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RESUMEN

Esta tesis presenta el estudio de diversas técuiedfiltrado digital de sefales para
determinar cual ofrece la mayor convergencia agiéicen sistemas lineales invariantes en
el tiempo como, por ejemplo, el método de la pdealel filtro de Kalman, el método de
minimos cuadrados y el de gradiente estocasti@ndasen todos ellos a los modelos
ARMA (1) (“autoregresive moving average”, modelos grimer orden estocasticos y

descritos de manera recursiva).

Se enfatiza en el analisis de las técnicas daditradaptivo, desarrollando algoritmos que
permiten identificar y estimar parametros de mamngegrada dentro de un sistema visto
como caja negra de tal forma que sea posible ctuelegar su nivel de convergencia y

mejorar los algoritmos que actualmente se utilizanesta importante area que interviene
tanto en vision artificial, como en sistemas detmdromplejos en los que se requiere de la

prediccion, descripcion y reconstruccion de infacioa.

Los algoritmos presentados aqui se han desarrol@dmanera analitica en base a la
literatura citada y a las herramientas matematieaesarias, todos ellos simulados en
Matlab.



ABSTRACT

This thesis presents a study of various techniguiedigital signal filtering to determine

which provides greater convergence when appligthte-invariant linear systems such as
the parabola method, the Kalman filter, the leapiases and the stochastic gradient
method, using in all of them the ARMA (1) modelsit@egressive moving average "first-

order stochastic model).

We have made emphasis in the analysis of adaptitexirfg techniques to develop
algorithms that allow us to identify and estimaéegmeters integrated within a system seen
as a black box, in such a manner that it becomssilge to conceptualize their level of
convergence and to improve algorithms that aresotiyr used in this important area that is
involved in both artificial vision and complex cooit systems, where information
prediction, description and reconstruction are eql

The algorithms presented here have been developaa analytical manner on the basis of
cited literature and the necessary mathematicds.tddl of them were simulated using
MathLab.
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GLOSARIO

Convolucién: Es un operador matematico que transforma dosduoesf y g en una tercera
funcion que en cierto sentido representa la magrétu la que se superpondny una
version trasladada e invertidagle

Descripcion Es la operacion de filtrado construida para cendes condiciones presentes
en relacion a las areas del filtrado respecto sesst#ma.

Estimacion: Es el area del filtrado dedicada a la descripdiéos parametros internos de
del sistema a través de la informacion que emiteoc@spuesta a un estimulo predefinido.

Funcion de transferencia: Es la convolucion de una sefia{t)con los coeficientes
internos del sistema para obtener la sefal deasg(tdl .

Identificacion: Es el area del filtrado dedicada a descripciorodeestados internos del
sistema a traves de la informacion que emite caspuesta a un estimulo predefinido.

Planta: Dentro del control es el sistema fisico a mon#are

Prediccion: Es la operacion de filtrado construida para cend&s condiciones futuras en
relacion a las areas del filtrado respecto dé&disia.

Reconstruccion Es la operacion de filtrado construida para cendas condiciones
pasadas en relacion a las areas del filtrado resppial sistema.

Respuesta al impulsolLa respuesta a impulso o respuesta impulsiva deistema es la
gue se presenta en la salida frente a una sefidbraug, o impulso, en la entrada.

Sefal: Es la descripcion cuantitativa de un fendmenocdisicuya informacion esta
contenida en un patrén de variaciones de acueunthocaterio previamente establecido.

Sefial continda:Una sefal continua toma un valor determinado padatc ]

Sefial discreta:Una sefal es discreta si su dominio son los numemteyos y tendra un
valor para cada.

Sistema: Conjunto de partes o elementos organizadas y ogladas que interactian entre
si para lograr un objetivo. Los sistemas recibéorimacion de entrada, energia o materia
del ambiente y proveen informacion de salida, giaey materia.



INTRODUCCION

El Procesamiento Digital de sefiales se encargastatio, analisis y procesamiento de
sefiales como audio, voz, imagenes y video. Loodispos que realizan esta tarea pueden
ser de hardware fisico, codigos de software edjmsria, o0 una combinacion de ambos.

Cuéando las sefiales son transmitidas usando mé&r@d&gicos, una cierta cantidad de
“ruido” entra dentro de ella. Esto puede teneergifites causas: informacion transmitida
por radio puede tener una mala recepcion, sufiérfierencias de otras fuentes de radio, o
levantar ruidos de fondo del ambiente. Pulsostrdés que son enviados por cableados
pueden ser atenuados por la resistencia de losasjsnmdispersados por su capacitancia, y
variaciones de temperatura pueden acrecentar angisrastos efectos.

Filtro Digital

En tales condiciones es necesario el empleo wesfitligitales ya que minimizan el ruido,
describen, predicen o reconstruyen sefales e iafoém de sistemas, donde el objeto que
se va a monitorear se le conoce como sistema eenefa. Un filtro digital es un sistema
visto como una caja negra que, dependiendo deal@sciones de las sefiales de entrada
en el tiempo y en amplitud, realiza un procesamienatematico sobre ellas. Los filtros
pueden ser una entidad de hardware o softwaraicarfuncion definida a través de la
cual sigue a la sefial en analisis.

Filtrado Adaptivo

El término filtrado adaptivo implica que los paetros que caracterizan al proceso o
sistema, tales como ancho de banda y frecuen@ashian con el tiempo; esto es, los
coeficientes, también llamados pesos de las inf&aem modelos, cambian temporalmente.

La operacion de un algoritmo de filtro adaptivedlucra dos procesos béasicos:

o Proceso de filtrado, disefiado para producir undasale acuerdo a un objetivo
en especifico, en respuesta a una secuencia dmadmn de entrada.

o Proceso adaptivo, cuyo proposito es proveer un mmoa de control que
permita realizar los ajustes necesarios a la emwatkntro del filtro para su sana
operacion, respecto de los cambios que sufretehséscon su interaccion en el
medio ambiente en donde ella se encuentre intenadtu
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La estructura de un filtro adaptivo se muestragefigura 1, donde su entraxa], es
alterada por el error de identificaci@n], la cual es el resultado de la diferencia de una
sefial deseadd[n] y la sefal de salidg[n]. El criterio que se elige para que el filtro se
adapte a una condicion de evolucion de la sefiaigsielma es elegido dentro de un grupo
de condiciones permisibles. El filtro adaptivo degee para su operacion de un algoritmo
adaptivo.

Senal deseada d[n]

Senal de salida

yin]
Seial de entrada x[n] >
> FILTRO

Senal de error e[n]

ALGORITMO E CRITERIO D

Figura 1. Esquema de un filtro adaptivo

El algoritmo es el procedimiento empleado paratajulos coeficientes del filtro y asi
minimizar el error entre la sefal deseada y laalsdg salida, comenzando desde un
conjunto de condiciones iniciales donde el conamai de las caracteristicas relevantes de
la sefial no es indispensable, ya que después deiwag iteraciones el algoritmo converge
a la solucion optima del filtro de Wiener. En unlkéente estacionario, el algoritmo ofrece
el rastrear variaciones de tiempo acotadas en suserps cuatro momentos de
probabilidad de la informacién de entrada a condiae que las variaciones entre ellos
sean lo suficientemente lentas.

Actualmente se desarrollan y mejoran los algorstime filtrado adaptivo con dos procesos
de forma separada como son:

. Estimacién Es el area del filtrado dedicada a la descripaénlos parametros
internos del sistema a través de la informacion éusmite como respuesta a un
estimulo predefinido.

. Identificacion Es el area del filtrado dedicada a descripciénlate estadds
internos del sistema través de la informacion dquendte como respuesta a un
estimulo predefinido.

! Es la ganancia que permite incrementar positiveegativamente los valores de las variables indéipetes que componen la
operacion del sistema

2 Comtnmente se conoce como aquella variable indégee que hace que el sistema pueda pasar deoundicion a otra en un

tiempo especifico
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Técnicas de Filtrado

Los algoritmos mas utilizados dentro del procesatuoide sefales a lo largo de los ultimos
30 afios son:

Minimos cuadradosel método de minimos cuadrados consiste en ajusiarrecta a
valores dispersos, se calculara la recta que paséapnedia de todas las observaciones
representadas por un conjunto de valores. El ma&tedoinimos cuadrados permite obtener
una descripcion en promedio respecto con el compiento de un sistema, tal que en el
caso especifico de la estimacion de los parameebgontrolador considerado para un
sistema dado, requiere que tenga un grado de genaa respecto de la sefial de
referencia dada, y que en un sentido de probadliséa adecuado. [1]

El filtro de Kalman:es un algoritmo utilizado para poder identifickestado oculto (no
medible) de un sistema dinamico lineal, cuandasétima esta sometido a ruido blanco. Es
una herramienta de software que analiza sisteoraparametros variantes en el tiempo
representado por modelos ARMA [2].

Gradiente estocasticoes un algoritmo que estima pardmetros basadonfenmacion
estadistica que de manera optima converge al @igraviener [3].

Hasta ahora, en la teoria del filtrado, el proasalentificacion requiere conocer la matriz
de transicion para poder identificar el estadorimdedel sistema, lo que ha llevado a
presuponer conocida dicha matriz. Pero ¢ Como elsl@a®nocer la matriz de transicion si
no se conoce a la matriz de parametros?

El problema de presuponer conocida la matriz desica&n radica en no poder predecir

adecuadamente la dindmica del estado interno densa, debido a que la matriz de

transicion se encuentra descrita por el expoakdei los pardmetros internos del sistema
los cuales se desconocen.

Planteamiento del Problema

¢Es posible describir la dindmica interna de utemsia visto como caja negra, si los
principales métodos de identificacion requierefodeparametros que estan dentro de ella?

¢Por qué presuponer conocida la matriz de tramsgii®o son conocidos los parametros
internos de la caja negra?

Se utiliza en la identificacion de estados interdesun sistema tipo caja negra a un filtro
adaptivo que minimiza el error de convergenciarpedio de un funcional de ganancias. Se
considera que esta disponible la matriz de tramsidel sistema ¢Como contar con esta
matriz si de igual forma que los estados a ideatifison desconocidos al estar dentro de la
caja negra? Lo que comunmente se hacer es conmsigeraatriz de transicion invariante
en el tiempo y que cumpla las condiciones de ditabtli de sistemas estacionarios; es

3
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decir, para identificar los estados internos dsksna se conocen las ganancias internas que
los afectan, asi como sus entradas y salidas.aumpép de este caso, es el filtro de Kalman
el cual ajusta sus ganancias en cada iteraciamsiderando conocida la matriz de
transicion, y establecida como un valor fijo.

Hipotesis

Es posible integrar en un algoritmo al estimadartedel identificador para realizar la
descripcion de los estados internos del sistemmafdeencia tipo caja negra.

Justificacion

Las técnicas de filtrado digital en los Ultimoseitita afios a partir de los avances en la
industria de la electronica, han considerado eldestierramientas recursivas tales como:
minimos cuadrados, factor de olvido, gradiente cdstiico, variable instrumental, entre

otros. Desarrollados en sus principios para elisggnto de trayectorias de diversos

moviles asi como de sefiales en sistemas de inf@imaactualmente estas técnicas son
aplicadas en economia, medicina, aeronauticagaai@ [30]; y en general de acuerdo al

proceso que estén realizando se clasifican en:

1. Filtros estimadores
2. Filtros identificadores

En base a lo analizado en el estado del arte pmxidecir que actualmente en el area de
filtrado adaptivo todos los algoritmos [1-27] desHados por diferentes técnicas,
persiguen el mismo objetivo: tener la maxima cogeecia a una referencia, minimizando
el error cuadratico medie’(k), pero en ninglin caso se menciona que para reddizar
identificacion es necesario conocer la matriz dapatros y de esta manera poder conocer
la matriz de transiciéh ya que en cada algoritmo se presupone condeidzatriz de
transicion.

Limites y Alcances.

Este trabajo se enfoca a:

* Modelos basados en sistemas vistos como caja rkgrde solo se conocen su
entrada y salida

» Sistemas lineales invariantes en el tiempo

* La construccion de los filtros estimadores a traglék gradiente estocastico y
esperanza matematica

3 ) ) o .
Es la matriz que define la transicion de los estatésde un instantetasta un
instante t



FILTRADO DIGITAL ADAPTIVO INTEGRADO | INTRODUCCION

» La integracion del filtro identificador en baseaadstructura del filtro de Kalman
con los métodos de estimacion de minimos cuadm@doadiente estocastico.

» EIl proceso de adaptacion es generado por el fualciel error, el proceso de
innovacion y el estimador

» El desarrollo de los algoritmos de estimacion den@r y segundo orden, para el
caso mono y multivariable.

» La simulacion de los algoritmos de filtrado intedpaisando Matlab 7.0

» El algoritmo no se implantara en sistemas reales

» La validacion de los resultados es través delifumat del error, descrito por el
segundo momento de probabilidad

Discusién

La problematica a resolver en este trabajo, es mesuponer conocida la matriz de
transicion dentro de la identificacién sino ddsicia por algin método que afecte al filtro
digital de una manera adaptable.

¢, Como lograr que un filtro tenga la maxima adaptial considerando la descripcion de la
matriz de transicion que afecte a la identificac@ un solo proceso?

Considerando que la estimacién se encarga de bieslas pardmetros internos de un

sistema tipo caja negra a través de sus sefiakadida y que la matriz de transicion esta en
funcion de la matriz de parametros ¢es posibleiderss a la matriz de pardmetros

estimada dentro de la matriz de transicion en eeladnatriz de parametros real? Esto
seria posible siempre y cuando se tuviera que taznde parametros estimada convergiera
a la matriz de parametros reales, condicion quessgcaria a través de la convergencia a
una region predefinida del funcional del error,dional que es generado por la diferencia
entre el estado observable real y el modelo prapwsdonde se incluye a la estimacion.

Si esto es posible entonces el filtro de estimacijedaria dentro del filtro de
identificacion, pero ahora ¢cual es el error quesemador usaria para garantizar que su
funcional del error llega a la convergencia desea8aria el error generado por la
diferencia entre la respuesta del identificadorayskfial de referencia. Entonces ¢la
respuesta del identificador afectaria al estimad8i?generando asi un filtro integrado y
adaptivo.

Objetivo General

El objetivo de esta investigacion es desarrollaalgoritmo de filtrado integrado del tipo
adaptivo formado por un estimador e identificador.
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Objetivos Especificos:

e Construir un estimador de parametros usando aliegr@d estocastico para un
sistema con modelo de referencia de primer ordpresado en forma recursiva.

e Construir un estimador de parametros para un sistnprimer orden usando el
segundo momento de probabilidad, expresado eredids finitas.

» Construir un estimador de parametros para un sistirorden superior expresado
en diferencias finitas, usando el concepto de taljda y el segundo momento de
probabilidad.

» Construir el filtro integrado del tipo adaptivo por estimador y un identificador.

* Medir el nivel de convergencia del filtro integradon diferentes algoritmos de
estimacion adaptados al identificador.



CAPITULO 1
ESTADO DEL ARTE

Las técnicas de procesamiento de sefiales paeaghtento de informacidn proveniente de

un sistema en evoluciébn se remontan al siglo Xl¥n el trabajo de Gauss para la

prediccion de orbitales con la primera formulacigl método de minimos cuadrados.

Desde entonces las técnicas de descripcion dectosigss se han seguido desarrollando
para eliminar los errores de medida de las vasatiéd sistema o proceso en consideracion,
para llegar a conocer su evolucibn modelando sandira, establecer consideraciones
probabilisticas de las observaciones procedentemidmo y poder de esta forma llegar a

la mejor estimacion posible de las variables querdenan dicha evolucion.

1.1 Algoritmos de Estimacion de Parametros

El método de minimos cuadrados es uno de los pilpega el desarrollo del control
adaptativo, ya que a través de su uso se realgaste de las ganancias del controlador del
sistema, de acuerdo a un objetivo o modelo deardé. Este mecanismo de descripcion
de las ganancias es llamado estimacion de las gasatel Sistemas. Lo que se intenta con
el método es automatizar la obtencién de las gamamtel subsistema controlador para
realizar una retroalimentacion lo mas acorde pesibcomportamiento real del sistema en
un ambiente dado cambiante en el tiempo. Se regaleordar la siguiente realidad de la
interaccion entre sistemas; es decir, los ruidos perturban su interaccién (emisor -
receptor); de forma tal que la estimacion requienesiderar estas condiciones para que el
controlador de una respuesta adecuada tanto epaieomo en forma.

El método de minimos cuadrados permite obtenedaseripcion en promedio respecto del

comportamiento de un sistema tal que en el cascB&w de la estimacion respecto de los

coeficientes del controlador considerado para stersia dado, requiera que tenga un grado
de convergencia respecto con la referencia dadagyen un sentido de probabilidad sea
adecuado. Una propiedad importante es que al sstraao con el segundo momento de

probabilidad, se puede expresar de forma recucsigda uno de sus elementos con tan solo
un elemento de retardo, permitiendo requerir merosrsos tanto de software como de

hardware.

Desde la década de los sesentas el método de mimuamirados ha sido utilizado en
sistemas para eventos discretos, ya que permiederipcion del sistema en diferencias
finitas al considerar un retardo de la sefial edarmlel sistema.
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En [4] se presenta una técnica para disminuir igacaomputacional requerida para el uso
del método de la variable instrumental de formaungga. Cabe mencionar que este
método de estimacion es muy robusto, con un aitdogde convergencia, pero requiere de
un gran nuamero de iteraciones, requiriendo estdwredimensionado en su disefio
describiendo que el gradiente estocastico da wEuesta algoritmica similar a la de la
variable instrumental pero con menos recursos gdguatb, como se describe por medio de
simulaciones

Tal es el caso presentado en [5], donde se musdesarrollo de un algoritmo para filtros
digitales de respuesta finita al impulso (FIR, &nimpulse Response) mediante la
aproximacion de minimos cuadrados. Este método ifgermdultiples pasos, bandas
suprimidas y bandas de transicion arbitraria, tocis control explicito de los borde de
banda, y es tan simple como usar el método de nant&ste método de disefio acumula
una respuesta de frecuencia multibanda 6ptima miedi@ adicion y sustraccion secuencial
de filtros pasabajos 6ptimos con bandas de tramsiSin embargo, este método pondera
con el error.

En [6] se presenta el analisis de una variantealiglritmo de minimos cuadrados para
reducir la complejidad de disefio para su implenwédtaen filtros adaptativos digitales.
Dicha variante consiste en cambiar la codificadéherror en el algoritmo, ya que el error
es un valor de tipo entero. Los resultados obtesnido las pruebas realizadas en
aplicaciones de filtros adaptativos tales comoretligtor lineal e identificador de sistema,
demuestran que la velocidad de convergencia aumesta permite que el algoritmo
propuesto pueda ser aplicado en filtros adaptatdasle se requiere una velocidad de
convergencia alta. Ademas, la modificacion promuess compatible con los filtros
adaptativos existentes debido a que la codificag@rerror se puede realizar por separado.

De acuerdo con [7], dentro del filtrado adaptativecuentemente son propuestas nuevas
estructuras y nuevos algoritmos que buscan aceleraconvergencia y/o reducen
drasticamente la complejidad computacional, espeeige en aplicaciones que requieren
el uso de un gran numero de coeficientes de adéptden este sentido las estructuras de
filltrado adaptativo en subbandas han crecido pgokibilidad de hacer el filtrado y la
adaptacion a una menor frecuencia de muestreo siefild de entrada. Recientemente se
han propuesto nuevas estructuras de adaptaciéarsldloapaces de modelar con precision
cualquier sistema de respuesta de impulsos firlitxs propiedades de estas dos estructuras
son investigadas: Mientras la primera consisteremnadlisis de los datos y los filtros sin
haber cambio en la tasa de muestreo de las seBalés,segunda las sefiales de salida se
analizan a partir de la base de datos con susimas. Se proponen procedimientos de
optimizacion a fin de seleccionar los coeficierdeslos bancos de filtros como resultado
una reduccioén del error cuadrado medio.
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En [8] se presenta un nuevo proceso de aplica@diitobs recursivos de IIR (respuesta al
impulso infinito) condensador de conmutacioén proghle. El uso de la estructura con el
namero de ceros mayor que el numero de polos asegar baja sensibilidad en la banda
de paso mejor que los filtros eliptica que cumfdammismas especificaciones. El uso de la
conversion analdgico / digital (CAD) permite la gramacion del filtro mediante el control
de los condensadores de carga eliminando la necedalbaterias.

En [9] se presenta un método para la estimacion Ide frecuencia

en el sistema eléctrico mediante un filtro adaptattasado en el método de minimos
cuadrados. En el andlisis del sistema eléctricqpresentd un algoritmo de filtrado
adaptativo. La simulacion fue realizada en el safewATP (Alternative Transients
Program). Esta utilizacion ha tenido como objetyemerar datos para las situaciones mas
graves y diferentes para la verificacion y el aiglide la metodologia propuesta. Los
resultados fueron a las de un relé de comercisdes fa validacion, que muestra las
ventajas del nuevo método.

De acuerdo con [10] se describe un algoritmo pateular los parametros de disefio de
filtros digitales FIR interpolados (IFIR) con unangplejidad baja (nUmero pequefios de
productos por muestra de salida). La funcion derpraiacion se lleva a cabo mediante un
filtro de suma en linea recursivo (RRS) moldeadod@nde la técnica de moldeo se aplica
para mejorar las caracteristicas en el dominiordeuéncia del filtro RRS. Dadas las

especificaciones deseadas el filtro y un polinowho moldeo, el algoritmo propuesto

calcula el maximo factor de interpolacion del @lFIR y ademas el nimero minimo de
etapas en cascada del filtro RRS de manera quettactira completa satisfaga las

especificaciones con la minima complejidad.

En [11] se propone un algoritmo de filtrado adayptanovel. El algoritmo explota la
informacién dada por la densidad espectral de pi#ede los ruido extraidos del
periodograma y del error de filtrado. El objetive watar de igualar las propiedades
espectrales de los errores de filtrado con lasigdapes espectrales de la medicién del
ruido. Los resultados de las simulaciones muestyam el algoritmo tiene excelentes
propiedades de convergencia, con un numero redud&aambios. Esto podria ser
explotado para obtener una menor carga computdciona

En [12] se presentan algunas aplicaciones del moaaforegresivo y del algoritmo de
Prony dentro del area de procesamiento digitaledales. Primeramente se presenta una
descripcion y un andlisis de las estructuras denlodelos ARMA (p, q), AR (p) y MA (q)
[13], se establecen las relaciones basicas erdrauicorrelaciones y los parametros del
modelo y se exponen algunos métodos para la obtede los parAmetros autoregresivos.
Se presenta un analisis del algoritmo Prony erpsgepto original asi como el algoritmo
de Prony por minimos cuadrados para el caso arnad@y no amortiguado. Después de
exponer la teoria correspondiente al modelo agtese/o y el algoritmo Prony, se
presentan aplicaciones a: (1) identificacion ddesias invariantes en el tiempo, (2)
interpolacion estadistica, (3) filtrado digital dia resolucion, (4) prediccion temporal de
muestras y (5) modelado de series temporales.
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En [14] se utiliza la herramienta estadistica dant@r-Rao Bound (CRB) ya que a través
de ella es posible expresar el limite inferior ldevarianza para estimadores con
parametros deterministas asi como la probabilidga@auss para estimar el maximo ruido
de la sefial muestreada. Se muestra que para cieatoses del nimero de onda
(frecuencia) las estimaciones en la sefal sontdeasmientras que para otros valores del
namero de onda de las estimaciones son insensitéesbién estd demostrado que para
ciertos casos especiales es posible mejorar laastin de la frecuencia estandar (hasta 3,6
dB), reflejando algunos de los ruidos (libre) leemgia de la sefial en una onda de
propagacion hacia atras y la aplicacion del estondéd maxima verosimilitud ( MLE) de

la sefial medida nueva.

En [15] se considera que el disefio 6ptimo de wro fde respuesta al impulso finito (FIR)

con coeficientes, expresado en sumas de sefial d@alencias (SPT, signal powers-of

two), ocurre cuando el pico de onda normalizadoRN€s tomado como la medida del

rendimiento. Este problema se formula como una laake problemas de programacion

entera. Sobre la base de una transformacion eagr@spacios diferentes integrales de la
computacion Optima escalando factores de coefesedddos, esta programacion integral
necesita de un algoritmo eficiente, basado en unaidn discreta desarrollada para
resolver este problema

1.2 Algoritmos de Identificacion a través del Fito de Kalman

El filtro de Kalman aparecio a principios de laca#da de los sesenta; su impacto en el
procesamiento de sefiales es comparable a l@gdasaiealizados por Nyquist [16] y Bode,
en la década de los veinte, y a los de Wiener ¢h7lpos afios treinta. El filtro de Wiener
esta limitado a sistemas lineales, monovariablesstgcionarios, mientras que el filtro de
Kalman posibilita la estimacion de sistemas mulialdes y no estacionarios. Ademas,
aunque el filtro de Wiener puede ser discretizago, la introduccion de errores que ello
comporta, el filtro de Kalman fue desarrollado diagnente para sistemas muestreados, lo
gue permite de forma natural su implementaciontdfiosmente el filtro de Kalman se
ampli6 a sistemas continuos.

En [18] se pretende aportar una forma generalitdilte de Kalman a la estimaciéon de

modelos dinamicos lineales. El filtro de Kalmanuesalgoritmo recursivo que estima el
estado no observable de un sistema dindmico dadart@onjunto de observaciones que
proporcionan informacion a cerca de dicho instenteada instante.

En [19] se comenta que el uso de técnicas estafistiue adapten las salidas de los
sistemas lineales para el que se predicen codisigmermite crear sistemas de control
adaptivos, permitiendo ademas corregir los errsigematicos inherentes en los sistemas.
El filtro de Kalman permite una revision rapida deuaciones y coeficientes a los
constantes cambios del sistema.

10
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Kalman se basa en el andlisis de las diferenciae &s observaciones registradas en un
instante y los parametros del sistema en un puetgridl de sus proximidades, con el
propésito de hacer un prondstico de sus discrepsngiasi corregir el valor previsto por el
sistema para que se ajuste mas a las caracteyiddsaadas.

En [20] se presenta una aportacion generalizabléiltde de Kalman a la estimacion de
modelos dinamicos con expectativas racionales foasieen el presente de variables
endogenas futuras. Se muestran dos aplicacionessige procedimiento en modelos
estocasticos de crecimiento bajo el supuesto decédpvas racionales. En particular se
presenta una metodologia para calibrar pardme&asitbs modelos que resultan dificiles
de estimar debido a la ausencia de datos redi@gso&dimiento que se presenta tiene la
ventaja de la sencillez de su funcionamiento. Par lado, se utiliza el procedimiento de
calibracién para dar una medida objetiva de didoanidon entre modelos, que permita
resolver el problema de identificacion de modeloseovables.

En [21] el uso de las redes neuronales en laifd@aion de sistemas ha sido utilizado y

estudiado extensivamente, estableciendo la rednalretroalimentada como un modelo

de funcién de transferencia y una red retroalimdmteomo un modelo en espacio de

estados, esta ultima posee la desventaja de daen@ayoria de los casos no converge a los
valores deseados, por lo que propone utilizar edaretroalimentada acoplada a un filtro

de Kalman para la prediccion y posterior identiéa de un modelo lineal en espacio de
estado, la propuesta es evaluada sobre un motoe&C

En [22], se analizan filtros con caracteristicadabe lineal, considerandolos una clase de
filtros FIR. Por otra parte, los filtros FIR simétrs permiten una aplicacion eficaz. Aqui se
extiende la definicion clésica de la simetria ersesitido de Hermit a una simetria mas
general que también es aplicable a los filtros dejop. Esta simetria permite un
tratamiento unificado de filtros pares e imparesodgitud. Con este tipo de filtros se logra
una reduccion y los ahorros logrados en los catgels aritmética. Los filtros simétricos
con coeficientes de precision finita, puede tenenaones costos de la aritmética que el filtro
hermitica-simétrica de la que se deriva.

En [23] se utiliza el filtro de Kalman para la dotmlizacion, que es el proceso mediante el
cual un robot estima su posicion respecto con stersa de coordenadas fijo, es una de las
capacidades basicas que debe poseer un robot rfRéavd.auto-localizarse, un robot debe
buscar referencias externas usando medios talee semsores de ultrasonido, sensores
laser camaras de video, etc. Esta investigaciorerdeca el problema de la auto-
localizacién de robots méviles usando sensores ltlasonido, sonares y el filtro de
Kalman para fusionar los datos odométricos coml#ss del sonar. Los ensayos realizados
en un entorno de oficinas mostraron que el sistdmdocalizacién propuesto reduce
significativamente la incertidumbre en la estimacite la posicion del robot. Los errores
totales obtenidos estuvieron por debajo de los 5eontuanto a la estimaciéon de las

11
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coordenadasxy) del centro del robot, mientras que el error enes&imacion de la
orientacion angular del mismo estuvo por debajt deado.

En [24] la asimilacion de datos es el proceso peente de alimentar un modelo de
prediccion parcialmente desconocido con informacidisponible proveniente de
observaciones con el objeto de corregir y mejavarresultados modelados. Una de las
herramientas mateméaticas mas significativas paakzae una asimilacion es el filtro de
Kalman. El filtro de Kalman es esencialmente unjwaio de ecuaciones de tipo predictor-
corrector que es 6ptimo en el sentido que minifdzmaza de la matriz de covarianza de
los errores. Existen diferentes versiones delofile Kalman que dependen del tipo de
aplicacion y la complejidad. Las versiones mas amsuson: Extended Kalman Filter
(EKF), Ensemble Kalman Filter (EnKF) y sus vers®we rango reducido. Estas Ultimas
versiones cuentan con simplificaciones sobre eafende las matrices que se utilizan para
problemas de gran escala ( 10"6). Estos filtroearasido aplicados a diferentes modelos,
y en cada uno de los casos se ha notado que la ohifigaltad no proviene del algoritmo
sino del codigo del modelo original, que debe temta estructura para que el filtro pueda
ser implementado. Esto ha provocado que los afgosit de filtrado dependan
estrechamente del modelo donde son aplicadospsiarcque también la version del filtro
depende de las variables que se pretende asifBilaeste trabajo se presentan filtros de
Kalman adaptados a problemas de gran escala. Sedaks ejemplos de uso, problemas
test, y comparaciones.

En [25] se plantea que la identificacion de sisterag una cuestion que presenta gran
interés en los campos de la ingenieria y la ecotréané&odemos definir la identificacion
de sistemas como el “arte” de encontrar modelosemméaticos simples capaces de
representar un sistema a partir de observaciondgsas del mismo. Si el modelo no es
identificable, para cualquier conjunto de obsemaes dado existen mdultiples
combinaciones de valores de los parametros iguédntampatibles con los datos. Muchos
problemas del mundo real son abordados y concégddak como un “sistema” que ante
unos determinados estimulos exteriores producedatasminadas salidas en el tiempo. De
este modo, la identificacion de sistemas se cotevear una herramienta metodologica de la
ciencia moderna, ademas de constituir una diseigdor si misma. Si el valor de las salidas
depende no sélo del valor actual de los estimgios, también de valores anteriores, se
dice que el sistema es dinamico. A menudo, lagslaalde sistemas dinamicos cuyos
estimulos no son controlados, y posiblemente no @diservados, se denominan series
temporales. La cotizacion de una accion en bolsayel del agua cada dia en un embalse
o la longitud de las piezas cortadas por una magon ejemplos de series temporales.

La clase mas importante de modelos dinamicos ssnmodelos lineales, tanto en la
practica como en la teoria. A menudo, estos modeieales permiten aproximaciones
suficientemente precisas incluso cuando los precesdbyacentes no son lineales,
utilizando transformaciones apropiadas de las blsaen un rango de funcionamiento. La
forma clasica de abordar el problema de identificadel sistema en este contexto es
encontrar un filtro lineal tal que, al ser excitador una entrada tipo ruido blanco,

12
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proporcione una salida con las mismas caractexsstestadisticas que las de la serie
observada.

La identificacion de sistemas se ha desarrolladwipalmente para procesos estacionarios,
cuyas propiedades estadisticas son constantesiempb. En un proceso estacionario, los
efectos de un estimulo o perturbacién transitqgrism{ual) en la entrada del sistema sobre el
nivel de salida del mismo se van reduciendo eresipgo hasta desaparecer. Sin embargo,
existen muchos procesos que pueden modelarse meghante procesos no estacionarios,
dado que las perturbaciones parecen tener efeetosmpentes sobre el nivel de la serie.

En [26] se presenta un procedimiento para hacerstolel algoritmo recursivo de Plackett-
Kalman para el modelo lineal, incorporandole meslidiagnosticas que indiquen la
influencia potencial y real de cada nueva obsetwaen los parametros del modelo. Se
describe como calcular recursivamente el estadisfic de Cook, la distancia de
Mahalanobis de cada nueva observacion al centrgraleedad de las ya incluidas, y un
contraste, basado en los residuos recursivos, ddagaueva observacion es atipica. Se
demuestra la simplicidad del célculo secuenciakstas medidas y su facil integracion
dentro del algoritmo recursivo del modelo de reigrefineal.

En [27] las sefales de ruido pueden afectar emadamuy negativa a los sistemas de
control automatico. La aplicacion de los filtros iKlelman en estos casos constituye una
alternativa capaz de producir notables mejorasuettesempeiio. Se desarrolla un ejemplo
de aplicacion del filtro de Kalman. La perturbacié la que esta sujeto un sistema de
control automatico provoca que su salida se alejecdmportamiento ideal. Por ello, un
buen disefio debe contemplar medidas que le permitantener un desempefio
satisfactorio, incluso en la presencia de estedgsefales, las cuales pueden considerarse
de naturaleza deterministica o aleatoria. El fitteokalman realiza un aporte monumental a
la solucién del problema de disefios de filtrosmps, utilizando la técnica de espacio de
estados.

13



CAPITULO 2
RESULTADOS

A continuacion se muestra como fue posible lodeaintegracion del estimador e
identificador en un solo proceso como algoritmo atfaptacion para filtros digitales,
logrando asi cumplir con el objetivo de esta ingasion.

2.1 Metodologia

Para logar el desarrollo del algoritmo de filtradtaptivo integrado fue necesario:

* Realizar el estudio del estado del arte sobredasidas de filtrado tradicional, la
construccidn de sus algoritmos y su problematiceotergencia.

» Seleccionar un algoritmo de adaptacion.
* Observar el grado de influencia de los ruidos srmplradmetros
* Observar el grado de correlacion entre los estqdegjuardan los parametros

* Modificar el algoritmo considerando la estimacidmentificacion y minimizar el
error de convergencia, de acuerdo con un critgggipmente establecido.

* Proponer el disefio y construccion del algoritmednado.

Cabe mencionar que en este trabajo solo se réalaaimulacion de cada algoritmo en el
programa MatLab 7.0, lo cual nos sirve para validaresultados obtenidos.

2.2 Integracion del Estimador e Identiiador Recursivo

En primera instancia se desarroll6 la integradéhestimador e identificador usando un
modelo de referencia de primer orden estocasim@riante en el tiempo, descrito en

diferencias finitas, en base al cual se constaryambas estructuras complementarias. A
través del proceso de filtrado de manera compleamanse logran identificar los estados

internos de ese modelo de referencia.

14
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Se realiz6 la estimacion de parametros, conocig¢adosolo la entrada y la salida del
sistema de referencia y utilizando el método datignte estocastico se obtuvo el valor
optimo del parametro del modelo propuesto. Estalteeto se utilizé en el modelo de
referencia para minimizar el funcional del erroasi proceder a la identificacion de la
dindmica interna.

En el caso presente el modelo de referencia esaraahp con la sefal del identificador,
para encontrar el funcional del error construido lase al segundo momento de
probabilidad, que permite corregir al estimador lypeopio identificador de manera
dindmica, logrando que la interaccion lleve akdila una region de convergencia y asi
llegar al valor de identificacion deseado, sin pgw@ delante la intuicion en la descripcion
de la matriz de transicion.

La simbiosis entre estimador e identificador relaaidos por el funcional del error, permite
contar con un filtro digital dindmico e integradb,cual es descrito a través de este trabajo
para un sistema monovariable y estacionario, derdowal siguiente orden: el estimador es
del tipo gradiente estocéastico teniendo accesosallda del sistema, el identificador es
descrito por el filtro de Kalman, el funcional dator se expresa de manera recursiva y
afecta a ambos filtros. Se presenta la simulacidno un ejemplo ilustrativo, que a través
de un modelo de referencia se logran observar rtagtefas entre la estimacion y la
identificacion, asi como su interaccion dindmica.

El filtro identificador es una estructura utilizagara predecir, describir o reconstruir el
estado interno del sistema de referencia, coresider que su respuesta es estable (en el
sentido mas simple: entradas acotadas, salidaadas)ta la excitacion con ruido acotado.
Se requiere el uso de simbologia estandar (comdepuerse en la tabla 1) estandar para
describir por diagramas a blogues de sistemasetiis;rlas operaciones a realizarse, tanto
por el sistema de referencia como por el filtregnado.

Tabla 1. Simbolos usados en los diagramas a
bloques.
Sefales de entrada o salida del
e .
sistema
Retardo de la sefial considerada y
Z

descrita comoX,.1:=X,z*!

—*@ Sumador algebraico de sefales

*@- Multiplicador algebraico de sefiales
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A continuacion se describe el sistema de referepaia el caso multivariable, por el
proceso ARMA (1) de forma recursivay, ~CAC'y,, = CB,v,_, + Dw, ~CAC'Dw, ,,
como puede verse en la figura 2.

perturhacidn

estado
¥ i obsetvable
—

Figura 2. Representacion del sistema de refeenci

Considerando que el sistema es de primero ordestdydentro del espacio de estado, se
tiene: x, =Ax +By, Cuya salida es descrita comg, =c,x, +Dw,, considerando las

perturbaciones{w(k),k =0} [28], por lo cual se considera un proceso estocadiscreto.
Representado de forma simbdlica cqme_, =0k, =1k_,=2.§ Tal que para cualquier
conjunto arbitrario de puntqg se tiene la distribucion asociada a la variatsatatiaw ,
con i=012.., hastan correspondiente a la variacion normal; el procesoconsidera
Gaussiano, si para cualquier conjunto finito det@siR_ =0 ,k_ =1, k_,=2,... k_,=n Y SUS
variables aleatorias correspondienkfeks, son mutuamente excluyentes entonggs es
llamada una variabl@leatoria, la cual tiene una distribucion normal para tode;
llamandose a esteroceso, estocastico Gaussiano expresado cOmo=k, o2 <w). De
igual forma pardy, .k >0} es un procesestocastico GaussianQ(u =k,,o2 <) .
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En el diagrama de la figura 3 se observa el espdeiestados del sistema de referencia
ARMA (1), donde es posible apreciar las entradpsrjurbaciones que lo afectan [29].

pettuthacion

patametro de de salida
excitacion

estado
ohaervahle

estado
excitacion interno
Vi

Figura 3 Diagrama de estados del sistema de referencia.

En la figura 3 se muestra la evolucién de la se@akro de un sistema visto como caja
negra incluyendo las perturbaciones que lo alfdeanto internav,, como externaw. De
igual forma se observa que el paramétree encuentra dentro del sistema. Por lo que es
necesario conocer dicho paradmetro para poder fédardinAmica interna.

En la figura 3 y de acuerdo con la tabla 1, se tmaiet modelo propuesto en este trabajo,
en donde la salida del sistema de referencia yst#nsa aproximado, se utilizan para
conocer la ganancié requerida por el filtro identificador y asi debariel estado interno lo
cual queda demostrado en los teoremas 1,2 y idgbaA
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perturbacion
‘1""

v sistema de referencia
k retardo
> X =X + By, ""| : l—@
perturbacion
Yo =G twy
¥

matriz de parametros

error de identificacion
ganancia

K“E:Lg{ei}"’d

filtro identificador

Ba=At + Ky m o

filtro integrado

Figura 4. Diagrama de estados delrmgtde referencia

Como puede observarse en la figura 4, el filtroidéntificacion, requiere conocida o
estimada la matriz de parametros internos delrsiste

A continuacion se describe como se integran lanesion y la identificacion implementada
en el filtro.

2.2.1 Etapa 1: Estimacion de parametrgsor el gradiente estocastico

Se considerd un sistema descrito por el modétw&stico de primer orden expresado en
diferencias finitas como:
Xea = AX FBVs Yy = Cex tw. (1.1)

Con un tiempo de evolucion acotadp <o (por cada interval8) que cumple con la
condicion de Nyquist [16] =5*—° Acotado por N(u, =k, 02 <)k, 00,

N(, =k,.07, <), k, 00, cympliendo con % % y 0" asi como con los parametros

A Be,C O nlpalk

4 Donde su indice de evolucién k, nos indica quaaleerdo con Nyquist el intervalo de tiempo enuel @l sistema pasa de un estado a
otro,

®f . 5 la frecuencia representativa del sistema dademasse y esta acotadgnan < o

m;
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Cuya respuesta se aproxima al comportamiento deistema ARMA (1). Fue posible
encontrar su estimador descrito a través de lar@spe matematica utilizando la técnica
del gradiente estocastico.

A =ely s Elyas))” (1.2)

Considerando al funcional del error de manera sicaide:
Jy :%(eke: +(k-DJ,,)- (1.3)

con error de identificacion:
& = Yk ~ Yk - (1.4)

(Ver teorema 1 [Zagaceta, Medel] en Anexo A)

2.2.2 Etapa 2: Estimacion de parametran forma recursiva

Considerando el modelo (1.2) y con las propiedatdesvarianza, obtenemos su forma
recursiva

z& =Mk3\<—1+6k' (2.1)
Donde R es descrita en (2.1).

(Ver teorema 2 [Zagaceta, Medel] en Anexo A)

De esta manera una vez que se obtiene la matrizadenetros es posible realizar la
identificacién, ya que no se presupone conocidadtiz de transicion; sino que ahora se
encuentra estimada.
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2.2.3 Etapa 3: Identificacion de Estadasternos caso SISO

Considerando el sistema descrito en (1.1)

Cuyo identificador es
R = AX T KW, . (3.1)
Con:
K, = AJ.clca.cr+R ] ook, (3.2)
'&u Co s &DD[JPX”LK

Este es un identificador 6ptimo, en el sentido diabilidad, respecto del funcional del
error, que tiene la forma:

Jietmin = 'zk‘]kgj - K-kaJk&T +BQB;, Q= E{VKVI}’ Re= E{WKWE} (3.3)

(Ver teorema 3 [Zagaceta, Medel] en Anexo A)

En base al modelox,,, = AXx, +B,v, y, =C,x +w, se encontr6 el estimador

R = Mkﬁm +Q utilizado para la identificacion del estado intern

Se utilizé el estimador para graficar diferenteplitordes desde 0.1 hasta 0.9 observando,
gue a una varianza de 0.6 el estimador tiene uner rcenvergencia que el resto de las
estimaciones realizadas.

-

p K

il i X £ = & 1] 1} L

Figura 5 Simulacion de la estimacion para diferentes amgés de
ruidos.
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La estimacién 6ptima fue para una varianza de rd&l0.6 unidades, como puede verse en
la figura 6.

Ak B

0 b - L ol - —L L . L - Lp K
L .1 Ei] o Ey &0 1] « il

Figura 6. Estamicion Optima en relacion con el parametro de
referencia

Este resultado en linea de la estimacion fue sidditdentro de (2.1), considerando el
desarrollo del algoritmo de acuerdo con la figurd.ds resultados de la identificacion
requirieron de una matriz de ganancias descrité8&), en la cual se observa el error de
identificacion por medio del segundo momento déabdidad descrito en (3.3). Lo que
permite obtener lo mostrado en la figura 7. Esrdetiproceso de adaptacién se da cuando
al usar la expresion del estimador descrita €) € usada en el modelo del identificador
descrito en (3.1) al considerar que estan interi@iados con el funcional del error descrito

en (3.3)

Figura Tdentificacion de los estados internos.
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El funcional del error descrito en (3.3) a parét drror de identificacion es graficado en la
figura 8, observando inicialmente un aumento O3asiendo este su puto mas alto para
despues descender hasta llegar a una condici@ciasdria a partir de las 20 unidades en
k, que corresponde a menos de 1%.

06 |

04 L

0 100 20 30 40 s 60 70 80 90 100 k

Figura 8.Funcional del error J con un resultado menor al 0.01 de
varianza de error

2.3 Estimacién por el Método Recursivoeda Parabola

Durante esta investigacion se analizaron sisteraasegdundo orden, logrando el desarrollo
de un algoritmo de estimacion de parametros paréddo de la parabola, el cual permite
la aproximacion a los parametros reales teniemdmadelo matematico recursivo el cual
converge con los resultados tradicionales.

Dado un X XxY ={(xi ,yj)‘ LjOz,, x,y; OR, } respecto de la pardbola con
perturbaciones, es posible encontrar los funcignal@imos respecto de:

Sy, =an+b> x +> X2, (4.1a)
2 YiX% = az X+ bz Xiz + CZ Xi3 ! (4.1b)
Syt 2a¥xl +bEx +oXx 19

Se encontraron los pardmetros de forma recurgia@a la mejor identificacion de la
parabola de forma que:

& =D, -E, -F +G, -H +1, +J +B3a,- (4.2a)

22



FILTRADO DIGITAL ADAPTIVO INTEGRADO | RESULTADOS

Bk =L +My =Ny -0y +‘F|’<, +Qi —Ry +S — Ty - Uy +5k6k_1 (42b)

G, = Dj + B} ~F{ -Gl +Hy 1} ~J +Li + M =N} 44,6, (4.20)

(Ver teorema 4 [Zagaceta, Medel] en Anex

A continuacion se muestra el grado de convergeqai@ se obtiene entre la se
observable y la sefial estimada por el método ganabola; es importante mencionar
este es ualgoritmo desarrollado para sistemas de segundm

La linea puntada en color rosa es la sdeseadd la linea en azul es la seiestimada del
sistema, como puede verse en la fic9 convergen en frecuencia y en amplitud, la s
observable del siema tiene una amplitud -1 a 1 mientras que la sefial estimad:
encuentra por arriba del 0.8, en frecuencia serebsasi la misma.

parametros a b, ¢

08}
0E 5
0ali
” :
of {::
02} |
{'-l*..
-l]ﬁ~:

o
LTTRRR R
¥
W
AR TLLLAY
[

0.8

e h o p a el
i T

o
=
=
-
&
8
| —
B
B
Bl

E iteraciones

Figura 9. Convergencia resultante del estimador utilizanc
método de la parabol
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CONCLUSIONES

Este trabajo presenta un aporte a la teoria deddd ya que fue posible hacer la
integracion de un estimador e identificador en wio Hiltro, basado en algoritmos
tradicionales, logrando en primera instancia estimanatriz de parametros para asi poder
conocer la matriz de transicion y proceder a latifieacion todo esto en sistemas lineales
invariantes vistos como caja negra.

Se logro desarrollar el filtro adaptivo formadwr pn estimador de parametros unido con
un identificador de estados, utilizando un modette referencia de primer orden
estocastico, invariante en el tiempo, el cual fescdto en diferencias finitas, con un
tiempo de evolucion entre estados acotado. La raktgid propuesta dentro del proceso
de filtrado consistié en tener una sefial de retéagpara realizar la estimacion de la matriz
de parametros internos, con base en la cual $edréa identificacion del vector de los
estados internos. La figura 3, nos permiti6 dar dascripcion del algoritmo para ser
implementado en simulacién. La forma de realizarpfueba de integracion de un
estimador con un identificador, fue por medio dizat el modelo descrito de (1.1) con un
solo parametro.

El proceso de estimacion fue probado para difesevéeianzas de ruidos, que iban desde
0.1 hasta 0.9, lo que nos permitié dado el modklb) (para un parametro de referencia de
0.4, seleccionar la mejor varianza de ruido, lacpreespondio a la de 0.6.

Para la identificacion se us6 este ultimo resultgdee logré la descripcion del estado
interno con un alto grado de similitud como puebigeovarse en la figura 6.

Observando asi, que la integracion del estimadentificador como un filtro es una buena
alternativa para conocer la dindmica interna dsist@ma, sin la necesidad de presuponer
conocida alguna de sus magnitudes; en vez de esstisan e identifican para lograr una
descripcion lo méas parecida posible a su funcioeatai en relacidbn con su sefial de
respuesta del sistema de referencia.

El haber logrado y validado esto es de gran imporaya que en los sistemas visto como
caja negra solo se conocen las entradas y lasasatldl sistemas y basados en esta
informacion se logro hacer la identificacion.
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En esta investigacion se mostraron dos técmiéaicas para estimacion de paradmetros
para sistemas lineales invariantes de primer ordesando como base teodrica el gradiente
estocastico del funcional del error, se desarmfladichos algoritmos para determinar el

nivel de convergencia que ofrece cada una de &stagas. De manera ilustrativa se

incluyeron los resultados de la implantacion dessigoritmos. Las ilustraciones son la

prueba experimental de las expresiones tedricasdedse observaron los niveles de

convergencia, los cuales fueron acotados y quegouednsiderarse aceptables ya que son
del orden de las diez centésimas de acuerdo abhuadale error desarrollado.

Como parte de este trabajo se analizo un estingelparametros de segundo orden por el
método de la parabola, lo que permite aproximarragas los resultados del estimador de
parametros a los valores reales de la dinamicaisigima. El resultado arrojado fue una
aproximacion bastante buena, que no se habia elogeantes en la descripcion de forma
recursiva para sistemas de segundo orden perdriectesa matematica requerida para el
algoritmo es muy compleja.

Aportaciones

Este trabajo es un punto clave dentro de la tedeidiltrado digital, ya que hasta el
momento, no se han desarrollado algoritmo integrafle permitan conocer la dinamica
interna del sistema basados en el concepto deegja y a la vez estimar sus parametros,
todo este de forma recursiva. Este algoritmo pwedeplicado a cualquier area del saber
humano ya que se desarroll6 de forma general.

El hecho de brindar en un solo algoritmo el procde estimacion e identificacion al
funcional del error, al proceso de innovacién gstimador

Trabajo Futuro

* Implementar el algoritmo de integracion en uresist real

» Patentar el desarrollo del algoritmo

» Desarrollar un estimador de parametros generalgisteanas de n-orden.

» Integrar un estimador de parametros para sistemaesglindo orden por el método
de la parabola con un identificador
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ANEXO A

Integracion del Estimador e Identificador Recursivo

Teorema 1[Zagaceta, Medel](Estimacion de parametros por el gradiente estocast).
Considérese que un sistema es descrito por el moesfiocastico de primer orden
expresado en diferencias finitas:

X = AX T BV Y S X+ W (1.12)
Su estimador usando la técnica del gradiente éstiten es descrito como:

~ -1

A = Bl st Elyasil) ™ (12)

Prueba: Considérese al funcional del error de manera rsowa de:
Jy :%(eke;— +(k-1DJ,,)- (1.3)

Con error de identificacion:
& = Yk ~ Yk - (1.4)

Y que al sustituir (1.1) en (1.3): N
& =AYt~ Y (1.5)

Multiplicando por el transpuesto de, a (1.5)

& = AV TLAT Fad + Y e+ 2AAY LW~ AY LT~ W) - (1.6)

Y que al considerar en (1.5) a (1.3):
Ji =%(Ayk—1yl—1AT +a&al: + yky: +2(AYk—1a{ _'E‘yk—lyl _%yz))+(k_DJk—l) - (1.7)

Con el gradiente de (1.7), respecto de

DJk‘/xk = AV Yia + 20 ~ Yia 95)) - (1.8)
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Quedando resumido en la igualdad:

QAE{Y, Vi + 2Byl } - Ely,u9r ) =0 (1.9)

Y obteniendo:
'&k = (E{yk—l y: } - E{yk-lwlf }XE{yk—l yI—l})_l (110)

El estimador sin ruidos es:
A =Ely 9 {Elya L) .. (1.11)

Teorema 2 [Zagaceta, Medel]. (Estimacion de paramets en forma recursiva).
Considerando el modelo (1.2) y con las propiedadkesnvarianza, obtenemos su forma
recursiva

A =MAL+Q,. (2.1)

Donde R es descrita en (2.1)

Prueba: Expresando (1.11) en forma discreta:

A

Jre STie LT
AT o2V | - 2 YT (2:2)
ki ki
Expresando los términos de (2.2) en forma recursevabtiene:

K k-1
B = Z yi—lyiT v Ra = Z yi—lyiT )
=) =)

i (2.3)
B = yi—lYiT +B
K k-1
Q = IZ:l: Yia¥Viar Q= |Z:1: Yia¥ias (2.4)

Q = Va9 Qs
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La matriz de parametros es expresado de forma sdcaicomo:

A= st + k-3RJQ]? (2.5)

Desarrollando (2.5) se obtiene:

AR RS Y G oW N (2.6)

Sustituyendo[Pk—l][Qk—l]_1 por Acy se obtiene:

A~

A= ST+ (k-DA.Qu [ 27)
Separando términos:
A L0 TR A+ v sl 28)
igualandoMe =l -DQ Q™ Q =%[yk_19l JoJ™:
A=MA_ +Onm. (2.9)
De esta manera una vez que se obtiene la matrizadenetros es posible realizar la

identificacion, ya que no se presupone conocidmdériz de transicion; sino ahora se
encuentra estimada.
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Teorema 3 [Zagaceta, Medel{ldentificacién de estados internos caso una entradana
salida): Considerando el sistema descrito en (1.1)

Cuyo identificador es
R = AR+ KW, . (3.1)
Con:
Ky = &JKCKT [Ck‘]kaT + Rk]_l ook, (3.2)

z\m C, J,, R OO

Es un identificador 6ptimo en el sentido de probdad, respecto del funcional del error
gue tiene la forma:

Jietmin = RJk&T - chk‘]kgj +BQB;, Q= E{VKVI}’ Re= E{WKWI} (3.3)

Prueba: Considérese que el error de identificacion es:

=y — R [l k - 2 o :
& =% ~ % & 00T {o} DNy =ke .0f <), ke OO -

Donde su funcional de error y varianzas de los osid

3 =Eed} Ro=Eww} Q =glwv}. (3.5)

En relacion con (3.4), desplazado un tiempo, satitsidos sus estados considerando la
definicion expresada en (2.1) respecto con (1.1):

€1 = AX + By, _(A<Xk + kak) - (3.6)

El ruido en el identificador convergen en casi tedims puntos al ruido que afecta al
sistema; de forma té”mw y el proceso de innovacion descrito como:

I — %k
i~k ct.p

W = Y, ~Ci X, - (3.7)
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Al sustituir (3.7) en (3.6), se obtiene:

€1 = A T BV, _(A<Xk + Kk(yk _Ckxk)) (3.8)

La sefial observablg, de (3.8), de acuerdo con (3.2) y agrupando respeany, , %, ,
yakK,,:

& =(A ~K.Cx +BY ~(A -K.C % ~Kow. (3.9)
Cabe mencionar que el conjunto de valores propiospte {Ai (&)}k O ([0,1), k), que son

las condiciones de estabilidad desde un punto d& vobusto para sistemas discretos
variantes [11].

Considerando la expresion (3.9), respecto (ﬁép— PZka), como factor comun entrg, y

X
€1 = (A< - chk )(Xk - Xk)+ BV — lZka . (3.10)

Que al sustituir (3.4) en (3.10):

A

& = (A ~K,C Je + By - KW, (3.11)
Con

A =(A-Rc,) (3.12)

Sustituyendo (3.11) en (3.12) se obtiene
€t = Kkek +Byv, - IZ|<W|<_ (3.13)

De acuerdo con (3.5), la varianza del ruido en1k+

Jes =Ele €} (3.14)

Sustituyendo en (3.13) a (3.14), es requerido zaakl producto interno y considerando
las propiedades de la esperanza matematica:

RE{eke[ }3{ + KKE{ekv[}B[ - RE{ekw[}K[ (3.15)
+B,E{v, el JAT + B, E{v v B! - B, E{v W R}
-K, E{Wkel }3{ -K, E{ka[}B: +K, E{WkW[ }K“kT
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Con ruidos independientes y varianzas descrita@€), la expresion (3.15), se reduce a
la forma:

‘Jk+1:'&k‘Jk'&i;r +B,QB{ +K,RK{ (3.16)
Abriendo la descripcion de (3.12) en (3.16)
e = (A< - Kka)‘]k(AI _CIK:)"' B.QBy +K,RK{ (3.17)

Desarrollando (3.17):

Jen =AIA -K,C I A -AJCIK] (3.18)
+ chk‘]kcllr K";l' + Bka BII + KKRKKI

El gradiente estocasticdJ,,,  para (4.38) tiene la formét’k%,zk =0, y considerando
que las matrices son simétrica§, =K, AJ.C/ =C J A, K,R =R/K,;yque al
reorganizar con respecto coi, :

0,y =-AJCT+K [c 3,07 +R ] (3.19)

k+1/ K

De (3.19) al ser un ml'nim(K|< , tiene la forma:
K. = AJCrc.a.cr +R ] (3.20)

Sustituyendo (3.20) y su transpuesta en (3.18)

Jo,=AJ A -K.C I A +BQHB. (3.21)

Y dado qu@*JkCJ de acuerdo con (3.20), es descrito como:

AJ.Cl =K, (ca.cl +R). (3.22)
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Se observa que

AJCIRT =R, [Ca,Cl +RIRT . (3.23)

Reduciéndose (3.21) de a cuerdo con (3.22) y )3sBbtiene (3.3) como puede verse

J..=AJ A -K.CJA +BQHB .= (3.24)

Estimacion por el Método de la Parabola.

Teorema 4[Zagaceta, Medel].Dado el sistema de la forma

2. ¥ =an+hy x +>cx (4.1a)
ZYi X = az X; +bz x? +CZ x° (4.1b)
(4.1¢)

Y yixZ=ay xZ+b) x} +c) x!

Es posible encontrar los pardmetros de forma resar para la mejor identificacion de la
parabola de forma que:

a4 =D, -E -F +G, -H +I +J +54._- (4.2&)
b =Ly +M, =N, -Oy +'R +Q, —R +S, ~T, -U} +3,b, (4.2b)
¢, =Dy +E} R -Gy +Hy — I} —J +LY + My -N} +4,6,, (4.2¢)

Prueba: De acuerdo con (4.1a), (4.1b) y (4.1c) se obtiene:

kK 2x Xxfa ] [ 2V
Z X Z X! z x| |b | = Z Yi% |- (4.3)
22K X Lce DVX

35



Se desea encontrar el vector M, que es descritd48) de la forma:

m]=[AT"IY]. (4.4)

Requiriendo que etlet(?) #0, ya que:
.1 _ adj(A)
A" = det(d) ’ (4-3)
Y que al considerar en (4.4) los parametros de)(48tiene:
(z x%)? _zxizzxi4 (inzxi4 _inzzxia) Q. x)? _inzxi3

(Z)(izxi4_z)(izzxi3) _(nzxi4_(zxi2)2 n XiB_ZXiZXiZ;

(A]" = ORI RIRS (nZX? RPN - -0 %) (4.6)
DX (in )2 =23 X X+ (X)X Y (Y %)’

Ya que de acuerdo con (4.4) y respecto a (4.6)ese que los parametros estan descritos
en forma simplificada:

a, = (r+ssxt)sy+{Exext-2 s ls v @y - x s )s vl
X (Ex P22 x 2R EHER) T T (%)
(4.7a)
b, = (Ex=x = )s @2 -nx s v (s k-2 x 25 i (4.7b)
X (Ex P22 x DR 3HE ) nEx (%) '
(4.7¢)

c = (207 -(zx 2 )y e-sx o)l yx+{Ex )2-ns ¥ ey
K 2 (2% 2% 2R L EHE )T X (2 )
Reescribiendo al conjunto de sumatorias contenataét.7a),(4.7b),(4.7c) y considerando
gue es un proceso estacionario, se tiene:

(T2 + QU R + (U, - QTR +((Q02 - ST W,

T U807 -25QT, +(Q)F ~kU,Q, +K(T, )
(4.8a)
b = ((SkUk -Q.T, ))Pk + ((Qk)2 B KUk)Rk +((KTk B Ska))Nkk
e = 5 3 5 (4.8b)
Uk(s<) -25Q,T, + (Qk) - kUka + k(Tk)
(4.8¢c)
c = |_(Qk )2 _(S‘ka )ka +((KTk _Ska ))Rk +((Sk)2 _(KQk ))Nk
Uk(S«)Z _ZSkaTk +(Qk)3 _kUka +k(Tk )2
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Para cada literal se tiene que

R = %[yk +(k-1)P_] (4.9)

Q.= [+ k-1a] (4.10)

R, =%[kak +(k-DR_] (4.11)
S.= s+ (k-s.] (412)

T= [ te-om ] (4.13)
U, =%[x: +(k=-DU, ] (4.14)
(4.15)

W, = %[ykxf +(k _1)Wk—1]

Separando el numerador de (4.8a) y sustituyenddfoema recursiva sus términos
considerandgk —1) = «, se obtiene:

AR —1)Tk1]]2

(b +t-n0.] 2o + k-,

[% [Xk +(k _1)Sk—1]j(% [Xf +(k-)uU k—1]j

(2 + t-nau] e+ oo,
[% [x2 + (k —1)Qk_1]j

2—(%[xk +(k —1)%])[% i + (k-l)THU

A numy =

(% [Yk +(k-1) Pk—l]j

| (Lx +<-3R, (4.16)

el e

Resolviendo los polinomios y dividiendo entre elaeinador obtenemos:
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Zal2XQu QLo + 5 QW
U (S)? -2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T,
- L al T+ 8ok - S e Tas
U, (S)? -2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T,
@K Ta RS+ L akU XSG,
U (S)? -2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, )
+ % a* (Sl )Y = ?13 (T, + XQu X, (4.17)
U, (S)° -2SQT, +(Q)° -kU,Q, +k(T, )
- L@ (QuiTa X ~ 5 X+ xR
U, (S)?-2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, )
+ % (2x§’ + 20T, k_1)yk + k—ls a’® (Tkz_l) + k—ls ax? (xszk_1 +U k_1)yk
U, (S)?-2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, )
+ k—ls a'zxif(xika_1 +U k_1)Pk_1
U, (S)?-2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T. )
+[72+ G0 B+ (B0, -G TR + (@0, - ST | oo
)

ak—l(DEN)
Uk(3<)2 —23QT, +(Qk)3 -kU,Q, + k(Tk)
Igualando cada cociente contenido en (4.17) con ldsrales Dk,Fx Gk HilkJk
respectivamente obtenemos :

ak:

a =D, -E,-F +G, -H, +I, +J, (4.18)
a4 (Ay-yoeny)

Uk(Sk)2 _2SkaTk +(Qk)3 _kUka +k(Tk )2
Que se reduce a la forma:

+

& =Dy -E -F +G -H +I, +J, +B4a,, (4-19)

Separando el numerador de (4.8b) y sustituyenddfoema recursiva sus términos
considerandagk —1) = «, se obtiene:
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k13(xk a5 —1IX|L<1 rauy —1j(yk +apk‘1)
b =
k(NUME) _kls(x +aQ _ 1j(xﬁ+aTk_1)(yk+aPk_l)
L )

k3( taQ - 1) (ykxk+"R1<

1.4
_p(ka +a'KUk_lj(ykxk +aRk_1)

[ 2
kz(ka +a'KTk 1)(ykxk +aWk_1j

1

1 2 >
3 (Xk +"Sk—1xxk +an—1j(kak +aWk—l)

Resolviendo los polinomios y dividiendo entre elaeinador obtenemos:

(4.20)

+

1

4 1 2
Ea(xkuk—lﬂk%(—l)yk)rﬁa (%<—1Uk—1)yk
U(S)? - 28QT + (Q)* - kU, Q +k(T, |

2 4
a (XkUk—1+Xk§<—l)Pk—l

Uk(SJ2 - 25<Qka + (Qk)3 - kUka + k(Tk)z
1 (2 3 1 2
'@”(Xka ~1 %% —1jyk ~ 37 (Qk -1k —1)yk

u (SJZ —25QT + (Qk)3 -kU,Q + k(Tk )2

1,2(,2 3
] (ka—1+Xka—1)Pk—1

U (S)? - 2SQ.T, +(Q)° -kU,Q, +k(T,} (4.21)
1

4 2 1 2 2
+E(Xk 204 Q —l)ykxk v 37 (Qk—ljykxk
Uk(SJ2 - 25<Qka + (Qk)3 - kUka + k(Tk)z
1 4 2
g"’(xk +2"°<|<Q|<—1)Rk—1

U (S)?-2SQT, +(Q)° kU, Qk +k(T )

1

kz(KXk+m<Uk 1jykxk AR

u (SK) _ZS<Qka+(Qk) _kUka+k( )

3

kz(ka+KaTk Jyk ” aKx?’V\/

U(S)* -2SQT + Q) —kukok +k(T, )

1(3 2 2_1 2 2
'ﬁ(xk"”"ka—l*m‘ksk—l)ykxk ~ 37 (Sk—le—l)kak

u (%)2 - ZS<Qka + (Qk)3 - kUka + k(Tk)2

1

T3 ( +aXQy g OGS 1)Wk 1
U (S)?-2SQT, +(Q)° -ku,Q, +k(T,f

= -~ ~ = = =2 1T 5 = S ~ Iy bK—lDEN
+[(Sk—1uk—1'Qk—1Tk—1)Pk—1+((Qk—1)_KUk—1JR1<—1+(KTk—1_(%<—1Qk—1»’vk—1}bk71EDEN:

U (S)? - 2SQ.T, +(Q)° - kU, Q, +k(T,f

h<(NUM)
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Igualando cada  cociente contenido en (4.21) con laditerales
Li, Mi, Nk, Ok, P, QxR S, Tk, Uk, respectivamente obtenemos :

b =L +M, -N, -O, +P +Q| —R} +S, -T, -U", (4.22)
+ k—l (bk—l(DEN))
Uk(Sk)2 _ZSkaTk +(Qk)3 _kUka +k(Tk )2
Que se reduce a la forma:
Bk =L +M =Ny -O +‘Fr)<’ +Qi —Ri +S — Ty -Uj +5k6k—1 (4.23)

Separando el numerador de (4.8c) y sustituyendofoema recursiva sus términos
considerandagk —1) = «a, se obtiene:

. k%("l% *Q —1)2(yk * Pk—l)

C, =
kinumy) | 1

E(xk+sk_1[x|§qk_lj(yk+pk_l)

LK(XEH _1)(ykxk+pk_ )

+_ s I Q. 1ykk - ) (4.24)
%( e P )

+
. 1(2 2
Kp(xk *Q —1)(ykxk +Wk—1)
Resolviendo los polinomios y dividiendo entre elaeinador obtenemos:
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(Z‘WQk A 1)yk
U (sK)Z 2SQT, +(Q)° -kU,Q +k(T, )}
(Zax

1
T3 57 k—1)Pk—1
U (S)? - 2SQT, +(Q)° -kU,Q, +k(T, )
1 3
_ﬁ“(Xka—1+Xk§<—1+”§<—1Tk—1jyk
U, (S)°-2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, )}
= a(X T + XS0 )R
U(S)? - 2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, }
+i(ka+aKTk 1)ykxk+ aKKR
u (sK)Z 2SQT, +(Q)* - kquk+k( i
-kig (¢ + ax Qs + Sy - % a*(S Qe 1)YiX
U, (S)°-2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, )}
_ki; a(Xif + anQk—l + axlfS(—l)RK—l
U (S)° -2SQ.T, +(Q)° -ku,Q +k(T. )}
1 2 2 2
(Xk+2"xk‘°1< jykk 3 (Sk—ljykxk
u (S)?=28QT, +(Q)*-ku,Q +k(T,f
1 1 2 2
+g“( +2mksi<—l)lvk—l_k7[ka+aKQk—1]ykxk
uk(sK)Z 2SQ.T, +(Q)° -kU,Q +k(T, ¢

k2
U, (S)?-2SQT, + (Qk)3 - kUka +k(T, P
+[((~k 1) (S‘ Tk 1))Pk 1+( U (S< 1Qk 1))R< ((S<2—1)_ Kék—lm—l]%

-1(DEN)

Ui (S)° - 2SQT, +(Q)° -kU,Q +k(T,f
Igualando cada  cociente  contenido en (4.25) con
D" WE"F G kH k" k"l M” ,N", respectivamente obtenemos :

D" +E" _F G" +H" +I" _J" +L _M" N"
Ck—l (Ck—l(DEN) )

+
Uk(Sk)2 _ZSkaTk +(Qk)3 _kUka +k(Tk )2
Que se reduce a la forma:

N no_gro_r mo_ g _ " "N
Ck_DK-'-EK I:K GK+HK IK ‘]K+LK+MK NK+¢ka—l.

(4.25)

laditerales

(4.26)

(4.27)
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Programas realizados en MatLab

Programa de parabola

clear all;

close all;

%condiciones iniciales

X(1)=0.3;
Y(1)=0.2;
Yq(1)=0.04;
XY(1)=0.06;
XqY(1)=0.08;
Xq(1)=0.09;
Xt(1)=0.10;
Xc(1)=0.11;

for i=2:50
%sistema base

x()=i;

y(i)=sin((x(i)));
90%%%%%0%0%%%%%0% %% % %% % %% %% %% %

% representacion recursiva

X()=x(i)-X(i-1);

Y(i)=y()-Y(i-1);

XY ([)=y(@i).*x()+XY(i-1);
XqY(i)=y(i).*x(i).*2+XqY(i-1); %x cuadrada pory

Xq(i)=x(i)."2-Xq(i-1); %x cuadrada
Xt(i)=x(i).~3-Xq(i-1); %X cubica
Xc(i)=x(i).4-Xq(i-1); %X cuarta

Yq(i)=y(i)."2-Yq(i-1);
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c(D)=((Y (1).*X(1)-XY (i)).*((Xq(i). *X(0))-Xt(0))-( (Xq(i).*Y(i)-

XqY (i)).*((X(0)-*X())-Xq())/ ((Xq(i). *Xq(0))-Xc(i) )X((X(0).*X(0)-

Xq(i)+((Xq(i).*X(@)+Xt(0)).*((Xa(i).*X(i))-Xt(i)) ;

)?t((i.);((XQ(i)-*Y(i))-XqY(i))-C(i)-*((XQ(i)-*XQ(i))- Xe(D)((Xa(i).X(i))-
0);

a(i)=Y (i)-(b(i)-*X(i)-(c(i).*Xq(i));
yr(@i)=a(i)+(b(i).*X(i)) +c(i).*Xq(i);
end

plot(x,y,":r")
hold on

plot(x,yr,"b"

plot(x,y,:m")
hold on

plot(x,yr,"b")

Programa para la estimacion e identificacion

clear all;
close all;

%condiciones iniciales

Y(1)=0.5; % Sefial de salida del sistema Yk

Yest(1)=0.1; % Sefial de salida estimada Yk

Yq(1)=0.2; % Sefial de salida del sistema cuadrada

YYest(l)_:O.4; % Sefial estimada agragando e | gradiente
estocastico

9%0%%%%%% %% %% %% %% % %% % %% % %% %% % % %% %0 %% %0 %880 % %% % %% % %% %% % % %%
for i=2:100

%sistema base

k(i)=i; %es la iteracion de "k"

%%%%% %% %% % %% %% %% %% % % %% %% % %% %% % %% % % Y680 % %% % %% % %% %% % % %%

%representacion recursiva

w(i)=randn.*0.02; % ruido
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Y(D)=Y(i);
salida

Yest(i)=Ye(i);
estimada

Yq(i)=Yq(i)."2;
cudrada

Nk(i)=(1/())-*((Ya(i))+ (1/(i-1)).*(Yq(i-1)).*(i-

%Numerador de "a" estimada

Dk(i)=(1/(1))-*(Y (i)-*Y (i-1));
%denominador de "a" estimada

MK(i)= Ya@)/(Y (i-1).*Y (i) +(DK(i-1)).*(i-1));
Sk(i)=(Dk(i-1)).*(i-1)/((Y (i-1)).*(Y (i))+(Dk(i-1))
ak(i-1)= (NK(i-1))/(Dk(i- 1));

akest(i)=ak(i-1).*(Dk(i-1)).*(-1)/((Y (i-1)). *(Y(i
1))+Yq(@)/((Y(i-1)).*(Y (i) +(Dk(i-1));

Yest(i)=akest(i).*Y(i-1)+w(i); %identificador d

e(i)=(Y(i)-Yest(i));
identificacion

IG)=(Lfiy*(e(i).*2+(i-1). *(-1)):

YYest(i)=akest(i).*Yest(i-1)+w(i)+sign(e(i)).*J(i)
agragando el gradiente estocastico

JI()=(1fiy*(e(i).*2+3(i-1).*(-1));

end

%Y sefial de

%Sefal de salida

%Y sefial de salida

1)).

*(i-1))

))+(DK(i-1)).*(i-

e minimos cuadrados

%error de

% Sefial estimada
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