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　　摘　要 :　生物的进化过程是在其基因层与表型层上同时进行的.表型层上的进化是以环境为参考的自然选择过

程 ,而在基因层上则是一个带随机性的自我更新、自我优化的过程 ,而且在某种程度上具有自组织趋向.基于这种新的

进化观点 ,本文提出了一种新的进化算法并将其应用于各种函数优化问题中.此算法不但考虑了表型层上的自然选择

作用 ,还考虑了生物在基因层上的进化过程及两个层次间的相互映射关系.仿真结果表明 ,此算法不论在收敛速度、参

数鲁棒性还是全局搜索能力上 ,都优于传统框架下的进化算法.
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Abstract :　The evolution of organisms takes place both in the genotype and the phenotype. At the phenotype level ,the evolution

is based on the laws of natural selection ,while at the genotype level ,it is a stochastic process of self2updating and self2optimization ,

and has a tendency of self2organizing to some degree. Based on this viewpoint of evolution ,this paper proposes a new evolutionary algo2
rithm and applies it to implement optimization. The algorithm considers not only natural selection of the phenotype ,but also the evolu2
tion of genotype and the mappings between them. It has been demonstrated by simulation results that the algorithm is much better than

other evolutionary algorithms based on typical frames in the aspects of convergence speed ,robustness and global optimization ability.

Key words :　evolutionary algorithm ;genetic algorithm ;global optimization

1　引言
　　遗传算法 ( GA) ,进化策略 ( ES)等进化算法借鉴生物进化

中的自然选择法则 ,利用选择、变异等操作模拟生物进化过程

以解决各种优化问题 ,在多峰函数的优化 ,神经网络的结构优

化 ,控制器的参数优化 , IIR滤波器的设计与辨识等方面取得

了十分广泛的应用 [1～4 ] .但是这些优化方法存在着以下缺陷 :

(1)容易出现过早收敛 ,从而陷入局部极值点 ; (2)算法后期搜

索效率偏低 ; (3)对程序设定的初始参数较为敏感 ,即参数鲁

棒性较差.为了克服上述缺点 ,基于 GA和 ES的各种改进算

法层出不穷 ,将局部搜索方法、模拟退火机制及自适应调整交

叉变异概率等思想结合到进化算法中 ,取得了一定的效

果[5～8 ] .近年来 ,生物进化研究有了新的进展.对生物进化的

认识不会再停留于自然选择机制之上.我们认为 ,生物进化过

程是在基因层与表型层上同时进行的.表型层上的进化是以

环境为参考 ,遵循自然选择的机制 ;而在基因层上的进化是一

个带随机性的自我更新的过程 ,是自参考的.在某种程度上可

以认为基因层上的进化可能出现某种程度的自组织过程.表

型层与基因层的相互映射关系使得生物个体成为一个完整的

系统而不断进化.显然 ,传统的进化算法是不足以表示这种全

新的进化观点.基于新的进化理论 ,本文提出了一种新的进化

算法 :基因表达进化算法 ( Gene Expression Evolutionary Algo2
rithm ,简称 GEEA) .它不但考虑了生物个体在表型层上的自然

选择机制 ,还考虑了表型层与基因层之间的相互映射关系以

及基因层上自组织的定向突变.实验结果表明 ,此算法的综合

性能优于传统框架下的进化算法.

2　算法的基本模型

　　算法的基本模型可以用图 1简明的表示 .在图中生物个

体的进化体现在两个层次和四种映射关系上.两个层次是指

基因层和表型层 ,分别用状态空间 G和状态空间 X表示.基

因层状态空间 G和表型层状态空间 X是生物进化过程固有

的两个层次. G空间中的向量 g = [ g1 , g2 , ⋯, gm ] T ( m > 0) ,

代表了此生物个体染色体上的各段基因. X空间中的向量 x

= [ x1 , x2 , ⋯, xN ] T ( N > 0) ,表示一个种群.它的各个分量表

示此种群中某一个体的表型模式 ,这些分量均是很多基因共
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同表达的结果.四种映射关系分别是基因表达过程、表型层上

的自然选择、表型特征在基因上的固化和基因层的自参考突

变作用 ,分别用 f1 , f2 , f3和 f4表示.它们发生在表型层与基因

层中 ,共同作用以推动生物个体不断演变进化.以往的进化算

法的模型实际上只有图 1中的右半部分 ,并未真正考虑基因

层的自参考突变过程.

图 1　算法模型简图

211　基因表达

基因表达是一个由基因层到表型层的复杂过程 ,任何一

种表型模式都是该个体许多基因共同表达的结果.这个过程

可以抽象为由 G空间到 X空间的一种映射关系 f1 ,即

f1 :　G X (1)

算法在实现此映射关系时 ,定义了基因表达矩阵 S .

定义 1　称 N ×m维的矩阵 S是从 G空间到 X空间的基

因表达矩阵 ,如果它满足

(1) Sij≥0 , ( i = 1 ,2 , ⋯, N ; j = 1 ,2 , ⋯, m)

(2) Sg = x , ( g∈G , x∈X)

基因表达矩阵实际上反映了不同基因对形成个体表型模

式的贡献 ,它是从 G空间到 X空间的线性映射 ,这是一种简

化的映射方法.

212　自然选择

自然选择是在个体表型空间 X与环境之间的相互作用

中进行的 ,即自然选择是作用于基因表达结果之上的.它用定

义在 X空间上的适应度函数 f ( x)来衡量某种个体表型的适

应能力.个体表型模式在从亲代遗传到子代的过程中会部分

的保留亲代的特征 ,同时发生变化 ,这种变化在本质上是无方

向的.它使得个体数量增多 ,而自然选择机制从中选出适应能

力较强的 N个个体 ,组成新一代群体.这个过程是在 X空间

内的映射 f2 ,即 f2 :　X X (2)

213　表型特征在基因上的固化

当生物种群经过许多代的进化之后 ,由于自然选择的机

制使得该种群在表型模式上逐渐发生变化.这种变化的形成

必定是在一定程度上改变了基因层或者是基因表达的结果.

也就是说 ,表型层的变化是有向基因层次上固化的过程.这个

过程是从表型空间 X向基因空间 G和基因表达矩阵空间 S

的一种映射.它不能简单的用某种函数关系表示 ,它在实质上

是一种优势的统计.用 f3表示这种映射关系 ,即

f3 :　X ( S , G) (3)

214　基因的自参考突变

基因及其表达过程是一个复杂系统.基因层次上任何一

点的突变 ,在局部层次上 (即单个基因)只是一个扰动 ,但反映

到复杂系统上可能产生突现性效果.自组织进化观认为 ,基因

的突变是不完全随机的 ,即表型模式的积累优势在基因上的

固化使得各个基因发生突变的概率不再是相等的.对表型优

势贡献小的基因 ,其突变概率显著性上升.而且随着进化的进

行 ,基因层上的突变由杂乱无章的随机突变逐渐进化成有序

的定向突变.这种变化趋势在本质上就是一个自参考的进化

过程.这个过程是在 G空间中进行的 ,记为映射 f4

f4 :　G G (4)

上述在 G , X空间中发生的 (1) —(4)四种映射 ,完成了生物个

体从表型层到基因层的共同进化.

3　算法的实现

　　本文算法实现了生物进化在两个空间上的四种映射关

系.法流程如下所述 :

(1)初始化程序参数 :设定基因数目 m ,个体数目 N ,每代

种群的亲本群数目 n ( n < N)和交配亲本数 p ( p > 1) .选择高

斯白噪声的标准差为σ0 ,设置种群进化代数 k = 0.

(2)产生初始基因组与个体种群 :在问题的可行解中等间

距地产生 m条基因 ,均匀的随机产生初始个体种群 x (0) .求

出初始种群中各个体的适应函数值 f ( x (0)
i ) , ( i = 1 ,2 , ⋯, N) .

(3)判断是否停止进化.

(4)进行个体表型的交叉和变异 :选择当前种群中适应函

数值最大的前 n个个体作为候选亲本群.第 i 个亲本被选中

进行交叉的概率与式 (5)成正比

Pci∝ ( f ( x ( k)
i ) - f ( k)

min ) (5)

式中 f ( x
( k)
i )是第 i 个个体的适应值 , f

( k)
min是 N 个个体适应值

的最小值.设任意一次被选中的亲本为 x ( k)
i1 , x ( k)

i2 , ⋯, x ( k)
ip .则

按 (6)产生子代.

xk + 1
i =

1
p ∑

p

l =1

x ( k)
il +δx (6)

式中δx～N (0 ,σ( k) ) ,σ( k)满足下式

σ( k) = min (σ0
10

10 + k
,σmin) (7)

其中σ0 是初始化的高斯白噪声标准差 , k 是当前进化代数.

交叉完成后共产生 2 n个子代.

(5)替换 :保留亲本中部分精英 ,其余个体由子代替换组

成新一代种群 x ( k + 1) .

(6)判断是否出现种群共性优势 :求出本代 N 个个体的

适应值的平均 f
( k)
M ,如果

( f ( k)
max - f ( k)

M ) / f ( k)
M ≤0105 (8)

则转 (7) ,否则转 (3) .

(7)表型优势向基因层固化 :对 N 个个体中的任意一个

xi ( i = 1 ,2 , ⋯, N) ,计算

aij =
1

| xj - gj| +ε　　
( j = 1 ,2 , ⋯m ;ε> 0) (9)

ε是一个很小的正数.再由式 (10)
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βi∑
m

j =1

aijgj = xi 　　( i = 1 ,2 , ⋯, N) (10)

解出βi ,从而得出新的基因表达矩阵

Sij =βi aij　　( i = 1 ,2 , ⋯, N ; j = 1 ,2 , ⋯, m) (11)

(8)统计各基因对表型优势的贡献 :对基因表达矩阵 S

按行进行归一化处理

S 3
ij =

Sij

∑
m

k = 1
Sik

　　( i = 1 ,2 , ⋯, N , J = 1 ,2 , ⋯, m) (12)

使得基因表达矩阵每行元素之和为 1.再按式 (13)进行纵向

加权统计

wj = ∑
N

i =1

S 3
ij 　　( i = 1 ,2 , ⋯, m) (13)

得到权向量 w = [ w1 , w2 , ⋯, wm ] T ,它们分别对应基因 g =

[ g1 , g2 , ⋯, gm ] T对表型优势的贡献.

(9)基因层的自参考突变 :令 wr是权向量 w的最大分量 ,

则它对应的 gr是优势基因.若 r > [ m/ 2 ] ( [ 3 ]表示对 3取整
运算) ,则 g1 , g2 , ⋯, gr - 1按式 (14)发生突变

gl′= gl + s|δl | (14)

式中 s是一个离散随机变量 ,其分布律为 P( s = 1) = 01618 , P

( s = - 1) = 01382. s实际上是决定基因突变的方向 ,在此情况

下 ,基因增大的可能性比较大 ,即种群的基因以较大的概率向

优势基因靠近.δl～N (0 ,σ( k)
l ) ,σ( k)

l 的选择同 gl 与 gr的距离

有关.若 r < [ m/ 2 ] ,则 gr + 1 , gr + 2 , ⋯, gm 按式 (14)发生突变 ,

式中 s的分布律为 P ( s = - 1) = 01618 , P ( s = 1) = 01382 ,此

时 ,基因减小的可能性比较大.

(10)求出基因突变后的个体 :由 x = Sg ,求出基因突变后

的 N个个体 ,与当前已有的 N 个个体进行选择 ,得到适应值

最大的前 N个个体 ,组成新的种群 ,转 (3) .

在算法第 (4)步中 ,高斯白噪声标准差σ( k)采用了十分简

单的变化策略.由式 (7)可知 ,随着进化的不断进行 ,σ( k)的趋

势是逐渐减小 ,使得算法搜索的随机性逐渐减小.

在算法第 (6)步中 ,利用式 (8)判断种群是否出现共性表

型优势 ,若出现 ,则进行表型优势向基因的固化过程.

在算法第 (7)步中 ,式 (9)利用各基因 gj ( j = 1 , 2 , ⋯, m)

与表型个体 xi 之间的距离衡量它们对表达此个体表型模式

的相对贡献.若 gj距 xi越近 ,则认为其贡献越大.式中分母加

上一个正小量ε,是为了防止零溢出.再根据式 (10) , (11)求出

相应的基因表达矩阵.这是由 X空间向 ( S , G)空间的映射过

程.算法第 (8)步首先将基因表达矩阵按行进行归一化处理 ,

然后按列进行加权统计.权向量 w表示出了各基因对种群表

型优势的不同贡献 ,然后在算法第 (9)步中进行基因层的突

变.突变以优势基因作为参考 ,其余基因按概率向优势基因突

变 ,体现了基因层的自参考进化过程.最后利用基因表达矩阵

将基因的突变映射到表型层 ,在表型层上继续进行自然选择.

本算法很容易推广到多维函数的寻优.例如 D维函数 ,

对其每一维建立从基因层到表型层的映射.在基因空间中 ,共

有 D种基因向量.而任一个体共有 D个表型特征 ,每个表型

特征都是对应的 m条基因表达的结果.

4　实验结果与讨论

　　为了比较算法的性能 ,用此算法与各种优化算法 ,如进化

策略算法 ( ES) ,遗传算法 ( GA)进行函数优化 ,考察算法的参

数鲁棒性、全局搜索性与后期收敛性.

411　GEEA与 GA的比较

为了说明 GEEA的性能 ,我们将它与遗传算法 ( GA)做比

较.这些遗传算法分别记为 FP ,SA ,PRAM1和 PRAM2.其中 FP

是一种由文献[9 ]提供的遗传算法. SA 是由文献[10 ]提供的自

适应调整突变概率的遗传算法. PRAM1和 PRAM2是由文献[6 ]

提供的两种自适应调整突变概率和交叉概率的遗传算法.以

下常用的目标函数用以测试各种算法的性能 ,它们是De Jong′

s function1[11 ] ,Rastrigin′s function[12 ]和 Ackley′s Path function[13 ] .

其中 De Jong′s function1是一个单峰函数 ,其余两个均为多峰

函数.以上函数的全局最小值点都取在自变量各分量全为 0

的时候.

De Jong′s function 1 :

F( x) = ∑
n

i =1

x2
i 　xi ∈[ - 5112 ,5112 ]

Rastrigin′s function :

F( x) = nA + ∑
n

i =1

( x2
i - Acos(2πxi) xi ∈[ - 5. 12 ,5. 12 ] , A = 10

Ackley’s Path function :

F( x) = 20 + e - 20exp ( - 012
∑
n

i = 1
x2

i

n
) - exp (
∑
n

i = 1
cos(2πxi)

n
)

　　　　xi ∈[ - 30 ,30 ]

程序参数设定 :基因数目 m = 40 ,种群数目 N = 40 ,亲本

群数目 n = 30 ,交配亲本数 p = 4 ,σ0 = 0101×各维区间长度 ,

算法采用保留 5 %的精英的策略 ,重复执行程序 20次.各函数

所取的维数分别为 5 ,4和 4.本文算法的最优解精度与文献 [6 ]

是等价的.此部分主要比较算法找到最优解所用的目标函数

计算次数和算法的收敛成功率.

图 2　Ackley′s Path function 的收敛速度与成功率

在图 2中 ,model 1 :FP ;model 2 :SA ;model

3 :PRAM1 ;model 4 :PRAM2 ;model 5 : GEEA

Ackley′s Path函数的实验结果如图 2所示 ,其余两个函数

的优化结果与之类似.从图 2中可以看出 , GEEA所用的目标

函数计算次数较之各种 GA是最少的 ,而收敛成功率是最高

的 ,说明 GEEA的性能是优于 GA的.

412　讨论

在这一部分 ,我们将讨论引入基因层的作用. 我们将

GEEA与 ES进行比较. ES的实现即是本文算法中去掉 6 - 10
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步 ,即不引入基因层的自参考突变作用.两种算法的唯一差别

就体现在基因层的引入上.而比较的结果清楚的显示出 ,正是

基因层的引入使算法的性能大大提高.

例

y ( x) =
(5 - | x| ) | cos (10πx) | 　x∈[ - 5 ,5 ]

0　　　　　x∈[ - 5 ,5 ]

此函数共有 100个极大值点 ,全局最优解为 5 ,可以很好的衡

量算法的各项性能.在实验中 ,取基因数目 m = 20 ,个体数目

N = 20 ,亲代群数目 n = 16 ,交配亲本数 p = 2.设定最大进化

代数为 500 ,函数满意解为 4199999 ,高斯白噪声的初始标准差

σ0 = 013.每种算法重复执行 20次实验 ,得到三种算法达到指

定函数值时所用的平均目标函数计算次数如表 1所示.

表 1　算法达指定目标函数值的平均目标函数计算次数比较

y ( x) 4199 41995 41999 419995 419999 4199995 4199997 4199998 4199999
ES 244 309 543 636 1118 1907 2235 2592 3132

GEEA 208 233 324 382 722 1106 1317 1662 2227

　　①后期收敛性　从表中数据不难看出 , GEEA与 ES算法

相比 ,突出优势在进化的后期.在目标值达到 4199之前 ,两种

算法所用的目标函数计算次数相差不大 ;而随着目标值的进

一步增大 ,GEEA的计算次数明显少于 ES算法 ,这正是引入

基因层的自参考突变的结果.

②参数鲁棒性　为了研究算法对参数σ0的鲁棒性 ,我们

令σ0的取值从 011均匀变化到 015 ,记录以上两种算法目标

函数值达到 4199999时的平均目标函数计算次数如表 2所示 .

从表中数据可以明显的看到 , GEEA所用的目标函数计算次

数小于 ES;当参数σ0 大范围变化时 , GEEA均能很好的收敛 ;

而 ES算法的收敛范围明显较小.

表 2　两种算法平均目标函数计算次数比较

σ0 011 0115 012 0125 013 0135 014 0145 015
ES 1932 2908 2995 3962 3132 2971 3805 3873 4656

GEEA 1630 1886 2278 2288 2227 2443 2656 2042 2144

　　从此部分的比较我们可以看出 ,算法引入基因层后有两

个明显的优点.其一是提高了算法的收敛速度 ,其二是扩大了

算法的有效收敛范围.特别是明显的减小了寻找到最优解时

所用的目标函数计算次数 ,这对于某些非常复杂的目标函数

的优化问题 ,具有更明显的意义.

5　结论与展望

　　本文提出并实现了一种新的进化算法 GEEA.它采用的

进化模型既反映了自然选择过程 ,又反映了生物进化过程中

的随机性 ,同时利用了复杂系统的自组织趋势 ,加快了种群的

形成过程.它强调了生物基因与表型 ,个体与种群之间的相互

关系 ,将全新的生物进化的内在机理进一步体现在进化算法

之上.利用新的进化模型 , GEEA的性能得到了一定程度的提

高.本文所讨论的 GEEA算法只是基于新的进化理论的基本

算法 ,它还有很大的改进空间.下一步研究的重点是研究进化

模型中的四种映射实现方式的优化 ,同时考虑算法的几个可

调参数的自适应调整进行 ,如σ0 ,亲本精英保留率等 ,并且进

一步将算法广泛应用于各个领域的优化问题 ,以验证算法的

普适性.
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