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ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ Ｒｅｆ．［７］ ． Ｔｈｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｃｈａｎｇｅｓ ｓｍｏｏｔｈｌｙ ａｎｄ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ｌｅｓｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅｄ⁃ｌｏｏｐ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ． Ａ
ＮＮＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｗｏ ｓｅｔｓ ｏｆ Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＲＢＦＮＮｓ） ｗａｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ
ｉｎ Ｒｅｆ． ［ ８ ］ ． Ｏｎｅ ｓｅｔ ｏｆ ＲＢＦＮＮｓ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｒｏｂｏｔｉｃ ａｒｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ａ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｐｅｒｓｉｓｔｓ ｉｎ
ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ： ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｈａｌｌｏｗ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｒｅｍａｉｎｓ ａｎ ｕｎｒｅｓｏｌｖｅｄ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ． Ｒｅｃｅｎｔｌｙ， ｔｈｅ
ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｈａｓ ｇａｉｎｅｄ ｗｉｄｅｓｐｒｅａｄ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｉｎ
Ｒｅｆ．［９］， ａ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ Ｔｉｍｅ Ｍｅｍｏｒｙ （ＬＳＴＭ） ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ａｎ
ＭＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｓｈｉｐｓ ｕｎｄｅｒ
ｍｉｘｅｄ ｗｉｎｄ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＬＳＴＭ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ． Ｒｅｆ． ［ １０ ］
ｒｅｐｏｒｔｅｄ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＤＢＮ） ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ，
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈ ｄａｔａ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｅｎｉｔｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ＮＯｘ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｎｏｔ ｏｎｌｙ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｃａｎ ｓａｖｅ
ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒａｗ ｍａｔｅｒｉａｌｓ． Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙ
ａｎｄ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ，
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ􀆳 ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｍａｉｎｓ ａｎ ｏｐｅｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ａｎｏｔｈｅｒ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｉｎ ｃｕｒｒｅｎｔ ＮＮＰＣ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｅａｃｈ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｙｃｌｅ［１１－１４］ ． Ｒｅｆ． ［ １１］ ａｄｏｐｔｅｄ
ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ Ｔｅｎｔ ｍａｐｐｅｄ ｃｈａｏｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ｗｈｉｃｈ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｒｅｆ．［１２］ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａ ｎｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｄａｔａ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｎｔｏ ａ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅｓ
ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ， ｅｎａｂｌｉｎｇ ＭＰＣ ｔｏ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ． Ｒｅｆ． ［ １３ ］
ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ＭＰＣ ａｓ ａ ｃｏｎｖｅｘ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ
Ｑｕａｄｒａｔｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ （ ＱＰ ） ｐｒｏｂｌｅｍ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ
ｔｈｉｓ ＱＰ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｆｕｚｚｙ
Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｑｕａｄｒａｔｉｃ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ （ＳＱＰ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｗａｓ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｏ ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｉｎ Ｒｅｆ．［１４］， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ
ｔｈａｔ ＳＱＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ａ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｉｔｓ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｉｍｉｎｇ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ
ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ， ａ ｎｏｖｅｌ ＮＮＰＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＤＢＮ （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ
Ｎｅｔｗｏｒｋ） ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ＩＷＯＡ （ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ． Ｔｈｅ ＩＤＢＮ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＤＢＮ ａｎｄ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｓ （ＥＬＭ） ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ａｎｄ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ＩＷＯＡ ｒｅｓｕｌｔ ｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ： ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ａｄｄｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ．
Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＮＮＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｓｅｔ⁃ｐｏｉｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｇａｉｎｓｔ ｅｘｔｅｒｎａｌ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ． Ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｒｅ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

１） Ａｎ ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＢＮ ａｎｄ ＥＬＭ
ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＢＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ ｏｆ ＥＬＭ． Ｔｈｅ ＩＤＢＮ ａｃｔｓ ａｓ ａ ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ．

２） Ａｎ ＩＷＯＡ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ
ｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ： ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ，

·２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ
ａｄｄｉｎｇ ａ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ．

３ ） Ａ ＮＮＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＤＢＮ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＩＷＯＡ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＮＮＰＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｓｅｔ
ｐｏｉｎｔ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ
ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｓｅｃｔｉｏｎ １ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｓｅｃｔｉｏｎ ３
ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＮＮＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
Ｓｅｃｔｉｏｎ ４ ｃｏｎｄｕｃｔｓ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｏｆ ＮＮＰＣ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ． Ｔｈｅ
ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｗｉｌｌ ｂｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ５．

１　 ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１．１　 Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
　 　 Ａｓ ａ ｋｉｎｄ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＤＢＮ
ａｄｏｐｔｓ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌａｙｅｒ⁃ｂｙ⁃ｌａｙｅｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｂａｃｋｗａｒｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ａｖｏｉｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆａｌｌｉｎｇ
ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｕｍ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｕｅ ｔｏ ｒａｎｄｏｍ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ＤＢＮ
ｉｓ Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ Ｍａｃｈｉｎｅ （ＲＢＭ） ［１ ５ － １ ６ ］， ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ａｎ ＲＢＭ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ
ｏｆ ｔｗｏ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ， ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ． Ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ， ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ， ａｌｓｏ ｃａｌｌｅｄ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ， ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｔｅｒｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｕｒｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｎｏ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈｉｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｆｕｌｌ
ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｙｅｒｓ．

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＲＢＭ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇ．１， ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｍｖ ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｎｈ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ
ｗｅｉｇｈｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｊｔｈ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎ ｉｓ ｗ ｉｊ ， ｂｉ ａｎｄ ａ ｊ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅｉｒ ｂｉａｓｅｓ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｇｉｖｅｎ ｖ ａｎｄ ｈ ， ｔｈｅ

ｅｎｅｒｇｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲＢＭ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｅ（ｖ，ｈ） ＝ － ∑
ｍｖ

ｉ ＝ １
∑
ｎｈ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｖｉｈ ｊ － ∑

ｍｖ

ｉ ＝ １
ｂｉｖｉ －

　 　 　 ∑
ｎｈ

ｊ ＝ １
ａ ｊｈ ｊ （１）

Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｓｓｉｇｎｓ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｅａｃｈ
ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｖｉｓｉｂｌｅ⁃ｈｉｄｄｅｎ ｖｅｃｔｏｒ ｐａｉｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ｅｎｅｒｇｙ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ． （２）：

ｐ（ｖ，ｈ） ＝ １
Ｚ
ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ） （２）

ｗｈｅｒｅ Ｚ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｕｍｍｉｎｇ ｏｖｅｒ ａｌｌ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｖｉｓｉｂｌｅ⁃ｈｉｄｄｅｎ ｖｅｃｔｏｒ ｐａｉｒｓ：

Ｚ ＝ ∑
ｖ，ｈ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ） （３）

Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｓｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｖ ｉｓ：

ｐ（ｖ） ＝ １
Ｚ∑ｈ

ｅ －Ｅ（ｖ，ｈ） （４）

Ａｓ ＲＢＭ ａｄｏｐｔｓ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｎｏ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈｉｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｆｕｌｌ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｙｅｒｓ， ｔｈｅ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｆ
ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｐ（ｈ ｊ ＝ １ ｜ ｖ） ＝ σ（ａ ｊ ＋ ∑
ｍｖ

ｉ ＝ １
ｗ ｉｊｖｉ） （５）

ｐ（ｖｉ ＝ １ ｜ ｈ） ＝ σ（ｂｉ ＋ ∑
ｎｈ

ｊ ＝ １
ｗ ｉｊｈ ｊ） （６）

ｗｈｅｒｅ σ（ｘ） ＝ （１ ＋ ｅ －ｘ） －１ ． Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ＲＢＭ
ｉｓ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ，
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｗｏｒｄｓ， ｔｈｅ ｄａｔａ ｖｅｃｔｏｒ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ
ｆｅａｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ．

Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ＲＢＭ ｉｓ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ｇｉｖｅｎ
ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

ｌｏｇ ｐ（ｖ） ＝ ｌｏｇ∑
ｈ
ｐ（ｖ，ｈ） （７）

Ｍａｋｅ ｔｈｅ ｓｅｔ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ψ ＝ ｛Ｗ，ｂ，ａ｝ ， ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ｌｏｇ ｐ（ｖ） ｏｖｅｒ
ψ ｉｓ：

∂ｌｏｇ ｐ（ｖ）
∂ψ

＝－ ∑
ｈ
ｐ（ｈ ｜ ｖ） ∂Ｅ（ｖ，ｈ）

∂ψ
＋

　 　 　 ∑
ｖ，ｈ

ｐ（ｖ，ｈ） ∂Ｅ（ｖ，ｈ）
∂ψ

（８）

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ． （ ８ ）， ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ ｒｕｌｅ ｆｏｒ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ：

Δｗ ｉｊ ＝ η（ ＜ ｖｉｈ ｊ ＞ ｄａｔａ － ＜ ｖｉｈ ｊ ＞ ｍｏｄｅｌ）
Δｂｉ ＝ η（ ＜ ｖｉ ＞ ｄａｔａ － ＜ ｖｉ ＞ ｍｏｄｅｌ）

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Δａ ｊ ＝ η（ ＜ ｈ ｊ ＞ ｄａｔａ － ＜ ｈ ｊ ＞ ｍｏｄｅｌ） （９）
ｗｈｅｒｅ ＜·＞ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ， η ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ， ａｎｄ
＜·＞ ｍｏｄｅｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ，
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ．
１．２　 Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ
　 　 Ｔｈｅ ＤＢＮ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ＲＢＭｓ
ｓｔａｃｋｅｄ［１ ７ － １ ８ ］， ａｎｄ ｉｔｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．２． Ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ＲＢＭ ｉｓ ｔｈｅ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｌａｙｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｔｔｅｒ ＲＢＭ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｔａｃｋｅｄ ｏｎ
ｔｏｐ ｏｆ ｅａｃｈ ｏｔｈｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ＲＢＭ ｓｔａｃｋ，
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｔｈｅ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ＲＢＭ ａｔ ｔｈｅ
ｔｏｐ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｏｆ ＢＰ （ Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ） ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ａｎｄ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｉｓ
ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｅｄ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｆｉｇ． ２　 ＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１．３　 ＩＤＢＮ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｔｈｅ ＤＢＮ ｔｏｐ ｌａｙｅｒ ｕｓｅｓ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ
ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ
ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｓｕｃｈ ａｓ ｉｔｓ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｓｌｏｗ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ， ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｉｇｎｏｒｅｄ． Ｅｘｔｒｅｍｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ （ ＥＬＭ ） ｉｓ ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ｂｙ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｉｎｇ

ｉｎｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｂｉａｓｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ｄｏ ｎｏｔ ｎｅｅｄ
ｔｏ ｂｅ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｍａｋｅｓ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｖｅ ａ
ｆａｓｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｔｈａｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｔｈａｔ ｆｏｃｕｓ ｏｎｌｙ ｏｎ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ， ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｌｓｏ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｎｏｒｍ， ｓｏ ｉｔ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ［１ ９ － ２０ ］ ． Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＤＢＮ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｇｏｏｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＥＬＭ， ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ３． Ａｓ ａｎ
ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｓｐｅｅｄ， ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｖｅｒｃｏｍｅｓ ｔｈｅ ａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｃａｌ ＤＢＮ．

Ｆｉｇ．３　 ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｇｒｅｅｄｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｎ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｌａｙｅｒ ｂｙ
ｌａｙｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒｏｍ ｔｏｐ ｔｏ
ｂｏｔｔｏｍ， ｓｏ ａｓ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａｌｌ ＲＢＭｓ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅｓ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｈｎ－１，
ｈｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ａｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ＥＬＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ， ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｂｉａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＭ ｃａｎ ｂｅ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｍｏｓｔ ＲＢＭ ｌａｙｅｒ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＭ．

Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｘ ｊ ａｎｄ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｔ ｊ ， ｊ ＝ １，２，…，ｌ ． Ｔｈｅ ＥＬＭ ｏｕｔｐｕｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｓ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｆＳ（ｘ） ＝ ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
βｉＧ（Ｗｉ，ｂｉ，ｘ ｊ） ＝ ｔ ｊ （１０）

ｗｈｅｒｅ βｉ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｈ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｎｅｕｒｏｎ， Ｇ（ｘ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
Ｓｉｇｍｏｉｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ
ｂｉａｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ＥＬＭ ｛Ｗｉ，ｂｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｓ｝ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｏｐｍｏｓｔ ＲＢＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＤＢＮ．
Ｅｑ． （１０） ｃａｎ ｂｅ ｗｒｉｔｔｅｎ ｉｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒｍ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｈβ ＝ Ｔ （１１）
ｗｈｅｒｅ

Ｈ ＝
Ｇ（Ｗ１，ｂ１，ｘ１） … Ｇ（ＷＳ，ｂＳ，ｘ１）

︙ ⋱ ︙
Ｇ（Ｗ１，ｂ１，ｘｌ） … Ｇ（ＷＳ，ｂＳ，ｘｌ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

ｌ ×Ｓ

（１２）

β ＝
β Ｔ

１

︙
β Ｔ

Ｓ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

， Ｔ ＝
ｔＴ１
︙
ｔＴＳ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

（１３）

ｉｎ ｗｈｉｃｈ Ｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒ， ａｌｓｏ ｔｅｒｍｅｄ ｔｈｅ ＥＬＭ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ＥＬＭ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｕｔｐｕｔ

ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ β＾ ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ β＾ ， ｓｏ ｔｈａｔ：

‖Ｈβ＾ － Ｔ‖ ＝ ｍｉｎ
β

‖Ｈβ － Ｔ‖ （１４）
Ｗｈｅｎ Ｈ ｉｓ ｔｈｅ ｆｕｌｌ ｒａｎｋ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｌｕｍｎ， ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ

Ｍｏｏｒｅ⁃Ｐｅｎｒｏｓｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎｖｅｒｓｅ， ｗｅ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ：

β
＾ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

β
‖Ｈβ － Ｔ‖ ＝ Ｈ†Ｔ （１５）

ｗｈｅｒｅ Ｈ† ＝ （ＨＴＨ） －１ＨＴ ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｎｏｔ ｃｏｌｕｍｎ ｆｕｌｌ ｒａｎｋ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｏｕｔｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ β＾ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ．

ＤＢＮ⁃ＥＬＭ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｍａｎｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ
ｉｍｐｒｏｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｗｉｌｌ ｃａｕｓｅ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ａｎ Ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ （ＥＯ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ＤＢＮ⁃ＥＬＭ ｎｅｔｗｏｒｋ［ ２１－ ２２］ ．

Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＩＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ４．

Ｆｉｇ．４　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＩＤＢＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｓｐｌｉｔ ｉｎｔｏ
ｔｒａｉｎｉｎｇ， ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ， ｔｈｅ ＥＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ， ｔｒａｉｎｓ ＲＢＭｓ
ｌａｙｅｒ ｂｙ ｌａｙｅｒ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｄａｔａ， ａｎｄ
ｆｉｎａｌｌｙ ｕｓｅｓ ｔｈｅ ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｂｉａｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｍｏｓｔ ＲＢＭ ｓｅｒｖｅ ａｓ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｂｉａｓ ｏｆ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｕｓ ｇｅｔｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｗｅｉｇｈｔ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＥＬＭ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ＥＬＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｒｅａｌｉｚｅｄ． ＥＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔａｋｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｉｔｅｒａｔｅｓ
ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｉｔ， ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ＤＢＮ⁃ＥＬＭ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｒｅｔｒａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｄａｔａ
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｔｈｅ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋ．

２　 ＩＷＯＡ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．１　 Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｔｈｅ ｈｕｎｔｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ
ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ （ＷＯＡ） ［２ ３ － ２ ４ ］ ． Ｂｕｂｂｌｅ ｎｅｔ ｆｅｅｄｉｎｇ ｉｓ ａ
ｓｐｅｃｉｅｓ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｈｕｍｐｂａｃｋ
ｗｈａｌｅｓ． Ｎｅａｒ ｔｈｅ ｓｕｒｆａｃｅ， ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｐｒｅｙ ｕｐｏｎ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｋｒｉｌｌ ｏｒ ｓｍａｌｌ ｆｉｓｈ，
ａｎｄ ｔｈｉｓ ｆｏｒａｇｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｔｏ ｂｅ
ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｃｒｅａｔｉｎｇ ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅ ｂｕｂｂｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃｉｒｃｕｌａｒ ｐａｔｈ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５． Ｉｎ ｔｈｅ ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，
ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｒｅｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒｓ： ｂｕｂｂｌｅ⁃ｎｅｔ ａｔｔａｃｋｉｎｇ， ｒｏｕｎｄｉｎｇ ｕｐ ｐｒｅｙ，
ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｐｒｅｙ ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ［２ ５ － ２ ６ ］ ．

Ｆｉｇ．５　 Ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ􀆳 ｂｕｂｂｌｅ⁃ｎｅｔ ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ

　 　 Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ＮＮＰＣ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎｃｅ ａｔ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ， ｔｈｅ ｆａｓｔ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｉｔｓ

ｓｅａｒｃｈｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｒｅ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ ｉｓ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｗｈａｌｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒｏｍ ｔｈｒｅｅ ａｓｐｅｃｔｓ： ｒｅｐｌａｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｃｈａｎｇｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｍｏｄｅ ｏｆ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａｎｄ ａｄｄｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ．

１） Ｒｏｕｎｄｉｎｇ ｕｐ ｐｒｅｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ ｍｏｄｅｌ，
ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ ｅｎｃｉｒｃｌｅ ｔｈｅ ｐｒｅｙ ａｆｔｅｒ ｌｏｃａｔｉｎｇ ｉｔ．
Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ， ｉｎ ｔｈｅ ＷＯＡ， ｅａｃｈ ｗｈａｌｅ ｉｓ ｍｏｄｅｌｅｄ ａｓ ａｎ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｈｏｓｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ
ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｓ ｕｎｋｎｏｗｎ， ｔｈｅ ＷＯＡ ｄｅｓｉｇｎａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｐｒｅｙ． Ａｌｌ ｏｔｈｅｒ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ
ｔｈｅｎ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅｉｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｔｏ ｍｏｖｅ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ｔｈｉｓ
ｔａｒｇｅｔ， ａｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｂｅｌｏｗ：

Ｄ
→

＝ Ｃ
→
·Ｘ

→

ｂｅｓｔ（ ｉ） － Ｘ
→
（ ｉ） （１６）

Ｘ
→
（ ｉ ＋ １） ＝ Ｘ

→

ｂｅｓｔ（ ｉ） － Ａ
→
·Ｄ

→
（１７）

ｗｈｅｒｅ Ａ
→

ａｎｄ Ｃ
→

ａｒｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒｓ， ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ， Ｘ
→
（ ｉ） ｉｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ，

Ｘ
→

ｂｅｓｔ（ ｉ） ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｏｂｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｉｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ Ａ
→

ａｎｄ Ｃ
→

ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｂｅｌｏｗ：

Ａ
→
＝ ２ａ→·ｖ→ － ａ→ （１８）

Ｃ
→
＝ ２ｖ→ （１９）

ｗｈｅｒｅ ａ→ ｉｓ ａ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈａｔ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ ｌｉｎｅａｒｌｙ
ｆｒｏｍ ２ ｔｏ ０ ａｓ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｒｏｃｅｅｄ， ｖ→ ｄｅｎｏｔｅｓ ａ ｒａｎｄｏｍ
ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ［０，１］ ．

２） Ｂｕｂｂｌｅ⁃ｎｅｔ ａｔｔａｃｋｉｎｇ． Ｔｈｅ ｂｕｂｂｌｅ⁃ｎｅｔ ｆｅｅｄｉｎｇ
ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ ｉｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅｄ ｂｙ ａｎ
ｕｐｗａｒｄ ｓｐｉｒａｌ ｐａｔｈ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ， ｔｗｏ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｄｅｖｉｓｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｐｉｒａｌ ｂｕｂｂｌｅ⁃
ｎｅｔ ｆｅｅｄｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ．

Ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ： Ｔｈｉｓ ｉｓ
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｂｙ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ→ ｉｎ Ｅｑ． （１８）， ａｎｄ ｔｈｅ

ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ ｏｆ Ａ
→

ｉｓ ａｌｓｏ ｎａｒｒｏｗｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ．

Ｓｉｎｃｅ Ａ
→

ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅ ｉｎ ［ － ａ，ａ］ ， ｗｈｅｎ Ａ
→
ｔａｋｅｓ

ａ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ［ － １，１］ ， ｔｈｅ ｎｅｗ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ａｎｙ ｌｏｃａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｙ ｌｏｃａｔｉｏｎ．

Ｓｐｉｒａｌ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ： Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｗｈａｌｅ ａｎｄ ｐｒｅｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓｐｉｒａｌ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ， ｒｅｐｌｉｃａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ􀆳
ｓｐｉｒａｌ ｈｕｎｔｉｎｇ ｍｏｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｆｏｒｍｕｌａ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｄ
→

１ ＝ Ｘ
→

ｂｅｓｔ（ ｉ） － Ｘ
→
（ ｉ） （２０）

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｘ
→
（ｉ ＋ １） ＝ Ｄ

→

１·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ
→

ｂｅｓｔ（ｉ） （２１）
ｗｈｅｒｅ ｂ ｉｓ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｇｏｖｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃ

ｓｐｉｒａｌ􀆳ｓ ｇｅｏｍｅｔｒｙ， Ｄ
→

１ ｉｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｊｔｈ ｗｈａｌｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｙ， ｌ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ
［ － １，１］ ．
　 　 Ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅｓ ｓｗｉｍ ｉｎ ａ ｓｐｉｒａｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ
ａｌｏｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ ｓｍａｌｌｅｒ ｃｉｒｃｌｅｓ ｗｈｅｎ ｈｕｎｔｉｎｇ． Ｔｏ
ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｉｓ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ａｓｓｕｍｅ ｔｈａｔ ｄｕｒｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ｔｈｅ ｈｕｍｐｂａｃｋ ｗｈａｌｅ ｈａｓ ａ ５０％ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｕｐｄａｔｉｎｇ
ｉｔｓ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｂｙ ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ａｒｅａ ａｎｄ
ｓｐｉｒａｌｉｎｇ ｔｏ ａ ｎｅｗ ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘ
→
（ｉ ＋ １） ＝

Ｘ
→

ｂｅｓｔ（ｉ） － Ａ
→
·Ｄ

→
，　 　 　 　 　 ｉｆ ｐ ＜ ０．５

Ｄ
→

１·ｅｂｌ·ｃｏｓ（２πｌ） ＋ Ｘ
→

ｂｅｓｔ（ｉ），ｉｆ ｐ ≥０．５{
（２２）

ｗｈｅｒｅ ｐ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ ［０，１］ ．

３） Ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｙ． Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ａ
→

ｃａｎ
ａｌｓｏ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｐｒｅｙ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｖａｌｕｅ ｏｆ

Ａ
→

ｉｓ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ １ ｏｒ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ －１， ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ
ｗｉｌｌ ｓｔａｙ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｗｈａｌｅ． Ａｔ ｔｈｉｓ
ｓｔａｇｅ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｅｌｅｃｔｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｔｏ
ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ， ｒａｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ
ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｔｏ ｄａｔｅ ａｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｇｅ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｄ
→

＝ Ｃ
→
·Ｘ

→

ｒａｎｄ － Ｘ
→

（２３）

Ｘ
→
（ ｉ ＋ １） ＝ Ｘ

→

ｒａｎｄ － Ａ
→
·Ｄ

→
（２４）

ｉｎ ｗｈｉｃｈ Ｘ
→

ｒａｎｄ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｖｅｃｔｏｒ ｄｅｎｏｔｉｎｇ ａ
ｗｈａｌｅ ｃｈｏｓｅｎ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ．
２．２　 Ｔｅｎｔ Ｍａｐ Ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｓ ｔｈｅ Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
　 　 Ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｐｉｎｇｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｃｈａｏｔｉｃ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ， ａｎｄ ｃｈａｏｔｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｗｉｔｈ ｅｒｇｏｄｉｃｉｔｙ ａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｃａｎ ｕｓｕａｌｌｙ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅ ｕｎｉｆｏｒｍ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｔｈａｎ ｐｓｅｕｄｏ⁃ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， Ｔｅｎｔ
ｍａｐ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
Ｔｈｅ ｗａｙ ｔｈａｔ Ｔｅｎｔ ｍａｐ ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｚ（ ｉ ＋ １） ＝

ｚ（ ｉ）
αＴ

，ｚ（ ｉ） ∈ （０，αＴ］

１ － ｚ（ ｉ）
１ － αＴ

，ｚ（ ｉ） ∈ （αＴ，１］

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２５）

ｉｎ ｗｈｉｃｈ ｉ ＝ １，２，…，ｎＩＷＯＡ ， ｎＩＷＯＡ ｉｓ ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｉｚｅ， ｚ（１） ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｎｕｍｂｅｒ ｎｏｔ ｅｑｕａｌ ｔｏ αＴ ， ｔａｋｅ
αＴ ＝ ０．４９９．
２．３　 Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ Ｆａｃｔｏｒ
　 　 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｄｏｐｔｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｇｕｉｄｅ
ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｏｒ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ａ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｔｏ ｇｕｉｄｅ
ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ， ｔｈａｔ ｉｓ， ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ａ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ａｎｄ
ｇｌｏｂａｌ ｓｅａｒｃｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ， ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｈａｎｇｅ ｉｎ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ａ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ａ ｄｅｃａｙ ｆａｓｔｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｆａｓｔ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｌｏｗ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ａ ａｔ ｔｈｅ ｅｎｄ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃａｎ ｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅ
ｅｑｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｆａｃｔｏｒ ａ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ａ ＝ ２ （１ － ｔ
Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ

）
ρ

（２６）

ｗｈｅｒｅ Ｍａｘ＿ｉｔｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｕｎｔ， ｔ ｉｓ
ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ， ρ ｉｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｇｒｅａｔｅｒ
ｔｈａｎ １， ρ ＝ ３．
２．４　 Ｌｅｖｙ Ｆｌｉｇｈｔ Ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ Ｓｔｒａｔｅｇｙ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ
ａｇｅｎｔ， ｓｏ ｔｈａｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｈａｌｅｓ ｃａｎ ｅｘｐｌｏｒｅ ａ ｌａｒｇｅｒ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ａｖｏｉｄ ｆａｌｌｉｎｇ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｗａｎｄｅｒｉｎｇ
ｓｔｒａｔｅｇｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ
Ｌｅｖｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｗａｙ ｔｈａｔ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｓｈｏｒｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ
ｏｃｃａｓｉｏｎａｌｌｙ ｌｏｎｇｅｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｒｅ ｓｐａｃｅｄ ａｐａｒｔ， ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｘｐｌｏｒｅ ａ ｌａｒｇｅｒ ｓｐａｃｅ ｔｈａｎ Ｂｒｏｗｎｉａｎ
ｍｏｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｔｅｐｓ ｏｒ ｄｉｓｔａｎｃｅ［２ ７ ］ ．
Ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ
ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｘ
→
′（ ｔ） ＝ Ｘ

→
（ ｔ） ＋ σ 􀱇 Ｌｅｖｙ（λ） （２７）

ｗｈｅｒｅ Ｘ
→
′（ ｔ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ

ａｇｅｎｔ ａｆｔｅｒ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

ｓｔｒａｔｅｇｙ， Ｘ
→
（ ｔ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ， σ ｉｓ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｓｔｅｐ，
σ ＝ １， 􀱇 ｄｅｎｏｔｅｓ ｐｏｉｎｔ⁃ｔｏ⁃ｐｏｉｎｔ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ， ａｎｄ
Ｌｅｖｙ（λ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｐａｔｈ ｔｈａｔ ｏｂｅｙｓ Ｌｅｖｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ｓａｔｉｓｆｉｅｄ Ｌｅｖｙ（λ） ～ ｕ ＝ ｔ －λ，１ ＜ λ ＜ ３．

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｍａｎｔｅｇｎａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｒａｎｄｏｍ ｓｔｅｐ ｓｉｚｅ ｓ ｏｆ Ｌｅｖｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ
ｉｓ ｓｈｏｗｎ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｓ ＝ μ

｜ υ ｜
１
θ

（２８）

ｗｈｅｒｅ θ ＝ １．５， μ ａｎｄ υ ｆｏｌｌｏｗ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ
μ ～ Ｎ（０，σ ２

μ） ａｎｄ υ ～ Ｎ（０，σ ２
υ） ，ｗｉｔｈ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｏｆ

σ μ ＝
Γ（１ ＋ θ） × ｓｉｎπ θ

２

Γ（１
＋ θ
２

）θ·２
θ －１
２

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

１
θ

，σ υ ＝ １ （２９）

Ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ＇ｓ ｆｉｔｎｅｓｓ ｉｓ
ｏｐｔｉｍａｌ， ａ ｇｒｅｅｄｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｗｈｅｔｈｅｒ
ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｗｈａｌｅ􀆳ｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｉｔ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

　 Ｘ
→
（ｔ ＋ １） ＝

Ｘ
→
′（ｔ），ｆ［Ｘ

→
′（ｔ）］ ＜ ｆ［Ｘ

→
（ｔ）］

Ｘ
→
（ｔ），ｆ［Ｘ

→
′（ｔ）］ ≥ ｆ［Ｘ

→
（ｔ）］{ （３０）

２．５　 ＩＷＯＡ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
　 　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ６． Ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ

ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ
Ｔｅｎｔ ｍａｐ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｍｏｒｅ ｅｖｅｎｌｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ａｎｄ
ｄｉｖｅｒｓｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂｅｇｉｎｓ
ｗｉｔｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ． Ｉｎ ｅａｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ｉｔ
ｍａｙ ｓｅｌｅｃｔ ｅｉｔｈｅｒ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｏｒ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｂｅｓｔ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｙｎａｍｉｃａｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ａ
ｓｐｉｒａｌ ｕｐｄａｔｅ ａｎｄ ａ ｓｈｒｉｎｋｉｎｇ ｅｎｃｉｒｃｌｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐ ． Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ， ａ→ ｄｅｃｒｅａｓｅｓ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒｌｙ ｆｒｏｍ ２ ｔｏ ０， ａｎｄ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ

Ａ
→

ｉｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ． Ｗｈｅｎ ｜ Ａ
→

｜ ＜ １，
ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ

ｓｅａｒｃｈ． Ｗｈｅｎ ｜ Ａ
→
｜ ＞ １， ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ

ａｇｅｎｔ ｔｏ ｇｕｉｄｅ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ， Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｗｈａｌｅｓ ｔｏ ｅｘｐｌｏｒｅ ａ
ｌａｒｇｅｒ ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ． Ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａｒｃｈ ａｇｅｎｔ ｉｓ
ｕｐｄａｔｅｄ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｅａｒｃｈ
ａｇｅｎｔ ｉｓ ｏｐｔｉｍａｌ． Ｕｐｏｎ ｒｅａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｃｏｕｎｔ， ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｕｔｐｕｔｓ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ．

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 ＮＮＰＣ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 　 Ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｌａｙｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｔｈｅ

ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｎｄ
ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ［２ ８ － ２ ９ ］ ． Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ７． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ
ＩＤＢＮ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｗｈｉｃｈ
ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ􀆳ｓ ｆｕｔｕｒｅ ｏｕｔｐｕｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ， ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔｓ， ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ． ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｒｏｌｌ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｉｓ ｅｒｒｏｒ．

Ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， ｄｒａｓｔｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ａｒｅ ｏｆｔｅｎ ｎｏｔ ｅｘｐｅｃｔｅｄ．
Ｏｎｌｉｎｅ ｓｏｆｔｅｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ

ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｇｅｎｔｌｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ， ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｙ（ｋ） ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ａｌｏｎｇ ａ ｓｍｏｏｔｈ
ｃｕｒｖｅ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｆｔｅｎｅｄ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｙｒ（ｋ ＋ ｊ） ＝ α ｊ
ｒｙ（ｋ） ＋ （１ － α ｊ

ｒ）Ｒ（ｋ） （３１）
ｗｈｅｒｅ ｙｒ（ｋ ＋ ｊ） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ
ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ， ｙ（ｋ） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔ， Ｒ（ｋ） ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ， αｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｓｏｆｔｅｎｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ αｒ ＝ ０．６．

Ｆｉｇ．７　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ＩＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，
ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｔ ｆｕｔｕｒｅ ｔｉｍｅ ｉｓ
ｒｅｐｌａｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ［ ３０ ］ ． Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｆＮＮ［·］ ， ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｔ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｍｏｍｅｎｔ
ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

ｙｍ （ｋ ＋ １） ＝ ｆＮＮ［ｙ（ｋ），…，ｙ（ｋ － ｎｙ ＋ １），
ｕ（ｋ），…，ｕ（ｋ － ｎｕ ＋ １）］ ＋ ξ（ｋ） （３２）

ｗｈｅｒｅ ｙｍ（ｋ ＋ １） ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｕｔｐｕｔ， ｙ（ｋ） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｍｏｍｅｎｔ， ｕ（ｋ） ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ， ξ（ｋ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ．

Ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｙ （ ｋ ＋ １） ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ
ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎｐｕｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｕｔｐｕｔ
ｙｍ（ｋ ＋ １） ， ｔｈｅｎ：

ｙｍ （ｋ ＋ ２） ＝ ｆＮＮ［ｙｍ（ｋ ＋ １），…，ｙ（ｋ － ｎｙ ＋ ２），
ｕ（ｋ ＋ １），…，ｕ（ｋ － ｎｕ ＋ ２）］ ＋ ξ（ｋ） （３３）

Ｉｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｌ ａｒｅ ｋｎｏｗｎ， ｔｈｅ Ｐｔｈ ｓｔｅｐ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃａｎ
ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

ｙｍ （ｋ ＋ Ｐ） ＝ ｆＮＮ［ｙｍ（ｋ ＋ Ｐ － １），…，ｙ（ｋ －
ｎｙ ＋ Ｐ），ｕ（ｋ ＋ Ｐ － １），…，ｕ（ｋ － ｎｕ ＋
Ｐ）］ ＋ ξ（ｋ） （３４）

ｉｎ ｗｈｉｃｈ ［ｕ（ｋ），ｕ（ｋ ＋ １），…，ｕ（ｋ ＋ Ｌ － １）］ ｉｓ
ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｋ⁃ｓｔｅｐ ｒｏｌｌｉｎｇ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｗｈｅｎ Ｐ ＞ Ｌ ， ｒｅｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ
ｔｈａｔ ｈａｓ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｕ（ｋ ＋ Ｌ － １） ．

Ｔｈｅ ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｌｉｎｋ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ

ｃｏｒｒｅｃｔ ｏｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ，
ｐｒｅｖｅｎｔｉｎｇ ｉｔ ｆｒｏｍ ｄｅｖｉａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｏｕｔｐｕｔ． Ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｅｍ（ｋ） ＝ ｙ（ｋ） － ｙｍ（ｋ） （３５）
Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｓ：

ｙＰ（ｋ ＋ ｊ） ＝ ｙｍ（ｋ ＋ ｊ） ＋ χｅｍ（ｋ） （３６）
ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １，２，…，Ｐ ， χ ｉｓ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ χ ＝ ０．５．

Ｔｈｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｅｒｒｏｒ， ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ， ｉｓ ｃｏｍｐｕｔｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

ｅＰ（ｋ ＋ ｊ） ＝ ｙｒ（ｋ ＋ ｊ） － ｙＰ（ｋ ＋ ｊ） （３７）
Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａｎ

ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ ｂｙ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｅＰ（ｋ ＋ ｊ） ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ
ｍａｋｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ａｓ ｓｔａｂｌｅ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ， ｔｈｅ
ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｊ ＝ ∑
Ｐ

ｊ ＝ １

χ
１ｅ２Ｐ（ｋ ＋ ｊ） ＋ ∑

Ｌ

ｉ ＝ １

χ
２Δ２ｕ（ｋ ＋ ｉ － １） （３８）

ｗｈｅｒｅ χ
１ ｉｓ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， χ

２ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｗｅｉｇｈｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｔａｋｅ χ

１ ＝ １， χ
２ ＝ ０．６． Ｉｎ

ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ Ｊ ａｔ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｍｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｏｕｔｐｕｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃
ＮＮＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ
ＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅｉｒ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｉｎ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ． Ｃｏｎｔｒｏｌ
ｏｆ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｈｅｒｅ．

Ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ σ％ ａｎｄ Ｉｎｔｅｇｒａｌ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ
（ ＩＳＥ） ａｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ
ｆｏｒ ｔｈｅ ＮＮＰＣ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

σ％ ＝
ｙｐ － ｙｓ

ｙｓ

× １００％ （３９）

ＩＳＥ ＝ ∫¥

０
［ｅ（ ｔ）］ ２ｄｔ （４０）

ｗｈｅｒｅ ｙｐ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｐｅａｋ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｓｔｅｐ ｒｅｓｐｏｎｓｅ， ｙｓ

ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｓｔｅａｄｙ⁃ｓｔａｔｅ ｖａｌｕｅ， ｅ（ ｔ） ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ．
４．１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＷＯＡ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ Ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ａｎｄ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ， ｗｉｔｈ
ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｇａｉｎｓｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ＷＯＡ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｒｅｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，
ｎａｍｅｌｙ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｐｅａｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ３， ｍｕｌｔｉ⁃ｐｅａｋ ｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ８ ａｎｄ ｆｉｘｅｄ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｅａｋ ｔｅｓｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ２２， ａｒｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．
Ｔｈｅｉｒ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｆ３（ｘ） ＝ ∑
３０

ｉ ＝ １
∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２
， － １００ ≤ ｘ ｊ ≤ １００ （４１）

Ｆ８（ｘ） ＝ － ∑
３０

ｉ ＝ １
ｘｉｓｉｎ（ ｘｉ ）( ) ， － ５００ ≤ ｘｉ ≤ ５００

（４２）

Ｆ２２ （ｘ） ＝ － ∑
７

ｉ ＝ １
［（Ｘ － ａｉ） （Ｘ － ａｉ） Ｔ ＋ ｃｉ］

－１
，

０ ≤ ｘ ｊ ≤ １０ （４３）
Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ

ｔｈｒｅｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ８． Ｓｅｔｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ａｓ ３０ ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ａｓ ５０， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＷＯＡ ａｎｄ ＷＯＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ９． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ Ｆｉｇ． ９，
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｎｖｅｒｇｅｓ ｍｏｒｅ ｑｕｉｃｋｌｙ
ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｎ ｆｉｎｄ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｕｍ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｗｅｒ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ
ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｓｅａｒｃｈ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ＩＷＯＡ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ．

Ｆｉｇ． ８　 ３Ｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

４．２　 ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｆｏｒ Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ｓｙｓｔｅｍ
　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ
ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｏｆ ＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｆｏｒ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ：

　 ｙ（ｋ） ＝ ｙ（ｋ － １）
１ ＋ ｙ２（ｋ － １）

＋ ｕ（ｋ － １）ｕ（ｋ － ２） ＋

２ｕ（ｋ － ２） （４４）
ｗｈｅｒｅ ｙ（·） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｍｅｎｔｓ， ｕ（·） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｐｕｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｍｅｎｔｓ．
　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｓｅｔ ａｓ

ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ ｗｉｔｈ ｖａｌｕｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ［０，１］ ｉｓ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ １０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ［ｙ（ｋ － １），
ｕ（ｋ － １），ｕ（ｋ － ２）］ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｙ（ｋ） ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７ ∶ ２ ∶ １． Ｔｈｅ ＤＢＮ⁃ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｆｏｕｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ａｆｔｅｒ ＥＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ
ｅａｃｈ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｏ ｂｅ ３４， ３， ７， ａｎｄ
２３， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＲＢＭｓ ｉｓ １００ ｔｉｍｅｓ．

·０１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１０ ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓａｍｐｌｅ

ｖａｌｕｅｓ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＤＢＮ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｆｉｇ． ９　 ＩＷＯＡ ａｎｄ ＷＯＡ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｆｉｇ．１０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＤＢＮ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

　 　 Ｓｅｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｐ ＝ ５， ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｌ ＝ ２， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｔｏ
１００， ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｔｏ ３０， ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｔｏ １０， ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｉｎ ｓｑｕａｒｅ ｗａｖｅ ｆｏｒｍ． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｕｓｉｎｇ
ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１１ ａｎｄ Ｆｉｇ．１２， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｔｈｅｓｅ
ｆｉｇｕｒｅｒｓ， ｙｒ（ｋ） ｄｅｎｏｔｅｄ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｙ（ｋ）
ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｖａｒｉａｂｌｅ ｏｕｔｐｕｔ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅ
ａｎｔｉ⁃ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ １ ａｎｄ ａ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｉｓ ａｄｄｅｄ ａｔ
ｓｔｅｐ ５０． Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１３
ａｎｄ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎｄｅｘｅｓ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．１１ ａｎｄ Ｆｉｇ．１２，
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｏｕｔｐｕｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｔｒａｃｋ ｔｈｅ
ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｙ， ａｎｄ ｍａｉｎｔａｉｎ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｆｔｅｒ
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｔ ｐｏｉｎｔ， ｗｉｔｈ ｎｏ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ， ｓｍａｌｌ

ｓｔｅａｄｙ⁃ｓｔａｔｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，
ａｎｄ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔ． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．１３ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ
１， ｗｅ ｃａｎ ａｌｓｏ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｉｔ ｒｅｃｏｖｅｒｓ ｔｏ ａ ｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅ ｍｏｒｅ ｒａｐｉｄｌｙ ｗｈｅｎ
ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｉｎｇ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ ａｎｄ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ．

Ｆｉｇ．１１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃
ＮＮＰＣ

Ｆｉｇ．１２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃
ＮＮＰＣ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１３ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃａｓｅ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌ
Ｓｔｅｐ

ｒｅｓｐｏｎｓｅ
σ（％）

Ｓｔｅｐ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ

ＩＳＥ

Ａｄｄｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ

ＩＳＥ

ＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ５．４ ２．７１８２ ０．２７４１

ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ０ ２．５５１９ ０．２２６６

４．３　 ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｆｏｒ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎ， ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ａｎｄ ＷＯＡ⁃
ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｉｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ． Ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ⁃
ｄｅｌａｙ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｔｏ ｂｅ ［３１］：

ｙ（ｋ） ＝ ａ１ｙ（ｋ － １） ＋ ａ２ｙ（ｋ － ２） ＋ ａ３ｕ（ｋ －
ｄ － ３） ＋ ａ４ｕ３（ｋ － ｄ － ３） ＋ ａ５ｙ（ｋ －
３） ＋ ａ６ｙ２（ｋ － ３） （４５）

ｗｈｅｒｅ ｙ（·） ｉｓ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｔ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔｓ， ｕ（·） ｉｓ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｐｕｔ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔｓ， ｄ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｅｌａｙ
ｄ ＝ ２６， ａ１ ＝ ０．５７５２， ａ２ ＝ ０．２３０８， ａ３ ＝ － ０．０１８６， ａ４ ＝
１．１０９ × １０－６ ， ａ５ ＝ ０．１１２７， ａ６ ＝ － ２．７７５ × １０－４．
　 　 Ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｓｅｔ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔ ｕ（ｋ） ｉｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ［４０，８０］ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ｓｅｔ ｔｏ
－１０． Ｒａｎｄｏｍｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎｐｕｔｓ ｕ（ｋ）
ｔａｋｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ［４０，８０］ ， ａｎｄ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ Ｅｑ．（４５） ． Ｔｈｅ
１０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ［ｙ（ｋ － １），ｙ（ｋ － ２），
ｙ（ｋ － ３），ｕ（ｋ － ｄ － ３）］ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｙ（ｋ） ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ，

ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ
ｔｈｅ ｒａｔｉｏ ｏｆ ７ ∶ ２ ∶ １． Ａ ＤＢＮ⁃ＥＬＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｆｏｕｒ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ． Ａｆｔｅｒ ＥＯ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ
ｅａｃｈ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｔｏ ｂｅ ３６， ３５， ４２， ａｎｄ
５０， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ＲＢＭｓ ｉｓ ９０ ｔｉｍｅｓ．
Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＤＢＮ ｍｏｄｅｌ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１４． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｅｆｒｉｇｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ａｌｓｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ．１４ ｐｅｒｆｅｃｔｌｙ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ
ａｃｔｕａｌ ｓａｍｐｌｅ ｖａｌｕｅｓ， ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ＩＤＢＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

Ｆｉｇ．１４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＤＢＮ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ

　 　 Ｓｅｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｐ ＝ ３０ ， ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ Ｌ ＝ ２， ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｓｔｅｐｓ ｔｏ １００， ｔｈｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｚｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ３０， ａｎｄ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｉｓ １０． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．１５． Ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． １６． Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｄｙｎａｍｉｃ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２． Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ．
１５， ｗｈｅｎ ＩＷＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ， ｔｈｅ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｓ
ｓｍａｌｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅａｃｈｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅ ｆａｓｔｅｒ．
Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． １６ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ２， ｔｈｅ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｅｘｈｉｂｉｔｓ ｍｉｎｉｍａｌ ｏｖｅｒｓｈｏｏｔ ｉｎ ｉｔｓ ｓｅｔｐｏｉｎｔ
ｔｒａｃｋｉｎｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ． Ｗｈｅｎ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｄｉｓｔｕｒｂａｎｃｅｓ，
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｆａｓｔｅｒ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ｔｏ ｓｔｅａｄｙ⁃ｓｔａｔｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＩＷＯＡ⁃ＩＤＢＮ⁃ＮＮＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ．
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）

Ｆｉｇ．１５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｍｏｄｅｌ ＮＮＰＣ

Ｆｉｇ．１６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｅｆｆｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
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ｉｄｅａｓ ｆｏｒ ｆｕｔｕｒｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌ，
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［３］Ｊａｎ Ｄ， Ｋａｒｏｌ Ｋ， Ａａｒｏｎ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｕｎｋｎｏｗｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌ， ２０２２， １１６：８０ － ９２． ＤＯＩ：１０． １０１６ ／ ｊ．
ｊｐｒｏｃｏｎｔ．２０２２．０６．００１．

［４］ Ｔｉａｎ Ｘ Ｙ， Ｐｅｎｇ Ｈ， Ｘｕ Ｗ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｕｒｖｅ
ｆｉｔｔｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｆａｓｔ ｒｏｂｕｓｔ ＭＰＣ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｓｙｓｔｅｍ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｆｒａｎｋｌｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ， ２０２２， ３５９（１１）：
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ＆Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， １４５：
１０７１７４． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｏｍｐｃｈｅｍｅｎｇ．２０２０．１０７１７４．
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ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ｕｓｉｎｇ ｓｐａｒｓｅ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｗａｔｅｒ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２４，
５９： １０４８８５． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｊｗｐｅ．２０２４．１０４８８５．

［７］Ａｌｈａｊｅｒｉ Ｍ Ｓ， Ａｌｎａｊｄｉ Ａ， Ａｂｄｕｌｌａｈ Ｆ， ｅｔ ａｌ． Ｏｎ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｉｔｓ
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Ｃｈｅｍｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ， ２０２３， １８９：
６６４－６７９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｃｈｅｒｄ．２０２２．１２．００１．

［８］Ｋａｎｇ Ｅ， Ｑｉａｏ Ｈ， Ｇａｏ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｔｒａｃｋｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｒｏｂｏｔｉｃ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｗｉｔｈ ｉｎｐｕｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． ＩＳＡ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，
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［９］Ｗａｎｇ Ｓ Ｚ， Ｓｕｎ Ｚ Ｙ， Ｙｕａｎ Ｑ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
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