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ｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓ珓ｘｉ．Ｗｉｔｈｓｕｃｈａｓｓｕｍｐｔｉｏｎ牞ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｖｅｃｔｏｒｉｓｔｈｕｓψ＝牗ｗＴ牞σ牘Ｔｔｈａｔｓｈｏｕｌｄｂｅｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｅｄｉｎｔｈｅｃａｓｅｗｈｅｒｅｏｎｌｙ珓ｘｉｃａｎｂｅｏｂｓｅｒｖｅｄ．
　Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅａｂｏｖｅｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎｓ牞ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｄａｔａｐｄｆｃａｎｂｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

　ｇ牗ｘ牷ψ牘＝∏
ｎ

ｉ＝１
ｇ牗ｘｉ牷ψ牘＝

∏
ｎ

ｉ＝１

１
σ ２槡π

ｅｘｐ－牗ｘｉ－ｈ
Ｔ
ｉｗ牘

２

２σ( )２
牗２１牘

　Ｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｐｄｆ牞ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｌｏｇ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｉｓｃｏｍｐｕｔｅｄａｓ

ｌｏｇＬ牗ψ牷ｘ牘＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇｇ牗ｘｉ牷ψ牘＝－

ｎ
２ｌｏｇ牗２π牘－

　　ｎｌｏｇσ－ １
２σ２
牗ｘＴｘ－２ｗＴＨｘ＋ｗＴＨＨＴｗ牘 牗２２牘

　ＴａｋｉｎｇｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆｌｏｇＬ牗ψ牞ｘ牘ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｌｙｏｎ
ｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄ珓ｘｉａｎｄｕｓｉｎｇｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆψ牞ψ

牗ｑ牘牞
ｔｏｐｅｒｆｏｒｍｔｈｅＥｓｔｅｐ牞ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎ

Ｑ牗ψ牞ψ牗ｑ牘牘＝Ｅψ牗ｑ牘牗ｌｏｇ犤Ｌ牗ψ牷ｘ牘犦 珘ｘ牘＝－
ｎ
２ｌｏｇ牗２π牘－

　ｎｌｏｇσ－ １
２σ (２ ∑

ｎ

ｉ＝１
α牗ｑ牘ｉ －２ｗ

ＴＨβ牗ｑ牘＋ｗＴＨＨＴ )ｗ 牗２３牘

ｗｈｅｒｅα牗ｑ牘ｉ ＝Ｅψ牗ｑ牘牗Ｘ
２
ｉ 珓ｘｉ牘牞β

牗ｑ牘
ｉ ＝Ｅψ牗ｑ牘牗Ｘｉ 珓ｘｉ牘ａｎｄβ

牗ｑ牘＝
狖Ｅψ牗ｑ牘牗Ｘ 珘ｘ牘＝狖Ｅψ牗ｑ牘牗Ｘ１ 珘ｘ１牘牞爥牞Ｅψ牗ｑ牘牗Ｘｎ 珓ｘｎ牘狚

Ｔ．α牗ｑ牘ｉ

ａｎｄβ牗ｑ牘ｉ ｃａｎｂｅｃｏｍｐｕｔｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎｓ．
　Ｆｏｒｔｈｅｓａｋｅｏｆｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ牞ｌｅｔｕｓａｓｓｕｍｅｔｈａｔＰｉｓ
ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆａｕｎｉｖａｒｉａｔｅｎｏｒｍａｌｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅＸ
ｗｉｔｈｍｅａｎｍ牞ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎσａｎｄｐｄｆｇ牗ｘ牘．Ｌｅｔ珓ｘ
＝牗ａ牞ｂ牞ｃ牘ｂｅａｔｒｉａｎｇｕｌａｒｆｕｚｚｙｎｕｍｂｅｒ牞ｗｉｔｈｍｅｍｂｅｒ
ｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎ

μ珓ｘ牗ｘ牘＝

ｘ－ａ
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ｃ－ｘ
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Ｄｅｎｏｔｉｎｇｂｙｇ牗ｘ牘ｔｈｅｐｄｆｏｆＸ牞ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆ珓ｘｃａｎ
ｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｓ

Ｐ牗珓ｘ牘＝Ｅ犤μ珓ｘ牗Ｘ牘犦＝
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ｗｈｅｒｅΦ牗·）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎ
（ｃｄｆ）ｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ａｎｄｘ ｄｅｎｏｔｅｓ
（ｘ－ｍ）／σｆｏｒａｌｌｘ．Ｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｏｂｔａｉｎｔｈａｔ
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ｂ
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＋

ｍ（Φ（ｂ）－Φ（ａ）） （２６）

Ｅｑ．（２６）ｍａｋｅｓｉｔｐｏｓｓｉｂｌｅｔｏｃｏｍｐｌｅｔｅｔｈｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆ
Ｐ（珓ｘ）ｕｓｉｎｇＥｑ．（２５）．
　ＬｅｔｕｓｎｏｗｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｏｆＸｇｉｖｅｎ珓ｘｆｏｒ
ｔｈｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌｄｅｎｓｉｔｙｏｆＸ．Ｗｅｈａｖｅ

Ｅ（Ｘ 珓ｘ）＝
∫μ珓ｘ（ｘ）ｘｇ（ｘ）ｄｘ

Ｐ（珓ｘ）
（２７）

ｗｈｅｒｅｔｈｅｄｅｎｏｍｉｎａｔｏｒｉｓｇｉｖｅｎｂｙＥｑ．（２５）．Ｔｈｅｎｕｍｅｒ
ａｔｏｒｉｓ
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３０４　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ
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　ＴｈｅＭｓｔｅｐｒｅｑｕｉｒｅｓｍａｘｉｍｉｚｉｎｇＱ（ψ，ψ（ｑ））ｗｉｔｈｒｅ
ｓｐｅｃｔｔｏψ．ＴｈｉｓｃａｎｂｅａｃｈｉｅｖｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｎｇＱ（ψ，
ψ（ｑ））ｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏｗａｎｄσ，ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎ

Ｑ（ψ，ψ（ｑ））
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　Ｅｑｕａｔｉｎｇｔｈｅｓｅｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓｔｏｚｅｒｏａｎｄｓｏｌｖｉｎｇｆｏｒｗ
ａｎｄσ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｕｎｉｑｕｅｓｏｌｕｔｉｏｎ：
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ｉ＝１
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（ｑ＋１））ＴＨβ（ｑ）＋（ｗ（ｑ＋１））ＴＨＨＴｗ（ｑ＋１( )
槡

）

（３４）

　Ｗｈｅｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｅｒｍｉｎａｔｅｓ，ｗｅｃａｎｏｂｔａｉｎｔｈｅｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎｗｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｗａｎｄｔｈｕｓｏｂｔａｉｎｔｈｅｆｉｎａｌ
ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｗｉｔｈｃｒｉｓｐｉｎｐｕｔｓ
ａｎｄｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｏｕｔｐｕｔ．

３　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ

　 Ｉｎ ｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ＦＯＲＢＦＮＮｂｙｕｓｉｎｇａｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅ

ｂｅｈａｖｉｏｒｏｆａｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓ

ｘ＝ｕｓｉｎｕ　　ｕ∈［０，１０］ （３５）

　Ｔｏｍｏｄｅｌｔｈｅｓｉｔｕａｔｉｏｎｗｈｅｒｅｒｅｓｐｏｎｓｅｘｃａｎｏｎｌｙｂｅ
ｉｍｐｒｅｃｉｓｅｌｙｏｂｓｅｒｖｅｄ，ｔｒｉａｎｇｕｌａｒｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ（ｓｅｅＥｑ．（２４））ｉｓａｄｏｐｔｅｄ．Ｔｈｅｃｏｒｅａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｏｆ
ｓｕｃｈｋｉｎｄｏｆｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｔｗｏｓｔｅｐｓｔｒａｔｅｇｙ：
　Ｓｔｅｐ１　Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｃｏｒｅｓｘｉｏｆｆｕｚｚｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ，ｘｉ
＝ｆ（ｕｉ）＋εｉ，ｗｈｅｒｅεｉ～Ｎ（０，δｍａｘ）．
　Ｓｔｅｐ２　Ｔｈｅｓｕｐｐｏｒｔｓｏｆｔｈｅｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃ
ｔｉｏｎ珓ｘｉａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ［ｘｉ－δｉ，ｘｉ＋δｉ］，ｗｈｅｒｅδｉ～
ｒａｎｄ［δｍｉｎ，δｍａｘ］．
　Ｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｕｄｙｃａｓｅｓｆｏｒｄｅｖｉａ
ｔｉｏｎδｉ，ｉ．ｅ．，δｉ∈｛［０，０．０１］，［０，１］，［０，２］，［０，３］｝
ａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．Ｎｏｔｅｔｈａｔｔｏｏｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎｉｓ
ｎｏｔｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ｂｅｃａｕｓｅｔｏｏｗｉｄｅｒａｎｇｅｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｌｅａｄｓｔｏｕｓｅｌｅｓｓｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓａｂｏｕｔｔｈｅｇｉｖｅｎｓｙｓｔｅｍ．
Ｉｎｅａｃｈｓｔｕｄｙｃａｓｅ，ｔｈｅｓｉｚｅｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｎ＝２１，
ａｃｃｕｒａｃｙｔｈｒｅｓｈｏｌｄε＝１０－５ａｎｄｍａｘｉｍｕｍｎｏｄｅｎｕｍｂｅｒ
Ｒｍａｘ＝４，５，６，７．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈａｔｔｈｅｒｅａｒｅ
ｎｏｔｏｕｔｌｉｅｒｓｅｘｉｓｔｉｎｇｉｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｐａ
ｒａｍｅｔｅｒηｉｎＥｑ．（１６）ｃａｎｂｅｓｅｔｔｏｂｅｚｅｒｏ．
　Ｔｏｖａｌｉｄａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ｔｈｅｒｅａｒｅ１０１ｔｅｓｔｉｎｇｓａｍ
ｐｌｅｓｐｒｏｄｕｃｅｄａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏ

ｕｔｉ＝０．１（ｉ－１），ｘ
ｔ
ｉ＝ｕ

ｔ
ｉｓｉｎｕ

ｔ
ｉ　　ｉ＝１，２，…，１０１　（３６）

　Ｉｎｅａｃｈｓｔｕｄｙｃａｓｅ，１００ｄａｔａｓｅｔｓＴ（ｌ）（ｌ＝１，２，…，
１００）ａｒｅｇｅｎｅｒａｔｅｄ．ＴｈｅＦＯＲＢＦＮＮｍｏｄｅｌｉｓｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ
ｆｏｒｅａｃｈｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔＴ（ｌ）．Ｔｏｍｅａｓｕｒｅｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕ
ｒａｃｙｏｆｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｍｏｄｅｌｏｎｅａｃｈｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ，ｗｅｒｅｇ
ｕｌａｒｌｙｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｎｔｆｒｏｍｔｈｅ
ｉｎｐｕｔｄｏｍａｉｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＥｑ．（２７）．Ｔｈｅｅｒｒｏｒｉｓｃｏｍｐｕ
ｔｅｄａｓｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｔｒｕｅｏｕｔ
ｐｕｔｘｉａｎｄｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｘ^

（ｌ）
ｉ ：

ＭＳＥ（ｌ） ＝１ｎｔ∑
ｎｔ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ^

（ｌ）
ｉ ）

２ （３７）

　ＴｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１，ａｎｄｆｏｕｒ
ｇｒａｐｈｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅ１００ｔｒｉａｌｓｉｎ
ｅａｃｈｓｔｕｄｙｃａｓｅａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．

Ｔａｂ．１　Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ（ｍｅａｎｐｌｕｓｏｒｍｉｎｕｓｏｎｅｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎ）ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｇｅｓｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

Ｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｅｒｒｏｒｔｙｐｅ
ＭａｘｉｍｕｍｎｏｄｅｎｕｍｂｅｒＲｍａｘ

４ ５ ６ ７
Ｒｅｍａｒｋ

δｉ∈［０，３］
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ６．３０６１±２．８４４３ ４．４９１５±２．３２６４ ４．６０９５±２．７２２１ ５．０５８１±２．４９０７ ｃ＝５
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ３．５３２８±１．４５２５ ２．４３７３±１．５１２７ ２．４６１４±１．６８６２ ２．６２５２±１．５４６７ Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ

δｉ∈［０，２］
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ４．１３７８±１．６６８２ ３．６２９８±２．１４６９ ３．４４８５±２．２６９３ ３．３４４４±２．１８０８
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ２．５９８７±１．０７０２ ２．３６４６±１．５５１１ ２．１３９８±１．５９１８ ２．０９０２±１．４９８４

ｃ＝７

δｉ∈［０，１］
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ３．４５９１±１．１８１７ ２．４３７０±１．９４４７ ２．４４７０±１．９１４４ ２．３０７４±１．６４１２
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ２．４８３０±０．８８３９ １．６８８８±１．４２９５ １．７３０１±１．４３６３ １．５８７３±１．１２９５

ｃ＝７

δｉ∈［０，０．０１］
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ３．３０５７±０．００５４ ０．２６５１±０．００１５ ０．２６５０±０．００１７ ０．２６４９±０．００１５
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ２．３２１７±０．０００２ ０．１９７９±０．０００３ ０．１９７９±０．０００４ ０．１９７９±０．０００４

ｃ＝５，６，７

４０４ ＺｈｕＨｏｎｇｘｉａ牞ＳｈｅｎＪｉｏｎｇ牞ａｎｄＳｕＺｈｉｇａｎｇ　



Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｒｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｒａｎｄｏｍｌｙｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｆｒｏｍ１００ｔｒｉａｌｓｆｏｒｆｏｕｒｓｔｕｄｙｃａｓｅｓ．（ａ）δｉ∈［０，３］；（ｂ）δｉ∈［０，
２］；（ｃ）δｉ∈［０，１］；（ｄ）δｉ∈［０，０．０１］

　Ｆｉｇ．２ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅＦＯＲＢＦＮＮ
ｍｏｄｅｌｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｇｅｓｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｉｔｃａｎｂｅｓｅｅｎ

ｔｈａｔｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓｃａｎａｐｐｒｏａｃｈｔｈｅｔｒｕｅｂｅｈａｖｉｏｒ．
Ｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｕｒｖｅｓａｎｄｔｒｕｅｂｅ
ｈａｖｉｏｒｂｅｃｏｍｅｓｓｍａｌｌｅｒｗｉｔｈｔｈｅｄｅｃｒｅａｓｅｉｎｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．
Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ，ｓｕｃｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｐｐｒｏａｃｈｅｓｚｅｒｏｉｎｔｈｅｐｒｅｃｉｓｅ
ａｎｄｃｅｒｔａｉｎｃａｓｅ．
　Ｔａｂ．１ｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅａｎｄｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａ
ｃｉｅｓｗｈｅｎｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒＲｍａｘｔａｋｅｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖａｌｕｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｇｅｓｏｆｉｍ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅｙｎｕｍｅｒｉｃａｌｌｙｓｈｏｗｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ＦＯＲＢＦＮＮｍｏｄｅｌ．Ｆｏｒａｇｉｖｅｎｒａｎｇｅｏｆｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｔｈｅ
Ｒｍａｘｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅａｃｃｕｒａｃｙｉｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄａｓｔｈｅｎｏｄｅｎｕｍｂｅｒｗｉｔｈｏｕｔｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｏｖｅｒ
ｆｉｔｔｉｎｇ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｃａｓｅδｉ∈［０，３］ｉｎＴａｂ．
１，ｔｈｅｈｉｇｈｅｓｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅａｃｃｕｒａｃｙａｐｐｅａｒｓｗｈｅｎＲｍａｘ＝
５；ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓｉｎｎｏｄｅｂａｓｅｉｓ５，
ｉ．ｅ．，ｃ＝５．Ｗｅｃａｌｌａｍｏｄｅｌｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇｉｆｉｔｓａｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｅａｃｃｕｒａｃｙｂｅｃｏｍｅｓｓｍａｌｌｗｈｅｒｅａｓｉｔｓａｓｓｏｃｉａｔｅｄｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓｈｉｇｈ，ｓｅｅｔｈｅｃａｓｅｗｈｅｎδｉ∈［０，３］ｉｎ
Ｔａｂ．１．Ｔｈｅｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇａｌｗａｙｓｏｃｃｕｒｓｉｎｔｈｅｃａｓｅｓｗｈｅｎ
ｈｉｇｈｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎｅｘｉｓｔｓ．Ｉｎｔｈｉｓｒｅｇａｒｄ，ｉｔｓｕｇｇｅｓｔｓｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅＦＯＲＢＦＮＮｗｉｔｈｓｍａｌｌｓｉｚｅｏｆｎｏｄｅｂａｓｅｉｎ
ｔｈｅｈｉｇｈｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎｃａｓｅｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅＦＯＲＢＦＮＮｃａｎｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄｗｈｅｎ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｉｎｃｒｅａｓｅｓｔｏａ
ｌｉｍｉｔ．
　Ｉｎａｗｏｒｄ，ｔｈｅＦＯＲＢＦＮＮｃａｎｄｅａｌｗｉｔｈｉｍｐｒｅｃｉｓｅｄａ
ｔａ，ａｎｄｉｔｓｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙｔｈｅｒａｎｇｅｓｏｆｉｍ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅｌｏｗｅｒｔｈｅｉｍｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｔｈｅｈｉｇｈｅｒｔｈｅａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅａｎｄｐｒｅｄｉｃａｔｅｄａｃｃｕｒａｃｉｅｓ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　ＴｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｓａｆｕｚｚｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓｂａｓｅｄＲＢＦ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｄｔｏｄｅａｌｗｉｔｈｐｒｏｂｌｅｍｓｗｈｅｎｔｈｅｒｅ
ｓｐｏｎｓｅｏｆａｓｙｓｔｅｍｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｂｙｆｕｚｚｙｍｅｍｂｅｒ
ｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｉｎｔｈｉｓａｐｐｒｏａｃｈ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｕｓｅｄｔｏｃｏｍｂｉｎｅｔｈｅｏｕｔｐｕｔｓｏｆｔｈｅｎｏｄｅｓｉｎｔｈｅｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒａｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄｂｙｔｈｅｆｕｚｚｙＥＭａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ａｎｄｂｏｔｈ
ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｔｈｅｓｉｚｅｏｆｎｏｄｅｎｕｍｂｅｒｉｎ
ｎｏｄｅｂａｓｅ（ｉ．ｅ．，ｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅｐｒｏｄｕｃｅｄｍｏｄｅｌ）
ａｒｅｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ．Ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅ
ＦＯＲＢＦＮＮｉｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｂｙｕｓｉｎｇｓｏｍｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ．
　Ｔｈｅｒｅａｒｅｓｔｉｌｌｓｏｍｅｆｕｒｔｈｅｒｗｏｒｋｓｔｈａｔｎｅｅｄｔｏｂｅｓｔｕｄ
ｉｅｄｆｏｒｔｈｅｅｘｔｅｎｓｉｖｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｏｕｒｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈ
ｏｄ，ｓｕｃｈａｓｈｏｗｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｆｕｚｚｙｄａｔａｆｒｏｍｒｕｎｎｉｎｇｄａ
ｔａ．Ｉｆｓｕｃｈａｎｉｓｓｕｅｉｓｓｏｌｖｅｄ，ｉｔｃａｎｂｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｅｎ
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇｐｒａｃｔｉｃｅ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＣｈｅｎｇＣＢ，ＬｅｅＥＳ．Ｆｕｚｚｙｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｗｉｔｈｒａｄｉａｌｂａｓｉｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＦｕｚｚｙＳｅｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００１，１１９
（２）：２９１ ３０１．

［２］ＬｕＳＷ，ＢａｓａｒＴ．Ｒｏｂｕｓｔｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９８，９（３）：４０７ ４２９．

５０４　ＲＢＦｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎｆｕｚｚｙｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ



［３］ＬｉＹ，ＱｉａｎｇＳ，ＺｈｕａｎｇＸ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔａｎｄａｄａｐｔｉｖｅ
ｂａｃｋｓｔｅｐｐｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌｆｏｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓｕｓｉｎｇＲＢＦ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，２００４，１５（３）：６９３ ７０１．

［４］ＰａｎｄａＳＳ，ＣｈａｋｒａｂｏｒｔｙＤ，ＰａｌＳＫ．Ｆｌａｎｋｗｅａｒｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎｉｎｄｒｉｌｌｉｎｇｕｓｉｎｇｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ
ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕ
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基于模糊观测数据的 ＲＢＦ神经网络回归模型
朱红霞１，２　 沈　炯１　 苏志刚１

（１东南大学能源与环境学院，南京 ２１００９６）
（２南京工程学院能源与动力工程学院，南京 ２１１１６７）

摘要：提出了一种基于模糊观测数据的 ＲＢＦ神经网络（ＦＯＲＢＦＮＮ），用于解决一类输出不可精确测量但可
用模糊隶属度来表征的非线性系统建模问题．神经网络模型中各隐层神经单元的权重系数采用一种新的模
糊ＥＭ算法辨识获得；隐层神经单元的数量及径向基函数的中心和宽度基于一种数据驱动的方法自适应确
定，即首先初始生成一个隐层单元，然后根据一定的规则逐步加入新的单元，该过程不断迭代直到模型满足

预设要求．该方法同时考虑了模型的复杂度及预测精度．数值模拟实验结果表明该建模方法是有效的，且建
立的模型具有较高的预测精度．
关键词：ＲＢＦ神经网络；模糊隶属度；不精确观测值；回归模型
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