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摘　要：为了提高目标威 胁 估 计 精 度，提 出 一 种 运 用 改 进 粒 子 群 算 法 优 化ＢＰ神 经 网 络 的 方

法。为了避免陷入局部极值，将变异过程引入粒子群算法中，并对相关参数进行优化，形成改

进粒子群算法，对ＢＰ神经网络的初始权值和阈值进行优化。利用样本数量不同的训练集对

网络进行训练，并用６０组测试集数据对网络进行验证。实验结果表明，改进粒 子 群 优 化ＢＰ
神经网络目标威胁估计算法具有更高的预测精度，在训练样本数量较小时能够获得较好的预

测能力，可以有效地完成目标威胁估计。
关键词：信息处理技术；威胁估计；粒子群优化算法；ＢＰ神经网络；参数优化

中图分类号：ＴＰ３９１．９　　文献标志码：Ａ　　文章编号：１６７１－５４９７（２０１７）０３－０９９６－０７
ＤＯＩ：１０．１３２２９／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｄｘｂｇｘｂ２０１７０３０４２

Ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｂｙ　ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ＨＵＡＮＧ　Ｘｕａｎ１，２，ＧＵＯ　Ｌｉ－ｈｏｎｇ１，ＬＩ　Ｊｉａｎｇ２，ＹＵ　Ｙａｎｇ２

（１．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ　ｏｆ　Ｏｐｔｉｃｓ，Ｆｉｎｅ　Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ　ａｎｄ　Ｐｈｙｓｉｃｓ，Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ　１３００３３，

Ｃｈｉｎａ；２．Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ａｃａｄｅｍｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１０００３９，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｂｙ　Ｍｏｄｉｆｉｅｄ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｓｗａｒｍ　Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＭＰＳＯ）ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｔｏ　ｉｍｐｒｏｖｅ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ．Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ＭＰＳＯ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｍｕｔａｔｉｏｎ　ｏｐｅｒａｔｏｒ　ａｎｄ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｅｖｅｒａｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ａｒｅ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｉｎ　ＰＳＯ　ｔｏ　ａｖｏｉｄ　ｔｈｅ　ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｐｌｕｎｇｉｎｇ　ｉｎｔｏ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｌ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ
ＭＰＳＯ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｅｍｐｌｏｙｅｄ　ｔｏ　ｏｐｔｉｍｉｚｅ　ｔｈｅ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｗｅｉｇｈｔｓ　ａｎｄ　ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ．
Ｔｈｅｎ　ｔｈｅ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｂｙ　ＭＰＳＯ　ｉｓ　ｔｒａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｉｚｅｓ．
６０ｓｅｔｓ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ｄａｔａ　ａｒｅ　ａｄｏｐｔｅｄ　ｔｏ　ｔｅｓｔ　ｔｈｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ＭＰＳＯ－ＢＰ　ｉｎ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＭＰＳＯ－ＢＰ　ｉｓ　ｈｉｇｈｅｒ　ｔｈａｎ　ｔｈａｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｏｍｅ　ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ｗｈｉｃｈ　ｐｒｏｖｅｓ
ｔｈｅ　ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｎ　ｓｏｌｖｉｎｇ　ｔａｒｇｅｔ　ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｉｎ　ｓｐｉｔｅ　ｏｆ　ｔｈｅ
ｓｍａｌｌ　ｓａｍｐｌｅ　ｓｉｚｅ　ｏｆ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ．
Ｋｅｙ　ｗｏｒｄｓ：ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ；ｔｈｒｅａｔ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＰＳＯ）

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ



第３期 黄　璇，等：改进粒子群优化ＢＰ神经网络的目标威胁估计

０　引　言

对敌方目标进行威胁估计，主要是对 其 杀 伤

能力和威胁程度进行估计。威胁估计在信息融合

模型中处于第３级，对于估计作战事件出现的严

重程度有重要作用，为决策和指挥提供支持。目

前常用的目 标 威 胁 估 计 方 法 包 括Ｂａｙｅｓ推 理［１］、
直觉模 糊 集［２］、层 次 分 析 法［３］、Ｖａｇｕｅ集［４］、支 持

向量机等［５，６］。
近年来，智能技术，特别是神经网络技术在控

制［７，８］、图像处理［９］等领域得到了广泛应用。文献

［１０］成功地将ＢＰ（Ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络应

用于目标威胁估计之中。但是，神经网络容易陷

入局 部 极 值，特 别 是 对 于 处 理 小 样 本、高 维 度 问

题，其收 敛 速 度 会 变 慢，网 络 性 能 也 会 变 差。此

外，一旦初始权值和阈值选取不恰当，将使其难以

收敛，无法获得较好的预测效果。
粒 子 群 优 化（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，

ＰＳＯ）算法是一种较新的群智能优化算法，可以对

各种连续和离散问题的参数进行寻优操作，具有

精度 高、收 敛 快 的 特 点，在 目 标 跟 踪［１１］、参 数 辨

识［１２］、信 号 处 理［１３］等 领 域 有 较 好 的 应 用。然 而

ＰＳＯ算法也具有容易陷入局部最优解的缺点，导

致经过寻优获得的参数在处理ＢＰ网络小样本训

练问题时可能还不如未经优化的网络。
为解决ＰＳＯ算法容易陷入局部极值的问题，

本文对ＰＳＯ算法的相关参数进行改进，并引入变

异 运 算，形 成 改 进 的 粒 子 群 优 化 （Ｍｏｄｉｆｉｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ　ｓｗａｒｍ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＭＰＳＯ）算 法，以 此

建立 改 进 粒 子 群 优 化 ＢＰ神 经 网 络（ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ　ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｂｙ　ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ＰＳＯ，ＭＰＳＯ－ＢＰ）
算法。运用个体粒子代表网络的权值和阈值，以

网 络 的 预 测 误 差 作 为 个 体 粒 子 的 适 应 度，通 过

ＭＰＳＯ算 法 对 粒 子 进 行 寻 优，得 到 最 优 解，并 以

此来构造ＢＰ神 经 网 络。最 后，采 集 样 本 数 量 不

同的 目 标 威 胁 估 计 训 练 集 对 ＭＰＳＯ－ＢＰ进 行 训

练，运 用 测 试 集 数 据 验 证 网 络 的 预 测 性 能，并 与

ＢＰ、ＰＳＯ－ＢＰ算法的性能进行比较。

１　粒子群优化算法

１．１　基本粒子群优化算法

ＰＳＯ算法［１４］是一种经典的群智能算法，由以

下４部分构成：①初始化；②适应度计算；③极值

更新；④位置和速度更新。

假设在Ｓ维 空 间 中，种 群Ｘ ＝ （Ｘ１，Ｘ２，…，

Ｘｎ）中的每一项代表一个粒子。各项有其相应的

位置，即 优 化 问 题 的 一 个 可 能 的 解，用Ｓ维 向 量

Ｘｉ ＝ ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘ（ ）ｉＳ
Ｔ（ｉ＝１，２，…，ｎ）来表示，

其速度Ｖｉ ＝ ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖ（ ）ｉＳ
Ｔ。根据目标函数可

以计算其适应度。迭代时有两个主要的依据，一

个是个 体 极 值Ｐｉ＝ Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，Ｐｉ（ ）Ｓ Ｔ，表 示 某

一个体在迭代历史中的得到其最优适应度时所在

的 位 置； 另 一 个 是 全 局 极 值 Ｐｇ ＝
Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，Ｐｇ（ ）Ｓ Ｔ，表 示 全 体 在 迭 代 历 史 中 得

到最优适应度时所在的位置。迭代时粒子的速度

和位置可以根据Ｐｉ和Ｐｇ按照式（１）（２）进行更新：

ｖｋ＋１ｉｊ ＝ωｖｋｉｊ＋ｃ１ｒ１（Ｐｋｉｊ－ｘｋｉｊ）＋
　　ｃ２ｒ２（Ｐｋｇｊ－ｘｋｉｊ） （１）

ｘｋ＋１ｉｊ ＝ｘｋｉｊ＋ｖｋ＋１ｉｊ （２）
式中：ｋ代表当前处于第ｋ次迭代；ω为惯性权重；

ｊ＝１，２，…，Ｓ；ｃ１ 和ｃ２ 分别为局部加速因子和全

局加速因子；ｒ１ 和ｒ２ 为［０，１］间随机数；ωｖｋｉｊ 为粒

子的惯性行为；ｃ１ｒ１（Ｐｋｉｊ－ｘｋｉｊ）为粒子对自身实力

进行认知的行为；ｃ２ｒ２（Ｐｋｇｊ－ｘｋｉｊ）为粒子对周围环

境进行认知的行为。
粒子根据自身和全局的经验向最优位置搜索

移 动。迭 代 时 需 保 证 ｘ ∈ ｘｍｉｎ，ｘ［ ］ｍａｘ ，ｖ ∈
ｖｍｉｎ，ｖ［ ］ｍａｘ 。

基本ＰＳＯ算法使用简单、寻优速 度 较 快，但

同时也存在如下问题：
（１）局部极值问题：算法迭代时，所有粒子都

向当前最优解移动，种群搜索空间不断缩小，形成

粒子种群快速趋同效应［１５］，但是此时的最优位置

可能只是某一局部搜索空间里的最优位置，搜索

陷入局部极值之中，导致早熟收敛，失去粒子之间

所需要保持的多样性。
（２）收敛精度问题：粒子在搜索移动时，受惯

性行为ωｖｋｉｊ 的影响，当惯性因子较大时，粒子的收

敛速度会很快，但当粒子靠近最优解时又会受到

高惯性权重的影响而不能精细地搜索，使得收敛

精度不高。
基本ＰＳＯ算法的这些问题会导致当训练样

本数较低时，对网络进行优化后的预测误差甚至

会大于未经过优化的。因此，为了提高预测精度，
使其能在小样本训练中发挥作用，需对ＰＳＯ算法

进行改善。

１．２　改进粒子群优化算法

局部极值的产生，是基本ＰＳＯ算法在迭代更

·７９９·
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新时由于粒子对自身和全局环境认知的分配不均

而引起的。因此需要在迭代过程中，对粒子的自

身历史能力认知和全局环境认知进行动态分配。
基于此，对基本ＰＳＯ算法进行如下改进：

（１）对参数的改进

惯性权重ω用于保持运动的惯性，调节所搜

索区域的大小，而因子ｃ１ 和ｃ２ 则代表了将其推向

Ｐｉ 和Ｐｇ 的权重。在迭代初期，粒子应在一个较大

的范围内去搜索最优解，并且粒子移动应以自身

认知为主，保持粒 子 的 多 样 性，故 此 时ω和ｃ１ 应

较大而ｃ２ 较小；而在迭代后期，粒子应更 多 地 受

控于此时的全局最优解，并在其附近进行精细的

局部搜索，故此时ω和ｃ１ 应较小而ｃ２ 较大。基于

此，本文在每次迭代时对３个参数进行如下操作：

ωｋ ＝ ［（ω０－ω１）ｃｏｓ（πｋ／Ｋ）＋（ω０＋ω１）］／２
ｃｋ１ ＝ｃ１０－（ｃ１０－ｃ１１）（１－ｋ／Ｋ）

ｃｋ２ ＝ｃ２０＋（ｃ２１－ｃ２０）（１－ｋ／Ｋ
烅
烄

烆 ）
（３）

式中：ω０、ω１ 分 别 为ω的 起 始 取 值 和 最 终 取 值；

ｃ１０、ｃ１１ 分别为ｃ１ 的起始取值和最终取值；ｃ２０、ｃ２１
分别为ｃ２ 的起始取值和最终取值；ｋ、Ｋ分别为迭

代次数的当前取值和最大取值。

ｃ１ 随着迭代 次 数 线 性 递 减，ｃ２ 则 线 性 递 增，
并且初始的ｃ１０ 应大于ｃ２０，终止时的ｃ１１ 小于ｃ２１，
即迭代初期侧重于自身认知，末期侧重于全局认

知，从而保证粒子对自身认知能力和全局认知能

力的动态分配。ω按照余弦函数递减，既保证了迭

代开始阶段能快速搜寻最优解且持续较长时间，
不至于过早地陷入局部搜索，又能在迭代后期以

一个较为平缓的速度变化率去进行精细搜索。
（２）引入变异操作

为进一步扩大搜索空间，减小出现局 部 极 值

的可能，每次更新之后，对粒子按照一定的概率ｐ
重新初始化，即：

ｘｉｊ ＝
ｘｉｊ＋（ｘｉｊ－ｘｍｉｎ）（１－ｋ／Ｋ）ａ，ａ＞０．５
ｘｉｊ－（ｘｉｊ－ｘｍａｘ）（１－ｋ／Ｋ）ａ，ａ≤０．｛ ５

（４）
式中：ａ为［０，１］内的一个随机数，决定粒子朝向

最大或最小的方向变异。
变异概率ｐ由式（５）确定：

ｐｋ ＝ ［（ｐ１＋ｐ０）－（ｐ１－ｐ０）ｃｏｓ（πｋ／Ｋ）］／２
（５）

式中：ｐ０、ｐ１ 分别为ｐ的起始取值和最终取值，令

ｐ０ ＜ｐ１，使得ｐ的取值按余弦函数递增。

由于迭代初期的搜索空间较大，因而 变 异 概

率可以较小，粒子在前述３个参数确定的范围内

搜索和移动即可；而迭代后期由于粒子向最优解

移动，搜索空间范围已经较小，此时加大变异概率

可以进一步防止陷入局部极值。

２　基于 ＭＰＳＯ－ＢＰ的目标威胁估计

作为一种高级信息融合过程，威胁估 计 是 在

综合考虑敌方破坏力、运动能力、机动能力等因素

的基础上，对敌方的战术含义和威胁程度或严重

性进行估计。按照属性特征划分，威胁估计因素

包括目标速度、航向角等定量因素和目标类型、干
扰能力等定性因素。本文选取目标速度（Ｖ ）、目

标航向角（θ）、目标高度（Ｈ ）、目标距离（Ｒ）、目
标类型、目标干扰能力６个典型指标，构建如图１
所示的 ＭＰＳＯ－ＢＰ算法。

图１　ＭＰＳＯ－ＢＰ算法流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＭＰＳＯ－ＢＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

该 算 法 可 以 分 为 两 部 分，一 是 图 中 左 侧 的

ＭＰＳＯ优化 部 分；二 是 图 中 右 侧 的 网 络 训 练 部

分。运用左侧 ＭＰＳＯ的 粒 子 代 表 右 侧 所 确 定 网

络的权值和阈值，以右侧网络所求得的预测误差

作 为 此 粒 子 的 适 应 度，以 适 应 度 值 为 基 础 按 照

ＭＰＳＯ方法对粒子进行寻优，通过迭代更新找到

最优的个体粒子，以此作为网络的初始权值和阈

值。
（１）初始化

包括网络结构的确定、种群的编码以 及 各 个

参数的选取。其中，采用三层网络结构，每个个体

需 包 含 全 部 的 权 值 和 阈 值，即 输 出 层（Ｏｕｔｐｕｔ
ｌａｙｅｒ）与 隐 层（Ｈｉｄｄｅｎ　ｌａｙｅｒ）、隐 层 与 输 入 层

·８９９·
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（Ｉｎｐｕｔ　ｌａｙｅｒ）的连接权值以及输出层和隐层的阈

值。因此，粒子的维度Ｓ应为：

Ｓ＝ＳｉｎＳｈ＋ＳｈＳｏｕｔ＋Ｓｈ＋Ｓｏｕｔ （６）
式中：Ｓｉｎ、Ｓｈ、Ｓｏｕｔ分别为输入层、隐层和输出层的

结点数。
对于目标威胁估计问题，６个典型指标对应６

个输入层，网络输出为威胁估计值，因此输出层结

点数为１，隐 层 有１１个 结 点。维 度Ｓ＝８９，包 含

７７个权值和１２个阈值。
（２）适应度函数选取

将误差作为 ＭＰＳＯ的适应度，即：

Ｆｉ＝∑
Ｍ

ｊ＝１

（ｙ^ｉｊ－ｙ
－
ｉｊ）２ （７）

式中：ｙ^ｉｊ、ｙ
－
ｉｊ 分别为训练的实际输出值和期望输

出值；Ｍ 为网络Ｏｕｔｐｕｔ　ｌａｙｅｒ的结点数，在目标

威胁估计问题中，有Ｍ ＝１。
（３）迭代更新

在 ＭＰＳＯ优化 阶 段，利 用 式（７）计 算 每 个 粒

子的Ｆｉ，以此确定每次的Ｐｉ和Ｐｇ；利用式（１）（２）
对位置ｘｉ 和速度ｖｉ 进行更新，每次更新时，利用

式（３）确定各个参数的取值；在每次更新后，按照

式（５）确定的概率重新对ｘｉ 初始化（见式（４））。
更新后，重新计算适应度Ｆｉ，并根据Ｆｉ 更新

Ｐｉ和Ｐｇ 的取值。重复迭代操作，直至满足ｋ＝Ｋ，
从而获得最优解。

３　ＭＰＳＯ－ＢＰ算法验证

３．１　仿真参数设置

运用 Ｍａｔｌａｂ　Ｒ２００９ａ，编 程 实 现 ＭＰＳＯ－ＢＰ
目标威胁估计算法。从目标威胁数据库中按均匀

分布随机抽取３００组原始数据作为训练集，按照

目标类 型 分 类，大 型 目 标、小 型 目 标、直 升 机 各

１００组数据。再 用 同 样 的 分 类 方 式 抽 取６０组 数

据组成测试集。部分的原始数据如表１所示。原

始数 据 需 在 归 一 化 后 再 注 入 到 ＭＰＳＯ－ＢＰ算 法

中。
对于 ＭＰＳＯ部分，设置种群规模ｎ＝３０；最

大迭代次数Ｋ ＝３００；粒子位置区间为［－５，５］，
粒子速度取 值 区 间 为［－１，１］；其 他 变 化 的 参 数

为：ｃ１０＝２．５、ｃ１１＝１．２５、ｃ２０＝０．５、ｃ２１＝２．５、Ｐ０
＝０．０５、Ｐ１ ＝０．３５、ω０ ＝１以及ω１ ＝０．１。网络

部分，设置学习率为０．１，训练目标为１．０×１０－５。
表１　部分原始数据

Ｔａｂｌｅ　１　Ｐａｒｔ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｄａｔａ

序号 目标类型 速度／（ｍ·ｓ－１） 航向角／（°） 高度／ｍ 距离／ｋｍ 干扰能力 目标威胁值

１ 大型目标 ６００　 ３　 １０００　 １００ 中 ０．６３７

２ 大型目标 ８００　 ４　 ５０００　 ２００ 强 ０．３３９

３ 大型目标 ６５０　 １２　 １２００　 ８０ 中 ０．５１７

４ 大型目标 ４００　 ６　 １５００　 １００ 中 ０．５７１

５ 大型目标 ３８０　 １６　 ８００　 ２００ 强 ０．６８３

６ 小型目标 ５００　 １０　 ８００　 ５０ 强 ０．８３４

７ 小型目标 ７００　 １２　 ７００　 １２０ 强 ０．７４３

８ 小型目标 ８５０　 １５　 ４００　 ８０ 中 ０．７６４

９ 小型目标 ６５０　 １８　 １２００　 ７５ 强 ０．８０１

１０ 小型目标 ７５０　 ８　 １１００　 ９０ 强 ０．７０７

１１ 直升机 ８０　 １５　 ４００　 ５０ 弱 ０．３９４

１２ 直升机 １１０　 ３　 ６００　 ８０ 弱 ０．２７９

１３ 直升机 ９５　 ９　 ６００　 ７５ 弱 ０．２６８

１４ 直升机 １００　 ７　 ５５０　 ９０ 弱 ０．３０８

１５ 直升机 １１５　 １２　 ７５０　 ７０ 中 ０．３５７

　　为了验证 ＭＰＳＯ－ＢＰ目标威胁估计算法的有

效性，本文 采 用ＢＰ网 络 和ＰＳＯ－ＢＰ网 络 解 决 目

标威胁估计问题。对于前者，其参数设置与本文

方法的ＢＰ部分相同；对于后者，则不引入变异过

程且设置ｃ１＝１．４、ｃ２＝１．６、ω＝１，其余部分与

本文方法相同。

３．２　仿真结果

采用经过全部训练集数据训练后的３种方法

·９９９·
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对全部威胁估计测试数据进行预测。获得各方法

的预测结果及误差如图２所示。

图２　训练集样本为３００时的预测结果及误差

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｎｄ　ｅｒｒｏｒｓ　ｗｉｔｈ　３００

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ

从图２中可 以 看 出，３种 算 法 都 可 以 较 好 地

对６０组测试集数据完成目标威胁估计，绝对误差

均不大于０．０１２，大都在０．０１以内。在其中的４１
个样本点处（约占总样本量的２／３），ＭＰＳＯ－ＢＰ网

络 的 预 测 误 差 要 小 于 另 外 两 种 算 法，ＭＰＳＯ－ＢＰ
的绝对误差平均值也是三者中最小的。

从３００组训练 集 数 据 中 按 照 目 标 类 别１∶１
∶１的比例随 机 抽 取１５０组，同 样 再 对３种 网 络

进行训练，采用训练好的３种网络对同样的测试

集进行目标威胁估计，预测结果及误差如图３所

示。

从图３可 以 看 出，当 训 练 样 本 数 量 减 少 为

１５０时，３种算法的预测误差均有所增加，ＰＳＯ－ＢＰ
和ＢＰ网络的平均误差增加约４０％。而本文网络

的预测误差基本都小于０．０１，展现出较好的预测

能力。

从３００组训练集数据中按照目标类别１∶１∶
１的比例随机抽取７５组，同样对３种网络进行训

练，并对同样的测试集进行目标威胁估计，结果及

误差如图４所示。

从图４可以看出，当训练样本数量减 少 为 最

初的１／４时，ＰＳＯ－ＢＰ和ＢＰ网 络 的 误 差 急 剧 增

加，后者的最大误差达到了０．０３１，而前者的平均

误差甚至要大于后者，没有展现出算法应有的优

图３　训练集样本为１５０时的预测结果及误差

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｎｄ　ｅｒｒｏｒｓ　ｗｉｔｈ　１５０

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ

图４　训练集样本为７５时的预测结果及误差

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｎｄ　ｅｒｒｏｒｓ　ｗｉｔｈ　７５

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓａｍｐｌｅｓ

化效果。而本文方法的预测误差集中在０．０１附

近，并且平均值 小 于０．０１，展 现 出 较 好 的 预 测 能

力。
表２给出了在经过不同样本数量的训练集数

据 训 练 后，ＭＰＳＯ－ＢＰ网 络、ＰＳＯ－ＢＰ网 络 和 ＢＰ
网络对于６０组目标威胁估计测试集数据的绝对

预测误差的平均值。

·０００１·
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从图２～图４和 表２误 差 的 变 化 可 以 看 出，
当所采用的训 练 集 中 样 本 数 量 较 大 时，３种 网 络

的精度相当，都能较好地解决目标威胁估计问题，

ＭＰＳＯ－ＢＰ的预测误差略小于另外两种网络。而

当所采 用 的 训 练 集 中 样 本 数 量 较 小 时，ＰＳＯ－ＢＰ
方法容易产生局部极值，其预测误差反而大于未

经优化的 原 始 网 络。而 对 于 ＭＰＳＯ－ＢＰ算 法，由

于加入了变异过程，可以有效地避免粒子种群快

速趋同效应，其预测结果最接近真实值，预测误差

为三 者 中 最 小，ＭＰＳＯ－ＢＰ算 法 通 过 较 小 的 训 练

代价即可获得较高的预测精度。
表２　三种网络在不同样本数下的绝对误差平均值

Ｔａｂｌｅ　２　Ａｖｅｒａｇｅ　ｏｆ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｅｒｒｏｒ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｑｕａｎｔｉｔｉｅｓ　ｏｆ

ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｓｅｔ

训练样本数量 ＭＰＳＯ－ＢＰ　 ＰＳＯ－ＢＰ　 ＢＰ

３００　 ０．００６４　 ０．００７１　 ０．００７５

１５０　 ０．００８０　 ０．００９９　 ０．０１０７

１２０　 ０．００８３　 ０．０１２９　 ０．０１３８

７５　 ０．００９７　 ０．０１８１　 ０．０１７９

６０　 ０．００９８　 ０．０１８９　 ０．０１９１

４　结束语

根据目标威胁估计的特点，综合考虑 各 种 影

响因素，提出 了 基 于 ＭＰＳＯ－ＢＰ的 目 标 威 胁 估 计

方法。选取６个典型指标，在训练集样本数量不

同的 情 况 下 分 别 对 ＢＰ 网 络、ＰＳＯ－ＢＰ 网 络 和

ＭＰＳＯ－ＢＰ网络 进 行 仿 真 实 验 比 较。结 果 表 明：
在训练集较少的情况下，本文方法能够克服快速

趋同效应的影响，降低陷入局部极值的可能，其预

测误差小于另外两种网络。因此，基于改进粒子

群算法优 化 的ＢＰ神 经 网 络 具 有 良 好 的 预 测 能

力，可以有效地完成对作战目标威胁的估计。
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