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摘　要：神经网络是数据挖掘领域中的重要研究课题．针对水文数据不规则和非线性的数据特征，提出了一种基于

信息熵的数据预处理方法，使用了基于改进的ＢＰ神经网络模型．该模型采用计算范围熵的熵值的方法，遍历查找

替换输入变量，使得输入数据集的变量间线性关系减弱，非线性关系增加，熵值增大，达到提高水文预测精度的目

的．在实际的预测中基于相关信息熵的改进神经网络模型的预测效果优于传统预测模型．
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１　引言

水利资源的有效管理和应用使得人们不断地挖

掘大自然水文现象的规律，从而有效控制水能源，预

防水灾的发生．人工神经网络技术作为计算机时代

的产物，不断地被研究者应用于水文预测之中［１］．

神经网络技术作为人工智能学科主要研究内容

之一，对应的模型方法被研究和应用，但是相同模型

对应不同数据集的预测效果却各有各的不同，如何

有针对性地研究输入数据集，发掘高效的神经网络

模型，需要我们深入研究和探讨［２］．在数据挖掘中，

输入变量的选取对预测结果的精准度有很大的影

响［３４］．如果输入变量之间相关性过低则很难找到一

个合适的模型来拟合数据，而训练数据观测项之间

太过相似则容易使得模型陷入平坦，训练效率低下．

因此为了找到更好更适当的输入变量，并尽可能充

分发挥改进算法精确预测的功能，本文提出了一种

基于信息熵的数据预处理方法，并对ＢＰ神经网络

进行了改进，相比于传统的ＢＰ神经网络，其精确性

得到了很大的提高［５７］．

２　理论基础

２．１　信息熵原理

微观意义上，熵是系统构成中存在的大量微观
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粒子无序程度的量度，系统越有序、越协调，熵就越

小；反之系统越无序、越混乱，熵就越大．熵有如下

特性：

（１）熵均大于等于零．

（２）设犖是系统Ｓ内的事件总数，则熵为每个

事件概率与概率对数的乘积的和，当事件概率相等

时系统Ｓ的熵最大．

（３）联合熵：犎（犡，犢）＝犎（犡）＋犎（犢），当且

仅当犡，犢在统计学上相互独立时等号成立．

（４）条件熵：犎（犡｜犢）＝犎（犡，犢）－犎（犢）／

犎（犡），当且仅当犡，犢在统计学上相互独立时等号

成立．

２．２　相关信息熵

根据香农信息熵理论，如果随机变量犡取值为

犡犽（犽＝０，１，２，…，狀）时的概率为犘犽，当概率和为１

时，犡的信息熵犎 定义为：

犎＝∑－犘犽ｌｏｇ犘犽 （１）

利用信息熵可以定义相关信息熵，设样本为

狀犿矩阵：

犡＝

狓１１ 狓１２ … 狓１犿 狓１（犿＋１）

   

 狓犻犼  

  

狓狀１ 狓狀２ … 狓狀犿 狓狀（犿＋１）

　，

狓犻（犿＋１）为修正后的误差项，则误差项与系统间的相

关信息熵犎＇定义如下：

　犎′＝∑
０＜犻＜狀

－
狓犻（犿＋１））

∑
０＜狆＜狀

∑
０＜狇＜（犿＋１）

狓狆狇
ｌｏｇ

狓犻（犿＋１）

∑
０＜狆＜狀

∑
０＜狇＜（犿＋１）

狓

烄

烆

烌

烎狆狇

（２）

３　范围熵

对于一个输入数据集，每一个数据点都随机地

分布在数据矩阵中．为了描述数据集内部一定范围

内的数据统计特征，引入范围信息熵的概念．对于数

据集中每一个犖犕的数据块，都可以视为一个独

立的单元．每个单元的信息熵定义为范围信息熵，将

第（犻，犼）个单元记为｛犉（狓犻，狔犼）；犻＝１，２，３…，犼＝１，

２，３…｝，该数据单元中数据出现概率定义为

犘犻犼（犔）＝∑∑犉（狓犻，狔犼）／犃犚犈犃犻犼 （３）

犃犚犈犃犻犼 ＝∑犉（狓，狔） （４）

对于一个复杂数据集合，可以通过对整个数据

集分块进行循环遍历后，得到各个数据块中数据出

现的概率和范围熵．随着数据块中数字的递增和数

据块颜色的变浅，逐层逐块完成整个数据块的遍历，

最终得到某个数据在数据集中出现的总概率犘（狓，

狔），如图１所示．根据得到的各个数据块的范围熵

可以确定一个最佳阈值，这个阀值就是该数据集的

最佳分割值．一个最佳阈值可以将一个完整的数据

集合分割成Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ…等等不同的子部分，如图２

所示．

图１　块循环数据集示意图

图２　不同类型数据熵模型

这些子数据块也可以称作数据块熵等高线分

割，不同分割的子数据块类的数据具有明显的差异

性．在数据挖掘中，这些差异性往往会导致分析的奇

异性．

对于一个确定的输入数据集而言，我们关心的

往往不是数据集内部的等高线分割，关注的是目标

列犢和输入列犡之间的差异．换而言之，我们关注的

不是数据块之间的熵差异，而是数据列之间的熵差

异．复杂数据集合的熵模型和本文使用的数据集的

熵模型可以如图２所示．

从物理意义上讲，数据挖掘的需要分析的数据

集合中，一行数据即为一个观测．不同的观测往往是

针对同一个事物在不同条件，时间序列下的观测值，

因此，行之间必然存在某种联系，而列之间则可以视

为是输入变量之间的关系．这种关系直接反映了各

种因素对分析结果的影响，因此在数据挖掘中我们

往往将范围熵定义为

犘
∧

犻犼（犔）＝∑犉（狓犻，狔）／犃犚犈犃犻犼 （５）

犢＝∑狔 （６）

犃犚犈犃犻犼 ＝∑犉（狓，狔） （７）

５０１
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４　基于范围熵的数据处理算法

熵改进的核心思想是，通过熵改进算法去除数

据集中对建模有影响的冗余信息和奇异数据．冗余

信息意味着需要分析的数据集中有着重复的数据或

者数据模式，某些数据的属性是多余的和不必要的．

冗余信息是一种过剩的信息，它不仅仅是不必要的，

而且对数据分析是有害的．因为冗余数据常常导致

过度训练，对冗余数据进行训练往往会扰乱数据分

析的结果．但是合适的冗余却可以减少错误的概率．

奇异信息即是数据集中由于种种原因而出错的数据

点．这种错误可能在数据输入时，甚至是原始数据获

取时就产生了．在数据挖掘中称这些点为孤立的数

据点，它们的存在会极大的影响模型的分析与训练．

提高系统的相关信息熵一般有两种方法．

方法１：使用合适的编码函数对数据集进行

编码．

数据编码的目的是使得输入数据集适合分析方

法，通过数据编码可建立数据间的内在联系，将原本

散乱的数据统一成一定的格式，这样就间接地提高

了系统的熵值．常见的数据编码有曼彻斯特编码、循

环编码、卷积码、哈弗曼编码等．

方法２：调整数据集使之有序．

调整数据集的目的是弱化数据集之间的线性关

系，使得系统熵值提高．一般的需要分析数据集从物

理意义上而言，一行数据即为一个观测，不同的观测

往往是针对同一个事物不同条件、不同时间下的观

测值，因此，行之间必然存在某种联系．而列之间则

可以视为是输入变量之间的关系．这种关系直接反

映了各种因素对结果的影响，因此我们通过对某一

观测列与另一观测列的相对差值后，可以使得系统

线性关系弱化，即使得系统的熵值有所提高．

设定变量间熵的最佳阈值，根据基于范围熵的

数据处理算法，选取原始数据集中提取的某列作为

参考列，并将该列保存在缓存中．逐个计算参考列与

其他数据列之间的范围熵，经过遍历计算后，超过最

佳阈值的数据列将被相关信息熵值最大的改进数据

列替换．经过熵的遍历查找和新变量替换后，得到的

有序数据集中新变量间线性关系减弱，非线性关系

增强．熵改进的过程如图３所示．

算法分为熵改进过程和ＢＰ神经网络建模过程

两个步骤．算法的流程图如图４所示．

算法首先计算列模块间的相互信息熵即范围

熵，如果相互信息熵的分析结果不满足要求则调用

图３　熵改进过程

图４　基于范围熵的数据处理算法流程图

熵改进算法对数据集进行调整．该算法通过迭代运

算改进数据矩阵的信息熵．熵改进算法如算法１

所示．

算法１　熵改进算法．

ＩＮＰＵＴ：初始数据集合

ＯＵＴＰＵＴ：调整后的数据集合

（１）ＢＥＧＩＮ：输入初始数据集矩阵，指定需要计算相互信

息熵的项

（２）计算相互信息熵是否达到要求，如果没有达到要求

则ｇｏｔｏ３

（３）计算相关信息熵Ａ

（４）ｔｅｍｐ＝输入数据集；

（５）ＢＥＧＩＮｘ＝ｉ：ｊ

（６）ｔｅｍｐＡ＝ｔｅｍｐ［ｘ］

（７）ｔｅｍｐＢ＝ｔｅｍｐ［ｘ＋１］

（８）ｄａｔａ［ｘ］＝（ｔｅｍｐＢ－ｔｅｍｐＡ）

（９）ＥＮＤ；

（１０）根据式（７）求出更新后的相关信息熵Ｂ　　

（１１）对比Ａ和Ｂ相关信息熵是否有改进．是，则ｇｏｔｏ

３；否，则令ｄａｔａ＝ｔｅｍｐ

（１２）ｒｅｔｕｒｎｄａｔａ

（１３）ＥＮＤ；

６０１
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５　应用研究

５．１　数据准备

本文的实验数据选自南京市下关、大通、江阴、

镇江四个站点的汛期的潮（水）位数据作为输入数据

进行模型的训练和测试．其中，选择下关站１９９９～

２００６年１２５２条数据作为训练集（ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ），选

择２００６～２００７共２７７条数据作为测试集（ｔｅｓｔｓｅｔ）．

经过数据预处理方法获得输入列的初始输入数据格

式（见表１），其中行表示时间轴，列表示数据所在的

站点．第一列实测值代表输出比较列，从第二列向后

的几列代表数据输入列，作为原始的输入数据带入

模型的训练之中．

表１　原始数据格式

ｘｇＴ

＋１

ｄｔＴ

－１

ｄｔ

Ｔ

ｘｇ

Ｔ

ｊｙＴ

－２

ｊｙＴ

－１

ｊｙ

Ｔ

ｚｊＴ

－１

ｚｊ

Ｔ

５．６３ ８．８６ ８．９７ ５．４８ ４．８１ ４．７２ ４．４７ ５．４３ ５．１９

５．６７ ８．９７ ９．１８ ５．６３ ４．７２ ４．４７ ４．３２ ５．１９ ５．０４

５．７２ ９．１８ ９．４３ ５．６７ ４．４７ ４．３２ ４．２１ ５．０４ ４．９８

５．８２ ９．４３ ９．６７ ５．７２ ４．３２ ４．２１ ４．０６ ４．９８ ４．９０

５．２　案例分析

设定变量间熵的最佳阈值，根据基于信息熵的

改进神经网络算法，针对某列变量做变量之间的范

围熵的熵值计算，超过最佳阈值的，找到相关信息熵

值最大的改进数据列替换该列．经过熵的遍历查找

和新变量替换后，变量间线性关系减弱，非线性关系

增加，变量与变量间的熵值增大（熵越大，系统越无

序），系统的熵提高．

在改进过程中，输出列下关明日真实值数据不

参与熵值的计算中，只针对输入变量做范围熵改进

变量替换，因此预测结果能够更真实有效的反映下

关的预测趋势．熵改进模型对预测误差精度提高的

区分统计结果显示如表２所示．

表２　熵改进模型预测结果区分统计表

区分统计标准名称 区分统计标准符号 熵改进模型

训练均方差 ＭＳＥ１ ０．０１５２９２

测试均方差 ＭＳＥ２ ０．０２１１８７

拟合部分平均绝对误差 ＴＲ＿ＭＡＥ ０．０６９４５９

区分绝对误差 ＴＲ＿ＭＳＥ ０．０１０７９

测试部分平均绝对误差 ＴＳ＿ＭＡＥ ０．０８９４５８

测试集区分绝对误差 ＴＳ＿ＭＳＥ ０．０１４９４９

　　从图５中可以看出，经过熵模型改进后，下关水

位明日和今日的差值相对缩小，实际误差在区间

图５　预测变量误差精度变化

［－０．６，０．６］之间波动，预测误差在区间［－０．２，０．

４］之间波动，表明预测误差精度得到了提高．“ｏ”曲

线代表经过模型改进后预测误差项的数值分布，

“＋”曲线代表实测误差项的数值分布．

改进模型通过输入数据集的范围熵计算，实现

了对输入变量的选择和更新数据集的目的．从预测

结果表３可以看出，预测误差数据还原后的下关明

日预测值有效的实现了下关明日数据的预测．

表３　预测值误差还原数据样例

实测误差 预测误差 下关今日值 下关明日值下关明日预测值

－０．１５ －０．１４７７ ４．８７ ４．９６ ４．７２２３

－０．７４ －０．０４６２ ４．９６ ４．９２ ４．９１３８

－０．９８ －０．０９３４ ４．９２ ４．７５ ４．８２６６

－１．４１ －０．１５５１ ４．７５ ４．６４ ４．５９４９

　　熵改进神经网络模型通过范围熵的概念，提出

了根据熵值计算的方法替换原始输入变量．图６显

示出，熵改进的方法从预测数据的误差精度上得到

了明显的提高，使得神经网络强大的处理非线性数

据的功能得以充分的发挥．

图６　熵改进神经网络算法预测图

６　结束语

本文提出一种基于信息熵的数据预处理技术，

采用改进的ＢＰ神经网络模型对下关水位数据进行
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预测．通过这样一种技术，减弱了新加入的误差项与

原来的变量之间相关性，降低了数据集的冗余性和

奇异性，减少了变量间的线性特征，从而提高了系统

的信息熵，增加了神经网络效能，使得预测结果更加

准确．

参考文献：

［１］　张继学，王鹏，张琳，等．人工神经网络在短期降水预

测方面的应用研究［Ｊ］．科技风，２０１６，２８（１７）：

１２３１２４．

［２］　王智文．基于改进ＢＰ神经网络的车牌字符识别［Ｊ］．

微电子学与计算机，２０１１，２８（９）：６６６９．

［３］　高武奇，康凤举，钟联炯．数据挖掘的流程改进和模

型应用［Ｊ］．微电子学与计算机，２０１１，２８（７）：９１２．

［４］　潘笑，万敏．基于模糊神经网络的数据挖掘方法研究

［Ｊ］．微电子学与计算机，２００５，２２（１２）：４８５０．

［５］　ＷｕＢ，ＨａｎＳ，ＸｉａｏＪ，ｅｔａｌ．Ｅｒｒｏｒｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄｏｎＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒａｉｒｂｏｒｎｅｌａｓｅｒｒａｎｇｉｎｇ

［Ｊ］．ＯｐｔｉｋＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＬｉｇｈｔａｎｄＥｌｅｃ

ｔｒｏｎＯｐｔｉｃｓ，２０１６，１２７（８）：４０８３４０８８．

［６］　ＪｉａＨ，ＰａｎＤ，ＹｕａｎＹ，ｅｔａｌ．ＵｓｉｎｇａＢＰＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｆｏｒＲａｐｉｄＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆＰｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｗｉｔｈＤｉｆｆｉ

ｃｕｌｔｉｅｓＡｃｃｅｓｓｉｎｇＤｒｉｎｋｉｎｇＷａｔｅｒＢｅｃａｕｓｅｏｆＤｒｏｕｇｈｔ

［Ｊ］．Ｈｕｍａｎ＆ＥｃｏｌｏｇｉｃａｌＲｉｓｋＡｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，２０１５，２１

（１）：１００１１６．

［７］　ＬｕＣ，ＭａＬ，ＭｉｎＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｇｉｏｎａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｎ

ｔｒｏｐｙＤｅｍｏｎｓｆｏｒｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅｎｏｎｒｉｇｉｄｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ

［Ｊ］．ＯｐｔｉｋＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｆｏｒＬｉｇｈｔａｎｄＥｌｅｃ

ｔｒｏｎＯｐｔｉｃｓ，２０１６，１２７（１）：２２７２３１．

作者简介：

阮祥超　女，（１９９４），硕士研究生．研究方向为信息处理与

信息系统．Ｅｍａｉｌ：ｘｃｈｒｕａｎ＠ｈｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

万定生　男，（１９６３），教授．研究方向为信息处理与信息

系统．

（上接第１０３页）

［２］　吴丰，吕振雷，陈珂锐．基于时间尺度分析的云网格

空间资源调度算法［Ｊ］．计算机仿真，２０１５，３２（８）：

１３１１３５．

［３］　嵇可可．基于动态趋势预测蚁群算法的云计算资源调

度优化研究［Ｊ］．科技通报，２０１６，３２（１）：１８７１９０．

［４］　邱昕．一种新型的基于效用函数的ＬＴＥＡ系统预编

码资源调度算法［Ｊ］．科学技术与工程，２０１５，１５（６）：

２１５２１９．

［５］　徐文忠，彭志平，左敬龙．基于遗传算法的云计算资

源调度策略研究［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１５，２３

（５）：１６５３１６５６．

［６］　崔永君，张永花．基于特征尺度均衡的Ｌｉｎｕｘ系统双

阈值任务调度算法［Ｊ］．计算机科学，２０１５，４２（６）：

１８１１８４．

［７］　曹一家，刘易珠，阙凌燕，等．换电站与电网协调的多

目标双层实时充放电调度方法［Ｊ］．电力自动化设备，

２０１５，３５（４）：１７．

［８］　孔凡凤，欧红玉，龙林德，等．基于连通支配集的

ＷＳＮ自适应数据调度算法［Ｊ］．计算机工程，２０１５，

４１（１０）：９４９８．

［９］　顾炜江．物联网中共享资源数据调度方法的研究［Ｊ］．

计算机仿真，２０１７，３４（１）：２６８２７１．

［１０］林智华，高文，吴春明，等．基于离散粒子群算法的数

据中心网络流量调度研究［Ｊ］．电子学报，２０１６，４

（９）：２１９７２２０２．

作者简介：

罗　曼　女，（１９８６），硕士，实验师．研究方为向计算机应

用、多媒体应用．

Ｅｍａｉｌ：ｓｓ３５６３９８６３２＠１６３．ｃｏｍ．

８０１


