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摇 摇 摘要: 为提升高动态协同攻击条件下的攻防效能,研究基于强化学习的集群多目标智能分配

与决策方法。 建立综合攻击性能评估准则,包括基于相对运动信息的攻击优势度评估以及基于目

标固有信息的威胁度评估。 综合攻击性能、突防概率以及攻击消耗,设计攻防效费比性能指标。 构

建基于强化学习的多目标决策架构,设计以分配向量为基本元素的动作空间,以及基于量化性能指

标的状态空间,利用 Q鄄Learning 方法对协同攻击方案,包括导弹选取以及分配形式进行智能决策。
仿真结果表明,强化学习能够实现攻防效能最优的多目标在线决策,其计算效率相对于粒子群优化

算法具有更明显的优势。
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Abstract: A reinforcement learning鄄based swarm intelligent decision鄄making method of cooperative multi鄄
target attack under high鄄dynamic situation is proposed. The composite evaluation criteria of attack
performance is established, including the evaluation of attack superiority based on relative motion
information and the threat evaluation based on the inherent information of target. To evaluate the attack鄄
defence effectiveness, a cost鄄effectiveness ratio index is designed by combining attack performance,
penetration probability and attack cost together. In addition, a multi鄄target decision鄄making architecture
based on reinforcement learning is constructed, and an action space with allocation vectors as basic
elements and a state space based on quantified performance indicators are designed. Q鄄Learning is
employed to make intelligent decisions on cooperative attack plans, including missile selection and target
assignment. The simulated results show that reinforcement learning can achieve multi鄄target online
decision鄄making with the optimal offensive and defensive effectiveness, and its computational efficiency
has more obvious advantages than that of particle swarm optimizer.
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0摇 引言

随着导弹信息化与体系化能力的提升,其攻击

模式由单一攻防作战拓展到多对多的群体协同对抗

与博弈。 多弹协同攻击能够充分利用分散的作战资

源以及信息共享,是提升打击能力与突防能力的有

效途径。 针对多目标的分配与决策直接决定着体系

的攻防性能,是协同攻击的关键技术之一[1]。
多目标决策与分配需要根据实时的攻防态势,

对集群中的每个成员参与攻击与否进行决断,并分

配合理的待攻击目标。 攻防性能评估是目标分配的

基础条件,可利用弹目相对运动信息来评估制导的

难易程度以及攻击性能,而目标的威胁度可基于自

身价值与运动特性来评估[2 - 3]。 集群决策与分配是

一个以攻防性能评估结果为模型、以攻防性能最大

为性能指标的寻优过程[3]。 倾向性和主观性是集

群攻防性评估不可避免的因素,为此刘树衎等[4] 综

合利用专家系统与神经网络构建行为决策基础模

型,进而建立智能指挥系统以优化目标分配。 另一种

典型方法是将分配问题转换为数学规划问题,进而

利用枚举法、分支界定法或整数规划来求解[5 - 6]。
然而,随着攻防双方规模的增加,寻优的复杂度会急

剧增大,导致计算耗时呈指数型增长[7]。 因此,具
有灵活性、自适应能力强以及计算相对简单的智能

优化方法,在求解复杂多目标决策与分配中具有较

大的优势,遗传算法与粒子群优化(PSO)算法为其

典型代表[8]。 PSO 算法利用种群中个体运动位置和

整体最优位置的记忆与学习,在解空间中朝着最优

的方向运动,该算法相对于遗传算法具有更高的计

算效率,但其精细程度与全局搜索能力不足[9 - 10]。
高动态的集群攻防为决策的最优性与实效性提

出了极高的需求,其复杂多变的攻防态势需要进行

多次在线决策与分配。 上述优化方法在计算效率、
全局最优性以及多次决策的继承性上存在不足。 集

群决策与目标分配中能够影响攻防性能的分配矩阵

是离散的,而且多目标决策与分配满足马尔可夫决

策过程[9]。 本文利用强化学习对集群攻击的导弹

选取以及目标分配矩阵进行决策判断,具体包含攻

防性能评估、非线性攻防效费比指标构建、强化学习

框架的搭建、离散化动作空间、状态空间以及奖励函

数的设计。

1摇 综合攻击性能评估

以多发导弹对地球表面运动的目标群进行协同

攻击为背景,对其攻击性能进行评估。 多对多的攻

防态势包括导弹自身的攻击优势度以及目标的威胁

度[3]。 在攻击优势度中,主要考虑弹目相对角度、
距离以及速度的优势模型;目标的威胁度可基于固

有特性与运动信息来评估。
1郾 1摇 基于相对运动信息的攻击优势度评估

1郾 1郾 1摇 攻击角度优势度评估

由于导弹在攻击目标时需要满足速度倾角约束

并消除航向误差,攻击角度优势度评估需要综合考

虑速度倾角与方位角。 在纵向通道,当实时速度倾

角与终端约束相等时,制导越容易实现,意味着攻击

优势度随角度差的减小而增大。 在侧向通道,导弹

制导的主要目标为消除航向误差 驻滓,因此该误差

的绝对值越大,制导任务越艰巨。 相反地,若 驻滓 =
0,则导弹对该目标的优势最大。 因此,可构造角度

优势模型为

SM兹 = e - | 兹 - 兹f | ,

SM滓 = e - |滓 - 滓LOS |{ ,
(1)

式中:兹 为速度倾角;兹f为终端速度倾角约束;滓 为速

度方位角;滓LOS为视线方位角;SM兹与 SM滓分别为基于

速度倾角 兹 与方位角 滓 的攻击优势度。
1郾 1郾 2摇 相对距离优势度评估

导弹与目标之间的距离必然影响制导指令的生

成与打击目标的实现,当距离过近时导弹的反应时

间太短,为制导指令的执行带来了巨大压力。 相反,
当距离太远时导弹的探测精度受到不良影响,并且

过大的能量损耗也将影响打击任务的完成。 因此,
相对距离的优势模型可构造为

SMr = e -
| r - R0 |

R0 , (2)
式中:SMr为基于弹目距离的攻击优势度;r 为弹目距

离;R0为综合考虑探测能力与机动能力而确定的距

离。 (2)式中基于距离优势度评估的物理意义为:
当导弹与目标的距离为 R0时优势最强;弹目距离与

R0相差越大,则优势越弱。
1郾 1郾 3摇 攻击过载优势度评估

由于导弹的机动与控制能力直接体现在可用过

载上,并且过载能够同时包含弹目相对角度、距离以
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及速度大小。 因此,本文进一步引入过载为变量,以
表征导弹对不同目标的优势度。 具体方法如下:基
于导弹当前的飞行状态与目标信息,采用最优制导

方法计算导弹在侧向的需要过载指令。 过载指令越

大,意味着待飞时间越短、打击任务更加艰巨,过大

的过载指令将超过导弹的控制能力,导致打击任务

失败。 越小的过载指令意味着越小的控制能力需求

以及更加平直的弹道,但是平直的弹道将降低突防

性能。 因此,基于过载的优势模型为

SMn = e (-
| n | - n0 |

n )0
2
, (3)

式中:SMn为基于过载的攻击优势度;n 为过载;n0为

基于控制能力确定的过载基准量,n0 > 0 g.
1郾 2摇 基于目标固有信息的威胁度评估

目标群中不同目标具有不同的战略价值与威胁

程度,对于重要目标应当分配更多的导弹进行打击,
以增强打击效果。 本文考虑了易于获取的目标体积

信息与速度信息作为威胁度评估的标准,体积代表

弹载量与威胁度,速度表示目标的动力与机动性能,
进一步将二者加权平均以综合评估目标威胁度,用
于后续的目标分配。
1郾 2郾 1摇 目标体积威胁度评估

不同体积的目标具有不同的作战性能以及威胁

程度,目标体积越大,则受威胁程度越大。 因此,基
于体积信息的目标威胁模型可构建为

S祝t
=

祝 tj

移
Nt

j = 1
祝 tj

, (4)

式中:S祝t
为基于体积的目标威胁度;祝 tj为第 j 个目

标的体积大小;Nt为目标的数量。 目标体积威胁模

型(4)式的物理意义为:获取所有目标的体积,则
第 j 个目标的威胁度可用其在整个目标群中的体积

占比来表述。
1郾 2郾 2摇 目标速度威胁度评估

目标的航行速度对其威胁程度存在较大影响。
目标的机动性能随速度的增大而增大,但由于目标

动力性能的限制,过大的速度意味着目标在体积与

质量上存在不足。 因此基于速度信息的威胁模型为

Svt = e -
vt - vt0
vt0 , (5)

式中:Svt为基于速度的目标威胁度;vt 为目标的实际

航行速度;vt0为预先设定的速度。 目标速度威胁模

型(5)式的物理意义为:当目标速度为 vt0时,越具有

威胁性,过大或过小的速度都将降低威胁度。
1郾 3摇 综合攻击优势度评估

基于攻击优势模型与目标威胁模型,摇可建立用

于目标分配的综合攻击优势度模型如下:
S = Sa + St, (6)

式中:Sa为攻击优势度模型,
Sa = k兹SM兹 + k滓SM滓 + krSMr + knSMn,
k兹 + k滓 + kr + kn = 1{ ,

(7)

k兹、k滓、kr、kn 为加权系数,不同参数设置对应不同的

重要程度;St为基于目标体积与速度的威胁度模型,
St = k祝S祝t

+ kvSvt,

k祝 + kv = 1{ ,
(8)

k祝、kv分别为体积与速度的加权系数。 针对上述模

型,需要给出以下 3 点说明:
1)不同加权系数意味着不同的关注度,可根据

具体攻击任务进行设计;
2)针对不同目标需要考虑的因素存在差异,该

模型主要针对地球表面航行的大型目标群;
3)除上述威胁模型外,还可根据需要考虑目标

电磁辐射情况、预设目标的重要程度以及其他能够

反映目标特性的重要因素。

2摇 攻防一体性能指标构建

多目标分配与决策需要以综合攻击优势度 S
为基础,通过优化方法获得分配矩阵 X,实现攻击性

能的最大化。 首先,只考虑导弹运动信息与目标固

有信息建立如下线性攻击性能指标:

maxJl,a = 移
NM

i = 1
移
NT

j = 1
SijX ij, (9)

式中:Jl,a为攻击性能指标;NM与 NT为导弹与目标的

数量;Sij为导弹 i 对目标 j 的量化综合攻击优势度;
X ij为导弹群对目标群分配矩阵中的元素。 评估模型

(6)式与性能指标(9)式构成了典型的整数规划问

题,可利用内点法等方法进行寻优求解[6]。
进一步考虑导弹的突防概率,建立目标的毁伤

性能指标:

maxJo,d = 移
NT

j = 1
St (j 1 - 仪

NM

i = 1
X ij(1 - P ij ))

Pij屹0
,

(10)
式中:Jo,d为毁伤性能指标;Stj为第 j 个目标的价值;
P ij为导弹 i 对目标 j 的突防概率(0 ~ 1 之间取值)。
另外,导弹攻击必然造成导弹的消耗,因此导弹协同

攻击的成本指标为

minJc = 移
NM

i =
(

1
ci 移

NT

j = 1
X )ij , (11)

式中:Jc 为导弹消耗指标;ci为导弹 i 的成本。 综合
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考虑 Jl,a、Jo,d以及 Jc,则可得协同攻击的综合效费性

能指标为

maxJt = [Jl,a,Jo,d,Jc] . (12)
指标(12)式的目的是获得最大的效费比,但其

中包含两个相互矛盾的性能指标:Jl,a与 Jo,d的目标

是获得最大的攻击与毁伤性能,Jc 的目标是获得最

小的攻击成本。 因此,进一步引入效费比来描述单

一导弹的效能,将(12)式中的两个性能指标进行整

合,进而利用整合之后的单一性能指标进行优化设

计。 其中:
攻击效费比指标 Ja为

maxJa =
Jl,a

Jc
=

移
NM

i = 1
移
NT

j = 1
SijX ij

移
NM

i =
(

1
ci移

NT

j = 1
X )ij

, (13)

毁伤效费比指标 Jd为

maxJd =
Jo,d

Jc
=
移
NT

j = 1
St (j 1 - 仪

NM

i = 1
P )ij

Pij屹0

移
NM

i =
(

1
ci移

NT

j = 1
X )ij

, (14)

攻防效费比指标 Jt 为

maxJt =
Jl,aJo,d

Jc
=

移
NM

i = 1
移
NT

j = 1
SijX ij + 移

NT

j = 1
St (j 1 - 仪

NM

i = 1
X ij(1 - P ij ))

Pij屹0

移
NM

i =
(

1
ci移

NT

j = 1
X )ij

.

(15)
性能指标(15)式的物理意义为:基于矩阵形式

的综合攻击优势度 S、突防概率 P ij以及导弹的成本

ci,确定相同维度的分配矩阵 X,使得性能指标

(15)式即攻防效费比最大。 在协同攻击的多目标

分配与决策过程中,必须满足的约束模型为

s. t.

移
NT

j = 1
X ij = 1, i = 1,…,NM,

1 臆 移
NM

i = 1
X ij 臆 T j, j = 1,…,NT,

X ij = {0,1}

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï .

(16)

约束模型(16)式的物理意义为:目标分配结果

以分配矩阵的形式表征,被攻击的目标标记为 1,否
则标记为 0,即目标分配矩阵 X 的元素只能够是{0,
1}中的某一值。 由于每一发导弹最多只能攻击

一个目标,矩阵中的每一行元素数值之和必为 1. 另

外,需要保证每一个目标至少分配 1 发导弹进行攻

击,并且目标分配矩阵中每一列元素之和不小于 1,
且分配至某一目标的导弹数量最多为 T j .

3摇 基于强化学习的多目标分配

性能指标(15)式是严格的非线性方程,本文利

用强化学习方法实现多目标的智能分配。 强化学习

又称再励学习、评价学习或增强学习,该方法需要智

能体与环境进行反复信息交互,通过学习策略或规

则实现回报或指标的最优化[11]。
3郾 1摇 强化学习与 Q鄄Learning 逻辑

强化学习是一种试探、评价与更新的过程,智能

体选择一个动作作用于环境,环境在执行完动作之

后产生回报(奖励)信号发送至智能体,该信号包含

对动作的定量评价;不同的动作对应不同的奖励值,
智能体在接收回报信号之后,选择下一动作以获得

更大的奖励[12]。
强化学习是迭代优化的过程,包含值迭代与策

略迭代。 Q鄄Learning 是强化学习最常用的值函数迭

代更新方法,设 Q( s,a)为状态行为值函数,其物理

意义为在当前策略 仔 下,当前状态 s 与动作 a 对应

值函数的具体取值[13]。 若状态集合为 p 维、动作集

合为 q 维,则 Q( s,a)为 p 伊 q 维表格,因此可称之为

Q 表。 Q鄄Learning 中值函数的更新方法[14]为

Q(s,a)饮Q(s,a) +琢[R +酌 max
a
Q(s忆,a) -Q(s,a)],

(17)
式中:琢 为值函数迭代的校正系数;酌 为折扣系数;
R 与 s忆分别为执行当前动作获得的回报值与下一时

刻的状态。
具体的 Q鄄Learning 方法步骤[15]如下:
步骤 1摇 人为初始化 Q( s,a)表格。
步骤 2摇 对于每次学习训练,给定一个初始状

态 s.
步骤 3摇 执行以下操作:
淤利用当前的 Q 值,依据策略 仔,确定当前的行

为 a;
于执行当前的行为 a,获得量化的回报 R 与下

一状态 s忆;
盂根据(17)式更新 Q 表;
榆更新当前的状态 s饮s忆;
虞当状态满足终止状态时,结束当前回合的学

习。
步骤 4摇 基于已更新的 Q 表,重复执行步骤 3,

直至满足学习次数。
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3郾 2摇 基于 Q鄄Learning 的多目标分配

在多目标分配与决策中,不同形式的 0鄄1 分配

矩阵对应不同的攻防效费比。 由于攻防性能只与当

前和未来分配矩阵相关,而与过去的信息无关,因此

集群决策与分配矩阵的确定符合马尔可夫决策过

程。 根据强化学习与 Q鄄Learning 方法的需求,需要

根据实际优化任务对搭建智能分配模型,设计状态

与动作空间以及回报函数,并利用典型的 着鄄greedy
学习策略以探索更多的动作[16]。 基于 Q鄄Learning
算法的多目标智能分配流程如图 1 所示。

图 1摇 Q鄄Learning 智能决策迭代计算流程

Fig. 1摇 Iterative calculation of intelligent decision
by Q鄄Learning method

摇

图 1 给出了多目标智能分配的流程,其核心步

骤为行为策略、动作空间、状态空间以及奖励函数的

设计。
3郾 2郾 1摇 行为策略设计

采用 着鄄greedy 策略实现多目标分配。 为了充分

发挥强化学习的探索和寻优能力,利用随机方法对

Q 表进行初始化,在学习前期 着 可选择较大,以探索

更多的状态与动作;在学习后期 着 逐渐减小,以使得

目标分配在已有经验基础上做出正确的动作。
3郾 2郾 2摇 动作空间设计

根据强化学习中对动作空间的定义,动作需要

对上述状态产生影响。 过于复杂的动作空间将增大

动作的搜索空间,进而影响学习效率。 针对该问题,
设计动作为能够直接影响飞攻防性能的目标分配情

况,本文称为分配向量。 分配向量中,某一个具体动

作 ai表示导弹选择目标 i,即行向量表示的动作 ai

中,第 i 个元素为 1,其余都为 0. 若存在 NT个目标,
则存在 NT个具体动作,意味着动作空间为 NT维。

(18)式给出了 NT维的动作空间,选择第 1 个目

标的动作 1 为 a1 = [1摇 0摇 …摇 0],相应地选择第 2 个

目标的动作 2 为 a2 = [0摇 1摇 …摇 0],以此类推。

A =

a1

a2

左
aN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

T

=

1 0 0 0
0 1 0 0
左 左 左 左
0 0 …

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úüþ ýï ï ï ï ï ï ï 1

NT

. (18)

3郾 2郾 3摇 状态空间设计

状态空间是强化学习中必不可少的部分,是反

映当前状态或者终端状态的数据集合,并且必须包

含所有可能的状态参数取值。 本文设计状态空间为

量化攻防效费比评估值组成的数据集合,基于性能

指标(15)式构建攻防效费比函数为

f(X ij(k)) =

移
NM

i =1
移
NT

j =1
SijXij(k) +移

NT

j =1
St (j 1 -仪

NM

i =1
Xij(1 - Pij ))

Pij屹0

移
NM

i =
(

1
ci移

NT

j =1
Xij(k ))

,

(19)
式中:X ij ( k) 表示第 k 个分配矩阵的元素。 针对

NM发导弹攻击 NT个目标的工况,忽略(16)式中的

约束条件,则存在 NNM
T 个分配矩阵。 设置状态空间

的下边界为 NNM
T 个分配矩阵中攻防效费比函数的

最小值 fmin,上边界为性能函数的最大值 fmax . 则状

态空间的范围为

S = [ f(X ij(k))min,f(X ij(k))max],
k = 1,2,…,NNM

T , (20)
进一步将状态范围(20)式离散为等间隔的状态空

间,进而获得目标分配的状态空间。
3郾 2郾 4摇 回报函数设计

量化的回报函数用来判断动作的性能,是强化

学习的核心。 在目标分配中,利用强化学习方法确

定分配矩阵以获得最优的攻防性能。 因此根据分配

4402



摇 第 9 期 基于强化学习的集群多目标分配与智能决策方法

需求,设计回报函数如下:

R =

- 5, 移
NT

j = 1
X ij(k) 屹 1,i = 1,…,NM;

- 5, 移
NM

i = 1
X ij(k) < 1,j = 1,…,NT;

- 椰f(X ij(k)) - 1郾 2f(X ij(k))max椰, 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï 。

(21)
(21)式中回报函数的物理意义是:当某一动作

即目标分配矩阵满足所有攻击约束时,回报函数值

为实际攻防量化值与最大值 1郾 2 倍的差。 当不满足

攻击约束即某一导弹分配了多个目标,或者某一目

标未分配到导弹时,给予 - 5 的回报值。

4摇 多目标决策仿真验证

采用数值仿真的方法对多目标智能分配与决策

进行验证。 在攻击优势度评估中,设置距离优势模

型中的 R0 = 100 km,过载优势模型中的 n0 = 1 g,各
项的加权系数分别为:k兹 = 0郾 2,k滓 = 0郾 2,kr = 0郾 2,
kn = 0郾 4. 在目标威胁建模中,设置(5)式中的 vt0 =
20 m / s,3 个目标的速度分别为 vtA = 25 m / s、vtB =
22 m / s 和 vtC = 20 m / s,归一化后的体积分别为祝 tA =
1、祝 tA = 1郾 2 和 祝 tA = 1郾 5,加权系数为 k祝 = 0郾 6、kv =
0郾 4. 各发导弹属于同一类型,即 c = 1.

在强化学习中 酌 = 0郾 2,采用 着鄄greedy 策略实现

决策目标,学习次数 NQ鄄Learning的范围为 1 ~ 1 000,时
变参数 着 = exp( - NQ鄄Learning / 100)。 参数 着 设置的目

的是:在学习前期更大地探索新的动作,在后期则保

证学习的最优性。
4郾 1摇 导弹数量固定的智能分配

设置 6 发导弹攻击 3 个目标,各导弹对目标的

量化综合攻击优势度以及突防概率如表 1 所示。 从

表 1摇 各导弹对目标的量化综合攻击优势度

与突防概率

Tab. 1摇 Attack dominance and penetration probability

导弹

目标 A 目标 B 目标 C

优势度
突防

概率
优势度

突防

概率
优势度

突防

概率

M1 1郾 60 0郾 79 1郾 74 0郾 78 1郾 24 0郾 76

M2 1郾 34 0郾 71 1郾 62 0郾 73 1郾 80 0郾 79

M3 1郾 40 0郾 68 1郾 54 0郾 75 1郾 76 0郾 70

M4 1郾 38 0郾 76 1郾 70 0郾 73 1郾 40 0郾 71

M5 1郾 60 0郾 62 1郾 24 0郾 63 1郾 54 0郾 66

M6 1郾 64 0郾 73 1郾 32 0郾 69 1郾 76 0郾 72

表 1 中可见,第 1 发导弹 M1 对目标 B 最具有优势,
对目标 C 最无优势。

选择表 1 中前 4 发导弹 M1、M2、M3、M4 攻击

3 个目标,利用本文研究的强化学习方法实现目标

分配,目标分配矩阵为

X =

0 1 0
0 0 1
0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú1 0 0

. (22)

由(22)式可知,慢速航行的大目标 C 具有较大

的威胁度,因此分配矩阵中 X12 = 1,X23 = 1,X33 = 1,
X41 = 1,即导弹 M2 与 M3 都用于攻击目标 C,以增

强整体攻防性能。 随着导弹的飞行,每间隔 1 s,共
进行 10 次目标分配,以充分验证智能方法的有效

性,其中第 1 次与第 2 次分配的 Q鄄Learning 主要结

果如图 2、图 3 所示。 由仿真结果可知,由于第 1 次

学习采用随机方法对动作以及 Q 表进行初始化,因
此迭代次数较多,在大约 600 次学习之后才得以收

敛,综合效费比指标 Jt为 1郾 735 6. 第 2 次学习继承

了上一次学习获得的 Q 表,该表已经包含了优良动

的动作信息与回报值,因此迭代次数与收敛速率

都有大幅度改进。 在经过上百次学习迭代后,
Q鄄Learning 能够精确收敛。

图 2摇 前两次分配的累计回报值

Fig. 2摇 Cumulative reward values of the first two assignments
摇

在导弹飞行过程中,每间隔 1 s,分别采用强化

学习与 PSO 算法实现多目标分配,两种方法的耗时

与指标结果如表 2 所示( i7 8550 处理器,1郾 99 GHz,
MATLAB 2016b 仿真环境)。 由表 2 可知,强化学习

与 PSO 算法都可实现多目标的自主分配,最终的综

合效费比指标完全相同。 然而,两种方法在计算耗

时上存在一定差异,初次分配时强化学习方法耗时

较长,而后续分配 PSO 算法耗时较长。 对于初次分
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图 3摇 前两次分配的迭代次数

Fig. 3摇 Iteration steps of the first two assignments
摇

配,强化学习方法采用随机方法进行初始化并探索

更多的动作,因此耗时较长。 在后续分配过程中,强
化学习能够继承初次分配的结果,而 PSO 算法都需

要由相同的初始状态出发进行寻优,因此强化学习

耗时更短,效率更高。

表 2摇 强化学习方法与 PSO 算法性能对比

Tab. 2摇 Performance comparison between RL and PSO
algorithms

分配次数
强化学习方法

耗时 / s
PSO 算法耗时 /

s
Jt

1 0郾 142 125 0郾 110 962 1郾 735 6

2 0郾 064 036 0郾 084 390 1郾 744 2

3 0郾 060 135 0郾 080 966 1郾 761 0

4 0郾 073 547 0郾 082 405 1郾 783 2

5 0郾 068 480 0郾 088 974 1郾 798 7

6 0郾 056 989 0郾 092 248 1郾 801 2

7 0郾 073 773 0郾 085 358 1郾 810 3

8 0郾 072 969 0郾 083 222 1郾 811 4

9 0郾 073 822 0郾 091 316 1郾 820 3

10 0郾 076 102 0郾 088 383 1郾 822 4

4郾 2摇 导弹数量可变的智能决策

协同攻击策略包括己方导弹的数量、成员的选

择以及目标的分配情况。 因此,对于给定的目标群

以及价值情况,选择不同导弹数量以及编队成员,计
算不同工况下的量化效费比,对攻击策略进行决策

优化。 利用表 1 中的 6 发导弹攻击 3 个目标,在满

足(16)式所示约束条件下,根据攻击导弹的数量,
可有 4 种攻击方案,每种攻击方案包含不同的导弹

分组情况。 例如,在 6 发导弹中选择 3 发导弹攻击

3 个目标,则存在 C3
6 = 20 种组合情况。 4 种攻击方

案与导弹分组数如表 3 所示,一共包含 42 种分组情

况,即 42 种具体的攻击方案。

表 3摇 协同攻击方案与分组

Tab. 3摇 Cooperative attack program and grouping

攻击方案 导弹数量 / 发 导弹分组数 分组编号

1 3 C3
6 = 20 1 ~ 20

2 4 C4
6 = 15 21 ~ 35

3 5 C5
6 = 6 36 ~ 41

4 6 C6
6 = 1 42

摇 摇 表 3 中 42 种攻击分组情况下的攻防性能指标

与效费比指标如图 4 ~ 图 9 所示。 由图 4 可知,当
不考虑攻击成本时,攻击导弹越多,则攻击与毁伤性

能越强。 当考虑攻击成本时效费比性能存在较大差

异:图 5 中攻击效费比 Ja在第 38 号编组时达到最

大,此时分配 5 发导弹 M1、M2、M3、M4、M6 攻击

3 个目标;图 7 中毁伤效费比 Jd总体上随着数量的

增多而减小;图 9 中,综合考虑攻击与毁伤性能的攻

防效费比 Jt在第 23 号编组时达到最大,此时需要分

配导弹 M1、M2、M3、M6 攻击目标,相应的目标分配

矩阵为

X =

0 1 0
0 0 1
0 0 1
0 0 0
0 0 0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú1 0 0

. (23)

图 4摇 攻击性能指标 Jl,a

Fig. 4摇 Attack performance index Jl,a

(23)式中 X12 = 1,X23 = 1,X33 = 1,X61 = 1,其余

元素均为 0,对应的物理意义是:导弹 M1 攻击目标

B,M2 与 M3 都用于攻击目标 C,M6 攻击目标 A,量
化攻防效费比指标为 1郾 756.
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图 5摇 攻击效费比指标 Ja

Fig. 5摇 Attack cost鄄effectiveness ratio index Ja
摇

图 6摇 毁伤性能指标 Jo,d

Fig. 6摇 Damage performance index Jo,d
摇

图 7摇 毁伤效费比指标 Jd

Fig. 7摇 Damage cost鄄effectiveness ratio index Jd
摇

5摇 结论

本文采用强化学习方法研究了复杂多变且高动
态环境下多目标协同攻击智能决策方法,建立了攻

防性能评估准则,包括基于相对运动信息的攻击优

势度评估以及基于目标固有信息的威胁度评估。 综

图 8摇 攻防性能指标 Jl,a + Jo,d

Fig. 8摇 Attack鄄defense performance index Jl,a + Jo,d
摇

图 9摇 攻防效费比指标 Jt

Fig. 9摇 Attack鄄defense cost鄄effectiveness ratio index Jt
摇

合攻击性能、毁伤性能以及攻击消耗,设计了攻防效

费比性能指标。 构建了基于强化学习的多目标决策

架构,设计了目标分配的动作空间与状态空间,利用

Q鄄Learning 方法对协同攻击方案,包括导弹的数量、
分组选取以及目标分配进行了智能决策。 得出以下

主要结论:
1)基于相对运动信息与目标固有信息,可实现

对攻击优势度与目标威胁度的评估,结合突防概率

模型,可构建攻防效费比指标模型。
2)多目标协同攻击的目标是使得攻防性能最

优化,攻击导弹的选取以及目标分配的决策结果与

性能指标以及决策模型密切相关。
3)强化学习能够用于协同攻击中多目标的在

线决策与分配,与 PSO 算法相比,其计算效率在非

初次决策中具有更明显的优势。
本文研究的是一种基于强化学习的基础性、通

用性的目标分配与智能决策方法。 只需要建立矩阵

形式的分配模型,便可利用该方法进行分配与决策。
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