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摘 要： 多飞行器多目标任务分配存在环境不确定性和任务高动态变化性，导致传统算法分配结果的有效性

和实时性难以保障。本文考虑飞行器位置、速度信息以及目标价值信息，构建多飞行器多目标任务分配模型，

研究基于生成式知识迁移的任务分配算法，引入生成式网络生成分配方案，通过 Gumbel-Softmax 实现可微化

处理，解决离散分配方案难以梯度反向传播的问题；为说明本文分配算法的有效性和实时性，与传统智能算法

在静态和动态两类场景进行对比仿真验证。结果表明：分配算法提升了任务分配有效性和实时性，可为多飞行

器多目标任务分配方法提供参考。

关键词： 多飞行器多目标任务分配；生成式知识迁移；生成对抗网络

中图分类号： V249     文献标识码： A

Multi-vehicle multi-target task assignment based on generative 
knowledge transfer

LI Meng1， GUO Haohan2， HUANG Hu2， HAN Zhiguo1

（1. School of Astronautics， Northwestern Polytechnical University， Xi’an 710072， China）
（2. Research and Development Center， China Academy of Launch Vehicle Technology， Beijing 100006， China）

Abstract： Aiming at the problems of environmental uncertainty and high dynamic task variation in multi-vehicle 
multi-target assignment， traditional algorithms struggle to guarantee the effectiveness and real-time performance of 
allocation results. This paper constructs a multi-vehicle multi-target assignment model by considering the position 
and velocity information of vehicles as well as target value information. A task allocation algorithm based on genera⁃
tive knowledge transfer is studied： a generative network is introduced to generate allocation schemes， and the Gum⁃
bel-Softmax technique is adopted to achieve differentiable processing for discrete task selection， thereby solving the 
problem that discrete assignment schemes are not amenable to gradient backpropagation. To verify the effectiveness 
of the proposed algorithm， comparative simulations with traditional intelligent algorithms are conducted in both stat⁃
ic and dynamic scenarios. The results show that the proposed algorithm can effectively improve the real-time perfor⁃
mance and effectiveness of assignment， which can provide a valuable reference for the research and development of 
multi-vehicle multi-target assignment in high-dynamic scenarios.
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0　引  言

在军事应用领域，组合优化方法得到了广泛

的应用，如战场医疗调度、通信结构优化及任务分

配等等［1-3］。其中多飞行器多目标任务分配属于组

合优化问题，需要找出满足约束条件，同时最大化

毁伤效果或者最小化弹药损失等的分配方案。任

务分配可分为静态任务分配和动态任务分配，静

态任务分配指的是一次分配，不涉及时间维度，动

态分配指的是根据前一次的分配结果，一段时间

后再次分配，可以说动态任务分配是多次静态任

务分配的组合［4］。在动态任务分配中，由于飞行器

飞行过程中存在目标消失、飞行器被拦截等情况，

需要对分配方案进行调整，以适应新的场景，同时

需要满足有效性和实时性。目前有很多种求解目

标分配问题的传统算法，能够精确或近似求解最

佳分配方案，但对于规模大的场景实时性较差。

而智能算法凭借其灵活性和良好的全局寻优能

力，在近年来的研究中获得广泛关注［5-6］。

当前普遍应用的智能算法有基于贪心算法、

遗传算法、粒子群算法、蚁群优化算法等的种群优

化算法［7-9］以及基于强化学习的算法等。

傅勉等［10］融合了贪心思想和模拟退火算法，

但是贪心策略的引入容易陷入局部最优，且算法

串行执行结构导致收敛速度较慢，难以适应战场

态势快速变化的动态环境；常雪凝等［11］设计了一

种集成匈牙利和模拟退火的混合智能搜索算法，

通过启发式算法和精确求解技术的结合，在保证

求解质量的前提下，极大减少了计算时间，但匈牙

利算法要求拦截器和目标数量相等，难以适应动

态不对称作战场景；李世旺等［12］通过对量子编码

分布概率上下界进行动态约束调整来提高算法寻

优效率，但是量子遗传算法参数设置复杂，量子旋

转门更新机制计算开销较大；翁年凤等［13］提出了

一种基于蚁群算法的优化方法，提升了初始种群

的多样性和算法的多样性，但未明确给出算法的

时间复杂度分析，实时性难以保证；邱少明［14］研究

了基于改进粒子群优化-深度 Q 网络（PSO-DQN）

的动态火力分配方法，利用改进粒子群算法求解

纳什均衡提升结果质量，但是在突发态势下的方

案不够合理；李洋等［15］设计一种基于随机动态规

划的动态武器目标分配决策算法，但动态规划存

在“维度灾难”问题，对于不同规模武器目标分配

问题，计算复杂度随问题规模指数增长，难以满足

实时性要求。

SONUC 等［16］提出了一种并行的模拟退火算

法来提高算法的运行时间和求解质量，但运行时

间仍在 10 s 以上；Durgut 等人［17］研究了基于人工

蜂群算法的武器目标分配问题，探讨了三种局部

搜索算子的效果，但是算法对于大规模武器目标

分配问题的全局寻优能力有限，且未考虑动态战

场环境下的实时调整需求；Zheng 等［18］建立了空战

威胁指标评价模型，利用改进的遗传算法来解决

目标分配问题；Li 等［19］提出了一种高效的分布式

目标分配算法，显著提高了目标分配的效率，但测

试结果局限于二对二、四对四等小规模的作战

环境。

综上所述，当前运用的任务分配算法大多数

虽然在求解质量上得到了提升，但是在实时性上

会达不到要求，应对动态突发环境方案有效性不

足。为了提高目标分配算法的实时性和在动态环

境下的有效性，本文提出一种基于生成式知识迁

移的任务分配算法。生成式知识迁移通过学习目

标分配的联合概率分布，精准捕捉目标间的复杂

联系（如资源竞争、任务协同等）；其强大的生成能

力，使得在面对未出现的分配环境时可以得出合

理的方案。

1　任务分配模型构建

针对所研究的多飞行器多目标的任务分配问

题，构建任务分配模型。

设飞行器数目为 m，目标数目为 n，分配方案

是一个 0/1 矩阵 T，例如 4 飞行器-4 目标为

T=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0 0 0 1
0 1 0 0
1 0 0 0
0 0 1 0

在训练过程中，根据某典型工程项目给定的

任务分配场景最大规模约束，将飞行器数目最大

值设为 12，目标数目最大值设为 8，该数值可根据

实际研究情况进行调整，任务分配模型如图 1 所

示。对分配矩阵进行扩展为 12×8，对于不存在的

飞行器矩阵对应位置设为 0，4 飞行器-4 目标的扩

展分配方案如下：
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计算过程中采用掩码来区分飞行器目标是否

存在，飞行器掩码为 1×12 的向量，目标为 1×8 的

向量。

采用优势度评价指标来评价分配方案的好

坏，评价指标的计算数据包括目标的位置、目标的

综合价值、飞行器的位置和飞行器的速度等。优

势度指标的计算可分为以下 3 个部分：距离优势

度、速度优势度、价值优势度。其中距离优势度用

于量化飞行器与目标之间的空间匹配程度，速度

优势度用于反映飞行器的机动能力，价值优势度

用于衡量目标的打击收益。三者共同构成多飞行

器多目标任务分配的评价指标 .
1） 距离优势度

a1 = e
- d

maxD （1）
式中：D为所有飞行器到所有目标的距离；d为单

个飞行器到目标的距离，计算得到的是一个归一

化的优势度矩阵，大小为 12×8。
2） 速度优势度

a2 = e
v

maxV - 1
（2）

式中：V为所有飞行器到所有目标的速度；v为单

个飞行器的速度大小，计算出来的同样是一个

12×8 的优势度矩阵。

3） 价值优势度

a3 = j
max J （3）

式中：J为所有目标的综合价值，融合了目标的军

事价值、政治价值等等信息；j为单个目标的价值，

计算得到一个优势度向量。

评价指标的综合计算如下：

a= ω 1a1 + ω 2a2 + ω 3a3 （4）
式中：ω 1、ω 2、ω 3 为权重，权重可根据实际需求进行

修正，本文选取权重取值根据工程项目层次分析

法 专 家 评 审 标 定 ，最 终 取 值 选 择 为（0. 3，0. 4，
0. 3），优先考虑飞行器机动能力，兼顾空间匹配性

与作战收益最大化。

每一个飞行器对于每一个目标都会计算出一

个优势度值，组合成优势度矩阵 A，形状与分配矩

阵一致。

对于多飞行器多目标任务分配，为了实现分

配合理性，设定任务约束条件：

1） 覆盖约束，每一个目标至少分配一个飞行

器，即对于目标 j

∑
i= 1

m

Ti，j >= 1 （5）

式中：T为分配矩阵。

2） 密集约束，为了防止飞行器过度集中于优

势度最大的目标，当一个目标分配飞行器数目大

于 1 时，会有 50% 优势度衰减，衰减因子计算为：

mj = ∑
i = 1

m

Ti，j （6）

ηj = 0.5max (mj - 1，0 ) （7）
最终评价指标计算：

s= ∑
i= 1

m

∑
j= 1

n

Ti，j ·Ai，j ·ηj （8）

式中：A为优势度矩阵。

2　生成式知识迁移

2. 1　生成对抗网络

生成式知识迁移是一种能够从训练数据中学

习到数据潜在分布的，进而生成与原数据分布类

似的机器学习算法，训练好之后使用时可以直接

通过生成器生成方案，能达到快速性的要求。

生成对抗网络（GAN）最早由 Goodfellow［20］于

2014 年提出，其核心思想就是博弈论中的“对抗学

飞行器1
目标1

飞行器2

飞行器3

飞行器4

  

飞行器m

目标2

目标3

目标n

  

 

图 1 任务分配模型图

Fig. 1　Task allocation model diagram
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习”，网络由生成器（Generator）和判别器（Discrimi⁃
nator）两个网络组成。生成器通过噪声生成伪造

数据，而判别器负责区分真实数据和伪造数据。

二者进行对抗博弈，最终使生成器能够生成逼真

的样本，对应到任务分配中，生成器通过学习真实

数据（专家知识，Expert Knowledge）中分配方案的

潜在分布，将学到的知识迁移到新环境中，使得能

够生成符合约束的合理方案。

GAN 的训练是一个对抗博弈的过程：生成器

通过噪声生成伪造数据，并将其输入判别器；判别

器对伪造数据和真实数据进行判断，输出判别值；

根据判别器的输出结果，更新判别器，再通过判别

器知识迁移更新生成器，以提高各自的性能。

GAN 流程如图 2 所示。

本文所用的生成器网络的输入是目标分配环

境所计算出的优势度矩阵，输出目标分配概率矩

阵。生成器的结构由 4 层全连接层以及激活函数

等组成：

1） 输入为 96+48 维，优势度矩阵展平 96 维和

噪声 48 维拼接，输出 512 维；

2） 输入 512 维，输出 512 维；

3） 输入 512 维，输出 256 维；

4） 输入 256 维，输出 96 维。

其中噪声维度的选取经过候选值 24、48、96 训

练测试，当维度过小时会导致生成器生成方案陷

入过拟合，维度过高会导致生成的方案随机性强，

与环境不匹配，方案质量差，所以最终选取 48 作为

生成器的噪声维度。

判别器网络的输入是环境优势度矩阵和分配

矩阵，输出是一个值，该值代表了对应环境下分配

矩阵的好坏。判别器结构如下：

1） 输入 96+96 维，优势度矩阵展平 96 维和分

配矩阵展平 96 维拼接，输出 256 维；

2） 输入 256 维，输出 128 维；

3） 输入 128 维，输出 1 维。

2. 2　Gumbel-Softmax离散化

由于目标分配最终所需的分配方案需要 0/1
的分配值，而不是生成器输出的概率矩阵，引入了

Gumbel-Softmax 离散化方法，在对生成器输出进

行离散化操作的同时保留反向传播的梯度。

Gumbel 分布是极值分布的一种，其概率密度

函数（PDF）为

fG ( g；μ )= exp (-( g- μ )- exp (-( g- μ ) ) )（9）
式中：μ为位置参数。

通过逆变换采样，可从均匀分布 U ( 0，1 )生成

Gumbel噪声：

Bi = -log (-log (Ui ) )，Ui~U ( 0，1 ) （10）
Gumbel-Max 技巧利用这一特性，将离散采样

转化为带噪声的 argmax 操作：

z= arg max i ( logπi + Bi ) （11）
式中：πi 为类别概率。此时，采样结果 z的分布与

原类别分布一致。

为实现可微性，Gumbel Softmax 用 Softmax 函

数 替 代 argmax，引 入 温 度 参 数 τ 控 制 分 布 的 平

滑度：

yi =
exp( )( log πi + Bi ) /τ

∑
j= 1

K

exp ( )( log πj + Bj ) /τ
（12）

当 τ→ 0 时，yi 趋近于 one-hot 向量，近似原始

离散采样；当 τ→ ∞ 时，分布趋于均匀，梯度更平

滑。该过程可视为对离散分布的连续松弛，使得

梯度 yi可通过反向传播至参数 πi。

为了确保探索性采样，在训练初期可以采用

较高的温度（如 τ= 1. 0），随着训练推进逐渐降低

温度，使采样结果逼近真实离散分布，本文采用的

策略为线性下降，最低值为 0. 2。

2. 3　损失函数设计

损失函数的设计分为两个部分 .
1） GAN 损失

生成器损失：最大化伪造数据的得分值。

L g = -Ez∼ Pz [ D (G ( z ) ) ] （13）
式中：G ( z )为生成器函数；D ( • )为判别器函数；E
为求期望；Pz 为隐变量分布，在此指生成器输入

分布。

判别器损失：最大化真实数据和伪造数据得

分差值。

生成器

判别器 判别值

噪声

真实数据

伪造数据

知识迁移
 

图 2 GAN 流程图

Fig. 2　Flowchart of the GAN
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Ld = -( Ex∼ Pr [ D ( x ) ]- Ez∼ Pz [ D (G ( z ) ) ] )
     （14）

式中：Pr为真实数据分布。

2） 目标分配优势度约束损失以及覆盖约束

损失

目标分配优势度约束损失：

L 1 = - s （15）
式中：s为优势度得分。

覆盖约束损失：

yj = ∑
i = 1

m

Ti，j （16）

cj = max ( 1 - yj，0 )  ∀j∈ { 1，2，...，N } （17）
引入二进制掩码M ∈ { 0，1 }N，Mi = 1 表示第 i

个目标为有效目标），最终的覆盖约束损失计算

如下：

L 2 =
∑
i= 1

N

( )ci ⋅Mi

∑
i= 1

N

Mi

（18）

3） 生成器综合损失函数

综合 GAN 损失、优势度损失和覆盖约束损

失，生成器综合损失函数设计为

Lg = L g + β1 × L 1 + β2 × L 2 （19）
式中：β1，β2 分别为优势度损失和覆盖约束损失

系数。

2. 4　算法流程

算法训练流程如图 3 所示。

1） 网络初始化：对生成器和判别器参数进行

随机初始化；

2） 加载训练数据集，进行预处理，计算出每一

个场景下的优势度矩阵；

3） 判别器训练，输入真实数据和伪造数据，进

行评估训练；

4） 生成器训练，输入优势度矩阵和噪声，使用

判别器进行评估，并通过知识迁移更新生成器；

5） 重复步骤 3）和步骤 4），直到满足要求。

3　实验设计及结果分析

3. 1　生成对抗网络（GAN）训练过程

在训练阶段，获取的数据集大小为 10 000 个

场景分配方案（专家知识），里面包含了不同场景

下目标个数、目标位置、目标价值、飞行器个数、飞

行器位置、飞行器速度以及分配的最佳矩阵。数

据集参数如表 1 所示。

网络的训练参数如表 2 所示。

优势度损失系数和约束损失系数候选值有

（5，30）、（15，15）、（30，5）、（60，5），分别进行训练，

训练完成之后的优势度损失函数和约束损失函数

变化图如图 4~图 5 所示。

表 1　训练数据集参数

Table 1　Parameters of the training dataset

参数

经度/（°）

维度/（°）

海平面高度/m

速度/（m·s-1）

价值

飞行器

100~120

20~30

200~1 500

300~1 200

-

目标

125~145

20~35

0

-

0~1

表 2　网络训练参数

Table 2　Network training parameters

参数

生成器学习率

判别器学习率

批次数量

潜在空间维度

梯度惩罚系数

数值

0. 000 2

0. 000 1

64

48

15

网络初始化

训练集加载

优势度矩阵计算

判别器训练

生成器训练添加噪声

训练结束

数据维度扩展

加载训练参数

训练轮次完成？

否

是

生成器生成数据

知
识
迁
移

 

图 3 算法流程图

Fig. 3　Flowchart of the algorithm
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从损图 4~图 5 可以看出：4 种组合在接近 40
回合时优势度损失和覆盖损失已经接近收敛，同

时，当优势度损失系数相比覆盖损失系数越大，最

后达到的优势度效果越好，但会牺牲覆盖约束条

件，经过权衡，选取参数为（30，5）的组合进行场景

实验。

3. 2　静态场景实验

接下来对多飞行器多目标分配任务进行静态

场景实验，随机生成 100 组场景的数据，将 GAN 算

法与遗传算法、贪心算法生成的方案优势度得分

分别进行对比，对比结果如图 6~图 7 所示。

在图 6 中在 76/100 个场景下 GAN 生成的方

案优势度得分大于遗传算法，图 7 中 100/100 个场

景下 GAN 生成的方案优势度得分大于贪心算法。

运 行 时 间 方 面 ，GAN 算 法 平 均 分 配 时 间        
为 27. 1 ms，遗 传 算 法 为 332. 4 ms，贪 心 算 法 为

0. 3 ms。贪心算法的运行时间很快，但由于贪心策

略只考虑了每一步最优的选择，容易陷入局部最

优，导致优势度计算得分普遍低于 GAN 算法和遗

传算法；相比于遗传算法，GAN 在大大降低计算时

间的情况下，小幅度提升了优势度得分，使得分配

方案更加合理，效果更优，实时性更好。

3. 3　动态场景实验

为进行动态分析，设计一系列动态场景，其中

某一场景数据如表 3~表 4 所示。

表 3　飞行器场景数据

Table 3　Vehicle scenario data
飞行器 ID

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

飞行器位置/（°，°，m）

（102. 4， 24. 9， 244）
（106. 2， 25. 2， 910）
（118. 8， 28. 9， 977）
（100. 9， 23. 2， 705）
（105. 6， 25. 4， 383）
（115. 4， 21. 9， 207）
（115. 4， 20. 7， 666）
（106. 6， 20. 6， 604）
（117. 7， 24. 7， 355）
（115. 4， 24. 9， 879）
（100. 6， 26. 4， 608）
（108. 2， 27. 5， 497）

飞行器速度/（m·s-1）

（-542， -886， -413）
（54， -340， 313）
（300， 850， -680）
（-294， 370， 268）
（799， -66， -633）
（-128， -971， 330）
（-243， -238， 218）
（-359， -421， 209）
（-800， -324， 375）
（391， 315， -464）
（311， 607， 452）
（184， 296， -119）

图 4 优势度损失函数变化图

Fig. 4　Variation of advantage loss function

图 6 GAN 与遗传算法优势度对比图

Fig. 6　Comparison of advantage degree between 
GAN and genetic algorithm

图 5 覆盖损失函数变化图

Fig. 5　Variation of coverage loss function

图 7 GAN 与贪心算法优势度对比图

Fig. 7　Comparison of advantage degree between 
GAN and greedy algorithm
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在此基础上先进行静态分配，得到初始分配

结果，然后进行动态调整，飞行器 11 和飞行器 12
以及目标 8 模拟消失，再次进行分配，分配结果如

下图 8 所示。

（a） GAN 算法初始分配结果

（c） 遗传算法分配结果

（b） GAN 变化场景分配结果

（d） 遗传算法变化场景分配结果

表 4　目标场景数据

Table 4　Target scenario data
目标 ID

1
2
3
4
5
6
7
8

目标位置/（°，°，m）

（132. 5， 34. 3， 0）
（128. 1， 20. 9， 0）
（125. 4， 34. 5， 0）
（128. 6， 24. 6， 0）
（137. 2， 22. 1， 0）
（140. 7， 23. 0， 0）
（137. 2， 22，6， 0）
（141. 2， 24. 6， 0）

目标价值（归一化）

0. 732
0. 866
0. 832
0. 524
0. 292
0. 514
0. 065
0. 097

7
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（e） 贪心算法分配结果 （f） 贪心算法变化场景分配结果

图 8 分配算法变化场景分配结果

Fig. 8　Allocation results of allocation algorithms in changing scenarios

从图 8 可以看出：遗传算法、贪心算法在飞行

器和目标数目发生变化时所导致的新分配方案中

飞行器目标分配情况发生了很大变化。对于 GAN
算法，通过对比场景变化前后分配结果，在飞行器

和目标数目发生变化后分配结果变化不大。场景

动态变化前后优势度得分通过式（8）进行计算，结

果如表 5 所示 .

然后通过对不同作战规模下各 50 个动态案例

进行测试对比，结果如表 6~表 8 所示。

从表 6~表 8 可以看出：在动态作战环境下，

GAN 算法相比遗传算法，在改变较少数飞行器的

分配结果的基础上保持了较高的优势度得分；在

作战规模为 8 对 4 的环境下，GAN 的平均变化数虽

然大于贪心算法，但优势度得分明显增加，另外在

规模为 10 对 6、12 对 8 的环境下平均分配变化数均

少于贪心算法，验证了在动态场景该分配算法的

有效性。

4　结  论

本文基于飞行器的位置与速度、目标价值等

关键信息，在任务分配模型构建的基础上，提出了

一种基于生成式知识迁移的任务分配算法。通过

随机生成典型应用场景并与遗传算法、贪心算法

进行对比实验，结果表明所提算法在优势度得分

上显著优于传统智能算法，且计算运行时间较遗

传算法大幅缩短。通过动态场景实验验证了所提

算法的有效性，适用于动态战场环境。

后续将对本文算法展开更多维度信息融合方

表 5　变化前后优势度得分

Table 5　Advantage degree scores before and after the change
算法

初始得分

变化后得分

GAN

4. 43
4. 03

遗传算法

4. 39
4. 01

贪心算法

4. 09
3. 82

表 6　8 对 4 动态场景测试结果

Table 6　Test results of 8-to-4 matching in dynamic scenarios
算法

初始平均得分

变化后平均得分

分配平均变化数

GAN

2. 25
1. 71
3. 3

遗传算法

2. 24
1. 71
4. 3

贪心算法

1. 98
1. 57
2. 6

表 7　10 对 6 动态场景测试结果

Table 7　Test results of 10-to-6 matching in dynamic scenarios
算法

初始平均得分

变化后平均得分

分配平均变化数

GAN

3. 34
2. 81
3. 4

遗传算法

3. 31
2. 79
6. 5

贪心算法

3. 06
2. 65
6. 6

表 8　12 对 8 动态场景测试结果

Table 8　Test results of 12-to-8 matching in dynamic scenarios
算法

初始平均得分

变化后平均得分

分配平均变化数

GAN

4. 46

3. 93

4. 4

遗传算法

4. 43

3. 89

8. 6

贪心算法

4. 18

3. 75

7. 1
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李猛等：基于生成式知识迁移的多飞行器多目标任务分配

法研究，提出更具工程应用价值的智能任务分配

算法。
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