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　　摘　要：　如何调整粒子群算法的参数引起了大量研究人员的关注．本文提出了一种快速收敛的非参数粒子群优
化算法．为了平衡全局搜索和局部搜索，本文算法融合了基于ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略和多交叉操作．根据进一步的稳定
性分析，粒子群收敛于搜索空间中的一个固定位置，同时粒子群的位置方差收敛于零点．本文收集了常用的２４个准则
函数，与７个类似的粒子群算法进行了比较．实验结果表明，本文搜索算法在大部分准则函数上的搜索性能均优于同
类算法．同时本文算法在收敛速度上要远优于同类算法．
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１　引言
　　在粒子群算法中，设Ｘｉ和Ｖｉ分别为粒子ｉ（ｉ＝１，２，
…，Ｎ）的当前位置和速度，则粒子 ｉ在第 ｔ（ｔ＝１，２，…，
Ｔ）代的进化方程为：

ｖｄｉ（ｔ＋１）＝ｗｖ
ｄ
ｉ（ｔ）＋ｃ１ｒ１（ｐ

ｄ
ｉ（ｔ）－ｘ

ｄ
ｉ（ｔ））　　

＋ｃ２ｒ２（ｇ
ｄ（ｔ）－ｘｄｉ（ｔ）） （１）

ｘｄｉ（ｔ＋１）＝ｘ
ｄ
ｉ（ｔ）＋ｖ

ｄ
ｉ（ｔ＋１） （２）

其中，ｄ（ｄ＝１，２，…，Ｄ）为第 ｄ维，Ｄ为总维数，Ｎ为粒

子个数，Ｔ为迭代代数，ｐｉ为第ｉ个粒子的个体最佳经历
（ｐｂｅｓｔｉ），ｇ为全局最佳经历（ｇｂｅｓｔ）．ｃ１和 ｃ２为加速系
数，ｒ１和ｒ２服从分布Ｕ（０，１），ｗ为权重系数．

２　背景知识

２．１　基于ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略
多个粒子群算法都采用了基于 ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策

略，如ＣＬＰＳＯ［１］，ＣＣＰＳＯ［２］，ＳＬＰＳＯ［３］．如何选择ｅｘｅｍｐｌａｒ
成为这类算法的主要研究内容．比如在 ＣＬＰＳＯ［１］中首



电　　子　　学　　报 ２０１８年

先从所有粒子中任意选择两个，然后比较这两个粒子

的ｐｂｅｓｔ目标函数值．最后选择具有较优结果的粒子作
为ｅｘｅｍｐｌａｒ．ＣＣＰＳＯ［２］利用一个称为“黑板”的共享机
制．在迭代中，所有粒子把搜索到的 ｐｂｅｓｔ都共享到“黑
板”上．粒子在更新速度时，从“黑板”上按一定规则选
择粒子作为ｅｘｅｍｐｌａｒ．
２．２　粒子群参数选择

经典粒子群算法含有三个参数：ｗ，ｃ１，ｃ２．如何选择
这些参数就成为不少研究人员的关注点，比如彭宇［３］

采用方差分析，针对单个准则函数，对参数选择进行了

分析．ｗ为权重因子［５］，它用来平衡全局搜索和局部搜

索能力．不少研究人员提出了各种调整 ｗ的方法，如线
性变化［６］，随机值［７］，自适应变化［８］．加速系数 ｃ１和 ｃ２
用来调整ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ对粒子飞行速度的影响．较大的
ｃ１值意味着 ｐｂｅｓｔ对粒子的吸引力更大；较大的 ｃ２值意
味着ｇｂｅｓｔ对粒子的吸引力更大．为了能调整ｃ１和ｃ２，各
种方法也已经被提出，如固定值［６］，线性变化［９］，随机

值［７］，自适应变化［８，９］．
除了参数调整，另一个替代方案为非参数的粒子群

算法（ＮＰＰＳＯ）．Ｂｅｈｅｓｈｔｉ［１０］尝试提出了一种ＮＰＰＳＯ算法．
为了更新粒子的速度，ＮＰＰＳＯ采用了粒子邻域的局部最
优结果，ｇｂｅｓｔ项则用来指导位置更新．本文提出了一种新
的非参数粒子群优化算法．该算法不仅舍弃了粒子群的
三个参数，同时省略了速度项，进一步简化了粒子群的更

新过程．另外，还给出了算法的稳定性分析．

３　快速收敛的非参数粒子群优化算法
（ＦＮＰＰＳＯ）

３．１　多交叉操作
多交叉操作由 ＨＥＰＳＯ［１１］引入粒子群算法．本文进

一步简化该操作，删除其中的参数 ｃ，并省略粒子群中
的速度项．

ｘｄｉ（ｔ＋１）＝ｘ
ｄ
ｉ（ｔ）＋ｒ(ｄ ｇｄ（ｔ）－ｐｄｉ（ｔ）－ｘ

ｄ
ｉ（ｔ )） （３）

图１给出了等式（３）位置更新示意．由图中所示可
以看出，粒子在更新位置时，每次都会从当前的方向往

ｇｂｅｓｔｐｂｅｓｔｉ方向进行调整，因此，不会出现经典粒子群
算法位置更新中的“振荡”现象［１２］，从而具有更快的收

敛速度．

３．２　基于ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略
本文采用基于 ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略来更新每个粒

子的ｐｂｅｓｔ位置．假设ｅｘｉ为第ｉ个粒子的 ｅｘｅｍｐｌａｒ，按下
式计算中间值ｐ′：
ｐ＇ｄ＝ｒｄ１ｐ

ｄ
ｉ（ｔ）＋（１－ｒ

ｄ
１）ｅｘ

ｄ
ｉ（ｔ）＋ｒ

ｄ
２（ｐ

ｄ
ｉ（ｔ）－ｅｘ

ｄ
ｉ（ｔ））

（４）
这里ｒ１和ｒ２分别服从分布Ｕ（０，１）和Ｕ（－１，１）．

本文提出的选择ｅｘｉ和更新 ｐｂｅｓｔｉ的具体过程见图
２，其中Ｆ（·）表示目标函数求值．

ｇｂｅｓｔ项可以引导粒子快速收敛．但是一旦 ｇｂｅｓｔ陷
入局部最优区域，容易引起早熟［１］．基于这个原因，
ＣＬＰＳＯ［１］舍弃了ｇｂｅｓｔ，由其他粒子的 ｐｂｅｓｔ代替，从而保
证了算法具有很好的全局搜索能力．但是，由于没有
ｇｂｅｓｔ对粒子飞行的指导，造成了ＣＬＰＳＯ算法收敛过慢．
本文继承了ＣＬＰＳＯ中基于ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略中的这
个优势，从而具有很好的全局搜索能力．ｇｂｅｓｔ项对粒子
飞行的指导则由多交叉操作完成．
３．３　ＦＮＰＰＳＯ算法步骤

很多研究人员提出了粒子群算法的各种参数控制

策略．如实验方式［６］，然而，这种方式不具有推广性．再
如在迭代过程中自适应地调整参数［８］．这类方法面临
的挑战是：在调整过程中，如何有效地判断当前搜索处

于哪个阶段（ｅｘｐｌｏｒａｔｉｖｅ或 ｅｘｐｌｏｉｔａｔｉｖｅ）［１３］．非参数的粒
子群算法则给出了替代方案，即不需要参数调整．

图３给出了本文提出的ＦＮＰＰＳＯ算法的流程图．本
文算法实际上可以视为包含两个种群的多种群技术．
在文献［１４］中称这两个种群为 ｃｕｒｒｅｎｔｓｗａｒｍ和ｍｅｍｏｒｙ
ｓｗａｒｍ．前者就是所有粒子的群体，即当前粒子群；后者
是指所有ｐｂｅｓｔ位置组成的种群．在ＦＮＮＰＳＯ中，当前粒
子群采用的是多交叉操作．由于该操作具有快速收敛
性，因此可以完成局部搜索的功能；在 ｐｂｅｓｔ种群中，本

０７６１
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文采用了与ＣＬＰＳＯ中类似的搜索策略，从而具有很好
的全局搜索性能．
３．４　ＦＮＰＰＳＯ稳定性分析

在下面的稳定性分析中，假定 ｐｂｅｓｔ位置在一定迭
代步骤后停滞不前［１５］，这样只需要分析多交叉操作影

响下粒子的位置变化．
为了便于描述，重写等式（３）如下：

ｙｔ＋１＝（１－ｒ）ｙｔ＋ｒＡ （５）
其中，ｙｔ＝ｘｉ（ｔ），Ａ＝ｇ（ｔ）－ｐｉ（ｔ）．

根据文献［１６］中的一阶和二阶稳定性的定义，下
面分别给出稳定性分析．
（１）一阶稳定性分析

由于ｒ服从 Ｕ（０，１），所以 μｒ＝０．５（变量 ｒ的均
值）．等式（５）两边同时取数学期望，并把迭代等式转换
为通项公式．

Ｅ（ｙｔ）＝
１
２ｔ
（ｙ０－Ａ）＋Ａ （６）

其中，ｙ０是第ｉ个粒子的初始位置．
定理１　等式（６）所描述的序列 Ｅ（ｙｔ）是收敛的，

且收敛于点Ａ．
证明　Ｅ（ｙｔ）收敛于 Ａ意味着任取ε＞０，总存在

一个值ｔ′（ε），针对所有ｔ＞ｔ′（ε），总有：
｜Ｅ（ｙｔ）－Ａ｜＜ε （７）

考虑等式（６），则
１
２ｔ
｜（ｙ０－Ａ）｜＜ε （８）

因此，可以得到下式

ｔ＞ｌｏｇ２
｜（ｙ０－Ａ）｜( )ε

（９）

所有满足等式（７）的ｔ′（ε），等式（９）必然满足．得证．
（２）二阶稳定性分析

因为

Ｖ（ｙｔ）＝Ｅ（ｙ
２
ｔ）－Ｅ

２（ｙｔ） （１０）
根据等式（５），考虑μｒ＝０．５，变量ｙ

２
ｔ＋１的数学期望为

Ｅ（ｙ２ｔ＋１）＝
１
３Ｅ（ｙ

２
ｔ）＋

１
３Ａ·Ｅ（ｙｔ）＋

１
３Ａ

２ （１１）

根据等式（６），Ｅ２（ｙｔ＋１）可以由下式计算得到．

Ｅ２（ｙｔ＋１）＝
１
４Ｅ

２（ｙｔ）＋
１
２Ａ·Ｅ（ｙｔ）＋

１
４Ａ

２ （１２）

将等式（１１）和（１２）带入等式（１０），可以得到下式：

Ｖ（ｙｔ＋１）＝
１
４Ｖ（ｙｔ）＋

１
１２

(Ｅ （ｙｔ－Ａ） )２ （１３）

把上式可以转换为通项公式．

Ｖ（ｙｔ）＝
１
４ｔ
Ｖ（ｙ０）＋ (Ｅ （ｙ０－Ａ） )２ １

３ｔ
－１
４( )ｔ （１４）

定理２　等式（１４）描述的序列 Ｖ（ｙｔ）是收敛的，且
收敛到０．

证明 由于Ｖ（ｙ０）＝０，所以当ｔ→∞，Ｖ（ｙｔ）的极限为：

　　　ｌｉｍ
ｔ→∞
Ｖ（ｙｔ）＝ｌｉｍｔ→∞ (Ｅ （ｙ０－Ａ） )２ １

３ｔ
－１
４( )( )ｔ

＝ (Ｅ （ｙ０－Ａ） )２ ·ｌｉｍ
ｔ→∞

１
３ｔ
－１
４( )ｔ ）

＝０ （１５）
通过上述分析可以看出，ＨＮＰＰＳＯ算法同时满足一

阶和二阶稳定．

４　实验结果及讨论

４．１　实验环境设置
本文收集了２４个常用的准则函数［１，１７］．这些准则

函数可以被分为三类：６个单峰函数，６个多峰函数，１２
个包含了旋转和平移变换的复杂准则函数．前１２个函
数见表１，函数Ｆ１３Ｆ２４为对应函数的旋转平移结果．如
Ｆ１３和Ｆ２４分别为Ｆ１和Ｆ１２的旋转平移结果．
　　本文与７种不同的粒子群算法进行了比较，这些算
法的参数设置均参考各自文献．本文对所有算法均采
用了相同的维数 Ｄ＝３０，粒子群规模为 Ｎ＝４０，最大迭
代次数为（ＦＥｓ）２×１０５．为降低统计误差，每个实验均
重复３０次．
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表１　实验中所用的准则函数

单峰函数 多峰函数

Ｆ１ Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ７ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ
Ｆ２ Ｓｃｈｗｅｆｅｌ’ｓＰ１．２ Ｆ８ Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ
Ｆ３ Ｅｌｌｉｐｔｉｃ Ｆ９ Ａｃｋｌｅｙ
Ｆ４ ＢｅｎｔＣｉｇａｒ Ｆ１０ Ｇｒｉｅｗａｎｋ
Ｆ５ Ｄｉｓｃｕｓ Ｆ１１ Ｗｅｉｅｒｓｔｒａｓｓ
Ｆ６ ＤｉｆｆｅｒｅｎｔＰｏｗｅｒｓ Ｆ１２ ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＰｅｎａｌｉｚｅｄ２

４．２　搜索精度的比较
表２给出各算法的均值结果和显著性水平为００５

的双侧 Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验结果［１９］．符号“＋”表示
ＦＮＮＰＳＯ算法胜出，“－”表示 ＦＮＮＰＳＯ算法性能较差，
“＝”则表示两个算法性能无明显差异．在表格的底部，
行“ｗ／ｔ／ｌ”给出了所有准则函数下的综合结果．另外，表
中还给出了Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果［１９］．

表２　搜索精度比较，Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验的ｐ＝３．５５Ｅ－１２

函数 ＳＰＳＯ［５］ ＣＣＰＳＯ［２］ ＨＥＰＳＯ［１１］ ＡＳＤＰＳＯ［８］ ＳＬＰＳＯ［３］ ＮＰＰＳＯ［１０］ ＣＳＰＳＯ［１８］ ＦＮＰＰＳＯ

Ｆ１ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝１．２７Ｅ－０２０＋０．００Ｅ＋０００＝８．５８Ｅ－０１０＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ２ ３．４２Ｅ－３２１＋２．８４Ｅ－０２８＋０．００Ｅ＋０００＝７．５３Ｅ－１１９＋６．９４Ｅ－００８＋３．９０Ｅ－０１１＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ３ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝６．０５Ｅ－０１９＋８．００Ｅ＋００２＋２．４４Ｅ＋００４＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ４ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝５．７５Ｅ－１６６＋０．００Ｅ＋０００＝５．７４Ｅ－０１３＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ５ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝３．８１Ｅ－２５７＋０．００Ｅ＋０００＝２．３１Ｅ－０１１＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ６ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝２．０１Ｅ－０２４＋１．６５Ｅ－０２１＋８．００Ｅ＋０００＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ７ １．１１Ｅ＋０００＋１．５４Ｅ－００２＋１．２４Ｅ－００８＋３．５２Ｅ－００４＋４．２１Ｅ＋０００＋３．９８Ｅ－０２６＝０．００Ｅ＋０００

!

４．６８Ｅ－０２７
Ｆ８ ７．０４Ｅ＋０００＋０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝１．８２Ｅ－０１４＋１．５２Ｅ＋００１＋０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ９ ７．２６Ｅ－０１５＋７．４０Ｅ－０１５＋４．４４Ｅ－０１６

!

９．３０Ｅ－０１１＋３．９９Ｅ－０１５＋３．３０Ｅ－００６＋３．９９Ｅ－０１５＝ ３．８５Ｅ－０１５
Ｆ１０ ２．６５Ｅ－００２＋０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝５．９１Ｅ－００３＋２．８７Ｅ－００２＋２．３７Ｅ－０１５＋０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ１１ ０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝０．００Ｅ＋０００＝ ０．００Ｅ＋０００
Ｆ１２ ２．４３Ｅ－０３２＋１．３４Ｅ－０３２＝２．０３Ｅ－０３２＋１．５５Ｅ－０２０＋２．２１Ｅ－０３０＋４．３９Ｅ－００４＋１．３４Ｅ－０３２＝ １．３４Ｅ－０３２
Ｆ１３ １．２４Ｅ＋００２＋２．８６Ｅ＋０００＋１．２８Ｅ＋０００＋１．３０Ｅ－００１＋３．３８Ｅ＋０００＋３．６０Ｅ＋００２＋２．１１Ｅ－００２＋ ４．３３Ｅ－００３
Ｆ１４ ３．６１Ｅ＋００２＋１．４０Ｅ＋００２＋３．２５Ｅ＋００２＋９．５４Ｅ－００１＋２．５３Ｅ＋００１＋１．３３Ｅ＋００２＋７．２７Ｅ－００１＝ ６．６６Ｅ－００１
Ｆ１５ １．１８Ｅ＋００６＋５．２９Ｅ＋００５＋５．８２Ｅ＋００５＋４．８１Ｅ＋００３＋３．３５Ｅ＋００５＋１．０１Ｅ＋００６＋３．４０Ｅ＋００５＋ １．８６Ｅ＋００３
Ｆ１６ １．５７Ｅ＋００８＋２．１７Ｅ＋００６＋１．０５Ｅ＋００６＋１．０４Ｅ＋００５＋２．３０Ｅ＋００６＋２．４６Ｅ＋００８＋１．８６Ｅ＋００４＋ ３．１３Ｅ＋００３
Ｆ１７ ４．００Ｅ＋００２＋７．４４Ｅ＋００２＋１．６５Ｅ＋００３＋２．２２Ｅ＋００２＋５．５６Ｅ＋００２＋２．１５Ｅ＋００２＋９．６６Ｅ＋００１＋ ３．４１Ｅ＋００１
Ｆ１８ ３．９４Ｅ＋００１＋３．０４Ｅ＋０００＋３．９８Ｅ＋０００＋１．５５Ｅ－００１＋１．９４Ｅ＋０００＋２．３７Ｅ＋００２＋２．０８Ｅ－００１＋ ７．９９Ｅ－００２
Ｆ１９ ５．０４Ｅ＋００５＋７．６６Ｅ＋００２＋１．８０Ｅ＋００２＋５．３７Ｅ＋００１＋６．４８Ｅ＋００２＋３．７３Ｅ＋００６＋３．１３Ｅ＋００１＋ ２．８５Ｅ＋００１
Ｆ２０ ６．４８Ｅ＋００２＋４．０２Ｅ＋００２＋１．４５Ｅ＋００２

!

９．０１Ｅ＋００２＋１．８１Ｅ＋００２
!

６．７８Ｅ＋００２＋３．３２Ｅ＋００２＝ ３．１７Ｅ＋００２
Ｆ２１ １．８７Ｅ＋００１＋１．８４Ｅ＋００１＋７．１２Ｅ＋０００＝２．０１Ｅ＋００１＋２．０１Ｅ＋００１＋１．９２Ｅ＋００１＋１．２４Ｅ＋００１＋ ７．６２Ｅ＋０００
Ｆ２２ ７．５０Ｅ－００１＋５．３３Ｅ－００１＋３．３５Ｅ－００１＋２．３４Ｅ－００１＋６．４０Ｅ－００１＋７．２５Ｅ－００１＋７．９０Ｅ－００２＝ ７．８８Ｅ－００２
Ｆ２３ ３．２１Ｅ＋００１＋３．１５Ｅ＋００１＋３．２２Ｅ＋００１＋３．１１Ｅ＋００１＋２．１４Ｅ＋００１

!

２．５６Ｅ＋００１＋２．８３Ｅ＋００１＋ ２．２５Ｅ＋００１
Ｆ２４ ９．６９Ｅ＋００６＋３．６１Ｅ＋００６＋６．５２Ｅ＋００５＋２．９１Ｅ＋００３

!

３．１０Ｅ＋００３＝３．４２Ｅ＋００５＋２．９３Ｅ＋００３＋ ２．８９Ｅ＋００３
ｗ／ｔ／ｌ １８／６／０ １５／９／０ １２／１０／２ ２２／１／１ １７／５／２ ２１／３／０ ９／１４／１ ～

Ｆｒｉｅｄｍａｎ排名 ５．７９ ４．６９ ４．０２ ４．９６ ５．２１ ６．４０ ２．８３ ２．１０

　　由表２中的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ检验结果可以看出，ＦＮＰＰＳＯ
算法的Ｆｒｉｅｄｍａｎ平均排名为２１０，是所有算法中的最
优结果．通过Ｗｉｌｃｏｘｏｎ符号秩检验可以看出，在大部分
的准则函数上，ＦＮＰＰＳＯ算法的性能都优于其他粒子群
算法．例如相比于ＣＣＰＳＯ和ＮＰＰＳＯ算法，ＦＮＰＰＳＯ算法
在分别在１５个和２１个函数上搜索性能胜出，并分别在
其余的９个和３个函数上性能相当；相比于 Ｆｒｉｅｄｍａｎ
检验中排名第二的算法为 ＣＳＰＳＯ，在所有的２４个准则
函数中，ＦＮＰＰＳＯ有９个函数的性能优于ＣＳＰＳＯ，只有１
个函数的性能劣于ＣＳＰＳＯ．

另外，ＦＮＰＰＳＯ针对旋转和平移等复杂函数（Ｆ１３
Ｆ２４）的搜索性能要好于其他算法．例如只有如下四种
情况下，其他算法性能优于 ＦＮＰＰＳＯ，即：ＨＥＰＳＯ和
ＳＬＰＳＯ在函数 Ｆ２０上，ＳＬＰＳＯ在函数 Ｆ２３上，ＡＳＤＰＳＯ

在函数Ｆ２４上．在其余的所有情况下，ＦＮＰＰＳＯ均优于
或者与其他粒子群算法相当．
４．３　收敛速度比较

为了比较不同算法的收敛速度，我们选择了不同

类型的函数进行了比较，包含单峰函数 Ｆ１，多峰函数
Ｆ８和Ｆ１１，复杂函数Ｆ１３．实验结果见图４．图中横坐标
为迭代次数，纵坐标为搜索结果与全局最优结果的差

值的对数．当算法可以搜索到全局最优解时，两者差值
的对数为负无穷大．本文在负无穷时截断了显示的
曲线．

由图中结果可知，相比于其他算法，ＦＮＰＰＳＯ算法
在所有函数上的收敛速度是最快的．比如针对函数Ｆ１，
ＦＮＰＰＳＯ算法在第 ６７６次就搜索到了全局最优解，而
ＣＳＰＳＯ算法则需要消耗３５１５次迭代．由图４还可以看
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出，ＦＮＰＰＳＯ算法总是能在搜索开始不久，就能快速收
敛．比如针对 Ｆ１，Ｆ８，Ｆ１１等函数，ＦＮＰＰＳＯ算法搜索到
全局最优解平均分别需要６７６步，５６步，６１步．针对复
杂准则函数，在达到同样的收敛精度前提下，ＦＮＰＰＳＯ
所用迭代步数要少于其他算法．比如函数 Ｆ１３，当各个
算法搜索到同样的精度１０Ｅ＋０００时，ＡＳＤＰＳＯ和ＣＳＰ
ＳＯ算法分别消耗３７４５１步和１８６０５步；ＦＮＰＰＳＯ算法则
只需要消耗１１９８２步．
４．４　时间复杂度分析

本节给出ＦＮＰＰＳＯ算法的时间复杂度分析．根据搜
索过程，完成一次迭代，需要依次完成多交叉操作和中

间变量ｐ′的计算，共需要４次乘法和７次加法．则 ＦＮ
ＰＰＳＯ算法完成搜索，总需要乘法次数为：４×Ｄ×Ｎ×Ｔ，
加法次数为：７×Ｄ×Ｎ×Ｔ．经典粒子群完成整个搜索过
程，需要乘法次数为：５×Ｄ×Ｎ×Ｔ，加法次数为：５×Ｄ
×Ｎ×Ｔ．ＦＮＰＰＳＯ算法和经典粒子群算法的乘法和加法
的时间运算复杂度均为 Ｏ（Ｄ×Ｎ×Ｔ）．在一次迭代过
程中，ＦＮＰＰＳＯ需要进行２次目标函数的求值运算，经
典粒子群算法只需要１次目标函数的求值运算．因此，
完成整个搜索过程，ＦＮＰＰＳＯ和经典粒子群算法需要进
行的目标函数求值运算次数分别为２×Ｄ×Ｎ×Ｔ和 Ｄ
×Ｎ×Ｔ次．

５　结论
　　很多研究人员提出了粒子群算法中的各种参数控
制策略，这些策略都面临着不同的挑战．本文提出了一
种替代的解决方案，即非参数的粒子群算法．该算法融
合了多交叉操作和基于 ｅｘｅｍｐｌａｒ的学习策略，充分利
用了前者的快速收敛性和后者的全局搜索能力，从而

在全局搜索和局部搜索之间取得平衡．根据进一步的
稳定性分析，本文算法同时满足一阶和二阶稳定．本文
挑选了２４个包含了多种类型的准则函数进行了实验．

最后的结果证明，本文算法在大部分的准则函数上的

搜索精度都优于同类算法．实验结果还表明，本文算法
的收敛速度远超过其他同类粒子群优化算法．
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