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RESUME

On présente dans cette communication un al-
gorithme de réalisation stochastique pour les processus
multivariables gaussiens markoviens de dynamique connue
permettant d'estimer de manidre adaptative les cova-
riances des bruits de dynamique et de mesure. On montre
qu'une mesure des performances du filtre de KALMAN sous
optimal @laboré & partir du modéle erroné du processus
considéré, peut &tre déterminée i partir du gain d'un
filtre m, appliqué & la s8quence d'erreur (pseudo-pro-
cessus d'innovation). A partir du modéle gaussien mar-—
kovien du pseudo-processus d'innovation et de la con-
naissance des statistiques de la séquence d'innovation,
il est possible de déterminer le gain du filtre T, dont
on déduit un terme de correction faisant intervenir la
différence entre les gains du filtre optimal et du fil-

tre sous optimal.

Cette technique a &té appliquée au dévelop-
pement d'un filtre adaptatif sous optimal qui a été
présenté au cours du Sixiéme Congrés de L'IFAC & BOSTON
en 1975, On peut montrer que l'algorithme présenté gé-
néralise certains résultats obtenus par MEHRA et
BELANGER.

L'algorithme a &té &tudié en simulation et
sur des données réelles (poursuite Radar, bruits Sonar
et mouvements de plateforme d'un navire sur houle). Les
résultats obtenus, qui ne sont pré&sentés que succincte-
ment dans cette communication (mouvements de navire),
sont satisfaisants et apportent une contribution i la
mise en lumi&re des possibilit&s d'application effecti-
ve de cette catégorie d'algorithmes 3 l'estimation adap-
tative de covariances de bruits.

SUMMARY

The optimal estimate of the state of a linear
dynamic system driven by white gaussian noise with un-
known covariance Q and observed with additive white
gaussian noise with unknown covariance R has not been
previously implemented. In this paper we shall show that
a measure for the filter performance is provided by the
actual KALMAN gain of the “n, filter' designed on the
error sequence (pseudo—innovation). This 7, gain depends
purely on the output statistics of the innovation se-
quence and it is possible to compute the filter from
these statistics only, after having built a GAUSS MAR-
KOV model for the pseudo innovation sequence.

This technique is applied to the development
of an adaptive filter that has been presented in the
Sixth Triennial IFAC World Congress (BOSTON Mass 1975).
A tremendous amount of work and development has been
done and is still being done on adaptive estimation of
noise covariances. It can be proved that the solutions
presented by MEHRA and BELANGER for this problem are
equivalent to the approach of "m, filter". This techni-
que allows the knowledge in real time of the difference
between the computed estimation error covariance matrix,
the optimal and the actual estimation error covariance
matrix (suboptimal filter).

The algorithm has been tested on simulated
and real data (Radar tracking, Sonar noises and motions
of ships) and appears to be robust : in all cases the
KALMAN gain of the model converges to a solution which
tracks the simulated or real system and gives a reaso~
nable estimate of the error,

* Les travaux de recherche présentés dans cette communication ont &té effectuds dans le cadre de la Convention

CETHDEG/DRME n° 75 34230 00480 7501.
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1. — MODELISATION D'UN PROCESSUS LINEAIRE -~ CARACTERI-
SATIONS GAUSSIENNES MARKOVIENNES ET NOTION DE
FORME FILTRE

1.1 - Introduction

On s'intéresse 4 la classe des systémes liné-
aires stochastiques stationnaires ou non stationnaires
(processus gaussien markovien). Dans ce qui suit le
probléme est traité en temps discret et le processus
considéré est reprédsenté par l'équation aux différences

linéaire suivante (équations du processus "objet')
(1) {x(k+1) = F(k) x(k) + w(k)
z(k) = H(k) x(k) + v(k)

ou k€[k0,kf] avec X A matrigeé de covariance de

1'état x du processus

vik)
IHHII ylk) L+zm!

wik)+

’ +

x(k+1) x(k)

___IEHI__

Figure 1 : Modélisation discréte du
processus continu—-discret considéré

x(k) est un vecteur d'état de dimensions [nxl]

w(k) est un vecteur de bruit centré et blanc et de di-
mensions [nx1]

z(k) est un vecteur de mesure de dimensions [mx1]

v(k) est un vecteur de bruit de mesure centré et blanc
et de dimensions [mx]]

Les matrices F(k) et H(k) sont respective-
ment de dimensions® [nxn] et [mxn]. Nous ferons 1'hy~
pothése que le systéme linéaire (1) est stable et est
complétement observable.

Le vecteur |w'(k), v'(k)[ est un processus
aléatoire gaussien blanc, de centré et de covariance :

w(k) S

v (k) st r| %k,

J

(2) Ez [w' (3),v" (D] ; =

Q, S et R sont respectivement de dimensions [nxn],[nxm]
et [mxm],

Le vecteur d'état initial du systéme x(k Jest
un vecteur al@atoire gaussien centré et de covariance:

(3 E [x(k)) x"(k )] =
Le modéle est caractérisé par les deux &qua-
tions aux différences suivantes :
x(k+1) = F(k) x(k) + w(k)
2(k) = H(k) x(k) + v(k)

Q> Qe
R -+ R,

(4)

L'hypothése effectuée est donc que les er-
reurs de modélisation ne portent que sur les termes de
covariance Z(o), Q(k) et R(k). Cette hypothése peut
€tre justifiée en analysant la structure des algorith~-
mes résultant des méthodes de moindres carrés récurren—
tes [14].

Le probléme de la réalisation stochastique
consiste & identifier un mod&le du processus considéré,
c'est~a~dire 3 trouver des matrices [F,H] [Q,R,S] de
dimension minimale & partir des informations fournies

par la suite des 3Zkg

* n est la dimension minimale des caractérisations (4)
susceptibles de représenter le processus 3zk£

1.2 - Forme filtre associée i un processus aléatoi=—
re z(k)

En exploitant la représentation (1) et
les resultats classiques de la theorle du filtrage de
KALMAN-BUCY, le filtre optimal s'@crit :

(5) E*(k+1)=F(k) £*(k)+F (k) Kd(k) z (k)
avec

Kd(k) &tant le gain de KALMAN du filtre optimal

X* A matrice de covariance de &¥.

6 (K% =K@ + F k) K°) [T-H@E) K(k) ]

@) 3 KSk) = 500 R (o)

(8) {RK®K) = 5(k) H'(k) [H(k) B(k) H'(k) + R(K)] ™}

) ? E(k+1) = F(k) [I-K(k) H(k)] E(k) F'(k) + Q(k)
-s(k) [H(k) 2(k) H'(k) + RG&)1™" $'(k)
-F(k) K(k) S"(k) - S(k) K'"(k) F'(k)

Kk), Kd(k) et Ks(k) sont de dimension [nxm]

avec E(k) = E [&(k) £"(k)]

et (E(k) = x(k) ~ R*(K) = %*(k)

(10)

t(k) = z(k) - H(k) &*(k) = 2*(k) (séquence d'in-
novation) de dimensions [mxn]

La matrice de covariance de z(k)est Z(k)

1.22 - Forme filtre

Le processus d'innovation est, pour un
filtre lingaire optimal, une séquence alBatoire gaus-—
sienne et blanche.

En exploitant 1'@quation (5) et la défi-
nition du processus d'innovation, il vient :
R*(k+1) = F(k) R*¥(k) + F(k) K4k) )
z(k) = H(k) &*(k) + (k)
On obtient une expression qui a la méme

structure que 1'expression (1). Le filtre (11) est un
processus de MARKOV particulier dans lequel :

(12) @) = F) K4k v°(k)

Nous diroms que (11) est la forme filtre
associée au processus (1). On montre [10] que cette for—
me filtre est unique.

an

1.23 - Elaboration du gain de KALMAN & partir
des correlations de la mesure (sortie)
z(k)

* Corrélations de la mesure (ou de la
sortie) Représentation gaussienne markovienne

Si 1l'on pose :

(13) E [x(k) x'(k )] = X,
E [x(k+j) x"(k)] = q;x(k,j) j>o avec X(k)=QLx(k,o)
O Ve L20ed) 27001 = €k, 5) avec (k)= (k,0)

On obtient sans difficult&s les relations sulvantes:

(15)  X(k+1) = F(k) X(k) F'(k) + Q(k)
(18) Ty (k) = s(k) + F(k) X(k) H'(k) = F(k) T(k)
(17)  Z (k) = H(k) X(k) H'(k) + R(k)
(18) ‘pxx(k’j)=X(k)djo+€-j <I>(k+j,k)X(k)+e_J. X(K) 0" (k,k+j)
(19) ®,, (=2 )8, ey H(k+i) o (krj,krl) T (k)
o)

ve_, TH(k+]) 0! (bl kri) H' ()

avec pour §. et Ej les définitions suivantes :

Jo
N 0 si j#0 1 si j>o0
= €, =
3o 1 si j =0 1 {0 si j.50

avec (cf(35))

o(k+j,k+1) TF(k) = ¢(k+j,k) T(k)
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On peut remarquer que méme si F et H sont
connus il existe une infinité de triplets [Q,R,S] qui
conduisent i des suites zkE avant les mémes statisti-
ques ?,,(k,j). Il est donc uniquement possible d'iden—
tifier un triplet statistiquement &quivalent au triplet
du processus qui a pour sortie 3Zk$ .

Parmi tous les triplets possibles, on recher-—
che celui qui permet d'élaborer la prédiction %k— de
la sortie (dans le cas du systéme observable). Le tri-
plet correspondant est unique et est associé 3 la no-
tion de forme filtre.

* Forme filtre
En appliquant les résultats précédents 3 la forme
filtre, il vient : si

(20) E [R¥(k) R™*()] = X¥(k)
(21) [ X* D) =F () X*OF' ()[R0 200 [KEG)T'

(22) { 2(k) = H(k) X*(k) H'(k) + Z(k)

(23) { T = FOX*() B' () + [KSG) IZ()=F (k) T(k)
Comme on a également :

(24) 2(k) =H(k) X(k) H'(k) + R(k)

et que Z(k) = H(k) 8(k) H'(k)+R(k) > o (R > o)

on en déduit que
(25) E(k) = X(k) - X*(k)

* Algorithme de définition de X*(k)
[K3k) 12 () =T, (k) = FOOX* ()R (k)

On sait que :
Soit encore :

(26)  Kp () =LT, (k)=F () X* ()" () 112 (k)
~H(k) X*(k) H'(k)]™!

d'ofi, en tenant compte de l'&quation d&finissant
X*(k+1).

(27)  X*(+1)=F (&) {X¥ (k) +[T (k) -X*¥(k)H' (k) I[2 (k) -H(k)
X*OOH' ()17 [TG)-X*() B' ()1 }F" (k)
qui est une &quation de RICCATI discrate pour X*(k).

- r) k)

On peut montrer sans difficultés que X¥ existe
toujours et est définie non ndgative. La matrice Z'l(k)
est non singuliére si R > 0.

¥ Elaboration du gain

On constate que contrairement 3 une affirmation
trés souvent exprimée, le gain de KALMAN dépend unique-
ment des statistiques de la sortie et peut donc 8tre
obtenu sans la connaissance du triplet (Q,R,S). La dé-
termination de :

- E=E[(;*D(;*)'] exige la connaissance du doublet (F,H)
des statistiques (Q,R,S) et dépend de
la représentation particulidre consi-
dérée,

- X =E [xx'] exige la connaissance du doublet (F,Q)

et dépend de la représentation parti-

culiére considérée.

- X*=E[(%*) (%%)'] exige la connaissance du doubler (F,H)
et dépend uniquement des statistiques
de la sortie,

Théoréme : X ~ X* satisfait la méme &quation que =,

Ce théoréme a déja &té démontré. Une deuxidme mé-
thode consiste, 3 partir des équations définissant
X(k+1) et X¥(k+1) & effectuer la différence X(k+l) -
X*¥(k+1).

* Factorisation des matrices de covariance de

wo (k) et v° (k)

Il vient sans difficultds :

(28) RE[g(k) ' (kII=Z(K)=R° (k) = [J°(k)] [J°(k)]'

(29) Q » [K?(k) ]Z[Kg(k)]' = Q°(k) =[L°(k)IL°(x)]"
avec  L°(k) = K3(k) 3°(k)
et donc d'aprds les résultats du paragraphe précédent ¥
(30) L°(k)=[TF(k)—F(k)X*(k)H'(k)][Z(k):H(k)X*(k)H'(k)]_é
I7(k) = [2(k) - H(k) X*(k) H'(K)]?
2. - CARACTERISATIONS GAUSSIENNES MARKOVIENNES DU PRO-

CESSUS D'INNOVATION ET DU PSEUDO-PROCESSUS D'IN—
NOVATION

2.1 = Elaboration d'un mod&le pour le processus
d'innovation z(k)

Les équations définissant la propagation de
l'erreur dans le filtre optimal sont :

B = 0(k) ECK) + x (k)
Bl = 500 £ + vao

avec d
(32) k) = w(k) - F&) Kix) v
(33) 8(k) = F(k) [I - K%k) H(K)]

(36) $(erl,k) = ak+1,l) [T - K3k) H@)]
¢(k+1,k) est la matrice de transition du processus (1)
@(k,2) = F(k=1) F(k-2) ... F(Q)

(35)%¢(k+1,k) = F Q)
Y{k+1,k) est la matrice de transition du filtre et n'est
pas singuliére.

Le modé&le de la séquence d'innovation a une
structure identique & la caract@risation gaussienne
markovienne du processus objet (1).

2.2 - Elaboration d'un modéle pour le pseudo-pro-
cessus d'innovation zq (k)

Le processus envisagé pour la synthése du fil-
tre de KALMAN-BUCY est le modé&le (4). Le filtre n'est
donc pas le filtre optimal caractdrisd par la matrice
de covariance d'erreur E(k), mais un filtre sous optimal,

(36) B*(c+1) = F(k) 24(R) + FR) KoCO) £, (K)

(7 K () = 5 (&) H'(HEELW) B () + R_(0)]

(38) E_(k+1) = F(R)II-K (k) H(k)] 8 (RF' (k) + Q, ()
= 800 () 2 () B'G) + R 1017 5! ()
= RO K () S1R) - S () KI(k) F'(K)

Une mesure des performances du filtre sous—
optimal est déterminée par la matrice de covariance
d'erreur réelle Ea(k) avec :

(39 Ea(k)é=E[(X(k)—g*(k))(X(k)-i*(k))']=E[Ca(k)5;(k)]
(40)  E(R)A EL(x(k)=2*(k)) (x(k)=&* (k)) '1=E [£(k) £'(k)]
(41) Ec(k)ézE[(§(k)—§*(k)(§(k)-g*(k))']=E[£c(k) £a(k)]

Les équations définissant la propagation de
l'erreur dans le filtre sous-optimal sont :

[¢3]

£, (e+1) =0 () £ (K) + x_(k)
£, () = BE) £_(K) + v(k)
avec 3;a(k) z(k) - H(k) R*¥(k)

(43) £, ) = w(k) - F) K v

ca(k) est le pseudo processus d'inmovation qui
devient le processus d'innovation réel quand Q¢ et Ry et

sont les valeurs correctes des covariances Q et R et
quand Kg est &gal a K4,

(42)§
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3. - ALGORITHME DISCRET D'ESTIMATION ADAPTATIVE POUR
UN PROCESSUS GAUSSIEN MARKOVIEN DE DYNAMIQUE
CONNUE

Le probléme de la réalisation stochastique
consiste donc a identifier le processus (1), c'est—i-
dire & déterminer des matrices [F,H] et [Q,R,S] de di-
mensions minimales & partir des informations fournies
par la suite vectorielle gzk . Le triplet recherché
est celui qui correspond a la forme filtre.

L'algorithme proposé repose sur le filtrage
optimal de la séquence constituée par le pseudo-proces—
sus d'innovation. Cet algorithme présenté lors du con~-
grés IFAC de BOSTON en 1975 [5] est essentiellement un
algorithme de réalisation Markoviemne [10] pour le pro-
cessus (non stationnaire) de pseudo innovation associé
au modéle. Il constitue une généralisation des algo-—
rithmes d'identification de gain présentés par RK MEHRA
en 1970 [9] et est équivalent 3 l'algorithme de P.R,
BELANGER {8].

3.1 - Filtrage optimal du pseudo processus d'inno-
vation za(k) notion de filtre Ty

S8i 1l'on applique la thBorie du filtrage de
KATMAN-BUCY & la s&quence Z4(k), on peut faire la syn-
thése d'un filtre 7, de gain

Algorithme
adaptatif
gain /Ke Kg(k)
wik) - 3H-1 é*(k)>
o[ Fupd |z o EM a
y(kl|Modéle ~lsous eptimal _T—> Filtre TT,
7
sk~ 1L E
W—(([‘) Systama||zlk) [ Fittre |2k - &+EK)
v reel optimal inconnu
incoﬁmu

Figure 2 : Algorithme d'estimation adaptative du gain

I1 est alors possible de démontrer que :

a) Théoréme A :

@3 K00 = [k w0 81T K0 - k0]

Cette réalisation permet donc de relier le
gain du filtre optimal au gain du filtre = qui peut
€tre déterming i l'aide des relations assocides au
théoréme C.

b) Théoréme B

Si EZ(k) est la matrice de covariance de
- ~% . . .
1'estimée £a(k) et Yalk) la matrice da covariance d'er—
reur d'estimation associée au filtre T, alors

(44) EXGerD) =0 () E200 + 8 (0 KO E ()
45) ¥, () = E(k) = 5 () - B = X(R) - X*(0)
46) K (&) = K(k)

1]

n

Si la matrice de covariance E¥ est connue,
elle permet de déterminer une mesure de°l'erreur exis—
tant entre le filtre optimal (matrice de covariance z)
et le filtre sous optimal (matrice de covariance d'er-
reur réelle Ea).

c) Théordme C :

Le gain K: du filtre de KALMAN-BUCY

a €t la
. . —% ~ P -
matrice de covariance =5 beuvent etre élaborées i par-

tir des statistiques du pseudo processus d'innovation.

I1 vient, en appliquant les résultats géndraux du para-
graphe 1,23,
z d _ N _=¥ ' =¥ ' -1
@) R = 1, 0-2200 80010z, (0 -5) 200 B'(0]
" _ % o o 1
(47) :a(k+1)—Gc(k){—a§$)+m[Ta(k)* ua(k)H(k)][Za(k)
HO)EL(OH' ()17 [T, G0-E5k) ') 1" 0] (k)
qui est une équation de RICCATI discréte.
D'autre part :
@8 Gy GO Geri)ri(012, 608 ve, Blces)
ACEAOE RO NI CEROR S
d) Théordme D :

8i £ (o) ¢ ECEO) et Qk) € Qe(k), R(k) g R (k)

pour tout k alors :a(k) < Ec(k) pour tout k.

e) Théoréme E

L'algorithme permettant d'annuler le gain du fil-
tre m, est identique & l'algorithme de BELANGER et est

une généralisation de 1'algorithme de MEHRA (E: = 0).

3.2 - Description de 1'algorithme adaptatif d'esti=
mation

Les &quations présentées dans 1'énoncé des
théorémes A 4 C pegmettent de décrire l'algorithme d'es-
timation du gain K.

3.21 - Calcul d'une estimée ergodique de la ma-
trice d'autocorrélation du pseudo-pro~
cessus d'innovation

L'algorithme exige de conmaltre :

o k,3) ....¢ (ky1) et @ (k,0) soit Z (k)
L%, L%, L%, a
(dimension [mxm]).

En fait, l'estimation &tant faite en
temps réel et 1'horizon considéré &tant fini (J échan-
tillons) il est uniquement possible d'élaborer une esti-
mée ergodique de la fonction d'autocorrélation.

J-3

. 1 . T

(49) @ (k,3) =—Z g (k+i) g (&)
Z‘;aga J k=1 2 a

3.22 ~ Elaboration du gain Qg

Si 1'on note

H(k+1) wc(k+1,k) Qc z (k,D)
a‘a
H(k+2) 9 (k+2,k) g, ; &2
) ! a‘a
(50) By(k, )| o er@laLn=|
Hk+3) 9 (k+j,k) ¢, (&1
1 1 a’a
i i ;
H(k#N)  y (kN k) ¢ , &
a’“a

d'autocorrélation, les matrices aN(k,j) et ?N(k,j) sont
respectivement de dimensions [(Nm)xn] et [ (Nm+m)xm],
H(k+3), wc(k+j,k) étant de dimensions [mxn].

I1 vient d'aprés (48)
¥ ) = [ahas, i1 RN a5

En considérant N Boints de la fonction
c

%a(k) est de dimension [nxm]

A#
c
Il faut noter que quand mN = n (ordre du Systéme)

(k,j) étant la pseudo inverse de Ac(k,j)-

. . " . . -1 .
Ac(k,J) est une matrice carrée et Aﬁ(k,J)dev1ent Ac (k,j).
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uation de RICCATI (47) permet alors de dé-

éq
(k) et 1'équation (46) g(k).

. . d
3.23 - Elaboration du gain K (k)

Connaissant kg(k), il est possible de
calculer K (k) en utilisant la relation (43) et en ef~

fectuant une itdration jusqu'd ce que ka A o.

La convergence de l'algorithme a &té dé-
montrée par PR BELANGER dans le cas ggnéral [8] et par
RK MEHRA dans le cas particulier ou Ea(k) A o(cE.[9]).

I1 est donc possible d'obtenir un modéle
adaptatif pour le processus mesuré z(k), mod&le qui se
présente sous la forme filtre, et ce sans connaissance
des covariances des bruits de dynamique et de mesure.

4, - APPLICATION DE L'ALGORITHME D'ESTIMATION ADAPTATI~-
VE SUR DES SIGNAUX REELS -~ FILTRAGE DES MOUVEMENTS
DE PLATEFORME D'UN NAVIRE SUR HOULE

Les mouvements de plateforme d'un navire sur
houle se présentent en général comme des perturbations
dans le cadre des problémes de stabilisation ou de
poursuite Radar. Nous ne reviendrons pas sur les pro-
blémes de modélisation de ces signaux par des processus
gaussiens markoviens, problémes qui sont développés
dans les références [1] 3 [4] et [11] et [12]. Nous
n'étudierons que le signal de tangage et ce dans 1'hy~
pothé&se ol le modéle discrétisé de la dynamique du pro-
cessus continu considéré a &té déterminé selon des mé-
thodes décrites dans [2].

4,1 - Signaux de Tangage [13]-Cas de signaux fai-
“blement bruités

Les signaux provenant de mesures effectuées
sur un batiment de petite taille sont &chantillonnés i
0,05 seconde.

Pour la passe &tudide (18 496 mesures) le mo-~
déle F choisi en fonction de la structure du spectre
est le suivant (cf. exemple domné dans [2]).

0,9984  0,0493

FTan e
8ag -0,0506  0,9728
Les problémes qui se posent pour 1l'application
de 1'algorithme sont :

- le choix du vecteur de gain initial K. (o) et
la détermination du nombre d'itérations nécessaires a
la convergence,

—- le choix du nombre de points N de la fone-
tion d'autocorrélation ¢ (ky3),
aba
- le choix de l'amplitude de la "fen8tre glis~
sante” sur laquelle est effectude l'estimation du gain.

4,11 - Choix du vecteur de gain initial K.(o)

Le choix de K (o) ne peut Etre quelconque
car il est défini par les relations existant entre
o(k+1,k) Qq et Re (Bquation de RICCATI du filtre de
KALMAN-BUCY) .

En appliquant le théoréme D, on effectue
un choix de Q. et R. ainsi que de E. qui assure que
Ea(k) est borné par Ec(k).

On prend ici par exemple (n=2 ; m=l)
Q=10 R=l = K'(0)=[0,2 0,6] K (0)=0,2 K,(0)=0,6

Nous traiterons 34 titre d'exemple le cas
N=6 (on dispose donc de 7 points de la fonction d'auto-

corrélation, en tenant compte de la variance @C r (0)).
a’a

On peut constater sur les figures 3 et 4 que la
convergence de l'algorithme proposé est obtenue en un
nombre faible d'itérations (de l'ordre de 3 3 5),quelle
que soit la valeur de K(o)..Bien entendu, les modes de
convergence des trois algorithmes &tudiés sont diffé-
rents. Les valeurs des gains obtenus sur l'ensemble des
mesures considérées sont différentes quand on adopte
1'algorithme de BELANGER. On peut d'ailleurs constater
que la fonction d'autocorrélation du pseudo processus
d'innovation n'a pas la méme structure et que la dé&-
croissance entre le premier et le deuxiéme terme est
moins rapide.

yy — BELANGER
eme MEHRA
— - 80220

Nombre
d'itérations
1 2 3 &« s & 11T

Hombre
d' 1zératltmlsT
1 2z 3 1 .5 & 7

Figure 3
Signal de Tangage (N=6) Convergence du gain sur 18496
mesures - Gain Initial Ky(o) = 0,2 Kp(0) = 0,6
Comparaison des trois algorithmes

50
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Figure 4
Signal de Tangage(N=6)Convergence du gain sur 18496 mesu-
-res~Résultats obtenus pour des gains initiaux différents
(Algorithme BOZZO)

CONVERGENCE DES ALGORITHMES

BELANGER 20320 WEHRA
#{0):0,2:0,6 | K€0):0,9;6,9 ] K(2)10,2:2 £(03:0,2:0,6 [ K(0):0,9;0,9] %(03:0,7:2 X(0):0,2;0,6 |%(0)10,9:0,9 [Xi0)10,7;2
X (&3 [ %00 | k) | Ry R | 1 | HE G [x00 Frim (ol o X [ 1x e o 500 ke o [moe
0.762( 3.60¢ [ 0,94t 4.232] 0.97¢} 3.7z | [0.978 [3.312 [0.96¢ [ 3.825] o.089] 3,300

0.97¢ | 2.6289] 0.9702|5.856 |0.93 | 3,098

1004 | 2015} 1,013] 2.809] 1.00 { 3.112 | | 1.0086(2.698 { 0.993 [2.895] 0.987| 3.096 | [ o0.987 | 3.202 Jo.9955)3.4458]0.987 | 3,059

0.989 3.383| 0.49 | 3.345} 0,998 | 3.22 0.983 13.232 | 0.985 |3.157 0.9875 3.069 [0.98383.0388|

1.00 | 3.115 [ 0999 3.13 | 0.597| 3.178 | ] 0,988 [3.054 | 0.9877)3.076| - 0.987 | 3.1029]0.9868]3.113

0.596 | 3,219 0.996] 3.213 | 0.957| 3.195 | | 0.987 [3.107 | 0.987 [2.000 0.907 [3.093 [0.987 {3.0897|
0.997| 3.128 | 0.997| 3.181 0,987 |3.091

0.397[ 3.194

Tableau A

Signal de Tangage (N=6) Convergence des Algorithmes
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TABLEAU B
Signal de Tangage (N=6)
Valeurs de la fonction d'autocorrélation du pseudo
processus d'innovation (échelie 10“2) pour j=o, j=l et
j=2 (sur 18496 mesures)

e . (o), @ (1) et @ . (2)
448 SN 448

K'(0) = 10,2 0,6] K*(0) = [0,9 0,9] K'(o) = {0,7 0,2}

Jwo|  J= j=2 Jeo | 3=1 j=2 J=o jet J=2

ALGORITRME

VALEUR AVANT -1 -2 -1 -2
ADAPTATION | 0+42] 0,36 0,31 0,13 | 0,42.107° 10,34.107° §0,13( 0,44.10 °}0,16.10

0,21.10°40,11 |-0,84.107 {0,19.107 {o,11| -0,77.10"%0,21.2072

0.13.20%f0,11
0,14.10°%0,11

0,11 -0,78.207
0,11]-0,61.107
0,11}-0,48.10"

BELANGER
80220
MEHRA

-0,37.107[0,15.1072
-0,39.10°%(0,15.1072

0,14.207
0,13.10

-0,29.103 0,11

-0,80,107% 0,11

Les composantes d'ordre j > 2 sont pour cha-
que algorithme de l'ordre de la composante j = 2.

4,12 = Choix du nombre de peoints de la fonction
d'autocorrélation (Paramétre N)

Pour l'algorithme proposé les résultats
obtenus ne sont pas sensibles & N d&s que N » 2 (valeur
théorique minimale). On constate en effet (cf. figure
5) que les gains obtenus sont A peu prés identiques
quand 2 € N € 19. Ces conclusions sont vérifiées &gale-
ment par l'algorithme de MEHRA. Pour ces deux algorith-
mes la convergence est trés rapide quand N=2 et se fait
en deux ou trois itérations.

L'algorithme de BELANGER ne conduit pas
tout & fait aux mémes conclusions. Pour 2 < N 5 8 1la
variation du gain est peu importante ; par contre pour
14 £ N € 19 la variation est plus importante et la con-
vergence est moins rapide (7 itérations environ).

o)

~— BELANGER

----- 80220 hat
c0nfondues§_____ VERRA \

N+l
05 3456 78 91011121314151617181920

2 »m
345 s B ONlZINBLIIa

Figure 5
Signal de Tangage - Comparaison des trois algorithmes
sur 18496 mesures avec N variant de 2 3 19 et K' &tant
initialisé a [0,2 0,6
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Figure 6

Signal de Tangage - Comparaison de la convergence de la
deuxilme composante du gain sur 18496 mesures pour N=2
et différentes initialisations

4.13 - Choix de 1'amplitude de la fenftre glis—
sante sur laquelle est effectude 1l'esti=

Apr8s une phase d'initialisation qui cor—
respond ‘& un nombre de mesures J; on obtient une premié-
re valeur du gain et donc un premier modéle., Ce modéle
est ensuite adapté en temps réel en considérant une fe-
nétre glissante de Jp mesures. Les valeurs de Jj et Jp
sont bien entendu lides aux '"pseudo-stationnarités™ du
signal considéré.

L'étude a 8té effectue en adoptant N=2
(cf. paragraphe 4.12) et pour différentes valeurs de
K(o). On a trouvé que J; doit &tre au moins Eégal & 1800
(soit 1,5 minute de signal).

Pour 1'étude on a pris pour J, et Jy
2496 mesures.

Le calcul de la fonction d'autocorréla-

tion ¢C est effectué, une fois l'initialisation ter=~
ata

minée sur J, mesures (et non sur l'ensemble des mesures

comme en 4.11 et 4.12, en faisant glisser la fenétre de

calcul de 320 mesures 3 chaque nouveau calcul (cf, figu-

re 7a).

Les résultats obtenus avec cette méthode
de la fenétre glissante peuvent &tre compards ci-dessous
sur la figure 7a avec les résultats obtenus quand J; est
toujours &gal 4 sa valeur nominale mais que J, croit par
incréments de 320 mesures & partir de la valeur nominale
J; (fenftre croissante figure 7b). Bien entendu, le
temps de calcul de la fonction qc : croit avec Iy

a"a
La comparaison est effectuée pour le mé-
me gain initial K'(o) = [0,2 0,6] et pour la deuxiZme

composante Kz(k).

om 1% saln calenld

(k) Satciatination !'" sals cstentd gy o Inlsiattsation
A :; x"'.:x. etens 1 gut catents
JERNNNEGR L b - N
. B L]
L avvvremrel EL welents
7 T [UUTUU N L
— . N
5 330 mesares ’.5—0
%0
A
5 Flg- 7a / i Flg- 7b
3.4 / N\
4
3
3
2
— MEHRA
---- BOZ20
1 —~ BELANGER {
Fankti 3} e
Fenétre glissante sombre 6e enétre crofssan Mosbre de
mesures 2.6 mesures
TTUgE T seds 8% 1209 15296 18495 2496 5696 8836 1259 152% 1049
Figure 7

Signal de Tangage - Adaptation du gain - Comparaison des
trois méthodes pour N=2 K' étant initialisé a 0,2 0,6]

4,2 - Cas de signaux fortement bruités

4.21 - Introduction

Le b3timent considéré maintenant est un
cargo de 4000 T, alors qu'en 4.12, le bAtiment &tudid
était un garde cBte de 500 T. La Centrale d'enregistre~
ment est différente et 1'on peut comparer sur la figure
8 les signaux enregistrés.
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Signal
me:

Tangage

Signal rsuré

suré
Tangage (1088 mesures)

———

1 000 mesures

Temps Temps
L w20 w0 'S W2 285 428 57,1 714 857 ()
6,75 203 3 475 5.3 7.0 21,4 35,7 50 64,2 785 92,8
Figure 8a Figure 8b
Bitiment de Bitiment de
500 tommnes 4000 tonnes
Filtrage du

Tangage (1000 mesures)

K = 10,2 5 5,9

Temps
71,4 85,7 (2)
78,5 ®.E

42,8
38,7 80

57,1
63,2

Figure 8c
Tangage-Filtrage obtenu avec
le gain Ky = 0,2 K, = 5,9

(Méthodes de MEHRA et de B0ZZO)
pour N=6

Figure 8
Signaux de Tangage enregistrés

La période d'échantillonnage est ici T=0,! s.
Le nombre de mesures disponibles 7551,

4,22 - Résultats obtenus et comparaison avec le
cas de signaux faiblement bruités

a) Avec l'algorithme proposé et un choix cohérent de
K(o), l'algorithme ne converge que pour N > 2,

Par contre, la variation de gain obtenue
en fonction de N est peu importante. Le nombre d'itéra-
tions nécessaires 3 la convergence est toujours faible
et compris entre 2 et 9.

b) L'algorithme de MEHRA conduit aux mfmes résultats
pour N faible mais le nombre d'ité&rations nécessaires
i la convergence est plus important (de 5 & 25). Pour
N grand (> 14 par exempie), le gain obtenu est diffé-
rent et correspond a une solution non filtrante.

NG ’

NCV

— BELANGER
BOZZ0
—.— MEHRA

\\N-CV ne converge pas /

7

2 5 10
Figure 9a

14 15 13

. NCY
Y B TR /et ~————
Y=oy T Hmomnane

| \
| \

\

'] e BELANGER ‘
—e-= BOZZOD
| ——  MEHRA
|
| =

Figure 9b \ &
10 14 19°
Figure 9

Tangage bruité - Vayiation du gain en fonction du nombre

de points N de la fonction d'autocorrélation du pseudo

processus d'innovation - Comparaison des trois algorith-
mes pour K'(o) = |0,1 2,5|

Wk l'r'*l(k)

K'(0):}0,1 2,5|

Algorithme de Belanger Ne6 K'(0):]0,2 5,9}
e K (0) :[0,7 0,0]
K'(0):]0,1 2,5
7, K'(0}:10,2 5,9}
/ ——K'(0):]0,7 0,0] e -
Algorithme de BOZZ0
Nonbre (N=6) Nombre
d'ltérations g'[tératigns
1 5 10 it 1 5 10 IT
Ky (K]
10 e K'{0):10,2 0,6
——K'(0):{0,7 0,0]
14 —~—~X'(0):]0,9 0,9
—-— K'{0):]0,1 2,5}

Algorithme de HEHRA™ (Ne6)

Nombre
d'Itérations
1 S, - 10 13 19 44

Figure 10
Tangage bruité - Mode de convergence en fonction du gain
d'initialisation - Comparaison des trois algorithmes sur
1000 mesures et pour N=6 (Premiére composante du gain)

¢) La valeur N=6 est une valeur moyemme qui assure la
convergence des trois algorithmes. On constate que si N
crolt, l'algorithme de BELANGER a tendance i ne plus
converger quand N > 14. De plus, 1l'algorithme de MEHRA
a une convergence trés oscillante pour les faibles va-
leurs de N. .

Pour l'algorithme de BELANGER le nombre d'itéra~

tions nécessaires & la conyergence est assez important
(entre 2 et 16).

5. - CONCLUSION

L'application d'un algorithme d'estimation adap=-
tative des covariances permet de tenir compte des er-
reurs de modélisation. L'algorithme proposé est une gé-
néralisation de l'algorithme de MEHRA, Bien qu'il exige
la résolution d'ume &quation de RICCATL, et qu'il soit
donc plus pénalisant que 1'algorithme de MEHRA, il pré-
sente par contre l'avantage sur des signaux fortement
bruités, de toujours converger avec un nombre d'ité&ra-
tions faible et ce, pour un nombre également faible de
points de la fonction d'autocorrélation du pseudo-pro-
cessus d'innovation. Il s'apparente, quant aux résul-
tats obtenus, & l'algorithme de BELANGER.
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