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1. Wstep

W Katedrze Automatyki AGH podjgto badania nad mozliwosciami szybkiej identyfikacji on-line
proceséw technologicznych do potrzeb sterowania adaptacyjnego, analizy alarméw itp. Zadanie
to zamierza si¢ realizowaé z wykorzystaniem metod ekspertowej identyfikacji, tj. poprzez
polaczenie algorytméw identyfikagji statycznej i dynamicznej z zalgorytmizowanymi procesami
decyzyjnymi, ktérych zadaniem jest ocena celowosci identyfikacji, selekcja danych i ocena
przydatnosci wyniku identyfikacji.

Literatura dotyczaca identyfikacji dla potrzeb sterowania jest bardzo bogata. Z najnowszych
-prac przegladowych na uwagg zastuguje obszerne omowienie metod adaptacji i sledzenia zmian
modeli proceséw zawarte w publikacji Ljunga i Gunnarssona [1] oraz metod podprzestrzeni w
publikacji Viberga [2]. Obserwuje si¢ takze duze zainteresowanie identyfikacja z
wykorzystaniem sieci neuronowych [3], [4] oraz metodami identyfikacji modeli rozmytych [5],
[61, [7]. .

W algorytmach decyzyjnych identyfikacji ekspertowej istotna role odgrywa transformacja
biezacych danych ilosciowych o przebiegu procesu na informacje jakoSciowa, wykorzystywana
bezposrednio w procesie decyzyjnym. Mozna do tego celu zastosowac algorytmy klasyfikacji
przebiegéw zmiennych procesowych oparte na wykrywaniu istotnych zmian tych przebiegow.
(przeglad algorytmdw detekcji zmian zawiera praca Basseville'a [8]). W efekcie przebieg moze
by¢ zaklasyfikowany jako stacjonarny w pewnym przedziale czasu lub niestacjonarny.
Stwierdzenie stacjonarnosci wszystkich zmiennych procesowych moze by¢ traktowane jako
wykrycie stanu ustalonego procesu. Odpowiednio usrednione dane stanowia zatem obserwacje
statyczna procesu, ktora mozna wykorzysta¢ do identyfikacji modeli stanu ustalonego. Z drugiej
strony wykrycie duzych, niestacjonarmych zmian co najmniej jednego wejscia umozliwia
efektywng, estymacje parametrow odpowiednich torow modeli dynamicznych procesu. Problem
oceny pobudzenia obiektu z punktu widzenia jakoéci uzyskanego modelu omawiaja prace [9],
[10], [11], [12]. Zainteresowania autoréw ninigjszego artykulu koncentrujg si¢ wokot
powyiszych zagadnien. W publikacji [13] omawia si¢ koncepcj¢ polaczenia zadania
optymalizacji statycznej z planowaniem eksperymentow dla identyfikacji on-line wymaganego
modelu (ISOPE). Zagadnienie algorytmicznej selekcji danych postawiono w pracy Dudy [14],
gdzie zaproponowano dedykowany algorytm przeznaczony do detekcji okresow stacjonarnosci.
W pracy [15] Duda i Stanek poréwnali jego wlasciwosci z klasycznym algorytmem Page'a-
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Hinkley'a [8] wykorzystujac dane symulacyjne. Badania wiasciwosci metod c:kspertowej
identyfikacji wymagaja jednak dostepu do obiektow fizycznych, ze wzgledu na roznorodnosé
uwarunkowan jakie winny by¢ brane pod uwagg.

W zwiazku z powyzszym omawiany jednoroczny projekt badawczy miat na celu przygotowanie
bazy laboratoryjnej dla testowania takich algorytméw oraz przeprowadzenie badan pilotowych
ukierunkowanych na analiz¢ przydatnosci algorytmow selekcji danych do identyfikacji. W tym
wstepnym etapie ograniczono si¢ do identyfikacji modeli statycznych,

W artykule zostanie przedstawiona baza laboratoryjna oraz podsumowanie badan identyfikacji
modeli statycznych z selekcja danych publikowanych w [16], [17] i [18]. Pokazano wplyw
algorytméw selekcji na jakos¢ uzyskiwanych modeli [16] oraz poréwnano modele oparte na
opisie stanu ustalonego z modelami Hammersteina [17]. Do porownania wykorzystano
syntetyczne wskazniki jakosci (wariancja resztowa, test istotnosci Studenta) oraz modelowanie
na podstawie danych spoza pola korelacji. Doswiadczenia byly prowadzone z wykorzystaniem
trzech zbiorow danych, tj: zebranych na laboratoryjnej instalacji destylacji (Katedra Automatyki
AGH), przemystowej instalacji syntezy kwasu azotowego oraz dla danych z procesu
wielkopiecowego [18].

2. Baza laboratoryjna

W Katedrze Automatyki AGH, przy znacznym wsparciu finansowym programu TEMPUS, w
latach 1992-94 zostato zbudowane stanowisko laboratoryjne do badania algorytmoéw sterowania
ztozonymi procesami technologicznymi. Jego zasadnicza czgscia jest model fizyczny procesu
destylacji rzutowej i potkowej mieszaniny dwuskiadnikowej woda-alkohol etylowy (rys.1).
Stanowisko sklada si¢ z uktadu destylacji oraz obiegu wody chiodzacej. Uktad destylacji tworza:
szklana kolumna pétkowa R, wyparka elektryczno-olejowa H, dziewigé szklanych chiodnic typu
“rura w rurze" (Cd1-CdS, Cb1-Cb3, Cr), trzy pompy mediéw technologicznych, trzy zbiorniki
mediéw, cztery zawory regulacyjne (CV1-CV4), miernikéw temperatury, cisnienia (poziomu),

przeplywu.

System pomiarowy omawianej instalacji obejmuje 59 punktéw pomiarowych, w tym:
40 czujnikéw temperatury; 3 czujniki cisnienia; 7 czujnikéw réznicy cisnien (pomiar poziomu)
oraz 9 czujnikoéw przeptywu (8 przeptywomierzy turbinkowych i 1 rotametr).

Sterowanie bezposSrednie realizuje tyrystorowy regulator mocy dostarczanej do wyparki oraz
dziewig¢ petli regulacyjnych przeptywu (stabilizacja doptywu surowca, odplywu produktéw i
przeptywow wody chtodzacej w szesciu gateziach). Jako urzadzenia wykonawcze wykorzystano
szeS¢ precyzyjnych mikrozaworéw elektrycznych firmy Platon i trzy zawory termiczne firmy
Herz (dla mniej waznych petli uktadu chtodzenia).

Stanowisko jest wyposazone w specjalistyczny sprzgt automatyki cyfrowej: 2 sterowniki GE
Fanuc (akwizycja danych pomiarowych; sterowanie bezposrednie) oraz komputer przemystowy
ARCOM 486 (sterowanie nadrzedne; rezerwowanie pomiaréw).
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Rys. 1 Stanowisko destylacji mieszaniny dwuskiadnikowej
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Komunikacja komputer-sterowniki odbywa si¢ poprzez tacze RS z poziomu jezyka C,
pakietu MATLAB (DOS), pakietu InTouch, QNX.

Komputer ARCOM, dzigki zastosowaniu karty pomiarowej, ma mozliwo$¢ zbierania sygnatow
pomiarowych z 16 czujnikéw PT 100. Wykorzystanie kart Ethernet umozliwito potaczenie go z
lokalna siecia komputerowa zawierajacej 7 komputeréw PC pracujacych pod kontrola systemu
operacyjnego czasu rzeczywistego QNX.

W ramach omawianego projektu przeprowadzono prace majace na celu przygotowanie

stanowiska badawczego do badania wlasciwosci algorytmow identyfikacji. Wymagato to

osiagnigcia peinej kontroli nad przebiegiem catego procesu i mozliwosci jego stabilizacji w

zadanym punkcie pracy.

W zwiazku z powyzszym:

- przeprojektowano i zmieniono ukiad grzatek elektryczno-olejowych w wyparce w celu
wymuszenia prawidfowej konwekcji oleju i uzyskania ta droga zatozonej wydajnosci aparatu
oraz zwigkszenia jego niezawodnosci :

- wykonano projekt struktury ukladu sterowania;

- wykonano projekt potaczen czujnikow i urzadzen wykonawczych ze sterownikiem;

- uruchomiono uklady sterowania bezposredniego;

- wykonano oprogramowanie zbierania danych do identyfikacji w czasie rzeczywistym.

3. Identyfikacja modeli stanu ustalonego

3.1. Identyfikacja charakterystyki statycznej w oparciu o dane z okreséw
stacjonarnosci.

Procesy przemystowe ciagte sa czgsto przewidziane do pracy w stanie ustalonym. W zwiazku z
tym waznym zadaniem systemow sterowania komputerowego jest optymalizacja statycznego
punktu pracy. Wymaga to identyfikacji charakterystyk statycznych obiektu w czasie
rzeczywistym. Identyfikacja bierna tych na ogot nieliniowych i wielowejéciowych modeli rzadko
przynosi oczekiwane rezultaty. Dlatego niezbednym elementem takiej identyfikacji wydaje sie
by¢ algorytmiczna detekcja okresow stacjonarnoici przebiegéw sygnatéw procesowych. Dane

zebrane i usrednione w okresach stacjonarnosci moga stuzy¢ do identyfikacji charakterystyki
statycznej.

Rozwazmy dynamiczny, nieliniowy, stacjonarny i stabilny obiekt MISO o wyjsciu y'(b) i

vy * . . . . . sron = - . s . ¥
wejsciach X* =x,,x,,...,x;. Zatézmy, ze wyjécie y'(t) i kazde z wejié x,(t) mozna przedstawi¢
W postaci sum; ’

x"(t) = x(t) +8x ¢))]
y (1) = y(1)+3y 2

gdzie & (f) i &(f)sa procesami ergodycznymi o wartodci $redniej zerowej, a x () 1)) sa
funkcjami deterministycznymi, ktére w pewnych odcinkach czasu moga przyjmowa¢ wartosci
stale x, ()= x,,,y,()= y,, . Zatdézmy, ze obiekt posiada jednoznaczna charakterystyke statyczna

Y. = fX)=B! -u, 3)
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gdzie B, jest wektorem wspdtczynnikow; # = {u,1,,....,u, } - wektorem wejsé uogolnionych:’
U, = ¢k(Xu) u =1 ' 4)

przy czym funkcje ¢, odwzorowuja wszystkie nieliniowosci zaleznosci (3).

Model (3) mozna zdentyfikowaé metoda najmniejszych kwadratow. W tym celu nalezy
zarejestrowaé ciag wartodei X = {X,.,X;000- - XM =L...,M} oraz Y={y_ ,m=1,..,M},
reprezentujacych wejicia oraz wyjicie obiektu w m-tym stanie ustalonym. Na podstawie
zalozenia o stalosci x;(f) i y(1) wartoici x,,,, y,, moga byé estymowane przez wartosci
érednie x'(#), ¥"(¢f) liczone w m-tym okresie stacjonarnosci sygnalow. Przedzialy sa zazwyczaj

rozne dla kazdej zmiennej, ale powinny one mieé wspolny podprzedziat, ktdry mozna uznaé za
n-ty okres stanu ustalonego procesu.

3.2 Wplyw uchybu dynamicznego na jako$¢ modelu stanu ustalonego

Przyjmijmy, Ze dla y* zalozenie o stacjonarnoéci wyjécia nie jest spelnione i przeanalizujmy
wpltyw wynikajacego stad bledu na jako$¢ modelu. W tym celu usrednione wyjscie y
zapiszemy w postaci:

Y, =B'y-u_ +v,+z, , )
gdzie z_- reprezentuje zaktocenia, v, - uchyb dynamiczny.
Jezeli przedziat czasu <t,, —tg,, > pomigdzy okresami, w ktorych zarejestrowano kolejne
usrednione dane, jest dluzszy od czasu zaniku funkcji autokorelacji zmiennej y to z, jest szu-

mem biatym. Uchyb v_ jest w ogdlnym przypadku skorelowany ze zmiennymi X, zatem iz u.

Oznaczajac przez V i Z wektory uchybow dynamicznych w kolejnych obserwacjach m=1,...M,
ukiad réwnan normalnych regresji zapiszemy w postaci:

, UT-U-B=UT.Y+U".V+U".Z ©)
Wynikiem rozwiazania rownania (6) jest wektor B=B, +B, +B,, przy czym dla duzych M
B, =0, gdyz warto$¢ oczekiwana U"-Z =0.
Niech E, oznacza wektor odchytek modelu, spowodowanych obecnoscia V, a E, - jak wyzej
dla Z. Z zalozenia MNK spelnione sa rownosci:

U'E,=0, U'E, =0 ¢)

Jezeli dla uchybu V jest U"V#0, to B, 20 zatem estymatory B wspotczynnikow B, beda
obciazone. Biorac pod uwage rownosé (7), nie ujawni sig to w estymatorze wariancji wyjs¢
modelu (E"E = Z'Z + E}E,). Uchyb dynamiczny skorelowany z wejsciami U ‘powoduje zatem,
Ze wariancja wyj$¢ obliczona z MNK nie daje informacji o zachowaniu si¢ modelu poza polem
korelacji. Poza tym blad dynamiczny ostabia jakosé modelu w polu korelacji.

Biorac to pod uwagg nalezy:

a) dazy¢ do minimalizacji uchybow dynamicznych, tak aby EVE, = Z*Z;

b) unikaé rejestracji danych z ciagu stabo zrandomizowanych punktéw pracy.

Dla spelnienia postulatu a) proponu;e sie wykorzystanie algorytmow wykrywania istotnych

zmian przebiegow wejéé i wyjé¢ umozliwiajacych algorytmiczna selekcje danych do
identyfikacji.
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3.3 Zastosowanie modelu Hammersteina

Rozwazmy btad dynamiczny

V=Y ®

gdzie yy jest wartoscia wyjscia w stanie ustalonym okreslona przez (3).

Jesli dane zostaly zebrane podczas stanu ustalonego procesu (yn= ymu=const) wtedy odchylenie
Vn jest zwiazane tylko z bigdami estymacji ymy (wynikajacymi z btedéw oszacowania przedziatu
stanu ustalonego oraz z niedokladnej filtracja dy). Tak wigc mozna oczekiwaé, iz ma ono
niewielki wplyw na estymaty wspotczynnikéw modelu. Przyjmujac po jednej warto$ci yn=ymy z
kazdego przedziatu stacjonamosci, przy zafozeniu iz sa one wystarczajaco oddalone czasowo,
uzyskuje si¢ ciagg zm o pomijalnej autokorelacji. Zatem metoda LMS daje nieobciazone
estymatory wektora By. Tym niemniej, gdy odchylki dynamiczne vq s duze, blad estymatora
moze by¢ znaczny, szczegolnie przy malej liczbie obserwacji uzywanych do identyfikacji. Tak
dzieje si¢ w przypadku procesdéw wolnozmiennych, gdzie stacjonarnosé y(t) jest rzadko
osiagana. Aby uwzgledni¢ uchyb dynamiczny wyjscia nalezy dodaé czlon autoregresyjny:

K.V
vn = Z ai ) vn—l (9)
i=1
Tak wigc, biorac pod uwagg (3,4,8) mozemy przepisaé wzér (5) w postaci:
X, Ky - —
Yn= 200 Y+ D Bottim+2, =B wa+z, (10)
i=0 k=0
gdzie
K.V
By =buk'(1—za.‘) . (11
i=]

Wektory B, w, zawieraja odpowiednio wspofczynniki {a; , Pk} oraz zmienne {yp.i, #in }.
Réwnanie (10) jest uproszczona forma modelu Hammersteina i moze byé zidentyfikowane z
wykorzystaniem np. metody zmiennej instrumentalnej [19]). Nastgpnie wspolczynniki by
modelu (3) sa wyliczane zgodnie z réwnaniem (11). Mozna rowniez zamiast statych wejs¢ ukm
rozwaza¢ posta¢ ogo6lng modelu Hammersteina zawierajaca ukn-di, Ukn-di-1,-(gdzie di jest
opoznieniem dla k-tego wejscia), lecz wyniki uzyskane ta droga dla bardziej skomplikowanych
systemoéw MISO s3 malo wiarygodne, ze wzgledu na . daleko idace uproszczenia czgscl
dynamicznej modelu.

3.4. Metody klasyfikacji przebiegéw

Identyfikacja modelu statycznego (3) jak rowniez uproszczonego modelu Hammersteina (10)
wymaga detekcji przedzialow statosci sktadowej deterministycznej zmiennych procesowych. W
tym celu moga by¢ zastosowane algorytmy wykrywania zmian [8], [15]. Rozwazmy proces
stochastyczny x*(t) okreslony przez (1). W publikacji [16] przedyskutowano stosowalnosé
dwoch roznych metod. Pierwsza z nich, tzw. regula Page'a-Hinkley'a [8], zaklada iz 8x sa
gaussowskim szumem bialym, a x(t) jest odcinkami state. Druga metoda, przedstawiona
szczegotowo w [14], jest dedykowana dla potrzeb selekcji i w pracy [16] zostata oceniona jako
bardziej odpowiednia do tych celéw. Bazuje ona na analizie statystycznej istotno$ci trendu
chwilowego zmiennej x(t) oraz roznic pomigdzy krotko i dlugookresowymi srednimi. Brana jest
pod uwage korelacja wzajemna obu $rednich. Trend oraz warto$¢ srednia s .-estymowane W
oknie zawierajacym ustalong liczbe My danych zmiennej x*(t). W metodzie zaklada si¢
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gaussowskie zaklocenia wysokoczestotliwosciowe 5x o wariancji ox i dolng granica spektrum

oy. Dopuszczalny jest dowolny przebieg zmiennej x(t). Warto$¢ oy winna by¢ dobrana w taki
sposob, aby wyodrebni¢ szumy, ktorych wplyw na wyjscie procesu jest pomijalny. Parametr ox
odgrywa bardzo istotng role w tej metodzie. Im wyzsza jest jego wartoSC tym wezsze s3
przedzialy ufnoéci dla wspolczynnika trendu zmiennej x(t), a tym samym detekcja zmian sygnatu
jest fatwiejsza.

4. Wyniki badan pilotowych
4.1 Selekcja danych

Rys. 2 przedstawia przykladows selekcj¢ okresow stacjonarnosci dla wyparki elektryczno-
olejowej oraz procesu syntezy kwasu azotowego. Pokazano przebiegi zmiennych procesowych
oraz na ich tle - wynik uéredniania przez oméwione wczesniej procedury. Odcinki poziome
odpowiadaja wykrytym przez procedure okresom stacjonarnosci, a ich warto$¢ okresla wartos¢
$rednig sygnalu w okresie stacjonarnosci. Jesli wszystkie sygnaly zostaly zakwalifikowane jako
stacjonarne, to przyjmuje si¢, iz obiekt jest w stanie ustalonym i kwalifikujemy taka obserwacje
(Scisle mowiac - estymaty wartosci §rednich w okresach stacjonarnosci tych sygnatow) do
identyfikacji statycznej. Okresy niestacjonarnoéci sygnahu s zobrazowane przez linie bedace
wynikiem filtracji sygnatu pierwotnego. Jesli niestacjonarne sg wejscia to okresy takie nie s3
brane pod uwagg. Jesli niestacjonarne jest tylko wyjscie procesu, to odpowiednie dane mozemy
wykorzysta¢ do identyfikacji modelu Hammersteina. Nalezy zauwazy¢ ze dla’ potrzeb
identyfikacji statycznej kazdy okres stanu ustalonego obiektu reprezentuje tylko jedna
obserwacja, co powoduje znaczng kompresje danych. W przypadku instalacji kwasu azotowego
z ciggéw liczacych po 28 000 danych wybrano tylko 91 obserwacji, dla ktérych stwierdzono
jednoczesna stacjonarno$¢ wszystkich 11 zmiennych procesowych. Dla wyparki, z 5000
zarejestrowanych probek sze$ciu zmiennych wyselekcjonowano 52 obserwacje stanu
ustalonego, ale juz dla modelu Hammersteina zebrano 3500 obserwacji, w ktorych wszyskie
wejscia byly stacjonarne. Jak wida¢, model Hammersteina moze by¢ adaptowany znacznie
czesceiej.

W przypadku obiektow o bardzo rzadkiej zmiennosci stanow stacjonarnych oraz dla obiektéw o
bardzo wysokiej zmiennosci wej$¢ .przyjete reguly selekcji moga prowadzi¢ do malej liczby
obserwacji i co za tym idzie, do niedoktadnych estymat parametrow modelu. Trudnosci w
pierwszym przypadku mozna uzasadnié tym, iz sam sygnal niesie w sobie uboga informacj¢
cza poza przyjete zatozenia. Nalezy wowczas poszukiwaé innych metod.
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Rys.2. Selekcja okresow stacjonarnosci metoda analizy istotnosci trendu dla wyparki
elektryczno-olejowej (a) oraz procesu syntezy kwasu azotowego (b).
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4.2. ldentyfikacja

Do identyfikacji modeli statycznych zastosowano metode regresji liniowej z minimalizacjq liczby
wejs¢ uogolnionych (jednomiandéw wejsc fizycznych) metoda odrzucania w oparciu o analize
uwarunkowania zadania, a nastepnie analize istotno$ci wspolczynnikéw z wykorzystaniem
statystyki T Studenta. Odpowiedni algorytm omawia praca [20]. Uzyskano w ten sposdb zbior
wejs¢, z ktorych w-kazdym cyklu identyfikacji wybierano wejscia istotne. Biorac pod uwage
suboptymalny  charakter zastosowanej metody eliminacji wej$é, przeprowadzono
wielowariantowe badania zaleznoici modelowych przyjmujac szeroki zbidr wejéé uogoélnionych.
Jako$¢ uzyskiwanych modeli oceniano wedlig: a) wariancji resztowej modeluy;
b) wspdlczynnika korelacji wielowymiarowej, c) liczby czlonéw réwnania regresji. Jako
ostateczne kryterium przyjeto jednak bledy prognoz wyjéé obliczonych dla danych wejsciowych
nie wykorzystywanych do identyfikacji.

W przypadku danych przemystowych przebadano modele statyczne dla trzech wyjsé
procesowych. Do identyfikacji wykorzystano dane uzyskane w oparciu o selekcje Page'a-
Hinkley'a, analizg istotnosci trendu oraz zbiér poréwnawczy uzyskany metoda usredniania
danych w stalych roztacznych 100 minutowych przedziatach czasowych. W przypadku
identyfikaciji laboratoryjnej wyparki rozwazano dodatkowo modele Hammersteina ze wzgledu
na dynamiczny charakter wyjscia (Rys.2a). Rozwazono tu modele o roéznych strukturach, w tym
model odpowiadajacy teoretycznym bilansom cieplnym. Przyktadowy wynik modelowania
obrazuje rysunek (3). Kotkami oznaczono wartoSci emipiryczne wys¢ (w kolejnosci ich
rejestracji), liniami polaczono wyjscia prognozowane wedlug modelu.
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Rys. 3 Modelowanie wyjscia procesu przemystowego oraz cisnienia pary wyparki

Doktadne oméwienie wynikéw identyfikacji, tak pod wzgledem parametréw syntetycznych, jak
tez bazujace na wynikach modelowania obiektu z wykorzystaniem danych spoza pola korelacji
podaja prace [16], [17], [18]. Charakterystyczne jest, ze proba identyfikacji modelu
Hammersteina bez selekcji danych stacjonarnych prowadzi do zaleznosci niezgodnych
jako$ciowo z modelem teoretycznym. Ogélnie, modele oparte na danych stacjonarnych nie maja
istotnie lepszych wskaznikéw formainych (a), (b), (c), niz zidentyfikowane na podstawie
przypadkowo usrednionych wej$¢ i wyjs¢, ale ich zalety ujawniaja si¢ wyraznie, gdy prognozuje
si¢ wyjscia dla danych wejsciowych spoza pola korelacji.

Powyzsze obserwacje wskazuja na istotna role selekcji danych do identyfikacji.
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5. Whnioski

: Tdentyfikacja on-line modeli statycznych i dynamicznych wymaga odpowiedniej selekcji danych.

Etapem wstgpnym takiej selekcji moze by¢ algorytmiczna klasyfikacja przebiegéw zmiennych
procesowych z wydzieleniem okresow stacjonarnosci

. Przeprowadzone badania poréwnawcze algorytmoéw klasyﬁkacjl [16) wykazaly lepsze whasci-

wosci algorytmu opartego na analizie istotnosci trendu [14] niz metody Page'a-Hinkley'a [8].

Dla modeli stanu ustalonego taka klasyfikacja pozwala zminimalizowa¢ wptyw uchybow
dynamicznych na efektywno$é modelu. Dotyczy to zaréwno modeli statycznych jak 1 modeli
Hammersteina [17].

Dla modeli dynamicznych konieczne jest opracowanie regut oceny jakosci pobudzenia obiektu.

Stanowisko badawcze przygotowane w Katedrze Automatyki AGH daje petne mozliwosci
testowania algorytméw identyfikacji dla prostych i ztozonych proceséw nieliniowych
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