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摘　要: 为了解决空气污染源反演的盲目性和低效率问题, 本文提出了一种基于改进型蚁群算法 (modified-ant
colony optimization, M-ACO)的空气污染源反演方法. 利用点源高斯扩散模型建立污染源反演模型, 采取蚁群算法

(ant colony optimization, ACO)来求解. 针对蚁群算法中存在的缺点, 引入遗传算法的选择交叉思想, 从而丰富种群

的多样性来避免陷入局部极值; 同时设计奖惩因子机制, 对信息素更新规则进行改进来使算法更快地收敛, 进而归

纳为M-ACO算法. 通过对比实验, 证明了M-ACO算法相比于传统 ACO算法来说, 能够使得污染源的反演结果更

准确和高效, 为空气污染源反演的实际应用提供了有效的理论支撑.
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Abstract: To address the blindness and low efficiency in the inversion of air pollution sources, this study proposes a
novel method for air pollution source inversion based on a modified ant colony optimization (M-ACO) algorithm. The
Gaussian diffusion model for point source pollution is used to establish the pollution source inversion model which is
solved by an ant colony optimization (ACO) algorithm. In view of the shortcomings in the ACO algorithm, the idea of
selection and crossover in genetic algorithms is introduced to enrich population diversity, which thus avoids falling into
local extrema. At the same time, a reward and punishment factor mechanism is designed to improve the pheromone
update rule so that the algorithm can converge faster. It is then summarized as the M-ACO algorithm. Comparative
experiments prove that the M-ACO algorithm can make the inversion results of pollution sources more accurate and
efficient than the ACO algorithm. It provides effective theoretical support for the practical application of air pollution
source inversion.
Key words: air pollution; Gaussian diffusion model; modified-ant colony optimization (M-ACO) algorithm; pollution
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随着工业的发展, 空气污染已经给人民群众的生

活质量和我国经济的快速发展造成了很大的影响. 对
于人类的影响包括造成了一系列疾病, 甚至缩短了人

类的预期寿命[1,2]. 对于城市经济发展的影响包括削弱

了城市的集聚效应与规模, 减缓了城市的生产活动, 进
而抑制了城市化进程[3]. 在空气污染超标事故发生时首

要解决的就是如何寻找污染源. 传统的对于空气污染

源反演的方法主要是通过对企业的源排放清单进行排

查. 但在源清单的获取过程中, 由于监测区域空气污染

物的开放性, 使得排放清单的获取难度过大, 数据不够

完全. 即便是能够获取到完备的数据, 整个污染源清单

的数据量也会过于庞大, 从而导致单纯通过人力排查

十分困难且低效. 为了解决源清单排查法具有的低效

和盲目性的问题, 国内外学者纷纷开始寻找更优质的

方法来应用到污染源的反演工作中.
根据近些年来国内外学者对于污染源反演工作的

相关研究, 可以把污染源反演的方法划分为两类: 基于

数理概率统计理论的反演方法和基于全局优化搜索的

方法. (1) 基于数理统计理论的方法是利用概率论的推

理来进行污染源问题的描述, 根据推理结果的分布情

况来反映污染源的概率统计[4–6]. 郑情文[5] 利用伴随概

率定位法的计算策略, 以 2 km×2 km 的理想开放空间

为研究区域, 理想化风向和风速, 利用风洞模型实现了

污染源的追踪. 这种方法对于高维问题无法快速降维

导致求解时间过长. (2) 基于全局优化搜索的方法是根

据气体扩散的特征、气象等条件, 利用气体扩散模型,
建立目标函数, 采取启发式搜索算法对目标函数进行

求解, 从而得到污染源的相关参数[7–11]. 沈泽亚等[7] 通

过对遗传算法、粒子群算法和单纯形算法的两两耦合,
分别对污染源进行了反演, 最终得到遗传算法和单纯

形算法耦合时, 污染源反演的效率最高, 但准确性无法

保证, 粒子群与单纯形算法耦合时, 污染源反演的准确

性最高, 但效率无法保证; Thomson等[8] 采用模拟退火

算法, 结合随机搜索算法对污染源进行了反演, 其反演

效率较低; Ma等[9] 提出了一种将粒子群算法同吉洪诺

夫规则耦合的污染源反演方法, 但是目前无法在实际

中投入使用.
相比于其他群智能算法, 蚁群算法采用的是正反

馈并行机制, 具有鲁棒性强, 对初值依赖性不大等优点,
在最短路径规划问题上得到了很广泛的应用. 本文创

新性地将蚁群算法应用到空气污染源反演的领域中来.

虽然蚁群算法相比于其他群智能算法存在着一些

优势, 但仍然存在着一些缺陷, 包括初期收敛速度较慢

以及容易陷入局部最优值. 本文将针对这两个缺陷进

行改进, 从而对空气污染源反演的准确性和高效性进

行保证. 

1   反演情景

对于污染源的参数反演需要确定污染源和监测站

之间的污染物扩散关系, 这就需要一种合适的气体扩

散模型来将污染物的扩散规律进行量化, 进而建立目

标函数, 将空气污染源的反演问题转化为全局最优化

问题. 

1.1   气体扩散模型

为了和先前学者的工作保持一定的延续性, 在污

染源的下风向处, 可以利用点源连续扩散的高斯烟羽

模型模拟出空气在三维空间中的扩散浓度变化情况[12].
其表现形式如下:
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其中,  表示下风向处任意一点的气体模拟浓度

( );  表示污染源的强度 ( );  表示平均风速

( );  和 分别表示平面和竖直垂直于下风向的扩

散系数;  和 分别表示污染源的平面坐标;  和 分别

表示监测站的平面坐标;  表示污染源下风处任意一点

的垂直坐标;  表示污染源的高度. 在实际的空气污染

监测中, 我们一般最关注的焦点是污染物在近地面的

浓度分布状况, 因此本文中忽略所有的监测站的高度,
也就是令 z=0, 可以得到:

C(x,y,0) =
Q0

πuσyσz
exp

−1
2

(y− y0

σy

)2

+

(
H0

σz

)2
 (2)

σy
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式 (2)即为我们建立污染源反演模型的基础,  和

分别可由 Pasquill-Gifford 模型扩散系数方程确定.
其一般表现形式为:σy = γ1x(1+λ1x)−0.5

σz = γ2x(1+λ2x)−0.5
(3)

γ1 λ1 γ2 λ2其中,  ,  ,  ,  均由不同环境以及大气稳定度等级
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来确定[13]. 

1.2   反演情景模拟

Ci
m Ci

p

i

在式 (2) 的基础上, 假定 和 分别为第个监测

站的实际监测污染物浓度和通过式 (2) 计算模拟到的

第 个监测站所处位置的污染物浓度, 那么以此可以建

立污染源参数反演的目标函数, 以平方损失函数为基

础, 对每个监测站的监测浓度进行加和, 建立目标函数

即反演模型[7,9,10] 表现形式如下:

min Ltar =

N∑
i=1

(
Ci

m−Ci
p

)2
(4)

Ltar Ltar

x0

y0 Q0 H0

根据式 (4)可知, 源参数反演的问题可以转化为对

目标函数 进行最优化的问题. 目标函数 越小, 表
明通过反演得到的污染源的相关参数越接近真实污染

源参数, 即反演结果越接近真实污染源, 反演的效果越

好. 上述污染源的相关参数包括污染源的横坐标 、

纵坐标 、源强 和污染源的高度 .

t

Ci
m (i = 1,2, · · · ,N)

σy σz

以沈阳市浑南区部署的若干空气质量监测站的数

据为本文的数据基础. 在 时刻, 有若干个监测站监测到

某污染物浓度超标, 记录所有监测到污染物浓度超标

的监测站的污染物浓度值 . 与此同时,

包括风速、风向等常规气象监测信息也是已知的, 从
而可以确定大气稳定度等级, 然后参照文献 [13] 可以

确定水平以及纵向的扩散系数 和 .

(xi,yi) (i = 1,2, · · · ,N)

为了简化扩散模拟场景, 将整个监测的区域平面

抽象成一个矩形平面, 并建立二维平面坐标系, 对每个

监测站进行坐标转化, 每个监测站坐标可以以平面坐

标 来表示. 将监测到污染物浓度超

标的监测站的坐标、监测的污染物浓度和当前的平均

风速代入反演模型中, 即可进行污染源的反演, 最终得

到污染源的 4个参数结果. 

2   反演模型求解

Q0

x0 y0 H0

对于上述最优化问题, 本文采用改进后的 ACO算

法进行迭代求解, 即选取式 (4) 作为目标函数, 通过迭

代求其最小值, 最终得到污染源的参数, 包括源强 ,
源坐标 和 以及源释放高度 . 

2.1   传统蚁群算法

传统的 ACO算法是是由意大利学者 Dorigo等[14]

提出的一种人工仿生智能优化算法, 蚂蚁在觅食过程

中, 会在经过的路径留下信息素, 信息素浓度高的路径

会更大概率被其他蚂蚁选择, 整个种群会根据信息素

的交流和传递来进行不断调整下一步的移动方向, 进
而找到最佳的觅食路径.

然而传统 ACO 算法存在着容易陷入局部极值和

收敛速度较慢的缺点. 本文设计一种机制用来对基本

蚁群算法的正反馈机制进行制衡, 使其能够跳出局部

极值. 同时对信息素更新机制进行调整, 使其在迭代初

期能够进行更快速地收敛, 最终将其归纳为 M-ACO
算法. 

2.2   引入选择交叉思想避免陷入局部极值

P1 P2

P1 P2

传统的蚁群算法容易陷入局部极值是因为其正反

馈机制会导致如果当前解不是最优解时, 依旧会吸引

其他蚂蚁更大概率选择当前解, 从而逐渐丧失了种群

的多样性, 导致算法陷入局部极值. 因此, 本文类比遗

传算法中的选择淘汰和交叉操作, 在每次所有蚂蚁当

前这代结果求解完成后, 对整个蚁群按照目标函数值

从小到大进行排序, 将值最大的 1/4 个体舍去, 从剩下

的 3/4 个体中随机选择值处于中间位置的 1/3 个体分

为两个部分 ,  分别从两个部分中随机选择两个个体

和 进行交叉操作, 参照遗传算法中的部分映射交

叉形式将 和 的一部分进行交换, 从而形成两个新

的个体, 反复操作直到新个体的数量达到原种群数量

的 1/4, 然后填充到之前舍去的 1/4个体处, 达到维持种

群多样性的目的, 具体交叉方式可如下表示:{
P∗1 = (A−B+1)P1+ (A−B)P2

P∗2 = (A−B)P1+ (A−B+1)P2
(5)

P1 P2

P∗1 P∗2 A B

A < B

其中,  、 表示所选蚂蚁个体, 包含反演源的解组成

的矩阵,  、 表示交叉后形成新的蚂蚁个体,  和 表

示交叉点, 其取值范围为 (0, 1)且 . 

2.3   提出奖惩因子机制加快收敛速度

传统蚁群算法中, 蚂蚁的信息素越大, 表明该蚂蚁

代表的可行解越优质, 在后续的迭代过程中能够吸引

劣质蚂蚁向其靠近. 在每次迭代结束后, 每只蚂蚁都会

根据解的优劣程度来更新自己的信息素, 信息素更新

机制可如下表示:

τi(n+1) = (1−ρ)τi(n)+∆τi(n) (6)

n ρ

τi(n) i n

τi(n+1) i n

n+1

其中 ,   为当前迭代的次数;  表示信息素挥发因子;
为第 只蚂蚁在 次迭代开始时包含的信息素 ,

为第 只蚂蚁在 次迭代后更新完毕的信息素,

同时也作为其在第 次迭代开始时的信息素 ;
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∆τi (t) i n为第 只蚂蚁在第 次迭代过程中获得的信息素增

量, 其表现形式如下:

∆τi (n) =
K

Li
tar(n)

(7)

K Li
tar(n) n

i

其中,  为常系数, 一般取 1;  代表第 次迭代过程

中第 只蚂蚁求得的目标函数值.

m

由式 (6) 可知, 在传统蚁群算法中, 每只蚂蚁的信

息素更新虽然会根据其解的优劣程度来区分更新, 但
是在解的优劣程度相差不明显的时候, 较优解被发现

的概率下降, 劣质蚂蚁无法向优质蚂蚁进行靠拢, 使得

收敛速度降低. 为了加快收敛速度, 本文对信息素更新

机制进行改进, 在式 (7) 的基础上, 提出奖惩因子机制

, 对信息素增量的计算进行修改, 可表示为:

∆τi (n) = m
K

Li
tar(n)

(8)

m =
Li

tar(n−1)

Li
tar(n)

(9)

n ∆τi (t) i n

µ

i n−1

Li
tar(n−1) n Li

tar(n)

m m

其中,  为当前迭代的次数,  为第 只蚂蚁在第 次

迭代过程中获得的信息素增量;  为奖惩系数, 其值由

式 (9) 决定, 对于第 只蚂蚁, 如果其 代的目标函数

值 大于其第 代的目标函数值 ,  那么

则会大于 1; 反之,  则会小于 1.
i n

∆τi (n)

Li
tar(n)

i

µ

式 (8)和式 (9)共同决定了第 只蚂蚁在第 次迭代

过程中能获得的信息素增量 . 式 (8) 表示了目标

函数值 越小的蚂蚁可以获得越多的信息素增量,

式 (9)通过第 只蚂蚁相邻两代之间的目标函数值的比

值, 即奖惩系数 来动态地放大或者缩小每只蚂蚁各自

对应的信息素增量. 这样会使得蚂蚁在根据式 (6)更新

各自的信息素后, 形成两极分化的状态, 优质蚂蚁信息

素更多而劣质蚂蚁信息素更少. 优质蚂蚁在后续的迭

代过程中能以更大的概率被发现, 吸引劣质蚂蚁向其

靠拢, 从而加快了算法的收敛速度. 

2.4   M-ACO 算法流程

m T ρ

α β

M-ACO算法流程如图 1所示, 其与传统蚁群算法

流程中最大的区别在于: (1)每次迭代完毕后都需要进

行选择淘汰交叉来维持种群多样性; (2)每次更新信息

素时需要利用奖惩因子对每只蚂蚁的信息素增量进行

放缩.整个算法过程中需要初始化的算法参数包括: 蚁
群规模 , 迭代次数 , 信息素挥发因子 , 信息素和启

发函数的重要程度因子 和 .

开始

初始化算法参数

在可行域内随机
生成 m 只蚂蚁

开始寻优

每只蚂蚁根据状态
转移规则进行
下一步寻优

否

所有蚂蚁是否
寻优完毕

是

更新全局最优解

对种群进行选择淘
汰以及交叉

否

通过比较增减信息
素增量以及全局信

息素

是否达到最大
迭代次数

是

结束

 
图 1    M-ACO算法流程图 

3   实验验证 

3.1   实例背景

以沈阳市浑南区某区域内在 2019 年某日因某工

厂违规排放引起的颗粒物浓度超标事件为实验实例.
该区域内存在小范围部署的 11个空气监测站, 其实际

部署情况如图 2所示.
 

 
图 2    监测站点位实际部署情况
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σy σz

此次污染物浓度超标事件一共使得 6个监测站监

测到颗粒物浓度超标, 根据当前其他常规气象参数确

定大气稳定度等级为 E. 那么根据文献 [13] 可以得知

该时刻的 和 的取值如式 (8)所示:σy = 0.11x(1+0.0004x)−0.5

σz = 0.08x(1+0.0015x)−0.5
(10)

已知风向为东偏北风, 为了方便确定污染源范围,
另给出上风向处一个未监测到颗粒物浓度超标的监测

站作为参考监测站.
为了方便实验, 根据上述 11个常规监测站以及另

给出的 1 个参考监测站的实际部署情况, 以地图的某

个点为原点, 按照监测站之间的实际距离等比例进行

描点, 将其抽象成为二维平面图, 并且用圆圈框住上述

监测到颗粒物浓度超标的 6 个监测站, 则当前整个区

域内所有监测站的状态如图 3所示.
 

15
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0
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y
 (
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m

)

x (km)

参考监测站

常规检测站

风向

 
图 3    颗粒物浓度超标时各监测站情况

 

将图 3圆圈内的 6个监测站的坐标以及此时的颗

粒物监测浓度记录下来, 并将其代入式 (4) 中, 用来进

行污染源的反演. 

3.2   反演结果

通过上述实验过程, 利用 Matlab 软件编写 ACO
算法和 M-ACO 算法分别进行求解. 经过反复调试, 结
合程序的整体运行效率和运算结果的准确性进行综合

考虑, 最终决定设置迭代次数为 1  000, 蚁群数量为

200, 信息素挥发因子为 0.8, 信息素重要程度因子为 1,
启发函数重要程度因子为 5. 最终可以得到两种算法运

算的目标函数值对比变化情况如图 4所示.
由图 4 可以看出, 目标函数在 ACO 算法中在 615

代后达到收敛状态, 并且此收敛状态并不是全局最优

状态; 而在M-ACO算法中, 142代时, 目标函数的收敛

速度急剧下降, 目标函数即将陷入局部极值, 此时通过

不断地交叉操作扩大搜索范围, 在 243 代后进一步收

敛, 在 336代后基本达到全局最优.
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图 4    目标函数值对比变化情况

 

从收敛速率上来看, 目标函数在 M-ACO 算法的

迭代过程中, 收敛效率比 ACO 算法要高许多, 这是由

于利用奖惩因子机制更新信息素的策略, 使得优质蚂

蚁个体能够积累更多的信息素, 从而放大了其被选择

的概率; 而在 ACO 算法中, 由于各个蚂蚁之间的信息

素浓度差异不够明显, 导致优质蚂蚁无法被选择到, 因
此收敛速度较慢. 

3.3   结果评估

通过对该次颗粒物浓度超标事件的历史记录和相

关资料的进一步调查了解, 最终获得了真实污染源的

4项相关参数数据, 如表 1所示.
 

表 1     真实污染源相关参数信息
 

x0横坐标  (km) y0纵坐标  (km) Q0源强  (kg/h) H0高度  (m)
9.53 8.83 161.6 61.3

 
 

此时, 根据两种算法分别进行求解得到的反演源

的 4 项参数值的变化情况, 同表 1 中真实污染源进行

对比, 可以绘制出反演源中 4项参数值的变化趋势, 进
而直观地对比两种算法寻优结果的准确性和效率.

由图 5 可知, 在使用 ACO 算法迭代过程中, 目标

函数收敛速度慢, 并且最终陷入了局部极值, 最终得到

的反演源的 4项参数结果与真实源 4项参数结果偏差

较大, 无法保证空气污染源反演的准确性和效率; 而在

M-ACO算法迭代过程中, 最终得到的反演源 4项参数

结果更准确. 更接近真实污染源的 4项参数值.
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图 5    反演源各项参数对比变化情况
 

同时图 5 也验证了使用 M-ACO 算法在本次颗粒

物浓度超标事件中, 可以快速准确地求出污染源的位

置, 源强和排放高度等信息, 达到了空气污染源反演的

目的, 证明了该算法在之后的污染源反演工作中可以

进行实际应用.
由上述实验求得的每个参数的最终结果如表 2

所示.
 

表 2     两种算法反演结果对比
 

算法类型 横坐标 (km) 纵坐标 (km) 源强 (kg/h) 高度 (m)
ACO 10.98 7.34 125.2 52.2

M-ACO 9.64 8.76 158.9 60.4
 
 

根据表 2 中分别利用两种算法得到的反演源的

4 项参数值, 与真实源的 4 项参数值做对比, 计算出相

对误差率, 如表 3所示.
从表 3 可以看出, 使用 M-ACO 算法得到的反演

结果的误差率明显低于使用 ACO算法的误差率, 污染

源反演的准确性得到了保证.

表 3     反演结果相对误差率对比
 

参数类型 真实源参数 ACO相对误差 (%) M-ACO相对误差 (%)
横坐标 9.53 km 15.22 1.15
纵坐标 8.83 km 16.89 0.79
源强 161.6 kg/h 22.52 1.67
高度 61.3 m 14.84 1.47

 
 
 

4   结论

通过上述实例, 可以发现 M-ACO 算法在污染源

反演的准确性和效率上都比传统的 ACO 算法要优秀,

能够把单个空气污染源反演结果的相对误差率控制到

2% 以内; 同时解决了传统 ACO 算法因容易陷入局部

极值而无法保证结果准确性的问题, 为实际的污染源

定位排查工作提供有力的数据支持, 为空气污染的治

理起到了关键的引导性作用, 促进了空气污染治理由

凭感觉、凭经验管理转向精准化、靶向化管理, 保护

了我们的空气环境.
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