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个体最优共享 ＧＥＰ 算法及其气象降水数据预测建模
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摘　 要：针对基因表达式编程算法存在进化后期收敛慢且容易陷入局部最优而降低其数据建模的性能问题，和降水

量因受诸多自然因素相互影响而难以准确地建模与预测的问题，提出了一种改进的基因表达式编程算法。 该算法

具有染色体最优状态记忆功能，在进化过程中可以按条件学习自身的历史经验知识，以加强局部搜索能力和促进收

敛，同时尽量控制个体的趋同化而保持种群的多样性。 ３ 组不同区域和不同类型的真实降水数据集的实验验证了其

可以改善传统 ＧＥＰ 算法后期收敛慢的问题，寻优能力更强，降水数据拟合和预测效果均显著优于传统 ＧＥＰ 算法、ＢＰ
神经网络和 ＮＡＲ 神经网络等算法。
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　 　 大气系统是个极为复杂的动态巨系统，具有高 维性、多尺度性、复杂性、开放性、混沌性、非平稳性、
不确定性和动态性等特点。 传统上，被主要用于建

立预测模型的常规统计方法难以精确描述大气系统

的复杂关系，因而预测质量较低。 近年来，利用先进



的智能计算和数据挖掘方法，构建和改进气象预测

的方法与模型，帮助对未知气象规律的认识和提高

气象预测能力，已逐渐成为气象、数学和计算机领域

专家和学者们关注的热点，多个相关国际会议上设

置了相关的专题和 Ｗｏｒｋｓｈｏｐ［１］。
近年来，被众多学者应用到气象或灾害天气的

预测中的神经网络方法等智能计算方法［２⁃９］ 可有效

描述气象要素间的复杂关系，但这些算法结构和参

数难选定、计算量过大而不利于大容量样本学习等

自身固有的缺陷，严重降低了其应用和发展的效果。
基于大量历史数据进行气象数据挖掘与建模预测是

个较有发展前途的研究和应用方向，已吸引了不少

的学者进行研究［１０⁃１３］。 但用传统数据挖掘算法难

于避免由于气象数据的多层次特性造成的难以建立

准确模型的缺陷，从而降低了气象预报的精度。
基因表达式编程（ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，

ＧＥＰ）是借鉴生物遗传的基因表达规律，融合了遗传

算法（ＧＡ）和遗传编程（ＧＰ）的优点发展起来的进化

计算家族中的革命性新成员。 ＧＥＰ 不但可以轻易

地进化多种形态的复杂计算程序，构建稳健而精确、
可解释性较强的计算模型，而且具有很强的问题表

达能力、知识发现能力和寻优能力，可有效进行数据

挖掘，发现公式、规则或规律，模型的最优化等［１４］。
相关研究表明，ＧＥＰ 能有效克服很多智能计算方法

和传统数据挖掘与知识发现的不足，求解很多复杂

问题表现更出色，可望是一个具有发展前途的气象

数据建模与预测研究方向。 但 ＧＥＰ 自身还存在复

杂问题建模的进化后期寻优缓慢且易陷入局部最优

的缺陷。 针对此问题，本文提出了个体最优共享的

改进 ＧＥＰ 算法（ｂｅｓｔ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｈａｒｅｄ⁃ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅ ｅｘ⁃
ｐｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＢＩＳ＿ＧＥＰ），能更好地解决后期

寻优缓慢和局部最优问题，并通过 ３ 组真实降水案

例的实验验证了其性能。

１　 ＧＥＰ 基本原理概述

ＧＥＰ 的个体（染色体）由单个或者多个基因组

成，基因之间可以用函数符号连接起来。 ＧＥＰ 的基

因用长度固定的符串来表示，由头和尾两部分组成。
其中头部既可以包含函数符号也可以包含终结符

号，而尾部则只能包含终结符号。 基因中的函数符

号是问题求解过程中的所需要的数学函数和逻辑运

算等所有候选的函数和操作符的表示，终结符通常

是问题求解过程所需要的候选变量或常量，其中尾

部长度 ｔ 和头部长度 ｈ 之间应该满足式（１）的关系：
ｔ ＝ ｈ × （ｎ － １） ＋ １ （１）

式中 ｎ 代表函数符集中的最大操目数（可能的最多

的参数个数）。 ＧＥＰ 的基因有基因型和表现型两种

表现形式，因此，每个基因对应一个 Ｋ 表达式（表示

基因编码的有效部分）和一棵表达式树。 其中，Ｋ 表

达式就是基因型，表达式树就是表现型，两者之间可

以相互转化。 如，以 ｘ２＋ｘｙ 为例来说明 ＧＥＰ 的染

色体编码方法，这个式子可以用基因：Ｑ＋∗∗ｘｘｘｙｚ
表示，该基因对应的表达式树如图 １ 所示。

图 １　 表达式树

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

ＧＥＰ 的若干个染色体构成种群，然后通过个体

在种群中不断进化而逐渐逼近问题的解。 ＧＥＰ 作

为进化计算家族的成员，其算法的进化过程类似于

ＧＡ 和 ＧＰ。 具体算法过程描述见文献［１４］。

２　 个体最优共享 ＧＥＰ 算法

ＧＥＰ 存在进化后期寻优缓慢且易陷局部最优

的问题，已经引起了一些学者的注意，并试图通过控

制和 调 节 种 群 结 构［１５⁃１７］、 改 进 和 调 节 遗 传 操

作［１８⁃２０］、改变个体编码结构［２１⁃２２］等方式改进 ＧＥＰ 算

法，并取得了一定的成效。 本文借鉴粒子群算法进

化过程中粒子历史最优信息共享的机制促进粒子群

算法快速收敛的思想，对 ＧＥＰ 进行了改进，提出了

个体最优共享 ＧＥＰ（ＢＩＳ＿ＧＥＰ）。
２．１　 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 的基本思想

ＰＳＯ 是模拟鸟群寻找食物过程的动作迁徙和群

聚行为的一种启发式随机搜索的演化计算方法。
ＧＥＰ 和 ＰＳＯ 同属仿生演化算法，本质上都是基于自

然性质和行为规则随机搜索解空间寻求问题最优

解。 ＰＳＯ 具有良好的个体最优信息共享和全局最优

信息共享与更新机制，能充分利用个体自身经验和

群体经验来调整自身的状态，使其位置与速度的更

新具有很好的导向性。 故对局部空间最优解的逼近

能力很强，收敛速度快，但同时这种导向性也导致其

全局搜索能力不强［２３］。 相对 ＰＳＯ 算法，ＧＥＰ 的各

种遗传操作都缺乏明确的导向性，因此其对空间最

优解的逼近能力不强，但这同时让 ＧＥＰ 算法对空间

最优解的搜索能力变得很强。 经典的社会学理论认
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为，人类在决策过程时，个体学习和文化传递这两类

信息（即自身的经验和其他人的经验）具有极为关

键的作用。 对比分析 ＰＳＯ 和 ＧＥＰ，ＧＥＰ 在对以往搜

索经验的学习利用上相对较差，因为 ＧＥＰ 算法的个

体并不像 ＰＳＯ 那样具有记忆能力，以前的知识随着

种群的改变被破坏。 本文认为这是导致 ＧＥＰ 后期

搜索慢且易陷局部最优的重要原因。 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算

法正是借鉴了社会学理论和 ＰＳＯ 的个体经验学习

优势而设计的，旨在尽可能保持 ＧＥＰ 自身的全局搜

索优势，增强局部搜索能力和加快收敛速度。 因此，
在 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 设计上，为每个染色体设计了最优状态

记忆功能，让个体在进化过程中可以充分学习自身

的历史经验知识，以加强局部搜索和促进收敛。 同

时还需控制因过度的个体学习历史经验而引起种群

个体的趋同化，尽量保持种群的多样性，让种群向全

局最优移动。 为了实现此目标，需要抑制个体对历

史最佳状态的学习程度，避免所有个体均无节制地

学习历史最佳状态而致个体快速趋同降低了种群的

多样性。 为此 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 将种群划分为两个子种群，
其中一个子种群的染色体在交叉时按一定的概率与

自身历史最优状态进行交叉操作，不断迭代进化，并
每隔给定的 ｓｔｅｐ 代通过轮盘赌选择二分之一的个

体移到另一个子种群中；而另一个子种群则按常规

的 ＧＥＰ 算法过程进行进化，并每隔给定的 ｓｔｅｐ 代排

挤出适应度最差的二分之一个体移到另一子种群，
同时接收选自另一子种群的个体，在迭代终止条件

达到时该子种群中的最优染色体即为本次寻优过程

中的最优解。 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法基本思想如图 ２ 所示。

图 ２　 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法基本思想示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｄｅａ ｏｆ ＢＩＳ＿ＧＥＰ

２．２　 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法过程

根据上述主要思想，设计了如图 ３ 所描述的

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法流程图。

图 ３　 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｏｆ ＢＩＳ＿ＧＥＰ

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 在经典 ＧＥＰ 的基础上，将种群划分为

两个等规模的子种群分别按精英保留策略进行进

化，然后每隔若干代即对两个相对独立的子种群进

行个体选择与交换，其中的一子种群按常规的 ＧＥＰ
遗传操作进化（详见文献［１４］），另一子种群则在常

规遗传操作的基础上增加按概率进行自身历史最佳

状态（该染色体的适应度值最高时的编码表示）交

叉的操作。 选择个体的标准是按常规的 ＧＥＰ 遗传

操作进化的子种群采用轮盘赌选择取余法选择个体

（选取没被轮盘赌选择法选中而排挤出的那一半），
另一种群则按轮盘赌选择法进行需移群交换的个体

选择。 该算法通过划分子种群分别进行常规进化和

外加个体历史最优交叉进化，然后隔若干代选择个

体移群交换，既可通过充分学习个体自身经验加强

局部搜索和促进收敛，也能保持种群的多样性，从而

改善算法的寻优效果。 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法描述如下：
输入　 训练数据集 Ｔ，种群大小 Ｇｓ、函数集、终

结符集、基因头长 ＨＬ、移群步数 ｓｔｅｐ、各遗传操作率

和终止条件等算法的基本参数

·３０４·第 ３ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 彭昱忠，等：个体最优共享 ＧＥＰ 算法及其气象降水数据预测建模



输出　 最优函数模型 ｆ 及其适应度

１）生成初始种群；
２）种群二等分割为 Ｇ１ 和 Ｇ２；
３）种群进化过程：
Ｗｈｉｌｅ （终止条件 ≠ ｔｒｕｅ）
　 Ｇ１． ＣｏｍｍＧｅｎｅｔｉｃＯｐｅｒａｔｅＩｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ （ ）； ／ ／

子种群 １ 进行常规遗传操作

　 Ｇ１． ｄｉｖＨｉｓｔｏｒｙＢｅｓｔＣｒｏｓｓＩｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ（）；
　 ／ ／子种群 １ 进行个体最优状态交叉

　 Ｇ１． ＣａｃｕｌａｔｅＦｉｔｎｅｓｓ（）；
　 ／ ／计算子种群 １ 个体适应度

　 Ｇ２． ＣｏｍｍＧｅｎｅｔｉｃＯｐｅｒａｔｅＩｎＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ （ ）； ／ ／
子种群 ２ 进行常规遗传操作

　 Ｇ２． ＣａｃｕｌａｔｅＦｉｔｎｅｓｓ（）；
　 ／ ／计算子种群 ２ 个体适应度

　 Ｉｆ （ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｏ ｓｔｅｐ ＝ ＝ ０） ／ ／如果当前

进化代数是 ｓｔｅｐ 的倍数

　 Ｇ１Ｅｘｃｈｄｉｖ ＝Ｇ１． ＲｏｕｌＳｅｌｅｃｔＨａｌｆ（）；
　 ／ ／子种群 １ 进行轮盘赌选出一半的个体待交换

　 Ｇ２Ｅｘｃｈｄｉｖ ＝Ｇ２ － Ｇ２． ＲｏｕｌＳｅｌｅｃｔＨａｌｆ（）；
／ ／子种群 ２ 进行轮盘赌排挤出一半个体待交换

　 Ｇ１． Ａｄｄ（Ｇ２Ｅｘｃｈｄｉｖ）；
　 ／ ／个体移群交换

　 Ｇ２． Ａｄｄ（Ｇ１Ｅｘｃｈｄｉｖ）；
　 Ｅｎｄ ｉｆ
　 Ｇ１． ＳｅｌｅｃｔＮｅｘｔＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ（）；
　 ／ ／选择个体构成下一代

　 Ｇ２． ＳｅｌｅｃｔＮｅｘｔＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ（）；
　 ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ＋＋；
　 Ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ
４）输出结果。

３　 基于 ＢＩＳ＿ＧＩＳ 的气象降水建模与预测

３．１　 数据预处理

输入数据的质量对数据挖掘与数据建模有着非

常重要的影响。 气象数据资料在收集过程中受到较

多主观因素（如操作员认知程度等）和客观因素（如
仪器设备的工作状态、环境因素等）的影响，使得气

象数据不可避免地包含噪声，直接进行数据挖掘和

预测建模必然会导致结果出现偏差。 为了提高模型

的有效性和预测结果的准确性，本文在建模前先利

用菲波那契（Ｆｉｂｏｎａｃｃｉ）数列作为时不变线性滤波器

对输入的气象数据进行滤波抑制高频噪声，然后再

进行函数挖掘与建模预测。 记待测时间序列为

｛ｘ（ ｔ），ｔ＝ １，２，…，Ｎ｝，根据 Ｆｉｂｏｎａｃｃｉ 数列性质，取
线性滤波器 Ｈ 满足式（２） ［２４］：

ｈ ｊ ＝
Ｆｉｂ（ ｊ） ／ ｔｏｔａｌＷｅｉｇｈｔ，　 　 ｊ ≤ Ｋ ∈ Ｎ
０，　 　 ｊ ＞ Ｋ ∈ Ｎ{ ， （２）

ｔｏｔａｌＷｅｉｇｈｔ ＝ Ｆｉｂ（１） ＋ Ｆｉｂ（２） ＋ … ＋ Ｆｉｂ（Ｋ）
（３）

式中：Ｋ 一般取值为滑动窗口大小减 １，则该时不变

线性滤波器的输出为

Ｙｔ ＝ （Ｆｉｂ（１） × Ｘ ｔ －ｋ ＋ Ｆｉｂ（２） × Ｘ ｔ －ｋ＋１ ＋ … ＋
Ｆｉｂ（Ｋ） × Ｘ ｔ） ／ ｔｏｔａｌＷｅｉｇｈｔ

３．２　 建模方法

用 ＧＥＰ 进行时间序列的建模和预测通常是将

时间序列建模问题转换成符号回归问题，挖掘出对

给定时间序列数据拟合度和对未来预测精度较高的

函数模型，将用此函数模型计算未来可能的值。 先

求时间序列 Ｘ（ ｔ）的 Ｍ 阶延迟得到矩阵 Ｘ，如式（４）
所示，矩阵 Ｘ 中的元素与原序列对应关系为 Ｘ ｊｉ ＝
ｘ ｊ＋１，然后把矩阵 Ｘ 中的第 Ｎ－Ｍ＋１ 列看作是所求函

数模型的因变量，其余每一列看作所求函数模型的

一个自变量，因而窗口大小为 Ｎ－Ｍ＋１，而矩阵 Ｘ 的

每一行即为一个样本数据，则所求的目标函数模型

可记为 ｘＮ－Ｍ ＝ ｆ（ｘ０，ｘ１，…，ｘＮ－Ｍ）。 接下来，ＧＥＰ 根据

输入样本，在给定函数符组成的所有可能函数表达

空间中寻找拟合样本数据程度较佳的函数表达式。

Ｘ ＝

ｘ１ ｘ２ … ｘＮ－Ｍ＋１

ｘ２ ｘ３ … ｘＮ－Ｍ＋２

… … … …
ｘＭ ｘＭ＋１ … ｘＮ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

≡

ｘ１０ ｘ１１ … ｘ１，Ｎ－Ｍ
ｘ２０ ｘ２１ … ｘ２，Ｎ－Ｍ
… … … …
ｘＭ０ ｘＭ１ … ｘＭ，Ｎ－Ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

（４）
３．３　 案例实验与结果分析

３．３．１　 实验数据与方案

本文分别用北京年降水量（１９４９－２０１３ 年，样本

长度 ６５，下文简称“北京降水”）、广西桂平冬季月均

降水量（１９５１－２０１３ 年，样本长度 ６３，下文简称“桂
平降水”） 和 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 旱季的 ６ 月份降水量

（１８８４－２００６ 年，样本长度 １２３，位于美国新泽西州

东北部，下文简称“ＵＮＩＯＮ 降水”）这 ３ 个典型的不

同区域和类型的降水量作为建模预测对象，检验
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ＢＩＳ＿ＧＥＰ 预测模型实用效果。 这 ３ 组降水案例数据

的值分布如图 ４ 所示。 其中，北京年降水数据逐年

变化差异较大，突变点多而尖锐，最大值是最小值的

６ 倍之多，数据的分布曲线相当复杂；桂平降水数据

尽管最大值是最小值的 ６ 倍之多，但其逐年变化曲

线比北京年降水数据逐年变化曲线平滑，突变点少；
ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水数据波动幅度较小，数据的分布

曲线相对平稳。

图 ４　 实验案例数据的值分布

Ｆｉｇ．４　 Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

本文实验验证的主要方案是，先分别用原始

ＧＥＰ 算法、ＧＥＰ 改进算法 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 和本文所提

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法对 ３ 个降水案例数据集进行拟合建

模，观察和比较 ３ 种 ＧＥＰ 算法的收敛过程，验证 ＢＩＳ
＿ＧＥＰ 收敛性能改善效果。 然后用这 ３ 种方法，以
及被大气科学领域运用较多的 ＢＰ 和 ＮＡＲ 等神经

网络建模预测算法分别对 ３ 个降水案例数据集进行

建模与预测，比较分析所得结果进而验证 ＢＩＳ＿ＧＥＰ
的建模预测性能。

３ 组实验均保留序列中最后 １０％的样本作为测

试样本，其余样本为训练样本，采用逐月 ／年预报形

式预测测试样本的结果。 ３ 组实验中所用的各算法

的主要参数保持不变，其中，时间延迟系数都取 １，
嵌入维数取 ５。 ＧＥＰ 相关算法的主要参数如表 １ 所

示，其中的终结符 ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，…分别代表目标函数

模型中的变量 Ｘ０， Ｘ１，…， ＸＮ－Ｍ－１。 本文实验中的

ＢＰ 神经网络和 ＮＡＲ 神经网络的均用 ＭＡＴＬＡＢ 中

的神经网络相关类构建，隐层数均为 ２０，ＢＰ 采用的

其他主要参数如下：传递函数为 ｔａｎｓｉｇ，训练函数为

ｔｒａｉｎｇｄｍ， ｅｐｏｃｈｓ ＝ １０ ０００， ｌｒ ＝ ０． ０００ １， ｍｃ ＝ ０． ５；
ＮＡＲ 采用的其他主要参数如下：ｔｒａｉｎＲａｔｉｏ ＝ ７０ ／ １００，

ｖａｌＲａｔｉｏ ＝ １５ ／ １００，ｔｅｓｔＲａｔｉｏ ＝ １５ ／ １００。
表 １　 实验中的 ＧＥＰ 及改进算法的主要参数

Ｔａｂｌｅ１　 Ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＥＰｓ ｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

参数名 原始ＧＥＰ ＡＤＦ＿ＧＥＰ ＢＩＳ＿ＧＥＰ

最大进化代数 ２ ０００

群体规模 １００

函数集 ＋，－，×，／ ， ｓｉｎ， ｃｏｓ， ｅｘｐ， ｌｏｇ， ｓｑｒｔ

终结符集 ａ，ｂ，ｃ，ｄ，ｅ，ｆ

头长 ／同源基因头长 ８ ／无 ８ ／ ３ ８ ／无

基因数 ／同源基因数 ５ ５ ／ ３ ５

交叉率（单点、两点一致） ０．２ ０．２ ０．２

变异率 ０．２５ ０．２５ ０．２５

基因迁移率（ ＩＳ 和ＲＩＳ 一致） ０．１ ０．１ ０．１

适应度函数 ＭＲＥＦ

３．３．２　 收敛性验证实验与结果分析

本文首先对 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法的改进性能进行验

证。 分别用 ３ 种 ＧＥＰ 算法对北京降水数据集、桂平

降水数据集和 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水数据集进行自动建

模，模型评价函数为平均相对误差。 本文为避免因

进化过程中的初始几代的适应度与目标值间的差异

过大影响收敛过程曲线图展示效果，在画图时均忽

略前 ５ 代的收敛过程曲线。 桂平降水数据集实验的

进化过程（见图 ６）的前期适应度与中后期的差异较

大，本文根据该收敛过程特点将其进化收敛过程图

拆分成 ５～１２５ 代（见图 ７（ａ））和 １２５ ～ ２ ０００ 代（见
图 ７（ｂ））两部分，以便更清晰地展示算法收敛过程

的效果。

图 ５　 北京年降水量建模进化收敛过程

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｂｅｉｊｉｎｇ
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图 ６　 桂平冬季月均降水量建模进化收敛过程图

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ

Ｇｕｉｐｉｎｇ

ＢＩＳ＿ＧＥＰ、原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 等对 ３ 组不

同数据集的自动建模的进化收敛实验结果如图 ５～８
所示。 由图可知：１）图 ５ ～ ８ 均表明了 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算

法在这 ３ 组不同数据集的自动建模过程中，无论是

１０ 次运行结果的平均值，还是最佳运行状况，ＢＩＳ＿
ＧＥＰ 比原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 均有更好的收敛性

能和寻优结果表现。 这充分说明了本文提出的改进

方法的有效性和优越性。 ２）图 ５ ～ ８ 中的左边部分

显示的进化过程初期的适应度曲线均显示了在算法

进化的初期，如图 ５ 显示的北京降水实验中的前 ７０
代、图 ７（ａ）显示的桂平降水实验中的前 ４０ 代和图 ８
显示的 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水实验中的前 ２００ 代，ＢＩＳ＿
ＧＥＰ、原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 这 ３ 种 ＧＥＰ 算法有近

似的收敛性能表现。 它们几乎都以极快速度趋于目

标方向收敛，然后收敛速度逐渐减小，甚至不同程度

地进入收敛缓慢状态，陷入局部最优。 这说明了

ＧＥＰ 算法存在着遗传算法家族常见的不足———前

期收敛快，后期收敛缓慢甚至陷入局部最优。 ３）图
５、图 ７～８ 中的右边的适应度曲线均显示的进化过

程中后期的 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法的适应度迭代进化比同

阶段的原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 的更频繁，更能跳出

局部最优而向全局最优方向逼近。 这表明了经过本

文提出的个体最优共享改进 ＧＥＰ 算法可有效改善

ＧＥＰ 算法后期收敛缓慢状态和易陷入局部最优的

不足，寻优性能比原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 有显著的

提高。 ４）在 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 的降水实验中，ＢＩＳ＿ＧＥＰ、
原始 ＧＥＰ 和 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 这 ３ 种 ＧＥＰ 算法在前 ６００
代的适应度迭代进化较北京降水实验和桂平降水实

验的表现更明显和更频繁，且更快速地逼近全局最

优。 ５）从图 ５～ ８ 可知，ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水实验的平

均相对误差比北京降水实验和桂平降水实验的明显

小很多，桂平降水实验的平均相对误差也比北京降

水实验的明显小很多。 这说明了 ＧＥＰ 算法在进行

ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水自动建模中的效果最好，在北京

降水自动建模中的效果较差。
从图 ４ 可看出 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 的降水量数据波动

范围相对较小、数据分布相对平稳、噪声少，而北京

降水数据逐年变化差异较大、突变点多而尖锐、最大

值与最小值差距大、数据的分布曲线相当复杂。 这

些数据集的特点与 ４）和 ５）的情况充分表明了时间

序列建模的效果与数据集的复杂程度呈强相关，建
模数据分布和变化越简单，自动建模的平均相对误

差越小，建模效果越好。

（ａ）ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ５～１２５

（ｂ）ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ １２５～２ ０００

图 ７　 桂平冬季月均降水量建模进化收敛过程二分解图

Ｆｉｇ．７　 Ｓｅｃｏｎｄ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ

ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｇｕｉｐｉｎｇ
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表 ２　 各算法的 ３ 组降水案例数据集建模与预测实验结果

Ｔａｂｌｅ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｎ ３ ｇｒｏｕｐ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｃａｓｅｓ

数据与指标
ＢＩＳ＿ＧＥＰ ＡＤＦ＿ＧＥＰ 原始 ＧＥＰ ＢＰ ＮＡＲ

拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测 拟合 预测

北京降水
ＭＲＥＦ 最佳 １６．６４ ２３．７１ １６．８５ ２４．９８ １６．８７ ２６．７８ ２７．４８ ４７．１５ ２９．１７ ３６．７７

ＭＲＥＦ 平均 １７．２２ ２４．８５ １７．３４ ２７．１３ １７．８０ ２９．１７ ２８．３８ ５１．６４ ３０．４２ ３７．８９

桂平降水
ＭＲＥＦ 最佳 ２．５７ ７．１６ ２．９２ ７．８３ ２．９５ ８．０４ １５．６９ ３０．８６ １０．９７ １９．６５

ＭＲＥＦ 平均 ３．１６ １０．２５ ３．２８ １１．５１ ３．９０ １２．１８ １７．０８ ３２．１７ １２．２９ ２１．８３

ＵＮＩＯＮ 降水
ＭＲＥＦ 最佳 ０．０２１ ２ ０．０３４ ７ ０．０２２ ３ ０．０３６ ２ ０．０２２ ４ ０．０３９ ２ １．２０５ １ ３．２２１ １ ０．０８７ ２ ０．３６８ ２

ＭＲＥＦ 平均 ０．０２２ ３ ０．０４１ ６ ０．０２４ １ ０．０４３ ４ ０．０２３ ７ ０．０４６ ７ １．３７８ ４ ３．７５６ ３ ０．０９６ ５ ０．４１１ ３

３．３．３　 建模与预测效果比较验证

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法与其他 ＧＥＰ 算法和气象界常用

神经算法进行了自动建模与预测比较实验，取 ３ 组

降水案例数据集的后 １０％样本（北京降水和桂平降

水的数据集均取 ２００８－２０１３ 年的样本，ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ
降水数据集取 １９９５－２００６ 年样本）作为预测的检验

样本，其余样本为训练样本。 采用逐月 ／年预报形式

预测检验样本的结果，如，用 １９４９－２００７ 年真实的

北京降水数据建模所得模型预测 ２００８ 年北京降水

量，接着继续用 １９４９－２００８ 年真实的北京降水数据

建模所得模型预测 ２００９ 年北京降水量，依次类推。
同理，用于北京降水、桂平降水和 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水

实验中。 比较结果如表 ２ 所示，ＭＲＥＦ 最佳预测值

是取 １０ 独立运行算法所得的 １０ 次各个预测检验样

本预测结果平均值中的最小者，而 ＭＲＥＦ 平均预测

值是取 １０ 独立运行算法所得的 １０ 次各个预测检验

样本预测结果的综合平均值。

图 ８　 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 每年 ６ 月降水量建模进化收敛过程

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ
ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ

从表 ３ 可看出，总体上，在 ３ 组不同类型和不同

复杂度的真实降水数据集的实验中的 ３ 种 ＧＥＰ 方

法的拟合和预测实验结果均比另外两种神经网络方

法更好。 而 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法在实验上获得较其他算

法更好的数据模型拟合性能和预测性能，模型具有

一定的适用性。 在 ＵＮＩＯＮ ＣＩＴＹ 降水数据集上的数

据拟合和预测的平均相对误差 １０ 次运行得的最佳

值分别达到 ０．０２１％和 ０．０３４％。 据表 ３ 数据可知，
ＢＩＳ＿ＧＥＰ 比实验中效果第二好的 ＡＤＦ＿ＧＥＰ 的相应

ＭＲＥＦ 最佳值分别减少了 ４．９３％和 ５．５５％。 这比实

验中效果最差的 ＢＰ 的相应 ＭＲＥＦ 最佳值分别减少

了 ９９．４５％和 ９９．８９％。 即使在逐年变化差异较大、
突变点多而尖锐、最大值与最小值差距大、数据的分

布曲线相当复杂的北京降水数据集上，数据拟合和

预测时，ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法的平均相对误差也都能分别

保持在 １８％和 ２５％以内。 据表 ３ 数据可知 ＢＩＳ ＿
ＧＥＰ 比实验中效果第二好的 ＡＤＦ ＿ ＧＥＰ 的相应

ＭＲＥＦ 最佳值分别减少了 １．２５％和 ５．０８％。 这比实

验中拟合效果最差的 ＮＡＲ 和预测效果最差的 ＢＰ
的相 应 ＭＲＥＦ 最 佳 值 分 别 减 少 了 ４２． ９４％ 和

４９．７１％。这些实验对比结果充分表明了本文提出的

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法较其他算法在降水序列数据自动建

模和预测上有较强优势。

４　 结束语

本文提出了一种个体最优共享的 ＧＥＰ 改进算

法 ＢＩＳ＿ＧＥＰ，并在 ３ 组真实时间序列的自动建模和

预测实验中，与原始 ＧＥＰ 算法、另一经典的 ＧＥＰ 改

进算法 ＡＤＦ＿ＧＥＰ，以及 ＢＰ 神经网络和 ＮＡＲ 神经

网络进行比较。 算法收敛过程实验对比结果表明

ＢＩＳ＿ＧＥＰ 能相对改善 ＧＥＰ 进化后期收敛缓慢和容

易陷入局部最优的缺陷，具有更强的逼近最优能力；
自动建模能力与预测能力实验对比结果表明，ＢＩＳ＿
ＧＥＰ 在 ３ 组不同类型的降水数据的数据拟合和数

据预测实验中，１０ 次独立运行的最佳平均相对误差

和平均相对误差均比实验中的其他 ＧＥＰ 算法和神

经网络算法更小，说明其自动建模能力和模型泛化
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能力均有较强的优势。
对 ３ 组不同类型和不同复杂度的真实降水数据

集的拟合和预测的对比实验结果表明，本文 ＢＩＳ＿
ＧＥＰ 算法对降雨时间序列数据的建模和预测结果

比传统 ＧＥＰ 及其改进算法 ＡＤＦ＿ＧＥＰ、常用的 ＢＰ 和

ＮＡＲ 神经网络自动建和预测算法的效果好，模型具

有一定的适用性，同时由于该算法模型对资料要求

比较单一， 只需降水历史数据， 因而具有广泛的应

用价值。
总之，ＢＩＳ＿ＧＥＰ 的改进是有效的，并为气象时

间序列预测建模提供了一种切实可行的方法。 下一

步工作是进一步研究和修改 ＢＩＳ＿ＧＥＰ 算法，并将其

应用于高维多要素气象预测建模的研究和应用中。
另外，该方法若在实际业务中大规模推广应用还有

若干问题有待解决，如海量高维气象数据建模的适

应性和稳定性问题等，都有待进一步研究。
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