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ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ１ꎬ２ꎬ３ꎬ ＺＥＮＧ Ｐｅｎｇ１ꎬ ＬＩ Ｊｕｎｐｅｎｇ３

１. Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ １１００１６ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００４９ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
３. Ｎｏｒｔｈｅｒｎ Ｈｅａｖｙ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ. Ｉｔｄꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０８６０ꎬ Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｍｏｓｔｌｙ ｄｅｐｅｎｄｓ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｏｆ ｗｏｒｋｅｒｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｂｒｉｎｇｓ ａｂｏｕｔ ａ ｌｏｔ ｏｆ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｏｆ ｌａｂｏｒ ｉｓ ｇｅｔｔｉｎｇ ｈｉｇｈｅｒꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇｌｙ ｖａｌｕａｂｌｅ. Ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｍｏｓｔｌｙ ｊｕｄｇｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎ￣
ｓｔａｎｔａｎｅｏｕｓ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｋｅｓ ｉｔ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｉｍｅ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ (ｓｕｃｈ ａｓ
ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｅｆｆｅｃｔ) . Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ Ｕｎｉｔ (ＧＲＵ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ａｎａｌｙｚｅｓ
ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ) . Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎꎬ ｉｔ ｉｓ ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＲＵ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｈａｓ ｔｈｅ
ｌｏｗｅｓｔ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ａｓ ４.８５％.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ＲＮＮꎻ ＧＲＵ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｇｒｉｎｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｏｒｅ￣ｄｒｅｓｓｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａ
ｔｙｐｉｃａｌ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｉｓ ｔｈｅ ｋｅｙ ｏｆ ｇｒｉｎｄｉｎｇ ｓｙｓ￣
ｔｅｍꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｃｏｒｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ. Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｏｆ ｌａｒｇｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙꎬ ｌａｒｇｅ ｉｎｅｒｔｉａꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｖａｒｉａｂｌｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｗａｔｅｒ ｆｌｏｗ ｉｓ ｖｅｒｙ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ.
Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｂａｌｌ ｍｉｌｌꎬ ａｄｖａｎｃｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｎｓｕｒｅ
ｓｍｏｏｔｈ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙꎬ ｒｅｄｕｃｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｔｒａｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎｎｏｔ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｄｅ￣
ｍａｎｄ. Ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ
ｒｕｎｎｉｎｇ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ａｔ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｖｉｅｗ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｑｕｅｒｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ " ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｗａｓｔｅ" [１] . Ｈｏｗ ｔｏ ｍｉｎｅ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｂｉｇ￣ｄａｔａ
ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｈａｖｅ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｏｃｕｓ
ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ
ａｎｄ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ.

Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｑｕａｎｔｉｔａ￣
ｔｉｖｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａ￣
ｌｙｔｉｃ ｍｏｄｅｌ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[２] ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ
ｓｐｅｃｔｒａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＥＭＤ) ａｎｄ Ｓｐｅｃｔｒｕｍ Ｋｕｒｔｏ￣
ｓｉｓ (ＳＫ) .

Ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[３]ꎬ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｒｏｔｏｒ ｂａｒ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｓｑｕａｒｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｐａｒｋ ｖｅｃｔｏｒ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ.
Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｓｈｏｒｔ
ｄａｔａꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ＦＦＴ ａｎａｌｙｓｉｓ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒａｔｅꎬ ａｎｄ ｌｏｗｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙꎬ ａｎｄ ｉｓ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｉｖｅ ｔｏ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｍｏｔｏｒ ｆａｉｌｕｒｅ. Ｅｘ￣
ｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｒｏｔｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒꎬ
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｏｒ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｒｏｔｏｒ ｂａｒ ｂｒｅａｋｓ.

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅꎬ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｏｆ
ｍｏｄｅｒｎ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔꎬ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａｎ ａｃ￣

１



　 ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｅｔ ａｌ: ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

ｃｕｒａｔｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｇｒｅａｔ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬ ａ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｄｅｆｅｃｔ.

Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｌｕｄｅｓ
ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ( ｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ )ꎬ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ( ｓｉｎｇｌｅ ｖａｒｉａｂｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ)ꎬ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕ￣
ｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ
(ｓｕｃｈ ａｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ
ａｎｄ ｒｏｕｇｈ ｓｅｔｓ) .

Ｉｎｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[４]ꎬ ａｄｏｐｔｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ.

Ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[５]ꎬ ｕｓｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＰＣＡ)ꎬ ａ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ￣
ａｌ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ａ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｒｔｈｏｇｏ￣
ｎａｌ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ｏｐ￣
ｅｒａｔｉｏｎｓ.

Ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[６]ꎬ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ａｃ￣
ｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ ￣ ｓｅｎｓｏｒ
ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔꎬ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｒｕｌｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｂｙ ｍａｋｉｎｇ ｆｕｌｌ
ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔ. Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ａｓｓｏｃｉ￣
ａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓꎬ ｉｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃａｌ￣
ｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｐｅｅｄ.

Ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ ｌｉｍｉｔａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｒｅｌｉｅｓ ｈｅａｖｉｌｙ ｏｎ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｃｅｒ￣
ｔａｉｎ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ. Ｔｈｅ
ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｔｈａｔ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ
ｄａｔａ ｉｓ ｎｅｅｄｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ

ｃｌａｓｓｉｆｙ ａｌｌ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄａｔａꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ’ ｔ ｂｅ ｓａｔｉｓ￣
ｆｉｅｄ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ ｌｅｖｅｌｓꎬ ｓｃａｌｅｓ ａｎｄ
ｒａｎｇｅｓ. Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｕｔｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ａｎｄ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎻ ａｆｔｅｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａｎｄ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅｓꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｏｕｒｃｅ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｇｉｖｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ.

Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｔｈｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｔａｋｅｓ ｉｍｐｌｉｃｉｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ａｎｄ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｓｏｍｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｏｆ ｈｉｇｈ ｕｎｉｖｅｒｓａｌｉｔｙꎬ ｅａｓｙ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｉｖｅ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇ.

Ｉｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[７]ꎬ ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍｕｍꎬ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｍｏｍｅｎｔｕｍ ａｎｄ ｃｈａｏｔｉｃ
ｍａｐｐｉｎｇ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｄｅａ ａｎｄ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｒｅａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄꎬ ａｎｄ ａ ｃｈａ￣
ｏｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ｉｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[８]ꎬ ａｄｏｐｔｉｎｇ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎａ￣
ｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｕｓｉｎｇ Ｍａｔｌａｂ ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎ￣
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｏｌｂｏｘ ａｎｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏｏｌｂｏｘꎬ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｇｒａｄｅ
ｗｉｔｈ ｈｙｂｒｉｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄ￣
ｅｌ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｏｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅ ｇｒａｄｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ.

Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌꎬ ｈａｓ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ｓｔｒｏｎｇ ｒｏ￣
ｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｏｌｅｒａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐｒｏｂｌｅｍ ａｎｄ ｆｕｌｌｙ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｘ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｆｉｎｄ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ
ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｎｐｕｔｓ. Ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅ ｉｓ ｔｈａｔ ａ
ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄꎬ ｔｈｅ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｉｓ ｌｏｎｇ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[９] ａｉｍｓ ａｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｍａｌｌ
ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｓｔｒｏｎｇ ｎｏｎｌｉｎｅａｒｉｔｙꎬ ｍｕｌｔｉ￣ｆａｕｌｔ ｐｒｏ￣

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ (ＤＴ) ａｎｄ ｒｅｌｅ￣
ｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＲＶＭ) .

Ｂｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａ ｂｉｎａｒｙ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ｔｗｏ ｃａｔ￣
ｅｇｏｒｉｅｓ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅＲＶＭꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｃｌａｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＲＶＭ.

Ｆａｕｌｔ￣ｔｒｅｅ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂｏｔｈ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ａｎｄ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｄａｔａ ｓｉｍ￣
ｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ￣
ａｍｏｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓꎬ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｓｍａｌｌ ｓｃａｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅ
ｍａｉｎ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｎｏｔ ｇｏｏｄ ａｔ ｐｒｅ￣
ｄｉｃｔｉｎｇ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｔｉｍｅ ｔｏ ｔｉｍｅꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｂｕｔ ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｏｒ ｄｉｓａｐｐｅａｒａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ[１０ꎬ１１]ꎬ ｉｎ ｐｒａｃ￣
ｔｉｃｅꎬ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒｓ ｍａｎｙ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ[１２]

ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ) ｗｉｔｈ ａ
ｓｐｅｃｉａｌ ｈｉｄｄｅｎ ｕｎｉｔꎬ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. ＬＳＴＭ ｈａｓ ａｌｓｏ ｍａｄｅ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ＬＳＴＭ[１３]ꎬ Ｇａｔｅ Ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ Ｕｎｉｔ
(ＧＲＵ) [１４] Ｄｅｐｔｈ Ｇａｔｅ ＲＮＮ ( ｓｈｏｒｔ ｆｏｒ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [１５]ꎬ ＲＮＮ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｔｈａｔ
ｃａｎ ｔｒａｃｋ ｌｏｎｇ￣ｒａｎｇｅ ｅｆｆｅｃｔｓ[１６￣１８] ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. ＬＳＴＭ
ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ａｂｏｕｔ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａꎬ ｂｕｔ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ａ ｌｉｔｔｌｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｅｄ ｔｈａｎ ＧＲＵꎬ
ＧＲＵ ａｌｓｏ ｈａｓ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｅｆｆｅｃｔ ｔｈａｎ ＬＳＴＭ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ
ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｗｉｌｌ ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
ｂａｌｌ ｍｉｌｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＲＵ.

Ｔｈｅ ｃｈａｐｔｅｒ ｔｗｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｐｒｅ￣
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａꎬ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ｆｉｌｌｉｎｇ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａꎬ ｃｌｅａｎｉｎｇ
ｎｏｉｓｅ ｄａｔａꎬ ｄｅｆｉｎｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ａｎｄ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｄａｔａ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅｎ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ
ｍａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔａｇ ｄａ￣
ｔａ ｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｃｏｌｌｅｃｔｓ ｄａｔａ ａｔ ｔｈｅ
ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｎｏｄｅｓ ｅｖｅｒｙ ｏｔｈｅｒ ｈｏｕｒꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｏ ｓａｙꎬ ｉｔ
ｈａｓ ａ ｖｅｒｙ ｓｔｒｏｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｄａ￣
ｔａ ｓｅｔ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｓ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ.
Ｔｈｅ ｃｈａｐｔｅｒｔｈｒｅｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｆｏｒｍｕｌａｓꎬ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｓｏｆｔｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＧＲＵ ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ.

Ｔｈｅ ｃｈａｐｔｅｒ ｆｏｕｒ ｃｏｍｐａｒｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｏ
ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ. Ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ＲＮＮ ｈａｓ ａ ｈｉｇｈ ｓｔａｔｕｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｔｉｍｅ ＲＮＮ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｄａｔａ
ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａｎｄ ａｃｈｉｅｖｅ ｓａｔｉｓｆｉｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ.

２　 Ｄａｔａ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｓｔ ｒｅｃｏｒｄ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ Ｖｓｅｒｉｅｓ
ｇｒｉｎｄｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ａｎｄ ｓｔｕｄ￣
ｉｅｄꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒｉｎｄ￣
ｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ( ｔｅｍ￣
ｐｅｒａｔｕｒｅꎬ ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬ ｓｏｕｎｄꎬ ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ ｅｔｃ.) ｉｓ ｒｅｃｏｒ￣
ｄｅｄ ｅｖｅｒｙ ｈｏｕｒꎬ ｔｏｔａｌ １０００ ｈｏｕｒｓꎬ ３０ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ｉｎｄｅｘ.

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎꎬ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｈａｖｅ ｎｏｔ ｃｈａｎｇｅｄꎬ ｔｈｕｓꎬ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｄａｔａ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ａｎｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｍａｎｕａｌｌｙꎬ
ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｆｒｏｍ ３０
ｔｏ ２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｍｉｓｓｉｎｇ ｒｅｃｏｒｄ ｉｓ
ｆｉｌｌｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ５ ｈｏｕｒｓ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ｏｒ
ａｆｔｅｒ ｔｈｉｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄ ｐｏｉｎｔ.

Ｆｏｒ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｃｃｕｒｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｇｒｉｎｄｉｎｇ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎꎬ ｉｔ ｍａｙ ｂｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｔｓｅｌｆꎬ
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ａｂｎｏｒｍａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇꎬ ｏｎ
ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄꎬ ｉｔ ｍａｙ ｂｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｓ￣
ｐｅｃｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ
ｔｏ ｂｅ ｓｕｐｐｌｉｅｄ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｄａｔａ ｓｅｔ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐｕｒｐｏｓｅ ｉｓ ｔｏ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓꎬ ｓｏ ｔａｋｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ａｓ ｌａｂｅｌｓ. Ｆｏｒ ｔｈｅ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｄａｔａꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｕｓｅｓ ｔｈｅ "
ｏｎｅ￣ｈｏｔ ｖｅｃｔｏｒ " ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｆｏｒ ａ ｆｅｗ
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ １ꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ０. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
８ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.

３



　 ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｅｔ ａｌ: ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｕｓｅｓ ｏｆ Ｆａｕｌｔｓ ａｎｄ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

Ｆａｕｌｔ Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ Ｆａｉｌｕｒｅ Ｃａｕｓｅ Ｆａｕｌｔ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ

Ｎｏｒｍａｌ Ｎｏ １００ ０００ ００

Ｌｏｗ Ｆｅｅｄ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｆｅｅｄ Ｅｎｄ Ｏｒｅ Ｂｏｘ Ｌｅａｋａｇｅ ０１０ ０００ ００

Ｈｉｇｈ Ｆｅｅｄ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｃｙｃｌｏｎｅ Ｐｅｒｆｏｒａｔｉｏｎ ００１ ０００ ００

Ｔｈｅ Ｍａｉｎ Ｍｏｔｏｒ Ｃｕｒｒｅｎｔ Ｉｓ Ｌｏｗ ａｎｄ
ｔｈｅ Ｃｌｕｔｃｈ Ｃｙｌｉｎｄｅｒ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｉｓ Ｌｏｗ

Ｃｙｌｉｎｄｅｒ Ｆａｉｌｕｒｅ ０００ １００ ００

Ｔｈｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ Ｍａｉｎ Ｍｏｔｏｒ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｉｓ Ｈｉｇｈꎬ
ａｎｄ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｏｉｌ ｉｓ ｈｉｇｈ

Ｔｈｅ Ｃｏｏｌｉｎｇ Ｗａｔｅｒ Ｖａｌｖｅ ｏｆ Ｏｉｌ
Ｓｔａｔｉｏｎ Ｉｓ Ｄａｍａｇｅｄ

０００ ０１０ ００

Ｔｈｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ Ｆｅｅｄ￣Ｅｎｄ Ｔｒｕｎｎｉｏｎ
Ｂｅａｒｉｎｇｉｓ Ｈｉｇｈ ａｎｄ Ｏｉｌ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ Ｉｓ Ｌｏｗ

Ｌｏｗ Ｏｉｌ Ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬ Ｈｉｇｈ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ０００ ００１ ００

Ｔｈｅ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ Ｄｉｓｃｈａｒｇｅ￣Ｅｎｄ Ｔｒｕｎｎｉｏｎ
Ｂｅａｒｉｎｇ Ｉｓ Ｈｉｇｈ ａｎｄ Ｏｉｌ Ｆｌｏｗ Ｒａｔｅ Ｉｓ Ｌｏｗ

Ｌｏｗ Ｆｌｏｗꎬ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｒｉｓｅ ０００ ０００ １０

Ｔｈｅ Ｍａｉｎ Ｍｏｔｏｒ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ Ｉｓ Ｈｉｇｈ Ｈｉｇｈ Ｏｉｌ Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅꎬ Ｌｏｗ Ｏｉｌ Ｐｒｅｓｓｕｒｅ ０００ ０００ ０１

　 　 Ａｓ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔａｂｌｅꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｅｉｇｈｔ
ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆａｕｌｔｓꎬ ｓｕｃｈ ａｓ ｌｏｗ ｏｉｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬ ｌｏｗ ｆｌｏｗ
ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｏｏｌｉｎｇ ｗａｔｅｒ ｆａｉｌｕｒｅꎬ ａｎｄ ｓｏｍｅ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｉｎ￣
ｄｅｘｅｓ ａｒｅ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｓｔｒｏｎｇ ａｎｄ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ.
Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａꎬ ｉｔ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍａｐｐｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｔａｒｇｅｔ: Ｉｎ ｔｈｅ

１０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｔａｇｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓꎬ
ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ８６５ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｆｏｒ ｎｏ ｆａｕｌｔꎬ ｔｈｅ １３５ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｓｅｒｉｏｕｓ ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
Ｈｅｒｅ ｉｔ ｈａｓ ｃｈｏｓｅｎ ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ １.

Ｆｉｇ. １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ０ꎬ１ Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

　 　 Ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ. １ꎬ ｔｈｅ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ
ｚｅｒｏｔｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ( ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓ) ａｎｄ

ｆｉｒｓｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ( ｆｅａｔｕｒｅ ｃｏｎｔｅｎｔｓ) ｒｅｓｐｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙꎬ ａｎｄ ｅａｃｈ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｆａｕｌｔ (ｏｒ ｎｏ ｆａｕｌｔ) .
Ａｓｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ １ꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｋｉｎｄ ｏｆ

ｆａｕｌｔ ( ｆａｕｌｔ￣ｆｒｅｅ) ａｃｃｏｕｎｔｓ ｆｏｒ ａ ｌａｒｇｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ８ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅｓꎬ ｗｈｉｌｅ ｏｔｈｅｒ ｆａｉｌｕｒｅｓ ａｃｃｏｕｎｔ
ｆｏｒ ａ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｓｅｒｉｏｕｓ
ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ
ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｉｓ ｄｉｓｐｅｒｓｉｖｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｎｆａｖｏｒａｂｌｅ ｆｏｒ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.

３　 Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＧＲＵ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３.１　 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
Ｆｉｒｓｔ ｏｆ ａｌｌꎬ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ｓｔｒｏｎｇ

ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ. Ｉｔ ｃａｎ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ
ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔ ｃａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ
ｉｎ ｐａｒａｌｌｅｌ. Ｓｏ ｉｔ ａｐｐｌｉｅｓ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｙ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｇｒｉｎｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｏ
ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｅｆｆｅｃｔ.

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｍａｎｙ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｆａｍｏｕｓ ｆｏｒ ｉｔｓ

ｆａｓｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄꎬ ｇｏｏｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ
ｓｔｒｏｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｇｒｉｎｄｉｎｇꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ２.

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｅａｓｙ ｔｏ ｆａｌｌ
ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ ｍｉｎｉｍａꎬ ｓｏ ｔｈｅ " ｂａｔｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ" ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｉｓ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｎｏｔ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ
ａｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ｂｙ ｓｅｌｆ￣ａｄｊｕｓ￣
ｔｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ｎａｍｅｌｙ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ. Ｓｉｎｃｅ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｌａｒｇｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ
ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｂｉｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｍａｇｎｉ￣
ｔｕｄｅｓꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ
ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｄｉａｇｒａｍ

３.２　 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ

ｓａｍｐｌｅｓ ｉｓ ２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ. Ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｓｌｏｗｅｒ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ.
Ｆｕｒｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｐｕｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｇｏｏｄ ｃｈｏｉｃｅ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｅｓｔａｂ￣

ｌｉｓｈｅｄꎬ ｏｎｅ ｉｓ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｓｅｌｆ￣ｅｎｃｏｄｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｐｕｔｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔｓꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｓ １０ꎬ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｉｎｐｕｔｓꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｅａｃｈ
ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｓ ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ
ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ＰＣＡꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｉｎ￣

５



　 ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｅｔ ａｌ: ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

ｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｕｒｔｈｅｒ. Ａｎｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ｅｎｄ ｉｓ
ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｗｏ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ ａ
Ｓｏｆｔｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｅｘａｃｔｌｙ ｌｉｋｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖａｌｕｅ ａｆ￣
ｔｅｒ ｐｏｏｌｉｎｇꎬ ｂｕｔ ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｉｓ ８ ｎｅｕ￣
ｒｏｎｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘａｃｔｌｙ ｔｈｅ ８ ｆａｕｌｔ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ. Ｕｎｌｉｋｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｔｈｅ ｏｕｔ￣
ｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｂｅｃｏｍｅｓ ａ Ｓｏｆｔｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ３.

Ｆｉｇ. ３　 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｐａｒｔｓꎬ ｆｉｒｓｔ
ｏｆ ａｌｌꎬ ｔｒａｉｎｉｎｇ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｉｎｐｕｔ ａｌｌ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ １０００∗ ２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎꎬ ｔｈｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ＢＰ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ａｓ ｆａｒ ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ. Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄꎬ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ.

Ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔｅｐ ｉｓ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ
ｐｒｅｓｅｒｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙ ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ
ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ Ｌ￣ＢＦＧＳꎬ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｍａｋｅ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｉｎｉｍｕｍ.
Ｗｈｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
Ｓｏｆｔｍａｘ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ９００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ

ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ １００
ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ.
Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｓｅｌｆ￣ｅｎｃｏｄｅｄ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ｉｔ ｃｈｏｏｓｅｓ ｅｉｇｈｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｏｂ￣
ｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ４.

Ｓｅｅｎ Ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ４.ꎬ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ
ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ｄｅｃｏｄｉｎｇ ａｒｅ ｓｔｉｌｌ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇꎬ ａｆｔｅｒ ｍａｎｙ ｓｔｅｐｓ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｓｅｌｆ￣ｅｎｃｏｄｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｒｅｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｂｅｔｔｅｒꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｏ ｓａｙꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｃｏｎｔａｉｎ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｎａｍｅｌｙ ｍｏｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｕｔｐｕｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｒｅｓｔｏｒｉｎｇ Ｅｆｆｅｃｔ Ｇｒａｐｈ ｏｆ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ

Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣
ｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏ￣
ｄｉｎｇꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ５:

Ｆｉｇ. ５　 Ｏｕｔｐｕｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ５ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ａｆｔｅｒ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｉｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｄ ｃｏｍ￣
ｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｓ ｂｅｆｏｒｅ ｅｎｃｏ￣
ｄｉｎｇꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｓｅｌｆ ｃｏｄｉｎｇ ｆｏｒ ｌｏｓｓｌｅｓｓ
ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙꎬ ｓｏ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄ. Ｎｏｔ ｏｎ￣
ｌｙ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄꎬ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｔｈｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｐｏｉｎｔｓ ｉｓ ｍｏｒｅ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｅｄꎬ
ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.

３.３　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＲＮＮ)
Ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｄａｔａ ｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ １０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ２４ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ １０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ａｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｔ ｅｖｅｒｙ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｕｒ ｏｎ ｔｈｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ １０００ ｓｅｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｃａｎ ｂｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ａｓ ａ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ａ ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｆ １
ｈｏｕｒ. Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｅａｃｈ ｓｅｔ ｏｆ
ｄａｔａꎬ ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｈｏｕｒ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ａｆｔｅｒ ｏｎｅ ｈｏｕｒ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｕｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔ.

Ｗｈｅｎ ｅａｃｈ ｓｅｔ ｏｆ ｄａｔａ ｉｓ ｅｎｔｅｒｅｄ ａｓ ａ ｓａｍｐｌｅꎬ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｚｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ａ ｓｔａｔｅ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｉｓ
ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｂａｃｋ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ｎｏ ｇｏｏｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｄａｔａ ｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｔｉｍｅ ｒｅｌａｔｉｏｎａｍｏｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔｓꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ.

ＲＮＮ ｉｓ ｃａｌｌｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｔｈａｔ
ｉｓꎬ ｉｎ ａ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｏｕｔｐｕｔ ａｆｆｅｃｔｓ ｔｈｅ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ: ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ａｈｅａｄ ｗｉｌｌ ｂｅ ｒｅｍｅｍｂｅｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ａｎｄ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔꎬ ｔｈａｔ ｉｓꎬ ｔｈｅ ｎｏｄｅｓ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｎｏ ｌｏｎｇｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄꎬ
ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ａｌｓｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｍｏｍｅｎｔ. Ｔｈｅｃｏｎ￣
ｃｒｅｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ６.

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＮＮ

Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｌｏｎｇ ａｎｄ
ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｉｓ ａ ｓｐｅｃｉａｌ ＲＮＮ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎ ｔｒａｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ＲＮＮꎬ ｔｈｅ ＢＰＴＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｄａｔａꎬ ｉｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｉｓ ｔｏｏ ｌｏｎｇꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌｔｈａｔ
ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｒｅｔｕｒｎ ｗｉｌｌ ｄｅｃｌｉｎｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙꎬ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｅｉｇｈｔ ｕｐｄａｔｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｌｏｗｅｒꎬ ｔｈｅ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｃａｎ ’ ｔ ｂｅ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｆｏｒ
ＲＮＮ. Ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ａ ｍｅｍｏｒｙ ｃｅｌｌ ( ｃｅｌｌ
ｓｔａｔｅ) ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｍｅｍｏｒｙ ａｎｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ " ｇａｔｅ " ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ.
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｈｒｅｅ ｇａｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＬＳＴＭꎬ ｎａｍｅｌｙꎬ ｔｈｅ
ｍｅｍｏｒｙ ｇａｔｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ

Ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ (ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ ａｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕ￣
ｓｅｌ): ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｉｔｓｅｌｆ ｉｓ ｕｎａｂｌｅ ｔｏ ｄｅｃｉｄｅ ｗｈｉｃｈ
ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｒｅｍｅｍｂｅｒꎬ ｂｕｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｇａｔｅ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ｔｈｅ “ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ”
ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｍｏｖｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ. Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇ ｇａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ａｒｅ
ｅｎｔｅｒｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｖａｌｕｅ
ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅｎ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｒｅｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. ０ ｍｅａｎｓ " ｇｉｖｉｎｇ ｕｐ ｃｏｍ￣
ｐｌｅｔｅｌｙ" ꎬ ａｎｄ １ ｍｅａｎｓ " ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｒｅｓｅｒｖｅｄ" " . Ｆｏｒ￣

７



　 ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｅｔ ａｌ: ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

ｍｕｌａ ｆｏｒ
ｆｔ ＝ σ Ｗｆ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) (１)

Ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ: ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈａｔ ｎｅｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｉｓ ｔｏ ｂｅ ｓａｖｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｒｏｕｓｅｌ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ " ｆｏｒｇｅｔ
ｇａｔｅ" ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｎｅｗ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬ ｂｙ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｕｓ ｉｎｐｕｔꎬ ａ ｔａｎｈ
ｌａｙｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｅｓ ａ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｎｅｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｎｅｗｌｙ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｖａｌｕｅｓ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃａｎｄｉｄａｔｅ
ｎｅｗ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｕｐｄａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ
ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ. Ｔｈａｔ ｉｓ

ｉｔ ＝ σ Ｗｉ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( )

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ ＷＣ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂＣ( )

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗Ｃ ｔ －１ ＋ ｉｔ∗Ｃ ｔ

(２)

Ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ: ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｗｈａｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ
ｏｕｔｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ. Ｉｔ ｕｓｅｓ ａ Ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ｇｅｔ ａ ｖａｌｕｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ０ ａｎｄ １ꎬ ｔｏ
ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｅｘｔｅｎｔ ｔｏ ｗｈｉｃｈ ｉｔ ｏｕｔｐｕｔｓ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ. Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｒｏｕｓｅｌ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ａ ｔａｎｈ
ｌａｙｅｒ ( ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ)ꎬ ｔｈｅｎ ｍｕｌｔｉｐｌｙ ｔｏ
ｇｅｔ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ. Ｔｈａｔ ｉｓ

Ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( )

ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ(Ｃ ｔ)
(３)

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｔｈｒｅｅ ｇａｔｅｓ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ.

Ｆｉｇ. ８　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ

ＧＲＵ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ＬＳＴＭꎬ ｗｈｉｃｈ ｃｏｍ￣
ｂｉｎｅｓ ｔｈｅ “ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ” ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ ｉｎｔｏ ａｎ "
ｕｐｄａｔｅ ｇａｔｅ" ａｎｄ ｍｅｒｇｅｓ ｔｈｅ ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍ￣
ｐｌｉｅｄ ｓｔａｔｅ. Ｔｈｅ ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅｒ ａｎｄ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ
ｔｒａｉｎ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｉｓ ｂｅｃｏｍ￣

ｉｎｇ ｍｏｒｅ ｐｏｐｕｌａｒ. Ｔｈｅ ＧＲＵ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ａｓ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｓ:

ｚｔ ＝ σ Ｗｚ􀅰 ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ]( )

ｒｔ ＝ σ Ｗｒ􀅰 ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ]( )

ｈ ｔ ＝ ｔａｎｈ Ｗ ｒｔ􀅰ｈｔ －１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂＣ( )

ｈｔ ＝ (１ － ｚｔ)∗ｈｔ －１ ＋ ｚｔ∗ｈ ｔ

(４)

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｂｕｉｌｄｓ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｂｙ ｔｅｎｓｏｒ ｆｌｏｗ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗｉｔｈ
ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒｓ. Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ２４ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ
２００ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒꎬ １００ ｉｎ ｔｈｅ ｏｎｅ ｎｅｘｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ２ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ. Ｘｖａｉｒ ｉｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｉｎｉｔｉａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ ｇｒａ￣
ｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｗｈｅｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ. Ｌ２ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ. ｔｈｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｆｒｏｍ ｌｏｗ ｔｏ ｈｉｇｈꎬ ｕｎｔｉｌ
ｔｈｅ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ ｏｃｃｕｒｓ ｉｎ ｌｏｓｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ
ｗａｙꎬ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｙｅｒ ｉｓ ａｄ￣
ｊｕｓｔｅｄꎬ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｕｎｔｉｌ ｌｏｓｓ ｎｏ ｌｏｎ￣
ｇｅｒ ｄｅｃｒｅａｓｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｄｅｔｅｒ￣
ｍｉｎｅｄ.

Ｔｅｎｓｏｒ ｆｌｏｗ ｉｓ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ ｓｏｆｔｍａｘ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｕｓｅｓ
ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｃ ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒｓ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｉｎｐｕｔ
ｌａｙｅｒꎬ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ. Ｔｈｅ
ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ＲＭＳＥ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ
ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ＢＰꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｉｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ＲＭＳＥꎬ ｔｈａｔ ｉｓ ｔｏ ｓａｙꎬ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ａｒｅ ｖｅｒｙ ｃｌｏｓｅ.

Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｏｆａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｉｓ ｒｅ￣
ｍｏｖｅｄꎬ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｓｏｆｔｍａｘ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔｓ. Ｉｎ ｏｔｈｅｒ
ｗｏｒｄｓꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｄｉｓｐｏｓｅｄ ｂｙ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ａｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ
ｓｏｆｔｍａｘ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ
ａｄｊｕｓｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.

Ａｓ ｆｏｒ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＧＲＵꎬ ｔｅｎｓｏｒ ｆｌｏｗ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｗｅｌｌ. Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉ￣

８
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ｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ２４ ｆｏｒ ｄａｔａ ｓｅｔꎬ ｓｔｅｐ ｉｓ １ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒ ｈｏｕｒꎬ ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅ ｉｓ ３０ꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ [ｂａｔｃｈ￣ｓｉｚｅꎬ ｓｔｅｐꎬ ｒｎｎ￣ｓｉｚｅ]ꎬ ｗｈｅｒｅ ｒｎｎ￣
ｓｉｚｅ ｉｓ ２４ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｎｏｄｅ ｎｕｍｂｅｒꎬ ｔｈｅｎ ｆｏｌ￣
ｌｏｗｅｄ ｂｙ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｔｈｅ ｏｕｔ￣
ｐｕｔ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｉｓ ０.００１ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ａｓ ａｂｏｖｅ. Ｆｉｎａｌｌｙ ｓａｖｅ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ａｐｐｌｙ ｔｏ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ.
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ａｎａｌｙｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗ￣
ｉｎｇ ｃｈａｐｔｅｒ.

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ

４.１　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ １０００∗２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ

ｓｅｔｓ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ９００∗２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ａｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｍａｉｎｉｎｇ １００∗２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｄａｔａ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｃａｎ
ｐｒｅｖｅｎｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｂａｔｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ ｉｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｅｎｔｅｒｉｎｇ １００∗２４ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ￣
ａｌ ｄａｔａꎬ ｉｔ ｃａｎ ｓａｖｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ａｆｔｅｒ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｉｓ ｔｈｅｎ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ａ
ｔｒａｉｎｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ.

Ａｆｔｅｒ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔꎬ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ
ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ:ｏｎｅ ｉｓ ｆａｕｌｔꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｏｐｐｏｓｉｔｅꎻ ｆｏｒ ｆａｕｌｔｙ ｔｙｐｅｓꎬ ｆｕｒｔｈｅｒ ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｉｒｄ ｐａｒｔꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｈａｓ ｓｅｒｉｏｕｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｉｍｂａｌａｎｃｅ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｉｓ ｎｏｔａｐｐｌｉｃａｂｌｅ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｃｏｎ￣
ｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｎｅｗ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ.
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｒｅｅ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄꎬ ｔｈｅ
ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ａｎｄ
ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ.

Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｖｅｒｉｆｉｅｄꎬ
ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ２０∗２００∗８ ａｎｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ＲＥＬＵꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ
ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌ￣

ｃｕｌａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｈａｓ ａ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ４６.６７％ꎬ
ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｏｆ ４６.６７％ ａｎｄ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ３８.７１％.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＢＰ

　 　 　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ
Ｒｅａｌｉｔｙ　 　 　

Ｆａｕｌｔｙ Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ

Ｆａｕｌｔｙ ２１ ２４

Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ ２４ ５５

Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｉｆ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｔｅｍ ｉｓ
ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｃｈａｎｇｅｓꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｐｏｏｒｌｙ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉ￣
ｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｉｓ ｈｉｇｈ. Ｉｔ ａｌｓｏ
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｎｏｔ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｉｔｈ
ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｎｐｕｔ.

４.２　 Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ
Ｔｈｅ ＡｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒＳｏｆｔｍａｘ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｅｘ￣

ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｌｙ ｖｅｒｉｆｉｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｒｔ. Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｉｓ ａｎ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲＥＬＵ ａｎｄ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎｓ ｉｓ ２４∗１００∗８∗１００∗２４.
Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ ｌａｙｅｒｓ ａｒｅ ｓａｖｅｄ ａｎｄ
ｉｔ ｇｅｔｓ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ２４∗１００∗８∗８
ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ

　 　 　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ
Ｒｅａｌｉｔｙ　 　 　

Ｆａｕｌｔｙ Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ

Ｆａｕｌｔｙ ３７ ８

Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ ８ ５５

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ Ｔａｂｌｅ３ꎬ ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
Ｓｏｆｔｍａｘ ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ
８２.２２％ꎬ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｉｓ ８２.２２％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ
ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ １４.８１％.

４.３　 ＬＳＴＭ
Ｉｔ ｉｓ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｒｅｅ ｉｎ￣

ｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

９



　 ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｅｔ ａｌ: ＧＲＵ￣Ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｂａｌｌ Ｍｉｌｌ

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＳＴＭ

　 　 　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ
Ｒｅａｌｉｔｙ　 　 　

Ｆａｕｌｔｙ Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ

Ｆａｕｌｔｙ ４２ ３

Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ ３ ５５

Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ Ｔａｂｌｅ４ꎬ ａｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ＬＳＴＭꎬ ｔｈｅ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ９３.３３％ꎬ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｉｓ ９３.３３％
ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ５.８３％.

４.４　 ＧＲＵ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ
Ｉｔ ｉｓ ｓａｍｅ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｒｅｅ ｉｎ￣

ｄｉｃａｔｏｒｓ ａｒｅ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ:

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｅｓｔｉｎｇ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＲＵ

　 　 　 Ｆｏｒｅｃａｓｔ
Ｒｅａｌｉｔｙ　 　 　

Ｆａｕｌｔｙ Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ

Ｆａｕｌｔｙ ４３ ２

Ｆａｕｌｔ￣Ｆｒｅｅ ３ ５５

Ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ５ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ
ｉｓ ９５.５６％ꎬ ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｉｓ ９３.４８％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ
ｒａｔｅ ｉｓ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ４.８５％. Ｉｔ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｓｅｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｈａｓ ｅｘｃｅｅｄｅｄ ９０％ ａｎｄ￣
ｂｅｓｔ ｏｆ ａｌｌꎬ ｔｈｅ ｒａｔｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｈａｓ
ｄｒｏｐｐｅｄ ｔｏ ４.８５％ꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｓ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｗｈｏｌｅ ｓｙｓｔｅｍ.

Ｔｈｅ ａｂｏｖｅｆｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ａｎｄ ａｎａ￣
ｌｙｚｅｄꎬ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇｕｒｅ ９.

Ｆｉｇ. ９　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｅｆｆｅｃｔｓ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｆｏｕｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ

Ａｓ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｆｒｏｍ Ｆｉｇｕｒｅ ９ꎬ ＬＳＴＭ ａｎｄ
ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｅ ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｔｗｏ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅｓꎬ ｔｈｅｙ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅ￣
ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＧＲＵ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｄｏ ｎｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｕｒｔｈｅｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｂｅ￣
ｆｏｒｅ ｉｎｐｕｔｔｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎ￣
ｃｏｄｅｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｇｒｅａｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｒｅ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｖｏｉｄｓ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｏｆ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ ｉｓ ｓｉｍｐｌｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｓ ｅａｓｉｅｒ ｔｏ
ｃｏｎｖｅｒｇｅ ｔｏ ａ ｂｅｔｔｅｒ ｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ ｓｏ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ
ｔｈａｎ ｓｔａｎｄａｒｄ ＬＳＴＭ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｕｒ￣
ｓｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｈａｓ ａ ｇｏｏｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ
ｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｃａｎ ｗｅｌｌ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｅｆ￣
ｆｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ
ｓｅｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｉｓ ｌｏｓｓ￣
ｌｅｓｓｌｙ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕ￣
ｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｂｕｔ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｉｔ ｉｓ ｈｏｐｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ
ｃａｎ ｒｅｔａｉｎ ｔｈｅ ｕｓｅｆｕｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｓ ｍｕｃｈ
ａｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｌｌ ｂｅ ｍｏｒｅ
ｒｏｂｕｓｔ ａｎｄ ｆａｕｌｔ￣ｔｏｌｅｒａｎｔ. Ｉｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒ￣
ｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＧＲＵ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ａｎｄ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄ￣
ｅｒ Ｓｏｆｔｍａｘ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｓｏ ｏｂｔａｉｎｓ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔ ｏｆ ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ９５.５６％ꎬ Ｔｈｅ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ ｉｓ
９３.４８％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｉｓ ４.８５％. Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｗｉｌｌ ｐｒｏｖｉｄｅ ａ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｎｏｎ￣ｔｒａ￣
ｄｉｔｉｏｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ ａｎｄ ｗｉｌｌ ｈａｖｅ ｆａｒ￣
ｒｅａｃｈｉｎｇ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｉｎ ｄｅｐｔｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｉ￣
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｌｉｕ Ｊ.(２０１４) Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｏｕｔｌｉｅｒ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ
ｏｆ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｄａｔａ Ｔｙｐｅ (Ｄｏｃｔｏｒａｌ ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎꎬ Ｓｏｕｔｈ
Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ) .

[ ２ ] 　 Ｃａｉꎬ Ｙ. Ｐ.ꎬ Ａｉ￣Ｈｕａꎬ Ｌ. Ｉ.ꎬ Ｓｈｉꎬ Ｌ. Ｓ.ꎬ Ｂａｉꎬ Ｘ. Ｆ.ꎬ
＆Ｓｈｅｎꎬ Ｊ. Ｗ. (２０１１) . Ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｅｍｄ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｋｕｒｔｏｓｉｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ＆
Ｓｈｏｃｋꎬ ３０(２)ꎬ １６８￣１７２.

[ ３ ] 　 Ｈｏｕꎬ Ｘ. Ｇ.ꎬ Ｗｕꎬ Ｚ. Ｇ.ꎬ ＆Ｘｉａꎬ Ｌ. (２００３) . Ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｒｏｔｏｒ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｍｏｔｏｒｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｑｕａｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｋ 'ｓ ｖｅｃｔｏｒ ｍｏｄｕｌｕｓ.
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｓｅｅꎬ ２３(９)ꎬ １３７￣１４０.

[ ４ ] 　 Ｌｏｐｅｚꎬ Ｊ. Ｅ.ꎬ Ｔｅｎｎｅｙꎬ Ｒ. Ｒ.ꎬ ＆ Ｄｅｃｋｅｒｔꎬ Ｊ. Ｃ.
(１９９４) . Ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｒｅａｌ￣
ｔｉｍｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ￣Ｓｐ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｔｉｍｅ￣Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ Ｔｉｍｅ￣Ｓｃａｌｅ Ａ￣
ｎａｌｙｓｉｓ (Ｖｏｌ.２３ꎬ ｐｐ.２１７￣２２０) . ＩＥＥＥ.

[ ５ ] 　 Ｊｏｌｌｉｆｆｅꎬ Ｉ. Ｔ. (２０１１) . Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ.
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｋｅｔｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ８７(１００)ꎬ ５１３.

[ ６ ] 　 Ｂａｏꎬ Ｗ.ꎬ Ｙｕꎬ Ｄ. Ｒ.ꎬＷａｎｇꎬＷ.ꎬ ＆Ｘｕꎬ Ｚ. Ｑ. (２００３).
Ｓｅｎｓｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅｒｍａｌ ｐｏｗｅｒ ｐｌａｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅ. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｓｅｅ.

[ ７ ] 　 Ｓｃａｔｔｏｌｉｎｉꎬ Ｒ. (２００９) . Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ａｎｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ – ａ ｒｅ￣
ｖｉｅｗ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ １９(５)ꎬ ７２３￣７３１.

[ ８ ] 　 Ｒａｎａｅｅꎬ Ｖ.ꎬ Ｅｂｒａｈｉｍｚａｄｅｈꎬ Ａ.ꎬ ＆ Ｇｈａｄｅｒｉꎬ Ｒ.
(２０１０) . Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｓｏ – ｓｖｍ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｒｅｃ￣
ｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｃｈａｒｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ. Ｉｓａ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ
４９(４)ꎬ ５７７￣５８６.

[ ９ ] 　 Ｇａｒｒｉｄｏꎬ Ｊ.ꎬ Ｖáｚｑｕｅｚꎬ Ｆ.ꎬ ＆Ｍｏｒｉｌｌａꎬ Ｆ. (２０１１) . Ａｎ
ｅｘｔｅｎｄｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ２１(１)ꎬ ５５￣６８.

[１０] 　 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒꎬ Ｓ. (１９９１) . Ｕｎｔｅｒｓｕｃｈｕｎｇｅｎ ｚｕ ｄｙｎａｍｉｓ￣
ｃｈｅｎ ｎｅｕｒｏｎａｌｅｎ Ｎｅｔｚｅｎ. Ｍａｓｔｅｒ'ｓ Ｔｈｅｓｉｓꎬ Ｉｎｓｔｉｔｕｔ Ｆｕｒ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｋꎬ Ｔｅｃｈｎｉｓｃｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｔꎬ Ｍｕｎｃｈｅｎ.

[１１] 　 Ｂｅｎｇｉｏꎬ Ｙ.ꎬ Ｓｉｍａｒｄꎬ Ｐ.ꎬ ＆ Ｆｒａｓｃｏｎｉꎬ Ｐ. (２００２) .
Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓ ｗｉｔｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ￣
ｓｃｅｎｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓꎬ ５(２)ꎬ １５７￣１６６.

[１２] 　 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒꎬ Ｓ.ꎬ ＆ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒꎬ Ｊ. ( １９９７) . Ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ. Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ９ ( ８ )ꎬ
１７３５￣１７８０.

[１３] 　 Ｄｅｎｇꎬ Ｄ. (２０１１) .Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｃｏａｌ ｍｉｎｅ ｅｌｅｃｔｒｏｍｅ￣
ｃｈａｎｉｃａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｃｌｏｓｅｄ￣ｌｏｏｐ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＩＯＴ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ Ｍａｎａｇｅ￣
ｍｅｎｔ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｃｏｍｍｅｒｃｅ ( ｐｐ. ５１０１￣
５１０４) . ＩＥＥＥ.

[１４] 　 Ｃｈｏꎬ Ｋ.ꎬＭｅｒｒｉｅｎｂｏｅｒꎬ Ｂ. Ｖ.ꎬ Ｇｕｌｃｅｈｒｅꎬ Ｃ.ꎬ Ｂａｈ￣
ｄａｎａｕꎬ Ｄ.ꎬ Ｂｏｕｇａｒｅｓꎬ Ｆ.ꎬ ＆ Ｓｃｈｗｅｎｋꎬ Ｈ.ꎬ ｅｔ ａｌ.
(２０１４) . Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｈｒａｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｒｎｎ
ｅｎｃｏｄｅｒ￣ｄｅｃｏｄｅｒ ｆｏｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ.
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ.

[１５] 　 Ｙａｏꎬ Ｋ.ꎬ Ｃｏｈｎꎬ Ｔ.ꎬＶｙｌｏｍｏｖａꎬ Ｋ.ꎬ Ｄｕｈꎬ Ｋ.ꎬ ＆Ｄｙｅｒꎬ
Ｃ. (２０１５). Ｄｅｐｔｈ￣ｇａｔｅｄ ｌｓｔｍ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ.

[１６] 　 Ｋｏｕｔｎíｋꎬ Ｊ.ꎬ Ｇｒｅｆｆꎬ Ｋ.ꎬ Ｇｏｍｅｚꎬ Ｆ.ꎬ ＆ Ｓｃｈｍｉｄｈｕ￣
ｂｅｒꎬ Ｊ. (２０１４) . Ａ ｃｌｏｃｋｗｏｒｋ ｒｎｎ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ
１８６３￣１８７１.

[１７] 　 Ｇｒｅｆｆꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｒ. Ｋ.ꎬ Ｋｏｕｔｎíｋꎬ Ｊ.ꎬ Ｓｔｅｕｎｅ￣
ｂｒｉｎｋꎬ Ｂ. Ｒ.ꎬ ＆ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒꎬ Ｊ. (２０１６) . Ｌｓｔｍ: ａ
ｓｅａｒｃｈ ｓｐａｃｅ ｏｄｙｓｓｅｙ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ＆ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２８(１０)ꎬ ２２２２￣２２３２.

[１８] 　 Ｊｏｚｅｆｏｗｉｃｚꎬ Ｒ.ꎬ Ｚａｒｅｍｂａꎬ Ｗ.ꎬ ＆ Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒꎬ Ｉ.
(２０１５) . Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ (ｐｐ.２３４２￣
２３５０) . ＪＭＬＲ.ｏｒｇ.

Ａｕｔｈｏｒ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＱＵ Ｘｉｎｇｙｕ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ＰｈＤ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ
２０１８ ｆｒｏｍ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ.
Ｈｅ ｉｓ Ｓｅｎｉｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔｏｒ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｉｎ Ｎｏｒｔｈｅｒｎ
Ｈｅａｖｙ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ. Ｌｔｄ. Ｈｉｓ
ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｕｔｏｍａｔ￣
ｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ

ｏｆ ｌａｒｇｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ.

ＺＥＮＧ Ｐｅｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ＰｈＤ ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ
Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｉｎ ２００５.
Ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ ａ ＰｈＤ ｉｎ ＣＵＳＴ.Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｉｓ ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ｇｒｏｕｎｄ ｃａｌｉ￣
ｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ.

ＬＩ Ｊｕｎｐｅｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｂａｃｈｅｌｏｒ’ｓ ｄｅｇｒｅｅ
ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２０１４.
Ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ ａ ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｉｎ Ｎｏｒｔｈ￣
ｅｒｎ Ｈｅａｖｙ Ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏ. Ｌｔｄ..
Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｕ￣
ｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓ￣
ｔｅｍ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:１５９４０４２５２１７＠１６３.ｃｏｍ
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