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基于连续 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 网络的反导火力分配优化
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摘要　为缩短防空火力分配模型解算时间，提高防空火力分配的鲁棒性，应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 神经网
络对反导火力分配问题进行了研究。 以反导火力分配为研究对象，建立了反导火力分配模型，
以提高反导战场管理的智能化。 提出了基于连续 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络的反导火力分配优化算法，
并对该算法进行了收敛性和稳定性分析；最后应用实例验证了模型的有效性。
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反导火力的最优分配是反导战场管理的重要内容之一。 反导火力分配主要指反导火力平台对攻击目标
的分配。 实际作战中，通常都是多个反导火力平台对多个目标（或目标群） 进行火力攻击的，这就需要确定
各火力单位在给定时间内的攻击目标，更广义地讲，还应指明反导火力平台对目标射击的弹药量或射击次
数。 反导火力最优分配就是在给定的约束条件下， 充分发挥诸反导火力平台的整体协调优势，使总的射击
效果最好。 针对反导火力分配问题，文献［１］应用机会约束规划研究了编队反导火力分配问题；文献［２］研
究了反导火力平台对目标射击的射击次数问题； 在应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解火力分配方面，文献［３］研究了基
于神经网络 ＴＳＰ（Ｔｒａｃｅｌｎａｇ Ｓａｌｅｓｍａｎ Ｐｒｏｂｌｅｍ，ＴＰＳ）的防空作战火力分配问题，对于缩短防空火力分配模型解
算时间，提高防空火力分配的鲁棒性具有重要意义。 由于反导火力分配不同于防空火力分配，有其自身特
点，连续 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络具有在求解约束问题上具备很强的鲁棒性和容错性，是一种并行处理方法，使计
算加快等特点，因此，本文应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络对反导火力分配问题进行研究。

１　反导作战火力分配问题的数学模型

假定空中 ＴＢＭ目标组成的集合为 K；反导武器平台组成的集合为 M；反导武器平台（m∈M）对 ＴＢＭ目
标（k∈K）的单发杀伤概率为 Pkm；决策向量 Y ＝｛Ykm∈Z ＋｝，式中 Ykm为决策变量，描述武器平台 m∈M 对
ＴＢＭ目标 k∈K进行拦截所使用的拦截弹数量；ＴＢＭ目标 k∈K的威胁程度为 Sk。 根据以上定义可以定义反
导火力分配模型的目标函数为：

J（Y） ＝∑
K

k ＝１
Sk∏

M

m ＝１
（１ －Pkm）

Ykm （１）

根据反导作战的实际情况，反导火力分配模型的约束条件主要有 ５个：
１） 对于 ＴＢＭ目标 k∈ K，考虑达到预先设定的杀伤概率和费用因素，设定 ＴＢＭ目标 k∈ K允许被拦截

次数的最小值为 rk，最大值为 Rk，约束式为：

Z１（k） ＝ ∑
M

m ＝１
Ykm －rk ≥０，橙k∈ K （２）
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Z２ （k） ＝ ∑
M

m ＝１
∑
M

n ＝１，n≠m
YkmYkn －Rk（Rk －１） ≤０，橙k∈ K （３）

２）反导武器平台m∈M可用拦截弹数量的限制，假定反导武器平台m∈M的可用拦截弹数量为Bm，则
建立约束式为：

Z３ （m） ＝ ∑
K

k ＝１
∑
K

l ＝１，l≠k
YkmYlm －Bm（Bm －１） ≤０，橙m∈ M （４）

３）可用拦截弹数量采用最大化原则，因此，其限制主要有２个，一是条件１）中 ＴＢＭ目标 k∈K允许被拦

截次数最大值限制∑
K

k ＝１
Rk，二是武器平台 m∈ M可用拦截弹数量限制∑

M

m ＝１
Bm，建立约束条件为：

Z４ ＝ ∑
M

k ＝１
∑
M

m ＝１
Ykm －φ≤０，φ＝ｍｉｎ ∑

K

k ＝１
Rk，∑

M

m ＝１
Bm （５）

４） 采用射击－观察－射击策略，因此对于 ＴＢＭ目标 k∈K，仅采用一枚拦截弹进行拦截，建立约束条件
为：

Z５ ＝∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１
Ykm（１ －Ykm） ＝０ （６）

５） 在条件 ４） 的限制下，武器平台 m∈ M可对多个目标进行拦截。
根据以上约束条件，修改反导火力分配模型的目标函数为：

J（Y） ＝∑
K

k ＝１
Sk∏

M

m ＝１
（１ －PkmYkm） （７）

建立反导火力分配模型为：

J（Y） ＝∑
K

k ＝１
Sk∏

M

m ＝１
（１ －PkmYkm）

ｓ．ｔ．　

　Z１ （k） ＝ ∑
M

m ＝１
Ykm －rk ≥０，橙k∈ K

　Z２ （k） ＝ ∑
M

m ＝１
∑
M

n ＝１，n≠m
YkmYkn －Rk（Rk －１） ≤０，橙k∈ K

　Z３ （m） ＝ ∑
K

k ＝１
∑
K

l ＝１，l≠k
YkmYlm －Bm（Bm －１） ≤０，橙m∈ M

　Z４ ＝ ∑
M

k ＝１
∑
M

m ＝１
Ykm －φ≤０，φ＝ｍｉｎ ∑

K

k ＝１
Rk，∑

M

m ＝１
Bm

　Z５ ＝∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１
Ykm（１ －Ykm） ＝０

（８）

２　反导作战火力分配模型的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经网络匹配
为方便进行网络匹配，采用连续变量X（珋t） ＝｛Xkm（珋t） ∈（０，１）｝，k∈K，m∈M替换原离散决策向量Y，

且称由 X（珋t） 构成的空间 Dx 为欧几里得 ＫＭ空间。式中 Xkm 为神经元的输出信号，Xkm 的值显示了对 ＴＢＭ目
标 k∈ K分配火力平台 m∈ M的趋势；珋t是独立的时间变量，对应神经动力学时间。
神经网络神经元输入向量定义为U（珋t） ＝｛Ukm（珋t） ∈R｝，橙k∈ K，m∈M，且由U（珋t）构成的空间Du为

欧几里得 ＫＭ空间。
根据以上定义，每个神经元的特性取 S形函数，其公式为：

Xkm ＝０畅５ １ ＋ｔａｎｈ Ukm

U００

（９）

式中 U００ 为增益系数。

神经网络可以看成是一种非线性的动力学系统，称为神经网络动力学［４－５］ 。当神经网络状态向量 X（珋t）
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到达稳态或者平衡态时，便获得了火力分配的一组方案，此时每个神经元的输出值为０或者１，定义最终到达
稳态时的输出向量 Xe

为：

ｌｉｍ
珋t→∞

Xkm（珋t） ＝Xe
km ＝ １　，　武器 m分配给目标 k

０　，　武器 m未分配给目标 k
（１０）

式中 Xe 构成的集合为Ωx。

应用变量 X（珋t） ＝｛Xｋｍ（珋t） ∈ （０，１）｝，k∈ K，m∈ M替换原离散决策向量 Y，反导火力分配模型为：

J（X） ＝∑
K

k ＝１
Sk∏

M

m ＝１
（１ －PkmXkm） （１１）

　　　　　　　ｓ．ｔ．

Z１ （k） ＝ ∑
M

m ＝１
Xkm －rk ≥０，橙k∈ K （１２）

Z２ （k） ＝ ∑
M

m ＝１
∑
M

n ＝１，n≠m
XkmXkn －Rk（Rk －１） ≤０，橙k∈ K （１３）

Z３ （m） ＝ ∑
K

k ＝１
∑
K

l ＝１，l≠k
XkmXlm －Bm（Bm －１） ≤０，橙m∈M （１４）

Z４ ＝ ∑
M

k ＝１
∑
M

m ＝１
Xkm －φ≤０，φ＝ｍｉｎ ∑

K

k ＝１
Rk，∑

M

m ＝１
Bm （１５）

Z５ ＝∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１
Xkm（１ －Xkm） ＝０ （１６）

　　由于反导火力分配问题是 ＮＰ问题，求解的计算量特别大以致不能接受。因此，有必要放松对优化的要
求，具体办法就是把目标函数式（１１） 和约束条件式（１２） －（１６） 统一，作为一个多目标优化问题。为完成上
述任务，首先定义约束条件式（１２） －（１６） 的能量函数 Ja（X）：Rn → R＋，a ＝１，２，⋯，５ 和辅助函数 f２ （Z）、
珋f２ （Z） 如下：

J１ ＝ １
２ ∑

K

k ＝１

珋f２ ［Z１ （k）］ （１７）

J２ ＝ １
２ ∑

K

k ＝１
f２ ［Z２ （k）］ （１８）

J３ ＝ １
２ ∑

M

m ＝１
f２ ［Z３（m）］ （１９）

J４ ＝ １
２ ∑

K

k ＝１
f２ ［Z４ （k）］ （２０）

J５ ＝ １
２ Z５ （２１）

式中 f２ （Z） ＝Z２H（Z），珋f２ （Z） ＝Z２H（－Z），H（Z） 为海维赛德函数。
解多目标优化的方法之一就是采用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子的方法，把约束问题转化为无约束优化问题，取总能

量函数为：

E（X，λ） ＝J（X） ＋∑
５

a ＝１
λaJa（X） （２２）

式中λa 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。
由于 E是一个非凸函数，不能确保所有极值点位于集合Ωx 内，因此必须对能量函数 E 进行修正，添加

Ｈｏｐｄｉｅｌｄ能量修正项 Eu（X），即：
EM（X，λ） ＝E（X，λ） ＋Eu（X） （２３）

式中：Eu（X） ＝∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１
eu（Xkm） ＝∑

K

k ＝１
∑
M

m ＝１

１
τ∫

Xkm

０
Ukm（Xkm）ｄXkm ＝∑

K

k ＝１
∑
M

m ＝１

U００

２τ［Xkm ｌｏｇXkm ＋（１ －Xkm） ｌｏｇ（１ －

Xkm）］，τ为描述神经元时间特性常数，eu（Xkm）是在变量Xkm上的为非正、连续、有界函数，且在Xkm ＝０和Xkm

＝１时，eu（Xkm）值最小为 eu（Xkm） ＝０，在Xkm ＝１
２ 时，eu（Xkm）值最大。当Eu（X）项为零时，便可以限制E极
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值点位于集合Ωx 内。

根据能量函数 EM，可以推导神经元的输入变化方程以及 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子为：
ｄXkm

ｄ珋t ＝－μ（Xkm） 抄EM

抄Xkm
＝－μ（Xkm） 抄E

抄Xkm
＋

抄Eu

抄Xkm
，橙k∈ K，m∈ M （２４）

ｄλa

ｄ珋t ＝抄E
抄λa

＝Ea，橙a ＝１，２，⋯，５ （２５）

式中μ（Xkm） 为修正函数，其目的是确保式（２４） 的轨迹位于空间 Dx 内，采用对式（９） 进行求导的方式确定
μ（Xkm） 如下：

μ（Xkm） ＝
ｄXkm

ｄUkm
＝ ２U００ｃｏｓｈ２ Ukm

U００

－１

（２６）

式中μ（Xkm） 是一个非负函数，且满足在 Xkm ＝０和 Xkm ＝１处μ（Xkm） ＝０。
为简化计算量，在求解公式时，采用 U代替 X，等式两边除以μ（X），有：

ｄUkm

ｄ珋t ＝－ 抄E
抄Xkm

＋
抄Eu

抄Xkm
，橙k∈ K，m∈ M （２７）

式中ｄXｄ珋t ＝μ（X） ｄUｄ珋t ，且由于 X∈ （０，１），所以μ（X） ≠０。

在 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子方法算法的基础上，采用梯度下降法是求解约束问题的有效方法之一，可以保证网络
状态在整个进化过程中的稳定性，且使网络状态向 Dx 面移动。对 E，J１ －J５ 对 Xkm 求导：

抄Eu

抄Xkm
＝

抄eu
抄Xkm

＝
Ukm

τ （２８）

有：
ｄUkm

ｄ珋t ＝－
Ukm

τ － －SkPkm ∏
M

j ＝１，j≠m
（１ －PkjXkj） ＋λ１珋f１ ［Z１ （k）］＋

　２λ２ f１ ［Z２ （k）］ ∑
M

j ＝１ j≠m
Xkj ＋２λ３ f１［Z３ （m）］ ∑

K

l ＝１l≠k
Xlm ＋

　λ４ f１ ［Z４ ］ ＋０畅５λ５（１ －２Xkm） ，橙k∈ K，m∈ M

（２９）

式中：f１ （Z） ＝１
２
ｄf２
ｄZ ＝ZH（Z）；珋f１ （Z） ＝ １

２
ｄ珋f２
ｄZ ＝ZH（－Z）。

方程（９）、（２５）、（２９） 描述了一个神经动力学系统。给定一个神经动力学系统，必须要考虑 ２ 个问题：一
是系统的稳定性和收敛性，在给定初值Ukm（０），λa（０）的条件下，当珋t→∞系统将收敛于极小化目标函数EM

的稳定状态（Ue，λe）；二是如何选择初始条件，使系统收敛于全局极小值点，由于目标函数是非凸函数，因此
可能存在多个局部极小值点，在不同的初始条件下，可能收敛于不同的局部极小值点，因此要慎重选择初始
条件。

３　基于 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解反导火力分配的稳定性及收敛性
假定 Xe ∈ Dx，λ

e ∈ R５ 是方程（９）、（２５）、（２９） 的稳态，根据自治非线性动力学系统的稳定性和收敛定

义
［５－６］ ，可知，对于任意的正数 ε，存在正数 δ，当｜X（０） －Xe ｜＜δ时，对所有的珋t ＞０，均有｜X（珋t） －Xe ｜＜

ε，则称平稳态是稳定的；如果存在正数 δ满足｜X（０） －Xe ｜＜δ，则珋t→∞时，X（珋t） →Xe，那么称平稳态是渐
进稳定的。

Ｌｙａｐｕｎｏｖ直接方法提供了验证平稳态稳定的方法［７－９］ ，且不需要求解方程（９）、（２５）、（２９）。设 V（X，

λ）：Rkm＋５ →R在（Xe，λe）的邻域内是一个连续可微函数，且有：①V（X，λ） ＞０，ｉｆ（X，λ） ＝（Xe，λe）；②ｄV
ｄ珋t ≤

０　ｉｎ　Rkm＋５，ｔｈｅｎ　（Xe，λe） 是稳定的。
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进一步如果在Rkm＋５ 内，ｄVｄ珋t ＜０　，那么（Xe，λe）是渐进稳定的。满足条件①、②的函数称为Ｌｙａｐｕｎｏｖ函
数［１０］ 。
考虑标量函数EM（X，λ），除Eu项以外，其组成项均为连续，可微，非负函数，Eu是一个非正函数。为Eu添

加互补正项，构建非负函数 V（X，λ） 为：

V（X，λ） ＝EM（X，λ） ＋∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１

１
τ∫

０
１
２
UkmｄXkm ＝EM（X，λ） ＋KMU００

ｌｏｇ２
２τ ＞０ （３０）

从方程（３０） 可知，V（X，λ） 满足条件（１），可以作为 Ｌｙａｐｕｎｏｖ函数的候选项，V（X，λ） 对珋t进行求导有：

ｄV
ｄ珋t ＝∑

K

k ＝１
∑
M

m ＝１

抄EM

抄Xkm

ｄXkm

ｄUkm

ｄUkm

ｄ珋t ＋∑
５

a ＝１

抄EM

抄λa

ｄλa

ｄ珋t （３１）

根据方程（２５）、（２７） 带入相关变量
ｄUkm

ｄ珋t 和
ｄλa

ｄ珋t 与式（３１），有：

ｄV
ｄ珋t ＝－∑

K

k ＝１
∑
M

m ＝１

ｄXkm

ｄUkm

ｄUkm

ｄ珋t
２

＋∑
５

a ＝１
J２a （３２）

应用式（２６）可以计算
ｄXkm

ｄUkm
。在式（３２）中右侧第１项为非正项，第２项为非负项。如果一个稳态满足 V１ ＝

∑
K

k ＝１
∑
M

m ＝１

ｄXkm

ｄUkm

ｄUkm

ｄ珋t
２

大于 V２ ＝∑
５

a ＝１
J２a，那么该稳态便是渐进稳定的。

４　仿真分析

神经元的时间常数τ＝１；增益系数取值 U００ ＝０畅０１；神经元的输入信号 U（０）选取原则是通过式（９），令

神经元的输出信号 X（０） ＝０；时间步长取值Δ珋t ＝１０ －３ ｓ；收敛于稳态的判别准则为输出信号 Xkm和 Ｌａｇｒａｎｇｅ
乘子λa 均小于 １０ －４；根据一阶欧拉法计算 Uｎｅｗ

km 和λｎｅｗ
a ：Uｎｅｗ

km ＝Uｏｌｄ
km ＋Δ珋t ｄUkm

ｄ珋t
ｏｌｄ
，λｎｅｗ

a ＝λｏｌｄ
a ＋Δ珋t［Ja］ ｏｌｄ。

考虑一个小规模的作战想定，设 K＝６，M＝６，单发杀伤概率见表 １。
表 １　单发杀伤概率

Ｔａｂ畅１　Ｉｎｐｕｔ ＳＳＫＰ ｍａｔｒｉｘ
k

m
１ 殚２ 煙３ U４  ５ 侣６

１ 3１ ΖΖ畅００ ０ \\畅５０ ０   畅４０ ０ 热热畅６０ ０ ~~畅５０ ０ 55畅１０
２ 3０ ΖΖ畅６０ ０ \\畅４０ ０   畅９０ ０ 热热畅７０ ０ ~~畅３０ ０ 55畅２０
３ 3０ ΖΖ畅１０ ０ \\畅８０ ０   畅３０ ０ 热热畅６０ ０ ~~畅４０ ０ 55畅６０
４ 3０ ΖΖ畅５０ ０ \\畅３０ ０   畅７０ ０ 热热畅２０ ０ ~~畅１０ ０ 55畅４０
５ 3０ ΖΖ畅３０ ０ \\畅２０ ０   畅５０ ０ 热热畅６０ ０ ~~畅８０ ０ 55畅７０
６ 3０ ΖΖ畅７０ ０ \\畅６０ ０   畅４０ ０ 热热畅１０ ０ ~~畅３０ ０ 55畅２０

　　３种不同的作战想定，见表 ２。 假定在 ３ 种不同的作战想定中，rk ＝１，Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子的初始值设置为：
λ１（０） ＝１０畅０，λ２（０） ＝１畅０，λ３（０） ＝５畅０，λ４（０） ＝１０畅０，λ５（０） ＝０畅２。 ＴＢＭ目标 k∈K的威胁程度为 Sk 的值
均取 １。

表 ２　作战想定参数
Ｔａｂ畅２　Ｔｈｒｅｅ ｂａｔｔｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

作战想定 Rk Bm φ 拦截弹使用量 期望漏拦概率 Ep ／６ 贩迭代时间／ｓ
想定 １ E１ 煙１ 妹６ 珑６ 潩０ ''畅２６７ ８０
想定 ２ E１ 煙２ 妹６ 珑６ 潩０ ''畅１８３ ８２
想定 ３ E２ 煙２ 妹１２ �１２ 北０ ''畅０７８ ２４５

　　最终的仿真结果见表 ３。
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表 ３　３种不同作战想定的最终火力分配结果
Ｔａｂ畅３　Ｆｉｎａｌ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｍａｐｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｂａｔｔｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ

作战想定

想定 １ 唵想定 ２ Q想定 ３  

k

１  ０ 腚０ 贩０ 剟０ P０  １ 殚０ 抖０ 倐０ O０  ０ 珑１ 创０ �０ M０  ０ 骀０ 膊
０  ０ 腚０ 贩１ 剟０ P０  ０ 殚０ 抖１ 倐０ O０  ０ 珑０ 创０ �１ M１  ０ 骀０ 膊
０  ０ 腚０ 贩０ 剟０ P１  ０ 殚１ 抖０ 倐０ O０  ０ 珑０ 创１ �０ M１  ０ 骀０
０  ０ 腚１ 贩０ 剟０ P０  ０ 殚０ 抖１ 倐０ O０  ０ 珑０ 创０ �１ M０  １ 骀０
０  ０ 腚０ 贩０ 剟１ P０  ０ 殚０ 抖０ 倐０ O１  ０ 珑０ 创０ �０ M０  １ 骀１
０  １ 腚０ 贩０ 剟０ P０  １ 殚０ 抖０ 倐０ O０  ０ 珑１ 创１ �０ M０  ０ 骀０ 膊

　　典型的状态轨迹见图 １ －图 ３。 图 １显示了想定 １的典型的几个神经元的状态空间轨迹，从图 １中可以
看出当迭代次数为 ２０ －２５ 时，状态空间轨迹波动起伏较大。 图 ２显示了想定 ２中的第 ３列的 ６个神经元的
状态轨迹；图 ３显示了想定 ３中，第 ５行的 ６个神经元的状态空间轨迹。 图 ４中绘出了想定 ３中，典型的 V１ ，

V２ ，ｄVｄt曲线。

图 １　想定 １典型神经元输出
Ｆｉｇ畅１　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｏｕｔｐｕｔ

ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｂａｔｔｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ １

图 ２　想定 ２典型神经元输出
Ｆｉｇ畅２　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｏｕｔｐｕｔ

ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｂａｔｔｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ２

图 ３　想定 ３典型神经元输出
Ｆｉｇ畅３　Ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎ ｏｕｔｐｕｔ

ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｂａｔｔｌｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ３

图 ４　V１ 和 V２ 值对比

Ｆｉｇ畅４　Ｖｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ V１ａｎｄ V２ ｉｎ
ｔｉｍｅ ｉｎ ｓｃｅｎａｒｉｏ ３

　　经过仿真验证，ｄVｄ珋t是一个负数，仅当收敛于稳态时，ｄVｄ珋t ＝０。 从图 ４ 中可以看出 V１ 绝对值远远大于 V２

值，且 V２ 收敛于 ０的速度快于 V１ 的收敛速度，说明所设计的 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络在收敛于稳态之前便限制状态变
量到约束条件内。 进行多次仿真验证，可以证明图 ４ 中的显示结果不是一个特例，反映了所设计的连续
Ｈｏｐｆｉｅｌｄ 神经网络的一个趋势。
神经元的初始状态 U（０）对于网络收敛和稳定的影响较大。 通过多次仿真分析，在神经元的初始状态 Ｕ

（０）取值使神经元的输出 X（０） ＝０时，网络收敛和稳定性最好。

７３第 ６期 方逸洪等：基于连续 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络的反导火力分配优化



５　结束语

本文应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解了反导火力分配问题。 证明了 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解反导火力分配的收敛性和
稳定性。 应用实例验证了应用 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解反导火力分配的实时性。 基于 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ网络求解反导火力
分配问题可以提高反导火力分配问题的收敛性、容错性、鲁棒性，为实现反导战场管理智能化提供了有效的
途径。
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A Study of the Optimal Anti －missile Firepower Distribution Based
on Continuous Hopfield Neural Networks
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ｏｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｐｒｅｓｅｎｔ．
Key words：ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； ａｎｔｉ－ｍｉｓｓｉｌｅ； ｆｉｒｅｐｏｗｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

８３ 空军工程大学学报（自然科学版） ２０１１年


