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基于直觉模糊熵的改进粒子群算法求解 WTA问题 

苏丁为 王 毅 周创明 

(空军工程大学防空反导学院 西安 710051) 

摘 要 为了提高求解武器目标分配问题的效率和性能，提 出了一种基于直觉模糊熵的改进粒子群算法(IFEIPSO)。 

首先，针对 WTA问题的多约束条件建立了整数编码方案 ，降低了问题的复杂性；其次，采用一种交换操作和模拟退火 

机制对粒子群算法的局部最优解进行更新，从而得到更优的局部最优解和全局最优解，以增加算法的局部搜索能力； 

最后 ，以直觉模糊熵作为种群多样性的测度，根据熵值大小对种群进行变异操作，提高种群的多样性，增加算法的全局 

搜索性能。仿真实验结果表明，该算法很好地提高了粒子群算法的寻优能力，有效地解决了wTA问题。 
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Improved Particle Swarm Optimization Algorithm for Solving W eapon-target 

Assignment Problem Based on Intuitionistic Fuzzy Entropy 
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Abstract An improved particle swarm optimization algorithm for solving weapon-target assignment(WTA)problem 

based 013 intuitionistic fuzzy entropy(IFEIPSO)was proposed to improve the efficiency and performance．Firstly，the al— 

gorithm sets up an integer decoding scheme for a variety of constraints about WTA to decrease the complexity of prob— 

lerlz Then，the algorithm updates the partial best-solution of PSO by using an exchange operation and a simulated an— 

nealing mechanism which aims to get the better partial best-solution and global best-solution，and increases the partial 

searching ability．Finally，the algorithm uses a metric based on intuitionistic fuzzy entropy to measure the diversity of the 

population，and designs a mutation operation on the basis of entropy value to improve the population’S diversity and 

global searching perform ance．The results of simulation indicate that the algorithm improves the searching ability of 

PSO and it iS useful for dealing with WTA problem． 

Keywords Weapon-target assignment，Intuitionistic fuzzy entropy，Exchange operation，Simulated annealing mecha— 

nism，Particle swarlTl optimization 

武器目标分配(Weapon-Target Assignment，WTA)是防 

空作战指挥决策中的最为关键的问题之一 ，其内容是如何合 

理地部署我方火力武器来迎击敌对目标，以期达到最佳的作 

战效果。它属于 NP完全问题_】]，因而传统的算法求解 wTA 

问题时，如动态规划法、隐枚举法、分支界定法等，会随着问题 

规模的增加而使计算时间呈指数增长，难以应用到实际作战 

中。但随着计算智能的发展，许多智能算法已应用到WTA 

问题中，极 大地提高 了 WTA的效率和 实用性 ，如神经 网 

络 、遗传算法 、粒子群算法[ 、蚁群算法[ 、模拟退火算 

法[。]及其混合优化策略_7 ]等。 

粒子群算法(Particle Swarm Optimization，PSO)l9 是模 

仿鸟群捕食行为发展而成的一种群体智能算法，它通过群体 

间的协同作用来进行优化搜索，收敛速度快且易实现。近年 

来 ，PSO算法被广泛应用到 wTA问题中，如文献[-10-]结合遗 

传算法的思想提出粒子群算法求解 wTA问题，通过交叉和 

变异策略减少了陷入局部收敛的可能 ，但是增加了运行的时 

间；文献[11]采用了一种离散粒子群算法求解 wTA问题，重 

新定义了算法中的速度和位置公式 ，但易陷入局部最优解；文 

献[12]建立了最大效费比的wTA优化模型，提出了一种改 

进型离散粒子群算法，有效地解决了大规模 wTA问题，但增 

加了操作的难度。 

本文提出了一种基于直觉模糊熵的改进粒子群算法(IF— 

EIPs0)来求解 wTA问题，一方面，求出种群每次迭代后 的 

直觉模糊熵值，根据熵值大小判断种群收敛情况，进而决定是 

否对种群进行变异操作以增加种群多样性；另一方面，在粒子 

群算法的进化过程中引入模拟退火思想改进粒子群算法，既 

保证了收敛的速度 ，又有效地防止了算法陷入局部最优。实 

验结果表明，该算法在求解 wTA问题时具有很好的寻优能 

力。 

1 WTA问题的数学模型 

WrA 问题要求对每一个来袭目标都要进行打击；在作战 
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时间内每个平台分配给目标的武器总数不能超过一定的值； 

对于同一个来袭目标可以使用多个武器。因而假设在WTA 

问题中，有 个来袭目标 ，m个武器平台，％ 为 目标J的威胁 

系数 ， 为 i平台中可分配给 目标的武器数量， 为i平台 

的一个武器对 目标J的杀伤概率， 一0表示不给 目标 J分 

配 i平台中的武器。wTA问题的目的是要确定分配给各 目 

标的各类武器数量 ，以使敌方所有目标的生存概率最小，而我 

方的攻击效能最高。因此，建立数学模型如下： 

max厂一∑ El-Ⅱ(1--p ) ] 
J。． — l 

S．t．∑ ≤ ， 一1，2，⋯ ， 

(1) 

≥1， 一1，2，⋯， 

” 

暑 一1， 一1，2，⋯， 
J= l 

其中， ≥o， EZ。式(1)中的第一约束条件( Iz ≤V ， 

一 1，2，⋯，m)表明每个武器平台能分配的火力单元数不能超 

过一定的值 ；式(1)中的第二约束条件(∑ ≥1， 一 ，2，⋯， ) 表示对于每一个敌对目标都至少有一个=--1武xij

器进行抗

1

击。 

2 基于 IFE的改进粒子群算法 

2．1 直觉模糊熵 

信息熵是 Shannon提出的用于衡量一个随机系统不确定 

性的尺度，而后产生的模糊熵E” 则在模糊集理论的基础上度 

量了事件的模糊不确定性 ，直觉模糊集则 比模糊集多了非隶 

属度和犹豫度，能更好更全面地描述群体的当前状态，因而在 

直觉模糊理论上产生的直觉模糊熵(Intuitionistic Fuzzy En— 

tropy，IFE)_1 5_能有效地描述群体的收敛状态和系统的能量 

变化。因此本文采用直觉模糊熵作为种群多样性的测度，进 

而控制种群进化过程。 

定义 1 对种群(pop)所有粒子的适应度值进行归一化 

操作，使每个粒子适应度值都属于区间[o，1]。而后将区间 

[O，1]进行 N(种群规模)等分，计算适应度值在 N个子区间 

中的粒子个数，将个数大于 1的子区间单独作为一个集合 

P ， 一1，2，⋯，k(k为个数大于 1的子区间个数)，将个数为 1 

的子区间整合为一个集合 + ，因此可满足Vi，j∈{1，2，⋯， 

是，k+l}，都有 尸?n PJ— ，U
．

Pi—pop，根据以上条件可定 

义 ： 

一  ，7fit一  ，1；i ：1一 一 (2) 肛 ～可 ， 一— ' 一l一肚 一 L 

其中， 一1，2，⋯，k， 为隶属度，表示第 t代中所有粒子隶属 

于第i个子区间的程度， E Eo，1]； 为犹豫度，7【 E Eo，1]； 

为所有粒子不属于第i个子区间的程度， ∈[O，1]。 

归一化操作如下：先求出群体所有粒子适应度值的最小值 

_厂刑 和最大值 ，X~TViEN~ f (37i)= 处 

理，使每个粒子的适应度值归一化后都在区间[o，1]。 

定义 2(直觉模糊熵_14]) 设 是种群的直觉模糊熵， 

其定义如下： 

H — 1

k．叁 安兽t (3) “ max( 
， )+ 

其中， ∈[o，1]，当所有粒子收敛于同一子区间时，走一1， 

Hf—O；当粒子均匀分散在各子区间，即 志一N时，Ht=1。而 

· 256 · 

种群中粒子在子区间中分散得越均匀， 的值越大 ，反之，则 

越小。 

2．2 基于模拟退火的改进粒子群算法 

2．2．1 WTA 问题模 型粒子整数 编码 

wTA问题模型具有多个线性不等式约束，为了简化问 

题的复杂性，采用文献[-16-]中的整数编码 ，将其中的第一个约 

束条件(∑黝≤w ， 一1，2，⋯， )蕴涵到编码 中，即将来袭 

目标进行 0到 的整数编号，并初始化随机赋值到维数为 

D一∑W 的数组中。而第二个约束条件(∑37d≥1，J一1， 

2，⋯， )继续作为决策判断的依据。 

2．2．2 粒子群算法的更新公式 

粒子群算法是通过对种群中的粒子间协作和竞争来实现 

对最优解的搜索。针对 WTA问题模型以及编码方式，修改 

PSO算法更新公式如下：设第 i个粒子在D维空间中的表示 

为 一(期 ， ，⋯， )，此粒子经历的历史最优位置记为 

P =(户 P一⋯，p血)，即局部最优解 。在群体中所有粒 

子经历过的最优位置记为全局最优解 驻 。粒子 i的速度表 

示为 f一( 1，Vi2，⋯，"Oil))。第 ￡+1次迭代时，第 i个粒子的 

第 d维(1≤ ≤D)的速度和位置更新公式如下 ： 

一让hx一 (观hx一 m)× ’ (4) 

一 × +Cl× n× ( f一 )+C2×r2× 

( 一矗 ) (5) 

{ ㈣ 
一 r(zt + ) 37ma ] (7) 

惯性权重的大小表明粒子历史速度信息对当前速度的影 

响，因此采用式(4)惯性权重 W 线性递减，以使其尽可能收敛 

于全局最优解；而式(5)中C 'c2为学习因子，用来平衡个体 

和群体的认知能力，F1，r2是分布在[O，1]上相互独立的随机 

数。式(6)则是为了缓解粒子的进化过程，将粒子的速度控制 

在区间[一 ，‰ ]中；式(7)的位置更新公式则是通过( + 

甜 )数值对n(目标数)取余，并求绝对值，之后四舍五入取整 

数，从而把 限制在[o，”]的整数区间中。本文参数设置为 

戳J 一0．9， 血一 0．4，Ct一0．8，C2一O．8。 

2．2．3 基于模拟退火机制的局部最优解更新 

模拟退火算法(Simulated Annealing，SA)是 2O世纪 8O 

年代发展起来的一种智能算法，它采用Metropolis接受准则， 

通过控制温度等参数来模拟固体退火过程，因此对于局部搜 

索算法的拓展有着一定的优势。其基本思想是在给定解以及 

其局部领域随机产生的新解之间，以 Metropolis接受准则指 

导，使适应度较好的解被接受或者使适应度较差的解以一定 

的概率被接受。而在粒子群算法的迭代过程中，由于算法所 

产生的局部最优解不一定都满足 WTA问题 的所有约束条 

件，因此引入模拟退火机制对局部最优解进行局部优化搜索， 

以期得到更多满足所有约束条件且适应值更好的局部最优 

解 ，进而产生更好的全局最优解，以引导种群的进化。 

同时，为了不使模拟退火中局部领域产生的新解与给定 

解相比变化过大而引起进化过程失控，采用了一种交换机制， 

即在粒子群算法所产生的所有局部最优解 中，随机选择 

其中的一个解，再随机选择此解的两个位置进行交换得到新 

解 xbest，如假设 粒子维数 为 D一5，选择 的旧解 为 = 



23145，随机选取得到位置 2和 4，通过交换机制得到新解 

xbest=24135。其模拟退火操作过程的伪代码如下。 

Begin 

f0r k一1：L 

从 size(种群大小)个局部最优解中随机选择一个解 pbest；； 

通过交换机制得到新解 xbest；； 

计算出新解 xbest。的适应度值 f (x。)以及符合所有约束条件的 

程度 c)【{； 

if cx：一 一 1 Then 

计算 pbesti的 f( )与 xbesti的f ( )之间的差值，记为AE； 

ifAE~< 0 Then 

将新解 xbest。与 f (】【i)赋值给 pbest 和f()q)； 

elseif exp(二 )>rand 

将新解 xbesti与 f ()【i)赋值给 pbesti和f()【i)； 

end 

end 

end 

通过公式 T=alphaXT降低温度，一轮退火操作结束。 

end 

其中，CX 为第i个粒子符合所有约束条件的程度，凹 ∈ 

[O，1]，值越大说明越符合所有约束条件，当 一1时，表示 

完全符合所有约束条件；当 CX =0时，表示此解对每个 目标 

分配的武器 C，都小于 1， 一1，2，⋯， 。操作的伪代码如下。 

Begin 

CX。初始化为0； 

forj一1：n 

计算当前粒子对第 j个 目标攻击的武器总数 G； 

ifC≥1 Then 

cx。CXi+÷； 
end 

end 

end 

随着退火机制的进行和温度的降低以及对局部最优解的 

交换操作 ，使非可行解被接受的概率逐渐减小，同时增加了满 

足所有约束条件的局部最优解的数量，有利于满足所有约束 

条件的全局最优解 的产生，使种群在下次迭代时朝着满 

足约束条件的方向进化。本文参数设置为 L一10×D，To一 

100000，alpha=0．95。 

2．3 基于直觉模糊熵的自适应变异操作 

由于粒子群算法随着迭代次数的增加易陷入局部最优， 

而熵值 Hf的大小表明当前种群的收敛程度，因此通过种群 

熵值 Hf对种群进行变异操作，可以一定程度上增加种群的 

多样性，减少陷入局部最优的可能。其操作如下：当 Hf<a 

时，开始进行变异操作，而后对种群中的每个粒子，根据 rand 

是否小于变异概率 P一(1一Hf)进行判断，若 rand<P，则对 

该粒子进行变异 ，即随机产生符合编码的粒子更换此粒子；否 

则，不对该粒子进行变异操作。本文参数设置为 a=0．5。 

2．4 基于直觉模糊熵的改进粒子群算法的步骤 

本文算法的详细步骤如下： 

Step 1 设定算法参数 ，其中种群规模为 size，迭代次数 

为 Maxlt，当前迭代次数 ￡一1。 

Step 2 随机产生符合 2．2．1节粒子编码且规模为 size 

大小的种群，依次计算出种群中每个粒子的适应度值 f(xi)， 

进而产生第一次迭代的全局最优解 醌 和局部最优解P 。 

Step 3 进入迭代循环，通过 2．2．2节 中的速度更新式 

(5)和位置更新式(7)更新每个粒子的速度和位置，同时按粒 

子的历史最佳位置求出局部最优解 。 

Step 4 通过 2．2．3节对当前的局部最优解 加 进行模 

拟退火操作和交换操作，得到符合约束条件且更优的新局部 

最优解 ，而后求出全局最优解 船 。 

Step 5 通过 2．1节求出种群的熵值 Hf，而后按照熵值 

Hf的大小对种群进行 2．3节的变异操作。 

Step 6 t=t+1，当 t>Maz~时，迭代循环结束，输 出每 

次迭代时的全局最优解和其适应度值；否则，返回步骤 Step 3。 

3 测试结果与分析 

3．1 测试数据 

引入文献[16]的数据测试，武器平台数 一7，敌对目标 

数 一1O，每个武器平台最多可使用的武器数为 w一(4，5，4， 

5，4，5，4)，第 i个武器平台W 打击第 个目标的命中概率为 

P ，命中率与 目标威胁系数如表 1所列。 

表 1 命中率( i)与 目标威胁系数 

平台 来袭目标 

5 6 7 8 9 10 

0．52 0．88 0．44 0．39 0．82 0．56 

0．72 0．56 0．68 0．45 0．48 0．75 

0．84 0．84 0．78 0．42 0．53 0．65 

0．73 0．83 0．86 0．62 0．78 0．82 

0．36 0．59 0．78 0．77 0．65 0．81 

0．75 0．83 0．73 0．66 0．82 0．48 

0．86 0．79 0．44 0．85 0．53 0．39 

0．05 0．10 0．08 0．09 0．15 0．12 

3．2 测试结果和分析 

算法的运行环境为：Intel(R)Core(TM)i7-4790 CPU处 

理器和 8GB内存的计算机以及 Matlab 2014的测试软件。表 2 

列出 IFEIPSO算法、标 准 PSO 算 法_9]、粒 子 群 退火 算 法 

(PSOSA)l_】 在不同的种群规模 size和迭代次数MaxIt下运 

行 3O次所得到的运行时间状况 以及作战效能大小。PSO算 

法的参数设置为‰  一0．9，‰  一0．4，C1—0．8，C2—0．8，粒 

子编码方式选择本文的整数编码；PSOSA算法的参数与本文 

PSO算法参数相同，起始温度 To一100000，退火率 alpha一 

0．95。 

表 2 算法运行时间和作战效能 

从表 2可知 ，在不同的种群规模与迭代次数下 ，虽然 PSO 

算法和 PS0SA算法在时间上优胜于 IFEIPSO算法，但在作 
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战效能上 ，IFEIPSO算法远大于 PSO算法和PSOSA算法；同 

时，随着迭代次数从 100增加到 300，IFEIPSO算法得到的平 

均作战效能从 0．9920增加到 0．9934，而最大作战效能也从 

0．9943增加到 0．9953，说明算法具有很好的全局搜索性能。 

而从图 1中 3种算法的适应度值比较来看，IFEIPSO算法在 

迭代的过程中适应度值一直在 PSO算法和 PSOSA算法之 

上，说明IFEIPSO算法在局部搜索上优胜于 PSO算法和 

PSOSA算法；且随着迭代次数的增加，IFEIPSO算法的适应 

度值是稳定增加的，不像 PSO算法和 PSOSA算法在前期快 

速收敛而后期一直维持在一个固定值，说明IFEIPSO算法有 

很好的全局寻优能力。 

r-3 1 0 0 0 0 0 0 0 O- 

『 l l 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0 l 

l I 1 0 0 0 0 2 1 1 0 0 0 l 

I I 
—

1 0 0 0 3 0 0 2 0 0 0 I I I 

l 0 0 0 0 0 0 0 1 0 3 I 

l 0 0 0 0 0 2 0 0 3 0『 f l 

Lo 1 0 0 1 0 2 0 0 0-J 

了算法中的模拟退火操作和变异操作的有效性，同时与图 3 

(b)中的免疫算法、粒子群算法、遗传算法的适应度值变化曲 

线相比，WEIPSO算法减慢了种群进化的收敛速度，增加了全 

局收敛能力，很好地提高了WTA的作战效能，且最终得到的 

作战效能优于其他 3种算法。 

邋 

通  

图2 直觉模糊熵值的变化曲线 

(b) 

图3 不同算法适应度值变化曲线 

结束语 本文针对粒子群算法求解 WTA问题的收敛速 

度，引入了直觉模糊熵来反映算法的收敛情况，进而通过基于 

熵值的变异操作来控制算法的收敛速度，避免算法陷入局部 

最优之中，增加了种群的多样性和全局寻优能力；同时，通过 

对模型的整数编码，减小了问题的复杂程度，而后对局部最优 

解进行交换和模拟退火操作，增强了算法的局部寻优能力。 

相对于 PSO算法和 PSOSA算法 ，虽然 IFEIPSO算法在求解 

wTA问题上所花费的时间有所增加，但在性能上优于 PSO 

算法和PSOSA算法，且与遗传算法、免疫算法相比，在求解 

wTA问题上，IFEIPSO算法的寻优能力更强。 
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