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带认知因子的交叉鸽群算法
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摘　要：鸽群优化算法在求解最优问题时易早熟收敛，陷入局部最优，因此本文提出了带认知
因子的交叉鸽群算法．首先，将地图指南针算子和地标算子进行联合交叉运行；然后，在地图和
指南针算子中引入了非线性递增的认知因子，并将其视为运动权值的三角函数；最后，在地标
算子中，引入呈三角函数递增的压缩因子，增加算法的平滑性．仿真结果表明，改进后的算法收
敛精度有很大的提高，能有效地避免早熟收敛，跳出局部极值，具有更好地寻优能力．
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１　引　言

最优化问题在科学实验、数学规划和工程设计
等方面有着广泛地应用．近几十年来，受自然界中
生物群体组织行为启发而产生的群体智能算法，由
于它在解决复杂问题时的简单易行，对初值不敏
感、搜索速度快、效果优良等优点成为解决这类问

题的热门途径，文献［１］提出了基于人工蜂群算
法［２］的 ＷＳＮ故障数据挖掘算法；文献［３］中提出

了基于遗传算法［４］的无线网络覆盖机制．在２０１４
年，Ｄｕａｎ［５］等受到鸽群行为的影响，提出一种的仿
生的智能算法———鸽群算法（Ｐｉｇｅｏｎ－Ｉｎｓｐｉｒｅｄ　Ｏｐ－
ｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＩＯ），该算法在许多优化问题中求解
性能全局性良好［６–８］．２０１４年，Ｒａｎ等［６］在用鸽群
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算法解决多无人机任务分配中，提出了地图和指南
针因子在迭代过程中进行非线性变化，且在鸽群算
法中引入遗传算法的交叉概念；２０１４年，Ｃｏｎｇ等
在文献［７］中用改进的鸽群算法进行多无人机目标
的探测；２０１４年，Ｚｈａｎｇ等人在文献［８］中，在无人
机的三维航迹规划时也应用了捕食逃逸的鸽群算

法．等等这些都充分地展示了鸽群算法在优化问题
中的优良的求解性能．
鸽群算法虽然收敛速度快，但易早熟收敛，陷

入局部最优．针对以上缺点本文提出了一种改进的
鸽群算法．（１）将地图指南针算子和地标算子，进
行联合交叉运行，使算法在全局搜索和局部搜索中
进行平衡；（２）在地图和指南针算子中引入呈三角
函数递减的运动权值和随运动权值变化而动态变

化的认知因子，让种群的个体之间能进行充分的交
流学习，使算法在前期有利于种群多样性的增加，
和提高全局搜索能力，后期能细致地进行局部搜
索，得到较精确的解；（３）文献［８］在地标算子中也
引入了一个压缩参数，并以曲线的形式变化，对地
标算子进行压缩，增加路径的平滑性，同时通过这
种压缩因子的交流，也可以增强算法的全局搜索能
力和寻优能力；同时，鸽群不再成半衰减，而是以固
定参数衰减，避免后期鸽群数量太少，影响算法的
效果．

２　带认知因子的交叉鸽群算法

２．１　基本鸽群算法原理
鸽子具有惊人的导航能力、奇妙的群体飞行机

制和独特的眼睛布局．在导航方面，研究发现鸽群
主要依靠磁场、太阳和地标这三个工具进行导航．
Ｇｕｉｌｆｏｒｄ［９］证明在不同的飞行阶段它们分别使用
不同的导航工具．在离目的地较远的地方，鸽群主
要依靠像磁场和指南针这样的工具；当接近目的地
时，一般会使用地标来进行方向的判断．Ｗｈｉｔｅｎ［１０］

发现太阳高度也会影响鸽子导航．鸽群算法主要是
模拟鸽群在导航中使用不同的导航工具的行为．
鸽群优化算法主要由两部分构成，第一部分是

地图和指南针算子，鸽群依靠感应地磁场和以太阳
的高度作为方向的判断，调节自己的飞行方向；第
二部分是地标算子，接近目的地的时会跟随熟悉地
标的鸽子直接飞向目的地．
地图和指南针算子中，每只鸽子代表一个求解

问题的解．每只鸽子由位置和速度表示．假设在Ｄ
维空间中有Ｎｐ 只鸽子组成一个群体，即Ｘ＝Ｘ１，

Ｘ２，…，Ｘｉ，其中ｉ＝１，２，…，Ｎ，第ｉ只鸽子的位置
和速度为 Ｘ＝［ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉＤ］和Ｖ＝［ｖｉ１，ｖｉ２，
…，ｖｉＤ］．每次迭代速度和位置都在Ｄ 搜索空间中
进行更新，第ｉ只鸽子在第ｔ次迭代中新的位置

Ｘｉ（ｔ）和速度Ｖｉ（ｔ）计算公式如下．
Ｖｉ（ｔ）＝Ｖｉ（ｔ－１）×ｅ－Ｒｔ＋
　ｒａｎｄ×（Ｘｇ－Ｘｉ（ｔ－１）） （１）

Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｔ） （２）
其中，Ｒ是地图和指南针因数，介于０到１之间；ｔ
为当前迭代次数；Ｘｇ 表示此次迭代中最好的位置．
该部分主要是由随地图和指南针因子呈指数

变化的运动权值和向全局最优位置靠近来进行寻

优．运动权值的主要作用是达到对整个空间的搜
索，增加鸽群的多样性，是全局搜索能力的体现．为
了更好地分析此部分的收敛情况，令ｈ（ｔ）＝ｅ－Ｒｔ，
此处Ｒ＝０．３，函数ｈ（ｔ）的曲线如图１，从图１可以
看出，当ｔ≈２５时，ｈ（ｔ）≈０．也就是说当进行了约

２５次迭代（若取最大迭代次数Ｔｍｃ＝１５０，也就是运
行最大迭代次数的１／６）之后，不再进行全局搜索，
仅在全局最优位置Ｘｇ 附近小范围地进行局部寻
优搜索，鸽群算法的更新式（１）将变为：Ｖｉ（ｔ）＝
ｒａｎｄ×（Ｘｇ－Ｘｉ（ｔ－１））．过早地聚集在Ｘｇ 附近，
如果Ｘｇ＝Ｘｌｇ（局部最优），那么后面最终得到的最
优解也将是局部最优解．

图１　函数ｈ（ｔ）曲线图
Ｆｉｇ．１　Ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｈ（ｔ）

地标算子中每经过一次循环，鸽群的总数都减
少二分之一，同时对鸽群按照适应度进行排序，舍
弃排在后面二分之一远离目的地且不熟悉地标的

标鸽子．并在剩下的鸽子中找到中心位置，以此当
作地标作为飞行的参考方向，第ｉ只鸽子在第ｔ次
迭代中新的位置Ｘｉ（ｔ）计算公式如下．

Ｎｐ＝Ｎｐ（ｔ－１）／２ （３）

６９２
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Ｘｃ ＝
∑
Ｎｐ

ｉ＝１
Ｘｉ（ｔ）×ｆ（Ｘｉ（ｔ））

Ｎｐ∑
Ｎｐ

ｉ＝１
ｆ（Ｘｉ（ｔ））

（４）

Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ－１）＋ｒａｎｄ×（Ｘｃ（ｔ）－
　Ｘｉ（ｔ－１）） （５）

其中，ｆ是适应度值．
该部分主要是通过向每次剩余鸽群（熟悉地标

的鸽子）中的中心位置靠近来寻优．此处初始鸽群
数量Ｎｐ＝３００，最大迭代次数Ｔｌ＝２５０，每次迭代
的鸽群数量如表１，由表中可知当迭代１０次（最大
迭代次数的１／２５）之后，鸽群数量为１，式（５）变为

Ｘ１（ｔ）＝Ｘ１（ｔ－１）．余下的２４０次迭代都只有一只
鸽子进行寻优搜索，算法停滞，这样过早地进入早
熟收敛．

表１　种群数量变化

Ｔａｂ．１　Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ　ｎｕｍｂｅｒ　ｃｈａｎｇｅ

变量名 变量值

ｔ　 １　 ２　 ３　 ４　 ５　 ６　 ７　 ８　 ９ … Ｔｌ

Ｎｐ ３００　１５０　７５　 ３８　 １９　 １０　 ５　 ３　 ２　 １　 １

２．２　带认知因子的交叉鸽群算法

２．２．１　地图和指南针算子中的交流因子　第２．１
节对地图和指南针算子的分析，可以发现标准鸽群
算法容易早熟收敛．在进行寻优搜索时，在前期我
们更希望算法拥有较强的全局搜索能力，局部搜索
影响少一点，而在后期更希望算法能够进行精确的
局部搜索，因此希望局部更新对算法的影响大一
点，这样避免算法过早地收敛．
该文提出了带认知因子的鸽群算法（Ｐｉｇｅｏｎ－

ｉｎｓｐｉｒｅｄ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｃｏｎｇｎｉｔｉｖｅ　Ｆａｃｔｏｒ　Ａｌ－
ｇｏｒｉｔｈｍ，ＰＩＯＣ）：首先，让运动权值随迭代次数增
加在一定范围内慢慢地非线性衰减，这种变化过程
与余弦函数在［０，π］范围内变化一致，因此该文选
用了余弦函数模仿运动权值的变化［１１］；然后，在更
新公式中引入了一种信息认知因子，它来调节全局
最优位置在整个的过程中影响权重，即算法局部搜
索能力的在算法中的平衡．为了使算法在前期有更
好的全局搜索能力，后期有更好的局部搜索能力，
同时参考文献［１２］的整体变化思想，认知因子被视
为运动权值的三角函数，在运动权值随时间非线性
递减的过程中，认知因子发生相应的递增变化，进
而通过增强两者之间的相互作用来平衡算法的全

局探索和局部开发能力，更好地引导粒子进行优化

搜索变化．整个过程既保证了在前期收敛速度和全
局搜索能力，又在某种程度上保证了后期的局部搜
索能力，避免了算法的早熟收敛．因此可将式（１）改
为的更新公式如下．
Ｖｉ（ｔ）＝Ｖｉ（ｔ－１）×ｇ＋ｒａｎｄ×ｕ×
　（Ｘｇ－Ｘｉ（ｔ－１）） （６）

其中　　　　　　
ｇ＝ａ＋ｂ×ｃｏｓ（ｔ×π／Ｔｍｃ） （７）

ｕ＝ｃ＋ｄ×ｃｏｓ（ｇ×π） （８）
其中，ｇ表示运动权值，表示对当前粒子的速度继
承的比例，其值介于０到１之间；ｕ是认知因子，ａ，

ｂ，ｃ，ｄ是常数；Ｔｍｃ为地图和指南针算子中的最大
迭代次数．
运动权值ｇ和认知因子ｕ的变化曲线如图２，

从图中可以看出在ｔ∈ ０，Ｔ［ ］ｍｃ 期间，ｇ的值一直
存在，并逐渐减小，也就是说式（６）在整个迭代期间
都在受运动权值的影响进行全局搜索；ｕ在ｔ∈
０，Ｔ［ ］ｍｃ 时，一直随着ｇ的减小逐渐增大，也就是
说式（６）随着迭代次数地增加逐渐加大了最优值附
近的局部精确搜索．由上可知式（６），在整个寻优过
程中，都受全局搜索和局部搜索的影响，并且两者
相互牵制促进，避免了过早收敛．

图２　ｇ和ｕ的进化曲线
Ｆｉｇ．２　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｇａｎｄ　ｕ

２．２．２　地标算子中的压缩因子　标准鸽群算法在
地标算子中，每次迭代鸽群数量都衰减为上次迭代
时数量的二分之一，鸽群数量过快地衰减，在后期
由于种群数量过少，导致算法的多样性缺失，影响
算法的寻优性能，因此本文采用文献［８］中用一个
常数来定义每次迭代中鸽群的数量．将式（３）改为
下式．

　　　Ｎｐ（ｔ）＝ｎ×Ｎｐ（ｔ－１） （９）

其中，ｎ是介于０到１之间的常数．

７９２
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同样，文献［８］在地标算子中引入一个压缩因
子ｗ来对地标算子进行压缩，增加路径的平滑性，
同时通过压缩因子的交流，也可以增强算法的进行
全局搜索能力，提高算法的寻优能力．因此，式（５）
可用下式替代．

Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ－１）＋ｒａｎｄ×ｗ×
　（Ｘｃ（ｔ）－Ｘｉ（ｔ－１）） （１０）

ｗ＝ｅ＋ｆ×ｃｏｓ（ｔ×π／Ｔｌ） （１１）
其中，ｅ，ｆ是常数；Ｔｌ是地标算子最大迭代次数．
种群数量Ｎｐ 和压缩因子ｗ 的变化曲线如图

３和图４，种群数量逐渐减少，但是一直保持一定的
数量值，不会出现原算法中Ｘ１（ｔ）＝Ｘ１（ｔ－１）的
情况，保证了种群的多样性；同时压缩因子ｗ 逐渐
增大，加大了后期中心位置的影响，即式（１０）中

Ｘｉ（ｔ）的值后期主要取决于Ｘｃ（ｔ），有利于算法的
收敛．

图３　种群数量变化曲线
Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｎｇｅ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ　ｎｕｍｂｅｒ

图４　ｗ进化曲线
Ｆｉｇ．４　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｗ

２．２．３　联合交叉运行　在地图和指南针算子中主
要是以自身的运动权值和全局最优位置两者互相

协作作为飞行的参考；而地标算子中主要是以中心
鸽子的位置作为飞行的参考方向．也就是说原始
算法是一个分段函数，如下式．

Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｒ－１），　　１≤ｔ≤Ｔｍｃ
Ｘｉ（ｔ）＝Ｘｉ（ｔ－１）＋ｒａｎｄ×ｗ×（Ｘｃ（ｔ）－

　Ｘｉ（ｔ－１）），１≤ｔ≤Ｔ
烅
烄

烆 ｌ

两者独立运行，评判标准比较单一，如果其参
考标准陷入局部最优，则整个鸽群会被引向局部最
优区域，导致算法出现早熟收敛现象．
而交叉鸽群算法 （Ｃｒｏｓｓｅｄ　Ｐｉｇｅｏｎ－ｉｎｓｐｉｒｅｄ

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＰＩＯ）就是将这两个阶
段的算子进行联合交叉运行：地图和指南针算子
中，在该阶段的后小半部分用地标算子的规则来进
行鸽群位置的更新；在地标算子阶段中的前小半部
分用地图和指南针算子的标准来进行位置的更新．
可以将其理解为两个分段函数，如下．

Ｘｉ（ｔ）＝
Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｔ－１），１≤ｔ≤Ｔｔｍ
Ｘｉ（ｔ－１）＋ｒａｎｄ×ｗ×（Ｘｃ（ｔ）－

　Ｘｉ（ｔ－１）），Ｔｔｍ≤ｔ≤Ｔ
烅
烄

烆 ｍｃ

Ｘｉ（ｔ）＝
Ｘｉ（ｔ－１）＋Ｖｉ（ｔ－１），１≤ｔ≤Ｔｔ
Ｘｉ（ｔ－１）＋ｒａｎｄ×ｗ×（Ｘｃ（ｔ）－

　Ｘｉ（ｔ－１）），Ｔｔ≤ｔ≤Ｔ
烅
烄

烆

烅

烄

烆 ｌ

这样之前独立的两个算子运算中分别融合了

另一个运算规则，每一部分都是两种寻优规则，当
其中一个陷入局部最优时，另一种运算规则可以跳
出局部最优，这样两者互相牵制促进，使算法在全
局搜索和局部搜索中进行平衡，避免过早地收敛．

３　仿真实验

为了验证改进算法的性能，本文选择以下几个
基准测试函数（如表２所示）用于优化实验．

表２　测试函数

Ｔａｂ．２　Ｔｅｓｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名 表达式 最优解

Ｓｐｈｅｒｅ ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ ０

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ∑
ｎ－１

ｉ＝１

（１００＊（ｘｉ＋１－ｘ２ｉ）２＋（ｘｉ－１）２） ０

Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ ∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πｘｉ）＋１０） ０

Ｇｒｉｅｗａｎｋ １
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ－∏

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（ｘｉ

槡ｉ
）＋１　 ０

Ａｃｋｌｅｙ ２０＋ｅ－２０＊ｅ－０．２ （１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ槡 ）－ｅ－

１
ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓ（２πｘｉ） ０

Ｓｐｈｅｒｅ 和 Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ 是 单 峰 函 数，其 中

Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ是较为复杂的单峰函数，它的值隐藏

８９２
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在一条很长的狭道里，不易获取．Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ、Ｇｒｉｅ－
ｗａｎｋ和Ａｃｋｌｅｙ是复杂的非线性多峰函数，它们拥
有很多局部的极值点，一般可以用来检验算法的全
局搜索能力．
算法参数设置如下：种群数量 Ｎ＝３００；迭代

次数Ｔｍｃ＝１５０，Ｔｌ＝２５０；维数Ｄ＝５．运行２０次取
得平均值，其结果如图５～图９所示．图５～图９
中ＰＩＯ（标准鸽群算法）、ＣＰＩＯ（交叉鸽群算法）、

ＰＩＯＣ（带认知因子的鸽群算法）、ＣＰＩＯＣ（带认知因
子的交叉鸽群算法）．
通过图５～图９对五个基准函数的测试发现，

原鸽群算法（ＰＩＯ）求解精度不高，很快陷入局部最
优，本文提出的改进算法（ＣＰＩＯＣ／ＰＩＯＣ／ＣＰＩＯ）能
很好地跳出局部最优，避免早熟收敛，得到函数的最
优值对不同的函数在精度上都有不同程度的提高．
尤其是ＣＰＩＯＣ在各个函数中都体现出优良的性质，
只在Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数上优化效果略次于ＣＰＩＯ．

图５　Ｓｐｈｅｒｅ函数进化曲线
Ｆｉｇ．５　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　Ｓｐｈｅｒｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图６　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ函数进化曲线
Ｆｉｇ．６　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图７　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ函数进化曲线
Ｆｉｇ．７　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　Ｒａｓｔｒｉｇｉｎ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图８　Ｇｒｉｅｗａｎｋ函数进化曲线
Ｆｉｇ．８　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　Ｇｒｉｅｗａｎｋ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

图９　Ａｃｋｌｅｙ函数进化曲线
Ｆｉｇ．９　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　Ａｃｋｌｅｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ

４　结　论

本文针对鸽群算法早熟收敛、易于陷入的缺

９９２
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点，提出了带认知因子的交叉鸽群算法．其中运动
权值是在一定范围内随迭代次数逐渐减小的三角

函数，同时新加入的认知因子是随运动权值变化的
递增函数，在增加算法整体性的同时，提高了算法
的寻优能力．同时将两种算子进行联合交叉运行，
取长补短，得到更好的全局搜索能力．地标算子中
呈三角函数的增长的压缩因子很好地增加了算法

的平滑性．接下来会考虑提高算法精度的同时也提
高算法的收敛速度．
鸽群算法目前主要是解决连续性问题．它同其

他群体智能算法一样，比较适合求解复杂的优化问
题，比如：约束优化、多目标优化等．
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