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摘要:针对处理复杂的函数优化问题时传统演化算法易出现收敛性能不佳、搜索冗长和精度不高等问题,提出了
一种基于多细胞基因表达式编程的函数优化新算法. 该算法引入了同源基因和细胞系统思想,设计了相应新的个
体编码方案、种群生成和遗传操作策略.通过对8个Benchmarks函数的对比实验,验证了该算法具有很强的全局寻
优能力、较佳的收敛性能和更高的解精度.
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Abstract: In dealing with complex function optimization problems, many existing evolutionary algorithms have perfor-
mance limitations such as inability of convergence, poor searching efficiency and low precision. To cope with this problem,
we adopt the idea of homeotic genes and cellular system, and propose a new algorithm based on multicell genetic expression
programming. In addition, a new relevant individual coding method and new schemes of population generating and genetic
operation are designed. Compared with other algorithms on eight Benchmark functions testing, the proposed algorithm
shows higher precision, improved convergence ability and global search ability.
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1 引引引言言言(Introduction)
函数优化是一类具有广泛的工程应用背景而又

非常难求解的问题.其求解方法越来越受到人们的
重视.模仿自然界物质进化过程的演化算法在解这
类优化难题中显示出了优于传统优化算法的性能.
但对复杂问题,它们也常存在或易趋于早熟收敛而
陷于局部最优解, 或存在收敛速度慢, 或计算量大,
或解精度不高等问题[1∼3].

基因表达式编程(gene expression programming,
GEP)是演化计算家族中的新成员,融合了遗传算法
(GA)和遗传编程(GP)的优点, 有很强的解决实际问
题的能力. 其解决同样问题比传统演化算法快2∼4

个数量级, 具有广阔的应用前景和深厚的应用潜
力[4,5]. 2001年12月, GEP首次被正式发表[4]以来受

到了学术界的高度关注, 目前已成为演化计算领域
的研究热点[5∼13]. 但GEP在函数优化领域研究极少.
文献[10]首次将GEP应用于求解函数优化问题, 并
设计了Hzero算法和GEP-PO算法,效果都很好,尤其
是GEP-PO算法较其他演化算法更出色.文献[11]利
用类似GEP-PO算法原理设计了多目标优化算法
GEPMO,并取得了不错的效果.但是这些现有的基
于GEP的函数优化算法依然存在不少缺陷, 如模式
结构容易被破坏,解的搜索空间相对有限等.

本文提出了一种基于多细胞基因表达式编程函
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数优化算法(GEP-MCFO). 该算法能够很好地保持
优秀的结构延续到后代,并可通过拓展搜索空间增
加解的多样性. 8个典型算例的对比仿真实验验证了
该算法具有很强的全局寻优能力、较佳的收敛性能

和更高的解精度,适合求解复杂函数优化问题.

2 GEP-MCFO算算算法法法(GEP-MCFO algorithm)
2.1 GEP-MCFO 基基基本本本思思思想想想(The mind of GEP-

MCFO)
定定定义义义 1 细胞(cells)是一个4元组, 记为C =

(G, g, H, S),其中: G为普通基因的集合; g = |G| >
2为细胞包含的普通基因数目; H为同源基因的集

合; S为细胞对特定数据集的适应值.

定定定义义义 2 细胞系统(cellular system)是一个3元
组, 记为MC = (C, CS, n). 其中: C是上述定义

中细胞的集合,每个细胞对应函数的一个决策变量;
n = |C|为细胞系统包含的细胞数目; CS为常量集

合.在GEP-MCFO中,一个细胞系统相当于种群中的
一个个体.

由定义可知细胞是通过每个同源基因的头部的

函数符灵活地将多个普通基因动态地连接组合而成

的. 因此,可以把细胞中的各普通基因看作为染色体
的基因片段. 显然这种通过细胞表达个体的方式有
利于染色体中优秀的结构得到保护和重用. 此外,这
种表达还可通过拓展搜索空间增加解的多样性, 从
而提高搜索质量和效率. 本文在GEP的基础上引入
了同源基因和细胞系统思想来求解函数优化问题.
每个细胞对应函数的一个决策变量, 整个细胞系统
表示解空间中的一个可行解, 从而将函数优化问题
转换为优化细胞系统(即GEP-MCFO的个体)问题.

2.2 个个个体体体编编编码码码(Individual coding designing)

2.2.1 终终终端端端字字字符符符(Terminal)
在求解某些问题时, 常需产生结果为整数的模

式,以利于问题的求解. GEP-PO算法的染色体编码
方法通常需通过ET树的若干个节点和大量遗传操
作随机组合才能产生整数, 耗费不少的系统资源.
GEP-MCFO允许将常整数作为终端字符集的元素.
这样,仅用ET树中的一个节点和单一的变异操作即
可得到该模式,既节省了基因位,又减少了遗传操作
和算术运算,可提高算法的效率.

2.2.2 常常常量量量集集集合合合(Constants set)
GEP-PO算法的个体编码方案中, 每个基因单独

用一个对应的分常量集合.在GEP-MCFO中,每个细
胞系统中的各基因自由共享一个全局的常量集合.
其中, 该常量集合的维数与GEP-PO个体的各分常
量集合的维数总和相等. 这样, 可增大系统表达空

间、增加个体编码的多样性. 即

定定定理理理 1 相同的条件下, 各基因共用一个常量
集合比各基因独自用一个对应分常量集合所得的系

统表达空间大.

篇幅所限,略去证明过程.

2.2.3 细细细胞胞胞系系系统统统编编编码码码(Cells system encoding)
假设需求解二元函数f(x, y)的最优值, 设普通

基因和同源基因头长各取3, 普通基数为2, F为

{+,−, ∗, /}, T为{?, 0, 1, · · ·, 9}, FH = F , 则可构
造细胞系统MC = (G, 2,H, S), CS, 2. 两个细
胞C1和C2分别表示两个变元,其系统(个体)编码(基
因型)如图1所示.

图 1 GEP-MCFO细胞系统编码结构

Fig. 1 Structure of GEP-MCFO cellular system

其中: 为了区分同源基因用小写字母代表对应
整数,大写字母表示常量的位置,黑体部分为同源基
因.解码得C1 = 2.247, C2 = −18.318,则目标函数
为f(2.247,−18.318)的值.

2.3 系系系统统统的的的搜搜搜索索索空空空间间间(The search space of system)
定定定义义义 3 基因系统(genes system)是一个3元组,

记为MG=(G,CS, n). 其中: G是普通基因的集合,
每个普通基因对应函数的一个决策变量; n = |G|为
基因系统的普通基因数目; CS为常量集合.在GEP-
PO中,一个基因系统相当于一个染色体.

定定定义义义 4 系统表达空间是系统编码所能表示的

最大空间. 它直接影响算法的搜索空间大小和搜索
能力.

多样性是是进化计算能够搜索到全局最优解的

基本条件.而重组过程的成熟化效应会使经过若干
代进化后种群的多样度逐渐趋于零, 从而导致过早
收敛. 拓宽算法的搜索空间,增加群体的多样性,可
保证遗传算子正常发挥进化和重组效应,大大减小
算法由于过早收敛而陷入局部最优解的可能性. 本
文发现, 同源基因除了具有利于重用和保存染色体
优秀结构的作用外, 还可有效地拓宽系统的搜索空
间. GEP-MCFO利用这一性质,在染色体较短的编码
长度下,使系统获得较大的搜索空间,增强算法的全
局搜索能力,避免陷入局部最优. 下面对此性质予以
证明.

引引引理理理 1 设基因系统含有m个普通基因, 且每
个基因位的取值范围相同,普通基因头部长为h,函
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数符集合为F , F的最大操目数为n, f = |F |,终端字
符集为T , t = |T |,常量集的维数为u,常量的取值区
间长度为r,常量的精度为p,则系统表达空间

Dg = smur/p,

其中
s = (f + t)hth(n−1)+1Uh(n−1)+1.

证 略.

引引引理理理 2 设细胞系统含有i个同源基因和m个普

通基因,且每个普通基因的基因位取值范围相同,普
通基因头部长为h, 普通基因函数符集合为F , F的

最大操目数为n, f = |F |,普通基因终端字符集为T ,
t = |T |, 同源基因函数符集合为FH, FH的最大操

目数为nh, fh = |FH|, 同源基因终端字符集为TH,
th = |TH|,常量集合的维数为u,常量的取值区间长
度为r,常量的精度为p,则系统表达空间

Dc = smkiur/p,

其中:
s = (f + t)hth(n−1)+1Uh(n−1)+1,

k = (fh + sth)h(sth)h(nh−1)+1.

证 略.

定定定理理理 2 对于拥有相同长度的多细胞系统染色

体和多基因系统染色体,若每个普通基因的基因位
取值范围相同,普通基因及同源基因的头部长相同,
普通基因和同源基因的函数符集合相同,普通基因
终端字符集相同, DC域长度相同,常量集合的维数
相同, 常量的取值区间大小相同, 常量的精度相同,
则多细胞系统染色体的个体表达空间Dc大于多基

因系统染色体的个体表达空间Dg.

证证证 设多细胞系统的染色体MC和多基因系统

的染色体MG, 若MC由m − i(m − i > 2)个普通
基因和i个同源基因组成, MG由m个普通基因组成,
且它们的普通基因及同源基因的头部长都为h,普通
基因和同源基因的函数符集合都为F , f = |F |, 最
大操目数为n,普通基因终端字符集都为T , t = |T |,
常量集合的维数都为u,常量的取值区间长度都为r,
常量的精度都为p. 因普通基因及同源基因的头
部和尾部都遵循t = h(n − 1) + 1关系, 显然染色
体MC和MG的长度是相等的. 又根据前面引理1和
引理2可得MG的表达空间大小

v = smur/p = sm−isiur/p,

MC的表达空间大小

w = sm−ikiur/p,

其中:
s = (f + t)hth(n−1)+1Uh(n−1)+1,

k = (f + st)h(st)h(n−1)+1.

根据GEP的原理和它染色体构造规则必有f > 1,
t > 1, h > 1, U > 1, n > 1. 所以有

k = (f + st)h(st)h(n−1)+1 > (st)h(st)h(n−1)+1,

则

k/s > (st)h(st)h(n−1)+1/s,

即

k/s > sth−1(st)h(n−1)+1.

所以Dc > Dg成立,且是指数级倍递增. 证毕.

2.4 遗遗遗传传传操操操作作作和和和种种种群群群策策策略略略(Strategies of genetic
operations and population)
遗传算子操作在遗传演化算法中是极为重要

的. 本文根据算法个体编码结构特点, 新增了DC变
异DM和常数变异CM算子分别对常量域DC和候选
常量进行遗传操作,并根据各遗传算子的特性将其
归结为3类: 选择操作、交叉类(包括单点重组和两
点重组)、泛变异类(包括变异和根插串)和数字变异
类(包括DC变异异和常数变异).在GEP中,最有效的
遗传算子是变异,而交叉类的算子比泛变异类对求
解问题效果贡献都差[10]. 标准GEP的遗传操作存在
前面的遗传操作得到好的个体模式结构容易被后

面的遗传操作破坏的不足. 为了克服此不足, GEP-
MCFO对算法遗传操作进行了新的组合设计. 主要
思想为: 先将遗传算子按类分组, 然后按随机概率
满足与否对被选染色体依次进行各组遗传操作,且
对于每代中同一个体,交叉操作仅在单点重组和两
点重组之间选一进行(较优先两点重组), 变异类的
操作仅在泛变异类和数字变异类所有算子中选一进

行(较优先变异); 各项遗传算子操作采用了循环方
式完成,首先确定当前代的个体,然后根据选择执行
遗传操作,最后根据种群策略产生下一代并返回.

文献[12]证明了采用最优保留的机制,可以保证
算法具有全局收敛性. GEP-MCFO用轮盘赌选择法
选择父代一定比例的个体形成临时的群体,并对临
时群体中的个体进行遗传操作,然后统计临时群体
的各个体的适应值,最后将父代种群和临时种群中
的个体按适应度排序,并取当前种群规模大小个最
优个体作为子代的父体.

2.5 算算算法法法主主主框框框架架架(The main algorithm)
根据前4小节, GEP-MCFO算法步骤概括为:

Step 1 加载算法初始配置;
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Step 2 初始化种群并生成第一代个体;

Step 3 评价第1代群体适应值. 如果未满足停
机条件则转Step 4,否则转Step 8;

Step 4 从当前代群体中用轮盘赌选择构建一

定规模的临时群体,按照2.4节的方法对临时种群进
行遗传操作;

Step 5 评价临时群体适应值;

Step 6 对当前种群和临时群体按适应值从大

到小排序,并取排序结果前面种群规模大小个个体
作为下一代;

Step 7 进化代数加1;

Step 8 输出当前目标函数的最优解, 算法结
束.

3 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析(Experiments and result
analysis)
本文选择了以下函数优化领域的8个典型

Benchmarks函数对算法的函数优化能力、效率和
精度进行测试:

De Jong’s F1函数:

f1(xi) =
3∑

i=1

x2
i ,

其中−5.12 6 xi 6 5.12;
De Jong’s F2函数:

f2(x1, x2) = 100(x2
1 − x2)2 + (1− x1)2,

其中−2.048 6 xi 6 2.048;
Shaffer’s F6函数:

f3(x1, x2) = 0.5 +
sin2

√
x2

1 + x2
2
− 0.5

(1.0 + 0.001(x2
1 + x2

2
))2

,

其中−100 6 xi 6 100;
Shaffer’s F7函数:

f4(x1, x2) = (x2
1+x2

2
)0.25[sin2(50(x2

1+

x2
2
)0.1)+1.0],

其中−100 6 xi 6 100;
六峰驼返回函数:

f5(xi) = 4x2
1 − 2.1x4

1 + 1/3x6
1 +

x1x2 − 4x2
2
+ 4x4

2
,

其中−5 6 xi 6 5;

f6(x) = exp(−0.001x)cos2(0.8x),

其中x ∈ [0, 18];

f7(x, y) = −x sin(4x)− 1.1y sin(2y),

其中0 6 x 6 10, 0 6 y 6 10;

f8(x) = x sin(10πx) + 1.0,

其中x ∈ [−1, 2].
以上的函数中有部分是震荡剧烈的多峰函数,

函数场景非常复杂, 常规的方法容易陷入局部最
优. 为了更好测试GEP-MCFO的算法性能, 本文将
函数仿真实验分为两组. 部分参数设置如下: 临时
群体规模为父代规模的80%, 同源基因函数集与普
通基因函数集一致, 每个函数运行50次. 限于篇幅,
其余的GEP参数设置方法及参数性能分析请参考文
献[10].实验环境如下:笔记本, CPU为PIII850 MHz、
内存为128 MB,开发工具为VC++6.0.

3.1 实实实验验验1: GEP-MCFO搜搜搜索索索最最最优优优解解解(Testing for
GEP-MCFO searching optimum)
根据函数的变元数等因素差异,本实验对部分参

数进行了调整. 同源基因数: f1设置为3, f6设置为1,
其余函数都为2. 对函数f5, 父代种群大小为200, 最
大进化代数限制为800; 对其余函数, 父代种群大小
为100,最大进化代数限制为300. 各次测试的染色体
长度为90, DM为0.2, CM为0.1. 算法认为在最大进
化代数内达到指定精度即为成功进化. 仿真结果见
表1. 其中,平均进化代数是指成功进化情况下的各
次进化的代数平均值.

分析表1可知, GEP-MCFO对表1列出的函数的
测试均能在平均进化代数小于500的情况下达
到100%成功进化. 其中, 它对函数f6和f3平均仅需

进化1代和1.2代便能成功进化到10−12的高精度,虽
对f4的精度最差,但也能达到10−4. 表明该算法有很
强的全局寻优能力、较快的收敛速度和较高的解精

度.

表 1 实验1结果
Table 1 Result of the first group experiment

f1 f2 f3 f4 f5 f6

指定精度 10−9 10−10 10−12 10−4 10−6 10−12

成功次数 50 50 50 50 50 50
成功率 100% 100% 100% 100% 100% 100%

平均进化代数 117.85 93.88 1.20 257.05 484.17 1.00
平均每次运行时间/s 64.731 54.708 6.122 781.653 802.415 6.047
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3.2 实实实验验验 2与与与其其其他他他 GEP函函函数数数优优优化化化算算算法法法比比比较较较
(Comparingwith other GEP algorithms)
为了与Ferreira的GEP函数优化算法结果直接

比较, 本实验选取Ferreira实验中仅用的2个函数
f7和f8进行测试, 均求最大值. Hzero, GEP-PO,
GEP-MCFO共有的参数取相同的值, 其中GEP-
PO和GEP-MCFO的染色体总长度基本相同, 详见
文献[10]. GEP-MCFO独有的同源基因头长度
取4和同源基因数目取函数变元个数, 变异率为

0.2, DM为0.2, CM为0.1. 实验结果如表2所示.

从表2结果可知, GEP-MCFO能更好地跳出局
部峰值找到全局峰值, 且能在较少的运行次数
和进化代数中找到最优值. 该算法与Hzero相比
的最优解精度误差减小率可达3.46%到667.82%,
与GEP-PO相比的最优解精度误差减小率可达
49.51%到60%. 这表明, GEP-MCFO在函数优化
时的全局搜索能力、搜索效率和精度都明显优于

Hzero和GEP-PO.

表 2 GEP-MCFO与其他GEP算法比较结果
Table 2 Comparison of GEP-MCFO with other GEP algorithms on benchmark

f7 f8

项目名 Hzero[10] GEP-PO[10] GEP-MCFO Hzero[10] GEP-PO[10] GEP-MCFO

最优函数值 2.8502737087 2.8502737665 2.8502737668 18.5546969067 18.5547140746 18.5547210428
历次最好值平均 2.8271147281 2.8360257076 2.8455127548 18.4243180252 18.4547542812 18.4811463854
最优值产生于 第17次的43代 第12次的38代 第7次的40代 第37次的73代 第20次的155代 第8次的732代

4 结结结论论论(Conclusion)
本文在GEP的基础上提出了一个有效的函数

优化算法GEP-MCFO. 该算法引进了同源基因和
细胞系统的思想, 并设计了有利于增大系统表达
空间和个体多样性的个体编码方法, 以及能较快
全局收敛的遗传操作和种群策略. 两组实验结果
表明了GEP-MCFO算法具有较好的收敛性, 且能
较好地避开选择与变异的两难问题, 更容易跳出
局部最优,有效地改善了算法的全局搜索能力,并
提高了解的精度.
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