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摘　要：基于弹着点空间分布对目标毁伤效能的差异化影响，构建导弹命中目标不同重要区域的概率分
布模型，实现对传统命中精度概念的扩展。针对导弹实打试验过程复杂、费用高、次数少的实际，采用贝叶斯

方法融合多源信息，基于区域划分—分布确定—先验融合—后验求解的思路进行导弹命中精度估计。选取

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布作为命中精度参数的先验分布，运用ＤＳ（ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ）证据理论对先验信息进行融合处理，
基于马尔可夫链蒙特卡罗 （ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ，ＭＣＭＣ）方法对精度参数的后验分布进行求解。示例
表明，该方法能够细致描述导弹命中目标不同重要区域的概率，并科学融合多源命中精度先验信息，为导弹命
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中精度估计方法及测试方案优化提供理论借鉴。
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　　导弹命中精度是衡量导弹性能的重要指标。
战场情况的复杂变化和目标机动能力的增强对导

弹的精度性能及其测量工作提出了更高的要

求［１－２］。通过对导弹命中精度的研究，有利于制

定弹药目标分配方案。相比依据命中目标与否的

精度测量方法来说，实际上由于弹着点空间分布

特性与目标毁伤效能的差异化影响，以不同重要

程度区域的命中概率作为新型精度表征参量，可

显著提升导弹精度性能科学评估的效度，为分析

对集群目标的火力配置以及改进导弹命中精度提

供帮助。基于关联机制构建毁伤敏感区命中概率

量化指标，不仅实现了精度评估从二元向多维的

范式转换，更为集群目标火力优化及制导算法迭

代提供了动态评估框架。

当前，导弹命中精度测量作为导弹研究工作

的重要部分受到众多学者研究，并在这一领域取
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得一些进展。于录等［３］通过统计导弹每次射击

是否命中目标的结果，采用基于二项分布的序贯

截尾检验方法对导弹命中精度进行估计。李康

等［４］通过探索反巡航导弹对空中目标射击时弹

着点的分布规律，提出了二维正态分布的命中精

度模型。王树山等［５］通过探索集束箭弹对目标

的命中规律，综合考虑影响导弹命中精度的各种

因素，提出蒙特卡罗仿真方法并通过计算机对导

弹命中试验进行模拟。夏长俊等［６］采用蒙特卡

罗方法对假目标防空作战过程进行仿真，并对防

空武器的命中概率进行计算。王建江等［７］通过

蒙特卡罗方法分析了卫星侦察信息精度对导弹命

中概率的影响。谢超等［８］采用基于蒙特卡罗的

统计方法对超空泡鱼雷命中概率进行评估。武志

东等［９］构建潜射鱼雷命中概率的解析计算通式，

对鱼雷的命中精度进行估计。赵志刚等［１０］从弹

药的打击原理出发，分析影响命中概率的误差因

素，进而给出一种坦克火力系统命中概率的数学

计算方法。上述现有二项分布方法、射弹散布方

法以及蒙特卡罗方法等研究主要以导弹是否命中

目标来估计导弹精度，或者对小样本导弹命中试

验数据不足问题考虑较少。实际上，对于命中目

标的导弹，又会划分为命中关键区域、命中非关键

区域。命中目标不同区域对目标的打击效果是

不一样的［１１］。因此以命中目标不同重要程度区

域的概率作为导弹精度测量指标得到的结果更

为合理。对于射击试验来说，每次射击的导弹

会命中某一重要等级区域，当进行多次打击时，

可认为导弹命中目标不同重要区域的结果服从

多项分布。

对于导弹来说，受目标、成本和环境的限制，

进行大量外场射击试验来估计导弹命中精度的成

本巨大且难以实施，因此还需要考虑小样本导弹

精度试验问题。对此，Ｌｉ等［１２］以弹药打击点目标

形成的不同毁伤结果服从多项分布现象为基础，

采用贝叶斯推断方法解决小样本数据难题，对不

同毁伤等级下的弹药消耗进行估计。Ｚｈａｏ等［１３］

利用贝叶斯方法融合多源先验信息，对小样本数

据下不同毁伤等级对应的弹药消耗进行探索。上

述研究虽然利用了贝叶斯方法解决小样本难题，

但并没有考虑命中精度测量特点，在导弹精度方

面的贝叶斯方法研究仍比较缺乏。

综合上述分析，本文以导弹命中目标不同重

要区域的结果服从多项分布为基础，依据贝叶斯

共轭分布定理，选用 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布作为命中精度
参数的先验分布。运用 ＤＳ（ＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ）证

据理论融合先验信息。通过马尔可夫链蒙特卡罗

（ＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）方法与 Ｇｉｂｂｓ抽样法
解决后验分布复杂积分计算的困难。依据贝叶斯

结果能够对导弹命中精度有更为科学的认识。

１　导弹命中精度试验描述

导弹命中精度作为评估打击效果的核心参

数，具体表现为命中目标各重要区域的概率分

布。命中要害部位的概率越高，导弹的精度性

能越突出。为量化评估该参数，需对目标区域

实施重要程度分级，并建立相应的命中精度试

验分布模型。

１．１　目标区域重要性等级分类

目标由许多区域构成，不同区域重要程度不

同。对于重要区域来说，受到导弹打击时，会使目

标严重受损且作战效能大幅度降低；而对于非重

要区域来说，受到导弹打击时，对目标毁伤不大。

因此，依据重要程度进行区域划分，共分为４个等
级区域，如表１所示。

表１　目标区域重要性等级分类

Ｔａｂ．１　Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔａｒｅａ

目标区域 区域情况

无影响区域
这类区域具有极高防护或者作战价值极

低特性，导弹命中不造成有效毁伤效果

轻度影响区域
这类区域具有较高防护或者作战价值较

低特性，导弹命中仅造成轻度毁伤效果

中度影响区域
这类区域具有中等防护或者作战价值适

中特性，导弹命中将造成中度毁伤效果

重度影响区域
这类区域具有较低防护或者作战价值较

高特性，导弹命中将造成重度毁伤效果

目标区域需要结合导弹打击目标的实际情况

进行科学、合理的划分。若目标区域划分不够科

学则降低了本研究方法的准确性和适用性。

１．２　多项分布导弹命中精度试验描述

现有的二项分布命中精度试验主要利用导弹

是否命中目标的成败型数据。假设共进行ｎ次打
击试验，则命中导弹数ｑ可用二项分布进行描述，
导弹命中精度试验可表示为：

ｆ（ｑｎ，θ）＝Ｃｑｎθ
ｑ（１－θ）ｎ－ｑ （１）

式中：θ为导弹命中概率；Ｃｑｎ为组合数，表示从 ｎ
次试验中选出 ｑ次命中成功的方式数目，其值为
ｎ！／［ｑ！（ｎ－ｑ）！］。

·０２１·
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二项分布导弹命中精度试验适用于目标较

小、导弹命中目标即可摧毁目标的情况，此时不需

要对目标区域进行划分。

对于目标范围较大，导弹命中目标不同部位

造成毁伤不同的情况，此时需要对目标区域进行

划分。由１１小节分析可知，目标区域划分为４
个重要性程度等级，用 Ｓｉ（ｉ＝１，２，３，４）代表单次
发射命中各等级区域的结果，记 θｉ＝Ｐ｛Ｓｉ｝代表
导弹命中目标不同重要等级区域的概率，所有概

率之和为１。记 ｑｉ表示事件 Ｓｉ在 ｎ次打击试验
中发生的次数，则 ｑ＝（ｑ１，ｑ２，ｑ３，ｑ４）服从参数为
θ＝（θ１，θ２，θ３，θ４）的多项分布，多项分布导弹命
中精度试验可表示为：

ｆ（ｑ１，ｑ２，ｑ３，ｑ４ ｎ，θ１，θ２，θ３，θ４）＝
ｎ！∏

４

ｉ＝１
θｑｉｉ

∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

（２）
相比二项分布，多项分布更能准确描述导弹

命中目标实际情况。

２　导弹命中精度参数先验分布确定

在导弹命中精度试验测量过程中，会存在比

较充分的先验信息。有效整合既有先验信息，增

加小样本导弹命中精度试验的信息量尤为必要。

２．１　导弹命中精度参数θ贝叶斯估计

相比只利用样本信息的经典统计方法，贝叶

斯方法能够综合利用导弹命中精度的样本信息、

先验信息、总体信息进行参数估计［１４－１６］。因此，

当针对外场射击试验样本数量不足的参数估计问

题时，可以采用贝叶斯方法进行求解：

π（θｑ）＝
Ｌ（ｑθ）π（θ）
ｍ（ｑ） ＝

Ｌ（ｑθ）π（θ）

∫
Θ

Ｌ（ｑθ）π（θ）ｄθ

（３）
式中：Ｌ（ｑθ）为命中精度试验样本似然函数，包
含外场射击试验信息；π（θ）为命中精度参数θ的
先验分布，包含参数先验信息；符号 Θ为参数 θ
的积分区间，表示参数 θ的所有可能取值范围；
ｍ（ｑ）为现场样本的边缘分布，与参数 θ无关，则
式（３）可化简为

π（θｑ）∝Ｌ（ｑθ）π（θ） （４）
由此可以看出，命中精度参数后验分布综合

了样本信息与先验信息，先验信息能够对后验分

布计算产生影响。因此，需要科学合理的先验信

息来确定参数先验分布。

２．２　Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ先验分布选择

贝叶斯先验分布构建方法包含共轭先验、最

大熵以及无信息先验等类型［１７－１９］。本文基于计

算可行性与先验信息可用性，采用共轭先验方法

建立命中精度参数的概率分布模型。现有的二项

分布导弹命中精度试验主要采用 Ｂｅｔａ分布作为
导弹命中精度参数θ的先验分布：

π（θ）＝θ
ａ－１（１－θ）ｂ－１
Ｂ（ａ，ｂ） （５）

根据贝叶斯共轭先验理论，选择 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布作为多项分布的先验分布［２０］，则命中精度参数

θ＝（θ１，θ２，θ３，θ４）的先验概率密度函数表达
式为：

　π（θ１，θ２，θ３，θ４ α１，α２，α３，α４）

＝
Γ（∑

４

ｉ＝１
αｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ）
∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

－１ （６）

式中，α１、α２、α３、α４为先验分布中的超参数，

Γ（αｉ）为Ｇａｍｍａ函数。

２．３　多源信息ＤＳ证据理论融合

导弹在打击试验之前，通常会进行大量仿真

试验或者科研试射试验，这些试验数据与外场条

件下的射击试验数据通过一致性检验后，可以作

为先验信息进行使用。通过对相似型号导弹射击

试验数据进行处理，或者依据导弹设计专家的领

域知识也可以获取一些先验信息。这些信息经过

科学概率赋值处理之后可以认定其影响程度是相

同的。本文收集的先验信息概率赋值如表 ２
所示。

表２　先验信息概率赋值

Ｔａｂ．２　Ｐｒｉｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

命中事件
专家知识

信息ｍ１

仿真试验

信息ｍ２

命中无影响区域 ０．２１ ０．２２

命中轻度影响区域 ０．２３ ０．２４

命中中度影响区域 ０．３１ ０．２８

命中重度影响区域 ０．２５ ０．２６

专家知识信息与仿真试验信息在导弹命中精

度估计中存在差异。为进一步精确参数先验分

布，引入 ＤＳ证据理论对先验信息进行融合处
理［２１－２２］。组合规则如下：

·１２１·
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ｍ１２（Ｓｉ）＝
∑
Ｂ∩Ｃ＝Ｓｉ

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ）

１－Ｒ Ｓｉ≠

０ Ｓｉ＝
{



（７）

式中：Ｒ＝ ∑
Ｂ∩Ｃ＝

ｍ１（Ｂ）ｍ２（Ｃ）；Ｂ、Ｃ分别表征专

家知识信息和仿真试验信息关于命中不同区域事

件的集合，为便于区分和计算采用不同符号表示。

ｍ１（Ｂ）、ｍ２（Ｃ）作为 ｍａｓｓ函数，分别表征专家知
识信息和仿真试验信息对命中不同区域事件概率

的置信度评估，且有：

ｍ（）＝０

∑
４

ｉ＝１
ｍ（Ｓｉ）＝

{ １
（８）

专家知识信息和仿真试验信息可通过ＤＳ证
据理论进行融合，融合过程如下所示：

ｍ（Ｓｉ）＝ｍ１（Ｂｉ）ｍ２（Ｃｉ）

＝
ｍ１（Ｂｉ）ｍ２（Ｃｉ）
１－Ｒ

＝
ｍ１（Ｂｉ）ｍ２（Ｃｉ）

∑
４

ｉ＝１
ｍ１（Ｂｉ）ｍ２（Ｃｉ）

（９）

以命中轻度影响区域为例，计算可得：

ｍ（Ｓ２）＝
ｍ１（Ｂ２）ｍ２（Ｃ２）

∑
４

ｉ＝１
ｍ１（Ｂ２）ｍ２（Ｃ２）

（１０）

将表２中数据代入得到ｍ（Ｓ２）＝０２１８，同理
可以得到命中各区域概率的先验信息，如表 ３
所示。

表３　ＤＳ证据理论信息融合精度参数赋值
Ｔａｂ．３　ＤＳｅｖｉｄｅｎｃｅｔｈｅｏｒｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｐｒｅｃｉｓｉｏｎ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ

命中事件 ｍ（Ｓｉ）

命中无影响区域 ０．１８２

命中轻度影响区域 ０．２１８

命中中度影响区域 ０．３４３

命中重度影响区域 ０．２５７

通过信息融合可更全面把握导弹命中精度的

先验信息特征。

３　导弹命中精度参数贝叶斯推断

３．１　先验信息一致性检验

先验信息主要包括仿真试验信息和专家知识

信息，这些信息的科学性与可信性对导弹命中精

度贝叶斯估计结果有着重要影响。想要在贝叶斯

推断中运用这些信息就必须让其与外场条件下射

击试验信息进行一致性检验，以证明先验信息的

科学性。

假设ｑ＝（ｑ１，ｑ２，ｑ３，ｑ４）为 ｎ组仿真试验信息
与专家知识信息获取到的数据，ｑ′＝（ｑ′１，ｑ′２，ｑ′３，ｑ′４）为
外场射击试验数据。依据这些数据求出先验信息

导弹命中精度试验分布函数：

Ｆ（ｑｎ，θ）＝∫
Ω

ｆ（ｑｎ，θ）ｄｑ （１１）

式中，Ω为分布函数中参数ｑ的积分域。
针对外场试验样本量有限导致参数估计精度

受限问题，本研究选取外场射击试验数据 ｑ′＝
（ｑ′１，ｑ′２，ｑ′３，ｑ′４）实施分布拟合优度检验。应用经
验分布函数型检验方法建立验证模型：

Ｈ０：Ｆ（ｑ′ｎ，θ）＝Ｆ（ｑｎ，θ）

Ｈ１：Ｆ（ｑ′ｎ，θ）≠Ｆ（ｑｎ，θ{ ）
（１２）

Ｈ０为通过一致性检验，Ｈ１为未通过一致性检验。
定义外场射击样本的经验分布：

Ｆ（ｑ′ｎ，θ）＝
１
ｎ∑

ｉ

１
Ｉ［ｑ′ｉ≤ｑｉ］ ＝

＃｛∑
ｉ

１
ｑ′ｉ≤∑

ｉ

１
ｑ′ｉ｝

ｎ
（１３）

式中，Ｉ［ｑ′ｉ≤ｑｉ］代表示性函数，＃｛·｝表示集合｛·｝

中元素的个数。用 Ｆ!（ｑ′ｎ，θ）表示顺序统计量
ｑ′＝（ｑ′１，ｑ′２，ｑ′３，ｑ′４）的经验分布函数：

Ｆ!（ｑ′ｎ，θ）＝

０　　　 ｉ＜１

∑
ｉ

１

ｑ′ｉ
ｎ　ｉ＝１，…，４

１　　　 ｉ










＞４

（１４）

引入 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ距离衡量 Ｆ（ｑ′ｎ，θ）与
Ｆ（ｑｎ，θ）的一致性程度［２３］：

Ｋ＝ｓｕｐ
ｑ′
Ｆ（ｑ′ｎ，θ）－Ｆ（ｑｎ，θ） （１５）

按照实际经验分布函数计算则有：

Ｋ! ＝ｍａｘ
ｑ′
Ｆ!（ｑ′ｎ，θ）－Ｆ（ｑｎ，θ） （１６）

在给定显著性水平α下，检验一致性：
Ｐ（Ｋ≤Ｋ!）＝１－α （１７）

设定显著性水平 α＝０．５进行检验，当 α超
过阈值则接受Ｈ０，验证先验信息的统计可信性。

３．２　导弹命中精度参数后验分布推导

由前一节推导可知选取Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布作为导
弹命中精度参数先验分布，然后利用贝叶斯公式

融合先验信息和外场条件下射击试验数据，最终

可以对参数后验分布进行求解。后验分布推导过

程如下：

·２２１·
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１）通过 ＤＳ证据理论对先验信息融合可以
得到命中精度参数θ先验分布π（θ）。
２）在外场条件下进行导弹射击试验，得到试

验样本似然函数：

Ｌ（ｑθ）＝ｆ（ｑｎ，θ）＝
ｎ！∏

４

ｉ＝１
θｑｉｉ

∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

（１８）

３）构建导弹命中精度参数θ贝叶斯公式：

π（θｑ）＝
Ｌ（ｑθ）π（θ）

∫Ｌ（ｑθ）π（θ）ｄθ

＝

ｎ！∏
４

ｉ＝１
θｉ
ｑｉ

∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

Γ（∑
４

ｉ＝１
αｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ）
∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

－１

∫
ｎ！∏

４

ｉ＝１
θｉ
ｑｉ

∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

Γ（∑
４

ｉ＝１
αｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ）
∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

－１ｄθ

＝

ｎ！

∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

Γ（∑
４

ｉ＝１
αｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ）
∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

＋ｑｉ－１

∫ｎ！
∏
４

ｉ＝１
ｑｉ！

Γ（∑
４

ｉ＝１
αｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ）
∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

＋ｑｉ－１ｄθ

＝
Γ（∑

４

ｉ＝１
αｉ＋ｑｉ）

∏
４

ｉ＝１
Γ（αｉ＋ｑｉ）

∏
４

ｉ＝１
（θｉ）αｉ

＋ｑｉ－１ （１９）

由此可以看出，贝叶斯方法求得命中精度参

数θ的后验分布也服从Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布。
根据贝叶斯结果可以求出导弹命中精度参数

θ＝（θ１，θ２，θ３，θ４）的后验期望：

Ｅ（θｉｑ）＝∫
１

０
θｉπ（θｑ）ｄθｉ （２０）

后验期望值综合了先验信息、总体信息、射击

试验信息，利用信息更为全面。

４　基于ＭＣＭＣ方法模型求解

由于命中精度参数 θ维度较高，想要得到参
数后验分布以及后验期望，就需要解决后验分布

高维积分难题。对此采用 ＭＣＭＣ方法通过参数
抽样模拟来对后验分布进行求解［２４－２６］。其基本

流程如下：

　　１）设定参数 θ初始状态，并基于原始样本选
定θ０＝（θ

０
１，θ

０
２，θ

０
３，θ

０
４）作为初始值。

２）通过马尔可夫链进行参数状态迭代更新，

当样本均值
１
ｋ∑

ｋ

ｉ＝１
θ（ｉ）稳定时确认达到平稳状态。

３）通过持续状态更新生成样本序列（θ（ｋ＋１），
θ（ｋ＋２），…，θ（ｋ＋Ｍ））。
４）剔除马尔可夫链收敛状态之前的 ｋ个样

本，基于新的有效样本计算参数θ的后验期望：

Ｅ（θｑ）＝
１
Ｍ－ｋ∑

Ｍ

ｔ＝ｋ＋１
θ（ｔ） （２１）

针对高维参数 θ直接抽样的困难，需采用
ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ算法或者Ｇｉｂｂｓ抽样方法实施
后验参数抽样。ＭｅｔｒｏｐｏｌｉｓＨａｓｔｉｎｇｓ算法对参数 θ
的概率密度函数敏感；而基于条件概率的 Ｇｉｂｂｓ
抽样方法规避了该限制，在低相关性的仿真场景

中表现出更优的收敛特性与计算效率。因此，选

择Ｇｉｂｂｓ抽样方法进行求解。Ｇｉｂｂｓ抽样方法将
高维样本复杂难题转化为每次只抽取一个参数的

一维抽样问题，从而便于抽样实现［２７］。Ｇｉｂｂｓ抽
样实施流程如下：

１）构建后验一元条件分布，较多元分布更易
采样。基于后验公式解析推导其数学表达式：

π１（θ１ ｑ，θ２，θ３，θ４）

π２（θ２ ｑ，θ１，θ３，θ４）

π３（θ３ ｑ，θ１，θ２，θ４）

π４（θ４ ｑ，θ１，θ２，θ３










）

（２２）

２）从原始子样当中选取 θ０＝（θ
０
１，θ

０
２，θ

０
３，θ

０
４）

作为初始样本进行迭代抽样，若第 ｋ次迭代开始
参数 θ的值为 θ（ｋ－１） ＝（θ（ｋ－１）１ ，θ（ｋ－１）２ ，θ（ｋ－１）３ ，

θ（ｋ－１）４ ），则第ｋ次迭代过程如下：

从后验一元条件分布 π１（θ１ ｑ，θ
（ｋ－１）
２ ，

θ（ｋ－１）３ ，θ（ｋ－１）４ ）中抽取θ（ｋ）１ ；

从后验一元条件分布 π２（θ２ ｑ，θ
（ｋ－１）
１ ，

θ（ｋ－１）３ ，θ（ｋ－１）４ ）中抽取θ（ｋ）２ ；

从后验一元条件分布 π３（θ３ ｑ，θ
（ｋ－１）
１ ，

θ（ｋ－１）２ ，θ（ｋ－１）４ ）中抽取θ（ｋ）３ ；

从后验一元条件分布 π４（θ４ ｑ，θ
（ｋ－１）
１ ，

θ（ｋ－１）２ ，θ（ｋ－１）３ ）中抽取θ（ｋ）４ 。
由此可以得到第 ｋ次迭代产生的新样本

θ（ｋ）＝（θ（ｋ）１ ，θ
（ｋ）
２ ，θ

（ｋ）
３ ，θ

（ｋ）
４ ）。

３）取马尔可夫链平稳期样本的均值作为参
数估计值：

·３２１·
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θ!１＝
θ（ｋ＋１）１ ＋θ（ｋ＋２）１ ＋…＋θ（Ｍ）１

Ｍ－ｋ

θ!２＝
θ（ｋ＋１）２ ＋θ（ｋ＋２）２ ＋…＋θ（Ｍ）２

Ｍ－ｋ

θ!３＝
θ（ｋ＋１）３ ＋θ（ｋ＋２）３ ＋…＋θ（Ｍ）３

Ｍ－ｋ

θ!４＝
θ（ｋ＋１）４ ＋θ（ｋ＋２）４ ＋…＋θ（Ｍ）４

Ｍ－

















ｋ

（２３）

θ!＝（θ!１，θ
!

２，θ
!

３，θ
!

４）即为命中精度参数的贝叶斯估

计值。

５　算例分析

为了估计某型号导弹命中精度，在外场条件

下进行实弹射击试验。考虑到导弹射击的目标较

大，导弹命中目标不同区域造成的毁伤程度不同，

因此需要对目标的不同区域进行划分。本研究将

导弹打击目标的区域按重要性划分为４类，并且
假设每次射击试验条件相同。单次射击的命中结

果可唯一对应命中无影响、轻度影响、中度影响、

重度影响的区域。受试验成本和试验环境的限

制，在外场条件下只进行２０枚导弹射击试验，其
中命中无影响区域的导弹数为３枚，命中轻度影
响区域的导弹数为４枚，命中中度影响区域的导
弹数为８枚，命中重度影响区域的导弹数为５枚。
外场条件下射击试验次数较少，采用经典统计方

法估计命中精度会存在误差较大风险，使得导弹

命中精度估计不够准确。为克服样本数量不足难

题，按照前文所述的贝叶斯推断过程对导弹命中

精度参数进行估计。

依据导弹命中精度参数先验分布以及外场条

件下导弹射击试验数据，利用贝叶斯专用

ＷｉｎＢＵＧＳ软件进行求解。采用 ＭＣＭＣ方法并结
合Ｇｉｂｂｓ抽样从条件概率分布中对命中精度参数
θ进行迭代抽样，生成马尔可夫链。设置迭代次
数１５００：前２００次迭代为预迭代，以确保参数的
收敛性；后１３００次迭代为正式迭代，作为贝叶斯
估计样本。生成参数θ１、θ２、θ３、θ４的迭代踪迹图，
如图１所示。图１反映了导弹命中精度参数 θｉ
每次迭代的贝叶斯抽样值，从图中可以看出迭代

抽样的结果较为平稳，可以利用该迭代抽样结果

分析参数贝叶斯分布。观察参数 θｉ的自相关系
数，如图２所示。θｉ的自相关系数在 ±０．１区间
波动，数值偏小，收敛性达标，其抽样值可准确表

征参数分布特征。绘制参数 θｉ的核密度图，如
图３所示。核密度图将参数θｉ的贝叶斯迭代抽样
结果以分布的形式进行表示，能够对导弹命中精

度参数θｉ的贝叶斯分布有更为直观的认识。

（ａ）θ１

（ｂ）θ２

（ｃ）θ３

（ｄ）θ４

图１　命中精度参数θ１、θ２、θ３、θ４迭代踪迹图

Ｆｉｇ．１　Ｈｉｔａｃｃｕｒａｃｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ１，θ２，θ３，θ４
ｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｒａｃｅｇｒａｐｈ

（ａ）θ１自相关系数

（ａ）θ１ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

·４２１·



　第３期 刘昊邦，等：Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布的导弹命中精度贝叶斯估计

（ｂ）θ２自相关系数
（ｂ）θ２ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

（ｃ）θ３自相关系数
（ｃ）θ３ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

（ｄ）θ４自相关系数
（ｄ）θ４ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

图２　命中精度参数θ１、θ２、θ３、θ４自相关图
Ｆｉｇ．２　Ｈｉｔａｃｃｕｒａｃｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ１、θ２、θ３、θ４

ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｇｒａｐｈ

（ａ）θ１核密度
（ａ）θ１ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙ

（ｂ）θ２核密度
（ｂ）θ２ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙ

（ｃ）θ３核密度
（ｃ）θ３ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙ

（ｄ）θ４核密度
（ｄ）θ４ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙ

图３　命中精度参数θ１，θ２、θ３、θ４核密度图

Ｆｉｇ．３　Ｈｉｔａｃｃｕｒａｃｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ１、θ２、θ３、θ４
ｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙｇｒａｐｈ

对每条导弹命中精度参数 θｉ的马尔可夫链
抽样结果进行统计分析，如表４所示。为突出本
研究的创新性与有效性，同时采用现有的经典统

计方法、Ｂｅｔａ分布贝叶斯方法（二项分布试验，以
命中中度及以上影响区域为标准）对导弹命中精

度参数进行估计，并与本研究提出的 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分
布贝叶斯方法进行对比，结果如表４所示。

依据表４结果可知，根据经典统计方法得到
的导弹命中无影响区域的概率为０１５，命中轻度
影响区域的概率为０２０，命中中度影响区域的概
率为０４０，命中重度影响区域的概率为０２５。根
据Ｂｅｔａ分布贝叶斯方法得到的导弹命中目标的
概率均值为０６２０，方差为０４２３５。根据本研究
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布贝叶斯方法得到的导弹命中无影
响、轻度影响、中度影响、重度影响区域概率的均

值分别为 ０１６９、０２１１、０３６７、０２５３，方差分别
为０１５４３、０１９２３、０２８２１、０２３６６。本研究
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布贝叶斯方法将导弹命中精度参数 θｉ
视为随机变量，且与经典统计方法所得结果略有

不同，原因就是 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布贝叶斯方法在经典
统计方法的基础上融合了先验信息。

只利用实弹射击试验数据的经典统计方法得

到的θｉ为固定值，且不能对先验信息进行利用。
Ｂｅｔａ分布贝叶斯方法只能得到命中与否的成败

·５２１·
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型数据结果，对导弹命中精度性能描述不够细致。

本研究Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布贝叶斯估计方法能够有效利
用先验信息且细致描述导弹命中精度性能，具有

创新性和有效性。

表４　命中精度参数θ１、θ２、θ３、θ４统计分析
Ｔａｂ．４　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆｈｉｔａｃｃｕｒａｃｙｐａｒａｍｅｔｅｒｓθ１、θ２、θ３、θ４

导弹命中

精度参数

经典统计方法 Ｂｅｔａ分布贝叶斯方法 Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布贝叶斯方法

统计值 均值 方差 误差量 均值 方差 误差量

θ１ ０．１５

θ２ ０．２０
０．３８０ ０．２７６０ ０．００７２１

０．１６９ ０．１５４３ ０．００３９５

０．２１１ ０．１９２３ ０．００４３３

θ３ ０．４０

θ４ ０．２５
０．６２０ ０．４２３５ ０．０１０１８

０．３６７ ０．２８２１ ０．００６７９

０．２５３ ０．２３６６ ０．００５３１

６　结论

本研究构建的导弹命中精度贝叶斯估计方

法，通过引入Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布作为先验分布，实现对
命中结果的精细化分析。同时引入ＤＳ证据理论
对多源先验信息进行融合处理，并进行一致性检

验，充分利用导弹命中精度先验信息。通过贝叶

斯公式对导弹命中精度参数后验分布进行推导，

采用ＭＣＭＣ方法克服后验分布高维积分难题，利
用Ｇｉｂｂｓ抽样方法对参数进行抽样，依据抽样结
果得到命中精度参数贝叶斯估计。相比依靠命中

目标与否的现有研究，本研究对导弹命中精度的

描述更为细致，融入导弹命中精度多源先验信息，

得到更为精确的精度估计结果，可为小子样导弹

命中精度试验提供借鉴。
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