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摘　要：针对多阶段武器装备组合规划中的选择难、规划难问题，提出基于多目标优化算法以及强化学

习技术的混合优化方法。在各个阶段以装备组合效能最大和成本最小为准则，构建单阶段多目标优化模型，

并设计基于非支配排序遗传算法的求解算法以生成各阶段的Ｐａｒｅｔｏ解，在此基础上建立多阶段的组合优化模

型。通过强化学习的ＱＬｅａｒｎｉｎｇ方法，在各阶段的Ｐａｒｅｔｏ解中采用探索或者利用两种模式，生成各阶段的装

备组合，并指导下一阶段的装备选型，从而生成整个周期内的规划方案。通过对比实验分析，验证了所提模

型和算法的有效性，能够为多阶段武器装备组合规划提供辅助决策。
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　　装备组合规划选择是武器装备体系顶层发展
规划中的重要问题，旨在对一定规划期内装备的

具体建设发展进行总体规划安排［１］。当前战争

形态的变化，要求决策者们更多关注装备组合作

为一个整体发挥的效能，而不再局限于单一装备

的性能。同时，在考虑涉及多个阶段的装备组合

方面，任何单一阶段的最优装备组合无法保证整

个规划周期内的最优性。因此，需要合理权衡规

划不同阶段、不同周期的装备组合选择，从而更好

地满足未来作战能力需求和完成多元化的任务。

装备组合选择源于项目组合选择问题，

Ｍａｒｋｏｗｉｔｚ［２］最早提出了组合的概念来处理投资
组合问题，旨在最大化投资收益的同时降低投资

的市场风险，奠定了金融领域的投资组合理论。

后来该理论又逐渐被应用到项目管理中辅助组合

方案的比较和选型。针对军事领域的组合选择问

题，常见的研究方法有多准则决策分析、专家评审

法、价值分析法、风险分析法和资源分配方法等。

例如，Ｋａｎｇａｓｐｕｎｔａ等［３］在考虑装备之间相互关联

的条件下，提出了一种费用－效能分析方法，辅助
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装备组合选型；Ｙａｎｇ等［４］对复杂军事大数据环境

下的武器装备组合选择优化问题进行了建模，并

设计了一种自适应的遗传算法对模型进行求解；

Ｌｉ等［５］基于能力规划的思想，提出了一种基于异

质网络模型的高端装备组合选择方法；Ｄｏｕ等［６］

提出了一种基于偏好基线值的方法，对装备组合

中冗余装备的取舍进行了研究；王等［７］运用

ｅｐｏｃｈｅｒａ思想，构建了区间型需求下的装备组合
多阶段随机规划模型；孙等［８］提出了面向作战需

求的卫星装备组合优化算法，对不同装备组合的

作战效能进行了评估。

此外，还有一些比较流行的概念和方法论，被

用来指导武器装备组合选择与优化，包括美国国防

部提出的基于能力的规划（ＣａｐａｂｉｌｉｔｙＢａｓｅｄ
Ｐｌａｎｎｉｎｇ，ＣＢＰ）［９］、麻省理工学院提出的多属性权
衡空间探索（ＭｕｌｔｉＡｔｔｒｉｂｕｔｅＴｒａｄｅｓｐａｃｅＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，
ＭＡＴＥ）方法［１０］、美国军方提出的将费用当作独立

变量的方法［１１］等。同时，装备组合选择与评估优

化问题也引起了国内如军事科学院［１２－１３］、国防大

学［１４］、国防科技大学［１５－１６］等高校与研究机构的广

泛关注，并取得了一定的研究成果。

不同学者对军事领域的组合选择进行了不同

的探索和尝试，然而现实中这种建模对数据要求较

高，目前仍然缺少较为定量的模型与算法，在支撑

装备体系顶层规划和决策方面仍略有不足。同时，

随着考虑的场景、规划的装备数目以及规划周期的

增多，传统的数学方法以及多目标优化算法在求解

效率上往往捉襟见肘。例如，对于一个具备Ｋ个场
景和Ｔ个优化周期的规划问题来说，决策者需要至
少同时考虑Ｋ·Ｔ个优化目标，大大增加了求解难
度。近年来，深度学习在图片识别等任务上取得了

前所未有的效果，强化学习也在ＡｌｐｈａＧｏ方面效果
显著，它通过学习和选择动作改变外界环境，并使

用一个累计回报来定义任意动作序列的质量，正适

用于解决多阶段下的装备组合选择问题。

因此，拟借鉴强化学习的思想，研究多阶段情

形下的装备组合优化问题。以装备组合的效能和

成本为目标，建立武器装备组合规划问题的多目标

优化模型，并基于智能算法生成各阶段的最优装备

组合。相比传统研究，本文采用强化学习对不同阶

段的装备组合进行寻优，生成整个规划周期内的最

优装备组合方案。目前，鲜有研究将强化学习应用

于多阶段的装备规划研究方面，且该方法可以大大

提高求解效率。

１　问题分析及建模

重点面向多个作战场景，研究多阶段情形下

的装备组合选择问题。在横向上突出面向不同场

景的优化，纵向上突出时间维度，并非将单阶段单

场景下的装备组合方案进行简单叠加。任何针对

单一场景或固定效能值的装备组合选择往往具有

一定的片面性。图１为多阶段装备组合发展示意
图，该问题研究的难点在于阶段之间相互关联，上

一阶段的决定直接影响后续阶段的选择，即每个

阶段装备的解空间都发生变化，且装备不能被重

复选择［１７］。

聚焦单一阶段的优化求解问题。假定 ｘｉ∈Ｘ
为当前可选装备集合Ｘ中第ｉ个装备，发展该装备
需要耗费成本ｃｉ。假设装备的组合发展需要同时
考虑和应对Ｋ个不同的场景。因为不同的作战场
景等外部因素，装备发挥的效能各不相同。因此，

令ｒｋｉ代表装备ｘｉ在场景ｋ下可发挥的效能值。

图１　多阶段装备组合发展示意图
Ｆｉｇ．１　Ａｎｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｍｕｌｔｉｐｅｒｉｏｄｗｅａｐｏｎｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
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　第５期 张骁雄，等：强化学习在多阶段装备组合规划问题中的应用

　　决策变量ｘｉ数学形式的定义为：

ｘｉ∈Ｘ＝
１，如果ｘｉ被选中发展

０，{ 其他
（１）

基于上述分析，针对单一阶段的装备组合优

化问题，需要同时考虑 Ｋ个可能场景，从当前可
选装备集合中选取合适的装备组合，达到最大化

装备组合效能以及最小化装备组合成本的目标。

由此，可构建如式（２）所示目标函数。

ｍａｘ∑
ｉ
ｒｋｉｘｉ，ｋ

ｍｉｎ∑
ｉ
ｃｉｘｉ，

ｓ．ｔ．∑
ｉ
ｃｉｘｉ≤Ｂ（１＋δ）

　 ｘｉ∈｛０，１｝ （２）
其中，ｋ∈［１，Ｋ］表示任意场景，Ｋ为场景总数，Ｂ
表示总预算限制，δ为预算违背阈值。不等式约
束限制了选中装备组合的总成本。显然，上述问

题存在Ｋ＋１个待优化目标。
武器装备发展规划需要对一个周期（通常为

１０ａ）内的装备进行统筹安排，并需要考虑装备的
更替。进一步，将上述优化问题扩展到多个阶段，

即决策者需要选择能够在整个规划周期内最大化

装备组合效能并最小化装备组合成本的方案。形

式上，决策变量ｘｉｔ被定义为：

　ｘｉｔ∈Ｘｔ＝
１，如果ｘｉ在时刻ｔ被选中发展

０，{ 其他
（３）

其中，Ｘｔ代表ｔ阶段可选装备集合。
此时，目标函数在多阶段多场景下变更为：

ｍａｘ∑
ｉ
ｒｋｉｔｘｉｔ，ｋ，ｔ

ｍｉｎ∑
ｉ
ｃｉｔｘｉｔ，ｔ

ｓ．ｔ．∑
ｉ
ｃｉｔｘｉｔ≤Ｂｔ（１＋δｔ），ｔ

　　ｘｉｔ∈｛０，１｝ （４）
其中，ｒｋｉｔ表示阶段ｔ、场景 ｋ下装备项目 ｘｉ所具备
的效能，ｃｉｔ为装备ｘｉ在阶段ｔ下对应的开发成本，
Ｂｔ为阶段ｔ下的经费预算，δｔ代表阶段 ｔ下的预
算违背阈值。

针对本节构建的多阶段不确定性模型，可通

过综合使用多目标优化算法以及强化学习来处

理。决策者可以有效应对未来阶段的不确定性，

并在每个阶段产生的最优解中进行动态优化。

为使构造的模型更加合理，限定如下基本

假设：

１）初始阶段装备项目已知，并在未来每一阶
段会有新装备加入；

２）不同场景下各装备的效能服从一定的分
布，假定为正态分布；

３）装备之间相互独立，可并行发展；
４）各装备发展成本已知且固定；
５）装备一旦被选中发展则不可剔除。

２　模型构建求解

针对多阶段装备组合规划问题，本节给出基

于多目标优化算法以及强化学习的求解框架，并

分小节阐述。

２．１　基于ＮＳＧＡⅢ的多目标优化算法

针对任一阶段的装备组合选型，需要在给定

的决策空间中，最大化所选择装备组合的效能。

由于考虑Ｋ个不同场景，且不同场景下装备组合
的效能无法进行简单的叠加。故而，将其转变为

Ｋ＋１个多目标优化问题，包括Ｋ个不同场景下装
备组合的效能以及装备组合的成本。随着场景数

目以及装备数目的增多，该多目标优化问题具备

ＮＰｈａｒｄ性质。传统的搜索方法效率低下，且使
用范围有限。

非支配排序遗传算法（ＮｏｎｄｏｍｉｎａｔｅｄＳｏｒｔｉｎｇ
ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏｒｉｔｈｍⅢ，ＮＳＧＡⅢ）［１８］是一种新型智
能优化算法，算法沿用了ＮＳＧＡⅡ的框架，但临界
层选择方法采用参考点方法选择个体，以使种群

具有良好的分布性，保证更加准确的全局搜索

能力。

针对上述待优化模型，首先初始化种群Ａ，经
过与ＮＳＧＡⅡ相同的选择、交叉、变异后，选择生
成非支配个体Ａ′。在对约束部分进行处理时，算
法采用罚函数将个体违反约束的部分累加到目标

函数中。之后，ＮＳＧＡⅢ将主要执行如下步骤。
步骤１：归一化。假设共存在 Ｍ个待优化函

数，确定每一个目标 ｉ上的最小值构成集合 ｚｍｉｎｉ ，
并针对每一维度目标函数进行标量化操作。

ｆ′ｉ（ｘ）＝ｆｉ（ｘ）－ｚ
ｍｉｎ
ｉ ，ｘ∈Ｓｔ （５）

式中，Ｓｔ为种群的个体集合。
之后寻找极值点，定义函数ＡＳＦ。

ＡＳＦ（ｘ，Ｗ）＝ｍａｘｉ＝１∶Ｍ
ｆ′ｉ（ｘ）
Ｗｉ
，ｘ∈Ｓｔ （６）

遍历每个函数，找到 ＡＳＦ数值最小的个体，
即为极值点，再根据这些点计算出每个坐标点在

对应坐标轴上的坐标值 αｉ。之后，采用式（７）进
行归一化。

ｆｎｉ（ｘ）＝
ｆ′ｉ（ｘ）
αｉ－ｚ

ｍｉｎ
ｉ
＝
ｆ′ｉ（ｘ）－ｚ

ｍｉｎ
ｉ

αｉ－ｚ
ｍｉｎ
ｉ
，ｉ＝１，２，…，Ｍ

（７）
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步骤２：参考点确定。ＮＳＧＡⅢ的参考点可在
归一化的超平面内进行。在目标空间中，一个维

度为Ｍ－１的标准超平面对所有目标轴都有相同
的倾斜度。若考虑沿着每个目标方向进行 ｐ等

分，则参考点Ｈ的总数为Ｈ＝
Ｍ＋ｐ－１( )ｐ

。

步骤３：关键层解的选择策略。通过定义参
考线的方式，计算种群每个个体到参考线的垂直

距离，并将种群中的个体分别关联到相应的参考

点。假设与参考点ｊ关联的解的数量为 ρｊ。从关
键层选取ρｊ最小的参考点ｊ加入种群中。若ρｊ＝
０，则从关键层里选取一个距离该参考点 ｊ最小的
解加入种群，否则将该参考点从当前代中去除；若

ρｊ≥１，则从关键层里面随机挑选一个关联到该参
考点的解加入种群。

２．２　ＱＬｅａｒｎｉｎｇ强化学习方法

通过对单一阶段的求解，可以获取每个阶段

的Ｐａｒｅｔｏ解。然而任意单阶段的最优解未必是整
个规划周期里的最优选择。同时，当前阶段的选

择又直接影响着下一个阶段的决策空间和选择。

强化学习［１９］是一种重要的机器学习方法之

一，它明确考虑了目标导向的智能体与不确定环

境交互的整个问题，旨在最大化期望积累奖励。

强化学习的特点正适用于解决多阶段的装备组合

选择与规划问题。图２为强化学习示意图。主要
包括如下几个关键要素：环境、回报、动作和状态。

图２　强化学习示意图
Ｆｉｇ．２　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ

１）状态（ｓｔａｔｅ）。描述当前 ａｇｅｎｔ所处的状
态，所有可能的状态称为状态空间。状态 ｓ对应
不同的决策阶段。不同的决策阶段对应不同的选

型空间，即截至当前阶段所有未被选中发展的装

备集合。

２）行动（ａｃｔｉｏｎ）。指 ａｇｅｎｔ根据每次所处的
状态以及上一状态的回报确定当前要执行的动

作。本研究中的动作即决策者在各个时刻选取装

备组合的行为。

３）回报（ｒｅｗａｒｄ）。强化学习是 ａｇｅｎｔ可以学
习行为以实现最大化其累计奖励的方式，即在发

生状态转移的同时，环境反馈给 ａｇｅｎｔ的奖赏，且
回报是一个标量。

４）策略（ｐｏｌｉｃｙ）。策略用来描述 ａｇｅｎｔ在不
同状态下执行的动作。常见的策略分为确定性策

略以及随机性策略。确定性策略描述在状态 ｓ下
执行确定动作 ａ，随机策略描述状态 ｓ下执行动
作ａ的概率。本模型中，动作 ａ代表在 ｔ时刻选
取ｘｉｔ＝１（ｘｉｔ∈Ｘｔ）的装备选择行为。
５）价值函数（ｖａｌｕｅｆｕｎｃｔｉｏｎ）。强化学习是一

个连续决策的过程，当下的行为是否正确需要经

过一定的时间才能得知，因此需要用未来一段时

间的收益来作为当下行为的评判。如果仅仅关注

当前阶段收益的最大化，容易导致决策的片面性。

因此建立当前状态下的价值函数：

Ｖπ（Ｓ）＝Ｅπ［Ｒｔ＋１＋γＲｔ＋２＋γ
２Ｒｔ＋３＋… Ｓｔ＝ｓ］

（８）
式中：γ为奖励衰减因子，且取值区间为［０，１］。
γ越接近１，则考虑越长远；若为０，则表示只考虑
一步的奖励。

６）状态转移模型。使用状态转移模型来预
测接下来的动作行为，即在当前状态下执行某一

动作导致的状态以及产生的回报。采用动作转移

概率与动作状态回报来描述该模型。

ＰａＳＳ′＝Ｐ［Ｓｔ＋１＝ｓ′Ｓｔ＝ｓ，Ａｔ＝ａ］

ＲａＳ＝Ｅ［Ｒｔ＋１ Ｓｔ＝ｓ，Ａｔ＝ａ{ ］
（９）

２．３　基于ＱＬｅａｒｎｉｎｇ的多阶段组合优化模型求解

多阶段装备组合规划选型旨在从每一阶段的

非支配解中选取合适的方案构成整个规划周期内

的装备组合，并使装备组合效能和成本总体达到

最优。任何单一阶段的最优解的集合未必在多个

阶段仍然最优，同时需要综合考虑每一阶段，决策

对未来的影响。结合 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ的算法，基于强
化学习的多阶段装备组合规划问题的求解步骤

如下。

步骤１：在各阶段，删除之前阶段已被选中发
展的装备组合，同时增加新型待发展的装备集合

（代指可供选择发展的新增装备），更新并生成当

前可供选择发展的装备集合，即当前阶段的解

空间。

步骤２：针对Ｋ个场景的选择规划问题，每个
阶段存在 Ｋ＋１个目标待优化，采用 ＮＳＧＡⅢ算
法对当前阶段的目标进行求解，生成当前阶段可

供选择的非支配Ｐａｒｅｔｏ解。

·０３１·
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步骤３：采用随机探索或者利用最优 Ｑ值的
方式，从上阶段的Ｐａｒｅｔｏ解中选取一个装备组合，
并采用式（１０）中的 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ公式更新当前阶
段下选择该装备组合的Ｑ值。

Ｑ（Ｓｔ，ａｔ）←（１－α）·Ｑ（Ｓｔ，ａｔ）＋…

α［Ｒｔ＋γｍａｘＰＳＱ（Ｓｔ＋１，ａｔ＋１）］ （１０）
式中，Ｑ（Ｓｔ，ａｔ）表示在状态Ｓｔ下采取动作ａｔ产生
的Ｑ值，α∈［０，１］表示学习率，描述控制新信息
被采用的程度。该公式评估了在某个特定状态采

取某个特定行动的价值。

步骤４：重复迭代，直至达到停止标准。
如步骤２所述，需要针对每一阶段求解生成

该阶段的非劣解，并从中选取一个装备组合作为

该阶段的动作行为。步骤３中基于探索或利用的
策略，从当前阶段的 Ｐａｒｅｔｏ解中随机选择或者选
择Ｑ值最高的装备组合。常见的 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ引
入一个参数τ来控制在两种选择策略之间的权衡
关系。一般来说，将τ设置为０５，即允许算法在
两种策略之间随机选择。

步骤５：回报函数的构建是衡量和计算非劣
解中方案Ｑ值的重要依据。采用式（１１）来衡量
当前阶段Ｓｔ选择方案ａｔ的回报值。

Ｒｔ＝ｗ１ＲＥ＋ｗ２ＲＣ （１１）
式中：ＲＥ和ＲＣ分别代表装备组合在效能以及成
本方面的回报，默认为二者都已经过归一化处理；

ｗ１和ｗ２是针对效能和成本的权重，且满足两者
之和为１，此处将二者都设置为０５。

具体来说，ＲＥ与当前所选装备组合以及下一
阶段可能选择的装备组合的效能息息相关，采用

式（１２）进行度量。

ＲＥ ＝
１
２
∑Ｋ
Ｅａｋ
Ｋ ＋

∑Ｐｔ＋１
∑Ｋ
Ｅａ′ｋ

ＮＰｔ＋１
[ ]

Ｋ
，

ｋ∈Ｋ，ａ′∈Ｐｔ＋１ （１２）
其中，Ｋ代表场景的个数，等式右边括号中前半部
分代表当前所选择装备组合 ａ在 Ｋ个场景中效
能的算术平均，后半部分代表下一阶段所有可能

装备组合 ａ′在 Ｋ个场景中效能的算术平均，Ｐｔ＋１
为下一阶段的最优 Ｐａｒｅｔｏ解，ＮＰｔ＋１代表该 Ｐａｒｅｔｏ
解的个数。

对于ＲＣ，决策者希望在每个阶段 ｔ所选择的
装备组合 ａｔ的成本能尽可能贴近当前阶段给定
的总成本约束 Ｂｔ，同时下一阶段的装备组合非劣
解中每个方案的成本也尽可能与下阶段的成本约

束相近，由此，采用式（１３）来衡量与成本相关的
回报。

ＲＣ ＝－
１
２

Ｃａ－Ｂｔ
Ｂｔ

＋
∑Ｐｔ＋１

Ｃａ′－Ｂｔ＋１
ＮＰｔ＋１Ｂｔ＋

[ ]
１

，

ａ′∈Ｐｔ＋１
（１３）

其中，Ｃａ表示当前阶段装备组合的成本。等式右
边括号中前半部分对当前阶段的选择进行了衡

量，后半部分则对未来阶段的可能性进行了衡量，

以此来凸显当前选择可能对未来的影响。由于决

策者希望任一阶段的装备组合成本更加贴近给定

的预算，即与给定预算之间的差值越小越好，因此

对两边的加和进行取反操作，以保证 ＲＣ越大越
好。获得方案的当前回报值 Ｒｔ后，采用式（１０）
中的ＱＬｅａｒｎｉｎｇ公式对Ｑ值进行更新。

３　实验与结果分析

３．１　数据说明

本节开展示例研究，将 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ思想应用
于多阶段装备组合规划中。采用随机生成的方法

产生装备的效能以及成本数据。具体参数设置

如下：

１）装备项目：假定存在５０个初始装备，之后
每年增加５个。
２）场景（Ｋ）：假定存在３个不同场景。
３）规划阶段（Ｔ）：假定整个规划周期为１０ａ，

该数值可根据需要进行调整。

４）效能与成本：通过正态分布模拟装备在不
同场景下发挥的效能以及发展成本，如图３所示。
表１给出了初始阶段的装备效能以及成本数值，
且假设装备效能和成本取值均已经过归一化

处理。

（ａ）场景１下装备
效能分布

（ａ）Ｗｅａｐｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｃｅｎａｒｉｏ１

　　

（ｂ）场景２下装备
效能分布

（ｂ）Ｗｅａｐｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｃｅｎａｒｉｏ２

其他方面，设置总经费Ｓ＝２５亿元，一般情形
下保证年度经费分配相对平均，并允许在一定范

围δ＝０１（１０％）内波动，即每年的年度经费波动
范围为［（１－δ）Ｓ／Ｔ，（１＋δ）Ｓ／Ｔ］［２０］；回报函数
中，学习率α＝０１，折算率γ＝０９。

·１３１·
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（ｃ）场景３下装备
效能分布

（ｃ）Ｗｅａｐｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｃｅｎａｒｉｏ３

　　

（ｄ）装备成本分布
（ｄ）Ｗｅａｐｏｎｃｏｓｔ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

图３　效能成本分布
Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｆｏｒｗｅａｐｏｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｃｏｓｔ

表１　不同场景下装备效能与成本
Ｔａｂ．１　Ｗｅａｐｏｎｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｃｏｓｔｓｕｎｄｅｒ

ｖａｒｉｏｕｓｓｃｅｎａｒｉｏｓ

装备

项目

场景１：
效能

场景２：
效能

场景３：
效能

成本

１ ０．８０２５ ０．６６９２ ０．８９０９ ０．５３８３

２ ０．８１４８ ０．８２９６ ０．８５４６ ０．４８７２

３ ０．８２７９ ０．７２６１ ０．９６１３ ０．４６６９

４ ０．７４９７ ０．６５９８ ０．８７４５ ０．４９２３

５ ０．８８７１ ０．６１７３ ０．８５９１ ０．５１９７

６ ０．９８８３ ０．６４８３ ０．８３６９ ０．５５５２

７ ０．６０１０ ０．７４００ ０．８２６６ ０．５０５１

８ ０．８１５８ ０．７８４７ ０．９１３８ ０．４１３８

９ ０．８７５６ ０．７０４８ ０．８８３４ ０．５４１７

１０ ０．７３６３ ０．６５０７ ０．９３９４ ０．４７２７

１１ ０．８０７２ ０．７３３５ ０．８９７２ ０．５９２３

１２ ０．８１３６ ０．７６７１ ０．８８９５ ０．５３０５

１３ ０．７５２０ ０．６５７８ ０．８１３９ ０．５３２７

１４ ０．８５６５ ０．８４４３ ０．８６１２ ０．４８２９

１５ ０．８９７２ ０．６６３６ ０．９０５２ ０．４５７８

１６ ０．８１７９ ０．７８９８ ０．８７８６ ０．４６３５

１７ ０．８２９６ ０．７９６８ ０．９６３８ ０．４３５２

１８ ０．７５６３ ０．７０５７ ０．８０８４ ０．４５８８

１９ ０．８８９５ ０．６９１５ ０．８９０９ ０．５５９１

２０ ０．７９２８ ０．７８７２ ０．９０５７ ０．４７０１

２１ ０．８３５３ ０．５１９６ ０．８６３９ ０．４９７０

２２ ０．８９４０ ０．７０３４ ０．９０５６ ０．５７７９

２３ ０．７７６２ ０．７０６９ ０．９８３１ ０．４７５１

２４ ０．７８４５ ０．７３６６ ０．８４７５ ０．４８９９

２５ ０．８０７２ ０．６１１５ ０．８８２５ ０．５３４６

２６ ０．７８２１ ０．５５９０ ０．８２９０ ０．５１００

２７ ０．６９８５ ０．４３６２ ０．９３６４ ０．５２３１

２８ ０．８３８６ ０．７５４５ ０．８３９７ ０．４８１１

２９ ０．６８４７ ０．８０７８ ０．８５７１ ０．４９１２

３０ ０．７７５６ ０．６５５６ ０．９７１１ ０．５８１０

续表

装备

项目

场景１：
效能

场景２：
效能

场景３：
效能

成本

３１ ０．６８７３ ０．９３７９ ０．９４１２ ０．６０１１

３２ ０．９０４１ ０．６３５９ ０．８６２２ ０．４９８３

３３ ０．８０６８ ０．５６８９ ０．９５０８ ０．４６１３

３４ ０．８３８３ ０．６８５４ ０．８６７０ ０．４９５５

３５ ０．７７９０ ０．７１０６ ０．９０５３ ０．４７１１

３６ ０．９２６９ ０．７６８２ ０．９９１７ ０．４６４１

３７ ０．７６７７ ０．７１２１ １．０１２９ ０．４０１３

３８ ０．８９２１ ０．６２３６ ０．８７７８ ０．４２２５

３９ ０．８９２３ ０．５４７７ ０．８９８５ ０．４９８５

４０ ０．７５８０ ０．６４１３ ０．９５２０ ０．４６７６

４１ ０．８３４３ ０．５６３６ ０．９３０４ ０．５６６１

４２ ０．８１０１ ０．７７２４ ０．８８８３ ０．４０７４

４３ ０．９６９２ ０．６８９６ ０．８８９５ ０．４５３６

４４ ０．７２０５ ０．５１４７ ０．８６０８ ０．５２５１

４５ ０．６７３２ ０．７３６６ ０．７８６４ ０．５２３５

４６ ０．８２４９ ０．６０７８ ０．８９２２ ０．４７８０

４７ ０．７２２４ ０．８３５０ ０．８４０１ ０．４４９８

４８ ０．７５２９ ０．７０５２ ０．８８８６ ０．３８１４

４９ ０．８２６５ ０．７２２９ １．０２３４ ０．４７６２

５０ ０．６９６２ ０．６２１３ ０．９０１７ ０．５２３５

本次实验仿真采用ＭＡＴＬＡＢ２０１７软件，运行
于Ｗｉｎｄｏｗｓ７６４位系统中，软件环境见表２。

表２　实验硬件环境

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｈａｒｄｗａｒｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

序号 参数 值

１ ＣＰＵ核数 ４

２ ＣＰＵ主频 ３．６ＧＨｚ

３ 内存容量 ３２ＧＢ

４ 显卡容量 ２ＧＢ

５ 硬盘容量 １ＴＢ×２

另外，由于每年会增加一些新的待选装备，而

之前已经被选中发展的装备在未来规划阶段内不

能作为待选装备出现，因此需要对每个阶段的可

选装备组合进行更新。具体装备信息生成、更新

方法如图４所示。

３．２　结果分析

基于所述算法，采用探索和利用相结合的方

式，设置τ＝０５，对示例进行２０次运行。每次运
行需要考虑整个规划周期内每个年度的优化目

标。将所采用的多目标优化算法（ＮＳＧＡⅢ）的种

·２３１·
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图４　装备更新策略
Ｆｉｇ．４　Ｗｅａｐｏｎｕｐｄａｔｅｓｔｒａｔｅｇｙ

群规模设为１００，迭代次数设为５０，交叉概率设为
０８，变异概率设为００２。

经过１００次学习，可以获得１００组Ｑ值矩阵，
对应不同的装备组合方案。选取总体效能最大的

方案，各个年度对应装备组合的 Ｑ值如图 ５
所示。

图５　最优规划方案对应的Ｑ值
Ｆｉｇ．５　ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇＱｖａｌｕｅｏｆｔｈｅｂｅｓｔｐｏｒｔｆｏｌｉｏｓｏｌｕｔｉｏｎ

Ｑ矩阵中每一行代表一种装备组合规划方
案，而每一元素代表该方案在当前阶段下装备组

合产生的Ｑ值。图５中，第１、４、７以及第１０阶
段，采用随机探索的方式选取装备组合方案，其他

年度按Ｑ值最大值选取装备组合方案。
总的规划周期内，各个规划阶段的装备组合

选择方案如图６所示。图６中，黄色部分代表整
个规划周期内被选中发展的装备。由图６可知，

图６　最优装备发展方案
Ｆｉｇ．６　Ｏｐｔｉｍａｌｗｅａｐｏｎｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎ

得益于每年新装备的加入，此次规划方案一共选

择发展５８个装备，每一年被选中发展的装备数目
相对平均，除了第３年、第６年和第８年，选择发
展了６个装备，其他阶段都选择发展了５个装备，
且每年装备投入的成本也相对均衡，满足现实约

束的需要。

为突出ＮＳＧＡⅢ参数对算法结果的影响，对
算法中主要参数进行敏感性分析。分别独立运行

各种情形２０次，并对各情形下的装备组合方案效
能值以及成本取平均值进行分析，结果见表３。

表３　ＮＳＧＡⅢ参数敏感性分析
Ｔａｂ．３　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙａｎａｌｙｓｉｓｏｎＮＳＧＡⅢ

参数 效能１ 效能２ 效能３ 成本

种群

规模

５０ ４４．５６ ３９．５７ ４９．７４ ２７．１６

１００ ４５．４１ ４０．１５ ５０．５９ ２７．５５

１５０ ４５．５４ ３９．９１ ５０．６０ ２７．３３

２００ ４５．７３ ４０．８８ ５０．５８ ２７．６６

迭代

次数

５０ ４５．４１ ４０．１５ ５０．５９ ２７．５５

１００ ４４．４０ ３９．４１ ４９．６０ ２６．７５

１５０ ４５．１４ ３９．２８ ４９．７８ ２７．２６

２００ ４５．３７ ３９．９１ ５０．７８ ２７．６４

交叉

概率

０．２０ ４４．６５ ３９．４３ ４９．９９ ２６．８４

０．４０ ４５．０７ ３９．４８ ４９．７３ ２６．９１

０．６０ ４４．５９ ４０．２８ ４９．８５ ２７．２８

０．８０ ４５．４１ ４０．１５ ５０．５９ ２７．５５

变异

概率

０．０２ ４５．４１ ４０．１５ ５０．５９ ２７．５５

０．０４ ４５．３３ ４０．２１ ５０．６１ ２７．３０

０．０６ ４５．５３ ３９．８８ ５０．７２ ２７．５４

０．０８ ４５．７１ ４０．２７ ５０．８３ ２７．６６

由表３可知，不同情形下最终方案效能以及

·３３１·
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成本各异。总体来说，随着种群规模和迭代次数

的增大，最后生成的方案在效能上更优，但方案成

本以及算法运行时间也随之增大。随着交叉概率

的增大，各最终生成方案总体更优，主要表现为方

案的效能总和不断增加，因为较大的交叉概率可

以较好地保证进化时种群的丰富性。随着变异概

率的增大，各情形下生成的方案结果差异性不大，

主要因为总体变异幅度相对较小。

３．３　对比分析

为验证本文方法的有效性，分别设置两个传

统解决多阶段问题的基准方法进行对比分析。其

中，基准方法１在满足经费约束条件下随机生成
各阶段的装备组合方案，并实时更新下一阶段的

可选装备集合空间。基准法２与基准方法 １相
似，但在各阶段选取装备时按照当前可选装备在

各场景中发挥效能均值的大小从高到低依次进行

选择，生成当前选择装备组合，并更新下一阶段的

可选装备组合空间。重复上述步骤直至生成整个

规划周期内的装备组合方案。两种方法都更加注

重短期内各阶段的选择，没有考虑多个阶段之间

的权衡选择问题，且这两种方法都没有选择智能

优化算法对多目标优化问题进行求解［１９］。分别

运行上述算法以及本文方法２０次，图７给出了不
同方法策略下的最优装备组合方案在各阶段的效

能均值以及成本均值。

由于基准方法２是在各阶段选择效能最大的
装备构成当前装备组合，因此总体效能略优于其

他两种方法。但由图７（ａ）可知，本文方法在后续
各阶段的生成装备组合效能与基准方法２基本持
平，并在第７年后略优于基准方法２。基准方法１
生成的装备组合方案效能在各阶段均相对较低。

由图７（ｂ）可知，基准方法２的成本总体较高。而
本文方法除了在初始阶段成本略高于另两种方

法，在后续各阶段的成本均明显低于两种基准方

法，且成本总和最低。从占优的角度，本文方法优

于另两种方法对应的装备组合方案。换而言之，

本文方法可以在更低成本下生成总体效能更优的

装备组合方案。

（ａ）效能分析
（ａ）Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

（ｂ）成本分析
（ｂ）Ｃｏｓｔａｎａｌｙｓｉｓ

图７　三种不同方法下生成方案结果对比
Ｆｉｇ．７　Ａｖｅｒａｇｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎｄｃｏｓｔｕｎｄｅｒ

ｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

３．４　参数敏感性

为突出选取策略参数对模型结果的影响，在

同样的参数设置下，改变每个阶段选取装备的策

略：将探索和利用两种策略的控制参数 τ从０１
增加到０９。其中，τ＝０５对应３１节中的基本
设置。由于效能与成本均是归一化后的值，因此

可对不同方案的结果在同一维度下进行加和比

较。通过计算，五种策略对应的组合方案的三种

效能值以及成本如图８所示。

图８　不同策略对应方案结果对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

图８中的效能１、效能２和效能３分别指装备
组合方案在三种不同场景下的效能之和。对比发

现，不同策略下方案的效能值以及成本各异。从

占优的角度，四种方案都是非劣解，即不存在一个

方案在每一项指标上都优于其他方案。但从总体

效能的角度来看，方案３（τ＝０５）混合策略下产
生方案的效能在三种场景下皆优于其他几种方

案。在效能１方面，方案５（τ＝０．９）优于方案１
（τ＝０．１）、方案４（τ＝０７）和方案２（τ＝０３）。
在效能２方面，方案１次优，后面依次为方案５、
方案２和方案４。在效能３方面，方案１次优，后

·４３１·
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面依次为方案５、方案４和方案２。从成本角度来
看，方案３所产生装备组合成本相对较高，方案４
对应装备组合方案成本最低。对比实验表明，在

进行算法设计时，采取探索与利用相结合的方式

选取装备，可以生成更加鲁棒的总体装备组合

方案。

３．５　ＱＬｅａｒｎｉｎｇ效果分析

为验证模型中是否采用ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略对最
终选型方案的影响，继续开展对比实验。采用强

化学习的策略依据Ｑ函数选取各阶段的装备，而
不采取强化学习的策略则在各阶段从候选 Ｐａｒｅｔｏ
中随机选取装备，类似于传统的优化算法。分别

运行算法各２０次，图９给出了是否采取强化学习
策略下的最优装备组合方案运算结果分布情况。

（ａ）效能分析
（ａ）Ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓａｎａｌｙｓｉｓ

（ｂ）成本分析
（ｂ）Ｃｏｓｔａｎａｌｙｓｉｓ

图９　ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略对方案结果影响对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｏｌｕｔｉｏｎｓｗｉｔｈａｎｄ

ｗｉｔｈｏｕｔＱＬｅａｒｎｉｎｇ

由图９的盒须图可知，利用 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略
下生成的装备组合在大多数阶段的性能表现在最

优值、均值等方面均优于未利用 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略
生成的方案。尤其是在第 ３至 ６阶段，利用 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ的方案最优值显著优于未利用 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ的方案，且方案在整个规划周期的总效
能更优。在成本方面，未利用 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略生
成的方案在最优值方面略优于采用ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策
略生成的方案。但在成本均值方面，两者基本相

当，且在第２、第３、第４、第６和第１０阶段以及各
阶段的总和，利用 ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略生成的方案在
各阶段的成本之和更优。换而言之，利用 Ｑ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ策略方案可以在相对更低成本下生成总
体效能更高的装备组合方案，这验证了本文模型

采取ＱＬｅａｒｎｉｎｇ策略的优势。

４　结论

武器装备组合规划是我军武器装备体系建设

发展中亟须解决的现实问题，具有十分重要的战

略意义。结合多目标优化算法与强化学习技术，

重点回答了多个阶段多个场景下的武器装备组合

选择问题，而目前仍鲜有研究将强化学习应用于

多阶段的装备规划研究方面，其中，多目标优化算

法用来在每个规划时间决策点内，以最大化多个

场景装备组合的总效能与最小化总成本为目标，

搜索非支配的装备组合方案；强化学习算法可以

有效对多阶段问题进行水平搜索，形成任意阶段

的策略规则，从而有效保证决策结果在整个阶段

的最优性。通过具体示例验证了本文模型的可行

性与求解的高效性。对比实验表明，本文方法生

成的装备组合方案优于其他传统多目标决策方

法，探索和利用策略的控制参数对模型结果具有

一定影响，且采取强化学习生成的方案优于不采

取强化学习方法生成的方案。提出的模型与算法

可以支撑武器装备中长期规划决策和论证。
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ｂｕｄｇｅｔｓａｌｌｏｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，
２０１５，３７（９）：２０６１－２０６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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