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Ozet

Sistem kimliklendirmede amag¢, bilinmeyen bir sistemin
transfer fonksiyonu vyani i¢  yapisinin belirlenmesidir.
Literatiirde sistemlerin kimliklendirilmesi icin birgok dogrusal
ve dogrusal olmayan model yapisi bulunmaktadir. Sistemin
giris-gikis iliskisinin dogrusal esitliklerle ifade edildigi
durumlarda Sonlu Darbe Cevapli (Finite Impulse Response-
FIR), Sonsuz Darbe Cevapl (Infinite Impulse Response-1IR)
ve Ozbaglanimli (Autoregressive-AR) model gibi dogrusal
modeller kullanilir. Ancak gercek hayattaki bir¢ok sistemin
dogrusal olmayan yapilya sahip olmasi nedeniyle dogrusal
olmayan modeller gelistirilmistir. Dogrusal olmayan model
yapilarina ornek olarak Volterra, Bilineer ve Polinomsal
Ozbaglanim (PAR) gibi modeller verilebilir. Literatiirde
dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin kaskat baglanarak
elde edildigi Wiener, Hammerstein, Wiener-Hammerstein gibi
blok odakhi modeller de bulunmaktadir. Bu modeller
uygulamalardaki kullanislihgin yani sira, genis bir dogrusal
olmayan sureci tahmin etmede de etkili olduklari igin tercih
edilmektedir. Bu calismada, dogrusal FIR model ile dogrusal
olmayan Volterra modelin birbirine kaskat baglanmasi ile
elde edilen Wiener modelin sistem kimliklendirme alanina
uygulamalari  yapilmistir. Elde edilen Wiener model
parametrelerinin tespiti icin en kicik ortalama kareler (Least
Mean Squares - LMS) ve 6zyineli en kicik kareler (Recursive
Least Squares -RLS) uyarlanir algoritmalari kullaniimistir.
Ayrica Wiener model basariminin tespiti icin elde edilen
sonuglar, FIR model ve Volterra modellere ait sonuglarla
karsilastiriimistir.

Abstract

The aim of the system identification is to determine the
transfer function, the internal structure of an unknown system.
In literature, various linear and nonlinear model structures
are defined to identify the systems. Linear models such as
Finite Impulse Response (FIR), Infinite Impulse Response
(IR) and Autoregressive (AR) are used in the situations that
the input-output relation is signified through linear
equivalence. However because of the nonlinear structure of
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the systems in real life, nonlinear models are developed.
Volterra, Bilinear and polynomial autoregressive (PAR) are
the examples of nonlinear models. In literature, there are also
block oriented models to cascade the linear and nonlinear
systems such as Wiener, Hammerstein and Wiener-
Hammerstein. These models are preferred because of
practical use and effective prediction of wide nonlinear
process. In this study, system identification applications of
Wiener model that is cascade of linear FIR model and
nonlinear Volterra model. Least mean Square (LMS) and
Recursive Least Square (RLS) algorithms are used to identify
the Wiener model parameters. Furthermore, The results are
compared with the FIR model and Volterra model results to
identify the success of Wiener model.

1. Giris
Sistemin etkin bir gekilde kontrol edilebilmesi, ¢ikis degeri
hakkinda her zaman bilgi sahibi olunabilmesi ve

gelistirilebilmesi agisindan sistem modelinin ve tahmin edilen
parametre degerlerinin miimkiin olan en az  hata ile
belirlenmesi gerekir [1]. Sistem kimliklendirme iglemi,
sistemin dogrusallik durumuna gore dogrusal ve dogrusal
olmayan modeller ile yapilmaktadir [2-8]. Sistemin giris-¢ikis
iliskisinin  dogrusal esitliklerle ifade edildigi dogrusal
modelleme, teorik altyapisinin gelismis olmasindan dolay:
yaygm bir sekilde kullanilmaktadir [4,5]. Halbuki gercek
hayatta karsilasilan birgok sistem dogrusal olmayan
davranislara sahiptir. Bu tiir sistemlerin kimliklendirilmesinde
dogrusal modelleme yontemleri yetersiz kalmakta ve dogrusal
olmayan modelleme yontemlerinin kullanilmas: gerekmektedir
[2,3,6-8]. Dogrusal olmayan modellemede, sistemin giris-¢ikis
iliskisi, diferansiyel denklemler, {istel ve logaritmik
fonksiyonlar gibi dogrusal olmayan matematiksel ifadelerlerle
saglanir [9].

Literatiirde yapilan c¢alismalar analiz edildiginde, dogrusal
modellerin kimliklendirilmesi i¢in g¢ogunlukla AR, Kayan
Ortalamali (Moving Average-MA), Ozbaglanmli Kayan
Ortalamali (Autoregressive Moving Average-ARMA) veya
bunlarin tiirevleri olan FIR, IIR model yapilart tercih
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edilirken, dogrusal olmayan sistemlerin  kimliklen-
dirilmesinde ise genellikle Volterra, Bilineer, PAR gibi model
tiplerinin ~ kullanildig: tespit edilmistir [8-13]. Ayrica son
zamanlarda Wiener, Wiener-Hammerstein, Hammerstein-
Wiener gibi dogrusal ve dogrusal olmayan modellerin kaskat
baglanarak elde edildigi blok odakli modellere ilginin de
arttigt goriilmektedir [14]. Bunun sebebi ise, bu modellerin
basit ve etkili kontrol sistemlerinde kullanisli olmasidir.
Uygulamalarda kullanigliligin yani sira, genis bir dogrusal
olmayan siireci tahmin etmede de etkili olduklari igin tercih
edilmektedirler [15-16]. Bu modellerden Wiener model ilk
defa 1966 yilinda Narendra ve Gallman tarafindan 6nerilmis
ve glinimiize kadar modeli gelistirmek i¢in Pargacik Siirii
Optimizasyon[17], Genetik[18], Bakteriyel Besin Arama[19],
Diferansiyel Gelisim[20] ve Yapay Sinir Aglari[21] gibi bir
¢ok metod denenmistir.

Bu calismada, dogrusal FIR model ile dogrusal olmayan
Volterra modelin birbirine kaskat baglanmasi ile elde edilen
Wiener modelin sistem kimliklendirme alanina uygulamalari
tizerinde durulmustur. Sunulan Wiener modelin basarimi ve
parametre tahmini icin LMS ve RLS uyarlanir algoritmalart
kullanilmustir. Ayrica Wiener modelin bagarimimnin tespiti i¢in
elde edilen sonuglar, dogrusal FIR model ve dogrusal olmayan
Volterra modellere ait sonuglarla karsilastirilmigtir.

2. Model Yapilari

2.1. Dogrusal FIR Model

FIR model yapisi; birim geciktirme elemani, carpici ve

toplayict olmak iizere ii¢ temel elemandan olusmaktadir [12].

FIR modelin giris ¢ikis iliskisi,
N-I

y(m=>"axn-k) 1)
k=0

seklindedir. Burada x(n) giris isaretini, y(n) ise model ¢ikisini

temsil etmektedir. FIR modelin katsayilarini temsil eden w

agirlik vektorii ise,
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seklinde tanimlanmaktadir[12].

2.2. Dogrusal Olmayan Volterra Model

Dogrusal olmayan sistemlerin kimliklendirilmesinde en g¢ok
kullamlan yéntem Volterra yapisidir[6,13]. Volterra serileri;

IZ(;h,xn,+lz(; Z::q” e
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seklindedir. Burada y, ¢ikis, X, giris dizisini, h; dogrusal kisma
ait, g;; ise dogrusal olmayan kisma ait kuadratik parametreleri
gostermektedir. Literatiirde genelde sadece h; ve g
degerlerinin gdz Oniine alindigr ikinci dereceden Volterra
yapilar sistem kimliklendirmede kullanilir [13,22]. Ciinki
bundan biiyiik yapilar ¢ok fazla islem gerektirmektedir. Bircok
arastirmaci Volterra modellerin blok ve uyarlanir uygulamalari
lizerine calismigtir. Volterra modelleri, kanal denklestirme,
yanki bastirimi ve uyarlanir giiriiltii bastirimu gibi gergek hayat
problemlerini ¢6zmede kullanilmaktadir [7,8,13].
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2.3. Wiener Model

Birgok sistem, dogrusal ve dogrusal olmayan yapilardan
olusan modellerle temsil edilebilir [23]. Sekil 1’de gosterilen
Wiener model yapisi, dogrusal model ile dogrusal olmayan
modelin kaskat baglanmast ile elde edilir[17,21].

x(n) u(n) y(m)

Dogrusal
Model

Dogrusal Olmayan
Model

Sekil 1: Wiener model yapisi

Wiener model bir ¢ok 6nemli uygulamada kullanilmistir; PH
kontrolu, akig kontrolii, biyolojik sistemlerin tanimlanmasi,
dogrusal olmayan sensorler ile dogrusal sistemleri tanimlama
vb.[17] Sekil 1de gosterilen Wiener model yapisinda, X(n)
dogrusal blok girisi, u(n) dogrusal olmayan blok girisi ve y(n)
ise sistem c¢ikisidir. Yapilan bu ¢alismada dogrusal olmayan
blok olarak ikinci derece Volterra model ve dogrusal model
olarak ise FIR model yapis1 kullanilmustir.

Dogrusal FIR model ¢ikisi;

N2
u(n) = Zakx(n -k) 4)
k=0

seklinde ifade edilmekte olup, dogrusal olmayan ikinci
derece Volterra model ¢ikist;

NI NI
y(n) = Zhu(n—-)+22q.,u(n hu(n- j)

i=0 j=0 %)
seklmde 1fade edilmektedir. y(n) aym1 zamanda sistem
cikigidir.

Bu calismada Onerilmis olan Wiener modelin dezavantaji
kaskat yapiya sahip olmasi sebebi ile diger model tipleri olan
FIR ve Volterra modellerden daha karmasik bir matematiksel
altyapu ile olusturulabilmesidir.

3. Uyarlanir Algoritmalar

3.1. En Kiugik Kareler (Least Mean Square-LMS)
Algoritmasi

Tireve dayali bu yontemde parametreler her iterasyonda
hatay1 en aza indirecek gekilde degismekte olup hesaplama
kolaylig1 ve basit yapisindan dolay1 siklikla kullanilmaktadir.
Sistem kimliklendirme yapilarinda hata, bilinmeyen sistem
¢ikisi ile model ¢ikisi arasindaki fark,

e(n) = y(n) - Yn(n) 6)
seklinde tanimlanmaktadir. Burada y(n) bilinmeyen sistem
cikisi, yn(n) ise model ¢ikigidir. Optimum sistem
parametrelerini bulmak i¢in LMS algoritmast,

Wy = Wy + MRy X, (N

seklinde ifade edilebilir. Burada w model parametresi, J adim
biytikliigi, X ise giris verisidir [24].

3.2. Ozyineli En Kiigiik Kareler (Recursive Least Square-
RLS) Algoritmasi

Bu yontemde de parametreler her iterasyonda hatay1 en aza
indirecek sekilde degismektedir. RLS algoritmasinin en
o6nemli ozelligi, algoritmanin baslangi¢c anina kadar olan giris
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verisindeki tiim bilgiyi kullanmasidir. Burada e hata degeri, d
gergek sistem ¢ikisinin, X giris isareti ve W model parametre
vektoriiniin ¢arpimi sonucunda elde edilen model ¢ikigindan
¢ikarilmast ile elde edilir,

e(n)=d(n)—w" (n=1x(n) (®)
ardindan k kazang vektorti,

,1 _
k() = I 7 P(n=1)x(n) ©)

14 XH )P =T)x(n)
W yeni sistem parametreleri,

w(n) =w(n—1)+k(me(n) (10)
P giincel kovaryans matrisi,
Py =1 ""P(n=D) =1 km)x" (mP(n-1) (11)

hesaplanmaktadir. Bu yontemde, uyarlanir kazang, kovaryans
matrisi yardimiyla her iterasyon igin ayarlanir. Cogunlukla
RLS yontemi, LMS yontemlerine gore daha hizli yakinsar.
Fakat baslangi¢ degerleri ve yuvarlatma hatalari agisindan
LMS’den daha hassastir [24].

4. Benzetim Calismalari

Bu ¢aligmada, Sekil 2°de blok yapisi verilen Wiener uyarlanir
sistem  kimliklendirme yapisi {izerinde  durulmustur.
Kimliklendirme igleminde, uyarlanir algoritmalar ile sistem
cikist ve model c¢ikisi arasindaki hata degeri bir amag
fonksiyonu yardimiyla minimize edilerek model parametreleri
belirlenmistir.

x(n) Bilinmeyen ()

»
Sistem l
+

e(n)

I'__K-__-__-

| FIR u(n) | Volterra A
I Model Model

[ ——— [ ——|

Uyarlama
Algoritmasi

Sekil 2: Wiener uyarlanir sistem kimliklendirme

Wiener model dogrusal ve dogrusal olmayan yapilardan
olustugu i¢in benzetim ¢alismalarinda bilinmeyen sistem
olarak dogrusal ARMA ve dogrusal olmayan Volterra,
Bilineer  sistemler tercih  edilmistir. Bu  sistemleri
kimliklendirmek amaciyla segilen Wiener model yapisi
denklem (5)’te  N;=N,=1 segcilerek elde edilmistir. Segilen
Wiener model, farkli {i¢ bilinmeyen sisteme uygulanmis ve
model basarimi1 MSE (En Kiigiik Kareler-Mean Square Error)
amag¢ fonksiyonu kullanilarak degerlendirilmistir. Model
basarimi ve parametre tespiti i¢in uyarlanir algoritma olarak
LMS ve RLS algoritmalari tercih edilmistir. Ayrica Wiener
model bagarimi, sadece dogrusal FIR model ve sadece
dogrusal olmayan ikinci derece Volterra model bagarimiyla da
kargilastirilmigtir. Bu amagla kullanilan FIR model yapisi
denklem (1)’de N=2 ve ikinci derece Volterra model yapisi ise
denklem (3)’de N=1 seg¢ilerek elde edilmistir.

4.1. Ornek Problem 1:

Yapilan bu 6rnek caligmada Sekil 2’de verilen blok yap1 goz
Oniine alindiginda bilinmeyen sistem olarak denklem (12)’de
verilen dogrusal ARMA sistem se¢ilmig[25], model olarak ise
denklem (13)‘teki gibi bir Wiener model kullanilmustir.

y(n) = 0.7x(n) — 0.4x(n-1) — 0.1x(n-2) + 0.25y(n-1) —
0.1y(n-2) + 0.4y(n-3) (12)

Ym(n)=hgapx(n) + hga;x(n-1) + hyagx(n-1) + h;a;x(n-2) +
oo X2(N) + QoodoarX(N)X(N-1) + Gooazaex(n-1)x(n) +
Goods X*(N-1) + Gozao™X(N)X(N-1) + Gos@oarx(Mx(n-2) +
Qo121802(N-1) + Qs X(N-1)X(N-2) +Qye8e°X(N-1)X(n)+
O108081X*(N-1) + Cl108180X(N-2)X(N) +01085°X(N-2)X(N-1)

+0118023(n-1) + gquaeax(n-1)x(n-2) +

Oua18X(N-2)x(n-1) + gua,°x*(n-2) (13)

Benzetim ¢alismalarinda giris verisi X(n), hem sistem hem de
model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi 250 veriden
olusan Gaussian dagilimli beyaz giriltiidiir. Bu c¢alismada
Wiener model parametreleri, model ¢ikigi ile sistem g¢ikist
arasindaki hata (MSE) minimize edilinceye kadar RLS ve
LMS algoritmalar1 tarafindan optimize edilmistir. Sistem
¢ikisi ile Wiener model ¢ikisi arasindaki farkin MSE degerleri
ise LMS ve RLS algoritmalari i¢in sirastyla 0.0703 ve 0.0684
seklinde tespit edilmistir. Ayrica Wiener modelin basarimu,
RLS ve LMS algoritmalari ile ayr1 ayr egitilen FIR model ve
ikinci derece Volterra modellerle karsilagtirilmis ve elde
edilen hata (MSE) degerleri Tablo 1°de verilmistir.

Tablo 1: Ornek 1 i¢in modellere ait MSE degerleri

Model Tipi | LMS S(LSJ;‘; RLS S(Ls‘r:‘)*
Wiener | 00703 | 0296 | 0.0684| 0.078
Volterra | 0.1263 | 0079 | 0.131 | 0.125
FIR 0.1198 | _0.078 | 0.1139| 0.094

Ayrica Sekil 3’te RLS algoritmasi ile egitilen her ii¢ modele
ait problem basarimlar1 gorsel olarak sunulmustur.

1

1

,
5 10 15 20 25
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Sekil 3: Problem 1 i¢in RLS ile egitilen model ¢ikiglari

4.2. Ornek Problem 2:

Bu 6rnek calismada ise Sekil 2°de verilen blok yap1 géz 6niine
alindiginda bilinmeyen sistem olarak denklem (14)’te verilen
dogrusal olmayan Volterra sistem se¢ilmig[26], model olarak
ise denklem (13) ‘teki gibi bir Wiener model kullanilmustir.

y(n) = -0.64x(n) + x(n-2) + 0.9x3(n) + x3(n-1) (14)

Sistem ¢ikist ile Wiener model ¢ikisi arasindaki farkin MSE
degerleri ise LMS ve RLS algoritmalari igin sirasiyla 0.0823
ve 1.665x10"° seklinde tespit edilmistir. Ayrica Wiener
modelin basarimi, ayr1 ayri egitilen FIR model ve ikinci derece
Volterra model sonuglari ile karsilagtirtlmis ve elde edilen hata
(MSE) degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2: Ornek 2 i¢in modellere ait MSE degerleri

. Sire Siire
Model Tipi LMS (sn) RLS (sn)
Wiener 0.0823 | 0.047 | 1.665x10"° | 0.078
Volterra 0.8906 | 0.063 0.8385 0.141
FIR 6.3011 | 0.109 6.2489 0.125

Sonuglarin gorsel olarak daha iyi anlasilabilmesi i¢in Sekil

4’te RLS algoritmasi ile egitilen her ii¢ modele ait sonuglar
incelendiginde Wiener modelin istiinligii goriilmektedir.

WIENER MODEL RLS SONUCGLARI

—#— Bilinmeyen Sistem

—0 - Volterra Model
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—#—Bilinmeyen Sistem

FIR MODEL RLS SONUCLARI

6
—0 - FIR Model

Sekil 4: Problem 2 i¢in RLS ile egitilen model ¢ikiglar

4.3. Ornek Problem 3 :

Bu caligmada Sekil 2’de verilen blok yapi g6z Oniine
alindiginda bilinmeyen sistem olarak denklem (15)’te verilen
dogrusal olmayan Bilineer sistem se¢ilmis, model olarak ise
denklem (13) ‘teki gibi bir Wiener model kullanilmustir.

y(n)= 0.25y(n-1) - 0.5y(n-1)x(n) + 0.05y(n-1)x(n-1)

-0.5x(n)+0.5x(n-1) (15)

Sistem ¢ikist ile Wiener model ¢ikisi arasindaki farkin MSE
degerleri ise LMS ve RLS algoritmalar igin sirastyla 0.0540
ve 0.0362 seklinde tespit edilmistir. Ayrica Wiener modelin
basarimi, ayrt ayri egitilen FIR model ve ikinci derece
Volterra model sonuglari ile karsilastirilmis ve elde edilen hata
(MSE) degerleri Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3: Ornek 3 i¢in modellere ait MSE degerleri

Model Tipi | Lms |SUreGM | gy s s(;:;e
Wiener 0.0540 | 0.078 | 00362 | 0.078
Volerra | 00749 | 0.063 | 0.0661 | 0.110
FIR 0.1382 | 0.063 | 01311 0.125

Ayrica Sekil 5°te RLS algoritmast ile egitilen her ii¢ modele
ait sonuglar gorsel olarak sunulmustur.

VOLTERRA MODEL RLS SONUCLARI
L

2, L L L L

0 5 10 15 20 25
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—#— Bilinmeyen Sistem

—0—FIR Model

(1]

FIR MODEL RLS SONUCLARI
L | L
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[12]

[13]

[14]

)|
0 5 10 15 20 25

Sekil 5: Problem 3 i¢in RLS ile egitilen model ¢ikiglari

5. Sonuclar

Bu ¢alismada, dogrusal ve dogrusal olmayan yapiya sahip
sistemlerin, LMS ve RLS algoritmalar: ile optimize edilen
Wiener model yardimiyla kimliklendirilmesi yapilmistir. Elde
edilen sonuglarda RLS algoritmas: kullanilarak egitilen
Wiener modellerin, sistemleri daha diisik hata ile
kimliklendirebilecegi goriilmiistiir. Ayrica Onerilen Wiener
model basariminin, diger modeller olan FIR ve Volterra ‘ya
gore daha iyi oldugu da tespit edilmistir.

Bilgilendirme:

Bu calisma “Dogrusal Olmayan Sistemlerin Modellenmesi
icin  Yeni Metotlarin  Gelistirilmesi” baglikli  Erciyes
Universitesi ~ Bilimsel ~ Arastirma  Projesi  tarafindan
desteklenmektedir. (Proje Kodu: FDK-2014-5308)

6. Kaynaklar

Ljung, L., System Identification:Theory For The User
Englewood Cliffs, NJ, Prentice Hall, 1987.

Widrow, B., Stearns, D., Adaptive Signal Processing,
Englewood Cliffs, NJ, Prentice Hall, 1985.

Honig, M.L., Messerschmitt, D.G., Adaptive Filters
Structures, Algorithms and applications, Kluwer
Academic Publishers, Hingham, MA, 1984.

Toderstrom S., System Identification, Prentice Hall,1989.
Ljung L., Soderstrom T., Theory and Practice Of
Recursive ldentification, MIT Press, Cambridge, MA,
1983.

Isidori A., Nonlinear Control Systems: An Introduction,
Lecture Notes in Control An Information Science,
Springer Verlag, Berlin, 1985.

Ozgunel, S., Kayran, A. H., Panayirci, E., “Nonlinear
Channel Equalization and Identification”, Proc. Of Int.
Conf. on Digital Signal Processing, 1991, page:260-265.
Ozden, M. T., Kayran, A. H., Panayirci, E., “Adaptive
Volterra  Filtering  with Complete  Lattice
Orthogonalization™, IEEE Trans. On Signal Proc., vol 44,
page:2092-2098, 1996.

Ozer S., Zorlu H., “Chaotic Time Series Prediction Using
The Nonlinear Par Systems”, Journal of the Faculty of
Engineering and Architecture of Gazi University, vol. 27,
no.2, page:323-331, 2012.

Ozer, S., Sagiroglu, S., Kaplan, A., “Performance Analysis
of Algorithms on Linear ARMA Models”, Proc. Of the

30

[19]

(21]

547

Int. Symposlum Computer and Informatlon Science
(ISCIS-XVI), vol.10, page: 445-451, 2001.

Ozer S., Zorlu H., "Identification Of Bilinear Systems
Using Differential Evolution Algorithm", Sadhana
Academy Proceedings in Engineering Science, vol.36,
page:281-292, 2011.

Diniz, P. S. R., Adaptive Filtering Algorithms and
Practical Implemantations, Springer Verlag, USA, 2008.
Zorlu H., “Identification of Nonlinear Systems with Soft
Computing Techniques” , Erciyes Uni., Graduate School
of Natural and Applied Science Ph.D. Thesis , 2011.

Hafsi, S., Laabidi, K., Lahmari, M.K., “Identification of
Wiener-Hammerstein model with multisegment piecewise-
linear  characteristic”’,  Electrotechnical  Conference
(MELECON),2012 16th IEEE Mediterranean , 2012,
page:5-10.

Aguirre L.A., Coelhoand M.C.S., Correa M.V., “On the
interpretation and practice of dynamical differences
between Hammerstein and Wiener models”, Control
Theory and Applications, IEE Proceeding, vol. 152,
page: 349 -356, 2005.

Lee, J., Cho, W., Edgar, T.F., “Control system design
based on a nonlinear first-order plus time delay model”,
J. Process Control, vol. 7, page: 65-73, 1997.
Al-Duwaish H.N., “Identification of Wiener Model Using
Genetic  Algorithms”, |EEE GCC Conference &
Exhibition, 2009 , page: 1-4.

Huang W., Lin W., “Parameter estimation of Wiener
model based on improved bacterial foraging
optimization”, Artificial Intelligence and Computational
Intelligence (AICI), 2010 International Conference on,
2010, page:174-178.

Zhang Y., Li S., “Parameter Identification for Wiener
Model Using Particle Swarm Optimization with a Case
Study”, Automation and Logistics, 2007 IEEE
International Conference on, 2007, page:1725-1730.

Tian W., Geng Y., Ai L., Liu J., “Dynamic Compensation
for Infrared Thermometer Based on Wiener Model and
Immune Clone Selection  Algorithm”,  Circuits,
Communications and Systems, 2009. PACCS '09. Pacific-
Asia Conference on, 2009, page:301-305.

Wu X., Zha L., “Identification of Wiener Model of
Intelligence Sensor Based on Hybrid Neural Networks”,
Information and Automation, ICIA 2008 International
Conference on, 2008, page:1801-1806.

Nam, S.W., Powers, E.J., “Application Of Higher Order
Spectral ~ Analysis To Cubically Nonlinear System
Identification”, Signal Processing, IEEE Transactions on,
vol.42, page:2124-2135, 1994.

Haber R., Keviczky L., Nonlinear System Identification
Input-Output Modeling Approach, Kluwer Academic
Publishers, TheNetherlands ,1999.
Haykin, S., Adaptive Filter Theory,
Englewood Cliffs, 1986.

Chon, H. K., “Linear and Nonlinear ARMA Model
Parameter Estimation Using an Artificial Neural Network”
Biomedical Engineering, IEEE Transactions on , vol. 44
no. 3, page:168-174, 1997.

Zorlu, H., Ozer, S., “Identification of Nonlinear Volterra
System Using Differential Evolution  Algorithm,
Electrical, Electronics and Computer Engineering
(ELECO) National Conference, 2010, page: 630-633.

Prentice-Hall,





