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一 种新的进化算法 种子优化算法术 

张晓明 ， 王儒敬 宋良图 

(中国科学院合肥智能机械研究所 智能决策与知识工程实验室 合肥 230031) 

(安徽省仿生感知与先进机器人技术重点实验室 合肥 230031) 

摘 要 受自然界种子传播方式的启发，提出一种进化算法——种子优化算法．该算法通过模拟植物生存的自适 

应现象，逐代进化，寻找最优结果，解决复杂的优化计算问题．对该算法的全局寻优性能进行分析证明．通过典型优 

化问题的实例仿真实验 ，表明该算法具有较好的寻优性能． 
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A Novel Evolutionary Alg0rithm— — Seed Optimization Algorithm 
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(Laboratory of Intelligent Decision and Knowledge Engineering，Institute of Intelligent Machines， 

Chinese Academy ofSciences，Hefei 230031) 
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ABSTRACT 

Inspired by the transmission of seeds in nature，an evolutionary algorithm， seed optimization 

algorithm (SOA)，is proposed．The algorithm is designed by simulating the self-adaptive phenomena of 

plant and it can be used to resolve complex optimization problems with the evolution of plant．The global 

convergence analysis of SOA is made by using the Solis and Wets research results．Finally，SOA is 

applied to three function optimization problems and compared with particle swarm optimization(PSO) 

algorithm．The experimental results show that SOA has stable and robust behaviour and it can be used as 

a promising alternative to existing optimization methods for engineering design． 

Key Words Evolutionary Computation，Seed Optimization Algorithm (SOA)，Global Optimality， 

Particle Swarm Optimization(PSO) 

1 引 言 

从20世纪中期开始，生物模拟就构成了计算机 

科学和人工智能的一个重要组成部分．自然界生物 

体通过自身演化和自然选择这种非定向机制往往能 

使问题得到完善的解决⋯．目前，人们开发出多种 
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仿生进化算法，比如：借鉴自然界遗传机制的遗传算 

法 、受鸟群觅食启发的粒子群优化算法 ]、参照 

蚂蚁群体协作的蚁群算法 J、基于自然免疫系统中 

体液免疫响应的机制提出的免疫算法 、针对动物 

行为建模的自由搜索算法 J、受人类社会舆论导向 

启发的人类进化模型算法 J，等．这些算法能够解 

决复杂和病态问题，许多改进类型已成功应用于优 

化、控制、机器学习等工程问题 ． 

2 种子优化算法 

2．1 算法思想 

众所周知，植物种子的传播方式有很多种，其中 

包括散射传播，比如大部分的豆科植物就采用这种 

传播方式．当豆子成熟后，干燥而坚硬的外皮在太阳 

的照射下，发生爆裂，种子就会被弹射到植株周围， 

大部分种子会分布到植株的附近区域，也有个别会 

飞出很远或因为其他原因远离植株．然后种子就会 

在所降落的区域发育成长．有的会变得很茁壮，生出 

更多的种子，说明其所在地块很肥沃；有的可能很快 

被自然淘汰，说明其所在区域不适合植株生长．久而 

久之，会出现大量植株聚集在肥沃的地块，而贫瘠之 

地则不会有植株．本文受此启发，将待优化问题的问 

题域看作是土地，目标点所在的区域是最肥沃之地， 

根据目标函数值来确定该区域的肥沃程度，即越是 

背离最优目标值，其所代表的土地就越贫瘠，否则就 

越肥沃．一包种子被随机撒到土地上面，如果种子落 

到肥沃区域，其成长的概率和繁衍后代的机会就会 

很大；否则，就很可能被淘汰．经过多代繁衍，最终会 

有一颗植株生长在最富饶的土地上．经过算法抽象， 

将演化过程大大压缩，表现为在某几个强大植株附 

近大量涌现后代植株，如此循环往复，因此本文称该 

算法为种子优化算法(Seed Optimization Algorithm， 

SOA)．该算法与粒子群优化算法等智能算法相比， 

主要区别在个体的移动方式不一样，SOA中的个体 

对父种的响应程度更高，搜索效率也更高． 

2．2 算法模型与算法实现 

本算法中，种子个体用实值向量 X ={ 。， ， 
⋯

， }来表示，n的大小由问题本身决定．大量种子 

组成种子群体，它用slLm表示，大小由初始化设定． 

种子被随机播撒到问题空间，其中适应度最大的几 

个种子称为父种，根据父种适应度的大小决定其后 

代的大小和分布情况．后代种子的分布以父种周边 

为主，父种的适应度值越大，其后代种子的数量就越 

多；否则，其后代种子的数量就越少，而且种子的分 

布更具有随机性．后代种子基本播撒方程如下所示： 

． fXEi]， 若 ]为父种 

【 +rand()·Y(i)， 若X[i]不为父种 

其中，X[i]是种子 i，X 是种子i的父种，Y(i)是父 

种 的传播范围向量函数，根据问题的情况可进 

行定义和调整，表示如下： 

r ， 若 ≤(sum。口％) 

Y(i)={卢， 若($lLm·口％)≤i≤($lLm·6％) 
， 其他情况 

其中， 、⋯y都是代表位置变动的常数向量，可根 

据实际问题进行设置，n％、6％⋯ 是指父种周围种 

子的分布比例，同样可根据实际问题进行设置．其示 

意图如图 1所示． 

图 1 种子分布示意图 

Fig．1 Sketchmap for seed distribution 

图2 父种选择流程图 

Fig．2 Flow chart for father seed selection 

另外，部分种子的分布不遵循该方程，而是根据 

父种的分布，选择父种之间的中间位置进行定位，用 

于增强算法的全局寻优性能． 

后代种子生成后，对所有种子的适应度再进行 

评价，选择适应度最优的种子作为父种候选．然后计 

算候选父种与同代其他父种的欧式距离是否满足设 

定的阀值 ，主要用来保证父种在空间上有较为合理 

的分布，避免算法过早收敛，提高算法的搜索效率和 
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全局寻优性能．最后决定该种子是否作为本代的父 

种．父种选择流程图如图2所示． 

根据种子的进化方程，在生成的每个父种的传 

播范围内生成相应的后代种子群体．整个种子群体 

以此方式循环进化，直到得到理想的优化结果或一 

号父种(每代中的最优种子)不再变化为止．算法流 

程图如图 3所示． 

选择Ⅳ个父种(Ⅳ为自定义数量)I I生成一 一代父种 

图 3 种子优化算法流程图 

Fig．3 Flow chart for seed optimization algorithm 

3 算法分析 

SOA算法是一种随机优化算法，关于随机优化 

算法以概率 1收敛于全局最优解的条件，Solis和 

Wets对其进行了证明 “ ，其主要结论如下． 

假设 1 若 n(z， ))≤ )， ∈S，则 

n(z， ))≤ )， 

其中，D为产生问题解的函数， 为从概率空间(R ， 

B， )产生的随机向量 为目标函数，S为 R“的子 

集，表示问题的约束空间， 为 B上的概率度量，B 

为R 子集的 域． 

假设2̈ 若对S的任意Borel子集4，有 ( ) 

>0，则 

n(1一 (A))=0， 

其中，v(A)为子集A的n维闭包， (A)为由 产生 

的概率． 

定理 。̈。 设厂为一可测函数，Js为R 的一可测 

子集， } 为随机算法产生的解序列，则当满足假 

设 1和假设 2时，有 

in P ∈R ]=1， 

其中R 为全局最优点的集合． 

由上述结论可知 ：对 于 SOA算 法 ，只要能够满 

足假设 1与假设2，根据定理就可保证其以概率 1收 

敛于全局最优解．下面是我们对 SOA算法的寻优分 

析． 

在 SOA算法中，其返回的结果是第 t代前的一 

号父种的位置 ， (t)为第 t代的某个种子的位 

置， )是种子的适应度评价函数．因此，我们令 

假设 1中的函数 D为 

。(Xg， c ={ Xg 
， ； 妻 ；； 

可以看出，假设 1是满足的． 

对于假设 2，只须证明规模为 s的种子群体的 

样本空间的并集包含S，即 

5， 
z l 

其中 “是t代时种子 i的样本空间的支撑集． 

设有Ⅳ个父种，其中i号父种的传播范围为 s ， 

S 也就是 i号父种后代种子的播撒范围，即其支撑 

集．所以种子群体的样本空间的并集为 u Is ． 

由于父种的传播范围5 是可以调节的，当其覆 

盖范围是从其所在位置到问题域的边界时，尽管边 

界所在环层的种子数很少，但是却使得 S =S，且搜 

索效率没有明显降低．所以S=U S ．假设 2成立． 

综上所述，由定理可得 SOA算法以概率 1收敛 

于全局最优解． 

4 实验结果与分析 

4．1 标准函数介绍 

实验函数采用Rosenbrock、Rastrigin和Shaffer~ 

F6这 3个标准测试函数．这 3个函数的优化求解问 

题都是 GA一难度大的问题，用它们来验证和比较算 

法的性能是比较合适的  ̈． 

1)Rosenbrock函数的一般形式为 
n—l 

minf(X)=∑[100×( 。一 )+( 一1) ]， 
I= l 

∈[一l0，10]， 

该函数具有一个全局极小点A=(1，1，1，⋯，1)，最 

小值I厂(A)=0． 

2)Rastrigin函数的一般形式为 

minf(X)=∑ x 一10×cos(2rrx )+10]， 
E l 

∈[一5．12，5．12]， 

该函数具有一个全局极小点A=(0，0，0，⋯，0)，最 

小值-厂(A)=0． 
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3)Shafferg F6函数的一般形式为 

min_厂( ，Y)=0．5+ (sin 。+Y。)一0．5 

(1．0+0．001( 。+Y )) ’ 

∈l一100，100]， 

该函数具有一个全局极小点 A =(0，0)，最小值 

-厂(A)：0． 

4．2 实验结果 

算法中参数 的设定采用手工调整方式，以 

Rastrigin函数优化为例，设定没带父种个数为4，父 

种的孩子数量分别设定为总数的40％、30％、20％、 

10％；以一号父种为例，其孩子位置设置如下( 、 、 

叼、 的数量比例分别为0．375、0．25、0．25、0．125)： 

Ot：1号父种位置 +0．0625×(2 X radom(1)一1)， 

J8：1号父种位置 +0．125×(2×radom(1)一1)× 

(max—min)， 

田=1号父种位置 +0．25×(2×radom(1)一1)× 

(max—min)， 

=I号父种位置 +0．5×(2 X radom(1)一1)× 

(max—rain)． 

PSORTP表示带逆向思维粒子的PSO算法  ̈． 

逆反比例指逆向思维粒子数在总群体中占的比例． 

Rosenbrock函数和 Rastrigin函数都是 30维 的， 

Rastrigin 和Shafferg F6是2维的．针对Rosenbrock 

函数，PSO中粒子的最大速度为0．5，粒子的初始位 

置域为[一10，10]．针对 Rastrigin函数，PSO中粒子 

的最大速度为0．5，粒子的初始位置域为[一5．12， 

5．12]．针对 Shafferg F6函数，PSO中粒子的最大速 

度为2．0，粒子的初始位置域为[一100，100]． 

结果的得出是针对每个函数每种算法各运行 

50次，对它们取平均值．具体结果见表 1． 

表 1 实验结果 

Table 1 Experimental results 

本文实验中，SOA求解 Rosenbrock的最好结果 

是20．696 027 132 395 486，对应解为 

(1．0l846O7339306928， 1．0108132249017285． 

0．9574780864453820， 0．9684803971250635． 

0．9915819143318187， 0．9837862472093577． 

0．980388673831 1668。 0．9615056919806388． 

0．9563634417494656。 0．9914332164344 220． 

0．9963984528123195， 1．OO85983322660765． 

0．9556990525848712， 0．8952534806662O37， 

0．7982357882424403， 0．7562201000234869． 

0．88 1 6340430466887， 0．9775939522254888， 

0．9402642563 1483 13， 0．97763362197 1 1 101． 

1．0503389703178410． 1．0102839548255O58． 

1．0148857343606017， 0．9958210972173571． 

0．9806207445536670， 0．9835426188752939． 

0．9647751231812469． 0．9472537557683613． 

0．9384226548583678． 0．934039752l948733)． 

SOA 求 解 Rastrigin 的 最 好 结 果 是 

11．243 118 663 429 788，对应解为 

(0．02141286694932882， 0．00837279196763443． 

0．00995790097837716． 0．93470939555588120． 

0．0144897337082O166． 1．02159134951663440． 

一 0．02782698l69588149． 0．01558382225104612． 

一 0．01970378708484297． 0．0l779436386575305． 

0．00683666105406823． 一0．00020216164771703， 

一 0．03475919700012636， 0．05538035732664422， 

0．03252136215063677， 一0．00062559580999301， 

0．1 1362036932505770． 0．04 370396161714160， 

0．98652306946717530， 0．02265166956666811， 

一 0．0192201 1329715650， 0．98159750296656600， 

一 0．00132587742586738． 0．01021 14721675 1365． 

0．01318970647130352， 0．02122130004533483， 

0．(KI445 167869047 168， 一0．93841459058821460， 

一 0．00236991069745793． 0．01058704069272726)． 

运行代数 

图 4 SOA寻优收敛梯状图(2维 Rastrigin) 

Fig．4 Stair chart for SOA optimization (2-dimension 

Rastrigin) 
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运行代数 

图5 SOA寻优收敛梯状图(30维 Rastrigin) 

Fig．5 Stair chart for SOA optimization (30一dimension 

Rastrigin) 

运行代数 

图6 SOA寻优收敛杆状图(30维 Rastrigin) 

Fig．6 Stem chart for SOA optimization (30一dimension 

Rastrigin) 

以 Rastrigin为例，分别绘制 SOA优化 2维 Ras— 

trigin(图4)和30维 Rastrigin(图5、图6)的收敛图． 

4．3 结果比较分析 

由上面的结果可看出，SOA算法的性能总体上 

好于 PSO系列算法．从数值优化结果来看，除 了 

Rosenbrock函数中，SOA结果逊于 PSORTP算法外 ， 

其他的函数优化结果均好于 PSO系列算法，Rastri— 

gin函数的结果尤其明显．在运行效率方面，SOA优 

势更加明显，优化速度明显优于 PSO系列算法．但 

是，SOA的易用性不如 PSO算法，对于不同的数值 

函数，都要对种子的播撒进行设置或调整，包括父种 

数量的确定、每个父种的孩子的数量、每个父种的孩 

子的分布等．通过实验发现：父种数量越多，算法的 

全局寻优性能越好，但是算法的计算复杂度越高．否 

则，如果父种数量过少，算法则很容易陷入局部最优 

的陷阱．每个父种的孩子的数量和分布也要遵循适 

度的原则，既要保证分配的覆盖范围，也要保证分配 

的重点突出．本文实验由于采用的是手工设置算法 

参数，所以无法保证参数设置是最优的，今后将对参 

数的自动调整进行研究，争取得到更好的结果． 

5 结 束 语 

本文提出一种进化算法——种子优化算法，并 

对其全局寻优性能进行分析证明，针对数值优化的 

实验结果也表明了该算法具有较好的寻优性能，在 

解的质量，尤其是求解效率上优于PSO系列算法． 

另外由于该算法刚刚开始研究，存在着参数设置较 

复杂，易用性相对较差的缺点．今后，对该算法的研 

究将重点针对父种传播范围和后代种子的群体分 

布，并尽快将其应用于智能决策支持系统中． 
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