzeugs spezifisch fiir das
Bewegungsmodell sind.

Die Modelle weisen unterschiedliche Systemfunktionen f, # fg, Systemeingangs-
vektoren ua # up und Rauscheingangsmatrizen G # Gy auf. Folglich sind auch
die linearisierten Systemmatrizen ® 4 und ®g unterschiedlich.

Mit der oben eingefiihrten Schreibweise konnen auch diese Matrizen partitioniert
dargestellt werden:

Dy Py 5 Pesp

P, = Pp = 6.5
A < (I)scA q)sA ) B ( i)scB QSB > ( )
G = (gcA>,GB: (gB) (6.6)

sA sB

BCA BcB
B. = Br = 6.7
() (2) e

6.2.1.2 Kombination zu einem gemeinsamen System

Mit den so vorliegenden Matrizen wird nun ein kombiniertes System aufgestellt, das
dann den Zustandsvektor

T = (6.8)

aufweist. Der erste Teil darin wird mit der Systemfunktion f , propagiert, der zweite
Teil mit f 5. Dadurch ergeben sich die Systemmatrix

q)cA q)csA 0 0
P 0 b4 P, 0 0
e 4 _ A T (6.9)
0 &p 0 0 .5 P.p
0 0 (I)scB q)sB
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und die kombinierten Eingangsmatrizen

BcA GcA

BA BSA G’a GSA
B = = G = = ) 6.10
(BB> B |’ (Gb> G.p (©.10)

BSB GsB

Fiir diese Darstellung wurde angenommen, dass die Eingangsmatrizen bereits fiir
kombinierte Eingangsvektoren u und w aufgestellt sind.

6.2.1.3 Zustandsgleichheit als Nebenbedingung

Im bisher betrachteten System werden die gemeinsamen Zustdnde x.4 und x.p
doppelt und unabhiingig voneinander propagiert. Die Fusion der Modelle A und B
kann nun durchgefiihrt werden: Dazu wird die Nebenbedingung genutzt, dass «.4 und
x.p gleich sein miissen, weil sie die selben physikalischen Zustidnde beschreiben. In
einem Kalman-Filter kann eine solche Nebenbedingung in Form einer Messgleichung
ausgedriickt werden. Es muss gelten:

h(x)=x.—x.5=0 (6.11)

Ublicherweise steht auf der rechten Seite einer solchen Messgleichung ein Messwert
aus einem Sensor. Dieser wird hier ersetzt durch die geforderte Differenz y, = 0, es
ist also kein Sensor notwendig. Daher spricht man bei dieser Stiitzinformation von
einer Pseudomessung. Um diese verarbeiten zu kdnnen, ist neben dem Messwert auch
eine Kovarianzmatrix des Messfehlers erforderlich.

Fiir die folgende Herleitung des Unified Models ist es wichtig festzuhalten, dass diese
Kovarianzmatrix des Messfehlers
R=0 (6.12)

lautet. Dies folgt direkt aus der Nebenbedingung: Diese ist fehlerfrei, weil .4 und
x.p exakt gleich sind.

Daraus darf natiirlich nicht geschlossen werden, dass die Modelle A und B fehlerfrei
sein miissten oder als solches betrachtet wiirden. Beide Modelle sind — iiber die
Matrizen G, und G, — von einem Rauschen beeinflusst, wodurch der jeweilige
Modellfehler abgebildet wird.
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Zeit Mehrere Zeit Pseudo- Zeit Mehrere time Pseudo- Zeit
k Pradiktionen k+1 messung k+1 . Pradiktionen k+2 messung k+2

(+) (-) +) (-) (+)

Abbildung 6.1: Verlauf der gemeinsamen Zustandsgréen in der Kombinierten Filterstruktur nach
Koifman und Bar-Itzhack: Nach den Pradiktionen mit den beiden Teilmodellen fusioniert die
Pseudomessung x.4 und . zu einer gemeinsamen Schitzung.

Die in Gleichung (6.11]) dargestellte Messgleichung ist linear in den Zustandsgrofien
und kann somit ohne Linearisierungsfehler auch geschrieben werden als

Hx=x.4y — x.p =0, (6.13)

mit der Messmatrix
H:(IO—I o). (6.14)

Das so entstandene System wird in Abbildung |6.1| veranschaulicht: Die gemeinsamen
Zustinde werden zuerst unterschiedlich propagiert, mittels der Pseudomessung
dann aber zu einer gemeinsamen Schitzung fusioniert, bevor wieder der nédchste
Pradiktions-Korrektur-Zyklus beginnt.

6.2.1.4 Kombinierte Filterstruktur in Error-State-Formulierung

Wenn das Kalman-Filter, wie bei Navigationsanwendungen oft iiblich, nicht die
absoluten GroBen schitzt sondern die Fehler einer externen Navigationslosung,
miissen folgende Anpassungen bei der Implementierung der diskutierten Filterstruktur
vorgenommen werden:

Zum einen propagieren die Modelle A und B dann getrennte Kopien der externen
Navigationslosung, der Zustandsvektor ist aufgrund des Riickkoppelns der Fehler O.
Wesentlich ist aber die Anderung in der Messgleichung. Es gilt weiterhin fiir die
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wahren GroBlen .4 — x.p = 0. Daraus folgt dann
(ﬁ:cA - 533&4) - (i:CB - 5ch) - icA - CijcB - (633(:A - 5ch) =0 (615)

und
0x.q4 —0xep = Hoéx =24 — 2.5 = 0y. (6.16)

Wihrend die Messmatrix H also gleich bleibt, entsteht ein Messwert, der nicht mehr
0 ist wie in Total-State-Formulierung. Stattdessen ist der Messwert nun die Differenz
der geschitzten absoluten Grofen.

Obwohl die Messgleichung linear ist, ist nach der Korrektur der absoluten Gro3en die
Nebenbedingung unter Umsténden nicht exakt erfiillt. Dies kann dann auftreten, wenn
eine nichtlineare Korrektur der absoluten Grof8en durchgefiihrt wird, wie dies z. B.
bei Schitzung von Lagewinkelfehlern der Fall ist. In [[100] wird dieser Sachverhalt
niher erldautert und begriindet, dass die Anwendung der Pseudomessung einmal pro
Zeitschritt ausreichend ist, damit hierdurch kein anwachsender Fehler entsteht.

6.2.2 Zusammenfassen von Propagation und Pseudomessung

Im Folgenden soll das bisherige System umgeformt werden in die neue Unified-
Model-Darstellung.

Dazu betrachtet man die Kalman-Filter-Gleichungen fiir Pridiktion und Korrektur,
die sich mit dem im vorherigen Unterabschnitt begriindeten Wert von R = 0 wie

folgt ergeben:
Ty = q)sz + Biu;y, (6.17)
P, =®P/® +G.QG] (6.18)
Ky =P, H' (HP,, H")™! (6.19)
Ty = Ty T Kt (G — Hay ) (6.20)

Diese Gleichungen beschreiben in zwei Schritten die Transformation des Zustands
x; nach x; ;. Durch Einsetzen von Gleichung in Gleichung (6.20) kann diese
Transformation leicht in einem einzigen Schritt ausgefiihrt werden:

', = Prxy + Brup + Kiy (9400 — H Pz + Bruy))

/ 6.21)
= (I-Kj1H) @) + (I - K1 H) By, + Ki19;4,
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Die zugehorige Kovarianz berechnet sich in der Josephsform [34], die sich durch ihre
Symmetrie auszeichnet, als

PE& :(I - KkHH)Pl;H(I - KkHH)T
=1 - K H)(®, P @1 + G,Q,GL) (T — K H)T
=1 - K H)®P/®] (I - K, H)"
+ (I - K, 1H)GLQ,.G] (I - K H).

(6.22)

Fiihrt man die Matrizen ®;, = (I — K;, H)®;, G = (I — K}, H)G} und By, =
( I-KpnH)Br Kiig ) ein, ergibt sich mit dem erweiterten Eingangsvektor

B B T
Uy = ( U Yp41 >
:c,jﬂ = ‘I)sz + B.u; (6.23)

P/, = ®.P;®, + G.Q,G,. (6.24)

Dies entspricht den Kalman-Filter-Gleichungen fiir den Préadiktionsschritt. Das
System (i) v, G, B 1) stellt also ein Pradiktionsmodell fiir ein gewohnliches Kalman-
Filter dar. Allerdings sind direkt nach dieser Pridiktion die Zustandsgroen .4 und
x.p identisch, ohne dass explizit eine Pseudomessung nétig wire. Diese ist bereits in
der Priadiktion enthalten.

Diese Darstellung hebt den fiir die Pseudomessung anfallenden Rechenaufwand
allerdings nicht auf. Er wird nur in den Préidiktionsschritt verschoben. Dennoch
ist diese Zwischenstufe ein wichtiger Schritt der Herleitung zum Unified Model:
Betrachtet man ndmlich nun den in Abbildung dargestellten Verlauf der
ZustandsgroBen, fallt auf, dass x4 und x.p immer identisch und vollstindig korreliert
sind. Damit ist offensichtlich tiberfliissige Information im Zustandsvektor enthalten:
Der Zustandsvektor kann reduziert werden, indem x.4 oder .p eliminiert wird.
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Zeit Verkniipfte Zeit time Verkniipfte Zeit Zeit
k | Pradiktionen k+1 k+1 | Pradiktionen k+2 k+2

(+) (-) +) (-) (+)

Abbildung 6.2: Verlauf der gemeinsamen Zustandsgroflen nach Zusammenfassen von Propagation und
Pseudomessung. x.4 und .5 werden im neuen Pridiktionsschritt direkt zur gemeinsamen Schitzung
propagiert.

6.2.3 Reduktion des Zustandsvektors

Aufgrund der vorangegangenen Betrachtungen kann der Zustandsvektor nun unter
Ausnutzung von .4 = T.p = . verkleinert werden zu

o 1000) [ "
zor=| zur |=| 0T 00 Zg (6.25)
Tsp i 000°TI w:B
T34

Die Wahl der Matrix Ts,4, mit der der bisherige Zustandsvektor auf den neuen,
verkleinerten Zustandsvektor abgebildet wird, ist nicht eindeutig. So wire auch

Tsp = (6.26)

©c O O
© - O
O O -
o O

eine giiltige Wahl, die im Folgenden zu anderen, aber dquivalenten Gleichungen
fiihren wiirde.
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Mittels der Matrix T 4,3 ldsst sich der reduzierte auf den bisherigen Zustandsvektor
abbilden:

LcA I1 0O
Lk
LA 0TI O ’
T, = = s 6.27
k 2 100 TsAk (6.27)
L
T.p 00 I Bk
Tj;3

Setzt man x;, = Ty,32  in Gleichung (6.23) ein, ergibt sich
T4m3wj7k+1 = <i>kT4m3a:j7k + Bjuy, (6.28)
das sich wegen T's,4T 4,3 = I3,3 umformen lédsst zu
Tl = T3x4(i)kT4:c3m$,k + Ts,4Brug, (6.29)
so dass die Priadiktionsgleichung fiir x, vorliegt.
Wegen x;, = Ty, 32y, folgt

P, = TusPu,T .. (6.30)

Multipliziert man Gleichung (6.24)) von links mit T34 und von rechts mit T? , ergibt
sich nach Einsetzen von Gleichung (6.30):

PS,k‘—!—l - T3x4P2—+1T§x4 = T3x4(i)kT4I3P$,kTgx3i)ngm4 =+ T3I4GkaGZTgx4
6.31)

Auch die Gleichungen(6.29) und (6.31) sind Prédiktionsgleichungen, und zwar fiir
das System mit dem reduzierten Zustandsvektor x . Die Systemmatrizen sind hierbei

D = T3uPrTuss, Gug = T3:4Gp, Buy = T3.4B;. (6.32)

6.2.4 Unified-Model-Gleichungen

Das in den vorherigen Abschnitten hergeleitete System (® ., Gy i, By ;) mit dem
reduzierten Zustandsvektor x, ist mathematisch dquivalent zum urspriinglichen
System nach Koifman. Dennoch konnte der Zustandsvektor wesentlich verkleinert
werden.
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Zeit | Vereinigte Zeit Zeit | Vereinigte Zeit Zeit

k | Pradiktion  k+1 k+1 | Pradiktion  k+2 k+2
(+) (-) +) (-) (+)

Abbildung 6.3: Verlauf der gemeinsamen Zustandsgrofen nach Reduktion des Zustandsvektors. Das
Unified Model verkniipft die Teilmodelle bereits in der Pridiktion. Es sind keine duplizierten Zustinde
oder Pseudomessungen notig.

Da die beiden Modelle A und B in der Berechnung des neuen Systems zu einem
Modell fusioniert werden, wird dieses neue Modell als Unified Model bezeichnet.
Der Ablauf ist in Abbildung [6.3|dargestellt, in der zu sehen ist, dass die Zustande x4
und . aus Abbildung[6.2]zu . verschmolzen sind, die Werte sind identisch.

In der bisherigen Herleitung ist zur Berechnung der neuen Systemmatrizen allerdings
immer erst eine Formulierung des Ansatzes nach Koifman und Bar-Itzhack notig.
Dies ist nicht wiinschenswert, weil dabei einige Matrizen mit der Grofe des
urspriinglichen Zustands berechnet und erst durch die Transformationsmatrix T3, 4
verkleinert werden. Gesucht ist stattdessen eine eigenstdndige, direkte Berechnung
des neuen Systems ausgehend von den Systemmodellen A und B, also (®4, G4, Ba)
und (®3, Gp, Bp). Diese findet man, indem man die Definition der Matrizen
®;, G und Bj; sowie von K;.; und P;H in Gleichung (6.32) einsetzt, die
entstehenden Ausdriicke geeignet ausmultipliziert und dann wieder zusammenfasst.
Diese Herleitung ist ausfiihrlich in Anhang |A|aufgezeigt. Als Ergebnis resultieren die
folgenden Gleichungen fiir das Unified Model:

Zuerst stellt man die Matrizen
(I)cA (I)csA 0

(I)T,k: — (I)scA (I)SA 0 ) (633)
(I)SCB 0 q)sB
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@H,k = <@cA —®.p Piu _@csB> (634)
und
GC,A
GT,k - GsA ) GH,k - GCA - GCB (635)
GsB

auf, indem die bekannten Submatrizen der Systemmodelle A und B entsprechend
angeordnet werden.

Es zeigt sich, dass die Definition der Matrix

U,
U= | Uua | =(@ruPup®iy + GriuQiGhy)
(6.36)
UsB L
-1
(®upPur®l ) + GuipQrGl )
eine sehr iibersichtliche Berechnung der neuen Matrizen erlaubt:
D, =Pr — UpPp (6.37)
Gur =Grr — UpGpy (6.38)
Bui =Bri — UiBgu, (6.39)
Der von diesem System propagierte Zustand
Lc
iBU’k = LA (640)
LsB

enthdlt die sowohl in x4 als auch xp gemeinsam enthaltenen Zustédnde nur noch
einmal.

Bei gewohnlichen Implementierungen von Error-State-Navigationsfiltern ist der
Eingangsvektor u; leer, da die Eingangsgrofen in der nichtlinearen Priadiktion des
absoluten, aullerhalb des Filters gespeicherten Zustands einflieBen. Daher ist der
pridizierte Fehler dx;” = 0. In den oben hergeleiteten Gleichungen fiir das Unified
Model wurde — im Falle einer Error-State-Implementierung — der Eingangsvektor
aber erweitert, so dass hier eine Pridiktion gemif

5@ — .fA(wm mSA,UA) - fB(wm LB, uB) (641)
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o, = ®urdx, +UL0y = Urdy (6.42)

0

erfolgt. Daher sollte auch nach diesem Pradiktionsschritt eine Riickkopplung auf die
absoluten GroBen erfolgen.

Damit bei der Inversion fiir die Berechnung der Matrix U; gemall Gleichung
keine numerischen Probleme auftreten, wurde die zu invertierende Matrix
P H,kPu,k‘I)E,k + G H,kaGE, ;. 1n [100] genauer betrachtet. Es zeigt sich, dass diese
insbesondere dann singuldr werden kann, wenn G ;, Nullzeilen aufweist. Dies ist
ein Ausdruck dafiir, dass Teile der beiden Modelle identisch sind, z. B. wenn in
beiden Modellen die Position durch Integration der Geschwindigkeit gewonnen wird.
Ohne Informationsverlust konnen daher entsprechende Zeilen aus Gy @y und dy
gestrichen werden. Dadurch ist eine numerisch stabile Berechnung von U}, moglich;
gleichzeitig wird sogar noch die Rechenzeit reduziert.

Der Algorithmus des Unified-Model-Propagationsschritts lautet zusammengefasst
also wie folgt:

1. Berechnung der Matrizen @7, ®Pr i, Gri and Ggy (Gleichungen (6.33)-
(6-35))

2. Propagation der absoluten GroBen jeweils mit Modell A und Modell B. Daraus
resultieren ., ;, 5, sowie 0y (Gleichung (6.41))

3. Streichen der Nullzeilen aus G und der entsprechenden Zeilen aus ® ;, und
0y
4. Berechnung der Matrix U, (Gleichung (6.36))

5. Berechnung der Systemmatrizen des Unified Models (Gleichungen bis
(6.39)

6. Propagation der Fehlerkovarianz mit den iiblichen Kalman-Filter-Gleichungen
und den Unified-Model-Systemmatrizen

7. Propagation von dx, (Gleichung (6.42))

8. Aktualisierung der absoluten gemeinsamen Zustandsgrofen aus der Propagation
mit Modell A (x_, ,) basierend auf dx,. in 0. Aktualisierung der spezifischen
ZustandsgrofBen fiir beide Modelle basierend auf dx.
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6.3 Minimale modellgestiitzte Navigation fur Quadro-
kopter

Die im vorherigen Unterkapitel hergeleitete Methode soll nun zur Synthese eines
Quadrokopter-Navigationssystems angewendet werden. Dazu ist es empfehlenswert,
zuerst die zwei einzelnen Modelle, das INS und das Bewegungsmodell, zu
implementieren und unabhéngig voneinander zu verifizieren. Rauschparameter der
Modelle konnen dann bei Fusion mit dem Unified Model direkt iibernommen werden,
weitere Parameter kommen durch die Modell-Fusion nicht hinzu.

In den folgenden Abschnitten werden zunichst die Einzelmodelle vorgestellt und
dann die Fusion diskutiert. Es entsteht dabei ein minimalistisches System: Der
Zustandsvektor muss im Vergleich zu einem klassischen Inertialen Navigationssystem
nicht erweitert werden, um die Modellstiitzung hinzuzufiigen. Das so entstehende
Navigationssystem wird daraufhin einer theoretischen und experimentellen Analyse
unterzogen; darin wird gezeigt, dass bereits in diesem minimalen Ansatz wesentliche
Vorteile gegeniiber einem System ohne Modellstiitzung liegen. Erweiterungen, die
Verbesserungen fiir die praktische Anwendbarkeit bringen, werden in spéteren
Unterkapiteln vorgestellt.

6.3.1 Pradiktionsmodelle

6.3.1.1 Modell A: Inertiale Navigation

Das erste der beiden hier verwendeten zwei Pradiktionsmodelle ist ein klassisches
Inertiales Navigationssystem (INS). Dieses verwendet die inertialen Messungen der
IMU als Eingangsgroflen . Die zeitkontinuierlichen Differentialgleichungen des
INS in Strapdown-Formulierung werden in der Literatur ausfiihrlich beschrieben
(36, 187]. Im Folgenden sollen diese Gleichungen zusammengefasst werden:

Die Lagedifferentialgleichung fiir die Richtungskosinusmatrix C; lautet
Cy = CiQy, = G123, — (97, + Q,)CF, (6.43)

wobei !, die Kreuzproduktmatrix zur Rotationsrate w?, ist. Wenn eine gemessene
Drehrate cbi-’b und eine Schitzung des Gyroskop-Bias b, vorliegen, wird die geschitzte
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Richtungskosinusmatrix C}} mittels
An Ayl » n n \m
by = Cy(Qy, — Bo) — (2 + Q) Cy (6.44)
propagiert. B, ist dabei die kreuzproduktbildende Matrix zu b,,, B,, = [b, x].

Geschwindigkeits- und Positionspropagation bei n-frame-Geschwindigkeitsfehlern Fiir die
Quadrokopter-Navigation wird iiblicherweise eine Formulierung im Navigationskoor-
dinatensystem gewihlt.

Die Geschwindigkeitsdifferentialgleichung erhélt man durch Zeit-Differentiation von
v, = Clvg, (6.45)

sowie einigen Umstellungen und nach Ersetzen der Beschleunigung durch die Specific
Force fﬁ-’b und Gravitation . Diese wird mit der zentrifugalen Beschleunigung zur
Schwerebeschleunigung g, zusammengefasst (vgl. [36]]). Man erhilt

vl = —(QF, + 290 )vl, + gi + CLfY,. (6.46)

Auch hier kann wieder zu einer Differentialgleichung fiir die Schitzgroen
tibergegangen werden. In dieser wird, basierend auf der gemessenen Specific
Force }ib und dem geschitzten Beschleunigungsmesser-Bias b,, die geschiitzte
Geschwindigkeit v, wie folgt propagiert:

AN n n 4 n Ny 7
Vep = _(Qen + 2Slie)veb +g, + Cb (fzb o ba) (647)
Die Propagation der Position kann mit
Py R Vg, (6.48)

angendhert werden, wenn die Transportrate vernachlédssigt wird. Diese Approximation
1st fiir Quadrokopter giiltig, da bei diesen nur geringe Geschwindigkeiten auftreten.

Geschwindigkeits- und Positionspropagation bei b-frame-Geschwindigkeitsfehlern Wihrend
der Entwicklung des modellgestiitzten Navigationssystems wurde deutlich, dass
es vorteilhaft ist, die Geschwindigkeitsfehler im korperfesten Koordinatensystem
zu schitzen. Um diese Wahl spiter begriinden zu konnen, soll hier auch das
Systemmodell mit b-frame-Geschwindigkeitsfehlern vorgestellt werden.
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Dessen Herleitung, die ausfiihrlich in Anhang [B|durchgefiihrt wird, beginnt mit der
Differentiation von
v’ = Ch¢, (6.49)

(&

nach der Zeit und fiihrt schlieBlich auf
by, = —(Q, + Q)vyy, + Crgy + £y (6.50)
fiir die wahren Gro3en und
o = ~(Q + )90, + Clgi + Fi, — b (651)

fiir die geschitzten und gemessenen Grof3en.

Nur die Geschwindigkeitsfehler sollten in Body-Koordinaten ausgedriickt werden.
Positionsfehler konnen weiterhin in Navigationskoordinaten geschitzt werden, so
dass fiir die Positionsdifferentialgleichung

po, ~ Cpol, (6.52)

zum Einsatz kommt, wobei hier dieselbe Approximation wie in Gleichung
vorgenommen wurde.

Modellierung der Inertial-Biase Neben den Navigationsgrofen Position, Geschwindig-
keit und Lage schitzt das Kalman-Filter auch die Biase der Beschleunigungs- und
Drehratensensoren. Unter der Annahme kurzer Flugzeiten konnen diese als

b, = wy, (6.53)

b, = wy, (6.54)

modelliert werden. Dies entspricht einem zufilligen konstanten Wert, der mit einem
Random-Walk-Prozess tiberlagert wird. Dieser Prozess wird vom weillen, gauB3schen
Rauschen wy, bzw. w;,, getrieben.

Systemrauschen Das Systemrauschen des INS-Modells kann im Vektor

WINS = (6.55)
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zusammengefasst werden, wobei wy, das Rauschen der Beschleunigungsmesser,
w,, das Rauschen der Gyroskope bezeichnen und w;, bzw. w;,6 die jeweilige
Biasinstabilitédt beschreiben.

6.3.1.2 Modell B: Translatorisches Bewegungsmodell

In dem hier entwickelten Navigationssystem kommt nur der translatorische Teil des
Quadrokopter-Bewegungsmodells zum Einsatz. Untersuchungen im Rahmen dieser
Arbeit zeigten, dass das rotatorische Modell keine nennenswerten Vorteile bringt, den
Implementierungs- und Rechenaufwand jedoch erheblich erhoht.

Dennoch muss auch das zweite, spiter mit dem INS zu fusionierende Modell ein
vollstindiges Propagationsmodell sein. Um auf das rotatorische Bewegungsmodell
zu verzichten, kann entweder die Lagedifferentialgleichung ¢ = 0 angesetzt
werden, wobei der dabei gemachte Fehler iiber ein ausreichend hoch gewdhltes
Systemrauschen in der Matrix () ausgedriickt werden muss. Ein Einstellen dieses
Wertes kann vermieden werden, indem auch fiir das Modell B die Lagepropagation
basierend auf den Drehratenmessungen durchgefiihrt wird. Bei der spéteren Fusion
kann die Tatsache, dass dieselbe Information in beiden Modellen verwendet wird,
ausgedriickt und beriicksichtigt werden.

Das Modell B unterscheidet sich von Modell A, also dem INS, somit nur in der zur
Geschwindigkeitspropagation verwendeten Specific Force fﬁ-’b. Anstatt ffb — b, wird
hier die aus dem translatorischen Bewegungsmodell geschitzte Specific Force }’ib
verwendet. Diese wird als

4

b ~b b

Fio = Fui— kol |0, (6.56)
=1

modelliert. Sie entspricht somit der Summe der spezifischen Motorkrifte jA"z“ und
einem quadratischen Stromungswiderstand —k:f\i:gb]@zb. Dabei wird also vorerst
davon ausgegangen, dass kein Wind vorliegt. Eine entsprechende Erweiterung des
Modells wird in Abschnitt[6.5]diskutiert.

Die spezifischen Motorkrifte werden als

~b
fm,'i - miw2

(6.57)

m,i
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modelliert, wobei w,, ; die Rotationsgeschwindigkeit des Motors bezeichnet; m; ist
der Vektor der Motorparameter.

ky ist der Koeffizient zur Berechnung der Specific Force anhand des Stromungs-
widerstandes. Dieser fasst gemil ky = %CD f% den Kehrwert der Masse und
die Vorfaktoren des Stromungswiderstands aus Abschnitt zusammen. Diese
Zusammenfassung ist zweckmiBig, da die Grolen m, p, A und Cp ; 1m Rahmen
der Navigation nicht einzeln relevant sind, sondern nur ihr Produkt Einfluss
auf die Bewegung hat. Aufgrund von iiblicherweise vorliegenden Asymmetrien
des Quadrokopter-Aufbaus ist k; abhidngig von der Richtung der Anstromung —
sowohl beziiglich dem Elevations- als auch dem Azimuthwinkel. Eine umfangreiche
Bestimmung einer entsprechenden Wertetabelle wire zwar in Windkanaltests oder
basierend auf einem zu erstellenden CAD-Modell moglich. Allerdings wére eine
solche Bestimmung sehr zeit- und kostenaufwindig und miisste fiir jeden neuen
Fluggeritetyp erneut durchgefiihrt werden. Durch Anbringung neuer Nutzlasten
wiirden die aufwindig gewonnenen Werte wertlos. Daher ist eine einfachere
Bestimmung des Stromungswiderstandskoeffizienten k; erstrebenswert. In dieser
Arbeit wurde £ getrennt fiir Geschwindigkeiten in 2?-, 4’ und z°-Richtung bestimmit,
die dann als k¢, kg2 und ky3 bezeichnet werden. Daraus ldsst sich dann fiir
Anstromung aus einer beliebigen Richtung bzw. einer beliebigen Geschwindigkeit
v%, der gesamte Koeffizient approximieren mittels

Z ) ki (6.58)

Ivebl2 pa

Wenn die Anstromung entlang einer Koordinatenrichtung ¢ vorliegt, fithrt dies zu
ky = ky;. Wenn kyy = kyo = kg3, gilt by = k1 = ko = ky3. Im allgemeinen Fall
wird dagegen zwischen den Koeffizienten £; interpoliert.

Sollte fiir ein spezielles Fluggerit der Aufwand von Windkanaltests oder einer
CAD-Modellierung erfolgt sein, ldsst sich natiirlich auch das daraus gewonnene
ky im Navigationssystem nutzen. Die Quelle dieser Information ist fiir das
Navigationssystem unerheblich.

Geschwindigkeitspropagation Mit dem oben beschriebenen Modell wird die Ge-
schwindigkeit in Navigationskoordinaten mittels der folgenden Differentialgleichung
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propagiert:
. 4 b
vy = —(Q, +295)vg,+ g5 + Cp (Z Fni— kf|@2b|@2b> (6.59)
i=1

4
n n\ 5N n A pb AT | AT
= (25, +2Q5)vg, + gy + Z Cy fmi — krlva|vg, (6.60)
i=1

Bei Schitzung der Geschwindigkeit im Body-Frame ergibt sich

4
vl = —(, + Q)oY + Chgp + Z JAcfm — ky|og, |y, (6.61)
i=1

Diese Differentialgleichungen enthalten den stabilisierenden Term —k; &P, |97, , der
aus dem Stromungswiderstand resultiert. Dieser Term kann das Fehlerwachstum im
Vergleich zum unbeschriankten Anwachsen beim INS wesentlich verringern. Er ist
auch der Ursprung fiir die im fusionierten Navigationssystem spiter beschriebenen
Eigenschaften, nimlich dass auch die Schitzung der IMU-Biase und sogar Roll-
und Nickwinkel stabil wird. Wiire £y = 0, dann hitten die Modelle A und B die
gleiche Form. Eine Fusion wiirde der Fusion zweier Inertialer Navigationssysteme
mit verschiedenen IMUs entsprechen. Bei einer solchen wiirde keine Stabilitét ins

System gebracht, lediglich das Rauschen konnte reduziert werden.

Systemrauschen Fiir das translatorische Modell werden die Modellierungsfehler und
unberiicksichtigte Einfliisse als additives, weilles gauBBsches Rauschen modelliert:
b

fi = fh -+ wy, . Eine solche Modellierung ist moglich, da die Korrelationszeiten

dieser Fehler kurz sind.

Der Rauscheingangsvektor des gesamten Modells enthilt zusétzlich noch das in
Gleichung (6.55) eingefiihrte Rauschen der Drehratensensoren:

wy

m

wWvypM = w,, (6.62)
wy,

w
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6.3.2 Fusion der Modelle

Die im vorherigen Abschnitt vorgestellten Pridiktionsmodelle schitzen die Zusténde

[ p )
n/b
Vep
LINS — qz (663)

b,
\ b )

n

und

b
vn/b
VDM — ez . (664)
q,
b.,

Hierbei driickt ,,n/b* in "’Zb/ b aus, dass die Geschwindigkeiten im n-frame oder b-
frame enthalten sein konnen. VDM steht fiir Vehicle Dynamics Model, also das
Bewegungsmodell.

Betrachtet man die Uberschneidungen der beiden Zustandsvektoren, stellt man fest,
dass nicht nur die Navigationsgrofen p, v, und g; in beiden Modellen enthalten sind.
Auch der Drehratensensorbias b,, ist eine gemeinsame Grof3e, also Teil der ,,common
states“ «.. Fiir eine einfachere Darstellung werden daher die Zustandsgro3en in s
()] )
"

¢ b xeNs
TINS = q, (6.65)

b J

\ bt }ws,INS )

Der Zustandsvektor des Bewegungsmodells enthilt keine spezifischen Grofen. Die

neu sortiert;

Drehrate des Fluggerites muss nicht geschitzt werden, weil kein rotatorisches Modell
genutzt wird. In spiter vorgestellten Erweiterungen werden zwar weitere Zustdnde
ergdnzt. Vorerst soll aber mit diesem minimalen System gearbeitet und gezeigt werden,
dass dieses fiir manche Anwendungen bereits ausreichend sein kann. Hier gilt also:

ZypMm = T.vpm und Zsyvpm = ().
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Der kombinierte Vektor des Systemeingangsrauschens ist somit

(6.66)

mit den in den Gleichungen (6.55]) und eingefiihrten GroBen.

Fiir den so definierten Rauschvektor wy, kann die Matrix Q = E(w w) bestimmt
werden.

Die Rauscheingangsmatrizen Gps und Gypy miissen entsprechend den Vek-
toren xns, £yvpm und wy, aufgestellt werden. Fiir die Systeme mit n-frame-
Geschwindigkeitsfehlern ergibt sich

0 0 00O
Cr 0 000
Gnsn=| 0 Cr 0O 0 O (6.67)
0 0 0IO
0 0 I 0O
und
0 000 O
0 0 00 Cnr
GvpMn = . b 6.68
VDM, oCr00 O (6.68)
0 0 0I O
GemilB Abschnitt miissen Nullzeilen in
0 000 O
C* 000 —Cr
Grr= Gumns — G, _ b b 6.69
Hk INS VDM 0000 0 (6.69)
0 000 O

aus den Matrizen Gy sowie ® 5 und dy gestrichen werden. Im hier vorliegenden
Fall unterscheidet sich das Rauschen der Modelle nur im Einfluss auf die
Geschwindigkeitszustinde (zweite Blockzeile). Dies war zu erwarten, da sich
die Modelle nur in der erwarteten Specific Force unterscheiden, die nur in die
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Geschwindigkeitsdifferentialgleichung einflieBt. Somit muss auch nur die Differenz
der Geschwindigkeitspropagation betrachtet werden. Als positiver Nebeneffekt des
Verkleinerns von Gp ergibt sich, dass bei Berechnung der Matrix U; gemil
Gleichung ([6.36) nur eine 3z3-Matrix invertiert werden muss, was im Vergleich
zur Inversion einer 12z12-Matrix (fiir die Positions-, Geschwindigkeits-, Lagewinkel-
und Biasfehler) erheblich weniger Rechenaufwand mit sich bringt.

Wenn die Geschwindigkeitsfehler im b-frame geschitzt werden, ergeben sich gemif
Anhang [B|die folgenden Matrizen:

0 0 00O
I [¢%x] 0 0 O
Gnsp=| 0 C2 000 (6.70)
0 0 O0TIO
0 0 I100O0
0 0 00O
0 [0%x] 0 0 I
G = cb 6.71
VDM,b 0 ¢ 000 (6.71)
0 0 O0IO
0000 O
I1 000 —I
Gy =G.ns — G. = , 6.72
Hk INS VDM 0000 O (6.72)
0000 O

wobei [0%, %] die Kreuzproduktmatrix zu 7, darstellt. Auch in dieser Formulierung
treten die gleichen Nullzeilen wie in Matrix (6.69)) auf, so dass dieselbe Verkleinerung
durchgefiihrt wird.

Die in Abschnitt [6.2.4] dargestellten Gleichungen und der zugehorige Algorithmus fiir
die Nutzung des Unified Models konnen nach dem Aufstellen dieser Matrizen ohne
weitere Anpassung genutzt werden, um das Navigationsfilter mittels des fusionierten
Systemmodells zu propagieren.

6.3.3 Theoretische Analyse

Durch die Fusion der beiden Teilmodelle zum Unified Model entsteht ein neues
System mit vollig neuen Eigenschaften: Im Folgenden sollen diese Eigenschaften
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aufgezeigt werden, insbesondere die neu eingefiihrte Stabilitit fiir einige wichtige
Fehlergrofen.

6.3.3.1 Eigenwerte und Stabilititseigenschaften des Systems

Um die Systemmatrix des klassischen INS einer theoretischen Analyse zu unterziehen,
kann diese fiir die Quadrokopter-Navigation wesentlich vereinfacht werden: Da hier
nur geringe Geschwindigkeiten vorliegen, kann die Transportrate zu Null approximiert
werden; auch Coriolis-Terme und Erddrehrate konnen aufgrund der geringen
Sensorgiite und kurzer Flugdauern vernachlissigt werden [87]. Dadurch werden die
Eigenwerte der Systemmatrix, die ohne die Vereinfachungen die Schulerschwingung
und die Erddrehung beschreiben wiirden, ebenfalls zu null. Vernachlissigt man weiter
den Einfluss des Hohenfehlers auf die Berechnung der Gravitation, werden auch
die verbleibenden Eigenwerte der reduzierten INS-Systemmatrix zu null. Diese
Vereinfachung dient der Ubersichtlichkeit der folgenden Betrachtungen.

In der zeitdiskreten Formulierung weist die vereinfachte Systemmatrix ®ns req SOmit
nur Eigenwerte mit dem Wert 1 auf. Dies bedeutet, dass Einzelfehler konstant bleiben.
Durch Integration solcher Fehler sowie aufgrund des Systemrauschens wachsen
weitere Fehlergro3en aber mit der Zeit unbeschrinkt an.

Betrachtet man hingegen die Systemmatrix des translatorischen Bewegungsmodells
aus Abschnitt lassen sich drei stabile Eigenwerte mit |\;| < 1 erkennen.
Diese resultieren aus dem Stromungswiderstand, der die Geschwindigkeitsschidtzung
stabilisiert: Falls die Geschwindigkeit zu hoch geschitzt ist, wird auch der
erwartete Stromungswiderstand hoher als der tatsdchliche. Dadurch reduziert sich der
Geschwindigkeitsfehler. Alle anderen Eigenwerte liegen, wie im INS, bei |\;| = 1:
Weder die Positions-, Lage- noch die Drehratensensorbiasfehler sind stabil.

Berechnet man nun mit den Gleichungen des Unified-Model-Ansatzes die System-
matrix des fusionierten Systems, konnen auch deren Eigenwerte bestimmt werden.
Fiir diese Berechnung der neuen Systemmatrix wird eine Kovarianzmatrix P benotigt.
Hierfiir bietet sich die Kovarianzmatrix im eingeschwungenen Zustand aus einer
Simulation oder einem Testflug an. Das Ergebnis zeigt, dass durch Fusion eines
Systems ohne stabile Eigenwerte und einem System mit drei stabilen Eigenwerten
ein neues System entsteht, das mehr als drei stabile Eigenwerte aufweist! Die genaue
Anzahl an stabilen Eigenwerten ist abhédngig von der verwendeten Kovarianzmatrix
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P sowie dem Systemzustand, bewegt sich aber zwischen sechs und acht stabilen
Eigenwerten.

Dieses Ergebnis scheint iiberraschend, lidsst sich aber erkldren, wenn man das
insgesamt vorhandene Wissen betrachtet: Wenn ein fehlerhafter Roll- oder Nickwinkel
angenommen wiirde, wiirde dies gemdll den Modellgleichungen zu einer horizontalen
Beschleunigung fithren. Wird diese von den Beschleunigungsmessern aber nicht
gemessen, kann der Lagefehler korrigiert werden. Dadurch entsteht eine Stabilitit
im Roll- und Nickwinkelfehler. Weitere stabile Eigenwerte resultieren, weil mit
Hilfe der Modellgleichungen die Beschleunigungsmesserbiase stabilisiert werden
konnen. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass solche Informationen nicht explizit im
Navigationssystem implementiert werden miissen; stattdessen werden diese durch die
optimale Modellfusion, die im Unified Model enthalten ist, automatisch ausgenutzt.
Dies ist ein wesentlicher Unterschied zum Ansatz von Leishman [56] und auch
Vasconcelos [83], wo explizit die vorliegenden Systemgleichungen analysiert werden
mussten und fiir den jeweils speziellen Fall passend fusioniert wurden. Das Unified
Model dagegen kann ebenso auf andere Probleme angewendet werden.

Bei einer konstanten Systemmatrix ®, wiirden die sechs bis acht stabilen Eigenwerte
nicht ausreichen, um Geschwindigkeiten, Roll- und Nickwinkel sowie die IMU-
Biase stabil zu schitzen. Betrachtet man aber das Produkt mehrerer zeitlich
aufeinanderfolgender Systemmatrizen Hf:,? ®; wihrend eines Flugs, ldsst sich
erkennen, dass aufgrund von Variationen in Lage und Geschwindigkeit die Anzahl an
Eigenwerten weiter zunimmt. Die Eigenvektoren zeigen, dass weiterhin drei stabile
Eigenwerte fiir die Geschwindigkeitspropagation vorliegen. Die anderen stabilen
Eigenwerte lassen sich keinen einzelnen Zustinden zuordnen, so dass eine weitere
Analyse mit Hilfe der Kovarianzbetrachtung erfolgt.

6.3.3.2 Vorteil der Formulierung ,,Geschwindigkeitsfehler im b-frame**

Ein Ergebnis der Kovarianzbetrachtung soll hier vorweg betrachtet werden: Wihlt
man den Zustandsvektor so, dass die Geschwindigkeitsfehler wie iiblich in n-
frame-Koordinaten geschiitzt werden, resultiert ein iiberoptimistisches System: Die
Unsicherheit der Heading-Winkel-Schitzung nimmt mit der Zeit immer mehr ab
(s. Abbildung [6.4]), was aber leider nicht dem tatsidchlichen Fehler entspricht. In
der Simulation und in realen Testfliigen zeigt sich, dass dieser zunimmt oder im
besten Falle konstant bleibt. Auch gibt es keine mogliche Begriindung, warum die
absolute Heading-Winkel-Schitzung mit der Zeit besser werden sollte: Weder INS
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or Unified Model, n-frame-Geschwindigkeit
Unified Model, b-frame-Geschwindigkeit
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Abbildung 6.4: Schitzunsicherheit (10-Grenze) des Filters bzgl. des Yaw-Winkel-Fehlers: Die beiden
Kurven unterscheiden sich darin, dass die Geschwindigkeitsfehler einmal in Navigationskoordinaten
und einmal in korperfesten Koordinaten geschitzt wurden. Bei Verwendung der iiblichen
Navigationskoordinaten wiéchst die Unsicherheit falschlicherweise nicht an. Wihlt man stattdessen
korperfeste Koordinaten, wichst die Yaw-Winkel-Unsicherheit an. Dies resultiert aus der Bias-
Unsicherheit der Gyroskope

noch Bewegungsmodell enthalten Wissen iiber die absolute, d. h. auf die Nordrichtung
bezogene Ausrichtung des Fluggerites.

Dieses Problem wird aber nicht durch die Fusionsmethode des Unified Model
verursacht, es ist vielmehr von allgemeiner Natur und kann auch in klassischen
GPS/INS-Systemen auftreten: Wenn ein Navigationssystem still am Boden steht,
messen die Beschleunigungsmesser aufgrund von Rauschen dennoch leichte
Beschleunigungen. Dadurch entsteht eine vom Filter erwartete, aber dennoch
nicht vorhandene Beobachtbarkeit des Heading-Winkels. Nur bei real vorliegenden
Beschleunigungen wire diese Beobachtbarkeit tatsdchlich gegeben. Der hier im
modellgestiitzten Navigationssystem auftretende Effekt ist dhnlich, aber nicht auf
Stillstandsphasen beschrinkt. Er ist zudem auch in Navigationssystemen fiir andere
Flug- und Fahrzeugtypen zu erwarten, wenn dort ebenfalls eine Propagation von
Geschwindigkeiten im n-frame vorgenommen wird und eine Fusion mit dem Unified
Model oder dem Ansatz von Koifman und Bar-Itzhack durchgefiihrt wird. Daher ist
eine genauere Betrachtung sinnvoll.
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Die Geschwindigkeitspropagation in n-frame-Koordinaten lautet gemifl Gleichung

(6.46):
’i)?gb - _(QZn + 29?@)”21) + gg + Cgffb

Es ist zu erkennen, dass der Heading-Winkel im Term Cj £, enthalten ist. Wenn sich
die vom INS und Bewegungsmodell angenommenen horizontalen Beschleunigungen
f%, unterscheiden (was aufgrund von Rauschen praktisch immer der Fall ist), erscheint
der Heading-Winkel nach der Modellfusion beobachtbar. Es handelt sich aber nur
um einen Linearisierungsfehler: Wiirden beide Modelle die um die wahren Werte
linearisierte Systemmatrix liefern, wiirde der Effekt nicht auftreten.

Da die wahren Werte aber nicht vorliegen, muss ein anderer Weg gewihlt
werden, dieses ungewiinschte Verhalten zu beseitigen. Das ist moglich, wenn man
die Informationsfusion in b-frame-Koordinaten durchfiihrt. Eine solche Wahl ist
naheliegend, weil beide Teilmodelle die Specific Force im b-frame bestimmen.

Daher wurde die bereits in Gleichung (6.50) dargestellte Propagation gewahlt:
by, = — (4, + Qo) + Chgi + £, (6.73)

In dieser Gleichung hat der Heading-Winkel keinen Einfluss: Er fliet zwar in die
ersten beiden Spalten von C? ein, wird aber bei der Multiplikation mit g eliminiert,
da g; nur eine z-Komponente enthilt.

Abbildung [6.4] zeigt, dass bei dieser Formulierung die Unsicherheit des Heading-
Winkels korrekterweise ansteigt. Die sonstigen Filterkovarianzen und Schitzwerte
sind zwischen beiden Formulierungen sehr dhnlich. Daher sollte die Formulierung mit
b-frame-Geschwindigkeitsfehlern bevorzugt werden. Im Folgenden wird die Analyse
daher auf das System in dieser Formulierung begrenzt.

6.3.3.3 Kovarianzbetrachtung

Um die Modellfusion nidher zu beleuchten, werden die Filterkovarianzen der
Einzelmodelle und des fusionierten Systems fiir einen Testflug dargestellt (Ab-
bildungen [6.5] [6.6| und [6.7). Es ist zu erkennen, dass alle Kovarianzen des INS
unbeschrinkt anwachsen und beim reinen Bewegungsmodell nur die Unsicherheit

der Geschwindigkeitsfehler beschréinkt bleibt. Dahingegen weisen beim fusionierten
Navigationssystem alle ZustandsgroBen auller der Position und dem Heading-Winkel
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Abbildung 6.5: Schitzunsicherheit des Filters bzgl. Position und Geschwindigkeit (10-Grenze, anhand
der Lageschitzung in Navigationskoordinaten transformiert): Die Geschwindigkeitsschédtzung bei
Modell und Unified Model ist stabil, wobei die Unsicherheit beim Unified Model deutlich kleiner
ausfillt. Entsprechend wichst dort auch die Positionsunsicherheit deutlich langsamer.

beschrinkte Fehlerkovarianzen auf, was die oben diskutierten Stabilitidtseigenschaften
bestitigt.

Die hier gezeigten Kovarianzen stellen aber natiirlich nur die Unsicherheit des Filters
dar; diese entsprechen nicht zwangsldufig den tatsdchlichen Fehlern. Daher soll in
einer experimentellen Untersuchung gezeigt werden, dass das Navigationssystem
konsistent ist und die Fehlerverlaufe den Kovarianzverldufen entsprechen.

6.3.4 Experimentelle Analyse

Bei modellgestiitzten Navigationssystemen ist eine Analyse von realen Flugdaten

einer rein simulativen Untersuchung vorzuziehen, da einige Effekte wie z. B.

Verwirbelungen nur mit hohem Aufwand simuliert werden konnen. Um dennoch
statistisch aussagekriftige Schliisse ziehen zu konnen, wird im Folgenden eine aus
mehreren Fliigen bestehende Versuchsreihe prisentiert.
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Abbildung 6.6: Schitzunsicherheit des Filters bzgl. der Lagewinkelfehler (10-Grenze): Das Unified
Model weist begrenzte Kovarianzen fiir Roll- und Nickwinkel auf. Die Kovarianz des Yaw-
Winkels ist beim Unified Model identisch zur INS-Yaw-Kovarianz (wenn beim Unified Model die
Geschwindigkeitsfehler im b-frame geschitzt werden). Die Modellgleichungen sind erst ab dem
Abheben giiltig, daher ist eine andere Initialisierung nétig. Diese fiihrt auch zu anderen Unsicherheiten
der Lage, obwohl die gleiche Lagepropagation verwendet wird.

Verglichen werden drei verschiedene Navigationssysteme: Das klassische Navigations-
system ist ein INS mit Laserstiitzung. Das Modell-Filter nutzt das in Abschnitt[6.3.1.2]
dargestellte translatorische Bewegungsmodell, erweitert um das Gyroskop-basierte
rotatorische Modell. SchlieBlich wird das neu entworfene modellgestiitzte Filter, das
Unified-Model-System, betrachtet, das die beiden einzelnen Modelle fusioniert.

Die Navigationssysteme verwenden zu Beginn der Fliige die Laser-Stiitzung gemif3
Abschnitt[5.3] Spater im Flug wird diese Informationsquelle deaktiviert, um das unge-
stiitzte Verhalten der Modelle vergleichen zu konnen. Als Referenznavigationssystem
dient das permanent gestiitzte Laser/INS-Navigationssystem in Kombination mit
RTS-Smoothing.

Die Parameter fiir das Bewegungsmodell wurden mit der in Abschnitt [3.4.1]
beschriebenen Identifikation bestimmit.

6.3.4.1 Praktische Voraussetzungen

Inertialsensoren sind auf einem Quadrokopter starken Vibrationen ausgesetzt, da die
verwendeten Motoren oft aus dem Modellbau stammen und nicht sehr ruhig laufen.
Diese Vibrationen stellen fiir sich genommen bei klassischen Navigationssystemen
kein Problem dar, solange die Inertialsensorik die Korperbewegung der Vibration
messen kann. Bei Finsatz des Bewegungsmodell-gestiitzten Navigationssystems
muss dagegen beriicksichtigt werden, dass die Vibrationen nicht modelliert sind.

220
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Abbildung 6.7: Schitzunsicherheit des Filters bzgl. der IMU-Biase (10-Grenze): Die Gyroskop-Bias-
Kovarianzen verhalten sich dhnlich wie die Lagewinkel-Kovarianzen: Beim Unified Model sind diese
fiir Roll- und Nickwinkel beschrinkt. Beim Yaw-Winkel ist die Unsicherheit des Unified Model (bei
b-frame Geschwindigkeitsfehlern) identisch zur Yaw-Bias-Kovarianz des INS. Das Bewegungsmodell
schitzt keine Beschleunigungsmesser-Biase. Dennoch entsteht auch bei dieser Schitzung im Unified
Model zusitzliche Beobachtbarkeit: Wihrend die Beschleunigungsmesser-Bias-Unsicherheit beim

INS geringfiigig wichst (bei der Darstellungsskala kaum zu erkennen), sinkt die Unsicherheit beim
Unified Model etwas.

220



128 Kapitel 6 Modellgestiitzte Navigation

Da die Vibrationen aber Beschleunigungen im Bereich von mehreren m /s mit sich
bringen, konnen sie deutliche Unterschiede zwischen gemessener und vom Modell
vorhergesagter Beschleunigung verursachen. Dieser Unterschied zwischen Messung
und Prédiktion ist jedoch proportional zur Innovation im Navigationssystem. Eine
Verfilschung mit einem groflen, zeitkorrelierten Fehler kann somit verheerende
Auswirkungen auf die Schitzung haben. Um diese zu vermeiden sollte eine Reihe
von Mallnahmen getroffen werden:

* Ideal ist die Beseitigung der Vibrationen selbst. Dies kann geschehen, indem
kleine Massen (z. B. Klebestreifen) am Laufer des Motors angebracht werden,
um den Motor auszuwuchten. Die Position und GroBle dieser Massen kann
iterativ bestimmt werden, wenn nach jeder Anderung die Vibrationsamplitude
bestimmt wird. Sind die Motoren ausgewuchtet, sollten die Propeller balanciert
werden, d. h. der Schwerpunkt sollte in der Achse liegen. Bei der Befestigung
der Propeller im Aufnehmer stehen 1. d. R. mehrere Positionen zur Auswahl.
Auch hier sollte mittels Messungen eine Minimierung der Vibrationen angestrebt
werden.

* Die verbleibenden Vibrationen am Rahmen des Fluggerites konnen von der IMU
entkoppelt werden, indem diese ddmpfend gelagert wird, z. B. mittels O-Ringen.

 Trotz der oben genannten Mallnahmen sind oft noch merkliche Vibrationen im
Messsignal vorhanden. Deren Frequenz entspricht der Motordrehzahl (ca. 70 Hz)
und ihren Oberschwingungen. Somit konnen diese Vibrationen mittels eines
Tiefpassfilters unterdriickt werden.

Die Bewegungsmodellgleichungen beschreiben die Bewegung des Quadrokopter-
Schwerpunkts. Liegt die IMU nicht im Schwerpunkt, werden bei Rotationen
und Rotationsdnderungen zusitzliche Beschleunigungen gemessen. Diese miissen
ebenfalls modelliert werden, auch wenn der Hebelarm nur kurz ist.

6.3.4.2 Bewertung der Navigationsergebnisse

Solange Laser-Stiitzmessungen genutzt werden, zeigen die untersuchten Navigations-
systeme in Abbildung (6.8 nur geringe Unterschiede. Auffillig ist nur eine schlechtere
Lagewinkelschidtzung beim reinen Bewegungsmodell; diese ist darauf zuriickzufiihren,
dass dessen Gleichungen erst nach Abheben giiltig sind und somit im Stand keine
Kalibrierung durchgefiihrt werden kann.
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Abbildung 6.8: Verldaufe der Navigationsfehler fiir acht Testfliige in einer Indoor-Umgebung. Die
Fehler des klassischen Navigationssystems auf INS-Basis (rot) wachsen ohne Laserstiitzung sehr
schnell an, das System wird nach kurzer Zeit unbrauchbar. Demgegeniiber sind die Fehler von Roll-
und Nickwinkel sowie der Geschwindigkeitsschidtzung im neuen modellgestiitzten System beschrénkt,
der Positionsfehler wichst dementsprechend deutlich langsamer.

Um die Unterschiede der Navigationssysteme aufzuzeigen, wird ab 100s die
Laserstiitzung deaktiviert und das Verhalten ohne Stiitzung betrachtet:

Wie zu erwarten, wird die Navigationsschidtzung des inertialen Navigationssystems
(,, INS*) sehr schnell unbrauchbar, der Positionsfehler wichst innerhalb kurzer Zeit auf
iber 100 m an; auch die anderen Fehler wachsen hier unbegrenzt an. Demgegeniiber
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steht ein vollig anderes Verhalten bei Verwendung des Unified Models: Roll- und
Nickwinkelfehler bleiben auch ohne Stiitzung klein, selbst der Geschwindigkeitsfehler
ist ohne Stiitzung noch klein. Somit kann auch das Anwachsen des Positionsfehlers
deutlich reduziert werden. Das Unified-Model-System stellt also eine Option dar, um
langere Stiitzsensorausfille zu tiberbriicken.

Der zur Parameterschitzung genutzte Flug ist nicht in Abbildung enthalten.
Die dargestellten Fehler wurden als Differenz aus Schitzung des jeweiligen
Navigationssystems mit dem Referenznavigationssystem bestimmt. Da die Fliige
unterschiedliche Lingen haben und unterschiedliche Trajektorien beschreiben, wurde
darauf verzichtet, einen gemittelten Fehler darzustellen. Die hier gezeigte Analyse
betrachtet insbesondere die horizontalen FehlergroBen bzw. Roll- und Nickwinkel.
Die verbleibenden Groflen, also die vertikale Bewegung und der Gierwinkel,
konnen ndmlich mittels Barometern und Magnetometern auch bei Ausfall anderer
Stiitzsensorik weiter beobachtet werden.

Bewertung der Lageschitzung Sowohl INS als auch das Bewegungsmodell nutzen die
Gyroskope zur Lagepropagation. Aufgrund von Fehlern in der Biasschitzung, der
Biasinstabilitdt und dem Messrauschen (engl. Angular Random Walk, ARW) entsteht
so ein mit der Zeit anwachsender, in Abbildung [6.8] unten deutlich zu erkennender
Fehler. Obwohl diese beiden Systeme, die die Lage identisch propagieren, zum Unified
Model fusioniert werden, ergibt sich ein System mit konstant geringem Lagefehler.

Ein beschrinkter Lagefehler kann zwar auch erreicht werden, indem in einem
reinen Lageschitzfilter die Beschleunigungsmesser als Stiitzsensoren genutzt werden.
Hierbei wird aber die Annahme getroffen, dass sich das Fluggerét im unbeschleunigten
Zustand befindet. Auch wenn diese Annahme oft gerechtfertigt ist, da der Arbeitspunkt
der unbeschleunigte Schwebeflug ist, muss beachtet werden, dass insbesondere in
kritischen Flugphasen mit groBer Beschleunigung die Lageschitzung leiden kann.
Auch ist dabei keine Bias-Schitzung moglich. Daher ist die Schitzung mittels Unified
Model diesem klassischen Ansatz vorzuziehen.

Bewertung der Bias-Schitzung Der wahre IMU-Bias liegt in realen Flugversuchen
nicht vor. In Abbildung [6.9 wird daher die Gyro-Bias-Schitzung des lasergestiitzten
INS mit dem modellgestiitzten Navigationssystem verglichen. Bei diesem wird
die Laserstiitzung wie auch in Abbildung [6.§] nach 100 s deaktiviert. Ab diesem
Zeitpunkt dient nur noch die Modellstiitzung zur Biasschitzung. Das Ergebnis zeigt,
dass die Bias-Schitzung duflerst dhnlich ist, selbst wenn im Unified-Model-System
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Abbildung 6.9: Vergleich der Gyro-Bias-Schitzung zwischen permanent lasergestiitztem INS und
Unified Model mit Phase ohne Laserstiitzung. Die Biasschitzung bleibt sehr dhnlich.

keine Laserstiitzung mehr vorliegt. Es kann also gefolgert werden, dass die Gyro-
Bias-Schitzung im modellgestiitzten Navigationssystem nicht auf Lasermessungen
angewiesen ist.

Die Schiitzung der Beschleunigungsmesser-Biase zeigt deutlich geringere Ahnlichkeit.
Hierfiir konnen Fehler in den Modellparametern verantwortlich sein. Allerdings
zeigen die Ergebnisse aus Abbildung [6.8] dass diese Biasschitzung offensichtlich nur
einen kleinen Einfluss auf die Giite der Navigationslosung hat.

Bewertung der Positionssschiitzung Fiir den praktischen Einsatz in einem autonomen
Fluggerit kommt der Positionsschitzung eine wichtige Rolle zu. Wihrend ein
inertiales Navigationssystem mit kostengiinstigen MEMS-Sensoren nur wenige
Sekunden zur Positionsschitzung eingesetzt werden kann, zeigt Abbildung [6.8] dass
das modellgestiitzte Navigationssystem auch nach ein oder gar zwei Minuten noch
Fehler im Bereich von nur 10 m—20 m liefert. Das neu entworfene Navigationssystem
kann also gerade bei Ausfall von Stiitzsensoren weiterarbeiten, wo herkommliche
Navigationssysteme ausfallen.

6.3.4.3 Parametersensitivitat

Neben der erzielten Giite der Navigationsschitzung ist von Interesse, wie stark diese
von der zuvor durchgefiihrten Parameterschétzung (vgl. Abschnitt [3.4.1)) abhingt.
Daher wurde eine Sensitivitidtsanalyse durchgefiihrt, bei der die Parameter des
Bewegungsmodells verfilscht wurden.



132 Kapitel 6 Modellgestiitzte Navigation

15
Nominalsystem (Parameter aus Identifikation)
10%-Fehler bei Drag-Koeffizienten
10%-Fehler bei Antriebskoeffizienten
= 10%-Fehler bei Drag-und Antriebskoeffizienten
~
g 10}
=
&
4
8
.‘%
S
n
=
~ oF
5
s
0 B 1 1 1 Il 1 Il 1 Il 1 J
50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160

Zeit / s

Abbildung 6.10: Sensitivitit des Unified-Model-Navigationssystems bzgl. der Modellparameter:
Selbst bei deutlichen Parameterfehlern kommt es nur zu einem méBigen Anstieg des Positionsfehlers.
Laserstiitzung ab 100 s deaktiviert.

Um eine iibersichtliche Darstellung zu erhalten, wurden zunichst die RMS-
Positionsfehler aus den einzelnen Testfliigen in Abbildung|[6.8|ermittelt. Dies bildet die
Ergebnisse des Nominalsystems in Abbildung Zum Vergleich sind die dquivalent
gewonnenen Ergebnisse mit verfilschten Parametern aufgetragen. Die Fehlerverlidufe
werden bis 160 s gezeigt; in diesem Zeitraum liegen Daten aller verwendeten Testfliige

VOr.

Analysiert man die gezeigten Ergebnisse, wird klar, dass die Drag-Koeffizienten
deutlich stirkeren Einfluss haben als die Koeffizienten fiir die Motorkrifte. Dies
erklart sich dadurch, dass die Motorkrifte eher fiir die vertikale Bewegung relevant
sind, wihrend bei der horizontalen Bewegung die Luftreibung dominiert. Sind alle
Parameter um 10 % verfélscht, verschlechtert sich auch das Positionsergebnis um
etwa 10 %. Gegeniiber den Ergebnissen des INS in Abbildung 6.8|ist diese Genauig-
keitsreduktion nahezu vernachlédssigbar. Das modellgestiitzte Navigationssystem ist
also robust gegeniiber Ungenauigkeiten der Parameteridentifikation.
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6.3.5 Fazit

Das entwickelte Navigationssystem zeigt die Vorteile des Unified-Model-Ansatzes:
Der Entwicklungsprozess ist einfach, da nur die Teilmodelle entwickelt werden
miissen; die Fusion zum Unified-Model beschrinkt sich auf die Implementierung
weniger Gleichungen. Die Flexibilitit dieses Ansatzes wurde auch daran deutlich,
dass problemlos auf das rotatorische Modell verzichtet werden und die Schitzung
der Geschwindigkeitsfehler in einem beliebigen Koordinatensystem implementiert
werden konnte. Das entstandene Navigationssystem ist minimalistisch in dem
Sinne, dass der Zustandsvektor im Vergleich zum klassischen INS nicht vergroBert
werden musste: es werden die gleichen Zustdnde geschitzt. Aulerdem erlaubt die
Beschrinkung auf das translatorische Modell eine einfache Implementierung und
Parameteridentifikation.

Die mit dem prisentierten Navigationssystem erreichten Ergebnisse weisen nach, dass
Modellstiitzung im Anwendungsfall der Quadrokopter-Navigation eine wesentliche
Reduktion des Fehlerwachstums bewirken kann. Dieser Gewinn wird insbesondere
dann deutlich, wenn andere Stiitzinformationen ausfallen.

6.4 Modellgestiitzte Quadrokopter-Navigation mit
Schiatzung der Modellparameter

Das im vorherigen Unterkapitel entwickelte Navigationssystem kann eine deutlich
verbesserte Navigationslosung im Vergleich zu rein inertialer Navigation liefern. Sein
Einsatz ist daher wiinschenswert. Dem steht allerdings entgegen, dass viele Fluggerite
oft fiir jeden Einsatz modifiziert werden: So wird z. B. oft die Nutzlast angepasst, aber
auch Motoren und Rotoren werden regelm:iBig getauscht. Solche Anderungen fiihren
auch zu einer Anderung der Modellparameter. Daher ist es nicht moglich, sofort das
modellgestiitzte Navigationssystem einzusetzen — zuerst miissen die neuen Parameter
mit Hilfe von Testfliigen bestimmt werden. Dies ist bei einer spontan einsetzbaren
Aufkldrungsplattform aber nicht moglich, hier muss eine anwenderfreundlichere
Losung entwickelt werden.

Dazu wird in diesem Unterkapitel eine Erweiterung des zuvor entwickelten
Navigationssystems vorgestellt, mit der die nétigen Modellparameter wihrend der
ersten Sekunden des eigentlichen Fluges geschitzt werden konnen. Dadurch wird
die praktische Anwendbarkeit der modellgestiitzten Navigation weiter erhoht. Es
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wird zudem gezeigt, wie die Navigationslosung mit dieser Erweiterung noch weiter
verbessert werden kann.

6.4.1 Methoden der Online-Parameterschitzung

Es soll nun untersucht werden, welche der Moglichkeiten zur Online-
Parameterschitzung im Falle der modellgestiitzten Quadrokopternavigation am
geeignetsten ist. Dazu wird zum einen eine externe Parameterschitzung, die
auferhalb des Navigationssystems lduft, entwickelt. Diese ist angelehnt an die Offline-
Parameterschétzung aus Abschnitt[3.4.1] Bei dieser Losung kann die Unsicherheit der
Parameter und deren Einfluss auf die Unsicherheit der Modellgleichungen nicht abge-
bildet werden. Daher wird zum anderen auch eine Erweiterung des Zustandsvektors
vorgenommen, um die Modellparameter als konstante Zustandsgro3en zu schitzen.
Hierbei werden in der Filterkovarianz die Zusammenhinge der Unsicherheiten
abgebildet.

Die folgenden Abschnitte beschreiben diese Verfahren detailliert. AnschlieBend
werden die Verfahren anhand von Testfliigen verglichen.

6.4.1.1 Externe Parameterschitzung

Fiir die in Kapitel [3.4.1] beschriebene Identifikation der Modellparameter miissen
u. a. die Geschwindigkeit des Fluggerites und die Beschleunigungsmesser-Biase
bekannt sein. Wihrend diese GroBen bei der Offline-Parameteridentifikation mittels
Smoothing einer lasergestiitzten Navigationslosung gewonnen werden konnen, muss
im Flug auf die Filterlosung zuriickgegriffen werden, weil Smoothing erst nach dem
Flug ausgefiihrt werden kann. Da zu Beginn des Fluges die Modellparameter noch
nicht bekannt sind, kommt als Navigationssystem, das diese GroB3en bestimmt, kein
modellgestiitztes Navigationssystem in Frage. Es muss daher auf ein klassisches INS
mit Stiitzmessungen, wie z. B. Laser oder GNSS, zuriickgegriffen werden.

Anstatt der Least-Squares-Schitzung kann mit den so vorliegenden Gréf3en zu einer
iterativen Least-Squares-Schitzung iibergegangen werden. Dadurch fillt in jedem
Zeitschritt nur eine geringe Rechenlast an. Eine solche iterative Least-Squares-
Schitzung wird z. B. von einem Kalman-Filter mit konstantem Messrauschen
realisiert. Eine Modifikation des Kalman-Filters hin zu einem sog. Constrained-
Kalman-Filter (CKF) erlaubt zudem, dass auch wihrend des Einschwingvorgangs nur
physikalisch plausible Werte erreicht werden konnen. Dadurch wird die Robustheit
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des Systems erhoht: Wenn die Stiitzmessungen friih ausfallen und die Parameter
noch nicht gut geschitzt sind, konnen durch den Einsatz des CKF Instabilititen im
modellgestiitzten Navigationssystem verhindert werden, die z. B. durch negative
Werte fiir £ entstehen wiirden. Solche Werte wurden bei manchen Tests bei Nutzung
gewOhnlicher Kalman-Filter tatsdchlich beobachtet und sollten daher ausgeschlossen
werden.

Wie auch bei der Offline-Parameteridentifikation werden die Parameter fiir die
drei Achsen im b-frame getrennt geschitzt. So entstehen drei CKFs mit je fiinf
Zustandsgrofen:

kf,x/y/z
M1 xtylz
Lxlylz = mMa x/ylz (674)
M3 x/ylz
M4 x/ylz

Es werden also die Stromungswiderstandskoeffizienten £y, und die Motorkoeffizi-
enten 1m; xy/, geschitzt.

Die Beschrinkung auf physikalisch plausible Werte kann mittels einer Modifikation
der Kalman-Filter-Gleichungen umgesetzt werden: Nach Berechnung der gewohnli-
chen Kalman-Gain-Matrix K ldsst sich ein hypothetischer, korrigierter Zustand mZ
berechnen:

x) =z, — Kz (6.75)

z = (Hx, —7) (6.76)

Hierfiir wird basierend auf der Modellgleichung
4
I = Z Foni = krloly ol (6.77)
i=1

~b ~
und unter Annahme von f, ~ f, — b, der Messwert

y= f.z%,x/y/z - l;a,x/ylz (6.78)
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und die linearisierte Messmatrix

— ~b |2 2 2 2 2
H= < "Ueb"veb,x/y/z wm,l wm,? wm,3 wm,4) (679)

verwendet.

Wenn 56271 < 0 gilt, also der hypothetische neue Stromungswiderstandskoeffizient
negativ ist, wird die Hypothese als ungiiltig angesehen. Die Messung wird aber nicht
vollstindig verworfen. Stattdessen wird das Kalman-Gain K reduziert, so dass der
neue Wert fiir xz’l gerade zu null wird, d.h. auf der Grenze des zulidssigen Bereichs

liegt:
B=x,/(Kiz) (6.80)
K, — K (6.81)
z; =xz; — K,z (6.82)

Da 0 < g < 1, ist das reduzierte Gain K, kleiner als das zuvor berechnete K.
Mit dieser Messung wird sichergestellt, dass zumindest ein Teil der vorliegenden
Information in die verbesserte Schitzung der Motorkoeffizienten einflief3t.

Natiirlich darf die Parameterschitzung nur ausgefiihrt werden, wenn das Fluggeriit
in der Luft ist, da sonst die Modellgleichungen, die in die Messgleichung
einflieBen, nicht giiltig sind. Eine entsprechende Uberpriifung kann anhand der
Hohenschitzung oder auch der Motordrehzahlen geschehen. Auch sollte zumindest
ein Schwellwert fiir die Geschwindigkeitsunsicherheit definiert sein, iiber dem keine
Schitzung stattfindet, weil die Linearisierung in der H-Matrix sonst zu schlecht sein
konnte. Um die unmodellierten Vibrationen zu beriicksichtigen, werden sowohl die
Beschleunigungsmessersignale wie auch alle anderen Eingangsgrof3en, also z. B. die
Geschwindigkeitsschitzung, mit einem IIR-Filter (engl. infinite impulse response)
tiefpassgefiltert.

Problematik der externen Schiitzung Schitzt man, wie hier gezeigt, die Modellpara-
meter auBerhalb des Kalman-Filters, entstehen mehrere miteinander interagierende
Kalman-Filter: Die Navigationslosung aus dem Navigations-Kalman-Filter hat
Einfluss auf die Parameterschitzung; sobald die Parameter fiir die modellgestiitzte
Navigation verwendet werden, haben auch die Constrained-Kalman-Filter zur Parame-
terschidtzung Einfluss auf die Navigation. Diese Beziehungen und die Fortpflanzung
der Fehler wird aber nicht abgebildet: Die Filter zur Parameterschitzung gehen
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von fehlerfreien Geschwindigkeits- und Bias-Schidtzungen aus; das Navigations-
Filter nimmt an, dass die Parameter perfekt geschitzt sind. Kleine Parameterfehler
konnen zwar iiber das Systemrauschen beriicksichtigt werden, aber wihrend der
Online-Identifikation konnen auch groflere Fehler auftreten. Insbesondere ist dann
die Annahme des weilen Rauschens im Systemrauschen verletzt, weil durch die
Parameterfehler stark zeitlich korrelierte Fehler entstehen: Bei Geradeausflug ist
z. B. die geschitzte Kraft aufgrund des Stromungswiderstands permanent zu klein
geschitzt, wenn der entsprechende Widerstandskoeffizient zu klein geschitzt ist.

Diese Eigenschaften begriinden verschiedene problematische Effekte, die mit diesem
Verfahren auftreten konnen. So wurde festgestellt, dass die besten Ergebnisse erzielt
werden, wenn das Navigationsfilter moglichst lange ohne Modellstiitzung 1duft und
erst beim Ausfall der Stiitzsensorik auf das modellgestiitzte System umstellt.

6.4.1.2 Interne Parameterschitzung

Um die Nachteile der externen Online-Parameterschitzung zu 16sen, soll alternativ
eine Parameterschitzung ins Navigations-Filter integriert werden. Dazu wird der
Zustandsvektor des Bewegungsmodell-basierten Teilmodells erweitert um die zu

[ 7"
v’éb
q;
b,

vomm = | ky |, (6.83)
m;

schitzenden Parameter und lautet dann

mo
ms3

\mi )

wobei k; und m; jeweils 3 x 1 Vektoren sind, die die Modellparameter bezeichnen.

Die Parameter werden als konstant modelliert:

ky=0 (6.84)

;= 0, Vi € [1..4] (6.85)
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Diese hinzugefiigten Modellparameter beeinflussen die Navigationsgroflen, da
sie in der Berechnung der Specific Force genutzt werden. Dieser Einfluss muss
durch entsprechende Eintrige in der Systemmatrix ausgedriickt werden, die sich

T
durch Berechnung der Jacobi-Matrix 9%%, /0 ( ki mi my mg my ) ermitteln
lassen.

Dadurch entstehen im Propagationsschritt automatisch Korrelationen zwischen
Parameterfehlern und Geschwindigkeitsfehlern. Sobald eine Stiitzinformation vorliegt,
z. B. aus einer Laser- oder GPS-Messung, aber auch bei Fusion mit dem INS im
Unified Model, wird nicht nur die Geschwindigkeitsschdtzung korrigiert, sondern
auch die Schitzung der mit der Geschwindigkeit korrelierten Parameter. Gleichzeitig
fihrt bei der Propagation mit diesem Ansatz die Unsicherheit eines Parameters
korrekterweise zu einer erhohten Unsicherheit der Geschwindigkeitsschitzung. Dies
verbessert die relative Gewichtung zwischen Bewegungsmodell und INS oder auch
Stiitzsensormessungen. Daher kann erwartet werden, dass dieser Ansatz der externen
Online-Parameterschitzung iiberlegen ist.

Im Gegensatz zum minimalen modellgestiitzten Navigationssystem aus Abschnitt
[6.3] treten nun Zustandsgrofen auf, die spezifisch fiir das Bewegungsmodell sind.
Diese werden als spezifische Zustinde s im Unified-Model-Ansatz behandelt. Sie
vergrofern den kombinierten Zustandsvektor @, 1, zwar, aber die Modellfusion kann
unverindert gemél Abschnitt[6.2.4] durchgefiihrt werden.

6.4.1.3 Reduzierte Modelle

Der Zustandsvektor in Gleichung (6.83)) enthélt neben den 12 bisherigen Zustands-
grofBen noch 15 zu schitzende Parameter. Dies erhoht die Rechenlast natiirlich
spiirbar und ist unter Umstédnden nicht mehr echtzeitfihig auf Embedded-Plattformen
realisierbar. Daher sollen hier reduzierte Modelle definiert werden, die mit einer
geringeren Anzahl an Parametern auskommen.

Vertikale Motorkriifte Bei der Offline-Parameterschiitzung konnten die gemessenen
Beschleunigungen besser vom Modell vorhergesagt werden, wenn die Motorkoeffizi-
enten als Vektoren eingefiihrt wurden, d. h. ein Motor kann eine Kraft in horizontaler
Richtung erzeugen. Allerdings ist die Summe der horizontalen Motorkrifte meist sehr
klein, so dass untersucht werden kann, ob auch auf diese Krifte verzichtet werden
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kann. Dadurch reduziert sich der Zustandsvektor auf

[ p" \
CH

qQ,

rvommemy = | ky |, (6.86)

\ i )

d. h. es miissen nur noch 7 statt 15 Parameter geschitzt werden.

Horizontales Drag-Modell Wenn die Motoren nur vertikale Krifte erzeugen, wird die
horizontale Bewegung nur noch von den Kriften aus dem Stromungswiderstand
bestimmt. Eine modellbasierte Stiitzung der horizontalen Bewegung ist aber deutlich
wichtiger als eine Stiitzung der vertikalen Bewegung, weil letztere bereits zuverldssig
durch Baro-Altimeter oder auf den Boden gerichtete Abstandssensoren gestiitzt
werden kann. Dadurch kann das Modell noch weiter reduziert werden, indem auf die
Modellierung der in z°-Richtung wirkenden Kriifte verzichtet wird und stattdessen
— dhnlich wie beim Verzicht auf das rotatorische Modell — auf die gemessene z-
Beschleunigung zuriickgegriffen wird. Dadurch reduziert sich der Zustandsvekor

2
Ugb

a,
b.,

Ko
\ b5y

Es sind also nur noch zwei Modellparameter zu schitzen. Gleichzeitig bringt diese

weiter auf

ZVDM,Int,Hor — (6.87)

Reduktion einen weiteren, wesentlichen Vorteil: Die Modellstiitzung kann damit sogar
fiir Quadrokopter implementiert werden, auf denen keine Motordrehzahlmessung
verfiigbar ist.
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6.4.1.4 Beobachtbarkeit der Modellparameter

Die externe Parameterschitzung entspricht bis auf die zusitzlichen Nebenbedin-
gungen der offline Least-Squares-Schitzung, fiir die in Abschnitt [3.4.1.3] die
Beobachtbarkeitsbedingungen untersucht wurden. Es gilt also auch hier, dass das
Ausfithren der grundlegenden Mandver Rollen, Nicken, Schweben, Gieren und
Flug mit konstanter Geschwindigkeit in body-x- und body-y-Richtung zu einer
vollstindigen Beobachtbarkeit aller Parameter fiihrt.

Dieselben Uberlegungen konnen fiir die interne Schiitzung angestellt werden, wenn
als Stiitzmessung eine GPS- oder Lasermessung angenommen wird. Auch hier sind
die genannten Manover ausreichend. Wenn das Bewegungsmodell auf das Horizontale
Modell reduziert wird, entfallen sogar noch einige notige Manover: Hier ist es
ausreichend, Geschwindigkeiten in 2°- und y’-Richtung aufzubauen. Die restlichen
Mandover dienten dem Schitzen der Motorparameter oder dem £y .-Wert, was in
diesem reduzierten Modell entfillt.

6.4.2 Experimentelle Ergebnisse

Fiir die Untersuchung der Methoden zur Online-Parameterschitzung wurde eine
weitere Versuchsreihe durchgefiihrt. Hierbei wurden acht Fliige mit mindestens drei
Minuten Linge durchgefiihrt. Die Lasermessungen werden wieder wie in Abschnitt
6.3.4] zur Stiitzung zu Beginn der Fliige genutzt; aulerdem wird daraus die Referenz-
Navigationslosung berechnet.

6.4.2.1 Vergleich der Methoden zur Parameterschéitzung

In diesem Abschnitt soll ein Vergleich zwischen den verschiedenen Methoden zur
Parameterschitzung vorgestellt werden. Die untersuchten Methoden zur Online-
Schitzung der Parameter sind

e die externe Schitzung, bei der zusitzliche Kalman-Filter auBlerhalb des
Navigationsfilters zur Schitzung genutzt werden (Abschnitt[6.4.1.1)

* die interne Schitzung, bei der der Zustandsvektor des Navigationssystems um
die zu schitzenden Parameter erweitert wird (Abschnitt |[6.4.1.2))

* die interne Schitzung mit teilweise reduziertem Zustandsvektor, so dass keine
Motorkrifte in der Horizontalen geschitzt werden (Abschnitt [6.4.1.3],, Vertikale
Motorkrifte*)
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Abbildung 6.11: Horizontaler RMS-Positionsfehler (gemittelt iiber acht Testfliige) fiir verschiedene
modellgestiitzte Navigationssysteme. Wihrend der ersten 50s Flugzeit sind alle Systeme mit
Laser-Scanmatching-Ergebnissen gestiitzt, danach wird diese Stiitzung deaktiviert. Die interne
Parameterschitzung liefert bessere Ergebnisse als die externe Schitzung und die Offline-Schitzung.
Am besten verhilt sich die Schitzung mit dem horizontalen Drag-Modell, bei dem sich der horizontale
Positionsfehler nach 60 s ohne Laserstiitzung auf nur etwa 8 m belduft.

* die interne Schitzung mit noch weiter reduziertem Zustandsvektor, so dass
gar keine Motorkrifte geschitzt werden (Abschnitt[6.4.1.3],,Horizontales Drag-
Modell*)

Zudem wird auch das Verfahren aus Abschnitt[6.3]in den Vergleich einbezogen, bei
dem die Parameter offline, d. h. vor dem eigentlichen Flug geschitzt werden miissen.

Auch beim Vergleich dieser Ansitze treten die Unterschiede erst dann deutlich zum
Vorschein, wenn die Stiitzmessungen des Laser-Scanmatchings deaktiviert werden,
also ein Ausfall simuliert wird. Ein solcher tritt auch in vielen realen Fliigen auf,
wenn z. B. keine Objekte im Erfassungsbereich des Laser-Sensors liegen. Es werden
dann fiir jedes betrachtete Navigationssystem fiir jeden aufgenommenen Flug 60 s
Flugdaten mit einem solchen Ausfall verarbeitet. Wann der Ausfall innerhalb des
Fluges beginnt, ist frei wihlbar. Abbildung [6.11]stellt die Ergebnisse dar, bei denen
dieser ab 50 s Flugzeit auftritt. Dabei beschreibt jeder Graph den iiber alle acht
Testfliige gemittelten RMS-Positionsfehler, um die Ubersichtlichkeit zu erhhen.



142 Kapitel 6 Modellgestiitzte Navigation

Die folgenden Schliisse konnen aus dem Vergleich gezogen werden:

* Alle Verfahren der Online-Parameterschitzung liefern Ergebnisse, die mindes-
tens so gut sind wie bei vorher durchgefithrter Offline-Parameterschétzung.

* Die drei Verfahren mit interner Parameterschitzung weisen geringere Fehler
auf als bei der externen Online- und Offline-Schitzung. Dies entspricht
den Erwartungen, da bei der internen Schitzung Korrelationen zwischen
Parameterfehlern und Navigations- sowie Bias-Fehlern aufgrund der zusitzlichen
Zustinde beriicksichtigt werden konnen.

* Interessanterweise liefern die reduzierten Modelle noch bessere Ergebnisse
als beim vollen Modell. Dies weist darauf hin, dass die Annahme, dass die
Motorkrifte nur senkrecht wirken, gerechtfertigt ist und es mit den im vollen
Modell zusitzlich enthaltenen Parametern eher zu einer Uberanpassung kommt.

Da die reduzierten Modelle auch nur eine geringe Anzahl an Zustinden benotigen
und somit effizienter sind, sind diese auf jeden Fall dem vollen Modell vorzuziehen.
Die Verwendung des Horizontalen Drag-Modells ist fiir die praktische Anwendung
besonders interessant, da hierfiir keine Messung der Motordrehzahlen benétigt wird.

6.4.2.2 Dauer der Parameterschitzung

Die Modellparameter konnen in allen Ansdtzen insbesondere dann gut geschitzt
werden, wenn horizontale Laserstiitzung vorhanden ist. Im realen Flug kann diese
aber aufgrund von Umgebungsbedingungen ausfallen. Es stellt sich daher die Frage,
wie lange die Stiitzung notwendig ist, bevor auch ein Flug bei Laserausfall moglich
1st.

Der Einfluss der Zeit bis zum Ausfall der Stiitzung wird wie folgt analysiert: Die
Berechnungen, die fiir Abbildung durchgefiihrt wurden, werden wiederholt fiir
andere Zeitpunkte des horizontalen Laserausfalls. Die jeweils angefallenen Fehler
nach 60s ohne Laserstiitzung werden dann in Abbildung [6.12] als Funktion des
Ausfallzeitpunkts aufgetragen.

Es ldsst sich erkennen, dass bereits 30s—40s Flugzeit mit Stiitzung ausreichen,
um die Parameter gut zu bestimmen, so dass Ergebnisse wie in Abbildung [6.11]
erzielt werden konnen. Dieser Zeitraum reicht aus, um die Manodver durchzufiihren,
die zur Beobachtbarkeit der Parameter fithren. Abbildung [6.12] bestitigt auerdem
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Abbildung 6.12: Horizontaler RMS-Positionsfehler nach 60 s Flug ohne horizontale Laserstiitzung
aufgetragen liber der zuvor fiir die Parameterschidtzung verwendeten Flugdauer. Ab 30 s Parameter-
schitzung werden gute Ergebnisse erzielt.

das Ergebnis des vorherigen Abschnittes, dass das Navigationssystem mit dem
Horizontalen Drag-Modell die besten Ergebnisse liefert.

6.4.2.3 Outdoor-Ergebnisse

Weitere drei Fliige wurden auBerhalb von Gebduden aufgenommen, um die
Parameterschitzung anhand von GPS-Messungen bewerten zu konnen. Hierbei zeigte
sich, dass etwas mehr Zeit fiir die Parameterschitzung notig ist, in dem hier gezeigten
Fall 60 s. Dies resultiert vermutlich daraus, dass GPS nur Messwerte in einer Frequenz
von 4 Hz liefert, gegeniiber 10 Hz beim Laser. Zudem ist die relative Genauigkeit der
Lasermessungen hoher.

Nach dieser Zeit fiir die Online-Parameterschitzung wurde die GPS-Stiitzung
synthetisch deaktiviert, um erneut zu untersuchen, inwiefern ein Ausfall durch die
Modellstiitzung kompensiert werden kann. Abbildung [6.13] zeigt die Ergebnisse
fir die Offline-Schitzung und die Online-Schitzung mit dem Horizontalen Drag-
Modell. Eine Referenz wurde mit einem GPS/INS-Smoother erzeugt. Auch hier zeigt
sich wieder, dass die Online-Parameterschitzung die Ergebnisse des Systems mit
zuvor 1dentifizierten Parametern weiter verbessert. Obwohl nur eine Low-Cost-IMU
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Abbildung 6.13: Ergebnisse des entwickelten modellgestiitzten Navigationssystems mit online
geschiitzten Parametern im Vergleich zum System mit offline geschiitzten Parametern. Auch bei
den Outdoor-Fliigen zeigt das System mit Online-Parameterschitzung verbesserte Ergebnisse, die
nun fiir die praktische Anwendung geeignet sind. Bei Flug 1 fielen kurz vor dem Start die GPS-
Messungen aus, so dass die ersten 20 Sekunden Flug ohne Stiitzung erfolgen miissen. Abbildung
bereits veroffentlicht in [[109]).

eingesetzt wird, lassen die geschitzten Trajektorien die wahren Trajektorien gut
erkennen. Bei einem klassischen Navigationssystem betrégt der Positionsfehler nach
dem GPS-Ausfall je nach Flug dagegen mehrere hundert oder gar tausend Meter.

6.4.2.4 Flug mit realem Laserausfall

In den bisher in diesem Kapitel gezeigten Ergebnissen wurden nur kiinstlich herbeige-
fiihrte Ausfille der Stiitzsensorik betrachtet, da so die einzelnen Navigationssysteme
gut verglichen werden konnten. Dass Sensorausfélle auch in realen Fliigen auftreten,
zeigt das Beispiel aus Abschnitt[5.3.4; Wihrend des Fluges durch kleinere Rdume
und Flure steht zuverldssige Laserstiitzung zur Verfiigung. Beim Weiterflug in einen
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Abbildung 6.14: Indoor-Flug mit realem Sensorausfall: Wihrend des Flugs in den Fluren werden vom
modellgestiitzten System die Parameter geschitzt. Beim Eintritt in den Horsaal (—25 m bis —20 m
West) weist das Laser/INS-Filter ohne Modellstiitzung schnell gro3e Fehler auf. Das modellgestiitzte
Navigationssystem behebt dieses Problem. Bereits veroffentlicht in [[109]].

Horsaal misst der Laserscanner aufgrund seiner auf 4 m begrenzten Reichweite jedoch
schnell keine Objekte mehr, die Stiitzung fillt fiir einige Sekunden aus. In dieser
Zeit wichst der Navigationsfehler des klassischen Laser/INS-Navigationssystems
(Abschnitt sehr schnell an. Erweitert man dieses Navigationssystem mit Hilfe
des Unified Models um ein Bewegungsmodell, so ldsst sich das Wegdriften wirksam
begrenzen (vgl. Abbildung [6.14).

Zu Beginn des Flugs stand dem Navigationssystem keinerlei Information bzgl.
der Modellparameter zur Verfiigung; die Parameter wurden wihrend des Fluges
geschitzt. Im Vergleich zum Referenz-System aus Abbildung [6.14] kann das
modellgestiitzte Navigationssystem die Navigationslosung bereits online wihrend des
Fluges liefern und lauft echtzeitfahig auf dem Fluggerit selbst, ist also nicht auf eine
Funkverbindung zur Bodenstation angewiesen.

6.5 Kompensation des Windeinflusses

Im bisherigen Verlauf der Arbeit wurde davon ausgegangen, dass die das Fluggerit
umgebende Luft sich nicht bewegt. Dann gilt vgb = vgb, d. h. die Geschwindigkeit des

Fluggerites gegeniiber der Erde ist gleich der Geschwindigkeit gegeniiber der Luft
(Index a). In den gezeigten Indoor-Fliigen ist diese Annahme sicherlich gerechtfertigt,
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auch die Fliige im AuBenbereich (Abbildung [6.13]) fanden bei geringem Wind statt.
Der Einsatz von Quadrokoptern ist allerdings nicht auf Situationen ohne Wind
beschrinkt; das Navigationssystem muss also auch bei Wind funktionsfihig sein.
Dazu sind Erweiterungen gegeniiber dem bisher vorgestellten System notwendig.

Um zu vermeiden, dass bei Wind der Positionsfehler sehr stark anwéchst, muss die
Windgeschwindigkeit geschitzt und der Windeinfluss kompensiert werden. Diese
Kompensation erfolgt, indem Gleichung (6.56) ersetzt wird durch

4

N Ab o

Jin = Z Fmi— | Oy [0 (6.88)
i—1

Die erwartete Specific Force berechnet sich also anhand der geschitzten Anstrom-
geschwindigkeit v, die gemil v,,=v., — v,, als Differenz der Geschwindigkeit des
Fluggerites v, und der Windgeschwindigkeit v,, geschrieben werden kann.

6.5.1 Windschitzung im modellgestiitzten Navigationssystem

Die Schitzung der Windgeschwindigkeit sollte innerhalb des Navigationssystems
erfolgen, da nur so die Unsicherheit dieser Schitzung korrekt zu einer Unsicherheit
der NavigationsgroBBen fithren kann. Die Untersuchungen zur Schitzung der
Modellparameter (Unterkapitel zeigten, dass dies wichtig fiir eine genaue
Navigation ist. Zudem kann dann die Windschitzung von allen verfiigbaren
Sensorinformationen profitieren.

Somit soll der Zustandsvektor des Navigationssystems um Grof3en zur Windschétzung
erweitert werden. Dazu ist ein Propagationsmodell fiir die Windgeschwindigkeit
in der Form v,, = f(x) + w erforderlich. Ohne aufwindige Simulationen des
gesamten Windfeldes, fiir die auch 3D-Modelle der Umgebung herangezogen werden
miissten, kann aber keine prizise Vorhersage der Windgeschwindigkeit erfolgen.
Auch das Dryden-Windmodell [1] ist als Spektralmodell nicht zur Pradiktion der
Windgeschwindigkeit im Kalman-Filter geeignet.

Eine Moglichkeit besteht in der Modellierung v,,, = 0 + w, mit ausreichend
groBem Rauschen wg, was einer Random-Walk-Modellierung entspricht. Diese
fihrt jedoch zu einem raschen, unbegrenzten Anwachsen der Unsicherheit der
Windgeschwindigkeit. Dadurch wird nicht ausreichend beriicksichtigt, dass tat-
sachliche Windgeschwindigkeiten begrenzt sind. Um diese Tatsache auszudriicken,
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kann eine Modellierung als GauB3-Markov-Prozess erster Ordnung vorteilhaft sein,
wie sie z. B. auch in [35] genutzt wird. Die Differentialgleichung lautet dann
Vwa = —1/T4V0wqa + w,, Wobei 7, eine Zeitkonstante ist, die das Abklingen der
Windgeschwindigkeit beschreibt. Problematisch an dieser Formulierung ist aber, dass
eine konstante Windgeschwindigkeit damit nicht abgebildet werden kann. Folglich
scheint es vorteilhaft, wie in [90] eine Uberlagerung v,, =Vy s + Uy, als weitere
Alternative in Betracht zu ziehen, bei der ein statischer Wind v, , mit geringem oder
gar ohne Prozessrauschen w, mit einem abklingenden Anteil zur Beschreibung von
Boen, v, 4, kombiniert wird.

Wind hat in Bodennédhe kaum vertikale Anteile, was iiber entsprechende Parametrisie-
rung der Down-Komponente des Prozessrauschens w, und w, ausgedriickt werden
sollte.

Setzt man Gleichung in die Geschwindigkeitsdifferentialgleichung (6.46) oder
ein, ldsst sich die neue Jacobi-Matrix berechnen, die zur Systemmatrix fihrt.
Je nach Art der Windmodellierung muss dabei der Zustandsvektor um drei Zustédnde
(nur statisch oder nur abklingend) oder um sechs Zustinde (Uberlagerung statisch
und abklingend) erweitert werden.

6.5.1.1 Vergleich von Windgeschwindigkeitsmodellen

Der Einfluss des im Kalman-Filter eingesetzten Windmodells wurde mittels
der AirQuad-Simulationsumgebung untersucht. Basierend auf einer vorgegebenen
Solltrajektorie wurden 100 Monte-Carlo-Wiederholungen durchgefiihrt. Fiir jede
Wiederholung kamen unterschiedliches Sensorrauschen sowie unterschiedliche
Ausschnitte aus aufgezeichneten Windmessungen zum Einsatz, so dass die realisierten
Trajektorien zwar dhnlich, aber nicht identisch waren. In der Nachverarbeitung wurden
dann die aufgezeichneten Sensordaten der 100 Simulationen mit verschiedenen
Navigationsfilter-Varianten getestet. Diese basieren alle auf dem in den Unterkapiteln
und |6.4| entwickelten modellgestiitzten Navigationssystem, jeweils um eines der
oben beschrieben Windmodelle erweitert.

Abbildung zeigt die Fehler der geschitzten Eigengeschwindigkeit des
Fluggerites (oben) und der geschitzten Windgeschwindigkeit (Mitte). Wihrend die
Fehler be1 GPS-Stiitzung (bis 80 s) bei allen Windmodellen gering sind, wachsen
die Fehler bei Ausfall der GPS-Stiitzung merklich an. Die Windmodelle ,,statischer
Wind* und ,,abklingender Wind* weisen dabei deutlich hohere Fehler auf als die
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Abbildung 6.15: Simulationsergebnisse zum Vergleich verschiedener Windmodellierungen. Das
Modell mit Uberlagerung von statischem und abklingendem Anteil liefert die geringsten Fehler
und die korrekteste Filterunsicherheit. Die Geschwindigkeitsfehler steigen ohne Stiitzung an, sind aber
beschrinkt; die Lagefehler bleiben auch ohne Stiitzung gering.
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Uberlagerung zu ,,statisch+abklingend*. Dementsprechend ist auch der Positionsfehler
mit dem tiberlagerten Modell am geringsten. Fiir die folgenden Betrachtungen wird
daher das Windmodell ,,statisch+abklingend* genutzt.

6.5.2 Eigenschaften des Navigationssystems mit Windschéitzung

Eine wesentliche Eigenschaft des modellgestiitzten Navigationssystems, wie es in
Unterkapitel [6.3] entwickelt wurde, ist der beschréinkte Lage- und Geschwindigkeits-
fehler. In diesem Abschnitt soll betrachtet werden, inwiefern sich diese Eigenschaften
bei Vorhandensein von Wind dndern.

Abbildung [6.15] oben zeigt, dass die Unsicherheit der Geschwindigkeitsschitzung
sowie der zugehorige Fehler ohne Stiitzung mit der Zeit merklich ansteigen. Da
die Unsicherheit des bisherigen Systems ohne Windschidtzung nur geringfiigig
steigt, kann der Anstieg der Unsicherheit im erweiterten System wesentlich auf
die Beriicksichtigung des Windes zuriickgefiihrt werden: Die Windgeschwindigkeit
ist ohne GPS-Stiitzung nicht beobachtbar, das Wissen iiber die Windgeschwindigkeit
nimmt somit nach dem Ausfallen der GPS-Stiitzung ab. Da im Bewegungsmodell nur
die Geschwindigkeit relativ zur Luft beobachtbar ist, wichst in gleichem MaBe auch
die Unsicherheit der Eigenbewegung. Der Geschwindigkeitsfehler ist zwar weiterhin
beschrinkt, weil auch auftretende Windgeschwindigkeiten begrenzt sind, allerdings
ist die Schranke damit hoher als bei Fliigen ohne Wind. Bei lingeren Ausfillen
der Stiitzsensorik muss also mit einem erhohten Anwachsen der Schitzfehler
gerechnet werden. Das Prozessrauschen des Windes sollte zumindest grob an die
vorherrschenden Windverhiltnisse angepasst werden. Je nach Einsatzgebiet konnte
auch eine adaptive Schitzung realisiert werden.

In Abbildung unten wird deutlich, dass auch bei Vorliegen von Wind selbst ohne
GPS-Stiitzung der Lagefehler und die Lageunsicherheit weiterhin beschréankt sind;
lediglich ein leichtes Anwachsen im Vergleich zu dem Zeitraum mit GPS-Stiitzung
ist zu beobachten. Die Schitzung des fiir die Flugregelung wichtigen Lagewinkels
wird also durch Wind nicht wesentlich beeintriachtigt.

6.5.3 Experimentelle Analyse

Um die Funktionsfahigkeit des Navigationssystems unter schwierigen Bedingungen
nachzuweisen, wurden Flugtests bei boigem Wind durchgefiihrt. Wihrend der
Versuche wurden am Start- und Landeplatz Windgeschwindigkeiten von bis zu
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7,5m/s gemessen. Boen stellen nicht nur fiir den Flugregler sondern auch fiir das
modellgestiitzte Navigationssystem eine deutlich gro3ere Herausforderung dar als
statischer Wind, da der statische Anteil mit GPS-Stiitzung geschitzt und kompensiert
werden kann, auch nach einem moglichen GPS-Ausfall. Boen dagegen miissen auch
wihrend Ausfillen geschitzt werden. Die vorgefundenen Bedingungen sind also gut
zur Bewertung der Algorithmen geeignet.

Im Gegensatz zu den Untersuchungen in Unterkapitel [6.4] wurde bei den hier gezeigten
Versuchen davon ausgegangen, dass zumindest grundlegende Anfangsinformationen
iber die Modellparameter vorliegen. Diese konnen z. B. aus der Schitzung aus vor-
herigen Fliigen stammen. Die zugehorige Anfangsunsicherheit der Modellparameter
wurde auf +30% (30-Bereich) der Anfangsschitzung angegeben. Damit bleiben
die Parameter auch durch Tauschen von Rotorblittern oder durch Anderungen an
der Nutzlast innerhalb des erwarteten Bereichs und konnen dann im Flug mit der
weiterhin aktivierten Parameterschitzung auf den exakten Wert geschitzt werden.

6.5.3.1 Schitzung der Windgeschwindigkeit

Um die Windschidtzung zu bewerten, wurde mit einer Messstation die Windge-
schwindigkeit wihrend der Versuche aufgezeichnet. Die Messungen konnen — wenn
Fluggerit und Windmesser nahe beieinander sind — mit der im Filter geschitzten
Windgeschwindigkeit verglichen werden. Daher wurde ein Flug nahe bei der
Messstation durchgefiihrt; dabei wurde im Wesentlichen eine konstante Position
gehalten.

Abbildung [6.16] zeigt die Messungen der Windgeschwindigkeit sowie die Schétzung
im Navigationsfilter. Es werden Ergebnisse mit beiden auf dem Fluggerit ,,AirQuad 1
verfiigbaren IMUs dargestellt (vgl. Abschnitt [I.4]). Dabei ist zu erkennen, dass
die Schitzung der Windgeschwindigkeit bei Verfiigbarkeit von GPS sowohl mit
der preisgiinstigen, als auch mit der hoherwertigen IMU gelingt. Lediglich im
Bereich 50s-70s weicht die Schitzung merklich von der Messung ab. Hier ist
jedoch zu beachten, dass das Fluggerit teilweise recht nahe an Gebiisch flog, wo die
Windgeschwindigkeit tatsdchlich etwas reduziert gewesen sein konnte.

Wenn man ab 80s auf Stiitzung durch GPS-Messungen verzichtet, wird der
Unterschied zwischen den beiden Inertialmesseinheiten deutlich: Wihrend bei
der giinstigen IMU auf dem AirQuad-NavBoard hauptsidchlich das Abklingen des
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Abbildung 6.16: Vergleich der Windschidtzungen basierend auf zwei verschiedenen IMUs mit
Windmessungen einer in der Nihe platzierten Messstation. Mit der hoherwertigen IMU ADIS 16488A
lassen sich auch ohne GPS-Stiitzung (ab 80s) noch Anderungen der Windgeschwindigkeit schitzen.

variablen Windanteils zu beobachten ist, konnen mit der hoherwertigen IMU ADIS
16488 A auch die Boen zumindest teilweise geschitzt werden.

6.5.3.2 Navigationsergebnisse

Zunichst sollen noch einmal die Flugversuche aus Abbildung betrachtet werden.
Dabei soll untersucht werden, ob trotz des nur relativ schwachen Windes die
Windschitzung zu einem verbesserten Ergebnis fithren kann. Dies ist tatsdchlich
der Fall: Wie Abbildung zeigt, kann in allen Fliigen, insbesondere im Flug 2, der
Positionsfehler nochmals merklich reduziert werden.

Abbildung [6.18] zeigt die Navigationsergebnisse aus den bei stirkerem Wind
durchgefiihrten Experimenten. Neben einer mit GPS/INS-Smoothing erzeugten
Referenz sind die Positionsergebnisse basierend auf dem Inertialen Navigationssystem
und dem modellgestiitzten Ansatz mit Windschitzung abgebildet. Beim INS und dem
modellgestiitzten Navigationssystem wurde je zweimal pro Flug kiinstlich das GPS
deaktiviert.

Das INS =zeigt das erwartete Verhalten: Bereits nach kurzer Zeit wird die
Positionsschidtzung unbrauchbar. Ohne Windschitzung wiirde auch das modell-
gestiitzte Navigationssystem divergieren, da der nicht kompensierte Wind sehr
starke Fehler verursachen wiirde. Dahingegen betragen die Fehler beim erweiterten
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Abbildung 6.17: Verbesserte Positionsschitzung von Fliigen im AuBlenbereich mittels Windschitzung.
Obwohl nur geringer Wind vorlag, werden die bereits in Abbildung[6.13|gezeigten Ergebnisse durch
Erweiterung um die Windschétzung genauer.
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Abbildung 6.18: Ergebnisse von vier Fliigen bei boigem Wind. Die Positionslosung des mit
Barometer und Magnetometer gestiitzten INS driftet wihrend der GPS-Ausfille stark ab. Durch
die Modellstiitzung mit Windschitzung kann dieses Abdriften deutlich reduziert werden.
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Navigationssystem mit Windschédtzung meist nur wenige Meter, obwohl fiir die hier
gezeigten Ergebnisse die kostengiinstige NavBoard-IMU genutzt wurde.

6.5.4 Fazit zur Windkompensation

In diesem Unterkapitel wurde untersucht, wie der Zustandsvektor des Navigations-
systems um Zustdnde zur Windschitzung erweitert werden kann. Es wurde gezeigt,
dass eine Uberlagerung eines statischen und eines abklingenden Anteils ein geeignetes
Windmodell darstellt. Damit wurde eine Windschitzung im Flug moglich. Diese
funktioniert sehr gut bei Verfiigbarkeit von Stiitzmessungen wie GPS und kommt
ohne Zusatzsensorik wie einem Staurohr aus. Bei ausreichender Giite der IMU ist
sogar ohne GPS-Stiitzung noch eine Windschitzung moglich.

Tests bei boigem Wind wiesen nach, dass mit dem so erweiterten modellgestiitzten
Navigationssystem selbst bei Einsatz von kostengiinstigen IMUs Ausfille von GPS
tiberbriickt werden konnen.

6.6 Fazit

Das in diesem Kapitel vorgestellte neuartige Navigationssystem stellt einen deutlichen
Fortschritt gegeniiber herkommlichen Systemen dar. Durch die geeignete Fusion
von Inertialmessungen mit dem Bewegungsmodell des Fluggerites wird das
Fehlerwachstum bei Ausfall von Stiitzsensoren wirksam begrenzt: Im Vergleich mit
einem klassischen Inertialen Navigationssystem kann der Positionsfehler um ein bis
zwel GroBenordnungen reduziert werden. Durch die implementierte und erfolgreich
demonstrierte Schitzung von Parametern wihrend des Fluges entfillt der bei
modellgestiitzter Navigation oft vorhandene zusitzliche Aufwand fiir spezielle Fliige
zur Modellidentifikation; die implementierte Windschitzung erlaubt einen Einsatz
auch im AuBlenbereich. Durch das Navigationssystem werden neue Anwendungen,
die auf zuverlidssige Onboard-Schitzung der Navigationsgroflen angewiesen sind,
ermoglicht.

Die auf der AirQuad-Plattform erzielten Ergebnisse weisen zudem die Stirken
des entwickelten, allgemeingiiltigen Unified-Model-Ansatzes nach: Dieser fiihrt zu
einer optimalen, flexibel anwendbaren Fusion zweier Priadiktionsmodelle. Diese
ist leicht zu implementieren und effizient. Somit kann eine Anwendung auch auf
anderen Plattformen oder gar aullerhalb der modellgestiitzten Navigation, wenn zwei
Pradiktionsmodelle vorliegen, empfohlen werden.
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Kapitel 7

Zusammenfassung

Ziel dieser Arbeit war die Entwicklung eines robusten Navigationssystems fiir
Quadrokopter, das den Ausfall von Satellitennavigationssystemen kompensieren kann.
Dazu wurden Methoden entwickelt, mit denen Lasermessungen und Informationen
aus einem Bewegungsmodell ins Navigationssystem integriert werden konnen.

Das lasergestiitzte Navigationssystem funktioniert besonders gut in der Nédhe von
Gebiduden und in Innenrdumen — also dort, wo aufgrund von Mehrwegeausbreitung
und Abschattungen mit verringerter Giite oder komplettem Ausfall der Satelliten-
stiitzung zu rechnen ist. Anhand von Monte-Carlo-Simulationen wurde gezeigt, dass
die Stochastic-Cloning-Technik sich besser als andere, hiufig verwendete Methoden
eignet, um Relativmessungen in einem Kalman-Filter zu nutzen. Nur damit ldsst
sich eine hohe Schitzgenauigkeit und korrekte Unsicherheitsschitzung erreichen.
Letztere ist auBerordentlich wichtig fiir ein multisensorielles Navigationssystem, wenn
also weitere Stiitzinformationen integriert werden sollen. Der Stochastic-Cloning-
Ansatz wurde erweitert, so dass die Zeitverzogerung der Relativmessungen ohne
nennenswerten Genauigkeitsverlust beriicksichtigt werden konnte. Betrachtungen
zur optimierten Wahl des Referenzscans und Erweiterungen zur Verarbeitung
von Headingwinkel- und Hohendnderungen fiihrten zu reduzierten Fehlern. Es
wurde anhand von experimentellen Untersuchungen gezeigt, dass das so definierte
Navigationssystem nur langsam anwachsende Positionsfehler aufweist.

Das Wachstum der Positionsfehler kann zudem dadurch verringert werden, dass
das erneute Besuchen eines Ortes erkannt und geeignet verarbeitet wird. Diese
Verarbeitung wird in einem neu entworfenen Fusionsgraphen durchgefiihrt. Dieser
erlaubt die Beriicksichtigung sowohl der inkrementellen Bewegungsschitzung aus
dem zuvor entwickelten Navigationssystem als auch der Ortswiedererkennungen. Die
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gelieferte Schitzung der Positionsunsicherheit stellt eine wichtige Information fiir
Module zur autonomen Flugfiihrung dar.

Nach dem Flug kann die geflogene Trajektorie noch genauer bestimmt werden, wenn
der entwickelte PRC-Smoothing-Ansatz verwendet wird. Dieser beschreibt eine
Moglichkeit, die Ortswiedererkennungen in einem RTS-Smoother zu verarbeiten.

In manchen Situationen kann aber auch ein Lasersensor keine Stiitzung bieten, z. B.
wenn keine Objekte in Reichweite sind. Auch existieren viele Fluggerite ohne
Laserscanner, so dass das Ziel der robusten Navigation weitere Stiitzinformationen
erforderlich machte. Hierzu wurde die Stiitzung durch ein Bewegungsmodell gewihlt,
da diese ebenso wie die Inertiale Navigation nicht auf duflere Bedingungen angewiesen
ist. Um eine solche Stiitzung zu verwirklichen, mussten neuartige Verfahren and
Navigationsansitze entwickelt und auf ihre Eignung hin untersucht werden.

Zunichst wurde die Unified-Model-Methode hergeleitet, die ganz allgemein die
Fusion von zwei Priadiktionsmodellen im Kalman-Filter erlaubt. Im Fall der
bewegungsmodellgestiitzten Navigation sind diese zwei Pradiktionsmodelle das
Inertiale Navigationssystem und das Bewegungsmodell. Es wurde gezeigt, dass es
fir die Quadrokopter-Navigation ausreichend ist, nur den translatorischen Teil des
Bewegungsmodells zu verwenden, der rotatorische Teil kann — wie im INS — durch
die Gyroskopmessungen ersetzt werden. Dies fithrte zu einem minimalistischen
Navigationssystem, da eben nur ein Teil des Modells benotigt wurde und zudem
der Zustandsvektor im Vergleich zum INS nicht anwuchs. Bereits mit diesem
Navigationssystem konnte anhand einer Versuchsreihe gezeigt werden, dass das
Wachstum des Positionsfehlers bei Ausfall der Stiitzmessungen um ein bis zwei
GroBenordnungen gegeniiber dem INS reduziert werden kann; die fiir die Regelung
wichtigen Geschwindigkeits- und Lagefehler konnten mit dem neuen System
beschrinkt werden.

Um die praktische Anwendbarkeit zu erhohen, wurde das Navigationssystem
erweitert, so dass Modellparameter wihrend des Fluges geschitzt werden. So konnen
Modifikationen am Fluggerit oder der Nutzlast automatisch erkannt werden, es ist
keine erneute Identifikation der Parameter vor dem Flug erforderlich. Auch eine
Schitzung der Windgeschwindigkeit wurde integriert, so dass das Navigationssystem
wetterunabhingig eingesetzt werden kann. Diese Erweiterungen wurden ebenfalls
anhand von einigen Flugexperimenten getestet. Diese zeigten durchweg deutliche
Verbesserungen gegeniiber klassischen Navigationssystemen.
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Bei allen entwickelten Navigationsmethoden wurde angestrebt, mit den mathemati-
schen Formulierungen moglichst gut die vorliegenden Gegebenheiten zu beriicksichti-
gen. So erlaubt z. B. die Stochastic-Cloning-Methode, Relativmessungen als solche zu
verarbeiten, ohne sie in Messungen einer mittleren Geschwindigkeit transformieren
zu miissen. Dadurch liefert sowohl das lasergestiitzte Navigationssystem als auch
das modellgestiitzte Navigationssystem eine konsistente Unsicherheitsschitzung.
Diese wiederum erlaubte direkt die Fusion der beiden Teilsysteme zu einem laser-
und modellgestiitzten System. Es wurde an realen Flugdaten gezeigt, dass damit
die Genauigkeit bei Laserstiitzung kombiniert werden kann mit der durch das
Bewegungsmodell erreichten Robustheit, so dass bei Ausfall von Stiitzmessungen die
Positionsfehler nur langsam wachsen.

Auch die Erweiterung des multisensoriellen Systems um weitere Sensoren ist
problemlos moglich: Die Verarbeitung von GPS-Messungen, barometrischen
Hohenmessungen oder Magnetfeldmessungen wurde bereits in dieser Arbeit
genutzt. Eine Erweiterung um Relativmessungen aus Kamerabildern wurde in [115]
durchgefiihrt.

Durch die Integration des Bewegungsmodells mit dem Unified-Model-Ansatz wurde
ein Navigationssystem geschaffen, dessen Geschwindigkeits- und Lagefehler begrenzt
sind, selbst wenn samtliche Stiitzsensoren ausfallen. Auch die Positionsfehler unterlie-
gen nur einem langsamen Wachstum. Durch die Integration der Lasermessungen und
Ortswiedererkennungen kann in Gebduden oder in der Nihe von Hindernissen sehr
priazise navigiert werden. Storungen, Ausfille und Abschattungen des GPS-Signals
konnen so wirksam kompensiert werden und stehen dem zuverlédssigen Betrieb von
autonomen Fluggeriten nicht mehr im Wege.
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Anhang A

Herleitung der Unified-Model-Berechnung

Ausgehend von Gleichung (6.32) und den Definitionen ®;, = (I — K, H)®,,
Gy = (I - K, H)Gy, und By = ( (I-K; H)By Kin ) sowic mit Ky, 1 =
P, H'(HP, ,H”")"! lisst sich die Propagation des reduzierten Zustandsvektors
schreiben als

+ _ . + 5 -
X = T3p4®r Tagsx) ), + T3uBrug

= Ts.4(I — Kk+1H)(I)kT4x3ka + T34 ( (I-KitH)B,: Kiy ) uy,
= T3x4(I — P];_‘_IHT(HP];_HHT)*lH)@kT4x3$$’k
+ T304 ( (I - Pl;—HHT(HPl;—HHT)ilH) B P;+1HT(HP1;+1HT)/;L ) Lk

= T3,4®; Typ3 — T3P H' (HP, \H") ' H®, T Y3 | )
—_————— ——

k+1 U,k
=Pr; =Py
+ (T (1~ P, HI(HPH) 'H) B, Py, H'(HP H) !, )
(A1)

Nach der so erfolgten Definition von ®7; und @ soll nun zunichst der Term
Ts.4P, H' (HP, ,H") ! betrachtet werden. Hier muss noch P, ersetzt werden
gemifB Gleichung (6.20). Der Term soll hier als Uy, bezeichnet werden.
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U, = T3w4P1;+1HT(HP1;+1HT)71
— T3 (24P} @ + G QiGT) HY
(H (#,P1 4]+ G,Q.G]) HT)
= T34 ((I)kTélePS’szlTxg(bg + GkaGf) H'
. (H (@kTMgP;kT{ﬁ@{ + GkaG{) HT) -1
= T3,4®s Ty P, T, @ H + T3,4Gj, Qp GLH'
—_— T — Y ~——

v e, G —dp,
T TyyT TyyT\—-
(H®, Ty PF, TT 8 HT + HG, Q; GITHY)!
N—— 7N et N N——
Pu i Y Gr .k GT .

-1
— (@1P!@h + GreQuGh, ) - (uaPl,@F s + GriQiGh,)

(A.2)
Damit ldsst sich Gleichung (A.1]) weiter umformen:
wikﬂ = (@1 — UpPr i) xSk
T
T3.4Br — T3.4P.. H (HP, ,H')"'HB
s04Br — Ts0aP) E, pn ) HBy
+ =Br U, By "
P, H(HP, HY) (A.3)
U,
- (®ri — Ur®up) @),
+ ( Bri —UBpur Uy ) (e
Zur Berechnung von G, betrachtet man
Gur = T3.4Gy,
= T3.4(I - Ky 1 H)Gy,
= T3,.G.— TP H (HP_, H)"'HG A4
304Gy — TuaPy Er 1 )J k (A.4)
Gr U, G

= Gri — UrGry.
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Anhang B

. e b
Herleitung des Systemmodells mit v,

B.1 Geschwindigkeitsdifferentialgleichung fiir INS

Es gilt:

vl = f§b+’)’i
’vgb = Ce(Qezp +Uzb>
- vy, = Cg — Qup' (B.1)

Damit kann die gesuchte Differentialgleichung hergeleitet werden:

v, = 0/OtClvS)
= Cb gb + Ce eb
= C2v26+cb( Cé( zp +vzb)+ce(962p +Qz zb+fzb+7)>
~—~
= Clv¢, + CIY, sz +2CIQ v Zb+fb+7
= Cl v, + CIL.Q p' +2CIQL.Clo eb—zcbnl Qgpwfg?ﬁ ~?
— ~—~

>|< *

= Qv+ Clgy —2CIQLCICy VY, + f1,
—— \q,b_./
* —Q
= — (9 + 290 )v Zb"‘cbg?‘f‘fzb
= —(Q, + Q)+ Clgp + £, (B.2)
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Die auf den Korper wirkende Schwerebeschleunigung g, (*) wurde dabei als
Summe der Zentrifugalbeschleunigung und der Beschleunigung aufgrund der
Massenanziehung () berechnet:

—CiLQp ++" = C (v -Cf PZQZCZ\CZ%CZPZ)

Q. Q.
= Cl(v" - QLQLp")
- Clg;
= g (B.3)

B.1.1 Linearisierung

Zuerst wird die Geschwindigkeitsdifferentialgleichung so umgeschrieben, dass wahre
GroBen durch zu schitzende Groflen ersetzt werden. Hierzu wird das Lageinkrement
1) als Eulerwinkelvektor eingefiihrt. Dieser beschreibt die Drehung der geschitzten
Lage CZL in die wahre Lage C7', es gilt also

Cl=1+[¢Yx]=1+W. (B.4)
Damit folgt dann:
oy, = —(QF + Q)b+ Chgi + £
) . . ~b
= —(C} C} QL C O} + Gy — B, — W)l + CLClg) + Fiy — by — n,
I-¥ I+¥
— -

:Q;L,\I:Q;le;frz;gwf\ynge\p
— —(CL(QL — W + QLT — WQLW)C] + ), — B, — W)l
~b
+CY(I+W)g} + £ — b — 4 (B.5)

Danach ist die Differentiation nach den absoluten, zu schitzenden Gréen moglich:

ovly /00l = — (ChOULC) + ), - B..) (B.6)
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Ov2 /0P| . = 0/0¢(CLuNLClvl, — CLQLUCvl, — CoUg)|

n e

= 0/0(C; [, Cho, ]w + CM[C” x| + Chlgy x19)],_,
= C;(-[Q.Cjvy, ] + QL [Chug,x] + g5 x]) (B.7)
Ol /0b,| = -1 (B.8)

Ov),/0b,|,_, = 0/0b,(B,vY)
= 9/9b,(—[vg,x]by)
= —[v be] (B.9)

Zur Herleitung der G-Matrix bendétigt man die Ableitungen nach den Rauschgrof3en.

Wegen x = & — dx folgt generell

vl /0w = —0 (9% JOow. (B.10)
Somit ergibt sich
ovb, Jow, = —1 (B.11)
— 9 (60%) Jow, =1 (B.12)
D60, /w,, == 00w, (W)

= 0/0w,([v ebx]wcu)
= [ogx]. (B.13)
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B.2 Positionsdifferentialgleichung

-n n,e

Doy = a/at(cbpeb)
e n,.e
= Cypy, + Cyug,
o neye e n..b
— Ce Qnepeb + Cb Vep
_ noOye e, .e n..b
- Ce Qnecncepeb + Cb Vep
o n n n..b
- = Qen D¢y + Cb Vey

~
~0fiir kleine Geschwindigkeiten

~ n,.b
~ Cjuy,

B.2.1 Linearisierung

opl,/ vl = Cy

Oply /oY = 0/0p(CLCiol,)
= 0/0y((1+ ¥)Cl’,
= 0/0y(—[Cpvlx|v)
= —[C?’Ugbx]

(B.14)

(B.15)

(B.16)

(B.17)
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