
第35卷第3期                        光电工程                            Vol.35, No.3 
2008 年 3 月                          Opto-Electronic Engineering                      March, 2008 

文章编号：1003-501X(2008)03-0010-06 

用粗集-模糊神经网络评定空袭目标威胁程度 
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摘要：针对模糊神经网络运算过程中，当模糊规则较多时，网络学习速度慢，方法实时性差的缺点，本文提出采

用粗糙集理论对该模型进行优化，该方法利用粗集数据分析方法，通过知识约简从数据中推理逻辑规则，并用约

简后规则集作为模糊神经网络的规则将输入映射到输出的子空间上：在这个子空间上用改进的 BP算法训练进行逼

近。实验结果表明:通过粗集数据挖掘后提取的规则，不仅规则数目减少，且规则是不完全规则，减少了网络输入

维数和各层神经元的个数，提高了网络运算速度，满足了系统实时性要求。 
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Assessing Threat Degree of Aerial Target by Applying 
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Abstract：When there are many fuzzy rules during Fuzzy-neural Networks (FNN) operation, the networks usually have 

slow learning speed and long running time. To solve this problem, a rough set theory was introduced to improve FNN 

model．Rough set data analysis method was used to obtain the reductive rules which were used as the fuzzy rules of the 

FNN．The input to the model was mapped into the output subspace by using these rules and the output of the system was 

approximated by improved BP algorithm training in this subspace. The results show that rules acquired by rough set data 

mining technology not only can get minimum rules but also are incomplete rules. Dimension of input and nerve cell 

numbers of network are decreased and learning speed is improved, which can meet time limitation of system. 
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1  引  言   

威胁判断是指对于已被我直接发现或接受通报数据的各目标，按照它们不同的特征(包括目标性质、类

别、数量、方位、距离、速度、高度、敌舷角)以及所使用武器的性能特点等，选取用以表征它们对我威胁

程度的某些特征值，然后依据符合实战应用的某些原则和标准，判定它们的威胁等级以及威胁程度的大小

顺序。空中目标具有机动空间大，攻击力强，难于发现，防御实时性要求高等特点。如何处理来自多传感

器系统的空中目标属性的不完全信息，从而对空中目标进行正确的威胁排序，以满足对空防御的实时性要

求，同时为正确制定防御作战指挥决策做好先期工作，是指挥控制系统的重要组成部分。 
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传统的目标威胁评估通常采用层次分析法、多属性决策法、模糊综合评判等。其中层次分析法[1]、多

属性决策法等[2]，需要根据专家的经验评分获取权值系数，这样就增加了评估过程中的主观性，有可能使

评估结论失实。而且，模型本身不具备学习能力，使其不能通过学习来进行自我修正，其适应性须得到提

高。模糊综合评判法[3]只应用了隶属向量中最大值所提供的信息，而各非最大值的大小不起作用，因此存

在结果失真的情况。将模糊逻辑和神经网络相结合的模糊神经网络是目前较先进的分析方法。神经网络

(neuralnetwork，NN) 最吸引人的一点是其数值逼近能力，它能够处理定量的、数值化的信息，较其他方法

而言，NN 能够得出更精细的结果，所以广泛应用于空战决策中。但使用模糊神经网络的一个缺点是：初

始模糊规则是在对每一维输入变量进行模糊划分的基础上随机组合产生的，没有充分利用样本数据的特征。

另外，这样系统的规则数随输入的维数呈指数增长，属于组合爆炸问题。粗糙集[4](rough set，RS)是基于不

可分辨的思想和知识简化的方法，在保持分类能力不变的前提下，通过知识约简从数据中推理逻辑规则作

为知识系统的模型。通过对知识的约简导出概念的分类规则，来处理不精确、不一致、不完整的各种不完

备信息。本文把粗糙集理论引入到模糊神经网络空战决策系统中，根据空战冗余信息是可以约简的结论[5]，

提出了一种将粗糙集理论与神经网络相结合的决策算法，并且将其应用到空袭目标威胁程度的评定过程中，

取得了较好的效果。 

2  粗糙集理论的基本概念 

2.1 粗糙集理论的基本概念[6] 
定义 l 决策系统(DS)：称 S=(U，A，{Va}，a)为知识表示系统，其中：S 为非空有限集，称论域；A 为

非空有限集，称属性集合；Va 为属性 a∈A 的值域；a:U→Va 为一单射，使论域 U 中任一元素取属性 a 在

Va 中的某一唯一值。如果 A 由条件属性集合 C 和结论属性集合 D 组成，C、D 满足 C∩D=Φ，则称 S 为决

策系统。在一个决策系统中，可以认为U 的每个元素对应一条规则，规则的前件由C 及其取值决定，后件

由 D 及其取值决定。在 Va 和 a: a:U→Va 不至于引起混淆的情况下，常常用(U，(C∪D))表示决策系统。 
定义 2 DS 的不可分辨关系：对决策系统 S=(U，C∪D)，B⊆C 是条件属性集合的一个子集，称二元关

系 IND(B，D)={(x，y)∈U×U：f(x，a)=f(y，a)∀a∈B}为 S 的不可分辨关系。不可分辨关系是一个等价关系，

通过一个不可分辨关系，可以得到决策系统的划分，这里称划分后的等价类为不可分辨类，通常用[x]IND(B)

来表示包含 x 的不可分辨类，在不引起混淆的情况下，常常用 IND(B)来表示不可分辨关系 IND(B，D)。 
定义 3 上近似和下近似：对于知识表示系统 S=(U，A)，设 B⊆A，X⊆U，这里称： 

[ ] }|{ )( XxUxXB BIND ∈∈=                                 (1) 

[ ] }|{ )( Φ≠∈= XxUxXB BIND I                               (2) 

分别为 X 的 B 下近似和 B 上近似。 
定义 4 正域、负域和边界：一个集合 X⊆U 的下近似和上近似，将论域 U 划分为三个不相交的区域：

正区域 POS(X)、负区域 NEG(X)和边界区域 BMD(X)： 
)()( XBXPOS =                                      (3) 

)()( XBUXNEG −=                                     (4) 
)()()( XBXBXBMD −=                                    (5) 

定义 5 知识约简：在保持知识库分类能力不变的条件下，删除其中不相关或不重要的知识。设 P 为一

个属性集，R∈P，IND(P)表示在 P 上的等价关系，如果 IND(P)=IND(P-{R})称属性 R 为 P 中可约简的，否

则为 P 中不可约简的。设 Q⊆P，若 Q 中所有属性都是不可省的，且 IND(Q)=IND(P)，则称 Q 为 P 的一个

约简，称为 red(P)。P 中所有不可省关系组成的集合称为 P 的核，记为 core(P)，核与约简有如下关系： 
core(P)= ∩red(P)                                      (6) 

定义 6 属性依赖度：两个属性集合 B，R⊆U 之间的相互依赖程度，定义如下： 

)(
))(()(

Ucard
BPOScardB R

R =γ                                  (7) 
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定义 7 属性重要度：不同属性对于条件属性和决策属性之间的相互依赖关系起着不同的作用。属性 a
加入 R，对于分类 U/IND(B)的重要度定义为 

)()(),,( }{ BBBRaSGF aRR −−= γγ                               (9) 

2.2 改进的属性约简算法 
利用每一个条件属性值对信息表进行划分，同时求出该属性值的倚赖度和重要度，并根据属性的重要

度进行排序，然后，选择重要度最大的属性进入约简属性集，直到约简集和最初信息表的所有属性的依赖

度一致为止。在此约简集的基础上，合并相同的行得到约简表。 
具体思路如下： 
1) 初始化约简集为空； 
2) 计算所有不在约简集中的条件属性的重要度并排序； 
3) 取重要度最大的条件属性，将其加入约简集中，并判断此时的约简集的依赖度，若依赖度为 1，则

算法结束，否则转 2)。 

3  基本思想 

本文要建立的粗集-模糊神经网络(RFNN)的模糊规则不是来自专家经验，而是通过学习历史数据获得

的。提取的目的是从样本数据集中建立具有下列形式的规则： 
R(k)： if x1 is A1；x2 is A2；…；xm is Am；then Y is Yk 

这里 R(k)表示是第 K 条规则，x1，x2，…，xm是输入变量，Y 是输出变量，A1，A2，…，Am是输入模糊

子集，Yk是输出模糊子集。当输入的维数增加时，模糊规则数目将呈指数性增加，导致对应的模糊神经网

络结构庞大，学习速度缓慢。为此，我们采用粗集理论来提取规则，使得规则数目减少，且规则是不完全

规则，即规则的条件部分不必使用全部属性，相应的神经网络是权值不完全连接的网络，这样获得的模糊

神经网络结构上变小了，要训练的权值也减少了。 
采用 RS 理论对模糊神经网络决策模型进行优化策略的基本思想是：分析样本数据，对连续属性值进

行离散化，形成决策表，然后利用粗糙集理论对条件属性、及属性值进行相对约简，从决策表中提取规则，

确定模糊神经网络的初始拓扑结构，再利用原始数据对网络进行训练，调整网络结构，从而得到最优威胁

估计综合评判模型。在综合 RS 理论和 FNN 网络的基础上给出 RFNN 模型，如图1所示。 

4  仿真分析 

4.1 数据准备 

空中目标的威胁程度是指空袭兵器对被保卫目标进行侵袭成功的可能性及侵袭成功时可能造成的破坏

程度。威胁评估与排序是在目标识别的基础上进行的一个环节，将为目标分配提供依据。评估指标集的确

定对于在衡量各种因素的基础上做出全面评价是很重要的，不同的指挥控制系统要求有不同的评价指标集。

结合实际系统，选取 5 个指标[7]如下： 
·空袭兵器类型(属性 A1)，如战术弹道导弹、轰炸机、歼击轰炸机、武装直升机等； 

Learning samples 
Quantification 
discretization 

Attribute reduction Attribute value 
reduction 

Rules extraction FNN network 
training 

Testing samples Testing samples of minimum condition attributes RFNN threat assessment model Identification results

图 1  RFNN 模型 

Fig.1  RFNN model 
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·目标的速度(属性 A2)，如 300m/s，600m/s 等； 
·目标的航向角(属性 A3)，如 5°，10°等； 
·目标的距离(属性 A4)，如 100km，200km 等； 
·目标的高度(属性 A5)，如高空，中空，低空，超低空； 
本文选取 40 组样本作为训练样本，所选样本(部分)属性见表 1 

4.2 连续属性值离散处理 

粗糙集方法是一类符号化分析方法、所有的属性值均看成定性数据，因此对连续属性值离散化是 RS
理论应用的关键问题之一，本文首先对原始数据表中定性的属性采 G.A.Miller 的 9 级量化理论进行量化[8]；

对定量属性采用区间量化，决策属性值 y∈[ymin，ymax]，将其 ni 等分，等分点用 yj表示。设决策属性值 y，
求 yk。使得： 

),,2,1(min
,,2,1 ijnjk nkyyyy

i
K

K
=−=−

=
                          (10) 

k 即为决策属性的离散值。根据决策系统的实际情况，将属性 A1、A2、A3、A5离散为 3 类，A4离散为 4 类，

决策属性值(D)分为 3 类，对表 1 的所有属性值离散化后，将表 1 的连续属性值用离散属性值代替，得到离

散化后的信息表(决策表)(略)。 
4.3 属性约简、值约简(规则简化) 

将决策表按 2.2 所示方法进行约简，删除冗余属性(本例无冗余属性)，再进行值约简，删除所有对提取

规则无关的属性值，就得到学习后的规则。本文采用的启发式的值约简算法。其基本思想是逐个删除信息

表中的冗余属性值。对冗余属性值的判断依据是试探性删除该属性值后信息表是否会产生重复记录或不相

容，若产生不相容则表明该属性值直接影响决策，是必须保留的属性值。具体步骤见文献[9]，约简后的决

策表见表 2，符号“*”表示该条件属性的属性值不影响决策属性的属性值。故在响应的 if –then 规则的条件

部分可省去该条件属性。 
4.4 模糊神经网络构 

按表 2 的规则构造模糊神经网络见图 2。 
本文选用的模糊神经网络是 5 层前馈网络，第一层为输入层、第二层为隶属函数层，它的作用是计算 

各输入分量属于各语言变量值模糊集合的隶属度函数 j
iu ，其中 j

iu = )( i
j
A xu

i
； nmjni i ,2,1,2,1 LK == 是输入 

量的维数，mi 是 xi 的模糊分割数。本文中的所有隶属度函数均采用 Gauss 函数。 

ij

ijij
i

cx
u 2

2)(
exp

σ
−

−=                                    (11) 

表 2  约简后的决策表 

Table 2  Reduced decision table 

Sequence
number A1 A2 A3 A4 A5 D 

1 2 * 3 * 3 2 
2 * 3 3 2 3 3 
3 3 * 3 * 2 2 
4 2 * * * 3 1 
5 * 3 * 4 3 3 
6 3 * * 3 * 1 
7 3 1 3 2 * 2 
8 1 1 * * * 1 
9 3 * 3 * 3 3 
10 * 3 3 4 * 3 
11 3 * * 4 3 1 
12 3 * 2 3 3 2 
13 2 1 2 2 2 2 
14 2 3 3 4 1 3 

表 1  原始数据表 
Table 1  Original data 

Attribute 
Target 

Target 
style 

Target 
speed 
/(m/s) 

Course 
angle 
/(º) 

Target height Distance
/km 

Decision 
attribute 

value 
1 Large 400 5 Middle altitude 100 0.486 
2 Large 720 5 Middle altitude 150 0.525 
3 Small 8 000 8 High altitude 200 0.647 
4 Large 4 000 22 High altitude 120 0.362 
5 Large 320 3 Ultralow altitude 100 0.472 
6 Gunship 100 18 Ultralow altitude 120 0.265 
7 Large 500 12 Low altitude 250 0.442 
8 Gunship 80 24 Low altitude 300 0.289 
9 Small 600 20 Low altitude 200 0.625 

10 Large 480 28 Middle altitude 250 0.256 

M  M  M  M  M  M  M  
39 Gunship 100 32 Middle altitude 400 0.186 
40 Small 800 3 High altitude 120 0.765 
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该层的总节点数 ∑ =
= n

i imN 12 ；第 3 层神经元的作用是来匹配经粗

糙集约简后的规则的前件，计算出每一个规则的适用度。 

),,,min( 21
21

ni
n

ii
i uuu K=α  

其中， },2,1{ 11 mi L∈ ，… mjmi nn LL ,2,1},,2,1{ =∈ 。该层节点数为

最简规则表中规则的条数；第 4 层神经元的作用是用来匹配经粗糙集

约简后规则的后件。此层代表规则的决策部分。第 4 层神经元计算公

式： 

∑∑∑
′

= ==

=
m

i

p

k

k
j

p

k

k
j

j
iq

1 11
αα                    (12) 

其中： ,,2,1},2,1{},,2,1{ mjpkmi KKL =∈′∈ 该层节点数为 m′ 。第

五层为去模糊层，所实现的是清晰化运算。即 ∑ ′

== m
i

j
iiqy 1ω ，该网络

是多输入单输出型，故该层有 1 个神经元，网络所采用的误差代价函

数为 2)(2/1 yyE d −= ，其中 yd 表示目标输出，学习算法采用改进的 BP 算 
法，需学习的参数为第五层的连接权ωi及第二层的模糊隶属函数的均值 cij 和方差σij。构造好网络后，对网

络进行训练，训练误差精度设为 10-3，学习过程稳定收敛，并且速度很快，18 次循环后，已达到允许误差

范围，仿真输出和目标输出及网络训练误差曲线见图 3 及图 4。 

4.5 算法比较 

将同样的训练样本送入模糊神经网络进行训练，二者对比结果见表 3。 

5  结  论 

通过利用粗糙集理论中核与约简的知识，可消除初始决策表中冗余信息，从而得出针对原始数据的最

简规则，克服了模糊神经网络在规则表建立上存在的盲目性。由于使用粗糙集理论提取的规则，是不完全

规则，用到的只是一部分属性，而空战信息往往是不精确的，不一致，不完整的不完备信息，特别适合对

空战信息的融合。基于粗糙集的模糊网络不需领域专家知识，能总结自身的经验，从事例中提取规则，因

而具有更高的智能性和实时性。实验证明，本文所述威胁估计方法，简单易行，获取大量实验数据后，可

以离线处理。形成规则简单明了，且基本反映客观事实。对于系统的智能化和小型化有一定的参考价值，

是把粗集-模糊神经网络用在防空 C3I 系统中的有益尝试。 
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Fig.2  RFNN topology structure 
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