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Abstract 
This paper studies the preprocessing method for high-dimensional small-sam-
ple data. High-dimensional small-sample data usually has feature redundancy 
and multicollinearity, which makes the generalization ability of prediction 
models worse. This paper uses principal component analysis (PCA) to reduce 
data dimension. It selects useful principal components by variance contribu-
tion rate and uses data reconstruction to check whether key information is 
kept. A BP neural network with fixed parameters is used for comparison tests. 
The results show that the test-set coefficient of determination rises from 
0.94671 to 0.9715 after PCA processing. It proves that PCA can remove redun-
dant information and improve input data quality for high-dimensional small-
sample fitting. 
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1. 引言 

在非线性数据拟合领域，反向传播(BP)神经网络凭借强大的非线性映射

能力，广泛用于建立输入输出样本间的量化关系[1] [2]。BP 神经网络通过误

差反向迭代更新网络权重具备优秀的函数逼近能力是回归任务中最常用的建

模手段之一[3]-[5]。该模型无需构建复杂的物理机理方程，仅依托实测输入输

出样本即可自适应挖掘数据内在规律，结构简洁、适配性强，在各类工程拟
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合、预测场景中应用广泛[6] [7]。 

但在实际工程试验与数据采集过程中，受试验条件、工况约束、采集成

本限制，普遍存在高维特征、小样本量的数据分布特征，常出现输入特征维

数远大于有效训练样本数量的极端数据结构。该类高维小样本数据直接建模

时，高冗余输入特征会急剧增加网络输入层神经元数量导致网络拓扑规模大

幅膨胀，模型训练参数量激增、迭代收敛速度变慢；同时高维特征普遍存在

多重共线性问题，特征间信息重叠、噪声干扰严重，易导致网络权重更新紊

乱，模型容易陷入局部最优解。最为突出的是会引发严重的过拟合现象，模

型在训练集表现精度优异，但测试集泛化能力大幅衰减，极大限制了传统 BP

神经网络在工程实测数据拟合场景的实用性。 

主成分分析(PCA)是经典的无监督线性降维算法，核心优势是通过正交变

换对高维耦合特征进行解耦重构，剔除冗余保留数据信息的主成分特征[8]。

该算法能够在最大限度保留原始数据分布规律的前提下，压缩特征维度适配

高维小样本数据的预处理场景，可有效解决传统 BP 神经网络维度爆炸、过拟

合问题[9] [10]。 

为有效改善高维小样本条件下 BP 神经网络拟合精度低、泛化性差的问

题，本文构建 PCA-BP 组合拟合模型。通过主成分分析对原始高维输入数据

进行降维预处理，提纯有效特征、精简网络输入结构。最终通过仿真实验，

对比传统 BP 模型与 PCA-BP 优化模型的拟合效果，验证本文提出的 PCA-BP

在高维小样本拟合任务中的有效性。 

2. BP神经网络基本原理 

BP 神经网络是一种基于误差反向迭代训练的多层前馈神经网络，具备强

大的非线性函数逼近与自适应拟合能力，结构简单、容错性强，被广泛应用

于各类工程数据拟合与预测建模场景中。BP 神经网络无需依赖精准的物理建

模公式，仅依靠输入输出样本数据即可完成模型训练，能够有效拟合复杂数

据之间的非线性映射关系。 
BP 神经网络主要由输入层、隐含层、输出层三部分构成，层与层之间

神经元实现全连接，同层神经元无连接关系。输入层神经元数量对应模型

的输入特征维度，负责接收原始数据样本；隐含层为网络核心非线性运算

层，可设置单层或多层结构，通过激活函数引入非线性特性，实现复杂数

据规律的挖掘；输出层神经元对应模型拟合输出结果，完成最终的数据映

射输出。 
BP 神经网络训练过程分为信号正向传播与误差反向传播两个阶段。正向

传播过程中，输入数据逐层加权运算并输出预测值；当预测输出与真实样本

输出存在误差时，模型进入反向传播阶段，通过梯度下降算法逐层更新网络

权重与偏置参数，不断缩小拟合误差，直至模型满足预设训练精度或迭代次

数要求。 
设网络输入样本向量为 ( )1 2, , , nX x x x=  ，输入层至隐含层的连接权重为

ijw ，隐含层神经元偏置为 jb ，隐含层输出计算公式为： 
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 ( )1j ij i ji

nH f w x b
=

= +∑   (1) 

式中： jH 为隐含层第 j 个神经元输出； ( )f ⋅ 为神经网络激活函数，本文采用

常用 Sigmoid 激活函数，其表达式为： 

 ( ) 1
1 e xf x −=
+

  (2) 

隐含层数据经过加权运算后传递至输出层，最终得到网络预测输出值： 

 
1k jk j kj

mY w H b
=

= +∑   (3) 

式中： jkw 为隐含层到输出层权重； kb 为输出层偏置； kY 为网络拟合输出结果。 
模型训练以降低整体拟合误差为核心目标，定义网络误差损失函数： 

 ( )2

1

1
2 kk

q
kE T Y

=
= −∑   (4) 

式中： kT 为样本真实输出值， kY 为网络预测输出值，E 为整体拟合误差，为

最小化误差函数，模型常常采用梯度下降算法反向修正权重与偏置参数，沿

着误差梯度下降方向迭代更新参数，权重更新公式为： 

 Δ Ew
w

η ∂
= −

∂
  (5) 

式中：η为网络学习率，用于控制参数迭代更新步长，取值范围为 ( )0,1 。 

在常规样本充足、输入维度适中的建模场景中，传统 BP 神经网络可实现

稳定拟合。但在输入特征维数远大于有效样本数量的高维小样本工况下，传

统 BP 网络存在明显短板。输入维度过高会大幅增加网络输入层神经元数量，

导致网络权重、偏置参数量急剧膨胀，训练计算量大幅提升，收敛速度显著

变慢；高维原始特征普遍存在冗余性与多重共线性，无效特征会干扰网络参

数迭代更新，模型易陷入局部最优解；小样本、高维度的不匹配数据结构，

极易引发模型过拟合问题，模型对训练样本拟合精度极高，但对未知样本的

泛化拟合能力大幅下降，无法满足实际工程建模需求。 
基于上述缺陷，本文引入主成分分析算法对高维输入数据进行降维预处

理，剔除冗余特征、精简网络输入结构，以此优化 BP 神经网络的拟合性能与

泛化能力。 

3. 主成分分析(PCA)降维原理 

主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)是工程建模中应用最广

泛的线性特征降维算法，其核心思想是通过正交线性变换，将存在相关性的

高维原始特征映射为一组相互独立、无冗余的全新主成分特征。在保留数据

整体信息主体分布的前提下，大幅压缩特征维度、消除特征共线性、过滤无

效噪声维度，非常适用于输入维数高、样本数量有限的小样本建模场景。 

本文采用 PCA 对原始输入数据集进行前置降维处理，通过筛选高贡献率

主成分重构低维有效特征空间，从而简化后续 BP 网络输入结构、提升模型稳

定性与拟合泛化能力。 
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3.1. 数据预处理 

工程实测采集的原始输入特征量纲、数值区间差异较大，直接参与协方

差计算会导致数值偏大特征主导整体方差，造成降维失真。因此在 PCA 运算

前需对原始数据进行标准化处理。 
设原始样本数据集包含 n 个样本、p 维输入特征，原始数据矩阵 X 标准

化公式如下： 

 * ij j
ij

j

x x
x

σ
−

=   (6) 

其中： jx 为第 j 维特征均值， jσ 为第 j 维特征标准差， *
ijx 为标准化后数据。

标准化后所有特征均值为 0、方差为 1，消除量纲差异对降维结果的干扰。 

3.2. 协方差矩阵构建与特征分解 

经过标准化处理之后，数据集记为 X，X 是 n×p 矩阵：n 代表样本数量，

p 代表特征维度，矩阵每一行对应一个样本，每一列对应一个特征。 
协方差矩阵用于刻画各个特征维度之间的相关程度，协方差矩阵 C 为 p

阶方阵，计算公式： 

 T1
1

C X X
n

=
−

  (7) 

其中 TX 是 X 的转置矩阵；除以 1n − 为无偏估计形式。协方差矩阵对角元素

代表单个特征自身方差，非对角元素代表不同特征间的相关性，数值越大说

明特征多重共线性越严重。对协方差矩阵进行特征值分解： 

 i i iCv vλ=   (8) 

式中： iλ 为特征值，表征维度信息贡献量； iv 为对应特征向量，表征数据空

间变换方向。特征值越大，该维度承载的原始数据有效信息越多。 
将全部特征值按照从大到小排序： 

 1 2 pλ λ λ≥ ≥ ≥   (9) 

3.3. 主成分贡献率筛选规则 

特征值大小直接对应维度信息承载量，为筛选有效特征、剔除冗余维度，

本文引入单维度贡献率与累计贡献率作为降维筛选标准。 
单维度贡献率计算公式： 

 
1

i
i p

kk

λ
η

λ
=

=
∑

  (10) 

累计贡献率计算公式： 

 
1

m
sum ii

η η
=

= ∑   (11) 

本文采用工程通用最优筛选标准：选取累计贡献率 ≥ 95%的前 m 个主成

分作为降维后新特征。该标准可在最大程度保留原始数据核心规律的基础上，

剔除噪声、冗余低维特征，实现高维特征高效压缩。 
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3.4. 生成降维后新特征矩阵 

选取累计贡献率 95%以上的前 m 个主成分对应的特征向量，构建正交变

换矩阵，将原始高维数据投影至全新低维独立特征空间，得到降维后的有效

数据集： 
 n m n p p mY X V× × ×= ⋅   (12) 

降维后特征维度由原始高维 p 压缩为低维 m，各主成分特征相互正交、

无相关性，彻底解决原始数据多重共线性问题。 

4. 仿真实验与结果分析 

为验证本文构建 PCA-BP 组合模型在超高维光谱小样本回归场景下的性

能，本章仿真算例选用基于近红外光谱的汽油辛烷值预测案例[11]，属于典型

高维小样本回归任务。采用 MATLAB 平台完成仿真，对比原始 BP 神经网络

与 PCA-BP 降维优化模型。 
辛烷值是表征汽油品质的核心指标，近红外光谱可实现快速无损检测。

采集 60 组汽油样品，采用傅里叶近红外光谱仪在 900~1700 nm 波段扫描，波

长间隔 2 nm，每组样品得 401 个波长吸光度特征，输出标签为汽油实测辛烷

值。数据集特征维度 401，样本总数仅 60 组，属于典型超高维小样本，光谱

各波长特征之间存在极强多重共线性与光谱噪声。数据集随机划分：训练样

本 50 组，测试样本 10 组。训练集用于模型参数学习，测试集用于评估模型

泛化预测能力。 
仿真环境：MATLAB R2018b；两组模型的训练环境、随机种子保持一致，

消除随机因素干扰，保证对比公平。原始 BP 模型：直接将 401 维原始光谱吸

光度作为网络输入；输入层神经元 401 个，单层隐含层神经元 9 个，输出层

1 个(辛烷值)。PCA-BP 模型：先对 401 维光谱数据 PCA，选取累计贡献率 ≥ 
95%的主成分，将原始 401 维压缩至 4 维主成分特征；再将 4 维主成分送入

BP 网络。BP 网络结构、训练超参与对照组完全相同：隐含层 9 个神经元，仅

输入特征替换为 PCA 提取的主成分。 
本文选取决定系数 2R 作为模型拟合效果的唯一评价指标，用于定量表征

模型预测值与真实值的贴合程度以及模型的泛化性能。决定系数 2R 的取值范

围为[0, 1]，数值越接近 1，代表模型拟合精度越高、泛化能力越强。计算公式

如下： 

 
( ) ( )

2

2
2 22 2

ˆ ˆ

ˆ ˆ

i i i i

i i i i

n y y y y
R

n y y n y y

 − =
−   

      
−

∑ ∑ ∑
∑∑ ∑ ∑

  (13) 

式中： iy 为汽油辛烷值实测真值， ˆiy 为模型预测辛烷值， n 为测试集样本

数量。 
本次实验数据集共计 60 组汽油样品，每组样品包含 401 个光谱吸光度数

据点，即原始特征维度为 401 维。在 PCA 主成分分析的实际运算规则中，模

型可解析的最大有效主成分维度由样本数量与特征维度的最小值决定，因此

本数据集 PCA 有效最高维度仅为 60 维，而非原始的 401 维。图 1 为各主成
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分方差单独贡献率，由图 1 可以清晰看出，所有主成分的方差贡献率呈现极

度不均衡分布规律，前序少量主成分占据了绝大部分数据信息贡献量，曲线

下降趋势陡峭、衰减速度极快；而后续绝大多数主成分的方差贡献率趋近于

零，对应的维度几乎不承载有效光谱信息。图 2 为 PCA 累计方差贡献率曲

线，本文设定 95%累计贡献率为核心筛选阈值，从累计贡献曲线可以看出，

前 4 个主成分的累计方差贡献率即可达到 95%以上，满足本文建模的信息保

留要求。这表明仅依靠前 4 维核心主成分，就可以完整覆盖原始高维光谱 
 

 
图 1. 各主成分方差单独贡献率 

 

 

图 2. PCA 累计方差贡献率曲线 
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数据的核心变化规律，无需保留 60 维最大有效主成分，更无需使用 401 维原

始特征，极大程度压缩了数据维度，一定程度上消除了原始光谱特征的多重

共线性与维度冗余问题。 
图 3 为原始光谱曲线与 PCA 重构光谱曲线对比图。为进一步验证本次

PCA 降维与主成分筛选的准确性、有效性，本文选取数据集中第一个汽油样

本开展数据重构验证。将筛选后的核心主成分反向重构还原为原始维度数据，

对比样本原始光谱曲线与 PCA 重构后的光谱曲线，两条曲线整体走势完全一

致、数值高度贴合，几乎完全重合。该结果直观证明，本次筛选的核心主成

分保留了大部分原始光谱的有效特征信息。 
 

 
图 3. 原始光谱曲线与 PCA 重构光谱曲线对比图 

 
结合本文仿真得到的两张测试集预测结果图可进一步直观对比传统 BP

模型与 PCA-BP 组合模型的拟合性能。图 4 为以原始 401 维光谱数据为输入

的传统 BP 神经网络辛烷值预测结果，图 5 为以 PCA 筛选的 4 维核心主成分

为输入的 PCA-BP 模型预测结果。从模型拟合精度来看，传统 BP 神经网络以

401 维原始高维光谱特征作为输入，模型测试集决定系数仅为 0.94671，本文

所提 PCA-BP 算法仅选取 4 维核心主成分作为神经网络输入，在极大精简输

入维度的前提下，模型测试集决定系数达到 0.9715，相较于传统 BP 模型精度

得到显著提升。 
由于 BP 神经网络的权重与偏置采用随机初始化方式，单次仿真实验结

果存在随机性，仅依靠单次实验对比难以客观评价模型性能。为降低随机因

素对实验结论的干扰，本文对传统 BP 神经网络与 PCA-BP 组合模型分别独

立重复开展 10 次仿真实验，统计得到测试集决定系数的最大值、最小值、平

均值以及运算时间，统计结果如表 1 所示。由表 1 统计结果可以看出：在精

度层面，基于 PCA-BP 模型的决定系数的平均值、最大值、最小值均高于 
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图 4. 原始 401 维光谱数据为输入的传统 BP 神经网络辛烷值预测结果 

 

 
图 5. PCA 筛选的 4 维核心主成分为输入的 PCA-BP 模型预测结果 

 
表 1. 10 次运行决定系数统计信息 

模型 最大值 最小值 平均值 总运行时间/s 单次运行时间/s 

传统 BP 神经网络 0.9551 0.6812 0.8450 19.7523 1.9752 

PCA-BP 神经网络 0.9811 0.7882 0.8776 1.6355 0.1635 
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传统 BP 神经网络模型的决定系数。PCA 降维剔除了原始光谱中的冗余特征

与多重共线性干扰，精简了模型输入维度，缓解了高维小样本条件下的过拟

合现象，因此模型的整体拟合泛化精度得到提升。在运算效率层面，PCA-BP
模型平均计算耗时显著低于传统 BP 模型。传统 BP 模型直接以 401 维特征作

为网络输入，输入层神经元数量庞大，网络待训练参数量多；而经过 PCA 降

维后仅使用 4 维主成分作为输入，网络拓扑规模大幅缩减，模型迭代训练的

计算开销降低，运行效率得到明显改善。综合精度与运算效率两项指标，相

比于传统 BP 神经网络，PCA-BP 组合模型在高维小样本拟合任务上具备更优

的预测性能与计算效率。 

5. 总结 

本文针对工程领域常见的高维小样本非线性建模问题，以传统 BP 神经

网络为基准，构建基于 PCA 降维预处理的 PCA-BP 组合预测模型。基于

MATLAB 平台开展对照仿真实验，对传统 BP 神经网络与 PCA-BP 模型分别

进行 10 次独立重复仿真，统计模型预测性能。结果表明：相较于原始光谱输

入的 BP 神经网络，PCA-BP 模型利用少量核心主成分作为模型输入，模型拟

合精度与结果稳定性得到改善；同时 PCA 降维大幅削减输入特征维度，简化

神经网络拓扑结构，减少模型训练计算开销，加快网络收敛，并缓解高维小

样本场景下的过拟合风险。仿真结果表明，PCA 预处理能够提取光谱数据中

的核心有效信息，优化输入数据质量，改善 BP 神经网络的建模效果，该组合

方案在工程预测场景具备一定实用价值。 
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Appendix (Abstract and Keywords in Chinese) 

基于 PCA 降维的高维小样本 BP 神经网络拟合研究 

摘要：针对高维小样本数据拟合过程中存在特征冗余、多重共线性，造成模

型泛化性能下降的问题，本文采用主成分分析开展数据预处理降维研究。通

过方差贡献率准则筛选有效主成分，并利用数据重构方式检验降维信息保留

效果。采用参数保持不变的 BP 神经网络作为统一拟合模型开展对照实验。结

果表明，经降维处理后测试集决定系数由 0.94671 提升至 0.9715。证实该降维

方法能够剔除冗余干扰，改善输入数据质量，可用于高维小样本的拟合预处

理。 

关键词：主成分分析，数据预处理，拟合，BP 神经网络 
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