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基于深度学习的体系作战效能智能评估及优化 

李妮 1，李玉红 1，龚光红 1，黄晓冬 2 
(1. 自动化科学与电气工程学院北京航空航天大学，北京 100191；2. 海军航空大学，山东 烟台 264001) 

摘要：采用仿真模拟评估方法进行体系作战效能评估包括配置想定、多次运行仿真系统和调用效能

评估模型计算多个复杂步骤。针对此流程复杂、耗时长的问题，提出一种基于深度学习回归思想的

体系作战效能智能评估方法，引入基于进化策略的作战效能优化流程。以全连接深度回归网络为预

测模型，通过多个数据集的试验结果给出网络隐层数和样本量选择的指导原则。进一步结合遗传算

法调整网络输入得到优化输出，迭代性能较好。以某仿真系统为例初步验证了其有效性和使用价值。 
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Abstract: In the process of conventional WSoS (Weapon System of Systems) operational effectiveness 
evaluation, multiple complex steps including reconfiguring the scenario, rerunning the WSoS simulation 
system, and conducting effectiveness evaluation model calculations are taken. For the problems of 
conventional effectiveness evaluation method, such as the complex process and time-consuming, the 
intelligent evaluation method of WSoS combat effectiveness based on machine learning regression is 
proposed, and the optimization process of combat effectiveness based on evolutionary strategy is 
introduced. Taking the full connection depth regression network as the prediction model, the guiding 
selection principles of network hidden layer number and sample size are given on the basis of the test 
results of multiple data sets. The optimal output is obtained by the genetic algorithm to adjust the network 
input, and the high iterative performance is got. Case study of a simulation system preliminarily verifies 
the effectiveness and value of the prediction model and the optimization method. 
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引言1 

武器装备体系(Weapon System of Systems，

                                                        
收稿日期：2020-06-15       修回日期：2020-07-27; 

基金项目：国家自然科学基金(61773032)； 

作者简介：李妮(1980-), 女, 湖南衡阳, 博士, 教授,

研究方向为系统仿真与混合现实；李玉红(1988-), 女,

河南商丘, 博士，研究方向为复杂系统的建模、仿真、

优化及评估；龚光红(1968-)，女，土家族，四川石柱，

博士，教授，研究方向为系统仿真与虚拟现实。 

WSoS)是一个由多种武器装备系统组成的复杂分

布式巨系统[1]，各系统之间呈松耦合关系、自主性

较强[2]。WSoS 作战效能定义为给定条件下体系完

成特定作战任务的有效程度的度量[3]。对其进行准

确评估是评价体系针对特定作战条件实现目标作

战任务效果、检验和优选想定方案的重要手段[4]。 

对装备系统作战效能进行评估，美国提出了

ARINC(Aeronautical Radio Inc.)、陆军的 AAM 
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(Army Aviation Missile)、WSEIAC(Weapon System 

Effectiveness Industry Advisory Committee)等许多

典型模型。国内，一些大学和兵工单位大多综合采

用如 ADC (Availability、Dependability、Capacity)

法[5]、指数法[6]和作战环评估方法[7]等模型驱动评

估法 [8] 、专家评价法和层次分析法 (Analytic 

Hierarchy Process，AHP)等的经验驱动评估方法[9]

和作战模拟驱动的仿真模拟评估方法[10]，结合定

性定量的指标处理方法，开展多种效能的综合评估

计算。WSoS 使命任务、子模型复杂多样，影响因

素众多，模型驱动、经验驱动的效能评估方法用于

WSoS 作 战 效 能 评 估 (WSoS Operational 

Effectiveness Evaluation，WSOEE)时存在许多局限

性[11-15]。在模型、数据较为充分的情况下，仿真模

拟效能评估方法能够引入作战环境的影响，更清楚

地描述体系各组分间的关系，适用于 WSOEE，但

是该方法流程缺乏智能性、耗费时间长。 

深度学习不需要人工设计特征提取器，能够自

动进行最优特征的提取，对特征具有更强的抽象、

学习能力。{想定参数，作战效能}样本数据较多时，

采用深度学习能够基于输入的想定参数直接得到

效能评估结论，加快评估的速度。国防科学技术大

学、大连海事大学等采用深度信念网络 (Deep 

Belief Network，DBN)[16-17]、深度自编码回归模  

型[17]，对体系弹道导弹的突防效能、轮机实操效

果实现了预测，预测误差较小。防化研究院提出了

使用全连接深度神经网络(Deep Neural Network，

DNN)[18]进行 WSOEE 的架构。针对深度学习参数

选取难的问题，有研究试验了不同隐层数、不同神

经元数下 DNN[19]、DBN[20]的回归预测效果。根据

测试结果猜想模型隐层数不宜较多，但其没有给出

一个模型参数选择的指导原则，亦没有考虑样本量

的影响。因此，更多深度学习模型在 WSOEE 问题

上的应用还需要更为深入的研究。 

进一步考虑 WSoS 作战效能的有效优化问题，

对效能优化通常是采用直接计算、索博尔(Sobol)

指数法[21]、克里金(Kriging)模型构建法等一些敏  

感性分析方法，存在着优化结果不能定量、对复杂

问题可信度不高甚至无法拟合、缺乏智能性等一些

问题。 

因此，针对传统仿真模拟评估方法开展

WSOEE存在的问题以及现有效能优化方法存在的

局限性，本文探索采用深度学习进行 WSOEE 的模

型隐层数及样本量的适用指导规律、以及单个和多

个效能指标的智能优化问题。 

1  常规基于仿真的 WSOEE 

1.1 常规 WSOEE 流程 

常规基于仿真的 WSOEE 流程如图 1 所示。 

 

图 1  常规 WSOEE 流程 
Fig. 1  Conventional process of WSOEE 

该流程包括以下步骤： 

step 1：利用试验设计(Design of Experiments，

DOE)方法生成一定数目具有代表性的体系想定参

数取值组合样本； 

step 2：按照样本中参数取值编辑想定方案，

运行体系作战仿真系统，得到的多个仿真数据文件

存于数据库中； 

step 3：解析仿真数据； 

step 4：从解析数据中确定效能评估模型所需

输入参数数据取值，计算单个效能评估值； 

step 5：重复 step 4，求得多个作战效能的评估

值，若需要可进一步利用综合评估方法对多个单效

能进行综合评估，得到总体的 WSOEE 值。 

能够看到，此流程本身很复杂，尤其是仿真子

模型、仿真系统模型和评估模型的构建，其间还涉

2
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及大量仿真数据的生成、存储及解析工作。随着现

代武器装备的多样化、复杂化以及战场对抗的复杂

化、不确定性增加，此过程更加复杂、求解时间更

加漫长。 

1.2 想定参数和作战效能取值特点 

WSoS 作战仿真初始的想定参数可包括参与

仿真的兵力类型、数量、携带弹药等兵力装备参数，

大气条件、降雨、可见度、自然光照、环境风等作

战环境参数，参战单位在编队中是否独立机动、上

级编队接受指控命令的次序、观测器和武器装备的

初始朝向、编队类型、航路点、队形、间距、初始

位置等兵力部署和指控参数。 

想定参数的取值属性分为 2 种情况：(1) 数值

型取值，如飞机的飞行高度，当这类参数的离散取

值间隔很小时，可以认为是连续取值；(2) 枚举型

取值，如飞机机型取值 10J A ， 10J B 两种情

况。要评估的作战效能为连续数值型，如“舰艇拦

截导弹的概率”指标可取为[0.0，1.0]范围内的任

一数值。 

2  基于深度学习的回归预测 

采用全连接 DNN 模型构建适用于 WSOEE 的

预测模型。在多个包含高维特征、不同目标变量的

类似 WSOEE 数据集上进行预测实验，分析该模型

在这类问题上适合的样本量、模型隐层数规律，为

基于深度回归模型的 WSOEE 提供模型隐层数选

择和样本量选择上的指导。 

2.1 深度回归模型构建 

一般情况下深度学习的样本量较大。假设

WSOEE 样本数据包含 n 个样本、m 个想定参数、

M 个待预测的作战效能，为提高模型的学习效率，

本文采用批处理方式进行模型的训练。记每批参与

训练的样本数为 batch_size，全样本训练完记为一

个 epoch。 

采用全连接 DNN 模型构建适合于 WSOEE 的

回归模型，模型结构如图 2 所示。输入层的神经元

个数为 m。隐层有多个，越靠近输入层的隐层其神

经元个数较多，反之较少。模型输出层不加激活函

数，输出层神经元数为待预测的作战效能数目 M。 

 

图 2  全连接 DNN 回归模型结构 
Fig. 2  Structure of fully connected DNN regression model 

模型每次训练时将 batch_size 个样本依次输入

到模型中，进行 n/batch_size 次训练后完成一个

epoch，直至满足结束条件模型训练结束，最后输

入测试样本得到对应 M 个作战效能的预测值。 

2.2 深度回归预测 

DTLZ 系列函数[22-23]为典型的高度非线性多

目标优化测试函数，其自变量和目标变量取值分别

为离散数值型和连续数值型。本文选取其中的

DTLZ1 函数，自定义因子个数 m、目标变量个数

M 分别取为 30，50 和 100 三种情况和 3，5 和 10

三种情况，DOE 后得到样本数 n 为 1 000，5 000，

10 000，20 000 的 36 个不同的样本数据集。基于

该函数进行测试分析可用于参考并建立效能预测

网络结构。 

初始化图 2 所示全连接 DNN 回归模型，对该

模型隐层数为 1~10 的 10 种结构进行试验，分析不

同隐层结构下模型取得的回归预测决定系数

(R-Squared，R2)指标值，研究模型隐层数和样本量

大小对该模型回归预测效果的影响，R2 的计算公

式如下： 

2 2 2
1 1

ˆ1 ( [ ( )] ) ( [ ] )
n n

i i ii i
R y f y y

 
    x   (1) 
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式中： ix 为第 i 个样本点； iy 为在点 ix 处的实际

输出值； ˆ( )if x 为对应 iy 的拟合值； y 为所有 iy 的

平均值，R2值越大表示取得的回归预测效果越好。 

隐层神经元数目采用常规做法，第一个隐层的

神经元个数为 1 024，后续隐层的神经元个数依次

呈比例 2 递减，每个隐层的神经元个数最少为 32。

模型激活函数均选用 ReLU 函数，初始化 epoch 为

300，batch_size 为 100。不同 m，M 取值组合下每

个样本量 n 对应 9 个 DTLZ1 样本数据集，10 种不

同隐层数的该模型在同一n取值下的9个样本数据

集上取得的 R2 值如图 3 所示。 

能够看到，本质上 m，M 决定了预测问题的复

杂度。高质量、足够数目的样本有利于取得较好的

预测效果，当隐层数一定时，较多的 n 能够提升

R2 值，即网络预测能力。n 一定时，m，M 越多，

一般需要更多隐层，能够更准确地反映输入、输出

的关系，但隐层较多时学习也易于过拟合，因此需

要根据问题情况选择合适的网络结构。从图 3 中可

以看出 m，M 相同 n 一定时，隐层数从 1~10 增加

过程中 R2 取值先增大、后明显减小，说明隐层较

多时出现了过拟合现象。 

 

 

图 3  10 种隐层结构的全连接 DNN 对 4 种样本量的 9 个回归问题的预测效果 
Fig. 3  Prediction effect of fully connected DNN with ten kinds of hidden layer structures on nine regression problems with four 

sample sizes 
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因此，在一个 DTLZ1 样本数据上，该模型取

得的最好预测效果跟模型隐层数、样本量 n 均有很

大关系，如表 1 所示。能够看到，并不是模型隐层

数越多相应的预测效果越好，另一方面，在条件允

许情况下更多有代表性的样本数据通常有助于提

高模型的预测效果，n 较大时，隐层无需太多也能

有好的训练效果。 

表 1  最大 R2、所需样本量(n)和模型隐层数 
Tab. 1  Maximum R2, sample size (n) and number of model 

hidden layers needed 

m 
M 

30 50 100 

3 

隐层数 

n 

R2 

3 

20 000 

0.945 5 

2 

5 000 

0.967 3 

7 

20 000 

0.982 0 

5 

隐层数 

n 

R2 

1 

20 000 

0.953 3 

4 

20 000 

0.969 6 

2 

20 000 

0.981 4 

10 

隐层数 

n 

R2 

2 

20 000 

0.936 8 

1 

20 000 

0.957 2 

3 

20 000 

0.976 7 

该模型在不同 DTLZ1 样本数据上取得最大
2R 值的训练所用时间如表 2 所示，这里仅列出 n

为 1 000，5 000 的情况。本文所有试验均在 Intel(R) 

Core(TM) i7-3770 CPU @ 3.40 GHz PC 机上进行。 

表 2  DNN 模型训练时间 
Tab. 2  Training Time of DNN model  

 30 50 100 

M=3 
n=1 000 

n=5 000 

0.562 

3.982 

0.633 

4.893 

0.802 

5.897 

M=5 
n=1 000 

n=5 000 

0.780 

3.866 

0.881 

5.077 

1.017 

6.308 

M=10 
n=1 000 

n=5 000 

1.053 

3.857 

1.404 

5.294 

1.705 

6.508 

能够看出，M 和 m 对该模型训练效率的影响

较小，而 n 的影响较大。总体来讲该模型训练时间

较短，如 n 为 5 000，m 为 50，M 为 5 时训练用时

5 min 左右。 

因此，深度回归模型虽然有较多的调试参数，

但在 WSOEE 这类问题上，针对于不同数目的目标

变量预测，通过改变模型隐层数和样本量大小，模

型在其隐层数不超过 10 时能够取得较好的预测效

果且用时较少。根据结果分析，预测网络的样本数

n 和隐层数可遵循表 3 所示的量化原则进行选择。 

表 3  不同 M 下 n 和隐层数的关系 
Tab. 3  Relationship between n and hidden layers number 

under different M 

M
n 

1000 5 000n≤ ≤ 5000 10000n ≤  10 000 20 000n ≤

3 隐层数 2~6 隐层数 3~6 隐层数 3~7 

5 隐层数 2~5 隐层数 2~6 隐层数 2~6 

10 隐层数 2~4 隐层数 2~6 隐层数 1~4 

3  单/多作战效能的智能优化 

3.1 单作战效能优化 

基于进化策略对体系单作战效能指标取值进

行优化，将全连接 DNN 回归模型对单作战效能的

预测值作为优化目标值，设置一定的约束条件，经

过多次进化迭代寻优，达到终止条件时的想定参数

取值组合即是最优解，此时的效能预测值为作战效

能最优值，优化流程如图 4 所示。 

 

图 4  基于进化策略的单作战效能优化流程 
Fig. 4  Optimization process of single operational 

effectiveness based on evolutionary strategy 

具体步骤为： 

step 1：首先初始化各想定参数的取值范围、

种群规模、最大迭代次数、迭代误差阈值、交叉

概率和变异概率； 

5
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step 2：实数编码染色体，初始化种群，根据

想定参数间的约束关系及作战效能的取值约束设

置约束条件，每个个体表示想定参数取值组合的

一种情况； 

step 3：调用全连接 DNN 回归模型预测每个

个体对应的作战效能取值，取值越优表示该个体

越优； 

step 4：判断是否满足迭代误差阈值、最大迭

代次数等终止条件，如否执行 step 5；如是执行

step 6； 

step 5：执行进化寻优生成新的种群，循环迭

代返回执行 step 3，迭代次数加 1； 

step 6：得到作战效能指标最优时的想定参数

取值组合。 

依据 2.2 小节，在 WSOEE 这类预测问题上，

当样本量 n 在不大于 5 000、目标变量数目 M 为 3

时，2~6 隐层数目的全连接 DNN 能取得较好的预

测效果。本节选用 2 层全连接 DNN 回归模型为预

测模型，在应用于仿真系统之前，先基于典型数据

集测试该优化流程的优化性能。以 UCI 数据集中

的 Boston 和 ComuniCrime[24]2 个回归数据集为例，

按照图 4 优化流程结合实数编码的遗传算法

(Genetic Algorithm，GA)分别对这 2 个数据集目标

变量取值进行最优化。 

2 个数据集的具体信息如表 4 所示，类似效能

预测问题，其特征均为枚举型和数值型取值的变

量。原始 Boston 数据集和 ComuniCrime 数据集中

目标变量的取值范围分别为 [5.0,50.0]和 [0.0,1.0]。 

表 4  数据集信息 
Tab. 4  Dataset information 

数据集 样本个数 特征数 特征取值 

Boston 506 13 枚举型，数值型

ComuniCrime 1 994 127 枚举型，数值型

 

为验证本方法优化能力，将 Boston 数据集的

优化目标设定为取最小值，ComuniCrime 数据集的

优化目标设定为取最大值。种群大小取 40，最大

迭代次数为 100 次，迭代误差阈值取 0.05，优化取

值结果及优化结果收敛所用时间如表 5 所示。能够

看到，全连接 DNN 模型对两数据集特征变量和目

标变量间的关系均进行了有效拟合，采用该优化方

法得到的目标变量最大和最小取值等于原始数据

集中的值，且所用优化时间较少。 

表 5  基于 GA 的单目标变量优化结果 
Tab. 5  Single objective variable optimization results  

based on GA 

优化问题 最优值 用时/min 收敛代数 R2 

Boston 数据集目标变

量值最小化 
5.0 5.376 30 0.896

ComuniCrime 数据集

目标变量值最大化
1.0 5.002 22 0.642

3.2 多作战效能优化 

体系多作战效能优化这类问题中，每个待优化

的作战效能优化权重不同，取得的多作战效能综合

优化性能不同。因此通过给每个待优化的作战效能

分配一个优化权重，可将多作战效能优化问题转化

为单作战效能优化问题，从而按图 4 所示优化流程

实现多作战效能的优化。 

4  案例应用 

以某仿真系统为例，基于提出的效能评估通用

框架[25]将该系统的作战效能进行指标分解，选取

系统作战对抗结束时红方指控能力中“兵力到位

率”(记为“效能 1”)和“指挥可达性”(记为“效

能 2”)、防护能力中“拦截远程导弹的能力”(记

为“效能 3”)、打击能力中“舰艇对导弹的探测能

力”(记为“效能 4”) 4 个基础的作战效能指标作

为研究对象，来展现上述 WSoS 作战效能智能评估

方法和智能优化方法的应用效果。 

4.1 案例 WSoS 及作战任务描述 

该系统是一个多兵种参与的分布式体系对抗

仿真应用，涵盖红方、蓝方典型的体系作战要素，

包括多兵种、多用途的武器装备，涉及预警指挥、

6

Journal of System Simulation, Vol. 32 [2020], Iss. 8, Art. 2

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol32/iss8/2
DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.20-0353



第 32 卷第 8 期 Vol. 32 No. 8 

2020 年 8 月 李妮, 等: 基于深度学习的体系作战效能智能评估及优化 Aug., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 1431 • 

雷达探测、电子干扰、对空拦截、空空拦截等多种

作战样式。 

蓝方为进攻方，其预警探测早于红方，蓝方

指挥所动态决定攻击的目标，红方的作战任务为

防守。按红方空中武器平台可能对蓝方防线的突

防过程，该系统中的作战任务分为 4 个阶段。在

阶段 1，红方指挥部部署于航母上对其兵力进行

指控：组织预警机及侦察卫星对蓝方敌情进行侦

察探测、跟踪和战情判断，并进行舰载战斗机编

队和电子战飞机编队的兵力部署和任务制定，指

挥编队间通信。阶段 2 为雷达预警下指挥部对各

兵力进行引导、协调和攻击目标分配，驱逐舰、

前哨警戒舰及电子战飞机协同对空远程拦截蓝方

导弹。阶段 3 为直接警戒舰、战斗机编队协同中

程拦截作战。阶段 4 中直接警戒舰、战斗机编队

协同进行末段拦截作战。 

4.2 WSoS 作战效能智能评估 

基于深度学习的 WSOEE 需要一定的样本数

据。案例系统对抗过程对应的想定参数全样本空间

巨大，且每个参数的水平取值情况不同。本案例选

取其中 45 个红方想定参数作为试验因子，这些参

数的水平取值均有 2 种或 3 种可能情况，取值属性

为离散数值型或枚举型。依据图 1 流程用时 50 天

左右得到 5 100 个{想定参数，作战效能}样本数据。

想定参数的水平取值为混合型，数量级及度量单位

亦有所不同，因此深度学习之前先对样本数据进行

数据预处理。全样本中 5 000 个样本用于训练和测

试模型，100 个样本用于验证模型。 

基于回归模型的 WSOEE 流程如图 5 所示，首

先将样本数据随机划分为 80%的训练集和 20%的

测试集，然后输入训练样本进行模型训练，满足

MSE 阈值或 epoch 等设定条件时模型训练结束，最

后输入测试的想定参数试验样本到训练好的模型，

得到作战效能预测值。 

 

图 5  基于回归模型的 WSOEE 流程 
Fig. 5  Process of WSOEE based on regression model 

4.2.1 单作战效能智能评估 

2.2 小节实验结果表明，当样本量 n 在[5 000，

10 000]范围、目标变量数目取 3 时，全连接 DNN

回归预测适宜采用 2~6 的隐层。因此，采用该模型

进行单作战效能预测时，选取 2~6 的隐层结构，每

种结构的该模型对同一作战效能回归预测均运行

10 次，计算均方误差(Mean Squared Error、MSE)、

平均绝对误差(Mean Absolute Error，MAE)和公式(1) 

中 R2 3 个回归评价指标的值。MSE 和 MAE 的计算

公式分别为： 

2
1

1
ˆ( )

n
i ii

MSE y y
n 

   (2) 

1

1
ˆ

n

i ii
MAE y y

n 
   (3) 

式中：yi 和 ˆiy 分别为第 i 个测试样本的目标变量真

实值和模型取得的该目标变量预测值；n 为测试样

本的总数，MSE，MAE 越小表示取得的预测效果

越好。 

采用该全连接 DNN 模型对 4 个单作战效能进

行预测，取得的 3 指标最小值、平均值和最大值、

所用时间等结果如表 6 所示。 

能够看到，采用较少的4~6隐层的全连接DNN

模型能够取得较好的单作战效能预测效果，MSE，

MAE 值较小，R2 值较大，所用时间在 4 min 左右，

以较少的时间代价取得了较好的预测效果。 

最后，对每个单作战效能，基于 100 个验证数

据通过对比取得的效能预测值与相应的常规作战

效能评估基准值，来验证全连接 DNN 效能预测结
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果的有效性，以“兵力到位率”、“指挥可达性”为

例，对比结果如图 6 所示。 

表 6  4 个单作战效能的回归预测效果 
Tab. 6  Regression prediction effects for 4 single combat 

effectiveness  

指标 效能 1 效能 2 效能 3 效能 4

MSE 

最小 

平均 

最大 

0.000 13 

0.000 14 

0.000 15 

0.000 86 

0.000 88 

0.000 90 

0.000 82 

0.000 88 

0.000 96 

0.000 19

0.000 20

0.000 20

MAE 

最小 

平均 

最大 

0.009 2 

0.009 5 

0.010 0 

0.023 5 

0.023 9 

0.024 3 

0.023 2 

0.023 8 

0.024 8 

0.011 0

0.011 2

0.011 3

2R  

最小 

平均 

最大 

0.970 1 

0.972 4 

0.974 4 

0.877 1 

0.882 8 

0.905 5 

0.866 4 

0.879 9 

0.894 5 

0.931 1

0.932 6

0.933 9

用时/min 4.373 5.564 3.118 5.364 

最佳隐层数 6 6 4 6 

 

   (a) 兵力到位率 

 

   (b) 指挥可达性 

图 6  不同作战效能的验证对比结果 
Fig. 6  Verification and comparison results of different 

combat effectiveness 

相比于效能基准值，该模型在“兵力到位率”、

“指挥可达性”、“拦截远程导弹能力”和“舰艇探

测导弹能力”4 效能上取得的平均预测相对误差分

别在 0.007 5，0.019 3，0.033 1，0.012 5 左右。 

4.2.2 多作战效能智能评估 

以上述 4 种作战效能综合预测为例进行多效

能的评估应用。结果表明 6 隐层的全连接 DNN 模

型取得了最佳回归预测效果，2 种模型取得的 3 个

指标最小值、平均值和最大值及所用时间如表 7

所示。 

表 7  6 隐层 DNN 对 4 作战效能的预测效果 
Tab. 7  Prediction effects of DNN with six hidden layers 

when predicting four combat effectiveness 

指标取值 MSE MAE R2 用时/min

最小 0.000 93 0.019 8 0.899 4 

约 4.355平均 

最大 

0.000 93

0.001 00

0.019 9 

0.020 1 

0.911 6 

0.924 9 
 

模型取得最优综合预测效果时，在验证集上得

到对应效能 1~4 的单个效能预测的平均预测相对

误差分别为 0.011 2，0.023 2，0.037 3，0.017 2。

因此，2.2 小节所提取的 WSOEE 这类问题上样本

量和隐层关系的量化指导原则，能够适用于案例系

统单、多作战效能的预测评估。 

4.3 WSoS 作战效能智能优化 

4.3.1 单作战效能指标优化 

以 2.1小节中在各个单作战效能上取得最优预

测效果的全连接 DNN 回归模型为预测模型，设置

种群大小为 40，最大迭代次数为 200，迭代误差阈

值为 0.05，根据想定参数间的制约关系设立约束条

件。种群执行 GA 进化迭代，直到作战效能的最大

预测取值收敛到迭代误差阈值范围内或算法迭代

次数达到最大迭代次数，优化过程结束。得到 4

个单作战效能指标的最大取值优化结果及优化所

用时间如表 8 所示。 

对比各效能的原始最大取值能够看到，此优化

方法对每个作战效能取得的最优值均优于相应作

8
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战效能的原最大取值，优化用时十几分钟。 

表 8  单作战效能优化的最优取值及用时 
Tab. 8  Optimal value and time spent for optimizing single 

operational effectiveness  

项目类别 效能 1 效能 2 效能 3 效能 4

原样本中效能

最大取值 
0.926 4 0.920 5 0.914 4 0.926 6

优化取值 0.940 1 0.930 1 0.932 2 0.951 7

用时/min 13.766 14.521 14.374 15.572

收敛代数 102 91 81 175 
 

最后，将最优效能的想定参数取值组合解输入

到如图 1 常规 WSOEE 流程中，得到相应的常规效

能评估基准值。与全连接 DNN 回归模型预测下

GA 优化得到的效能最优值对比，得到效能最优值

与相应常规评估基准值间的平均相对误差如表 9

所示。 

表 9  平均相对误差 
Tab. 9  Mean relative error  

效能指标 效能 1 效能 2 效能 3 效能 4 

平均相对

误差 
0.011 3 0.012 4 0.012 6 0.012 2

 

可以看出，以具有较好回归预测效果的全连接

DNN 为预测模型，该优化方法得到的各作战效能

最优值与相应的评估基准值之间的平均预测相对

误差较小，表明了优化结果的有效性。 

4.3.2 多作战效能指标优化 

以效能一到效能四的四效能同权重优化为例，

设置四效能综合优化时每个效能所占的优化权重

为均为 1/4。按照图 4 优化流程，参考 4.2.1 小节以

6 隐层全连接 DNN 回归模型为预测模型，优化算

法参数设置同 4.3.1 小节。求得的四效能最大值分

别为 0.930 5，0.921 6，0.916 2 和 0.935 4，与表 8

中该模型预测下优化取得的单作战效能指标最大

值对比，能够发现四效能同权重优化取得的 4 个单

效能的最大值均稍小，但仍比原样本点对应的最优

效能值要大。 

最后，在验证集上，将优化取得的效能值与相

应的常规效能基准评估值对比，得到对 4 个单作战

效能的平均预测相对误差均在 0.022 以下，表明这

种加权优化方法具有一定的有效性。这种综合权重

优化方法可以为决策者提供多作战效能不同权重

优化时想定参数取值组合最优选择的一种手段，进

一步支撑作战使用中想定方案的优化。 

4.3.3 常规效能评估和智能化效能评估效率对比 

按照图 1 所示常规 WSOEE 流程，输入一个想

定参数取值组合样本到体系仿真系统运行一次需

要大约 15 min，走完整个评估流程得到单效能评估

值用时大于 15 min。假设仿真系统一次运行结束和

下次运行开始之间没有时间耽搁，仿真运行 1 000

次就需要大约 250 h，加上仿真数据解析、效能模

型解算，得到效能评估值用时更长。在取得足够的

样本数据完成训练后，智能化效能评估方法就可以

进行不同想定参数组合的快速评估。另外，常规

WSOEE流程是一个正向的作战效能评估值求解过

程，不能逆向进行作战效能的优化，在这方面采用

本文的智能化效能评估方法具有优势。 

5  结论 

WSoS 作战效能的评估与优化是建模仿真领

域中一大难题，本文围绕这一主题，提出了一种基

于深度学习解决该问题的方法与途径。本文以全连

接 DNN 回归模型为例，研究后认为在 WSOEE 问

题上采用 5 000 样本量、较少模型隐层数可取得效

能预测误差较小，预测训练时间较少，较常规作战

效能评估方式在效率、效能优化可操作性方面具有

较大的优势。本文结合回归模型预测提出的 GA 目

标变量优化方法可实现单作战效能指标和多作战

效能指标的最优化，相比传统手段可快速找到最优

效能的想定参数组合取值。 
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