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基于纳什均衡博弈的多无人机对地攻击目标分配方法
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摘 要: 研究一种新的多无人机对地攻击目标分配问题.该问题中攻击方试图通过无人机击毁防御方的高价值

目标,防御方试图通过发射拦截导弹对无人机进行拦截,但攻防双方无法事先观察到对方实际采取的目标分配方

案.通过分析防御方的拦截导弹目标分配方案对攻击方收益的影响,将问题构建为一个零和矩阵博弈模型,模型

的策略空间随无人机、高价值目标、拦截导弹数量的增加呈爆炸式增长.鉴于此,现有算法难以在有效时间内对其

进行求解,提出一种基于两阶段邻域搜索的改进 Double Oracle (DO-TSNS)算法.实验结果表明,相较于 DO、

UWMA和DO-NS算法, DO-TSNS算法能够更有效地求解考虑防御方具有拦截行为的多无人机对地攻击目标分

配问题.
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Abstract: A new target assignment problem for multi UAV ground attack is studied. In this issue, the attacker tries
to destroy the high-value target of the defender through multiple UAVs, and the defender tries to intercept the UAVs
by launching interceptor missiles, but the attacker and defender can not observe the target allocation scheme actually
adopted by the other side in advance. By analysing the impact of the defender’s interceptor missile allocation scheme on
the profit of the attacker, this paper constructs the problem as a zero-sum matrix game model. The strategy space of the
model increases explosively with the increase of the number of UAVs, high-value targets and interceptor missiles, and
the existing algorithms are difficult to solve it in an effective time. Therefore, this paper proposes an improved Double
Oracle algorithm based on two-stage neighbourhood search (DO-TSNS). The results of experiments show that, compared
with the DO, UWMA and DO-NS algorithm, the DO-TSNS algorithm can solve the target assignment problem of multi
UAV ground attack considering the interception behaviour of the defender more effectively.
Keywords: ground attack；UAV；target assignment；zero-num matrix game；Double Oracle algorithm

0 ᕅ 言

在现代化战争中,对地面的重要目标如公路、机
场、桥梁、军事指挥所和弹药仓库等进行打击具有

重要的战略意义[1].无人机凭借其成本低、体积小、
机动性强等特点[2-4],现已被逐渐应用于对地攻击作

战之中[5].其中,目标分配作为无人机对地攻击的一
个重要环节,攻击方需要决策合理的目标分配方案,
确定每架无人机所要打击的目标,最大化对地攻击收
益[6].
无人机对地攻击目标分配问题属于武器目标分
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配问题.武器目标分配问题是军事领域中一类经典
的运筹学问题.简单来说,武器目标分配问题寻求将
固定数量的武器最优分配给固定数量的目标,以最大
限度地增加对这组目标造成的总毁伤[7]. Manne[8]在
1958年首次提出了武器目标分配问题,该问题后被
证明为NP-Complete问题[9],其策略空间规模随武器、
目标数量的增加呈指数级增长.
对于对地攻击中的武器目标分配问题,在现有研

究中大部分学者考虑目标的价值、武器对目标的毁

伤概率等因素,以最大化对目标的期望毁伤价值或最
小化目标的生存价值,将其建模为非线性整数规划模
型,并设计启发式算法进行求解.如:改进差分进化算
法[10]、改进粒子群算法[11]、人工鱼群算法[12]和文化

基因算法[13]等.也有部分学者开始运用强化学习的
方法求解武器目标分配问题[14-15].然而以上方法仅
适用于防御方没有拦截行为的对地攻击场景.
在实际情形中,敌方的重要目标通常在防御系

统保护之下[16],防御系统会发射拦截导弹对武器进
行拦截.近年来,许多学者研究如何制定合理有效
的拦截导弹分配方案,以最大程度地减少目标的毁
伤. Guo等[17]为了确保每个武器被分配到适当的拦

截资源,提出了固定分组策略和基于惩罚函数的自适
应分组策略,并设计了人工蜂群算法进行求解. Gao
等[18]通过综合考虑拦截成本和防御方的风险偏好

等因素,提出了一种双目标的导弹拦截策略优化方
法. Davis等[19]针对动态拦截导弹分配问题,利用近
似动态规划方法进行求解. Shalumov等[20]针对目标-
导弹-防御装备交战场景,提出了一种计算效率较高
的武器目标分配算法.然而,上述研究均是在给定攻
击方目标分配方案下找到一个合理有效的拦截导弹

分配方案.
针对防御方具有拦截行为的对地攻击武器目标

分配问题,部分学者开展了研究. Han等[21]假设防御

方能够事先观察到攻击方的目标分配方案,视其为
一个攻击方先决策、防御方后决策的两阶段决策问

题,将该问题建模为斯塔科尔伯格博弈模型,并提出
了一种基于邻域搜索的改进Double Oracle算法进行
求解. Boardman等[22]在此基础上进一步考虑了防御

方拦截导弹的异构性,同样建模为斯塔科尔伯格博
弈模型,并分别提出基于模拟退火、禁忌搜索的改
进Double Oracle算法进行求解.然而,在实际的作战
场景中,攻防双方很难准确知道对方要采取的具体
目标分配方案,通常只知道彼此可能采取的目标分配
方案集合,因此双方在决策时均可以视为是同时进行

的.此时,攻击方便需要在只给定决策双方目标分配
方案集合的情形下,决策出一个有效的具体目标分配
方案,达到尽可能摧毁防御方目标的效果.
对此,本文基于纳什均衡博弈思想,对防御方具

有拦截行为的多无人机对地攻击中的目标分配问题

进行研究,主要贡献如下:
1)考虑防御方无法事先观察到攻击方实际采取

的目标分配方案的情形,提出一个新的防御方具有拦
截行为的多无人机对地攻击目标分配问题;

2)基于纳什均衡博弈思想,通过分析攻防双方的
策略集合,设计给定攻防双方策略对下的收益函数,
构建该问题的零和矩阵博弈模型;

3)针对中大规模零和矩阵博弈模型的求解,提出
一种基于两阶段邻域搜索的改进Double Oracle算法,
该算法能够适用于不同规模的该问题实例.

1 问题᧿述与建模

1.1 问题描述

从经典的OODA(观察-判断-决策-行动)循环[23]

角度,针对多无人机对地攻击场景中的目标分配方案
决策环节进行研究,具体的问题场景是攻击方利用全
部无人机资源去尽可能地摧毁防御方的高价值目标,
以最大化对防御方高价值目标的期望毁伤价值,如图
1所示.其中,攻击方通过自杀式无人机 (后文简称为
无人机)对防御方的高价值目标进行打击,防御方为
保护己方的高价值目标,通过防御系统发射拦截导弹
对来袭的无人机进行拦截.
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图 1 问题描述

我方为攻击方,记为T ,有M架无人机.对方为防
御方,记为L,有K个高价值目标,防御系统共有N枚

拦截导弹.在已知攻击方无人机的数量M、防御方

的拦截导弹数量N、高价值目标数量K、无人机对
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目标的毁伤概率Pik、拦截导弹对无人机的拦截概率

PLJ
ji 、目标的价值vk的前提下,攻击方需要决策一个
无人机目标分配方案,分配无人机对高价值目标进行
打击,以最大化对高价值目标的期望毁伤价值;防御
方需要决策一个拦截导弹目标分配方案,分配拦截导
弹对无人机进行拦截,以最小化高价值目标的期望毁
伤价值.上述参数可以在OODA循环中的观察和判
断环节获得[24-26].
用wT = [amk]m∈{1,2,...,M},k∈{1,2,...,K}表示攻击

方的目标分配方案, amk ∈ {0, 1},其中amk = 1表示

第m架无人机攻击第k个高价值目标,否则amk = 0;
用wL = [bnm]n∈{1,2,...,N},m∈{1,2,...,M}表示防御方的

目标分配方案, bnm ∈ {0, 1},其中bnm = 1表示第n

枚拦截导弹拦截第m架无人机,否则bnm = 0. T和L

通过决策各自的目标分配方案wT和wL,使得己方的
优势尽可能大,劣势尽可能小.

1.2 零和矩阵博弈模型构建

针对上述多无人机对地攻击目标分配问题,由于
防御方的防御策略会对攻击方的攻击策略收益产生

影响,本文将其建模为一个零和矩阵博弈模型G =

(P, S, U).该模型中使用到的符号及其含义见表1.

表 1 参数定义

参数名 含义

T 攻击方

L 防御方

M 无人机数量

N 拦截导弹数量

K 高价值目标数量

Pmk 无人机m对高价值目标k的毁伤概率

PLJ
nm 拦截导弹n对无人机m的拦截概率

vk 高价值目标k的价值

wT 攻击方的目标分配方案

wL 防御方的目标分配方案

amk
amk ∈ {0, 1},amk = 1表示第m架无人机攻

击第k个高价值目标,否则amk = 0

bnm
bnm ∈ {0, 1}, bnm = 1表示第n枚拦截导弹拦

截第m架无人机目标,否则bnm = 0

ST 攻击方的纯策略集合

SL 防御方的纯策略集合

τT ST中的纯策略总数

τL SL中的纯策略总数

sT ST中的一个纯策略

sL SL中的一个纯策略

u(sT , sL) T方在策略对(sT , sL)下的收益值

x T方的混合策略

xsT
选择sT的概率

y L方的混合策略

ysL
选择sL的概率

博弈模型包含参与人、策略集合和收益矩阵3个
部分,具体解释如下:

1)参与人.
记P = {T, L}为博弈的参与人,T为攻击方,L

为防御方.
2)策略集合.
记S ≡ ST × SL为博弈的策略空间. ST为攻击

方的纯策略集合, sT ∈ ST为ST中一个纯策略,一个
纯策略sT对应一个目标分配方案wT , τT为ST中纯

策略总数. SL为防御方的纯策略集合, sL ∈ SL为SL

中一个纯策略,一个纯策略 sL对应一个目标分配方

案wL, τL为SL中纯策略总数.
由于T方共有M架无人机,每架无人机可以攻

击L方任何一个高价值目标,而L方共有K个高价

值目标,则T方纯策略数量 τT为KM . L方共有N枚

拦截导弹,每枚拦截导弹可以拦截T方任何一架无人

机,则L方纯策略数量 τL为MN ,即博弈的策略空间
规模为 |S| = τT · τL = KM ·MN .

3)收益矩阵.
记U = [u(sT , sL)]sT∈ST ,sL∈SL

为博弈的收益矩

阵,其中u(sT , sL)为T方在策略对 (sT , sL)下的收益

值,即T方在L方执行sL策略的情况下执行sT策略

时对L方高价值目标的总期望毁伤值. u(sT , sL)为

u(sT , sL) = f(wT , wL) =

K∑
k=1

(
1−

M∏
m=1

(
1−

N∏
n−1

(1−PLJ
nm)

bnm · Pmk

)amk
)
· vk,

amk ∈ {0, 1}, bnm ∈ {0, 1}. (1)

其中:
N∏

n−1

(1− PLJ
nm)

bnm
为无人机m未被拦截的概率,

N∏
n−1

(1− PLJ
nm)

bnm · Pmk 为无人机m对高价值目标k

的有效毁伤概率, 1 −
N∏

n−1

(1− PLJ
nm)

bnm · Pmk为高价

值目标k未被无人机m毁伤的概率;
M∏

m−1

(
1−

N∏
n−1

(1−

PLJ
nm)bnm · Pmk

)amk

为高价值目标k实际未被毁伤的

概率; 1−
M∏
n−1

(
1−

N∏
n−1

(1−PLJ
nm)

bnm ·Pmk

)amk

为高价值

目标k实际被毁伤的概率;
K∑

k=1

(
1−

M∏
m−1

(
1−

N∏
n−1

(1−

PLJ
nm)bnm ·Pmk

)amk
)
·vk为攻击方对高价值目标的总

期望毁伤值.

1.3 混合策略纳什均衡

记x = (xsT )sT∈ST
, 0 ⩽ xsT ⩽ 1,

∑
sT∈ST

xsT = 1

为T方一个混合策略,表示T方以概率xsT 选择纯策

略sT .记y = (ysL)sL∈SL
, 0 ⩽ ysL ⩽ 1,

∑
sL∈SL

ysL =
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1为 L方一个混合策略,表示 L方以概率 ysL 选择

纯策略 sL.在混合策略对 (x,y),T方的期望收益为
F (x,y) =

∑
sT∈ST

∑
sL∈SL

xsT · ysL · u(sT , sL),根据文

献 [27]零和矩阵博弈的性质,零和矩阵博弈双方的收
益值之和为零,因此L方的期望收益为−F (x,y).若
存在混合策略对 (x̂, ŷ),使得F (x̂, ŷ)满足如下所示

的条件,则称(x̂, ŷ)为该零和矩阵博弈的混合策略纳

什均衡[28]:

F (x, ŷ) ⩽ F (x̂, ŷ) ⩽ F (x̂,y). (2)

2 算法设计与实现

针对零和矩阵博弈模型的求解,目前最好的算法
是Double Oracle (DO)算法[29],其基本思路是:首先在
整个策略空间中生成一个小规模的初始严格博弈矩

阵,然后计算当前严格博弈矩阵的混合策略纳什均
衡,再计算该混合策略纳什均衡下双方最优反应策
略,并将其加入到严格博弈矩阵中,重复迭代直到双
方最优反应策略在当前严格博弈矩阵中都已存在,此
时严格博弈矩阵的混合策略纳什均衡即为整个零和

矩阵博弈模型的混合策略纳什均衡[30].
然而,随着无人机数量、高价值目标和拦截导

弹数量的增加,本文问题中的策略空间规模急剧增
加, DO算法通过枚举寻找双方最优反应策略的方法
难以在有限时间内求解该问题.为此,提出一种基于
两阶段邻域搜索的改进DO算法 (double oracle based
on two stage neighbourhood search, DO-TSNS),该算法
以迭代搜索的方式寻找双方最优反应策略,可以有效
减少策略的搜索空间,提高求解效率.

2.1 DO-TSNS的框架

类似于文献 [18]设计的DO算法框架, DO-TSNS
使用3个子算法对所提出的零和矩阵博弈模型G进

行求解,子算法分别为Lemke–Howson (LH)、T-Oracle
和L-Oracle. DO-TSNS算法伪代码如下所示.

算法1 DO-TSNS.
输入:零和矩阵博弈模型G = (P, S, U);
输出:混合策略纳什均衡(x̂, ŷ).
1: S0

T ← random(ST , 2)

2: S0
L ← random(SL, 2)

3: i = 0

4: repeat
5: (x̂, ŷ)← LH(Si

T , S
i
L)

6: s̄T ← T-Oracle(ŷ)
7: Si+1

T ← Si
T

∪
s̄T

8: s̄L ← L-Oracle(x̂)

9: Si+1
L ← Si

L

∪
s̄L

10: i← i+ 1

11: until Si
T = Si−1

T and Si
L = Si−1

L

12: return (x̂, ŷ)
DO-TSNS算法计算过程如下:分别从T方的纯

策略集合 ST、 L方的纯策略集合 ST 中随机选出

两个纯策略,作为初始的严格博弈矩阵的策略集合
S0 = (S0

T , S
0
L) (line 1和 line 2);在第 i次迭代时,使用

Lemke-Howson (LH)算法[31]对当前的严格博弈矩阵

进行求解,从而得到当前严格博弈矩阵的混合策略纳
什均衡 (x̂, ŷ) (line 5);使用T-Oracle子算法计算L方

使用混合策略 ŷ时T方的最优反应策略 s̄T ,并将其
加入下一阶段严格博弈矩阵的T方策略集合Si+1

T 中

(line 6和 line 7);使用L-Oracle子算法计算T方使用混

合策略 x̂时L方的最优反应策略 s̄L,并将其加入到下
一阶段严格博弈矩阵的L方策略集合Si+1

L 中 (line 8
和 line 9);若双方的最优反应策略都已在当前严格博
弈矩阵的策略集合Si = (Si

T , S
i
L)中,则停止迭代,得

到当前严格博弈矩阵的混合策略纳什均衡,否则进入
下一次循环(line 10∼ line 12).

2.2 T-Oracle算法

在DO-TSNS算法第 i次迭代时,给定L方当前混

合策略 ŷ = (ŷsL)sL∈Si
L
时,需要在T方的策略空间中

寻找一个使得T方收益最大化的策略作为T方的最

优反应策略BRST (line 6).该问题可以被建模为如下
非线性整数规划问题:

maxmizesT
∑

sL∈Si
L

u(sT , sL) · ŷsL ; (3)

s.t.
∑

m∈{1,...,M}, k∈{1,...,K}

amk = M, (4)

amk ∈ {0, 1}. (5)

其中: 式 (3) 表示优化目标为找到使 T 方收

益最大化的策略 sT ; 式 (4) 表示策略 sT =

[amk]m∈{1,...,M},k∈{1,...,K}中T方每个无人机都会攻

击某一个高价值目标;式 (5)表示策略sT中amk的取

值为0或1.
针对此问题,枚举的方法难以在短时间内求解,

为此提出一种基于两阶段邻域搜索的启发式算法T-
Oracle,其算法伪代码如下所示.
算法2 T-Oracle.
1: s̄T ← maxmize

sT∈Si
T

x̂sT

2: ū = −∞
3: repeat
4: Ne ← neighbors(s̄T )
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5: for j = 1 to |Ne| do
6: if

∑
sL∈Si

L

u(Ne(j), sL) · ŷsL ⩾ ū then

7: s̄T ← Ne(j)

8: ū←
∑

sL∈Si
L

u(Ne(j), sL) · ŷsL

9: end if
10: end for
11: until s̄T = Ne(1)

12 return s̄T
将T 方均衡策略 x̂ = (x̂sT )sT∈Si

T
中概率最大

的策略 x̂sT 作为初始策略,即 s̄T = maxmize
sT∈Si

T

x̂sT

(line 1);采用基于两阶段邻域搜索的邻居策略生成
方法生成当前策略 s̄T 的所有邻居策略,记邻居策
略集合为 s̄T (line 4),其中Ne(j)为 s̄T 中第 j个策略,
并将策略 s̄T作为 s̄T中的第1个策略,记为Ne(1);寻
找 s̄T 中使T 方期望收益最大的策略替换当前策略

s̄T (line 5∼ line 10),并判断 s̄T 是否为Ne(1) (line 11),
若否则进入下一次循环,重新生成新的当前策略 s̄T

及其邻居策略集合,继续寻找使T方期望收益最大的

策略,若是则返回当前策略 s̄T作为T方的近似最优

反应策略(line 12).
算法2中基于两阶段邻域搜索的邻居策略集合

生成方法(line 4)具体分为以下两个步骤:
1)第1阶段邻域搜索.
参考武器目标分配问题求解算法的典型邻域结

构[31],以一维数组的形式表示当前策略 s̄T ,通过将 s̄T

中某个无人机攻击的高价值目标k ∈ {1, 2, . . . ,K}
变换为相邻的高价值目标k − 1或k + 1,生成初始邻
居策略集合.特别地,当k = 1 时,令k − 1 = K;当
k = K时,令k + 1 = 1.将策略 s̄T 作为其初始邻居策

略集合中的第1个策略.
例如,当T方有3架无人机,L方有5个高价值目

标时,策略[1, 3, 5]表示T方的第1、第2、第3架无人机
分别攻击L方的第1、第3、第5个高价值目标.通过第
1阶段邻域搜索,生成其初始邻居策略集合为

neighbor([1, 3, 5]) =


[1, 3, 5][2, 3, 5]

[5, 3, 5][1, 4, 5]

[1, 2, 5][1, 3, 1][1, 3, 4]

 .

2)第2阶段邻域搜索.
在 s̄T初始邻居策略集合的基础上,通过2-opt变

换,即对初始邻居策略集合中每个策略中的任意两个
元素进行对换,生成最终的邻居策略集合.
例如,在策略 [1, 3, 5]的上述初始邻居策略集合

的基础上,通过第 2阶段邻域搜索,生成策略 [1, 3, 5]

的最终邻居策略集合为

neighbors([1, 3, 5]) =

[1, 3, 5][3, 1, 5][5, 3, 1][1, 5, 3]

[2, 3, 5][3, 2, 5][5, 3, 2][2, 5, 3]

[5, 3, 5][3, 5, 5][5, 5, 3]

[1, 4, 5][4, 1, 5][5, 4, 1][1, 5, 4]

[1, 2, 5][2, 1, 5][5, 2, 1][1, 5, 2]

[1, 3, 1][3, 1, 1][1, 1, 3]

[1, 3, 4][3, 1, 4][4, 3, 1][1, 4, 3]


.

2.3 L-Oracle算法

同理,在DO-TSNS算法第 i次迭代,给定T方当

前的混合策略 x̂ = (x̂sT )sT∈Si
T
时,需要在L方的策略

空间中寻找一个使得L方收益最大化的策略作为L

方的最优反应策略BRSL.该问题可以被建模为如下
非线性整数规划问题:

maxmizesL
∑

sT∈Si
T

u(sT , sL) · x̂sT ; (6)

s.t.
∑

n∈{1,2,...,N},m∈{1,2,...,M}

bnm = N, (7)

bnm ∈ {0, 1}. (8)

可以看出,该问题与T方最优反应策略问题只在参数

输入上具有差别,因此本文同样采用基于两阶段邻域
搜索的启发式算法对其进行求解,并将相应算法命名
为L-Oracle.

2.4 DO-TSNS输出的混合策略纳什均衡解分析

本文算法输出的混合策略纳什均衡解为算法停

止迭代时严格博弈矩阵的混合纳什均衡,即算法停止
迭代时严格博弈矩阵的策略集合Si = (Si

T , S
i
L)中每

个策略被选择的概率分布.例如:以无人机数量M =

5、拦截导弹数量N = 5、高价值目标数量K = 5

为例,若停止迭代时严格博弈矩阵的策略集合Si =

(Si
T , S

i
L),其中Si

T为{[3, 5, 4, 2, 1], [1, 4, 5, 2, 3]},Si
L为

{[2, 4, 5, 1, 3], [2, 4, 1, 5, 3]},混合策略纳什均衡 (x̂, ŷ)

= ((0.775, 0.225), (0.395, 0.605)),则此时混合策略纳
什均衡的含义为T方以0.775的概率选择 [3, 5, 4, 2, 1]
这一策略,以 0.225的概率选择 [1, 4, 5, 2, 3]这一策
略;L方以0.395的概率选择 [2, 4, 5, 1, 3]这一策略,以
0.605的概率选择[2, 4, 1, 5, 3]这一策略.
由于在求解双方的最优反应策略时,本文算法使

用两阶段邻域搜索方法,得到的是最优反应策略的
近似解,而不是精确的混合纳什均衡解.然而,针对大
规模问题实例,现有算法均无法在有限时间内得到精
确的混合纳什均衡解,而本文算法可以快速求得高质
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量近似的混合策略纳什均衡解,从而能够为多无人机
对地攻击目标分配决策环节提供决策支持.在实践
应用过程中,基于本文算法输出的混合策略纳什均衡
解,攻击方通常可以采用轮盘赌方法从Si

T 中选取具

体的目标分配方案去执行,这种方式不容易被防御方
掌握规律,防御方难以猜中攻击方实际采取的具体目
标分配方案,从而确保了攻击方决策方案的有效性.

3 数值实验与结果分析

3.1 实验设置

为验证本文算法的有效性,参照文献 [21]设计小
规模和中大规模两类实验,并选取3种算法分别从
求解时间和求解质量两个方面进行对比. 3种对比
算法为现有求解零和矩阵博弈模型的主流算法,分
别为DO、UWMA[32]和DO-NS算法[31].其中: DO和
UWMA算法都可以求得精确的纳什均衡解,但是求
解时间随着问题规模的增加迅速增长,难以有效求解
中大规模的问题实例; DO-NS算法可以快速求得近
似的纳什均衡解,但是与精确纳什均衡解的期望收益
差距较大.实验采取计算最差期望收益的方法对算
法的求解质量进行度量,其中最差期望收益是指T方

执行算法计算得到的均衡策略 x̂以及L方执行对 x̂

的最优反应策略maxmizesL
∑

x̂sT
∈x̂

u(sT , sL)x̂sT 时T

方的期望收益值[31].用E[u(DO)]表示使用DO算法
计算得到的解对应的最差期望收益,用E[u(Q)]表示

使用Q算法计算得到的解对应的最差期望收益,则Q

算法与DO算法之间gap的计算公式为

(E[u(DO)]− E[u(Q)])/E[u(DO)]. (9)

参考“萨德”反导系统的拦截概率[33],实验中拦
截导弹对无人机的拦截概率PLJ

ji 在 (0.6, 0.9)内随机
生成.另外,实验中无人机对高价值目标的毁伤概率
Pik在 (0.6, 0.9)内随机生成,高价值目标的价值系数
vk在(6, 10)的范围内随机生成.
本文实验环境为: Intel (R) Core (TM) i7-7700

CPU@3.60GHz 4核处理器、32GB RAM、Windows
10操作系统,所有算法均使用C++语言编程实现.

3.2 小规模实验及其结果分析

将高价值目标数量K设为3、5、8,不同K下将无

人机数量M和拦截导弹数量N分别设为3、5、8,共
得到27种组合.每种组合下随机生成5组实验数据,
每组实验数据下分别运行DO-TSNS和3种对比算法
5次,记录每次运行算法的计算时间和得到的最差期
望收益.针对每种组合分别统计各算法平均计算时
间和得到的平均最差期望收益,并按照策略空间规模
|S|的大小升序排列,实验结果如表2所示,其中“/”表
示该算法在有限时间(72小时)内无法求出解.

表 2 小规模实验结果

K M N |S|
平均计算时间/s 平均最差期望收益

UWMA DO DO-NS DO-TSNS UWMA DO DO-NS DO-TSNS

3

3 3 33 × 33 3.931 0.083 0.028 0.054 3.928 3.928 3.928 3.928
3 5 33 × 35 11 953.37 0.137 0.062 0.078 1.337 1.337 1.337 1.337
5 3 35 × 53 52 849.68 0.732 0.071 0.434 9.280 9.280 8.359 8.960
3 8 33 × 38 / 0.762 0.204 0.549 / 0.265 0.261 0.265
5 5 35 × 55 / 0.930 0.306 0.578 / 5.077 4.905 5.056
8 3 38 × 83 / 2.224 0.381 0.669 / 16.291 15.054 15.772
5 8 35 × 58 / 45.208 0.409 0.987 / 2.203 2.139 2.201
8 5 38 × 85 / 53.070 0.446 1.261 / 11.697 10.708 11.420
8 8 38 × 88 / 2 562.59 0.715 1.544 / 6.960 6.753 6.871

5

3 3 53 × 33 5 524.63 0.126 0.048 0.080 3.958 3.958 3.958 3.958
3 5 53 × 35 40 587.39 0.317 0.095 0.235 1.383 1.383 1.249 1.383
5 3 55 × 53 / 0.916 0.081 0.296 / 13.094 11.672 12.660
3 8 53 × 38 / 0.789 0.159 0.449 / 0.260 0.254 0.255
5 5 55 × 55 / 1.034 0.303 0.496 / 5.146 4.596 5.124
8 3 58 × 83 / 43.724 0.428 0.794 / 21.892 20.693 21.211
5 8 55 × 58 / 121.340 0.561 1.037 / 2.196 2.089 2.152
8 5 58 × 85 / 130.827 0.686 1.512 / 13.129 12.483 12.889
8 8 58 × 88 / 3 145.76 0.881 1.690 / 7.604 7.059 7.489

8

3 3 83 × 33 18 635.53 0.465 0.069 0.198 4.406 4.046 3.585 3.974
3 5 83 × 35 / 0.768 0.083 0.291 / 1.435 1.403 1.411
3 8 83 × 38 / 0.790 0.233 0.503 / 0.270 0.249 0.268
5 3 85 × 53 / 6.636 0.264 0.649 / 15.449 14.662 15.135
5 5 85 × 55 / 4.134 0.393 0.567 / 5.720 5.174 5.572
8 3 88 × 83 / 57.588 0.442 0.612 / 31.024 28.534 29.951
5 8 85 × 58 / 4 650.48 0.648 1.073 / 2.390 2.279 2.343
8 5 88 × 85 / 5 239.498 0.798 1.131 / 19.638 18.807 19.176
8 8 88 × 88 / 5 841.210 0.963 2.671 / 8.693 8.018 8.617
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从表2可以看出,随着规模的增大,每个算法的
平均计算时间都在增大.其中: DO算法每次都能够
得到纳什均衡解,但是其计算时间随着规模的增大而
急剧增加; UWMA算法也能得到纳什均衡解,但其可
以求解的规模较为有限,在规模达到M = 3、N = 5

和M = 5、N = 3时,计算时间就已经达到10 000 s以
上; DO-NS算法的计算时间略小于DO-TSNS算法,但
其得到的平均最差期望收益比DO-TSNS算法的差.
同时,当M和N不变时,随着K的增加,每个算

法得到的平均最差期望收益都呈上升趋势.其中,当
K从小于M增长到等于M时,无人机可以攻击更多
的高价值目标,平均最差期望收益增长幅度较大.例
如当M = 8、N = 3,K分别为3、5、8时, DO-TSNS算
法求得的平均最差期望收益分别为15.772、21.211和
29.951.但当K从等于M增长到大于M时,由于无法
分配出更多的无人机去攻击高价值目标,只能为无
人机选择更高价值的目标进行打击,平均最差期望
收益增长幅度较小.又如M = 3、N = 3,K分别为
3、5、8时, DO-TSNS算法求得的最差期望收益分别
为3.928、3.958和3.974.当M一定时,随着N的增大,
每个算法的平均最差期望收益相应减小.这是因为
防御方拦截导弹越多,攻击方无人机被拦截的概率
越大,攻击方的平均最差期望收益越小.当N一定时,
随着M的增大,每种算法平均最差期望收益相应增
加.这是因为攻击方的无人机数量越多,防御方高价
值目标被毁伤的概率越大,攻击方的平均最差期望收
益也越大.

图2对比了K = 3时DO-TSNS算法与DO-NS算
法得到的平均最差期望收益和最大值的gap.
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图 2 K = 3时DO-TSNS算法与DO-NS算法得到的平均
最差期望收益与最大值的gap对比曲线

从图 2中可以看出, DO-TSNS算法得到的平均
最差期望收益与最大值的gap始终低于或等于DO-
NS算法对应的 gap.其中: DO-TSNS算法对应的 gap
最大值为3.448%, gap平均值为1.198%;而DO-NS算
法对应的gap最大值为9.924%.

3.3 中规模、大规模实验及其结果分析

与小规模实验类似,中规模实验的K、M、N分

别设置为10、15、20,大规模实验的K、M、N分别设

表 3 中大规模实验结果

K M N |S|
平均计算时间/s 平均最差期望收益

DO-NS DO-TSNS DO-NS DO-TSNS

10

10 10 1010 × 1010 0.98 3.44 8.230 9.694
10 15 1010 × 1015 1.03 3.69 3.552 4.073
10 20 1010 × 1020 1.29 5.05 0.841 1.117
15 10 1015 × 1510 1.06 4.96 17.703 20.140
15 15 1015 × 1515 1.81 9.01 11.441 15.375
15 20 1015 × 1520 2.65 13.82 7.058 7.806
20 10 1015 × 2010 1.97 11.34 26.103 31.186
20 15 1015 × 2015 2.83 16.62 21.363 24.272
20 20 1015 × 2020 3.06 20.94 14.686 17.300

15

10 10 1510 × 1010 0.86 2.85 8.325 9.893
10 15 1510 × 1015 1.20 4.51 3.961 4.368
10 20 1510 × 1020 1.63 7.30 1.021 1.250
15 10 1515 × 1510 1.42 5.17 23.144 27.553
15 15 1515 × 1515 1.84 9.44 12.616 15.399
15 20 1515 × 1520 2.78 14.10 7.485 8.557
20 10 1520 × 2010 1.74 11.40 34.458 42.583
20 15 1520 × 2015 3.08 17.17 25.012 29.475
20 20 1520 × 2020 3.59 26.03 19.941 22.765

20

10 10 2010 × 1010 0.94 3.14 9.025 10.346
10 15 2010 × 1015 1.55 6.85 4.196 4.411
10 20 2010 × 1020 1.89 9.56 1.172 1.560
15 10 2015 × 1510 1.56 6.67 25.722 29.893
15 15 2015 × 1515 1.77 11.60 11.669 16.359
15 20 2015 × 1520 2.96 19.20 7.939 8.828
20 10 2020 × 2010 2.05 12.25 45.013 52.649
20 15 2020 × 2015 3.03 24.04 27.309 35.286
20 20 2020 × 2020 3.89 30.12 18.475 26.998

30

30 30 3030 × 3030 35.12 191.52 21.211 25.360
30 40 3030 × 3040 42.97 233.19 13.223 15.953
30 50 3030 × 3050 49.79 394.25 6.125 7.452
40 30 3040 × 4030 47.50 304.84 54.509 62.138
40 40 3040 × 4040 58.66 491.30 32.099 37.272
40 50 3040 × 4050 105.22 889.57 19.215 22.313
50 30 3050 × 5030 71.08 589.72 70.163 79.925
50 40 3050 × 5040 121.65 916.87 46.359 55.865
50 50 3050 × 5050 137.14 997.26 28.585 36.607

40

30 30 4030 × 3030 45.04 323.92 24.504 29.498
30 40 4030 × 3040 47.78 358.80 13.357 16.975
30 50 4030 × 3050 53.36 457.33 6.068 7.690
40 30 4040 × 4030 74.67 607.92 69.207 78.162
40 40 4040 × 4040 92.97 856.94 37.090 44.905
40 50 4040 × 4050 156.38 1 178.76 22.638 25.336
50 30 4050 × 5030 86.71 743.69 80.155 96.192
50 40 4050 × 5040 133.78 960.73 50.334 60.618
50 50 4050 × 5050 168.10 1 298.20 38.897 43.708

50

30 30 5030 × 3030 47.66 355.87 25.269 30.821
30 40 5030 × 3040 62.66 505.68 15.234 18.486
30 50 5030 × 3050 122.98 993.71 7.584 8.850
40 30 5040 × 4030 89.59 740.61 59.737 71.198
40 40 5040 × 4040 140.99 1 022.00 40.597 46.178
40 50 5040 × 4050 171.39 1 306.70 22.965 26.366
50 30 5050 × 5030 91.38 780.62 93.774 109.363
50 40 5050 × 5040 144.15 1 013.61 58.169 66.562
50 50 5050 × 5050 185.11 1 422.29 40.569 49.299
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置为30、40、50,各自得到27种组合.
由于UWMA和DO算法在K = 8、M = 8、

N = 8以上规模实验时, 72小时内无法得到运行结
果,本节只针对DO-TSNS和DO-NS算法进行中大规
模实验,对其平均计算时间和平均最差期望收益进行
分析.中大规模实验结果如表3所示.
从表 3可以看出,随着策略空间规模指数级增

长, DO-TSNS算法仍能在有限时间内得出结果,其最
长计算时间为 1 422.29 s,短于DO算法在K = 8、

M = 8、N = 8规模下5 841.21 s的计算时间.
当M和N不变时,随着K的增加,平均最差期望

收益相应增大;当K和N不变时,随着M的增加,平
均最差期望收益相应增大;当K和M不变时,随着
N的增加,平均最差期望收益相应减少.可以看出,中
大规模实验结果的变化趋势与小规模实验结果的变

化趋势相类似,且在M、N、K的值均相同的情况

下, DO-TSNS算法所取得的平均最差期望收益均高
于DO-NS算法所取得的平均最差期望收益.
综上所述,通过小中大3种规模的实验结果可以

看出,本文算法能够适用于不同规模的多无人机对
地攻击目标分配问题实例.在小规模问题实例下,相
较于DO算法和UWMA 算法,本文算法可以在小幅
度降低解的质量的情况下大幅减少求解时间;相较
于DO-NS算法,本文算法能够求得具有更好质量的
解.在中大规模问题实例下,相较于DO-NS算法,本
文算法也能够求得具有更好质量的解.

4 结 论

针对多无人机对地攻击中的武器目标分配问题,
本文基于纳什均衡博弈的思想将其建模为零和矩阵

博弈模型,并提出了一种基于两阶段邻域搜索的改进
Double Oracle算法 (DO-TSNS),以寻找该模型的混合
策略纳什均衡.该混合策略纳什均衡能够为攻击方
提供一种均衡的策略,且基于轮盘赌的策略选择方
式不容易被防御方掌握规律,防御方难以猜中攻击
方实际采取的具体目标分配方案,从而确保攻击方决
策方案的有效性.实验结果表明,相比于现有的DO、
UWMA、DO-NS等算法,本文算法可以适用于不同规
模的问题实例.
在后续的研究工作中,一方面将在保证解的质量

的前提下,研究更合适的邻居策略集合生成方法,以
进一步提升算法的求解效率;另一方面,将在最大化
对防御方高价值目标的期望毁伤价值的基础上,进一
步考虑既最大化防御方所消耗拦截导弹的总价值,又
最小化攻击方所消耗无人机的总价值,研究相应的多

目标博弈模型和求解算法.
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