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基于PSO-BP神经网络高速公路建设期
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摘 要:为了解决高速公路建设期碳排放预测不精准的问题,提出了粒子群优化(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)算法优化BP(back
 

propagation)神经网络预测碳排放的方法。采用层次分析法

(analytic
 

hierarchy
 

process,AHP)从工程长度层、工程建设层、能源消耗层与材料消耗层4个维度

凝练出路线长度、路基长度、路面长度、隧道长度、桥涵长度、互通区长度、挖方量、填方量、柴油消耗

量、水泥消耗量、碎石消耗量和钢筋消耗量12个关键指标;获取36个高速公路项目数据作为模型

训练的实证样本,结合误差指标进行对比分析。结果表明,所得PSO-BP模型R2 为0.974,BP模

型R2 为0.890,前者更接近于1;与生命周期法结果相比较,PSO-BP比未优化的BP与真实值之

间偏差更小。划分的4个维度层和选择的12个关键指标使得在高速公路设计规划阶段即可预测

得到建设期的碳排放,为高速公路的低碳建设提供了参考。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

inaccurate
 

carbon
 

emissions
 

prediction
 

during
 

the
 

highway
 

construction
 

period,
 

a
 

method
 

of
 

optimizing
 

the
 

back
 

propagation(BP)
 

neural
 

network
 

by
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO)
 

algorithm
 

was
 

proposed
 

to
 

predict
 

carbon
 

emissions.
 

The
 

12
 

key
 

indicators,
 

including
 

route
 

length,
 

subgrade
 

length,
 

pavement
 

length,
 

tunnel
 

length,
 

bridge
 

and
 

culvert
 

length,
 

interchange
 

length,
 

excavation
 

volume,
 

filling
 

volume,
 

diesel
 

consumption,
 

cement
 

consumption,
 

crushed
 

stone
 

consumption
 

and
 

steel
 

consumption,
 

were
 

refined
 

from
 

the
 

four
 

dimensions
 

of
 

project
 

length,
 

construction,
 

energy
 

consumption
 

and
 

material
 

consumption
 

using
 

the
 

analytic
 

hierarchy
 

process
 

(AHP).
 

The
 

data
 

from
 

36
 

highway
 

projects
 

were
 

used
 

as
 

empirical
 

samples
 

for
 

model
 

training,
 

and
 

a
 

comparative
 

analysis
 

was
 

conducted
 

based
 

on
 

error
 

indicators.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

R2
 

value
 

of
 

the
 

obtained
 

PSO-BP
 

model
 

is
 

0.974,
 

while
 

the
 

R2
 

value
 

of
 

the
 

BP
 

model
 

is
 

0.890,
 

with
 

the
 

former
 

being
 

closer
 

to
 

1.
 

Compared
 

to
 

the
 

results
 

of
 

life
 

cycle
 

assessment,
 

the
 

PSO-BP
 

model
 

has
 

a
 

smaller
 

deviation
 

from
 

the
 

actual
 

value
 

than
 

the
 

unoptimized
 

BP
 

model.
 

The
 

four
 

layers
 

of
 

the
 

hierarchy
 

and
 

the
 

selected
 

12
 

key
 

indicators
 

enable
 

the
 

prediction
 

of
 

carbon
 

emissions
 

during
 

the
 

design
 

and
 

planning
 

stage
 

of
 

highway
 

construction,
 

providing
 

reference
 

for
 

low-carbon
 

highway
 

construction.

Keywords:other
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  开展碳排放量预测是研究高速公路建设期碳达峰、碳中和的基础工作,这一工作不仅是制定减排策略的

前置步骤,更是评估环境影响的关键工具[1-2]。已有的高速公路建设期碳排放研究大多基于传统核算方法如

质量平衡法、实测法、碳排放因子法,主要依赖于历史数据的统计规律,通过数学建模预测未来的碳排放,耗
时长且精度低[3-6]。并且高速公路是涉及面广、工期跨度长、技术难度高的复杂工程,因此需要精确筛选高速

公路建设期碳排放影响指标。
针对高速公路建设期碳排放预测精度低这一问题,可对机器学习模型进行优化,使得优化后的预测模型

效果优于传统机器学习模型[7-12]。其中,BP(back
 

propagation)神经网络是常用的一种预测模型,通过使用

反向传播算法来调整网络中的连接权重。该算法通过计算网络输出与期望输出之间的误差来逐层反向传播

误差,利用梯度下降法更新连接权重,减小误差并优化网络性能。尽管BP神经网络具有强大的学习和映射

能力,但也存在训练时间过长和易陷入局部最小值而非全局最小值等问题。
以往研究中关于高速公路建设的碳排放预测相对匮乏,这是由于高速公路建设期碳排放的影响因素多

且杂乱[13-14],导致预测精度低、预测难度大。为解决上述问题,本文通过调研与分析,从工程许可初步设计

中选出20个用于构建高速公路建设期碳排放预测模型的重要指标,引入PSO算法优化BP神经网络,通过

不断更新粒子的速度和位置,找到最优的权值和阈值组合,提高神经网络的性能和精度,使模型的模拟和预

测精度都有较大的提升[15-16]。

1 高速公路建设期碳排放驱动因素

高速公路建设期碳排放是指高速公路建设期各阶段向外界排放温室气体的总和,但由于其他温室气体

相较于二氧化碳含量极少[17],故本文所提到的碳排放仅包括二氧化碳排放。为深入分析高速公路建设期碳

排放,将高速公路建设期划分为材料生产、材料运输和施工3个阶段,根据《公路工程预算定额》[18]将高速公

路划分为8个主体工程,分别是路基工程、路面工程、隧道工程、桥涵工程、交通工程及沿线设施、交叉工程、
绿化及环境保护工程和临时工程,提取高速公路建设期碳排放驱动因素。本文从工程长度层、工程建设层、
能源消耗层和材料消耗层出发,详细探讨了4个层面中高速公路建设期碳排放的驱动因素,构建出高速公路

建设期碳排放驱动因素的层次结构模型,如图1所示。

1.1 工程长度

选取路线长度、路基长度、路面长度、隧道长度、桥涵长度和互通区长度作为工程长度层的6个驱动因

素。其中,高速公路的路线长度是评估交通网络效率和成本的关键因素[19],直接影响着施工车辆的行驶时
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图1 高速公路建设期碳排放驱动因素的层次结构模型

Fig.1 Hierarchical
 

structure
 

model
 

of
 

driving
 

factors
 

for
 

carbon
 

emissions
 

during
 

the
 

construction
 

period
 

of
 

highways

间和燃油消耗。路基工程和路面工程贯穿整条高速公路,其长度决定着施工的难易程度,长距离的路基工程

在全线的规划设计中通常采用挖方、借方等方式取土填筑路基,而路面工程则需要更多的水泥、碎石等材料

对道路进行铺筑[20]。隧道工程、桥涵工程和交叉工程的施工不仅对地质条件、施工方法、环境保护、安全风

险控制有严格要求[21-22],还包括桥梁、路基、路面等复杂施工内容,使用的高耗能材料和大功率机械远高于

其他工程。

1.2 工程建设

选取占地面积、挖方量、填方量、绿化面积和服务区数量作为工程建设层的5个驱动因素。高速公路作

为当地经济发展和区域交流的重要设施,其建设规模逐年扩大,由于高速公路的占地为永久性用地,其占地

面积大小会影响整条公路工程的设计和施工布局。在地势不平整区域,高速公路在建设过程中需要对所在

地区进行大规模挖方和填方[23],挖方量大的工程需要动用大型机械设备,如挖掘机、推土机等,这些设备在

运行过程中会消耗大量的化石燃料。此外,挖方量大的工程还涉及远距离的土石方运输。填方量大的工程

则可能需要大量的填料材料,如砂石、碎石等,在施工过程中需要大量的人力和机械设备,从而产生大量的二

氧化碳排放。绿化面积和服务区数量是绿化及环境保护工程重点考虑的对象[24],在高速公路建设的过程中

不可忽略。

1.3 能源消耗

选取重油消耗量、汽油消耗量、柴油消耗量和燃煤消耗量作为能源消耗层的4个驱动因素。材料生产、材

料运输和施工机械的工作过程中均需要化石能源的参与[25],化石能源的燃烧是全球碳排放的主要来源,其中以

重油、柴油、汽油和燃煤为主。

1.4 材料消耗

选取水泥消耗量、钢筋消耗量、碎石消耗量、沥青消耗量和混凝土消耗量作为材料消耗层的5个驱动因

素。在工程建设过程中材料消耗量大,并且材料生产过程会消耗大量的化石能源。例如,水泥生产是一个高

能耗过程,需要维持高温,特别是在煅烧阶段,其主要成分石灰石分解产生二氧化碳,这是水泥生产中最大的

碳排放源[26]。钢筋生产主要涉及钢铁的冶炼过程,炼铁需要在高温下还原铁矿石,这个过程通常依赖焦炭

作为还原剂,其燃烧也会释放大量的二氧化碳[27]。碎石生产通常需要使用重型机械进行运输和破碎作业,

这些机械的运行依赖于化石能源[28]。沥青是从石油中提炼出来的,石油的提取和精炼过程需要大量化石能

源,并且在沥青生产过程中,需要通过化石能源燃烧对其进行加热以降低黏度,便于运输和使用[29]。混凝土

的生产需要水泥、砂、石等骨料,水泥作为混凝土材料的主要成分[30],其提取和运输过程也会消耗大量化石

能源并产生二氧化碳排放。
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2 高速公路建设期驱动因素权重分析

本文采用层次分析法(analytic
 

hierarchy
 

process,AHP)进行高速公路建设期驱动因素分析。AHP是

通过构建一个层次结构模型来处理复杂的决策问题,该模型包括目标层(A)、维度层(B)和因素层(C)以及

它们之间的相互关系,通过对各因素进行两两比较,根据专家意见赋予相应的重要性评分,然后通过数学计

算得出各准则或方案相对于总体目标的权重,最后做出更为合理的选择。基本步骤:1)建立层次结构模型。
明确决策问题的目标、考虑的准则和待选的方案,并将这些元素按照它们之间的关系层次化。2)构造判断矩

阵。对每一层中的元素进行两两比较,根据比较结果赋予相应的重要性评分,通常使用1~5的标度方法来

表达。3)层次单排序与一致性检验。计算每个元素的相对重要性权向量,并通过一致性比率(consistency
 

ratio,CR)来检验判断矩阵的一致性。若CR小于预设的阈值(通常是0.1),则认为判断矩阵具有可接受的

一致性。4)层次总排序。在确保各层次判断矩阵一致性的前提下,计算出最高层目标相对于所有下层方案

的总排序权重,选取最终决策结果的影响因素。
2.1 维度层指标权重计算

通过上述分析,从工程长度层、工程建设层、能源消耗层和材料消耗层4个维度总结出20个高速公路建

设期碳排放驱动因素,但各因素对高速公路建设期碳排放影响程度并非均等。为分析出上述驱动因素对高

速公路建设期碳排放的影响程度,特邀请了30位对高速公路建设期碳排放有相应研究的专家采用AHP法

对本文所提取的高速公路建设期碳排放驱动因素进行两两打分,由几何平均法计算出高速公路建设期碳排

放结构模型中工程长度层B1、工程建设层B2、能源消耗层B3和材料消耗层B4这4个维度层指标的平均权

重和一致性检验,如表1所示(本文仅列出了10位专家的打分结果)。

表1 维度层指标单层次权重

Tab.1 Single-layer
 

weights
 

of
 

dimensional
 

layer
 

indicators
专家 工程长度层B1 工程建设层B2 能源消耗层B3 材料消耗层B4 最大特征向量 CR
专家1 0.400

 

0 0.200
 

0 0.200
 

0 0.200
 

0 4.000
 

0 0  
专家2 0.321

 

2 0.410
 

5 0.140
 

9 0.127
 

3 4.117
 

1 0.043
 

4
专家3 0.420

 

3 0.121
 

3 0.189
 

9 0.268
 

5 4.070
 

9 0.026
 

2
专家4 0.238

 

2 0.141
 

6 0.336
 

9 0.283
 

3 4.060
 

4 0.022
 

4
专家5 0.420

 

3 0.121
 

3 0.189
 

9 0.268
 

5 4.070
 

9 0.026
 

2
专家6 0.262

 

7 0.455
 

0 0.141
 

1 0.141
 

1 4.010
 

4 0.003
 

8
专家7 0.359

 

2 0.123
 

3 0.193
 

0 0.324
 

5 4.045
 

7 0.016
 

9
专家8 0.400

 

0 0.200
 

0 0.200
 

0 0.200
 

0 4.000
 

0 0
专家9 0.244

 

8 0.173
 

1 0.291
 

1 0.291
 

1 4.060
 

4 0.022
 

4
专家10 0.359

 

2 0.123
 

3 0.193
 

0 0.324
 

5 4.045
 

7 0.016
 

9
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

平均值 0.342
 

59 0.206
 

94 0.207
 

58 0.242
 

88 — —

 

表2 因素层指标单层次权重

Tab.2 Single-level
 

weights
 

of
 

factor
 

level
 

indicators
维度层 因素层   因素层权重

工程长度层B1

路线长度C1 0.190
 

60
路基长度C2 0.237

 

30
路面长度C3 0.161

 

10
隧道长度C4 0.114

 

25
桥涵长度C5 0.163

 

50
互通区长度C6 0.133

 

15

工程建设层B2

占地面积C7 0.165
 

60
挖方量C8 0.322

 

20
填方量C9 0.322

 

20
绿化面积C10 0.079

 

55
服务区数量C11 0.110

 

45

能源消耗层B3

重油消耗量C12 0.180
 

20
汽油消耗量C13 0.178

 

60
柴油消耗量C14 0.462

 

50
燃煤消耗量C15 0.178

 

60

材料消耗层B4

水泥消耗量C16 0.266
 

50
钢筋消耗量C17 0.214

 

00
碎石消耗量C18 0.282

 

30
沥青消耗量C19 0.107

 

00
混凝土消耗量C20 0.130

 

20

由表1可得平均值 WB1=0.342
 

59,WB2=
0.206

 

94,WB3=0.207
 

58,WB4=0.242
 

88。其中,
RI=0.89,一致性比率CR=CI/RI均小于0.1,通过一

致性检验,此准则层指标的判断矩阵在合理范围内。
2.2 因素层权重指标计算

对路线长度C1、路基长度C2、路面长度C3
等因素层指标继续重复维度层权重的计算步骤

和一致性的检验,因素层指标的单层次权重结果

汇总如表2所示。
2.3 驱动因素权重总排序

将路线长度C1、路基长度C2、路面长度C3
等20项因素按因素层权重和其对应的维度层指

标权重相乘得到总权重排序,结果如表3所示。
从驱动因素综合权重表中选取了前12个关

键性驱动因素,分别是:路线长度、路基长度、路
面长度、隧道长度、桥涵长度、互通区长度、挖方

量、填方量、柴油消耗量、水泥消耗量、钢筋消耗

量和碎石消耗量作为构建PSO-BP神经网络预

测模型的训练指标。
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表3 高速公路建设期碳排放驱动因素综合权重表

Tab.3 Comprehensive
 

weight
 

table
 

of
 

driving
 

factors
 

of
 

carbon
 

emission
 

in
 

expressway
 

construction
 

period

目标层 维度层 维度层权重 因素层 因素层权重 综合权重

高速公路建设期碳排放

驱动因素A

工程长度层B1 0.342
 

59

路线长度C1 0.190
 

60 0.065
 

30
路基长度C2 0.237

 

30 0.081
 

30
路面长度C3 0.161

 

10 0.045
 

62
隧道长度C4 0.114

 

25 0.039
 

14
桥涵长度C5 0.163

 

50 0.056
 

01
互通区长度C6 0.133

 

15 0.055
 

19

工程建设层B2 0.206
 

94

占地面积C7 0.165
 

60 0.034
 

27
挖方量C8 0.322

 

20 0.066
 

68
填方量C9 0.322

 

20 0.066
 

68
绿化面积C10 0.079

 

55 0.016
 

46
服务区数量C11 0.110

 

45 0.022
 

86

能源消耗层B3 0.207
 

58

重油消耗量C12 0.180
 

20 0.037
 

41
汽油消耗量C13 0.178

 

60 0.037
 

07
柴油消耗量C14 0.462

 

50 0.081
 

48
燃煤消耗量C15 0.178

 

60 0.037
 

07

材料消耗层B4 0.242
 

88

水泥消耗量C16 0.266
 

50 0.064
 

73
钢筋消耗量C17 0.214

 

00 0.051
 

97
碎石消耗量C18 0.282

 

30 0.068
 

56
沥青消耗量C19 0.107

 

00 0.025
 

99
混凝土消耗量C20 0.130

 

20 0.031
 

62

3 预测模型的构建

3.1 数据来源

选取36条完结的高速公路工程,从结算文件中提取出训练模型所需要的12个关键指标,部分样本如表

4所示,构建高速公路建设期碳排放的PSO-BP神经网络预测模型。

表4 36组完结高速公路碳排放指标及碳排放量表

Tab.4 Carbon
 

emission
 

index
 

and
 

carbon
 

emission
 

scale
 

of
 

36
 

groups
 

of
 

finished
 

expressways

高速公路

工程编号

路线长

度/km
路基长

度/km
路面长

度/km
桥涵长

度/km
隧道长

度/km
互通区长

度/km
挖方量/
万m3

填方量/
万m3

柴油消耗

量/万t
水泥消耗

量/万t
钢筋消耗

量/万t
碎石消耗

量/万m3
碳排放

量/万t
1 39.4 29.0 29.0 2.2 3.4 4.9 730.3 732.7 2.7 40.5 6.4 220.8 84.8
2 41.3 29.7 29.7 3.0 5.1 3.7 435.5 455.6 1.9 46.6 7.5 221.6 104.6
3 42.6 33.1 33.1 5.4 1.8 2.3 763.8 777.7 2.7 43.1 8.6 256.1 80.3
4 116.5 88.2 88.2 14.7 3.0 10.7 2

 

076.5 1
 

722.5 5.8 117.9 14.8 963.5 222.8
5 134.0 61.8 61.8 17.0 43.7 11.6 1

 

514.6 1
 

880.7 8.3 246.8 38.3 741.4 499.7
6 28.6 24.1 24.1 1.4 0 3.1 730.0 432.1 1.1 15.2 1.7 249.9 44.4
7 21.9 17.1 17.1 2.0 0 2.9 281.8 301.3 0.6 12.8 1.6 190.0 38.6
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

36 60.3 46.1 46.1 7.4 1.6 5.3 1
 

040.7 933.9 3.0 57.9 8.3 469.9 113.9

3.2 模型的建立

输入层的因子为路线长度、路基长度、路面长度、桥涵长度、隧道长度、互通区长度、挖方量、填方量、柴油

消耗量、水泥消耗量、钢筋消耗量和碎石消耗量12个指标,输出层为碳排放量。利用已完结高速公路项目数

据作为输入层的样本数据,预测待建高速公路碳排放数据。在本次研究设置的36例样本中,30例作为训练

集数据,6例作为测试集数据以验证拟合效果,使用 MATLAB
 

2022a软件进行编程。

3.2.1 BP神经网络模型构建

建立BP神经网络3层结构,即输入层、隐含层和输出层。虽然增加隐含层的数量可以降低预测误差,
提高精度,但也会使网络复杂化,从而增加网络的训练时间和出现“过拟合”的倾向,故本文选取单隐含层。
通过增加隐含层节点数来获得较低的误差,其训练效果要比增加隐含层数更容易实现。通常,隐含层节点数

要小于训练样本数-1(本文为30-1)且大于输入层神经元数量(本文为12),否则网络模型的系统误差与训

练样本的特性无关而趋于零,因此,设置隐含层节点数为12~30,如图2所示。经过反复试验,得到最佳单
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图2 不同隐含层节点数的相关

系数与均方差

  Fig.2 Correlation
 

coefficients
 

and
 

mean
 

square
 

errors
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

nodes
 

in
 

hidden
 

layers

隐含层节点数为20,传递函数使用tansig函数,设
置训练次数为100、学习率为0.01。

3.2.2 PSO-BP神经网络模型构建

BP神经网络在应用过程中初始权值和阈值是

随机选取的,容易陷入局部最优值,从而降低拟合

效果。因此,引入PSO算法对BP神经网络进行优

化,基本思想是利用PSO算法优化的权值和阈值作

为BP神经网络的初始权值和阈值并进行训练和预

测,重点在于寻找个体最优和群体最优。PSO-BP
神经网络是结合粒子群优化算法和BP神经网络的

优点,形成的一种强大的具有全局搜索能力的智能

优化算法。在PSO-BP中,通过PSO算法更新速度

和位置,优化BP神经网络的权值和阈值,从而提高

神经网络的学习性能和泛化能力,提高网络的性能

和精度。具体流程如图3所示。

图3 PSO-BP神经网络流程

Fig.3 Process
 

of
 

PSO-BP
 

neural
 

network

在PSO算法的每一次迭代中,粒子的速度和位置分别按照式(1)、(2)进行更新。

vt+1
i =w·vt

i +c1·r1·(pbesti-xt
i)+c2·r2·(gbesti-xt

i)
 

,
 

(1)

x(t+1)
i =x(t)

i +vt+1
i

 , (2)
式中:vt

i 是粒子i在迭代t的速度,取最大速度为1.0、最小速度为-1.0;xt
i 是粒子i在迭代t的位置;pbesti

是粒子i在历史上找到的个体最优位置;gbesti 是群体在历史上找到的全局最优位置;w 是惯性权重,控制

图4 PSO算法的适应度曲线

Fig.4 Information
 

on
 

the
 

fitness
 

curve
 

of
 

the
 

PSO
 

algorithm

着粒子保持当前速度方向的能力;c1 和c2 为学习因子,影响粒

子更新速度时对个人最优和全局最优的重视程度,本文取c1=
2,c2=2;r1 和r2 是在[0,1]范围内的随机数,引入随机性以避

免算法过早收敛。
参考文献[31-33]设置PSO-BP神经网络参数。为保证模

型的充分优化,种群的迭代次数 maxgen通过经验和试验设置

为50。为保证种群的多样性和搜索能力,让优化生成的个体

总数量与基因个数相匹配,设置种群规模sizepop为20。对于

神经网络参数考虑网络输入输出均为0~1,因此设置基因的

最大边界为1.0、最小边界为-1.0。PSO算法的适应度曲线

如图4所示。
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3.3 数据分析

将已划分的样本数据分别导入PSO-BP及BP神经网络模型中,2种模型的模拟结果如图5所示。从图

5
 

a)、b)对比中可看出,训练集中PSO-BP的斜率是0.992
 

45,BP的斜率是0.948
 

375,均接近于1,说明拟

合效果良好。但PSO-BP回归方程比BP回归方程的斜率略大,说明在PSO-BP预测模型下,真实值与预测

值的变化响应非常接近线性关系。PSO-BP的截距较小,表明PSO-BP回归预测在低数据情况下的偏差较

小,预测更准确,更接近于实际情况;而BP的截距较大,表明BP回归预测在低数据情况下可能存在较大偏

差,对真实值与预测值的线性响应稍弱,导致整体预测效果不如PSO-BP神经网络模型。

     

图5 预测值与真实值对比

Fig.5 Comparison
 

between
 

predicted
 

values
 

and
 

true
 

values

图6和图7为PSO-BP和BP
 

2种算法在训练集和测试集中预测的误差。从图6中可以看出,在训练集

预测结果中3条曲线在大部分数据点上都有相似的趋势,但PSO-BP预测值相对于BP预测值在一些数据

点上更能准确预测真实值。从图7中可以看出,在测试集预测结果中PSO-BP预测值在多个数据点上表现

较好,特别是在样本编号为2、6的位置,它比BP预测值更接近真实值,但在样本1、4、5的位置,PSO-BP和

BP预测值和真实值之间均存在较大的偏差,特别是样本4中BP预测值显著低于真实值。因此,整体来看

PSO-BP预测值相对于BP预测值在一些数据点上更接近真实值,表明PSO在优化BP预测模型上有一定

的效果。

图6 PSO-BP与BP训练集对比图

Fig.6 Comparison
 

of
 

PSO-BP
 

and
 

BP
 

training
 

sets
   

图7 PSO-BP与BP测试集对比图

Fig.7 Comparison
 

of
 

PSO-BP
 

and
 

BP
 

test
 

sets

为对模型预测性能进行客观的评价和比较,本研究综合使用 R2(决定系数)、MSE(均方误差)、

RMSE(均方根误差)、MAE(平均绝对误差)和 MAPE(平均绝对百分比误差)5个误差指标,其结果如

表5所示。
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表5 2种模型预测效果对比

Tab.5 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

the
 

two
 

models

模型 R2 MSE RMSE/万t MAE/万t MAPE/%
BP 0.890 0.970 0.985 27.472 9.890

PSO-BP 0.974 0.898 0.948 0.609 1.693

通过误差分析发现BP和PSO-BP模型的 MAPE均小于10%,属于高精度预测,所以均能作为预测模

型进行使用。但PSO-BP模型的 MAPE、MAE和RMSE分别比BP模型低8.197个百分点、26.863万t和

0.037万t,说明运用粒子群算法优化BP神经网络的预测误差更小;且PSO-BP模型的R2 为0.974,BP模

型的R2 为0.890,前者更接近于1,表明预测值与实际值的拟合程度更好,预测更逼近现实。

4 实例分析

采用生命周期法对高速公路建设期碳排放量进行核算,明确建设期阶段的划分和边界,对构成高速公路

建设期各阶段的相关活动数据进行采集分析,建立各阶段碳排放清单,并进行碳排放核算。生命周期法在碳

排放核算中的优势在于其全面性和系统性,能够覆盖产品或服务生命周期内的直接和间接排放。具体实施

方法包括过程分析法、投入产出法、质量平衡法和实测法。本文选取秦唐、盘兴、徐明、邯港4条高速公路进

行验证,具体碳排放指标如表6所示,碳排放预测结果如表7所示。
表6 高速公路碳排放指标

Tab.6 Carbon
 

emission
 

indexes
 

of
 

the
 

expressways

指标名称 秦唐高速指标数量 盘兴高速指标数量 徐明高速指标数量 邯港高速公路

路线长度/km 27.67 88.94 144.45 78.33
路基长度/km 18.80 39.17 113.49 68.64
路面长度/km 18.80 39.17 113.49 68.64
桥涵长度/km 4.07 25.46 16.64 4.83
隧道长度/km 0 15.30 0 0
互通区长度/km 5.50 9.01 14.32 36.83
挖方量/万m3 14.34 2

 

615.80 3
 

696.50 53.00
填方量/万m3 307.98 1

 

731.60 933.40 1
 

523.00
柴油消耗量/万t 0.52 2.55 3.21 1.74
水泥消耗量/万t 28.05 147.55 125.20 105.11
碎石消耗量/万m3 116.94 560.00 502.00 350.47
钢筋消耗量/万t 4.10 22.00 19.55 9.04

表7 不同碳排放模型预测结果

Tab.7 Prediction
 

results
 

of
 

different
 

carbon
 

emission
 

models

测算方法
秦唐高速公路 盘兴高速公路 徐明高速公路 邯港高速公路

碳排放量/t 偏差/% 碳排放量/t 偏差/% 碳排放量/t 偏差/% 碳排放量/t 偏差/%
生命周期法 437

 

160 — 2
 

086
 

500 — 1
 

862
 

000 — 1
 

726
 

725 —

PSO-BP神经网络 428
 

836 1.9 2
 

136
 

300 2.4 1
 

830
 

755 1.7 1
 

766
 

851 2.3
BP神经网络 415

 

685 4.9 2
 

270
 

520 8.8 1
 

922
 

356 3.2 1
 

805
 

950 4.5

通过生命周期法精确计算的秦唐、盘兴、徐明和邯港高速公路建设期碳排放量分别约为43.72万t、

208.65万t、186.20万t和172.67万t;PSO-BP预测的碳排放量分别为42.88万t、213.63万t、183.08万t
和176.69万t,偏差依次为1.9%、2.4%、1.7%和2.3%;BP预测的碳排放量分别为41.57万t、227.05万t、

192.24万t和180.60万t,偏差依次为4.9%、8.8%、3.2%和4.5%。通过对比,PSO-BP神经网络模型的

预测结果与实际值偏差更小,结果更精准,与前文R2、MSE、RMSE、MAE和 MAPE的误差指标比较结果相

同,表明PSO-BP模型的预测精度更高。

5 结 语

根据不同工程参数对高速公路建设期碳排放量的影响程度,本文基于 AHP法选出12个关键驱动因

素,引入PSO算法对BP神经网络进行优化,得到PSO-BP神经网络下的高速公路建设期碳排放预测模型,
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主要结论如下。

1)基于AHP法得出路线长度、路基长度、路面长度、桥涵长度、互通区长度、挖方量、填方量、柴油消耗

量、水泥消耗量、钢筋消耗量和碎石消耗量12个指标作为预测高速公路建设碳排放的关键驱动因素,从宏观

上可体现大部分高速公路建设期的碳排放影响因素,也是高速公路建设过程的重要参数和主要特征。

2)结合误差指标对比分析,PSO-BP预测模型R2 为0.974,BP预测模型R2 为0.890,前者更接近于1。
并且在所选4条高速公路中,PSO-BP预测结果比BP预测结果偏差依次小3.0、6.4、1.5和2.2个百分点,
证明PSO-BP比BP与真实值之间的吻合度高。

3)PSO-BP预测结果优于BP神经网络预测结果,PSO算法通过优化BP神经网络的权值和阈值,提高

了精度,在高速公路设计规划阶段即可预测到建设期碳排放,便于路线设计和布局选择。
本研究仅从文献中分析出20个高速公路建设期碳排放驱动因素,未研究其他因素和模型的预测结果。

未来拟引入其他预测指标(收费站数量、用电量等)和预测模型(如遗传算法、模拟退火等)对高速公路建设期

碳排放进行研究。
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