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摘要摘要：：针对经典洗出算法参数选择不当导致信号缺失，引起失真，影响洗出效果等问题，提出一

种改进的多目标人工蜂群算法，利用该算法对经典洗出算法中的滤波器参数进行优化来改善洗出

算法的洗出效果。针对传统蜂群算法初始化和局部优化中存在的问题，引入Circle映射和Pareto局

部优化算法；建立人体感知误差模型、加速度差值模型、位移模型，将模型函数作为目标函数，

用改进后的多目标人工蜂群算法对经典洗出算法进行参数优化；建立仿真模型对优化后的洗出算

法进行仿真验证，应用飞行模拟器运动实验平台进行实验验证。结果表明：经优化后的洗出算法，

洗出逼真度得到有效提升，降低了误差峰值，改善了相位延迟，节省了运动空间。
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0　引言　引言

洗出算法是一种将输入的加速度信号(力信号)

和角速度信号转化为线位移信号和角位移信号来

驱动飞行模拟器平台运动，使飞行员获得较为逼

真的运动体感算法。动感逼真度越高，洗出效果

越好。由于经典洗出算法无法直接复现输入信号

中的低频部分，为了对低频信号进行单独处理，

需要借助滤波器对输入信号滤波，滤波器参数选

择不同会严重影响其滤波结果，从而影响最终的

洗出效果。针对洗出算法滤波器的优化方法主要

有参数优化和结构优化 2种。参数优化主要针对

经典洗出算法结构中的滤波器参数进行优化，使

其适应洗出算法的工作要求，获得较高的动感逼

真度。这种方法操作简单，由于对算法结构本体

未做改动，因此算法结构简单，运行效率高，算

法洗出效果稳定可靠。结构优化常常与模糊控制

等方法相结合，通过增加、调整算法结构来自适

应滤出信号，虽然有很强的适应性且能取得很好

的洗出效果，但复杂的控制策略和算法结构会影

响洗出效率，容易出现洗出延迟现象，而且稳定

性不强。

目前，群体智能优化算法逐步发展成优化经

典洗出算法参数的有效工具。如王辉等
[1]
针对萤火

虫算法的不足做了改进，建立人体感知误差模型

作为目标函数，对经典洗出算法参数进行优化，

有效减少了信号缺失，但并未消除初始感觉峰值，

平台归位时间长且平台运动占用空间大。王小亮

等
[2]
以洗出位移为目标函数，利用遗传算法优化经

典洗出算法滤波器参数，平台运动空间得到节省。

王辉等
[3]
以人体感知误差模型为目标函数，利用基

于引力搜索的人工鱼群算法优化洗出算法滤波器

截止频率，减少了人体感知误差，但做不到洗出

运动快速归位。刘伟超等
[4]
采用多目标优化算法

MOEA/D优化洗出算法，与单目标优化算法相比

多目标优化算法优化的洗出算法有较大优势，由

于未对MOEA/D算法的不足进行改进，也影响了

洗出效果。Karaboga
[5]
提出人工蜂群算法(artificial 

bee colony algorithm,ABC)，该算法是智能优化算

法的一个重要分支。它是一种广义的邻域搜索算

法，控制参数少、框架简单、操作空间大、鲁棒

性强、收敛快并且能较大程度地跳出局部最优。

人工蜂群算法优化单目标问题有较强的优势，但

实际问题大多是多目标优化问题，因此，针对多

目标人工蜂群算法的研究是十分必要的。

Hedayatzadeh 等
[6]
设计了多目标人工蜂群算法

(multi-objective artificial bee colony algorithms，

MOABC) 用于求解多目标函数的优化问题。

Mohammadi等
[7]
将存储在外部档案中的非支配解

作为食物源，并引入拥挤度概念。Akay
[8]
提出3种

多 目 标 人 工 蜂 群 算 法 (A-MOABC/PD/、 A-

MOABC/NS 和 S-MOABC/NS)，算法结果具有良

好的分散性。单娴等
[9]
提出基于复数编码的多策略

人工蜂群算法，增强了种群多样性。赵新秋等
[10]

提出一种基于调节算子的多目标人工蜂群算法，

增强了算法的开发能力。赵新秋等
[11]
提出一种基

于阈值搜索的多目标人工蜂群算法，提高了算法

的收敛能力。张禹等
[12]
提出了基于航空发动机管

路智能布局的改进多目标人工蜂群算法，提高了

算法搜索效率。万鹏飞等
[13]
提出基于分解的多目

标人工蜂群算法，提高了算法的搜索能力。上述

学者针对多目标蜂群算法搜索效率、开发能力、

搜索精度等均有不同的侧重改善，但未综合改进

蜂群算法多个方面的不足。

本文利用 Circle 映射来优化初始化解空间，

提高算法搜索效率和开发能力；引入 Pareto局部

优化算法 (pareto local search algorithm, PLS) 对

Pareto非支配解集进行深度寻优，提高算法寻优

精度和深度开发能力；提出一种基于Circle映射

和 PLS 的多目标人工蜂群算法(MOABC based on 

circle mapping and pls, CPMOABC)优化洗出算法

参数的方案，减少了经典洗出算法中的信号丢失

和相位延迟，减小了感知误差，提高了动感逼真

度，节省了平台运动空间。

•• 437
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1　标准多目标人工蜂群算法　标准多目标人工蜂群算法

1.1　　基本原理基本原理

MOABC 是基于 Pareto 占优的群智能寻优算

法。其根据蜜蜂的觅食行为设计，算法中有 3类

蜜蜂：侦察蜂、雇佣蜂和观察蜂。侦察蜂负责全

局搜索食物源，即所求问题的解；雇佣蜂负责在

已知食物源周围进行邻域搜索，寻找更优解；观

察蜂通过对比侦察蜂提供的食物源信息，比较每

个食物源即解的质量好坏，来选择更好的食物源

跟随。通过不断寻找更优解替代劣解，完成寻优

目标
[14]
。

1.2　　MOABC的不足的不足

MOABC算法初始种群的生成机制为

X j
i =X j

min + r(01)(X j
max -X j

min ) (1)

式中：Xi
j为第 i个解的第 j维分量；r(01)为0~1之

间的随机任意值。

这种搜索方式偶然性强，开发能力弱。尤其

在寻优后期，大多数个体已处于Pareto占优状态，

收敛速度会明显变慢。

食物源评价机制为

F(X i
j )=m/N (2)

式中：m为解Xi
j在当前种群中被其支配的解的个

数；N为当前解集所有解的数量。

可以看出评价方法仅考虑了 a作为支配解的

情况，未考虑其被支配的情况，评价标准过于片

面，这种方法会造成寻优能力低下。

2　改进的多目标人工蜂群算法　改进的多目标人工蜂群算法

2.1　　改进方法改进方法

2.1.1　　改进初始化策略改进初始化策略

目前，用于仿生智能算法寻优的混沌映射一

般有Tent映射、Logistic映射、Circle映射。Circle

映射分散性好
[15]
，与完全随机生成种群相比，利

用Circle映射可使生成的初始种群均匀遍布整个

搜索空间，增强算法的开发能力。Circle映射比其

他映射也更加稳定，因此，选用Circle映射来初

始化蜜蜂种群。其映射方法为

X j
i + 1 =mod ( )X j

i + 0.2 -
1

4π
sin(2π ×X j

i )1 (3)

式中：i 为第 i 个解；j 为解的维数；mod 为求余

函数。

2.1.2　　改进食物源的评价机制改进食物源的评价机制

在当前解集中，食物源 a支配其他食物源的

数量越多则 a在当前解集中越具优势；食物源 a，

在其周围支配它的食物源数量越多，该食物源优

越性越低，如果继续在它周围寻优则找到更优食

物源的概率会更小。本文结合上述规律和传统

MOABC中的评价机制，设计综合食物源质量即

解的好坏和支配度的食物源评价方法。食物源

质量：

F(a)=m/N (4)

式中：m为当前种群中被解a支配的解的个数；N

为当前解集所有解的数量。

支配度：

D(a)=∑
x ≺ a

S(x)  aÎ S (5)

式中：S(x)= |{b | x ≺ bÙ bÎ S }|。D(a) 表示所有支

配食物源a的食物源总数，其值越小食物源a的质

量越好。

最终确定食物源a的适应度：

f (a)=
m
N

+
1

D(a)
(6)

某雇佣蜂被选择跟随的概率：

P(a)=
f (a)

∑
i = 1

N

 f (x i )
(7)

2.1.3　　设计设计Pareto局部优化策略局部优化策略

为了提高算法的搜索精度，进一步提高算法

的开发能力，引入帕累托局部优化算法(PLS)，对

外部存档中的精英群体进行深度寻优，对其选择

机制、邻域搜索方法、接受标准、存档容量进行

设计。规定算法每循环一次，PLS运行一次。

•• 438
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(1) 选择机制

对于外部存档(Archive)，本文用O表示。外

部存档内某个处于非支配状态的解a，如果其搜索

次数未达到最大次数限制时未找到支配它的解，

则统计以其为球心的超球体内所包含的非支配解

的数量N(a)，数量越少，代表它的支配能力越强，

对其邻域寻优更有可能找到非支配解，也可以使

其Pareto前端更加稳定分散。

N(a)={xÎO | | fi (x)- fi (a) |≤m i = 12k }(8)

由最小N(x)的非支配解构成集合：

A ={x | min{N(x)}xÎO} (9)

若A中仅存在一个非支配解，则对其邻域进

行搜索。若A中N = 0，则随机抽取一个非支配解，

对其邻域搜索。若A中存在多个非支配解，即存

在多个相同邻近非支配解数量的非支配解，但是

围绕在他们周围的非支配解位置不同，计算解 a

到集合A的平均欧氏距离：

D(a)=
∑

xÎ around(a)

|| f (x)- f (a)

N(a)
, aÎA (10)

为了尽可能保证非支配解的多样性和 Pareto

前沿的分散性，选取距离最大的解集作为局部优

化的解集：

A' ={aÎA| max{D(a)}} (11)

(2) 邻域搜索方法

基于高斯变异的邻域搜索方法为

xG = a(1 +N(01)) (12)

式中：xG为经过高斯变异产生的新解；a为上一步

在外部存档中选出的某个非支配解；N(0,1)为期望

为0，标准差为1的高斯分布随机产生的数。

(3) 接受标准

接受标准为Pareto占优。

(4) 设置外部存档最大容量

若外部存档数量超出最大容量限制，则将外

部存档中的所有非支配解按照其适应度值排序，

放弃排名靠后的个体。既保证了外部存档的精简，

也节省了算法运行时间。

2.2　　CPMOABC流程流程

CPMOABC流程如图1所示，主要步骤如下。

(1) 初始化蜜蜂种群，蜜蜂个数N，侦察蜂和

观察蜂各占一半，根据式(2)初始化食物源位置，

根据 Pareto占优原则初始化非支配种群，并保存

至外部存档。

(2) 派遣雇佣蜂：在外部存档非支配解的指导

下进行邻域搜索，按照Pareto支配原则产生新解，

淘汰旧解。

(3) 根据式(6)计算所有解的适应度值，根据式

(7)计算跟随概率。

(4) 观察蜂根据跟随概率选择一个解，依据

PLS算法中的邻域搜索公式，按照式(12)进行邻域

搜索。

(5) 侦察蜂将搜索次数达到最大限制的解舍

弃，根据式(2)产生新解。

(6) 将目前找到的所有Pareto非支配解保存至

外部存档，并随算法进行不断更新。

(7) 外部存档经过PLS不断优化更新。

(8) 最终输出外部存档中的所有 Pareto 非支

配解。

Pareto局部优化算法流程如图2所示，主要步

骤如下。

(1) 根据式(8)~(11)选择要进行邻域搜索的非

支配解。

(2) 根据式(12)产生新解。

(3) 判断步骤(2)产生的新解是否是Pareto非支

配解，如果是则保留，并更新外部存档；不是则

淘汰。

(4) 判断外部存档容量是否超限，如果超限则

按照式(6)计算当前外部存档中所有解的适应度

值，按适应度值大小排序，顺序删除适应度值低

的解直至满足外部存档要求。

(5) 更新外部存档。
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2.3　　改进算法测试分析改进算法测试分析

2.3.1　　测试函数测试函数

本文优化洗出运动所用的目标函数属于子函

数少、有约束的、维度低的函数，因此，本文选

用子函数少、可调维度的CF1和UF7作为测试函

数，CF1为有约束函数，UF7为无约束函数，它

们的函数结构特点类似，适用于洗出算法。

无约束函数UF7：

F(X)=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

f1 = x1
5 +

2
|J1|
∑
jÎ J1

y2
j

f2 = 1 - x1
5 +

2
|J2|
∑
jÎ J2

y2
j

(13)

J1 ={ j | j = 2m - 1 mÎN + 且  2 ≤ j ≤ n}

J2 ={ j | j = 2m mÎN + 且  2 ≤ j ≤ n}

yi = xj - sin (6πx1 +
jπ
n )  j = 23n

有约束函数CF1：

F(X)=

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

f1 (x)= x1 +
2

|J1|
∑
jÎ J1

( )xj - x1

0.5( )1 +
3( j - 2)
n - 2

2

f2 = 1 - x1 +
2

|J2|
∑
jÎ J2

( )xj - x1

0.5( )1 +
3( j - 2)
n - 2

2

(14)

J1 = { j | j = 2m - 1 mÎN + 且 2 ≤ j ≤ n}
J2 = { j | j = 2m  mÎN + 且 2 ≤ j ≤ n}
约束条件：

f1+f2-a | sin[Nπ( f1+f2+1)] |-1≥0 NÎZ 且 a≥ 1
2N

2.3.2　　评价指标评价指标

采用相关领域常用的反向世代距离 IGD

(inverted generational distance)和超体积 HV(hyper-

volume)指标评估改进MOABC算法的性能。

对于 IGD 指标，设 P 为由 Pareto 前沿组成的

集合，Q为Pareto最优解的参考集，该参考集从每

个测试问题的 Pareto前沿统一选择。集合Q由式

(13)计算获取，a与集合Q中点的最小欧氏距离为

d(aQ)= min
xÎQ

{| f (a)- f (x) |} (15)

开始

初始化蜜蜂种群：

N(种群数量，侦察蜂、

观察蜂各N/2)，

Mcn(最大迭代次数)，

Limit(最大搜索次数)，

外部存档最大容量Sn

派遣雇佣蜂

形成新事物源

食物源评价机制

派遣观察蜂

派遣侦察蜂

Pareto局部
优化算法

外部存档

是否达到最大
迭代次数

输出帕累托
最优解集

更
新

更新

更
新

指导

是否

图1 CPMOABC算法流程

Fig. 1 Process of MOABC

外部存档

基于Hyper-sphere的
食物源选择机制

基于高斯变异的
领域搜素

是否Pareto占优

将新食物源保存
至外部存档

当前非支配解数量是
否超过外部存档最大

容量

计算当前所有解的
适应度值，并排序

顺序删除适应度值低的解直至
外部存档数量减少至最大容量

放弃该食物源

更新 否

是

否

是

图2 PLS流程

Fig. 2 Process of PLS
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集合P与集合Q的平均距离为

D(PQ)=
∑
aÎQ

d(aQ)

|| P
(16)

显然 IGD越小说明算法性能越好。

对于HV指标，首先定义 2组Pareto最优解的

近似解集A、B，然后通过比较A和B中的点所围

成区域的超体积来决定算法性能，显然超体积越

大，算法性能越好。

VH (AB)= λ(H(AB)) (17)

式中：λ为勒贝格测度。

H(AB)= ∫
RM

1H(AB) (Z)dz (18)

2.3.3　　测试结果分析测试结果分析

为使 2个测试函数与洗出算法目标函数维度

低的特点保持一致，选取 2 个测试函数的参数

m=2、n=3。种群大小设置为N=200，迭代次数为

2 000次。局部优化时球体半径设置为 0.1，规定

CF1外部存档中的解不多于 25个，UF7外部存档

中的解不多于100个。计算HV指标时，设置参考

点为(2, 2)。

本文将 CPMOABC 与 MOABC、MOEA/D 算

法进行对比。将每个算法运行 20 次后，CF1 的

Pareto前沿分布如图3所示，可以看出，与其他算

法相比，CPMOABC的 Pareto非支配解集分布更

加均匀广泛，对于多目标优化求解最优折中解的

问题来说，CPMOABC获得更具竞争力的最优折

中解概率大幅增加。UF7的Pareto前沿对比如图4

所示，可以看出，与其他算法相比，CPMOABC

的非支配解集没有完全集中于右半部分，分布更

加均匀广泛，具有良好的分散性，说明该算法具

有更好的开发能力。

表 1 为 IGD 指标的平均值，CPMOABC 拥有

最小的 IGD值，具有最强的竞争力，可以获得更

好的解。表2为HV指标的平均值，CPMOABC获

得了更好的指标，说明该算法具有更高的搜索精

度，其性能更占优势。

f 2

f1

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

MOEA/D
MOABC
CPMOABC

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

图3 CF1的Pareto前沿

Fig. 3 CF1's Pareto front

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

f 2

f1

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

MOEA/D
MOABC
CPMOABC

图4 UF7的Pareto前沿

Fig. 4 UF7's Pareto front

表1　IGD指标均值

Table 1　Average of IGD indicators

算法

CPMOABC

MOABC

MOEA/D

UF7

0.068 2

0.317 9

0.083 3

CF1

0.009 3

0.142 6

0.033 6

表2　HV指标均值

Table 2　Average of HV indicators

算法

CPMOABC

MOABC

MOEA/D

UF7

3.654 9

3.236 9

3.652 2

CF1

3.724 4

3.339 3

3.584 2
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3　　CPMOABC优化洗出运动优化洗出运动

3.1　　经典洗出算法及仿真模型经典洗出算法及仿真模型

经典洗出算法由高通加速度通道、低通加速

度通道(倾斜协调通道)、高通角速度通道三个通道

构成。每个通道通过滤波器对输入信号进行过滤、

调节，得到每个通道的对应信号
[16]
。

高通加速度通道滤波器采用三阶高通滤波器，

其传递函数为

Hah =
s3

(s2 + 2ωahξah s +ωah
2 )(s +ωm )

(19)

式中：ωah为高通加速度滤波器二阶截止频率；ωm

为一阶截止频率；ξah为高通加速度滤波器阻尼。

低通加速度通道(倾斜协调通道)的滤波器传递

函数为

Hal =
ω2

al

(s2 + 2ωalξal s +ω
2
al )

(20)

式中：ωal为低通加速度滤波器截止频率；ξal为低

通加速度滤波器阻尼。

高通角速度通道滤波器传递函数为

Hωh =
s2

(s2 + 2ωωhξωh s +ω2
ωh )

(21)

式中：ωωh 为角速度高通滤波器截止频率；ξωh 为

角速度高通滤波器阻尼
[16]
。

经典洗出算法原理如图5所示。

3.2　　建立目标函数建立目标函数

由于运动平台纵向、横向和垂向的洗出原理

大致相同，本文以纵向高通加速度通道和低通加

速度通道为例进行参数寻优，其他方向不再赘述。

引入人体感知模型，人体感知模型由耳石模

型和半规管模型组成，其中，耳石模型是参考人

体感知线性运动的耳石器官设计的，其表达式为

GOTO =
k(τA s + 1)

(τL s + 1)(τs s + 1)
(22)

式中：k为常量系数(无量纲)；τA、τL、τs为无量纲

的固定系数。

半规管模型是参考人体感知旋转运动的半规

管器官设计的，其表达式为

GSCC =
TLTA s2

(TL s + 1)(Ts s + 1)(TA s + 1)
(23)

式中：TL、TA、Ts为半规管模型的固定系数。

耳石模型和半规管模型均可看作带有通滤波

器，一定范围内的信号会被过滤掉，即存在人体

感知门限。

从人体感知逼真度、运动稳定性、平台空间

节省率3个角度入手建立3个优化模型：人体感知

误差模型、加速度差值模型、线位移模型，作为

评价指标，其原理图如图 6所示。图 6中，fAX 为

输入的纵向比力信号；fIA为经过坐标变换后的比

力，即静坐标系下的比力；gI 为静坐标系下的重

力加速度；aIA 为静坐标系下的加速度信号；x为

输出的线位移；eax为加速度差值，其为输入信号

fAX与经过滤波后得到的总信号之差；eea为人体感

知误差，其值是输入信号 fAX直接通过人体感知模

型得到的结果与信号经过滤波后再通过人体感知

模型得到的结果作差得到的。

比例限幅 坐标变换 高通滤波 二次积分

低通滤波 倾斜协调 角速度限幅

坐标变换 高通滤波 一次积分比例限幅

⊗ ⊗

⊗ωA

ωAA ωIA ωh βh

β′lβl-gA

aA
+ fIA aIA

+gI

ah xfAA

aI

++ β

图5 经典洗出算法

Fig. 5 Classical wash-out algorithm
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3.2.1　　人体感知误差模型人体感知误差模型

洗出算法的一个重要作用就是让飞行员在运

动模拟平台上获得真实飞机的运动体感。本文将

输入信号一路通过洗出算法，再将过滤后的总信

号通过人体感知模型，另一路直接通过人体感知

模型，最后将两路的输出信号作差得到人体感知

误差 eea，以上建立的模型即为人体感知误差模

型。显然，感知误差越小，动感逼真度越高，洗

出效果越好。其数学表达式为

L[eea ]=Hc [L( fAX )-L( fAX ×LIS + gI )] (24)

式中：L为拉普拉斯变换；Hc 为耳石模型传递函

数；fAX为纵向比力；LIS为坐标转换矩阵；gI为静

坐标系下的重力加速度，取值9.8。

3.2.2　　加速度差值模型加速度差值模型

过于节省平台空间和感知误差小化又会引起

过滤后信号的波动较大，因此，将输入信号与过

滤后的总信号作差，得到加速度插值模型，为减

小信号波动，将模型数字化后，求其标准差，追

求稳定的差值变化。加速度差值数学表达式为

L[eax ]=L( fAX )-[L( fAX ×LIS )+L( fAX )Halx ] (25)

式中：Halx为低通加速度滤波器传递函数。

3.2.3　　洗出位移模型洗出位移模型

为了在受限运动平台扩大输入信号适用范围，

节省平台的运动空间，本文将洗出位移作为优化

目标之一，追求洗出位移的最小化：

L[x]=L( fAX ×LIS + gI )×Hahx ×
1
s2

(26)

最终得到目标函数：

min y =F(x)=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

f1 = ∫
0

t

e2
eadt

f2 = std(e2
ax )

f3 = ∫
0

t

x2dt

(27)

3.3　　求解目标函数求解目标函数

本文以纵向模式为例进行参数寻优，其他方

向的寻优工作基本相同，本文不再叙述。设置初

始参数，规定种群大小 N=500；最大迭代次数

Mcn=1 000；外部存档最大容量 Sn = 100，PLS算法

流程中球体半径设为0.2。

变量设置：

X = (ωahωmωalξahξal ) (28)

由式(28)得目标函数：

min y =F(X) (29)

约束条件：实验平台空间有限，故根据经验

将横纵向的输入信号限制在4.1 m/s
2
范围内，洗出

线位移 xÎ[-0.170.17]；研究发现影响滤波器性能

的主要是ωah 和ωal，故将其作为优化对象，将其

他变量设为常量，ωm = 1，ξah = 1，ξal = 1。依据经

验 ， 为 避 免 平 台 超 限 ， 设 置 ωahÎ[1.54]，

ωalÎ[14]，带宽限制高通加速度通道为 2.5，倾斜

协调通道为 3。利用MATLAB实现算法运行，得

到Pareto最优解集如图7所示。

人体感知模型

人体感知模型

高通滤波 二次积分坐标变换

低通滤波

⊗fIA aIA

+gI

ah
x

fAX

⊗

⊗
⊗
++

+ -

+
-

eea

eax

图6 目标函数

Fig. 6 Objective function

0.07

0.06

0.05

0.04
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0.02

0.01
0

0.6
0.8

1.0
1.2 0.15

0.20
0.25

0.30

f2
f 1

f 3

图7 Pareto最优解集

Fig. 7 Pareto solution sets
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3.4　　模糊隶属函数模糊隶属函数

本文利用模糊隶属函数在 Pareto最优解集中

求解最优折中解。

由当前非支配解集计算模糊集合：

δij =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ïï
ï
ï

ï

1   fij ≤ f min
j

f max
j - fij

f max
j - f min

j

   f min
j < fij < f max

j

0   fij ≥ f max
j

(30)

式中：δij为当前Pareto非支配解集中第 i个解的第 j

个目标的满意值；f max
j 为第 j个目标函数在所有解

中的最大值；f min
j 为第 j个目标函数在所有解中的

最小值；fij为第 i个解的第 j个目标函数的值。计算

模糊隶属度：

δi =
∑
j = 1

M

δij

∑
i = 1

N∑
j = 1

M

δij

(31)

式中：δi 为所求目标满意值，其中的最大值就是

最优折中解。

利用CPMOABC和模糊隶属度函数寻优得到

的最优解，如表3所示。

4　优化洗出运动的仿真与实验　优化洗出运动的仿真与实验

由于运动平台纵向、横向和垂向的洗出原理

大致相同，本文以具有代表性的纵向模式为例进

行仿真和实验，验证优化后的洗出算法的效果，

其他方向不再赘述。

4.1　　仿真分析仿真分析

本文运用 MATLAB/simulink 模块进行仿真，

首先输入一段如图 8所示的方波信号，1~5 s时值

为 1，其他时间为 0，仿真时间 10 s，输入角速度

信号为0，持续时间10 s。为了验证CPMOABC的

有效性，本文选择 2种曾用于优化洗出算法参数

的改进群智能算法作为对比，即极值优化萤火虫

算法(Extremal optimization firefly algorithm, EOFA)

和基于引力搜索的人工鱼群算法 (gravity search 

algorithm and artificial fish swarming algorithm, 

GSAFSA)，对洗出算法进行仿真分析，结果对比

曲线如图9~13所示。

表3　优化的滤波器参数

Table 3　Optimized filter parameters

方向

纵向x

横向y

垂向 z

ωah

3.60

3.60

3.11

ωal

3.54

3.54

―

ωωh

3.10

3.10

2.05

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

2 4 6 8 10
t/s

输
入
信
号

/(
m

·s
−2 )

0
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由图 9 可知，CPMOABC 优化的洗出算法感

觉峰值延迟分别减少 0.74 s和 0.56 s，有效避免了

EOFA和经典洗出算法出现的初始感觉峰值误差。

由图 10可以看出，CPMOABC优化的洗出算法，

加速度感知误差峰值分别降低了 0.06 m/s2 和

0.04 m/s2，而且感知误差的归零速度更快，持续

时间更短。由图 11可以看出，CPMOABC优化的

洗出算法，其高通加速度曲线归零速度更快，更

加稳定可靠，稳定性分别提高 25%和 30.6%。由

图 12 可以看出，在输入同一个测试信号的情况

下，CPMOABC 优化的洗出算法洗出位移更小，

节省了受限平台运动空间，而且能更快地回到原

位，准备下一步运动。由图13可以看出，本文优

化的洗出算法其倾斜协调通道反应更加快速且不

会出现不真实暗示。

4.2　　实验分析实验分析

本文为了检验CPMOABC优化的洗出算法在

实际环境中的洗出质量，分别将EOFA、GSAFSA

和COMOABC优化的洗出算法应用于飞行模拟器

运动实验平台的上位机中。本文采用由 Labview

开发设计的上位机环境，利用其并行处理机制实

现洗出算法的多通道实时洗出
[4]
。下位机平台采用

伺服电缸驱动的六自由度并联运动平台，图14所

示，实时输出洗出算法洗出位姿。本文通过分析

洗出运动过程各个液压杆的杆长变化，比较 3种

改进方法的优缺点。
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Fig. 11 Comparison of high pass acceleration
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Fig. 12 Comparison of washout displacement
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Fig. 14 Six-freedom motion platform
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本实验仍选用图 8所示的一段方波信号作为

输入信号，其 1~5 s时值为 1，其他时间为 0，仿

真时间 10 s。平台初始位置为(0 , 0, 100)，初始杆

长71.88 mm，实验得到的杆长数据如图15所示。

3 种算法在实验过程中 3 组杆长的变化曲线

如图 16~18 所示。每组杆长的初始长度均为

71.88 mm，EOFA、GSAFSA 和 CPMOABC 优化

洗出算法的极限杆长和伸缩量数据如表4~6所示，

并基于最大杆长计算CPMOABC优化的洗出算法

与其他 2个算法相比节省的空间。经过分析发现

CPMOABC优化的洗出算法的总伸缩量更小，在

节省空间方面有较大优越性，相对节省空间最大

达28.9%。

表5　2和3号杆数据对比

Table 5　Comparison of data of 2 and 3 rods

算法

EOFA

GSAFSA

CPMOABC

max

71.967 5

71.878 7

72.781 7

min

20.489 4

22.759 4

27.457 6

伸缩量

51.478 1

49.119 3

45.324 1

节省空间/%

20.6

9.0

表4　1和4号杆数据对比

Table 4　Comparison of data of 1 and 4 rods

算法

EOFA

GSAFSA

CPMOABC

max

72.783 8

72.591 3

72.555 0

min

51.732 3

52.696 9

55.358 4

伸缩量

21.051 5

19.894 4

17.196 6

节省空间/%

23.2

28.9
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Fig. 17 Comparison of 2 and 3 length
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Fig. 16 Comparison of 1 and 4 length
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Fig. 18 Comparison of 5 and 6 length
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5　结论　结论

针对MOABC中初始化分配不合理，寻优精

度低，开发能力弱等问题，提出基于Circle映射

的初始化方案和新的食物源评价机制，重新设计

PLS。与文献[1 , 3]采用的方法相比，CPMOABC

有效降低了误差峰值；相位延迟最多减少 0.74 s；

稳定性最多提升 30.6%。CPMOABC 优化的洗出

算法较大程度节省了平台运动空间，与GSAFSA、

EOFA相比，最多节省28.9%的空间。本文采用改

进后的多目标算法优化洗出算法，与单目标算法

相比优势明显，为经典洗出算法的优化工作提供

了新思路。
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