Odhad stavu se stavovym modelem

e stavovy linedrni model se znamymi parametry

e simulovana data

V programu se provadi simulace se stavovym modelem a g generovaného vstupu a vystupu se
pomoci Kalmanova filtru priubézné odhaduje stav. Kalmaniv filtr je realizovan procedurou

[x, xf, rx, yp]=Kalman(x, yt, ut, M, N, F, A, B, G, rw, rv, rx)

kde x je pfepocitavany stav, xf je vysledny odhad stavu v daném cCase, rx je pfepocitavana
kovariance stavu, yp je predikce vystupu, yt a ut jsou data, M, N, F, A, B, G jsou parametry
stavového modelu, rw a rv jsou kovariance stavu a Sumu ve stavovém modelu.

Pouzity model ma tvar

Ti+1 — Mxt—l—Nut—l—F—i—wt
y¢ = Axi+ Bui+ G+

kde z; je v programu oznacen jako xf
Piedpoklady: Zname parametry modelu, linearita modelu
Sci znaéeni: z;_1/xt/xs11 - X, oy - xf, (ostatni viz Kalmaniv filtr nahote)

Uloha: Odhad neznamé veliciny, filtrace zasumeného signélu.

Poznamka

Pro sprdvng start odhadovani je dileZité sprdavné nastaveni kovariancnich matic. Matice rw se
nastavugje vétsinou jako diagondlni s velkymi ¢isly na diagondle (10° —10°). Kovarianéni matice
rw a rv by mély odpovidat kovarianénim maticim Sumi w; a vy z modelu. POZOR: nejsou to
kovariancni matice stavu a vijstupu ale jejich poruch. Na sprdvném nastaveni téchto matic velmi
zdleZi cely odhad.

Doporucdené experimenty

1. Ménte parametry stavového modelu pro simulaci a sledujte, kdy je odhad stavu obtizny.
Poznamka
Jestlize matice [A, AM, AM?, .-, AM™'], kde n je dimenze stavu, m4 hodnost mensi
nez n, pak systém je tzv. nepozorovatelny a stav nelze odhadnout.

2. Meéinte rozptyly Sumu rw a rv. Pro velké rozptyly bude odhad méné piesny.

3. Ménte pocatecni kovarian¢éni matici rx. Nastavend hodnota 1000 na diagonale znamena, ze
Kalmanovu filtru nechavame volnost v jeho odhadu z dat. Pro men§i diagonalu odhad tzv.
“utahujeme”, tj. davime vétsi vahu pocateénim podminkdm. Tim se ale odhad stabilizuje -
snizuje se nebezpeci, ze néjaka hodné chybna data na zacatku cely odhad rozhodi natolik,
7e nekonverguje.



Program

// Estimation of state variable with KF

[u,t,n]=file(); // find working directory
chdir(dirname (n(1))); // set working directory
clear("u","t","n") // clear auxiliary data
exec("ScIntro.sce",-1) ,mode(0) // intro to sesion
nd=100; // number of data

// State-space model

Fil.Cy.rw=.1l*eye(2); // state covariance
Fil.Cy.rv=.01; // output covariance
Fil.Cy.rx=1000*eye(2); // state estimate covariance
Fil.Cy.M=[.2 .1; // state-space

.2 .4]1; //  model
Fil.Cy.N=[1; -1]; //  parameters
Fil.Cy.F=[1; -1]; // "
Fil.Cy.A=[1 0]; // "
Fil.Cy.B=1; // "
Fil.Cy.G=2; //  parameters

// declarations

xt=zeros(2,nd) ; // state declaration (initial state)

x=zeros(2,nd) ; // initial state estimate

ut=zeros(1,nd); // input

yt=zeros(1,nd); // output

yp=zeros(1,nd); // output prediction

rw=Fil.Cy.rw; rv=Fil.Cy.rv; rx=Fil.Cy.rx; // KF covariances
M=Fil.Cy.M; N=Fil.Cy.N; F=Fil.Cy.F; // state model parameters
A=Fil.Cy.A; B=Fil.Cy.B; G=Fil.Cy.G; // output model parameters

// TIME LOOP
for t=2:nd
// simulation
xt(:,t) = Mkxt(:,t-1)+N*ut(t)+F+rwxrand(2,1,’norm’);
yt(t) = Axxt(:,t) + B*ut(t)+G+rvxrand(1,1,’norm’);
// estimation
[x(:,t),rx,yp(t)]=...
Kalman(x(:,t-1),yt(t) ,ut(t),M,N,F,A,B,G,rw,rv,rx);
end
Fil.Cy.ut=ut;
Fil.Cy.yt=yt;
Fil.Cy.xt=x;

// RESULTS

s=1:nd;
subplot(311),plot(s,xt(1,s),s,x(1,s))
set (gca() ,"data_bounds",[1,nd,0 2]);



title(’First state and its estimate?)

subplot (312),plot(s,xt(2,s),s,x(2,s))
set(gca(),"data_bounds",[1,nd,-2 1]);

title(’Second state and its estimate?’)

subplot (313),plot(s,yp(s),s,yt(s))

set (gca() ,"data_bounds",[1,nd,2 4]);

title(’Output and its prediction’)

set (gcf () ,"position", [500 50 600 500])

// Note: xf is the result of state estimation (not x)

// at time t, xf(t) is the result. x(t+1) aims at the next time

save _data/dataT44.dat Fil



