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深度置信网络在导弹攻击区分类中的应用
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杨任农，张振兴，房育寰，左家亮，张彬超
（空军工程大学 空管领航学院，陕西 西安　７１００３８）

摘　要：针对传统导弹攻击区解算方法忽略双方态势变化等问题，提出运用深度置信网络的导弹攻击区
分类模型。根据导弹命中情况与目标机动间的关系，将导弹攻击区划分为五类。通过分析影响导弹攻击结

果的态势参数，构建导弹攻击结果预测模型。在实验部分，结合重构误差和测试错误率确定深度置信网络的

网络结构，通过逐层提取数据法分析模型参数特征并且讨论微调数据的采样方式。使用反向传播神经网络

和支持向量机进行分类有效性对比实验。实验结果表明：深度置信网络运行速度和预测准确度明显优于其

他两种方法，满足实时性和准确性要求，所提方法具有良好的应用价值。
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　　格斗导弹在现代空战中扮演着关键角色，导
弹的性能可能决定空战的结果。在空战对抗过程

中，空空导弹发射结果是辅助决策系统中态势评

估的前提，准确地预测我方和敌方发射导弹的攻

击结果，这不仅有助于评估敌方威胁、分析敌我态

势，而且对我方下一步决策起到重要的引导作用。

因此，探求准确预测导弹攻击结果的方法具有重

要意义。

传统的空空导弹攻击区解算方法包括：一

般拟合法［１］、三角变换拟合法［２］、插值法［２］等。

近年来，很多专家学者针对传统方法存在的拟

合精度差、收敛速度低、通用性差等问题进行了

改进。张列航等［３］、王凯等［４］提出基于反向传

播（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络的空空导弹
攻击区解算方法，通过在线计算获得实时的、高

精度的空空导弹攻击区计算结果。但模型存在

输入数据不准确的问题。左家亮等［５］采用日常

空战中产生的模拟发射数据，构建训练样本库，

提高了训练输入数据的准确度。但实际空战输

入参数态势种类多，存在简单神经网络特征提

取能力不足的问题。此外，上述方法仅侧重于

单纯的攻击区解算，忽视了空战对抗情况下双

方攻击态势动态变化这一因素对攻击结果的影

响。因此，结合机动动作，根据不同态势下预测

的攻击结果对导弹攻击区进行划分，从而为飞

行员和指挥人员的决策提供帮助。
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近年来，以深度学习为代表的人工智能取得

了巨大突破，深度学习方法取得了重要进展。而

深度学习方法包含多种类型，其中深度置信网络

（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）具有特征提取能力
强、分类效果好以及预测精度高等优点，并且其半

监督学习的特点，适合于导弹攻击结果数据库规

模小的现状［６］。因此，提出基于ＤＢＮ的导弹攻击
区分类模型，同时将传统导弹攻击区参数进一步

细化，建立更加贴近实战决策的导弹攻击结果预

测模型。通过对已经分类的空战数据进行训练，

使用得到的模型对导弹攻击区进行分类。但是，

由于ＤＢＮ结构相对复杂，很难准确确定相应的网
络结构。黄海波等［７］使用经验方法确定神经元

数目，造成训练误差较大，预测结构不准确。潘广

源等［８］提出了根据训练的重构误差确定网络结

构，提高了网络模型的准确性。本文在黄海波等

的基础上，使用重构误差和测试错误率作为标准

确定网络训练的结构，以提高模型的准确性，并改

善网络训练时间。

１　空战攻击结果分析

１．１　导弹攻击区模型

导弹攻击区是衡量导弹攻击结果的重要标

准。一般包含两种：发射包线和杀伤包线［９］。其

中，发射包线以被攻击目标为中心，我方飞机在该

范围内向目标发射导弹，能以不低于一定概率命

中目标。发射包线能够让我方获得不同方位对目

标有效打击的范围，对空战决策的意义不是很大。

杀伤包线是以我方飞机为中心，计算能被攻击的

目标在此载机周围的最远初始位置，在空战中具

有重要研究价值。因此，为了能够提供给飞行员

和指挥人员重要信息，选择以攻击机为中心的导

弹攻击区进行讨论。

以攻击机为中心的空空导弹攻击区主要包括

远边界（超过该距离，对敌方无法造成威胁）、近

边界（小于该距离，导弹无法爆炸或者载机受到

威胁）和侧边界（受导弹的过载限制）。空空导弹

发射区如图１所示。
空空导弹攻击区受多种要素的影响，包括天

气、飞机高度、飞行速度、导弹性能、目标机速度、

目标机高度差等，并且随着发射条件的改变而改

变［１０］。根据经验，导弹攻击区的远边界 Ｒｍａｘ和近
边界Ｒｍｉｎ是高度ｈ、速度ｖ、机动过载 ｎ、离轴角 ｑ、
进入角ｑＴ等初始攻击条件的非线性函数

［１１］。

图１　空空导弹发射区示意图
Ｆｉｇ．１　Ｅｎｖｅｌｏｐｏｆａｉｒｔｏａｉｒｍｉｓｓｉｌｅ

Ｒｍａｘ＝Ｒｍａｘ（ｈＡ，ｈＴ，ｖＡ，ｖＴ，ｎＴ，ｑ，ｑＴ）

Ｒｍｉｎ＝Ｒｍｉｎ（ｈＡ，ｈＴ，ｖＡ，ｖＴ，ｎＴ，ｑ，ｑＴ{ ）
（１）

其中：ｈＡ，ｈＴ表示我方高度和目标高度；ｖＡ，ｖＴ表
示我方速度和目标速度；ｎＴ表示目标机动过载；ｑ
和ｑＴ表示导弹离轴角和目标进入角。

１．２　攻击区划分模型

根据实际空战情况，将导弹攻击区模型主

要分成五类：①Ω１：目标做任何机动都无法躲开
我方导弹攻击；②Ω２：目标需要做１８０°置尾机动
才能躲开我方导弹攻击，而选择９０°转弯机动会
被导弹命中；③Ω３：目标只需要做９０°机动即可
躲开我方导弹攻击，如果继续按原有航线飞行

则会被导弹命中；④Ω４：目标不需要做任何机动
即可躲开我方导弹攻击，双方态势处于导弹攻

击范围的临界状态；⑤Ω５：双方态势超出导弹攻
击范围的上限，攻击有效的概率极低。由于区

域 Ω５的范围较大，并且对飞行员和指挥人员进
行决策的帮助较小，在预测模型中不考虑区域

Ω５，直接通过参数阈值判别。导弹攻击结果划
分如图２所示。

在图２中，Ａ为攻击机，Ｔ为目标机，目标机
处于攻击机的 Ω３区域内。在北东天惯性坐标
系下，攻击机的坐标为（ｘＡ，ｙＡ，ｚＡ），目标机的坐
标为（ｘＴ，ｙＴ，ｚＴ），攻击机高度为 ｈＡ，目标机高度
为 ｈＴ，攻击机速度为 ｖＡ，目标机速度为 ｖＴ，攻击
机航向角为 φＡ，目标机航向角为 φＴ。位置关系
式为：

·９９·
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图２　导弹攻击结果划分
Ｆｉｇ．２　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｔｔａｃｋｒｅｓｕｌｔｓ
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２＋（ｚＡ－ｚＴ）槡
２ （３）

βＡ＿Ｔ＝ａｒｃｓｉｎ
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ｈＡ＿Ｔ＝ｈＴ－ｈＡ （５）
其中：αＡ＿Ｔ表示攻击机 Ａ攻击目标机 Ｔ的水平方
向视线角，ｄＡ＿Ｔ表示 Ａ与 Ｔ之间的距离，βＡ＿Ｔ表示
Ａ攻击 Ｔ的垂直方向视线角，ｈＡ＿Ｔ表示 Ａ与 Ｔ的
高度差。

对攻击机而言，攻击区分类预测可理解为是

对其攻击结果进行预测，区域 Ω１对目标攻击结
果最好；对目标机而言，攻击区分类预测可计算出

空战机动区域的威胁程度，区域 Ω１威胁程度最
高。理论上，对区域 Ω１、区域 Ω２、区域 Ω３、区域
Ω４和区域Ω５只能进行大概的估算，无法实现十
分精准的分类。由于攻击区分类模型涉及参数

多，数据库较大，将采用深度学习算法学习双机在

不同态势下的空战结果的数据，进而实现相对准

确的攻击区划分。

２　基于ＤＢＮ的导弹攻击结果预测模型

２．１　空战攻击结果预测模型

在超视距空战中，影响导弹攻击结果的态势

参数主要包括：ｈＡ，ｈＴ，ｄＡ＿Ｔ，ｖＴ，αＡ＿Ｔ，βＡ＿Ｔ，φＡ 和
φＴ。基于此，建立攻击机与目标机之间的态势参
数与导弹攻击结果的关系，ＤＢＮ导弹攻击区分类
模型如图３所示。

图３　基于ＤＢＮ的导弹攻击结果预测模型
Ｆｉｇ．３　ＤＢＮｂａｓｅｄｍｉｓｓｉｌｅａｔｔａｃｋｒｅｓｕｌｔｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

２．２　深度置信网络模型

ＤＢＮ虽然是一种有监督的深度学习方法，但
是由于其内部是由一系列叠加的受限玻尔兹曼机

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）和ＢＰ神经
网络构成，兼具无监督学习方法的优势，其网络结

构如图４所示。

图４　ＤＢＮ结构图
Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤＢＮ

在图４中，第一层是可见层，接收输入数据，
输入数据经过隐含层ｈ１和ｈ２由输出层输出。Ｗｉ
表示层间权值。

ＤＢＮ主要使用“逐层贪婪［１２］”的方法进行训

练，处理流程为：①ＲＢＭ使用无监督方法进行训
练，并且每一层 ＲＢＭ需要单独进行训练，尽量保
证特征信息被保留，前一层ＲＢＭ的输出作为后一
层ＲＢＭ的输入；②无监督训练后输出到 ＢＰ神经
网络中，使用有监督方法训练网络，并采用反向传

播算法调整网络参数。

·００１·
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在ＤＢＮ中，ＲＢＭ起到十分重要的作用，其结
构如图５所示。

图５　ＲＢＭ网络结构图
Ｆｉｇ．５　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＲＢＭｎｅｔｗｏｒｋ

由图５可知，ＲＢＭ由可见层和隐含层组成，
ｗｉｊ表示可视层和隐含层之间的权值。

重构误差ＲＥｒｒｏｒ为 ＲＢＭ的重构特征与原始
数据的误差，表达式为：

ＲＥｒｒｏｒ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
（ｐｉｊ－ｄｉｊ）

ｎｍｐｂ
（６）

式中：ｎ表示样本个数，ｍ表示样本维度，ｐｉｊ表示
经过Ｇｉｂｂｓ采样重构的新特征，ｄｉｊ表示训练数据，
ｐｂ表示取值个数或范围。

２．３　数据采集与训练样本库构建

根据日常空战中产生的模拟发射数据，将不

同态势下导弹发射时刻的攻击机与目标机相对态

势数据作为模型输入，具体为２．１节的八种特征
参数。根据文献［１３］提出的弹道仿真理论，精确
计算在该态势下的攻击结果，并按照结果进行分

类，具体有Ω１、Ω２、Ω３、Ω４四种。
结合导弹性能的约束条件对数据采集进行如

下定义：

αＡ＿Ｔ ≤αＡ＿Ｔｍａｘ＝６０°

βＡ＿Ｔ ≤βＡ＿Ｔｍａｘ＝４０°

ｈＡ＿Ｔ ≤ｈＡ＿Ｔｍａｘ＝５０００ｍ

８０００ｍ≤ｈＡ≤１５０００ｍ

ｄＡ＿Ｔ≤ｄ













Ａ＿Ｔｍａｘ

（７）

采集的数据必须满足式（７），在此基础上，将
态势数据输入到弹道仿真模型中，计算攻击结果。

空战攻击结果如图６所示，通过为目标机选择不
同机动动作，实现导弹攻击结果的进一步划分。

具体步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：在目标不做任何机动平飞时，仿真弹
道没有命中目标则属于Ω４。

Ｓｔｅｐ２：如果 Ｓｔｅｐ１命中，则在此态势下目标
机做９０°机动，重新进行弹道仿真，仿真弹道没有
命中目标且不属于Ω４的区域，则属于Ω３。

Ｓｔｅｐ３：如果 Ｓｔｅｐ２命中，则在此态势下目标

（ａ）Ω４

（ｂ）Ω３

（ｃ）Ω２

（ｄ）Ω１

图６　空战攻击结果分类
Ｆｉｇ．６　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｉｓｓｉｌｅａｔｔａｃｋｒｅｓｕｌｔｓ
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机做１８０°机动，重新进行弹道仿真，仿真弹道命
中目标的区域属于 Ω１，没有命中且不属于 Ω３的
区域则属于Ω２。

通过上述步骤，完成 Ω１、Ω２、Ω３和 Ω４的空
战攻击结果数据分类标记。使用弹道仿真方法代

替专家人为地进行烦琐且需要大量时间的数据样

本分类标记工作，有效地避免了数据标记中的人

为主动因素，实现对区域 Ω１、Ω２、Ω３和 Ω４数据
样本的客观分类。

由于攻击机和目标机的高度、速度都是动态

变化的，假设按此标准对攻击机的攻击区域进行

样本空间拟合，数据量将会相当大。为使训练样

本尽可能多地包含空间态势种类，保证训练数据

库的完整性，同时考虑实际空战中，攻击机与目标

机相互牵制，因此，选择相对态势数据进行拟合。

此外，考虑导弹攻击效果与导弹高度的关系，数据

采样在高度范围内进行。

３　模型建立与参数训练

从获得的导弹攻击区分类样本库中选取样

本，构建ＤＢＮ导弹攻击区分类模型的训练样本集
（Ｘｔｒａｉｎ，Ｙｔｒａｉｎ）和测试样本集（Ｘｔｅｓｔ，Ｙｔｅｓｔ）。其中，
Ｘｔｒａｉｎ为样本库中随机抽取的５００００组数据，Ｘｔｅｓｔ
为样本库中随机抽取的 １００００组数据，Ｙｔｒａｉｎ和
Ｙｔｅｓｔ分别为每组数据对应的导弹攻击区分类结果。

３．１　ＤＢＮ模型隐含层数的确定

由文献［１４］可得，ＤＢＮ隐含层数和网络重构
误差以及模型精度的关系如下：

１）ＤＢＮ隐含层数目越多，提取输入数据特
征的能力越好；

２）网络的重构误差体现了模型对数据的训
练程度，重构误差越小，说明训练好的模型越接近

训练数据模型；

３）ＤＢＮ采用的梯度下降法会使训练误差随
隐含层数的增加而增大，层数越多，训练难度

越大；

４）随着网络层数的增加，训练成本会急剧
增大。

由此可知，ＤＢＮ隐含层数的选择对于模型的
准确性具有重要意义，既要保证模型精度，又要降

低训练成本和缩短训练时间。在引入重构误差

ＲＥｒｒｏｒ的基础上，加入测试错误率 Ｅｒｒｏｒ。测试错
误率Ｅｒｒｏｒ是指从导弹攻击区分类库中抽取一定
量样本进行测试时，模型判别错误的样本数占总

测试样本数的比率。隐含层数的确定公式为：

Ｌ＝Ｎｒｂｍ＋１，ＲＥｒｒｏｒ≥ω或Ｅｒｒｏｒ≥ζ
Ｌ＝Ｎｒｂｍ，ＲＥｒｒｏｒ＜ω且Ｅｒｒｏｒ＜{ ζ

（８）

其中：ω表示设定的目标重构误差，ζ表示设定的
目标精度，Ｌ表示 ＤＢＮ隐含层数，Ｎｒｂｍ表示 ＲＢＭ
隐含层数。整个训练过程是：ＤＢＮ首先进行无监
督训练，如果 ＲＥｒｒｏｒ小于或等于设定值，进行下
一步的反向微调和数据测试；如果 ＲＥｒｒｏｒ大于设
定值，将隐含层数加１，重新进行无监督训练，直
到ＲＥｒｒｏｒ小于或等于设定值。然后进行反向微
调与数据测试，并判断Ｅｒｒｏｒ是否小于或等于设定
值；如果Ｅｒｒｏｒ大于设定值，将隐含层数加１，重新
进行训练，直到 Ｅｒｒｏｒ小于或等于设定值，进而确
定隐含层数。ＤＢＮ的训练流程如图７所示。

图７　ＤＢＮ隐含层数确定流程图
Ｆｉｇ．７　ＤｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＢＮｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｓ

从训练集中抽取７０００组数据进行训练和测
试，其中，５０００组数据用于无监督训练，并且分成
５０个批次，每个批次１００组数据；１０００组数据用
于有监督训练；１０００组数据用于错误率测试。每
个隐含层默认神经元为１００个，根据样本实际训
练情况和文献［９］关于误差阈值的确定方法，将
重构误差条件设定为 ＲＥｒｒｏｒ≤１５％，模型测试错
误率Ｅｒｒｏｒ≤１３％。考虑到重构误差和分类误差
阈值的确定具有一定的主观性，为了检验得到的

隐含层数是否最优，在确定最优隐含层数后，增加

１组隐含层数为最优隐含层数加１的实验。通过
实验，共得到４组不同隐含层数的训练结果，结果
如图８和表１所示。

由图８可知，ＤＢＮ网络的重构误差随着网络
层数的增加而减小，并且隐含层数为３和４的重
构误差相差较小。

·２０１·
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图８　不同层数重构误差图
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓ

表１　不同层数的训练结果
Ｔａｂ．１　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌａｙｅｒｓ

网络层数 测试错误率／％ 训练时间／ｓ

１ ２４．７７ ４２１．７５７１

２ １３．７２ １４７２．８４０７

３ １２．８２ ２２６０．９１８０

４ １３．１２ ３７９４．７５７６

由表１可知，测试错误率随着网络层数的增
加先减小后增大，并且当网络层数为３时达到最
小值。训练时间随网络层数的增加而延长，符合

预期效果。这说明层数的增加导致反向梯度下降

算法的误差累加过大，测试错误率不随着网络层

数的增加而一直减小。由此确定 ＤＢＮ最优网络
隐含层数为３。

３．２　网络各层节点数的确定

隐含层神经元数目的确定目前还没有统一的

方法或者经验公式［１５］。由问题可知，输入层神经

元个数 ｎｖ＝８，输出层神经元个数 ｎｏ＝４，最优隐
含层数为３。考虑到隐含层神经元反映了导弹攻
击区模型，并且可以通过降低隐含层神经元数目

提取数据特征，将隐含层神经元数目设置为ｎｈ１＝
１００，ｎｈ２＝８０。由于最后一层隐含层神经元数目
直接关系到模型最终的准确率，采用类似穷举的

方法确定ｎｈ３的值，其中，ｎｈ３∈［１０，６０］，步长取２。
最后，根据每次得到的重构误差和测试错误率确

定最优神经元数目，仿真结果如图 ９和图 １０
所示。

由图９和图１０可知，当最后一层节点数目大
于２２时，重构误差几乎保持不变；当最后一层节

图９　最后一层训练重构误差
Ｆｉｇ．９　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｌａｓｔｌａｙｅｒ

图１０　最后一层测试错误率
Ｆｉｇ．１０　Ｔｅｓｔｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｔｈｅｌａｓｔｌａｙｅｒｓ

点数目为３０时，测试错误率最低。因此，选取最
后一层神经元数目为３０。

由此可得，最终建立的 ＤＢＮ结构为 ８－
１００－８０－３０－４。

３．３　ＤＢＮ参数设置

在进行 ＤＢＮ训练之前，需要设置模型参数，
主要参数如下：

１）学习率。根据专家经验，设置权重学习率
ｌｗ＝０．０５０，可见层偏置学习率ｌｂｖ＝０．１００，隐含层
偏置学习率ｌｂｈ＝０．１００。为了避免算法陷入局部
最优值，引入动量项。动量更新公式为：

Ｗｔ＋１ｉｊ ＝ＫＷ
ｔ
ｉｊ＋ｌｗ

θ
Ｗｉｊ

（９）

式中：Ｋ表示动量项，θ表示网络参数集，Ｗｉｊ表示
节点间的权重，ｔ表示迭代次数。
２）初始权值和阈值。随机初始化权值服从

Ｎ～（０，０．１）的正态分布，输入层和隐含层阈值设
置为０。
３）Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ。为了提高运算效率，将训练集

分成包含１００个数据的小批量数据，设置Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ

·３０１·
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为１００。
４）微调次数。微调次数决定模型精度，为了

获得较优的微调次数，分别求出不同微调次数对

应的测试错误率。不同微调次数的训练结果如

图１１所示。由图 １１可知，当微调次数达到 ３９６
时，错误率基本保持不变，并且满足要求。因此，

设置微调次数为４００。

图１１　不同微调次数错误率
Ｆｉｇ．１１　Ｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇｔｉｍｅｓ

４　实验结果与分析

软件平台为 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台，硬件平台为具
有１２ＩｎｔｅｒＸｅｏｎ（Ｒ）Ｅ５ＣＰＵ和４ＧＢＲＡＭ的高
性能处理器。

４．１　网络参数特征分析

ＤＢＮ模型最终结构为８－１００－８０－３０－４，
通过训练样本集（Ｘｔｒａｉｎ，Ｙｔｒａｉｎ）和测试样本集（Ｘｔｅｓｔ，
Ｙｔｅｓｔ）对模型进行训练和测试。使用训练好的多
层ＤＢＮ对１００００组测试数据进行分类，其中用
于微调的４００组数据进行训练集正确率的验证，
而其余９６００组数据则进行测试集正确率的验证。
模型训练完成后，逐层提取经过网络后的原始数

据特征值，得到特征提取线，如图１２所示，图中纵
坐标为原始数据和各隐含层重构特征，横坐标对

应四种区域。

由图１２可得：四类导弹攻击区具有不同的特
征提取线，并且差异较大；根据特征提取曲线可

知，导弹攻击区的特征被逐层提取，并且特征数量

越来越少。

４．２　微调数据采样方式讨论

在对模型进行微调的过程中，选择样本库数据

进行有监督学习称为微调数据采样。微调数据采

样方式的不同对于训练效率和模型精度的影响也

不同。因此，采用边界采样、等间距采样和随机采

样三种方法进行有监督学习。边界采样即提取该

区域边缘的数据进行有监督学习，等间距采样即在

样本库中等间距选取数据，随机采样即在样本库中

随机选取数据。具体采样方式如图１３所示。

图１２　逐层特征提取线
Ｆｉｇ．１２　Ｃｕｒｖｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒ

·４０１·
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（ａ）边界采样
（ａ）Ｅｄｇｅｓａｍｐｌｉｎｇ

（ｂ）等间距采样
（ｂ）Ｕｎｉｆｏｒｍｌｙｓａｍｐｌｉｎｇ

图１３　两种采样形式
Ｆｉｇ．１３　Ｔｗｏｓａｍｐｌｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ

　　在保证模型预测精度的基础上，分别使用三
种采样方式训练ＤＢＮ，将测试集正确率标准定为
８５％，测试三种方法达到准确率要求所需要的采
样数量，微调训练时间和在该采样方式下最终的

正确率，实验结果如表２所示。

表２　三种样本采样方式效果对比

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｓａｍｐｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

采样方式
达标采样

数量

微调训练

时间／ｓ
测试集最终

正确率／％

边界采样 １１０ ５１．３６３８ ８６．６７

等间距采样 ６００ ９８．２３５８ ９０．０７

随机采样 ３６０ ７０．０２２０ ８９．９８

由表２可知，边界采样在采样数量较少时就
可以达到较高水平，但最终模型的正确率上限较

低，样本的选取也需要对样本库进行操作；等间距

采样数量最多，微调训练时间最长，最终达到的正

确率上限也最高；随机采样数量适中，最终达到的

正确率上限也较高。综上，在实际应用中，随机采

样适用性更强，等间距采样和边界采样对样本数

据操作更方便。

４．３　分类有效性检验

为检验ＤＢＮ的准确性，分别使用 ＢＰ神经网
络（网络结构８－９０－４）和支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ
ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）（径向基核函数，惩罚因子
ｃ＝４，核函数参数 ｇ＝２．５）两种方法进行对比分
析，三种算法的分类结果如表３所示。

表３　三种算法分类结果对比表
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

算法
训练集正

确率／％
测试集正

确率／％

单组数

据运行

时间／ｓ

内存占

用率峰

值／％

ＢＰ神经网络 ８６．８８ ８６．５０ ０．００９５ １．６２

ＳＶＭ ８７．５０ ８６．１０ ０．００４１ ０．８２

ＤＢＮ ９２．０１ ９０．０７ ０．０１０４ １．９９

由表３可知，ＤＢＮ的正确率高于 ＢＰ神经网
络和ＳＶＭ。经过分析，输入数据的维数较高，数
据量大，参数变化范围广，而 ＢＰ神经网络规模
小，特征提取能力差，ＳＶＭ训练成本随着样本量
的增加急剧增大，惩罚因子等参数难以确定，两种

方法均难以提取态势信息与导弹攻击结果关系的

主要特征信息，导致分类正确率不高。而ＤＢＮ通
过深层的网络结构，建立了从原始输入到抽象特

征的良好映射关系，从而有效地对导弹攻击结果

进行分类。

从处理测试集的运行时间和内存占用率峰值

两方面性能评价三种算法：ＢＰ神经网络和 ＤＢＮ
隐含层数目较多，运行时间较长，占用内存多，但

是，训练好的ＤＢＮ和 ＢＰ神经网络模型的单组运
行时间均满足实时性要求，并且ＤＢＮ的准确性最
高，具有实际应用价值。

５　结论

本文提出了基于 ＤＢＮ的空空导弹攻击区分
类模型。构建了导弹攻击结果的样本数据库。根

据目标机动方式的不同，结合导弹攻击结果将导

弹攻击区分为五个部分。其次根据重构误差和测

试误差率确定ＤＢＮ网络拓扑结构，从而完成攻击
结果的预测。然后在实验部分搭建ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ仿
真平台，通过模拟导弹发射过程构建训练样本库，
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讨论了采样方式的不同对模型结果的影响。最后

与ＢＰ神经网络和ＳＶＭ进行分类对比实验，验证
了模型的有效性。使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ平台实现导弹
攻击区分类，主要用于仿真实验部分，在工程实践

部分，需要进一步探索实现算法和软件平台。
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