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SAMMANFATTNING

I denna rapport beskrivs tre metoder for att identi-
fiera parametrarna hos ettt linjért, tidsveriabelt
system. Huvuduppgiften har varit att skriva ettt modul-
drt FORTRAN program, som kean anpassas t1ill de tre me-
toderna och olika modeller genom att man endast behdv-
er gora smirre dndringar i programmet.Det erhdllna pro-

grammet har sedan anvints f6r testkOrning pd tre system:

1. Ett £0rsta ordningens system
2+ Bt4 andra ordningens system

9, Bttt fO0rsta ordningens olinjirit system

En metod bygger pd teorin £or Kalmanestimering, en annan
pd minsta-kvadrat metoden och dentredje pd teorin for

stokastisk approximation,



ABSTRACT

This report describes three different methods of
identifying a time varyine system, least squares
with exponential weighting, Kalman fittering,
stochastic approximation. A modular FORTRAN-pro-
gram, which can be adapted to different models
with 1ittle effort, has been written. The program
has been used on three digitaly simulated examples.
Differences and similarities in the behavior of
the three real-time identification alsorithms are

discussed.
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1. INLEDNING

Vid ménga industriella processer #r det firenat med stora

svérigheter att faststdlla det system av differentialekva-~
tioner, som beskriver processen., Ofta kinner man emeller-
$id den generella strukturen hos det system man vill identi-
fiera., Problemet 8r d4 att exakt kunna bestfmma vissa para-

metrars numeriska varden.

For att styra processer som verierar med itiden t.ex. genom
omgivningens sttrande inverkan, Hr det av stor betydelse

att kunna identifiera processer i reell +1id,

T denna rvapport kommer tre metoder £8r reelltidsidenti-
fiering av paremetrar att anvisas. For att visa hur olika
faktorer pdverkar metodernas anvindbarhet, har ett antal
testexempel simulerats péd datamaskin. De frigestdllningar
som med dessa exempel vill besvaras, kommer att presenteras
forst sedan den teori, som ligger t1ill grund for metoderna

har beskrivitse.

1ot
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2. LITTERATURSTUDIE

T detta kapitel kommer den nddvidndiga teorin fOr identifierings-—
algoritmerns kortfattat att behandlas. De olika metodernma har
beskrivits i £oljande Iitteratur:

J. Wieslander, Reelltidsidentifiering med hjilp av minsta-
kvadrat metoden, Porstk pd pilotdata. ref.(1),

K.J. Astrom, Introduction to Stochastic Control Theory. ref.(2},
Ya.Z,Tsypkin,Adaption, Learning and Self-Learning in Control

Systems. ref.(3),
Frdn ref.(2) har hidmtats teorin for Kalmanestimering och i

ref.(ﬁ) beskrivs den siokastiska approximationsmetoden. For

ett mera ingdende studium hdnvisas 1111 respekbive referens.

Reelltidsidentifiering enligt minsta-~kvadrat metoden (RILS)

Tidsinvarianta fallet
Betrakta foljande systemmodell:

y(t) = —a]y(t—1) - agy(th) e = any(t-n) +
+b1u(t—1) + bzu(t-Q) + sensee + bnu(t-n) + e(t)

dsr e(t) #r mitvdrdenas avvikelse frédn systemmodellen vid tid-

punkten .

Infor ) ..
ﬂy(n) 3 - y(n=1)euees.o= y(0) u(n~1) «vv. u(0)
y(n+1)
Y o=, g =
_y(N) ] - y(F-1) o0 = y(N-n) u(¥=1) .. uw(W-n)

(e(n) veeue E(N))T

il

i
Qﬂ(a_] LI ) anb LI ) bn) OChE
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Resultaiet av métningarna vid tidpunkterna %+ = 0, 1, sy, N

kan begkrivas med matrisekvationen
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Vi bildar kvadratsumman av avvikelserna e(4) fran tidpunkten

n i1l N och skriver den

M
e ez(t) =

=y

Det gér att visa, att forlustfunktionen
N

V(W) = e “(+)

har minimum f6r parameterskattningen 3 =(QT¢)”1¢TY. Om man
nu ténker sig det fall, d& systemmodellens parametrar vari-
erar med tiden, inses att skattningen visentligen skall bero
av de senaste och mest aktuella mitvidrdena, medan man bir ta
rindre hinsyn 1111l de l#ngre bort i tiden liggande vHrdena,
Detta kan gbras genom en modifiering av fdrlustfunktionen

ovan. Infér i stdllet foljande forlustfunktion

-t
Yi- 2

V(W) = e (t) A

Detta innebdr, att kvadratavvikelserna har viktats med

i
exponentialfunktionen A .

Algoritm for reelltidsidentifisring enligt minsta-kvadrat

metoden

Vid tidpunkten N gdller, att skattnlngen Q(N) (g Nﬁ ) ¢ W

minimerar forlustfunktionen V(N) «Vi erhdller en ny m8t-

N N
punkt vid % = H+i1 och vill berikna skattningen 8(x+1). Det #r

den skattning, som minimerar forlustfunkiionen

Y1) = 2 A”H () =/\§1 M52 1 2(m1) =

t=r

:’AEﬁEH + eg(N+1) (2.1)



T8r att bestdmma skattningen 6(N+1) infdr vi beteckningarna
y = y(1) och 7= (= y(n) +ov ~ y{¥-n+1) u(W) ... u(¥-n+1))

Por tidpunkterna t = O,1,....4,84+1 kan vi nu skriva

7% a0 I 2N 198 R VS :
L o

Vi har till det tidigare ekvatlonssysteme®, som beskriver for-
hallandena vid de N Ldregfende nitningarna, lagt ytierliggare
en ekvation samlbidigt som de Svriga multiplicerats med en
faktor At o Om A =‘pﬁ“fés genom insittning i (2.1)

2(we1) = |MBy “n

V(N+1) = AEEE + e
e(W+1)] {e(W+1)

N

Minsta-kvadrat skattningen erhdlles nu som i det tidsinvarianta

fallet:
T el N
soon - [ l) P8 )

Efter en del matrisrikning och férenklingar, vilka heskrives

i detalj i ref(1), erhdlles den sdkia skattningen g(N+1).
8(us1) = a(w) + k(W) (y - 28(W))

med K{W) enligt nedan. Inféres P(N) = :%(ﬁTﬁ)—1 kan vi skriva
(@) = p(u) 4% (1 42 2T

Vidare visas i ref (1), hur man kommer fram $ill en rekursiv

formel for berdkning av P.

Sammanfatining av resultaten

Vi utgdr frén systemmodellen

y(t) = ~a1y(t"1) - v —any(t—n) +b1u(tm1) tesee +bnu(t-n) + e(®)



T
och skriver parametrarna i vekiorn 0 = (a1 By esens bn)
Vidare inféres y = y(¥+1) och = (~y(W) —y(¥-1) +.oon(N-n+1))
Den skatining, som vid tidpunkten N+1 minimerar forlustfunk-

tionen

v{N+1) = %A’M'teg(t) Ao

ges av de rekursive ekvationerna:

1. b(me1) = o) + k() (y - 78(x))

20 x(W) = @) 2T (1 4pp() ) (2.2)

30 p(ie1) =3 (20 - x@)22M)) = 40 2(0) - 1(m)( 142 2K (1),

1 ekvation 1 i (2.2) &r v den verkliga utsignalen frin systemet,
medan déremot;”@(m) dr den med den aktuella skaiiningen av sys-
temets parametrar vintade utsignalen, Man ser vidare, att den

nya skattningen erhdlles ur den gamla genom addition av en term,
som beror dels pd hur bra den fdrra skattningen var, dels av en

vektor K, som beror av P,

Elementen i P méter osdkerheten i parameterskattningen 8. om
elementen i P &r smi, f4r man ur ekvationen 2, att elementen

i K ocksd blir smi, vilkei i sin tur medfdr att korrektionen
blir liten., FOr skattningar enligt minsta-~kvadrat metoden gil-
ler, att de blir noggrammare ju fler méipunkter, som finns till-
gingliga. Bkvationen 3 visar nu, hur reelltidsidentifieringen
fungerar. DA P divideras med A.1, f4r man en motsatt verkan,

som forsdker att Oka osdkerheten, sd att de senaste mitvidrdena

hela tiden kommer att piverka skatiningen av 8.



Reelltidsidentifiering enligt Kalman teori (KALID)

Betrakta foljande stokastiska system:

Zx(t+1) = ¢ x(%) + v(t)

y(t) = ¢ x(t) + (%)

Hir #r x en n-dimensionell tillsténdsvektor, y en p~dimensionell
nisignalvektor. Vidare &r v{t) en n-dimensionell brusvektor med
medelvirde noll och kovariansmatrisen R sant e(+t) en p-dimen-
sionell brusvektor med medelvdrde noll och kovariansmatrisen RZ.

Matriserna ¢, ©, Rl och R2 kan bero av tiden.

lian kan visa, vilket #r gjort i ref (2), ait skatiningen av
tillstAdndsvektorn vid tidpunkten t+1, baserad pd utsignalens

varden y(0), ¥(1)yesaaeey y(t), ges av £6ljande rekursiva ekva-

tioner:

1, %(341) = ¢ 2(6) + K(£)( y(+) - 6 %(¢))

o, () = gp(t)e” ( ®2 + oP(t)e )"

5, (1) = gP(£)4" + ”1 ~ gp(s)et(op(s)e’ + r2) lop(4)g" =

il

(8 - x(£)0)P(+)F" + R

Betrakts nu samme systemmodell som tidigare:

y{(t) = —a1y(t~1) seen —any(t—n) +b1u(t—1)... +bnu(t—n) + e(t)
eller kortare

y(t) =/ (t=1)6(t) + e(t)

Infdr modellens parametrar som tillstindsvariabler



x, (8) = =, x4 (8) = b,
x,(%) = a, % 4olt) = b,
xn(t) = an xzn(t) = bn

och definiera vektorn © = {-y(t-1) -y(%-2) +ues. u(t-n))

§ kan nu skrivas y(t) = 8 x(t) + e(t) och identifiering enligt
minsta~kvadrat metoden kan behandlas som en Kalmanesiimering
med ¢ like med enhetsmatrisen och R2 = 1, De rekursiva ekva~
tionerna for berdkning av parameterskattningen ser foljaktligen

uts:

1o %(441) = x(+) + K($)( y(t) - 0 x(%))

2, K(t) = P(t)OT( 1+ QP(t)gT)"1 (2.3)
3, P(t+1) = P(t) - K($)OP(t) + R1

Por att erhdlla full dverensstdmmelse med teorin for minstae
kvadrat metoden bir vektorn, som i denna framstdllning betecknas
0 kallas f och vektorn x betecknag med . De tre ekvationerna

i (2.%) f8r d& féljande utseende:

1. 8(t+1) = 8(%) + K(6)( y(¥) = 2(4-1)8(1))

20 k() = B(8) 7 (4=1)( 1+ 2(6=1)2(5) 27 (5=1))"
%3, P(t+1) = P(t) + Rt = K(t) /2 (t=1)2(t) =

p(t) + B = K(8)( 1 +As=1)2(%) A (4-1))K (%)



Reelltidsidentifiering enligt stokastisk approximations-
metoden (STAPP)

Stokastisk approximation

I &tskilliga problem i modern reglerteknik #r det onskviart att

finna en extrempunkt hos en flervariabel Tunkiion som t.ex.

I = Q(c1,02,.;...,cn) = q(&8) {2.5)

i

dir ¢ (01’02"°"Cn) 4r en n-dimensionell vekitor,

L&t ¢ = ¢c“vara extrempunkten och antag, att den utgdr ett mini-
mum. Existensen och entydigheten f£8r det Onskade minimat ges

av ganska enkla villkor, Om funktionen Q(E) Hr k#nd och differ-

entierbar, s4 kan man finna ¢ = t"genom att 18sa elkvationen

va(é) = 0 (2.6)

A& I o &
déI‘ VG):(— Cf;r&?it_"‘ JC-._J]{

dr gradienten till Q{(¢). Fdr 16s-
ning av ekvation (2.6) kommer iterativa metboder till anvindning.,
En s8dan metod #r gradientmetoden, som definieras genom algo=-

ritmen:
¢(n) = e(n-1) + Yy Vale(n-1)) (2.7)
ddr Y0) bestimmer stegstorleken och kan bero av n. c{n) gir mot

¢} nidr n glr mot odndligheten. Det har antagits, att ¢*&r den
enda roten till ekvation (2.6).

I de fall d&i Q(E) Ar ok#nd, kan'VQ(E) approximeras med fakiorn:

Q+(E;°“) - Q_(EQM)

2

didr { &r ett positivt tal och

01{6,n) = (Q(é!&eq), Q(éx<Xe2),........,Q(61mxen)) {2.8)



och e, = (1,05...0), e, = (0314000400)yeuny e = (0,0,.00.1) (2.9)
Vidare kommer 48 (2.7) att ersittas med f01jande differens-
ekvation:

_DylEtm-a)ywm)) = Qe (Ctoea),cltn)) /

S(n) = Sla1) & V) { e (2.10)

I demna framstéllning har antagits, ati Q(aj gr en determinis—
tisk funktion. Om emellertid Q =.Q(%!¢) &r en stokastisk funk-
tion av ¢ och en slumptalsvekior ¥ med frekvensfunkiionen P(x),
vore det naturliigt att sdka extrempunkten f6r det forvintade

viardet av Q, som kan skrivas:

r(e) = (o(xle) 2(x) ax = 1 (a(x13)) (2.11)
%

Ekvationen, som bestdmmer ¢*fir d8 formen:

Vi(e) = u (va(xie)) = 0 (2.12)

Lésningen till ekvation (2,12) kan man finne med hjalp av (2.7)
och (2,10) endast d& P(x) dr kiénd, s8 att uttrycket (2.11) kan
evalueras. Det finns emellertid étskilliga fall, d8 P(x) #r o-
kidnd, For att dd finna den optimala vekborn ¢*anvinder man
gradientmetoden pd samplingar av VCQ(ﬁiE) hellre #n pd det
forvdntede vdrdet enligt (2.11).

Ekvationen £or att finne ¢ = c”, med stokastisk approximations-

teori, ges allisd av
¢(n) = e(n-1) + Yoo (x(n-1)1c(n=1)) (2.13)

eller om Q(x1¢) ej 4r bekant

. . Yl . .
C(n) = C(n"T) + 30(?)) LQ*'(ZM‘”“I{M)'UW) - Q,.(K(VHJ|CC{1~{),C{L”]J (2-14)



Por att ekvation (2.13) skall konvergera med sannolikheten 1,
avs P'(igg (e(n) = ¢*(n)) = 0 ) = 1 och i medelkvadrat dvs
;E%JH( Hz(n) = e ()* ) = 0 mdste vissa restrilktioner liggas
;é Q och,yﬁa. Bland annat méste stegstorleken Y:ravta mot
noll, dd n gér mot odndligheten, Hastigheten med vilket detta
sker fér emellertid inte vara for stor. For nirmare detaljer
se ref (3) eller ref (4).

Anvéndande av stokastisk approximationsteorivid parameter-

identifiering

Vi betrakiar ett samplat, dynamiskt sysiem, som kan skrivas:
X(n) = f(X(n—'i)-.-o-X(n—l) u(‘ﬂ-'l)--..- u(n“’l_‘)) (2.15)

dar £ inte Ar kidnd, Infdr den 1 + 11-dimensione11a vektorn:

7 = (x{n=1)0eu. x(n—l) w{n-1)ssee u(nwl1)) (2.16)

Ekvation (2.15) kan nu skrivas x(n) = £(z), dir £(z) ken app-
A ;L

roximeras med uttrycket ¥(z) = 6 7, Genom att anviinds stokas-

tisk approximation fds nu skattningen frén ekvationerna (2.13)

eller (2.14) bercende pi forutsitiningarna.

D& men har er linjér modell, omformas ekvation (2.15) i1l

i £,
x(n) = 2 amx(n—m) + 2. b u(n-m) (2.17)
w1 wzf T

dér ndgra av koefficienterna a .y b f&r vara noll., Genom att

infora vektorn

e = (a,}n'ooal b1tl‘c-bl1)

A
och anvinda (2.16) kan den approximerade funktionen f(z) skri-

vas som en skaldrprodukt

t(5) = 5% (2.18)
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A - —
Som ett m&tt péd avvikelsen mellan £{z) och £(z) ken man anvin-

da medelvirdet av nidgon stringt konvex funktion F med argument-
o A —
et { £(z) ~ £(z) ),

Genom lidmplig modifiering erhdlles av(2.13) och (2.14) £61jw

ande uttryck pd skattningen av c:

Sn) = 5ln=1) + Y B (x(n) - 6 (ne1)2(n)) #(n) (2.19)
respektive

, _ n) .

() = et + K FCeon, ) - i (&), ccioy) (2.20)

Om vi antager, att insignalerna Hr oberoende, ¥ #r en kvadrat-

isk funktion och

1

) = ——
Y 2y it

884 gidller ekvation (2.19).

For att f4 Overensstémmelse med de tidigare beskrivns metoder—

na antar vi, att systemet kan beskrivss genom modellen:
y (%) =f’(t—1)@(t). + e(t)

Infor

P o= -3 y(8) -7 (-1)0(s) )°

Hiarur erhilles

p= (61 y(s) - A(t-1)e() )

Insdttning i ekvation (2.19) ger algoritmen for skatitningen

av 8 enligt stokastisk approximation:

6(t) = 8(t=1) +Y (6) L (-1 () = P (s=1)a(3) ) (2.21)
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Vidare bdr alltsd nimneren av Y (%) viljas:
T
(£ + F(t=1)7 (t=1))

dir & Hr ett litet tal. Hirigenom undvikes att nfmnaren blir
nolle.

I ref (4) visas att ett lampligt vérde p& Y (+), som uppfyller
restriktionerna #r 1/t. Om déiremot Y (t) viljes konstant = Yo
kommer inte lingre algoritmen (2.21) att konvergera., I frin-

varo av brus kan emellertid f8ljande algoritm anvindas:

A IN m A

6(t) = 6(t=1) + Yo ¢ (t=1)( y(t) - 2 (£=1)8(t) ) (2.22)
som konvergerar snabbare #n (2.21). Se ref (3).

Fn teoretisk jimférelse mellan de {tre algoritmerna

Genom att betrakta algoritmerns (2.2),(2.4) och (2.21) fimner

man, att dessa uppvisar stora likheter., I gjdlva skatinings-

ekvationen 8r fakiorn
Fay
y(t) - /(e-1) a(%)

som bendmnes residualen, gemensam for samtliga. I Kalman- och

minsta-kvadrat metoden fdregds denna fakior av féljande iermer
P() /(8=1)( 1 + A(3=1)B(t) p " ($=1))7

och i fallet med stokastisk approximation &r motsvarande termer
YV (8) £ (51008 + £{=1) £ (6=1))7

Skillnaden utgdres av att man vid identifieringen i de forst-

ndmnda metoderna, utnyttjar informationen i P-matrisen for att

erhdlla skatiningens Det har visats, att om A = 1 eller R1 = 0O
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kommer P-matrisen att g4 mot noll som 1/%. Vid $idsinvariant

stokastisk approximation bdr \((t) tilldelas vidrden motsvarande

/%

Hen ser, att skillnaden mellan algoritmerna (2,.2) och (2,4)
finns i P-ekvationen. Verkan av divisionen med lambda i (2.2)

och additionen av Ri-matrisen i (2.4) &r i stort sett lika.

Vidare kan man konstatera, att den stokastiska approximations-
metoden verkar betydligt enklare #n de Svriga. Detta bbr Hven

medfdra, att det dr den snabbaste av metoderns.
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%+ HMETOD OCH PROBLEMSTALLNING

Den teori, som redogjorts for i foregiende kapitel, kommer nu
att anvindas som en grund for de prakiiska metoder, vilka an-
vants £0r att identifiera de okénda systemparametrarna,., For

att testa metoderna har ettt antal system simulerats pd dator.

I detta avsnitt anges de frégestidliningar, som vill besvaras
med denna rappori och presentation av de simulerade systemen.

I ett kommande kapitel behandlas datamaskinprogrammen och till-

vigagéngssittet fiér identifieringen,

Problemst8llining

Uppgifdten har varit i alla fOrsdken att minimers den aktuells
forlustfunktionen, som behandlas ndrmare nedan, vid de olika
betingelser som rétt,t.ex. varierande brusstorlek verkande pa
systemet. Det har alltsd gillt att bestdmma parameteridentifi-
eringen vid minimum av forlustfunktionen, dven om skattningen
inte varit den bista. Hur skall man 44 finna minimum av {8y
lustfunktionen? I samtliga fall utom ett har det uppnddda res-
ultatet erhfllits genom "menuella" variabelindringar. Vidare
frégar man sig, hur kommer kovariansmatbrisen R1, lambda och
gamma att fordndras vid olika brusférh8llanden? En annan fri-
ga av intresse dr, buruvida man kan uttala sig om att den ena

metoden Ar bAttre #n den andra.

etod
Det férsia steget, ndr man vill identifiera okinda systempara-
metrar, #r att skaffa sig ett antal par av in- och utsignaler,
Dessa far sedan siyra ett datorprogram, som l0ser estimerings-

ekvationernsa,

Foljande metoder har anvénts for anskaffande av dessa signal-
viardent

1. In strdckvis konstant insignalfunktion har fat4 styra den
process, vi Onskar identifiera, varvid utsignalen erhdlles i

en mot varje insignal svarande samplingspunkt.

2+ In - och utsignalvirden har funnits stansade pa hdlkort,

varvid ingen generering har varit noédvindig.
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3, In - och uisignaler har berdknats genom att explicita ut-

tryck £or u(t) och y(t) varit givna,

Presentation av testexempel

De system, pé& vilka understkningarna her utforts, dr foéljande:

Fx.1. Morste ordningens system.
I detta fHrsdk har anvints artificiellt genererade data enligi

modellen:
y(3) = -a,y(t-1) + b1u(t~1) + k elt)

dir e(t) dr normelfdrdelade N(0,1), insignalen u{t) en £81jd
av 500 slumpvis utvalds viHrden, ~1 eller +1, och k har antagit
viardena 0,1, 0.3, 0.6 och 1.0, Parametrarna a, och b, slutligen

1 1
varierar med tiden enligt figuren nedan:

' b
Loa o -~ £

Q 7 -
fo — ™~

! e 200 300 TS 5o >k
C.f +— — -

H . T Q

- 7

1o ! e 1

Exe. 2. Andra ordningens system.

Systemmodell:

y(t) = -a1y(t-1) —agy(t-2) " b1u(tn1) + bzu(t—Q) + k e(t)

I detta exempel har ut - och insignalvirden lists in frdn hil-
kort. Endast ett virde pd k har anvidnts, nidmligen k = 1. Para-

metrarnas variation med tiden #Hr obekant.

Ex. 3., Porsta ordningens, olinjirt system. (Segerstdhls exempel)

1

5( 1 + sin 0.015t) + 0.5 sin 0.5%
( a, + agexp(-asu(t)+a4))u(t) + (b1+b2(exp »bBu(t)+b4))'

[u(t)
ly(s)

cu(t=1) + 1.225 e(t)



med fOljande parametervirden:

31 = O b1 = 005
a, = 2.0 b2 = 2.0
= . = O-
2y 0.2 bj 15
8.4 = 009 b4 = 0'7

Efter forenkling kan alltsd systemmodellen skrivas:

y(5) = au(t) + b ult-1) + 1.225 e(t)

L7}
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4o DATATASKINPROGRAMMET

Programmen Hr skrivna i FORTRAN, och kOrningarna har skett
dels frén en terminal i Lund pA Uppsalamaskinen CD 3600, dels
pé den nyinstallerade UNIVAC-datorn i Iund. Overgdngen frén
CD:n 111l UNIVAC-maskinen medfdrde endast smirre Zndringar i

programmen, under det att en stor tidsvinst erhdlls.

Programmens uppbygegnad

Eftersom programmet fridn bOrjan sdg ut att bli ganska besvir-
ligt, bestimde jag mig for att dela upp det i tre huvudprogram,
var och ett horande till sin metod, och i subrutiner. Program-
met blir d& mera flexibelt, dvs det kan anviindas £6r minga
dndamdl med smd fordndringsr t.ex. genom att byta ut ndgon sub-
rutin, En annan férdel dr, att man kan testa varje programdel
for sig och dédrigenom lHttare finna eventuella fel i program-
met. P4 f6ljande sidor féljer en forteckning Bver anvinda huvud-~

program och subrutiner samt deras funktion.

PROGRAM RTID Fdrberedelser och administration
PROGRAN BORIS av identifieringen

PROGRAM FLEPO | Forfattare: GI Knutsson
SUBROUTINE INPUT Inldsning eller generering av in-

och utsignaler

SUBROUTINE RTLS Identifieringsalgoritmerna £6r de
SUBROUTINE KALID tre metoderna

SUBROUTINE STAPP Morfattare: J Wieslander
SUBROUTINE PLOTS Anvinds for plotining

SUBROUTTINE UPLOTS |

SUBROUDINE PRBN Genererar PRBS-~signaler

Forfattare: J Valis

SUBROUPINE RANSS Genererar normalfdrdelade slumptal
SUBROUTINE HCNODI
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SUBRCUTINE GEPODA Genererar pscudodata

Forfattare: J Wieslander

SUBROUTIRE GFLPW Ut£0r minimering enligt
Fletcher-FPowells metod

Program PLEP)

Beroende pé& ait programmen till sin uppbyggnad Er ganska lika,
kommer hir endast ati ndrmare granskas FLEPO, vilket #r det
mest komplicerade. For Ovrigt hinvisas 1ill programutskrifter~

na i appendix B.

I.huvudprogrammet sker f£8ljande:
1. INPUT anropas. Ubtskrift erhdlles av in- och utsignalvirden,
brus och de verkliga védrdena pd de parametrar, som skall identi-

fierag.

2. Vektorn ALPHA tilldelas bvegynnelsevirden, och GFLPW anropas.
GPLPVW anvopar i sin tur F, som dr en function subroutine, ett
antal génger tills minimum av forlustfunktionen funnits. Efter
ett visst antal iterationer erh8lles resuliat och ulskrift av
forlustfunktionens och vektorn ALPHAS virden. Uthopp frin GFLPW
sker d8 testvillkoren, som anges av parametrarna i anropet, Er

uppfyllda.

3. EKovariansmatrisen R2H berdknas ur de slutgiltiga ALTPHA-

virdena och skrives ut.

4, Av erfarenhei har man funnit det lampligt, ait som start-
virden foér P ansdtta en diagonalmatris med stora virden (100 -
1000) i diagonalen, Med detta startvirde pd P #r initialvir-
det pa paremeterskatiningen T likgiltigt. Vidare sker bildand=t
av vekiorn FI, som innehdller de senaste mitpunkierna, och dess

nollstdllining.

5. Identifieringen uifdres och berdkning av tre olika for-
Tustfunkticoner gires., Forlustfunktionernas vidrden och de

identifierade parametrarna skrives utb.
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5., KORNINGAR PA DATAMASKIN

Porlustfunktionerns

Som jimférelsekriterium har i samtliga exempel anvints en for-
lustfunktion E1, vilken utgéres av kvadratsumman av residuvaler-
na fér mitpunkterns, For att minska inverkan av alltfdr stora
residualer 1 bdrjan av identifieringen har nollstédllning skett
efter de 25 forsta identifieringarna. Residualen utgdr skillnaden
mellan den verkliga utsignalen och den enligt den aktuella av

systemets parametrar férvintade utsignalen.

T KALID - identifieringen infdrs #dven en normerad forlustfunk-
tion med beteckningen T i programutskrifterna. Normeringen be-

stAr i att Bl divideras med faktorn ( 1 +7ﬁP,ﬂT )e

Yitterliggare en forlustfunkiion kommer till anvEndning i eXem-
pel 3, Den betecknas med V och har foljande uiseende:

d00

' log bENOM + N( log{ m/N} + 1)

(U::,z(o
DENOM utgdres just av den tidigare nimnde faktorn ( 1 + 7P ﬁT ).
Denna forlustfunktion sr hirledd i ref (%) och utgdér likeli-
hoodfunktionen f6r skattningen av R1 och R2, nir métpunkterna

dr givma.,

Problemet blir nu alltsd att minimera den akituella forlustfunk-
tionen med hj#lp av de mbjligheter, som stdr till buds 1 de
tre metoderna, Redan nu kan omtalas, att ndgot minimum aldrig

hittats for funktionen E.
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Ex.1. Forsta ordningens system

Systemet som skall identifieras ges av:
y(t) = ~a(t) y(+=1) + b ult-1) + X e(%)

dar e(t) ¢ ¥(0,1) och parametrarna har utseendet:

-0.5 t 4. 300
alt) = -0.5 - 0.0045( t - 300 ) 300 414 400
0495 + 0.0045( t ~ 400 ) 400 2 L2 500
1.0 t £ 200
p(t) = 1.0 + 0.02( t = 200 ) 200 ¢ ¢ 300
%.0 300 « 4 ¢ 400
3.0 - 0.02( t - 400 ) 400 ¢ % ¢ 500

Fxemplet har valts, dels £0r att det #r enkelt, av forsta
ordningen, dels for att det &r Intressant ur parametersyn-

punkt. I nedanstdende tabell visas, hur parametrarna varierar.

Intervall _a 1 b

0 —~ 200 konstant konstant
201 - 300 konstant ,/ﬁ
301 = 400 \& konstant
401 - 500 . \

Reelliidsidentifiering enligt minsta-kvadrat metoden

Identifieringsalgoritmen, som anvints, ges av (2.2) med varia-
tionen av lambda for ati erhdlla minimum av forlustfunktionen
Soo

Bl o= > res>(t)

beil

Tdentifieringen har uiforts fir fyra olika Xk, nidmligen k = 0.1,

0.5, 0.6.0ch 1.0. Figurerna 1 och 2 visar resultatet av identi-

fieringen f6r det minsta och stérsta k-vidrdet., For smid k-virden
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visar det sig, att Overensstémmelsen mellan de identifierade
och sanna vérdena &r god, ied Okande ke~vdrden, vilket medfor
mer brus pa systemet, finner man, att skattningen blir allt
sgmre och dven far svart att f8ljs parametervariationerna.
Diagrammen 1 och 2 visar El:s bercvende av lanbda for k = 0.1
och 1,0. Ur dessa ser man, att lambda och firlustfunktionen
tkar med stigande k. D& k Skar, blir det svArare att identi-~
fiera parameltrarna pd grund av brusels stdrre inverkan, residu-

alen blir stbrre och 8lltsd Hven forlustfunktionen.

k A E1
041 0.66 9.011
0% 0.830 | 59.76
0.6 0.890 214.8
1.0 0.925 568.4

Viarden nd lambda f8r minimum av
foo

Bl = 2 res°(t) £6r olika k.
EEA

Identifiering med KALID

Vid identifieringen har anviints algoritmen (2.4) beskriven i
kapitel 2. Matrisen Ri skall nu tilldelas vdrden, g3 att Bi
minimeras. Hur bSr R1 se ut? I allminhet velt men inte,hur para-
metrarna varierar. Om si Ar fallet, har det visat sig, att ett
gott val &Ar att sdtta Rl = r-I., I detta exempel har detta val
p4d R1 anvénts. Man skulle emellertid eventuellt T4 ett bittre
resultat genom ettt annorlunda val av kovariansmatrisen. Detta
har inte understkts for detta exempel men diremot f6r de bida

senare. Problemet blir alltsd att bestémma virdet pd r.

Resultatet av estimeringen fér k = 0,1 och 1.0 visas i Ligurer-
na 3 och 4, Av itrsdket framgdr, att f6r de erhdllna r-virdena
dr metoden kinslig f0r brus, dd i syunerhet for de tre hbgre
k~vBrdena, Didremot fOljes parsmetervariationerna tillfreds—

stdllande i samtligs fall,
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I diagrammen 3 och 4 har forlustfunkitionen plottats som Tunk-

tion av r. Bl Bkar med stigande k medan r aviar.

k T 11
0.1 0.050 8.873%
0.3 0.013 7201
0.6 0,004 282,06
1.0 0,001 T81,.1

Virden pd v for minimum ayv
500 ,

Bl = 2 res () £Or olika k
1rig,

Identifiering enligt stokastisk approximation
Algoritmen (2.21) med

GAM
V&)= o L1171

har anvints vid identifiefingen och GAW har haft foljande ut-

seende:
1.0 t 4 10
GAN = | §.0 o SAML = GANZ (0 44 ) 10 £ 4450
40
GAMZ + > 50

Gam har ett hogt vdrde i bdrjan, t410, for att si snabbt som
mojligt f6rmd skattningen att komma 1 nirheten av de sanna VHT-
dena. Darefter avtar GAM linjirt mot det konstanta vdrdet GAMZ,
gom bibehélles for £ .50,

Resultatet av identifieringen visas i figurerna 5 och 6. Man
ligger mdrke till att metoden inte verkar sd kinslig FOr brus
och att den T&r svart att félja parametervariationerna vid lit-
et Y . Observera att skalindelningen fdr parameter a, i figur 6
#r annorlunda #n i de dvriga figurerna och kan didrfdr verka

migsvisande.
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T nedanstiende tabell visas viarden pa k/ och (E1)min vid

varierande brusstorlek.

K | Az 1
0.1 | 0.815 | 13.11
0.3 | 0.40 69.61
0.6 | 0.20 249.0
140 0.10 628.6

Semmanfattning av resultaten

KALID verkar att kunna folja parametervariationerna tillfreds-
stdllande, medan de bada Svriga tycks ha svirare, dtminstone
vid sitora stdrningar. Diremot kan STAPP anvindas med fordel,
d8 parasmetrarna inte varierar med tiden, i symmerhet p& grund
av sin enkelhet. RTLS har givit ett gott resultat, till och
med nigot bdttre dn KALID, bland annat uvur den synpunkten, ati

den har gett de minsta vidrdena pd forlustfunkiionen.

Som jamférelse mellan metoderna kan man &Even anvinda nedansti-
ende tabell, som visar Tforlustfunktionens virde for minpunkten

och vid fyra olika k.

kﬂ RTL%W_ STAPP MWKA%ID
0.1 | 9.011 | 13.41 | s8.873
0.3 | 59.76 | 69.61 | 72,01
0.6 | 214.8 | 249.0 | 282.6

1.0 568.4 628.6 T81.1
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Lx., 2. Andra ordningens system

I detta exempel ges systemmodellen av:
y(t) = -8 y(t-1) = 8, y(6=-2) + b, u{t-1) + b, u(t-2) + e{t)

dir a, och a, h3lls konstanta medan bq och b2 varierar med

tiden och visar sig vara ganska starki kopplade. Pépekas bdr,
att dettaz f£orhdllande inte var kint vid £érsitkets bhérjan utan
har kommit fram under forsokets ging. e(t) Hr vitt brus. Ut -

och insignal dr plottade i figur 7.

Jdentifiering med STATP

GAM har haft samma utseende som 1 exempel 1, Parameterskattning-
arna kan beskldas 1 figurerna 8 och 9., Det hekrdfias yiterlig-
gare i detta fdrsdk, vad som tidigare sagis, att STAPP har svart
2tt hinna med vid snabbe fordndringar i parametrarna. PForlust-

funktionens minvirde Hr Bl = 9749 och 44 har GAMZ virdet 0.5.

Identifiering med KALID

Algoritmen for Kalmanestimeringen beskriven i kapitel 2 har
anviants, Till en bbrjan har matrisen Ri valis pd formen r-I,
Minimem f8r B ges av r = 0.06 och forlustfunktionens virde
3220, Tilldggas kan, att minimat Hr f£lackt. Samma vErden som
ovan har erhdllits for féljande virden pd r: 0.04(0,005)0.08

Kan man s&nka forlustfunktionens virde genom att vilja ko-
variansmatrisens element pd annorlunda siti? Genom ati betrakta
parameterskattningarna erhdllna ovan, kan man drags nédgra slut-

satser angdende elementen i R1., Man ser, att b, Tycks minska

1

hela +tiden, sawmtidigt som b2 tkar. Vidare verkar a, och a, vara

konstanta. bttt gott £fOrssk bdr vara att vdlja negativi tecken
pi elementen N och Ty Eftersom R1 dr symaetrisk, skall de

béda elenentens mumeriska virde #Hven vara lika,

I tabellen pd nista sida visas fSrlustfunktionens vidrde fir

ndgra olika kovariansmatriger,
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b e i R1 - —
0.06 0] 0 0
0 0.06 0 0
0 0 0,06 0 %220
o0 O ..0406 S
0,001 0 0 0
0 0,001 0 0
0 0 0.005 0 2450
0 0 0 o
o o1 d”m . _mamn W‘a.
0 0.1 0 0
0 0 0.1 «0e5 311000
0,001 0 0 0
0 0.001 0 0
0 0 0.05 -0,025 2200
oo -0 005 |
B d-ddéj mmdm HM"MB__W_M mm”buum_m
0 0.0001 0 0
0 0 0.01 -0.,01 2751
i 0 0 -{3,01 0.01
500
Virden pd forlustfunktionen E1 = 25; res2(t) Tor olika R1
2t

Resultatet av parameteridentifieringen visas i figurerna 10

och 11, varvid foljande matris har anvénis:

0.001 0 0 0

) 0,001 9] 0
0 0 0.05 -0.025 (5.1)
0 0 -0.025 0.05

Forlustfunktionens viarde med denna mabtris bhlir 2200. Resul-
tatet har forbAttrats betydligt med detta val av kovarians-

matrisen. JamfOr det tidigare virdet pd samma forlustfunktion,
3220
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Identifiering med RTLS

Aven i detta exempel uppvisar minsta-kvadrat metoden det minsta
vardet pad forlustfunktionen Et, 2044, och det intraffar for
lambda = 0.795. Parameterskattningarna ir plottade i figurerna
12 och 13, Vid en jimfbrelse med figurerna 10 och 11, som visar
skatiningarna enligt KALID, finner man att Sverensstimmelsen

8r stor.

Sammanfattning

Ur f6rsbket framgdr klart, att STAPP inte dr anvindbar vid

snabba Hndringar i parametrarna, Diremot verkar RTL3 och KALID
att vara tdmligen likvirdiga och tycks identifiera parametrar-
na tillfredsstdllande, Noteras bir emellertid, att dven i detta

exempel uppvisar RTLS det minsta vardet pd B,

Av forsdkel framgdr vidare att a priori kunskap om Ri-matrisen
Ar av stort virde. Ur tabellen pi foregdende sida ser men, hur
ogynnsamt en felaktig gissning av elementen i kovariansmaetrisen
inverkar pd algoritmen och dsrmed foriustfunktionen. Har man
ingen a priori kunskep om R1, bdr man Atminstone till en bB-

jan anvinda matriser av formen R = v-I,

I nedanstiende tabell visas El:s viarden fér de tre metoderna:

Hetod E1

KALID 2201
RTLS 2044
STAPPL 97&3
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Ix.3. Boris Segerstihls exempel

Algoritmen (2.4) har anvénts pd detta exempel, somhémtats frin

ref (6). Systemet ges av:
v(t) = a(t) u(t) + b(t) u(t~1) + 1.225 e(%)

dar e(t) #r oberoende W(0,1) slumptalsvariabler och vidare

gdller:

2 exp( ~0.2 u{t) + 0.9 )
0.5 + 2 exp{ =0.15 u(t) + 0.7 )

Hi

la(t)

b(%)

[

Man ser, att parametrarna i detta exempel Hr ickelinjdra funke

tioner av insignalen.

I detta forsdk bestiZmmes matrisen Rt pd tvd s#tt, dels som den

matris som minimerar forlustfunktionen

Moelel o
Bt = > res (%)
=24,
dels som den matris som minimerar likelihoodfunkiionen
200
V = 2 loz DENOM + W( log(E/K) + 1)
M2y,

Minimeringen enligt det fdrsta sittet har skett pd samma siti
som tidigare, medan f0r minimering av V har anvints en standard-
subrutin baserad pd Fletcher - Powells metod £8r minimering,

I tabellen nedan visas BEl:s virde for ndgra olika R1.

Plottning av parameterskatiningarna och de verkligs virdena
visas i figurerna 14 och 15, Filjande Rl-matris har anvints

vid minimeringen av El:

7l = [WO.OO6O 0.0003 (5.2)
0,.0003% 00,0001

Motsvarande skattningar for V finns i figurerna 16 och 17 med

Ri-matrisen:
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R1z[o.ooma 0. ] (5.3)

0, 0,00022

Vid en jémfbrelse mellan de bdda sititen, visar skattningerna
stor likhet. Men konstaterar vidare att parameterskatitningar-
na betydligt avviker frén de verkliga virdena. Detta kan St-
minstone 1 senare fallet forklaras, For att winyttja maximum
likelihood metoder skall modellen vara linjdr och tidsinvariant,

vilka forutsidtitningar inte alls dr uppfyllda i det hir exemplet.

_R1 S - . E1
0,00600 0.00030
0,00050  0,00010 | 495.98
0,00030 _ 0.00010 | 496,20}
0.,00400 0.00050
0.,00030  0,00020 | 496.54
0.,00330 0.005§SM
0.00600 0.00300

0.003%00 0,00010 502.48

Ho0
Virden pa El = Zi‘resz(t) £6r olika R1
ey
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6., SAIMANFATTHING AV RESULTAT

I denna rapport har tre olika metoder £8r reelltidsidentifis

ering presenteraits och genom ett antal exempel j8mforts under
lika omstindigheter. Ett genomglende drag f¥r metoderna har
varit mots8ttningen mellan oki#nslighet fOr midtbrus och forméga
att £6lja snabba parametervariationer. liinsta-kvadrat metoden
har i dessa exempel visat sig vara ndgot bittre #n Kalmanesti-
meringen. Bida metoderna har ocksd visat sig funktionsdugliga
och har pd ett tillfredsstdllande sitt uitfdrt identifieringen,
Den stokastiska approximationsmetoden har emellertid uppenbara
svirigheter att £olja snabba parametervariationer. lietoden har
dock en stor férdel i sin enkelhet och ddrmed snabba arbets-

satt.
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APPENDIX B
PROGRAMUTSKRIFTER

STAPP anvind pd exempel 1
RFLS anvdnd pd exempel 2
KALID anvdand pd exempel 3
SUBROUTINE KALID
SUBROUTINE RILLS
SUBROUTINE STAFP
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k!
12

13



B 1.

FTHG, 55 23/02=70

PROGRAM BTID
DIMENSYON TELEY sF T30 ot (2000 Y (20000 «AL50G0) eR(500)
MPOT =500
Nt X =64
CREL INPUT{lisY < NPOTY
READ 205 eNX
M= 2
DO S0 TT=1.MX
READ 210¢GAMY
(DISTLN =3 B!
TOTY=0,
S LTy =19,
GAaM=1,
RIKT=(GAM=GAMZY /6,
El=i,
Jd=1
Y=,
H1=7,
PRTINT 215
DO el I=)NMROY
FEAS0=T) 30e2liedl)
A IF (10T 29306735
245 GAM=GAM=RTKT
3 CONT ITMUE
Fl(l1)==Y1]
FHz2y =11
Yi=Y (1)
=1
CALL STAPRLTaFTeY ] eNNeNMAXsGAMaRESY
ALTY=T{1)
Bi7y=1{*
Fl1=fF1+RESHRES
TF (18025 K =0,
Je ]
TF (=10 4de3R.35
15 =0
POTNT 220 TeRFCF 1 e AT o8B (T) o GAM
L0 COMNT T
L9 CONTINIE
Call. EXTIT
200 FORMATLITIO
P10 FORMAT(FID.S)
P15 FORMAT(IHT o # T MFE#5 10X e 3HRES s 12X e 2HE L2 14X e 7HAL 9 13X e 2HB 1 s 13X 9 3HGAMS /
2 /)
P20 FORMAT (TR 2E 15,39 3F 154 3)
SN
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FTMNG .58 23702=10

SUBROUTINE INRUHT (e Y ¢ NPOT)
DEHFNSTON FIO30Y o PARCAG) (20000 oY {2000) ¢ IRF (256)
N
NP AR 3N
READ 101 {PARITY ¢ l=1 o NPARY)
SHY=1 00
d=0
NE (=)
DO 1 T=1enMPAR
i FIiT) =0,

Th=p86
LEMGTH=]12Y
AP =] .
IPR=1
Chall. PREMILENMGTH IRETA)
[RAN=3249
0] =500
PRINT 100
D0 53 L=1aNPO
NENES!
CALL RANSS (TRAMFE)
=1 5 0
LY =R (IPRs FRE s LENOTHs AMP ¢ TAY
I {(J=0HY} 35673030

349 Jd=0
N G=NPG+ )

35 G0 TO{a(s40e36a37¢A8) 2P0

36 PAR(2Y=PARIZ2)Y +0, 07
GO TO a0

7 PARCLY=RPAR(YY =1 004N
GO TO ab

A8 PAR(2Y=RPAR(2) =00 1{) 2
PARIY=RPARIII T Glialh

at Call GEFPODAIPARF T «eNeY (LY aFslbL))

Gt PRINT 111 eLoePARIIY «PARTIZY ot (LYY (L)
RF TN

10 FORMAT (% TTME A=P AR = fi INPUT MITPUTq /£ /)

1) FORMAT{AF 10800

111 FORMAT (TG« 1 XeaF}n.3)
F i

RE TN A9
LGOEOITT

EXECHTYON STARTED AT 1935 =40
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SUBROUTINE KALID(T,P,FI,NN,HMAX,R1H,HES,DENOM)

REAL-TIME IDENTIFICATION USING KALMAN THEORY..SUBROUTINE UP-~
DATES ARGUMENTS T,P,RES AND DENOM.

REFERENCE NONE

AUTHOR JOHAN WIESLANDER 21/08 1969

7 IS VECTOR CONTAINING ESTIMATED SYSTEM PARAMETERS. FI- CON-
PATHS™OLD INPUT AND OUTPUR VALUES. FI SHOULD BE UPDATED OU%-
SIDE THE ROUTINE.

P IS COVARIANCE MATRIX OF THE A-POSTERIORI ESTIMATION ERROR.
Y IS TAST OUTPUT FROM THE SYSTEM.

NE IS NUMBERS OF PARAMETERS.

WIAX IS DIMENSION PARAMETER., MAX = 10.

R1M IS GOVARIANCE MATRIX OF PARAMETER NOISE,

R1M IS ASSUMED TO BE SYMMETRIC.

RES IS THE RESIDUAL.

DENOK IS THE FAGTOR 1 + FPI«P=FIT.

SUBROUTINES REQUIRED NONE.

DIMENSION T{WMAX), P(NHAX,WMAX), FI(WMAX), R11(NHMAX,NMAX), RK(11)
E = NN

DO 5 I = 1,N

SL = 0.

DO 4 J = 1,¥

ST = 8T + P(I,d)«PI(J)

5 RK(I) = SL

10

15

20

30

35

DO 10 I = 1,N
ST = ST + FI(T)#RK(I)

DENOM = ST
DO 15 I = 1,N
Rk(I) = RK(I)/SL

DO 20 I = 1,N

DO 20 J = 1,0

P(I,d) = P(I,d) « RK(I)+RK(J)*SL + RI#(T,d)
P(J,1) = P(L,d)

DO %30 § = 1;N

SL = 8L - PI{J)}+7(J)
DO 35 § = 1,N

p{J) = ™) + RK(J)+*SL
RES = SL

RETURN

END
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SUBROUTINE RTLS(T,P,FI,Y,NN,NMAX,RL,RES)

SUBROUTINE UPDATES ARGUMENTS %, P AND RES

T IS VECTOR CONTAINING ESTIMATED SYSTEMPARAMETERS

P CORRESPONDS TC THE INVERSE OF THE INF. MATRIX

FI CONTAIRS OLD INPUT AND OUTPUT VALUES FI SHOULD BE UPDATED
QUTSIDE THE ROUTINE

Y IS LAST OUTPUT FROM THE SYSTEH

NN IS NUWBERS OF PARAMETERS

RL IS THE BASE OF THE EXPONENTIAL WEIGHTING PUNGTION
AFPHOR JOHAN WIESLANDER

SUBROUTINES REQUIRED NONE

DIMENSION T(NMAX), P(NHMAX,NuAX), PI(WHAX), Rk(10), 5(10)
N o= NN

DO 5 I = 1,8

SL = O.

DO 10 J = 1,N

SL = SL + P(I,J)¢PI(5)
RE(I) = SL

S{(I) = SL

8L = 1,

DO 15 I = 1,N

SI = 8L + PI(I)+RE(I)
SK = Y

DO 25 1 = 1,N

RK(I) = RK(I)/sL

DO 20 J = 1,I
P(I,3) = ( 2(I,d) - RK(1)+8(J) )/RL
P(J,1) = P(I,d)

SK = SK - #1(1)+7(1)

DO 35 I-== 1,N

(1) = (1) + RK(I):SK
RES = SK
RETURN

EHD
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SUBROUTINE STAPP(T,FI,Y,N,NMAX,GAI,RES)

W

10

DIMENSTON T{NMAX), PI(NMAX)
SK = GAM

SL = Y

DO 5 I = 1,K

SK = SK + PI{1)«FI(I)

SL = SL - PI(I).T(1)

DO 10 & = 1,8

T(1) = T({1) + FI(I)»GAMSL/SK
RES = SL

RETURN

END
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Pig., 14 Skattningen (underst) och det verkliga virdet

(6verst) av parametern a i exempel %.

Rl-matrisen ges av (5.2)
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