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0  引  言

元启发式优化技术非常流行，在过去二十年，它们中的一

些算法如遗传算法，蚁群算法和粒子群算法在计算机科学领

域及其他科学领域非常有名 [1]。基于群体的群体智能算法已被

广泛接受，并成功应用于求解优化问题中。近年来，出现许多

基于群体的群体智能算法，如人工蜂群算法 [2]，人工鱼群算法 [3]

和布谷鸟算法 [4] 等。一些生物启发优化算法正在尝试模拟自然

生态系统机制，增强现代优化技术的可行性，为复杂组合优化

问题提供了切实可行的解决方案。对基于生态机制创建的元启

发式算法进行改进，使算法具有更好的收敛速度，并提高原

算法的竞争力。

1  鸽群算法及收缩因子与自适应策略

鸽群算法（Pigeon-Inspired Optimization，PIO）[5] 是一种

群智能优化算法，该算法的灵感来源于鸽群利用地磁和地标

归巢，对归巢过程分析建立的数学模型。一项检测鸽子在不

同磁场探测能力的调查表明：鸽子具有很强的归巢能力，是

因为鸽子嘴上的铁晶体可以根据地磁场强弱为鸽子指明方向。

在古罗马时代就有人知道鸽子具有归巢的本能，而信鸽在较早

时就被用作通信工具。当信鸽距离自己目的地较远时利用地磁

场来辨别方向，当距离目的地较近时就利用当地地标进行导航。

信鸽利用地磁场和地标可以很容易地找到目的地。在 PIO 中地

图和指针算子模型的提出基于地磁场和太阳，而地标算子模

型的提出则基于地标。收缩因子和策略的添加能使 PIO 算法

具有更快的收敛速度和优越性。

1.1  地图模型

地图模型的建立基于地磁场，我们分别用 xi 和 yi 来表示

第 i 只鸽子的位置和速度。在二维空间里，位置和速度在每

次迭代中进行更新。第 i只鸽子的速度和位置将用如下公式进

行迭代计算：

e randV t V t X X t1 1i i
Rt

g i$ $= - + - --^ ^ ^^h h hh        （1）

X t X t V t1i i i= - +^ ^ ^h h h                        （2）

第 i 只鸽子的速度由它上一代速度和当前鸽子最好位置

和所在位置共同决定，其中 R 是地图因子，rand 是一个随机数，

t 为代数。而第 i只鸽子的位置由之前的位置和当前速度决定。

所有鸽子的飞行均通过地图来保证，进行比较可得到鸽子的最

好位置，即 Xg。每一只鸽子将根据公式（1）向拥有最好位置

的鸽子进行方向调整和飞行，而公式（2）则进行的是位置调整。

1.2  地标模型

地标模型根据鸽子利用地标来进行导航而建立。在利用

地标导航时，距离目的地的位置比利用地图导航的距离更近，

如果鸽子对现在所处位置地标不熟悉，则在附近鸽子的带领

下飞行，当找到标志性建筑物或者熟悉位置时，则根据经验自

由飞行。在地标模型中，用Np 来记录每一代中一半鸽子的个数，

Xc（t）为第 t 代所有鸽子的中心位置，假如每一只鸽子可以飞

直线距离到达目的地，将有如下公式：
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公式中，fitness（x）是每只鸽子的质量，当 fitness（Xi （t））= 1/[ fmin

（Xi （t））+ε] 时，针对的是最小优化问题；当 fitness（Xi（t））= 

fmax（Xi（t））时，则针对的是最大优化问题。用 Xp 来代替每次

迭代的最优位置，Xp=min（Xi1，Xi2，...，XiNc）。所有鸽子的中心

是每次迭代的目的地，在 Np 之外的鸽子将跟着那些靠近目的

地的鸽子飞行。而靠近目的地的鸽子将更快地飞到目的地。

1.3  添加收缩因子及自适应策略

鸽群优化算法的基本思想来源于对鸽群归巢过程的研究
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及行为模拟。在原始 PIO 算法基础上提出一种改进的收缩因子

PIO（Constriction Factor PIO，CFPIO）算法，用以加速算法收敛。

CFPIO 算法在收敛性方面效果良好。速度更新原则如下：

e randV t k V t X X t1 1i i
Rt

g i$ $= - + - --^ ^ ^^h h hh6 @       （6）

其中，k 2 2 42{ { {= - - - ，φ=φ1+φ2，φ＞ 4。添加收缩

因子后发现 CFPIO 容易陷入局部最优，因为鸽群不断向全局

最优靠拢，当鸽群的位置接近全局最优位置 Xg，速度更新公

式的第二项为 0 时，鸽子位置就得不到更新，出现停滞情况。

若出现这种情况，便重新初始化鸽群的 i 位置，以增强鸽群活

力，避免因停滞而陷入局部最优。

在 CFPIO 的基础上添加一个位置因子 γ（γ ≥ 0），测试鸽

子当前位置与全局最优鸽子的距离 d（d=‖X－ G‖2），速度因

子 ε（ε ≥ 0），判断鸽子的飞行速度，一旦鸽子接近 Xg（d<γ），

并且飞行速度小于设定的速度因子 ε（｜V｜<ε），则认为该鸽

子可能出现停滞，对该鸽子进行位置初始化，保持鸽子的多

样性，增加活力，以避免局部最优。

2  结果与讨论

2.1  实验环境与参数设置

本文使用 10 个基准测试函数来验证添加收缩因子的鸽

群算法的有效性和可行性。本实验采用 Matlab R2012a 编写

仿真程序，在 Windows XP、主频为 2.99 GHz，RAM 为 1.75 

GB 的 PC 机上实现。除添加收缩因子的鸽群算法（CFPIO）外，

实验中还用到蝙蝠算法（BA）以及 PIO。设置种群数量为 20 个，

最大迭代次数为 1 000 次，维数为 20，采用独立运行 30 次最

优的平均值作为测试结果。

2.2  测试函数

由于单峰函数和多峰函数各有所长，所以在该仿真实验

中，主要选取这两类基准测试函数，函数 f1 ～ f5 是单峰，函

数 f6 ～ f10 是多峰。两类函数的区别在于多峰函数有大量局部

最优值，它们对探测检查和避免局部最优有好处。而单峰函

数只有全局最优值，这适合标记算法的开采。实验中用到的

10 个测试函数如下：

（1）Step 函数
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（2）Rosenbrock 函数
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（3）Schwefel’s 2.22 函数
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（4） Schwefel’s 1.2 函数
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（5）Sphere 函数
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（6）Penalized2 函数
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其中，－50 ≤ xi ≤ 50（i=1，2，…，n； n=30），在（0，0，…，0）

处取得全局最小值 0。

（8）Griewangk 函数
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600（i=1，2，…，n ；n=30），在（0，0，…，0）处取得全局最

小值 0。

（9）Ackley 函数
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0，…，0）处取得全局最小值 0。

（10）Rastrigin 函数

2cosf x x x10 10i i
i

n
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1
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=
^ ^h h6 @/ ，－5.12 ≤ xi ≤ 5.12

（i=1，2，…，n； n=30），在（0，0，…，0）处取得全局最小值 0。

2.3  实验结果

实验结果见表 1所列。

从表 1 可看出，在单峰函数方面，对于函数 f1，CFPIO

的最优精度和平均值可达到 0，均比 PIO 和 BA 高。对于函数

f2，BA 的最优精度相对于 CFPIO 较好，均比 PIO 高出 2 个数

量级，在平均值方面 CFPIO 和 BA 都比 PIO 高 3 个数量级。

对于函数 f3，CFPIO 的最优值精度和平均值都比 BA 和 PIO

高 14 个数量级。对于函数 f4，BA 与 PIO 在最优精度和平均

值方面相差不大，而 CFPIO 在最优精度和平均值方面比它们

高出 25 个和 19 个精度。对于函数 f5，PIO 比 BA 的最优精度

和平均值分别高出 1个数量级，而 CFPIO 比 PIO 高出 62 个数

量级。

在多峰函数方面，对于函数 f6，CFPIO 的最优值精度比

BA 和 PIO 高 3 个数量级，而平均值分别高 4 和 6 个数量级。

对于函数 f7，CFPIO 的最优值精度达到 e-3，分别比 BA 和

PIO 高 4 和 5 个数量级，而平均值分别比 BA 和 PIO 高出 3 和
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4 个数量级。对于函数 f8，CFPIO 的最优值精度均好于 BA 和

PIO，而平均值优于 BA 和 PIO 达 5 和 4 个数量级。对于函

数 f9，BA 和 PIO 的最优精度和平均值只相差一个数量级，而

CFPIO 均高于它们 14 和 15 个数量级。对于函数 f10，整体而

言 BA 和 PIO 相差不大，CFPIO 有最优精度为 0，均值比 BA

和 PIO 高 2 个数量级。

f1 ～ f10 的适应度函数收敛曲线如图 1～图 10 所示。

表 1  BA、PIO 和 CFPIO 实验结果比较

测试函数 算法 最优值 平均值

f1

BA 1.322 2e+04 2.014 1e+04

PIO 153.805 9 1.041 0e+03

CFPIO 0 0

f2

BA 23.699 7 86.788 5

PIO 5.312 3e+04 1.700 3e+05

CFPIO 25.989 9 26.887 2

f3

BA 55.889 2 64.615 0

PIO 13.786 5 24.155 2

CFPIO 1.324 2e-16 1.165 9e-14

f4

BA 1.003 1e+04 2.820 1e+04

PIO 225.509 7 1.209 9e+04

CFPIO 2.333 6e-21 7.075 6e-15

f5

BA 1.464 7e+04 2.115 2e+04

PIO 184.139 2 1.366 9e+03

CFPIO 1.297 5e-61 7.155 8e-59

f6

BA 90.623 5 1.201 2e+03

PIO 34.298 1 1.006 0e+05

CFPIO 0.100 1 0.503 0

f7

BA 21.531 2 34.623 9

PIO 3.608 8 428.106 7

CFPIO 0.006 5 0.047 0

f8

BA 388.079 7 500.091 2

PIO 4.874 6 11.705 2

CFPIO 0 0.002 9

f9

BA 18.441 9 19.153 9

PIO 6.349 4 8.833 3

CFPIO 1.154 6e-14 1.604 6e-14

f10

BA 122.605 0 197.323 3

PIO 88.616 1 163.301 5

CFPIO 0 0.288 2
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由上图可知，当迭代结束时，CFPIO 优于 BA 和 PIO。

CFPIO 不仅收敛速度快，且其算法收敛精度接近 0。通过以

上各函数的优化结果可以看出，该改进算法有效、可行。

3  结  语

对 PIO 算法添加收缩因子和自适应策略进行分析，该算

法模拟了鸽群归巢的特性，利用地磁场和地标向目的地飞行。

从函数优化结果可以看出，收缩因子和自适应改善了鸽群算法，

不仅可有效提高收敛速度，还让鸽群算法具有竞争力，也验

证了在一些情况下全局搜索的优越性。此外，虽然添加收缩因

子和策略后的 PIO 提高了收敛速度，但在求解一些复杂收敛

速度问题时速度较慢，收敛精度偏低，稳定性较差，而这些

问题将在后期进行进一步研究。
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