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* SAMENVATTING

‘In de,meespe“pgrameterschattings methoden wordt voorkennis veron-
dersteld t.a.v., de orde van het te bestuderen proces,

In veel‘praktijksituaties is deze informatie niet aanwezig. Daarom
~is ordeschatting noodzakelijk. '

In dit verslag wordt een beschrijving gegeven van enkele bekende

- ordeschattingsmethoden. Een aantal simulatiés van het Astrdm-proces
voor verschillende signaal/ruis-verhoudingen worden besproken ten-
einde de verschillende methoden onderling te kunnen vergelijken,
Een betrouwbare bepaling van de proces- en ruisorde is mogelijk,
zelfs tot-sigﬁaal/ruis;vérhoudingen tot -15.7 dB, Enkele beschre—
ven methoden worden geBruikt voor ordebepaling aan .experimentele.

samplereeksen,

SUMMARY

In most parameter estimation schemes the order of the process under
study is assumed to be known a priori. In many practical situations
this information is lacklng. So determination of the order is

needed,

In this report a description is given of some known ordertests,

A number of simulations of the Astrdm-process for different signal/
noise-ratios is presented in order to compare the different methods.
An acceptable determination of the process- and noiseorder is pos-
sible, even for signal/noise-ratios at the processoutput of -15,7 dB.
Some described methods are used for orderdetermination on experimen-

tal sample sequences.
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INLETIDING.

Een van de wensen in het projekt SATER ( Systeem Analyse Techﬁieken,
vakgroep ER) was het implementeren van een aantal ordeschattings algo-
rithmen en het opdoen van praktische ervaring daarmee in dit inter-
aktief programmapakket.

Omdat de meeste bekende parameterschattings methoden gebaseerd zijn
op a priori-kennis ten aanzien van de juiste te kiezen orde van het
proces— en ruismodel, moeten we deze eerst extraheren uit de beschik-
bare in- en uitgangs samples van het te identificeren tijdinvariante
lineaire discrete proces (een ingang, een uitgang). |

Deze eerste stap in dit identificatieproces heet ordetest , en geeft
informatie t.a.v. het meest waarschijnlijke aantal karakteristieke
parameters, welke het onbekende proces ‘zo getrouw mogelijk' beschrij-
ven, gegeven de beschikbare samples.

Veel aandacht is besteced aan de grafische presentatie van de resul-

taten, dit uit gebruikers oogpunt vanwege het interaktieve karakter

“van het pakket. Daarnaast zijn alle methoden grondig uitgetest m.b.v.

gesimuleerde processen en praktijksituaties, teneinde ervaring op te
doen t.a.,v. het kiezen van de juiste methode (of kombinatie van metho-
den) in een gegeven situatie. Gesimuleerde sample-paren werden gegene—
reerd m.b.v., SATER, praktijk—samplereeksen werden betrokken van de

afdeling der Psychologie van de Katholieke Hogeschool Tilburg.

" Het betreft hier meetgegevens van proefpersonen.

De verschillende methoden zijn op verschillende punten aan een ver-—

gelijkend onderzoek onderworpen. Voor elke methode wordt aangegeven

- onder welke condities hiervan betrouwbare resultaten verwacht mogen

worden,
Tevens is getracht een gebruikershandleiding te schrijven, waarmee
onervaren ordeschatters zo goed mogelijk wegwijs worden gemaakt in

deze veelzijdige materie.



2.

KORTE BESCHRIJVING VAN ENKELE RECURSIEVE PARAMETERSCHATTINGS METHODEN

De séhttingsmethbden die behandeld zullen worden, gaan uit van lineaire
tijdinvariante discrete processen,
De relatie tussen het uitgangssignaal x(k) en het ingangssignaal u(k)

kan beschreven worden door de volgende differentie-~vergelijking:

- P 1 |
L . : . (2.1)
X(h):z becyu th-0)- ) . acxrk=i) .
: , {:é) e : ' ,
Het uitgangssignaal wordt verstoord door het additieve ruissignaal n(k)

met E [n(k)} = 0 en n(k) onafhankelijk van u(k), zodat

«j(h}--x(»é)-f- n (k) | (2.2)

met y(k) het waarneembare gestoorde uitgangssignaal van het proces.
(zie fig. 2.1)
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fig 2.1 : Voorstelling van het additief verstoorde proces

Kombinatie van (2.1) met (2.2) geeft het verband tussen het gestoorde

uitgangssignaal y(k) en het ingangssignaal u(k) :

| P .
y(k):z E(&).u(ia—g-iaf{)-}(k-c) +e(k) (2.3
- 4:0‘ (=t q .
met equation error : @&.(kR)= n,(h)%-Z a(i).-n(R-c) (2.4)
—
en waarin: p+] = aantal voorwaartse paiameters

q = aantal terugwaartse parameters(= procesorde)

Nu is hetAproces voor te stellen als in fig. 2.2.



Vgl., (2.3) is in vektor-matrix notatie te schrijven als :

“:5L=Q(’”>“J)'@‘*‘ e (2.5)

met output vektor '5(.1- {"j{k """ <0 Y2) :j(j)}
parameter vektor : @ {Q(i) ce5a(9q), b[O)) Vet b(P)}
equation error vektor é — { e_(k), I R Y 6(2.)3 e (1)}

en_(l(u,y) = [—Y,Iﬂ ; de signaalwaarden matrix:

Y (k) o o 0 =y k=) U R) e o« (R-p)]
-y(h-z), . .-y(h g- l),u{k-)v "V'UK‘P")
_ . 1) . oy
Q = . y@ 4 o - Y ' u]

. o . . ()
. . 40 . . ] P

"’_\j(i). ) ¢ )u(i),u(ﬂ, ) é
O ¢ & o o« & 3 1«((1),5? v e o O

~ 7’

él? LT: {q(.,)) a[Z)) b o -C((i)7b(0)7;b(l)) ‘.". b(P)}



2.1 MODELSTRUKTUREN

Recursief parameterschatten komt neer op het afregelen van een model
" van het proces op grond van een bepaald foutcriterium.
Welk model we kiezen wordt bepaald door de gekozen schattlngsmethode.

Algemeen kunnen we dit als volgt voorstellen (fig. 2.3):

} ‘ e(ky ‘ (&)
M(k) ! DN 1 k3 X(k')"'**; ) y .
:\ v agtk X O >

L2 | PROCES |
-+ ’e\(&) FoUT- ?__Y
CRITERIUM = 38
VA - VI(E) -
MODEL d

<
&

fig. 2.3 : Afregeling der modelparameters

Voor het model kunnen we bv., kiezen uit een der volgende strukturen:

1) Voorwaarts model (MA: Moving Average model)

Uk) | kS | Z Lo e
| B+b, [—> '3(k)= L. O o
- =0

fig. 2.4: Uitgang = gewogen som van oude (en actuele) inputdata u(k).

2) Terugwaarts model (AR: Auto Regressive model)
ulk) ¥ yth

A y[k) U(k) Za( Jyk-) (. 3)
- =y

-fig. 2.5: Uitgang = gewogen som van oude (en actuele) outputdata y(k)

met input u(k) als verstoring.



3) Gegeneraliseerd model (ARMA: Auto Regressive/Moving Average model)

ulk) R+b, + | | y(@

Ak

Y (k)= Z‘b(()%(h-t) _un) y(h-c)

flg. 2.6 : Gecomblneerd voorwaarts-terugwaarts model.,

: %

(2.9)

Wat betreft de invloed van de uitgangsruis in het proces kunnen we de

volgende modellen onderscheiden:

4) Uitgangsruis n(k) additief met niet observeerbare uvitgang x(k).

—--—.-.m_——-——-—-.—--.—.——.
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5) Procesruis voorgesteld d.m.v. de equationerror e(k).
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P 2
‘ | B(R) = Z bl(').'bt(h-f.)"--z Q(UB (k-,;) +e (k’)

t=o e=l

(2.10)

- ;(2.41 1 )
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In bovenstaande modellen 4) en 5) wordt procesruis in rekening gebracht
door rep. n(k) en e(k), welke ontstaan gedacht kunnen wordem uit witte
ruis j;(k), gefilterd door een vormend (ruis-) filter dat lineair, dis-
creet en tijdinvariant is. Verondersteld wordt daté(k) statistisch
onafhankelijk is van de ingang u(k) d.w.z. 8[§(k).u(k)] = 0.

Ruis modéllen

Als ruismodellen kunnen we weer kiezen uit de hierboven strukturen

"1),2) en 3) ,met de opmerking dat we de voorwaartse/terugwaartse

ruisparameters c¢-— resp. d-parameters zullen noemen.

Algemeen ziet het ruismodel er als volgt uit (struktuur 3):

§(k) I+

: C+1
witte -
fig, 2.9 : ARMA- ruismodel.
Het verband tussen e(k) en (k) wordt beschreven door:

reis
e(R) = 5( ch(‘)e (k) Z‘C(Uf(k £y @I

aantal terugwaartse rulsparameters(= orde ruismodel)

<

/ (kY resp- e(k)

i

met: T

i

en ] aantal voorwaartse ruisparameters

KLEINSTE KWADRATEN METHODE (LEAST SQUARES)

Het proces wordt verondersteld de struktuur van fig. 2.6 te hebben.
De diffefhtie vergelijking luidt:

Y(R) = —za(t)y (R-¢) —rzk(g u(fm)-;-e(fa) | (2.3)

t2)

In matrix notatie: '«5(_ __(2 b + €. k (2.13)
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met als A:'m'k (2.6), en _L?_T:: [q(l)) .o Ja(‘i.))b/"bb(i)r cey b{pﬂ‘

Deze methode werd in 1795 ingevoerd door K.F. Gauss voor de berekening
van de baanparameters der planeten. Ze moet g“ezyien worden als een funda-
‘mentele schaptingsmethode, waaruit andere methoden zoals bv. de Extended
Matrix methode (hieronder te bespreken) en de Instrumentele Variabele
methode zijn afgeleld ' ‘

-

Fundamenteel is de minimalisatie van een kwadratlsche foutfunktle V

I

A \
V= géle é‘*—-..g CILY (28

= 'St—ﬂ_@ | - 7<2‘15)

Differenti8ren we V naar O en stellen we het resultaat gelijk aan 0 ,

met

IR>

dan vinden we de parametervektor _9__ die V minimaliseert.

— (2.16)

Hieraan is voldaan wanneer (Eykhoff '74) : ’:‘,i’—"-ﬂ _@ ; (2.17)
Na links en rechts vermenigvuldigen met ( 2Ten daarna de vierkante matrix

A
!2 _Q_ 1nverteren krijgen we een expliciete ultdrukkmg voor 8

[_Q(uj)ﬂ(fuj)]fz(uw SIRNCRE>

Hieruit kunnen we in de praktijk na N samples een schatting berekenen..

We kunnen (2.18) ook in een recursieve vorm schrijven:

é\(h-f»l):: @(h} + ;P(/f}, QLJ(/f-kl).é(/iH)
3 TP wlkn) PR ok

Waarin : | (2.19)
Pikry= 4[Prn)- LRt eThen Pl
o &f+wﬁwﬁ%w&m




-11=-

net: e(h+1)_..’j{k+.i.) G(k)w(m)

P(N [Z w (k) w (k)ja“' "‘]

Weegfa Rtor . /O T
signaalvektor i 2 (h+t)= [ Y(R)y e+ s=Y(R- q+1),utk+;)>. -,u (M’@

Hiermee verkrijgen we na elke iteratieslag, waarbij een nieuw sample-
paar El(k) ,y(kﬂ bij .de schatting wordt betrokken, een geschatte para-
meter vektor, Dit is gewenst wanneer we op basis hiervan 'on-line'
willen regelen. Langzame parametervariaties kunnen zo'op de voet'

worden gevolgd.

U(R) '
IFROCES 1 -
T = = = =
NEA IS - + " -
I’ B'{'bo A ‘
f b ———-——-—-_—::.JMODEL-

gescﬁétte ‘equation error:
e(k)

fig, 2.10 : KleinsteKwadraten schattingsmethode.

De kleinste kwadraten methode geeft alleen din goede resultaten als

e wit is. Alleen dan geldt: 11m2[9-9] =0, dowez.? 9 is een asympto-
tisch zuivere schatting VOOI‘NE? en zal ten opzichte hiervan géén zogn.
bias vertonen. ‘ |
Onderdrukking van het optreden van deze bias bij niet-wit zijn van e
wordt bereikt door de schattingsprocedure 28 te modelleren dat we eén
schatting maken van de wit veronderstelde ingang _§. :van een ruisproces,
Dit gebeurt bij de in het volgende hoofdstuk te bespreken Extended

Matrix methode (EMM). ’ .



2,4 EXTENDED MATRIX METHODE

Deze methode is een verfijning van de kleinste kwadraten methode, enwel

m.b.t., het veronderstelde ruisproces. We gaan uit van het volgende model:

1 B+be

EEOCES

o~
&

— A Th - — A S h W e wn W

[
|
!
|
UCR) |
[
1
f
|

i v ——— - Ghagy  wm— e ot m

A -+
>B+Ea ~ /3‘*“1

| ! »

i I

I |

[ ]

| 2y B +1 —*%Cﬁ ; >
| ' 2 :

L |

—— e e wmm e e s s e aaes W e R W e e

fig. 2,11 :Extended Matrix Methode.

Hierin is  e(k) : equation error
S(k) : witte ruis
é(k) : geschatte equation error

g(k) : geschatte witte ruis

We gaan uit van witte ruis g(k),die door een vormend (tijdinvariant,
lineair,discreet) ruisproces wordt gefilterd, en resulteert in de

gekleurde equation error e(k). Een schatting &(k) van e(k) verkrijgen
we analoog aan de kleinste kwadraten methode (fig.2.10). We trachten

nu f(k) te schatten uit &(k) m.b.v. een invers ruisproces. Hiervoor

is het dus nodig ook de hierbij behorende ruisparameters (c- en d-)

te schatten.

Het ruisproces wordt beschreven door vgl.(2.12). In matrix notatie:

e=5+-c¢c-Ed - 220

waarin § witte bemonsterde ruis is.
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Het model wordt nu als volgt beschreven:

_[riui-eig)

{ntijue| @

+5= Qfyuece)o+§ @

\ . &
¢ - P .
met : -E = .‘ - - [}
¢ ‘ ’ L 4
""e(i) 3 & 2 * P - . . ) &
b & 3 R s & » =« o =) &
§(h")a e+ et ° )é(ka-s)-
< ©
en: ™ - .
_ . LR
bt : T .
)Ry o L ey
™ a\ ] & .) . . - . ~ p&
Deze EZ en — z1Jn uitbreidingen van de:fz ~ matrix van de kleinste"

kwadraten methode. Hieraan ontleent de EMM-methode haar naam (uitge-
breide matrix). De parameters kunnen nu zonder bias worden geschat

m.b.v. de expliciete schatter:

=
= [Oyednpuyed] Neyed). +

De schattingen e resp. worden gegenereerd ti dens uitvoering van het
p 5_ g J

(2.22)

recursieve schattlngsproces (zie fig, 2.11), waarbij 'g uit € wordt ver-
kregen m.b.v. een invers ruismodel hetgeen beschreven wordt d.m.v. de
geschatte ruisparameters. |
Ook hier is (2.22) te schrijven in impliciete (=recursieve) vorm ana-

loog aan (2.19).Een uitdrukking hiervoor vindt U in (van Megen '77,p. 10).
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3. BEPALING VAN DE ORDE VAN EEN PROCES

Zoals reeds in de inleiding vermeld, gaan de meeste parameterschatters
uit van a priori-kennis t.a,v.'de orde van het proces (en evt, die van
het ruisfilter). In de praktijk zal deze a priori-kennis meestal niet
aanwezig zijn, zodat voorafgaande aan of gecombineerd met een parameter—
schattingsproces een ordeschatting moet worden uitgevoerd.

Alle ordeschattings methoden berusten op het bepalen van een testgrootheid

en op grond van een hieraan gesteld criterium neemt men een beslissing
omtrent de orde van het proces (evt. ruisfilter).
Op grond van de gebruikte testgrootheid kan men de ordeschattings metho-
den onderverdelen in 3 groepeﬁ.
Gedrag van de : 1) foutfunktie

2) determinant van de signaalwaarden matrix

3) overdrachtsfunktie .

als funktie van de orde (g) van het procesmodel.

3.1 Gedrag van de foutfunktie

In 2.2 hebben we gezien dat de kleinste kwadraten methode voor de proces— ’

parameters is gebaseerd op de minimalisatie van de funktie:

N
R FRAL IR 2 3.1
: =\
Uit (2.5) volgt: & ="5[_-_Q [’H.j)-Q

In de praktijk zijn slechts schattingen & van e enf_ van é beschikbaar

met: : :e‘_ = ’;(___(2_ ('M;“j)-_é T - (3.2)

- I AT A
Daarom bestuderen we het gedrag van : \/i = FJ €. &

als funktie van de orde § van het procesmodel.

3.1.1, De foutfunkties V! en V2

We schatten de parameters van het proces m.b.v. een model van de orde

-~

g . Hiervoor wordt de EMM recursieve schattingsmethode gebruikt, die

-
(van Megen 1977, p.10) bij juiste § een zuivere schatting Qvan@

levert. Gedurende deze schatting wordt VI = l.E?tE berekend.

' N
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Bestuderen we nu V1 als funktie van d,
' .A ' \ _L AT A B
Kijk naar : P[[m ( 1) = P[“n ( 5 e. g) | (3.3)

met e y._._ﬂ('uﬁ 9 _()_(’ﬁj) 5-—_0\*(% ):é\ fé}r—}?."ﬁ “ (3‘.4)

nodel ua%anj
Hieruit volgt:

1 Ala
Viwg

Stel e = witte ruis, onafhankelijk van van u en X. Voor de waarschijn~

T

T .
-.-,--];'j{m m+2.b" _Q/fuy)e ZQ_Q /%jﬂﬁ*ﬁr.e.{f (3.5)

lijkheidslimiet van VI geldt nu het volgende:(v.d. Boom,v.d. Enden 1973)

,;:ii;,? (Vz):.:/;iz(é @T@)-;_pﬁm (ﬂ}i ng) (3.6)

M350

Beschouwen we nu de eerste term aan de rechterkant. Daartoe bekijken we
eerst de asymptotische eigenschappen van de schatting @ als funktie van §.

- Hiervoor geldt:

+ b; ais ‘Z<7i

= b; als §=9 (3.7)
/Jm( k- arl '
= L 15 (» <7,
Af—aoa /3 — & als L>i g';/s 7>9

en analoog voor de of (i)-parameters.

Dit brengt ons tot:

>® voor 949
P/_"”? (i'(;'.-h-?rf_”)m | o (3s8)A
N=> 00 ( =& voor 9 2 ‘L |
Dit geeft: > o voor % (‘q’ | : (3.9)
Plim (Vi=%€%)=) = o voor G54,

D1entengevolge verandert het gedrag van de foutfunktie V1 gignificant

_ in de omgeving van q. (zie fig. 3.1 :curve a)

a: zonder ruis,N= , e= wit

"‘....;- b: mét ruis,N=0 , g= gekleurd

I . l,.?ﬁ
e 1 2 T oy SQ-

fig 3.1 : VI als funktie van §.
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In - de pnaktijk.hebben.we.te maken .met eindige samplereeksen,met een
equationerror dle niet wit is en met schattingen e Voor €.

Daarom 2zal het gedrag van V1 rond § minder 31gn1f1cant zijn afhankelljk
van de 31gnaal/ruls~verhoud1ng en de kleuring van e, (zie fig. 3.1. curve b)
We zoeken dus het punt § waar de 1% en/of 2% differentie AVI resp. AAVI
de meest significante verandering vertoont, hetgeen gerelateerd zal zijn
aan de orde q van het proces. Soortgelijke redenmeringen kunnen we toe-
passen op de bepaling van de orde s van het ruisfilter,

Beschouw het EMM-parameterschattings schema, waarin ook de parameters

van het ruisproces worden geschat.,

Dit schema is gebaseerd op de minimalisatie van: V:, FSS_ g_ (3.10)

Daar we slechts beschikken over schattingen_g_ van 5,

, AT A
- . ‘ -- -—‘- ©
kijken we naar het gedrag van: \/2_‘ =N g S_ (3.11)
bij verschillende modelordes § en § : ;
Uit (2.20) volgt : §-_= e +E9‘_ - = (3.12) -

Daar we slechts beschikken over schattingen

lm Y‘]

a A
,$E ,0en Y van resp.

e, E, d, 8 en ¢ geldt voor de geschatte witte ruis:

A |
§ é\""ﬁi #z—Ed+S£+§i—E%+§§E+§ (3.13)

-@R=1)y v o v ., e (k)
A . : > d ,
~ B = ° y . s met o aanfadt -pearm'’s
~ - e - (zorde rustiilt
“‘e{i)) é? PO T S TR S Y ,Q ’ i /\' -er)
& 3 & 3 ® % s * = Q s

I )N

LR met S aantal C=parm'y
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Nu gelde: //m ( ) ( ( ? )
Vv, /D//m Nrr‘+/>/xm N§
Omdat r en § niet gecorreleerd 213n door het witte ruis—karakter van §

> & veor S<s

We vinden dat /l/'n (/\/ r. I‘J =

B | A/»od =& voor S>,—$

Met V1 en V2 kunnen we dus tegelijkertijd en afzonderlijk wvan elkaar
die, ordes van de proces— en ruisdynamica bepalen.
Opgemerkt dient nog te worden dat VI een funktie is van § en idem V2

elgn funktie van §, zodat uit V2 ook de procesorde bepaald kan worden.
| : : :
I

Om uit V = £(g) beter de ligging van Bovengenoemd knikpunt te kunnen

vaststellen kunnen we de 1°- en 28‘ differentie (resp. AV endd V) van

| 10log V beschouwen. Deze zijn gedefinieerd als:

A (4G (03 Vig) - | /03 V(q—f) | (3.14)
AéV( ) AV(§+1)-AV(F )= /7 Vig1y=2. éj Vig)+' /oj V/é"‘“)(?’ 15)

- Schetsmatig bestaat tussen 101ez3g V,AV en 4AV als funktie van de orde

q van het model het volgende verband (fig. 3.2).
->§

‘IQZO@V s\ - .

0 o

o

274 . 10
fig., 3.2 : Schetsmatig verloop van ~ log V,AV enAAV,

De differenties zijﬁ z6 gedefinieerd, dat een knikpunt in het verloop
van V(3) overeenkomt met een minimum inAV(G) en/of een maximum in
AAV(G) bij dezelfde waarde van § (zie fig. 3.2). '

Met behulp van AAV is de ordebepaling gemakkelijk te automatiseren,’

De bepaling komt neer op het zoeken van het maximum van:

i V(§-). Y (3+1)
a4 W‘Z)‘“ %3{ Vg

(3.16)



3.1‘2

-18—

Het maximum van AAV , env.in mindere mate het minimum van AV bepaalt
de meest waarschijnlijke orde. Opgemerkt dient te worden dat dit
alleen goed gaat voor niet al te slechte S/N -verhoudingen. U:l.t resul-
taten verkregen uit een gesimuleerd (Astrom-)proces blljkt dat dit nog
goed gaat voor S/N = -27,7 dB!

Witheidstest (op het residu 3 )

Deze methode is gebaseerd op de statistische eigenschappen van de
schatting van de 'witte ruis' ;, die tijdens het parameterschattings-
proces beschikbaar komt.

Bij juiste proces— en ruisorde -zal 5 een redelijke schatting zijn
van de wit veronderstelde ruis S_ . k '

T.a.v. het -asymptotisch gedrag van de parameters kunnen we conclu-
dren dat de statistische eigenschappen niet significant veranderen
voor § > q en § > s (proces- resp. ruisorde).

Het ligt voor de hand te kijken naar de autocorrelatie funktie van g_

Een schatting hiervoor is:

/}D g\[l‘) N’Z §(é“'~) §(€+¢+‘t} A(3°1?)

We kunnen testen of deze geaccepteerd kan worden als de autocorrela-
tie funktie van een witte ruisreeks, daarbij rekening houdend met het
eindige aantal samples N dat bij de berekening wordt betrokken.
Analoog aan Laning en Battin (1965) kan de variantie van’y/(';)van een

gaussisch verdeeld wit signaal op basis van N samples geschreven

worden als: . ’)L}D')
var{Hof= S5E o (TRe)  ©®

Als we nu een genormeerde correlatie funktie definiéren als:
ot
/{%‘ () & ale?
T) == ~
7 (=)
|

dan geldt : ‘ vart {g’:/r % =~ -}\—I- _ o (3.20)

(3.19)



| Tmax ‘
A2, 3 ~ T e
o (&gg) = T 1 Z R (t) | (3.21)

dan kunnen we nagaan voor welke § (en 8) deze kleiner is dan de theore-
tlsche waarde I/N. Is hieraan niet voldaan, dan is het proces blijkbaar
niet goed gemodelleerd.

Op%emerkt dient te worden dat alleen een combinatie van proces- en ruis-
orde bepaald kan worden; dus niet afzonderlijk !

Deke test kan gezxen worden als verfljnlng van die, welke gebaseerd is
op!mlnrmallsatle van de foutfunktie V2 Hierbij kijken we nl. alleen maar

naar het gedrag van ’)%@, immers:

AT, P ! A ’\( | ~ ( '
L - — (0ec). §(6+0)= Y2 (o) .22
o 882 b Bl Fag
Witheidstest kijkt 88k naar het gedrag van ?&%voor'Z’# 0.

3.1.3 Test op normaalverdeling van g(k)

Indien men aanneemt (GBhring 1973) dat de equation error e voor orde
42 q een normale kansverdeling heeft, is een voor de hand liggende test
de bepaling van de discrete kansverdelingsfunktie Pi voor de schatting-
en €(k) van e(k).

‘met:,/D{:"_‘ P{(é{k),k::,...,N)<€zi)} (3.23)

en @ i= 0,1,..,..,1 en e.=e ., +i.Ae
max i "min

Ae = interval grootte

Pi = (0 Z correspondeert met e = e in
P, =100 Z correspondeert met e = e___=e . +i__ .Ae (zie fig 3.3)
i ‘ max min max
1"5&:..»-
1 3%
4
A e Nipe,22)
14 | ™
l€ |
/ % j
1 ‘
| i
d |
i
f
. i
Qﬁua, M,(ée'k- /ﬂ‘f mearx — -glk’)

0123-'0-6"“’5MM —_—> &
fig 3.3 : Dlscrete kansverdelings funktle van e(k).
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Door ‘het zo verkregen histogram.te vergelijken met de normaal verdeling
NS/%Q» J;) kunnen we een indruk krijgen van het &l of niet normaal ver-

deeld zijn van €(k)

M
4 I g A
met :/ue éT\]' . e(k)
; o ' k=t . \ ©(3.24)
en : (5 émﬁ\/ Zflé‘m)ﬁf

Hieruit kunnen we ook de cumulatieve verdeling van €(k) berekenen.

Dit is de zogenaamde /-curve, en is mathematisch als volgt gedefinieerd

C(zie fig. 3.4) ‘ X X2 |
, o1
St 2 e 7 .dx . (3.25)
. . ZTE*,.;__ 1.8 \&a %
g(: S{:ﬂé:%) . hatl
N !
: /
' “Flq-rq-1tes 560 %
| &5
|
s R& A & %

2, “10ek- e : L2 (R}
fig. 3.4 : Cumulatieve kansverdelings funktie van e(k).

Hiermee kan getest worden op de gemlddelde waarde/;ue“

Daarvoor geldt: S P{[g{k))k 1 ,.)/\yv((e(cj/e ?{ z4.5 (3.26)

Verwacht wordt dat &(k) normaal verdeeld is voor §»q (GBhring '73,
Unbehauen en GBhring '73). Deze methode is alleen bruikbaar voor goede
signaal-ruis verhoudingen, veel samples €(k) waarvan het statistisch |
gedrag stationair is. Ze wordt daarom alleen aanbevolen als laatste check
op andere methoden, Op waarschijnlijkheidspapier uitgezet levert de cumu~
latieve normale verdeling een rechte lijn op. Dit maakt voor de gebruiker
een snellere beoordeling mogelijk, vooral als hieraan nog betrouwbaarheids-
grenzen worden toegevoegd, die een funktie zijn van het aantal samples N.
Deze beoordeling is louter subjektief. Een objektieve beoordeling is
slechts te geven wanneer men statistisdche criteria in de beschouwing be-

trekt, zoals bv. een betrouwbaarheidsinterval rond Piof cum. verd. Si'



3.1.4 Test op signéalfOuten

Uitgangspunt is de visuele vergelijking van de gemeten uitgang van het
proces (y) en de berekende uitgang(y) van het model, waarvan we de para-

meters geschat hebben, m.b.v. het ingangssignaal u(k). '(zie fig. 3.5)

—

e(R): S'ignaatfout

MR > 1 k)

-

L

fig. 3.5 : Berekening signaalfout, Q(R):y(k)-%(@

Deze methode is vooral geschikt voor vergelijking van responsies op

bijzondere ingangssignalen zoals bv. stap~ of impuls responsie.

- (zie fig. 3.6) o
ol e YR
A . 1 s oo “orde 2
Sk k) AN =t
~ : : ";::/f ’ .
1 T ‘ ’ -
{ = ""“"'"/'/ ------- - — - orde ®»
0
i : 4”‘
th » :
“6 / .
4 > R (samplenummer)

Y
fig. 3.6 : Stapresponsies voor verschillende ordes.

De veronderstelling is dat de Signaalfbut ‘e(k) significant afneemt bij
toename van § tot q. Voor §) q wordt weinig afname verwacht. We kunnen
dus zoeken naar een significante verandering in de afgeleide.
Wederom kunnen we de foutfunktie: N
Vig) & 5>, €t
© k=t

berekenen en hieruit conclusies te trekken t.a.v. de juiste orde q.
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3.2 HET GEDRAG VAN DE DETERMINANT VAN DE SIGNAALWAARDENMATRIX

Een . belangrljk voordeel van deze test 1s dat we geen parameters. hoe~
ven te schatten; we gaan direkt uit van de u(k)- en y(k)-samples 1nJrl
ter bepaling van een crlterlumfunktle voor ordetest.

We gaan uit van het proces: ,
= prm,y).a “+ e » waarin e = witte ruis (3.2
en trachten dit te identificeren m.b.:v. het model:

PN
9 :.Q ). 0 + e I (3.28)

Met de klelnste kwadraten methode krljgen we als oplossing:

; 6-[07 07 D_ . ¥ (5.29
Hiervoor moeten we inverteren: (;2 __(tz _(jl

met : P +I

-

q
We kiezen P = § vanwege het gemak bij de berekeningen.

]

aantal voorwaartse modelparameters

aantal terugwaartse modelparameters

De vierkante matrix Q(§) is een benadering van de correlatie matrix
tussen de elementen u(k) en y(k). Wanneer § 5 q raakt deze slecht gecon-
ditioneerd, waardoor het moeilijk zoniet' onmogelijk wordt deze te inver-
teren. We kunnen dus de orde van het proces bepalen door te testen op
singulariteit van Q(g). Als testgrootheid kiezen we de determinant van
Q(g), die klein wordt voor §> q. '
Wanneer de meetwaarden u(k) en y(k) behept zijn met meet~ en/of proces-
ruis zal Q natuurlijk nooit exact singulier , en daardoor det (Q) nooit
nul worden, Hierdoor wordt vaststelling van een significante daling bij
te hoog veronderépelde orde bemoeilijkt, enwel des te meer naarmate de
S/N-verhouding afneemt. Daartoe kunnen we kijken naar van det(Q) afgelei-
de grootheden zoals 1°- en 2%-differentie vaﬁ IOlog.det(Q) (we nemen de
logarithme vanwege het grote bereik van de determinant).

Deze zijn als volgt gedefinieerd:

v X BT : ;@ o 2
& det Q)2 " Log der Q- logloer = g 42300 L

AAde’cQ(«l AdetQ(?ﬂ)-Add:Q(cp lcj}defi,ics:g fzjﬁe(q,u[}
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De determinant van Q blijkt een funktie te zijn van de amplitude der

signalen u(k) en y(k), énwel volgens:

. ( P I
det Q('u.y): f{&mPi 2°L+)§ " (3.31)

Willen we det(Q) bij verschillende ordes § met elkaar vergelijken, dan

Dit kan op verschillende manieren bv. d.m.v. :
" 1) maximale inhoud van Q

241 25+ !
mox. Inh. 2 TT {'\/i qfu} © (3.32)
J=1 =t

_2) '}u‘gg)en ')°§307) ¢ (in- resp. u_itgangsvermogen)

N
) / 2 .
met: ’}Za(o)é /’\/“Zutt.)
'~ 4 "A',', ’ . (3.33)
en : %v(o):N——.ZBCLJ

- ~ 2
Daartoe delen we u(k) doori/'}”{i} en y(k) door ’)’/(9
¥ Uu b
3.2.1 DE DETERMINANT Q

Door matrix)\ /(u,y) op een speciale manier te vullen met u(k)- en y(k)-
samples (Hoffman, p. 27) kunnen we bereiken dat we niet voor elke model*-
orde § de matrix Q moeten decomponeren ter berekening van de determinant,
Deze speciale matrix noemen we 'd(u,y). Willen we testen tot orde amax ,
dan decomponeren we_Q'g(u,y) .Qd(u,y) tot een rechtsboven driehoeks-
matrix. Hieruit kunnen we nu gemakkelijk de determinant voor alle & amax

berekenen volgens: \ 2€+1

et Qd*(é\) — Lzz-ij: (3.34)

met q.. = diagonaalelementen der rechtsboven driehoeksmatrix.

Deze test blijkt betrouwbare schattingen van de procesorde mogelijk te
maken, zelfs bij slechte S/N\'-vérhoudingen !

Resultataen zijn te vinden in (Woodside '71) en in dit verslag.

Ter bepaling van de procesorde kunmen we ook kijken naar het spoor van de

matrix, dat gedefinieerd is als: 28 +1

SPr f@;/é)fé Z Dic (3.36)
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.Voor §>q zal dit weinig toenemen, Ook hier is het verstandig te norme-

ren, enwel d.m,v. de lengte van. de kolomvektor van Qd(u,y) gedeflnleerd
o 29 1

, 28 +1
o osprfQepe oS an e

) ’V 35 41 CZ = z '
3,2, 2 DE. DETERMINANT C EN C E i -

Ingeval e(k) géén witte ruis is moeten we een ruisproces in ons model

opnemen, dat gestuurd gedacht wordt door witte ruis  (white noise)
Hiérmee kunnen we de procesparameters schatten zonder bias,
Hlervoor kunnen we de EMM schattingsmethode’ gebruiken. Hierin wordt het

model als volgt voorgesteld:

y=0) (uyd.e). (9+§
.Zoals we in 2.4 gezien hebben beschikken we niet over e en ¥ , maar wél

over schattlngen hlervoor,(Qm is nu te schrijven als : [‘T' T -I: tJj
Dit is de met]g en L,ultgebrelde matrlx'E?r Lé] Hiermee wordt:

| YY-TTLL;TE-E‘, | -
Q*e QT_Q WY WU -WE uE Qili Q
m

|l I— = - =l -t G
m | 2T £T 1 £TE _ETS

EY -EV . EE -ET Q Q

ar, pni g aw| LS b

Voor ) q zal de deelmatrix “Qll neigen tot—singulariteit. De singula-'
riteit van de totale matrix Q wordt echter verhlnderd door Q12’Q21

Q22 t.g.v. de erin voorkomende ruismatrices 5 en E A - .vl‘
Tijdens de schatting hebben we de beschikking over:[ Q ];—_ Q

Hierdoor i§ het niet eenvoudig de voor ons 1nteressante matrix Q]1 te

berekenen. Als we echter stellen: »~1 11 ' C:12 . Summetriseh
CireA e
. 121 (3.40)
. dan kunnen we @, ., schrijven als: * x~1 - (3.40
11 Q e C +_.O~$~C~>..
A § oM

'aangenomen.dat’i onafhankelijk is van u en het aantal samples N groot is.
M is hierin een submatrix, die alleen belangrijk is voor kleine §/N-

~ verhoudingen. Verwaarlozen we M dan is Cll een goede indicator voor de
orde van het proces, beter dan de totale matrix Q !

Ook hier is het verstandig de determinant van C,, te normeren bv.:

11



) Es
) .detérminant -,C}, l"‘ »
rely det Oy 7 e (3.41)

max, ‘inhoud .Cl?‘, .

Voor G2 q zaludettcil_groof zijn, echter de max. inhoud stijgt sneller

dan det C,,  2zodat rel. det. C,, zal dalen voor § >q.

11 11

In de praktijk blijkt dat 022 een brulkbare indicator is voor de orde

van het ruisproces. Hiertoe bekijken we: ‘e[o lut‘g&t_ szl

* A
Ook kunnen we kijken naar: C?" 2 /D/ / del- C" () (3.42)
Adet O yiPrrs c"*(ég 1)
) *ﬁ‘ * 1Y 7.
" AANdetC (§)AadetC (3)-AttC ) = /"j )detc u(4+)- dxtCuQ ) (3.43)

det*Cp (4)
Het blijkt uit de praktijk, dat we het best eerst de proces q trachten
te schatten m.b.v., rel.det. 1(3”*, en daarna de ruisorde s m.b.v.,
rel.det. C?_;‘en eerder verkregen q. Opgemerkt dient te worden dat deze
test véél rekentijd vergt, daar er parameters geschat moeten worden.

Ze kan daarom het best gecombineerd worden met andere methoden, die ook

uitgaan van schattingsresultaten.

3.,2.3 BEREKENING VAN V. m.b.v. DE SIGNAALWAARDEN MATRIX

Woodside stelt een test voor om m.b.v. de matrix:

* *T
Qd (’u.y =—-“‘l‘"'__D— (w, jj)-ﬂ*(m v | (3.44)

(Dit is een (2.G+1)(2.§+1)~ matrix bij orde §)
'u(h) ’y(k-o:),u(k—u)- ce e Yik-5) U (k-4)

-+ « .
met : gzdlu‘j): . : | : to : (3.45)

.
L4

| R#H),Y (W= ) s [Reb-i - o3 JR#N-g) ulkth-) |

de foutfunktie Vl te: .berekenen zonder parameters te hoeven schatten,
Deze matrix kan als volgt opgebouwd worden gedacht in matrices en

vektoren: r N r‘,,,T,...x
. .é—-—g_w

¢ s 5 4

(3.46)

fl

x
&y tuip=
d H, )

o
L L

» ®

o F 8 » @

j Qﬁ“»v}
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Dit is .een (2q+3)(2q+3)~ matrix

met  H(u,y) (2q+2)(2§+2)n matyix , rechts onderhoek van Qd(u,y)

g ¢ kolomvektor met dimensie (2q+1)‘ tweede kolom van Qd(u,y)

X% :
Qd(u,y) : (2qf¥)(2q+!)— matrix , rechter‘onderhoek van Qd(u,y)

De matrix Qd(u,y) voor orde q+l bevat dlle informatie nodig om een

kleinste kwadraten schatting 6 voor orde 4 te doen, -

Deze wordt gegeven door: -1

. * % ;
{ {@wflwy}JQ(%, zﬂ%ww}}’@An

Stel: 6 g_ ﬂ (14‘3) 9
dan geldt voor V! =1 §T§ dat, \/,1 N{ f 2 (ug)

Xt -1 det. H(?«v)
. - - - (3.48)
{ _Q(aey;@ {’SUSL gl@d (ungz " @d ) _
Indien qm de maximaal te testen orde is, dan moet Qd(u,y) voor de

orde qm+1 berekent worden. Deze matrix moet in een rechtsboven drie~

hoeksmatrix worden gedecomponeerd echter beginnend van rechtsonder

naar linksboven. 32?2
» _':E'.L"m:.. - 7 .. (6.:2A+2}
Nu is: \/1(22)-; 2441 =g 7 (3.49)

ijh GL»L

met q,. het diagonaalelement van Q*(u,y)lgg decompositie.

Resultaten worden gegeven door Woodside (1971) en ondergetekende,

Opmerking: Bij bovenbeschreven methode is gé&n rekening gehoudeh met
additieve stoorruis op de uitgang.
Woodside geeft aan hoe die wél in rekening gebracht kan
worden. Hiertoe veronderstelt hij additieve stoorruis zowel

op de uitgang (nk) als op de ingang (nﬁ) volgens fig. 3.7

| |
nR)
U(R) byNamika XMJ*L E Y(k)
6 7
| -
|
t

a—

fig. 3.7 : Procesmodel gehrulkt door Woodside ('71).



Nu geldt : Q (’u',y)‘z_ﬁ (’u,x) +_Q (n',nJ_ © (3.50)

‘(zie Hoffman '76,p. 31)

Kijk naar : [—H’h Q('u y) £ é’_':;’o i‘ﬂlﬂly)»ﬂ/“'@) (3.51) .

Neoa

. Veronderstel nu n' en n onafhankelijk van elkaar en onafh. van resp.

3.3

3.3.1

u en X, dan volgt:

L/tm Qu: },)—*Lm Q(ux)-;»z}‘ Rn.n)

N >0 ! :
| é ‘ N Aii _.{3 B (3.52)
met: o R{rz n) = N’_:’;ON o . /Vr/\/
Hierin is R(n',n) de gecombineerde covariantie matrix van de ruisen
n' en n, :
Voor groot aantal samples N geldt: Q('M x’) Q(?" 7) ....5' R (3.53)
Voor §q moet gelden dat dot Q ('H X) =

waarmee ' d&t [Q (u"'aj- o R_]:' 8. (3;54> ;

Voorwaarde hiervoor is dat R niet singulier is. De beschreven tests

worden verricht op de matrix Q(u,y). De resultaten gegeven door

Woodside zijn vooral bij slechte §/N~ verhoudingen beter dan bij
gebruik van Q(u,y). Een bezwaar is dat R bekend moet zijn, en wanneer
alleen ruis op de uitgang verondersteld wordt gaat bovenstaande niet

op, omdat dan R singulier is,

HET GEDRAG VAN DE OVERDRACHTSFUNKTIE

Hierbij kijken we naar het gedrag van de overdrachtsfunktie:

W = z’o + B (=) O (3.34)
U () 1+ A ()

“Hierbij kunnen we kijken naar de coéfficiénten of naar de polen en

nulpunten.

Bepaling van gemeenschappelijke faktoren.

Deze zogenaamde polen/nulpunten-methode (pole/zero-calcellation) gaat

uit van een lineair onverstoord systeem:



1+ AE DY) = (bo+ Bl))ulk) (3.5

Hetzelfde systeem wordt beschreven door:

(1+C)(1+A)yR)= (1+C)(bo+ B) wutk) U (3.56)
= (1+A') y(rR)= (bo+B') nlk)
hiervoor zijn echter meer parameters nodig! Een dergelijke systeem—
beschrijving wordt gebezigd wanneer we een lineair systeem trachten
te identificeren aan de hand van een model van te grote orde g q.
Om nu de gemeenschappelijke faktor te vinden van (1+A') en (b0+B')

" moeten we de nulpunten van deze polynomen bepalen,

immers : ' AD * 5?‘2”} | (3.57)
/L/(z'): 1+ A(z)

Stel nu dat het uitgangssignaal verstoord is met ruis, dan kunnen we

het proces beschrijven m.b.v, : :
(L+A) Yk} = (}:,,-;- B)uk)+e(r)
(1+ D) eh)y= (1+C) -§(k)  Trwisproces

met ; witte ruis, die onafhankelijk is van u

(1+c) §(&) _  _ §(k2 o _______§(k)
Stel: 6(R}= ) I+ D - -" |+ D ~ [ + DY (3.59)

(3.58)

waarin D'(énl) eenod reeks is met lim d.=0 . Dit is een zuiver auto-
- regressieve beschrijving van het r%_i’s(:;roces. D"(é“]) is een eindige
h.
Hierdoor kunnen we het proces bij benadering schrijven als:

(A +D") {1+ A)y(a)= (14D hys B)utk) + 5 (k)
= (+A)y = b+ B k) + 5 (k)

Daar §(k) witte ruis is kunnen we de parameters zuiver schatten m.b.v.

reeks (n termen) : een benadering voor de reeks D'(z

(3.60)

de kleinste kwadraten methode, waarna we de polen en nulpunten van het
systeem kunnen berekenen. Daar we beschikken over een eindig aantal
samples N zullen we de co&fficiénten van (1+A'') en (b0+B") niet exact
kunnen bepalen. Hierdoor zullen de polen en nulpunten van (1+A'') en

(bO+B“) niet precies samenvallen. Dit effect zal des te sterker worden
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naarmate de S/N- verhouding kleiner wordt, daar dan meer afgekapte
termen in D'' een rol gaan spelen, Dit .wordt veroorzaakt door de zuiver
autoregressieve beschrijving van het ruisproces, waardoor meer parame-

ters nodig zijn om dit volledig te beschrijven. Hierdoor wordt de pool/

nulpunt-opheffing minder significant |

|
|

H
|

IMPLEMENTATIE VAN ORDESCHATTINGSPROGRAMMAS ‘TN SATER

i

o

SATER, een interaktief programmapakket

I% de vakgroep ER is het interaktieve programmapakket SATER (= Systeem
Ahalyse Technieken, vakgroep ER) in ontwikkeling. Het bestaét uit een
aantal samenwerkende programma's, die elk een gongrete operatie uitvoe-
ren. Algemeen kunnen we zo'n operatie voorstellen als een systeem dat
uitgaande van éé&n of meerdere datasets als input, &&n dataset als output
produceert. Daarnaast kunnen we zogenaamde 'invoerblokken' beschouwen,
die geen dataset als input vereisen, maar msb.v. antwoorden van de ge—-
bruiker op gestelde vragen middels een 'display', een dataset als output

creéert.Voorbeelden van operaties zijn:

- invoer van proces- en ruisparameters

- invoer gegevens t.a.v. signaalreeks

- simulatie van eerder gespecificeerd proces m.b.v.een
bepaald ingangssignaal

- parameterschatting m.b.v. in- en uitgangssignalen van een
proces

- berekenen van 'root-loci'

- Bode~- en Nyquistdiagrammen

- ordebepaling m.b,v., in- en uitgangssamples
Een struktureel overzicht wordt gegeven in fig 4.1 (Bijlage)
Tevens wordt hierin de rol van ordeschattingsmethoden binnen SATER

verduidelijkt.

Het interaktieve aspekt van SATER

Doelstelling is dat verschillende kategorieén gebruikers zoals bv.
stageaires, afstudeerders en wetenschappelijk medewerkers zo effectief

mogelijk met het systeem moeten kunnen werken. Daartoe wordt een
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breed skala .yan algorithmenﬁingebouwd;alsook«de.mogelijkheid‘deAinter—
aktie met het systeem aan te passen aan de exvaring van.de.gebruiker, ‘
Zo dienen minder ervaren gebruikers in meer stappen naar het door hen

gewenste eindresultaat te worden geleid dan regeélmatige gebruikers, die

‘inzicht,hebben in de struktuur van het gepresenteerde‘vragenpakket}

Hiertoe.is een 'helpf0p;ie' ingebouwd, die de gebruiker de mogelijkheid
geeft op iedere vraag d.m.v. het intikken van een '?' van de computer
toelichting te krijgen op de gang van zaken. Tevens kunnen foutief in-
gevoerde waarden ogenblikkelijk of achteraf gemakkeiijk worden gecorri-
geert of gecontroleerd. Voorts is een zodanigé foutendetectie en -melding
ingebouwd dat het vrijwel onmogelijk is een rekenproces te starten met
verkeerde gegevens. Ook kan de gebruiker een rekenproces ogenblikkelijk
onderbreken wanneer hij aan de hand van afwijkende tussenresultaten
meent te moeten ingrijpeﬁ{ Hierbij komt men terug in de aan het reken—
proces voorafgaande vragenroutine, waarin men parameterwaa?den kan ver-

anderen alvorens dit opnieuw te starten.

Ontwikkeling van ordeschattings algorithmen

In het algemeen zal bij parameterschatting aan een proces de orde hier-
van niet of onvoldoende bekend zijn. Het is dus noodzakelijk ofwel véér,
tijdens of verweven met de schatting de orde van het proces te bepalen.
Dit omdat schatting met modellen van onjuiste orde aanleiding geeft tot
ongewenste resultaten. Karakteristiek voor alle ordetestmethoden is de
bestudering van het gedrag van een bepaalde grootheid bij verschillende
modelorden. Daarna volgt een subjektieve 6f statistische beschouwing |
van het gedrag resulterend in een konklusie t.a.v. de juiste of meest
waarschijnlijke orde. Statistische evaluatie geeft hierbij kwantitatie-
ve maatstaven voor deze waarschijnlijkheid en is hierdoor erg gecompli¥
ceert en bewerkelijk (bv., F-test). Hierbij is ordetest te automatiseren.
Daartegenover staat de mogelijkheid om het gedrag grafisch weer te geven,
waarvoor SATER zich bij uitstek leent., Mede hierdoor is gekozen voor de

laatste oplossing , waarbij de gebruiker z&lf aktief wordt ingeschakeld

- bij de beslissing t.a.v. de te kiezen modelorde. Nadeel van deze methode

~is dat van de gebruiker voorkennis wordt vereist, die verkregen kan zijn

uit ervaring met gesimuleerde processen of door het bestuderen van een

gebruikershandleiding , die door ondergetekende is geschreven.
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Hierin wordt een onderlinge vergelijking gemaakt tussen de verschillen-

~ de geIlmplementeerde orxdeschattingsmethoden t.a.v,;bétrouwbaarheid, snel=

‘heid en gebruikersgemak, Voor elke methode is getracht karakteristieke

kenmerken aan te geven op grond waarvan men onder bepaalde kondities

' (S/vaerhOQQingi)neen betrouwbare konklusie kan trekken t.a.v. de te

la
kiezen orde.

‘Strukturele'opbouw van de programmatuur voor de ordeschattingsmethoden

De programmatuur is onder te verdelen in 2 groepen, te weten:
!_!

" 1) Ordéschattings algorithmen waarvoor we géén parametgislhoeven-te
schatten. Hierbij gaan we uit van de beschikbare in- en uitgangs-

sample.paren (u(k),y(k)), waaruit een zogenaamde signaalwaarden-—

matrix kan worden opgebouwd.
2) Ordeschattings algorithmen waarvoor we wél parameters moeten
_schatten. Hierbij wordt pebruik gemaakt van gegevens die tijdens

of na een parameterschattings proces beschikbaar komen.

In groep 1) staan ons 3 mogelijke methoden ter beschikking;

a) berekening van de determinant ‘en spoor van de signaalwaardenma-
trix Q@ ,genormeerd m.b.v. de maximale inhoud hiervan.
b) berekening van de determinant van de signaalwaardenmatrix, genor-.
mggrd m.b.v.'Eft vermogen van het in- en uitgangssignaal resp.
M) en’y’yyw). | |
¢) berekening van de foutfunktie V,1 volgens Woodside, direkt uit de

signaalwaardenmatrix.

Kiezen we voor groep 2) dan krijgen we de keus uit een 5-tal methoden,

die allen gebruik maken van resultaten die tijdens of na een parameter-
schattingsproces voor toenemende mo@glorden q geproduceert zijn jvoor-
namelijk de paramerwaarden, &(k) endg(k) na elke iteratieslag.

Eerst worden dus vragen gesteld t.a.v. het schattingsproces z&lf. (Hier
geTmplementeerd is de EMM schattingsmethode). Daarna wordt dit proces
voor toenemende § uitgevoerd en tussentijdse resultaten worden opgesla-
gen in de file 'OEMPAR.DAT' (Order EstiMation PARameter file).
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_ Pas daarna kan é8n van .de volgende- ordeschatt;ngs methoden uitgevoerd

worden.'

a) polen/nulpuntenwopheffing.

b) foutfunktles V1

'schattlngs resultaten.

en V2’ afregellng der parameters, e(k) enf?(k),

c) autokorrelatle funkties vanxg(k), w1the1dstest.

'd) statistische verdeling van é€(k) , test op gaussische verdeling.

i
| e) (relatieve) determinant van.C,, en C

11 22°

Elk der bovengenoemde methoden gaat gepaard met een rekenproces, dle

vhorafgegaan wordt door een voor elke methode geelgende vragenroutine.

Resultaten worden opgeslagen in de file 'OEMPAR. DAT', zodat deze hier-

na naar willekeur kunnen worden geanalyseerd. Daarna volgt er eem voor

de gekozen methdde karakteristieke vragenroutine, waarin we wensen

kunnen uiten t.a.v. de grafische presentatie. Deze routine wordt ge-

volgd door de eigenlijke grafische routine.

Resultaten kunnen ook naar wens numeriek worden gepresenteerd. We kun-

nen ons bij alle methoden de struktuur van fig. 4.2 voor ogen houden.

vragen m.b.t.
schatting

EMM-schatting

welke methode 7

vragen m.b.t ge-
kozen methode

berekening geko-
zen methode.

vragen m,b,t,
s plaatie

tekenen van
plaatje,

Em—

fig.4.2: flowdiagram orde-
testmethoden mét
parameterschatting,

Bovendien hebben we in groep 2) de mo-
gelijkheid in het EMM-schattingsproces
de orde van het ruismodel te verhogen
i.pv. die van het procesmodel, Hiermee
verkrijgen we informatie over de orde
van het ruisproces., Deze methode is pas
zinvol als we een indruk hebben van de
procesorde,die we bv, hebben verkregen
m.b.v. een methode uit groep 1),

Fig. 4.3 geeft een totaaloverzicht van
de logische struktuur van de geTmplemen-
teerde subroutines, Voor een funktionele
beschrijving hiervan wordt verwezen naar

de gebruikershandleiding., Deze geeft een

- uitvoerige beschrijving van de werking

der gefmplementeerde subroutines, alsook
hun onderlinge afhankelijkheid en plaats
in de OVERLAY-struktuur van SATER.
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Tevens vindt U hierin riehtlijnen voor het gebruik van de verschillen~
de ordebepal@ngsmethoden,en.hun_ogdgrlingg:relatie.;Gepoogd ié.m{b,v.'
eenkg:oo;.aantai.voo:bgelden van ordeschatting aan gesimuleerde pro-
cessen een inzicht te geven in de karakteristieke eigenschappen der
‘methoden (AstrBm-proces met verschillende S/ﬁ-verhoudingen en 4°-orde
proces), Tevens worden hierin resultaten gegeven van ordeschatting
toegepast op samplereeksen uit praktijksituaties, Het betreft hier
signaaldata gegenereerd door proefpersonen aan de Psychologische facul-

teit van de Katholieke Hogesehool Tilburg.
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RESULTATEN VERKREGEN MET BESCHREVEN ORDESCHATTINGSMETHODEN

" Hieronder worden resultaten beschreven verkregen m.b.v,:

1) een gesimuleerd proces Eij,verschillende signaal/ruis~verhou~-
dingen, ) '
2) een praktijk samplereeks,gegenereerd door een proefpersoon
' aan de afdeling der Psychologie van de Katholieke Hogeschool

Tilburg.

Uitgebreider beschrijving van uitgevoerde experimenten treft U aan
iﬁ de gebruikershandleiding (Koenraads 1978), Hierin wordt ook ge-
‘ e

schat aan een 4 rorde proces en aan samplereeksen van meerdere :

|
proefpersonen,
|

Resultaten,met behulp van een gesimuleerd proces verkregen

Beschrijving van het gesimuleerde proces:
Het proces is hetzelfde als voorgesteld door Kstré$?6§%rwijl het ruis~-

filter hetzelfde is als voorgesteld door Talmon en Van den Boom (1973).

" proces :y{g::-gfg/k-:}—aay(/e—zj-m{(le-;)+o.5u(k»z)+-e(fy - (5.1

ruis

.

e(k)= o.yecgﬂ“ﬁ(h);agf(k_,) (5.2)

De signalen u(k) en.g(k) zijn witte ruisreeksen met rechthoekige ver=-
deling tussen resp. (-1,1) en (-A,2). We hebben voor schatting de
beschikking over samples d(k) en y(k): de verstoorde uitgang van de
dynamica van het proces, Er wordt geschat over 1000 samples en voor
signaal/ruis-verhoudingen van 8.3 tot -15.7 (dB).

De S/N~verhouding voor het niet-verstoorde signaal x(k) en de additie-

ve ruis n(k) (zie fig.5.1) is gedefinieerd als :
S 7] i Lt
R gy » 53 4 dz
7 = foA. /0;022_ dBJ met 7, = T l—{,rlz).H,(z ) =

(o= vermogen Y/h Sigpaal).  1ZI=
Voor boven beschreven proces geldt de volgende relatie tussen A en S/N:

(5.3)

1/4 =, S/N=8,3 4B
1 'y S/N =-3,7 dB
= 4 , 8/N=-15,7 aB

2
A,
p)
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FIG; 5.1 : Gesimuleerde procesdynamika met ruisfilter,

Voor parameterschatting is gebruik gemaakt van de extended matrix
methode.

Fig. 5.3 toont het polen/nulpunten beeld van het proces H (z~ ) in het

‘z-vlak, terwijl in fig.5.4 dat van het ruisproces H (z ) te vinden is.

RESULTATEN:

Determinanten, genormeerd m,b,v, maximale inhoud. (fig.5.5-5.8)

Fig, 5.5 toont het gedrag van de determinant met z'n 1%~ en 2%-differentie
Hieruit blijkt dat we moeten kijken naar een plotselinge regelmatige da-
ling van de determinant en/of stabilisering van de 18~-diff.tot een kon =
stante waarde en/of minimum van de 2°-diff. . Voor D).25 blijkt dit laatste
kriteripm niet meer bruikbaar te zijn,echter w&l de eerste twee genoemde,
Voor) =4 zien we niets opvallends meer aan de determinant zelf, maar nog
wel de 18-diff, Samen met de 2°-diff. kunnen we hiervoor nog konkluderen
tot orde q=2, hoewel dit al aanvechtbaar is, Dit geldt des te sterker voor

kleinere S/N-verhoudingen,

'Spoor van de matrix, genormeerd m.b.v. maximale inhoud. (fig.5.9-5.1

Wederom kijken we naar het gedrag voor A =0. Hieruit blijkt dat we moeten
kijken naar konstante toename van het spoor d.w.z. stabilisering van

de ]e-differentie, idem voor de 2°-differentie. Dit gedrag blijft behou-
den tot A=1, Voor X =4 (fig.5.13) blijft van dit gedrag weinig over, zodat

we hier niet in staat zijn een verantwoorde schatting te doen.
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 Deterinancen, genomeerd mib.y Lou e Yy (rig.5.18m7)

Hier geldt hetzelfde als boven beschreven bij de m,b.v de maximale in-

houd genormeerde determinant,wat betreft het verwachte verloop als funktie
van §. Ook de resultaten ontlopen elkaar niet veel, vooral wat betreft

de onzekerheid bijA vh.

‘Foutfunktie VI berekend volgens Woodside (fig. 5.17-20)

Het voorspelde verloop hiervan is als volgt: Plotselinge daling wanneer
de juiste orde bereikt wordt, terwijl deze hierna niet signifikant
meer daalt, Dit houdt voor de 1°-differentie een minimum en voor de 2°-
diff, een maximum in., Dit minimum is nog voor A=4 te herkennen,

Voordeel van deze methode is het skleine aantal benodigde samples (20).

Polen/nulpunten-opheffing (fig.5.21-23)

Met groot gemak is dit effekt tot ?}=4 te konstateren, hoewel dit voor
ordes § = 4 én 5 moeilijker wordt naarmate de S/N-verhouding afneemt.
Hiervoor zijn vaak lange schattingen nodig om tot stabiele parameter-
‘waarden te komen, vooral wanneer we schatten aan een model van hoge '

orde (veel parameters,langzame konvergentie).

De foutfunktie V1 (fig.5.24-25)

Het verwachte verloop is zoals hierboven vermeld voor de methode van

Woodside, Tot A =4 is nog met grote zekerheid te konkluderen tot orde

q=2, Hetzelfde geldt voor de foutfunktie V2,

De foutfunktie V2 (fig.5.27-32)

Zie boven,

Inde figuren 5,30-32 zien we het verloop van V2 voor verschillende ordes
van het ruisfilter bij konstante procesorde §=2, Hieruit volgt dat bepa-
ling van de orde van het ruisfilter zeer goed mogelijk is tot kleine S/N-

verhoudingen, De procesorde moet natuurlijk reeds (globaal) bekend zijn.

' A .
De autokorrelatie funktie van ?(k). (fig.5.33-45)
In fig. 5.33 is ﬁ‘§ﬂ(t) uitgezet voor §=0 en §=0,1,2,3,4,5 , met daar-

'in de betrouwbaarheidsgrenzen. Om beter te kunnen beoordelen of de auto-
korrelatie funktie de eigenschappen heeft van die van een witte ruisreeks
is in de hieropvolgende figuren de spreiding berekend van ifg”(T). Met .

behulp van de betrouwbaarheidsgrens is nu beter te bepalen vanaf welke

orde voldaan is aan de gestelde eis.
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In de figuren 5:3&n42 is achtereenvQlgens ujtgezet de funktié‘lologcr-(ng
voor procesordes §=0,1,2,3,4,5 voor ruisérdé §#0;1;2‘vgorfovaerhq?udlngen
8.3 tot =15,7 dB (resp.A = 1/4, 1 en 4), Het verloop is voor % =1 eh 4 als
volgt:(A=1/4 wijkt af) ’ 7 »

Voor 8=0 konkluderen we tot q=3, voor 8=1 tot q=2 en voor §=2 tot g=lI,
Hieruit blijkt dat deze methode geen 6nderscheid kan maken tussen proces=

en ruisorde. Dit kan als volgt verklaard worden: Uit vgl. 5.1 en 5.2 volgt:

_ o e (k)
(f~l~52"+a;zzj.y/k)= (Z% 0.52 % Jupy) + 5

1-087'+02u T %

(5.4)

Hieruit blijkt dat (i- 0.83‘]) een goede benadering is van(1-0.82"1+0.243-2

' —0.0722_3...., waaruit:

(1-1.52 %03 2°)(1~00 Z)Yk)= (7 4 057 "}(/ 007 ) utk) + k) (5.5)

Dit duidt op een 3%-orde proces,
In de figuren 5,43~45 is de ruismodelorde § gevarieerd bij vaste proces-—
modelorde §=2. Hieruit volgt dat we bij juiste § tot kleine S/N-verhoudingen

een verantwoorde uitspraak. kunnen doen over de ruisorde :s ,

A
Test op Gaussische verdeling van e(k) (fig.5.46-49)

In tegenstelling tot wat door GBhring ('73) verondersteld wordt vind ik
dat voor ordes §<q e(k) gaussisch verdeeld is, terwijl deze voor § >q
meer rechthoekig wordt. Zelfs voor lange samplereeksen blijkt dit het ge=-
 val te zijn ,zodat deze methode met de nodige voorzichtigheid moet worden
gehanteerd. Fig 5.49 geeft de kumulatieve verdeling, Ook hieruit kan men
nauwelijks een verantwoorde ordeschatting doen , mede door het feit dat

hierin kleine foutjes worden uitgemiddeld door het integrerende karakter,

,.RelatieVé“dététminanten‘van‘Cii.én‘Céé (fig.5.50-55)

We kijken naar een plo%elinge afname van de determinant en/of minimum van
de 2°-differentie, Tot A =4 konkluderen we hieruit dat g = 2,
Met behulp van de relatieve determinant van 022 kunnen we bij juiste pro-

cesorde §=2 tot A =4 besluiten tot ruisorde s=1.
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' ‘:Tést ‘op’ s}gnéalfcuten (fig.5.58a48)
ﬁogr visﬁeiévvergelijking van modeluitgangssignalen met de procesuit~
gang kunnen we bepalen wélkg'orde akseptabel’is..bit is gemakkelijk ’
voor grote signaal/ruis~verhoudingen, daar hiervoof de juiste"fit'
redelijk goed is. Voor kleinere'S/ﬁeverhoudingeﬁ'(2}]) is dit niet
meer het geval, en krijgen we te maken met afwijkingen in de proces-
parameters, Typerendvig ﬁet feit dat telkens voor §=3 de beste bena-
dering wordt verkregen, terwijl deze voor orden §=4 en 5 slechter is,
Ofdeschatting'aan‘een‘praktijksamplereeks (fig. 5.59-67)

Doel van dit experiment is een antwoord te vinden op de vraag of het
. -gédrag van de proefpersoon beschreven kan worden d.m.v. een lineair

‘proces van bepaalde orde, en zoja of de daarbij behorende parameters
karakteristiek zijn voor de proefpersoon en/of leerfase,

De proefpersoon krijgt op een scherm 10 achtereenvolgende signaal-
waarden van y te zien, Hem wordt gevraagd een voorspelling te doen voor
de volgende ;aarde, na het intikken waarvan de juiste waarde verschijnt.
Dit herhaalt zich 350 maal, waarbij telkens een voorspelling i;gemaakt
wordt aan de hand van de laétste 10 signaalwaarden van y. Het signaal

'Z bestaat uit een door 'm 1¢ orde discreet lineair filter (met filter-

faktor: f) gefilterde witte ruisreeks, (zie fig. 5.2)

Y(R-9) R
. ; proefper~ -y
witte- X (R) ¢ el soon zls ' v
ruis ‘
generator » . 1- f.z-] voorspeller
1 orde filter PARAMETER /ORDE
fig.5.2 Het experiment SCHATTING

Uit parameterschatting (fig. 5.59) voor orde 3 blijkt dat de parameters
min of meer sprongsgewijs veranderen, Dit blifkt voor meerdere reeksen

het geval te zijn en duidt op een verandering in voorspellingsstrategie,
Hierdoor kunnen we dit leerproces als stuksgewijs tijdinvariant beschouwen,
Ordeschatting over de hele reeks levert hierdoor een onbetrouwbare schat=
ting q=2 op,{(zie fig.5.60). Omdat we voor parameterschatting over maximaal
50 samples kunnen beschikken zal deze onbetrouwbaar zijn, zqook de hierop
gebaseerde ordeschattingsmethoden! De methode van Woodside daarentegen
levert (fig. 5.64-67) vrij bemoedigende resultaten: schatting over telkens
20 samples levert g= 4,4,5 en 5, Dit wordt nog ondersteund door berekenihg
‘van de determinant en spoor (fig. 5.61-63) en blijkt voor meerdere proef-
personen te gelden! Meer resultaten van meerdere proefpersonen treft U

aan in '..de gebruikershandleiding (Koenraads,1978),



3.3 Vergellgklng der’ methoden

Wat betreft bepaling van proces—: en/of ruisorde kunnen we .besproken
tests indelen in 3 kategori¥n., -

" 1)bepaling van alleen procesorde
2)bepaling van proces— en ruisorde , elk afzonderlljk

3)bepaling van proces-en ruisorde in kombinatie met elkaar

Tot~groep 1)'behoren‘ de bérekening der deferminant en spoor ; bepa-
ling van V1 volgens Woodside en de polen/nulpuntenmethode ,welke laatste
‘vrij traag is. Tot groep 2) behoren bepaling van VI ,= V2 en rel.det.c11
iy —sz.Hiermee is gescheiden ordebepaling tot =15.7 dB (A =4) mogéelijk!
Tenslotte groep 3)! witheid der residuen, verdeling van,gzen de test op
signaalfouten, Laatstgenoemde methoden worden aangeraden als laatste
check op eerder genoemden daar ze niet veel rekentijd vereisen en geba-
seerd zijn op reeds aanwezige schattingsresultaten,

Persoonlijk raad ik de volgende volgorde aant VI volgens Woodside voor
een snelle oriéntatie , bij twijfel evt, aangevuld met determinant en
spoor, Daarna parameterschatten mét of zonder ruismodel van orde 0 tot
voorbij verwachte orde, vervolgens parallel aan elkaar : beschouwing
van ;verloop van parameteis, ‘e(k) en E(k), berekening van VI en V2,
polen/nulpunten, - rel,det. CII witheid der residuen, evt. test

op normaalverdeling en tenslotte test op signaalfouten., Als we nu eni-
ge zekerheid hebben omtrenfi de procesorde kunnen we nu opnieuﬁ parame-
ters gaan schatten waarbij we de ruisorde § variéren bij vaste §=q,

Met V2 en relﬂet.czz kunnen we nu beslissen omtrent ruisorde s,

KONKLUSIE

In dit verslag>zijn een aantal ordeschattingsmethoden besproken en aan
de hand van resultaten aan gesimuleerde- en praktijksamplereekseﬁ verge-
leken, Bij analyse van laatstgenoemde reeksen is kennis van het karakte-
ristieke gedrag der methoden aan.de hand van gesimuleerde processen van _
grote waarde, vooral bij kleide S/N-verhoudingen. Wat betreft rekensnel-
heid kunnen we 2 groepen onderscheiden: 1) determinant, spoor en V1 vole
" gens Woodside (enkele sekonden) en 2) overige methoden gebaseerd op para-
meterschatting voor verschillende orden (enkele minuten afh. van lengte
samplereeks). Slotkonklusie is dat het mogelijk is de proces- en ruis-

orde afzomderlijk te schatten m, b.v de foutfunkties V me; V en rel,det,

1

C11 met —Czé tot s1gnaal/ruls—verhoud1ngen van -15,7 4B (7\*4)
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