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摘要：生物气溶胶粒子在空气中传播较广，高浓度的生物气溶胶对人体健康有着极大的危害。为实现大气生物气

溶胶浓度的预警预测，本文以荧光激光雷达为探测工具，在获取生物气溶胶浓度廓线的基础上，结合大气环境相关

参数，利用粒子群（PSO）和遗传算法（GA）优化支持向量机（SVM），建立生物气溶胶浓度廓线预测模型，通过采用温

度、湿度、PM2. 5、PM10、CO2、SO2、NO2、O3、风速等相关参数数据作为输入量，生物气溶胶浓度廓线数据作为输出量

进行模型训练，确定预测模型参数配置，重新引入新的大气环境参数，利用训练好的模型预测生物气溶胶浓度廓

线，并与荧光激光雷达探测的生物气溶胶浓度廓线进行比较，同时分析不同算法优化模型预测的生物气溶胶浓度

及其相对误差。
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Prediction of bioaerosol concentration based on PSO-GA-SVM 
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Abstract： Bioaerosol particles spread widely in the air， and high concentrations of bioaerosols pose a great threat to hu‐

man health.  To achieve early warning and prediction of atmospheric bioaerosol concentration， this paper uses fluores‐

cence lidar as the detection tool.  Based on the acquisition of bioaerosol concentration profiles， combined with relevant 

parameters of the atmospheric environment， particle swarm optimization （PSO） and genetic algorithm （GA） are used 

to optimize the support vector machine （SVM） to establish a bioaerosol concentration profile prediction model.  Using 

temperature， humidity， PM2. 5， PM10， CO2， SO2， NO2， O3， wind speed and other related parameter data as inputs， 

and bioaerosol concentration profile data as outputs for model training， the prediction model parameter configuration is 

determined.  New atmospheric environment parameters are reintroduced， and the trained model is used to predict the bio‐

aerosol concentration profile， which is compared with the bioaerosol concentration profile detected by fluorescence li‐

dar.  At the same time， different algorithms are analyzed to optimize the model's predicted bioaerosol concentration and 

its relative error.
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引言

空气中的生物气溶胶来源多样，如人类活动、

环境污染以及自然环境排放都会产生生物气溶胶。

生物气溶胶含有多种生物性粒子，且体积小质量

轻，随着粒径减小，其空气粘性作用越明显，在空气

中沉降速度变慢，随着大气环境中的气流流动而四

处扩散，造成病原性生物气溶胶的扩散和传播，给

人体健康造成影响；如细菌、真菌、病毒和花粉等生

物气溶胶被人体吸入后，会引发过敏性呼吸系统疾

病等［1-3］。此外，空气中的生物气溶胶含量及分布容

易受到大气环境污染类型和污染水平而变化，相比

于清洁大气，污染天气中的生物气溶胶浓度和种类

都会增加［4， 5］。因此，对空气中的生物气溶胶进行实

时监控和预警预测，以及深入研究其分布特征，对

于预防和控制生物性疾病的扩散和预防至关重要。

随着人类活动不断地进步和发展，大气环境污

染的程度也随之增加，如何实现污染状况有效预警

预测是大气污染控制和治理的关键因素之一。神

经网络模型作为一种高效的计算方法具有强大的

非线性预测能力，通过对大气污染物、气象条件等

因素进行分析与测算，广泛应用于大气环境污染程

度的预警预测。Xiaonan Li［6］等开发了一种基于小

波去噪的反向传播神经网络模型预测生物气溶胶

浓度，并使用定点仪器采集的数据集对模型进行了

实验验证，证明反向传播神经网络模型在预测大气

生 物 气 溶 胶 浓 度 方 面 的 有 效 性 。 Gholamreza 
Goudarzi等［7］通过建立人工神经网络模型预测了城

市市区的花粉总浓度，并评估整个城市花粉在空气

中的分布状态以及花粉浓度与环境参数之间的相

关性。因此，通过建立预测模型对影响生物气溶胶

含量的众多因素进行综合分析，可以预测未来一段

时间内的生物气溶胶含量分布状况，为大气环境污

染控制和治理提供科学依据［8-14］。

鉴于生物气溶胶潜在的威胁及对实时远距离

监测的迫切需求，将人工智能技术应用于生物气溶

胶浓度预测已成为大气科学遥感探测领域新的研

究方案。本文通过建立融合PSO（粒子群算法）、GA
（遗传算法）以及 SVM（支持向量机算法）的生物气

溶胶浓度预测模型，以大气环境参数为输入量、生

物气溶胶浓度廓线为输出量，采用 PSO-GA 优化持

向量机，自动调整系统预测模型参数，达到全局搜

索最优解，提高系统预测模型的稳定性，实现大气

生物气溶胶浓度预测。

1 生物气溶胶浓度预测模型建立 

1. 1　基于荧光激光雷达的生物气溶胶探测原理　

荧光激光雷达探测技术通过发射特定波长的

激光脉冲，激发大气中的目标物质产生荧光信号，

通过接收、分析这些信号来识别和量化目标物质，

如真菌、细菌、病毒、孢子、花粉等。通过激光诱导

目标荧光、信号接收与处理、数据分析过程，获得目

标物质的浓度、分布状况和化学组成等信息，实现

探测功能。大气生物气溶胶荧光激光雷达回波信

号功率方程如下所示。

P (R ) = 1
2 E0 ⋅ c A0

R2 ⋅ e-[ α1 (λ1,R ) + α2 (λ2,R ) ] ⋅ R ⋅
ξ (R ) ⋅ Δλ ⋅ S ⋅ NBio (R ) ⋅ η0 , （1）

式中，P（R）表示为荧光信号强度，E0为激光器输出

的激光脉冲，c为光速（m ⋅ s-1），A0为雷达系统所使

用的望远镜的接受面积（m2），R为激光雷达探测距

离（km），α1（λ1，R）为激发波长在大气中总消光系数

（km-1）、α2（λ2，R）为荧光波长在大气中总消光系数

（km-1），气溶胶和大气分子消光系数两部分组成激

光 脉 冲 在 大 气 中 总 的 消 光 系 数 ，式 中 的

e-[ α1 (λ1，R ) + α2 (λ2，R ) ] ⋅ R为激发波长和荧光波长在大气中的

透过率，λ1为激发波长（nm），λ2为荧光波长（nm），ξ
（R）为几何重叠因子，Δλ为滤光片带宽，S为荧光非

弹性散射的有效截面积，Nbio（R）为生物气溶胶粒子

浓度，η0为整个光学系统对荧光波长的接收效率。

表 1中所示为荧光激光雷达系统的部分主要参数。

当荧光激光雷达探测到大气中确定的荧光回波信

号范围内强度值，由式（1）可得到生物气溶胶浓度

的反演表达式如下所示。

NBio (R ) =
2P (R )R2

E0 ⋅ c ⋅ A0 ⋅ e-[ α1 (λ1,R ) + α2 (λ2,R ) ] ⋅ R ⋅ ξ (R ) ⋅ Δλ ⋅ S ⋅ η0
. （2）

图 1 所示为荧光激光雷达基本结构及工作

原理。

1. 2　机器学习预测模型算法　

1. 2. 1　支持向量机　

支持向量机（SVM）是一种源于统计学习理论的

机器学习方法，具备卓越的分类与预测性能。对于

训练样本集（xi，yi），其中 xi∈Rn为输入向量，yi∈Rn为输

出向量，通过引入非线性映射 φ（xi），实现样本空间

向高维的变化，对样本进行线性函数拟合，而对于

非线性样本，估计函数 f（x）转化为：

2
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f ( x ) = W × ϕ ( x ) + b ， （3）
式中W为权重系数，b为函数偏置项，φ（x）为非线性

映射函数，作用是将样本映射到高维空间。

支持向量机引入估计函数解决非线性回归问

题，假设训练样本在一定精度下进行线性拟合，向

拟合中引入松弛因子后，则寻找偏置项与权重系数

的问题转化为：

minQ = 1
2  ω

2 + C∑i = 1
n ( δi + δ*

i ) ， （4）

s.t.
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

yi - ωϕ ( xi ) - b ≤ ε + δ*
i

-yi + ωϕ ( xi ) + b ≤ ε + δ*
i

δi ≥ 0,δ*
i ≥ 0

， （5）

其中，||ω||2为用于反映模型复杂程度的描述函数；c
（cost）为惩罚因子，ε为拟合误差ε>0；δi、δi*为松弛因

子，yi为输出向量。在满足约束条件的情况下引入

Lagrange乘子，优化问题转为：

max∑
i = 1

n

ai - 1
2 ∑

i,j = 1

n

ai aj yi yjK ( xi,xj ) ， （6）

s.t.
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∑
i = 1

n

ai yi = 0
ai ≥ 0

， （7）

式中，K（xi， xj）为核函数，ai、ai*为拉格朗日乘子。

根据 KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件求出 b，
SVM模型函数：

f ( x ) = ∑
i,j = 1

n (ai - a*
i )K ( xi,xj ) + b . （8）

在本文所设计的模型中，我们选择了径向基核

函数（RBF）为核函数，表达式为：

K ( xi,xj ) = exp (- ||xi - xj||2
2g2 ) ， （9）

其中，g（gamma）为核函数参数。

1. 2. 2　遗传算法　

遗传算法（GA）是一种搜索算法，其灵感来源于

自然选择和遗传学原理，用于解决优化和搜索问

题。其基本流程如下［15-19］：

（1）定义适应度函数：依据问题的目标来设计

适应度函数，经运算推理与迭代后，所得误差能够

反映个体的优劣状况，适应度高的个体将被保留。

（2）编码与初始化种群：将性状转换为基因，相

邻节点都有其对应的权值，该权值则可以成为个体

的基因编码，其表达式为：

W = [ w11,w12,...wnn ] ， （10）
每个个体由 n2个基因组成，wii=0（i=1，2，…n）， 

个体中的 w1i组成一行，以此类推，所得的矩阵即为

权值矩阵的标准形式，并随机生成一个初始种群。

（3）评估种群：使用适应度函数评估种群中每

个个体的适应度。

（4）选择（Selection）：个体依据适应度被挑选用

于繁殖。适应度较高的个体能够将其遗传因子传

递至下一代，由于适应度值的差异会直接对算法性

能产生影响，故而其被选中的概率更大。

（5）交叉（Crossover）：随机挑选两个个体，然后

通过交换这两个父代个体的部分基因信息来生成

两个子代个体。这一操作能够增加种群的多样性，

对遗传算法更迅速地找到最优解有所助益。

（6）变异（Mutation）：染色体的某些位会以一定

概率发生改变，其变量可能以较小概率或者步长转

变，这有一定概率提升种群的多样性。

（7）新种群形成：将交叉和变异后的个体加入

到新种群中。
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图1　荧光激光雷达系统工作原理图

Fig.  1　Working principle diagram of fluorescence lidar sys‐

tem

表1　荧光激光雷达系统部分主要参数

Table 1　Specifications of the fluorescence lidar

Definition
Pulse energy

Field of view of telescope
Quantum efficiency of the PMT

Transmission of receiving optical train
Filter bandwidth

Diameter of telescope
Laser wavelength

Fluorescence wavelength
Pulse repetition frequency

Detector frequency bandwidth

Reference value
60 mJ

0. 5 mrad
0. 2
0. 3

10 nm
25 cm

266 nm
310~440 nm

10 Hz
5 MHz
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（8）迭代：重复评估、选择、交叉、变异的步骤，

直到达到预设的停止条件，如迭代次数、适应度阈

值或种群收敛。

（9）解码与结果：在最后一代中，找出适应度最

高的个体，解码为问题的实际解，并作为最优解

输出。

1. 2. 3　粒子群算法　

粒子群算法（PSO）属于优化算法，其模拟自然

界群体智能行为。通过粒子群算法自身的迭代过

程，可求出问题的最优解，其中个体最优解记为

pBest，全局最优解记为 gBest。粒子速度的更新涉及

粒子的惯性、认知分量（取决于个体极值）以及社会

分量（取决于全局极值）［20 - 22］。PSO的速度更新公式

和位置更新公式如下所示。

vi ( t + 1) = ωgvi ( t ) + c1r1 [ pBesti ( t ) - xi ( t ) ] +
c2r2 [ gBesti ( t ) - xi ( t ) ] ， （11）
xi ( t + 1) = xi ( t ) + vi ( t + 1) ， （12）

式中：ωg为惯性权重，c1、c2为调整最大步长的学习因

子，r1、r2为随机函数，vi（t）、vi（t+1）为 t、t+1时刻的速

度，xi（t）、xi（t+1）为 t、t+1时刻的位置。

2 基于 PSO-GA-SVM 的生物气溶胶预测

模型 

2. 1　数据组成

对于大气生物气溶胶浓度的预测，本文采用气

象局发布的环境参数数据以及由荧光激光雷达反

演得到的生物气溶胶浓度数据训练预测模型，选取

温度、湿度、PM2. 5、PM10、CO2、SO2、NO2、O3、风速等

相关环境参数为输入数据，不同高度的生物气溶胶

浓度为输出数据，实现生物气溶胶浓度廓线的预

测，其中11个高度对应范围分别是0. 3 km、0. 35 km、

0. 4 km、0. 45 km、0. 5 km、0. 55 km、0. 6 km、0. 65 km、

0. 7 km、0. 75 km、0. 8 km，分辨率为 0. 05 km；输入

的不同环境参数变量以及输出变量如表2所示。

2. 2　数据处理　

数据预处理有利于提高预测模型的性能与运

算速度，归一化可加快优化算法收敛速度，让所有

输入特征处于同一尺度，便于优化算法找到最小

值，减少模型在训练数据上的过拟合，提升模型泛

化能力。文中采用标准归一化技术，分子得到的值

有正有负，实现不同的参数朝着不同方向调整直至

到达最优解，减少迭代次数，更新尽可能沿着最优

路径进行，其公式如下所示。

xsi = xi - E ( )X
Var (X ) ， （13）

其中：

E (X ) = 1
n∑

i = 1

n

xi ， （14）
Var (X ) = 1

n∑
i = 1

n ( xi - E (X ) ) 2 ， （15）
式中，X=｛xi｝，i=1，…n，E（X）为样本均值，Var（X）为

样本方差。

生物气溶胶浓度的预测是通过环境参数数据

训练得到，预测值与真实值之间有误差，判断生物

气溶胶浓度预测模型的性能是否满足预测要求要

对这些差距进行分析，即可判断出算法的预测效

率，本文中选用的误差分析标准为相对误差法，其

公式为：

E r = |
|
|||| E - Ea

E
|
|
|||| × 100% ， （16）

式中，Er为相对误差，E为预测值，Ea为真实值。

2. 3　PSO-GA-SVM预测模型　

将GA和PSO与 SVM进行融合，使GA与PSO干

预 SVM寻找最佳的惩罚系数（c）和核函数参数（g），

提高数据预测的准确性［23-24］。图2显示为基于PSO-
GA-SVM融合算法的预测模型流程图。

（1）数据预处理，数据不同特征可能具有不同

的尺度和单位，这会影响机器学习算法的训练效

果，归一化处理是建立模型的重要步骤之一，对数

据集进行归一化处理，并分成训练集与测试集。

（2）函数获取训练数据集的标签和特征矩阵，

这些数据将作为函数的基础输入，用于训练模型并

评估其预测能力，同时需用于超参数调优，包括惩

表2　PSO-GA-SVM具体输入输出信息

Table 2　PSO-GA-SVM specific input and output in⁃
formation

输入/输出

输入

输出

输入参数编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
1~11

变量

PM2. 5
PM10

CO
NO2
O3

SO2
温度

湿度

风级

AQI
11个不同高度的生物气溶胶浓度
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罚参数 c和核函数参数 g的搜索范围、步长，以及交

叉验证的折数等，从而使得模型在面对未知数据时

具有更好的泛化能力和预测精度。

（3）使用 PSO 算法优化 SVM 的超参数 c和 g。
PSO通过模拟群体智能搜索最优解，在粒子群的选项

结构中，引入PSO定义粒子群的选项结构（如学习因

子、最大代数、种群大小等），这些参数决定了算法的

收敛性与全局搜索能力，使模型获得较优的 c和g。
（4）引入GA对粒子群进行处理进一步优化 c和g

的值，GA与PSO相结合，形成一个混合优化框架。PSO
首先提供一个较好的初始解，GA随后在此基础上进行

进一步搜索和优化，确保能够避免局部最优解，并探索

到全局最优解，从而获得更加精确的c和g参数。

（5）在（3）与（4）中的优化参数，GA 与 PSO 算法

能够实现自动优化参数，根据优化后的 c和 g值，定

义 SVM的参数，包括惩罚系数、核函数参数、SVM类

型（e-SVR）、核函数类型（RBF核）、损失函数参数。

（6）采用数据集进行训练，构建 PSO-GA-SVM
预测模型。

3 大气生物气溶胶浓度廓线预测实验 

3. 1　SVM参数自动搜索

支持向量机（SVM）模型的参数调优过程中，网

格搜索（Grid Search）是一项核心策略，用于精准定

位最有效的超参数组合，过程涉及全面探索预设的

超参数空间，对每个候选组合执行交叉验证（CV），

以评估模型的泛化能力。通过比较不同组合的 CV
平均性能指标，能够甄选出表现最优的参数设定。

图 3和图 4是在训练时对不同测试数据进行预测时

所得的网格搜索的参数结果3D视图与等高线视图。

在网格搜索过程中，首先设定一组可能的超参数

值，其中 SVM 的 c参数值为 0. 1 至 100，核函数 g值
为 0. 000 1 至 10，每一对参数组合使用交叉验证训

练 SVM模型，评估其性能（如准确率等）。通过计算

所有参数组合的验证结果，网格搜索选择出最佳的

参数组合，对于数据较少的数据集来说，网格搜索

处理效率尚可，但是对于过大的数据量来说，网格

搜索会带来巨大的计算压力，同样当参数粒度不够

细时可能会错过最优解。

3. 2　PSO-GA参数优化

为了避免网格搜索可能带来的错过最优解的

（a）

（b）

图 3　基于测试数据集 SVM 运行结果的结果图：（a）相对误

差3D视图；（b）等高线图

Fig. 3　Result plots based on the running results of SVM on 

the test dataset: (a) 3D view of relative error; (b) contour map

初始化数据

根据公式更新相关参数

根据适应度进行粒子分类

使用GA进行

选择运算 

交叉运算 

变异运算

得到新参数

达到最优解

否
SVM模型建立

开始

数据集

初始种群

使用PSO进行初始化寻优

根据最优个体极值计算适应度

PSO-GA-SVM模

型训练

是

结束

 
图2　PSO-GA-SVM预测模型流程图

Fig.  2　Flowchart of PSO-GA-SVM prediction model
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问题，本文引入PSO-GA算法对模型进行优化，通过

对数据集分成的种群不断进行优化，形成新参数，

达到最优数据集解，以下是模型训练时对测试数据

进行预测时所得的粒子群种群与遗传种群的最佳

适应度与平均适应度的曲线［25-28］。对于不同优化算

法下该曲线会发生变化以达到最佳的效果，由图 5
（a）GA种群适应度曲线来看，种群初期波动较大，随

着迭代的进行，最佳适应度曲线将趋于平稳，GA依

赖于选择和交叉操作，因此适应度曲线通常呈现出

渐进式的改善，GA 中的变异操作可能导致适应度

值出现较大的波动或突变，而从图 5（b）可以看出，

经过 PSO 优化后的 GA 种群适应度曲线，变化较为

稳定且迅速，通过粒子群的协同搜索，PSO能够引导

搜索向潜在的全局最优解逼近，从而避免 GA 中由

于交叉和变异引发的搜索停滞现象。

由图 6（a）PSO 种群适应度曲线来看，由于粒子

之间的协同作用，PSO的适应度曲线相对平滑，避免

了像 GA 那样由于交叉和变异操作带来的剧烈波

动，PSO具有较强的全局搜索能力，但它也可能在某

些情况下陷入局部最优，特别是在搜索空间复杂、

解的分布较为零散时。此时，适应度曲线可能会出

现较长时间的停滞，虽然粒子会做出微小调整，但

整体的适应度提升缓慢，图 6（b）可以看出 PSO 和

GA结合后，能够通过GA引入的多样性和全局搜索

能力有效避免 PSO陷入局部最优，并改善算法的收

敛性和稳定性。GA帮助 PSO在搜索过程中避免过

早收敛，提高了群体的多样性，进而使得平均适应

度曲线更加趋近于最佳适应度曲线。可知，两者相

互结合可以显著提高模型寻找最优解时的稳定性

与准确性［29-30］。

3. 3　网络模型预测结果

采用确定好的模型进行训练并与不同算法训

（a）

（b）

图 4　基于测试数据集 SVM 运行结果的结果图：（a）相对误

差3D视图；（b）等高线图

Fig. 4　Result plots based on the running results of SVM on 

the test dataset: (a) 3D view of relative error; (b) contour map
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图 5　不同算法的遗传种群适应度图：(a) GA-SVM算法遗传

种群适应度；(b) PSO-GA-SVM融合算法的遗传种群适应度

Fig. 5　 Genetic population fitness maps for different algo‐

rithms: (a) genetic population fitness of GA-SVM algorithm; 

(b) genetic population fitness of PSO-GA -SVM algorithm
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练好的模型进行对比，采用 500 组数据进行模型训

练，前 80%的数据组作为训练样本以达到良好的训

练效果，其余 20%数据组为测试样本。最后利用训

练好的模型进行预测，并通过预测数据与激光雷达

反演得到的数据进行对比，进一步验证模型的可靠

性。由图 7 和图 9 中的预测结果图可以看出，在不

同优化方式下，预测值与真实值的对比研究中，在

生物气溶胶预测方面展现出更优的整体拟合性，其

预测结果相较于其他模型更接近真实值。在图 7和

图 9 的相对误差能够清楚地看出 PSO-GA-SVM 预

测模型整体误差更小。由图 8 和图 10 显示同一组

数据分别使用 SVM 预测、GA-SVM 预测、PSO-SVM
预测与 PSO-GA-SVM 预测结果的相关系数图中可

以看出 PSO-GA-SVM 预测模型的效果要优于其他

三种算法的预测效果，拟合效果更佳。表 3所示为

PSO-GA-SVM模型相关参数。
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图 6　不同算法的粒子群种群适应度图：(a) PSO-SVM 算法

的粒子群种群适应度；(b) PSO-GA-SVM算法的粒子群种群

适应度

Fig. 6　Plot of particle swarm population fitness for different 

algorithms: (a) PSO-SVM algorithm for particle swarm popula‐

tion fitness; (b) PSO-GA-SVM algorithm for particle swarm 

population fitness

表3　PSO-GA-SVM模型相关参数

Table 3　PSO-GA-SVM model related parameters

参数

学习因子1
学习因子2
进化次数

种群规模

损失函数

交叉验证参数

速率更新速度弹性系数

种群更新速度弹性系数

值

1. 5
1. 7
200
20

0. 1
3
1
2
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图 7　基于测试数据的不同算法模型预测图：（a）预测结果；

（b）预测结果相对误差

Fig. 7　Prediction plots of different algorithmic models based 

on test data: (a) projected results；(b) relative error in projected 

results
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在不同算法下平均误差信息如表4所示。

对于 SVM 模型而言，经不同算法优化后，主要

体现为相关参数的改变，其中惩罚因子 c和核函数

参数 g最为关键。c取值过大或过小都可能致使模

型泛化能力下降，当选择径向基函数（RBF）作为核

函数（kernel）时，g是该函数自带的参数，它隐含地

决定了数据映射到新特征空间后的分布情况，g越
大，支持向量越少；g越小，支持向量越多，而支持向

量的个数对训练与预测速度存在影响。通过引入

GA 算法对支持向量机的核函数、惩罚系数以及径

向基础核参数进行编码，从而获取最优值，再利用

所得最优解的参数进行预测；另外，引入 PSO算法，

借助改变学习因子等参数的方式加快算法收敛速

度，不易陷入局部最优。表 4 结果显示，GA 算法和

PSO算法单独优化后的预测效果均优于基础的SVM
算法，而将 GA 与 PSO 算法相结合的预测结果较前

三种算法均有所提升，这一结果证实了 PSO-GA-
SVM算法相较于 SVM具有更好的预测性能。此外，

生物气溶胶浓度廓线为垂直分布状态，可选取不同

高度的环境参数进行模型训练，提高预测精准度；

为了提升模型在其他环境特征参数变动情况下的

预测准确度，可进一步提出更好的预测算法，使预

测模型有更强的学习能力，并同时提升模型训练数

据的多样性和复杂性。

4 总结 

本文研究了一种基于 GA-PSO-SVM 融合算法

的机器学习预测模型，结合荧光激光雷达探测技

术，将其应用于大气生物气溶胶浓度预测。基于生

物气溶胶浓度受大气环境参数的显著影响，模型将

温度、湿度、PM2. 5、PM10、CO2、SO2、NO2、O3、风速等

相关参数数据作为输入量，激光雷达测得的生物气

溶胶浓度作为输出变量进行训练；通过结合粒子群

算法（PSO）和遗传算法（GA）对支持向量机（SVM）

模型的惩罚系数 c和核函数参数 g进行优化，避免了

SVM 在传统网格搜索中容易陷入局部最优解的问
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图 9　基于测试数据的不同算法模型预测图：（a）预测结果；

（b）预测结果相对误差

Fig. 9　Prediction plots of different algorithmic models based 

on test data: (a) forecast results；(b) relative error in forecast re‐

sults
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图 8　不同算法模型预测结果的相关性图：(a) SVM 算法预

测相关性图；(b) GA-SVM算法预测相关性图；(c) PSO-SVM

算法预测相关性图；(d) PSO-GA-SVM算法预测相关性图

Fig. 8　Correlation plot of the prediction results of different al‐

gorithmic models: (a) SVM algorithm predicted correlation 

plot; (b) GA-SVM algorithm predicted correlation plot; (c) 

PSO-SVM algorithm predicted correlation plot; (d) PSO-GA-

SVM algorithm predicted correlation plot
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题，从而提高了模型的预测性能。实验结果显示，

PSO-GA-SVM 预 测 模 型 的 平 均 预 测 误 差 为

6. 5931%，明显低于PSO-SVM（14. 958%）、GA-SVM
（14. 411%）及传统 SVM（15. 335%）模型的预测误

差。结果表明，GA与PSO相结合的优化算法相较于

单一 GA 或 PSO 优化算法具有更优的种群适应度，

从而显著提升了PSO-GA-SVM模型的预测准确性。
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平均误差（%）
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14. 411
14. 958
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图 10　不同算法模型预测结果的相关性图：(a) SVM算法预

测相关性图；(b) GA-SVM算法预测相关性图；(c) PSO-SVM

算法预测相关性图；(d) PSO-GA-SVM算法预测相关性图

Fig. 10　Correlation plot of the prediction results of different 

algorithmic models: (a) SVM algorithm predicted correlation 

plot; (b) GA-SVM algorithm predicted correlation plot; (c) 

PSO-SVM algorithm predicted correlation plot; (d) PSO-GA-

SVM algorithm predicted correlation plot
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