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摘  要 

针对目前海上通信平台部署“提高覆盖率会导致重复覆盖率随之升高、容易产生干扰”的多目标优化问

题，文章提出了一种融合超体积(HV)指标的多目标粒子群算法(HV-MOPSO)。该算法通过佳点集实现种

群初始化，结合目标空间网格划分维持解集多样性，基于HV指标优化全局最优解选择与外部档案维护，

以最小化未覆盖率和最小化重复覆盖率为双目标构建海上通信平台部署优化模型。以WFG系列测试问题

为实验对象，与经典MOPSO算法对比，结果表明：HV-MOPSO在多峰欺骗性问题WFG4上的HV均值达

81.1845，显著高于对比算法的78.4371，且解集Spacing指标更优，在保持收敛性的同时有效提升解集

多样性；将其应用于海上通信平台部署，重复覆盖率降低46%，Spacing指标提升78%。 
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Abstract 
To address the multi-objective optimization problem in the current maritime communication platform 
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deployments—where “an increase in coverage rate leads to a rise in redundant coverage and is prone 
to interference”—a multi-objective particle swarm optimization algorithm fused with the Hypervol-
ume (HV) indicator (HV-MOPSO) is proposed. This algorithm initializes the population using a good 
point set, maintains the diversity of the solution set by combining grid division in the objective space, 
and optimizes the selection of the global optimal solution and the maintenance of the external archive 
based on the HV indicator. A deployment optimization model for maritime communication platforms 
is constructed with two objectives: minimizing the uncovered rate and minimizing the redundant cov-
erage rate. Experiments conducted on the WFG series of test problems and a comparison with the 
classic MOPSO algorithm show that: HV-MOPSO achieves an average HV value of 81.1845 on the multi-
modal deceptive problem WFG4, which is significantly higher than the 78.4371 of the comparison al-
gorithm, and its solution set exhibits a superior Spacing indicator, effectively enhancing the diversity 
of the solution set while maintaining convergence. When applied to the deployment of maritime com-
munication platforms, the redundant coverage rate is reduced by 46%, and the Spacing indicator is 
improved by 78%. 
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1. 引言 

海上通信平台能够提供低延迟、高带宽的通信服务，填补岸基与卫星间的信号空白。其灵活部署的

特性，能按需增强热点区域覆盖，是赋能智慧海洋与近海数字经济发展的关键基础设施。为充分发挥海

上通信平台的作用、提高海上通信平台的覆盖效果，需要对海上通信平台的部署位置进行优化。 
海上通信平台部署优化是一个既需要考虑覆盖率最优目标，又需要考虑信号干扰最低目标的多目标

优化问题。近年来，遗传算法、蜂群算法、蚁群算法、免疫算法、粒子群算法等被广泛应用于多目标优

化，为解决多目标海上通信平台部署优化问题提供了新的解决思路[1]。 
粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization, PSO)通过一组粒子模仿鸟类飞向食物使粒子不断接近

最优解。粒子没有质量，但是具有位置、速度和适应值：位置模拟鸟类寻找食物过程中所处位置，指的

是在决策空间内的决策变量，代表了粒子不同时刻在决策空间中所处的位置；速度模拟鸟类飞向食物的

趋势，对应粒子位置改变的趋势，代表了粒子在决策空间中向个体最优和全局最优移动的趋势；适应值

模拟的是鸟类距离食物的远近，对应候选解的目标向量，衡量粒子在目标空间中的优劣。个体最优指的

是鸟类飞过所有位置中距离食物最近的位置，代表每个粒子经过的所有位置中适应值最优的位置。全局

最优指的是种群中所有鸟类飞过位置中距离食物最近的位置，也就是所有粒子经过的所有位置中适应值

最优的位置。单目标粒子群优化算法是一种在解空间中搜索单一目标函数的全局最优解。多目标粒子群

优化算法(Multi-Objective Particle Swarm Optimization, MOPSO)是粒子群优化算法解决多目标优化问题的

延伸，目的是在存在多个相互冲突子目标的情况下，寻找总体最优的 Pareto 解集，为决策者提供一组非

支配的方案集合。经典 MOPSO 算法存在以下局限性：首先，通常采用随机初始化策略，导致初始种群

在决策空间中分布不均匀，难以保证种群的多样性和全局探索能力；其次，在迭代过程中，粒子容易受

少数优秀个体吸引而迅速同质化，造成解集多样性严重缺失，Pareto 前沿覆盖不完整。这些局限性导致传
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统 MOPSO 在求解复杂多峰优化问题时，容易出现早熟收敛和解集退化现象，难以同时保证收敛性和多

样性。因此，本文设计了一种采用佳点集初始化的、目标空间网格化的、超体积(Hypervolume, HV)指标

进行全局最优解选择与档案维护的 MOPSO 算法(HV-MOPSO)，核心目标是最小化未覆盖率(即最大化覆

盖率)和最小化重复覆盖率。 
HV-MOPSO 算法求解过程包括数学建模和算法应用两部分。 

2. 海上通信平台部署多目标优化建模 

2.1. 场景建模 

假设任务区域为面积 L W× 的二维矩形海域，离散化为 M 个网络单元。部署 N 个海上通信平台，每

个海上通信平台的覆盖半径为 R 。 
选择 N 个海上通信平台部署位置 ( ),i ix y 作为决策变量，其中 1, 2, ,i N= ⋅⋅⋅ 。 

2.2. 覆盖率计算 

覆盖率定义为被至少一个海上通信平台覆盖的网格面积占总面积的比例： 

( )( )11
min ,

Coverage
M N

i m im
I d P B R

M
==

≤
=
∑

                          (1) 

其中： mP 是第m 个网络中心坐标， iB 是第 i 个海上通信平台坐标， ( ),m id P B 是网格m 与海上通信平台 i
之间的欧氏距离， ( )I ⋅ 是指示函数，当网格中心坐标与附近基站距离小于等于海上通信平台半径时返回

1，否则返回 0。 

2.3. 重复覆盖率计算 

重复覆盖率衡量有多少个海上通信平台重复部署在同一区域的浪费程度： 
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2.4. 多目标优化问题 

针对覆盖率最大化、重复覆盖率最小的优化目标，将问题表述为： 
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3. HV-MOPSO 算法 

经典 MOPSO 算法的优化结果受种群初始化影响大，粒子容易陷入局部最优，追求收敛速度，会

造成多样性缺失，影响最终优化结果[2]。针对以上问题，HV-MOPSO 算法通过佳点集初始化种群优

https://doi.org/10.12677/csa.2026.165166


张永正 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.165166 74 计算机科学与应用 
 

化算法起点；通过 HV 指标衡量非支配解的质量优化最优粒子选择；通过网格划分的方法保持种群多

样性。 

3.1. 佳点集初始化 

在经典 MOPSO 算法中，通常随机初始化种群，种群的多样性和均匀性难以保证，容易陷入局部最

优。而佳点集初始化通过其均匀分布的特性，为种群提供有效的初始化策略，有利于种群多样性和均匀

性的保持，避免算法过早收敛[3]。 
设 SG 是 S 维欧式空间的单位立方体，如果 Sr G∈ ，存在点集 ( )nP k 满足： 

( ) ( ){ } ( ){ }( ){ }1 , , ,1n n
n sP k r k r k k s= ≤ ≤

                           (4) 

且偏差满足： ( ) ( ) 1,n C r nεϕ ε −= ，则称 ( )nP k 为佳点集。其中 ( ),C r ε 是只与 r 和 ε 有关的常数，r 为

最佳点， ε 为任意正数。 

3.2. 基于目标空间网格划分的多样性保持策略 

传统 MOPSO 算法追求收敛容易导致解集退化问题，本文设计了一种基于目标空间网格划分的多样

性保持策略：通过将目标空间离散化为均匀网格，并统计每个网格内解的数量，量化解的分布稀疏程度，

进而指导外部档案初始化与修剪过程，在优化过程中维持解集在目标空间的分布均匀性。 
设当前解集在目标空间中点集为 { }1 2, , , nF f f f= ⋅⋅⋅ ，其中 ( )1 2,m m mf f f= ，为第 m 个解的两个目标函

数值。将归一化后的目标空间均匀划分为若干个网格。统计落入每个网格 ( ),i j 内的解的数量 ijc ，则解 mf  
的网格密度 mρ 定义为：

m mm i jcρ = ，即该解所在网格内的解的总数。 mρ 越大，表明该区域解越密集，多 

样性越低；反之， mρ 越小，则该区域解越稀疏，应优先保留以维持解集分布均匀性。 

3.3. 基于 HV 指标的收敛性提高策略 

为了评价和引导 MOPSO 的搜索过程，需要性能指标。HV 衡量的是解集在目标空间中被所得解

集支配的，但不被参考点集支配的空间的体积。HV 值越大，意味着解集的收敛性和多样性综合表现

越好。 

( ) ( ) ( )( )1 1 2 2HV , Volnme , ,x PP r U f x r f x r∈= ×                              (5) 

其中，P 是当前非支配解集， ( )1 2,r r r= 是参考点(通常取最差点)。 

3.4. HV-MOPSO 算法流程 

HV-MOPSO 算法，其核心流程包括： 
初始化阶段：确定决策变量维度、种群规模、外部档案容量、最大迭代次数、PSO 参数以及网格划

分数；利用佳点集方法生成初始粒子位置，并计算每个粒子的适应值，进而对初始种群进行非支配排序，

构建外部档案。 
迭代优化阶段：计算外部档案中每个解对 HV 指标的贡献度，更新每个粒子的速度和位置信息，更

新个体最优位置，选择贡献度最大的解为领导者；将当前种群与外部档案合并，计算候选解与目标空间

的距离，移除重复解，避免外部档案被相同解占据，对合并后的解集进行非支配排序，获得每个粒子的

前沿解，依次将各前沿解加入外部档案。 
终止与输出阶段：判断程序是否满足终止条件，达到最大迭代次数后结束程序输出最优解集。 
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4. 仿真实验及结果分析 

4.1. 对照算法与参数设置 

为了测试 HV-MOPSO 算法的有效性，选取双目标 WFG 测试问题中的 WFG1、WFG2、WFG4、WFG9
共 4 个测试问题进行对比实验，对比基于 Pareto 支配和拥挤度距离的经典 MOPSO，对实验结果进行对

比分析。算法参数设置如表 1 所示： 
 
Table 1. Parameter settings of algorithms in simulation experiments 
表 1. 仿真实验算法参数设置 

参数 设置 

决策变量维度 10 

种群规模 50 

外部档案容量 30 

最大迭代次数 150 

目标空间网格划分数 10 

惯性权重 0.729 

个体学习因子 1.49445 

全局学习因子 1.49445 

实验重复次数 30 

4.2. 评价指标 

HV 指标值越大，意味着解集的收敛性和多样性综合表现越好[4]。Spacing 指标通过计算解集中每个

解到其最近邻解的距离的标准差，来评估解集的分布均匀性[5]。如下式： 

( ) ( )
PF 2

1

1Spacing
PF 1 i

i
P d d

=

= −
− ∑                             (6) 

4.3. 实验结果与分析 

仿真实验两种算法 Pareto 前沿对比图如图 1 所示。 
 

 
(a)                                               (b) 
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(c)                                               (d) 

Figure 1. Comparison of pareto fronts between two algorithms: (a) Comparison results on WFG1 test problem; (b) Comparison 
results on WFG2 test problem; (c) Comparison results on WFG4 test problem; (d) Comparison results on WFG9 test problem 
图 1. 两种算法 Pareto 前沿对比：(a) WFG1 测试问题对比结果；(b) WFG2 测试问题对比结果；(c) WFG4 测试问题对

比结果；(d) WFG9 测试问题对比结果 
 

关于 WFG 测试问题的 HV 指标仿真实验结果如表 2 所示： 
 
Table 2. Simulation results of HV metric on WFG test problems 
表 2. 关于 WFG 测试问题的 HV 指标仿真实验结果 

问题 超体积(HV) HV-MOPSO MOPSO 

WFG1 
Mean 17.9085 17.9085 

Std 0.0000 0.0000 

WFG2 
Mean 17.3588 17.3588 

Std 0.0000 0.0000 

WFG4 
Mean 81.1845 78.4371 

Std 0.0767 14.8146 

WFG9 
Mean 16.3739 16.3877 

Std 0.0027 0.0000 
 
Table 3. Simulation results of diversity metrics on WFG test problems 
表 3. 关于 WFG 测试问题的多样性指标仿真实验结果 

测试问题 算法 Spacing 均值 Spacing 标准差 

WFG1 
HV-MOPSO 0.0022 0.0007 

经典 MOPSO 0 0 

WFG2 
HV-MOPSO 0.0018 0.0006 

经典 MOPSO 0 0 

WFG4 
HV-MOPSO 0.0011 0.0004 

经典 MOPSO 0.0037 0.0024 

WFG9 
HV-MOPSO 0.0024 0.0009 

经典 MOPSO 0 0 
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从实验结果可以看出：在 WFG1、WFG2 和 WFG9 上，两种算法均表现出良好的收敛性能。但在多

峰且具有欺骗性的 WFG4 问题上，HV-MOPSO 算法的 HV 均值(81.1845)显著高于对比算法(78.4371)，且

标准差(0.0767)远小于对比算法(14.8146)，证明 HV-MOPSO 算法在处理多峰问题上具有更稳定、更优秀

的收敛能力。 
如表 3 中所示，HV-MOPSO 算法在所有测试问题上的 Spacing 指标均大于 0 且保持稳定，说明其能

够获得均匀性更高的 Pareto 前沿；而对比算法在 WFG1、WFG2 和 WFG9 上的 Spacing 恒为 0，表明其解

集退化为单一重复点，完全丧失了多样性。 

5. HV-MOPSO 算法在任务海域海上移动平台覆盖问题的应用 

5.1. 参数设置 

算法参数设置如表 4 所示： 
 
Table 4. Parameter settings of simulation experiments for two algorithms in 1000 × 800 2D rectangular sea area 
表 4. 两种算法在 1000 × 800 二维矩形海域仿真实验参数设置 

参数 设置 

海域长度 1000 

海域宽度 800 

网格精度 400 

种群大小 50 

海上通信平台数量 8 

平台覆盖半径 150 

外部档案容量 20 

迭代次数 200 

实验重复次数 30 

5.2. 实验结果与分析 

基于 HV-MOPSO 算法海上通信平台部署方案结果如图 2 所示： 
 

  
Figure 2. Deployment scheme of maritime communication platform based on HV-MOPSO algorithm 
图 2. 基于 HV-MOPSO 算法海上通信平台部署方案 
 

实验结果统计如表 5 所示： 
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Table 5. Performance index results of simulation experiments for two algorithms 
表 5. 两种算法仿真实验性能指标结果 

指标 HV-MOPSO 经典 MOPSO 

HV 均值 0.7844 0.7880 

HV 标准差 0.0179 0.0227 

覆盖率均值 63.53% 62.33% 

重复覆盖率均值 0.13% 0.24% 

Spacing 均值 0.0002 0.0009 

Spacing 标准差 0.0003 0.0021 
 

在收敛性和稳定性方面，两种算法 HV 均值几乎相同，说明两种算法收敛性相同，但是 HV-MOPSO
算法标准差更小，说明 HV-MOPSO 算法相较于经典 MOPSO 算法稳定性更好。在覆盖率和重复覆盖率方

面，HV-MOPSO 算法均优于经典 MOPSO 算法，说明 HV-MOPSO 算法在保持高覆盖率的同时，大幅度

降低了重复覆盖率，能够实现更优的资源分配利用。在解集的多样性方面，HV-MOPSO 算法在 Spacing
均值和 Spacing 标准差方面数值更小，说明 HV-MOPSO 算法解集在目标空间分布更为均匀。 

6. 结论 

本文关注海上通信平台部署多目标优化问题，基于 HV-MOPSO 的海上通信平台部署问题进行建模，

重点研究解决最大化覆盖率、最小化重复覆盖率的多目标粒子群优化算法。针对经典 MOPSO 算法多样

性缺失的问题，将目标空间进行网格划分，在保持稳定收敛的同时，显著提升了解集的多样性；针对经

典 MOPSO 算法随机初始化难以确保种群的多样性和均匀性的保持，容易出现过早收敛现象的问题，设

计了佳点集初始化策略；针对经典 MOPSO 算法容易陷入局部最优问题，设计了基于 HV 指标的最优粒

子选择策略。最后，通过 WFG 测试问题和栅格地图对比实验，验证了 HV-MOPSO 算法的有效性。基于

当前模型，未来可从以下几个方向展开深入研究：一是引入约束处理与动态响应机制，使模型适用于更

复杂的实际部署场景；二是融合遗传算法或差分进化等智能优化方法，进一步增强全局搜索性能与鲁棒

性。 
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