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一种多策略搜索寻优的改进鸽群优化算法
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（1.空军预警学院，武汉 430019；2.95894部队，北京 100000）

摘 要：针对鸽群优化算法易于早熟收敛、陷入局部最优解的不足，提出了一种改进的鸽群优化算法

(MSIPIO)．首先，在地图和指南针算子中引入免疫算法，并提出变异因子，通过交叉变异，同时提升了算法前期找

到最佳寻优方向的概率；其次，在地标算子中提出种群衰减因子和全局影响因子，克服标准鸽群优化算法后期数

目衰减过快的不足，增强算法寻优能力；最后，利用模拟退火机制对次优解进行保留，有效减缓标准鸽群优化算法

陷入局部最优解的问题，提高了算法获得全局最优概率．仿真结果表明，与其他5种算法相比，MSIPIO算法在收

敛精度上有明显提升，并且能够有效避免陷入局部最优解．
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群体智能(swarm intelligence，SI)算法受昆虫、

兽群、鸟群和鱼群等群体行为启发，是一种新兴

的演化计算技术．鸽群优化 (pigeon-inspired opti-

mization，PIO)算法
[1]
是群体智能算法的一种，该

算法原理简明，易于实现，需要调整参数少，具

有收敛速度快、收敛精度较高、鲁棒性较好的特

点，因此广泛应用在无人机运用
[2-5]

、控制参数优

化
[6-7]

、图像处理
[8]
、计算机科学

[9]
、通信技术

[10]
等

领域．但标准 PIO 算法存在过早收敛、易于陷入

局部最优解等不足，为此出现了许多改进算法，

主要集中在以下 3 个方面：①改进标准 PIO 算法

的初始设定．文献[11]提出的改进鸽群优化(modi-

fied PIO，MPIO)算法在地图和指南针算子中对罗

盘和地图系数优化，平衡了搜索速度与搜索能力

的关系．文献[12]提出了具有收缩因子的自适应

鸽群 (constriction factor PIO，CFPIO)算法，在鸽群

优化算法的基础上添加收敛因子改进速度迭代

公式，并利用自适应策略，有效提高了搜索速

度．②增强标准 PIO 算法中鸽群个体的信息交

流 ． 文献 [13]提出了带有认知因子的交叉鸽群

(crossed PIO with cognitive factor，CPIOC)算法，其

在标准 PIO 算法中进行了联合交叉，并在地图和

指南针算子中引入非线性递增的认知因子，在地

标算子中引入呈三角函数递增的压缩因子，增加

了算法的平滑性．文献 [14]提出的异构 PIO 算法

将鸽群中鸽子分为性能不同的 2 个种群，具备开

发能力的鸽子作为中心鸽，具备探索能力的鸽子

作为非中心鸽，增强个体间信息交换．文献 [15]提

出的广义 PIO 算法根据鸽群中个体表现的不同，

增加其探索和开发的能力，提高了鸽群优化算法

在不同问题上的适应性．文献[16]提出的改进的

高斯 PIO 算法通过高斯突变保持种群多样性的

同时，采用新的寻优方式获得全局最优解．③将

标准 PIO 算法与其他智能优化算法相结合．文

献 [17]在地标算子中结合模拟退火算法，对标准

鸽群算法进行了改进，提升了全局搜索能力，得到

了改进的鸽群优化(improved PIO，IPIO)算法．文

献 [18]提出的基于禁忌表的鸽群综合学习策略

算法运用综合学习策略，并使用禁忌表，使其具

备了自适应调节能力，提高了鸽群学习能力的同

时，也平衡了全局搜索能力和局部搜索能力．文

献 [19]将全局搜索能力更强的天牛须算法加入

到地图和指南针算子中，并利用混沌扰动策略改

善地标算子中的局部搜索精度．

本文基于标准 PIO 算法，提出了多策略搜索寻

优的改进鸽群优化(multi-strategy search improved pi-

geon-inspired optimization，MSIPIO) 算法．在地图

和指南针算子中引入免疫算法，结合免疫算法具

备的并行性、全局收敛性、种群多样性特点的同

时，设计了变异因子，针对鸽群中适应度较差的

鸽子，给出了新的位置更新方式，提升了鸽群寻

优能力，增强了算法前期搜索方向的可靠性；在

地标算子中提出了衰减因子，鸽群数量不再随迭

代次数减半，而是呈非线性趋势减少，避免了种
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群过快衰减．为进一步利用种群多样性，设计了

全局影响因子，增强了鸽群整体寻优的能力．最

后，利用模拟退火算法出色的全局搜索性能，提

升了算法后期寻求全局最优解的概率．

1 标准PIO算法

鸽群优化算法模拟自然界中鸽群归巢过程

中不同阶段利用不同导航工具的行为特点，采用

地图和指南针算子、地标算子迭代寻优．地图和

指南针算子主要模仿太阳和地磁场对鸽子的影

响，起到调整运动方向的作用．设 V t
i 表示第 i

只鸽子在第 t 次迭代中的速度，X t
i 表示第 i 只鸽

子在第 t 次迭代中的位置，则第 i 只鸽子速度和

位置的迭代公式为

V t
i =V t - 1

i exp(-Rt)+ r(Xg_best -X t - 1
i ) (1)

X t
i =X t - 1

i +V t
i (2)

式中，R 表示地图和指南针因数，t 表示当前迭

代次数，随机函数 r∈[0,1] ，Xg_best 表示第 t-1 次

迭代循环中的全局最好位置．

地标算子主要模仿地形地标对鸽子的影响．

越是对地标熟悉的鸽子，越会径直飞向目的地．

该算子依据适应度函数值将鸽群排序，并在每次

迭代中将鸽群数目减半，最后得到更新鸽群位置

X t
i ，即

X t
c =Σ

i = 1

N t

X t
i F(X t

i )/(N tΣ
i = 1

N t

F(X t
i )) (3)

N t =N t - 1/2 (4)

X t
i =X t - 1

i + r(X t - 1
c -X t - 1

i ) (5)

式中，X t
c 表示第 t 次迭代保留鸽子的中心位置，

将其当作地标；F(X t
i ) 为适应度值；N t 为第 t 次

迭代的鸽群数目．

2 多策略搜索寻优PIO(MSIPIO)算法

PIO 的两个算子都存在使得算法陷入局部

最优解的可能，地图和指南针算子实质上是通过

一只特定的鸽子作为调整搜索方向的基准，存在

“早熟”的可能性．而地标算子中鸽群数目衰减

较快，对较差解的过早舍弃，没有很好地利用种群

多样性，也是导致陷入局部最优解的原因之一．

本文从 2 个方面对 PIO 算法进行了优化．

2.1 引入免疫策略的地图和指南针算子

在地图和指南针算子中，不再采用固定的

地图和指南针因数 R ，而是根据式 (6)使其随着

迭代次数的递增变化．

R = (Rmin +Rmaxt/T1)(1 + p(r - 1)) (6)

式中，Rmin 和 Rmax 是 R 的最小值和最大值，T1 为

地图和指南针算子的迭代总次数，p 为突变概率．

当产生鸽群最优位置 Xg_best 和第 i 只鸽子的

最优位置 Xp_best(i) 后，将免疫算法嵌入到地图和指

南针算子中，并将上述最佳位置作为免疫算法
[20]

的初始群体．

MSIPIO 算法中抗体浓度定义为

d(Xi)=
1
N Σj = 1

N

S(Xi -Xj) (7)

式中，N 为鸽群数量，Xi 和 Xj 为种群中第 i 个和

第 j 个抗体，S(Xi -Xj) 为抗体间相似度，其表达

式为

S(Xi -Xj)={ 1          a(Xi,Xj)< δ
0          a(Xi,Xj)> δ

式中，a(Xi,Xj) 为抗体间的亲和度，δ 为相似度

阈值，本文相似度阈值设为 0.2．抗体间的亲和

度定义为

a(Xi,Xj)= (Σ
k = 1

D

(Xi,k -Xj,k)
2)1/2 (8)

式中，Xi,k 和 Xj,k 分别为抗体 i 和抗体 j 的第 k

维，D 为鸽群的总维数．

根据种群中抗体浓度和亲和度的计算结

果，进行免疫操作、克隆、变异和克隆复制．免

疫操作是指根据种群中抗体的亲和度和浓度计

算结果选择优质抗体，使其活化．克隆是指对活

化的抗体进行克隆复制．变异是指对克隆体进

行变异操作，使其发生亲和度突变．克隆复制是

指对变异结果进行再选择，抑制亲和度低的抗体，

保留亲和度高的变异结果．变异因子 η可表示为

η =N -1 exp(Σ
i = 1

N

F(Xg_best)-F(Xp_best(i))) (9)

如果 exp(F(Xg_best)-F(Xp_best(i)))< η ，则进行变异操

作．此时鸽群位置的更新公式为

X t
i =X t - 1

i + (r - 0.5)Xg_best (10)

2.2 引入模拟退火机制的地标算子

在地标算子中，不再随着迭代次数而简单

将鸽群数目减半处理，而是给出了衰减因子 β ：
β = α cos(πt/(2T2)) (11)

式中，α 为 (0，1)之间的常数，t 为地标算子的迭

代次数，T2 为地标算子的迭代总次数．此时鸽

群数目的变化为

N t = ceil(βN t - 1) (12)

式中，ceil 为向上取整．

同时，为有效增加种群多样性，克服局部最

优解，此时鸽群位置的更新公式为

X t
i =X t - 1

i + r1(X t - 1
c -X t - 1

i )+ r2(X t - 1
a -X t - 1

i ) (13)
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式中，r1 和 r2 分别取 [0，1]之间的随机点，X t - 1
a

为全局影响因子，其表达式为

X t - 1
a =N -1Σ

i = 1

N t - 1

F(Xp_best(i)) (14)

当获得鸽群最优位置 Xg_best 后，在地标算子

中引入模拟退火算法．模拟退火算法是局部搜

索算法的拓展，能够克服其他优化过程容易陷入

局部最优的缺陷和对初值的依赖．随着迭代次

数的增加，从现有鸽群中找到较优解 X ′g_best 代替

最优解 Xg_best ，利用 Metropolis 抽样准则找到新的

全局最优解，使其具备跳出局部最优解的能力，

当降温操作满足条件，使得能量趋于稳定．直到

满足结束条件时，结束算法，输出最终的全局最

优解．

2.3 MSIPIO算法流程

MSIPIO 算法的流程如图 1 所示．其具体步

骤如下：

Step 1 初始化参数，确定地图和指南针算子

的迭代总次数 T1 、鸽子数目 N、搜索空间维度 D、

适应度函数 F 等．

Step 2 将式 (6)代入到式 (1)和式 (2)，获得鸽

群位置和速度．

Step 3 计算个体适应度．

Step 4 利用适应度函数对鸽群个体进行评

价，找到相应的 Xp_best 和 Xg_best ，并将 F(Xp_best) 作

为可行解的亲和度评价．判断是否满足免疫算

法条件，当免疫代数超过 10 代时，继续地图和指

南针算子，并判断迭代次数是否大于 T1 ．若是，

则进行 Step 5；若否，则返回 Step 2．当免疫代数

不超过 10 代时，进行免疫操作，包括免疫选择、

克隆、变异和克隆复制．

开始

初始化参数

更新鸽群位
置和速度

计算个体适应度

更新全局最优位
置Xg_best和个体
最优位置Xp_best

N

更新鸽群位置和数目

更新全局最优位
置Xg_best和个体
最优位置Xp_best

计算适应度变化

接受新解 根据Metropolis
准则，接受新解

结束

降温

进行免疫操作

N
Y

满足终止条件 t>T2

变化大于0
t>T1

Y

NY

N

Y

图 1 MSIPIO 算法流程

Step 5 根据式 (11)—式 (14)，更新鸽群位置和

数目．

Step 6 利用适应度函数对更新后的鸽群个

体进行评价，得到相应的 Xp_best 和 Xg_best ．

Step 7 判断更新后鸽群个体的适应度变化

值，若大于 0，则接受新解；否则，根据 Metroplis

准则，接受新解．判断迭代次数是否大于 T2 ，若

否，进行降温操作，即返回 Step 6；若是，则结束

迭代，输出结果．

3 仿真实验与分析

3.1 测试函数和参数设置

为验证 MSIPIO 算法优越性，选取标准 PIO、

MPIO、CFPIO、CPIOC、IPIO 算法中经常使用的测

试函数 Sphere、Griewank、Ackley 和 Rastrgin 作为

适应度函数．其中 Sphere 函数 ( f1∈[-100,100]) 和

Griwank 函数 ( f2∈[-600,600]) 为单峰函数，可以

用来检验算法的收敛速度；Ackley 函数 ( f3∈[- 32,

32]) 和 Rastrgin 函数 ( f4∈[-5.12,5.12]) 为复杂非线

性多峰函数，具有许多局部最优解，为寻找全局

最优解增加了挑战，适合检验算法的全局搜索能

力．本文增加了 Zakharov 函数 ( f5∈[-5,10]) ，其函

数图像呈板状，没有局部极小值，只有全局极小

值，适合检验算法跳出局部极值的能力．5 个测

试函数最小值为 0，维度为 30．

设 6 种算法的鸽群数目 N = 100；对于固定的

地图和指南针因子 R = 0.300；而在 MPIO、IPIO 和

MSIPIO 中，Rmin = 0.026 ，Rmax = 0.300 ；鸽群的搜

索维度随适应度函数的维度而变化；地图和指南

针算子以及地标算子的迭代次数 T1 = T2 = 100 ；MPIO

中交叉概率 Pc = 0.8 ；MSIPIO中突变概率 p = 0.2 ，常

数 α = 0.8 ．

3.2 仿真结果与分析

为客观体现 MSIPIO 算法的改进效果，分别

对 PIO、MPIO、CFPIO、CPIOC、IPIO 以及 MSIPIO

等 6 种算法用 5 种标准测试函数独立运行 10 次，

仿真结果如表 1 所示．其中平均值越小，说明算

法效果越好，寻优能力越强；标准差越小，说明

算法的稳定性越好．上述 6 种算法用测试函数

运行后的收敛曲线如图 2 所示．针对算法用测

试函数收敛至最优解 0 的情况，将收敛至 0 的部

分替换为 10-20,方便取对数的同时，也能更好显

示收敛速度及效果．

将表 1 结果与测试函数最小值 0 比较可知，

MSIPIO 算法具备找到全局最优解，并且跳出局

部最优解的能力．图 2 结果表明，无论是单峰测

试函数还是多峰测试函数，MSIPIO 都能够快速

衰减，跳出局部最优解．对于测试函数 f2，MSIPIO

与 CPIOC 效果相近，这得益于 CPIOC 算法将地图

和指南针算子与地标算子交叉运行，在迭代的后
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表 1 5 种测试函数的算法性能比较

测试
函数

f1

f2

f3

算法

PIO

MPIO

CFPIO

CPIOC

IPIO

MSIPIO

PIO

MPIO

CFPIO

CPIOC

IPIO

MSIPIO

PIO

MPIO

CFPIO

CPIOC

IPIO

MSIPIO

适应度函数
最好值

26.590

2.382

1.108

1.676 × 10-12

3.230 × 10-6

6.080×10-17

0.021

0.002

0.007

0.000

4.940×10-5

0.000

3.514

1.409

0.810

4.150×10-7

0.016

6.070×10-9

最差值

28.162

4.260

2.554

9.370 × 10-8

1.114

9.090 × 10-17

0.024

0.007

0.020

0.000

0.007

0.000

3.596

1.839

1.240

4.490×10-5

0.263

6.810×10-9

平均值

29.497

6.652

4.023

4.340 × 10-7

3.664

1.160×10-16

0.024

0.018

0.024

0.000

0.014

0.000

3.625

2.545

1.697

1.840 × 10-4

0.608

8.030×10-9

标准差

1.103

1.295

0.899

1.590 × 10-7

1.454

1.870×10-17

0.001

0.005

0.006

0.000

0.005

0.000

0.038

0.411

0.286

6.740×10-5

0.237

6.140×10-10

测试
函数

f4

f5

算法

PIO

MPIO

CFPIO

CPIOC

IPIO

MSIPIO

PIO

MPIO

CFPIO

CPIOC

IPIO

MSIPIO

适应度函数
最好值

29.982

19.129

9.260

6.820×10-13

0.001

0.000

362.070

0.712

0.205

2.190×10-10

0.018

1.030×10-16

最差值

29.996

28.895

15.319

3.440×10-7

0.610

0.000

14 151 086
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图 2 6 种算法用 5 种测试函数运行后的收敛曲线

半段，能够克服局部最优解，这也是其在图像中

总是在 185 次迭代附近有所突破并稳定的原因．

而 MSIPIO 算法利用免疫策略，已经在地图和指

南针算子中对全局进行了充分的搜索，最终二者

在测试函数 f2 上效果相近．

4 结论

1)本文根据免疫策略，提出了多策略搜索寻

优的改进鸽群优化算法 (MSIPIO)．该算法将免

疫策略与地图和指南针算子相结合，提升了前期

全局搜索能力，提高了算法的整体精度；通过模

拟退火策略与地标算子相结合，利用种群衰减因

子和全局影响因子，增加了种群多样性，提升了

局部搜索能力．

2) 选择 5 种标准测试函数，对 PIO、MPIO、

CFPIO、CPIOC、IPIO、MSIPIO 算法进行了仿真 ．

仿真结果表明，MSIPIO 算法收敛效果较好，在收

敛精度以及全局搜索能力上有一定的提升；与其

他 5 种算法相比，MSIPIO 算法跳出局部最优的

能力更强，寻优能力更好．

3)下一步将 MIPIO 算法与多智能体控制的

应用关联，利用其寻优能力，完成多智能体的最

优控制．
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A multi-strategy search improved pigeon-inspired optimization algorithm
SHENG Lei1,2, SHI Manhong1, QI Yingchuan1, PANG Mingjun2

(1.Air Force Early Warning Academy, Wuhan 430019, China；2.Unit 95894, the PLA, Beijing 100000, China)

Abstract：A multi-strategy search improved pigeon-inspired optimization (MSIPIO) algorithm is proposed

for the shortcomings that pigeon-inspired optimization (PIO) algorithm is easy to converge early and fall into local

optimal solutions. First, the immune algorithm is introduced in the map and compass operators, and variation fac-

tors are proposed to simultaneously improve the probability of finding the best search direction upfront by the al-

gorithm through cross-variation. Secondly, the population decay factor and global influence factor are proposed in

the landmark operator to overcome the shortage of rapid decay of the number in the late stage of the standard pi-

geon flock optimization algorithm and to enhance the algorithm’s ability to find the best. Finally, a simulated an-

nealing mechanism is used to preserve the suboptimal solutions, which effectively mitigates the problem of the

standard pigeon flock optimization algorithm falling into local optimal solutions, thus improving the probability of

the algorithm obtaining the global optimum. The simulation results show that compared with the other five algo-

rithms, MSIPIO algorithm has a significant improvement in convergence accuracy and can effectively avoid fall-

ing into local optimal solutions.

Key words：swarm intelligence optimization；pigeon-inspired optimization (PIO) algorithm；multi-strategy

search


