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1. INLEDNING

1.1 Elmiljdavdelningen

Flygplan i atmosféren utsatts fér en mangd elektromagnetisk
paverkan som kan aventyra flygsakerheten. P4 sjuttiotalet
férlorades exempelvis ett Viggen-plan efter ett blixtnedslag och pa
kontinenten férlorades ett militart flygplan, da det fiég 6ver en stark
radioséndare som interfererade sa starkt med flygplanets elektronik,
att piloten inte kunde kontrollera planet. Faktum ar ocksa att civila
flygplan tréffas av en blixt sa ofta som ca en gang per 2000
flygtimmar. ’

For att sakerstalla flygsékerheten har darfor varje flygplanstillverkare
idag resurser for att kontrollera och férbattra robustheten mot
krdvande elektromagnetiska miljder. Hos SAAB Flygdivisionen i
Linképing ar det elmiljdavdelningen som star fér den delen av
verksamheten.

Elmiljdbavdelningen sysselsatter ca 20 personer. Malet for
verksamheten ar att i samarbete med konstruktionsavdelningar och
underleverantdrer sakerstélla flygplanens funktion med hansyn till
de elektromagnetiska miljéer de kan utséttas for. Exempel pa
sadana hot ar starka radio- och radarsandare, blixtnedslag,
interferens i egen utrustning, elektromagnetisk puls fran
karnvapensprangning eller statisk uppladdning.

Matt pa robustheten erhélls genom en kombination av provningar
och berékningar. Ofta interpoleras resultatet av en provning i mindre
skala med hjalp av berdkningar till en situation som motsvarar en
storre belastning.

1.2 Kortfattad problemformulering

Vid matningar i diskret tid nar data lagras pa ett givet
minnesutrymme kan endast ett begransat antal sampel lagras. Da
maste en kompromiss gbras mellan samplingsintervall och mattid:

méttid = samplingsintervall- antal sampel

Detta ar ekvivalent med en kompromiss mellan héga och laga
frekvenser. Manga av elmiljdavdelningens provningar ar av transient
typ vilket betyder att saval insignalens som utsignalens amplituder
har klingat av till noll(eller under brusnivan) efter en begransad tid.
En begransad méttid &r alltsa i princip tillracklig. | rapporten
behandlas endast transienta signaler.

Om den signal man vill mata pa innehaller frekvenser som kraver
en hég samplingshastighet kan det intréffa att signalens amplitud ej
hunnit minska till brusnivan innan minnesutrymmet tagit slut. Man
far en abrupt avklippt signal och erhaller alltsa inte information om
hela forloppet. Detta innebé&r ocksa problem, nar man vill ga dver till
frekvensplanet. Den gangse metoden f6r denna 6vergang,




Fouriertransformen(FFT), kraver just att signalen ska vara kand i
hela det intervall dar den inte ar noll, eller om den &ar periodisk,
kand under en hel period.

Malsattningen med examensarbetet var att komma runt denna
svarighet genom att med hjélp av informationen i den avklippta
signalen extrapolera hur den kommer att klinga av till noll.
Déarigenom skulle ett mera sant frekvensinnehall erhallas.

1.3 Hur arbetet utforts

Examensarbetet utférde jag pa avdelningen i Linkdping under
perioden mars-juni 1991. | specifikationen av examensarbetet
angavs tre méjliga I6sningsvagar som alla prbvats, dessutom har
nagra andra idéer som dok upp under arbetets gang testats.

De olika idéerna har testats med hjélp av programpaketet MATLAB
[1], vilket gjorde att det kravdes endast ett minimum av
programmeringsinsats. MATLAB var installerat i VAX-stordatormiljé
varfér kapaciteten i minne och snabbhet inte innebar nagon
egentlig begransning.

1.4 Rapportens utformning

Rapporten redovisar de Iésningsansatser som prévats och de
resultat som uppnatts med respektive metod. For ldsbarhetens skull
finns korta teoretiska avsnitt med, i 6vrigt hanvisas till
referenslitteratur.

| kapitel tva utreds narmare sjélva problemet och férutsattningarna.

| kapitel tre aterfinns de olika 16sningsvagarna som provats. De
presenteras var for sig med en kort redogdrelse fér den
bakomliggande teorin foljt av nagot eller nagra exempel med
resultat och avslutas med en sammanfattning med kommentarer.

Kapitel fyra innehaller en sammanfattande diskussion av de olika
I6sningsansatserna vilket leder till de slutsatser och
rekommendationer som ocksa finns redovisade har.

I avsnitt fem aterfinns referenslistan. Appendix innehaller journalfiler
fran MATLAB som redovisar kérningar som gjorts till nagra av de
exempel som finns med i rapporten. Dessutom finns listningar av
nagra egna MATLAB-macros som anvants.

Pa grund av att en del av matresultaten ar klassade som hemlig
information har alla amplitudskalor fran matningar normerats eller
skalats om pa nagot satt.




2. FORUTSATTNINGAR

2.1 En uppmiitt signal

| figur1 ser vi ett exempel pa hur en uppmatt signal kan se ut.

Signalen bestar av 8192 sampel och samplingsfrekvensen ar 1GHz.

Da blir méttiden 8,192us. Det ar tydligt att mattiden inte ar tiliracklig
for att fanga hela forloppet. | tidsplanet &r det latt att se att

"svansen" fattas men vad hénder i frekvensplanet?
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Figur 1 En uppmiétt signal.

Det egentliga forloppet bérjar inte forran kring sampel nr 800, detta
beror pa att matutrustningen triggas nagot tidigare an sjélva
férloppet. Detta for att bdrjan sékert ska fangas. | fortsatiningen av
rapporten har den delen av signalerna klippts bort. AD-omvandiaren
som tillhér métutrustningen har atta bitars upplésning.

2.2 Fouriertransform av trunkerade signaler

Betrakta en signal:

A =0 —2 < <0 (1)
10 = g0 0s<t<o

Det &r nu klart att om vi méater signalen under en begransad tid, ¢,
sa kan vi inte f4 den sanna Fouriertransformen som ges av

F(R0)=Fyow)= [ e fndt=[e - g(n ot (2)

utan vi far istallet:

Fral©) = Foglw)- [ g0t (3)

tmac

dér den andra termen representerar trunkeringsfelet.




Om funktionen antar tillréickligt sma vérden utanfér mattiden blir
felet férsumbart, men om signalen ser ut som i figuren ovan blir det
avsevart.

Ett annat resonemang visar tydligare pa effekten av trunkeringen.
Se den uppmaétta signalen som den verkliga multiplicerad med ett
rektangulart fonster:

f.adl = gD dér h() =1 0 <st<t., (4)
h(y = 0 annars

vilket i frekvensplanet innebar:
Fradw) = G(o)+H(w) )

Ur (4) féljer ocksa att :
| H(@) | = | tpgSinc{ot,g) | (6)

Det betyder att den sanna frekvensgangen faltas i frekvensplanet
med nagot som ser ut som en sinc-funktion, det vill séga att vi far
en distorsion, en utsmetning av karaktéristikan. Ju langre méttid
som anvéands desto mer kommer sinc-funktionen att likna en Dirac-
spik och darmed vid faltningen allt mindre distordera den dkta
signalen.

Som exempel visar jag en analytisk signal som Fourier-
transformerats diskret for nagra olika méttider. Signalen syns i figur
2 fOr 0<t<0.8ps och i figur 3 ser man resultatet av FFT tagen pa
olika langa tidssekvenser av signalen. Aven den exakta
frekvensgangen &r inritad. Har syns att frekvensgangen liksom
planas ut. Ladgg ocksa mérke till att frekvensupplésningen minskar
med minskande maéttid. Detta syns i figuren genom att den forsta
frekvenspunkten(efter {=0) flyitar sig langre at héger.

Exempel 2.1:

H = el-g Pt t>0 )
a = 4.08 10°
B = 3.50 108

Fouriertransform ger enligt (2):

N B 8
A9 = o=y To-p) ©




Figur 2  Signalen fran exempel 2.1
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Figur 3 Analytisk frekvensgang(heldragen) tillsammans med FFT fér olika
langa sekvenser(t,,=0.1us streckad, t, ,=0.4us punkter, t, .,=0.8us
punkt-streckad).

2.3 Enkelsidigt fonster som en forsta metod.

En enkel metod f6r att mildra effekterna av trunkeringen &r att géra
signalens avslutning mjukare. Detta kan man astadkomma genom
att multiplicera slutet av signalen med en s& kallad fénsterfunktion
som pa ett mjukt satt gar ner till noll. Naturligtvis far man da inte
veta hur signalen hade klingat av, men man introducerar inte sa
stora fel som man gér om man applicerar en FFT pa en abrupt
avklippt signal. Det finns en mangd olika fénsterfunktioner som
anvands inom signalbehandlingsomradet, de skiljer sig inte at
kvalitativt och jag kommer har att anvanda ett enkelsidigt
Hanningfénster [2]:

WK = 0.5(1-cos(r+n N"

3 ) k=0..N-1 (9)




Signalen blir nu:

fuind B =1(K) 0<h<Kypye (10)
Fuind(K) =R WK-K,) kpnesk<antal sampel

Vi tittar pa signalen fran figur 2 igen. | figur 4 syns signalen 6r
t,4=0.1us med ett Hanningfénster pa de sista 10% av samplen. |
figur 5 syns sedan den analytiska frekvensgangen(heldragen)
tillsammans med FFT av den fonsteravslutade signalen(prickad) och
FFT av den abrupt klippta kurvan med samma léngd(streckad). Vi
ser att den fénsteravsiutade signalens FFT mer liknar den
analytiska frekvensgangen.
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Figur 4 En fdnsteravslutad signal
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Figur 5 Effekten av mjuk avslutning.
2.4 Malsattning

Vi har sett att den begransade mattiden klipper var signal i
tidsplanet och distorderar karaktaristikan i frekvensplanet. Vi sag
ocksé att en férsta metod kan vara att tvinga signalen ner till noll pa
ett mjukt satt. Denna metod kan vara tilirdcklig om den avklippta
svansen ej ar for stor. Har signalen klippts vid en tidig tidpunkt i
forloppet &r dock metoden behéftad med stora brister. Signalen
kanske i sjalva verket fortsatter med ett oscillerande férlopp.

Malsattningen &r att utrna, om vi kan anvanda den information vi
har fran den korta méttiden effektivare eller om vi pa nagot annat
satt kan mildra effekterna av trunkeringen.




Om vi tittar pa signalen i figur 1 igen, sa ser vi, att de hégfrekventa
komponenterna klingat av innan méattidens slut. Om det ar fallet att
vi bara &r intresserade av dessa s& bor vi separera lag- och
hogfrekventa delar. Detta utvecklas i 3.1 .

Kanske vore det méjligt att ur den begransade dataméngden
extrapolera det fortsatta férloppet och pa detta satt skaffa sig en
konstlad langre méttid. Detta utreds i 3.2 och 3.3 .

Extrapoleringen av det fortsatta forloppet underlattas om insignalen
ar kdnd over ett langre intervall och en dverféringsfunktion kan
skattas. Se 3.4 .

Slutligen diskuteras i 3.5 hur man skulle kunna andra
matsituationen.




3. LOSNINGSANSATSER

3.1 Separationsfiltrering
3.1.1 Principen

Vi tittar pa en uppmatt signal, figur 6 nedan. Om vi nu tittar lite
narmare, sa ser vi att ett hégfrekvent férlopp ligger 6verlagrat pa en
betydligt langsammare svangning. Vi kan ocksa se att de
hégfrekventa komponenternas amplitud férsvinner i brusnivan gott
och vél innan mattidens slut. | det fall d& vi endast ar intresserade
av de hégfrekventa delarna &r alltsa mattiden tillrécklig. Det
forefaller da vettigt att separera signalen i en hég- och en
lagfrekvent del. Detta later sig géras med filtrering. Genom att
lagpassfiltrera signalen och sedan punktvis subtrahera resultatet
ifran den ursprungliga signalen far man tvd komponenter.

0.8 T T T T T T T T
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Figur 6 En uppmétt signal, horisontella axeln anger sampelnummer.

Filtreringen innebér dock vissa svarigheter jamfért med traditionell
stationar filtrering. Vi kan inte tillata nagon fasférskjutning, som i s&
fall skulle distordera kurvformen. Transienter fran filtret far ej heller
tillatas ha nagon inverkan.

3.1.2 Filterdimensionering

Ett digitalt filter implementeras 1att i MATLAB, jag hénvisar till
MATLABs manual [3]. Jag valde ett filter av Chebyshev-typ med
brytfrekvens ca 1MHz och 20dB dampning i sparrbandet.

3.1.3 Filtrering av transienta signaler

For att astadkomma fasrenheten filtreras data forst fram- och sedan
bakldnges. For att undvika transienter i filtret speglas en bit av data
i bada andar fore filtrering. Dessa atgarder finns redan
implementerade som ett macro i MATLAB, filtfilt [3].Macrot ligger i
en s k m-fil som man som anvéndare har tillgang till. Jag
modifierade filen och gjorde ett eget macro. Den enda &ndringen
som behdvdes var att spegla langre sekvenser i dndarna for att
minimera transienter.




| figur 7 ser vi resultatet efter lagpass-filtrering.
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Figur 7 Den lagfrekventa delen av signalen.

3.1.4 Separering

Vi kan nu subtrahera den lagfrekventa delen fran métsignalen och
erhaller da den hogfrekventa delen. Som vi ser i figur 8 klingar
denna av till under brusnivan under mattiden och FFT kan
appliceras utan namnvart trunkeringsfel. For den lagfrekventa delen
kvarstar dock problemet som tidigare.

I figur 9 visas endast de f6rsta 1500 samplen av signalen i figur 8,
hér syns tydligare att signalen bestar av en summa av dadmpade
svangningar.
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Figur 8 Den hdgfrekventa delen av signalen.
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Figur 9 De forsta 1500 samplen av den hdgfrekventa delen.
3.1.5 Signalform - {6rvantat frekvensinnehall

Har fljer en liten diskussion om vilka kurvformer man kan vénta
sig. Om vi tar FFT pa signalen i figur 9 far vi resultatet i figur 10.
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Figur 10 Den hdgfrekventa delens frekvensinnehall. Den horisontella axeln ar
graderad i Hz.

Vi ser resonanstoppar i omradet 10MHz och uppat. Den stédrsta av
dessa ligger strax éver 10MHz vilket motavarar A/2=15m som ar
flygplanets langd. De andra topparna svarar mot andra resonanser
t ex vingspets till vingspets eller vissa kabellangder. Vi kan
egentligen inte vanta oss nagra resonanser under 10MHz pa grund
av flygplanets fysiska dimensioner.

Den avsevart langsammare svangningen (figur 7) harrdr fran en

mer direkt koppling till insignalformen som vi kommer att se i avsnitt
3.4

10




3.1.6 Sammanfattning

For den typ av provning varifran signalen i figur 6 harrér l16ser
separationsfilirering vart problem i det fallet da vi endast ar
intresserade av de hdgfrekventa resonanserna. Naturligtvis ar det
ocksa en forutséttning att dessa klingat av under méttiden, men
detta var fallet i alla de tiotalet uppmaétta signaler fran just denna typ
av provning som jag hade tillgang till.

Om intresset &ven omfattar de lagfrekventa svangningarna kvarstar

problemet, men separationsfiltreringen &r 1amplig att anvénda som
ett forsta steg varefter man kan jobba vidare endast med LF-delen.

11




3.2 Tidsserie som signalmodell

| det hdr avsnittet anvander jag tidsseriemodeller for att identifiera
en trunkerad signal och extrapolera en fortséttning. Jag gor
antagandet att signalen kan beskrivas som en reell summa av
komplexa svangningar.

3.2.1 Sambandet tidsseriemodell - differentialekvation

Jag ansétter f6ljande kontinuerliga modell f6r min signal:
m
f(t)y=Yre™ &0 (1)
n=1

dér s, och r, kan vara komplexa. Jag kommer att kalla s, fér
kontinuerliga poler och r, fér residyer. Signalen antas alltsa besta av
en summa av komplexa svangningar, vilket &r en tillrackligt generell
modell fér manga tilldmpningar. Vi kan ocksa se att signalmodellen
(1) har precis samma form som de transienta I6sningarna till en
homogen linjar differentialekvation. '

Eftersom méatningarna sker vid diskreta tidpunkter behdver vi en
diskret modell. Antag att samplingsintervallet &r h och lat k betyda
numrering av enskilda sampel. Da kan vi beskriva var signal i
sampeltidpunkterna som

t.= kh  k=0,1,..,N

m 2
fF(t) =Y re ™ ”
n=1

Om vi sedan infor
pn=e‘s"h (3)

far vi i diskret tid:

m

fg (k) =X Py (@)

n=1

Analogt far alltsa signalmodellen i diskret tid samma form som
I6sningen till en homogen differensekvation. De diskreta polerna
representeras av p, och residyerna blir desamma. Observera att de
diskreta polerna beror av samplingshastigheten.Differensekvationen
som (4) l6ser ser ut som :

y (K)=-ay(k-1)-a,y(k-2)..-a_y(k-m) (5)

och det ar klart att de diskreta polerna p, ar [6sningar till (5):s
karaktaristiska ekvation:

Az)=0
(z7) ©)

med A(z')=1+g,z'+a,z2+...+a,z™"

12




Signaler enligt (1) kan alltsa beskrivas, i samplingstidpunkterna,
med en differensekvation enligt (5). Observera att (5) kan skrivas
som:

Az Yy(k)=0 (7)
vilket leder oss &ver till tidsseriemodeller.

3.2.2 Tidsseriemodeller

Utan méatbrus skulle problemet att identifiera en signal vara trivialt

det skulle endast behdvas lika manga matpunkter som parametrar
for att exakt I6sa problemet. | nirvaro av métbrus méste jag gora
ett antagande om brusets egenskaper 6r att sedan kunna géra en
basta skattning enligt nagot kriterium. Ett vanligt antagande &r att

matningarna stdrs av vitt brus vilket leder till modellen :

AR =e(k) Ele(Wek)=c> (8

Denna modellstruktur brukar kallas AR-modeller(AutoRegressive).
Har vill jag betona att denna beteckning framst férekommer i
sammanhang med stationdra signaler d v s signaler pa vilka
begynnelsevardenas inverkan har upphort. Detta ar INTE fallet {6r
de uppmaétta signalerna i denna undersdékning, utan har ar tvartom
det stationara forloppet helt ointressant.

Ofta stdmmer inte antagandet om vitt brus utan en béattre modell ar:

Az")yk)=Clz™")e(k) )
som brukar kallas ARMA-modell(AutoRegressive Moving Average).
3.2.3 Skattning av parametrar

Vi bérjar med att beskriva hur A-polynomets koefficienter i (8) kan
skattas, detta ger oss sedan r, och s, i (1).

Om vi hade n=2m stycken brusfria(c=0) observationer fran ett
system som i (8), vore det trivialt att skatta parametervektorn 6 ur
relationerna:

y(m) - y(1) a, y(m+1)

nm+1) .. y(2) ||&| _ |Mm+2)

n—"1') y(n——m) é','n | y(n) (10)
eller ®O =V

-~ 0=[44.4) -¢'v-0

| narvaro av métbrus ar det I&mpligt att gora fler observationer,
n>2m, och det traditionella tillvidgagangsséttet att skatta
parametrarna ar sedan minstakvadrat-metoden som minimerar
férlustfunktionen:

13




antal sampe!
V8= Y ( Data(k)-Modeli®,K) ) (11)

k=1

dar Data innehaller vara observationer. Fér AR-modellen i (8) blir
minstakvadrat-skattningen med beteckningar enligt (10),[4]:

. (12)
8=(@7®)'0TY

Vi har nu en skattning av 0, d v s av A-polynomets koefficienter.
Polerna p fas som ldésningarna till (6) och kan raknas om till
kontinuerlig tid enligt (3). Slutligen kan vi f& residyerna genom att
I6sa ett begynnelsevardesproblem:

Pi v Pm| || _ W (13)

Detta 6verbestdmda ekvationssystem kan ocksé I0sas i
minstakvadrat-mening och i AR-fallet ar vi darmed klara.

| EMC-sammanhang nadmns ofta Pronys (férsta) metod, det &r
emellertid ekvivalent med att anvanda metoden ovan, se [5].

Om vi istallet ansatter en ARMA-modell kan vi gbéra pa samma sétt,
utom vid skattningen av A-polynomet da en annan algoritm maste
anvandas for att undvika systematiska fel i skattningarna.

| MATLAB finns kommandon implementerade for att skatta
parametrar i en rad olika modelistrukturer. Fér AR-fallet finns t ex
en operator, \, fr matrisdivision som léser ekvationssystem som
(10) i minstakvadrat-mening, d v s som i (12). Det finns &ven andra
varianter, t ex Yule-Walker, Burg. For skattning av ARMA-
parametrar anvander MATLAB en iterativ Gauss-Newton algoritm,
se [6].

3.2.4 Validering av skattning

For att kunna beddma hur en skattning lyckats kan man titta pa
forlustfunktionens storlek. En béattre uppfattning om riktigheten och
rimligheten kan man f& genom att helt enkelt rita upp den signal
som beskrivs av de erhéalina parametrarna och modellen. Signalen
kan erhallas i ett godtyckligt tidsintervall {>0, sa att man férutom
likheten med originalet under mattiden aven kan bedéma om
fortsattningen ar rimlig.
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3.2.5 Fran parametrar till frekvensplanet

Det &r klart att nér poler och residyer bestamts kan en analytisk
Fouriertransform genomféras enligt:

Yi0)-3" (14)

Detta innebdr att om skattningen av parametrarna gatt bra under
mattiden, sa har signalens egenskaper fangats och ett
frekvensinnehall som inte stérs av den korta mattiden kan erhallas.
Det innebéar ocksa en avsevéard datakompression, eftersom signalen
kan representeras fullstandigt med hjalp av m poler och lika manga
begynnelsevarden, d v s 2m tal.

3.2.6 Bruskéanslighet

Ovan har beskrivits metoder ait skatta parametrar fran brusiga
métningar i [4] finns utredningar om konvergensegenskaper etc
under brus. Har skall vi se konkret hur brus paverkar méjligheten att
identifiera. FOr att belysa bruskansligheten anvander jag ett
exempel som aterfinns i[5]. Till fre komplexa dubbelpoler adderas
vitt brus med férhallandevis mycket lag amplitud.

Ex 3.1
Beteckningar enligt modellen i (1).
$;,=-0.1£1.5 r, ,=0.4+i0.2
S34=-0.2+i1.8 r34=1.0£i0.5
S56=-0.3+i1.0 rs=2.0+i1.0 (19)
h=0.50
o=10"3

Signalen syns i figur 11 med brus.

Figur 11 Signalen i exempel 3.1.
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Vi anvander AR-modellen och en minstakvadrat-skattning pa

signalen. Resultatet av skattningen syns i fig12. Som synes

misslyckas metoden kapitalt trots den mycket laga brusnivan.
2 T u

18} Lo
16} .
L4} ;
L2}
r #
08f 1
06f 1
04} 1

0.2+ 4

0 . . ) :
-2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0

Figur 12 Poldiagram som visar resultatet av identifiering med en AR-modell av
ordning sex. Ringarna anger signalens egentliga poler och kryssen de
poler som &r resultatet av skattningen.

Kanske ar det AR-modellen som inte racker till, vi prévar med en
ARMA-modell,resultat i figur 13:

2 g T -

18¢ x o
L6} . ]
L4} ' i
12} i

1} o ]
08}
o6} |
0.4} ]

0.2+ i

%3 2 15 1 05 0
Figur 13 Som figur 12, men en ARMA-modell har anvénts.

Identifiéringen lyckas tydligen inte s& bra trots att modellen och
férutsattningarna ar korrekta.

3.2.7 Ordningstal

| féregaende avsnitt var resultatet nedslaende. Om vi istallet provar
att hitta tio poler till en AR-modell far vi ett battre resultat, i den
meningen att de sex "riktiga" polerna hittas med mycket stbrre
noggrannhet. Se figur 14.
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E)0.5 045 -04 -035 -03 -025 -02 015 -01 -005 0

Figur 14 Resultat av skattning med AR-modell, ordning tio.

Det ser alltsa ut att vara 1ampligt att anvénda fler parametrar i
skattningen an vad som egentligen finns. D& far man en beskrivning
av en signal som ligger mycket nara den verkliga men observera att
detta inte betyder att polerna som hittats "existerar".

3.2.8 Modellreduktion

Foregaende avsnitt visade att en dveridentifikation férbattrade
mojligheten att hitta de verkliga polerna med stérre noggrannhet.
Dock kvarstar svarigheten att veta hur manga och vilka poler som
ar de releventa samt att reducera ner modelien pa ett "bra" satt ill
den ordning man anser trolig.En metod for att reducera hégre
ordningens tillstands-modeller till 1&gre finns beskriven i [7]. For att
kunna utnyttja den metoden behdver jag alltsa en beskrivning pa
tillstandsform. Antag att min signal ar ett &ndligt langt impulssvar
fran ett linjart system. Eftersom ett linjart systems impulssvar
fullstandigt beskriver systemet kan jag da direkt satta upp en
tillstdndsbeskrivning:

h(k)=h=f{K)
XD jooo0.. 0] [¥AO] T[4
%ki1)] 1 00..0 %R |0
X(k+1)| =101 0 ... 0| |x,(K)| + |0] u(k)
_XN(.I.(-+1)_ 000..0 XN(k) 0 (16)
(K]
Xo(F)

WR) = [lo hy By oo By ] | %(H)
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Nu ar de signaler som &r aktuella inga impulssvar, men bade
insignalen och utsignalen &r kontinuerliga och jag kan darfor
anvanda mig av metoden.

Jag tar alltsad min utsignal, ser den som impulssvaret fran ett linjart
system och sétter upp en N:te ordningens tillstandsrepresentation
enligt(16). Med hjélp av metoden i[7] transformeras denna
representation till en balanserad realisation. | denna representation
kan man fa ett matt pa vilka tillstand(poler) som har stérst inflytande
over in-utsignalsambandet. Med hjalp av detta matt avgor jag hur
manga tillstdnd jag vill behalla och reducerar ner beskrivningen till
denna ordning. Polerna erhalls sedan som egenvérdena till
systemmatrisen.

I MATLABs Control System Toolbox [8] finns macron for detta
férfarande; dbalreal for att f& den balanserade realiseringen och en
vektor med mattet pa tillstdndens "vikt" samt dmodred for att
reducera systemet till en dnskad lagre ordning.

Jag demonstrerar metoden pa exempel 3.1 ovan. Jag utgér ifran att
sytemets ordning &r mindre an sexton, identifierar darfér med en AR
-modell med ordning sexton. Darefter simulerar jag fram signalen
fér k=0,1,..,127 med hjélp av min modell, figur 15:

7

6_

S5k

2+

2o 20 20 60 80 100 120 140

Figur 15 Den simulerade signalen fran framidentifierade poler och nollstéllen.

Denna sekvens anvénder jag nu som impulssvar och gar over till en
tillstandsform med 128 tillstand. I figur 16 ar vektorn med vikten hos
tillstanden illustrerad med logaritmisk skala. Utseendet indikerar
klart att en modell med ordning sex tycks vara den underliggande
strukturen.

Nu kan jag reducera till sjatte ordningens system och vi ser i figur
17 att det lyckas bra i detta exempel att hitta de sex polerna.

Fordelen med denna metod ar att jag &ven far hjélp med att avgéra
hur manga poler som ar relevanta vilket séllan ar a priori kunskap.
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Figur 16 Vikten for de 24 forsta tillstanden. Logaritmisk skala.
3 b
25
2+
L5k »
1t »
0.5-

S)0.5 -0.145 04 035 -03 -025 -02 015 -01 -005 0

Figur 17 Originalets poler(ringar) och skattade(kryss) efter identifikation och
modelireduktion.

3.2.9 Test pa uppmaétta signaler

| 3.2.8 har vi sett att det &r mdjligt atminstone f6r simulerade
exempel att identifiera fram parametrar fér den generella modellen i
(1). Detta ar mojligt &ven da méatningarna stérts av brus och da
ordningstalet &r oké&nt. Nu &r tiden mogen att préva pa uppmatta
signaler.

Enligt 3.1 separerar jag signalen och arbetar har endast vidare med
den lagfrekventa delen. Dessutom maste jag for identifierbarhetens
skull decimera data[9]. | figur 18 syns signalen fore filtrering och
decimering.

Denna signal har identifierats med AR- och ARMA-modeller.
Matdata fanns aven tiligadnglig fran samma experiment da det
upprepats med en lagre samplingshastighet och langre mattid. Det
finns ingen anledning att tro att det I&ngre forloppet skulle skilja sig
at i de bada fallen, féljaktligen sitter vi med facit i hand och kan
jamféra skattningen med en sann fortsattning. Se figur 19 och 20.
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Figur 18 Signalen som anvénts, fore filtrering och decimering.

0.4

0866 30 30 400 00 60 700 800 900 1000
Figur 19 Resultatet for olika AR-modeller, (ordning 12-heldragen, 24-streckad,

48-heldragen, 46-punkistreckad, 36-prickad), jAmfdrda med originalet
som férts in fér hand.

0.3 —— T

-0.5

0.6

'0‘70 1602603604005006007008009001000

Figur 20 Resultatet for nagra ARMA-modeller(ordning [24,5]-streckad, (AR)46-
heldragen, [46,5]-punkistreckad, [36,5]-prickad), och originalet som
forts in for hand.
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Som synes finns inga tecken pa att ett hdgre ordningstal skulle
komma narmare den verkliga signalen. Snarare verkar det rada en
viss slumpmassighet vad géller resultatet och ingen av de "gissade"
kurvorna &r egentligen riktigt néra, varfér det ar troligt att metoden
ej ar lamplig att anvénda.

3.2.10 Sammanfattning

Med detta kan vi konstatera att metoderna som diskuterats i detta
avsnitt tycks fungera bra pa simulerade exempel, men ej for
verkliga signaler. Vi kan inledningsvis urskilja tva svarigheter,
namligen bruskanslighet och osdkerhet om modellordning. En tredje
faktor som &nnu inte berérts ar kvantiseringseffekter. En ytterligare
invdndning ar att verkliga system kan ha ett stort antal poler.

Bruskéansligheten och det okdnda ordningstalet har kunnat l6sas
atminstone i simulerade exempel genom &veridentifikation och
modellreduktion. Det tycks nu vara lampligt att undersdka huruvida
kvantiseringen paverkar resultatet. | nasta avsnitt anvénder jag en
annan metod for att skatta parametrarna i (1) dar kvantiserings-
effekterna tydliggors.

21




3.3 Numerisk minimering av férlustfunktion

| det har avsnittet ansétter jag liksom i 3.2 en signalmodell och
forsdker skatta parametrar under det att jag minimerarar en
forlustfunktion. Har gér jag minimeringen med en iterativ
optimeringsmetod.

3.3.1 Forlustfunkiionen

Funktionen vi vill minimera &r som tidigare summan av kvadraterna
pa avvikelserna mellan modell och data:

antal samps! R
V8) = Y. ( Data(k)-Modell(§,k) )2 (1)

k=1

och vi vill minimera funktionen med avseende pa parametrarna i
parametervektorn 6. Modellen vi kommer att anvanda ar som
tidigare en summa av komplexa svéngningar, som vi kan skriva
som:

N L M
F(t) = E rne_s"t" = E apeb""‘sin( wptk+d)p)+ Z apeb""‘ (2
n=1 p=1 p=L+1

med 0=[a,,...81,b;,-,Bppdysensbfy 045017

3.3.2 Nelder-Meades algoritm

Algoritmen finns implementerad som ett macro i MATLAB, fmins,
[1], [10]. Man anger vilken funktion man vill minimera och sedan
utférs minimeringen till en angiven toleransniva eller avbryts vid ett
givet antal itereringar. Macrot fmins tar tva parametrar. Den fbrsta
ar namnet pa den funktion, som man skrivit sjalv, som ska
minimeras. Den har strukturen enligt (1). Fér det andra anger man
initialvarden for parametervektorn 6.

I beskrivningen anges att algoritmen presterar bast da funktionen
arbetar pa fem variabler eller farre. Dessutom kan det finnas lokala
minima som algoritmen s att saga fastnar i utan att hitta det
eventuella globala minmat. Detta beror pa vilka begynnelsevarden
man ger algoritmen. Dessa begransningar gbr att metoden framst ar
lAmplig ndr man redan vet en hel del om vad man letar efter.

3.3.3 Tva forsdk

For att fa en jamfdrelse med metoden i 3.2 arbetar jag med samma
signal som i avsnitt 3.2.9, figur 18. Jag bodrjade med att skatta nagra
fa parametrar och efterhand som jag minimerat férlustfunktionen for
dessa lade jag till flera komponenter i modellen , se (2) och letade
efter nytt minima. Jag fortsatte tills jag tyckte att jag fatt en god
likhet med LF-delen av signalen. Observera dock att som Data
anvandes den ofiltrerade varianten av signalen. Detta bl a foér att
undersdka om filtreringen i 3.2 trots de atgarder som vidtagits haft
en 6desdiger distorderande effekt som oméjliggjort identifiering.

22




Pa detta sétt gick jag vidare tills jag fatt en god likhet, se figur 21
med LF-delen. Detta krdvde 14 parametrar, funktionen i formelform
blev:
f1=3.Qe’8'21°5'+0.579“1'2105'sin(21c50103t+—3é7-t-) @)
-0.726-211%"sin(279.910%)

0.2

0.1+

oF

0.1

0.2

-0.3H

04}

-0.5

-0.6

Y | S : - ' - , .
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Figur 21 Funktionen f,(heldragen) tilisammans med signalen fran 3.2.9 efter
filtrering(streckad).

Likheten ar god och man kan férledas att lita pa resultatet, men jag
gjorde om proceduren med andra begynnelsevarden och fick da
med samma modellstruktur en annan parametervektor:

£-8.607010%,1. 764 P sin2n2010° )
-0.7467221%"%in(29.9 1050

Signalerna f1 och {2 tillsammans syns i figur 22:
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Figur 22 Funktionerna f, och f, tillsammans.
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De bada funktionerna ar mycket lika i det intervall dar vi minimerat
forlustfunktionen. Om man daremot later dem fortséatta ser man att
de skiljer sig at avsevart. Den ena kommer att fortsatta som en
dampad sinus med frekvensen 50kHz, medan den andra fortséatter
som 20 kHz. Detta paminner om resultatet i avsnitt 4.2.

3.3.4 Kvantiseringseffekter

Om vi zoomar in de 500 sista samplen fér data, respktive de bada
funktionerna f1 och f2 ser vi att kvantiseringssteget i data ar storre
an den stdrsta skillnaden mellan de bada "gissningarna”, figur 23.

Detta visar att kvaliteten pa data ar for lag for att kunna prediktera
det fortsatta férloppet.

i

SIO 100 150 200 250 300 350 400 450 500

0.1
1]

Figur 23 De femhundra sista samplen av den uppmétta signalen, f, och f,.

Uppldsningen i y-led tillsammans med den korta mattiden begréansar
helt enkelt den tillgangliga informationen.

3.3.5 Sammanfattning

Efter att ha provat en andra metod fér att modellera signalen och
skatta parametrar star det klart att kvaliteten pa befintliga data &r
otillracklig fér att utan nagon ytterligare information prediktera det
fortsatta forloppet fér de lagfrekventa svangningarna.

For att metoderna i 3.2 och 3.3 ska ge nagot resultat maste
mattiden forlangas och/eller uppiésningen i y-led forbéattras.
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3.4 Identifikation av dverféringsfunktion

Har prévar jag om det gar battre att prediktera signalens fortsatta
forlopp da insignalen &r kand. | stéllet fér att modellera en signal
férsdker jag har fa fram en modell fér dverféringsfunktionen fran
insignal till utsignal.

3.4.1 Insignalen

Vid den aktuella provningen har insignal och utsignal inte matts
samtidigt. Insignalen mattes istéllet stickprovsvis for att kontrollera
att den behallit sitt utseende. | det har avsnittet har jag anvant
samma insignal, d v s ett av de hér stickproven, till alla
utsignalerna.

Insignalen har métts med en deriverande prob, varfor jag integrerat
fram det slutliga utseendet i figur 24. Samplingsintervallet &r 10 ns
och antalet sampel ca 4000. Vi k&nner alltsa insignalen fé6r 0 <t <
40ups.

0.8

0.6+

04}

0.2+

-0.2

04y 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Figur 24 Insignalen som anvénts.
3.4.2 Modell

Jag har anvant modellen:

. Bz’

YK iz

u(k) + ek (1)

som kallas Output Error(OE), darfér att vitt brus adderas direkt till
utsignalen.

Jag prévade aven med en ARMAX-modell men fick samre resultat.
3.4.3 Identifikation

Som tidigare namnts finns i MATLABs System Identification Toolbox
algoritmer implementerade for att skatta parametrar till olika

modeller, ocksa till OE-modellen. Jag hénvisar till MATLABs
manual,[6].

25




3.4.4 Test pa uppmatta signaler

Jag provar nu att skatta en éverféringsfunktion utifran ett antal
uppmaétta (ut)signaler och min insignal. Vissa experiment har
repeterats med olika samplingshastighet. Nu tar jag nagra signaler
som samplats med ett samplingsintervall pa 10ns, ca 4000 sampel,
vilket ger en mattid pa 40us. Precis som i avsnitt 4.2 filtrerar jag
bort den hogfrekventa delen. Jag har dven insignalen uppmaétt fér
samma intervall.

Jag anvander sedan den forsta femtedelen av signalerna f6r att
skatta dverforingsfunktionen. Den forsta femtedelen svarar saledes
emot de 8us mattid vi haft tidigare, se avsnitt 3.1.
Overféringsfunktionen matas sedan med hela insignalen och den da
erhalina utsignalen jamférs med originalet.

Jag har skattat éverféringsfunktioner med en pol och ett nollstélle,
eftersom jag inte kunde se nagon férbéttring genom 6kning av
ordningstalet.

Figurerna nedan, (25-27), redovisar resultatet. Original och
simulerad utsignal &r ritade tillsammans. Data till vanster om den
Iodr'a(')aa linjen har anvants vid identifieringen.
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Figur 25 Simulerad utsignal(streckad) och original(heldragen).
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Figur 26 Simulerad utsignal(heldragen) och original(streckad).
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Figur 27 Simulerad utsignal(heldragen) och original(stréckad).

Med hjélp av den skattade dverféringsfunktionen kan man t ex fa en
uppfattning om systemets stegsvar, figur 28:

05} !
A1k h
15, 0 ioo0 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Figur 28 Stegsvaret for dverforingsfunktionen som skattats fran signalen i figur

27.

3.4.5 Sammanfattning
Om vi har insignalen kan vi skatta en dverféringsfunktion. Vi kan
sedan med hjdlp av denna prediktera utsignalen i det tidsintervall
dér insignalen ar kand.

Troligen skulle resultatet bli battre, om metoden tilldmpades pa &kta
par av in- och utsignaler.
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3.5 Forandra matsituationen

| avsnitten 3.1-3.4 har olika metoder att utvinna information ur en
kort mattid prévats och har féljer en liten diskussion om hur man
eventuellt skulle kunna &dndra matsituationen och dérmed
férutsattningarna.

3.5.1 Tva parallella matningar

For att fanga det langsamma forloppet racker en langsam
samplingshastighet. Ett séatt att fanga detta skulle vara att parallelit
med den befintliga utrustningen ocksa méata med en betydligt 1agre
samplingshastighet under langre tid. Denna andra utrustning skulle
inte behdva bli s& dyr just pa grund av att den inte behdver vara sa
snabb.

3.5.2 Andra samplingshastighet under métning

En metod som redan anvénts for att fanga bade en snabb stigtid
och ett langsammare urladdningsforiopp ar att lagga in
bryttidpunkter da samplingshastigheten &ndras. Detta &r mdjligt pa
den befintliga utrustningen. Genom interpolering kan sedan datan
vidarebehandlas med FFT. Naturligtvis kraver detta férfarande
kunskap om den férvantade signalen, och den begransade
minnesarean kommer troligen dven da att innebéara vissa
kompromisser.

3.5.3 Mét in- och utsignaler

En annat satt kan vara att mata par av in- och utsignaler och sedan
anvénda sig av metodiken i avsnitt 3.4 fér att skatta en
Overféringsfunktion. Man skulle da troligen fa ett battre resultat an i
3.4 eftersom insignal och utsignal dér ej métts vid samma tillfalle.

En fordel med denna metod ar att man kan anvanda den skattade

Overféringsfunktionen &ven for att bedéma hur resultatet hade blivit
for andra insignaler.
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4. SAMMANFATTNING OCH SLUTSATSER

Separationsfiltreringen i avsnitt 3.1 16ser problemet om endast de
hégfrekventa resonanserna ar intressanta fér en vidare behandling.

Om det langsammare forloppets fortséttning ar intressant blir
resultatet mer nedslaende. Avsnitt 3.2 och 3.3 visar att
kvantiseringen av métdata tillsammans med den korta méttiden i
princip omdjliggdr en tiliférlitlig extrapolation av fortsattningen. For
att lyckas med detta krdvs mer information.

| 3.4 anvénds insignalen vid experimentet for att skatta
6verforingsfunktioner. Resultatet blir med tvekan godkant, troligen
beror detta pa att insignal och utsignal ej kommer fran samma
experiment.

For att fa4 mer information vid experiment av det slag som
behandlats har bdr nog évervagas om det inte ar méjligt att
férandra maétsituationen enligt nagot av férslagen i 3.5 eller pa
nagot annat satt.
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APPENDIX A

MATLAB

MATLAB &r ett programpaket som lampar sig val for bl a
matrisoperationer, signalbehandling och numerisk analys.
Programmet finns i versioner f6r saval persondatorer som
arbetsstationer och stordatorer.

Programpaketet ar uppbyggt utifran ett interaktivt arbetssatt och
funktionsorienterat. En mangfald funktioner finns redan i MATLABs
grundutférande, men till olika omraden finns méjlighet att skaffa sig
en "toolbox"; t ex Signal Processing Toolbox eller System
Identification Toolbox.

Dessa innehaller da flera faciliteter och behdver man ytterligare
funktioner ar det enkelt att skriva sina egna. Detta gar ocksa sa
mycket enklare dérfér att MATLAB byggts kring en generell matris
som datatyp, vilket passar bra fér problem fran en mangd olika
omraden.

Resultatet fran berdkningar kan sedan enkelt askadliggéras med de
grafikmdjligheter som finns i MATLAB.




APPENDIX B

Journalfiler

Det foljer hér tre journalfiler som far visa i grova drag hur jag jobbat
med MATLAB. Nagra av de funktioner som anropas har jag skrivit
sjélv, de aterfinns listade i APPENDIX C. Journalfilerna har en
koppling till texten i rapporten, kommandot ">>meta figurx.met"
anger saledes att figur x i rapporten skapats pa detta sétt.
Journalfilerna &r dock pé intet séatt fullstédndiga.

1. Separationsfiltrering, jfr avsnitt 3.1.
2. Identifikation av poler och modellreduktion,jfr 3.2.

3. Identifikation av éverféringsfunktion, jfr 3.4.




1. Separationsfiltrering

Journalfil £&6r figur 6 till 9 i avsnitt 3.1.
>»who

Your variables are:
signall

S plot (signall);

>> meta figur6.met

> signal=signall (480:8192);
>>Wp=0.005; Ws=0.01; Rp=0.05; Rs=20;
>> An, WnA=cheblord (Wp, Ws, Rp, Rs) ;
>> Ab, aA=chebyl (n, Rp, Wn) ;
S>LF=myfiltfilt (b, a,signal);

> plot (LF);

M meta figur7.met
>>HF=gignal-LF;

> plot (HF);

">meta figur8.met

> plot (HF (1:1500)) ;

?meta figur9.met

?> Af1,Y1A-myfft (HF (1:1500), le-9,1);
parseval =
1.0e-07 *

0.3650 0.3650

22 meta figurl0.met
?>diary off




2. Identifikation av poler och modellreduktion

Journalfil som visar principiellt tillviagagdngssdtt £for
identifikation med efterfdljande modellreduktion

Shelp exdl
ett script som genererar signalen i exempel 4.1
factor som anger brusets st. avv. miaste vara definierad vid anrop.
signalen aterfinns sedan i variabeln x

Y>factor=le-3;
Sex4l

»meta figurll.met
> help id

function A A,P,C,sidet,contisidetA =id (dEt, ord, h,method, plott)

Funktionen identifierar fram ett AR-polynom ur datan dEt,
och dirur ber3knas sedan diskreta poler och begynnelsevérden.

Polynomkoefficienterna &terfinns i A, Polerna i P och

de skattade begynnelsevidrdena i C. Slutligen kan den
dterskapade sekvensen simdEt jamfdras med dEt, och &ven en
lingre sekvens, contisimdEt, kan inspekteras.

Onskad ordning anges med ord, h &r sampelintervallet och med method
anges onskad id-algoritm. M&jliga val &r(jfr MATLAB):

"arx!

"armax’

rivar’

Ifbl

14 lsl
Plott slutligen anger om man vill ha plottar, om plott=1 fir man plottar.

»AA,P,C,s,scA=id (x’ ,A164,0.5,7arx’,1);
»impuls=sc(1:128);

»plot (impuls) ;

Mmeta figurl5.met

»help impulseZss

function AAss,Bss,CssA=impulse2ss (impulssvar) ;

Skapar en tillst&ndsrepresentation f&r det linjdra system som har
impulssvaret impulssvar.

Tillstandsrepresentationen blir av en ordning som &r lika med
lingden av impulssvaret.

> BAss,Bss, CssA=impulse2ss (impuls) ;
> help dbalreal

DBALREAL Discrete balanced state-space realization and model reduction.
AAb,Bb,CbA = DBALREAL(A,B,C) returns a balanced state-space realization
of the system (A,B,C).

Aab, Bb,Cb,m, TA = DBALREAL(A,B,C) also returns a vector M containing the
diagonal of the gramian of the balanced realization, and matrix T, the
similarity transformation used to convert (A,B,C) to (Ab,Bb,Cb). If




the system (A,B,C) is normalized properly, small elements in gramian M
indicate states that can be removed to reduce the model to lower order,
See also DMODRED, BALREAL and MODRED.

>> AAb, Bb,Cb,mA=dbalreal (Ass, Bss,Css);

7 semilogy (m) ;
>meta figurl6.met
> help dmodred

DMODRED Discrete-time model state reduction.

Aab, Bb,Cb,DbA = DMODRED (3,B,C,D,ELIM) reduces the order of a model
by eliminating the states specified in vector ELIM. The state
vector is partioned into X1, to be kept, and X2, to be eliminated,

A = GAll Al28B = 8B16C = 6Cl C26
6A21 A22% 6B26

xAn+1A = AxAnA + BullnA, yAnA = CxlnA + Dulnd

X2An+1A is set to X2AnA, and the resulting equations solved for X1.
The resulting system has LENGTH(ELIM) fewer states and can be
envisioned as having set the ELIM states to be infinitely fast.

See also DBALREAL, BALREAL and MODRED

77 Aabb, Bbb, Cbb, DbbA=dmodred (Ab, Bb, Cb, 0,A7:1284) ;

> newP=eig (Abb) ;

’Nu finns polerna i newP’;
help pol2beg

script polZbeg

frdn givna diskreta poler P och maldata dEt riknas begynnelse varden C
fram och en jamfdérelse mellan resultat och maldata ritas’

samplingsintervallet m&ste vara samma fdr P och dEt

»dEt=x’;
¥ P=newP;

Jpol2beg




»help z2s
function AcontpolesA=z2s(discpoles,sampint);

Beriknar kontinuerliga poler frdn diskreta och samplingsintervall.

) cP=2z2s8(P,0.5);

De skattade (kontinuerliga) polerna finns i cP och
+ regidyerna i C ,
Ydiary off




3. Identifikation av éverfdringsfunktion

Journalfil som visar principiell arbetsgdng fér att
skatta en &verfdéringsfunktion-

> plot (insig);
Smeta figurZ4.met .
> theta=oe (A utsig(1:1000) insig(1:1000)A,A 2 1 4A,-1,-1,-1-1,1e-8);

» present (theta)

This matrix was created by the command OE on 5/2 1991 at 16:15
Loss fcn: 7.8105e-05  Akaikeés FPE: 7.8693e-05 Sampling interval 1.0000e-08
The polynomial coefficients and their standard deviations are

B =

0 0.2879 -0.2893
0 0.0041 0.0041

(=N =)
OO
[ 2 o)

1.0000 -0.9988
0 0.0001

® simut=idsim(insig,theta);

D plot (Asimut utsigh);

Pmeta figur25.met
Ddiary off




APPENDIX C

Egna MATLAB-macros

Har féljer en listning av nagra egna MATLAB-macros, de flesta
bade korta och enkla:

deci

expowsp

id

impulse2ss

myfft

myfiltfilt (MATLABs filtfilt modifierad)
pol2beg

window

22s,52z




function A dEt,dsampint A=deci (Et,h,dec,plott)
function AdEt,dsampintA=deci (Et,h,dec,plott)

%

%

% Decimerar en datamdngd Et, tar vart dec:te varde. Ange

% samplingsintervall med h, nya samplingsintervallet f&s fas i
% dsampint.

%

$ plott=1 ger plottning

%
%

Observera att decimering bdr kombineras med filtrering

k=1:length(Et);
dEt=Et (rem(k-1,dec)==0);
dsampint=h*dec;

% ev. plot

if plott==

subplot (211),plot (Et)
subplot (212) ,plot (dEt)
pause;

subplot;

end;

return;




function Afl,Y1A= expowsp (P,C, f,dh,plott);

% function Af1,Y1A= expowsp(P,C,£f,dh,plott);

%

% Raknar ut exakt frekvenskaraktiristik f8r frekvenserna i vektorn £ (Hz)

% om P &r diskreta poler ;

% C &r residyer

% dh &r samplingsintervall.

%

% om plott=1 s& plottas frekvensgingen

y=3A;

fw=A4;

for index=1:length(f),
for pol=l:length(P),

fw(pol)=1/(Z*pi*f(index)*i-log(P(pol))*(1/dh));
end;
Y (index)=C’ *fw’;
end;
Pyy=Y.*conj(Y);

if plott==1,
loglog(f(Z:length(f)),abs(Pyy(Z:length(f))));

end;

pause;

return;




function A A,P,C,simdEt,contisimdEt A = id(dEt,ord, h,method,plott)
function A A,P,C,simdEt,contisimdEtA =id(dEt, ord, h,method, plott)

Funktionen identifierar fram ett AR-polynom ur datan dEt,
och dédrur berdknas sedan diskreta poler och begynnelsevirden.

Polynomkoefficienterna Aterfinns i A, Polerna i P och

de skattade begynnelsevdrdena i C. Slutligen kan den
dterskapade sekvensen simdEt jimfdras med dEt, och &ven en
langre sekvens, contisimdEt, kan inspekteras.

Onskad ordning anges med ord, h &r sampelintervallet och med method
anges dnskad id-algoritm. M8jliga val &r (jfr MATLAB):

rarx’

"armax’

Iivar’

Ifbl

4 lsl
Plott slutligen anger om man vill ha plottar, om plott=1 fAr man plottar.

dC JP P P P IP I P JP O IP IP P I I P N P

nrofdata=length (dEt);
sampint=h;

% metod
if length(method)<5 ,
d=length (method) ;
for i=(d+1):5,
method (i)=' ’;
end; .
end;

% identifiera
if method=="arx ' ,
Etheta=arx (dEt,ord (1) ,-1, sampint);
elseif method=='armax’ ,
Etheta=armax (dEt, ord,-1,-1,~1,-1, sampint) ;
elseif method=='ivar ’ ,
Etheta =ivar (dEt,ord(1l),ord(2),-1,sampint);
else
method=method (1:2);
Etheta=ar(dEt,ord(1),method,’now’,-l,sampint);
end;

% extrahera A-polynomet
A A,BA=polyform(Etheta);

%rdkna ut poler
P=roots(a);

% kontrollera stabilitet, om instabil avbryt.
if any(abs(P)>1),

"instabil’

C=zeros (P);

simdEt=zeros (dEt)’;

return;
end;

% plotta poldiagram

if plott==1 ,
zpplot (zp (Etheta));
pause;

end;




Pt=P’;
% 16s begynnelsevérden
grad=ord(1l);
for rad =l:nrofdata,
for kol =l:grad,
phi (rad, kol) =Pt (kol) .U (rad-1);
end
end
C=phi0dEt ;

% simulering
k=1:nrofdata;
for k= l:nrofdata,
simdEt (k) =C’* ((P) .U (k-1));
end

$simulering av fortsittning
Pk=ones (P) ;
contisimdEt=zeros (nrofdata*8,1);
for k= l:nrofdata*8,
contisimdEt (k)=C’ *Pk;
Pk=Pk.*P;
end

%$jamférande plottar

if plott==1 ,
$tidsaxel
dt=linspace (0, (nrofdata-1) *sampint,nrofdata);
plot (dt,A dEt simdEt’ A);
xlabel ('Original: heldragen, simulerad: streckad’);
pause;
longt=linspace (0, (8*nrofdata-1) *sampint, 8*nrofdata);
plot (longt,A real(contisimdEt’) A);
xlabel ('En langre sekvens av den simulerade signalen’);
pause;

end;

return;




function BiAss,Bss,CssA=impulse2ss (impulssvar) ;

%function AAss,Bss, CssA=impulse2ss (impulssvar) ;

%

% Skapar en tillstandsrepresentation £8r det linjdra system som har
% impulssvaret impulssvar.

%

% Tillstandsrepresentationen blir av en ordning som &r lika med

% lingden av impulssvaret.

dim=size (impulssvar);
if dim(l) > dim(2),
Csg=impulssvar’;
else
Css=impulssvar;
end;

N=length (Css);

r=zeros (1,N);
c=zeros(l,N);
c(2)=1;
Ass=toeplitz(c,r);

Bss=zeros (N, 1)
Bss(1)=1;
return;




function A f1,YlA=myfft (signall,h,plott)

% function Af1,YlA=myfft (signall, h,plott)

%
% Funktionen berdknar FFT av signall, sampelintervallet ska anges

$ i h.

$ Utparametrar &r fl:frekvensvektor och Yl:resultatvektor frin FFT
%

% med plott=1 fas en plot

£s05=1/ (h*2) ;

Nl=length(signall);
Y1=£fft (signall,N1) *h;

Pyyl=Yl.*conj(Yl);

N105=N1/2;
f1=Ffs05*% (0:N105) /N105;

% FFT, positiva frekvenser

if plott ==1,

loglog (f1(2:1length(fl)),abs (Y1(2: (N105+1))));
title ('FFT ');

xlabel (! frekvens (Hz) ") ;

pause;

end;

% Effekt negt+pos frekv.
Pyyl ((N105+2) :N1)=A A;
Pyyl (2:N105)=2*Pyyl (2:N105);

$test, ja&mfér energier f&ér signal och signalens fouriertransform

% ( Parseval)
parseval=A sum(signall.{2)*h sum(Pyyl)/(N1*h)A




function y = myfiltfilt (b, a,x)

$ myFILTFILT Zero-phase forward and reverse digital filtering.
$Y = myFILTFILT (B, A, X) filters the data in vector X with the
$filter described by vectors A and B to create the filtered
$data Y. The filter is described by the difference equation:
%

$ y(n) = b(l)*x(n) + b(2)*x(n-1) + ... + b(nb+l)*x(n-nb)
% - a(2)*y(n-1) - ... - a(na+l)*y(n-na)
%

$After filtering in the forward direction, the filtered
$sequence is then reversed and run back through the filter.
$The resulting sequence has precisely zero-phase distortion
%and double the filter order. Care is taken to minimize
$startup and ending transients by matching initial conditions.
%See also FILTER.

$L. Shure 5-17-88
% (c) Copyright 1988, by The MathWorks, Inc.

Am,nA = size(x);

b="Db(:).";

a=af((:.’”;

nb length(b);

na = length(a);

nfilt = max(nb,na);

% set up initial conditions to remove dc offset problems at the beginning of
% the sequence

if nb == na

zi = cumsum(b (nfilt:-1:1)-a(nfilt:-1:1)); zi = zi(nfilt-1:-1:1);

else

if na < nfilt

bb = b;

aa = a;
aa(nfilt) = 0;
else% nb < nfilt

aa = a;

bb = b;
bb(nfilt) = 0;
end

zi = cumsum(bb (nfilt:-1:1)-aa(nfilt:-1:1)); zi = zi(nfilt-1:-1:1);
clear bb aa

end .

% reflect beginning sequence of data so slopes match and filter this
% precursory signal so end effects are reduced

% jag har &ndrat nfact
nfact =400*(nfilt-1);

%
if m == 1% row data
y = A2*x(1)-x ((nfact+l) :-1:2) =A;
% plot (y);
% pause;

% meta ywithpend.met;

else % column data
y = A2*x(1)-x ((nfact+l) :-1:2) ;xA;
% plot (y):

% pause;

% meta ywithpend.met;
end
y = filter(b,a,y,Azi*y(1)A);
$plot (y):
%pause;




$meta yvafterlfilt.met;
% reverse data, prepend and filter again

y(:) = y(length(y):-1:1);
if m == 1% row data
y = A2*y (1)-y((nfact+l):-1:2) yA;
% plot (y):
% pause;
% meta yrevwithpend.met;

else % column temp
y = A2*%y (1) -y ((nfact+l) :-1:2) ;yA;
% plot (y):
% pause;
% meta yrevwithpend.met;
end
y = filter(b,a,y,Azi*y(1)A);
$plot (y):;
%pause;
$meta yafter2filt.met;

$ remove pieces of y that were tacked on to eliminate end effects
vy (A1:nfact max (m,n)+nfact+(l:nfact)d) = AA;

% reverse the final sequence to be in original direction

y = y(length(y):-1:1); i

$plot (y) ¢

$pause;

$meta finaly.met;




script pol2beg

%
%
$ fran givna diskreta poler P och mdldata dEt r&knas begynnelse varden C
$ fram och en jamférelse mellan resultat och mdldata ritas
%
%

samplingsintervallet miste vara samma £6r P och dEt

N=length (dEt) ;
clear C;

% kontrollera stabilitet
if any(abs(P)>1}),
’instabil’
return;
end;

Pt=P’;
$begynnelsevarden
grad=length(P);
for rad =1:N,
for kol =l:grad,
phi (rad, kol) =Pt (kol) .U (rad-1);
end
end
C=phi0dEt;

$simulering av fortsdttning
Pk=ones (P) ;
contisimdEt=zeros(N,1);

for k= 1:N,
contisimdEt (k) =C’ *Pk;
Pk=Pk.*P;
end

%jamférande plottar

if 1==1 ,
$tidsaxel
$dt=linspace (0, (nrofdata-1) *sampint,nrofdata);
plot (& dEt real (contisimdEt) A);
pause;

end;

return;




function A windEtA=window (Et,plott);

% function A windEtA=window (Et,plott);

%

% ligger pa& ett Hanning-fdnster pd de
% sista 10 procenten av kurvan Et

%

% Om plott=1 fas plot

%

windEt=Et;

N=length(Et);

nc=£ix (0.9*N);

nd=N-nc;

wind=hanning (2*nd+1);

windEt (nc+1:N) =windEt (nc+1:N) . *wind (nd+2:2*nd+1) ;

if plott==1,

plot (windEt) ;

title ('Den fdnsteravslutade signalen.’);
end; ' ’
return;




function AcontpolesA=z2s(discpoles, sampint);
$function AcontpolesA=z2s(discpoles, sampint);

%

% Berdknar kontinuerliga poler fran diskreta och

contpoles=log(discpoles) /sampint;

function AdiscpolesA=s2z (contpoles, sampint);
$function AdiscpolesA=s2z(contpoles, sampint);

% :

% Berdknar diskreta poler fr&n kontinuerliga och

discpoles=exp (sampint*contpoles);

A

#

samplingsintervall.

samplingsintervall.




