
 

动态非全信息环境下武器目标分配问题

的多模态鲁棒进化求解方法
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摘　要: 武器目标分配 (Weapon-Target Assignment, WTA)是防空作战指挥决策领域的核心组合优化问题, 现有

研究多基于完全信息假设并采用单解范式, 忽视了信息不完备性和多模态解的鲁棒性差异, 且跨阶段知识利用不

足. 针对此, 本文提出动态部分可观测武器目标分配 (Dynamic Partially-Observable WTA, D-POWTA)框架, 首先

建立完整的数学模型, 显式刻画信息不完备性并纳入 13类实战约束; 其次提出基于汉明邻域的鲁棒性度量指标

(Robustness Metric Index, RMI), 定量刻画多模态解在编码邻域内的局部质量支配特征; 最后设计知识引导的动态

滚动多模态进化算法 (Knowledge-Guided Dynamic Rolling Evolutionary Algorithm, KG-DREA), 通过跨阶段知识

复用、汉明距离小生境保持和 RMI驱动的鲁棒优选实现知识—多模态—鲁棒性的有机统一. 实验结果表明, 在包

含 24至 500个目标的 10个测试算例上, KG-DREA在求解质量与收敛稳定性上均获得了最佳性能表现, 消融实

验进一步验证了跨阶段知识迁移、多模态保持与鲁棒优选三个核心机制各自的有效性与贡献.
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A  multimodal  robust  evolutionary  solution  method  for  the  weapon-
target  assignment  problem  in  dynamic  partially-observable
environments
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(College of Systems Engineering， National University of Defense Technology， Changsha 410073， China)

Abstract: Weapon-Target  Assignment  (WTA)  is  a  core  combinatorial  optimization  problem  in  the  domain  of  air
defense command decision-making. Existing studies largely rely on the complete-information assumption and adopt a
single-solution  paradigm,  thereby  overlooking  the  robustness  differences  arising  from  incomplete  information  and
multimodal  solutions,  as  well  as  the  insufficient  exploitation  of  knowledge  across  stages.  To  address  this,  this  paper
proposes  a  dynamic  partially-observable  WTA  (D-POWTA)  framework.  First,  a  complete  mathematical  model  is
established to explicitly characterize information incompleteness and incorporate 13 classes of operational constraints.
Second,  a  Robustness  Metric  Index  based  on  the  Hamming  neighborhood  (RMI)  is  introduced  to  quantitatively
characterize the local quality-dominance margin of multimodal solutions within their encoding neighborhoods. Finally,
a  Knowledge-Guided  Dynamic  Rolling  Evolutionary  Algorithm  (KG-DREA)  is  designed,  achieving  an  organic
unification of knowledge—multimodality—robustness through cross-stage knowledge reuse, Hamming-distance-based
niche preservation, and RMI-driven robust selection. Experimental results show that, across 10 test instances with 24 to
500 targets, KG-DREA achieves the best performance in both solution quality and convergence stability, and ablation
studies further verify the effectiveness and contribution of the three core mechanisms: cross-stage knowledge transfer,
multimodal preservation, and robust selection.
Keywords: weapon-target assignment；dynamic partially-observable；multimodal optimization；robustness metric；
knowledge-guided；evolutionary algorithm；knowledge transfer
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0    引　言

武器目标分配 (Weapon-Target Assignment, WTA)
问题是防空作战指挥决策领域最核心的组合优化问

题之一, 该问题可表述为: 在给定防御武器集合与来

袭目标集合的条件下, 确定最优的武器—目标配对

方案, 以最大化对来袭目标群的整体毁伤效能, 或最

小化打击行动结束后残余目标的威胁总量
[1-2]. 根据

决策时序的不同, WTA问题通常分为静态武器目标

分配 (Static  WTA,  SWTA)与动态武器目标分配

(Dynamic WTA, DWTA)两类. SWTA 在单一决策时

刻为当前来袭目标集一次性确定最优分配方案, 是
DWTA 的基础子问题; DWTA 则在多个离散决策周

期内滚动迭代求解, 随战场态势演变持续修正分配

策略
[3-4]. 即便是中等规模的 SWTA实例, 其解空间

规模也随武器数与目标数的增长呈指数级膨胀, 且
已被证明是 NP 难问题

[5]. 在现代防空作战中, 随着

高超声速滑翔飞行器、低可观测巡航导弹及大规模

饱和攻击等新型威胁样式的持续涌现, 防空系统所

面临的目标数量与威胁复杂度显著提升, 对武器目

标分配方案的实时性与精准性提出了前所未有的挑

战, 因此WTA研究的战略价值与现实紧迫性日益凸

显
[6-7].
由于 DWTA 本质上是在多个离散决策周期内

对 SWTA 子问题进行滚动求解, SWTA 层面的建模

与求解缺陷会直接影响 DWTA 的跨阶段决策质量.
现有研究方法通常将单周期优化目标定位于寻

找"单一最优分配方案", 而忽略了该问题解空间的

多模态结构: 在中大规模 SWTA 实例中, 由于离散

组合解空间的高度对称性与约束耦合性, 往往存在

多组目标函数值相等或接近的武器—目标配对方案,
构成等价最优解集合

[8]. 沿用"单解范式"意味着所执

行的方案可能恰好是其中局部质量优势较弱的方案,
从而造成跨阶段作战效能的系统性损失. 因此, 有必

要在每一个决策阶段同时维护多个高质量的候选分

配方案, 并通过对其局部质量优势的量化分析, 优先

执行在编码邻域内具有最大质量领先余量的方案.
基于此, 本研究将针对鲁棒多模态优化与动态

武器目标分配问题进行研究. 在多模态优化领域, 实
现多峰值保持的核心手段是小生境 (Niching)机制,
代表性方法包括拥挤机制

[9-11]
、全局与局部 Pareto前

沿保持
[12]
、适应度共享 [13]、清除策略

[14] 及物种保留

策略
[15-16]

等; 近期研究还将鲁棒性分析引入多模态

框架, 以解空间邻域内的目标函数稳定性作为方案

优劣的补充评判准则
[17-19]. 在 DWTA 领域, 当前研究

多采用滚动时域规划
[20]
、马尔可夫决策过程

[21-22]
、强

化学习
[23-25]

以及面向动态环境的进化算法
[26-29]

等求

解框架.
但是, 现有研究在面向动态非全信息场景时仍

存在以下不足: 首先, 许多 WTA/DWTA 模型仍以完

全信息为基础, 难以刻画实际防空作战中感知质量

和制导链路可用性的动态不完备性. 其次, 现有求解

方法多以单一 (近似)最优解为输出, 较少关注目标

函数值相近的多组可行方案在结构及其鲁棒性上的

差异, 所选方案在动态环境下的稳定性缺乏有效保

障. 最后, 当前动态进化方法通常将各决策阶段视为

相互独立的重优化问题, 未能将历史交战中积累的

低效分配模式抽象为可复用的结构性知识并用于后

续阶段的搜索加速, 在决策时效紧张的情况下收敛

效率仍有提升空间. 针对上述不足, 本文提出了一个

面向动态部分可观测环境的武器目标分配 (Dynamic
Partially-Observable  WTA,  D-POWTA)综合求解框

架, 主要贡献如下:
(1) SWTA 解空间多模态结构刻画与跨时间周

期鲁棒性分析. 本文对 SWTA 解空间的多模态特性

进行了详细的刻画, 揭示了等价最优解在编码邻域

内局部质量支配裕度的本质差异. 本文提出了一种

面向离散组合解空间的鲁棒性度量指标, 该指标通

过度量解在其汉明邻域内的质量支配裕度, 将近似

最优解集中的"局部占优解"与"局部劣势解"加以区

分.
(2)动态部分可观测 WTA 数学模型 (D-POWTA)

的构建. 本文以多阶段滚动优化为基础框架, 建立了

一套完整的 D-POWTA 数学模型, 将信息不完备性

由定性假设提升为可直接驱动决策的量化建模要素.
模型嵌入了"感知—决策—打击—评估"四阶段闭环

状态更新机制, 考虑武器资源消耗、有效射程、打击

时效窗口 (随目标逼近动态收缩)、探测保障与武器

优先级匹配等 13类硬约束, 在数学层面系统刻画了

非全信息动态对抗环境的关键特征.
(3)知识引导的动态滚动多模态进化算法 (KG-

DREA)的设计. 针对 D-POWTA 求解面临挑战, 本
文提出了知识引导的动态滚动多模态进化算法

(Knowledge-Guided  Dynamic  Rolling  Evolutionary
Algorithm, KG-DREA). 算法引入面向离散组合解空

间的小生境机制, 在每一决策阶段主动维持种群多

样性, 同步发现多组等价最优分配方案, 并结合上述

鲁棒性度量指标从中优选执行方案; 还设计了基于

历史阶段分配冲突模式的知识提取与复用机制, 融
入变异算子与环境选择策略, 使后续阶段的搜索过
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程能够定向规避已知低效区域; 此外, 在开始优化前

执行约束预处理, 依据射程、时效窗口及探测保障约

束对候选配对空间实施剪枝, 大幅压缩有效搜索空

间, 显著提升收敛效率.
本文余下内容的组织结构如下: 第一节建立 D-

POWTA 数学模型, 涵盖多阶段动态框架与完整约

束体系, 并对 SWTA 解空间多模态结构进行刻画,
提出鲁棒性度量指标; 第二节介绍总体求解框架与

KG-DREA 算法的知识管理、知识引导算子与约束

预处理机制; 第三节介绍标准化测试集与实验设置,
并给出对比实验与消融实验结果分析; 第四节总结

全文. 

1    模型构建 

1.1    问题概述
 

1.1.1    场景描述

m L

Ttotal ∆t

t t = 1, 2, . . . , Ttotal

Tt nt = |Tt|

动态部分可观测武器目标分配 (D-POWTA)问
题以多阶段防空作战为背景. 表 1为本文所提模型

的符号及定义. 防御方部署   个武器平台与   部
组网雷达, 面对来袭目标群的持续威胁, 须在有限的

决策时效内滚动制定最优分配方案. 作战过程离散

化为   个决策周期, 各周期以固定间隔   推进,
记第   个决策周期 ( )时的来袭目

标集合为  , 其中目标数量   随战场推进而

变化, D-POWTA问题的示意图如图 1所示.
i i =

1, 2, . . . ,m

i

武器平台与弹药结构 : 每个武器平台   (
)配备一定数量的拦截弹药, 在每个决策

周期内, 武器平台   可向一个或多个目标分配弹药,
亦可对同一目标分配多发弹药.

αijkt i k t

αijkt = 0

雷达–武器协同制导: 拦截弹药从发射至命中目

标的过程, 须由一部指定雷达提供持续的制导信息

支援 (即火控制导通道). "武器平台–雷达"组合的协

同作战能力由系统预先评估并以协同效能系数

 表征; 若某武器平台   与雷达   在第   周期内

不具备协同制导能力 (如距离超限、频段不兼容等),
则  , 对应的"平台–雷达–目标"三元交战组

合不可用.
每一决策周期内, 防御系统须完成"感知—决策—

打击—评估"四阶段闭环 (如图 1所示). 目标集合的

更新规则为:

Tt = (Tt−1\Tdest,t) ∪ Tnew,t. (1)

Tdest,t t

Tnew,t t

i

其中 ,   为第    周期被成功摧毁的目标集合 ,
 为第   周期新进入探测范围的目标集合. 武器

平台   的弹药余量跨周期更新规则为:

 

表 1     模型符号定义汇总

符号 含义与说明

集合与索引

t t = 1, 2, . . . , Ttotal决策周期索引, 

Ttotal 总决策周期数

Tt t |Tt| = nt第   周期的来袭目标集合, 

Tdest,t t第   周期被成功摧毁的目标集合

Tnew,t t第   周期新进入探测范围的目标集合

Bjt t j第   周期对目标   形成有效探测的雷达子集

i i = 1, 2, . . . ,m武器平台索引, 

j j ∈ Tt目标索引, 

k k = 1, 2, . . . , L雷达索引, 

决策变量

xijkt
t i j k第   周期武器平台   向目标   发射、由雷达   制导的拦截弹药

数量

Xt t Xt ∈ Zm×nt×L
⩾0

第   周期的完整分配方案张量, 

yijt t i j辅助 0-1 变量; 表示第   周期武器平台   是否参与打击目标 

目标函数参数

Ft(Xt) t第   周期的优化目标值(越小越优)

Thjt t j [0, 1]第   周期目标   的威胁等级(归一化至  )

Pijkt
t i k j第   周期武器平台   发射的弹药在雷达   制导下对目标   的单

发毁伤概率

雷达探测与协同参数

ηjt
t j ηjt ∈ [0, 1]第   周期目标   的多雷达融合探测质量指数,  ; 通过

约束C10影响优化可行域

pkjt t k j pkjt ∈ [0, 1]第   周期第   部雷达对目标   的探测概率, 

αijkt
t i k j

αijkt ∈ {0, 1}
第   周期武器平台  、雷达   对目标   的协同制导可行性系数,

λk k第   部雷达的综合系统性能参数(越小雷达性能越强)

dkjt t k j第   周期第   部雷达与目标   之间的欧氏距离

σj j m2目标   的雷达截面积(RCS), 单位 

Rradar
k k第   部雷达的最大探测作用距离

pth 单部雷达有效探测的探测概率门限阈值

C track
k k第   部雷达同时可制导的最大火控通道数(跟踪容量上限)

武器资源约束参数

m 武器平台总数

qit i t武器平台   在第   周期的剩余可用弹药数量

ait
i t ait ∈ {0, 1}武器平台   在第   周期的可用状态,  (平台损毁或弹

药耗尽时为 0)

L 雷达总数量

打击约束参数

dijt
t i j第   周期武器平台   发射阵地与目标   预测拦截点之间的欧氏

距离

Rmax
i i武器平台   的最大有效射程

τ react
i i武器平台   的发射反应时间

vi i武器平台   拦截弹药的平均飞行速度

Wjt t j第   周期目标   的有效打击窗口时长(随目标逼近动态收缩)

Ujt t j第   周期针对目标   允许分配的弹药数量上限

P min
jt t j第   周期对目标   实施打击所须满足的最低综合毁伤概率门限

ℓi i ℓi ∈ {1, . . . , Lw}武器平台   的优先级等级, 

ϕ(·) 目标威胁等级到武器最低优先级要求的映射函数
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qi,t = qi,t−1 −
∑

j∈Tt−1

L∑
k=1

xijk,t−1, ∀i, ∀t ⩾ 2. (2)
 

1.1.2    决策变量

Xt

表 1已给出模型主要符号. 本节进一步说明决

策变量的取值范围及辅助变量构造. 本模型的核心

决策变量为四维非负整数张量  , 其元素定义为:

xijkt ∈ Z⩾0, i = 1, . . . ,m, j ∈ Tt,
k = 1, . . . , L, t = 1, . . . , Ttotal. (3)

xijkt t i j

k

xijkt

其中,   表示第   周期武器平台   向目标   发
射、并由雷达   制导的拦截弹药数量. 其数值直接

表示该三元交战组合下的弹药投入数量; 每个非零

的   同时确定武器平台、目标和制导雷达. 为便

于表达武器平台是否参与打击目标, 引入辅助 0-1
变量:

yijt = 1[
L∑

k=1

xijkt ⩾ 1], ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀t. (4)

yijt = 1 i t

j xijkt

即   当且仅当武器平台   在第   周期参与打

击目标  . 该变量通过以下约束与   关联:

yijt ⩽
L∑

k=1

xijkt ⩽ qit · yijt, ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀t. (5)

qit i t

M yijt = 0 i

其中右端上界   为武器平台   在第   周期的剩余

弹药量, 作为平台特定上界直接使用, 无需引入全局

大-  参数. 该约束确保: 当   时, 平台   不向

j yijt = 1

Xt ∈ Zm×nt×L
⩾0

目标   发射任何弹药; 当   时, 总投弹量不超

过该平台自身剩余弹药总量. 每一决策周期的分配

张量   构成该周期的完整作战方案.
 

1.1.3    武器平台–雷达协同制导能力

αijkt ∈ {0, 1}
为刻画武器平台、雷达与目标之间的协同制导

可行性, 引入协同制导能力系数  , 其定

义为:
αijkt = 1[dcomm

ikt ⩽ Rcomm
ik ∧ 频段兼容(i, k)

∧ ait = 1 ∧ k ∈ Bjt]. (6)

dcomm
ikt Rcomm

ik i k

αijkt = 1

xijkt = 0

其中  、  分别为武器平台   与雷达   之间

的通信距离及最大有效数据链通信距离, 频段兼容

性由系统配置决定. 当且仅当   时该"平台–
雷达–目标"三元组合可用, 否则强制  . 

1.2    信息不完备性建模与 D-POWTA 框架说明

经典全信息 WTA模型将目标精确状态与各武

器–目标毁伤概率均视为已知, 而真实作战环境中防

御系统仅能通过有限的传感器网络获取部分信息.
本文的 D-POWTA框架对此作如下形式化处理:

j t

Thjt

真实状态 (不可完全直接获取): 目标   在第 
周期的精确位置、速度向量、威胁等级   等参数,
在实战中仅能通过传感器网络估计获取, 存在固有

不确定性.

t

可观测信息 (通过雷达网络感知): 防御系统在

第   周期实际可获取的信息为: 有效探测雷达子集
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图 1    D-POWTA 问题示意图
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Bjt

ηjt ∈ [0, 1]

j

(约束 C6、C7定义, 由雷达距离与探测概率门限

决定)和多雷达融合探测质量指数  (量化

当前探测体系对目标   的信息完整程度).

Bjt

Bjt ̸= ∅ ηjt < 1

Pijkt

信息不完备性的两层体现: 其一, 并非所有雷达

对所有目标均能形成有效探测 (  可能为空集, 对
应目标完全不可见, 由约束 C10强制排除分配); 其
二, 即便  ,   表明探测质量仍不完备,
相应毁伤概率   的估计存在不确定性.

t

Bjt ηjt

信息更新机制: 在每一决策周期   开始时, 系统

基于最新的雷达组网探测数据更新   和  , 从而

更新当前阶段的可行分配空间与毁伤概率估计值

(参见目标集合更新规则式 (1)).

ηjt

Bjt

本文采用"信息质量加权可行域"的实用化处理

方式, 而非维护完整的贝叶斯信念状态: 通过   和
 对信息不完备性进行可计算的量化刻画, 在保留

"非全信息"核心特性的同时满足实战决策时效要求. 

1.3    目标函数

t

Ft

本模型采用单目标优化框架. 在第   决策周期,
目标函数   为最小化以威胁等级加权的全场残余

威胁总量:

min Ft(Xt) =
∑
j∈Tt

Thjt ·
m∏
i=1

L∏
k=1

(1−Pijkt)
xijkt . (7)

m∏
i=1

L∏
k=1

(1− Pijkt)
xijkt j

Pijkt

(1− Pijkt)
xijkt

j

j Thjt

 为目标   未被任何已分配弹

药摧毁的残存概率. 每发弹药独立地以概率   命
中 , 故该平台 –雷达组合的联合未毁伤概率为

; 对所有平台与所有雷达制导通道取

连乘, 即得目标   在全部交战行动后的残存概率. 将
其乘以目标   的威胁等级   并对全体目标求和,
即得本周期作战结束后的加权残余威胁期望总量.

Ft(Xt) t

Thjt

表示第 周期作战结束后的全场加权残

余威胁期望. 最小化该目标是在全体来袭目标范围

内降低总体残余威胁; 其中 作为威胁权重, 使高

威胁目标在资源竞争中获得更高优先级, 但并不将

低威胁目标排除在优化对象之外. 最终分配方案仍

须同时满足 C1–C13约束, 从而保证资源优先性与

全局可行性兼顾.
ηjt

ηjt = 0

j xijkt = 0

ηjt > 0 j

ηjt

值得说明的是,  (多雷达融合探测质量指数)
不直接出现在目标函数式中, 而是通过约束 C10对
优化可行域施加影响: 当   时, C10强制令目

标   的全部分配变量  , 该目标被排除在当

期优化对象之外; 当   时, 目标   方可进入上

述求和范围. 因此,   通过约束层面的可行域塑造

间接影响目标函数的实际取值, 是 D-POWTA信息

不完备性建模的核心量化指标. 

1.4    约束条件

t

为保证分配方案的可行性, 模型设置以下十三

类硬约束. 所有约束均须在每一个决策周期   内严

格满足, 并随战场状态的推进实时更新.
C1: 武器平台弹药总量约束

i t

qit

每个武器平台   在第   周期内发射的弹药总数

不得超过其当期剩余可用弹药数量  :∑
j∈Tt

L∑
k=1

xijkt ⩽ qit, ∀i ∈ {1, 2, . . . ,m}, ∀t. (8)

C2: 武器平台可用状态约束

ait ∈ {0, 1} i t

处于故障状态或弹药已耗尽的武器平台不得参

与分配决策. 设   为武器平台   在第   周
期的可用状态指示变量 (1 表示可用, 0 表示不可用),
则:

xijkt ⩽ M · ait, ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀k, ∀t. (9)

武器平台可用状态的跨周期更新规则为:
ait = 1[ai,t−1 = 1 ∧ qit > 0], ∀i, ∀t ⩾ 2. (10)

即武器平台在弹药耗尽或自身损毁后, 后续所

有周期均不再可用.
C3: 目标最大拦截弹药数量约束

j Ujt针对每个目标   的分配弹药总数存在上限  ,
以避免资源过度集中于单一目标:

m∑
i=1

L∑
k=1

xijkt ⩽ Ujt, ∀j ∈ Tt, ∀t. (11)

Ujt j Thjt 由目标   的威胁等级   决定, 威胁等级

越高则允许集中越多弹药.
C4: 射程有效性约束

i Rmax
i武器平台   仅能向处于其最大有效射程 

以内的目标发射弹药:
xijkt ⩽ M · 1[dijt ⩽ Rmax

i ], ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀k, ∀t.
(12)

dijt t i j其中,   为第   周期武器平台   发射阵地与目标 
预测拦截点之间的欧氏距离.
C5: 打击时效性约束 (打击窗口约束)

i

j t

Wjt

武器平台   发射的弹药从接令至完成拦截的总

耗时, 须不超过目标   在第   周期的有效打击窗口

时长  :

(τ react
i +

dijt

vi

)·yijt ⩽ Wjt ·yijt, ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀t. (13)

τ react
i i vi

Wjt

Wjt = 0

其中,   为武器平台   的反应时间,   为弹药平

均飞行速度,   随目标高速运动持续收缩 (若目标

超出防区则  ).
C6: 雷达探测距离约束
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k Rradar
k

Bjt

雷达   仅对处于其最大作用距离   以内的

目标形成有效探测, 超出此距离的目标不计入有效

探测雷达子集  :

pkjt > 0 ⇔ dkjt ⩽ Rradar
k , ∀k, ∀j ∈ Tt, ∀t. (14)

dkjt > Rradar
k pkjt = 0

Bjt

等价表述为: 当   时, 令  , 该雷达

不纳入  .
C7: 雷达探测概率阈值约束

pth

即使目标处于雷达探测距离以内, 若单部雷达

的探测概率低于系统预设阈值  (如受目标高隐身

性能或强电磁干扰影响), 该雷达亦不能形成有效探

测, 不计入融合计算, 也不得为任何弹药提供制导支

援:

k ∈ Bjt ⇔ pkjt ⩾ pth 且 dkjt ⩽ Rradar
k ,

∀k, ∀j ∈ Tt, ∀t. (15)

C8: 武器平台–雷达协同制导可行性约束

i j k武器平台   向目标   发射、由雷达   制导的弹

药, 当且仅当该"平台–雷达"组合具备协同制导能力

时方可实施, 否则该三元交战行动禁止启用:

xijkt ⩽ qit · αijkt, ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀k, ∀t. (16)

αijkt ∈ {0, 1} i k j

t

αijkt

k ∈ Bjt

αijkt = 1

xijkt ⩽ qit · αijkt

k ∈ Bjt

其中   为武器平台  、雷达   对目标 
在第   周期的协同制导可行性系数 (定义见式 (6)).
注意    的定义已内嵌了雷达有效探测条件

: 当且仅当该雷达同时满足通信距离、频段

兼容、平台可用及有效探测四个条件时,  ;
否则为 0. 因此, C8约束   已完整涵

盖了有效探测的要求, 无需单独添加   条件.
该约束从根本上消除了 "无制导保障的盲目发

射"和"无有效探测支援的制导"两类非法情形.
C9: 雷达火控通道容量约束

k

C track
k

每部雷达   在单个决策周期内可同时制导的弹

药总数 (即同时开启的火控通道数)不得超过其最大

跟踪容量  :
m∑
i=1

∑
j∈Tt

xijkt ⩽ C track
k , ∀k ∈ {1, 2, . . . , L}, ∀t.

(17)

该约束表达了雷达制导资源的有限性: 即使武

器平台弹药充足, 若所有可用制导雷达的火控通道

均已饱和, 则不再向任何目标发射新的弹药. 该约束

与 C1(武器平台弹药总量约束)共同构成双端资源

限制, 从发射端与制导端两个维度约束弹药的可分

配总量.
C10: 目标可探测性约束 (制导保障约束)

目标须处于有效探测状态 (即至少有一部有效

探测雷达可为制导弹药提供支援), 否则不得对该目

标实施任何打击分配:
m∑
i=1

L∑
k=1

xijkt ⩽ M · 1[ηjt > 0], ∀j ∈ Tt, ∀t. (18)

ηjt = 0 Bjt = ∅

xijkt = 0

当  (目标完全不可探测,  )时, 任
何武器平台均不得向该目标分配弹药, 强制令所有

对应的  .
C11: 最低有效毁伤概率约束

j

P min
jt

当某目标   被分配了至少一发弹药时, 各平台

–雷达组合对该目标施加的综合毁伤概率须不低于

该目标的最低毁伤概率门限  :

1−
m∏
i=1

L∏
k=1

(1− Pijkt)
xijkt ⩾

P min
jt · 1[

m∑
i=1

L∑
k=1

xijkt ⩾ 1] ∀j ∈ Tt, ∀t. (19)

P min
jt Thjt其中,   随目标威胁等级   单调递增 (高威胁

目标要求更高的毁伤确定性), 以确保每次打击行为

具备实质性的毁伤效果, 避免低效的"象征性打击".
C12: 武器优先级匹配约束

i ℓi ∈ {1, 2, . . . , Lw}
j Thjt

设武器平台   的优先级等级为 
(等级越高优先级越高), 目标   的威胁等级为  .
一般地, 武器平台优先级应与目标威胁等级相匹配,
以体现高性能资源优先满足高威胁目标最低拦截需

求的战场资源调配逻辑:
xijkt ⩽ M · 1[ℓi ⩾ ϕ(Thjt)],

∀i, ∀j ∈ Tt, ∀k, ∀t. (20)

ϕ(Thjt)其中,   为威胁等级到武器最低优先级要求

的映射函数, 由作战规则预先确定.
C13: 决策变量非负整数约束

xijkt ∈ Z⩾0, ∀i, ∀j ∈ Tt, ∀k, ∀t. (21)
 

1.5    鲁棒性度量指标与方案优选机制

t

[F ∗
t , F

∗
t + ε]

Sε
t

在 D-POWTA的多阶段滚动优化框架下, 第 决

策周期的最优解通常并不唯一. 本文将目标函数值

处于 内的全体可行方案定义为近似最

优解集 . 虽然这些方案在当期等价最优, 但其在编

码邻域内的局部质量支配裕度可能存在较大差异. 

1.5.1    鲁棒性度量指标定义

r

ct, c′t

为定量刻画方案在编码邻域内的局部质量优势,
引入{ 阶汉明邻域}的概念. 在 TC-FCE编码下, 两
个个体 之间的距离定义为拦截决策不一致的目

标数目:

dTC(ct, c
′
t) =

nt∑
j=1

1[cjt ̸= c′jt]. (22)

ct r方案 的 阶汉明邻域定义为:
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Nr(ct) = {c′t ∈ Ft|dTC(ct, c
′
t) ⩽ r}. (23)

r r = 2其中 为邻域半径 (默认 ), 对应单周期内至多

两个目标的拦截决策改变, 覆盖了方案在执行偏差

与局部决策变动下最典型的变化幅度.
鲁棒性度量指标 (RMI)定义为方案相对于其邻

域内所有方案的目标函数值优势均值:

ρ(ct) =
1

|Nr(ct)|
∑

c′t∈Nr(ct)

[Ft(c
′
t)− Ft(ct)]. (24)

ρ(ct) ct 越大, 说明   在 TC-FCE编码空间的局部

景观中处于更深的"优化谷底"——其邻域内大多数

可行方案的目标函数值显著高于当前方案, 当前方

案具有更大的编码邻域质量领先余量.
Sε

t

ε

ε = 1%

Sε
t

Sε
t

RMI的鲁棒性含义应从 的决策情境出发来

理解.  -近优解集的构造已将参数不确定性因素纳

入: 所有适应度差异在 以内的候选方案均进

入 , 即"相邻替代方案的质量损失有明确上界". 在
此基础上,  内部各候选方案的适应度已高度相近,
进一步优选所依据的不再是参数不确定性, 而是离

散选择层面的保守性: 高 RMI方案相对其编码邻域

内所有替代方案均保持最大的质量领先余量, 体现

了"在多个近似等效方案中优先选取质量支配优势

最强者"的保守决策逻辑, 类似于工程设计中"多个

满足规格的方案中优先选取安全裕度最大者".
需要特别说明的是, 本文 RMI与连续优化中常

见的"平坦稳定"型鲁棒性指标针对的不确定性来源

不同: 后者关注目标函数在参数扰动下的变化幅度

Sε
t

ε

(适用于连续参数不确定性场景); 本文 RMI关注离

散组合解在编码邻域内的质量支配深度 (适用于

内多模态候选方案的优选场景). 在本文框架中,
-近优解集机制承担了"控制扰动后性能损失"的功

能, RMI在此基础上进一步解决"从多个满足约束的

候选方案中再选哪个"的决策问题, 两者在机制层面

是互补的. 

1.5.2    大规模问题的蒙特卡洛近似

nt > 100

S

对大规模实例 ( ), 精确邻域枚举计算

复杂度过高, 采用蒙特卡洛采样以 个随机邻居近

似 RMI:

ρ̂(ct) =
1

S

S∑
s=1

[Ft(c
(s)
t )− Ft(ct)],

c(s)t ∼ Uniform(Nr(ct)). (25)

r

Ajt

S = 50 O(S · nt ·Hmax)

邻域采样通过随机选取 个基因位并从对应

中重新采样实现 , 确保邻居仍为可行解 . 默认

, 计算复杂度降至 , 满足决策

时效要求. 

2    求解方法 

2.1    总体求解框架

针对 D-POWTA问题的 NP难性质与严格的时

效约束, 本文设计了一个三层次递进式求解框架 (见
图 2). 任意决策周期内的单周期子问题 (本质为

SWTA, 已知为 NP-hard[5])要求算法在有限计算预算

内逼近高质量解, 且 13类硬约束的复杂耦合使随机

采样的候选方案大多不可行.
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约束预处理:候选武器   -目标配对剪枝 

� ��� ��

�
�

�

� �
�

��

�

�

�

�

外
层
:

 跨
阶
段
知
识
管
理
机
制

中间层 : 约束预处理与小生境进化
 ( 每一个决策周期 )

t = 1

动
态
多
阶
段
优
化

小生境机制的进化主循环:
知识引导的交叉变异,汉明距离环境选择 

…

…t = 2
t = T

知识库K t 

冲突配对集C t 

精英结构
模板M t 

知识引导

初始化

知识提取与更新

感知
tMRFDQI η j

决策
解决 D-POWTA

打击
P i j t

评估更新
武器、目标

每个周期循环更新状态

来袭目标 ( 动态, 可观测 )

知识引导初始化 : P0 

核心配对结构+随机分配  

互不相似的近似最优解:
优候选解tS ≈ 最t

最内层 : RMI 驱动的方案优选机制

执行 
*X t

RMI 评估与鲁棒性选择
*X =arg max(X )t t

εX    st t

^

有效配对集 ε    {1,…,m}×Tt t

图 2   三层次递进式求解框架示意图
 

现有 DWTA求解方法的普遍不足在于: 其一,
各决策周期被视为相互独立的重优化任务, 历史搜

索信息没有发挥其作用; 其二, 沿用"单解范式", 为
了解的迅速收敛, 会破坏解空间的多模态结构, 导致

执行方案可能恰好是近似最优解集中鲁棒性最差的.

→ → →

为此, 本文提出知识引导的动态滚动多模态进

化 算 法 (Knowledge-Guided  Dynamic  Rolling
Evolutionary  Algorithm,  KG-DREA). 该算法将 D-
POWTA的多阶段滚动求解过程具体执行为一个"知
识积累 搜索加速 多模态保持 鲁棒优选"的闭

合学习回路, 而非传统的孤立重优化序列. 该算法框

架由三个相互嵌套的层次构成:
外层: 跨阶段知识管理. 第一个决策周期的初始

知识库为空, 算法首先依赖当前周期约束预处理结

果生成可行组合; 在每一周期的优化完成并执行方

案后, 算法将进化过程中反复被淘汰且未被精英个

体保留的低效配对模式抽象为分配冲突知识

K K
(Assignment Conflict Knowledge, ACK), 存入知识库

. 随着阶段推进,  不断积累与更新, 使后续周期

的搜索能从更优质的初始状态出发, 并通过知识引

导算子主动规避已知无效区域.

Ajt t = 1

Ajt t > 1

Sε
t

中层: 约束预处理与小生境进化. 在种群初始化

前, 依据当前周期约束状态对候选配对空间实施剪

枝 , 构造可行组合集 . 当 时 , 初始化基于

进行混合随机采样; 当 时, 初始化进一步结

合历史冲突知识提取无冲突候选集. 随后, 经由带小

生境机制的进化主循环在多个优良模态上同步收敛,
最终保留互不相似的近似最优解集 .

Sε
t

ρ(Xt)

X∗
t

内层: 鲁棒性驱动的方案优选. KG-DREA不从

中简单取 fitness最优解执行, 而是对每个候选方

案计算鲁棒性度量指标 , 优先执行编码邻域内

质量领先余量最大的方案 . 

2.2    KG-DREA 算法流程与框架设计

KG-DREA的核心在于将多阶段滚动求解过程
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→ →
→

K0 = ∅

具体执行为一个"知识积累 搜索加速 多模态保

持 鲁棒优选"的闭合学习回路, 而非传统孤立重优

化的序列. 需要说明的是, 知识库并非在优化前人工

给定完整规则库, 而是在滚动求解过程中逐阶段积

累: 第一个周期设 , 算法仅利用当前周期约

束预处理得到的可行组合集进行混合随机初始化;
从第二个周期开始, 上一阶段搜索中形成的冲突知

识被用于初始化和变异. KG-DREA算法流程如下:
{E1, E2, . . . , ETtotal

}
K0 = ∅ N Gmax

输入: 动态环境状态序列 , 初

始知识库 , 种群规模 , 最大代数 .
{c∗1, c∗2, . . . , c∗Ttotal

}输出: 各阶段执行方案序列 .

主循环:
K ← K01. 初始化: 

t = 1 Ttotal2. For   to   do
Ajt ∀j ∈ Tt  约束预处理: 构造可行组合集 , 

t = 1 Ajt

P0 t > 1 Kt−1 Ãjt

  种群初始化: 若 , 基于 混合随机生成

; 若 , 基于 提取 并生成知识引导初

始种群

g = 1 Gmax  进化主循环: For   to   do
Qg ←      交叉、知识引导变异、修复操作

Pg    执行汉明距离小生境环保选择, 得
  End For

Sε
t ρ(ct)  鲁棒优选: 构造 , 计算各方案 RMI值

c∗t ← argmaxct∈Sε
t
ρ(ct)  优选方案: 

Ct+1

Kt+1

  知识更新: 统计目标–组合淘汰频次, 更新

和

c∗t  执行 , 接收战场反馈

3. End For

{c∗1, c∗2, . . . , c∗Ttotal
}4. Return 

Ãjt

N

Sε
t

Sε
t

ρ(ct)

KG-DREA通过跨阶段知识库持久化目标-组合

冲突模式, 在后续阶段的初始化和变异中优先采样

无冲突补集 , 主动规避已知无效区域以加速收

敛. 基于汉明距离的小生境机制维持 个分散的种

群个体在多个局部最优区域开展并行搜索, 系统发

现等价最优解集 并避免标准进化算法的早熟收

敛. 与传统单解范式不同, KG-DREA对 中各方案

计算鲁棒性度量指标 , 优先执行处于编码空间

深谷底的方案, 该优选准则的双重作用详见 2.7节.
 

2.3    编码设计与约束预处理
 

2.3.1    目标中心的可行组合编码 (TC-FCE)

xijkt

m× nt × L

原始模型的决策变量 为四维非负整数张量

(维度规模达 ), 且 13类约束相互耦合 ,

直接进化搜索维度高、可行解稀疏. 为解决此问题,

本文提出目标中心的可行组合编码 (Target-Centric

Feasible Combination Encoding, TC-FCE), 将约束处

理前置于编码设计阶段.

t j ∈ Tt

(i, k, s) i j

s k s ∈ {1,

2, . . . ,min(qit, Ujt)}

对第 个决策周期的目标 , 定义其可行交

战组合 (Feasible  Engagement  Combination,  FEC)为

一个三元组 , 表示"武器平台 向目标 发射

发弹药、由雷达 制导"的交战行动, 其中

. 该三元组须同时满足以下六

类条件:

 

√

√

…

√

√

√ √

√

√

√
√
√

×

×

×

×

×

×

…

�

�

�

� �

� =

�

� �

…

…

…

支持多弹拦截。

√
√
√
√

×
×

�

(h)任意两个及以上 a jt

共同导致约束违反

…
高

低

�

√
√
√
√
√

约束预处理流程

(2)a 1 , t

有效探测雷达筛选

探测距离

探测概率阈值

有效探测
雷达集合 βjt

可行平台 ― 雷达对构造

探测距离

协同制导

武器平台

射程满足

打击窗口满足

武器优先级匹配

弹药数量枚举

初始三元组
(i,k,s )ik

某一个 (i,k) 可用弹

雷达弹药数量上限

可行性预测

剪枝、删减

剪

删
有效组集 j t

编码优势
维度压缩；
约束满足；
目标 -武器 -雷达协同；

可行平
台― 雷  
达对集
合           jkt

j t

(h )
a j t

(1)a 2 , t

(3)a 3 , t

c j t

j 1

2

2

1

3

3

c  = (c ,c ,c ),c ,c   {0,1,H }t 1 t 2 t 3 t n , t j t j tt

编码表示 向量形式) (

(i ,k )1 1 (i ,k )2 2

约束自然满足 :

平台可用

有效探测

协同制导

射程有效
窗口满足

优先级匹配

j t

(0)a  j t =

(2)a = (i , k , s )j t 1 2 t k2 2

(1)
a =(i ,k ,s )j t 1 1 t , t1 2

(3)a = (i , k , s )  j t 2 1 t k2 2

(H )j ta  = (i , k , s )  j t m L t k2 2

…

目标中心可行组合编码 (TC-FCE)
可行组合集合枚举 (针对目标  j)

(1) (2) (H )j t= {a ,  a ,…,a }j t j t j tj t

全局资源修复机制

约束检验

C1: 弹药总量检验

C9: 雷达火控通道容量检验

启动

输出: 可行分配方案
根据目标函数将其排序

替换对
应 cjt

优先分配

c t

Th j t

c =(c ,c ,c ) ,… ,c)???t 1 t 2 t 3 t c =(c ,c ,c ) ,… ,c)???t 1 t 2 t 3 t

(h)单独a jt 违反
约束

直接替换
对应 cjt

图 3    约束预处理、TC-FCE 编码与全局资源修复流程示意图
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ait = 1 (武器平台可用, C2)

k ∈ Bjt (雷达有效探测, C6,C7)

αijkt = 1 (对目标j的协同制导可行, C8)

dijt ⩽ Rmax
i (目标在射程内, C4)

τ react
i +

dijt

vi

⩽ Wjt (在打击窗口内, C5)

ℓi ⩾ ϕ(Thjt) (武器优先级匹配, C12).
(26)

j t对目标 在第 周期的所有可行三元组按固定顺

序 (如武器编号-雷达编号-弹药数的字典序)枚举,
记为:
Ajt = {(i, k, s) | 上述六条件同时成立} =
{a(1)jt , a

(2)
jt , . . . , a

(Hjt)

jt }. (27)

Hjt = |Ajt| j

a(0)jt = ∅ Hjt = 0

a(0)jt

其中 为目标 的可行组合总数. 特别地,
定义 表示"不拦截"的空动作. 若 , 则

强制仅 可选.

t

nt

基于上述定义, 第 周期的候选解编码为长度为

的非负整数向量:
ct = (c1t, c2t, . . . , cnt,t),

cjt ∈ {0, 1, . . . , Hjt}. (28)

cjt = h h ⩾ 1 j h

a(h)jt = (ihjt, k
h
jt, s

h
jt) cjt = 0

其中 ( )表示对目标 采用第 个可行交

战组合 ;  表示不拦截.

约束预处理、TC-FCE编码与全局资源修复的

完整流程如图 3所示.

m× nt × L nt

m× L

Hjt Ajt

sh
jt ⩾ 1

本编码方案具有以下优势: (1)维度大幅压缩,
从原始   决策张量降至   维编码向量,
每维候选取值数从   量级收缩至预筛选的可

行组合数  ; (2)天然满足六类约束, 字典 的构

造内嵌 C2、C4、C5、C8、C10、C12, 任意合法编码对

应约束可行解; (3)显式建模协同制导并自然支持多

弹拦截, 每个基因位包含武器、雷达、弹药三重信息,
通过 直接编码弹药数量.
 

2.3.2    约束预处理流程

t

Ajt

在第 周期优化启动前, 执行全量约束扫描为每

个目标构造 :
j

Bjt = {k|dkjt ⩽ Rradar
k ∧ pkjt ⩾ pth}

Bjt = ∅ Hjt = 0

步骤 1　(有效探测雷达子集): 对每个目标 , 基于

C6、 C7筛 选 :  .
若 , 则 , 目标不可拦截.

(k, i)

步骤 2　(可行平台-雷达对): 基于 C8、C2、C4、
C5、C12, 对每个 对筛选可用平台.

(i, k) ∈
Wjkt × Bjt s ∈ {1, . . . ,min(qit, Ujt)}

Ajt

步骤 3　 (弹药数量枚举 ): 对每个

, 枚举 生成三

元组加入 .

k C track
k

步骤 4　(C9启发式剪枝): 若全局所有目标向

雷达 的总弹药超过 , 对弹药上界施加启发式

s ⩽ ⌊ C track
k

|{j′ ∈ Tt : k ∈ Bj′t}|
⌋约束: 

P min
jt

步骤 5　(C11可行性预检): 删除毁伤概率低于

且存在更优替代的低效三元组.
O(nt ·m · L · qmax)

nt ⩽ 100,m ⩽ 160, L ⩽ 10

预处理总时间复杂度为 , 在
实际规模下 ( )通常不超

过毫秒量级. 

2.3.3    全局资源一致性修复

TC-FCE编码天然满足针对单目标的局部约束,
但 C1与 C9是跨目标全局约束, 需在解码阶段修复.

ct给定编码 , 解码方案需满足:

C1 检验:
∑
j∈Tt

s
cjt
jt · 1[i

cjt
jt = i] ⩽ qit, ∀i

C9 检验:
∑
j∈Tt

s
cjt
jt · 1[k

cjt
jt = k] ⩽ C track

k , ∀k. (29)

cjt ̸= 0 Thjt

cjt ← 0

若违反资源约束, 则执行威胁优先级驱动的贪

心修复: 将违反约束的目标 按 降序排列,
依次令其在剩余可行组合中重新选择; 无可行替代

则令 . 

2.4    跨阶段知识管理机制
 

2.4.1    知识结构定义

Kt

t− 1 t

在 TC-FCE编码下 , 知识库 存储截至第

周期积累的历史冲突知识, 而不是第 周期优化

前人工预设的完整知识. 其核心内容为目标–组合冲

突集:

Ct = {(j, h)|a(h)jt 在历史周期中高频淘汰}. (30)

t

(j, h)

t+ 1

在第 周期进化结束后, 将最终种群中排名靠前

的个体记为精英集, 将环境选择中被淘汰的个体记

为淘汰集. 若某目标–组合 多次出现在淘汰个

体中而未被精英个体稳定保留, 则累计其淘汰计数.
定量地, 第 周期的冲突集更新为:

Ct+1 = {(j, h)|elim-count(j,h)t ⩾ θc}. (31)

elim-count(j,h)t t (j, h)

θc

θc = 5

θc = 5

其中 表示截至第 周期, 组合 在

淘汰个体中出现且未被精英个体保留的累计次数,
为冲突判定阈值, 用于避免将偶然淘汰的组合过

早写入冲突知识库. 基于预实验比较,  在小规

模算例 I1–I3和大规模算例 I8–I10上均表现稳定 ,
本文统一取 . 某组合在历史搜索中持续被优

胜个体舍弃, 说明其在当前态势下效率较低, 后续周

期应减少对此区域的探索. 

2.4.2    跨阶段知识迁移规则

Tt
Kt (j, h)

由于动态环境中目标集合   随阶段变化, 知识

库   中存储的冲突对   在阶段间迁移时, 需按

目标的存续状态进行条件处理:
j /∈ Tt+1 j t+ 1(1) 目标消失 ( ): 若目标    在第  
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{(j, h) | (j, h) ∈ Ct}
周期已被摧毁或飞出防区, 则涉及该目标的所有冲

突对   从知识库中清除, 不向后

续周期传递.
j ∈ Tt+1

C(j)t+1 = ∅

(2) 新目标出现 (  且为首次出现): 新出

现的目标无历史搜索记录, 其冲突集初始化为空集

, 即对其所有可行交战组合一视同仁, 不施

加知识约束.
j ∈ Tt ∩ Tt+1

Ajt

h

(i, k, s)

t

h Ajt

(i, k, s) = a(h)jt Aj,t+1

h′

(3) 目标持续存在 ( ): 传递该目标

的历史冲突记录. 需要强调的是, 可行组合字典 
由约束预处理按固定顺序枚举生成, 索引   仅是物

理组合三元组  (武器平台–雷达–弹药数)在
第   阶段字典中的位置编号, 并不具备跨阶段语义:
当目标机动、弹药消耗或探测条件变化导致可行集

合变化时, 同一索引在新旧字典中可能指向不同的

物理组合. 因此, 跨阶段迁移按物理组合而非索引进

行匹配: 先将历史冲突索引   经   解码为其物理

组合  , 再在   中检索该物理组合

的新索引  :

C(j)t+1 = {h′|(j, h) ∈ Ct, ∃h′′ ∈
{1, . . . , Hj,t+1} : a(h

′′)
j,t+1 = a(h)jt }. (32)

t+ 1即仅保留其物理组合在第   周期仍可行的

历史冲突记录, 并将其重定位到新索引; 若资源耗尽

或态势变化导致该物理组合在新字典中已不可行,
对应冲突记录自动失效, 不向后续周期传递.

j

(i, k, s)

上述规则以目标编号    为键、以物理组合

 为匹配基准进行条件迁移, 确保知识库内容

在不同阶段的可行组合字典之间始终保持语义一致,
新目标与已消亡目标的处理均有明确界定. 

2.4.3    知识引导的种群初始化

j对目标 的无冲突候选集定义为:

Ãjt = {h | (j, h) /∈ Ct, h ∈ {1, . . . , Hjt}}. (33)

t = 1 C1 = ∅ Ãj1 = {1, . . . , Hj1}

t > 1

P0 ⌊N/2⌋
cjt Ãjt ∪ {0}
⌊N/2⌋ cjt {0, 1, . . . ,

Hjt}

当 时 ,  , 因此 ,

初始化退化为基于可行组合集的混合随机初始化;
当 时, 算法利用历史冲突集过滤可行组合. 初
始种群 的生成规则为: 前 个体: 每个基因

位 从 均匀随机采样 (偏向无冲突组合);

后 个体: 每个基因位 从完整集合

均匀随机采样 (保持种群多样性, 防止知识库过

时导致早熟收敛). 初始化所用知识主要来自两部分:
一是由射程、探测、协同制导、打击窗口和武器优先

级等作战规则形成的当前阶段可行组合知识; 二是

从第二阶段开始积累的历史冲突知识.
所有初始个体生成后均通过全局资源一致性修

复确保可行性. 这种混合初始化策略既利用历史知

识加速收敛, 又通过部分随机个体防止陷入知识过

时的局部极值.
 

2.5    知识引导的进化算子

c(1)t , c(2)t ∈ Znt⩾ 0

j

对两个父本 , 采用均匀交叉:

对每个基因位 以概率 0.5分别遗传自父本的组合

选择:

cchildjt =

{
c(1)jt , 以概率 0.5

c(2)jt , 以概率 0.5
(34)

ct j

(j, cjt)

pguided Ãjt ∪ {0}

Ãjt = ∅

{0, 1, . . . , Hjt}

对个体 的每个基因位 , 变异操作根据当前取

值是否属冲突集分流处理. 若当前武器分配

已被记录在冲突集中, 则以概率 从补集

中均匀采样一个新的武器编号; 否则以标准变异率

均匀随机采样. 当某个目标的所有组合均已纳入历

史冲突集合 (即 )时, 算子退化为在完整集

合 上进行均匀随机采样, 确保变异操

作不会因冲突信息过度而失效. 完成基因位层面的

变异后, 对整个个体执行全局资源一致性修复, 确保

生成的分配方案满足所有的武器资源、探测覆盖和

约束条件.

pguided

pmut

知识引导变异的核心设计思想: 对处于冲突区

域的个体施加强制性的知识纠正 (更高的引导变异

率 ), 而对非冲突区域的个体保持温和的探索压

力 (标准变异率 ), 从而既主动规避已知无效区

域, 又保留对新区域的适度探索.
 

2.6    基于汉明距离的小生境环保选择
 

2.6.1    编码空间距离定义

ct, c′t在 TC-FCE编码下, 两个个体 之间的距离

定义为拦截决策不一致的目标数目 (汉明距离的变

体):

 

表 2     D-POWTA 标准化测试集配置

算例 m武器数  L雷达数  N总目标数  Ttotal阶段数  nt各阶段目标数 

I1 6 6 24 2 13, 11

I2 6 6 30 3 11, 10, 9

I3 6 6 50 4 14, 13, 12, 11

I4 6 6 100 5 22, 21, 20, 19, 18

I5 8 6 100 8
14, 13, 13, 13, 12,

12, 12, 11

I6 8 6 200 5 43, 41, 40, 39, 37

I7 10 6 200 10
22, 21, 21, 20, 20, 20,

19, 19, 19, 19

I8 10 8 300 6 53, 52, 51, 49, 48, 47

I9 10 8 500 8
67, 65, 64, 63, 63,

62, 61, 55

I10 10 8 500 10
53, 52, 51, 51, 50, 50,

49, 48, 48, 48
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dTC(ct, c
′
t) =

nt∑
j=1

1[cjt ̸= c′jt]. (35)

该度量直接反映两个方案在"目标拦截决策"层
面的差异数量. 即使两个方案对某目标的物理效果

相近, 若选择了不同的武器平台-雷达-弹药组合, 距
离即计为 1, 从而在语义层面更精确地刻画了"分配

方案结构性差异". 

2.6.2    小生境选择流程

Pg

Qg Rg = Pg ∪Qg

Pg+1

在每一代的环境选择阶段, 将当代种群   与子

代   合并为候选池  , 按如下过程选

取下一代种群  :
Rg Ft(c)

c c

δ

c δ

c∗ Ft(c) < Ft(c
∗) c c∗

c N

首先, 将   中的所有个体按目标函数值 
升序排列构建精英队列, 再执行峰值保护选择: 依次

取出候选个体  , 若   与已选入种群中所有个体的

汉明距离均大于小生境半径  , 则直接加入; 否则,
在与   距离不超过   的已选个体中找出目标函数值

最小者  , 若   则以   替换  , 否则

丢弃  . 重复上述过程直至种群规模达到  . 

2.7    基于 RMI 的方案优选规则

Sε
t

在每一决策周期, KG-DREA通过小生境机制同

步维持多个精英候选方案, 形成近似最优解集 . 从
该集合中, 按如下规则优选执行方案:

c∗t = argmax
ct∈Sε

t

ρ(ct). (36)

ρ Ft(ct)若存在 值并列的情形, 则以 更小者优先,
体现"同等鲁棒性下优先选取当期效能最优方案"的
决策逻辑.

ε

ε = 1%

该优选规则具有双重作用: 其一, 在当期阶段,
-近优解集的构造已保证所有候选方案的适应度损

失在 以内 (即 "扰动后性能损失有明确上

界"), 而高 RMI方案在此基础上进一步具备邻域内

最大的质量领先余量, 是在多个近似等效候选中最

具保守性的执行选择; 其二, 同期将该方案的编码模

式写入知识库, 高 RMI解 (深谷底)比低 RMI解更

准确地代表当期已被进化搜索彻底覆盖的分配区域,
使跨阶段知识迁移更为有效. 两个作用共同提升了

多阶段滚动求解的整体效能. 

3    实　验 

3.1    实验设置
 

3.1.1    测试集构建

鉴于当前领域缺乏针对动态部分可观测 WTA
问题的公开基准数据集, 本文构建了包含 10个标准

测试算例的评测集. 这些算例沿规模维度 (总目标

数 24至 500)和时序复杂度维度 (决策阶段数 2至

10)进行了正交设计.

i N Ttotal
Ttotal∑
t=1

nt = N N Ttotal

为确保对实际作战场景的充分覆盖, 测试集引

入了多雷达探测质量差异、目标隐身特性差异以及

相邻阶段间目标集动态演变等异质性因素. 表 2详
细列出了所有算例的配置参数, 覆盖了从小规模快

速反应到大规模饱和攻击的多样化实战场景. 对于

第 个算例, 总目标数 分配至 个决策阶段, 满

足 ; 通过调整 、 及各阶段的目标分

配比例, 可便捷地生成覆盖更大规模或更复杂时序

结构的新算例. 

3.1.2    对比算法设置

由于 D-POWTA属于本文首次提出的新型动态

优化问题, 现有文献中的算法无法直接应用. 因此选

取三类具有代表性和参考价值的对标算法与所提

KG-DREA进行系统对比.

Thjt

ηjt

γ = 0.5

启发式分配算法 (HA)是基于专家规则的工程

基线方法, 每个决策周期按固定的优先级规则一次

性生成完整分配方案: 以目标威胁等级 为主排

序键、探测质量指标 为次排序键对目标降序排列,
对每个目标从满足约束 C4、C5、C8、C10的可用武

器中贪心选取毁伤概率最高者, 并通过资源保护参

数 防止武器资源过度集中于最高威胁目标.
HA计算效率最高, 但优化品质受限.

标准遗传算法 (GA)在每个决策周期独立执行

标准进化搜索, 采用与 KG-DREA相同的编码方式

以保证对比公平性, 但不纳入跨阶段知识迁移、知识

引导变异、小生境多模态保持与 RMI优选机制, 以
精确量化所提机制组合对性能的贡献.

知识引导大规模防空资源分配进化算法 (LKEA)
是由 Li等人

[30]
针对大规模 SWTA问题专门设计的

最新方法. LKEA融入了知识引导的种群初始化和

进化算子, 代表了当前WTA领域中知识引导进化范

式
[30-31]

的先进水平. 本文以动态滚动方式在各决策

周期顺序调用 LKEA作为单周期求解器, 其原有的

算法组件保持完全不变. LKEA不具备针对离散组

合解空间的多模态保持与鲁棒优选机制, 通过对比

可充分评估本文多模态-鲁棒框架相对于现有知识

引导范式的性能增益.

5 · nt

θc = 5

KG-DREA的超参数通过网格搜索在预实验阶

段确定, 在所有测试算例上保持统一固定. 种群规模

设定为 , 最大迭代代数为 100, 蒙特卡洛邻域采

样数为 50, 冲突判定阈值设为 . 受篇幅限制,
本文仅报告参数调整后的统一取值; 更详细的参数

配置与代码实现见文中开源地址. 对比算法 GA和
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α = 0.05

+ − ≈

LKEA采用相同的种群规模和迭代代数, 其余参数

按各自原始文献中的推荐值设置; HA的资源保护参

数设为 0.5. 所有算法在同一硬件平台上独立运行

31次 , 报告目标函数值的均值 (Mean)和标准差

(Std). 采用显著性水平 的 Wilcoxon秩和检

验来判断不同算法间性能差异是否具有统计学意义,
并用" "、" "、" "分别标记 KG-DREA相对于对

比算法显著优于、显著劣于或无显著差异的情况. 

3.2    结果分析
 

3.2.1    总体性能对比

表 3总结了全部对比算法在所有测试算例上的

求解结果. KG-DREA在全部 10个测试算例上均显

著优于三个对比算法, 表明无论问题规模和时序复

杂度如何变化, 知识迁移、多模态保持与鲁棒优选的

有机结合均可持续获得高质量的动态分配方案.
 
 

表 3     全部算法在标准测试集上的性能对比 (残余威胁值, 越小越优)

算例 HA GA LKEA KG-DREA a显著性检验

I1 6.3812 4.3729± 0.12 4.3952± 0.11 3.8028± 0.02 +/+/+

I2 8.7661 5.9895± 0.09 5.9804± 0.05 5.6434± 0.01 +/+/+

I3 15.3235 11.1388± 0.16 11.2219± 0.20 9.5226± 0.04 +/+/+

I4 26.7514 20.9342± 0.26 21.0150± 0.21 18.3216± 0.06 +/+/+

I5 21.9975 15.9611± 0.10 15.9783± 0.08 15.4877± 0.02 +/+/+

I6 61.2779 43.4277± 0.27 43.7273± 0.33 37.0943± 0.23 +/+/+

I7 33.2545 27.4135± 0.07 27.4241± 0.13 26.4619± 0.04 +/+/+

I8 92.3745 72.8553± 0.41 73.1812± 0.47 65.2937± 0.25 +/+/+

I9 157.4035 131.6789± 0.69 132.0855± 0.66 116.9982± 0.33 +/+/+

I10 118.3776 95.6350± 0.39 95.7239± 0.49 86.3838± 0.23 +/+/+

±
α = 0.05

注: 表中数据为目标函数值(残余威胁, Mean Std)的31次独立运行结果. 显著性标记对应"vs. HA / vs. GA / vs. LKEA"的Wilcoxon秩和检验结果

( ).
 

 

表 4     代表性算例中的多模态结构分析 (前 5 个近似最优解)

算例-阶段 解序号 Fitness RMI a汉明距离 分配数 备注

I1-第1阶段

1 1.809 1 0.124 6 — 10 最优解

2 1.818 0 0.130 1 5 10 ∆F = 0.0089

3 1.824 8 0.181 1 6 10 ∆F = 0.0157

Fitness跨度: 0.015 7 | RMI跨度: 0.056 5 | 汉明距离: min=5, max=6, mean=5.5

I2-第2阶段

1 1.337 1 0.168 2 — 7 最优解

2 1.342 1 0.160 7 6 7 ∆F = 0.0050

3 1.342 1 0.153 1 7 7 ∆F = 0.0050

4 1.342 1 0.164 4 7 7 ∆F = 0.0050

5 1.345 0 0.143 4 5 7 ∆F = 0.0079

Fitness跨度: 0.007 9 | RMI跨度: 0.024 9 | 汉明距离: min=5, max=7, mean=6.25

I5-第5阶段

1 2.601 3 0.059 2 — 7 最优解

2 2.601 3 0.069 5 6 7 ∆F = 0.0000

3 2.601 3 0.053 8 5 7 ∆F = 0.0000

4 2.601 3 0.083 2 4 7 ∆F = 0.0000

5 2.601 3 0.073 0 4 7 ∆F = 0.0000

Fitness跨度: 0.000 0 | RMI跨度: 0.029 4 | 汉明距离: min=4, max=6, mean=4.75

I6-第3阶段

1 8.219 7 0.063 6 — 22 最优解

2 8.283 1 0.082 3 9 22 ∆F = 0.0634

3 8.297 1 0.125 1 7 22 ∆F = 0.0773

Fitness跨度: 0.077 3 | RMI跨度: 0.061 5 | 汉明距离: min=7, max=9, mean=8.00

I7-第1阶段

1 9.309 5 0.039 0 — 15 最优解

2 9.311 0 0.062 5 9 15 ∆F = 0.0015

3 9.315 5 0.055 0 10 15 ∆F = 0.0060

4 9.315 5 0.039 8 6 15 ∆F = 0.0060

5 9.315 5 0.024 3 6 15 ∆F = 0.0060

Fitness跨度: 0.006 0 | RMI跨度: 0.038 2 | 汉明距离: min=6, max=10, mean=7.75
a ∆F注:  汉明距离表示该解与最优解之间的目标分配决策差异度.  为该解与最优解的Fitness差值.
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KG-DREA相比 LKEA的性能提升幅度为 3.1%
至 15.2%, 整体平均提升 10.6%, 在约束较为复杂的

算例 (I3、I6)上提升尤为显著, 充分说明了多模态保

持与鲁棒优选在高复杂度分配问题中的协同价值. KG-
DREA相比 GA的性能提升幅度为 3.0%至 14.6%,
整体平均提升 10.3%, 验证了知识引导与多模态保

持在多阶段大规模问题上的强化作用. 相比工程基

线 HA, KG-DREA整体平均性能提升达 29.0%, 验证

了进化优化相对于简单贪心策略的必要性. 特别地,
在绝对威胁量最大的算例 I9上, HA的残余威胁高

达 157.403 5, 而 KG-DREA仅为 116.9982.
图 4展示了 KG-DREA在代表性算例 (I3)上的

迭代收敛曲线. 可以发现, 通过知识迁移和引导性初

始化, KG-DREA快速接近前沿解; 小生境机制则激

活多条进化路径的并行探索, 在保持种群多样性的

同时进行深度开采. 同时, KG-DREA在各算例上的

标准差显著低于对比算法: 以大规模算例 I10为例,

KG-DREA的 标 准 差 为 0.23,  较 LKEA(0.49)和

GA(0.39)分别降低 53.1%和 41.0%, 说明所提方法

兼具更优的解质量与收敛稳定性. 图 5进一步给出

了 KG-DREA在算例 I3各决策阶段的武器–目标分

配结果, 可直观观察到算法随各阶段来袭目标与可

用资源的动态变化对拦截部署的实时调整.
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图 4   KG-DREA 求解算例 I3 各阶段算法收敛曲线
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图 5   KG-DREA 求解算例 I3 各阶段武器-目标分配结果 ((a)-(d) 分别对应第 1-4 阶段; ▲为武器平台, ■为雷达, ●为来袭目

标 (颜色越深威胁度越高); 连线颜色与线型对应各武器平台, 为分配弹药数; 绿色虚线框为防御区域, 红色虚线框

为来袭区域)
 
 

3.2.2    多模态特性的实验验证
为验证 SWTA解空间多模态特性的普遍性和
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重要性, 本文在 10个测试算例的各个决策阶段中对

识别出的近似最优解进行了详细分析. 表 4汇总了

代表性算例中多个近似最优解的具体指标, 具体观

察如下:

⩽ 0.8%

(1) 多模态的普遍存在性: 在全部代表性算例中,
除 I6第 3阶段仅识别出 3个近似最优解外, 其余均

发现了 4个以上的近似最优解. 这些解虽然目标函

数值 (Fitness)极为接近 (相对差异 ), 但在目

标分配决策上存在显著差异. 例如在 I7第 1阶段,
5个近似最优解的 Fitness跨度仅为 0.006 0(相对差

异 0.064%), 但汉明距离的范围达到 6–10, 平均距离

为 7.75, 说明这些在目标函数值上几乎无差异的解

采取了结构差异很大的分配方式.
(2) 多模态解的鲁棒性差异显著: 更为关键的是,

这些近似最优解在 RMI指标上呈现出明显的分化.
在 I5第 5阶段, 5个解的 Fitness值完全相同 (均为

2.601 3), 但 RMI值跨度高达 0.029 4(从 0.053 8至
0.083 2), 相对差异达 54.7%; 在 I6第 3阶段, 最优解

与第 3个解的 RMI分别为 0.063 6和 0.125 1, 后者

达前者的 1.97倍. 这直观说明若算法仅根据单一目

标函数值进行选择, 可能选中局部质量优势较弱的

方案, 从而忽视鲁棒性维度上的重要差异, 充分验证

了 RMI优选机制的必要性. 

3.2.3    残余威胁与拦截率分析

从残余威胁指标看, KG-DREA在全部 10个算

例上的整体残余威胁平均为 38.50, 相比 GA(42.94)
和 LKEA(43.07)分别降低 10.3%和 10.6%.

特别值得关注的是大规模算例中 KG-DREA的

表现. 在 I9(总目标数 500, 8个阶段)上, 平均每阶段

的残余威胁为 13.86, 相当于平均拦截率约为 97.2%
(基于统计平均威胁值假设). 在 I10(总目标数 500,
10个阶段)上, 由于阶段数增多导致资源压力相对

缓解, 平均拦截率更是达到 97.8%, 充分体现了 KG-
DREA在真实防空作战中的适用价值. 

3.3    消融实验

-KT

-MM

-RMI

为系统评估三个核心机制的贡献, 本文设计了

三个算法变体以隔离其独立贡献: (1) KG-DREA
——禁用知识迁移机制, 改为每个阶段的种群纯随

机初始化; (2) KG-DREA ——禁用基于汉明距

离的多模态保持机制, 改为标准的全种群排序选择;
(3) KG-DREA ——禁用 RMI鲁棒优选机制, 改
为单纯基于目标函数值的精英保留. 全部 10个测试

算例独立运行 31次, 结果汇总于表 5. 消融实验结果

揭示了三个核心机制的相对贡献:
 

 

表 5     三个核心机制的消融实验结果 (全部 10 个测试算

例, 31 次独立运行的平均残余威胁值)

算例 KG-DREA -KT -MM -RMI

I1 3.8028 3.8912 3.8256 3.8312

I2 5.6434 5.8234 5.7512 5.7645

I3 9.5226 9.8145 9.7423 9.7234

I4 18.3216 19.5423 18.9756 18.7834

I5 15.4877 16.3912 16.1267 15.9523

I6 37.0943 39.6234 38.3156 38.6912

I7 26.4619 28.9756 28.3678 27.8123

I8 65.2937 71.8567 69.4923 70.2345

I9 116.9982 121.3456 118.6234 118.3567

I10 86.3838 97.5123 93.8912 94.5834

平均下降 — 7.2% 4.7% 3.3%
 

知识迁移机制 (KT) 贡献度最大, 在所有 10个
算例中平均性能下降 7.2%, 其优势在大规模问题上

尤为突出 (I7–I10下降 9.6%–12.8%), 表明从前阶段

优质解附近初始化能显著减少盲目探索、加速算法

收敛.
多模态保持机制 (MM) 贡献度次之, 平均性能

下降 4.7%, 且呈明显的规模依赖特性: 在小规模问

题 (I1–I3)上下降约 1.0%–2.2%, 而在大规模问题

(I8–I10)上上升至 5.7%–8.3%, 表明小生境机制在大

规模约束紧张的问题中能有效防止种群陷入单一局

部最优, 维持多条并行搜索路径.

Sε
t

ρ

min

鲁棒优选机制 (RMI) 贡献度相对较小, 平均性

能下降 3.3%, 但在大规模多阶段问题中的累积效应

不容忽视. KG-DREA每阶段从近似最优解集 中

选取 值最大的方案执行, 其依据在于: 实际战场中

弹药命中率具有随机性、目标状态可能临时变化, 这
些当期执行层面的不确定性在 TC-FCE编码空间中

等价于对当前方案的局部扰动. 高 RMI解处于编码

空间深谷底, 局部变动所触及的邻域解均显著较差,
方案在执行偏差下的实际残余威胁退化幅度更小;
禁用 RMI后改为执行 -fitness解, 其浅谷底特性

使执行偏差更易触及方案质量下限, 多阶段累积后

整体性能显著退化. 

4    结　论

本文针对动态非全信息环境下的武器目标分配

问题, 从多模态优化和鲁棒性分析的联合视角, 揭示

了 SWTA解空间固有的多模态结构, 提出基于汉明

邻域的鲁棒性度量指标 (RMI)以定量刻画近似最优

解在编码邻域内的局部质量支配裕度; 建立了显式

刻画信息不完备性的完整 D-POWTA数学模型; 并
提出了知识引导的动态滚动多模态进化算法 (KG-
DREA), 通过跨阶段知识管理、汉明距离小生境维持
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和 RMI驱动的鲁棒优选, 实现了知识、多模态与鲁

棒性的有机统一. 系统实验表明, KG-DREA在全部

10个测试算例 (目标数 24至 500, 阶段数 2至 10)
上均显著优于对比方法, 相比启发式、标准遗传和最

新知识引导算法的性能提升分别达 29.0%、10.3%
和 10.6%; 消融实验揭示了知识迁移、多模态保持和

鲁棒优选三个机制的平均贡献分别为 7.2%、4.7%
和 3.3%; 在大规模多阶段问题 (I9、 I10)上 ,  KG-
DREA的平均拦截率分别达 97.2%和 97.8%, 验证

了所提框架对实战防空需求的适应性.
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