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摘　要　针对基本花朵授粉算法存在的不足,为提高其收敛速度与寻优精度,提出一种融合模拟退火机制的并且根据

迭代进化来动态调整全局步长和局部繁衍概率的自适应花朵授粉算法.首先,在基本算法的全局授粉莱维飞行中使

用变形指数函数的缩放因子来控制步长,使得花朵个体随迭代次数的增加自适应地进行位置更新;然后,通过瑞利分

布函数结合迭代次数对繁衍概率影响因子进行改进,使得在避免早熟收敛的同时能够在后期向着最优解靠近;最后,

在已改进的花朵授粉算法中融入模拟退火降温操作,这不仅增加了种群的多样性,而且改善了算法的整体寻优性能.

仿真结果表明,改进后的算法具有较快的收敛速度和较高的收敛精度,寻优性能得到了显著提高.
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Abstract　Aimingattheshortagesofbasicflowerpollinationalgorithm,inordertoimprovetheconvergencerateand

optimizationaccuracyofthealgorithm,thispaperproposedanadaptiveflowerpollinationalgorithmfusingsimulatedanＧ

nealingmechanismanddynamicallyadjustingtheglobalsteplengthandlocalreproductionprobabilityaccordingtothe

iterativeevolution．Firstly,thescalingfactorofthedeformedexponentialfunctionisusedtocontrolsteplengthinthe

globalpollinationofthebasicalgorithm,sothattheindividualofflowercanbeadaptivelyupdatedwiththenumberof

iterations．Then,throughcombiningRayleighdistributionfunctionandthenumberofiterations,thefactorsofmultipliＧ

cationprobabilityareimproved,thusavoidingtheprecociousconvergenceandmakingthesolutionclosetotheoptimal

solutioninthelaterstage．Finally,asimulatedannealingcoolingoperationisincorporatedintotheimprovedflowerpolliＧ

nationalgorithm,whichnotonlyincreasesthediversityofpopulation,butalsoimprovestheoverallperformanceofalgoＧ

rithm．Thesimulationresultsshowthatthealgorithmhasfasterconvergencespeedandhigherconvergenceprecision,

andtheoptimizationperformanceoftheproposedalgorithmisimproved．

Keywords　Flowerpollinationalgorithm,Stepsizescalingfactor,Localmultiplicationprobability,Rayleighdistribution

function,Simulatedannealingoperation

　

１　引言

传统优化方法在求解越来越复杂的优化问题时存在诸多

不足,许多学者不断探寻新的优化求解算法,因受到自然界进

化规律或生物群智能行为的启发而提出了一系列群智能优化

算法.例如,受鸟群觅食行为的启发提出的粒子群(Particle
SwarmOptimization,PSO)算法[１Ｇ２],受生物进化演变规律的

启发提出的遗传算法[３](GeneticAlgorithm,GA),受自然界

中布 谷 鸟 寻 窝 产 卵 的 启 发 提 出 的 布 谷 鸟 搜 索 (Cuckoo
Search,CS)算法[４],受自然界中蝙蝠利用一种声呐来探测猎

物、避免障碍物的行为的启发而提出的蝙蝠算法[５](BatAlＧ

gorithm,BA)等.这些启发式算法在解决各类复杂优化问题

时都能提供比传统数值计算方法更好的解.

２０１２年,英国剑桥大学学者 Yang受到自然界中显花植



物花朵授粉过程的启发,提出了一种新型元启发式群智能优

化算法———花朵授粉算法[６](FlowerPollinationAlgorithm,

FPA).FPA易于各种语言编码,实现简单且易调节,其使用

莱维飞行[７]机制使得算法本身的寻优性能更好.目前,FPA
已经在诸多领域得到了广泛应用,例如解决多目标优化[８]、特

征提取[９]、综合多目标动态经济调度[１０]、混合数据聚类[１１]、

产品的装配序列规划[１２]、图着色[１３]、光伏系统[１４]等问题.

花朵授粉算法具有结构简单、参数少、执行效率高、鲁棒

性强、稳定性较高的优点,但是同其他启发式算法一样,FPA
本身也存在一些不足,如易陷入局部最优解、算法执行后期收

敛速度减慢、参数确定缺乏理论基础、收敛性证明不充分等.

因此,国内外学者针对上述不足做出了相应的改进.文献

[１５]把PSO算法融入到花朵授粉算法中,利用 PSO 算法来

提高FPA算法初始解的质量,从而提高算法的寻优精度和收

敛速度;文献[１６]对解进行逐维改进并引入局部领域搜索策

略的思想来对算法进行改进,改进算法在寻优速度和探索能

力方面有所提高;文献[１７]提出了基于混沌和声算法的花朵

授粉优化算法,其先采用混沌策略提高和声算法种群的多样

性,再把和声算法的最优解作为花朵授粉算法的初始解,改进

算法在寻优精度和解的质量方面得到了一定程度的提高;文

献[１８]在基本花朵授粉算法中混合了克隆选择算法,作用于

局部授粉阶段,提高了种群多样性和局部寻优能力;文献[１９]

将模拟退火算法与基本花朵授粉算法相结合,该算法能够跳

出局部极值,使得全局寻优性能有所提升.这些改进在相应

的领域均有效地提升了算法的寻优性能,但花朵授粉算法仍

有进一步改进的空间,本文提出了一种融合模拟退火机制及

瑞利分布的迭代进化自适应花朵授粉算法(AdaptiveFlower

PollinationAlgorithm withSimulatelAnnealing Mechanism

andRayleighDistribution,SRFPA).改进算法通过改变缩放

因子来控制莱维飞行步长,并对局部搜索时随机解的影响参

数繁衍概率进行改进,最后引入模拟退火机制增强种群的多

样性,以提高算法的收敛速度与收敛精度.采用不同维数的

标准测试函数进行测试,实验结果表明,改进算法同时提升了

收敛速度和收敛精度,是可行且有效的.

２　基本花朵授粉算法

显花植物的授粉可分为异花授粉及自花授粉两种.异花

授粉是通过自然界中的鸟、蜜蜂等作为授粉者进行大范围交

叉授粉,授粉者跳跃及飞行的步长服从莱维分布,因此异花授

粉在FPA的优化理论中可视为全局搜索.自花授粉主要是

在自然作用下同种花之间进行小范围的局部授粉,在FPA中

这种授粉方式可视为局部授粉.花朵的授粉过程可通过以下

４条规则[６]进行描述:

１)异花授粉可视为全局授粉过程,携带花粉的传粉者以

一种服从莱维飞行的方式进行交叉授粉.该规则用数学公式

表达如下:

Xt＋１
i ＝Xt

i＋θL(gbest－Xt
i) (１)

其中,Xt＋１
i 和Xt

i 分别是第t＋１代和第t代的解;gbest是全局

最优解;θ是步长控制因子,固定取值为０．０１;L是步长,其计

算公式如式(２)所示:

L~λΓ(λ)sin(πλ/２)
π

１
s１＋λ (２)

其中,s≫s０＞０,λ＝３/２,Γ(λ)是标准的伽马函数.

２)非生物自花授粉可以视为局部授粉过程.该规则的数

学表达式如下:

Xt＋１
i ＝Xt

i＋U(Xt
j－Xt

k) (３)

其中,Xt
j 和Xt

k 是相同植物种类不同花朵的花粉,即从种群内

部随机选择的异于Xt
i 的解;U 为繁衍概率,是[０,１]上服从均

匀分布的随机数.

３)繁衍概率指花的常性(两朵相邻的花更易授粉),其值

的大小与求解问题的两朵花的相似性有一定的比例关系.

４)局部授粉和全局授粉之间的转换受转换概率p∈[０,

１]控制.

FPA在异花授粉和自花授粉之间以一定的转换概率p∈
[０,１]选择授粉方式,从而更好地平衡全局搜索和局部搜索之

间的关系.因花朵会受到物理位置上的邻近性以及风等其他

自然因素影响,p在算法中起着重要作用.经过大量实验证

明,当p＝０．８时,算法的全局寻优和局部寻优之间的转换达

到最佳状态,算法的性能最优.

为了将问题简单化,FPA中假设每棵显花植物仅只开一

朵花,而且每朵花也仅产生一个花粉配子,使得一朵花或者一

个配子仅对应于优化问题中的一个解.

３　改进的花朵授粉算法

３．１　自适应步长缩放

基本花朵授粉算法中的全局授粉(优化)部分中,花朵个

体是借助于携带其花粉的传播者通过莱维飞行进行位置更

新,虽然莱维飞行所产生的较大跳跃和不均匀随机移动步长

在一定程度上能避免花朵个体被局部极值所吸引,但步长因

子的固定取值使得步长值缺乏自适应性,若步长过小则会减

慢算法的收敛速度,且易使算法陷入局部最优,若步长过大,

则容易跳离全局最优值.本文针对该问题,在花朵授粉算法

的全局授粉(优化)部分,根据当前迭代次数与最大迭代次数

的关系按照变形指数分布函数非线性递减地调整花朵的步

长,使花朵个体的位置随迭代进化而自适应改变.在算法初

期,较大的步长使算法能够快速收敛到最优花朵附近,同时避

免花朵个体陷入局部极值;在算法后期,花朵个体位置更新的

步长变小,从而获得更高的收敛精度,并加快收敛速度.

该方法通过步长缩放函数[２０]影响莱维飞行中的步长长

度,使得花朵个体随迭代次数的增加而自适应地进行位置更

新.步长缩放函数如式(４)所示:

θ＝q∗N_iter∗e(－t/N_iter) (４)

其中,N_iter为最大迭代次数,t为当前迭代次数,q为缩放系

数.经大量仿真测试,当q∗N_iter＝０．２时,莱维飞行中步

长调整的效果在全局授粉以及局部授粉中表现更优,此时整

体算法的寻优性能最佳.

３．２　基于瑞利分布的繁衍概率

因为在花朵授粉算法的局部授粉机制中,花的常性(两朵

２３２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



相邻的花更易授粉)对于下一代授粉起着关键作用,繁衍概率

的大小与求解问题的两朵花的相似性有一定的比例关系,所

以繁衍概率的取值对于下代更优解的产生具有至关重要的影

响.通过对局部授粉产生的新解公式进行分析,发现均匀分

布的随机数U 将导致算法进行到后期时随机不可控,对于相

似而又邻近的两朵花的影响参差不齐,因此算法很可能错过

最优值而得到了相对较差的解.

针对这个问题,利用符合瑞利分布的变形函数结合迭代

次数对随机数U 进行改进.瑞利分布是连续正值随机变量

的概率分布,其概率密度函数图像关于它的峰值是不对称的,

曲线首先不断升高随后缓慢降低并在终期趋近于零值.瑞利

分布使得改进后的算法在局部授粉机制前期能够有效地跳出

局部极值,在更多的未探索空间找寻更优解,同时能够防止算

法出现早熟收敛的问题.在局部授粉机制后期,迭代次数增

大,改进后的系数U 对于产生新解的影响相应变小,更有利

于新解向着当前最优解靠近,从而获取更大的机会得到全局

最优解,进而提高算法的收敛精度.

结合迭代次数与瑞利分布函数,改进的繁衍概率影响因

子如式(５)所示:

U＝φ－t
σ２e

－t２

２σ２ ∗(－ t
N_iter

)３０ (５)

其中,N_iter为最大迭代次数,t为当前迭代次数.经仿真发

现,当φ取０．３且σ取２时,算法不仅能够在前期跳离局部最

优,搜寻到更多较优解且提高收敛速度,而且能够在后期更集

中地向局部最优值靠近,提升寻优精度,此时算法的整体寻优

性能最强,改进的效果最明显.

３．３　融合模拟退火机制

模拟退火[２１](SA)算法源于物理学上的固体退火原理,

是基于 MonteroCarlo迭代求解策略的随机寻优算法.该算

法能够有效避免陷入局部最优,快速求取全局最优解,并利用

Metropolis抽样准则在一定程度上接受较差解,接受较差解

的概率值受到温度的影响,该值随温度的下降而减小,因而克

服了优化过程中对初值的依赖性.本文将模拟退火机制融入

改进的花朵授粉算法中,在各个变量的取值范围内,全局授粉

按照自适应步长函数产生新解,局部授粉过程中新解则根据

改进的繁衍概率计算产生.将计算得到的新目标函数值与旧

解进行对比得出更优值,并通过温度衰减循环迭代找出个体

最优位置,进而计算下一代全局最优值.因局部授粉机制中

新解的产生已经受到同代两个不同花朵的影响,且随机数U
的改进使得新解的产生紧紧围绕在当前局部最优解附近,因

此不再利用 Metropolis抽样准则在一定程度上接受较差解,

而是直接利用更优的新解来取代旧解.最后判断是否满足终

止条件,如若满足则结束搜索过程并输出最优值,若不满足则

降低温度,进行迭代优化.

在FPA中融合模拟退火机制,能够保证在不同温度下种

群个体的多样性,同时结合改进的莱维飞行步长与基于瑞利

分布函数的繁衍概率,能够大幅提升算法整体的收敛速度与

收敛精度,使得寻优性能明显改善.引入模拟退火机制后,整

个改进算法SRFPA的算法流程如图１所示.

图１　SRFPA算法的流程图

Fig．１　FlowchartofSRFPAalgorithm

３．４　收敛性分析

由基本花朵授粉算法的授粉规则可知,式(１)体现了算法

的全局搜索能力,式(３)体现了算法的局部搜索能力.在分析

改进算法的收敛性时,全局搜索能力是研究的重点.文献

[２２Ｇ２３]利用差分方程分别对粒子群算法和蝙蝠算法的收敛

性做了深入分析,本文采用同样的方法,通过建立差分方程来

对改进的花朵授粉算法进行收敛性分析.

改进算法SRFPA使用式(１)、式(２)、式(４)进行下一代

花朵位置的更新.尽管x(t)是多维变量,但每一维之间均是

相互独立的,因此可以将其简化到一维以对算法进行分析.

为简化计算,假设整个种群当前最优解的位置不变,经计算改

进后 的 θ∈ [０．０７３５７７,０．２),且 L 的 边 界 临 界 值 为

１．９３４００７１８３,根据豪斯多夫定义其临界值为２,故可假设θL
为一常量r.gbest为第t代个体花朵的最优位置,记为gb;第

t＋１代花朵的最优位置记为pb,则式(１)可简化为:

X(t＋１)＝X(t)＋r(gb－X(t)) (６)

X(t＋２)＝X(t＋１)＋r(pb－X(t＋１)) (７)

由式(６)和式(７)可得:

X(t＋２)＋rX(t＋１)＋(r－１)X(t)＝rgb＋rpb (８)

根据得到的二阶常系数非齐次差分方程,求取式(８)的特

征方程:

λ２＋rλ＋r－１＝０
记Δ＝r２－４(r－１)＝(r－２)２,可知Δ≥０,当且仅当r＝２

时Δ＝０,其他情况下Δ＞０.因此只需要考虑以下两种情况:

１)当Δ＝０时,特征方程具有两个相同的实根,计算可得

λ１＝λ２＝－r
２＝－１,此时有Xt＝(A０＋A１t)λt,A０ 和A１ 为待

定系数,由x(０)确定,经计算得到:

A０＝x(０)

A１＝(r－２)x(０)－rgb
{
２)当Δ＞０时,特征方程具有两个不同的实根,计算可得

λ１,２＝－r± Δ
２

,此时x(t)＝A０＋A１λt
１＋A２λt

２,A０,A１ 和 A２

为待定系数,由x(０),x(１)和x(２)确定,经计算得到:
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A０＝x(０)－A１－A２

A１＝λ２x(０)－(１＋λ２)x(１)＋x(２)
(λ２－λ１)(１－λ１)

A２＝λ１x(０)－(１＋λ１)x(１)＋x(２)
(λ１－λ２)(１－λ２)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

其中:

x(１)＝x(０)＋r(gb－x(０))

x(２)＝(r－１)２x(０)＋(２－r)rgb

若t→∞时,x(t)有极限且趋向于有限值,表示迭代收敛.

由此可知,若要求以上两种情况的x(t)收敛,则条件是‖λ１‖＜

１且‖λ２‖＜１.

经过计算可得如下结论:

１)当Δ＝０时,因为λ１＝λ２＝－１不符合收敛条件,因此收

敛区域为空集;

２)当Δ＞０时,收敛区域为 －r± Δ
２

＜１,得到０＜r＜２.

综上所述,收敛区域为０＜r＜２,即说明改进后的算法收敛.

３．５　时间复杂度分析

评价一个算法的优劣要兼顾寻优性能和时间复杂度,时

间复杂度能体现算法收敛速度的快慢,检测算法是否具备有

效性.时间复杂度是总运算次数表达式中受n的变化影响最

深的那一项(不含系数),因此只需对 SRFPA 中改进过程的

时间复杂度进行分析.基本花朵授粉算法中种群规模为 N,

目标函数为f(x),假设产生均匀分布随机数的时间为η１,根

据随机数生成目标函数所需的时间为f(n);在全局授粉阶

段,更新位置中莱维飞行机制控制生成步长的用时为η２,依

据当前位置生成新解的用时为η４;在局部授粉阶段,生成均

匀分布随机数的用时为η３,由当前位置生成新解的用时为

η５.新位置与上代位置进行比较的执行时间为η６,若新位置

更好,则替换上代位置的执行时间为η７.全局授粉机制下,

新解产生阶段的时间复杂度为:

O(N(η１n＋f(n)＋η２n＋η４n＋η６＋η７n))＝O(N((η１＋

η２＋η４＋η７)n＋f(n)＋η６))＝O(n＋f(n))

局部授粉机制下产生新解的时间复杂度为:

O(N(η１n＋f(n)＋η３n＋η５n＋η６＋η７n)＝O(N((η１＋

η３＋η５＋η７)n＋f(n)＋η６)＝O(n＋f(n))

记录最优花朵位置的时间复杂度为:

O(N(η６＋η７n))＝O(n)

对于每一代,找到最优解的总的时间复杂度为:

T(n)＝２∗O(n＋f(n))＋O(n)＝O(n＋f(n))

在保持种群规模、目标函数和最大迭代次数不变的情况

下,对改进的花朵授粉算法进行分析.假设莱维飞行机制中

步长缩放因子的生成时间为ξ１,利用瑞利分布函数代替随机

数生成所需的时间为ξ２,引入模拟退火机制后当代降温完成

所需的时间为ξ３.改进后全局授粉机制新解产生阶段的时

间复杂度为:

O(N(η１n＋f(n)＋ξ１η２n＋η４n＋η６ ＋η７n＋ξ３n))＝

O(N((η１＋ξ１η２ ＋η４ ＋η７ ＋ξ３)n＋f(n)＋η６))＝O(n＋

f(n))

改进后局部授粉机制产生新解的时间复杂度为:

O(N(η１n＋f(n)＋ξ２n＋η５n＋η６ ＋η７n＋ξ３n)＝

O(N((η１＋ξ２＋η５＋η７＋ξ３)n＋f(n)＋η６))＝O(n＋f(n))

从而可得总的时间复杂度为T(n)＝O(n＋f(n)),与基

本花朵授粉算法相比未发生改变,因此改进后算法的时间复

杂度不变.

４　数值仿真与分析

为了测试改进后算法的寻优性能,选取基本花朵授粉算

法(FPA)、蝙蝠算法(BA)[５]、基于随机定位和交叉策略的混

合花朵授粉算法(MRLFPA)[２４]与本文提出的融合模拟退火

机制的自适应花朵授粉算法(SRFPA)通过９个经典测试函

数[２５Ｇ２６]进行对比仿真实验.具体测试函数如下.

１)Sphere函数

f１(x)＝∑
n

i＝１
x２

i

该函数在(０,,０)处取得最小值０.

２)Griewank函数

f２(x)＝１＋ １
４０００∑

n

i＝１
x２

i－∏
n

i＝１
cos(xi

i
)

该函数在(０,,０)处取得最小值０.

３)Schwefel’sproblem２．２２函数

f３(x)＝∑
n

i＝１
|xi|＋∏

n

i＝１
|xi|

该函数在(０,,０)处取得最优值０.

４)Schwefel’sproblem１．２函数

f４(x)＝∑
n

i＝１
(∑

i

j＝１
xj)２

该函数在(０,,０)处取得最优值０.

５)Schwefel’sproblem２．２１函数

f５(x)＝max
i

{|xi|,１≤i≤n}

该函数在(０,,０)处取得最优值０.

６)Quartic函数

f６(x)＝∑
n

i＝１
ix４

i＋random(０,１)

该函数在(０,,０)处取得最小值０.

７)Ackley’s函数

f７(x)＝２０exp(０．２ １
n ∑

n

i＝１
x２

i )－exp(１
n ∑

n

i＝１
cos(２πxi))

＋２０＋exp(１)

该函数在(０,,０)处取得最小值０.

８)Rosenbrock’s函数

f８(x)＝∑
n－１

i＝１
[１００∗(xi＋１－x２

i)２＋(xi－１)２]

该函数在(１,,１)处取得最小值０.

９)SixＧHumpCamelＧBack函数

f９(x)＝４x２
１－２．１x４

１＋x６
１

３＋x１x２－４x２
２＋４x４

２

该函数在(－０．０８９８,０．７１２６)和(０．０８９８,－０．７１２６)处取

得最小值－１．０３１６.

在这９个测试函数中,f１ (x),f３ (x),f４ (x),f５ (x),

f６(x)和f８(x)为单峰函数.其中f３(x)的全局最优解被局

部极值环绕,很难找到最优解.f２(x)和f７(x)为多峰函数,

有很多局部极值,且f７(x)的局部极值数量随着维数的增加
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而增加.f９(x)为２维双峰函数,用来测试算法的收敛速度.

因此,这９个测试函数都有一定的求解难度,适合测试算法的

寻优性能.

４．１　寻优精度分析

为了验证本文算法在问题维数和复杂度上的优越性,实

验将函数f１(x)－f８(x)的维数分别设置为n＝１０,３０,而

f９(x)则为２维函数,n＝２.４种算法在相应条件下运行９个

测试函数,同类改进算法的参数设置与基本花朵授粉算法

(FPA)保持一致,保证了实验的公平性与客观性.

实验测试平台为:Windows７操作系统,编程语言为 MatＧ

labR２０１４a.SRFPA参数:转换概率p＝０．８,λ＝１．５;MRLFＧ

PA参数:转换概率p＝０．８,λ＝１．５,CR＝０．７,ε＝０．３;BA 参

数:A＝０．２５,r＝０．５;FPA参数:p＝０．８,λ＝１．５.４种算法的

种群大小均为２０,最大迭代次数均设置为２０００代.表１统

计了不同维数下的最差解、最优解和平均值,其中精度最高的

解用加粗表示.

表１　４种算法在固定迭代次数下的寻优性能比较

Table１　Comparisonofoptimizationperformanceoffouralgorithmswithafixednumberofiterations

函数 算法 维数 最差解 最优解 平均值 维数 最差解 最优解 平均值

f１(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

１．２２３e－０４ ３．９０７e－０５ ８．２０４e－０５
１．２４８e－０６ １．８０４e－１１ ８．４４８e－０８
２．７９４e－１０ ２．２２７e－１４ ３．１１７e－１１
７．３１e－１０１ ９．１４e－１０７ ５．４６e－１０２

３０

１．８０９e－０３ １．０５４e－０３ １．４１９e－０３
４．２４６e－０１ ７．２９６e－０２ １．９６９e－０１
３．５２８e－０１ ９．１２９e－０２ １．８９２e－０１
５．８８e－２４ １．２１３e－２８ ５．５３２e－２５

f２(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

１．４１１e－０５ ５．２５３e－０６ ９．２４８e－０６
１．３４９e－０７ ４．６５１e－１３ ８．４６９e－０９
１．８３０e－１２ １．３３２e－１５ ２．３１０e－１３

０ ０ ０

３０

９．７５４e－０５ ５．５３４e－０５ ７．４５８e－０５
２．３０１e－０２ ２．８５５e－０３ ７．３９４e－０３
１．３３７e－０２ ２．６０９e－０３ ７．０３８e－０３

０ ０ ０

f３(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

２．６７０e－０２ １．７６８e－０２ ２．２２１e－０２
２．８０９e－０３ ４．１４３e－０５ ５．９９２e－０４
１．７６６e－０４ ２．４９７e－０６ ４．１２９e－０５
３．３９５e－４５ ２．３３３e－４８ ２．６２８e－４６

３０

４．８０９e－０１ １．６１３e－０１ ２．４６９e－０１
１．５２６ ０．６２３８ １．０６１
１．９８４２ ３．４８９e－０１ ９．８６３e－０１

２．２０９e－１６ ７．８３２e－１８ ６．２３８e－１７

f４(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

１．６６６e－０４ ５．２８９e－０５ ９．５０４e－０５
４．３４０e－０９ １．８２４e－１２ ２．９９７e－１０
７．０９６e－１３ ３．８０１e－１５ １．０８９e－１３
１．９２４e－７７ ３．５３１e－８３ ２．８５６e－７８

３０

９．０７１e－０３ ３．０６５e－０３ ５．５１３e－０３
４．０６８e－０１ ６．８８２e－０２ １．９２３e－０１
２．８７８e－０１ ３．０５７e－０２ １．４６７e－０１
２．３４６e－０６ ６．０５５e－０９ ４．７２９e－０７

f５(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

６．３６１e－０３ ３．８５７e－０３ ５．０５３e－０３
２．３４９e－０２ ２．１４１e－０４ ２．８９３e－０３
６．０２７e－０３ １．３１１e－０５ ９．０３１e－０４
３．０４０e－２４ ３．００６e－３０ １．９５e－２５

３０

７．４２０e－０２ １．４６８e－０２ ２．２９２e－０２
４．２０２e－０１ ２．１５３e－０１ ２．９５９e－０１
３．７０８e－０１ １．７３４e－０１ ２．６８３e－０１
９．０８e－０２ ４．３６２e－０３ ３．３２３e－０２

f６(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

３．８６０e－０２ ６．５１１e－０３ １．８３６e－０２
１．７６０e－０２ １．１３０e－０３ ５．９７４e－０３
１．５１０e－０２ ９．７１３e－０４ ４．７２９e－０３
１．１５７e－０３ ６．５２３e－０５ ４．５９０e－０４

３０

７．５７３e－０２ ２．５２８e－０２ ４．６７４e－０２
２．０１５ １．９７９e－０１ ７．１８１e－０１
１．７３７ ７．６７８e－０２ ４．９１８e－０１

４．５１e－０２ ８．１９e－０３ １．６９４e－０２

f７(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

２．８１５ １．０６８e－０２ １．５５８
１．７４９e－０３ ７．２２２e－０６ ２．３１２e－０４
８．４５５e－０５ ４．１３１e－０７ ９．８８５e－０６
４．４４１e－１５ ８．８８２e－１６ ３．３３１e－１５

３０

２．８１６ ２．８２７e－０２ １．８０５
９．６２６e－０１ ２．７４３e－０１ ５．１２７e－０１
９．１７１e－０１ ２．３４６e－０１ ４．８９８e－０１
２．７５１e－１２ ３．６４２e－１４ ５．０８e－１３

f８(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

１０

９．６１３９ ０．８７５１ ２．７５７４
５．８３０４ ０．０５５１ ２．０４９６
６．９９２ １．７０７e－０１ ２．０５９

１．７２５e－０６ ０ １．０７８e－０７

３０

２９．５４３ ２６．５６４ ２８．２３６
６４．１６４ ３４．７７２ ４５．７０６
７５．６９９ ３６．８５８ ４８．８８７
２４．６９７ １６．３０４ ２０．７２４

f９(x)

BA
FPA

MRLFPA
SRFPA

２

－１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６
－１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６
－１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６
－１．０３１６ －１．０３１６ －１．０３１６

－

－ － －
－ － －
－ － －
－ － －

　　由表１可以看出,在相同维数下,SRFPA 的寻优精度明

显高于 BA,FPA 和 MRLFPA.在 不 同 维 数 下,对 于 函 数

f１(x)－f８(x),BA,FPA,MRLFPA和SRFPA的寻优精度随

着维数的增加而降低,但 SRFPA 的收敛精度均明显高于

BA,FPA以及 MRLFPA,尤其是函数f８(x),SRFPA 能够找

到理论 最 优 值,而 其 他 ３ 种 算 法 均 无 法 找 到.对 于 函 数

f９(x),４种算 法 在 ２ 维 条 件 下 均 能 找 到 全 局 最 优 解,但

SRFPA具有更好的收敛性.对于函数f５(x),在３０维条

件下 SRFPA 在寻优精度上的最优解是最好的,最差解和

平均解优于 FPA 和 MRLFPA,略低于 BA.究其原因,一
方面对于f５(x)测试函数本身,在高维条件下寻找到全局

最优解具有难度;另一方面通过纵向观察发现,花朵授粉

算法对维数的敏感度高于 BA,但总体而言,对于此函数,

SRFPA的改进效果依然是可取的.仿真结果表明,在１０维、

３０维的测试函数以及低维函数上,SRFPA 均表现出了广泛

的适应性,充分证明了本文改进算法(SRFPA)的收敛精度有

了很大提高.

４．２　固定收敛精度的性能分析

本文方法通过测试函数在固定收敛精度下独立运行３０
次,取最小收敛代数和平均收敛代数,并将其与FPA,MRLFＧ
PA,BA进行对比,收敛性对比结果如表２所列.其中,４种

算法的种群大小均为２０,维数设置为３０或２,最大迭代次数

设为２０００;在程序运行结束后,超过最大迭代次数未收敛到

固定精度的则认为寻优失败,用“－”表示.
观察表２可得出以下结论:对于函数f１(x)－f７(x)和函

数f９(x),SRFPA的最小迭代次数、平均迭代次数均显著优
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于其他３种算法.尤其是f３(x)和f７(x),在f３(x)中 FPA
和 MRLFPA均无法收敛到固定精度,BA则花费了较长的迭

代次数;对于f７(x),MRLFPA算法需要花费较大代价,其他

两种算法无法达到效果,而 SRFPA 均只需迭代较少次数就

能达到收敛效果.对于函数f８(x),在固定精度下,SRFPA
的收敛代数虽然略高于 BA,但同时远低于 FPA 和 MRLFＧ
PA.因此９个函数的测试实验表明,本文的改进算法SRFＧ
PA在提高收敛性上是有效的.

表２　固定精度下的收敛性对比

Table２　Comparisonofconvergencewithfixedprecision

函数 维数 固定精度
最小收敛代数

SRFPA MRLFPA FPA BA

平均收敛代数

SRFPA MRLFPA FPA BA
f１(x) ３０ ５e－０１ ３７ ５１２ １５３２ ６３ ４５．８ ６０７．８ １７６６．４ ７１．１６
f２(x) ３０ ５e－０２ ３４ ２１３ ３９５ ４１ ４０．６ ２２４．１ ４３１．３ ４６．２８
f３(x) ３０ ５e－０１ １４４ － － ３０８ １６０．５ － － ３３１．５
f４(x) ３０ ５e－０１ ７５ ３８７ ８３５ １７６ ８７．９ ４９７．１ ９０４．５ ２１８．８
f５(x) ３０ ５e－０１ ４６ ２５６ ４７３ ３１７ ５６．４ ３０８．８ ５１９．６ ３４０．１
f６(x) ３０ ５e－０１ ８３ ４０１ １０８１ ３５５ ９１．２ ４４３．３ １１１５．８ ４００．３
f７(x) ３０ ５e－０１ ９２ １５７８ － － １０４．１ １６５６ － －
f８(x) ３０ ５e＋０１ ７７ － １７５２ ６７ ８３．８ － １９７８．１ ７４．８４
f９(x) ２ －１．０３１６ ２１ ８４ ９２ ２８ ２６．２ ９３．７５ １１４．５ ３２．１

４．３　收敛曲线分析

算法的收敛曲线直观地反映了算法陷入局部极值的次数

和向下收敛的速度,是衡量算法性能的重要指标.下面给出

４种算法在维数n＝３０下的f１(x)－f８(x)的收敛曲线以及

n＝２下的f９(x)测试函数的收敛曲线,如图２－图１０所示.

图２　f１(x)函数的收敛曲线

Fig．２　Convergencecurve

offunctionf１(x)

图３　f２(x)函数的收敛曲线

Fig．３　Convergencecurve

offunctionf２(x)

图４　f３(x)函数的收敛曲线

Fig．４　Convergencecurve

offunctionf３(x)

图５　f４(x)函数的收敛曲线

Fig．５　Convergencecurve

offunctionf４(x)

图６　f５(x)函数的收敛曲线

Fig．６　Convergencecurve

offunctionf５(x)

图７　f６(x)函数的收敛曲线

Fig．７　Convergencecurve

offunctionf６(x)

图８　f７(x)函数的收敛曲线

Fig．８　Convergencecurve

offunctionf７(x)

图９　f８(x)函数的收敛曲线

Fig．９　Convergencecurve

offunctionf８(x)

图１０　f９(x)函数的收敛曲线

Fig．１０　Convergencecurveoffunctionf９(x)

以上９个测试函数的收敛曲线图清晰地展现了SRFPA,

FPA,MRLFPA,BA的适应度值的迭代下降过程和全局最优

解的收敛速度.由不同函数的收敛曲线图可知,SRFPA均能

够以最快的速度和最优的精度收敛到全局最优,这是因为在

同维以及同等条件下SRFPA 的寻优能力更强.在３０维的

条件下,图４、图７和图８的对比尤其明显,SRFPA 表现出了

良好的全局寻优能力,而其他３种算法在迭代后期仍然无法

收敛到全局最优值,特别是图８中BA算法的收敛曲线在１００
代左右就陷入了局部最优,导致精度降低而无法跳出直到迭

代结束.通过对图２、图３、图５、图６与图９进行分析可知,虽

然BA,FPA和 MRLFPA３种算法并未陷入局部极值,且在

迭代次数内均能够收敛到全局最优值附近,比较贴近理论最

优,但收敛速度明显较慢,若迭代次数不足很可能无法找到全

局最优解,相比而言,SRFPA的优势则更加突出.对于图１０
对应的SixＧHumpCamelＧBack函数,由于是２维函数,４种算

法均能较快地找到理论最优解.为了更清晰地展现４种算法
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的对比性,将迭代次数显示到１５０次左右,可以看到SRFPA
的收敛速度明显高于FPA,MRLFPA及BA.由此表明,本文

提出的SRFPA具有更好的寻优能力,在高维条件下亦是如此,

其收敛速度、优化精度均明显优于FPA,MRLFPA及BA.

结束语　本文针对基本花朵授粉算法易陷入局部极值、

寻优精度低、收敛速度慢的缺点,从３个方面进行了改进,提

出了模拟退火机制下非线性迭代进化自适应花朵授粉算法.

首先对基本花朵授粉算法中莱维飞行步长缩放因子使用变形

指数函数代替固定取值,提高了算法的寻优能力;然后利用瑞

利分布函数结合迭代次数对繁衍概率影响因子进行改进,提

升了算法的局部开发能力;最后将模拟退火机制引入到已改

进的花朵授粉算法中,增强了种群的多样性,较好地使算法在

一定程度上避免陷入局部极小.仿真结果表明,本文改进算

法SRFPA的寻优精度和收敛速度均有较大提升,改进算法

是有效且具有一定优越性的.由于花朵授粉算法的理论和应

用研究处于初始阶段,还有许多问题有待进一步的研究和解

决,如参数设置的理论依据以及转换概率的改进等都是我们

下一步的研究工作.
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分析微博生命周期过程中存在较高的相似度,模型误差也较

低,从而证明了本文模型的有效性.

结束语　在对意见领袖进行权重计算得到其传播力值之

后,根据传播力数值大小对意见领袖进行分类,并分析各级意

见领袖在微博的社交网络传播中所起到的传播作用.利用贝

塞尔函数对分级意见领袖传播过程进行数学建模,根据 OLL
模型与真实数据的对比,分析模型所存在的误差,以及意见领

袖在传播过程中所起的作用.仿真结果证明,OLL模型对分

析微博的生命周期有较高的准确率,误差较小.下一步将对

OLL模型进行深入研究,以减小其误差值,并降低微博的随

机;同时,在分析微博之前,先对微博内容进行突发事件、日常

微博的分类,然后再进行分析.
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