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ACADEMIC

Tekrarlamah Gauss-Seidel Algoritmasi ile isaret Modelleme PRATEORN

Signal Modelling with Recursive Gauss-Seidel Algorithm

*1Metin Hatun
*1Faculty of Engineering, Electrical-Electronics Engineering Dept., Bursa Uludag University, Turkey

Ozet

Periyodik isaretler Fourier serisi a¢ilimi kullanilarak harmonik bilesenlerinin toplami cinsinden ifade
edilebilmektedir. Periyodik isaretlerin harmonik bilesenlerinin katsayilarin1 tahmin etmek igin son
yillarda literatiirde gesitli sistem tanima algoritmalar1 kullanilmistir. Bu ¢alismada periyodik isaretlerin
harmonik bilesenlerinin parametrelerini ger¢ek zamanda tahmin edebilmek igin, bir adim Gauss-Seidel
iterasyonu kullanilarak elde edilen RGS (Recursive Gauss-Seidel) algoritmasi Onerilmistir.
Tekrarlamali bir algoritma olan RGS algoritmasi g¢evrim-igi parametre tahmini i¢in uygun bir
algoritmadir. Yapilan bilgisayar benzetimleriyle, 6nerilen RGS algoritmasi harmonik parametrelerinin
tahmin edilmesinde kullanilmis ve benzer sistem tanima algoritmalariyla karsilastirmali olarak
incelenmistir.

Anahtar kelimeler: Sinyal modelleme, parametre tahmini, Fourier serileri, Gauss-Seidel, tekrarlamali
algoritma.

Abstract

Periodic signals can be expressed in terms of the sum of its harmonic components using the Fourier
series expansion. Several system identification algorithms have been used in the literature in recent
years to estimate the coefficients of the harmonic components of periodic signals. In this study, RGS
(Recursive Gauss-Seidel) algorithm, which is a recursive algorithm based on one step Gauss-Seidel
iteration, is proposed to estimate the parameters of the harmonic components of periodic signals in real
time. The RGS algorithm, which is a recursive algorithm, is a suitable algorithm for on-line parameter
estimation. By computer simulations, the proposed RGS algorithm is used for estimation of harmonic
parameters and analyzed with similar system identification algorithms comparatively.

Key words: Signal modelling, parameter estimation, Fourier series, Gauss-Seidel, recursive algorithm

1. Giris

Periyodik sinyaller miihendislik alaninda birgok uygulamada karsimiza g¢ikmaktadir ve bu
sinyaller ¢oklu sintisoidal bilesenlerin toplami sekilde modellenebilmektedir [1-3]. Literatiirde bu
sinlisoidal bilesenlerin genlik, frekans ve faz degerlerini tahmin etmek i¢in gesitli yontemler
onerilmistir. Onerilen yontemler kabaca parametrik olmayan (dniisiim tabanli) yontemler ve
parametrik yontemler olarak iki gruba ayrilabilir [2]. Parametrik yontemler, siniisoidal
bilesenlerin parametrelerinin dogrudan tahmin edilmesi bakimindan &n plana ¢ikmaktadir.
Parametrik yontemler ise ger¢ekleme acisindan iteratif yontemler ve tekrarlamali olmak tizere
ikiye ayrilabilir. Iteratif yontemlerde yeterli miktarda dlgiim verisi biriktirildikten sonra tek bir
yontem ile veya iteratif bir yontem kullanilarak parametre tahmin islemi yapilmaktadir [4-6].
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Tekrarlamali yontemlerde ise parametre tahminleri her 6rnekleme araliginda sonra giincellendigi
icin ¢evrim-i¢i (online) uygulamalar i¢in daha uygundur ve parametrelerdeki degisiklikler gercek
zamanl izlenebilmektedir [7-13]. Bu amagla literatiirde ¢esitli sistem tanima algoritmalar
kullanilmistir: SG (Stochastic Gradient) algoritmasi [7], NLMS (Normalized Least Mean
Squares) algoritmasi [9], RLS (Recursive Least Squares) algoritmasi [7,8], MI-SG (Multi-
Innovation Stochastic Gradient) algoritmasi [10], Newton algoritmasi1 [13], FLMS (Fractional
Least Mean Squares) algoritmalar1 [14], ve FLMS algoritmasinin degisik versiyonlar1 [15,16],
Kaczmarz izdiisim algoritmas1 [18]. Klasik Jacobi algoritmasi [18], ve Gauss-Seidel
algoritmalar1 her 6rnekleme araliginda belirli bir hata degerini saglayincaya kadar ¢oklu iterasyon
yapilarak kullanilmasi, ve yine bunlarin hizlandirilmis versiyonlarinin ¢oklu iterasyon yapilarak
kullanilmasi islem yiikiinii arttirmaktadir [3,19]. Diger taraftan, bir kism1 egim tabanli, bir kismi
en kiiclik kareler tabanli olan bu algoritmalara alternatif olarak, dogrusal denklem takimlarinin
¢Oziimii iizerine kurulu olan RGS algoritmasi onerilmistir [20,21]. RGS algoritmasinda her
ornekleme araliginda bir adimlik Gauss-Seidel iterasyonu kullanilmaktadir ve boylece islem yiikii
RLS algoritmasindan daha az olan ve RLS algoritmasina ¢ok yakin bir bagarim performansi
gosteren tekrarlamali bir algoritma elde edilmektedir. Bu ¢alismanin amaci, daha 6nce RLS
algoritmasina alternatif olarak Onerilen RGS algoritmasin1 harmonik parametrelerini tahmin
etmek i¢in kullanmaktir.

2. Harmonik Parametrelerinin Tahmin Edilmesi Problemi ve Parametre Tahmin Modeli

Periyodik igaretler, harmonik bilesenlerinin toplami cinsinden asagidaki gibi ifade edilebilir:

N
x(k) = ag + ZAi sin(iwoty + ;) , (k=012,..) )
i=1

Burada x(k), periyodik isaretin t; = kT Ornekleme anlarindaki ayrik-zaman o6rnekleri olup T
ornekleme periyodudur. Ayrica w, = 21 /T isaretin temel frekansi, T isaretin periyodu, a, ise
isaretin dc bilesenidir. Isareti olusturan N adet harmonik bilesenin genlikleri A; ve fazlar ¢; ile
gosterilir. Periyodik isaretin Fourier serisi a¢ilim1 sin(a + b) = sin(a) cos(b) + cos (a)sin (b)
formiilii kullanilarak

x(k) =aq+

L

[a; sin(iwyty) + b; cos(iwgty)] @)

N
=1

olarak yazilabilir, burada harmonik bilesenlerin parametreleri a; = A;cos (¢;) ve b; = A;sin(¢;)
olup harmonik bilesenlerin genlikleri A; ve fazlar ¢; asagidaki gibi hesaplanabilir:

A; = /ai2+bi2 , ¢;=arctan (b;/a;) , i=1,2,..,N. (3)
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Isaretin harmonik bilesenlerin parametrelerini tahmin etmek amaciyla bir tahmin modeli, isaretin
ayrik-zaman modeli (2) denklemi kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir:

y(k) = @™ (k)0 + v (k) (4)

burada y(k) olgiilen isaretin giiriiltiilii ayrik-zaman ornekleri olup, v(k) 6lgme giirtiltiistidiir.
Isaretin parametre vektorii @ ile veri vektorii @7 (k) asagidaki gibi tanimlanabilir:

@=[a, a4 by a, b, - ay by]" € RNt 5)

@(k) =[1 sin(wgty) cos (woty) sin(2woty) cos (2woty)
sin (Nwoty) cos(Nwotp)]" € R2V*1 (6)

Burada problem, temel frekans1 w, = 2 /T olan periyodik isaretin y(k) ayrik-zaman 6rneklerini
kullanarak isaretin Fourier serisi agilimindaki bilesenlerin katsayilarin1 (a; ve b;) ve (3) esitligi
yardimiyla isareti olusturan harmonik bilesenlerin genliklerini (A4;) ve fazlarmi (¢;) tahmin
etmek olarak tanimlanabilir.

3. RGS Algoritmasi ile Harmonik Parametrelerinin Tahmin Edilmesi

En kiiciik kareler tabanli algoritmalarda asagidaki gibi tanimlanan bir karesel hata fonksiyonunu
minimum yapan parametre degerleri aranmaktadir,

k

v(k,8(k)) = %z Ak=ie2() )

i=1
burada tahmin hatas1 asagidaki gibi tanimlanmistir ve 0 < A < 1 ise unutma faktoériidiir [].
e(k) = y(k) — @" (l)8(k — 1) (8)
Tahmin hatas1 e(k) mevcut en son parametre tahminleri 8(k — 1) kullanilarak hesaplanir ve

parametre tahminlerinden ve dlgme giiriiltiisiinden kaynaklanan belirsizlikleri igerir. Parametre
tahminleri vektorii agagidaki gibi tanimlanir:

En kiiciik kareler hata fonksiyonunu minimum yapan optimum parametre vektorii
0,(k) = R (l)p(k) (10)

olarak hesaplanir, burada 8,(k), k adim veri seti kullanilarak hesaplanan optimum parametre
tahmin vektoriidiir ve ayn1 zamanda asagida tanimlanan normal denklemin ¢6ziimiidiir.
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R()8,(k) = p(k) (11)

Korelasyon matrisi tahmini R (k) ile korelasyon matrisi tahmini p(k) asagidaki gibi hesaplanir:

k k
RO =) 2 lp@e™® , p() =) ¥ ipWdy®) (12

Pratik uygulamalarda bu tahminler 6nceki degerlerine yeni veriler ilave edilerek asagidaki gibi
giincellenir ve boylece, harmonik parametre tahminlerini tekrarlamali olarak hesaplamak i¢in
kullanilan RGS algoritmas1 asagidaki gibi yazilabilir:

RUO = ARG =1 + (@7 (K) , p(o) = Ap(e— 1)+ @()y(K) (13
-1 M
6,00 = i) = > Ry(08,00) = ) Ry (k = D /Ra(k) "
j=1 j=i+1

i=12,..,.M; (M=2N+1)

burada 0;(k) parametre tahmin vektoriiniin i. elemanini, p;(k) tahmin edilen korelasyon
vektoriiniin i. elemanini, R;;(k) tahmin edilen korelasyon matrisinin i. satir numarasi ve j. siitun
numarasina sahip olan elemanini gosterir. RGS algoritmasindaki ayrik-zaman adim parametresi k
iterasyon indisi olarak kullanilmaktadir. Yani her ornekleme araliginda, R(k) ile p(k) (13)
denklemindeki gibi giincellendikten sonra, (14) denklemiyle verilen tek adimli Gauss-Seidel
iterasyonu kullanilmaktadir [20,21]. Boylece islem yiikii RLS algoritmasindan daha diisiik olan
tekrarlamali bir algoritma elde edilmektedir.

Parametre tahmin algoritmalarin ger¢eklenmesinde cesitli farkliliklar olmakla birlikte,
algoritmalar islem yiikii ve yakinsama 6zellikleriyle karsilastirilirlar. RGS algoritmasinin islem
yukii, benzetim c¢alismasinda kullanilan diger algoritmalarla karsilastirmali olarak Tablo 1’de
verilmistir. Algoritmalarin yakinsama hizlari ise benzetim sonuglariyla karsilastirilmustir.

Tablo 1. RGS Algoritmasinin Islem Yiikiiniin Benzer Algoritmalarla Karsilastirilmas:

Algoritma: Carpma/Bélme islemi Sayisi Toplama/Cikarma Islemi Sayisi
) M parametre i¢in M = 6 igin M parametre igin M = 6 i¢in
LMS 2M +1 13 2M 12
NLMS 2M + 3 15 2M + 3 15
FG 3M +2 20 3M 18
MI-FG (3M + 2)P 100 (P = 5 igin) 2MP + M 66 (P = 5 igin)
RGS 3M? + 3M 126 2M? 72
RLS 3M?2+11M +9 183 3M?2+7M +4 154
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4. Benzetim Sonuclari
Benzetim c¢alismasinda asagidaki gii¢ sinyalinin parametreleri tahmin edilmistir:
y(k) = 220 sin(wgty) + 50 sin(3wyty + 407) + 20 sin(Swety + 80°) + v (k)

burada temel frekans w, = 2nf olup f = 50 Hz’dir, isarcte varyansi 4 olan normal dagilima
sahip sifir ortalamali 6lgme giiriiltiisii ilave edilmistir. En yiiksek frekansli bilesenin frekansinin
iki kati Nyquist frekansi olarak belirlenmis ve bunun 10 kati 6rnekleme frekansi olarak
secilmistir, yani f; = 5 kHz ve T; = 200 ps olarak segilmistir. Sinyalin harmonik bilesenlerinin
genlik ve fazlan su sekildedir: A; = 220, A; = 50, A5 = 20, ¢, = 0°, ¢p3 = 40°, ¢ = 80".
Isaretin Fourier seri agilimidaki harmonik parametreleri ise a; = 220, b; = 0, a; = 38.3022,
b; =32.1394, a5 =3.4730, bs = 19.6962 olarak hesaplanmistir. Tahmin modelindeki
parametre tahminleri vektorii 8 (k) ve veri vektorii @ (k) asagidaki gibidir:

8(k) =[a,(k) by(k) as(k) bs(k) astk) by
@ (k) = [ sin (wotx) cos (woty) sin (Bwotx) cos (Bwoty) sin (Swoty) cos(Swoty)]”

Kullanilan algoritmalarin parametreleri su sekilde segilmistir: LMS: u = 0.05 ; NLMS: u = 0.2,
a=001;FG:2=08,r0)=1; MI-FG: 2=08,r(0)=1,P=5; RLS: 1=0.998,
R™1(0) =10I ; RGS: 1 =0.998 , R(0) = 0.11 , p(0) = 0. Biitiin algoritmalarda parametre
tahminlerinin baslangi¢ degerleri 1 olarak secilmistir. Hesaplanan parametre tahminlerinin hata
grafiklerinin karsilastirilmasi Sekil 1’de, parametre tahminlerinin yakinsama sekilleri Sekil 2°de
verilmistir. Parametre tahminlerinin sayisal degerleri ve hata degerleri Tablo 2’de 6zetlenmistir.

8(k) | [dB]

8(k) | [dB]

70 | L | L L 70 L L | L
0 50 100 160 200 250 300 o 50 100 150 200 250 300

k : drnek k : drnek
a) @;(k) ve b;(k) tahmin hatalarinm karsilastiriimasi b) A; (k) ve ¢;(k) tahmin hatalarinm karsilastiriimasi

(parametre tahminleri algoritmalar ile elde edilmistir)  (A4;(k) ve ¢;(k) degerleri (3) denklemiyle hesaplanmistir)

Sekil 1. Algoritmalarin parametre tahmin hatalarinin karsilastirilmasi

(hata degerleri: §(k) = \[ ||§(k) — 0”2 /118112 kullanilarak hesaplanmistir)
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250 T T T T T 250

3
i
a
t)1
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
a) LMS Algoritmasi Tahminleri b) NLMS Algoritmasi1 Tahminleri
250 T T T T T 250
81 81
83 1 2
b2 b2
ag a
t)1 t)1
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
¢) FG Algoritmast Tahminleri d) MI-FG Algoritmasi Tahminleri (P = 5 izdiigiim i¢in)
250 T T T T T 250 T T T
31 31
2001 b
150 1 b
100 1
1 ha 0 _ i
b2 b3
ad a5
b5 0 b°
1 1
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
e) RLS Algoritmasi Tahminleri f) RGS Algoritmasi1 Tahminleri

Sekil 2. Algoritmalarin @; (k) ve b;(k) harmonik parametre tahminlerinin karsilastiriimasi
(diiz ¢izgiler parametre tahminlerini, noktali ¢izgiler dogru degerleri gosterir, yatay eksen k adim parametresidir)
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Tablo 2. Algoritmalar ile Elde edilen Parametre Tahminleri ve Hata Degerleri

Algoritma: k a, (k) by (k) as (k) b (k) as (k) bs (k) % &(k)
20  66.5706 61.4014 21.6220 -32.7889 2.1716  16.0043  78.7573
40 158.1812  4.6966  25.1997 24.3968  -0.2720 11.7437  28.4510
LMS 60 173.4557 20.7119 32.8929  16.4393  -1.9138 14.6614  23.8803
Algoritmas1 100 206.0576  6.6775  36.4417  29.5138 0.5784  17.0918 7.1804
Tahminleri 150 217.4537  1.8309 36.4853  31.6086 2.8876  19.0966 1.6591
200 2199311  0.1926 37.1106  32.6079 2.7472  19.8438 0.6593
300 219.7742  0.2142 38.8816 32.2434  4.1874  20.0671 0.4612
20  80.2434 745928  26.1171 -39.4240 2.0409  19.7914  76.9393
40 190.5139  6.8319  29.3239  29.6588 1.1307 -13.2344  14.4140
NLMS 60 198.9224 14.7031  33.0415 247439  -1.6158 153544  12.3904
Algoritmas1 100 216.9916  2.5726  37.1897  32.7233 1.2574  18.7947 2.1160
Tahminleri 150 220.0597 -0.0558  37.9258  32.4820 2.9560  19.6741 0.3225
200 220.4740 -0.2635  37.3877  32.5237 3.0457  20.0056 0.5508
300 219.7647  0.2225 39.0478  32.2099 4.2976  20.0770 0.5391
20  90.4547 80.7550 36.7425 -49.1110 9.7146 6.5396  76.6240
40 199.8531 15.3499  39.2059  23.7232  -0.2558 0.8579  14.5226
FG 60 201.4254 14.8776 32.8606 22.3136  -2.8323  10.6215  12.6014
Algoritmas1 100 217.2971  2.4479  36.8992 324757 -0.1258  18.0275 2.4628
Tahminleri 150 220.1595  0.1004 -37.7888  32.5140 2.5659  19.8083 0.4985
200 2204738  0.2575 37.3485 -32.5321  3.0192  20.1040 0.5802
300 219.7639  0.2215  39.0476  32.2102 43048  20.0774 0.5412
20 719872 82.6713 44.3460 -26.8714  5.0797 11.0445  79.3966
MI-FG 40 187.8979 22.7097 36.4184  35.3715 35575 135859  17.6472
Algoritmasi 60 193.0920 16.6185 37.4801  23.6895 1.3964  12.9104  14.7933
Tahminleri 100 215.2450  3.2860 37.7992  31.6635 2.0350  17.6467 2.7978
(P =5 i¢in) 150 219.7112  0.2144 37.8293  32.1171 2.9560  19.3058 0.3882
200 220.4104 -0.2665 37.4711  32.4406 3.1125  20.0713 0.5018
300 219.7156  0.1153 38.8823  32.1711 42023  20.1372 0.4751
20 119.7631 84.5437  -2.6402 -37.4351 28.8135 10.4557  69.0220
40 2185162  0.5687 38.8881  32.0604  4.1097  19.7275 0.7997
RLS 60 218.9008  0.4619 38.8062  31.3201 3.6171  19.7134 0.6794
Algoritmas1 100 219.4868  0.2484  38.6117  31.9266 3.4383  19.5738 0.3066
Tahminleri 150 219.8395 -0.0189  38.4043  32.0230 3.4705  19.5428 0.1198
200 220.0310 -0.0948 381297 32.1904  3.4175 19.6164 0.1004
300 219.9228  0.0156  38.3468  32.1799 3.6824  19.7139 0.1026
20 1415843 58.9866 17.8334 -19.8358 20.8702 19.6679  50.4396
40 2185108  0.5723 38.8816  32.0607 41039  19.7233 0.8003
RGS 60 218.9025  0.4499  38.7960  31.3269 3.6141  19.7081 0.6741
Algoritmas1 100 219.4866  0.2427  38.6070  31.9254  3.4370  19.5714 0.3052
Tahminleri 150 219.8393  -0.0197  38.4027  32.0216 3.4694  19.5415 0.1202
200 220.0316 -0.0957 38.1287  32.1908 3.4167  19.6156 0.1012
300 219.9225  0.0153 38.3464 32.1794  3.6820  19.7135 0.1024
Dogru Degerler: 220.0000  0.0000 38.3022  32.1394 3.4730  19.6962 -
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5. Sonuclar

Bu c¢alismada, periyodik isaretleri olusturan harmonik bilesenlerin Fourier serisi acilimindaki
parametrelerini ¢evrim-i¢i olarak tahmin etmek igin, normal denklemin bir adim Gauss-Seidel
iterasyonu ile ¢dziimii iizerine kurulu olan tekrarlamal1 bir algoritma 6nerilmistir. Onerilen RGS
algoritmasimin yakinsama hizi yaygin olarak kullanilan benzer algoritmalarla karsilagtirmali
olarak incelenmistir. Elde edilen sonuglarda, giiriiltiiye oranla ¢ok daha yavas degisen periyodik
isaretlerin modellenmesinde, egim tabanli algoritmalarin yakinsama hizlarinin diisiik oldugu
goriilmiistiir. RGS algoritmasinin yakinsama hizinin ise egim tabanli algoritmalara gore yiiksek
oldugu ve RGS algoritmasi ile elde edilen parametre tahminlerinin ve tahmin hatalarinin RLS
algoritmasina ¢ok yakin oldugu gorilmiistiir.

Kaynaklar

[1]
[2]
[3]

[4]
[5]

[6]
[7]

[8]
[9]

[10]
[11]
[12]
[13]

[14]

Jain SK, Singh SN. Harmonics estimation in emerging power system: key issues and
challenges. Electr. Power Syst. Res. 2011;81:1754-66.

Stotsky AA. Automotive engines: control, estimation, statistical detection. Berlin,
Heidelberg: Springer-Verlag; 2009.

Stotsky A. Towards accurate estimation of fast varying frequency in future electricity
networks: the transition from model-free methods to model-based approach. Proc IMechE,
Part I: J Syst Control Eng 2016;230:1164—75.

Liu S, Xu L, Ding F. Iterative parameter estimation algorithms for dual-frequency signal
models. Algorithms 2017;10:1-13.

Xu L, Ding F. Iterative parameter estimation for signal models based on measured data.
Circuits Syst Signal Process 2018;37:3046-609.

Li X, Ding F. Signal modeling using the gradient search. Appl Math Lett 2013;26:807-13.
Bettayeb M, Qidwai U. Recursive estimation of power system harmonics. Electr Power
Syst Res 2008;47:143-52.

Cao Y, Liu Z. Signal frequency and parameter estimation for power systems using the
hierarchical identification principle. Math Comput Model 2010;51:854-61.

Alhaj HMM, Nor NM, Asirvadam VS, Abdullah MF, lbrahim T. Estimation of power
system harmonic using modified normalized least mean square. Appl Mech Mater
2015;785:378-82.

Zhou L, Li X, Xu H, Zhu P. Multi-innovation stochastic gradient method for harmonic
modelling of power signals. IET Signal Process 2016;10:737-42.

Xu L, Ding F. Recursive least squares and multi-innovation stochastic gradient parameter
estimation methods for signal modeling. Circuits Syst Signal Process 2017;36:1735-53.

Xu L, Xiong W, Alsaedi A, Hayat T. Hierarchical parameter estimation for the frequency
response based on the dynamical window data. Int J Control Autom Syst 2018;16:1756—64.
Xu L, Song G. A recursive parameter estimation algorithm for modeling signals with multi-
frequencies. Circuits Syst Signal Process 2020;39:4198-224.

Chaudhary NI, Zubair S, Raja MAZ. A new computing approach for power signal

633



[15]
[16]
[17]
[18]

[19]

[20]

[21]

M. HATUN / ISITES2020 Bursa - Turkey

modeling using fractional adaptive algorithms. ISA Trans 2017;68:189-202.

Zubair S, Chaudhary NI, Khan ZA, Wang W. Momentum fractional LMS for power signal
parameter estimation. Signal Process 2018;142:441-9.

Chaudhary NI, Latif R, Raja MAZ, Machado JAT. An innovative fractional order LMS
algorithm for power signal parameter estimation. Appl Math Model 2020;83:703-18.
Stotsky AA. Recursive trigonometric interpolation algorithms. Proc IMechE, Part I: J Syst
Control Eng 2010;224:65-77.

Stotsky A. Harmonic regressor: robust solution to least-squares problem. Proc IMechE, Part
I: J Syst Control Eng 2013;227:662-8.

Stotsky A. Combined high-order algorithms in robust least-squares estimation with
harmonic regressor and strictly diagonally dominant information matrix. Proc IMechE, Part
I: J Syst Control Eng 2014,229:184-90.

Hatun M, Kocal OH. Tekrarlamali Gauss-Seidel yardimci degiskenler algoritmasi ile
transfer fonksiyonu parametrelerinin yansiz tahmini. Uludag Universitesi Miihendislik-
Mimarlik Fakiiltesi Dergisi 2007;12(1):51-9.

Hatun M, Kogal OH. Recursive Gauss—Seidel algorithm for direct self-tuning control. Int J
Adapt Control Signal Process 2012;26:435-50.

634



