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基基基于于于多多多策策策略略略融融融合合合粒粒粒子子子群群群的的的无无无人人人机机机对对对地地地攻攻攻击击击模模模糊糊糊博博博弈弈弈决决决策策策
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摘要:针对无人机协同对地攻击的复杂性和不确定性,联合防空火力压制与对地目标打击任务,引入存活因
子、摩擦因子和状态因子等概念,考虑目标威胁度的模糊性,结合生存概率和武器消耗等因素,建立一种多阶段的
模糊多目标任务分配规划模型. 为更好地描述攻击任务的对抗性和多策略性,以博弈论为框架,将规划模型转化为
模糊多目标双矩阵博弈综合集结模型. 利用必要性理论将集结模型中的不确定性目标清晰化处理,进而运用熵权
法对多个目标进行加权求和,将其转化为单目标双矩阵博弈模型. 提出基于多策略融合粒子群算法的纳什均衡求
解方法,通过引入自适应惯性权重、动态反向学习与局部变异策略,在增强种群多样性的同时,保证粒子群局部精
确搜索能力. 算例仿真结果验证了所提模型和方法的有效性.
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Abstract: In view of the complexity and uncertainty of cooperative air-to-ground attack for unmanned air vehicles
(UAVs), a multi-stages and fuzzy multi-objective programming is proposed by jointing the mission of suppression of
enemy air defense and the mission of ground target attack, introducing the concepts of survival factor, friction factor
and state factor and combining the factors of survival probability, weapon consumption and fuzzy target threat. In order
to better describe the antagonism and multi-strategic nature of the attack task, the game theory is used to transform the
planning model into a synthetic aggregation model of fuzzy multi-objective bi-matrix game. Using the theory of necessity,
the uncertainty objective in the aggregation model is clarified. And then using the entropy weight method, the aggregation
model can be solved by transforming it into a single-target bi-matrix game model. A method of solving Nash equilibrium
based on the particle swarm optimization algorithm integrating multiply strategies is proposed. By introducing adaptive
inertia weight, dynamic inverse learning and local mutation strategy, the local precise search capability of particle swarms
can be guaranteed while enhancing population diversity. The simulation results of the example verify the validity of the
proposed model and method.
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1 引引引言言言

多无人机协同对地攻击作战系统是一个涉及多架

无人机执行空中军事行动的任务系统[1],对无人机进
行有效地目标–武器分配是无人机协同对地攻击作战
系统的关键技术之一[2],目前已有大量的研究成果涌
现[3–6].

目前已有的研究大多是在确定信息条件下进行的,
然而,由于战场环境的复杂性、隐蔽性以及瞬时性,大
多数无人机操作所需的信息往往是不确定的. Evers L
等[7]讨论了飞行和侦查时间随机并带时间窗及时间敏

感目标的定向问题,以解决无人机在线随机任务分配
问题. Jia Z等[8]则利用两阶段随机规划理论研究了一

类具有随机速度和时间窗的多任务协同分配问题的

组合优化问题. Hooshangi N等[9]和Li B等[10]分别利

用区间值理论处理无人机任务分配过程中的不确定

信息,计算不确定多属性决策问题的权值向量. 上述
研究主要通过基于概率分布的随机规划理论和区间

理论来描述不确定环境下的无人机任务规划问题,应
用概率论的前提是估计概率必须与实际概率足够接

近,但有些情况下,这些不确定性事件发生的概率分
布是难以获得的,而模糊规划则在解决缺少参数真实
值的不确定问题上具有优势,仅需要根据先验知识选
取不确定变量的隶属函数即可,因此,在掌握较少信
息的情况下,在无人机协同对地攻击过程中考虑信息
的模糊性符合实际作战需求.

另一方面,现有无人机协同对地攻击任务分配问
题的研究大多只关注单方行动策略,但由于作战环境
的对抗性,攻击时还要考虑到对方可能的防御策略,
这非常适用于通过博弈论来进行建模分析.而针对博
弈模型纳什均衡的求解,传统的智能优化算法仍然存
在全局搜索能力不强,容易陷入局部最优的缺点,亟
待进一步优化.

此外,目前大多数文献中的目标函数多为费效比
函数或者是联合毁伤概率和火力资源消耗的主观线

性加权[11–13]. 由于无人机协同对地攻击的多个目标
往往是相互冲突的,依靠专家决策偏好信息的多目标
处理方法较难适应客观的战场环境.

基于上述讨论,本文将结合模糊规划理论与博弈
论,研究一类具有不确定信息的无人机协同对地攻击
任务分配问题.首先,为创建一个更贴近真实战场的
任务场景,本文将联合防空火力压制与对地目标打击
等复杂军事任务,构造复杂多任务场景: 引入存活因
子、摩擦因子和状态因子等概念,以更准确地刻画各
单元在本阶段的状态及下阶段的交战意愿；利用模

糊数刻画目标威胁度,加入剩余存活价值作为目标,
并结合武器消耗,构建无人机协同对地攻击多目标模
糊规划模型. 然后,将规划模型与博弈论相结合,构建

模糊多目标双矩阵博弈综合集结模型,并通过必要性
理论对模糊博弈模型进行确定性转化. 接着,利用熵
权法对各目标进行自适应客观赋权,将多目标问题转
化为单目标问题.最后,针对博弈模型纳什均衡的求
解,提出一种多策略融合粒子群算法 (particle swarm
optimzation algorithm integrating multiply strategies,
IMSPSO),引入自适应惯性权重策略,体现个体粒子对
权重需求的差异,在算法更新停滞时,引入全局反向
学习策略,增加种群多样性以跳出局部极值,同时引
入局部变异策略,增强算法的局部搜索能力.

2 模模模糊糊糊多多多目目目标标标动动动态态态任任任务务务分分分配配配规规规划划划模模模型型型建建建立立立

多无人机协同对地攻击作战系统一般包含空中进

攻与地面防御两种力量,分别记为红方RED和蓝方
BLUE.红方的进攻力量由无人机(UAV, RU)编队组
成,主要遂行对敌防空火力压制(suppression of enemy
air defences, SEAD)任务;蓝方的防御力量由防空火
力单元(air defense units, BD)组成,执行区域防空(area
air defense, AAD)任务.此外,考虑到无人机是深入敌
区作战,本文还假设红方需要执行对地目标打
击(ground target attack, GTA)任务,摧毁蓝方阵地上
的重要固定目标(fixed target, BF),如桥梁、油库等.

假设在一次作战任务中,红方有NRU架无人机,蓝
方有NBD个防空火力单元, NBF个固定目标参与作战.
通过离散化时间要素,将作战过程划分为K个阶段,
每一阶段的决策输出取决于前一个阶段的战斗结果

与该阶段的作战条件.

2.1 决决决策策策变变变量量量分分分析析析

定义决策变量xXY
ij (k)(若X为BD,则Y为RU; X

为RU,则Y ∈ {BD,BF})为第k阶段平台X的单元i
向平台Y的单元j发射的武器数目. 本文假定RU执行
SEAD任务采用突防能力较强的空对地导弹(air-to-
ground missiles, AGM),执行GTA任务则采用成本较
低的航空炸弹(aerial bomb, AB),而BD执行AAD任务
采用地对空导弹(surface-to-air missiles, SAM).由于
作战资源的有限性及装备性能约束, xXY

ij (k)需满足如

下条件:

1) 武器总数量约束:
K∑

k=1

NBD∑
j=1

xRUBD
ij (k) 6WRU1

i , (1)

K∑
k=1

NBF∑
h=1

xRUBF
ih (k) 6WRU2

i , (2)

K∑
k=1

NRU∑
i=1

xBDRU
ji (k) 6WBD

j , (3)

其中: WRU1
i ,WRU2

i 分别为无人机i携带的AGM, AB
的总数量, WBD

j 为防空火力单元 j装配SAM的总数
量.
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2) 武器通道约束:
NBD∑
j=1

xRUBD
ij (k) 6 wRU1

i , (4)

NBF∑
h=1

xRUBF
ih (k) 6 wRU2

i , (5)

NRU∑
i=1

xBDRU
ji (k) 6 wBD

j , (6)

其中: wRU1
i , wRU2

i 分别为每个战斗步中无人机i能同

时发射AGM, AB的数量, wBD
j 为每个战斗步中防空火

力单元j能同时发射SAM的数量.

3) 目标通道约束:
NBD∑
j=1

sgn(xRUBD
ij (k)) +

NBF∑
h=1

sgn(xRUBF
ih (k)) 6 mRU

i ,

(7)
NBD∑
i=1

sgn(xBDRU
ji (k)) 6 mBD

j , (8)

其中: mRU
i ,mBD

j 分别为每个战斗步中RU和BD能同

时攻击的目标数量, sgn(·)为符号函数.

由xXY
ij (k)的定义及约束条件可知,该模型适用于

单平台同时攻击多个目标以及多平台协同攻击同一

目标的场景,具有广泛的适用性.

2.2 状状状态态态变变变量量量分分分析析析

定义PX
i (k)为第 k阶段攻防对抗结束后平台

X(X ∈ {RU,BD,BF})的第i个单元的剩余存活概
率,则k阶段结束后平台RU, BD, BF的各单元剩余存
活概率的计算函数为

PRU
i (k) =PRU

i (k − 1)
NBD∏
j=1

[ABDRU
ji (k) ·

BBDRU
ji (k)]S

BD
j (k)SRU

i (k), (9)

PBD
j (k) =PBD

j (k − 1)
NRU∏
i=1

[ARUBD
ij (k) ·

BRUBD
ij (k)]S

RU
i (k)SBD

j (k), (10)

PBF
h (k) =PBF

h (k − 1)
NRU∏
i=1

[ARUBF
ih (k)]S

RU
i (k)SBF

h (k).

(11)

模型中的参数定义如下:

1) AXY
ij (k)(若X为BD, 则Y为RU; X为RU, 则

Y ∈ {BD,BF})为存活因子,表示第k阶段平台Y的单
元j被平台X的单元i攻击后的剩余存活概率,其计算
公式为

AXY
ij (k) = [1− αωPK

XY
ij PX

i (k − 1)]x
XY
ij (k), (12)

其中: αω为环境影响因子(0 6 αω 6 1),即温度、湿
度、气压、风力、降水等环境因素对单发武器毁伤概

率的影响, 1对应理想环境条件, 0对应最坏的环境条

件, PKXY
ij 为理想环境下单发武器的毁伤概率,

xXY
ij (k)为k阶段i向j发射的武器数目;

2) BXY
ij (k)(若X为BD, 则Y为RU; X为RU, 则Y

为BD)为摩擦因子,表示第k阶段平台X的单元i可以
选择平台Y的单元j 作为攻击目标的概率.若攻击单
元的剩余存活概率大于或等于被攻击单元,则摩擦因
子为1;若攻击单元的剩余存活概率小于被攻击单元,
则摩擦因子将被一个指数因子修正. 当攻击单元的剩
余存活概率比被攻击单元小得多时,该指数因子接近
于0,并且随着被攻击单元的剩余存活概率相对于攻
击单元的剩余存活概率的减少呈指数级上升而趋近

与1. BXY
ij (k)的具体计算公式如下:

BXY
ij (k) =


1, PX

i − PY
j > 0,

exp(
−PY

j (k − 1)

PX
i (k − 1)

), PX
i − PY

j < 0.

(13)
3) SX

i (k)(X ∈ {RU,BD,BF})为状态因子,表
示第k阶段初平台X的单元i的状态,取值为1或0(1表
示继续战斗, 0表示退出战斗序列). 该因子的取值可
以通过指挥官根据战场形势做出动态调整,也可以根
据各单元的生存状态进行自动调整,即当平台X的单
元i未达到指定程度的毁伤时,取值为1,当达到指定
程度的毁伤时,取值为0. 因此, SX

i (k)可记为

SX
i (k) =

{
1, PX

i (k − 1) > 1− PX,

0, PX
i (k − 1) < 1− PX.

(14)

其中PX为平台X各单元的预设毁伤门限.

2.3 决决决策策策目目目标标标分分分析析析

双方作战目的是在尽可能地消灭对方有生力量的

同时最大限度地减少己方装备损耗和武器消耗,即:
最小化剩余威胁度、最大化剩余存活价值和最小化的

武器消耗.
敌方目标威胁度是敌方作战能力的主要评价指标

及影响作战效果的关键因素.由于战场环境的复杂
性、隐蔽性和对抗性,敌方目标威胁度的获取具有很
强的不确定性,可描述为模糊变量. 因此,本文用模糊
数表示敌方目标威胁度.记ṽBD

j 为BD的第j个单元相
对于红方的威胁度, ṽBF

h 为BF的第h个单元相对于红
方的威胁度, ũRU

i 为RU的第i个单元相对于蓝方的威
胁度.另外,记vRU

i 为RU的第i个单元对于红方的价
值, uBD

j 为BD的第j个单元对于蓝方的价值, uBF
h 为BF

的第h个单元相对于蓝方的价值. vw1为单发AGM的
对于红方的价值, vw2单发AB的对于红方的价值, uw

为单发SAM的对于蓝方的价值,则红蓝双方的目标函
数为:

对于红方:

最大化剩余存活价值为
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min JR
1 =

NRU∑
i=1

vRU
i PRU

i (K)SRU
i (K), (15)

最小化剩余威胁度为

min J̃R
2 =

NBD∑
j=1

ṽBD
j PBD

j (K)SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

ṽBF
h PBF

h (K)SBF
h (K), (16)

最小化武器消耗为

min JR
3 =

K∑
k=1

NRU∑
i=1

NBD∑
j=1

vw1xRUBD
ij (k) +

K∑
k=1

NRU∑
i=1

NBF∑
h=1

vw2xRUBF
ih (k); (17)

对于蓝方:

最大化剩余存活价值为

max JB
1 =

NBD∑
j=1

uBD
j PBD

j (K)SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

uBF
h PBF

h (K)SBF
h (K), (18)

最小化剩余威胁度为

min J̃B
2 =

NRU∑
i=1

ũRU
i PRU

i (K)SRU
i (K), (19)

最小化武器消耗为

min JB
3 =

K∑
k=1

NBD∑
j=1

NRU∑
i=1

uwxBDRU
ji (k). (20)

3 基基基于于于必必必要要要性性性理理理论论论的的的模模模糊糊糊博博博弈弈弈分分分析析析

3.1 模模模糊糊糊多多多目目目标标标双双双矩矩矩阵阵阵博博博弈弈弈综综综合合合集集集结结结模模模型型型

基于上述分析,无人机协同对地攻击作战系统中
作战双方属于完全敌对的状态,其作战目标是相互冲
突的,双方所实现的战斗结果不仅取决于自身状态和
采取的行动策略,同时也依赖于敌方状态和所实施的
行动策略,是参战双方行动策略组合的函数. 因此,可
以利用非合作双矩阵博弈理论来解决无人机协同对

地攻击任务分配问题,构建如下多目标双矩阵博弈综
合集结模型:

设Gl={SR, SB, C
l, Dl},其中: SR = {S1

R, S
2
R,

· · · , SNR

R }为红方可采取的纯行动策略集合, SB =

{S1
B, S

2
B, · · · , SNB

B }为蓝方可采取的纯行动策略集合.
C l = (clij)NR×NB

为红方对于目标l(l ∈ {1, 2, 3})的
收益矩阵, Dl = (dlij)NR×NB

为蓝方对于目标l的收益

矩阵. 其中l = 1为剩余存活价值, l = 2为剩余威胁

度, l = 3为武器消耗.例如: l = 2时, c2ij表示红方采
取策略Si

R,蓝方采取策略Sj
B时,蓝方对于红方的剩余

威胁度.

由于目标 l = 2是模糊的,则 G2 = {SR, SB, C
2,

D2}为模糊博弈模型,需要将其转化为确定性博弈模
型,才能求解纳什均衡.

3.2 基基基于于于必必必要要要性性性理理理论论论的的的模模模糊糊糊目目目标标标清清清晰晰晰化化化处处处理理理

由于目标函数(16)(19)含有模糊参数,需要转化成
清晰等价形式进行计算.必要性测度是对事件发生的
可能程度的悲观描述,应用必要性测度解决模糊任务
分配问题能够增强决策成功的确定性[15]. 下面从必要
性的角度来讨论模糊目标函数的清晰化处理方法. 基
于必要性理论[14],依据分位数的思想,可以将目标函
数(16)转化为

min JR
2 ,

s.t.Nec{
NBD∑
j=1

ṽBD
j PBD

j (K)SBD
j (K)+

NBF∑
h=1

ṽBF
h PBF

h (K)SBF
h (K) 6 JR

2 } > θ,

(21)

其中θ为必要度,它反映了决策者对于模糊事件
NBD∑
j=1

ṽBD
j PBD

j (K)SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

ṽBF
h PBF

h (K)SBF
h (K) 6 JR

2

发生的肯定程度的下界. 上式表示决策者应该在既定
的程度上,保证剩余威胁度达到最小,其取值主要依
据于决策者的经验或者心理承受程度.

本文中的目标威胁度的隶属函数较贴近于梯形分

布,固用梯形模糊数表示不确定变量,对于梯形模糊
数ṽ = (v1, v2, v3, v4),其必要性分布为[15]

Nes{ṽ 6 v} =


0, v ∈ (−∞, v3),
v − v3
v4 − v3

, v ∈ (v3, v4),

1, v ∈ (v4,+∞).

(22)

由式(22)可知

Nec{
NBD∑
j=1

ṽBD
j PBD

j (K)SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

ṽBF
h PBF

h (K)SBF
h (K) 6 JR

2 } =

(JR
2 − (

NBD∑
j=1

vBD
j3 P

BD
j (K)SBD

j (K) +

NBF∑
h=1

vBF
h3 P

BF
h (K)SBF

h (K)))/

((
NBD∑
j=1

vBD
j4 P

BD
j (K)SBD

j (K) +

NBF∑
h=1

vBF
h4 P

BF
h (K)SBF

h (K))−

(
NBD∑
j=1

vBD
j3 P

BD
j (K)SBD

j (K) +

NBF∑
h=1

vBF
h3 P

BF
h (K)SBF

h (K))).

则式(21)可以转化为
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min JR
2 ,

s.t.
NBD∑
j=1

[vBD
j3 + θ(vBD

j4 − vBD
j3 )]PBD

j (K)·

SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

[vBF
h3 + θ(vBF

h4 − vBF
h3 )]·

vBF
h4 P

BF
h (K)SBF

h (K) 6 JR
2 .

(23)

易知式(23)的最优解为

JR
2 =

NBD∑
j=1

[vBD
j3 + θ(vBD

j4 − vBD
j3 )]PBD

j (K) ·

SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

[vBF
h3 + θ(vBF

h4 − vBF
h3 )] ·

vBF
h4 P

BF
h (K)SBF

h (K),

则目标函数最终可转化为

min JR
2 =

NBD∑
j=1

[vBD
j3 + θ(vBD

j4 − vBD
j3 )]PBD

j (K) ·

SBD
j (K) +

NBF∑
h=1

[vBF
h3 + θ(vBF

h4 −

vBF
h3 )]v

BF
h4 P

BF
h (K)SBF

h (K). (24)

这样就将模糊目标函数转化为了清晰形式.

同理,目标函数(19)也可清晰化为

min JB
2 =

NRU∑
i=1

[uRU
i3 + θ(uRU

i4 − uRU
i3 )]

PRU
i (K)SRU

i (K). (25)

3.3 基基基于于于熵熵熵权权权法法法的的的博博博弈弈弈模模模型型型转转转换换换

首先运用极差变换法将模型中的各单目标下的支

付矩阵变成标准化矩阵,针对第l(l = 1, 2, 3)个目标

下的支付矩阵C l和Dl,取

θ̄l = max
16i6NR,16j6NB

{clij, dlij},

θl = min
16i6NR,16j6NB

{clij, dlij}.

对于正向目标l = 1,令

elij = (clij − θl)/(θ̄l − θl),

f l
ij = (dlij − θl)/(θ̄l − θl);

对于负向目标l = 2, 3,令

elij = (θ̄l − clij)/(θ̄
l − θl),

f l
ij = (θ̄l − dlij)/(θ̄

l − θl).

将C l和Dl分别标准化后的矩阵记为El和F l.

下面基于El和F l,运用熵权法确定目标权重[16].

首先计算第l个目标的熵值:

ψl =−δ
n∑

i=1

m∑
j=1

[(elij /T l) ln(elij /T l) +

(f l
ij /T l) ln(f l

ij /T l)],

式中: δ=1/ ln(2nm); T l=
n∑

i=1

m∑
j=1

(elij+f
l
ij),当e

l
ij=0

或 f l
ij = 0 时, (elij /T l) ln(elij /T l) = 0 或 (f l

ij /T l) ln

(f l
ij /T l) = 0.

计算第l个目标的差异指数ξl = 1− ψl.

对于某个目标,其差异指数越大,可认为该目标的

作用越大,因此,令第l个目标的权重为µl = ξl/
3∑

l=1

ξl.

将博弈模型中红蓝双方在所有单目标下的El和

F l进行加权,即令
E = (eij)n×m

=
3∑

l=1

µlEl,

F = (fij)n×m
=

3∑
l=1

µlF l,

式中: eij =
3∑

l=1

µlelij , fij =
3∑

l=1

µlf l
ij .

通过加权和,第3.1节多目标双矩阵博弈模型就转
化为单目标博弈模型G∗ = {S1, S2, E, F}.

4 基基基于于于多多多策策策略略略融融融合合合粒粒粒子子子群群群的的的纳纳纳什什什均均均衡衡衡求求求解解解

对于非合作博弈模型纳什均衡的智能算法求解,
前人已做了很多相关工作.研究结果表明PSO算法在
寻找纳什均衡时表现优异[17],因此本文采用PSO算法
进行纳什均衡的求解. 针对经典PSO算法易早熟收
敛、精度低等缺点,提出一种多策略融合粒子群优化
算法,具体改进策略如下:

1) 自适应惯性权重. 个体粒子适应度与种群平均
适应度的比值可用来描述个体粒子在种群中的相对

位置.比值较大时,说明个体粒子离群体最佳位置较
远,可适当增大惯性权重,提高“勘探能力”;反之,可
适当减小惯性权重,提高“开采能力”. 基于此,本文
利用个体适应度与种群平均适应度的比值构建自适

应惯性权重,具体描述如下:

第i个粒子的自适应惯性权重为

ωi = ωstart − (ωstart − ωend)× (
t

Tmax

)λi , (26)

其中: ωstart为初始权重, ωend为结束权重,通常取
ωstart = 0.9, ωstart = 0.4; Tmax为最大进化代数; λi

为自适应指数因子,计算方法为

λi = 1.8 + 3.6×
arctan(log

fitness(zi)

fitnessavg
)

π
, (27)

式中: fitness(zi)表示第i个粒子的适应度; fitnessavg
表示所有粒子适应度的平均值.

2) 动态反向学习.当群体最优解在最近Ct次(更
新停滞代数)迭代中保持不变且适应度不为零时,则认
为算法已陷入局部最优. 动态反向学习通过对粒子每
一维的搜索变量实施反向操作而显著地改变个体的

位置结构,从而远离局部极值的解点,引导算法逃逸
局部极值.因此本文在算法陷入局部最优时采用动态
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反向学习的方式增加种群多样性,以增强粒子对全局
空间的“勘探能力”. 具体描述如下:

首先,根据式(28)判断算法是否陷入局部最优,若
成立,则根据式(29)对粒子各维进行反向学习,若反向
解某些维跳出边界[0, 1]成为非可行解,则根据式(30)
进行重置,然后根据式(31)对每一维进行归一化处理.
判断是否满足 f(z′′i (t)) < f(zi(t)),若满足,则令
zi(t) = z′′i (t),否则zi(t)保留原值.

U({f(pg(t)), f(pg(t− 1)), · · · , f(pg(t−
Ct + 1))}), f(pg(t)) > 0, ri 6 Cg, (28)

z′i,j = r(daj + dbj)− zi,j, (29)

其中: daj = min(zi,j), dbj = max(zi,j);

z′i,j = rand(0, 1), 如果 z′i,j < 0或 z′i,j > 1,(30)

z′′i,j(t) = (1/
NR+NB∑

j=1

z′i,j)z
′
i,j, (31)

式中: U(·)判断内部所有元素是否相同; f(·)为粒子
适应度; pg(i)为i代时的全局最优解; ri, r为[0, 1]之间

的随机数; Cg为(0, 1)间的常数,控制变异频率; Ct为

更新停滞代数阀值,一般取较小值,以使算法在有限
的迭代次数内进行更多次的有向学习,有助于更大概
率的找到最优解; daj , dbj为粒子群第j维上的最小值
和最大值.

3) 局部变异搜索. 动态反向学习提升了粒子群对
新解的搜索能力和对局部最优解的逃逸能力. 然而,
变异粒子向当前最优解运动时,其单一运动轨迹上的
可行解极有可能并非其局部邻域内最优位置,而各粒
子位置仅当其为局部最优解,然后才可能是全局最优
解. 为此,提出一种个体局部邻域小尺度变异搜索操
作,对粒子迭代位置进行局部邻域优化,以增强粒子
对局部空间的“开采能力”. 具体描述如下:

首先,在每个粒子zi局部邻域内随机生成k个粒子
zli(t+1), l = 1, 2, · · · , k:首先在可行域内随机生成k
个粒子zl

′

i (t+1),根据式(32)生成zli(t+1).然后,选取
k + 1个粒子(包括了zi(t+ 1))中具有最优适应度值
的位置为k+1次迭代后zi(t+1)的位置: zi(t+1) =

min[f({zi(t+ 1), zli(t+ 1), l = 1, 2, · · · , k})].

zli(t+ 1) =


zi(t+ 1) +

α

β
(zl

′

i (t+ 1)−

zi(t+ 1))rdt, α < β

zi(t+ 1) + (zl
′

i (t+ 1)−
zi(t+ 1))rdt, α > β,

(32)

式中:

α = ∥zi(t+ 1)− zi(t)∥,
β = ∥zi(t+ 1)− zl

′

i (t+ 1)∥,

α决定生成随机样本的邻域半径; r为[0, 1]之间的随

机数; dt = 1− t

Tmax

, r ∈ U(0, 1), dt为第t代时的局

域缩放因子,随着进化代数的增加而线性递减,逐步
缩小搜索半径,前期以较大的半径进行局部开采,加
快收敛速度,在后期以较小的半径使其更精细化的开
采.

注注注 1 理论上,在保持其他参数不变的情况下,当更新

停滞代数Ct取值过大时,若问题本身容易陷入局部最优,则

大概率会使得最小迭代次数也随之增大;而若Ct 取值过小,

则会进行过多的反向学习,影响算法的局部“开采能力”. 而

增大参数k能使得各粒子对其邻域内更多的可行解进行分析,

但参数k增大将增加算法单次迭代内的计算量. 为避免人为

因素的干扰,可事先针对不同的情形建立改进策略中的Ct,

k的取值数据库,在战时可直接利用.

本文采用文献[18]给出的求解非合作双矩阵博弈
纳什均衡的适应度函数:

f(x, y) =max{max
16i6n

(EiY
T −XEY T), 0}+

max{ max
16j6m

(XFj −XFY T), 0}. (33)

易知当且仅当混合策略为纳什均衡解时适应度函

数取得最小值0,即f(x, y) = 0. 因此使得适应度为0
的混合策略就是双矩阵对策的纳什均衡解.

IMSPSO算法整体流程描述如下:

1) 确定粒子群参数: 种群规模N ,最大迭代次数
Tmax,参数c1, c2, Ct, Cg等.

2) 初始化: 随机产生规模为N的初始种群,第
i(i = 1, 2, · · · , N)个粒子的位置向量为zi = (xi, yi),

其中 xi = (xi,1, xi,2, · · · , xi,NR
)满足

NR∑
j=1

xi,j = 1, yi

= (yi,1, yi,2, · · · , yi,NB
)满足

NB∑
j=1

yi,j = 1,且初始速度

vzi = (vxi , v
y
i ),其中 vxi = (vxi,1, v

x
i,2, · · · , vxi,NR

)满足

NR∑
j=1

vxi,j=0,而vyi =(vyi,1, v
y
i,2, · · · , v

y
i,NB

)满足
NB∑
j=1

vyi,j

= 0.

3) 根据式(33)计算粒子的适应度值,根据适应度
函数越小越优,获取粒子个体历史最优解pi及全局最
优解pg.

4) 对各粒子判断式(28)中条件是否成立,如果成
立转到步骤5),否则转到步骤6).

5) 对各粒子进行动态反向学习,转步骤8).

6) 依据式(34)–(35)更新粒子zi搜索速度及位置.

vzi (t+ 1)=wi(t)v
z
i (t) + c1r1(pi(t)−

zi(t)) + c2r2(pg(t)− zi(t)), (34)

zi(t+ 1)= zi(t) + vzi (t+ 1). (35)
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7) 依次检验第i个粒子各维是否满足zi,j(t+ 1)

> 0,若不满足,依据式 (36)计算控制步长 αi,使得
zi(t+ 1) = zi(t) + αiv

z
i (t+ 1) > 0.

αi = min
j

{αj
i > 0|αj

i = −
zi,j(t)

vzi,j(t+ 1)
}. (36)

8) 对各粒子进行局部变异搜索.

9) 计算各粒子适应度值,更新粒子群个体最优,
全局最优位置信息.

10) 检验迭代次数是否达到最大迭代次数,若满
足则终止迭代,转步骤2),否则转下步.

11) 判断适应度函数是否为0,若满足则直接跳出
迭代,输出粒子群最优解,否则返回步骤3).

5 仿仿仿真真真与与与分分分析析析

为验证IMSPSO算法求解多无人机协同对地攻击
任务分配双矩阵博弈模型的可行性和有效性,简单起

见,且不失一般性,本文进行如下仿真实验.

设各平台数量为: NRU = 2, NBD = 1, NBF = 1;
总阶段K = 2;携带武器总数量为: WRU1

1 =WRU1
2 =

WRU2
1 =WRU2

2 =1, WBD=4;武器通道数为: wRU1
1

= wRU1
2 = wRU2

1 = wRU2
2 = 1, wBD = 2;目标通道

数为: mRU
1 =mRU

2 =1, mBD=2;必要度θ=0.8;单发
武器理想毁伤概率如表1所示;各单元和武器的价值
或威胁度如表2所示;各单元的毁伤门限均取0.9.

表 1 单发武器理想毁伤概率
Table 1 Damage probability of single-shot weapon

蓝方 红方
红方

BD BF
蓝方

RU1 RU2

RU1 0.5 0.7 BD 0.9 0.7
RU2 0.4 0.9

表 2 各单元和武器的价值或威胁度
Table 2 Value or threat of each unit and weapon

RU1 RU2 BD BF AGM AB SAM

R 0.6 0.5 (0.78, 0.79, 0.81, 0.83) (0.37, 0.4, 0.41, 0.44) 0.1 0.1
B (0.59, 0.61, 0.62, 0.64) (0.48, 0.49, 0.5.0.51) 0.8 0.4 0.15

根据第 2节的分析,红方可采取 6种策略,分别为:
(1, 2; 0, 1), (1, 1; 2, 0), (1, 1; 0, 2), (1, 1; 2, 2), (2, 1;

1, 2), (2, 1; 1, 0),其中(i, j; k, l)(i, j, k, l∈{BD,BF})
表示第1阶段RU1向i发射一枚武器, RU2向j发射一枚
武器,第2阶段RU1向k发射一枚武器, RU2向l发射一
枚武器;蓝方可采取 4种策略,分别为: (1, 1; 0, 1),
(1, 1; 0, 2), (0, 2; 2, 0), (0, 2; 1, 0),其中(i, j; k, l)表示

第 1阶段BD向RU1发射 i枚SAM, BD向RU2发射j枚
SAM,第2阶段BD向RU1发射k枚SAM, BD向RU2发
射l枚SAM.然后,根据熵权法计算得到各目标权值为
µ1 = 0.33613, µ2 = 0.34009, µ3 = 0.32378,将多目
标双矩阵博弈转化为单目标双矩阵博弈,进而计算得
红蓝双方的收益矩阵如表3–4所示.

表 3 红方博弈收益
Table 3 Game income of red side

蓝方策略
红方策略

(1, 1; 0, 1) (1, 1; 0, 2) (0, 2; 2, 0) (0, 2; 1, 0)

(1, 2; 0, 1) 0.14755 0.14755 0.23759 0.23759
(1, 1; 2, 0) 0.37943 0.37943 0.22569 0.22569
(1, 1; 0, 2) 0.33957 0.33957 0.32901 0.32901
(1, 1; 2, 2) 0.37195 0.37195 0.25807 0.25807
(2, 1; 1, 2) 0.21226 0.21226 0.25807 0.25807
(2, 1; 1, 0) 0.19183 0.19183 0.22569 0.22569

表 4 蓝方博弈收益
Table 4 Game income of blue side

蓝方策略
红方策略

(1, 1; 0, 1) (1, 1; 0, 2) (0, 2; 2, 0) (0, 2; 1, 0)

(1, 2; 0, 1) 0.19753 0.24609 0.32872 0.28015
(1, 1; 2, 0) 0.41266 0.46122 0.31528 0.26671
(1, 1; 0, 2) 0.37635 0.42492 0.40939 0.36083
(1, 1; 2, 2) 0.37635 0.42492 0.31528 0.26671
(2, 1; 1, 2) 0.22698 0.27554 0.31528 0.26671
(2, 1; 1, 0) 0.23787 0.28644 0.31528 0.26671

下面使用IMSPSO算法求解上述非合作双矩阵博
弈的纳什均衡,算法参数设置如下: 种群规模N = 30,
最大迭代次数Tmax = 100;学习因子的通常取值范围
为[1, 2],这里取c1 = c2 = 1.5;进化停滞代数阀值
Ct = 7; Cg = 0.5,以保证在种群陷入局部最优时,总
体上始终有约一半的粒子能够参与反向学习; k = 10;
精度设置ε = 10−4.

对IMSPSO运行5次,计算结果如下表所示: 由表5
可以看出, IMSPSO可以求出多组双矩阵博弈模型在
混合策略意义下的纳什均衡. 各解的含义为,红方分
别以其混合策略各维的概率选择表3中对应的攻击方
案,而蓝方分别以其混合策略各维的概率选择表4中
对应的攻击方案.纳什均衡状态下,攻防双方都达到
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一种平衡状态,任何一方如果打破这种状态,就会受
到更大的整体损失.以第2次运行结果为例,红方应选
择策略2 : (1, 1; 2, 0),即第1阶段RU1向BD发射一枚
AGM, RU2向BF发射一枚AGM,第 2阶段RU1向BF
发射一枚AB;蓝方应选择策略2 : (1, 1; 0, 2),即第1
阶段BD向RU1发射1枚SAM, BD向RU2发射1枚SAM,
第 2阶段BD向RU2发射 2枚SAM.红方的收益为

0.37943,蓝方的收益为0.46122. 该策略说明,在目标
威胁度相差较大的情况下,红方在第1阶段应集中力
量攻击威胁度高的目标,在第2阶段应集中力量攻击
剩余威胁较大的目标;在目标威胁度相差不大的情况
下,蓝方在第1阶段应尽量利用目标通道攻击多个目
标,以争取第1阶段的更大收益,在第2阶段应集中力
量攻击剩余威胁较大的目标.

表 5 纳什均衡解
Table 5 Nash equilibrium solution

序号 迭代 红方混合策略 蓝方混合策略 适应度值

1 2 (0.1058, 0.2576, 0.3505, 0.1543, 0.1973, 0.1872) (0.5012, 0.1197, 0.3023, 0.1551) 0
2 3 (0, 1, 0, 0, 0, 0) (0, 1, 0, 0) 0
3 3 (0.0513, 0.0907, 0.1661, 0.3178, 0.2424, 0.1316) (0.4666, 0.1238, 0.4096, 0) 0
4 2 (0, 1, 0, 0, 0, 0) (0, 1, 0, 0) 0
5 4 (0.3989, 0.317, 0.01687, 0, 0.1401, 0.1271) (0.0087, 0.2605, 0.0842, 0.6465) 0

为检验 IMSPSO的性能,对 IMSPSO算法与经典
PSO算法分别取种群规模为20, 50和100各进行30次
仿真,迭代次数均为100,对两种算法的实时性和收敛
性进行分析,结果如表6所示.

表 6 算法性能比较
Table 6 Comparison of algorithm performance

平均运行时间 收敛次数 平均收敛代数
种群规模

IMSPSO PSO IMSPSO PSO IMSPSO PSO

20 3.1293 0.4464 29 21 5.43 14.53
50 7.4843 1.1073 30 25 3.37 11.46
100 15.432 2.1685 30 27 2.16 8.57

图 1 最优迭代过程比较

Fig. 1 Comparison of optimal iterative processes

从表6可以看出, IMSPSO算法的平均运行时间较
PSO长,这主要是由于反向学习与局部变异增加了计
算量,但其仍能有效满足无人机任务分配对算法的实
时性需求; PSO算法在收敛过程中常常陷入局部最优,

而IMSPSO算法在种群规模较大时,每次仿真都能找
到全局最优解,且收敛时迭代次数也明显较传统PSO
算法小,并随着种群规模的增大而不断减小(某次种群
规模为50时的算法迭代过程如图1所示). 通过比较可
以看出, IMSPSO有效地避免了传统PSO算法容易陷
入局部最优的问题,具有更强的全局寻优能力和局部
搜索能力.

6 结结结论论论

本文综合考虑无人机对地攻击过程中的不确定

性、对抗性、动态复杂性以及多策略多目标性,建立一
种模糊多目标动态任务分配规划模型,并将规划模型
与博弈论相结合,构造模糊多目标双矩阵博弈综合集
结模型. 随后,通过必要性理论将博弈模型的博弈目
标清晰化,接着利用熵权法将多目标问题转化为单目
标问题.最后,提出一种多策略融合粒子群算法进行
纳什均衡的求解,仿真算例验证了所提模型和方法的
可行性和有效性.
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