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摘 要: 为解决鸽群优化( PIO) 算法易陷入局部最优、收敛速度慢的问题，提出了一种改进的鸽群优化

( IPIO) 算法。将全局搜索能力较强的天牛须搜索( BAS) 算法融入到指南针算子中，在地标算子中引入混

沌扰动策略来提高算法的局部搜索精度。利用测试函数对改进算法进行性能测试，并提出奇异值分解—无

迹卡尔曼滤波( SVD-UKF) 参数整定的适应度函数，将经改进算法优化后的参数应用到机车黏着控制系统

中。仿真结果表明: 改进算法具有更强的全局搜索能力和更高的搜索精度，经参数整定后的 SVD-UKF 具

有良好的滤波估计效果。
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in SVD-UKF parameter setting*
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Abstract: In order to address the problem that the pigeon-inspired optimization( PIO) algorithm is easy to fall into
the local optimum and the convergence rate is slow，an improved pigeon-inspired optimization( IPIO) algorithm is
proposed． The beetle antennae search ( BAS ) algorithm with strong global search ability is integrated into the
compass operator． The chaos disturbance strategy is introduced into the landmark operator to improve the local
search accuracy of the algorithm． The performance of the improved algorithm is tested by using standard test
function，and the fitness function of singular value decomposition unscented Kalman filtering( SVD-UKF) parameter
tuning is proposed，and the parameters optimized by the improved algorithm are applied to the locomotive adhesion
control system． The simulation results show that the improved algorithm has stronger global search ability and
higher search precision，and the SVD-UKF after parameter setting has a good filtering estimation effect．
Keywords: improved pigeon-inspired optimization ( IPIO) algorithm; beetle antennae search ( BAS ) algorithm;

chaos disturbance; global optimization; parameter setting

0 引 言

近年来，鸽群优化( pigeon-inspired optimization，PIO) 算

法因其结构简单、易于理解以及较强的全局搜索能力而受

到诸多学者的广泛关注［1，2］。但其易陷入局部最优，且收

敛速度较慢。文献［3］将鸽群优化思想引入粒子滤波算

法，通过在鸽群优化过程中加入自适应交叉操作来增加粒

子多样性，提高了粒子滤波算法的求解精度。郭瑞［4］通过

引入收敛因子、位置因子以及速度因子来增强鸽群活力、提

高种群多样性，扩大了潜在解的搜索空间。文献［5］提出

了一种基于 A* 和鸽群算法的航路规划算法，实现了对航

路进行平滑化和重规划处理。文献［6］将混沌优化与迭代

步长动态调节策略相结合，对混沌变量和优化变量进行映

射操作，提 高 了 算 法 的 收 敛 速 度 与 局 部 搜 索 能 力。文

献［7］通过引入自适应权重系数，对种群个体的速度和位

置进行更新，提升了航路规划质量和效率。

为进一步加快PIO算法的收敛速度，提升全局搜索能
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力及局部收敛精度，本文在指南针算子中融入天牛须搜索

( beetle antennae search，BAS) 算法来增大潜在解的搜索空

间，在地标算子引入 Kent 混沌扰动策略来提高局部搜索能

力及收敛精度，通过测试函数和奇异值分解—无迹卡尔曼滤

波( SVD-UKF ) 参 数 整 定 的 仿 真 实 验 检 验 改 进 效 果 及 可

行性。

1 PIO 算法

受鸽群飞行导航方式启发，段海滨教授提出了 PIO 算

法，其数学模型包括指南针算子和地标算子两部分［7，8］。

首先引入指南针算子，对于 D 维目标搜索空间中的优

化问题，每个鸽群个体 i 代表一个可行解，其位置和速度可

分别表示为: Xi = ( xi1，xi2，…，xiD ) ，i = 1，2，…，N，Vi = ( vi1，

vi2，…，viD ) ，i = 1，2，…，N，其中，N 为鸽群规模，即所有可行

解的个数。在第 k 次迭代中，鸽群个体的速度 Vi 及位置 Xi

根据下式进行更新

Vi ( k) = Vi ( k － 1) * e － Rk + r1 ( Xg － Xi ( k － 1) ) ( 1)

Xi ( k) = Xi ( k － 1) + Vi ( k) ( 2)

式中 R 为指南针因子，r1 为［0，1］上的随机数，Xg 全局最

优解。

在地标算子中，每迭代一次，鸽群规模 N 减半，适应度

较优的 50% 鸽群的中心位置 Xc 作为鸽群个体飞行的参考

方向，鸽群个体的更新方式如下

式中 F ( ● ) 为 鸽 群 个 体 重 量，解 决 最 小 优 化 问 题 时

F( ●) = 1 / f( ●) + ε，ε 为一个很小的数，针对最大优化问

题时 F( ●) = f( ●) ，r2 为［0，1］上的随机数。

2 改进的 PIO 算法

2． 1 指南针算子改进

BAS 算法作为 一 种 新 型 仿 生 算 法，其 数 学 原 理 表 述

如下:

1) 假设天牛随机向任何方向前进，即右触须指向左触

须的矢量可使用随机向量进行表示，对其进行归一化处理

可得

d� = rands( D，1)
‖rands( D，1) ‖

( 6)

式中 D 为空间维度。

2) 天牛质心为 X，d0 为两触须间距离，则左右触须位置

可表示为

Xl = X + d0 × d� /2

Xr = X － d0 × d� /{ 2
( 7)

3) 确定左右触须气味强度 f( Xl ) 和 f( Xr ) ，进而判别天

牛前进方向。

4) 结合天牛的搜索行为，天牛位置的迭代更新方式为

Xk = Xk － 1 － δ
k － 1d�sign( f( Xr( k － 1) ) － f( Xl( k － 1) ) ) ( 8)

式中 Xk 为第 k 次迭代中的天牛质心，Xl( k － 1) ，Xr( k － 1) ，δk － 1

分别为第 k － 1 次迭代中的左右触须位置及步长。

5) 更新步长公式如下

δk = δk － 1η ( 9)

式中 η 为步长衰减系数。

循环步骤( 1 ) ～ 步骤 ( 5 ) ，即可获得全局最优解。因

此，在指南针算子中，基于 BAS 算法对 PIO 算法进行改进的

基本思路是当鸽群个体位置与速度更新之后，将其视为天

牛，计算其按照 BAS 算法移动之后的适应度值，并对移动前

后的适应度值进行对比，如果移动后的适应度值更优，则移

动，否则不进行移动。

2． 2 地标算子改进

混沌作为一种非线性动力学现象，在搜索空间具有很

强的遍历性。为提高算法的局部搜索精度，在地标算子中

引入混沌扰动策略，以获得相对较优的鸽群个体。

本文采用遍历性较好的 Kent 混沌映射，其数学模型为

Zn + 1 =
Zn /0． 4，Zn≤0． 4

( 1 － Zn ) / ( 1 － 0． 4) ，Zn ＞ 0．{ 4
，Zn∈［0，1］( 10)

式中 Zn 为混沌变量。

地标算子中，鸽群个体位置的更新方式由其适应度值

决定，适应度值较优的前 N/2 个个体采用原方式更新，适应

度值较差的后 N/2 个个体采用引入混沌扰动的方式更新，

更新方式具体如下

Xi ( k) = Xi ( k － 1) + r2 ( Xc ( k) － Xi ( k － 1) ) ，

i = 1，…，N/2

Xi ( k) = Xc ( k) + β( k) Zi，i = N/2 + 1，…，
{

N

( 11)

式中 β( k) 为调节系数，Zi 为第 i 个鸽群个体的混沌变量。

综上所述，改进的 PIO( IPIO) 算法流程为:

Step1 初始化鸽群规模 N、指南针算子迭代次数 Nmap、

地标算子迭代次数 Nland、指南针因子 R、鸽群个体的速度 V

和位置 X; 初始化两触须距离 d0、步长 δ、衰减系数 η。

Step2 根据式( 1) 、式( 2) 更新鸽群个体速度 Vi ( k) 及

位置 Xi ( k) ，然后根据式( 6)～ 式( 8) 更新天牛位置XiBAS ( k) ，

根据式( 9) 更新步长。

Step3 比较天牛移动前后的适应度值 f ( Xi ( k ) ) 和

f( XiBAS ( k) ) ，选择适应度值较优个体作为更新后的鸽群个

体，更新全局最优解 Xg。

Step4 判断是否 k ＞ Nmap，是则执行下一步，否则返回

Step2。
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Step5 根据式( 3) 、式( 4) 计算鸽群数目和鸽群位置中

心，根据式( 11) 更新鸽群个体位置，进而更新全局最优解 Xg。

Step6 判断是否 k ＞ Nland，是则结束程序，输出全局最

优解 Xg，否则返回 Step5。

3 基于 IPIO 算法的 SVD-UKF 参数整定

无迹 Kalman 滤波( UKF) 因其滤波求解精度较高等优

点在诸多领域得到了广泛地应用［9］。但其采用的 Cholesky

分解无法对非正定矩阵进行分解，易造成病态问题。为避

免这一问题，增强协方差矩阵的数值稳定性，可利用求解性

能较好的奇异值分解( SVD) 对 Cholesky 分解进行替换。

SVD-UKF 的参数主要有: 过程噪声协方差矩阵 Q，观测

噪声协方差矩阵 R 以及尺度系数 ρ。以往参数的设定主要

依赖主观经验，估计效果不佳。因此，本文将结合机车黏着

控制工程背景，利用 IPIO 算法对 SVD-UKF 的参数进行整

定。参照文献［10］，SVD-UKF 观测器的状态方程及观测方

程分别如下
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式中 Tm 为牵引电机转矩，TL 为牵引电机负载转矩，Jequ为

轮对侧等效转动惯量，Rg 为齿轮箱传动比，ωw 为轮对角速

度。

通过分析可知，Q 为二维对角阵，而 R 和 ρ 均为常数，

故 IPIO 算法的寻优个体可构造为 Xi = ( q1，q2，R，ρ) ，4 个参

数作为 IPIO 算法的适应度变量。寻优问题适应度函数的

选择常依据其性能进行选择，本文选择动态响应速度较快、

超调量小的时间误差积分准则 ITAE，所构造 IPIO 算法适应

度函数的数学表达式为

f = ∫
∞

0
t |ww － ŵw | d t ( 14)

式中 ww 为车轮实际角速度，̂ww 为观测器滤波估计速度。

4 仿真实验

4． 1 算法性能测试

为验证 IPIO 的正确性及有效性，将其与 PIO 及 PSO 算

法进行 对 比 分 析。所 选 性 能 测 试 函 数 为 Rosenbrock、

Sphere、Griewangk 以及 Rastrigin，其均在( 0，…，0) 点处取得

全局最小值 0。为保证测试结果的公平性及科学性，对其均

进行以下参数设置: 种群 /粒子群数量 N = 50，最大迭代次

数 k = 1 000，个 体 /粒 子 维 数 D = 20，将 其 各 自 独 立 运 行

30 次的最优值及最优值的平均值和方差作为测试结果。

4 种测试函数的表达式及变量取值范围如下

Rosenbrock: f1 =∑
D－1

i = 1
［100( xi + 1 － x2i ) 2 + ( xi － 1) 2］，

xi∈［－ 30，30］，

Sphere: f2 = ∑
D

i－1
x2i － 100，xi∈［－ 100，100］

Griewangk: f3 =
1

4 000 × ∑
D

i－1
x2i － ∏D

i = 1
cos

xi

■i
+ 1，

xi∈［－ 600，600］

Rastrigin: f4 =∑
D

i = 1
［x2i － 100 × cos( 2πxi ) + 10］，

xi∈［－ 5． 12，5． 12］

三种算法对 4 种性能测试函数的寻优结果见表 1，适应

度收敛曲线如图 1～ 图 4 所示。

表 1 测试函数寻优结果

函数 算法 最优值 平均值 标准差

PSO 1． 890 8 × 101 3． 466 × 102 6． 151 × 102

f1 PIO 1． 487 5 × 104 1． 945 5 × 105 1． 871 9 × 105

IPIO 4． 123 6 × 10 － 2 7． 610 8 × 101 2． 608 0 × 102

PSO 2． 070 2 × 10 － 1 9． 322 6 × 10 － 1 6． 093 9 × 10 － 1

f2 PIO 3． 903 × 102 1． 062 6 × 103 3． 196 3 × 102

IPIO 0 2． 298 9 × 10 － 238 1． 208 1 × 10 － 231

PSO 1． 881 5 × 10 － 1 6． 158 4 × 10 － 1 2． 556 8 × 10 － 1

f3 PIO 4． 040 6 9． 897 5 4． 198 5

IPIO 0 8． 087 1 × 10 － 2 2． 133 9 × 10 － 1

PSO 1． 632 2 × 101 3． 892 3 × 101 1． 697 5 × 101

f4 PIO 8． 144 0 × 101 1． 155 2 × 102 1． 781 4 × 101

IPIO 0 1． 170 9 × 10 － 7 1． 540 3 × 10 － 7

由表 1 可知，针对单峰函数，对于函数 f1，IPIO 的最优

值分别比 PIO 和 PSO 高 6 个和 3 个数量级，平均值分别高

于 4 个和 1 个数量级; 对函数 f2，只有 IPIO 的最优值为 0，其

平均值和标准差也远远高于 PIO 和 PSO。

针对多峰函数，对于函数 f3，只有 IPIO 的寻优最优值为

0，平均值和标准差也均优于 PIO 和 PSO; 而对函数 f4，仍只

有 IPIO 的最优值为 0，且平均值和标准差也均高于其他两

种算法 8～ 9 个数量级。

由图 1～ 图 4 可以看出，IPIO 算法总能够迅速地收敛，

其收敛速度均远高于 PIO 和 PSO，证明对指南针算子的改

进有效提升了其全局收敛速度。从表 1 的实验结果也可以

看出，由于 Kent 混沌扰动策略的融入，地标算子的局部搜

索能力及搜索效果也得到了显著的提升。通过以上分析，

均证实了本文对 PIO 所提出改进策略的可行性及有效性，

为后期的参数整定奠定了基础。

4． 2 SVD-UKF 参数整定

采用 IPIO 算法脚本文件调用机车单轮对 SIMULINK 模

型的方式，对 SVD-UKF 参数进行整定，机车动力学参数设

置: 车轮半径 R 为 0． 625m，轴重 W 为 25000 kg，齿轮箱传动
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比 Rg 为 5． 64，齿轮箱传递效率 ηgear为 0． 95，车轮侧等效转

动惯量 Jequ为 184． 9 kg /m3。

以式( 14) 作为适应度函数进行寻优，获得一组最适合

的参数( q1，q2，R，ρ) 来满足机车黏着控制过程中的观测需

求。算法参数设置为: N = 30，Nmap = 90，Nland = 30，R = 0． 3，

d0 = 2，δ = π，η = 0． 95。基于此，优化整定后的 SVD-UKF 参

数为( 8． 420 1 × 10 －6，9 189． 474，0． 01，1． 001 5 ) ，SVD-UKF

参数优化整定过程中的适应度函数收敛曲线如图 5 所示。
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图 5 SVD-UKF 参数整定适应度函数收敛曲线

从图 5 可以看出，IPIO 算法在 SVD-UKF 参数优化整定

过程中，适应度函数收敛速度较快，在迭代次数 30 次左右

时，已收敛至全局最小值附近，表明改进算法在 SVD-UKF

参数整定时亦具有较优的搜索性能。

黏着系数估计对比分析如图 6 所示。机车运行过程

中，轨面工况在 5 s 时进行切换，从图 6 中可以看出，参数优

化整定前的黏着系数估计效果并不理想，对轨面实时黏着

系数的估计存在滞后现象。而参数优化整定后的 SVD-UKF

响应速度较快，在不同的轨面工况下，均能够对轨面实时黏

着系数进行有效估计，跟踪效果较好，为机车黏着的有效控

制及提高其黏着利用率提供了保障。
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图 6 黏着系数估计对比分析

5 结 论

针对 PIO 算法易陷入局部最优、收敛速度较慢的缺点，

提出了融合天牛须算法与混沌扰动策略的改进方式。通过

性能测试函数验证了 IPIO 算法的可行性及有效性。并将

经 IPIO 优化整定后的 SVD-UKF 应用到机车黏着控制中，

仿真结果表明: 在不同工况下 SVD-UKF 均具有良好的估计

效果，所提出的适应度函数也能够有效地对观测器的滤波

估计效果进行定量评估。
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同时，不同标注人员在标注两张木材图片是否存在颜

色相近时，存在较大的差别，特别是针对没有相关背景的人

员，其评判的标准相对严格。

4 结 论

木材产品表面颜色是否协调是木材加工领域的重要环

节，也是决定最终产品的经济效益。本文通过设计、提取木

材的颜色特征，提出使用聚类算法对木材颜色进行分类，实

验结果表明: 在木材颜色分级领域，使用无监督学习的聚类

算法进行分类，可以减少标注的成本和标注低效的问题，同

时提升了木材生产加工中木材产品颜色匹配的问题，对于

木材加工生产、提升企业经济效益具有参考价值。
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