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Kurssin eteneminen

« Mallintaminen (luennot + laskari + tietokoneharj.)
« Dynamiikka (luennot + laskari + tietokoneharj.)

« Saato (luennot + laskari + tietokoneharj.)

« Kinematiikka (luennot + laskari + tietokoneharj.)

Luennot

Laskuharjoitukset Harjoitustyo

Tietokoneharjoitukset
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Lista kurssin aiheista

Automaatio- ja systeemitekniikan
maaritelmat, taustaa, historiaa

Takaisinkytkenta ja saato,
avoin/suljettu jarjestelma,
perusperiaate

SISO/MIMO-prosessit

Dynaamisen systeemin
mallintaminen, lohkokaavioesitys

Numeerinen integrointi
Mallin kalibrointi naytteista,

lineaarinen malli, epalineaarien malli,

pienimman neliovirheen minimointi

Gradienttimenetelma,
kantafunktiomalli, neuroverkko

Valmiin ja tuntemattoman mallin
yhdistaminen

Virhelahteet mittauksessa
Anturit, eri anturityyppeja

 Toimilaitteet, naytteistys
 Takaisinkytkenta ja saato yleisesti

» P/PI/PD/PID —saatimet

* Dynaamiset ominaisuudet
alkatasossa, stabiilius, varahtely

* Roboteista yleisesti

« Robotin suora kinematiikka

* Robotin kaanteinen kinematiikka
* Robotin liikekinematiikka

» Robotin nivelkulmien saato

* Robotin liiketrajektorin saato

* Robotin saadon myotakytkenta,
dynamiikan huomiointi

e Uudelleen suunnittelu
 Kaskadisaato



Automaatio- ja systeemitekniikan
maaritelmat, taustaa, historiaa

« Automaatio: Toiminta ilman ihmisen ohjaavaa tai
suorittavaa osuutta

« Systeemitekniikka: Oppi dynaamisista jarjestelmista ja
niiden ohjaamisesta

« Sovelluksia
— Prosessiteollisuus ja energiantuotanto

— Kappaletavarateollisuus
— Yksittaiset koneet ja laitteet
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Mallintaminen
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Takaisinkytkenta ja saato, avoin/suljettu
jarjestelma, perusperiaate

Avoin jarjestelma Suljettu Hybridi

jarjestelma | o
Valoisuusmittari Valoisuusmittarit

([
\

Valoisuusmittari
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Takaisinkytkenta ja saato, avoin/suljettu
jarjestelma, perusperiaate

« Mittaus ohjattavasta prosessista
« Mitataan ohjauksen aiheuttamaa reaktiota
« Takaisinkytkenta (negatiivinen)

Sahkaisia signaaleja Fysikaalisia ilmigita

_____________________________________________________
-~ S

7

laitteet Prosessi

Mittaus Takaisinkytkenta

Anturit

h ’
_________________________________________________________________________________________
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SISO ja MIMO

« SISO: Single Input Single Output

Syote H Vaste

 MIMQO: Multiple Input Multiple Output
Syotteet

| . I
<« Prosessi s
< ]
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Dynaamisen systeemin mallintaminen,
lohkokaavioesitys

Syote, u Vaste, y
« Systeemilla syotteet ja vasteet —}H—}

e Systeemin dynaamiset
ominaisuudet kuvataan
differentiaaliyhtaldilla
— Perustuvat fysikaaliseen malliin tms. saantoihin

« Lohkokaavioilla voidaan visualisoida systeemin osien
vuorovaikutuksia, esim:

Vaunu, jota tyonnetaan
Ulkoinen voimalla F

voima mx =F
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Jousi-massa-vaimennin -jarjestelma

Iskun-
vaimentimen
vaimennus-
kerroin b:
vastustavan

y siirtyma

voiman ja ~ " Tlepotfilasta,
nopeuden suhde y(t)
r(t)
Massa, m
r(t) F =ma
Ulkoinen voima —by —ky +r(t) = my

. . | my + by + ky =r(t)
Toisen kertaluvun lineaarinen

vakiokertoiminen differentiaaliyhtalo (ODE)

, , Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu



Numeerinen integrointi

B
j feodx =Y min ()0 - x)
A

A B
f(x)
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Numeerinen integrointi (ODE)
esim. x(t) = 9x(t) + 4 + sint
Yl 2(6) = F(x(8), )

x(t;) = x(0) + f(x(o>)<t1 —0)  x(t) ~ x(t) + f(x(t)) (2 — 1)

7

x(t)

g =f(x(0) 4=7f(xt))

; ; ; ; >
0 4 &+ 4 t

Tavallisen differentiaaliyhtalon ratkaisu numeerisesti: Eulerin menetelma.
Voidaan kayttaa tarkempia menetelmia, esim. Runge-Kutta menetelmaa.
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Toisen asteen numeerinen integrointi (ODE)

esim. ¥(t) = 3x(t) + 9x(t) + 4 + sint
yl. £(t) = f(x (@), x(t),t)

Miten voidaan integroida?
Kaytetaan kahta muuttujaa x(t) ja x, (t) = x(t) yhden sijaan:

x(t) = x,(t)
X5 (t) = f(xy(t), x(t),t) = 3x,(t) + 9x(t) + 4 + sint

Eulerin menetelmalle saadaan paivitykset:
x(t1) = x(0) + x,(0)(¢t, — 0) x(tz) = x(t1) + x2(¢1)(t2 — 1)

x2(t1) = x2(0) + f(x2(0), x(0), 0)(¢; — 0) x2(t2) = x5(t1) + f (2 (t1), (), 1) (€, — t1)

— toisen asteen integrointi muistuttaa ensimmaisen asteen integrointia, mutta
kaytetaan lisamuuttujaa ensimmaisen asteen derivaatalle
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Numeerinen integrointi (ODE)

* Numeerinen ODE integrointi Pythonilla

— Voidaan kayttaa olemassa olevia ohjelmakirjastoja
« Esim. scipy.integrate.solve ivp

— Tai tehdaan luuppi missa lasketaan integraatio jokaisella
ajanhetkella manuaalisesti tai kayttaen valmista funktiota

« Mahdollista toteuttaa
— vakio-askelpituuden integrointimenetelmia (fixed step)
— muuttuva-askelpituuden integr. menetelmia (variable step)

* Fixed step
— monissa yksinkertaisissa tapauksissa ok

— jos simulaatiossa on seka hyvin hitaita ja hyvin nopeita yhta
aikaa, on tarpeen miettia tarkkaan mika menetelma toimii
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« Jarjestelman dynamiikkaa kuvaa yhtalo
y — 3y + 2y — u = 0 alkuarvoiksi oletetaan y(0s) = Om,
y(0s) = 1m/s, y(0s) = 1m/s*

 Kirjoita kaava sellaiseen muotoon, etta voidaan tehda
numeerinen integrointi. u(t) on vapaa muuttuja

» Laske Eulerin menetelmalla numeerinen integrointi
ajanhetkella t = At, kun At = 0.1s
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 Lisataan uusi muuttuja y,(t) ensimmaisen asteen derivaatalle:
y(t) = y,(¢)

+ Saadaan y,(t) = >y,(t) — 5 y(t) + u(t). (lisatty yksikst)

* Eulerin menetelmalla saadaan paivitykset

* t1=tyg+At=0s+0.1s =0.1s

« y(t; =0.1s) = y(tg = 0s) + y,(ty)(t; — ty) = Om + 1m/s(0.1s —
0s) = 0.1m

« Y(t1) = y2(t1) = y2(to) + y2(te) (t1 — £o)

=y, (to) + (By2(to) — 2y(to) + u(to))(t1 — to)

_ on (g (1;") _ SZZ (om) + u(to)) (0.1s — 0s) = @ +u(t)(0.15)
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Mallin kalibrointi ja oppiminen
naytteista
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Yleisia virhelahteita mittauksissa

« Kohina: voi johtua esim. lampokohinasta anturin
elektroniikassa

« Eitunneta mittausmallia y = f(x)
« Vakiovirhe a (bias): y =f(x) + a
« Saturaatio: mittaus saavuttaa minimi- tai maximirajan

« Ajautuminen (drift): mitattu vaste muuttuu ajan ylin
riippumatta todellisesta vasteesta. Voi johtua jostakin
havaitsemattomasta fysikaalisesta muutoksesta anturissa

 Anturin tila vaikuttaa mittaukseen

« Kvantiointivirheet kun muunnetaan analoginen signaali
digitaaliseksi
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Kaytannon mittaukset

« Mita jos mitataankin vain sijainti x(t), mutta ei nopeutta x(t)
tai kiihtyvyytta x(t) erillisilla antureilla?
« x(t) on sijainnin derivaatta. Derivaatta on
. T x(t+At)—x(t)
x(tgtzohm( o)
« Approksimoidaan derivaattaa kayttamalla
. (tn+1)—x(ty)
1) = (2lon)

tn+1_tn

« Approksimaatio on tarkka jos t,,,; — t,, on tarpeeksi pieni
« Samalla tavalla voidaan laskea kiihtyvyys

#(t) ~ (X(tn+ 1)—55(tn))

tn+1_tn
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Mallin parametrien estimointi naytteista:
esimerkkina jousi-massa-vaimennin

« Mita jos ei tiedeta jousivakiota k, eika vaimennuskerrointa b, eika
massaa m? Jousi-massa-vaimennin: mx + bx + kx =r

« Mitataan nayte N:lla ajanhetkella: D =
(x(tl)» X(tz), Ly x(tN )» ).C(tl), X'(tz), "t JE"(tN )r X(tl): X(tz), =t J.C.(tN ))
« Kaytetaan tuntemattomille parametreille vektoria 6 = (m b k)
Saadaan
(f(to) x(to) x(to))QT = 1(to)
Monella naytteella saadaan vastaavasti
(55(&) x(tp) x(t1))9T =7(ty)
(x(tz) x(tz) x(tz))HT = r(tz)

(£(t) %(tw) x(t))67 = 7(tw)
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Mallin parametrien estimointi naytteista:
jousi-massa-vaimennin jatkuu

 Kirjoitetaan matriisimuotoon:
X0T =R
missd X on N x 3 matriisi, jossa on (#(t) x(t) x(t)) néyte jokaisella
rivilla ja R on N x 1 matriisi (vektori), jossa on r(t) arvot
* Jos yritetaan ratkaista & minimoimalla pienin neliovirhe
("minimize mean squared error”) saadaan
0T = (XTX)"1XTR
* Yleisesti, lineaarisen systeemin x07 = r parametrit 6

voidaan yrittaa ratkaista keraamalla naytteet matriiseihin
X ja R jalaskemalla 87 = (XTX)"1XTR
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Mallin oppiminen

Hukkafunktio (“loss function”)

Mitataan N naytetta D = (y(t1), y(t,), ..., y(tn))
Sovitetaan malli f(x, 8) naytteisiin

Pienimman neliovirheen sovitus valitsee parametrit 6,
jotka minimoivat virheen

L) = Y (f(xn 0) —y(ty))

R_
Muitakin virheita voidaan minimoida, esim.

Zn |f(xn» 9) _ Y(tn)l

mutta neliovirhe yleisin
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Lineaarinen ja epalineaarinen malli

 Lineaarisessa mallissa f(x,8) = );; 6;¢;(x) sovitetaan
lineaariset parametrit 8. Funktiot ¢;(x) voivat olla mita
tahansa funktioita

« Epalineaarisessa mallissa optimoitavat parametrit
vaikuttavat epalineaarisesti. Esim. mallissa
F,0) = f(2,0, 11, o, g B, oo Eng) = 3 B0~ C1 1D Cempt)
malli on epalineaarinen suhteessa parametreihin u; ja o;
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Neuroverkko

* Vahvuudet:
— Pystyy mallintamaan monimutkaisia prosesseja
— Pystyy periaatteessa extrapoloimaan

— Tehokas python koodi erilaisten neuroverkkojen opettamiseen
on valmiina

 Heikkoudet:

— Neuroverkon toimintaa hankala ymmartaa. Mita neuroverkko
antaa vasteeksi tietylle syotteelle?

— Opetus voi vaatia paljon naytteita
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Mallin sovitus

- Minimoidaan nelidvirhe L(8) = X.,(f (x,, 8) — y(t,))”

« Gradienttimenetelma seuraa gradienttia 5(09)
- Valitaan 6,, vektori joka L(8)

sisaltaa parametrialkuarvot | y

« Gradienttimenetelmassa |
parametrit paivitetaan |
kaavalla l
k+1 _ pk S6L(6)

) =0" -« 7 L //\ /
Kun f(x, 8) on lineaarinen, y/ _ ¢
loydetaan globaali minimi
hukkafunktiolle L(0)
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Epalineaarinen malli: mallin sovittaminen

L(6)
1. Lokaaleja minimeja on |
useampi !
2. Malli voi ylisovittaa ("overfit”) | l
naytteisiin \ //\ /

Y NS¢

Talla kurssilla kaytetaan valmiita
python-funktioita mallin
sovittamiseen, mutta periaatteet
hyva ymmartaa.

-15

” = 0 2 4 6

-6
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Epalineaarinen malli kaytannossa

« Valitaan malli, joka pystyy
Kuvaamaan prosessia
riittavalla tarkkuudella

« Kerataan tarpeeksi naytteita

- Kaytetaan valmista python
funktiota sovittamaan mallin
parametrit naytteisiin
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Jousi-massa-vaimennin: epatarkka malli

« Jousi-massa-vaimentimelle on valmis
malli
mi(t,) + bx(t,) + kx(t,) = r(t,)
f(x,0) = mi(t,) + bx(t,) + kx(t,)
« Mutta enta kitka ja muut tuntemattomat
asiat mitka voivat vaikuttaa prosessiin?

« Jos f(x,0) ei ole riittavan tarkka,
pitaisiko oppia yleinen malli naytteista
valmiin mallin tilalle?

« Koko prosessin mallintaminen voi vaatia
paljon naytteita
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Tuntemattoman ja valmiin mallin

yhdistaminen
« Opitaan yleinen malli g(x, Hg) vain Systeemi esimerkiksi jousi-
) T . s massa-vaimennin, jossa tunnettu
tuntemattomalle osalle: vaatii vain vahan ¢ voostuu jousesta,
nayttelta massasta, ja vaimentimesta ja

tuntematon osuus kitkasta

« Kokonaismalli on
f(x,0) = f(x,6;) + g(x,0,), missa 6 koostuu
valmiin mallin parametreista 6, ja yleisen
mallin parametreista 6,

* 6, loydetaan minimoimalla neliovirhe

L(Hg) — Zn (f(Xn' ef) + g(xnr Hg) - y(tn))z

* Minimointiin voidaan kayttaa y(t) =7(t)
gradienttimenetelmé&é \

6 pidetaan vakiona

N
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« Systeemille on annettu dynamiikka malli r(t) = ay?(t) —
abu(t) = 0, missa a ja b ovat mallin maarittavia
muuttujia

* Onko malli lineaarinen vai epalineaarinen?

* On keratty naytteita muuttujille r(t), y(t), ja u(t) eri
ajanhetkilla t. Johda paivityskaava vakioille a ja b
olettaen etta minimoidaan neliovirhetta

A’, Aalto yl op sto
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Malli on epalineaarinen, koska siina on tulo ab
Pienimman nelidvirheen minimointi perustuu L(a,b) =
Y (ay?(t) — abu(t) — r(t))2 minimointiin

Lasketaan osittaisderivaatat a:lle ja b:lle

6L(a b) _ =y, Z(y (t) — bu(t))(ay (t) — abu(t) — T(t))

6L(a b) _ Zt 2(— au(t))(ay (t) — abu(t) — T(t))

Gradlenttlmenetelmassa saadaan paivityksiksi

oL(a,b oL(a,b
ak+1 — ak —«a ( )Ja bk+1 — bk —a ( )
oa ob

Lyhyemmin merkittyna 8%*1 = g% — o %, 6 =(a,b)
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Anturit ja toimilaitteet
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Anturit, eri anturityyppeja

« Lampotilan mittaus
— Vastusanturi
— Termoelementti
— Pyrometri ja infrapuna-anturi
— Kuituanturi

* Virtausmittaus
— Kuristuslaippa-anturi ja venturiputki

— Myos rotametri, turbiini, magneettinen virtausmittaus
— Vahemman kaytettyja: vortex, aanikaikumittaus
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Anturit, eri anturityyppeja

« Paineen mittaus
— Kalvorasia
— paljeputki
— painekaari (Bourdon-putki)
— MEMS- ja MST-anturit

* Pinnankorkeuden mittaus
— uimurityyppiset mittaukset
— paine-eroon palautuvat mittaukset
— kapasitiiviset mittaukset
— vastuslankamittaukset
— tutkaperiaatteella toimivat mittaukset
— aanikaiku
— valopulssin kulkuaika
— sateilymittaukset
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Anturit, eri anturityyppeja

* Asento, asema, pyorimisnopeus
— Potentiometrit
— Kosketinanturit
— Venymaliuskat
— Puolijohdinsauvat
— Kapasitiiviset anturit
— Induktiiviset anturit

« Optiset mittaukset
— Valokytkimet
— Optiset enkooderit kulmamittauksissa
— Laser kaytto etaisyyden mittauksessa

— Laserin ja kameran yhdistelmat paikannuksissa ja muotojen
mittauksissa
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Anturit, eri anturityyppeja

* Kiertokulma
— Optinen enkooderi
— Kiertopotentiometri
— Resolveri
* Lineaariliike
— Magnetostriktiivinen anturi
— Vaijerianturi
— Magneettinauha-anturit

« Nopeus
— Takogeneraattori
— Pulssilaskija

— Optiset menetelmat
— Doppler-tutka
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Antureiden dynaamiset ominaisuudet

* Naytteenotto signaalista
— Jatkuvasta signaalista muodostetaan numerojono

— Liian alhainen naytteenottovali ¢ '
aiheuttaa ongelmia

— Maksimi naytteenottovali
= puolet korkeataajuisimman
signaalin aallonpituudesta

— Korkeammat taajuudet
laskostuvat alemmille

— Laskostumisen estaminen:

 Riittavan korkea naytteenottotaajuus (vah. 2x signaalin korkein
taajuus)

« Signaalin alipaastdosuodattaminen ennen naytteenottoa

<>
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Toimilaitteet, toimilaitteiden dynaamiset

ominaisuudet

 Prosessiventtiilit

— Tyyppeja
* Yksi- ja kaksi-istukkaventtiilit
« Kaksi- ja kolmitieventtiilit
« Lappaventtiilit
 Palloventtiilit
— Venttiilin lapivirtaus riippuu paineesta
— Venttiilia ohjaavalla moottorilla dynamiikka
« Kuvataan siirtofunktiolla

* Hydrauliikkaventtiilit
— Ohjaa hydraulisia sylintereita
— Koko systeemin dynamiikalla siirtofunktio
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Toimilaitteet, toimilaitteiden dynaamiset
ominaisuudet

« Sahkokaytot (moottoriohjaimet)
— H-siltakytkennalla ohjataan moottorin pyorimissuuntaa
R BN " ? N2

D
a0

— Jannitteen pulssileveysmodulaatiolla ohjataan nopeutta
50%. _50%

- |

30%_ 70%

B _
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Takaisinkytketty saato

Saadettava

Prosessi

Mittaus Takaisinkytkenta
Anturit
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Dynaamiset ominaisuudet aikatasossa

t, Nousuaika

t, Ajanhetki jolloin huippu>
t; Asettumisaika

te M, Ylitys

< g Jatkuvan ajan virhe
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Takaisinkytkenta ja saato yleisesti

Asetus- Saadettava

Prosessi +
toimilaitteet

Saadin

Anturit

 Asetusarvosaato
— Asetusarvo ei muutu, saatimen tehtava on kompensoida hairiot
— Esim. kemianteollisuuden valmistusprosessit

« Servosaato
— Prosessin halutaan seuraavan asetusarvon muutoksia tarkasti
— Esim. moottorilla tehtava asennon saato

, , Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu 42



P/PI/PD/PID -saatimet

« P-saadin ohjaa prosessia skaalaamalla asetusarvon ja
mittauksen erotusta vakiokertoimella kp:

fi(t) = kpe(t), missa e(t) = hy(t) — h(t)

fi(®)
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P/PI/PD/PID -saatimet

* Pl-saatimessa P-saatimen rinnalla integraattori

— Poistaa pysyvan poikkeaman
t

f1(t) = kpe(t) + k,J e(t)dt

0

e(t)
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P/PI/PD/PID -saatimet

« PID-saatimessa P- ja |-saatimien lisaksi derivaattori
— Rauhoittaa nopeita muutoksia

f1(&) = kpe(t) + k; [, e(t)dt + kp < e(t)
e(t)
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P/PI/PD/PID -saatimet

 Integroiva prosessi
— Jos prosessissa itsessaan integraattori (esim. tayttyva sailio)

« \oidaan kayttaa PD-saadinta
— PID-saadin, jossa |-osan vahvistus - 0
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Stabiiliuus, varahtely:
P-saadin |
karryesimerkissa |

* Kun Iahtonopeus x(0) = 0,

saadaan x(t) = x(0) cos(/kpt)
« Kun kp > 0, x(t) varahtelee / oskiIIoi/
 Kun kp =0, x(t) on vakio —
« Kunkp <0, x(t) =

x(0) COS(t\/__kpi) = x(zo) ( ~V=kpt 4 ov/=kp t)

— x(t) kasvaa eksponentiaalisestsi u

Systeemi on epastabiili.
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Kaskadisaato — systeemikaavio

« Kaskadisaato: takaisinkytketty saato sarjassa

* Yleensa "sisempi’ saatosilmukka toimii korkeammalla
taajuudella kuin "ulompi”

« Tassa kaksi saatosilmukkaa, mutta voi olla useampia

_ Ohjaus-
Virhe-suure #1 Virhe-suure #2. gignaalj Ohjaus Saadettava

Asetusarvo suure
#2

Asetusarvo o
Toimi-

laitteet Prosessi

Takaisinkytkenta
Anturi #2

Takaisinkytkenta

Mittaus

Anturi #1
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Miksi kaskadisaato?

« \oidaan testata ja kehittaa osia erillisina:

— Kun kohteena on sailion pinnankorkeus, voidaan kehittaa ja
testata lahtovirtauksen ja pinnankorkeuden saato erikseen

— Sahkomoottoreilla voi olla omat sisaiset saatimensa:
annetaan asetusarvona esimerkiksi pyorimisnopeus
« \oidaan kayttaa "sisempaa” saadinta nopealla
korkeammalla taajuudella kuin "ulompaa”. Usein
suositellaan 3x tai 5x nopeampaa sisaista saadinta

« Sisempi saatosilmukka voi usein olla aggressiivisempi
ja pelkka P-saadin voi riittaa, jos ulompi saadin on
PID-saadin, joka poistaa poikkeamat ja kohinan
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« P-saadetyn jarjestelman differentiaaliyhtalo on g(t) =2 +
3u(t), asetusarvoon g,(t) =0

« Milla arvoilla jarjestelma varahtelee tai on epastabiili?
« Onko jarjestelmassa pysyvaa poikkeamaa ja jos on
mika se on?
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Differentiaaliyhtald on

g(t) =2 +3u(t) = 2+ 3kp(ga(t) — g(t)) = 2 = 3kp g(2)

« Koska meilla on ensimmaisen asteen differentiaaliyhtalo saadaan
e g(t) = cie 3%t + ¢, ja g(t) = —3kpc e 3kpt

« Asetetaan g(t) ja g(t) differentiaaliyhtaloon ja saadaan

o —3kpcie vt =2 —3kpcie*t — kpc, => ¢, = 2/kp

* ¢, saadaan g(t = 0) :n avulla:

e g(0) =ce’ +2/kp =>c; = g(0) — 2/kp ja saadaan

2

« g =(g(0) - é)e‘”‘Pt to

« Jarjestelma on stabiili kun kp > 0, jolloin eksponenttifunktion eksponentti

on negatiivinen. Varahtelya ei ole. Systeemissa on pysyva poikkeama ki
P
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Robotiikka ja kinematiikka
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Roboteista yleisesti

* Robotti on vuorovaikutuksessa ympariston kanssa
liikuttamalla ja aistimalla

* Robottikasivarret yleisia teollisuudessa

« Siirtymat koordinaattijarjestelmien valilla
— Robotin tyokalupisteen paikka ja asento

« Kinematiikka
— Liikkeiden laskenta ilman vaikuttavien voimien kasittelya

« \Vapausasteet = itsenaisten paikkamuuttujien maara
— Yleensa nivelten maara

* Robotin tyoalue: milla alueella tyokalupiste voi sijaita

,, Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu 53



Robotin kinematiikka

« Aina ei ohjata suoraan kiinnostavaa suuretta

« Esim. robotti:
— Kaytannon sovelluksissa kiinnostavat suureet: XYZ-koordinaatit
— Saadettavat suureet: nivelten kulmat

Haluttu Haluttu  Virhe- Ohjaus-

vaste e 0 Vaste
3adi Prosessi

Mittaus Takaisinkytkenta

Anturit
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Robotin suora kinematiikka

« Tyokalupisteen paikan laskenta, kun
nivelten parametrit tiedetaan

* \oidaan laskea trigonometrisilla kaavoilla
. Kayttdmalla matriisiesitystd: "Pppc =

0 1 2 1 0

Ri( "Rz “P3orc + "P20rc) + Piorc

— P on siirtyma koordinaatistojen valilla

— R on rotaatiomatriisi
 Homogeenisilla koordinaateilla:

Ty = T 'T, °Ts

— T sisaltaa siirtyman ja rotaation
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Robotin kaanteinen kinematiikka

« Maarittaa robotin kulmat, kun tyokalupiste halutaan
saada tiettyyn paikkaan

 Hankalampaa kuin suoran kinematiikan laskenta
— Ratkaisua ei valttamatta loydy suljetussa muodossa

« Ratkaisuja voi olla enemman kuin 1

« Tyypillisesti ratkaistaan geometrinen ongelma
— Kolmiolaskentaa
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Robotin kaanteinen kinematiikka

* Robotin kinemaattisen muunnoksen huomioiminen

Paikka ja asento Robotin
{ 3D-avaruudessa nivelkulma

arvo

Saadet-
Ohjaus- Ohjaus tava
' ' suure

laitteet Prosessi

Takaisinkytkenta

Mittaus

Kaanteis- AR

kinematiikka
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Robotin litkkekinematiikka

 Ratkaisee robotin nivelkulmien muutokset

 Jacobin matriisin avulla saadaan laskettua muutos
karteesisessa koordinaatistossa, kun tiedetaan muutos

nivelkulmissa
P =J(6)0

« Jabocin matriisi on suoran kinematiikan derivaattamatriisi

« Kaanteisella Jacobin matriisilla nivelnopeus, kun tiedetaan,
kuinka nopeasti tyokalupiste liikkuu (X,Y,Z):ssa
0=J]1O)P

« Jos kaanteismatriisia ei olemassa, nopeutta ei voi toteuttaa
-> singulariteetti
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Robotin nivelkulmien saato

* Robottiohjelma yleensa sarja
perakkaisia paikkoja

« Halutut kulmat kaanteisella
Kinematiikalla

e Saadetaan kutakin nivelta
PD-saatimella

« Jokainen nivel hakeutuu
mahdollisimman
nopeasti
tavoiteasentoon

(XR, YR)
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Robotin liiketrajektorin saato

« Trajektori maarittaa likkeen kahden pisteen valilla ajan funktiona

* Nopein liike saadaan ajamalla nivelia maksiminopeudella (nivel
Jonka liikuttavana oleva matka on suurin maaréaa liikkeeseen kuluvan
kokonaisajan -> kaikkien nivelten liike alkaa ja paéattyy yhtéa aikaa, eli
kyseessé on nivelkoordinaatiston suhteen lineaarisesti interpoloitu liike )

— Tyokalupisteen liikerata mielivaltainen
— Vapalille liikkeille ok (ei l1ahella esteita)

« Suorakulmaisen koordinaatiston suhteen kontrolloitu liike:
lineaariset trajektorit karteesisessa avaruudessa
— Hitaampi, turvallisempi
— Rajoitetuille liikkeille (esteiden lahella, tarvitaan tarkkaa liiketta)
— Reittipisteiden valilla ajo
» Paivitetdan esim. 100x / sekunti tai 10 millimetrin valein

,, Aalto-yliopisto
Sahkotekniikan

korkeakoulu 60



Robotin saadon myotakytkenta,
dynamiikan huomiointi
* Robotin dynamiikkaan vaikuttavat monet tekija, mm.

gravitaatio, hitausmomentti, yms.

« Saadon myotakytkennalla voidaan kompensoida

dynamiikkaa K&éanteinen
dynamiikka

Saadettava

Karteesinen
suure

Trajektori

Nivel-
taVOIte Anturit

Takaisinkytkenta
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« Tasossa liikkuva manipulaattori sisaltaa kaksi nivelta,

varsien pituus on 1m ja kulmat ovat 6, = 2w ja 6, = %T

« Laske homogeenisilla muunnosmatriiseilla
tyokalupisteen sijainti

« TyoOkalupiste liikkuu ylospain 1m/s. Mitka ovat nivelten
kulmanopeudet?
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Kertaustehtava 4 — malli 1/2

1 0 O 0
« T, =10 1 0] °P3=O]

0 0 1 1

% —\/—15 1 * b= 7110_17112 TI33P3 =
 Tp=|L L1 147 =

V2 V2 1 =[y]

0 0 1 % | I

1 0 1 1
° T23— 0 1 O]

0 0 1
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Kertaustehtava 4 — malli 2/2

. p=

Al_[a b]'l_ 1 [d—b]_ 1 [d—b]
e d|  detA|-¢ a] ad-be|l-c al
0 11" L, sin@, — L, sin(6; +6,) —L,sin(6; +6,)
w1 _ 0 [ 18inf; —l,sin(6; +6,) —Il,sin(0; + 0,
° [wzl =J(0) 1*[1] J(6) = [y cos 6y + 1, cos(0y +6,) [, cos(6; + 6,)
-1 _ 1 d -b
J7(0) = (—sel—s(91+92))*c(91+92)+s(e_1+02)*(c91+c(91+92_)) l_ ]
1 V2 NG :[ 1 1]
(B @ E s a
Vv2/ \V2 V2 V2/ )1 V2 W2

wnl =z -1 2 l=1

Aalto-ylio
Shktkk
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Kurssitentti 18.4.2022

« Tentti on livetentti ja jarjestetaan tiistaina 18.4.2022 klo 10:00 — 12:30

» Tenttipaikkana toimii TUAS-talon luentosalit AS2 ja TU2 (tarkempi
salijako ilmoitetaan ennen tenttia)

« Tenttitehtavat ovat kurssin harjoitusten tyylisia lasku- ja
selitystehtavia

« Tehtavat ovat suomeksi ja ruotsiksi
« Tentissa saa olla mukana laskin ( CAS myos sallittu )

« Tentissa ei jaeta varsinaista kaavakokoelmaa vaan tenttiin saa tehda
itselleen muistiinpanot ( tarkemmat tiedot tulevat Tentti-osion alle )

« HUOM! Jos sinulla on tenttia koskevia erityisjarjestelypyyntoja (esim.
lisdaika tai erillinen tila) toimitathan tiedot niista sahkopostitse
paaassistentille mahdollisimman pian ellet ole jo sita tehnyt.
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