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摘　 要： 粒子群算法作为一种具有收敛速度快、易于实现和参数调节少等优点的群体智能算法，被广泛应用于函数与组合优

化、机器学习等众多领域。 在粒子群及其众多修改算法中惯性权重选择对算法性能起到较大的作用。 为此，在经典粒子群算

法上针对惯性权重提出了改进策略，设计了一种增强型双种群粒子群算法（ＥＤＵＰＳＯ）。 当粒子在进化中将较小的惯性因子赋

予到此次进化到最优位置的种群，将较大的惯性因子赋予到此次没有进化到当前最优位的种群。 通过此思路提出了算法的

设计和实现方式，并通过多个不同的测试函数分析了该算法与其他经典改进算法在性能上的差异，通过测试的结果可以看出

相对于经典的粒子群算法及经典改进算法，此算法在搜索的速度、稳定性及精度上都有明显的优势。
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０　 引　 言

粒子群（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法

是一种以启发式搜索为主的群体智能算法［１－３］。 目

前粒子群算法在函数与组合优化［４］、机器学习［５］、
自然语言的处理［６］、无线定位优化［７］、数据挖掘［８］

等众多领域都有广泛的应用。 受到鸟群捕食行为的

启发，该算法将问题中的每个潜在解看作一个粒子，
并将其放置在问题的解空间中。 每个粒子的位置表

示解的位置，速度表示解的更新方向。 通过粒子间

的信息交流和合作，粒子们在解空间中搜索最优解。
在搜索过程中，粒子会记住自己找到的最优解，并尝

试在下一次搜索中优化自己的位置和速度。 与蚁群

算法、遗传算法等计算智能的其他优化算法类似，粒



子群算法中初始粒子的随机与进化的不确定性带来

搜索结果上的不同。 国内外学者对该算法进行了多

种方式的改进，比如惯性权重线性递减［９］、惯性权

重指数递减［１０］、引导粒子朝向［１１］、将差分进化的思

路与粒子群算法结合［１２］ 等。 本文借鉴了上述针对

惯性权重的修改思路，提出了一种增强型双种粒子

群算法（Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｄｕａｌ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＤＵＰＳＯ），当粒子在进化中将较小的惯性因子赋予

到此次进化到最优位置的种群，将较大的惯性因子

赋予到此次未能进化到当前最优位的种群，通过不

同惯性种群的相互协调来寻找最优解。 在阐述算法

前，首先介绍了经典的粒子群算法及 ２ 种用于对比

的改进粒子群算法。 在此基础上对算法进行了改

进，并对增强型双种粒子群算法加以研究及实现。
文章最后还进行了对比实验。

１　 经典粒子群算法及其改进算法

１．１　 经典粒子群算法

经典粒子群算法（Ｂａｓｉｃ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＢＰＳＯ） ［１］主要包含 ３ 个部分：

（１）初始化。 随机初始化一定数量的粒子，每
个粒子表示搜索空间中的一个解，并为每个粒子赋

予一个随机的速度和位置。
（２）粒子更新。 每个粒子根据当前位置和速

度，通过评估目标函数的值来计算其适应度，并更新

其位置和速度。 粒子的速度和位置更新受到自身历

史最佳位置和整个粒子群历史最佳位置的影响。 设

有优化函数如下：
ｍｉｎ ｆ（ｘ１，ｘ２，…，ｘＤ）

ｓ．ｔ． Ｒ１ｄ ≤ ｘｄ ≤ Ｒ２ｄ，ｄ ＝ １，２，…，Ｄ{ （１）

　 　 粒子群由 ｎ 个随机生成的粒子构成，粒子位置

ｘｄ 表示优化函数在 Ｄ 维搜索空间中的潜在解，则第

ｉ 个粒子位置和速度的更新公式可依次写为：
ｖｉｄ ＝ ｖｉｄ ＋ ｃ１ｒ１（ｐｉｄ － ｘｉｄ） ＋ ｃ２ｒ２（ｐｇｄ － ｘｉｄ） （２）
ｘｉｄ ＝ ｘｉｄ ＋ ｖｉｄ 　 ｉ ＝ １，２，…，ｎ；ｄ ＝ １，２，…，Ｄ （３）

　 　 其中， ｐｉ ＝ （ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉＤ），ｘｉ ＝ （ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉＤ），ｖｉ ＝ （ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉＤ），分别表示粒子 ｉ在 Ｄ维空

间中的最优位置、位置向量和速度向量； ｐｇ ＝ （ｐｇ１，
ｐｇ２，…，ｐｇＤ） 表示群体的最优位置；学习因子 ｃ１、ｃ２
表示非负常数； ｒ１、ｒ２ 表示均匀分布随机数，且 ｒ１、
ｒ２ ∈［０，１］。

（３）终止条件。 当达到预先设定的停止条件

时，ＢＰＳＯ 算法停止并返回最优解。

１．２　 惯性权重线性递减与指数递减粒子群算法

惯性权重线性递减算法 （ Ｌｉｎｅａｒｌｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ
ｉｎｅｒｔｉａ Ｗｅｉｇｈｔ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＬＷＰＳＯ）
是经典粒子群算法的一种改进版。 同经典粒子群算

法一样，惯性权重线性递减算法的每个粒子都代表

了一个候选解并根据其历史最优解和全局最优解不

断地更新自身的位置和速度。 不同的是惯性权重线

性递减算法中的惯性权重是随着迭代次数不断线性

下降的，这样迭代初期可以加快全局搜索能力，而在

迭代后期加强局部搜索能力。 ＬＷＰＳＯ 算法的惯性

权重描述可以表示为：
ｗ ＝ ｗｍａｘ － （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） × ｋ ／ Ｇ （４）

　 　 其中， ｗｍａｘ ， ｗｍｉｎ 分别表示 ｗ 的最大值与最小

值， Ｇ， ｋ 分别表示最大和当前的迭代数。
同理，惯性权重指数递减算法（ Ｉｎｅｒｔｉａ Ｗｅｉｇｈｔ

ｗｉｔｈ Ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ Ｄｅｃｒｅａｓｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＥＤＰＳＯ）在经典粒子群算法的基础上将惯性权重随

迭代次数的下降而呈指数下降，在迭代后期进行快

速收敛以达到全局搜索能力。 惯性权重指数递减算

法的惯性权重描述可以表示为：
ｗ ＝ ｗｍｉｎ ＋ （ｗｍａｘ － ｗｍｉｎ） × ｅｘｐ（ － （４ × ｋ ／ Ｇ）２） （５）

　 　 其中， ｗｍａｘ 和 ｗｍｉｎ 分别表示 ｗ 的最大值与最小

值， Ｇ 和 ｋ 分别表示最大和当前的迭代数。
由于惯性权重的指数递减方式，该算法能够更

好地平衡探索和提高效率，算法的适用性取决于适

当选择递减指数和学习因子 ｃ１ 和 ｃ２。

２　 增强型双种群粒子群算法设计与实现

为充分应用惯性因子对粒子群影响特点，考虑

采用 ２ 个惯性因子不同的种群协调进化的双种群算

法实现粒子寻优。 该算法采用了以上方法的折中。
当粒子在进化中将较小的惯性因子赋予到此次进化

到最优位置的种群，将较大的惯性因子赋予到此次

未能进化到当前最优位的种群，通过惯性种群互相

协调配合寻求最优解，种群的改变受群体最优位置

影响改变以完成信息的共享。 算法流程详述如下。
设 ｔ 为种群， ｎ 为种群粒子个数； ωｔ 表示 ｔ 的权

重， ωｍａｘ 表示较大权重， ωｍｉｎ 表示较小权重。 ｘｔ
ｉｄ（ｋ）

表示在 ｋ 次迭代时 ｉ 粒子的维数是 ｄ 的坐标， ｖｔｉｄ（ｋ）
表示在 ｋ 次迭代下维数是 ｄ 的 ｉ 粒子速度；函数

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｔ
ｉ（ｋ）） 表示在 ｋ 次迭代下 ｉ 粒子适应度；

ｐｇｄ（ｋ） 表示最优粒子维数是 ｄ 的坐标； ｐｔ
ｉｄ（ｋ） 表示

粒子进化中曾经出现的维数是 ｄ 的最优坐标。
（１）初始化过程
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步骤 １　 随机初始化 ｘｔ
ｉｄ（１）；

步骤 ２　 随机初始化 ｖｔｉｄ（１）；
步骤 ３　 计算 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｔ

ｉ（１））， 令 ｐｔ
ｉ（１） ＝ ｘｔ

ｉ（１）；
步骤 ４　 ｐｇ（１） ＝ ｛ｘｔ

ｉ（１） ｜ ｘｔ
ｉ（１） ∈ ｍｉｎ（ ｆｉｔｎｅｓｓ

（ｘｔ
ｉ（１）））｝

（２）循环迭代过程

步骤 １　 更新 ｖｔｉｄ（ｋ） 和 ｘｔ
ｉｄ（ｋ）；

步骤 ２ 　 计算 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｔｉ（ｋ））， 如果 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｔｉ（ｋ）） ＜
ｆｉｔｎｅｓｓ（ｐｔ

ｉ（ｋ））， 则 ｐｔ
ｉ（ｋ） ＝ ｘｔ

ｉ（ｋ）；
步骤 ３　 如果 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘｔ

ｉ（ｋ）） ＜ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｐｇ（ｋ）），
则 ｐｇ（ｋ） ＝ ｘｔ

ｉ（ｋ）；
步骤 ４　 如果 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ１

ｉ（ｋ）） ＜ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ２
ｉ（ｋ）），

则 ω１ ＝ ｗｍｉｎ，ω２ ＝ ｗｍａｘ；
如果 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ１

ｉ（ｋ）） ＞ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ２
ｉ（ｋ））， 则 ω１ ＝

ｗｍａｘ，ω２ ＝ ｗｍｉｎ；
如果 ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ１

ｉ（ｋ）） ＝ ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ２
ｉ（ｋ））， 则 ω１ ＝

ω２ ＝ ０．７；
步骤 ５　 不满足终止条件则转回步骤 １；
（３）终止条件：同 ＢＰＳＯ。

３　 模拟仿真测试

研究采用 ９ 种测试函数对该算法与经典粒子群

算法（ＢＰＳＯ）、惯性权重线性递减算法（ＬＷＰＳＯ）、惯
性权重指数递减算法（ＥＰＳＯ）进行对比以测试其性

能，文中选用的测试函数具体如下。
（１） ｓｐｈｅｒｅ：

ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

（２）Ａｘｉｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ：

ｆ２（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉ·ｘ２

ｉ ， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

（３）Ｒｏｔａｔｅｄ ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ：

ｆ３（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（∑

ｉ

ｊ ＝ １
ｘ ｊ）

２
， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

（４）Ｍｏｖｅｄ ａｘｉｓ ｐａｒａｌｌｅｌ ｈｙｐｅｒ－ｅｌｌｉｐｓｏｉｄ ：

ｆ４（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
５ｉ·ｘ２

ｉ ， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

（５）Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ：

ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
［１００ （ｘｉ ＋１ － ｘ２

ｉ ） ２ ＋ （ｘｉ － １） ２］，

－ １００ ＜ ｘｉ ＜ １００
（６）Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ：

ｆ６（ｘ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
［ｘ２

ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ） ＋ １０］， － １００ ＜

ｘｉ ＜ １００
（７）Ｇｒｉｅｗａｎｋ：

ｆ７（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ －∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ

ｉ
） ＋ １， － １００ ＜

ｘｉ ＜ １００
（８）Ｓｕｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｗｅｒ：

ｆ８（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

（ ｉ ＋１）
， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

（９） Ａｃｋｌｅｙ：

ｆ９（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ［ － ２．０ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ ／ ｎ ］ －

ｅｘｐ（∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ） ／ ｎ） ＋ ２０ ＋ ｅ， － １００ ＜ ｘｉ ＜ １００

在模拟仿真中对 ＥＤＵＰＳＯ 的种群 １ 和 ２ 粒子个

数 ｎ 取 １５，对其他 ３ 个对比算法取种群粒子 ｎ 为 ３０。
学习因子 ｃ１，ｃ２ ＝ ２， 维数 Ｄ ＝ １０，ω 设为 ０．７，ωｍａｘ ＝
０．９，ωｍｉｎ ＝ ０．４，ｘｉ ∈ ［ － １００，１００］， 速度范围 ｖｉ ∈
［ － １００，１００］。 仿真时对各函数优化多次后对得到

的结果取均值与标准差，仿真测试结果见表 １。
表 １　 ＢＰＳＯ， ＷＰＳＯ， ＥＰＳＯ 和 ＥＤＵＰＳＯ 对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢＰＳＯ， ＷＰＳＯ， ＥＰＳＯ ａｎｄ ＥＤＵＰＳＯ

函数 ＢＰＳＯ ＬＷＰＳＯ ＥＰＳＯ ＥＤＵＰＳＯ

ｆ１ ６．９８８ｅ－１１（±１．６９６ｅ－１０） ６．２５７ｅ－２５（±２．１０１ｅ－２４） ２．５２１ｅ－５１（±１．１０４ｅ－５０） ３．２４７ｅ－５８（±１．９９６ｅ－５７）

ｆ２ ２．３４２ｅ－１０（±５．０４７ｅ－１０） ２．２８８ｅ－２３（±１．３１８ｅ－２２） １．９９６ｅ－５０（±７．１９１ｅ－５０） １．９８２ｅ－５７（±９．５３５ｅ－５７）

ｆ３ ０．００１ ７（±０．００４） ５．３３２ｅ－０８（±２．０７２ｅ－０７） １．４７４ｅ－１５（±７．１６２ｅ－１５） ９．３８９ｅ－１７（±３．３７７ｅ－１６）

ｆ４ ２．４６５ｅ－０９（±８．２９９ｅ－０９） ８．５２６ｅ－２３（±４．６５７ｅ－２２） ２．８０４ｅ－４８（±２．５０３ｅ－４７） ４．１７６ｅ－５６（±２．９３８ｅ－５５）

ｆ５ ５．５１８（±１．０９２ ６） ４．４２２（±１．４３３ ８） ３．４８６（±１．１９５ ６） ３．１５８（±１．２０７ ５）

ｆ６ ５．１７０（±３．１９９ ６） ３．５９７（±１．９４７ １） ３．４８６（±１．８１７ ４） ３．８６０（±２．１０８ ４）

ｆ７ ０．０００ ３（±０．００２） ０．００６ ７（±０．０１２） ０．００４ １（±０．０１１） ０（±０）

ｆ８ １．００７ｅ－１７（±７．３６１ｅ－１７） １．００４ｅ－３９（±８．１５７ｅ－３９） ４．１２８ｅ－８２（±３．４０４ｅ－８１） １．５２９ｅ－９６（±７．４６２ｅ－９６）

ｆ９ ０．０１４（±０．０８１） ０．０８４（±０．１８９） ０．１５６（±０．２４７ １） ０．３０２（±０．２９７）

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



　 　 由表 １ 可以看出在搜索的精度与稳定性上

ＥＤＵＰＳＯ 要 优 于 前 ３ 种 算 法。 图 １ 为 ＢＰＳＯ、
ＬＷＰＳＯ、ＥＰＳＯ 及 ＥＤＵＰＳＯ 在进化中的适应度变化。
图 １ 中，实线、虚线、点线和点划线依次分别为

ＥＤＵＰＳＯ、ＥＰＳＯ、ＬＷＰＳＯ、ＢＰＳＯ 的曲线图。 对上述

测试 的 ９ 种 函 数 搜 索 效 率 由 高 到 低 依 次 为

ＥＤＵＰＳＯ、ＥＰＳＯ、ＬＷＰＳＯ 和 ＢＰＳＯ。

　 　 通过 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 函数由 ２０ 维增大到 ８０ 维的一

些数据验证了 ＥＤＵＰＳＯ 和其他对比算法在不同维

数的性能。 不同维数下 ＢＰＳＯ 和 ＥＤＵＰＳＯ 对比结果

见表 ２。 当维数从 ２０ 维增大到 ８０ 维后，基本粒子

群算法在搜索时的稳定性和精度都会明显下降，而
ＥＤＵＰＳＯ 算法的稳定性和精度则保持基本不变。
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图 １　 适应度曲线图

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｔｎｅｓｓ
表 ２　 不同维数下 ＢＰＳＯ 和 ＥＤＵＰＳＯ 对比结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＢＰＳＯ ａｎｄ ＥＤＵＰＳＯ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ

维数 ＢＰＳＯ ＬＷＰＳＯ ＥＰＳＯ ＥＤＵＰＳＯ

２０ ６０．２６８（±４９．７２８） ４．０３２（±１．４０７） ２．９２９（±０．９７５） ３．０２６ ８（±１．１４７）

４０ ３ １９６．６９９（±１ ７８４．７２５） ４．１８７（±１．１１９） ３．０２５（±０．８８２） ３．０９８ ２（±１．３４２）

６０ ９ １０４．８６３（±１ ８０６．５３６） ４．４０９（±１．２１５） ２．９７８（±１．１４９） ３．３１７ ６（±１．３９４）

８０ １４ ５１６．９４３（±２ ４７６．５３０） ４．２７８（±１．３３０） ３．０８６（±１．０７４） ３．０８５ ７（±１．２９８）
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４　 结束语

文中提出的增强型双种群粒子群算法 ＥＤＵＰＳＯ
通过粒子进化过程中改变惯性权重来加快粒子搜寻

效率，当粒子在进化中将较小的惯性因子赋予到此

次进化到最优位置的种群，将较大的惯性因子赋予

到此次未能达到当前最优位的种群，通过不同惯性

种群的相互协调来寻找最优解。 算法性能对比分析

测试表明了 ＥＤＵＰＳＯ 算法在无论搜索精度和稳定

性还是在搜寻效率上相对于基本粒子群算法及其改

进方法均有较大提高。
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［ Ｃ ］ ／ ／ １９９８ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ． ＩＥＥＥ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ （ Ｃａｔ． Ｎｏ． ９８ＴＨ８３６０ ） ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ， ＵＳＡ： ＩＥＥＥ，
１９９８： ６９－７３．

［１０］ＣＨＥＮ Ｄｏｎｇ， ＷＡＮＧ Ｇａｏｆｅｎｇ， ＣＨＥＮ Ｚｈｅｎｙｉ． Ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ
ｓｅｌｆ－ａｄａｐｔｉｎｇ ｉｎ ＰＳＯ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ７ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｇｒｅｓｓ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ． Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ， Ｃｈｉｎａ：ＩＥＥＥ，
２００８：５３１３－５３１６．

［１１］ＬＩ Ｎ Ｊ， ＷＡＮＧ Ｗ Ｊ， ＨＳＵ Ｃ Ｃ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏ－Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，
２０１４， １２４： ２１８－２２７．

［ １２ ］ ＳＡＹＡＨ Ｓ， ＨＡＭＯＵＤＡ Ａ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎｃｏｎｖｅｘ
ｅｃｏｎｏｍｉｃ ｄｉｓｐａｔｃｈ ｐｒｏｂｌｅｍｓ［ Ｊ］ ． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１３，
１３（４）： １６０８－１６１９．

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


