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摘 要： 将Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的参数估计问题转化为一个多维无约束函数优化问题，然后利用粒子群优化算法（ＰＳＯ）
的全局搜索能力对此问题求解．仿真实验中所使用的数据包括真实数据和随机采样数据．实验结果表明，在这两种数
据条件下ＰＳＯ算法均能够较准确地估计获得Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的参数，证实了 ＰＳＯ算法是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型参数估计的一种可
靠有效的算法．同时也分析了参数维数和噪声对ＰＳＯ算法的收敛性和稳定性的影响．
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１ 引言

凡是要进行实验数据处理和推断的场合，几乎都要

涉及到系统辨识技术和回归分析方法．参数估计是系统
辨识和回归分析中非常关键的环节．其中线性模型的参
数估计日臻完善．然而在航空航天、生物医学、环境生态
和社会经济等诸多领域中，非线性模型居多．由于非线
性模型一般都比较复杂，且不易获得其参数估计．为此，
Ｎａｓｈ和 ＷａｌｋｅｒＳｍｉｔｈ在其专著［１］中讨论了非线性参数
估计的一些算法，如直接搜索法、ＨｏｏｋｅＪｅｅｖｅｓ法、Ｎｅｌｄ
Ｍｅａｄ法、梯度法和变尺度法．这些算法通常只对某一类
特定问题才有效，而且对模型的限制条件较强，如要求

模型具有连续、可导、单峰等特性．在非线性优化中，
ＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎ法也较为常用，该方法同样对模型的限制
性条件太强（光滑性要求），而且计算公式复杂，算法的

准备工作量较大，有时不收敛或者只收敛到局部极小

解［２］．
正因为如此，暂时还没有对所有非线性模型都适用

的参数估计方法．但是，如果能找到一种不依赖于非线
性模型的表达方式的参数估计方法，那么，也就找到了

对一般非线性系统进行参数估计的方法［３］．
粒子群优化算法［４］（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，简称

ＰＳＯ）是由 Ｅｂｅｒｈａｒｔ和 Ｋｅｎｎｅｄｙ于 １９９５年提出的一种基
于群智能的全局优化演化算法，其直观背景来源于动物

行为学和社会心理学，是对简单生物社会系统的模拟．
ＰＳＯ算法的搜索过程与模型的具体表达方式无关，这就
决定了 ＰＳＯ算法可适用于一般非线性系统模型的参数
估计．事实也正是如此，ＰＳＯ算法被广泛地应用到非线
性模型参数估计当中并取得了很好的实验效果，比如，

混沌系统［５］、自催化模型（ａｕｔｏｃａｔａｌｙｔｉｃｍｏｄｅｌ）［６］、动力学
模型（ｋｉｎｅｔｉｃｓｍｏｄｅｌ）［７］、几何绕射（ＧＴＤ）模型［８］等．不论
是在自然科学领域中还是在社会科学领域中，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
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模型有着非常广泛的用途．对于不同领域的应用，Ｌｏｇｉｓ
ｔｉｃ模型的参数获取至关重要，那么参数估计方法更是
研究人员关注的焦点．同时为了拓展 ＰＳＯ算法的应用
范围以及验证 ＰＳＯ算法的有效性和可行性，本文把 ＰＳＯ
算法应用于Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的参数估计．

２ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型从Ｍａｒｔｈｕｓ模型基础上发展而来．起初，
Ｖｅｒｈｕｌｓｔ为预测和控制人口于１８３８年建立了 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模
型，但长期被湮没．直到１９２０年由美国生物学家和人口
统计学家Ｐｅａｒｌ和 Ｒｅｅｄ重新发现，并利用该模型描述了
美国人口动态和世界人口增长趋势．而后Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型被
广泛应用于生物生长和产业成长等过程的描述．随着研
究的不断深入，Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型在生物、农业、工程以及经济
等领域的模拟研究中具有着十分重要的地位［９］．

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型也被称为 Ｓ形生长曲线模型．它之所
以被称之为 Ｓ形生长曲线模型，其原因在于该模型曲
线从某个固定点出发，其斜率单调在增加，达到一个拐

点；在这之后，斜率单调下降，渐渐地趋于某个固定的

值，如图１所示．

３ 粒子群优化算法

在标准 ＰＳＯ算法中，每个优化问题的解被看成是
搜索空间的一个“粒子”，算法初始化为一群随机粒子

（随机解），然后通过迭代找到最优解．在每一次的迭代
中，粒子通过跟踪两个“极值”来更新自己．在找到这两
个最优值后，粒子通过下面的公式来更新自己的速度

和位置．
ｖｔ＋１ｉｄ ＝ωｖｔｉｄ＋Ｒ１ｃ１（Ｐｉｄ－ｘｔｉｄ）＋Ｒ２ｃ２（ｐｇｄ－ｘｔｉｄ） （１）

ｘｔ＋１ｉｄ ＝ｘｔｉｄ＋ｖｔ＋１ｉｄ （２）
在式（１）、（２）中，ｉ＝１，２，…，Ｍ，Ｍ是该群体中粒子

的总数．ｖｔｉｄ是粒子ｉ第ｔ次迭代后的速度矢量的第ｄ维
分量；ｘｔｉｄ是粒子ｉ第ｔ次迭代后的位置矢量的第ｄ维分
量；Ｐｉｄ是粒子ｉ最好位置的第ｄ维分量；ｐｇｄ是种群当前
最好位置的第ｄ维分量；Ｒ１和 Ｒ２是服从 Ｕ（０，１）分布

的随机数；ｃ１和 ｃ２是学习因子，通常取 ｃ１＝ｃ２＝２；ω是
惯性因子．

在每一维，粒子都有一个最大限制速度 Ｖｍａｘ，如果
某一维的速度超过设定的 Ｖｍａｘ，那么这一维的速度就被
限定为 Ｖｍａｘ．从社会学的角度来看，式（１）的第一部分称
为记忆项，表示过去的速度对现在的影响；式（１）第二
部分称为自身认知项，是从当前点指向粒子自身最好

点的矢量，表示粒子的动作来源于自己经验的部分；式

（１）的第三部分称为群体认知项，是从当前点指向种群
最好点的矢量，反映了粒子间的协同合作和知识共享．
粒子就是通过自己的经验和同伴中最好的经验来决定

下一步的运动．
目前，ω的取值方式采用较多的是线性递减权值

（ｌｉｎｅａｒｌｙｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔ，ＬＤＷ）策略，如式 ３所示．ＬＤＷ
策略使 ＰＳＯ算法性能有了很大的提高．可以通过改变

ω的取值来调整算法的全局和局部搜索能力．ω较大
时，具有较强的全局搜索能力；ω较小时，具有较强的

局部搜索能力．

ω＝ωｓ－
ｔ
ｔｓ
（ωｓ－ωｅ） （３）

其中，ｔｓ为最大运行代数，ωｓ为初始惯性权值，ωｅ
为算法结束时惯性权值．

４ 实验仿真与结果分析

我们利用粒子群优化算法求解Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型在最小
二乘意义（下文中用 Ｊ来表示）下的参数估计．为了验
证ＰＳＯ算法的有效性，这一节利用真实数据、随机采样
数据和具有高斯噪声的采样数据这三类数据进行验

证．在所有的实验中，ＰＳＯ算法在所有的实验中都运行
２０次，所有实验均在一台Ｐｅｎｔｉｕｍ４２．０ＧＣＰＵ／１Ｇ内存的
计算机上进行．
４１ 真实数据

本节所使用的真实数据是由文献［１０］提供的牧草
产量的真实观测数据，如表１所示．对表１中的数据集
采用ＰＳＯ算法进行参数估计，其结果与文献［２］的结果
一并列于表２中．表３中所列出的是ＰＳＯ算法所得到的

α，β，γ及Ｊ的标准差．
表１ 牧草产量的真实观测数据

序号 生长时间 牧草产量

１ ９ ８．９３
２ １４ １０．８０
３ ２１ １８．５９
４ ２８ ２２．３３
５ ４２ ３９．３５
６ ５７ ５６．１１
７ ６３ ６１．７３
８ ７０ ６４．６２
９ ７９ ６７．０８
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表２ 两种算法结果的比较

数据项 文献［２］ ＰＳＯ
α ７２．４６２００５６２７２．４６２２４
β ２．６１８００９８１ ２．６１８０７７
γ ０．０６７３５７９３０．０６７３５９２
Ｊ １．３４２７５１３４ １．３４２７５４

表３ 标准差

数据项 ＰＳＯ
α １．１３５８７０ｅ－０７
β ５．２８８０４６ｅ－０９
γ ２．４７７３３８ｅ－１０
Ｊ ７．５５８４４８ｅ－１５

ＰＳＯ算法的若干参数设置如下：参数ω采用线性
递减策略从０９递减到０４，α，β，γ的搜索区间分别为
［６０，８０］、［０，５］和［０，１．０］，Ｖｍａｘ取每维搜索宽度的一半，
最大迭代次数设置为１０００，种群大小为２０．

文献［２］获得的实验结果是由演化算法进行５次随
机计算获得的最好结果，并且演化算法采用的最大迭

代次数是 ２０００；而表 ２第三列列出的实验结果是 ＰＳＯ
算法２０次运行获得的平均最好结果，迭代次数也仅
１０００次，且α，β，γ及Ｊ标准差的数量级均在 １ｅ－７以
下．通过上述实验可以看出，ＰＳＯ算法与演化算法相比，
具有更高的稳定性和更快的收敛性．
４２ 随机采样数据

本节中将根据随机采样的模拟数据对 ＰＳＯ算法进
行分析．具体内容为算法对待估计参数维数的敏感程
度、算法对数据的敏感程度，即参数维数和噪声对 ＰＳＯ
算法的收敛性和稳定性的影响．
４１２ 无噪声

利用参数组合α＝７００，β＝５０，γ＝０１在采样区
间［０，１００］内随机采样１００个样本点生成模拟数据．

本节利用ＰＳＯ算法对模拟数据分别进行１、２、３维
参数估计，即在α，β，γ３个参数中，分别只有 １、２、３个
参数未知，也就是在进行参数估计时分别固定其中２、
１、０个参数．ＰＳＯ算法的若干参数设置如下：参数ω采
用线性递减策略从０９递减到０４，α，β，γ的搜索区间
分别为［０，１００］、［０，１０］和［０，１．０］，Ｖｍａｘ取每维搜索宽度
的一半，根据参数估计维数的不同，最大迭代次数分别

设置为２００、６００和１０００，种群大小为５０．
表４中所列出的是ＰＳＯ算法所估计得到的参数α，

β，γ和最小二乘Ｊ以及各自的标准差，括号中的数据是
表４ １、２、３维参数估计统计结果

维数 α β γ Ｊ

１

７０．０００００
（１．１４８３６６ｅ１２） — —

５．１１６４６６ｅ２３
（１．５０５１５３ｅ２２）

—
５．０００００
（０） —

０
（０）

— —
０．１０００００

（３．１３４１６１ｅ１５）
２．２５５７１８ｅ２２
（７．８６０６９３ｅ２２）

２

７０．０００００
（０）

５．０００００
（０） —

０
（０）

７０．０００００
（０） —

０．１０００００
（１．４２３８３０ｅ１７）

０
（０）

—
５．０００００
（０）

０．１０００００
（１．４２３８３２ｅ１７）

０
（０）

３ ７０．０００００
（０）

５．０００００
（０）

０．１０００００
（１．４２３８３１ｅ１７）

０
（０）

标准差，“－”表示此列的参数已知并被赋予某个固定
值．通过观察表４可知，在低维参数估计时，参数维数的
变化对 ＰＳＯ算法的性能没有显著影响，但是随着维数
的增大，算法的迭代次数必须适当的予以增加．
４２２ 有噪声

模拟数据的生成取表５中的８种参数组合．利用这
８种组合在采样区间［０，１００］内随机采样 １００个｛（ｘｉ，
ｙｉ）｜ｙｉ＝α／（１＋ｅｘｐ（β－γｘｉ）），ｉ＝１，２，…，１００｝样本点
生成模拟数据．然后对（ｘｉ，ｙｉ）加入随机噪声，假设噪声
满足高斯分布 Ｎ（０，δ），其中δ分别取 １ｅ２、１ｅ３和
１ｅ４．δ取不同值时，ＰＳＯ算法的最大迭代次数均设置
为１０００，其余参数的取值与 ４２１节一致．表 ６至表 ８
中所列出的是当δ取不同值时 ＰＳＯ算法所估计得到的
参数α，β，γ和最小二乘Ｊ以及各自的标准差，括号中
的数据是标准差．图 ２至图 ５分别给出了α，β，γ和Ｊ
的平均收敛曲线，其中横坐标为种群迭代次数，纵坐标

依次为当前代最好参数组合α，β，γ和最小二乘Ｊ值．
表５ 生成模拟数据的８种参数组合

参数组合 α β γ
１ ７０ ４ ０．１
２ ７０ ４ ０．２
３ ７０ ６ ０．１
４ ７０ ６ ０．２
５ ４８ ４ ０．１
６ ４８ ４ ０．２
７ ４８ ６ ０．１
８ ４８ ６ ０．２
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表６δ＝１ｅ２
参数
组合 α β γ Ｊ

１ ６９．９９９１６
（２．５７７９７ｅ０９）

３．９９９７７０
（６．３５８９８ｅ１０）

０．０９９９９６６８
（１．８２３７２ｅ１１）

１．４９１１１ｅ０２
（４．７７０４４ｅ１６）

２ ６９．９９９５４
（１．２４７３９ｅ０９）

４．００１８８５
（８．９９６８３ｅ１０）

０．２０００９５１
（４．１１１２３ｅ１１）

２．７５７１２ｅ０２
（７．７７４９６ｅ１６）

３ ７０．００３９２
（６．０４６５５ｅ０９）

５．９９９０３３
（１．２５３３５ｅ０９）

０．０９９９８１７７
（２．４８２５１ｅ１１）

１．７８８４１ｅ０２
（５．４８３１８ｅ１６）

４ ７０．００００６
（１．９０２７４ｅ０９）

５．９９８０６６
（１．２２１６７ｅ０９）

０．１９９９３７６
（４．５１０７０ｅ１１）

２．４９２１３ｅ０２
（５．４８３２１ｅ１６）

５ ４８．０００５９
（１．４８６８６ｅ０９）

４．０００６９
（８．０２８５０ｅ１０）

０．１０００２４０
（２．２２９８２ｅ１１）

１．２０８１１ｅ０２
（２．２５１８４ｅ１６）

６ ４７．９９９９０
（１．２１０６０ｅ０９）

４．００１７１５
（１．０４３３１ｅ０９）

０．２０００４４６
（５．１０７４１ｅ１１）

１．８７３５４ｅ０２
（４．０５３９１ｅ１６）

７ ４７．９９７８３
（４．７７９２９ｅ０９）

６．０００２３０
（１．９５６９９ｅ０９）

０．１００００６９
（３．７５３０４ｅ１１）

１．１８３８９ｅ０２
（４．５２４７５ｅ１６）

８ ４７．９９７９３
（１．１８４０４ｅ０９）

６．００１８８４
（１．６０６４８ｅ０９）

０．２０００７２１
（５．１５００１ｅ１１）

１．３５３２２ｅ０２
（４．２０９８６ｅ１６）

表７δ＝１ｅ３
参数
组合 α β γ Ｊ

１ ６９．９９９７９
（７．６７１９３ｅ１０）

３．９９９９９８
（２．０８８３７ｅ１０）

０．１０００００３
（５．５８３０５ｅ１２）

２．０８６６６ｅ０４
（５．１０８２４ｅ１７）

２ ７０．００００９
（３．８３７５３ｅ１０）

３．９９９９１３
（４．１８４７０ｅ１０）

０．１９９９９７５
（２．２２４９４ｅ１１）

１．５５２３１ｅ０４
（６．６８９２３ｅ１７）

３ ６．９９９９８４
（１．７２２８４ｅ０９）

６．０００１７８
（５．６５２９６ｅ１０）

０．１００００３０
（１．０４９３８ｅ１１）

１．６６１７７ｅ０４
（７．３０１１６ｅ１７）

４ ７０．０００１４
（５．０７６６７ｅ１０）

５．９９９８０２
（４．６９０１１ｅ１０）

０．１９９９９２９
（１．５３３２６ｅ１１）

２．０６２２７ｅ０４
（６．３８６５５ｅ１７）

５ ４８．０００１４
（４．７２１９１ｅ１０）

４．００００５３
（１．７２５８５ｅ１０）

０．１０００００６
（４．６７６６０ｅ１２）

９．９４３４１ｅ０５
（２．３２２００ｅ１７）

６ ４８．０００２５
（２．８７６２２ｅ１０）

３．９９９９３２
（３．１８３１９ｅ１０）

０．１９９９９８４
（１．４５６７８ｅ１１）

１．３７８８８ｅ０４
（４．０１５５４ｅ１７）

７ ４７．９９９７０
（１．２９７５９ｅ０９）

６．０００１０２
（４．３２１０２ｅ１０）

０．１００００１２
（８．５７４２１ｅ１２）

１．１０３１３ｅ０４
（３．７４７６８ｅ１７）

８ ４８．００００６
（３．８８３８５ｅ１０）

５．９９９９１９
（７．１３０５５ｅ１０）

０．１９９９９５４
（２．４１２６０ｅ１１）

２．２１７４６ｅ０４
（５．１３７４２ｅ１７）

表８δ＝１ｅ４
参数
组合 α β γ Ｊ

１ ７０．００００２
（２．２４９９８ｅ１０）

４．０００００９
（６．６７２２９ｅ１１）

０．１０００００２
（１．６４２５９ｅ１２）

１．９２９７４ｅ０６
（７．８７９５６ｅ１８）

２ ７０．００００１
（１．３２６３７ｅ１０）

３．９９９９８９
（７．８４２０２ｅ１１）

０．１９９９９９７
（３．７９７５９ｅ１２）

３．０５４３８ｅ０６
（７．２６５８７ｅ１８）

３ ６９．９９９９８
（５．７１５３２ｅ１０）

６．０００００５
（１．７４４７７ｅ１０）

０．１０００００１
（３．２２２１５ｅ１２）

２．１５８７９ｅ０６
（６．８８７８４ｅ１８）

４ ６９．９９９９６
（１．７９０１４ｅ１０）

６．０００００４
（１．８７５５４ｅ１０）

０．２０００００３
（６．６６０６９ｅ１２）

２．５１３５１ｅ０６
（９．９１０８８ｅ１８）

５ ４８．００００６
（２．２８０８６ｅ１０）

３．９９９９９１
（６．４６８５７ｅ１１）

０．０９９９９９６４
（１．９８４４０ｅ１２）

１．３０８３２ｅ０６
（２．７６３８３ｅ１８）

６ ４８．００００１
（１．５６９５２ｅ１０）

４．０００００４
（１．４１９６６ｅ１０）

０．１９９９９９５
（７．５８３４２ｅ１２）

１．４４８６５ｅ０６
（２．３２８３５ｅ１８）

７ ４８．００００２
（４．２０１３９ｅ１０）

６．０００００４
（１．１６２３８ｅ１０）

０．１０００００１
（２．２７０７１ｅ１２）

１．３６６５５ｅ０６
（３．０５１３３ｅ１８）

８ ４８．００００１
（１．５２５２３ｅ１０）

５．９９９９８１
（１．５９３６０ｅ１０）

０．１９９９９９５
（５．３３３５４ｅ１２）

１．７４２５９ｅ０６
（４．３０５１９ｅ１８）

从表６、表７、表８和图２至图５中所展现的实验结
果，我们可做出如下分析和判断：若采样误差较小，噪

声对 ＰＳＯ算法的性能没有显著影响，算法获得的参数
估计值非常接近真实值，估计值的误差也可基本控制

在１ｅ３数量级以内．

５ 结论

本文考虑了Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型在最小二乘意义下的参数
估计，并从优化的角度把 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的参数估计转换
成一个函数优化问题，然后利用粒子群优化算法（ＰＳＯ）
求解．为了验证ＰＳＯ算法的有效性和健壮性，实验数据
既包含了农业领域的真实观测数据，又使用了无噪声

和有噪声的随机采样数据．实验结果证明了基于 ＰＳＯ
算法的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型参数估计是可行和有效的，从而为
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型乃至于其他Ｓ生长模型的参数估计问题提
供了一种新方法．下一步研究的重点是把 ＰＳＯ算法运
用到其他生长模型的参数估计问题当中去，比如 Ｇｏｍ
ｐｅｒｔｚ模型、Ｒｉｃｈａｒｄｓ模型、ＭＭＦ模型和Ｗｅｉｂｕｌｌｔｙｐｅ模型．

参考文献：

［１］ＮａｓｈＪＣ，ＷａｌｋｅｒＳｍｉｔｈＭ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＰａｒａｍｅｔｅｒＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ
［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＭａｒｃｅｌＤｅｋｋｅｒ，１９８７．１－３２．

［２］潘正君，康立山，等．演化计算［Ｍ］．北京：清华大学出版
社，１９９８．１００－１１０．
ＰａｎＺｈｅｎｇｊｕｎ，ＫａｎｇＬｉｓｈａｎ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ
［Ｍ］．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＴｓｉｎｇｈｕａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，１９９８．１００－１１０．

［３］姜波，汪秉文．基于遗传算法的非线性系统模型参数估计
［Ｊ］．控制理论与应用，２０００，１７（１）：１５０－１５２．
ＪｉａｎｇＢｏ，ＷａｎｇＢｉｎｇｗｅｎ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｓｙｓｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］．ＣｏｎｔｒｏｌＴｈｅｏｒｙａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０００，１７（１）：１５０－１５２．

［４］ＣｌｅｒｃＭ，ＫｅｎｎｅｄｙＪ．Ｔｈｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ—ｅｘｐｌｏｓｉｏｎ，ｓｔａｂｉｌｉｔｙ，
ａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｎｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｓｐａｃｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００２，６（１）：５８－７３．

［５］高飞，童恒庆．基于改进粒子群优化算法的混沌系统参数
估计方法［Ｊ］．物理学报，２００６，５５（２）：５７７－５８２．

８５ 电 子 学 报 ２０１０年



ＧａｏＦｅｉ，ＴｏｎｇＨｅｎｇｑｉｎｇ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｃｈａｏｔｉｃｓｙｓ
ｔｅｍｂａｓｅｄｏｎｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡｃｔａＰｈｙｓｉｃａ
Ｓｉｎｉｃａ，２００６，５５（２）：５７７－５８２．

［６］ＰａｇａｎｏＲＬ，ＣａｌａｄｏＶ，ｅｔａｌ．Ｃｕｒｅｋｉｎｅｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｒｍｏｓｅｔｔｉｎｇｒｅｓｉｎｓｗｉｔｈｉｓｏｔｈｅｒｍａｌｄａｔａｂｙｕｓｉｎｇｐａｒｔｉｃｌｅ
ｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｕｒｏｐｅａｎＰｏｌｙｍｅｒＪｏｕｒｎａｌ，２００８，４４
（８）：２６７８－２６８６．

［７］ＳｃｈｗａａｂＭ，ＢｉｓｃａｉａＥ，ｅｔａｌ．Ｎｏｎｌｉｎｅａｒｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００８，６３（６）：１５４２－１５５２．

［８］石志广，周剑雄，等．基于协同粒子群优化的 ＧＴＤ模型参
数估计方法［Ｊ］．电子学报，２００７，３５（６）：１１０２－１１０７．
ＳｈｉＺｈｉｇｕａｎｇ，ＺｈｏｕＪｉａｎｘｉｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＧＴＤｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｃｅｎｔｅｒ
ｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＣＰＳＯ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００７，３５（６）：１１０２－１１０７．

［９］余爱华．Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型的研究［Ｄ］．南京：南京林业大学，
２００３．

ＹｕＡｉｈｕａ．ＡＳｔｕｄｙｏｎＬｏｇｉｓｔｉｃＭｏｄｅｌ［Ｄ］．Ｎａｎｊｉｎｇ：Ｎａｎｊｉｎｇ
ＦｏｒｅｓｔｒｙＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２００３．

［１０］ＲａｔｋｏｗｓｋｙＤ．ＮｏｎｌｉｎｅａｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＭｏｄｅｌｉｎｇ：ＡＵｎｉｆｉｅｄ
ＰｒａｃｔｉｃａｌＡｐｐｒｏａｃｈ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＭａｒｃｅｌＤｅｋｋｅｒ，１９８３．７５
－８５．

作者简介：

徐 星 男，１９８４年６月生于湖北武汉，现为武汉大学软件工
程国家重点实验室博士生，主要研究领域为智能计算与模式识别．
Ｅｍａｉｌ：ｗｈｕｘｘ８４＠ｙａｈｏｏ．ｃｏｍ．ｃｎ

李元香 男，教授、博士生导师、中国计算机学会会员、高性能计

算专业委员会委员、理论计算机科学专业委员会委员．１９９３年毕业于
武汉大学计算机科学理论专业，获工学博士学位．２０００年１２月至２００１
年５月，美国北卡罗来纳州立大学计算机科学系访问学者．主要从事
并行计算与演化计算的理论与应用研究．
Ｅｍａｉｌ：ｙｘｌｉ＠ｗｈｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

９５第 ２Ａ 期 徐 星：基于粒子群优化算法的Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型参数估计




