
 

 

改进的多目标粒子群优化算法及其在

雷达布站中的应用
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【摘要】为更好地解决多目标问题，提高多目标优化算法的多样性和收敛性，提出一种改进的多目标粒子群优化算法。

算法将种群分为多个子种群同时进行优化搜索并改进粒子速度更新公式，扩大 Pareto最优解集的覆盖面；利用反三角函数

logistic映射初始化种群，使初始种群分布更均匀；并使用时变变异方法对外部档案进行变异，避免陷入局部最优。通过与

标准多目标粒子群优化算法 (MOPSO)和 NSGA-Ⅱ在标准测试函数 ZDT1、ZDT2、KUR上的仿真实验对比，验证了该文提

出的改进算法的有效性，并将其应用于雷达优化布站。
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Abstract　 In  order  to  better  solve  multi-objective  problem  and  improve  the  diversity  and  convergence  of
multi-objective  optimization  algorithms,  an  improved  multi-objective  particle  swarm  optimization  algorithm  is
proposed. The algorithm divides the population into several subpopulations for optimization search and improves
the  particle  velocity  updating  formula  to  expend  the  coverage  of  Pareto  optimal  solution  set,  and  use  inverse
trigonometric  logistic  mapping  to  initialize  the  population  to  make  the  distribution  of  initial  population  more
uniform.  The  time-varying  variation  method  is  used  to  change  the  external  files  to  avoid  local  optimization.  By
comparing  the  performance  of  improved  algorithm,  standard  multi-objective  particle  swarm  optimization
(MOPSO)  algorithms  and  NSGA-Ⅱ on  the  standard  test  function,  the  effectiveness  of  the  improved  algorithm
proposed in this paper is verified in an optimal radar distribution station.

Key  words　 inverse  trigonometric  logistic  mapping;　 multi-objective  particle  swarm  optimization;　
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粒子群优化算法 (particle  swarm optimization,
PSO)作为一种群体优化算法，具有收敛速度快、

模型创建简单的特点，在单目标问题上得到了广泛

的应用。当今的科研实践中需要在兼顾多个指标的

基础上对问题进行处理，促使研究者尝试将粒子群

算法应用于多目标优化领域。文献 [1]在所提时变

MOPSO算法中，采用时变的惯性权重和学习因

子，提高粒子群在算法初始阶段的搜索范围。文

献 [2]提出了一种自组织分等级粒子群优化算法，

以迭代次数的形式对学习因子进行动态调节。文

献 [3]提出一种基于网格的进化算法，增强了粒子

在最优方向上的拓展性。文献 [4]提出了一种平行

单元配合系统，用来评估进化环境。文献 [5]提出

一种种群极值变异的改进多目标粒子群算法，与多
 
 

收稿日期：2020 − 02 − 01；修回日期：2020 − 05 − 25
基金项目：国家自然科学基金 (61801093)
作者简介：何羚 (1972 − )，女，副教授，主要从事空间信息获取与处理方面的研究. E-mail：heling@uestc.edu.cn

第 49 卷　第 6 期 电  子  科  技  大  学  学  报   Vol.49　No.6
2020年 11月 Journal of University of Electronic Science and Technology of China   Nov. 2020



目 标 极 值 优 化 (multi-objective  population-based
extremal optimization algorithm, MOPEO)算法相比

有较大提升。文献 [6]将算法分成智能多搜索方法

模块和粒子群优化模块，提高了算法的收敛速度和

解的质量。文献 [7]提出了多策略改进的多目标融

合算法，提高了算法的收敛性。上述改进算法均没

有对解的多样性进行研究。本文为提高多目标粒子

群优化算法的收敛性和多样性，提出一种改进的多

目标粒子群优化算法。该算法在标准多目标粒子群

算法的基础上，引入了多种群协同进化、反三角函

数 logistic映射初始化、时变变异等，在一定程度

上提高了粒子群优化算法的全局搜索能力，提供一

个多样性和延展性较好的 Pareto前沿，并将其应用

在雷达布站应用中，验证了算法的有效性。

1　多目标优化问题

多目标优化问题的目的是在多个目标彼此冲突

的情况下，通过优化算法使多个目标达到最优。多

目标优化问题通常会得到一组折中解。具体解的选

取要根据决策者的需求做出权衡。假设当前的问题

为最小化问题，则可以表示为：

min f (x) = [ f1(x), f2(x), · · · , fM(x)]

s.t. gr(x) ⩽ 0 r = 1,2, · · · ,m

hs(x) = 0 s = m+1,m+2, · · · ,v (1)

x = (x1, x2, · · · , xn)T n fi(x)

gr(x) hs(x)

v

式中， 是 维决策变量； 为子

目标函数； 和 为该优化问题的约束条件，

约束条件共有 个。对于多目标优化问题，近年来

多使用 Pareto概念进行研究。

x y

x y ∀i ∈ {1,2, · · · ,n} fi(x) ⩽ fi(y)∧
∃ j ∈ {1,2, · · · ,n} : f j(x) < f j(y) x ≺ y

定义 1　Pareto支配：对于决策变量 和 ，若

Pareto支 配 ， 则 ：

。记为 。

Ωn

x∗ x ∈Ωn : x ≺ x∗ x∗
定义 2　Pareto最优解：对于决策空间 中任

意点 ，不存在 ，则称 为Pareto最优解。

Ωn定义 3　Pareto最优解集：决策空间中 中所

有 Pareto最优解构成的解集称为 Pareto最优解集。

定义 4　Pareto前沿：在 Pareto最优解集中，

最优解对应的目标函数值构成的曲线称为 Pareto
前沿。

粒子群算法在优化问题中应用较广泛，标准的

粒子群算法中粒子的速度和位置更新公式如下：

vt+1
i = wvt

i + c1r1(pt
i − xt

i)+ c2r2(gt − xt
i) (2)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i (3)

vt+1
i xt+1

i

w

c1 c2 r1 r2 [0,1]

pt
i gt

式中， 表示粒子 i第 t+1次迭代时的速度；

表示粒子 i第 t+1次迭代时的位置； 为惯性权

重； 、 代表学习因子； 、 为 之间的随机

数； 为第 t次迭代时粒子的个体最优位置； 为

第 t次迭代时种群的全局最优位置。

2　改进的多目标粒子群算法

2.1　多种群搜索

为了提高算法全局搜索的能力，将种群分成多

个子种群，每个子种群均有全局最优粒子，提高了

全局搜索能力。子种群既独立搜索，又受其他种群

的影响，将搜索到的非劣解存入外部档案集中。由

于引入多种群思想，粒子的速度将不仅受个体最优

位置和全局最优位置的影响，还要受到外部档案中

粒子位置的影响。每个种群中粒子的速度和位置更

新公式如下：

vt+1
i = w(t)vt

i + c1r1(pt
i − xt

i)+ c2r2(gt − xt
i)+

c3r3(ai− xt
i) (4)

xt+1
i = xt

i + vt+1
i (5)

xt
i vt

i xt+1
i vt+1

i

c1 c2 c3 w(t)

r1 r2 r3 [0,1] pt
i

gt ai

c3r3(ai− xt
i)

式中， 、 、 、 分别表示第 t代和第 t+1代
粒子的位置和速度； 、 和 为权重系数； 为

惯性权重； 、 和 为 之间的随机数； 、

分别为个体最优位置和全局最优位置； 为外部

档案中粒子位置。 项可以实现不同种群

之间信息共享，使该粒子学习其他种群中粒子的信

息，从而快速收敛到 Pareto前沿。

由于惯性权重较小时局部细化搜索较优，较大

时全局搜索较优[8]。本文提出随着迭代次数 t的增

加，惯性权重将会适时变化，从而提高收敛速度。

惯性权重的变化公式为：

w(t) = wmax−
wmax−wmin

tmax
t (6)

wmax wmin

tmax

式中， 、 分别为权重系数的最大值和最小

值； 为最大迭代次数。

2.2　种群多样性的初始化策略

由于多目标粒子群优化算法对粒子初始值较为

敏感，一个分布较均匀的初始种群会使得到的

Pareto前沿分布性更好，得到多样性和收敛性好的

解集概率越大。多数MOPSO算法是通过随机产生

初始种群的方式，无法保证初始种群覆盖问题的决
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[0,π/2]

策空间，容易陷入局部最优，从而无法保持种群多

样性。由于反三角函数 logistic映射在区间

上分布比较均匀[9]，本文采用反三角函数 logistic映
射对初始种群进行赋值。反三角函数 logistic映射

公式为：

yn+1 = arcsin
√

4xn (1− xn) (7)

[0,π/2] r

[xmin, xmax]

利用式 (7)生成在区间 的随机数 ，设粒

子位置的取值范围为 ，则粒子的初始位

置为：

xi(0) = xmin+2r/π (xmax− xmin) (8)

这种初始化方法可使初始种群在决策空间中均

匀分布，为算法的搜索提供了良好的开端。

2.3　时变变异

pm

α pm = e(−αt/Tmax)

由于 PSO算法具有快速收敛的性质，可能会

导致过早的收敛到局部 Pareto前端。为了避免这种

早熟现象，本文引入了一种时变变异算子 ，通过

变异参数 调节变异概率，其中 ，t为
迭代次数。在第 t次迭代中，粒子变异步骤如下：

[0,1] r11)在 区间产生随机数 。

pm r12)如果时变变异算子 大于 ，则在 1和决策

变量维数 n之间随机选取一个整数 j；否则进入下

一次变异循环。

xi, j = xmin+ (xmax− xmin)r2

r2 [0,1]

3)根据 对粒子 i的第

j维进行变异， 为 区间随机数。

改进的MOPSO算法完整步骤如下：

1)设定算法相关参数，限定速度和位置范围。

利用反三角函数 logistic映射对 M个种群进行初始

化，确定初始位置；

① 计算所有粒子对应的适应度值，更新个体

最优位置；② 根据适应度值，将所有种群中存在

非支配关系的粒子存入外部档案中；③ 每个种群

选出其全局最优位置。

2)每个种群中粒子均利用式 (4)、式 (5)更新

粒子的位置和速度，计算适应度值。

3)选出个体最优位置和全局最优位置。

4)对上一代形成的外部档案中粒子进行变异。

5)计算变异粒子新的适应度值，与本代粒子共

同选出非支配解，更新外部档案集。

6)判断是否满足终止条件，满足则输出外部档

案退出，不满足返回步骤 3)。
算法流程如图 1所示。

 

达到迭代次数?

初始化 M 个种群中粒子位置及速度

计算所有粒子适应度值，选出个体最
优并将所有非支配解存入外部档案

选出 M 个全局最优位置

输出外部档案

对上一代外部档案中粒子进行变
异并与本代粒子共同选出非支配

解，存入外部档案

更新粒子的速度、位置，限定速
度和位置范围，计算适应度值

更新外部档案

更新个体和全局最优

是

否

图 1    改进的MOPSO算法流程图
 

 
3　性能测试

为了验证改进算法的性能，选择标准测试函

数 ZDT1、ZDT2、KUR进行测试，分别以 GD(世
代距离 )、SP(空间度量指标 )、 IGD(反转世代距

离)为指标进行验证，与同等条件下的 NSGA-Ⅱ算

法和标准 MOPSO算法进行比较，3个指标越小则

说明算法性能越好。改进的MOPSO算法各参数设

置如下：分为两个子种群；每个种群规模 100；决

策变量维度 100；外部档案规模 100；个体学习因

子 1.494 45；社会学习因子 1.494 45；种群学习因

子 1.9；变异参数 0.3；惯性权重最大值 0.9，最小

值 0.5，迭代次数 350。为保持可比性，其他算法

参数设置相同。图 2～图 4为仿真结果，由仿真曲

线可知，改进算法得到的 Pareto前沿与真实 Pareto
前沿基本一致。

重复独立进行 30次实验，NAGA-Ⅱ算法、标

准 MOPSO算法和改进 MOPSO算法的测试数据如

表 1所示。
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1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0

f 2

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

f
1

真实 Pareto 前沿
改进 MOPSO 算法得到
的 Pareto 前沿

图 3    ZDT2测试函数曲线
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表 1    3种算法测试数据对比表
 

测试函数 优化算法
评价指标

GD SP IGD

ZDT1

改进MOPSO 4.0×10−4 1.07×10−2 7.2×10−3

MOPSO 9.0×10−4 0.3×10−2 8.6×10−3

NAGA-Ⅱ 7.81×10−2 0.7×10−2 7.1×10−1

ZDT2

改进MOPSO 3.0×10−4 3.0×10−4 5.6×10−3

MOPSO 8.0×10−4 6.2×10−3 9.2×10−3

NAGA-Ⅱ 9.12×10−2 7.0×10−3 10.2×10−1

KUR

改进MOPSO 2.5×10−3 2.65×10−2 3.5×10−2

MOPSO 2.2×10−3 2.2×10−2 4.7×10−2

NAGA-Ⅱ 3.289×10−1 2.02×10−1 13.4×10−1

由表 1可知：改进的MOPSO算法优于NSGA-Ⅱ
算法。尽管在测试函数 ZDT1的 SP指标和 KUR
的GD指标上，标准MOPSO算法优于改进的MOPSO
算法，但其他指标均差于改进的MOPSO算法，因

此改进的 MOPSO算法总体性能优于 MOPSO。从

而验证了改进的MOPSO算法有较好的收敛性和多

样性。

4　算例应用

由于雷达系统不同任务需要通过不同的指标进

行评价，因此需要在多性能指标约束下，对系统资

源进行优化配置。利用改进的MOPSO算法生成合

理的雷达天线节点布站方案，从而提升雷达系统对

监视区域的有效覆盖性能及定位性能，在二维平面

研究一个工作于 MIMO模式的网络化雷达系统，

假设系统采用平方律检波器对探测对象进行检测[10]。

参照文献 [11-12]的信号模型，系统可以同时处理

探测和无源定位任务。

4.1　覆盖率分析

网络化雷达监视区域有效覆盖率的定义如下：

S R(Θ) =
C
∩

A
A

(9)

S R

式中，C为雷达有效覆盖区域；A为监视区域。

越大则监测性能越好。根据文献 [11]中构建的

监视区域覆盖率模型，监视区域中有多个分辨单

元。雷达系统由 N部单基地雷达组成。雷达系统

对于每个分辨单元内探测对象的检测概率为：

Pd = QNN(
√

2ξl,
√

2γT ) (10)

Pfa = e−γT

NN−1∑
j=0

γ
j
T / j! (11)

Q γT

Pfa ξl

式中， 代表 Marcum函数； 代表检测门限；

代表虚警概率； 代表所有收发通道内回波信号

与噪声功率的比值。

Pd

γT

S R

当某个分辨单元的检测概率 大于检测门限

时，则认为此分辨单元能够被有效覆盖。根据

式 (9)～式 (11)即可求得每个分辨单元的分辨情

况，完成所有分辨单元的统计后，即可得出监视区

域的覆盖率 。

4.2　无源定位精度分析

对于定位性能，考虑系统采用时差定位法

(time difference of arrival,  TDOA)对目标进行分布

式定位。分别计算目标位于分辨单元中心时的几何

定位精度 (geometric dilution precision, GDOP)，再

第 6期 何羚，等：改进的多目标粒子群优化算法及其在雷达布站中的应用 809



将所有分辨单元中 GDOP值求和取平均，得到雷

达系统的定位性能：

Ag(Θ) =
1
K

K∑
i=1

GDOPi (12)

Θ式中， 为天线布局方案；K为分辨单元数量。

4.3　仿真分析

以覆盖性能和无源定位精度为目标的雷达系统

天线优化布站问题可以建立为：

minT (Θ) = (1−S R(Θ),Ag(Θ)) (13)

80 km×80 km

2 km×2 km γT

Pfa 10−6

c1 = 1.494 45 c2 = 1.494 45

c3 = 1.9

假设监视区域大小为 ；每个分辨

单元设置为 ；有效覆盖检测门限 =0.8，
虚警概率 = 。对于改进的 MOPSO算法，迭

代次数为 400，2个子种群，粒子数为 40，自我学

习因子 ，社会学习因子 ，

种群学习因子 ，惯性权重最大为 0.9，最小

为 0.5。图 5和图 6为改进的 MOPSO算法和标准

MOPSO算法求解上述模型后得到的 Pareto前沿

对比。
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图 5    4个天线优化布局得到的 Pareto前沿对比 
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图 6    5个天线优化布局得到的 Pareto前沿对比 

 

从仿真图可以看出，无论 4个天线节点还是

5个天线节点，MOPSO算法得到的解均被改进的

MOPSO算法得到的解支配；改进的 MOPSO算法

解的分布性和均匀性都优于 MOPSO算法。Pareto
前沿中每一个粒子代表一个布站方案，Pareto前沿

可提供多种布站方案供决策者选择。综合上述分析

表明，本文提出的改进的 MOPSO算法优于基本

的MOPSO算法，并且适用于雷达系统优化布局。

5　结 束 语
本文提出了一种改进的多目标粒子群算法，引

入多种群增加解的多样性，使用反三角函数 logistic
映射对种群进行初始化，保持了解的均匀性和多样

性，引入时变变异算子避免出现解的局部收敛。通

过 3个标准测试函数和雷达系统的实际应用，验证

了算法的有效性。
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