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1 Johdanto

Kévelevien robottien ohjaamisessa joudutaan tyypillisesti ratkaisemaan hy-
vin haastavia ongelmia. Robottien monimutkainen mekaaninen rakenne johtaa
mallinnuksessa hankaliin epéalineaarisiin dynamiikkayht&loihin, jolloin systee-
mien matemaattinen késittely vaikeutuu. Sdatdongelmana kévelyn ohjaaminen
vaatii monimuuttujamenetelmien kayttoa, silla toimilaitteita on yleensé paljon
ja ristikkéisvaikutukset eri sadtosuureiden valilla ovat voimakkaita.

Pelkastain kaksijalkaisiakin kévelijoitd on tutkittu runsaasti ja erilaisia ohjaus-
menetelmié kehitetty paljon. Perinteisempien, valmiiksilaskettuihin liikeratoi-
hin perustuvien sdatdalgoritmien rinnalle ovat nousseet esimerkiksi neuroverk-
koja kayttavat datapohjaiset lahestymistavat.

Datapohjaisessa mallinnuksessa systeemin toimintaa pyritddn mallintamaan
pelkistaan ohjaus- ja vastedatan perusteella, jolloin laitteen sisdisté rakennet-
ta ei tarvitse tuntea. Mallirakenteen valinta vaikuttaa voimakkaasti mallin-
nuksen onnistumiseen, mutta myos kiytetyn datan pitdéd sisaltda riittavasti
informaatiota, jotta mallinnus olisi mahdollista.

Monimutkaisten systeemien kuvaamisessa ongelma kannattaa yleensad jakaa
pienempiin osiin, joiden rakenne pysyy yksinkertaisempana. Koko systeemia
kuvaava malli voidaan siis muodostaa useiden, helposti analysoitavissa olevien
mallien yhdistelméné. N&ain mallitus on skaalautuvaa: Samalla menetelmalld
pystytaan késittelemadn yhta hyvin yksinkertaisia kuin monimutkaisempiakin
systeemeité.

Tassa tyossé sovelletaan kahta eri mallitusmenetelméaa. Ensimmaisend tavoit-
teena on muodostaa kaksijalkaisen kavelijan dynaaminen simulointimalli las-
kemalla systeemin tarkat dynamiikkayhtélot Lagrange-mekaniikalla. Mallin si-
mulointi toteutetaan Matlab/Simulink-ympéristossa.

Simulointimallin ja siihen liitetyn yksinkertaisen sdatdjan avulla simuloidaan
kévelya ja kerataén systeemistd dataa. Toisena tavoitteena tydssa onkin tutkia
paloittain lineaarisen regressiorakenteen eli klusteroidun regression kayttoa ka-
velijin dynamiikan datapohjaiseen mallintamiseen ja ndin muodostetun mal-
lin soveltuvuutta systeemin ohjaukseen. Lisdksi selvitetdén mahdollisuuksia
ohjauksen optimointiin mallia paivittamalla.

Klusteroitua regressiota on tarkoitus kiyttaa systeemin kadnteisen dynamiik-
kamallin muodostamiseen. Systeemin tilan ja tarvittavien ohjausten vélinen
yvhteys tietylla liikeradalla tallennetaan suoraan mallirakenteeseen, jolloin mi-
tattua tilaa vastaavaa ohjausestimaattia voidaan sellaisenaan kayttad ohjauk-
seen. Ohjausmenetelmén yksinkertaisen rakenteen ja datapohjaisen oppimisen
perusteella klusteroitua regressiosaatoa voidaan verrata biologisten systeemien
toimintaan: muistiin opitusta mallista saadaan pelkdn mittaussignaalin perus-



teella tilanteeseen sopiva ohjaus.

Vastaavaa lahestymistapaa on aikaisemmin kéytetty yksinkertaisen robottika-
sivarren ohjaamiseen [1], ja tulokset osoittivat menetelmén toimivaksi. Kéaveli-
jdn ohjaaminen on kuitenkin huomattavasti haastavampi ongelma, koska sys-
teemin dynamiikka on monimutkaisempi ja vaihtelee voimakkaasti kivelysyklin
aikana.

Tyo jakautuu osiin siten, ettéd luvussa 2 esitelldan kirjallisuuteen perustuen eri-
laisia menetelmia, joita on kdytetty kaksijalkaisten kévelevien robottien mal-
lintamiseen ja ohjaukseen. Luvut 3 ja 4 kuvaavat tyossd kehitetyn kévelijan
mallin ja PD-ohjauksen. Datapohjaisen mallinnuksen teoriaa ja soveltamista
kévelijain mallin ohjaamiseen kiydaan lapi luvuissa 5-7 ja koko tyon tulokset
kootaan yhteen luvun 8 yhteenvedossa.



2 Kaksijalkaisten kavelevien robottien mallinta-
minen ja ohjaaminen

Kaksijalkaisten kiavelevien robottien mallintamiseen ja ohjaamiseen on sovellet-
tu useita eri lahestymistapoja. Yksinkertaisimpia laitteita ovat passiiviset ké-
velijat, joiden toiminta perustuu systeemin sopivaan mekaaniseen rakenteeseen
eikd ulkoisia ohjaussignaaleita tarvita. Toista darilaitaa edustavat esimerkik-
si Honda-yhtyman kehittdméat monimutkaiset ja voimakkaita ohjauksia vaati-
vat humanoidirobotit, joiden liikkeet koettavat matkia ihmisen kayttaytymista
mahdollisimman tarkasti.

Tassé luvussa esitelladn aluksi kaksijalkaisten kavelijoitten mallinnusta ja luo-
daan sitten katsaus erilaisiin menetelmiin, joita on kiytetty kavelijoitten oh-
jaamiseen.

2.1 Mallintaminen

Mallinnuksessa tarkoituksenmukaista on keskittya robotin oleelliseen rakentee-
seen ja toimintoihin. Melko usein kaksijalkaisten kévelijoitten toiminta rajoite-
taan teoreettisen késittelyn helpottamiseksi kaksiulotteiseen tilanteeseen, jossa
kivelya tarkastellaan robotin etenemissuuntaan nahden sivulta péain.

Kavelyliike voidaan jakaa karkeasti kahteen eri osaan: Kaksoistukivaiheessa
kivelijain molemmat jalat koskettavat maahan painon siirtyessd taaemmalta
jalalta etummaiselle. Heilahdusvaiheessa vain tukijalka koskettaa maahan ja
taaempi jalka heilahtaa eteen. Naita vaiheita toistamalla voidaan kuvata koko
kévely kummankin jalan toimiessa vuorotellen tukijalkana. Jos halutaan mal-
lintaa myos juoksua, taytyy liséksi ottaa huomioon tilanne, jossa kumpikaan
jalka ei ole kiinni maassa.

Kavelijoitten ohjaukseen kiytetddn yleensad robotin niveliin kytkettédvid mo-
mentteja. SA4don toteuttaminen ei kuitenkaan ole suoraviivaista, koska ldhes
aina systeemilld on enemmaén vapausasteita kuin sdadettéavissa olevia suurei-
ta. Lisdksi tilannetta vaikeuttaa systeemin dynamiikan voimakas muuttuminen
kavelijan siirtyessa yhdesta kavelyn vaiheesta toiseen.

2.2 Passiivinen dynaaminen kavely

Passiivinen dynaaminen kévely perustuu pelkistadn kévelijan dynaamisen ra-
kenteen hyddyntamiseen. Kavelyyn ei tarvita ulkopuolista energiaa, mutta pas-
siiviset kavelijat pystyvat sailyttamadn stabiilin, toistuvan kavelyliikkeen vain
loivasti alaspéin viettavilla alustoilla. Naiden laitteiden kavelyssa toinen jalka



heilahtaa omalla painollaan vapaasti eteenpéin toisen jalan tukiessa systeemia
maahan. Heilahduksen lopuksi paino siirtyy jalalta toiselle, jolloin toinen jalka
vuorostaan heilahtaa eteen.

McGeer [2, 3] osoitti, ettd sopivasti rakennettu kaksijalkainen laite pystyy ké-
veleméaédn loivaa alaméked ilman aktiivista ohjausta. Tamén jélkeen erilaisia
passiivisia kivelijoitd on rakennettu ja aihetta tutkittu runsaasti (esim. [4, 5]).
Yksinkertaistenkin laitteiden kévely on hyvin "luonnollisen” néakoistd — var-
sinkin, jos kavelijalla on my0s polvinivelet. Esimerkiksi ihminen kayttad ka-
velyssaan suurelta osin hyodyksi vartalon ja jalkojen dynaamista rakennetta,
jolloin kévely vaatii mahdollisimman vahan energiaa.

Puhtaasti passiivisten kavelijoitten suurin rajoitus on niiden kyky kévella vain
alaméked. Lisadmalla systeemiin heikkotehoinen ohjaus voidaan saada aikaan
kévelija, joka sailyttad stabiilin kdvelyliikkeen myos tasaisella tai loivassa ylé-
méessé [6, 7|, mutta jonka energiankulutus on ldhelld minimia.

2.3 Optimaaliset liikeradat

Etukiteen laskettuja optimaalisia liikeratoja kaytetdan yleisesti kavelijoiden
ohjaamiseen. Téassé lahestymistavassa systeemid pyritdéan ohjaamaan siten, et-
ta sen osien liikkeet noudattavat valmiiksi talletettuja referenssiliikeratoja. On-
gelmana on kuitenkin tasapainon séilyttdminen esimerkiksi epétasaisella alus-
talla tai muuten epéaideaalisissa olosuhteissa. Menetelmét tasapainon séilytté-
miseen voidaan jakaa kahteen ryhmaén: staattisiin ja dynaamisiin kdvelijoi-
hin. Staattisten kévelijoitten pystyssdpysyminen perustuu siihen, ettd laitteen
painopiste pidetadn jatkuvalla ohjauksella kohtisuorasti tukijalan tai tukijal-
kojen peittdmén alustan osan pailla. Menetelmé vaatii voimakkaita ohjauksia
ja johtaa usein hitaaseen ja kompeloon kivelyyn. Toisaalta kévelija on aina
stabiilissa tilassa, eli pysyy pystyssa vaikka liike pysaytettaisiin.

Dynaamisten kavelijoitten tasapainon séilyttamisesséd puolestaan tarkastellaan
sen alustan pisteen sijaintia, jonka kautta systeemin kokonaistukivoiman pys-
tysuora komponentti kulkee (Zero Moment Point, ZMP). Pisteen tulee sijai-
ta aina mahdollisimman keskelld tukipintaa, ja jos piste siirtyy tukipinnan
reunalle, alkaa laite kaatua. Esimerkiksi Honda-roboteissa [8| tasapainon sii-
lyttdminen perustuu tdméan pisteen halutun ja todellisen sijainnin jatkuvaan
saatamiseen.

2.4 Neuroverkkopohjainen ohjaus

Neuroverkkojen vahvuutena on niiden kyky mallintaa monimutkaisiakin epéli-
neaarisia funktioita. Niitd on sovellettu kaksijalkaisten kdvelijoitten ohjaukseen



useissa tutkimuksissa, yleensa suorittamaan jotakin tiettya laskentaa saatéjan
sisdlla. Tallainen tehtdva voi olla esimerkiksi kddnteisen kinematiikan laskenta
[9]. Vériahtelevdéd neuroverkkoa tai neuroniryhméé (neural oscillator) voidaan
kiyttaa kivelijan jaksollisten malliliikeratojen muodostamiseen [10] tai suoraan
nivelten momenttien laskentaan [11].

Neuroverkkoja kiytetddn myos adaptiivisissa systeemeisséd. Tyypillisesti ver-
kolle opetetaan systeemin epélineaarinen dynamiikka, jota sitten hyodynne-
tadn sddtdjan toiminnassa [12].

2.5 Geneettinen ohjelmointi

Geneettisten algoritmien periaate matkii luonnossa tapahtuvaa evoluutiota pa-
remman ratkaisun muodostamiseksi tiettyyn ongelmaan. Ratkaisu, esimerkiksi
joukko parametrien arvoja, pitdéd aluksi koodata merkkijonoksi. Néitd ratkai-
suehdotuksia (yksilditd) muodostetaan satunnainen joukko eli populaatio, joka
toimii algoritmin alkutilana. Kunkin ratkaisun hyvyys arvioidaan hyvyysfunk-
tiolla, joka antaa ratkaisuun liittyvin hyvyysarvon. Mita suurempi hyvyysarvo,
sitd parempi ratkaisu on.

Populaation parhaat yksilot tuottavat seuraavan sukupolven kolmella eri me-
netelmaélld: Kopioituvat sellaisenaan uuteen populaatioon, kopioituvat hieman
muunnettuna tai tuottavat parina kaksi jalkelaisté, joiden rakenne on sekoitus
kummastakin alkuperaisesta yksilostda. Uuden populaation syntyyn vaikuttavat
yksilot valitaan hyvyysarvojen perusteella, mutta valinnassa on myos satun-
naisuutta. Talla pyritdén valttdmaan hyvyysfunktion lokaaleihin minimeihin
ajautuminen.

Geneettinen ohjelmointi [13] yhdistdéd automaattisen ohjelmoinnin ja geneetti-
set algoritmit. Kehittyvin yksiléjoukon eli populaation muodostavat erilaiset
tietokoneohjelmat, joiden hyvyys méaraytyy niiden ajettaessa antamista tu-
loksista. Kahden ohjelman risteytyksessé satunnaisia osia ohjelmista vaihde-
taan keskendén, jolloin syntyy ongelman mahdollisesti paremmin ratkaisevia
ohjelmia.

Koska vahitellen kehittyvat ohjausalgoritmit saattavat tuottaa myos robotin
rakenteelle vaarallisia ohjauksia, kdytetdan ohjelmien hyvyysarvojen lasken-
taan yleensd aluksi simulaattoria. Esimerkiksi Sigel-simulaattori [14] mahdol-
listaa erilaisten robottirakenteiden simuloinnin ja geneettisen ohjelmoinnin ko-
keilemisen. Kéyttamalld simuloinneissa todellisten robottien simulointimalleja
voidaan saadut ohjausalgoritmit siirtéda todellisiin systeemeihin, jos simulaat-
tori pystyy kuvaamaan robotin riittdvén tarkasti [15].

Ohjausalgoritmien kehittyminen vaatii todella paljon simulointikertoja, koska
kaikkien ohjausyritysten hyvyys pitda arvioida simuloimalla. Todellisten fysi-



kaalisten systeemien simulointi on yleensa hidasta, joten hyvian ohjauksen 16y-
tyminen voi kestédé kauankin. Liséksi ongelmia aiheuttavat simulaatiomallin ja
todellisen systeemin eroavuudet.
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3 Kavelijan simulointi

Téssa tyosséa ensimmaisend tavoitteena oli kehittaa kiavelevé robottimalli, jota
simuloimalla voidaan kokeilla erilaisia ohjausmenetelmié ja kerédta kdvelevas-
ta systeemista dataa. Malliksi valittiin kaksijalkainen kavelija, jonka dynamiik-
kayhtéalot johdettiin Lagrange-mekaniikalla. Varsinainen simulointi suoritettiin
Matlabin Simulink-ympéristossé, ja simulointitulosten tarkasteluun kehitettiin
graafinen kiyttoliittyma.

Seuraavassa kuvataan aluksi systeemin tarkka malli sekd dynamiikkayhtaloi-
den muodostaminen. Tamén jalkeen kdydadn ldpi mallin Simulink-toteutus
ja simuloinneissa kaytetyt parametriarvot. Tarkempi kuvaus Simulink-mallista
seké graafisesta kiyttoliittymésté sisdltyy erilliseen dokumentaatioon [16].

3.1 Mall

Tyossa kaytetty systeemimalli kuvaa voimakkaasti yksinkertaistettua kaksi-
jalkaista kévelijad. Simuloinnin nopeuttamiseksi ja laskennan helpottamiseksi
malli toteutettiin kaksiulotteisena, jolloin kulkusuuntaan ndhden sivuttainen
liike voitiin jattad huomiotta. Mallin identtiset jalat koostuvat jaykista sdari-
ja reisiosista, jotka on yhdistetty polvinivelilld. Yldvartalon muodostaa yksi
jaykka kappale, joka kiinnittyy jalkoihin lonkkanivelilld. Kuvassa 1(a) on esi-
tetty kévelijan rakenne seka systeemin tilan kuvaamisessa kiytetyt muuttujat.

Kuva 1: Systeemin muuttujat ja vakiot (a) sekéd ulkoiset voimat ja momen-
tit (b).
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Tarkasteltavan systeemin asennon ja paikan kuvaamiseksi kaksiulotteisessa
koordinaatistossa tarvitaan vahintdén seitseméan muuttujaa, eli systeemilla on
seitsemén vapausastetta. Koordinaattipari (o, yo) méérittaa ylavartalon mas-
sakeskipisteen paikan ja kulma o poikkeaman y-akselin suunnasta. Vasem-
man (L) ja oikean (R) jalan asennot ylédvartaloon ndhden kuvataan lonkka- ja
polvinivelten kulmilla (8, Br, Y, Vr)-

Kaévelijan ylavartalon seké reisien ja sdérien pituudet madraytyvit kuvan 1(a)
mukaisesti parametreista ly, [; ja l5. Yldvartalon massakeskipisteen (massa my)
etéisyys lantiosta on ry. Kummankin reiden massakeskipisteen (massa m;)
oletetaan sijaitsevan lonkan ja polven kautta kulkevalla suoralla etaisyydella r;
lonkkanivelestd. Vastaavasti sddrien massakeskipisteet (massa my) sijaitsevat
polven ja jalan kirjen kautta kulkevalla suoralla etaisyydella ro polvesta.

Kévelyalustan mallintamiseksi molempien jalkojen paihin on mahdollista vai-
kuttaa vaaka- ja pystysuuntaisilla ulkoisilla voimilla (Fp,, Fr,, Fry, Fry), jol-
loin erilaisten alustamateriaalien ja epédtasaisten alustojen kiytto simuloinnissa
on helppoa (kuva 1(b)). Ulkoiset voimat muodostetaan sdéatajalla, joka kytkey-
tyy paalle jalan osuessa alustaan. Varsinaisina ohjaussignaaleina mallissa ovat
ylévartalon ja reisien véliset momentit (M, Mp;) seké polvinivelten momen-
tit (ML27 MRQ).

Jalkojen vuorovaikutus alustan kanssa toteutetaan siis erillisilla ulkoisilla voi-
milla, jolloin sama dynamiikkamalli kuvaa kavelijaé kaikissa tilanteissa. Tama
sallii simulointimallin kiyton mielivaltaisten liikkeiden simuloinnissa. Lisak-
si dynamiikkamalli on holonominen, eli mikdén systeemin osa ei voi kohdata
liikkkuessaan ulkopuolista mekaanista rajoitusta. Toinen mahdollinen l&dhesty-
mistapa olisi kiyttaa erillisid malleja riippuen maata koskettavien jalkojen lu-
kuméarasta ja olettaa, ettd maahan koskettava jalka ei péadse liukumaan. Nain
tarvittavat mallit olisivat yksinkertaisempia, mutta siirtymét mallien valilla
pitéisi laskea erikseen.

Tyossa kiytettya robottimallia vastaavia kaksijalkaisia kévelijoitd on tutkittu
runsaasti. Rakenteeltaan tédysin vastaava on esimerkiksi RABBIT-robotti [17],
jolle on myo6s johdettu simulointimalli. Tamén robotin mallinnuksessa on kui-
tenkin oletettu, ettd kivelyssd heilahtavan jalan osuessa maahan toinen jalka
nousee valittomasti ilmaan. Nain yhdella mallilla on voitu kuvata kaikki kéive-
lyn vaiheet, mutta tukijalan vaihtuminen aiheuttaa aina erikseen laskettavan
askelmaisen muutoksen systeemin tilassa. Samoin simulointimallin toiminta on
rajoitettu toistamaan askeleita vuorotellen, eikéd esimerkiksi molempien jalko-
jen yhtaaikainen kosketus maahan ole simuloitavissa.
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3.2 Mallin yhtalot

Kévelijin dynamiikan mallinnus toteutettiin Lagrange-tekniikalla (liite A).
Systeemin tila méaraytyy yleistetyistd koordinaateista

q= [55073/070475L75R7’YL77R]T (1)

ja niiden aikaderivaatoista. Jokaiseen koordinaattiin liittyy vastaava yleistetty
voima:

Fq:[F3307F1UO7F047FBL7F/3R7F’YL’F’YR]T' (2)

Merkitaan reisien massakeskipisteiden paikkoja karteesisissa koordinaateissa
(xr1,y11) ja (xR, yr1). Séérien massakeskipisteitten sijainnit ovat (xr2,yr2)
ja (zgr2,Yr2) ja jalkojen péitten koordinaatit (zrq,yre) ja (¥ra, Yra). Vasem-
paan jalkaan liittyvit koordinaatit voidaan lausua yleistettyjen koordinaattien
avulla seuraavasti:

(111 = x9—rosina —rysin(a — 3r)
Yyr1 = Yo —rocosa —rycos(a — fr)
Tra = o —rosina —lysin(a — f) — rosin(a — G + 1) 3)
Y2 = Yo —rocosa —ljcos(a— ) —rocos(a — B + )
Trg = o —rosina —Ilysin(a — fr) — lysin(a — B + 1)
l ¥yze = Yo —rocosa — lycos(a — Br) — Iy cos(a — B + z).

Oikean jalan vastaavat koordinaatit saadaan korvaamalla yhtaloissd (3) va-
semman jalan kulmat (3, ja v, oikean jalan kulmilla G ja vg.

Systeemin liike-energia voidaan helposti lausua karteesisissa koordinaateissa
eri massapisteiden liike-energioiden summana:

T = %(mo(itg"‘yg)*’ml(i%‘ﬂ)/%l + dh + Uh) (4)
+ma(il, + Uts + hy + Uin))-

Kutakin yleistettyd koordinaattia ¢, vastaavan yleistetyn voiman lauseke Fj,

johdetaan kasvattamalla koordinaatin arvoa virtuaalisen poikkeaman g, ver-

ran ja pitdmalla muut yleistetyt koordinaatit vakioina. Kaikkien systeemiin

vaikuttavien voimien muutoksessa tekemé virtuaalinen tyé 6W,, riippuu seu-

raavan yhtalon mukaisesti halutusta voimasta:

oW, = F,.0q,. (5)

Yleistettyjen voimien yhtéloiksi yleistettyjen koordinaattien suhteen saadaan
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nain

( Fxo = FLx + FR:B
Fyo = —(m0+2m1—|—2m2)g+FLy+FRy
Fy = —(%m 4 B2, 4 Wiy, 4 Wkzpg,)g 4 WGEy
_|_8?éRG FRy + 8§LG Fr, + ggRG Fra. (6)
o 0 ) 0
Fg, = —(GFma+ 352me)g + G54 F Ly + G4 Fre + Mo
| B = —3myg 4 GCFy, + BLOE, + My,

Oikeaan jalkaan liittyvéit voimat saadaan korvaamalla vasemman jalan voimien
lausekkeissa suureet oikean jalan vastaavilla suureilla.

Systeemin dynamiikkayhtéloitten ratkaisemiseksi lausutaan kineettinen ener-
gia (4) yleistettyjen koordinaattien avulla kiyttden muunnoskaavoja (3). Saatu
lauseke seké yleistettyjen voimien lausekkeet (6) sijoitetaan Lagrangen yhté-

16ihin, jotka ovat muotoa
d (0T oT
— —-—=F,. 7
dt < aqr) 8Q7~ qr ( )

Saatu seitsemédn yhtélon toisen asteen differentiaaliyhtéloryhmé voidaan kir-
joittaa matriisimuotoon

Alq)§ = blg, ¢, M, F), (8)

missé

M = [Mpy, Mgy, Mpo, Mpo)™ 9)

ovat malliin vaikuttavat ulkoiset momentit ja
F = [FL:paFLy7FRx>FRy]T (1())

alustasta aiheutuvat tukivoimat kuvan 1(b) mukaisesti. Pystyvektori
b(q,q, M, F) siséltaa korkeintaan ensimmaéisen asteen aikaderivaattoja yleiste-
tyistd koordinaateista. Inertiamatriisi A(q) ei sisélld yleistettyjen koordinaat-
tien aikaderivaattoja.

Lagrangen yhtéaloitten (7) mekaaninen muodostaminen ja kirjoittaminen lopul-
liseen muotoon (8) suoritettiin Mathematica-ohjelmistolla. Saadut lausekkeet
A(q)-matriisin alkioille seké vektorille b(q, ¢, M, F') muunnettiin tdmén jilkeen
Matlab-muotoon, jotta niitd voitiin soveltaa simuloinnissa.

Inertiamatriisin A(q) ja vektorin b(q, ¢, M, F') alkioitten lausekkeet ovat liit-
teend B.
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3.3 Simulink-toteutus

Kévelijan dynamiikkamallin simulointiin kiytettiin Matlabin Simulink-ympéa-
ristod, jossa mallin tilan ja tarvittavien tukivoimien laskenta voitiin koota yh-
deksi lohkoksi (kuva 2).

*—b-
I

——
Biped model

ik ?h'I‘EJH (D)
Zero-Order 4 _ 7 i " e State
Hald1 L ey | Foress pa ==t 7 Zero-Order
To fokspacel Dynamic model Hold 8 m

Toifotespace

Forces 1 il

1]

= Senzors  po [

Ground contact

q [t

P [l

Knee stopper

Kuva 2: Kévelijin Simulink-malli muodostuu dynamiikkayhtéloiden, alustan
tukivoimien ja polvikulmien rajoitinmomenttien laskentalohkoista.

Biped model -lohkon syotesignaalina on pystyvektori, joka sisaltda mallin oh-
jaukseen kéytettdvit momentit (9). Ulostulosignaaliin on koottu yleistetyt
koordinaatit (1), niiden ensimméinen aikaderivaatta sekd kummankin jalan
kosketusanturin arvo: [¢7, ¢, sp, sg]?. Jos jalka koskettaa maahan, nousee vas-
taava kosketussignaali (s, sgr) ykkoseen. Jalan ollessa ilmassa signaalin arvo
on nolla.

Kavelevaa systeemié seké sen kosketusta alustaan simuloidaan jatkuvassa tilas-
sa. Systeemin sdatoon sovelletaan kuitenkin diskreetteja saatajid, joten ohjaus-
ja ulostulosignaalit diskretoidaan nollannen kertaluvun pidolla. Lohko myos
tallettaa diskreetit ulostulosignaalinsa ja syotesignaalinsa Matlabin tyotilaan.
Simuloinnissa kaytettavit parametrit ja kévelijan alkutila syotetddn lohkon
maskin valintaikkunaan.

3.3.1 Kavelijan dynamiikka

Dynamiikkayhtéloitten (8) simulointia suorittava lohko niakyy kuvassa 3. Kos-
ka kiihtyvyysvektorin ¢ ratkaiseminen suljetussa muodossa ei kiytdnnossé on-
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nistu, joudutaan matriisin A(q) kdénteismatriisi laskemaan joka iteraatioaske-
leella erikseen.

7

AL)

B

boq.pq. b F

]

FYYYY

biq. pq. M, F)

(=

Moments

@ 4}

Forces

Kuva 3: Dynamic model -lohko simuloi varsinaisia dynamiikkayhtaloita kave-
lijAin simulointimallissa.

3.3.2 Alustan tukivoimat

Kavelyalustan muoto mallinnettiin murtoviivana, joka kulkee parametrina an-
nettujen pisteiden kautta. Kévelijan jalkojen kérkiin kohdistetaan erillisten
PD-sédtimien antamat tukivoimat silloin, kun jalka koskettaa maata, joten
kiytannossa alusta toimii kuten vaimennettu jousisysteemi. Yhden jalan tuki-
voimien laskemiseksi jalan kirjen paikka ja nopeus projisoidaan aluksi alustan
suhteen normaali- ja tangentiaalikomponentteihin. Normaalikomponenttia oh-
jataan PD-sdatimelld siten, ettd tukivoiman alustaan ndhden kohtisuora kom-
ponentti F,, on rajoitettu vain positiivisiin arvoihin. Nain jalka ei voi tarttua
kiinni alustaan.

Tangentiaalisuunnassa otetaan huomioon alustan kitkaominaisuudet. Kun jal-
ka osuu maahan, sdddetdan sen poikkeamaa osumiskohdasta PD-sdatimellé,
jonka ulostulona on tangentiaalinen voima F;. Jos tarvittava voima kuitenkin
ylittdd suurimman mahdollisen kitkavoiman

Ft,maac :Mana (]‘1)

missa s on alustan lepokitkakerroin, alkaa jalka liukua. Téalléin tangentiaali-
nen tukivoima maarédytyy liikekitkasta

Ft = ,uk’Fna (12)
missa py on alustan liikekitkakerroin.

Lopuksi normaali- ja tangentiaalivoimat projisoidaan takaisin pysty- ja vaaka-
suuntaisiksi voimiksi (10), jotka vieddén edelleen dynamiikkamalliin. Voimien
laskenta tapahtuu lohkossa Ground contact (kuva 2).
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