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摘 要：针对大地测量参数估计中传统方法对初值敏感、易

陷局部最优及难以有效处理复合误差模型等问题，本文基于

龙卷风优化算法（TOC）提出两种改进策略，构建改进型龙

卷风优化算法（ITOC）。其一，引入基于种群多样性和迭代

次数自动调整搜索步长的调节机制，动态平衡全局探索与局

部开发；其二，采用 Lévy 飞行替代原有随机扰动策略，增强

算法在复杂多峰目标函数中的逃逸能力与鲁棒性。为验证

算法性能，本文设计了两类典型算例，实验证明，ITOC 在求

解精度、收敛稳定性及抗差性方面均具明显优势，为大地测

量复杂模型参数估计提供了一种高效、稳健的智能优化新

途径。

关键词：大地测量；参数估计；龙卷风优化算法；群智能算法

中图分类号：P227；TP18；P22
文献标志码：A
Abstract： Aiming at the problems in the parameter estimation 
of geodesy， such as the high sensitivity of traditional methods 
to initial values， the tendency to fall into local optima， and the 
difficulty in effectively handling composite error models， this 
paper proposes two improved strategies based on the tornado 
optimizer with Coriolis force（TOC） and constructs an im ‑
proved tornado optimizer with Coriolis force（ITOC）.  First， 
it introduces an adjustment mechanism that automatically 
tunes the search step size based on population diversity and it‑
eration counts to dynamically balance global exploration and 
local exploitation.  Second， Lévy flight is adopted to replace 
the original random perturbation strategy， enhancing the algo‑
rithm’s escape capability and robustness when dealing with 

complex multi-modal objective functions.  To verify the algo‑
rithm performance， two types of typical numerical examples 
are designed and experiments demonstrate that ITOC boasts 
distinct advantages in solution accuracy， convergence stability 
and robustness against outliers， offering an efficient and ro‑
bust new intelligent optimization approach for parameter esti‑
mation of complex geodetic measurement models.
Key words： geodesy； parameter estimation； tornado optimiz‑
er with coriolis force； swarm intelligence algorithm

大地测量参数估计是处理观测数据、提取模型

参数并进行质量评估的核心理论。随着测量技术的

发展，参数估计理论已从经典的最小二乘估计（least 
squares，LS）演进为多元化的现代估计体系。

针对观测数据中含有的粗差，发展出了稳健估

计（robust estimation，RE）理论；针对系数矩阵（设计

矩 阵）含 有 随 机 误 差 的 情 况 ，发 展 出 了 总 体 最 小 二

乘［1，2］（Total Least Squares，TLS）、变 量 含 误 差［3，4］

（errors-in-variables，EIV）模型、部分变量含误差［5，6］

（Partial errors‑in‑variables，PEIV）模 型 与 非 线 性 模

型的精度评定（如 Sterling 插值［7］、Bootstrap 方法［8，9］）

以及混合误差模型［10］；近年来，针对非线性强、多峰

值等复杂问题，研究热点聚焦于高效解法的处理，群

智能算法［11］与元启发式算法［12］被引入其中。

田 劲 松 等［13］于 2013 年 将 人 工 鱼 群 算 法（artifi‑
cial fish-swarm algorithm，AFSA）应 用 于 测 量 平 差

参数估计中，并将其用于解决法方程系数阵秩亏和

DOI：10. 14188/j. 2095-6045. 20260383 文章编号：2095-6045（2026）05-0083-07

引用格式： 王 乐 洋 ，吴 昊 ，肖 浩 . 一 种 大 地 测 量 参 数 估 计 的 改 进 型 龙 卷 风 优 化 算 法［J］. 测 绘 地 理 信 息 ，2026，51（5）：83-89
（WANG Leyang，WU Hao，XIAO Hao. An Improved Tornado Optimizer with Coriolis Force for Geodetic Parameter 
Estimation［J］. Journal of Geomatics，2026，51（5）：83-89）

基金项目：国家自然科学基金（42574064）。



测绘地理信息 2026 年  10 月

病态方程问题，通过水准网和病态方程实例验证，结

果表明 AFSA 在参数估计精度和收敛稳定性方面均

优于 LS 和传统秩亏自由网平差，尤其在鲁棒性强、

对初值不敏感、不需线性化处理等方面表现出显式

优势，为测量平差中复杂模型的参数估计提供了一

种 易 于 实 现 且 高 效 的 方 法 。 王 永 弟 等［14］于 2015 年

将猫群优化算法（cat swarm optimization，CSO）应用

于非线性模型参数估计，作者将其用于求解指数型

非线性模型的参数估计问题，并与几种算法进行对

比，结果表明，猫群算法在参数估计误差与残差拟合

方面均优于其他对比方法，尤其在避免线性化误差、

提升收敛稳定性方面表现出优势，为非线性模型参

数估计提供了一种有效且控制参数较少的智能算法

途径。Yetkin［15］于 2018 年提出了一种基于元启发式

算法的线性模型稳健参数估计方法，通过引入和声

搜 索 算 法（harmony search algorithm，HSA）等 智 能

优化策略替代传统的迭代重加权过程，解决了传统

抗差估计对初值敏感和易陷入局部最优的问题，并

在含有多个粗差的模拟水准网中证明了该方法具有

比 IGG 等经典抗差方案更强的鲁棒性。Wang 等［16］

将改进的猫群优化算法（the improved cats warm op‑
timization combined with powell method，PCSO）应

用于混合加性和乘性随机误差模型的参数估计，求

解直线拟合和数字高程模型两类不同非线性程度的

加乘性误差模型参数估计问题，并与 PSO、加权最小

二乘（weighted least squares，WLS）、LS 和 CSO 进行

对比。结果表明，PCSO 在收敛速度、搜索精度和稳

定性方面均优于 CSO 和 PSO，能够在不进行复杂权

阵求导的情况下获得与 WLS 一致的结果，为加性乘

性混合型误差模型的参数估计提供了一种无须导数

计算且高效稳定的智能优化方法。

Wang 等［17］2024 年将具有混沌自适应参数的改

进人工大猩猩部队优化器（improved artificial gorilla 
troops optimizer with chaotic adaptive parameters，

CAGTO）应 用 于 加 性 乘 性 混 合 型 误 差 模 型 的 参 数

估计，该算法由 Abdollahzadeh 等在 2021 年提出，作

者针对原始算法关键参数缺乏自适应调节、在初始

化种群遍历性差等问题，构建线性和非线性自适应

参数以平衡全局探索与局部开发，并引入分段混沌

映射（PWLCM）初始化种群以增强全局搜索能力，

提出了适用于不同问题的两种 CAGTO 算法。将其

用于 GPS 高程拟合、数字高程模型及复杂非线性加

性乘性混合型误差模型的参数估计，并与最小二乘

法、加权最小二乘法、高斯-牛顿法及多种群智能算

法进行对比。结果表明，CAGTO 在不需导数计算

的情况下，能够获得优于 WLS 的参数估计结果，尤

其在处理高非线性、多峰值目标函数时，在稳定性、

收敛速度和搜索精度方面均表现出显著优势，为加

性乘性混合型误差模型的参数估计提供了一种全局

搜索性能优越、自适应能力强且无须导数的方法［17］。

Wang 等［18］于 2025 年 将 蜣 螂 优 化 算 法（dung beetle 
optimizer，DBO）与凝聚函数法相结合，应用于含不

等式约束的加性乘性混合型误差模型参数估计，该

算法针对加性误差与乘性误差的差异，对原始算法

进行了改进，提出了取值范围收缩与双公式并行运

行机制，并结合最大熵原理构造了可处理的凝聚约

束函数。通过直线拟合与数字高程模型两类实例验

证，结果表明，蜣螂算法在参数估计精度、计算效率、

鲁 棒 性 及 对 病 态 问 题 的 适 应 能 力 方 面 均 优 于 LS、

WLS 和 偏 差 校 正 加 权 最 小 二 乘（Bias-corrected 
weighted least squares，bcWLS），尤其在不需梯度信

息、处理无效约束、迭代容错率高方面展现出显著优

势，为加乘性混合误差模型下的不等式约束参数估

计提供了一种新颖且高效的智能优化途径。

本文则根据不同参数估计问题的特性，对龙卷

风 优 化 算 法（tornado optimizer with coriolis force， 
TOC）采 取 针 对 性 的 策 略 改 进 ，以 构 造 改 进 型 龙 卷

风 优 化 算 法（improved tornado optimizer with corio‑
lis force， ITOC）来 进 行 参 数 估 计 ，实 验 结 果 表 明

ITOC 得到的优化结果优于传统算法和 TOC。

1 方法

1. 1　龙卷风优化算法

龙卷风优化算法由 Malik Braik 于 2025 年提出，

是一种基于自然现象启发的群智能算法［19］，该算法

通过模拟龙卷风、雷暴和风暴的运动特性来解决高

维、非线性的优化问题。其核心思想是将搜索空间

中 的 候 选 解 分 为 三 类 ：龙 卷 风（Tornado）、雷 暴

（Thunderstorms）和风暴（Windstorms），分别代表全

局最优解、次优解和普通解，算法通过以下步骤实现

优化［19］。

1）初 始 化 种 群 ：在 给 定 的 搜 索 空 间［lbj，ubj］内

随机生成 n 个初始解：

y i，j = lbj + rand· (ubj - lbj)， i = 1，2，…，n   （1）

式中，y i，j ∈ Rdim 是第 j 维中的第 i 个解，rand ∈ [ 0，1 ]。
根据目标函数 fobj 计算适应度 fit i，j = fobj( y i，j )，按升

序 排 序 ，选 出 1 个 龙 卷 风 、3 个 雷 暴 和 n - 4 个

风暴［17］。

2）速 度 更 新 ：风 暴 速 度 通 过 惯 性 、龙 卷 风 吸 引

力 、随 机 扰 动 以 及 科 里 奥 利 力（Coriolis Force）进 行
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更新，吸引风暴向龙卷风移动，同时保持一定的探索

能力。速度更新公式如下［19］：

v t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

η ( )μv t
i，j - c

fRl

2 + CFl  ， rand ≥ 0. 5

η ( )μv t
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fRr

2 + CFr  ， rand < 0. 5
(2)

式中，v t + 1
i，j 、v t

i，j 为第 j 维的第 i 个风暴在第 t + 1 次和

第 t 次迭代时的速度向量；η = 2
|2 - χ - χ2 - 4χ |

；

χ = 4. 1，为速度缩放因子；μ = 0. 5 + rand/2 为惯性

权重；rand ∈ [ 0，1 ] 为均匀随机数。c = br ·δ1 · ( 0. 5 +
rand )，br = 100 000；δ1 ∈ [-1，1 ] 为 吸 引 力 系 数 ；f =
2ω·sin (-1 + rand )，ω = 7. 292 115 × 10-5rad/s 为地

球自转角速度。自适应参数左旋半径 Rl 和自适应

参数右旋半径 Rr 的大小分别为：
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式 中 ，CFl = f 2 Rl
2

4 - Rl ·∅ t
i，j，CFr = f 2 Rr

2

4 - Rr ·

∅ t
i，j；∅ t

i，j = y t
o - y t

w 为龙卷风与当前风暴的位置差，

其 中 yo ( t ) 为 当 前 龙 卷 风 位 置 ，yw ( t ) 为 当 前 风 暴

位置。

若 CFl < 0 或 CFr < 0，则取绝对值。通过引入

科里奥利力项（包含 f、Rl /Rr、CFl /CFr），模拟了北半

球/南半球风暴旋转方向的偏转效应，从而增强算法

的全局探索能力和旋转动态特性。

3）位置更新：该过程有以下三个步骤：

①风暴到龙卷风的探索阶段：

W t + 1
i，j =W t

i，j + 2α (T 1，j -W t
rand)+ v t

i （5）

式 中 ，α = |2·ay·rand - rand|；T 1，j 为 第 1 个 龙 卷 风 个

体在第 j 维搜索空间中的位置坐标；W t
rand 为随机风暴

位置；ay = max it -( t 2 /max it )
max it

。

②风暴到雷暴的利用阶段：

           W t + 1
i，j =W t

i，j + 2·rand· (H t
k -W t

i，j)+
      2·rand (T 1，j -W t

i，j) （6）

式中，H t
k 为第 k 个雷暴位置。

③雷暴到龙卷风的进化阶段：

H t + 1
i，j = H t

i，j + 2α (H t
i，j - T 1)+ 2α (H t

rand - H t
i，j)
（7）

式中，H t
rand 为随机雷暴位置。

4）边界处理：确保所有解在上下界范围内，并将

权重约束在［0，1］之间以满足优化问题的需求。

W t + 1
i，j = min (max (W t

i，j，0)，1) （8）

5）随机扰动当风暴与龙卷风或雷暴距离小于阈

值 v = ( 0. 1·exp (-0. 1· ( t
max it )

0. 1

) )16 时 ，添 加 随 机

扰动：

W t + 1
i，j =W t

i，j - 2·ay· ( rand· (ubj - lbj)- lbj) ·δ2    (9)
式中，δ2 ∈ [-1，1 ]。

6）迭代优化：通过 max it 次迭代，逐步更新种群

位置和适应度，并记录全局最优解。

1. 2　算法改进策略

TOC 的优点在于其简单性和对全局搜索的强

大能力，适用于高维、非线性优化问题。然而，由于

其随机性较强，可能在局部搜索中收敛速度较慢，容

易陷入局部最优；且 TOC 固有的强随机性导致后期

收敛速度较慢，在处理大地测量中常见的高维非线

性、多峰且带噪声的目标函数时，容易陷入局部最优

或 因 扰 动 不 足 而 难 以 达 到 理 想 参 数 估 计 精 度 。 为

此，本文针对大地测量中参数估计问题的特点，在算

法中引入以下两点针对性改进策略，共同构成改进

型龙卷风优化算法（improved tornado optimizer with 
coriolis force，ITOC）。

1. 2. 1　基于种群多样性与迭代进度的自适应惯性

权重调节机制

TOC 的惯性权重 μ 仅采用简单的随机形式（μ=
0. 5+rand/2），无法根据搜索状态动态平衡探索与开

发能力。为此，引入种群多样性指标与非线性递减因

子相结合的自适应惯性权重［20］：

      μt = μmin + ( μmax - μmin) ⋅ (1 - t
tmax )

2

⋅ Dt
div

D 0
div

       (10)

式中，Dt
div 为第 t 代种群的空间多样性，定义为风暴群

体相对龙卷风位置的平均归一化距离：

Dt
div = 1

nw
∑
i = 1

nw

 
 W t

i，j - T 1 ( )t
 ubj - lbj

（11）

将式（10）代入原始速度更新公式（2），得到改进

后的速度更新方程：

         v t + 1
i，j = η ( μtv t

i，j + c (T 1，j -W t
i，j)+ rand ⋅

             0. 1 (ubj - lbj) ) （12）
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该策略的针对性在于［21］：早期种群多样性高时

保持较大惯性权重，增强全局探索以跳出多峰陷阱；

后期种群多样性下降且迭代充分时，惯性权重快速

减小，加速向龙卷风（全局最优）收敛，显著提升了高

精度参数估计所需的后期精细化能力。

1. 2. 2　基于 Lévy 飞行的高效跳跃扰动机制

在含粗差、乘性误差和强噪声的实际大地测量

观测模型中，目标函数景观极为复杂，传统高斯型随

机 扰 动（见 式（9））步 长 较 小 ，难 以 有 效 逃 离 局 部 最

优。为此，本文将原始随机扰动替换为 Lévy 飞行机

制（重尾分布）［22］，其数学特征恰为具有无限方差的

重尾分布，这种高频短步探索结合偶然长距离跳跃

的机制，在物理机理上高度契合了对强噪声和粗差

的免疫需求，使算法能够有效穿透由加乘性混合误

差造成的局部突变空间，适合参数估计中的粗差抗

扰与深谷逃逸，实现稳健的全局寻优。改进后的扰

动公式为：

W t + 1
i，j =W t

i，j + α ( t ) ⋅ Levy ( λ) ⋅ (ubj - lbj)（13）

其中，Levy ( λ)采用 Mantegna 算法生成：

Levy ( λ)= u

|v|
1
λ

（14）

σu =
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è
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çç
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ç

çΓ ( )1 + λ ⋅ sin ( )πλ
2

Γ ( )1 + λ
2 ⋅ λ ⋅ 2

λ - 1
2

ö

ø

÷

÷

÷
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÷

÷

÷

1
λ

（15）

式中，α ( t )= 0. 01 ×( 1 - t/tmax ) 实现自适应衰减，Γ

为伽马函数，u、v 为 Lévy 飞行步长生成过程中的两

个关键随机变量，具体来说，它们用于计算步长的大

小和方向［17］，u~N ( 0，σu
2 )，v~N ( 0，σv

2 )，σv = 1，λ =
1. 5。

以上策略在参数估计中具有一定优势：Lévy 飞

行的大步长特性能在高噪声环境下快速跳出由粗差

或乘性误差造成的伪最优劣势，同时后期小步长又

能保证精细收敛，与自适应惯性权重形成相互补充。

2 算例分析

2. 1　算例分析Ⅰ：非线性模型

2. 1. 1　实验设计

本例选自文献［23］中的例 2-1-1，问题可概括为

有一数学表达式为 Li=x1 × eix2 的非线性模型，其中

参 数 的 真 值 为 X=（5. 420 136 187，0. 254 361 89），

同时给出了 Li 的 5 个同精度独立观测值和相应的 5
个真值［14］，见表 1，要求对 x 进行参数估计［19］。

2. 1. 2　实验结果与对比分析

为验证 TOC 和 ITOC 的性能，通过已有模型及

所给的参数信息等进行参数估计，将 TOC 和 ITOC
与其他方法的结果列于表 2。

为更直观地展示算法之间的细小差异，根据各

算法的估计值与真值之间的差值所得到的二维点，

现将其绘制于坐标系上，考虑到非线性最小二乘和

粒子群算法的结果一致，在图中合并展示，见图 1，可

根据图中各算法结果与真值距离的远近来直观判断

各算法的优劣，从图中可观察到 ITOC 得到的估计

结果与真值最为接近，表明其估计效果在以上算法

中属最好。

此次实验从两个方面来评价参数估计的精度：

一是各估计结果的误差 L 2 范数（位于表 2 第 6 列）；

二是各估计结果的归一化差异值（位于表 2 第 7 列，

将其可视化可见图见图 3 所示 2）。从图 2 和表 2 中

的信息可以得到，计算结果误差较大的依次为线性

化最小二乘和遗传算法，误差结果较小的依次为模

拟退火、非线性最小二乘/粒子群、TOC 和猫群优化

算法，误差结果最小的为 ITOC，其参数估计结果评

价标准精度极高，仅为 2. 176 9 × 10-5，比其他算法

的结果小了一个数量级。ITOC 之所以能得到如此

高精度的解，得益于以上两种策略的结合。

表  1　Li 的观测值与真值

Tab. 1　 The Observations and True Values of Li

i
1
2
3
4
5

观测值

4. 20
3. 25
2. 52
1. 95
1. 51

真值

4. 202 834
3. 258 924
2. 527 006
1. 959 469
1. 519 394

图  1　估计值与真值之间的差异

Fig. 1　Differences Between Estimated and True Values
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2. 2　算例分析Ⅱ：加性乘性混合型误差模型的线性

模型

实际大地测量数据处理中，观测值常受到多种

误差源的耦合影响，传统平差方法在此类场景下往

往表现受限［24］。为全面评估 ITOC 在模拟真实复杂

观测环境下的参数估计性能，本节设计并构建了一

个同时包含加性误差、乘性误差与粗差［25］的复合误

差线性模型仿真实验。本实验旨在验证 ITOC 在高

噪声、非高斯干扰下的鲁棒性与估计精度［26］。

2. 2. 1　实验设计

本算例实验采用模拟数据进行算法性能评估，

其中模拟数据通过若干个高斯函数［27］叠加生成，每

个高斯函数表示为：

  fi( x，y)= exp ( -
( )x 1 - xi

2 + ( )y1 - yi

2

350 )        (16)

式中，( xi，yi)为第 i 个高斯函数的中心点，共设置了 6
个高斯函数，中心点分别为（40，45）、（40，33）、（35，

35）、（26，27）、（35，35）、（39，41）。通过赋予各高斯

函数特定系数进行线性叠加，生成无噪声的理论真

值曲面：

 z = 56f1 + 44f2 + 21f3 + 30f4 + 164f5 + 108f6    (17)
待 估 参 数 即 为 这 六 个 系 数 构 成 的 向 量 X true =

[ 56，44，21，30，164，108 ]T。 在 空 间 范 围［ − 90，

90］×［−90，90］的区域内，以间隔 4 进行系统采样，

总共生成 46×46=2 116 个规则网格点。在此基础

上，为模拟实际观测中复杂的误差环境，采用乘性误

差和加性误差相结合的复合误差模型［28］：

z̄ = z × (1 + em )+ ea （18）

式 中 ， em ∼ N (0，0. 052) 表 示 乘 性 误 差 ；

ea ∼ N (0，0. 152)表示加性误差。此外，为测试算法

对粗差的稳健性，随机选取 10%（2 116×10%≈211
个）的 观 测 点 添 加 粗 差 ，粗 差 大 小 为 该 点 标 准 差 的

10 倍［29］。

所 有 方 法 均 对 z̄ 进 行 参 数 估 计 ，评 估 指 标 包 括

估 计 值 、标 准 差 和 误 差 范 数 。 对 于 TOC 和 ITOC，

记录输出最优结果。使用五种方法来估计并对比性

能 评 价 指 标 。 实 验 中 对 TOC 和 ITOC 的 主 要 参 数

设置为 ：设置种群数为 20，最大迭代次数 100；初始

参数搜索范围以缩小搜索空间和提高收敛效率为出

发点，以 WLS 结果 XWLS 为基准，设置搜索上下界为

Xmin = max (0，XWLS - 20)、Xmax = XWLS + 20。

2. 2. 2　实验结果与对比分析

通过采用六组高斯函数系数数据并应用 LS、加

权 最 小 二 乘（weighted least squares，WLS）、偏 差 修

正 加 权 最 小 二 乘（bias-corrected weighted least 
squares，bcWLS）、TOC 和 ITOC 方 法 来 估 计 参 数 ，

实验结果如表 3 和表 4 所示。

表 3 详细列出了五种方法对六个参数的具体估

计值及其标准差。表 4 则给出了各方法的 L 2 误差范

数的对比结果。

将 6 个参数的标准差组成向量，表示为：

σ=[ σ1，σ2，σ3，σ4，σ5，σ6 ]
于是得到：

表  2　各种算法所得结果的比较

Tab. 2　 Comparison of the results Obtained by Various Algorithms
算法名称

真值

线性化最小二乘

非线性最小二乘

遗传算法

模拟退火算法

粒子群算法

猫群优化算法

龙卷风优化算法

改进的龙卷风优化算法

x1

5. 420 136
5. 394 142
5. 422 745
5. 420 016
5. 423 806
5. 422 745
5. 422 067
5. 422 377
5. 420 092

x2

0. 254 362
0. 250 246
0. 255 672
0. 257 130
0. 255 871
0. 255 672
0. 255 013
0. 255 649
0. 254 472

∆x1

-
2. 6×10-2

2. 6×10-3

1×10-4

3. 7×10-3

2. 6×10-3

1. 9×10-3

2. 24×10-3

4×10-5

∆x2

-
4. 1×10-3

1. 3×10-3

2. 8×10-3

1. 5×10-3

1. 3×10-3

7×10-4

1. 2×10-3

1×10-4

||∆x||
-

2. 63×10-2

2. 9×10-3

2. 8×10-3

4×10-3

2. 9×10-3

2×10-3

2. 583 8×10-3

1. 181×10-4

归一化差异值

-
4. 850 3×10-3

5. 380 1×10-4

5. 106 3×10-4

7. 312 8×10-4

5. 380 1×10-4

3. 755 3×10-4

4. 761 7×10-4

2. 177×10-5

图  2　不同算法的归一化差异值比较

Fig. 2　Comparison of Normalized Difference 
Values Among Different Algorithms
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σWLS =[ 0. 264 0，0. 237 0，1. 797 4，0. 424 6，1. 841 5，0. 300 3 ]
σbcWLS =[ 0. 429 4，0. 308 6，1. 565 8，0. 489 8，1. 394 2，0. 508 9 ]
σLS =[ 0. 694 5，3. 620 5，8. 539 0，1. 490 2，2. 049 2，2. 766 8 ]
σTOC =[ 0. 247 3，1. 037 4，0. 234 7，1. 395 9，1. 227 0，0. 335 1 ]
σ ITOC =[ 0. 194 0，0. 442 5，0. 232 8，0. 158 5，0. 678 7，0. 187 5 ]

其二范数 ||σ||的计算公式为：

||σ|| = σ1
2 + σ2

2 + σ3
2 + σ4

2 + σ5
2 + σ6

2  （19）

计算上述五种方法的 L 2 误差范数填入表 4，将

其 可 视 化 绘 制 成 误 差 范 数 统 计 图 ，如 图 3 所 示 ，

ITOC 得到的估计结果误差范数最低。

首先，从参数估计的准确性分析，观察表 3 中的

“估计值”一栏可以发现，对于多数参数（如 X1，X3，

X4，X5，X6），ITOC 所 得 结 果 最 为 接 近 真 实 值 。 特

别 是 在 真 实 值 较 大 的 X5（164）和 X6（108）参 数 上 ，

ITOC 的 估 计 偏 差 远 小 于 其 他 方 法 ，展 现 了 其 处 理

不同量级参数时的稳定性。相比之下，TOC 在部分

参数（如 X2，X3）上出现了较明显的估计偏差，表明

其稳定性不足。

其次，从估计精度的稳定性分析，标准差是衡量估

计结果可靠性的关键指标。通过计算各方法标准差向

量的 L 2 范数（||σ||）可以对其整体精度进行量化比较。

结 果 显 示 ：||σ ITOC||=0. 899 2 ，||σTOC||=2. 181 4 ，

||σWLS||=2. 649 2，||σbcWLS||=2. 274 6，||σLS||=10. 029 0。

ITOC 的标准差范数最小，且在六个参数中有四个（X1，

X3，X4，X6）取得了最小的个体标准差，这说明 ITOC
不仅估计结果更准，其估计过程的波动性也更小，输出

的解具有更高的可重复性和置信度。这一显著的估计

效果，直接归因于引入了自适应调整机制并增强了全

局探索能力，有效地克服了基础算法易陷入局部最优、

收敛精度不足的缺陷。

3 结束语

本文聚焦大地测量中复杂非线性与含复合误差

线性模型的参数估计问题，提出了基于改进型龙卷

风优化算法（ITOC）的参数估计方法。针对群智能

算 法 后 期 收 敛 放 缓 与 易 陷 局 部 最 优 的 局 限 ，ITOC
采用两种增强策略：一方面引入自适应惯性权重动

态调节机制，平衡全局探索与局部开发；另一方面借

鉴 Lévy 飞行扰动策略，提升在多峰解空间中的寻优

效率与鲁棒性。通过两组代表性算例验证，第一组

针 对 非 线 性 指 数 模 型 ，ITOC 在 误 差 范 数 与 归 一 化

差异值两项指标上均达最优，精度较对比方法高出

一个数量级；第二组针对含加性误差、乘性误差及粗

差 的 复 杂 线 性 模 型 ，ITOC 在 绝 大 多 数 参 数 估 计 中

表  3　各方法参数估计结果

Tab. 3　 Parameter Estimation Results of Each Method
数据

X1

X2

X3

X4

X5

X6

真实值

56

44

21

30

164

108

估计结果

X1 估计值

X1 标准差

X2 估计值

X2 标准差

X3 估计值

X3 标准差

X4 估计值

X4 标准差

X5 估计值

X5 标准差

X6 估计值

X6 标准差

WLS
55. 736 0

0. 264 0
43. 763 0

0. 237 0
22. 797 4

1. 797 4
29. 575 4

0. 424 6
165. 841 5

1. 841 5
107. 699 7

0. 300 3

bcWLS
55. 570 6

0. 429 4
43. 691 4

0. 308 6
22. 565 8

1. 565 8
29. 510 2

0. 489 8
165. 394 2

1. 394 2
107. 491 1

0. 508 9

LS
55. 305 5

0. 694 5
40. 379 5

3. 620 5
29. 539 0

8. 539 0
28. 509 8

1. 490 2
166. 049 2

2. 049 2
105. 233 2

2. 766 8

TOC
56. 247 3

0. 247 3
42. 962 6

1. 037 4
20. 765 3

0. 234 7
31. 395 9

1. 395 9
162. 773 0

1. 227 0
108. 335 1

0. 335 1

ITOC
55. 806 0

0. 194 0
43. 557 5

0. 442 5
21. 232 8

0. 232 8
30. 158 5

0. 158 5
164. 678 7

0. 678 7
108. 187 5

0. 187 5

表  4　不同方法误差范数对比

Tab. 4　 Comparison of Error Norms of Different Methods
方法

误差范数

WLS
2. 649 2

bcWLS
2. 274 6

LS
10. 029 0

TOC
2. 181 4

ITOC
0. 899 2

图  3　误差范数对比图

Fig. 3　Comparison Chart of Error Norms
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取得最接近真值的解，且标准差最小，展现出优异的

抗差性与稳定性。实验表明，ITOC 在收敛速度、求

解精度与稳定性方面均显著优于 TOC 及其他传统

或智能优化算法。本文为将改进的群体智能算法应

用于更广泛的大地测量数据处理问题奠定了理论基

础与实验依据。
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