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一类基于非线性PCA和深度置信网络的混合分类器及其

在PM2.5浓度预测和影响因素诊断中的应用

高 月 1 宿 翀 1 李宏光 1

摘 要 传统的深度置信网络 (Deep brief networks, DBN) 在建立高维数据分类模型时, 往往存在网络负荷大, 运算复杂度

高等问题. 本文首先基于非线性 PCA (NPCA) 对高维样本数据进行降维, 然后以提取到的非线性特征作为 DBN 的网络输入,

构建了一类含非线性特征提取预处理机制的 DBN 分类器. 并从信息熵理论的角度出发, 证明了所提改进 DBN 分类器在网络

结构和算法复杂度方面的优势. 通过一个 PM2.5 浓度预测与影响因素诊断实例, 验证了所提改进 DBN 在一类分类和影响因

素诊断问题中的应用, 并与传统的分类器进行对比, 显示了所提方法在建模精度及收敛速度上的优势.

关键词 深度置信网, 非线性主元分析, PM2.5, 信息熵

引用格式 高月, 宿翀, 李宏光. 一类基于非线性 PCA 和深度置信网络的混合分类器及其在 PM2.5 浓度预测和影响因素诊

断中的应用. 自动化学报, 2018, 44(2): 318−329

DOI 10.16383/j.aas.2018.c160045

A Kind of Deep Belief Networks Based on Nonlinear Features Extraction with

Application to PM2.5 Concentration Prediction and Diagnosis

GAO Yue1 SU Chong1 LI Hong-Guang1

Abstract To build a classifier model of high dimensional data, the traditional deep brief networks (DBN) modeling

method suffers from large network load and high algorithm complexity. In this work, the data dimension is reduced based

on the nonlinear PCA (NPCA), then a new DBN classifier with nonlinear feature extraction pre-processing mechanism is

proposed where the nonlinear feature is extracted as the network input to the DBN. With the entropy theory, the advantage

of the improved DBN is proved in terms of network structure and algorithm complexity. A PM2.5 concentration prediction

and diagnosis problem is employed to exemplify applications of the proposed methods. Compared with the traditional

classifier, it shows the advantage of the proposed method in modeling accuracy and convergence speed.
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众所周知, 聚类, 支持向量机及神经元网络等
常见分类方法都属于浅层分类方法, 在处理蕴藏隐
含信息的样本分类问题方面还存在不足. 传统的
聚类方法对于高维数据来说, 数据样本较低维数据
聚类时分布更为稀疏, 且每个数据间的距离都可能
相当, 因此难以找到聚类中心, 从而不容易进行分
类[1]; SVM 属于有监督学习算法, 在处理小样本
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分类时有一定优势, 然而该方法过于依赖样本数
据尺度, 且算法复杂度较高. 并且 SVM 中核函数

的选择往往决定了分类的精度和收敛速度, 分类
结果存在不确定性[2]; 此外, 由于神经网络缺乏预
训练机制, 难以深度挖掘数据中的隐含信息[3]. 然
而深度学习方法以 “无监督训练 –有监督调解全局
网络参数” 的框架, 从理论上避免了传统神经元网
络易陷入局部极值的缺点[4], 且在挖掘数据隐含信
息方面具有独特优势, 尤其是在面临大规模样本
数据的时候, 有更加突出的表现. 常见的深度学习
分为自动编码器, 卷积神经网络和深度置信网络
等模型. 通过查阅文献, 深度置信网络建模方法在
图像处理[5−6]、软测量技术[7]、计算智能[8] 等诸多

领域得到成功应用, 建模精确度普遍有所提升, 上
述理论的成功应用, 为构建基于高维数据非线性
特征提取的深度置信网络分类器提供了重要的理

论和方法支撑. 值得一提的是, 面向含非线性特征
的高维数据的深度置信网络建模问题, 信息量上
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的冗余往往给网络带来不必要的负荷. 因此预先对
样本数据做特征提取十分必要.
过程变量的特征提取的目的是找到数据之间的

线性以及非线性关系表达, 而后利用提取的低维特
征数据表征原有的高维数据. 故数据之间的线性以
及非线性关系的提取是提取特征的关键. 常见的过
程数据特征提取方法有主成分分析方法 (PCA), 独
立主元分析 (ICA), 偏最小二乘法 (PLS) 等. 其中,
PCA 利用高斯分布数据的特征, 将数据映射到正交
的低维子空间上, 保留数据的特征[9]; ICA 根据已经
存在的统计值, 进行独立主成分正交变换[10]; PLS
利用线性拟合对多变量建模, 减少变量个数[11]. 以
上方法在数据满足高斯分布和有线性关系的情况下

适用, 且效果很好, 但是, 在一类多变量数据且变量
分布不定, 且存在非线性关系时, 以上方法并不奏
效. 所以, 本文应用一类基于输入训练神经网络表征
非线性主元分析的方法, 旨在解决在多变量过程中
的非线性特征提取问题, 并且实现数据降维, 为后续
构建一类新的深度置信网络提供数据预处理的方法

支撑.
空气固体细微污染物 PM2.5 的形成, 受众多复

杂因素影响 (已知影响因素超过 20 种)[12−13]. 就产
生过程而言, PM2.5 可以由污染源直接排出 (称为
一次粒子), 也可以是各污染源排出的气态污染物经
过冷凝或在大气中发生复杂的化学反应而生成 (称
为二次粒子). 特别地, 在已知的众多理化因素中, 有
别于湿度、风速、降雨等, O3 属于驱散因子, 其浓
度与 PM2.5 浓度之间呈指数衰减规律, 此外, 其他
因素 (光照等) 与 PM2.5 浓度的关系还有待探索[14].
因此, PM2.5 浓度预测是一类典型的数据维度高,
且数据含非线性特征的建模问题, 传统的基于浅层
学习的数据驱动建模方法[15−17] 在预测精度上还有

待提升, 且不具备对 PM2.5 浓度影响因素进行诊断
的功能.
受上述讨论启发, 针对过程变量数据维数高, 且

含复杂非线性特征, 数据间隐含信息难以利用等特
点, 本文提出一类基于非线性特征提取的深度置信
网模型, 旨在解决高维数据非线性特征提取以及数
据特征中隐含信息挖掘的问题, 并对影响模型输出
的关键变量进行诊断. 最后, 以一类具体的多变量建
模和诊断问题讨论所提方法的应用. 本文结构安排
如下: 第 1 节展示了基于非线性特征提取的深度置
信网络的建模过程; 第 2 节基于信息熵理论, 对改进
后的深度置信网络的建模复杂度优势进行论证; 第 3
节以河北省某市的 PM2.5 监测数据为对象, 验证本
文所提方法的有效性; 第 4 节给出结论与工作展望.

1 基于非线性特征提取的深度置信网络

本节提出一类基于非线特征提取的深度置信网

网络模型. 基于非线性 PCA 提取原始数据特征, 实
现数据预处理. 同时计算各变量的统计量, 作为影响
因素诊断依据. 同时, 将预处理后的数据作为深度置
信网的输入以构建预测模型. 改进的深度置信网络
结构在下文中具体介绍.

1.1 数据预处理

高维多变量过程数据 (维度为 N) 之间存在的
线性关系可以利用主成分分析的方法, 进行数据特
征提取, 实现降维目的. 然而, 数据之间存在复杂
的非线性关系时, 理论上同样可以利用 A 个主元
(A < N) 就可以反映出过程的主要信息. 非线性
PCA 就是一种对 X 的估计量 X̂ 的非线性表示即:

X = X̂ + E = F (TN) + E (1)

其中, X̂ 是 X 的估计矩阵, E 是残差矩阵, F (·) 是
一个非线性函数, TN 我们称之为非线性主元得分矩

阵. 基于 Tan 等提出的输入训练 (Input-training,
IT) 神经网络的方法[18]. 本文将 IT 网络的输入作
为非线性主元得分矩阵, IT 网络的输出作为原始样
本的估计值, 网络调节权值的时候, 不仅调节网络
内部的参数, 输入也随之变换. 当网络训练完成的时
候, 便可以得到 TN , 同时也得到了非线性函数 F (·).
本文采用三层的输入训练网络, 如图 1 所示.

图 1 三层输入训练神经网络结构图

Fig. 1 An input training neural network structure with

three layers

整体网络采用快速下降法调节网络间的连接权

值. 网络的目标函数为 J :

J =
1
2

N∑
j=1

M∑
i=1

(Xij − X̂ij)2 =
1
2

N∑
j=1

e2
j (2)

i 表示变量的维度, j 表示输出数据的组数, ej 则表

示每组训练数据的绝对误差.

1.2 深度置信网模型

深度学习是 Hinton 等在 2006 年提出的一种基
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于概率表达网络模型[19]. 深度学习的技术可以分为
两部分: 第一部分是利用无监督的学习来预训练每
一层, 第二部分是全网络自上而下的微调权值. 由于
无监督的方式, 使用所有无标签数据, 所以过程变量
包含监督学习所不能表达的隐含信息. 本文所提出
基于深度置信网的预测模型中, 网络输入是上一级
降维后的非线性主元得分矩阵, 输出是预测分类结
果. 其网络结构如下图所示. 本文采用三层的输入训
练网络, 如图 1 所示.

图 2 深度置信网的结构

Fig. 2 The structure of DBN

自上而下是多层的限制性玻尔兹曼机, 隐含层
中每一层的输出, 作为下一层的输入. 在这个训练阶
段, 在可视层会产生一个向量 vvv, 通过它将值传递到
隐层. 反过来, 可视层的输入会去重构原始的输入信
号[20]. 我们定义联合概率分布:

P (vvv | hhh) =
exp(−E(vvv,hhh))

zzz
=

1
zzz

∏
ij

eWijvihj

∏
i

ebivj

∏
j

eajhj (3)

其中 zzz 为:

zzz =
∑

hhh,vvv

exp(−E(vvv,hhh)) (4)

vi 表示可视层第 i 个节点的输出, hj 表示隐含层第

j 个节点的输出. 整体网络的参数 θ = {W,a, b}, W
是权值参数 a 和 b 分别表示可视层和隐含层的偏置

变量. 给定可视层的前提下, 隐含层的概率为:

P (hhh | vvv) =
∏

j

p(hj | vvv)p(hj = 1 | vvv) =

1
1 + exp(

∑
i

Wijvi − aj)
(5)

这样我们就建立了可视层与隐含层之间的概率

表示. 同样的, 隐含层之间的概率可表示为:

P (vvv, h1,h2, h3) =
P (vvv | h1)P (h1 | h2)P (h2 | h3) (6)

对于 RBM 的学习算法我们采用梯度衰减法.
可视层表达的是输入数据的特征, 所以学习算法的
目标函数是将可视层的概率最大化. 所以有如下最
大似然的概率表示:

∂logeP (vvv)
∂θ

=
∂loge

∑
hhh

P (vvv,hhh)

∂θ
=

∑
hhh

e−energy(vvv,hhh)
∂(−energy(vvv,hhh)

∂θ

∑
hhh−energy(vvv,hhh))

−
∑
vvv

∑
hhh e(−energy(vvv,hhh)

∂energy(vvv,hhh)
∂θ )

∑
vvv

∑
hhh

(−energy(vvv,hhh))
(7)

对于标准化的高斯 RBM,

energy(vvv,hhh) =
1
2
vvvTvvv − aTvvv − bThhh− hhhTWvvv

得到:

∂P (vvv)
∂θ

=
∑

hhh

P (hhh | vvv)
∂(−energy(vvv,hhh))

∂θ
−

∑
vvv

∑

hhh

P (vvv,hhh)
∂(−energy(vvv,hhh))

∂θ
(8)

由以上的表达式中, 我们可以将前一部分定义为激
励部分, 表示为 v 节点的期望值表示; 后一部分作为
抑制部分, 表示在联合概率下的期望表示.

1.3 影响因素诊断

在完成上述数据降维与非线性特征提取之后,
对影响因素进行诊断. 其中, 本文采用偏导数表示该
变量对 TN 变化的贡献率大小, 因此对于某一个数
据 X0, 它对的贡献率[21] K 为:

K =
∂TN

∂X
|X=X0 (9)
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1.4 改进的深度置信网络建模流程

基于非线性特征提取的深度置信网络的建立步

骤为:
1) 通过机理确定变量.
2) 对输入数据进行移除异常值以及零均值归一

化.
3) 设计 IT 网络以及深度置信网的网络结构.
4) 选择数据训练 IT 网络, 得到非线性 PCA 降

维模型, 并计算各变量的统计量, 作为影响因素诊断
依据.

5) 将降维数据输入深度置信网训练网络.
6) 用检测数据对整个模型进行检验. 如果效果

不满意, 则返回 3).

整体分类器模型结构如图 3 所示.

2 深度置信网络复杂度分析

为深刻揭示本文所提改进型 DBN 在网络结构
和算法复杂度方面的优势, 本节从如下两个方面进
行分析:

1) 网络结构复杂度
信息熵的概念是 1958 年香农借鉴热力学上分

子混乱程度来描述信息源含信息量的不确定度. 从
信息学的角度出发, 可以论证所提方法在优化网络
结构上的优势, 采用隐含层的信息熵来体现网络的
结构性和组织性[22]. 武妍等在论述提高网络泛化能
力优化网络结构中提出通过正则化 (惩罚函数) 的方

图 3 NPCA-DBN 模型分类与诊断结构图

Fig. 3 The classification and diagnosis model with NPCA-DBN
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法, 来控制网络的 “有效复杂度”[23]. Deco 等通过构
建基于互信息熵的正则函数, 来等效网络的 “有效复
杂度”, 并进行网络结构优化. 其中输入层和隐含层
之间的互信息熵[24] 定义为:

H = −
Q∑

j=1

cjlogcj +
l

P

Q∑
l=1

Q∑
j=1

cjllogcjl (10)

其中,P 为输入样本数, Q 为隐含层节点数, cjl 为第

l 个样本对第 j 个隐含单元的归一化输出, cj 为平

均值. 熵的单位取决于定义用到对数的底, 当底数为
2, 熵的单位是 bit; 当底数为 e, 熵的单位是 nat; 而
当底数为 10, 熵的单位是 Hart.
定理 1. 面向具有相同特征的样本数据设计的

两个训练深度网络 net1 和 net2, 若网络 “有效复
杂度” 相同 (Hnet1 = Hnet2), 当网络的输入层节点
Pnet1 < Pnet2 时, 则有, 网络的隐含层节点总和
Qnet1 < Qnet2.
证明. 假设原 DBN 网络 (net1) 的互信息熵函

数已是最小化, 其中第一层 RBM 完全反映了输入

层和隐含层的互信息. 根据信息熵原理, 则有[25]:

−
Q∑

j=1

cjlogcj = −
Ql∑
j=1

l

Ql

log
l

Ql

= logQl (11)

Ql 代表隐含层第一层的节点数. 将式 (11) 代入式
(10) 中可得:

H = logQl +
l

P

P∑
l=1

Ql∑
j

cjllogcjl (12)

基于 DBN 原理, 本文提出的改进型 DBN 网络
(net2) 应使每一个 RBM 都能完全重构输入变量,
因此, 也应使所有互信息熵最小化, 则有改进方法后
的互信息熵为 H ′:

H ′ = logQ′
l +

l

P ′

P ′∑
l=1

Q′l∑
j′

cj′llogcj′l (13)

又因为, 如完全重构原始输入变量, (由于假设
NPCA 完全提取了原来样本数据中的特征信息, 因
此, net2 中第一层 RBM 依然为求解隐含层节点到
原始样本信息的映射关系), 则必有:

Q′l∑
j′

cj′llogcj′l =
Ql∑
j

cjllogcjl (14)

此外, 因为同样满足互信息熵最小化, (对于
同一样本数据, 我们采用同种 DBN 网络结构进
行信息映射时, “有效复杂度” 应该相等. 也就

是正则函数相等), 即 H = H ′, 因此当 P ′ ≤ P
时, 则必有 Q′

l ≤ Ql. 同理, 后续隐含层之间的
RBM 节点个数同样具有此规律. 因此可得, Qnet2 =
Q′

1 + Q′
2 + · · ·+ Q′

n ≤ Qnet1 = Q1 + Q2 + · · ·+ Qn

(n 为网络的隐含层总层数). 综上可以得到改进后
的网络总节点存在 Snet1 < Snet2.

¤
2) 算法复杂度分析
算法的复杂度就是对算法计算所需要的时间和

空间的一种度量[25]. 一般将算法的复杂度分为时间
复杂度和空间复杂度. 时间复杂度是以算法结构主
体执行循环次数为依据, 空间复杂度以程序主体占
据空间为依据[26]. 一个算法中的语句执行次数称为
语句频度或时间频度, 记为 T (n), 若有某个辅助函
数 f(n), 使得当 n 趋近于无穷大时, T (n)/f(n) 的
极限值为不等于零的常数, 则称 f(n) 是 T (n) 的同
数量级函数, 记作 T (n) = O(f(n)), 称 O(f(n)) 为
算法的渐进时间复杂度, 简称时间复杂度. 用 O 代
表一个算法的计算复杂度, 算法中的循环语句是算
法的主体, 若算法中含有并列的算法, 则将并列的算
法复杂度相加. 例如:

for i = 1 : n
x = x + 1;

end
for i = 1 : n

for j = 1 : n
x = x + 1;

end
end
第一个 for 循环的复杂度为 O(n), 第二个

循环的复杂度为 O(n2), 则整个算法的复杂度为
O(n + n2) = O(n2).
定理 2. 假设存在一个 DBN 网络, 其结构为

含有 n 层隐含层, 隐含层节点数为 [h1, h2, · · · , hn].
则存在一类基于 ITNN 神经网络的非线性特征提取
机制的 DBN (假设该机制可以有效保证数据的互
信息熵不变), 当 DBN 主结构的节点数可以减小到
[h′1, h

′
2, · · · , h′n], 预处理 IT 网络部分隐含层节点数

为 h0, 且满足 ITNN 的隐含层节点数 h0 < β, 则有:
改进后 DBN 的时间复杂度降低小于原 DBN. 其中,

β =
n∏
1

hn −
n∏
1

h′n (15)

证明.
1) 传统 DBN 算法的伪代码如下:
for (1 :DBN 的隐含层第一层节点数 h1)

for (1 :DBN 的隐含层第二层节点数 h2)
· · ·

for (1 : DBN 的隐含层第 n 层节点数
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hn)
计算网络的目标函数是否符合要求

end
· · ·
end

end
所以 DBN 的复杂度为 O(DBN) =

∏n

1 hn

2)　NPCA-DBN 算法的伪代码如下:
for (1 :NPCA 的隐含层节点数 h0)
计算输入训练网络的目标函数是否符合要求

end
for (1 :DBN 的隐含层第一层节点数 h′1)

for (1 : DBN 的隐含层第二层节点数 h′2)
· · ·

for (1 : DBN 的隐含层第 n 层节点数
h′n)

计算网络的目标函数是否符合要求

end
· · ·

end
end
故所提算法的复杂度为 O(NPCA-DBN)=

h0 +
∏n

1 h′n 若 h0 <
∏n

1 hn − ∏n

1 h′n, 则有:
O(NPCA-DBN)-O(DBN) < 0, 即改进型 DBN 的
时间复杂度降低. 此外, 由于改进型 DBN 降低了原
DBN 结构中的隐含层节点数, 则有效降低算法的空
间复杂度. ¤

3 实例研究

PM2.5 预测和影响因素诊断涉及的变量众多,
而且影响变量之间多存在关联, 本节给出了 PM2.5
浓度预测与超标影响因素诊断方法并进行了数值验

证.

图 4 PM2.5 预测诊断流程图

Fig. 4 The flow chart of PM2.5 concentration′s prediction and diagnosis
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3.1 PM2.5的预测和影响因素诊断方法

基于第二节所提混合分类器模型, 选用相关污
染物和气象因素作为输入, 提取主元非线性特征之
后, 输入深度置信网, 来进行预测, 并根据统计量信
息诊断 PM2.5 浓度超标原因. 算法建立的步骤如下:

1) 选择历史数据, 并建立非线性 PCA 和深度
置信网的模型.

2) 训练模型.
3) 检测模型效果.
4) 得出预测及诊断结果.
如图 4 所示.

3.2 数据来源

为验证本文混合模型的有效性, 采取河北省某
市地表水厂, 华电二区和胶片厂三个检测点于 2014
年 11 月至 2015 年 4 月间的监测数据作为实验数
据. 其中, 为分析检测数据, 依据文献 [27] 选取相关
污染物如: PM10, SO2, NO, CO, O3, 气象数据如:
风速, 风向, 温度, 湿度, 相关空气指数数: 空气指数
AQI. 实验采用 500 个训练样本, 100 个检测样本,
模型训练次数设置为 50 000 次.

3.3 PM2.5浓度预测

1) 网络结构
基于本文所提出的改进 DBN 模型, 利用历史

数据, 进行 PM2.5 的浓度预测, 本文采用实验的方
式获得模型的结构, 并与传统的预测 DBN 模型进
行对比. 在参考其他文献以及经验规则的基础上, 通
过实验获得改进 DBN 的网络结构, 如图 5 所示.
图 5 中: xx-xx-xx 为隐含层的结构, 代表 DBN

三层主结构中的隐含层和内部节点分配. 可见试验
后得到 DBN 主结构隐含层的节点数结构为 10-6-6
为本次使用的网络结构, 其中数据预处理阶段采用
的浅层学习网络采用试验方法得到有一层隐含层节

点, 非线性节点数为 10. 对比传统 DBN 网络结构,
两者间的对比关系如表 1 所示.
其中 (6-10-10) + (6-10-6-6-1) 代表网络整体结

构, 对于预处理阶段的浅层网络有 6-10-10 的网络
结构, DBN 主结构的输入层为 6 个节点, 隐含层为
三层, 第一层是 10 个节点, 第二层和第三层为 6 个
节点, 一个输出的结构, 由于改进的 DBN 的两部分
的节点不在同一个网络嵌套中, 故为两个部分的复
杂度相加. 由上表我们可以清楚地看出改进的 DBN
模型在主结构中的深层网络中, 大大减少了非线性

节点的个数, 从而在算法复杂度上实现数量级上的
减小.

图 5 不同结构预测的平均相对误差

Fig. 5 The classification and diagnosis model with

NPCA-DBN

2) 建模精度对比实验
预测阶段采用检测输出的平均相对误差 MRE

(Mean relative error) 来表示预测的精度.

MRE =

m∑
j=1

(
|Xobs,j−Xexp,j |

Xexp,j

)

m
(16)

其中, m 是检测数据的样本数. Xobs,j 表示检测数

据的输出值, Xexp,j 表示检测数据的真值. 平均相对
误差反映出了在预测上偏离真值的平均水平. 为清
晰展现本文所提 DBN 的优势, 以华电二区监测点
为例, 图 6 和图 7 分别给出了改进 DBN 与传统的
DBN、SVM 和 PLS 在预测效果上的对比结果和建
模误差趋势.
在图 6 中, 横坐标为监测数据的 100 个采样点,

纵坐标为 PM2.5 的浓度. 其中 * 代表模型输出的
预测值, o 代表实际值. 我们可以直观地看出, 改进
DBN 的模型预测效果更佳, 同时比传统的分类方法
在精度上有所提升.
图 7 中横坐标代表 100 个监测时间点, 纵坐标

代表各个预测值的相对误差. 由图 6 和图 7 可以清
晰地展现出, 改进 DBN 模型的预测精度并没有因
为降低输入的维度而降低. 通过对比分析, 我们可以
得到: 首先, 传统 DBN 没有经过降维预处理, 预测
精度不高; 另外, 由于 DBN 在处理海量数据建模时

表 1 网络结构对比

Table 1 The comparison of the network structure

模型 结构 隐含层节点数 总节点数 算法总空间复杂度

NPCA-DBN (6-10-10) + (6-10-6-6-1) 32 55 6× 10× 10 + 6× 10× 6× 6× 1

DBN 10-12-10-10-1 32 43 10× 12× 10× 10
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图 6 华电二区的预测效果对比图

Fig. 6 The comparison in the second area of Huadian with different structures
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图 7 不同结构预测的平均相对误差

Fig. 7 The MRE of different structures
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表 2 建模精度与收敛速度对比

Table 2 The comparison of the network structure

监测点 指标 NPCA-DBN NPCA-ANN NPCA-SVM NPCA-PLS DBN ANN SVM PLS

地表 MRE (×10−2) 13.32 22.21 13.14 26.82 17.92 23.40 12.19 24.54

水厂 训练时间 (s) 44 16　 180 46 89 33 349 94

华电 MRE (×10−2) 14.57 25.15 13.04 29.48 17.01 24.16 10.22 27.16

二区 训练时间 (s) 37 12　 211 49 90 38 401 103

胶片 MRE (×10−2) 10.51 26.49 11.09 33.16 12.77 23.32 12.73 30.06

厂 训练时间 (s) 42 16　 198 57 108 42 399 108

有显著的优势, 而本实验训练样本为 500 个, 因此,
所提改进的 DBN 在预测精度上与 SVM 提升不明

显; 其次, 与 ANN(BP) 方法对比, 是因为 BP 只有
一个隐含层, 属于浅层学习, 训练网络深度不足; 最
后, PLS 适用于处理线性模型的预测问题, 对非线
性关系的建模精度欠佳. 此外, 基于多种非线性特征
提取机制下的复合分类预测方法, 表 2 给出了该市
地表水厂, 华电二区和胶片厂周边 PM2.5 浓度的建
模精度和收敛速度对比.

由表 2 我们可以得到, 本文所提改进 DBN 在
建模精度和收敛速度上都有较大提升, NPCA 数据
预处理算法通过提取数据之间的非线性特征, 得到
原有数据的非线性表达, 对于网络化表达的机器学
习算法可以提高建模精度, 并降低训练时间. 特别
的, 同样采用 NPCA 数据预处理机制的复合分类方
法, 对于基于线性化拟合的浅层学习算法随着训练
时间的降低, 建模精度有所下降.

3.4 PM2.5浓度影响因素诊断

基于所提出改进 DBN 的影响因素诊断方法,
在实验中, 我们将空气质量指数, PM10 浓度,
SO2、CO、NO2、O3 气体浓度, 风向, 风速, 相对
湿度, 温度等 10 个过程变量作为诊断部分的输入
变量. 由于该地区的特殊性, 在 4 000 多次的采样
数据中, 有二分之一采样点数据的 PM2.5 浓度都
高于 100 µg/m3, 所以, 为了展现模型对 PM2.5 影
响因素诊断结果, 我们实验设置的 PM2.5 预测限为
200µg/m3, 即处于重度污染的情况下, 计算输入变
量中对于结果的贡献率[28]. 并用贡献图的方式表达
影响因素诊断结果. 我国对 PM2.5 浓度级别划分如
表 3 所示[29].

在历史数据中选定所有未超限数据对应的输入,
求平均水平代表未超限数据组合作为参考输入变量

集: reference (152, 168, 63, 1.55, 50, 42, 163, 2.26,
0.63, 3.88) 针对华电二区监测区域, 在图 8 中, 我们
以超限组第 20 组贡献图为例说明诊断过程.

由贡献图可以看出, 第七个变量对结果的贡献
最大. 我们观察验证第 83 组数据输入变量集为:
X20 = (179, 207, 79, 1.78, 73, 177, 266, 3.07, 0.44,

7.34) 第 6 个变量的相对偏差为最大, 因此诊断结果
为: 造成此次污染物浓度过高的首要原因是风速的
原因.

表 3 PM2.5 浓度级别

Table 3 The PM2.5 concentration level

浓度范围 (µg/m3) 级别 优良级别

0∼ 50 1 级 优

50∼ 100 2 级 良

101∼ 150 3 级 轻度污染

151∼ 200 4 级 中度污染

201∼ 5 级 重度污染

图 8 华电二区超限数据贡献图

Fig. 8 The contribution chart of the overrun data in the

second area of Huadian

3.5 小结

从上述实验可以看出, 本文提出的改进的 DBN
模型在预测效果上并没有使精度降低, 同时, 加快了
模型的收敛速度. 并且在超标诊断中, 平均超标检测
率达到 85%, 能够有效地诊断出 PM2.5浓度超标的
主要因素.
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4 结论

本文提出的基于非线性特征提取的 DBN 模型
能够有效完成含复杂非线性特征关系高维数据的预

测建模诊断任务. 基于信息熵理论, 证明了本文所提
DBN 模型相比传统 DBN, 能够在不降低建模精度
的同时, 达到降低网络和算法复杂度的优势, 对于深
度学习理论在海量数据挖掘中的应用具有重要理论

意义. 将所提建模方法应用到一类 PM2.5 浓度预测
与诊断问题中, 并与传统 DBN、SVM、ANN、PLS
等分类方法和含 NPCA 数据预处理机制的复合分
类方法做了详细对比, 验证了所提方法的优势与正
确性. 需要说明的是, 本文采取基于数据驱动的方法
对 PM2.5 进行浓度预测和影响因素诊断, 在 PM2.5
的形成机理上还未做过多的分析, 在未来的研究中
将深入探讨 PM2.5 浓度变化机理. 此外, 由于本文
数据来源于特定城市的采样点, 因此在方法的适用
性方面还要做深入的研究. 下一步的工作将分为以
下两部分进行: 1) 理论方面, 面向深度置信网络结
构本身的优化方法的研究, 研究自适应样本数据特
征的网络模型结构. 2) 应用方面, 尝试将所提方法
应用到复杂流程工业的建模和诊断问题中.
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