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摘要摘要：：针对空中目标威胁评估因素多、现有评估方法缺乏自学习能力的问题，采用深度学习理论

建立了空中目标威胁评估的深层神经网络模型。为了提升模型训练的拟合效果，提出采用对称式

的预训练方法，逐层地对模型中的隐含层进行预训练，最后对模型进行整体训练。分别通过样本

测试集和空空仿真场景进行验证测试，结果表明：采用对称预训练方法，模型的威胁评估准确率

高于其他三种预初始化方法；模型具有较好的鲁棒性，在无噪声下准确率大于90%，10%的正态

噪声下，准确率大于70%。
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Abstract: Due to many factors of aerial target threat assessment and the lack of self-learning ability of

current assessment methods, a deep neural network model for aerial target threat assessment is

established using deep learning theory. In order to improve the fitting effect of the model training, a

symmetric pre-training method is given. The hidden layers of the model are pre-trained layer by layer,

and finally the whole model is trained. Sample data and air to air simulation scene experiments are

carried out respectively. The experiments results show that the accuracy of the model using the symmetric

pre-training method is higher than the other three initialization methods. The accuracy of the model is

more than 90% without noise and more than 70% under 10% normal noise, which shows its better

robustness.
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引言引言

随着现代战场中空中武器装备水平的不断提

高，空中目标的威胁日益复杂，需要考虑的影响

因素也越来越多，这也对空中目标威胁评估的方

法 提 出 了 更 高 的 要 求 。 威 胁 评 估 (threat

assessment, TA)属于多传感器信息融合的高层信息

融合，是对敌方目标的威胁程度进一步量化和判

断的过程
[1]
。威胁评估根据敌我武器装备性能、电

子设备性能、我方重点保卫目标、敌我作战条令、

策略等，综合敌方的破坏能力、机动能力及行为

意图，做出关于敌方对我方威胁程度的定量估计，

即给出敌方目标威胁等级的度量。

目前，目标威胁评估的主要解决思路是综合
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目标的多种因素，如：目标类型、目标攻击能力、

雷达探测能力、目标速度、与我方实体的距离等，

以量化评估目标对我方的威胁等级。在威胁评估

的量化过程中，所采用的方法主要有：层次分析

法
[2-3]

、模糊综合评价法
[4-5]

、多属性决策法
[6-7]

和灰

色关联法
[8-9]

等。这些方法都能够在威胁评估过程

中，从不同的理论角度综合多个评估因素，给出

威胁评估的量化结果。但这些方法需要依据经验

给出一些参数，如：模糊综合评价法需要给出评

价权重。可以看出，这些经典的方法缺乏一定的

自学习能力，无法从复杂的态势威胁数据中学习

和建立目标威胁评估模型，已经不能满足现代空

战智能化发展的需求。

深度学习是具有多层感知的深层神经网络模

型，在非线性表达、多层网络学习、参数自主提

取方面有较强的优势，为突破战场态势及威胁评

估领域的难点问题提供了一定的技术探索途

径
[10-12]

。因此，本文将依据空中目标威胁评估的主

要因素，采用深度学习理论构建目标威胁评估

模型。

深度学习模型在训练过程中存在梯度消失和

爆炸问题，这导致浅层的权重很难被训练，或者

很多层的权重修改量很大，从而不能达到较好的

学习效果。针对这个问题，很多学者提出对深度

学习模型的权重参数按照一定的方式进行初始化，

如：用比较小的随机数进行初始化、方差归一化

的初始化方法、Glorot和Bengio在其论文
[13]
中采

用的初始化方法等。而Hinton等结合深度置信网

络(deep belief nets, DBN)，设计了非监督式贪心逐

层训练算法
[14]
，从结构上对传统人工神经网络进

行改进，以解决层次结构相关的优化问题。本文

在非监督式贪心逐层训练算法的基础上，采用对

称式的预训练方式，从输入层到隐含层，再到输

出层逐层进行训练，并将训练的权值参数作为深

度学习模型的初始化参数，从训练机制上改善学

习的训练问题。

1 空中目标威胁评估因素空中目标威胁评估因素

在对空中目标进行威胁评估时，本文将包括

如图1所示的评估因素。

1.1 目标类型目标类型

敌方目标的威胁评估需要考虑其重要性，对

于重要性程度比较高的目标，在对其威胁评估时

应该考虑其威胁等级较高。而目标类型作为基本

属性，直接决定了目标的重要性。针对不同类型

的目标，其战略战术目标价值高的比目标价值低

的重要，用于攻击的目标比用于侦察的重要性更

高。例如：敌方轰炸机主要的任务是轰炸我方需

要保护的目标，则轰炸机就是非常重要的目标，

而侦察机则不属于非常重要的目标。

在作战场景中，即使某类型(如：具有攻击能

力)的目标没有执行任何任务，但因为其具有攻击

性，该类型目标的出现仍对我方具有较大威胁。

因此，本文从基本属性的角度，针对不同的目标

类型，根据目标的攻击和探测能力将其定为某个

重要性等级。具体对空中目标设定 6个重要性等

级，其中等级数越低，重要性越高。例如：轰炸

机为1级，歼击机为2级，侦察机为5级等。

图1 空中目标威胁评估因素

Fig. 1 Aerial target threat assessment factors
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1.2 目标数量目标数量

本文目标数量是指空中目标群中所包含目标

数量，且空中目标群的所有目标，其目标类型相

同。例如：轰炸机目标群的目标数量为5，是指该

目标群共包含有 5架轰炸机。空中目标群的目标

数量越多，则对我方实体的威胁越大。

针对不同目标类型，根据目标数量的多少划

分威胁等级，其中等级数越高，威胁程度越高。

如：轰炸机目标群的目标数量为 1时，威胁等级

为1，当目标数量大于3时，威胁等级为4。

1.3 进攻优势进攻优势

进攻优势定义为由敌、我目标之间相对几何

态势，而构成的敌方目标对我方实体进攻的潜在

优势。进攻优势与目标距离、速度、方位、进入

角、攻击距离、探测距离等态势要素有关。

(1) 目标距离

目标距离是指敌方目标和我方实体之间的欧

式距离，显然，目标距离的远近对我方实体构成

距离威胁。对于既具有攻击能力，又具有探测能

力的敌方目标，可以采用式 (1) 计算其距离

威胁TD：

TD =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

0, D > D tr

1 - D - D tw

D tr - D tw

, Dtw < D < D tr

1, D < D tw

(1)

式中：D 为敌目标距我机的距离；D tr代表了敌方

的雷达能够探测到的最远距离，即探测距离；D tw

代表了敌方武器能够打击的最远距离，即为攻击

距离。而对于仅具有探测能力的敌方目标，为了

数据计算的合理性，假设D tw1 km。

(2) 方位角和水平进入角

敌方目标相对我方的角度，会给我方实体造

成一定的角度威胁。本文将考虑敌方目标的方位

角和水平进入角，假定敌方目标A和我方实体B，

双方目标的位置和速度。如图2所示，φ为目标A

在我方实体B体系下的方位角，θ为A在B体系下

的水平进入角。则敌方目标A对我方实体B的角

度威胁为

Ta =
||φ - ||θ + π

2π
, Ta ∈ [ 0,1] (2)

(3) 目标速度

敌方目标速度的大小，也同样对我方构成速

度威胁。对于速度威胁，采用式(3)计算：

Tv =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1.0, v > 1.5vz

- 1
2

+
v
vz

, 0.6vz < v ≤ 1.5vz

0.1, v < 0.6vz

(3)

式中：v为敌方目标速度；vz为我方实体速度。

可以看出，敌方目标的距离威胁、角度威胁

和速度威胁，其威胁值越大，敌方目标对我方实

体的作战能力越强。因此，综合这三项威胁值，

给出该目标对我方的进攻优势：

S1 = w1TD + w2Ta + w3Tv (4)

式中：TD,Ta,Tv分别为距离威胁、角度威胁和速度

威胁值；w1,w2,w3分别为距离威胁、角度威胁和速

度威胁的权重系数，其满足∑
i = 1

3

wi = 1 且 0 <

w1,w2,w3 < 1。由于进攻优势S1的取值区间为[0,1],

在该区间以均等划分的方式将目标进攻优势分为8

个等级：计算结果为[0,0.125)，进攻优势(S1)取值

为8，计算结果为[0.125,0.250)，进攻优势(S1)取值

为7；计算结果为[0.250,0.375)，进攻优势(S1)取值

为6；计算结果为[0.375,0.500)，进攻优势(S1)取值

为5；计算结果为[0.500,0.625)，进攻优势(S1)取值

为4；计算结果为[0.625,0.750)，进攻优势(S1)取值

为3；计算结果为[0.750,0.875)，进攻优势(S1)取值

图2 敌方目标方位角和水平进入角示意

Fig. 2 Azimuth and horizontal entry angle of enemy target
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为 2；计算结果为[0.875,1.000]，进攻优势(S1)取

值为1。

本文综合目标类型、目标数量和进攻优势，

评估和量化目标的威胁程度，且在量化威胁程度

时，考虑了是否发生导弹告警：

Z =
ì
í
î

ïïp1T1 + p2T2 + p3S1,当威胁告警为其他

1, 当威胁告警为导弹告警

(5)

式中：T1 为目标类型；T2 为目标数量；S1 为进攻

优势；p1, p2, p3 为权值系数，且满足∑
i = 1

3

pi = 1，

0 < p1, p2, p3 < 1。由于目标类型、目标数量和进

攻优势为等级值：1,2,…,8因此需要将其映射为区

间[0,1]上的取值，如进攻优势：

S1 =

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

1, S1 = 1

0.875 , S1 = 2

0.750 , S1 = 3

0.625 , S1 = 4

0.500 , S1 = 5

0.375 , S1 = 6

0.250 , S1 = 7

0.1, S1 = 8

(6)

2 基于深度学习的威胁评估模型基于深度学习的威胁评估模型

2.1 深度学习模型深度学习模型

深度学习(deep learning, DL)是在人工神经网络

的基础上改进和延伸的产物
[15]
。深度学习最大的特

点是含有多层隐含层，目前已成功应用于多个领域，

如：机器人控制
[16]
、模式识别

[17]
、信息检索

[18]
等。

本文依据深度学习理论构建威胁评估模型，对

空空态势中的空中目标进行威胁评估，其中目标威

胁评估因素为：目标类型(T1)、目标数量(T2)、导弹

告警(T3)、进攻优势(S1)。该模型为包含多层隐含层

的深层神经网络，如图3所示。

(1) 归一化处理

第一层为输入层，输入数据有 4个威胁评估

因素。

(2) 输入层

本文采用 sigmoid函数作为激励函数，而输入

层数据包括：目标类型、目标数量、进攻优势、

导弹告警等多个评估因素，这些评估因素的维度

并不相同，因而需要对输入层数据进行归一化处

理。为了统一限定整个模型数据的取值范围，同

样将输出层数据(标签)进行归一化处理。具体归一

化处理方式如式(7)所示：

x =
xold - xmin

xmax - xmin

(7)

式中：x为样本数据进行归一化处理后的值；xold为

原始值；xmin和xmax为该样本数据的最小值与最大值。

(3) 多层隐含层

隐含层的层数和神经元数目的设置并没有理

论方法参考，针对具体问题需要通过实验以得到

较优的设置方案。本文所使用的样本数据集已经

包含输入数据和输出数据(标签)，因此通过实验，

不断地人为设置隐含层层数和神经元个数，从中

选择构建最优或次优的网络模型结构。

(4) 输出层

最后一层为威胁等级层，等级分为 8级，每

一个节点代表一个威胁等级。

图3 空中目标威胁评估模型

Fig. 3 Aerial target threat assessment model
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2.2 学习与训练学习与训练

神经网络的学习与训练主要采用的是反向传播

(back propagation, BP)算法，网络参数的初始值随机

设定，采用迭代的方式训练整个网络，直到收敛。

深度学习模型如果也采用这种方式进行模型训练，

会导致时间复杂度太高，且容易导致梯度扩散。本

文仍然采用BP算法，但首先从输入层到输出层逐层

进行预训练，构成对称预训练结构，其训练的结果

作为模型权值参数的初始值；然后再对模型进行整

体训练。具体的训练过程包含如下步骤：

(1) 第一个隐含层训练

将输入层、第一个隐含层和输入层，构成一

个三层的网络结构，第一个隐含层作为三层网络

的隐含层，如图 4中的第一层部分。假定输入层

的数据集合记为 InF = { in1,in2,⋯,inn }，其中 n 为

输入层神经元个数。则针对第一个隐含层的 3层

网络模型的训练集为 ( InF,InF )，即 InF作为输入

的同时也作为输出。对该三层的网络进行训练，

即可得到第一个隐含层的初始化权重参数。

(2) 中间隐含层训练

将第(1)步中隐含层的输出结果同时作为新的三

层神经网络的输入和输出，且将第二个隐含层作为

构建新的三层网络的隐含层进行训练，即可得到第

二个隐含层的初始化权重参数。重复第(2)步的训练

到最后一个隐含层。如图4所示，当训练到最后一

个隐含层时，即可结束这一步的训练。

图4 对称预训练过程

Fig. 4 Symmetrical pre-trainning process

(3) 网络模型修正

从第(1)到第(2)步中相应的三层人工神经网络

权值参数的训练结果中取值，作为图 3中对应隐

含层的权值参数的初始值，但最后一个隐含层与

输出层之间的权值则随机取值。接下来继续对图3

的整体网络模型进行训练，达到对各层权值修正

的效果。可以看出，本文所采用的这种模型训练

方式，是先获得隐含层的初始权值再进行整体修

正，这样能够有效地提升深度学习模型训练的拟

合精度。

3 仿真与实验结果仿真与实验结果

3.1 产生模型训练样本数据产生模型训练样本数据

基于深度学习的空中目标威胁评估模型需

要批量的样本数据进行模型训练，该部分将依

据第 2节中的威胁评估因素，以及评估因素与威

胁等级之间的计算关系，采用随机抽样算法

(random sampling algorithm, RSA)产生样本数据 ,

包括目标类型，目标数量，进攻优势，导弹告

警，威胁等级，且目标类型、目标数量、进攻

优势、导弹告警和威胁等级关系满足式(5)。样

本数据产生的过程如图 5所示。

图5 样本数据产生过程

Fig. 5 Sample data generation process
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3.2 模型设置与测试内容模型设置与测试内容

本文所建立的空中目标威胁评估深层神经网

络模型，设置输入层节点数与空中目标威胁影响

因素个数相同，取值为4；输出层节点与空中目标

威胁等级个数相同，取值为8；空中目标威胁评估

深层神经网络为7层网络，隐含层个数为5。具体

设置如表1所示。

需要说明的是，构建深层神经网络模型，隐

含层的层数和神经元数目的设置并没有理论方法

参考。因此，构建深层神经网络需要通过大量的

实践，针对具体问题做具体设置，才能得到较优

的方案。本文通过实验对不同隐含层以及各隐含

层神经元数目进行了一定的比较，从中选择了较

优网络模型的隐含层层数以及各隐含层中节点数

目，即表1中的结果。

根据3.1节产生18 000条样本数据，作为模型

训练样本集。所有样本的训练次数为 600次，每

个 batch中的样本数据的个数为 100条。为了测试

模型，从所产生的18 000条样本中随机抽取2 000

条样本作为测试数据。具体如表2所示。

为了进行比较，本文在进行模型的训练时，

除了本文的对称式预训练的参数权重初始化方

法，还采用了以下 3 种模型权重参数初始化的

方法：

(1) 方法 1：模型的权重参数初始化为：标准

正态分布随机数乘以0.01，即N (0,1) × 0.01；

(2) 方法 2：采用文献[13]初始化方法，将模

型的权重参数初始化为正态分布随机数，期望为

0， 均 方 差 为
2

sizeInput + sizeOutput
， 其 中 ，

sizeInput 和 sizeOutput 分别是输入数量和输出

数量；

(3) 方法 3：借鉴自编码器的思想，将输入层

数据也作为输出层数据，隐含层对称构建；依

据表 1 中的模型设置，构建自编码器结构的网

络，该网络从输入层到输出层的神经元个数采

用向量表示为 [7 12 11 10 9 25 25 9 10 11 12 7]；

将该自编码器网络训练后，取前半部分的相应

隐含层的权重参数，作为本文模型的初始化权

重参数。

本文分别采用测试样本集和场景仿真，对所

建立的空中目标威胁评估深度学习模型进行验证

测试，测试的指标为目标威胁等级准确率。其中

在利用测试样本集进行测试时，与上述 3种模型

权重参数初始化的方法进行了比较。

3.3 样本数据对比测试结果样本数据对比测试结果

在模型训练完成后，对模型共进行了20次测

试，测试模型的目标威胁等级准确率，每次的测

试样本集都是随机选取2 000个测试样本。测试模

型的目标威胁等级准确率的计算方式为正确评估

表 1 空中目标威胁评估深层神经网络模型设置

Table 1 Specification of deep neural network model for
aerial target threat assessment

参数

输入层神经元个数

隐含层层数

各隐含层神经元个数

输出层神经元个数

隐含层/输出层激活函数

值

4

5

第一层隐含层12

第二层隐含层11

第三层隐含层10

第四层隐含层9

第五层隐含层25

8

Sigmoid

表 2 空中目标威胁评估深层神经网络模型训练

Table 2 Deep neural network model training for aerial target
threat assessment

参数

训练样本总数量

最大迭代次数

每个batch中训练样本个数

测试样本数量

值

18 000

600

100

2 000
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威胁等级的样本个数/2 000。测试结果如表 3 所

示，表 3中的威胁等级准确率为 20次测试结果的

平均值。

由表 3可以看出，本文采用的模型参数初始

化方法，其模型的威胁等级准确率大于 95%。而

其他 3 种方法测试的准确率较低，均没有超过

50%，方法 2要略好于方法 1和方法 3。这也说明

深度学习模型的权重参数初始化方式，对模型的

训练效果影响比较大。

为了进一步验证采用本文所建训练模型的鲁

棒性，对测试数据分别加入 5%，10%，15%的正

态噪声，输入模型中测试其准确率，测试结果如

表 4所示，表 4中的准确率为 20次实验测试结果

的平均值。

实验表明，加入 10%的噪声后，模型仍然具

有大于 70%的准确率。因此，本文所建立的基于

深层神经网络的空面态势威胁评估模型具有一定

的鲁棒性。

表 4 加不同噪声后模型准确率

Table 4 Accuracy of the model with different noises %

测试样本集

未加噪声

加入5%正态噪声

加入10%正态噪声

加入15%正态噪声

威胁等级准确率

96.7

90.1

73.5

61.2

3.4 场景仿真测试结果场景仿真测试结果

本节通过仿真软件设置空空仿真场景，如图6

所示，图6中蓝色为我方实体，红色为敌方目标。

该场景目标(群)组成为敌方目标总数 52个，其中

敌方目标群 4个，单个敌方目标 40个；我方实体

12个。

仿真软件依据场景中设置的目标属性、目标

航迹产生我方实体、敌方目标的属性和状态数据，

包括：目标类型、目标速度、目标航向、目标位

置坐标等。从我方实体的角度，依据第 2节的计

算方式，分别提取敌方目标(群)的威胁评估因素：

目标(群)类型，目标数量、进攻优势、导弹告警，

表 3 不同参数初始化方法对比测试结果

Table 3 Results of different parameter initialization methods
%

模型参数初始化方法

本文

1

2

3

威胁等级准确率

96.7

35.6

36.0

35.9

图6 空空仿真场景

Fig. 6 Air to air simulation scenario
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并进行归一化处理，然后输入到空中目标威胁评

估深层神经网络模型中。为了衡量威胁模型评估

的准确性，同时依据式(5)，计算所得威胁评估因

素对应的威胁等级。

在仿真过程中，以仿真时间片为间隔，由我

方 12个目标分别对敌方 4个目标群，和除 4个目

标群之外的 40 个单个敌方目标，采用进行深层

神经网络模型威胁评估。由于仿真测试是每一

时间片进行一次威胁评估，因此，该仿真场景

测试的威胁等级准确率计算方式为正确评估威

胁等级的仿真时间片间隔数/仿真时间片间隔

总数。

仿真场景实验结果显示，我方12个目标对敌

方 4个目标群和 40个单个目标的威胁等级评估的

正确率均大于 90%，且运行相同的场景 10次，威

胁评估结果和正确率稳定。

4 结论结论

本文利用深度学习理论建立了用于空中目标

威胁评估的深层神经网络模型，并通过批量的样

本数据进行训练，在训练过程中采用了对称预训

练方法，将预训练的参数权重作为模型的初始权

重值，使得模型能够达到较高的威胁评估准确率。

本文所建模型具有较好的学习能力，能够满足由

样本数据建立模型的需求，且样本测试集和空空

场景的仿真测试结果表明，该模型能够有效评估

空中目标的威胁等级。然而，本文所建模型只是

考虑了当前时刻目标的状态，如何综合利用目标

的时序状态信息，例如前一时刻或前两个时刻的

目标状态信息也参与评估，将是下一步的研究

重点。
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