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摘摇 要: 仿生智能优化一直是智能计算领域的一个热门研究领域,在生命科学、系统科学、控制科学、计算机科学、
管理科学和社会科学等学科均已得到了广泛应用. 鸽群优化(pigeon鄄inspired optimization,PIO)算法是近年来才出

现的一种群体智能优化算法,它是受自然界中鸽群自主归巢行为的启发而提出的. 因此,对自然界中的鸽群机制和

鸽群优化算法基本原理进行了阐述,介绍了鸽群优化模型,并对其在无人机(unmanned aerial vehicle,UAV)编队、控
制参数优化、图像处理等领域的典型应用进行了评述,最后展望了未来的发展方向.
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Progresses in Pigeon鄄inspired Optimization Algorithms
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Abstract: In recent years, the bio鄄inspired intelligent optimization has always been a very popular field
of study in intelligence computing and has been widely applied in life science, system science, control
science, computer science, management science, sociology and other subjects. The pigeon鄄inspired
optimization (PIO) algorithm is a swarm intelligent optimization algorithm that proposed in recent years,
which is inspired by the autonomous homing behavior of pigeons in nature. In this paper, the nature of
the pigeons mechanism and flock optimization basic principles are described, and the latest developments
of flock optimization model were introduced. The typical applications of unmanned aerial vehicle (UAV)
formation, control parameter optimization and image processing were reviewed. Finally, the future
development direction was forecasted.
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摇 摇 仿生智能优化作为一种新兴的演化计算技术已

被越来越多的研究者关注和研究,人类通过模拟自

然界中生物系统的功能和行为创造出了很多方法、
技术和工具,在实际工作的各类问题中得到了广泛

应用. 近 20 多年来,国内外众多学者受到自然界中

许多自适应优化现象的启发,模拟生物群体机制设

计出了蚁群优化( ant colony optimization,ACO) 算

法、微粒群优化(particle swarm optimization, PSO)算
法等多种仿生智能优化算法.

1991 年,意大利学者 Dorigo 等[1]通过模拟自然

界中的蚂蚁群体觅食行为提出了蚁群优化算法. 蚁

群优化算法可根据环境的改变对自身的数据库再组

织,实现算法求解能力的进化. 然而,蚁群优化算法

一般需要较长的搜索时间,收敛速度慢,易陷入局部

最优.
蚁群优化算法提出后,多种仿自然界生物的群

体智能算法集体涌现. 1995 年,美国学者 Kennedy、
Eberhart[2鄄3]通过研究自然界中的群体性现象提出了

微粒群优化算法. 微粒群优化算法在处理复杂的多

峰优化问题时,体现出较强的鲁棒性与较快的收敛

速度. 由于微粒群优化算法的这些优点,该算法自

提出后,很快就被广泛地研究和挖掘,并应用于解决

各种各样的实际问题. 然而,经过近些年对微粒群

优化算法的研究发现,它依然存在着传统仿生智能

算法固有的缺点———易陷入局部最优解.
鸽子的自主归巢行为,在很长的一段时间里,都

是一个未解之谜,吸引了很多研究者去探寻鸽子究

竟是如何做到远距离条件下的准确归巢. 相关的研

究成 果 多 次 发 表 在 很 多 高 水 平 刊 物 上, 包 括

《Nature》《Science》等顶级学术刊物. 研究人员提出

鸽子的远距离归巢行为是借助地磁场与地貌景观的

双重帮助,通过地磁场判断大致的方向,再依据地貌

景观对实际方向进行修正,达到准确锁定位置的

目的.
受自然界中鸽子归巢行为的启发,Duan 等[4]于

2014 年首次提出了一种基于鸽子归巢行为的新型

群体智能优化算法———鸽群优化 ( pigeon鄄inspired
optimization, PIO)算法. 虽然自提出至今时间不长,
但是这个算法在模型改进和应用方面已经取得了很

多研究成果. 本文从介绍鸽子自主归巢行为出发,

阐述了鸽群优化算法的机制原理和数学模型,介绍

了在无人机编队、控制参数优化、图像处理等领域的

典型应用,并对下一步发展方向进行了展望.

1摇 鸽子自主归巢行为

影响鸽子归巢(如图 1 所示)的主要因素可分

为 3 类,即太阳、地球磁场和地标,并且鸽子在旅程

的不同阶段会使用不同的导航工具. 英国学者

Guilford 等[5]借助数学模型预测了鸽子会在旅程中

的什么阶段切换导航工具. 国内外学者通过研究鸽

群导航行为发现:当鸽子开始飞行时,大部分时间会

依靠类似指南针一样的导航工具;在旅途的中间部

分,鸽子会将导航工具切换至地标,同时重新评价自

己的路线并进行必要的修正.

图 1摇 归巢中的鸽子

Fig. 1摇 Homing pigeons
摇

1郾 1摇 太阳对鸽子导航的影响

美国科内尔大学 Keeton[6]在试验中将磁铁粘在

有丰富飞行经验的鸽子背部,并选择阴天的时候在

距离目的地 27 ~ 50 km 的地方释放,结果发现常常

会导致鸽子迷失方向,而在晴天的时候,就不会出现

这样的情况. 英国布里斯托大学 Whiten[7] 认为,太
阳也是鸽子的一种导航工具,鸽子的导航能力会因

太阳的高度而改变. 德国学者 Wiltschko 等[8] 通过

实验发现,鸽子在归巢的过程中,似乎是将来自太阳

的方向信息与地磁信息结合起来,从而完成导航的.
1郾 2摇 地磁场对鸽子导航的影响

德国学者 Schiffner 等[9] 指出,持续波动的磁场

不仅影响鸽子的初始飞行,而且在鸽子整个归巢航

行过程中都起着不可忽略的作用. 意大利比萨大学

Ioale 等[10]通过实验,将 Helmholtz 线圈放置在鸽子

的脖子和头部,并使用 0郾 14 Hz 的频率产生干扰磁

2



摇 第 1 期 段海滨, 等: 鸽群优化算法研究进展

场,结果发现,当人工磁场的振荡是方形时,鸽子初

始方向均受强烈影响,而三角形或正弦形的振荡则

不会产生影响. 意大利学者 Visalberghi 等[11] 指出,
磁场影响鸽子的归巢. 德国学者 Wiltschko 等[12] 通

过实验确定了在鸟类的上喙结构含有磁感应结构,
他们证明了这些结构在鸽子航行中发挥了重要的作

用. 北卡罗来纳大学 Mora 等[13] 就鸽子的磁感应机

制进行了研究,认为磁石粒子的信号是通过鼻子经

三叉神经反馈给大脑的.
1郾 3摇 地形地标对鸽子导航的影响

英国牛津大学 Braithwaite 等[14] 指出,视觉一般

不被认为是鸽子用于航行的重要工具,但实验发现,
相似的地形会影响鸽子的归巢行为. 英国牛津大学

Biro 等[15]通过实验发现,在释放鸽子之前,如果给

鸽子 5 min 的时间来熟悉释放地点的地形风貌,可
以加 快 鸽 子 的 归 巢 过 程. 瑞 士 苏 黎 世 大 学

Dell蒺Ariccia 等[16]在实验中发现,释放鸽子之前的等

待时间,会对鸽子归巢过程中的速度和归巢时间产

生积极的影响,并且会缩短鸽子返回释放点附近时

的盘旋时间. 他们发现,释放前的等待不仅可提升

鸽子归巢的导航能力,也会增加鸽子归巢的动机.

2摇 鸽群优化的数学模型

基于鸽群在归巢过程中的特殊导航行为,Duan
等[4]提出了一种仿生群体智能优化算法———鸽群

优化算法. 在这个算法中,通过模仿鸽子在寻找目

标的不同阶段使用不同导航工具这一机制,提出了

2 种不同的算子模型:
1) 地 图 和 指 南 针 算 子 ( map and compass

operator) . 鸽子可以使用磁性物体感知地磁场,然
后在头脑中形成地图. 它们把太阳高度作为指南针

来调整飞行方向,当它们接近目的地的时候,它们对

太阳和磁性物体的依赖性便减小.
2) 地标算子( landmark operator) . 地标算子用

来模拟导航工具中地标对鸽子的影响. 当鸽子飞近

目的地时,它们将更多依赖附近的地标. 如果鸽子

对地标熟悉,将直接飞向目的地. 否则,它们将跟随

那些对地标熟悉的鸽子飞行.
在鸽群优化模型中,使用虚拟的鸽子模拟导航

过程. 依据地图和指南针算子(如图 2 所示)的原

理,初始化鸽子的位置和速度,并且在多维搜索空间

中,鸽子的位置和速度在每一次迭代中都会得到更

新. 其位置和速度分别记作

图 2摇 地图和指南针算子模型

Fig. 2摇 Map and compass operator model

Xi = [xi1,xi2,…,xiD]
Vi = [vi1,vi2,…,viD]

式中 i = 1,2,…,N. 每只鸽子依据

VNc
i = VNc - 1

i e - R 伊 Nc + rand(Xgbest - XNc - 1
i )

XNc
i = XNc - 1

i + VNc
i (1)

更新其位置 Xi 及速度 Vi . 式中:R 是地图和指南针

因数,取值范围设定成 0 ~ 1;rand 是取值范围在 0 ~
1 的随机数;Nc 是目前迭代次数;Xgbest是在 Nc - 1 次

迭代循环后,通过比较所有鸽子的位置得到的全局

最优位置. 当该循环次数达到所要求的迭代次数后

即停止地图和指南针算子的工作,进入地标算子中

继续工作.
如图 3 所示,在地标算子中,每一次迭代后鸽子

的数量都会减少一半. 那些远离目的地的鸽子对地

标不熟悉,它们将不再有分辨路径的能力,因而被舍

去. Xcenter是剩余鸽子的中心位置,将被当作地标,即
作为飞行的参考方向,由此依据下列方程:

XNc - 1
center =

移
NNc-1

i = 1
XNc-1

i F(XNc-1
i )

NNc-1移
NNc-1

i = 1
F(XNc-1

i )

NNc = NNc - 1

2
Xi = XNc - 1

i + rand(XNc - 1
center - XNc - 1

i ) (2)
对鸽子的位置 Xi 进行更新. 其中

F(XNc - 1
i ) =

1
fitness(XNc - 1

i ) + 着
, 针于最小化问题

fitness(XNc - 1
i ),

ì

î

í

ï
ï

ïï 针对最大化问题

fitness(XNc - 1
i ) > 0

同样,以上迭代循环至最大迭代次数后,地标算

子也停止工作.

3



北摇 京摇 工摇 业摇 大摇 学摇 学摇 报 2017 年

图 3摇 地标算子模型

Fig. 3摇 Landmark operator model
摇

3摇 典型应用

鸽群优化算法自提出后,在算法改进策略和实

际应用方面取得了很多成果,其中包括在无人机编

队、控制参数优化、图像处理以及生命科学等多个

领域.
3郾 1摇 无人机编队

Duan 等[17]提出一种基于捕食逃逸鸽群优化的

无人机紧密编队协同控制方法. 基于人工势场法设

计了外环控制器,将无人机紧密编队转化成一种抽

象的人造势场中的运动;基于鸽群优化算法设计了

内环控制器,进行控制量的优化求解. 在遵循鸽群

优化基本思想的基础上,对其结构进行调整,并针对

基本鸽群优化易陷入局部最优的问题,引入了捕食

逃逸机制来改善鸽群优化总体性能. 并将所提出的

改进鸽群优化算法与基本鸽群优化算法、微粒群优

化算法进行了系列对比实验,实验结果验证了文

献[17]中所提方法的可行性、有效性和优越性.
Zhang 等[18]将鸽群优化方法与控制参数时间离

散化方法相结合,设计了一种新型多无人机编队控

制器,旨在寻找无人机完成某一特定任务的最佳输

入参数(包括推力、载荷系数和倾斜角). 通过控制

参数时间离散化方法将无人机三维运动模型离散

化,进而求得无人机离散化状态方程,结合鸽群优化

对目标函数进行极小值优化处理,从而得到编队控

制器. 文献[18]还通过与微粒群优化算法进行仿真

结果对比,验证了所设计控制器的有效性并且其性

能更优.
3郾 2摇 控制参数优化

在经典的比例 - 积分 - 微分 ( proportion integ鄄

ration differentiation,PID)控制方法中,由于非线性

和不确定性等因素的存在,往往会对控制性能产生

很大的影响,同时控制参数的选取也会影响控制性

能的好坏,因此,对控制参数的优化是十分必要的.
Sun 等[19]将一种新型最优二次型控制器用于四旋

翼姿态控制的设计中,采用了鸽群优化算法对线性

二次型控制器参数进行优化. 控制器在经过鸽群优

化之后便能使得到的控制参数较优,并且四旋翼姿

态控制器的快速性和稳定性都能得到改善,保证系

统响应在 3 s 内维持稳定,因此,可应用在编队飞行

及自主空中加油控制中.
Dou 等[20]提出一种新的方法来获取舰载机控

制器最优参数,即将鸽群优化用于模型预测控制参

数的优化中,可以很快地获取全局最优解,并且通过

使用鸽群优化算法,参数的选择会变得更容易和更

有效. 通过与微粒群优化算法的结果相比较,表明

鸽群优化可以方便地在实践中应用. 另外,还利用

鸽群优化的方法优化了无人机俯仰速率的响应.
Deng 等[21]提出了一种新颖的控制参数的设计

方法,通过鸽群优化算法把参数设计问题转变为参

数优化问题,用以克服在自动着陆系统中手动调整

参数的困难,该方法还通过引入概率系数来解决鸽

群多样性的问题. 将频率响应的理想曲线和控制系

统优化的频率响应曲线之间的差异进行拟合,能够

得到内回路参数进而进行计算. 高度微分自动驾驶

仪和进场动力补偿系统的控制参数可以通过时域线

性加权代价函数进行优化. 文献[21]通过一系列对

比实验证明了该方法比其他方法更好.
随着空间技术的飞速发展,轨道航天器编队已

经受到国内外学术界和产业界的高度关注. Zhang
等[22]提出了一种基于改进鸽群优化方法解决多轨

道航天器的最佳编队重构问题. 考虑到鸽群优化算

法均匀分布的随机搜索存在不足,修改后的搜索模

式采用高斯机制. 在与基本鸽群优化算法和微粒群

优化的比较实验中,验证了该高斯鸽群优化算法的

可行性和有效性.
Zhang 等[23]在对小型无人直升机的自抗扰控制

器参数进行优化时,采用了一种基于莱维飞行的新

型鸽群优化算法. 基于莱维飞行的新型鸽群优化算

法将基本鸽群优化中的 2 个算子进行了改进,将莱

维飞行的搜索特性引入到罗盘算子中,并使用莱维

飞行将每个鸽子的搜索空间进行扩大,由此在一定

程度上克服了基本鸽群优化的缺点———易陷入局部
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最优;此外,使用 Logsig 函数对地标算子进行了改

进,对算法收敛性的加速起到了促进作用.
3郾 3摇 图像处理

Duan 等[24]将鸽群优化用于回声状态神经网络

的参数优化,该方法可用于模糊图像和噪声图像的

复原,它被认为是一个能够通过神经网络来解决的

映射问题. 回声状态网络是递归神经网络的一个简

化的训练过程,它被用于估算原始的图像信息,所以

参数的选择至关重要. 首先使用正交设计策略初始

化鸽群优化参数,通过对不同程度和不同类型退化

的图像进行复原以测试该图像复原算法的性能,并
与多种其他图像复原算法进行对比实验. 实验证

实,改进的回声状态网络可以获得更好的图像修复

效果. 此外,正交策略改进的鸽群优化算法的性能

比现有的几种仿生优化算法具有更强的适应性.
针对收敛速度慢、求解效率低的问题,Li 等[25]

通过模拟退火机制改进了鸽群优化,并将其应用到

基于轮廓匹配的航拍图像目标检测方法中,提高了

目标检测的效率和精度.
3郾 4摇 其他应用

鸽群优化算法在医学成像分析中也有着广泛应

用. 滤泡囊肿的特点是在女性卵巢中出现的囊充满

液体,往往会因为其数量之多给病人带来极大的痛

苦. 超声成像系统是一种常用的囊肿诊断工具,目
前扫描放射科医生几乎都是采用手动方式跟踪滤泡

囊肿. Saranya 等[26]提出了一种利用鸽群优化从卵

巢图像获得卵泡囊肿的自动检测最佳阈值并提取特

征的方法,该方法通过最大化改进大津阈值类间方

差的方式有效地获得了阈值. 这种自动滤泡囊肿检

测系统能够有效减少手工检测的人为错误和病情诊

断所花费的时间,通过对比实验验证了该方法,并找

到了更好的解决方案,收敛速度也更胜一筹.
Lei 等[27]成功地将鸽群优化应用于蛋白质复合

物检测技术中. 检测蛋白质复合物是了解细胞组织

原理的关键. 大量证据表明,在蛋白质-蛋白质相互

作用(protein鄄protein interaction,PPI)网络,特别是动

态蛋白 质 - 蛋白质相互作用网络 ( dynamic PPI
network,DPIN)中,具有高密度的子图通常对应于蛋

白质复合物. 因为具有噪声的基于密度的空间聚类

方法 ( density鄄based spatial clustering of applications
with noise,DBSCAN) [28 - 30] 具有简单性和能检测不

同大小和形状簇的能力,所以该算法已经在许多领

域中得到应用. 然而,DBSCAN 的性能被 2 个特定

的参数 着 和 Min Pts 所限制,其中:着 表示观察点邻

域的最大半径;Min Pts 表示包含在这样的邻域中的

数据点的最小数量. 为了解决这个问题,Lei 等通过

使用鸽群优算法优化 DBSCAN 中的参数 着 和 Min
Pts, 开 发 了 名 为 P鄄DBSCAN ( pigeon鄄inspired
optimization DBSCAN)的新方法,以此来检测 DPIN
中的蛋白质复合物. 实验结果表明:在诸如准确率

和 F鄄度量等多方面,P鄄DBSCAN 优于现有蛋白质复

合物检测技术.

4摇 研究展望

虽然鸽群优化算法从提出至今才 2 年多的时

间,对它的研究也刚刚起步,但在众多领域中已经展

现出了它的有效性和优越性,受到了研究者的广泛

关注,相关研究成果也出现在一系列学术期刊与会

议上,并在一定程度上解决了诸多面向工程需求的

复杂优化问题,但算法在某些方面仍有待改进和

拓展.
1) 对鸽群优化算法理论基础的进一步研究,包

括鸽群优化算法收敛性的分析和证明、鸽群优化算

法适用于一般问题的普适性框架的建立、鸽群优化

算法参数设置的原则等. 目前,对鸽群优化算法的

理论研究均借鉴了经验性和直觉性的统计结果,缺
少严格的数学论证,其中收敛性的证明可考虑利用

马尔科夫链或信息熵进行推理.
2) 综合研究鸽群优化算法各种改进方法之间

的内在联系. 鸽群优化算法由 2 个相互独立的迭代

循环部分组成,目前的改进方法多数局限于将这 2
部分分开研究,缺少对算法的整体改进,包括参数的

相互协调、最优配置等,综合使用不同的改进方法将

是以后的研究方向之一.
3) 拓宽鸽群优化算法的应用领域. 目前,鸽群

优化主要用于解决连续性问题,在离散域的组合问

题求解上还比较欠缺,有待进一步探究. 另外,鸽群

优化与其他仿生智能优化算法同属智能计算范畴,
在解决大多数复杂工程和科学问题时往往又需要对

多目标优化问题求解,因此,利用鸽群优化对多目标

复杂优化问题的求解也是一个富有挑战的研究

方向.
4) 将鸽群优化算法与其他算法进行融合. 鸽

群优化算法结构较为简单,易与其他智能算法相结

合. 可尝试将鸽群优化算法与神经网络、人工免疫

算法、人工鱼群算法等相融合,相互补充和促进,进

5
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而增强鸽群优化算法解决复杂问题的能力.
5) 将鸽群优化算法进一步应用在解决实际问

题中. 正如本文所提到的,目前鸽群优化算法已被

应用于很多领域,但大多数研究成果还是局限在仿

真验证阶段,或是基于简化的实际约束条件所做的

研究,因此,需要充分挖掘鸽群优化算法的应用潜

力,加强与实际工程问题的紧密结合,提升其实际应

用价值.
6) 鸽群行为机制及应用. 鸽群优化算法主要

侧重对实际问题的参数进行优化,而自然界中的鸽

群导航、避撞等机制有待进一步挖掘,模拟鸽群行为

机制的推理、决策以及归纳演绎等智能行为的研究

还处于初始阶段,特别是应用鸽群行为机制解决机

器人、无人机等协同控制问题是一个非常有前景的

研究领域.

5摇 结论

1) 本文主要介绍了鸽群导航的行为机制、鸽群

优化的基本原理和数学模型. 从鸽群导航机制研究

入手,阐述了影响鸽群导航能力的内在和外在因素,
进而引出对鸽群优化算法模型原理的介绍,并综述

了近些年鸽群优化在各个领域中的应用进展.
2) 目前,鸽群优化已经在无人机编队、图像处

理、控制参数优化等领域有着广泛应用,并在一定程

度上解决了诸多基于工程需求的复杂优化问题,且
与其他算法相比有着收敛速度快、计算简单、鲁棒性

强等显著优势,但在鸽群优化算法的收敛性基础理

论和多目标优化等方面仍需要进一步研究,特别是

鸽群行为机制的研究,也是一个很有挑战性的研究

领域.
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