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模拟生物理想自由分布模型的粒子群算法
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摘 要: 在分析生物觅食行为中资源斑块选择理想自由分布模型的基础上,提出一种新型的粒子群算法—–理想自

由分布粒子群优化算法 (IFDPSO).该算法将所有粒子中 3个不重叠的个体最优位置的适应度视为资源斑块的食物质

量,根据理想自由分布模型随机分配相应数量的粒子到各资源斑块中. 为保证群体的多样性,各资源斑块的群体最优

位置保持随迭代次数增加而线性递减的距离. 在间隔一定的迭代次数后,将各资源斑块的粒子重新组合.标准测试函

数的仿真结果表明了 IFDPSO算法的有效性.
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Abstract: A novel particle swarm optimization(PSO) algorithm, ideal free distribution(IFD) PSO, is proposed based on the

analysis of IFD model, in which, three non-overlapping personal best positions of the particles are selected, and their fitness

values are regarded as food quality of resource patch. Particles are randomly assigned to each resource patch according to

ideal free distribution model. Particles in each sub-population search the optima independently in accordance with standard

PSO algorithm. In order to guarantee the diversity of the whole population, the best position of each sub-population is set

to keep a distance, which linearly decreases with iterations. After a certain number of iterations, all sub-population particles

are regrouped. The experimental results of benchmark functions show the effectiveness of IFDPSO algorithm.
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1 引引引 言言言

粒子群优化 (PSO)算法是在模拟鸟群觅食行为

的规律上而提出的一种基于种群搜索的全局优化算

法[1]. 由于该算法概念简单、需要调整的参数少、收

敛速度快, 且易于计算机编程实现[2], 目前已将其成

功应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制和

金融优化等众多领域[3-5]. 但是, PSO算法同其他的随

机搜索方法类似, 在优化复杂多维函数时, 易陷入局

部最优,出现早熟收敛现象[6]. 针对这一问题,较多的

研究者给出了许多改进方法,可以简单归纳为以下几

类: 1)算法的参数调节. Shi等人[3]对 PSO算法的速度

项引入了惯性权重,并提出在迭代过程中动态调整惯

性权重以平衡算法的收敛速度和全局寻优; Clerc等

人[7]给出了带压缩因子的粒子群算法 (CPSO);张顶学

等人[8]根据群体中平均粒子相似程度的概念,提出了

动态改变惯性权重的自适应粒子群算法. 2)群体拓扑

结构的改进. Suganthan[9]根据粒子之间的距离,通过

领域算子动态调整领域结构;倪庆剑等人[10]提出了动

态可变多簇拓扑结构的概率粒子群算法. 3)融入其他

算法的算子. Angeline[11]将进化计算中的选择操作算

子嵌入到粒子群算法中; Zhang等人[12]提出了融合差

分进化算子的粒子群算法 (DEPSO). 4)新的学习策略.

Liang等人[13]提出了综合学习粒子群算法 (CLPSO),

每个粒子的速度更新基于所有其他粒子的历史个体

最优位置. 5)融入其他生物行为机制. He等人[14]根据

动物群中的被动聚众现象提出了一种新型粒子群优
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化算法 (PSOPC). PSOPC算法的速度更新不仅考虑了

个体的经验和邻居中最好个体的经验,同时还考虑了

群体中其他同伴的经验.

PSO算法是源于对鸟群群集行为的模拟,群体之

间按照一种合作的方式觅食. 因此,期望将自然界中

的一些生物行为机制融入到 PSO算法中,从而改进算

法的性能.一些学者对此开展了相关研究[14-15],但这

方面的研究还不够深入. 初始的粒子群算法中,每个

粒子根据自身的个体最优位置和整个种群迄今找到

的群体最优位置调整飞行方向和速度.如果将群体最

优位置视为食物资源最丰富的斑块,则该种觅食方式

显然不符合“资源斑块 (食物源)选择”模式和最优觅

食理论的“边际值原理 (MVT)”[16]. 在生物的觅食策略

中, 资源斑块的选择至关重要,觅食行为发生前觅食

者必须首先决定觅食的地点. 理想自由分布 (IFD)模

型描述了生物群体在觅食行为中,生物个体数量在不

同资源斑块中的分布格局[17].

本文在分析生物觅食行为中资源斑块选择 IFD

模型的基础上, 提出了更符合现实的新型粒子群算

法—– IFDPSO. IFDPSO算法在搜索过程中, 能够较

好地保持群体的多样性,增强全局寻优能力. 标准测

试函数的实验结果表明了 IFDPSO的有效性,更能凸

显多峰函数的优化性.

2 理理理想想想自自自由由由分分分布布布模模模型型型

在生态学中, IFD模型是描述觅食者在资源斑块

中的分配方式. 根据资源斑块中食物的丰富程度,觅

食者按照一定的比例在各个资源斑块中聚集. “理

想”是指所有的觅食者能够对资源斑块中食物的质量

进行合理评价, “自由”表示觅食者能够无阻碍地在各

个资源斑块移动. IFD模型假设资源斑块中每个觅食

者的觅食策略遵循最优觅食原理,且觅食者密度的增

加将会使觅食者的收益按比例减少[17]. 随着进入同

一资源斑块内觅食者数量的增多,竞争强度的增加和

收益的下降将会促使部分觅食者迁移到其他的资源

斑块. 最终,在每一个资源斑块里觅食者的数量会形

成一种均衡,即每个觅食者在任何一个资源斑块都只

能获得同样的收益.因此, 在食物质量丰富的资源斑

块里分布的觅食者数量多;反之,觅食者数量较少.

为了使 IFD模型更具有生态学意义, Sutherland

将觅食者处理食物的时间和觅食者个体间的相互干

扰因素纳入到 IFD模型中[18]. 他指出在资源斑块上分

布的觅食者的比例 𝑝𝑖,与该资源斑块上食物资源的比

例ℎ𝑖相关,其关系式为

𝑝𝑖 = 𝛼(ℎ
1
𝑚

𝑖 ). (1)

其中: 𝑚为觅食者间的干扰系数; 𝛼为一个用来修正

𝑝𝑖并使之不超过 1的常数,本文取值为 1. 干扰系数𝑚

对 𝑝𝑖和ℎ𝑖之间关系的影响如图 1所示. 当𝑚 = 1时,

表示无任何干扰,觅食者比例与食物比例呈线性关系,

即每个资源斑块中觅食者比例与食物的比例基本相

同.在大多数情况下, 0 < 𝑚 < 1,觅食者间存在一定

的干扰,高质量资源斑块里会吸引相对更多的觅食者,

从而形成正密度相关.当𝑚 > 1时, 食物质量较低的

资源斑块会吸引相对较多的觅食者.
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图 1 干扰系数𝒎对𝒉𝒊和𝒑𝒊之间关系的影响

3 IFDPSO算算算法法法
3.1 粒粒粒子子子群群群算算算法法法基基基本本本框框框架架架

PSO算法的基本思想是将每个粒子视为问题的

一个可行解, 多个粒子共存合作寻优, 粒子的好坏由

一个事先设定的适应度函数确定. 粒子 𝑖在 𝑡次迭代

时的状态属性由两个向量描述: 位置向量𝑥𝑡
𝑖 = [𝑥𝑡

𝑖1,

𝑥𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑡

𝑖𝑑]和速度向量 𝑣𝑡𝑖 = [𝑣𝑡𝑖1, 𝑣
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑡𝑖𝑑]. 其中:

𝑥𝑡
𝑖𝑑 ∈ (𝐿𝑑, 𝑈𝑑), 𝐿𝑑, 𝑈𝑑分别表示搜索空间的下限和上

限, 𝑑表示搜索空间的维数; 𝑣𝑡𝑖𝑑 ∈ [𝑉min, 𝑉max], 𝑉min,

𝑉max分别代表粒子飞行的最小和最大速度.在算法的

迭代过程中,每一个粒子的速度和位置将按照下式更

新:

𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 = 𝜔𝑣𝑡𝑖𝑑 + 𝑐1rand1(pbest

𝑡
𝑖𝑑 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑)+

𝑐2rand2(gbest
𝑡
𝑑 − 𝑥𝑡

𝑖𝑑), (2)

𝑥𝑖+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑡

𝑖𝑑 + 𝑣𝑡+1
𝑖𝑑 . (3)

其中: pbest𝑡𝑖表示 𝑡次迭代时迭代粒子 𝑖的最好个

体位置, 记为 pbest𝑡𝑖 = [pbest𝑡𝑖1,pbest
𝑡
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ ,pbest𝑡𝑖𝑑];

gbest𝑡 是指到 𝑡次迭代为止群体的最佳位置, gbest𝑡

= [gbest𝑡1, gbest
𝑡
2, ⋅ ⋅ ⋅ , gbest𝑡𝑑]; rand1, rand2为均匀分

布在 [0,1]区间的随机数; 𝑐1, 𝑐2为正的加速系数; 𝜔称

为惯性权重. 一般设定𝜔按下式线性递减[19]:

𝜔 = (𝜔start − 𝜔end)×
( itermax − iter

itermax

)
+ 𝜔end, (4)

其中 itermax和 iter分别表示最大迭代次数和当前的

迭代次数. Shi等人经过多组实验, 建议采用𝜔start =

0.9, 𝜔end = 0.4. 本文将这种惯性权重递减的PSO算

法称为标准粒子群算法 (SPSO).

3.2 IFDPSO基基基本本本思思思想想想

在 IFDPSO算法中,首先按照标准粒子群算法迭

代 𝜂次, 此时由于惯性权重较大, 群体的粒子进行全

局探索; 此后, 对群体中粒子的个体最优位置按照适
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应度大小进行排序.本文设定粒子的适应度越大越好,

因此在对函数最小化的优化中取函数值的倒数作为

适应度值.在 IFDPSO算法中, 将粒子的 pbest个体最

优位置的适应度视为资源斑块的食物质量, 显然, 资

源斑块的数量将会直接影响 IFDPSO的性能.如果资

源斑块的数量过多,分布到每个资源斑块的粒子数便

会较少, 从而不利于粒子之间的协作,影响算法的收

敛速度.反之,如果资源斑块的数量过小,算法的多样

性得不到保证,则容易陷入局部最优点. 综合考虑计

算时间和寻优搜索的需要,本文设定资源斑块的数量

为 3个. 在现实的生物觅食行为中, 资源斑块常常相

隔一定的距离. 在 IFDPSO算法中资源斑块之间的距

离较大时, 粒子分布的空间比较分散,这有利于全局

探索;反之,可以提高局部搜索能力. 本文设定资源斑

块之间的距离随着迭代次数的增加而线性递减,其中

各资源斑块采用如下的方法确定.

Step 1:为每个粒子的 pbest设定半径为 𝑟的一个

区域, 𝑟的大小随着迭代次数的增加从搜索范围的

5%线性递减到 0.

Step 2:将所有粒子 pbest的适应度进行排序.

Step 3:首先确定适应度最佳的 pbest作为资源斑

块 1,定义为基本 gbest,如图 2中A1.

B2

r

B1A1

A1 gbest!":

B1 2 pbest:#$%& '(

B2 3 pbest:#$%& '(

r : pbest)* (+,-.

图 2 资源斑块的确定

Step 4:选择适应度第 2好的 pbest暂时作为资源

斑块 2, 如果其与基本 gbest的区域不重叠,则将其作

为资源斑块 2; 反之, 将其舍弃, 选择适应度第 3好

的 pbest与基本 gbest的区域进行比较. 重复以上过程,

确定资源斑块 2. 如图 2中适应度第 2好的B1位于基

本 gbest的区域内,适应度第 3好的B2将作为资源斑

块 2.

Step 5:依照 Step 4,确定资源斑块 3,其不能与资

源斑块 1和资源斑块 2的区域重叠.

在确定 3个资源斑块的基础上,根据各个资源斑

块的食物 (适应度)占 3个斑块总食物的比例ℎ𝑖(𝑖 =

1, 2, 3), 按式 (1)计算得到分配到各个资源斑块粒

子数量的比例 𝑝𝑖(𝑖 = 1, 2, 3), 利用归一化的方法得

到 𝑝𝑚𝑖 (𝑖 = 1, 2, 3), 其中 𝑝𝑚𝑖 = 𝑝𝑖

/ 3∑
𝑖=1

𝑝𝑖(𝑖 = 1, 2, 3) .

为了使每个资源斑块分配的粒子为整数, 对资源斑

块 1和资源斑块 2分配的粒子数量分别取 ⌊𝑝𝑚1 𝑛⌋和
⌊𝑝𝑚2 𝑛⌋,其余的粒子都分配到资源斑块 3,其中𝑛表示

群体规模,函数 ⌊𝑥⌋表示不大于𝑥的整数. 然后,随机

选择相应数量的粒子分配到各资源斑块. 式 (1)中的

干扰系数𝑚随迭代次数的增加从 1.2线性递减到 0.8,

这是为了在搜索前期各个资源斑块的粒子数量相差

不要太大,从而有利于全局搜索; 而在后期让食物质

量好的资源斑块汇聚更多的粒子进行局部搜索,以便

找到更好的解.

分配到各个资源斑块的粒子按照标准粒子群算

法进行寻优搜索. 为保证粒子群体的多样性,避免各

资源斑块粒子的 gbest重叠, 采用了与确定资源斑块

类似的方式更新各个资源斑块的 gbest. 每个资源斑

块的 gbest同样设定一个半径为 𝑟的区域,不同的是对

各个资源斑块粒子群体 pbest的适应度进行单独排序.

当一个资源斑块的 gbest位于已经更新的资源斑块的

区域内, 则将该资源斑块内的第 2好的 pbest作为暂

时的 gbest,再与已经确定的 gbest区域进行比较判断,

直至更新好所有资源斑块粒子的 gbest. 间隔 𝑘次迭代

后, 各资源斑块的粒子重新组合,再次按照食物质量

确定新的资源斑块并随机分配粒子进行搜索. 在算法

搜索过程中,如果连续 30次迭代 3个资源斑块中最佳

的 gbest没有发生变化,则在最佳 gbest所在的资源斑

块中随机选择一个粒子在任一维上的速度按下式发

生变异:

𝑣𝑡𝑖𝑑 =

⎧⎨⎩ 0.5× 𝑉max × rand3, rand4 ⩽ 0.5;

− 0.5× 𝑉max × rand3, 反之.
(5)

其中: 𝑉max表示粒子飞行的最大允许速度, rand3和

rand4表示均匀分布在 [0,1]之间的随机数. 发生变异

时,从统计意义上而言,最佳 gbest所在的资源斑块中

每一个粒子和其每一维速度是以同样的概率被选择

发生变异.因为仅仅只有一个粒子中的一维速度发生

了变异,所以几乎不会破坏群体的结构.

3.3 IFDPSO算算算法法法步步步骤骤骤

IFDPSO的算法步骤可描述为:

Step 1:初始化粒子群体的位置和速度,设定相应

的参数.

Step 2:按照标准的粒子群算法运行 𝜂次.

Step 3:确定 3个资源斑块,按照理想自由分布模

型确定分配到各资源斑块的粒子数量,并随机选择相

应数量的粒子到各资源斑块.

Step 4: 3个资源斑块的粒子分别按照标准粒子

群算法寻优搜索, 更新后每个资源斑块粒子群体的

gbest区域不能重叠.
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Step 5: 每个资源斑块的粒子单独运行 𝑘次后重

新组合.

Step 6:判断是否发生变异,如果满足条件,则按

式 (5)进行变异操作;否则,转到Step 7.

Step 7:判断程序终止条件是否满足,若满足则算

法终止,输出优化解;否则,转到 Step 3.

4 实实实验验验分分分析析析

4.1 测测测试试试函函函数数数

本文选取进化优化中 5个常用的测试函数进行

分析,详细描述见表 1. 其中 𝑓1和 𝑓2是单峰函数, 𝑓2 ∼
𝑓5属于多峰函数. 在表 1中给出了每个函数的表达式,

以及搜索和初始化范围.

表 1 测试函数及其搜索和初始化范围

函数名称 函数数学表达式 搜索范围 初始化范围

Schwefel’s Problem 1.2 𝑓1(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

( 𝑖∑
𝑗=1

𝑥𝑗

)2
(−100, 100)𝐷 (50, 100)𝐷

Rosenbrock 𝑓2(𝑥) =

𝐷−1∑
𝑖=1

(100(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)
2
+ (𝑥𝑖 − 1)

2
) (−30, 30)𝐷 (10, 30)𝐷

Ackley 𝑓3(𝑥) = −20 exp
(
− 0.2

√√√⎷ 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖

)
− exp

( 1

𝐷

𝐷∑
𝑖=1

cos(2π𝑥𝑖)
)
+ 20 + 𝑒 (−32, 32)𝐷 (10, 20)𝐷

Rastrigin 𝑓4(𝑥) =

𝐷∑
𝑖=1

(𝑥
2
𝑖 − 10 cos(2π𝑥𝑖) + 10) (−10, 10)𝐷 (2.56, 5.12)𝐷

Griewank 𝑓5(𝑥) =
1

4000

𝐷∑
𝑖=1

𝑥
2
𝑖 −

𝐷∏
𝑖=1

cos
(𝑥 − 𝑖√

𝑖

)
+ 1 (−600, 600)𝐷 (300, 600)𝐷

4.2 实实实验验验环环环境境境设设设置置置

本文采用非对称的方法初始化, 即初始化范围

的 [𝑋min, 𝑋max]取值为搜索范围的一部分. 在所有

比较的算法中速度大小限制为𝑉max = 𝑈𝑑, 𝑉min =

𝐿𝑑. PSOPC使用的参数依据文献 [14], 𝜔start = 0.9,

𝜔end = 0.7, 𝑐1 = 𝑐2 = 0.5, 𝑐3从 0.4线性递增到 0.6.

在 IFDPSO中,经过实验仿真, 𝜂设定为 (0.1×itermax).

IFDPSO同SPSO设置相同的 𝑐1, 𝑐2和𝜔, 𝑐1 = 𝑐2 = 2,

𝜔以式 (4)进行调整. CPSO的参数设置参考文献 [7],

𝑐1 = 𝑐2 = 2.05, 𝜆 = 0.729. 测试函数的维数都设置

为 30, 𝐷 = 30. 进行比较的每种算法粒子的数量都设

置为 80,实际情况经常需要对变量的取值范围进行限

制. 本文采用文献 [20]的方法对搜索边界进行处理,

粒子 𝑖在更新位置时, 如果𝑋𝑡
𝑖𝑑 > 𝑈𝑑或者𝑋𝑡

𝑖𝑑 < 𝐿𝑑,

则𝑉 𝑡
𝑖𝑑 = 0, 𝑋𝑡

𝑖𝑑 = min(max(𝑋𝑡
𝑖𝑑, 𝐿𝑑), 𝑈𝑑).

为了测试 IFDPSO的性能对参数 𝑘值是否灵敏,

本文采用不同的 𝑘值对 𝑓2和 𝑓4的 30维函数进行仿真

实验. 实验设置的最大迭代次数设为 3 000次,每个实

验独立运行 30次得到的结果如表 2所示.

从表 2可以看出,对于单峰函数而言,当 𝑘 = 200

表 2 不同𝒌值下𝒇2和𝒇4的测试结果

不同𝑘值下求解结果的均值和标准差
函数名称

20 50 100 150 200

41.543 4 30.581 9 21.307 3 19.339 0 12.556 5𝑓2
(13.902 3) (11. 201 3) (9.043 7) (7.469 1) (6.201 3)

7.228 0 14.001 7 19.407 2 21.934 6 24.952 4𝑓4
(2.729 6) (7.478 9) (6.812 1) (4.528 4) (5.564 5)

时算法的性能较好;当 𝑘 = 20时多峰函数优化的性能

较好.在本文的仿真实验中, 优化单峰函数和多峰函

数的 𝑘值分别设置为 200和 20.

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

将比较的 SPSO, CPSO, PSOPC和 IFDPSO四种

粒子群算法对 5个标准测试函数分别独立运行 30次,

最大迭代次数为 6 000次, 得到的实验结果整理如

表 3所示. 在表 3中列出了各算法对每个测试函数优

化的平均值和标准差. 比较的 4种算法中, 实验结果

的最好值加粗表示. 图 3∼图 5描述了每种算法对 𝑓1,

𝑓2和 𝑓4优化的过程中平均最优值 (取 10为底的对

数)的变化曲线.从表 3和图 3∼图 5中可以看出,与其

他算法相比, IFDPSO表现出了较好的综合性能, 对

多峰函数的优化性能更加凸显, 不容易陷入局部最

优. 在对单峰函数的优化过程中, IFDPSO的性能明

显优于 SPSO和 PSOPC. 在对 𝑓1的优化中, CPSO的

性能优于 IFDPSO. 𝑓2是一个经典复杂优化问题, 其

全局最优点位于一个平滑、狭长的抛物线山谷内,算

法很难辨别搜索方向, 找到全局最优点的机会很小.

IFDPSO对 𝑓2的优化性能好于CPSO. 从对多峰函数

𝑓3,𝑓4和 𝑓5的优化结果可以看出, IFDPSO体现了很好

的优化效果, 特别是对于具有大量局部最优点的复

杂多峰函数 𝑓4, PSOPB不容易早熟,有良好的持续优

化能力. IFDPSO在对 𝑓2, 𝑓3, 𝑓4和 𝑓5的优化中, 寻优

的结果相比其他 3种算法的标准差少, 表明 IFDPSO

具有较好的鲁棒性.

在 IFDPSO中,所有的粒子不是单一地向个体最
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表 3 各种算法的测试性能比较结果

比较的PSO算法
函数名称 函数维数 最大迭代次数 指标

SPSO CPSO PSOPC IFDPSO

平均值 0.598 7 1.099 1e-17 0.668 3 0.001 9𝑓1 30 6 000
标准差 0.445 7 1.836 7e-17 0.533 5 0.001 2

平均值 30.725 2 6.197 1 23.566 4 4.393 3𝑓2 30 6 000
标准差 26.135 8 3.802 2 4.403 7 2.251 5

平均值 6.217 2e-015 0.476 5 3.108 6e-014 2.324 2e-017𝑓3 30 6 000
标准差 5.415 3e-015 0.774 4 4.864 3e-014 5.357 2e-016

平均值 19.833 3 43.679 6 27.662 1 3.598 4𝑓4 30 6 000
标准差 5.351 5 11.407 3 6.726 1 2.384 9

平均值 0.015 0 0.011 8 0.009 8 0.004 9𝑓5 30 6 000
标准差 0.022 1 0.010 7 0.007 1 0.005 8

优位置和群体的最优位置所决定的方向飞行,而且各

个资源斑块的粒子在间隔一定的迭代次数后重组再

次随机分配到新确定的资源斑块中. 这种机制保证了

整个粒子群体的多样性, 使其不容易陷入局部最优,

特别适合于多峰函数的优化. 根据“没有免费午餐定

理”, 在保证群体多样性的同时也导致了收敛速度不

够快. 从图 3∼图 5可以看出, IFDPSO的收敛速度虽

然比SPSO快,但比CPSO和 PSOPC慢.
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!"#$/10
3

f 1

0

SPSO
CPSO
PSOPC
IFDPSO

0

图 3 各种算法𝒇1的平均最优值变化
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图 4 各种算法𝒇2的平均最优值变化
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图 5 各种算法𝒇4的平均最优值变化

5 结结结 论论论

将大自然的其他生物机制嵌入到 PSO算法中是

提高其性能的一条可行途径. 本文提出了一种模拟

生物觅食行为中资源斑块选择理想自由分布模型的

新型粒子群算法—– IFDPSO.在 IFDPSO中将个体最

优位置的适应度视为资源斑块的食物质量, 在确定

了 3个不重叠的资源斑块后,按 IFD模型随机分配数

量的粒子到各个资源斑块. 各个资源斑块的粒子依据

标准粒子群算法搜索,间隔一定的迭代次数后各个斑

块的粒子重组. 实验分析表明, 单峰函数间隔 200代

重组性能较佳; 反之, 对于多峰函数而言, 间隔 20代

体现了良好的优化效果. 对标准测试函数的实验表

明, IFDPSO具有良好的综合优化性能和全局搜索能

力. 在 IFDPSO中, 参数的大小对算法性能的影响较

大, 在未来的研究中期望建立一个自适应调整值的

机制. IFD模型是以最优化理论为基础, 与自然界的

真实情况有出入,许多新的理论是在 IFD模型的基础

上得以发展[21]. 如何嵌入更符合现实的生物学机制

到 PSO算法中,以及应用 IFDPSO到实际经济管理和

工程优化中是未来研究的重点.
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