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Lonad by bylo mozné tuto situaci popsat tak, Ze Buh je matematik velmi vysokého

radu a Ze ke stavbé vesmiru pouzil velmi vysoké matematiky. “

Paul Adrien Maurice Dirac



Uvod

Diky védeckému badani vime, Ze cely vesmir i nas svét v ném jsou velmi slozitymi struk-
turami. V ¢em predevsim spociva jejich slozitost? V prubéhu historie si lidé zacali vsimat
toho, ze mnoho ptirodnich ¢i spole¢enskych déju se tidi urc¢itymi zakonitostmi. Jak postu-
puje cas, tak se nam dafi stale 1épe rozpoznavat a chapat tyto zakonitosti. Nejlepsi metody,
které k tomu muzeme pouzivat nam poskytuje matematika. Je tomu tak proto, ze jeji duraz
na presnost nam velice pomahd ptiblizit se skutec¢nosti. Nejdiive nam pomohla tesit dilci
problémy. Nastala vsak nutnost fesit nejenom ¢asti problému, ale predevsim fesit je jako
celek s ohledem na okoli. Tato tivaha vychéazi z poznatku, ze dil¢i problémy maji vztahy také
mezi sebou a nelze je fesit oddélené a nezavisle na sobé a okoli.

Tato idea se stala zdkladem teorie systému. Systémy muzou mit nejruznéjsi povahu, muze
se jednat o systémy socialni, biologické, chemické ¢i fyzikalni. Pokud v systému probihaji
zmény v case, potom hovorime o dynamickém systému. Jak jsme si jiz ukédzali, na mnoho
déju kolem nas muzeme hledét jako na systém. Systém je vlastné soubor urcitého mnozstvi
elementu. Pracovat s matematicky vyjadrenymi vlastnostmi téchto systému neni snadné,
protoze tyto dynamické systémy jsou vesmeés popisovany nelinedrnimi rovnicemi (nelinedarni
dynamické systémy). To velmi znesnadnuje provadéni analyzy takovy systému a dalsi prace
s nimi (napf. ndvrh reguldtoru pro takové systémy). Existuji vsak metody, které ndm prece
jenom dovoluji 1épe zkoumat chovani téchto systému, ale jenom v urcitém okoli pracovniho
bodu, kde se chovani systému muze aproximovat linedrnim chovanim. U tohoto pracovniho
bodu muzeme s urcitou chybou povazovat chovani systému za linearni.

K popisu dynamickych systémum muzeme pristupovat dvéma zpusoby. Pfi prvnim z nich
uvazujeme relace mezi vstupem a vystupem a pii druhém relace mezi vstupem, stavem a
vystupem. Stav muzeme chapat jako mnozinu okamzitych hodnot vsech veli¢in systému. Sta-
vové veli¢iny jsou casto abstraktni. Z praktického pohledu se vsak také muze jednat naptiklad
o fyzikalni veli¢iny jako je rychlost, zrychleni, poloha atd. Kazdy systém se nachazi v néjakém
stavu a jeho znalost nam ulehéi zkoumani jeho chovani v ¢ase. U nékterych systému se tento
stav da mérit, ale mnohdy méame omezené moznosti a stav se méfenim urc¢it neda. V mnoha
piipadech také do systému vstupuji nahodné veli¢iny a to zac¢ind mozné feSeni komplikovat.

V dusledku toho byly vyvinuty algoritmy pro odhadovani stavu systému. Velkou mérou k
feseni celého problému ptispiva napiiklad postup pojmenovany jako Kalmanuv filtr. Jak jiz
bylo naznaceno, metody odhadovani se vyuzivaji v mnoha oblastech technické praxe jako je
astronautika, letectvi nebo doprava. Tato prace se bude snazit nékteré tyto metody odhadu



priblizit. Cilem této préce je predstavit metody odhadu stavu pro jak deterministické systémy
tak i stochastické systémy, jejichz chovani ovliviiuje neurcitost. Po predstaveni téchto metod
bude provedena jejich ilustrace na nékolika numerickych piikladech.

Struktura bakalarské prace je nasledujici: V prvni kapitole budou predstaveny linearni dyna-
mické systémy, v druhé kapitole budou priblizeny metody odhadu stavu linearnich determi-
nistickych systému, ve tieti kapitole bude ukazana metoda odhadu stochastickych systému
a ve ¢tvrté kapitole bude probrana simulace metod odhadovani stavu linearnich systému.



Kapitola 1

Linearni dynamicky systém

1.1 Systém

S pojmem systém se setkdavame v ruznych vyznamech v mnoha oblastech zivota. Vétsinou
pokud slysime pojem systém, predstavime si usporadanost, organizovanost poptipadé kom-
plexnost. U exaktnich véd jako je fyzika, chemie ¢i biologie poptipadé jinych véd je cil poznat
zakony prirody, systém je zde urcitou abstrakei téchto zakonu. ‘Nepresnd’ definice systému
fikd, ze se jedna o soustavu ruznych prvku svazanych urcitymi funkénimi vztahy mezi se-
potom mluvime o subsystému. Systém se tedy muze v konecném dusledku skladat z mnoha
subsystému.

1.2 Dynamicky systém

Mnoho rtuznorodych udélosti ve svété kolem nds méni své chovani v ¢ase. At se jednd o
polocas rozpadu atomu, otaceni motoru nebo také demografické zmény. Jedna se tedy vesmeés
o systémy se zménou, kterd probiha ve fyzikalnim, chemickém, biologickém respektive soci-
ologickém prostredi. Tyto zmény se ¢asto popisuji diferencidlni popiipadé diferen¢ni rovnici.
Muze se jednat jak o obycejné diferencidlni rovnice popripadé parcialni diferencialni rov-
nice. V tomto textu se omezime pouze na obycejné diferencidlni pripadné diferencni rovnice.
Ctendf, ktery chce hlubsi a presnéjsi definici dynamickych systému, se muze podivat do
literatury [1] a [2].*

1.3 Linearni dynamicky systém

Jesté predtim, nez se budeme hloubéji zabyvat samotnym odhadem stavu linearnich systému
navazeme na piedchozi odstavec, z kterého vyvstava otazka: ,Jak lze popisovat linedrni
dynamické systémy?* K tomu nam slouzi dva nésledujici zpusoby:

*[1]Tuma Frantisek, Kybernetika - strana 13.
[2]Stecha Jan, Havlena Vladimir, Teorie dynamickych systému (Pfednésky) - strana 9.



e Vnéjsi popis - relace vstup-vystup
e Vnitini popis - relace vstup-stav-vystup

Zastavme se na malou chvili u vnéjsitho popisu. Jak uz z vyse uvedeného vyplyva, ze se
jedna o vyjadreni vlastnosti systému pomoci zavislosti mezi vstupem a vystupem. U tohoto
popisu si systém muzeme predstavit jako cernou sktinku, kterd ma vstup a vystup. Pouze
u nékterych zpusobu vnéjstho popisu je predpoklad nulové pocateéni podminky (napft. di-
ferencidlni rovnice maji pocateéni podminky obecné). Tento popis je sice starsi nez vnitini
a je velmi rozsiten pro jednoduchost a nazornost. Velkou prednosti vnéjsiho popisu jest to,
ze jej lze ziskat experimentalné mérenim vstupnich a vystupnich velic¢in systému. Muzeme
predpokladat, ze systém ma jeden vstup a jeden vystup, potom vnéjsi popis muze byt rea-
lizovan nasledujicimi zpusoby:

Parametrické popisy :

e diferencialni rovnice s nulovymi poc¢atecnimi podminkami
e obrazovy prenos
e frekvencni prenos

e rozlozeni pélu, nul a zesileni K
Neparametrické popisy :

e impulsni charakteristika
e piechoda charakteristika

e frekvencni charakteristika

Nyni se zaméfime uz jen na vnitini popis. Jeho pocatky sahaji na prelom 50. a 60. let 20.
stoleti, kdy je snaha moderni matematiku aplikovat ve védnich disciplinach, predevsim teorii
fizeni.* Jak uz bylo nastinéno, charakteristikou vnitiniho popisu je relace vstup-stav-vystup.
Kde je definovan vektor vstupu u(t), vektor stavu x(t), vektor vystupu y(t). Stav systému
v okamziku ¢t > 0 je funkci poédteéniho stavu x(0) a prubéhu vektoru vstupu u(t). Déle
pokud zndme pocatecni stav systému x(0) v ¢ase 0 a vstup u(t) na intervalu (0, 7), potom
zname také vystup y(¢) na stejném intervalu respektive i stav x(¢) jak uz jsme si fekli. Pro
piiblizeni ndm muze slouzit obrazek 1.1. O stavu systému se v literatufe [2] piSe toto:**

, Heuristicky mizeme stav systému definovat jako vektorovou velicinu, kterd obsahuje v sou-
hrnu veskerou informaci o minulém vyvoji systému, nutnou k uréeni priubéhu vsech velicin
v systému v budoucnosti. Viyvoj stavu z(t) systému v case je vlastné vyvoj systému. Znalost

vvvvvv

*[1]Tuma Frantisek, Kybernetika - strana 23.
**[2]Stecha Jan, Havlena Vladimir, Teorie dynamickych systémi (Piednasky) - strana 10.
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Obréazek 1.1: Tlustracni vyznam definice stavu.

Systém s vyse uvedenymi vlastnostmi je popsan stavovymi rovnicemu systému (1.1).

X(t) = [fIx(t),u()] (1.1)
y(t) = g[x(),u)

Funkce f a g jsou linedrni vzhledem ke stavu x(t) a fizeni u(t) a odtud i nézev linedrni
systémy. Obecny systém ma nespocetné mnoho moznosti zavedeni stavovych proménnych.
Stavové proménné je praktické volit s prihlédnutim na fyzikalni respektive realnou existenci
veli¢iny.

1.4 Stavové rovnice LDS

Stavové rovnice systému (1.1) si muzeme vyjadiit pomoci matic, které vypadaji takto (1.5)
a pro diskrétni takto (1.6), kde x(0) je vektor pocatecniho stavu. V tomto textu se bu-
deme zabyvat pouze jenom tzv. t-invariantnimi systémy nebo téz nékdy nazyvané systémy
stacionarni. To znamen4, Ze jednotlivé prvky matic A, B, C a D jsou v ¢ase neménné.

x(t) = Ax(t) + Bu(t)
y(t) = Cx(t)+ Du(t) (1.2)

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
y(k) = Cx(k)+ Du(k) (1.3)

Poznamenejme jesté, ze ke stavovému popisu existuje nekonecné mnozstvi forem, z prak-
tickych duvodu se vsak pouziva napiiklad Frobeniova forma, Jordanova atd.

1.5 Priklady realnych dynamickych systému

Ukéazeme si dva realné piiklady LDS. Sice se nebude jednat o typické piiklady z regulaéni
techniky, ale i tak pro nazornost nam budou stacit. Pro spojity systém muzeme uvazovat



napiiklad zékon radioaktivniho rozpadu. Dalsim ptikladem pro diskrétni LDS je model demo-

vvvvvv

a proto hovorime pouze o modelu. Modelovani redlnych LDS vSak neni cilem této préce.

1.5.1 Zakon radioaktivniho rozpadu

Definice tohoto zdkona pravi, ze za casovy interval d¢ dojde k rozpadu dn atomu radioaktivni
latky. Mnozstvi rozpadlych atomu dn je imérné mnozstvi ¢astic v daném casovém okamziku,
ktery se oznacuje n. Tato iméra se vyjadiuje vztahem (1.10).

dn

— =-\n 1.4
i (1.4)
Konstanta A\ predstavuje rozpadovou konstantu, coz udava charakter rychlosti rozpadu ra-
dionuklidu. Ve vyrazu (1.10) je obsazeno znaménko minus, protoze s rostoucim casem dojde
k okamzitému poklesu ¢astic. Dalsi informace k tomuto tématu muzeme najit v literatuie

3]."

1.5.2 Model demografického vyvoje

U tohoto modelu LDS si muzeme piredstavit, ze populace je rozdélena do vékovych skupin.
Rozsah jedné vékové skupiny v modelu je individudlni, naptiklad 2 1éta poptipadé 5 let.
Pocet i-té vékové skupiny si oznac¢ime z;. U tohoto diskrétniho modelu je doba periody
rovna trvani jedné vékové skupiny. S jistotou muzeme tvrdit, ze populace s kazdou periodou
zestarne a posune se do dalsi vékové skupiny. Pak tedy model muze vypadat nasledovneé:

Tir1(k + 1) = b;(k) (1.5)

Zde koeficient b; predstavuje imrtnost ¢-té vékové skupiné za periodu. Pro iplny model je
potieba urcit rovnici popisujici prvni vékové skupiny v case k + 1. Pocet narozenych déti v
predchozi periodé je roven veli¢iné x;(k + 1). Mnozstvi narozenych déti clent i-té skupiny
zavisi na indexu ¢ skupiny a na poctu ¢lenu ve skupiné. Potom zrejmé plati:

r1(k+ 1) = ayz1(k) 4+ agwa(k) + ... + apz, (k) (1.6)

V tomto ptipadé koeficient a; predstavuje porodnost v i-té skupiné.

*[3]Halliday David, Resnick Robert, Walker Jearl, Fyzika - Vysokoskolskd u¢ebnice obecné fyziky -
strana 1135.



Kapitola 2

Rekonstrukce stavu linearniho
deterministického systému

2.1 Stavovy model LDS

Stav neboli vSechny stavové veli¢iny neni mozné vzdy mérit z nékolika pti¢in.* Toto vychazi
z predpokladu, ze ne vzdy lze méfit vSechny stavové velic¢iny. Proto byly vyvinuty matema-
tické techniky, které muzeme pouzit na nam znamy systém a diky kterym dokazeme po-
moci znalosti vstupniho signalu a vystupniho signédlu systému odhadnout stav pozorovaného
systému. Daéle se v textu omezime pro jednoduchost pouze na diskrétni systém. Diskrétni
systémy proto, ze se vyuzivaji ve vétsiné dnesnich modernich systémech fizeni. Pro uplnost
zopakujme, zZe stavovy model LDS je popsén nasledujicimi rovnicemi (2.1).

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
y(k) = Cx(k)+ Du(k) (2.1)

Kde mdme ddno x(0),x(k) € R", u(k) € R",y(k) e R™ k€ Z§ a A € R™*", B € R™*",
CeR™™ DeR™" m,r<n.

Velmi casto vSak v praxi nastava situace, ze matice D = 0, potom muzeme hovorit o ryze
dynamickém systému. Na nasledujici strance na obrazku 2.1 je zobrazena vnitini struktura
LDS, kterd vyplyva z rovnic (2.1).

Rekonstrukce stavu vychazi s té predstavy, ze se dd mérit vstup a vystup systému. Z teorie
dynamickych systému vime, ze urceni stavu systému z métfeni vystupu je dano podminkou
jeho pozorovatelnosti.

O pozorovatelnosti systému se v literatute [2] piSe toto:**

, Rikame, Ze systém je pozorovatelny, kdyZ zmérenim vstupu a vystupu na konecném casovém

*Ne vzdy jde vSe méfit, nemame vhodnd méfici ¢idla popiipadé ndklady méreni muzou
dosahovat zna¢nych ¢éstek.
**[2]Stecha Jan, Havlena Vladimir, Teorie dynamickych systému (Pfednésky) - strana 163.
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Obrazek 2.1: Vnitini struktura LTI systému.

intervalu je mozno urcit hodnotu stavu systému na pocdatku mereni. NemuzZeme-li rozborem
zmerenych hodnot vstupu a vystupu jednoznacné urcit pocdtecni stav systému, pak systém
obsahuje nepozorovatelné stavy. Jsou to takové stavy systému, které se na vystupu systému
vubec neprojevi. “

Kdy je tedy systém pozorovatelny?
Systém je pozorovatelny pravé tehdy, kdyz hodnost matice pozorovatelnosti (2.2) je rovna
radu systému n. Neboli matice pozorovatelnosti musi byt reguldrni, tedy det(Q,) # 0.

Q=[C CcA cA> ... cA'] (2.2)

2.2 Linearni asymptoticky rekonstruktor stavu

Budeme uvazovat, ze mame stavovy popis diskrétniho LDS (2.1). Bude se vsak jednat o
ryze dynamickym systém. Coz je v praxi nejbéznéjsi LDS. Pro pfipomenuti se jedné o to, ze
matice D = 0.

Déle budeme uvazovat, ze zndme vstup u(k) a méfime vystup y(k) nase uvazovaného LDS.
Vyvstava vsak otazka: Jak vypada struktura rekonstruktoru? Ponechme zatim tuto otdazku
nezodpovézenou a berme rekonstruktor zatim pouze jako blok do kterého vstupuje u(k) a
y(k). Déle chceme, aby z téchto hodnot byl prubézné rekonstruovan stav systému x(k), coz
by mél byt vystup rekonstruktoru X(k). Na obrazku 2.2 vidime blokové zapojeni LDS a jeho
zatim nespecifikovaného rekonstruktoru.

Pokud uvazujeme, ze rekonstruktor stavu je patrné dynamicky systém, na jehoz vstup je
priveden méfeny vstup a vystup naseho LDS. Potom muzeme uvazovat, ze rovnice rekon-
struktoru bude vypadat podle rovnice (2.4).

%x(k+1) = Fx(k) + Gu(k) + Ly(k) (2.3)

Kde matice F, G a L jsou pro nas zatim nespecifikovany a X(ky) je poc¢atecni stav rekon-
struktoru. Pokud odhadujeme cely vektor stavu, hovotime o uplném rekonstruktoru a potom
musi platit dim %(k) = dim x(k) = n. Pokud odhadujeme pouze nékteré slozky vektoru
stavu, potom hovotime o redukovaném rekonstruktoru.



LDS
x(k)

L x(k)

Rekonstruktor >

u(k) y(k)
>

Obrazek 2.2: Zapojeni bloku rekonstruktoru k LDS.

Je dobré, kdyz budeme uvazovat o nasledujici podmince. Nesmime také zapomenout, ze od-

hadovany stav musi konvergovat ke skutecnému stavu. Coz je vyjadieno chybou rekonstrukce
v (2.4).

x(k) = x(k) — x(k) (2.4)
Musi byt splnén pozadavek (2.5).

lim x(k) = lim %(k) — lim x(k) =0 (2.5)

k—o0 k—o0 k—o0

Po dosazeni rovnic systému a rekonstruktoru dostaneme (2.4).
x(k+1)=%(k+1) —x(k+1) = Fx(k) + Gu(k) + Ly(k) — Ax(k) — Bu(k) (2.6)

Rovnici (2.6) muzeme formélné upravit na rovnici tvaru (2.7).
x(k+1) = Fx(k) + Gu(k) + Ly(k) — Ax(k) — Bu(k) + Fx(k) — Fx(k) (2.7)

Vyse uvedenou rovnici (2.7) muzeme déle upravit do tvaru (2.8). Vratme se na malou chvilku
na zacatek této kapitoly, kde jsme si fekli, ze matici D = 0. Pokud by se nejednalo o ryze
dynamicky systém a méli bychom matici D definovanou, tak by rovnice (2.8) vypadala pro
takovy systém uplné stejné. Pokracujme opét jen s ryze dynamickym systémem.

x(k+1) =Fx(k) + (F — A+ LC)x(k) + (G — B)u(k) (2.8)

Nezévislost chyby stavu X(k) na vstupu u(k) a na stavu x(k) je zarucena tehdy, bude-li
platit (F — A4+ LC) =0 a (G — B) = 0. Potom plati tedy rovnice (2.9).

%(k+1) = Fx(k) (2.9)

Rovnice (2.8) respektive (2.9) predstavuje fiktivni autonomnim dynamicky systémem pro
chybu rekonstrukce %(k). Je aktivni pouze tehdy, kdyz méme nenulové pocétecni stavy
x(0) — x(0) # 0 a z toho také vychdzi nerovnost pocédtecnich stavia %(0) # x(0). Aby
bylo splnéno (2.5), musi byt matice F = A - LC stabilni. Coz znamen4, aby vlastni ¢isla



A; matice F byla takova, ze pro VA; plati |\;] < 1.*

Jelikoz chyba rekonstrukce stavu konverguje k nule, nazyva se tento rekonstruktor asympto-
ticky. Stabilitu si zajistime tak, ze charakteristicky polynom matice F se bude rovnat poly-
nomu u kterého si predem zvolime stabilni kofeny, jak je nazna¢eno v rovnici (2.10).

det (\ — A + LC) = ﬁ(A — ) (2.10)

=1

Tento algoritmus navrhu stabilni matice F respektive matice L je z praktickych duvodu
neefektivni a jeho pouziti muzeme realizovat snadno do 2. poptipadé 3. fadu. Pro systémy s
vyssim fadem se vyplati pouzit jiné metody - viz dédle. Pokud dosadime nam zndme matice
F = A —-LC a G = B do rovnice (2.3) dostaneme rovnici pro rekonstruktor ve tvaru (2.11).

%(k + 1) = A%(k) + Bu(k) + L (y(k:) - cx(k)) (2.11)

Z rovnice plyne pro nas jeden dulezity poznatek, ze rokonstruktor obsahuje model naseho
LDS. U rekonstruktoru je vsak navic tzv. inovaéni vazba L(y(k) — Cx(k)), kde matice L
se nazyva ziskovd matice rekonstruktoru nebo téz matice stavové injekce. 7 vyse uvedenych
znalosti vyplyva, ze rekonstrukei stavu muzeme provadét také na nestabilnim LDS. Z rovnice
(2.11) vyplyva vnitin{ struktura rekonstruktoru a jeho LDS, kterou muzeme vidét na obrazku
2.3.

2.3 Riccatiho rovnice

Jak uz bylo feceno v predchozich odstavcich, vypocet matice L se zacinad komplikovat pro
systémy jejichz tad je vétsi nez 3. V tomto pripadé se da vyuzit poznatku ze stochastickych
systému. Sice trochu predbihdme, ale neni na Skodu si je trochu ptiblizit. Tento piistup k
feseni ziskové matice rekonstruktoru L je Riccatiho algebraicka rovnice.** Mé&jme vétu: Necht
Q a R jsou takové matice, ze dvojce (A, Q) je Fiditelné a hodnost matice [C,R] je rovna
hodnosti matice R. Pak (A, C) je pozorovatelné, jestlize a pouze jestlize existuje pozitivné
definitn{ feseni P, Riccatiho rovnice (2.15).%

P = APA” - APCT [CPC” + RRT] ' CPA” + QQ" (2.12)
Potom matice L m4 tvar:

L = APCT [CPC” + RRY] ™ (2.13)

*Podobnd podminka stability je u spojitych systému, kde musi platit pro V\;, ze Re{\;} < 0. U spojité
rekonstrukce je zadouci, aby redlnd ¢ast vlastnich ¢isel matice F méla co nejzdpornéjsi hodnotu. Timto
pristupem je dosazena co nejvétsi rychlost konvergence ke stavu systému. Dalsi podrobnosti ohledné stability
systému jsou v literatufe [5|Melichar Jiff, Linedrn{ systémy 1 (Ucebni text) - strana 83.

**Jacopo Francesco Riccati (28.V. 1676 — 15.IV. 1754) byl italsky matematik, fyzik a pravnik. Riccati se
v matematice vénoval predevsim studiu diferencidlnich rovnic a snizovani fadu diferencialnich rovnic.
HDiskrétni LDS je dosazitelny tehdy a jen tehdy kdyz hodnost matice Qp je rovna dimenzi vektoru stavu.
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Obrazek 2.3: Struktura diskrétniho LDS a jeho stavového rekonstruktoru.

Vyvstava vsak otazka: ,Jaké maji byt matice R a Q7“ Jednou z moznosti je, ze R =1 a
Q = I. Poznamenejme, ze matice R a Q odpovidaji kovarianénim maticim stavového Sumu a
sumu méreni u stochastickych systému viz. ddle. Hlubsi rozbor a nékteré numerické metody
feSeni Riccatiho algebraické rovnice lze naleznout napiiklad v literatute [4].*

2.4 Odhad z popisu systému

V této césti se na problematiku rekonstrukce stavu podivame trochu z jiného uhlu. Uvazujme
ryze dynamicky systém, tedy méjme upravenou rovnici (1.6).

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
y(k) = Cx(k)

Tuto rovnice lze prepsat na tvar (2.15), kde jsou rozepsany jednotlivé kroky k. Toto také lze
chapat jako jednotlivé kroky méfeni vstupniho vektoru y(k) a vystupniho vektoru u(k). Po
dosazeni k = 0 do druhé z vyse uvedenych rovnicich (1.6) je ziskdna prvni z nasledujicich
rovnic (2.15). Poté se dosadi k = 1 do prvni rovnice a déle se ve druhé rovnici dosadi za
x(1), které bylo ziskdno v predchozim kroku. Tim je ziskdna druhd rovnice z (2.15). Tento
postup je opakovan az do k = N — 1, tedy dohromady N-krat tudiz je ziskdno N rovnic

*[4]Stecha Jan, Havlena Vladimir, Moderni teorie {zeni (Skriptum) - strana 53.
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(2.15).

y(0) = Cx(0) (2.14)
y(1) = Cx(1) = CAx(0) + CBu(0)
y(2) = Cx(2) = CA%x(0) + CABu(0) + CBu(1)

y(N—-1) = Cx(N —.1) = CAY'x(0) + CAY?Bu(0) + - - -

.-+ CBu(N —2)

Vyse uvedené rovnice se muzou prepsat do vektorového respektive maticového tvaru (2.16).

y(0 CI [ 0 0 0 01 u(0 i
y(1 CA CB 0 0 0 u(l
y(2) |=| CA* |x(0)+| CAB CB 0 0 u(2)
y(N—-1) | [ CAN | | CAY?B CAYB CB 0| uN—-1) |
(2.15)
Bedlivému ¢tenéfi jisté neuniklo, ze pokud N = n potom prvni matice na pravé strané

rovnice je vlastné matice pozorovatelnosti Q,
jednoduchost zavedeno nasledujici znaceni.

T
Y £ [y0) y(1) y(2) y(N—1) ]
Q,2[C CA cA’ cAM' )"
0 0 0 0 T u(0) ]
CB 0 0o ... 0 u(l)
T £ CAB CB 0o ... 0 a U2 u(2)
| CAY™?B CAY B CB 0 | u(N —1) |

Potom muze byt maticova rovnice (2.16) pfepsana do nasledujiciho tvaru (2.17).
Y = Q,x(0) + TU (2.16)

Rovnice (2.17) muze byt formalné upravena na tvar (2.18) za predpokladu, ze N = n.
x(0) = Q,' (Y — TU) (2.17)

Vyse uvedend rovnice (2.18) je vlastné rovnice pocatecniho stavu. Jak jiz bylo uvedeno v
odstavci 2.1, musi platit regularita matice Q,,, aby bylo mozno provést inverzi matice Q,
a vypocitat rovnici (2.18). Rovnice (2.18) byla ziskdna predevsim z méteni dat vstupniho
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vektoru u(k) a vystupniho vektoru y (k). Pokud je tedy zndm poc¢atecni stav a vstupni vektor,
muze byt u systému urceno jeho chovani v ¢ase - viz. déle.

Zvlastni situace nastava v okamziku, kdy pocet méreni vstupu a vystupu systému je vétsi nez
pocet stavovych velicin - tedy N > n. Potom matice Q, neni ¢tvercovd. Pro feseni tohoto
problému se vyuzije metoda nejmensich ¢tvercu. Kdy je snaha minimalizovat vyslednou
chybu. Pro zjednoduseni zdpisu muzeme pouzit znaceni (2.19). Nesmime vsak jednotlivé
vektory a matici zaménovat s podobné ozna¢enymi jako v rovnici (1.6). Toto znaceni slouzi
jen pro zjednoduseni problému.

Q=A4 (Y-TU)=-8 x(0) =X (2.18)

Z vyse uvedenych skutecnosti muze rovnice (2.18) po malé upravé vypadat nésledovne.
A- X =B (2.19)

Nasim cilem je naleznou takové X, které minimalizuje nasledujici eukleidovskou normu.

min || AX — B||; (2.20)

X eR"

Vyse uvedend norma se nasledovné formalné upravi na tvar (2.22).
| AX — B||2 = (AX — B)" (AX — B) (2.21)
Pravou stranu rovnice (2.22) muzeme roznasobit.
(AX —B)" (AX —B) = XTATAx — XTA"B - B Ax + B'B (2.22)

Nesmime zapominat, Ze neustdle hleddme minimum (2.21). K tomu poslouzi vztahy pro
derivace kvadratickych forem.

aix (XTAY) =AY % (XTAY) =A"X (2.23)

Aplikaci téchto pravidel na (2.23) musi platit pro minimum nésledujici rovnost.

2ATAX —2ATB =0 (2.24)
Potom nejlepsi mozny odhad je:

X=(ATA) T ATB (2.25)

Tento vysledek bychom také mohli ziskat pomoci Pseudoinverzni matice nebo taky téz nékdy
taky nazyvanou Moore-Penroseovou pseudoinverzi. Kdy na pravé strané rovnice (2.26) vy-
jde AB, neboli AT = (ATA)fl AT, Resenf (2.26) ndm davé nejlepsi mozné feseni, kde je
zajisténa minimalizace chyby. Pokud se vrétime opét k puvodnimu oznaceni (2.19) ziskdme
nasledujici rovnici (2.27).

x(0) = (Q7Q,) ' Q7 (Y — TU) (2.26)
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Je jasné, Ze vySe uvedeny vypocet je sam o sobé dosti numericky narocny vzhledem mozné
velikosti matic. Za dalsi je potfeba pfed samotnym vypoctem provést N kroku meérent,
abychom ho mohli viibec zaé¢it provadét. Po samotném odhadu pocédteéniho stavu x(0) me-
todou nejmensich ¢tvercu nastava prubézné dopocitavani aktualniho stavu. To se provede
tim, Ze se dosadi pocdtecni stav x(0) do stavové rovnice (2.28). Jak jiz bylo naznaceno, timto
zpusobem jiz vsak N stavi probéhlo a musi se bud’ dopoéitat nebo se poéitaji prubézné stavy
dalsi.

k—j

x(k) = A*x(0) + > A7 7'Bu(j) (2.27)

5=0
Vyse popsany algoritmus je vcelku komplikovany a v praxi se neobjevuje. Lepsi postup si
uvedeme déle.

2.5 Rekonstrukce stavu vyuzitim metody nejmensich

¢tvercu

V této casti textu se na problematiku odhadu podivame podobné jako v odstavcich pod
nadpisem 2.4. Vychézejme opét z upravené rovnice (1.6), kterd popisuje diskrétni ryze dy-
namicky systém. Pocatecni odhad stavu %X(0) si zvolime jako apriorni informaci my. Déle
dosadime do druhé z rovnic (1.6) za k = 0. Respektive mame 0. méfeni vystupu y(0). Jeste
si zavedeme lehce pozménéné znaceni odhadu stavu X, kdy druhé ¢islo uvniti zavorky sym-
bolizuje méreni vystupu y které bylo pouzito. V tomto okamziku si odvodime algoritmus
odhadu stavu.

x(0) = my (2.28)
y(0) = Cx(0)

Vyse uvedenou maticovou soustavu (2.29) muzeme prepsat do maticového tvaru (2.30).

BERF

Nasim cilem je ziskat z vyse uvedené rovnice (2.30) vektor odhadovaného stavu %x(0(0). Opét
se vratme k metodé nejmensich étvercti, kterou aplikujeme na vyse uvedenou rovnici.

(1 CT]{é}-f{(O\O): (1 CT][;?SJ (2.30)

Po nésobeni vektoru na obou strandch rovnice (2.31) ziskdme:
(I+C"C)%(0]0) = (my + C"y(0)) (2.31)
U rovnice (2.32) provedeme vyndsobeni zleva (I + CTC)fl a dostaneme:
%(0]0) = (I+CTC) ™" (my + CTy(0)) (2.32)
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V této chvili zavedeme symbol.

1

P(0[0) = (I+C"C)"
Vyse uvedeny vyraz piepiSeme v maticovém inverznim lemma.
P(0j0)=1—-CT (I+cc”)"'C
Zavedem jesté jednu substituci, kde K(0) = C* (I - CCT)_l.
%(010) = P(0]0)my + P(00)C"y(0) = (T - K(0)C) my + (I~ K(0)C) C7y(0) (2.33)

V tento moment se zastavime a naznac¢ime si jednoduchou upravu, kterd nam poslouzi k
dalsi upravé rovnice (2.34).

(I-K(0)C)CT = cT-C"(1+CC") 'cC”"=CT-C" (1+CC") " (CCT+1-1) =
1

= CT-CT(1+cCh) ' (1+CcCh)+CT (1+cCCh) ' =
— CT(1+cCCh) " = K(0)

Vratme se opét k rovnici (2.34), kde vyuzijeme vySe uvedeny poznatek.

%(00) = (I-K(0)C)my+ (I-K(0)C)C'y(0) = (I-K(0)C)my + K(0)y(0) =
= my — K(0)Cm, + K(0)y(0) = my + K(0) (y(0) — Cmy)

Zopakujme si, co jsme dosud ziskali po vyuziti méfeni y(0).

1

%(0]0) = my + K(0) (y(0) — Cmy) K(0)=C" (I+cCcC”)”
Méjme v8e predchozi a k tomu vyuzijeme vstup u(0) a dosadime do prvni rovnice z (1.6) a
ziskame:
x(0) = myg (2.34)
Cx(0) y(0)

V maticovém tvaru:

I O %(0) my
CcC 0 |- lx(l) 1 = | y(0) (2.35)
—A 1 Bu(0)
Pouzijeme metodu nejmensich ¢tvercu .
I O m
T AT o I T _AT 0

R R ] e S BN D

—A 1 Bu(0)



Obé strany roznasobime.

I+C'C+ATA —AT 1 . { %(0[0) 1 _ { m, + CTy(0) — A”Bu(0) (2.37)

“A | %(1|0) Bu(0)

Nyni pouzijeme Gaussovu eliminaéni metodu a stejné tpravy jako na (2.34) a ziskdme
nésledujici vysledek pro x(1|0).

%(1)0) = A%(00) + Bu(0)

Opét mame vse predchozi a navic nam pribylo méfeni vystupu y(1).

x(0) = my (2.38)
Cx(0) = y(0)
—Ax(0) +x(1) Bu(0)
Cx(1) = y(1)

I 0 my

C o x(0) | y(0)
~A 1| {x(l) } ~ | Bu(0) (2:39)
0 C y(1)

Pouzijeme metodu nejmensich étvercu u predchozi rovnice (2.41).

I O my
I C" -A" 0] | C of [®O)]_[I C" -A" o0 | | (0
o o I C* ~A 1 %(11) ] o o 1 C7 Bu(0)
0 C y(1)
(2.40)
Obé strany rovnice (2.42) rozndsobime.
I+C'C+ATA A" ] [%(0]1) ] _ [ mo+C"y(0) — A"Bu(0) (2.41)
—A I1+C’C x(11) | Bu(0) + CTy(1) ‘
Pro rovnici (2.43) pouzijeme jiz zname vztahy.
P(0[0)"' +ATA  —AT ] [=%(0]1) ] _ [ P(0]0)"'%(0]0) — A"Bu(0) (2.42)
—A P(0]0)! %(11) | Bu(0) + C"y(1) '

Podobné jako v rovnici (2.38) pouzijeme Gaussovu eliminaéni metodu pro feseni vyse uve-
dené rovnice (2.44). Potom nam vyjde odhad stavu %X(1]|1) a odhad %(0|1) ktery pro nase
ucely neni potfebny.

%(1]1) = (P(0]0)"* + CTCAP(0]0)A”) " (A%(0[0) + Bu(0) + CTy(1)) (2.43)
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Vrétime se k zavedenému oznaceni, které bylo pouzito na (2.33).
%(1]1) = (1+ CTC + CTCAP(0/0)AT) ™" (A%(0]0) + Bu(0) + Cy(1)) (2.44)
Nasledné provedeme nékolik tprav.

%(1[1) = ((T+ AP(0J0)AT) ™" + CTC)1 (I+ AP(0j0)A”) " (A%(0/0) + Bu(0) + CTy(1))

(2.45)
Zavedeme si néasledujici symbol.
P(1]0) = I+ AP(0]0)A”

A upravime (2.47).

%(11) = (P(1]0) ™' + C7C) " P(1]0)"" ((1]0) + CTy(1)) (2.46)
Opét pouzijeme maticové inverzni lemma.

%(1]1) = <I ~P(10)CT (I+CP(1]0)CT) ™ c) P(1/0)P(1]0)~" (%(1]0) + CTy(1))
(2.47)

Zavedeme si substituci.

K(1) = P(1]0)C” (1+ CP(1/0)CT) ™"

%(111) = (I-K(1)C) (%(1|0)+ C"y(1)) = (I-K(1)C) %(1|0) + (I - K(1)C) C"y(1) =
= x(1|0) — K(1)Cx(1|0) + K(1)y(1) = %(1]0) + K(1) (y(1) — Cx(1]0)) (2.48)
Ze vseho, co jsme doposavad zjistili, muzeme odvodit zcela jisté vzorce v kazdém kroku k s
pocateénimi podminkami (2.50).
x(0] — 1) = my PO —-1)=1 (2.49)
x(klk) = x(klk—1)+ K (y(k) — Cx(klk — 1)) (2.50)
K(k) = P(k|k—1)C” (1+ CP(k|k —1)CT) "
P(klk) = I-K(k)C)P(klk—1)=P(k|lk —1) — K(k)CP(k|k — 1)
K vyse uvedenym rovnicim jesté pati nasledujici rovnice:
x(k+1|k) = Ax(k|k)+ Bu(k)
P(k+1]k) = I+ AP(klk)AT
Diky uvedenym rovnicim ziskame odhad ve formé prediktoru.
X(k+1lk) = Ax(k|k—1)4 Bu(k)+ AK(k) (y(k) — Cx(k|k — 1)) (2.51)
K(k) = P(klk—1)C” (1+ CP(k|k—1)CT) "
P(k+1lk) = AP(klk—1)A" — AK(k)CP(k|k — 1)AT +1
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.....

tického rekonstruktoru. Jedna se vlastné o totéz, ale trochu z jiného pohledu. Tento al-
goritmus rekurentniho odhadu dava nejlepsi mozny odhad, ktery efektivnéji konverguje ke
skutecnému stavu, coz je zpusobeno pouzitim metody nejmensich ¢tvercu. Zatimco asympto-
ticky rekonstruktor z kapitoly 2.2 konverguje také ke skutecnému stavu, ale neni zajisténa
jeho efektivni konvergence - viz. 4.1.3. Timto bychom mohli uzavtit kapitolu rekonstrukce
deterministickych systému a prejit na odhadovani stavu stochastickych systému.
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Kapitola 3

Odhad stavu linearniho
stochastického systému

3.1 Linearni stochasticky systém

Dosud jsme se zabyvali deterministickym systémem a odhadem jeho stavu. Jeho popis je v
mnoha ptipadech k popisu vlastnosti redlnych objektu nedostateény. Slozka jeho vystupu
totiz nemusi byt pfesné méritelnd a je proto nutné popisovat tyto signaly jako nahodné
procesy. Dostaneme tak linedrni stochasticky systém popsany stavovymi rovnicemi (3.1).

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k)
y(k) = Cx(k)+ Du(k)
x(0)

+ w(k)

+ v(k) (3.1)
Kde mdme ddno x(0),x(k) € R*,u(k) € R",w(k) € R", y(k) € R",v(k) € R™" k € Z{ a
A € R B € R™". C € R™". D € R™", m,r <n.

Z rovnic (3.1) vyplyva vnitini struktura stochastického systému, kterou muzeme vidét na
obrazku 3.1.

w(k) v(k)
u(k) x(k) y(k)
—p—p| B =P z! C
A
| )

Obrazek 3.1: Struktura stochastického systému.
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3.1.1 Vlastnosti velicin linearnich stochastickych systému

Jak jiz bylo naznaceno vyse, do systému vstupuji stacionarni ndhodné posloupnosti nazyvané
sum procesu w(k) a Sum méfeni v(k). Jsou to bilé sumy, které jsou na sobé nezavislé a jsou
oba nezavislé na poc¢dtetni podmince. Maji nulovou stfedni hodnotu (3.2).

)

Maji néasledujici kovarianéni matice (3.3).
cov (WWT) =E [WWT} =Q cov (VVT) =E [VVT] =R
(3.3)

cov (WVT) =E [WVT} =0

Podivejme se nyni na problematiku stavu blize a zavedme si dalsi stiedni hodnotu a kova-
rianci jako pocateéni podminku pro odhad.

Ex(0)]=my  cov[x(0)] =P(0] — 1) (3.4)

Podobné jako u deterministickych systému, kde jsme pouzili pro feseni problému rekon-
strukce stavu pouzijeme metodu nejmensich ctvercu, tak u stochastickych systému metodu
vazenych nejmensich ¢tvercu.

3.2 Metoda vazenych nejmensich ¢tvercu

Podobné jako v odstavci 2.4. si zavedeme vyse uvedené kritérium. Méjme nasledujici rovnici.
A-X~B+e (3.5)

Nasim cilem je nalézt takové X', které minimalizuje néasledujici eukleidovskou normu.

min |[V! (AX - B)||; (3.6)

XERn
Vyraz (3.7) muzeme piepsat na nize uvedeny vyraz v (3.8).
[V (Ax - B)||; = (AX - B)" =7} (AX — B) (3.7)

Matice X7! je pozitivné definitni, je blokové diagonalni a také se ji ifkd vdhovd matice.
Pravou stranu rovnice (3.8) muzeme roznasobit.

(AX =B HAX — B) = XTATS ' AX — XTATS B - BT AX + BTY '8

(3.8)
Potdd hleddme minimum (3.5). K tomu poslouzi opét vztahy pro derivace kvadratickych
forem.
9 (XTAY) = AY 0 (XTAY) =A"X (3.9)
0x oy
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Aplikaci téchto pravidel na (3.7) musi platit pro minimum néasledujici rovnost.

2ATSTTAX —2ATY 1B =0 (3.10)
Vysledny nejlepsi odhad potom je:

X=(ATsA) T AT B (3.11)
Muzeme si jesté zavést chybu odhadu X.

X=X X=X (ATSA) TATS T (AX —¢) = (ATSIA) AT e (3.12)

3.3 Kalmanuv filtr

Na problematiku odhadu se podivame obdobné jako v odstavcich 2.5 , kde jsme hledali odhad
stavu deterministickych systému. Budeme hledat takovy odhad, ktery minimalizuje kriterium
(3.7), coz je vlastné jiz zminovand metoda vazenych nejmensich ¢tvercu. Budeme se snazit
navrhnout takovou matici K(k) tak, aby pravé vliv stochastickych signali na odhadovany
stav byl minimélni. Vysledkem budou rovnice Kalmanova filtru.* Méjme déle stochasticky
systém bez primého ovlivnéni vystupu vstupem, tedy D = 0.

K urceni odhadu nam poslouzi sttedni hodnota apriorni informace pocateéniho stavu a jeho
kovarian¢ni matice. Tedy:

x(0] = 1) = my (3.13)
Pouzijeme metodu vdZenych nejmensich ¢tverci, kde X1 = P(0] — 1)1,

POl -1)7'%(0]—-1) = P(0]—1)""my
%(0[—1) = my (3.14)

Vychazejme opét ze stifednich hodnot, kde vyuzijme apriorni odhad a rovnici vystupni rovnici
v (3.1) a ziskdme nasledujici.

BESE

Pouzijeme metodu véazenych nejmensich ¢tvercu s vahovou matici (3.16).

w1 { P(0] . n™ Ro—l } (3.16)

*Rudolf Emil Kalmén (19.V. 1930) je americky elektrotechnik a matematik madarského ptuvodu. Na
prelomu 50. a 60. let 20. stoleti se v nejvétsi mife podilel na vyvoji Kalmanova filtru. Tato matematicka
technika ma nejvétsi uplatnéni zejména v astronautice, letectvi a v namoini dopravé. Vyuzitim mé vsak i
v ostatnich disciplindch. Za tento objev mu byla udélena fada ocenéni. Napiiklad jedno z vyznamnéjsich je
National Medal of Science (NMS), které mu bylo udéleno v roce 2009.
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(1oL | PO 0 1~[I]-x<0\0)=[1 CT}~[P(O‘_1)_1 0 ] mo

0 R™! C 0 R™! y(0)
(3.17)
Na obou stranédch rovnice (3.17) rozndsobime matice.
[P(O]-1)~! C'"R']- { 1 } -%(010) =[ P(0]—1)~' C'R7']- { Mo } (3.18)
C y(0)
Pokracujeme v nasobeni.
(P(0] —1)""+ C"R™'C) %(0[0) = (P(0] — 1) 'mg + C"R"y(0)) (3.19)

U rovnice (3.19) provedeme vyndsobenf zleva (P(0] — 1)~ + CTR_lC)f1 a dostaneme:
%(0[0) = (P(0] — 1) + CTR7'C) " (P(0] — 1) 'my + C"R'y(0)) (3.20)
V této chvili zavedeme substituci.
P(00) = (P(0] - 1)+ C"R'C) "
Vyse uvedeny vyraz prepiSeme v maticovém inverznim lemma.

P(0)0) = (1 ~P(0] - )C" (R + CP(0] — 1)C”) " c) P(0| - 1)

Zavedem jesté jednu substituci, kde K(0) = P(0] — 1)C”" (R + CP(0| — 1)CT)_1.
%(0/0) = P(0|0)mg, + P(0[0)CTy(0) = (I - K(0)C) mg + (I — K(0)C) CTy(0) (3.21)

V tento moment se zastavime a naznacime si jednoduchou tpravu, kterd nam poslouzi k
dalsf upraveé rovnice (3.21).

(I-K(0)C)P(0| - 1)CTR™! =
B (I ~P(0] - )C” (R + CP(0] - 1)CT) C) P(0] - 1)C"R ™! =

(P(O\ —1)C” - P(0] - )CT (R + CP(0] - NCT) " (R + CP(0] — 1)C” — R)) R =
— P(0] - 1)C” (R+ CP(0| - 1)CT) " = K(0)
Vratme se opét k rovnici (3.21), kde vyuzijeme vySe uvedeny poznatek.

%(0[0) = (I—K(0)C)my + (I—K(0)C)C y(0) = (I - K(0)C)my + K(0)y(0) =
— m, — K(0)Cmy + K(0)y(0) = my + K(0) (y(0) — Cmy)

Zopakujme si, co jsme dosud ziskali po vyuziti méfeni y(0).

%(0j0) = mg+K(0) (y(0) — Cmy)
K(0) = P(0]—1)C” (R+CP(0] - 1)CT) "
P(0[0) = (I—K(0)C)P(0|—1)="P(0]—1)— K(0)CP(0| — 1)

22



Nyni vyuzijeme vstupu u(0) a opét napiSseme maticovou rovnici se stfednimi hodnotami.

I 0 my
c ol { X((l)) } = | y(0) (3.22)
A I x(1) Bu(0)

Pouzijeme opét metodu vazenych nejmensich ¢tvercu s vahovou matici (3.23).

PO/ -1)"' 0 0

»= 0 R' 0 (3.23)
0 0 Q'
PO|—-1)"' 0 0 I 0
T AT
{IC A} 0 R o |l c o _[X(O\O)]:
0 0 I 0 0 o A1 x(1]0)
PO/ -1)"' o0 0 my
T AT
= “) (3) ‘;‘ } 0 R!' o0 | y(0) (3.24)
0 0 Q' Bu(0)

Roznasobime a pouzijeme jiz zname vztahy.

P00)"'+ ATQ A —ATQ! } ' [x(om) } _ [ P(0/0)~'%(0]0) — ATQ'Bu(0)
-Q7'A Q™' x(1]0) Q™'Bu(0)

(3.25)

Nyni pouzijeme Gaussovu eliminaéni metodu a stejné tpravy jako na (3.20) a ziskdme
nésledujici vysledek pro odhad stavu %x(1]0), odhad stav %(0]0) jiz zname.

%(1/0) = A%(00) + Bu(0)

Opét mame vse predchozi a navic ndm piibylo méreni vystupu y(1) a pokracujeme obdobné
jako doposavad.

I 0 mg

C o | [x(0)]_| ¥
AT [ x(1) } = | Bu(0) (3:26)
0 C y(1)

Pouzijeme opét metodu vazenych nejmensich ¢tvercu s vahovou matici (3.27).

PO/-1)' 0 0 0

_ 0 R' o 0
0 0 0 R
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PO-1)" o 0 o0 I 0
I C" A" 0 ] 0 R' 0 0 | | C o] [%01]_
o o I C* 0 0 Q' o - | %(11) |
0 0 0 R 0 C
PO-1)"" o 0 0 my
[T ¢t -AT o0 ] 0 R' 0 o0 y(0)
o o I C* 0 0 Q' o Bu(0)
0 0 0 R y(1)
(3.28)

Opét roznasobime a pozijeme jiz zname vztahy.

P(0[0)"'+ATQ'A ~ATQ™ %(0[1)
{ -Q'A Q'+C'R'C } ' { %(1]1) ]

_ [ P(0]0)'%(0[0) — A"Q™'Bu(0)
Q 'Bu(0) + C"R'y(1)

(3.29)

Opét se da pouzit Gaussova elimina¢ni metoda pro vyse uvedenou rovnici (3.29). Vyjde
odhad stavu %x(1]1), opét odhad %(0|1) nemd pro nés zddny vyznam (pfedstavuje vyhlazovaci
odhad stavu) a uz se o néj ddle nebudeme zajimat.

%(1]1) = 1+ C"R™'CQ + C"R'CAP(0[0)AT) " (A%(0]0) + Bu(0) + CTy(1)) (3.30)
Udélame upravu.
£(11) = ((Q + AP(00)AT) ' (Q + AP(0]0)A”) + C"R™'C (Q + AP(0]0)A”)) -
- (A%(0|0) + Bu(0) + C"y(1)) (3.31)
Naésledné provedeme nékolik tprav.
%(1]1) = ((Q +AP(0j0)AT) " + CTR‘lc)_l (Q+ AP(0j0)AT) "
- (A%(0|0) + Bu(0) + C"y(1)) (3.32)
Zavedeme si symboly.
P(1]0) = Q + AP(0[0)A”
Upravime (3.32).
%(1]1) = (P(1]0)"" + C"R™'C) " P(1]0)~* (%(1]0) + CTy(1)) (3.33)
Opét pouzijeme maticové inverzni lemma.

%(1]1) = (T- P(10)C” (R + CP(1/0)C") ™' C) P(LO)P(1]0) " (%(1]0) + C"y(1)
(3.34)
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Zavedeme si substituci.

K(1) = P(1]0)C” (R + CP(1]0)CT)

x(1]1) = I-K(1)C) ()2(1]0) + CTy(l)) = (I-K(1)C)%(1|0) + I-K(1)C)CTy(1) =
= x(1|0) — K(1)Cx(1|0) + K(1)y(1) = %(1]0) + K(1) (y(1) — Cx(1]0)) (3.35)

Ze vseho, co jsme doposavad zjistili, muzeme odvodit Kalmanuv filtr v kazdém kroku k,
kde K(k) predstavuje tzv. Kalmanovo zesileni a (2.36) jsou stfedni hodnoty pocatecnich
podminek.

Ex(0] - 1)) =my  cov[x(0] — 1)] = P(0] — 1) (3.36)

x(k|k) = x(k|k— 1)+ Ky, (y(k) — Cx(k|k — 1)) (3.37)
K(k) = P(klk—1)C” (R+ CP(klk—1)CT) "
P(klk) = (I—K(k)C)P(klk—1)=P(k|k—1)— K(k)CP(klk — 1)

Rovnicim (3.37) se itkd Datovyj krok Kalmanova filtru a rovnicim (3.38) Casovy krok Kal-
manova filtru.

%(k+1)k) = Ax(klk) + Bu(k) (3.38)
P(k+1]k) = Q+ AP(k|k)AT

Diky uvedenym rovnicim ziskame Kalmanuv filtr ve formeé prediktoru.

x(k+1k) = Ax(klk — 1)+ Bu(k) + AK(k) (y(k) — Cx(k|k — 1)) (3.39)
K(k) = P(klk—1)C” (R+CP(klk—1)CT)™
P(k+1]k) = AP(klk—1)A" — AK(k)CP(klk — DAT + Q

Kdyz si to tedy shrneme, cyklus Kalmanuva filtru je algoritmus vytvarejici posloupnost
odhadu stavu X(k|k) s kovarianénich matic chyb odhadu P(k|k). Ke Kalmanovu filtru se da
samozrejmeé pristupovat z ruznych sméru (napft. Bayesovy rekurzivni vztahy). Timto bychom
mohli uzaviit tuto kapitolu a podivat se na aplikaci dosazenych poznatku na numerickych
prikladech.
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Kapitola 4

Simulac¢ni ovéreni algoritmu odhadu
stavu linearnich dynamickych systému

4.1 Rekonstrukce stavu linearnich deterministickych systémtu

V této casti kapitoly se seznamime se simulaci rekonstrukce stavu deterministického systému
v prostiedi Matlab. Mé&jme servosystém, ktery je popsan nasledujicimi stavovymi rovnicemi.

1 0,2 0,02 0,002
x(k+1) = | =0,002 1 0,2 | -x(k)+ | 0,02 |-u(k)
-0,02 -0,1 0,8 0,2
y(k) = [0,08 0,002 0,0001 |-x(k) (4.1)

x(0) = [2,7183 3,1416 —1,1557 |
Jeste si feknéme, ze systém je pozorovatelny. Tedy det(Q,,) # 0.

0,08 0,2 0,0001
det(Q,) =| 0,07995 0,03599 5,68-107° | =2,90296 - 107°
0,07977 0,05141 0,01334

4.1.1 Odhad pomoci linearniho asymptotického rekonstruktoru

Nyni si ukdzeme odhad stavu vyse uvedeného systému pomoci linearniho asymptotického
rekonstruktoru, ktery jsme si probrali v odstavci 2.2. Nasim cilem pro tuto chvili je nalézt
takovou matici L, aby matice F byla stabilni. Musime tedy vybrat takova vlastni ¢isla, aby
byl rokonstruktor stabilni a nejlépe co nejrychleji konvergoval ke skutecnému stavu. Zacnéme
nejdiiv nalezenim matice F'.

1— 0,080, 0,2 —0,002); 0,02 — 0,0001/,
F=A-LC=| —0,002—0,08, 1-0,002l 0,2 —0,0001l, (4.2)
—0,02—0,08l; —0,1—0,002; 0,8—0,0001l;
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Nyni spocitame charakteristicky polynom matice F.

A—1+0,08; —0,2+0,002l; —0,02+0,0001l
det (\I—F) =| 0,002+ 0,08l A—1+0,002, —0,2+0,0001l, |=
0,02+0,083 0,1-+0,0021; \—0,8+0,0001l

— X%+ (0,08l1 + 0,002l + 0,0001l5 — 2, 8)A% + (—0, 1440061, + 0, 012391, + 0, 001815 + 2, 6208) A+
+0,065597221; — 0, 011349615 + 0,00129996l5 — 0, 819924 (4.3)

Budeme muset jesté zvolit stabilni vlastni ¢isla a k nim charakteristicky polynom. Muzou
to byt napiiklad A} = 0,6 4+ 045, A\ = 0,6 — 0,45, A\; = 0,4. Potom m&a pozadovany
charakteristicky polynom nasledujici tvar:

A3 —1,60% 4+ X —0,208 (4.4)

Nyni porovndme koeficienty u polynomu (4.3) a (4.4) a tim ziskdme soustavu rovnic, kterd
je dale zapsana maticoveé.

0,08 0,002 0,0001 b -2,8 —1,6
—0, 144006 0,01239 0,0018 |l |+ 2,6208 = 1 (4.5)
0,06559722 —0,0113496 0,00129996 l3 —0, 819924 —0, 208

Matice L respektive feseni vySe popsané soustavy je:

I 14, 19998
L=|1 | =] 3083246 (4.6)
ls 23,37083

Jesté meéjme dan odhadovany pocatecni stav.
%(0[—1)=1[05 075 1]

Nyni si muzeme dosazené vypocty ovérit simulaci v prosttedi Matlab pomoci souboru Asympto-
ticky_rekonstruktor.m. Po jeho spusténi se ndm vykresli okno (4.1), kde mame graficky
znazornén vysledek simulace. Ve vsech oknech grafu jsou vzdy tii kiivky, protoze nas systém
je tfetiho tadu a vektor stavu ma tii slozky. Potom na hornim levém grafu je prubéh
skutecného stavu x(k), na hornim pravém grafu je prubéh rekonstruovaného stavu %(k),
na dolnim levém grafu je prubéh chyby rekonstrukece stavu X(k) a na dolnim pravém grafu
je prubéh zesileni L (Casové invariantni).

Z vysledku simulace respektive z uvedenych grafu vyplyva, ze stav rekonstruktoru zacne
konvergovat priblizné po 1,5s ke stavu systému u kterého pozadujeme tuto rekonstrukei.
Tento cas vSak je relativni velicina, protoze je ovlivnéna do ur¢ité miry volbou vlastnich
¢isel, pocateénim stavem rekonstruktoru a jeho blizkosti poc¢atecniho stavu systému.
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Obréazek 4.1: Simulace rekonstrukce stavu.

4.1.2 Odhad vyuzitim metody nejmensich ¢tverctu

V této ¢asti si ukdzeme odhad stavu systému (4.1) vyuzivajici metody nejmensich étvercu,
ktery jsme si probrali v odstavci 2.5. Jako v predchozim piikladé mame dén pocatecni od-
hadovany stav.

%(0[-1)=1[05 075 1]

Budeme hledat takovou matici K respektive posloupnost matic K (k). Nyni budeme pocitat
posloupnost matic K(k) uz jen pomoci Matlabu pomoci souboru Odhad_MNC.m. Po ukonéeni
uvedeného skriptu se ndm vykresli okno (4.2), kde mame opét graficky zndzornén vysledek
simulace. U v8ech oknech grafu jsou vzdy tti krivky, jelikoz nas systém je tretiho fadu a vek-
tor stavu m4 tii slozky.Na hornim levém grafu je prubéh skuteéného stavu x(k), na hornim
pravém grafu je prubéh rekonstruovaného stavu %X(k), na dolnim levém grafu je prubéh
chyby odhadu stavu X(k) a na dolnim pravém grafu je prubéh zesileni K(k). Toto zesileni
se po priblizné 2s ustalilo na hodnoté K = [ 12,2071 11,7485 —0,6720 }T a cely odhad
konverguje béhem 2s.

4.1.3 Porovnani chyb predchozich dvou metod odhadu stavu

Jesté si muzeme ukazat, ze odhad pomoci metody nejmensich ¢tvercu je opravdu optimélni
z hlediska stredni kvadratické chyby. Neboli musi byt zajisténa minimalizace nasledujiciho
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Obrazek 4.2: Simulace rekonstrukee stavu.

kritéria.

T (% (k) = |Ix(k) = %(k)ll5 = (x(k) — % (k)" (x(k) — %(k))
Rozepsané vyse uvedené kritérium na slozky vektoru pro nase metody odhadi ma tvar:
T (R (k) = (21(k) = Z1(K))* + (2(k) = Ta(k))” + (23(k) — T3(k))*
Vyuzijeme uvedené kritérium na ptredchozi dvé metody odhadu a nechame si vykreslit jejich

grafy, které jsou na obrazku 4.3.

7 grafu muzeme urcit, ze stredni kvadraticka chyba asymptotického rekonstruktoru je zpocatku
dosti znacna oproti stfedni kvadratické chybé u odhadu stavu s vyuzitim metody nejmensich
¢tvercu. Tato chyba se priblizné po 0,9s ustali na stejné hodnoté u obou metod odhadu. Z
uvedeného lze usoudit, ze stfedni kvadraticka chyba je v prubéhu simulace u odhadu stavu s
vyuzitim metody nejmensich ¢tvercu mensi poptipadé stejna jako u asymptotického rekon-
struktoru. Tedy druhé z metod je na zakladé toho kritéria efektivnéjsi.

4.2 (Odhad stavu linearnich stochastickych systému

Podobné jako v predchozich odstavcich se seznamime se simulaci odhadu stavu stochas-
tického systému opét v prostiedi Matlab. Méjme servosystém, ktery je popsan nasledujicimi
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Stredni kvadratické chyby
T T T

R A il EE

23 R SO NSNS NS SO S S S —

amplituda
&
i

Stiedni icka chyba u linedrniho asy

mp
Stedni kvadraticka chyba u odhadu vyuZivajici metody nejmensich Etvercl
I I I I I I
2 3 4 5 6 7 8 9 10
ts]

Obrazek 4.3: Stredni kvadratické chyby odhadu

stavovymi rovnicemi se Sumem procesu w(k) a Sumem méteni v(k).

1 0,2 0,02 0,002
x(k+1) = | =0,002 1 0,2 | -x(k)+ | 0,02 | -u(k)+w(k)
0,02 —0,1 0,8 0,2
y(k) = 10,08 0,002 0,0001 |-x(k)+v(k) (4.7)

x(0) = [2,7183 3,1416 —1,1557 |

Pro stochastické systémy plati stejné pravidlo jako pro deterministické a to ohledné pozoro-

vatelnosti. Tedy stejné jako v odstavci 4.1 je vyse uvedeny systém pozorovatelny.

Na tento stochasticky systém pouzijeme Kalmanuv filtr, coz je modifikovand verze predchoziho
piikladu. Stejné jako predtim je zesileni K(k) pocitdno prubézné a tedy pouzijeme opét

Matlab. Pfi simulaci si vygenerujeme ,ndhodné“ bilé sumy w(k) a v(k). Parametry téchto

sumu vzdy presné nezname respektive je nemuzeme méfit a tedy ani z nich vypocitat

jejich kovarianéni matice Q a R. Musime je tedy alesponi odhadnout. Méjme nasledujici

predpoklad.
02 0 0
Q=| 0 02 0 R=10,01 ]
0 0 0,2

Opét méjme dan pocateéni odhadovany stav.
%(0[—1)=1[05 075 1]

Po spusténi skriptu Odhad_Kalmanovym_fitrem.m se nam vykresli okno (4.4), kde mame
opét graficky znazornén vysledek simulace. Opét ve vsech oknech graft jsou vzdy tii kiivky,
protoze nas systém je trettho fadu a vektor stavu ma tii slozky.Na hornim levém grafu je

30



amplituda

amplituda

prubéh skuteéného stavu x(k), na hornim pravém grafu je prubéh rekonstruovaného stavu
x(k), na dolnim levém grafu je prubéh chyby odhadu stavu X(k) a na dolnim pravém
grafu je prubéh zesileni K(k). Toto zesileni se po priblizné 2s ustélilo na hodnoté K =
[ 4,9556 3,3986 —0,7864 }T. Z chyby odhadu lze vidét, ze algoritmus se snazi neustale i
pres ndhodny Sum toto chybu minimalizovat .

Skuteény stav Odhadovany stav

[k, (k) T T T H H H 1 K, (k)
%k (k) ol — L L R . i K, (k)
x5 (Kp-205(K) i ] | i ] ] i i KoK
T T 1 1 1 1 1 1 1 1
] 9 10 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t[s]

Obrazek 4.4: Simulace odhadu stavu.
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Zaver

V bakalarské praci jsme si predstavili linearni dynamické systémy z teoretického hlediska i je-
jich praktickou realizaci. U deterministickych systému bylo ukazano nékolik metod odhadu
stavu a jejich odvozeni. Pricemz z praktického hlediska se jevi jako pouzitelny asympto-
ticky rekonstruktor a rekonstrukce stavu vyuzitim metody nejmensich ¢tvercu. Prvni ze
zminovanych metod zarucuje konvergenci ke skutecnému stavu, nezarucuje vsak, ze je to
nejlepsi mozna konvergence. Druhd z metod zarucuje optimalni konvergenci diky metodé
nejmensich ¢tvercu. Dale jsme se seznamili se stochastickymi systémy a ukazali jeden z
moznych postupu odvozeni Kalmanova filtru pomoci metody vazenych nejmensich ¢tvercu.
Dalsi moznosti by bylo odvozeni naptiklad na zakladé Bayesovych vztahu. V posledni kapitole
jsme si ovérili teoretické predpoklady zminovanych metod odhadu stavu deterministickych
systému numerickou simulaci a podobné jsme si dale ilustrovali funkci Kalmanova filtru na
zakladé numerické simulace.
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Priloha

Zdrojovy kéd souboru Asymptoticky_rekonstruktor.m

A=[1 0.2 0.02; -0.002 1 0.2; -0.02 -0.1 0.8];
B=[0.002; 0.02; 0.2];
C=[0.08 0.002 0.0001];

u=1; % vstup do systému 1[t]

X(:,1)=[2.7183; 3.1416; 1.1557]; % skuteZny polatelni stav
y(:,1)=C*X(:,1); % vystup y(0)

x(:,1)=[0.5; 0.75; 1]; % potatetni odhad stavu %(0)

L=[30.5415; 119.9820; 167.1058]; % L=[30.5415; 119.9820; 167.1058]
chyba(:,1)=X(:,1)-x(:,1); % potatetni chyba rekonstrukce x(0)-%(0)
cas_simulace=10; % Cas simulace je nastaven na 10 sekund

ES

max=10*cas_simulace; celkovy pocet krokd simulace

for k=1:max % k je zvétSeno o 1 oproti skute&nosti
x (k1) =A*x(: , k) +B*u+L (: ,k)*(y(:,k)-C*x(:,k)) ;% rekonsturovany stav x(k+1)=...
X(C:,k+1)=A*%X(:,k)+B*u; % skuteény stav x(k+1)=Axx(k)+B*u(k)
y(:,k+1)=C*xX(:,k+1); % vystup systému y(k)=Cxx(k)i
chyba(:,k+1)=X(: ,k+1)-x(:,k+1); % chyba odhadu stavu
L(:,k+1)= L(:,k); % zesileni L

end

t=linspace(0, max/10, max); % vektor Casu

h=figure; % vytvofeni handleu

rodic=get(h, ’parent’); % zjisténi rodice handleu h

rozliseni monitoru=get(rodic,’ScreenSize’); % aktualniho rozliSeni monitoru

rozliseni _x=0.85*rozliseni monitoru(1,3); % 90% x-ové velikosti rozliSeniu

rozliseni_y=0.85%rozliseni monitoru(1,4); % 90% y-ové velikosti rozliSeni

==

okraj_x=0.075*rozliseni monitoru(1,3); posunuti v x-ové ose o 5% rozliSeni

=

okraj_y=0.05*rozliseni monitoru(1,4); posunuti v y-ové ose o 57 rozliSeni

set(h,’Color’,[0.94 0.94 0.94]); % barvy figury - svétle Sediva
set(h,’Position’, [okraj x okraj_y rozliseni_x rozliseni_y]);% pozice a velikost
set (h, ’NumberTitle’,’off’); % vypnuti &islovanui fugury
set(h, ’Name’,’Simulace odhadovani stavu’); % pojmenovani fugury

% vytvoreni grafického okna pro Skutelny stav
subplot(2, 2, 1);
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a=stairs(t,X(1,1:(end-1)));grid on; title(’Skutelny stav’);hold on;axis([0 10 -7 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(a,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
b=stairs(t,X(2,1:(end-1)));set(b,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
c=stairs(t,X(3,1:(end-1)));set(c,’Color’, ’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Odhadovany stav

subplot (2, 2, 2);

d=stairs(t,x(1,1:(end-1)));grid on; title(’0dhadovany stav’);hold on;axis([0 10 -7 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(d,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
e=stairs(t,x(2,1:(end-1)));set(e,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
f=stairs(t,x(3,1:(end-1)));set(f,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Chybu odhadu stavu

subplot(2, 2, 3);

g=stairs(t,chyba(l,1:(end-1)));grid on; title(’Chyba odhadu stavu’);hold on;axis([0 10 -7 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(g,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
h=stairs(t,chyba(2,1:(end-1)));set(h,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
i=stairs(t,chyba(3,1:(end-1)));set(i,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro zesileni L

subplot(2, 2, 4);

j=stairs(t,L(1,1:(end-1)));grid on; title(’Zesileni L’);hold on;axis([0 10 0 40]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(j,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
l=stairs(t,L(2,1:(end-1)));set(1l,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
m=stairs(t,L(3,1:(end-1)));set(m,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

Zdrojovy kéd souboru Odhad MNC.m

A=[1 0.2 0.02; -0.002 1 0.2; -0.02 -0.1 0.8];
B=[0.002; 0.02; 0.2];
C=[0.08 0.002 0.0001];

u=1; % vstup do systému 1[t]

X(:,1)=[2.7183; 3.1416; 1.1557]; % skuteZny pocatelni stav

y(:,1)=C*X(:,1); % vystup y(0)

x(:,1)=[0.5; 0.75; 1]; % potatecni odhad stavu %(0|-1)
chyba(:,1)=X(:,1)-x(:,1); % pocZatelni chyba rekonstrukce x(0)-z(0|-1)
P=eye(3); % matice P(0|-1)=I

cas_simulace=10; % Cas simulace je nastaven na 10 sekund

==

max=10*cas_simulace; celkovy poCet kroku simulace

for k=1:max % k je zvétSeno o 1 oproti skuteZnosti
K(:,k)=P*C’*inv(eye (1)+C*PxC’) ; % zesileni K(k) se v kazdém kroku opravi
L(:,k)=A*K(:,k); % zesileni L(k)=A*K(k)
x(,k+1D)=Axx(: , k) +B*xu+L(: , k) *(y(:,k)-C*x(:,k));’ odhadovany stav Z(k+1l|k)=...
X(:,k+1)=A*%X(:,k)+B*u; % skute&ny stav x(k+1)=Axx(k)+B*u(k)
y(:,k+1)=C*X(:,k+1); % vystup systému y(k)=Cxx(k)i
chyba(: ,k+1)=X(: ,k+1)-x(:,k+1); % chyba odhadu stavu
P=Ax(eye(3)-K(:,k)*C)*P*A’+eye(3); % matice P(k+1|k)=...

end
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t=linspace(0, max/10, max); % vektor Casu

h=figure; % vytvofeni handleu
rodic=get(h,’parent’); % zjisténi rodice handleu h

rozliseni monitoru=get(rodic,’ScreenSize’); % aktualniho rozliSeni monitoru
rozliseni_x=0.85%*rozliseni_monitoru(1,3); % 90% x-ové velikosti rozliSeniu
rozliseni_y=0.85*rozliseni monitoru(1,4); % 90% y-ové velikosti rozliSeni
okraj_x=0.075*rozliseni monitoru(1,3); % posunuti v x-ové ose o 5} rozliSeni
okraj_y=0.05*rozliseni monitoru(1,4); % posunuti v y-ové ose o 5% rozliSeni
set(h,’Color’,[0.94 0.94 0.94]); % barvy figury - svétle Sediva
set(h,’Position’, [okraj x okraj.y rozliseni_x rozliseni_y]);’% pozice a velikost

set (h, ’NumberTitle’,’off’); % vypnuti &islovanui fugury
set(h,’Name’,’Simulace odhadovani stavu’); % pojmenovani fugury

% vytvoreni grafického okna pro Skutelny stav

subplot(2, 2, 1);

a=stairs(t,X(1,1:(end-1)));grid on; title(’Skutelny stav’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(a,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
b=stairs(t,X(2,1:(end-1)));set(b,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
c=stairs(t,X(3,1:(end-1)));set(c,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Odhadovany stav

subplot(2, 2, 2);

d=stairs(t,x(1,1:(end-1)));grid on; title(’Odhadovany stav’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’) ;set(d,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
e=stairs(t,x(2,1:(end-1)));set(e,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
f=stairs(t,x(3,1:(end-1)));set(f,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Chybu odhadu stavu

subplot(2, 2, 3);

g=stairs(t,chyba(l,1:(end-1)));grid on; title(’Chyba odhadu stavu’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(g,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
h=stairs(t,chyba(2,1:(end-1)));set(h,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
i=stairs(t,chyba(3,1:(end-1)));set(i,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro zesileni K

subplot (2, 2, 4);

j=stairs(t,K(1,1:(end-1)));grid on; title(’Zesileni K’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(j,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
l=stairs(t,L(2,1:(end-1)));set(1,’Color’, ’blue’,’LineWidth’,2);
m=stairs(t,L(3,1:(end-1)));set(m,’Color’, ’green’,’LineWidth’,2);

Zdrojovy koéd souboru Odhad Kalmanovym fitrem.m

A=[1 0.2 0.02; -0.002 1 0.2; -0.02 -0.1 0.8];
B=[0.002; 0.02; 0.2];
C=[0.08 0.002 0.0001];
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u=1; % vstup do systému 1[t]

cas_simulace=10; % Cas simulace je nastaven na 10 sekund

max=10*cas_simulace; % celkovy pocet kroku simulace

w=0.1*randn(3,max) ; % Sum procesu w(k)

v=0.01*randn(1,max); % 8um mé&feni v(k)

Q=[0.2 0 0; 0 0.2 0; 0 0 0.2]; % kovarin&ni matice Q

R=[0.01]; % kovarin&ni matice R

X(:,1)=[2.7183; 3.1416; 1.1557]; % skute&ny poZatelni stav

y(:,1)=CxX(:,1); % vystup y(0)

x(:,1)=[0.5; 0.75; 1]; % potatetni odhad stavu %(0[-1)

chyba(:,1)=X(:,1)-x(:,1); % potateini chyba rekonstrukce x(0)-%(0|-1)

P=eye(3); % matice P(0|-1)=I

for k=1:max % k je zvétSeno o 1 oproti skute&nosti
K(:,k)=P*C’*inv(eye (1)+C*PxC’) ; % zesileni K(k) se v kazdém kroku opravi
L(:,k)=A*K(:,k); % zesileni L(k)=A*K(k)
x(L,k+D)=A*x(: , k) +B*xu+L(: , k) *(y(:,k)-C*x(:,k));’ odhadovany stav X(k+1|k)=..
X(:,k+1)=A*%X(:,k)+B*u; % skute&ny stav x(k+1) A*X(k)+B*u(k)
y(:,k+1)=C*X(:,k+1); % vystup systému y(k)=Cxx(k)i
chyba(: ,k+1)=X(: ,k+1)-x(:,k+1); % chyba odhadu stavu
P=Ax(eye(3)-K(:,k)*C)*P*A’+eye(3); % matice P(k+1|k)=...

end

t=linspace(0, max/10, max); % vektor &asu

h=figure; % vytvoreni handleu

rodic=get (h, ’parent’); % zjisténi rodice handleu h

rozliseni monitoru=get(rodic,’ScreenSize’); % aktualniho rozliSeni monitoru

rozliseni_x=0.85*rozliseni_monitoru(1,3); % 90% x-ové velikosti rozliSeniu

rozliseni_y=0.85*rozliseni monitoru(1,4); % 90% y-ové velikosti rozligeni

okraj_x=0.075*rozliseni monitoru(1,3); % posunuti v x-ové ose o 5} rozliSeni

okraj_y=0.05*rozliseni monitoru(1,4); % posunuti v y-ové ose o 5J, rozliSeni

set(h,’Color’,[0.94 0.94 0.94]); % barvy figury - svétle Sediva

set(h,’Position’, [okraj_x okraj.y rozliseni_x rozliseni_yl);’, pozice a velikost

set (h, ’NumberTitle’,’off’); % vypnuti cislovanui fugury

set(h,’Name’,’Simulace odhadovani stavu’); % pojmenovani fugury

% vytvoreni grafického okna pro Skutelny stav

subplot(2, 2, 1);

a=stairs(t,X(1,1:(end-1)));grid on; title(’Skuteiny stav’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(a,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
b=stairs(t,X(2,1:(end-1)));set(b,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
c=stairs(t,X(3,1:(end-1)));set(c,’Color’, ’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Odhadovany stav

subplot (2, 2, 2);

d=stairs(t,x(1,1:(end-1)));grid on; title(’0Odhadovany stav’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(d,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
e=stairs(t,x(2,1:(end-1)));set(e,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
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f=stairs(t,x(3,1:(end-1)));set(f,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro Chybu odhadu stavu

subplot(2, 2, 3);

g=stairs(t,chyba(l,1:(end-1)));grid on; title(’Chyba odhadu stavu’);hold on;axis([0 10 -2 14]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(g,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
h=stairs(t,chyba(2,1:(end-1)));set(h,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
i=stairs(t,chyba(3,1:(end-1)));set(i,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);

% vytvoreni grafického okna pro zesileni K

subplot(2, 2, 4);

j=stairs(t,K(1,1:(end-1)));grid on; title(’Zesileni K’);hold onj;axis([0 10 -3 7]);
xlabel(’t[s]’);ylabel(’amplituda’);set(j,’Color’,’red’,’LineWidth’,2);
l=stairs(t,L(2,1:(end-1)));set(1l,’Color’,’blue’,’LineWidth’,2);
m=stairs(t,L(3,1:(end-1)));set(m,’Color’,’green’,’LineWidth’,2);
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