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摘要：工业园区 CO2排放在全国 CO2排放总量中占比约 31%，园区低碳发展对于缓解气候变化具有重要作用。以湖北

省某工业区为例，对工业园区单、多 CO2排放源关键信息进行了反演研究。基于 AERMOD系统建立了工业园区内 CO2
扩散的正向模型，获取反演所需数据集。利用粒子群优化算法（particle swarm optimization，PSO）、鲸鱼优化算法

（whale optimization algorithm， WOA）和 鹈 鹕 优 化 算 法（pelican optimization algorithm， POA）优 化 后 的 反 向 传 播

（backpropagation，BP）神经网络对工业园区中 CO2排放源位置及排放强度进行反演计算。结果表明：POA-BP 反演模

型对于单排放源坐标的反演结果 R2 为 0. 965，对排放强度的反演 R2 为 0. 938；对于多排放源坐标的反演结果 R2 为
0. 97，对排放强度的反演 R2为 0. 988，相较于其他模型来说具有较高的反演精度和稳定性，可以对工业园区内 CO2排
放源实现较为精确的定位，为工业园区应对气候变化和推进绿色转型提供决策支持。
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Abstract：CO2 emissions from industrial parks account for about 31% of the total national CO2 emissions, and the low-carbon develop⁃
ment of parks plays an important role in mitigating climate change.  In this paper, the key information of single and multiple CO2 emis⁃
sion sources in industrial parks is inverted and studied by taking an industrial zone in Hubei Province as an example.  A forward 
model of CO2 diffusion in the industrial park is established based on the AERMOD system to obtain the data set required for inver⁃
sion.  The BP neural network optimized by particle swarm optimization （PSO）, whale optimization algorithm （WOA） and pelican 
optimization algorithm （POA） is used to calculate the inversion of CO2 emission source location and emission intensity in the 
industrial park.  The results show that the POA-BP inversion model has an R2 of 0. 965 for single source coordinates and an R2 of 
0. 938 for emission intensity, and an R2 of 0. 97 for multiple source coordinates and an R2 of 0. 988 for emission intensity, which has a 
higher inversion accuracy and stability than other models, and it can achieve a more accurate location of CO2 sources in the industrial 
park and provide a better solution for the industrial park.  It can realize more accurate positioning and provide decision support for 
industrial parks to cope with climate change and promote green transformation.
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0　引言

截止到 2021 年，我国共有国家级和省级工业

园区 2 728家，对整个中国经济的贡献达到 30 %以

上。然而，当前工业园区中生产活动聚集，能源消

耗种类繁多且复杂，导致了大量污染物的排放，对

区域环境的生态质量造成了显著的影响。园区在发

展的早期污染防治手段及环境管理能力落后于经济

发展步伐，使其成为了高污染区域的代名词［1-3］。
要想实现有效的CO2排放管理，必须从源头进行治

理。然而，当前中国工业园区温室气体普遍使用碳

排放因子对CO2排放进行核算，并没有实际考虑到

CO2排放源位置［4-7］。所以依据大气中气体的扩散

效应对CO2排放源的关键信息进行反演，成为当下

温室气体减排的一个研究方向。

反演的过程需要基于正演过程进行考虑计算，

气体排放的正演过程为：采用大气扩散模型计算气

体在温度、风速等气象条件的影响下从排放源处向

监测点扩散之后的监测点浓度。AERMOD 模型在

我国《环境影响评价技术导则大气环境》（HJ2. 2—
2008）［8］中被确立为推荐的大气扩散预测模型。国

内外研究表明该模型在模拟气体扩散方面准确性

高，为环境影响评价提供了有力的技术支持［9-10］。
文献［11］使用 AERMOD 对某工业区 SO2 和 NO2 等
污染物的分布情况进行模拟研究，进而建立了企业

工业排放的 SO2和 NO2污染物排放模型，并对人员

健康风险进行评估。文献［12］采用 AERMOD 模型

对某石化园区进行大气环境评价并分析了模型的适

用性。文献［13］使用 AERMOD 模型模拟了北京主

要道路的污染物排放，探究了机动车尾气排放和气

象条件的关系。以上研究表明使用 AERMOD 模型

模拟大气中气体的扩散具有可行性，因此本文使用

AERMOD 模型完成了工业园区 CO2反演正向模型

的搭建。

反演问题为：依据在监测点获得的浓度信息及

数据并与大气中气象参数变化相结合，进而反演得

到排放源的相关信息。随着计算机科学的发展，基

于优化算法的 BP 神经网络逐渐应用于各类预测反

演研究。文献［14］深入探讨了气体点源排放率的反

演计算方法，基于下风向距离、侧风距离、风力以

及大气稳定度等 7 项关键变量，采用 BP 神经网络

进行了精确计算。研究结果表明，在处理大气扩散

领域中众多以非线性方式相互作用的变量时 BP 神

经网络具有高效性，计算效果理想。文献［15］采用

PSO 算法优化 BP 神经网络预测 CO2通量，结果表

明 PSO-BP 神经网络能较好地表达出 CO2通量与主

要气象因素之间的非线性关系。文献［16］采用遗传

算法（genetic algorithms，GA）优化后的神经网络来

反演核事故的源点信息，结果表明 GA-BP 能够依

据污染物在大气中的扩散较为精确地反演出核事故

发生的源点信息。文献［17］利用WOA优化BP神经

网络对海底管道的腐蚀速率进行了预测，结果表明

WOA-BP 相较于 GA-BP 具有较高的预测精度。这

些研究成果证明了 BP 神经网络适用于反演计算，

并且拥有较高的精确度与稳定性。

目前，工业园区内CO2的排放监测多采用布点

监测的方法对园区内某些位置 CO2 排放量进行监

测，以此来对CO2排放量进行简单评估，并没有考

虑CO2排放源与气体的扩散效应的影响。因此，结

合气体扩散模型和反演算法预测工业园区CO2排放

源对碳排放监测和精准减排有重要的指导意义。

基于以上分析，本文利用 AERMOD 模型建立

了工业园区内CO2扩散的正向模型，并分析整理了

监测点 CO2位置及浓度的数据集。引入 PSO 算法、

WOA 算法和 POA 算法优化 BP 神经网络对工业园

区内CO2排放源的位置及强度反演进行建模。分析

比较了单一 BP 神经网络、PSO-BP、WOA-BP 和

POA-BP的反演结果与误差，并验证了反演模型的

预测效果和可行性。

1　大气扩散模型及反演算法描述

1. 1　AERMOD大气扩散模型

AERMOD 大气扩散模型在实际环评工作中应

用广泛，它是以扩散统计理论为基础的一种稳态烟

羽模型，使用该模型的前提是需要假定气体在大气

中的扩散遵循高斯分布。模型系统包括 AERMET、

AREMAP 和 AERMOD 这 3 个模块，模型的适用范

围一般小于50 km［18］。
AERMET 作为气象数据的预处理工具，其核

心功能在于精确计算模型运行所必需的边界层参

数，从而确保气象数据的有效整合与利用，提供模

型所需的气象数据。AERMAP 模块是地形数据的

预处理器，它能够把输入的地理位置参数转化为模

型所需的地形数据，在模拟污染物浓度之前将经过
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预处理的气象数据和地形数据导入 AERMOD 模块

中。随后，为了确保模拟的准确性需要输入一系列

必要的参数，这些参数涵盖了气象条件、地形特征

以及污染物排放源的强度等。完成参数设置后

AERMOD 模型基于这些输入数据计算关注点污染

物浓度［19］。图 1 为 AERMOD 模型的全部模块与工

作流程。

1. 2　BP神经网络及优化算法原理

1. 2. 1　BP神经网络原理

BP 神经网络［20-22］即反向传播神经网络，是一

种基于误差反向传播算法进行训练的多层次前馈网

络结构。它通过逐层向前传递信息，并在输出层与

期望输出进行比较，随后将误差逆向传播至各层，

以调整网络权重，直至达到预设的精度要求。网络

拓扑结构如图2所示。

神经网络的架构设计遵循特定的原则，其中输

入层和输出层的节点数直接取决于输入与输出数据

的维度。而隐含层的节点数则通过式（1）进行计算

确定。该网络的工作原理在于将大量数据输入至神

经网络中，随后利用误差反向传播机制，对网络中

的权值和阈值进行持续优化，以实现复杂变量间非

线性关系的精确映射。

m = n + l + α （1）
式中：m为隐含层节点的数量；n为输入层节点的

数量； l为输出层节点的数量；α为 1~10 之间的

常数。

1. 2. 2　粒子群优化算法

粒子群优化算法（particle swarm optimization，
PSO）［23-24］的基本思想是用粒子代替鸟，通过粒子

间共享信息来优化各自速度和位置，直至找到全局

最优解。

算法流程如下：假定在一个 d维度的空间中，

对由N个粒子组成的一个种群进行初始化，并对变

量 进 行 设 置 ： 第 i 个 粒 子 的 位 置 用 向 量 x i =
[ xi1，xi2，…，xid ] 表 示 ； 飞 行 速 度 用 v i =
[ vi1，vi2，…，vid ]表示；第 i个粒子自身搜索到的最优

位置用 p i = [ pi1，pi2，…，pid ]表示；整个群体目前搜

索到的最优位置用 pg 表示；基于式（2）—（3）来更新

PSO算法中粒子的速度和位置。
v i (n + 1) = v i (n ) + c1r1 ( p i - x i (n ) ) + c2r2 ( pg -

x i (n ) ) （2）
xi (n + 1) = xi (n ) + vi (n + 1) （3）

式中： i=1，2，…，N，分别用于表示不同的粒子；

c1、c2为大于 0的学习因子，一般情况下取 c1=c2=2；
r1、r2 为随机数，介于［0，1］之间；n为迭代次数，

当达到预设的最大迭代步数时，算法终止。

1. 2. 3　鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法（whale optimization algorithm，

WOA）［25］是一种元启发式优化算法，基于座头鲸觅

食行为的灵感成功构建了包括随机搜索捕食、包围

捕食以及气泡网捕食在内的多种理论模型。这些模

型为复杂问题的优化提供了新思路。通过结合

WOA 与 BP 神经网络［26］，规避了单一 BP 神经网络

易于陷入局部最优和预测不稳定的风险，同时显著

提升了算法在全局范围内的搜索和优化性能。

WOA算法提出的主要数学方程如下。

X ( t + 1) =
ì
í
î

X * ( t ) - AD，                      p < 0.5
D′ebl cos (2πt ) + X * ( t )，p ≥ 0.5  （4）

式中：D′ = | X * ( t ) - X ( t ) |，D = |CX * ( t ) - X ( t ) |；

图1　AERMOD模型模块与工作流程

Fig. 1　AERMOD model module and workflow

图2　BP神经网络结构

Fig. 2　Structure of BP neural network
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A = 2ar - a；C = 2rp；r为［0，1］之间的一个随机

数；X ( t )和X * ( t )分别为当前鲸鱼位置和每次迭代

的最优解；D′为第 i条鲸鱼的最佳捕食位置；b为

定义螺旋形状的常数；l为［-1，1］的随机数；t为
迭代次数；A为迭代过程中线性地从 2 减小到 0 的

数值。

在式（4）中，前半部分旨在模拟座头鲸的包围

机制，而后半部分则是对气泡网捕猎技术的数学再

现。变量 p在这两部分间以均等的机会进行切换，

反映了座头鲸觅食策略的灵活多变性。在 WOA 的

框架下，每头参与捕猎的鲸鱼都象征着一个潜在的

解决方案。在算法迭代的每一轮中鲸鱼们会根据随

机选择，决定执行 3种觅食策略中的哪一种：朝向

最优位置的猎物捕猎，或运用包围策略收缩位置，

以逐步逼近目标猎物。通过这种迭代更新，算法能

够持续逼近并最终找到问题的最优解。

1. 2. 4　鹈鹕优化算法

鹈鹕优化算法（pelican optimization algorithm，

POA）由 Pavel Trojovský 和 Mohammad Dehghani［27］

于 2022 年提出，模拟鹈鹕在狩猎过程中的自然行

为，算法描述如下。

在第一阶段，猎物位置在搜索空间中随机生

成，鹈鹕对猎物位置进行定位，并向猎物靠近，针

对这种狩猎方式进行建模，使得 POA 算法拥有扫

描整个搜索空间的能力，并且能够使其探索整个搜

索空间中的不同区域。鉴于猎物位置在搜索空间内

的随机生成特性，POA算法在精确搜索问题的解决

上展现出了增强的勘探能力。这一特性使得算法在

应对复杂问题时能够更有效地探索潜在解空间，从

而提高搜索的精确性和效率。

xP1
i，j =

ì
í
î

xi，j + N rand ⋅ ( pj - I ⋅ xi，j )， Fp < Fi

xi，j + N rand ⋅ ( xi，j - pj )， 其他
（5）

式中：xP1
i，j 为基于第一阶段更新后第 i个鹈鹕的第 j

维的位置；N rand 为［0，1］范围内的随机数；I为 1或

2的随机整数；pj为猎物的第 j维的位置；Fp 为猎物

的目标函数值；xi，j为第 i个鹈鹕的第 j维的位置；Fi

为第 i个鹈鹕的目标函数值。

在 POA 算法的执行过程中，为了确保搜索的

效率和准确性，需要不断地对鹈鹕的位置进行更

新。一旦鹈鹕在特定位置实现了目标函数值的优

化，算法将依据这一改进后的函数值，通过特定的

数学公式来更新鹈鹕的位置，从而引导搜索过程向

更优解的方向进行，由式（6）—（7）进行描述。

在式（6）中定义了一个新的位置变量，记作

X P1
i ，它表示第 i个鹈鹕经过更新后的位置。此外，

还引入了一个变量F P1
i ，它表示第 i个鹈鹕在经历第

一阶段更新后，其新位置对应的目标函数值。这两

个变量共同构成了算法更新过程中的关键参数。

Xi =
ì
í
î

X P1
i ， F P1

i < Fi

Xi， 其他
（6）

式中Fi为第 i个鹈鹕的目标函数值。

在第二阶段，鹈鹕在搜索空间中不断寻找并最

终到达猎物所在位置，在猎物所在区域内张开翅

膀，将猎物向区域边界逼近，然后捕食猎物。这种

狩猎方式使它们在狩猎范围内能够捕获更多的猎

物。如果从数学建模的角度来说，这种策略需要检

查鹈鹕位置附近的区域，以便算法可以在整个狩猎

区域中收敛到更好的位置。这种狩猎行为可表

示为：

xP2
i，j = xi，j + R ⋅ (1 - t

T ) ⋅ (2 ⋅ N rand - 1) ⋅ xi，j （7）
式中：xP2

i，j 为第 i个鹈鹕在第二阶段更新后第 j维的

新位置；R为一个随机整数，其值在 0 或 2 之间选

择，用以影响算法的搜索方向；t为当前迭代次数，

用于跟踪算法的运行进度；T为算法最大迭代次数，

确保算法能够在合理的时间内收敛。

2　工业园区CO2排放源反演算法模型建立

2. 1　模型搭建

将第一部分中 AERMOD 模型输出的浓度数据

整理后输入到 BP 神经网络中，同时，基于前文所

描述的PSO、WOA和POA优化算法原理对BP神经

网络进行优化，分别构建工业园区CO2排放源反演

模型即 PSO-BP、WOA-BP 和 POA-BP 反演模型。

各优化算法优化及反演流程如图3所示。

2. 2　模型评价指标

为了全面评估反演模型的性能，本文选取了多

个评价指标。具体而言，除了决定系数 R²（其值用

CR2）外，还引入了平均绝对百分比误差（mean 

absolute percentage error，MAPE，其值为 EMAPE）和

均方根误差（root mean square error，RMSE，其值

为ERMSE）作为辅助的评估标准。这些指标能够从不

同的角度反映模型的预测精度和稳健性，从而为模
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型的优化和改进提供有力的依据。其中，模型的R2

值越接近 1，MAPE 和 RMSE 值越小，模型的反演

精度越高。评价指标的计算公式如式（8）—（9）
所示。

CR2 =
∑
i = 1

N

( ŷ i - -y
i
)2

∑
i = 1

N

( yi - -y
i
)2

（8）

EMAPE = 1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| yi - ŷ i

yi
× 100% （9）

ERMSE = 1
N∑

i = 1

N

( yi - ŷ i )
2

（10）
式中：yi为第 i个样本的真实值；ŷ i为第 i个样本的

反演值；N为样本的数量。

3　实例计算

3. 1　样本数据的收集与预处理

本次 AERMOD 模拟范围是湖北省内某工业园

区，以东经 112. 116 °、北纬 32. 088 °为排放源所在

位置，地面气象数据应包括：时间、风向、风速和

干球温度等。从编号为 57 265 的地面气象站点获

取，高空气象数据应包括：时间、气压、离地高度

和风速等。从某大学大气科学无线电探空仪档案

馆［27］获取高空站点编号为 57 494的探空气象数据。

本文地表参数选取的数值如表1所示。

3. 1. 1　单一排放源样本数据

图 4为本文单排放源研究区域划分，以园区中

心为原点，分为三重网格嵌套，网格大小分别为

30 km、20 km、7. 5 km。在研究区域内选定排放源

所在位置，在 AERMOD 模型中设定不同排放源强

度以获取不同的样本数据，设置排放源附近 8个点

为监测点。设置完成后选择监测点日均浓度作为计

算方案，运行AERMOD模型进行计算。

图 5 为排放源强度为 3 500 kg/h 时不同气象条

件下模拟计算的气体扩散结果。如表 2所示为由图

5提取出的样本数据。单一排放源情况下样本数量

为 800，前 80 %为训练集，后 20 %为反演集。由于

篇幅有限，本文仅列出排放源附近 8 个监测点浓

度。通过对比图 5可知，尽管排放源的位置与强度

图3　算法优化BP神经网络反演流程

Fig. 3　Algorithm optimization BP neural network inversion flow 
chart

表1　城市类别地表参数设置

Table 1　Setting of urban surface parameters

季节

冬季

春季

夏季

秋季

反照率

0. 30
0. 15
0. 17
0. 15

地表粗糙度

1. 5
1. 5
1. 5
1. 5

波纹比

1. 4
1. 1
2. 5
2. 5

图4　单一排放源研究区域

Fig. 4　Single emission source research area
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并未发生变化，但是监测点处的浓度信息随着气象

条件的变化发生改变，故除监测点坐标、浓度以

外，将影响监测点CO2浓度变化的气象条件参数也

纳入数据集中。在针对简单平坦地形的监测任务

中，最终确定了数据集的输入变量，这些变量包括

监测点的坐标信息、浓度数据、地面气象数据中的

温度参数和高空气象数据中的风速与风向，CO2排
放源位置及排放强度作为数据集中的输出数据。

3. 1. 2　多排放源样本数据

图 6为本文多排放源研究区域，嵌套网格大小

与单排放源情况相同。在区域内选定 4处排放源位

置，在 AERMOD 模型中设定不同排放源强度以获

取不同的样本数据。由于多排放源之间产生的叠加

效应，减少不必要的浓度监测，故在各排放源附近

选取 5个点为监测点。设置完成后选择监测点日均

浓度作为计算方案，运行 AERMOD 模型进行

计算。

图 7为排放源强分别为 5 000、3 500、2 000和

1 000 kg/h 时不同气象条件下模拟计算的气体扩散

结果。在多排放源情况下所提取用于训练的样本数

量为 2 000。训练集与反演集所占比例同单一排放

源。本文仅列出 4个不同排放源附近 20个监测点浓

度数据。表3为由图7提取出的样本数据。

3. 2　反演模型参数设置

3. 2. 1　神经网络参数设置

本文首先设定了 BP 神经网络在初始训练阶段

图5　单一排放源研究区域不同气象条件下模拟计算结果

Fig. 5　Simulation calculation results under different 
meteorological conditions with single emission source

表2　单排放源时监测点浓度计算结果

Tab.  2　Calculation results of monitoring point concentrations with single emission source

排放源坐标/m

（0. 76，2. 14）

排放源强度/（kg·h-1）

3 500

编号

1
2
3
4
5
6
7
8

监测点坐标/m

（-256. 82，75. 55）
（-183. 86，-355. 44）
（-146. 02，289. 41）
（121. 52，-474. 54）
（197. 96，405. 36）
（433. 72，-205. 31）
（567. 71，297. 14）
（424. 71，9. 84）

监测点浓度/（μg·m-3）
气象条件 a

221. 08
251. 81
146. 62
114. 71
115. 19
194. 66
271. 25
179. 68

气象条件b

159. 89
198. 65
132. 03
109. 10
96. 48

113. 17
120. 99
167. 30

气象条件 c

203. 22
248. 27
219. 09
153. 67
99. 71

112. 96
139. 60
245. 76

图6　多排放源研究区域

Fig. 6　Research area of multiple emission source

图7　不同气象条件下模拟计算结果

Fig. 7　Simulation calculation results under different 
meteorological conditions
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的迭代次数为 1 000 次。这一设定旨在确保网络能

够充分学习训练数据中的特征，并为后续的优化

和测试奠定基础。然后把神经网络的学习速率设

置为 0. 01，最终将训练结果所能接受的最小误差

设置为 0. 000 01。在构建神经网络模型时通常需

要根据一定的范围来设定隐含层的节点数。这一

范围可以通过应用式（1）并采用试值法来确定。为

了评估不同节点数对模型性能的影响，将区间内

的每个数值逐一代入神经网络模型中进行计算，

并得出了相应的运算结果，如图 8所示。这一步骤

可以后续的模型优化提供依据。在单排放源模型

场景下当隐含层节点数设定为 11 时，模型所计算

的 均 方 误 差 值 达 到 了 最 低 点 ， 具 体 数 值 为

0. 102 02。而在多排放源模型的情况下，当隐含层

节点数被设置为 13 时模型在训练阶段所计算的均

方误差值呈现最小值，该值为 0. 555 4。因此，针

对本文所构建的神经网络反演模型，单排放源 BP
神经网络反演模型隐含层节点数设置为 11；多排

放源 BP 神经网络反演模型隐含层节点数设置

为 13。

3. 2. 2　优化算法初始化设置

经过前述分析，本文确定了单排放源反演模型

的网络拓扑结构为 8⁃11⁃1，而对于多排放源反演模

型，其网络拓扑结构则设定为 5⁃13⁃4。关于各个优

表3　多排放源时监测点浓度计算结果

Tab.  3　Calculation results of concentrations at monitoring points with multiple emission sources

排放源坐标/m

（725. 37，894. 76）

（-1 767. 26，-1 749. 85）

（-1 103. 56，-2 756. 85）

（590. 02，-2 516. 54）

排放源强度/
（kg·h-1）

5 000

3 500

2 000

1 000

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

监测点坐标/m

（1 597. 27，802. 89）
（766. 41，-223. 81）
（-198. 33，336. 32）
（-681. 66，-179. 67）
（-59. 81，-669. 61）

（-2 291. 03，-2 032. 89）
（-1 880. 72，-2 298. 6）
（-1 392. 57，-1 450. 47）
（-1 425. 09，-1 760. 2）
（-745. 16，-1 970. 88）
（-2 520. 59，-2 597. 73）
（-2 505. 76，-2 968. 05）
（-1 113. 42，-3 319. 72）
（-1 749. 43，-2 837. 59）
（-1 674. 74，-3 482. 41）
（-114. 46，-2430. 2）
（-285. 22，-3023. 97）
（390. 18，-3397. 51）
（1454. 02，-3403. 49）
（-152. 86，-3788. 92）

监测点浓度/（μg·m-3）
气象条件 a

147. 67
251. 52
377. 94
367. 53
129. 85
477. 26
241. 89
350. 50
414. 38
185. 48
222. 88
269. 33
180. 86
297. 74
173. 94
126. 41
175. 15
85. 18
63. 24
82. 87

气象条件b

140. 73
249. 06
370. 02
353. 17
127. 99
498. 17
237. 23
345. 99
401. 19
182. 91
222. 36
268. 97
180. 38
300. 12
173. 15
124. 97
173. 89
84. 86
63. 04
82. 63

气象条件 c

133. 54
245. 82
349. 72
326. 51
127. 47
517. 06
236. 63
346. 99
392. 41
179. 94
222. 01
268. 92
180. 00
301. 53
170. 97
124. 94
173. 24
84. 58
62. 81
82. 40

图8　不同隐含层训练均方误差

Fig. 8　Mean square errors of different hidden layers trainings
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化算法的初始参数配置在表4中详细列出。

3. 3　反演结果与误差检验

3. 3. 1　单源反演结果与误差

将样本数据中的监测点位置及浓度作为神经网

络的输入数据，对CO2排放源的位置进行反演，各

模型进行训练后的反演结果如图 9—12所示，表 5、
表 6为各模型误差计算结果。由图 9、图 11可知，4
种模型反演得到的结果与初始排放源设置值具有很

好的一致性，但优化过后的 BP 神经网络反演精度

显著高于优化前的反演精度。由图 10、图 12 可以

看出，BP 神经网络对源信息反演结果相对误差较

大，而经优化后的 3 种 BP 神经网络的反演结果相

对误差明显降低，稳定性也有较大的提高，其中

POA-BP神经网络的相对误差降低最为明显。

由表 5可知，优化后的 3种BP神经网络的R2值
均有所提升，RMSE值明显下降，说明优化后的BP
神经网络反演结果的误差离散性较小，其中 POA-

BP 神经网络对于单排放源坐标反演 R2值为 0. 965，
接近于 1，RMSE值为 0. 035，在 4种反演模型中精

度最高；对于排放强度的反演，单一 BP 模型的反

演结果 R2值为 0. 344，RMSE 值为 0. 393。而 POA-

BP模型反演的R2值为 0. 938，比其他优化模型更加

图10　各模型单源反演结果的相对误差

Fig.  10　Relative error of single source inversion results for 
various models

图9　单排放源反演结果

Fig. 9　Inversion results of single emission sources

图11　多排放源反演结果

Fig.  11　Inversion results of multiple emission sources

表4　PSO、WOA和POA参数设置

Tab.  4　Parameter settings of PSO、WOA and POA

参数

初始种群规模

最大进化次数

个体加速常数C1
社会加速常数C2

惯性权重

训练目标最小误差

数值

PSO值

30
50

1. 494 45
1. 494 45

0. 9
0. 000 01

WOA值

30
50

0. 000 01

POA值

30
50

0. 000 01
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接近于 1，其 MAPE 值和 RMSE 值均低于其他优化

模型，说明 POA-BP模型对于排放强度的反演优于

其他模型，有着较高的反演精度。

在多排放源反演误差分析中，将各模型对 4个

源的位置及排放强度的反演结果误差取均值，表 6
为各算法所反演计算的平均误差。由表 6可知，BP
神经网络、PSO-BP 神经网络、WOA-BP 神经网络

和 POA-BP神经网络对排放源坐标值反演的 MAPE
值分别为 0. 534 %、0. 315 %、0. 223 %、0. 203 %；

对于排放强度反演的 MAPE 值分别为 3. 364 %、

3. 021 %、1. 615 %、0. 913 %，说明优化后的神经

网络反演结果要优于单一 BP 神经网络模型的反演

结果，并且 POA-BP神经网络的反演结果又优于其

它模型反演结果。从RMSE也可以进一步看出，优

化后的 3种BP神经网络反演精度均有明显的提升，

其中同样以POA-BP神经网络反演精度最高。

综合表 5—6，通过比较 4种反演模型反演结果

与误差发现，优化后的 BP 神经网络反演精度均有

较大提高，但是多源情况下对于排放源的强度反演

精度要低于对于排放源位置的反演精度。原因可能

在于浓度监测点数据变化较大，数据规律性较弱，

而BP神经网络对于数据的要求较高，泛化能力弱，

导致 BP 神经网络对于多源情况下的排放源强度反

演精度较低。

综合单一 BP、PSO-BP、WOA-BP 和 POA-BP
反演模型对工业园区内单、多CO2排放源的坐标及

排放强度的反演结果来看，POA-BP模型反演结果

精度较高，WOA-BP 和 PSO-BP 分别位于第 2 位和

第3位，单一BP反演效果最差。

4　结论

针对工业园区内CO2排放源位置与强度反演问

题，本文采用 AERMOD 大气扩散模型建立工业园

区 CO2排放的正向模型，在 CO2排放源附近设置监

测点，通过计算获取监测点浓度信息，整理监测点

的位置与浓度信息数据集，利用优化算法优化 BP
神经网络对数据集进行训练，最后将监测点位置及

浓度信息导入训练后的网络中，对工业园区中单、

多CO2排放源坐标及排放强度进行反演。得出结论

如下。

1）根据推荐的大气扩散模型获取所研究工业园

区内CO2排放源位置和排放强度及反演所需各监测

点的位置及浓度信息数据，由于不同气象条件下监

测点浓度发生改变，所以反演数据集应包括气象数

据与监测点的位置数据和浓度数据。

2）分别采用单一 BP 模型、 PSO-BP 模型、

WOA-BP 模型以及 POA-BP 模型对工业园区中单、

多 CO2 排放源位置及排放强度进行训练和反演。

POA-BP模型对坐标值和排放强度反演结果的R2与
RMSE值均低于其它模型，具有较高的反演精度和

鲁棒性。采用 POA-BP 模型反演得到 CO2排放源相

关信息可为工业园区减少CO2排放提供决策支持。

图12　各模型多源反演结果的相对误差

Fig.  12　Relative error of multi-source inversion results for each 
model

表5　PSO、WOA和POA参数设置排放源反演误差

Tab.  5　Emission source inversion errors of PSO、WOA和POA 
parameters

模型

BP

PSO-BP

WOA-BP

POA-BP

坐标值反演误差指标

R2值
0. 756
0. 769
0. 797
0. 965

MAPE值

0. 026
0. 024
0. 011
0. 006

RMSE值

0. 237
0. 158
0. 056
0. 035

排放强度反演误差指标

R2值
0. 344
0. 669
0. 904
0. 938

MAPE值

0. 094
0. 043
0. 02

0. 017

RMSE值

0. 393
0. 19

0. 117
0. 078

表6　多排放源反演误差

Tab.  6　Inversion errors of multiple emission sources

模型

BP

PSO-BP

WOA-BP

POA-BP

坐标值反演误差指标

R2值
0. 712
0. 779
0. 842
0. 97

MAPE值

0. 005
0. 003
0. 002
0. 002

RMSE值

0. 492
0. 288
0. 312
0. 101

排放强度反演误差指标

R2值
0. 653
0. 762
0. 891
0. 988

MAPE值

0. 033
0. 030
0. 016
0. 009

RMSE值

0. 182
0. 174
0. 125
0. 094
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