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Streszczenie: w pracy poruszono problem estymaciji stanu dla uktadéw dynamicznych oraz
przedstawiono wybrane jego rozwigzania. Zaproponowano cztery metody estymacji: rozszerzony filtr
Kalmana, bezsladowy filtr Kalmana, filtr czgsteczkowy oraz filtr Kalmana, stosowany dla obiektéw
liniowych. Metody te zastosowano dla trzech obiektdéw nieliniowych oraz dla dwdch obiektdw liniowych
(systemy jedno- i wielowymiarowe). Wszystkie obiekty zostaty opisane za pomocg réwnan stanu.
Przedstawiono takze trzy rézne wskazniki jakosci, reprezentujgce btedy wzgledne oraz bezwzgledne,
a takze poréwnano ich dziatanie dla ré6znego typu obiektow. W wyniku przeprowadzonych symulacji
stwierdzono, ze najlepszg jakos¢ estymacji zapewnia filtr czgsteczkowy, ale jednoczesnie ta metoda

jest najwolniejsza.

Stowa kluczowe: estymadja stanu, uktady dynamiczne, filtr Kalmana, rozszerzony filtr Kalmana, bezsladowy filtr Kalmana, filtr czasteczkow

1. Wprowadzenie

Estymacja stanu jest to bardzo wazna dziedzina nauki, szcze-
gblnie przy analizie systemow dynamicznych w $rodowisku,
gdzie oddzialuja takze czynniki stochastyczne. Metody esty-
macji maja szerokie zastosowania w nauce i technice, np. do
analizy sieci elektroenergetycznej [1, 2], w napedzie elektrycz-
nym [3] czy tez do analizy lotéw robotéw latajacych [4, 5].

Estymacja stanu jest stosowana w praktycznych rozwiaza-
niach od ponad 50 lat. W 1960 r. Schweppe opublikowal trzy
artykuly [6-8], w ktérych uzasadnial potrzebe zastosowania
estymacji stanu sieci elektroenergetycznej, a takze zapropo-
nowal konkretne rozwiazanie — metode wazonych najmniej-
szych kwadratéw WLS (ang. Weighted Least Squares). Jest to
jednak metoda estymacji statycznej, ktora znacznie ustepuje
metodom dynamicznym.

W 1960 r. Rudolf Kalman zaproponowat algorytm do
estymacji stanu obiektéw dynamicznych [9], ktéry stal sie
powszechnie wykorzystywanym standardem, podobnie jak jego
algorytm przeznaczony do obiektow nieliniowych — rozszerzony
filtr Kalmana EKF (ang. Extented Kalman Filter). W 1993 r.
Gordon, Salmond i Smith zaproponowali inny algorytm esty-
macji dynamicznej, tj. filtr czasteczkowy PF (ang. Particle
Filter) [10]. Caly czas tworzone sa nowe metody estymacji
dynamicznej, gtéwnie bedace modyfikacjami tych juz istnieja-
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wskazniki jakosci

cych, jak na przyktad zmieszana metoda czasteczkowego filtru
Kalmana MKPF (ang. Mized Kalman Particle Filter) [11].

W artykule autorzy oméwili podstawowe metody estyma-
¢ji dynamicznej, tj. trzy filtry Kalmana (liniowy, rozszerzony
oraz bezsladowy) oraz filtr czasteczkowy. Poréwnano te metody
wykorzystujac trzy wskazniki jakosci, a takze pod wzgledem
szybkosci obliczert. W drugim rozdziale sformutowano rozwiazy-
wany problem, w trzecim rozdziale przedstawiono zastosowane
metody estymacji oraz ich algorytmy. W czwartym i piatym
pokazano odpowiednio modele uzytych obiektéw i wykorzy-
stane wskazniki jakosci. Rozdzial szdsty zawiera wyniki symu-
lacji z uzyciem réznych metod oraz obiektéow. Wnioski i uwagi
koncowe zawarte sa w rozdziale siodmym.

2. Sformutowanie problemu

Rozwazany jest uktad dany réwnaniami stanu:

2 = fp® 0, ) 1 o ®

y® = 1)+ n® @
gdzie: ¥ — wektor stanu w A-tej chwili prébkowania, u® — wek-
tor wejsé, ¥ — wektor wyjsé¢ (pomiaréw), v
wewnetrznych, n® — wektor szuméw pomiarowych, f(*) i h(*)
to wektory funkcji nieliniowych, odpowiednio: przejscia oraz
wyjscia. Postawionym w artykule zadaniem jest odtworzenie
wartosci zmiennych stanu na podstawie dostepnych pomiarowo
wyjé¢ i znanych wejs¢ uktadu.

wektor szuméw

3. Algorytmy estymagji

3.1. Filtr Kalmana

Filtr Kalmana KF (ang. Kalman Filter) stosuje sie do obiek-
tow danych réwnaniem réznicowym liniowym. Zaréwno w KF,
jak i calej reszcie omawianych filtréw Kalmana, wejscia i wyj-
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$cia ukladéw musza by¢ dostepne pomiarowo. Nalezy réw-
niez zatozy¢, ze zaklécenia oddziatujace na stan uktadu oraz
szumy pomiarowe maja rozktad normalny o znanych warian-
cjach i zerowych wartoéciach oczekiwanych. Wektory szumow
wewnetrznych i pomiarowych musza by¢ wzajemnie nieza-
lezne. W filtrze Kalmana obiekt jest dany réwnaniami stanu
w postaci liniowej:

2% = Az® 4+ By®) 4 y®)

(2)
) = 0o 4 ®

gdzie: Ay ,y — macierz stanu, By .y — macierz wejs¢, Cy v
— macierz wyjé¢, N, — wymiar przestrzeni stanu, N, — liczba
wejsé, N — liczba wyjs¢ uktadu.
Algorytm filtru Kalmana sktada sie z dwoch etapéw:
— etap predykcji (réwnania aktualizacji czasu):
a}(k\k—n _ Ai,(k—l\k—l) + By (3)
P(k\k—l) _ AP(k—l\k—l)AT +Q (4)
— etap filtracji (réwnania aktualizacji pomiaréw):
K(k) — P(Hk—l)cT [CP(Hk—l)CT +R ]—1 (5)
F08) = 300-1) 4 00 _ oplek-] (6)

gdzie: @ — macierz kowariancji szuméw przetwarzania (dia-
gonalna), R — macierz kowariancji szuméw pomiarowych
(diagonalna), K — wzmocnienie Kalmana, P* — macierz
kowariancji, I — macierz jednostkowa o wymiarach N xN .

3.2. Rozszerzony filtr Kalmana

Ta metoda (a takze wszystkie nastepne) przeznaczona jest do
wykorzystania w obiektach nieliniowych (1). Zalozenia odno-
$nie szuméw sg takie same jak dla KF. Algorytm takze sklada
sie z dwbch etapéw:

— etap predykcji (réwnania aktualizacji czasu):

Fl-1) _ f(i(k—l\k:—l)’u(k—l);k) ®)

P(k\lc—l) _ F(k—l)P(k—l\lc 1) (k-1)T

+Q 9)

— etap filtracji (réwnania aktualizacji pomiaréw):

KW = plkE-1gr®)T [ g®pE-)gr®T RJ—l (10)
) = gl-1) 4 g0 6) h(i(’“‘k‘”)] (11)
PO = [1 — g g |pli-D (12)
gdme FU=Y — macierz jakobianowa obliczana jako
=Vf._, oo H™ — macierz jakobianowa obliczana jako
=Vh, k1),
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3.3. Bezsladowy filtr Kalmana

Oprécz dwéch podstawowych krokéw zawartych w EKF, UKF
zawiera takze wybdr punktéw sigma oraz bezsladowa transfor-
macje (ang. unscented transformation). Zalozenia odnosnie szu-
moéw sg takie, jak w dwoch poprzednich metodach. Algorytm
UKF dla modelu (1) przedstawia sie nastepujaco:

— stan poczatkowy — wektor wartosci losowych o znanych war-

tosciach oczekiwanych:

300); 4,00 _ plz00)]

plo) _ E[(:g(owt)) — 400)(z00 _ﬂ(owo))T}

— wybér punktéw Sigma:

Sl _ {(:Egk—l\k—l)’wi)‘, 02N }
ilj=o,...2n,

i(()k—llk—l): f:(k-l\k-l)

‘%Ek—l\k:—l) = ;-1lk-1) +[ N,

pUEIE=D i1 N, (15)
1-W, i :

iz(ﬁgvuka) — i(kqu:q) _ N,
1-W,

pli-ti-1) ], i=1..,N, (16)

dzie:
s Nz P(k—l\k—l)
1-W, .

— 7ta kolumna macierzy pierwiastkéw kwadratowych z wyra-
zenia
N, P(k—llk—l) ’
1=,

odpowiadajaca za ¢-ta zmienna stanu. Wagi musza spel-
nia¢ warunek:

1-W,
W, = 0 j=1,..,2N, 17
T . (17)
— etap prognozowania modelu (aktualizacji czasu)
(k|k-1) (k=1lk=1)  (k-1) (k|k-1) _ & (k[k-1)
) WL I Y e O
=0

plek-1) _ iw_(igk\k—l)

j=0

_ i,(k\k—l)) (:E§klk—1) _ i(mk—l))T +Q (19)

Q(k\k-l) (k| k-1)

{ :h(igk\k—l))’ :&(k\k -1) ZW

j=0

QZHW( S(k1k-1)_ (Hk—l))(g(.k‘k’l)

(20)

p k=D
[

{ Tl 1)) +R (21)

P(Nk,\k 1) ZW( (kl%-1)_ (k]k—l))(g(jk\k—l)_g(k‘k,l))T

Ty j=0

(22)
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— krok estymacji pomiaréw:

-1

K® = I(j““ 1) (IJ;k\k—l)) (23)
H0R) _ A(kE-1) K(k)(y(k) _ ?Q(k\k—l)) (24)
Pl — pllk-1) _ g k) plslb-1) g ()T (25)

Y

3.4. Filtr czasteczkowy

Ta metoda rézni sie od poprzednich tym, ze szumy wewnetrzne
oraz pomiarowe nie musza mie¢ rozkladu Gaussa. Zasada dzia-
lania filtru czasteczkowego opiera sie na dziataniu rekursyw-
nego filtru Bayesa:

gdzie: YV — zbiér pomiaréw wyjscia z k chwil poczatkowych,

(‘)\Y(k) funkcja gestosci prawdopodoblenstwa PDF
(ang Probabzlzty Density Function) a posteriori, p(y |:1:("))
WlaI' godnosé¢ (ang. likelihood), p(r |Y(k 1)) PDF a priori,
( Y (- 1) wspoélezynnik normujacy (ang. evidence).

W algorytmie filtru czasteczkowego PDF jest reprezento-
wana przez zestaw czasteczek. Kazda czasteczka jest ztozona
z wartosci @' (wektor zmiennych stanu) oraz wagi ¢ (im wiek-
sza jest waga czasteczki, tym wieksze prawdopodobienstwo, ze
czasteczka przyjmuje prawdziwa warto$é wektora stanu). Stad
i-ta czastka moze zostaé zapisana jako {#, ¢'}. Gdy liczba cza-
steczek Np jest wystarczajaco duza, PDF a posteriori mozna
zapisaé jako:

e |92 e y) = 00 50) (o)
i=1

gdzie: 6(+) — delta Diraca.

Algorytm dziatania PF przedstawia sie nastepujaco:

1. Inicjalizacja. Wylosowanie warto$ci poczatkowych z*©®
z rozktadu gestosci prawdopodobieristwa p(2(?), ustawienie
numeru iteracji k := 1.

2. Prognoza. Wylosowanie NI nowych czasteczek z modelu
przejécia 2+ ~ p(2'P|2+*D).

3. Aktualizacja. Obliczenie wagi kazdej z nowych czasteczek na
podstawie modelu pomiarowego ¢** = p(y®|2*®). Rozklad
p(y®P|2+®) jest zalezny od rodzaju zmiennej losowej, czyli
mozna napisaé, ze p(y|z*®) = p(n®).

4. Normalizacja. Skalowanie wag w taki sposéb, by ich suma
byla réwna 1.

5. Resampling (powtérne losowanie). Ponowne losowanie N,
nowych czasteczek, ale tylko spoérdd tych juz istniejacych.
Prawdopodobienstwo wylosowania danej czasteczki jest
réwne jej znormalizowanej wadze (wykorzystano resampling
systematyczny — patrz [12]).

6. Koniec iteracji. Obliczenie estymaty dla kroku k, uaktualnie-
nie numeru iteracji k := k+1, przejécie do kroku 2.

Wigcej informacji na temat dzialania PF mozna znalezé

w pracach [13, 14].

Jacek Michalski, Piotr Kozierski, Joanna Zietkiewicz

4. Badane obiekty

Pierwsze dwa obiekty nie maja sygnaléw wejsciowych, zatem
sg autonomiczne, a ich zmiana stanu spowodowana jest szu-
mem wewnetrznym. Obl jest wykorzystywany bardzo czesto
do badania filtréw czasteczkowych. Zostal wykorzystany m.in.
w [10, 13], a w publikacji [15] autor napisal, ze obiekt ten pier-
wotnie zostal zaproponowany przez Netto, Gimeno i Mendes
w 1978 r. Ob2 rézni sie od Obl funkcja pomiarowa, ktéra
w tym obiekcie jest liniowa. Uproszczona zostala tez postaé
funkcji przejécia przez usunigcie funkeji trygonometryczne;j.
Systemy wielowymiarowe — nieliniowy Ob3 oraz liniowy

Ob4 — zostaly zaproponowane w [16]. Nie sa to obiekty auto-
nomiczne, maja bowiem sygnaly wejsciowe losowane z réwno-
miernych PDF.

0b5 jest to zdyskretyzowany z okresem prébkowania
T =1 ms model silnika pradu stalego [17]. Parametry obiektu
to: R=45Q, L=79 mH, k=1,36 Vs, J=0,024 kg m?
b= 0,005 kg - m?/s. Zmienne stanu to odpowiednio prad twor-
nika i predkos$¢ katowa waltu. Na wyjscie wyprowadzono pred-
kosé katowa, a wejsciem sterujacym bylo napiecie na zaciskach.
System symulowano w zamknietej petli sprzezenia zwrotnego,
wraz z regulatorem PI, zdyskretyzowanym z takim samym okre-
sem T . Jako wartos¢ zadang podano 100 rad/s.

- (Ob1)
5 (k)
(k+1) 0,5z( ) 4 Rl 5 + 8 cos (I,Qk) + %)
e 1+
) _ L ,®)
Y 20
¥ ~ N(0; 10), n® ~ N(0; 1),
29 =0,1
- (0b2)
()
g®+Y) = O,5z(k) + 25;2 +o®
1+2®
(%) o) (%)
R
¥ ~ N(0; 10), n® ~ N(0; 1),
29 =0,1
- (0b3)

1

J:fkﬂ) =0, (xfkﬂﬁ +0,3 xék)x'(k) +0,2 ufk) + ’U{k)
1
zék“) :Oﬁ(xéw T +03L( % ( 2 +02u§k + u( )

1
xék“) =05 (xé")_)g +0,3 xf”xéw +0,2 u.gk) + v:(f)

(f <’”+z(>)+n§“
(k)
L1

05
( ) +n2
vy 5 ~ N0; 0,1), 05, ~ N(0; 0,1), ul), 5 ~ U1 1],

#9=1[0,10,10,1]7
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- (0b4)
2V fo408 0 0 ][«™] [00864 0
2V 1=100779 08187 0 ||z{"|+]0,0042 0,0906

o) 10,0041 00861 0,9048 |z
k+1)] (1 0 0 xfk) n{k)

/-\o.//\

?l

T~ =

yk”) =0 1 0 xg“) + ng“)

_y;kﬂ)_ _0 01 xék) né’“)

)
|

o, 5 ~ N0; 0,1), n), ~ N©; 0,1), u), 5 ~ U[1; 1]

#0 =100 0]
— (0b)
2T [0 —094440[ 2] [0,3452 o{®)
= + 10730 4
2011 19435 || 20 | {03519 o)

(k)
I

Ly
o), ~ N(0; 0,01), ™) ~ N(0; 1)
uf® =100
29 =10 0]"

gdzie: Ula, b] — rozktad réwnomierny z przedzialu <a, b>, N(u, 6%)
— rozklad normalny o wartosci oczekiwanej u i wariancji 62,
B — sygnal zadany.

5. Wskazniki jakosci

Wskaznik (30) reprezentuje blad bezwzgledny, natomiast (31)
oraz (32) to bledy wzgledne. Pochodza one z pozycji [11, 18, 19].

LS (a0 _ )
MSE, = Mg(z - af®) (28)
RMSE; = [MSE, (29)
1 ¥

RMSE =—Y RMSE, 30
a N 21 i (30)

1 M (k) 1 N,
- =—VY4 31
Bi=; ;I el B N Bi (31)

1 M :&( ) -y +(k) 1 N,
=2 mp &= s (32)

Mgiyf)—yi” Nygf
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(k) (k)

Uy Uy

P |+] o

3 3

gdzie: k — numer kroku symulacji, M — liczba krokéw symula-
cji, ¢ — numer zmiennej stanu (lub wyjécia — w &), N, — liczba
zmiennych stanu, N — liczba wyjsé ukladu. Wartosc y,( )

wartosé wyjscia obhczona na podstawie estymowanej wartosm
wektora stanu iz(k)7 a wartosci z plusem oznaczaja warto-

$ci prawdziwe.

40

0Ob1 B EKF

[ JuKkF
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E 30r [ IpF —E- 1
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]
S 10 1
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aRMSE B g,

Rys. 1. Poréwnanie wskaznikéw jakosci dla Ob1
Fig. 1. Comparison of quality indices for Ob1

12 s :
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a 10} [lukF .
= . Eer
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"] | [l |
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Rys. 2. Poréownanie wskaznikow jakosci dla Ob2
Fig. 2. Comparison of quality indices for Ob2

12
BlEKF| Ob3
101 | [EEJUKF 1
[ Ipr { .
8r 95% -+ 1

Wartosé wskaznika
(23]

—
]
]
I

0

10.aRMSE B g,

Rys. 3. Poréwnanie wskaznikéw jakosci dla Ob3; wskaznik aRMSE
zostat powiekszony 10 razy

Fig. 3. Comparison of quality indices for Ob3; aRMSE indicator has been
increased 10 times

RO B O T Y KA NR 4/2017



15 ;
Ob4 [ 3
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& 10} |
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10-aRMSE

B

Rys. 4. Poréwnanie wskaznikéw jakosci dla Ob4; wskaznik aRMSE
zostat powiekszony 10 razy
Fig. 4. Comparison of quality indices for Ob4; aRMSE indicator has been

increased 10 times

-
]

Ob5

—
[=]

L]

Wartosc wskaznika
L]

10- aRMSE

ss%&

100-p

B EKF

Rys. 5. Poréwnanie wskaznikow jakosci dla Ob5; wskaznik aRMSE
zostat powiekszony 10 razy, p — 100 razy
Fig. 5. Comparison of quality indices for Ob5; aRMSE indicator has been

increased 10 times, B — 100 times
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Tabela 2. Zestawienie czasow obliczen dla wszystkich metod

i obiektow (czas 1000 powtdrzen)

Table 2. The calculation times for all methods and objects (time of 1000
repetitions)

Obickt EKF (KF) UKF PF
Ob1 9,6 s 59,2 s 6424 s
0b2 9,4 s 58,6 s 1472 s
0b3 71,0 s 1154 s 1640,1 s
Oby, 579 s 1540 s 4601,4 s
0Ob5 35,6 s 1278 s 35794 s

6. Wyniki przeprowadzonych symulacji

Zostaly przeprowadzone symulacje o diugosci M = 1000 krokéw.
Symulacje dla kazdego filtru i obiektu zostaly powtdrzone 1000
razy, za kazdym razem dla innego, losowo wygenerowanego prze-
biegu sygnaléw. Podane wskazniki jakosci obliczono jako warto-
$ci érednie, a wyniki podano wraz z odchyleniem standardowym
wartosci sredniej na podstawie twierdzenia, ze wariancja warto-
$ci éredniej agr jest m razy mniejsza od wariancji m-elementowej
préby [20]. W PF dla Ob2 liczba czasteczek wynosila N, =100,
natomiast dla wszystkich pozostalych przypadkow N, = 500.

Wskazniki jakosci dla kazdego z obiektow i réznych metod
zostaly przedstawione na rysunkach 1-4, kazdy dla kolejnego
obiektu. Naniesiono réwniez 95% przedzial ufnosci, czyli odchy-
lenie o 20,, w kazda strone.

Tabela 1. Zestawienie wartosci wskaznikéw jakosci z zakresem 95% prawdopodobienstwa
Table 1. The values of quality indicators with the 95% probability range

Obiekt Metoda EKF UKF PF
aRMSE 16,0822 +0,0506 6,2825 +0,0066 4,7100 +0,0178
Ob1 5,8264 +1,1100 3,5953 +0,8606 1,2634 +0,1044
g 22,1054 £3,5220 29,1577 +2,3966 12,5996 +2,0674
aRMSE 10,5043 +0,1050 10,0117 +0,0956 5,2705 +0,0308
0b2 B 2,5132 £0,5122 2,0963 +0,1640 1,9678 +0,8432
4,4690 +0,6716 5,7627 +2,2584 1,7058 +0,1852
aRMSE 0,3421 +4,1020-10~* 0,3729 +3,6876-10~* 0,3013 +3,0648-10~*
0b3 B 6,4033 +1,9786 8,8330 £1,1628 4,1604 +0,3228
g 6,5105 +2,6078 9,1185 +1,3480 5,3449 +1,4752
Metoda KF UKF PF
aRMSE 0,2436 +2,2094-10~* 0,2829 +2,9470-10~* 0,2448 +11,3208-10"°
v p 4,1329 £1,3202 4,1252 +0,8986 4,0455 +1,0426
3 5,7933 £2,0694 9,5940 £2,9182 5,3920 +0,7014
Metoda KF UKF PF
aRMSE 0,9548 +1,3340-10 0,7233 +1,1470-10-3 0,55342 +6,7472-10~*
o B 0,1019 +0,0124 0,0395 +0,0118 0,0285 +0,0025
I3 1,1524 +0,0419 1,9168 +0,2235 4,5748 +0,5813
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7. Wnioski

Analizujac wyniki, dla poszczegdlnych obiektéw najlepiej
postuzy¢ sie wskaznikiem aRMSE, poniewaz daje on najsta-
bilniejsze wyniki, z najmniejszymi odchyleniami. Z wartosci
aRMSE mozna odczytaé, ze najlepsze efekty estymacji dla
obiektéw nieliniowych ObI-3 daje filtr czasteczkowy, dla kté-
rego w wiekszosci przypadkéw wskazniki jakosci byly najmniej-
sze. Najlepsza jakosé estymacji uzyskuje sie tu jednak kosztem
najwigkszych, sposréd ww. filtréw, nakladéw obliczeniowych.
Dwie odmiany filtru Kalmana dawaly podobne efekty, z tym
ze czedciej UKF okazywalo sie minimalnie lepsze (ale to takze
jest okupione dluzszym czasem obliczen). Dla obiektu linio-
wego Obj we wszystkich metodach estymacji aRMSE dawalo
podobne wartosci. Dla takich obiektéw metody estymacji maja
zblizone wlasciwosci i optymalne jest stosowanie metody KF,
poniewaz jest ona najszybsza. Dla uktadu zamknigtego z regu-
latorem i obiektem Ob5 w torze giéwnym metoda KF daje
zauwazalnie gorsze wyniki od UKF i PF.

Pozostate dwa wskazniki, dane wzorami (31) i (32), reprezen-
tuja btedy wzgledne. W badanych obiektach natomiast, zaréwno
zmienne stanu, jak i pomiary, mialy wartosci bardzo male, cza-
sem zblizone do zera. Gdy warto$¢ taka znalazta si¢ w mianow-
niku, powodowalo to gwaltowny wzrost wartosci wskaznika przy
stosunkowo niewielkiej wartosci reprezentowanej przez btad bez-
wzgledny aRMSE. Wyniki tych wskaznikéw dla 1000 powtérzen
dawaly podobne wyniki jak aRMSE, jednak odchylenia standar-
dowe maja tu duzo wieksze wartosci. Dla pojedynczych symula-
cji zdarzaly sie przypadki, gdzie wskazniki te nie odzwierciedlaty
prawdziwych rezultatow. Z tego powodu autorzy w przysztosci
planuja przestaé korzysta¢ z tych wskaznikow, badz tez troche
je zmodyfikowaé.

W tabeli 2 zamieszczono czasy obliczen dla 1000 powtdrzei
dzialania algorytméw. Najszybciej dzialala metoda EKF (dla
Ob4, Ob5 metoda KF), poniewaz sprowadza si¢ ona jedynie
do obliczen macierzowych. Nieco dtuzsze czasy obliczen obser-
wowano w przypadku UKF, ze wzgledu na dodatkowy etap
wyboru punktéw Sigma oraz bez$ladowa transformacje. Naj-
wiekszych nakladéw obliczeniowych wymagat filtr czasteczkowy
ze wzgledu na wybdr doéé¢ duzej liczby czasteczek. Gdyby te
liczbe zmniejszy¢, czas obliczen moégtby by¢ podobny do czasu
UKEF, ale kosztem pogorszenia jakosci estymacji. W przypadku
kazdej z metod zwigkszenie dtugosci wektora stanu powodowato
znaczne wydluzenie czasu obliczen.
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Abstract; In this paper the problem of state estimation of dynamical systems has been discussed
and selected solutions have been presented. Four methods of state estimation have been proposed:
Extended Kalman Filter, Unscented Kalman Filter, Particle Filter and Kalman Filter for a linear system.
These methods have been applied to three nonlinear objects and to two linear objects

(one- and multivariable systems). All plants have been described using state equations. Three quality
indices has been used, which present relative and absolute errors. They were compared for different
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