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　　摘要：为探索提高ＢＰ神经网络在建设用地规模预测中的精度，提出主成分分析（ＰＣＡ）和 ＢＰ神经网络相结合的
建设用地规模预测模型，并利用ＰＣＡ－ＢＰ模型对山西省晋城市建设用地规模进行预测。首先，利用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数
法分析筛选出影响建设用地规模的主要驱动因子；其次，利用主成分分析法（ＰＣＡ）消除其相关性，并达到降维的目的；
最后，以ＰＣＡ结果作为输入层建立建设用地规模的 ＢＰ神经网络模型，并利用 ＢＰ模型进行训练预测，得到最终预测
值。预测结果表明，ＰＣＡ－ＢＰ模型的平均绝对误差ＭＡＥ、平均相对误差ＭＲＥ、均方误差ＭＳＥ比传统ＢＰ神经网络模型
小，平均预测精度Ｒ更高，具有较高的拟合度及可行性，在预测效率和预测精度方面都有进一步的改善。该方法的提
出能为今后科学合理预测建设用地规模提供一种新思路，同时为土地利用总体规划修编提供重要决策基础。
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　　随着我国经济高速发展、人口不断增长、城镇化进程加快
和产业结构不断调整，我国城乡建设用地出现“双扩张”的趋

势，耕地保护与建设用地规模控制之间的矛盾日益凸显。在

此背景下，土地利用规划修编要求各地根据国家产业发展政

策和当地社会经济发展需求，科学测算若干年内各类建设用

地需求，保障必要的建设用地、坚持集约用地、严格控制建设

用地规模［１］。因此，对建设用地规模开展科学合理的预测对

于促进经济、社会和生态的和谐发展具有重要意义。目前建

设用地预测方法研究较为广泛，建设用地需求预测的方法有

定额指标法、分项预测法、Ｃ－Ｄ生产函数模型、多元线性回
归模型、双因素模型、灰色预测模型和 ＢＰ神经网络模型
等［２－７］。这些方法在实际应用中能够取得满意的效果，但仍

然存在不足之处：如对非线性数据的效果预测不佳，未能全面

地考虑自然因素、社会经济因素对建设用地的影响。近年来，

鉴于ＢＰ神经网络具有较强的学习能力和非线性并行处理推
理能力［８－１２］，ＢＰ神经网络模型在建设用地规模预测中已经
得到了广泛的应用。但传统ＢＰ神经网络预测方法虽然准确
性、稳定性较高，但可能会出现局部极值致使预测结果不精

确，初始权值随机性导致训练次数多、收敛速度慢等缺点。同

时，将影响建设用地规模的所有因素或部分主要因素都代入，

很有可能会造成信息重叠或大量信息缺失。针对上述问题，

一些专家学者提出了将主成分分析法（ＰＣＡ）和 ＢＰ神经网络
相结合的方法［１３－１５］，已延伸到各行各业，但在建设用地规模

预测方面应用较少。本研究在分析山西省晋城市建设用地规

模变化驱动因子的基础上，尝试采用主成分分析法（ＰＣＡ）与

ＢＰ神经网络模型相结合的方法构建预测建设用地规模模型。
另外，为进一步说明ＰＣＡ－ＢＰ神经网络的优势性，同时用传
统ＢＰ神经网络模型进行预测，就预测精度等方面进行对比，
以期为今后进行建设用地规模预测和土地利用规划修编提供

科学依据。

１　数据与方法

１．１　数据来源
数据来源于《１９９７—２０１１年晋城市统计年鉴》《２００８—

２０１０年晋城市国民经济和社会发展统计公报》。根据研究区
的自然条件和社会经济条件，选取相关影响因子进行研究。

１．２　研究方法
１．２．１　ＢＰ神经网络　ＢＰ神经网络由输入层、隐含层、输出
层组成。其中，隐含层可以是１层，也可以是多层。前层与后
层节点通过权值连接，即拓扑结构为单向传播的多层前向网

络。ＢＰ神经网络的学习过程由２个部分构成，即正向传播和
反向传播。正向传播时，输入信息从输入层经隐层处理后传

入输出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。

如果在输出层得不到希望的输出，则转入反向传播，将误差信

号沿原来的神经元连接通路返回。返回过程中，逐一修改各

神经元连接的权值。这种过程不断迭代，最后使得信号误差

达到合适的范围。

本研究利用ＢＰ网络预测晋城市城乡建设用地规模，是
根据ＢＰ神经网络的映射原理。假设晋城市城乡建设用地规
模（Ｙ）与诸多建设用地驱动因素（Ｘ）之间存在映射关系 Ｆ，
ＢＰ网络就是在输入和输出过程中建立非线性映射关系，实现
Ｆ值的最优逼近。
１．２．２　ＰＣＡ－ＢＰ神经网络　ＰＣＡ方法以最少的信息丢失为
前提，将众多的原有变量综合成较少的几个综合指标，有效地

解决了变量信息重叠、多重共线性等问题，简化了数据输入，

优化了ＢＰ网络结构，提高了网络运行速率，但ＰＣＡ无法捕捉
影响建设用地规模指标的非线性关系，不能直接用来进行建
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设用地规模预测。ＢＰ模型则能够很好地捕捉到数据中的非
线性关系。因此，将ＰＣＡ与ＢＰ神经网络相结合，在建设用地
规模预测中，能够取长补短，充分发挥这 ２种方法的各自
优势。

本研究利用ＰＣＡ－ＢＰ模型对晋城市建设用地规模进行
预测研究。首先，利用Ｐｅａｒｓｏｎ相关系数法分析筛选出影响建
设用地规模的主要驱动因子；其次，利用主成分分析法（ＰＣＡ）
消除其相关性，并达到降维的目的；最后，以ＰＣＡ结果作为输
入层建立建设用地规模的ＢＰ神经网络模型，并利用ＢＰ模型
进行训练预测，得到最终预测值。

２　晋城市城乡建设用地规模预测

２．１　驱动因子的选取
科学合理地选取影响建设用地规模的驱动因子是预测城

乡建设用地规模的前提。影响建设用地规模的因子错综复

杂，通过专家学者的相关研究，并结合晋城市的自然和社会经

济条件，从人口、经济和人民生活水平３个方面选取了指标，

具体包括总人口、生产总值、第二产业、第三产业、二三产业所

占比重、人均生产总值、耕地面积、粮食总产量、固定资产投

资、一般预算支出、财政总收入、城镇居民人均可支配收入、农

民人均纯收入、城镇人口、农村人口、城镇化率、非农业人口比

重、城乡居民人均收入等１８个指标。
应用ＳＰＳＳ２０．０软件中的相关分析模块，对建设用地面

积和１８个指标作二元相关性分析，根据相关分析结果，剔除
７个相关性不显著的因子，保留相关性显著的１１个因子作为
影响建设用地规模的主要驱动因子（表１），即总人口（Ｘ１）、
非农业人口比重（Ｘ２）、生产总值（Ｘ３）、第二产业产值（Ｘ４）、
第三产业产值（Ｘ５）、固定资产投资（Ｘ６）、财政总收入（Ｘ７）、
一般预算支出（Ｘ８）、城镇居民人均可支配收入（Ｘ９）、城镇化
率（Ｘ１０）、耕地面积（Ｘ１１），选择晋城市城乡建设用地面积为特
征因素（Ｙ）。构成影响建设用地面积（Ｙ）扩张的驱动模型
如下：

Ｙ＝ｆ（Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，Ｘ５，Ｘ６，Ｘ７，Ｘ８，Ｘ９，Ｘ１０，Ｘ１１）。

表１　Ｐｅｒｓｏｎ相关系数

因子 Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１
Ｙ ０．９７９ ０．９７１ ０．８６９ ０．８６８ ０．８７７ ０．８２５ ０．８６１ ０．８５３ ０．８９９ ０．９６９ ０．７１６

２．２　ＰＣＡ－ＢＰ神经网络预测
２．２．１　主成分分析　针对１１个影响因子标准化后的数据，
根据主成分分析法的原理和步骤利用 ＳＰＳＳ２０．０软件进行主

成分分析，发现ＫＭＯ检验值为０．７４５＞０．７００，说明能够进行
主成分分析。根据累积贡献率≥８５％，提出前２个主成分因
子。其载荷系数、特征值、贡献率、累积贡献率见表２。

表２　主成分因子的旋转矩阵

主成分因子
载荷系数

Ｘ１ Ｘ２ Ｘ３ Ｘ４ Ｘ５ Ｘ６ Ｘ７ Ｘ８ Ｘ９ Ｘ１０ Ｘ１１
特征值

贡献率

（％）
累积贡献率

（％）
Ｚ１ ０．８９６ ０．９５２ ０．９９４ ０．９９３ ０．９９４ ０．９７７ ０．９９０ ０．９９１ ０．９９７ ０．９５４ ０．３７７ ９．６３５ ８７．５９０ ８７．５９０
Ｚ２ －０．３０９ －０．２７２ ０．０４９ ０．０３５ ０．０６３ ０．１７７ ０．０４４ ０．０８７－０．００９ －０．２５５ ０．９０１ １．０９４ ９．９４７ ９７．５３８

　　由表２可知，主成分因子Ｚ１、Ｚ２与１１个影响因子的标准
化数据的线性关系如下：

Ｚ１＝０．８９６Ｘ１ ＋０．９５２Ｘ２ ＋０．９９４Ｘ３ ＋０．９９３Ｘ４ ＋０．９９４Ｘ５ ＋
０９７７Ｘ６ ＋０．９９０Ｘ７ ＋０．９９１Ｘ８ ＋０．９９７Ｘ９ ＋０．９５４Ｘ１０ ＋
０．３７７Ｘ１１；
Ｚ２＝－０．３０９Ｘ１ －０．２７２Ｘ２ ＋０．０４９Ｘ３ ＋０．０３５Ｘ４ ＋０．０６３Ｘ５ ＋
０１７７Ｘ６ ＋０．０４４Ｘ７ ＋０．０８７Ｘ８ －０．００９Ｘ９ －０．２５５Ｘ１０ ＋
０．９０１Ｘ１１。
２．２．２　预处理　在ＢＰ神经网络运行之前，需要对训练样本
进行一些前期处理，以便提高计算结果的精度。本研究在ＢＰ
网络输入层样本数据的处理方面，首先通过利用在主成分分

析过程中求出的主成分因子 Ｚ１、Ｚ２与１１个影响因子的标准
化数据的线性关系，计算出１９９６—２０１３年的主成分因子 Ｚ１、
Ｚ２，并对其进行归一化处理。
２．２．３　模型构建、样本训练与结果预测　通过借鉴 ＢＰ神经
网络结构设置经验和系统反复调试，确定输入层、隐含层、输

出层的节点数分别为２、８、１。网络训练权重通过随机方式确
定，最大收敛次数为１００００，输入层至隐含层的传递函数选择
Ｓ形对数函数，隐含层至输出层的传递函数选择线性函数，最
大收敛误差设置为０．０００１，学习速率为０．１，显示迭代过程
间隔为１０，训练方法选择Ｌ－Ｍ优化算法，误差性能（Ｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅ）通过 ＭＳＥ均方差表征，学习方法选择 ｌｅａｒｎｇｄ。应用
Ｍａｔｌａｂ８．０软件，编写 ＢＰ神经网络程序代码，将１９９６—２００７
年的数据作为训练样本，用于网络预测，可反映预测方法对样

本数据的拟合能力。并将预处理后的 Ｚ１、Ｚ２作为输入数据，
将归一化后的建设用地总量作为输出期望值。训练结果通过

误差性能和误差变化特征曲线进行表征，最后得到建设用地

总量模拟值（表３）。同时，选取２００８—２０１０年的相关数据作
为检测样本，其本身不参与网络训练，可用以检验预测方法的

泛化能力，将预处理后２０１１—２０１３年的主成分因子Ｚ１、Ｚ２作
为输入数据，可以预测得到２０１１—２０１３年晋城市城乡建设用
地总量的归一化数据，再经反归一化处理，得到建设用地总量

的预测值（表３）。
　　通过相关性分析和变量共线性诊断，进一步确定选择总
人口和全社会固定资产投资作为晋城市城乡建设用地总量的

主要影响因素。将归一化处理后的总人口和全社会固定资产

投资作为输入数据，将归一化后的建设用地总量作为输出期

望值。参数设置同ＰＣＡ－ＢＰ网络模型。将１９９６—２００７年的
相关数据作为训练样本，２００８—２０１０年的对应数据作为检验
数据，检验该网络的范化能力，将预处理后的２０１１—２０１３年
的主成分因子Ｚ１、Ｚ２作为输入数据，得到晋城市２０１１—２０１３
的建设用地规模（表４）。
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表３　晋城市建设用地规模ＰＣＡ－ＢＰ神经网络拟合结果

年份
建设用地规模（ｈｍ２）

实际值 拟合值 绝对误差

相对误差

（％） 备注

１９９６ ３９８０８ ４０４６１ ６５３ １．６４ 训练样本

１９９７ ４２００２ ４１６９２ ３１０ ０．７４ 训练样本

１９９８ ４２２６５ ４２３２４ ５９ ０．１４ 训练样本

１９９９ ４２９６１ ４２９６１ ０ ０．００ 训练样本

２０００ ４４０２７ ４３９７３ ５４ ０．１２ 训练样本

２００１ ４４４８３ ４４４８３ ０ ０．００ 训练样本

２００２ ４４９８３ ４４８３２ １５１ ０．３４ 训练样本

２００３ ４５３４０ ４５１７９ １６１ ０．３６ 训练样本

２００４ ４５５５５ ４５４６４ ９１ ０．２０ 训练样本

２００５ ４５６８０ ４５７１０ ３０ ０．０７ 训练样本

２００６ ４６５０６ ４６４４８ ５８ ０．１２ 训练样本

２００７ ４６９２２ ４６８３９ ８３ ０．１８ 训练样本

２００８ ４７２６５ ４７２１９ ４６ ０．１０ 检验样本

２００９ ４７８３３ ４７７７１ ６２ ０．１３ 检验样本

２０１０ ４８２７７ ４８４０４ １２７ ０．２６ 检验样本

２０１１ ４９２４３ ４９２０７ ３６ ０．０７ 预测样本

２０１２ ４９９８６ ５０１０１ １１５ ０．２３ 预测样本

２０１３ ５３０７４ ５３１８３ １０９ ０．２１ 预测样本

表４　晋城市建设用地规模传统ＢＰ神经网络预测结果

年份
建设用地规模（ｈｍ２）

实际值 拟合值 绝对误差

相对误差

（％） 备注

１９９６ ３９８０８ ４１３１７ １５０９ ３．７９ 训练样本

１９９７ ４２００２ ４１８５１ １５１ ０．３６ 训练样本

１９９８ ４２２６５ ４２１６８ ９７ ０．２３ 训练样本

１９９９ ４２９６１ ４３０６３ １０２ ０．２４ 训练样本

２０００ ４４０２７ ４４３８３ ３５６ ０．８１ 训练样本

２００１ ４４４８３ ４４４６６ １７ ０．０４ 训练样本

２００２ ４４９８３ ４４９４２ ４１ ０．０９ 训练样本

２００３ ４５３４０ ４４９７９ ３６１ ０．８０ 训练样本

２００４ ４５５５５ ４５４８９ ６６ ０．１４ 训练样本

２００５ ４５６８０ ４６０２７ ３４７ ０．７６ 训练样本

２００６ ４６５０６ ４６３１９ １８７ ０．４０ 训练样本

２００７ ４６９２２ ４６９４５ ２３ ０．０５ 训练样本

２００８ ４７２６５ ４７４７６ ２１１ ０．４５ 检验样本

２００９ ４７８３３ ４７９５４ １２１ ０．２５ 检验样本

２０１０ ４８２７７ ４７７７１ ５０６ １．０５ 检验样本

２０１１ ４９２４３ ４９００７ ２３６ ０．４８ 预测样本

２０１２ ４９９８６ ５０３２１ ３３５ ０．６７ 预测样本

２０１３ ５３０７４ ５３３８９ ３１５ ０．５９ 预测样本

３　综合比较分析

从模型的结构来看，本研究传统 ＢＰ神经网络系统的输
入层考虑了总人口和社会固定生产投资２个指标，虽然这２
个指标与建设用地规模的相关性都比较高，但考虑因素并不

全面；而ＰＣＡ－ＢＰ神经网络模型的输入层数据能够涵盖从人
口、经济、人民生活水平等１１个指标因子，在充分保障原始驱
动因子信息的同时，可以达到降维及去除因子共线的目的。

从预测精度来看，根据表３、表４对２种模型在平均绝对
误差ＭＡＥ、平均相对误差ＭＲＥ、均方误差ＭＳＥ、平均预测精度
Ｒ等４个方面进行对比发现，传统ＢＰ神经网络模型预测结果

的平均绝对误差ＭＡＥ、平均相对误差ＭＲＥ、均方误差ＭＳＥ、平
均预测精度 Ｒ分别为 ２７６．７２、０．６２、１８４５１８．２８、９９．３９；而
ＰＣＡ－ＢＰ神经网络模型预测结果的４项指标分别为１１９．１７、
０．２７、３５８６４．０６、９９．７３。显而易见，ＰＣＡ－ＢＰ神经网络模型
预测精度较传统ＢＰ神经网络模型高（图１）。

４　结论与讨论

本研究提出将ＰＣＡ（主成分分析）和ＢＰ神经网络模型相
结合的建设用地规模预测模型，该模型融合了 ＰＣＡ（主成分
分析）和ＢＰ神经网络的优点。其中，ＰＣＡ既全面保留了影响
建设用地规模的人口、社会经济和人民生活水平等因素，又避

免了这些驱动因子的共线性情况，将影响建设用地需求量的

１１个因子下降到了２个综合分值，起到降维去冗余的作用，
提高了计算效率，增强了网络性能。而 ＢＰ神经网络预测建
设用地规模具有方便、快捷的特点，可以建立建设用地规模和

各驱动因子之间的非线性映射关系，对于解决其复杂内部机

制问题具有很好的效果。

在晋城市城乡建设用地规模预测中，ＰＣＡ－ＢＰ神经网络
较传统ＢＰ神经网络的平均绝对误差 ＭＡＥ、平均相对误差
ＭＲＥ、均方误差ＭＳＥ指标值更低，平均预测精度 Ｒ则有了一
定程度的提高，也就意味着在预测精度方面有了进一步的改

善，能够有效预测建设用地规模。可见，ＰＣＡ－ＢＰ神经网络
模型可以作为今后预测建设用地规模的一种新方法，并为今

后进行建设用地规模预测提供一种新思路。

影响建设用地规模的指标体系有待进一步完善。本研究

所构建的指标体系可能存在一些不尽完善之处，建设用地扩

张受自然、社会经济、政策规划等多方面的影响，特别是地形

地貌、城市规划等因素的影响也较为显著，但限于目前的研究

水平，这些未能量化的影响因素并未纳入到指标体系中，探讨

如何构建更加全面合理的指标体系也是今后研究的重要方向

之一。
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溶解氧对生物转盘技术处理乳制品废水效能的影响

晁　雷１，２，崔东亮１，赵晓光２，３，尤　涛２，徐新阳３，李亚峰１

（１．沈阳建筑大学市政与环境工程学院，辽宁沈阳１１０１６８；２．辽宁省环境科学研究院，辽宁沈阳 １１０１６１；
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　　摘要：在不同的溶解氧浓度条件下，研究接触氧化池生物膜的状态以及乳制品废水污染物的去除效率。结果发
现，水力停留时间为１０ｈ时，生物转盘转速为１０ｒ／ｍｉｎ，此时生物转盘出水ＣＯＤＣｒ、氨态氮（ＮＨ

＋
４ －Ｎ）含量、总磷（ＴＰ）

含量分别约为１２９、４．６７、２．８１ｍｇ／Ｌ；当接触氧化池水力停留时间４ｈ时，溶解氧浓度在２．５～３．０ｍｇ／Ｌ之间，ＣＯＤＣｒ、

ＮＨ＋４ －Ｎ含量、ＴＰ含量出水分别达到５５、４．４４、１．４２ｍｇ／Ｌ。以上结果表明，乳制品废水经过处理后满足《城镇污水处

理厂污染物排放标准》一级Ｂ标准。
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　　生物膜法与传统的污水处理方法活性污泥法相比，具有
对水质水量变动较强的适应性、剩余污泥量少、运行方便等特

点，是一种被广泛应用的生物处理技术［１］。其中，生物转盘

技术（ｒｏｔａｔｉｎｇｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｃｏｎｔａｃｔｏｒ，ＲＢＣ）别称浸没式生物滤池，
是在生物滤池的基础上发展而来的，因其系统具有设计灵活

可靠、安装操作简洁、无须曝气降低能耗等特点，因此成为了

既传统同时又在不断研究中的生物膜技术［２］。近年来，国内

外学者对生物转盘的应用范围、脱氮机理、盘片结构、盘片驱

动方式作了广泛研究，并取得了大量成果［３－１０］。

乳制品废水相当于原状牛奶的稀释液，主要含有的污染

物是乳蛋白、乳脂、乳糖、含于原乳当中的矿物质以及用于清

洗生产设备、管道、容器和车间地面的酸性和碱性洗涤剂

等［１１］。乳制品废水水质主要有以下特点：废水的水质和水量

有很大的波动，有机物含量高，良好的可生化性能。废水中生

化需氧量（ＢＯＤ）／化学需氧量（ＣＯＤ）大于０．５时，属于可生
化性好的有机废水［１２］。本试验采用新式盘片的生物转盘对

乳制品废水运行效果进行研究。但目前，我国对于生物转盘

和生物接触氧化池２个生物膜反应器代表的运行影响因素和
运行参数研究尚不全面、深入。因此，本试验通过改变曝气量

控制混合液中溶解氧的浓度，研究不同溶解氧条件下接触氧

化池生物膜的状态以及污染物的去除效率，旨在获得最佳运

行系统和符合实践应用所需要的经济性要求的运行参数。

１　材料与方法

１．１　试验用水
试验采用牛奶配制的模拟乳制品工业废水（表１）作为研

究对象。本试验使用的接种活性污泥取自沈阳北部污水处理

厂，主要呈现棕褐色的大块絮团，其污泥沉降比约为４２％，污
泥体积指数为８７ｍＬ／ｇ。通过显微镜观察，污泥菌胶团絮体
较好，其中丝状菌较少。
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