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０１０２
１０００ －１５９５９８ ０７９８１４ ０３９８２９ ０３１３９８ －０５５２５２ ４５１５６８

２０００ －１５９７８６ ０７９８６５ ０３９９６３ ０３０５６５ －０５８３５１ ２８９２７９

３０００ －１５９７８３ ０７９８３７ ０４００６４ ０３０３２４ －０５９８９３ ２１０２００

０５０２
１０００ －１５８１０８ ０７９０４９ ０３８８５０ ０３６８５４ －０５１３７７ ７４１３６６

２０００ －１５８７６９ ０７９２０２ ０３９６６５ ０３２９１５ －０５６０５６ ４３７４６１

３０００ －１５８８０４ ０７９１１５ ０４０２２６ ０３１７２２ －０５８０４９ ３２４４９３

１００２
１０００ －１５５９４８ ０７７３１７ ０３７７７０ ０４３３８５ －０４８５１７ １０７６７４４

２０００ －１５７２２１ ０７７９９６ ０３９３４６ ０３５７０９ －０５４２０３ ６０３８８０

３０００ －１５７５４０ ０７８１３０ ０４０４７６ ０３３３１７ －０５６５９３ ４４２６９０

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

６　
Q

３
N

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
EFkR θ^（Ｌ）（ｋ＝１０）

Ｔａｂｌｅ６　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓ^θ（Ｌ）ａｎｄｅｒｒｏｒｓ（ｋ＝１０）

σ２ Ｌ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２
１０００ －１５９７４６ ０７９８７７ ０３９８９５ ０３０９８１ －０５９７８５ ２２０８２１

２０００ －１６００３４ ０８００７２ ０３９９８５ ０３０２１０ －０６１３６４ １３４６８６

３０００ －１６００４１ ０８００５１ ０４００７４ ０２９９９０ －０６２０６４ ０９８６５９

０５０２
１０００ －１５８８５９ ０７９２１２ ０３９４７４ ０３４８６２ －０５８７９７ ３７０２７６

２０００ －１５９９５１ ０７９７５２ ０３９９３０ ０３１１４９ －０６１２６３ １５１６７０

３０００ －１６０００４ ０７９５７７ ０４０３８４ ０３００５１ －０６２０２５ １０４６７２

１００２
１０００ －１５８１３６ ０７８５６３ ０３８９６１ ０３９５５８ －０５７９７２ ５８９９１７

２０００ －１５９６７２ ０７９１０３ ０３９８６８ ０３２３８１ －０６０９７７ ２０１９３８

３０００ －１５９８３０ ０７８６９０ ０４０７９９ ０３０２００ －０６１８４５ １３５３１１

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

４９４
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．
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（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



M

７　
lmXno

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
kRpqrn

（Ｌ＝１０００）
Ｔａｂｌｅ７　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝１０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９１９１ ０７９３９９ ０３９６２９ ０３１１８６ －０００１５７ ３２５０７１４

２ －１５９７５８ ０７９９０８ ０３９８３５ ０３０９７９ －０４５３７２ ９４９６２８

５ －１５９８０３ ０７９９５１ ０３９８９５ ０３０９６０ －０５９８０４ ２１９４３８

１０ －１５９７４６ ０７９８７７ ０３９８９５ ０３０９８１ －０５９７８５ ２２０８２１

０５０２

１ －１４９１０５ ０７０８１７ ０３８４６３ ０３８６３５ －０００２５８ ３３５４４７４

２ －１５９０５５ ０７９６１８ ０３９２３２ ０３４８０３ －０４６６８２ ９１７０８６

５ －１５９７５５ ０８０２７６ ０３９４８３ ０３４５５１ －０５９４９４ ３２７５６６

１０ －１５８８５９ ０７９２１２ ０３９４７４ ０３４８６２ －０５８７９７ ３７０２７６

１００２

１ －１３６４４１ ０６０２２０ ０３７４８７ ０４７９４７ ０００１３１ ３７３６１２８

２ －１５８４２１ ０７９１７１ ０３８５２６ ０３９４８３ －０４８６６６ ９２５２４７

５ －１５９９１７ ０８０４８６ ０３８９７２ ０３８９５６ －０５９５０７ ５１３３０４

１０ －１５８１３６ ０７８５６３ ０３８９６１ ０３９５５８ －０５７９７２ ５８９９１７

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

８　
lmXno

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
kRpqrn

（Ｌ＝２０００）
Ｔａｂｌｅ８　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝２０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９４５２ ０７９５７４ ０３９９００ ０３０４３２ －００００５５ ３２５５１４５

２ －１６００３４ ０８００９７ ０３９９８６ ０３０２１２ －０４４９７９ ９６８２５７

５ －１６００９８ ０８０１５９ ０３９９８６ ０３０１８４ －０６１４２８ １３１６２０

１０ －１６００３４ ０８００７２ ０３９９８５ ０３０２１０ －０６１３６４ １３４６８６

０５０２

１ －１４９３５１ ０７０７８６ ０３９５１７ ０３５２５１ ００００７８ ３３５０２７３

２ －１６００５７ ０８０２７０ ０３９９１１ ０３１１０５ －０４７１１１ ８６１６３９

５ －１６１１７２ ０８１２７８ ０３９９５１ ０３０６８２ －０６２４２９ １２４０７４

１０ －１５９９５１ ０７９７５２ ０３９９３０ ０３１１４９ －０６１２６３ １５１６７０

１００２

１ －１３５４９３ ０５９０７７ ０３９１７８ ０４１７９８ ０００４７５ ３７１８００３

２ －１５９７７０ ０８００２３ ０３９７７７ ０３２３３８ －０５００４１ ７２０６１９

５ －１６２４１７ ０８２２５９ ０３９９１１ ０３１３４９ －０６３６４４ １８２８１６

１０ －１５９６７２ ０７９１０３ ０３９８６８ ０３２３８１ －０６０９７７ ２０１９３８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

９　
lmXno

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
kRpqrn

（Ｌ＝３０００）
Ｔａｂｌｅ９　ＴｈｅＣＡＲＭＡＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝３０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －１５９４５６ ０７９５５６ ０４００１０ ０３０２２５ －０００３１０ ３２４２１３３
２ －１６００４３ ０８００８１ ０４０１０４ ０２９９９２ －０４５１３３ ９６０３８７

５ －１６０１１８ ０８０１５３ ０４００７５ ０２９９５７ －０６２１３５ ０９５５５２
１０ －１６００４１ ０８００５１ ０４００７４ ０２９９９０ －０６２０６４ ０９８６５９

０５０２

１ －１４９１１５ ０７０４８７ ０４０１１５ ０３４４６０ －００１２６６ ３２８４７９６

２ －１６０２６１ ０８０３３４ ０４０５２９ ０２９９４４ －０４７９２２ ８１９１４５
５ －１６１４９７ ０８１４８４ ０４０３９９ ０２９４４３ －０６３４１３ １１６７１９

１０ －１６０００４ ０７９５７７ ０４０３８４ ０３００５１ －０６２０２５ １０４６７２

１００２

１ －１３４８６５ ０５８４１９ ０４０４５７ ０４０５２２ －００２０８４ ３６１４３６７
２ －１６０７４７ ０８０６０１ ０４１０４８ ０２９７９４ －０５１９９０ ６１５６７３

５ －１６３６３３ ０８３１９２ ０４０８３３ ０２８６４４ －０６５４８９ ２６９９７７
１０ －１５９８３０ ０７８６９０ ０４０７９９ ０３０２００ －０６１８４５ １３５３１１

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００
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，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０
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ＣＡＲＭＡＬＳＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝１０００）
Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝１０００）

Ñ

１０　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝２０００）
Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝２０００）

Ñ

１１　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＬＳＩ
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１　％ 
２　％ Ｆｉｌｅｎａｍｅ：ＣＡＲＭＡ－ＬＳＩ．ｍｆｏｒｔｈｅＲＥＬＳａｎｄＣＡＲＭＡ－
ＬＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　％ ｆｏｒＣＡＲＭＡｍｏｄｅｌｓ
４　％ Ａ（ｚ）ｙ（ｔ）＝Ｂ（ｚ）ｕ（ｔ）＋Ｄ（ｚ）ｖ（ｔ）
５　％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｎｇｔｈＬ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
６　％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ^２＝０１０^２，０５０^２ａｎｄ１００^２
７　％ 
８　ｃｌｅａｒ；ｆｏｒｍａｔｓｈｏｒｔｇ
９　Ｍｅｔｈｏｄ＝ＴｈｅＲＥＬＳａｎｄＣＡＲＭＡ－ＬＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲ
ＭＡｍｏｄｅｌｓ

１０　ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ＝３０；
１１　Ｌ＝１０００；％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｇｔｈＬ＝１０００，２０００，３０００ｆｏｒＣＡＲ

ＭＡ－ＬＳＩ
１２　ｌｅｎｇｔｈ１＝３１００；
１３　ｓｉｇｍａ＝．１；％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ＝０１０，０５０ａｎｄ

１００
１４
１５　ｎａ＝２；ｎｂ＝２；ｎｄ＝１；ｎ＝ｎａ＋ｎｂ＋ｎｄ；
１６　ａ＝［１，－１６，０８］；ｂ＝［０，０４，０３］；ｄ＝［１，－０６４］；
１７　ｐａｒ０＝［ａ（２：ｎａ＋１），ｂ（２：ｎｂ＋１），ｄ（２：ｎｄ＋１）］＇；
１８　ｐ０＝１ｅ６；Ｐ＝ｅｙｅ（ｎ）ｐ０；ｐａｒ１＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）；
１９　％———Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅ－ｔｏ－ｓｉｇｎａｌｒａｔｉｏ
２０　ｓｙ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｂ）；ｓｖ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｄ）；
２１　［ｓｙｓｖ］；
２２　ｄｅｌｔａ－ｎｓ＝ｓｑｒｔ（ｓｖ／ｓｙ）１００ｓｉｇｍａ；
２３　ｆｐｒｉｎｔｆ（

Æ

＼＼ｓｉｇｍａ^２＝％５２ｆ^２
Æ

，
Æ

＼＼ｄｅｌｔａ－｛＼＼ｎｓ｝
＝％６２ｆ％ｓ＼ｎ，ｓｉｇｍａ，ｄｅｌｔａ－ｎｓ，＼％）；

２４　
２５　％———Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｉｎｐｕｔ－ｏｕｔｐｕｔｄａｔａ
２６　ｒａｎｄ（ｓｔａｔｅ，１０）；ｕ＝（ｒａｎｄ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）－０５）ｓｑｒｔ

（１２）；％ Ｔｈｅｉｎｐｕｔ
２７　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，８）；ｖ＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）ｓｉｇｍａ；％ Ｔｈｅ

ｎｏｉｓｅ
２８　ｙ＝ｏｎｅｓ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）／ｐ０；
２９　ｆｏｒｔ＝ｎ：ｌｅｎｇｔｈ１
３０　　　ｙ（ｔ）＝ｐａｒ０［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：

ｔ－ｎｂ）；ｖ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］＋ｖ（ｔ）；
３１　ｅｎｄ
３２　％Ｇｚ＝ｔｆ（ｂ，ａ，１）；Ｇｎ＝ｔｆ（ｄ，ａ，１）；％ｙ＝ｌｓｉｍ（Ｇｚ，ｕ）＋

ｌｓｉｍ（Ｇｎ，ｖ）；
３３　％———Ｓｅｔｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓ
３４　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，０）；ｖ０＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；ｖ１＝ｚｅｒｏｓ

６９４
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；
３５　％———ＴｈｅＲＥＬＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＣＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓ
３６　ｔ０＝３０；ｊｊ＝０；ｊ１＝０；
３７　ｆｏｒｔ＝ｔ０：ｌｅｎｇｔｈ１
３８　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；
３９　 ｖａｒｐｈｉ＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－

ｎｂ）；ｖ１（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
４０　 Ｐ＝Ｐ－Ｐｖａｒｐｈｉｖａｒｐｈｉ＇Ｐ／（１＋ｖａｒｐｈｉ＇Ｐ

ｖａｒｐｈｉ）；
４１　 ｐａｒ１＝ｐａｒ１＋Ｐｖａｒｐｈｉ（ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉ＇ｐａｒ１）；
４２　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ１－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
４３　 ｖ１（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１；
４４　 ｌｓ（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ］；
４５　 ｉｆ（ｊｊ＝＝１００）｜（ｊｊ＝＝２００）｜（ｊｊ＝＝５００）｜ｍｏｄ（ｊｊ，

１０００）＝＝０
４６　 　ｊ１＝ｊ１＋１；
４７　 　ｌｓ１００（ｊ１，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ１００］；
４８　 ｅｎｄ
４９　 ｉｆｊｊ＝＝３０００
５０　 　ｂｒｅａｋ
５１　 ｅｎｄ
５２　ｅｎｄ
５３　ｌｓ１００（ｊ１＋１，：）＝［０，ｐａｒ０＇，０］；
５４　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＲＥＬＳｅｓｔｉｍａｔｅｓ）
５５　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎｔａ－１ａ－２ｂ－１ｂ－２）
５６　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｄ－１＼ｄｅｌｔａ＼（＼％）＼＼＼＼）；
５７　ｆｐｒｉｎｔｆ（％５ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ１００）；
５８　
５９　ｆｉｇｕｒｅ（１）；ｋ＝（ｔ０：３０００）；
６０　ｐｌｏｔ（ｌｓ（ｋ，１），ｌｓ（ｋ，ｎ＋２））；
６１　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
６２　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
６３　 ｄａｔ１＝［ｌｓ（：，１），ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６４　 ｓａｖｅｄａｔ１ｄａｔ１
６５　ｅｌｓｅｉｆｓｉｇｍａ＝＝０５
６６　 ｌｏａｄｄａｔ１
６７　 ｄａｔ２＝［ｄａｔ１，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６８　 ｓａｖｅｄａｔ２ｄａｔ２
６９　ｅｌｓｅ
７０　 ｌｏａｄｄａｔ２
７１　 ｚ０＝［ｄａｔ２，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
７２　 ｋ＝（ｔ０：５：３０００）；ｊｋ＝ｚ０（ｋ）；
７３　 ｆｉｇｕｒｅ（２）；
７４　 ｐｌｏｔ（ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｂ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），
ｍ）
７５　 ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
７６　ｅｎｄ

７７　％———ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＬＳＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ
７８　ｊｊ＝０；Ｙ＝ｙ（ｔ０：ｔ０＋Ｌ－１）；
７９　ｆｏｒｋ＝１：ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ
８０　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；ｊ１＝０；
８１　 ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１
８２　 　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－

ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
８３　 　ｉｆｔ＞＝ｔ０ｔ＜＝ｔ０＋Ｌ－１
８４　 　　ｊ１＝ｊ１＋１；
８５　 　　Ｐｈｉ（ｊ１，：）＝ｖａｒｐｈｉ２；
８６　 　ｅｎｄ
８７　 ｅｎｄ
８８　 ｐａｒ２＝Ｐｈｉ＼Ｙ；
８９　 ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１
９０　 　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－

ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
９１　 　ｖ０（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉ２ｐａｒ２；
９２　 ｅｎｄ
９３　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ２－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
９４　 ｌｓ２（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ］；
９５　 ｌｓ２００（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ１００］；
９６　 ｅｎｄ
９７　ｌｓ２００（ｊｊ＋１，：）＝［０，ｐａｒ０，０］；
９８　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＬＳＩｅｓｔｉｍａｔｅｓｗｉｔｈｔｈｅｄａｔａｌｅｎｇｔｈＬ

＝％ｄ＼ｎ，Ｌ）
９９　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎ％ｓ，ｋａ－１ａ－２ｂ－１）
１００　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｂ－２ｄ－１＼ｄｅｌｔａ＼（＼％）＼＼＼＼＼ｈｌｉｎｅ）；
１０１　ｆｐｒｉｎｔｆ（％４ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ２００）；
１０２　
１０３　ｆｉｇｕｒｅ（３）；ｐｌｏｔ（ｌｓ２（：，１），ｌｓ２（：，ｎ＋２））；
１０４　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔ　　　ｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
１０５　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
１０６　 ｄａｔａ１＝［ｌｓ２（：，１），ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１０７　 ｓａｖｅｄａｔａ１ｄａｔａ１
１０８　ｅｌｓｅｉｆｓｉｇｍａ＝＝０５
１０９　 ｌｏａｄｄａｔａ１
１１０　 ｄａｔａ２＝［ｄａｔａ１，ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１１１　 ｓａｖｅｄａｔａ２ｄａｔａ２
１１２　ｅｌｓｅ
１１３　 ｌｏａｄｄａｔａ２
１１４　 ｚ０＝［ｄａｔａ２，ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１１５　 ｆｉｇｕｒｅ（４）；ｋ＝（１：ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ）；ｊｋ＝ｚ０（ｋ，１）；
１１６　 ｐｌｏｔ（ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｂ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），ｍ，
１１７　 　ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ．，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｋ．，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），ｋ．）
１１８　 ａｘｉｓ（［０８，ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ，０，０４］）
１１９　 ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔ　　　ｋ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
１２０　 ｉｆＬ＝＝１０００

７９４
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



１２１　 　ｔｅｘｔ（８，０１５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０１０^２）
１２２　 　ｔｅｘｔ（１５，０１５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０５０^２）
１２３　 　ｔｅｘｔ（２２，０１５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝１００^２）
１２４　 　ｌｉｎｅ（［５，８］，［００２１，０１３５］）；
１２５　 　ｌｉｎｅ（［１２，１５］，［００３９，０１３５］）；
１２６　 　ｌｉｎｅ（［２０，２２］，［００５９，０１３５］）；
１２７　 ｅｌｓｅｉｆＬ＝＝２０００
１２８　 　ｔｅｘｔ（８，０１５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０１０^２）
１２９　 　ｔｅｘｔ（１５，０１５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０５０^２）
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１０００ －１５８９８６ ０７９２１３ ０３９５７２ ０３１２６９ ０１３０１９ ３９２１４８０

２０００ －１５９２４６ ０７９３８７ ０３９８７６ ０３０５１６ ０１３００８ ３９２０２３６

３０００ －１５９２３０ ０７９３４８ ０３９９７９ ０３０３２１ ０１３８３６ ３９６２３０７

０５０２
１０００ －１５８８０５ ０７９３９６ ０３９４６９ ０３４８８０ －０５８６３１ ３７６５１１

２０００ －１５９９６３ ０８０１８３ ０３９９２４ ０３１１２９ －０６１１３９ １５６８９６

３０００ －１６００３１ ０８０１５９ ０４０３７０ ０３００１６ －０６１８９４ １０９１６８

１００２
１０００ －１５８０６４ ０７８８５１ ０３８９６５ ０３９５９５ －０５７８９２ ５９２５４０

２０００ －１５９６７４ ０７９９０９ ０３９８６２ ０３２３６３ －０６０９３９ １９７７０１

３０００ －１５９８２８ ０７９９４１ ０４０７４７ ０３０１２４ －０６１８０８ １１８４０８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

１２　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝１０００）
Ｔａｂｌｅ１２　ＴｈｅＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝１０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７３１５ －０３３００４ ００３０２２ ００７７７９ ０００３９６ ９０３０６１２

１０ －０８０８７０ ００７０２０ ０２３４４４ ０３６０３９ ０５４９３５ ８２１４５０５

１００ －１５４３４５ ０７４９３９ ０３９６３１ ０３３９９７ ０５５７５３ ６１１１２４２

２００ －１５８３８６ ０７８６６７ ０３９５０４ ０３１５３２ ０４０５０９ ５３２１３４３

５００ －１５８９８６ ０７９２１３ ０３９５７２ ０３１２６９ ０１３０１９ ３９２１４８０

０５０２

１ －０４６８８８ －０３１９１０ ００２５２６ ００６７２０ ０００４８４ ９０２２９９８

１０ －０７９６９０ ００７７４７ ０２０３５９ ０３３４３２ ０５４１５２ ８２１１９６４

１００ －１４７６６０ ０６９１６３ ０３８７５３ ０４０６１７ －００９６０３ ２９４３０５４

２００ －１５６５５６ ０７７３１７ ０３９２２０ ０３６０１６ －０４４８７５ １０４５１７６

５００ －１５８８０５ ０７９３９６ ０３９４６９ ０３４８８０ －０５８６３１ ３７６５１１

１００２

１ －０４６２４０ －０３０４３１ ００１７７０ ００４８９７ ０００４７２ ９０１７５２８

１０ －０７６８７３ ００７５５５ ０１５１８５ ０２７１４０ ０５１０６３ ８２１１０２４

１００ －１４４９５７ ０６６９２７ ０３８１１５ ０４７４０２ －０２９２２７ ２２２６１５９

２００ －１５６９５６ ０７７８１３ ０３８８９０ ０４０４８４ －０５５３３４ ７２０３９０

５００ －１５８０６４ ０７８８５１ ０３８９６５ ０３９５９５ －０５７８９２ ５９２５４０

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

Ñ

１２　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＧＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝１０００）
Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝１０００）

Ñ

１３　
/V23GoS

ＣＡＲＭＡＧＩ
GHnoδ

�

ｋ
9�75

（Ｌ＝２０００）
Ｆｉｇ．１３　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｔ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝２０００）

００５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



M

１３　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝２０００）
Ｔａｂｌｅ１３　ＴｈｅＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝２０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７２５４ －０３３２０１ ００３１３３ ００７９２１ ０００１６９ ９０３２７２９

１０ －０８０４９５ ００６４９９ ０２３２９６ ０３６２３９ ０５４２３１ ８２１０７４５

１００ －１５４４５７ ０７４９８４ ０３９８６６ ０３３２３４ ０５５４４７ ６０９４１１２

２００ －１５８６３３ ０７８８３１ ０３９８４４ ０３０７８７ ０４０４５１ ５３１７６１６

５００ －１５９２４６ ０７９３８７ ０３９８７６ ０３０５１６ ０１３００８ ３９２０２３６

０５０２

１ －０４６８８７ －０３２１９８ ００２６５２ ００６８４０ ０００２１３ ９０２５１２０

１０ －０７９２２１ ００６８９８ ０２０９３５ ０３３１１４ ０５３１４８ ８２０２２２１

１００ －１４７９９２ ０６９１７８ ０３９５７３ ０３７１８９ －０１０６８４ ２８５９４４０

２００ －１５７６０８ ０７７９９９ ０３９８５２ ０３２２９８ －０４７０７６ ８８３７６７

５００ －１５９９６３ ０８０１８３ ０３９９２４ ０３１１２９ －０６１１３９ １５６８９６

１００２

１ －０４６２１４ －０３０５９８ ００１８７７ ００４９６４ ０００２１５ ９０１７２６８

１０ －０７６２４０ ００６６８１ ０１６２９７ ０２６４６３ ０４９９８９ ８２０１１５４

１００ －１４５０２８ ０６６５８２ ０３９３６６ ０４０９４７ －０３０４３０ ２０６８４９９

２００ －１５８５４５ ０７８８４４ ０３９８４８ ０３３２４０ －０５８４５７ ３４０３２５

５００ －１５９６７４ ０７９９０９ ０３９８６２ ０３２３６３ －０６０９３９ １９７７０１

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

M

１３　
lmXno

ＣＡＲＭＡＧＩ
kRpqrn

（Ｌ＝３０００）
Ｔａｂｌｅ１３　ＣＡＲＭＡＧＩｅｓｔｉｍａｔｅｓａｎｄｅｒｒｏｒｓｖｅｒｓｕｓｉｔｅｒａｔｉｏｎｋ（Ｌ＝３０００）

σ２ ｋ ａ１ ａ２ ｂ１ ｂ２ ｄ１ δ／％

０１０２

１ －０４７３４６ －０３３６２４ ００３４４１ ００８０４２ －０００１０５ ９０３４４６２

１０ －０７９８９６ ００５６０１ ０２３４００ ０３６２１８ ０５３６２１ ８２２３４８７

１００ －１５３９９３ ０７４５４３ ０３９９１３ ０３３３９１ ０５５７８７ ６１１３７２６

２００ －１５８５７９ ０７８７５６ ０３９９２４ ０３０６２５ ０４１０８５ ５３４９９３３

５００ －１５９２３０ ０７９３４８ ０３９９７９ ０３０３２１ ０１３８３６ ３９６２３０７

０５０２

１ －０４６９８４ －０３２６３２ ００２９９５ ００７０２２ ００００２７ ９０２７６８１

１０ －０７８６５９ ００５９５１ ０２１４９４ ０３３１０６ ０５２５７１ ８２１３９８４

１００ －１４７１４６ ０６８３２５ ０４０１４６ ０３６８２１ －００９４３５ ２９３５３１１

２００ －１５７４０７ ０７７７２７ ０４０３９８ ０３１３７４ －０４６６４６ ９０３５５０

５００ －１６００３１ ０８０１５９ ０４０３７０ ０３００１６ －０６１８９４ １０９１６８

１００２

１ －０４６２８７ －０３０９３５ ００２１９２ ００５１６０ ０００１２６ ９０１９１３０

１０ －０７５８１４ ００５９１０ ０１７２２０ ０２６４５２ ０４９６３０ ８２１０７２９

１００ －１４３８３２ ０６５４３１ ０４０５８０ ０３９９３３ －０２９２１５ ２１４９１３９

２００ －１５８４５３ ０７８６４７ ０４０８１９ ０３１２０８ －０５８８３７ ２９２４５１

５００ －１５９８２８ ０７９９４１ ０４０７４７ ０３０１２４ －０６１８０８ １１８４０８

|È

（ｔｒｕｅｖａｌｕｅｓ） －１６００００ ０８００００ ０４００００ ０３００００ －０６４０００

１　％ 
２　％ Ｆｉｌｅｎａｍｅ：ＣＡＲＭＡ－ＧＩ．ｍｆｏｒｔｈｅＥＳＧａｎｄＣＡＲＭＡ－ＧＩ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ

３　％ ｔｈｅＣＡＲＭＡｍｏｄｅｌｓ
４　％ Ａ（ｚ）ｙ（ｔ）＝Ｂ（ｚ）ｕ（ｔ）＋Ｄ（ｚ）ｖ（ｔ）
５　％ ＴｈｅｄａｔａｌｅｎｇｔｈＬ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
６　％ Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ^２＝０１０^２，０５０^２ａｎｄ１００^２

７　％ 
８　ｃｌｅａｒ；ｆｏｒｍａｔｓｈｏｒｔｇ
９　Ｍｅｔｈｏｄ＝ＴｈｅＥＳＧａｎｄＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲＭＡ
ｍｏｄｅｌｓ

１０　ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ＝５００；
１１　Ｌ＝１０００；％ Ｌ＝１０００，２０００ａｎｄ３０００
１２　ｓｉｇｍａ＝．１；％Ｔｈｅｎｏｉｓｅｖａｒｉａｎｃｅｓｉｇｍａ＝０１０，０５０ａｎｄ

１０５
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０
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Ｆｉｇ．１４　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓδｖｅｒｓｕｓｋ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔσ２（Ｌ＝３０００）

１００
１３　ｌｅｎｇｔｈ１＝３１００；
１４　
１５　ｎａ＝２；ｎｂ＝２；ｎｄ＝１；ｎ＝ｎａ＋ｎｂ＋ｎｄ；
１６　ａ＝［１，－１６，０８］；ｂ＝［０，０４，０３］；ｄ＝［１，－０６４］；
１７　ｐａｒ０＝［ａ（２：ｎａ＋１），ｂ（２：ｎｂ＋１），ｄ（２：ｎｄ＋１）］；
１８　ｐ０＝１ｅ６；ｒ＝１；
１９　ｐａｒ１＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）／ｐ０；ｐａｒ２＝ｏｎｅｓ（ｎ，１）／ｐ０；
２０　％———Ｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｎｏｉｓｅ－ｔｏ－ｓｉｇｎａｌｒａｔｉｏ
２１　ｓｙ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｂ）；ｓｖ＝ｆ－ｉｎｔｅｇｒａｌ（ａ，ｄ）；
２２　［ｓｙｓｖ］；
２３　ｄｅｌｔａ－ｎｓ＝ｓｑｒｔ（ｓｖ／ｓｙ）１００ｓｉｇｍａ；
２４　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼＼ｓｉｇｍａ^２＝％５２ｆ^２，＼＼ｄｅｌｔａ－｛＼＼ｎｓ｝＝％６２ｆ％

ｓ＼ｎ，…
２５　　　ｓｉｇｍａ，ｄｅｌｔａ－ｎｓ，＼％）；
２６　％———Ｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｉｎｐｕｔ－ｏｕｔｐｕｔｄａｔａ
２７　ｒａｎｄ（ｓｔａｔｅ，１０）；ｕ＝（ｒａｎｄ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）－０５）ｓｑｒｔ

（１２）；％ Ｔｈｅｉｎｐｕｔ
２８　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，８）；ｖ＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）ｓｉｇｍａ；％ Ｔｈｅ

ｎｏｉｓｅ
２９　ｙ＝ｏｎｅｓ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）／ｐ０；
３０　ｒａｎｄｎ（ｓｔａｔｅ，０）；ｖ０＝ｒａｎｄｎ（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；ｖ１＝ｚｅｒｏｓ

（ｌｅｎｇｔｈ１，１）；
３１　ｆｏｒｔ＝ｎ：ｌｅｎｇｔｈ１
３２　 ｙ（ｔ）＝ｐａｒ０［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ

－ｎｂ）；ｖ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］＋ｖ（ｔ）；
３３　ｅｎｄ
３４　％Ｇｚ＝ｔｆ（ｂ，ａ，１）；Ｇｎ＝ｔｆ（ｄ，ａ，１）；％ｙ＝ｌｓｉｍ（Ｇｚ，ｕ）＋

ｌｓｉｍ（Ｇｎ，ｖ）；
３５　％———ＴｈｅＥＳＧａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＣＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓ
３６　ｔ０＝３０；ｊｊ＝０；ｊ１＝０；
３７　ｆｏｒｔ＝ｔ０：ｌｅｎｇｔｈ１
３８　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；

３９　 ｖａｒｐｈｉ＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－
ｎｂ）；ｖ１（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；

４０　 ｒ＝ｒ＋ｖａｒｐｈｉｖａｒｐｈｉ；
４１　 ｐａｒ１＝ｐａｒ１＋ｖａｒｐｈｉ（ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１）／ｒ；
４２　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ１－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
４３　 ｖ１（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉｐａｒ１；
４４　 ｌｓ（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ］；
４５　 ｉｆ（ｊｊ＝＝１００）｜（ｊｊ＝＝２００）｜（ｊｊ＝＝５００）｜ｍｏｄ（ｊｊ，

１０００）＝＝０
４６　 　ｊ１＝ｊ１＋１；
４７　 　ｌｓ１００（ｊ１，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ１，ｄｅｌｔａ１００］；
４８　 ｅｎｄ
４９　 ｉｆｊｊ＝＝３０００
５０　 　ｂｒｅａｋ
５１　 ｅｎｄ
５２　ｅｎｄ
５３　ｌｓ１００（ｊ１＋１，：）＝［０，ｐａｒ０，０］；
５４　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＥＳＧｅｓｔｉｍａｔｅｓ）
５５　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎｔａ１ａ２ｂ１ｂ２）
５６　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｄ１δ（％）＼＼＼）；
５７　ｆｐｒｉｎｔｆ（％５ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ１００）；
５８　
５９　ｆｉｇｕｒｅ（１）；ｋ＝（ｔ０：３０００）；
６０　ｐｌｏｔ（ｌｓ（ｋ，１），ｌｓ（ｋ，ｎ＋２））；
６１　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
６２　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
６３　 ｄａｔ１＝［ｌｓ（：，１），ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６４　 ｓａｖｅｄａｔ１ｄａｔ１
６５　ｅｌｓｅｉｆｓｉｇｍａ＝＝０５
６６　 ｌｏａｄｄａｔ１
６７　 ｄａｔ２＝［ｄａｔ１，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
６８　 ｓａｖｅｄａｔ２ｄａｔ２
６９　ｅｌｓｅ
７０　 ｌｏａｄｄａｔ２
７１　 ｚ０＝［ｄａｔ２，ｌｓ（：，ｎ＋２）］；
７２　 ｋ＝（ｔ０：５：３０００）；ｊｋ＝ｚ０（ｋ）；
７３　 ｆｉｇｕｒｅ（２）；
７４　 ｐｌｏｔ（ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｂ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），
ｍ）
７５　 ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｔ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
７６　ｅｎｄ
７７　％———ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍ
７８　ｊｊ＝０；ｊ２＝０；
７９　Ｙ＝ｙ（ｔ０：ｔ０＋Ｌ－１）；
８０　ｆｏｒｋ＝１：ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ
８１　 ｊｊ＝ｊｊ＋１；ｊ１＝０；
８２　 ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１
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８３　 　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ－
ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；

８４　 　ｉｆｔ＞＝ｔ０ｔ＜＝ｔ０＋Ｌ－１
８５　 　　ｊ１＝ｊ１＋１；
８６　 　　Ｐｈｉ（ｊ１，：）＝ｖａｒｐｈｉ２；
８７　 ｅｎｄ
８８　 　ｅｎｄ
８９　 　ｐａｒ２＝ｐａｒ２＋Ｐｈｉ（Ｙ－Ｐｈｉｐａｒ２）１０／ｍａｘ

（ｅｉｇ（ＰｈｉＰｈｉ））；
８９　 　ｆｏｒｔ＝ｎ＋１：ｌｅｎｇｔｈ１
９１　 　　ｖａｒｐｈｉ２＝［－ｙ（ｔ－１：－１：ｔ－ｎａ）；ｕ（ｔ－１：－１：ｔ

－ｎｂ）；ｖ０（ｔ－１：－１：ｔ－ｎｄ）］；
９２　 　　ｖ０（ｔ）＝ｙ（ｔ）－ｖａｒｐｈｉ２ｐａｒ２；
９３　 ｅｎｄ
９４　 ｄｅｌｔａ＝ｎｏｒｍ（ｐａｒ２－ｐａｒ０）／ｎｏｒｍ（ｐａｒ０）；
９５　 ｌｓ２（ｊｊ，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ］；
９６　 ｉｆｊｊ＝＝１｜ｊｊ＝＝２｜ｊｊ＝＝５｜ｊｊ＝＝１０｜ｊｊ＝＝２０｜ｊｊ＝

＝５０｜…
９７　 　　ｊｊ＝＝１００｜ｊｊ＝＝２００｜ｊｊ＝＝５００
９８　 　ｊ２＝ｊ２＋１；
９９　 　ｌｓ２００（ｊ２，：）＝［ｊｊ，ｐａｒ２，ｄｅｌｔａ１００］；
１００　 ｅｎｄ
１０１　ｅｎｄ
１０２　ｌｓ２００（ｊ２＋１，：）＝［０，ｐａｒ０，０］；
１０３　
１０４　ｆｐｒｉｎｔｆ（ＴｈｅＣＡＲＭＡ－ＧＩａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｉｔｈＬ＝％ｄ，Ｌ）；
１０５　ｆｐｒｉｎｔｆ（＼ｎ％ｓ，ｋａ－１ａ－２ｂ－１）
１０６　ｆｐｒｉｎｔｆ（％ｓ＼ｎ，ｂ－２ｄ－１＼ｄｅｌｔａ＼（＼％）＼＼＼＼＼ｈｌｉｎｅ）；
１０７　ｆｐｒｉｎｔｆ（％５ｄ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ％１０５ｆ

％１０５ｆ＼＼＼＼＼ｎ，ｌｓ２００）；
１０８　
１０９　ｆｉｇｕｒｅ（３）；
１１０　ｐｌｏｔ（ｌｓ２（：，１），ｌｓ２（：，ｎ＋２））；
１１１　ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔｋ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
１１２　
１１３　ｉｆｓｉｇｍａ＝＝０１
１１４　 ｄａｔａ１＝［ｌｓ２（：，１），ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１１５　 ｓａｖｅｄａｔａ１ｄａｔａ１
１１６　ｅｌｓｅｉｆｓｉｇｍａ＝＝０５
１１７　 ｌｏａｄｄａｔａ１
１１８　 ｄａｔａ２＝［ｄａｔａ１，ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１１９　 ｓａｖｅｄａｔａ２ｄａｔａ２
１２０　ｅｌｓｅ％ ｓｉｇｍａ＝１
１２１　 ｌｏａｄｄａｔａ２
１２２　 ｚ０＝［ｄａｔａ２，ｌｓ２（：，ｎ＋２）］；
１２３　 ｆｉｇｕｒｅ（４）；ｋ＝（１：ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ－１）；ｊｋ＝ｚ０（ｋ，１）；
１２４　 ｐｌｏｔ（ｊｋ，ｚ０（ｋ，２），ｋ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，３），ｂ，ｊｋ，ｚ０（ｋ，４），
ｋ）

１２５　 ａｘｉｓ（［０，ＰｌｏｔＬｅｎｇｔｈ，０，０９１］）
１２６　 ｘｌａｂｅｌ（＼ｉｔ　　　ｋ）；ｙｌａｂｅｌ（｛＼ｉｔ＼ｄｅｌｔａ｝）；
１２７　 ｉｆＬ＝＝１０００
１２８　 　ｔｅｘｔ（１１０，０６３，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０１０^２）
１２９　 　ｔｅｘｔ（１１０，０３，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０５０^２）
１３０　 　ｔｅｘｔ（３００，０３，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝１００^２）
１３１　 　ｌｉｎｅ（［２００，３００］，［００７，０２７］）；
１３２　 　ｌｉｎｅ（［４００，３００］，［００５９，０２７］）；
１３３　 ｅｌｓｅｉｆＬ＝＝２０００
１３４　 　ｔｅｘｔ（１１０，０６３，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０１０^２）
１３５　 　ｔｅｘｔ（１１０，０２９，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０５０^２）
１３６　 　ｔｅｘｔ（２５０，０２９，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝１００^２）
１３７　 　ｌｉｎｅ（［２００，２５０］，［００３４，０２６］）；
１３８　 ｅｌｓｅｉｆＬ＝＝３０００
１３９　 　ｔｅｘｔ（１１０，０６３５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０１０^２）
１４０　 　ｔｅｘｔ（１１０，０２９５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝０５０^２）
１４１　 　ｔｅｘｔ（２５０，０２９５，｛＼ｉｔ＼ｓｉｇｍａ｝^２＝１００^２）
１４２　 　ｌｉｎｅ（［２００，２５０］，［００２９，０２６５］）；
１４３　 ｅｎｄ
１４４　ｅｎｄ
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，
¦{

zIφ（ｔ）³Ï

φ^ｋ（ｔ）：＝
φ^ｓ，ｋ（ｔ）
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５０５
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



０＜μｋ≤
２

λｍａｘ［^Φ
Ｔ
ｋ（Ｌ）^Φｋ（Ｌ）］

． （１０７）

Î�#ôÁöI

ＢＪＧＩ
yÃIHy²oAS

．
１）

/�þÿþ!Áö

｛ｕ（ｔ）
p

ｙ（ｔ）：ｉ＝１，２，
…，Ｌ｝，

�ã

（９８）
®�

Ｙ（ｔ）．
２）

Å

ｋ＝１，
ì θ^０＝１ｎ／ｐ０，^ｘ０（ｔ）＝１／ｐ０，^ｗ０（ｔ）＝

１／ｐ０，^ｖ０（ｔ）＝１／ｐ０，ｐ０＝１０
６．

３）
�ã

（１０１）
®� φ^ｓ，ｋ（ｔ），�ã

（１０２）
®�

φ^ｎ，ｋ（ｔ），�ã

（１００）
®� φ^ｋ（ｔ），�ã

（９８）
®�

Φ^ｋ（ｔ）．
４）

_öã

（１０７）
bc�¤N μｋ，�ã

（９７）
wu

FÁGH θ^ｋ．
５）

�ã

（１０４）
Hy

ｘ^ｋ（ｔ），�ã

（１０５）
pã

（１０６）
�OHy

ｗ^ｋ（ｔ）p ｖ^ｋ（ｔ），
６）

<§ θ^ｋV θ^ｋ－１：Aä‖θ^ｋ－^θｋ－１‖≤ε，Wú

²³?@

，
ûðZ¦eÁ

ｋ
pFÁGHj# θ^ｋ；W

æ

，ｋ
�

１，
ëñ²o

３．
Î�#ôÁö

ＢＪＧＩ
yÃFÁGH θ^ｋI¢@A

Ñ

１５
mÙ

．

Ñ

１５　
Î�#ôÁö

ＢＪＧＩ
yÃFÁGH θ^ｋI¢@

Ｆｉｇ．１５　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｅθ^ｋ

３．２　
>?@AEFXY

º»õÈj# φ（ｔ）s­Jn®I

，
ý

［ΦＴ（ｔ）

Φ（ｔ）］sí�éê

．
ÊC�åæ>Á

Ｊ６（^θ）K!S¯

BCDEGH

：

θ^（ｔ）＝［ΦＴ（ｔ）Φ（ｔ）］－１ΦＴ（ｔ）Ｙ（ｔ）．（１０８）
ã

（１０８）
TÃHy θ^（ｔ），�� Φ（ｔ）（��s φ（ｔ））

W-.|Ö×W�9#

ｘ（ｔ－ｉ），ｗ（ｔ－ｉ），ｖ（ｔ－ｉ）．
`a&

ＢＪＧＩ
yÃI÷¶GÃ

：ｘ（ｔ－ｉ），ｗ（ｔ－ｉ），ｖ
（ｔ－ｉ）

¼�O�g~IGH

ｘ^ｋ－１（ｔ－ｉ），^ｗｋ－１（ｔ－ｉ），
ｖ^ｋ－１（ｔ－ｉ）¦{

，φ（ｔ）� φ^ｋ（ｔ）¦{

，
� Φ^ｋ（ｔ）¦{ã

（１０８）
WΦ（ｔ），íð

ＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓ
BÂIBCDEZ

¦=>yÃ

（ＢＪＬＳＩ，ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄＩｔｅｒａｔｉｖｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓｍｏｄｅｌｓ）（ＢＪ
ＬＳＩ

yÃ

）：

θ^ｋ（ｔ）＝［^Φ
Ｔ
ｋ（ｔ）^Φｋ（ｔ）］

－１Φ^Ｔｋ（ｔ）Ｙ（ｔ），
ｋ＝１，２，３，… （１０９）

Φ^ｋ（ｔ）＝［^φｋ（ｔ），^φｋ（ｔ－１），…，^φｋ（ｔ－ｐ＋１）］
Ｔ， （１１０）

Ｙ（ｔ）＝［ｙ（ｔ），ｙ（ｔ－１），…，ｙ（ｔ－ｐ＋１）］Ｔ，（１１１）

φ^ｋ（ｔ）＝
φ^ｓ，ｋ（ｔ）

φ^ｎ，ｋ（ｔ[ ]）， （１１２）

φ^ｓ，ｋ（ｔ）＝［－^ｘｋ－１（ｔ－１），－^ｘｋ－１（ｔ－２），…，
－^ｘｋ－１（ｔ－ｎａ），ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｎｂ）］

Ｔ，（１１３）
φ^ｎ，ｋ（ｔ）＝［－ｗ^ｋ－１（ｔ－１），－ｗ^ｋ－１（ｔ－２），

…，－ｗ^ｋ－１（ｔ－ｎｃ），^ｖｋ－１（ｔ－１），^ｖｋ－１（ｔ－２），…，
ｖ^ｋ－１（ｔ－ｎｄ）］

Ｔ， （１１４）

θ^ｋ（ｔ）＝
θ^ｓ，ｋ（ｔ）

θ^ｎ，ｋ（ｔ[ ]）， （１１５）

ｘ^ｋ（ｔ－ｉ）＝^φ
Ｔ
ｓ，ｋ（ｔ－ｉ）^θｓ，ｋ（ｔ），ｉ＝１，２，…，ｎａ，（１１６）

ｗ^ｋ（ｔ－ｉ）＝ｙ（ｔ）－^ｘｋ（ｔ－ｉ）＝
ｙ（ｔ－ｉ）－^φＴｓ，ｋ（ｔ－ｉ）^θｓ，ｋ（ｔ），　ｉ＝１，２，…，ｎｃ， （１１７）

ｖ^ｋ（ｔ－ｉ）＝ｗ^ｋ（ｔ－ｉ）－φ^
Ｔ
ｎ，ｋ（ｔ－ｉ）^θｎ，ｋ（ｔ）＝

ｙ（ｔ－ｉ）－φ^Ｔｋ（ｔ－ｉ）^θｋ（ｔ），　ｉ＝１，２，…，ｎｄ． （１１８）
ＢＪＬＳＩ

yÃIHy²oAS

．
１）

×´

ｐ，
Å

ｔ＝ｐ，
/�þÿþ!Áö

｛ｕ（ｉ），
ｙ（ｉ）：ｉ＝０，１，…，ｐ－１｝，

K´FÁGHq�ε．
２）

/�þÿþ!Áö

ｕ（ｔ）
p

ｙ（ｔ），
�ã

（１１１）
®�

Ｙ（ｔ）．
３）

Å

ｋ＝１，
ì

ｘ^０（ｔ－ｉ）＝��Á

，^ｗ０（ｔ－ｉ）＝�
�Á

，^ｖ０（ｔ－ｉ）＝��Á

，ｉ＝１，２，…，ｍａｘ［ｎａ，ｎｃ，ｎｄ］．
４）

�ã

（１１３）
®� φ^ｓ，ｋ（ｔ），�ã

（１１４）
®�φ^ｎ，ｋ（ｔ），

�ã

（１１２）
®� φ^ｋ（ｔ），�ã

（１１０）
®� Φ^ｋ（ｔ）．

５）
�ã

（１０９）
wuFÁGH θ^ｋ（ｔ）．

６）
�ã

（１１６）
Hy

ｘ^ｋ（ｔ－ｉ），�ã

（１１７）
Hy

ｗ^ｋ（ｔ－ｉ），�ã

（１１８）
Hy

ｖ^ｋ（ｔ－ｉ）．
７）

<§ θ^ｋ（ｔ）V θ^ｋ－１（ｔ）：Aä‖ θ^ｋ（ｔ）－

６０５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



θ^ｋ－１（ｔ）‖＞ε，ｋ�１，ëñ²o

４；
Wæ

，
ûðZ¦e

Á

ｋ
pFÁGHj# θ^ｋ（ｔ），ｔ�１，ëñ²o

２．
ＢＪＬＳＩ

yÃHyFÁGH θ^ｋ（ｔ）I¢@AÑ

１６
mÙ

．

Ñ

１６　
Hy

ＢＪＬＳＩ
FÁGH θ^ｋ（ｔ）I¢@

Ｆｉｇ．１６　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｆｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｈｅ
ＢＪＬＳＩｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｅθ^ｋ（ｔ）

ＢＪＬＳＩ
yÃs@�Áö�¨��

ｐ
IÎ�Áö

��IÁöÊC�åæ>ÁðñI

，
�lßÎ°±

¥9FÁIÁr

，
Á�&Q5=>

，ＢＪＧＩ
yÃ�ß

Î��áó

．

４　
stuvwNEFijXY

5á;<BÂ�®<§âã

，
íî�<�IB

ÂvLM

，
Ao�G@

、
Í�H�BÂ�

，
�J5á

;<�®ï"?äå

，
6î�<�IBÂvLM

．
J

KBÇIs<§âãI½�®J5á;<

，
Aþÿ

J5á;<

（
âí

ＮＬ．Ｎ：Ｎｏｎｌｉｎｅａｒ，
J5á;�

；Ｌ：
Ｌｉｎｅａｒ，

5á;�

），
gsè�¤Î�J5á³�ÏI

�¤5á���;<®�I

；
i�çsþ!J5á

;<

（
âí

ＬＮ），
gsè�¤5á���;<ÏI

�¤Î�J5á³�®�I

．
AäÎ�J5á³�

s�¤Çkã��¤q×+I5á9Ì>Á

，
æ�

`þÿJ5á;<í�

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
J5á;<

，
�

`þ!J5á;<í�

Ｗｉｅｎｅｒ
J5á;<

．
�(

，

,Î

ＮＬＮ
J5á;<

（
Î¥í�

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
Ｗｉｅｎｅｒ

J5á;<

），ＬＮＬ
J5á;<

（
í�

Ｗｉｅ
ｎｅｒＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ

J5á;<

）．
AäJ5á³�Q$

�p�½

，
â\jï\s�¤5á�;<

，
�$;

，

�àIJ5á;<í�$�J5á;<

．
ÈðÐ!

Is

，
J5á³��íîs�¤J5á���;<

，

�àIJ5á;<½�®JKð/s?Ç

．
!C

［１２］
JK|

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
J5áG@no

;<IXYZ¦=>GÃpXYÉÍ=>GÃ�

，

!C

［６］
�!|

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
J5á

ＡＲＭＡＸ
;<I

BCDEZ¦=>GÃpÉÍ��BCDE=>G

Ã

，
!C

［１３］
�·|�`èÑ

Ｗｉｅｎｅｒ
J5á;<I

BCDEZ¦=>GÃpU�Z¦=>GÃ

，
ms

�Is�5áFÁj#þ!J5á;<

．
�¾âã

�·�`

Ｗｉｅｎｅｒ
J5á;<IZ¦=>GÃ

，
AÑ

１７
mÙ

．
âW

ｕ（ｔ）
�;<þÿ

，ｘ（ｔ）
�5áZ�I

þ!

（
/íôW�9#

），珋ｙ（ｔ）
�J5áZ�Iþ!

（
Ö×I

），ｖ（ｔ）
�#ô23

（
íîº´sÆ�ÈpÎ

�GoI

），ｙ（ｔ）
s;<þ!

，
ý 珋ｙ（ｔ）I.2#ô

，

ｆ（·）
sþ!_IJ5á>Á

，Ｇ（ｚ）
s5áZ�I=

É>Á

．
º»�¤

ＦＩＲ
BÂ

：

Ｇ（ｚ）：＝ｂ０＋ｂ１ｚ
－１＋ｂ２ｚ

－２＋…＋ｂｎｚ
－ｎ．

�¤þ!J5á

ＦＩＲ
;<íîëÙ�

ｘ（ｔ）＝Ｇ（ｚ）ｕ（ｔ）， （１１９）
珋ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））， （１２０）

ｙ（ｔ）＝珋ｙ（ｔ）＋ｖ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＋ｖ（ｔ）．（１２１）

´µFÁj#θpõÈj#φ（ｔ）AS

：

θ：＝［ｂ０，ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ］
Ｔ∈Ｒｎ＋１，

φ（ｔ）：＝［ｕ（ｔ），ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｎ）］Ｔ∈Ｒｎ＋１．

æÎ

ｘ（ｔ）＝φＴ（ｔ）θ． （１２２）

Ñ

１７　
þ!J5áþ!no;<

（ＯＮＯＥ）
Ｆｉｇ．１７　Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｓｙｓｔｅｍ

�&�à�¤âãIþ!J5áþ!no;

<

，
ý4º´J5á>Ás�¤De>Á

珋ｙ＝ｆ（ｘ）＝ｘ２，
�

７０５
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



珋ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＝ｘ２（ｔ），
â=>'(�s/A�I

．
�(

，
�íîº»�¤þ

!J5áèá 珋ｙ＝ｆ（ｘ）sq×J5á+

ｆ＝（ｆ１，ｆ２，
…，ｆｍ）I5á>Á

，
ýJ5áèáíîú�FÁ

（１，２，…，ｍ）I5á9Ìçã

珋ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＝
１ｆ１（ｘ（ｔ））＋２ｆ２（ｘ（ｔ））＋…＋ｍｆｍ（ｘ（ｔ））＝
ψＴ（ｘ（ｔ））， （１２３）
âW ψ（ｘ（ｔ））：＝［ｆ１（ｘ（ｔ）），ｆ２（ｘ（ｔ）），…，ｆｍ
（ｘ（ｔ））］Ｔ∈Ｒｍs+>Á®�Ij#

，：＝［１，２，
…，ｍ］

Ｔ∈ＲｍsJ5áZ�IFÁj#

．
J5á;<BÂW�iÃ!Ò;<FÁIE!

k

，
�|ðñÒ�IFÁGH

，̈
8Û`�BÂF

Á

［６，１２］．
"�IÛ`�GÃÎ

：１）
Ó´

ｂｉWI�¤

，

� Ó´ ｊWI�¤

；２）
»

（ｂ０，ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ）�
（１，２，…，ｍ）IB�

１，
ý

ｂ２０＋ｂ
２
１＋ｂ

２
２＋… ＋ｂ

２
ｎ＝

１，
�２１＋

２
２＋…＋

２
ｍ＝１；３）»5á�;<I�Ô

�

１，
ý

Ｇ（１）＝ｂ０＋ｂ１＋ｂ２＋…＋ｂｎ＝１，�J5á>

ÁI;Áp�

１，
ý１＋２＋…＋ｍ＝１．

PÀã

（１２１）—（１２３）
K!þ!J5á

ＦＩＲ
;

<I=>BÂ

：

ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＋ｖ（ｔ）＝ψＴ（ｘ（ｔ））＋ｖ（ｔ），（１２４）
珋ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＝ψＴ（ｘ（ｔ））， （１２５）

ｘ（ｔ）＝φＴ（ｔ）θ， （１２６）
ψ（ｘ（ｔ））＝［ｆ１（ｘ（ｔ）），ｆ２（ｘ（ｔ）），…，ｆｍ（ｘ（ｔ））］

Ｔ，（１２７）
φ（ｔ）＝［ｕ（ｔ），ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｎ）］Ｔ．（１２８）

�¤J5á;<FÁj#pθ=>IP6Q

&W�9#

ｘ（ｔ）
sÖ×I

．
�¾s�Z¦BCDE

vJKpθI=>GÃ

．
»Áö¨��

Ｌ．
Qã

（１２５）
DES

，́
µBC

DEåæ>Á

：

Ｊ７（，θ）：＝∑
Ｌ

ｔ＝１
［ｙ（ｔ）－ｆ（ｘ（ｔ））］２ ＝

∑
Ｌ

ｔ＝１
［ｙ（ｔ）－ψＴ（ｘ（ｔ））］２，

珋ｙ（ｔ）＝ｆ（ｘ（ｔ））＝ψＴ（ｘ（ｔ）），
ｘ（ｔ）＝φＴ（ｔ）θ． （１２９）

Ｊ７（，θ）�O�pθ)à5Á

（
U�

）：

ｇｒａｄ［Ｊ７（，θ）］：＝
Ｊ７（，θ）


＝

－２∑
Ｌ

ｔ＝１
ψ（ｘ（ｔ））［ｙ（ｔ）－ψＴ（ｘ（ｔ））］＝

－２∑
Ｌ

ｔ＝１
［ψ（ｘ（ｔ））ｙ（ｔ）－ψ（ｘ（ｔ））ψＴ（ｘ（ｔ））］，

ｇｒａｄθ［Ｊ７（，θ）］：＝
Ｊ７（，θ）
θ

＝

－２∑
Ｌ

ｔ＝１
φ（ｔ）ｆ′（ｘ（ｔ））［ｙ（ｔ）－ｆ（ｘ（ｔ））］＝

－２∑
Ｌ

ｔ＝１
［φ（ｔ）ｆ′（ｘ（ｔ））ｙ（ｔ）－φ（ｔ）ｆ′（ｘ（ｔ））ｆ（ｘ（ｔ））］．

Åμ１（ｋ）≥０pμ２（ｋ）≥０s/0��

，ｋ＝１，２，３，…
sZ¦9#

，^ｋp θ^ｋ�Os p θIZ¦GH

，
4

�U�VÕ

，
íðS¯+&U�IZ¦yÃ

：

^ｋ ＝^ｋ－１－
μ１（ｋ）
２ ｇｒａｄ［Ｊ７（^ｋ－１，^θｋ－１）］＝

^ｋ－１＋μ１（ｋ）∑
Ｌ

ｔ＝１
［ψ（^ｘｋ－１（ｔ））ｙ（ｔ）－

ψ（^ｘｋ－１（ｔ））ψ
Ｔ（^ｘｋ－１（ｔ））^ｋ－１］， （１３０）

θ^ｋ ＝θ^ｋ－１－
μ２（ｋ）
２ ｇｒａｄθ［Ｊ７（^ｋ－１，^θｋ－１）］＝

θ^ｋ－１＋μ２（ｋ）∑
Ｌ

ｔ＝１
［φ（ｔ）ｆ′（^ｘｋ－１（ｔ））ｙ（ｔ）－

φ（ｔ）ｆ′（^ｘｋ－１（ｔ））ｆ（^ｘｋ－１（ｔ））］， （１３１）
ｘ^ｋ＝φ

Ｔ（ｔ）^θｋ， （１３２）
ψ（^ｘｋ（ｔ））＝

［ｆ１（^ｘｋ（ｔ）），ｆ２（^ｘｋ（ｔ）），…，ｆｍ（^ｘｋ（ｔ））］
Ｔ， （１３３）

ｆ（^ｘｋ（ｔ））＝ψ
Ｔ（^ｘｋ（ｔ））^ｋ， （１３４）

ｆ′（^ｘｋ（ｔ））＝［ψ′（^ｘｋ（ｔ））］
Ｔ^ｋ＝

［ｆ１′（^ｘｋ（ｔ）），ｆ２′（^ｘｋ（ｔ）），…，ｆｍ′（^ｘｋ（ｔ））］^ｋ，（１３５）
φ（ｔ）＝［ｕ（ｔ），ｕ（ｔ－１），…，ｕ（ｔ－ｎ）］Ｔ． （１３６）
�(

，
�íî@�BCDEZ¦VÕ¸¶

、
XY

Z¦VÕ�v)Ðõ�'(

Ｊ７，5!þ!J5á;

<IBCDEZ¦=>GÃpXYZ¦=>GÃ

；

�íî´µ/VIåæ>Á

，
9�5!þ!J5á

;<IÇuÈ=>GÃ

，
þ!J5á;<IÉÍB

CDE=>GÃ

，
XYÉÍ=>GÃ�

．
J5á;<

=>GÃ

，
îW½MyÃ/0��Ibc¼sÊâ

P6IJK�(

．

５　
Tx

;<=>sJKAÀ;<Á*BÂI¶·VG

Ã

．
Z¦=>GÃs;<=>I�¤^8��

．
ò!

78�·|

ＣＡＲＭＡ
p

ＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓ
r5á;<IB

CDEZ¦=>GÃVU�Z¦=>GÃ

．
�êG

Ã�íÍ�ñâ�mÎG@no`;<pþ!no

`;<

．
�&J5á;<

，
èOsþÿJ5á;<

、

þ!J5á;<p$�J5á;<

，
Aäs�5á

FÁJ5áBÂ�®

，
¾¿g~�ï??FÁ�

（ｏ

８０５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．



ｖｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ）
GÃ

，
��?FÁ�5ápqB

Â

，
5á;<I=>GÃ¼í4�

，
WæYZ4�U

�VÕGÃ

、
BCDEVÕGÃ

、
XYVÕGÃvJ

Kâ=>'(

．

yz+,

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

［１］　
-.

．
;<=>

（１）：
=>5°

［Ｊ］．
MÕõÈR@N

**û

：
'()*ü

，２０１１，３（１）：１２２
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＡ：Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎｔｏ
ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉ
ｔｉｏｎ，２０１１，３（１）：１２２

［２］　
-.

．
;<=>

（２）：
;<LMI+òBÂ

［Ｊ］．
MÕ

õÈR@N**û

：
'()*ü

，２０１１，３（２）：９７１１７
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＢ：Ｂａｓｉｃｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒｓｙｓｔｅｍｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥ
ｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（２）：９７１１７

［３］　
-.

．
;<=>

（３）：
=>q�V=>+ò'(

［Ｊ］．
MÕõÈR@N**û

：
'()*ü

，２０１１，３（３）：
１９３２２６
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＣ：Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｂａｓｉｃｐｒｏｂｌｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵ
ｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（３）：１９３２２６

［４］　
-.

．
;<=>

（４）：
ÅÆBÂ=>´µVGÃ

［Ｊ］．
MÕõÈR@N**û

：
'()*ü

，２０１１，３（４）：
２８９３１８
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＤ：Ａｕｘｉｌｉａｒｙｍｏｄ
ｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｄｅａａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎ
ｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔ
ｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（４）：２８９３１８

［５］　
-.

．
+&þ!GHIÇþÿ;<��U�GHyÃ

［Ｊ］．
MÕõÈR@N**û

：
'()*ü

，２０１０，２
（６）：４８１４８８
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｇｒａｄｉｅｎｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｎｐｕｔｓｙｓｔｅｍｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｏｕｔｐｕｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ
＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１０，２（６）：４８１
４８８

［６］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ＡＲＭＡＸｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２００５，４１（９）：１４７９
１４８９

［７］　ＤｉｎｇＦ，ＳｈｉＹ，ＣｈｅｎＴ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒＡＲＭＡＸ ｍｏｄｅｌｓ
［Ｊ］．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＤｙｎａｍｉｃｓ，２００６，４５（１／２）：３１４３

［８］　
-.

．
;<=>¶·GÃ

［Ｍ］．
ÖÕ

：
�r!ü×

，

２０１２
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙａｎｄｍｅｔｈｏｄｓ
［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＣｈｉｎａＥｌｅｃｔｒｉｃＰｏｗｅｒＰｒｅｓｓ，２０１２

［９］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｄｉｓｃｒｅｔｅｔｉｍｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔ
ｉｃａ，２００５，４１（２）：３１５３２５

［１０］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２００５，５０（３）：３９７４０２

［１１］　ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＸＰ，ＬｉｕＧ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄａｎｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＯＥａｎｄＯＥＭＡ
ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２０（３）：
６６４６７７

［１２］　ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＸＰ，ＬｉｕＧ．ＩｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒＨａｍ
ｍｅｒｓｔｅｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，２０１１，２１（２）：２１５２３８

［１３］　ＷａｎｇＤＱ，ＤｉｎｇＦ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＷｉｅｎｅｒｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ
［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１１，９１（５）：１１８２１１８９

［１４］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒ
ｓｏｌｖｉｎｇａｃｌａｓｓｏｆｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃ
ｔｉｏｎｓｏｎＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｒｏｌ，２００５，５０（８）：１２１６１２２１

［１５］　ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＸＰ，ＤｉｎｇＪ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｇｅｎｅｒａｌ
ｉｚｅｄＳｙｌｖｅｓｔｅｒｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎｓｂｙｕｓｉｎｇｔｈｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００８，１９７（１）：４１５０

［１６］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．Ｏｎｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｇｅｎｅｒａｌｃｏｕｐｌｅｄ
ｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＳＩＡＭＪｏｕｒｎａｌｏｎＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＯｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎ，２００６，４４（６）：２２６９２２８４

［１７］　ＤｉｎｇＦ，ＣｈｅｎＴ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｏｌｕｔｉｏｎｓｏｆｃｏｕ
ｐｌｅｄＳｙｌｖｅｓｔｅｒｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｓｙｓｔｅｍｓ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２００５，５４（２）：９５１０７

［１８］　
Ø�

．
Ç9#;<=>GÃ<§JK

［Ｄ］．
TU

：
LM

N*OPQR@*S

，２００８
ＹＵＡＮＰｉｎｇ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎｓａｎｄｓｔｕｄｉｅｓｏｆｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｄ］．Ｗｕｘｉ：Ｓｃｈｏｏｌｏｆ
ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００８

［１９］　
�,�

，
-.

．ＣＡＲＭＡ
BÂ�5BCDEZ¦=>G

Ã

［Ｊ］．
)*°±VR@

，２００７，７（２３）：５９９８６００３
ＷＡＮＧＪｉｎｈａｉ，ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＣＡＲＭＡ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ
ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，７（２３）：５９９８６００３

［２０］　
ÙÚÛ

，
-.

．
����BÂIBCDEZ¦=>G

Ã

［Ｊ］．
)*°±VR@

，２００７，７（２３）：５９９４５９９７
ＣＨＥＮＸｉａｏｗｅｉ，ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｄｙｎａｍｉｃａｌａｄｊｕｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．
ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，７（２３）：５９９４
５９９７

［２１］　ＢａｏＢ，ＸｕＹＱ，ＳｈｅｎｇＪ，ＤｉｎｇＲＦ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓｍｏｄｅｌｌｉｎｇｗｉｔｈｆｉｎｉｔｅｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔｄａｔａ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔｅｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，
２０１１，５３（９／１０）：１６６４１６６９

［２２］　ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＹＪ，ＢａｏＢ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄａｎｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｍｕｌｔｉｉｎｐｕｔ
ｍｕｌｔｉｏｕｔｐｕｔｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，ＤＯＩ：１０１１７７／０９５９６５１８１１４０９４９１

［２３］　ＷａｎｇＤＱ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄｒｅｃｕｒｓｉｖｅａｎｄｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅ（ＯＥＭＡ）ｓｙｓ
ｔｅｍｓｕｓｉｎｇｄａｔａｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＴＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，５（１４）：１６４８１６５７

［２４］　ＬｉｕＹＪ，ＷａｎｇＤＱ，ＤｉｎｇＦ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｆｉｎｉｔｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａ［Ｊ］．ＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，
２０（５）：１４５８１４６７

９０５
*û

：
'()*ü

，２０１１，３（６）：４８１５１０
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｎｊｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１１，３（６）：４８１５１０



［２５］　ＷａｎｇＤＱ，ＹａｎｇＧＷ，ＤｉｎｇＦ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｆｉｎｉｔｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓｗｉｔｈ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，６０（５）：１２００１２０８

［２６］　ＷａｎｇＬＹ，ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＸＰ．ＣｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙｏｆＨＬＳｅｓｔｉｍａ
ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＭＩＭＯＡＲＸｌｉｋｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ａｐ
ｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００７，１９０（２）：
１０８１１０９３

［２７］　
ÜÝÞ

，
�,�

，
-.

．
�`J��sà;<IZ¦B

CDE=>

［Ｊ］．
;<R@V��°±

，２００８，３０（８）：
１５３５１５３９
ＪＩＡＮＧ Ｈｏｎｇｘｉａ，ＷＡＮＧ Ｊｉｎｈａｉ，ＤＩＮＧ Ｆｅｎｇ．Ｌｅａｓｔ
ｓｑｕａｒｅｓｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒａｃｌａｓｓｏｆｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍ
ｌｙｓａｍｐｌｅｄｄａｔａｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００８，３０（８）：１５３５１５３９

［２８］　
ÙÚÛ

，
-.

．
Î�23;<IZ¦=>VÉÍ=>

GÃ�|<§JK

［Ｊ］．
;<�|*û

，２００８，２０（２１）：
５７５８５７６２
ＣＨＥＮＸｉａｏｗｅｉ，ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｔｅｒａｔｉｖｅａｎｄ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｓｙｓｔｅｍｓｗｉｔｈｃｏｌｏｒｅｄｎｏｉｓｅｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２００８，２０（２１）：５７５８
５７６２

［２９］　
ßÎ

，
àáÞ

，
-.

．
�þÿÇòþ!no;<BCD

EZ¦=>

［Ｊ］．
)*°±VR@

，２００８，８（１６）：４６８３
４６８６
ＬＵＪｉｎｇ，ＺＨＡＮＧＣａｉｘｉａ，ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｌｅｓｔｓｑｕａｒｅｓｉｔｅｒａ
ｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｔｗｏｉｎｐｕｔｍｕｌｔｉｒａｔｅｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｓｙｓ
ｔｅｍｓ［Ｊ］．ＳｃｉｅｎｃｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００８，８
（１６）：４６８３４６８６

［３０］　ＬｉｕＸＧ，ＬｕＪ．Ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒａｃｌａｓｓｏｆｍｕｌｔｉｒａｔｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２０１０，４６
（３）：５４９５５４

［３１］　ＸｉｅＬ，ＹａｎｇＨＺ．Ｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｆｏｒｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍｓａｍｐｌｅｄｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒ
ｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１１，１７（３）：４７１４７８

［３２］　ＨａｎＨＱ，ＸｉｅＬ，ＤｉｎｇＦ，ｅｔａｌ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ
ｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅｓｙｓｔｅｍｓ
ｗｉｔｈｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｎｏｉｓｅｓ［Ｊ］．ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌａｎｄＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，２０１０，５１（９／１０）：１２１３１２２０

［３３］　ＺｈａｎｇＺＮ，ＤｉｎｇＦ，ＬｉｕＸＧ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ
ｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｍｏｖｉｎｇａｖｅｒａｇｅｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ＆
ＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１１，６１（３）：６７２６８２

Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

ＤＩＮＧＦｅｎｇ１，２，３

１ ＳｃｈｏｏｌｏｆＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ　２１４１２２
２ ＣｏｎｔｒｏｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ　２１４１２２

３ ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＡｄｖａｎｃｅｄＰｒｏｃｅｓｓＣｏｎｔｒｏｌｆｏｒＬｉｇｈｔＩｎｄｕｓｔｒｙ（ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ），ＪｉａｎｇｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｘｉ　２１４１２２

Ａｂｓｔｒａｃｔ　Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎａｒｅｔｗｏｉｍｐｏｒｔａｎｔｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｎｄｅｘｉｎｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｔｉｍｅｖａｒｉａｂｌｅａｎｄｔｈｅｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｃａｎｂｅｕｓｅｄｆｏｒｏｎ
ｌｉｎｅｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；ｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｎｄｅｘｉｎｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓａｎａｔｕｒａｌｎｕｍｂｅｒａｎｄｉｎｄｅ
ｐｅｎｄｅｎｔｏｆｔｉｍｅａｎｄｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｓｇｅｎｅｒａｌｌｙｕｓｅｄｆｏｒｏｆｆｌｉｎｅｅｓｔｉｍａｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．Ｔｈｅａｕｘｉｌ
ｉａｒｙｍｏｄｅｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｄｅａ，ｍｕｌｔｉｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ，ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｃｏｕ
ｐｌｉｎｇｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｏｎｃｅｐｔｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｂｅｒｅａｌｉｚｅｄｔｈｒｏｕｇｈｒｅｃｕｒｓｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｉｔｅｒａｔｉｖｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｂｅｔｒａｃｅｄｔｏｈｕｎｄｒｅｄｓｏｆｙｅａｒｓａｇｏＪａｃｏｂｉｉｔｅｒａｔｉｏｎａｎｄＧｕａｓｓＳｅｉｄｅｌｉｔｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｓｏｌｖｉｎｇｔｈｅ
ｍａｔｒｉｘｅｑｕａｔｉｏｎｓＡｘ＝ｂ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｒｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｅａｒｃｈ，ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｅａｒｃｈａｎｄ
Ｎｅｗｔｏｎｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｂａｓｅｄａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｂａｓｅｄｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈ
ｏｄｓｆｏｒＣＡＲＭＡｓｙｓｔｅｍｓａｎｄＢｏｘＪｅｎｋｉｎｓｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅｐｒｏｐｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓｃａｎａｌｓｏｂｅｅｘｔｅｎｄｅｄｔｏｏｔｈｅｒｅｑｕａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
ｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍｓ，ｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｔｙｐｅｓｙｓｔｅｍｓａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｓ．Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｍｅｔｈｏｄｓｕｓｕａｌｌｙａｐｐｌｙｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｗｉｔｈｆｉｎｉｔｅｄａｔａａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅａｎａｌｙｓｉｓｉｓｖｅｒｙｄｉｆｆｉｃｕｌｔａｎｄｉｓａｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｔｏｐｉｃ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ　ｉｔｅｒａｔｉｖｅｉｎｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ＦＩＲｍｏｄｅｌ；ＣＡＲｍｏｄｅｌ；ＣＡＲ
ＭＡｍｏｄｅｌ；ＣＡＲＡＲｍｏｄｅｌ；ＣＡＲＡＲＭＡｍｏｄｅｌ；ｏｕｔｐｕｔｅｒｒｏｒｍｏｄｅｌｓ；ＯＥＭＡｍｏｄｅｌ；ＯＥＡＲｍｏｄｅｌ；ａｕｘｉｌｉａｒｙｍｏｄｅｌｉ
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ；ｃｏｕｐｌｅｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０１５
-.

．
;<=>

（５）：
Z¦VÕ¸¶V=>GÃ

．
ＤＩＮＧＦｅｎｇ．Ｓｙｓｔｅｍｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＰａｒｔＥ：Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｓｅａｒｃｈｐｒｉｎｃｉｐｌｅａｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ．


