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摘 要:准确预测空气质量对人们的日常生活具有重要意义,提出了一种二次分解和改进沙猫群算法(improved
 

sand
 

cat
 

swarm
 

optimization,
  

ISCSO)优化长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)相结合的预测模型。首先,利用完全自

适应噪声集合经验模态分解(complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN)算法将PM2.5
数据分解为多个子序列,对预测效果不满意的重构序列使用变分模态分解(variational

 

mode
 

decomposition,
 

VMD)方法进行

二次分解;其次,引入Cubic混沌、螺旋搜索策略和麻雀警戒机制改进沙猫群算法,有效提高了算法的全局搜索性能和收敛速

度;最后,采用改进的沙猫群算法对LSTM模型参数进行优化,将各个子序列导入ISCSO-LSTM模型预测并叠加得到最终预

测结果。实验结果表明,CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM 组合模型具有较低的预测误差,相比CEEMDAN-VMD-LSTM 和

CEEMDAN-VMD-SCSO-LSTM模型,该模型在均方根误差方面分别降低了2.21和1.04
 

μg/m
3,在拟合度方面分别提高了

4.9%和2.1%。
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Abstract:
  

Accurate
 

prediction
 

of
 

air
 

quality
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

people's
 

daily
 

life,
 

therefore,
 

a
 

predictive
 

model
 

based
 

on
 

quadratic
 

decomposition
 

and
 

improved
 

sand
 

cat
 

swarm
 

optimization(ISCSO)
 

to
 

optimize
 

the
 

long
 

short-term
 

memory(LSTM)
 

network
 

was
 

proposed.
 

First
 

of
 

all,
 

The
 

PM2.5 data
 

was
 

decomposed
 

into
 

multiple
 

subsequences
 

using
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptivenoise
 

(CEEMDAN)
 

algorithm,
 

and
 

the
 

reconstructed
 

sequence
 

that
 

are
 

not
 

satisfied
 

with
 

the
 

prediction
 

effect
 

was
 

quadratically
 

decomposed
 

by
 

variational
 

mode
 

decomposition
(VMD)

 

method.
 

Secondly,
 

the
 

sand
 

cat
 

swarm
 

optimization
 

was
 

improved
 

by
 

introducing
 

Cubic
 

chaotic,
 

spiral
 

search
 

strategy
 

and
 

sparrow
 

alert
 

mechanism
 

to
 

improve
 

the
 

global
 

search
 

performance
 

and
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

a
 

improved
 

sand
 

cat
 

swarm
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

LSTM
 

model
 

parameters,
 

the
 

individual
 

subsequences
 

were
 

input
 

into
 

the
 

ISCSO-LSTM
 

model
 

for
 

prediction
 

and
 

superimposed
 

to
 

obtain
 

the
 

final
 

prediction
 

results.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM
 

combination
 

model
 

exhibits
 

lower
 

prediction
 

errors,
 

compared
 

to
 

the
 

CEEMDAN-VMD-LSTM
 

and
 

CEEMDAN-VMD-SCSO-LSTM,
 

the
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

has
 

a
 

2.21
  

and
 

1.04
 

μg/m
3

 

reduction
 

respectively
 

in
 

root
 

mean
 

square
 

error,
  

and
 

has
 

a
 

4.9%
 

and
 

2.1%
 

higher
 

respectively
 

in
 

term
 

of
 

fit.
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0 引 言

  2000~2010年,中国有超80%的人口暴露在可吸入

颗粒物(PM2.5)浓度高于35
 

μg·m-3 的环境下[1],直到近

几年污染情况才缓和。空气污染严重威胁人类健康,

PM2.5 导致的空气污染会引起一系列疾病,例如心肺疾

病,呼吸系统疾病,心脏病等。据研究,环境空气污染对死

亡率的影响大于其他主要可改变的风险因素,遵守细颗粒

物的空气质量标准可最大限度避免因空气污染引起的死

亡[2]。空气污染物大致可分为生活污染物,物理污染物和

化学 污 染 物,这 些 污 染 物 释 放 出 的 CO、CO2、NO2 和

PM2.5 等会影响空气质量,因此空气质量的准确预测对人

类健康管理和政府环境管理决策具有重要意义。
空气质量预测属于时间序列研究的问题一类,时间序

列预测的基础是挖掘数据特征,一直受到许多学者的广泛

关注。近年来研究人员提出了多种预测模型,常用预测方

法有物理模型、统计模型、神经网络模型等。Amnuaylo-
jaroen等[3]建立两个多元线性回归(multiple

 

linear
 

re-
gression,

 

MLR)模型对泰国北部3个地方的PM2.5 等气

体进行预测,预测变量是温度、相对湿度和风速等参数,结
果表明该模型可以很好地预测2020年PM2.5 浓度。杨涛

锋[4]等使 用 自 回 归 综 合 移 动(autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average,ARIMA)和支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)组合模型对北京市某站点的PM2.5 浓度

数据进行预测,该模型在均方根误差方面相比其他模型均

有所下降。Li等[5]提出将粒子群算法优化的灰色模型

(gray
 

model,
 

GM)用于时间序列预测,并证明预测精度和

适应度都得到了一定改善。虽然上述模型预测速度很快,
但是一般的污染物浓度信号具有非线性和非平稳性,所以

物理模型和统计模型相比较神经网络模型而言,预测效果

差一点。与传统的预测模型相比,神经网络模型等深度学

习模型具有良好的学习能力和拟合能力。吴琼等[6]使用

BP神经网络搭建预测模型,该模型可以在不同训练量的

情况下有效完成预测任务,但其存在无法获取时间序列记

忆特征的缺陷。Hou等[7]将卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)和长短期记 忆(long
 

short-term
 

memory
 

network,
 

LSTM)集成到一个网络模型,用于每

小时的气温预测。与上述神经网络相比,LSTM是专门设

计用于处理序列数据的神经网络结构,能够有效地捕获时

间序列中的时间依赖性和模式。文献[8]提出了一种基于

时空相似LSTM 的预测模型,其预测精度得到提升,文
献[9]提出改进的布谷鸟算法优化长短期记忆深度神经网

络的预测模型。
大气污染物浓度变化通常含有大量噪声,对数据进行

预处理是必不可少的一步,将信号分解技术与深度学习结

合的方法逐渐应用于预测领域[10]。Erbiao等[11]基于经验

模态分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)将原始

PM2.5 序列分解为若干个子序列,且不需要选择基函数,

但EMD分解得到的模态分量存在模态混叠现象。石欣

等[12]将变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)算法和NARX神经网络结合,搭建预测模型,虽然

VMD算法相比EMD算法,在信号分解方面有一定的优

势,但是对于利用 K-means算法聚类之后的高频序列的

预测效果仍然较差。Zeng等[13]采用完全自适应噪声集合

经验模态分解(complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decom-
position

 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN)和深度变压器

神经网络相结合的混合模型提高了PM2.5 长期预测精度。
鉴于数据序列的复杂性,单分解方法可能难以全面分析非

线性强的信号,因此二次分解技术近年来也被许多学者用

来进一步提取数据特征以提高模型精度。周尧民等[14]运

用二次分解技术对北京市日均PM2.5 浓度数据进行预测,
结果证明,经过CEEMDAN分解后的信号再次利用VMD
技术使 模 型 在 均 方 根 误 差(RMSE)和 平 均 绝 对 误 差

(MAE)模型评价指标中,显著优于已有的组合模型。
为了提高预测结果的准确性,模型优化问题一直是研

究的焦点,例如粒子群算法(particle
 

swarm
 

algorithm,
 

PSO)[15]、麻雀搜 索 算 法[16](sparrow
 

search
 

algorithm,
 

SSA)、沙 猫 群 算 法(sand
 

cat
 

swarm
 

optimization,
 

SC-
SO)[17]等被用来优化各种模型参数。文献[18]采用改进

粒子群算法自动调整模型参数的最优值,文献[19]采用麻

雀搜索算法优化 HKELM 网络参数,文献[20]将沙猫群

算法和XGBoost
 

集合模型相结合,有效预测了短期岩爆

损伤的类型。结果表明,相比单一模型和未经优化的模

型,优化后的元启发式算法模型预测精度显著提高。与其

他算法相比,沙猫群算法在减少过拟合方面展现出显著的

优势,稳定性更好,搜索能力更强,但是迭代后期会出现种

群多样性减少,陷入局部最优陷阱等问题。
针对上述问题,本文建立了 CEEMDAN-VMD-ISC-

SO-LSTM 混合模型在南京市空气质量预测中的应用。
首先使用CEEMDAN和 VMD方法对原始序列进行分

解;其次,引入Cubic混沌映射增加种群多样性,引入螺旋

搜索策略扩展探索未知区域和算法全局搜索的能力,引入

麻雀警戒机制提升收敛速度;最后,利用改进的SCSO算

法优化LSTM模型权重和阈值,将各个子序列的预测值

叠加得到最终预测值。

1 基本原理

1.1 CEEMDAN算法

  CEEMDAN由EMD、集合经验模态分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)、互补集合经验模

态分解(complementary
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decom-
position,

 

CEEMD)基础上 演 练 过 来,其 较 好 地 抑 制 了

EMD模态混叠现象、重构信号中的残余噪声比EEMD更

小,并且解决了CEEMD每组IMF分量分解结果差异导

致最后集合难以对齐或产生误差的问题。CEEMDAN算

法减少了计算量和迭代次数,其步骤如下。
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1)将原始信号x(t)添加n 次相同长度的高斯白噪

声,构造n次待分解序列xi(t),其中i=1,
 

2,
 

3,…,
 

n,公
式如下:

xi(t)=x(t)+ε0δi(t) (1)
式中:ε0 为高斯白噪声权值系数;δi(t)为第i次产生的高

斯白噪声。

2)将上述序列xi(t)通过EMD分解得到模态分量

IMF1(t),通过EMD重复分解n次取平均值得到CEEM-
DAN的第1个模态分量IMF1 和残余量r1(t),将第1个

残余量再添加白噪声,由此类推得到IMF2(t)和r2(t),其
公式如下:

IMF1 =
1
n∑

n

i=1
IMF1(t)=

1
nEMD1(xi(t)) (2)

r1(t)=x(t)-IMF1 (3)

IMF2 =
1
n∑

n

i=1
IMF2(t) (4)

r2(t)=r1(t)-IMF2 (5)

3)与上述步骤相似,得到第k分量,公式如下:

IMFk =
1
n∑

n

i=1
EMD1(rk-1(t)+εk-1EMDk-1(δi(t)))

(6)

rk(t)=rk-1(t)-IMFk (7)
式中:IMFk 表示CEEMDAN分解得到的第k 模态分量;

rk(t)表示第k阶残差信号。

4)直到残差分量为单调信号即无法分解时,迭代结

束,提取所有的模态分量和趋势项R(t),公式如下:

x(t)=∑
n

i=1
IMFK +R(t) (8)

1.2 VMD
  VMD是一种非递归变分模式的信号分解方法,通过

变分问题进行求解,获取分解后各模态函数分量带宽限

制,找到各中心频率在频域中对应的有效成分,得到模态

函数[21]。假设原始输入信号为f(t),传统 VMD模型的

约束变分模型为:

min
{uk},{ωk}

∑
k

k=1‖∂t δ(t)+j
πt  ·uk(t)



 




e
-jωkt‖

2

2  (9)
s.t. ∑uk =f(t) (10)

式中:{uk}表示分解后的k 个模态分量集合;{ωk}表示每

个模态分量对应的中心频率集合;δ(t)是脉冲函数。约束

条件表明,所有模态分量之和应为原始信号。为了将约束

优化问题转化为无约束变分问题,在拉格朗日展开表达式

中利用二次惩罚因子α和拉格朗日乘数算子λ(t),引入增

广函数,得到如下:

L({uk},{ωk},λ)=∂∑
k ‖∂t  δ(t)+j

πt ·
uk(t) e-jωkt‖

2

2
+‖f(t)-∑

k
uk(t)‖

2

2
+<λ(t),f(t)-

∑
k
uk(t)> (11)

式(11)的解在频域中进行,步骤如下。

1)初始化 û1
k  、ω̂1

k  、λ̂1=0。

2)对所有的ω≥0,更新ûk:

ûn+1
k (ω)←

f̂(ω)-∑i<kû
n+1
i (ω)-∑i>kû

n
i(ω)+

λ̂n(ω)
2

1+2α(ω-ωn
k)2

(12)

3)更新ωk:

ωn+1
k ←
∫

∞

0
ω ûn+1

k (ω)2dω

∫
∞

0
ûn+1

k (ω)2dω
(13)

4)对所有的ω≥0,进行双重提升,更新λk:

λ̂n+1(ω)←λ̂(ω)+τ(f̂(ω)-∑
k
ûn+1k(ω)) (14)

其中,τ表示噪声容限,当信号含有强噪声时,可设定

τ=0达到更好的去噪效果。

5)重复步骤1)~3),直到满足迭代约束条件。

∑
k

‖ûn+1
k -ûn

k‖2
2

‖ûn
k‖2

2

<ε (15)

则迭代结束。
式中:n 表示整个过程的迭代次数;un

k、ωn
k、λn 分别表示模

态分量的序列,中心频率和热乘数。

1.3 SCSO
  沙猫群算法是一种模拟沙猫在自然界搜索猎物和攻

击猎物两种行为的生物学算法,其具有结构简单,参数少

等优点。假设沙猫群的初始种群随机生成,数量为N,搜
索空间维度为d,则第i只沙猫的位置为Xi = {x1,x2,

x3,…,xd},i=1,2,3,…,N,算法步骤如下。
搜索猎物的数学模型如下所示:

X(t+1)=r·(Xb(t)-rand(0,1)·Xc(t))(16)
式中:t表示当前迭代次数,Xb 和Xc 分别表示全局最优

位置和当前位置,为避免陷入局部最优,使用如下公式模

拟每只沙猫灵敏度范围:

r=rG ×rand(0,1) (17)

rG =SM -
SM ×it

itmax  (18)

式中:r应用于搜索和攻击阶段,表示种群中任意只沙猫

对低频噪声的灵敏度范围,每只沙猫可以通过感知低于

2
 

kHz低频噪声来定位地上和地下的猎物;rG 表示灵敏度

范围,值为随着迭代次数增加从2线性递减至0,it 和itmax

分别表示当前迭代次数和最大迭代次数,SM 取值为2。
沙猫群算法利用参数R 决定进入搜索行为还是攻击行

为,如式(9),示意图如图1所示。

R =2×rG ×rand(0,1)-rG (19)
式中:R 值大小依赖rG,是[-rG,rG]中的一个随机值,当
|R|>1时,执行搜索任务(式(16)),当|R|≤1时,执行攻

击任务,攻击猎物的数学模型如下:
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X(t+1)=Xb(t)-r·Xrnd·cosθ (20)

Xrnd =|rand(0,1)·Xb(t)-Xc(t)| (21)
式中:Xrnd 表示全局最优位置和当前位置之间随机生成的

一个位置;θ是根据轮盘赌选择的随机角度,取值范围是

0°~360°,通过这种方法使得群体中每只沙猫都可沿着不

同的圆周方向移动,以此避免陷入局部最优陷阱。

图1 沙猫群捕食过程

Fig.1 Predation
 

process
 

of
 

sand
 

cat

1.4 LSTM 网络

  LSTM 是一种用于处理序列数据的循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的变体,有效缓解了

RNN无法避免的梯度爆炸问题,能更好预测时间序列。

LSTM通过引入记忆单元和门控机制来实现对序列信息

的长期记忆和选择性遗忘。LSTM 的细胞结构如图2
所示。

图2 LSTM原理

Fig.2 LSTM
 

principle

该网络在状态路径上有3个控制门,分别是遗忘门、
输入门和输出门。遗忘门设计用于丢弃存储单元信息,输
入门设计负责更新单元状态信息,输出门根据当前时刻内

部状态来调整外部状态输出。

2 改进沙猫群算法

  虽然沙猫群算法的全局搜索性能和收敛速度已经达

到较高的标准,但是迭代后期会出现种群多样性减少,陷
入局部最优以及寻优精度降低等情况,本文从3个方面对

原始沙猫群算法进行改进。

2.1 基于Cubic混沌映射的种群初始化

  多样化的初始种群可以极大地提高算法性能,然而,
沙猫群算法采用随机技术生成初始化种群,这样易造成种

群分布不均匀、质量差和多样性减少以及搜索效率低等问

题。混沌映射有很多种,例如 Tent映射、Logistic映射、

Sine映射和Cubic映射等,其中Cubic的混沌性能更高,
产生的混沌序列更复杂。因此,为了将群体均匀分布在搜

索空间,本文将映射效果较为稳定的Cubic混沌映射应用

于沙猫群算法中初始化种群的生成,计算沙猫初始化位

置,随机更新沙猫群,映射公式如下。假设种群数量为

100,初始化种群分布如图3所示,由图3可知,通过Cubic
混沌序列产生的初始化种群分布相对来说较为均匀,遍历

性良好。

xn+1 =ρxn(1-x2
n) (22)

式中:xn+1 的初始值为x0;ρ表示控制参数,其取值影响

Cubic的映射性。参考文献[22],x0=0.3,ρ=2.595。

图3 Cubic混沌初始化

Fig.3 Cubic
 

chaos
 

initialization

2.2 螺旋搜索策略

  沙猫群在搜索步骤中,每个当前沙猫的位置更新基于

搜索者位置,这种搜索方式具有单一性,部分空间可能没

有被遍历到,为了扩展搜索区域,在沙猫搜索猎物阶段引

入螺旋搜索策略。螺旋搜索策略是受鲸鱼优化算法螺旋

操作的启发而提出的一种可螺旋改变位置的更新策略,表
述鲸鱼围捕猎物行为的公式如下:

X(t+1)=D'·ebl·cos2πl+X*(t)

D'=|X*(t)-X(t)| (23)

式中:l∈[-1,1]的随机数,常量系数b 对搜索过程具有

很大影响,b值过大会导致陷入局部最优,b值过小会导致

收敛速度较慢,为了解决该问题,通过引入用于动态调整

螺旋搜索形状的自适应变量z,公式如下:

z=e
k·cos(π·(1-t/tmax)) (24)

式中:k表示变化系数,值为5。引入螺旋搜索因子z,改
进后的沙猫位置更新如下:

X(t+1)=ez·l·cos2πl·r·(Xb(t)-rand(0,1)·
Xc(t)) (25)

融入螺旋搜索策略后,沙猫群将以螺旋形式在搜索空

间搜索,使位置更新更加灵活,拓展搜索未知空间的能力,
极大减小落入局部最优陷阱的概率,提高了算法搜索
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效率。

2.3 麻雀警戒机制

  沙猫是猫科动物的一种,常年生活在环境恶劣的沙漠

里,虽然沙猫和家猫体型一样小巧灵活,听觉甚至比家猫

更灵敏,能够检测低频噪声,是有名的猎食高手,但是仍然

会遇到被天敌发现的情形。因为原始沙猫群优化算法未

加入沙猫感知危险任务这一机制,所以本文参考麻雀搜索

算法,在算法中融入麻雀警戒机制,表述感知危险的沙猫

位置表达式如下。

Xt+1
i,j =

Xt
best+β·|Xt

i,j -Xt
best|, fi>fg

Xt
i,j +k|Xt

i,j -Xt
worst|

(fi-fw)+ε
, fi =fg (26)

式中:Xt
best 表示全局最优位置;β表示服从正态分布的阶

跃调整因子;k是[-1,1]的随机数;fi、fg 和fw 分别表

示当前、最佳和最差适应度值。

图4 CEEMDAN-VMD-ISCSO-VMD模型预测流程

Fig.4 The
 

model
 

prediction
 

process
 

of
 

the
 

CEEMDAN-VMD-ISCSO-VMD

3 CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM预测模型构建

  本文基于CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM预测模型

的流程如图4所示。

步骤1)使用线性插值法填补缺失的数据,然后对原

始序列使用CEEMDAN方法进行模态分解。
步骤2)将 CEEMDAN 分解得到的高频信号利用

VMD算法再次分解以提取复杂分信号的潜在特征。
步骤3)利用式(22)的Cubic混沌映射初始化沙猫

种群。
步骤4)计算各只沙猫适应度值,利用式(25)更新搜

索者位置。
步骤5)从沙猫群中选取部分沙猫作警戒者,利用

式(26)更新位置,剩余的沙猫按照原策略更新位置。
步骤6)将经过二次分解后的高频序列同低频序列、

趋势序列输入ISCSO优化的LSTM模型预测。
步骤7)对各分信号预测结果进行整合叠加得到最终

预测结果并与原始数据做对比分析。
为了评 估 CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM 网 络 模

型的预测性能,本文采用RMSE、MAE和拟合度R2 对算

法模型进行评价。RMSE、MAE反映了真实值和预测值

的偏差,其值越小,模型预测效果越好,R2 的值越接近1,
预测模型的拟合效果越好,如式(27)~(29)所示。
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RMSE =
∑

n

i=1

(yi-ŷl)2

n
(27)

MAE =
∑

n

i=1
|yi-ŷl|

n
(28)

R2 =1-
∑

n

i=1

(yi-ŷl)2

∑
n

i=1

(yi-ŷl)2
(29)

式中:yi 和ŷl 分别是测试集的真实值和算法模型的预测

值;n为总测试次数。

4 数据处理

  南京是一座工业城市,其涵盖了不同类型的工业,包
括制造业、钢铁产业和化工产业等。工业生产过程涉及到

燃烧、粉尘悬浮、废气排放等,这些过程会释放大量空气污

染物,其中PM2.5 和CO的排放对空气质量管理、人们的

健康管理和城市的经济发展产生影响,因此,PM2.5 和CO
的准确预测可以帮助提前了解南京市的环境质量和污染

趋势,以便做出相应健康防护措施和城市规划。
综上,选取江苏省南京市2015年11月19日~2022

年12月31日的PM2.5 浓度和CO浓度作为研究对象,各
2

 

600组数据,其中80%的数据用于训练,20%的数据用

于测试,其全部来源于中国空气质量在线监测分析平台

(http://www.cnemc.cn)。本文使用线性插值法对数据

原有缺 失 的 点 进 行 补 缺,原 始 PM2.5 浓 度 序 列 如 图5
所示。

图5 原始PM2.5 序列

Fig.5 Raw
 

PM2.5 sequence

从图5可以看出,原始PM2.5 序列具有波动大、非线

性、不稳定等特点,所以采用CEEMDAN对数据进行分

解,分解结果如图6所示。由图6可知,原始序列被分解

成不同尺度的imf分量,模态分量按照频率高低从上往下

依次显示。随着频率降低,子序列的复杂性和非平稳性也

相对降低[23]。利用K-means算法将所有分量聚类成新的

模态函数,其中高频分量co-imf0(imf0~imf1)波动较大,
复杂度最高,低频分量co-imf1(imf2~imf4)波动较小,趋

势项co-imf2(imf5~imf7)包含原始序列的趋势信息,聚
类过程如图7所示。将高频、低频和趋势分量分别输入

ISCSO-LSTM模型中迭代训练,其高频分量的预测结果

如图8所示。

图6 CEEMDAN分解

Fig.6 CEEMDAN
 

decompose

图7 聚类结果

Fig.7 Clustering
 

results

图8 CEEMDAN-ISCSO-LSTM高频分量预测

Fig.8 High
 

frequency
 

component
 

prediction
 

of
 

CEEMDAN-ISCSO-LSTM
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从预 测 结 果 来 看,高 频 分 量 由 于 高 频 震 荡 特 性,

CEEMDAN-ISCSO-LSTM 曲线波动与真实值相差较大,
所以为了削弱其不平稳性,提高最终预测效果,本文利用

VMD方法对难以提取非线性特征的高频分量进行二次分

解。VMD算法需要确定参数K,令K=3,4,5,…,10,记
录对应的中心频率,当出现相似的中心频率时,参数K 被

确定下来。通过多次调试最终确定最佳模态 K=6时的

分解效果最好,使用 VMD方法对高频序列进行分解,经
过二次分解后的高频分量预测结果如图9所示。

从图9可看出,通过加入 VMD算法的二次分解,有
效地提高了模型的训练效率和预测效果,将二次分解后的

PM2.5 序列输入到ISCSO-LSTM 模型中预测,并将各子

序列的预测结果叠加求和得到最终预测结果。

5 实验结果与讨论

5.1 ISCSO算法性能分析

  为了验证ISCSO技术的搜索性能,本文使用一组测

试函数对灰狼优化(grey
 

wolf
 

optimization,
 

GWO)算法、
哈里斯鹰优化算法(harris

 

hawk
 

optimization,
 

HHO)、减
    

图9 CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM高频分量预测

Fig.9 High
 

frequency
 

component
 

prediction
 

of
 

CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM

法平均优化器算法(subtraction
 

average
 

based
 

optimizer,
 

SABO)、SCSO算法和ISCSO算法进行比较。这组基准

函数由单峰函数(F1)、多峰函数(F13)和固定维多峰函数

(F19、F22)组成,测试函数如表1所示。

表1 测试函数

Table
 

1 Test
 

function

函数名 测试函数 n 测试范围

Sphere F1(x)=∑
n

i=1
x2

i 30 [-100,100]

Generalized
 

penalized
F13(x)=0.1{sin2(3πx1)+∑

n

i=1

(xi -1)2[1+sin2(3πxi +1)]+

(xn -1)2[1+sin2(2πxni)]+∑
n

i=1
u(xi,5,100,4)

30 [-50,50]

Hartman’s
 

family F19(x)= -∑
4

i=1
ciexp -∑

3

j=1
aij(xj -pij)2 3 [1,3]

Shekel
 

2 F22(x)= -∑
7

i=1

[(X-ai)(X-ai)T+ci]-1 4 [0,10]

  为了公平比较不同算法的综合搜索能力,实验应在相

同的环境中进行,以下测试函数仿真实验均采用 MAT-
LAB

 

R2022b仿 真 软 件,操 作 系 统 为 Microsoft
 

Win11
(64位),处理器为Intel(R)

 

Core(TM)
 

i5-10210UCPU@
1.60

 

GHz
 

2.11
 

GHz,内存为16G。此外,设置各算法种

群数量为30,最大迭代次数为500,所有测试函数独立运

行50次进行寻优。为了评估算法稳定性,引入函数均值

(Mean)和标准差(Std),公式如下:

Mean=
1
P∑

p

i=1
fi (30)

Std =
1

p-1∑
p

i=1

(fi-Mean)2 (31)

测试函数的模型及收敛曲线如图10所示,不同算法

对基本函数的测试结果如表2所示。
根据种群准则适应度,由图10可看出,所有算法都呈

现递减的收敛曲线。其中,对于单峰函数而言,改进后的

沙猫群算法在收敛速度和寻优成功率方面都优于其他算

法,其他算法均会不同程度的陷入局部最优,沙猫群算法

引入螺旋搜索策略降低ISCSO陷入局部最优的概率。对

于多峰函数和固定维多峰函数而言,ISCSO算法的收敛速

度仍然是最快的,即使ISCSO算法在前期寻优过程中陷

入局部最优,但是随着迭代次数增加,能够快速跳出局部

最优。由表2可看出,ISCSO算法的适应度值和标准差几

乎都小于其他算法,即ISCSO算法性能更加稳定。综上,
无论是哪种测试函数,ISCSO算法性能最好,较其他算法

都是以最快的速度获得全局最优解。

—691—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

图10 函数模型及收敛曲线

Fig.10 Function
 

model
 

and
 

convergence
 

curve
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表2 不同算法对基本函数的测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

basic
 

functions
算法 F1 F12 F19 F22

GWO Mean 2.43×10-57 7.27×10-3 -3.86 -1.04×101

Std 4.36×10-57 1.22×10-2 2.83×10-3 1.03×10-1

HHO Mean 2.97×10-98 2.84×10-5 -3.86 -5.08
Std 8.17×10-98 4.66×10-5 2.40×10-3 1.93

SABO Mean 1.40×10-199 1.06×10-2 -3.61 -5.03
Std 0.00 1.89×10-1 1.52×10-3 9.78×10-1

SCSO Mean 6.43×10-132 2.08×10-2 -3.86 -5.08
Std 2.93×10-131 2.92×10-2 3.54×10-3 2.95

ISCSO Mean 2.66×10-229 2.04×10-31 -3.86 -1.041×101

Std 0.00 8.48×10-31 1.44×10-3 4.32×10-2

5.2 预测模型性能对比分析

  为了突显出改进沙猫群算法的优越性能,本文将经过

双分解后的PM2.5 数据分别导入LSTM、SCSO-LSTM和

ISCSO-LSTM模型中预测,预测结果如图11所示,评价

指标如表3所示。

图11 各算法模型预测结果对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

results
of

 

each
 

algorithm
 

model

表3 模型评价指标

Table
 

3 Model
 

evaluation
 

index

算法模型
RMSE/

(μg·m
-3)

MAE/

(μg·m
-3) R2/%

CEEMDAN-VMD-LSTM 5.22 3.87 93.0

CEEMDAN-VMD-
SCSO-LSTM

4.05 2.87 95.8

CEEMDAN-VMD-
ISCSO-LSTM

3.01 2.06 97.9

由图11可看出,CEEMDAN-VMD-SCSO-LSTM 模

型比CEEMDAN-VMD-LSTM 模型预测效果更好,但是

还有提升的空间,CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM 模型

的曲线波动幅度与真实值最接近,表明本文所提的改进沙

猫群算法对模型预测具有良好效果。由表3可看出,本文

所提模型的均方根误差为3.01
 

μg/m3,平均绝对误差为

2.06
 

μg/m3,拟合度达到了97.9%。对比拟合度可得,

CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM模型比未使用优化算法的

模型提高了4.9%,比使用改进前的沙猫群优化算法的模

型提 高 了2.1%。因 此,CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM
模型具有最高的预测精度。

为了全面且直观的体现出本文所提出的基于二次分解

和改进沙猫群算法的空气质量模型的预测优势,以CO数

据为 例,将 单 分 解 模 型 VMD-ISCSO-LSTM、组 合 模 型

CEEMDAN-VMD-GRU、CEEMDAN-VMD-AVOA-LSTM
和本文所提模型 CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM 进行

对比,预测结果和相对误差图分别如图12和13所示,评
价指标如表4所示。

图12 各算法模型预测结果对比

Fig.12 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

model

由图12和13可以看出,CEEMDAN-VMD-ISCSO-
LSTM模型中的某些点虽然预测效果略低于其他模型,但
是从总体上看,其还原原始序列变化趋势的能力最佳,预
测精度最好。VMD-ISCSO-LSTM 模型比 CEEMDAN-
VMD-ISCSO-LSTM模型的拟合度差,说明虽然单分解能

够降低序列的复杂性,但是效果不好,二次分解的模型利

用VMD方法对高频序列再次分解可以降低对模型预测
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图13 各算法模型相对误差结果对比

Fig.13 Comparison
 

of
 

the
 

prediction
 

results
 

ofeach
 

algorithm
 

model

表4 模型评价指标

Table
 

4 Model
 

evaluation
 

index

算法模型 RMSE/
(mg·m-3)

MAE/
(mg·m-3)

R2/%

CEEMDAN-VMD-GRU 0.13 0.10 73.5
VMD-ISCSO-LSTM 0.06 0.05 94.4
CEEMDAN-VMD-
AVOA-LSTM 0.06 0.04 94.7

CEEMDAN-VMD-
ISCSO-LSTM 0.03 0.03 97.8

误差的影响。由 表4可 得 出,将 本 文 所 提 CEEMDAN-
VMD-ISCSO-LSTM 模 型 与 VMD-ISCSO-LSTM、CEEM-
DAN-VMD-GRU、CEEMDAN-VMD-AVOA-LSTM 模型进

行对比,均方根误差分别降低了0.03、0.1、0.03
 

mg/m3;在
拟合度方面,分别提高了3.4%、24.3%、3.1%。更进一

步的,将CEEMDAN-VMD-ISCSO-LSTM模型与CEEM-
DAN-VMD-AVOA-LSTM模型进行比较,无论是在均方

根误差,平均绝对误差还是拟合度方面,本文所提模型都有

明显的优势,说明改进的沙猫群算法更能有效优化LSTM
参数,提升预测精度。综上所述,从各个方面,CEEMDAN-
VMD-ISCSO-LSTM模型都体现出了较好的预测性能。

6 结 论

  本文以南京市的PM2.5 浓度和CO浓度数据为基础,
提出了一种基于二次分解和改进沙猫群算法的空气质量

预测,通过实验与分析,得到如下结论。1)对于CEEM-
DAN分解重构后的高频序列,采用二次分解技术可以进

一步提取序列中的非平稳性特征;2)针对沙猫群算法在迭

代后期出现种群多样性减少,陷入局部最优等问题,本文

引入Cubic混沌映射,螺旋搜索策略和麻雀警戒机制有效

增加了种群多样性,加快了收敛速度,提高了算法搜索性

能;3)ISCSO在收敛速度、预测精度及稳定性方面与最先

进的优化方法相比具有很大的竞争力,引入ISCSO算法

优 化 LSTM 模 型 参 数 使 CEEMDAN-VMD-ISCSO-

LSTM模型预测结果精度大幅度提升;4)本文所构建的

“分解-聚类-集成”的组合模型预测准确性最高,是一个

可应用的模型,PM2.5 和CO预测可为人们的日常生活和

环境管理提供有价值的支撑。
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