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基于 ANFIS 改进的大气腐蚀环境缺失数据 
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摘要：目的 针对大气腐蚀中重要环境数据缺失的复杂问题，提出一种相关因素(Relevance Factors)和自

适应神经模糊推理系统(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)结合的方法(RF-ANFIS)对缺失数据进行

填补。方法 首先采用相关因素方法计算缺失数据和多项环境因素间的相关程度，筛选出相关系数较大

的因子，然后应用 ANFIS 构建缺失数据与所选环境因子的关系模型。最后以二氧化硫数据为具体对象，

采用北京 2015 年的气象数据对所建立的模型进行检验。结果 经过改进的 RF-ANFIS 模型在最优情况

下样本均方误差为 0.696，在 14 个测试样本中有 13 个相对误差在 20%以内，针对有限样本的数据分析

中更为适用。结论 该方法有效提高了大气腐蚀环境数据缺失的填补精度，对在数据缺失情况下预测大

气腐蚀速率具有重要意义。 
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Improved ANFIS-based Imputation Method for Missing Data on  

Atmospheric Corrosion Environment 
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(a. School of Automation; b.Institute of Advanced Materials and Technology, University of Science and Technology Beijing,  

Beijing 100083, China) 

ABSTRACT: Objective To propose a new method (RF-ANFIS) based on relevance factors and Adaptive Neuro-Fuzzy Infe-

rence System to impute missing important environmental data on atmospheric corrosion. Methods The relevance degree be-

tween missing data and a number of environmental factors was calculated through relevance factors. Factors of high relevance 

degree were selected; then a relationship model between missing data and environmental factors was built through ANFIS. Fi-

nally, SO2 data was taken as the specified object to test the model according to atmospheric data of Beijing in 2015. Results The 

error of mean square of samples in the improved RF-ANFIS model was 0.696 in the best case. The relative error of 13/14 test 
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samples was within 20%. It was applicable to data analysis of limited samples. Conclusion The new method effectively im-

proves the accuracy of imputing environmental data in atmospheric corrosion. It is vital to predict atmospheric corrosion rate 

with missing data. 

KEY WORDS: atmospheric corrosion; missing data; relevance factors; ANFIS

大气腐蚀中缺失数据的填补是建模与应用中

重要且具有一定难度的研究课题。根据 ISO 

9223—2012 标准，金属大气的腐蚀速率与环境中

的二氧化硫浓度、氯化物浓度、温度以及湿度四个

因子息息相关，但这些腐蚀因子由于人为疏忽、信

息获取的滞后性等客观因素常有缺失，因此探索合

适的精确度高的填补方法是实际工程亟待解决的

难题。  

目前腐蚀数据的处理方法主要集中在灰色模

型 [1—4]和 BP 网络 [5—7]。灰色系统中较常用的

GM(1,1)模型仅适用于单变量对输出变量的预测，

如利用一维时间序列建模，这种方法可获取信息

少，无法考虑多维环境因素对腐蚀因子的影响。

BP 网络虽然可用于多维数据，但其需要大量的样

本和长时间的训练才能得到较为准确的结果，且容

易产生局部最优和过拟合，在腐蚀数据样本量有限

时预测效果往往不理想。近年来专家将模糊神经网

络逐渐应用于腐蚀数据的分析[8—11]，模糊神经网络

有效融合了模糊推理系统和神经网络的优点，在一

定程度上克服了由于原始数据样本量过小而影响

预测效果的问题。当数据样本维度较高时，模糊神

经网络结构的特殊性会导致维数灾难而无法计算，

所以如何有效实现降维就成了解决问题的一个

途径。 

基于上述原因，文中以二氧化硫缺失数据的填

补为例，不同于传统利用多维环境因素或在一维时

间序列上预测大气数据的单一模式，而将二者充分

结合以挖掘更多信息，并通过相关因素(Relevance 

Factors)对所构建的 ANFIS(Adaptive Neuro-Fuzzy Infe-

rence System)进行简化，进而建立二氧化硫的缺失预

测填补模型。该研究对工程应用中填补二氧化硫一

类有限样本的腐蚀数据具有实际意义。 

1  数据收集与预处理 

文中的数据来源于腐蚀站点提供的北京 2015

年 3 月 19 日至 2015 年 6 月 5 日的环境数据和腐蚀

数据。环境数据含有气温、风力、湿度、天气状况、

降水量、PM2.5、PM10、O3、NO2 共 9 个因素，腐

蚀数据即二氧化硫浓度。文中选用了统一的 Excel 

表格进行规范化，MATLAB 可以方便地将数据导

入和导出表格。气象数据的采集是按小时进行的，

每小时采一次，一天应有 24 组数据，表 1 仅列出

了北京市某一天的 10 条数据。 

表 1  部分原始环境数据和腐蚀数据 
Table 1  Part of the original environmental data and corrosion data 

日期 时间 气温/℃ 风力/级 相对湿度/% 天气状况 降水量
/mm

PM2.5/
(μg·m-3)

PM10/
(μg·m-3)

O3/ 
(μg·m-3) 

NO2/ 
(μg·m-3) 

SO2/
(μg·m-3)

3/19 0:35 8 1 43 阴 0 171 94 14 25 10 

3/19 1:35 9 1 40 阴 0 172 36 14 31 16 

3/19 2:35 9 2 41 阴 0 162 55 13 31 16 

3/19 3:35 9 2 42 阴 0 163 56 13 32 17 

3/19 4:35 10 2 34 阴 0 163 49 13 33 15 

3/19 5:35 10 2 35 阴 0 160 60 14 26 14 

3/19 6:35 11 1 33 阴 0 161 69 16 26 14 

3/19 7:35 11 2 37 阴 0 156 59 18 22 12 

3/19 8:35 12 1 38 阴 0 122 59 20 17 10 

3/19 9:35 11 1 39 晴 0 132 64 22 16 9 

     
 



·80· 装 备 环 境 工 程 2016 年 12 月 

 

ISO 9223—2012 标准中统计二氧化硫浓度的

最小单位为日，所以数据预处理的目的是将原始小

时化的数据转换成以日为单位的样本，填补目标也

为二氧化硫的日平均浓度。首先将所有数据量化，

根据风力等级表将风力转换成区分度更高的风速。

研究表明 [12]，日照时间是影响腐蚀的重要因素之

一，而日照时间可通过每小时的天气状况（晴、阴、

多云、雨雪等）推断得到，对天气状况处理时将晴

记为 1，其他情况记为 0。然后将数据进行转换，

每日的日照时间和降水量由相应每小时的数据累

加得到，而其他所有因素则求日平均值作为对应数

据。最后经过数据预处理后共得到 79 个样本用于

研究。 

2  RF-ANFIS 模型 

模糊神经网络的结构具有多样性的特点，比较

常用的是 Jang 提出的 ANFIS 系统。实际应用中，

网络生成的模糊规则数为各输入变量的隶属度函

数个数之积（例如网络有 m 个输入变量，每个变

量隶属度函数个数为 n，模糊规则数即为 mn ）。因

此在隶属度函数个数（一般取 3~5）变化不大的情

况下，网络的输入变量不宜过多，否则生成的规则

数过大不易于实现[13]。针对 ANFIS 这一应用中的

问题，文中引入相关因素的分析降低网络的复杂

性，进而提出了一种 RF-ANFIS 预测模型，结构如

图 1 所示。 

 

图 1  RF-ANFIS 预测模型结构 

Fig.1  Structure of RF-ANFIS prediction model 

第一层为所有变量的输入层，假定输入变量为

m 维，则输出函数为： 
1

kO x     k=1,2,...,m              (1) 

第二层为相关因素计算层，计算每个输入变量

xk 与输出变量 y 之间的相关系数。相关因素分析是

研究随机变量之间是否存在某种依存关系，并对具

体有依存关系的现象探讨其相关方向以及相关程

度的一种统计方法。相关系数 R 表示相关方向和相

关程度。R 在(0,1)之间为正相关，在(-1,0)之间为负

相关，等于 1 为完全正相关，-1 为完全负相关，0

为不相关。变量 kx 与变量 y 之间的相关性系数公式

为： 

2 1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

k

n

k l k l
l

x y
n n

k l k l
l l

x x y y

O R

x x y y



 

 
 

  



 
  (2) 

式中： klx 和 kx 表示输入变量 kx 的第 l 个样本

值和样本均值； ly 和 y 表示输出变量 y 的第 l 个样

本值和样本均值。 

第三层为相关因素判断层，通过相关性系数的

大小对输入变量进行取舍。设定一个常量 c，判断

规则为若|R|大于 c 则将对应的输入变量输出至下

一层，否则留在这一层。由此已将 m 维的原始数

据降至 d 维（d<m）。 

3         

       
k

k

r x y

x y

Z R c
O

R c

  无
   k=1,2,...,m ; r=1,2,...,d    

 (3) 
第四层为降维后的输入变量的隶属函数层，负

责输入信号的模糊化。对于一阶 Takagi-Sugeno 模

糊系统具有如下模糊规则： 

规 则 i ： 1 2if  is  and  is ... and  is i i dz A z B z     

1 2 then ...i i i i i d iD f p z q z s z r      i=1,2,...,n    (4) 

该层的输出函数为： 
4

1( )
iAO z ， 4

2( )
iBO z ，…， 4 ( )

iD dO z ，

i=1,2,...,n        (5) 
式中： 1z 到 dz 是经过相关系数判断后选出的

输入变量， 4O 是 iA 到 iD 的隶属函数值，表示 1z 到
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dz 分别属于 iA 到 iD 的程度，n 是隶属度函数的个

数。 ( )
iA x 到 ( )

iD x 可以是任意合适的参数化隶属

函数，如一般的钟型函数，以 ( )
iA x 为例： 

2

1
( )

1
i i

A b

i

i

x
x c

a

 




    (6) 

式中：  , ,i i ia b c 为该节点的参数集，称为前件

参数。当这些参数改变时，钟型参数也随之改变。 

第五层为规则的强度释放层，负责将输入信号

相乘，每个节点的输出代表该规则的可信度。输出

函数为： 
5

1 2( ) ( ) ... ( )
i i ii A B D dO w z z z          

i=1,2,...,n    (7) 
第六层为所有规则强度的归一化，第 i 个节点

计算第 i 条规则的归一化可信度。输出函数为： 
6

1 2/( ... )i i i nO w w w w w       i=1,2,...,n    (8) 

第七层为计算模糊规则的输出，这一层的每个

节点 i 为自适应节点。输出函数为： 
7

1 2( ... )i i i i i i i d iO w f w p z q z s z r          

i=1,2,...,n    (9) 

式中： iw 为第六层的输出，  , ,..., ,i i i ip q s r 为

该节点的参数集，称为后件参数。 

第八层为一个固定节点，计算所有输入信号的

总输出，输出函数为： 
8 /i i i i i iO w f w f w       i=1,2    (10) 

    在第五层至第八层中，通常采用一种反向

传播算法和最小二乘法的混合学习算法分别对

ANFIS 的前件参数和后件参数进行训练。首先输入

信号沿网络正向传播至第七层，在前件参数不变的

情况下采用最小二乘法调节后件参数，然后信号继

续沿网络正向传播直到第八层，将获得的误差信号

沿网络反向传播，进而调节前件参数。这种方法不

仅可以降低梯度法中搜索空间的维数，而且大大提

高了收敛速度[14]。 

3  仿真过程及结果 

以北京市二氧化硫为例进行仿真，仿真过程可

平移至其他环境参数缺失数据的补偿中。将 79 个

样本随机分为 65 个训练样本和 14 个测试样本，根

据第 2 节中 RF-ANFIS 模型的结构逐层分析，通过

改变参数 c 的值改变筛选的输入变量 d 的个数，并

与传统仅利用多维环境因素和仅在一维时间序列

上预测的方法作对比。 

3.1  建模步骤 

1）相关因素分析。在收集到的样本中二氧化硫

是一个时序数据，传统工程上采用滚动预测的方法

建立二氧化硫缺失预测模型，但该方法仅利用了二

氧化硫自身的信息而未考虑其他因素对样本的影

响。文中挖掘二氧化硫与各环境参数间的相关性，

并考虑二氧化硫自身的时序特征，第 t 天的二氧化硫

浓度与当日的环境数据以及前五日的二氧化硫浓度

的相关性系数见表 2，其中 Ct-1 为第 t-1 天的二氧化

硫，Ct-2 表示第 t-2 天的数据，以此类推。 

表 2  二氧化硫浓度与各因子的相关性系数 
Table 2  Relevance coefficient of the concentration of SO2 and other factors 

相关 
因素 

多维环境因子 

PM2.5 PM10 NO2 气温 风力 O3 日照时间 降水量 温度 

相关系数 0.591 0.471 0.430 -0.098 -0.057 -0.045 -0.041 -0.027 -0.018 

相关 
因素 

时序因子 

Ct-1 Ct-2 Ct-3 Ct-4 Ct-5 

相关系数 0.601 0.222 -0.155 -0.088 -0.118 

 
经过相关性分析发现，其中二氧化硫与

PM2.5，PM10，NO2，Ct-1，Ct-2 五个因子关联性

较明显。二氧化硫与前三者相关是因为雾霾天气时

二氧化硫在空气中会转化成硫酸盐，导致硫酸盐颗

粒达到 40 μg/m3 以上，致使 PM2.5，PM10，NO2

超标[15]。第 t 天的二氧化硫与 t-1 天和 t-2 天的相

关性大也证明了其本身的自相关性。由此相关因素

分析方法有效将十四维（m=14）的复杂问题转化

成五维（d=5）的可计算网络，同时排除了干扰因

素的影响，为 ANFIS 的建模打下基础。 
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2）ANFIS 建模。根据 ANFIS 的结构，网络固

定为五层。首先设定 c=0.2，此时选择出的输入变

量个数 d=5（Ct-1，PM2.5，PM10，NO2，Ct-2），

输出变量个数为 1，每个输入变量的隶属度函数个

数 n=3。输入的模糊隶属度函数选择钟型函数，输

出层选择一阶线性模糊推理系统即一阶 Sugeno 模

糊模型，采用网格分割法生成 FIS。网络学习算法

选择混合学习算法。目标误差为 0.001，训练次数

设定为 200 次。利用训练样本训练网络，在训练过

程中，为提高函数逼近的效果，可对其隶属度函数

类型、函数个数 n、训练次数等指标进行适当的调

整。利用训练网络学习的结果对测试样本进行检

测，将预测结果与真实数据相比较，获得样本分布

图，分析误差。 

继续改变 c 的值，令 c=0.4，此时选出的输入

变量个数为 d=4（Ct-1，PM2.5，PM10，NO2），输

出变量个数仍为 1，重复上述调参数的过程；再令

c=0.45 和 c=0.5，此时选出的输入变量个数分别为

d=3（Ct-1，PM2.5，PM10）和 d=2（Ct-1，PM2.5），

调整参数比较不同输入变量下的网络性能。 

3.2  仿真结果 

经过上述建模过程后，将 c 取不同值时

RF-ANFIS 模型的预测结果与文献[7]中 BP 网络时

间序列和文献[6]中 BP 网络多维因素建模的方法

进行比较。表 3 是五种建模方法在误差和计算时

间上的比较，可以看出，首先对于样本的准确率，

RF-ANFIS 模型在 c=0.4 时不论是整体的均方误差

还是单个样本的相对误差都是几种情况中最优

的，c=0.45 其次。当 c=0.5，输入变量减少为 2 个

时，网络性能已开始降低，这说明仅用 Ct-1，PM2.5

两个输入变量做预测有偏差，PM10 对于二氧化硫

的预测同样重要，而 c=0.2 时效果也不理想。这充

分说明了 ANFIS 的输入变量并不是越多越好，相

关系数为 0.222 的 Ct-2 加入到网络中反而对二氧

化硫的预测形成了干扰。对于计算时间，BP 网络

时序建模由于其网络构造的简单性用时最短，

RF-ANFIS 随着 c 的减小，输入变量依次增多，使

得网络生成的规则呈幂指数变化用时也就越长。

因此综合上述因素，如果不考虑计算时间，只追

求样本的精确度，优先选择 c=0.4 时的 RF-ANFIS

模型；如果在样本精确度达到一定程度时，希望

节省计算时间，优先选择 c=0.45 的 RF-ANFIS 模

型。 

表 3  各方法参数对比 
Table 3  Comparison of different methods 

比较参数 
RF-ANFIS模型 BP网络 

c=0.5 c=0.45 c=0.4 c=0.2 文献[4]时间序列 文献[7]多维因素

训练样本均方误差 0.222 4.3E-03 1.09E-06 0.0839 1.582 1.206 

测试样本均方误差 1.636 1.124 0.696 1.547 2.236 2.064 

训练样本相对误差<5% 49/65 63/65 65/65 58/65 15/65 21/65 

测试样本相对误差<20% 10/14 11/14 13/14 8/14 5/14 7/14 

运行时间/s 3.165 8.870 22.921 144.161 2.195 4.879 

注：均方误差公式为

2

1

( ' )
n

i i
i

y y

n



，其中 'iy 和 iy 分别为第 i 个样本的预测值和真实值，n 为样本的个数。 

表 4 列举了部分训练样本真实值和四种方法

方法预测值的比较，从单个样本的预测中可以看

出，c=0.4 时预测值与真实值几乎完全相同，c=0.45

时误差在 1%以内，同样与真实值近似。BP 网络的

平均误差均大于 10%，且个别样本出现极大误差，

这也体现了 BP 网络在样本量不足的情况下准确性

降低。 
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表 4  部分训练样本不同方法预测值和相对误差对比 
Table 4  Comparison of predicted values and relative errors of different methods in part of training samples 

样本号 真实值 

RF-ANFIS模型 BP网络 

c=0.45 c=0.4 时间序列 多维因素 

预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 预测值 相对误差 

1 11.21 11.152 5.20E-03 11.214 3.57E-04 11.563 3.15E-02 10.436 6.90E-02 

6 31.08 31.068 4.00E-04 31.082 6.44E-05 30.717 1.17E-02 30.154 2.98E-02 

11 6.11 6.093 2.80E-03 6.105 8.18E-04 6.897 1.29E-01 6.169 9.66E-03 

16 4.87 4.859 2.30E-03 4.868 4.11E-04 5.420 1.13E-01 4.675 4.00E-02 

21 21.92 21.903 8.00E-04 21.915 2.28E-04 19.861 9.39E-02 19.976 8.87E-02 

26 11.37 11.369 1.00E-04 11.363 6.16E-04 12.653 1.13E-01 12.820 1.28E-01 

31 6.13 6.173 7.00E-03 6.129 1.63E-04 7.106 1.59E-01 6.628 8.12E-02 

36 15.40 15.441 2.70E-03 15.410 6.49E-04 17.077 1.09E-01 16.861 9.49E-02 

41 16.39 16.398 5.00E-04 16.389 6.10E-05 17.325 5.70E-02 15.127 7.71E-02 

46 5.07 5.065 1.00E-03 5.065 9.86E-04 4.379 1.36E-01 4.233 1.65E-01 

51 7.00 6.996 6.00E-04 6.998 2.86E-04 8.009 1.44E-01 6.588 5.89E-02 

56 2.08 2.086 2.90E-03 2.083 1.44E-03 2.300 1.06E-01 1.418 3.18E-01 

61 23.96 23.968 3.00E-04 23.959 4.17E-05 22.952 4.21E-02 22.954 4.20E-02 

 
c=0.4 时的 RF-ANFIS 模型与 BP 网络时间序

列和多维因素建模在测试样本上的对比如图 2 所

示。这 14 个训练样本中有 9 个预测结果优于多维

因素建模，13 个优于时间序列建模。由此可得，

经过相关因素分析后，降低了传统 ANFIS 维数灾

难的影响，有效地将难题转化为低维的可解决问

题，说明应用 RF-ANFIS 模型对缺失数据的处理是

可行的。同时该方法可以通过改变常量 c 的值控制

所选择的输入变量 d 的个数，在经过多次仿真后寻

找最佳的网络结构，结果比较理想。 

 

图 2  三种建模方法测试样本预测值与真实值比较 

Fig.2  Comparison of predicted values and real values of 
three methods in test sample 

4  结语 

1）相关因素的引入为 ANFIS 在多维数据样本

适用局限性的问题上提供了一种解决途径。根据腐

蚀站点提供的腐蚀因子和多项环境数据进行测试，

结果表明，该 RF-ANFIS 模型可以有效实现二氧化

硫缺失数据的填补。 

2）提出的 RF-ANFIS 模型不仅可适用于二氧

化硫，可推广至补偿同类型腐蚀因子的缺失情况。 

3）充分挖掘了多维数据之间存在的联系和时

序数据本身的自相关性，为处理时序数据问题提供

了新思路。 

4）相关因素分析发现气象上二氧化硫与

PM2.5，PM10，NO2 三者有紧密的关联性也是一个

意外的收获。 
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