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多策略改进麻雀搜索算法优化无迹卡尔曼滤波方法

刘建娟1,2, 李志伟1,2, 姬淼鑫1,2, 吴豪然1,2, 许强伟1,2

(1. 河南工业大学电气工程学院, 郑州 450001; 2. 河南工业大学机电设备及测控技术研究所, 郑州 450001)

摘　 要　 针对无迹卡尔曼滤波(unscented Kalman filter, UKF)中无迹变换(unscented transform,UT)在状态估计时采样点分布

状态控制参数异常对滤波性能的影响问题,提出了一种利用多策略改进麻雀搜索算法( improved sparrow search algorithm,
ISSA)对 UT 中采样点分布状态控制参数进行寻优调整的方法,从而优化 Sigma 点分布以提高非线性近似效果,改善滤波估计

性能。 同时针对传统麻雀搜索算法面临的易陷入局部最优和收敛速度慢等问题,首先利用 Cubic 混沌映射改善初始种群的多

样性;其次在发现者阶段引入非线性自适应收敛因子,提高平衡算法在全局探索和局部开发方面的能力;同时在追随者阶段

利用小波变异策略,以避免追随者盲目追随而导致算法陷入局部最优;最后利用自适应 t 分布的扰动能力增强算法的全局搜

索能力。 通过测试函数对 ISSA 算法进行仿真实验,结果表明 ISSA 算法具有更好的收敛性和求解精度,同时验证 ISSA 优化

UKF 算法后的仿真结果,表明了 ISSA-UKF 算法相比于 UKF 算法的位置均方根误差降低了 52. 2% ,速度均方根误差降低了

21. 9% ,证明了改进方法的有效性和可行性。
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Multi-strategy Improvement of the Sparrow Search
Algorithm for Optimizing the UKF Method
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(1. School of Electrical Engineering, Henan University of Technology, Zhengzhou 450001, China;
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[Abstract]　 A method for optimizing the control parameters of the sample point distribution state within the framework of the unscent-
ed transform (UT) for the unscented Kalman filter (UKF) was introduced. The issue of abnormal filtering performance arising from the
state of sample point distributions was addressed by this method. A multi-strategy improved sparrow search algorithm(ISSA) was em-
ployed to finely tune the control parameters. The goal is to enhance the distribution of Sigma points, thereby improving the effectiveness
of nonlinear approximations and ultimately enhancing the accuracy of filtering estimations. To address the shortcomings of traditional
sparrow search algorithms, several refinements were implemented. Initially, a Cubic chaotic mapping was applied to diversify the initial
population. Furthermore, during the exploration phase, a nonlinear adaptive convergence factor was introduced to balance the
algorithm􀆳s capacity for global exploration and local exploitation. Additionally, a wavelet mutation strategy was integrated into the follo-
wer phase to prevent blind adherence to specific paths and mitigate the risk of becoming trapped in local optima. Lastly, an adaptive
t-distribution perturbation capability was introduced to strengthen the algorithm􀆳s ability to perform wide-ranging global searches. The
efficacy of the proposed ISSA was demonstrated through simulation experiments conducted on various test functions. The results consist-
ently show that ISSA outperforms other methods in terms of convergence and solution accuracy. Furthermore, the benefits of ISSA are
extended to the optimization of parameters within the UKF algorithm. Experimental outcomes indicate that the ISSA-UKF algorithm re-
duces the root mean square error (RMSE) of position by 52. 2% and the RMSE of velocity by 21. 9% , thus affirming the viability and
effectiveness of the proposed enhancements.
[Keywords] 　 unscented Kalman filter; sparrow search algorithm; Cubic chaotic mapping; nonlinear adaptive convergence factor;
wavelet mutation strategy
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　 　 随着无人驾驶技术的快速发展,如何克服复杂环

境的影响成为确保智能汽车安全的重要前提[1]。 为

了准确、实时地获取行驶状态的相关信息,目前常采

用多传感器融合方法,将来自不同传感器的数据或信

息进行集成和处理,以获得更全面、可靠的信息。 多传

感器融合定位依赖于各种滤波算法,其中常见的滤波

算法包括卡尔曼滤波[2] (Kalman filter, KF)、扩展卡尔

曼滤波[3](extended Kalman filter, EKF)和无迹卡尔曼

滤波[4](unscented Kalman filter, UKF)。 这些算法已被

应用于目标跟踪、组合导航以及锂电池荷电状态估计

等多个领域,并成为国内外学者研究的焦点之一[5-7]。
UKF 针对非线性系统主要通过使用无迹变换

(unscented transformation, UT)方法采用特定采样点

来近似非线性函数,相比于 EKF 算法,UKF 算法在

非线性系统的估计和滤波中具有更好的性能。
Zheng 等[8]针对同时存在异常值和不确定协方差矩

阵的情况,提出了一种基于创新和残差的鲁棒自适

应 UKF 滤波方法;Yang 等[9] 为提高全球卫星导航

系统与惯性测量单元组合导航系统的鲁棒性,提出

一种基于广义极大似然估计的鲁棒无迹卡尔曼滤

波器,减弱了动态模型和测量异常值干扰的影响;Li
等[10]提出一种鲁棒自适应 UKF 算法来解决非线性

和非高斯问题,该方法能自适应估计非高斯和非线

性情况下的过程噪声协方差和测量噪声协方差;
Novi等[11] 提出一种集成人工神经网络和无迹卡尔

曼滤波的滤波器,用以估算车辆的侧滑角;Yang
等[12]提出了一种改进的自适应衰减平方根无迹卡

尔曼滤波器,通过利用衰减因子实时调整滤波器增

益,改善算法对突变状态的适应性;Dunik 等[13] 提

出一种自适应的取值方法,利用网格方法或随机搜

索方法对缩放参数进行选择,缩放参数的选择与网

格的密度密切相关,网格密度越小,能够搜索到的

缩放参数数量就越少,网格密度越大,搜索到的缩

放参数就越多;贺军义等[14]提出一种利用和声差分

进化算法对缩放参数进行最优选择的方法,将缩放

参数作为优化目标,选择每时刻滤波误差最小的缩

放参数。 文献[8-12]的研究主要聚焦在 UKF 算法的

噪声协方差方面,以及通过引入衰减因子改进其性

能,然而在 UKF 算法中的 UT 变换理论的研究较为有

限,其特点是通过缩放参数控制采样点的分布来影响

近似的准确性,控制参数过小将使采样点过于集中在

均值附近,导致滤波器低估状态的不确定性,使其对

噪声和不确定性的抵抗能力下降;控制参数过大使得

采样点分散太远,导致滤波器高估状态的不确定性,
使其对噪声和不确定性的抵抗能力变强,但会导致估

计值波动较大,影响滤波精度。 文献[13]采用网格搜

索方法对缩放参数进行选择,但网格搜索方法计算成

本高同时可能错过最优解;文献[14]利用和声差分进

化算法对缩放参数进行优化选择,但其对初始解较为

敏感且存在早熟等问题。
针对上述问题,现提出一种利用麻雀搜索算法

改进 UKF 的方法。 麻雀搜索算法具有全局搜索能

力强和易于实现等优势,但同时存在收敛速度慢和

易陷入局部最优等问题,从而可能出现错过最优解

的情况,因此,现提出利用 Cubic 混沌映射、非线性

自适应收敛因子、小波变异策略以及自适应 t 分布

变异方法对其进行改进,然后利用改进后的麻雀搜

索算法对采样点分布状态控制参数 α 进行优化选

择,从而控制 UT 变换中采样点的分布,以提高 UKF
算法的性能和估计精度,最后通过实验进一步验证

改进方法的可行性和有效性。

1　 麻雀搜索算法及其改进

1. 1　 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法[15] ( sparrow search algorithm,
SSA)主要灵感来自麻雀种群寻找食物和反掠食者

捕食行为。 该算法将麻雀按照不同职责分为发现

者、追随者和预警者三大类,以实现高效的优化搜

索。 在 SSA 算法中,发现者负责寻找食物,并提供

觅食区域和方向的信息,而追随者则依据发现者提

供信息对食物进行获取,当预警者发现捕食者时会

发出警报,此时位于边缘的个体会迅速飞往安全区

域,即反捕食行为。 值得注意的是,发现者和追随

者可以相互转变身份,如果有更优的食物位置被发

现,每只麻雀都可能是发现者,然而,在整个种群

中,发现者和追随者的比重是不变的。
(1)发现者的位置更新计算。

Xt +1
i,j =

Xt
i,jexp

- i
σitermax

( ), R2 < ST

Xt
i,j + QL, R2 ≥ ST

{ (1)

式(1)中: Xt
i,j 为第 i 只麻雀在第 t 代麻雀种群中第 j

维的位置; σ 为 (0,1] 中的随机数; Q 为正态分布随
机数; R2 为报警值,是取值范围 [0,1] 中的随机数;
ST 为预警阈值,取值范围为 [0. 5,1] ;L 为一个所有

元素都为1 的1 × d矩阵。 R2 < ST表示当前位置没有
捕食者,发现者可以继续觅食; R2 ≥ ST 表示当前区

域有捕食者,发现者需躲避危险,转移到安全区域。
(2) 追随者的位置更新计算。

Xt +1
i,j =

Qexp Xt
worst - Xt

i,j

i2( ), i > n / 2

Xt +1
p + Xt

i,j - Xt +1
p A + L, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(2)
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式(2)中: Xt +1
p 为麻雀种群第 t + 1 代的最优位置;

Xt
worst 为第 t 代麻雀种群的最差位置; A + 为 1 × d 的

矩阵,矩阵内各元素被随机赋值为 1 或 - 1 ,且
A + = AT (AAT) -1 。 当 i > n / 2 时,麻雀没有得到食

物,需要寻找一个新的位置去觅食;当 i≤ n / 2 时,麻
雀移动到当前最佳位置以获得更多的食物。

(3) 预警者的位置更新计算。

Xt +1
i,j =

Xt
best + φ Xt

i,j - Xt
best , fi > fg

Xt
i,j + K

Xt
i,j - Xt

worst

fi - fw + ε , fi = fg

ì

î

í

ïï

ïï
(3)

式(3)中: Xt
best 为麻雀种群第 t 代最优位置; φ 为符

合标准正态分布的随机数; K 为 [ - 1,1] 的均匀随

机数; fi 为当前个体的适应度值; fg 和 fw 分别为全局

最优和最差适应度值; ε 为最小常数,避免分母为

零。 fi > fg 表示此麻雀处于觅食区域边缘位置,易受

到捕食者袭击; fi = fg 表示处于中间位置的麻雀意

识到危险,通过向其他麻雀靠拢减少被捕食风险。
1. 2　 多策略改进麻雀搜索算法(ISSA)

为了克服 SSA 算法收敛速度慢和易陷入局部最

优等问题,提出了一种多策略改进麻雀搜索算法,算
法首先引入 Cubic 混沌映射改善初始种群的多样性,
其次在发现者中引入非线性自适应收敛因子,使算法

在前期拓展搜索区域,在后期提升收敛效率,协调算

法整体与局部的开发拓展能力;同时在追随者引入小

波变异策略,降低对发现者的依赖性,避免陷入局部

最优;最后,利用自适应 t 分布方法,对个体进行扰

动,以增强算法跳出局部最优解的能力。 通过以上改

进策略的融合,使得改进后的麻雀搜索算法能有效提

高算法性能,改善求解的效率和精度。
1. 2. 1　 Cubic 混沌映射

混沌映射是一种自然界中存在的非线性现象,
被广泛应用于各种优化算法。 它的存在丰富了种

群的多样性,并且由于其具有随机性和遍历性,使
得算法能有效跳出局部最优解。 其中,Cubic 是一

种典型的混沌映射[16],其标准形式为

xn+1 = bx3
n - cxn (4)

式(4)中: b和 c为混沌影响因子。 一般在 c∈(2. 3,3)
时,Cubic 映射产生的序列处于混沌状态。 通过文

献[17]对 16 种常见一维混沌映射的最大 Lyapunov 指

数计算和分析,可以发现 Cubic 映射的混沌性与 Logis-
tic 映射、Tent 映射的最大 Lyapunov 指数相近,且相比

于 Sine 映射、Circle 映射和 Singer 映射等一维映射具有

很好的优势。 修正后的 Cubic 映射特定表达式为

xn+1 = ρxn(1 - x2
n) (5)

式(5)中: xn ∈ (0,1) ; ρ 为控制参数。 Cubic 映射

仿真结果如图 1 所示。

图 1　 Cubic 混沌映射分布图

Fig. 1　 Distribution of Cubic chaotic mapping

1. 2. 2　 非线性自适应收敛因子

在麻雀捕食过程中,发现者在搜寻最佳觅食位置

时,如果移动步长过大,尽管可以缩短寻找最优解的

时间,但也存在容易错失全局最优解的风险。 为了提

升 SSA 算法的全局搜索性能,发现者在早期迭代阶段

应执行全局勘探,这需要较大的收敛因子来扩大全局

搜索范围;而在后期迭代阶段,发现者需较小的收敛

因子,以增强局部开发能力,加快收敛速度,并避免陷

入局部最优。 为了解决上述问题,受灰狼优化算法启

发,引入了一个系数 A ,当 A > 1 时,灰狼群体会扩

大搜索范围以寻找猎物,即进行全局搜索,从而加快

收敛速度快;当 A < 1 时,灰狼群体会收缩搜索范

围以攻击猎物,即进行局部开发,且收敛速度较慢,因
此,系数 A 成为影响全局探索和局部开发能力平衡的

关键因素[18]。 然而,从式(6)可看出,收敛因子 a 决

定了 A 的取值大小,但收敛因子是线性递减的,无法

准确反映复杂的非线性搜索过程。 因此引入一种逆

不完全 Γ 函数和符合 beta 分布的收敛因子,以提高

算法的搜索性能,其具体表达式如式(7)所示。
A = 2ar - a (6)

a = amin +
amax - amin

ξ Γ ξ,1 - t
itermax

( ) +
μbetarnd(p,q) (7)

式(7)中: r 为区间 [0,1] 上的随机数; amax、amin 分别

为收敛因子 a的最大值和最小值;逆不完全Γ函数为

γ(ξ,a) = ∫ξ
0
e -xxa-1dx , ξ 为随机变量,取 0. 01;μ =

0. 1;betarnd(p,q) 为服从贝塔分布的随机数, p = 1,
q = 2 。 收敛因子 a 的变化曲线图如图 2 所示。

根据图 2 所示,改进后的非线性收敛因子在迭代

前期表现类似于线性递减,这有利于算法进行全局探

索;而在算法迭代后期,收敛因子开始呈指数形式下
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图 2　 非线性收敛因子曲线图

Fig. 2　 Plot of nonlinear convergence factor

降,从而增强了算法的局部寻优能力。 同时,引入了

符合 beta 分布的随机数对非线性收敛因子进行局部

扰动,实现了非线性因子的动态变化,意味着扰动了

麻雀搜索步伐大小,提高了解的多样性。 因此,改进

后的非线性收敛因子有效协调了算法的全局探索和

局部开发能力,提升了算法的优化性能。
改进后发现者的位置更新计算如下。

Xt +1
i,j =

AXt
i,jexp

- i
σitermax

( ), R2 < ST

Xt
i,j + QL, R2 ≥ ST

{ (8)

1. 2. 3　 小波变异策略

标准 SSA 算法的追随者的更新方式是以占据

最优位置的发现者为目标而进行位置更新,当追随

者向最优位置靠近时,种群容易在短时间内迅速聚

集,这种情况虽然实现了快速收敛,但也极大地增

加了算法陷入局部最优的概率[19]。 为了让追随者

更好跟随发现者进行位置更新,在追随者的更新方

式中引入小波变异系数,这使追随者在后期能以较

大的步长移动,防止因盲目追随发现者而错过更好

的位置,通过有效地避免趋同性,算法可以改善过

早收敛和陷入局部最优的问题。
小波变异的思想来源于小波函数,其主要优势

在于能够根据迭代次数来调控振幅值,实现对扰动

的动态微调效果,从而增强算法跳出局部最优的能

力[20]。 小波变异的表达式为

η = 1
τ
e - φ

τ( )2 / 2cos 5 φ
τ( ) (9)

式(9)中: φ 为 [ - 2. 5τ,2. 5τ] 内的随机数,伸缩参

数 τ 随着迭代次数的增加而减小,其作为分母反向

调控变异系数,使得小波变异系数逐渐减小,从而

能够自适应地调控种群的变异程度。

τ = e - lng 1- i
itermax

( )δ+ lng (10)

式(10)中: δ 为形状参数,取 δ = 0. 5 ; g 为 τ 的上

限,取 g = 100 。
改进后追随者的位置更新计算如下。

Xt +1
i,j =

Qexp Xt
worst - Xt

i,j

i2( ), i > n / 2

ηXt +1
p + Xt

i,j - Xt +1
p A + L, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(11)
1. 2. 4　 自适应 t 分布

t 分布又称为学生分布,其曲线形态与自由度 n
密切相关,相比于正态分布,当自由度较小时,曲线

较平坦,如果曲线峰值位置较低,则曲线两侧的尾

部位置较高;当自由度为正无穷时,则逐渐接近标

准正态分布[21]。 高斯分布和柯西分布是 t 分布边

界处的两个特例分布, t 分布既有高斯分布的特点,
也有柯西分布的特点,其概率密度函数为

pt(x) =
Γ n + 1

2( )

nπΓ n
2( )

1 + x2

n( )
-
n+1
2

(12)

式(12)中: Γ n + 1
2( ) = ∫+∞

0
x
n+1
2 -1e -xdx 为第二类欧

拉积分。
为了提高传统麻雀算法的全局搜索能力并避

免过早收敛,在发现者、加入者和预警者的位置更

新之后,引入了自适应 t 分布的变异能力来扰动麻

雀的位置。 而自适应 t 分布的变异比柯西分布和高

斯分布在扰动能力上更强,通过自适应 t 分布的变

异扰动,可以有效提高麻雀算法的寻优性能,具体

位置更新方式为

Xt +1
i = Xt

i + Xt
i t(iter) (13)

式(13)中:Xt +1
i 为扰动后麻雀位置;Xt

i 为麻雀 i在第 t
次迭代时的位置。 式(13)在 Xt

i 的基础上引入了随机

干扰项 Xt
i t(iter) ,充分利用了当前位置信息,并将自

由度参数设置为迭代次数 t 。 使算法在前期迭代次

数较小时,具有全局探索能力,在算法后期,具有局部

开发能力,而在算法中期, t 分布综合了柯西分布和

高斯分布两者的优点,从而改进了算法的全局探索和

局部开发能力。 这种更新方式使得算法能够在不同

阶段灵活的调整其探索和开发能力,以便更好地搜索

全局最优解并避免陷入局部最优。
1. 2. 5　 ISSA 算法具体步骤

ISSA 算法步骤如下。
步骤 1 　 初始化 ISSA 算法参数,包括种群大

小、迭代次数、发现者比例、预警者比例等,然后使

用式(5)初始化麻雀种群的初始位置。
步骤 2　 计算各麻雀适应度值,寻找当前最优
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适应度值和最差适应度值,以及它们的位置。
步骤 3　 发现者位置更新。 根据式(8)更新发

现者位置。
步骤 4　 追随者位置更新。 根据式(11)更新追

随者位置。
步骤 5　 预警者位置更新。 随机选择一些麻雀

作为预警者,并利用式(3)更新它们位置。
步骤 6　 利用式(13)进行自适应 t 分布变异,

扰动当前最优值,生成新解。
步骤 7　 更新位置并计算适应度值。
步骤 8　 判断当前迭代次数是否达到最大迭代

次数,若达到,则循环结束,算法输出最优解;否则,
返回步骤 2,直到满足结束条件。

2　 ISSA 优化无迹卡尔曼滤波算法
(ISSA-UKF)

　 　 UKF 算法的关键在于 UT 变换,UT 变换中 Sig-
ma 点的统计特性由缩放比例参数控制,通过调整缩

放比例参数,可以选择合理的采样点分布状态控制

参数,从而有效影响缩放比例参数,以改善 UKF 算

法的滤波性能。
为了找到预测误差最小的分布状态控制参数,

需设定正确的适应度函数,因此选择以实际值与滤

波输出估计值的均方误差作为适应度函数,适应度

函数表达式为

fk = 1
M∑

M

k = 1
(ϑk - θ

∧

k) 2 (14)

式(14)中: fk 为第 k 次实际值与估计值的均方误差;
M 为估计长度; ϑk 为实际值; θ

∧

k 为滤波输出估计值。
当适应度函数值越小时,均方误差越小,则ISSA

算法寻找的采样点分布状态控制参数最优。 算法

前期设置初始的采样点分布状态控制参数,然后通

过 ISSA 算法的迭代搜索过程,生成和调节具有最小

适应度函数值的采样点分布状态控制参数,即最优

的采样点分布状态控制参数,将其作为输入参数应

用于 UKF 算法,从而改善 UKF 算法的性能。 通过

自适应更新采样点分布状态控制参数,UKF 算法可

以更准确地估计系统状态,并提高滤波精度。
对于一般的非线性离散动态系统,过程和测量

模型可以描述如下。
Xk = f(Xk-1) + Wk-1

Zk = h(Xk) + Vk
{ (15)

式(15)中:Xk ∈Rn 为状态向量;Zk ∈Rm 为测量向量;
f(·) 和 h(·) 分别为已知的非线性状态转移函数和测

量函数;Wk-1 和 Vk 为不相关的零均值高斯白噪声,其
协方差分别为 Qk-1 和 Rk 。 算法的实现过程如下。

步骤 1　 初始化。

X
∧

0 = E[X0]

P0 = E[(X0 - X
∧

0)(X0 - X
∧

0) T]{ (16)

式(16)中: X
∧

0 为初始状态; P0 为初始误差协方差。
步骤 2　 Sigma 点计算。
将通过 ISSA 算法寻优后获得的最优采样点分

布状态控制参数 α 代入缩放比例参数计算公式。

x(0)
k-1 = X

∧

k-1

x(i)
k-1 = X

∧

k-1 + [ (n + λ)Pk-1],i = 1,2,…,n

x(i)
k-1 = X

∧

k-1 - [ (n + λ)Pk-1],i = n + 1,n + 2,…,2n

ì

î

í

ï
ï

ïï

(17)
式(17)中:n 为状态维数;λ = α2(n + κ) - n 为缩放比例
参数;α和 κ为调优参数,通常 α反映样本点的分布。

步骤 3　 状态预测。
x( i)
k / k-1 = f[x( i)

k-1,k - 1], i = 0,1,2,…,2n

X
∧

k / k-1 = ∑
2n

i = 0
ω(m)

i x( i)
k / k-1

PXX = ∑
2n

i = 0
ω(c)

i [x( i)
k / k-1 - X

∧

k / k-1] [x( i)
k / k-1 - X

∧

k / k-1] T

Pk / k-1 = PXX + Qk-1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(18)
式(18)中: ω(m)

i 和 ω(c)
i 为权重,定义为

ω(m)
0 = λ

n + λ

ω(c)
0 = λ

n + λ + (1 - α2 + β)

ω(m)
i = ω(c)

i = 1
2(n + λ), i = 1,2,…,2n

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(19)

式(19)中:待选参数 β ≥0 是非负权重系数。
步骤 4　 测量预测。

z( i)k / k-1 = h[x( i)
k / k-1,k], i = 0,1,2,…,2n

Z
∧

k / k-1 = ∑
2n

i = 0
ω(m)

i z( i)k / k-1

ì

î

í

ïï

ïï
(20)

步骤 5　 增益计算。

PXZ = ∑
2n

i =0
ω(c)

i [x(i)
k / k-1 - X

∧

k / k-1] [z(i)k / k-1 - Z
∧

k / k-1]T

PZZ = ∑
2n

i =0
ω(c)

i [z(i)k / k-1 - Z
∧

k / k-1][z(i)k / k-1 - Z
∧

k / k-1]T + Rk

Kk = PXZP-1
ZZ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(21)
步骤 6　 滤波更新。

X
∧

k = X
∧

k / k-1 + Kk(Zk - Z
∧

k / k-1)
Pk = Pk / k-1 - KkPZZKT

k
{ (22)
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步骤 7　 重复步骤 2 ~步骤 6,以实现完整 UKF
算法。 ISSA-UKF 算法流程图如图 3 所示。

图 3　 ISSA-UKF 算法流程图

Fig. 3　 Flow chart of the ISSA-UKF algorithm

3　 仿真验证与分析

3. 1　 ISSA 算法性能测试

3. 1. 1　 实验设置与测试函数

首先为验证 ISSA 算法相比其他智能优化算法的

性能优势和可行性,选取 10 个常见的基准测试函数,
将其与 SSA 算法、鲸鱼优化算法(whale optimization
algorithm, WOA)、粒子群优化算法( particle swarm
optimization, PSO)以及灰狼优化算法(grey wolf opti-
mizer, GWO)进行了实验对比。 实验仿真平台基于

Windows10 系统, i7-8550U CPU @ 1. 80 GHz,1. 99
GHz,运行内存 8 GB,仿真软件为 MATLAB R2018b。
基准测试函数如表 1 所示。 为保证实验的公平性,设
置各对比算法的种群数量均为 30,迭代次数为 500,
其余参数设置如表 2 所示,在 SSA 算法和 ISSA 算法

中,ST 为安全阈值,PD 为发现者比例,SD 为意识到

危险的麻雀占总数比例;WOA 算法中, a 为缩放因

子;PSO 算法中, ω 为惯性权重, c1、c2 为学习因子;
GWO 算法中, a 为收敛因子, r1 和 r2 为随机向量。

表 1　 基准测试函数

Table 1　 Benchmark function
函数 维数 范围 最优值

F1(x) = ∑
n

i =1
x2i 30 [ -100,100] 0

F2(x) = ∑
n

i =1
xi + ∏

n

i =1
xi 30 [ -10,10] 0

F3(x) = ∑
n

i =1
(∑

i

j =1
xj )

2

30 [ -100,100] 0

F4(x) = maxi{ xi ,1 ≤ i ≤ n} 30 [ -100,100] 0

F5(x) = ∑
n-1

i =1
[100 (xi+1 - x2i )2 + (xi - 1)2] 30 [ -30,30] 0

F6(x) = ∑
n

i =1
- xi sin( xi ) 30 [ -500,500] - 418. 982 8n

F7(x) = ∑
n

i =1
[x2i - 10cos(2πxi) + 10] 30 [ -5. 12,5. 12] 0

F8(x) = - 20exp ( - 0. 2 1
n ∑

n

i =1
x2i ) - exp 1

n ∑
n

i =1
cos(2πxi)[ ]+ 20 + e 30 [ -32,32] 0

F9(x) = 1
4 000∑

n

i =1
x2i - ∏

n

i =1
cos

xi
i( )+ 1 30 [ -600,600] 0

F10(x) = π
n {10sin(πy1) +∑

n-1

i =1
(yi - 1)2[1 + 10sin2(πyi+1)] + (yn - 1)2} +∑

n

i =1
u(xi,10,100,4)

yi = 1 +
xi + 1

4

u(xi,a,k,m) =
k(xi - a)m, xi > a
0, - a < xi < a
k( - xi - a)m, xi < a

{
30 [ -50,50] 0
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表 2　 算法参数设置

Table 2　 Algorithm parameter setting
算法 参数设置

SSA ST = 0. 8; PD = 0. 2; SD = 0. 2
ISSA ST = 0. 8; PD = 0. 2; SD = 0. 2
WOA a ∈ [0,2] ,并从 2 线性递减至 0
PSO ω = 0. 9;c1 = c2 = 1. 494 45;
GWO a ∈ [0,2] ,并从 2 线性递减至 0; r1,r2 ∈ [0,1]

3. 1. 2　 算法性能对比分析

为了验证 ISSA 算法在寻优结果方面的准确性

和稳定性,对每个测试函数独立运行 30 次,根据实

验结果计算各算法的平均值和标准差作为性能评

价依据,结果如表 3 所示。 其中, F1 ~ F5 为单峰函

数,可验证算法的局部搜索性能、收敛特性及稳定

性, F6 ~ F10 为多峰函数,可验证算法跳出局部最优

的能力以及全局寻优性能。
由表 3 可以看出,ISSA 在寻优稳定性和寻优精

度方面比其他算法有显著的性能提升,对于单峰函

数 F1 ~ F4 的求解,ISSA 能够稳定地找到其理论最

优值,并且在平均值和标准差的计算方面表现更出

色,寻优效果远超其他对比算法;对于 F5 , ISSA 算

法的寻优性能提升不明显,但其平均值和标准差仍

然优于其他对比算法,表明 ISSA 具有良好的鲁棒

性。 对于多峰函数 F7 ~ F10 ,ISSA 算法标准差和平

均值均比其他算法更小,而且在函数 F7、 F9 中均能

达到理论最优值;在函数 F8 中,ISSA 与 SSA、WOA
找到的最优值一致,但比 PSO 和 GWO 更接近理论

最优值;对于函数 F6 , ISSA 算法的平均值优于其他

算法,而标准差略逊于 PSO 和 GWO,然而与传统

SSA 算法相比,ISSA 在寻优性能方面有所提升。 综

合来看,ISSA 算法在优化精度和鲁棒性方面均具有

优势,在处理单峰函数时,ISSA 算法能快速找到理

论最优值,有效改善了全局搜索能力;在处理多峰

函数时,ISSA 算法具备跳出局部最优的能力。
为了直观地展示各个算法的收敛速度、收敛精

度以及跳出局部最优值的能力,5 种优化算法在 10
个基准函数下的收敛曲线如图 4 所示。

表 3　 测试函数结果

Table 3　 Results of the test function
函数 指标 ISSA SSA WOA PSO GWO

F1

平均值 2. 11 × 10 - 2 4. 02 × 100 6. 90 × 102 4. 83 × 102 6. 51 × 102

标准差 1. 38 × 100 4. 81 × 102 7 × 102 2. 69 × 102 4. 62 × 102

最优值 0 8. 63 × 10 - 65 2. 81 × 10 - 86 1. 23 × 101 3. 88 × 10 - 29

F2

平均值 1. 39 × 10 - 2 3. 33 × 106 6. 62 × 1010 2. 92 × 1010 4. 90 × 1010

标准差 2. 34 × 10 - 1 4 × 108 3. 76 × 1012 9. 12 × 1011 3. 69 × 1012

最优值 0 1. 43 × 10 - 137 1. 21 × 10 - 60 3. 62 × 100 2. 19 × 10 - 17

F3

平均值 2. 39 × 100 2. 33 × 101 8. 08 × 104 3. 20 × 103 3. 27 × 103

标准差 9. 18 × 101 1. 17 × 103 1. 27 × 104 1. 34 × 103 1. 75 × 103

最优值 0 0 8. 74 × 103 3. 51 × 102 7. 66 × 10 - 9

F4

平均值 2. 17 × 10 - 3 9. 18 × 10 - 3 5. 40 × 101 1. 45 × 101 3. 37 × 100

标准差 8. 75 × 10 - 2 6. 67 × 10 - 1 1. 07 × 101 6 × 10 - 1 1. 44 × 100

最优值 0 3. 07 × 10 - 155 1. 92 × 10 - 1 6. 38 × 100 6. 58 × 10 - 8

F5

平均值 2. 45 × 100 1. 41 × 104 2 × 106 4. 89 × 105 1. 72 × 106

标准差 1. 32 × 102 1. 70 × 106 4. 14 × 106 1. 17 × 106 2. 93 × 106

最优值 3. 25 × 10 - 11 1. 40 × 10 - 11 2. 69 × 101 1. 17 × 103 2. 61 × 101

F6

平均值 - 1. 14 × 104 - 8. 62 × 103 - 9. 60 × 103 - 5. 75 × 103 - 4. 04 × 103

标准差 2. 89 × 102 7. 04 × 102 4. 80 × 102 2. 11 × 102 1. 86 × 102

最优值 - 1. 26 × 104 - 1. 26 × 104 - 1. 26 × 104 - 7. 72 × 103 - 7. 90 × 103

F7

平均值 2. 06 × 10 - 1 5. 72 × 10 - 1 2. 40 × 101 2. 04 × 102 3. 18 × 101

标准差 3. 43 × 100 6. 22 × 100 1. 58 × 101 1. 05 × 101 5. 09 × 100

最优值 0 0 0 9. 79 × 101 0

F8

平均值 7. 58 × 10 - 3 1. 53 × 10 - 2 7. 61 × 10 - 1 8. 69 × 100 7. 44 × 10 - 1

标准差 9. 04 × 10 - 2 2. 21 × 10 - 1 3. 24 × 10 - 1 3. 82 × 10 - 1 1. 24 × 10 - 1

最优值 8. 88 × 10 - 16 8. 88 × 10 - 16 8. 88 × 10 - 16 4. 14 × 100 7. 19 × 10 - 14

F9

平均值 2. 47 × 10 - 3 4. 25 × 10 - 2 6. 17 × 100 1. 34 × 101 6. 23 × 100

标准差 1. 87 × 10 - 1 4. 89 × 100 6. 44 × 100 4. 52 × 100 4. 55 × 100

最优值 0 0 0 4. 87 × 10 - 1 0

F10

平均值 2. 26 × 10 - 3 3. 70 × 10 - 3 4. 49 × 106 1. 66 × 105 3. 44 × 106

标准差 5. 75 × 10 - 2 1. 17 × 10 - 1 1. 03 × 107 1. 14 × 106 6. 26 × 106

最优值 1. 77 × 10 - 11 2. 93 × 10 - 10 5. 56 × 10 - 3 3. 38 × 100 1. 25 × 10 - 2
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图 4　 测试函数收敛曲线图

Fig. 4　 Convergence plot of the test function

　 　 从图 4 可知,ISSA 算法相对于其他对比算法显

示出更佳的收敛速度,能快速搜索空间,从而降低

算法初始探索阶段,同时能在保持优化精度的情况

下更接近最优解。 对于单峰函数 F1 ~ F4 ,与其他

算法相比,ISSA 表现出收敛速度快和收敛精度高的

性能,且具有良好的稳定性;对于函数 F5 , 虽未找

到最优解,但 ISSA 的收敛速度和精度明显优于其他

算法。 在多峰函数 F7 、 F9 中,ISSA 展现出较强的

寻优性能和抗停滞能力,随着迭代次数的增加,ISSA
的下降速度最快,并且保持良好的稳定性;在函数

F8 中, ISSA 的收敛精度与 SSA、WOA 相同,但可观

察到 ISSA 具有更快的收敛速度且不容易陷入局部

最优;而在函数 F6 和 F10 中,ISSA 的收敛精度和收

敛速度均优于其他算法。
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综上所述,ISSA 在单峰函数和多峰函数中均展

现出较强的寻优性能和抗停滞能力,证明了所提出

的改进策略的有效性,即提高了算法的寻优性能,
还降低了陷入局部最优的风险,使得 ISSA 整体性能

优于 SSA 和其他对比算法,至此,ISSA 算法的有效

性和可行性得以证明。
3. 2　 ISSA-UKF 算法仿真分析

假设车辆做匀加速直线运动,选取系统状态变量

为 Xk = [xk,vxk,axk,yk,vyk,ayk]T ,其中, xk、vxk、axk 分

别为在 x 方向 k 时刻的位置、速度和加速度; yk、vyk、
ayk 分别为在 y 方向 k 时刻的位置、速度和加速度。

车辆运动模型利用文献[22]提出的“当前”统
计模型,则状态方程为

Xk+1 = φk+1Xk + Wk (23)
式(23)中:Wk 为状态噪声;Wk ~ N(0,Q) ,Q为过

程噪声协方差矩阵。
φk+1 = diag[φx,k+1,φy,k+1] (24)

φx,k+1 = φy,k+1 =
1 T T2

2
0 1 T
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式中: T 为采样周期。
量测方程为

Zk =
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式(26)中: ν1、ν2 分别为 GPS 接收机输出的 x 方向

和 y 方向位置的量测噪声; νω 为角速度陀螺的量测

噪声; νs 为里程计的量测噪声。
将系统状态方程和量测方程代入 ISSA-UKF 算

法模型中,实现对算法的仿真验证。
为验证 ISSA-UKF 算法的可行性和有效性,将

其与 UKF 算法、自适应 UKF(AUKF)算法进行仿真

对比,设定算法的初始状态为 X0 = [0,10,0,0,10,
0] ,采样周期 T = 1 s ,采样次数 N = 300 ,智能优

化算法种群数量为 10,迭代次数为 50,位置均方误

差仿真结果如图 5 和图 6 所示,速度均方误差仿真

结果如图 7 和图 8 所示。
可以看出,在 x 方向和 y 方向的位置均方误差

中,AUKF 算法相比于 UKF 算法表现出更小的波

动,而 ISSA-UKF 算法相比于 AUKF 算法和 UKF 算

法效果更好,位置均方误差的波动较小,更加稳定,
因此,ISSA-UKF 算法的滤波效果更好,精度较高,误

图 5　 x 方向位置均方误差

Fig. 5　 X-direction position mean square error

图 6　 y 方向位置均方误差

Fig. 6　 Y-direction position mean square error

图 7　 x 方向速度均方误差

Fig. 7　 X-direction velocity mean square error

差相对较小;在 x 方向和 y 方向的速度均方误差中,
ISSA-UKF 算法偶尔会得到较大的均方误差,但从整

体效果仍然可看出,ISSA-UKF 算法的效果更好,而
UKF 算法和 AUKF 算法的均方误差波动大,较不稳
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定。 如表 4 所示,ISSA-UKF 算法相对于 UKF 算法

的位置均方根误差减小了 52. 2% ,速度均方根误差

减小了 21. 9% ,与 AUKF 算法相比,ISSA-UKF 算法

在位置均方根误差上减小了 30. 1% ,在速度均方根

误差上减小了 13% 。 综上可知,ISSA-UKF 相比于

传统 UKF 算法和 AUKF 算法的性能更好,能够有效

降低误差,进一步验证了 ISSA-UKF 算法的有效性

和可行性。
为验证 ISSA-UKF 算法的稳定性,选取 10 组数

据,并在每组数据中,分别使各对比算法进行 20 次

独立运行,取均方根误差的均值作为结果,实验结

果如图 9 和图 10 所示:
从图 9 和图 10 可知,AUKF 算法相较于 UKF 算

法具有较小的位置均方根误差和速度均方根误差,
说明在加入 SSA 优化后,滤波效果得到了一定程度

图 8　 y 方向速度均方误差

Fig. 8　 Y-direction velocity mean square error

表 4　 均方根误差对比

Table 4　 Comparison of root mean square error
算法 UKF AUKF ISSA-UKF

位置均方根误差 / m 1. 058 76 0. 723 819 0. 505 756
速度均方根误差 / (m·s - 1) 0. 168 18 0. 150 927 0. 131 186

图 9　 位置均方根误差统计

Fig. 9　 Position root mean square error statistics

图 10　 速度均方根误差统计

Fig. 10　 Velocity root mean square error statistics

的改进,提高了滤波精度和稳定性;ISSA-UKF 算法

的位置均方根误差和速度均方根误差同样均比

UKF 算法和 AUKF 算法小,表明 ISSA-UKF 算法在

滤波精度方面优于传统的 UKF 算法和 AUKF 算法,
验证了 ISSA-UKF 算法的有效性和可行性,同时,在
多组数据下能够保持较低的误差,说明 ISSA-UKF
算法具备较好的稳定性。

4　 结论

为了提高 UKF 算法的状态估计性能,提出利用

麻雀搜索算法改进 UKF 的方法,但麻雀搜索算法具

有收敛速度慢和易陷入局部最优等问题,因此针对

麻雀搜索算法提出利用 Cubic 混沌映射策略、非线

性自适应收敛因子、小波变异策略和自适应 t 分布

等多种策略对其进行改进,以改善算法优化性能,
然后通过改进后麻雀搜索算法对 UT 变换中的采样

点分布状态控制参数进行寻找调整,以优化 Sigma
点分布,从而提高滤波效果。

通过测试函数仿真实验,表明了 ISSA 算法在寻

优能力和收敛速度等方面相比其他算法具有显著

优势。 最后,验证了经 ISSA 优化后的 UKF 算法的

效果,实验表明,相较于传统 UKF 算法,ISSA-UKF
算法的位置均方根误差降低了 52. 2% ,速度均方根

误差降低了 21. 9% ,与 AUKF 算法相比,ISSA-UKF
算法的位置均方根误差降低了 30. 1% ,速度均方根

误差降低了 13% ,充分证明了 ISSA-UKF 算法的有

效性,并为提升 UKF 系列滤波器性能提供了一定的

参考价值。
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