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融合混沌映射和乘除算子的花授粉算法及应用

夏艺瑄， 贺兴时

（西安工程大学 理学院， 西安 ７１００４８）

摘　 要： 花授粉算法是一种群智能算法，广泛应用于各个领域。 本文针对该算法存在收敛精度低、收敛速度慢、稳定性差等不

足，提出基于混沌映射和乘除算子的花授粉算法（ＭＤＦＰＡ）。 首先，利用混合混沌映射更好的随机分布能力生成初始种群，减
小随机误差给算法带来的影响；其次，反双曲正切函数有良好的性能，将其引入动态转换概率中，替换固定转换概率，提高算

法收敛能力，有利于控制全局搜索和局部搜索之间的平衡；最后，在全局搜索阶段引入乘除算子对花粉位置进行放缩，在空间

里进行充分搜索，避免算法陷入局部最优。 通过对 １２ 个测试函数的仿真实验，表明该算法在单峰、多峰和固定维度测试函数

上性能都优于花授粉算法（ＦＰＡ）、粒子群算法（ＰＳＯ）、布谷鸟算法（ＣＳ）和蜂群算法（ＡＢＣ），寻优性能显著性提高，具有更快

的收敛速度和更优的求解精度。 将 ＭＤＦＰＡ 算法应用于 ＰＩＤ（Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ）控制器参数优化中，结果表

明优化后的 ＰＩＤ 控制器性能更优。
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０　 引　 言

近年来，最优化问题的研究随着科技的发展逐

渐受到了更多学者的关注，传统的算法无法解决现

实中复杂的优化问题。 受生物的生存法则和行为规

律等启发，提出了不需要依赖问题梯度信息的群智

能算法。 群智能算法由于其良好的通用性，越来越

受到关注，出现了众多算法，如布谷鸟算法（Ｃｕｃｋｏｏ
Ｓｅａｒｃｈ， ＣＳ）、蚁群算法 （ Ａｎｔ Ｃｏｌｏｎｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＡＣＯ）、萤火虫算法（Ｆｉ－ｒｅｆｌｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＡ）、蝙蝠



算法（Ｂａｔ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＢＡ）、粒子群优化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅ
Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＰＳＯ）等。

２０１２ 年，Ｙａｎｇ［１］ 受到显花植物授粉过程的启

发，提出了一种新型群智能算法即花授粉算法

（Ｆｌｏｗｅｒ Ｐｏｌｌｉｎａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＦＰＡ）。 花授粉算法

由全局搜索和局部探索两种机制组成，分别对应显

花植物的异花授粉和自花授粉两个过程，通过调整

概率来平衡全局和局部两个搜索阶段。 相较于其他

群智能算法，花授粉算法概念简单、参数少、花恒定

性容易实现，成功的应用在许多领域中，如图像处

理、经济调度与调控、路径规划、预测等。 同其他群

智能算法一样，花授粉算法仍有一定的不足，如易陷

入局部最优、迭代后期收敛速度慢、寻优精度差等。
目前国内外学者针对其不足进行改进，张水平等［２］

提出利用霍尔顿序列生成初始种群，改进后生成的

初始种群位置分布更加规律和均匀；宁杰琼等［３］ 提

出利用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射产生混沌值，并以此更新初始

花粉位置，使其均匀的分布在搜索空间，但到了迭代

后期，种群容易丧失多样性，会导致发生早熟收敛，
且易陷入局部最优。 为了在迭代后期能够更好保持

种群的多样性，汪海等［４］ 提出在局部授粉阶段引入

遗传算法杂交的思想，花粉之间可以实现信息交流；
王兴凡等［５］ 提出在局部授粉阶段加入柯西变异以

增加种群多样性，但对于有些方程组还无法求出全

部的解。 转换概率控制着全局搜索和局部搜索两个

阶段的切换，这一重要参数会控制算法的进化方向

和优化性能。 Ｒｏｄｒｉｇｕｅｓ 等［６］ 提出在迭代过程中动

态地调整转换概率和步长影响因子，但算法容易陷

入局部最优；Ｌｉｕ［７］等提出将韦伯分布函数和迭代次

数结合，实现动态控制转换概率，但目前算法在应用

方面较为欠缺。 为了增强 ＦＰＡ 的搜索能力，汪海

等［８］提出了具有记忆信息的花授粉算法，通过引入

时滞调整算子来控制搜索过程，将自适应调整算子

引入自花授粉阶段，算法更具有灵活性，收敛精度更

高，但收敛性证明不足且理论基础薄弱。
针对 ＦＰＡ 算法存在的不足，本文提出基于混沌

映射和乘除算子的花授粉算法，具体改进如下：
（１） 将 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射和 ｓｉｎｅ 映射混合， 使用

ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ｓｉｎｅ 混沌映射来产生更规律、均匀的初始种

群；
（２）提出基于反双曲正切函数的动态转换概

率，替换原本的固定概率，提高算法的寻优效率；
（３）将乘除算子引入异花授粉过程中，针对最

优位置进行放缩，提高迭代初期的寻优随机性。

１　 基础花授粉算法

花授粉算法是受到自然界中显花植物授粉现象

启发提出的，一方面花在授粉过程中依赖蜜蜂等传

粉者完成异花授粉；另一方面是在风和其他因素的

帮助下完成自花授粉。 为了简化模拟开花过程，提
出以下 ４ 条理想条件：

（１）异花授粉过程通过 Ｌｅｖｙ 飞行进行传播；
（２）非生物授粉通过自花授粉过程模拟，作为

局部授粉；
（３）花的恒常性与授粉过程中两朵花的相似性

成正比例；
（４）转换概率 Ｐ 控制生物或非生物授粉之间的

转换。
将其转换为数学表达式进行描述，异花授粉公

式表示为式（１）：
Ｘｔ ＋１

ｉ ＝ Ｘｔ
ｉ ＋ Ｌ∗ ｇｂ － Ｘｔ

ｉ( ) ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （１）
　 　 其中， Ｘｔ ＋１

ｉ 和 Ｘｔ
ｉ 分别表示第 ｉ 个花粉在第 ｔ ＋ １

次和第 ｔ次迭代时的位置； ｇｂ 是当前种群的最优解；Ｌ
是服从 Ｌｅｖｙ 分布的随机步长，用式（２）表示：

Ｌ ～
λΓ λ( ) ｓｉｎ λπ

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

π
１

ｓ １＋λ( )
， ｓ ≫ ｓ０ ≫ ０ （２）

　 　 其中， ｓ ＝ μ ／ ν
１
λ ，μ ～ Ｎ ０，σ ２( ) ，ｖ服从标准正

态分布。
自花授粉过程更新，式（３）：

Ｘｔ ＋１
ｉ ＝ Ｘｔ

ｉ ＋ ε∗ Ｘｔ
ｊ － Ｘｔ

ｋ( ) （３）
　 　 其中， ε ∈ Ｕ（０，１），Ｘｔ ＋１

ｉ 和 Ｘｔ
ｉ 是不同于 ｉ 的两

个随机花粉。

２　 改进的花授粉算法

２．１　 混合混沌映射产生初始种群

基本的花授粉算法采用随机的方法产生的初始

种群存在随机误差，直接影响了算法的寻优性能，位
置不均匀也会导致寻优时间过长。 本文在产生初始

种群阶段引入一种结合了 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射和正弦映射

的混合混沌映射。 ｌｏｇｉｓｔｉｃ 映射、正弦映射和混合映

射的数学描述分别用式（４） ～式（６）表示：
ｘｉ ＋１ ＝ μｘｉ １ － ｘｉ( ) （４）
ｘｉ ＋１ ＝ μｓｉｎ πｘｉ( ) ／ ４ （５）

ｘｉ ＋１ ＝ μｘｉ １ － ｘｉ( ) ＋ ４ － μ( ) ｓｉｎ πｘｉ( ) ／ ４ （６）
　 　 其中， ｘ 是随机生成的数字序列， μ 是混沌的乘

数。
三种映射的分岔图如图 １ 所示，可见混合混沌
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映射具有更好的随机分布能力。 因此，本文选择

ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ｓｉｎｅ 映射产生初始种群。
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图 １　 混沌序列分岔图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｂｉｆｕｒｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｈａｏｔｉｃ ｓｅｑｕｅｎｃｅ

２．２　 动态转换概率

转换概率 Ｐ 控制着花授粉算法异花授粉过程

和自花授粉过程的转换，以控制全局搜索和局部搜

索之间的平衡，影响着算法的性能［９］。 在基本的

ＦＰＡ 算法中，固定概率 Ｐ ＝ ０．８，不能根据迭代次数

的增加而进行调整，不利于两种搜索机制之间的平

衡，所以考虑在发现概率中引入动态转换概率，使得

算法更具有灵活性。 由于反双曲正切函数有良好的

性能，所以将其引入转换概率中，式（７）：
Ｐｔ ＝ Ｐｍａｘ ＋ ａｒｃｔａｎｈ（ｌｏｇ（πｔ ／ １０Ｔ））（Ｐｍａｘ － Ｐｍｉｎ） （７）

其中， Ｐｍａｘ 和 Ｐｍｉｎ 分别表示概率的最大值和最

小值，取 １．０ 和 ０．２５； ｔ 表示当前迭代次数； Ｔ 表示最

大迭代次数； Ｐ ｔ 是一个关于 ｔ 的非线性单调递减函

数，其变化曲线如图 ２ 所示。
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图 ２　 动态转换概率曲线分布

　 Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

　 　 在迭代初期概率较大，算法整体侧重于全局搜

索过程；随着迭代次数的增加，算法后期则更加侧重

于局部开发，实现在算法搜索前期以较大概率进行

全局探索、在算法搜索后期以较大概率进行局部开

发，提升了算法的收敛速度。
２．３　 乘除算子

为了提高 ＦＰＡ 跳出局部极值的能力，在异花授

粉过程引入新型乘除算子。 使用乘法算符和除法算

符的数学计算，可以在搜索机制内得到高度分布的

值，由于乘除算子的高度分散而无法轻易接近目标［１０］。
在异花授粉过程中，基于除法搜索策略和乘法

搜索策略寻找更好的解决方案。 在搜索过程中，取
随机数 ｒ２， 当 ｒ２ ＜ ０．５ 时，引入除法算子，否则引入

乘法算子。 在算子中考虑了随机缩放系数，以产生

更多的多样化过程，并探索搜索空间的不同区域。
本文提出了位置更新方程，式（８）：
Ｘ（ ｔ ＋１）

ｉ ＝
（Ｘｔ

ｉ ＋ Ｌ∗（Ｘｔ
ｉ － Ｘｔ

ｂｅｓｔ）） ／ （１ － ｔ ／ Ｔ( ) ∂ ＋ ε）∗Ｒ， ｒ２ ＜ ０．５

（Ｘｔ
ｉ ＋ Ｌ∗（Ｘｔ

ｉ － Ｘｔ
ｂｅｓｔ））∗ １ － ｔ ／ Ｔ( ) ∂( ) ∗Ｒ， ｅｌｓｅ{

（８）
其中， Ｒ ＝ （（ＵＢ － ＬＢ）∗υ） ＋ ＬＢ Ｘｔ

ｉ 表示当前迭

代中第 ｉ 个解； Ｘ（ ｔ ＋１）
ｉ 表示下一次迭代中的第 ｉ 个解；

Ｘｔ
ｂｅｓｔ 是当前最优解； α 是敏感参数，本文取 ０．２； ε 是

一个小整数； ＵＢ 和 ＬＢ 分别表示上限值和下限值； υ
是调整搜索过程的控制参数，该参数固定为０．５。
２．４　 算法步骤

Ｓｔｅｐ １　 初始化参数，种群规模Ｎ、维度 ｄ、最大迭

代次数 Ｔ 以及转换概率最大值 Ｐｍａｘ 与最小值 Ｐｍｉｎ；
Ｓｔｅｐ ２　 初始化种群，使用混合混沌映射初始

化花粉的位置，计算各初始花粉的适应度值，并记录

当前最优花粉位置与适应度值；
Ｓｔｅｐ ３　 根据式（７）计算转换概率；
Ｓｔｅｐ ４　 若随机数 ｒａｎｄ ＞ Ｐ，则按照式（８）进行

异花授粉过程；否则，根据式（３）进行自花授粉过

程，更新花粉位置；
Ｓｔｅｐ ５　 更新最优解，并计算全局最优值。 判

断是否满足终止条件，若满足则输出全局最优解，否
则转至 Ｓｔｅｐ ３，开始下一次迭代。

３　 实验仿真与分析

３．１　 测试环境与测试函数

本文实验采用 Ｉｎｔｅｌ® ＣｏｒｅＴＭ ｉ９－１２９００Ｈ ＣＰＵ，
主频为 ２．５０ ＧＨｚ，内存 １６ ＧＢ，６４ 位操作系统计算
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机，编程环境为 Ｍａｔｌａｂ Ｒ２０２２ｂ。 为了检验算法的有

效性，本文选取了不同难度的 １２ 个测试函数对其进

行性能测试，见表 １。 其中， ｆ１（ｘ） ～ ｆ６（ｘ） 是只有一

个全局最优解的单峰测试函数； ｆ７（ｘ） ～ ｆ１０（ｘ） 为具

有多个局部最优值和一个全局最优值的多峰测试函

数。 设置维度为 ５０ 和 １００，分别进行实验记录；
ｆ１１（ｘ） ～ ｆ１２（ｘ） 是固定维度测试函数，维度 Ｄ ＝ ２。
采用平均值、标准差作为评价指标，平均值可以很好

的检验算法的收敛精度和搜索能力；标准差可以反

映算法的寻优稳定性。
表 １　 测试函数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名称 函数表达式 解空间 最优值

Ｓｐｈｅｒｅ ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ［－１００，１００］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ２．２２ ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ＋ ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ［－１０，１０］ ０

Ｓｃｈｗｅｆｅｌ１．２ ｆ３（ｘ） ＝ ∑
Ｄ

ｉ ＝ １
∑
ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ( )

２ ［－１００，１００］ ０

Ｓｕｍ ｓｑｕａｒｅｓ ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ２ｉ ［－１０，１０］ ０

Ｓｕｍ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｐｏｗｅｒｓ ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｉ＋１ ［－１，１］ ０

Ｚａｋｈａｒｏｗ ｆ６ｘ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋ （

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘｉ）

２
＋ （

１
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘｉ）

４
［－５，１０］ ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ｆ７（ｘ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２Πｘｉ） ＋ １０[ ] ［－５．１２，５．１２］ ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｆ８（ｘ） ＝ １ ＋ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ［－１００，１００］ ０

Ｐｏｗｅｌｌ ｆ９（ｘ） ＝ ∑
ｄ ／ ４

ｉ ＝ １
［（ｘ４ｉ－３ ＋ １０ｘ４ｉ－２）２ ＋ ５ （ｘ４ｉ－１ － ｘ４ｉ）２ ＋ （ｘ４ｉ－２ － ２ｘ４ｉ－１）４ ＋ １０ （ｘ４ｉ－３ － ｘ４ｉ）４］ ［－４，５］ ０

Ａｌｐｉｎｅ ｆ１０（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｓｉｎ（ｘｉ） ＋ ０．１ｘｉ ［－１０，１０］ ０

Ｔｈｒｅｅ－Ｈｕｍｐ Ｃａｍｅｌ ｆ１１（ｘ） ＝ ２ｘ２１ － １．０５ｘ４１ ＋ ｘ６１ ／ ６ ＋ ｘ１ｘ２ ＋ ｘ２２ ［－５，５］ ０

Ｍａｔｙａｓ ｆ１２（ｘ） ＝ ０．２６（ｘ２１ ＋ ｘ２２） － ０ ．４８ｘ１ｘ２ ［－１０，１０］ ０

３．２　 对比算法及参数设置

本文选取 ＦＰＡ、ＰＳＯ、ＣＳ 和 ＡＢＣ ４ 种算法进行

对比实验。 为了更准确地验证算法的优劣，设定种

群规模 Ｎ ＝ ２５，最大迭代次数 １ ０００ 次，各算法的相

关参数设置见表 ２。
表 ２　 算法参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

算法 参数设置

ＭＤＦＰＡ Ｐｍａｘ ＝ １， Ｐｍｉｎ ＝ ０．２， μ ＝ ０．５， α ＝ ０．５

ＦＰＡ Ｐ ＝ ０．８， ｎ ＝ ２５

ＰＳＯ ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ ２， ω ＝ １， ωｄａｍｐ ＝ ０．８１

ＣＳ Ｐ ＝ ０．２５， ｎ ＝ ２５

ＡＢＣ ∂ ＝ １．５， ｎ ＝ ２５

３．３　 算法求解精度比较

在相同的测试环境运用 ５ 种算法对 １２ 个测

试函数分别运行 ５０ 次，实验结果见表 ３～表 １４。

表 ３　 函数 ｆ１（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０

ＦＰＡ ３．５５Ｅ＋０２ １．３０Ｅ＋０３ ６．１９Ｅ＋０２ ５．５５Ｅ＋０３

ＰＳＯ ２．１１Ｅ＋０１ １．２０Ｅ＋０２ １．７６Ｅ＋０２ １．３３Ｅ＋０３

ＣＳ １．８４Ｅ＋００ ４．５０Ｅ＋００ １．２９Ｅ＋０２ ６．２７Ｅ＋０２

ＡＢＣ ４．５２Ｅ＋０２ １．７２Ｅ＋０３ ４．２６Ｅ＋０３ ６．３９Ｅ＋０４

９７第 １ 期 夏艺瑄， 等： 融合混沌映射和乘除算子的花授粉算法及应用



表 ４　 函数 ｆ２（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ２（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ３．５８Ｅ＋００ ２．７７Ｅ＋０１ ７．８２Ｅ＋００ ７．４６Ｅ＋０１
ＰＳＯ １．７１Ｅ＋０１ ３．１９Ｅ＋０１ ３．１０Ｅ＋０１ ７．８１Ｅ＋０１
ＣＳ ４．０３Ｅ＋０９ ２．８０Ｅ＋０９ ０．００Ｅ＋００ １．００Ｅ＋１０
ＡＢＣ １．２２Ｅ＋００ ５．３１Ｅ＋００ ５．８５Ｅ＋０４ ３．３５Ｅ＋０４

表 ５　 函数 ｆ３（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ３（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ５．４５Ｅ＋０２ １．９０Ｅ＋０３ １．５４Ｅ＋０３ ８．９４Ｅ＋０３
ＰＳＯ １．７５Ｅ＋０３ ６．４６Ｅ＋０３ ８．６５Ｅ＋０３ ４．０４Ｅ＋０４
ＣＳ ２．１９Ｅ＋０２ １．１６Ｅ＋０３ １．５０Ｅ＋０３ ９．７４Ｅ＋０３
ＡＢＣ ６．３４Ｅ＋０３ １．０４Ｅ＋０５ ２．７５Ｅ＋０４ ４．１２Ｅ＋０５

表 ６　 函数 ｆ４（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ４（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ５．４５Ｅ＋０１ ２．７５Ｅ＋０２ ４．２４Ｅ＋０２ ２．３７Ｅ＋０３
ＰＳＯ ９．５９Ｅ＋０２ ８．１４Ｅ＋０２ ５．５６Ｅ＋０３ ６．０６Ｅ＋０３
ＣＳ ４．８４Ｅ－０１ １．２８Ｅ＋００ ５．８１Ｅ＋０１ ２．３７Ｅ＋０２
ＡＢＣ ４．７０Ｅ＋０１ ２．４８Ｅ＋０２ ２．０６Ｅ＋０３ ２．１１Ｅ＋０４

表 ７　 函数 ｆ５（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ５（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ １．５４Ｅ－０８ １．３３Ｅ－０８ ２．３３Ｅ－０７ １．４９Ｅ－０７
ＰＳＯ ９．７５Ｅ－０６ １．３３Ｅ－０５ ９．４６Ｅ－０６ １．３１Ｅ－０５
ＣＳ ７．５２Ｅ－１２ ５．３１Ｅ－１２ ７．９６Ｅ－１０ ５．２９Ｅ－１０
ＡＢＣ ６．３３Ｅ－０２ １．７２Ｅ－０１ ３．２４Ｅ－０１ １．３２Ｅ＋００

表 ８　 函数 ｆ６（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ６（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０

ＦＰＡ ４．０７Ｅ＋０１ １．５０Ｅ＋０２ １．１０Ｅ＋０２ ５．７７Ｅ＋０２

ＰＳＯ ３．８５Ｅ＋０２ １．６９Ｅ＋０３ ５．３１Ｅ＋０２ ４．４５Ｅ＋０３

ＣＳ ４．８２Ｅ＋０１ ２．７９Ｅ＋０２ １．４７Ｅ＋０９ ９．２０Ｅ＋０９

ＡＢＣ ４．０１Ｅ＋０１ ６．４７Ｅ＋０２ ７．８４Ｅ＋０１ １．７１Ｅ＋０３

表 ９　 函数 ｆ７（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ ９　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ７（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ３．３１Ｅ＋０１ ２．１０Ｅ＋０２ ４．４８Ｅ＋０１ ５．０２Ｅ＋０２
ＰＳＯ ４．０６Ｅ＋０１ ３．８８Ｅ＋０２ ６．２５Ｅ＋０１ ８．７８Ｅ＋０２
ＣＳ １．５３Ｅ＋０１ １．４２Ｅ＋０２ ３．０５Ｅ＋０１ ３．５８Ｅ＋０２
ＡＢＣ １．７２Ｅ＋０１ ４．８１Ｅ＋０２ ４．１６Ｅ＋０１ １．２０Ｅ＋０３

表 １０　 函数 ｆ８（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ １０　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ８（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ２．４７Ｅ＋００ １．２４Ｅ＋０１ ７．７８Ｅ＋００ ５．２０Ｅ＋０１
ＰＳＯ ２．０２Ｅ－０２ １．０２Ｅ＋００ ５．８０Ｅ－０２ １．４２Ｅ＋００
ＣＳ ３．８８Ｅ－０２ １．０３Ｅ＋００ １．２０Ｅ＋００ ６．４６Ｅ＋００
ＡＢＣ ３．６４Ｅ＋００ １．６３Ｅ＋０１ ５．４９Ｅ＋０１ ５．６４Ｅ＋０２

表 １１　 函数 ｆ９（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ １１　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ９（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ １．１１Ｅ＋０１ ５．４９Ｅ＋０１ １．２４Ｅ＋０２ ４．５１Ｅ＋０２
ＰＳＯ ０ ０ ０ ０
ＣＳ ２．７６Ｅ＋０３ ３．３８Ｅ＋０３ ２．４０Ｅ＋０３ ４．４０Ｅ＋０３
ＡＢＣ ４．４２Ｅ－０１ ８．４２Ｅ－０１ １．１１Ｅ＋０１ ３．９１Ｅ＋０１

表 １２　 函数 ｆ１０（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ １２　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１０（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ５０

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

Ｄ ＝ １００

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０ ０ ０
ＦＰＡ ３．０７Ｅ＋００ ２．３５Ｅ＋０１ ５．９３Ｅ＋００ ５．４１Ｅ＋０１
ＰＳＯ ６．８４Ｅ＋００ １．４２Ｅ＋０１ １．１２Ｅ＋０１ ３．３１Ｅ＋０１
ＣＳ １．７１Ｅ＋００ １．３３Ｅ＋０１ ３．０２Ｅ＋００ ３．５３Ｅ＋０１
ＡＢＣ ３．４１Ｅ＋００ ４．７９Ｅ＋０１ ９．２２Ｅ＋００ １．４９Ｅ＋０２

表 １３　 函数 ｆ１１（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ １３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１１（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ２

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０

ＦＰＡ ３．０８Ｅ－１５ ２．３２Ｅ－１５

ＰＳＯ １．６６Ｅ－０６ １．７２Ｅ－０６

ＣＳ ３．７２Ｅ－４２ ２．３４Ｅ－４２

ＡＢＣ ２．１３Ｅ－０８ ２．６７Ｅ－０８

０８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



表 １４　 函数 ｆ１２（ｘ）仿真结果

Ｔａｂｌｅ １４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１２（ｘ）

算法
Ｄ ＝ ２

Ｓｔｄ Ｍｅａｎ

ＭＤＦＰＡ ０ ０

ＦＰＡ １．４７Ｅ－１７ １．０９Ｅ－１７

ＰＳＯ ５．０２Ｅ－０８ ４．７０Ｅ－０８

ＣＳ １．８９Ｅ－４５ １．０７Ｅ－４５

ＡＢＣ ６．８９Ｅ－０７ ９．１５Ｅ－０７

　 　 ｆ１（ｘ） ～ ｆ６（ｘ） 均为单峰函数，能够验证算法的

收敛速度和局部开发能力。 ｆ１（ｘ） 函数通常被用于

评价算法的后期搜索能力，因为其全局最小值附近

函数变化极慢； ｆ４（ｘ） 通常用来检查算法的寻优能

力。 由表 ３～表 ８ 可以看出，对比算法在求解单峰函

数时， 均陷入局部最优值或收敛速度过慢， 而

ＭＤＦＰＡ 在 ５０ 维、１００ 维下，均可收敛到理论最优

值，表现出显著的寻优能力。
多峰函数多用于检验算法的全局搜索能力和跳

出局部极值的能力。 ｆ７（ｘ） 是比较典型的非线性多

模态函数，其局部最优值个数和维数成正比且跌宕

起伏不定，维数越大则越容易陷入局部最优值，由表

９ 可以看出 ４ 个对比算法的寻优能力随着维度的增

加而减弱且都未收敛到理论最优值，而 ＭＤＦＰＡ 都

能够达到理论最优值。 ｆ８（ｘ） 是经典的多模态函数，
是智能算法最难求解的问题，因为其搜索空间大并

且有许多的局部最优值。 由表 １０ 可见，ＭＤＦＰＡ 均

可以寻得全局最优值，而其他的 ５ 种算法均不能达

到。 ｆ９（ｘ） 和 ｆ１０（ｘ） 是复杂的多峰函数，ＭＤＦＰＡ 也

表现出显著的搜索能力和跳出局部最优的能力，能
够获得全局最优值。 ＰＳＯ 算法在 ｆ９（ｘ） 函数上能够

达到全局最优值，但在其他函数上未能达到，而
ＦＰＡ、ＣＳ 和 ＡＢＣ 在多峰测试函数上都无法达到理论

最优值。
ｆ１１（ｘ） 和 ｆ１２（ｘ） 是固定维度测试函数，检验算

法的全局搜索和局部搜索之间的性能。 ＭＤＦＰＡ 均

可稳定的收敛到理论最优值，而其他 ４ 种算法均未

收敛到理论最优值。
３．４　 算法收敛曲线分析

ＭＤＦＰＡ 和其他 ５ 种对比算法在函数上的收敛

曲线能够直观地反映出 ５ 种算法的收敛速度和收敛

精度，如图 ３ ～ 图 １２ 所示，横坐标为算法的迭代次

数，纵坐标为算法适应度的对数。
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图 ３　 函数 ｆ１（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１（ｘ）
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图 ４　 函数 ｆ２（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ２（ｘ）
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图 ５　 函数 ｆ３（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ３（ｘ）
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图 ６　 函数 ｆ４（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ４（ｘ）
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图 ７　 函数 ｆ５（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ５（ｘ）
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图 ８　 函数 ｆ６（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ６（ｘ）
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图 ９　 函数 ｆ７（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． ９　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ７（ｘ）
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图 １０　 函数 ｆ８（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ８（ｘ）
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图 １１　 函数 ｆ９（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． １１　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ９（ｘ）
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图 １２　 函数 ｆ１０（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． １２　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１０（ｘ）

　 　 ｆ１１（ｘ） ～ ｆ１２（ｘ） 在固定维度 Ｄ ＝ ２ 时的函数收

敛曲线如图 １３ 和图 １４ 所示， ＭＤＦＰＡ 也表现出了较

强的收敛能力，可以看出 ＦＰＡ 算法的收敛速度较

慢，收敛精度一般，而改进后的 ＭＤＦＰＡ 算法无论在

低维度还是高维度、单峰还是多峰函数都具有较好

的收敛精度和较快的收敛速度，算法具有较强的搜

索能力。
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图 １３　 函数 ｆ１１（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１１（ｘ）

　 　 维数为 ５０ 时，由图 ３～图 １２ 中 ｆ１（ｘ） ～ ｆ１０（ｘ） 的

函数收敛曲线可以看出，ＭＤＦＰＡ 算法在收敛速度上

明显优于 ＦＰＡ、ＰＳＯ、ＣＳ 和 ＡＢＣ 算法，能够在最小的

迭代次数内收敛到理论最优值。 ｆ１（ｘ） ～ ｆ６（ｘ） 是单峰

２８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



函数，用来测试算法的收敛速度，可以看出 ＭＤＦＰＡ
算法有较好的寻优能力和较快的收敛速度；而

ｆ７（ｘ） ～ ｆ１０（ｘ） 是多峰函数，用来测试算法跳出局部

最优的能力，可见 ＭＤＦＰＡ 没有出现梯形曲线的情

况，克服了容易陷入局部最优值的缺点。
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图 １４　 函数 ｆ１２（ｘ）收敛曲线

Ｆｉｇ． １４　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ１２（ｘ）

３．５　 统计检验

Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验是一种非参的假设检验，
用于判断两个数据集是否来自相同分布的总体。 本

文采用 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验来判断 ＭＤＦＰＡ 算法与

其他算法是否有显著性差异。 取每种算法维度设置

为 ５０ 时在 １２ 个函数上运行 ５０ 次的误差平均值进

行符号秩检验，结果见表 １５。
表 １５　 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 符号秩检验结果

Ｔａｂｌｅ １５　 Ｔｈｅ ｗｉｌｃｏｘｏｎ ｓｉｇｎｅｄ－ｒａｎｋ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

ＭＤＦＰＡ ＦＰＡ ＰＳＯ ＣＳ ＡＢＣ

＋ ／ － ／ ≈ － ０ ／ １５ ／ ０ ０ ／ １４ ／ １ ０ ／ １４ ／ １ ０ ／ １５ ／ ０

Ｒ＋ ／ Ｒ－ － １２０ ／ ０ １０５ ／ ０ １２０ ／ ０ １２０ ／ ０

ｐ－ｖａｌｕｅ － ０．００１ ０．００１ ０．００１ ０．００１

＜０．０５ － ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ ＹＥＳ

Ｒａｎｋ １．０３ ３．４７ ３．９０ ２．６７ ４．０７

　 　 符号“＋”、“ －”、“≈”表示以 ＭＤＦＰＡ 算法为参

考算法时的符号检验结果，符号“Ｒ＋”和“Ｒ－”分别

表示对应符号的秩和。 ｐ－ｖａｌｕｅ 表示 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ 检验

结果，当值小于 ０．０５ 时，认为 ＭＤＦＰＡ 算法优于另一

种算法。 由表 １５ 可以看出，ＭＤＦＰＡ 与其他算法在

这 １２ 个函数上的 Ｐ 值远远小于 ０．０５，认为 ＭＤＦＰＡ
在求解上述函数时比 ＦＰＡ、ＰＳＯ、ＣＳ 和 ＡＢＣ 都有显

著性优势。

４　 ＰＩＤ 参数优化

ＰＩＤ 控制器是由比例单元 Ｐ、积分单元 Ｉ 和微分

单元 Ｄ 组成的一种线性控制。 针对不同的问题时，
参数的调整起到决定作用，必须进行合理的参数调

整。
本文选取目标函数，式（９）：

Ｆ ＝ ∫¥

０
（ｗ１ ｅ（ ｔ） ＋ ｗ２ｕ２（ ｔ））ｄｔ （９）

　 　 其中， ｅ（ ｔ） 是输入值和输出值的误差； ｕ（ ｔ） 是

控制量； ｗ１ 和 ｗ２ 是取值范围为［０，１］的权重。
二阶系统传递函数，式（１０）：

Ｇ（ ｓ） ＝ ５０
０．１２５ｓ２ ＋ ７ｓ

（１０）

　 　 其中， ｓ 为复频率。
将 ＭＤＦＰＡ 与 ＦＰＡ、ＰＳＯ、ＣＳ、ＢＡＴ 作为对比算

法对二阶系统进行仿真，得到的优化适应度曲线和

系统阶跃响应输出曲线如图 １５ 和图 １６ 所示。 由图

１５ 可见，ＭＤＦＰＡ 算法收敛速度较快，易找到全局最

优解，其他算法易出现梯形折线；由图 １６ 所示，
ＭＤＦＰＡ 算法的超调量较小，且调整时间也较短，说
明 ＭＤＦＰＡ 算法优化参数的系统稳定性好。
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图 １５　 适应度变化曲线

Ｆｉｇ． １５　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｆｉｔｎｅｓｓ

rin
mdfpa-PID
fpa-PID
pso-PID
cs-PID
bat-PID

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
100 200 300 400 500 600 700 800 900

时间

PI
D
控
制
输
出
量

图 １６　 系统阶跃响应输出曲线

Ｆｉｇ． １６　 Ｓｙｓｔｅｍ ｓｔｅｐ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｕｔｐｕｔ ｃｕｒｖｅ

５　 结束语

针对花授粉算法易陷入局部最优、迭代后期收

３８第 １ 期 夏艺瑄， 等： 融合混沌映射和乘除算子的花授粉算法及应用



敛速度慢、寻优精度差等不足，本文分析基本花授粉

算法的寻优过程，提出了基于混沌映射和乘除算子

的花授粉算法。 首先，在产生初始种群时，将 ｌｏｇｉｓｔｉｃ
混沌映射和 ｓｉｎｅ 混沌映射混合产生 ｌｏｇｉｓｔｉｃ－ｓｉｎｅ 混

合混沌映射来产生初始种群，可以产生更规律、均匀

的初始种群位置，提高算法的寻优效率。 用动态转

换概率替换原本的固定概率，并将融合数学优化器

概率的乘除算子加入异花授粉过程中，能够针对最

优位置进行放缩，提高迭代初期的寻优随机性。 通

过对 １２ 个测试函数的仿真实验，对比分析了 ＦＰＡ
算法、ＰＳＯ 算法、ＣＳ 算法和 ＡＢＣ 算法。 实验结果表

明，改进后的 ＭＤＦＰＡ 算法具有较快的收敛速度和

较好的收敛精度，适用于低维、高维的复杂函数问

题，在 ＰＩＤ 的参数优化中也表现出良好的性能，下
一步将在 ＭＤＦＰＡ 的参数和应用方面做进一步的研

究。
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杂的新闻故事结构其检测效果有待提高。 下一步可

以基于深度学习神经网络的模型框架，以视频特征

编码方式为依据，对视频密集描述、段落描述等分析

新闻视频边界，提升新闻视频分割的多样性。
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