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摘要：为提高目标威胁估计的预测精度，在传统支持向量机优化方法的基础上，提出了采用磷虾群算法优化支持向量机

的威胁估计方法。介绍了磷虾群算法和支持向量机的原理，并基于此采用磷虾群算法对支持向量机中的惩罚参数和核

函数参数进行优化，寻找最优的惩罚参数和核函数参数；建立磷虾群优化支持向量机的目标威胁估计模型，并实现基于

该模型的目标威胁估计算法。采集９０组原始数据组成训练集、３０组数据组成测试集，对该目标威胁估计算法进行仿真

实验。实验结果显示，磷虾群算法优化支持向量机的预测误差为０．００２　９１，小于采用粒子群算法或萤火虫算法优化的支

持向量机。结果表明，磷虾群优化支持向量机的目标威胁估计方法可以有效地完成目标威胁估计。
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１　引　言

　　在信息融合模型中，目标威胁估计处于第三级，
是一种高级的信息融合过程。利用雷达或光电系统
对空中目标进行威胁估计，可估计作战事件出现的
严重程度，并为雷达或光电系统进行决策和指挥提
供了支持。目前采用的目标威胁估计方法包括

Ｂａｙｅｓ推理［１］、直觉模糊集［２］、层次分析法［３］、Ｖａｇｕｅ
集［４］等。但上述方法中，权值处理较多依赖于主观
性，不能随着系统作战环境的改变而自适应变化。
目前，以神经网络［５－６］为代表的具备自学习能力

的相关方法在威胁估计领域得到了广泛应用，其能
有效应对战场环境的变化。其中，支持向量机（Ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作为一种分类和回归预
测工具，能较好地处理小样本和高维数问题［７－９］。文
献［１０］将其应用于目标威胁估计中，取得了一定效
果。其难点在于惩罚参数和核函数参数的选取，目
前通常采取的优化方法有交叉验证［１１］、粒子群［１２－１３］、
蛙跳算法［１４］等。这些方法无法做到全局搜索与局部
搜索的良好分配，导致优化精度偏低。
磷虾群算法（Ｋｒｉｌｌ　Ｈｅｒｄ，ＫＨ）是Ｇａｎｄｏｍｉ和

Ａｌａｖｉ于２０１２年提出的一种新型优化算法［１５］。

ＫＨ算法具有良好的局部和全局优化性能，可以
有效平衡全局搜索和局部开发，避免陷入局部极
值［１６－１８］。文献［１９－２０］分别将其应用于无源定位
以及汽轮机真空优化中，通过采用ＫＨ算法对相
关网络进行参数优化，获得了更好的收敛速度和
精度，与传统优化算法，如粒子群、萤火虫群等相
比，ＫＨ算法则相对简单、易于实现。基于此，本
文采用ＫＨ算法来优化ＳＶＭ的惩罚参数和核函
数参数，并将其应用于目标威胁估计问题，在保证
收敛速度的同时又能够提升寻优的精度。

２　算法原理

２．１　磷虾群算法

ＫＨ算法是对自然界磷虾群觅食活动的模

拟。磷虾群中的每一个磷虾在觅食中都会受到食
物和周围磷虾的综合影响，磷虾个体在这种综合
作用下向着食物移动。在ＫＨ算法中，每个磷虾
个体代表解空间（假设为ｎ维）内的一个潜在的
解，磷虾食物即为算法寻优所需要找到的全局最
优解；算法在食物信息和周围磷虾信息的综合引
导下，在ｎ维的解空间内进行迭代并进行磷虾位
置更新直至最终输出最优解。

ＫＨ算法认为，每个磷虾个体ｉ的位置移动
由３部分构成，其第ｋ次移动Ｘｉ（ｋ）可用如下形
式表示：

Ｘｉ（ｋ）＝Ｎｉ（ｋ）＋Ｆｉ（ｋ）＋Ｄｉ（ｋ）， （１）
其中，Ｎｉ（ｋ）表示ｉ受到其他磷虾个体引导所做出
的移动，即引导移动；Ｆｉ（ｋ）表示ｉ受到食物引导
所做出的移动，也即觅食移动；Ｄｉ（ｋ）表示ｉ的物
理随机扩散。

（１）引导移动
引导移动由目标指引、局部影响以及引导惯

性３部分构成，对于磷虾ｉ，其第ｋ次引导移动Ｎｉ
（ｋ）可定义为：

Ｎｉ（ｋ）＝Ｎｍａｘαｉ（ｋ）＋ωｎＮｉ（ｋ－１）， （２）
其中，Ｎｍａｘ为最大引导速度，Ｎｉ（ｋ－１）为上一次
的引导移动，ωｎ∈［０，１］为前后两次引导移动的惯
性权重，αｉ（ｋ）可称之为引导移动源，定义为：

αｉ（ｋ）＝αｌｏｃａｌｉ （ｋ）＋αｔａｒｇｅｔｉ （ｋ）， （３）
其中前一部分表示由ｉ的邻居磷虾产生的局部影
响，后一部分表示当前群体中最优磷虾所产生的
目标方向的指引。

（２）觅食移动
觅食移动由食物指引及觅食经验两部分构

成，对于磷虾ｉ，其第ｋ次觅食移动Ｆｉ（ｋ）定义为：

Ｆｉ（ｋ）＝ｖｆβｉ（ｋ）＋ωｆＦｉ（ｋ－１）， （４）
其中，ｖｆ 为觅食速度，Ｆｉ（ｋ－１）为上一次的觅食
移动，ωｆ∈［０，１］为前后两次觅食移动的惯性权
重，βｉ（ｋ）可称为觅食移动源，可定义为：

βｉ（ｋ）＝β
ｆｏｏｄ
ｉ （ｋ）＋β

ｂｅｓｔ
ｉ （ｋ）， （５）

其中前一部分表示食物对ｉ的吸引力，后一部分
表示从迭代开始到当前时刻里个体ｉ所获取的最
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优适应度对ｉ的吸引力。
（３）随机扩散
在ＫＨ算法中，磷虾群个体的扩散被看作是

一个随机过程，可以按照下面的式子给出：

Ｄｉ（ｋ）＝Ｄｍａｘδｉ（ｋ）， （６）
其中，最大扩散速度用Ｄｍａｘ表示，δｉ（ｋ）表示当前
的随机方向向量，其每项都是一个位于［－１，１］区
间的随机数。
在ＫＨ 算法中，随着迭代次数的增加，引导

移动和觅食移动的影响逐渐减小，磷虾群逐渐移
动至最优解，因而磷虾位置越优，其对应的随机扩
散也应该逐渐减小。因此在式（６）中添加一项使
得随机扩散部分按迭代线性递减的部分，即

Ｄｉ（ｋ）＝Ｄｍａｘ（１－ｋＫ
）δｉ（ｋ）， （７）

其中Ｋ 为最大迭代次数。

２．２　支持向量机

ＳＶＭ通过在正例和反例间建立一个分类超
平面，使两类样本的隔离边缘最大化。ＳＶＭ期望
通过核函数，能够将目标威胁估计特征向量映射
到一个高维空间，从而建立判别函数。ＳＶＭ定义
所求超平面用以下形式表示：

ωφ（ｘ）＋ｂ＝０， （８）
其中ω为权重组成的高维向量，ｂ为偏置，非线性
函数φ（ｘ）将各个威胁估计因素组成的特征向量

ｘ映射到高维空间。其求解方法可以用二次规划
问题表示，即

ｍｉｎ（１２‖ω‖
２＋ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ）＝０

ｓ．ｔ．　ｙｉ（ωＴφ（ｘｉ）＋ｂ）≥１－ξｉ，ξｉ≥０
（９）

其中ｃ为惩罚因子，ξｉ 为松弛变量，ｙｉ 表示样本
值，ｌ表示样本数量。
引入Ｌａｇｒａｎｇｅ系数并将式（９）转变成对偶问

题，最终可将所求超平面表示为

∑
ｌ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘ，ｘｉ）＋ｂ＝０， （１０）

其中αｉ表示Ｌａｇｒａｎｇｅ系数，Ｋ（ｘ，ｘｉ）为核函数。
常用的核函数包括线性核函数、多项式核函

数、径向基核函数等。鉴于径向基核函数有较高
的学习能力，本文用其作为核函数，即

Ｋ（ｘｊ，ｘｉ）＝ｅｘｐ（－
‖ｘｊ－ｘｉ‖２

２σ２
）． （１１）

影响超平面求解结果的主要因素有式（９）中

的惩罚因子ｃ以及式（１１）中的核函数参数σ。前
者代表了对超出误差范围的样本的惩罚程度，用
以调节数据的拟合度与泛化能力；后者控制着该
核函数的径向作用范围，过小的σ容易产生过度
拟合，过大的σ则导致失去学习能力。因此需要
对这两个参数的取值进行调节，以获得较好的核
函数性能。

３　基于ＭＧＳＯ－ＳＶＭ的目标威胁估计

　　作为一种高级信息融合过程，威胁估计是在
综合考虑敌方破坏力、运动能力、机动能力等因素
的基础上，对敌方的战术含义和威胁程度或严重
性进行估计。因此就必须要考虑多种属性的综合
作用。按照属性特征划分，威胁估计因素包括目
标速度、航向角等定量因素和目标类型、干扰能力
等定性因素。本文选取目标速度（ｖ）、目标航向角
（θ）、目标高度（Ｈ）、目标距离（Ｒ）、目标类型、目标
干扰能力等６个典型指标，构建如图１所示的基
于磷虾群算法优化支持向量机（ＳＶＭ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｂｙ　Ｋｒｉｌｌ　Ｈｅｒｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＫＨ－ＳＶＭ）的威胁估计
模型。

图１　基于ＫＨ－ＳＶＭ的目标威胁估计模型

Ｆｉｇ．１　Ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＫＨ－ＳＶＭ

该算法的基本思想就是通过磷虾群算法对惩

罚参数ｃ和核函数参数σ进行优化，以便找到最
佳配对参数，并运用获得的最优参数来构造ＳＶＭ
网络。ＫＨ算法寻优的详细过程如图２所示。
步骤 １：Ｆｉｔ函数的确定。适应度是根据

ＳＶＭ的误差来确定的。根据当前磷虾群携带的
惩罚参数和核函数参数来构造ＳＶＭ 部分，进行
训练并预测目标威胁值，将预测与期望之间的差
值作为其适应度，即

Ｆｉｔｉ＝^ｙｉ－珔ｙｉ， （１２）
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图２　利用ＫＨ优化ＳＶＭ参数的算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＳＶＭ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＫＨ

步骤２：ＫＨ 种群的初始化。设置磷虾群的
种群规模、最大引导速度、觅食速度、最大扩散速
度等。

　　步骤３：利用式（１２）对每个磷虾个体进行适
应度值计算。
步骤４：迭代更新。若未达到最大迭代次数，

则进行更新操作。按照式（２）－（３）更新引导移动部
分，按照式（４）－（５）更新觅食移动部分，按照式（７）
进行随机扩散；按照式（１）综合引导移动、觅食移
动、随机扩散３个部分，对磷虾ｉ进行位置更新。
更新后重新计算适应度值并重复以上迭代操

作，直至达到最大迭代次数，从而获得惩罚参数和
核函数参数。

４　ＭＧＳＯ－ＳＶＭ威胁估计算法验证

４．１　仿真设置
本文运用 ＭＡＴＬＡＢ　Ｒ２００９ａ，在Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｑｕａｄ　ＣＰＵ　２．８３ＧＨｚ处理器、４Ｇ内
存的机器上，编程实现所提出的 ＫＨ－ＳＶＭ 威胁
估计方法。从目标威胁数据库中抽取数据来训练

ＫＨ－ＳＶＭ网络。为了更好地满足空中目标威胁
估计的实际情况，构建更完善的网络，本文将空中
目标分为大目标（例如歼击机、轰炸机等）、小目标
（例如巡航导弹、空地导弹）、直升机３类，使得

ＫＨ－ＳＶＭ网络能够应对各种类型的空中目标。按
照均匀分布随机地从大目标、小目标、直升机中各
抽取３０组数据作为训练集，数据结构包括输入的６
个典型指标以及输出的目标威胁值。再用同样的
分类方式抽取３０组数据来组成测试集，也即大目
标、小目标、直升机各１０组数据。部分原始数据如
表１所示。数据经过归一化后再输入到模型中。

表１　部分原始数据

Ｔａｂ．１　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ

序号 目标类型 速度（ｍ／ｓ） 航向角（°） 高度（ｍ） 距离（ｋｍ） 干扰能力 目标威胁值

１ 大型目标 ６００　 ３　 １　０００　 １００ 中 ０．６３７
２ 大型目标 ８００　 ４　 ５　０００　 ２００ 强 ０．３３９
３ 大型目标 ６５０　 １２　 １　２００　 ８０ 中 ０．５１７
４ 大型目标 ４００　 ６　 １　５００　 １００ 中 ０．５７１
５ 大型目标 ３８０　 １６　 ８００　 ２００ 强 ０．６８３
６ 小型目标 ５００　 １０　 ８００　 ５０ 强 ０．８３４
７ 小型目标 ７００　 １２　 ７００　 １２０ 强 ０．７４３
８ 小型目标 ８５０　 １５　 ４００　 ８０ 中 ０．７６４
９ 小型目标 ６５０　 １８　 １　２００　 ７５ 强 ０．８０１
１０ 小型目标 ７５０　 ８　 １　１００　 ９０ 强 ０．７０７
１１ 直升机 ８０　 １５　 ４００　 ５０ 弱 ０．３９４
１２ 直升机 １１０　 ３　 ６００　 ８０ 弱 ０．２７９
１３ 直升机 ９５　 ９　 ６００　 ７５ 弱 ０．２６８
１４ 直升机 １００　 ７　 ５５０　 ９０ 弱 ０．３０８
１５ 直升机 １１５　 １２　 ７５０　 ７０ 中 ０．３５７
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　　本文相关参数设置如下：在 ＫＨ 中，种群规
模取３０，并设置Ｋ＝１００、Ｎｍａｘ＝０，０１、ｖｆ＝０．０２、

Ｄｍａｘ＝０．００５，其余各项引导移动源和觅食移动源
按照文献［１２］所给出的公式计算；ＳＶＭ 采用Ｃ－
ＳＶＲ 型，核 函 数 采 用 前 面 给 出 的 ｅｘｐ（－
‖ｘｊ－ｘｉ‖２

２σ２
）函数，将所优化参数范围限定为ｃ∈

［０．１，１００］和σ∈［０．０１，１　０００］。参数初始化完成
后即可按照图２给出的ＫＨ－ＳＶＭ方法根据目标
威胁估计训练集数据进行迭代进化和网络训练。
为进一步验证磷虾群优化算法的有效性，本

文另采用粒子群（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）和萤火虫群（Ｇｌｏｗｗｏｒｍ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ，ＧＳＯ）算法对ＳＶＭ 的参数进行优化。对于
粒子群算法，设置其局部和全局搜索因子分别为

ｃ１＝１．５、ｃ２＝１．７，惯性权重ω＝１；对于萤火虫算
法，按照表２设置各参数。

表２　萤火虫算法的参数取值

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　Ｇｌｏｗｗｏｒｍ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

参数 取值

荧光素初值 ５
荧光素更新率 ０．６
挥发系数 ０．４
邻居阈值 ５
决策域更新率 ０．０８
位置更新步长 ０．０５
感知范围 ５

４．２　仿真结果
各方法优化过程中最佳的质应度值的变化过

程如图３所示。从中可以看出，本文所采用的

图３　算法进化曲线

Ｆｉｇ．３　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ

ＫＨ方法的收敛效果优于另外两种方法，ＧＳＯ方
法次之，ＰＳＯ的收敛效果最差。另外，ＫＨ方法有
着更好的速度和精度，其只需经过较少的（５５次）
迭代即可达到最佳适应度０．２３，收敛速度快于

ＰＳＯ的７０次和 ＧＳＯ的６１次，并且其最佳适应
度值也小于ＰＳＯ的０．２９和ＧＳＯ的０．２６，这表明

ＫＨ算法在花费较小代价下即可发现最优的

ＳＶＭ参数。

图４　ＫＨ－ＳＶＭ的预测威胁值与真实威胁值对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ

ｒｅａｌ　ｔｈｒｅａｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＫＨ－ＳＶＭ

图５　ＰＳＯ－ＳＶＭ的预测威胁值与真实威胁值对比

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ

ｒｅａｌ　ｔｈｒｅａｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＰＳＯ－ＳＶＭ

采用３种策略优化的ＳＶＭ 网络分别对同样
的３０组测试集数据进行目标威胁估计，图４即为
采用ＫＨ－ＳＶＭ 方法在各样本点处得到的预测威
胁值和实际威胁值对比图，图５为采用 ＰＳＯ－
ＳＶＭ方法得到的预测威胁值和实际威胁值对比
图，图６为采用ＧＳＯ－ＳＶＭ 方法得到的预测威胁
值和实际威胁值对比图。图７给出了３种方法在
各样本点处的预测输出误差的绝对值。表２给出
了３种方法绝对误差的平均值。
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图６　ＧＳＯ－ＳＶＭ的预测威胁值与真实威胁值对比

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ　ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ

ｒｅａｌ　ｔｈｒｅａｔ　ｖａｌｕｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＧＳＯ－ＳＶＭ

图７　各方法的预测误差绝对值

Ｆｉｇ．７　Ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒｓ　ｆｏｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

表２　３种优化方法的绝对预测误差平均值

Ｔａｂ．２　Ａｖｅｒａｇｅ　ｏｆ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒｓ　ｏｆ

ｔｈｒｅｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 预测误差

ＰＳＯ－ＳＶＭ　 ０．００４　１３
ＧＳＯ－ＳＶＭ　 ０．００３　４４
ＫＨ－ＳＶＭ　 ０．００２　９１

　　由图２～图７和表２可以看出，本文所提出

的ＫＨ－ＳＶＭ方法整体性能要优于ＧＳＯ－ＳＶＭ 和

ＰＳＯ－ＳＶＭ。在样本点１１和样本点２１处，ＰＳＯ－

ＳＶＭ方法所得到的预测威胁值误差小于另外两

种方法；在样本点１、４、１６、２４、２５、２６、２７、２８处，通

过ＧＳＯ－ＳＶＭ方法得到的预测威胁值误差小于

另外两种方法；除此之外，在其余的２０个样本点

处，本文提出的 ＫＨ－ＳＶＭ 方法的预测威胁值误

差都要比另外两种方法小。实验结果表明本文构

造的ＫＨ－ＳＶＭ 网络能够较好地应对目标威胁估

计问题，其参数寻优效果要好于传统的ＰＳＯ和

ＧＳＯ方法。

５　结　论

　　本文根据目标威胁估计的特点，利用最新智

能算法在全局性能和局部性能上的优越性，结合

磷虾群算法和支持向量机，提出了基于ＫＨ－ＳＶＭ

的目标威胁估计模型，并设计了基于该模型的目

标威胁估计算法。文中选取影响目标威胁估计的

６个典型指标构建感胁估计模型，并采集相应数

据用于仿真试验，与传统的ＰＳＯ方法和ＧＳＯ方

法的参数寻优性能进行比较。结果表明，ＫＨ－

ＳＶＭ的绝对预测误差的平均值为０．００２　９１，优于

传统的ＰＳＯ方法和ＧＳＯ方法，具有良好的快速

性和准确性，可以有效解决参数寻优问题。利用

ＫＨ－ＳＶＭ方法处理威胁估计问题，其预测性能更

为优异，可以更好地完成对作战目标威胁程度的

估计。
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