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基于贝叶斯网络的空战效能评估方法研究
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(空军工程大学 航空航天工程学院,西安暋710038)

摘暋要:贝叶斯网络是一个基于概率推理的数学模型,常用于解决复杂系统间的不确定性,且具有较大优势。

空战过程是一个极为复杂的过程,具有较高的不确定性,针对空战效能评估过程中存在的问题,结合空战理论

和实际情况,建立空战效能评估的贝叶斯网络模型,提出基于贝叶斯网络的空战效能评估方法,并进行仿真分

析。结果表明:该评估方法能够根据战场环境证据对空战信息优势、协同能力、部队效能、决策指挥能力进行效

能评估,为决策提供有力依据,且具有很强的学习能力与推理能力。
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EffectivenessEvaluationMethodofAir灢combatBasedonBayesianNetworks
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(CollegeofAeronauticsandAstronauticsEngineering,AirForceEngineeringUniversity,Xi暞an710038,China)

Abstract:Bayesiannetwork(BN)isamathematicalmodelbasedonprobabilisticreasoning,whichhaveagreat

advantagesinsolvingtheuncertaintiesbetweencomplexsystems.Becauseofthecomplexityanduncertaintyin

air灢combat,aimingattheproblemsineffectivenessevaluation,combinedwiththeair灢combattheoryandreality,

theeffectivenessevaluationmodelofair灢combatbasedonBNisbuild,theeffectivenessevaluationmethodofair灢
combatbasedonBNisgiven,andsimulationanalysisiscarriedout.Theresultsshowthatthemodelisvalid

andaccurate,andthemethodisofastronglearningandreasoningability.
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0暋引暋言

传统的空战效能评估方法包括:ADC评估方

法、决策树模型评估方法、层次分析法、专家方法、
作战效能仿真评估方法等[1]。评估工作最重要的

作用是能够对结果做出解释,并辅助人员进行

决策。
空战过程是一个极为复杂的过程,具有较高的

不确定性[2],战场上繁多的不确定因素会给评估结

果带来较大误差。贝叶斯网络以图形网络的形式

非常直观地给出了事物之间的联系,既综合了专家

先验知识,又对仿真数据所蕴含的信息进行了充分

发掘;同时,贝叶斯网络本身具有强大的推理能力,
可以推理出产生某种问题的原因或者推理出某些

原因可能造成的结果,提高了评估的有效性和可靠

性。目前,贝叶斯网络已用于数据分析[3灢4],评估毁

伤[5灢7]、可 靠 性[8]、作 战 效 能[9]等 方 面。周 兴 旺

等[10]提出了一种BP神经化的贝叶斯网络模型用

于评估目标毁伤,王巍[11]提出了一种基于云参数

贝叶斯网络的威胁评估方法,DavidBarber[12]介绍

了贝叶斯网络在人工智能领域的最新发展与应用。
本文对整个空战过程进行分析,建立基于贝叶

斯网络的空战效能评估模型,确定评估指标,并给

出仿真实例以验证模型的有效性与准确性。

1暋先验贝叶斯网络效能评估模型的构建

贝叶斯网络是由网络结构G 与网络参数毴构



成的有向无圈图,即B=<G,毴>,适用于表达概

率性和不确定性事件[13]。网络结构G 是一有向无

圈图(DAG),用于定性地表示模型中节点变量之

间的概率依赖关系;网络参数毴常由条件概率表

(CPT)来表示,用于定量描述节点变量与其父节点

之间的概率关系。
利用贝叶斯网络进行效能评估的工作流程如

图1所示,其主要步骤为:栙根据专家知识建立先

验贝叶斯网络;栚建立仿真模型获取仿真实验数

据;栛通过网络学习确定后验网络;栜依据后验网

络进行作战效能评估分析。

图1暋贝叶斯效能评估流程图

Fig.1暋FlowchartofBayesianeffectivenessevaluation

本文将基于贝叶斯网络的空战效能评估网络

进行模块化划分,分为信息优势评估模块、决策指

挥能力评估模块、协同能力评估模块和部队效能评

估模块四个子模块。该模块划分方法可有效减少

网络学习的复杂性,提高学习效率。

1.1暋确定贝叶斯网络节点分类

在应用贝叶斯网络对空战效能进行评估的过

程中,根据对空战过程的分析,可将影响空战效能

的各不确定因素根据不同的物理意义,分为以下

节点[14灢16]。
(1)作战想定节点

作战想定节点用于描述作战想定方案,包括导

弹数量(MN)和发射平台(LP)。
(2)扰动因素节点

扰动因素节点是在战场环境中的不确定因素

节点,包括态势感知能力(RDC,由发现能力(FC)、

识别能力(RC)和跟踪能力(TB)共同决定),抗干

扰能力(ATC),数据链性能(DT)。
(3)中间因素节点

中间因素节点用来描述受到作战想定、目标信

息或者扰动因素等影响,从而影响最终仿真评估结

果的不确定性事件或者过程,包括协同探测能力

(CRS),协同制导能力(CMG),协同目标分配能力

(CTA),导弹性能(MP,由导弹的发射能力(LC)、

制导能力(MC)和命中概率(HP)决定),毁伤效能

(DE),导弹作战能力(MK),红方作战单元的生存

能力(SC)。

(4)目标信息节点

目标信息节点用来描述蓝方的不确定信息,包

括目 标 的 易 损 性 (TD)和 目 标 导 弹 攻 击 能 力

(TMK)。

(5)评估目标节点

评估目标节点是描述最终评估问题及评价结

果的因素,包括信息优势(IP),协同能力(CC),决

策指挥能力(DCC),部队效能(ME)以及整体的作

战效能(CE)。

贝叶斯效能评估网络模块如图2所示。

(a)整体效能评估模块

(b)信息优势模块

(c)协同能力模块
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(d)决策指挥能力模块

(e)部队效能模块

图2暋贝叶斯效能评估网络模块

Fig.2暋Bayesianeffectivenessevaluationnetworkmodule

1.2暋网络节点的模糊评判

上述评估空战效能的贝叶斯网络节点,其中部

分节点状态变量离散,例如,导弹数量(MN)节点

的分布一般为均匀分布。但大部分节点均为定性

表述,例如抗干扰能力的优劣、毁伤能力的高低等。
通常采用专家打分法,即专家根据知识对相应取值

节点进行对应的划分。例如,毁伤能力值毬,当毬暿
[0,0.3)时,表示毁伤能力差,当毬暿[0.3,0.6)时,
表示毁伤能力为中等,当毬暿[0.6,1.0)时,表示毁

伤能力强。但是这种绝对的区间划分无法体现出

当定性语言转化为定量表达时的不确定性与模糊

性。如何将定性的描述转换为定量的评价,同时又

保留定性描述的模糊性与随机性,是必须解决的问

题。本文采用云模型表征定性结果的随机性与模

糊性,并在评价过程中,通过改进评价范围的划分

来避免分界太绝对的问题。
对于人为定义的定性概念,其隶属云的期望曲

线近似服从正态分布或半正态分布。因此,可用正

态云来表达定性语言值,其数学期望曲线为

MECA(x)=exp[-(x-Ex)2/(2En)2] (1)
基于云模型的综合评判数学模型,用于对专家

给的先验知识进行划分,步骤如下:

(1)由 m 种判断构成评价集,记为V={v1,

v2,…,vm}。一般为优、中、差等类似的语言集,每
个语言集对应相应的评价云模型,云模型的确定是

由专家给出相应评语对应的分数区间[Bmin,Bmax],
利用式(2)计算得到云模型的参数。

Ex =(Bmin+Bmax)/2
En =(Bmax+Bmin)/6
He=

ì

î

í

ï
ï

ïï k

(2)

式中:k为常数,可根据实际情况确定。
(2)将所给参数(Ex,En,He)生成云模型,

毺(x)表示隶属度,记为(x,毺(x))。
(3)使用期望曲线方程来最小二乘拟合云滴

图,毺=exp -
(X-Ex)2

2(En)
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÷
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1
4 ,作为En 的估计值。

(6)由 Êx、Ên 计算评定区间的上下界,其中

Bmax=Êx+3Ên,Bmin=Êx-3Ên。
假定专 家 给 出 了 区 间 [0.3,0.6),[0.35,

0.65),[0.4,0.7),根据上述步骤生成云模型,再由

逆向云算法生成模糊评判数学模型,区间评定结果

为[0.38,0.62),如图3所示。

图3暋模糊评判云模型

Fig.3暋Fuzzyjudgmentcloudmodel
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2暋后验贝叶斯网络效能评估模型的构建

传统的评估网络是由相关领域的专家根据事

物之间的关系确定结构模型,再用其他方法确定节

点参数。但该方法无法保证其客观性、可靠性。为

了保证评估网络拓扑结构的客观与可靠,最优方法

是将观测数据与专家知识相结合,共同构建评估网

络[17灢18]。限于篇幅,以部队效能模块为例进行说

明。以下学习算法的数据均来自空战模拟仿真系

统,经过预处理,得到用于学习算法的数据集。

2.1暋结构学习

所采用的结构学习算法为 K2搜索算法,该算

法基于BDe测度,结合爬山搜索策略,其思想是从

一个空网络开始,将专家给出的节点顺序作为先

验,逐步为节点添加使其后验概率最高(评分最高)
的节点作为该节点的父节点,并依次遍历完所有父

节点。与其他结构学习方法相比,来自专家的先验

知识可以有效缩小网络学习过程中的搜索空间。
本文选择基于计分的方法,确定一个测度函数,根
据事先确定的节点顺序,选择使后验结构概率最大

的节点作为该节点的父节点,依次遍历所有的节

点,逐步为每一个变量添加最佳的父节点。
测度函数定义为

scroe(Xi,Pa)

暋=暻
qi

j=1

殻(a曚
ij)

殻(a曚
ij +Nij)暻

ri

k=1
殻

(a曚
ijk +Nijk)
殻(a曚

ijk

é

ë
êê

ù

û
úú) (3)

式中:qi,ri 分别为节点Xi,Pa属性值的个数;a曚
ijk

为在数据集D 中,对(Xi=k,Pa(Xi=j))出现概

率的先验置信水平;Nijk为D 中(Xi=k,Pa(Xi=
j))出现的次数;殻(·)为 Gamma函数。

算法的具体流程为

输入:节点顺序氀,每个节点最大父节点的个

数u,数据集D。
输出:最优网络结构G。

暋G=氄
暋forj=1ton
暋 毿(Xi)=氄
暋 Vold=score(<Xj,毿(Xj)>旤G)
暋 While(ture)

i=argmax1曑i曑jscore<Xj,毿(Xj)暼Xi >旤G

Vnew =score<Xj,毿(Xj)暼Xi >旤G

if(Vnew >Voldand毿(Xj))
暋Vold=Vnew暋毿(Xi)=氄
暋毿(Xj)=毿(Xj)暼Xi

暋G=G 暼 {Xi 曻Xj}

暋end
暋elsebreak
end

end
先验网络结构如图4所示。

图4暋先验贝叶斯网络结构

Fig.4暋PrioriBayesiannetworksstructure

采用打分方法进行4次网络结构学习,每次学

习增加300个样本,得到后验贝叶斯网络结构,如
图5所示。

(a)第一次结构学习结果

(b)第二次结构学习结果
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(c)第三次结构学习结果

(d)第四次结构学习结果

图5暋后验贝叶斯网络结构

Fig.5暋PosteriorBayesiannetworksstructure

从图5可以看出:经过第一次学习的后验贝叶

斯网络并不能明显地观察到节点之间的相互联系;
随着学习样本的增加,网络结构出现了明显变化,
网络结构逐渐趋于稳定,只是在局部出现了增添

边,节点之间相互影响的关系趋于明显;在经过第

四次结构学习之后,样本数量达到一定规模,贝叶

斯网络结构与先验一致,验证了先验网络的合

理性。

2.2暋参数学习

参数学习是从仿真数据中获取后验贝叶斯网

络模型的 CPT的过程,其直接影响着网络推理的

速度和精度,更新网络变量原有的先验分布是贝叶

斯网络学习的重点和难点。采用 MLE估计算法,
其主要思想是寻找使得似然函数最大的参数,通过

给定父节点集的值,计算节点取不同值的概率,并
作为节点的条件概率参数。假设网络中的参数是

离散的且服从 Dirichlet分布,给定观测数据集 D
={Y1,Y2,…,YN},则数据集的似然函数模型参

数为

P(D旤毴S,Sh)=暻
N

i=1
P(Yi旤毴S,Sh) (4)

或等价使用对数似然,即

L(毴S)=暺
N

i=1
logP(Yi旤毴S,Sh) (5)

对数似然函数中的每一项可以进一步分解:

logP(Yi旤毴S,Sh)=log暻
h
P(Yj

i旤Ypa(j)
i ,毴j

S,Sh)

=暺
j
P(Yi旤Ypa(j)

i ,毴j
S,Sh) (6)

式中:j为贝叶斯网络中的节点;pa(j)为节点j的

父节点;毴j
S 为给定pa(j)时,Yi 的条件概率。

似然函数可以分解成包含每个节点及其父节

点的局部项,当样本量增加时,毴~S 可作为毴S 的最大

似然估计。

毴
~
S =argmax

毴S
{P(D旤毴S,Sh)} (7)

根据专家知识,确定网络节点的先验分布,即
参数学习所需的先验知识,以 ME节点为例,其先

验分布如表1所示。节点的取值范围为{能力差,
能力中等,能力好},用{1,2,3}来表示。

表1暋节点 ME的先验分布

Table1暋PriordistributionofME

DE SC
ME

1 2 3

1 1 0.90 0.06 0.04

2 1 0.50 0.25 0.25

3 1 0.15 0.25 0.60

1 2 0.40 0.40 0.20

2 2 0.20 0.50 0.30

3 2 0.05 0.20 0.75

1 3 0.30 0.40 0.30

2 3 0.10 0.20 0.70

3 3 0.05 0.05 0.90

暋暋经过学习,可以得到部队效能评估贝叶斯网络

模型中 ME节点的CPT,如表2所示。
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表2暋参数学习后节点 ME的CPT

Table2暋CPTofMEwithparameterlearning

DE SC
ME

1 2 3

1 1 0.9615 0.0288 0.0096

2 1 0.2977 0.4198 0.2824
3 1 0.1315 0.2224 0.6461
1 2 0.3830 0.4468 0.1702

2 2 0.1857 0.2857 0.5286
3 2 0.0523 0.1938 0.7538

1 3 0.3299 0.4021 0.2680
2 3 0.1089 0.1982 0.7129

3 3 0.0118 0.0413 0.9470

3暋基于Bayesiannetworks评估模型

的空战效能评估分析

在建立了基于贝叶斯网络的空战效能评估模

型之后,便可以采用贝叶斯网络推理方法对作战效

能以及影响因素进行推理。贝叶斯网络节点间的

独立性使得精确推理算法具有可实现性,并且节点

间独立性越强的网络,其推理计算效率越高。采用

基于联接树(JunctionTree,简称JT)的贝叶斯网

络推理算法———Hugin推理,该算法是目前推理速

度最快的精确推理算法,不仅适用于单连通的网

络,还能完成对多查询节点的多连通网络推理计

算。Hugin推理算法的主要思想是先将贝叶斯网

络图中的节点转化为节点图,定义信息传递过程,
推理在相邻的节点图中进行,进而完成推理计算。

Hugin推理算法的主要步骤如下:
(1)端正化。将贝叶斯网络中隶属于同一子

节点的父节点集连接起来,并将原有网络中的有向

边换为无向边,得到Gm。
(2)三角化。在Gm 中添加最少的无向边使其

能够充分三角化,任一节点Xi 的所有相邻节点构

成一个团Gi。
(3)将Gt 转化为联合树JT。构造直接相连

的两个团进行交集,生成一个节点团,利用此节点

团将这两个团联接起来,得到JT。
(4)初始化。原网络中的 CPT 变为JT 中的

分布函数,利用式(8)对各个团节点进行初始化。

毤A =暻
Xk暿A

P Xk旤毿(Xk[ ]) (8)

(5)消息传递。假设S为团节点A 和B 的分

隔节点,则A 向B 传递消息的过程如图6所示,可

表示为

毤*
A =暺

A-S
毤A

毤*
B =毤*

S

毤S
毤B

毤S =毤*

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

S

(9)

(6)概率计算。当一个JT达到全局一致,即
对于任意给定的分割节点Sa、Sb,有毤A=毤B 时,便
可找到所求变量V 所在的节点团,可用式(10)获
得V 的概率分布。

P(V)=暺
C旤{V}

毤C (10)

(7)加入证据。每当获得新的证据时,使得

JT处于非全局一致,计算:

P(V,e)=暺
C旤{V}

P(C,e)=暺
C旤{V}

毤C (11)

根据条件概率公式,则有

P(V旤e)=P(V,e)
P(e) = P(V,e)

暺
V
P(V,e)

(12)

综上,即可得到新证据条件下V 的概率分布。

图6暋Hugin的推理过程

Fig.6暋ReasoningprocessofHugin

3.1暋作战效能推理

作战效能推理是通过确定作战想定节点的取

值,来获取最终评估目标节点的取值,并依此计算

方案的作战效能,对方案决策等具有一定的指导

作用。
由贝叶斯评估模型加入证据进行作战效能推

理。假设节点 HP取2(表示命中概率高),TD取

2,TMK取2,进行推理,推理结果如图7所示,可
以看出:在输入节点证据之后,导弹性能、杀伤能

力、毁伤能力均有较好优势,但是由于敌方导弹攻

击能力较强,致使我方的生存能力不高,导致结果

战斗效能不高。
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图7暋加入证据后的部队效能

Fig.7暋Combateffectivenesswithevidence

3.2暋影响因素推理

影响因素推理是在假设各影响因素已知的前

提下,通过贝叶斯网络效能评估模型对作战方案进

行分析,从而为作战想定的改进和优化提供依据。
加入证据进行影响因素推理。假设导弹性能

与敌方导弹攻击能力均一定(MP 与 TMK 均取

2),则在不同部队效能结果下,各节点的效能值变

化如图8所示。

(a)当 ME取1时

(b)当 ME取2时

(c)当 ME取3时

图8暋不同部队效能值时的各节点的变化

Fig.8暋Nodesvaluewithdifferentcombateffectiveness

从图8可以看出:当部队效能发生变化时,毁
伤能力的变化最为剧烈,即毁伤能力的提升可极大

地提升部队的整体效能。同时,提高生存能力也是

提高部队效能的一种途径,但就影响大小来说,毁
伤能力对部队效能的改变更大。

为了验证网络的推理能力,改变网络的证据节

点,节点 HP、TD取值不变2,TMK取3(敌方导弹

杀伤能力强),结果如图9所示。

图9暋加入新证据后的部队效能

Fig.9暋Combateffectivenesswithnewevidence

从图 9 可 以 看 出:在 新 的 证 据 条 件 下,当

TMK为“强暠时,我方飞机的生存能力明显降低,
且部队效能下降,符合实际情况。

为了验证该方法的有效性,采用层次分析法做

对比试验。根据专家打分法确立各个节点的权重

[毰MP毰MK毰DE毰SC]=[0.150.220.350.28]。
对于2.1中第一种情况,得出 ME=0.6257;

第二种证据下的结果为0.5389。在从因到果的推

理中,层次分析法同样可以完成评估任务,但却无

法做出推理判断,无法反映下层对上层的反馈作用

或者层次间各要素的相互影响。

4暋结暋论

本文针对战场不确定性因素多的问题,建立了

协同作战效能评估的模块化贝叶斯网络模型,给出

了基于贝叶斯网络的空战效能评估方法。该方法

解决了现有评估方法中无法恰当反映评估要素之

间复杂关联关系及作战关系中的不确定性问题,且
能够向决策者提供清晰的评估过程,具有可追溯

性,便于使用者根据评估结果对作战方案和作战样

式进行改进和优化,具有一定的理论及实践意义。
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