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摘要：目的 确定金属大气腐蚀数据降维的最优维度。方法 分别采用 PCA、MDS、Isomap 和 LLE 四种方法

对大气腐蚀数据进行降维处理，并采用集成学习算法建立预测模型。针对不同的降维方法和近邻点个数计

算，使用 MAPE（Mean Absolute Percentage Error，相对百分误差绝对值的平均值）对预测结果进行评价，

将最佳预测速率所对应的维度作为最优维度。结果 不同的降维方法和近邻参数作用下，最优维度从 2 维到

7 维不等。流形学习方法对大气腐蚀数据进行降维的 MAPE 均小于线性降维方法。结论 适合每种降维方法

的最优维度可能是不同的，通过对 MAPE 进行对比，得到大气腐蚀数据在各种降维方法的最优维度。 
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Optimal Dimension of Dimensionality Reduction of Atmospheric Corrosion Data 

PAN Ji-qing, FU Dong-mei, YANG Tao, LIU Lei-ming 
(School of Automation and Electrical Engineering, University of Science and Technology Beijing, Beijing 100083, China) 

ABSTRACT: The work aims to determine the optimal dimension for the dimensionality reduction of metals' atmospheric corro-
sion data. The four methods such as PCA, MDS, Isomap and LLE were used for the dimensionality reduction of atmospheric 
corrosion data, and an ensemble learning algorithm was used to establish the prediction model. For different dimensionality re-
duction methods and the calculation of the number of neighbors, the mean absolute percentage error (MAPE) was used to evalu-
ate the prediction results, and the dimension corresponding to the best prediction rate was used as the optimal dimension. Under 
the action of different dimensionality reduction methods and the neighbor parameters, the optimal dimension ranged from 2 to 7 
dimensions. Manifold learning method was used for the dimensionality reduction of atmospheric corrosion data, and the result-
ing MAPE was less than that of the linear dimensionality reduction method. The optimal dimension for each dimensionality re-
duction method may be different. Finally, the optimal dimension of the atmospheric corrosion data processed by the four dimen-
sionality reduction methods is obtained through the comparison of the MAPE values. 
KEY WORDS: atmospheric corrosion data; dimensionality reduction method; optimal dimension; manifold learning; ensemble 
learning 
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在大气环境中，金属材料会与大气环境介质发生

化学作用，从而出现腐蚀问题[1]。腐蚀问题给人类带

来巨大的损失，大气腐蚀造成的金属材料损失占全部

腐蚀的 1/2 以上，而全球腐蚀的经济损失每年超过万

亿美元[2]。我国由于金属腐蚀造成的经济损失也很严

重，每年有 107 t 钢材因腐蚀而变成废弃物[3]。因此研

究腐蚀现象具有极其重要的意义，通过人工智能和数

据挖掘的方法对腐蚀数据进行处理分析，探究大气腐

蚀环境因素和腐蚀速率之间的关系，为腐蚀防护提供

有价值的信息。大气腐蚀是由多种环境因素共同作用

的反应[4]，自然环境的材料腐蚀采集周期漫长[5]，通

常需要以年为单位获取数据，这就造成了大气腐蚀数

据高维度、小样本的特点。针对数据的这种特点，对

大气腐蚀数据进行降维处理，以降低数据维度及其样

本数量之间的比例差异，为腐蚀速率预测建模提供优

质数据。 
降维是指通过某种数学变换将原始高维数据属

性空间转变到低维的子空间[6]，使用低维子空间嵌入

的特征来表示高维数据。常用的降维方法包括线性降

维和非线性降维。线性降维方法要求数据集中的各个

变量之间独立无关，即存在于线性结构之中。典型的

线性降维方法有：主成分分析[7]（Principal Component 
Analysis，PCA）和多维缩放[8]（Multiple Dimensional 
Scaling,MDS）等。非线性降维方法则不对数据作线

性结构限制，应用更广泛，常用的是基于特征分解的

流形学习。流形学习假定样本是嵌入在高维空间中的

低维流形数据，流形是局部与欧式空间同胚的空间。

尽管数据样本在高维空间十分复杂，但是样本局部仍

然具备欧式空间的性质，可以在局部建立流形映射关

系，并逐步将这种映射关系推广到全局，建立低维的

流形数据，通过这些低维流形数据就可以进一步分析

样本 [9]。常用的流形学习方法有局部线性嵌入 [10]

（Locally Linear Embedding，LLE）和等度量映射[11]

（Isometric Mapping，Isomap）等。通过降维处理技

术，将高维数据在其低维空间中表征出来，以提高数

据在建模等数据挖掘任务上的准确性。 
集成学习通过构建并结合多个学习器来完成学

习任务[12]，集成学习的一般结构是：先产生一组“个
体学习器”，再使用某种策略将它们结合起来。集成

学习通过对多个学习器进行结合，可以获得比单一学

习器显著优越的泛化能力。根据个体学习器的生成方

式不同，可以将集成学习分成两大类：一种是个体学

习器之间的依赖关系强，必须串行生成序列方法；另

一种是个体学习器不存在强依赖关系，可以并行化方

法。前者的代表为 Boosting，后者的代表是 Bagging
和 Random Forest。在 Boosting 中，最为著名的代表

是 AdaBoost[13]。AdaBoost 通过对样本权重和基学习

器权重进行调节，将训练的重点集中在比较难训练的

数据样本上，最终实现强学习器。 
在数据降维处理到预测建模的过程中，重点问题

是降维后低维维度的确定。有关低维维度的选择，在

以往的工程实践中都是靠专家经验来选取的。低维维

度的选择对后期的预测建模有影响，恰当维度的低维

数据能够反映出数据结构特点，过低的维度会过度丢

失原数据信息，过高的维度数据又会使冗余信息过

多，而不能良好地体现出数据结构中的主要特征。文

中采用了 PCA、MDS、LLE、Isomap 四种降维方法，

分别对大气腐蚀数据进行降维，对低维数据使用

AdaBoost 方法进行腐蚀速率预测，对不同维度预测

结果的影响进行了讨论。 

1  大气腐蚀数据收集和预处理 

文中的大气腐蚀数据来源于国家材料腐蚀平

台 [14]，选取了北京、广州、江津、青岛、琼海、万

宁、武汉等 7 个城市 1984 年 10 月至 1985 年 9 月

和 1998 年 11 月到 1999 年 10 月的大气腐蚀数据，

特征属性包括平均温度、最高温度、最低温度、平

均湿度、平均气压、最高气压、最低气压等，部分

数据见表 1。  
 

表 1  北京地区部分大气腐蚀数据展示 
Tab.1  Display of part of atmospheric corrosion data in Beijing 

试验 
地点 

试验 
时间 

平均 
温度/
℃ 

极端 
最高 

温度/℃

极端最

低温度/
℃ 

平均相

对湿度/
% 

平均

气压/ 
hPa

最高

气压/ 
hPa

最低 
气压/hPa

瞬时法
SO2/ 

(mg·cm3)

瞬时法 
HCl/ 

(mg·cm3) 

连续法
H2S/(mg· 

1001m2·d1) 

连续法硫酸盐

化速率/(mg·
1001m2·d1)

北京 1998/11/1 3 21 10 64 1014.1 1024.3 1003.5 0.0449 0.018 0.0428 0.3062 
北京 1998/12/1 2 9 10 45 1018.4 1027.4 1001.2 0.0456 0 0.0502 0.2562 
北京 1999/1/1 15 8 10 69 1016.4 1029.4 1001 0.0448 0.009 0.0429 0.4131 
北京 1999/2/1 18 9.3 11 60 1018.8 1029 1001.4 0.125 0.0042 0.0557 0.8036 
北京 1999/3/1 19 26 10 88 1010 1023.2 996 0.166 0.0084 0.0558 0.7007 
北京 1999/4/1 25 33 1 83 1006.6 1016.7 996.4 0.1703 0.0043 0.0636 0.68 

 
度量单位的不同会影响数据分析，例如离子浓度

的描述使用 mol/L 和 mg/(m2·d)的单位进行描述，将

会导致不同的结果。对于同一种变量，如果采取较小

的单位来表示，就会使该属性具有较大的数量级，在
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数据中占有较大的权重。规范化数据给每个属性赋予

相同的权重[15]，排除量纲对于数据的影响。文中采用

最小-最大规范化对数据进行处理，即： 
min

max min

i
i

v X
v

X X
 


                    (1) 

式中：Xmin 为属性 X 的最小值；Xmax 为属性 X 的

最大值；vi 是属性 X 的第 i 个值；vi′是第 i 个值归一

化后的值。将所有的属性值全部都归一化到[0,1]中，

使数据无量纲化，能够有效避免数值问题。将数据都

统一化到一个参考系中，便于后期的数据处理工作。 
文中选取的是 Q235 金属材料的大气腐蚀数据，

数据跨度从 1984 年 10 月至 1985 年 9 月和 1998 年

11 月到 1999 年 10 月，腐蚀速率来自 7 个城市每年

的记录，共有 14 条腐蚀速率数据。由于每 12 个月对

应一个腐蚀速率，对于特征属性，取这 12 个月数据

归一化后的平均值作为特征数值。最终得到 14 条 21
维的大气环境腐蚀数据。 

2  降维方法 

2.1  PCA 

PCA[7]是最为常用的一种线性降维方法，PCA 的

主要思路是使原始数据和基于投影重构的低维数据

之间的距离最小，使式（2）取得最小值： 
2

1 2

m d
ij j ii j z w x


                (2) 

式中：zi 代表样本点 xi 在低维空间中的投影，

zi=zi1, zi2, …, zid′；wj 表示投影的低维坐标系；m 表

示样本量个数；d′表示低维维度。 
PCA 算法的步骤有以下三步：对样本进行中心化

处理： 1
1 m

i i iix x x
m 

   ；计算所有样本的协方差矩

阵 XXT；对协方差矩阵做特征值分解，取最大的 d′
个特征值所对应的特征向量。第三步中求解得到的特

征向量即低维数据。 

2.2  MDS 

MDS 算法 [8]也是一种常用的线性降维方法，

MDS 要求在原始空间中样本之间的距离在低维空间

中依然得以保留。设有 m 个样本，在原始空间中构建

的距离矩阵为 m mD R ，D 中的每个元素为 dij=|xixj|，
降维之后为|zi－zj|=dij。通过距离来构建降维后样本的

内积矩阵 B，通过计算 B 矩阵的特征值和特征向量来

得到低维数据。 
1）首先计算以下几个距离： 

222 T2ij i j i jd z z z z    (3) 

2 2
1

1 m
i ijjd d

m 
      (4) 

2 2
1

1 m
j ijid d

m 
                        (5) 

2 2
1 1

1 m m
iji jd d

m  
                    (6) 

2）计算降维后的样本内积矩阵 B，其中 B 矩阵

中的每个元素由式（4）（6）求得： 
2 2 2 21 ( )

2ij ij i jb d d d d                    (7) 

3）得到矩阵 B 之后，对矩阵 B 进行特征值分解，

将 B 矩阵的前 d′个特征值构成对角矩阵 d(λ1, 
λ2,…,λd′)，λ 值按从大到小排列，其相应的特征向量

矩阵为 V，
1
2 m d V R ，每行是一个样本的低维坐标。 

2.3  Isomap 

MDS 算法[11]中的距离是基于欧式距离进行计算

的，但在具有流形结构的高维空间中，计算欧式直线

距离是具有误导性的。在流形空间上，直线距离是不

可达的，因此需要引入测地线距离来计算两点间的距

离。测地线是指曲面上侧地曲率处处为 0 的曲线，在

局部意义上意味着两点之间的最短距离[16]。对每个样

本点寻找近邻点，建立一个近邻连接图。在近邻图中，

近邻点之间是存在有限距离连接的，而非近邻点之间

的连接为无穷大。那么这个时候就使用图论中经典的

Dijkstra 算法[17]来计算近邻图中任意两个点之间的距

离，获得所有样本点之间的距离 d(xi,xj)。将其作为

MDS的输入，则 MDS算法的输出便是低维空间数据。 
1）采用 k 近邻法寻找样本点 xi 的近邻点，xi 与 k

个近邻点之间的距离为两点间的欧式距离，和非近邻

点之间的距离为无穷大。 
2）使用 Dijkstra 算法计算任意两个样本点之间

的距离 d(xi,xj)。 
3）将 d(xi,xj)作为 MDS 算法的输入，降维结果是

原数据在低维空间中投影值。 

2.4  LLE 

LLE[10]要求在降维前后样本间的线性关系保持

一致。LLE 算法主要分三个步骤： 
1）通过 k 近邻法选择近邻点，通过近邻点将样

本点线性重构出来。 
1 1 2 2i i i ij jx w x w x w x     (8)  

2）通过近邻点构建误差函数，计算样本点进行

线性重构的系数 wi： 

1 2, , , 1min

s.t. 1

m i

i

m
w w w i ij ji j Q

ij jj Q

x w x

w x

 



 

 


 



 (9) 

3）在低维空间的映射过程中，保持重构系数 wi

不变，使高维空间中每一点 xi 对应低维空间的 zi，则： 

1 2, , , 1min
m i

m
y y y i ij ji j Qy w y

 
 

 
(10) 
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构建系数矩阵 ij ijwW ，得到 
T( ) ( )  M I W I W                  (11) 

对 M 矩阵进行特征值分解，最小的 d′个特征值

对应的特征向量组成的矩阵就是式（11）的解，也就

是低维数据。 

3  预测模型：AdaBoost 算法 

AdaBoost 是 Boosting 系列算法中的代表，其产

生一系列的基学习器，各个基学习器的训练集由之前

基学习器的表现决定，把已经被判断错误的样本以较

大的概率出现在新的基学习器中，新的基学习器能够

更好地处理判断错误的样本。AdaBoost 可以用于解

决二分类、多分类和回归等问题，而在大气腐蚀数据

中主要进行回归预测， AdaBoost 算法中用来回归预

测的 R2 算法[18]包括以下几个步骤。 

1）对每个样本初始化相同的权值
1
m

，样本的概

率分布为
1( )tD i
m

 ，设定平均损失函数为 0tL  。 

2）当平均损失函数 0.5tL  时，建立回归模型

( )tf x y 。 
3 ） 针 对 每 个 样 本 计 算 损 失 函 数 ( )tL i   

( )t i if x y
D


，其中 sup ( ) , 1, 2, , mt i iD f x y i    。 

4）计算平均损失函数 1 ( ) ( )m
t t tiL L i D i


  。 

5）计算
1

t
t

t

L
L

 


，该数值越低，表示在预测中

的置信度越高。 

6）更新样本权值
1 ( )

1( )
tL i

t t
t

t

D
D i

Z
 

  ，其中 Zt 是

一个规范化因子。 
7 ） 得 到 最 后 输 出 ( ) inffin xf : ( )[ :

tt f x yy Y  ≤  

1 1 1lg lg ]
2 t

t t ≥ 。 

4  实验仿真 

对大气腐蚀数据进行整理之后，选取金属 Q235
对应年份的腐蚀速率为预测目标，采取 MAPE 作为

预测模型的衡量标准，MAPE 的计算公式为： 

MAPE 1
ˆ 100m t t

t
t

y y
R

y n


         (12) 

式中：yt 为实际值； ˆty 为预测值；m 为样本数量。 
应用四种降维方法对大气腐蚀数据进行降维处

理，将得到的低维数据作为预测模型的输入进行回归

预测。回归预测的模型选择 AdaBoost.R2，在该模型

中需要设定的参数包括基回归器对象、基回归器数

量、学习率、损失函数。在训练模型过程中，使用

SVR 作为基回归器，数量设置为 50，学习率为 1，损

失函数选择线性损失函数。考虑到样本数量和训练集

训练集的分配问题，采用留一交叉验证法，将 13 个

样本点的 Q235 金属腐蚀速率作为训练集，留一个样

本点作为测试集，依次选择不同的样本点作为测试集

进行交叉验证。 
近邻点的个数 k 是流形学习算法的重要参数，不

同的 k 值对降维效果会产生不同的影响。文中对同一

降维方法中相同近邻点个数、不同维度的 MAPE 值

（见表 2）进行对比，将最小 MAPE 值对应的维度作

为该近邻点个数下的最优维度，针对线性降维仅仅从

不同维度的 MAPE 值来衡量即可。通过表 2 可以总

结出在不同情况下的最优维度，见表 3。 
从表 3 中可以看出，使用不同降维方法和选择不

同近邻点个数的时候，会产生不同的最优维度。由此

可见，不同的降维方法以及不同的近邻参数会产生不

同的最优维度，各种情况下 MAPE 的变化趋势如图 1
所示。 

 
表 2  不同降维方法及其不同低维数据建模的 MAPE 值 

Tab.2  Different dimensionality reduction methods and MAPE values of low dimensional data modeling 

Isomap MDS PCA LLE 
d′ 

3 4 5 6 7 * * 3 4 5 6 7 

2 16.091 16.59 14.63 13.359 19.178 12.775 14.525 14.791 15.847 12.511 14.597 13.964

3 12.58 13.464 15.912 14.995 13.255 16.559 17.304 14.103 16.395 17.53 15.763 16.732

4 15.259 15.145 17.526 15.844 15.594 15.178 17.278 15.919 14.102 14.41 13.338 14.837

5 13.315 15.305 16.513 14.234 15.426 18.45 14.828 13.644 12.649 15.605 13.568 17.569

6 13.998 16.338 15.041 16.289 14.891 13.758 16.058 12.375 16.499 13.776 16.156 11.798

7 13.214 14.536 12.415 12.33 16.832 19.78 15.052 14.262 15.578 14.389 17.946 16.531

8 14.359 15.409 14.742 14.575 17.315 14.327 15.662 12.898 14.502 15.028 14.618 14.646

sum 98.81 106.78 106.77 101.626 112.491 110.827 110.707 97.992 105.572 103.249 105.986 106.077
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表 3  不同情况下的最优维度 
Tab.3  Optimal dimensions under different conditions 

Isomap LLE 
  

3 4 5 6 7 
MDS PCA 

3 4 5 6 7 
最优维度 3 3 7 7 3 2 2 6 5 2 4 6 

 

 
 

图 1  不同降维方法和不同近邻点个数 
情况下 MAPE 的变化趋势 

Fig.1  Different dimensionality reduction methods and the 
change trend of MAPE with different neighbor points 

 
从图 1 中可以看出，不同的降维方法和近邻参数

作用下，最优维度从 2 维到 7 维不等。由此可见，并

不是低维维度越高或者越低，预测的效果就越好，大

部分的最优维度是在维度值变化中产生的，这反映了

维度对于预测精度的影响。 
为了方便对比不同降维方法之间的差异，将不同

维度下的 MAPE 进行求和，将两种流形学习方法的

MAPE 取平均值来评价其效果，见表 4。可以看出，

两种流形学习方法对大气腐蚀数据进行降维的

MAPE 均小于线性降维方法。由此表明，基于大气腐

蚀现象影响因素较多，且各个因素之间相互影响，采

取流形学习的降维方法要优于线性降维方法。 
 

表 4  不同降维方法的 MAPE 和对比 
Tab.4  MAPE and contrast of different dimensionality 

reduction methods 
  Isomap MDS PCA LLE 

总 MAPE 105.295 110.827 110.707 103.775
 

5  结论 

1）通过不同的降维方法对大气腐蚀数据进行降

维处理，并使用 AdaBoost 集成学习模型对金属 Q235
的腐蚀速率进行预测，通过对预测结果的分析得到每

种降维方法的最优维度。 
2）降维维度值影响建模精度，过低或过高的维

度值都不利于建模精度的提高。 
3）针对大气腐蚀数据降维处理，流形学习的降

维效果明显好于线性降维方法。 
在采用降维方式对其他国家材料腐蚀平台中的

数据进行处理时，关于降维维度值的选择可以参考本

中的计算结论，避免由于维度选择不佳导致的模型精

度问题。 
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