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Abstract:In order to solve the complicated function optimization problems, a two-stage hybrid 

optimization algorithm was proposed.The basic particle swarm optimization and pigeon-inspired 

optimization algorithm were improved.The inertia factor and jump operator were used to enhance 

the searching ability of particle swarm optimization, and the interference operator was used to 

increase the population diversity of the pigeon-inspired optimization.The improved algorithm was 

combined to form the two-stage hybrid optimization algorithm. Meanwhile, a diversity function 

was defined to detect the population diversity in real-time monitoring to ensure the diversity of the 

population.From the simulation results,it was shown that the algorithm is suitable for solving 

complex function optimization problems, and has good convergence speed and convergence 

accuracy. 

Keywords: complex function optimization; particle swarm optimization; pigeon-inspired 

optimization; two-stage hybrid optimization algorithm 

摘  要：针对复杂函数优化问题，提出一种两阶段混合优化算法。首先，对基本粒子群和鸽

群算法进行改进，引入惯性因子和跳跃算子增强了粒子群算法的搜索能力，提出干扰算子增

加了鸽群算法的种群多样性。然后，将改进后的两种算法相结合形成两阶段混合优化算法，

同时定义了一种多样性函数对种群多样性进行实时监测以保证种群的多样性。最后，采用两

组经典测试函数，对算法性能进行测试。结果表明，算法适用于求解复杂函数优化问题且具

有较好的收敛速度和收敛精度。 
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1  引言 

实际生产中，大量的生产过程优化问

题，建立数学模型后，都可以看作是复杂函

数的优化问题，这类问题一般存在非线性、

不连续、多个极小值、不可微、平坦区等特

点。采用传统的非线性优化方法，如梯度下

降法等，求解此类问题存在一定的局限性，

一方面，当问题的目标函数和约束条件是非

线性不连续不可微，甚至不存在数学表达

式，但又存在大量局部区域连续可微的凸区

域时，此类方法无法解决，另一方面，此类

方法对于初始值的选择依赖很大，如果初始

值选择的不好，极易陷入局部极值，但是目

前仍没有完善的理论方法指导其初始值的

选择。近年来，研究者提出采用群智能优化

算法求解优化问题，群智能算法具有原理简

单、鲁棒性强且对于目标函数和约束条件没

有特殊要求等特点，对于求解上述复杂函数

优化问题具有重要意义。 

粒子群算法（PSO）[1]是群智能优化算

法的一种，因其具有原理简单、初始参数较

少、容易实现、前期收敛速度快等优点[2]。

但是 PSO 算法中粒子主要依靠个体经验和

种群经验来调节其飞行方向，后期种群逐渐

呈现同一性，在求解复杂函数优化问题时会

出现后期收敛速度缓慢，且易陷入局部最优

等问题[3]。大多学者对 PSO 算法进行改进研

究，并将改进后的算法常被用来解决工程中

的优化问题。例如，文献[4]改进粒子群算法

中包含重组、子群规模调整和探测三个模

块，采用重组、种群规模调整以及探测三个

模块对算法进行改进，有效的提高了算法的

探测和开采能力。文献[5]引入混沌搜索和自

适应惯性权重策略提高算法的全局搜索能

力，并采用 SQP 策略提高局部搜索能力，

并将改进后的算法用于结构优化问题。文献

[6]将改进粒子群算法与 NEH 算法将结合，

用于解决车间调度问题；文献[7]针对粒子群

算法易陷入局部最优的缺点对其进行改进

研究，并将其用于函数优化问题；文献[8]对

粒子群算法最优值的选取，惯性权值和学习

因子的更新方式等进行了改进，并将其应用

于 PID 参数优化。 

鸽群算法（PIO）是 2014 年由 Duan 等

人提出的，是一种基于地图、指南针算子和

地标算子的新型仿生群智能算法[9]。该算法

具有收敛速度快的优点，但是与大多数算法

一样当问题变得复杂时极易陷入局部最优

[10-11]。研究者针对该算法的缺点进行改进并

将其成功应用于工程优化问题。例如，文献

[12]针对轨道航天器位置重定向问题，提出了

高斯分布鸽群算法，用高斯分布代替均匀分

布，增加算法的全局搜索能力。文献[13]针对

无人机的目标检测问题，提出采用概率来区

分地图指南针算子和地标算子，同时采用高

斯扰动和模拟退火策略，提高了算法的局部

搜索和全局搜索能力。文献[14]通过引入导航

工具过渡因子与捕食逃逸机制对鸽群算法

进行改进，提高了算法局部搜索能力。文献

[15]在标准鸽群算法的基础上引入罚函数的

思想，改进后的算法对于求解复杂带约束优

化的问题更加高效。文献[16]提出一种引入威

胁启发机制的鸽群算法，利用已知的威胁信

息作为启发信息指导鸽子的飞行。文献[17]

引入多Agent系统机制和雁群机制对鸽群算

法进行改进，提高算法的收敛速度和全局搜

索能力。文献[18]采用鸽群算法优化控制参

数，并引入概率因子对算法进行改进，使粒

子以一定的概率选择不同的更新公式。文献

[19]采用鸽群算法对包含等式和不等式约束

的滑翔轨迹生成问题进行优化。 



 综合考虑，复杂函数优化问题的特点

和 PSO 算法及 PIO 算法各自的优缺点，本

文提出一种基于改进粒子群与鸽群的两阶

段混合优化算法（PSO-PIO）。针对 PSO 算

法易陷入局部最优的缺点，在基本粒子群算

法中引入动态惯性因子，既保证了算法的全

局搜索能力又满足算法局部搜索的需要，同

时提出跳跃算子对 PSO 算法进行改进，使

粒子以自适应的跳跃概率，跳出当前位置，

增强了粒子跳出局部极值的能力。针对 PIO

算法易陷入局部最优的缺点引入干扰算子

对种群中每个粒子增加干扰项，从而增加种

群的多样性。在两种算法改进的基础上，按

照利用优点规避缺点的原则将两种算法相

结合，并采用多样性函数对算法进行实施监

控，以防陷入局部最优，该混合算法能够快

速有效的寻到复杂函数的最优解或较优解。 

2  粒子群和鸽群算法 

2.1  带跳跃算子的粒子群算法 

基本 PSO 算法的设计如下：假设在 D

维搜索空间中，由 m 个粒子组成一个种群。

种群在 D 维空间中搜索寻找最优解，其中每

个粒子都有自己的位置和速度。在 t 时刻，

第 i(0<i≤m) 个粒子的位置和速度为：

Xt
i=(xt

1i,xt
2i,...,xt

Di)，Vt
i=(vt

1i,vt
2i,...,vt

Di)，该粒

子在 t+1 时刻，根据下列公式（1）和（2）

更新自身的位置和速度，公式（1）和（2）

为： 
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其中：ω为动态惯性因子[20]，ω较大适用于

较大范围的搜索，较小适用于小范围的搜

索，迭代初期种群适合在较大范围内搜索，

避免陷入局部最优，迭代后期种群整体趋向

最优解的方向，此时适合在小范围内精确搜

索，有利于提高收敛速度，所以本文 ω随着

迭代过程线性递减，变化公式为：ω=(ωmax

－ωmin)×(Tmax－T)/Tmax＋ωmin；c1、c2 为学习

因子；r1、r2 为[0,1]之间的随机数；pbest 为

个体极值，gbest 为全局极值。 

PSO 算法中种群的所有粒子都依靠个

体极值（pbest）和全局极值(gbest)改变自己

的飞行方向，然而 pbest 和 gbest 是相互联系

的，这是典型的星型结构，中心节点为gbest，

所有的个体无条件的跟随 gbest。迭代初期，

种群的搜索范围较广，随着迭代的进行，粒

子不断向最优 gbest 飞行，种群多样性下降。

迭代后期，种群将跟随 gbest 在较小区域内

搜索，如果这个区域是局部极值所在区域

时，粒子将很难跳出这个局部极值。因此本

文提出一种自适应跳跃算子，通过比较pbest

与 gbest 的相似程度，赋予粒子不同的跳跃

概率。在 t 时刻，第 i 个粒子跳出当前位置

的概率公式（3）和跳跃公式（4）为： 

)3())()(exp( t
i

t
m pbestfgbestfp −=  

)4()( lbubrandxx t
i

t
i −⋅+=  

其中：D 为搜索空间的维数；rand 为[0,1]

之间的随机数；ub 和 lb 为问题的上下限。

从公式中可以看出当粒子的 pbest 与种群

gbest 越接近时，粒子产生跳跃的概率较大，

也就是说可以使停止更新的粒子，以较大的

概率跳出极值点，对于距离种群 gbest 较远

的粒子，跳跃算子对其的作用较小。 

2.2  带干扰算子的鸽群算法 

PIO 算法通过地图、指南针和地标两个

不同的算子分两个阶段进行寻优。算法的设

计如下：地图、指南针算子中，假设在 D 维

搜索空间中，由 m 个粒子组成一个种群，每



个粒子都有自身的速度和位置，每次迭代，

粒子都通过最优信息更新自身的速度和位

置。在 t 时刻，第 i（0<i≤m）个粒子的位置

和 速 度 为 ： Xt
i=(xt

1i,xt
2i,...,xt

Di) ，

Vt
i=(vt

1i,vt
2i,...,vt

Di)，在 t+1 时刻，该粒子根

据公式（5）和（6）更新自己的速度和位置，

更新公式为： 
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其中：R 为地图和指南针因数，在 0~1 之间

取值；t 为当前迭代次数；rand 为[0,1]之间

的随机数；gbest 为全局最优解。当算法达

到一定的迭代次数，地图、指南针算子的运

算结束，进入地图算子。 

   在地标算子中，每次迭代种群的数量都

会减半，如公式（7）所示。那些不熟悉地

标的鸽子，不具有识别路径的能力，将会被

舍弃。每次迭代，粒子依靠种群的中心位置

更新自身的位置，种群中心位置和各粒子位

置根据公式（8）和（9）进行更新，公式为： 
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其中：xt
center 为种群的中心位置，作为地标

指导种群的飞行方向；m 为种群大小；

fitness(x)为适应度函数，在函数优化中，由

目标函数构成。 

PIO 算法应用到实际问题中，在有限的

迭代次数下，易陷入局部最优，尤其在求解

复杂函数优化中。本文为了提高算法的全局

搜索能力，在 PIO 算法的地标算子中增加一

种干扰算子。干扰公式为： 
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其中：rand、r1和 r2为[0,1]上的随机数。pert(t)

为扰动系数，随着迭代次数的增加，干扰系

数逐渐递减，干扰算子对粒子的干扰程度也

逐渐减弱。如图 1 所示，干扰系数随着迭代

次数的变化过程。该干扰算子前期对粒子的

位置更新产生较大的扰动，增加种群的多样

性，从而有效的增加种群的全局搜索能力。

后期对粒子的干扰逐渐减小最终为零，避免

影响算法后期的局部搜索以及收敛性。  

 

图 1  干扰系数随着迭代次数的变化过程 

3  粒子群-鸽群混合优化算法设计 

在算法设计之前，定义了一种多样性函

数。一种衡量种群多样性的方法，对种群的

多样性进行实时检测。 

定义 1：种群粒子与最优粒子的欧氏距

离： 

( ) )12(
1

2
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d

t
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t
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其中：D 为搜索空间的维数；i 为第 i 个粒

子；t 为当前迭代次数。 

0 20 40 60 80 100
0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

迭代次数

pe
rt

(t
)



定义 2：种群粒子与最优粒子欧氏距离

的平均值： 
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其中：m 为种群的大小。 

定义 3：种群粒子与最优粒子欧氏距离

的方差： 
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i

t ll
m

σ  

    定义 4：种群粒子与最优粒子欧氏距离

方差的最大值： 

)15(}{max
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max jtj
σσ

⋅⋅⋅∈
=

 

其中：j 为第 j 次迭代；σj 为第 j 代种群的方

差。 

定义 5：多样性函数为：

)16()(
maxσ

σ t
tdiv =  

当种群粒子与最优粒子欧氏距离较大

时，粒子间差异性较大，种群多样性函数值

较大，种群的多样性也较大，相反则多样性

较小，种群多样性函数值被设定在[0,1]之

间。 

    PSO-PIO 算法分两阶段进行寻优，第一

阶段利用改进后的 PSO 进行寻优，第二阶

段利用改进后 PIO 算法的地标算子进行进

一步搜索。PSO-PIO 算法详细设计过程如

下：第一阶段，种群按照改进后的 PSO 算

法进行位置和速度的更新，不断向目的地靠

近，同时采用多样性函数对种群的多样性进

行实时监控，当种群多样下降到一定阈值

时，算法的第一阶段终止，同时进入第二阶

段的优化，此时，种群将目的地锁定在较小

范围内；第二阶段，此时种群距离目的地较

近，利用鸽子对周围熟悉地标的识别，采用

基于地标算子的改进 PIO 算法在已经锁定

的较小范围内展开全局搜索，由于搜索范围

较小，种群的收敛速度加快，当满足终止条

件时，终止算法。该混合算法，首先利用改

进后 PSO 算法前期收敛速度快且具有较强

的全局和局部搜索能力的特点，快速锁定最

优解所在区域，缩小种群的搜索范围，同时

对种群的多样性进行监控，防止陷入局部极

值，当多样性下降到一定程度时，利用 PIO

算法的地标算子在已锁定范围内进行搜索，

使种群能够快速有效的找到最优解。 

PSO-PIO 算法的具体实施流程为： 

Step 1 第一阶段改进 PSO 算法：初始

化相关参数：种群大小 m；空间维数 D；惯

性权值 ωmin、ωmax；学习因子 c1、c2；初始

种群的选取。 

Step 2 通过适应度函数，计算各粒子的

适应度值，找出个体极值 pbest 和全局极值

gbest； 

Step 3 按照 PSO 的更新公式，更新各

粒子的位置和速度，比较粒子 pbest 与 gbest

的相似程度，通过公式计算粒子的跳跃概率

pm，随机生成 po∈[0,1]，若 pm>po，则粒子

按照跳跃公式，跳出当前位置；否则留在当

前位置；计算找出新一代的 pbest 和 gbest； 

Step 4 采用多样性函数对种群的多样

性进行评估，判断多样性值 div(t)是否小于

设定的多样性阈值 divlow(适合取 0.65~0.5)，

若小于则终止 PSO 算法，进入第二阶段，

转步骤 5，否则转步骤 3。 



Step 5 第二阶段改进 PIO 算法的地标

算子：通过中心位置公式，计算出鸽群中心

位置 xcenter。 

Step 6 按照 PIO 地标算子的更新公式，

更新鸽群的中心位置 xcenter 和各粒子的位

置，增加扰动因子，重新计算鸽群粒子的位

置； 

Step 7 判断是否满足终止条件，若满足

则终止算法，输出结果，否则转步骤 6。 

4  实验仿真与分析 

4.1  阈值的选取测试 

为了使 PSO-PIO 算法两阶段的转换更

加科学合理，本文以 Rosenbrock 测试函数

为例，通过设定不同的阈值，测试阈值的设

定对算法性能的影响。测试函数的维数为

30，种群规模为 100，最大迭代次数为 500。

图2给出了不同阈值条件下函数最优值随迭

代次数的变化曲线。 

 

图 2  不同的阈值 Rosenbrock 函数进化曲线 

图 2 中可以看出，当阈值设定为 0.5 和

0.65 时，线段经过两个阶段的快速下降，算

法最终快速寻得最优值 0；当阈值设定为 0.7

时，线段中间有一大段最优值停止更新，当

进入第二阶段时最优值又开始更新，但是最

终仍未找到函数最优值；当阈值设定为 0.45

时，线段开始有短暂的快速下降，进入第二

阶段，最优值更新一段时间后停止，最终未

找到最优值；综上可知：阈值设定在 0.65~0.5

之间较为合适，此时 PSO 和 PIO 两种算法

的转换合理，PSO-PIO 算法的性能良好；当

阈值设定大于 0.65 时，算法第一阶段迭代次

数过少，导致 PSO 算法没能起到缩小搜索

范围的作用；当阈值设定小于 0.5 时，算法

第一阶段迭代次数过多，后期算法停止收敛

陷入局部最优。 

4.2  测试函数 

为了验证本文提出的 PSO-PIO 算法处

理复杂函数优化问题的性能，引入了 7 个常

用的经典标准测试函数[21]进行分析。7 个测

试函数可以分为两组：第一组：f1和 f2 是单

峰函数，可以检测算法的收敛速度，f2 是一

个经典的复杂优化问题，在取值区间内走势

平坦，函数只提供少量的寻优信息，所以极

难找到函数的最优解，是测试算法收敛速度

的极佳函数；第二组：f3～f7 是复杂的非线

性多峰函数，具有大量的局部极值点，能够

有效检验算法的全局搜索能力以及跳出局

部极值的能力。表 1 中列出了函数名称、表

达式、x*表示函数理论上的最小值点、f(x*)

表示函数理论上的最小值、取值范围以及实

验时的维度。 

算法的测试环境为：Matlab 8.3.0.532 

(R2014a)为编程语言；在 Intel(R)Celeron(R) 

CPU 1007@ 1.50GHZ，内存 4GB 的电脑上

运行程序。 
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表 1  7 个标准测试函数 

函数名称 表达式 x* 

f(x*) 取值范围 维度 

Sphere 


=

=
D

i
ixf

1

2
1  

[0,0,...,0]

0 [-100,100] 30 
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i
iii xxxf

1
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12 ])1()(100[
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3 ]10)2cos(10[ π  
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4.3  对比算法与参数设置 

为了证明本文 PSO 和 PIO 算法改进的

必要性。本节将在基本 PSO 和基本 PIO 算

法的基础上逐步增加改进策略，HPSO 是在

PSO 构架中增加跳跃算子，IPIO 是在 PIO

的构架中增加干扰算子，PSO-PIO 是将改进

后的两种算法相融合的混合算法，将几种算

法在相同测试环境下对相同函数的同一维

数进行寻优测试。 

同时为了证明 PSO-PIO 算法的性能，

将该算法与一种新的 Tent 混沌人工蜂群与

粒子群的混合算法(HTCAP)[22]进行对比实

验。 

表 2 中列出了各算法的参数设置，对比

算法除种群大小其他参数与原文献相同。 



表 2  算法的参数设置 

算法 参数 

PSO 种群大小 m：100；  惯性权值 ω：0.9；学习因子 c1、c2：2  

PIO 种群大小 m：100；地图和指南针因数 R：0.3；   

地图指南针算子最大迭代次数 tmax1：300 

HPSO 种群大小 m：100；惯性因子：ωmax=0.9，ωmin=0.4；学习因子 c1、c2：2 

IPIO 种群大小 m：100；地图和指南针因数 R：0.3；  

地图指南针算子最大迭代次数 tmax1：300 

HTCAP 种群大小 m：100；  粒子群：50；  引领蜂蜜：25；  跟随蜂：25 

PSO-PIO 种群大小 m：100；惯性因子：ωmax=0.9，ωmin=0.4； 

学习因子 c1、c2：2； 多样性阈值：divlow=0.6 

4.4  实验结果及分析 

通过对每个测试函数独立运行 30 次所

得优化结果的最好值、最差值、平均值、标

准差来评价算法的性能。PSO、PIO、EPSO、

改进 PIO、HTCAP 和本文 PSO-PIO 算法性

能对比结果如表 3 所示，其中每个函数的最

好优化结果加粗表示。 

表 3  算法收敛精度性能对比 

函数 算法 最好值 最差值 平均值 标准差 

f1 PSO 0 0 0 0 

PIO 1.26e-1 8.85 4.01 2.40e-1 

HPSO 0 0 0 0 

IPIO 2.13e-6 5.15e-2 8.70e-3 1.58e-2 

HTCAP 0 0 0 0 

PSO-PIO 0 0 0 0 

f2 PSO 3.84 1.42e+2 2.87e+1 9.26 

PIO 5.27 4.57e+2 5.25e+1 2.81e+2 

HPSO 4.54e-1 1.01 7.14e-1 2.14e-1 

IPIO 5.24e-1 1.67 9.28e-1 6.91e-1 

HTCAP 1.88e-3 8.91e-3 6.47e-3 8.45e-2 

PSO-PIO 2.92e-11 6.22e-2 3.03e-3 9.31e-2 

f3 PSO 1.44e+2 2.23e+2 1.93e+2 3.86e+2 



PIO 1.30e-2 6.55e-2 3.08e-2 1.15e-2 

HPSO 0 1.23e-16 5.29e-17 3.73e-17 

IPIO 2.08e-5 1.93e-4 8.37e-5 8.53e-4 

HTCAP 0 0 0 0 

PSO-PIO 0 0 0 0 

f4 PSO 3.64e-1 9.95e-1 7.82e-1 2.51e-1 

PIO 2.00e-3 3.25e-1 1.64e-1 5.36e-2 

HPSO 1.04e-5 2.63e-3 7.94e-4 1.09e-4 

IPIO 2.14e-3 6.07e-3 3.16e-3 2.72e-4 

HTCAP 0 1.109e-16 9.250e-17 3.85e-17 

PSO-PIO 0 0 0 0 

f5 PSO 2.82e-2 5.86 2.60 8.92e-1 

PIO 2.51e-2 6.59e-2 3.70e-2 2.19e-2 

HPSO 2.41e-4 4.62e-3 1.00e-4 8.99e-3 

IPIO 4.95e-4 5.87e-3 1.94e-3 5.28e-3 

HTCAP 5.99e-10 2.51e-9 9.13e-10 1.26e-9 

PSO-PIO 2.08e-16 8.79e-16 6.88e-16 6.65e-16 

f6 PSO 0 0 0 0 

PIO 6.83e-7 1.93e-4 1.97e-5 3.68e-5 

HPSO 0 0 0 0 

IPIO 0 0 0 0 

HTCAP 0 0 0 0 

PSO-PIO 0 0 0 0 

f7 PSO 3.82e-2 4.20e+1 1.83e-1 3.54e-1 

PIO 6.30e-2 1.85 8.06e-1 1.83e-1 

HPSO 8.19e-4 4.25e-1 5.61e-2 4.28e-1 

IPIO 1.49e-2 5.77e-2 3.57e-2 2.73e-2 

HTCAP 6.31e-3 7.541e-2 1.58e-2 4.19e-2 

PSO-PIO 3.82e-4 3.82e-4 3.82e-4 6.94e-16 



从表 3 中可以看出：对于单峰函数，其

中函数 f1 较简单，因此除了 PIO 算法和改进

PIO，其他算法均能寻到最优解，性能相同；

另外由于 f2属于非凸、病态单峰函数，因此

全局搜索能力更重要，PSO-PIO 算法寻到比

其它算法优的结果，但是标准差较大，寻优

结果稳定性不够，其全局搜索能力还有待提

高。对于多峰函数，PSO-PIO 均能寻到最优

解或者精度较高的解，且标准差较小，特别

是函数 f5 和 f7 明显优于其他算法。由对比结

果可知，PSO-PIO 算法在收敛精度上有明显

提高，由此说明该算法针对复杂函数优化问

题的有效性和适用性。 
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f6 函数 

 

f7 函数 

图 3  f1～f7函数进化曲线 

    PSO     －－PIO 

······ HPSO    －·－IPIO 

  *  HTCAP        PSO-PIO 

图 3 显示了 7 个测试函数随着迭代次数

种群最优解的变化情况，横坐标是迭代次

数，纵坐标是最优解的对数。从上图中可以

直观的看出，PSO 和 HPSO 算法的对比，当

PSO 已经陷入局部最优停止收敛时，HPSO

继续搜索寻找更优的解，由此可以说明跳跃

算子跳出局部极值的有效性。同时，由图可

以看出 IPIO 也能在 PIO 停止收敛时继续搜

索，由此可以说明干扰算子能够有效的增加

种群的多样性，使种群有机会寻找到更优的

解。将 PSO-PIO 与 HPSO、IPIO 算法上述

收敛图形进行对比可以看出，PSO-PIO 不仅

能够得到比其他算法更优的解，且收敛速度

更快，由此可以说明将 HPSO、IPIO 两种算

法结合的必要性。从图 3 中将 PSO-PIO 与

HTCAP 算法进行相比，可以明显看出

PSO-PIO 能够更加快速收敛到更优的解。综

上所述，本文提出的 PSO-PIO 算法有效的

提高了复杂函数优化问题求解的精度以及

收敛速度。 

图中 PSO-PIO 算法的曲线总是在出现

一段平缓后，在某一迭代次数时，出现较大

的下降趋势（其中函数 f2、f3、f4、f5、f7 较

明显），此时算法进入第二阶段进行寻优。

由此可以说明 PSO-PIO 当第一阶段算法陷

入局部极值时，通过多样性函数的有效监

控，进入第二阶段从而跳出局部极值，此时

已经将最优解锁定在较小范围内，算法能够

快速找到最优解。 

5 结论 

（1）针对复杂函数优化问题的特点以

及 PSO 和 PIO 算法各自的优缺点，提出了

一种基于改进粒子群和鸽群的混合优化算

法，分别采用改进 PSO 算法和改进 PIO 算

法进行寻优，既保留了两种算法的优点又规

避了缺点，使算法能够快速有效的寻到复杂

函数的最优解或较优解。 

（2）PSO-PIO 混合优化算法对 7 个经

典标准测试函数进行优化，并与其他算法从

收敛速度和收敛精度两个评价指标进行了

对比，结果表明本文算法在收敛速度、收敛

精度及稳定方面都有明显的优势，但是对于

信息较少且走势平坦的一类单峰复杂函数

稳定性还有待提高，这将是下一步的研究方

向。 
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