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摘　 要：为了实现机械通气辅助医疗中依据病人个体差异控制呼吸机通气参量，分析了基于广义回归神经网络（ＧＲＮＮ）的呼吸

系统力学模型，通过结合 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络、数值积分和递推最小二乘法等实现呼吸系统模型的参数辨识。 采用直接计算法实

现单周期呼吸样本的肺静态压力值计算，并利用二阶多项式拟合体积值误差，计算 １０ 个吸气周期静态数据点的平均绝对值误

差为 ０􀆰 １６９ ３ ｍＬ，计算 １０ 个呼气周期静态数据点的平均绝对值误差为 ０􀆰 ３７２ ８ ｍＬ。 采用 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络实现多周期呼吸样本

集的肺静态压力值预测，１０ 个呼吸周期样本集的训练集平均误差为 ０􀆰 ０００ ９ ｋＰａ，测试集平均误差为 ０􀆰 ０４０ ７ ｋＰａ。 仿真实验结

果表明 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络在收敛速度、平均误差、运算速度等方面均优于 ＰＳＯ＿ＢＰ 网络。 所用方法在机械通气辅助治疗时可以

为医生设置呼吸机通气参量提供有效的参考依据。
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０　 引　 　 言

当病人出现自主呼吸缺乏或者自主呼吸不足时，

要采用机械通气的方法进行治疗，即采用呼吸机。 人

的呼吸系统特性因人而异，其呼吸节奏和肺的弹性等

因年龄、性别、体质、病情而各不同。 目前临床上，医护

人员按照病人体重设置呼吸机通气量，根据经验设置
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其他呼吸机参数的做法，无法满足个体的差异性。 相

同体重的病人，实际上呼吸特性并不同，但是设置相同

的通气量、压力值等，可能发生病人气道内的气压过高

带来肺泡破裂的危险，或者气道内的压力过低会产生

供氧不足［１］ 。 因此，获得每个病人的呼吸系统特性并

以此为依据设定呼吸机通气参数，是呼吸机辅助医疗

的发展方向。
关于呼吸系统的认知，初期把肺当作具有固定弹

性系数的气囊，用气压气流之间的比例关系进行模型

化。 在 ２０ 世纪 ５０ 年代 Ｏｔｉｓ 等［２］ ， Ｍｅａｄ 等［３］ 和 Ｍｏｕｎｔ
等［４］分别从不同的角度提出了各自不同的二阶线性微

分方程式模型，在一定程度上反映了呼吸的动态过程。
这些模型都可以归纳为一类二阶线性常微分方程式模

型［５］ 。 在这些模型中代表肺弹性和气道阻尼的各项系

数都规定为常数，因而不可能表示肺弹性和气道阻尼

的非线性特性，更不可能确定以非线性的肺弹性导出

的静态气压（Ｐ） －体积（Ｖ）关系曲线为依据的气压上限

值。 在其后的研究中意识到肺弹性和气道阻尼的非线

性特性，从 １９９０ 年—２０００ 年初 Ｐｅｓｌｉｎ 等［６］ ， Ｒｏｕｓｓｅｌｏｔ
等［７］ ， Ｗｅｎｓｌｅｙ 等［８］ ， Ｍｕｒａｍａｔｓｕ 等［９］ 提出了一类呼吸

系统的非线性回归模型。 在这个模型中用肺体积的多

项式函数表示肺的弹性，用气流的流量多项式表示气

道阻尼。 但是这个模型没能充分的动态描述性能，不
可能得出可以信赖的呼吸系统特性参数。 易韦韦等［１０］

提出单腔室集总参数模型，刘天亚等［１１］ 提出多腔室非

线性集总参数模型，这两种模型均为一阶非线性模型。
Ｓｈｕｎｓｈｏｋｕ 等［１２］和 Ｍａｓａｎｏｒｉ 等［１３］ 提出了二阶非线性常

微分方程的模型结构，其模型的肺弹性项和气道阻尼

项用多项式、模糊逻辑等非线性函数系统描述，这样给

出了表现呼吸过程的非线性动态过程的基本框架，给
出了为人工呼吸建立数学模型的基本方向。

本文通过测量病人呼吸样本，建立了基于粒子群－
广义回归神经网络 （ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｇｅｎｅｒａｌ
ｎｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ） 的呼吸系统模

型，并完成呼吸系统模型的参数辨识，得出病人的肺弹

性系数、气道阻力参数等呼吸特性参数，并计算或预测

病人的肺静态压力值。 肺静态特性曲线是肺内部压力

与体积的关系曲线。 肺静态特性即肺的顺应性，表明

病人的肺组织弹性情况，对呼吸机压力控制精度有显

著影响［１４］ 。 在医学界一般认为，肺的静态压力⁃体积曲

线在上升的后一段呈现饱和，气道气压的上限值应该

设在开始进入饱和的起始点［１５］ 。 通过本文方法辨识出

的呼吸系统模型、肺静态特性曲线及肺静态压力值，为
病人设置符合自身生理病理特点的、恰当的呼吸机通

气量、最大气压、吸气流速等参数值提供科学依据，同

　 　 　时也为医生进行病理研究、生理研究以及临床诊断等

提供了更多的理论支持。

１　 呼吸系统模型

１􀆰 １　 呼吸系统方程定义

二阶非线性常微分方程结构的呼吸系统方程为：

Ｐａｏ（ ｔ） ＋ ａ Ｐ
·

ａｏ（ ｔ） ＝ Ｐ ｌ（ ｔ） ＋ Ｐｒ（ ｔ） ＋ ｂＶ
··
（ ｔ） ＋ Ｐｅｅａ ＋

ｅ（ ｔ） （１）
式中： Ｐａｏ（ ｔ）、Ｖ（ ｔ） 分别是呼吸机管道末端测得的气道

压力、肺内气体体积；Ｐ
·

ａｏ（ ｔ） 为 Ｐａｏ（ ｔ） 的一阶导数；Ｖ
··
（ ｔ）

为 Ｖ（ ｔ） 的二阶导数；Ｐ ｌ（ ｔ） 为肺内部静态压力；Ｐ ｒ（ ｔ） 为

呼吸装置管道压力损耗；Ｐｅｅａ 为呼吸末端肺泡压力；
ｅ（ ｔ） 为误差值，包含方程误差和测量噪声；ａ 和 ｂ 为常

系数。
本文定义式（１）中 Ｐ ｌ（ ｔ） 为：
Ｐ ｌ（ ｔ） ＝ ｃ·ｆｇ（Ｖ）·Ｖ（ ｔ） （２）

式中： ｃ·ｆｇ（Ｖ） 称为肺弹性系数，ｃ 是常数系数，ｆｇ（Ｖ） 是

变量系数。
式（１）中的 Ｐｒ（ ｔ） 为：
Ｐｒ（ ｔ） ＝ ｆｒ（Ｆ）Ｆ（ ｔ） （３）

式中： ｆｒ（Ｆ） 是气道阻力；Ｆ（ ｔ） 是呼吸机管道末端测得的

气体流量。

Ｆ（ ｔ） ＝ Ｖ
·
（ ｔ） ＝ ｄ

ｄｔ
Ｖ（ ｔ） （４）

所以：

Ｐｒ（ ｔ） ＝ ｆｒ（Ｖ
·
）Ｖ

·
（ ｔ） （５）

如果考虑到气体流量的二阶作用，则：

ｆｒ（Ｖ
·
） ＝ ｒ１ ＋ ｒ２ Ｖ

·
（ ｔ） （６）

　 　 其中 ｒ１、ｒ２ 是常系数。

此时 Ｐｒ（ ｔ） ＝ （ ｒ１ ＋ ｒ２ Ｖ
·
（ ｔ） ）Ｖ

·
（ ｔ） （７）

将式（２）和（７）代人到式（１）的呼吸系统方程，可得：

Ｐａｏ（ ｔ） ＋ ａＰ
·

ａｏ（ ｔ） ＝ ｃｆｇ（Ｖ）Ｖ（ ｔ） ＋ （ ｒ１ ＋

ｒ２ Ｖ
·
（ ｔ） ）Ｖ

·
（ ｔ） ＋ ｂＶ

··
（ ｔ） ＋ Ｐｅｅａ ＋ ｅ（ ｔ） （８）

再根据式（４）对上式进行改写，可得转换后的呼吸

系统方程为：

Ｐａｏ（ ｔ） ＝ － ａＰ
·

ａｏ（ ｔ） ＋ ｃｆｇ（Ｖ）Ｖ（ ｔ） ＋ ｒ１Ｖ
·
（ ｔ） ＋

ｒ２ Ｆ（ ｔ） Ｆ（ ｔ） ＋ ｂＦ
·
（ ｔ） ＋ Ｐｅｅａ ＋ ｅ（ ｔ） （９）

１􀆰 ２　 矩阵表示法

为了方便表达，将式（９）的呼吸系统方程写成矩阵

表达式：
Ｐａｏ（ ｔ） ＝ φＴ

ｇ（ ｔ）θｇ ＋ ｅ（ ｔ） （１０）
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φｇ（ ｔ） ＝

－ Ｐ
·

ａｏ（ ｔ）
ｆｇ（Ｖ）Ｖ（ ｔ）

Ｖ
·
（ ｔ）
Ｆ（ ｔ） Ｆ（ ｔ）

Ｆ
·
（ ｔ）

１􀆰 ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（１１）

θｇ ＝

ａ
ｃ
ｒ１
ｒ２
ｂ
Ｐｅｅａ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

（１２）

式中： φｇ（ ｔ） 为已知量矩阵；θｇ 为待求量矩阵。

２　 呼吸系统模型的参数辨识

２􀆰 １　 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络

广 义 回 归 神 经 网 络 （ ｇｅｎｅｒａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＧＲＮＮ） 是径向基网络 （ ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）的变形形式［１６⁃１８］ ，结构简单，且在计算过程中只

需确定一个网络参数，即光滑因子 σ 即可，运算复杂度

较低。 与 ＢＰ 神经网络、支持向量机相比，ＧＲＮＮ 网络

具有较强的非线性逼近能力，高度的容错性和鲁棒性，
在样本数量较少时预测效果较好。 光滑因子的选择直

接关系到 ＧＲＮＮ 网络的泛化能力和精度，对于 σ 值选

择目前有人工赋值法、等步长交叉选择法、智能优化法

等。 这 ３ 类方法中，智能优化法虽然计算相对复杂但

准确率最高。
本文建立 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络，利用 ＧＲＮＮ 网络输出函

数定义肺弹性变量系数 ｆｇ（Ｖ）， 利用粒子群算法实现

ＧＲＮＮ 网络 σ 值寻优赋值。
ＧＲＮＮ 网络结构如图 １ 所示，由输入层、模式层、求

和层和输出层 ４ 层构成。

图 １　 ＧＲＮＮ 网络结构

Ｆｉｇ．１　 ＧＲＮＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

设 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的输入为 Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］
Ｔ，

输出为 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，ｙＭ］
Ｔ，Ｙ

＾
（Ｘ） 是输入为 Ｘ 的条件下

Ｙ 的预测输出值。 输入层神经元的数目等于学习样本中

输入向量的维数。 模式层是径向基层，神经元数目等于

学习样本的数目，基函数一般采用高斯函数，模式层神经

元传递函数为：

Ｐ ｉ ＝ ｅｘｐ －
（Ｘ － Ｘ ｉ）

Ｔ（Ｘ － Ｘ ｉ）
２σ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ

（１３）
式中： Ｘ 为网络输入变量；Ｘ ｉ 为第 ｉ 个神经元对应的学习

样本，即中心点；σ 为光滑因子。
求和层神经元分为两种，第 １ 种神经元计算模式层

各神经元的代数和，称为分母单元，其传递函数为：

ＳＤ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ （１４）

第 ２ 种神经元计算模式层神经元的加权和，称为分子

单元。 权值为各训练样本的期望输出值，其传递函数为：

ＳＮｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙ ｉｊＰ ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｍ （１５）

输出层神经元数目等于学习样本中输出向量的维数

ｋ，输出层将求和层的分子单元、分母单元的输出相除，输
出为：

ｙ ｊ ＝
ＳＮｊ

ＳＤ
，ｊ ＝ １，２，…，Ｍ （１６）

ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的预测输出为：

Ｙ
＾
（Ｘ） ＝

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｙ ｉｅｘｐ －

（Ｘ － Ｘ ｉ）
Ｔ（Ｘ － Ｘ ｉ）

２σ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

（Ｘ － Ｘ ｉ）
Ｔ（Ｘ － Ｘ ｉ）

２σ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（１７）

用 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的输出函数形式定义肺弹性变

量系数 ｆｇ（Ｖ）。

ｆｇ（Ｖ） ＝
∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉｅｘｐ －

‖Ｖ － Ｖ ｉ‖
２σ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅｘｐ －

‖Ｖ － Ｖ ｉ‖
２σ ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（１８）

式中： Ｐ ｉ 和 Ｖ ｉ 分别是模式层第 ｉ 个中心点对应的呼吸样

本的 Ｐａｏ（ ｔ） 值和 Ｖ（ ｔ） 值。
ＰＳＯ 算法在可解空间初始化一群粒子，每个粒子用

位置、速度、适应度值 ３ 项指标来表示。 用户需要限定粒

子速度区间和粒子位置区间，设定种群规模、迭代次数、
学习因子等参数。 当用户设定的迭代次数到达或者粒子

适应度值相对误差小于设定的期望值时，停止迭代。 粒

子适应度值通过计算适应度函数得到，其值的好坏表征

粒子的优劣。
２􀆰 ２　 呼吸系统方程的数值积分运算

呼吸系统方程的矩阵表达式是连续时间函数模型，
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而呼吸样本 Ｐａｏ（ ｔ）、Ｖ（ ｔ）、Ｆ（ ｔ） 均为等时间间隔 Ｔ 的采

样数据，因此，本方法在求解过程中采用数值积分运算进

行处理。 对式（１０）左右两端进行积分，积分范围是 ［ｋＴ，
（ｋ － ｌ）Ｔ］，其中 ｋ ＝ １，２，…，Ｎ，Ｎ是呼吸样本个数，ｌ是积

分区间长度。
定义 ｐ（ｋ） 为 Ｐａｏ（ ｔ） 数值积分运算结果，

ｐ（ｋ） ＝ ∫ｋＴ
（ｋ－ｌ）Ｔ

Ｐａｏ（ ｔ）ｄｔ ≈ ∑
ｌ

ｊ ＝ ０
ｇ ｊＰａｏ（ｋ － ｊ） （１９）

其中 ｇ ｊ 是利用复合梯形公式法进行数值积分时的系

数，定义为：

ｇ ｊ ＝
０􀆰 ５Ｔ，　 ｊ ＝ ０，ｌ
Ｔ， ｊ ＝ １，２，…，ｌ － １{ （２０）

　 　 定义 ϕｇ（ｋ） 为 φｇ（ ｔ） 的数值积分运算结果，定义

ｅ（ｋ） 为 ｅ（ ｔ） 的数值积分运算结果。

ϕｇ（ｋ） ＝ ∑
ｌ

ｊ ＝ ０
ｇ ｊφｇ（ｋ － ｊ） ＝

－Ｐａｏ（ｋ） ＋Ｐａｏ（ｋ － ｌ）

∑
ｌ

ｊ ＝０
ｇｊｆｇ（Ｖ）Ｖ（ｋ － ｊ）

Ｖ（ｋ） －Ｖ（ｋ － ｌ）

∑
ｌ

ｊ ＝０
ｇｊ Ｆ（ｋ － ｊ） Ｆ（ｋ － ｊ）

Ｆ（ｋ） －Ｆ（ｋ － ｌ）
ｌＴ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

（２１）

ｅ（ｋ） ＝ ∫ｋＴ
（ｋ－ｌ）Ｔ

ｅ（ ｔ）ｄｔ ≈ ∑
ｌ

ｊ ＝ ０
ｇ ｊｅ（ｋ － ｊ） （２２）

因此，呼吸系统方程的数值积分运算方程为：
ｐ（ｋ） ＝ ϕＴ

ｇ（ｋ）θｇ ＋ ｅ（ｋ） （２３）

２􀆰 ３　 基于递推最小二乘法的呼吸系统方程参数辨识

在 ｋ ＝ ｌ ＋ １，…，Ｎ时，设 ｐ是 ｐ（ｋ） 的转置矩阵，即ｐ ＝
［ｐ（ ｌ ＋ １），ｐ（ ｌ ＋ ２），…，ｐ（Ｎ）］ Ｔ， Φ是 ϕｇ（ｋ） 的转置矩

阵，即Φ ＝ ［ϕｇ（ ｌ ＋ １），ϕｇ（ ｌ ＋ ２），…，ϕｇ（Ｎ）］ Ｔ；ｅ是 ｅ（ｋ）
的转置矩阵，即 ｅ ＝ ［ｅ（ ｌ ＋ １），ｅ（ ｌ ＋ ２），…，ｅ（Ｎ）］ Ｔ，那么

式（２３） 可以写为：
ｐ ＝ Φθｇ ＋ ｅ （２４）

定义 θ
＾

ｇ 是 θｇ 的最小二乘估计值，则：

θ
＾

ｇ ＝ （ΦＴΦ） －１ΦＴｐ （２５）

其中 （θ
＾

ｇ）
Ｔ ＝ ［ ａ^，ｃ^，ｒ^１，ｒ^２，ｂ^，Ｐ

＾

ｅｅａ］。
最小二乘法估计误差 Ｊ 为：
Ｊ ＝ （ｐ － Φθｇ）

Ｔ（ｐ － Φθｇ） （２６）
人体呼吸是连续的，且每个周期的呼吸数据并不完

全相同，并且病人肺部状态随时可能发生变化，即呼吸方

程是时变系统，因此采用含有加权因子的递推最小二乘

算法（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ， ＲＬＳ）对呼吸系统方程进行

递推运算，实现呼吸系统方程参数的在线辨识。 递推最

小二乘算法计算公式为：

θ
＾

ｇ（ｋ） ＝ θ
＾

ｇ（ｋ － １） ＋ Ｌ（ｋ）［ｙ（ｋ） － ϕＴ
ｇ（ｋ）θ

＾

ｇ（ｋ － １）］

Ｌ（ｋ） ＝
Ｓ（ｋ － １）ϕｇ（ｋ）

λ ＋ ϕＴ
ｇ（ｋ）Ｓ（ｋ － １）ϕｇ（ｋ）

Ｓ（ｋ） ＝ １
λ

Ｓ（ｋ － １） －[

Ｓ（ｋ － １）ϕｇ（ｋ）ϕ
Ｔ
ｇ（ｋ）Ｓ（ｋ － １）

λ ＋ ϕＴ
ｇ（ｋ）Ｓ（ｋ － １）ϕｇ（ｋ）

ù

û
ú
ú （２７）

式中： λ 是遗忘因子，一般取 ０􀆰 ９ ＜ λ ＜ ０􀆰 ９９，初始化的

参数估计值 θ
＾

ｇ（０） ＝ ０，初始化的协方差矩阵 Ｓ（０） ＝ δ ２Ｉ，δ
是一个足够大的实数，这里取 δ ＝ １０５。

将每周期呼吸样本计算得出的 θ
＾

ｇ（ｋ） 和 ｆｇ（Ｖ） 代入

式（８），得到采集呼吸样本病人的呼吸系统方程，即完成

了符合该病人自身呼吸特性的呼吸系统方程的在线辨

识。 同时可以确定该病人的肺内部压力值 Ｐ ｌ（ ｔ），呼吸装

置管道压力损耗值 Ｐｒ（ ｔ），呼吸末端肺泡压力值 Ｐｅｅａ 等重

要呼吸特性指标，为医生进行机械通气治疗提供重要的

参考指标［１９］。

３　 肺静态压力值预测实验及结果分析

３􀆰 １　 呼吸样本

呼吸特征数据包括气道压力 Ｐａｏ（ ｔ）、肺内气体体积

Ｖ（ ｔ）、气体流量 Ｆ（ ｔ） 和肺内部静态压力实测值 Ｐ ｌ（ ｔ）。
每个病人采样 １０个周期的 １６０组呼吸特征数据构成样本

集。 由于 Ｐａｏ（ ｔ）、Ｖ（ ｔ）、Ｆ（ ｔ） 的采集简便， 采样间隔

Ｔ＝ ０􀆰 ００５ ｓ，即采样频率 ２００ Ｈｚ，每个呼吸周期采样点数

Ｎ＝ ２２９。 而样本 Ｐ ｌ（ ｔ） 的采集相对困难，会引起病人身

体不适，因此每个呼吸周期的 ２２９ 个采样点中只对其中

１６ 个点采样了 Ｐ ｌ（ ｔ） 值。
人的呼吸数据每个周期并不完全相同，图 ２ 和图 ３

所示为胎龄 ２５ 周患有呼吸窘迫综合征的早产婴儿某一

周期的呼吸数据。 该呼吸周期的呼吸样本曲线如图 ２ 所

示，其中吸气点数 Ｎ１ ＝ １１６，呼气点数 Ｎ２ ＝ １１３。 该周期

呼吸样本的 Ｐａｏ － Ｖ 曲线如图 ３ 所示。
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图 ２　 呼吸样本曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｓａｍｐｌｅ ｃｕｒｖｅ

３􀆰 ２　 直接计算法

直接计算法对单周期数据进行运算，完成呼吸方程

的参数辨识和肺内静态压力值计算。 下面以早产婴儿一

个周期的呼吸样本为例，根据 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的计算原

理，将一个周期的呼吸数据样本 Ｖ（ ｔ）代入式（１８），分别

计算出吸气样本和呼气样本的 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络输出值，
即计算出该呼吸周期的肺弹性变量系数 ｆｇ（Ｖ），式（１８）
中 Ｐ ｉ 和 Ｖ ｉ 分别是模式层第 ｉ个中心点对应的呼吸样本的

Ｐａｏ（ ｔ） 值和 Ｖ（ ｔ） 值。 将 ｆｇ（Ｖ） 和递推最小二乘法辨识出

　 　 　 　

图 ３　 呼吸样本 Ｐａｏ－Ｖ 曲线

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｓａｍｐｌｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｐａｏ－Ｖ

来的参数 ｃ^、实时测量的 Ｖ（ ｔ）值代入式（２），可求出对应

的肺内部静态压力 Ｐ ｌ（ ｔ）的估计值 Ｐ
＾

ｌ（ ｔ）。 最小二乘法估

计误差作为 ＰＳＯ 算法的适应度函数，实现 ＧＲＮＮ 网络的

σ 值寻优。
呼吸样本是一维向量，所以 ＧＲＮＮ 网络输入层和输

出层的神经元数目均为 １，设定求和层神经元数目为 ２。
每个呼吸周期的样本数是 ２２９，如果模式层神经元数目

等于呼吸样本数目，即模式层如果有 ２２９ 个中心点，必然

会造成网络庞大，计算量过多。 为了使中心点的选择涵

盖整个呼吸周期，在吸气样本和呼吸样本中各选择 ７ 个

中心点，对吸气样本和呼气样本分别计算，即模式层神经

元数目等于 ７，每一个模式层神经元即为一个数据中心

点。 将 １１６ 个吸气样本分成 ７ 个区间，其中包含 １７ 个样

本的区间 ４ 个， １６ 个样本的区间 ３ 个；将 １１３ 个呼气样

本分成 ７ 个区间，其中包含 １７ 个样本的区间 １ 个， １６ 个

样本的区间 ６ 个。 然后分别在各区间内随机选取一个数

据点作为中心点。 这里设定数值积分长度 ｌ＝ ２０。
直接计算早产儿 １０ 个周期样本的肺内部静态压力估算

值 Ｐ
＾

ｌ（ｔ），其中 ４个吸气周期样本的 Ｐ
＾

ｌ（ｔ） 估计曲线如图 ４所

示，４ 个呼气周期样本的 Ｐ
＾

ｌ（ｔ） 估计曲线如图 ５ 所示。
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图 ４　 吸气周期样本的 Ｐ＾ ｌ（ ｔ）曲线

Ｆｉｇ．４　 Ｉｎｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｃｙｃｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｐ＾ ｌ（ ｔ）

图 ５　 呼气周期样本的 Ｐ＾ ｌ（ ｔ）曲线

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐｉｒａｔｏｒｙ ｃｙｃｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ Ｐ＾ ｌ（ ｔ）
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表 １　 １０ 个周期样本的最小二乘法估计误差 Ｊ 值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｅｎ

ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｓａｍｐｌｅｓ

周期 吸气样本 Ｊ 呼气样本 Ｊ

１ ０􀆰 ００４ ０ ０􀆰 ００４ ４

２ ０􀆰 ００３ ９ ０􀆰 ００４ ２

３ ０􀆰 ００３ ９ ０􀆰 ００４ ３

４ ０􀆰 ００３ ９ ０􀆰 ００４ １

５ ０􀆰 ００３ ６ ０􀆰 ００４ ３

６ ０􀆰 ００３ ４ ０􀆰 ００４ ３

７ ０􀆰 ００３ ６ ０􀆰 ００４ ４

８ ０􀆰 ００３ ８ ０􀆰 ００３ ９

９ ０􀆰 ００３ ７ ０􀆰 ００３ ８

１０ ０􀆰 ００４ １ ０􀆰 ００４ ０

平均误差 ０􀆰 ００３ ８ ０􀆰 ００４ ２

　 　 图中的 ８ 个蓝色数据点是本吸气、呼气周期病人肺

内部静态压力 Ｐ ｌ（ ｔ）的实测值。 １０ 个周期的最小二乘法

估计误差值如表 １ 所示。

从图 ４ 和 ５ 可以看出，本方法计算出来的 Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 值曲

线对肺静态压力真实值拟合较好。 由于人体肺呼气时和

吸气时的静态特性并不完全相同，图 ４、５ 的仿真实验结

果显示的两条Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 值曲线不是完全重合的曲线，也印证

了这个特点。
３􀆰 ３　 直接计算法肺静态数据拟合及误差分析

对于直接计算法，以图 ４ 中吸气样本的 Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 值为例

进行数据拟合和误差分析。 由于吸气样本估算值共

１１６ 个，数据点过多，全部用来进行曲线拟合计算量过

大，且准确性降低。 采用分段数据点参与的方式进行曲

线拟合。 以图 ４ 中的 ８ 个静态数据的 Ｐ ｌ 值为中心，分别

选择 ６ 个 Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 点进行曲线拟合。 以图 ４ 中静态点 Ａ 为

例，Ａ 点实测的 Ｐ ｌ ＝ ０􀆰 ７４，Ｖ ＝ ３􀆰 ６。 在 １１６ 个吸气样本的

Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 值中选择第 ２５ ～ ３０ 个数据点进行拟合，这 ６ 个点

的 Ｐ
＾

ｌ（ ｔ） 值 分 别 为 ［ ０􀆰 ６２４ ２０， ０􀆰 ６７２ １７， ０􀆰 ７１９ ４２，
０􀆰 ７６５ １９，０􀆰 ８０８ ６７，０􀆰 ８４９ ８０］，Ｖ 值分别为 ［ ３􀆰 ２１２ ４，
３􀆰 ４１２ ７，３􀆰 ６１０ ０，３􀆰 ８０１ １，３􀆰 ９８２ ７，４􀆰 １５４ ４］。

采用二阶多项式进行曲线拟合，即 Ｖ ＝ ａ０ ＋ ａ１Ｐ ｌ ＋
ａ２Ｐ

２
ｌ ，代人这 ６个点数据得到的拟合多项式为 Ｖ ＝ ０􀆰 ６０５ ９ ＋

４􀆰 １７５ ８Ｐ ｌ － ０􀆰 ０００ ２Ｐ２
ｌ 。 当 Ｐ ｌ ＝ ０􀆰 ７４ 时，拟合得出的 Ｖ ＝

３􀆰 ６９５ ９。 与 Ａ 点的 Ｖ 实测值之间误差为 ０􀆰 ０９５ ９。
其中 １ 个吸气周期和 １ 个呼气周期静态数据点的样

本值、拟合数据及误差分别如表 ２ 和表 ３ 所示。 计算 １０ 个吸

气周期的静态数据点 Ｖ 值平均绝对值误差为 ０􀆰 １６９ ３ ｍＬ，
１０ 个呼气周期的静态数据点 Ｖ 值平均绝对值误差为

０􀆰 ３７２ ８ ｍＬ。

表 ２　 吸气静态数据点误差值汇总表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｉｎｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｓｔａｔｉｃ ｐｏｉｎｔ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅｓ

数据点
Ｐｌ 实测值

／ ｋＰａ
Ｖ 实测值

／ ｍＬ
Ｖ 拟合值

／ ｍＬ
Ｖ 拟合误差

绝对值 ／ ｍＬ

１ １􀆰 １０ ５􀆰 ０ ５􀆰 ０８４ ２ ０􀆰 ０８４ ２

２ ０􀆰 ４２ ２􀆰 ５ ２􀆰 ４２５ ４ ０􀆰 ０７４ ６

３ １􀆰 ２２ ５􀆰 ８ ５􀆰 ５５０ ７ ０􀆰 ２４９ ３

４ ０􀆰 ４２ ２􀆰 ３ ２􀆰 ４２５ ４ ０􀆰 １２５ ４

５ ０􀆰 ９０ ４􀆰 ５ ４􀆰 ３６４ １ ０􀆰 １３５ ９

６ １􀆰 ２８ ６􀆰 ０ ５􀆰 ７７１ ８ ０􀆰 ２２８ ２

７ ０􀆰 ８７ ４􀆰 ６ ４􀆰 ２３８ ８ ０􀆰 ３６１ ２

８ ０􀆰 ７４ ３􀆰 ６ ３􀆰 ６９５ ９ ０􀆰 ０９５ ９

表 ３　 呼气静态数据点误差值汇总表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｅｘｐｉｒａｔｏｒｙ ｓｔａｔｉｃ ｐｏｉｎｔ ｅｒｒｏｒ ｖａｌｕｅｓ

数据点
Ｐｌ 实测值

／ ｃｍＨ２ｏ
Ｖ 实测值

／ ｍＬ
Ｖ 拟合值

／ ｍＬ
Ｖ 拟合误差

绝对值 ／ ｍＬ

１ １􀆰 １５ ５􀆰 ８ ５􀆰 １６５ １ ０􀆰 ６３４ ９

２ ０􀆰 ７１ ４􀆰 ０ ３􀆰 ７８１ ６ ０􀆰 ２１８ ４

３ ０􀆰 ９５ ４􀆰 ６ ４􀆰 ５９３ ６ ０􀆰 ００６ ４

４ ０􀆰 ２９ ０􀆰 ６ １􀆰 ３５８ ６ ０􀆰 ７５８ ６

５ ０􀆰 ５７ ３􀆰 ２ ３􀆰 １９１ ４ ０􀆰 ００８ ６

６ １􀆰 ０５ ５􀆰 ２ ４􀆰 ８８７ ８ ０􀆰 ３１２ ２

７ ０􀆰 ４７ １􀆰 ９ ２􀆰 ６７５ ９ ０􀆰 ７７５ ９

８ ０􀆰 ９３ ４􀆰 ８ ４􀆰 ５３２ ７ ０􀆰 ２６７ ３

３􀆰 ４　 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络训练法

ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 适用于多周期大样本集，以上述早产婴

儿呼吸样本集为例，前 ９ 个周期的 １４４ 组数据作为训练

集， Ｐａｏ（ ｔ）、Ｖ（ ｔ）、Ｆ（ ｔ） 归一化后作为 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的

输入数据， Ｐ ｌ（ ｔ） 归一化后作为 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的输出

数据训练网络，第 １０ 个周期的 １６ 组数据作为测试集。
设定 ＰＳＯ 算法的种群规模为 ３０，迭代次数为 ２０，粒子速

度区间［０， １］和粒子位置区间［ －５， ５］，ｃ１、ｃ２ 取值为

１􀆰 ４９４ ４５，动态权重因子的最大值和最小值分别为 ０􀆰 ９ 和

０􀆰 ４，均方误差 ＭＳＥ 作为适应度函数。 训练集 ＰＳＯ ＿
ＧＲＮＮ 算法适应度曲线如图 ６ 所示，ＰＳＯ 寻优结果为 σ ＝
０􀆰 １。 将 σ ＝ ０􀆰 １ 赋值给 ＧＲＮＮ 网络，测试集结果如图 ７
所示，测试集预测值与真实值的平均误差为 ０􀆰 ０４０ ７ ｋＰａ。
训练集预测结果如图 ８ 所示，训练集预测值与真实值的
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平均误差为 ０􀆰 ０００ ９ ｋＰａ。

图 ６　 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络适应度曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ

图 ７　 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络测试集预测结果

Ｆｉｇ．７　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ

建立 ＰＳＯ＿ＢＰ 网络进行对比［２０］，ＢＰ 网络输入层、隐
含层、输出层神经元个数分别为 ３、５、１。 相同的训练集

数据训练网络，ＰＳＯ 算法实现 ＢＰ 网络的权值和阈值寻

优，用最优结果赋值给 ＢＰ 网络并对测试集进行测试。
设置了 ＢＰ 网络的学习率等于 ０􀆰 １，迭代步数是 １００。 此

时 ＰＳＯ 算法粒子速度区间［ － １，１］，其余参数与 ＰＳＯ＿
ＧＲＮＮ 中的设置相同。 训练集 ＰＳＯ＿ＢＰ 算法适应度曲线

如图 ９ 所示，测试集结果如图 １０ 所示，测试集预测值与

真实值的平均误差为 ０􀆰 ０５２ ４ ｋＰａ。 训练集预测结果如

图 １１ 所示，训练集预测值与真实值的平均误差为

０􀆰 ００８ ２ ｋＰａ。
从实验结果可知，ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 收敛速度更快，测试集

平均误差更小。 并且 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 算法因为寻优参数少，
运算速度明显快于 ＰＳＯ＿ＢＰ 算法。

图 ８　 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络训练集预测结果

Ｆｉｇ．８　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎ ｓｅｔｓ ｏｆ ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ

图 ９　 ＰＳＯ＿ＢＰ 网络适应度曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＰＳＯ＿ＢＰ

图 １０　 ＰＳＯ＿ＢＰ 网络测试集预测结果

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＰＳＯ＿ＢＰ
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图 １１　 ＰＳＯ＿ＢＰ 网络训练集预测结果

Ｆｉｇ．１１　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎ ｓｅｔｓ ｏｆ ＰＳＯ＿ＢＰ

３􀆰 ５　 实验结果与误差分析

对不同年龄、性别、病程的病人呼吸样本集进行上述

两种实验，实验结果规律一致。 实验表明，网络训练法中

ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 算法在收敛速度、计算时间、测试集平均误差

方面都优于 ＰＳＯ＿ＢＰ 算法。 直接计算法计算过程比较复

杂，但是计算得出的拟合平均误差小于 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络

训练法测试集的平均误差。
影响本文方法准确率的主要因素有：１）呼吸数据样

本精度直接影响系统参数辨识和数据拟合结果。 ２）增加

呼吸样本的数量和多样性会提高模型的普适性。 ３）由于

人体每个周期的呼吸数据都不完全相同，存在不可忽视

的摄动，训练集与测试集呼吸曲线存在区别，会引起测试

集测试结果的误差。 进一步研究不同病人呼吸特性随时

间变化规律，将提高呼吸系统参数辨识准确率，降低

误差。

４　 结　 　 论

本文从临床呼吸样本数据出发，建立基于 ＰＳＯ ＿
ＧＲＮＮ 神经网络的人体呼吸系统模型，通过数值积分运

算和递推最小二乘法实现呼吸系统模型的参数辨识，得
到符合呼吸样本来源病人自身呼吸特性的呼吸系统方

程。 进而得出病人的肺弹性系数、气道阻力参数等呼吸

特性参数，以及病人的肺静态压力值。 实验结果表明，本
文方法在机械通气辅助治疗时可以为医生设置呼吸机参

数提供有效的参考依据，同时也为医生进行病理研究、生
理研究以及临床诊断等提供了更多的理论支持。 如果能

够丰富不同的年龄、性别、病情及进展等多种情况的呼吸

样本，进一步提高呼吸模型及参数辨识的准确性，将为临

床医护人员在机械通气辅助治疗过程中提供极大的

方便。
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ｏｆ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｏｎｉｔｏｒ

ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｉｎ ｖｅｎｔｉｌａｔｅｄ ｎｅｏｎａｔｅｓ ａｎｄ ｙｏｕｎｇ

ｃｈｉｌｄｒｅｎ ［ Ｊ ］． Ｐｅｄｉａｔｒｉｃ Ｐｕｌｍｏｎｏｌ， １９９２， １３ （ ３ ）：

１６１⁃１６８．

［ ８ ］　 ＷＥＮＳＬＥＹ Ｄ Ｆ， ＮＯＯＮＡＮ Ｐ， ＳＥＥＡＲ Ｍ Ｄ， ｅｔ ａｌ．Ｐｉｌｏｔ

ｓｔｕｄｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｆｏｒ

ｖｅｎｔｉｌａｔｅｄ ｃｈｉｌｄｒｅｎ ［ Ｊ ］． Ｐｅｄｉａｔｒｉｃ Ｐｕｌｍｏｎｏｌ， １９９１，

１１（３）： ２７２⁃２７９．

［ ９ ］　 ＭＵＲＡＭＡＴＳＵ Ｋ， ＹＵＫＩＴＡＫＥ Ｋ， ＮＡＫＡＭＵＲＡ Ｍ， ｅｔ ａｌ．

Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｅｌａｓｔａｎｃｅ ｕｓｉｎｇ ａ

ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｌｉｎｅａｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ［ Ｊ ］． Ｅｕｒｏｐｅａｎ

Ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ Ｊｏｕｒｎａｌ， ２００１，１７（６）：１１５８⁃１１６６．

［１０］　 易伟伟，张玘，王跃科．基于呼吸机的人工呼吸系统力

学建模与仿真 ［ Ｊ］． 系统仿真学报， ２００９， ２１ （ １５）：



　 第 ５ 期 张玉欣 等：基于 ＰＳＯ＿ＧＲＮＮ 网络的肺内静态压力值预测方法 １８３　　

４８９２⁃４８９５．

ＹＩ Ｗ Ｗ，ＺＨＡＮＧ Ｆ，ＷＡＮＧ Ｙ Ｋ． Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ

ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２００９，

２１（１５）：４８９２⁃４８９５．

［１１］　 刘天亚，乔惠婷，李德玉，等．非线性气道分级呼吸力学

模型及健康成人自主呼吸模拟［ Ｊ］．生物医学工程学

杂志，２０１９，３６（１）：１０１⁃１０６．

ＬＩＵ Ｔ Ｙ， ＱＩＡＯ Ｈ Ｔ， ＬＩ Ｄ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ

ｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓ ｂｒｅａｔｈｉｎｇ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈｙ ａｄｕｌｔｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ

ａｉｒｗａｙ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ［ Ｊ ］．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｍｅｄｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１９， ３６ （ １ ）：

１０１⁃１０６．

［１２］　 ＳＨＵＮＳＨＯＫＵ Ｋ， ＭＡＳＡＮＯＲＩ Ｎ． Ａｎ ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｆｕｚｚｙ ｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ

ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｅｌａｓｔａｎｃｅ［Ｃ］．

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｔｈ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＣＣＣ

２０１３）， ２０１３：１３８８６６５６．

［１３］　 ＭＡＳＡＮＯＲＩ Ｎ， ＳＨＵＮＳＨＯＫＵ Ｋ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ

ｐｕｌｍｏｎａｒｙ ｅｌａｓｔａｎｃｅ ｂｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｙｐｅ ＳＩＲＭｓ ｆｕｚｚｙ

ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ［Ｃ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ Ｃｈｉｎｅｓｅ

Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ （ＣＣＣ ２０１１）， ２０１１． ＤＯＩ：１０􀆰 １１０９ ／

ＥＣＢＳ⁃ＥＥＲＣ．２０１１􀆰 ４１．

［１４］　 侯晓旭，李佳戈，任海萍．气道阻力及肺的顺应性对呼

吸机压力控制精度的影响［Ｊ］． 中国医疗设备，２０１８，

３３（８）：３８⁃４１．

ＨＯＵ Ｘ Ｘ，ＬＩ Ｊ Ｇ，ＲＥＮ Ｈ Ｐ．Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ａｉｒｗａｙ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ

ａｎｄ ｌｕｎｇ ｃｏｍｐｌｉａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ｏｆ

ｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ［ Ｊ］． Ｃｈｉｎａ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｄｅｖｉｃｅｓ， ２０１８， ３３ （ ８）：

３８⁃４１．

［１５］　 邵昕，何奎华．急性呼吸窘迫综合征综合征肺压力⁃容

积曲线及其在通气设置中的应用［Ｊ］．医学综述，２０１０，

１６（６）：９１５⁃９１８．

ＳＨＡＯ Ｘ，ＨＥ Ｋ Ｈ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｕｎｇ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｖｏｌｕｍｅ

ｃｕｒｖｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ａｂｏｕｔ ＡＲＤＳ［Ｊ］．

Ｍｅｄｉｃａｌ Ｒｅｃａｐｉｔｕｌａｔｅ， ２０１０，１６（６）：９１５⁃９１８．

［１６］　 王小川，史峰，郁磊，等．ＭＡＴＬＡＢ 神经网络 ４３ 个案例

分析［Ｍ］．北京：北京航空航天大学出版社，２０１３．

ＷＡＮＧ Ｘ ＣＨ，ＳＨＩ Ｆ，ＹＵ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ４３

ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＡＴＬＡＢ ［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｂｅｉｈａｎｇ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｐｒｅｓｓ，２０１３．

［１７］　 陈明． ＭＡＴＬＡＢ 神经网络原理与实例精解［Ｍ］．北京：

清华大学出版社，２０１３．

ＣＨＥＮ Ｍ． Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ａｎｄ ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＡＴＬＡＢ ［ Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ： Ｔｓｉｎｇｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｔｙ

ｐｒｅｓｓ，２０１３．

［１８］　 王慧莹，吴亮红，梅盼盼，等．果蝇优化广义神经网络的

风电功率短期预测 ［Ｊ］．电子测量与仪器学报，２０１９，

３３（６）：１７７⁃１８３．

ＷＡＮＧ Ｈ Ｙ， ＷＵ Ｌ Ｈ， ＭＥＩ Ｐ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒ ｗｉｎｄ ｐｏｗｅｒ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ［ Ｊ ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ａｎｄ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ， ２０１９，

３３（６）：１７７⁃１８３．

［１９］　 ＣＨＥＮ Ｙ Ｑ，ＹＵＡＮ Ｙ Ｙ，ＺＨＡＮＧ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ

ｉｎｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｅｆｆｏｒｔ， ｗｏｒｋｌｏａｄ ａｎｄ ｃｙｃｌｉｎｇ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ

ｂｅｔｗｅｅｎ ｎｏｎ⁃ｉｎｖａｓｉｖｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ⁃ａｓｓｉｓｔ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｐｒｅｓｓｕｒｅ⁃ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ

ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ［ Ｊ］． Ｍｅｄｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１９， ２５：

９０４７⁃９０５８．

［２０］　 李卫硕，孙剑，陈伟．基于 ＢＰ 神经网络机器人实时避

障算法［Ｊ］．仪器仪表学报，２０１９，４０（１１）：２１０⁃２１１．

ＬＩ Ｗ ＳＨ，ＳＵＮ Ｊ，ＣＨＥＮ Ｗ．Ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｂｏｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ］．

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ， ２０１９，４０（１１）：

２１０⁃２１１．

作者简介

　 　 张玉欣，２００２ 年于长春大学获得学士学

位，２００６ 年于长春理工大学获得硕士学位，

２０１１ 年于中国科学院长春光学精密机械与

物理研究所获得博士学位，现为北华大学副

教授，主要研究方向为信号处理与系统

辨识。

Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｚｈａｎｇｙｕｘｉｎ＠ ｂｅｉｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ

　 Ｚｈａｎｇ Ｙｕｘｉｎ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２００２， ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｍ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ２００６， ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ

Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｏｐｔｉｃｓ， Ｆｉｎｅ

Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｙｓｉｃｓ， Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｉｎ ２０１１．

Ｓｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ Ｂｅｉｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｅｒ
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ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

金江春植，１９８３ 年于大连理工大学获得

学士学位，１９９２ 年于日本九州大学获得硕士

学位，１９９５ 年于日本九州大学获得博士学

位，现为日本纯真学园大学教授，北华大学

柔性引进人才，主要研究方向为呼吸系统建

模与人工呼吸监控系统的分析与开发。

Ｅ⁃ｍａｉｌ：ｋａｎａｅ．ｓ＠ ｊｕｎｓｈｉｎ⁃ｕ．ａｃ．ｊｐ

　 Ｓｈｕｎｓｈｏｋｕ Ｋａｎａｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｄａｌｉａｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ １９８８， ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍ􀆰 Ｓｃ􀆰

ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ｈｉｓ Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｂｏｔｈ ｆｒｏｍ Ｋｙｕｓｈｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ

１９９２ ａｎｄ １９９５， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ

Ｊｕｎｓｈｉｎ Ｇａｋｕｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｅ ｉｓ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｌｅｎｔ

ａｔ Ｂｅｉｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ

ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ｖｅｎｔｉｌａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ．

白晶（通信作者），１９８７ 年于东北大学

获得学士学位，１９９０ 年于东北大学获得硕士

学位，２００５ 年于北京科技大学获得博士学

位，现为北华大学教授，主要研究方向为电

力电子与电力传动、智能控制。

Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｊｌｂｙｊ＠ １６３．ｃｏｍ

　 Ｂａｉ Ｊｉｎｇ （Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ） ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ

ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ １９８７， ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｍ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ

ｆｒｏｍ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ １９９０，

ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｅｒ Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｂｅｉｊｉｎｇ ｉｎ ２００５． Ｓｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ Ｂｅｉｈｕａ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｅｒ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐｏｗｅｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ａｎｄ ｐｏｗｅｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ， ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｃｏｎｔｒｏｌ．

周振雄，１９９８ 年于吉林工业大学获得学

士学位，２００７ 年于大连理工大学获得硕士学

位，２０１３ 年于长春理工大学获得博士学位，

现为北华大学电气与信息工程学院教授，主

要研究方向为电力电子技术。

Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｚｚｘ７０１１１１＠ １２６．ｃｏｍ

　 Ｚｈｏｕ Ｚｈｅｎｘｉｏｎｇ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｂ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｊｉｌｉｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ １９９８， ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ Ｍ􀆰 Ｓｃ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ

ｆｒｏｍ Ｄａｌｉａｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ２００７， ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ

Ｐｈ􀆰 Ｄ􀆰 ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ ２０１３． Ｈｅ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ａｔ Ｂｅｉｈｕａ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｐｏｗｅｒ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．


