
　
Ｄｅｃ．２０１８

ＭＡＣＨＩＮＥＴＯＯＬ＆ＨＹＤＲＡＵＬＩＣＳ
ＨｙｄｒｏｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

　
Ｖｏｌ．４６ Ｎｏ．２４

　Ｒｅｃｅｉｖｅｄｄａｔｅ：２０１８－０１－２９
　Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｉｔｅｍ：ＧｕａｎｇｄｏｎｇＥｄｕｃａｔｉｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔ，２０１７ＧｕａｎｇｄｏｎｇＫｅｙＤｉｓｃｉｐｌｉｎｅＭａｎａｇｅｍｅｎｔＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
ＧＪＹＨ（２０１７）Ｎｏ．１

Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｕｔｈｏｒ：ＣｏｎｇｘｉａｎｇＷＡＮＧ，Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｅｍａｉｌ：８４２５４０７９４＠ｑｑ．ｃｏｍ

ＭＡＣＨＩＮＥＴＯＯＬ＆ＨＹＤＲＡＵＬＩＣＳＨｙｄｒｏｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｈｔｔｐ：／／ｊｄｙ．ｑｋｓ．ｃｑｕｔ．ｅｄｕ．ｃｎ　　Ｅｍａｉｌ：ｊｄｙｇｃｙｗ＠１２６．ｃｏｍ
Ｃｉｔａｔｉｏｎｆｏｒｍａｔ：ＬｉａｎｇｈｕｉＨＵＡＮＧ，ＳｈｕｐｉｎｇＷＡＮＧ，ＣｏｎｇｘｉａｎｇＷＡＮＧ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｓ
ｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔ［Ｊ］．ＭＡＣＨＩＮＥＴＯＯＬ＆ＨＹＤＲＡＵＬＩＣＳ，２０１８，４６（２４）：６８－７３．

Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｐｒｏｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔ
ＬｉａｎｇｈｕｉＨＵＡＮＧ１，ＳｈｕｐｉｎｇＷＡＮＧ２，ＣｏｎｇｘｉａｎｇＷＡＮＧ３



（１ＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＩｎｓｔｉｔｕｔｅ，ＴｉａｎｈｅＣｏｌｌｅｇｅｏｆＧｕａｎｇｄｏｎｇＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０５４０，Ｃｈｉｎａ）
（２ＳｃｈｏｏｌｏｆＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄＡｒｔ，ＧｕａｎｇｄｏｎｇＮａｎｈｕａＶｏｃａｔｉｏｎａｌＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｄｕｓｔｒｙａｎｄＣｏｍｍｅｒｃｅ，Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ５１０５０７，Ｃｈｉｎａ）

（３ＳｃｈｏｏｌｏｆＭａｔｅｒｉａｌｓＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７０，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｙｎａｍｉｃｃｏｎｔｒｏｌｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔ，ｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉ
ｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｔｈｅｏｒｙａｒｅａｄｏｐｔｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔ．Ｆｉｒｓｔ，ｔｈｅｓａｍｐｌｅｐｒｏｊｅｃｔ
ｉｓｓｅｌｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｒｕｌｅｓｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｓｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｓｏａｓｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈ
ｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ．ＴｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｎｄｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓａｒｅｔｒａｉｎｅｄｂｙＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｔｈｅｎ，ｔｈｅｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌａｒｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｂｙｕｓｉｎｇａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｓｏａｓｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｐｒｏ
ｊｅｃｔｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｔｕａｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｓｈｏｗｔｈａｔｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＢＰｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃａｎｂｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙａｐｐｌｉｅｄｔｏｔｈｅｓｃｉｅｎ
ｔｉｆｉｃｍａｎａｇｅｍｅｎｔｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，ＦｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｓ，Ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－３８８１．２０１８．２４．０１１ Ｄｏｃｕｍｅｎｔｃｏｄｅ：Ａ ＣＬＣｎｕｍｂｅｒ：ＴＰ３９３

　Ｃｏｓｔｓａｖｉｎｇｓｆｏｒｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｓｕｒｖｉｖａｌａｎｄｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
ｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅ［１］．Ｉｎｎｏｒｍａｌｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｓｔｒｅｄｕｃｔｉｏｎｏｆｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｉｓｅ
ｑｕａｌｔｏｍａｋｅａｐｒｏｆｉｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｆｏｒｅａｃｈｂｕｓｉｎｅｓｓ，
ｃｏｓｔｃｏｎｔｒｏｌｉｓａｖｅｒｙｉｍｐｏｒｔａｎｔｔａｓｋｔｈａｔｎｅｅｄｓｔｏｂｅ
ｔａｋｅｎｓｅｒｉｏｕｓｌｙｂｙａｌｌｔｈｅｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｅｎｔｅｒ
ｐｒｉｓｅ．Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｏｓｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔｉｎｃｌｕｄｉｎｇｃｏｓｔ
ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ，ｃｏｓｔｐｌａｎｎｉｎｇ，ｃｏｓｔｃｏｎｔｒｏｌ，ｃｏｓｔａｃｃｏｕｎｔ
ｉｎｇａｎｄｃｏｓｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ａｓａｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｔａｓｋｉｎｃｏｓｔ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｈａｓｂｅｅｎｏｎｔｈｅｒｉｓｅｉｎ
ｃｏｓｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．Ａｔｔｈｉｓｓｔａｇｅ，ｔｈｅｍｏｄｅｒｎｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｈａｓｂｅｃｏｍｅａｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃｍｅｔｈｏｄｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｅｎｔｅｒｐｒｉｓｅｅｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．

　Ｉｎｔｈｅｗｈｏｌｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｃｏｓｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ａｃｃｕｒａｔｅ
ａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｉｓｏｆｇｒｅａｔｖａｌｕｅｆｏｒｃｏｓｔ
ｃｏｎｔｒｏｌ［２］．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｏｎｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓ
ｔｉｎｇ，ｄｏｍｅｓｔｉｃａｎｄｆｏｒｅｉｇｎｅｘｐｅｒｔｓａｎｄｓｃｈｏｌａｒｓｈａｖｅ
ｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｖａｒｉｅｔｙｏｆｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｉｎｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［４］，ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｂｅｓｔｔｉｍｅａｎｄｅｃｏｎｏｍｉｃｃｏｓｔｆｏｒｔｈｅｃｏｍ
ｐｌｅｔｉｏｎｏｆａｐｒｏｊｅｃｔ．Ｉｎｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［５］，ｉｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｈａｔｕｓｉｎｇＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｏｓｔｏｆｔｒａｎｓ
ｍｉｓｓｉｏｎｌｉｎｅｐｒｏｊｅｃｔ，ｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｅｑｕｉｒｅｓｆｅｗｅｒｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓ，ｂｕｔｔｈｅｓｙｓｔｅｍｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｓｔｅｐｓａｒｅｒｅｌ
ａｔｉｖｅｌｙｃｏｍｐｌｅｘ．
　Ｐｅｔｒｉｎｅｔｓｈａｖｅｂｏｔｈｓｔｒｉｃｔｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
ａｎｄｉｎｔｕｉｔｉｖｅｇｒａｐｈｉｃａｌｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｓｕｉｔａｂｌｅ



ｆｏｒａｃｃｕｒａｔｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓａｎｄｃｏｎｃｕｒ
ｒｅｎｔｓｙｓｔｅｍｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｕｓｅ
Ｐｅｔｒｉｎｅｔｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｓｙｓｔｅｍｏｒｅｑｕｉｐｍｅｎｔｆａｉｌｕｒｅ．Ｉｎ
ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［６］，ｔｈｅｆｕｚｚｙｆａｕｌｔＰｅｔｒｉｎｅｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏ
ｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｍｏｔｏｒｆａｕｌｔａｎａｌｙｓｉｓ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｓｌｉｍｉｔｅｄａｎｄｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅ
ｎｏｔｏｐｔｉｍｉｚｅｄ．Ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［７８］ｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏａｐｐｌｙ
ｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｓｔｏｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｃｏｓｔｍａｎａｇｅｍｅｎｔ．
Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｓｔｍａｎａｇｅ
ｍｅｎｔｂｙｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｓ．Ａｓ
ｗｅａｌｌｋｎｏｗ，ａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｈａｓｇｏｏｄｒｏｂｕｓｔ
ｎｅｓｓａｎｄｉｓｅａｓｉｅｒｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔ．Ｉｔｃｏｕｌｄｓｅａｒｃｈｔｈｅ
ｇｌｏｂａｌｏｐｔｉｍａｌｐａｒａｍｅｔｅｒ［９１０］．
　Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｕｔｓｆｏｒｗａｒｄｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄｔｈｅｆｕｚｚｙＰｅ
ｔｒｉｎｅｔｐｒｉｎｃｉｐｌｅｔｏｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｕｓｅｓａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔ，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｎｄｏｔｈｅｒｐａｒａｍ
ｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｍｏｄｅｌ，ｓｏａｓｔｏｆｕｒｔｈｅｒｉｍ
ｐｒｏｖｅｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．
Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｒａｃｔｉｃａｌｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｘａｍｐｌｅｓｈｏｗｔｈａｔ
ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆｆｕｚｚｙ
Ｐｅｔｒｉｎｅｔｓｈａｓｈｉｇｈｅｒａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌ
ｉｔｙａｎｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．

１ＦｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ

　ＴｈｅｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉＮｅｔｓ（ＦＰＮ）ａｄｏｐｔｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｕｓｅｓａｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅ
ｆｉｎｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ１　ＦＰＮｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓａｔｅｎｔｕｐｌｅ：

ＦＰＮ＝｛Ｐ，Ｔ，Ｄ，Ｉ，Ｏ，ｆ，α，β，Ｓ，Ｗ｝ （１）
Ｗｈｅｒｅ，Ｐ＝｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｍ｝，ｍ≥０ｉｓａｌｉｍｉｔｅｄｓｅｔ
ｏｆｐｌａｃｅｓ；Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｎ｝，ｎ＞０ｉｓｔｈｅｆｉｎｉｔｅｓｅｔ
ｏｆａｌｌｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓｔｉ（ｉ＝１，２，…，ｎ），ａｎｄｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｓｔｏｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｏｕｔｐｕｔｓｉｔｅｓｏｎｅｂｙｏｎｅ；
Ｄ＝｛Ｄ１，Ｄ２，…，ＤＭ｝ｍｉｓａｆｉｎｉｔｅｓｅｔｏｆｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓ，
ａｎｄ Ｐ ＝ Ｄ，Ｐ∩Ｔ∩Ｄ＝Φ；ＩａｎｄＯａｒｅｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ｒｅｆｌｅｃ
ｔｉｎｇｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ
ｐｌａｃｅｓ；ｆ：Ｔ→［０，１］ｉｓｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｏｆｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｏｉｔｓ
ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅμ；α：Ｐ→［０，１］ｉｓｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎ
ｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｌａｃｅａｎｄｉｔｓｔｏｋｅｎｖａｌｕｅＭ（ｐｉ）；
β∶Ｐ→Ｄｉｓｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｐｌａｃｅ
ｐａｎｄｉｔｓｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ；Ｓ：Ｔ→［０，１］ｉｓｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｏｆ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｔｏｉｔｓｔｈｒｅｓｈｏｌｄλｉ；Ｗ＝｛ｗ１，ｗ２，…，ｗｍ｝
ｉｓｔｈｅｓｅｔｏｆｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎａｒｃｓｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｉｎｐｕｔ
ａｒｃ，ｗｈｉｃｈｒｅｆｌｅｃｔｓｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｏｆｔｈｅ

ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｏｎｔｈｅｉｎｐｕｔｐｌａｃｅＰ．

２ＦｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｓｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇ

２．１Ｆｕｚｚｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｒｕｌｅｓ

　Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｆｏｒｍｏｆａｆｕｚｚｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎｒｕｌｅｉｓａｐｒｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｔｈｅｒｕｌｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ（ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ），ｔｈａｔｉｓ，
ｔｈｅｉｆｔｈｅｎ（ＣＦ）ｐａｔｔｅｒｎ［５］．
　Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ２　Ｉｎｔｈｅｒｕｌｅｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ，ｉｆ
ｔｈｅｒｅｉｓ“ａｎｄ”，“ｏｒ”ｉｎｔｈｅｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｏｒｃｏｎｃｌｕ
ｓｉｏｎ，ｗｅｃａｌｌｔｈｉｓｒｕｌｅａｃｏｍｐｏｓｉｔｅｒｕｌｅ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，
ｔｈｅｓｉｎｇｌｅｐｏｉｎｔＦＰＯＦＰＡｒｕｌｅｓｔｙｐｅ［５］ｉｓｇｉｖｅｎｂｙ：

ＩＦｄ１ａｎｄｄ２ａｎｄ… ａｎｄｄｎ
ＴＨＥＮｄ（ＣＦ＝μｉ）

Ｗｈｅｒｅ，ｄｉｓｔｈｅｒｅｓｕｌｔｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ．

２．２Ｆｕｚｚｙｒｅａｓｏｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　Ｓｅｔｔｈｅｖａｒｉａｂｌｅｘａｓｇｉｖｅｎｂｙ：

ｘ＝∑
ｍ

ｊ＝１
（Ｍ（Ｐｉｊ）×ｗｉｊ），ｐｉｊ∈Ｉ（ｔｉ） （２）

Ｗｈｅｒｅ，Ｐｉｊｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｊｔｈｉｎｐｕｔｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉ，ａｎｄＰｉｊｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｗｅｉｇｈｔ
ｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｒｃ．Ｗｈｅｎｘ＞Ｓ（ｔｉ），ｔｈｅｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎｔｉｔｒｉｇｇｅｒｓａｎｄｃａｎｂｅｉｇｎｉｔｅｄ；ｗｈｅｎｘ＜Ｓ（ｔｉ），
ｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｄｏｅｓｎｏｔｍｅｅｔｔｈｅｔｒｉｇｇｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
ａｎｄｃａｎｎｏｔｂｅｉｇｎｉｔｅｄ．
　Ｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎｙａｓｇｉｖｅｎｂｙ：

ｙ（ｘ）＝ １
１＋ｅｂ（ｘ－Ｓ（ｔｉ））

（３）

Ｗｈｅｒｅ，ｂｉｓａｎｅｇａｔｉｖｅｃｏｎｓｔａｎｔｗｉｔｈａｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｌａｒｇｅａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅａｎｄｗｅｓｅｔｉｔｔｏ－１００．Ｔｈｅｒｅ
ｆｏｒｅ，ｗｈｅｎｘ＞Ｓ（ｔｉ），ｙ（ｘ）＝１ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎｉｇｎｉｔｅｓ．Ｗｈｅｎｘ＜Ｓ（ｔｉ），ｙ（ｘ）＝０ｉｎｄｉｃａｔｅｓｔｈａｔ
ｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｄｏｅｓｎｏｔｉｇｎｉｔｅ．Ｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｒｉｇｇｅｒ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｉｓ：

ｚ（ｘ）＝ｙ（ｘ）×ｆ（ｔｉ）×ｘ （４）
Ｗｈｅｎｘ＞Ｓ（ｔｉ），ｚ（ｘ）＞０ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｔｏｋｅｎｖａｌｕｅ
ｏｆｔｈｅｐｌａｃｅａｆｔｅｒｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｔｉｉｓｉｇｎｉｔｅｄ，ａｎｄｗｈｅｎ
ｘ＜Ｓ（ｔｉ），ｚ（ｘ）＝０ｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｉｇｎｉｔｉｏｎ
ｆａｉｌｓａｎｄｔｈｅｔｏｋｅｎｖａｌｕｅｒｅｍａｉｎｓｉｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｔａｔｅ．
　Ｂｙｕｓｉｎｇｆｏｒｍｕｌａ（４），ｏｎｅｃｏｕｌｄｉｇｎｉｔｅｅａｃｈｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎｉｎｔｕｒｎ．

２．３Ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｒａｉｎｉｎｇ

　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｓｕｃｈａｓｗｅｉｇｈｔｓ，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓａｎｄｒｅｌｉａｂｉｌ
ｉｔｙｉｎｆｕｚｚｙｒｅａｓｏｎｉｎｇｒｕｌｅｓｎｅｅｄｔｏｂｅｆｏｕｎｄｂｙｅｓｔａｂ
ｌｉｓｈｉｎｇｍｏｄｅｌｓ．ＢＰａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｓｕｓｅｄｔｏ
ｔｒａｉｎｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｇｅｔｔｈｅｗｅｉｇｈｔ，ｔｈｒｅｓｈｏｌｄａｎｄ

９６
Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔ



ｏｔｈｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌＰｅｔｒｉ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｓｅ
ｖａｌｕｅｓａｒｅｎｏｔａｃｃｕｒａｔｅｅｎｏｕｇｈ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒ
ｕｓｅｓａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｉｎｉｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｉｔｓａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｔｏｔｈｅｔｒｕｅ
ｖａｌｕｅｏｆｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ．

３Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅ
ｌｉｎｇ

　Ｉｎｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｅ
ｌｅｃｔｓｆｌｏｏｒｓｎｕｍｂｅｒ，ｆｌｏｏｒｓｈｅｉｇｈｔ，ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｆｏｕｎｄａ
ｔｉｏｎｔｙｐｅ，ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｔｒｅａｔｍｅｎｔａｎｄｔｈｅｔｙｐｅｏｆｄｏｏｒｓ
ａｎｄｗｉｎｄｏｗｓａｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｉｎｄｅｘ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｔｈｅｓｅｆｅａｔｕｒｅｉｎｄｅｘｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｉｎｐｕｔｐｌａｃｅ．Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｓ
ｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅｒｕｌｅｓｏｆｆｕｚｚｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎａｄｏｐｔｅｄ
ａｒｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｗｉｔｈｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［７］．

Ｆｉｇ．１Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ

３．１Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅ

　Ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｅｘｐｅｒｔｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄλ１－
λ５ａｒｅｓｅｔｔｏ０．４５，ａｎｄｔｈｅｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅμ１－μ５ａｒｅｓｅｔ
ｔｏ０．７．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｏｆｔｈｅａｒｃｗｅｉｇｈｔ
［７，９］ｉｓｓｅｔａｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ１．

Ｔａｂｌｅ１ＴｈｅｉｎｉｔｉａｌｗｅｉｇｈｔｖａｌｕｅｏｎＦＰＮａｒｃ

ａｒｃ ｗｅｉｇｈｔ ａｒｃ ｗｅｉｇｈｔ
ｗ１１ ０．３ ｗ３６ ０．６５
ｗ１２ ０．５ ｗ４２ ０．３
ｗ１５ ０．２ ｗ４３ ０．１
ｗ２３ ０．１５ ｗ４５ ０．０５
ｗ２４ ０．２５ ｗ４６ ０．５５
ｗ２５ ０．１５ ｗ５１ ０．４
ｗ２６ ０．４５ ｗ５３ ０．６
ｗ３３ ０．３５

３．２Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

　Ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｆｕｚｚｙｓｅｔｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓｉｓＵ，Ｕ＝｛ｆｌｏｏｒｓｎｕｍｂｅｒ，ｆｌｏｏｒｓｈｅｉｇｈｔ，
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｙｐｅ，ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｔｙｐｅ，ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｔｒｅａｔｍｅｎｔ
ａｎｄｄｏｏｒ／ｗｉｎｄｏｗｔｙｐｅ｝．ＦｕｚｚｙｓｅｔＵｃａｎｂｅｅｘｐｒｅｓｓｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｏｒｍｕｌａ（５）．

Ｕｉ＝
ｕｉ１
ｕ１
＋
ｕｉ２
ｕ２
＋… ＋

ｕｉｊ
ｕｊ

（５）

Ｗｈｅｒｅ，Ｕｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｆｕｚｚｙｓｕｂｓｅｔｏｆｔｈｅｉｔｈｅｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｓｅｔＵ，ｕｉｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｎａｍｅ
ｏｆｔｈｅｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ａｎｄｕｉｊｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅ
ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｅｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｅｌｅｍｅｎｔ．Ｔｈｅｄｅｇｒｅｅｏｆｓｉｍｉｌａｒｉ
ｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｉｎｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ［１１］ｃａｎｂｅｕｓｅｄｔｏｇｅｔｔｈｅ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｊｅｃｔｓ．

４Ｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍ

　ＳｕｐｐｏｓｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆａｎｔｓｉｎａｎｅｓｔｉｓＲ，ａｎｄｔｈｅ
ｓｅｔｏｆｅｌｅｍｅｎｔｓｔｈａｔｎｅｅｄｔｏｂｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｓＤ，Ｄφｉｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｓｉｔｓｉｔｈｅｌｅｍｅｎｔ．Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｅａｃｈｐａｒａｍｅｔｅｒｔｏｂｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｎｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｓｉｓ
ｎ．ＳｕｐｐｏｓｅｔｈｅｒｅａｒｅＫｋｉｎｄｓｏｆｖａｌｕｅｓｆｏｒｔｈｅｓｅｅｌｅ
ｍｅｎｔｓφｉ，ｔｈｅｎζｊ（Ｄφｉ）（０）ｉｓｔｈｅｐｈｅｒｏｍｏｎｅｏｆｔｈｅｊ
ｔｈｅｌｅｍｅｎｔｕｎｄｅｒｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［１０］．
　Ｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｔｔｈａｎｔａｒｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｃ
ｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｏｒｍｕｌａ（６）ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｖａｒｉｏｕｓｐｏｓｓｉｂｌｅｖａｌｕｅｓ．

ｋ（ζｔｊ（Ｄφｉ））＝
ζｊ（Ｄφｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
ζｊ（Ｄφｉ）

（６）

　Ｔｈｅｎｓｅｌｅｃｔｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｆｒｏｍｔｈｅｓｅｔｏｆｌａｒｇｅｐｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｉｅｓＤφｉａｎｄａｄｊｕｓｔｉｔａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｏｒｍｕｌａ（７）．

ζｊ（Ｄφｉ）（ｔ＋Δ）＝ζｊ（Ｄφｉ）（ｔ）＋Δζｊ（Ｄφｉ）（７）
Ｗｈｅｒｅ，Δζｊ（Ｄφｉ）ｉｓｔｈｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎｃｒｅｍｅｎｔｏｎｔｈｅ
ｅｌｅｍｅｎｔφｉ，ｗｈｉｃｈｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｓｕｍｏｆａｌｌｔｈｅｐｈｅｒｏ
ｍｏｎｅｓｌｅｆｔｂｙｔｈｅａｎｔｓｏｆｔｈｉｓｅｌｅｍｅｎｔ，ａｎｄｉｔｃｏｕｌｄｂｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄａｓｆｏｌｌｏｗｓ：

Δζｊ（Ｄφｉ）＝∑
Ｒ

ｋ
Δζｋｊ（Ｄφｉ） （８）

　Ｒｅｐｅａｔｔｈｅａｂｏｖｅｐｒｏｃｅｓｓｕｎｔｉｌｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｎｕｍ
ｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓａｌｌｏｗｅｄ，ｏｒａｌｌａｎｔｓｇｅｔｔｈｅｏｎｌｙｅｌｅ
ｍｅｎｔ，ｔｈａｔｉｓ，ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌＰｅｔｒｉｎｅｔｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓ．

０７ ＬｉａｎｇｈｕｉＨＵＡＮＧ，ｅｔａｌ．



５Ｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｓｔｅｐｓ

　ＴｈｅｓｔｅｐｓｏｆｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇａｒｅ
ａｓｆｏｌｌｏｗｓ：
　Ｓｔｅｐ１：Ｓｅｌｅｃｔｔｈｅｓａｍｐｌｅｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｐａｒａｍｅ
ｔｅｒｓ；
　Ｓｔｅｐ２：Ｆｏｒａｌｌｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｅｔｓ，ａｌｌｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｓ
ａｒｅｔｒｉｇｇｅｒｅｄｉｎｔｕｒｎａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｆｏｒｍｕｌａ（４）；
　Ｓｔｅｐ３：Ｃａｌｃｕｌａｔｅｔｈｅｅｒｒｏｒｃｏｓｔｆｕｎｃｔｉｏｎａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｆｏｒｍｕｌａ（９）；

Ｅ＝２－１∑
ｒ

ｌ＝１
∑
ｎ

ｉ＝１
Ｍｌ（ｐｉ）－Ｍ

Ｅ
ｌ（ｐｉ( )）２ （９）

Ｗｈｅｒｅ，ｎｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｏｕｔｐｕｔｌｏｃａｔｉｏｎｓ，ｒｉｓｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｓａｍｐｌｅｓｅｔｓ，Ｍｌ（Ｐｉ）ｉｓｔｈｅａｃｔｕａｌｅｎｔｒｏｐｙ
ｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔｒｅｐｏｓｉｔｏｒｙｐｉ，ａｎｄＭ

Ｅ
ｌ（ｐｉ）ｉｓｔｈｅａｃｔｕａｌ

ｔｏｋｅｎｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｏｕｔｐｕｔｐｌａｃｅｐｉ．ＩｆｔｈｅｒｅｓｕｌｔｏｆＥｉｓ
ｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｅｔｏｋｅｎｖａｌｕｅ，ｓｔｏｐ；ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｐｒｏｃｅｅｄｔｏ
ｔｈｅｎｅｘｔｓｔｅｐ．
　Ｓｔｅｐ４：Ｕｓｅｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ；
　Ｓｔｅｐ５：ＲｅｔｕｒｎｔｏＳｔｅｐ２ｕｎｔｉｌｔｈｅｅｒｒｏｒｉｓｓａｔｉｓｆｉｅｄ．
　ＴｈｅｕｓｅｏｆａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉ
ｎｅｔｓｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ，
ｔｈｅｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．２．

６Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｃａｓｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ

６．１Ｓａｍｐｌｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

　Ｔｈｅｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｉｓｒｅａｌ
ｉｚｅｄｂｙＭＡＴＬＡＢ．Ｔｈｅａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏａｄｊｕｓｔｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｆｕｚｚｙｎｅｕ

ｒａｌＰｅｔｒｉｎｅｔｍｏｄｅｌ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｓｅｌｅｃｔｅｄ１０ｓｅｔｓｏｆ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｄａｔａ，ａｓａｎｅｔｗｏｒｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｅｔ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｒｅｅｓｅｔｓｏｆｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｄａｔａｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄａｓｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓｔｏｔｅｓｔｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅ
ｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｏｆｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｔｈｅｅｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇｆｅａｔｕｒｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅ［１１］ｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｅｔｉｓ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ２．

Ｆｉｇ．２Ｍｏｄｅｌｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓ

６．２Ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１２］，ＢＰＡｄａｂｏｏｓｔ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ［１３］ａｎｄｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒａｒｅｕｓｅｄｔｏｔｒａｉｎａｎｄｔｅｓｔｔｈｅｃｏｓｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｂｔａｉｎｅｄ
ｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．３．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｔｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄｔｏｏｐｔｉｍｉｚｅｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅ
ｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌＰｅｔｒｉｎｅｔｍｏｄｅｌ．Ｓｅｔｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｅｒｒｏｒｔｏ
０．０００１．Ｔｈｅｅｒｒｏｒｖａｌｕｅｗｉｌｌｂｅｌｅｓｓｔｈａｎｔｈｅｅｘｐｅｃ
ｔｅｄｖａｌｕｅａｔｔｈｅｆｉｒｓｔｔｉｍｅａｆｔｅｒ１５０ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ．

Ｔａｂｌｅ２Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｅｔ

Ｐｒｏｊｅｃｔ
Ｎｏ．

Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｔｙｐｅ

Ｄｏｏｒ
Ｔｙｐｅ

Ｗｉｎｄｏｗ
Ｔｙｐｅ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ
Ｔｙｐｅ

Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｆｌｏｏｒｓ
ｎｕｍｂｅｒ

ｆｌｏｏｒｓ
ｈｅｉｇｈｔ

１ １ １ ０．１ ０．１ ０．５ ５ ３
２ ０．８ ０．６ ０．１ ０．３ １ ４ ２．８
３ ０．８ ０．６ ０．１ ０．１ １ ４ ３．２
４ １ １ ０．１ ０．３ １ ６ ２．８
５ ０．８ ０．６ ０．１ ０．２ １ ５ ２．８
６ １ １ ０．１ ０．３ ０．５ ４ ３．２
７ １ １ ０．１ ０．１ １ ５ ２．８
８ ０．８ １ ０．１ ０．１ １ ５ ２．８
９ １ ０．６ ０．１ ０．１ １ ５ ３
１０ １ １ ０．１ ０．４ １ ５ ３．２

１７
Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｓｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｊｅｃｔｓｂａｓｅｄｏｎａｎｔｃｏｌｏｎｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｆｕｚｚｙＰｅｔｒｉｎｅｔ



Ｆｉｇ．３Ｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅ

　Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｔｈｅｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓλ１－λ５ａｒｅ０．４１５，０．
４５１，０．３７９，０．４４９ａｎｄ０．４７１，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄｔｈｅ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙμ１－μ５ａｒｅ０．６５５，０．７３１，０．６３４，０．６７１
ａｎｄ０．７２２，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚｅｄｗｅｉｇｈｔｓａｒｅ
ｓｈｏｗｎｉｎＴａｂｌｅ３．

Ｔａｂｌｅ３Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｓａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｒｃ ｗｅｉｇｈｔ ａｒｃ ｗｅｉｇｈｔ
ｗ１１ ０．３９１ ｗ３６ ０．６０２
ｗ１２ ０．６８１ ｗ４２ ０．３８１
ｗ１５ ０．１２４ ｗ４３ ０．１４７
ｗ２３ ０．１３７ ｗ４５ ０．０４２
ｗ２４ ０．３５２ ｗ４６ ０．６３２
ｗ２５ ０．１１８ ｗ５１ ０．３８１
ｗ２６ ０．５１６ ｗ５３ ０．６７８
ｗ３３ ０．４０３

６．３Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔ

　ＴｈｅｉｎｉｔｉａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｆｕｚｚｙｎｅｕｒａｌＰｅｔｒｉｎｅｔｍｏｄｅｌａｒｅ

ｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｏｓｔｏｆｔｈｅ１０ｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄｉｎｔｈｅ
ｐｒｅｖｉｏｕｓｓｅｃｔｉｏｎ．Ａｔｔｈｅｓａｍｅｔｉｍｅ，ｕｓｉｎｇｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆａｎｔ
ｃｏｌｏｎｙｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｓｔｏｆｔｈｅｓａｍｅｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｃｏｕｌｄｂｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ．ＴｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｔｗｏｃｏｓｔｆｏｒｅｃａｓｔｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａ
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基于蚁群优化和模糊Ｐｅｔｒｉ网的建筑工程成本预测研究
黄良辉１，王淑苹２，王从祥３

１．广东技术师范学院天河学院 建筑工程学院，广州　５１０５０４
２．广东南华工商职业学院 建艺学院，广州　５１０５０７
３．武汉理工大学 材料科学与工程学院，武汉　４３００７０

摘要：为了有效提高建筑工程成本动态控制的精确度，提出将蚁群优化算法和模糊Ｐｅｔｒｉ网理论应用于建筑工程成本预测。
首先，通过模糊产生式规则选择样本工程并确定工程之间的相似度，以便建立工程成本预测模型，其权值和阈值等参数由

ＢＰ神经网络训练得出。然后，利用蚁群优化对模型各参数进行优化，从而进一步提高工程成本预测的精确度。实际建筑
工程实例分析结果表明：相比传统的ＢＰ神经网络预测方法，提出的方法具有更高的准确度，能够有效应用于企业建筑工
程成本的科学管理。

关键词：建筑工程；工程成本预测；模糊Ｐｅｔｒｉ网；
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