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ＰＣＡＢＰ神经网络在ＳＯ２浓度预报中的应用

于文革１，２　王体健１　杨　诚２　孙　莹２

（１．南京大学大气科学系，２１００９３；２．辽宁省丹东市气象台）

提　要：将基于主成分分析（ＰＣＡ）的ＢＰ神经网络预报方法引入大气污染预报，建立

ＳＯ２ 浓度预报模型。结果表明：应用主成分分析对数据进行前处理，以原始预报因子

的主成分作为ＢＰ神经网络的输入，降低了数据维数，消除了样本间存在的相关性，

大大加快了ＢＰ神经网络的收敛速度。对模型进行预报验证，预报值与实际值之间

的绝对误差为０．００９８，预报值与实际值的相关系数达到０．８８５，得到较好的预报效

果。并且比一般的ＢＰ神经网络模型具有较高的拟合和预报精度。
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引　言

随着大气污染问题日趋严重，城市空气

污染作为一个主要的环境问题正迅速凸现出

来［１］。开展大气污染预报业务，为公众为政

府决策提供有价值的参考信息，具有十分重

要的意义。自２００１年６月４７个环保重点城

市联合发布环境空气质量预报至今，相继有

许多城市开展大气污染预报业务。随着气象

业务技术体制改革的不断推进以及业务领域

的不断拓展，大气污染预报越来越受到各级

气象和环保部门的重视，并将其纳入常规预

报业务。近２０年来，大气污染预报模式的研

究得到了很大的发展。中国气象科学研究院

大气物理研究所徐大海、朱蓉［２］建立的城市

空气污染数值预报系统（ＣＡＰＰＳ），在对大气

平流扩散方程积分基础上建立箱格预报模

式，进行空气污染潜势预报；马雁军［３］、刘

罡［４］、王俭［５］、周秀杰［６］等将人工神经网络引

入到大气污染预报，并取得较好效果。

近些年来，人工神经网络 （Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）技术得到较大发展，

尤其是ＢＰ神经网络，广泛用于大气科学领

域［７１１］。但在实际应用中发现，当输入样本

较多且具有多重共线性时，会降低网络的训

练速度和效率，影响预报精度。为此，本文引

入主成分分析方法对样本进行预处理，以达

到数据降维，去除相关性的目的。结合ＢＰ

神经网络，将主成分作为输入层节点，以减少

网络训练时间，提高网络训练精度，并将其应

用于大气污染物浓度预报。

１　资料来源及处理

研究所用ＳＯ２ 浓度数据由丹东市环境

监测中心提供，包括城区４个环境空气质量

自动监测站２００５年、２００６年采暖季（１２月至

次年３月）ＳＯ２ 浓度日均值。同步气象资料

来源于丹东市气象台，包括气温、气压、风速

等常规地面观测资料。用２００５年的数据作

为主成分分析和神经网络训练学习样本，建

立神经网络模型，并采用２００６年的数据进行

预报验证。

计算４个空气自动站ＳＯ２ 浓度的平均

值，以代表丹东城区日平均ＳＯ２ 浓度，将其

作为预报量，将气温、气压、风速、相对湿度、

蒸发等气象要素作为预报因子，进行相关分

析，结果如表１所示。

　　由表１可知，除最小相对湿度、日照时数

和平均气压，其余９个因子的相关系数检验

显著水平均达到０．０１。

表１　ＳＯ２ 浓度与气象因子相关系数

预报因子 相关系数 预报因子 相关系数

平均气温 －０．３９６ 最大风速 －０．４２９

最高气温 －０．３１９ 相对湿度 ０．２７１

最低气温 －０．４４０ 最小相对湿度 ０．１４２

日照时数 －０．１５２ 平均气压 ０．１４７

蒸发量 －０．５７４ 混合层厚度 －０．３４０

平均风速 －０．５１５ 前日ＳＯ２浓度 ０．２９０

　　注：表示显著水平达到０．０１

２　犛犗２ 浓度预报模型的建立

基于ＰＣＡＢＰ神经网络ＳＯ２ 浓度预报

模型的建立，关键在于预报因子的主成分分

析以及ＢＰ神经网络输入模型的确定和训练

数据的选取。下面以丹东城区ＳＯ２ 日平均

浓度预报为例，介绍预报模型的建立方法。

２１　基于ＰＣＡ的数据处理

将表１中相关系数检验显著水平达到

０．０１的预报因子构成９维随机向量 犡＝

（犡１，犡２，…，犡９），应用ＳＰＳＳ统计软件对其

进行主成分分析［１２］，得出特征值和其对应的

特征向量（见表２、表３）。
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表２　方差分解主成分提取分析

主成分 特征值 方差贡献比／％ 累积方差贡献比／％

１ ３．４４７ ３８．３０５ ３８．３０５

２ ２．９３２ ３２．５７９ ７０．８８３

３ １．０４６ １１．６１９ ８２．５０２

４ ０．８３６ ９．２９３ ９１．７９５

５ ０．３２８ ３．６３９ ９５．４３５

６ ０．１６４ １．８２４ ９７．２５９

７ ０．１３３ １．４７４ ９８．７３３

８ ０．１０５ １．１６５ ９９．８９９

９ ０．００９ ０．１０１ １００．０００

表３　特征值对应的特征向量（载荷）

因子
主成分

１ ２ ３ ４

犡１（前日ＳＯ２浓度） ０．０２６ －０．１１５ ０．８１３ －０．５６３

犡２（平均气温） ０．４１６ ０．３６６ ０．０３６ －０．０１１

犡３（最高气温） ０．３９９ ０．３５６ －０．０１４ －０．１２７

犡４（最低气温） ０．３９７ ０．３６２ ０．０９１ ０．０７５

犡５（蒸发量） －０．０９０ ０．４７１ －０．２８８ －０．４５２

犡６（平均风速） －０．３２０ ０．３６２ ０．２７６ ０．３２２

犡７（最大风速） －０．３７３ ０．３１８ ０．２１７ ０．１３５

犡８（相对湿度） ０．４０１ －０．１１５ ０．３１４ ０．５４２

犡９（混合层厚度） －０．３１５ ０．３５８ ０．１５６ ０．２０４

　　由表２可以看出，前４个主成分的累积

方差贡献比为９１．７９５％＞８５％。据此，提取

４个主成分，结合表２的主成分系数构成如

下４个主成分：

犣１ ＝０．０２６犡１＋０．４１６犡２＋０．３９９犡３＋　

０．３９７犡４－０．０９０犡５－０．３２０犡６－

０．３７３犡７＋０．４０１犡８－０．３１５犡９ （１）

犣２ ＝－０．１１５犡１＋０．３６６犡２＋０．３５６犡３＋　

０．３６２犡４＋０．４７１犡５＋０．３６２犡６＋

０．３１８犡７－０．１１５犡８－０．３５８犡９ （２）

犣３ ＝０．８１３犡１＋０．０３６犡２－０．０１４犡３＋　

０．０９１犡４－０．２８８犡５＋０．２７６犡６＋

０．２１７犡７＋０．３１４犡８＋０．１５６犡９ （３）

犣４ ＝－０．５６３犡１－０．０１１犡２－０．１２７犡３＋　

０．０７５犡４－０．４５２犡５＋０．３２２犡６＋

０．１３５犡７＋０．５４２犡８＋０．２０４犡９ （４）

　　从主成分系数可以看出，平均气温、相对

湿度在第一主成分上有较高载荷，第二主成

分中蒸发量有较高的载荷，前日ＳＯ２ 浓度在

第三和第四主成分上有较高的载荷。

２２　ＰＣＡＢＰ神经网络模型的建立

利用式（１）～（４）求得的４个主成分（犣１，

犣２，犣３，犣４）作为ＢＰ神经网络输入层神经元

矩阵，预报日ＳＯ２ 浓度标准化后（ＦＳＯ２）作为

其输出层神经元，利用 ＭＡＴＬＡＢ提供的神

经网络工具箱［１３］（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋＴｏｏｌ

ｂｏｘ，简称ＮＮｂｏｘ）构建３层ＢＰ神经网络模

型，如图１所示。其中输入层为４个神经元，

输出层为１个神经元。隐含层节点数的选择

至今尚未找到一个很好的解析式，往往根据

前人的经验和反复试验来确定。在相同总体

误差情况下，选择收敛最快的；或用不同的隐

层节点数训练网络，最佳隐层节点数由网络

训练的最小系统误差确定出。

图１　ＳＯ２ 浓度预报ＢＰ神经网络模型

　　将ＰＣＡ处理后的２００６年采暖季数据作

为ＢＰ神经网络的训练样本，设隐层节点数

初值为５，通过改变隐层节点数对网络进行

训练，训练结果如表４所示。

表４　不同隐层节点数的ＢＰ神经网络训练结果

隐层节点 ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１ １２

系统误差０．２１５８０．１４０３０．１０９００．０７１９０．０５８３０．０２３５０．０４９２０．０４２５

　　由表４可以看出，当隐层节点数为１０

时，ＢＰ神经网络的系统误差最小，由此建立

输入层为４个神经元，输出层为１个神经元，

隐含层为１０个神经元的ＢＰ神经网络，并利
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用该网络训练输出的隐含层权值狑１ 和阈值

犫２ 及输出层权值狑２ 和阈值犫２，应用 ＭＡＴ

ＬＡＢ的仿真函数ｓｉｍｕｆｆ（）建立采暖季ＳＯ２

预报模型：

犉犛犗２ ＝ｓｉｍｕｆｆ（犘，狑１，犫１，′ｔａｎｓｉｇ′，

狑２，犫２，′Ｐｕｒｅｌｉｎ′） （５）

其中：犉犛犗２ 为预报日ＳＯ２ 浓度（标准化）；犘

为主成分矩阵；ｔａｎｓｉｇ为正切Ｓ型传递函数；

Ｐｕｒｌｉｎ为线性传递函数。

利用式（５）对２００５年采暖季ＳＯ２ 浓度

进行拟合检验，并对２００６年采暖季ＳＯ２ 浓

度进行预报验证。

３　模型拟合及预报效果检验

为了对比分析，建立了一般ＢＰ神经网

络模型（数据未进行ＰＣＡ处理）。利用２００５

年采暖季数据进行拟合检验。图２为一般

ＢＰ神经网络模型和ＰＣＡＢＰ神经网络模型

ＳＯ２浓度拟合值与实际值的对比，经计算二

图２　ＰＣＡＢＰ和ＢＰ神经网络模型ＳＯ２ 浓度拟合值与实际值对比

者的拟合误差分别为０．００５和０．００２，拟合

值与实际值相关系数分别为０．９１２和０．

９８５。通过对比分析不难发现，基于ＰＣＡＢＰ

神经网络模型比一般的ＢＰ神经网络模型拟

合结果更为精确。由此可以说明，基于

ＰＣＡＢＰ神经网络模型对ＳＯ２ 浓度具有良好

的拟合能力。

　　利用２００６年采暖季数据进行预报验证，

图３为应用一般的 ＢＰ 神经网络模型和

ＰＣＡＢＰ神经网络模型ＳＯ２浓度预报值与实

图３　ＰＣＡＢＰ和ＢＰ神经网络模型ＳＯ２ 浓度预报值与实际值对比
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际值对比，经计算二者的平均绝对误差为分

别为０．０１２３和０．００９８，预报值与实际值的

相关系数分别为０．８２０和０．８８５。通过比

较，可以看出，基于ＰＣＡＢＰ神经网络模型

对采暖季ＳＯ２ 浓度具有良好的预报能力，其

性能优于一般的ＢＰ神经网络模型，且预报

结果更为准确。如果充分考虑影响采暖季

ＳＯ２ 浓度的各种因子（如高空观测气象要素

等），选择合理的隐层节点数，便能得到较好

的预报效果。

４　结　论

（１）将主成分分析引入ＢＰ神经网络的

前处理，以原始预报因子的主成分作为网络

的输入，降低了数据维数，消除了样本间存在

的相关性，大大加快了ＢＰ神经网络的收敛

速度，并且比一般的ＢＰ神经网络模型具有

较高的拟合和预报精度。

（２）将ＰＣＡＢＰ神经网络模型应用于丹

东城区采暖季ＳＯ２ 浓度预报，预报值与实际

值之间的绝对误差为０．００９８，预报值与实际

值的相关系数达到０．８８５。

（３）应用２００５年一个采暖季的资料建

立ＰＣＡＢＰ神经网络模型，并对２００６年采暖

季ＳＯ２ 浓度进行预报试验，虽然得到了比较

好的预报效果，但不排除偶然性的存在。随

着观测资料的积累，将对模型做适当调整，以

期建立更加稳健的预报模型。

（４）鉴于ＰＣＡＢＰ神经网络模型对对采

暖季ＳＯ２ 浓度具有良好的预报效果，可推广

应用于其他大气污染物的浓度预报，但该方

法是否适用，而且是否存在季节性的差异，能

否应用于大气污染物浓度的逐时预报，还有

待进一步研究，并将撰文详述。
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