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摘要摘要：：针对分配策略最优算法在大规模场景中求解速度不足的问题，基于马尔可夫决策过程，将

深度强化学习与其相结合，将大规模防空任务分配问题进行智能化求解。根据大规模防空作战特

点，利用马尔可夫决策过程对智能体进行建模，构建数字战场仿真环境；设计防空任务分配智能

体，通过近端策略优化算法，在数字战场仿真环境中进行训练。以大规模防空对抗任务为例，验

证了该方法的可行性和优越性。
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0　引言　引言

防空反导作战实际上是一个持续决策的过程，

需要针对战场局势的变化，作出适应性较好的决

策，任务分配是其中的重要一环，其目的是合理

分配资源、最大化防空作战效能。现有的研究中

常提及目标分配和任务分配
[1-4]

两个概念，二者存
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在很多共性，但又不完全相同。任务分配可看作

是在目标分配基础上提出的概念，当作战任务被

分解为不同类型的任务后，目标分配将转化为任

务分配
[5]
。本文结合目标分配和任务分配的研究成

果，针对大规模防空作战的任务分配问题进行

研究。

目前，大多数研究都是单次静/动态打击式目

标分配，但防空作战是一个动态过程，在此过程

中，其面临的威胁可能是大规模的体系空袭，也

可能是小规模的战术偷袭，同时，火力单元和来

袭目标的数量也在不断变化。因此，动态武器目

标分配(dynamic weapon target assignment, DWTA)

是防空反导指控系统亟待解决的重要理论问题
[6]
。

DWTA的研究主要有多级武器-目标分配
[7-8]

、基于

马尔可夫决策过程最优化的分配策略优化算法
[9]
。

尽管这些方法在不断改进，但是对大规模的武器

目标分配问题的求解速度仍然略显不足
[10]
。

深度强化学习(DRL)是深度学习(DL)与强化学

习(RL)的结合，20世纪90年代以来，其发展为指

控系统的智能化提供了动力，其和指控系统的结

合在协同作战、精准制导等方面产生了巨大的效

应
[11]
。其利用马尔可夫决策过程(Markov decision 

process, MDP)对智能体及其交互环境完成建模后，

即可利用相应的方法对问题进行求解，具有较快

的反应性和较高的动态性
[12]
。因此，本研究基于

MDP将分配策略最优算法结合DRL方法，利用深

度神经网络的高速运算能力求解MDP，弥补了分

配策略最优算法在求解速度上的不足，解决了大

规模防空任务分配问题。

1　相关工作　相关工作

1.1　　分配策略优化算法分配策略优化算法

目标分配可以分为静态和动态。其中，

DWTA考虑了战场态势随时间而变化，比静态的

目标分配更切合实际问题的需要，逐渐成为研究

的热点。但DWTA的求解也因为约束条件多而面

临着计算复杂度的挑战。在 DWTA 的求解方法

中，有一类方法称为分配策略优化算法，此类方

法利用了MDP的动态性来求解该问题
[13-14]

。其中，

影响较大的是韩松臣的基于马尔可夫决策的动态

WTA过程
[15]
，提出可基于马尔可夫动态系统，通

过随机服务系统输入过程的最优控制，建立目标

分配决策模型
[15]
，在一定假设条件下，将DWTA

分为策略优化和匹配优化 2个阶段。陈英武等在

此基础上用五元组{S  A  P  r  V}定义 DWTA 的

MDP，提出了一种混合的最优策略改进算法，其

中，S为状态空间，A为方案集合，P为转移概率

矩阵，r为收益函数，V为目标函数。用MDP的无

限阶段平均模型(式 1)来描述目标函数V，用来求

解大规模的DWTA问题
[16]
。

V (π i)= lim
N®¥

1
N ∑

s=1

N

E(Rs (i π) ∣ n1= i π)=

               lim
N®¥

1
N ∑

s=1

N

 ∑
πjÎπ  jÎS

r (πj )p{ns= j ∣ n1= i πj }

(1)

式中：V (π  i)为武器系统从状态 i出发所获得的长

期平均收益；p{ns = j∣n1 = i  πj }为武器系统采用策

略 π在第一个目标到达时所处状态为 i，于第 s个

目标到达时转移到状态 j的 s-1步转移概率。

何鹏等
[17]
将策略分配优化算法应用于任务分配

问题中，将其描述为一个分阶段的序列决策过程，

在小规模任务分配寻优中效果较为理想。尽管许多

研究在不断改进分配策略最优算法
[18-20]

，但依然无

法完全解决计算复杂度的难题，在求解大规模

DWTA时速度仍略显不足，实时性不太理想
[21]
。

1.2　　深度强化学习深度强化学习

RL的思路是利用试错法和奖励来训练智能体

学习行为。RL的基本环境是一个马尔可夫决策过

程。一个马尔可夫决策过程有五元素，即

S  A  R  P γ ，其中，S代表状态集合，A代表动

作集合，R代表奖励函数，P代表状态转移概率，

γ代表折扣因子。其基本框架如图1所示。

•• 1706
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智能体(agent)从环境中感知当前状态(state)，

然后做出相应的行为(action)，得到对应的奖励

(reward)。然而在实际问题中，状态往往十分复

杂，导致传统RL存在维数灾难的问题
[22]
。DL利

用深度神经网络作为函数拟合器，与RL结合形成

了DRL
[23]
，有效解决了维数灾难的问题

[24]
。其中，

DQN算法
[25]
将卷积神经网络和Q学习结合用于决

策，在自动驾驶、机器人控制、无人机导航等多

个领域取得应用成果
[26-28]

。本研究旨在将解决动态

目标分配问题的分配策略优化算法，用于求解任

务分配问题，同时结合DRL方法，克服分配策略

优化算法在大规模场景中求解速度上的不足。

2　问题描述　问题描述

2.1　　目标分配与任务分配目标分配与任务分配

工作任务分配与工作目标分配两者求解的问

题模型以及解决问题的方法大同小异，分配本质

是一样的
[29]
。随着武器系统和作战方式的不断发

展，目标分配问题显示出一些局限性，而任务分

配改变了目标分配火力单元-目标的模式，形成任

务-目标的分配模式，在火力单元和目标数都相同

的情况下，任务分配较目标分配有以下优势：

(1) 任务分配更加灵活，有更多分配结果供选

择。将任务分解为跟踪任务和拦截任务，此时将

传感器和拦截器灵活组合，可以虚拟出更多的火

力单元。

(2) 任务分配抗毁性更强。在目标分配中，若

火力单元的传感器或发射装置遭摧毁，这个火力

单元将不能继续作战。而在任务分配模式下，只

要该火力单元还可以完成部分协同作战任务，就

可以继续参加任务分配。

(3) 任务分配可实施性更强。具体的拦截过程

涉及到多个子任务，这些任务之间有较强的时间

与空间的约束，任务分配可以对这些子任务进行

合理配置，最大化作战效能。

虽然任务分配有许多优势，但面对大规模复

杂场景，还需要具有以下几种能力：

(1) 实时的态势处理能力

随着空袭网络化作战的发展，高实时、高动

态的战场态势成为防空反导作战的主要挑战之一。

因此，必须具有实时的战场态势分析和处理能力。

(2) 动态的要素调配能力

基于要素的集成分布式协同作战是应对空域

网络化的发展趋势。分散部署的要素资源需要进

行协同作战，形成虚拟作战联盟，以作战要素集

成的方式动态调配、灵活组合。需要动态的要素

调配能力。

(3) 高速的信息计算能力

基于要素集成的作战模式带来了武器组合的

爆炸式增长，大量的实时信息数据处理成为主要

挑战之一。高速的信息计算能力是实时地在众多

组合之中快速寻找最优结果、最大化作战效能的

根本保证。

2.2　　智能防空任务分配智能防空任务分配

为充分发挥任务分配的优势并最大程度上达

到上述 3种能力，本文基于分配策略最优算法的

思想，将该问题建模为MDP并用DRL来求解，用

智能化的方法增强实时性和计算能力。本文研究

的是大规模防空任务分配问题，目的是在保护对

象受损最小时使用最少的资源。因此本研究的优

化目标为求解最优的策略函数 π*，最大化期望累

积奖励值为

图1 强化学习基本框架

Fig. 1 Basic framework of reinforcement learning

•• 1707
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maxπE
é

ë

ê
êê
ê∑

t = 0

T

γtrt

ù

û

ú
úú
ú   

s.t.   st + 1~p(×|st at ) at  π(×|st ) t = 0 1 T - 1

(2)

式中：p(×|st  at )为 t时刻的状态转移概率。此时任

务分配问题转化成了利用RL算法在状态转移概率

未知情况下求解MDP，RL算法求解的核心思路

是采用时间差分方法估计动作-值函数：

Qπ (s a)=E
é

ë

ê
êê
ê∑

t

T

γtrt|s0 = s a0 = a
ù

û

ú
úú
ú (3)

Q′(st at )¬Q(st at )+
α[r(st at )+ γQ(st + 1 at + 1 )-Q(st at )] (4)

π′(s)= arg maxaQπ (s a) (5)

式中：Qπ (s a)为状态动作值-函数，表示在状态 s

下执行动作a，后续动作选取遵从策略π所获得的

期望总奖励；α为学习率，表示新信息对旧信息的

影响程度；Q′为更新后的估计值。

2.3　　MDP建模建模

对于DRL而言，状态空间、动作空间和奖励

函数的定义都十分重要，必须满足合理性和完整

性，本文的状态空间、动作空间和奖励函数设计

如下。

状态空间：红方受保护的单位状态、传感器

状态、拦截器状态；蓝方单位基本信息以及可跟

踪和可拦截的蓝方单位的状态。

动作空间：动作分为选择跟踪的单位、选择

拦截的单位、选择拦截的时机和用于拦截的资源

数量。

奖励函数：如果只在每局最后一步给出胜利

或者失败的奖励值，可以给智能体最大限度的学

习空间，但会导致奖励值过于稀疏，智能体探索

到获胜状态的概率很低。为了较好地平衡智能体

的探索和学习，本文的奖励函数为

R =
ì
í
î

5m + 2n - 5i + j - 100   失败

5m + 2n - 5i + j    胜利   
(6)

式中：m为拦截高价值数量；n为拦截高威胁单位

数量；j为拦截空对地导弹数量；i为要地被攻击

次数。拦截高价值单位加 5分，拦截高威胁目标

加2分，拦截空对地导弹加1分，要地被攻击1次

扣5分，超过3次判定为失败，扣100分。

3　基于保卫要地任务的环境设计　基于保卫要地任务的环境设计

在DRL的训练中，智能体与环境交互进行试

错是十分关键的环节。为了解决军事博弈对抗场

景交互试错成本高的难题，在前期工作中
[30]
已构

建了一个高仿真度的数字战场，将物理环境较好

地映射到虚拟环境中。本研究在智能化目标分配

的基础上，依据任务分配问题的需求将仿真环境

设计进一步完善。

3.1　　交互场景交互场景

数字战场主要负责战场环境的呈现和交互过

程的模拟，包括模拟每个单位的行为逻辑和互相

攻击的毁伤计算。根据任务分配特点将各个单位

分为传感器与拦截器，具体交互环境如图 2

所示。

3.2　　数据交互数据交互

本研究在数据交互流程中增加了协议模块，包

含了数字战场与智能体交互的接口，主要作用是将

数字战场与智能体之间交互信息的序列化、传输和

反序列化。一次完整的数据交互流程如图3所示。

图2 交互环境

Fig. 2 Interaction environment
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4　面向防空任务分配的深度强化学　面向防空任务分配的深度强化学

习方法习方法

4.1　　训练框架设计训练框架设计

在使用DRL方法求解问题之前，需要先对智

能体进行训练，通过不断与环境交互，让智能体

学习到有效策略，优化神经网络参数。本文的智

能体训练框架如图4所示。

在交互方面，智能体需要输入的是状态信息

和奖励，输出则是动作信息，而仿真环境需要输

入的是作战指令，输出的是战场态势信息。因此，

智能体要和环境进行交互，需要根据定义的MDP

模型，将环境输出的数据转换为状态信息，将智

能体输出的动作转换为作战指令。在训练方面，

智能体将与环境交互得到的数据输入RL算法，通

过计算出的 loss来更新网络参数。如此迭代，不

断优化智能体的策略。

4.2　　训练网络结构设计训练网络结构设计

深度神经网络是DRL方法解决大规模复杂问

题的关键，网络结构的设计必须符合场景需求。

结合 3.2节中的MDP模型和大规模防空任务分配

问题需要，设计网络结构如图5所示。

图3 数据流程

Fig. 3 Data flow chart

图4 智能体训练框架

Fig. 4 Agent training framework

图5 神经网络结构

Fig. 5 Neural network structure
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分别输入状态空间定义的几种状态，经过 2

层FC-ReLU层进行特征提取后再合并作为基础数

据，分别输入到价值网络和策略网络。在价值网

络中，基础数据再经过 2 层 FC-ReLU 层和 1 层

FC层，输出当前态势下的预估胜率，作为评价此

阶段决策好坏的一个指标。在策略网络中，基础

数据经过 1层FC-ReLU层形成全局特征，与经过

特征提取后的蓝方单位状态信息一起输入到

FC-ReLU层，继而输出动作。

4.3　　近端策略优化算法近端策略优化算法

如何快速训练智能体，优化神经网络参数，

让智能体输出高水平的策略，也是本研究的核心

问题之一。本研究选用近端策略优化 (proximal 

policy optimization, PPO)算法作为图 5 中的 RL 算

法，用于优化神经网络参数。PPO算法直接优化

策略函数 πθ (a∣s)，其中，s为状态，a为动作，计

算累积期望回报的策略梯度，保证每步迭代获得

一个“更好”的策略，进而得到使整体回报最大

化的策略参数 θ。对于 PPO中的损失函数，也有

不同的定义方法，如无裁剪或惩罚、带裁剪、带

KL 惩罚等，从 MuJoCo 实验
[31]
来看，带裁剪的

PPO实现简单，而且效果更好。因此，本文中采

取的是带裁剪的PPO，算法具体内容如下。

算法1 PPO算法

初始化策略参数θ，θold

重复每轮更新

  重复每个Actor

  重复T步

    每步使用旧的策略参数θold产生决策

    计算每一步中的优势估计A

迭代K步

  求解累积期望回报函数的策略梯度，每

次使用小批量数据

  用策略梯度更新θ策略参数

更新新的策略参数至θold

算法 1中的 θold与 θ分别指的是策略近似函数

的旧参数与新参数，也可描述为更新前的策略函

数与当前新的策略函数。此算法的累积期望回报

目标函数为

Lt (θ)=min(rt (θ)At clip(rt (θ) 1 - ε 1 + ε)At ) (7)

式中：rt (θ)为采用新旧策略函数概率的比值；ε为

裁剪系数。本研究使用的 PPO 中的裁剪系数

ε= 0.2，学习率为10
-4
，批尺寸为5 120，神经网络

中隐藏层单元数分别为128和256。当 rt (θ)Ï[1 - ε 

1+ ε]时，优势函数At被裁剪，使得在旧策略函数

基础上进行多次更新，同时避免更新后的策略函数

偏离原来的策略函数过大。

5　实验与结果　实验与结果

5.1　　数字战场仿真环境数字战场仿真环境

5.1.1　　对抗场景设置对抗场景设置

为了验证本文方法的可行性和优越性，以大规

模防空任务为例，红方单位包括6个远程火力单元

和6个近程火力单元以及预警机1架。需要保卫的

要地为1个指挥所和1个机场。其中，远程火力单

元由1个远程传感器和8个远程拦截器组成，近程

火力单元由1个近程传感器和3个近程拦截器组成。

蓝方设置18枚巡航弹，20架无人机，12架战

斗机，4 架轰炸机和 2 架干扰机，分批对红方进

攻。蓝方编队规模、作战任务是固定的，但各批

次的突防路线和到达时间是随机的。

第1个批次由18枚巡航导弹分为2条突防路线

攻击指挥所及机场，巡航弹飞行高度100 m进行超

低空突防，红方必须合理规划资源，在拦截的前提

下让弹药资源消耗最小；第2批次为由20架无人机

2~3 km高度突防、12架战斗机飞行高度 100 m超

低空突防，并且摧毁第1批次进攻后暴露的火力单

元；第3个批次为由4架轰炸机突防轰炸要地。

5.1.2　　对抗准则设置对抗准则设置

远程传感器最大探测距离为 200 km，扇区为

120°，近程传感器最大探测距离为60 km，扇区为
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360°；制导过程传感器需要全程开机，开机时会

暴露自身位置；防空导弹拦截远界为 160 km(远

程)、40 km(近程)，针对无人机、战斗机、轰炸

机、反辐射导弹、空对地导弹在杀伤区的高杀伤

概率为 75%，低杀伤概率为 55%，针对巡航导弹

在杀伤区的高杀伤概率为 45%，低杀伤概率为

35%；反辐射导弹射程为110 km，命中率为80%；

空对地导弹射程为60 km，命中率为80%；蓝方干

扰机干扰扇区为15°，红方传感器受到干扰后，根

据干扰等级，相应降低杀伤概率。

当红方指挥所受到 3次攻击时红方失败；当

蓝方轰炸机与红方指挥所之间的距离小于 10 km

时，红方失败；当红方传感器损失超过 60%时，

红方失败；当蓝方损失的战斗机超过 30%时，红

方胜利。

5.2　　实验硬件配置实验硬件配置

仿真环境配置：CPU Intel Xeon E5-2678V3，

88核，256 G内存；训练环境配置：GPU*2型号

NVIDIA GeForce 1080Ti，72核，11 G显存。

5.3　　实验实验1：：可行性验证可行性验证

不同于分配策略优化算法，本研究利用DRL

方法对MDP进行动态求解，但在此之前需要通过

训练来优化神经网络参数。因此，需要验证训练

后的智能体是否可以学习到有效的任务分配策略，

成功保卫要地。在实验1中，将智能体按照第5节

中的DRL方法训练 100 000次，智能体在对抗中

获得的奖励值可以达到 65 左右，胜率达到 55%

左右。

将未训练过的智能体与训练100 000次的智能

体分别在环境中进行推演，行为对比如图 6

所示。

从行为对比可以看出，未训练过的智能体采

用随机策略，没有拦截正在攻击要地的目标，几

乎无法取胜；经过训练的智能体可以学习到有效

策略，保卫要地的同时拦截高价值目标。

5.4　　实验实验2：：任务分配优势验证任务分配优势验证

在大规模复杂场景下，任务分配模式比目标

分配模式更具优势，分配结果更加灵活。为了验

证这一点，在本实验中，任务分配智能体的MDP

建模如 2.3节所示。如 2.1节所描述，本实验中，

任务分配模式下，火力单元中的传感器和拦截器

只要未被摧毁，就可以继续分配，且各个火力单

元的传感器与拦截器可以自由组合。对于目标分

配智能体而言，采用火力单元-目标的模式，一个

火力单元内的拦截器只能由该火力单元的传感器

指挥，且当传感器遭到攻击损坏后该火力单元即

丧失作战能力，不再参加目标分配。

5.4.1　　训练数据对比分析训练数据对比分析

将 2 个智能体在 5.1 节的想定中迭代训练

100 000次，对比结果如图7所示。

可以看出，通过训练，任务分配智能体和目

标分配智能体的决策水平均得到了提升，与目标

分配智能体相比，任务分配智能体可以在相同时

间步内获得更高的胜率和奖励值。

(a) 未训练的智能体

(b) 训练后的智能体

图6 相同想定的行为对比

Fig. 6 Behavior comparison of same scenarios
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5.4.2　　数字战场单局结果对比数字战场单局结果对比

在本实验中，用专家规则库的方法求解MDP

模型，作为传统方法与智能体模型进行对比。在

训练结束后，将 2个智能体模型以及传统方法模

型分别放入数字战场进行离线推演，对战结束前

一刻输出的战斗结果示意图如图 8所示。对战过

程中的战况统计如图9所示。

可以看出，根据专家规则库求解的传统方法

并不能抵挡住第 1批次的进攻，因传感器损失过

多而失败。目标分配智能体和任务分配智能体均

能够抵挡住第1批次的巡航弹进攻，但第2批次对

于红方而言，防御压力很大，既要拦截无人机和

战斗机，也要拦截所有作战飞机发射的大量空对

地导弹和反辐射弹。由于目标分配模式下多个火

力单元间的传感器和拦截器不能灵活组合，在第2

批次进攻时，因攻击范围和资源饱和等问题，大

部分资源用于拦截无人机和空对地导弹，大多处

于被动防御状态，最后因轰炸机距离太近而失败。

相比之下，任务分配智能体可以在第 1批次时精

准拦截，节省更多弹药资源，并且在第 2批次进

攻时，利用灵活协同、可实施性强的优势，迅速

打击蓝方战斗机，从而赢得胜利。

目标分配
任务分配

80

60

40

20

0

奖
励
值

0        20 000    40 000      60 000     80 000   100 000
迭代次数

(a) 奖励值对比

目标分配
任务分配

0.8

0.6

0.4

0.2

0

胜
率

0        20 000   40 000    60 000    80 000   100 000
迭代次数

(b) 胜率对比

图7 训练结果对比

Fig. 7 Comparison of training results

图8 对抗推演输出结果示意图

Fig. 8 Schematic diagram of adversarial inference output resultst
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图9 对抗过程战况统计

Fig. 9 Battle statistics during rivalry
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5.4.3　　数字战场统计结果对比数字战场统计结果对比

为进一步对比目标分配模式与任务分配模式

的区别，在训练结束后，将 2个智能体模型放入

数字战场进行离线推演 100 局并统计对抗结果，

如图10所示，智能体部分行为对比如图11所示。

从战损对比结果可以看出，目标分配智能体在

对抗中损失较多，且近程弹药消耗较多，处于被动

防御状态；任务分配智能体面对相同场景时资源分

配更合理，己方损失更少。在拦截高威胁目标的同

时尚有能力将资源用于拦截更多的高价值目标。从

图11的行为对比可以看出，目标分配模式下当火

力单元的传感器被攻击后，该火力单元不再参与拦

截目标；任务分配模式下面对类似情况，该火力单

元的拦截器依然可以对目标进行拦截。

6　结论　结论

针对在大规模场景中的动态任务分配策略最

优算法求解速度不足的问题，将其与DRL结合，

用于求解大规模防空任务分配问题。基于分配策

略最优算法的思想，将任务分配问题建模为

MDP，设计了合理的状态空间、动作空间及奖励

函数；设计DRL训练框架并构建数字战场交互环

境，对该问题进行求解；在数字战场中对DRL方

法的有效性和任务分配模式的优越性进行了验证。

实验结果表明：在大规模场景中基于分配策略最

优思想的DRL任务分配方法可以有效提升求解问

题的速度，能够有效应对态势的改变迅速做出决

策，资源运用也更加合理灵活。本研究为动态任

务分配提供了新的思路，下一步的研究内容包括：

①改进 DRL 训练框架，进一步提升任务分配效

率；②改进深度神经网络结构，进一步提升智能

体训练效率。
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