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摘　要：针对传统态势评估方法确定权值的主观性强、处理大数据能力弱、特征提取能力不足等问题，提
出基于改进变分自编码器和聚类算法的无监督空战态势评估方法。根据态势变化连续性特点，提出基于时

间段的空战态势分类方法，将敌我双方态势划分为四类。在变分自编码器的基础上，提出了 ＶＡＥＷＲＢＭ
ＭＤＮ特征提取模型，即使用混合密度网络优化变分自编码器的特征提取能力和生成数据的相似度，使用权值
不确定限制玻尔兹曼机优化网络的初始权值。将提取的特征分别输入到两种典型的聚类算法中进行聚类，

并结合态势函数和实际战场情况修正聚类结果，形成正确的态势分类标准。在实验部分，分别进行了最优参

数调整、关键特征提取、聚类以及修正实验。实验结果表明，模型态势分类正确率和运行时间均满足应用需

求，实例评估结果与客观态势一致性强，所提方法具有实际应用价值。
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　　空战态势评估是指在空战环境下根据飞行参
数来评估双方对抗态势，是空战决策的前提，在未

来智能化空战中起到至关重要的作用。随着越来

越多的信息化武器装备部队，战场信息量剧增，如

何利用空战数据快速、准确地评估战场态势已成

为亟待解决的问题［１］。

空战态势评估方法主要分为两类：非参量法

和参量法。其中，非参量法充分考虑了空战态势

特征，并使用优势函数定量化分析双方态势信息。

高永等［２］考虑到机载武器、雷达搜索等威胁因

素，改进了空战态势评估模型；肖冰松等［３］利用

战术数据链改进了角度优势函数和距离优势函

数；吴文海等［４］提出了基于导弹攻击区的新型优

势函数。然而，非参量法中优势函数定义的可移
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植性差，参数权重的确定主观性强。参量法又称

为不确定性理论方法，是利用贝叶斯网络等统计

学习方法确定评估指数间的关系。Ｎａｒａｙａｎａ等［５］

利用模糊贝叶斯网络方法建立了空战态势评估辅

助决策系统。Ａｚｉｍｉｒａｄ等［６］提出了基于模糊集理

论的目标威胁估计算法。然而，当处理较多数据

时，参量法存在输入参量少以及特征提取能力不

足等问题。此外，参量法和非参量法都忽略了态

势变化的连续性。

为了解决上述两种方法存在的问题，本文提

出了一种新的无监督态势评估模型。通过分析空

战态势要素模型，确定合理的态势特征作为模型

输入。考虑到空战态势变化的连续性，提出了基

于时间段的态势分析方法。同时，为了避免模型

输入维度过高，使用特征提取模型进行数据降维。

在没有先验态势信息的情况下，使用聚类算法处

理降维后的时间段态势特征，刻画不同态势间的

分类关系。

随着大数据时代的到来，深度学习算法为很

多复杂问题提供了新的解决思路，尤其是无监督

深度学习方法［７］。与有监督学习相比，无监督学

习不需要大量有标签训练数据，可以自动学习模

型特征。本文选取其典型代表———变分自编码器

（ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＶＡＥ）作为态势分类的
特征提取基本模型。考虑到多层 ＶＡＥ的特征学
习能力优于单层ＶＡＥ，本文使用多层ＶＡＥ提取态
势特征。同时，多层网络的权值训练问题一直是

个难题，本文使用不确定性权重限制玻尔兹曼机

（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＷＲＢＭ）［８］预训练 ＶＡＥ的权重值，
Ａｄａｍ优化器［９］训练网络。同时引入混合密度网

络（ＭｉｘｅｄＤｅｎｓｉｔｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＤＮ）［１０－１１］对输出概
率分布加权求和，提高模型的非线性拟合能力和

数据生成能力。

在实 验 部 分，主 成 分 分 析 法 （Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）、ＶＡＥ、ＶＡＥＷＲＢＭ和
ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ四种特征提取算法分别与
Ｋｍｅａｎｓ＋＋和密度峰值两种聚类算法构成５０个
横向纵向对比实验，实验结果表明算法可靠性较

高，具有实际应用价值。

１　空战态势模型构建

１．１　空战态势描述

１．１．１　评估参数
在１Ｖ１空战中，态势评估的主要任务是根

据飞机位置、角度和机动状态确定敌我当前态

势。对抗双方的几何位置关系如图 １所示，在
机体坐标系 ＯＸＹＺ中，选取飞机的重心为坐标原
点 Ｏ，Ｘ轴沿飞机纵轴，指向机体正前方；Ｙ轴垂
直于战机对称面，指向右方；Ｚ轴位于战机对称
面并垂直于机体纵轴，指向下方；方位角 λ表示
目标视线与我机速度方向之间的夹角；ε表示目
标视线延长线与目标机速度方向之间的夹角；

Ｖｗ表示我机速度矢量；Ｖｔ表示目标机速度
矢量。

图１　空战双方位置关系
Ｆｉｇ．１　Ｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｓｉｄｅｓｉｎ

ａｉｒｃｏｍｂａｔ

在空战行动中，双方都试图尽快占据有利位

置并采取合适的速度，力求先敌瞄准，先敌发射，

先敌命中。因此，在描述空战态势时，对抗双方的

距离、速度和角度等参数具有重要意义。结合空

战机动仪表提供的实际空战数据和图１显示的空
战双方相对参量，确定一组空战态势参量，如表１
所示。

表１　空战态势参数
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆａｉｒｃｏｍｂａｔｓｉｔｕａｔｉｏｎ

符号 名称 取值范围

λ 目标方位角 ［０，π］

ε 目标进入角 ［０，π］

η 速度矢量夹角 ［０，π］

ｒ 距离 ［０ｋｍ，１０ｋｍ］

Δｖ２ 速度平方差

ｖ 我方速度

Δｈ 两机高度差 ［０ｋｍ，１８ｋｍ］

ｈ 我方高度 ［０ｋｍ，１８ｋｍ］

·５４１·
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１．１．２　特征维数
考虑到空战态势变化具有连续性，不能仅仅

根据某一时刻的态势值衡量机动动作对态势的影

响。本文选取时间段数据作为态势评估对象，构

建了基于连续数据序列的态势评估模型。根据专

家经验，将时间段长度设置为２５。由于每组空战
态势参量包含８个特征数据，将每个时间段的特
征数据按时间顺序排列，可以得到维数为２００的
时间段特征数据。

１．２　态势空间分类

美国国防部联合指挥实验室（ＪｏｉｎｔＤｉｒｅｃｔｉｏｎ
ｏｆＬａｂｏｒａｔｏｒｉｅｓ，ＪＤＬ）将空战态势定义为信息融合
的第二级融合。其将一级融合获取的数据进行分

析，从而对战场情况进行评价，为后级融合奠定基

础，同时为飞行员提供决策参考［１２］。本文根据连

续时间段数据信息将空战态势按照经典分类方法

分为四类：我方占优Ｖ１，敌方占优Ｖ２，双方中立Ｖ３
和双方均势Ｖ４，如图２所示。

（ａ）Ｖ１

（ｂ）Ｖ２

（ｃ）Ｖ３

（ｄ）Ｖ４

图２　四类经典空战态势
Ｆｉｇ．２　Ｆｏｕｒｋｉｎｄｓｏｆｃｌａｓｓｉｃａｉｒｃｏｍｂａｔｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ

在图２中，由敌我机位置关系可以看出：Ｖ１
表示我机占据优势位置，目标方位角小，目标进入

角小，双机距离小，我机具有更高速度和高度，并

且达到攻击条件；Ｖ２表示敌机占据优势位置，目
标方位角大，目标进入角大，双机距离小，敌机具

有更高速度和高度，达到攻击条件；Ｖ３表示双机
中立，双击距离大，目标进入角小，双方均不具备

攻击优势；Ｖ４表示双方力量均势，双方距离小，目
标方位角小，目标进入角大，双方速度和高度基本

一致，均达到攻击条件。

２　特征提取

飞行数据序列由长度为 Ｌ的时间序列 Ｘ＝
｛ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（Ｌ）｝，ｘ（ｉ）∈ＲＲ２００表示。为了避免

维数灾难，提高态势分类的准确性，使用一种新的

无监督深度学习模型 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ提取空
战态势数据中的关键特征。

·６４１·
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２．１　数据处理

战机运行环境的多变性以及吊舱数据接收的

不稳定性和误差性，使得飞行数据具有坏值和噪

声。因此，在进行态势分类之前，需要对数据进行

清洗。数据清洗的主要步骤如下：

１）剔除异常值。孤立森林算法是一种基于
非参量法和无监督学习的异常值检测算法［１３］，能

够快速准确地处理大量数据，尤其适用于大数据

环境。并且孤立森林算法的性能优于交互避碰

（ＯｐｔｉｃａｌＲｅｃｉｐｒｏｃａｌＣｏｌｌｉｓｉｏｎＡｖｏｉｄａｎｃｅ，ＯＲＣＡ）算
法［１３］、局部异常因子（ＬｏｃａｌＯｕｔｌｉｅｒＦａｃｔｏｒ，ＬＯＦ）
算法［１４］和随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，ＲＦ）［１５］算
法。因此，选取孤立森林算法检测飞行数据中的

异常值。

２）坐标系转换。为了定量分析战机间的相
对态势，将 ＧＰＳ获得的 ＷＧＳ－８４大地坐标系转
化为我国国家坐标系。

３）归一化处理。考虑到使用深度学习方法
处理取值范围较大的数据会出现收敛速度慢、训

练时间长等问题，为了保持数据范围的统一性，对

数据进行归一化处理，即：

ｘ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（１）

２．２　基于双向ＬＳＴＭ的ＶＡＥ模型

变分自编码器是一种无监督生成模型［１６］，由

生成模型和推理模型组成，能够更加准确地提取

高维非线性数据的重要特征，可以进行特征提取、

数据生成、高维数据可视化和异常值检测等［１７］。

ＶＡＥ具有典型的变分推理框架，在给定可视变量
ｘ条件下，可以用来学习低维隐含变量ｚ。与标准
的自动编码器相比，ＶＡＥ中的 ｘ和 ｚ都是随机变
量，ＶＡＥ的输出值是它们的参数分布值，ＶＡＥ的
权值代表变分参量φ和θ。

ＶＡＥ能够求得给定可视变量 ｘ的条件下编
码器（ｅｎｃｏｄｉｎｇｍｏｄｅｌ）的概率分布 ｑφ（ｚｘ），隐含
变量条件的前向分布ｐ（ｚ）以及给定隐含变量条件
下解码器（ｄｅｃｏｄｉｎｇｍｏｄｅｌ）的概率分布 ｐθ（ｘｚ）。
其中，ｑφ（ｚｘ）估计出真实的未知后向分布
ｐ（ｚｘ），实现了生成模型。

双向长短期记忆网络（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＬｏｎｇ
ＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＢＬＳＴＭ）［１８］可以同时获得前
向和后向信息，适合处理时间序列数据。与

ＬＳＴＭ相比，ＢＬＳＴＭ具有更高的时间序列预测精
度和速度。因此，使用ＢＬＳＴＭ作为构成编码器和
解码器的基本网络模型。同时，为了提升网络的

学习能力，堆叠多层 ＢＬＳＴＭ构建深层 ＢＬＳＴＭ网
络。单层 ＢＬＳＴＭ的前向序列、后向序列和输
出为：

珗ｈｔ＝ｇ（Ｗｘ珗ｈｘｔ＋Ｗ珗ｈ珗ｈ珗ｈｔ－１＋ｂ珗ｈ）
珖ｈｔ＝ｇ（Ｗｘ珖ｈｘｔ＋Ｗ珖ｈ珖ｈ珖ｈｔ＋１＋ｂ珖ｈ）

ｙｔ＝ｇ（Ｗ珗ｈｙ珗ｈｔ＋Ｗ珖ｈｙ珖ｈｔ＋ｂｙ
{

）

（２）

式中，ｇ（·）表示激励函数，Ｗｍｎ表示从第 ｍ个神
经元到第 ｎ个神经元的权值，ｂｎ表示第 ｎ层的偏
移量。

对于可视变量和相对应的隐藏变量，假设存

在因式分解：

ｐ（ｘ１：Ｔ，ｚ１：Ｔ）＝

∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐθ｛ｘｔ［珗ｈｇｔ（ｘｔ－１，ｚｔ，珗ｈ

ｇ
ｔ－１），珖ｈ

ｇ
ｔ（ｘｔ－１，ｚｔ，珖ｈ

ｇ
ｔ＋１）］｝·

ｐφ ｚｔ［珗ｈｐｔ（ｚｔ－１，珗ｈ
ｐ
ｔ－１），珖ｈ

ｐ
ｔ（ｚｔ－１，珖ｈ

ｐ
ｔ＋１{ }）］ （３）

式中，解码模型和 ｑφ（ｚｘ），生成模型和 ｐθ（ｘｚ）
由多层ＢＬＳＴＭ生成。这些ＢＬＳＴＭ的网络输出和
输入数据与所有的参数分布相对应，例如输入数

据ｚｘ～Ｎ（μｘ，σ
２
ｘ），ＢＬＳＴＭ输出μ和σ。

ＢＬＳＴＭ－ＶＡＥ模型的训练目标是最大化关
于参数 θ和 φ的对数似然函数 Ｌｖ（ＶＡＥ）的变分
下界：

ｌｇｐθ（ｘ）≥Ｌ
ｖ
（ＶＡＥ） ＝Ｅｑφ（ｚ ｘ） ｌｇ

ｐθ（ｘｚ）
ｑφ（ｚｘ

[ ]）
＝Ｅｑφ（ｚ ｘ）［ｌｇｐθ（ｘｚ）］－ＫＬ［ｑφ（ｚｘ）ｐ（ｚ）］

≈ １Ｌ∑
Ｌ

ｉ＝１
ｌｇ［ｐ（ｘｉｚ（ｉ，ｌ））］－ＫＬ［ｑφ（ｚｘ）ｐ（ｚ）］

（４）
式中：Ｅｑφ（ｚ ｘ）［ｌｇｐθ（ｘ ｚ）］表示重构误差；
－ＫＬ（ｑφ（ｚｘ）ｐ（ｚ））为正则化项，能够使后向概
率接近前向概率。

为了进一步提升ＶＡＥ的性能，从优化初始权
重和提高生成数据的相似性两个方面进行优化。

２．３　ＷＲＢＭ优化初始权重

对于具有多层隐含层的 ＶＡＥ，初始权重的优
化十分重要。若初始权重值过大，ＶＡＥ将会陷入
局部最小值；若初始权重值过小，则前几层的梯度

变化会很小，无法训练权值。因此，为了获得最优

权重值，引入 ＷＲＢＭ网络来学习隐含层特征，将
训练好的权重值作为 ＶＡＥ的初始权重。其中，
ＷＲＢＭ在ＲＢＭ的基础上，将权重随机变量引入
到传统后向传播算法中，有效地避免了神经网络

的过拟合。

为了保证 ＷＲＢＭ的权重和 ＶＡＥ权重相对
应，ＷＲＢＭ的数目以及ＷＲＢＭ包含的神经元数目
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要与ＶＡＥ的层数和每层隐含单元的数目相一致。
使用前一个 ＷＲＢＭ学习完单层 ＶＡＥ的权值后，
ＷＲＢＭ的输出将作为后一个ＷＲＢＭ的输入。

２．４　ＭＤＮＶＡＥ模型

ＭＤＮ通过对网络输出层概率的分布函数进
行加权求和，得到每个输出值的概率。与 ＭＤＮ
相比，ＶＡＥ模型直接输出分布参数，没有考虑到
不同输出值的权重，不符合实际生成数据的特点。

因此，为了改善网络提取特征的能力和生成数据

的相似性，将ＭＤＮ引入到ＶＡＥ模型中。
对于输出层，选取高斯函数作为概率密度函

数（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｔｙＤｅｎｓｉｔｙＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＤＦ），其定义为：

Ｐ（ｙｔ｜Ｎｔ）＝∑
Ｃ

ｃ＝１
ωｃｔＮ（ｙｔ｜μ

ｃ
ｔ，σ

ｃ
ｔ，ρ

ｃ
ｔ） （５）

式中：Ｃ表示 ＰＤＦ的数量；ωｃｔ表示第 ｃ个 ＰＤＦ的
权重；Ｎ（·）表示高斯函数；μｃｔ，σ

ｃ
ｔ和 ρ

ｃ
ｔ分别表示

高斯分布函数的均值、方差和相关系数；ｙｔ表示参
考标准。

Ｎ（·）中的参数按照如下方法进行标准化：
μｃｔ ＝珘μ

ｃ
ｔ

ωｃｔ ＝
ｅｘｐ（珟ωｃｔ）

∑Ｃ

ｉ＝１
ｅｘｐ（珟ωｃｉ）

σｃｔ ＝ｅｘｐ（珟σ
ｃ
ｔ）

ρｃｔ ＝ｔａｎｈ（珓ρ
ｃ
ｔ













）

（６）

ＭＤＮＶＡＥ的目标是最大化对数似然函数
Ｌｖ（ＭＤＮＶＡＥ）的变分下界：
Ｌｖ（ＭＤＮＶＡＥ） ＝Ｅｑφ（ｚ ｘ）［ｌｇｐθ（ｘｚ）］－

　ＫＬ［ｑφ（ｚｘ）ｐ（ｚ）］

≈ １Ｌ∑
Ｌ

ｉ＝１
ｌｇ［ωｉｐ（ｘｉ｜ｚ（ｉ，ｌ））］－

　ＫＬ［ｑφ（ｚｘ）ｐ（ｚ）］ （７）
改进 ＶＡＥ的结构和流程图如图 ３和图 ４

所示。

３　Ｋｍｅａｎｓ＋＋和密度峰值聚类算法

由１．２节可知，四种典型的空战态势特征值
具有很明显的差别，并且同一类态势相关的特征

会聚集在一起。因此，引入两种典型聚类算

法———Ｋｍｅａｎｓ＋＋和密度峰值算法对提取的空
战态势特征进行分类。

３．１　Ｋｍｅａｎｓ＋＋

Ｋｍｅａｎｓ＋＋［１９］由 Ａｒｔｈｕｒ和 Ｖａｓｓｉｌｖｉｔｓｋｉｉ于
２００７年提出，相比于Ｋｍｅａｎｓ，它使用新的算法来
代替随机选取聚类中心的方法，改进了聚类中心

图３　ＭＤＮＶＡＥ模型结构图
Ｆｉｇ．３　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｆｉｇｕｒｅｏｆＭＤＮＶＡＥｍｏｄｅｌ

图４　ＭＤＮＶＡＥ模型流程图
Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＭＤＮＶＡＥｍｏｄｅｌ

的确定方法，有更高的准确度和收敛速度。具体

计算步骤见文献［１９］。

３．２　密度峰值算法

密度峰值算法［２０］主要根据数据点 ｉ的两个
重要特征进行分类：局部密度值 ρｉ和点 ｉ与其更
高密度点间的最小距离δｉ，具体表达式如下：
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ρｉ＝∑
ｊ
χ（ｄｉｊ－ｄｃ）

χ（ｘ）＝
１，ｘ≤０
０，ｘ＞{{

０

（８）

式中，ｄｃ表示截断距离，ρｉ表示距离点 ｉ小于 ｄｃ
的点的数量。δｉ反映了高密度点间的距离：

δｉ＝ｍｉｎｊ：ρｊ＞ρｉ
（ｄｉｊ） （９）

由于聚类中心点周围应该分布着低密度点，

并且与其他聚类中心保持一定距离。因此，数据

点可以看作是聚类中心点的充要条件是 ρｉ和 δｉ
均高于某一阈值。

４　优势函数的建立

为了提高态势分类的准确度，使得态势分类

与真实战场态势相对应，使用优势函数以及战场

情况修正分类结果。计算优势函数值时，以所取

时刻点为中心，根据与所取时刻点的距离，向前向

后各取１２个点，时刻点距所取时刻点越近，其权
重值越大。

在态势评估中，战机的空战能力和战场态势

是两个主要因素。其中，空战能力的优势函数

Ｔｃ
［４］为：

Ｔｃ＝Ｃ／ｍａｘ（Ｃ） （１０）

Ｃ＝［ｌｎＢ＋ｌｎ（∑Ａ１＋１）＋ｌｎ（∑Ａ２）］ε１ε２ε３ε４
（１１）

式中，Ｃ是空战能力，Ｂ是机动参数，Ａ１是火力参
数，Ａ２是探测参数，ε１是操纵系数，ε２是生存系
数，ε３是导航系数，ε４是电子对抗系数。

战场态势主要考虑角度优势函数 Ｔａ、距离优
势函数Ｔｄ、速度优势函数Ｔｖ和高度优势函数 Ｔｈ，
具体表达式见文献［４］。空战态势优势函数Ｔ为：

Ｔ＝ｋ１Ｔｃ＋ｋ２Ｔａ＋ｋ３Ｔｄ＋ｋ４Ｔｖ＋ｋ５Ｔｈ
ｋ１＋ｋ２＋ｋ３＋ｋ４＋ｋ５{ ＝１

（１２）

式中，ｋ１，ｋ２，ｋ３，ｋ４，ｋ５分别表示空战能力优势、
角度优势、距离优势、速度优势和高度优势权重。

使用模糊层次分析法计算每个优势函数的权重系

数，解得 ｋ１＝０３２，ｋ２＝０１９，ｋ３＝０１５，ｋ４＝
０１３，ｋ５＝０２１。

具体的空战态势评估数据的存储形式如图５
所示。

图５　数据存储形式
Ｆｉｇ．５　Ｓｔｏｒａｇｅｆｏｒｍａｔｏｆｄａｔａ

在图５中，态势参数由２５组连续的态势参数
组成，每组态势参数包含８个参数（见表１）；态势
分类采取［０００１］的形式，１的位置表示态势分
类情况；态势值根据上述方法进行计算。

态势分类整体流程图如图６所示。

图６　态势分类流程图
Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｓｉｔｕａｔｉｏｎｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５　实验仿真

实验仿真的硬件环境为具有 １２ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
（Ｒ）Ｅ５ＣＰＵ和４ＧＢＲＡＭ的高性能处理器，软件
平台为Ｇｏｏｇｌｅ公司最新研发的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ深度学
习算法库。实验数据是空战对抗演习数据，通过

飞机传感器得到，共有５０组，每组包含５００００个
训练数据和５０００个测试数据。

５．１　特征提取实验

使用 ＢＬＳＴＭ模型构建一个四层 ＶＡＥ网
络，为了获取更优的训练参数并进一步提升网

络性能，通过改变输出层神经元数目、学习率

和 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ等参数，进行了多组实验。不同参
数下的 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ训练过程如图 ７～９
所示。

图７　不同输出训练过程
Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｕｔｐｕｔｓ
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图８　不同学习率的训练过程
Ｆｉｇ．８　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｒａｔｅｓ

图９　不同ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的训练过程
Ｆｉｇ．９　Ｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｔｃｈｓｉｚｅｓ

　　由图７～９可知，ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ的结构为
［１０２４２５６６４２］时（表示 ＶＡＥ网络共包含四层
ＢＬＳＴＭ网络，每层网络神经元的数目分别为
１０２４、２５６、６４和 ２），Ａｄａｍ优化器学习率为
０００５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为６４时，能够获得较低的训练误
差，具有较好的鲁棒性。

根据上述方法，得到了不同网络的最优参数：

①ＷＲＢＭ的学习率为 ０００１，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为 ６４，
ｄｒｏｐｏｕｔ为０６，迭代次数为５００；②ＶＡＥ的学习率
为０００５，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为 ６４，ｄｒｏｐｏｕｔ为 ０６，迭代次
数为 ３００；③ ＶＡＥＭＤＮ的学习率为 ０００５，
ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为６４，ｄｒｏｐｏｕｔ为０６，迭代次数为３００。

结构为［２００１０２４］（ＷＲＢＭ输入层和输出层
神经元数目分别为 ２００和 １０２４）、［１０２４２５６］、
［２５６６４］、［６４２］、［２６４］和［２６４］、［６４２５６］、
［２５６１０２４］、［１０２４２００］的ＷＲＢＭ的训练过程如
图１０所示。

由图１０可知，ＷＲＢＭ经过１００次左右的迭代
已经收敛到较好的精度，具有良好的收敛速度和

精度。因此，ＷＲＢＭ可以很好地建立输入和输出
间的映射，为 ＶＡＥ模型提供了良好的初始权
重值。

ＶＡＥＷＲＢＭ和 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ的训练过
程如图１１所示。

由图 １１可知，ＶＡＥＷＲＢＭ和 ＶＡＥＷＲＢＭ
ＭＤＮ经过１５０次左右迭代，可以收敛到一个相对

　　（ａ）Ｅｎｃｏｄｅ１　　　　　　　　　　（ｂ）Ｅｎｃｏｄｅ２　　　　　　　　　　　（ｃ）Ｅｎｃｏｄｅ３

　　（ｄ）Ｅｎｃｏｄｅ４　　　　　　　　　　（ｅ）Ｄｅｃｏｄｅ１　　　　　　　　　　　（ｆ）Ｄｅｃｏｄｅ２
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　　（ｇ）Ｄｅｃｏｄｅ３　　　　　　　　　　　　（ｈ）Ｄｅｃｏｄｅ４

图１０　ＷＲＢＭ的训练过程
Ｆｉｇ．１０　ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＷＲＢＭ

（ａ）ＶＡＥＷＲＢＭ训练过程
（ａ）ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＶＡＥＷＲＡＭ

（ｂ）ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ训练过程
（ｂ）ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ

图１１　ＶＡＥＷＲＢＭ和ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ的训练过程
Ｆｉｇ．１１　ＴｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓｏｆＶＡＥＷＲＢＭ

ａｎｄＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ

稳定的范围，具有较好的全局搜索能力和鲁棒性。

而在ＶＡＥ的训练过程中，其损失值一直保持无穷
大。通过分析，是由随机的初始权值和复杂的训

练数据造成的。因此，对于 ＶＡＥ模型，利用
ＷＲＢＭ优化权值是十分必要的。

５．２　分类实验

将提取的特征输入到Ｋｍｅａｎｓ＋＋和密度峰值
法分类器中，并以一组测试数据为例，将分类结果可

视化。密度峰值算法数据点分布如图１２所示。

图１２　密度峰值算法
Ｆｉｇ．１２　Ｖａｌｕｅｏｆｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在图１２中，组１、组２、组３、组４四个实心点分
别代表了四类态势的中心。依据第４节优势函数
的建立方法，将优势函数值和真实战场情况与分类

结果相对应，得到的匹配结果为：组１代表态势Ｖ３，
组２代表态势Ｖ２，组３代表态势Ｖ４，组４代表态势
Ｖ１。从中心点出发，以一定距离作为分类半径将剩
余的点归类。如果存在重叠区域，则根据与中心点

的距离进行分类。分类结果如图１３所示。
在图１３中，横轴代表聚类实验中的５０００个

测试数据，纵轴代表四类态势。显然，分类结果中

存在很多离散点，不符合空战态势连续变化的特

点，需要进一步修正。

Ｋｍｅａｎｓ＋＋算法数据点分布如图１４所示。

·１５１·
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图１３　密度峰值算法聚类结果
Ｆｉｇ．１３　Ｃｌｕｓｔｅｒｆｏｒｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图１４　Ｋｍｅａｎｓ＋＋算法
Ｆｉｇ．１４　ＶａｌｕｅｏｆＫｍｅａｎｓ＋＋ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在图１４中，由散点的颜色深浅和分布规律可以
大致看出所有散点分为四组，四组散点中的三角形

代表四个聚类中心。与密度分类法同理将四分类组

与态势对应。组１对应Ｖ３，组２对应Ｖ２，组３对应
Ｖ４，组４对应Ｖ１。具体的分类结果如图１５所示。

图１５　Ｋｍｅａｎｓ＋＋算法聚类结果
Ｆｉｇ．１５　ＣｌｕｓｔｅｒｆｏｒＫｍｅａｎｓ＋＋ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

与图１３类似，图１５的分类结果中仍有部分
离散点处于分类边缘，不符合空战规律，需要根据

优势值和战场情况进行修正。由于分类结果存在

一些离散点，需要结合优势函数和战场情况进行

改进。以部分态势数据为例说明如何利用优势函

数和战场情况进行改进的。其中，部分态势数据

的优势函数值和聚类结果如图１６所示。

（ａ）双方优势函数值曲线
（ａ）Ｃｕｒｖｅｏｆｄｏｍｉｎａｎｔｆｕｎｃｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆｂｏｔｈｓｉｄｅｓ

（ｂ）聚类算法分类结果图
（ｂ）Ｇｒａｐｈｏｆｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

图１６　两种聚类算法对比
Ｆｉｇ．１６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在图１６中，阴影区域内的优势函数表示我方具
有优势，但聚类结果却显示双方均不适宜攻击，不符

合实战态势，需要进行修正。差异均处于态势变化

的临界状态附近，说明这些时刻数据变化具有连续

性。由此可知，空战态势变化是连续的过程，态势评

图１７　分类结果
Ｆｉｇ．１７　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

估的目标应该选择时间段数据。因此，图１３和图１５
的分类结果需要参考优势函数和战场情况，力求提

升分类结果准确度。最终结果如图１７所示。
为了测试算法的特征提取能力和分类准确度，

使用ＰＣＡ方法进行对比实验。按照上述步骤，共进
行了５０组对比实验。实验结果如表２所示。

·２５１·
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表２　分类效果对比表
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

分类方法

准确率

（训练／标准）／％

训练 测试

总运行时间／ｍｉｎ
单组数据运行

时间／ｓ
ＣＰＵ占用率峰
值／％

Ｋｍｅａｎｓ＋＋ ７８．４２ ７６．３９ ８ ０．０７ ０．２６

ＰＣＡ＋Ｋｍｅａｎｓ＋＋ ８６．７９ ８５．３７ ９ ０．１０ ０．３１

ＶＡＥ＋Ｋｍｅａｎｓ＋＋ ０ ０

ＶＡＥＷＲＢＭ＋Ｋｍｅａｎｓ＋＋ ９５．２１ ９４．５０ ３７２ ０．１４ ０．８３

ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ＋Ｋｍｅａｎｓ＋＋ ９５．９８ ９５．４３ ４０１ ０．１８ １．０７

密度峰值 ８０．１３ １９．２１ ２０ ０．０９ ０．６１

ＰＣＡ＋密度峰值 ８７．４１ ８６．５３ ２２ ０．１３ ０．８７

ＶＡＥ＋密度峰值 ０ ０

ＶＡＥＷＲＢＭ＋密度峰值 ９５．４１ ９４．８６ ３８０ ０．３７ ０．９４

ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ＋密度峰值 ９６．０７ ９５．６９ ４１０ ０．４５ ０．９９

　　由表２可知：
１）直接使用Ｋｍｅａｎｓ＋＋或者密度峰值进行

态势分类得到的准确度较低，无法实施态势评估

或制作标准样本库。说明典型的聚类算法不适用

于高维的特征数据。

２）对于测试集和训练集，与 ＰＣＡ算法相比，
ＶＡＥＷＲＢＭ和 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ两种改进 ＶＡＥ
特征提取模型均取得了较好的结果，并且 ＶＡＥ
ＷＲＢＭＭＤＮ较 ＶＡＥＷＲＢＭ 性能更优。说明
ＰＣＡ主要针对线性数据，并且不适用于多维复杂
非线性数据。

３）针对特征模型提取后的数据，Ｋｍｅａｎｓ＋＋和
密度峰值两种典型的聚类算法均得到了较准确的分

类结果，并且密度峰值算法稍优于Ｋｍｅａｎｓ＋＋。这
说明提取的特征可以代表输入的时间段态势特

征，并且典型的聚类方法也很有效。

４）就单组数据运行时间而言，通过表格中的
数据对比，可以看出改进的ＶＡＥ模型＋分类算法
的运行时间稍长于 ＰＣＡ＋分类算法的运行时间，
但是准确率却明显高于后者并且运行时间均低于

０．５ｓ，符合实际应用标准。综合来看，本文提出
的 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ态势分类方法性能更优。
此外，算法对硬件要求较低，具有实用性。

利用训练好的 ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ网络模型
和密度峰值算法处理实际空战数据，对每个时段

的空战态势进行分类，并结合实际飞行状况进行

对比分析，具体的输出结果如图１８～２０所示。

图１８　１Ｖ１空战实例三维态
Ｆｉｇ．１８　Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎｏｆ１Ｖ１ｉｎａｉｒｃｏｍｂａｔ

图１９　１Ｖ１空战实例二维态势
Ｆｉｇ．１９　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｏｆ１Ｖ１ｉｎａｉｒｃｏｍｂａｔ

·３５１·
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图２０　空战态势值
Ｆｉｇ．２０　Ｓｉｔｕａｔｉｏｎｖａｌｕｅｏｆａｉｒｃｏｍｂａｔ

　　图１８和图１９显示了二维和三维的实时态势
分类结果，图２０显示了态势值和对应的分类结
果。根据态势，使用Ｖ１～Ｖ４标记航迹。模型将实
例中的对抗过程分成 ７部分。Ｐａｒｔ１对应态势
Ｖ３：在进入阶段，两机距离大，均达不到攻击条件。
Ｐａｒｔ２对应态势 Ｖ４：双方均开始做机动并进入对
抗区域，互相构成威胁。Ｐａｒｔ３对应态势 Ｖ２：敌方
出现在我方侧后方，我方处于劣势。Ｐａｒｔ４对应
态势Ｖ４：尽管敌方在角度上具有些微优势，但是
我方在高度上占优，双方处于均势。Ｐａｒｔ５对应
态势Ｖ２：敌方实施较大机动，扩大了其在角度上
的优势同时缩小了两机高度差。因此，我方处于

劣势。Ｐａｒｔ６对应态势 Ｖ４：双方均进行机动企图
攻击对方。Ｐａｒｔ７对应态势 Ｖ１：经历了 Ｐａｒｔ５和
Ｐａｒｔ６，我方占据角度和高度优势，形成尾后击敌
优势。模型判断我方占优。图２０所示态势变化
规律基本与图１８和图１９所示分类结果一致。

通过分析对抗过程，可以得出模型的输出结

果与真实态势一致，验证了模型的有效性。

６　结论

本文结合改进的 ＶＡＥ、聚类算法、优势函数
和战场情况，提出的空战态势评估算法具有良好

的可移植性并克服了传统方法在线计算优势函数

的局限，为解决空战态势评估提供了新视角。通

过丰富空战态势样本库，可以实现多种机型，多种

作战模式下的态势评估。

主要创新点如下：①优势函数和无监督深度
学习聚类算法的结合提升了态势评估的准确度；

②ＷＲＢＭ优化了 ＶＡＥ的初始权值，缩短了算法
训练时间，同时避免结果陷入局部最优值；

③ＭＤＮ提升了网络提取特征和生成数据的能力。
本文为后续研究提供许多想法：①后续可以

尝试其他无监督分类算法，比如生成对抗网络等，

进一步提升准确性；②本文提出的方法可以实时
评估，也可以产生标准的态势评估样本库，为深度

置信网络等有监督深度学习提供训练数据；

③ＶＡＥＷＲＢＭＭＤＮ具有很强的生成新数据的能
力，后续可以进行数据生成实验；④结合相关要
素，细化分类类别，提高态势分类参考价值。
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