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Streszczenie

W pracy przedstawia si¢ metody estymacji parametrycznej liniowych
modeli obiektow niestacjonarnych. Dynamike identyfikowanych obiektow
opisuje si¢ za pomoca liniowych réwnan rozniczkowych zwyczajnych
o znanym rze¢dzie. Poniewaz stosowane w praktyce algorytmy estymacji
parametrycznej oparte sa na przetwarzaniu danych rejestrowanych
w sposOb dyskretny, stosuje si¢ rozne techniki dyskretnoczasowej aprok-
symacji modeli ciagtych. Uzyskane w taki sposob i zachowujace oryginal-
na parametryzacj¢ opisy z czasem dyskretnym identyfikuje si¢ stosujac
metod¢ wazonych najmniejszych kwadratow oraz odporna na wewngtrznie
skorelowane zakldcenia metod¢ zmiennej instrumentalne;.

Slowa kluczowe: estymacja parametryczna, metoda najmniejszych kwa-
dratéw, metoda zmiennej instrumentalnej, modele z czasem ciagtym.

Identification of continuous-time models
of nonstationary plants

Abstract

In this paper the parameter estimation methods of continuous-time
nonstationary plant models are introduced. Linear ordinary differential
equations of known order are used to describe the dynamics of the
identified plants. Consequently, various discrete-time approximation
techniques are proposed in order to obtain auxiliary discrete-time
descriptions retaining the original parametrization. Among such numerical
solutions the technique involving specific finite-horizon integrating filters
gives promising results. Eventually, with the aid of the weighted
least-squares method and the instrumental variable method robust to
cross-correlated disturbances, the considered models are identified.

Keywords: parameter estimation, least-squares method, instrumental
variable method, continuous-time models.

1. Wstep

W klasycznym podejsciu do identyfikacji parametrycznej sto-
sowane sa najczesciej liniowe modele z czasem dyskretnym dane
w postaci rownan réznicowych lub odpowiednich transmitancji
zmiennej zespolonej z. Parametry takich modeli sg wielkosciami
niemianowanymi i nie majacymi zazwyczaj interpretacji fizycz-
nej. Wyniki identyfikacji maja wowczas charakter instrumentalny,
a uzyskiwane wartosci ocen parametrow Scisle zaleza od przyjetej
w danej implementacji czestotliwosci probkowania sygnatow.
Ponadto przy wzrodcie tej czestotliwosci dochodzi¢ moze do
unifikacji biegunéw identyfikowanej z-transmitancji oraz wysta-
pienia w tej transmitancji klopotliwych nieminimalno-fazowych
zer, nawet w przypadku analizy obiektéw minimalnofazowych.

Zastosowanie natomiast liniowych modeli z czasem ciaglym
(réownania rdzniczkowe zwyczajne, s-transmitancje) pozwala
zachowa¢ sens fizyczny estymowanych parametréow, co istotnie
utatwia interpretacj¢ oraz weryfikacje wynikéw identyfikacji.

Poniewaz jednak stosowane w praktyce procedury identyfikacji
oparte sa na przetwarzaniu danych rejestrowanych w sposob
dyskretny, niezbedne jest przeprowadzenie (zachowujacej orygi-
nalna parametryzacje) dyskretnoczasowej aproksymacji przyjete-
go modelu z czasem ciaggtym. Uzyskany opis dyskretny mozna juz
tatwo zidentyfikowa¢ stosujac algorytmy estymacji parametrycz-
nej (np. estymator najmniejszych kwadratéw lub estymator
zmiennej instrumentalnej). Wprowadzenie do takich algorytmow
mechanizméw zapominania pozwala za$ §ledzi¢ trajektorie para-
metréw modelowanego obiektu niestacjonarnego.

2. Dyskretna aproksymacja modeli ciaggtych

Przyjmijmy, ze dynamika identyfikowanego obiektu opisana
jest za pomoca liniowego réwnania rézniczkowego zwyczajnego
0 znanym rzg¢dzie (n>m>0)

v+ Y a,, v @) =D b, u" (1) (1)
i=1 i=0

z u(?) 1 y(f) oznaczajacymi sygnaty obserwowane odpowiednio na
wejsciu 1 wyjsciu obiektu. Stosujac do réwnania (1) przeksztalce-
nie Laplace’a (£) oraz oznaczajac U(s)=EL[u(?)] 1 Y(s)=EL[y(®)]
dostaje si¢ rownowazny opis w dziedzinie zmiennej zespolonej s

A(s) Y(s) = B(s)U(s) + C(s) 2)

z wielomianami operatorowymi A(s)=s"+a, 8" +..+aq
i B(s)=byys™+b,_1 5™+ ...+ by, przy czym wspotczynniki

. n-2 . m—1 .
¢; =y 0+ a;, yVT0) =Y bu P 0)  (3)
J=i J=i

(obliczane dla i=0,...,n—1) wielomianu C(s)=c,_;s" ' +...+¢,

modelujg efekt niezerowych warunkéw poczatkowych réownania

rézniczkowego (4. #(0), ..., u (0 , 10), ...,y “"(0) ).
Przeksztalcajac model (2) otrzymuje si¢ rOwnanie wyjscia

_ B ()
Y(s) = 16) U(s) + 1)

=H)U@s) +V(s), 4

w ktorym H(s)=B(s)/A(s) oznacza transmitancj¢ operatorowa
modelowanego obiektu, za$ FV(s)=C(s)/A(s) jest transformata
Laplace’a odpowiedzi swobodnej tego obiektu. Zaktadajac, ze
modelowany obiekt jest stabilny (tzn. pierwiastki wielomianu A(s)
leza w otwartej lewej poélplaszczyznie zmiennej zespolonej s),
mozna zaniedbaé¢ zmierzajaca asymptotycznie do zera odpowiedz
swobodna i rOwnanie (4) zapisaé w postaci Y(s)=H(s) U(s).
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Poniewaz identyfikacja modeli ciaglych jest z zatozenia oparta
na przetwarzaniu danych sprobkowanych, nalezy przeprowadzi¢
dyskretna aproksymacje rownania (1) z zachowaniem oryginalnej
parametryzacji. Metody takiej aproksymacji, polegajace na zasta-
pieniu kolejnych pochodnych sygnatéw u(f) i y(¢#) odpowiednimi
miarami uzyskiwanymi na biezaco w czasie dyskretnym, przed-
stawiono w niniejszej pracy.

Metoda operatora delta

Najprostszy sposob aproksymacji pochodnej dx/dt polega
na zastgpieniu rozniczek dt 1 dx odpowiednio okresem
probkowania sygnatéw (dfr=T) oraz rdznicg skonczona
dx | =gy = Ax(kT )=x(kT+ T )—x(kT ). Stosujac notacj¢ z operato-
rem delta ox(kT)=Ax(kT)/T mozna wowczas oszacowaé po-
chodne u(¢) i y"(¢) sygnatéw pomiarowych wg ogdlnego wzo-
ru: x @) |, —pr = S x(kT)=(q 1Y x(kT )/ T", gdzie q jest operato-
rem przesunig¢cia (¢ x(kT )=x(kT+T)). Zachowujacy oryginalng
parametryzacj¢ dyskretny odpowiednik modelu (1) identyfikuje
si¢ nastgpnie metodami klasycznymi. Chociaz modele deltowe sg
dla matych okreséw probkowania (7 — 0) zbiezne do uzytecznych
modeli z czasem ciagtym, poslugiwanie si¢ takimi opisami jest
klopotliwe. Z uwagi na gérnoprzepustowy charakter operatora &
wysokoczestotliwosciowe szumy pomiarowe nie moga by¢ bo-
wiem skutecznie odfiltrowane. W przypadku modeli wyzszych
rzedéw natomiast (n>2) oceny parametrow uzyskane metodg
najmniejszych kwadratow zawieraja blad systematyczny [9],
dlatego do identyfikacji modeli deltowych wymagane sg bardziej
ztozone procedury estymacji (np. metoda zmiennej instrumental-
nej). Wreszcie nieprzyczynowos¢ operatora ¢ powoduje, Ze oceng
n-tej pochodnej sygnatu y(f) w chwili 1=kT mozna wyznaczy¢
z n-krokowym opdznieniem, wynikajacym z koniecznosci pobra-
nia prébek sygnatu y(f) w nastgpnych momentach prébkowania
(t=kT+T...kT+nT).

Opisane trudno$ci numeryczne nie wystepuja w podejsciu del-
towym z filtracja obserwatorowa [6]. W proponowanym rozwia-
zaniu dzieli si¢ rownanie operatorowe (2) obustronnie przez pe-
wien wielomian F(s)=s"+f, 5"+ ... +11 s+, uzyskujac

s" Y(s) = s" —A(s) Y(s)+ B(s) Uls)+ C(s)

F(s) F(s) F(s) F(s)

®)

Poniewaz z zatozenia operator 1/F(s) jest stabilny, sktadnik
C(s)/ F(s) zwiazany z filtrowang odpowiedzia swobodna stabilnego
obiektu (1) mozna pominaé. Réwnowazny (5) model regresyjny ma
zatem postac:

Y = 0'(1)0 + () (6)
o) =[- }" b -y u;f") uf]T (7
0=[a,, .. ay b, ..by]" ®)

zu (=8 '[U(s)/F(s)]iy()=2 ~'[ ¥(s)/F(s)] oznaczajacymi
filtrowane pochodne sygnatéw pomiarowych u(?) i y(¢) oraz &(7)
reprezentujacym zar6wno szumy pomiarowe, jak i bledy modelo-
wania. Z uwagi na przemienno$¢ liniowych operacji filtracji
i roézniczkowania, dla u(f) i y(f) obowiazuje zaleznosc¢:
dx/”(t)/dt X, '*‘>(t) gdzie r=1,..,n—1. Z kolei z réwnania
(s"+fras™ + ' +f1s+f0)X(s)/F(s):X(s) wynika natychmiast
wzot: 50 = 2O~ for 5O + fra 5 DO+t fox ()],
Wykorzystujac ostatecznie operator J do realizacji pojedynczego
rozniczkowania uzyskuje si¢ rekurencyjng formule wyznaczania
wspOlrzednych regresyjnych uf(")(t) i yf(r)(t) modelu (6)

(r) — ™ (r+1) R
xy (1) t:kT_[xf (t)+Txf ] cr=1,...

(=kT-T n=10)
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X)) =xUT) =1, 4xy" 1)(t)+...+f0xf(t)]|[:kr. (10)

Opisana metoda modelowania daje dobre wyniki pod warun-
kiem wtasciwego dostrojenia wielomianu obserwatorowego F(s).
W praktyce jednak poczatkowa wiedza na temat dynamiki identy-
fikowanego obiektu nie zawsze jest dostgpna, w zwiazku z czym
wlasciwy dobdr wspdtezynnikow f; wielomianu moze by¢ utrud-
niony. Powazna wada opisanej metody jest natomiast to, ze proce-
sy identyfikacji wspotczynnikdéw (8) i rekonstrukcji obserwatoro-
wej (9)—(10) wspotrzednych regresyjnych (7) przebiegajq jedno-
cze$nie. W rezultacie, przy braku wiasciwego dostrojenia wielo-
mianu F(s), niedoktadno$¢ danych regresyjnych przyczynic sig
moze do zafalszowania ocen parametroéw.

Metoda wielokrotnego calkowania

Zasadnicza wada deltowych metod aproksymacji gérnoprzepu-
stowych operatoréw rozniczkowania jest wzmacnianie wysoko-
czgstotliwosciowych szumow pomiarowych. Moze to by¢ przy-
czyng znacznych btedéw modelowania i prowadzi¢ w konsekwen-
¢ji do wypaczenia wynikéw identyfikacji. Stosujac operator wie-
lokrotnego catkowania (1/s") do przeksztalcenia opisu (2) uzy-
skuje si¢ model regresyjny ze wspdtrzegdnymi wektora @(¢) wy-
znaczanymi droga dolnoprzepustowe;j filtracji sygnatéw pomiaro-
wych. Dokonujac zatem n-krotnego catkowania réwnania (1)
obustronnie na przedziale [0, ¢ ] otrzymuje si¢ zaleznos¢:

A(S) ( )

Y(s)= Y(s)+ U(s)+ (11

Ci)
s"
Poniewaz przy niezerowych warunkach poczatkowych (c;#0)
sktadnikowi zwiazanemu z wielokrotnie scatkowang odpowiedzia
swobodng odpowiada nie zanikajacy do zera przebieg dany wzo-
rem £ [Cs)/s"]= ot Cuatt..Feot™ '/ (n=1)!, w modelu
musza zostaé uwzglednione wspotczynniki wielomianu C(s).
Model regresyjny przyjmuje wowczas postaé [4]

WD) =9'(1)0 + () (12)
AT
q)(t):l:—le...—J"y T T (n’_l)! (13)
0=[a,, ..ay b, ..by c,q . co]", (14)
gdzie:
J'x(t) =tjt'j tjx(t)dt dr, ,...dr, (15)
00 0

Dyskretnoczasowy odpowiednik modelu (12) dostaje si¢ stosu-
jac znane algorytmy numerycznego catkowania do wyznaczania
regresorow (15). W najprostszy sposob obliczenia takie mozna
wykonaé zastgpujac operator catkowania znanym operatorem
Tustina: 1/s <> 0,57(1+z7")/(1-z""). Natomiast numerycznie
doktadniejsze, a zarazem minimalizujace kumulowanie bledow,
calkowanie metoda trapezéw dane jest wzorem rekurencyjnym
r=1,..,n;k=1,2,...)

J"x(t) J (1) +

t=kT-T

t:kT £ 1) !

i=1

+

(rT+ o [ x(kT) + rx(kT =T) ]. (16)
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W opisanym podejsciu catkowym nie wystgpuja juz problemy
zwiazane ze wzmacnianiem wysokoczestotliwosciowych szumow
pomiarowych, a wymagana doktadnos$¢ catkowania (16) daje sig¢
uzyskacé nawet przy stosunkowo duzej wartosci okresu probkowa-
nia 7. Metoda catkowa nie moze by¢ niestety stosowana do bieza-
cej identyfikacji parametréow (14) modelu, gdyz naturalne narasta-
nie wartosci catkowych regresor6w prowadzi nieuchronnie do
numerycznych przepetnien (filtr 1/s” jest niestabilny). Identyfika-
cje opisu (12) mozna oczywiscie realizowac off-line, jednak ko-
nieczno$¢ modelowania warunkéw poczatkowych (c;) istotnie
zwigksza naklad obliczen.

Metoda filtracji formujacej

Przytoczonych powyzej mankamentéw modelowania catko-
wego nie posiada metoda, w ktorej do formowania wspolrzed-
nych regresyjnych wykorzystuje si¢ odpowiednie filtry dolno-
przepustowe typu

1
G(é)—m (17)
albo
G(S):w, (18)
s

gdzie G(s) sa transmitancjami spotykanych w praktyce filtrow
Poissona i catkujacego (tj. realizujacego n—krotne catkowanie
w oknie czasowym [7—17,7] o statej dlugosci 7). Przeksztatcone
réwnanie operatorowe (2) przyjmuje wowczas postac

G(s)s"Y(s)=G(s){[s" — A($)]Y(s)+ B(s)U(s)+ C(s)}. (19)

Poniewaz operacje G(s)X(s) interpretuje si¢ w dziedzinie czasu
jako splot g(¢) *x(f) sygnatu x(f) z odpowiedzia impulsowa
g(®)=2 ~'[G(s)] filtru, metoda ta — z uwagi na wzory splotowe —
nazywana bywa metoda momentéw [1]. Zaniedbujac sktadnik
G(s)C(s) zwiazany z zanikajaca odpowiedziag swobodna uzyskuje
si¢ rownowazny (19) model regresyjny [1, 7]

gn*y" (@) = 9" + €(1) (20)
o =g *[-y" .-y u"™ . u]” @21
0=[a,, .. ay, b, ... b]", (22)
gdzie:
g0 > @) = ;[g(t—y) X (y) dy (23)

oznacza wynik filtracji G(s) kolejnych pochodnych (»=0,...,n)
opisany splotem.

Uwzgledniajac w dalszej dyskusji dogodniejszy realizacyjnie
liniowy filtr calkujacy (18) dochodzimy do nastepujacej formuty
obliczania regresoréw (23) w czasie dyskretnym [2, 4]

t 4 t
go*xV = [ [ .. [xV,)di,dr,., ...dr, ~

t—-t Hh—-1 1,,-T (=kT

~0,..(¢YD,(¢7)2,(q”" ) x(kT) (24)

z ¢”' oznaczajacym jednostkowe op6znienie: ¢ ' x(kT ) =x(kT—T).
Dyskretyzacja (23) przeprowadzona za pomoca podstawienia
Tustina prowadzi do formuty (24) z wielomianami operatorowymi
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Qg H=(+q" . +g D" 0, (g)=O5T)" " (1+¢ )"
oraz D(g)=(1—¢ "), przy czym L=7/T okresla dyskretny
horyzont obserwacji filtru catkujacego (tj. liczbg probek miesz-
czaca si¢ w oknie czasowym o szerokosci 7). Stosujac za$ meto-
de trapezowa dostaje si¢ identyczng formule (24) z nowym
wielomianem Q, (¢ )=T""N,1(g")/(n—r+1)! oraz wie-
lomianami D,(¢™") i €2,(g”") podanymi wyzej. W obliczeniach
wykorzystuje sie wielomiany normalne [2] (No(g™)=1;
p=1l,..,n+1)

P X i L
Na =X m,a™ s m,=2 D7 (7. @25
i=1

Jj=1

W przedstawionej metodzie dyskretnej aproksymacji modelu
(20) wykorzystuje si¢ tatwo realizowalne cyfrowe filtry formujace
typu FIR (filtr catkujacy) Iub IIR (filtr Poissona). Ze wzgledu na
dolnopasmowy charakter przetwarzania sygnatéw szumy pomia-
rowe moga by¢ wstepnie odfiltrowane, za$ nieznane warunki
poczatkowe rdwnania (1) nie maja wplywu na poprawnos¢ identy-
fikacji. Stala czasowa 7 zaleca si¢ [7] dobierac tak, aby charakte-
rystyka amplitudowa | G( jw)| filtru byla dopasowana do pasma
przenoszenia obiektu.

3. Algorytmy estymacji parametrycznej

Dotychczas rozwazono rdzne techniki dyskretnej aproksymacji
identyfikowanego modelu z czasem ciagtym. Zachowujacy orygi-
nalna parametryzacj¢ opis dyskretny przyjmuje woéwczas postac
wkT)=¢ "(kT)8 + (kT), gdzie sygnal odniesienia v, wektor
regresji @ i wektor nieznanych parametrow 6 dane sa wzorami
6)—-(8), (12)—(14) lub (20)—(22). Najprostszy sposéb oceny
parametréow modelu polega na zastosowaniu algorytmu (wazo-
nych) najmniejszych kwadratow (LS). Minimalizujac wskaznik
jakosci w postaci wyktadniczo wazonej (0<A<1) sumy btedow
e(kT) dostaje si¢ znany wzoér LS

k k

-1
6(;{){ > w(é)qﬁ(f)} {2 A q:(f)w(f)}, (26)

(=1 (=1

w ktorym dla uproszczenia zapisu argument czasowy k7 zastapio-
no indeksem £.

Latwo pokaza¢, ze dla =11 k— o0 oceny LS opisuje zaleznos¢
korelacyjna: é(k) =0+ { E[p(k) 9 (k)] " E [o(k) (k)]. Oceny te
sg zatem asymptotycznie zbiezne do prawdziwych wartosci 6,
jezeli regresory @(k) sa nieskorelowane z bledem resztowym (k)
(wowczas E [@(k) e(k)]=0). Taka zbieznos¢ zachodzi wtedy, gdy
€(k) jest szumem biatym, czyli ciggiem niezaleznych zmiennych
losowych o zerowych wartosciach oczekiwanych. W przypadku
wewngtrznie skorelowanych szumow (k) pojawia si¢ natomiast
niezerowa korelacja E[@(k)e(k)] i oceny (26) zawieraja btad
systematyczny (obciazenie).

Zastepujac w (26) kolumnowy wektor regresji pewnym wekto-
rem (k) nieskorelowanym z procesem (k) otrzymuje si¢ estyma-
tor zmiennej instrumentalnej (IV)

k k

-1
0(k) = { > A %(@(PT(Z)} {Z A <';(f)l//(f)] (27)

=1 (=1

Z uwagi na zaleznos¢ é(k) =0+ {E[&K) @ (W)} E[E(K) e(h)]
oceny (27) sa juz asymptotycznie zgodne, gdyz E [ §(k) e(k)] =0.

Przeksztalcajac wyrazenie (27) i korzystajac ze znanego lematu
o odwracaniu macierzy algorytmowi IV mozna nada¢ dogodng
forme rekursywna (k=1,2,...)
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_P-DER) " (W) Pk-1)
A+ @' (k) P(k=1)&(k)

P(k) = % P(k-1) (28)

0(k) =00k 1)+ PO ER) [y (k)9 (k) 0(k-1)],  (29)

przy czym dla &(k)= @(k) otrzymuje si¢ algorytm LS. Wartoscia
poczatkowa macierzy kowariancyjnej jest w metodzie LS macierz
diagonalna, np. P(0)=diag(10°,...,10°). W metodzie IV nato-
miast zaleca si¢ wykorzysta¢ jako poczatkowe wartosci P(ko)
i 0 (ko) uzyskane algorytmem LS po wykonaniu &, (np. k,=100)
poczatkowych obliczen (28)—(29). Z kolei nieskorelowany
z bledem resztowym wektor instrumentalny &(k) wyznacza si¢ [2]
zgodnie ze wzorami (21) i (24). W miejsce zaktdconych danych
pomiarowych y(k) nalezy wowczas wstawi¢ nie zawierajaca szu-
mu oceng uzyskang z rdwnania filtracyjnego (4)

m A . :+ . .
zbmiiTnfmﬂ om=i (] + q*l )nfmﬂ (] _q*l )WI*I
i=0

y(k)= u(k) (30)

&niiTiznfi(l_’_qfl)i(l_qfl)nfi

'

0
o

(z a,=1), przy czym zmienna s~ zastapiono tu operatorem
Tustina. W przypadku estymacji (28)—(29) realizowanej on-line
W migjsce parametrow a; i b; wstawia si¢ ich biezace oceny.

W przeprowadzonych testach numerycznych identyfikowany
byt model (1) rzgdu n=2. Przyjeto, ze sygnat wejsciowy ma po-
sta¢ u(f)=sin0,7t+sin 1,1 t+sin1,7¢+sin2,1 ¢, a pomiar sygnatu
wyjsciowego y(k) =y(t) | =7, przy okresie probkowania 7=0,05s,
zaktocony jest gaussowskim szumem biatym w(k). Aproksymacje
dyskretna wspoétrzednych regresyjnych przeprowadzono za pomo-
ca filtru catkujacego z horyzontem obserwacji 7=1s (L=20).
Oceny LS i IV parametréw modelu uzyskano metodami rekur-
sywnymi (czas symulacji 300s, bez zapominania: A=1), przy
czym w kolejnych testach zmieniano moc szumu pomiarowego,
tak aby stosunek p= o,,/0;, dyspersji szumu pomiarowego do
dyspersji sygnatu wyjsciowego przyjmowat wartosci w zakresie
od 10% do 30%. Przedstawione w tabeli 1 wyniki zostaty dla
kolejnych wartosci p usrednione kazdorazowo po 50 realiza-
cjach.

Tab. 1. Oceny parametrow modelu uzyskane metodami LS i IV
Tab. 1. Parameter estimates of a model, obtained from the LS and IV methods

a o, ayt on byt oy byt oho
P
(a1=3,0) (a;=4,0) (61=0,8) (bo=6,0)
10% LS | 2,811£0,031 | 3,684 +0,054 | 0,892+0,018 | 5,495+ 0,085
IV | 3,001 £0,035 | 4,001 £0,061 | 0,800+0,020 | 6,000 + 0,096
20% LS | 2,421+0,044 | 3,042+0,078 | 1,076 £ 0,029 | 4,460 + 0,120
IV | 3,000 £0,071 | 4,001 £0,122 | 0,799 £ 0,041 | 5,999 + 0,193
30% LS | 2,060+0,044 | 2,466 +0,085 | 1,233+£0,035 | 3,521 +0,125
IV | 3,001 £0,108 | 4,004 £0,186 | 0,797 £0,062 | 6,003 £ 0,293

Przeprowadzone testy numeryczne pokazuja, ze algorytm
zmiennej instrumentalnej zadowalajaco radzi sobie z wewngtrznie
skorelowanymi szumami pomiarowymi, podczas gdy obciazenie
ocen LS znaczaco rosnie ze wzrostem poziomu szumu. Jednocze-
$nie przy zwigkszaniu mocy tego szumu nie nastgpuje zauwazalne
pogorszenia doktadnosci ocen IV. Warto zauwazy¢, ze metoda [V

pozwala usuwac blad systematyczny estymacji niezaleznie od
typu rozktadu prawdopodobienstwa addytywnego zakldcenia.

4. Whnioski

W pracy przedstawiono i poréwnano rézne metody dyskretnej
aproksymacji modeli z czasem ciggtym. Wykazano, ze stosujac
odpowiednio dostrojony filtr formujacy uzyskuje si¢ prosty
w implementacji dyskretnoczasowy odpowiednik réwnania réz-
niczkowego. Poniewaz otrzymywane w ten sposdb opisy regresyj-
ne zachowujg oryginalna parametryzacj¢ modelu w dziedzinie
ciaglej, zadanie identyfikacji daje si¢ rozwiazywaé klasycznymi
metodami estymacji parametrycznej. Trzeba ponadto podkreslié,
ze metoda aproksymacji z liniowym filtrem catkujacym typu
FIR nadaje si¢ takze do dyskretnej aproksymacji roéwnan réz-
niczkowych nieliniowych [5] oraz rownan rézniczkowych czast-
kowych [8]. Przydatno$¢ metod identyfikacji modeli ciagtych,
gdzie zachowanie fizycznej interpretacji parametrow ulatwia
weryfikacje uzyskiwanych wynikéw, wykazano réwniez
w pracach [3, 6, 10].
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