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基于D-NSGA-GKM算法的多阶段武器协同火力分配方法

于博文†, 吕 明

(南京理工大学自动化学院，南京 210094)

摘 要: 陆战场防御作战场景中的多阶段武器协同火力分配问题是典型的约束组合优化问题,其目的是生成合理
有效的火力分配方案.为了更接近实际作战情况,引入双方对抗过程,建立包含敌方作战单元战场剩余价值、作战
资源消耗、作战单元战场价值损失的武器火力分配模型.针对多阶段武器协同火力分配问题,在非支配排序遗传
算法 III(non-dominated sorting genetic algorithm III, NSGA-III)的基础上提出一种改进的智能算法 (D-NSGA-
GKM).首先,引入基于优势度矩阵的非支配排序算法,减少排序过程中的冗余操作,以提高非支配排序效率;然后,
在遗传操作阶段引入修复算子,对不可行解进行修复;最后,引入遗传K均值聚类算法对初始参考点进行自动聚

类,用聚类质心替代原参考点,在环境选择阶段引入基于惩罚的边界相交距离替代垂直距离,以提高算法的收敛
性.实验结果表明, D-NSGA-GKM算法在多阶段武器协同火力分配问题上具有较好的时间性能和收敛性能.
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Optimization method for multi-stage collaborative weapon firepower
distribution based on D-NSGA-GKM algorithm
YU Bo-wen†, LV Ming

(College of Automation，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: The problem of multi-stage weapon collaborative firepower distribution in land battlefield defense is a typical
constrained combination optimization problem, which aims to generate a reasonable and effective firepower distribution
scheme. In order to get closer to the actual operational, the confrontation game process of both sides has been introduced
and a weapon firepower distribution model including the residual value of enemy combat units, combat resource
consumption, and battlefield value loss of combat units is established. An improved intelligent algorithm (D-
NSGA-GKM) is proposed based on the non-dominated sorting genetic algorithm III(NSGA-III) for multi-stage
collaborative weapon firepower distribution. Firstly, a non-dominated sorting algorithm based on the dominance degree
matrix is introduced to reduce redundant operations in the sorting process to improve the efficiency of non-dominated
sorting. Then, the repair operator is introduced in the genetic operation stage to repair the infeasible solution. Finally,
the genetic K-mean clustering algorithm is introduced to cluster the initial reference points automatically, the centroid of
the cluster is used to replace the original reference points, and the penalization-based boundary intersection distance is
introduced in the environmental selection stage to replace the vertical distance, to improve the convergence of the
algorithm. The experimental results show that the D-NSGA-GKM algorithm has excellent time performance and
convergence performance on the problem of multi-stage weapon cooperative fire distribution.
Keywords: multi-stage weapon target assignment；multi-objective optimization；non-dominated sorting genetic
algorithm III；dominance degree matrix；genetic K-means

0 引 言

协同作战是现代战争的重要组成部分,多类型
武器协同火力分配是协同作战的关键技术之一,其主

要目的是在满足约束条件的情况下,根据作战任务合
理地对作战资源进行目标分配,从而提高整体作战效
能[1].在陆战场防御作战中,近距离突击武器与远距
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离支援武器协同打击拦截是最为主要的作战方式,突
击武器以单点杀伤、近距离作战为主,支援武器以远
距离火力压制为主,在实施打击、拦截目标的过程中,
如何充分发挥武器资源的作战优势和降低武器资源

作战损耗,是能否完成打击、拦截任务的主要影响因
素之一[2].随着先进武器和作战理论的发展,作战指
挥人员难以在复杂的作战环境下及时有效地做出作

战决策,基于此,本文研究武器协同火力分配优化问
题.
武器火力分配 (WTA)问题是典型的约束组合优

化问题,它可以分为静态火力分配 (SWTA)和动态火
力分配 (DWTA)[3-4]两类. SWTA在齐射的方式下通
过调整作战单元的打击目标以最大限度地提高整

体作战效能, DWTA在 SWTA的基础上对多个阶段
的作战资源分配进行综合调整以获得最大的作战

效能.以往对WTA的研究大多集中在 SWTA上,然
而, Hosein等[3]在 1990年提出DWTA这一概念之后
受到越来越多的学者关注.目前,有很多关于DWTA
多目标优化的研究.文献 [5]建立了包含多种约束的
通用型DWTA模型.文献 [6]根据对战双方的作战态
势,提出了一种DWTA对抗博弈模型.文献 [7-8]建立
了多阶段WTA(MWTA)问题的确定性和不确定性多
目标优化模型,通过增加自适应机制改进NSGA-II
和MOEA/D两种多目标优化算法,用来求解DWTA
模型.文献 [9]使用NSGA-II求解基于空地防御的三
目标DWTA优化问题.文献 [10]提出了一种改进的
MOPSO算法解决DWTA问题.比较上述研究中所提
出的MOPSO, NSGA-II和MOEA/D解决DWTA问题
的性能,实验数据表明, NSGA-II在求解过程中表现
最佳.

Jain等[11]在 2014年提出了NSGA-III算法,其在
处理动态多目标优化问题时相对于NSGA-II具有更
好的性能[12].近年来,关于NSGA-III算法的研究取得
了很多成果.文献 [13-14]通过引入基于惩罚的边界
相交聚合函数提出了 θ-NSGA-III算法,保证了多目
标优化过程的多样性,同时提高了算法的收敛性.文
献 [15]提出了NSGA-III-OSD算法,通过K-means聚
类算法将目标空间分解为若干子空间,在环境选择阶
段引入基于惩罚的边界相交距离添加收敛信息,增强
了NSGA-III算法的收敛性.
由于战场态势具有高动态性,武器火力分配问题

对优化算法的时间性能和收敛性能具有较高的要求,
在上述研究的基础上,本文基于陆战场防御作战场
景制定一个介于SWTA与DWTA之间的多阶段武器

协同火力分配问题 (MWTA),并提出一种高效的D-
NSGA-GKM多目标优化算法以解决MWTA问题.首
先,考虑到实际对战是一个对抗博弈过程[16],以最小
敌方作战单元战场剩余价值、最小作战资源消耗、最

小作战单元战场价值损失为优化目标构建多阶段武

器协同火力分配模型;然后,针对多阶段武器协同火
力分配优化问题,基于NSGA-III算法提出D-NSGA-
GKM多目标优化算法;最后,通过实验结果表明, D-
NSGA-GKM算法具有更好的时效性、收敛性,在求解
多阶段武器协同火力分配问题时更加有效.

1 多阶段武器协同火力分配模型

本文所描述火力分配问题如下:我方拥有近距
离突击武器W = (w1, w2, . . . , wm)和远距离支援武

器Q = (q1, q2, . . . , qn)用来防御某重要资源.敌方作
战单位E = (e1, e2, . . . , ek)准备对我方重要资源进

行攻击,在敌方进攻前我方对其进行打击拦截,将打
击拦截作战分为S个作战阶段.图1为突击武器和支
援武器执行拦截作战方案的过程,在s阶段与s+ 1阶

段之间对敌方作战单元进行打击拦截,完成打击拦截
任务后,我方指挥人员根据当前作战态势信息进行下
一阶段的武器火力分配方案.

SWTA (1) SWTA ( )s SWTA ( )SSWTA( +1)s...... ......

MWTA

strike
effect

strike
effect

strike
effect

strike
effect

input
update

input
update

input
update

input
update

pre-target situation assessment

图 1 多阶段武器协同火力分配过程

1.1 确定性决策模型

定义近距离突击武器和远距离支援武器的打击

变量X = [xsik]S×W×E和Y = [ysjk]S×Q×E ,其中
xsik = 1表示第 i个突击武器在s阶段分配给了第k

个敌方作战单元,否则xsik = 0; ysjk = 1表示第j个

支援武器在s阶段分配给了第k个敌方作战单元,否
则ysjk = 0.定义突击武器、支援武器和敌方目标直
接打击命中概率为f(ls),有

f(ls) = r1ls
k + r2ls

k−1 + . . .+ rkls + rk+1. (1)

其中: ls为第s阶段各突击武器、支援武器与敌方作

战单元之间的距离 (本文所有位置信息仅考虑二维
平面下的情况), rm为 f(ls)的各项系数. pik(lsik) =

f(lsik)ui和qjk(lsjk) = f(lsjk)uj分别代表第i个突击

武器和第j个支援武器在s阶段对第k个敌方作战单

元的毁伤概率,其中ui和uj分别为突击武器和支援

武器的毁伤效能系数.在s阶段,近距离突击武器W
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和远距离支援武器Q对第k个敌方作战单元的毁伤

概率分别为Pks和Qks,如下所示:

Pks = 1−
W∏
i=1

(1− pik(lsik))
xsik , (2)

Qks = 1−
Q∏

j=1

(1− qjk(lsjk))
ysjk . (3)

为了提高我方整体作战能力,突击武器和支援武
器协同打击敌方作战单元,在s阶段第k个敌方作战

单元的毁伤概率为Pks × Qks.敌方作战单元的战场
价值为VE = (ve1, . . . , vek),由于敌方战场价值总值
固定,可通过火力打击降低其战场价值,我方毁伤效
能越高敌方战场价值越低,通过剩余战场价值衡量我
方火力分配的火力打击毁伤能力.因此,设置最小敌
方作战单元战场剩余价值为优化目标,整个防御作战
阶段敌方作战单元战场剩余价值为

F1 =
E∑

k=1

vek
( S∏
s=1

(1− PksQks)
)
. (4)

假设第 i个突击武器和第j个支援武器在一个作

战阶段中的消耗系数为 cwi和 cqj ,由于战斗物资受
限,期望在战时以最小消耗物资获得最大的作战效
能,因此设置最小作战资源消耗为优化目标,整个防
御作战阶段作战资源消耗的总量为

F2 =

S∑
s=1

E∑
k=1

W∑
i=1

cwixsik +

S∑
s=1

E∑
k=1

Q∑
j=1

cqjysjk. (5)

在实际作战过程中,敌、我双方都在尽力保全自
己,同时摧毁对方.考虑到敌方作战单元的反击,我方
作战单元可能会受到攻击,火力分配方案生成后,若
我方战斗损失惨重同样也是不可取的,因此设置最小
作战单元战场价值损失为优化目标.假设敌方作战
单元具有同时攻击多个目标的能力,整个防御作战阶
段我方作战单元战场价值损失为

F3 =

S∑
s=1

W∑
i=1

T∑
k=1

vwixsikukf(lsik)+

S∑
s=1

Q∑
j=1

T∑
k=1

vqjysjkukf(lsjk). (6)

其中: vwi为第i个突击武器的战场价值, vqj为第j个

支援武器的战场价值,uk为第k个敌方作战单元的反

击效能.
这3个优化目标在某种意义上是相互冲突的,如

果分配较多的战斗资源给敌方目标,则预期的伤害效
能会更高,但这会导致更高的弹药浪费;如果分配较
少的作战单元给敌方目标,则预期的弹药消耗会减
少,但会导致我方战斗效能降低;若火力分配结果具

有较好的伤害效能和消耗成本,但是我方战斗损失惨
重,则同样也是不可取的.因此,目标是在毁伤效能、
消耗成本与战斗损失之间寻找一种平衡.以敌方作
战单元战场剩余价值最小、作战资源消耗最小、作

战单元战场价值损失最小为多阶段武器协同火力打

击分配模型的优化目标,如下式所示:

minF1, minF2, minF3. (7)

s.t. xsik ⩽ fsik, ∀s ∈ RS , i ∈ RW , k ∈ RE ; (8)

ysjk ⩽ fsjk, ∀s ∈ RS , j ∈ RQ, k ∈ RE ; (9)
W∑
i

xsik ⩽ wnk, ∀s ∈ RS , k ∈ RE ; (10)

Q∑
j

ysjk ⩽ qmk, ∀s ∈ RS , k ∈ RE ; (11)

S∑
s

E∑
k

cwikxsik ⩽ Fi, ∀i ∈ RW , s ∈ RS ; (12)

S∑
s

E∑
k

cqjkysjk ⩽ Fj , ∀j ∈ RQ, s ∈ RS ; (13)

RW = {1, 2, . . . ,m}, RQ = {1, 2, . . . , n},

RE = {1, 2, . . . , k}, RS = {1, 2, . . . , s}. (14)

约束条件 (8)和 (9)表示突击武器wi和支援武器

qj火力打击分配的可行性.如果在s阶段可以将突击

武器wi分配给敌方作战单元 ek,则 fsik = 1,否则
fsik = 0;如果在s阶段可以将支援武器qj分配给敌

方作战单元ek,则fsjk = 1,否则fsjk = 0.约束条件
(10)和 (11)用来限制在 s阶段突击武器W和支援武

器Q可分配给敌方作战单元 ek的最大数目,根据实
际情况,设置wnk = 2、qmk = 1.约束条件(12)和(13)
中Fi和Fj表示所持有弹药的总量,保证各参战单元
在作战阶段拥有充足的弹药.

1.2 不确定性决策模型

为了保证突击武器与支援武器的协同作战效能,
协同任务分配模型需要有精确的任务参数.然而,现
实世界中受到各种随机和非随机因素的影响,建模和
任务参数的获取无法避免地存在误差,确定性假设模
型不再成立.因此,针对这些不可避免的影响因素,提
出一种不确定性多阶段武器协同火力分配模型.受
自然因素、作战单元由于长时间机动造成的作战效

能退化、不同敌方目标具有不同的作战性能等不确

定因素的影响,火力执行单元作战效能存在理论上的
偏差.这里对突击武器、支援武器进行不确定性假设,
有

pik
R(lsik) ∈ [(1− ϑiks)pik(lsik), pik(lsik)], (15)
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qjk
R(lsjk) ∈ [(1− ϑjks)qjk(lsjk), qjk(lsjk)], (16)

其中ϑiks、ϑjks分别为突击武器、支援武器在s阶段的

不确定度,可通过历史数据确定.但是,该不确定模型
是基于场景的,为了确定一个具有较为优秀性能的不
确定性效能模型需要进行大量的场景模拟,无形中增
加了计算量.根据文献 [17]的结论,提出一种更为灵
活的模型,改进后得到新的敌方作战单元作战剩余价
值和作战单元战场价值损失目标函数,分别为

PR
ks = 1−

W∏
i=1

(1− (1− δϑiks)pik(lsik))
xsik , (17)

QR
ks = 1−

Q∏
j=1

(1− (1− δϑjks)qjk(lsjk))
ysjk , (18)

FR
1 =

E∑
k=1

vek
( S∏
s=1

(1− PR
ksQ

R
ks)

)
, (19)

FR
3 =

S∑
s=1

W∑
i=1

T∑
k=1

vwixsik(1− δϑks)ukf(lsik)+

S∑
s=1

Q∑
j=1

T∑
k=1

vqjysjk(1− δϑks)ukf(lsjk). (20)

其中:ϑks为敌方作战单元的不确定度, δ ∈ [0, 1]为不

确定模型的调节因子.由于作战单元的不确定度是
通过历史数据预先设置的,指战员可根据当前战场作
战态势对作战单元的作战能力进行状态预估,通过不
确定调节因子调整作战单元的作战效能.为了更贴
近实际情况,采用不确定性决策模型作为火力分配决

策模型,其优化目标函数为
minFR

1 ,

minF2,

minFR
3 .

(21)

2 多阶段武器协同打击火力分配求解算法

根据上节所提出的优化目标可以看出,多阶段防
御作战场景下突击武器、支援武器协同打击火力分

配是一个多目标优化问题,因此,本文采用NSGA-III
算法对多阶段武器协同火力分配进行优化.根据过
往的研究, NSGA-III算法具有较好的多样性,但是其
非支配排序过程具有较高的计算复杂度[18]和较弱的

收敛性[15].根据上述描述对NSGA-III算法进行改进,
用来求解多阶段武器协同打击火力分配问题.

2.1 染色体编码

定义染色体 indi编码如下所示:

indi =

[x1,1, x1,2, . . . , x1,m, y1,1, y1,2, . . . , y1,n, . . . ,

xs,1, xs,2, . . . , xs,m, ys,1, ys,2, . . . , ys,n]. (22)

图 2为染色体编码示意图, indi的编码长度为

S(M +N),每个染色体由S个阶段组成,各阶段包含
两部分:第 1部分为突击武器的打击变量,xs,m表示

在s阶段第m个突击武器要攻击的敌方目标编号;第
2部分为支援武器的打击变量, ys,n表示在s阶段第n

个支援武器要攻击的敌方目标编号.
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0    0    0    0    0    0    1    1    0    0

0    0    0    0    1    1    0    0    0    0

0    0    0    1    0    0    0    0    1    0

0    0    1    0    0    0    0    0    0    1

0    1    0    0    0    0    0    0    0    0

0    0    0    0

1    0    0    0

0    1    0    0

0    0    0    0

0    0    1    0

0    0    0    1

图 2 染色体编码示意图
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2.2 基于优势度矩阵的非支配排序

NSGA-III算法具有较高的计算复杂度,主要体
现在非支配排序的过程中存在较多冗余比较,向量
的排序比较相对于标量的排序比较更难处理.应用
较为有效的非支配排序方法是提高算法效率的有

效途径.文献 [19]提出一种新的数据结构优势度矩
阵,并利用优势度矩阵设计了一种基于优势度矩阵
的非支配排序算法 (DDA-NS). NSGA-III中的快速非
支配排序算法[11,20]在进行目标向量非支配排序的计

算复杂度为O(MN2),而DDA-NS的计算复杂度仅为
O(MN logN),可以看出, DDA-NS可以有效提高非
支配排序的效率.基于此,本文利用基于优势度矩阵
的非支配排序算法替换NSGA-III中的快速非支配排
序算法.
定义两个目标向量

S1 = [S11 , S12 , . . . , S1m ], (23)

S2 = [S21 , S22 , . . . , S2m ]. (24)

若S1i ⩽ S2i(∀i ∈ (1, 2, . . . ,m)),则称S1支配S2,
若S1没有被其他向量所支配,则称S1为Pareto解.

1)优势度.
通过研究S1、S2内包含的元素关系确定支配关

系,定义S1相对于S2的优势度为满足S1i ⩽ S2i元素

对(S1i , S2i)的数量,定义优势度为

d(S1, S2) = |{i|i ∈ (1, 2, . . . ,m), S1i ⩽ S2i}|. (25)

可以看出0 ⩽ d(S1, S2) ⩽ m.当S1可以支配S2时,
d(S1, S2) = m.当d(S1, S2) = d(S2, S1) = m时,S1

= S2.
定义R = {A1, A2, . . . , AN}为一个包含N个

目标向量的集合,其中Ai = [a1i, a2i, . . . , ami]
T ∈

Rm, i ∈ {1, 2, . . . , N}.由此可以定义基于集合R上

的优势度矩阵D,集合R中的支配关系由dij表示,有

D = (dij)N×N , (26)

dij = d(Ai, Aj), i, j ∈ {1, 2, . . . , N}. (27)

2)计算优势度矩阵.
使用快速排序算法对每个目标函数集合R中的

目标向量进行排序,排序完成后利用比较矩阵构造优
势度矩阵.构造行向量W = (w1, w2, . . . , wN ) ∈ RN ,
定义比较矩阵CW = (cwij)NN ,有

cwij =

1, wi ⩽ wj ;

0, otherwise.
(28)

显然,一组向量R中包含m个目标向量,通过对所有
目标向量Wi的比较矩阵求和,可以得到优势度矩

阵,D = D + CWi
.

3)基于优势度矩阵的非支配排序.
以生成第 t代种群为例,Rt = Pt

∪
Qt,其染色体

长度为 2N .根据上述内容可知,优势度矩阵的大小
为D2N×2N .根据非支配解的概念,具有相同描述向
量的解集会被归入相同的非支配层级.为了消除这
些相同元素,将优势度矩阵D中的相应元素设置为

0.定义一个大小为 2N的行向量max(D),行向量用
来记录优势度矩阵D中每一列的最大值.根据优势
度定义可知,若max(D)中某个元素小于m,则Rt中

对应的解集为非支配解集,可以构成第1个非支配层
级F1,并将其添加到St中.从优势度矩阵D中删除与

非支配层级F1相关的所有行、列向量,将得到的优势
度矩阵命名为D1.重复上述过程获得St和非支配层

级F2、F3等,直到 |St|首次大于等于N ,完成对Rt中

所需要解的非支配排序.

2.3 基于Genetic K-means的参考点生成

本文基于文献 [15]的思想对解集St/FJ进行聚

类分组,在该阶段引入genetic K-means算法,实现参
考点自动聚类分组,消除人工选取的k值对聚类分组

的影响,以聚类分组质心为参考点选取进入下一代种
群的染色体,参考点生成的主要步骤如下.

step 1: 染色体初始化,随机选取kini(kini = 3)个

火力分配方案Zj(j ∈ {1, . . . , kini}),计算其他火力分
配方案与Zj之间的距离,按照距离最小的原则进行
聚类分组,生成kini个分组Cj(j ∈ {1, 2� . . . , kini}).计
算聚类分组中心Z∗

j ,有

Z∗
j =

1

|Cj |

Zrpij
∈Cj∑

i=0

Zrpij
, (29)

其中Zrpij
为第j个分组里第i个火力分配方案.若Z∗

j

满足∥Zrpij
− Z∗

j ∥2 < ∥Zrpij
− Zj∥2,则将Z∗

j 作为染

色体上的基因编码 (实数编码),染色体长度为kini,如
图3所示.

W
2

W
k- 1

W
kW

1
...

图 3 GKM算法中的染色体结构

step 2: 适应度函数计算.定义组内距离IND,有

IND =

k∑
j=1

Zrpij
∈Cj∑

i=0

∥Zrpij
− Z∗

j ∥
2
. (30)

其中: k为聚类分组数目,Cj为第 j个分组,Z∗
j 为第 j

个聚类分组中的聚类质心.定义组间距离ITD为

ITD = max
i,j=1,2,...,k

∥Zi − Zj∥2, (31)

其中Zi、Zj为第 i、j个聚类分组的质心.根据式 (30)
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和(31)定义适应度函数为

fitness(k) = 1

k(k − 1)
× ITD

IND . (32)

由式 (32)可以看出,组内距离越小,组间距离越大,聚
类分组的效果越好.

step 3:遗传进化.在以锦标赛选择法和单点交叉
为基础的进化过程中,为了获得最好的聚类分组效
果,在初始种群中选取适应度函数最大的染色体作为
学习范例,其他染色体以范例为标准进行学习.若在
变异过程中染色体的长度具有上升趋势,则在下一次
变异操作时通过增加或删除染色体上的基因提高适

应度函数的数值.当需要增加染色体长度时,选取与
当前染色体中心距离最远的点进行添加;当需要减
少染色体长度时,则移除染色体中最接近当前染色体
中心的点,从而完成自动聚类分组.

step 4: 重复 step2和 step3,直到达到最大迭代次
数,生成聚类分组的质心Z = (Z1, Z2, . . . , Zk).

2.4 修正算子

由于在遗传算法的交叉和变异操作过程中无法

进行约束处理,生成的部分染色体可能无法满足火力
分配模型的约束条件,因此,需要对不满足约束条件
的染色体进行修复操作.图4所示为染色体的修复过
程,根据多阶段武器协同火力分配模型的约束条件对
染色体进行修复操作.通过修复操作可以有效保障
遗传操作生成染色体的合法性.
以第 t阶段需要修复的染色体突击武器部分为

例 (支援武器修复过程与此类似),设需要修复的染色
体为 ind = [c1, c2, . . . , cM ],主要修复步骤如下.

step 1: 对要进行修复的染色体进行整数修复,设
置染色体编码交叉、变异的范围(0, RE),编码向下取
整ci = math.floor(ci)(ci ∈ ind).

step 2: 计算W打击E所消耗的资源MW×E ,查
找需要修复的WR = {wr|Fr < mrk, wr ∈ W,mrk ∈
MW×E}和可供分配的EA = {ea|Fr > mra, ea ∈ E,

mra ∈ MW×E}.随机从WR中选择一个作战单元记

为wb,计算wb打击EA中目标毁伤效能vera = vea ×
(1− pra),从中选取vera最大的目标作为wb的分配目

标, cw
r
= ea.

step 3: 根据 t阶段的可行性变量,查找需要修复
的WR = {wr|ftrk = 0, wr ∈ W}和可供分配的EA

= {ea|ftra = 1, ea ∈ E},随机从WR中选择一个

作战单元记为wb,计算wb打击EA中目标毁伤效能

vera = vea × (1 − pra),从中选取vera最大的目标
作为wb的分配目标, cwr = ea.
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图 4 染色体修复过程

step 4: 根据约束条件 (10)查找火力资源分配过

多的目标EA =
{
ea

∣∣∣ W∑
i

xtia − wna > 0, ea ∈ E
}

,计

算与ea相关联的武器资源WR的毁伤效能,将毁伤效
能最小的 |WR| − wna个武器资源依次分配给E/EA

中毁伤效能最高的目标.
step 5: 重复上述步骤直至所有染色体满足约束

条件(8)、(10)和(12).

2.5 基于D-NSGA-GKM算法的多阶段武器协同火
力分配求解步骤

针对NSGA-III收敛性较弱和非支配排序较为复
杂的问题进行如下改进:在非支配排序阶段采用基
于优势度矩阵的排序算法,以提高非支配排序的效
率;在环境选择阶段引入 genetic K-means算法对优
秀解集进行自动聚类,以聚类分组的质心为选择参考
点,以基于惩罚的边界交叉距离数值作为评价解集优
先级的标准,选取进入下一代种群的染色体.具体求
解步骤如下.
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step 1: 初始化染色体 indi的编码,根据约束条件
(8)∼ (13)对打击变量进行初始化,保证打击变量的
可行性和火力分配的合理性.

step 2: 生成初始种群Pt(大小为L),根据染色体
初始化各优化目标的数值.通过模拟交叉算子、多项
式变异算子和修复算子生成Qt,合并种群Pt和Qt生

成Rt(大小为2L).通过基于优势度矩阵的非支配排
序方法将Rt分为多个非支配层级 (F1, F2, . . .),按照
非支配层级关系依次选取优秀的染色体进入St,直
至 |St|的大小首次大于等于L.

1) 当 |St| = L时,直接输出St作为第 t + 1代种

群.
2) 当 |St| > L时,此时非支配层级记为FJ ,将

St/FJ中的解集计入到Pt+1中,舍去FJ及其后的所

有解集,从FJ中选取L − |Pt+1|个染色体,通过后续
步骤加入到Pt+1中.

step 3: 按照文献 [11]的归一化方法对目标空间
中的解集进行归一化操作.

step 4: 通过genetic K-means算法对解集St/FJ

进行聚类分组,聚类分组生成的质心作为环境选择阶
段的参考点Z∗ = (Z∗

1 , Z
∗
2 , . . . , Z

∗
k).

step 5: 在小生境选择操作[21]的基础上,以基于
惩罚的边界交叉距离数值最小为原则从FJ中选择

L − |Pt+1|个优秀染色体进入下一代种群Pt+1中,基
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图 5 D-NSGA-GKM流程

于惩罚的边界交叉距离计算公式如下所示:

d(indi) = d1(indi) + θd2(indi), (33)

d1(indi) =
∥(f(indi)− Z∗)

T
ω∗∥

∥ω∗∥
, (34)

d2(indi) = ∥f(indi)− (Z∗ − d1(indi)ω
∗)∥. (35)

其中: indi为多阶段武器协同火力分配方案,ω∗为

f(indi)到参考点Z∗的方向向量, d1(indi)和d2(indi)

分别为 f(indi)到ω∗的投影距离和垂直距离, θ为惩
罚系数.

step 6: t = t + 1,循环执行 step2∼ step 5,直至达
到算法终止条件(最大迭代次数).

2.6 D-NSGA-GKM算法复杂度分析

以D-NSGA-GKM算法生成一代种群的计算过
程为例对其计算复杂度进行分析. D-NSGA-GKM算
法的计算复杂度主要集中在遗传操作、环境选择这

两个部分.假设种群规模为 2N ,具有M 维目标向

量.遗传操作中模拟二进制交叉和多项式变异的计
算复杂度为O(V N)(V 为决策变量的数量),修复算子
的计算复杂度为O(V N logN).环境选择主要包括以
下步骤:种群非支配排序、生成参考点、分配算子、基
于惩罚的边界相交距离的计算、小生境选择.非支配
排序的计算复杂度为O(MN logN).基于genetic K-
means算法生成参考点的计算复杂度为O(tKN).其
中: t为迭代次数,K为聚类分组的数目.分配算子
的计算复杂度为O(MN2).计算基于惩罚的边界相
交距离的计算复杂度为O(MN).假设L = |FJ |,
则小生境选择操作的计算复杂度为 O(L2)或者

O(LN).在假设中,N > M ,N > tK,因此,环境选择
阶段的计算复杂度为O(MN2).综上所述, D-NSGA-
GKM算法的计算复杂度为O(MN2),整个优化求解
过程可以满足实际作战需求.

3 实验分析

3.1 实验环境描述

本 文 算 法 采 用 python 语 言 编 程, 环 境 为
Anaconda3 (Python3.6),编译器为PyCharm,使用一台
CPU主频为2.3 GHz、内存为16 GB,运行Windows10
操作系统的笔记本作为运行环境.由于真实战场数
据的特殊性,根据作战想定设计测试算例生成程序以
生成不同的测试算例,用来比较不同算法的性能.假
设有10个近距离突击武器, 6个敌方目标, 4个远距离
支援武器,将整个防御作战分为5个阶段.实验中近
距离突击武器W、远距离支援武器Q、敌方目标T的

属性参数配置如表1所示.
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表 1 算例生成参数设置

变量 值

ini stage

POSQ (rand(100, 1 600), rand(100, 2 500))

vwi, vqj 1 + rand(1, 9)

vtk 1 + rand(1, 9)

cwik rand(5, 10)

cqjk rand(10, 15)

ui, uj , uk rand(0.4, 0.8)

Fi rand(50, 80)

Fi rand(80, 100)

every stage

POSW (rand(100, 1 600), rand(1 000, 1 600))

POSE (rand(400, 1 300), rand(3 200, 4 000))

fiks (sgn(rand(0, 1) − 0.5) + 1)/2

fjks (sgn(rand(0, 1) − 0.5) + 1)/2

突击武器、支援武器与敌方作战单元的打击命

中概率系数分别为

rmW = [1.575× 10−11,−1.408× 10−7,

1.195× 10−4, 9.455× 10−1],

rmQ = [1.555× 10−11,−1.335× 10−7,

8.625× 10−5, 9.645× 10−1],

rmE = [1.565× 10−11,−1.535× 10−7,

9.625× 10−5, 9.645× 10−1].

选取NSGA-III、 NSGA-III-OSD、 ANSGA-II、
AMOEA/D作为对比算法, D-NSGA-GKM与对比算
法的种群大小设置为 150,最大迭代次数为 150,其
他实验参数按照文献 [8, 11, 15]进行设置.其中: D-
NSGA-GKM的初始 kini值为 3,惩罚系数 θ为 0.5,不
确定度ϑiks、ϑjks、ϑks均取0.2.经过多次实验,在同
等资源消耗的情况下,调节因子越小,获得的作战效
能越大,为了方便计算调节因子δ取0.2.

3.2 结果分析

独立进行4组实验,每组实验进行20次,实验结
果如表2所示,分别为D-NSGA-GKM(算法1)、NSGA-
III-OSD(算法2)、NSGA-III(算法3)、ANSGA-II(算法
4)、AMOEA/D(算法5)优化算法对协同火力分配模
型求解的最优值 (敌方作战单元战场剩余价值J1、作

战资源消耗J2、作战单元战场价值损失J3).由表2
可见, 4组实验中,第2、第3组中D-NSGA-GKM算法
与NSGA-III-OSD算法结果相同;第 4组中D-NSGA-
GKM算法与NSGA-III算法结果接近,其他3组实验
中D-NSGA-GKM算法的结果相对于NSGA-III算法
均具有一定优势.

表 2 各算法优化结果对比

组号 目标 算法1 算法2 算法3 算法4 算法5

第 J1 2.829 6 2.831 9 2.842 3 2.842 6 2.845 3

1 J2 501.000 0 502.000 0 505.000 0 508.000 0 510.000 0

组 J3 44.161 7 44.205 9 44.215 7 44.221 3 44.226 7

第 J1 2.830 1 2.830 1 2.842 8 2.843 6 2.845 8

2 J2 501.000 0 501.000 0 506.000 0 509.000 0 511.000 0

组 J3 44.146 1 44.146 1 44.186 1 44.224 5 44.227 5

第 J1 2.833 3 2.833 3 2.846 3 2.844 2 2.851 2

3 J2 500.000 0 500.000 0 505.000 0 508.000 0 510.000 0

组 J3 44.096 2 44.096 2 44.199 3 44.200 9 44.205 6

第 J1 2.829 5 2.829 9 2.830 1 2.842 3 2.843 3

4 J2 501.000 0 501.000 0 502.000 0 509.000 0 511.000 0

组 J3 44.153 9 44.158 9 44.160 2 44.223 1 44.225 1

第1组实验各算法解集分布对比图如图6所示.
由图6(b)可见:作战单元战场价值损失固定时,作战
资源消耗越多,敌方作战单元战场剩余价值越小;敌
方作战单元战场剩余价值固定时,作战资源消耗越
多,作战单元战场价值损失越大;作战资源消耗固定
时,敌方作战单元战场剩余价值越小,作战单元战场
价值损失越小,符合实际作战情况.因此,最终的协
同火力分配方案可以按照实际战场作战态势在近似

Pareto前沿中折中选择作战方案,使得整体作战效能、
资源消耗、作战损失三者之间得到平衡.从这4组实
验结果可以看出, D-NSGA-GKM可以对多阶段武器
协同火力分配进行有效优化,具有可行性.

3.3 算法性能分析

下面通过 HV (hype volume)超体积指标[22]、

IGD (inverted generational distance)逆世代距离指
标[23]、SC (set coverage)覆盖率指标[8]、消耗时间[19]

这4个指标对算法的性能进行比较.通过枚举法产生
实验算例的部分真实Pareto前沿,以计算后续指标.

HV超体积指标可以用来综合评价算法的多样
性和收敛性, HV指标数值越大,算法的综合性能越
好,根据文献 [22]的结论,通过大量实验选取1 000个
参考点计算HV指标,数值越大算法总体性能越好,计
算公式如下所示:

VHV(A
∗, B∗) =

∪
f∈A∗

[f1, B
∗
1 ]× . . .× [fD, B

∗
D]. (36)

通过 IGD逆世代距离同样可以对算法的多样性、
收敛性进行综合评价,数值越小,解集A∗中的元素

越接近真实的Pareto前沿,分布越均匀.因此,解集的
IGD数值越小,算法性能越高,收敛性越好,计算如下:
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图 6 在目标空间内各算法解集分布对比

IGD(A∗, P ∗) =
1

|P ∗|
∑
x∈P∗

min
y∈A∗

D∗(x, y). (37)

其中:解集A∗为Pareto前沿的近似集合,B∗为空间参

考点 (其可被A∗中的任意解支配),P ∗集合为沿着真

实Pareto前沿均匀分布的点.
通过SC解集覆盖率指标比较本文算法与另外

几种多目标优化算法产生的Pareto解集之间的支配
关系,计算如下:

C(A∗, B∗) =
1

|B∗|
|{x ∈ B∗|∃y ∈ A∗ : y ≺ x}|.

(38)

其中:A∗和B∗为两个 Pareto解集,C (A∗, B∗)为解

集B∗中被解集A∗中的解所支配或与其相等的解

在解集B∗中所占的比例.如果C(A∗, B∗)的值大于

C(B∗, A∗)的值,则表明解集A∗比解集B∗优秀.
上述4组实验中,各算法HV指标的统计结果如

表3所示.表3中: B代表HVbest, M代表HVmid, W代
表HVworst. IGD指标综合取平均值,如图 7所示; SC
解集覆盖率指标如表 4所示.可以看出, D-NSGA-
GKM的 IGD指标、HV指标的最优值HVbest、中值

HVmid和解集支配性均优于其他几种多目标优化算

法,表明D-NSGA-GKM算法具有较好的多样性和收
敛性,解集质量较高.

表 3 各算法HV指标统计量

算法1 算法2 算法3 算法4 算法5

第 B 4.322e-01 4.318e-01 3.922e-01 3.913e-01 3.783e-01

1 M 2.117e-01 2.106e-01 1.979e-01 1.952e-01 1.872e-01

组 W 1.285e-01 1.258e-01 1.092e-01 1.078e-01 9.981e-02

第 B 4.252e-01 4.212e-01 3.996e-01 3.982e-01 3.825e-01

2 M 2.183e-01 2.055e-01 1.956e-01 1.948e-01 1.731e-01

组 W 1.305e-01 1.298e-01 1.146e-01 1.106e-01 9.847e-02

第 B 4.436e-01 4.431e-01 4.011e-01 3.965e-01 3.824e-01

3 M 2.226e-01 2.098e-01 1.932e-01 1.912e-01 1.746e-01

组 W 1.279e-01 1.267e-01 9.962e-02 1.081e-01 1.111e-01

第 B 4.282e-01 4.322e-01 3.994e-01 3.943e-01 3.863e-01

4 M 2.196e-01 2.101e-01 1.946e-01 1.892e-01 1.762e-01

组 W 1.298e-01 1.311e-01 1.088e-01 1.092e-01 9.981e-02
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图 7 各算法 IGD指标的平均值 (归一化结果)
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表 4 各算法解集覆盖率对比

解集相互覆盖度 第1组 第2组 第3组 第4组

C (算法1,算法3) 1.000 0.991 0.995 0.998

C (算法3,算法1) 0.955 0.949 0.959 0.962

C (算法1,算法2) 1.000 0.987 1.000 0.982

C (算法2,算法1) 0.992 1.000 0.996 1.000

C (算法1,算法4) 1.000 0.997 0.998 1.000

C (算法4,算法1) 0.937 0.926 0.914 0.913

C (算法1,算法5) 1.000 1.000 1.000 1.000

C (算法5,算法1) 0.891 0.883 0.856 0.877

考虑到实际战场中需要在短时间内做出打击

决策,因此,算法的时间消耗也是评价其性能的重要
指标之一.上述实验时间消耗的统计信息如图8和
表 5所示.其中D-NSGA-GKM平均消耗 92.525 3 s、
NSGA-III-OSD平均消耗 103.209 4 s、 NSGA-III平
均消耗 98.849 3 s、ANSGA-II平均消耗 100.583 4 s、
AMOEA/D 平均消耗 106.136 2 s.由图 8 可见, D-
NSGA-GKM耗时最少, AMOEA/D耗时相对较多.
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图 8 各类算法消耗时间对比

表5 NSGA-III和D-NSGA-GKM的非支配排序和

遗传操作消耗时间对比 单位: s

NSGA-III D-NSGA-GKM

总计 98.849 3 92.525 3

非支配排序 (每次) 57.332 6 49.867 1

非支配排序 (总计) 0.382 2 0.332 4

遗传选择 (每次) 41.516 7 42.658 2

遗传选择 (总计) 0.276 8 0.284 4

由表5可见,在相同初始参数设置的情况下, D-
NSGA-GKM算法相对于NSGA-III算法在非支配排
序阶段耗时减少了13.02 %,由于在环境选择阶段加
入了修正算子、genetic K-means算法和基于惩罚的
边界相交距离的计算,计算量略微增加,使得算法总
体耗时减少了6.40 %.显然,通过基于优势度矩阵的
非支配排序算法有效地提高了算法运算效率.

通过上述4个指标可以表明,所提出的D-NSGA-
GKM算法具有较好的收敛性和多样性,在处理多阶
段武器协同火力分配问题上具有较好的时间性能.

4 结 论

针对陆战场防御作战场景中的多阶段武器协同

火力分配问题,提出了一种基于D-NSGA-GKM算法
的多阶段武器协同火力分配方法.首先,建立了以最
小敌方作战单元战场剩余价值、最小我方作战资源

消耗、最小我方作战资源战斗损失为优化目标的多

阶段武器协同火力分配模型;然后,在NSGA-III算法
的基础上通过引入基于优势度矩阵的非支配排序

算法、修复算子和genetic K-means均值聚类算法对
其做出相应改进,提出了D-NSGA-GKM算法;最后,
通过实验验证在相同初始参数的条件下, D-NSGA-
GKM算法相对于NSGA-III等主流多目标优化算法
具有较好的收敛性和时间性能,可以有效处理多阶段
武器协同火力分配问题.所提出的优化方法可为战
时作战指挥员提供作战辅助决策,同时,也为解决多
阶段武器协同火力分配问题提供了方法参考.后续
将对更高维度、更大尺度、约束条件更为复杂的火力

分配问题进行深入研究.
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