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摘　要: 为了进一步提高空气质量指数预测精度, 提出一种混合遗传蚁群算法优化 BP神经网络的方式对空气质量

指数进行预测. 首先初始化蚁群算法的信息素分布, 对不满足适应度条件的进行遗传算法的交叉、变异操作, 进而

计算蚁群的状态转移概率和信息素浓度, 当适应度值满足条件要求时, 将寻优结果作为 BP神经网络的最优权值和

阈值, 来改善单一 BP神经网络的不足. 最后通过运用西安市的空气质量指数日历史数据进行验证, 实验表明, 本文

所提模型的各个评价指标相对其他对比模型误差更小, 在预测精度方面具有更高的说服力, 因此能够有效地预测空

气质量指数.
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Abstract: In order to further improve the prediction accuracy of the air quality index, a hybrid genetic ant colony
algorithm is proposed to optimize the back propagation (BP) neural network, so as to predict the air quality index. First,
the pheromone distribution of the ant colony algorithm is initialized, and crossover and mutation operations of the genetic
algorithm are performed if fitness conditions are not met. Then the state transition probability and pheromone
concentration of the ant colony are calculated. When the fitness meets the conditions, the optimal results are used as the
optimal weights and thresholds of the BP neural network to improve the shortcomings of a single BP neural network.
Finally, historical daily data of the air quality index in Xi’an are utilized for verification, and the experiment shows that all
evaluation indexes of the model proposed in this study have smaller errors than those of other comparative models and are
more convincing in terms of prediction accuracy. Therefore, the proposed model can effectively predict the air quality
index.
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近年来由于城市工业生产和交通运输事业的高速

发展, 以及城市人口的急剧增长, 从人类生产与生活中

排出的大量废气已对城市环境产生了巨大污染. 而目

前, 城市的大气污染情况亦日趋加重, 人类最基本的生

存质量正在被损害, 甚至会渐渐地危及人类身体健康[1].
因此, 国家和社会也越来越重视空气质量的状况. 空气

质量预测模型的构建对于每个城市环境治理工作来说,
同样十分必要[2].

空气质量的持续改善离不开有效的科学支持和系

统的管理决策, 有效管控的基础是首先要对空气质量

影响因素和变化趋势进行准确预测[3]. 空气质量预测模

型主要涉及两种类型, 分别是数值模型和统计模型, 其
中数值模型虽然不需要有大量的历史数据就可以完成,
但是对研究对象的全面理解是必不可少的; 对于统计

模型, 尽管它对于部分研究对象来说计算简便, 但对空

气质量指数 (AQI)这类非线性和不确定特征较为明显

的对象却很难得到良好的预测效果[4]. 鉴于此, 近年来

众多学者开始采用混合模型进行预测, 而由于神经网

络具有较强的非线性拟合能力, 同时将神经网络与其

他优化算法进行结合变得越来越普遍. 如史学良等[5]

建立了一种 EEMD-LSTM预测模型, 首先采用 EEMD
方法将获得的空气质量指数 AQI 值分成若干有效部

分, 可以得到不同尺度的 IMF分量和残余分量, 再利用

经 PSO改进的 LSTM模型进行预测, 该模型具有较高

的预测效率和精度. Yang 等[6] 首先使用主成分分析法

对获得的空气质量指数数据进行降维, 然后利用遗传

算法全局搜索优势, 克服神经网络难以得到最优解的

缺点, 使得研究对象的误差波动越来越小, 同时可以看

出所提模型在迭代率和预测精度方面的性能较好 .
Chen 等[7] 采用一种经过鲸鱼优化算法改进的 Elman
神经网络模型对空气质量指数进行预测, 即引入自适

应惯性权值来提高 WOA 的全局搜索能力, 然后将其

应用于对 Elman 进行优化, 提高了预测精度较低的问

题. 许毅蓉等[8] 提出一种基于智能型算法来预测空气

综合质量指数的方法. 利用模拟退火 (SA)结合支持向

量机的 (SVM) 智能型算法自动调整参数, 最终得到最

佳分类准确率. Gilik 等 [9] 创建了混合 CNN+LSTM
深度神经网络, 利用时空关系预测城市多个位置的空

气污染物浓度. 通过对模型的超参数进行调整, 确定了

最合适的模型结构, 证明该模型具有更准确地预测性

能. Nurcahyanto等[10] 利用递归神经网络 (RNN)对 PM10

浓度、湿度和温度进行年度和季节室内空气质量预测,
并结合了实时数据预测的室内空气质量管理系统 IAQP
方法. 通过观测设置的不同传感器的结果可以看出所

提出的模型具有良好的结果和可行性. 陈峰[11] 提出一

种基于蚁群算法, 同时加入了支持向量机算法的预测

模型, 利用蚁群算法的自动搜索能力来优化支持向量

机算法里的各种参数, 用动态预测模型代替静态模型,
从而使得 AQI 预测结果更加准确. Septiawan 等[12] 采

用一种可以应用于递归神经网络 (RNN) 网络架构的

BPTT (back propagation through time) 算法, 通过比较

Elman RNN、Jordan RNN和混合网络架构来预测空气

污染物浓度的时间序列数据, 进而确定空气质量. 研究

表明文章所提的 3种体系结构适用于预测空气质量.
尽管神经网络算法预测效果良好, 但是在预测精

度方面仍有较大的提升空间. 为了进一步提高预测的

精确度, 本文提出一种混合遗传算法和蚁群算法进而

优化 BP 神经网络的模型. 即将遗传算法 (GA) 加入到

蚁群算法 (ACO) 进而优化 BP 神经网络. 首先利用遗

传算法优化蚁群中的信息素分布, 然后用蚁群算法搜

索神经网络的最优权值和阈值, 并采用西安市的空气

质量日历史数据进行模型验证.

 1   基本算法

 1.1   BP 神经网络算法

BP 神经网络是一种采用误差返向传播 (back pro-
pagation) 算法的多层前馈网络, 由输入层、隐含层、

输出层组成, 自提出以来被应用到众多领域, 是目前使

用得最为成功的神经网络模型之一[13]. 其基本结构图

如图 1, 图中各参数的含义见表 1.
 

输入层 输出层隐含层
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图 1    BP神经网络结构图

通过对 BP神经网络进行学习的过程可发现, 其学

习效果和收敛速率主要由初始权值的选择决定. 比较

合理的初始权值能够使得网络模型很快收敛并且获得
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最优解, 反之, 将会导致一系列典型问题的发生, 例如

网络收敛速度变慢, 较易陷入局部极小值等[13,14]. 故本

文采用混合遗传蚁群算法 GA-ACO优化 BP神经网络

建立预测模型, 即通过将遗传算法加入到蚁群算法的

求解过程, 进而求取出最佳信息素, 然后调整和优化

BP 神经网络初始权值、阈值, 提高了 BP 神经网络的

收敛速度, 克服了易陷入局部极值的问题, 可以得到较

好的预测效果.
 
 

表 1     BP神经网络参数含义
 

参数 含义

X1,X2, · · · ,Xn BP神经网络的输入向量

Wi j 从输入层到隐含层的权重

W jk 从隐含层到输出层的权重

b1,b2, · · · ,b j 神经网络的阈值

Y1, · · · ,Ym 神经网络的输出值
 
 

 1.2   遗传算法与蚁群算法

遗传算法 (GA)是一种模拟自然界遗传机制, 以生

物进化论为理论基础而形成的过程搜索最优解算法[15].
主要包括选择操作、交叉操作、变异操作. 在进行选

择操作时, 个体被选中的概率与适应度值相关, 个体适

应度值愈突出, 入选的可能性愈大, 最常用的方法是轮

盘赌法[16]. 每个个体的适应度值和选择概率如下:

Fi = k

 n∑
i=1

|yi−oi|
 (1)

pi =
fi

N∑
i=1

fi

(2)

fi = k/Fi (3)

Fi i k yi oi

n N

其中,  为个体 的适应度值;  为系数;  为实际值;  为

预测值;  为输出层结点个数;  为种群个体数量.
k

ak l al j

交叉操作:  一般采用实数交叉法 ,  第 个染色体

和第 个染色体  同时在 位的交叉方式如下:

ak j = ak j(1−b)+al jb (4)

al j = al j(1−b)+ak jb (5)

b其中,  是 [0, 1]的随机数.
i j ai j变异操作: 通过选择第 个个体的第 个基因 进

行变异, 具体操作方法如下:

ai j =

{ai j+ (ai j−amax) · f (g), r > 0.5

ai j+ (amin−ai j) · f (g), r ⩽ 0.5
(6)

f (g) = r2(1−g/Gmax)2 (7)

amax amin ai j
r2

g Gmax

r2

其中,  与 分别是基因 的上界和下界,  是一

个随机数,  是当前迭代次数,  是最大进化次数,
是 [0, 1]之间的随机数.

蚁群算法 (ACO) 是一种启发式随机搜索算法, 它
模拟了自然界中蚂蚁寻径过程[17]. 基本原理: 蚂蚁在觅

食时, 最初是随机择路而行, 同时会分泌一种化学物质,
称为信息素, 残留于所行路径中, 之后, 随着迭代次数

增加, 某条路径中信息素越来越多. 最终, 这些蚂蚁会

选择某一条信息素最丰富的路走, 如此一来便找到了

一条最优的路径[18,19].

k (k = 1,2, · · · ,m)

t k i j pk
i j(t)

步骤 1. 构建解空间. 首先每只蚂蚁的起始位置都

是任意的, 然后统计每只蚂蚁 下一个

要访问的城市, 直到全部蚂蚁访问完设置的全部城市.
在 时刻, 蚂蚁 从城市 转移到城市 的概率 为:

pk
i j(t) =


[τi j(t)]

α·[ηi j(t)]
β∑

s∈Jk(i)

[τis(t)]
α · [ηis(t)]

β
, j ∈ Jk(i)

0, 其他

(8)

α β i j

ηi j(t) t

τi j(t) t i j Jk(i)

其中,  为信息素因子,  为启发函数因子;  ,  分别为起

始点和终点;   为两点之间长度的倒数;  为最大迭

代次数;  为时间 由 到 的信息素含量;  为所有

没被访问过的节点的集合, 完全访问完成后表示一次

循环结束.
步骤 2. 更新信息素. 记录在当前迭代次数上的最

佳解 (最短路径), 并对不同城市的路线中的信息素含

量做出了调整.

τi j(t + n) = (1−ρ) ·τi j(t)+∆τi j (9)

∆τi j =

m∑
k=1

∆τki j (10)

ρ

(1−ρ)
m i j

∆τki j k

其中,  为信息素挥发因子, 取值范围一般在 [0.2, 0.5]
之间;  为信息素残留系数; 式 (9)表示在访问过程

结束后 只蚂蚁在城市 到 路径上留下的信息素总数.
为在本次循环中蚂蚁 在路径上留下的信息量, 由

下式表示:

∆τki j =


Q
Lk
, 蚂蚁k在本次循环中的路径(i, j)

0, 其他
(11)

Q Lk k其中,  为正常数,  为蚂蚁 在当前周期内蚂蚁通过路

2023 年 第 32 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 225

http://www.c-s-a.org.cn


径的长度.
步骤 3. 判断是否结束. 如果迭代次数少于最大迭

代次数, 迭代次数加 1, 同时清空所有蚂蚁经过路线的

记录表, 并返回步骤 1; 否则结束计算, 将得到的最优解

进行输出处理.

 2   混合预测模型的构建方法

 2.1   混合 GA-ACO 优化 BP 神经网络算法模型

首先遗传算法和蚁群算法都可以对 BP 神经网络

的参数性能进行改善, 蚁群算法与其他启发式算法相

比, 具有很强的鲁棒性和搜索较好解的能力, 易与多种

启发式算法结合, 以改善算法性能. 遗传算法是一种全

局优化搜索算法, 能够避开局部极小点, 而且在进化过

程中无需提供所要解决问题的梯度信息.
本文所提出的混合遗传蚁群算法优化 BP 神经网

络模型主要是将利用蚁群算法处理的 BP 神经网络的

初始权值和阈值进行适应度计算, 其中对于满足适应

度条件信息素的直接进行蚁群算法的整个流程, 并重

复迭代直至选择出最优的权值和阈值. 对于不满足适

应度条件的就进行遗传算法的选择、交叉、变异操作,
将获得的最优个体按照蚁群算法的状态转移概率公式

进行选择路径并记录具体的参数值, 并且进行信息素

浓度计算, 再次计算适应度是否满足所设条件, 对上述

过程进行循环迭代, 直至获得 BP神经网络的最优权值

和阈值结束.
所提混合预测模型流程图如图 2 所示, 主要目的

在于进一步使所取的神经网络初始权值和阈值更加合

理, 提高神经网络的收敛速度, 进而找到最优解. 其中

BP神经网络在此模型中主要起到预测的作用; 在 GA-
ACO 优化部分, 主要采用遗传算法来优化蚁群算法,
然后将得到的最优权值与阈值应用于 BP神经网络. 具
体实施步骤如下.

 

BP 神经网络预测部分 ACO-GA 优化部分

初始化信息素分布

初始化蚁群, 构
造蚂蚁搜索空间

计算蚁群的状态转移
概率

计算信息素浓度

计算适应度值

适应度是否满足条件

蚂蚁移动并更新
信息素浓度

计算适应度

是否满足条件

进行遗传算法的选择
操作

交叉操作

变异操作

适应度是否满足条件

确定网络拓扑结构

初始 BP 神经网络的
权值和阈值

获取最优权值和阈值

计算误差

权值和阈值更新

是否满足条件

仿真预测, 得到结果
是

是

是

是

否

否

否

否

 

图 2    混合 GA-ACO-BP算法流程图
 

Wi j

W jk b1,b2, · · · ,b j

Iwi

pc pm m

步骤 1. 参数初始化. 对 BP 神经网络的权值 和

、阈值 等进行设定, 并将由上述参数所

组成的所有元素集合记为 ; 设定遗传算法的交叉概

率 、变异概率 ; 对蚁群算法的蚂蚁规模 、信息素

α E

Qi j Oi j

因子 等一系列参数进行设置. 目标误差用 表示, 公式

如式 (12), 其中 为预测值,  为实际值.

Ei =
1
2

m∑
j=1

(Qi j−Oi j)
2 (12)
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步骤 2. 对蚁群执行选择交叉变异的操作. 执行蚁

群算法时, 首先构造蚂蚁搜索空间, 蚂蚁移动并更新信

息素浓度且计算出适应度, 在不满足设置的适应度条

件时, 依次执行遗传算法的 3步操作. 满足设置的适应

度条件时, 进行步骤 3.
步骤 3. 对步骤 2中的蚂蚁计算状态转移概率、更

新信息素.

τ j(Iwi) = (1−ρ) ·τ j(Iwi)+∆τ j(Iwi) (13)

∆τ j(Iwi) =
m∑

k=1

∆τkj(Iwi) (14)

ρ ∆τki j

k

其中,  为信息素挥发系数;  为在本次过程中蚂蚁

在路径上产生的信息量.
步骤 4. 将步骤 2, 步骤 3 获得的寻优结果作为

BP神经网络的参数进行训练; 计算网络的输出误差.
步骤 5. 根据获得的结果, 判断是否满足目标要求.

记录误差最小的一组权值、阈值, 判断是否满足要求.
直到满足时退出条件.
 2.2   混合预测模型的实施步骤

首先, 剔除无效数据并将采集到的有效数据进行

归一化处理.
其次, 确定最佳隐藏层个数, 并确定神经网络结构.

将数据应用在本文所构建的混合模型中.
最后 ,  分别采用 BP 网络模型、GA-BP 网络模

型、ACO-BP 网络模型、GA-ACO-BP 网络模型对空

气质量指数进行预测, 并对不同模型的预测结果进行

对比分析.

 3   基于组合模型的空气质量预测

 3.1   数据预处理

本篇文章采用的是西安市 2021 年 1 月–2022 年

5月的空气质量指数日历史数据, 数据来源于环境专业

知识服务系统和中国气象局官网. 根据《环境空气质

量标准》可知 ,  用来测量空气质量的污染物主要有

6 种, 分别为 SO2、NO2、PM10、PM2.5、O3、CO. 本
文数据包含上述 6 种污染物数据以及 AQI 数据信息.
剔除问题数据 (2022年 3月 3日–13日数据丢失)之外

共 502条数据, 如表 2所示.
数据首先需要采用 mapminmax()函数进行归一化

处理, 目的在于消除因量纲不同对预测结果造成的影

响, 如式 (15)所示:

x∗ =
(x− xmin)(ymax− ymin)

xmax− xmin
+ ymin (15)

ymax ymin x

xmin xmax

x∗

其中,  ,  为设定的上界与下界, 分别为 1和 0,  为
待归一化样本数据,  和 分别为样本数据的最小

值和最大值,  为样本数据归一化处理后得到的结果.
 
 

表 2     西安市空气质量指数数据 (部分)
 

Time O3 CO NO2 SO2 PM2.5 PM10 AQI
2021-01-01 26 1.1 66 11 71 108 95
2021-01-02 23 1.7 77 20 129 183 170
2021-01-03 24 1.6 86 19 125 181 165
2021-01-04 8 1.9 85 19 159 231 209
2021-01-05 35 1.4 68 16 119 170 156
2021-01-06 52 0.8 44 11 54 115 83
2021-01-07 50 0.5 30 10 20 83 67

 
 

 3.2   仿真条件及结果分析

 3.2.1    实验条件及评价指标

本文的仿真实验是在Matlab 2016a平台上进行的,
首先选择了单隐藏层的 BP神经网络, 并根据实际需要

选取网络模型的所有参数, 其中输入层结点为 6, 输出

层结点为 1, 隐藏层结点根据经验公式来确定, 如式 (16):

l =
√

m+n + a (16)

l m n

a

其中,  表示隐藏层结点个数;  为输入层结点个数;  为
输出层结点个数;  为 [1, 10] 之间的任意整数. 由此可

知隐藏层结点个数的有效范围为 [4, 12], 在此范围内

进行试验并挑选出最优值. 本文模型所用 4 种评价指

标如式 (17)–式 (19) 所示, 其中 RMSE、MAPE、MAE
的值越小, 说明预测模型的性能越好; 式 (20)中 EC为

均等系数, 其值介于 0–1 之间, 若 EC 能够处于 0.9–1
的范围, 则表示预测效果较为理想[20,21]. 具体公式为:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|yi− y∗i | (17)

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(yi− y∗i )2 (18)

MAPE =
1
n

n∑
i=1

|yi− y∗i |
yi

(19)

EC = 1−

√√ n∑
i=1

(yi− y∗i )2

√√ n∑
i=1

(yi)
2+

√√ n∑
i=1

(y∗i )2

(20)
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n yi y∗i其中,  为预测样本总数,  是实际值,  是预测值.
 3.2.2    空气质量指数预测及分析

采用本文模型预测空气质量指数时, 将 502 条数

据按 7:3的比例分为训练集和测试集. 随后将数据分别

输入到 BP、GA-BP、ACO-BP、GA-ACO-BP 模型中

进行实验. 其中, 根据上述隐藏层结点数的经验公式并

结合准确率公式, 可得表 3, 准确率公式为:

准确率 =

1−1
n

n∑
i=1

|yi− y∗i |
yi

×100% (21)

  

表 3     不同隐层节点数的 GA-ACO-BP神经网络

对应的准确率
 

隐层节点数 4 5 6 7 8 9 10 11 12
准确率 (%) 87.6 91.8 91.5 92.2 92.5 93.1 97.6 88.9 96.1

 
 

通过表 3可知, 当隐藏层节点个数为 10时, 准确率

最高.下面依次对 GA-BP、ACO-BP对比模型进行实验,
首先根据实验经验, 通过使用控制变量的方式, 分别在

遗传算法和蚁群算法中对所需参数在一定范围内进行

调试, 将调试 10次之后所获得的 MAE、MASE、MAPE、
EC 值进行取平均值, 通过比较选择出最优的参数.

通过表 4、表 5 中 GA-BP、ACO-BP 的参数调试

性能对比, 筛选出以上两个模型中评价指标较为优秀

的参数, 并应用到本文所提的混合模型中, 得到的参数

性能对比结果如表 6所示.
  

表 4     GA-BP参数调试性能对比
 

pc pm 平均MAE 平均MSE 平均MAPE 平均EC

0.8
0.1 6.507 0 43.262 5 0.041 8 0.966 8
0.2 3.444 7 26.069 4 0.031 0 0.978 9

0.7
0.1 13.225 2 481.151 4 0.138 8 0.928 6
0.2 7.440 7 134.624 0 0.063 6 0.954 0

0.6
0.1 5.088 1 62.802 7 0.045 4 0.968 1
0.2 8.033 5 161.719 5 0.068 3 0.948 8

0.5
0.1 7.305 7 137.014 5 0.070 1 0.954 8
0.2 6.293 7 118.947 0 0.053 3 0.956 6

 
 

根据表 6 中筛选出的不同参数的运行结果对比,
最终可以确定混合模型的最优参数值见表 7.

将 BP、GA-BP、ACO-BP与本文提出的 GA-ACO-
BP 模型进行对比, 如图 3. 对比图 3(a) 和图 3(b) 可以

看出在 GA-BP、ACO-BP 模型使用的测试集数据中,
预测值和实际值在图像上所反映的仍有很多天的 AQI
数据值差距比较明显. 但是通过图 3(c)可以看出, GA-
ACO 优化的 BP 神经网络模型大大减小了这种差距,

使得预测值和实际值的拟合度变得更高, 效果也是这

几种模型中最好的.
  

表 5     AC0-BP参数调试性能对比
 

α β ρ 平均MAE 平均MSE 平均MAPE 平均EC

1
3

0.3 4.525 1 38.038 7 0.038 7 0.974 8
0.5 8.025 5 106.440 5 0.074 3 0.956 8

4
0.3 5.709 6 61.758 8 0.046 0 0.967 6
0.5 4.936 4 51.628 6 0.043 2 0.970 5

2
3

0.3 4.203 1 34.386 2 0.039 6 0.976 0
0.5 3.940 7 30.045 7 0.030 6 0.977 7

4
0.3 5.705 3 67.891 3 0.050 6 0.965 9
0.5 5.192 0 61.542 0 0.041 3 0.967 7

3
3

0.3 7.211 1 118.307 4 0.065 5 0.954 6
0.5 5.635 4 63.522 2 0.049 2 0.967 8

4
0.3 12.946 0 364.903 6 0.013 0 0.917 5
0.5 5.612 3 105.463 5 0.063 3 0.957 5

4
3

0.3 6.052 2 112.459 4 0.057 5 0.955 8
0.5 4.940 8 68.415 4 0.051 7 0.966 0

4
0.3 4.899 6 62.676 5 0.042 8 0.967 2
0.5 8.657 0 138.247 8 0.072 4 0.950 8

  

表 6     GA-ACO-BP参数调试性能对比
 

pc pm α β ρ 平均MAE 平均MSE 平均MAPE 平均EC
0.8 0.2 1 3 0.3 2.710 8 13.549 0 0.025 6 0.980 2
0.8 0.2 1 4 0.5 2.584 3 14.163 8 0.024 9 0.984 5
0.8 0.2 2 3 0.5 2.375 9 12.076 4 0.023 8 0.985 8
0.8 0.2 4 3 0.5 3.892 6 27.046 0 0.036 3 0.978 8
0.8 0.2 4 4 0.3 5.523 9 70.185 4 0.048 9 0.965 6
0.6 0.1 1 3 0.3 3.198 8 18.993 1 0.031 7 0.982 1
0.6 0.1 1 4 0.5 2.719 3 15.901 2 0.026 1 0.983 8
0.6 0.1 2 3 0.5 2.807 6 14.628 7 0.028 1 0.984 4
0.6 0.1 4 3 0.5 3.170 3 18.344 7 0.032 1 0.982 5
0.6 0.1 4 4 0.3 3.371 7 23.349 6 0.032 0 0.980 3

  

表 7     GA-ACO-BP模型参数设置
 

算法 参数名称 值

遗传算法
pc交叉概率 0.8
pm变异概率 0.2

蚁群算法

m蚂蚁数量 20
α信息素因子 2
β启发函数因子 3
ρ信息素挥发因子 0.5

Q信息素常数 1
t最大迭代次数 30

 
 

通过引入的评价指标, 对各个模型的预测结果进

一步分析. 根据设定的参数值, 从表 8中可以看出本文

所提出的 GA-ACO-BP 混合模型的 ave-MAE、ave-
MSE、ave-MAPE 在 4 种模型中都是最小的, 分别为

2.375 9、12.076 4、0.023 8; ave-EC 值较对比模型来说

是最大的, 为 0.985 8; 说明效果最佳. 因此用本文提出

的模型对空气质量指数进行预测是更加合适的.
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(b) GA 优化 BP 神经网络预测效果对比图
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(c) BP 神经网络预测和 GA-ACO-BP 预测效果对比图

实际值
BP 神经网络预测值
GA-ACO-BP 预测值

 
图 3    不同模型的预测结果对比图

 
 
 

表 8     模型在不同评价指标下的误差对比
 

模型名称 平均MAE 平均MSE 平均MAPE 平均EC
GA-ACO-BP 2.375 9 12.076 4 0.023 8 0.985 8
ACO-BP 3.940 7 30.045 7 0.030 6 0.977 7
GA-BP 3.444 7 26.069 4 0.031 0 0.978 9
BP 6.034 8 68.259 2 0.057 1 0.965 8

 4   结论

本文主要利用混合遗传蚁群算法优化 BP 神经网

络来预测空气质量指数, 通过使用西安市的空气质量

指数日历史数据对所提模型进行验证, 结合预测对比

图以及误差评价指标可知, 混合遗传蚁群算法优化的

BP 神经网络预测效果更好, 拟合能力更加突出. 可见

该模型在分析空气质量指数方面具有一定优势, 对相

关部门判断空气质量具有重要意义.
虽然本文提出的模型在一定程度上提高了预测精

度, 但是空气质量指数受很多因素的影响, 其中很大一

部分因素是与人类活动有关的 ,  比如汽车的尾气排

放、工厂的有害气体排放、城市的发展密度、各个地

区的地形地貌等. 所以在后续的研究工作中, 应更加全

面的考虑其他影响因素, 进一步提高预测精度.
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