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ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｅｔｈｏｄ［１３－１４］ ｉｓ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｆａｖｏｒ ｓｍｏｏｔｈ， Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ｌｉｋｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ
ｉｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｉｎ ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ ｓｈａｒｐ ｐｅａｋｓ ｏｒ ｅｄｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｔｈｅ ｓｈａｒｐ Ａｂｒｉｋｏｓｏｖ⁃
Ｓｕｈｌ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅａｋ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｕｎｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｏｒ ｅｖｅｎ
ｅｎｔｉｒｅｌｙ ｓｍｅａｒｅｄ ｏｕｔ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ［１５］ ｗｅｒｅ
ａｌｓｏ ｐｕｔ ｆｏｒｔｈ ｔｏ ｒｅｔｒｉｅｖｅ ｔｈｅ ｕｎｉｑｕｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｅａｋ ａｎｄ ｅｄｇｅ ｓｅｃｔｉｏｎｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｔｅｄ ｔｈａｔ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎ ｂｅ ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ． Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｉｓ
ｇｒｏｕｎｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｒ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ｏｗｎ ｓｅｔ ｏｆ ｐｒｅｓｕｍｐｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｆｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ．

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｆａｓｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｏｎｇｏｉｎｇ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｒｅｓｅａｒｃｈ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ［１６－１９］ ｈａｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｏ
ｓｅｖｅｒａｌ ｉｓｓｕｅｓ［２０－２１］ ｔｈａｔ ｗｅｒｅ ｏｎｃｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍ， ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ， ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｖｉｓｉｏｎ［２２－２４］， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒａｐｉｄ
ｇｒｏｗｔｈ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ａｌｓｏ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｆｏｒ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃｓ， ｉ． ｅ．， ｄｉｓｔｉｌｌｉｎｇ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｃｏｎｃｅｐｔｓ［２５］， ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ Ｓｃｈｒöｄｉｎｇｅｒ ｅｑｕａｔｉｏｎ［２６－３０］，
ｔｈｅ ｑｕａｎｔｕｍ ｍａｎｙ⁃ｂｏｄｙ ｐｒｏｂｌｅｍ［３１－３３］， ａｎｄ ｉｔ ａｌｓｏ
ｈｅｌｐｓ ｔｏ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｐｈａｓｅｓ ｉｎ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ
ｈｅａｔ ｐｈａｓｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ［３４］ ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｌａｙｓ ａ ｃｒｕｃｉａｌ ｒｏｌｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｆｉｅｌｄｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｈｙｓｉｃｓ， ｍａｔｅｒｉａｌｓ ｓｃｉｅｎｃｅ，
ｑｕａｎｔｕｍ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ
ｍａｎｙ⁃ｂｏｄｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［３５－４１］ ．

Ｉｎ ２０１６， Ｓｔｏｕｄｅｎｍｉｒｅ ｅｔ ａｌ．［４２］ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａ
ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＡＮＮ） ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｉｎ ｑｕａｎｔｕｍ
ｍａｎｙ⁃ｂｏｄｙ ｓｙｓｔｅｍｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ａｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ａｎａｌｙｔｉｃ
ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｉｒ ｗｏｒｋ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａ ｎｏｖｅｌ
ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｍａｎａｇｉｎｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｑｕａｎｔｕｍ ｓｙｓｔｅｍｓ
ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｐｏｔｅｎｔｉａｌｌｙ
ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎｓ ｏｆ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｑｕａｎｔｕｍ ｐｈｙｓｉｃｓ［４３］ ． Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，
ｔｈｅｒｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｇｒｏｗｉｎｇ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ． Ｔｈｉｓ ｓｕｒｇｅ ｉｎ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｈａｓ ｌｅｄ
ｔｏ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｅｎｇａｇｉｎｇ ｉｎ
ｒｅｌａｔｅｄ ｓｔｕｄｉｅｓ［４４－４７］， ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ， ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ
ａｍｂｉｇｕｏｕｓ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｖａｉｌａｂｌｅ ａｎａｌｙｔｉｃ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ． Ｆｏｕｒｎｉｅｒ ｅｔ ａｌ．［４８］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＡＮＮｓ） ｔｈａｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｒｅｓｓｅｄ
ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｈａｔ ｉｓ ｃｏｍｐａｒａｂｌｅ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｅｔｈｏｄ． Ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ
ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ａｓ ｆｏｕｎｄ ｂｙ Ｙａｏ ｅｔ ａｌ．［４９］ ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ Ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｔａｔｅｓ
（ＤＯＳ） ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｇｒｏｕｐ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
Ｌａｙｅｒ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＦＣＮ）， Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ ＣＮＮ ） ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
（ＲｅｓＮｅｔ ） ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｎａｌｙｔｉｃ
ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｒｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｃｏｎｃｉｓｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｕｎｄｅｒ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ， ｎａｍｅｌｙ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ
Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｔ ｅｌａｂｏｒａｔｅｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｉｅｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ， ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｔｈｅ Ｄｅｎｓｉｔｙ
ｏｆ Ｓｔａｔｅｓ （ＤＯＳ）， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ， ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｓ ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｐａｒａｔｏｒｙ ｓｔｅｐｓ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ． Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ３， ｎｏｉｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ａｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ
ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ＦＣＮ， ＣＮＮ
ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅｉｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ４．

１　 Ｄａｔａｂａｓｅ Ｃｒｅａｔｉｏｎ

１．１　 Ｐｒｏｂｌｅｍ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
　 　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｎｄ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｅｑ． （１） ．

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｇ ｉ ωｎ( ) ＝ ∫ Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω （１）

ｗｈｅｒｅ ｉ ＝ （ － １） ｉｓ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｕｎｉｔ， ωｎ ＝ （２ｎ ＋
１）πＴ ｉｓ ｔｈｅ Ｍａｔｓｕｂａｒａ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ Ｆｅｒｍｉｏｎ， ｎ ｉｓ ａｎ
ｉｎｔｅｇｅｒ， Ｔ ｉｓ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， Ａ（ω） ｉｓ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ω ｉｓ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ． Ｗｅ ｓｅｔ
Ｔ ＝ １０ －４Ｄ ｉｎ ＮＲＧ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ｗｈｅｒｅ Ｄ ｉｓ ｔｈｅ ｈａｌｆ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｓｔ ｍａｔｅｒｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｍａｇｎｅｔｉｃ ｉｍｐｕｒｉｔｙ． Ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｉｓ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｔｏ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ０ Ｋ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｌｉｍｉｔ．

Ｅｑ． （１） ｃｌｅａｒｌｙ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｏｓｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｅｘｈｉｂｉｔ ａ ｇｒａｄｕａｌ ｄｅｃｌｉｎｅ， ｔｅｎｄｉｎｇ ｔｏｗａｒｄ
ｚｅｒｏ ａｓ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ． Ｔｈｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｖｅｒｓｅ ｍａｐｐｉｎｇ ｏｆ Ｅｑ． （１） ｂｅｉｎｇ ｉｎｈｅｒｅｎｔｌｙ ｉｌｌ⁃
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ．

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｍａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ
Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ， ｉｔ ｉｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｏｎｅ⁃
ｔｏ⁃ｏｎｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ． Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｗｅ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ
ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ： ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐａｒｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔ
ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｗｏ
ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｓｅｐａｒａｔｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ
ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｌａｔｔｅｎｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ．
１．２　 Ｄａｔａ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｉｍｐｕｒｉｔｙ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ＤＯＳｓ ａｒｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ
Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｍｏｄｅｌ （ ｄｅｔａｉｌｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｃｏｎｔｅｘｔ）， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ
ｔｈｅ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｇｒｏｕｐ （ ＮＲＧ ）
ｍｅｔｈｏｄ［５０］ ．

Ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ
Ｒｅｆ． ［５１］，

Ｈ ＝ Ｈｏｆ ＋ Ｈｏｄ ＋ Ｈｃｏｏｒ ＋ Ｈεｄ （２）
ｗｈｅｒｅ Ｈｏｆ ｉｓ ｔｈｅ ｕｎｐｅｒｔｕｒｂｅｄ Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｓｔ
ｍａｔｅｒｉａｌ （ ｔｈｅ ｍｅｔａｌ）， Ｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｐｅｒｔｕｒｂｅｄ ｄ⁃ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ａｔｏｍｓ， Ｈｃｏｏｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ， ａｎｄ Ｈεｄ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｒｅｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｓｔａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｏｓｔ ｍａｔｅｒｉａｌ
ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｌｉｚｅｄ ｓｔａｔｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｓｉｔｅ， ｔｈｅｙ ｃａｎ
ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ：

Ｈｏｆ ＝ ∑
ｋσ

εｋσｃ
＋
ｋσ ｃｋσ （３）

Ｈｏｄ ＝ ∑
σ

εｄσｄ
＋
σ ｄσ （４）

Ｈｃｏｏｒ ＝
Ｕ
２ ∑σ

ｎｄσ－ ｎｄσ （５）

Ｈεｄ ＝ ∑
ｋσ

（Ｖｋσｃ
＋
ｋσ ｄσ ＋ Ｖ∗

ｋσｄ
＋
σ ｃｋσ） （６）

ｗｈｅｒｅ εｋσ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｈｏｓｔ ｍａｔｅｒｉａｌ， ｃ ＋
ｋσ ａｎｄ ｃｋσ

ａｒｅ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｃｒｅａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｎｉｈｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ｄ ＋

σ ａｎｄ ｄσ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｃｒｅａｔｉｏｎ ａｎｄ
ａｎｎｉｈｉｌａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄ⁃ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ ｗｉｔｈ σ ｓｐｉｎ， σ ＝
↑，↓ ， ｗｈｉｌｅ εｄσ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｄ⁃ｓｔａｔｅ ｗｈｅｎ ｉｔ ｉｓ ｓｉｎｇｌｙ ｏｃｃｕｐｉｅｄ． Ｕ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄ⁃ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ， ｎｄσ ＝ ｄ ＋

σ ｄσ ｉｓ ｔｈｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｐｅｒａｔｏｒ ｏｆ ｓｐｉｎ σ－ ｓｔａｔｅ， σ－ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｓｐｉｎ ｓｔａｔｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ｔｏ σ， Ｖｋσ ａｎｄ Ｖ∗

ｋσ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｔｈｅ
ｍｉｘｉｎｇ ｅｎｅｒｇｉｅｓ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

Ｖｋσ ＝ １
　 Ｎ

∑
ｌ
ｅｉｋ·ＲＬ ＜ φＬ（ ｒ） χ ａ（ ｒ － ＲＬ） ＞ （７）

ｗｈｅｒｅ χ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｐｏｓｓｅｓｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ， ｜ ａ（ ｒ － ＲＬ）〉 ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ
Ｗａｒｎｉｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｂａｎｄ ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔａｌ， ｜ φＬ（ ｒ）〉
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅ ｔｏｔａｌ Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ
ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ Ｅｑ． （８），

Ｈ ＝∑
ｋσ

εｋσｃ
＋
ｋσ ｃｋσ ＋∑

σ
εｄσｄ

＋
σ ｄσ ＋ Ｕ

２∑σ
ｎｄσ－ ｎｄσ ＋

∑
ｋσ

（Ｖｋσｃ
＋
ｋσ ｄσ ＋ Ｖ∗

ｋσｄ
＋
σ ｃｋσ） （８）

Ｔｏ ｓｉｍｐｌｉｆｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＮＲＧ ｍｅｔｈｏｄ，
ｔｈｅ Ｈａｍｉｌｔｏｎｉａｎ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

Ｈ ＝∑
σ

εｄｄ
＋
σ ｄσ ＋ Ｕ ｎｄσ－ ＋ Ｖ∑

σ
（ｄσ ＋ ｃ ＋

０σ ｄσ） ＋

∑
¥

σ，ｎ ＝ ０
［εｎｃ

＋
ｎσ ｃｎσ ＋ ｔｎ（ｃ

＋
ｎσ ｃｎ＋１σ ＋ ｃ ＋

ｎ＋１σ ｃｎσ）］

（９）

Ｖ ＝

　

∑
ｋ

Ｖｋ ２

Ｎ
（１０）

ｃ０σ ＝
∑

ｋ
Ｖｋ ｃｋσ

　 ＮＶ
（１１）

Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｘｔ ｏｆ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｑｕａｎｔｕｍ
ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｃ ＋

ｎσ ａｎｄ ｃｎσ（ｎ ≥ ０） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ ｃｒｅａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｎｎｉｈｉｌａｔｉｏｎ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ εｎ ａｎｄ ｔｎ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｏｎ⁃ｓｉｔｅ ｅｎｅｒｇｉｅｓ ａｎｄ ｈｏｐｐｉｎｇ ｔｅｒｍｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃｈａｉｎ． Ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅｓｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｍａｙ ｂｅ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｖｋ ａｎｄ ｔｈｅ
ＤＯＳ．

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｗｅ ｅｍｐｌｏｙ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒａｍ ＮＲＧ
Ｌｊｕｂｌｊａｎａ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ＮＲＧ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ． Ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｓｕｇｇｅｓｔｅｄ ｂｙ Žｉｔｋｏ ｅｔ ａｌ．［５２］，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｏｎ ｔｈｅ Ｃａｍｐｏ⁃Ｏｌｉｖｅｉｒａ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ｉｎ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ． Ａ ｗｅｉｇｈｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ｅａｃｈ ｓｔａｔｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｒｖａｌｓ． Ｔｈｅ Žｉｔｋｏ􀆳ｓ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｍｉｎｉｍｉｚｅｓ
ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ａｌｓｏ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｏｒｔ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ．

Ｗｉｔｈｏｕｔ ｌｏｓｓ ｏｆ ｇｅｎｅｒａｌｉｔｙ， ｗｅ ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｈｙｂｒｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｒｔ ｄｉｓｔａｎｃｅｄ， ｗｈｅｒｅ Ｖ ａｎｄ Ｖｋ ａｒｅ
ｅｑｕａｌ． Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｏｕｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｓｅｔ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： Ｕ ＝ ０．２Ｄ， εｄ ＝ － ０．１Ｄ．
Ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ａｎｄ ｅｘｐｅｄｉｔｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ
ｈａｌｆ ｗｉｄｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌｅｃｔｒｏｎ ｅｎｅｒｇｙ ｂａｎｄ Ｄ ＝ １ ａｓ ｔｈｅ ｕｎｉｔ
ｏｆ ｅｎｅｒｇｙ． Ｔｈｅ ＮＲＧ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ｄｅｎｏｔｅｄ
ｂｙ Λ， ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｔ ｔｏ ２． Ｔｈｅ ｐａｒｉｔｙ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｆｏｕｒ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｇｒｉｄｓ ｗｉｔｈ ｚ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ
０．２５， ０．５， ０．７５， ａｎｄ １． Ｅｖｅｙ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＮＲＧ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｒｅｔａｉｎｓ ２０００ ｖａｌｕｅｓ．

Ｈｅｒｅ， ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｓｅｔ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＮＲＧ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ
ｅｎｅｒｇｙ εｄ ｉｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｔ ｒａｎｄｏｍ ｉｎ ｔｈｅ ［ － Ｄ ／ ２，０］
ｒｅｇｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｃｏｕｌｏｍｂ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ Ｕ ＝－ ２ εｄ ｉｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ［０，Ｄ］ ｒｅｇｉｏｎ． Ｈｙｂｒｉｄｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ Γ ＝ π Ｖ２ ／ （２Ｄ） ｉｎ ＮＲＧ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ ［０，Ｄ ／ １０］ ． Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ω ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｔ ｔｏ ［ － ２Ｄ，２Ｄ］， ｗｈｉｃｈ ｍａｔｃｈｅｓ ｔｏ ７
ｇｒｉｄｓ ａｎｄ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ ω ｊ ＝ （ ｊ － ４）Ｄ ／ ３，（ ｊ ＝ １，
２，…，７） ． Ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌａｔｔｉｃｅ ｐｏｉｎｔ， ｗｅ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒａｎｄｏｍ
ｄａｔａ ｔｈａｔ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ １． Ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
ｉｎｔｏ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｓｍｏｏｔｈ ｃｕｒｖｅｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｂｉｃ ｓｐｌｉｎｅ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｌｏｗ⁃ｏｒｄｅｒ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｃｅｌｌ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｎｔｉｒｅ ｃｕｒｖｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｇｕａｒａｎｔｅｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｃｕｒｖｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ（ω） ． Ｗｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅ ｉｔ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ［ － Ｄ，Ｄ］ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ＤＯＳ，

ρ（ω） ＝ １

∫Ｄ
－Ｄ
ｆ（ω）ｄω

ｆ（ω） （１２）

Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ２９１８ ｇｒｉｄ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ ａｔ ｚｅｒｏ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ω ±ｊ － ± ２
Λ － ｊ，（ ｊ ＝ ０，１，…，１４５９） ． Ｔｈｅｓｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ＤＯＳｓ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ

Ｒｅｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｇｒｏｕｐ （ ＮＲＧ ） ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｗｅ ｃａｌｉｂｒａｔｅ ｔｈｅ ＤＯＳ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ＮＲＧ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃａｌｌｙ ｓｐａｃｅｄ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ． Ｔｈｅ ＮＲＧ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｅｓ ２９１８
ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔｓ．

Ｆｉｇ．１（ａ） ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ＤＯＳ ｐｌｏｔ，
ｗｈｉｌｅ （ ｂ ） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ａ（ω） ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＮＲＧ Ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１： εｄ ＝
－ ０．２０３０７Ｄ， Γ ＝ ０．０６５４１． Ｏｎｅ ｃａｎ ｃｌｅａｒｌｙ ｓｅｅ ｔｈｅ
ｅｘｐａｎｄｅｄ ｐｅａｋｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ｎｅａｒ ω ＝ ± ０．２Ｄ． Ｔｈｅｙ
ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ ｏｆ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌｓ εｄ ＝
± ０．２０３０７Ｄ． Ｔｈｅ ｓｈａｒｐ ｐｅａｋ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｉｓ ｔｈｅ
Ａｂｒｉｋｏｓｏｖ－Ｓｕｈｌ ｐｅａｋ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ａｔ ω ＝ ０．
Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄｅｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２９１８ ｄａｔａ
ｐｏｉｎｔｓ．

Ｆｉｇ．１　 （ａ） Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｓａｍｐｌｅ ＤＯＳ，（ｂ） ａｎｄ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｂｏｖｅ ａｒｅ
ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄ ｉｎｔｏ Ｅｑ． （１）， ａｎｄ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ
ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｏｖｅｒ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｅｄ ｒａｎｇｅ ｏｆ
［ － １，１］ ． Ｗｈｅｒｅ ｎ ｏｆ ωｎ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ － ５０， － ４９，
－ ４８， ．．．， ４８４９ ｆｏｒ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １００ ｖａｌｕｅｓ． Ａｓ Ｔ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｚｅｒｏ， ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ Ｅｑ． （ １）
ｂｅｃｏｍｅｓ ｉｎｆｉｎｉｔｅ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ａ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｈａｓ

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｏｃｃｕｒｒｅｄ ｎｅａｒ ｎ ＝ ０． Ｔｏ ａｖｏｉｄ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒｅｆ． ［５３］ ａｎｄ ｔｈｅ
ＮＲＧ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ． Ｗｅ ｄｉｖｉｄｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ ［ －
１， ０］ ａｎｄ ［ ０， １］ ａｎｄ ｐａｒｔｉｔｉｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｉｎｔｏ
ｉｎｆｉｎｉｔｅｌｙ ｓｍａｌｌ ｓｅｇｍｅｎｔｓ， ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ
ａｎｄ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｚｅｒｏ ｂｕｔ
ｄｏ ｎｏｔ ｒｅａｃｈ ｔｏ ｚｅｒｏ．

Ｇ（ ｉ ωｎ） ＝ ∫１
－１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＝ ∫０
－１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋

　 　 　 ∫１
０

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＝ ∫－０．１

－１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋

　 　 　 ∫－０．０１

－０．１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋ … ＋ ∫１
０．１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋

　 　 　 ∫０．１
０．０１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋… ＝ ∑
¥

ｓ ＝０
∫－１０－ｓ

－１０－ｓ＋１

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω ＋

　 　 　 ∑
¥

ｓ ＝ ０
∫１０

－ｓ－１

１０－ｓ

Ａ（ω）
ｉ ωｎ － ω

ｄω （１３）

Ａｆｔｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ｗｅ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｇｒａｌ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｓｍａｌｌ ｅｎｏｕｇｈ ｔｏ ｂｅ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｗｈｅｎ ｓ
ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ２０， ｓｏ ｓ ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ［０， ２０］ ｉｎ
ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ａｔｔａｉｎｍｅｎｔ ｏｆ
ａ ｈｉｇｈｌｙ ａｃｃｕｒａｔｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ
ｔｏｔａｌ， ｗｅ ｐｒｏｖｉｄｅ ４０００００ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
１．３　 Ｄａｔａ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
　 　 Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｔｅ， ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ
ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ａｒｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅｍ ｆｏｒ ｏｕｒ
ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｓ ａ ｔｅｄｉｏｕｓ ｗｏｒｋ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｗｉｔｈ ２９１８ ｄａｔａ，
ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｍｉｎｉｍｉｚｅｄ ｗｈｉｌｅ ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ
ｉｔｓ ｋｅｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈｅ ｓｍｏｏｔｈ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｔａｓｋｓ．

Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｏｍｅ ｗｏｒｋｓ［５４－５５］， ｉｔ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎ ｔｏ ｕｓｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｔｏ ｆｉｔ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ａｌｓｏ ａｄｏｐｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， Ｌｅｇｅｎｄｒｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ａｎｄ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ， ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ ｂｏｔｈ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．２， ｗｈｅｒｅ Ｌ ａｎｄ Ｃ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ Ｌｅｇｅｎｄｒｅ
ａｎｄ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｆｉｔｔｉｎｇｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｃｕｂｉｃ ｓｐｌｉｎｅ ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｏｎ
２９１８ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｉｓ ｔｈｅｎ
ｆｉｔｔｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｌｅｇｅｎｄｒｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ， ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ
ａｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｗｅ ｇｅｔ
ｓｏｍｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｍｕｃｈ ｔｒｉａｌ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ．Ｔｈｅ

ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ５０ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｒｅ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｓｏ ｗｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅｓｅ ５０ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｏｕｒ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｔｈｉｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ２９１８ ｔｏ ５０， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ａｎｄ ｓｈｏｒｔｅｎｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｔｉｍｅ． Ｔｈｅｎ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｙｐｅ ｏｆ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ， ｒｅｐｅａｔ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｓｔｅｐｓ， ａｎｄ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ５０ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｆｏｒ ｆｉｔｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２（ａ）， ｔｈｅ
ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｓｕｂｏｐｔｉｍａｌ； ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｅａｋ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｅｎｔｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｎｏｔｉｃｅａｂｌｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ． Ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ａｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ
Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ａｔ ｔｈｅ ｅｄｇｅｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ Ｌｅｇｅｎｄｒｅ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ．

Ｇｉｂｂｓ⁃ｌｉｋｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｏｃｃｕｒ ｎｅａｒ ｔｈｅ ｄｏｍａｉｎ
ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ， ｍａｋｉｎｇ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ ｉｎ
ｔｈｅｓｅ ｒｅｇｉｏｎｓ．Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅｓｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ， ｗｅ ｕｔｉｌｉｚｅ
ｔｈｅ Ｊａｃｋｓｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［５６］ ａｓ ｔｈｅ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ
ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅｓｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ．（１４） ．

ｇｎ ＝ （Ｎ － ｎ ＋ １）
Ｎ ＋ １

ｃｏｓ ｎπ
Ｎ ＋ １

（１４）

ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｎ ＝ １， ２， ３， …， Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ， ａｎｄ Ｎ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｏｔａｌ ｏｒｄｅｒ． Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｔｅｒｍｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｉｓ ａｌｓｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ａｆｔｅｒ ｃｏｎｄｕｃｔｉｎｇ ｓｅｖｅｒａｌ ｔｅｓｔｓ， ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ
ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ Ｎ ＝ ５０ ｆｏｒ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｉｓ ａ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｈｏｉｃｅ．

Ｆｉｇ． ２（ｂ） ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｗｏ⁃ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｆｉｔｔｉｎｇ， ａｆｔｅｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ， ｃｌｏｓｅｌｙ
ａｌｉｇｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ＮＲＧ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｉｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｗｅ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｆｉｔ ｔｈｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｕｓｉｎｇ ｅｉｔｈｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ
ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ．

Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ５０ ｆｉｔｔｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｗｅｒｅ ｅｘｐａｎｄｅｄ ｔｏ
２９１８ ｐｏｉｎｔｓ ａｇａｉｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＮＲＧ ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅ
ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ． Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ
ｒｅｓｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｌ′ｎ ＝ ∑
５０

ｎ ＝ １
ｆｎ·Ｌｎ（ｘ） （１５）

ｗｈｅｒｅ ｆｎ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆｉｔｔｉｎｇ， Ｌｎ（ｘ） ｉｓ ｔｈｅ ｔｅｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ， ａｎｄ ２９１８
ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ［ －１， １］ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｘ．
Ｂｙ ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｉｎｇ Ｌｅｇｅｎｄｒｅ ａｎｄ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ，
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ＮＲＧ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ａｓｃｅｒｔａｉｎ ｔｈｅ
ｅｘｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ． Ａｆｔｅｒ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ， ｉｔ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅ
ｒｅｍａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ １０－４ ． Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｗｏｒｋ
ｅｍｐｌｏｙｓ ｔｈｅ ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｆｉｔｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｔｏ ｆａｃｉｌｉｔａｔｅ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ．

Ａｆｔｅｒ ｓｉｍｐｌｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ

ｆｉｔｔｉｎｇ， ａ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｃａｎ ｂｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ５０ ｐｏｉｎｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｓｔｓ． Ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｓ
ｓｕｂｓｔｉｔｕｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ Ｅｑ． （１３） ａｂｏｖｅ， ｙｉｅｌｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ，
ｗｈｉｃｈ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｈａｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｔｒｅａｍｌｉｎｅｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｆｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．
Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ
ｄａｔａｓｅｔｓ ｅａｃｈ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ２９１８ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ， ｔｈｅ
ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ｊｕｓｔ ５０ ｄａｔａ
ｐｏｉｎｔｓ ｅａｃｈ．

Ｆｉｇ．２　 Ａ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｃｈｏｓｅｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇｓ． （ ａ） ｗｉｔｈｏｕｔ Ｊａｃｋｓｏｎ
ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ；（ｂ） ｗｉｔｈ Ｊａｃｋｓｏｎ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ．

２　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

　 　 Ｔｈｅ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｌａｙｅｒ （ ＦＣＮ ），
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＣＮＮ）， ａｎｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＲｅｓＮｅｔ） ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ．

Ｔｈｅ ＦＣＮ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｎｓｅ ｌａｙｅｒ， ｉｓ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ｅａｃｈ ｎｏｄｅ ｂｅｉｎｇ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｅａｃｈ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｅｎａｂｌｅｓ
ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｅｃｅｄｉｎｇ
ｌａｙｅｒｓ． Ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，
ｔｈｅ ＦＣＮ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｈａｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｌａｙｅｒｓ．
Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓｅｓ， ａ ｒｅｃｅｎｔ ｓｔｕｄｙ ［５７］ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ａ
ｄｅｃｌｉｎｉｎｇ ｔｒｅｎｄ ｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ＦＣＮ． Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ
ｒｅａｓｏｎｓ ｉｓ ｔｈａｔ， ｉｎ ｈｉｇｈ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ，
ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＦＣＮ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｂｕｒｄｅｎ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ
ｉｎｖｏｌｖｅｄ． Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ａｎ ｅｘｃｅｓｓｉｖｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｘａｃｅｒｂａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｏｎｅ － ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ ｉｎｖｏｌｖｅｄ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ， ａｌｌｏｗｉｎｇ ｕｓ ｔｏ ｕｔｉｌｉｚｅ ａ ｓｉｍｐｌｅ ＦＣＮ．
Ｉｎ ｓｕｃｈ ｃａｓｅｓ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ ａｎｄ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｍａｙ ｂｅ ｍｉｎｉｍａｌ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ａ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｃｈｏｉｃｅ．

Ａｓ ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ｔｈｅ ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｗｅ ｔｒｙ ｔｏ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｔｗｏ， ｔｈｒｅｅ， ｆｏｕｒ， ｆｉｖｅ，
ｓｅｖｅｎ， ａｎｄ ｔｗｅｌｖｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ． Ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｔｏ ０．００１２ ｃａｎ ｂｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｗｏ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｗｈｅｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｅｓｔｅｄ， ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ０．００１５．
Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｈａｖｉｎｇ ｆｅｗｅｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ
ｃａｕｓｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｏｎｌｙ ｓｕｐｅｒｆｉｃｉａｌ
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ｆｅａｔｕｒｅｓ， ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ａ ｐｏｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ． Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｔｈｒｅｅ ｏｒ ｆｏｕｒ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ａ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｆｉｖｅ， ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ
ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ０．０００８．
Ｔｈｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌ ｆｏｒ ｄｅｅｐｅｒ ｌａｙｅｒｓ． Ａｆｔｅｒ
ｃｏｎｔｉｎｕｉｎｇ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ， ｔｈｅ ｌｏｓｓ

ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔａｙｓ ａｔ ａ
ｓｔａｂｌｅ ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｂｌｙ ａｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．３． Ｉｎ
Ｆｉｇ．３， ｂｌａｃｋ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ＮＲＧ ｍｅｔｈｏｄ， ｒｅｄ
ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ＦＣＮ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌａｙｅｒｓ． Ａｆｔｅｒ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ， ｔｈｅ ＦＣＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｆｉｖｅ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｃｈｏｉｃｅ．

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＦＣＮ ｗｉｔｈ ５ （ ａ， ｂ） ａｎｄ １２ （ ｃ， ｄ）
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ． （ａ，ｃ）： ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ω ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ［ － １，１］ ． （ｂ，ｄ）： ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

　 　 Ｆｉｖｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｌｌ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ａｎｄ ｅａｃｈ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ
ｉｓ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｄｅｆｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｉｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ａｎ ｏｆｆｓｅｔ，
ａｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｐｅｒｔｉｎｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｉａｓ，
ａ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｗｈｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｅｒｒｏｒ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ

ｖａｌｕｅｓ． Ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｂｉａｓ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，
ｔｈｅｒｅｂｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ４ ｌａｙｅｒｓ ｕｓｅ ＲｅＬＵ
（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ） ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ａｎｄ ｈｅｌｐｓ ｔｏ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｉｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ ａｃｔｉｖａｔｅｓ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
Ｓｉｇｍｏｉｄ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ａ ｌｉｎｅａｒ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ
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ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｐａｓｓ ｔｈｅｍ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｓｅｅ Ｆｉｇ． ４． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｆｉｇ． ４
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ５ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ １ ｌｉｎｅａｒ ｌａｙｅｒ． Ｉｎｐｕｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｓｉｚｅｓ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｉｚｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｖｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ （１００， ９０）， （９０， ８０）， （８０， ７０），
（７０， ６０）， ａｎｄ （６０， ５０） ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ＲｅＬＵ ａｎｄ
Ｓｉｇｍｏｉｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｆｏｕｒ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
　 　 Ｔｈｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＣＮＮ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｓｕｒｐａｓｓｅｓ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｂｙ ｈｕｍａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ “ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ” ．
ＣＮＮ ｆｉｎｄｓ ｅｘｔｅｎｓｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ
ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ｆｏｒ ｓｏｕｎｄ ｏｒ ｖｉｄｅｏ ｄａｔａ
ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｔｅｎｓｏｒ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ Ｆｉｇ．５ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｏｆ ｏｕｒ ＣＮＮ， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ４ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｌａｙｅｒｓ， ２ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ １ ｆｕｌｌｙ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ􀆳ｓ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｆ Ｆｉｇ． ５ ａｒｅ １ × １３， ｔｈｅ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｉｓ ２， ａｎｄ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ ｄｅｎｏｔｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ．

Ｆｉｇ．４　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＦＣＮ

Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＮＮ

　 　 Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｌｙ， ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｗ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｆｉｔ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅｒｅｂｙ ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ａ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｉｔ ｈａｓ
ｂｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ａｄｄｉｎｇ ｔｏｏ ｍａｎｙ ｌａｙｅｒｓ ｃａｎ
ａｃｔｕａｌｌｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ． Ｔｏ
ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ， ＲｅｓＮｅｔ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｃｏｒｅ
ｉｄｅａ ｏｆ ａ ＲｅｓＮｅｔ ｉｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ａ ｄｅｅｐｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂｙ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｓｋｉｐ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ， ｗｈｉｃｈ ａｌｌｏｗ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｓｋｉｐ ｏｎｅ ｔｏ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｉｓ
ｄｅｓｉｇｎ ｃａｎ ｈｅｌｐ ｓｏｌｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｌｏｗｉｎｇ ｕｐ ｉｎ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｄｅｅｐｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ．

Ａ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ􀆳ｓ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ ｌａｙｏｕｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｉｎｓｉｇｈｔ ｉｎｔｏ ｉｔｓ ｉｎｔｅｒｎａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ａｓ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ．６ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ ｕｓｅｓ ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ ｏｆ
１ × ７ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｉｄｅ ｓｉｚｅ ｉｓ １． Ｔｈｉｓ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｒｅｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ， ｔｗｏ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ，
ａｎｄ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ． Ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
ｌａｙｅｒ， Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ （ ＢＮ ）， ａｎｄ ＲｅＬＵ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｌａｙｅｒ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｕｌｅ ｉｓ ｒｅｔａｉｎｅｄ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｕｓｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｉｓ
ｉｎｓｅｒｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｅｃｏｎｄ ａｎｄ ｔｈｉｒｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅｓ． Ｎｅｘｔ， ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｒｅｔａｉｎｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｌａｓｔ ｐｏｏｌｅｄ ｌａｙｅｒ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｍａｄｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｗｏ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｒｏｐ ｌａｙｅｒ．
　 　 Ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｓ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃｈａｎｎｅｌｓ， ｔｈｅ ｒｅａｌ ａｎｄ
ｉｍａｇｉｎａｒｙ ｐａｒｔｓ ｏｆ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ
ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ
ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｈａｓ ｍａｎｙ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ． Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｗｉｔｈ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
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ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ
ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｔｈｅ
Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｔｙｐｉｃａｌｌｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｔｒｏｎｇ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ａｎｄ ｉｔｓ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｒｅｍａｉｎｓ ｓｔａｂｌｅ ａｃｒｏｓｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｐｄａｔｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｄａｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｒｅｍａｉｎ ｕｎａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｓｃａｌｉｎｇ． Ｔｈｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ａｌｌｏｗｓ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｔｏ ａｐｐｌｙ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｎｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｅｅｄｉｎｇ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ
ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｍａｋｅｓ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｐｌｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ
ｓｔａｂｌｅ． Ｗｅ ｃｈｏｏｓｅ ｔｈｅ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ （ＭＡＥ）ａｓ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ Ｅｑ．（１６） ．

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲｅｓＮｅｔ

ＭＡＥＬｏｓｓ ＝ １
ｍ∑ ｉ

｜ ｙｉ － ｆ（ｘｉ） ｜ （１６）

ｗｈｅｒｅ ｙｉ ａｎｄ ｆ（ ｘｉ） ａｒｅ ｔｈｅ ｉ⁃ｔｈ ｓａｍｐｌｅ􀆳ｓ ｔｒｕｅ ａｎｄ
ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｍ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｗｅａｋｅｎ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｏｖｅｒａｌｌ， ａｎｄ ｉｔｓ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｇｏｏｄ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ａｎｄ
ｃａｎ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅｌｙ ａｎｄ ｃｌｅａｒｌｙ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｖａｌｕｅ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｍａｋｅ ａ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ ａｓｓｅｓｓ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ．

３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｅｓ

３．１　 Ａｄｄｉｎｇ Ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｔｈｅ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｄａｔａ
　 　 Ｆｏｒ ｔｈｅｓｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａ ｃｒｏｓｓ⁃ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｉｓ
ａｄｏｐｔｅｄ ｂｙ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ８０％ （ ３２０ｋ） ｏｆ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｕｔｉｌｉｚｅ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ２０％ （８０ｋ） ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｐｏｃｈｓ ａｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ａｔ
ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｖａｌｕｅ ｏｆ １００， ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ
ｉｎｔｒｉｃａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｔｈｅ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ．
Ｔａｂｌｅ １ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
　 　 Ｉｎ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ， ｗｅ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ
ｅｘｐｌｏｒｅ ａ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｍｐｌｏｙ
ｒｅｌｅｖａｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ， ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ
ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ． Ａｆｔｅｒ ａ ｔｈｏｒｏｕｇｈ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １ ａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｆｏｒ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ

Ｍｏｄｅｌ Ｅｐｏｃｈｓ Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ Ｌａｙｅｒｓ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＦＣＮ １００ １００ Ｌａｙｅｒｓ １， ２， ３， ４， ５： Ｌｉｎｅａｒ ０．００５ ７２６０６

ＣＮＮ １００ ８０

Ｌａｙｅｒｓ １， ２， ４， ５： Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒｓ ３， ６： Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ

Ｌａｙｅｒｓ ７， ８： Ｌｉｎｅａｒ
０．００１ １２９９０５８

ＲｅｓＮｅｔ １００ ６０

Ｌａｙｅｒｓ １， ２， ４： Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｌａｙｅｒｓ ３， ５： Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ

Ｌａｙｅｒｓ ６， ８： Ｌｉｎｅａｒ
Ｌａｙｅｒｓ ７： Ｄｒｏｐｏｕｔ

０．００５ １８７８０６６

　 　 Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ， ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈ ｅｖｅｎ
ａｆｔｅｒ ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ， ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ ｓｔａｙｉｎｇ ｗｉｔｈｉｎ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ
ｉｓｓｕｅ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅ， ａｄｊｕｓｔｉｎｇ
ｃｅｒｔａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ ａｄｄｉｎｇ ｍｏｒｅ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｃａｎ ｌｅａｄ
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ｔｏ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ ｂｅｙｏｎｄ ｉｔｓ
ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅｖｅｌ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ａ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ
ｂｙ ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ．
　 　 Ａｓ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ７， （ ａ） ａｎｄ （ ｂ） ａｒｅ
ｉｎｐｕｔ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ （ ｔｈｅ ｒｅａｌ ｐａｒｔｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ １０００ ｆｏｒ ｃｌｅａｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ） ． （ｃ） ａｎｄ
（ｄ） ａｒｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．
（ｅ） ａｎｄ （ ｆ） ａｒｅ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ，
ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｄａｔａ． Ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｉｎ Ｆｉｇｓ．７（ａ） ａｎｄ （ ｂ）

ａｒｅ ｖｅｒｙ ｓｉｍｉｌａｒ， ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｉｎ
Ｆｉｇｓ．７（ｃ） ａｎｄ （ ｄ） ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．
（ｃ） ａｎｄ （ｅ） ｈａｖｅ ｄｉｓｔｉｎｃｔ ｐｅａｋｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅａｋ （ω ＝ ０）， ｗｈｉｌｅ （ｄ） ａｎｄ （ ｆ） ｄｏ ｎｏｔ．
Ｔｈｉｓ ｍｅａｎｓ ｔｈａｔ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｖｅｒｙ ｓｉｍｉｌａｒ ｗｈｉｌｅ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ
ｄａｔａ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ． Ｉｔ ｉｓ ａ ｇｒｅａｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔｓ ｗｉｔｈ ｓｉｍｉｌａｒ ｉｎｐｕｔｓ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｅｘｐｌａｉｎ
ｔｈｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｈｉｇｈｅｒ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ａｂｓｅｎｃｅ ｏｆ ａｐｐｌｉｅｄ ｎｏｉｓｅ．

Ｆｉｇ．７　 Ｌｅｆｔ ｃｏｌｕｍｎ ａｎｄ Ｒｉｇｈｔ ｃｏｌｕｍｎ： ｔｗｏ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

　 　 Ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ａ
ｃｏｍｍｏｎ ｐｒａｃｔｉｃｅ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅｉｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｎｏｉｓｅ． Ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ’ ｓ ｃａｐａｃｉｔｙ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｖｅｎｔ

ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ， Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｇ－ （ ｉ ωｎ） ＝ Ｇ（ ｉ ωｎ）（１ ＋ δ ＋ ｉ δ′） （１７）
ｗｈｅｒｅ δ ａｎｄ δ′ ａｒｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｆｉｘｅｄ
ｍｅａｎ μ ＝ ０ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅｓ σ．
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Ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ｔｙｐｅ ｎｏｉｓｅ， ｓｅｖｅｎ ｖａｌｕｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃｈｏｓｅｎ，
ｗｈｉｃｈ ａｒｅ σ ＝ ０． ００１， ０． ００５， ０． ０１， ０． ０１５， ０． ０２，
０．０２５， ０．０３， ａｎｄ ｕｓｅｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＮ， ＣＮＮ， ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｏｉｓｅｓ． Ｔｏ ｗｏｒｋ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａ １０ Ｋ ｄａｔａｓｅｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｉｎ Ｆｉｇ． ８， ｔｈｅ ｂｌａｃｋ， ｂｌｕｅ， ａｎｄ
ｒｅｄ ｌｉｎｅｓ ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ＦＣＮ， ＣＮＮ， ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｏｌｉｄ ａｎｄ ｄａｓｈｅｄ ｌｉｎｅｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ
ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ａｘｉｓ ｏｆ Ｆｉｇ． ８ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ
ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ σ ｏｆ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ｔｙｐｅ ｎｏｉｓｅ，
ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｘｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ （μ ＝
０） ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｌｉｎｅ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ＭＡＥ

ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｏｉｓｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ．
Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｈａｎｇｅ ｔｒｅｎｄ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ， ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｈａｓ ａ
ｇｏｏｄ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ａｎｄ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｉｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅ， ｗｅ ｊｕｓｔ ｎｅｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ
ｔｈｅ σ ｖａｌｕｅ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｕｒｖｅ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｏｉｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ． Ａｓ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ． ８， ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｆａｖｏｒａｂｌｅ ｎｏｉｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＮ （ｂｌａｃｋ） ａｎｄ ＣＮＮ （ｂｌｕｅ） ｉｓ ０．００５， ａｎｄ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｎｏｉｓｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ （ ｒｅｄ）
ｉｓ ０． ０１． Ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｏｉｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ
ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｆｉｇ． ８　 Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ＦＣＮ， ＣＮＮ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ ｗｈｅｎ ａｄｄｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｇａｕｓｓｉａｎ－ｔｙｐｅ ｎｏｉｓｅｓ

３．２　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ
　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ
Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＮＲＧ ｍｅｔｈｏｄ
ｒｅｑｕｉｒｅｓ ａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｉｍｅ ｏｆ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ
ｔｗｏ ｍｉｎｕｔｅｓ． Ｉｔ ｏｎｌｙ ｔａｋｅｓ ａ ｆｅｗ ｍｉｌｌｉｓｅｃｏｎｄｓ ｆｏｒ ａ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ １０５－１０６

ｔｉｍｅｓ ｑｕｉｃｋｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｉｍｐｕｒｉｔｙ
ｓｏｌｖｅｒ．

Ｉｎ Ｆｉｇ． ９， ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＦＣＮ，
ＣＮＮ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ ｆｒｏｍ ｔｏｐ ｔｏ ｂｏｔｔｏｍ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｌｅｆｔ ｃｏｌｕｍｎ： ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ω ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ
［－１，１］ ． Ｒｉｇｈｔ ｃｏｌｕｍｎ： ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｄａｔａ， ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ

ｄａｔａ． Ｂｌａｃｋ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ＮＲＧ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｏｒａｎｇｅ ｄａｓｈｅｄ
ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｍａｃｈｉｎｅ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ， ｂｌｕｅ ｄａｓｈｅｄ
ｌｉｎｅｓ ａｒｅ ｍａｃｈｉｎｅ－ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ ｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ．

Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌｕｅ ａｎｄ ｏｒａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ． ９，
ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｔｏ ｖａｒｙｉｎｇ ｅｘｔｅｎｔｓ． Ｔｈｉｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ．
Ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ｔｈｅ ＦＣＮ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ｃｌｏｓｅｌｙ ａｌｉｇｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ＮＲＧ． Ｉｔ ｅｘｃｅｌｓ ｉｎ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅａｋ
ｌｏｃａｔｉｏｎｓ， ａｍｐｌｉｔｕｄｅｓ， ａｎｄ ｗｉｄｔｈｓ． Ｔｈｅ ＣＮＮ ｈａｓ ｔｈｅ

·１１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｂｅｓｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｐｏｓｉｔｉｏｎ （ ω ＝ ０） ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ ａｌｓｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｐｅａｋｓ， ｂｕｔ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｓｏｍｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅａｋｓ． Ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＦＣＮ， ＣＮＮ ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｒｅａｃｈ ０． ０００７， ０． ００１２ ａｎｄ
０．００１２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｆｉｇ． １０
ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＮ， ＣＮＮ， ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ＦＣＮ， ＣＮＮ
ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ

Ｆｉｇ． １０ 　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ＦＣＮ， ＣＮＮ ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

　 　 Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｍｏｒｅ ｐｏｐｕｌａｒ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｈｅｒｅ ｗｅ ｕｓｅ ｔｈｅ Ｐｙｔｈｏｎ ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ｐａｒｓｉｎｇ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｍａｎｙ⁃ｂｏｄｙ ｓｙｓｔｅｍｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ
Ｋａｕｆｍａｎｎ ｅｔ ａｌ．［５８］， ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｂｏｔｈ Ｐａｄé
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｗｈｅｎ
ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｓ， ｗｅ
ｓｉｍｉｌａｒｌｙ ａｄｄ ａ Ｇａｕｓｓｉａｎ⁃ｔｙｐｅ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｔｏ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ． Ｔｈｅ ｍｅａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｎｏｉｓｅ ｉｓ ０，
ｗｈｉｌｅ ｉｔｓ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｓ ０．０１．
　 　 Ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． １１， ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＦＣＮ， ＣＮＮ， ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅａｋｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅｒｉｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ
ｅｒｒｏｒｓ ｏｎ ｂｏｔｈ ｓｉｄｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｐｅａｋ． Ａｆｔｅｒ
ｒｅｐｅａｔｅｄｌｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ， ｉｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｌｅｓｓ
ｔｈａｎ １ ｓ ｏｎ ａｎ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｍｐｕｔｅｒ．

Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｗｏ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ
ｐｒｅｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘａｍｉｎｅ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ （Ｔ１）， ｔｈｅ ＤＯＳ （Ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｔａｔｅｓ）
ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ρ（ω）＝ ｛ － ｅｘｐ［ － （ω － ω０）２ ／ σ２］ ＋
ｂ｝， ｉｎ ｗｈｉｃｈ Ｎ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｏｆ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ， ω０ ｉｓ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ， σ ｉｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ｂ ｉｓ ｔｈｅ
ｂｉａｓ． Ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ＤＯＳ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ｂｙ ｓｅｔｔｉｎｇ ω０ ∈［ － １，
１］ ， σ ∈ ［０．５，６］ ， ｂ ∈ ［１，２］ ｗｉｔｈ ｅｖｅｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ａｎｏｔｈｅｒ ｄａｔａｓｅｔ （Ｔ２）， ｔｈｅ ＤＯＳ ｔａｋｅｓ
ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ρ（ω） ＝ １ ／ ｛Ｎ［ｃｏｓ（ω ＋ ω０） ＋ ｂ｝ ， ｉｎ
ｗｈｉｃｈ Ｎ ｉｓ ａｇａｉｎ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｔａｎｔ， ａｎｄ ω０

ａｎｄ ｂ ｔａｋｅ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ω０ ∈ ［２，４］ ， ｂ ∈ ［１，２］ ． Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｓｉｚｅｓ
ｏｆ ｂｏｔｈ Ｔ１ ａｎｄ Ｔ２ ａｒｅ ｂｏｔｈ ５Ｋ． Ｔｏ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｄ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ａｎｄ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｔｈｅ ｓｕｂｔｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ， ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｄｅｔａｉｌ， ｗｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ＭＡＥｓ ｏｆ
ｔｈｅｓｅ ｍｏｄｅｌｓ （ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１２） ． Ｗｉｔｈ ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ， ｉｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｈａｔ ａｌｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏｗａｒｄ ａｎ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｗｈｅｎ ｐｌｏｔｔｅｄ ｏｎ
ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ
ＦＣＮ ｃａｎ ｂｅ ａｓ ｌｏｗ ａｓ ０．０００７， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ
ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ｉｎｆｅｒｉｏｒ ｔｈａｎ ＣＮＮ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ． Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ
ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＡＥ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｔｏ ｍｏｖｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｔｏ ｔｈｅ
ｒｉｇｈｔ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｏｆ ｌｏｇ１０ＭＡＥ ＝ －２．７８２ （ＭＡＥ＝
０．０１６５） ｆｏｒ ＦＣＮ， －２．５３９ （０．００２８８） ｆｏｒ ＣＮＮ， ａｎｄ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

－２．１２５ （０．００７４９） ｆｏｒ ＲｅｓＮｅｔ． Ｆｏｒ ｔｈｅ Ｔ１ ｄａｔａｓｅｔ， ｔｈｅ
ｍｅｄｉａｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＦＣＮ， ＣＮＮ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ ａｒｅ ｌｏｇ１０ＭＡＥ＝
－１．８２３ （ＭＡＥ＝ ０．０１５）， ｌｏｇ１０ＭＡＥ＝ －１．８１５（ＭＡＥ＝
０．０１５３） ａｎｄ ｌｏｇ１０ＭＡＥ ＝ －１．８１２ （ＭＡＥ ＝ ０．０１５４），
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｔ２ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ

ｌｏｇ１０ＭＡＥ＝ － １． ７６４ （ＭＡＥ ＝ ０．０１７２）， ｌｏｇ１０ ＭＡＥ ＝
－１．７５２（ＭＡＥ＝０．０１７７） ａｎｄ ｌｏｇ１０ＭＡＥ＝－１．７４９（ＭＡＥ＝
０．０１７８）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＭＡＥ ａｌｓｏ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｓｈｉｆｔ ｔｏ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ．

Ｆｉｇ．１１ 　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ （ ａ）
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ω， （ｂ） ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄａｔａ

Ｆｉｇ．１２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＡＥ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ． （ａ１）
ｔｏ （ａ３）： ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＡＥ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ； （ ｂ１） ｔｏ （ ｂ３）：
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＡＥ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｔ１ ｄａｔａｓｅｔ； （ ｃ１） ｔｏ （ ｃ３）： ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ＭＡＥ
ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ Ｔ２ ｄａｔａｓｅｔ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔｈｅ ｍｅｄｉａｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｎ ｔｈｅ ｔｗｏ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｓ ｓｍａｌｌ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅｙ ｍａｙ
ｈａｖｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ． Ｉｎ
ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｆｒｏｍ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄａｔａｓｅｔ ａｒｅ ｎｏｔ ｖｅｒｙ ｌａｒｇｅ
ｉｎ ａｎｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｍｏｄｅｌｓ， ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ
ａｒｅ ａｌｌ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｎｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅｍ ｓｕｆｆｅｒ ｆｒｏｍ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ａｎａｌｙｓｅｓ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＦＣＮ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ ｅｘｈｉｂｉｔｓ
ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｗｅａｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｎ ａｌｌ ｄａｔａｓｅｔｓ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　 　 Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｅｍｐｌｏｙｓ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｉｓｓｕｅ ｉｎ ｑｕａｎｔｕｍ ｍａｎｙ － ｂｏｄｙ
ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｅｓ ａｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ．
Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｉｓ ４０００００ ａｎｄ ｗｅ ｕｓｅ ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｅｒｅ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ２０％ ｆｏｒ ｔｅｓｔｉｎｇ． Ｔｈｒｅｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ， ｎａｍｅｌｙ ＣＮＮ， ＦＣＮ ａｎｄ ＲｅｓＮｅｔ， ａｒｅ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． ＭＡＥ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｍｅｔｒｉｃ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｍｉｇｒａｔｏｒｙ ｎａｔｕｒｅ ｏｆ ｏｕｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ．
Ｏｕｒ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．

（ａ） Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ
ｇｒｅａｔｌｙ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍｐｕｒｉｔｙ
Ａｎｄｅｒｓｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｒｏｕｇｈｌｙ １０－５ －１０－６ ｔｉｍｅｓ ｔｈａｔ ｏｆ ａ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｓｏｌｖｅｒ．

（ｂ） Ａｄｄｉｎｇ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｎｏｉｓｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ􀆳ｓ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ．

（ｃ） Ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｄｕｒｉｎｇ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｉｔ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａ，
ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ， ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔｓ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｃｏｍｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎｄ
ｗｉｔｈｏｕｔ ｌｏｓｉｎｇ ａｎｙ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ，
ａｄｄｉｎｇ ａ ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｖｅｒｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｔｈｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ Ｃｈｅｂｙｓｈｅｖ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ａｒｅ ｗｅｌｌ ｒｅｓｏｌｖｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｊａｃｋｓｏｎ
ｄａｍｐｉｎｇ ｆａｃｔｏｒ．

（ｄ）Ｔｈｅ ＦＣＮ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ＭＡＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ ７ ×

１０ －４ ｏｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｓｅｔ， ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ．

（ｅ） ＦＣＮ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＣＮＮ ａｎｄ
ＲｅｓＮｅｔ， ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｌａｙｅｒｓ ｄｉｄ ｎｏｔ ｅｎｈａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， ｓｏ ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｇｒｅａｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ
ｉｓ ｎｏｔ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｗａｙ ｔｏ ａｍｅｌｉｏｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｍｏｄｅｒｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｐｒｏｖｅｄ
ｔｈｅｉｒ ｕｓｅｆｕｌｎｅｓｓ ｉｎ ｓｏｌｖｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｓｔａｎｄｉｎｇ ａｎａｌｙｔｉｃ
ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｐｈｙｓｉｃｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｓｐｅｅｄ，
ａｎｄ ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｈａｖｅ ｓｈｏｗｎ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ
ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］Ｋａｂａｎｉｋｈｉｎ Ｓ Ｉ． Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｉｎｖｅｒｓｅ ａｎｄ
ｉｌｌ⁃ｐｏｓｅｄ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｉｎｖｅｒｓｅ ａｎｄ Ｉｌｌ⁃ｐｏｓｅｄ
Ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ２００８， １６（４）： ３１７－ ３５７． ＤＯＩ： １０．１５１５ ／ ＪＩＩＰ．
２００８．０１９．

［２］Ｂｅｒｔａｉｎａ Ｇ， Ｇａｌｌｉ Ｄ Ｅ， Ｖｉｔａｌｉ Ｅ． Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ
ｉｎ Ｑｕａｎｔｕｍ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ． Ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ Ｐｈｙｓｉｃｓ： Ｘ， ２０１７，
２（２）： ３０２－３２３． ＤＯＩ： １０．１０８０ ／ ２３７４６１４９．２０１７．１２８８５８５．

［３］Ｋａｒｉｍｉ Ｍ， Ｍｏｒａｄｌｏｕ Ｆ， Ｈａｊｉｐｏｕｒ Ｍ． Ｏｎ ｔｈｅ ｉｌｌ⁃ｐｏｓｅｄ
ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ： Ａｎ ｏｒｄｅｒ ｏｐｔｉｍａｌ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ，
２０２１， １６１： ３１１ － ３３２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ａｐｎｕｍ． ２０２０． １１．
０１０．

［４］Ｙｉｎｇ Ｌ． Ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｌｉｍｉｔｅｄ ｎｏｉｓｙ
Ｍａｔｓｕｂａｒａ ｄａｔａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０２２，
４６９： １１１５４９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｊｃｐ．２０２２．１１１５４９．

［５］Ｍｉｌｅｓ Ｃ， Ｃａｒｂｏｎｅ Ｍ Ｒ， Ｓｔｕｒｍ Ｅ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｆ Ｋｏｎｄｏ ｐｈｙｓｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ
ａｎｄ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０２１， １０４：
２３５１１１． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ＰｈｙｓＲｅｖＢ．１０４．２３５１１１．

［６］Ｆｅｉ Ｊ， Ｙｅｈ Ｃ， Ｚｇｉｄ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ
ｍａｔｒｉｘ⁃ｖａｌｕｅｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ： Ｃａｒａｔｈéｏｄｏｒｙ ｆｏｒｍａｌｉｓｍ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０２１， １０４： １６５１１１． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ＰｈｙｓＲｅｖＢ．
１０４．１６５１１１．

［７］Ｇｕｂｅｒｎａｔｉｓ Ｊ Ｅ， Ｂｏｎｃａ Ｊ， Ｊａｒｒｅｌｌ Ｍ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ ｑｕａｎｔｕｍ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｄａｔａ． Ｐｈｙｓｉｃｓ Ｒｅｐｏｒｔｓ， １９９６， ２６９：１３３－１３６．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ９７８－９４－０１１－５４３０－７＿１９．

［８］Ｇｕｌｌ Ｅ， Ｍｉｌｌｉｓ Ａ Ｊ， Ｌｉｃｈｔｅｎｓｔｅｉｎ Ａ Ｉ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ⁃
ｔｉｍｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｕｍ ｉｍｐｕｒｉｔｙ ｍｏｄｅｌｓ．
Ｒｅｖｉｅｗｓ ｏｆ Ｍｏｄｅｒｎ Ｐｈｙｓｉｃｓ， ２０１１，８３：３４９－４０４． ＤＯＩ： １０．
１１０３ ／ ＲｅｖＭｏｄＰｈｙｓ．８３．３４９．

［９］Ｇｕｎｎａｒｓｓｏｎ Ｏ， Ｈａｖｅｒｋｏｒｔ Ｍ Ｗ， Ｓａｎｇｉｏｖａｎｎｉ Ｇ．
Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｉｎａｒｙ ａｘｉｓ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ
ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０１０， ８５：１５５１０７．
ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ＰｈｙｓＲｅｖＢ．８１．１５５１０７．

［１０］Ｓｉｍ Ｊ， Ｈａｎ Ｍ Ｊ． Ｍａｘｉｍｕｍ ｑｕａｎｔｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ．
Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０１８， ９８：２０５１０２． ＤＯＩ： １０． １１０３ ／

·４１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ＰｈｙｓＲｅｖＢ．９８．２０５１０２．
［１１］Ｋｒａｂｅｒｇｅｒ Ｇ Ｊ， Ｔｒｉｅｂｌ Ｒ， Ｚｉｎｇｌ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｘｉｍｕｍ

ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｏｒｍａｌｉｓｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ⁃
ｖａｌｕｅｄ Ｇｒｅｅｎ􀆳ｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０１７， ９６：
１５５１２８． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ｐｈｙｓｒｅｖｂ．９６．１５５１２８．

［１２］Ｓｉｌｖｅｒ Ｒ Ｎ， Ｓｉｖｉａ Ｄ Ｓ， Ｇｕｂｅｒｎａｔｉｓ Ｊ Ｅ． Ｍａｘｉｍｕｍ⁃
ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｄａｔａ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， １９９０， ４１： ２３８０－
２３８９． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ｐｈｙｓｒｅｖｂ．４１．２３８０．

［１３］Ｇｈａｎｅｍ Ｋ，Ｋｏｃｈ Ｅ． Ｃｏｎｎｅｃｔｉｎｇ Ｔｉｋｈｏｎｏｖ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ
ｔｏ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃ
ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｄａｔａ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ
Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， ２０２３， １０７：０８５１２９． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ｐｈｙｓｒｅｖｂ．
１０７．０８５１２９．

［１４］Ｇｕｂｅｒｎａｔｉｓ Ｊ Ｅ， Ｊａｒｒｅｌｌ Ｍ， Ｓｉｌｖｅｒ Ｒ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ｑｕａｎｔｕｍ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ：
Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｉｎａｒｙ⁃ｔｉｍｅ ｄａｔａ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ，
１９９１， ４４： ６０１１－６０２９． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ｐｈｙｓｒｅｖｂ．４４．６０１１．

［１５］Ｓａｎｄｖｉｋ Ａ Ｗ． Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｎａｌｙｔｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕａｔｉｏｎ
ｏｆ ｑｕａｎｔｕｍ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｄａｔａ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｂ， １９９８，
５７： １０２８７－１０２９０． ＤＯＩ： １０．１１０３ ／ ｐｈｙｓｒｅｖｂ．５７．１０２８７．

［１６］ＬｅＣｕｎ Ｙ， Ｂｅｎｇｉｏ Ｙ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ． Ｎａｔｕｒｅ，
２０１５， ５２１：４３６－４４４． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ１４５３９．

［１７］ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ Ｗ Ｓ， Ｐｉｔｔｓ Ｗ． Ａ ｌｏｇｉｃａｌ ｃａｌｃｕｌｕｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅａｓ
ｉｍｍａｎｅｎｔ ｉｎ ｎｅｒｖｏｕｓ ａｃｔｉｖｉｔｙ． Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
Ｂｉｏｌｏｇｙ， １９９０， ５２：９９－１１５． ＤＯＩ：１０．１００７ ／ ＢＦ０２４５９５７０．

［１８］Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ Ｆ． Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ： Ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｂｒａｉｎ．
Ｐｓｙｃｈｏｌｏｇｙ Ｒｅｖｉｅｗ， １９５８， ６５： ３８６－４０８． ＤＯＩ： １０．１０３７ ／
Ｈ００４２５１９．

［１９］Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ Ｄ Ｅ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｒ Ｊ． Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ． Ｎａｔｕｒｅ， １９８６，
３２３： ５３３－５３６． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ３２３５３３ａ０．

［２０］Ｓｅｎｉｏｒ Ａ Ｗ， Ｅｖａｎｓ Ｒ， Ｊｕｍｐｅｒ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌｓ ｆｒｏｍ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０２０， ５７７：７０６ － ７１０． ＤＯＩ： １０． １０３８ ／ ｓ４１５８６ －
０１９－１９２３－７．

［２１］Ｓｉｌｖｅｒ Ｄ， Ｈｕａｎｇ Ａ， Ｍａｄｄｉｓｏｎ Ｃ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｓｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｇａｍｅ ｏｆ Ｇｏ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｔｒｅｅ ｓｅａｒｃｈ．
Ｎａｔｕｒｅ， ２０１６， ５２９：４８４－４８９． ＤＯＩ： １０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ１６９６１．

［２２］Ｇｒａｖｅｓ Ａ， Ｍｏｈａｍｅｄ Ａ， Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ． Ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
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Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ， ２０１３，６６４５－ ６６４９． ＤＯＩ：
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０５４４－ｙ．

［２７］Ｍｉｌｌｓ Ｋ， Ｓｐａｎｎｅｒ Ｍ Ａ， Ｔａｍｂｌｙｎ Ｉ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
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ｓｕｒｆａｃｅｓ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ Ｒｅｖｉｅｗ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２００７， ９８： １４６４０１．
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１０．１１０３ ／ ＰｈｙｓＲｅｖＢ．９５．１４４１１０．
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