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基于差分进化基因表达式编程的全局函数优化 
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摘 要 为了提高基因表达式编程(Gene Expression Programming，GEP)在函数优化时的效率，将差分进化(Differ— 

entialEvolution，DE)引入到 GEP中，提出了基于差分进化的基因表达式编程的全局优化算法 DEGEP()。主要工作包 

括：(1)针对全局函数优化问题 ，根据 GEP和 DE的特点设计了新的基 因编码；(2)设计了新的变异和交叉算子；(3)提 

出了DEGEPO算法并进行了算法分析；(4)实验验证 了算法的有效性。相对于传统 GEP，DEGEPO，优化结果精度平 

均提高了2～4个数量级。 
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AbstI ct To improve the efficiency in function optimization via Gene Expression Programming(GEP)，Differential E— 

volution(DE)was introduced into GEP．A novel algorithm called DEGEPO was proposed．The main work of this paper 

included(1)the gene in GEP was redesigned to adapt global function optimization；(2)novel mutation and crossover 

operations were applied；(3)a parameter optimization algorithm based on GEP with DE called DEGEPO was proposed 

and it was also analyzed：(4)experiments demonstrated the efficiency and effectiveness of DEGEPO．Compared with ba— 

sic GEP．the precision of DEGEPO increased 2～ 4 orders of magnitude averagely． 
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1 引言 

许多科学研究和工程实践中的问题均可归约为最优化问 

题，用进化算法求解最优化问题是当前的研究热点_1司。函数 

优化问题是最优化问题中的重要内容。 

定义 1(全局函数优化) 设 s为R 上的有界子集，厂： 

R为”维实值函数。函数 ．厂在 S域上的全局优化就是寻 

求点X (或 X )ES使得厂(X )(或 厂(X ))在 S上全 

局最大(或最sb)，即VX∈S：，(XⅡ碡 )≥_厂(X)(或 _厂(Xmi )≤f 

(X))。 

全局函数优化分成全局最大化和全局最小化两种方式。 

在实际应用中，这两种方式可以相互转化。 

基因表达式编程(Gene Expression Programming，GEP) 

是遗传进化算法家族的新成员 ，广泛应用于函数发现、分类、 

时间序列分析、组合优化、函数优化等领域。但现有的 GEP 

进行函数优化时存在优化精度低、难于收敛等特点l_4]。 

本文将差分进化(Differential Evolution，DE)引入到 GEP 

中，对全局函数优化问题进行研究 ，扩充了 GEP的应用领域， 

提高了全局函数优化的效率。主要做了下列工作：(1)针对 

函数优化问题 ，设计了新的基因编码；(2)设计了新的变异和 

交叉算子 ；(3)提出了 DEGEPO算法并进行了算法分析；(4) 

实验验证了算法的有效性。相对于传统 GEP，DEGEPO，优 

化结果的精度平均提高了 2～4个数量级。 

2 基本概念和术语 

2．1 基因表达式编程 

2001年 12月，Candida Ferreira在遗传算法的基础上提 

出了基因表达式编程的概念_4]。GEP同传统的遗传算法和 

遗传编程在一些主要步骤上很相似，但在个体的编码方法及 

结果的表现形式等方面又有明显的区别。在 GEP中，个体采 
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用固定长度的线性编码来表示。个体是一条染色体，它是 由 

一 个或多个基因线性组成的固定长度的字符串；基因是一个 

线性的、固定长度的、由函数符集(运算符或初等函数符)和终 

结符集(变量或常量)组成的字符集合，分为头部和尾部。头 

部由函数符或者终结符组成，尾部由终结符组成。 

Ferreira提出的个体编码方法可以避免在遗传操作中产 

生大量的无效结构，大大提高了算法的效率。其编码方法为： 

将表达式根据其运算法则表示为表达式树(Expression Tree， 

ET)，再广度优先遍历该表达式树，得到的符号序列即为个体 

编码的有效部分。关于GEP的研究和应用参见文献[4—7]。 

例 1 数学表达式(z +j，。)／( 一 )对应的ET如图 1所 

示。对图 1采取从左到右的广度优先遍历，得到该表达式对 

应的个体编码序列为／+一**xyxxyy，该序列被称为表达式 

(z + )／( — )的 K表达式(K—expression)D3。同时，将 K 

表达式按以上过程的逆过程进行解码，可得对应的数学表达 

式 。 

图1 ET结构示例 

为了保证 K表达式的合法性，染色体编码被分为头部和 

尾部两部分。头部可以出现函数符或者终结符 ，而尾部只能 

出现终结符。当头部和尾部满足下式，就一定能得到一个有 

效的染色体 

一五( 一1)+1 (1) 

其中，h为头部长度，t为尾部长度，n为函数符集中函数符的 

参数的最大个数，例如函数符“+”带两个参数。 

2．2 差分进化 

差分 进化 (Differential Evolution，DE)最 初 由 Rainer 

Storn和 Kenneth Price于 1995年提出，它是一种实数编码的 

进化算法，具有较强的全局搜索能力和收敛速率。在解决复 

杂的全局优化问题方面，DE被实践证明是一种有效的全局 

最优解的搜索算法[8 ]。DE的主要特点是算法简单 、收敛速 

度快、所需领域知识少，比较适合解决复杂的优化问题。DE 

具有记忆个体最优解和种群内信息共享的特点，即通过种群 

内个体间的合作与竞争来实现对优化问题的求解。 

3 基于差分进化基因表达式编程的全局函数优化 

3．1 基因编码 

把一个问题的可行解从其解空间转换到算法所能处理的 

搜索空间的方法称为编码。为了适应函数优化问题，在设计 

编码时考虑两个因素：编码的结构和参数的可微调性。 

定义 2(函数优化基因) 函数优化基因是一个三元组， 

记为g={H，丁，x)，其中H为基因头部，由数学运算符、初等 

函数符和自然数组成；T为基因尾部，由自然数组成；X为一 

个常数序列，包含多个常数，采用实数编码。头部和尾部的 自 

然数表示一个常数在常数域中的位置序号。其 中，头部元素 

来自函数符集合 ，尾部元素来自终结符集 。若无特别说 

明，下面的“基因”都指“函数优化基因”。一个函数优化基因 

代表问题空间的一个维度。 

定义 3(个体) 假设函数优化问题是一个 N 维优化问 

题，则第 i个个体定义成 

DI一{g 1，毋2，⋯ ，g } 

个体中基因的多少由问题空间的维度确定。 

定义 4(种群) 种群是一个包含 s个个体构成的集合， 

定义为 

G一{D ，D2，⋯ ， } 

例 2 设函数符集为 Fs={+，一，*，／}，终结符集为 一 

{0，1，2，3，4)，常数集合为 C一{0．050，0．985，0．628，0．138， 

0．196}，基因头部长度 h一3，尾部长度 t一4。某函数优化基 

因编码为 

*／124021 

在该基因中，出现了自然数 ，构建其基因表达式树时，自 

然数表示一个常数在常数集合中的位置 ，如图 2所示。 

图 2 函数优化基因示例 

该表达式树表示 的实 数为(0．628／0．138)*0．985— 

4．8536231884。可见，通过这种编码方式，常数集合中的几个 

简单数据可以表达更丰富的实数。在实际应用中，如果产生 

的实数超过预定 的范围，则在计算 目标函数值时，丢弃该个 

体，但是仍然参与下一代种群的进化。 

从定义 1可以看出，函数优化基因与传统基因的基因头 

部和尾部是一致的，只是在传统基因的基础上添加了常数域。 

3．2 遗传算子 

在进化过程中，遗传算子主要包括变异算子、交叉算子和 

选择算子。 

3．2．1 变异算子 

对于基因头部和尾部，采用传统的变异方法进行变异：根 

据变异概率决定是否进行变异，变异时基因头部元素能变异 

成函数符或终结符，而基因尾部只能变异成终结符。 

对于基因中的常数域部分，采用差分进化方法进行变异， 

变异策略为 
一 X +F(X，1一X 2)+F(X —X^) (2) 

其中， 是当前种群中的第 i个个体的常数序列，X 是当前 

种群的最优个体的常数序列，xr ，X，z，X一， 是当前种群中 

互不相同的 4个随机个体的常数序列，F是一个比例缩放引 

子，一般取值范瞬为(O，2)。 

3．2．2 交叉算子 

对于基因头部和尾部，采用传统的交叉算子进行交叉：根 

据交叉概率决定是否进行交叉操作，交叉时随机产生交叉位 

置 ，对参与交叉的两个个体交换交叉位置后的内容。 

对于基因中的常数域部分，采用差分进化方法进行交叉， 

交叉生成实验个体的常数域。交叉策略为 

Dv ：{ ’删 (3) IA 
， otherw ise 

其中， 为实验个体D雎中第 个常数分量，rand(j)为[0， 

1]之间的随机数 ， 为交叉概率。 

3．2．3 选择算子 

对于函数优化问题，选用 目标函数作为适应度函数。新 

· 】4】 · 



一 代个体的选择策略为 

胼 + ： ， 厂 ≥， Di (
4) 

【Di， otherwise 

其中，函数_厂为适应度函数，即目标函数。式(4)确保了每一 

代的最优个体保留到下一代。 

3．3 差分进化基因表达式编程的全局函数优化算法 

综上所述，基于差分进化基因表达式编程的全局函数优 

化算法 DEGEPO描述如下。 

算法 1 DEGEPO(基于差分进化 GEP的全局 函数优 

化) 

输入：种群大小 M，最大进化代数 N，基因头部长度 h，函数符集 

，终结符集 ，各种算子的概率，寻优空间的上下界 X～ ，x 

输出：最优个体 Dbest 

步骤： 

1 i=0； ∥进化代数 

2生成初始种群Go； 

3计算当前种群中的最优个体 Dbest； 

4 while(i~ N)f 

5 Mutate(：Gi)； ／／对G 进行变异 

6 CrossOver(Gi)； ∥对G 进行交叉 

7 Select(Gi)； ∥对G 进行选择 

8 计算当前种群中的最优个体 Dbe ； 

9 i++ ；) 

10 return Dbest； 

算法在第 2步生成初始种群。生成初始种群时，头部和 

尾部按照传统 GEP方式生成。生成常数域时，按照下式生成 

G一{ — X +rand()(X 一X～)I1 ≤M) (5) 

其中，rand()为[0，1]之间的随机数，确保生成的实数在 

[‰  ，x一]内；M为常数域中常数的个数。 

在标准 DE算法中，经过交叉和选择操作的个体的值可 

能不在[ ，X ]区间，一般处理方法是将该个体映射到 

[ ，x一]的上下边界。而在 DEGEPO中，丢弃这部分个 

体。 

DEGEPO从两方面对参数进行优化。一是采用传统 

GEP进化方法，通过 GEP的良好性能对参数的结构(表达式 

树)进行优化；二是采用传统 DE，通过 DE的保优思想对实数 

值本身进行进化。GEP和DE结合后，可有效实现参数的微 

调功能。 

命题 1 传统 DE算法是 DEGEPO的特例。 

证明：根据 DEGEPO的编码规则，当基因的头部第一个 

元素为终结符时，则该基因只由常数域中的一个常数构成，其 

余常数不参与运算，此时 DEGEPO退化成传统 DE。所以，传 

统 DE算法是 DEGEPO的特例。 

4 实验和性能分析 

4．1 实验环境 

采用 4个函数作为算法实验对象。其中 F 一F2来 自文 

献[4]，F3一F4是函数优化的基准测试函数 ]。 

F1(X)一--371 sin(4x1)一1．1x2sin(2x2)，O≤z ≤10 (6) 

F2(X)=0．5q一 鬻 ， 
1≤10 (7) 

(X)一4x}--2．1 + }／3+z1z2--4x；+4 ，lXf I≤5 

(8) 

· 142 · 

F4(x)一( ～ 十 zl--6) +10(1一 )mar1+10 
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一

5≤ l≤10，O≤z2≤ 15 (9) 

F-和F2用来评估 DEGEP0算法进行全局最大化时的 

性能， 和F4用来评估DEGEPO算法进行全局最小化时的 

性能。 

为了评估 DEGEPO的性能，与传统的基于 GEP的参数 

优化方法 GEPP~ 进行比较。主要参数设置如表 1所列。 

表 1 参数设置 

参数名 丽  丽  

因为DEGEPO和 GEPPO的编码结构不同，所以头部长 

度相同的基因其基因长度不同。为了对两种方法进行比较， 

选取了相同的交叉和变异概率。 

采用 Matlab 7进行仿真，系统软硬件环境为 P4 2．0G， 

512M 内存，Windows XP。 

4．2 实验结果 

对 F ～F4分别采用 GEPPO和 DEGEPO算法执行 1O 

次。假设 1O次进化得到的最优 目标值的算术平均值为 ， 

理想 目标值为 T。对全局最大化问题 ，采用 lg(T— )来评 

价算法的性能；对全局最小化化问题，采用 lg( —T)来评价 

算法的性能；1g(丁一 )和 lg( 一丁)反映了 了√和 丁的逼近 

程度。该值越小，表明 越逼近 丁。各函数的进化曲线如图 

3一图 6所示 。 

}I 

图3 F1函数进化曲线 图4 F2函数进化曲线 

图5 Fs函数进化曲线 图 6 F4函数进化曲线 

图 3一图 6表明，DEGEPO和 GEPPO都能在一定精度 

内找到全局最优解。在进化初期，DEGEPO和 GEPPO的性 

能大致相当。在精度相同的情况下，DEGEP0比 GEPP0的 

平均进化代数要低。在经过指定代数的进化后，DEGEPO比 

GEPPO求解的全局最优解的精度平均要高出 2～4个数量 

(下转第 172页) 



之后得到的过程定义也可以作为子过程，组合后形成新的过 

程定义。 

(3)开发工作流模板库中不存在的过程定义。对于一些 

新系统比较特殊的业务功能，领域工作流模板库中如果不存 

在相应的工作流模板，需要进行开发。 

(4)对可复用资产进行维护。可复用资产的积累是一个 

逐渐演化的过程，具体系统的过程定义对可复用资产提供反 

馈，根据使用者的反馈可以对领域业务本体及工作流模板进 

行修正，以不断促进可复用资产的完善和充实。 

这 4个阶段是一个迭代的、逐渐精化的过程，如图 2所 

刁 。 

I理解业务知识 

l捕获业务需求 
—]『__ 

无合适的模板厂— 『__ 
I l 3-作流模板 

I有合适的模板 
— — 上— l 实例化 

从零开始l l工作流模板 
过程定义f ——厂  
I I修改、组合 
! I形成过程定义 

⋯  ，墨 蔓 鬯兰芝⋯ 一j 
基于可复用资产的过程定义 ： 可复用资产的生产 

图2 基于可复用资产的工作流过程定义方法 

4 基于复用的过程定义生成工具 

为了验证上述方法的可行性和有效性，在扩充 Synchro— 

Flow过程定义工具的基础上开发了一个基于复用的工作流 

过程定义工具。SynchroFlow过程定义工具主要包括：组织 

机构建模、过程定义、界面设计等功能模块。基于复用的过程 

定义工具增加了管理和使用特定领域的可复用资产的机制， 

主要包括：①查看工作流模板；②通过浏览或检索选择工作流 

模板；③细化、组合、修改工作流模板 ；④删除工作流模板；⑤ 

添加工作流模板；⑥实例化工作流模板；⑦使用情况反馈；⑧ 

领域业务本体编辑 ；⑨用户管理。 

结束语 本文在“面向流程管理的软件生产线”课题提出 

的架构下，研究了特定领域工作流过程定义的复用问题，提出 

了基于领域业务本体和工作流模板的工作流过程定义方法。 

该方法以已有工作为基础，充分利用过去工作流系统开发中 

积累的知识和资产，降低了过程定义的复杂度。工作流模板 

等可复用资产是领域中经受过实践检验的解决方案，对它们 

进行复用能有效地提高过程定义的质量。基于该方法实现的 

过程定义工具在实际开发中的使用效果也证明了其可行性与 

有效性。当然，基于复用的过程定义方法依赖于可复用资产 

的积累与完善，整个生产线的集成环境、工具集以及对可复用 

资产的可信性度量也是下一步的重要研究内容。 
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[5] van der Aalst W M P，Basetn T．Inheritance of workflow：an ap— 

proach to tackling problems related to change[J]．Theoretical 

Computer Science，2002，270：125—203 

[6] Studer R，Benjamins V R，Fensel n Knowledge Engineering， 

Principles and Method[J 3．Data and Knowledge Engineering， 

1998，25(1／2)：16卜197 

[7] 朱礼军．万维网环境下基于领域知识的信息资源管理模式研究 

[D]．北京：中国农业大学，2004 
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级。这主要是因为 DEGEPO算法不仅对基因头部和尾部进 

行传统进化，而且对常数域部分通过 DE算法进行进化，提高 

了算法的微调性能。 

结束语 将 DE算法引入到 GEP中，设计了新的基因编 

码和新的遗传算子。提出了一种新颖的全局函数优化算法， 

扩充了GEP的应用领域。实验验证了算法的有效性。在将 

来的工作中，将研究此方法在多模态函数优化中的应用。 
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