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� � 摘 � 要: � 从实测时间序列中构造混沌系统的模型是非线性时间序列分析中的一个重要议题,本文利用遗传编程
方法( GP) ,在尽可能大的函数空间内搜索合适的模型结构,并引入粒子群算法( PSO)在动态模型结构情况下进行非线

性参数估计,取得了较好效果. 此外,演化建模的实现结合了非线性时间序列分析( NTSA)的结果,以 NTSA 的结果指导

演化建模参数的选取并作为模型优劣的评判标准, 改进了经典 GP算法对混沌系统建模的应用效果.
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Abstract: � This paper proposes Genetic Programming Modeling ( GPM ) algorithm on chaotic time series. GP is used here to

search for appropriate model structures in function space, and Particle Swarm Optimization ( PSO) algorithm is introduced for Nonlinear

Parameter Estimation ( NPE) of dynamic model structures. In addition, GPM integrates the results from Nonlinear Time Series Analysis

( NTSA) to adjust the parameters and as the criterion of founded models. The simulation shows the effectiveness of such improvements

on modeling chaotic time series.
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1 � 引言

� � 许多系统的外在复杂行为都可由内在的简单混沌规律得

到解释[ 1] , 但如何寻求这些简单的规律却一直是非线性系统

辨识与建模的难点,究其根源在于混沌系统的耗散性和初值

敏感性特点[2] .神经网络[ 2]与多项式[ 3]是两种常用的全局建

模工具,但是, 这些全局建模方法大都无法给出简明直观的模

型表达形式,特别是在处理未知混沌系统数据的情况下带有

很大盲目性,难以结合已有的非线性分析结果和相关经验.本

文引入遗传编程( GP)方法对混沌时间序列建模, 通过 GP在

由指定函数算子复合形成的函数空间中搜索能够尽可能反映

系统行为的模型.与一般遗传演化建模[ 4]不同的是, 本文将遗

传演化建模( GPM)与非线性时间序列分析( NTSA)结合起来,

以NTSA 的结果指导 GPM 的运行,并且引入混沌系统的不变

特征量而不是单纯的拟合精度作为衡量模型质量的标准, 从

而改善了 GPM 的建模效果.此外, 基于粒子群算法( PSO)的动

态非线性模型参数估计也降低了 GPM 的运算量;改进的模型

输出计算方法亦使 GPM 可以应用在较大数据量场合, 并更加

适应混沌系统建模的要求.

本文如下组织, 第 2 节介绍遗传演化建模 GPM 的框架,

第 3 节介绍 GPM 的基本原理和实现, 第4 节以 Logistic映射和

Chebyshev映射为例,考察了 GPM 建模的效果, 并给出了一些

应用 GPM的经验, 最后为总结.

2 � 遗传演化建模( GPM)的框架

� � GPM 系统采用 C+ + 和 Matlab 混合编程实现. 其流程框

架如图 1 所示.

首先应对实测时间序列数据进行适当地预处理, 可用小

波方法适当降噪并滤除其中可能的非平稳趋势, 过多的噪音

易导致 GPM建模结果发散. NTSA 模块负责对实测数据进行

分析, 获取系统的嵌入维数 m、重构延迟 �、最大 Lyapunov 指

数、最大可预测区间 L 等信息以指导后继的建模过程. GP 负

责搜索函数空间以获取比较好的模型结构, 非线性参数估计

NPE 负责确定模型参数. 在 GPM 中,通常我们可以得到系统

模型的一组备选描述, 因此有必要人工地对这些模型进行评

估和筛选以得到最终结果.

3 � 遗传演化建模的基本原理和实现描述

� � 系统建模的两个基本问题是模型结构的选择和模型参数

的估计. 通常的建模过程总是事先假定某种模型结构然后进
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行细化和参数估计,如 ARMA 建模和多项式建模[ 3] .这种方法

对混沌系统通常是失效的, 因为混沌系统的复杂表现往往受

简单的低维确定性运动规律所支配 ,并且常常包含正反馈环

节、切换环节、延迟环节或相互作用环节等. 这导致上述通用

模型结构在表述混沌系统时效果反而不好.而且, 在数据量增

大情况下经常出现模型结构发散和复杂化的趋势.因此 ,为了

更好的对混沌系统建模, 有必要在更大的函数空间中对模型

结构进行搜索,这在 GPM中是通过 GP实现的.

模型结构初步确定之后, 进一步的问题就是如何估计模

型参数.由于 GPM 中模型结构是动态产生的并且常常具有非

线性结构,通常的参数估计算法难以应用, 所以本文引入粒子

群算法( PSO) [5, 6]进行参数估计.相比其他算法如 GA, PSO具

有运算量小,可调参数较少的优点.

3�1 � 遗传编程算法( GP)

GP负责搜索合适的模型结构, 它以树状结构表示个

体[7] ,每一棵树的中序遍历形式即对应着一种模型结构, 其

中,树叶结点选自终结符集合 TS, 树中结点取自函数算子集

合 FS . 在 GPM 的实现中, TSmax= { CONSTANT, X } , FSmax=

{ add , multiply , sub , divide , cos , sin, acos , exp } . 确定模型结构

的过程等效于在函数空间 F(模型族)中搜索的过程, F 可由

FS 中的基本函数算子经过有限次运算和复合得到, 所以 GP

所能搜索的最大模型空间即由 FS 的闭包 span ( FS )确定. 根

据对模型的先验知识,可以仅选取最能表达模型规律的算子

参与建模, 即实际的 TS 和 FS 是上述最大集合的子集. 有人

引入 z 算子(延迟算子) [ 8, 9] ,借助 z 算子提升模型的维数以增

强模型的表述力,但事实上, 这个维数是可以借助 NTSA 分析

出来的.

遗传算子设计如下[ 4] :

(1)初始化算子:即模型树的随机生成过程, 初始群体的

一半按广度优先原则生成,另外一半则按深度优先原则生成,

后者生成的个体包含所有 FS 中的函数算子.

(2)交叉算子:随机地在两个父体中选择杂交点 ,然后以

杂交点为根结点,交换相应子树得到新的个体 .

(3)变异算子:随机地在父体中选择某个结点为变异点,

若变异点是非叶结点,则等概率执行下述操作: ( a)删除以该

变异点为根结点的子树并以终结符替代; ( b )删除以该变异

点为根结点的子树,并且在变异点插入一棵随机生成的新子

树;若变异点是叶结点, 则随机的从 TS 中选择其他终结符替

代当前符号.

3�2� 模型的非线性参数估计( NPE)算法

为避免好的模型结构因参数不合理而导致在演

化中消亡, GPM采取模型结构搜索与参数估计相分离

的做法.模型参数按照如下规则生成:

(1)为每一个函数算子和终结符算子附加一个乘

系数作为模型参数;

(2)若终结符为 CONSTANT, 则直接作为一个模型

参数进入模型表达式, 不需附加系数;

(3)若函数算子为线性算

子,也不需附加系数, 因为线

性算子乘系数的功能完全可由其自

变量前的系数完成.

以图 2 所示个体为例, 包含待评

估参数的模型表达式如下所示, 其中

X( k )表示将时间序列输入 X 延迟 k

个时间单位:

p lus ( times ( minus( A(1)* X(1) , A(2) ) , A(3) * X(1) ) , A( 4) )

与通常结构已知的 NPE 问题不同, GPM 中模型结构是动

态产生的, 因此很可能会产生结构不合理的模型 ;此外,即使

是结构合理的模型, 在不同参数取值下也会得到不合理的输

出,这导致通常的参数估计方法无法在 GPM 应用. 为了解决

在动态模型结构、模型光滑与可导性未知情况下的参数估计,

这里采用粒子群算法( PSO) [ 5, 6]在参数空间中搜索尽可能合

理的取值. PSO是一种新型的基于群体智能的优化算法, 其运

行机理包含着深刻的社会认知规律[ 10] , 与经典遗传算法相

比, 它通常只需较少的粒子数 (通常 4�35)、较少的演化代数
(一般小于 200)即可达到较好的计算效果, 且算法结构简单,

可调参数较少, 实现方便,有助于提高GPM 运行效率.

3�3� 模型输出的计算

在确定模型结构、模型参数和模型输入的情况下, 可以对

模型表达式进行解析并计算模型输出.出于实现方便的考虑,

本文在 GP阶段仍采用均方误差 MSE作为衡量模型序列与实

测序列是否接近的标准. 传统的 GP 建模方法[ 4]通常只能处

理小样本数据, 这是因为数据量增大后,数据中包含的噪音成

分会导致模型结构发散,特别是混沌系统的初值敏感特点更

加剧了这种发散趋势. 为了适合大数据量输入和混沌系统要

求, GPM采用多级迭代预测计算模型输出,如图 3 所示:

由于系统的混沌本质限制了模型的预测能力[11~ 13] ,所以

在预测模型输出时只能迭代若干步, 不宜太多. 考虑到最大

Lyapunov 指数�刻画了混沌系统中相邻轨道的指数发散速

率, 所以最长预测时间 L 可以取做�的倒数, 即 L � 1/ �作为
系统确定性预测的时间上界[ 12] . 在数据精度比较高时, L 可

以适当大一些.
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表 1 � Logistic序列备选模型, A为参数向量, X为自变量, plus、times 和minus 分别是+ , * ,- 算子

序 模型(参数取值略)

1 plus( times( minus (A ( 1) * X ( 1) , A ( 2) ) , A (3) * X (1) ) , A( 4) )

2 plus( times( minus (A ( 1) * X ( 1) , A ( 2) ) , A (3) ) , A (4) * X( 1) )

3 plus( times( minus (A ( 1) * X ( 1) , A ( 2) * X (1) ) , A (3) * X( 1) ) , A( 4) * X ( 1) )

4 times( plus( A (1) , A (2) * X ( 1) ) , A( 3) * X ( 1) )

5 plus( times( minus (A ( 1) * X ( 1) , A ( 2) * X (1) ) , plus( A( 3) , A( 4) ) ) , A ( 5) * X ( 1) )

6 times( plus( A (1) , A (2) * X ( 1) ) , times ( plus (A ( 3) , A ( 4)* X ( 1) ) , A ( 5) * X (1) ) )

7
times( plus( A (1) , plus( A( 2) , A( 3) * X ( 1) ) ) , times ( plus( A (4) * X (1) ,

A ( 5) * X ( 1) ) , minus (A ( 6) * X ( 1), A ( 7) * X ( 1) ) ) )

8 times( plus( A (1) , A (2) * X ( 1) ) , plus (A ( 3) * X ( 1) , A ( 4)) )

9 plus( minus (A ( 1) * X ( 1) , A ( 2) ) , minus (A ( 3) * X ( 1) , A ( 4) * X ( 1) ) )

3�4 � 模型个体的评估

模型个体的评估策略决定着

GP的演化方向. 在 GPM 中, 个体 i

的适应值由下式决定:

fitness( i )=
1

1+ precision( i)
  ( h)

(1)

其中, precision ( i ) = !
n

k= 1

[ x ( k ) -

x̂ ( k ) ] ,表示该个体所代表的模型

的精度, x ( k )为实测序列, x̂ ( k )为

模型 输 出 序 列, 变 换 1/ ( 1 +

precision( i) )的倒相作用使得模型误差较小的个体具有较高

的适应度值 ,同时又可以平滑剧烈的模型误差波动, 使 GP运

行效果更佳. ( h)为调整项因子,由树深度 h 决定, 控制着模

型复杂度,使得 GPM倾向于寻找那些结构简单的模型 :

 ( h)=

abs ( h- h∀) / 2h - 2 � � h#4
abs ( h- h∀) ∃ 4 � � � h % 2

abs ( h- h∀) � � � else

(2)

h∀表示期待树深度,这里取为 2. 5.

3�5 � 模型比较

GPM所得模型是否真实地反映了实际系统的运行规律?

一般的建模方法都是通过比较实测序列与模型序列的误差来

说明模型与系统的等价性 , 但是, 对 Chaos 系统, 所得模型除

了应能较好的拟合特定初值下的实测序列, 更应能够正确反

映系统内在的混沌规律, 因此有必要引入一些混沌系统的不

变特征量作为衡量模型质量的标准 ,因为这些特征量与初值

无关且能反映系统的混沌本质. 本文采用最大 Lyapunov 指数

�和关联维D 作为比较标准,它们的近似值可直接从观测序

列中估计得到[13] .

3�6 � 模型的筛选

由于数据噪音、算法本身的有偏性、系统本身的复杂性等

各方面原因, GP输出的最优解未必是最优的模型.事实上, GP

的末代群体和每代最优都可以作为备选模型, 模型筛选就是

要从这些备选模型中人工地选出能尽可能反映系统实际动力

学行为的最终模型.与 3. 3模型输出计算不同, 这里的模型序

列采用任意合法初值经多次迭代产生, 模型比较采用 3. 5 中

基于混沌不变量的比较方式.如果模型序列和实测序列具有

比较接近的不变量,则可认为这个模型比较好地反映了实际

系统的混沌特征.

4 � 实验及讨论

4�1 � Logistic混沌序列的建模

Logistic 映射:

x ( n) = rx ( n- 1) (1- x ( n- 1) ) x & (0, 1) , n & N (3)

是一个典型的混沌映射, 在 r> 3. 5699 时会产生复杂的动态

行为.取 r= 4, x (0)= 0. 2,迭代生成长度 10000 的混沌序列,

从该序列中可直接计算有关的系统特征量如下: 重构延迟 �

= 8,嵌入维数 m= 4,关联维 D �3. 13, 最大 Lyapunov 指数��

0. 51.相应的最大可预测长度 L 约为 2 步, 信噪比较高时, L

的值可以适当增大; 而这样估计出的维数 m 由于数据噪音等

原因一般会偏大, 实际建模时可以先从较小的值开始尝试, 这

里取 m= 1.

从上述 Logistic 序列中选取长度 100 的数据片断作为

GPM 输入,取群体规模 M = 5, 演化代数 10, 交叉概率 0. 8, 变

异概率 0. 6, 期待树深度 h∀= 2. 5, FS = { plus , minus , times} , TS

= {CONSTANT, X ( 1) } ; GPM 输出的一些备选模型如表 1 所

示. 选择这些个体为备选模型的原因是因为它们具有较高的

适应度, 并且具有可能产生混沌行为的潜在结构. 为提高运算

效率, GPM 内嵌的 PSO�NPE算法只用较少的代数对模型进行
初步参数估计, 但在获取上述备选模型后, 可增加PSO的粒子

数和演化代数进行更精确的参数估计. 其中, 模型 4 在 20 个

粒子演化 80 代时最小均方误差 MSE 就降到 0. 0739, 对应参

数 A= { 10. 0000, - 10. 0000, 0. 3993} , 经整理后模型为 x ( n)

= 3. 993x ( n- 1) (1- x ( n- 1) ) ,与实际模型十分接近, 如图

4 所示.模型 3 在 20个粒子演化 80 代后得到 A= { - 8. 2138,

- 4. 7130, 1. 1438, 4. 0018} , MSE = 0. 0704, 并且具有与实际系

统相接近的最大 Lyapunov 指数 0. 54.事实上, 模型3 约简后为

x ( n)= 4. 0018x ( n- 1) - 4. 0042x 2 ( n - 1) , 等同于 Logistic 模

型. 可见, GPM 可以成功地从 Logistic序列中重建系统模型.
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4�2 � Chebyshev混沌序列的建模

Chebyshev映射具有如下形式:

x ( n)= cos(1. 8cos- 1( x ( n- 1) ) ) (4)

为考察GPM 对噪音的敏感程度,在上述序列中加入适量白噪

音成分, SNR= 35db. LS�GP[ 8]演化 51 代得到的最佳模型为:

x ( n) = 1. 9832cos(0. 6545x ( n) + 0. 0183sin- 1( x ( n- 3) )

(5)

H. Leung 等提出的改进算法 ILS�GP得到的结果为[ 8, 9] :

x ( n) = 1. 0025cos( 1. 8003cos- 1( 1. 0000x ( n) ) ) (6)

GPM则能很快地稳定在最优结构上:

x ( n)= A (1) cos( A(2) cos- 1 ( A(3) x ( n- 1) ) ) (7)

从而将这个问题蜕化为一个 NPE 问题. PSO�NPE 输出为 A=

{ 0. 9954, 1. 8024, 1. 0000} . 可见, GPM 同样具有较好的抗噪能

力,这是因为 GPM中结合了 NTSA的分析结果, 我们可以预知

系统维数 m、可预测长度 L 等系统信息, 而不必完全依赖建

模算法在建模过程中去决定维数,从而提高了效率和准确性.

4�3 � 有关 GPM的参数设置和一些经验

与神经网络等全局建模方法相比较, GPM 能够比较容易

地结合系统先验知识,从而获得较好的建模结果. 准确的先验

知识如系统维数、已知模型结构模式、可预测长度等有助于提

高建模的质量.函数算子集合 FS、终结符集合 TS 和初始群体

的设置也都需要先验知识的指导.

算法运行初期, GPM 可能会产生大量的不可行解和一些

无意义的平凡解, 但伴随系统的演化, 它们所占的比例会降

低,可以引入编辑算子以减弱这些非法个体的影响, 对提高效

率很有帮助. 此外, 避免复杂的模型结构也会促使 GPM 减少

非法解的产生,因为复杂结构非法的概率相对较高. 而且, 结

构简单的模型在揭示内部规律上往往优于复杂的模型.

动态结构下的非线性参数估计是一个难点, 因为其中经

常会遇到非法输出、无穷大等不合理情况; 此外, 参数搜索空

间设置的是否合理亦会影响 NPE 的结果. 寻求大参数空间内

高效的NPE算法有助于提高 GPM的效果.

GPM的群体规模和演化代数一般不必太大, 个体取 10-

30,演化代数取 10- 50 即可. 这是因为 GPM 只要求尽可能大

地搜索模型空间, 并不要求全部收敛到所谓的最优解上, 如

3. 5所述, 在MSE 衡量标准下, 最后所谓的算法最优也未必就

是最合适的模型.

5 � 结论

� � 许多系统的外在复杂行为都是由内在的简单混沌规律决

定的, GPM 提供了一种从有限的实测时间序列中恢复出系统

模型的方法 .与多项式、神经网络等全局建模方法不同的是,

GPM可以搜索广大函数空间并得到较好的模型结构, 这有助

于发现系统内在的规律并得到简明的模型表述. 仿真实验表

明,用 GPM 得到的模型比较接近实测时间序列的行为, 二者

具有近似相等的不变特征量,能够正确反应系统的混沌特征.
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