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数据驱动下的反导装备体系效能评估建模与仿真
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摘　要：针对传统效能评估方法难以体现反导装备体系的演化性、涌现性和自适应性等问题，提出了一
种基于数据驱动的反导装备体系效能评估方法。在分析反导装备体系特点和传统效能评估方法不足的基础

上，采用贝叶斯优化算法对卷积神经网络超参数进行优化，构建了贝叶斯卷积神经网络效能评估模型；研究

了贝叶斯卷积神经网络反导装备体系效能评估算法流程、步骤，形成一套完成的反导装备体系效能评估算

法；设计验证仿真实验，输入大量试验数据对贝叶斯卷积神经网络模型进行训练和学习，以获得对反导装备

体系效能的仿真预测。实验结果表明：数据驱动下的反导装备体系效能评估拟合度较高，期望输出结果与实
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际输出结果之间的差距非常小，该方法具有较高的可行性和可信性。
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　　随着近年来联合作战和体系对抗概念的发
展，武器装备呈体系化、网络化、智能化趋势越来

越明显，作战双方已不再是主战装备个体性能的

较量，而是复杂网络关联起来协同作战的装备体

系之间的对抗，对装备的考核也从传统的性能指

标评价向联合作战背景下装备体系的效能评估过

渡。如何衡量装备体系在作战中发挥的实际效能

成为当下亟须研究的重要课题。

传统的效能评估一般衡量单一装备或系统完

成任务的程度，随着体系作战的发展，国内外学者

逐渐认识到在体系层面分析和评估装备效能成为

必然趋势，于是出现了以“解析计算法”［１－３］和

“仿真分析法”［４－６］为主要代表的体系效能评估

方法。朱传伟等采用改进的可用性可信性能力
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（ａｖａｉｌａｂｉｌｉｔｙｄｅｐｅｎｄａｂｉｌｉｔｙｃａｐａｃｉｔｙ，ＡＤＣ）方法，构
建了３层８个性能指标，对舰空导弹武器系统进
行了效能评估［７］。朱锦辉采用层次分析方法，从

６个方面构建了１８个效能影响因素指标，对水面
舰艇防空反导评估方法进行了研究［８］。陈建等

在基 于 Ａｇｅｎｔ的 建 模 与 仿 真 （Ａｇｅｎｔｂａｓｅｄ
ｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，ＡＢＭＳ）理论的 Ａｎｙｌｏｇｉｃ
软件环境中构建了通用近程防空系统作战仿真推

演模型，提出了一种基于自然科学领域常用的正

交试验设计的通用近程防空武器系统作战效能评

估方法［９］。罗炜等以美军典型航母战斗群为研

究对象，对航母编队一体化反导的效能评估模型

构建和仿真分析进行研究［１０］。但这些方法究其

本质还是基于“还原论”思想［１１］，难以反映装备

体系之间相互作用关系对效能的影响。

本文采用基于数据驱动的反导装备体系效能

评估方法［１２］，摒弃简单系统“分解”“叠加”的静态

方式，以反导装备体系整体为研究对象，以体系对

抗为外在条件，以完整作战过程为基本依据，在大

量数据抽取、处理、分析的基础上，建立贝叶斯卷积

神经网络（Ｂａｙｅｓｉａｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢａｙｅｓＣＮＮ）模型对数据进行分析学习，以此获得
对反导装备体系效能的评估预测，为复杂作战环境

下反导装备体系效能评估提供一种新思路。

１　贝叶斯卷积神经网络建模

贝叶斯卷积神经网络［１３］是一种卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的变体，它在
传统深度学习卷积神经网络的基础上引入贝叶斯

理论，从而更好地表示效能预测结果的不确定性，

以提高网络的泛化能力。与传统的神经网络相比，

贝叶斯卷积神经网络在进行数据处理时具有局部

感知的特点，可有效捕捉到输入数据的局部特征，

减少了参数数量和计算量；贝叶斯卷积神经网络的

多层次结构使得网络更容易学习到数据的多层次

性，从而能够处理更为复杂的数据；贝叶斯卷积神

经网络的池化操作降低了数据的计算量和参数数

量，使得数据的平移、缩放和旋转具有一定的不变

性。总而言之，贝叶斯卷积神经网络在数据处理上

具有局部感知、多层次性以及平移不变性等特点。

１．１　卷积神经网络

卷积神经网络［１４］是一类具有深度结构且包

含卷积计算的前馈神经网络，是深度学习（ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）典型代表算法之一［１５］，相较于传统的神

经网络，ＣＮＮ采用局部连接的方式［１６］，利用卷积

核以滑窗移动的方式提取数据特征，极大降低了

计算量，有效提高了数据特征提取的主动性和

效能。

一个典型的 ＣＮＮ模型通常由输入层、卷积
层、池化层、全连接层以及输出构成［１７］，如图 １
所示。

图１　ＣＮＮ模型架构
Ｆｉｇ．１　ＣＮＮｍｏｄｅｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．１．１　卷积层
卷积层为 ＣＮＮ的核心模块，承担了 ＣＮＮ中

的大部分计算任务，其关键作用是提取数据特征。

卷积层运算过程可以理解为将一个可移动的小数

据窗口与输入数据矩阵逐元素相乘再相加的操

作，这个小数据窗口具有固定的权重，可以看作一

个卷积核或特定的滤波器。卷积操作能够不受其

位置影响捕捉到数据中的局部特征，从而实现平

移不变性。

卷积操作的计算如式（１）所示。

ｘｌｊ＝∑
ｉ∈ｍｌ－１ｊ

ｘｌ－１ｉ ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ （１）

式中，ｌ表示网络层序号，ｘ为特征映射，ｋ为卷积
核，ｂ为偏移量，ｉ、ｊ表示输入特征序号，ｍ表示卷
积区域。

在卷积操作完成之后，通常会引入激活函数，

对卷积层的输出数据做非线性映射，ＣＮＮ通常用
线性整流函数（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）作为激
活函数，早期 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数和双曲正切函数也有
被使用。神经网络的函数逼近能力相当有限，引

进激活函数后可大大增强网络表达能力，几乎可

以逼近任何函数。

１．１．２　池化层
池化层往往和卷积层成对配套使用，对上一

层中提取的特征数据进行滑动窗口移动计算操

作，主要作用是对卷积层数据进行降维，降低卷积

层输出数据的尺寸并减少参数的数量，从而提高

计算效率，降低过拟合风险。

·２８·
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目前常用的池化方式［１８］包括平均池化

（ａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）、最大池化（ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）和加权
求和池化（ｓｕｍｓｐｏｏｌｉｎｇ）等几种，但是被采用最多
的还是平均池化和最大池化两种。

本文池化层采用最大池化方式，运算的表达

式为：

ｐｌｊ＝ ｍａｘ
（ｊ－１）ｓ＜ｒ＜ｊｓ

［ｘｌｊ（ｒ）］ （２）

式中，ｐｌｊ为池化层输出结果，ｓ是池化区域尺寸，
ｘｌｊ（ｒ）为第ｒ个神经元在卷积层输出的结果。
１．１．３　全连接层

全连接层的作用是将卷积层和池化层的输出

特征进行一维向量的扁平化操作，并与输出层的

神经元进行全连接，输出层的神经元负责将数据

进行分类输出。

全连接层的计算方式为：

δｋ＝ｆ（ｗｋｘｋ－１＋ｂｋ） （３）
式中，δ为输出值，ｗ为权重，ｘｋ－１为第 ｋ－１层输
出，ｂｋ为第ｋ层的偏置，ｆ（）是激活函数。

１．２　贝叶斯优化算法

贝叶斯优化［１９］是一种预估函数极值的算法，

在复杂装备体系评估中，常采用贝叶斯优化算法

进行超参数优化［２０］。

１．２．１　贝叶斯优化原理
贝叶斯优化是利用贝叶斯定理搜索目标函数

最小值的一种方法［２１］，其优化思路是，利用目标

函数的先验分布以及利用训练模型试验得到的观

测点，来获得模型的后验分布，表达式如式（４）
所示。

Ｐ（ｗＸ，Ｙ）＝Ｐ（ＹＸ，ｗ）Ｐ（ｗ）Ｐ（ＹＸ） （４）

式中：Ｐ（ｗＸ，Ｙ）为后验分布概率，表示数据集已
知时所有参数的概率分布；Ｐ（ｗ）为先验概率，表
示数据未知时对参数的估计，一般设置为方差为

δ２、均值为０的正态分布；Ｐ（ＹＸ，ｗ）为似然概率，
表示给定输入数据和参数时网络模型输出结果的

概率分布；Ｐ（ＹＸ）为证据，可以理解为在给定输
入数据和输出对应数据的所有情况。

１．２．２　采集函数
采集函数［２２］的目的是根据后验分布概率在

还未采样区域和最有可能出现全局最优解区域进

行采样，从候选集中选择最优样本点，从而使目标

函数值最小。目前常用的采集函数有三种：置信

上界（ｕｐｐｅｒｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｂｏｕｎｄ，ＵＣＢ）、概率改进
（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＰＩ）和期望增量［２３］

（ｅｘｃｅｐｔｅｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ，ＥＩ）。

ＵＣＢ逻辑最简单，数学表达式为：
ｆＵＣＢ（ｘ）＝μ（ｘ）＋βσ（ｘ） （５）

式中，μ（ｘ）为均值；σ（ｘ）为方差；β为平衡探索参
数，β越大，方差所占比重就越大。

ＰＩ衡量的是所有点比当前最优点大的概率，
数学表达式为：

ＰＩ（ｘ）＝Ｐ［ｆ（ｘ）≥ｆ（ｘ
＋）＋ξ］ （６）

式中，ｘ＋表示最优参数组合，ｆ（ｘ＋）表示当前已经
测试过的参数组合的最优值，ξ为设置了一个最
优值的阈值。

１．２．３　概率代理模型
概率代理模型［２４］是指用来表示未知目标函

数概率的代理模型，通过不断试验对目标函数的

先验概率进行持续修正，从而使表示目标函数的

概率代理模型更加准确。

在概率代理模型中一个常用的模型是高斯过

程（Ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，ＧＰ）［２５］，高斯过程指的是
一组随机变量集合里任意有限个随机变量都服从

能够生成高维的联合正态分布。设 ＣＮＮ待优化
的超参数集合为 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝，将其表示为
贝叶斯优化器的目标函数ｆ（ｘ），则有

ｆ（ｘ）～Ｇ［ｕ，ｋ（ｘ，ｘ）］ （７）
式中，Ｇ表示高斯分布，ｕ为均值，ｋ（ｘ，ｘ）为协方
差函数。

１．３　贝叶斯优化卷积神经网络

采用ＣＮＮ对反导装备体系效能进行预测与
评估时，随着数据量的增多，ＣＮＮ超参数的调节
需要花费大量的时间，因此，本文采用贝叶斯算法

来优化卷积神经网络超参数。

１．３．１　超参数优化
ＣＮＮ要优化的变量包括网络层、学习率和正

则化系数等，把这些变量作为训练 Ｂａｙｅｓ算法的
数据样本，建立贝叶斯优化器目标函数，将要优化

的变量作为输入数据来训练网络，并将训练好的

网络用于测试集。

设Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ｝为一组输入的超参数
组合，ｘｎ为第ｎ个超参数的值，输出 Ｙ＝Ｌ（ｘｉ，Ｖｈ）
（ｉ＝１，２，…，ｎ），式中，Ｙ为目标函数，ｘｉ为超参数
变量，Ｖｈ为验证集，用来评估超参数组合ｘｉ的泛化
能力。

设ｆ（ｘｎ）为每个超参数的评估结果，则优化
过程就是要找到最优超参数ｘ。

ｘ＝ａｒｇｍｉｎ
ｘ∈Ｘ
ｆ（ｘ） （８）

式中，ｘ表示使目标函数最小的超参数值，ｘ∈Ｘ。
在每次实验中，高斯函数根据输入超参数组

·３８·
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合Ｘ和验证集输出的Ｙ来评估ｆ（ｘ），然后根据采
集函数选择下一组超参数。

１．３．２　高斯先验建模
贝叶斯优化是在有界的集合里找到损失函数

ｆ（ｘ）的最小值，对于超参数贝叶斯优化，采用超参
数对损失函数进行高斯先验建模，数学表达式为：

ｆ（ｘ）＝Ｌ（ｍｘ，Ｖｈ）＋θ （９）

Ｌ（ｍｘ，Ｖｈ）＝∑
ｘｉ，ｙｉ∈Ｖｈ

Ｉ［ｍｘ（ｘｉ），Ｙｉ］ （１０）

其中，Ｌ（ｍｘ，Ｖｈ）是目标函数，ｍｘ为输入的超参数
数据，θ服从Ｎ（０，δ２ｎ）分布。由于函数ｆ（ｘ）未知，
只能通过ＣＮＮ产生的超参数在验证数据集上计
算损失。

１．３．３　ＥＩ采集函数构建
采集函数的作用是观察 ｆ（ｘ），跟下一次采用

的超参数进行对比，确定下一个需要评价的点 ｘ。
采用ＥＩ采集函数来确定下一次迭代的超参数 ｘ。
ＥＩ采集函数的数学表达式为：

ＥＩ（ｘ）＝Ｅｍａｘ［ｆ（ｘ）－ｆ（ｘ
＋），０］ （１１）

从式中可以看出，ＥＩ衡量的是参数组合的最
优值的数学期望。

２　ＢａｙｅｓＣＮＮ算法设计

根据前面构建的贝叶斯卷积神经网络评估模

型，设计 ＢａｙｅｓＣＮＮ反导装备体系效能评估算
法，对反导装备体系效能进行预测和评估。

２．１　ＢａｙｅｓＣＮＮ算法流程

采用ＢａｙｅｓＣＮＮ算法进行反导装备体系效
能评估，首先输入指标样本集［２６］，然后将指标样

本集划分为训练数据集和测试数据集，之后进行

数据归一化和数据平铺处理，调用贝叶斯模型对

隐藏层节点数、学习率以及正则化系数等参数进

行优化，计算最优参数值，构建 ＣＮＮ网络对训练
数据集进行学习，对测试数据集进行效能拟合预

测，计算误差并输出仿真图形。ＢａｙｅｓＣＮＮ反导
装备体系效能算法流程如图２所示。

２．２　ＢａｙｅｓＣＮＮ算法步骤

根据图２，ＢａｙｅｓＣＮＮ反导装备体系效能评估
算法可具体为以下７个步骤：

Ｓｔｅｐ１：输入指标样本集，设置样本个数和特
征维度，划分训练数据集和测试数据集，进行数据

归一化，将数据平铺为一维数据。

Ｓｔｅｐ２：输入要优化的参数，优化参数为ＣＮＮ
超参数和结构参数，本文选择隐藏层节点数Ｎ、学
习率ＬＲ及正则化系数Ｌ２这３个对网络影响比较
大的参数进行优化。

图２　ＢａｙｅｓＣＮＮ反导装备体系效能算法流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｏｆＢａｙｅｓＣＮＮｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ

ｔｈｅａｎｔｉｍｉｓｓｉｌｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ

Ｓｔｅｐ３：建立 Ｂａｙｅｓ优化器目标函数，设置参
数范围、优化时间、最大迭代次数，显示优化过程。

Ｓｔｅｐ４：调用采集函数选择下一个超参数，调
用高斯过程模型评估超参数。

Ｓｔｅｐ５：判断Ｂａｙｅｓ算法执行是否符合终止条
件：当迭代次数≥１０，则终止 Ｂａｙｅｓ优化计算，输
出ＣＮＮ模型最优参数解；否则，返回Ｓｔｅｐ４。

Ｓｔｅｐ６：进行卷积操作，引入激活函数，对卷
积层的输出数据进行映射，采用最大池化方式对

卷积层数据进行降维，构建全连接层将输出特征

进行一维向量的扁平化操作。

Ｓｔｅｐ７：完成预测，进行数据反归一化，绘制
各种对比分析图表，进行可视化展示，计算均方差

（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、平均绝对误差（ｍｅａｎ
ａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）、均方根误差 （ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）、平均绝对百分比误差
（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）、剩余预测
残差（ｒｅｓｉｄｕａｌｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＲＰＤ）等各种
误差。

２．３　ＢａｙｅｓＣＮＮ算法构建

根据２１节设计的ＢａｙｅｓＣＮＮ算法流程图和
２２节设计的算法步骤，在围绕反导装备体系指
标数据的基础上，构建基于 ＢａｙｅｓＣＮＮ的效能评
估算法，如算法１所示。

·４８·
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算法１　ＢａｙｅｓＣＮＮ反导装备体系效能评估算法

Ａｌｇ．１　ＢａｙｅｓＣＮＮｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆ

ａｎｔｉｍｉｓｓｉｌｅｅｑｕｉｐｍｅｎｔｓｙｓｔｅｍ

输入：｛（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝，其中 ｘｉ∈Ｒ
ｄ，

ｙｉ∈Ｒ，Ｒ
ｄ为评估指标集，Ｒ为效能数据集

输出：对比分析图表、ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、ＲＰＤ、决

定系数Ｒ２等

１．设置样本个数为 １０００、训练集占数据集比例为
６０％、输入特征维度为２，划分训练集和测试集，进行
数据归一化，将数据平铺成１维数据

２．输入要优化的参数集合 Ｐ＝｛Ｎ，ＬＲ，Ｌ２｝，Ｎ为隐藏节

点数，ＬＲ为网络初始学习率，Ｌ２为正则化系数

３．建立Ｂａｙｅｓ优化器目标函数ｆ（ｘ），设置参数范围、优
化时间（不限制）、最大迭代次数为 １０，显示优化
过程

４．调用采集函数ＥＩ（ｘ）＝Ｅｍａｘ［ｆ（ｘ）－ｆ（ｘ
＋），０］选择

下一个超参数，采用高斯过程 ｆ（ｘ）＝Ｌ（ｍｘ，Ｖｈ）＋θ

评估对应超参数优化目标函数的能力

５．判断Ｂａｙｅｓ算法执行是否符合终止条件，当迭代次
数≥１０时，终止Ｂａｙｅｓ优化计算，输出最优Ｎ、ＬＲ、Ｌ２，

否则，返回④进行下一轮计算

６．进行卷积操作ｘｌｊ＝∑
ｉ∈ｍｌ－１ｊ

ｘｌ－１ｉ ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ，引入ＲｅＬＵ激

活函数，最大池化 ｐｌｊ＝ ｍａｘ
（ｊ－１）ｓ＜ｒ＜ｊｓ

｛ｘｌｊ（ｒ）｝，构建全连接

计算层δｋ＝ｆ（ｗｋｘｋ－１＋ｂｋ）和输出层 Ｓｏｆｔｍａｘ，优化
算法为梯度下降算法，设置最大训练次数为

１０００　
７．进行数据反归一化，绘制网络分析图、预测结
果对比图、样本拟合预测图、回归图和误差直

方图等，计算 ＭＳＥ、ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ、ＲＰＤ
和决定系数等

３　验证分析

围绕上述算法模型，以模拟训练系统为平台，

设计某反导装备体系作战效能仿真试验，采集相

应的指标数据，进行 ＢａｙｅｓＣＮＮ效能评估算法模
型实验验证。

３．１　指标数据采集

一次完整的反导作战任务应包括预警探测、

发现目标、指挥控制、火力拦截、摧毁目标等活动。

因此，完成一次反导作战任务须考察反导体系的

探测跟踪、指挥控制、火力拦截以及信息保障等效

能。其中：探测跟踪效能又包括卫星和雷达的预

警、探测以及跟踪能力；指挥控制效能应包括指挥

决策精度、指挥员水平、任务规划能力等；火力拦

截效能应包括导弹特性、导弹性能拦截能力等；信

息保障效能应包括定位距离误差、传输时延、误码

率等。根据上述反导装备体系应具备的能力选取

３６个关键指标因子，如表１所示。

表１　反导体系效能指标因子

Ｔａｂ．１　Ｆａｃｔｏｒｏｆａｎｔｉｍｉｓｓｉｌｅｓｙｓｔｅｍｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｄｅｘ

序号 指标名称

１ 区域覆盖率

２ 最大探测距离

３ 虚警率

４ 识别概率

５ 识别时间

６ 弹体定位精度

７ 跟踪精度

８ 卫星重访周期

９ 指挥员水平

１０ 信息处理时延

１１ 信息处理种类

１２ 指控决策精度

１３ 指控时间

１４ 决策响应时间

１５ 指挥机关水平

１６ 系统反应时间

１７ 火力通道数

１８ 导引头识别率

序号 指标名称

１９ 导引头探测距离

２０ 导引头探测精度

２１ 导弹弹道特性

２２ 导弹隐身能力

２３ 目标拦截能力

２４ 导弹引信性能

２５ 单发杀伤率

２６ 多发杀伤率

２７ 被干扰率

２８ 被摧毁率

２９ 定位距离误差

３０ 基准时间误差

３１ 信息融合精度

３２ 导弹巡航速度

３３ 传输时延

３４ 误码率

３５ 信噪比

３６ 连通率

实验根据上述指标因子在模拟训练系统上进

行数据采集，以每发导弹采集的数据作为一个训

练样本，共采集１０００组样本数据，其中７００组数
据用于训练 ＢａｙｅｓＣＮＮ，３００组数据用于测试
ＢａｙｅｓＣＮＮ。

３．２　效能评估仿真

根据算法１设计 ＢａｙｅｓＣＮＮ效能评估算法，
运用仿真软件编辑算法，输入１０００组仿真指标
数据样本，对反导装备体系效能进行预测评估。

图３为训练集的损失函数曲线，从图中可以看出，
训练集损失函数随着迭代次数的增多迅速下降，

损失函数在２００次迭代之后就达到较低值，证明
该算法收敛速度较快，准确率比较高。

图４为所有样本拟合预测图。本实验所有样
本数据拟合决定系数为０９７８４５，表示模型预测
值和实际值的符合程度非常高；所有样本数据的

·５８·
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图３　训练集损失函数曲线
Ｆｉｇ．３　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃｕｒｖｅ

图４　所有样本拟合预测
Ｆｉｇ．４　Ａｌｌｓａｍｐｌｅｆｉｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

预测均方根误差为０００３０３９３，表示模型的预测
值和真实值之间误差的平均值非常小，说明该模

型的预测能力较强。

图５为训练集的效能评估结果。决定系数为
０９７７４，表示训练集跟实际数据相比拟合度也相
当高；训练集的校准均方根误差为０００３１９１８，
数值非常低，表示训练集预测值和实际值相差比

较小。

图５　训练集效能评估结果
Ｆｉｇ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

图６为测试集的效能评估结果。决定系数为
０９７９４９，说明拟合度也非常高；测试集预测均方根
误差为０００２８８６９，说明对于测试集来说该模型
具有较好的表现。

图６　测试集效能评估结果
Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔｓｅｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｅｖａｌｕａｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔ

图７为测试集的预测误差，从图中可以看到，
大部分预测误差集中在［－０００５，０００５］之间，
少部分预测误差出现在［－００１０，００１０］之间，
极少数预测误差出现在［－００１５，００１５］之间，
这证明模型的误差较小，精准度较高。

图７　测试集预测误差
Ｆｉｇ．７　Ｔｅｓｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

图８为训练集的预测值和真实值对比情况。
从图中可以看出，预测值和实际值非常接近。

决定系数为 ０９７７４，拟合度较高；均方根误差
为０００３１９１８，均方差为１０１８７×１０－５，拟合
度较高，误差非常小。相对分析误差用于评估

模型预测精度，值越大，表示模型的预测精度越

高，一般分析误差≥２时模型被认为是可靠的，
本模型分析误差为６６６１２，证明本模型可靠性
非常高。

图９为测试集预测值和实际值的对比情况。
从图中可以看出，预测值和实际值非常接近，只有

极个别样本失真。决定系数为０９７９４９，非常接
近于１；均方根误差为０００２８８６９，比训练集的均
方根误差略低；均方差为８３３４２×１０－６，比训练
集的均方差略低；相对分析误差为６９８３９，比训

·６８·
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图８　训练集预测结果对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图９　测试集预测结果对比
Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｅｓｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

练集相对分析误差略高：这证明本模型可靠性非

常高。

误差直方图可以清楚地展现模型预测误差分

布概率，图１０为具有２０个箱体的误差直方图，横
坐标为误差，有正负误差之分，纵坐标为具有误差

的实例个数。从图中可以看到，误差均匀地分布

到０的两侧，且呈正态分布状，证明本模型偏差较
小，小误差比大误差出现得更频繁，预测值与真实

值存在的误差较小，模型较为可靠。

３．３　实验结果分析

进一步计算本实验的 ＭＡＥ、ＭＳＥ、ＲＭＳＥ、
ＭＡＰＥ、ＲＰＤ以及 Ｒ２，可得到 ＭＡＥ为 ２０６４１×
１０－３，ＭＳＥ为 ８３３４２×１０－６，ＲＭＳＥ为 ２８８６×
１０－３，ＭＡＰＥ为２１４４５×１０－３，Ｒ２为０９７９４９。

使用同样的样本数据进行改进型粒子群优化

算法与支持向量回归机（ｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＩＰＳＯ
ＳＶＲ）、灰狼优化算法与深度置信网络（ｇｒｅｙｗｏｌｆ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｎｄｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＷＯＤＢＮ）算

图１０　误差直方图
Ｆｉｇ．１０　Ｅｒｒｏｒｈｉｓｔｏｇｒａｍ

法实验，与 ＢａｙｅｓＣＮＮ实验相比，得出反导装备
体系效能评估仿真误差如表２所示。

表２　效能评估仿真误差
Ｔａｂ．２　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

指标 ＢａｙｅｓＣＮＮ ＩＰＳＯＳＶＲ ＧＷＯＤＢＮ

ＭＡＥ ２０６４１×１０－３ ２７６５３×１０－３ １０７２５×１０－３

ＭＳＥ ８３３４２×１０－６ ９３５４６×１０－６ ３７０３４×１０－６

ＲＭＳＥ２８８６０×１０－３ ２９９２５×１０－３ １９２４４×１０－３

ＭＡＰＥ２１４４５×１０－３ ２１４４５×１０－３ １１０５７×１０－３

Ｒ２ ０．９７９４９ ０．９３２５１ ０．９９３５５

从实验结果可以看到，数据驱动下的反导装

备体系效能评估预测值和实际值之间的拟合度较

高，决定系数Ｒ２接近于１，各种误差都非常低，这
证明采用“数据驱动 ＋智能算法”进行反导装备
体系效能评估具有较高的可行性和可靠性，能够

为反导装备体系效能评估提供方法借鉴和技术

支持。

４　结论

本文在建立反导装备体系效能评估指标的

基础上，采集大量效能评估样本数据，利用

Ｂａｙｅｓ算法对 ＣＮＮ里的超参数进行优化，构建
ＢａｙｅｓＣＮＮ，输入大量效能评估数据 ＢａｙｅｓＣＮＮ
进行训练，再利用训练好的网络对反导装备体

系效能进行预测评估。实验结果显示，基于

ＢａｙｅｓＣＮＮ的反导装备体系效能评估方法误差
较小，评估结果准确，具有较高的可行性和可信

性，为复杂作战环境下的反导装备体系效能评

估提供了一种新思路。面对未来战争信息化、

·７８·
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数字化程度的进一步提高，在实际使用中可能

会遇到海量数据难以抽取、处理、分析的问题，

有效指标数据提取和大量指标数据挖掘是未来

研究方向之一。
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