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摘   要：针对中大规模武器-目标分配(WTA)决策空间复杂度高、求解效率低的问题，该文提出一种基于多属性

决策和深度Q网络(DQN)的WTA优化方法。建立基于层次分析法(AHP)的导弹威胁评估模型，引入熵值法表征目

标属性差异，提升威胁评估客观性。根据最大毁伤概率准则，建立基于DQN的WTA分段决策模型，引入经验池

均匀采样策略，确保各类目标分配经验的等概率抽取；设计综合局部和全局收益的奖励函数，兼顾DQN火力分配

模型的训练效率和决策准确性。仿真结果表明，相较于传统启发式方法，该方法具备在线快速求解大规模

WTA问题的优势，且对于WTA场景要素变化具有较好的鲁棒性。
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Abstract: In a large-scale Weapon-Target Assignment (WTA) problem, the explored solution space becomes

enormous due to the curse of dimensionality, and it causes low-efficiency in searching optimization solution. For

solving this problem effectively, a WTA optimization approach based on multi-attribute decision-making and

Deep Q-Network (DQN) is proposed. Firstly, a threat-assessment model for attacking missiles is built based on

the approach of Analytic Hierarchy Process (AHP). Meanwhile, an entropy method, used for evaluating the

differences of target attributes, is introduced, to increase objective in computing threat-assessment results.

Then, an assignment criterion of maximum intercept probability is designed based on assess results, and a

multi-steps WTA decision model is built in DQN frame. A uniform experience sampling strategy is designed,

making sure that each target type of assignment experience has the same probability to be selected.

Furthermore, for balancing the DQN convergence speed and global optimum, a reward function that combines

local and global rewards is designed. Lastly, simulation results shows that the proposed WTA approach has the

advantage in solving large-scale WTA problem fast and effectively, compared with the general heuristic

approach. Also, it presents the robust performance for WTA scenario elements variation.

Key words:  Weapon Target  Assignment(WTA);  Deep Q Network(DQN);  Threat  assessment;  Improved

Analytic Hierarchy Process(AHP)

 

 

 

收稿日期：2021-10-15；改回日期：2022-01-10；网络出版：2022-02-02

*通信作者： 方峰　fangf@hdu.edu.cn

基金项目：国家自然科学基金 (61673146)，浙江省属高校科研基金(GK209907299001-021)

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China(61673146), Zhejiang Provincial University Research Foundation

(GK209907299001-021)

第 44卷第 1 1期 电    子    与    信    息    学    报 Vol. 44No. 11

2022年11月 Journal of Electronics & Information Technology Nov. 2022

http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT211136
http://radars.ie.ac.cn/CN/10.11999/JEIT211136


1    引言

为了应对弹道导弹和高超声速飞行器等目标的

威胁，各国相继发展了由预警探测系统、导弹拦截

系统、指挥控制作战管理系统组成的全球一体化反

导防御体系。武器-目标分配(Weapon-Target
Assignment, WTA)是导弹防御系统中的核心决策

内容，决策人员根据来袭导弹目标的威胁程度和防

御系统的拦截弹资源配置情况，按照特定的火力打

击策略，生成火力分配方案，最大限度上发挥防御

系统的作战性能[1]。

WTA问题可以分解为WTA模型构建和WTA
优化方法两部分。由于拦截空域会出现多个来袭目

标，因此在建立WTA模型时，首先需要评估来袭

目标的威胁程度，确定拦截优先级，并基于此设计

多约束条件下的火力分配准则函数。目前，已有的

威胁评估方法主要包括层次分析(Analytic Hie-
rarchy Process, AHP)方法[2]、优劣解距离(Tech-
nique for Order Preference by Similarity to an
Ideal Solution, TOPSIS)方法[3]、贝叶斯网络方法[4]、

粗糙集方法[5]等。其中，AHP方法在构建指标权重

判别矩阵时较为依赖主观经验；TOPSIS方法的指

标信息熵计算对数据噪声较为敏感，从而影响评估

准确性；贝叶斯网络模型结构的确定缺乏客观设计

标准；基于粗糙集理论的方法当历史数据集规模较

小时，存在评估规则难以准确提取的问题。由此，

本文针对AHP方法计算指标权重较为主观的问

题，引入了表征目标特性信息的熵值法来增加准则

层指标权重确定的客观性，从而提升目标威胁评估

的准确性。改进的AHP方法计算量小，实时性

好，便于工程上实现。

WTA优化方法是指在WTA模型基础上建立快

速高效的优化搜索算法，给出最优或者次优的火力

分配方案。WTA优化问题实质上是一类整数型非

线性组合优化问题，属于NP完全(NP-Complete)
问题[6]。目前，已有的WTA优化方法包括分支定

界法[7]、动态规划[8]、遗传算法[9]和粒子群算法[10]

等，但是，上述方法在面对中大规模WTA问题时

求解效率较低。分支定界和动态规划存在搜索空间

维数爆炸问题，启发式算法搜索速度慢且容易陷入

局部最优。基于强化学习的决策方法可避免以上问

题，近年来已被广泛应用在棋类博弈[11]、机器人路

径规划[12]及自主空战决策[13]等场景中。本文将强化

学习方法引入到火力分配问题中，把WTA问题转

化为一个多步决策问题。文献[14]采用强化学习算

法解决反舰导弹火力分配问题，但仅将单步决策带

来的毁伤概率增量作为奖励函数，火力分配决策的

全局最优性很难保证，求解方案不够理想。另外，

文献[14]的状态向量和动作向量设计不够灵活，使

得训练所得的智能体难以应对场景参数变化的情

况。本文在深度Q网络(Deep Q-Network, DQN)框
架下建立了高效的火力分配方法：基于最大毁伤概

率准则设计了兼顾快速收敛和全局收益的奖励函

数，构建了火力单元状态集、目标库和经验池，并

引入了公平采样策略，确保等概率学习各目标分配

经验。大量仿真结果表明，本文所提改进AHP方
法通过目标属性值分布差异可以更加客观地评估目

标威胁度，DQN火力分配方法则可以根据目标导

弹的威胁度和拦截弹的毁伤能力，快速求解中大规

模WTA问题的拦截弹-目标分配方案，实现最大概

率毁伤来袭目标群；同时，本文训练得到的DQN
智能火力分配模型对包括目标-火力单元类型和数

量、拦截弹毁伤概率等WTA场景参数变化具有一

定的鲁棒性。 

2    WTA问题描述

本文分别围绕目标威胁评估和WTA优化这两

部分开展WTA问题研究。目标威胁评估指的是导

弹防御系统对来袭目标进行预警探测、识别与跟

踪，确定来袭目标的数量、种类以及相应的运动状

态信息，并应用上述目标信息评估目标威胁度。其

中，需要提取能反映目标特性差异的关键因素作为

威胁度评估指标集，由此计算来袭目标的威胁度。

对于导弹防御系统而言，不同目标的威胁度会引起

拦截优先级的差异，且是WTA模型的关键参数，

对于后续火力分配决策起着决定性的作用。

n =
∑k

i=1
ni

m =
∑l

i=1
mi

[xij ]m×n

{m1,m2, ...,ml} {n1, n2, ..., nk}
xij = 1

xij = 0

假设红方来袭目标类型数量为k，目标数量为

，其中ni为第i类目标的数量；蓝方导

弹防御系统的拦截弹种类为l，火力单元(拦截弹)

数量为 ，其中mi为第i类火力单元的

数量。令 为火力分配决策矩阵，其中该决

策矩阵的行和列分别是拦截弹和目标按照

和 的类别顺序进行排

列的， 表示将第i个火力单元分配给第j个目

标， 则表示不分配。因此，WTA模型可以

描述为

max
xij

J(xij) =

n∑
j=1

vj

(
1−

m∏
i=1

(1− pij)
xij

)
,

s.t.
n∑

j=1

xij ≤ 1 ,

m∑
i=1

xij ≥ 1 (1)

其中，vj为由威胁评估方法得到的目标威胁值，

pij为第i个火力单元对j个目标的毁伤概率，不等式
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约束则分别表示每个火力单元最多只能分配1个目

标，每个目标可以分配多个火力单元。 

3    目标威胁评估
 

3.1  威胁评估因素定量分析

本文考虑4类典型目标，分别为近、中、远程

弹道导弹和高超声速飞行器，导弹防御系统则考虑

低、中和高层3类典型拦截弹，如分别由美国的爱

国者拦截弹(Patriot Advanced Capability-3, PAC-3)、
海基拦截弹(Standard Missile, SM-3)和陆基拦截弹

(Ground-Based Interceptor, GBI)构成的低中高层

导弹防御系统。根据弹道导弹和高超声速飞行器等

目标的运动特性和固有属性，构造如下威胁评估指

标：来袭目标攻击区域重要程度、目标剩余飞行时

间、目标最大飞行高度、目标关机点速度和雷达反

射面积(Radar Cross-Section, RCS)。其中，目标

打击区域重要程度根据该区域的军事、政治、经济

等影响力由上级指挥专家打分给出，对应的威胁度

值可以量化为

ω(r) = 1− 0.1Ij , 1 ≤ Ij ≤ 9 (2)

其中，Ij为整数，代表第j个目标攻击区域的重要

程度。目标剩余飞行时间越小，留给防御系统的反

应时间越短，对应的威胁度越大。本文涉及的弹道

导弹和高超声速飞行器的最大飞行高度区间差别较

大，分别为200～1400 km和20～80 km(临近空

间)，在相应的高度范围内，最大飞行高度越大则

威胁程度越大。目标的关机点速度决定了目标的再

入速度和攻击威力，关机点速度越大，则拦截窗口

时间越短，较难拦截，目标的威胁程度也越大。目

标的雷达反射面积越小，防御系统也越难跟踪，其

威胁程度越大。结合上述分析，可分别建立各威胁

指标对应的分段量化函数，以最大高度为例，其威

胁指标量化函数可以描述为

ω(h) =



1

9
, h ≤ 20 km

8

9
, 20 km < h ≤ 80 km

1

9
+

1

3
× h− 80

200− 80
, 80 km < h ≤ 200 km

4

9
+

1

3
× h− 200

1000− 200
, 200 km < h ≤ 1000 km

7

9
+

1

9
× h− 1000

1200− 1000
, 1000 km < h ≤ 1200 km

8

9
+

1

9
×max

(
h− 1200

1600− 1200
, 1

)
, h ≥ 1200 km

(3)

综上，根据威胁指标量化函数，可以得到各来

袭导弹目标的威胁因子评估向量。 

3.2  基于熵值法的改进AHP
AHP将复杂的评估系统模型层次化，通过逐

层比较各种评估因素的重要性进行评估分析[2]。在

导弹威胁评估问题中，目标层为目标威胁评估值，

准则层为威胁评估因素，方案层为待评估的目标

弹。本文在准则层中引入熵值法，通过评估目标

(来袭导弹)的指标属性信息熵来修正准则层指标权

重的计算，提升指标权重判定的客观性。引入熵值

法的改进AHP方法整体框架如图1所示，具体执行

步骤如下：

步骤1　应用AHP方法计算准则层的指标权

重。根据专家意见采用1～9标度法构建准则层(各
威胁评估因素)的判别矩阵A，则AHP方法下的指

标权重向量wAHP可计算为

λmaxwmax = Awmax

wAHP
j = wmax,j

/ 5∑
j=1

wmax,j

 (4)

λmax其中， 为判别矩阵A的最大特征值，wmax为对

 

 
图 1 改进AHP法框架示意图
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应的特征向量，wmax,j 为特征向量wmax中的第j个

元素，wj
AHP为权重向量中的第j个元素。

步骤2　应用熵值法计算准则层的指标权重。

熵值法认为若某个指标下各目标属性值的分布较为

接近，则该指标对于目标威胁评估的价值较低，其

对应的指标权重较小；反之，若各目标属性值分布

较为离散，则该指标对威胁评估的价值较高，其对

应的指标权重也更大[15]。基于熵值法的指标权重计

算过程如下：

首先，将根据3.1节计算得到的各目标威胁因

素量化值进行归一化为

zij = ωij

/ n∑
i=1

ωij , 1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ 5 (5)

ωij其中， 为第i个目标对于第j个威胁指标因素的量

化值，zij为归一化的指标属性值。

其次，应用归一化的指标属性值信息，各指标

的信息熵为

ej =
−1

lnn

m∑
i=1

(zij ln zij), 1 ≤ j ≤ 5 (6)

其中，ej为第j个指标的信息熵。

最后，各评估指标在信息熵语义下的指标权重

可以计算为

ωe
j = (1− ej)

/ 5∑
j=1

(1− ej), 1 ≤ j ≤ 5 (7)

ωe
j其中， 为熵值法下第j个指标的权重。

步骤3　利用熵值法计算得到的指标权重对

AHP准则层中指标权重进行修正

wj = 0.6× wAHP
j + 0.4× we

j (8)

其中，wj为准则层中第j个指标的最终权重。

[bjik]n×n

步骤4　计算方案层中各目标相对于准则层的

指标权重。利用目标威胁因子向量构造方案层相对

于准则层的重要性判别矩阵。令方案层各来袭目标

导弹相对于准则层中第j个威胁评估指标的判别矩

阵为 ，该判别矩阵元素计算为

bjik = ωij/ωkj , 1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ k ≤ n (9)

bjik

cj=[c1j , c2j , ..., cnj ]

其中， 为第j个指标下，第i个目标弹相较于第k个

目标弹的重要程度。计算各指标下重要性判别阵的

最大特征值对应的归一化特征向量 ，

其中，cij为第i个目标弹在第j个指标下的威胁度。

cj为方案层各目标相对于准则层中第j个指标的层

次排序向量。

步骤5　计算目标的综合威胁度。结合准则层

各指标修正后的权重和方案层各目标相对于准则层

指标的层次排序结果，各目标的综合威胁度计算

式为

vi =

5∑
j=1

(cij × wj) , 1 ≤ i ≤ n (10)

其中，vi为第i个目标的综合威胁度。 

4    基于DQN的WTA决策方法

基于DQN的WTA决策模型整体架构如图2所
示，将火力分配过程看作一个多段决策过程，单步

决策通过优化决策奖励值，实现对单个拦截弹的目

标分配，通过依次对拦截弹进行分配决策，从而完

成整个WTA过程。当完成一轮火力分配后，计算

全局决策收益，并更新到临时记忆库中。DQN根
据“均匀采样”策略利用临时记忆库中的分配经验

(状态转移4元组)进行训练，不断完善Q网络，从而

达到基于DQN的火力分配智能体可快速高效求解

中大规模WTA问题的目的。 

4.1  状态转移4元组设计

xij = 1

根据WTA问题特点，以火力单元数量的编号

顺序作为决策时序，第i步决策表示对第i个拦截弹

进行目标分配，即确定 时j的取值。定义第

i步决策的状态转移4元组为<si,ai,ri,ai+1>，其中

si为火力单元当前状态向量，包含第i步决策时的火

力单元剩余量和当前火力单元的类型；ai为当前动

作向量，表示将第i个拦截弹分配给指定的目标，

包含第i步决策时选择的被分配目标编号和类型，

及该目标已被分配的拦截弹数量；ri为奖励函数，

即采取相应动作所产生的奖励；si+1为基于当前决

策的下一步火力单元状态向量，即第i+1步决策时

的火力单元剩余量和火力单元类型。 

 

 
图 2 基于DQN的WTA决策模型
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4.1.1  状态向量si定义

根据蓝方反导拦截系统的拦截弹资源配置和部

署情况，构造合适的状态向量si。由于不同类型的

拦截火力单元对同一目标的毁伤概率存在差异，例

如，美国的GBI和SM-3适用于拦截中高层目标，

而PAC-3则擅长拦截低空大气层内的目标。因此，

状态向量需包含火力单元的类型信息，同时也需要

包含火力资源的剩余情况。由此，定义第i个火力

单元分配时的状态为

si=

[
1− mcost

m
,

[
m1

cost

m
,
m2

cost

m
, ...,

ml
cost

m

]
,mi_type

]
(11)

其中，mcost为已分配的拦截弹数量；mi
cost(i=1,

2,···,l)为第i类拦截弹已分配的数量；mi_type为该

拦截弹的类型独热编码。类似地，当执行完第i个

火力单元分配后，更新状态信息，可得第i+1步决

策时的状态量si+1。值得注意的是，当i=m时，不

存在si+1。 

4.1.2  动作向量ai定义

在对拦截弹进行目标分配时，需要考虑目标的

威胁度。目标威胁度越高，对应的打击优先级越

高。当一个目标已被多个火力单元分配时，该目标

的毁伤概率可以得到较好的保障，此时考虑给其分

配火力单元的优先级随之下降。因此，在设计

DQN的动作向量时，需要综合考虑目标威胁度、

目标弹已被分配的情况。此外，由于同一拦截弹对

不同类型的目标的毁伤概率各不相同，动作向量还

需包括目标的类型信息。因此，假设第i步决策

时，将拦截弹分配给第j个目标，可定义ai动作向

量的一个决策动作aij为

aij = [[m1
use,m

2
use , ... ,m

l
use], vj , nj_type] (12)

其中，mi
use (i=1,2,···,l)为第i类火力单元分配到该

目标上的数量；vj为该目标的威胁度；nj_type为
该目标的类型独热编码。 

4.1.3  奖励函数ri定义

rli

将最大化单步火力分配的毁伤概率增益作为单

步决策奖励 ，定义为

rli = ∆Ji = J i − J i−1 (13)

J i其中， 为第i步决策完成后的对敌方目标的整体

毁伤概率，计算公式如式(1)所示。

若DQN只学习到上述单步决策奖励会导致DQN
决策时出现“短视”现象，具体可描述为：在一轮

火力分配的初期，DQN为了最大化单步决策奖

励，会做出不利于最大毁伤概率的目标分配选择。

假设有两个威胁度相同的目标，分别为目标1和目

标2，拦截弹1和拦截弹2对目标1,2的毁伤概率分别

为 [0.86, 0.84]和 [0.84, 0.75]。在基于DQN的

WTA分段决策中，单步奖励最大化下的决策是将

拦截弹1分配给目标1，拦截弹2分配给目标2，但按

照最大化整体毁伤概率准则的分配结果是将拦截

弹1分配给目标2，拦截弹2分配给目标1。造成这种

冲突现象的原因在于DQN做当前决策时仅注重了

单步决策奖励，忽视了全局收益，即并未考虑单步

决策对后续拦截弹的分配决策带来的影响。由此，

造成了本文所谓的“短视现象”。

为了改善上述这种现象，考虑单步决策对后续

决策的影响，将代表一轮分配完成后的目标最终整

体毁伤概率引入到单步决策的奖励函数中，兼顾火

力分配的单步决策收益和全局收益，由此修正第

i步决策的奖励函数为

ri = αir
l
i + (1− αi)rg , 0 < αi < 1 (14)

αi其中， 为权重系数，rg=J(xij)为目标整体毁伤概

率。此外，将上式与仅考虑全局收益的奖励函数相

比，可知由于引入了单步决策增益奖励，可以在一

定程度上引导决策空间的探索，表现在能够使得搜

索沿着在单步增益较大的空间内开展，提高搜索效

率。因此，式(14)综合考虑单步和全局收益的奖励

函数能够使得DQN兼顾优化解的全局性和搜索的

快速性。

在火力分配初始阶段更容易发生“短视现象”，

需要更加重视全局收益的影响，因此关于全局收益

的权重系数需要设置的较大。当火力分配进入后期

阶段时，由于大部分拦截弹已分配完成，最大化单

步决策奖励下的决策逐步与最大化整体毁伤概率下

的决策趋于一致，此时关于全局收益的权重系数可

以适当减小，从而引导DQN进行快速探索。综上

分析，本文采用动态权重的方法来实现上述目的，

变权重系数的表达式为

αi = 1− e−3i/m (15)
 

4.2  “均匀采样”策略与经验存储

在完成所有火力单元的目标分配后，可通过火

力分配决策矩阵按式(1)计算该轮火力分配的整体

毁伤概率，并将其更新到该轮的各状态转移4元组

中。由于不同类型的目标数量相差较大，导致对应

各类目标的分配经验数量之间存在差异。若直接使

用随机采样策略抽取样本进行训练，则会导致低数

量类型的目标被抽取的概率较低，从而对该类目标

的分配训练效果不佳。由此，本文采用根据目标类

型进行抽取的“均匀采样”策略，将一轮火力分配

完成后产生的分配经验按照目标类型分别进行存
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储，训练时从各类型目标对应的子经验池中等量随

机抽取一批经验，保证DQN能够等频率地学习到

各类目标下的分配经验。 

4.3  Q值迭代

对所有的m个拦截弹完成目标分配即完成了一

轮的火力分配任务，因此定义本文火力分配场景中

Q函数的最优贝尔曼方程为

Qπ(s,a) = Eπ

[
m∑
k=i

rk|si = s,ai = a

]
(16)

其中，rk为第k步分配决策的奖励。

由式(16)可得Q函数的更新规则为

Q(si,ai) =Q(si,ai) + α[ri

+max
ai+1

(si+1,ai+1)−Q(si,ai)] (17)

α 0 < α < 1其中， 为学习率， 。

θ

θ′

θ θ′

θ

为使DQN训练更加稳定，构造目标网络 和预

测网络 ，两个网络的结构相同，初始权重相同[16]。

利用式(18)和反向传播算法更新 ， 滞后若干决策

步以后从 复制节点权重进行更新

Loss = (ri +max
ai+1

Q(si+1,ai+1; θ
′)−Q(si,ai; θ))

2

(18)

ε - greedy利用 算法使DQN在决策空间探索和

训练效率之间取得平衡。

ε - greedy

rli

综上，DQN训练流程主要包括：初始化训练

配置参数；在 机制下利用DQN模型选取

最优拦截弹-目标对，并计算单步局部奖励 ；一轮

火力分配结束后计算目标群整体毁伤概率并根据

式(14)更新该轮经验池的所有单步决策回报值；按

照均匀采样策略等量抽取各目标类型的子经验池，

进行目标网络训练，并按照预设间隔步数更新预测

网络，对网络不断训练直至满足结束条件。 

5    仿真测试与分析
 

5.1  目标威胁评估方法测试与分析

假定有10个来袭目标，其中目标1,2,5为近程弹

道导弹，目标3,4,6为中程弹道导弹，目标7和8为远

程弹道导弹，目标9和10为高超声速飞行器，各目

标属性值如表1所示。

根据表1中数据，利用本文所提改进AHP方法

计算评估指标权重，并与传统AHP方法的指标权

重作对比，结果如表2所示。分析表1和表2结果可

知，各目标弹的攻击地重要度指标分布较为分散，

对拦截优先级判断的影响较大，因此，相较于传统

的AHP方法，引入熵值法的改进AHP法对该指标

因素给定的权重较大。相反，各目标弹的RCS值分

布较为接近，对拦截优先级判断的影响较小，由改

进AHP法计算得到的权重较小。因此，改进AHP
方法可根据目标各威胁要素的量化指标分布情况，

合理地调整指标权重，使得在威胁评估时突出不同

目标间的差异性。

利用改进AHP法和传统AHP法对表1中各来袭

目标弹进行综合威胁度计算，结果如表3所示，其

中远程弹道导弹目标8的攻击地重要度最高，关机

点速度大，因此两种方法都认为该目标的综合威胁

度最高；而近程弹道导弹目标2的攻击地重要度和

关机点速度最低，最大飞行高度低，因此两种方法

计算该目标的综合威胁度都为最低。需要注意，相

较于传统AHP方法，改进AHP方法认为高超声速

目标9和10的目标威胁度更高，尤其是目标9的威胁

度排序更加靠前。在实际战场中，高超声速目标通

常杀伤力较大且难以拦截，威胁程度较高，改进

AHP方法对高超声速飞行器的威胁评估结果更加

符合实际。由此，可以说明本文提出的改进AHP

表 1  目标属性值

编号
攻击地

重要度

剩余飞行

时间(s)

最大高度

(km)

关机点

速度(km/s)

RCS

(m2)

1 4 220 260 2.3 0.007

2 9 250 225 2.1 0.005

3 4 530 630 4.2 0.012

4 2 550 680 4.8 0.013

5 6 240 235 2.2 0.010

6 2 610 710 5.1 0.015

7 1 1200 1600 6.8 0.017

8 0 1120 1450 6.6 0.016

9 2 1400 75 7.4 0.006

10 3 1500 78 7.1 0.007

表 2  传统和改进AHP方法的评估指标权重计算结果对比

攻击地

重要度

剩余飞行

时间(s)

最大高度

(km)

关机点

速度(km/s)

RCS

(m2)

传统AHP 0.34 0.27 0.08 0.12 0.19

改进AHP 0.44 0.17 0.16 0.13 0.10

表 3  改进AHP与传统AHP法的目标威胁度评估结果

编号

8 7 9 4 6

改进AHP法 0.125 0.119 0.111 0.107 0.106

传统AHP法 0.115 0.110 0.104 0.107 0.106

编号

10 3 1 5 2

改进AHP法 0.104 0.095 0.091 0.078 0.060

传统AHP法 0.099 0.097 0.097 0.088 0.075
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威胁评估方法的评价结果与实际情况更符合，具有

较高的合理性。 

5.2  DQN火力分配测试与分析 

5.2.1  固定场景下的DQN火力分配测试与分析

针对表1中各来袭目标，利用本文所提DQN方
法优化分配策略，DQN的训练参数设置为：学习

率等于0.001，衰减率等于0.8，隐藏层数量为3，每

层各100个节点，训练数据的批大小(batch_size)为
32，预测网络的更新步长为50，共训练2000轮。设

定拦截弹总量为20，低层、中层以及高层拦截弹的

数量分别为11:6:3。其中，高层拦截弹对于远程目

标的毁伤概率最大，为85%；对于中程目标的毁伤

概率为40%。中层拦截弹对于中程目标的毁伤概率

最大，为85%；而对于远程目标的毁伤概率为

55%。低层拦截弹对于近程目标和高超声速目标具

有较高的毁伤概率，分别为90%和55%。

ε

经过2000轮的训练后，得到的DQN学习曲线

如图3所示。由图3可知，在训练初期，由于 值较

小，DQN对决策空间进行随机探索，分配结果不

稳定，随着训练回合数的增加，利用学习完善的

DQN进行决策，整体毁伤概率逐渐上升并趋于稳

定，最终稳定在0.91左右。火力分配结果如图4所
示，该火力分配的整体毁伤概率为0.9128，由图3
可知，对于威胁度最高的远程目标弹8，DQN分配

了两枚针对性最强的高层拦截弹以及一枚近程拦截

弹进行拦截，很大程度上确保毁伤该目标；对于威

胁度较高的高超声速目标弹9，DQN则针对性地分

配了3枚低层拦截弹，使该目标的毁伤概率达到

90%以上；而对于威胁度最低的近程弹2,5 ,1，
DQN则各分配了1枚低层拦截弹，既保证了目标的

毁伤概率，也为拦截其他重要目标留出了较多的可

支配火力资源。由此，说明DQN能够综合考虑目

标威胁度、拦截弹-目标毁伤概率、火力资源配置

情况，做出合理的火力分配决策。

此外，在上述场景下，对仅考虑全局收益的

DQN火力分配模型进行训练，整体毁伤概率收敛

曲线如图5所示。对比图3可知，当DQN仅考虑全

局收益奖励时，DQN训练效率降低，收敛效果较

差，从而使得最终的火力分配方案不佳。利用图5
训练得到的DQN火力分配模型进行仿真测试，分

配结果的整体毁伤概率较低，仅为0.678，火力分

配结果不太理想。综上对比分析验证了式(14)综合

考虑单步和全局收益的奖励函数设计可带来的训练

效率和决策性能的提升。 

5.2.2  随机场景下的DQN火力分配测试与分析

考虑实际作战场景中，目标规模通常难以准确

预测，可用火力资源数量和配置也会随战场态势动

态变化。因此，需要火力分配方法对WTA场景要

素的变化具有较好的鲁棒性。考虑目标-拦截弹数

量变化，毁伤概率和目标威胁度在小范围内浮动的

WTA随机场景下，对DQN火力分配模型进行训练。

每一轮的训练场景中，目标数量和拦截弹数量分别

为[20, 30]和[30, 60]之间的随机整数，其中近、中

和远程目标数量分别占目标总量的20%～40%,
20%～40%, 10%～20%，其余为高超声速目标。

 

 
图 3 固定场景下DQN训练效果

 

 
图 4 固定场景下DQN火力分配方案

 

 
图 5 固定场景下仅考虑全局收益的DQN训练效果
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低、中层拦截弹配比范围均为30%～40%，剩余为

高层拦截弹。

为体现DQN在随机场景下的训练效果，对训

练过程进行1000次蒙特卡罗仿真，得到的DQN平
均学习收敛曲线如图6所示。从图中可以看出，

DQN能够在场景要素变化的情况下进行有效训练，

随着训练的进行，平均整体毁伤概率逐步提高并最

终收敛于0.9左右。该结果可以说明本文所提DQN
方法在WTA要素变化的场景下具备良好且稳定的

训练效果。

xj
rand

为了验证本文所提基于DQN的火力分配算法

的性能，利用上述训练得到的DQN火力分配模型

与文献[10]中的基于改进粒子群算法(Particle Swarm
Optimization, PSO)的WTA优化方法，以及基于

目标威胁度的随机分配法进行比较。其中，PSO方
法的种群规模设为60，迭代次数为5000；随机法可

描述为针对第j个可用火力单元，产生[0,1]之间的

随机数 ，若满足

xj
rand∈

( i∑
1

ωi,

i+1∑
1

ωi

]
, i=0, 1, ...,m, ω0=0 (19)

ωi则将该火力单元分配给第i+1个目标，其中 为归

一化的目标威胁度。该分配方法使得火力单元有更

大的概率分配给威胁度较高的目标。

设置如表4所示的3个测试用例，测试时的毁伤

概率各类型目标数量占比和各类型拦截弹数量占比

的设定与训练场景保持一致。在训练场景中，目标

数量和拦截弹数量分别在[20,30]和[30,60]之间随机

取值，测试用例1是一个较小规模的WTA场景，目

标和拦截弹数量分别为15和25，目标和拦截弹的数

量规模均低于DQN模型训练时的各自最小规模；

用例3是一个较大规模的WTA场景，目标、拦截弹

数量分别为35和50，其目标数量规模大于DQN模
型训练时的最大规模。

3种方法在不同测试场景下产生的目标群整体

毁伤概率和运行时间如表5所示，随着WTA规模的

增大，基于改进PSO方法的搜索空间规模爆炸式增

长，受限于种群规模和迭代次数，所得解的质量不

断下降，尤其在用例3中，由于搜索空间的急剧增

大，该方法求解得到的整体毁伤概率下降到了

0.75左右，且耗时很长，难以满足高动态场景下火

力分配决策的快速性需求。而基于DQN的火力分

配模型得益于充分的训练，基于良好的网络参数，

能够适应目标和火力资源配置动态变化的情况，在

3个测试用例下都能保持较好的求解质量，尤其是

在用例3，较大规模的火力分配问题中也能保持

0.85以上的毁伤概率，且能够满足决策快速性需

求。此外，用例1和用例3的测试结果表明，模型能

够适应超出训练场景参数范围的WTA场景，因

此，基于训练得到的DQN模型对于非预期内的场

景参数变化情况，包括目标和拦截弹数量、毁伤概

率等变化情况，具有一定的鲁棒性，可适用于战场

中的突发动态情况下的火力分配应用。 

6    结束语

本文考虑由不同性能拦截弹组成的一体化导弹

防御系统对不同类型的来袭目标群实施火力分配的

问题，提出了一种融合改进AHP和DQN的WTA优
化方法。首先，应用基于熵值法的改进AHP方法

评估来袭目标威胁度，本文方法由于引入了目标威

胁指标量化数据的分布差异，相较于典型的AHP
方法能够较好地突出区分目标威胁差异，结果具有

良好的合理性。接着，针对基于传统启发式方法求

解中大规模WTA问题效率低、优化解质量不高的

问题，本文在DQN框架下将WTA过程看作一个多

段决策过程，通过设置可综合兼顾训练效率和决策

性能的奖励函数，引入公平采样策略等手段，建立

了基于DQN的火力分配方法。大量仿真结果表

表 4  测试用例参数

测试用例编号 目标数量比 拦截弹数量比

#1 5:5:3:2 12:8:5

#2 10:8:5:2 18:15:12

#3 12:9:9:5 25:15:10

表 5  3种场景测试结果

指标 测试用例编号
分配方案求解方法

DQN PSO 随机法

整体毁伤概率

#1 0.921 0.982 0.620

#2 0.918 0.907 0.590

#3 0.856 0.758 0.540

运行时间(s)

#1 0.050 22.001 0.001

#2 0.170 62.021 0.003

#3 0.220 137.000 0.019

 

 
图 6 1000次蒙特卡罗仿真训练
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明，在固定和随机的WTA场景下，本文提出的基

于DQN的WTA优化方法均能在较少的训练次数下

快速收敛，针对不同的测试用例均能给出较优的火

力分配方案，且对于WTA场景参数动态变化具有

一定的适应性，具备对战场环境动态变化的适应能

力。同时，相较于经典的PSO算法，本文算法在处

理中大规模WTA问题时优势明显，具备决策的快

速性和准确性。
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