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摘要 干扰资源优化是当前电子战任务规划的重要环节,针对多目标优化算法容易陷入局部最优及在三目

标优化时的收敛问题,提出一种基于改进多目标飞蛾扑火算法(TLWP-NSMFO)的多机干扰资源优化方法。
首先在多目标飞蛾扑火算法的基础上利用Tent混沌映射完成种群初始化,增加解的多样性和均匀性,提高

算法的搜索能力;而后引入判定因子和Lévy飞行,使得算法既能够以一定的概率接受当前解,也能根据产

生的扰动跳出当前解,进行重新搜索,增强了算法的搜索能力;最后利用广泛分布参考点解决多目标飞蛾扑

火算法在三目标函数的收敛性问题。仿真实验表明该算法比 MOEA/D算法、NSMFO算法具有更好的收

敛性和种群多样性,且该方法收敛结果稳定。
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Abstract Jamming
 

resource
 

optimization
 

is
 

an
 

important
 

link
 

in
 

current
 

EW
 

mission
 

planning.
 

Aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

multi-objective
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

easy
 

to
 

fall
 

into
 

local
 

optimization
 

and
 

there
 

is
 

too
 

much
 

trouble
 

in
 

converges
 

in
 

three-objective
 

optimization,
 

a
 

multi-aircraft
 

jamming
 

resource
 

optimiza-
tion

 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

improved
 

multi-objective
 

moth-to-flame
 

algorithm.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

multi-objective
 

moth-to-flame
 

algorithm,
 

Tent
 

chaotic
 

map
 

is
 

utilized
 

for
 

initializing
 

the
 

population,
 

in-
creasing

 

the
 

diversity
 

and
 

uniformity
 

of
 

the
 

solution
 

and
 

improving
 

the
 

search
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

And
 

then,
 

the
 

induction
 

of
 

decision
 

factor
 

and
 

Lévy
 

flight
 

is
 

to
 

make
 

the
 

algorithm
 

accept
 

not
 

only
 

the
 

current
 

solution
 

with
 

a
 

certain
 

probability,
 

but
 

also
 

jump
 

out
 

of
 

the
 

current
 

solution
 

according
 

to
 

the
 

disturbance
 

and
 

search
 

again,
 

enhancing
 

the
 

search
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

widely
 

distributed
 

reference
 

points
 

are
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

convergence
 

problem
 

of
 

the
 

multi-objective
 

moth-to-flame
 

algorithm
 

in
 

the
 

three-objective
 

function.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

this
 

algorithm
 

is
 

better
 

in
 

convergence
 

and
 

pop-
ulation

 

diversity
 

than
 

the
 

MOEA/D
 

algorithm
 

and
 

the
 

NSMFO
 

algorithm,
 

and
 

the
 

convergence
 

result
 

of
 



this
 

method
 

is
 

stable,
 

achieving
 

the
 

purpose
 

of
 

assisting
 

combat
 

decision.
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  目前雷达的发展日新月异,其作用距离、方位

角、仰角、分辨率及机动性等不断提高,加大了作战

飞机执行任务的难度。必须采用多架干扰机协同作

战,才能共同完成压制任务。如何对干扰资源进行

分配,提升作战效能,使得作战设计更加合理,就形

成了干扰资源优化这一问题。在现实作战场景中,
问题的解决往往不仅仅需要满足一个约束条件,而
是要进行综合考量。那么多目标优化模型应运而

生。为解决多目标问题,智能优化算法开始蓬勃发

展。目前,常见的多目标智能优化算法有NSGA-II
(non-dominated

 

sorting
 

genetic
 

algorithm-Ⅱ)算

法[1]、MOPSO(multiple
 

objective
 

particle
 

swarm
 

optimization)算 法[2]、MOEA/D(multi-objective
 

evolutionary
 

algorithm
 

based
 

on
 

decomposition)算
法[3]以及近年来提出的 NSMFO(non-dominated

 

sorting
 

moth
 

flame
 

optimization)算法[4]等。
针对这一问题,相关学者运用智能优化算法展

开了相应研究。邢怀玺等[5]针对传统灰狼算法无法

解决多目标优化问题,提出多目标灰狼算法,从干扰

功率、干扰效能及作战损失方面对干扰资源进行优

化,解决了GWO算法探索能力弱、容易陷入局部最

优的问题。高杨等[6]将改进的离散布谷鸟算法应用

到干扰资源分配问题中,解决了传统离散布谷鸟算

法搜索速度慢精度低的问题。张养瑞等[7]提出以

“融合中心对航线各点定位精度的加权积分”为目标

函数,并用遗传算法进行求解,对提高干扰机编队干

扰效果有一定的可行性。文献[8]针对多干扰机协

同干扰问题,结合干扰消隐区的形成原理,以干扰功

率为目标函数,建立干扰资源分配模型,提出了一种

基于自适应改进的遗传算法,并通过仿真实验证明

了算法的有效性。文献[9]针对在特定作战态势下

的无人机群协同干扰资源优化问题,以干扰效益、毁
伤成本和射程成本为目标函数激进型建模,提出一

种改进的多目标离散粒子群优化算法,通过对粒子

编码及状态更新机制的调整,得到该问题的pareto
解,证明了算法的有效性。文献[10]为了提高协同

干扰机编队对雷达网的干扰效果,基于组网雷达融

合中心的检测概率,建立了干扰资源优化分配模型。
其次,提出了一种混合量子行为粒子群优化和自调

整遗传算法,在多约束条件下对干扰资源进行优化,
最后通过仿真实验验证了算法的有效性。

但上述文献中,对干扰资源优化问题的研究仍

旧存在一些不足。首先,文献[6~8]以及文献[10]
对干扰资源优化问题的考虑仍旧以单目标函数或者

其线性组合为评价依据,忽视了现实作战中部分目

标存在互斥的现象;其次,文献[5]、文献[9]的算法

采用非支配排序及拥挤距离排序的方式来解决多目

标优化问题,其在处理三目标函数的问题中,由于计

算量增加,会出现收敛性差、甚至无法收敛的问题。
最后,上述文献采用的优化算法普遍存在收敛速度

慢、精度低、操作复杂的问题。

NSMFO算法在2017年提出,其保留了传统飞

蛾扑火算法参数调节少,收敛速度快等优点,同时引

入了NSGA-II算法的精英非支配排序方法和保持

种群多样性的拥挤度排序方式,在三目标函数上仍

旧存在着收敛问题。因此,本文提出基于混沌Lévy
飞行及广泛分布参考点改进的多目标飞蛾扑火算法

(tent
 

chaotic
 

mapping,
 

Lévy
 

flight
 

and
 

widely
 

dis-
tributed

 

reference
 

points
 

improved
 

non-dominated
 

sorting
 

moth-flame
 

optimization
 

algorithm,
 

TL-
WP-NSMFO),主要改进以下3个方面内容:

1)首先通过 Tent混沌映射,增加初始种群的

多样性。

2)引入判定算子,允许算法以一定概率接受当

前解或通过Lévy飞行在飞蛾位置更新时进行扰

动,产生新解,提高算法的寻优能力。

3)运用广泛分布参考点代替拥挤距离排序,解
决算法在三目标函数上由于计算量复杂而无法收敛

的问题。
而后运用 TLWP-NSMFO算法、MOEA/D算

法和NSMFO算法在DTLZ系列测试函数和仿真

环境 上 进 行 对 比 实 验,通 过 结 果 显 示,TLWP-
NSMFO算法在收敛性和多样性上均优于其他算

法,得出的解决方法能够起到辅助指挥员决策的

作用。

1 干扰评估指标

1.1 决策变量设置与说明

针对基本作战场景,假设我方具有M 架干扰机

组成的任务编队,敌方有 N 部雷达组成的雷达网。
我方采用“一对一”干扰策略,即每个雷达只受到1
架干扰机的干扰,并且1架干扰机不能同时对多个

雷达进行干扰,得到“0-1”分配矩阵。其中xij=1
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为雷达受到干扰,xij=0为雷达没有受到干扰。

1.2 目标函数

1.2.1 干扰功率

本文以节约干扰资源为依据,以能达到压制目

的为前提条件下最小化干扰功率为目标对干扰资源

进行优化。
当雷达接收机在有干扰的条件下,接收的干扰

功率表达式为:

Pjammer_radar=
PjGjG(ϕ)rjBr

(4π)2R2
jLjBj

Xij (1)

其中:Pjammer_radar 为雷达接收机接收到的干扰功率;

Pj 为干扰机的干扰功率;Gj 为干扰机在干扰方向

上的天线增益;G(ϕ)为雷达天线在干扰机干扰方向

上的增益;ϕ 为雷达天线主瓣方向与干扰机之间的

夹角;rj 为干扰机的极化损失;Br 为雷达接收机的

信号带宽;Rj 为雷达与干扰机之间的距离;Lj 为干

扰机产生干扰信号的综合损耗;Bj 为干扰机信号带

宽;Xij 为决策变量。其中雷达天线在干扰机干扰

方向上的增益G(ϕ)表达式为:

G(ϕ)=

G,
 

0≤|ϕ|<ϕ0.5

K(2(ϕ0.5/ϕ))2G,
 

ϕ0.5 ≤|ϕ|<90°

K(2(ϕ0.5/90°))2G,
 

90°≤|ϕ|180°

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(2)
式中:K 为常数,通常取(0.04,0.1);G 为敌方雷达

天线增益;ϕ0.5 为敌方雷达天线在半功率点处的波

瓣宽度。
干扰机编队对雷达网总的干扰功率计算表达

式为:

fpower(x)=min∑
N

i=1
∑
N

i=1
Pi,jammer_radar (3)

式中:N 为雷达的数量,其他符号均与上文表述

一致。

1.2.2 干扰效能

干扰效能需要从多个角度进行评估,本文参考

张翔等人的建模方式确定干扰效能矩阵[11],引导时

间因子为描述干扰机从接收到雷达信号到输出干扰

信号的时间;干扰功率因子为描述干扰机可释放最

大干扰功率的评价因子,其数值为干扰机最大释放

功率的比值;干扰频带因子为描述干扰机工作带宽

的评价因子,其数值为干扰机的工作带宽与敌方所

有雷达工作总带宽的比值;干扰样式因子为描述干

扰机干扰方式的评价因子,其数值为干扰机能够采

取的干扰方式的值;雷达抗干扰措施因子为描述雷

达抗干扰措施的评价因子,其数值是雷达能够采取

的抗干扰方式的值。
记第i架干扰机对第j部雷达的干扰效能为:

eij =β1Itij +β2Ifij +β3Ipij +β4Imij +β5Iaij(4)
式中:β1Itij、β2Ifij、β3Ipij、β1Imij 和β1Iaij 分别为引

导时间因子、干扰功率因子、干扰频带因子、干扰样

式因子、雷达抗干扰措施因子,由雷达和干扰机自身

的性 能 决 定,均 为 常 数;βi 为 各 因 子 所 占 权 重,

∑
5

i=1
βi=1。同时干扰效能也受到敌方雷达威胁程度

的影响,记敌方雷达的威胁因子为ωi,则干扰机编

队的总干扰效能表达式为:

fefficiency(x)=max∑
N

j=1
ωj[1-∏

M

i=1

(1-eij)xij]

(5)
式中:xij 为决策变量的分配矩阵。
1.2.3 探测半径

雷达的探测面积是在描述雷达性能时最为直观

的表现,而雷达的探测面积直接由雷达探测半径所

决定,通常,我们使用雷达方程对雷达探测模型进行

表征,雷达的探测半径表征为:

R=
PtG2σλ2

(4π)3(SNR)FnkT0BnL  
1/4

(6)

式中:R 为雷达的探测半径;Pt 为雷达发射功率的

最大值;G 为雷达天线增益;σ为目标雷达截面积;λ
为雷达发射波波长;SNR为雷达信噪比;Fn 为噪声

系数;k 为玻尔兹曼常数,k=1.38×10-23J/K;T
为雷达工作的环境开尔文温度;Bn 为噪声宽带;L
为系统损耗。

因此,本文选取干扰后雷达的探测半径为指标,
将受到压制干扰后的雷达半径的最大值求和,作为

评价干扰效果的目标函数。
综上可得敌方雷达在单个干扰机的干扰下,探

测半径的表达式为:

R=
PtG2σλ2

(4π)3LFnkT0BnKj +
4πLPjGjG(ϕ)rjBrKj

BjLjR2
j

  
(7)

式中:Kj 为干扰机对敌方雷达的压制系数。干扰

机编队对雷达网总的干扰效果计算表达式为:

fradius(x)=min∑
N

j=1
max

 

Rj,compressionxij (8)

1.3 多目标干扰资源优化模型

干扰资源优化这一问题归根结底也是多目标优

化问题,旨在通过对干扰资源进行分配,使得既保证

干扰机的自身安全,同时也达到作战需求。
因此,构建多目标优化模型如下:

Z=F(X)=
f1(x)=fpower(x)

f2(x)=fefficiency(x)

f3(x)=fradius(x)  (9)
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s.t.ϕ(X)=
xij =0,1,…,Njammer

xi,j ≠xi,j+1≠xi,j+2≠…≠xi,j+Njammer  
i=1,2,…,Nradar;j=1,2,…,Njammer (10)

  以最小化干扰功率 min(fpower(x)),最大化干

扰效能 max(fefficience(x)),最小化干扰半径 min
(fradius(x))为目标函数,建立多目标干扰资源优化

模型,为了便于求解,将“最大化”目标函数转换为

“最小化”目标函数,即max(fefficiency(x))转换为min
(-fefficiency(x))。

2 多目标干扰资源优化方法

2.1 基本飞蛾扑火算法

飞蛾扑火算法(moth-flame
 

optimization
 

algo-
rithm,MFO)是Seyedali

 

Mirijalili等人在2015年

提出的一种新型智能优化算法[12],主要用于解决单

目标优化问题。初始火焰的集合与飞蛾种群集合大

小相同,但随着后续的迭代逐渐递减,其自适应更新

机制为:

flameno=roundN-iteration×
N-1

max_iteration  
(11)

式中:N 为最大火焰数量;iteration为当前迭代次

数;max_iteration为算法最大迭代次数。火焰数量

随算法迭代次数的变化如图1所示。

0 T/2 T
iterations

0

N/2

N

N
um

be
r o

f f
la

m
es

图1 火焰自适应更新策略

Fig.1 Flame
 

adaptive
 

update
 

strategy

MFO算法采用了飞蛾在人造光源下的飞行原

理。根据飞蛾的趋光性,将飞蛾的飞行方式用对数

螺旋曲线进行拟合,飞蛾 Mi 围绕其对应的火焰Fi

进行对数螺线运动,定义飞蛾位置的更新公式为:

S(Mi,Fj)=Di·ebt·cos(2πt)+Fj (12)
式中:S(Mi,Fj)为飞蛾 Mi 更新后的位置;b 为常

数参数,其值的大小决定对数等角螺线的形状,通常

取1;参数t为[-1,1]范围内的随机数,其取值的

大小控制着飞蛾与火焰的距离,t值越小,飞蛾离火

焰距离越近,通过改变参数t的取值,调整飞蛾最终

到达火焰周围的位置,反映了算法的局部寻优能力;

Di 为第j 个火焰与第i只飞蛾的欧式距离;Di=

|Mi-Fj|,飞蛾的运动轨迹[13]如图2所示。

图2 飞蛾位置更新示意图

Fig.2 The
 

trajectories
 

of
 

moths

2.2 多目标飞蛾扑火算法

多目标飞蛾扑火算法(non-dominated
 

sorting
 

moth
 

flame
 

optimization,NSMFO)是以多个目标

函数为优化对象,同时对这些目标函数进行优化以

期同时达到最优状态。其引入了 NSGA-II算法中

的非支配快速排序和拥挤距离进行优化,使得算法

具有处理多目标问题的能力。但是,由于其种群初

始化,更新机制也没有发生变化,仍存在着容易陷入

局部最优等问题,同时,由于运用拥挤距离的筛选方

式,算法在边界上容易发生重复搜索,过度保留的现

象,使得算法在处理三目标问题时出现收敛速度慢、
甚至无法收敛的问题。因此提出下列优化方式,对

NSMFO算法进行优化。

2.2.1 混沌映射

在优化领域,混沌映射因其有遍历性、随机性以

及非线性等特点被广泛应用到智能优化算法当

中[14]。目前常见的几种混沌映射有Logistic混沌

映射、Tent混沌映射、Fuch混沌映射、Chebyshev
混沌映射及Sine映射,其映射图如图3所示[15-18]。
在迭代次数为2

 

000时,Tent混沌映射在取值区间

的分布更加均匀,具有更好的遍历性和随机性,因此

本文使用Tent混沌映射对NSMFO算法的种群初

始化进行改进,使其初始种群分布更加广泛,提高算

法的全局搜索能力。
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图3 混沌映射取值直方图

Fig.3 Histogram
 

of
 

chaotic
 

mapping
 

values

2.2.2 Lévy飞行

由于传统 NSMFO算法在搜索过程中采用等

角对数螺线的搜索方式,虽然搜索速度快,但是在一

定程度上容易使算法陷入局部最优。而Paul
 

Pierre
 

Lévy
 

最早发现Lévy飞行,指出其在随机游走的过

程中具有相对较高的概率出现大跨步[19]。相比于

布朗运动,Lévy飞行具有更好的发散性,Mantegan
在1994年提出生成服从莱维分布的随机步长的方

法为[20]:

s= μ

|v|
1
β

(13)

式中:s为获取的随机步长;μ∈N(0,
 

σ2);v∈N(0,
 

σ2);σ=
Γ(1-β)sin

πβ
2  

βΓ
1+β
2 2

β-1
2  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

1
β

。Lévy飞行示意图如

图4所示。
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图4 Lévy飞行示意图

Fig.4 Diagram
 

of
 

Lévy’s
 

flight

因此,本文选用Lévy飞行在飞蛾更新位置后

对其进行扰动,位置更新为:

X(t+1)=X(t)·Lévy (14)

  同时,引入判定算子ζ=0.5,允许算法以一定

的概率接受当前的劣解,使得算法能够跳出局部最

优,搜寻到全局最优解。

2.2.3 广泛分布参考点

广泛分布参考点是在决策空间中均匀分布的一

组点,其与理想点连接构成的参考向量将决策空间

均匀的分割,通过计算种群中的个体与各参考向量

之间的距离以保证算法的多样性[21]。

1)建立参考点。首先参考点建立在一个(M-
1)维的超平面上,M 为目标空间的维度,H 为需要

进行划分的份数,由这两者决定参考点的数目P:

P=CH
M+H-1 (15)

  参考点集合为Sj=
0
H
,1
H
,…,H

H  ,∑
M

j=1
Sj=1。

2)确定参考点的位置坐标。在确定位置参考点

坐标时首先构建(M-1)维的x 的集合, 0H,1H,…,
H+M-2

H  ,然后按照xij=xij-
j-1
H

对x 进行更

新,最后获得参考点位置坐标。

3)进行种群个体的自适应归一化。首先构建种

群的 理 想 点z=(zmin
1 ,zmin

2 ,…,zmin
n ),之 后 按 照

f'i(x)=fi(x)-zmin
i 对目标函数进行转换;然后

求解得出每个坐标轴对应的额外点ASF(x,ω),进
而构造出超平面,公式为:

ASF(x,ω)=maxM
i=1f'i(x)/ωi (16)

式中:ωi 为目标函数进行标量化的权向量。
最后利用超平面与坐标轴的截距,对目标函数

值进行自适应归一化如下:

fn
i(x)=(f'i(x)-zmin

i )/(ai-zmin
i ) (17)

式中:ai 为第i个目标轴在超平面上的截距。
这里归一化平面与坐标轴交点的函数值为1,

此时归一化超平面上的点满足∑
m

i=1
fn

i =1。

4)构建参考点与种群个体的距离关系。我们连

接参考点与原点,构建射线,种群个体到射线的距离

作为两者之间的距离关系,距离越小,种群越能被

选中。

5)在考虑前(l-1)前沿等级的情况下,根据参

考点被选择的个数,选择参考点被选择较少的作为

最后一个前沿种群个体选择的依据,进而实现选择。

2.3 改进的多目标飞蛾扑火算法

综上,为提升算法对复杂多目标问题的求解能

力,基于传统飞蛾扑火算法的基本原理,结合多目标
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优化特性进行改进。图5为改进后的多目标飞蛾扑

火算法流程,其通过引入混沌初始化、帕累托前沿,
适应度函数优化等机制,清晰呈现算法从初始化到

迭代寻优的完整逻辑框架,为多目标优化问题提供

了更有效的解决路径。
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图5 TLWP-NSMFO算法流程

Fig.5 Process
 

of
 

the
 

TLWP-NSMFO
 

Algorithm

3 仿真分析

3.1 DTLZ系列测试函数及评价指标

DTLZ系列测试函数如表1所示。
表1 DTLZ系列测试函数

Tab.1 DTLZ
 

series
 

of
 

test
 

functions

测试函数 表达式

DTLZ1

f1(x)=
1
2
(1+g(x))x1x2

f2(x)=
1
2
(1+g(x))x1(1-x2)

f3(x)=
1
2
(1+g(x))(1-x1)

g(x)= 100 × 5 + ∑
Dim

i=3

[(xi - 0.5)2 -

cos(20π(xi -0.5))] 
维度 Dim=7

区间 x=(x1,x2,…,xDim)T∈[0,1]

续表

测试函数 表达式

DTLZ2

f1(x)=(1+g(x))cos
x1π
2  cosx2π

2  
f2(x)=(1+g(x))cos

x1π
2  sinx2π

2  
f3(x)=(1+g(x))sin

x1π
2  

g(x)= 100× 10+ ∑
Dim

i=3

[(xi -0.5)2 -

cos(20π(xi -0.5))] 
维度 Dim=12

区间 x=(x1,x2,…,xDim)T∈[0,1]

DTLZ3

f1(x)=(1+g(x))cos
x1π
2  cosx2π

2  
f2(x)=(1+g(x))cos

x1π
2  sinx2π

2  
f3(x)=(1+g(x))sin

x1π
2  

g(x)= 100* 10 + ∑
Dim

i=3

[(xi - 0.5)2 -

cos(20π(xi -0.5))] 
维度 Dim=12

区间 x=(x1,x2,…,xDim)T∈[0,1]

  为了评价不同算法的性能,采用反世代距离

(inverted
 

generational
 

distance,IGD)作为评价指

标。IGD是通过计算算法求解得出的点与真实pa-
reto解集中点的欧式距离的平均值作为衡量算法性

能的标准,IGD的值越小,则算法的性能更好。

IGD(P,P*)=∑x∈P*miny∈Pdis(x,y)

|P*|
(18)

3.2 多目标优化算法在测试函数上的结果

由图6~图8和测试结果表2可知,TLWP-
NSMFO算法在三目标的DTLZ系列函数上能够以

比其他2种算法更少的迭代次数获得更好的结果,
其IGD的值相比于其他2种算法更小,因此其综合

性能更好,证明TLWP-NSMFO算法具有更好的收

敛性和多样性。MOEA/D算法采用的基于分解的

方式、NSMFO算法采用拥挤距离的方式、TLWP-
NSMFO算法采用广泛分布参考点的方式分别对进

行非支配排序后的解进一步排序,通过对比实验可

以看出,TLWP-NSMFO算法的排序方式更优,而
且能够有效解决NSMFO算法在边界上反复搜索、
无法 收 敛 的 情 况。证 明 了 本 文 提 出 的 TLWP-
NSMFO的有效性。
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Fig.6 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

DTLZ1
 

function
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图8 不同算法在DTLZ3函数上的测试结果

Fig.8 Test
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

DTLZ3
 

function

表2 不同测试函数在DTLZ系列函数上的测试结果

Tab.2 Test
 

results
 

of
 

different
 

test
 

functions
 

on
 

DTLZ
 

series
 

functions

测试函数名称 算法名称 迭代次数 IGD

DTLZ1

MOEA/D 3
 

000 3.433
 

9×10-2

NSMFO 3
 

000 7.323
 

9×10-1

TLWP-NSMFO 2
 

000 2.234
 

9×10-2

DTLZ2

MOEA/D 1
 

000 6.791
 

6×10-2

NSMFO 3
 

000 7.575
 

9×10-2

TLWP-NSMFO 2
 

000 3.865
 

1×10-2

DTLZ3

MOEA/D 3
 

000 8.505
 

2×10-2

NSMFO 3
 

000 6.987
 

1   

TLWP-NSMFO 2
 

000 4.793
 

3×10-2

3.3 多目标优化算法的干扰资源优化分析

假设某干扰编队承担对敌方雷达干扰任务,由
上文中提出,采用“一对一”干扰策略,为验证 TL-
WP-NSMFO算法的可行性,进行以下仿真实验。
仿真计算机的 CPU 为Intel

 

Core
 

i7-9750H
 

CPU
 

2.60
 

GHz,操作系统为 Windows
 

10,仿真软件为

MATLAB
 

R2021a。雷达性能参数见表3,干扰机

性能参数见表4。
表3 雷达性能参数

Tab.3 Radar
 

performance
 

parameter

雷达编号 Pt L λ Bn

1 1.58×10-6 5.0 0.50 1.80×10-5

2 1.80×10-6 4.5 0.65 3.00×10-5

3 1.50×10-6 3.8 0.65 2.90×10-5

4 2.30×10-6 3.5 0.60 3.50×10-5

表4 干扰机性能参数

Tab.4 Jammer
 

performance
 

parameter

干扰机编号 Pj Gj rj Lj

1 1.00×10-6 2.0 1.0 20

2 1.80×10-6 3.0 1.5 30

3 2.00×10-6 2.4 2.0 25

4 1.00×10-6 4.0 3.0 35

  此外,雷达天线增益G=40,干扰信号带宽Bj=
2×106,雷达接收机信号带宽Br=2×106,噪声系

数Fn=4,温度T=291
 

K,
 

雷达和干扰机的距离

d=35
 

km。
实验1 少雷达目标下的干扰资源优化及对比

仿真参数设置:种群规模Nmoth=100,迭代次数

max_iteration=100,雷达数量 Nradar=4,干扰机数

量Mjammer=4,等角对数螺线参数b=1。
由图9、图10、表5、表6、表7及表8可知,虽然
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NSMFO算法能够求解多目标干扰资源优化问题,
但是从实验结果看,其方案的数量及结果劣于TL-
WP-NSMFO算法;反观TLWP-NSMFO算法能够

较好的求解多目标干扰资源优化问题。从图10中

可以看出非劣解的分布较为分散,证明算法具有较

好的多样性;从表中可以看出各个解互不支配,针对

每个方案干扰功率、干扰效能、干扰效果的值均不相

同,在实际应用中需要决策者根据作战需求,
 

从表8
中选择表7结果对应的分配方案。
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图9 TLWP-NSMFO算法非劣解分布图

Fig.9 TLWP-NSMFO
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Fig.10 NSMFO
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solution
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表5 TLWP-NSMFO算法非劣解对应的目标函数值

Tab.5 Objective
 

function
 

values
 

corresponding
 

to
 

pareto
 

so-

lutions
 

of
 

TLWP-NSMFO
 

algorithm

方案 干扰功率 干扰效能 干扰效果

1 425.059
 

4 406.955 152.957
 

3

2 427.867
 

0 414.258 152.980
 

8

3 432.100
 

0 416.865 153.423
 

3

4 432.110
 

4 410.700 151.723
 

0

5 435.393
 

1 394.622 151.625
 

4

6 466.528
 

8 398.711 150.872
 

3

7 466.982
 

3 402.480 150.906
 

6

8 476.582
 

9 416.872 151.985
 

9

9 487.546
 

4 418.866 152.778
 

2

10 511.454
 

9 408.528 151.169
 

5

表6 TLWP-NSMFO算法干扰分配方案

Tab.6 Jamming
 

resources
 

optimization
 

allocation
 

of
 

TLWP-

NSMFO
 

algorithm

方案 Jammer
 

1 Jammer
 

2 Jammer
 

3 Jammer
 

4

1 Radar
 

4 Radar
 

2 Radar
 

1 Radar
 

3

2 Radar
 

2 Radar
 

3 Radar
 

1 Radar
 

2

3 Radar
 

3 Radar
 

4 Radar
 

1 Radar
 

2

4 Radar
 

4 Radar
 

1 Radar
 

2 Radar
 

3

5 Radar
 

4 Radar
 

3 Radar
 

2 Radar
 

1

6 Radar
 

1 Radar
 

3 Radar
 

2 Radar
 

4

7 Radar
 

1 Radar
 

4 Radar
 

2 Radar
 

3

8 Radar
 

4 Radar
 

1 Radar
 

3 Radar
 

2

9 Radar
 

3 Radar
 

1 Radar
 

4 Radar
 

2

10 Radar
 

1 Radar
 

4 Radar
 

3 Radar
 

2

表7 NSMFO算法非劣解对应的目标函数值

Tab.7 Objective
 

function
 

values
 

corresponding
 

to
 

pareto
 

so-

lutions
 

of
 

NSMFO
 

algorithm

方案 干扰功率 干扰效能 干扰效果

1 448.258
 

3 410.833
 

0 152.468
 

9

2 500.067
 

5 395.689
 

0 152.178
 

2

3 510.689
 

5 405.562
 

5 151.895
 

6

4 459.921
 

1 401.600
 

0 151.963
 

0

5 463.462
 

1 409.221
 

0 153.278
 

5

表8 NSMFO算法干扰分配方案

Tab.8 Jamming
 

resources
 

optimization
 

allocation
 

of
 

NSMFO
 

al-

gorithm

方案 Jammer
 

1 Jammer
 

2 Jammer
 

3 Jammer
 

4

1 Radar
 

4 Radar
 

2 Radar
 

3 Radar
 

3

2 Radar
 

2 Radar
 

4 Radar
 

3 Radar
 

1

3 Radar
 

1 Radar
 

3 Radar
 

4 Radar
 

2

4 Radar
 

3 Radar
 

4 Radar
 

1 Radar
 

2

5 Radar
 

4 Radar
 

1 Radar
 

2 Radar
 

3

  实验2 多雷达目标下的干扰资源优化及对比

仿真参数设置:种群规模Nmoth=100,迭代次数

max_iteration=100,雷达数量Nradar=10,干扰机数

量Mjammer=10,等角对数螺线参数b=1。因为在实

验1中仅有4部雷达,4架干扰机,在“一对一”干扰

策略下,仅存在24种干扰方案;而在本次实验中设

置10部雷达,10架干扰机,在“一对一”干扰策略

下,存在3
 

628
 

800种方案,更能很好的证明算法的

性能。同 时 为 了 验 证 改 进 措 施 的 有 效 性,与

NSMFO算法形成对比实验,结果如图11所示。
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图11 2种算法的非劣解分布图

Fig.11 Distribution
 

of
 

pareto
 

solutions
 

of
 

the
 

two
 

algorithms

由图11可知TLWP-NSMFO算法在问题维度

增加后,仍旧能够较好地求解多目标干扰资源优化

问题,得出互不支配的解集。针对每个方案干扰功

率、干扰效能、干扰效果的值均不相同,在实际应用

中需要决策者根据作战需求选择分配方案。由于解

集较多,不能一一列举,此处分别将干扰功率、干扰

效能、干扰效果各自达到需求时的方案及目标函数

值进行列举,如表9、表10所示。

表9 不同算法在3种情况下的目标函数值

Tab.9 Objective
 

function
 

values
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

three
 

conditions

方案
干扰功率 干扰效能 干扰效果

TLWP-NSMFO NSMFO TLWP-NSMFO NSMFO TLWP-NSMFO NSMFO

1 2
 

145.138 2
 

148.959 138.209 138.063 346.769
 

5 346.342
 

9

2 2
 

568.793 2
 

579.808 139.479 139.436 347.158
 

8 343.578
 

3

3 2
 

345.409 2
 

440.005 138.821 138.217 341.228 341.468

表10 不同算法在3种情况下的分配方案

Tab.10 Allocation
 

schemes
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

three
 

cases

方案 Jammer1Jammer2Jammer3Jammer4Jammer5Jammer6Jammer7Jammer8Jammer9Jammer10

TLWP-
NSMFO算法

1 R4 R3 R10 R6 R9 R7 R8 R2 R1 R5

2 R2 R4 R5 R10 R1 R7 R3 R6 R8 R9

3 R6 R1 R3 R5 R4 R7 R9 R10 R8 R2

NSMFO算法

1 R4 R9 R7 R6 R3 R10 R2 R5 R1 R8

2 R6 R5 R9 R10 R1 R9 R8 R7 R2 R5

3 R1 R4 R2 R6 R5 R3 R7 R9 R8 R10

  由图11、表9、表10可看出虽然NSMFO算法

能够对干扰资源优化问题求解,但是由于其拥挤距

离排序的机制,在同样的迭代次数下,仍旧存在被支

配的解的情况。同时,算法求解的结果劣于本文提

出的TLWP-NSMFO算法,证明了本文算法改进的

有效性。

4 结论

本文针对多机干扰资源优化问题展开研究,提
出基于TLWP-NSMFO算法的干扰资源优化方法。
首先对决策变量进行描述,而后确定多机干扰资源

优化的3个目标函数,一是干扰功率,二是干扰效

能,三是探测半径,建立了多目标干扰资源优化模

型。同时,针对NSMFO算法在搜索过程中收敛速

度较慢、在处理三目标问题时甚至无法收敛进行了

改进:

1)Tent混沌映射初始化使得算法初期搜索的

广泛性更强,增强了算法的全局搜索能力,加快了算

法的收敛速度。

2)引入判定因子和Lévy飞行在飞蛾位置更新

时产生扰动,使得算法既能够以一定概率接受当前

的劣解,同时也能跳出局部最优,增强算法的求解

能力。

3)采用广泛分布参考点代替拥挤距离排序,使
得算法在处理三目标问题时能够有效收敛。

最后,通过测试函数证明,TLWP-NSMFO 算

法性能均优于 MOEA/D、NSMFO算法,并且在多

目标干扰资源优化中能够较好的解决问题。下一步

研究中,将提出算法集成到任务规划软件中去,从而

实现工程化应用。
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