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基于改进神经网络的环境空气质量预测

蒲国林,刘笃晋
(四川文理学院 智能制造学院,四川 达州 635000)

摘 要:为提高环境空气质量预测的精度,提出一种由改进人工蜂群算法和反向传播神经网络相结合的环境空气质量预

测方法(KABC-BP)。 对人工蜂群算法中雇佣蜂、跟随蜂的搜索空间提出一种随迭代次数递减的搜索公式,以随机初始化

此改进人工蜂群算法的不同初始解作为不同组反向传播神经网络权值,以蜂群算法迭代代替人工神经网络的梯度下降修

正迭代,以蜂群个体的对应权值下训练误差倒数作为适应度函数,该改进人工蜂群算法所求全局最优解就是所求反向神

经网络最优权值。 通过基于改进蜂群算法的反向传播神经网络算法、传统蜂群算法的反向传播神经网络算法(ABC-BP)
及反向传播神经网络算法(BPNN)的环境空气质量预测的仿真实验表明,该算法的环境空气质量预测精度是最高的。
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Ambient Air Quality Prediction Based on Improved Neural Network

PU Guo-lin,LIU Du-jin
(School of Intelligent Manufacturing,Sichuan University of Arts and Science,Dazhou 635000,China)

Abstract:In order to improve the accuracy of ambient air quality prediction,we propose a method of ambient air quality prediction based
on improved artificial bee colony algorithm and back propagation neural network (KABC-BP) . In the artificial bee colony algorithm,we
give a search formula with decreasing number of iterations for the search space of employed bees and onlookers. The different initial solu-
tions of the improved artificial bee colony algorithm are randomly initialized as the weights of different groups of back propagation neural
networks. The gradient iteration of artificial neural network is replaced by iterative algorithm of artificial bee colony algorithm. The re-
ciprocal of training errors is used as fitness function under the corresponding weight of colony individuals. The global optimal solution of
the improved artificial bee colony algorithm is the optimal weight of the back propagation neural network. The simulation of ambient air
quality prediction on back propagation neural network algorithm based on improved bee colony algorithm,back propagation neural net-
work algorithm based on the traditional bee colony algorithm (ABC-BP) and back propagation neural network algorithm (BPNN)
shows that the method proposed is the highest in the prediction of ambient air quality.
Key words:artificial bee colony algorithm; iterative descending;back propagation neural network;ambient air quality prediction;error
function;fitness function

0 引 言
当前环境污染问题日益引起人们的关注,颗粒物、

二氧化硫、氮氧化物等大气污染物对人体健康和生态

环境都产生了很大影响[1]。 空气质量预测[2-3]对于评

价空气质量、管控环境污染、保持人类健康具有重要作

用。 传统的环境空气质量预测方法较多,如统计预测

法、数值预测法等,由于影响环境空气质量的因素较为

复杂[4],大多具有非线性特性,这些传统方法在描述和

刻画非线性因素方面并不适合,因而这些方法对环境

空气预测的准确度并不理想[5]。 而人工神经网络是现

代神经科学发展的重要成果[6],由于天然具有的自适

应、自学习、自组织等优点,并具有良好的非线性表现

能力[7],许多研究者运用人工神经网络进行环境空气

质量预测,取得了明显进步。 其中最为典型的是运用

反向传播神经网络进行环境空气质量预测[8-10],但 BP
传播神经网络收敛时间较长,并且容易陷入局部最优,
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因此许多研究者对此进行了改进[11-12],并取得了积极

进步。 但由于各地的环境空气实际情况并不一样,除
主要受各地环境空气质量和当地大气污染物排放的影

响外,还受气候变化和气象因素变化的影响。 研究表

明[13-14],在一个地区环境污染物排放物相对稳定的情

况下,气象因素对当地环境空气质量的变化将产生重

要影响。 因而研究具有非线性特性的人工神经网络对

环境空气质量预测具有重要意义,目前研究的重点主

要在人工神经网络的网络结构调整、误差函数构造、权
值和阈值学习算法的选取[15]等方面。

针对人工神经网络易陷入局部最优、收敛速度慢

等问题,文中应用群体智能算法中应用较为广泛的人

工蜂群算法[16-17]进行改进,将改进后的人工蜂群算法

和反向传播神经网络相结合以预测环境空气质量,并
通过实验进行验证。

1 误差反向传播神经网络学习原理
人工神经网络实际上是用大量的计算单元(神经

元)构成的一个具有非线性处理功能的网络系统,并
且具有一定的记忆、学习和计算等人脑神经系统具有

的智能处理能力。 人工神经网络的神经元是人工神经

网络的基本处理单元,一般具有多输入 /单输出的特

点,其基本结构如图 1 所示。

图 1 典型的神经元模型

图中, χ j( j = 1,2,…,n) 是神经元 i 的输入信号;
w ij 是神经网络权值; u i 是输入信号计算后的输出; θi
为阈值(偏差),用 b i 表示;神经元 i 的输出函数公式

如下:

y i = f(∑
j
w ijχ j + b i) (1)

人工神经网络的学习就是一个根据一定方法或规

则不断调整修改权值和阈值的过程,调整神经网络权

值和阈值的学习方法较多,其中主要是有监督学习的

神经网络应用较为广泛,主要原理是在神经网络训练

过程中输入 /输出是成对提出,根据神经网络实际输出

和期望输出之间误差的方向和大小按一定规则调整。
研究表明,含一个隐含层的 3 层 BP 神经网络,只要有

足够多的神经元,就能以任意精度逼近有界区域上的

任意连续函数。
误差反射传播神经网络是一种多层前馈神经网

络,具有良好的非线性映射、泛化和容错能力,训练目

标函数采用的是实际输出和期望输出的平方和误差,
其误差函数如下:

ED =
1
2∑d∈D ( tO - DO)

2 (2)

其中, D表示训练的数据集; tO 和 DO 分别表示

BPNN模型训练中的目标输出和实际输出,但其采用

的是基于梯度下降的 BP 算法,故存在收敛速度慢、容
易陷入局部极小值等缺陷,这些缺陷严重影响了 BP
网络的应用。

2 改进蜂群算法优化神经网络的学习算法
2. 1 基本人工蜂群算法

人工蜂群算法以随机初始化方式产生 HS 个蜜源

的蜂群,第 i个蜜源对应算法一个可行解为 EXi ,每个

蜜源对应可行解维度为 D ,令 j∈{1,2,…,D} ,第 i个
蜜源随机产生的位置公式如下:

EXi,j = EXmin,j + β(EXmax,j - EXmin,j) (3)
其中, EXi,j 表示随机产生的第 i 个解第 j 维分量

位置的解; EXmin,j 和 EXmax,j 分别表示第 i 个蜜源对应

可行解第 j维分量的下限和上限; β∈(0,1)是一个随

机数。
在人工蜂群算法的不断迭代搜索过程中,雇佣蜂、

跟随蜂采用同一个搜索公式寻找蜜源对应可行解,最
终目标是寻找到全局最优解。 侦察蜂用式 3 随机搜索

全局最优解,其中雇佣蜂、跟随蜂用式 4 搜索最优解。
EVi,j = EXi,j + SRi,j(EXi,j - EXi,k) (4)
其中, EXi,j 表示当前位置可行解; SRi,j ∈[-1,1]

是一个随机数,用来控制蜜蜂的搜索空间大小; EXi,k
表示不同于 EXi,j 的随机解, k∈ {1,2,…,HS} ; EVi,j
表示在当前位置 EXi,j 后产生的下一个可行解位置。
2. 2 人工蜂群算法的改进

研究发现,在人工蜂群算法雇佣蜂和跟随蜂的不

断迭代寻优过程中,在搜索早期为了保证尽快得到全

局最优解,需要较大的搜索空间,在算法搜索后期的全

局最优解附近需要较小的搜索空间。 但传统人工蜂群

算法中,对于控制参数 SRi,j 是一个不加控制的随机产

生,随机产生有利于多样性的寻优,但其搜索空间大小

不加控制是不利于算法的全局最优解的寻求,因而文

中对式 4 的搜索空间控制参数 SRi,j 进行改进,用一个

递减函数 ε 来控制空间搜索参数 SRi,j ,其函数如下

所示:

ε = (SRmax - SRmin - w1) × e
1

1+w2ct / tmax (5)
其中,SRmax和 SRmin分别取 0. 9 和 0. 4; w1∈(0,

0. 5), w2∈[2π,4π];ct 表示当前蜂群的迭代次数;
tmax 表示最大控代次数。

根据式 5,改进后雇佣蜂及跟随蜂搜索公式如下:
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EVi,j = EXi,j + ε SRi,j(EXi,j - EXi,k) (6)
式 5 是一个递减函数,随着迭代次数的增加,在随

机搜索的基础上限制搜索空间逐渐缩小,加快了全局

最优解的求解过程。
2. 3 基于改进蜂群神经网络算法的环境空气质量预

测

本项目用人工蜂群算法优化 BP 神经网络,主要

是用人工蜂群算法的迭代来代替 BP 神经网络算法中

的梯度修正。 由于人工蜂群算法的搜索过程主要是蜂

群在不同维度上的速度和位置的改变,而神经网络学

习过程主要是权值和阈值的不断更新,因此蜂群中每

只蜜蜂的位置向量对应 BP 神经网络迭代中的权值和

阈值。 蜂群中每只蜜蜂的维数由神经网络中起连接作

用的权值的数量和阈值个数所决定,用神经网络输出

误差作为适应度函数,神经网络的误差表示适应度值,
误差越小表明蜜蜂在搜索空间中的性能越好。 蜜蜂在

其搜索空间内不断移动搜索使网络输出层的误差最

小,改变蜜蜂的速度即更新网络的权值。 每次迭代过

程中产生误差最小的蜜蜂为目前全局最优位置的蜜

蜂。 当训练过程不断重复直到达到满足要求的误差或

者超过预先设定的迭代次数时,迭代终止,算法结束,
此时得到的权值集合即为最终结果。

要实现蜂群算法优化神经网络对环境空气质量的

预测,蜂群的适应度函数的选择至关重要。 文中所用

的神经网络模型属于 MLP,训练算法是采用 BP 方法

进行训练,故称为 BP 神经网络,并采用三层 MLP 结

构,实现人工蜂群算法优化环境空气质量预测的具体

算法如下:
(1)随机初始化文中提出的改进人工蜂群算法

(KABC),随机产生 HS 个蜜源,每个蜜源对应一组神

经网络权值参数,并设定权值参数的取值范围。
(2)定义每个蜂群个体的适应度函数为该个体对

应的一组权值下误差值的倒数,并根据适应度大小对

蜂群所有个体按从大到小排序。
(3)选择适应度值较大的一组位置指派给雇佣

蜂,适应度值居中的一组指派为跟随蜂,最小的一组为

侦察蜂。
(4)雇用蜂在当前迭代位置附近根据式 4 搜索候

选蜜源,若搜索到的蜜源适应度值高于当前蜜源适应

度值,则抛弃当前蜜源,否则保持不变。
(5)跟随蜂在雇佣蜂所求蜜源中根据轮盘赌策略

选择所要跟随的蜜源。
(6)若经多次迭代更新后,蜜源适应度值仍然没

有更新,对应的雇佣蜂降为侦察蜂,按式 3 随机搜索

蜜源。
(7)将三种蜜蜂的搜索结果适应度值进行排序比

较,若不能满足终止条件,则转向步骤 3,若满足条件

则适应度最大的蜜源即是全局最优解。
(8)所得的全局最优解对应的一组神经网络权值

即为所求。

3 实验结果与分析
实验数据来自四川省达州市环境局官网发布的日

空气质量数据(数据地址为:http: / / www. tianqihoubao.
com / aqi / dazhou. html),时间段为 2016 年最近 6 个月

数据和对应的 2015 年历史数据。 实验中输入的是输

入时段的空气质量浓度数据,包括 PM2. 5、PM10、NO2、
SO2、CO、O3,还有历史天气数据,包括天气状况、气温、
风力、风向。 这些空气浓度数据和天气数据都经过相

应的预处理归一化再进行神经网络训练。 实验硬件平

台 CPU为 2. 4 GHz,内存 4 GB,Win7 旗舰版操作系统,
MATLAB2014b实验环境,在预测时输入当前时段空气

浓度数据和预测时段天气预报的天气数据,输出的是

预测时段的空气质量数据。 采用基于反向传播神经网

络(BPNN)、基于人工蜂群算法的反向传播神经网络

(ABC-BP)、基于改进蜂群算法的反向传播神经网络

(BPKABC-BP)进行实验,结果如图 2 和图 3 所示。 采

用均方误差(MSE)、平均绝对百分比误差(MAPE)、平
均浓度准确率(PJB)三个指标对三种算法性能进行定

量比较,结果如表 1 和表 2 所示。

图 2 三种算法预测值与实际值对比

(2016 年 11 月达州 PM2. 5)

图 3 三种算法预测值与实际值对比

(2016 年 11 月达州 SO2)
从图 2 和图 3 可以看出,在 BPNN、 ABC - BP、
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KABC-BP 三种算法中,KABC-BP 算法与实际数据最

为接近,基于 ABC-BP 算法的预测数据和实际数据较

为接近,而基于 BPNN 的预测数据与实际数据偏离较

大,有些数据甚至差距非常明显。
表 1 在 PM2. 5 下 MSE、MAPE、PJB的比较

算法 MSE MAPE PJB / %

BPNN 41. 02 0. 13 87

ABC-BP 23. 76 0. 10 90

KABC-BP 12. 88 0. 07 93

表 2 在 SO2下 MSE、MAPE、PJB的比较

算法 MSE MAPE PJB / %

BPNN 4. 85 0. 18 82

ABC-BP 2. 85 0. 14 86

KABC-BP 1. 91 0. 11 89

  表 1 中 PM2. 5 在均方误差的指标上最小,只有

12. 88,平均绝对百分比误差只有 0. 07,也就是平均预

测准确度为 93% ;表 2 中 SO2在均方误差指标上只有

1. 91,平均绝对百分比误差只有 0. 11,也就是平均预

测准确度为 89% 。 表 1 和表 2 的整体指标数据还表

明,基于人工蜂群反向传播神经网络算法的天气质量

预测准确度比反向传播神经网络算法的准确度高,比
基于改进人工蜂群反向传播神经网络算法预测准确

度低。

4 结束语
空气质量预测受多种因素的影响,文中通过构建

一个非线性递减函数实现了基本人工蜂群算法中雇佣

蜂和跟随蜂搜索范围的动态调整,从而提出了一种改

进人工蜂群算法,并将改进算法和反向传播神经网络

相结合,提出了一种人工蜂群和反向传播神经网络相

结合的混合算法,并应用该算法实现了天气质量数据

预测。 实验结果表明,该算法取得了较为理想的效果。
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