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摘要:本文研究了动态战场环境中的多无人机协同目标分配(MUCTA)问题.首先通过分析无人机(UAV)分配次
序对打击任务总收益的影响,设计了动态战场环境的更新规则.将航程代价和任务代价作为惩罚项修正目标函数,
建立了考虑分配次序的UAVs协同目标分配优化模型. 然后针对模型的物理意义改进了遗传算法基因编码方式,设
计了MUCTA遗传算法. 该算法利用状态转移思想,引进SDR算子获得多种分配次序种群,同时以单行变异算子修
正UAV与目标对应关系,并采用最优个体法和轮盘赌法筛选子代个体.最后仿真结果验证了所设计算法的有效性.
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Abstract: This article is concerned with the Multi-UAVs cooperative target assignment (MUCTA) of dynamic battlefield
environment. Firstly, By means of the influence of unmanned aerial vehicle (UAV) allocation order on total revenue of strike
task, the updating rules of dynamic battlefield environment are designed. The cost of flight path length and task is used as
penalty term in objective function, and the optimization model of UAVs cooperative target assignment with allocation order
is established. Secondly, the coding method of genetic algorithm is improved based on the physical significance of the
optimization model, and the MUCTA genetic algorithm is proposed. According to state transition, SDR operator is used
to obtain different population of various allocation order, single mutation operator is used to adjust the correspondence
relation between UAVs and targets, the methods of optimal individual selection and roulette are used to screen offspring
individuals. Finally, simulation results verify the effectiveness of the algorithm.
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1 引引引言言言

面对日趋复杂的战场环境和日益多样的作战任务,
单架无人机有限的飞行能力和载弹负荷使其所发挥

的功能极为有限,相比于单机作战,多无人机协同作
战因其灵活度大、执行任务时间短、任务完成效率和

成功率更高,因此成为现代战场上提高我方作战能力
的关键技术之一[1–2]. 多无人机协同目标分配是指基
于一定的环境知识和任务要求,为编队中的无人机分
配一组有序任务,以达到整体作战收益最大或作战代
价最小的目的[3]. 制定分配方案时,不但要处理无人
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机的本体约束,还要兼顾任务间相互协同的约束. 且
战场态势瞬息万变,态势的改变可能降低原方案分配
效能甚至导致完全失效,因此对多无人机协同目标分
配方案提出了较高的要求. 多无人机协同目标分配问
题是一类典型的整数规划问题,也是最优化NP问
题[4]. 具体来看,该问题等同于运筹学中的指派问题.
对于此类问题,研究难点主要包括建模和求解方面.

在建模方面,既要考虑到无人机的数量、是否异
构、攻击能力、目标数量和权重等因素;也要考虑任务
约束、执行任务代价、飞行环境等问题.因此,考虑问
题是否全面是衡量多无人机协同目标分配模型好坏

的标准之一.文献[5]以异构无人机执行SEAD(suppr-
ession of enemy air defences)任务为背景,将无人机本
体等效为Dubins Car模型,建立了带有路径末端角度
约束的任务分配模型. 文献[6]针对无人机与目标的
数量关系,设计了以航程代价最小为寻优目标的统一
分配模型. 文献[7]将Dubins旅行商模型(dubins trave-
ling salesman problem, DTSP)引入协同目标分配问
题,并根据目标几何特征和传感器视野特征,将目标
划分为点目标、直线目标和区域目标,建立了扩展
Dubins旅行商模型.

在协同目标分配问题的求解方面,常采用集中式
或分布式目标分配系统,集中式系统[8]能集中控制,
但是扩展性不足,计算量大.为使UAV具有更好的可
靠性和单点决策能力,现常采用分布式求解算法[9–10],
但对通信要求较高. 文献[11]设计了基于相邻局部通
信的分布式拍卖算法,实现了协同任务分配问题的优
化求解. 文献[12]利用马尔科夫决策过程为多架无人
机分配监测目标.文献[13]提出了一种分布式并行
P学习算法也获得了较好的效果.近年来,针对多无人
机协同目标分配的其他求解算法也逐渐增多,如文
献[14]所述层次分析法,通过评估空战威胁指数为无
人机分配攻击目标.文献[15]基于环境辨识记忆策略,
通过改进分布估计算法实现目标分配. 文献[16]提出
了一种基于一致性协调算法的在线协同策略,建立了
一种冲突调解规则和分布式任务分配求解算法. 文
献[6, 17]以三维航程代价为优化对象,利用差分进化
算法分配目标.遗传算法作为最成功的智能算法之一,
易于使用、扩展性好、适用性强,因此,文献[18–19]将
遗传算法应用于协同目标分配,对遗传算法进行不同
程度、不同形式的扩展,均取得了良好的分配效果.

根据以上研究现状分析可知,现有的多机协同目
标分配问题考虑任务空间较为理想,模型覆盖问题因
素不全面. 具体来说存在以下问题: 1)真实战场环境
是复杂且动态的,多数目标分配模型为静态模型,对
真实场景适用性不强. 对敌方目标建模过于简单,对
敌方防空阵地和目标结构差异及能力发挥考虑欠缺.
2)对无人机火力配置等异构特性考虑不足,导致模型

难以应对多架异构无人机共同执行任务的大规模作

战场景. 3)较少考虑UAV执行任务时的航程代价,或
对航程距离估算不够准确. 4)模型约束条件有限,对
复杂的任务协同约束关系处理能力不足.

针对以上问题,本文面向真实战场环境,首先充分
考虑我方无人机火力配置差异,基于对敌方目标的真
实考虑,将敌方基地各目标视为相互联系、相互依赖
的整体.同时通过对约束关系进行合理处理,建立了
考虑分配次序的多无人机协同目标分配模型. 最后,
设计了多无人机协同目标分配遗传算法(multi-UAVs
cooperative target assignment, MUCTAGA),完成对多
无人机协同目标分配问题的求解.

2 MUCTA问问问题题题建建建模模模
2.1 考考考虑虑虑分分分配配配次次次序序序的的的优优优化化化目目目标标标建建建模模模

在实际应用中,多无人机任务分配往往是多种类
型目标分配的综合求解. 多机协同目标分配问题求解
策略如图1所示,实线箭头表示分配过程,虚线箭头表
示更新过程. 我方指挥所根据我方无人机数n将一次

战术分配过程分为n个轮次,每一轮次根据战场环境
分配出一架无人机攻击相应目标,评估该次分配结果
后更新战场环境,依据更新的战场环境进行下一轮任
务分配,如此循环直到所有无人机被全部分配.

图 1 考虑分配次序的目标分配

Fig. 1 Target assignment based on allocation order

在一次战术分配中,需要着重考虑以下3点:

1) 对于敌方目标,存在着相互依赖关系和主次次
序的敌方目标称之为联合目标,联合目标的生存概率
和权重构成战场环境. 而每一轮攻击结果都将变更环
境情况,因此两轮任务分配之间具有相关性. 例如,实
际战场中雷达和指挥所失去功能会对地空导弹阵地

和导弹发射架等其他目标产生影响.即某个目标被摧
毁后可能引发其他一个或多个目标丧失功能,继而引
发其他目标权重变化,最终影响整体战场环境. 故分
配次序是否合理,较大程度影响着战术分配的优劣.

2) 对于我方来说,我方无人机火力配置存在差异,
本文将该差异考虑为无人机携弹类型和攻击命中率.
同时由于攻击对象为联合目标,攻击一个目标所得收
益可能来源于多个目标.如何为我方无人机分配最适
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合的攻击目标,以期能够获得最大程度收益,同样是
制定战术分配中需要考虑的核心问题.

3) 实际战场复杂多样,我方无人机将面临多种限
制因素.首先在保证飞行安全的前提下,如何规划有
效可飞航迹,是需要解决的首要问题.其次各机航程
大小不一,所付出航程代价(如消耗燃料)应当分别考
虑.最后,无人机可能面临一系列任务要求,违背任务
要求则需付出任务代价. 考虑上述因素,更符合真实
战场环境,也增加了一次战术分配的合理性和全面性.

以上3种问题不以某个问题单独存在,而是共存于
整体分配过程中的,将其分别归纳为分配次序问
题、攻击对应关系问题和实际约束问题.为有效解决
考虑分配次序的多无人机联合目标分配问题,分别定
义关系依赖矩阵、目标权重矩阵以及次序权重矩阵.

定定定义义义 1 若目标联合体由m个目标组成,则关系
依赖矩阵为Amm,其中aij表示第i个目标失去功能后

第j个目标也失去功能的概率.

定定定义义义 2 m个目标组成的目标联合体的权重矩

阵为Gu = [gu
1
gu

2
· · · gu

m
],其中gui表示第u轮分配

时第i个目标的权重值.

定定定义义义 3 m个目标组成的次序权重矩阵为B =

[b1 b2 · · · bm],其中bi表示第i次分配所占的权重值.

假设我方指挥所布置n架无人机,执行攻击m个散

布在不同位置的目标.不同携弹类型无人机的命中率
以及不同导弹对于不同目标的攻击效果存在差异,建
立一种无人机对目标毁伤概率的模型如下[15]:

pdesij =
phitij · (1− pair) · (1− pgun)

Oij

,

式中: pdesij , phitij 分别表示第i枚导弹对第j个目标的摧

毁概率和命中概率; pair表示拦截机对导弹的拦截概
率; pgun表示高炮对导弹的拦截概率; Oij表示第i个导

弹类型摧毁目标j所需的导弹数量.

设Xi=[xi1 xi2 · · · xij · · · xim ]T为定义无人

机i的任务分配向量,其中:

xij =

{
1, 目标j被分配给无人机i,

0, 否则.

假设无人机收益满足可加性,即作战总收益满足
各无人机收益之和.第u轮分配时从n架无人机与m个

目标中,选择一对最大收益配对方式

fu = max
16i6n
16j6m

f(xij). (1)

假设第u次分配结果为目标j被分配无人机i,此时
收益值计算方式为

m∑
v=1

guj · (
pdesij · plivej(u−1) · ajv

1− P die
j(u−1) · ajv

), (2)

其中: guj为第u次分配时目标j的权重, plivej(u−1)为第u−
1次分配后目标j的生存概率; pdiej(u−1)为第u−1次分配

后目标j的死亡概率,即pdiej(u−1) = 1− plivej(u−1); v表示
第v个目标(1 6 v 6m), ajv表示目标j失去功能后目

标v也失去功能的概率.

由于目标的联合依赖关系,在计算第u次分配收益

时,若目标j被攻击,则目标v(j ̸=v)的生存概率也受到
影响,从而影响本轮次分配收益,即攻击收益从所有
存在依赖关系的目标中产生,因此式(2)是一个考虑所
有目标的累加求和过程. 在第u次分配完成后,对参数
进行更新,更新对象为所有目标,其中对目标v的更新

规则为[15]

pdievu =

{
pdiev(u−1), v ̸= j,

1− plivev(u−1) · (1− pdesiv ), v = j,
(3)

plivevu = 1− pdievu , (4)

guv = gu−1
v ·

1− pdieju · ajv

1− pdiej′(u−1) · aj′v

, (5)

式(5)中j′表示第u− 1次分配时被攻击的目标.需要
说明的是式(3)–(5)中的v要遍历所有目标,包括目标j.
当n架无人机全部分配完成后. 此时该次任务获得总
收益为

F =
n∑

u=1

bufu. (6)

综上所述,计算一次战术分配的总打击收益是一
个迭代过程,该过程计算步骤如下:

步步步骤骤骤 1 令分配轮次u = 1,定义参数初始值:

pdiej0 = 0, plivej0 = 1, j = 1, 2, · · · ,m,

G0 =
[
g01 g02 · · · g0m

]
.

步步步骤骤骤 2 根据式(1)计算fu.

步步步骤骤骤 3 根据式(3)–(5)更新战场环境.

步步步骤骤骤 4 若u = n,转步骤5;否则令u = u+ 1转

步骤2.

步步步骤骤骤 5 根据式(6)计算总打击收益F .

2.2 约约约束束束处处处理理理策策策略略略

本文考虑主要路径层与任务层2层约束关系,其含
义及处理可描述为

1) 路径层: 无人机本体安全飞行. 本文主要考虑
的约束为敌方目标防空阵地导弹威胁. 敌方雷达的侦
测区域是对UAV飞行的最大威胁,以雷达所在地点
(x0, y0, z0)为球心,最大侦测距离为r0半径用来表示

雷达区域[6].

Zthreat =
√
r20 − (x− x0)2 − (y − y0)2 + z0.

为保障无人机飞行安全,无人机规划的航迹要能
最大限度规避威胁区. 本文航迹规划采用文献[6]中基
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于垂直切面的三维航程代价算法进行规划,该算法在
规划安全飞行航迹的同时可以进行航程估算.因此算
法满足路径层约束,故下文只需处理任务层约束.

2) 任务层: 无人机任务构成. 根据第2.1节多无人
机协同目标分配模型,本文主要考虑最大航程约束、
任务窗口约束和到达时刻约束的3种任务层约束关系.
其中无人机燃料可支持飞行最大航程约束式如下:

max
16i6n
16j6m

dijxij 6 Di, (7)

式中dij表示无人机i到目标j的估算航程. 在运用文
献[6]算法进行航程估算时为避免“大数吃小数”,需
要对航程进行归一化处理:

d′ij =
dij −min(dij)

max(dij)−min(dij)
. (8)

任务窗口约束和攻击时刻约束表示为

treau > treau−1, (9)
n∩

u=1

([treau , treau + τu]) = ∅, (10)

其中: 式(9)表示某一轮分配的无人机必须早于下一轮
分配无人机到达指定目标点, treau 为第u次分配无人机

到达目标实际时间;式(10)表示无人机执行任务时间
交集为空, τu其中表示第u轮分配的无人机执行攻击

任务所需时间.

在处理任务层约束关系时,将式(7)定义为航程代
价,式(9)–(10)定义为任务代价,采用惩罚因子将2种
代价作为惩罚项修正目标函数. 以下叙述为第u次分

配违背约束时的代价计算方式.

1) 最大航程约束[6]: 表示在完成任务过程中各
UAV的最大航程限制.如果分配的目标不可达,将对
其进行惩罚. 最大航程约束能够协调不同能力的
UAV共同完成指定的任务.

sdistju =

{
0,

dij − dmax
i ,

dij 6 dmax
i ,

dij > dmax
i ,

(11)

其中dmax
i 表示无人机i的最大可飞行航程.

2) 任务窗口约束和到达时刻约束. 这两种约束条
件是密不可分的. 任务窗口要求在上一轮无人机完成
攻击任务后其他无人机才能开始进行下一轮次攻击,
从而使两轮无人机执行任务时间相互错开,保证指挥
所顺利评估战场环境并进行下一步攻击分配. 而到达
时刻约束则为上一轮UAV攻击任务结束后,本轮无人
机到达相应目标开始攻击,通过调节飞行速度进行飞
行时间控制,保证各UAV依据攻击次序顺次攻击,并
消除攻击等待时间带来的负面影响和安全威胁. 在求
解时为满足上述约束,对式(9)–(10)中实际到达时
间treau 进行如下取值:

treau =



tmin
u , [treau−1, t

rea
u−1 + τu−1]∩

[tmin
u , tmax

u ] = ∅且 tmin
u > treau−1,

treau−1, [treau−1, t
rea
u−1 + τu−1]∩

[tmin
u , tmax

u ] ̸= ∅且 tmax
u > treau−1,

(12)

其中tmin
u 和tmax

u 分别为第u轮所分配无人机到达相应

分配目标所需最小与最大时间,式(12)中讨论了2种取
值情形,其他所有情形都将被视为约束情况并根据
式(13)进行处理.

stime
ju = guj . (13)

将以上任务层约束进行求和可表示为

sju = sdistju + stime
ju . (14)

上述航程代价与任务代价加入到收益函数,对
式(1)进行改进可得

f ′
u = max

16i6n
16j6m

(f(xij)− αsju − βd′ijxij), (15)

式中: α为比例缩放因子, β为航程代价因子.

此时,总收益式(6)相应改变为

F =
n∑

u=1

buf
′
u. (16)

以上的优化问题建模,既考虑了空间要素,又考虑
了时间要素,因此模型更加完整,更接近真实战场环
境.

2.3 求求求解解解难难难点点点

无人机与目标不相等的多机多目标分配问题属于

非标准形式的指派问题,考虑分配次序的多机协同目
标分配问题是在非标准形式的任务指派问题中考虑

指派次序,本文称之为特殊的指派问题.该问题求解
难度较大,主要体现为

1) 指派问题可以用多种相应的解法来求解,如匈
牙利解法[20],而非标准形式指派问题,通常的处理方
法是先将其转化为标准形式再进行求解. 一般称矩
阵Cm为指派问题的系数矩阵(coefficient matrix). 在
实际问题中,矩阵Cm可以有不同的含义,如费用、成
本、时间等,该矩阵在指派问题中以确定形式存在. 而
本文协同目标分配模型中不同分配次序打击目标收

益值不同,即不同次序下的式(1)–(2)所得结果都不相
同,故该矩阵为不确定形式. 导致一般求解指派问题
的数学解法无法求解.

2) 一架无人机被分配后的战场情况变化没有一
般性规律,下一个将被攻击目标无法预测,即式(3)–
(5)仅为更新规则,不能决定被更新对象.

3) 分配次序是该问题的重点和难点,分配次序作
为未知因素,需要在算法中作为变量进行考虑.
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3 MUCTAGA算算算法法法

3.1 基基基因因因编编编码码码设设设计计计

根据第2节的优化问题建模,该问题可以采用普通
的遗传算法求解,即使用二进制编码方式. 但由于该
问题具有0–1型整数规划的特点,因此本文对基因编
码方式做如下改进:

图2中一个染色体序列包含无人机序列和目标序
列. 无人机序列由无人机编号构成,无重复编号,对应
每架无人机只能获得一次分配权利. 目标序列由目标
编号构成,允许重复编号,对应一个目标可被多架无
人机攻击.将相对应的无人机与目标视为一个基因,
每个基因对应一轮分配结果,适应值序列由每对分配
结果的收益值(式(15))构成. 一次战术分配的总收益
由适应值序列之和求出,即式(16). 染色体中基因个数
由无人机数量决定,同时对应分配轮次,相邻基因之
间存在战场环境变化.

图 2 基因编码方式

Fig. 2 Gene code

与二进制编码相比,上述编码过程除了计算效率
高的优点外,还保留了优化问题相关概念的具体含义,
这也便于把分配次序交换、无人机–目标匹配等具体
概念和下文第3.2节SDR(system of distinct representa-
tive)算子、第3.3节单行变异算子直接对应,使得求解
过程更为直观.

为使下文叙述更加清晰,对MUCTAGA算法中涉
及术语进行如下定义:

交叉父代:初始种群中用以交叉操作的个体.

SDR子代:交叉父代通过SDR运算后产生的子代
个体.

变异父代: SDR子代中用以变异操作的个体.

变异子代:变异父代单行变异后产生的子代个体.

最优子代:变异子代中适应值最大的子代个体.

3.2 SDR算算算子子子
交叉是产生新个体的重要方法,交叉算子的设计

和编码方式密切相关.鉴于本文编码方式的特殊性,
本文将状态转移思想引入交叉算子设计.状态转移的
基本思想是将优化问题的一个可行解作为一种状态,
可行解的更新过程被视为从一种状态向另一种状态

变化. 离散状态转移算法产生候选解的基本框架可描

述如下[21]: {
Xk+1 = EkXk ⊕HkUk,

Yk+1 = ϑ(Xk+1),

其中: Xk表示当前的状态,对应优化问题的一个解;
Ek,Hk ∈ Rn×n为状态转移矩阵,可视为优化算法中
的算子; ⊕是联系2种状态的运算符; Uk是关于当前状

态和历史状态的函数; ϑ(Xk+1)是代价函数或评价函

数; Yk+1为下一时刻状态评价值.

文献[21]设计了3种变换算子: 交换变换算子、移
动变换算子和对称变换算子. 而后两者的实质则为交
换变换算子通过二次或多次转移变换而成,可以视为
同一种算子,本文统称为交换算子. 利用交换算子实
现状态转移的过程可描述为

Xk+1 = EkXk,

其中Ek ∈ Rn×n为交换算子,是一个带有交换变换功
能的随机0–1矩阵. Xk是由xij组成的n× 1维列向量,
表示一个染色体上的所有基因型. 该算子具有交换染
色体中随机两个位置基因的能力. 比如一个由5个基
因组成的染色体可表示为

表 1 元素表示
Table 1 Element expression

无人机 1 3 2 4 5
目标 1 4 2 1 3

基因 x11 x34 x22 x41 x53

一个染色体经过5维交换算子E5运算后
x11

x41

x22

x34

x53

 =


1 0 0 0 0

0 0 0 1 0

0 0 1 0 0

0 1 0 0 0

0 0 0 0 1

×


x11

x34

x22

x41

x53

 ,

式中E5交换第2行和第4行元素使得原序列的第2和
第4个基因发生了交换,可见, 5维交换矩阵E5是在5
阶单位矩阵基础上通过一次基础行变换变换而来. 但
交换算子交换能力有限,交换算子改进而来的移动变
换算子和对称变换算子只能实现某种特定转移功能.
为了提高算子交换能力,增加算子的适用性,将交换
算子进行扩展,则可以视为相异代表系问题.

定定定义义义 4 设Y是有限集合, Γ = (π1, π2, · · · , πk)

是集合Y的k个子集族. Y元素的一个族(e1, e2, · · · ,
ek)如果满足e1在π1中, e2在π2中, · · · , ek在πk中. 称
(e1, e2, · · ·, ek)为Γ的一个代表系[22](system of repre-
sentative),简记为SR.

定定定义义义 5 在一个代表系中,元素ei属于πi,即ei
是子集πi的代表.若所有子集的代表e1, e2, · · · , ek都
是不同的,那么称(e1, e2, · · · , ek)为相异代表系 [22]
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(system of distinct representative),又称SDR.

定定定义义义 6 设有限集合Y为{1, 2, · · · , n},子集族
Γ的个数为n,每一个子集集合为{1, 2, · · · , n}, (e1,
e2, · · · , en)为一组满足SDR定义的向量. 对于n维矩

阵E′
n,矩阵的第i行构成元素为:第i个子集的代表ei

在子集中所在的位置j处置1,该行其余元素置0. 此
时,矩阵E′

n称之为SDR算子.

一个染色体经过SDR算子运算后
x41

x11

x53

x22

x34

 =


0 0 0 1 0

1 0 0 0 0

0 0 0 0 1

0 0 1 0 0

0 1 0 0 0

×


x11

x34

x22

x41

x53

 ,

式中一个满足定义6的随机5阶方阵E′
5对原序列实现

了基因交换. SDR算子与交换算子的共同点在于都具
有交换基因位置的功能,而区别在于交换算子以单位
矩阵为基础,依靠基础行变换产生, SDR算子则是通
过由满足SDR定义多个向量组合而成. 一个SDR矩阵
可以看作是一个单位矩阵通过数次基础行变换变换

而来,包含数个交换过程. 故SDR算子可以视为交换
算子的一个通用性概括,是随机交换结果的高度总结,
用来增加算子的适用范围,能够较为准确描述随机性
状态转移过程.

SDR交换能力分析如下: 在产生一个随机SDR矩
阵时,矩阵第1行有C1

n种选择,第2行有种C1
n−1选择,

第n行有C1
1种选择,共有n!种选择,其中有一种选择

使得原序列不发生变化,故一个SDR算子有(n!− 1)

种交换方式交换原序列. 而交换算子每次都在n维单

位矩阵的基础上交换2个元素,共有C2
n种交换方式,

故SDR算子具有更强的交换能力.
SDR算子相比于交换算子的优势体现为: 1) SDR

算子交换能力更强,产生子代解的空间更大,随机性
更强,更易于跳出局部最优解; 2)相对于父代基因,
SDR算子子代“混乱”程度更高,增加了子代种群多
样性,当子代规模较大时,子代重复率更低.

MUCTAGA算法针对分配次序问题,把SDR算子
设计为GA算法中的交叉算子. 由于MUCTA问题的特
殊性,与传统GA算法相比, MUCTAGA算法只对一个
父代个体进行操作,通过改变交叉算子的作用方式,
即通过状态转移方式实现攻击排序要求,以一种新的
交换方法产生子代,能够较好应对考虑分配次序的多
无人机任务分配问题.

3.3 单单单行行行变变变异异异算算算子子子

在遗传算法中,变异算子用来模拟生物变异过程.
变异算子将个体编码串中某些基因用其他等位基因

来替代,从而形成一个新的个体.变异可以提供初始
种群中不含有的基因,或找回选择过程中丢失的基因,

为种群提供新的内容,是改善GA算法局部搜索能力,
维持种群多样性的重要算子. SDR子代是由一个染色
体交换基因位置而来,并不能处理攻击对应关系,因
此MUCTAGA算法通过变异算子实现这一功能.算法
的变异算子只对染色体序列中的目标序列进行变异,
故称之为单行变异,可知同一变异父代产生的变异子
代仅存在对应关系差异,这是与传统遗传算法不同的
特点之一.变异率(记为λ)定义为种群中变异染色体数
在总染色体中的百分比. 设计变异算子描述如下:

Xk+1 = Lλ
kXk,

式中Lλ
k为变异算子. 该算子能够将目标序列中某几个

元素随机变为其他任意目标元素.变异算子只对染色
体中目标序列操作,取变异后的目标序列与原无人机
序列组成新的染色体,即变异子代.操作过程如图3所
示.

图 3 变异操作示意

Fig. 3 Graphical representation for mutation operation

传统遗传算法的变异算子通常作为辅助算子出现,
使算法具有局部随机搜索能力,同时防止最优解被破
坏,一般变异率取值很小. 与之不同的是, MUCTAGA
算法针对攻击对应关系问题,设计单行变异算子目的
为产生同一序列下多个不同对应关系的子代,为寻找
最优对应关系提供可能.而不发生变异的变异父代几
乎没有作用,因此变异率取值为1. 同时为保持变异父
代序列信息可用,在编码设计时,变异父代在变异前
将其进行存储,变异结束后同变异子代共同组成新种
群.

3.4 选选选择择择算算算子子子

选择的目的是从当前种群中选出优良的个体,使
它们作为父代为下一代繁殖子孙.本文使用2种选择
方法.

1) 最佳个体法. 是指在所有候选种群中选择最佳
个体进入后续操作,本文定义最佳个体为适应度值最
大个体.

2) 轮盘赌法. 选择对象为所有SDR子代,每个染
色体被选择概率和其适应度值成正比.对染色体i,设
其适应值为Fit(i), SDR子代个数为ξ,则该染色体被
选中的概率PM如式(17)所示. 可以看出, SDR子代适



1078 控 制 理 论 与 应 用 第 36卷

应值越大,被选择作为变异父代的概率越大.

pM =
Fit(i)
ξ∑

i=1

Fit(i)

. (17)

4 算算算法法法步步步骤骤骤

MUCTAGA求解多机协同目标任务分配问题过程为

步步步骤骤骤 1 初始化进化代数k = 0,设置进化总代
数K,种群规模pop,交叉次数ξ,变异父代个数ξ′,变
异次数γ,变异率λ = 1.
步步步骤骤骤 2 随机产生pop个初始种群,若k > 2,将

k − 1代最优解个体加入初始种群. 根据式(15)计
算(pop + 1)个个体中所有个体适应值,以最佳个体
法选择交叉父代.
步步步骤骤骤 3 随机产生SDR算子对交叉父代执行ξ次

交换操作,以轮盘赌法从产生的SDR子代选取ξ′个个

体作为变异父代.
步步步骤骤骤 4 通过单行变异算子对步骤3产生的每个

变异父代执行γ次变异操作,获得(ξ′ × γ)个变异子

代,同时联合所有变异父代,在(ξ′ + ξ′ × γ)个个体中

以最佳个体法选择最优个体作为第k代最优子代.

步步步骤骤骤 5 若k 6 K,令k = k+1,转到步骤2,否则

算法结束,步骤4中最优子代即为最优解.

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

假设我方无人机基地接到作战任务,对某地防空
阵地实施空中打击,我方指挥所根据先验信息已知敌
方目标信息,当作战指令发出后,启动目标分配程序,
无人机根据分配结果对敌方阵地实施攻击.假设执行
任务的空间尺度为: 180 km×220 km×50 km,随机设
定3个固定位置雷达威胁区,验证本文协同目标分配
模型合理性及MUCTAGA算法的有效性.

我方无人机实验初始数据设定如表2所示,设定我
方UAV的数量n=10,起飞点的坐标矩阵ST;无人机
飞行能力矩阵En(UAV最小、最大飞行速度);无人机
最大航程矩阵D;无人机携弹类型矩阵Em,共AGMA
和AGMB2种导弹类型,其命中率分别为0.8和0.85;
表3为敌方目标数据设置,设定目标TAR数量m=4,
目标点坐标矩阵ED;目标点权重矩阵G;目标被摧毁
所需弹药矩阵TG([i, j])分别表示目标被摧毁所需AG-
MA型和AGMB型导弹数量;表4为设定次序权重矩
阵B. 如无特殊交代,以下实验参数设置为初始种群数
pop=50,参 数ξ=10, ξ′=2, γ=10, α=20, β=0.1,

变异率λ = 1.

表 2 无人机初始信息
Table 2 Initial values of UAVs

UAV 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ST (78, 40, 15) (93, 31, 12) (31, 25, 13) (112, 32, 15) (134, 26, 17) (45, 52, 12) (36, 55, 13) (67, 34, 16) (21, 45, 15) (160, 30, 13)

En/(m · s−1) (20, 30) (30, 35) (10, 25) (30, 40) (20, 40) (20, 30) (20, 30) (30, 40) (20, 30) (30, 32)

D/km 500 300 550 500 500 700 620 580 400 500

Em AGMA AGMA AGMB AGMB AGMB AGMB AGMB AGMB AGMB AGMB

表 3 目标初始信息
Table 3 Initial values of targets

TAR 1 2 3 4

ED (70, 151, 12) (40, 155, 13) (19, 151, 12) (150, 140, 13)

G 35 25 20 20

TG (2, 2.5) (1.5, 2) (1.2, 1.2) (1.2, 1.2)

表 4 次序权重矩阵
Table 4 The weight matrix

轮次 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

B 1 0.8 0.7 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5 0.5

目标关系依赖矩阵是攻击方对联合目标内在关

系的理解,将其设为

A44 =


1 0.9 0.8 0.8

0.5 1 0.6 0.6

0 0 1 0

0 0 0 1

 ,

该作战场景中,只考虑敌方高炮自卫防空,故
pair=0. pgun与来袭无人机数量n之间关系设为[15]

pgun =



0.16n

5
, n 6 5,

0.077n

5
, n 6 10,

0.05n

5
, n 6 20,

0.04n

5
, n 6 30,

0.025n

5
, n > 30.
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5.1 实实实验验验1

为验证算法搜索最优解和处理协同约束的能力,
对模型进行20次仿真实验,算法迭代代数K为200

代,分配结果如表5所示;将各种约束关系表示为布

尔值,值为1表示满足该约束条件,为0表示违背该

约束条件; f ′
u是每一步分配的收益值(见式(15)),是

综合了目标收益和航程代价的适应度值,通过惩罚

因子对约束关系和航程代价进行了适当调整,所以
收益值为无量纲单位.

从实验1结果可以看出,多次实验均收敛到一致
的解,证明算法能够有效解决考虑分配次序的多无
人机目标分配问题.图4(a)和图4(b)分别为目标权重
和目标被摧毁概率与分配轮次的对应关系,可见,
目标权重整体呈下降趋势,目标被摧毁概率整体呈
上升趋势. 且由于联合目标之间存在依赖关系,曲
线发生改变不止发生在该目标被攻击时刻.图4(c)
中为某次实验总收益值随算法迭代代数的变化关

系,在某次实验第112代达到最优解11.63. 图4(d)
中为目标分配结果的三维航迹表示. 表5为实验1最
优解的详细数据. 表中可以看出,目标权重大的目
标与攻击能力强的无人机被优先分配,每一步分配
攻击收益呈下降趋势,在第4轮分配后出现负收益,
这是因为随着目标权重和目标生存概率的不断降

低,满足协同约束的攻击收益小于航程代价. 表6为
20次实验中某次实验的第50代分配结果,对比表
5可以看出,表6中有7架无人机与表5中分配到的目
标相同,但存在分配次序差异,导致同一对应关系
下却收益差异较大,如同一对应关系(1,1),即目标
1被分配给无人机1,在表5–6中的收益值却分别为
10.412和−3.376. 可见分配次序对多机协同目标分
配模型有较大影响.表6中与表5打击目标相异的其
他3架无人机打击目标的变更则是在后续更新时通
过单行变异实现,可见最优解是在满足各种协同约
束条件的基础上,无人机与目标对应关系和考虑分
配次序的综合结果.

(a) 目标权重 (b) 目标被摧毁概率

(c) 某次实验总收益 (d) 分配结果三维航迹

图 4 实验1仿真结果

Fig. 4 The simulation result of experiment 1
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表 5 实验1分配结果数据
Table 5 The assignment result of Experiment 1

UAV 2 1 7 3 5 4 9 10 6 8 总收

益

航程

约束

到达时

刻约束

任务窗

口约束

平均

时间/sTAR 1 1 2 3 4 1 3 4 2 1

f ′u 24.856 10.412 3.263 −4.391 −3.501 −4.631 0.724 −1.132 −4.099 −9.871 11.631 1 1 1 49.063

表 6 某次实验第50代分配结果数据
Table 6 The 50th generation assignment result of a certain experiment

UAV 2 9 6 5 3 8 4 7 1 10 总收

益

航程

约束

到达时

刻约束

任务窗

口约束

平均

时间/sTAR 1 3 2 4 2 1 3 3 1 4

f ′u 24.856 7.371 4.898 −2.669 −4.346 −7.479 −8.761 −5.843 −3.376 −1.268 3.803 1 1 1 16.361

5.2 实实实验验验2
本实验对比交换算子和SDR算子性能作用. 令: a)

ξ = 1; b) ξ ∈ [1, 30] . 设定算法在找到最优解后停止
运行. 两者仿真结果分别为图5(a)和5(b)所示.

(a) 限定ξ = 1,不同实验时迭代代数

(b) 不同ξ参数时迭代代数

图 5 算子性能比较

Fig. 5 Comparison of operator performance

1) 在图5(a)中,交换算子出现2个极端情况,一是
理想情况下较易找到最优解(第18次实验迭代代
数75代),另一种是不理想情况下更难找到最优解
(第2次实验迭代代数2500代).这是其算子属性决定
的,交换算子交换能力较弱,故产生子代的空间狭窄,

容易陷入局部最优解. 而SDR算子,由于交换幅度更
大,子代多样性更强,更注重全局寻优能力,故表现出
更强的稳定性.

2) 在图5(b)中,随着交叉次数的增加, SDR算子表
现明显优于交换算子,相比于图5(a),增大ξ参数能够

丰富SDR算子子代多样性,加快寻优速率,且ξ参数越

大该效果越明显. 而交换算子容易产生重复子代,使
得子代多样性不强, ξ参数的增益效果不明显,增益趋
势不稳定. 故MUCTAGA算法中选择SDR算子较为合
理.

5.3 实实实验验验3
交换和变异操作是MUCTAGA算法的核心,影响

算法的收敛速度的参数有ξ, ξ′, γ. 其中ξ′ ∈ (0, ξ],为

测试各参数对算法收敛速度的影响,分析各参数
在MUCTAGA算法中的性能,运用控制变量法对各参
数进行仿真实验. 现设a) ξ′=1, γ=50,对[1, 100]范

围内ξ取值进行实验; b) ξ′=1, ξ = 50,对[1, 100]范

围内γ取值进行实验; c) ξ=γ=50,由于ξ′∈ [1, 50],
对[1, 50]范围内取值ξ′进行实验. 设定算法在找到最
优解后停止运行,对每一组参数取值进行20次仿真实
验,取平均值作为实验结果.实验的结果分别如图
6(a)–6(c)所示,从图6(a)–6(b)出可以看出,随着ξ, γ参

数的增大,算法能以更少的迭代代数找到最优解, ξ,

γ参数决定子代产生的规模,也是决定子代多样性的
关键因素,从而极大的影响算法收敛速度,种群多样
性程度越高,算法收敛速度越快,这与传统遗传算法
的收敛规律是相同的. 而对于图6(c)可知随着ξ′的增

大,迭代代数有减小趋势并逐渐趋于稳定,可见保留
较多SDR子代用于变异可以有效加快算法收敛速度,
但随着保留个数的增加这一效果将明显减弱,因为保
留的SDR子代过少时,种群多样性有限,此时增加
SDR子代能够扩大种群规模,加快收敛速度,而保留
的SDR子代过多时,一些较差的SDR子代即使被保留
下来,在变异择优的过程中也将被淘汰,并不能改善
收敛速度,反而会增加算法执行时间. 故ξ′参数存在
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一个上限值,能够最大化利用优秀SDR子代、摒弃劣
质子代的同时考虑算法计算量. 为兼顾算法收敛速度
和算法执行时间,选择ξ′参数为10∼20(即选择比例
为20%∼40%)之间较为合理.

在MUCTAGA算法中,各参数之间相互促进,同时
也相互制约,某些参数设置无法得到图6(a)–6(b)的规
律,例如:设图6(d)ξ′ = γ = 1,对[1, 100]范围内ξ取

值进行实验;图6(e)ξ = ξ′ = 1,对[1, 100]范围内γ取

值进行实验. 2次实验的结果分别如图6(d)和图6(e)所
示,对比于图6(a)–6(b),图6(d)–6(e)中折线变化无显
著规律,遗传算法规律没有明显体现出来,且平均迭
代代数明显相对较大.分析其具体原因,参数ξ, γ在算
法中的作用都用以扩大种群规模,对于图6(d),当参
数ξ′ = γ = 1时,由ξ参数扩大而来的种群,在选择
SDR子代时,即使此时子代规模很大,但由于ξ′参数限

制只能选择一个子代进行变异操作,虽然选择的是最
优解,但多样性的遗传特性无法保留,故ξ参数的功能

被一定程度的限制,又因为γ = 1,即仅对一个个体进
行一次变异操作进入下一代,同样限制了γ参数的作

用. 同理,在图6(e)中,参数ξ = ξ′ = 1时同样限制了

子代多样性,导致实验结果不符合理论规律.

(a) 限定ξ′ = 1, γ = 50,不同ξ时迭代代数

(b) ξ′ = 1, ξ = 50,不同γ时迭代代数

(c) ξ = γ = 50,不同ξ′时迭代代数

(d) ξ′ = γ = 1,不同ξ时迭代代数

(e) ξ′ = ξ = 1,不同γ时迭代代数

图 6 实验3仿真结果

Fig. 6 The simulation result of experiment 3

可见,参数取值是MUCTAGA算法的重要部分,在
实际应用中,通过合理的参数取值快速而有效的找到
问题最优解,这对于真实战场情况至关重要.

6 结结结论论论

本文面向实际战场环境,充分考虑目标之间的依
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赖关系和我方火力配置差异,建立了考虑分配次序的
多无人机协同目标分配模型. 通过改进遗传算法,设
计了多无人机协同目标分配遗传算法,算法针对优化
问题的物理概念改进了基因编码方式,并分别设计
了SDR算子、单行变异算子以及选择算子,完成对
MUCTA的求解.
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