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犇犛犆犈－犌犈犘算法在犘犕２５浓度预测中的应用

王超学，贾晓莉，孙嘉诚
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：雾霾防治是目前空气质量保护问题研究的热点，ＰＭ２．５浓度预测是雾霾防治的关键之一；文章采用一种双系统协同

进化的基因表达式编程算法 （ＤＳＣＥ－ＧＥＰ）进行ＰＭ２．５浓度预测，该算法在ＧＥＰ算法中引入人工干预操作来提高算法进化速

度以及解的质量；ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法是对人类进化的模拟，不仅具有强大的模型学习能力，而且能得到模型的显式函数表达式；

文中以西安地区逐日ＰＭ２．５浓度预测为例，将ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法与传统基因表达式编程算法 （ＧＥＰ）、文献中分类回归树和极限

学习机组合模型 （ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ）以及卷积神经网络和长短期记忆神经网络组合模型 （ＣＮＮ－ＬＳＴＭ）进行了对比实验；实验

结果表明，ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法拟合度更高，是一种具有竞争力的智能预测算法。

关键词：ＰＭ２．５浓度预测；协同进化；基因表达式编程；显式表达式；西安地区
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０　引言

近年来，雾霾已成为一种频繁出现的天气，对人们生

产生活产生了很大影响。医学期刊公布的研究表明，２０１５

年的大气污染事件已经在全世界范围内造成了约６４０万名

患者死亡，其中约４２０万名患者由于户外大气污染罹难，

２０１７年刚开始，雾霾就已经席卷了中国的大部分地区
［１］。

人们对于空气悬浮物ＰＭ１０和ＰＭ２．５的污染表现出空前未

有的忧虑和关注，已有的研究结论表示，ＰＭ１０和ＰＭ２．５

是当前对公众健康造成危害的主要污染物。尤其颗粒物

（ＰＭ２．５）由于体积小，可黏附于深呼吸道，通过穿透肺细

胞影响血液循环，从而影响人类健康［２３］。研究表明，

ＰＭ２．５浓度的上升将使人们增加患各种呼吸道疾病的风

险［４］。因此，对ＰＭ２．５浓度的准确预测，不仅对于降低患

病风险和保护日常健康都具有重要意义，而且可以为

ＰＭ２．５浓度的防治提供依据。

基因表达式编程算法［５］ （ＧＥＰ，ｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｐｒｏ

ｇｒａｍｍｉｎｇ）是Ｆｅｒｒｅｉｒａ受基因学中开放阅读框的启发提出

的一种新型的智能进化算法，是对遗传算法和遗传编程的

融合与升华。它吸取了遗传算法 （ＧＡ）的编码特点和遗传

编程 （ＧＰ）的树形特征，同时又将个体的基因型和表现型

相分离。它的优点在于在不了解事物内部机理、只有实验

数据的情况下，依靠它的搜索和进化能力，找出最符合建
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模数据的表达式。目前已经成功应用于软件可靠性［６］、气

象露点［７］、函数发现［８］、能源损耗［９］、建筑［１０］等领域的预

测建模中。该算法不仅具有强大的模型学习能力，而且还

可以得到显式的函数关系式。本文基于ＧＥＰ算法对西安地

区的ＰＭ２．５浓度进行预测，实验表明不仅预测精度高，而

且可以得到ＰＭ２．５浓度与各影响因素间的函数关系。

１　相关工作

随着人工智能技术的快速发展，许多学者采用基于神

经网络的相关算法进行ＰＭ２．５浓度相关的预测。谢劭峰

等［１１］利用鲸鱼优化算法 （ＷＯＡ）以及狼群算法 （ＷＰＡ）

混合优化ＢＰ神经网络的权值和阈值，构建 ＷＰＡ－ＷＯＡ

－ＢＰ神经网络模型，实验结果表明预测稳定性高且优于

ＢＰ网络。王勇等
［１２］利用 ＬＳＴＭ 构建融合大气污染物、

ＧＮＳＳ水汽和风速的ＰＭ２．５浓度预测模型，结果表明该模

型预测精度较好。段大高等［１３］提出ＬＳＴＭ预测模型，能较

准确地预测未来５小时的ＰＭ２．５浓度。Ｙ．Ｂ．Ｓｕｎ等
［１４］提

出了一种深度神经网络模型 （ＤＮＮ），可以提高ＰＭ２．５浓

度的预测精度。赵文芳等［１５］提出卷积神经网络和长短时记

忆相结合的预测方法，能有效提高ＰＭ２．５浓度未来２４ｈ

预测精度，并具有较高的泛化能力。陈成等［１５］采用多示例

遗传神经网络预测室内ＰＭ２．５浓度，其结果优于线性回

归、支持向量回归、随机森林等方法。郑国威等［１６］针对

ＰＭ２．５浓度变化的非线性、时变性等特点，建立的基于支

持向量机－小波神经网络的组合预测模型，其预测结果优

于支持向量机单一模型。Ｚ．Ｇ．Ｓｈａｎｇ等
［１７］针对每小时

ＰＭ２．５浓度的多种变化模式采用分类回归树和极限学习机

的集成模型 （ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ）预测未来一小时的ＰＭ２．５

浓度，提高了处理多种ＰＭ２．５变化模式的能力。Ｔ．Ｙ．Ｌｉ

等［１８］提出卷积神经网络和长短期记忆神经网络组合模型

（ＣＮＮ－ＬＳＴＭ），通过单变量ＣＮＮ－ＬＳＴＭ模型和多变量

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ模型对比，证明了多变量ＣＮＮ－ ＬＳＴＭ 模

型预测效果更好。

综上所述，神经网络算法已经是ＰＭ２．５浓度预测的热

点方法，但是它并不能得到显式的函数表达式。基因表达

式编程是受基因学中ＤＮＡ＼蛋白质系统提出的一种新型的

智能优化算法。ＧＥＰ不但有和神经网络算法一样强大的泛

函学习能力，而且可以得到显式的数学模型。

刘小生等［１９］采用ＧＥＰ算法对北京地区的ＰＭ２．５浓度

进行逐日预测，结果发现其预测精度高于灰色理论、ＢＰ神

经网络。Ｓ．Ｓａｍａｄｉａｎｆａｒｄ等
［２０］采用 ＧＥＰ算法对ｏ３浓度进

行预测，结果发现ＧＥＰ在预测ｏ３浓度上是一个有前景的算

法。但是传统ＧＥＰ算法存在着收敛速度慢，容易早熟等问

题，本文采用模拟人类进化的基因表达式编程算法 （ＤＳＣＥ

－ＧＥＰ，ｄｏｕｂｌｅｓｙｓｔｅｍｃｏ－ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｇｅｎｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ），通过人工干预与自然进化协同来提高收敛

速度和全局寻优能力。目前ＤＳＣＥ－ＧＥＰ已经成功应用于

函数发现问题、小麦蚜虫预测问题中［２１］。

本文探索双系统协同进化基因表达式编程算法在

ＰＭ２．５浓度预测中的研究。以西安市ＰＭ２．５浓度预测为案

例进行逐日预测模拟，以拟合度 （犚２）、平均绝对误差

（犕犃犈）和均方根误差 （犚犕犛犈）作为模型预测评价指标。

实验中通过与传统ＧＥＰ算法、文献中分类回归树与极限学

习机组合模型 （ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ）和卷积神经网络与长短期

记忆神经网络组合模型 （ＣＮＮ－ＬＳＴＭ）对比证明ＤＳＣＥ－

ＧＥＰ预测模型的有效性和先进性。

２　基于犇犛犆犈－犌犈犘的犘犕２５浓度预测算法

文章采用双系统协同进化ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法，该算法

模拟人类进化思想引入人工干预操作与自然进化协同进化

进行。人工干预由两部分组成，个体干预和种群干预。

２１　自然进化系统

自然进化系统和传统基因表达式编程算法进化操作相

同，包括变异、转座、重组操作。

变异：由于ＧＥＰ算法的编码特性，根据设定的变异概

率在种群中随机选择位置改变其原来的符号，按照ＧＥＰ的

变异法则进行变异运算。

转座：转座又称插串，是ＧＥＰ算法中特有的遗传算子，

其中转座元素为染色体的基因片段。在ＧＥＰ算法中，根据

插入位置的不同分为ＩＳ转座、ＲＩＳ转座和基因转座。

ＩＳ转座：起始位置上是函数或终结点的短片段 （ＩＳ元

素）转座到基因的头部中除根部以外的任何位置，ＩＳ元素

为种群中随机选取的基因片段。

ＲＩＳ转座：和ＩＳ转座的操作类似，转座片段的选取以

及转座目标位置不同。转座的片段的起始位应是基因头部

中的一个元素，转座的目标位置应在基因的首位。

基因转座：把个体中的某个基因转座至个体的首位作

为第一个基因。

重组：又名交叉。根据基因片段不同的截取点和截取

方式分为单点、两点和基因重组。

单点重组：在当代种群随机选择两个个体，然后选择

同一位置将个体截断，两个个体交换截断点之后的基因片

段形成两个新的个体。

两点重组：在当代种群中随机选取两个个体，接着任

意选取两个基因位置，将个体切断。两个个体相互交换切

断点之间的基因片段，形成两个新的个体。

基因重组：父代种群中随机选取两个染色体中，然后

随机选择某一个基因进行整个基因相互交换，形成两个新

的子代染色体，形成的两个子代染色体含有来自两个父体

的基因。

２２　人工干预系统

２．２．１　个体干预

个体干预通过去掉种群中的劣质基因，增加种群中的

优质基因来提高算法的进化速度以及解的质量。个体干预

由 “去劣”和 “增优”两部分组成。“去劣”删掉ＰＭ２．５浓

度与影响因素错误的函数表达； “增优”增加与ＰＭ２．５浓
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度相关度高的函数和影响因素在染色体中的表达。具体操

作如下：

去劣：对种群中非法表达包含的劣质基因位，如使得

除数为０、对数函数真数为０、二次根号下小于０等使得表

达式无意义的基因位，通过随机选择改变相应位置的基因

使其成为可行解。

增优：保存每－代种群中较优的犿 个个体作为优质基

因库。在 “去劣”操作完成后，根据增优概率，对当前种

群的第犼个个体的狊位置到狋位置采用优质基因库中的个体

通过随机选择选中的第犻个个体中从狊位置到狋位置的基因

片段 ［狊：狋］移植替换，形成新个体犽。并评价犽的适应度，

如果适应度大于原个体犼的适应度，则用新个体犽替换原个

体犼，否则保持原个体犼不变。

２．２．２　种群干预

种群干预的目的是增加种群遗传信息多样性，在算法

进化过程中，通过自然选择、优胜劣汰使得种群多样性减

少，即基因种类减少，使得算法表达过早收敛，陷入局部

最优。因此算法通过种群干预来增加种群遗传信息的多样

性，以提高最优解的质量。种群干预使得ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算

法能在较大范围的函数集中更准确地表达ＰＭ２．５浓度和各

影响因素之间的关系。

本文选取信息熵作为种群遗传信息是否丰富的评判准

则，依据设定信息熵值评判当前种群遗传信息是否丰富。

如果当前种群信息熵值大于或等于设定值则当前种群不变；

小于设定值则对进行干预操作。具体操作如下：

把种群根据适应度从大到小排序，对于倒数犪个个体，

即适应度较低的犪个个体，采用镜像个体替换；对于倒数

第犪个到倒数第犪＋犫个个体，即适应度更低的犫个个体，

采用随机个体替换形成新种群。

１）镜像个体：函数符集Ｆ＝ ｛＋、－、、／、ｓｑｒｔ、

ｘ
２、ｅｘｐ、ｃｏｓ、ｓｉｎ、ｌｎ、ｌｇ、～ （以１０为底的指数）ａｂｓ、

Ｃ （常数）｝，镜像函数符集ｍｒ＿Ｆ＝ ｛－、＋、／、、ｘ
２、

ｓｑｒｔ、ｌｎ、ｓｉｎ、ｃｏｓ、ｅｘｐ，～，ｌｏｇ、Ｃ、ａｂｓ｝，对需要镜像

替换的个体遍历，如果第犻位基因为Ｆ中第犼个元素，则替

换后个体第犻位基因为ｍｒ＿Ｆ中第犼个元素。依据上述规则

操作遍历完个体所有基因位后形成新个体。

２）随机个体：和初始化生成个体规则相同。

２３　犇犛犆犈－犌犈犘算法具体步骤

算法流程如图１所示。

步骤１：始化参数：确定种群规模、头部长度、尾部长

度、基因个数、函数集、终点集、遗传概率等参数。

步骤２：码／评价个体：针对每个染色体，根据适应度

求解公式计算其适应度。

步骤３：建立优质基因库：选出种群中适应度较大的犿

个个体作为优质基因库成员。

步骤４：判断是否满足终止条件：判断是否存在个体适

应度达到最大值或进化代数达到最大值，如果是，则结束；

图１　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ流程图

否则，进入下一步。

步骤５：遗传操作：

１）变异：根据变异概率随机选择变异个体进行变异

操作。

２）转座 （ＩＳＲＩＳ基因）：根据不同的转座位置分为ＩＳ、

ＲＩＳ、基因转座，依据转座概率随机选择个体进行相应的转

座操作。

３）重组 （单点两点基因）：根据不同基因片段的组合

分为单点、两点、基因重组，依据重组概率随机选择个体

进行相应的重组操作。

步骤６：人工干预操作

１）个体干预： （１）去劣，对种群个体遍历，对于造成

不可行解的基因通过随机选择替换使其成为可行解；（２）增

优，对于适应度较低的个体，通过优质基因库中的优质基

因片段替换适应度较低个体相应位置的基因片段。

２）种群干预：根据当前种群的信息熵值判断是否需要

种群干预。如果当前种群信息熵值小于理想种群信息熵值

就进行种群干预，否则不干预。

步骤７：更新优质基因库：合并当前优质基因库和当前

种群的所有个体，从中选出适应度较高的前犿 个个体作为

新的优质基因库成员。

步骤８：选择：采用轮盘赌选择策略进行选择操作形成

新种群并进入下一次迭代。

３　实验

本文设计了３个对比实验来验证ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法在

ＰＭ２．５浓度预测中的有效性和先进性。实验程序用ｐｙｔｈｏｎ

实现，实验环境为Ｉｎｔｅｌｉ５处理器、１６ＧＢ内存、Ｗｉｎｄｏｗｓ１０

操作系统。
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３１　数据集

本文采用的空气质量数据 （ＰＭ２．５，ＰＭ１０，ＳＯ２，

ＮＯ２，ＣＯ，Ｏ３）与气象数据 （温度，湿度，风向，风速，

气压，露点），通过中国环境监测网站获取的２０１７．１．１～

２０１８．１２．３１的西安地区每天监测数据，所采集的数据为每

日平均值。７０％数据作为训练集，３０％数据作为测试集。

３２　适应度函数

文中采用拟合度犚２＝１－犛犛犈／犛犛犜 作为适应度函数，

即统计学中的复相关系数。其中，犛犛犈计算如公式 （１）所

示，犛犛犜计算如公式 （２）所示：

犛犛犈 ＝∑
狀

犼＝１
（狔犼－^狔犼）

２ （１）

犛犛犜 ＝
狀
犼＝１
（狔犼－珔狔）

２ （２）

　　其中：狔犼 表示真实数据，^狔犼 表示预测数据，珔狔表示真

实数据的均值。当犚２越接近１时，表明预测准确度越高。

３３　预测精度评价指标

本文采用拟合度 （犚２）、均方根误差 （犚犕犛犈）、平均

绝对误差 （犕犃犈）３个指标来对预测结果进行评价。均方

根误差 （犚犕犛犈）计算如公式 （３）所示，平均绝对误差

（犕犃犈）计算如公式 （４）所示：

犚犕犛犈 ＝
１

狀 ∑
狀

犻＝１
（狔犻－^狔犻）槡

２ （３）

犕犃犈 ＝
１

狀 ∑
狀

犻＝１
狘狔犻－^狔犻狘 （４）

　　其中：狀为预测集的长度，狔犻 为预测集中第犻个真实

值，^狔犻为模型得出的第犻个预测值。

３４　初始化参数设定

ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法参数如表１所示。

表１　初始化参数设置

参数 设置值

最大进化代数 ２００

种群大小 ８０

优质基因库规模 １５

函数符集合Ｆ ＋ － ／ｌｇｅｘｐｌｎ～ｘ２ｓｑｒｔｓｉｎｃｏｓａｂｓ

终止符集合Ｔ 自变量个数

连接符 ＋

头部长度 １０

基因个数 ６

倒串率 ０．３

点变异率 ０．３

重组率 ０．２

插串概率 ０．１

ＩＳ的长度 ｛１，２，３，４，５｝

ＲＩＳ的长度 ｛１，２，３，４，５｝

增优概率 ０．２

镜像替换个体ａ ２５

随机替换个体ｂ １５

３５　对比实验与结论

３．５．１　ＧＥＰ、ＤＳＣＥ－ＧＥＰ预测精度对比

１）预测精度对比：ＧＥＰ算法、ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法算法

预测曲线分别如图２、图３所示。拟合度、均方根误差、平

均绝对误差比较如表２所示。

图２　ＧＥＰ预测曲线

图３　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ预测曲线

从图２、图３可看出ＧＥＰ算法、ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法预测

效果都比较好，由表２得出ＤＳＣＥ－ＧＥＰ较ＧＥＰ拟合度提

高０．０３，均方根误差降低４．２９，平均绝对误差降低５．４７，

较传统ＧＥＰ提高了预测精度，证明了 ＫＤＳＣＥ－ＧＥＰ的有

效性。

表２　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ和ＧＥＰ性能比较

模型 犚
２ 犚犕犛犈 犕犃犈

ＤＳＣＥ－ＧＥＰ ０．８５ １７．４３ ２２．３６

ＧＥＰ ０．８２ ２１．７２ ２７．８３

２）ＧＥＰ、ＤＳＣＥ－ＧＥＰ 进化速度对比：ＧＥＰ 算法、

ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法进化曲线分别如图４、图５所示。

通过图４、图５进化曲线对比发现，ＧＥＰ在１７５代找到

最优解，ＤＳＣＥ－ＧＥＰ在１００代左右找到最优解 ＤＳＣＥ－

ＧＥＰ较ＧＥＰ提高了进化速度，ＤＳＣＥ－ＧＥＰ通过个体干预

及种群干预，缩小了解的搜索空间，提高了进化速度。通

过实验对比ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法能有效提高收敛速度和预测

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第１０期 王超学，等：ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法在ＰＭ２．５


浓度预测中的应用 · ７５　　　 ·

图４　ＧＥＰ最优进化曲线

图５　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ最优进化曲线

精度。

３．５．２　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ、ＣＡＲＴ－ＥＥＬ和ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 对比

实验

１）ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法的显式表达式：

狔＝ｃｏｓ１０
ｃｏｓ（（ｓｉｎ狓

１１狓１１）－狓１＋ｃｏｓ１０
狓
７＋２狓６－

ｃｏｓ（狓１１狓１０）＋ 狓２５－狓槡 １０＋１０
狘狓６狘＋狓１１＋ｃｏｓ狓８ （５）

　　通过实验得到 ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法的预测模型为公式

（５）。其中狔 为当前一天 ＰＭ２．５浓度，狓１，狓５，狓６，狓７，

狓８，狓１０，狓１１分别为前一天ＳＯ２，Ｏ３，温度，湿度，风向，

露点，ＰＭ２．５。通过实验模型可以看出，西安地区当天

ＰＭ２．５浓度主要与前一天ＳＯ２，Ｏ３，温度，湿度，风向，

露点，ＰＭ２．５相关，具体关系体现在公式 （５）中。

２）ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法、ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ 模型、ＣＮＮ－

ＬＳＴＭ模型预测精度对比

ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法与比较分类回归树和极限学习机的组

合模型和 ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 模型，证明其先进性，结果表３

所示。

表３　ＤＳＣＥ－ＧＥＰ和ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ、

ＣＮＮ－ ＬＳＴＭ预测结果对比

模型 犚
２ 犚犕犛犈 犕犃犈

ＤＳＣＥ－ＧＥＰ ０．８５ １７．４３ ２２．３６

ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ ０．８４ １６．２４ ２１．８６

ＣＮＮ－ＬＳＴＭ ０．８３ １８．９６ ２３．９０

通过表３发现，ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法较ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ拟

合度高了０．０１，均方根误差和平均绝对误差稍高于ＣＡＲＴ

－ＥＥＬＭ；较ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 拟合度高了０．０１，均方根误差

低了１．５３，平均绝对误差低了１．５４。拟合度均优于其他两

种模型，证明了ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法在ＰＭ２．５浓度预测中的

竞争力与先进性。ＣＡＲＴ－ＥＥＬＭ 和ＣＮＮ－ＬＳＴＭ 分别都

是基于神经网络的模型，最终得出的模型为参数矩阵，无

法看到ＰＭ２．５浓度与各影响因素之间的关系，而ＤＳＣＥ－

ＧＥＰ算法最终可以得到ＰＭ２．５浓度与其影响因素之间的显

式函数关系，可以明确表达ＰＭ２．５浓度与各影响因素之间

的关系。

３．５．３　实验结论

经过上述实验分析发现，ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法不仅较传统

ＧＥＰ算法、分类回归树和极限学习机组合算法 （ＣＡＲＴ－

ＥＥＬＭ）以及卷积神经网络和长短期记忆神经网络算法

（ＣＮＮ－ＬＳＴＭ）在西安地区逐日的 ＰＭ２．５浓度中性能较

优，拟合度均高于其他３种模型，而且得到了ＰＭ２．５浓度

预测的显式函数关系。证明ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法在ＰＭ２．５浓

度预测中的有效性与竞争力，对于准确的控制ＰＭ２．５浓度

具有重要意义。

４　结束语

通过对西安地区空气质量数据进行分析，根据过去一

天的空气质量数据及气象数据预测当天的ＰＭ２．５浓度，利

用基于双系统协同进化算法得到预测模型，不仅可以有较

高的预测精度，而且可以明确地看出各影响因素与ＰＭ２．５

浓度之间的关系。未来还可以把ＤＳＣＥ－ＧＥＰ算法应用于

其他智能预测领域中。
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