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基于近端策略优化的动态武器目标分配

王　晴1, 2，王浩然1，辛　斌1, 2†，张　佳1, 2

(1. 北京理工大学 自动化学院， 北京 100081；2. 自主智能无人系统全国重点实验室， 北京 100081)

摘　要: 现代战场环境下的动态传感器-武器-目标分配 (SWTA)问题具有高动态、强对抗的特点, 传统静态分配

方法难以适应战场态势的快速演化, 存在求解效率低、环境适应性差等局限. 鉴于此, 提出一种基于近端策略优

化 (PPO)的动态 SWTA方法, 融合 OODA(观察-判断-决策-行动)循环理论, 构建符合实际作战场景的传感器探

测概率模型与武器毁伤概率模型, 通过 PPO算法实现智能体与环境的持续交互与策略优化, 在决策过程中统筹

作战效能与资源消耗. 实验结果表明, 该方法在多种弹药目标比场景下均表现出优越性能, 能够显著提升系统整

体作战的效能与资源利用率. 所提出方法为动态 SWTA问题提供了一种高效、自适应的智能决策框架, 推动了指

挥决策的智能化进程, 具备较强的实际应用潜力.
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Abstract: The  dynamic  sensor-weapon-target  assignment  (SWTA)  problem  in  modern  battlefield  environments  is
characterized by high dynamism and strong adversariality.  Traditional  static  assignment methods struggle to adapt  to
the rapidly evolving battlefield situation due to their low solving efficiency and inadequate environmental adaptability.
To  address  these  challenges,  this  paper  proposes  a  dynamic  SWTA  method  based  on  proximal  policy  optimization
(PPO).  By  integrating  the  OODA  (observe–orient–decide–act)  loop  theory,  the  method  constructs  realistic  sensor
detection  probability  and  weapon  kill  probability  models.  Through  continuous  interaction  between  the  agent  and  the
environment,  the  PPO  algorithm  optimizes  the  strategy  while  balancing  operational  effectiveness  and  resource
consumption. Experimental results demonstrate that the proposed method achieves superior performance across various
ammo-to-target ratio scenarios, significantly enhancing both resource utilization and overall operational effectiveness.
This study provides an efficient and adaptive intelligent decision-making framework for the dynamic SWTA problem,
advancing the process of command and decision-making, with strong potential for practical application.
Keywords: sensor-weapon-target  assignment； proximal  policy  optimization； OODA  loop； dynamic  decision-
making；reinforcement learning；Actor-Critic framework

 

0    引　言

传感器-武器-目标分配问题是现代战争中的关

键决策环节, 其核心是在复杂多变的战场环境下, 将
有限的传感器探测资源与武器打击资源进行协同整

合, 从而实现对多类型来袭目标的最优拦截与打击

效果
[1-2]. 深入研究该问题对于最大化体系作战效

能、推动指挥决策向自动化与智能化转型具有重大

的理论与应用价值
[3].

武器目标分配问题的研究经历了从静态模型到

动态模型的演进
[4-6]. 早期研究主要依赖于经典的组

合优化算法 , 例如匈牙利算法
[7].  20世纪 80年代 ,

Lloyd等[8]
从计算复杂性理论角度证明了武器目标
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分配问题是一个多参数、多约束的 NP完全问题, 这
一定性深刻影响了后续研究方法的发展. 随着计算

能力的提升, 枚举法、分支定界法
[9]
等精确算法被用

于求解小规模静态问题. 20世纪后期, 智能优化算法

逐渐成为主流 , 遗传算法 (GA)[10-11]、粒子群算法

(PSO)[12-14] 和蚁群算法 (ACO)[15] 等仿生启发式算法,
通过模拟自然界的进化机制与群体智能, 实现了对

解空间的高效搜索. 这些方法不仅能够处理动态决

策场景, 还在多目标优化与实时响应方面取得了显

著进展
[16-19].

然而, 随着现代战场呈现出高强度、快节奏、高

度不确定性的特点, 传统方法的局限性日益凸显. 遗
传算法在面对大规模目标来袭场景时, 时间复杂度

呈指数级增长, 难以满足秒级甚至毫秒级的实时决

策要求
[20]. 粒子群算法的性能表现严重依赖参数设

置, 在动态环境下需要引入复杂的扰动检测与响应

机制, 面对突发威胁时适应性不足
[21]. 现代信息化战

争对决策系统的实时性提出了极高要求
[22], 而现有

方法大多着眼于单一决策时刻的静态最优解, 缺乏

对持续演变战场态势的感知与应对能力, 难以支撑

整个作战过程的优化
[23].

为应对上述挑战, 近年来研究者们致力于将新

兴人工智能技术应用于动态传感器-武器-目标分配

问题. 观察-判断-决策-行动 (OODA)循环理论, 为动

态不确定环境下的敏捷决策提供了经典理论框架
[24].

在此背景下, 以深度 Q 网络
[25]

为代表的强化学习方

法, 通过构建智能体与环境交互的“状态-动作-奖
励”闭环学习机制, 为实现动态策略优化提供了新途

径. 图神经网络
[26]

通过消息传递机制能够有效捕捉

节点之间的高阶关系, 聚合邻居节点的特征信息, 从
而增强节点的表示能力. 注意力机制

[27]
能够对高维

战场信息进行筛选, 实现威胁等级的精准评估. 尽管

如此, 如何实现跨域异构信息的快速融合与高效利

用, 并对动态变化的战场态势做出实时、精准的认知

与响应 , 仍然是当前研究中亟待突破的核心难

点
[28-29].
近年来, 深度强化学习在资源分配问题中的应

用正处于快速发展阶段. 研究者通过引入多头 Q 网

络
[30]
、融合 DQN (deep Q-learning network, DQN)与

启发式规则
[31]

或借助元启发式策略
[32]

引导智能体

探索, 显著提升了模型的决策精度与学习效率. 伍国

华等
[33]

基于任务分解策略将复杂的决策任务分解为

子目标平台选择和子平台火力分配两个阶段, 通过

融合启发式算法和强化学习模型进行求解. 孙昕等
[34]

针对防空资源分配问题, 在基于多目标进化算法基

础上进行改进, 种群进化过程中自适应调整交叉与

变异的概率以提高个体的质量, 最终得到一组可供

决策者使用的最优解集. 李泷鑫等
[35]

针对多机器人

除草任务分配问题, 提出了一种新颖的基于分组策

略的多目标离散人工蜂群算法进行高效求解, 在解

的质量、收敛速度和鲁棒性方面优于多种先进算法.
然而, 现有方法在面对高度动态且对抗激烈的环境

时, 仍普遍存在策略适应性弱、泛化能力有限的问

题. 此外, 其计算复杂度随问题规模增长而急剧上升,
易导致维度灾难

[36], 制约了其在大型作战体系中的

实际应用.
针对上述挑战, 本文研究动机在于构建一个能

够深度融合态势感知、决策推理与实时动作的智能

决策框架, 以解决现有方法在动态适应性、计算效率

与抗干扰能力方面的不足. 基于此, 本文提出一种融

合 OODA循环理论与近端策略优化算法的智能决

策框架, 旨在通过强化学习智能体与环境的持续交

互与策略优化, 实时生成高效的传感器-武器-目标分

配方案, 显著提升系统在高动态、强对抗战场环境下

的决策适应性、鲁棒性和运行效率.
本文的主要贡献如下:
1)针对动态适应性与抗干扰能力不足的问题,

与文献 [5]相比, 本文构建一个由 OODA循环理论

指导的闭环决策框架. 该框架通过强化学习智能体

与高仿真环境的持续交互, 能够实现对动态战场态

势的在线感知与实时决策, 提升模型在突发威胁、目

标信息变化下的策略适应性和鲁棒性.
2)针对泛化能力有限的问题, 与文献 [37]相比,

本文基于近端策略优化算法实现策略的自主与持续

优化. 该算法通过其良好的探索-利用平衡特性, 能
够学习到一个更具通用性的高层决策策略, 有效提

升模型在不同场景下的泛化能力.
3)针对计算效率低的问题, 本文通过设计高效

的神经网络决策器替代传统基于搜索或迭代优化的

决策机制, 能够在大规模问题中避免维度灾难, 在保

证决策质量的同时满足现代战场对算法实时性的要

求, 具备应用于大型作战体系的潜力. 

1    问题定义与环境建模

T E

W

S

本文研究的动态 SWTA问题旨在通过合理分

配传感器和武器资源, 在动态场景中最大化总体毁

伤效能, 同时兼顾资源成本. 作战想定叙述如下: 在
一定时间 内, 进攻方有 个目标来袭, 这些目标具

有不同的初始位置、速度、威胁值等, 防御方有 个

武器 (如导弹)拦截目标, 有 个传感器跟踪和照亮
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目标, 以便引导武器, 构成协同防御网络. 每个传感

器与武器单元被赋予特定的性能指标, 如探测概率、

毁伤概率和成本. 本文考虑的资源和目标是异构的,
不同类别的资源和目标属性不同. 因此, 武器和传感

器的选择与分配不仅取决于它们的性能, 也与目标

类别有关. 此外, 假设在每个决策时刻, 各目标只能

分配一个传感器和武器
[38], 若打击事件完成后该目

标依旧存活, 则可再次进行分配.
防御方需在离散作战周期内建立决策模型, 并

满足以下假设.
S

W E

假设 1　作战资源假设. 假设问题模型由 个传

感器、 个武器和 个目标组成, 传感器、武器和目

标的数量随机生成.
假设 2　打击规则假设. 所提出传感器、武器均

为最小分配单元, 实际场景中能探测多个目标的传

感器以及能打击多个目标的武器, 可以被等效为多

个独立的传感器和武器
[5]. 在每个决策时刻, 各武器

或传感器仅作用于一个目标
[1], 且每个目标只能分配

一个传感器和武器
[38].

假设 3　作战事件独立性假设. 目标被传感器探

测与武器打击时, 探测事件与打击事件在概率空间

中相互独立
[5,39].

结合实际作战场景, 既要考虑武器和传感器对

目标的联合毁伤概率, 最大化整体作战效能, 还需考

虑资源使用成本, 兼顾毁伤效能最大化与资源消耗

最小化. 毁伤效能函数
[1,39]

为

f1(X) =
T∑

t=1

E∑
e=1

(
1−

W∏
w=1

S∏
s=1

(1− pse(t) qwe(t)xews(t))
)
he.

(1)

T E W S

pse(t) s t e

qwe(t) w t e

xews(t) s w

t e xews(t) = xse(t)·xwe(t)

xse(t) s t e

xwe(t) w t e he

e

其中:  为时间区间;  、 、 分别为目标、武器和

传感器的总数;  为传感器 在时刻 对目标 的

探测概率;  为武器 在时刻 对目标 的毁伤概

率;  为决策变量, 代表传感器 与武器 是否

在 时 刻 分 配 给 目 标 ;  ,
代表传感器 是否在时刻 分配给目标 ,
代表武器  是否在时刻 分配给目标 ;  为

目标 的威胁值.
资源消耗函数为

f2(X) =
T∑

t=1

E∑
e=1

W∑
w=1

S∑
s=1

cews(t)xews(t), (2)

cews(t) t s w e其中 为时刻 传感器 与武器 对目标 的资

源消耗.
综上, 本文建立的动态 SWTA模型的目标函数

为 {
max f1(X),

min f2(X).
(3)

约束条件包括以下 4类约束:
E∑

e=1

xwe(t) ⩽ 1, ∀w ∈ {1, 2, . . . ,W}, (4)

E∑
e=1

xse(t) ⩽ 1, ∀s ∈ {1, 2, . . . , S}, (5)

W∑
w=1

xwe(t) ⩽ 1, ∀e ∈ {1, 2, . . . , E}, (6)

S∑
s=1

xse(t) ⩽ 1, ∀e ∈ {1, 2, . . . , E}. (7)

t

t

t

t

其中: 约束 (4)表示在时刻 一个武器只能分配给一

个目标, 约束 (5)表示在时刻 一个传感器只能分配

给一个目标, 约束 (6)表示在时刻 一个目标只能分

配一个武器, 约束 (7)表示在时刻 一个目标只能分

配一个传感器.
对该问题的求解依赖于以下先验知识和实时输

入:
E1)目标信息. 目标总数 , 每个目标的属性包括

其类型、实时位置、速度、威胁值.

S

W

2)防御方资源信息. 包括传感器资源和武器资

源: 传感器总数 , 每种传感器资源包括其类型、探

测概率模型、使用成本; 武器总数 , 每种武器资源

包括其类型、毁伤概率模型、使用成本.

∼
3)作战规则. 每个决策时刻的资源分配约束, 如

式 (4)   (7)所示.
4)实时态势. 在动态环境中, 以上大部分信息

(如目标位置、资源状态)会随时间变化, 作为算法在

每个决策时刻的输入状态.
模型求解的输出是一个分配方案, 具体表现为

一个四维决策变量矩阵, 即

X = [xews(t)]E×W×S×T . (8)

xews(t) xews(t) = 1

t s w e

∼

其中:  为决策变量 ,  代表在时刻

传感器 和武器 协同分配给目标 . 输出方案必须

满足约束条件 (4)   (7).
该问题是一个高维离散组合优化问题, 解空间

随目标数、武器数、传感器数和时间呈指数级增长,
且具有强动态时变性, 战场态势 (如目标位置、资源

状态)实时变化, 要求算法能够在线实时决策, 而非

离线一次性计算, 对该问题的求解已被证明是 NP完

全问题
[8]. 综上, 动态 SWTA问题是一个具有高维、

强动态、强约束特性的组合优化问题, 求解难度较
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高, 传统优化方法难以使用, 需采用智能决策算法来

寻找高效、可行的近似最优解. 

2    算法设计与实现

本文提出一种基于 PPO算法的智能决策框架,
采用基于 Actor-Critic的网络结构, 在保证性能提升

的同时限制更新幅度以稳定训练过程. 算法框架如

图 1所示.
  

场景初始化
模块

评估模块

态势演变
模块

奖励

战场态势

分配方案

PPO 决策
模块

环境

图1   智能决策框架
 

如图 1所示, 本文提出的算法主要由环境模块

与基于 PPO算法的决策模块两部分组成. 下文将分

别对这两个核心模块进行详细阐述. 

2.1    环境设计与构建

本文基于 Python构建了一个动态 SWTA仿真

环境, 环境的主要组成部分包括:
1)场景初始化模块. 负责快速生成保卫要地并

确定其位置, 配置传感器系统, 部署武器单元, 并设

定目标的动态属性, 进而构建完整的战场态势与基

础作战能力.
∆t = 1 s2)态势演变模块. 该模块以 作为演变

基本单位, 实时更新目标与导弹位置、各类资源的状

态等信息.
3)决策模块. 该模块以基于 Actor-Critic的网络

结构作为基础, 使用 PPO算法进行训练, 实时评估

态势, 并对目标进行分配或采取“等待策略”, 提供

灵活多样的决策支持.
4)毁伤评估模块. 该模块包括传感器探测概率

模型和武器毁伤概率模型.
① 传感器探测概率模型: 传感器探测概率结合

目标与传感器的相对位置和目标速度方向进行计

算
[40], 公式如下:

Pfinal = Ps ·min
(
1,

Tstay

Tradar

)
. (9)

Ps其中初始探测概率 表示为

Ps = exp
(
−

( R

Rmax

)4)
.

R Rmax

Tstay

这里: 为目标与传感器的距离,  为传感器的最

大探测半径. 目标在传感器探测范围内的停留时间

通过计算目标从当前点出发到探测圆边界的路

Tradar径长度及速度决定.  是传感器的准备时间, 通常

与扫描周期和处理时间有关.

∆S tgo

② 武器毁伤概率模型: 武器毁伤概率结合脱靶

量 与预期拦截时间 进行计算
[41], 其公式如下:

∆S =
∣∣∣t2go · exp(− tgo

τ

)
·
(
0.5− tgo

6τ

)∣∣∣.
τ

tgo

其中:  为导弹特性的时间参数, 与导弹的性能有关;
为导弹到目标的预期拦截时间. 最终的毁伤概率

表示为

Pw = 1− exp
(
− δ2

0

∆S2

)
, (10)

δ0其中 为目标毁伤特性参数, 与目标易损性相关.
e

Pe Pfinal Pw

③ 综合毁伤概率评估: 目标 的综合毁伤概率

通过传感器探测概率 和武器毁伤概率 计

算, 综合毁伤概率表示为

Pe = Pw · Pfinal. (11)

在上述模块的基础上, 本文构建了一个完整作

战仿真闭环流程, 其结构如图 2所示. 该流程通过各

模块间的协同与信息交互, 有效保障了实时决策过

程的高效性与系统稳定性.
 
 

场景初始化模块

开始

场景初始化

初始场景

仿真是否结束 评估作战效能

结束回合

态势演变模块

获取当前态势 

态势演变

毁伤评估模块

毁伤评估

分配方案或

“等待策略”

决策模块

决策模块

Y

N

图2   仿真运行流程
  

2.2    强化学习算法设计

t

s(t)

a(t)

r(t) π

传统方法将 SWTA视为一个静态的、一次性的

组合优化问题, 本文的核心思路是借鉴 OODA循环

理论, 将问题重新定义为一个动态的决策过程. 具体

而言, 将整个作战过程离散化为多个决策时刻 , 在
每个决策时刻, 智能体观察当前战场状态 , 并选

择一个动作  (即一个分配指令或“等待策略”),

环境执行该动作后转移到新状态, 并给予智能体一

个奖励 . 智能体的目标是学习一个策略 , 以最

大化整个回合的累积奖励.
这一转变使算法能够实时响应战场变化, 不再
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追求“最优静态解” , 而是学习一个“最优决策策

略”, 可以根据当前的态势 (如哪些目标威胁最大、

哪些资源可用)做出当前最有利的决策, 从而实现全

局自适应优化. 算法的核心要素包括状态空间、动作

空间和奖励机制的设计.
1) 状态空间.

tk

状态向量通过多维特征全面描述战场环境, 包
括目标特征、武器状态、传感器状态和战场态势等关

键信息. 在某个决策时刻 , 状态空间定义为

s(tk) = (P̄s(tk), P̄w(tk),M(tk), N(tk), Q(tk)).
(12)

P̄s(tk)

tk

Z

代表当前已使用的传感器的平均能力, 其

计算方式为当前时刻 已使用的传感器的探测概率

和与已分配的目标个数 的比值, 即

P̄s(tk) =

tk∑
t=1

S∑
s=1

E∑
e=1

pse(t)xse(t)
/
Z.

pse(t) t s e

xse(t) s t e

其中:  为时刻 传感器 对目标 的探测概率 ,

表示传感器 是否在时刻 分配给目标 .

P̄w(tk)

tk

Z

代表当前已使用的武器的平均能力, 其

计算方式为当前时刻 已使用的武器的毁伤概率和

与已分配的目标个数 的比值, 即

P̄w(tk) =

tk∑
t=1

W∑
w=1

E∑
e=1

qwe(t)xwe(t)
/
Z.

qwe(t) t w e

xwe(t) w t e

其中 :  为时刻 武器 对目标 的毁伤概率 ,

表示武器 是否在时刻 分配给目标 .

M(tk) = (mac(tk))Ns·Ne

Ns Ne

mac(tk) tk a

c a

代表当前传感器目标

的分类别分配情况,  、 代表传感器和目标的类

型数目,  代表当前时刻 , 第 类传感器分配

给第 类目标的个数与第 类传感器总数的比值, 即

mac(tk) =

tk∑
t=1

Sa∑
s=1

Ec∑
e=1

xse(t)
/
Sa.

xse(t) s t e

Sa a Ec c

其中:  代表传感器 是否在时刻 分配给目标 ,

为第 类传感器的总数,  为第 类目标的总数.
N(tk) = (nbc(tk))Nw·Ne

Nw Ne

nbc(tk) tk b c

b

代表当前武器目标的分

类别分配情况,  、 代表武器和目标的类型数目,
代表当前时刻 , 第 类武器分配给第 类目

标的个数与第 类武器总数的比值, 即

nbc(tk) =

tk∑
t=1

Wb∑
w=1

Ec∑
e=1

xwe(t)
/
Wb.

xwe(t) w t e

Wb b Ec c

其中:  代表武器 是否在时刻 分配给目标 ,

为第 类武器的总数,  为第 类目标的总数.
Q(tk)表示当前资源的情况, 有

Q(tk) = (cs(tk), cw(tk), ce(tk), he,

stage, uw(tk), us(tk)).

cs(tk) = (1, 0, . . . , 1)Ns

cw(tk) = (1, 0, . . . , 1)Nw

ce(tk)

he

stage uw(tk)

us(tk)

其中:  代表每种传感器的剩

余情况 , 若某种传感器有剩余则对应位置为“1”;
代表每种武器的剩余情况,

若某种武器有剩余则对应位置为“1”;  为当前

决策目标的 one-hot编码;  为当前目标的威胁值;
为当前的态势时刻;  为当前每种武器对

该目标的毁伤概率;  为每种传感器对该目标的

探测概率.
状态向量考虑了实时态势 (如当前目标威胁值、

资源剩余情况)、历史信息 (如各类传感器或武器对

各类目标的已分配比例)和物理特性 (如当前分配资

源的毁伤或探测概率), 使智能体能够感知战场态势,
并捕捉资源与目标类型的匹配关系, 为智能体做出

明智决策提供信息基础.
2) 动作空间.

Ns ·Nw + 1

动作空间定义了决策网络可采取的所有离散动

作, 包括选择哪一种类型的武器和传感器分配给某

一种目标, 以及“等待策略”. 不同类型的资源对目

标的能力不同, 可以使智能体具备不同的决策偏好,
以适应多样环境. 策略网络输出不同种类武器和传

感器的分配方式和“等待策略”, 即 维的

概率分布. 根据当前状态, 网络选择概率最高的策略

生成分配方案, 若选择“等待策略”, 则不进行分配.
此设计将高维的、指数级的分配决策, 简化为一个可

遍历的离散选择问题, 并通过“等待策略”赋予智能

体决策时机选择的灵活性, 以适应动态不确定性.
3) 奖励设计.
奖励函数结合即时奖励和终止奖励, 综合评估

智能体的表现, 兼顾最大化作战效能与最小化资源

消耗.

tk s w

e E

即时奖励指当前分配方案消灭的目标威胁度,
智能体每选择一个动作, 代表选择了一个传感器和

武器分配给一个确定的目标, 可以根据对应的分配

方案得到此次分配的即时奖励值. 假定在某个决策

时刻 , 本次动作选择了第 个传感器、第 个武器

和第 个目标, 目标总数为 , 则即时奖励计算公式

为

Rews(tk) = (hepse(tk)qwe(tk)− cews(tk))/E. (13)

he e pse(tk) tk

s e qwe(tk) tk w

e cews(tk) tk s

w e

其中:  为目标 的威胁值,  为时刻 传感器

对目标 的探测概率,  为时刻 武器 对目

标 的毁伤概率 ,  为时刻 传感器 与武器

对目标 的资源消耗.
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终止奖励指作战结束后, 摧毁的目标奖励和未

摧毁的目标奖励, 计算公式为

Rfinal =

Edestroy∑
e=1

hePe −
Elive∑
e=1

heke. (14)

Edestroy Elive

he e Pe e

ke

Edestroy∑
e=1

hePe

Elive∑
e=1

heke

其中:  为摧毁的目标集合;  为击中要地的

目标集合;  为目标 的威胁值;  为目标 的综合

毁伤概率 ;  为惩罚系数 , 由专家经验给定 ;

 为战果奖励, 根据目标的威胁值和综合毁

伤概率对成功拦截行为给予正向激励, 鼓励智能体

优先打击高威胁值目标;  为漏网惩罚项, 对

未能拦截的目标按其威胁值施加惩罚, 迫使智能体

兼顾整体防御完整性, 避免因局部优化而导致全局

任务失败.
该多层次奖励机制紧密契合动态作战任务的内

在要求, 即时奖励激励系统持续高效拦截来袭目标,
终止奖励则强化其对整体战局的理解, 全面增强智

能体在复杂对抗环境下的决策与整体作战能力.

s(t)

在网络架构方面, 本文采用基于 Actor-Critic的
网络框架, 该框架包含策略网络与价值网络两个核

心部分, 采用 PPO算法进行网络训练, 如图 3所示.
策略网络由 4层全连接层构成 , 输入为状态向量

, 经 3层隐藏层 (每层包含 64个神经元)进行非

线性变换 , 激活函数选用 Tanh, 最终输出层通过

Softmax函数将动作映射为概率分布, 在增强模型表

达能力的同时保障了梯度可微性, 以支持策略梯度

优化过程. 价值网络结构与之类似, 但其输出为单一

标量, 用于估计当前状态的价值, 从而为策略更新提

供稳定且可靠的目标基准.

针对训练稳定性与效率, 通过消融实验确定关

键超参数 (学习率和裁剪参数)的最优组合, 避免了

策略更新振荡或过慢的问题, 确保了训练过程的稳

定性和收敛速度. 此外, 对输入状态进行归一化处理,
有效提升了训练的数值稳定性, 加快了收敛过程. 针
对策略性能与泛化能力, 采用深度全连接网络作为

策略函数和价值函数的近似, 无需依赖人工特征工

程, 且使用 PPO裁剪机制, 通过限制每次策略更新

的幅度, 保证训练过程的稳定性, 避免因单个坏样本

导致策略性能崩溃. 通过离线训练在线应用的方式,
满足实时性需求.

本研究通过强化学习框架, 将 SWTA问题转化

为动态决策问题, 并设计了与战场态势紧密耦合的

状态、动作和奖励函数. 在此基础上, 通过调整的超

参数、网络结构和训练机制, 确保了算法能够稳定、

高效地学习到一个既能应对实时变化、又能统筹全

局需求的高性能策略, 从而有效解决了现有方法在

动态环境和求解效率上的瓶颈问题. 

3    实验设计与结果分析 

3.1    强化学习训练过程

γ = 0.99

本文采用基于 Actor-Critic的网络结构 , 通过

PPO算法进行策略优化, 在训练过程中, 采用多项优

化策略以提升算法的稳定性与收敛效率. 首先, 对全

部奖励值进行归一化处理, 以减小奖励尺度波动带

来的影响, 同时对网络输入也进行归一化, 以提升训

练数值稳定性. 其次, 引入折扣因子 , 基于

回合制从后向前计算累积回报. 为约束策略更新幅

度、避免剧烈变动, 使用 PPO裁剪机制有效限制每

次策略更新的步长. 此外, 采用 Adam优化器对策略

网络与价值网络进行迭代优化, 并借助 PPO的小批

量梯度更新机制, 每批采样数据训练 4个训练轮次,
以实现稳定且高效的收敛.

α ε

α ∈ {3× 10−5, 3× 10−4, 3× 10−3} ε ∈
{0.1, 0.2, 0.5}

针对 PPO算法关键超参数的设置, 本文重点分

析了学习率 和裁剪参数 的取值 , 选取学习率

及裁剪参数

构成多组对照实验. 每组超参数组合

均在相同初始条件下独立运行, 以滑动平均奖励值

及收敛稳定性作为核心评估指标 . 实验结果如图

4所示.

α = 3× 10−4 ε = 0.2

由图 4可知, 学习率过高易导致策略更新波动

剧烈, 难以收敛; 而过低则会显著延缓训练进程. 裁
剪参数设置过小会限制策略更新幅度, 降低探索效

率; 过大则易诱发训练不稳定. 最终, 综合比较各项

性能指标, 确定以  ,   作为最优

 

状态向量

线性激活

状态价值标量动作概率分布

价
值
网
络

策
略
网
络

三
层
全
连
接
层

Tanh

Softmax

...

Tanh

...

...

图3    网络架构
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γ = 0.99

组合, 其在取得较高累积奖励的同时, 兼具良好的收

敛速度和鲁棒性. 通过不断采样与优化策略, 智能体

可以获得更高的累积奖励, 同时网络也逐步收敛. 由
奖励曲线可见, 平均奖励约在 4 000个交互回合后趋

于稳定, 这表明策略网络已基本收敛, 策略也逐渐由

随机探索转向有效利用. 尽管整体趋势上升, 但仍存

在波动, 主要源于环境随机性, 如部分场景不可避免

失败, 从而影响奖励值. 此外, 根据专家经验设置部

分参数. 其中: 折扣因子 , 批次大小为 32, 每
个交互回合最大步数为 100. PPO算法的超参数设

置如表 1所示.
 
 

表1     PPO 算法参数设置

参数 值

γ折扣因子 0.99

εPPO裁剪参数 0.2

α学习率 3× 10−4

每个交互回合最大步数 100

批次大小 32

优化器 Adam
  

3.2    对比实验

∼

为验证所提出基于 PPO的动态传感器-武器-目
标分配算法的有效性, 设计 5种不同的弹药与目标

比值 (ammo-to-target  ratio,  ATR)场景 , 分别为 1.0、
1.2、1.5、1.8 和 2.0, 覆盖资源匮乏到资源充足的多种

场景. 以两种武器、两种传感器、两种目标举例, 在
3种场景下的探测概率、毁伤概率和联合概率分布

如图 5   图 7所示. 为了进一步对比其性能, 本文设

计若干对比算法, 包括:
1) Random: 该算法在每次决策时, 从可行的传

感器-武器组合或“等待策略”中随机选择一种动作,
用于评估系统在无先验知识条件下的随机适应能力.

2)基于知识的构造启发式算法 (knowledge-
based constructive heuristic, KCH)[39]: 该方法以贪婪

策略选择当前即时奖励最大的分配方案, 能够快速

生成可行解, 但由于缺乏长期规划机制, 在动态环境

中的适应能力有限.
3) GA[10]: 算法根据当前可用传感器与武器资

源, 生成初始分配方案种群, 通过选择、交叉和变异

等遗传操作迭代进化, 最终选取适应度最高的个体

所对应的分配方案作为决策结果.
4) PSO[14]: 算法根据当前可用传感器与武器资

源, 随机初始化一组粒子表示可能的分配方案, 每个

粒子根据个体与群体最优位置更新状态, 最终选取
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全局最优适应度粒子所对应的方案作为决策结果.
5) DQN[37]: 算法将当前可用武器、传感器与目

标组合, 作为状态输入至 Q 网络中, 并计算各动作

的 Q 值, 选择 Q 值最大的分配方案作为决策结果.

∼

为验证算法的稳定性与鲁棒性, 在不同的 ATR
值下对每种算法分别测试 50个场景, 每种场景的传

感器、武器和目标由场景初始化模块随机生成, 并评

估胜率 (任务完成率)、奖励值 (整体表现)和运行时

间 (从作战开始至作战结束的整体用时), 每个场景

的实验结果单独列出表格进行展示 , 如表 2   表

6所示.

实验结果表明, 本文所提出的 PPO算法在不同

弹药目标比场景下表现出优越且稳定的性能. 在资

源极度匮乏的场景 (ATR = 1.0)中, 所有算法胜率均

为零, 但 PPO算法所获得的平均奖励值显著高于其

他对比算法, 表明其在严重资源约束下仍能做出更

有效的决策, 实现更高的毁伤效能.

在资源适中场景 (ATR = 1.2, 1.5)中, PPO算法

在胜率和平均奖励值两方面均优于所有对比算法,
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且算法运行时间满足实时性需求, 显示出其在资源

条件改善时仍保持良好的决策效率与资源利用能力.
在资源进一步充足的场景 (ATR  =  1.8,  2.0)中 ,
PPO算法在胜率与奖励值两方面继续表现出明显优

势, 表明其能够在多数场景中取得胜利, 体现出稳定

且高质量的决策性能.
此外, 设计 5种 ATR值与 4种目标数 (目标数

分别为 6、20、30和 50), 对应 20种算例, 表 7展示

了不同场景下的 Wilcoxon秩和检验结果, 该检验用

于评估 PPO算法与其他方法在 5%显著性水平下的

性能差异是否具有统计显著性. p 值表示在原假设成

立的情况下观察到当前差异的概率 , 其中较小的

p 值表明对原假设的反对证据更强. 显著性列用于指

示差异是否具有统计显著性, 其中“Yes”代表差异

显著 , “No”代表差异不显著 . 由实验结果可知 ,
PPO算法在大多数测试场景中表现出优于对比算法

的性能, 特别是在相对简单的场景中优势很显著. 随
着任务难度的增加, PPO算法的优势逐渐减弱, 但仍

保持竞争力. 在大规模场景中, PPO算法与传统优化

算法的显著性差异显著, 表明在这些极端条件下, 传
统方法均面临较大挑战 . 实验结果进一步验证了

PPO 算法在多种 ATR场景下的优势, 表明其在复杂

 

表2     不同算法在 ATR = 1.0 下的性能对比

算法 胜率/% ±奖励值(均值 标准差) 运行时间/s

Random 0 ±−11 220.172 8 11 896.992 5 ±0.007 2 0.005 7

KCH 0 ±−7 363.997 6 7 838.972 6 ±0.004 9 0.003 7

GA 0 ±−6 528.221 2 7 890.151 7 ±1.680 6 0.931 8

PSO 0 ±−6 853.825 1 7 764.651 3 ±1.582 9 0.841 5

DQN 0 ±−6 254.751 6 6 240.685 1 ±0.512 4 0.344 8

PPO 0 ±−5 074.646 8 5 775.328 7 ±0.186 2 0.209 6

 

表3     不同算法在 ATR = 1.2 下的性能对比

算法 胜率/% ±奖励值(均值 标准差) 运行时间/s

Random 0.250 0 ±−9 742.783 2 10 133.565 2 ±0.007 1 0.005 0

KCH 0 ±−7 578.195 6 8 022.514 4 ±0.004 6 0.003 3

GA 0 ±−6 478.371 7 7 806.135 7 ±2.183 3 1.567 8

PSO 3.125 0 ±−7 123.006 2 7 797.880 0 ±2.050 9 1.531 1

DQN 0 ±−6 118.644 5 7 133.588 7 ±1.366 8 0.563 1

PPO 3.125 0 ±−5 789.507 4 6 735.470 4 ±0.233 8 0.226 3

 

表4     不同算法在 ATR = 1.5 下的性能对比

算法 胜率/% ±奖励值(均值 标准差) 运行时间/s

Random 15.151 5 ±−6 221.327 3 5 779.719 8 ±0.009 8 0.006 6

KCH 9.090 9 ±−4 717.041 4 5 737.916 5 ±0.006 7 0.005 0

GA 12.121 2 ±−3 073.491 4 3 413.601 5 ±3.086 4 2.200 5

PSO 18.181 8 ±−3 786.922 9 4 677.433 3 ±2.858 2 2.111 7

DQN 21.212 1 ±−3 177.853 3 4 155.688 9 ±1.711 2 1.878 1

PPO 27.272 7 ±−2 561.454 0 3 853.478 1 ±0.610 9 0.646 7

 

表5     不同算法在 ATR = 1.8 下的性能对比

算法 胜率/% ±奖励值(均值 标准差) 运行时间/s

Random 34.482 7 ±−3 191.107 8 3 886.282 0 ±0.008 6 0.006 3

KCH 20.689 6 ±−3 507.905 6 4 067.170 3 ±0.006 0 0.004 7

GA 17.241 3 ±−2 615.723 4 4 086.607 6 ±8.174 0 7.135 5

PSO 27.586 2 ±−2 224.758 9 3 530.196 1 ±7.983 9 7.059 7

DQN 42.887 4 ±−1 688.492 3 2 477.545 6 ±2.334 8 2.644 7

PPO 62.068 9 ±−586.285 6 1 240.252 2 ±0.738 2 0.770 2

 

表6     不同算法在 ATR = 2.0 下的性能对比

算法 胜率/% ±奖励值(均值 标准差) 运行时间/s

Random 27.586 2 ±−2 901.423 4 4 120.180 1 ±0.010 3 0.007 9

KCH 41.379 3 ±−1 457.185 8 3 036.253 8 ±0.007 3 0.005 9

GA 55.172 4 ±−1 007.328 1 2 016.275 8 ±11.048 2 9.980 2

PSO 44.827 5 ±−869.542 3 1 464.283 2 ±12.949 9 8.075 7

DQN 63.277 4 ±−733.644 8 1 244.664 2 ±2.833 2 2.887 4

PPO 72.413 7 ±−390.454 0 743.336 3 ±1.004 6 1.259 4

 

表7     PPO 算法与其他方法的 Wilcoxon 秩和检验结果

(p 值及显著性)

算例 Random KCH GA PSO DQN

1 0.109 4/Yes 0.039 1/No 0.843 8/No 0.023 4/Yes 0.638 8/No

2 0.015 6/Yes 0.015 6/Yes 0.078 1/Yes 0.015 6/Yes 0.084 4/Yes

3 0.007 8/Yes 0.007 8/Yes 0.054 7/Yes 0.015 6/Yes 0.054 7/Yes

4 0.015 6/Yes 0.015 6/Yes 0.078 1/Yes 0.015 6/Yes 0.015 6/Yes

5 0.562 5/No 0.031 2/Yes 0.062 5/No 0.687 5/No 0.033 4/Yes

6 0.007 8/Yes 0.011 7/Yes 0.007 8/Yes 0.011 7/Yes 0.011 7/Yes

7 0.002 0/Yes 0.005 9/Yes 0.232 4/No 0.009 8/Yes 0.008 4/Yes

8 0.007 8/Yes 0.046 9/Yes 0.375 0/No 0.156 2/No 0.248 8/No

9 0.687 5/No 0.078 1/No 0.046 9/Yes 0.296 9/No 0.877 4/No

10 0.007 8/Yes 0.003 9/Yes 0.164 1/No 0.007 8/Yes 0.164 1/No

11 0.005 9/Yes 0.005 9/Yes 0.037 1/Yes 0.009 8/Yes 0.008 7/Yes

12 0.015 6/Yes 0.046 9/Yes 0.812 5/No 0.375 0/No 0.164 1/No

13 0.687 5/No 0.437 5/No 0.093 8/No 0.312 5/No 0.015 6/Yes

14 0.012 5/Yes 0.078 1/Yes 0.156 2/No 0.031 2/Yes 0.031 2/Yes

15 0.007 8/Yes 0.015 6/Yes 0.054 7/Yes 0.742 2/No 0.054 7/Yes

16 0.007 8/Yes 0.007 8/Yes 0.007 8/Yes 0.078 1/Yes 0.007 8/Yes

17 0.031 2/Yes 0.156 2/No 0.218 8/No 0.156 2/No 0.156 2/No

18 0.007 8/Yes 0.578 1/No 0.812 5/No 0.687 5/No 0.633 1/No

19 0.023 4/Yes 0.023 4/Yes 0.742 2/No 0.148 4/No 0.157 3/No

20 0.015 6/Yes 0.054 7/Yes 0.014 8/Yes 0.078 1/Yes 0.031 2/Yes
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问题中的稳定性和优越性.
本文所提出的基于 PPO的智能决策框架在多

种弹药目标比场景下均展现出优越性能, 是由其方

法论上的根本创新性所决定的. 传统方法本质上是

在求解一个静态的、离线的优化模型, 它们假设所有

信息已知, 并试图给出当前决策时刻的最优方案, 然
而真实场景是高度动态的, 全局最优并不等同于每

个决策时刻的分配最优. 本文所提出方法通过 OODA
循环不断感知-决策-执行-学习, 在每个决策时刻根

据当前最新态势做出分配决策, 并通过即时奖励和

终止奖励机制, 不断调整优化其策略, 学会长远规划

和精细的资源管理策略, 其动态性和自适应性是在

不同 ATR场景下都能保持稳定高性能的根本原因. 

4    结　论

本文针对动态战场环境下传感器-武器-目标分

配问题的高复杂性、强实时性要求, 提出了一种基于

近端策略优化的智能决策框架. 该方法将 OODA循

环理论融入强化学习训练流程, 通过智能体与仿真

环境的持续交互实现策略自主优化, 显著提升了系

统在动态对抗条件下的决策适应性和资源利用效率.
实验结果表明, 本文方法在多种弹药目标比场景下

均表现出优异的综合性能. 在多种资源高度受限、资

源适中和资源充足的场景下, PPO算法在胜率和奖

励值上均优于对比算法, 表明了其良好的泛化能力

和稳定性.
本研究仍存在一定局限性, 主要包括: 电磁干扰

条件下传感器探测能力易受削弱, 不同作战单元之

间的通信延迟问题, 以及边缘设备计算能力有限所

带来的部署瓶颈. 未来的研究工作将围绕以下方面

展开: 一是引入多智能体协同与对抗机制, 增强系统

在分布式决策场景下的鲁棒性; 二是结合在线学习

与元强化学习技术, 提升模型在未知战场环境中的

快速适应能力; 三是探索轻量化网络结构及模型压

缩方法, 以满足边缘计算单元的实际部署需求.
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