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基于量子行为花朵授粉算法优化LSTM 模型

李汝嘉,贺壹婷,季荣彪,李亚东,孙晓海,陈娇娇,吴叶辉,王灿宇
(云南农业大学 大数据学院,昆明650201)

摘要:针对传统花朵授粉算法(flowerpollinationalgorithm,FPA)受初始参数影响较大、且

易陷入局 部 最 优 解 或 算 法 无 法 收 敛 等 问 题,提 出 一 种 基 于 量 子 行 为 的 花 朵 授 粉 算 法

(quantum-inspiredflowerpollinationalgorithm,QFPA).通过引入量子系统到FPA中,使

授粉过程中的搜索更高效,从而提高全局搜索能力.此外,还引入轨迹分析,使种群能更好

地逃离局部最优解,进一步降低误差.为验证该方法的有效性,先通过选定的几个基准函数

对QFPA进行评估,然后采用评估效果最好的QFPA对长短期记忆网络(LSTM)模型超参

数进行寻优,最后在用自适应噪声完备集合经验模态分解(completeensembleempirical
modedecompositionwithadaptivenoise,CEEMDAN)算法去除噪声后的空气质量数据集上

进行实验,并与其他几种常用的优化算法进行对比.实验结果表明:QFPA提高了优化算法

的全局搜索能力和收敛性;QFPA-LSTM模型增强了长时间序列数据预测的准确性和效率,
该模型预测的均方根误差为10.93μg/m3,为实际应用中的空气质量预测提供了可靠的解决

方案.
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Abstract:Aimingattheproblemthatthetraditionalflowerpollinationalgorithm (FPA)was
significantlyaffectedbyinitialparametersandpronetolocaloptimaorconvergencefailures,we
proposedaquantum-inspiredflowerpollinationalgorithm (QFPA).Byincorporatingquantum
systemsintotheFPA,thepollinationsearchprocesswasmademoreefficient,therebyimproving
globalsearchcapabilities.Additionally,trajectoryanalysis wasemployedtobetterenablethe
populationtoescapefromlocaloptimaandfurtherreduceerrors.Inordertoverifytheeffectivenessof
themethod,firstly,theQFPAwasevaluatedusingselectedbenchmarkfunctions.Secondly,thebest
evaluatedQFPAwasusedtooptimizethehyperparametersofthelongshort-term memorynetwork
(LSTM)model.Finally,theexperimentswereconductedonanairqualitydatasetafterremoving



noiseusingthecompleteensembleempiricalmodedecompositionwithadaptivenoise(CEEMDAN)

algorithm,and compared with several other commonly used optimization algorithms. The
experimentalresultsshow that QFPA enhancestheglobalsearchcapabilityandconvergence
propertiesofoptimizationalgorithms.TheQFPA-LSTM modelimprovestheaccuracyandefficiency
oflong-termtimeseriespredictions,witharootmeansquareerrorof10.93μg/m3,thusprovidinga
reliablesolutionforairqualitypredictioninpracticalapplications.
Keywords:flowerpollinationalgorithm;quantum-inspiredflowerpollinationalgorithm;CEEMDAN
algorithm;LSTM model

近年来,随着科学技术的快速发展,仿生算法备受关注[1].其中,遗传算法(geneticalgorithm,

GA)[2]、麻雀搜索算法(sparrowsearchalgorithm,SSA)[3]、灰狼优化(greywolfoptimizer,GWO)算
法[4]、粒子群优化(particleswarmoptimization,PSO)算法[5-6]和细菌觅食优化算法(bacterialforaging
optimizationalgorithm,BFOA)[7]等群体智能算法因其全局搜索、并行计算、高效性和通用性等优点,
广泛应用于工程优化、科学计算等领域.但这些算法仍存在受初始参数影响较大、易陷入局部最优解

等问题.例如,姚光磊等[8]针对花朵授粉算法(flowerpollinationalgorithm,FPA)在解决高维度问题

时存在收敛速度慢和收敛精度低的问题,提出了一种混合多种策略的花朵授粉算法(multi-strategy
flowerpollinationalgorithm,MFPA),该算法在收敛速度和精度方面性能更好.Wu等[9]提出了低差

异采样的PSO算法技术扩展的维度空间,实验结果表明优化后的算法在相同精度下收敛速度明显

更快.
机器学习在自然语言处理、图像识别[10-11]等领域已取得了显著成就.目前,已将智能优化算法与

长短期记忆神经网络(LSTM)模型[12]相结合引入数据预测领域.例如:Kara[13]介绍了一种结合

LSTM神经网络和GA的混合方法,用于多步骤流感暴发预测问题,采用LSTM模型克服流感预测中

的复杂性和非线性问题;Prasanth等[14]开发了一种混合 GWO-LSTM 模型,其使用灰狼优化器

(GWO)[15]优化LSTM网络的网络参数,并将该模型的结果与包括自回归积分移动平均线(ARIMA)
在内的基线模型进行对比,对比结果表明该模型在预测感染传播的未来趋势方面性能更好;He等[16]

提出了一种PSO-LSTM方法,该方法结合了粒子游动优化和长短期记忆技术,旨在提高模型的预测

精度和性能,用于电子商务公司的销售预测,实验结果表明,PSO-LSTM模型在预测精度方面效果较

好.为解决单一的群体智能算法易陷入局部最优解,超参数不易寻优以及收敛速度慢等问题,本文提

出一种新的花朵授粉算法(quantum-inspiredflowerpollinationalgorithm,QFPA),该算法在FPA[17]

中引入量子系统,以增强算法跳出局部最优解的能力.
为验证本文算法的有效性,对云南省昆明市空气质量进行了预测实验[18].首先对QFPA的性能

进行基准函数集验证[19],然后采用QFPA-LSTM模型预测昆明市的空气质量.通过对比GWO算法、

PSO算法、FPA、GA和QFPA等5种优化算法,对LSTM模型[20]的参数进行优化.结果表明,相对

于其他算法,本文算法展现了较好的超参数寻优能力和更高的收敛性.此外,该模型的应用有助于更

准确地预测昆明市的空气质量,可为环保政策制定和公众健康保障提供重要的决策支持.

1 方 法

将自适应噪声完备集合经验模态分解(completeensembleempiricalmodedecompositionwith
adaptivenoise,CEEMDAN)算法[21]处理过的空气质量数据用于本文算法优化过的LSTM模型中,如

图1所示.主要步骤如下:

1)用CEEMDAN算法将原始6个特征数据(PM2.5,PM10,SO2,CO,NO2,O3_8h)分解为IMFs
分量,去掉最后一个残差IMF,然后进行重构.
2)根据异花授粉设定初始化参数,设切换概率p=0.5.
3)通过遍历所有的粒子,将其当前位置保存在一个矩阵S中,并计算S的平均值,得到全局最优
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解的位置GlobalBest.
4)根据随机数生成器生成的随机数,决定粒子采用哪种更新策略.如果生成的随机数小于0.5,

则采用量子行为更新粒子位置;否则,采用标准的花朵授粉中异花传粉更新粒子位置.
5)根据更新后的位置判断限制范围,其中lb为上线,ub为下线.
6)判断是否达到了终止条件.若已达到,则可以获得最优参数;如果尚未达到终止条件,则返回

步骤3)进行下一轮迭代.
7)当QFPA达到最大迭代次数时,提取最优参数并用于训练LSTM模型,以生成对空气质量指

数(AQI)的预测.
8)程序结束,输出最优结果.

图1 模型结构

Fig.1 Modelstructure

1.1 CEEMDAN算法

CEEMDAN算法可较好地解决经验模态分解(EEMD)[22]存在的模态混叠现象[23],分解过程

如下.
首先,将信号分解成一组固有的模态函数(IMFs).对于一个信号x(t),CEEMDAN算法可将其

分解成一组局部振荡函数IMF(t)j :

x(t)=∑
n

j=1
IMF(t)j +R(t), (1)

其中R(t)为剩余项.IMF(t)j 是由信号x(t)通过一系列迭代过程得到的局部振荡函数,满足以下3个

条件:

1)在信号的局部极值点上,IMF(t)j 的上下波动次数相同,且无任何尖锐跳跃点;

2)IMF(t)j 的带宽随时间缩小;

3)对IMFs进行振幅调整.
CEEMDAN算法使用自适应数据调整策略使IMFs的振幅更稳定,该策略包括:

1)测定每个IMF的振幅范围;

2)如果IMF的振幅超出了预测范围,则对其进行调整;

3)对一些特殊情况,如当信号是平稳的或是周期的,算法则停止调整;

4)重构信号.
其次,通过将IMFs相加重构原始信号:
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x(t)=∑
n

j=1
IMF(t)j . (2)

CEEMDAN分解是一种常用的信号分解方法,可有效提取信号中的特征信息,去除噪声和杂波等干

扰.在CEEMDAN分解中,对输入信号进行分解和重构,步骤如下:

1)定义6个样本信号和测试集信号,并生成时间序列t;
2)设置CEEMDAN分解的参数,包括标准差、迭代次数、最大迭代次数和信噪比标志等;

3)对每个信号进行CEEMDAN分解,并保存每个信号的各IMF模态和迭代次数;

4)对每个信号的各IMF模态进行处理,去除最后一个IMF,然后进行重构,得到重构信号.
CEEMDAN是一种非常有效的信号分解方法,可以将信号分解为多个局部模态,并可以适应不同

信号的频率和幅度特征.
1.2 花朵授粉优化算法

花朵授粉算法[24]有自花授粉和异花授粉两种形式,是模拟花朵授粉繁殖这一自然现象而产生的

一种智能仿生优化算法.异花授粉通过传粉者远距离传播花粉的方式进行,因此它对应于算法的全局

搜索过程;自花授粉是授粉物理位置较近的一种方式,因此对应于算法的局部搜索过程.为平衡全局

搜索过程与局部搜索过程间的比例,引入一个切换概率p(p∈[0,1]).该算法将自然界的异花授粉和

自花授粉分别映射为算法的全局搜索过程和局部搜索过程,并通过控制切换概率p(p∈[0,1])改变授

粉方式.在该过程中,花恒常性是一个重要的概念,它是指在授粉过程中两朵花的繁殖概率与相似度

的比例.有些传粉者会因为习惯性地传播某种花的花粉而忽略其他花朵.为更好地模拟自然界的授粉

过程,算法引入了Lévy飞行,用于在全局搜索过程中跳出局部最优解.通过切换概率p(p∈[0,1]),
算法能在全局搜索和局部搜索过程之间进行平衡,从而更高效地完成授粉任务.算法实现过程如下.

随机生成一个规模为R 的种群,种群中的第i个花粉用向量Xi=(Xi1+Xi2,…,Xiϑ,…,XiD)表
示,其中Xiϑ(ϑ=1,2,…,D)表示第i个花粉第ϑ维的位置,D 表示求解问题的维数.自花授粉-局部搜

索过程为

xt+1
i =xt

i+ε(xt
j-xt

k), (3)
其中:xt+1

i 表示第(t+1)代的花粉个体是由xt
i 第t代的花粉个体与随机选择的个体相互交叉得到的;

xt
j,xt

k 为种群中的两个随机个体,但不是花粉个体;ε为[0,1]上均匀分布的随机数.异花授粉-全局

搜索过程为

xt+1
i =xt

i+L(xt
i-g*), (4)

其中:g*为最优花粉;xt+1
i 表示第(t+1)代的花粉个体是由xt

i 第t代的花粉个体与随机选择的个体相

互交叉得到的;L为控制参数,其为一个D 维授粉强度向量,每维均是服从Lévy分布的随机数,计算

公式为

L~λΓ(λ)sin(πλ/2)
π

1
s1+λ
,  s≫s0 >0, (5)

Γ(λ)为标准Gamma函数,经多次实验取其最优值为λ=1.5.
1.3 量子行为花朵授粉优化算法

QFPA是一种用于解决连续优化问题的群体智能算法,是改进的花朵授粉算法,其中包括了经典

花朵授粉算法中的随机授粉和花粉飞行过程,以及粒子群优化算法中的粒子移动过程.在该算法中,
每个搜索代理表示一朵花,每次迭代开始时,首先计算出所有花的平均位置:

mbest=1M∑
M

i=1
si, (6)

其中M 表示搜索体系的个体数量,i表示迭代次数,si 表示粒子的最优位置,mbest表示搜索体系中所

有个体位置的平均值.
当rand<0.5时,用

β=32
, (7)
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计算高维空间中的步长,其中σ为变量,Γ为Gamma函数.用u,v表示与第i个花粉当前位置大小

相同的随机变量,每个元素都服从正态分布,计算公式为

u=N(0,1)×σ, (9)

v=N(0,1). (10)
迭代中移动的步长可表示为

s= u
v 1/β. (11)

之后生成一个介于1和SearchAgents_no=30之间的随机整数RJ,RJ向上取整,以确保RJ≠i.
粒子位置的更新过程可表示为

L1=(rXt
i-rxgb)+s(pRJ -Xt

i), (12)
其中Xt

i 表示第t代的花粉个体,xgp表示全局最优解的位置,pRJ表示与粒子t不同的随机粒子RJ 的

位置.首先,通过随机数r和当前粒子的位置计算一个随机项,然后与全局最优解的位置相乘得到

一项,再将步长项乘以粒子与随机粒子之间的位置差,最后将这两项相加得到步长L1.该步长用来更

新粒子的位置:

Xt+1
i =Xt

i+a×L1
8×ln1y

, (13)

其中L1 表示步长,a为常数0.01,y为一个随机数,Xt+1
i 表示第(t+1)代的花粉个体,在上述更新过

程中引入了随机性,其中y是一个随机数,通过将其用于ln1y
的计算,使粒子位置的更新有一定的随

机性,以增加搜索的多样性.
QFPA中的粒子行为受花朵授粉算法和量子行为的启发.花朵授粉算法用于调整粒子移动,而量

子行为则用于确定粒子的速度和方向.故针对花朵授粉算法进行如下改进:

Xt+1
i =Xt

i+a×L1
8×ln1y

,rand<0.5,

Xt+1
i =Xt

i+L(Xt
i-g*), 其他

ì

î

í

ïï

ïï ,
(14)

其中L为控制参数,是一个D 维授粉强度向量,每维均是服从Lévy飞行分布的随机数.
量子行为花朵授粉优化算法是对传统花朵授粉算法的改进,主要有以下3点改进.
1)引入量子行为概念:QFPA将每个搜索个体视为粒子,可以赋予它们不同的量子态,从而增强

其跳出局部最优解的能力,提高全局搜索能力.
2)引入轨迹分析概念:QFPA可以对搜索轨迹进行分析和评估,从而动态调整花朵的适应度,

增强其选择和更新的动力,提高搜索效率.
3)更好的收敛性能:QFPA中的量子行为能增加算法的随机性,从而使种群能更好地逃离局部最

优解,进一步提高收敛性能.
QFPA采用了多次迭代的方式,通过不断更新粒子位置和速度,寻找适应度函数的最优解.与其

他传统的优化算法相比,QFPA具有较强的全局搜索能力和收敛性能,能很好地应用于非线性、高维、
多峰、非凸等复杂问题的求解.
1.4 LSTM 模型

LSTM网络是一种循环神经网络(RNN),用于解决现实世界中的时间序列问题.研究表明,

LSTM网络具有长期学习的能力依赖性并能克服梯度消失和爆炸的问题[25-26].LSTM网络由存储单元

组成,可在每个时间步对信息进行维护和调整.这些单元由遗忘门、输入门和输出门组成,如图2
所示.

在每个时间步骤t中,单元格状态c_t和输出h_t使用前一个时间步骤的输入x_t和输出h_{t-1}
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图2 LSTM神经元结构

Fig.2 LSTMneuronstructure

计算.LSTM层的第一步是确定从前一个单元格状

态c_{t-1}中删除哪些信息.遗忘门中的该过程

计算公式为

ft=Sigmoid(bf +Wf,hht-1+Wf,hxt).(15)
第二步是确定在单元格状态中存储哪些信息.该阶

段包括计算激活值和计算新的候选值ct 两个过程:

it=Sigmoid(bi+Wi,hht-1+Wi,xXt), (16)

ct=tanh(Wc,xXt+Wc,hht-1+bc). (17)
在下一步中,新的单元格状态ct 通过下式计算:

ct=ct-1ft+itct. (18)
输出门的输出ht 计算公式如下:

ot=σ(bo+Wo,hht-1+Wo,xxt), (19)

ht=ottanh(ct). (20)

  上述过程在每个时间步骤中都是重复的.通过LSTM模型学习权重参数W 和偏差参数b,以最小

化估计值与实际值之间的差异.
本文采用多种智能化算法(包括GWO算法、PSO算法、FPA、GA和QFPA),用于对LSTM 模

型中的参数进行优化,包括初始学习率、最大迭代次数、最小批量尺度以及隐藏层单元数.通过这些

算法,旨在提高LSTM模型的性能和预测准确度.

2 实 验

2.1 数据来源及处理

本文以云南省昆明市的空气质量为研究对象,该市是云南省主要发展城市,在工业占比较大、
能源结构不合理、机动车数量飞速增长等多种因素的共同影响下,导致空气污染治理任务很艰

巨[27-28].因此,研究云南省昆明市的空气质量对当前大气污染治理和预防具有重要意义.
本文使用的空气质量数据来自中国环境监测总站(网站),采用昆明市2013-12-02—2021-12-05

期间每天的空气质量数据,包括PM2.5,PM10,SO2,CO,NO2,O3_8h,AQI和日期,共2927条数据,
其中2340条数据作为训练集,587条数据作为测试集,数据缺失部分采用线性插值法处理并归一化

到[0,1]内.开始几天空气中各气体浓度的数据列于表1.
表1 空气质量数据集信息

Table1 Datasetinformationofairquality μg/m3

日期 AQI PM2.5 PM10 SO2 CO NO2 O3_8h
2013-12-02 67 75 42 59 53 1.0 38
2013-12-03 106 38 43 11 114 1.5 1
2013-12-04 95 36 55 74 99 1.9 15
2013-12-05 80 9 80 44 55 0.5 15
2013-12-06 70 89 78 88 105 0.2 117

  将本文数据中6个特征PM2.5,PM10,SO2,CO,NO2,O3_8h利用CEEMDAN算法进行分解降

噪.由于原数据序列有较大的波动性和非平稳性,因此利用CEEMDAN算法对原始数据进行分解,得

到IMFs和一个剩余项.本文选择不保存最后一个IMF,因为最后一个IMF是残差IMF,它是原始信

号无法分解出的部分分解参数,不包含原始信号的有效信息,故舍弃.然后由4个参数 Nstd,NR,

MaxIter和SNRFlag控制,对每个信号进行重构,即将所有的IMF(不包括最后一个IMF)相加得到

原始信号的近似值,并将其存储在outputn矩阵中,经过CEEMDAN算法去噪后重构信号变得稀疏,
达到了预期效果.
2.2 模型评价

为评估算法模型的预测性能,本文采用均方根误差(RMSE)、平均绝对误差(MAE)和拟合度R2
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作为评价指标,计算公式分别为

RMSE= ∑
n

i=1

(yi-̂yi)2/n, (21)

MAE=
∑
n

i=1
yi-̂yi

n
, (22)

R2=1-
∑
n

i=1

(yi-̂yi)2

∑
n

i=1

(yi-yi)2
, (23)

其中yi 和ŷi 分别表示第i次测试的实际值和算法模型输出值,n为测试总次数,yi 为输出的平均值.
MAE和RMSE的值越小,模型预测效果越好,R2 的值越接近1,预测模型对实际观测值的拟合程度

越高.
2.3 基准测试

本文选择各种数值优化函数和问题测试QFPA的效果.所选择的测试函数包括单峰函数和多峰函

数,其尺寸可变.本文将每个测试函数的维数设为D=30.各基准测试函数的表达式和取值范围列于

表2和表3.所有测试算法参数设置一致.
将QFPA与FPA、PSO算法、GWO算法、GA进行性能比较,其中总体规模Np=20,概率因子

Pa=0.5.在比较不同算法时,所有算法的函数求值总次数相同.
表2 单峰基准函数

Table2 Unimodalbenchmarkfunctions

函数名称  测试函数    测试范围

Sphere f1 =∑
D

i=1
x2i [-100,100]

Schwefel2.22 f2 =∑
D

i=1
xi +∏

n

i=1
xi [-10,10]

Schwefel1.2 f3 =∑
D

i=1
∑
i

j=1
x( )j

2 [-100,100]

Schwefel2.21 f4=max
1≤i≤D

xi [-100,100]

Rosenbrock f5 =∑
D-1

i=1

[100(xi+1-x2i)2+(xi-1)2] [-30,30]

Step f6 =∑
D

i=1

( xi ) [-100,100]

Quartic f7 =∑
D

i=1
ix4

i +random[0,1) [-1.28,1.28]

Zakharov f8 =∑
n

i=1
x2i + 1

2∑
n

i=1
ix( )i

2

+ 1
2∑

n

i=1
ix( )i

4
[-5,10]

Sumsquares f9 =∑
D

i=1
ix2

i [-10,10]

Ridge f10(x)=xi+d ∑
n

i=2
x2( )i

α,d=1,α=0.5 [-5,5]

Xin-SheYang3 f11 =exp-∑
D

i=1

(xi/β)2{ }m -2exp-∑
D

i=2

(xi){ }2 ·∏
D

i=1
cos2xi [-20,20]

Dixon&Price f12 = (x1-1)2+∑
D

i=2
i(2x2i -xi-1)2 [-10,10]
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表3 多模态基准函数

Table3 Multimodalbenchmarkfunctions

函数名称  测试函数    测试范围

Schwefel2.26 f13 = -1D∑
D

i=1
xisin xi [-500,500]

Rastrigin f14 =∑
D

i=1

[x2i -10cos(2πxi)+10] [-5.12,5.12]

Ackley1 f15 = -20exp-0.02 D-1∑
D

I=1
x2{ }I

-expD-1∑
D

i=1
cos(2πxi{ })+20+e [-35,35]

Griewank f16 =∑
D

i=1

x2i
4000-Πcos

xiæ

è
ç

ö

ø
÷

i +1 [-100,100]

Generalized f17 = π
n 10sin2πy1+∑

n

i=1

((yi-1)2(1+10sin2πyi))+(yn -1){ }2 + [-50,50]

penalizedfunction1    ∑
n

i=1
u(xi,10,100,4)

Generalized f18 = 1
10sin

23πx1+∑
n-1

i=1

((xi-1)2(1+sin23πxi+1{ }))+ [-50,50]

penalizedfunction2    110
{(xn -1)(1+sin2πxn)2}+∑

n

i=1
u(xi,5,100,4)

Periodic f19 =1+sin2x1+sin2x2-0.1e-1(x21+x22) [-10,10]

Ackley4 f20 =∑
D

i=1

(e-0.2 x21+x2i+1 +3(cos(2x1)+sin(2xi+1))) [-35,35]

Xin-SheYang2 f21 = ∑
D

i=1
x( )i exp-∑

D

i=1
sinx{ }21 [-2π,2π]

Xin-SheYang4 f22 = ∑
D

i=1
sin2xi-exp-∑

D

i=1
x2{ }( )i ·exp-∑

D

i=1
sin2 x{ }i [-10,10]

Styblinski-Tang f23 = 1
2∑

D

i=1

(x4i -16x2i +5xi) [-5,5]

Salomon f24 =1-cos2π ∑
D

i=1
x( )2
1

+0.1 ∑
D

i=1
x2i [-100,100]

HappyCat f25 = [(‖X‖2-n)2]α + 1n
1
2‖X‖2+∑

n

i=1
x( )i + 12

[-2,2]

Qing f26 =∑
D

i=1

(x2i -i)2 [-500,500]

  为验证QFPA的有效性,将其与4种算法FPA,GA,GWO,PSO进行比较,为体现公平性,消除

偶然性对实验结果的影响,上述方法的参数设置如下:Np=50,Pa=0.5,D=30,每种方法在每个

基准函数上独立运行30次,迭代次数为1000.5种算法的实验结果列于表4和表5.其中 MEAN表

示算法在所有基准函数上得到结果的平均值,STD表示算法在所有基准函数上得到结果的标准偏差.
由表4可见:QFPA可获得函数f1~f5,f8,f9,f11,f12,f16,f17,f21,f22,f24和f26的理论最优值,

其中在f1,f2,f4,f9,f26等一些基础函数上结果略有优势,表明QFPA可有效缓解FPA参数引入的

缺陷;QFPA提高了除f7,f10,f13~f15,f18~f20,f23,f25外的大多数基准函数的计算精度,表明局部

挖掘阶段,QFPA可有效改善FPA搜索能力不足的缺陷.虽然QFPA不能帮助FPA对所有基准函数

获得更好的解,但其对大多数基准函数都有更好的性能,并在很大程度上解决了局部开发与全局探索

之间搜索能力不平衡的问题.由表5可见:QFPA获得了函数f1~f5,f8,f9,f12,f16,f17,f24和f26的

理论最优解;QFPA在大多数的基准函数上优于其他4种粒子群算法;在f6 中,与FPA,GWO算法

持平.实验结果表明,在26个基准函数中,QFPA的性能比FPA和GWO算法更具竞争力和优越性.
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表4 QFPA,FPA,GA,GWO,PSO算法所得结果的 MEAN(D=30)

Table4 MEANofresultsobtainedbyQFPA,FPA,GA,GWOandPSOalgorithms(D=30)

测试函数
MEAN

QFPA FPA PSO GWO GA
f1 2.09×10-61 9.28×10-1 1.67×103 8.49×10-50 5.30×102

f2 1.62×10-33 5.86×10-1 4.12×101 1.03×10-29 8.73×108

f3 3.06×10-32 4.10×102 3.32×104 7.72×10-11 1.78×104

f4 6.25×10-22 1.08×101 3.81×101 2.46×10-12 3.84×101

f5 2.40×101 2.37×102 3.05×104 2.72×101 1.14×105

f6 0 0 1.37×102 0 5.15×101

f7 3.36×10-3 1.10×10-1 7.69 1.20×10-3 6.79×10-1

f8 4.51×10-17 9.44 6.51×102 1.21×10-13 2.04×102

f9 1.07×10-63 1.14×10-1 5.97×102 5.43×10-51 6.80×101

f10 -4.59 -4.95 -4.64×10-1 -5.00 -3.64
f11 4.03×10-1 9.95×10-1 9.95×10-1 9.97×10-1 9.96×10-1

f12 6.67×10-1 3.13 3.83×104 6.67×10-1 7.67×102

f13 -2.48×102 -2.43×102 -2.82×102 -1.89×102 -1.65×102

f14 5.01 1.25×102 1.44×102 5.99×10-1 9.37×101

f15 6.53×10-1 6.89 1.78×101 2.07×10-14 7.50
f16 0 1.32×10-1 5.52×10-1 2.51×10-3 1.14
f17 4.86×10-3 4.11×101 7.49×102 5.56×10-2 2.26×101

f18 8.64×10-1 1.64×101 4.09×103 6.97×10-1 8.91×101

f19 1.34 2.46 5.60 1.32 1.86
f20 -1.91×101 2.29 1.66×101 -3.19×101 3.81×101

f21 1.07×10-11 1.85×10-11 3.13×10-11 8.62×10-9 4.88×10-6

f22 -2.45×10-1 5.17×10-13 4.64×10-12 5.83×10-16 4.81×10-10

f23 -1.00×103 -1.03×103 -1.05×103 -8.94×102 -9.17×102

f24 3.98×10-2 1.94 3.72 1.53×10-1 5.72
f25 4.14×10-1 5.75×10-1 3.31×10-1 3.47×10-1 2.75×10-1

f26 1.00×102 7.28×103 1.87×103 1.56×103 1.14×108

表5 QFPA,FPA,GA,GWO,PSO算法所得结果的STD(D=30)

Table5 STDofresultsobtainedbyQFPA,FPA,GA,GWOandPSOalgorithms(D=30)

测试函数
STD

QFPA FPA PSO GWO GA
f1 1.13×10-60 5.31×10-1 4.61×103 1.45×10-49 2.85×102

f2 8.28×10-33 2.97×10-1 1.34×101 8.93×10-30 4.06×109

f3 1.50×10-31 1.69×102 9.48×103 3.09×10-10 6.77×103

f4 2.61×10-21 2.69 9.24 3.62×10-12 6.71
f5 6.23×10-1 1.40×102 4.29×104 7.69×10-1 1.78×105

f6 0 0 8.51×101 0 1.81×101

f7 1.69×10-3 5.16×10-2 1.02×101 6.47×10-4 3.09×10-1

f8 1.59×10-16 5.38 1.77×102 2.58×10-13 9.03×101

f9 2.63×10-63 5.80×10-2 6.27×102 7.56×10-51 3.96×101

f10 4.47×10-1 1.48×10-2 2.51 1.64×10-15 6.19×10-1

f11 6.60×10-1 3.39×10-16 3.39×10-16 3.75×10-4 1.35×10-4

f12 6.67×10-6 1.90 7.09×104 2.11×10-5 1.12×103

f13 3.29×101 1.82×101 3.08×101 3.67×101 9.33×101

f14 1.61×101 2.97×101 4.45×101 2.29 1.40×101

f15 3.58 6.96 5.51 4.38×10-15 1.42
f16 0 9.30×10-2 1.07 5.93×10-3 9.00×10-2
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续表5
Continuedtotable5

测试函数
STD

QFPA FPA PSO GWO GA
f17 1.99×10-2 3.39×101 3.17×102 2.77×10-2 2.18×101

f18 5.86×10-1 1.97×101 8.18×102 2.44×10-1 1.99×102

f19 8.33×10-1 5.82×10-1 9.88×10-1 3.24×10-1 3.60×10-1

f20 1.41×101 1.24×101 3.72×101 7.48 1.29×101

f21 4.32×10-12 2.69×10-12 9.30×10-13 2.03×10-8 7.01×10-6

f22 3.16×10-1 3.20×10-13 1.13×10-11 9.13×10-16 1.37×10-9

f23 3.61×101 4.19×101 3.46×101 6.28×101 2.50×102

f24 3.28×10-2 3.09×10-1 3.16 5.07×10-2 8.30×10-1

f25 8.98×10-2 6.64×10-2 7.84×10-2 7.66×10-2 7.24×10-2

f26 3.32×102 1.11×104 5.64×103 6.77×102 2.31×108

  为比较不同算法的效果,下面使用算法收敛曲线的评价方法比较各算法的收敛程度.为公平性,

进行相同次数的适应度评估,实验结果如图3~图6所示.

图3 不同算法对函数f1~f6 收敛性能的比较结果

Fig.3 Comparisonresultsofconvergenceperformanceofdifferentalgorithmsonfunctionsf1—f6

由图3可见,QFPA在进化的早期阶段比其他3种算法的进化度好,但没有GWO算法的收敛度

好,但在中后期阶段,本文算法最后的收敛程度优于其他4种算法,可以在函数f1~f5 上达到相对最

优的性能.由图4可见,对于函数f8,f9 和f11,本文算法在进化中后期都能获得满意的优化结果.由

图5可见,QFPA对f16的收敛速度最快、最好,对f17在中后期优于其他4种算法.由图6可见,本文

算法对函数f19,f21,f24和f26的收敛效果优于其他算法.实验结果表明,对于函数f16,QFPA收敛速

度最快,得到了理论上的最优解.但对于函数f2,f10,f13~f15,f20,f22,f23和f25,QFPA的收敛速度

较差,仍需改进.对于函数f5,f12,f18,f19,QFPA与GWO算法的最后收敛效果相似.

2.4 参数设置

下面给出GWO算法,PSO算法,FPA,GA,QFPA各优化算法的参数设置和适应度曲线.为验证
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图4 不同算法对函数f7~f12收敛性能的比较结果

Fig.4 Comparisonresultsofconvergenceperformanceofdifferentalgorithmsonfunctionsf7—f12

图5 不同算法对函数f13~f18收敛性能的比较结果

Fig.5 Comparisonresultsofconvergenceperformanceofdifferentalgorithmsonfunctionsf13—f18

QFPA的优越性,并确保实验结果具有可比性,本文将GWO算法,PSO算法,FPA,GA和QFPA的

种群数目设为30,各算法最大迭代次数为100.各优化算法的参数列于表6.
图7为各优化算法的自适应度曲线.各优化算法以每轮训练的RMSE作为自适应度.由图7可

见,QFPA性能最好,特别是48次迭代后效果特别明显.在训练结束时,QFPA得到的自适应度值最

低为11.0183,表明QFPA对模型参数的优化效果最好.
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图6 不同算法对函数f19~f26收敛性能的比较结果

Fig.6 Comparisonresultsofconvergenceperformanceofdifferentalgorithmsonfunctionsf19—f26

表6 各优化算法的参数设置

Table6 Parametersettingsofeachoptimizationalgorithm

算法 参数设置

GWO lb=[1×10-3,2,10,10],ub=[0.01,100,300,300],dim=4,SearchAgents_no=30,

VarSiz=[1,dim]

PSO lb=[1×10-3,2,10,10],ub=[0.01,100,300,300],dim=4,SearchAgents_no=30,

VarSize=[1,dim],w=1,wdamp=0.99,c1=2,c2=2

FPA lb=[1×10-3,2,10,10],ub=[0.01,100,300,300],dim=4,SearchAgents_no=30,

VarSize=[1,dim]

GA lb=[1×10-3,2,10,10],ub=[0.01,100,300,300],dim=4,L=10,pc=0.8,pm=0.01,

SearchAgents_no=30

QFPA lb=[1×10-3,2,10,10],ub=[0.01,100,300,300],dim=4,SearchAgents_no=30,

VarSize=[1,dim],w=1,wdamp=0.99,c1=2,c2=1.15
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图7 各优化算法的自适应度曲线

Fig.7 Adaptivecurvesofeachoptimizationalgorithm

3 实验结果

为进一步验证QFPA的有效性和适用性,本文将QFPA等5种智能算法应用在LSTM 模型中,
并从两方面进行对比分析,以解决空气6个特征(PM2.5,PM10,SO2,CO,NO2,O3_8h)预测空气质量

(AQI)的问题.实验结果如下.
1)将LSTM 模型、GWO-LSTM 模型、PSO-LSTM 模型、GA-LATM 模型、FPA-LSTM 模型、

QFPA-LSTM模型、CEEMDAN-QFPA-LSTM模型进行对比,验证CEEMDAN算法对数据去噪的有

效性,以及QFPA对LSTM模型的优化性能.对比预测结果如图8~图11所示.由图8可见,单一预

测模型精度最低,与真实值的重合度较低.由图10可见,QFPA-LSTM混合模型的预测值与真实值重

合度较高.由图11可见,CEEMDAN算法+QFPA的LSTM模型的预测值更接近于真实值,误差率

更低,效果更好.

图8 LSTM和GWO-LSTM模型的预测结果对比

Fig.8 ComparisonofpredictionresultsofLSTMandGWO-LSTM models

图9 GA-LSTM和PSO-LSTM模型的预测结果对比

Fig.9 ComparisonofpredictionresultsofGA-LSTMandPSO-LSTM models

2)各预测模型评价指标列于表7.由表7可见,基于CEEMDAN-QFPA-LSTM模型在预测AQI
方面误差值最低.经过CEEMDAN算法对数据中6个特征进行去噪后,QFPA-LSTM 预测模型与未
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经去噪的混合模型FPA-LSTM和QFPA-LSTM相比均方根误差分别下降了0.32,0.08μg/m3,平均

绝对误差分别下降了0.29,0.01μg/m3,R2 分别提高了0.029,0.014μg/m3,表明在对FPA进行优化

后得到的QFPA对LSTM模型的预测精度得到有效提高,从而证明了QFPA的优越性.进一步加入

CEEMDAN算法对数据中的6个特性进行去噪处理,使QFPA-LSTM 模型的预测精度再次提高,进

一步证明了本文CEEMDAN算法降噪的有效性.

图10 FPA-LSTM和QFPA-LSTM模型的预测结果对比

Fig.10 ComparisonofpredictionresultsofFPA-LSTMandQFPA-LSTM models

图11 QFPA-LSTM,FPA-LSTM和CEEMDAN-QFPA-LSTM模型的预测结果对比

Fig.11 ComparisonofpredictionresultsofQFPA-LSTM,FPA-LSTMandCEEMDAN-QFPA-LSTM models

表7 各模型的评价指标

Table7 Evaluationindexesofeachmodel

预测模型 RMSE/(μg·m-3) MAE/(μg·m-3) R2

LSTM 12.56 8.62 0.568
GWO-LSTM 11.31 7.93 0.650
PSO-LSTM 11.28 7.65 0.651
FPA-LSTM 11.26 7.69 0.652
GA-LSTM 11.19 7.67 0.656
QFPA-LSTM 11.01 7.41 0.667

CEEMDAN-QFPA-LSTM 10.93 7.30 0.672

  综上所述,针对传统花朵授粉算法受初始参数影响较大、且易陷入局部最优解或算法无法收敛等

问题,本文提出了一种基于量子行为花朵授粉算法的新算法,其目的是优化算法的搜索性能并减少局

部最小值的可能性.该算法的核心思想是将量子系统引入FPA算法中,通过增强跳出局部最优解的能

力提高算法的全局搜索性能,从而避免陷入局部最优解.此外,该算法还通过引入轨迹分析优化种群,
帮助种群更好地逃离局部最优解,并进一步降低误差.利用基准函数对QFPA进行验证的结果表明,

QFPA相比于其他4种算法具有更好的鲁棒性、准确性和收敛性,并且实际应用中具有可靠性和实用

性.本文以云南省昆明市空气质量数据集为例进行实验研究,实验结果表明,采用CEEMDAN算法对

数据集进行去噪后的QFPA-LSTM模型在空气质量预测方面具有显著优势.QFPA展现了出色的超

参数寻优能力和高效的收敛性,能有效处理模型的超参数寻优,提高预测精度.同时,CEEMDAN算
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法展现了较好的数据降噪能力,解决了时间序列数据中存在的噪声干扰问题.因此,该模型在空气质

量预测领域有实际应用价值.
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