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Predgovor

Ova knjiga predstavlja izmenjeno i dopunjeno izdanje monografije , Adaptivni digitalni filtri®,
koju su autori objavili 2004. godine, a publikovana je od strane izdavaca Akademska misao iz
Beograda.

U Zelji da se Citaocima jos vise priblize definicije i pojmovi iz oblasti estimacije, dodata su Cetiri
nova poglavlja koja se bave generalnim principima estimacije slucajnih promenljivih i
stohastickih signala, optimalnim filtriranjem stohastickih signala na bazi Vinerove i Kalmanove
teorije optimalne estimacije, projektovanjem adaptivnih estimatora u nestacionarnom
okruZenju i sintezom robusnih estimatora u uslovima nepotpune apriorne informacije o
statistickim karakteristikama stohasti¢kog okruzenja. Izlaganje u preostalim poglavljima zasniva
se na materijalu koji je prikazan u pomenutoj monografiji, ali su izlaganja propracena i
dopunskim tekstovima koji su bazirani na rezultatima naucno-istrazivackog rada autora u
poslednjoj deceniji.

Primetimo, takode, da je ova, kao i prethodna, knjiga nastala kao rezultat viSedecenijske
saradnje Odeljenja za obradu signala pri Institutu za primenjenu matematiku i elektroniku u
Beogradu i Katedre za automatiku, iz koje je izrastao danasnji Odsek za signale i sisteme,
Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Beogradu. Autori izrazavaju posebnu zahvalnost
kolegama i saradnicima iz pomenutih institucija, kao i recenzentima na korisnim sugestijama i
savetima koji su doprineli poboljsanju kvaliteta teksta.

Ova knjiga prevashodno je namenjena studentima redovnih i poslediplomskih studija
Elektrotehnickog fakulteta Univerziteta u Beogradu, a pre svega studentima Odseka za signale i
sisteme, ali moze korisno posluZiti i svima onima koji nisu imali priliku da savladaju vaznu oblast
matematickog modelovanja i estimacije parametara i/ili stanja, usvojene matematicke
reprezentacije sistema na osnovu raspolozZivih zasumljenih merenja na realnom sistemu. U
knjizi su dati mnogi eksperimentalni rezultati i tretirani su aspekti prakticne primene
modelovanja i identifikacije sistema u realnim uslovima. Algoritmi i reSenja razmatrani u ovoj
knjizi mogu nadi svoju primenu u Sirokom podrucju obrade i prenosa signala i upravljanju
sistemima, kao i za obradu realnih signala razli¢ite fizicke prirode (signali govora i slike,
biomedicinski signali, seizmoloski signali, meteoroloski signali, signali radara, sonara, satelita i
drugih inteligentnih senzora). Stoga, knjiga moze korisno posluZziti i inzenjerima razlicitih profila
koji se u svojoj praksi susreéu sa problemima matematickog modelovanja prirodnih ili vestacki
izazvanih pojava.

Efikasno pracenje izloZzene materije podrazumeva da dCitalac poseduje osnovna znanja iz
inZenjerske matematike, koja se sticu na prve dve godine studija tehnike, a obuhvataju oblasti



linearne algebre, matematicke analize, kompleksne analize, numericke analize i verovatnode sa
statistikom.

Primetimo, na kraju, da je u uvodnom izlaganju dat kratak prikaz razvoja teorije estimacije, sa
posebnim osvrtom na Gausov metod najmanjih kvadrata za parametarsku identifikaciju sistema
(objavljen je u prvoj polovini 19. veka), Vinerov optimalni estimator za neparametarsku
identifikaciju sistema na osnovu njegove ulazno-izlazne reprezentacije (publikovan je u prvoj
polovini 20. veka) i Kalmanov optimalni estimator za estimaciju nemerljivih stanja sistema na
osnovu njegovog matemati¢kog opisa u prostoru stanja (nastao je u drugoj polovini 20 veka).
Pomenuti estimatori prdstavljaju zaokruzenu celinu i efikasan alat za povezivanje empirijskih
podataka (merenja) sa sistema i njegove matematicke reprezentacije. Ovim naucnim
dostignucima je, po prvi put u istoriji nauke i tehnike, uspostavljena veza izmedu inZenjerske
prakse i teorije, Sto je dovelo do daljeg razvoja inZenjerske nauke, kao i same vojne i svemirske
tehnologije. Komercijalizacija naprednih tehnologija rezultovala je ubrzanom industrijskom
revolucijom, koja traje viSe od jednog veka, a trenutno se nalazi u Cetvrtoj fazi. Navedenu fazu
karakteriSu metode vestacke inteligencije i ,mekog racunanja“, robotika i mehatronika,
raCunarske tehnologije i mreZe, a to sve zajedno sacinjava alate za projektovanje fabrika
budi¢nosti.

Beograd, septembar 2017. godine

Autori
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Uvod

U opstem slucaju pojam ,filter” podrazumeva fizicki uredaj Ciji je zadatak da ukloni nezeljene
sastojke iz odgovaraju¢e mesavine. U originalnoj definiciji filter je fizicki sklop koji resava
problem izdvajanja neZeljenih komponenti iz meSavine koja se sastoji od gasa, tecnosti i ¢vrste
faze. Kasnije, u eri elektronskih cevi i analogne elektronike ovaj termin je oznacavao analogno
kolo koje filtrira elektronske signale. Ovakvi signali predstavljali su mesavine komponenti
(harmonika) na razli¢itim frekvencijama, te je ovaj fizicki (elektronski) sklop potiskivao nezeljene
frekvencije. Ovaj koncept je prosSiren krajem prve polovine 20. veka na izdvajanje korisnog
signla iz zaSumljene sredine, pri ¢emu su i signal i Sum opisani stohasti¢ki preko odgovarajucih
spektralnih gustina snage i njima pridruZenih kovarijacionih funkcija. Medutim, pre pocetka
uvodnog izlaganja razmotrimo ukratko osnovne momente u razvoju teorije estimacije.

Kratak prikaz istorije estimacije

Neizbeznost postojanja gresaka prilikom merenja fizickih veli¢ina uoceno je jos u doba Galilea
Galileja (Galileo Galilei, 1564-1642). Medutim, prvi formalni matematicki metod za tretiranje
ovakvih gresaka predloZio je tek 1795. godine Karl Fridrih Gaus (Carl Friedrich Gauss, 1777-
1855). lako se ovaj metod, koji je nazvan metod najmanjih kvadrata (u engleskoj literaturi
Method of Least Squares) pretezno koristi za optimalno resavanje problema linearne estimacije,
Gaus je primenio ovaj metod za reSavanje, sa matematickog stanovista, nelinearnog problema
estimacije u okviru astronomije. Ovaj dogadaj je obraden na viSe mesta u literaturi i ukratko se
moze prikazati na slededi nacin. Prvog dana 19. veka, 01.01.1801. godine, italijanski astronom
Giuseppe Piazzi proucavao je astronomski katalog zvezda, neznavsi da je katalog odstampan sa
greSkom. Pokusavajuci da pronade nedostaju¢u zvezdu u katalogu, otkrio je novu planetu, koju
je kasnije nazvao Ceres, a da nije bio ni svestan svog otkri¢a. Narednu 41 no¢ pratio je kretanje
planete iz observatorije u Palermu, nakon ¢ega je prekinuo eksperiment. Medutim, kada je
nakon izvesnog vremena nastavio eksperiment, vise nije mogao da pronade nebesko telo. O
svom otkricu je 24.01.1801. godine pismenim putem obavestio Johana Boda (Johan Bode), koji
je bio poznat po Bodeovom zakonu, na osnovu koga se moglo proracunati, u astronomskim
jedinicama, rastojanje planete od Sunca, na osnovu formule





