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基于主成分分析的动态神经网络预报方法及其应用
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摘　要: 提出一种基于主成分分析法 (PCA )和改进型多步E lm an 网络的实时预报方法. 该方法能够在保留大量原始

数据信息的前提下,消除样本数据间相关性,简化网络结构,通过动态递归算法实现复杂非线性系统实时预报. 将该

网络应用于宝钢某高炉铁水含硅量的预报,以±0. 05作为预报误差,预报命中率达到 88. 17%.
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Abstract: A real2t im e p redict ion m ethod based on p rincipal componen t analysis (PCA ) and imp roved m ulti2step

E lm an net is p resen ted. W ith mo st o riginal data info rm ation, th is m ethod elim inates the rela t ivit ies among data and

simp lifies the net structu re by p rocessing the samp le data w ith PCA. It can p redict comp lex and nonlinear system
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Key words: PCA ; Imp roved m ulti2step E lm an net; D ynam ic recurren t a lgo rithm ; P reclict ion of the silicon con ten t

1　引　　言
　　神经网络是一种模仿生物大脑的信息处理方

法,目前已在诸多领域得到广泛应用[1, 2 ]. 它以其良

好的非线性品质及灵活有效的学习方式,成为非线

性系统建模和预报的研究热点问题. 对于复杂非线

性系统,由于其影响因素众多且存在强波动性和耦

合性,造成训练样本间相关性大、样本选取困难及网

络结构复杂. 经研究证明,这些问题直接影响网络的

训练速率及预报精度,是神经网络解决复杂非线性

系统预报问题的难点[3 ].

本文提出一种具有动态递归特性的改进型多步

E lm an 网络结构及其算法. 历史数据的处理对于强

波动、大滞后非线性系统的预报性能尤为重要. 本方

法在标准E lm an 网络结构基础上,引入输出层反馈

连接及连接增益可调的自反馈连接,使网络具有存

贮和处理历史数据信息的能力,以提高网络的动态

适应性,解决系统参数强波动性、大滞后问题; 同时

采用PCA 对原始数据样本进行分析处理,产生新的

维数降低、分量间相关性小的样本空间,作为改进型

多步E lm an 网络的输入,以解决系统参数众多且存

在强耦合性的问题.

将本文提出的方法应用于高炉铁水含硅量预报

问题. 预报时,综合考虑影响高炉铁水含硅量各工艺

参数的不同时间滞后性,追溯影响当前时刻预报值



的历史数据. 同时,针对相邻两次预报时间间隔较长

的问题,引入多步预报的方法. 对宝钢某高炉数据样

本进行铁水含硅量预报实验, 预报误差按±0. 05

计,预报命中率达到88. 17%.

2　基于PCA 的数据处理方法
　　PCA 是一种将高维数据投影到一个包含原空

间大部分信息的低维空间的多变量统计技术[4 ]. 经

PCA 处理得到的各主成分实际上是输入参数矩阵

中具有极大方差的列向量组合. 由于方差很小的主

成分通常代表的是噪声信息,将这些主成分舍弃并

不会引起数据中有用信息的明显损失. 对高度耦合

系统而言,少数几个主成分就可包含原变量的大部

分信息,用保留的主成分代替原变量,可达到减少变

量个数、简化计算的目的. 根据样本数据集的协方差

阵的特征值确定各主成分的方差贡献率和累积方差

贡献率时,可由如下两公式计算:

Γi = Κiö(∑
m

i= 1
Κi) , (1)

Γk = (∑
k

i= 1

Κi) ö(∑
m

i= 1

Κi). (2)

其中: Γi 为第 i个主成分的方差贡献率, Γk 为前 k 项

主成分的累积方差贡献率. 目前,一般以前 k 项主成

分的累积方差贡献率≥ 85% 作为界限,此时前 k项

的累积方差贡献率已反映了原变量的大部分信息.

因此, 可选择前 k 项主成分组成新的样本集作为改

进型多步 E lm an 网络的输入,从而减少网络输入节

点个数及消除输入变量间的相关性. 由此可见,对于

参数众多且具有强耦合性的复杂非线性系统预报问

题,可采用基于 PCA 的数据处理方法.

3　改进型多步 Elman 网络模型及学习算法
　　标准 E lm an 网络是一种典型的反馈神经网络,

它是在前馈网络结构的基础上, 增加隐层输出反馈

连接作为输入,构成关联层,使隐层输出的过去状态

与网络输入一起作为隐层下一时刻的输入, 通过存

储内部状态使其具备映射动态特性的功能, 进而提

高网络适应时变特性的能力. 因此, 训练好的标准

E lm an 网络具备非线性映射和动态特性, 从而得到

网络的动态结构和系统的动力学模型[5 ].

3. 1　改进型多步 Elman 网络模型建立

标准 E lm an 网络属于部分递归网络,它对历史

数据的记忆有限且不可控, 当系统非线性特性增强

或隐层节点个数增加时,逼近精度不能满足要求. 因

此,本文提出一种改进型多步 Elm an 网络, 网络结

构如图 1所示. 该网络是对标准 Elm an 进行改进得

到的, 即在隐层反馈关联层增加一个增益为 Α的自
反馈连接,与隐层反馈连接一起构成关联层 1; 同时

增加关联层 2,把预报的输出反馈作为输入,并与增

益为Χ的自反馈连接一起构成关联层 2,以存储和记

忆网络的输出,满足多步预报需要.

图 1　改进型多步 Elman 网络结构

设网络的关联层 1及隐层的节点数目为n,外部

输入的节点数目为 r,关联层 2及输出层的节点数目

为m ,关联层 1输出记为 x 1
c, l (k ) , l = 1, 2,⋯n ,外部

输入记为 u q (k ) , 外部输入的输出记为 x q (k ) , 且

x q (k ) = uq (k ) , q = 1, 2,⋯, r. 关联层 2的输出记为

x 2
c, p (k ) , p = 1, 2,⋯,m ,隐层输出记为 h j (k ) , j = 1,

2,⋯, n , 网络输出记为 y i (k ) , i = 1, 2,⋯,m . 设

W 1
n×n ,W 2

n×r,W 3
n×m ,W 4

m×n 分别是关联层 1到隐层、输

入层到隐层、关联层 2 到隐层及隐层到输出层的连

接权矩阵,则该网络数学模型可表示如下:

x 1
c, l (k ) = h l (k - 1) + Αx 1

c, l (k - 1) , (3)

x 2
c, p (k ) = y p (k - 1) + Χx 2

c, p (k - 1) , (4)

h j (k ) = f (∑
n

t= 1
w 1

t x
1
c, t (k ) + ∑

r

t= 1
w 2

t u t (k ) +

　　　　∑
m

t= 1

w 3
t x

2
c, t (k ) ) , (5)

y i (k ) = ∑
n

t= 1
w 4

t h t (k ). (6)

式中: i = 1, 2,⋯,m ; j = 1, 2,⋯, n; l = 1, 2,⋯, n; p

= 1, 2,⋯,m . Α, Χ为自反馈增益系数, f (õ) 为隐层

sigmo id 函数.

观察该数学模型表达式并与标准 Elm an 网络

相比可知, 该模型表达式的式 (3) 中加入 Αx 1
c, l (k -

1) 项且增加了式 (4). 由式 (3) 可知,关联层 1在 k时

刻的输出为隐层 k - 1时刻输出与关联层 1的 k - 1

时刻输出的 Α倍之和,因此式 (3) 可表示为

x 1
c, l (k ) = h l (k - 1) + Αx 1

c, l (k - 1) =

f (∑
n

t= 1
w 1

t (k - 1) x 1
c, t (k - 1) +

∑
r

t= 1
w 2

t (k - 1) u t (k - 1) +
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　　　　　∑
m

t= 1
w 3

t (k - 1) x 2
c, t (k - 1) ) +

　　　　　Αh l (k - 2) + Α2x 1
c, l (k - 2). (7)

　　由于 x 1
c, t (k - 1) = h t (k - 2) + Αx 1

c, t (k - 2) 可

继续展开,所以 x 1
c, l (k ) 的值依赖于历史各个时刻的

W 1 (k - 1) ,W 2 (k - 1) ,W 3 (k - 1) ,⋯,W 3 (1). 同理

对式 (4) 展开有同样的结论. 可见网络通过引入关

联层, 达到了存储历史数据的功能. 同时, 可调整 Α
和 Χ值来控制网络对历史数据的记忆能力, 加强模

型的动态适应性.

3. 2　改进型多步 Elman 网络学习算法

设 y d
i (k ) 为实际值, y i (k ) 为预报值, Γ1, Γ2, Γ3, Γ4

为网络学习率,则该网络连接权调整算法为

∃w 1
j , l =

Γ1∑
m

i= 1

(y d
i (k ) - y i (k ) ) õw 4

i, j
5h j (k )
5w 1

j , l
, (8)

∃w 2
j , q =

Γ2∑
m

i= 1

(y d , i (k ) - y i (k ) )w 4
i, j õ f ′j (∑

n

t= 1
w 1

t x
1
c, t (k ) +

∑
r

t= 1
w 2

t u t (k ) + ∑
m

t= 1
w 3

t x
2
c, t (k ) ) õ u q (k ) , (9)

∃w 3
j , p =

Γ3 õ∑
m

i= 1

(y d
i (k ) - y i (k ) ) õw 4

i, j
5h j (k )
5w 3

j , p
, (10)

∃w 4
i, j = Γ4 õ (y d

i (k ) - y i (k ) ) õ h j (k ) , (11)

5h j (k )
5w 1

j , l
=

f ′j (∑
n

t= 1
w 1

t x
1
c, t (k ) + Α5h j (k - 1)

5w 1
j , l

+

∑
r

t= 1
w 2

t u t (k ) + ∑
m

t= 1
w 3

t x
2
c, t (k ) ) õ h l (k - 1) , (12)

5h j (k )
5w 3

j , p
=

f ′j (∑
n

t= 1
w 1

t x
1
c, t (k ) + Χ5h j (k - 1)

5w 3
j , p

+

∑
r

t= 1
w 2

t u t (k ) + ∑
m

t= 1
w 3

t x
2
c, t (k ) ) õ hp (k - 1). (13)

式中: i = 1, 2,⋯,m ; j = 1, 2,⋯, n; l = 1, 2,⋯, n; q

= 1, 2,⋯, r; p = 1, 2,⋯,m . 由式 (12) 和式 (13) 可

知, 梯度 5h j (k ) ö5w 1
j , l, 5h j (k ) ö5w 3

j , p 的计算是动态递

归的,由于初始的h j (0) 为常数,所以 5h j (0) ö5w 1
j , l =

0, 5h j (0) ö5w 3
j , p = 0. 因此,通过渐近递归计算可得到

网络的权值修正.

4　应用实例
　　本文将改进型多步 Elm an 网络学习算法用于

高炉铁水含硅量预报. 高炉冶炼是一个典型的复杂

非线性过程, 包含着封闭、复杂的物理和化学变化.

而铁水含硅量是反映高炉炉热状态的重要指标, 因

此,高炉铁水含硅量的精确预报对高炉稳定运行、生

产优质低耗具有重要意义[6 ].

4. 1　基于 PCA 的数据处理实验

在宝钢某高炉, 影响高炉铁水含硅量的主要工

艺参数有风温、鼓风湿分、Γco、喷煤量、热负荷、风压、

富氧量、K 值、送风流量等. 它们之间具有一定的相

关性, 且它们对铁水含硅量的影响都存在一定的时

间滞后性. 本文采用该高炉在 2004209226～

2006210211现场连续采集的铁水含硅量及其相应的

工艺参数数据作为数据样本.

各工艺参数的响应滞后时间各不相同 (从几分

钟到几小时不等) , 因此本文在进行基于 PCA 的数

据样本分析处理时,根据各工艺参数的滞后时间,追

溯 n 分钟或 n 小时之前的历史数据. 采用 PCA 对上

述工艺参数的数据样本进行分析处理, 求解样本数

据集的协方差阵的特征值Κi和特征向量 v i ( i = 1, 2,

⋯, 9) ,结果如表 1所示. 根据式 (1) 和式 (2) ,计算出

各主成分的方差贡献率及累积方差贡献率如表 2所

示.

由表 2可知,以 85% 作为界限,前 4项的累积方

差贡献率89. 89%≥85% ,反映原来工艺参数的大

表 1　协方差阵的特征值和特征向量

特征向量

0. 022 2

0. 053 0

- 0. 113 2

0. 128 8

- 0. 221 3

0. 680 3

- 0. 051 5

- 0. 668 4

0. 078 4

- 0. 275 1

0. 632 2

- 0. 379 1

0. 004 0

0. 252 6

0. 124 7

0. 127 6

0. 077 5

- 0. 528 4

- 0. 383 7

0. 355 5

- 0. 301 1

0. 029 2

- 0. 370 1

- 0. 284 9

0. 146 8

- 0. 033 0

0. 627 8

- 0. 480 3

0. 225 6

0. 586 9

- 0. 075 8

- 0. 246 9

0. 087 2

- 0. 528 5

0. 085 8

- 0. 114 2

- 0. 074 7

0. 033 4

- 0. 073 1

- 0. 729 1

0. 511 8

- 0. 004 3

- 0. 234 6

- 0. 251 4

0. 275 8

- 0. 514 1

- 0. 240 2

0. 156 5

0. 495 1

0. 543 1

- 0. 121 9

0. 129 4

- 0. 270 1

0. 094 2

0. 248 8

0. 104 3

- 0. 354 7

0. 410 9

0. 176 3

- 0. 100 1

- 0. 752 6

0. 070 1

0. 142 0

0. 432 1

0. 512 7

0. 423 3

0. 111 5

0. 084 9

- 0. 392 5

0. 106 5

- 0. 431 5

- 0. 004 1

- 0. 165 4

- 0. 296 2

- 0. 271 4

- 0. 136 9

0. 306 6

- 0. 503 9

- 0. 175 2

0. 460 0

- 0. 449 8

特征值 0. 052 6 0. 128 2 0. 242 9 0. 252 2 0. 315 0 1. 366 9 1. 574 0 2. 458 1 3. 410 3
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表 2　各主成分的方差贡献率及累积方差贡献率

主成分 特征值 方差贡献率ö% 累计方差贡献率ö%

第 1主成分 3. 410 3 34. 80 34. 80

第 2主成分 2. 458 1 25. 08 59. 88

第 3主成分 1. 574 0 16. 06 75. 94

第 4主成分 1. 366 9 13. 95 89. 89

第 5主成分 0. 315 0 3. 21 93. 10

第 6主成分 0. 252 2 2. 57 95. 67

第 7主成分 0. 242 9 2. 48 98. 15

第 8主成分 0. 128 2 1. 31 99. 46

第 9主成分 0. 052 6 0. 54 100

部分信息. 因此可选择第 1 主成分到第 4 主成分组

成新的样本集作为改进型多步 Elm an 网络的输入.

4. 2　基于改进型多步 Elman 网络的预报实验

由于相邻两次出铁的时间间隔平均为 2 h,在此

期间有的工艺参数已产生较大变化 (如风压) , 为提

高预报精度,本实验采用多步预报的方法. 每步的含

硅量数据通过对每炉的铁水含硅量进行插值得到.

根据实验分析, 选取 20 m in 作为一步, 因此每炉的

数据大致可分为 6步,即多步预报的步数为 6,网络

输出层节点个数为 6.

网络的输入采用经 PCA 处理后的前 4 项主成

分, 则输入节点数为 4. 通过实验, 隐层节点个数设

为 10可较好地进行训练和预报. 关联层 1节点个数

等于隐层节点个数,即为 10;关联层 2节点个数等于

输出层节点个数, 即为 6. 由此可见, 网络节点数目

较少,网络结构比较简单.

实验时,学习率 Γ1, Γ2, Γ3, Γ4均设为 0. 1,经 PCA

进行数据处理后网络结构得到简化, 迭代耗费时间

大大缩短. 采用较小的学习率对训练速率影响较小,

并有利于提高训练好的网络预报精度. 自反馈增益

Α设为 0. 7, Χ设为 0. 5, 网络初始权值取 [ - 0. 5,

0. 5 ] 之间的随机数. 取 2004209226 的 0: 00～

2004209230的4: 00的连续50炉数据作为训练样本,

采用上述网络模型进行训练,训练迭代 250次 (时间

为 2. 1 s) 可使全局误差小于设定的误差 (误差平方

和 ≤ 0. 01). 此时, 训练计算的误差平方和为

0. 005 5. 其迭代次数比标准E lm an网络在相同条件

下解决该问题至少要迭代训练 5 000 次 (时间为

3 m in 左右) 以上明显减少.

图 2给出了 2004210201 的 0: 00～ 2004210211

的 0: 00的连续 120炉高炉铁水含硅量预报结果. 以

绝对误差不大于 0. 05 统计, 预报命中率达到

88. 17%. 可见基于 PCA 和改进型多步 E lm an 网络

进行预报的预报值和实际值有良好的对应关系.

图 2　改进型多步 Elman 网络预报结果

5　结　　语
　　本文针对复杂非线性系统的动态预报问题,提

出改进型多步E lm an 网络预报方法进行实时预报.

该网络在标准E lm an 网络基础上,对隐层反馈连接

关联层增加增益可调的自反馈; 同时增加网络输出

反馈连接与增益可调的自反馈关联层,提高网络的

动态适应性,满足多步预报需要.

本文考虑复杂非线性系统参数之间的相关性和

强耦合性,采用PCA 对原始数据进行分析处理,在

保留原始数据中所包含的大部分信息的前提下压缩

数据维数,保证网络预报模型的简洁与高效.

该网络采用动态递归算法进行预报,通过网络

训练,具有适应结构非线性和不确定性的能力,能够

直接、生动地反映系统的动态特性,弥补了目前常用

静态神经网络预报方法及标准E lm an 网络预报复杂

非线性系统中存在的不足.

将该网络模型应用于宝钢某高炉铁水含硅量的

预报,实验结果证明本方法网络结构简化、训练迭代

次数比标准E lm an 网络显著减少、训练速率加快、预

报精度较高. 由此可见,该网络可较好地预报复杂非

线性系统,是一种具有发展前途的实时预报方法.
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的解,而且求解速度快. 同时还尝试采用随机选取初

始解的方法, 分别采用遗传算法 (GA ) 和禁忌搜索

算法 (T S)对实例进行20次计算, 计算费用分别为

1 944. 91和 1 907. 80,平均计算时间均大于 1 s, 可

见,无论是解的质量还是收敛速度都比本文的方法

差,说明采用扫描法求初始解是有效的.

表 4　禁忌搜索算法和遗传算法计算结果比较

分　　组
配送

点

平均计算

时间ös
费
用
基
地

GA

11, 12, 13, 14, 16, 17 11

22, 24, 26, 27, 28, 30 27

18, 20, 21, 23, 25, 29 20

3, 5, 6, 8, 15, 19 3

1, 4, 2, 7, 9, 10 4

0. 43 1 890. 9 B 1

T S

11, 12, 13, 14, 16, 17 11

24, 26, 27, 28, 29, 30 27

18, 20, 22, 21, 23, 25 20

1, 3, 5, 6, 8, 15, 19 3

4, 2, 7, 9, 10 4

0. 25 1 880. 33 B 1

7　结　　语
　　本文针对铁路行包运输的特点,给出了优化行

包基地及配送点选址规划的数学模型,将改进的扫

描法和禁忌搜索算法结合起来求解,能够得到良好

的计算结果,而且搜索空间小,求解速度快. 因为扫

描法来源于求解路径问题,所以本文的计算方法为

配送路径研究奠定了良好的基础,对铁路行包公司

规划行包基地和配送点的选址布局有着一定的意

义. 此外,铁路行包运输客户的需求是动态的,而本

文是基于客户需求是静态的情况,因此,研究动态需

求条件下的选址模型和算法,以及配送车辆的调度

是下一步需要解决的问题.
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