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摘 要 矽肺是我国最为严重的职业病之一，严重危害工人的健康。研究表明，矽肺与粉尘接触量、吸烟量、接尘时间 

等存在明显的剂量反应关 系。基于各矽肺致病影响因子，分别利用指数平滑一神经网络 ES-BP(Exponential smoot— 

hing—BP neural network)和模糊 C均值聚类一神经网络FCM-BP(Fuzzy c-means clustering-BP neura1 network)组合模型 

对接尘工人未来是否患病以及患病年龄做预测分析。实验结果表明：ES-BP模型能结合原始工人接尘时间队列数据 

特点，从时间序列上对工人患病年龄进行预测；FCM-BP模型对数据预归类，能极 大减小模型复杂度并降低网络训练 

时间。两种组合模型预测精度均高于BP单独建模预测精度，在工人患病年龄预测中取得了较好的测试效果。 
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Abstract Silicosis is one of the most harmful occupational respiratory diseases that are threatening the miners working 

in dust environment in China deadly．Recently the researchers find that pneumoconiosis obeys the actual dose-response 

relations with the calendar-year exposure matrix，smoking and individual occupational histories．Two hybrid prediction 

models based on BP neural network，exponential smoothing and FCM clustering were proposed to predict the possibility 

and the ages of the miners suffering the silicosis．The experiment results show that the efficiency and the accuracy of the 

both hybrid models are enhanced greatly compared with the single BP neural network；the BP-ES(Exponential Smoot— 

hing)model can make a prediction from the time series datum of dust-exposed workers and the other pathogenic fac— 

tors；and the model complexity and the training time can be highly reduced with the method of pre-classification in BP- 

FCM clustering mode1．The hybrid models are effective metbo ds for silica dust diagnosis prediction． 

Keywords BP neural network，Exponential smoothing，FCM clustering，Combined forecasting，Co hort of silica dust 

1 引言 

矽肺是由于工人长期吸人生产性矽尘而引起的以肺组织 

纤维化为主要特点的疾病 ，是我国危害最大的职业病之一 ，至 

今仍缺乏有效的治疗手段。矽肺与粉尘接触量、吸烟量、接尘 

时间等存在明显的剂量反应关系l_1]。如果能通过有效数据分 

析方法，结合各矽肺致病影响因子建立矽肺预测模型，对工人 

未来是否患病、患病时年龄给出科学合理的计算与预测，可以 

使可能的矽肺患者及早脱离粉尘接触环境，达到预防矽肺发 

病的目的。 

原始矽肺接尘队列追踪时间长，队列中各年接尘值受工 

人工作时间、作业环境粉尘浓度等复杂非线性因素影响口]，工 

人患病则与粉尘接触、接尘时间、吸烟等诸多因素密切相关。 

若基于各致病因子，单独利用BP神经网络模型对工人患病 

情况做时间序列分析，预测误差会随预测步数的增大而增大； 

而若仅利用指数平滑、ARMA(Auto-Regressive and Moving 
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Average Mode1)等时序分析方法，则无法揭示各致病因子间 

的非线性关系。若通过多种预测模型的组合 ，综合各矽肺患 

病影响因子 ，结合各模型 自身长处，能更有效地改善模型的拟 

合能力和提高预测精度。目前大多数组合预测模型都是线性 

组合，都存在模型权系数选取确定 的复杂问题_3 。本文基于 

BP神经网络模型提出了两种新的组合预测方法：用 BP网络 

确定组合预测模型结构，将指数平滑 ES(Exponential smoot— 

hing)和模糊 C均值聚类 FCM(Fuzzy c-means clustering)建 

模输出分别作为 BP网络输入，组合预测模型各输入权重通 

过网络 自学习获得。这样可以避免线性组合预测中各权值计 

算复杂的问题，又可以充分利用各模型长处，提高预测精度。 

本文以中南地区某厂矿中 1960年 1月 1日至 1974年 12 

月 31日工作一年以上在册职工建立队列，摘录所有队列人员 

的工作史，综合计算得到每个工人的工作时问一接尘队列l】 ]。 

从整理得到的工人工作时间一接尘队列中抽取 300组样本数 

据，结合每个工人的加权平均吸烟量、接尘年龄等数据，将指 

数平滑和聚类分析作为神经网络模型的预处理步骤，分别建 

立指数平滑一神经网络 ES-BP和模糊 C均值聚类一神经网络 

FCM-BP组合预测模型，对工人未来是否患病和患病时年龄 

做预测。并将组合预测结果与单独利用 BP神经网络预测结 

果进行对照，验证结果显示两种组合建模预测的精度均高于 

BP单独建模的精度。 

2 传统算法描述 

2．1 BP神经网络 

BP网络基于从输入到输出的映射 ，对非线性函数的优化 

进行求解运算。在整个网络学习中，从输入输出数据中提取 

规律，将其保存于网络权值中并应用于一般情形，具有较强的 

自学习能力和推广、概括能力。 

记 rl为学习步长， ， z，⋯，X却为输入样本， 为隐 

含层节点 到下一层节点P 的权值，t 为第 k个输出层的误 

差纠正因子，则网络结构中隐层节点 J输出和输入节点 P的 

关系为： 
一 ∑ z ，0 一 ( ) 

输出节点 k和隐层输出节点 P的关系为 
一 Ew~jO ， 一 ( ) 

定义输出误差为 ，则 一tm一0 。 

整个网络学习的目的就是为了使如下定义的误差平方和 

最小： 

1 m 1 

E一÷∑壤一÷∑(‰一0 ) 
厶 ^一 1 厶 

在网络训练时，常存在着网络层数选取困难、容易陷入局 

部极小值等问题。由于 BP算法中以解决复杂非线性函数的 

全局极值为目标，但算法本身是局部搜索的优化方法，训练过 

程本质上是求非线性函数的极小点问题 ，这使得它可能陷入 

局部极值而训练失败。而且随着训练能力的提高，可能出现 

学习能力下降，引起“过拟合”现象。 

2．2 指数平滑法 

指数平滑法通过对过去不同时间的资料取不同的权数加 

权 ，加以平均以对未来进行预测。利用指数平滑进行时间序 

列分析时，把距离现在较近的历史数据作为影响较大的因 

素 ]，同时不断运用误差反馈纠正新的预测值，对短期预测有 

很好的效果。基于时序{X )的指数平滑公式如下： 

S一 X +(1--0)S一1，￡一1，2，⋯ 

其中平滑因子 ∈[O，1]；S 为第 t期的指数平滑值。￡>50 

时，平滑初始值 S 对 S 计算结果影响极小，取第一期实际值 

X ；t<50时，初始平滑值 S 对 S影响较大，取时序{Xf)前 

几项的平均值。平滑因子 0决定平滑水平以及对预测值与实 

际结果间差异的响应速度 ：0越接近 1，远期实际值对本期平 

滑值的下降越迅速 ；0越接近 0，远期实际值对本期平滑值影 

响程度的下降越缓慢。当时间数列相对平稳时，可取较大的 

；当时间数列波动较大时，应取较小 0，以不忽略远期实际值 

的影响。 

当时间数列无明显的趋势变化时，可用一次指数平滑预 

测。二次指数平滑适用于具线性趋势的时间数列。三次指数 

平滑法基于构建抛物线模型，其修正预测值使其跟踪非线性 

趋势的变化时，广泛用于二次曲线趋势的预测_5]：对于符合 

Xf—n+6￡+ct 的时间序列数据 ，反复利用指数平滑定义公 

式可推出 a ，bt，c 3个平滑系数，进而得到 3次指数平滑预测 

值 ： 

x 十f—at+btf+(c ／2) 

其中．厂是预测的时间步长。平滑系数 a ，at，c 值及公式推导 

过程详见文献[5]。 

2．3 FCM 模糊聚类 

聚类是一个将数据集划分为若干组或类 的过程，并使得 

同一个组 内的数据对象具有较高的相似度，而不同组中的数 

据对象是不相似的。由于同一组中的数据有较高相似度，因 

此同一个组内的所有对象常常被当作一个对象来进行处理或 

分析等操作。聚类分析既可以作为一个单独模型对数据分布 

等特征进行描述，也可以作为其它算法(如分类和定性归纳算 

法)的预处理步骤。 

按照划分结果的不同，聚类可以分为硬聚类和软聚类。 

软聚类(模糊聚类)中样本按概率可能属于一个或多个聚类结 

果中，隶属函数或概率是输入样本和聚类中心的关系表述的 

0～1的值，该输入与所有分类的关系值总和为 1。 

Bezdek提出的经典模糊 C均值聚类(FCM 聚类)就是用 

隶属度确定每个数据点属于某个聚类的程度的一种聚类算 

法。算法的输出是 C个聚类中心点向量和C*N的一个模糊 

划分矩阵，这个矩阵表示的是每个样本点属于每个类的隶属 

度。根据这个划分矩阵按照模糊集合中的最大隶属原则就能 

够确定每个样本点归为哪个类。聚类中心表示的是每个类的 

平均特征，可以认为是这个类的代表点。FCM 聚类算法对于 

满足正态分布的数据聚类效果会很好，另外算法对孤立点是 

敏感的。算法具体步骤可详见文献[6]。 

3 组合预测算法描述 

基于传统单一数据建模分析方法对工人患病年龄做预测 

时，总存在不能充分描述原始工人接尘时间队列数据特性的 

问题，更不能回避单一模型自身缺陷。因此将多种预测模型 

通过一定方式组合，可更有效地发挥各模型 自身长处，获得优 

于单一预测模型的预测效果。组合建模预测的数学描述如 

下 ： 

记 x：{x ，X2，⋯，X，⋯， )为待预测的原始数据，向 

量i是由模型i得到的预测结果( 一1，2，⋯，是)，则组合预测 
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结果为；一 ( ， ，⋯，五)， ()函数是由组合方法确定的组合 

预测函数，可以是 k个模型分别预测后对所得预测结果的加 

权组合，也可把模型 i的输出作为模型 i+1的输入进行模型 

迭加。本文所用 2种组合预测建模方法均属于后者。 

ES-BP组合预测基本思想是先利用指数平滑法对接尘时 

间队列数据进行预测得到工人年接尘预测值，再把得到的接 

尘预测值与接尘年龄和加权平均吸烟量等致病因子一起输入 

BP网络进行训练，预测工人是否患病以及患病时年龄。这样 

既可以利用指数平滑法充分结合原始矽肺接尘时间队列数据 

特点，又可以通过神经网络描述各矽肺影响因子间的非线性 

结构关系，还可以弥补单独利用 BP做时间序列预测时由于 

时序期数太长带来的误差累积问题 ，实现 2个模型的优势互 

补，提高预测精度。ES-BP组合预测模型结构如图 1所示。 

膳嚣 

图 1 指数平滑一BP组合模型结构 

具体的组合建模预测步骤如下： 

1)指数平滑预测接尘值。选取工人接尘时间队列数据 ， 

确定合适的指数平滑因子 n及合适的指数平滑次数后对工人 

未来接尘值做预测。 

2)BP网络预测患病年龄。把由指数平滑得到的接尘预 

测值和吸烟队列数据 、年龄因子一起经过归一化后作为网络 

输入，工人是否患病以及患病时年龄作为网络输出，对训练数 

据做网络训练。 

3)应用训练好的网络对预测样本数据做预测分析。网络 

输出为 0时代表工人不患病，为其它数值时代表工人患病年 

龄的预测值。 

3．2 肼 BP组合预测模型 

基于聚类的 FCM-BP组合预测模型的基本思想是先利 

用聚类算法把训练样本划分成几类，使各类样本保持较多的 

相似性，再用神经网络对各类样本分别训练，并将训练得到的 

网络模型分别对归类后的预测样本做判断。这样可以有效去 

除原始数据中的异常点，提高神经网络训练模型的训练精确 

度并减小模型的复杂度[7 。 

由于在做神经网络预测之前先对训练样本进行了聚类分 

析，把大的数据集划分成为相似的较小的几类 ，同时在每一小 

类中，数据保持较高的相似度，这样在对每--d,类进行网络训 

练时肯定会降低训练的次数，网络模型的复杂度会降低很多， 

网络的收敛速度会更快。在之后进行 BP网络训练时，就可 

以减少中间层最佳中心向量的个数，使原来较复杂的模型转 

换为几个不同的较简单的模型。经过聚类分析后，还可以使 

原始数据中的异常点被分为数据集较少的一类或几类，不参 

加神经网络的训练，使神经网络能更好地近似原始时间队列 

数据的规律。 

FCM-BP组合预测模型结构如图 2所示。 
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训练数据 

预测数据 

FCM模糊聚类亡==：三_一 对各鼓据类用BP网络训练 

数据预处理 输入相应的网络 

判断预测敷据类别 E== )I BP网络预 

图 2 FCM-BP组合模型结构 

预测输出 

FCM-BP组合预测模型步骤如下 ： 

1)对训练样本和预测样本分别做数据预处理。由于原始 

接尘时间队列数据随时问推移有明显递减趋势，在保证矽肺 

数据一致性的基础上 ，对输入的接尘时间队列数据去除明显 

偏离趋势曲线的采样点后，结合吸烟、接尘年龄等致病因子分 

别归一化到[-o．1，0．9]区间。 

2)通过 FCM 聚类算法对训练样本数据进行聚类划分， 

得到 ～个小类{C1， ，⋯， }，利用 BP网络分别对这 ～个 

类{C ，C2，⋯， )中的训练样本数据做网络训练，得到 N个 

训练好的 BP网络{P ，P 一， )。 

3)对预测样本数据应用 FCM 聚类算法判定所属类 Cf。 

分别应用类 C 中训练得到的 BP网络 只 对该类中的预测样 

本数据做预测，得到预测结果。 

4 建模预测分析 

本文对 ES-BP和 FCM-BP组合预测模型分别进行编程 

实现。实验数据选用同一厂矿中 300组工人的矽肺 队列数 

据，包含时间序列上的多种矽肺影响因子，包括粉尘接触量、 

吸烟量、接尘年龄(由接尘时间平移得到)等等，对工人未来是 

否患病和患病时年龄进行组合建模预测分析。 

4．1 ES-BP组合建模预测 

对原始时间队列中 300组工人接尘时间队列数据利用指 

数平滑方法预测未来接尘值，得到每个工人的接尘预测值。 

矽肺接尘时间队列样本中年接尘值随时间变化具有非线性递 

减趋势，采用 3次指数平滑法预测工人未来接尘值。实验比 

较知平滑因子 a取 0．6较合适。由于接尘年数小于 5O，故第 

一 年预测值取前三年实际值的平均。 

将指数平滑预测的工人接尘值和加权平均吸烟量、接尘 

年龄归一化后作为 BP网络输入。BP网络隐含层数和初始 

权值通过网络训练自学习获得 ，学习速率取 0．1。激活函数 

为双极型激活函数 Sigmoid函数，期望误差设为 0．001。其中 

训练数据取250组，预测数据取其余5O组。输出为0时表示 

工人不患病，为其它数值时表示工人患病时年龄预测值。将 

工人患病年龄预测值和实际患病年龄 比照得到个体预测误 

差，对 5O组预测样本中的个体预测误差求平均得到组合建模 

预测误差l_8J。 

4．2 FCM-BP组合预测模型 

FCM—BP组合模型在做预测前，需要先对原始接尘时间 

队列数据做必要预处理，将 300组工人的接尘时间队列数据 

中各年接尘数据值求平均，得到300组工人个体的年平均接 

尘值数据。将求得的年平均接尘值和加权平均吸烟量、接尘 

年龄等致病因子一起作为 FCM-BP组合预测模型的输入，把 

工人患病时年龄作为输出，通过 BP网络训练对工人患病年 

龄做预测。其中训练数据取200组，预测数据取其余 100组。 

利用训练得到的分类结果对预测数据进行分类判断后分别应 



用不同的网络结构做预测。 

组合模型中聚类数设定为 5，BP网络训练参数与 ES-BP 

中各训练参数相同。网络输出为 0时表示工人不患病，为其 

它数值时表示工人患病年龄的预测值。 

4．3 组合模型建模与单独 BP建模分析比较 

对 300组工人矽肺队列数据分别用 2种组合模型对工人 

患病年龄做预测 ，从预测精度和模型复杂度角度分别对两种 

组合模型做评估 ，将组合建模预测与单独使用 BP建模预测 

做比较。 

图3给出采用 ES-BP组合模型与单独使用 BP网络对 5O 

组预测样本数据中工人患病年龄的预测情况。由图中看 出 

ES-BP组合模型预测值 比 BP预测更接近工人实际患病年 

龄 。 

一 工人宴际得病年龄⋯⋯一BP预测 ．指数平滑_BP组合预测 

☆  
廿  

难 

图3 ES-BP预测与BP预测 

表 1将 FCM-BP组合建模与 BP单独建模训练开销做比 

较。由表中数据分析得知 ，由于 FCM-BP组合模型做预测时 

先对数据进行类别判断，使每一小类数据集具有较大相似性， 

因此对每小类做网络训练时数据集数 目相对减少，BP网络训 

练次数、运行时问和模型复杂度都减小很多。 

表 1 FCM-BP组合建模执行效率分析 

表 2显示了模型评价的结果。分别计算组合建模与 BP 

单独建模预测的平均相对误差 (MRE)、均方误差(MSE)、平 

均绝对误差(MAE)和残差平方和(SSE)，表明两种组合建模 

预测的误差都低于 BP模型预测的误差。 

表 2 组合建模预测与 BP预测误差分析 

结束语 本文基于粉尘接触量、吸烟量、接尘时间等影响 

矽肺的各致病因子，研究了分别采用 ES-BP和 FCM-BP组合 

模型的矽肺预测方法，并和单一采用 BP建模预测进行 了对 

比。经实验比较分析知：ES-BP组合模型能结合矽肺时间队 

列数据的非线性特性，综合各种致病因素，从时间段上对工人 

患病年龄做出比 BP更准确的预测；FCM-BP组合模型对矽 

肺数据进行聚类，显著降低了网络训练的复杂度和训练时间。 

由此可知，影响因子较多且非线性联系显著的时间序列 

数据，更适合应用组合模型进行预测，且两种组合模型预测精 

度均高于单独使用 BP建模的预测精度，有较好的应用价值。 
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