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摘 要: 鸽群优化算法( pigeon-inspired optimization，PIO) 作为一种新兴的优化技术，具有收敛速度快、精
度高等优点，但其对于一些具有局部最优值的问题的求解效果并不理想．将自然界中鸽群飞行时的迷失

探索和集群分裂机制引入原始鸽群优化算法，提出了一种迷失探索与集群分裂鸽群优化算法( lost and
split pigeon-inspired optimization，LSPIO) ，迷失探索机制的引入加强了算法的全局搜索性能，而集群分裂

机制增加了种群多样性．选取 9 个标准测试函数进行算法性能评估，并与标准鸽群算法和粒子群算法进

行对比．结果表明，LSPIO 算法在保持良好收敛性质的同时可以有效地避免早熟问题，且提高了种群多

样性．
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0 引言

生物种群中单个个体的智能水平往往有限，

但整个生物群体却表现出处理复杂问题的能力．
群体智能就是受自然生物群体行为的启发而产生

的一类重要的人工智能方法．Colorni 等从生物进

化的机理中受到启发，通过模拟蚂蚁的寻径行为，

提出了蚁群优化算法［1］，但其收敛时间过长，易

陷入局部最优［2］; Kennedy 等通过观察鸟群觅食

行为提出了粒子群优化算法［3］( particle swarm op-
timization，PSO) ，其收敛速度较快，但易陷入局部

最优［4］．鸽子具有特殊的归巢能力，它们被认为使

用太阳、地 球 磁 场 和 地 标 的 组 合 来 寻 找 巢 穴．
Ｒoberts 等认为，鸽子可能在旅程的不同阶段使用

不同的导航工具［5］，Guilford 和他的同事开发了

一个数学模型，可以预测鸽子何时从一种导航方

式转换到另一种方式．当鸽子开始它们的旅程时，

它们可能会更多地依赖类似指南针的工具［6］; 在

旅途中，当它们找到熟悉的地形或者标志性建筑

时，它们转而使用地标［7－8］．受这种鸽群归巢行为

机制的启发，Duan 等提出了一种鸽群优化算法［9］

( pigeon-inspired optimization，PIO) ，其简单、有效

的特 点［10］ 促 使 它 得 到 了 众 多 学 者 的 重 视 和

研究［11－12］．
鸽群优化算法收敛速度快，精度高，但是与其

他一些全局最优算法一样，它也有早熟收敛的现

象．针对算法的这一缺陷，现在也有一些改进方

法，例如 Sun 等将捕食者机制引入鸽群算法［13］，

Li 等引入了模拟退火法［14］，Yang 等将柯西变异

引入鸽群算法［15］，这些改进虽然增加了种群规模

或种群活跃性，但是对具有局部最优值的函数优

化依然不太理想．笔者对自然界鸽子群体飞行行

为进行了总结，提出了一种生物行为启发式的引

入迷失探索与集群分裂机制的改进鸽群优化算法

( lost and split pigeon-inspired optimization，LSPIO) ．新
的算法以当前全局最优位置作为罗盘方向，受鸽

子自然飞行过程中可能会迷失方向( 感应不到罗

盘) ，从而采用有限时间感知探索机制［16］的启发，

赋予算法中个体一个迷失概率，在迷失期间鸽子

会自由探索，增加算法的全局搜索能力．同时借鉴
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鸽子飞行过程中发生的集群分裂机制，随机分裂

出若干子群进行地标探索，这样既保证了全局搜

索性能，也兼顾了局部搜索性能．笔者采用 9 个标

准测试函数测试 LSPIO 算法的性能，并与标准鸽

群算法和粒子群算法结果进行对比分析，在多个

测试函数上的结果表明，笔者提出的算法不仅具

有更高的收敛性能，可以有效地避免早熟问题，并

且有效提高了种群多样性．

1 鸽群优化算法介绍

在鸽群优化算法中，分别基于鸽子的太阳、地
磁导航机制和地标导航机制提出了两种算子: 地

图罗盘算子和地标算子．在迭代优化过程中，前期

使用地图罗盘算子，后期使用地标算子．
( 1) 地图罗盘算子: 鸽子可以通过使用磁感

应在大脑中塑造地图．它们将太阳的高度视为指

南针来调整方向．
( 2) 地标算子: 当鸽子靠近目的地飞行时，它

们将依赖邻近的地标指示方向．
PIO 模型中，每个优化问题的解都是搜索空

间中的一只虚拟鸽子．每只鸽子都有一个速度矢

量和位置矢量来决定它们的当前位置以及飞翔方

向和距离，每只鸽子的位置所对应的目标函数值

作为该鸽子的适应度( fitness value) ．所有鸽子个

体按照一定的规则在解空间中寻找最优解，即适

应度的最大值或最小值，笔者以最小值优化为例

进行讨论．
在鸽群优化算法中，首先运行地图和罗盘算

子，鸽子 i 的位置和速度分别用 Xi 和 Vi 表示，如

下公式为地图和罗盘算子位置速度更新公式:

Vi( t) = rand·( Xg( t) － Xi( t － 1) ) +
Vi( t － 1) ·e －Ｒt ; ( 1)

Xi( t) = Xi( t － 1) + Vi( t) ， ( 2)

式中: Ｒ 是地图和罗盘因子; rand 是一个随机数;

Xg 是当前全局最佳位置，可以通过比较所有鸽子

中的所有位置来获得; t 表示当前迭代次数．
地图和罗盘算子运行一段时间后，转为地标

算子运行，其中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，然后

将剩余鸽子的中心位置 Xc 当作地标，所有看到地

标的鸽子直接飞向地标．地标算子运行一段时间

后 输 出 最 优 解． 地 标 算 子 的 位 置 更 新 公 式 如

下所示:

Np( t) =
Np( t － 1) － 1

2
; ( 3)

Xc( t) =∑Xi( t) ·fitness( Xi( t) )

Np( t) ·∑ fitness( Xi( t) )
; ( 4)

Xi( t) = rand·( Xc( t) － Xi( t － 1) ) + Xi( t － 1) ，( 5)

式中: fitness 表示鸽子个体的适应度; Np 为种群

数量．

2 改进的鸽群优化算法

在鸽群优化算法运行过程中后期，如果某只

鸽子发现一个当前种群最优位置，其他鸽子将迅

速向其靠拢．如果该最优位置为一局部最优点，鸽

群就无法在解空间内重新搜索，因此，算法陷入局

部最优，出现了所谓的早熟收敛现象．
笔者结合现有研究资料和鸽群放飞实验观

察发现，鸽群飞行时存在以下两个特别的行为

机制:

( 1) 鸽子会在归巢导航过程中发生察觉不到

罗盘信息而自由探索的情况，而在自由探索过程

中，鸽子存在一个有限时间感知探索机制［16］: 鸽

子在飞行探索时不会不停转向，而是会沿一个方

向飞行一段时间，如果在该时段内不能获得目标

方向信息，则会选择反向或根据自身探索到的一

些信息而调整方向．
( 2) 由于某些外界因素( 如障碍物、天敌等)

的干扰，鸽群归巢过程中会发生集群分裂的情况，

分裂后的子群通常会脱离主群飞行，子群飞行中

可能会探索到熟悉的建筑或感兴趣的地标．
基于上述机制，笔者对鸽群算法进行改进，提

出一种新的改进 LSPIO 算法．首先引入迷失探索

机制改进地图罗盘算子以增强算法的全局搜索能

力．在原有的算子基础上加入了一个迷失因子

m1，表示鸽子的迷失概率．算法每次迭代都会生成

一个随机数，如果该随机数小于 m1则进行迷失探

索操作．鸽子进入迷失状态时，会进行自由探索，

首先随机产生下一时刻的速度方向，经过一定时

间的探索飞行后，如果自身适应度没有向希望的

方向变化，则改变飞行方向，然后重复迭代一段时

间后，恢复可以探测到罗盘的状态．迷失状态时位

置速度更新公式:

diffitnessi( t) = fitnessi( t) － fitnessi( t － 1) ． ( 6)

bi =
0， diffitnessi( t) ＜ 0．

bi + 1， diffitnessi( t) ≥ 0．{ ( 7)

Vi( t) =
rand·Vi( t － 1) ， bi ≤ 2．

2·( rand － 1) ·Vmax， bi ＞ 2．{ ( 8)

式中: Vi( t) 为当前时刻速度; Vi( t － 1) 为上一时
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刻速度; Vmax 为个体最大允许速度; diffitness 为适

应度差值; bi 为适应度变化标记． 每次更新位置

后，如果适应度没有减少，则标记 bi 增加 1 点，连

续 3 次适应度没有减少( 即 bi ≥ 2) ，则更换飞行

方向进行探索，如果适应度减少，则保持飞行方向

探索且标记 bi 置零．
在此基础上，引入集群分裂机制提高种群个

体多样性．在算法中定义了一个分裂因子 m2，表

示鸽群分裂概率．算法迭代过程中，为每个个体生

成一个随机数，如果该随机数小于 m2，则进行集

群分裂操作，并将子群分裂标志 s 记为 1，总体子

群个数 L≤ 3．对于第 j 个子群，其适应度最优个体

为 X j
g ．该子群内其他个体会跟随 X j

g 去寻找一定范

围内的局部最优解，并与主群中的最优解进行比

较，更优者作为新的全局最优解，子群在分裂迭代

次数 r ＞ 10 后重新与主群建立联系，并入主群飞

行．其速度更新公式:

Vi =

Vi( t － 1) e －Ｒt + rand·( X j
g －

Xi( t － 1) ) ， rand ＜ m2 ;

Vi( t － 1) e －Ｒt + rand·( Xg －

Xi( t － 1) ) ， rand≥ m2 ．











( 9)

综上的鸽群优化算法，算法流程如下:

( 1) 初始化种群和参数，随机赋予每只虚拟

鸽子的位置矢量和速度矢量并计算其适应度值，

确定全局最优．
( 2) 判 断 如 果 迭 代 次 数 p = gencmax，则

p = 0，转入步骤( 7) ，否则 p = p + 1，i = 1 并转

入步骤( 3) ．
( 3) 判断鸽子 i 的分裂状态，若处于分裂状

态，则根据式( 9) 更新其速度和位置并转入步骤

6) ; 否则转入步骤( 4) ．
( 4) 生成随机数 rand，判断是否 rand ＜ m1，

若是，对该鸽子进行迷失操作，根据式( 6) 、( 7) 、
( 8) 更新其速度和位置; 否则根据式 ( 1) 、( 2) 更

新该鸽子的速度和位置．
( 5) 生成随机数 rand，判断是否 rand ＜ m2 且

总子群数小于 3，如果是，该鸽子及其 k 邻域的鸽

子设置为分裂状态．
( 6) 计算鸽子适应度，i = i + 1，判断是否 i ＞

Nmax，若是，转入步骤( 2) ; 否则转入步骤( 3) ．
( 7) 根据式( 3) 、( 4) 、( 5) 更新位置，计算鸽

子适应度，确定最优解，迭代更新直至 p = genlmax，
输出结果．

算法流程图如图 1 所示．迷失因子 m1和分裂

因子 m2 的选取直接影响算法的收敛性能，如果选

取的因子过大，则种群会有更多的机会进行探索，

对全局的搜索能力更强，但收敛速度会变慢; 反之

收敛速度加快，但可能陷入局部最优解．笔者建议

m1 与 m2 的取值分别为 0. 2 和 0. 1．

图 1 LSPIO 算法流程图

Fig．1 Flow chart of LSPIO algorithm

3 改进优化算法仿真实验

为测试笔者提出的 LSPIO 算法的有效性，

下面将通过 9 个典型的标准测试函数［17］展开实

验，同时与 PIO 算法和 PSO 算法进行比较，3 种

算法种群规模和总迭代次数相同，并且在每次

迭代过程中，每个个体都只评价一次个体适应

度．9 个测试函数公式如下，图 2 为测试函数三

维示例图．
( 1) Sphere 函数:

F1 =∑
10

i = 1
x2，－ 600≤ xi ≤ 600． ( 10)

( 2) Three-hump camel 函数:
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图 2 测试函数三维示例图

Fig．2 3D example of test function

F2 = 2x21 － 1. 05x41 +
x61
6

+ x1x2 + x22，

－ 5≤ x1，x2 ≤ 5． ( 11)

( 3) Ｒotated Schaffers 函数:

F3 = 1
4∑

4

i = 1
( z槡i + z槡i sin

2( 50zi
0. 2 ) )( )

2

，

其中，zi = y2i + t2i +槡 1 ，i = 1，…，5，

y = Λ10Μ2Τ
0. 5
asy ( M1( x － o) ) ． ( 12)

( 4) Ｒotated Weierstrass 函数:

F4 =∑
5

i = 1
∑
kmax

k = 0
［akcos( 2πbk( zi + 0. 5) ) ］( ) －

5∑
kmax

k = 0
［akcos( 2πbk·0. 5) ］，

其中，a = 0. 5; b = 3; kmax = 20;

z = Λ10M2T
0. 5
asy M1

0. 5( x － o)
100( ) ． ( 13)

( 5) Matyas 函数:

F5 = 0. 26( x21 + x22 ) － 0. 48x1x2，
－ 10≤ xi ≤ 10． ( 14)

( 6) Griewank 函数:

F6 =∑
5

i = 1

x2i
4 000

－∏
5

i = 1
cos

xi

槡i( ) + 1，

－ 600≤ xi ≤ 600． ( 15)

( 7) Levy 函数:

F7 = 2 ( x2 － 1) 2( 1 + sin2( 2πx2 ) ) +
( x1 － 1) 2( 1 + sin2( 3πx2 ) ) +
sin2( 3πx1 ) ，－ 10≤ x1，x2 ≤ 10． ( 16)

( 8) Easom 函数:

F8 = cos x1 cos x2·
exp( － ( x1 － π) 2 + ( x2 － π) 2 ) ，

－ 100≤ x1，x2 ≤ 100． ( 17)

( 9) Eggholder 函数:

F9 = － ( x2 + 47) sin x2 +
x1
2

+ 47槡( ) －

x·sin( x1 － ( x2 + 47)槡 ) ，

－ 512≤ x，y≤ 512． ( 18)

其 中，o = ［o1，o2，…oD］
T 表 示 随 机 分 布 在

［－ 80，80］D 的数，D 表示维数; Λ表示以第 i 个对

角线元素为 λ ii = a
i－1

2( D－1) 的 D 维对角线矩阵．
其中函数 F1、F2、F5 是较为简单的单模态函

数，函数 F3 和 F4 主要考虑了平移和旋转对优化

算法的影响，F6、F7、F9 是具有多个局部最优的

函数，F8 的全局最小值较搜索空间小．
实验设置参数如下: 3 种算法种群大小都相

同，粒子 群 算 法 ( PSO ) 学 习 因 子 c1 = 2，c2 = 2;

PIO 算法地图罗盘因子 Ｒ = － 0. 02; LSPIO 算法

迷失因子和分裂因子 m1 = 0. 2，m2 = 0. 1，分别将

9 个测试函数当作目标函数，进行测试．
表 1 列出了用 3 种算法求解上述优化问题运

行 10 次后得到的平均函数最优解．从表 1 可以看

出，对于 简 单 函 数 和 具 有 局 部 最 优 陷 阱 函 数，

LSPIO 算法的优化结果优于其他两种算法，而对

于旋转函数，LSPIO 的表现和其他两种算法相当．
图 3 为 3 种算法对函数优化 10 次后的平均

最佳适应度演化曲线．为了验证上述结果差异是

不是显著性的，笔者将上述所得数据进行假设检

验．由于秩和检验［18］具有易于理解、易于计算的

优点，笔者选用秩和检验进行验证．秩和检验的基

本思想: 若检验假设成立，则差值的总体分布应是

对称的，故正负秩和不应悬殊．分别对 LSPIO、PIO
和 LSPIO、PSO 进行秩和检验，当前者优于后者并

且检测 P 值小于 0. 05，则标“+”号，表示前者优

于后者是显著性的．当后者优于前者并且 P 值小

于 0. 05，则标“－”号，表示后者优于前者是显著性

的．若检测 P≥0. 05，则认为它们差异不显著．表 2
是统计检验结果，从表 2 中可以看出，LSPIO 在其

中 7 个函数上的表现优于 PIO，证明 LSPIO 比

PIO 收敛性能更强; 而与 PSO 相比，LSPIO 也在 6
个函数上表现出更优的性能．综上所述，笔者提出

的 LSPIO 算法表现出较好的全局搜索能力，可以

有效避免早熟收敛问题．
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表 1 3 种算法运行 10 次平均最优解

Tab．1 The average optimal solution of three algorithms with 10 runs

函数 最优解 PIO PSO LSPIO

F1 0 5. 16E－14±5. 2E－29 4. 58E－15±3E－30 0±2. 7E－50

F2 0 7. 5E－05±2. 5E－10 1. 67E－12±1. 3E－25 1. 1E－16±6. 6E－35

F3 0 7. 3E－07±3. 7E－11 2. 2E－07±1. 03E－12 8. 8E－08±1. 2E－12

F4 0 0. 7E+00±0. 5E+00 1. 04E+00±0. 9E+00 0. 93E+00±0. 1E+00

F5 0 2. 1E－11±1. 7E－22 4. 9E－14±2. 1E－29 1. 2E－17±2. 2E－36

F6 0 0. 26E－01±0. 7E－02 0. 25E－01±0. 3E－02 0. 2E－01±9. 2E－02

F7 0 0. 1E－03±4. 4E－08 1. 1E－11±2. 6E－24 2. 4E－15±1. 9E－31

F8 －1 －0. 98E+00±1. 7E－09 －0. 99E+00±1. 65E－24 －1E+00±1. 6E－24

F9 －959. 640 －9. 24E+02±7. 3E+02 －9. 20E+02±5. 1E+2 －9. 51E+02±0. 8E+0

注: 加黑字体表示最接近最优解的优化结果．

图 3 最佳适应度演化曲线
Fig．3 Best fitness evolution curve

表 2 3 种算法运行 10 次结果的统计检验

Tab．2 Statistical test of 10 results of three algorithms

函数
LSPIO vs PIO LSPIO vs PSO

P 值 优劣性比较 P 值 优劣性比较
F1 1. 8E－04 + 1. 8E－04 +
F2 1. 8E－04 + 1. 6E－04 +
F3 7. 6E－06 + 3. 1E－04 +
F4 0. 3E+00 = 0. 9E+00 =
F5 2. 4E－04 + 1. 8E－04 +
F6 1. 8E－01 = 3. 8E－01 =
F7 1. 5E－04 + 1. 2E－04 +
F8 1. 8E－04 + 0. 8E+0 =
F9 0. 1E－04 + 4. 1E－04 +
－ 0 0
+ 7 6
= 2 3

注:“+”号表示 LSPIO 显著优越; “－”号表示 PIO /

PSO 显著优越;“=”表示两者优劣性无显著差异．

为了评估算法的种群多样性，定义了每一代

的种群分布散度，其公式为:

PD = 1
D∑

D

i = 1

1
N∑

N

j = 1
( xij － 珋xi )

2( ) ， ( 19)

式中: D 为个体总维数; N 为种群个体数．
笔者计算了迭代过程中每代种群的分布散

度，如图 4 所示为 9 个测试函数分别运行 10 次后

取平均得到的种群分布散度-迭代次数曲线．可以

看出在迭代过程中，LSPIO 算法的种群分布散度

显著高于 PSO 和 PIO，从而说明 LSPIO 算法保证

了较好的种群多样性．

图 4 种群分布散度演化曲线

Fig．4 Evolution curve of divergence of population
distribution

4 结论

笔者针对鸽群优化算法的早熟收敛问题，提
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出了一种迷失探索与集群分裂机制的改进鸽群优

化算法．这种优化算法的灵感来源于实际中鸽群

飞行的迷失探索和集群分裂现象．为了测试和对

比算法性能，笔者选取 9 个标准测试函数进行函

数优化实验，并与标准鸽群算法和粒子群算法进

行了对比分析，在多个测试函数上的结果表明: 笔

者提出的 LSPIO 算法具有良好的全局搜索能力，

有效避免了早熟收敛问题，且较好地保持了迭代

过程中的种群多样性．
笔者提出的算法虽然可以有效避免早熟收敛

问题，但是它的收敛速度并不理想，并且只考虑了

低维问题，接下来笔者将针对这两方面的问题进

行深入研究，进一步进行算法改进以提高收敛速

度和优化性能．
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Improved Pigeon Herd Optimization Algorithm with
Lost Exploration and Cluster Splitting Mechanism

SHANG Zhigang1，2，3，WANG Li1，2，LI Mengmeng1，2，LI Zhihui1，2，3

( 1．School of Electrical Engineering，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China; 2．Industrial Technology Ｒesearch Insti-
tute，Zhengzhou University，Zhengzhou 450001，China; 3．Henan Key Laboratory of Brain Science and Brain－Computer Interface
Technology，Zhengzhou 450001，China)

Abstract: As an emerging optimization technology，pigeon inspired optimization ( PIO) algorithm had the ad-
vantages of fast convergence and high precision． But it was not ideal for some problems with local optimal val-
ues． By introducing lost ＆ exploration and cluster splitting mechanisms of natural flying pigeons，an improved
PIO algorithm based on lost ＆ exploration and cluster splitting ( LSPIO) was proposed in this paper． The lost
＆ exploration mechanism enhanced the global search performance of the algorithm，and the cluster splitting
mechanism increased the diversity of the population． In this paper，9 standard test functions were selected for
algorithm performance evaluation． Compared with standard pigeon group algorithm and particle swarm algo-
rithm，the results showed that the new LSPIO algorithm could effectively avoid premature problems，improve
the population diversity while maintaining good convergence properties．
Key words: pigeon-inspired optimization; lost ＆ exploration; cluster splitting; global search; population di-
versity
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Ｒobot Active Disturbance Ｒejection Control Based
on an Enhanced Pigeon-inspired Optimization

HAI Xingshuo，XU Binghui，ＲENYi，CUI Jingjing

( School of Ｒeliability System Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China)

Abstract : In this paper，an evolutionary game theory based pigeon-inspired optimization ( EGTPIO) algorithm
was proposed to automatically tune the parameters of active disturbance rejection control ( ADＲC) controllers．
The novel approach combining EGTPIO and ADＲC was subsequently used to improve the performance of the
deformable ground mobile robot ( DGMＲ) ． Based on our design，EGTPIO not only could keep the advantage
of fast convergence of PIO，but also determine the proportion of the two operators through the process of group
evolution． Thus，the probability of results falling into local optimum was reduced and the speed and stability of
the controller was improved． Simulation results showed that the superiority of EGTPIO in the quantity，quality
and convergence speed of optimal solutions made ADＲC reach stable state quickly and improved the maneuver-
ability of DGMＲ．
Key words: deformable ground mobile robot; active disturbance rejection control; local optima; evolutionary
game theory; pigeon-inspired optimization


