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基于线性递减权值更新的鸡群算法

李春红， 陆安江， 邵丽萍
（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 本文提出了一种基于线性递减权值更新的鸡群算法（ＡＣＳＯ）来解决原始鸡群算法易陷入局部最优和收敛较慢的问

题。 对每个个体的位置更新引入权值，这不仅体现了个体自我学习的优势，也提高了群体的多样性，可通过实际的适应度函

数来调整权值，使算法更容易收敛。 根据母鸡群体和小鸡群体有向适应度最优的个体学习的趋向，重新定义母鸡位置更新公

式和小鸡位置更新公式。 通过对 ６ 个基准函数的仿真实验，并和其余 ３ 种基本算法做比较，结果证明改进的算法具有优越性。
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０　 引　 言

随着人工智能神经网络的不断发展，各类算法

也相继陆续涌现出来。 如遗传算法、模拟蝙蝠回声

定位行为提出的蝙蝠算法、差分进化算法、狼群算法

等［１－２］。 这些算法被广泛应用于各个方面，如求函

数最优解、减速器设计、最优路径规划问题等［３－５］。
鸡群算法是由中国学者孟献兵于 ２０１４ 年提出

来［６－７］。 该算法模拟了鸡群的觅食行为，对鸡群中

存在的等级制度和行为进行了数学分析［８－９］。 在此

基础上，韩斐斐等人［１０］提出了一种全局优化的改进

鸡群算法，有效地提升了算法的收敛速度。 吴定会

等人［８，１１］对鸡群算法的收敛性进行了马尔科夫链的

分析，建立了 Ｍａｒｋｏｖ 链数学分析模型。 也有学者用

鸡群算法来解决神经网络方面的问题。 本文针对鸡

群算法容易陷入局部最优和收敛较慢的问题提出了

一种改进型的算法［１２－１４］。 并用 ６ 个基准函数来测

试，再和目前的 ３ 种智能算法进行比较，以此来测试

改进的鸡群算法的有效性。 实验表明该改进型算法

更容易收敛［１５］。
１　 基本的 ＣＳＯ 算法

　 　 鸡群算法（ＣＳＯ）是受到已有群体智能算法的启

发而提出的一种模拟鸡群生活习性，抽象化得出的

新型群体智能算法。 在实际生活中，鸡群中存在着

竞争关系，同时又存在着很严格的等级制度。 鸡群

中每一个体所具有的优势性能通过其所在位置对应

的目标函数适应值来表示，也是待优化问题的最优

解。 按照鸡群中适应度值的不同，将每个鸡群都划分

有公鸡、母鸡和小鸡三个等级。 适应度最高的规定为

公鸡，适应度最低的规定为小鸡，其余的鸡规定为母

鸡。 整个鸡群中因为公鸡起着领导作用，母鸡会跟着

公鸡觅食。 相应的公鸡在鸡群的觅食竞争中具有最

大的优势，母鸡其次，而小鸡处在最不利的位置，所以



小鸡需要跟随与其有母亲关系的母鸡一起生活，母鸡

妈妈对其加以保护，以保证小鸡能正常生活。
设觅食空间为 Ｄ 维，种群规模为 ｐｏｐ， 其中公鸡

数量为 ＮＲ， 母鸡数量为 ＨＮ， 小鸡数量为 ＣＮ。 这

里给出算法设计的研究表述如下。
（１）公鸡的位置更新。 在公鸡的觅食行为中，第

ｉ 只公鸡在第 ｊ 维空间中经过 ｔ 次觅食后的位置为

ｘｔ
ｉｊ（ ｉ ＝ １，２，３…，ＮＲ； ｊ ＝ １，２，３，…，Ｄ），则经过ｔ ＋１

次觅食后的位置更新为：

ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ∗ １ ＋ Ｒａｎｄ ０，σ２ )(( ) ， （１）
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　 　 　 　 　 ｋ ∈ １，Ｎ[ ] ，ｋ ≠ ｉ． （２）
　 　 其中， Ｒａｎｄ（０， σ２） 表示均值为 ０，方差为 σ２

的高斯分布； ε 表示一个很小的平衡常数； ｋ 表示所

有公鸡中除去第 ｉ 个个体外的任意一个个体。
（２）母鸡的位置更新。 在母鸡的觅食行为中，

第 ｉ只母鸡在第 ｊ维空间中经过 ｔ次觅食后的位置为

ｘｉｊ（ ｉ ＝ １，２，３…，ＨＮ；ｊ ＝ １，２，３…，Ｄ），则经过 ｔ ＋ １次

觅食后的位置更新为：
ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ ＋ Ｓ１∗Ｒａｎｄ∗ ｘｔ
ｒ１，ｊ ＋ ｘｔ

ｉｊ( ) ＋
Ｓ２∗ ｘｔ

ｒ２， ｊ － ｘｔ
ｉｊ( ) ， （３）

Ｓ１ ＝ ｅｘｐ ｆｉ － ｆｒ１( ) ／ ａｂｓ ｆｉ( ) ＋ ε( )( ) ， （４）
Ｓ２ ＝ ｅｘｐ ｆｒ２ － ｆｉ( ) ， （５）

　 　 其中， Ｒａｎｄ∈（０，１），ｒ１ 是第 ｉ只母鸡所在子群

中的公鸡个体，ｒ２ 是从公鸡和母鸡中随机选择的个

体，且 ｒ１ ≠ ｒ２。 显然，ｆｉ ＞ ｆｒ１，ｆｉ ＞ ｆｒ２，因此公式中

Ｓ２ ＜ １ ＜ Ｓ１。 如果 Ｓ１ ＝ ０，则第 ｉ 只公鸡只会跟着其

它鸡觅食。 当 ２ 只鸡的适应度值差异越大、Ｓ２ 的值

越小且这 ２ 只鸡的位置差距越大，母鸡将不会轻易

偷取其他鸡发现的食物。 如果 Ｓ２ ＝ ０，那么第 ｉ只母

鸡会在自己的区域上找寻食物。 对于特定的组群，
公鸡的适应度值是唯一的。 因此，第 ｉ 只母鸡的适

应度值越小，Ｓ１ 越接近于 １且第 ｉ只母鸡和其所在群

体的公鸡的位置间距越小。 因此，更主导的母鸡比

适应度值更小的母鸡更有可能搜索到食物。
（３）小鸡位置更新。 在小鸡的觅食行为中，小鸡

跟随自己的母鸡搜索食物，小鸡的位置更新公式如下：
ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ｘｔ

ｉｊ ＋ ＦＬ∗ ｘｔ
ｍ，ｊ － ｘｔ

ｉｊ( ) ． （６）
　 　 其中， ｘｉ

ｍ， ｊ ｍ ∈ １，Ｎ[ ]( ) 表示第 ｉ 只小鸡跟随

的母鸡， ＦＬ 表示小鸡跟随母鸡寻找食物时的跟随

系数，由于个体之间的差异性，小鸡的跟随系数 ＦＬ

为［０，２］范围内选择的随机数。
２　 改进的 ＣＳＯ 算法

２．１　 引入权值公式

改进型的鸡群算法主要是在公鸡、母鸡、小鸡的

位置更新公式中引入了权值，在母鸡与小鸡的位置

更新公式中还引入了向自己群体里最优的个体学习

的参数，这不仅可以解决收敛速度慢、易陷入局部最

优问题，还可以使公式以更快的速度达到全局最优。
权值更新公式如下：

ω ＝ ωｍａｘ － ωｍａｘ － ωｍｉｎ( ) ∗ ２∗ｔ
Ｍ
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　 　 对权值更新公式用 Ｍａｔｌａｂ２０１４（ａ）进行仿真分

析，仿真分析结果如图 １ 所示。
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图 １　 权值变化趋势

Ｆｉｇ． １　 Ｔｒｅｎｄ ｏｆ ｗｅｉｇｈｔ ｃｈａｎｇｅ

　 　 由图 １ 可以看到，此方法的权值变化范围在

０．６～０．９ 之间。 最大惯性权值 ｗｍａｘ 取 ０．９，最小惯性

权值 ｗｍｉｎ 取 ０．６ 时算法的性能最好， ｔ 表示当前迭代

次数， Ｍ 表示最大迭代次数。
２．２　 改进后鸡群的位置更新公式

在整个鸡群中公鸡的适应度值是最高的，已经

是各个群体中的最优个体，因此在公鸡的位置更新

公式中只引入了线性递减惯性权值来提高算法的搜

索能力。 改进的公式如下：
ｘｔ ＋１
ｉｊ ＝ ω∗ｘｔ

ｉｊ∗ １ ＋ Ｒａｎｄ ０，σ２( )( ) ， （８）
　 　 母鸡数量在整个鸡群中是最多的，所以在寻优

精度和速度上发挥重要作用。 母鸡作为鸡群中的纽

带，所以起着信息传递的作用。 母鸡的适应度值在

群体中不高，所以在母鸡的位置更新公式中引入惯

性权值因子和向群体里面最优的个体学习，其中 Ｒ
是取（０，１）之间的随机数。 改进公式如下：
　 ｘｔ ＋１

ｉｊ ＝ ω∗ｘｔ
ｉｊ ＋ Ｓ１∗Ｒａｎｄ∗ ｘｔ

ｒ１，ｊ － ｘｔ
ｉｊ( ) ＋ Ｓ２∗

Ｒａｎｄ∗ ｘｔ
ｒ２，ｊ － ｘｔ

ｉｊ( ) ＋ Ｒ∗ ｘｔ
ｂｅｓｔ，ｊ － ｘｔ

ｉｊ( ) ， （９）
小鸡在整个鸡群中适应度值是最低的，学习的

空间很大，既可以向公鸡学习，也可以向母鸡学习，
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所以在小鸡的位置更新公式中既引入了惯性权值因

子，也引入了向全局最优个体学习的因子， Ｒ 是取

（０，１）之间的随机数，改进的公式如下：
ｘｔ＋１ｉｊ ＝ ω∗ｘｔｉｊ ＋ ＦＬ∗ ｘｔｍ， ｊ － ｘｔｉｊ( ) ＋ Ｒ∗ ｘｔｂｅｓｔ， ｊ － ｘｔｉｊ( ) ． （１０）
２．３　 算法流程

改进集群算法设计流程如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知，改进后的算法流程表述详见如下。
Ｓｔｅｐ １　 鸡群规模假设为 Ｎ ，搜索空间维数为

Ｄ ，最大迭代次数为 Ｍ 。
Ｓｔｅｐ ２　 　 计算 Ｎ 个个体的适应度值，并设置

ｔ ＝ ０。
Ｓｔｅｐ ３　 如果 ｍｏｄ（ ｔ，Ｇ）＝ ０，按照个体适应度值

的大小将整个鸡群中的个体进行排序，并确定整个

鸡群的等级制度。
Ｓｔｅｐ ４　 将整个鸡群分为不同的组，母鸡随机选

择要跟随的公鸡，并确定小鸡和母鸡在一组中的关系。
Ｓｔｅｐ ５　 更新各个鸡群的位置。
Ｓｔｅｐ ６　 计算个体的适应度值。
Ｓｔｅｐ ７　 更新个体最优和全局最优。
Ｓｔｅｐ ８　 置 ｔ ＝ ｔ ＋ １，若达到最终条件， 则转

Ｓｔｅｐ ９，否则，转到 Ｓｔｅｐ ３。
　 　 Ｓｔｅｐ ９　 输出全局最优位置。

开始

群体初始化

计算个体适应度大小，初始
化鸡群位置，全局最优个体，
最优建立等级制度

是否符合等级制度？
Y划分

3个子群
N

计算权值

更新鸡群位置

是否最大迭代次数？

输出结果

结束

N

Y

图 ２　 改进鸡群算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

３　 数值分析与实验

３．１　 测试函数和实验设置

为了验证改进鸡群算法（ＡＣＳＯ）的有效性，本
文选取了 ６ 个标准的测试函数进行仿真实验，并与

基本的鸡群算法（ＣＳＯ）、粒子群算法（ＰＳＯ）、差分算

法（ＤＥ）进行对比分析。 测试函数的基本信息见表

１，测试函数的参数设置见表 ２。
表 １　 基本测试函数

Ｔａｂ． １　 Ｂａｓｉｃ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数名称 测试函数 维度 范围 最小值 迭代次数

Ｓｐｈｅｒｅ Ｆ１（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

２０ ［－１００，１００］ ０ １ ０００

Ａｃｋｌｅｙ

Ｆ２（ｘ） ＝ － ２０ｅｘｐ － ０．２
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ －

ｅｘｐ
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（２πｘｉ）( ) ＋ ２０ ＋ ｅｘｐ １( )

５ ［－３２，３２］ ０ ３００

Ｇｒｉｅｗａｎｋ Ｆ３（ｘ） ＝ １
４ ０００∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ∏

ｎ

ｉ ＝ １
ｃｏｓ（

ｘｉ
ｉ
） ＋ １ ２０ ［－６００，６００］ ０ ３００

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ Ｆ４（ｘ） ＝ １０ｉ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ － １０ｃｏｓ（２πｘｉ）[ ] ２０ ［－５，１０］ ０ ３００

Ｚａｋｈａｒｏｖ Ｆ５（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ ＋ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
０．５ｉｘｉ( )

２ ＋ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
０．５ｉｘｉ( )

４ １０ ［－５，１０］ ０ ３００

Ｓｈｅｋｅｌ Ｆ６（ｘ） ＝ － ∑
１０

ｊ ＝ １
∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － Ｃｉｊ( ) ２ ＋ β ｊ( )

－１ １０ ［０，２０］ －１０ １ ０００

表 ２　 各算法参数的设置

Ｔａｂ． ２　 Ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法 参数设置

ＡＣＳＯ ＮＲ ＝ ０．１５Ｎ，ＮＨ ＝ ０．７Ｎ，ＮＭ ＝ ０．５Ｎ，Ｇ ＝ １０，
ＦＬ ＝ ｒａｎｄ（ｐｏｐ，１）∗０．４ ＋ ０．５，
ｗｍａｘ ＝ ０．９，ｗｍｉｎ ＝ ０．６

ＣＳＯ ＮＲ ＝ ０．１５Ｎ，ＮＨ ＝ ０．７Ｎ，ＮＭ ＝ ０．５Ｎ，
Ｇ ＝ １０，ＦＬ ＝ ｒａｎｄ（ｐｏｐ，１） ．∗０．４ ＋ ０．５

ＤＥ ＣＲ ＝ ０．７，Ｂｅｔａ＿ｍｉｎ ＝ ０．２，Ｂｅｔａ＿ｍａｘ ＝ ０．８
ＰＳＯ Ｃ１ ＝ １．５，Ｃ２ ＝ ２．０，ｗ ＝ １

　 　 通过这 ６ 个基准函数的不同特点，可以充分考

察改进的鸡群算法对不同类型问题的优化性能。 这

几个函数可以分为单峰函数（ Ｆ１），多峰函数（ Ｆ２ ～
Ｆ６），选取这些函数可以考察改进算法的收敛速度、
收敛精度、有效性以及全局搜索能力。
３．２　 结果分析

在 Ｍａｔｌａｂ２０１４（ａ）的环境下，对 ３．１ 节中表 １、
表 ２中的函数和算法进行仿真实验。 仿真实验测试
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结果见图 ３～图 ８。
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图 ３　 Ｓｐｈｅｒｅ 测试函数
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图 ４　 Ａｃｋｌｅｙ 测试函数
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图 ５　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 测试函数

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｒｉｅｗａｎｋ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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图 ６　 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 测试函数
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图 ７　 Ｚａｋｈａｒｏｖ 测试函数

Ｆｉｇ． ７　 Ｚａｋｈａｒｏｖ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

-10-2

-10-1

-100

-101

-102

最
优

解
变

化

迭代次数

CSO
PSO
ACSO
DE

0 100 200 300 400 500 600 700 800 9001000

图 ８　 Ｓｈｅｋｅｌ 测试函数

Ｆｉｇ． ８　 Ｓｈｅｋｅｌ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 通过上述结果可以看出，对于 Ｓｐｈｅｒｅ 函数来

说，ＡＣＳＯ 明显优于其余三种算法，在迭代次数到
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１５０ 次左右的时候就已经达到最优值。 对于 Ａｃｋｌｅｙ
函数来说，在迭代次数到 １００ 左右即达到最优值，而
且要胜过其余三种算法，对于 Ｇｒｉｅｗａｎｋ 函数来说，
同样明显优于其余三种算法。 对于 Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ 函数来

说，改进的 ＡＣＳＯ 稍微优于 ＣＳＯ 算法，但是要显著

优于 ＰＳＯ、ＤＥ 两种算法。 对于 Ｚａｋｈａｒｏｖ 测试函数

来说，在迭代初期并没有其他算法出色，但是到 １００
代左右则明显优于其余测试函数。 对于 Ｓｈｅｋｅｌ 测
试函数，虽然起始并未优于 ＤＥ 和 ＰＳＯ 算法，但是到

迭代后期达到了最优值。 总而言之，ＡＣＳＯ 算法在

函数寻优过程中，优于传统的鸡群算法、粒子群算法

和差分算法。
４　 结束语

通过对基本鸡群算法的改进，可以得到一种更

好的鸡群算法。 改进的鸡群算法在保证种群多样性

的情况下，引入线性递减权值，在母鸡和小鸡的更新

公式中加入向最优个体学习的因子。 如此更新后，
通过 ６ 个测试函数进行实验，与标准粒子群算法、差
分算法、标准鸡群算法三种基本算法做比较，由仿真

实验结果可以得到，在其收敛速度和迭代次数方面

都有改善。
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模型，也是一种高效的任务调度模型，应用于大规模

数据集的运算。 具有简单性、兼容性、安全性、动态

性等优点。
（２）在 Ｊａｖａ 下构建 ＳＱＬ 数据库，构建的数据库

对应发动机排放数据，为计算民用飞机污染物排放

量的计算提供了灵活的仿真平台。
（３）本文利用 ２０１７ 年中国商业飞机运输数据，

通过该软件计算出中国的污染物燃料燃烧产生的碳

氢化合物（ＨＣ）、一氧化碳（ＣＯ）、氮氧化合物（ＮＯｘ）
分别为 ３ ７５３ ｔ、４９ ７８９ ｔ 和 ９５ ２０５ ｔ。
参考文献
［１］ ＥｕｒｏＣｏｎｔｒｏｌ． Ｓｅａｒｃｈ［ＥＢ ／ ＯＬ］ ． ［２０１９］ ． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｕｒｏｃｏｎｔｒｏｌ．

ｉｎｔ ／ ｓｅｒｖｉｃｅｓ ／ ｂａｄａ．
［２］ ＷＡＳＩＵＫ Ｄ Ｋ， ＬＯＷＥＮＢＥＲＧ Ｍ， ＳＨＡＬＬＣＲＯＳＳ Ｄ Ｅ． Ａｎ

ａｉｒｃｒａｆｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ
ｇｌｏｂａｌ ａｎｄ ｒｅｇｉｏｎａｌ ｃｏｍｍｅｒｃｉａｌ ａｖｉａｔｉｏｎ ｆｕｅｌ ｂｕｒｎ ａｎｄ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ
［Ｊ］ ． Ｔｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐａｒｔ Ｄ Ｔｒａｎｓｐｏｒｔ ａｎｄ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，
２０１５， ３５： １４２．

［３］ ＫＩＭ Ｂ， ＦＬＥＭＩＮＧ Ｇ， ＢＡＬＡＳＵＢＲＡＭＡＮＩＡＮ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｓｙｓｔｅｍ
ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ Ａｖｉａｔｉｏｎ＇ｓ Ｇｌｏｂａｌ Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ （ＳＡＧＥ）， Ｖｅｒｓｉｏｎ １．５，
Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ Ｉｎｖｅｎｔｏｒｉｅｓ ｆｏｒ ２０００ ｔｈｒｏｕｇｈ ２００４［Ｒ］ ．
Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ ＤＣ， ＵＳＡ：Ｆｅｄｅｒａｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，２００５．

［４］ 张云健． 计算机软件 Ｊａｖａ 编程特点及其技术应用［Ｊ］ ． 信息与电

脑（理论版），２０１９（１３）：９７．
［ ５ ］ Ｔｈｅ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ Ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｉｖｉｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ

Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ （ ＩＣＡＯ） ． ２０１３ ＩＣＡＯ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｐｏｒｔ ［Ｒ］ ．
Ｃａｎａｄａ：Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｉｖｉｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ，２０１３．

［６］ ＮＵＩＣ Ａ． Ｕｓｅｒ ｍａｎｕａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｂａｓｅ ｏｆ Ａｉｒｃｒａｆｔ ＤＡｔａ （ＢＡＤＡ）
ｒｅｖｉｓｉｏｎ ３．１０［Ｊ］ ． Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｅ， ２０１０，１２（４）：１０．

［７］ 徐冉， 郎建垒， 杨孝文， 等． 首都国际机场飞机排放清单的建立

［Ｊ］ ． 中国环境科学， ２０１６， ３６（８）： ２５５４．
［８］ 付海丽，邓伦强，王希锋． ＳＱＬ 数据库的构建与管理维护［Ｊ］ ． 网

络安全技术与应用， ２０１５（４）：２１．
［９］ ＤＵＢＯＩＳ Ｄ， ＰＡＹＮＴＥＲ Ｇ Ｃ． “ Ｆｕｅｌ ｆｌｏｗ ｍｅｔｈｏｄ ２ ” ｆｏｒ

ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ［Ｚ］ ． ＵＳＡ： ＳＡＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ， ２００６．
［１０］ ＭＡＲＴＩＮ Ｒ Ｌ， ＯＮＣＩＮＡ Ｃ Ａ， ＺＡＢＥＥＮ Ｊ Ｐ． Ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ

ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ［ Ｒ ］ ． Ｈａｇｕｅ：
ＡＳＭＥ，１９９４．

７４第 ２ 期 李春红， 等： 基于线性递减权值更新的鸡群算法


