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蝉鸣优化：一种新的仿生进化算法 
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摘 要 借鉴秋蝉呜叫中表现出的某种同步化以及蝉的生活习性提出了一种新的仿生优化算法：蝉鸣优化(Cs0)，分 

析并指出了CSO除具有一般进化算法的特性外还具有两点独特的特性，并基于有限Markov链理论证明了cs0的渐 

近收敛性。利用CSO、PSO和DE对9个高维Benchmark函数的仿真计算比较表明：CSO是一种非常适于求解数值 

最优化问题的进化算法。 
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Abstract Inspire of the synchronization of the cicada singing and the life habit of the cicada，this paper proposed a novel 

optimization algorithm  based on bionics：Cicada Sing Optimization(CSO)．Then analyzed and presented that besides the 

characters of the general evolutionary algorithm s，it owns two more special characters，and  proved its asymptotic con- 

vergence based on the Markov-chain theory．Through the comparision of simulating calculation results of 9 high dimen— 

sion Benchm ark functions by using CSO，PSO and DE，we can see：CS0 is a kind of evolutionary algorithm very suitable 

to solve numerical optimization problems． 
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近年来，人们基于仿生学提出了许多进化算法，其中具有 

较大影 响的有粒 子群优 化 (Particle Swarm Optimization， 

PS0)El,Z3、差分演化(Differential Evolution，DE)[3 ]、蚁群优 

化(Ant Colony Optimization，ACO)E5,6J、混合蛙跳算法(Shuf- 

fled Frog-Leaping Algorithm ，SFIA)[ ， 、人工鱼群算法(Ar- 

tificial Fish School Algorithm ，AFSA)_9 o]和萤 火 虫算 法 

(Fireny Algorithm，FA)[11,12]，所有这些算法都是基于生物个 

体间的某种(部分)同步化，通过群体作用体现出的一致协同 

性来实现全局寻优的，在数值最优化、组合优化、神经网络优 

化和模糊控制等领域具有重要的应用[1_13]。虽然 Wolpert和 

Macready~H]提出的“无免费午餐定理”(No Free Lunch Theo— 

rems，NFL)指出：在所有优化问题均以相同概率被求解的假 

设下，每个进化算法的平均表现度量是相同的。但是现实中 

的最优化问题往往是一类具有某种确定特征的特殊问题 ，所 

有的进化算法不可能都适于求解，因此对于不同的最优化问 

题设计更适于求解的进化算法是有积极意义的。 

本文借鉴秋蝉呜叫中表现出的某种同步化以及蝉的生活 

习性[15,16]，提出了一种新的仿生优化算法——蝉鸣优化(Ci- 

cada Sing Optimization，CS0)。第 1节介绍 了 CS0的原理， 

并给出了其算法伪代码描述；第 2节分析了CsO的特性并证 

明了它的渐近收敛性；第 3节利用9个高维 Benchmark测试 

函数进行仿真计算，通过与PSO和DE的比较验证了CS0的 

可行性与高效性；最后总结全文并提出下一步的研究思路。 

1 蝉鸣优化的原理与算法描述 

众所周知，秋蝉的毫无计划的无休无止的呜叫有时是很 

烦人的，然而人们发现秋蝉的鸣叫其实并非是无序的，它实质 

上是一种具有音乐节律的求偶歌，可以划分为 5种不同的男 

生信号[15,16]。秋蝉的求偶歌将雄性和雌性都吸引到合唱团 

中，导致雄性的聚集，进而吸引更多的雌性并且达到局部同步 

化，从而产生聚优现象。每个秋蝉都有生存周期，在生存周期 

中秋蝉不断地呜叫，直到吸引到异性为止。 

本文从秋蝉的求偶歌使用5种信号构成一种音乐节律的 

现象得到启发，提出了一种基于 5种不同进化方式的进化算 

子 ：五音进化算子(Five Timbre Evolution Operator，盯 E0)， 

通过利用 FTE0产生新的个体，促进算法的不断进化。此 

外，借鉴秋蝉存在生存周期的自然现象，为算法中的每个个体 

设置一个生存因子(Survival factor)以评判个体的进化潜力 
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和调节种群的多样性；当个体在每一代都不间断进化时，其生 

存因子保持不变，否则其生存因子将增大，当增大到超过预设 

的生存周期时，该个体将被一个随机产生的新个体所替代。 

下面首先给出F]'EO、生存因子和贪心选择算子(Greedy 

Selection Operator，GS0)的定义，然后基于它们提出一种新 

的仿生优化算法——蝉鸣优化(CS0)。设 rain厂(X)为最小 

优化问题，X∈S是问题的可行解，s为解空间，于是有如下定 

义。 

定义 1 设 P(￡)一{Xx(￡)，X2(f)，⋯， (f)}为 CSO的 

第 t代种群，Q(￡)一{Y (￡)，Y2(￡)，⋯， (￡)}为第 t代中间种 

群 ，其中 Xt(z)一( 1(￡)，Xi2(￡)，⋯，．Tid(f))∈S， (￡)一(yll 

(￡)，yl2(f)，⋯， (z))∈S，d为问题的维数 ，rt为种群规模；又 

设 (f)一(‰ ，l(￡)，‰ ，2(f)，⋯，Xbe ( ))为第 t代的最优 

个体，rand(5)为{1，2，3，4，5}中的一个随机数，则 n E0定 

义如下： 

蛳 (f)一 

fA×Xbest，』(f)+(1一A)× 1， (￡)，if rand(5)一1 

IA× (￡)+(1一A)×．27／,1， (￡)，if rand(5)=2 

AXXbest， (￡)+(1--A)×( 1，J( )一 ，』(￡))，if rand(5)一3 

lA× (￡)+(1--A)×(‰ ，J(z)一 1， ( ))，if rand(5)一4 

LA× 1
，J
( )+(1一A)X(xp2，』(f)一 3．J(z))，if rand(5)一5 

其中，1≤ ≤ ，1 ≤ ； ≠P2≠Ps≠i，A为(O，1)上的随机 

数。 

定义2 设阈值threshold为个体的生存周期，种群 P(z) 

中第i个个体的生存因子记为Sp (￡)，初始 Spi(0)一o，1≤ 

≤ 。当产生新一代种群 P(t+1)一{X1( +1)，x2(z+1)， 

⋯

， (￡+1)}后 ，如果 ，(Xl(z+1))≥，(X (f))，则 Sp (￡+ 

1)=Spf(￡)+1，否则 Sp (￡+1)一SA(￡)。 

对于种群 P(t+1)中的个体 X(￡+1)，如果其生存因子 

满足 Spl(f+1)~threshold，则用一个随机产生的新个体替换 

X{(z+1)。 

定义3 设 P(z)一{X1(￡)，X2(￡)，⋯， (f)}为第t代种 

群 ，Q(z)一{Y1(z)，Y2(￡)，⋯， (￡)}为第 t代 中间种群，P(t+ 

1)一{Xl(￡+1)，X2(￡+1)，⋯， (￡+1))为第 ￡+1代新种 

群 ，则 GSO的定义如下： 

(￡+1)一』 ‘ ， i ， ‘ <厂(x‘ 。 【
X (z)， otherwise 

其中，14 ≤ 。 

在 CS0的进化过程中，当前种群 P首先利用 FTEO产 

生中间种群 Q，然后利用 GSO通过对种群 P和 Q中相应个 

体的优劣比较，确定新一代种群 P一 和当前最好个体 X ； 

紧接着，检查P一中每一个体的生存因子是否超过预设的生 

存周期，若超过则被一个随机产生的新个体替换，否则进入下 
一 代的进化操作。 

对于最小优化问题 nfin-厂(X)，令 MaxT为 CS0的最大 

迭代次 数，rand(0，1)表 示 区间 (O，1)上 的一个 随机数 ， 

rand(5)表示随机选取的{1，2，3，4，5}中的一个数，则 CS0的 

算法伪代码描述如下： 

算法 1 CSOAlgorithm 

1．随机生成初始种群 P(O)={Xi(O)l 1≤i≤n)；置 t—O； 

2．计算 f( (t))；置spi(t)一O，1≤i≤n；确定 X (t)； 

3．While t~MaxTDo 
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Fori一 1 to nDo 

Forj一1 to dDo  

rand(0，1)； 

If rand(5)一 1 then 

y (t)一A*x ，J(t)+(1--A)*xpl，J(t)； 

Else If rand(5)一2 then 

y (t)一 A (t)+ (1一A)*xpl，j(t)； 

Else If rand(5)一3 then 

yii(t)+’A *x t
．
J(t)+(1一A)*(xpl，j(t)一xp2，J(t))； 

10． Else If rand(5)一4 then 

Y j(t)+一A*)【ij(t)+(1一A)*(xb皓t，j(t)一xp2，J(t))； 

11． Else Yij(t)卜 A *Xp1
．
J(t)+(1一A)*(xpz，J(t)一xp3，J(t))； 

12． EndFor 

13． If f(Yi(t))< f(Xi(t))then 

(t+1)一Yi(t)，S (t+1)一SA(t)； 

14． Else)(i(t+1)一Xi(t)，Spi(t+1)一Spi(t)+1； 

15． If sp (t+1)>threshold then重新随机生成 )【i(t+1)； 

16． EndFor 

17． 确定 P(t+1)中的最优个体 x (t+1)； 

18． t+一t+ 1； 

19．EndW hile 

20．Return(Xb酷1(MaxT)，f(X (MaxT)) 

在算法 1中，threshold的大小通常与维数成正比，一般 

可取threshold=2d，d为函数的维数。注意到算法 1的时间 

复杂度主要取决于 Step3一Step19，因此算法时间复杂度为 

O(MaxT* * )。显然，CSO所涉及到的参数较少，因此其运 

行速度非常快。 

2 CSO的特征与收敛性分析 

2．1 蝉鸣优化的特征分析 

由FTE0的定义以及算法描述易知：CS0具有进化算法 

的两个基本特性，即隐含并行性和全局信息的有效利用[”]。 

除此以外，CSO还有两点明显不同于其它算法的特性： 

(1)CS0的进化模式不同于其它进化算法，它是一种作 

用于更低层次上的多模式进化。 

这是因为 CSO的FI'EO是一种对个体各维分量分别采 

用5种不同进化操作的进化模式，而PS0、DE等其它进化模 

式对个体的各维分量采用相同的进化操作。CSO的这种进 

化模式体现了CS0在分量层次综合使用多种进化操作以达 

到低层次、多方向全面搜索的目的。此外 ，其它进化算法的进 

化模式最多涉及 2种进化操作 ，并且是直接作用于个体层面， 

而CSO同时使用5种进化操作(见定义 1)，并且直接作用于 

个体的各维分量层面。 

(2)在CSO中，每个个体都具有生存因子Sp，当其生存 

因子Sp超过生存周期threshold时，该个体将消亡，取而代之 

的是一个随机产生的新个体。在其它进化算法中生存周期的 

概念是不存在的。 

中个体的生存因子Sp实质上是个体进化潜力的一 

种度量，个体的Sp值越大表示个体的进化潜力越差，而 Sp 

值越小表示个体的进化潜力越强。如果某个体恒保持Sp= 

0，表明它在经历过的所有进化迭代中每次进化均产生了比前 
一 代更优的结果，所以有理由相信它在之后的进化迭代中将 

仍然保持这种良好的进化势头；而如果一个个体的 Sp> 

threshold，则表明此个体在经历过的 threshold+1代进化迭 
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代中一直没有产生更好的结果，这样的个体再存在于当前种 

群显然是不适宜的，因此用一个随机产生的新个体取代它是 
一 种明智的选择。 

2．2 蝉鸣优化的渐近收敛性 

不妨设CSO的计算精度为e≤1O一，则问题的解空间s一 

Ⅱ[ ， ]，其中Ll< 且 Lt与 均为实数，于是ISl≤ 

[10 (u—L) ，u—max{U IU—r 1 A 14i4d}，L—rain 

{L ILi—L L j A 14i4d}。记 F一{．厂(X)I X∈S}，则 I FI≤ 

1sl。令F：{F1，⋯，FIFl}，其中 F < <⋯<FIFI，则{Si I 

Si={X1XESA-厂(x)一Fi}̂ 1G ≤IF1)为s的一个划分， 

且∑1 S 1=IsI，于是F】为rain，(x)的全局最优解，且S 包 

含了适应度为 F】的所有个体。 

记CSO的种群 P一{X1，X2，⋯， }的全体构成的集合 

为P，令，(P)=rain{f(Xi)1五∈PA14i4n}，则F14，(P) 

≤F ，于是 P有划分{ 1只一{PIPEPA_厂(P)一Ff}A 14i 

≤IFI}，∑I Pi I—I PI，且 P1包含了所有满足，( )一F1 

的种群。令PiJ表示 中的第J个种群(14i4 l Fl，14j4 

f 1)，从 到P (14k4lFf，14z4 f f)的种群状态转移 

记为 — ；又令 ，H表示从P 到PH的转移概率，Pii,k表 

示从P 到 中任一种群的转移概率，A， 表示从 中任一 

种群到 中任一种群的转移概率，则 ， ：蚤Po， ，茎 ， 
一 1，P ≥ 下面基于有限 Markov链理论证 明 CSO是 

全局收敛的。 

定义 4 设 P(z)是 CSO的第 t代种群 ，F 是全局最优适 

应度，如果 

limprob{ P(￡))一F )一1 

成立，则称 CSO是全局渐近收敛的。由于 F 一F1，因此式 

(3)又等价于limprob{P(￡)∈P】}一1。 

引理 1 E碍 设 Q是一个 n阶可约随机矩阵，即可变换为 

Q一[ ]'C是一个优阶本原随机矩阵且R，T=~60'贝4 

一

～

limQ~一
～

lim 三 一 二]_[ ]是一个稳定 一～ 一～l莹 Rc — l—l oJ是一个稳定 
的随机矩阵且 ：1Tqpo，其中qP。=qO 1im 一qo 唯一确 

定且与初始分布 qo无关，而且 qp。满足：当 14i4优时， > 

0，当m4i4n时， =O。 

定理 1 在CSO中，对于V 1 41 l，14 ≤IFI，14k 

≤ IFI有：当 k4i时，Po，k>O；当k>i时，Po，k—O。 

类似文献[-19]中的方法容易证定理 1成立。利用定理 1 

及 P 与P̈ 的关系，显然有下述结论： 

定理 2 在CSO中，对V l<i，k4 I FI有：当k4i时Pm 

>0；当k>i时 Pm=0。 

定理 2表明：在CS0中适应度高的种群可以转移到适应 

度相同或更低的种群，反之却不然。因此算法一旦进入到集 

合 P1就不可能再逃逸出来。 

定理 3 CSO是全局渐近收敛的。 

证明：设每个 (14i4 IFI)为齐次有限 MarkOV链上的 

一 个状态，根据定理 2，从任一状态 转变到另一状态 的 

转移概率满足Pm>o(Vk4 )与Pi． 一o(V是> )，于是状态 

转移矩阵为： 

p1，1 

P2，1 

： 
● 

Ps，1 

0 

P2，2 

： 
●  

P ，2 

一 rc o] L
R TJ 

则根据引理 1可得 ： 

一  一

～

Xim『k∑--1 三 一 T。k]_[ ：] 一 一～1∑ 一 I—l J 
其中， 一[( 2l1，P3'l，⋯，P ) ]。。一(1，1，⋯，1) ， 一 

( )。。一1，s—IFI，所以 是一个稳定的随机矩阵，说明迭 

代次数t足够大时，CSO的种群P( )必属于P1，即 

limprob{P( )∈P1}一1 

所以，CSO是全局渐近收敛的。 

3 仿真计算与比较 

为了验证CSO的可行性与有效性，下面利用 CSO求解 

被广泛用于测试进化算法优劣的9个高维Benchmark测试函 

数[zo,zl (见表1)，并与当前最有影响的进化算法 PSO和 DE 

的计算结果进行比较。仿真计算使用Lenovo X201i笔记本， 

硬件环境为 Intel(R)Pentium(R)CPU：U54OO-1．20GHz， 

2．OOGB内存，操作系统为 Windows 7，并利用 Visual C++ 

6．O进行编程实现。 

表 1 9个高维 Benchmark测试函数 

由于CS0、PSO和 DE的一次进化迭代所耗费的时间相 

差较大，因此对它们进行比较时应统一设定算法的运行时间， 

为此设定维数 d=100时，运行时间为 8秒；当维数 d=300 

时，运行时间为 2O秒；当维数d一500时，运行时间为 35秒。 

此外，最优误差设定为￡一10 (即1．OE一25)，3个算法的有 

关参数设置如下：CsO的种群规模为 20，threshold=2d；PS0 

的种群规模为 100，W一1．0，C1一C2—1．8；DE的种群规模为 

50，采用 DE／r／1／bin模式 ，CR=O．3且 FS=O．5。 

在表 2一表 4中分别给出了CSO、PSO和 DE求解 100 

维、300维和500维Benchmark函数的30欢仿真计算所得最 

好结果(BEST)、平均结果(MEAN)和最差结果(WORST)； 

各种结果均以，6 形式给出，其中 为求解结果，t为所用 
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时间(单位：秒)。对于 MEAN， 为平均求解结果，t为平均 

时间。 

从表2一表4中的计算结果可以看出：除了-厂5和 _厂8以 

外，CS0能在设定的时间内极快地求得其它 7个 Benchmark 

测试函数的最优值 ；而对于 -厂5和 -厂8，虽然 CSO不能求得它们 

的最优值，但是其计算结果远远优于PSO和DE。DE在设定 

的时间内仅能求得 -厂l，，6和 在维数 d一100时的最优值， 

对于 ^，_厂6和-厂9的维数 一300和 一500的情况以及其它 

6个 Benchmark测试 函数 ，DE均不能求得最优值 。而 PS0 

在设定的时间内不能求出 100、300和 500维的任一个 Bench- 

mark测试函数的最优值，其求解效果在 3种算法中明显是最 

差的。 

表 2 i00维 Benchmark测试函数的计算结果比较 

通过以上对 cso、PSO和 DE的仿真计算结果比较表明： 

对于所给出的 9个高维 Benchmark测试函数，CS0的求解效 

果远远优于 PSO和 DE，说明CS0是一种比PSO和 DE更适 

于求解上述 Benchm ark测试函数的进化算法。 

结束语 本文借鉴秋蝉呜叫中表现出的某种同步化以及 

蝉的生活习性提出了一种新的仿生优化算法CSO，既分析了 

CSO的独特性质及其 全局渐近 收敛 性，又利用 9个高维 

Benchmark函数进行了仿真计算。通过与PSO和DE的计算 

结果比较可以看出：CSO是一种更适于求解数值优化问题的 

进化算法，其求解效果不仅比 PSO和 DE更优，而且求解速 

度也更快。虽然 CSO非常适于求解数值优化问题，但是如何 

将其用于求解组合优化问题(如背包问题、可满足性问题等) 

还是一个有待研究的方向，今后将在此方面做进一步的探讨。 
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