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摘    要   为应对来袭目标的机动调整对防区防御能力的影响, 针对性设计全新的部署优化模型和求解算法. 首先, 从战术

层面出发, 提出一种考虑攻防信息变化的新型武器部署模型, 该模型能够动态调整部署策略以提高防御系统的整体效能; 其
次, 设计基于混沌映射机制和 K均值聚类与重心法的算法初始化方案, 以应对资源紧缺和充足两种情况, 降低算法陷入局

部最优的风险; 然后, 设计基于Metropolis准则的个体最优更新方法和基于 Stackelberg博弈模型的全局最优更新方法用

以指导种群的进化方向; 最后, 通过提供多规模场景仿真实验, 验证了新模型和所提算法的有效性. 对比实验结果表明新模

型能够更准确地反映部署方案之间的差异, 所提算法在求解质量与收敛性方面均有显著提高.
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Abstract   In order to cope with the impact of incoming target＇s maneuvering adjustment on the defensive capabil-
ity of the defense zone, a new deployment optimization model and a solution algorithm are designed. Firstly, at the
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ive information, allowing for dynamic adjustment of the deployment strategy to improve the overall effectiveness of
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cing the risk of the algorithm falling into local optima; Then, an individual optimal renewal method based on the
Metropolis criterion and a global optimal renewal method based on the Stackelberg game model are designed to
guide the evolutionary directions of the population; Finally, the effectiveness of the new model and the proposed al-
gorithm is verified through multi-scale scenario simulation experiments. The results of the comparative experiments
show that the new model reflects deployment scheme differences more accurately and the proposed algorithm signi-
ficantly improves the solution quality and convergence.
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在要地防空作战中, 武器部署优化问题是指防 御方在到达保卫目标附近后, 根据战场信息设计防

区并确定武器单元的具体部署位置, 从而有效应对

战场环境的高度不确定性并最大限度地发挥其作战

效能. 制定陆用武器系统作战方案是一项复杂且具

有系统性的研究工作[1], 而武器部署是系统级别联

合防空反导作战的关键, 是战前任务规划的核心部

分, 也是成功拦截弹道导弹的重要前提[2]. 因此防空

武器优化部署研究具有重要的实用价值和军事意义.
武器部署问题的研究主要侧重于构建部署问题

模型和设计模型求解算法两个方面. 在建模方面,
其目标函数和约束条件是两个重要内容: 目标函数

的设计可分为单目标和多目标两类, 前者大多以防
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区覆盖率为目标进行优化求解, 后者则根据具体的

作战任务和条件设置多目标函数[3]; 约束条件主要

是针对布防阵地的地形限制、武器总数、武器性能

和弹药储备等实际因素所建立的对应关系[4], 旨在

确保作战计划的可行性和有效性. 在模型求解算法

方面, 因武器部署本质是一个选址问题, 属于对武

器资源的多任务分配问题, 所以大多数学者通过设

计各种改进启发式搜索算法进行求解, 如 Bai等[5−6]

提出基于拍卖算法的方法, 在多任务分配问题的求

解中展现出较好的收敛性和鲁棒性. 而主要的改进

目标集中于提高算法求得解集的质量以增强整体防

区部署的防御效率.
在现有的成果中, 大多数学者的研究思路是根

据实际问题背景, 提取贴合实际作战的目标函数和

约束条件, 从而构建针对性的问题模型, 然后根据

问题的具体特点改进选取的智能算法或神经网络结

构以提高对此特定问题的求解有效性, 从而达到实

际应用的最终目的. 如 Li等[7] 建立基于混合整数非

线性规划的导弹阵地部署问题模型, 针对多层位置

网络, 构建以生存能力最大化为目标的优化模型,
并提出两阶段求解方法降低算法早熟收敛的概率,
提高求解质量. 温包谦等[8] 结合扇形部署与环型部

署模型应对大规模、多约束、非线性的兵力部署问

题, 提出基于粒子群和遗传算法的求解方法来增强

求解搜索速度, 有效解决网格化防空火力单元的优

化布阵问题. Sun等[9] 分析反导部队部署中多因素

的相互作用及环境不确定性, 结合深度学习与层次

降维, 基于基本模型设计以拦截弧长为优化目标的

双层嵌套优化部署模型. 李珂铭等[10] 综合考虑火力

覆盖面积、有效掩护宽度和有效防御扇区等因素,
设计改进算法以组合不同解集, 实现区域和目标掩

护的混合部署, 并综合使用导弹和高炮等不同武器,
从而优化编队的防御性能. 岳韶华等[11] 通过距离纵

深、雷达法线偏离度和武器部署均匀度来衡量拦截

窗口与火力分布均匀性, 并改进遗传蜂群算法来优

化部署方案以适应重点保卫目标. 上述部署模型和

求解算法为武器部署问题提供新的解决方案, 展示

了良好的可行性和先进性.
综合文献分析可知, 现有的武器部署研究在求

解算法方面取得显著进展, 但是现有成果所考虑的

部署规模有限, 适用性不足. 而粒子群优化 (Partic-
le swarm optimization, PSO)算法适用性强和计算

复杂度低的特点在处理大规模场景时具有显著的优

势[12−13]. 因此, 粒子群优化算法在求解武器部署问题

时具有良好的应用潜力. 此外, 大多数学者在构建

部署模型时仅从防御方的单一视角出发, 未考虑从

战术层面对部署问题的模型框架进行创新改进, 这

导致其难以有效抵御日益智能化的敌方空袭. 针对

这些不足, 必须从全局战术高度出发, 考虑攻防双

方来构建部署模型, 并针对求解算法进行贴合实际

的改进. 对此, 本文提出一种基于改进粒子群优化

和 Stackelberg 博弈的武器部署方法 (Improved
particle swarm optimization, IPSO), 具体创新点

如下: 1)结合 Stackelberg博弈构建武器部署模型

以充分考虑战场环境下的攻防博弈; 2)分类设计初

始化部署方案, 降低求解过程陷入局部最优的风险;
3)设计新的粒子群最优更新方法指导进化, 增强跳

出局部最优的能力.
本文其余内容安排如下: 第 1节从目标函数和

约束条件两方面建立新型武器部署问题模型; 第 2
节介绍改进粒子群优化算法; 第 3节开展针对算法

和模型的仿真实验; 第 4节进行全文总结与展望. 

1    新型武器部署问题建模
 

1.1    目标函数

本文先从进攻方的角度设计其突防的目标函

数, 然后以此作为参数设计对应的防御方武器部署

优化的目标函数.
1)进攻方目标函数

进攻策略优化可以抽象为规划一条从防御方防

区边界到进攻投弹线的最优路径, 其中防区边界指

防御方远程预警雷达覆盖区边界, 进攻投弹线指空

袭武器在发射炮弹或空地导弹时与要地的最远距离

线, 如图 1所示.
 
 



投弹线

被保卫目标

最远投弹距离

 

图 1    投弹线

Fig. 1    Bombing lines
 

对于常见路径规划问题, 其最大化目标函数可

描述为[14]:

fitvalue =
collision
distance

(1)
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式中, distance为路径总长度; collision为碰撞系数,
用于表示路径点与障碍物的碰撞关系[15], 描述为:

collision =

{
0, 发生碰撞

1, 其他情况
(2)

进攻方在规划攻击路径时把防御武器位置视作

障碍点, 各武器具有相应探测区和杀伤区范围. 因
此从攻击路径总长度、探测威胁、杀伤威胁三方面

评价攻击路径的总体效果, 表示如下:

J1 = λ1JL + λ2JD + λ3JA (3)

JL、JD JA

λ1、λ2 λ3

式中,   和  分别表示攻击路径总长度、探

测威胁和杀伤威胁的目标函数;   和  分别

为对应目标函数的权重系数, 根据决策偏好确定.
各目标函数可描述为:

JL =
n−1∑
i=1

√
(xi+1 − xi)2 + (yi+1 − yi)2 (4)

JD = pdLd (5)

JA = paLa (6)

xi yi i n

pd Ld

pa La

式中, ( ,  ) 为第  个路径点的位置坐标;   为路

径点的个数.   为被探测概率;   为总进攻路径中

在探测区内的路径长度;   为被打击概率;   为总

进攻路径中在杀伤区内的路径长度. 通过对应概率

与路径长度的乘积表示探测威胁和杀伤威胁.
需要注意的是, 与所设计目标函数有关的坐标

及距离均在二维环境中求解得到, 防空部署研究时

均是以俯视的视角进行考虑. 若考虑三维环境, 可
通过分析数字高程模型地形信息并划定障碍物区

域, 进而在二维环境中表示三维地形对部署的影响,
随后可继续使用本文方法.

2)防御方目标函数

防御方武器部署可以抽象为设施选址问题, 但
在设计防御方目标函数时有必要考虑到进攻方的路

径参数, 其表达式设计如下:

J2 = λ4JC + λ5J1 (7)

λ4 λ5 JC式中,   和  为对应目标函数的权重系数;   代

表武器对防区有效防御覆盖率的目标函数, 其表达

式如下:

JC =

∑
Si −

∑
(Si ∩ Sj) + · · ·+ (−1)m−1 ∩m

i=1 Si

S
(8)

Si i S

m

式中,   为防御武器  的打击区面积;   为远程预

警雷达覆盖区面积;   为武器单元个数.
由此建立从攻防双方考虑的武器部署双层优化

模型, 该模型属于带约束的组合优化问题, 具体约

束条件将在下文进行设计说明. 

1.2    约束条件

1)防区范围约束

在进行防御武器优化部署时, 武器的部署位置

具有一个总体的范围限制. 设防区边界为远程预警雷

达覆盖区边界, 则对应武器部署位置约束表示如下:

g(xi, yi) ≤ 0, ∀i ∈ {1, 2, · · · , m} (9)

g(·, ·) xi yi

i

式中,   为防区边界的函数表达式; ( ,  )表
示第  个武器单元部署的位置坐标. 通过式 (9)将
武器的部署范围约束在防区之内, 在远程预警雷达

的协助下以达到更好的防御拦截效果.
由于进攻方来袭时其进攻武器对于每个保卫目

标均有投弹线的存在, 在投弹线覆盖范围内的目标

均存在较大的被袭击概率, 在防御优化部署时有必

要将武器单元部署于投弹线覆盖范围之外以保证防

御武器自身的安全. 故设计约束条件如下:

hk(xi, yi) ≥ 0, ∀i ∈ {1, · · · , m}, ∀k ∈ {1, · · · , s}
(10)

hk(·, ·) k

s

式中,   为待保卫目标  的投弹线边界函数表

达式;   表示防区内待保卫目标的个数. 由此将武器

单元的部署位置约束在防区内.
2)武器单元部署间距约束

p

武器部署时各武器单元间的部署间距对火力覆

盖有较大影响, 因此在优化部署中考虑将其作为约

束条件. 设防御武器单元的实际最大杀伤距离[16] 即
最大航路捷径为 , 用于防区火力重叠的计算.

如图 2所示, 当武器单元按两层火力重叠部署

时, 武器之间的部署间距满足下式:

D = 2p− L (11)

L D

n

式中,   为火力重叠区最大正面宽度;   为武器部

署间距. 推知各武器均匀部署构成  层火力重叠时,
武器部署间距满足下式条件:

(n− 1)D = 2p− L (12)

n

D

对于  层火力重叠非均匀部署情形, 最接近的

武器间的最大部署距离不超过式 (12)中的 .

n L

综上可得, 在进行部署时, 考虑火力重叠层数

 和重叠区最大正面宽度 , 最接近的武器单元之

间的最大部署距离应满足:

Dmax =

2p, n = 1

2p− L

n− 1
, n > 1

(13)

武器单元部署间距的约束条件表示如下:
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Dmin ≤
√
(xi − xj)

2
+ (yi − yj)

2 (14)

Dmin ≤
√

(xi − xj)
2
+ (yi − yj)

2 ≤ Dmax (15)

xi yi xj yj i j

Dmin

式中, ( ,  )、( ,  )分别为第  个和第  个武器

单元部署的位置坐标;   为武器单元之间出于电

磁兼容考虑的最小部署距离. 式 (14)表示对于一般的

保卫目标, 只需保证武器单元部署距离满足最小间距

约束; 而对于重要的保卫目标, 武器部署距离还需要

同时满足构成相应火力重叠层数的最大间距约束.
综上, 通过目标函数和约束条件的设计完成对

新型武器部署问题的模型构建, 后续将确定问题的

求解方法. 粒子群算法作为启发式优化算法, 计算

高效可靠, 且粒子位置与本模型的武器部署变量相

契合, 有益于求解本文所涉及的连续变量问题. 因
此, 选用粒子群算法作为武器部署问题的求解算法. 

2    改进粒子群优化算法
 

2.1    部署方案初始化

本节针对粒子群算法中随机生成初始种群的操

作, 结合前述提出的武器部署问题优化模型具体特

点进行改进, 提出新型初始化种群方法应用于求解

不同规模的部署问题.
新型初始化种群方法从两个方面进行改进. 一

方面, 引入混沌映射机制增强在初始化部署时的随

机性; 另一方面, 结合 K均值聚类与重心法, 在初

始化部署位置时针对重要保卫目标的防御区域优先

考虑火力重叠, 增强算法初始化时的针对性. 在实

际情况中, 防御方在确定武器单元部署的预选位置

时, 既从过往作战经验确定最优部署位置可能存在

的区域, 又考虑其他部署位置在作战中取得防御奇

效的可能性. 基于上述思路, 下文将从初始化武器

单元部署时资源紧缺与充足两种情况阐述其实现过

程, 其框架如图 3所示.

 
 

初始化武器部署位置

资源紧缺 资源充足

保卫目标
重心聚类

确定火力
重叠部署

聚类区内
重点部署

聚类区外
混沌随机

重叠区内
重点部署

重叠区外
混沌随机

根据作战经验
增强特定性

根据混沌映射
增强随机性

 

图 3    初始化种群方法框架

Fig. 3    Framework for population initialization methods
 

1)可用武器单元数小于需要保卫的目标数

对于此类防御资源紧缺的情况, 暂不考虑火力

重叠部署及其间距约束, 根据可用武器单元数对保

卫目标进行聚类操作, 然后为每一簇保卫目标部署

武器单元进行防御. 参考 K均值聚类算法, 直接根

据可用武器数确定聚类数量, 该算法以欧氏距离作

为聚类判断准则, 符合部署的实际情况, 故可设计

划分保卫目标簇的目标函数如下:

min J(G) =

m∑
i=1

s∑
j=1

φij

√
(xj − µxi)

2
+ (yj − µyi)

2

(16)

φij =

{
1, 目标 i在聚类 j 中

0, 目标 i不在聚类 j 中
(17)

G = {g1, g2, · · · , gm}∑m
i=1 |gi| = s (µxi, µyi) gi

xj yj j

式中,   为保卫目标的聚类情况

且满足 ;   为保卫目标簇  的

中心位置坐标; ( ,  )为保卫目标  的位置坐标.
在完成对需要保卫目标的聚类操作之后, 使用

重心法为每一簇的目标配置一个武器单元进行保

卫. 因为在前一步骤使用 K 均值聚类时只考虑到

各目标之间的欧氏距离, 所以在当前步骤需对各个

 

L
p

D

(a) 两层火力重叠
(a) Two layers of firepower overlap

L p

D

(b) 三层火力重叠
(b) Triple layers of firepower overlap 

图 2    火力重叠

Fig. 2    Firepower overlap
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保卫目标的重要性加以考虑, 而重心法正好满足该

需要.

ρ = {ρ1, ρ2, · · · , ρs}

gj

根据对保卫目标进行重要性评估值的排序, 得
到所有目标的重要性取值向量 ,
将该值作为每个保卫目标点的重量从而引入重心法

进行计算. 在地形的二维平面表示图中, 将所有目

标点视为质点, 则由所有质点对坐标轴的静力矩与

重心对轴的静力矩等效, 可求得聚类目标簇  的初

始重心坐标如下:

xj
0 =

|gj |∑
i=1

ρixi

|gj |∑
i=1

ρi

(18)

yj0 =

|gj |∑
i=1

ρiyi

|gj |∑
i=1

ρi

(19)

xi yi

|gj | gj (xj
0,

yj0) gj

A1 A2

式中, ( ,  )为保卫目标簇中各目标的坐标信息;
 为聚类之后保卫目标簇   中的目标数量; 

 为聚类目标簇   中所有保卫目标的初始重心坐

标. 以此为圆心, 以武器单元预部署最大机动调整

距离为半径划定为最优部署位置潜在区域边界, 并
定义为重点防区 , 剩余部分定义为一般防区 .

把整个防区划分为两类区域之后, 在通过粒子

群算法求解部署位置时, 种群初始化操作也根据这

两大区域进行: 将初始种群划分为数量相等的两个

子种群, 其中一个子种群在重点防区内随机生成部

署位置, 另一个子种群在一般防区内随机生成部署

位置. 为增强种群初始化的随机性, 采用 Tent混沌

映射的方法进行不同防区内的种群生成, 生成随机

数的公式如下:

rn+1 =


rn
αt

, 0 < r < αt

1− rn
1− αt

, αt ≤ r < 1
(20)

αt rn

r = (r1, r2, · · · , rNP ) NP

式中,   为混沌参数;   为 [0, 1]范围内的随机数.
由此得到混沌序列 , 其中 

为种群数量. 再结合防区搜索空间的远界、近界限

制约束转化到种群个体的搜索空间中, 则初始化种

群位置如下:

posxi = lbx + ri(ubx − lbx) (21)

posyi = lby + ri (uby − lby) (22)

(posxi, posyi) i

lb ub

式中,   表示武器单元  的初始化部署

位置;   和  分别表示搜索空间近界和远界限制.

综上所述, 在武器资源紧缺、不考虑火力重叠

的情况下, 根据需要保卫目标的位置信息, 本文通

过结合 K均值聚类算法与重心法确定武器初始部

署可能存在的最优区域, 将防区划分为两部分, 种
群等分成两个子种群, 通过 Tent混沌映射分别在

这两个区域内进行初始化操作, 增强算法的随机性

和特定性, 使得求解结果更加准确和可靠.
2)可用武器单元数大于或等于需保卫的目标数

对于防御资源充足的情形, 不需要根据武器单

元数对保卫目标进行聚类操作. 此类情况下算法的

特定性体现在通过设置武器单元火力重叠部署以提

高对重要目标的保卫效果上.

ρ

由前述内容已知所有待保卫目标的重要性取值

向量为 , 据此设计种群初始化操作步骤如下:
ρ1)按向量  中重要性取值从大到小的顺序为

各个保卫目标分别配备一个武器单元. 以目标为圆

心, 以投弹线远界与武器单元预部署最大机动调整

距离之和为半径划定部署区域.
2)为保卫目标按重要性排序配备剩余武器单

元构成双层火力重叠部署.
3)继续部署剩余武器单元, 不断增加火力重叠

层数, 直到所有武器单元预部署完成.
上述初始化部署方法在防御资源充足的情况下

对重要保卫目标进行火力重叠部署, 增强算法对所

提出实际问题的求解特定性. 在随机性方面, 仍采

用与防御资源紧缺情况一样的 Tent混沌映射方法

以增强随机性. 通过将初始种群等分成两个子种群,
分别按上述初始化流程操作, 提高初始种群质量,
增强算法的特定性与随机性, 降低陷入局部最优的

风险.
综上, 防御资源短缺和资源充足两种情形下的

初始化部署过程如算法 1所示.

　  算法 1. 针对武器部署的种群初始化算法

s x(1×s)

y(1×s) ρ = {ρ1, ρ2,
· · · , ρs} m NP

1:   输入. 保卫目标总数 , 保卫目标坐标信息 

和 , 保卫目标重要性取值向量 

, 武器单元数 , 种群数量 .

[posx, posy].2:   输出. 初始种群位置信息 

np = NP
2

3:   

m < s4:   if   then

m5:   　簇的数量 =  ;

J(G)6:  　  由式 (16)得到;

x0 y07:   　式 (18)和式 (19)更新  和 ;

A1 A28:   　更新  和 ;

i = 1 np9:   　for   :   do

A1

subposxA1
i subposyA1

i

10: 　　式 (21) ~ (22)计算子种群在  防区的重心坐

标  和 ;
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A2

subposxA2
i subposyA2

i

11: 　　式 (21) ~ (22)计算子种群在  防区的重心坐

标  和 ;

12: 　end for

posx = [subposxA1 , subposxA2 ]13: 　 

posy = [subposyA1 , subposyA2 ]14: 　 

15: else

A1 A216: 　3 ~ 8 更新  和 

i = 1 np17: 　for   :   do

subposxA1
i subposyA1

i18: 　　式 (21) ~ (22)计算  和 ;

subposxA2
i subposyA2

i19: 　　式 (21) ~ (22)计算  和 ;

20: 　end for

posx = [subposxA1 , subposxA2 ]21: 　 

posy = [subposyA1 , subposyA2 ]22: 　 

23: end if 

2.2    最优粒子更新方法

在 PSO求解迭代过程中, 确定个体历史最优

值和种群全局最优值是十分重要的步骤, 直接影响

粒子进化方向和最终求解质量. 常见的最优值更新

操作是在迭代中为粒子求得适应度值以进行比较,
然后根据比较结果更新个体最优值和全局最优值.
但是这种方法可能会放弃潜在的最优进化方向. 由
此本文从个体最优和全局最优两个方面设计新的更

新方法, 综合考虑潜在的最优进化方向, 从而降低

陷入局部最优的风险.
1)个体最优更新方法

本文结合 Metropolis准则[17] 针对性地设计个

体最优更新方法, 增强算法跳出局部最优的能力,
更新方法如下式:

∆ =
i(t)[pfiti(t)− pbesti]

pbesti
(23)

pupdate =

{
1, ∆ < 0

e−
∆

T−t , ∆ ≥ 0
(24)

pbesti =

{
pfiti(t), pupdate > rand

pbesti, 其他
(25)

pfiti(t) i t

pbesti i T

i(t)

rand

式中,   为粒子  在第  次迭代中的适应度值;
 为粒子   的个体最优适应度值;   为总迭代

次数;   为迭代进程因子, 其值等于当前迭代次数

除以总迭代次数;   为取值范围 [0, 1)的随机数.
2)全局最优更新方法

Stackelberg博弈模型将参与者划分为领导者

和跟随者两个角色. 领导者首先做出决策, 跟随者

在观察到领导者的决策后作出反应. 领导者依据跟

随者反应制定相应的策略. 而跟随者则根据领导者

的策略来选择自己的最佳决策. 由此可知, 此种模

式与武器部署中的攻防双方决策过程相契合, 防御

方在敌方进攻前优先做出决策, 而进攻方在观察到

防区情况后再进行进攻路径规划. 因此, 本文将在

武器部署中考虑攻防博弈模型.
由前述部署模型可知, 在优化过程中每个粒子

都代表一种防御方的部署策略, 对应着博弈模型中

领导者的每种纯策略, 则粒子的适应度值可以作为

领导者的纯策略收益. 而进攻方作为跟随者, 其策

略收益以参数形式在粒子适应度值中体现. 更新全

局最优时, 从种群中选取一定数量的粒子个体, 将
该粒子个体的最优适应度值及其中的进攻方参数分

别作为博弈中领导者和跟随者的策略收益, 通过求

解 Stackelberg博弈模型[18], 得到全局最优更新结

果, 计算如下:

max
di, ak

j

∑
i∈I

∑
j∈J

∑
k∈K

τkDk
ijdia

k
j

s.t. ak ∈ argmax
rk

∑
i∈I

∑
j∈J

Ak
ijdir

k
j

 ,

rkj ∈ {0, 1},
∑
j∈J

rkj = 1 (26)

I J

K di i

akj k j Ak Dk

τk

k rkj

k j

|K| = 1

|I| = |J | = 2

式中,   为领导者部署策略集合;   为跟随者进攻策

略集合;   为跟随者集合;   为领导者选择策略 

的概率;   为跟随者  选择策略  的概率;   和 

分别为跟随者和领导者各自的收益;   为领导者面

对跟随者  的概率;   用于在下层优化中表示跟随

者  选择策略  的状态. 为简化计算, 在武器部署

的攻防博弈场景中取 , 选取适应度值前 2的
粒子作为对应的策略数量 (即 ), 则化简

之后此模型可在多项式时间内直接通过求解器求解.
di

gbest(t)

式 (26)求解结果为选择两个策略的概率 , 用
于考虑两个策略的重要性, 以此为权重由式 (27)求
得全局最优位置 , 用于后续速度更新与惯

性权重更新以指导种群的搜索进化方向, 而最终的

求解结果仍是选取一个确定的全局最优粒子作为武

器部署方案.

gbest(t) =
∑
i∈I

di × pfiti(t) (27)

 

3    仿真实验
 

3.1    算法对比

为验证算法性能, 本节将与三种算法 (PSO、
AGAPSO[19]、SSGWO[20])分别从进攻路径优化和防
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御部署优化两个方面进行对比仿真实验. 设计三种

规模的作战场景, 各场景中均有 5个防御武器单元,
而保卫目标数量分别为 2个、5个和 10个, 分别对

应防御武器单元数多于、等于和小于保卫目标数的

情况. 在常见的防御部署场景中, 可部署的武器单

元通过 5个一组执行防御任务, 基于此设计需要保

卫的目标数量从而形成不同资源情况的防御场景.
优化结果及其代价迭代曲线如图 4 ~ 图 6所示. 结
果图中红色五角星为被保卫的目标, 黑色圆圈为进

攻路线的起始点, 白色圆圈为进攻路径的终止点.
整个图的背景为欧氏距离场, 颜色越深表示与火力

单元的距离越小. 总体上看, 四种算法在设计的三

种不同规模作战场景中均能从防区远界出发尽量避

开各防御武器单元并最终到达保卫目标投弹线, 但

四种算法所规划的进攻路径的质量存在差异, 分析

如下:
1) 图 4中有 2个保卫目标, 5个防御武器单元

通过构建火力重叠的形式部署在保卫目标周围, 在
此情况下, 四种算法从进攻方角度开展规划, 避开

防区内的武器单元, 但对火力重叠区的考虑影响整

个路径代价的收敛情况. 根据所展示的代价曲线可

知: 本文设计的 IPSO所得路径代价最小, 随后依

次是 SSGWO、PSO和 AGAPSO所得路径. 对比

算法可知在迭代 5步到 15步的过程中, IPSO跳出

局部最优的次数与幅度均优于其他三种算法, 能够

更好地找到防区中的薄弱区域并以此设计进攻路

径, 这也使得 IPSO最终的代价值最优, 说明本文

所提算法显著增强跳出局部最优的能力.

 

(a) 进攻路径 
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(b) 代价迭代曲线
(b) Cost iteration curve
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图 4    场景 1进攻路径规划结果

Fig. 4    Attack path planning results in the scenario 1

 

(a) 进攻路径 
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(b) 代价迭代曲线
(b) Cost iteration curve
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图 5    场景 2进攻路径规划结果

Fig. 5    Attack path planning results in the scenario 2
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2) 图 5中共计有 5个保卫目标, 相较 2个保卫

目标, 重叠部署形式有所变动, 火力重叠有所减弱,
SSGWO、AGAPSO和 IPSO规划路径较为相似.
据图中的路径代价曲线可知: PSO陷于一条局部最

优路径无法跳出, 其他三种算法均能找到防区中防

御更加薄弱的一条路径, 以更小的杀伤区路径长度

到达投弹区域且避开火力重叠区, 但在迭代 5步到 15
步的过程中, IPSO能够以更好地跳出局部最优的

能力搜索到合适路径从而快于 SSGWO和AGAPSO
收敛.

3) 图 6中有 10个保卫目标, 防御部署只能对

其先聚类再部署, 因资源紧缺难以形成火力重叠,
防御能力有所下降, 同时这也降低进攻路径的规划

难度, 故四种算法所得路径一致, 但在收敛速度上

IPSO优势较为明显.
此外 ,  将四种算法在三种场景中重复运行

100次, 统计路径代价结果如表 1所示, 其评价指标

为各算法求解得到的路径最小代价值, 可用于衡量

算法的求解质量. 由表 1可知: IPSO算法在求解质

量上相对于其他三种算法有较为明显的优势, 由方

差可知因为各种改进措施的影响, IPSO算法在求

解的稳定性上要弱于传统的 PSO, 但其求解的均值

明显优于 PSO, 故该差距对于 IPSO求解结果占优

影响不大.
各算法计算时间如表 2所示, 数据表明, 除规

模场景 1外, IPSO算法在计算时间上具有较为明

显的优势. 在规模场景 1中, AGAPSO算法计算速

度最快, IPSO算法计算速度次之, 两者差距较小.
综上, IPSO算法在计算性能方面具有较佳的表现.

对于设计的全局最优更新策略, 通过优化进行

验证. 四种算法在三种场景下的防御部署方案适应

度值迭代曲线如图 7所示, 具体分析如下:
1) 从细节上看, 在迭代 5步到 15步的过程中,

IPSO在三种场景下均能快速跳出局部最优的困境,
这得益于改进的个体最优更新和全局最优更新机制

为种群进化指导方向, 降低算法迭代求解过程中长

时间陷入局部最优的风险, 从而使得 IPSO在收敛
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图 6    场景 3进攻路径规划结果

Fig. 6    Attack path planning results in the scenario 3

 

表 1    最优进攻路径代价对比

Table 1    Comparison of optimal attack path costs

仿真实例 对比指标 PSO AGAPSO SSGWO IPSO

规模场景 1

最大值 87.915 7 90.145 3 83.757 7 81.141 9

最小值 84.792 2 85.774 9 79.392 2 78.632 4

平均值 85.945 2 87.035 7 81.171 2 79.421 8

均方差 6.332 0 6.934 0 7.031 8 7.855 8

规模场景 2

最大值 84.119 0 72.709 4 72.046 2 71.981 6

最小值 79.126 2 70.276 0 70.438 7 70.136 1

平均值 82.498 4 71.679 7 71.186 9 70.823 5

均方差 3.959 7 3.655 1 4.489 8 3.992 6

规模场景 3

最大值 53.340 4 52.751 3 52.699 1 52.694 8

最小值 51.276 9 51.276 9 51.276 9 51.276 9

平均值 52.890 9 51.959 3 51.940 7 51.917 1

均方差 1.350 0 2.814 3 2.254 3 1.950 2

 

表 2    各算法计算时间对比

Table 2    Comparison of computation time
across different algorithms

算法 规模场景 1 规模场景 2 规模场景 3

PSO 0.686 4 0.844 6 0.946 9

AGAPSO 0.631 4 0.843 0 0.930 8

SSGWO 0.643 7 0.823 6 0.910 7

IPSO 0.635 7 0.790 9 0.899 1

5 期 刘富樯等: 基于改进粒子群优化和 Stackelberg博弈的武器部署 1087



速度上具有较大的优势.
2) 从总体上看, 随着保卫目标数量的增加, 防

御部署的难度与压力逐渐增大, 规模场景 3中的敌

方进攻路径优化结果较为一致, 故四种算法优化得

到相同适应度值的部署方案. 但在保卫目标数量较

少的前两个场景之中, 防御部署的可操作性较大,
对优化算法的求解收敛性有更高要求, 故 IPSO算

法的优势也更加明显. 

3.2    模型对比

为验证所提部署优化模型的有效性, 本节将选

取 Chen等[21] 提出的部署模型作为对比模型进行仿

真实验. 该对比模型的评价指标为敌方突防概率,
具体计算方法不再赘述; 本文模型的评价指标为部

署方案适应度值, 可通过式 (7)得到. 首先将本文优

化所得部署方案以对比模型方法计算评价指标并进

行比较; 然后交换, 将对比模型部署方案代入本文

模型计算评价指标, 每轮重复执行 100次, 由此分

析两种模型在双方评价指标上的差异性.
基于两种模型所生成的部署方案分别采用对比

模型和本文模型评价指标的计算结果如图 8所示.
由图可知, 在设计的三种规模防御场景中, 按对比

模型评价指标衡量两种模型所得部署方案结果差距

不大, 相反按本文模型评价指标衡量结果存在较为

明显的差异, 即本文模型评价指标更能反映出不同

部署方案的差异.

t

t

为定量比较两种模型评价指标之间的差异性,
本文将采用独立样本  检验对数据进行分析. 独立

样本  检验用于检验两组数据之间是否存在显著差

异, 从而可通过适应度值的差异反映模型之间的质

量差异, 具体结果如表 3和表 4所示.
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图 7    三种场景下防御部署方案适应度值收敛曲线

Fig. 7    Convergence curves of fitness values for defence deployment schemes in three scenarios
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图 8    两种部署模型评价指标值对比

Fig. 8    Comparison of the evaluation indicator
values of two deployment models
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∗

由表 3可知, 当对所有部署方案以对比模型的

评价指标进行衡量时, 三种规模下的结果均不存在

显著差异; 而由表 4可知, 当对所有部署方案以本

文模型的评价指标进行衡量时, 场景 1和场景 2下
的结果在 0.05的显著性水平下呈现差异 (“  ”表示在

显著性水平 0.05下呈现差异). 进一步比较评价指

标的均值发现本文模型所得部署方案表现优于对比

模型所得方案. 两个模型求得的部署方案在对比模

型评价下差异不显著, 但在本文模型评价下却存在

明显差异, 且本文模型结果更优. 这说明本文模型

能有效反映不同部署方案的差异, 验证了其有效性.
综合上述关于算法对比和模型对比的仿真结

果, 概括如下: 1)在算法方面, 选取多种对比算法通

过进攻路径规划验证了本文改进的个体最优更新策

略及惯性权重的有效性, 通过攻防优化验证了设计

的全局最优更新策略的有效性; 2)在模型方面, 根
据选取的对比模型与本文模型进行评价指标的衡

量, 结果表明本文模型更能体现不同部署方案的差

异且求得的方案表现更佳, 验证了本文模型的有效

性; 3)在实用性与逼真度方面, 以上模型的实现需

要保卫目标的位置信息参数和来袭目标距离反馈信

号作为支撑. 在实际的武器部署情景中, 保卫目标

位置信息均为已知, 来袭目标的距离度量可通过雷

达或光电探测等方式获取. 本文设计的求解算法为

基于粒子群算法的改进, 此智能优化算法简单可靠、

计算量小[22]. STM32F407、树莓派等单片机的算力

可以支撑迭代求解的有效开展, 可通过嵌入式软件

开发进行算法配置. 

4    结束语

t

本文从进攻方的角度出发, 设计基于 Stackel-
berg博弈思想的防御武器部署模型, 可根据不断变

化的战场信息与不断进行的攻防博弈为武器单元设

计合理的部署方案. 通过与对比模型的独立样本 

检验得知所提模型对部署问题的描述更为有效, 在
显著性水平 0.05下更具优势. 针对求解部署模型时

容易陷入局部最优的问题, 本文结合战场实际与作

战经验制定初始化部署方案, 增强算法的随机性与

求解具体问题的特定性, 设计新的粒子群最优更新

方法指导种群进化方向. 仿真实验表明, 改进后的

算法在收敛效果方面表现出更优的路径代价收敛性

和更快的收敛速度, 表明相关改进增强算法具有跳

出局部最优的能力, 进而可以提高最终部署方案的

求解质量. 在后续的研究中, 可以进一步优化验证

环节, 采用三维仿真环境或实物实验来更加深入地

验证算法和模型的有效性.
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