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摘 要：认知雷达在实际应用中常常需要应对多样性的任务需求，传统的雷达系统往往是针对单一任务进
行设计和优化。然而，现实场景中的雷达应用往往需要同时满足多个任务的需求。本文提出了一种多任务雷达
波形设计方法，能够根据环境先验知识同时使用多个优化准则进行发射波形的设计。与此同时，引入了基于元
知识迁移（Meta⁃Knowledge Transfer，MKT）的协方差矩阵自适应进化策略算法，通过使用更通用的MKT方法在有
限的雷达资源下求解多个雷达任务。该方法通过转移雷达任务求解过程中产生的元知识，来提高每个雷达任务
的求解效率。通过仿真实验验证了所提出的求解多任务雷达发射波形算法的可行性。相较于使用进化算法分
别求解单一的雷达任务，避免了每个任务都需要从头开始学习优化策略，节省大量的计算资源和时间，加快了最
优发射波形的求解速度。
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Abstract: Cognitive radar often needs to deal with diverse task requirements in practical applications. Traditional
radar systems are often designed and optimized for a single task. However, radar applications in real⁃world scenarios
often need to meet the needs of multiple tasks at the same time. In this paper, a multi⁃task radar waveform design method
is proposed, which can use multiple optimization criteria to design the transmitted waveform according to the prior
knowledge of the environment. At the same time, a covariance matrix adaptive evolutionary strategy algorithm based on
meta ⁃knowledge transfer（MKT）is introduced to solve multiple radar tasks under limited radar resources by using a
more general MKT method. This method improves the efficiency of each radar task by transferring the meta⁃knowledge
generated during the radar task solving process. The simulation experiments verify the feasibility of the proposed algo⁃
rithm for solving the transmitted waveform of multi⁃task radar. Compared with using evolutionary algorithms to solve a
single radar task separately, the algorithm avoids the need to learn the optimization strategy from scratch for each task,
saves a lot of computing resources and time, and speeds up the solution of the optimal transmission waveform.
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0 引 言
认知雷达根据环境以及目标的变化自适应地

优化发射波形，从而使雷达的性能保持在相对较

高的水平［1⁃2］。因此发射波形的质量直接影响了认

知雷达的性能［3⁃6］。波形设计的实质是通过改变发
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射能量的分配情况，最大化回波中探测任务的信

息量。

Bell［7］首先提出最大化雷达目标和回波之间的

互信息来设计发射波形的方法。文献［8］提出了

一种基于信杂噪比（SCNR）和互信息（MI）的鲁棒

波形设计方案，使得认知雷达在不利的环境中也

可以获得相对较好的波形［9］。杨庆培将博弈论引

入到雷达波形的设计中，以最大化互信息或信杂

噪比建立效用函数，经推导双方存在纳什平衡［10］。
文献［11］提出了一种使用卡尔曼滤波和最小化目

标回波之间互信息的策略，来提高雷达检测概率。

文献［12］提出了一种在 SINR约束下，基于最大化

互信息的波形设计方法。

传统的波形求解方法往往受限于复杂的优化

目标和约束条件，难以同时考虑多个因素的权衡。

而智能算法则通过模拟生物进化、群体行为等机

制，能够更灵活地搜索优化空间，实现多目标、多

约束条件下的波形优化［13］。文献［14］提出利用一

维卷积神经网络进行发射波形的设计，这种方法

的优势在于可以通过神经网络学习复杂的波形模

式，从而实现自适应波形设计。然而，这种方法需

要大量的数据集进行训练，才能够达到良好的效

果。文献［15］提出一种基于深度强化学习的频点

自适应快速选取方法。利用深度强化学习的探索

与反馈机制，从雷达与干扰机的持续对抗中学习

和优化频点选取策略。迄今为止，已经提出并研

究了许多进化多任务优化算法［16］。这些算法研究

不同种群之间的知识重用，以更高效地求解多任

务优化问题。现有的许多方法的思路是转移特定

于任务的知识，例如将高质量的解决方案从一个

任务转移到其他任务以增强优化能力。文献［17］
提出了元知识转移算法，其通过转移在进化搜索

过程中的知识，来促进种群向最优值方向前进。

但是元知识的计算需要遍历种群的个体来计算质

心，导致计算比较复杂，并且不能处理带约束的

问题。

不同雷达任务之间存在耦合性，但是为了减

少负转移给进化带来的危害，并处理雷达发射波

形求解中存在的能量限制，本文提出了MKTC⁃ES
算法。首次将元知识转移的方法应用到雷达多任

务求解中来，在算法中通过转移协方差矩阵自适

应进化策略（Covariance Matrix Adaptive Evolution⁃
ary Strategy，CMA⁃ES）的均值、标准差和进化路径

来进行元知识的转移。将已经学习到的优化策略

和信息迁移到新的雷达任务求解中。并且构建了

自适应惩罚函数来解决发射波形能量约束。本文

以MI和 SCNR这两个雷达发射波形最常用的两个

优化准则进行仿真实验。

1 雷达模型建立及分析
1.1 信号模型

基于信息论的多任务雷达最优发射波形设计

研究旨在综合考虑多个目标探测任务，以提高雷

达系统的综合性能。在这种研究中，每个任务之

间被视为相互独立的，因此可以针对每个任务选

择不同的优化准则进行分析和设计。通过这种方

式，可以根据不同任务的特点和要求，定制相应的

最优发射波形，以达到最佳的性能表现。当目标

回波传输到达接收端后，由于同一个雷达系统的

接收机滤波器结构是一致的，因此各个目标信道

的噪声服从相同的统计特性。这一特性使得我们

可以对目标信道的噪声进行统一处理，从而更有

效地进行波形设计和性能优化。多任务雷达发射

波形模型如图1所示。

xi(t) zi(t) yi(t)

n(t)

h(t)

d(t)
c(t)

图1 多任务雷达发射波形模型

图中 xi( )t 是根据不同优化准则设计的发射波

形目标函数，zi( )t 是 xi( )t 和探测目标 h ( )t 卷积之后

的输出结果，yi( )t = zi( )t + xi( )t ·c ( )t + n ( )t 。
假设给定K个雷达目标探测任务（不失一般性

假设都是最大化问题），记为T1,T2,⋯,TK，其中任务

TK对应的搜索空间和目标适应度函数分别为 SK和

f K，多任务雷达波形设计是找到{ }X 1opt，X 2opt，⋯，XKopt

同时满足

444



2024年第 4期 王兴家等：基于元知识转移的认知雷达波形设计

{ }X 1opt, X 2opt, ⋯, XKopt ={arg max f 1( )x1 , arg max f 2( )x2 ,⋯,
}arg max f K( )xK （1）

式中，X 1opt ∈ S1, X 2opt ∈ S2,⋯, XKopt ∈ SK分别是雷达探

测任务T1,T2,⋯,TK的最优解。

根据优化准则推导出的目标函数一般可以作

为目标适应度函数 f K，而寻找到的满足任务的最

优解XKopt，即为求解到的最优发射波形 xi( )t 。

1.2 信号模型

本文要研究的互信息是目标 h ( )t 与回波 y ( )t
在已知发射波形x ( )t 情况下的互信息 I (h ( )t ; y ( )t |

)x ( )t 。根据信息论的基本知识，可以得到Y与Z的

互信息为

I (Y ; Z ) = H (Y ) - H (Y|Z ) （2）
Z是均值为 0的高斯随机过程，方差为σ2

Z。N
是均值为 0的高斯白噪声，均值为σ2

N。D是与信号

杂波相关的 0均值高斯随机过程，方差是σ2
D。Y是

三者之和，由于它们都是统计独立的，所以 Y的方

差σ2
Y为

σ2
Y = σ2

Z + σ2
D + σ2

N （3）
Y和Z之间的条件熵H ( )Y|Z 表示为

H ( )Y|Z = 12 ln[ ]2π ( )σ2
N + σ2

D （4）
进而可得Y和Z之间的互信息为

I ( )Y ; Z = H ( )Y - H ( )Y|Z =
1
2 ln

é

ë
ê

ù

û
ú1 + σ2

Z

σ2
N + σ2

D
（5）

在假设每个信号可以用一系列均匀采样得到

的样本替代时，我们考虑信号的能量均匀分布在

这些独立同分布的采样点上。方差σ2
Z可表示为

σ2
Z = || X ( )f 2

σ2
H( )f

2Ty （6）
高斯白噪声在频率域内的功率谱密度σ2

N是一

个常数，可表示为

σ2
N = Snn( )f

2 （7）
同理可知每一个采样点上杂波过程的方差σ2

D为

σ2
D = || X ( )f 2

Scc( )f
2 （8）

将上述 σ2
N、σ2

Z 和 σ2
N 带入公式（5），互信息

I ( )Y ; Z 可表示为

I ( )Y ; Z = 12 ln
é

ë
ê

ù

û
ú1 + σ2

Z

σ2
N + σ2

D

=
1
2 ln

é

ë
êê

ù

û
úú1 + |X ( f )|2σ2

H ( f )
Ty (Snn ( f ) + |X ( f )|2Scc ( f ) )

（9）
同样，设 y ( )t 的频谱范围为 [ ]0,W ，并将这个

范围划分为多个互不相交的小区间，其中每个小

区间的频率间隔为Δf。当Δf → 0时，即划分的小

区间趋向于无穷小，互信息的表达形式则转化为

积分形式。

I ( )y ( )t ; z ( )t | x ( )t =

Ty∫
W
ln

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú1 + || X ( )f 2

σ2
H( )f

Ty( )Snn( )f + || X ( )f 2
Scc( )f

d f

（10）
由于发射信号的能量是有限的，而且在有限

能量的前提下又要将能量落在有效的带宽内，故

能量约束为

∫
W
|X ( f )|2d f ≤ Ex （11）

因此，雷达发射波形优化问题转变成了以能

量约束为条件，雷达回波与目标信号MI表达式为

目标函数的最优化问题，如下式所示：

max Ty∫
W
ln

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú1 + || X ( )f 2

σ2
H( )f

Ty( )Snn( )f + || X ( )f 2
Scc( )f

d f

s. t. ∫
W

|| X ( )f 2d f-Ex≤ 0
（12）

1.3 基于信杂噪比准则下的波形设计

根据雷达回波公式
y ( t ) = x ( t )·h ( t ) + x ( t )·c ( t ) + n ( t ) =

z ( t ) + d ( t ) + n ( t ) =
ys ( t ) + yn ( t ) （13）

式中，ys ( t )和 yn ( t )分别代表的是信号分量和干扰

分量。

信杂噪比的定义是回波中有用的信号能量与

干扰信号加噪声信号能量之比，因此
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SINR = ∫
W

σ2
Z ( f )

Snn ( f ) + σ2
D ( f ) d f （14）

式中，

σ2
Z ( f ) = |X ( f )|2σ2

H ( f ) （15）
σ2
D ( f ) = |X ( f )|2Scc ( f ) （16）

因此，

SINR = ∫
W

|X ( f )|2σ2
H ( f )

Snn ( f ) + |X ( f )|2Scc ( f ) d f （17）
根据雷达发射能量约束，雷达发射波形优化

问题转变成了以能量约束为条件，求雷达回波与

目标信号 SCNR表达式为目标函数的最大值问题，

如下式所示：

max SINR = ∫
W

|X ( f )|2σ2
H ( f )

Snn ( f ) + |X ( f )|2Scc ( f ) d f
s. t. ∫

W
|X ( f )|2d f - Ex ≤ 0

（18）

2 基于CMA⁃ES的PCMA⁃ES算法
CMA⁃ES算法是目前最优秀的无导数寻优算

法之一，其寻优过程有别于仅依靠随机性的交叉、

变异操作来产生新子代，进行种群更新演化的传

统进化算法。 CMA ⁃ ES 算法以多元正态分布

N (m,σ2C )的形式引导种群进化，协方差矩阵 C记

录了连续步骤之间的累积依赖性，间接地控制着

种群分布的“总体尺度”，从而使种群向着最优值

存在的方向前进。与其他的进化算法相比，CMA⁃
ES算法的参数设置、更新过程显得更加复杂一些。

但在解决实际问题的过程中均值m和均方差σ的

更新会加速算法的收敛速度，相较于更新协方差

矩阵等参数消耗的时间可以忽略不计。

2.1 CMA⁃ES算法结构

CMA⁃ES算法记录了一定迭代次数的种群历

史，通过种群的进化路径来控制算法步长的大小。

2.1.1 新个体的产生

在 CMA ⁃ ES 中 ，子 代 种 群 是 通 过 采 样

N (m(g ) , (σ(g ) )2C (g ) )产生的。在第 g代新个体的产生

公式如下所示：

x (g + 1)k ∼ m(g ) + σ(g )N (0,C (g ) ), k = 1,⋯, λ （19）
其中N (0,C (g ) )是均值为 0，协方差为 C (g )的多元正

态分布；x (g + 1)k ∈ Rn：第 g+1代中的第 k个子代；

m(g ) ∈ Rn：第 g代搜索分布的均值；σ(g ) ∈ R+：第 g代
的标准差。

2.1.2 均值移动

新均值是根据新产生个体的适应度值进行移

动的，从 x (g + 1)1 ,⋯, x (g + 1)λ 中选取最优秀的 u个，然后

使用加权平均产生新的m(g + 1)。

m(g + 1) =∑
i = 1

u

wi x (g + 1)i:λ

∑
i = 1

u

wi = 1, w1 ≥ w2 ≥ ⋯ ≥ wu > 0
（20）

其中：u ≤ λ为父代种群的大小，每一代选择最优的

u个子代；x (g + 1)i:λ 是新产生种群各体中的第 i个最优

的个体。

2.1.3 自适应协方差矩阵的更新

为了摆脱协方差矩阵对种群大小的依赖，

CMA⁃ES算法不仅仅使用从单代中所有选择的步，

从零开始估计完整的协方差矩阵。而是独创性地

使用了秩 1和秩μ相结合的方式进行更新。秩 1更
新中的进化路径会利用移动步长的符号信息和连

续步骤之间的相关性，在小种群时非常的有效。

而秩μ更新则是额外使用前几代的信息，从零开始

估计了完整的协方差矩阵，这在大种群中非常有

效。而协方差矩阵C采用秩 1和秩 μ相结合的方

式进行更新，这样既保证了搜索的速度，又保证了

协方差矩阵的可靠性。协方差矩阵的更新为
C (g + 1) = (1 - c1 - cu )C (g ) + c1 p (g + 1)c ( p (g + 1)c )T +

cu∑
i = 1

u

wi y (g + 1)i:λ ( y (g + 1)i:λ )T （21）
式中：p (g )c ∈ Rn 代表第 g 代的进化路径；y (g + 1)i:λ =
( x (g + 1)i:λ - m(g ) )/σ(g ), z (g + 1)i:λ = C (g ) - 1/2y (g + 1)i:λ 。

2.1.4 步长控制

进化路径可以看做是一系列子步的和，可以

通过控制进化路径的“长、短”，来控制搜索步长的

大小。共轭进化路径可以写为

p (g + 1)σ = (1 - cσ ) p (g )σ + cσ (2 - cσ )ueff ·
C (g + 1)- 12 m(g + 1) - m(g )

σ(g )
（22）

式 中 ：p (g )σ ∈ Rn 为 第 g 代 的 共 轭 进 化 路 径 ；

cσ (2 - cσ )ueff为归一化常数；C (g+1)-12 =B(g )D(g ) -1B(g ) T。

将进化路径的长度 ||p (g + 1)σ ||与随机选择下的期
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望长度E||N (0, Ι )||进行比较。在随机选择下，连续

的步骤是独立的，因此是不相关的。所以可以根

据比较的结果来改变σ的大小，步长σ(g )可以写为

σ(g + 1) = σ(g ) exp( cσdσ (
||p (g + 1)σ ||

E||Ν (0, Ι )|| - 1) ) （23）

2.2 自适应惩罚函数与适应度函数结合

在求解认知雷达最优发射波形 x ( )t 时，必须

考虑能量约束，确保发射波形的能量不超过特定

阈值 Ex。这些约束条件限制了波形的设计空间。

如果直接将 CMA⁃ES算法应用于带有约束条件的

优化问题，可能会导致生成的解不满足约束条件。

为了克服这一问题，本文提出了一种创新的PCMA
⁃ES算法，将自适应惩罚函数方法与CMA⁃ES算法

相结合。相较于传统的死亡惩罚函数和动态惩罚

函数，自适应惩罚函数方法能够根据当前种群中

可行解的比例自适应地调整惩罚系数，更灵活地

挖掘不可行解的信息，逐步接近最优解。

首先，我们需要明确区分在能量约束下的两

个种群：可行解种群和不可行解种群，并为它们定

义不同的适应度函数。以互信息优化准则为例，

适应度函数 f ( )x 的定义为

f ( x ) = Ty∫
W
ln

é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú1 + || X ( )x 2

σ2
H( )x

Ty( )Snn( )x + || X ( )x 2
Scc( )x

d f

（24）
将可行解中适应度最优的目标函数值记为

bestfeas，则自适应惩罚适应度函数可表示为

fitness ( x ) = bestfeas - α × ( )1β ( f (x ) - bestfeas）
⋯ ×

|| penalty - Ex , β > 1 （25）
式中：参数 α、β为自行设定的参数；penalty为当前

种群分配能量的总和；Ex为发射波形的总能量。

CMA⁃ES算法在每次迭代中选择优秀的父代

个体时，不再直接比较每个种群的适应度值，而是

采用新的适应度函数进行替代。这个新构建的自

适应惩罚适应度函数 fitness ( x )中，根据违反约束

的程度和适应度值对不可行的解进行自适应的惩

罚，惩罚值会根据总体中所有解的约束违反情况

在几代中进行更新。由于在自适应惩罚适应度函

数中 bestfeas代表了可行解最佳的适应度值 α ×
( 1β ) ( f (x ) - bestfeas) × || penalty - Ex ≥ 0。

因此任何的不可行解决方案都将受到惩罚，

其适应度值会低于最优的可行解。这种机制能够

有效利用不可行解中的有效信息，甚至使得不可

行解的适应度值可能比没有违规的可行解更高。

但是，任何不可行的解决方案都不能比总体中最

佳可行解决方案有更高的适应度值。

3 MKTC⁃ES算法
多任务雷达模型的核心思想是综合考虑多个

任务之间的关系和相互影响，以及任务之间的优

先级和权衡关系，通过合理分配有限的资源，使得

雷达系统在多个任务之间能够实现有效的协同和

优化。多任务雷达波型设计的关键在于开发一种

用于求解多任务雷达发射波形的算法。这种算法

需要能够同时考虑多个任务的需求，并在有限的

资源条件下进行有效的优化。通过合理地分配有

限资源，如发射能量和带宽，该算法能够使得雷达

系统在不同任务之间实现平衡和优化，从而提高

雷达系统的综合性能和适应性。

3.1 元知识转移

MKT方法旨在传递元知识以改进所有群体中

解决方案的生成，从而更有效地解决多任务求解

问题。

在给定任务k后，X k, g
i 和X k, g + 1

i 是第g代和g+1代
中获得的任意特定于任务的知识（例如，解决方

案）。其中 i是个体索引，X k, g + 1
i 具有比X k, g

i 更好的

适应度，第g代的元知识是 rk, g。X k, g + 1
i 可以表示为

X k, g + 1
i = X k, g

i ⊕rk, g （26）
式中，⊕表示任何合适的运算。

由于高质量的解决方案是基于人口分布信息

（指的是通过适应度函数对种群中个体的表现进

行评估后得到的统计信息）生成的，因此我们通过

传递人口分布信息来实现MKT。而CMA⁃ES算法

的人口分布信息可以使用均值和方差进行表示，

从式（21）和（22）中可以看出进化路径在协方差矩

阵C和步长σ(g )的更新中具有重要的作用，而根据
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式（19）可知协方差矩阵 C和步长 σ(g )直接决定了

新个体 x (g + 1)k 的生成。

由于 rk,g 是根据其对应种群 P中的个体计算

的，因此我们可以将源种群中的个体转移到转移

种群中，然后将转移种群与目标种群融合，以产生

更合适的 x (g + 1)k 。可以将转移群体P tr和目标群体 pt

的信息关联为融合群体 pf：
pf = P tr ⋃ pt （27）
通过这样做，pf将获得来自目标任务的群体

（即 pt）和从源任务转移的群体（即从 ps获得的P tr）
的进化信息，即进化有前途个体的元知识）。

基于此考虑和式（19），可得到转移种群的新

个体为

x f,(g + 1)k ∼ mf, g + σf, gN (0,C f, g ), k = 1,⋯, λ （28）
简单地说，知识迁移就是从 P s和 P t中计算出

m(g + 1)、σ(g + 1)、进 化 路 径 p (g + 1)c 、p (g + 1)σ 。 之 后 根 据

p (g + 1)σ 的大小与方向来指导P s和P t的数据融合以生

成 P f。之所以是使用 pc和 pσ来指导种群的融合，

是因为进化路径直接控制步长的大小。即直接指

明了种群的进化方向，指向了进化出高质量解决

方案的方向。

算法 1给出了相应的伪代码，详细描述了元知

识迁移和融合的过程。MKTC⁃ES算法的核心是通

过迁移源任务的元知识（进化路径、均值、方差等）

优化过程的信息，到目标种群形成融合种群。将

这些元知识应用到目标任务的优化过程中，加速

目标任务的优化过程。在融合种群中，源任务的

元知识可以用来初始化目标任务的个体，或者通

过调整目标任务的个体来适应源任务的特性。这

样，在优化过程中，目标任务的个体可以借鉴源任

务的经验和信息，从而更快地找到最优解。同时，

融合种群也会在优化过程中不断地调整和更新，

以适应目标任务的变化和需求。

算法1 元知识转移

Input: ps⁃源任务ST的源群体；

pt⁃目标任务TT的目标人群；

Output: pf⁃任务TT的融合群体；

Begin

计算更新 ps的ms,(g + 1)、σs,(g + 1)、进化路径

ps,(g + 1)c 、ps,(g + 1)σ ；

计算更新 pt的mt,(g + 1)、σt,(g + 1)、进化路径

p t,(g + 1)c 、p t,(g + 1)σ ；

If ( )ps,(g + 1)c > 0&&p t,(g + 1)c > 0 ||( )ps,(g + 1)c < 0&&p t,(g + 1)c < 0
If ps,(g + 1)c ≥ p t,(g + 1)c

mf,(g + 1) = ms,(g + 1) + mt,(g + 1)

2 ，σf,(g + 1) = σs,(g + 1) + σt,(g + 1)2 ，

p f,(g + 1)c = ps,(g + 1)c ，p f,(g + 1)σ = ps,(g + 1)σ ；

else ps,(g + 1)c < p t,(g + 1)c

mf,(g + 1) = ms,(g + 1) + mt,(g + 1)

2 ，σf,(g + 1) = σs,(g + 1) + σt,(g + 1)2 ，

p f,(g + 1)c = p t,(g + 1)c ，p f,(g + 1)σ = p t,(g + 1)σ ；

end if

else if ps,(g + 1)c > 0&&p t,(g + 1)c < 0||ps,(g + 1)c < 0&&p t,(g + 1)c > 0
mf,(g + 1) = ms,(g + 1) + mt,(g + 1)

2 ，σf,(g + 1) = σs,(g + 1) + σt,(g + 1)2
p f,(g + 1)c = ps,(g + 1)c + p t,(g + 1)c2 ，p f,(g + 1)σ = ps,(g + 1)σ + p t,(g + 1)σ2 ；

end if

end

本文在元知识迁移过程的创新之处，在于结

合了源任务的进化路径信息以及目标任务的优化

需求，通过指导源任务的元知识和目标种群的融

合过程，实现了更加智能化的迁移过程。具体来

说，根据源任务的进化路径的方向和大小，可以灵

活地调整源任务的元知识和目标种群的融合情

况，以适应目标任务的优化需求。如果源任务的

进化路径指向一个与目标任务相似的优化方向，

即 pt和 ps的进化路径的方向符号一致，那么采取更

加积极的方式将源任务的元知识融合到目标种群

中，以加速目标任务的优化过程。相反，如果源任

务的进化路径与目标任务的优化方向相差较远，

即 pt和 ps的进化路径方向符号不同，那么可以适度

地调整源任务的元知识和目标种群的融合情况，

以平衡源任务和目标任务的影响，避免对目标任

务的优化产生不利影响。

3.2 精英解决方案转移

除了MKT之外，还提出了精英解决方案转移

（Elite Solution Transfer, EST）来改善优化结果。

EST的思想是在不同群体之间转移精英解决个体，

以帮助其进化来解决不同的任务。雷达任务的全
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局最优解在某些维度上必定具有相似性（无论什

么类型的雷达任务，它们总是会尽量避开杂波的

干扰），这有利于种群之间的知识转移。但是如果

不同任务的最优值相差很大，可能导致负知识转

移，从而误导进化。因此，为了避免这种限制并确

保知识转移能够提高种群质量，EST中设计并采用

了一种简单但有效的标准来控制转移。具体来

说，P s中的精英解个体只有当其适应度优于 P t中
的最差个体时，才会转移到P t。然后，P t中最差的

个体被这个精英解个体取代。否则，精英解将不

会被转移。这样做可以保证知识转移是积极的，

因为转移后目标人群的平均适应度肯定会比转移

前更好。

3.3 完整的MKTC⁃ES算法

本部分详细介绍了为解决多任务优化问题而

开发的 MKTC ⁃ES算法，它基于 MPMT（Multiple
Populations for Multiple Tasks）框架，即为每个任务

分配一个种群，并行解决多个任务。在算法求解

过程中使用元知识迁移策略和精英解决方案的方

法保证算法性能。另外，MKTC⁃ES算法还通过构

建自适应惩罚函数法与 CMA⁃ES算法相结合的方

式，使得算法能够在优化过程中解决能量约束问

题，从而保证生成的解满足雷达任务的能量限制

要求。

综上所述，MKTC⁃ES算法在多任务雷达优化

问题中，通过多种策略和方法的结合，能够充分考

虑任务之间的相关性和共享信息，同时解决雷达

任务的能量约束问题，从而实现对多个任务的同

时优化。算法 2给出了使用MKTC⁃ES求解MI和
SINR优化准则相应的伪代码。

算法2 MKTC⁃ES求解多任务

initialize:初始化CMA⁃ES算法参数；

pMI-依据MI优化准则求得目标函数的种

群；

pSINR-依据 SINR优化准则求得目标函数

的种群；

While不满足MKTC⁃ES算法的停止条件；

计算更新 pMI的mMI,(g + 1)、σMI,(g + 1)、进化路径

pMI,(g + 1)c 、pMI,(g + 1)σ ；

计算更新 pSINR的mSINR,(g + 1)、σSINR,(g + 1)、进化路

径 pSINR,(g + 1)c 、pSINR,(g + 1)σ ；

/*元知识转移*/
pf1-从 pSINR转移MKT到 pMI；

pf2-从 pMI转移MKT到 pSINR；

/*个体繁殖 */
种群 pMI和 pSINR依照CMA⁃ES算法正常迭代，以

下着重讲解融合种群的繁衍。

使用公式（21）和（22）更新Cf1, g、σf1, g；

UMI-通过采样N (mf1,g, (σf1,g )2Cf1,g )产生新个体；

使用自适应惩罚适应度函数式（34）对UMI进

行评价；

pMI-在UMI ⋃ pMI中适应度最好的 λ个个体；

更新种群TMI的最佳解BSTMI及其适应度值；

使用公式（21）和（22）更新Cf2, g、σf2, g；

U SINR-通过采样N (mf2,g, (σf2,g )2Cf2,g )产生新个体；

使用自适应惩罚适应度函数式（25）对U SINR进

行评价；

pSINR-在U SINR ⋃ U SINR中适应度最好的 λ个个体；

更新种群T SINR的最佳解BST SINR及其适应度值；

/*精英解转移*/
pMI-使用精英解决方案将BST SINR转移到 pMI；

pSINR-使用精英解决方案将BSTMI转移到 pSINR；

End While

4 仿真实验
本文首先仿真验证了所提出的自适应惩罚函

数法与 CMA⁃ES算法相结合的 PCMA⁃ES算法，可

以求解出存在能量约束的MI（SCNR）优化准则的

最优发射波形。之后验证了所提出的MKTC⁃ES算
法可以求解多个雷达任务。为了显示所提出算法

的有效性，还采用了一些最先进的性能良好的

MFEA算法进行比较。算法设置均与原始论文保

持一致。为了减少统计误差，每个算法在问题上

独立测试 20次，并使用平均结果进行比较。在仿

真过程中噪声的功率谱密度 Snn ( f )是高斯随机白

噪声，其值为 1。设置初始频率 f0和终止频率 f1，信
号频率的范围选取 [-0.5,0.5 ]，采样点数为 256，发
射波形的能量范围为 [1,10 ]。杂波表达式是一个

混合余弦函数：
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Pc ( f ) =
|

|
||

|

|
||
0.2 (cos (0.3π( f + 0.35) ) )⋯ +
0.5(sin (0.8π( f + 0.3) ) ) - 0.15 + 0.01

4.1 求解最优发射波形

图 2展示了在杂波存在情况下，目标能量谱和

杂波功率谱的分布图。图 3则展示了在杂波环境

中，基于互信息优化准则，使用注水算法和PCMA⁃
ES算法求解出的最优波形。从图中可以观察到，

最优发射波形的能量主要集中在 0.1、0.2和 0.3频
率附近。
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图2 目标谱与杂波功率谱密度
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图3 基于互信息准则的最优发射波形

图 4为在杂波环境中，基于 SCNR优化准则，

使用注水算法和PCMA⁃ES算法求解最优波形。从

图中可以看出使用PCMA⁃ES算法和注水算法求解

的最优发射波形在能量分布上趋于一致。它们都

在杂波较小的频带内分配了更多的能量，在目标

密度大但杂波也较大的频带内分配了较少的能

量。这证明了本文提出的约束进化算法可以有效

用于在杂波环境下求解最优发射波形。
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图4 基于信杂噪比准则的最优发射波形

图 5是使用MKTC⁃ES算法同时求解出基于MI
和 SINR任务发射波形仿真图，从图中可以看出基

于MKTC⁃ES算法同时求解出多个雷达任务的最优

发射波形。在考虑了两个任务的情况下，所得到

的最优发射波形能够在平衡互信息和信干噪比之

间达到较为理想的状态。这种结果表明MKTC⁃ES
算法能够有效地处理多个任务的优化问题，并找

到在多个任务指标之间取得较好平衡的最优解。

在该图中，可以清晰地看到所得到的波形在保证目

标信息传输的同时，也考虑了环境干扰的影响，使

得雷达系统在复杂场景下具有更好的性能表现。
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图5 使用MKTC⁃ES算法同时求解MI和SINR优化准则

最优发射波形

4.2 MKTC⁃ES算法的性能仿真

通过对比图 6和图 7在 1~10能量范围下，

MKTC⁃ES算法和注水算法所得到的发射波形中包

含的互信息或信干噪比值，可以了解MKTC⁃ES算
法在雷达最优发射波形设计中的优越性。MKTC⁃
ES算法作为一种元知识转移和约束优化相结合的
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演化算法，在处理雷达波形设计问题时具有独特

的优势。首先，MKTC⁃ES算法能够充分利用元知

识的转移，即通过将已经学习到的知识和经验应

用于新问题的求解中，从而更好地探索和利用搜

索空间中的信息。这种元知识的转移使得MKTC⁃
ES算法在解决高维度、复杂的优化问题时更加高

效和灵活。其次，MKTC⁃ES算法在约束优化方面

也表现出色。在雷达波形设计中，通常需要满足

一系列约束条件，例如能量分配范围、波形形状

等。MKTC⁃ES算法通过有效的约束处理方法，能

够确保所得到的发射波形满足各项约束条件，从

而提高了系统的稳定性和可靠性。通过对比实验

结果，可以明显观察到MKTC⁃ES算法相较于传统

的注水算法在性能上表现更加优越。MKTC⁃ES算
法所得到的发射波形中包含的互信息或信干噪比

值明显高于注水算法，这表明了MKTC⁃ES算法能

够更好地优化发射波形，使其在受到杂波干扰的

环境中获得更好的性能表现。MKTC⁃ES算法在雷

达最优发射波形设计中展现出了明显的优势，其

高效的元知识转移和优化约束处理能力为雷达系

统的性能提升提供了可靠的技术支持。
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图6 基于MKTC⁃ES算法的波形互信息值比较
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图7 基于MKTC⁃ES算法的波形信杂噪比值比较

图 8为使用MKTC⁃ES算法同时进行互信息优

化准则和信干噪比优化准则的自适应雷达最优波

形的求解情况，以及单独使用 PCMA⁃ES算法求解

MI优化准则和 SINR优化准则波形时，在每次迭代

更新时最佳适应度值曲线的变化。从图中可以清

楚地观察到，MKTC⁃ES算法相较于单独的 PCMA⁃
ES算法能够更快地寻找到最优发射波形，即其收

敛速度更快。使用MKTC⁃ES算法求解MI和 SINR
优化准则的最优波形大约在第 29代左右就能够找

到。而单独使用约束进化算法则需要在第60到70
代之间才能达到最优波形。此外，从最终的最佳

适应度值来看，使用MKTC⁃ES算法相较于单独使

用PCMA⁃ES算法表现出更好的性能。这直接证明

了在求解多个雷达任务时，进行元知识的转移可

以有效促进每个雷达任务的求解。
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图8 使用MKTC⁃ES进行多任务求解和单独求解

雷达任务算法上升曲线

表 1为使用MKTC⁃ES算法和经典多任务算法

MFEA求解MI和 SINR优化准则自适应雷达任务

的性能情况。

从表中可以清晰地看出，MFEA算法在处理雷

达任务时表现不佳。尽管本文对MFEA算法进行

了优化，并采用了与MKTC⁃ES算法相同的约束处

理方法，但是由于MFEA算法本身在处理高维度问

题时存在一定的局限性，因此其效率较低。雷达

任务通常涉及到高维度的优化问题，MFEA算法在

处理高维度问题时往往需要更多的迭代次数才能

找到满意的解，这导致了其相对较慢的收敛速度。

此外，从表中的结果可以看出，MFEA算法所

求得的MI和 SINR波形与MKTC⁃ES算法相比存在

较大差距。这可能是由于MFEA算法在多目标优
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化中的搜索策略不够有效，无法充分地探索和利

用搜索空间中的信息。相反，MKTC⁃ES算法通过

引入元知识的转移策略，能够更加灵活地适应多

目标优化问题，从而更有效地寻找到最优解。

综上所述，尽管MFEA算法在某些优化问题上

表现出色，但在处理雷达任务时可能并不是最佳

选择。相比之下，MKTC⁃ES算法在处理高维度的

雷达优化问题时表现更加出色，具有更快的收敛

速度和更优异的性能，因此更适合应用于雷达系

统的优化设计中。

5 结束语
针对在求解多个自适应雷达任务时，雷达发

射器不能满足所有任务需求的问题。本文提出的

MKTC⁃ES算法将已经学习到的优化策略和信息迁

移到新的雷达任务求解中。避免每个任务都需要

从头开始学习优化策略，节省了大量的计算资源

和时间。基于MKT方法的通用性，可以更好地适

应不同的任务需求和环境条件。MKTC⁃ES算法在

元知识转移中以更简便的方式得到种群分布信

息。并提出指导种群进化方向的“进化路径”在任

务间进行了知识共享。为解决雷达波形发射中存

在的物理约束，提出适应惩罚函数与CMA⁃ES算法

相结合，将多任务进化算法拓展到了更具有普遍

性的带约束条件的问题上。与经典的注水算法相

比，本文提出的方法可以同时求解多个任务的同

时，求解出的波形具有更高的性能。相较于单独

的约束进化算法MKTC⁃ES算法通过任务间的元知

识共享可以更快地寻找到最优发射波形。
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