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摘   要：面对无人机集群和智能巡飞弹等大规模、高速度饱和攻击威胁带来的海量、突发且异质预警任务的严峻

挑战，如何依托组网雷达设计可拓展的协同调度架构，释放防空预警体系抗饱和攻击潜力亟待解决。针对现有架

构动态协同僵化和异质任务调度能力不足等局限，该文深入分析饱和攻击场景多雷达多目标多任务调度难题，将

非凸的协同调度问题解耦为多维资源动态协同和自适应异质任务调度多阶段决策过程，通过针对性引入派单机制

和分层强化学习，以可拓展性为目标提出了一种决策层次上融合了集中式动态目标分配和分布式异质任务调度的

混合架构，并具体设计了执行-再派单认知闭环、目标派单算法和分层式指挥调度方法。仿真表明所提架构面对大

规模高速度饱和攻击时，能实时动态协同组网雷达以调度搜索、确认和跟踪三类异质预警任务，并在适用处理规

模、环境自适应能力、长期调度能力、可拓展性和可解释性等方面具有改进。
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 0    引言

组网雷达预警任务协同调度[1,2]架构能通过协

同空时能多维资源有效释放防空预警体系效能[3]。

然而，目前无人机集群和智能巡飞弹等大规模、高

速度饱和攻击威胁[4,5]不断涌现，预警任务呈现海

量、突发且异质的特点。一方面，现有架构动态协

同僵化，空间上防区划分[3,6]难以深度协同多维资

源，适用处理规模有限，此外完全分布式或完全集

中式结构受限于单一架构局限，而混合结构[7,8]在

管理模式可拓展性等方面仍存在设计难题。另一方

面，现有架构异质任务调度能力不足，时间上贪婪

策略[9,10]缺乏长期调度能力，环境自适应能力不足，

此外同质预警任务假设[11–13]与实际中不同资源需

求、依赖关系的异质任务特性失配，而异质任务假

设[14]在架构可拓展性等方面仍存在研究空间。面向

饱和攻击场景异质任务调度需求，依托组网雷达体

制设计可拓展的协同调度架构，对保障我国空域安

全、释放预警体系抗饱和攻击潜力具有重要价值。

现有研究可从信息融合结构、管理模式和建模

方案上予以分类。首先，区别于数据层次上的信息

融合，协同调度架构属于决策层次，旨在根据融合

信息实现最优决策，从信息融合结构上可分为三

类[7,8,15]。(1)完全集中式结构，单一中心节点同时

负责原始数据处理和集中决策，信息损失最小且决

策唯一，但在饱和攻击场景下受限于单点能力边界，

设计复杂且构成要害；(2)完全分布式结构，各节点

独立形成局部信息再送入融合中心，通过相互通信

形成决策共识，设计难度较低且生存能力强。但缺

乏决策中心导致各节点决策可能相互矛盾且无法承

担决策责任；(3)混合结构，决策层次上指信息融

合方式和决策方式采用不同结构以期突破单一架构

局限，但如何设计可扩展的管理模式[16]仍是难题。

具体而言，组网雷达预警体系可区分组网雷达指挥

部和雷达节点两级，从管理模式上可分为两类[3]。

(1)直通控制模式，指挥部直通各雷达节点实现参

数级控制，两级之间形成参数控制强耦合，物理含

义清晰、实时性强，但功能相对单一且设计复杂，

常见于传统闭环资源管理[2,12,17,18]；(2)分级控制模

式，指挥部仅生成规划上级任务并下发各雷达节点

自主理解执行，两级之间形成任务控制弱耦合，针

对复杂任务场景可扩展性强，但如何量化设计兼容

人工决策先验信息和多维资源统一管理的可拓展认

知闭环仍有研究空间。进一步地，针对需要统一指

挥并具体落实指挥责任的饱和攻击防空预警场景，

协同调度架构从建模方案上可分为两类。(1)雷达

节点主导方案，主要包括非合作博弈[13]通过市场机

制竞争获取资源和合作博弈[11,17]依照Shapley值公
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平分配资源等。雷达节点相互通信，通过博弈实现

任务调度和资源协同，适用于去中心的完全分布式

结构或弱中心的混合结构。然而，针对当前任务场

景，各雷达节点一方面无法落实指挥责任，不支持

统一指挥；另一方面大规模问题难以保证实时性，

且较难求解非线性多约束的多对多分配问题；(2)组
网雷达指挥部主导方案，如指挥部已知全局信息建

立混合整数规划问题，并利用匈牙利算法[9]、拍卖

算法[12,19]或元启发式算法[20]集中求解实现统一指挥

或指挥部集中训练、雷达节点间无通信的强化学习

如Q学习(Q-Learning, QL)[9]。一方面，混合整数

规划立足全局信息与集中决策，信息损失小且保证

决策唯一，但现有统一指挥缺乏明确的作战分工，

多维资源统一管理困难，且NP-Hard问题难以兼顾

实时性和最优性，限制了适用处理规模和架构可拓

展性；另一方面，多智能体强化学习在场景难以显

式建模时端到端表现良好，但单层结构难以保证策

略学习一致性，环境奖励稀疏时学习效率低下且可

拓展性一般，限制了长期调度能力和环境自适应能

力，此外黑盒可解释性差。

综上所述，针对饱和攻击防空预警场景，如何

设计一种结构上突破单一架构局限、管理模式上构

建支持可扩展设计空间的认知闭环并在建模方案上

建立作战分工明确的统一指挥、适用大规模非线性

多约束多对多目标分配和自适应长期调度最优的可

拓展协同调度架构亟待解决。基于此，本文深入分

析饱和攻击场景动态不确定环境多雷达多目标多任

务协同调度难题，将非凸的协同调度问题解耦为协

同和调度多阶段决策过程，并在组网雷达指挥部协

同层和雷达节点调度层分别予以解决，通过引入派

单机制[21]和分层强化学习[22]，以可拓展性为目标提

出了一种决策层次上融合了集中式动态目标分配和

分布式异质任务调度的混合架构，并具体设计了执

行-再派单认知闭环、目标派单算法和分层式指挥

调度方法。所提架构优势包括：(1)适用饱和攻击

场景，支持大规模、高速度集群目标实时预警，可

拓展性较强；(2)支持海量、突发异质预警任务自

适应长期调度，可解释性较强。

 1    组网雷达异质任务协同调度架构设计

 1.1  多雷达多目标多任务协同调度问题分析

J I

M O(M IJ)

针对饱和攻击场景中 个雷达对 个目标调度

种异质任务的 协同调度问题，考虑(1)目

标状态动态变化，组网雷达信息获取不确定，构成

了动态不确定环境；(2)协同调度长期性、空时能

资源多维性和任务关系依赖性等约束条件，该问题

具有大规模、长期性、非线性和多约束的特点，构

成了多雷达多目标多任务协同调度难题。

为处理该难题，本文(1)从目标威胁度和雷达

工作状态联合视角出发，构建动态不确定环境模

型，利用跟踪精度和探测概率描述饱和攻击场景，

并构建支持可拓展性设计空间的执行-再派单认知

闭环；(2)从解耦非凸的协同调度问题为先协同、

再调度的多阶段决策过程，将原问题转化为协同层

面动态协同僵化和调度层面异质任务调度能力不足

两个子问题，利用可拓展设计空间针对性引入派单

机制和分层强化学习分别予以处理。本文将多雷达

多目标多任务问题转化为通过认知闭环交互的协同

和调度子问题，并对应设计以可拓展性为目标的组

网雷达异质任务协同调度架构。

 1.2  动态不确定环境模型

k j

i ηi,jk
Jk

本节定义动态不确定环境模型。一方面，目标

威胁度视角仅关注目标状态如位置、速度和角速度

等，不考虑压制干扰或欺骗干扰。本文采用贝叶斯

克拉美罗下限(Bayesian Cramer-Rao Lower Bound,
BCRLB)描述跟踪不确定性。定义 时刻雷达 观测

目标 时的跟踪精度 ，单位为米，跟踪精度越小，

跟踪不确定性越低，目标威胁度越低。其中，

为位置估计的费舍信息矩阵。

ηi,jk =
√
tr [Jk] (1)

值得指出的是，所提架构不依赖雷达节点具体

的跟踪算法，数据层次上采用分布式信息融合，可

根据实际情况选择统计方法或模糊方法在融合中心

实现数据关联、形成系统航迹并计算BCRLB。

k j i

ζi,jk

k − 1 P i,j
k−1

P j,j′

k−1 Pn
k−1

另一方面，雷达工作状态视角仅关注目标信号

和其他雷达因旁瓣泄露造成的友方互扰。本文采用

信干噪比估计，利用检测门限和探测概率[23]描述检

测随机性。定义 时刻雷达 观测目标 时的信干噪

比 ，信干噪比越大，探测概率越高，雷达工作

状态越好。其中， 时刻 为主瓣回波功率，

为旁瓣干扰功率， 为噪声功率。

ζi,jk =
P i,j
k−1∑

j,j′∈J
j ̸=j′

P j,j′

k−1 + Pn
k−1

(2)

(2)根据式 ，本文主瓣照射与协同调度的时序

关系为上一轮照射结果作为本轮决策依据，需保证

决策时间步长足够小以满足决策依据时效性。

 1.3  协同调度架构设计

本文将预警体系划分为两级(1)负责全局信息

汇总和作战指派统一指挥的组网雷达指挥部；
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(2)含外围装备的雷达节点前线，形成指挥部先协同、

前线再调度的作战分工，并在分级控制模式的基础

上构建支持可扩展设计空间的执行-再派单认知闭

环。通过在适用处理规模、环境自适应能力、长期

调度能力、可拓展性和可解释性等方面针对性引入

适配设计，从而释放防空预警体系抗饱和攻击潜力。

如图1所示，所提协同调度架构可划分为协同层和

调度层，二者通过执行-再派单认知闭环交互，旨

在解决大规模、高速度集群目标饱和攻击场景组网

雷达协同调度搜索、确认和跟踪三类异质任务难题。

(1)执行-再派单认知闭环。区别于传统资源管

理闭环，本文所提架构聚焦于构建支持可扩展设计

空间的认知闭环，并采用含自适应权重的目标派单

模型这一形式构建执行-再派单认知闭环[24]。具体

而言，首先定义目标派单要素；接着，采用自适应

权重形式量化设计兼容人工决策先验信息和多维资

源统一管理的可拓展认知闭环；紧接着，针对空时

能三个正交的资源维度，从目标威胁度和雷达工作

状态联合视角出发，利用可拓展设计空间从单站波

束指向稳定性、资源利用率和工作状态，以及多站

视角协同、负载均衡和高威胁目标响应六个方面量

化设计综合作战效能函数；最后，利用信干噪比估

计建模探测概率模型以期加强认知真实程度。

J

O(2IJ)

(2)协同层。注意到资源消耗与目标处理规模

直接相关，本文将多维资源深度协同视为动态目标

分配，先将原问题化归为 个单雷达多目标多任务

调度问题。此时动态协同僵化具体表现为静态协同

易响应滞后且多站资源协同程度浅，本文引入派单

机制，以动态目标分配为核心显式建模协同为

广义二分图匹配问题。派单机制属于组网雷

达指挥部主导方案，一方面该机制适配数据层次上

分布式信息融合以获取全局信息，并支持决策层次

上指挥部统一指挥实现全局最优目标分配，从而动

态深度协同空间、时间和功率多维资源；另一方

面，该机制支持将饱和攻击过程参数化封装为海

量、突发的目标订单，并通过事件驱动实现即时响

应。具体而言，针对大规模非线性多约束广义二分

图匹配难题，采用蚁群算法(Ant Colony Optimiz-
ation, ACO)[20]结合可行性规则约束处理构造性求

解，利用次优解逼近最优解。

J O(MNJ)

(3)调度层。继续考虑单雷达多目标多任务调

度问题，注意到当前任务场景异质预警任务具有海

量、突发且任务依赖关系交织的特点，本文隐式建

模 个 车间调度问题。此时异质任务调度

能力不足具体表现为仅支持同质任务调度和长期调

度能力不足，本文引入元控制器-控制器分层设计[22]，

考虑策略稳定收敛采用QL框架设计一种分层Q学

习(Hierarchical Q-Learning, HQL)以期验证分层设

计有效性。一方面，分层设计将长期调度过程转化

为宏观-微观混合时间步决策，有效改善了决策时

间跨度长和环境奖励稀疏时智能体学习效率，从而

改善长期策略质量；另一方面，该分层设计无关具

体实现方法，可拓展性强，且针对当前任务场景可

映射清晰的物理含义，相比于其他分层强化学习方

法可解释性更强。值得指出的是，HQL保证稳定

收敛，但离线训练且难以处理高维状态空间，后续

可推广分层深度Q网络，采用神经网络作为值函数

拟合形式解决维度灾难。具体而言，本文基于任务

比例控制这一子目标，构建上层作战意图动态指挥

控制下层具体波束驻留的分层式指挥调度方法。

 

 
图 1 可拓展组网雷达异质任务协同调度架构设计示意图
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所提架构存在数据层次上的融合中心，也是决

策层次上的决策中心。故融合中心损坏同时意味着决

策中心的损坏，此时动态协同能力失效。但考虑到

协同和调度解耦，失去中心后各节点某种意义上仍

能根据局部信息自主调度，异质任务调度能力仍有效。

 2    执行-再派单认知闭环

本文具体设计执行-再派单认知闭环，旨在利

用可扩展设计空间构建目标派单、任务调度并执行

后，通过持续反馈任务执行效果从而动态调整目标

派单的闭环过程。首先定义目标派单要素如下：

(1)订单为目标，目标被组网雷达检测与否构成事件，

综合作战效能作为定价；(2)派单方为指挥部，统

一指挥体现为统一派单，派单与否构成二元变量，

允许目标被复数派单；(3)接单方为雷达节点，允

许雷达复数接单。

(3)

J U i,j
k i

j xi,j
k

基于此，如式 所示定义含自适应权重的目

标派单模型。其中， 为目标函数， 为目标 派

单给雷达 的综合作战效能， 为派单二元变量，

派单为1否则为0。考虑实际中雷达威力、检测门限

和无漏警要求，定义硬约束包括(1)接单状态仅为

接受或拒绝；(2)目标必须处于雷达最大威力范围

或视距内；(3)回波的信干噪比必须过最小可检测

门限；(4)每个目标至少被派单给一个雷达。

max
xi,j
k

J =
∑
j∈J

∑
i∈I

U i,j
k · xi,j

k

s.t. ∀j ∈ KJ ,∀i ∈ KI , x
i,j
k ∈ {0, 1}

∀j ∈ KJ ,∀i ∈ KI ,
∣∣∣∣∣∣pjk − pik

∣∣∣∣∣∣ > Rj,max ⇒ xi,j
k = 0

∀j ∈ KJ ,∀i ∈ KI , ζ
i,j
k < ζth ⇒ xi,j

k = 0

∀i ∈ KI ,
∑
j∈KJ

xi,j
k ≥ 1 (3)

(4) U i,j
k

k t

U i
k,t(j) wt r

U j
k,r(i) wr

αU

βi
T,k

βj
R,k

Pd(ζ
i,j
k )

其中，如式 所示综合作战效能 包括(1)描述

目标威胁度的 时刻下 个目标作战效能函数

及其权重 ；(2)描述雷达工作状态的 个雷

达作战效能函数 及其权重 ；(3)调整二者

侧重的权重因子 ；(4)构成执行-再派单认知闭环

的目标综合作战效能自适应权重 和雷达综合作

战效能自适应 权重；(5)表征动态不确定环境的

探测概率 。

U i,j
k = Pd(ζ

i,j
k )

[
αUβT

[∑
t

wtU
i
k,t(j)

]

+(1− αU)βR

[∑
r

wrU
j
k,r(i)

]]
(4)

第一，定义自适应权重。注意到单轮目标派

yik k

i

单、任务调度并执行的效果直接反映目标威胁度与

雷达工作状态的变化，据此定义二元变量 为 时

刻目标 的任务执行效果，仅信干噪比过门限且跟

踪精度小于阈值时取1，否则取0。区别于传统资源

管理闭环直接反馈跟踪精度等性能指标，如式(5)
所示本文以任务执行效果为性能指标，采用自适应

权重量化设计兼容人工决策先验信息和多维资源统

一管理的可拓展认知闭

yik = (ζi,jk > ζth) ∩ (ηi,jk < ηth)

βj
R,k+1 = clip

βj
R,k − γR(7βR,th −

1

W

k∑
k′=k−W+1

·

∑
i

yik′x
i,j
k′∑

i

xi,jk′

 , βmin, βmax


βi
T,k+1 = clip

[
βi
T,k + γT

(
βT,th −

1

W

k∑
k′=k−W+1

max
j

yik′

)
, βmin, βmax

]
(5)

γR γT [0, 1]

βR,th

βT,th [0, 1]

其中， 与 分别为二者取值范围 的更新系

数，更新系数越大，自适应权重越敏感； 与

分别为二者取值范围 的基准系数，由先验

信息和人工决策设定，用于控制自适应权重动态平

衡点和反馈调整方向。一方面，遍历每个雷达计算

接单的历史任务执行效果，其值越高表示雷达工作

状态越好，高于基准系数时权重调整方向为正，相

应增大雷达自适应权重，从而增大雷达视角下全部

目标的订单定价以倾向于更多接单，反之亦然；另

一方面，遍历每个目标计算其在全部雷达范围内的

历史任务执行效果，其值越低表示目标威胁度越

大，低于基准系数时权重调整方向为正，相应增大

目标自适应权重，从而增大目标视角下全部雷达的

潜在定价以增加被派单倾向，反之亦然。

xi,j
k

k i j

NJ pi
k ṗi

k

k P i
k

第二，定义归一化作战效能函数。为实现多维

资源统一管理，聚焦作战效能函数及其权重设计具

备可拓展性这一思路，本文从空间、时间和功率三

个正交的资源维度出发，对应考虑单站波束指向稳

定性、资源利用率和工作状态和多站视角协同、负

载均衡和高威胁目标响应，延续联合视角，建立如

表1所示的归一化作战效能函数定义。其中， 为

时刻目标 和雷达 的派单二元变量，1为派单、

0为未派单， 为雷达负载上限， 和 分别是目

标在 时刻的位置和速度， 为如式(14)定义的目
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标优先级。值得指出的是，作战效能函数的设计应

保证在完备性的前提下尽可能相互独立。

具体而言，(1)波束指向调整代价与雷达视线

与目标速度方向的夹角有关，夹角越大，雷达接单

该目标后可能产生的波束指向调整越大，该项代价

越大，从而要求派单不造成雷达节点波束指向大幅

度调整；(2)资源充分利用收益与全体雷达节点当

前负载水平有关，通过找到资源最空闲的节点并倾

向增加派单，从而鼓励每个节点的资源都被充分利

用；(3)跟踪精度收益定义为BCRLB的单调归一化

形式，在保留信息论工具的同时，体现了目标派单

应综合考虑观测几何和处理负载等全局信息下，通

过统一指挥鼓励目标被派单给能提供有效跟踪的节

点的决策逻辑；(4)多站协同收益与多部雷达关于

同一目标的雷达视线夹角有关，相互间雷达视线夹

角越大，观测几何差异越大，协同获取的信息量越

丰富，该项收益越大，从而鼓励不同观测视角的雷

达节点相互协同；(5)超负荷代价与全体雷达节点当前

负载水平有关，通过惩罚超负荷现象要求雷达节点接

单尽可能不超过其处理能力；(6)高威胁目标战术倾

斜收益与目标优先级有关，目标优先级越高，该项

收益越大，越倾向于被派单，从而体现战术倾斜。

Pd(ζ
i,j
k )

Pf npulse

第三，考虑雷达探测概率特性直接影响目标派

单过程，建立以信干噪比为核心的探测概率 ，

模拟杂波和信干噪比闪烁等非线性影响。其中，

为虚警率， 为脉冲压缩数。

Pd(ζ
i,j
k ) =

(
1 +

(Pf)
− 1

npulse − 1

1 + ζi,jk

)−npulse

(6)

 3    协同层目标派单算法

如表2所示，所提目标派单算法(Target Dis-
patching Algorithm, TDA)在最大最小蚂蚁系统

 

表 1  归一化作战效能函数定义

序号 命名 定义

1 波束指向调整代价 Uj
k,1(j) =

(
pj
k − pi

k

)
· ṗi

k∣∣∣∣∣∣pj
k − pi

k

∣∣∣∣∣∣ · ∣∣∣∣ṗi
k

∣∣∣∣ − 1

2 资源充分利用收益 Uj
k,2(i) = max

min


∑
i

xi,j
k

NJ




3 跟踪精度收益 Uj
k,3(i) = 1−

ηi,jk

max
i

ηi,jk

4 多站协同受益 U i
k,1(j) =

1

π
max
j ̸=j′

arccos

 pj
k − pi

k∣∣∣∣∣∣pj
k − pi

k

∣∣∣∣∣∣ ·
pj′

k − pi
k∣∣∣∣∣∣pj′

k − pi
k

∣∣∣∣∣∣


5 超负荷代价 Uj
k,4(j) = −max

0,

∑
i

xi,j
k −NJ

NJ


6 高威胁目标战术倾斜收益 U i

k,2(j) =
P i
k

max
i

P i
k

 

表 2  目标派单算法表

Uk α β ρ Q τmin τmax

NJ NI

　输入：综合作战效能矩阵 ，信息素权重 、启发式信息权重 、挥发率 、信息素常数 、最大信息素 和最小信息素 、雷达负

　载上限 和目标覆盖上限

X̂n
k　输出：全局最优目标派单方案

K N τ i,j0 = τmax J(Xn
0 ) = 0　(1)初始化最大迭代次数 、种群规模 、信息素矩阵 和综合作战效能

P i,j
n,k　(2)目标覆盖层求解，随机顺序遍历目标，筛选未满载、处于威力范围内且过门限的雷达并计算路径转移概率 ，确保满足零漏警硬约束

　(3)多站协同层求解，再次随机顺序遍历目标，剔除已派单雷达，筛选剩余资源可用雷达并派单，计算观测几何增益

Xn
k̂

J
(
Xn

k̂

)
X̂n

k̂
　(4)针对每个蚂蚁的解 评估综合作战效能 ，更新最优解 并找到该蚂蚁

　(5)所有信息素进行挥发

X̂n
k̂

　(6)仅允许找到最优解 的蚂蚁更新信息素

[τmin, τmax]　(7)所有信息素限幅

X̂n
k　(8)若达到最大迭代次数则输出 ，否则转至 (2)
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(Max-Min Ant System, MMAS)的基础上通过构造

可行性规则约束处理方法，从而在动态不确定环境

中实时求解最优目标派单方案，实现了空时能资源

深度协同。

考虑到所提动态、多对多目标派单模型大规

模、非线性和多约束特点，传统方法如匈牙利算法

和拍卖算法不适用。出于实时性和目标派单质量考

虑，本文选取ACO作为求解算法，并选择MMAS
作为工程实现形式。但针对多约束问题，MMAS
一般需引入约束处理方法以免陷入无效搜索。然

而，传统罚函数法针对所提模型难以设计惩罚项并

调参，欠惩罚时难以避免MMAS浪费时间搜索不

可行解，而过惩罚时则导致早熟收敛于次优解。

注意到所提模型中每个目标至少被派单一个雷

达的硬约束和鼓励目标复数派单的软约束之间存在

主次关系且可以顺序处理，启发了本文采用可行性

规则约束处理方法，通过构造无需额外参数的分层

求解机制，从而保证MMAS直接寻优可行解，并

在保证零漏警的前提下尽可能地实现多站协同。具

体而言(1)目标覆盖层，算法首先随机遍历目标，

在满足雷达不过载、处于威力范围及过门限的前提

下确保目标完全被派单，特别是将低概率但物理可

行的派单作为强制派单的可选集合；(2)多站协同

层，算法则再次随机遍历目标，剔除已派单雷达并

尝试再派单，充分利用雷达剩余资源但不会为了追

求多站协同强行派单。

O(N · J)
O(K ·N · I · J)

由单个蚂蚁单次遍历每个雷达 可得TDA

计算复杂度为 ，实际中雷达节点数

目、迭代次数和种群规模已知，计算量与目标规模

呈线性关系，一定程度上保证了实时性。此外，TDA
在MMAS信息素限幅等机制的基础上，依靠可行

性规则保证合法解，进一步降低了初值敏感性。

 4    调度层分层式指挥调度方法

如图2所示，所提分层式指挥调度方法采取元

kup

k

控制器-控制器分层设计[22]并基于QL框架完整实现

为HQL，通过在长期调度过程中保证策略学习一

致性，从而实现搜索、确认和跟踪三种异质任务自

适应调度长期最优策略，实际中宏观时间步 对

齐派单时刻 。

本文定义分层式指挥调度要素如下：(1)元控

制器层为指挥规划层。对应指挥员，根据指挥部的

目标派单，综合考虑目标优先级、威胁度和节点资

源紧张度，决策节点当前一个阶段的指挥规划指令

如响应威胁、维持预警或搜索空域。(2)控制器层

为战术执行层。对应战位操作员，根据当前的指挥

部目标派单和指挥员指挥规划指令，综合考虑任务

紧急度、依赖关系和节点资源余量，具体调度异质

任务并执行。值得指出的是，雷达节点直接采用跟

踪误差协方差矩阵的迹作为实际跟踪精度指标，表

征前线在实时调度过程中真实的防空预警性能；而

组网雷达指挥部采用BCRLB作为理论跟踪精度指标，

表征指挥部不关注雷达节点具体的跟踪算法，而旨

在通过目标派单实现全局防空预警性能长期最优。

(1)指挥规划层

kup supkup

Ppri

tr
(
P i

kup

)
max

aupkup supkup θupkup

πup

Rup Rup
kup,h

βup
kup

在宏观时间步 的状态空间 由不同优先级

目标占比 和被派单目标中包含位置、速度在内

的最大不确定性 构成，分箱组合确定状

态索引；动作空间 基于 及策略参数 按照

习得策略 决策，采用任务池构建传递奖励内部

交互；外部环境奖励 由若干分量奖励 按

加权获得，引导指挥规划层在异质任务环境中

学习长期最优策略。
supkup =

{
Ppri, tr(P i

kup)max

}
aupkup ∼ πup(supkup , θ

up
kup)

Rup(supkup , a
up
kup) =

∑
h

βup
h Rup

kup,h

(7)

第一，指挥规划层承接目标派单后实时计算并

划分高、中和低目标优先级占比以实时评估当前战

场态势。本文选取表征紧迫性的迎击距离优先级

 

 
图 2 分层式指挥调度方法马尔可夫决策过程
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P i
dist,k wdist

P i
mea,k wmea

P i
unc,k wunc j

i P i
k k di,jk

ωi
k ηi,jk

(dmax, ωmax, ηmax) (dmin, ωmin, ηmin)

及权重 ，表征机动性的角速度优先级

及权重 和表征不确定性的跟踪精度优先

级 及权重 三个维度融合构建当前雷达 视

角下目标 当前的优先级 。其中， 时刻下 为

目标当前距离， 为目标当前角速度， 为当前

跟踪精度， 和 分别

为相应用于归一化的最大值和最小值。实际中可根

据具体场景特点，通过调整权重系数设置距离、速

度和跟踪精度等因素对目标优先级的影响程度，如

包围来袭过程中，目标距离一定呈减小趋势，可在

平权设计的基础上略增大该项权重。

P i
k = wdistP

i
dist,k + wmeaP

i
mea,k + wuncP

i
unc,k

P i
dist,k = 1−

di,jk − dmin

dmax − dmin

P i
mea,k =

ωi
k − ωmin

ωmax − ωmin

P i
unc,k =

ηi,jk − ηmin

ηmax − ηmin

wdist + wmea + wunc = 1

(8)

(9)

SNRi
kup βSNR

βP SNRi
kup

第二，本文依据跟踪精度和信干噪比指标，定

义指挥规划层外部环境奖励如式 所示，包含

(1)表征检测性能的信噪比奖励 及其系数 ；

(2)表征防空预警性能的跟踪精度奖励及其系数

；(3)基于信噪比 定义表征资源公平用于

每个目标的公平性惩罚。

Rup =βSNR
∑
i

P i
kup

SNRi
kup

(SNRi
kup)max

+ βP
∑
i

P i
kup

tr(P i
kup)

tr(P i
kup)max

−min

(
βfairVar

(
P i
kup ·

SNRi
kup

(SNRi
kup)max

)
,

βSNR
∑
i

P i
kup

SNRi
kup

(SNRi
kup)max

)
(9)

第三，定义指挥规划层任务池如表3所示，考

虑到上层动作须具备异质任务自适应能力、表征节

点动态响应过程且作为作战意图可解释，本文选取

控制具体调度方案任务比例作为指挥规划层指挥形

式。针对可拓展的参数化封装的任务池，本文在保

证上层QL状态动作空间规模可控的前提下经验地

将连续指挥规划离散化为三种对应不同基础传递奖

励的指挥动作。

(2)战术执行层

klow slow
klow

aup
klow P i

klow

在微观时间步 的状态空间 由当前接收

到的指挥指令 、每个目标的优先级 和不确

tr
(
P i

klow

)
aik slowk θlowk πlow

Rlow

Rlow
k,l βlow

l

定性 构成，分箱组合确定状态索引；动作

空间 基于 及策略参数 按照习得策略 决策，

采用任务池建立任务依赖关系；内部传递奖励

由若干分量奖励 按 加权获得，引导战术执

行层在服从指挥的前提下学习最优任务调度方法。
slowklow =

{
aup
klow , P

i
klow , tr(P i

klow)
}

alow,ik ∼ πlow(slowklow , θ
low
klow)

Rlow(slowklow , a
low,i
klow ) =

∑
l

βlow
l Rlow

klow,l

(10)

Rbase

wradio Cact

Cgoal

第一，定义战术执行层内部传递奖励。在表3
基础上构建比例惩罚机制，通过惩罚各类任务超出

的不当比例，引导战术执行层学会服从指挥，调度

异质任务符合预期比例。其中， 为基础传递奖

励， 为比例惩罚权重， 为预期任务比例和

为实际任务比例。

Rlow = Rbase − wradio[max (0, Cact − Cgoal)]
2 (11)

Tmax

Pmax

Bmax k i

aik tai
k

Pai
k

Bai
k

第二，本文重点关注时间预算、功率预算和波

束预算约束，要求具体调度任务时，波束驻留总用

时不超过调度周期上限 ，总消耗功率不超过雷

达总功率上限 ，每个目标至多分配一个波束且

分配总数不超过 。其中， 时刻针对目标 的

最终战术执行 定义驻留时间 、消耗功率 和

波束覆盖 。此外，本文采用资源仲裁器审查调

度方案，通过驳回并要求重新生成从而保证调度方

案满足资源约束。

∑
i

tai
k
≤ Tmax∑

i

Pai
k
≤ Pmax∑

i

Bai
k
≤ Bmax

(12)

 

表 3  指挥规划层任务池定义

编号 命名 预期任务比例 基础传递奖励设计及说明

1 响应

搜索10%

确认10%

跟踪80%

跟踪+8鼓励跟踪

失跟-8更重视失跟惩罚

搜索+1允许新增个别搜索

确认+1允许新增个别确认

其他情况-0.1防止怠工

2 维护

搜索20%

确认20%

跟踪60%

跟踪+6维护现有跟踪

失跟-6失跟予以惩罚

搜索+2允许新的搜索

确认+2允许新的确认

其他情况-0.1防止怠工

3 扫描

搜索40%

确认40%

跟踪20%

跟踪+2允许继续跟踪

失跟-2允许取消跟踪

确认+4鼓励确认

搜索+4鼓励搜索

其他情况-0.1防止怠工
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k i ui
k u0

第三，战术执行层根据战场态势计算任务紧急

度作为调度依据，排序建立任务队列。依据式(13)
计算 时刻第 个目标的任务紧急度 ，其中 是

基础任务紧急度。举例而言，优先级0.9的目标A的
搜索任务紧急度9.5可以低于优先级0.1目标的跟踪

任务紧急度22.0，因而应优先维持现有目标B的跟

踪以免失跟而不是转而搜索高威胁目标A。

ui
klow = u0

(
1 + P i

klow

)
(13)

第四，定义战术执行的任务池如表4所示。考

虑雷达节点搜索责任空域、检测到目标后转跟踪的

预警流程。首先，相较于搜索，跟踪是实现目标状

态估计的主要环节，据此本文设置跟踪任务相比于

搜索任务更紧急。在此基础上，考虑检测随机性，

搜索后到跟踪前往往存在一个中间环节，本文将该

环节定义为确认任务，并将任务紧急度设置为介于

二者之间，以期引导分层式指挥习得搜索后尽快确

认，确认成功后转跟踪的决策逻辑。此外，考虑到

单个雷达资源有限，有可能出现接单后剩余资源不

足的情形，此时会出现部分目标未被实质处理、如

同雷达静默的现象，本文对此不单独建立任务类

型。综上所述，考虑到下层动作需标准化封装异质

预警任务，本文基于经验选取时间、功率、基础任

务紧急度和任务依赖关系参数，为保证任务抽象与

具体装备参数无关，本文定义任务的时间或功率资

源消耗为该任务消耗在总可用时间或功率的占比，

而基础任务紧急度参数基于经验设置。此外，本文

定义任务状态机检查任务依赖关系，保证预警任务

执行符合实际规则，并采用失跟计数器实现跨宏观

步的失跟维护。

 5    实验结果与分析

 5.1  协同层与调度层消融及对比实验设计

本文设计一种饱和攻击要地防空仿真场景[4,5]。

(1)模拟我方针对半径20 km圆形防区，沿前线部署

3部同构S波段中程相控阵雷达组网预警，其中雷

达工作频率4GHz，工作带宽10 MHz，发射功率

10−6

m2

15 kW，天线增益30 dB，系统损耗约3 dB，脉冲

积累数100，虚警率 ，检测门限0 dB，旁瓣干

扰功率5 w，干扰旁瓣抑制–30 dB，噪声温度190 K，
噪声系数2，采用扩展卡尔曼滤波算法[25]，单站处

理上限50个目标，时间预算100%和功率预算100%
均不留裕量，目标派单按宏观时间步1 s，包含任

务调度5个微观时间步，不考虑通信延迟；(2)模拟

敌方利用200个高速机动目标，随机分布半径25 km
到60 km环形区域包围来袭，划分25 km、35 km和

45 km三组包围圈半径模拟来袭过程，速度范围

100至300 m/s模拟从中速无人机至高亚音速巡飞

弹，RCS服从Strling模型I/II采用逆变换采样法近

似为随机取值0.1到1.5 模拟高速巡飞弹至中型攻

击无人机。

实验旨在验证(1)仅考虑目标派单时，所提TDA
算法从收敛速度、解质量和实时性方面体现所提架

构在适用处理规模方面的改进；(2)仅考虑异质任

务调度时，所提调度方法从学习效率、策略质量、

任务执行分布、目标失跟率和平均跟踪误差等方面

体现所提架构在环境自适应能力、长期调度能力和

可解释性方面的改进。如表5所示，首先给出本文

实验中权重系数及其他必要仿真参数的具体设定，

长度单位为米，角度单位为弧度，需要指出的是参

数皆通过实验调优。

(1)协同层消融及对比实验

实验分为两组，第一组为MMAS、人工蜂群

算法(Artificial Bee Colony, ABC)[11]和遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)[16]构成的横向对比，ABC
代表连续域求解优势的群体智能算法，验证MMAS
离散域求解优势。GA代表进化算法，验证群体智

能算法与进化算法在求解所提优化问题上的性能差

异，三者都采用罚函数法处理约束。

第二组为TDA和MMAS组成的消融测试，TDA
除分层求解机制外与MMAS保持一致，验证本文

采取可行性规则代替罚函数法所带来的性能改进。

具体参数设置如表6所示。其中，罚函数针对过载

和漏警予以严惩，保证非法解不影响公平对比。

 

表 4  战术执行层任务池定义

编号 命名 时间消耗 功率消耗 基础任务紧急度 任务依赖关系

1 搜索 5% 5% 5

第一次发现目标时
搜索后未及时确认
确认后未及时跟踪
失跟后未及时确认

2 确认 10% 10% 10
搜索后且处于确认有效期内
失跟后但处于确认有效期内

3 跟踪 20% 20% 20
确认后处于跟踪有效期内

未失跟时
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(2)调度层消融及对比实验

(14)

实验分为两组，第一组为QL和基于优先级

(Priority-Based Method, PBM)[10]的方法组成的横

向对比，QL代表智能调度方法，直接从环境中学

习调度三种异质任务；根据式 PBM代表基于固

定规则的方法，本文设计综合考虑任务紧急度和时

间资源成本的加权动态优先级，并采用最大权重调

度以验证智能调度相比于固定规则的环境自适应能

力优势。

aik = argmax
ai
k∈A(sik)

J(ui
k, P

i
k, ta) = ui

k − βPBM · tai
k
(1− P i

k)

(14)

k i aik
A(sik)

tai
k

其中，第 时刻针对目标 的预警任务 需从当前状

态下可选任务集合 中选取，在紧急任务优先

调度的基础上，考虑时间资源 成本的限制，并

动态根据目标优先级的升高相应放宽限制，据此调

度任务并仲裁，通过后予以执行。

第二组为HQL和QL构成的消融测试，QL代表

单层强化学习方法，验证本文采取分层框架的性能

改进。具体参数设置如表7所示，根据式(7)和式(10)，
实际有效状态动作空间远小于理论值，本文实验条

件下可保证相对固定的状态-动作组合被有效遍历，

且学习率按线性衰减，从而保证稳定收敛以验证分

层设计有效性。

 

表 5  基本实验参数设置

分量系数 符号 实验设定 分量系数 符号 实验设定

权重因子 αU 0.5 信噪比奖励系数 βSNR 0.4

雷达自适应权重初值 βT,0 1.0 跟踪精度奖励系数 βP -0.4

雷达自适应权重初值 βR,0 1.0 公平性惩罚系数 βfair 0.2

目标自适应权重基准系数 βT,th 0.8 比例惩罚权重 wradio 200

雷达自适应权重基准系数 βR,th 0.8 综合作战效能权重 wbase 10

自适应权重最大值 βT,max βR,max/ 1.0 过载惩罚权重 wcap 0.5

自适应权重最小值 βT,min βR,min/ 0 漏警惩罚系数 wmiss 0.1

波束指向调整代价权重 w1 0.25 加速度过程噪声 Qa 0.9

资源充分利用收益权重 w2 0.25 转弯过程噪声 Qw 0.2

跟踪精度收益权重 w3 0.25 测距噪声 Rr 120

多站协同收益权重 w4 0.5 测角噪声 Rθ (0.5 ·
π

180
)
2

超负荷代价权重 w5 0.25 测速噪声 Rv 5

高威胁目标战术倾斜权重 w6 0.5 PBM资源加权 βPBM 300

雷达自适应权重更新系数 γR 0.12 窗口大小 W 10

目标自适应权重更新系数 γT 0.12 失跟计数阈值 Nlost 5

迎击距离优先级权重 wdist 0.4 蛇形机动幅度 Asnake [0.05,0.15]

角速度优先级权重 wmea 0.3 蛇形机动频率 fsnake [0.1,0.3]

跟踪精度优先级权重 wunc 0.3 来袭方向扰动范围 θcoming
π

4

高优先级阈值 Phigh 0.7 初始协方差 P0 (10 ·
π

180
)
2

[500,500,100 ,0.1]

中优先级阈值 Pmedium 0.4 跟踪精度阈值 yeth 50

 

表 6  求解算法对比实验参数设置

参数类型 TDA MMAS ABC GA

N种群规模 30/100 30/100 30/100 30/100

K最大迭代 100 100 100 100

βτ信息素权重 1.0 1.0 - -

βU启发式权重 2.0 2.0 - -

ρ挥发率 0.1 0.1 - -

Q信息素常数 100 100 - -

特有参数
信息素最大值10 信息素最大值10 停滞阈值5 交叉率0.8

信息素最小值0.1 信息素最小值0.1 观察蜂0.5 变异率0.1
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 5.2  评价指标设计

为定量分析目标派单求解能力与异质任务调度

能力，本文定义评价指标如下。

(1)寻优效率与解质量

Fk̂ k̂

wbase wcap wmiss

根据综合作战效能，结合过载与漏警惩罚评估

求解算法的寻优效率及解质量。其中， 是第 次

迭代时的评估值， 、 和 分别为综合作

战效能、过载惩罚和漏警惩罚权重。评估曲线上升

速率越大，求解算法的寻优效率越高；稳态收敛值

越大，目标派单方案的质量越高。

Fk̂ = wbase

∑
j∈J

∑
i∈I

U i,j

k̂
· xi,j

k̂

− wcap

∑
j∈J

(
NJ −

∑
i∈I

xi,j

k̂

)
− wmiss

∑
i∈I

∑
j∈J

xi,j

k̂
(15)

Tcost(2)实时性

tst

tend

记录求解算法从输入综合作战效能矩阵至输出

目标派单方案的计算用时。其中， 为启动时刻，

为完成时刻。预警过程中方案求解耗时必须严

格小于目标派单周期，求解算法耗时越短，系统实

时响应能力越强。

Tcost = tend − tst (16)

(3)学习效率与策略质量

W R(i)

i

根据外部奖励，结合滑窗历史评估调度方法的

学习效率与策略质量。其中，  为窗口大小，

为第 轮奖励值。平均外部奖励曲线上升速率越

大，调度方法的学习效率越高；稳态收敛值越大，

异质任务调度策略越优。

RW (k̂) =
1

W

k̂∑
i=k̂−W+1

R(i) (17)

Pact Pdrop(4)任务执行分布 与丢弃率

统计在遵守资源约束与任务依赖关系的前提

Nact

Nall Ndrop

Pdrop

下，调度方法调度并成功执行搜索、确认、跟踪三

类异质任务的占比及相应丢弃率。其中， 为特

定类型任务成功执行数， 为任务总调度数，

为因资源不足或违反任务依赖关系，虽调度但未能

执行的特定类型任务丢弃数。搜索、确认和跟踪三

类任务执行占比越大，异质任务调度策略资源利用

率越高；任务丢弃率 过高表明长期调度能力

弱，过低则表明环境自适应能力弱。
Pact =

Nact

Nall
× 100%

Pdrop =
Ndrop

Nall
× 100%

(18)

Ploss(5)目标失跟率

Ploss

Nloss

统计仿真过程中调度方法的目标失跟率 作

为防空预警性能直接指标。其中， 为总失跟次

数，仿真过程总轮数取训练轮数。目标失跟率越

低，调度方法越倾向于维护更多的跟踪任务。失跟

率不一定越低越好，需结合平均跟踪误差指标才能

综合评价预警性能。

Ploss =
Nloss

e
× 100% (19)

ek(6)平均跟踪误差

k

Ne

xi
k x̂i

k

i k

统计 时刻有效调度预警任务的目标的平均跟

踪误差作为调度后防空预警性能直接指标，平均跟

踪误差越小，防空预警性能越好。其中， 为有

效调度预警任务的目标数目， 和 分别为目标

在 时刻的真实坐标和估计坐标。平均跟踪误差越

小，调度方法对现有目标的防空预警性能越好。

ek =
1

Ne

Ne∑
i=1

√
(xi

k − x̂i
k)

T
(xi

k − x̂i
k) (20)

 5.3  含消融测试的横向对比

如图3所示，针对饱和攻击场景，所提算法可

有效求解所提大规模非线性多约束目标派单模型。

随着包围圈不断缩小，组网雷达探测概率不断增

大，目标派单需求上升，二分图从稀疏逐渐稠密，

 

表 7  调度方法对比实验参数设置

参数类型 HQL QL PBM

s状态空间 上层1 331/下层363 121 -

a动作空间 上层3/下层4 4 3

e训练轮数 1 000 1 000 -

n每轮步数 100 100

α学习率 上层0.05/下层0.1 0.1 -

γ折扣因子 0.85 0.85 -

ε探索率 1.1至0.005 1.1至0.005 -

算法类型 指挥规划-战术执行双层Q表 单层Q表 最高优先级优先调度

10 电    子    与    信    息    学    报 第 x 卷



进而影响不同求解算法目标派单质量。具体而言，

ABC作为连续域优势算法，在二分图问题上的寻

优效率有限，容易陷入局部最优，而来袭后期二分

图稠密程度增大，连续性增强使ABC派单质量相

对前期改善，但仍最差。GA二分图搜索效率相比

于ABC更高，但缺乏强的正反馈，来袭后期二分

图稠密程度增大时难以在有限迭代内收敛至全局最

优解。MMAS则可以迅速探索二分图，特别是来

袭后期可以在有限迭代内求出相比于ABC和GA质
量更高的目标派单方案，验证了针对所提目标派单

模型选择蚁群算法求解较为合适。然而，注意到采

用罚函数法处理约束时，因所提模型非线性、多约

束产生的非凸性，依靠松弛约束为惩罚项较难引导

MMAS求出合法解，例如可能因追求多站协同而

产生漏警惩罚。而TDA采用可行性规则处理约

束，构造引导蚂蚁先完成目标覆盖硬约束，再考虑

利用雷达剩余资源增加多站协同，无需额外参数保

证求解作战效能最优的合法解，验证了可行性规则

约束处理方法通过利用所提模型先验信息，相比于

罚函数法有效改进了MMAS寻优效率和解质量。

如图4所示，所提算法耗时低于目标派单周期

上限，在满足战时实时性要求的前提下以毫秒级的

时间代价有效改进了大规模场景目标派单质量。计

算用时主要取决于算法计算复杂度而无关二分图稠

密与否，整个来袭过程中基本保持稳定。具体而言，

GA在每次迭代中直接并行地交叉、变异智能体，

计算复杂度极小，用时最短。ABC虽串行运算雇

佣蜂-跟随蜂过程，但只进行领域搜索和贪婪选

择，计算复杂度较小，用时较短。MMAS虽并行

运算蚂蚁过程，但信息素全局更新和限幅等比较机

制属于串行过程，大幅增加了MMAS计算用时，

且二分图越稠密，全局比较用时越多。TDA在

MMAS基础上引进了串行的分层求解机制，大幅

增加了计算复杂度，使TDA计算用时明显高于其

他算法。然而，所提架构下预警过程可划分为目标

派单和节点调度两个阶段。一方面，指挥部融合全

网信息时需综合考虑数据链通信延迟、拥塞与运动

目标是否飞出波束等约束，一般设定秒级派单周

期；另一方面，各节点可参照独立时钟，按脉冲频

率实现微秒级调度，保证指挥部每个目标派单周期

内各节点都能并行自主调度多个具体波束驻留序

列。协同层算法性能边界可通过测试不同目标规模

和雷达数目下派单用时是否超过宏观时间步确定。

如图5所示，随着包围圈不断缩小，目标威胁

 

 
图 3 求解算法评估曲线对比

 

 
图 4 求解算法计算用时对比
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度整体呈上升趋势，据此可展现不同调度方法的异

质任务调度策略质量。具体而言，PBM最大权重

调度属于贪婪策略且动态优先级自适应能力有限，

策略质量相比于QL和HQL更低，验证了针对所提

调度场景智能调度相比于固定规则长期策略更优、

环境自适应能力更强。QL通过在未知环境中自适

应学习调度策略改进了策略质量，但面对长期调度

过程即时决策难以保证策略稳定，表现为学习曲线

震荡，此外环境奖励稀疏使得学习速度较慢，有限

训练轮数下仅收敛于次优策略。HQL区分内部和

外部奖励曲线，此处选取平均外部奖励曲线进行公

平对比，一方面HQL通过宏观步-微观步划分保证

了策略一致性，曲线平滑且稳步上升；另一方面内

部密集的传递奖励环境有效加速了学习，同等训练

轮数下习得策略相比于QL更优，验证了针对所提

调度场景指挥规划层-战术执行层分层设计可有效

改善智能调度方法的策略质量和学习效率。

如图6所示，所提方法综合考虑资源约束和任

务依赖关系的长期影响，通过维持比例均衡的任务

调度方案，从而最大化综合作战效能的同时改善了

资源利用效率。任务执行分布和丢弃率主要取决于

调度方法既有调度策略而无关二分图稠密与否，整

个来袭过程中基本保持稳定。具体而言，PBM考

虑资源成本和可选任务集规则本质上形成预仲裁，

保证了低任务丢弃率，但过分关注威胁响应和资源

约束忽视了跟踪、确认任务平衡，影响整个任务调

度链最终导致资源浪费和防空预警性能下降，相比

于HQL和QL而言异质任务调度能力不足。QL习得

了任务比例平衡的重要性，但短视调度了过多的跟

踪任务，容易造成资源过载，进而导致防空预警性

能下降，总体上也产生了更高的任务丢弃率。HQL
则凭借分层设计习得了更好的调度策略改善了资源

利用方式，表现为主动维护更均衡的任务比例，相

比于QL调度方案更合理、丢弃率更低。

如图7所示，目标失跟率和平均跟踪误差更具

体地刻画了调度方法不同的调度策略各自对防空预

警性能产生的影响。注意到失跟率与任务执行比例

直接相关，因而距离不敏感；而平均跟踪误差与信

号质量等有关，受目标距离直接影响，随着目标逼

近而整体改善。以PBM为基准，QL策略尽可能维

护更多的目标跟踪任务，从而降低了目标失跟率，

符合图6结论，但因资源过载导致平均跟踪误差增

大，此外误差曲线在整个训练过程震荡也印证了图5
结论。与之相反，HQL主动压减低质量跟踪任

 

 
图 5 调度方法平均外部奖励曲线对比

 

 
图 6 调度方法任务执行分布对比
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务，因而相比PBM和QL目标失跟率都更高，符合

图6结论，但从执行搜索、确认和跟踪完整调度链

的角度，HQL分层指挥式调度策略聚焦长期调度

最优，集中资源在高质量跟踪任务，从而具有最小

的平均跟踪误差，且平均跟踪误差随着训练轮数增

加呈现稳定下降趋势，印证了图5结论。综合来

看，HQL长期策略最优，分层设计有效改善了异

质任务调度能力。调度层算法性能边界可通过目标

失跟率和平均跟踪精度综合评价确定。

考虑到任务场景、假设等方面的不同，如表8
所示本文限定混合结构、分级控制模式和组网雷达

指挥部主导这一范围，定性给出所提架构与其他代

表性架构的横向对比。所提架构以可拓展性为目标

构建了执行-再派单认知闭环，一方面在协同层建

立了多维资源统一管理，所提TDA改善了适用处

理规模；另一方面，在调度层建立了分层式指挥，

所提HQL在改善环境自适应能力和长期调度能力

的同时改善了可解释性。

 6    结束语

本文针对饱和攻击防空预警场景，以可拓展性

为目标提出了一种决策层次上融合了集中式动态目

标分配和分布式异质任务调度的混合架构，设计了

执行-再派单认知闭环、目标派单算法和分层式指

挥调度方法，改善了动态协同和异质任务调度能

力，实现了大规模、高速度饱和攻击场景下组网雷

达协同调度搜索、确认和跟踪三类异质预警任务，

释放了预警体系抗饱和攻击潜力。仿真典型场景验

证所提架构在适用处理规模、环境自适应能力、长

期调度能力、可拓展性和可解释性等方面具有改

进，具有一定工程应用价值。未来的研究工作可聚

焦于两个方向，一是探索在线学习，以期解决离线

训练-在线部署的模型失真问题；二是探索开放式

架构，将火力分配等纳入协同调度，推广预警-火
控一体化防御体系。
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Heterogeneous Task Cooperative Dispatch Scheduling Architecture of
Networked Radar for Saturation Attack Air Defense Early Warning

YE Juhang①      FANG Yuyuan②      WEI Shaopeng③      DUAN Jia①      ZHANG Lei①

①(School of Electronics and Communication Engineering, Sun Yat-sen University, Shenzhen 518107, China)
②(School of Information and Technology, Southwest Jiaotong University, Chengtu 611756, China)

③(School of Oceanography and Information, China University of Petroleum, Qingdao 266580, China)

Abstract:

Objective　To address the severe challenges of UAV swarm and intelligent loitering missile saturation attacks

bringing massive, sudden, and heterogeneous early warning tasks, designing a scalable networked-radar-based

collaborative scheduling architecture is critical for maximizing air defense early warning potential. Overcoming

existing limitations like rigid dynamic collaboration and inadequate heterogeneous task scheduling, this paper
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decouples the non-convex collaborative scheduling problem into a multi-stage decision process of multi-

dimensional dynamic resource collaboration and adaptive heterogeneous task scheduling, and, by introducing a

dispatching mechanism and hierarchical reinforcement learning, proposes a hybrid architecture integrating

network-level centralized dynamic target allocation and node-level distributed scheduling with scalability as the

design goal. The architecture is specifically realized through an execution-redispatching cognitive closed-loop

encompassing environmental perception, network collaboration, node scheduling, task execution, and target re-

dispatching, together with a target dispatching algorithm and a hierarchical command-and-scheduling method,

resolving multi-radar, multi-target, and multi-task scheduling dilemmas in saturation scenarios.

Methods　Collaborative scheduling is initially decoupled into dispatch-centric network-level multi-dimensional

resource collaboration and hierarchical-command-centric adaptive node-level scheduling. The environmental

perception layer establishes a fidelity model utilizing the Bayesian Cramér-Rao Lower Bound (BCRLB) and

radar detection probability to jointly evaluate target threats and radar states. Subsequently, the network

collaboration layer references a dispatching mechanism, dynamically allocating targets via an adaptively

weighted dispatching model based on quantified combat effectiveness and constructing the scalable execution-

redispatching cognitive closed-loop. To solve the ensuing large-scale, nonlinear, multi-constraint generalized

bipartite graph matching problem, the proposed Target Dispatch Algorithm (TDA), an MMAS variant

incorporating feasibility rule constraint handling, provides a constructive solution. The node scheduling layer

then references Hierarchical Q-Learning (HQL), utilizing a serial dual Q-table engineering implementation for

distributed heterogeneous task scheduling. Addressing the massive multi-constraint job-shop scheduling

problem, a hierarchical mechanism uses task proportion control as a sub-goal, translating upper-level

operational intent into specific lower-level beam dwells for the adaptive, long-term, and interpretable execution

of intertwined heterogeneous tasks.

Results and Discussions　A simulated point-defense scenario against swarm or missile saturation attacks was

designed, deploying three networked isomorphic S-band medium-range phased array radars against 200 high-

speed maneuvering targets. For network collaboration, the proposed Target Dispatch Algorithm (TDA)

employs a hierarchical solving mechanism with feasibility rule constraints, replacing traditional penalty

functions. Leveraging model prior information, TDA demonstrates superior scheme quality and convergence

speed compared to the Max-Min Ant System (MMAS), Artificial Bee Colony (ABC), and Genetic Algorithm

(GA) (Fig.3). Despite increased computational complexity, the calculation time of TDA remains strictly within

the dispatching cycle, enhancing scheme quality at a millisecond-level cost while ensuring wartime real-time

compliance (Fig.4). For node scheduling, the proposed Hierarchical Q-Learning (HQL) guarantees policy

consistency via macro/micro-step decisions. Aided by an internal dense transfer reward environment, HQL

demonstrates superior long-term policy quality and learning efficiency compared to the Q-Learning (QL) and

the Priority-Based Method (PBM) (Fig.5). Utilizing a hierarchical, serial dual Q-table structure, HQL

maintains balanced task proportions, maximizing combat effectiveness while improving resource utilization

(Fig.6). Further, target loss rate and mean tracking error confirm that HQL achieves the lowest mean tracking

error by concentrating resources on high-quality tracking tasks, despite a higher target loss rate, validating

superior long-term scheduling performance (Fig.7).

Conclusions　The proposed hybrid architecture integrating network-level centralized dynamic target allocation

and node-level distributed heterogeneous task scheduling effectively counters swarm saturation attacks by

overcoming limitations of dynamic coordination rigidity and inadequate heterogeneous task scheduling

capability. By dynamically coordinating networked radars in real-time for scheduling of search, confirmation,

and tracking tasks during large-scale, high-speed saturation attacks, the architecture releases the defensive

potential of early warning network. Simulations validate its improvement in applicable processing scale,

environmental adaptability, long-term scheduling capability, scalability, and interpretability. Future research

will explore online learning to mitigate offline-training-online-deployment model distortion, or extend the

architecture to integrate weapon-target assignment for unified early warning and fire control defense systems.

Key words: Saturation attack; Networked radar; Target allocation; Task scheduling; Dispatch mechanism;

Hierarchical reinforcement learning
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