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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｓｅｍｉ￣ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓꎬ ｂｙ ｗｈｉｃｈ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ａｒｅ ｉｎｃｒｅａｓｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｓｔｓ ａｒｅ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ. Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ ａｒｅ
ｓｔｕｄｉｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ａｎｄ￣ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ Ｋｅｒａｓ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ ａ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｒｅｌａｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｍｉ￣ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔ. Ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ５％. Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｄｉｓｐｌａｙｓ
ｇｒｅａｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｒｅｌａｙ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ Ｌｉｎｅꎻ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋꎻ Ｋｅｒａｓ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎻ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃ￣
ｔｉｏｎ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｈａｓ ｇｏｎｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｏ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ / ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｎｏｗ ｔｈｅ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｔｒｅｎｄ[２０ꎬ２ꎬ１３] .
Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｓꎬ ｉｓ ｕｓｅｄ ｗｉｌｄｌｙ
ｉｎ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓ[１８ꎬ１６] . Ｂｕｔ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓ ａ ｈｙｓｔｅｒｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｈａｔ ｃａｎ’ ｔ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ.
Ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ
ｔｈｅ ｋｅｙ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ[１２ꎬ ６] .

Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｆ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ
ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉ￣ｄｉｍｅｎ￣
ｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｒｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ｃｌｏｓｅ￣ｃｏｕｐｌｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄａｔａ. Ｔｈａｎｋｓ ｔｏ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｖａ￣
ｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｆｉｅｌｄｓ[１９ꎬ １１] . Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｃ ｒｕｌｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｄａｔａ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃｈｏｏｓｉｎｇꎬ
ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｈａｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｇｒｅａｔ ａｄｖａｎ￣
ｔａｇｅｓ ｏｖｅｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｏｐｅｒａ￣

ｔｉｏｎ ｍｏｄｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｉｎｋ￣
ｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ ｔｈａｎ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ａｎｄ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[２１ꎬ １４] . Ｃｈｅｎ[３] ｅｔ ａｌ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ (ＬＳＴＭ)
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ
ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｌｏａｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｇｅ[５] ｅｔ ａｌ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｔ ｎｅｕｔｒａｌ ｔｈａｔ ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｏｒ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｅｎｓｏｒｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｂｒｕｉｎ[１] ｅｔ ａｌ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌｏｎｇ ａｎｄ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋｓ (ＬＳＴＭ￣ＲＮＮ) ｔｏ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ｔｒａｉｎ ｒａｉｌｗａｙ.

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ａ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌ￣
ｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｌａｙ
ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅｓ. Ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｍｕｌｔｉ￣ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｓ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒꎬ ｂｙ ｗｈｉｃｈ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｏｆ
ｓｅｍｉ￣ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ. Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｏｒｅｓｅｅ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ
ａｎｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｉｓ￣
ｃｕｓｓｅｄ.

１



　 ＸＵＥ Ｗｅｎｄｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｒｅｌａｙ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

２　 Ｌｏｎｇ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ

２.１　 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｏｒｗａｒｄ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＲＮＮ) ａｄｏｐｔｅｄ
ａ ｃｉｒｃｕｌａｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｔｈａｔ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄａ￣
ｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉ￣
ｏｕｓ ｓｔａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｏｄｅ ｏｆ
ｍｅｍｏｒｙ ｉｎ ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ[１５]ꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. １.

Ｔｈｅ ＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉｓｐｌａｙｓ ａ ｃｈａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｆ￣
ｔｅｒ ｉｔ ｉｓ ｅｘｐａｎｄｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａｌｓｏ ａ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ Ｃｔꎬ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ Ａ ａｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｏｆ ｔꎬ ｃａｎ ｂｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ ｅｑｕａｔｉｏｎ (１):

Ｃ ｔ ＝ ｆ Ｗ Ｃ ｔ￣１ ＋ Ｕ ｘｔ( ) (１)
Ｗｈｅｒｅꎬ ｆ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ

Ｗ ａｎｄ Ｕ ａｒｅ ｗｅｉｇｈｔ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｏｆ
ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ Ｃｔ￣１ ａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｘｔ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｓｏｍｅ ｃｏｍ￣
ｍｏｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｔａｎｈꎬ
Ｓｉｇｍｏｉｄꎬ Ｓｏｆｔｍａｘꎬ ａｎｄ ＲｅＬＵ ｅｔ ａｌ[８] . Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐａｒ￣
ｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｗａｓ ｂｅｉｎｇ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｃｃｏｒｄ￣
ｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｃｈａｉｎ ｒｕｌｅ ａｎｄ ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃｏｕｌｄ ｂｅ ｇａｉｎｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌｙｉｎｇ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｓｍａｌｌｅｒ
ｔｈａｎ １. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｉｍｅ ｔꎬ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ
ｇｒａｄｉｅｎｔ ｔｅｎｄｓ ｔｏ ｚｅｒｏ ｑｕｉｃｋｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｒｅｎｅｗｅｄꎬ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｓｔｏｐｓ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｉｓａｐｐｅａｒｓ[１０ꎬ ４] .

Ｆｉｇ. １　 Ｔｈｅ Ｅｘｐａｎｄｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＮＮ Ｎｅｔｗｏｒｋ

２.２　 Ｌｏｎｇ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｉｓ ｏｎｅ ｓｐｅｃｉａｌ ＲＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈａｔ

ｗａｓ ｉｎｖｅｎｔｅｄ ｂｙＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒ ａｎｄ Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ ｉｎ
１９７７[９] . Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓꎬ ＬＳＴＭ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ

ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｖｏｉｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[７]ꎬ ｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎꎬ ｔｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ[１７] ａｎｄ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ａ
ｔｙｐｉｃａｌ ＬＳＴＭ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２.

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ Ｔｙｐｉｃａｌ ＬＳＴＭ Ｅｘｐａｎｄｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

　 　 Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｒｅｅ ｓｐｅｃｉａｌ
ｇａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ￣ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅꎬ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅꎬ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ
ｇａｔｅ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＬＳＴＭ.

(１) Ｆｏｒｇｅｔ Ｇａｔｅ
Ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇａｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆｔｈｅ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌꎬ ａｎｄ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｂｅ ａｂａｎｄｏｎｅｄ. Ｉｔ ｒｅａｄｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｈｔ￣１ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｘｔ .
Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｏｆ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ ０ ｔｏ １ꎬ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ. Ｉｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ ０ꎬ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅ￣
ｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｂａｎｄｏｎｅｄ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｈａｓ ｎｏ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ. Ｉｆ
ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｉｓ １ꎬ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｗｉｌｌ
ｂｅ ｆｕｌｌｙ ｒｅｔａｉｎｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｔａｔｅ.

ｆｔ ＝ σ Ｗｆ ｈｔ￣１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｆ( ) (２)
(２) Ｉｎｐｕｔ Ｇａｔｅ
Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ

ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ’ ｓ
ｏｗｎ ｄｅｍａｎｄ. Ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｎｅｅｄｓ ｔｏ ｂｅ ａｂａｎｄｏｎｅｄ ｏｒ ｕｐｄａｔｅｄ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｉｔｇａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｌａｙｅｒ.

Ｔｈｅｎꎬ ａ ｎｅｗ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｂｌｅ Ｃ ｔ ｉｓ ｃｒｅａｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ Ｔａｎｈ Ｌａｙｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ
ｓｔａｔｅ ｈｔ￣１ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｘｔ . Ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｓｅｒｉｅｓ ｉｔ ｉｓ ｔｈｅ ｆａｃｔｏｒ ｔｈａｔ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｉｎ￣
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ.

ｉｔ ＝ σ Ｗｉ ｈｔ￣１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｉ( ) (３)

Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ ＷＣ ｈｔ￣１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂＣ( ) (４)
Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｕｐｄａｔｉｎｇ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｅｔｅｒ￣

ｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｏｆ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ ｆｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｓｅ￣
ｒｉｅｓ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ:

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ∗ Ｃ ｔ￣１ ＋ ｉｔ∗ Ｃ ｔ (５)
(３) Ｏｕｔｐｕｔ Ｇａｔｅ
Ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ ｃｏｎｔｒｏｌｓ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｕｔｐｕｔꎬ

ｗｈｉｃｈ ｗｏｒｋｓ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｗａｙ ａｓ ｔｈｅ ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ａ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｔ ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｆ
０ ａｎｄ １ ｉｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ

ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ ｈｔ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｇａｉｎｅｄ ｂｙ ｍｕｌｔｉｐｌ￣
ｙｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ
ｔｒａｎｓｆｅｒｒｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ Ｔａｎｈ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔ￣
ｐｕｔ ｈｔ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ:

ｏｔ ＝ σ Ｗｏ ｈｔ￣１ꎬｘｔ[ ] ＋ ｂｏ( ) (６)
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ (Ｃ ｔ) (７)

Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ (１) ａｎｄ (５)ꎬ ｉｔ ｉｓ ｏｂ￣
ｖｉｏｕｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ ｉｎ ＲＮＮ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｒｅｎｅｗｅｄ ｂｙ ｏｖｅｒｗｒｉｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ｏｖｅｒｗｒｉｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ａｓ:

Ｃ ｔ ＝ ｆ Ｃ ｔ￣１ꎬｘｔ( ) (８)
ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｉｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｙ ｍｕｌ￣

ｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｇａｉｎ ｔｈｅ ｄｅｒｉｖａｔｉｏｎ.
Ｉｎ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｒｅｎｅｗ ｓｔａｔｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ:

Ｃ ｔ ＝∑
ｔ

τ ＝ １
△ Ｃτ (９)

ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅ￣
ｐｌａｃｅ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ｂｙ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｄｉｓａｐ￣
ｐｅａｒａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ａｖｏｉｄｅｄ.

３　 Ｍｏｄｅｌ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ

３.１　 Ｄａｔａ Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓ
Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ

ｐｒｏｃｅｓｓ ｄａｔａ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｓｅｍｉ￣ｆｉｎｉｓｈｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔ ａｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ
ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅ. Ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｄａｔａ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １.

Ａｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ꎬ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒａｎｇｅｓ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｖａｒｉｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｎｏｎｄｉ￣
ｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｚｅｄ ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｒａｎｇｅ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｓｏｌｖｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔꎬ
ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ｉｓ ｕｎｉｆｏｒｍｉｚｅｄ ｆｉｒｓｔｌｙ. Ａｓ ｔｈｅ ｇａｔｅ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｔａｎｈꎬ ｔｈｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ｒａｎｇｅ ｉｓ ａｄｊｕｓｔｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ[ ￣１ꎬ １] .
Ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄａｔａ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ ３. Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｗｏｒｋ ｉｓ ａｂｏｕｔ １３ꎬ０００. Ｈｅｒｅꎬ Ｆｉｇ. ３ (ａ) ~ ( ｆ) ｒｅｆｅｒｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃａｌ Ｐｒｅｓｓｕｒｅꎬ Ｉｎｔｅｒｖａｌꎬ
Ｓｕｐｅｒ￣ｐａｔｈꎬ Ｃｏｉｌ Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅꎬ Ｐｉｃｋ￣ｕｐ Ｖｏｌｔａｇｅꎬ Ｒｅ￣
ｌｅａｓｅ ｔｉｍｅ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １.

３



　 ＸＵＥ Ｗｅｎｄｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｒｅｌａｙ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｄａｔａ ｏｆ Ｒｅｌａｙ Ｓｅｍｉ￣Ｆｉｎｉｓｈｅｄ Ｐｒｏｄｕｃｔ (Ｓｅｌｅｃｔｅｄ Ｄａｔａ)

Ｎｏ. Ｔｉｍｅ
Ｄｙｎａｍｉｃａｌ
Ｐｒｅｓｓｕｒｅ
(Ｎ)

Ｉｎｔｅｒｖａｌ
(ｍｍ)

Ｓｕｐｅｒ￣ｐａｔｈ
(ｍｍ)

Ｃｏｉｌ
Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ
(Ω)

Ｐｉｃｋ￣ｕｐ
Ｖｏｌｔａｇｅ
(Ｖ)

Ｒｅｌｅａｓｅ
ｔｉｍｅ
(Ｖ)

Ｑｕａｌｉｆｉｅｄ

１ ２０１７０４０８￣０:２２:９ ０.３７３ ０.３８４ ０.２２０ ７９.９００ ５.８８０ ２.０８０ ＯＫ

２ ２０１７０４０８￣０:２２:１４ ０.３８０ ０.３８８ ０.２１３ ７９.９００ ５.９５０ ２.３４０ ＯＫ

３ ２０１７０４０８￣０:２２:１９ ０.３７８ ０.３６４ ０.２３０ ７９.７００ ６.０７０ ２.３８０ ＯＫ

４ ２０１７０４０８￣０:２２:２５ ０.３７３ ０.３８４ ０.２２５ ７８.９００ ５.７３０ ２.０４０ ＯＫ

５ ２０１７０４０８￣０:２２:３０ ０.４１２ ０.３８１ ０.２１６ ７９.０００ ５.９９０ ２.１５０ ＯＫ

        

１００ ２０１７０４０８￣０:３１:１７ ０.４０１ ０.３８１ ０.２３１ ７９.９００ ６.５９０ ２.３８０ ＯＫ

１０１ ２０１７０４０８￣０:３１:２２ ０.３９１ ０.３８８ ０.２２７ ８０.０００ ６.３６０ ２.１９０ ＯＫ

        

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ Ｕｎｉｆｏｒｍｉｚａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｒｅｌａｙ Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 Ｔｈｅ ｒｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｇ.３ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉ￣
ｔｙ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｉｍｅ.
Ｔｈｅ ｒｅｄ ｐｏｉｎｔｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ ｉｎｔｅｎｓｉｖｅｌｙ ｉｎ ｓｏｍｅ ｔｉｍｅ ｐｅ￣
ｒｉｏｄｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｔｈｅ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｐｅｒｉｏｄｓ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｐｒｏｄｕ￣
ｃｉｎｇ ｌｉｎｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ ａ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｐｎｇ

ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｕｎｓｔａｂｌｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｌｉｎｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｄａｔａ ｗｉｎｄｏｗｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒ￣

ｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｐｎｇ ｉｓ ｗｒｉｔｔｅｎ ａｓ:

Ｐｎｇ ＝
Ｎｎｇ

Ｎｗｉｎｄｏｗ
(１０)

Ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｌｉｐ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ
ｃａｎ ｂｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｕｓｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ (１０)ꎬ ｗｈｅｒｅ Ｎｎｇ ｉｓ
ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ａｎｄ Ｎｗｉｎｄｏｗ ｉｓ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ａｌｌ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｓ. Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃ￣

４



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｔｉｖｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｃａｎ ｂｅ ｇａｉｎｅｄ ｂｙ ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗｓꎬ ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｖｓ
ｔｉｍｅ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｔｈｅ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｓ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ[０ꎬ １]ꎬ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ｉｎ
ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ ｉｓ ５０.

３.２　 Ｍｏｄｅｌ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ４ ｃｏｍｍｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ ＬＳＴＭ ｎｅｔ￣

ｗｏｒｋꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４ꎬ ａｎｄ ３ ｔｙｐｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ
ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｏｕｔｐｕｔ￣ ｏｎｅ￣ｔｏ￣ｍａｎｙꎬ ｍａｎｙ￣ｔｏ￣ｏｎｅ ａｎｄ
ｍａｎｙ￣ｔｏ￣ｍａｎｙ. Ｆｉｇｕｒｅ ４(ａ) ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ￣ｏｕｔｐｕｔ
ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｏｎｅ￣ｔｏ￣ｍａｎｙ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌ￣
ｉｚｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｆｉｇｕｒｅ ４(ｂ) ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ
ｏｎｅ￣ｔｏ￣ｍａｎｙ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇａｉｎ ｓｅｎｔｉ￣
ｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｏｕｔｐｕｔｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ.
Ｆｉｇｕｒｅ ４(ｃ) ａｎｄ (ｄ) ｓｈｏｗ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ￣ｏｕｔｐｕｔ ｍａｎｙ￣

ｔｏ￣ｍａｎｙ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ ｉｓ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｅｒｉａｌｉｚｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｆｉｇ. ４( ｄ)ꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｆｉｇ. ４( ｃ)
ｈａｓ ｍｏｒｅ ｔｉｍｅ ｌａｇ. Ａｎｄꎬ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ Ｆｉｇ. ４( ｃ) ｉｓ
ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎꎻ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃ￣
ｔｕｒｅ ｉｎ Ｆｉｇ. ４ (ｄ) ｉｓ ｍｏｒｅ ｉｄｅａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｉｄｅｏ ｆｒａｍｅ￣
ｂｙ￣ｆｒａｍｅ ｔａｇｇｉｎｇ ｏｒ ｖｏｉｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬ
ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｉｓ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｋｉｎｄ
ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｈａｔ ｖａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｔｉｍｅ. Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ６ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ
ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｔｈａｔ ｄｅｍａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｎｐｕｔ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｉｓ ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ ｏｕｔｐｕｔ ｆｏｒ
ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｓｏꎬ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎ Ｆｉｇ. ４
(ｂ) ｏｆ ｍａｎｙ￣ｔｏ￣ｏｎｅ ｉｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｏｕｒ ｗｏｒｋ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｔｈｅ Ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｆｒａｃｔｉｏｎ Ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｖｓ Ｔｉｍｅ

２.３　 Ｍｏｄｅｌ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬＫｅｒａｓ ｆｒａｍｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｐｙｔｈｏｎ ｌａｎ￣

ｇｕａｇｅ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.
Ｔｈｅ Ｋｅｒａｓ ｆｒａｍｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ａ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｐｒｏｇｒａｍ￣
ｍｉｎｇ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｆｏｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ
ｂｌａｃｋ ｂｏｘ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｈｅｌｐ ｕｓｅｒ ｔｏ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｔｈｅ ｑｕｉｃｋ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.

Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｔｗｏ ｐａｒｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ６. Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｐａｒｔ ｉｎ Ｆｉｇ.
６ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｒｅｌａｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｅｎｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ
ｗｉｎｄｏｗ. Ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ
(Ｆｉｅｌｄ ｎａｍｅ: ｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ)ꎬ ｔｉｍｅ ｓｔｅｐ (Ｆｉｅｌｄ ｎａｍｅ:
ｔｉｍｅ＿ｓｔｅｐｓ)ꎬ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｎｕｍｂｅｒ(Ｆｉｅｌｄ ｎａｍｅ: ｄｉｍ＿
ｉｎｐｕｔ) . Ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔｅｎｓｏｒ ｉｓ
(１０２４ꎬ １００ꎬ ６) . Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ

５



　 ＸＵＥ Ｗｅｎｄｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｒｅｌａｙ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

Ｆｉｇ. ５　 Ｔｈｅ Ｃｏｍｍｏｎ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ Ｕｓｅｄ ｉｎ ＬＳＴＭ Ｎｅｔｗｏｒｋ

１００×６ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ １００ ｓａｍ￣
ｐｌｅｓ ｄａｔａ ｉｎ ｅａｃｈ ｔｉｍｅ ｗｉｎｄｏｗ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｒｉｓｅｓ ｔｗｏ ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＬＳＴＭ１ ａｎｄ
ＬＳＴＭ２. Ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｐａｒｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃ￣
ｔｉｖｅꎬ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｉｓ ( １０２４ꎬ １００ꎬ １) .
Ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｓｉｎｇｌｅ ＬＳＴＭ３ ｌａｙｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ ｐａｒｔ ｏｆ
ｔｈｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ ｏｆ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅ￣
ｆｅｃｔｉｖｅ. Ｔｈｅ Ｄｒｏｐｏｕｔ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｏｆ ＬＳＴＭ３ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｏｖｅｒｃｏｍｅ ｔｈｅ ｄｉｓ￣
ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
Ｈａｒｄ ＿ ｓｉｇｍｏｉｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｉｎ
ＬＳＴＭ１~ＬＳＴＭ３ꎬ ｂｙ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃａｎ
ｂｅ ｓｐｅｅｄｅｄ ｕｐ ａｎｄ ｔｈｅ ｇａｔｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃａｎ ｂｅ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｅｄꎻ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｔａｎｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ａｃｔｉｖａ￣
ｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｗｏｒｋｓ ａｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｉｎａｌ ｉｎ￣
ｐｕｔ ｏｆ ｎｅｒｖｅ ｃｅｌｌ. Ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ｏｆ Ｄｅｎｓｅ１ ａｎｄ
Ｄｅｎｓｅ２ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ Ｒｅ￣
ＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｄｅｎｓｅ１ ａｎｄ Ｄｅｎｓｅ２ ａｎｄ ａｒｅ
ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅｒｇｅｄ ｌａｙｅｒ Ｍｅｒｇｅ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ
ｂｏｔｈ ｐａｒｔｓ ａｒｅ ｌｉｎｅａｒｌｙ ａｄｄｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍｅｒｇｅｄ ｌａｙｅｒ
Ｍｅｒｇｅ ａｎｄ ｐａｓｓ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ Ｄｅｎｓｅ３ ｔｏ
ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｏｕｔｐｕｔ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌꎬ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ
Ａｄａｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ Ｒｅｌａｙ Ｑｕａｌｉｔｙ

４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ

Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｉｓ Ｗｉｎｄｏｗ
１０ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍꎬ ｉ７ ４７００ＭＱ(２. ４ＧＨｚ) ＣＰＵꎬ
ＧＴ７５５Ｍ ＧＰＵꎬ ８ＧＢ Ｓｙｓｔｅｍ Ｍｅｍｏｒｙꎬ ２ＧＢ Ｖｉｄｅｏ
Ｍｅｍｏｒｙ. Ｔｈｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ
ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ. Ｔｈｅ ｐｅｒｃｅｎｔｓ ｏｆ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｒｅ ８０％ ａｎｄ ２０％ꎬ ｒｅ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｓ ｌｏａｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｂａｔｃｈ
ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７.
Ｈｅｒｅꎬ ｉｔｅｒａｔｏｒ ｉｓ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ ｉｎ ｏｎｅ ｄａｔａ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｉｔ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｄａｔａ ｂａｔｃｈ

６



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｂａｔｃｈＳｉｚｅꎬ ａｎｄ ｉｓ １０２４ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ. Ａｎｄꎬ ｅｐｏｃｈ ｉｓ
ｔｈｅ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅ￣
ｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｉｍｅｓ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ
ｔｈｅ ｄａｔａ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｌｌ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｅｐｏｃｈ＝２０. Ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｓｅ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｄｕｒ￣

ｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｈｕｆｆｌｅｄ ａｎｄ ｒｅａｒｒａｎｇｅｄ ｔｏ ｓｔａｒｔ ａ
ｎｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｆｔｅｒ ｅａｃｈ ｅｐｏｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ
ｒｏｕｎｄ. Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ８ꎬ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ９.

Ｆｉｇ. ７　 Ｆｌｏｗ Ｃｈａｒｔ ｏｆ ＬＳＴＭ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ

Ｆｉｇ. ８　 Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｍｏｄｅｌ Ｔｒａｉｎｉｎｇ

Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ８.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗｉｌｌ ｓｔｅｐ ｉｎｔｏ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

Ｆｉｇ. ９　 Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ Ｆｒａｃｔｉｏｎ Ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ

ａｆｔｅｒ ６ ｒｏｕｎｄｓ ｏｆ ｅｐｏｃｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒｅａｌ ｆｒａｃｔｉｏｎ
ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ
ｉｎ Ｆｉｇ ９ꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｐｉｃｔｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｎｅｔ￣

７



　 ＸＵＥ Ｗｅｎｄｏｎｇ ｅｔ ａｌ: Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｒｅｌａｙ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｏｎｇ ａｎｄ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ

ｗｏｒｋ ｃａｎ ｐｒｅｄｉｃｔ ｆｒａｃｔｉｏｎ ｄｅｆｅｃｔｉｖｅ ｐｒｅｃｉｓｅｌｙ. Ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｒｏｏｔ￣Ｍｅａｎ￣Ｓｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ (ＲＭＳＥ)ꎬ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＡＥ) ａｎｄ
Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ (ＭＡＰＥ) ａｒｅ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｃａｎ ｇａｉｎ ｐｒｅｃｉｓｅ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＭＡＰＥ ｉｓ
ｌｅｓｓ ｔｈａｎ ５％ ｔｈａｔ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ.

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ Ｒｅｓｕｌｔｓ

ＲＭＳＥ ０.０１７４９１

ＭＡＥ ０.０１３８８９

ＭＡＰＥ ４.１８７６％

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ ｒｅｌａｙ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋꎬＫｅｒａｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ
ｔｈｅｏｒｙ. Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｅｓ ｏｆ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｄａｔａꎬ ａ
ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｂｕｉｌｔ ｕｐ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＭＡＰＥ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｌｅｓｓ ｔｈａｎ
５％ ꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｎｏｖｅｌ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｑｕａｌｉｔｙ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｄｉｓｐｌａｙｅｄ ｇｒｅａｔ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｌｉｎｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ
ｐｒｏｖｉｄｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｔｏ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔａｆｆ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｔｈｅ ｔｈｅｓｉｓ ｗａｓ ｆｕｎｄｅｄ ｂｙ Ｆｕｊｉａｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｋｅｙ Ｐｒｏｊｅｃｔ ( Ｎｏ. ２０１６Ｈ６０２２ꎬ ２０１８Ｊ０１０９９ꎬ２０１７Ｈ００３７) .

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 ＢＲＵＩＮꎬ Ｔ. Ｄ. (２０１６) . Ｒａｉｌｗａｙ Ｔｒａｃｋ Ｃｉｒｃｕｉｔ Ｆａｕｌｔ
Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｕｓｉｎｇ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ＆ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓꎬ ２８(３)ꎬ ｐｐ. ５２３ ￣ ５３３.

[ ２ ] 　 ＣＨＥＮꎬ Ｘ. (２０１９) . Ａ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ａｎ ａｕｔｏｍａ￣
ｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｐａｔｉｅｎｔ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｏｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕ￣
ｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｒａｄｉｏｔｈｅｒａｐｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｐｈｙｓｉｃｓꎬ ４６(１)ꎬ ｐｐ. ５６￣６４.

[ ３ ] 　 ＣＨＥＮＧꎬ Ｙ. (２０１７) . Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｅｌｅｃｔｒｉｃｉｔｙ Ｄｅｍａｎｄ
Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｚｈｅ￣
ｊｉａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ.

[ ４ ] 　 ＣＨＵＮＧꎬ Ｊ. (２０１４) . Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｇａｔｅｄ
Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｏｎ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ
Ｅｐｒｉｎｔ Ａｒｘｉｖꎬ ｐｐ.

[ ５ ] 　 ＧＥꎬ Ｑ. (２０１６) . Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉ￣
ｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.

[ ６ ] 　 ＧＨＯＳＨꎬ Ｐ. ( ２０１７)ꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈｕｍａｎ
ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｌｏｎｇ￣ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ. ３Ｄ Ｖｉｓｉｏｎ
(３ＤＶ)ꎬ ２０１７ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ. ＩＥＥＥꎬ
４５８￣４６６.

[ ７ ] 　 ＧＲＡＶＥＳꎬ Ａ. ( ２０１４)ꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ. Ｈｙｂｒｉｄ ｓｐｅｅｃｈ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｄｅｅｐ Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ. Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｓｐｅｅｃｈ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ. ２７３￣２７８.

[ ８ ] 　 ＧＵＯꎬ Ｊ. ( ２０１０) . Ｒｅａｌ￣Ｔｉｍｅ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｔｒａｆｆｉｃ
Ｓｐｅｅｄ Ｌｅｖｅｌ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｑｕａｎｔｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ Ｌａｙｅｒｅｄ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒｓꎬ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｃｏｒｄ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ Ｂｏａｒｄꎬ ２１７５(２１７５)ꎬ ｐｐ. ２８￣３７.

[ ９ ] 　 ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲꎬ Ｓ. (１９９７) . Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍ￣
ｏｒｙꎬ Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ ９(８)ꎬ ｐｐ. １７３５￣１７８０.

[１０] 　 ＪＯＺＥＦＯＷＩＣＺꎬ Ｒ. (２０１５)ꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ. Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ. Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ. ２３４２￣２３５０.

[１１] 　 ＬＥＣＵＮꎬ Ｙ. ( ２０１５) . Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ Ｎａｔｕｒｅꎬ ５２１
(７５５３)ꎬ ｐｐ. ４３６ – ４４４.

[１２] 　 ＬＩＵꎬ Ｙ. (２０１８) . Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｅｅｐ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｐｏｌｙｍｅｒｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓꎬ Ｃｈｅｍｏｍｅｔｒｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｌａｂｏ￣
ｒａｔｏｒｙ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ １７４(３)ꎬ ｐｐ. １５￣２１.

[１３] 　 ＭＥＹＥＲꎬ Ａ. (２０１８) . Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｃａｒｅ: ａ ｒｅｔｒｏ￣
ｓｐｅｃｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙꎬ Ｌａｎｃｅｔ Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ ６(１２)ꎬ
ｐｐ. ９０５￣９１４.

[１４] 　 ＮＩＡＮꎬ Ｆ. (２０１８) . Ｖｉｅｗｐｏｉｎｔｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ
ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ ３９(８)ꎬ ｐｐ. １￣１４.

[１５] 　 ＰＡＬＭꎬ Ｒ. Ｂ. (２０１２) . Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｓ ａ Ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｆｏｒ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ Ｄａｔａ. Ｔｅｃｈｎｉ￣

８



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ５. Ｎｏ ４ꎬ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１８

ｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｎｍａｒｋ.
[１６] 　 ＳＩＬＶＡꎬ Ａ. Ｆ. (２０１９) . Ｉｎ￣Ｄｅｐｔｈ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ Ｄａｔａ

Ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ Ｄｕｒｉｎｇ ａ Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ Ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ Ｍａｎｕ￣
ｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｐｒｏｃｅｓｓ: Ａ Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ Ａｐｐｒｏａｃｈꎬ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ｓｃｉ￣
ｅｎｃｅｓꎬ １０８(１)ꎬ ｐｐ. ４３９￣４５０.

[１７] 　 ＳＵＮＤＥＲＭＥＹＥＲꎬ Ｍ. ( ２０１２)ꎬ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ. ＬＳＴＭ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ.
６０１￣６０８.

[ １８] 　 ＴôＲＲＥＳꎬ Ａ. Ｒ. ( ２０１８) . Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｎ ａｎｎｕａｌ ｐｈａｒｍａｃｅｕｔｉｃａｌ ｐｒｏｄｕｃｔ ｒｅ￣
ｖｉｅｗꎬ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ６９(９)ꎬ ｐｐ. ９７￣
１０２.

[１９] 　 ＹＡＮＧꎬ Ｌ. (２０１８) . Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｗｅｌｄ ａｎｄ
ｆｌａｎｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ ３９(２)ꎬ ｐｐ. １９３￣２０２.

[２０] 　 ＹＡＯꎬ Ｊ. (２０１９) . Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｆｒｏｍ Ｎｏｉｓｙ Ｉｍａｇｅ
Ｌａｂｅｌｓ Ｗｉｔｈ Ｑｕａｌｉｔｙ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２８(４)ꎬ ｐｐ. １９０９￣１９２２.

[２１] 　 ＹＵꎬ Ｈ. (２０１７) . Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｄａｔａ ｏｆ ｐｏｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔꎬ ３８(８)ꎬ ｐｐ. １９４３.

Ａｕｔｈｏｒ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

ＸＵＥ Ｗｅｎｄｏｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ｍａｓｔｅｒ 'ｓ
ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｅｎ￣
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ ｄｏｃｔｏｒ'ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅａｓ￣
ｕｒｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｆｒｏｍ
Ｘｉａｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｃｈｉｎａꎬ ｉｎ ２００９
ａｎｄ ２０１２ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ｗｏｒｋ￣
ｉｎｇ ａｓ ａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ ｔｈｅ Ｄｅ￣

ｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｘｉａｍｅｎ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔ ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｗｄ＠ｘｍｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

ＨＯＮＧ Ｙｏｎｇｑｉａｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ｍａｓｔｅｒ'
ｓ ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｊｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ｗｏｒｋｉｎｇ ａｓ ａ
ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎ￣
ｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｏｆ Ｘｉａ￣
ｍｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｈｉｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｈｏｎｇｙｑ＠ｘｍｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

９


