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Abstract 
Adaptation is the most difficult stage in the CBR cycle, especially, when the solution space is multi- 
dimensional in the Command Entity’s Mission Planning. This paper discusses the adaptation of a 
high dimensional solution space in the Command Entity’s Mission Planning and proposes a possi-
ble approach to it. A Visualization induced Self Organizing Map (ViSOM) is used to map the prob-
lem space and solution space first, then a Back Propagation (BP) network is applied to analyze the 
relations between these two maps. A simple military scenario is used as a case study for evalua-
tion purposes. 
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摘  要 

利用案例推理对指挥实体任务规划过程中决策问题求解方法的修正过程是该方法推理过程中最困难的阶

段，尤其当决策问题解空间是多维的情况下。文章讨论了指挥实体任务规划过程中高维决策空间的修正

问题，并提出了可行的解决方法。首先利用自组织匹配法(ViSOM)清晰展现问题空间与决策空间的映射

过程，然后，利用BP神经网络分析匹配结果间的相关性问题，最后选取一个简化的军事剧情对该方法的

合理性进行验证。 
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1. 引言 

案例推理法(Case-Based Reasoning, CBR)是一种利用曾经求解过的类似问题来类比映射得到决策问

题解的适配方法。其中对决策问题求解方法的修正过程是CBR推理过程中最困难的阶段。 
最简单的修正策略是由一系列用于解决新问题与已有案例间差异性与冲突性问题的修正规则构成。

为了克服基于规则推理的修正计算所带来的困难和局限性，里克等人[1]提出了一种转换型修正方法与规

则相结合的混合案例修正计算方法，这些规则用于引导实现系统空间中必要的转换。此系统空间中不仅

保留着修正过程中的转换操作过程，而且还保持着空间中的每一步搜索痕迹。尽管里克提出的方法功能

比较强大，但由于每次仅能实现对一个修正目标的计算，所以仍然存在一定的局限性。另外，这种方法

也不太适用于具有有限知识需求能力的CBR系统。这是因为，里克的方法依赖于大量进行明确表示的可

用知识，并且无论系统进行修正所需的知识储备是否充足，都依赖于用户的紧密参与。因此，通过分析

识别案例及其决策结果之间的差异性，Hanney和Keane[2]提出了一种在案例库中直接建立修正规则的方

法，如果可能的话，这将是一种可行的模式。Jarmulak等人[3]基于CBR知识内容的可用性特点也开发了

一套修正方案。此方法指出系统空间中的每一个案例都作为测试案例，并将其与案例库中其它与其最相

近的案例进行比较。每一种比较过程中，都会构建一种修正方案。这个方案包含了测试案例库与检索案

例中问题与决策结果之间的差异性及其描述信息。当新问题产生时，修正案例就会对所提出解决方案的

正确性进行估计并提出必要的建议性意见。 
上述提到的解决方法都是“知识启发式方法”[4]，即对CBR系统的自身案例进行修正性学习，并把

它们作为知识库建立的来源。这些方法首先对所萃取出的信息进行预处理，再用学习算法对其进行处理。

学习过程中必须考虑所调查的问题域及其修正目标的问题。它将预处理信息转换成满足要求的修正决策

方案。知识启发式修正方法必须由CBR系统提供足够数量的多种知识来支撑。不充足的知识储备可能会

对系统造成负面影响。此外，由学习算法产生的修正知识必须正确，并适当结合已有的修正单元、解析

过程，必要的时候也要考虑一下矛盾情况和不相匹配的情况。 
许多CBR系统的决策空间只是一维的，例如对财产的估值，或对案例的评估分析等[5]-[8]。但是，在

利用CBR技术来解决军事行动方案的制定问题(suitable course of action, COA)时，每一行动路线由相应时

间所对应的实体位置来表示，因此我们所建立的案例决策空间是一个多维空间。这个多维空间可以简单

认为是由若干个单维空间组成，每个单维空间应用相同的方法，然后再将每个单维决策结果进行组合。
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然而，这种思路可能会认为COA是一个由多个独立决策单元组成的结合体，这明显是错误的。所以，我

们提出了自组织匹配(SOM)和ViSOM相结合的案例修正方法以解决类似情况下的案例修正问题。 

2. SOM 和 VISOM 

SOM是一种被模式识别、图像分析和误差诊断等广泛领域成功应用的无人监督神经网络算法。基本

的SOM算法受到人脑直觉思维模式的启发，通过神经元将感知印象映射到大脑立体空间或形成神经元色

质间的立体空间关系。这就是所谓的竞争学习。SOM算法是由两层神经元组成：具有n个输入节点的输入

层(表示n维输入向量)和N个输出节点的输出层(表示N个决策范围)。每一个输入节点都与一个输出节点相

连接，所有的连接关系都会赋予相关的权重，因此SOM就形成了一个将高维数据整合成低维网格的非线

性投影图，基本过程如下： 
1) 初始化：随机赋予全部神经元的权重向量值。 
2) 相似性匹配：运用角距离公式或欧几里德距离公式。计算模式i与模式j之间的欧几里德距离为： 

( )2

1

N

ij i j in jn
n

d x x x x
=

= − = −∑                             (1) 

其中 ijd 越小，表示向量就越接近。角距离是基于向量的内积： 
T

cos x y
x y

θ =                                     (2) 

Tx x x= 是向量的欧几里德范数。 

在这里 cosθ 值越大，向量的相似度就越接近。所以我们就可以发现时间t时最佳匹配值 ( )i x 为： 

( ) ( )arg min 1,2, ,j ji x x t w j N= − = 
                        (3) 

3) 更新：利用更新公式调整所有神经元的突触权重向量： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 , , , .j r j j iw t t d d w t j N xη  + = − ∗ ∈  其中 否则 不变                 (4) 

其中 ( )tη 表示当前t时刻神经元的学习率； ( )tη 是一个以最佳匹配值 ( )i x 为中心的邻域方程，这个最佳匹

配单元和它的邻域都可以通过修正当前输入的参考向量值来对输入进行表示。学习单元的大小由其邻近

的影响函数来决定，这个影响函数在映射网格中是一个从最佳匹配单元进行单元距离递减的函数。最大

权重的修正过程就是最佳匹配值正向产生的过程，并且根据正向产生过程中节点j和节点 jd 之间的距离，

以最佳匹配点为始，直到某一径向距离 rd 处，权重修正值经过微调降为0(N中的最大允许距离)。这种效

应可以通过高斯函数方便地实现： 

( ) ( )
( )

2

2, exp
2

d j
j t

tσ

 −
 Λ =
 
 

                                 (5) 

其中 2σ 为高斯函数方差，它确定了节点j偏离理想节点的距离d范围。其效果会随着训练时间t的增长而降

低。 
为了加快计算的速度，可以使用Λ函数，这个函数规定在半径r范围内的神经元只能进行恒等的正向

权重改变。 
4) 延拓：在过程2)执行基础上，通过训练过程中对参数η和Λ进行动态计算，直到其没有显著变化为

止。学习进程开始时，邻域的半径是相当大的，但它会随着学习过程的开展而有所收敛。这保证了学习
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开始时就对全局次序进行确定，随着过程的结束，半径变得越来越小，匹配表中模型向量的局部修正过

程将更具体。 
SOM算法最重要的典型特征就是保持映射过程的拓扑性。Bauer和Pawelzik [9]和Kohonen等人[10]采

取各种测量方法，将高维数据映射到低维特征图(一维或二维特征地图)，同时文献[11]和文献[12]也相继

提出了提高SOM算法的拓扑可维护性方法。然而，SOM算法不会一直可靠地描述数据及其结构分布，因

此需要采取一些措施来计算特征图的质量以便得出最好结果。平均量化误差表示矢量数据与其原型之间

的平均距离。一般来说，当特征图的尺寸增加时，就需要有更多的单元来对其数据进行表示，因此每个

数据向量越会更接近其最佳匹配单元，从而两者之间的平均量化误差就会越小。 
ViSOM使用与标准SOM类似的网格结构，两者的不同之处在于前者更新理想点邻域中神经元权重值

的方式如方程(6)所示。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 , ,k k vw t w t t v k t x t w tα η+ = + −                           (6) 

其中 ( ), ,K T Vη 是邻域函数，而ViSOM利用公式(7)对理想点邻域中神经元权重值进行更新： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 , , vk vk
k k v v k

vk

d
w t w t t v k t x t w t w t w t

λ
α η

λ
 − ∆

+ = + − + −        ∆ 
         (7) 

其中 ( )vw t 为时间t时理想神经元的权重值； vkd 为输入空间中神经元 v 和神经元 k 间的距离； vk∆ 为特征

图中神经元 v 和神经元 k 间的距离； λ 为预先指定结论参数的相对值。这个值越小，表明得到的特征图

决策质量越高。 
ViSOM的关键特征在于特征图中神经元之间的距离可以反映出原始数据空间对应点间的距离。我们

在案例问题空间及其决策空间中都采用了ViSOM理论。一旦这两类空间中都采用ViSOM算法，那么案例

问题空间中的案例位置就是ViSOM算法的输入，决策空间中相应案例的位置就是ViSOM算法的输出。由

于位置变量是一个二维向量，因此BP网络结构比直接输入原数据库所采用的BP网络结构简单的多。这种

方法试图分别模仿问题空间作为输入模型和决策空间作为输出模型的过程，并且通过调整连接权重值的

大小将问题与其决策结果关系相映射。 
ViSOM算法的输入为案例问题空间中每对案例位置间的位置差异，而非实际位置点。同样，案件决

策方案中同一案例对间的位置差异作为ViSOM算法的输出。目标案例与其最相似案例间的区别经过训练

后作为神经网络的输入。同样得到决策空间特征表中目标方案的位置信息。 
由于ViSOM算法保留着特征图中输入数据各点间的距离信息，因此离目标案例最近的案例就是所采

用的目标案例决策结果。在实验中，我们采用了一个三层BP神经网络，此神经网络由2个元素构成输入

向量，5个神经元构成隐藏层以及2个神经元构成输出层组成， tanδ 函数作为各层间的传递函数，训练过

程采用适用于小型神经网络的快速训练方法——trainlm算法(莱文博格–马夸特算法)。 

3. 目标案例解的求解 

在获得ViSOM案例决策空间中目标案例的位置后，如果同一位置没有预期存在的案例信息，那么这

个案例的决策方案就作为目标决策结果。如果同一位置不只存在一个预期案例，那么这些预期案例决策

结果的平均值就是目标案例的决策结果。但是，当在这个位置上没有预期案例存在时，我们采取下几种

可能的解决方式从相应高维决策方案中寻找准确决策结果的位置： 
首先，建立ViSOM案例解空间中对应节点的向量原型。一旦对ViSOM解空间进行训练，解空间中每

一个节点都会有其对应的原型向量。当ViSOM解空间中目标案例的位置已知时，对应节点就可能成为目

标案例解的理想节点，并且此节点的权重大小可能对输出结果具有一定的影响。 
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其次，使用反向距离加权的KNN算法。需要注意的是，此算法使用的是目标案例位置间的距离和决

策空间特征图中的相邻距离，而非问题空间中的距离。 

4. 实验设计 

我们将一个COA表示作战兵团中一个作战指挥官，选取MAK VR-Forces软件作为我们的仿真环境。

通过利用VR-Forces软件中实体的位置及其到达此航路点所对应的时间来表示一个COA的决策制定过程。

换句话说，一个COA是由一个相当于人类指挥官指挥过程公式化表示的同步矩阵进行表示的。其中，矩

阵是由仿真过程中不同时间段上所对应的实体航路点组成：其中行表示实体，列表示时间段。 
文中，利用VR-Forces软件产生一个剧情作为测试实例。剧情设计为四个敌方坦克(BMP 1, 3, T80, 

BMP2, BMP2和2)部署在一个雷区后面。我方用三个排(每排拥有4辆坦克，分别用蓝排，红排和白排进行

标识)对敌方坦克进行压制，同时安排两个工程车辆进行扫雷。 
作战想定如图 1 所示。 
攻防剧情描述场景为： 
蓝排原地待命，随时准备向敌军开火；红排向红色路线点挺进，为工程兵排雷提供掩护；白排向白

色路线点挺进，为工程兵排雷提供掩护；工程兵紧随红排其后，当红排到达红色路线点，并且敌军被摧

毁后，工程兵挺进雷区进行排雷。 

4.1. 情景描述 

在有关CBR系统军事案例中，案例来自于实战训练科目安排，先验知识，战术及其作战条例[13]。根

据领域知识和经验，任务，敌人，地形，部队，和时间(METT-T)通常是人类指挥官真实作战过程中考虑

的因素。本剧情中，在保持突破雷区任务不变的情况下。为了简化剧情的表示形式，本项目中不需要对

任务进行描述，只是由一个符号对象来每个实体进行表示。即使这样，也仍然无法比较敌对双方的能力

大小。因此我们对每组兵力采取综合表示而非分别表示的方式，利用可以采用简化的方式，根据其兵力

比例等级来表示其能力大小。例如，T80坦克的能力为5，M1A2的能力为6，BMP2的能力为3。同时，把

战斗效能认为是一组有序数据而非符号。因此，“全能”用1表示，而“无法使用”用0表示和“退化”

用0.5表示。然后兵力比例等级由公式(8)给出： 

1

1

n

i ti
i
m

j ej
j

TC

E C

=

=

=
∑

∑
兵力比例等级                                  (8) 

 

 
Figure 1. Breaching scenario                                                
图 1. 攻防剧情                                                          
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其中 iT 为友方兵力第 i 队的能力， tiC 表示友方兵力第 i 队的战斗效能。 jE 为第 j 个敌方兵力的能力， eiC
表示第 j 个敌方兵力的战斗效能。 

VR-Forces仿真过程中，整个仿真战场中实体的位置都使用网格坐标系中(x，y)网格信息来表示一个

实体的位置，不在网格单元中心的实体将被分配到最近的网格单元上。 
我们用矩阵存储所有实体的网格信息。如果某一网格单元中没有实体，我们就将这个网格单元位置

赋予0；否则表示此网格单元存有实体。表1中，我们在仿真战场中产生实体a和实体b，定义相应的矩阵

为： 

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

a

b

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 











     



 

对于每一实体的数据表示方式主要有两种，一种为分类数据的表示方式，另一种为数据的表示方式。

例如有两种敌方实体：BMP2 和 T80。每类实体的数量可能有所不同。若采用分类数据的表示方式，假

设用 1 代表 BMP2，用 2 代表 T80。那么敌方兵力就可以用一个含有 0，1，2 三种元素构成的矩阵来表

示。若采用数据的表示方式，那么实体的位置就可以根据其在坐标系中的位置来进行存储。例如，实体

A = (3,2)和 B = (5,4)的表示如表 1 所示。 
第二种方法更适合表示实验方案中的友军信息。假设友军部队主要有四个角色组成：蓝排，红排，

白排和工兵。为了简化决策的过程，文中忽略了案例表示中的时间，采用(X，Y)两维坐标进行表示友军

部队兵力的位置(假设地形是确定的，并且每一兵力同时到达每一航路点)。表 2 显示了此剧情中对所有实

体兵力的表示。 
 

Table 1. Grid representation                                                                                  
表1. 网格表示                                                                                                 

0 1 2 3 4 5 … N 

1        

2   a     

3        

4     b   

5        

…        

N        

 
Table 2. Scenario representation                                                                                
表 2. 剧情表示                                                                                          

兵力效能比例 

敌方兵力矩阵 蓝排矩阵 红排矩阵 白排矩阵 工程兵矩阵 

( )3 9×  ( ),b bX Y  ( ),r rX Y  ( ),w wX Y  ( ),e eX Y  
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4.2. 案例决策 

正如前面所讨论的，COA 可以用剧情中由不同时间步长所对应实体的航路点位置所构成的矩阵来进

行表示：每一行对应一个实体，每列对应一个时间步长。对于这个简单的剧情，我们使用案例所描述的

四个路线来表示决策部分：蓝排路线，红排路线，白排路线和工兵路线。每条路线由相应时间段的五个

航路点组成，包括开始点和结束点，每个航路点由 X 和 Y 两维坐标进行表示，如表 3 所示。 

4.3. 数据收集 

为了收集案例数据库的输入数据，我们随机对300个案例进行描述，其中随机产生的案例值包括兵力

比例能力初始值以及敌我双方的位置初始值。然后根据每个案例的描述，选取一个具有通用感知能力的

COA并用VR-Forces软件对其进行仿真。进而对作战目的是否达到、敌方剩余(开火)力量和友军的剩余力

量等结果进行记录。选取上述影响因素中具有最大权重W值的COA作为最合适的解决方案。 

1 2
1
1

rfW w G w
er
+

= +
+

                                   (9) 

其中， 1 2,w w 是领域知识定义的权重；G 表示目的是否达到；fr 表示友军剩余力量；er 表示敌军剩余力量。  
因为本剧情不可能穷举所有部署情况下的所有敌方计划，因此他们的路径也可以改变。我们需要选

择不同情况下，覆盖了大部分剧情变化情况下的案例。图 2 和图 3 显示了两个例子。 
 

 
Figure 2. Breaching exercise variation 1 (White platoon is missing)                 
图 2. 缺省情况下的练习变化 1(白排没有参加行动)                           

 

 
Figure 3. Breaching exercise variation 2 (Enemy firepower is stronger than that of the 
friendly troops)                                                                      
图 3. 缺省情况下的练习变化 2(敌人的火力比友方军队火力强)                 
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Table 3. Troops section route representation                                                                        
表 3. 军队行进路线表示                                                                                 

蓝排路线 

( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3, , , , ,b b b b b bX Y X Y X Y  

红排路线 

( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3, , , , ,r r r r r rX Y X Y X Y  

白排路线 

( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3, , , , ,w w w w w wX Y X Y X Y  

工程兵路线 

( ) ( ) ( )1 1 2 2 3 3, , , , ,e e e e e eX Y X Y X Y  

5. 评估 

由于缺乏大量的军事决策支持系统，甚至基于不同剧情数据的类似项目支持也很少，所以确立一个

应用标准就变得很困难。领域专家的评估方法是最直接的一种方式，如军事方面的资深专家(SME)。我

们可以对评估案例进行图灵测试，进而结合SME的建议进行相应输出结果的比较。一个比较实际的方法

就是利用VR-Forces软件对所生成的COA进行仿真模拟，以发现是否对应的COA是否能够帮助友军部队达

成他们的作战目标的，并将反馈结果反向输入到系统中以提高系统的学习能力。 
我们将案例库中的300个案例分为两组：一组用于训练，另一组用于评估。训练组中的案例作为ViSOM

和BP神经网络训练系统的输入，同时评估组中的案例用于判断训练组输出结果的优劣。 
实验中所选取的案例是按照2:1的比例进行划分的。因此，随机抽取200例作为训练集，其余100例组

成评估集合。评估过程重复10次，结果如表4所示。其中，平均误差(ME)就是这100个案例中COA的预测

值与其真实值间欧几里德方差的均值。方差的标准化过程就是将这些平均误差与其真实COA计算结果的

模相除，得到的结果就是平均百分比误差(MPE)。 
表 4 中 LockKNN 一行显示的是通过使用不同规模特征图中的实体位置训练 BP 神经网络，再利用

KNN 方法(K 值不同)得到决策方案的过程来获取的 ME 和 MPE 值。LocProto 行显示的是通过使用不同规

模特征图中的实体位置训练 BP 神经网络，再利用特征原型向量得到决策方案的过程来获取的ME和 MPE
值；DifKNN 一行显示的是通过使用不同规模特征图中实体间位置的差异性训练 BP 神经网络，再利用

KNN 方法(K 值不同)得到决策方案的过程来获取的 ME 和 MPE 值；DifProto 一行显示的是通过使用不同

规模特征图中实体间位置的差异性训练 BP 神经网络，再利用特征原型向量得到决策方案的过程来获取

的 ME 和 MPE 值。 
表5显示了上述所讨论方法的ANOVA结果，其中 -value 0.05p ≤ ，F Fcrit≥ 。因此，表4所显示结果

的差异性在统计上是不明显的。 
从表 4 中的计算结果可以看出，采用位置差异性训练 BP 神经网络，特征图原型获得的结果最好；

相反，采用特征图中实体位置训练 BP 神经网络，KNN 算法得到的决策结果最差。这是因为位置间的差

异性比单一位置本身含有更多的信息，并且使用位置间差异性进行网络训练也增加了训练样本的大小。

此外，使用决策方案中的特征模型向量过程中，必须考虑整个决策空间，而非只考虑其最近邻域。 

6. 结论 

军事应用问题的研究与开发是一个难度程度非常大的工程。由于 CBR 方法是一种模仿人类思维过程 
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Table 4. Experimental result for all the methods discussed                                                                         
表 4. 所有方法的试验结果                                                                               

 ME MPE 

LocKNN (具有不同K值) 

K = 1 0.439 6.4142 

K = 3 0.435 6.3173 

K = 5 0.445 6.573 

LocProto (特征图规模不同) 

10 × 10 0.469 6.772 

20 × 20 0.458 6.204 

10 × 20 0.473 6.808 

30 × 30 0.466 6.647 

DifKNN (具有不同K值) 

K = 1 0.432 6.128 

K = 3 0.421 5.946 

K = 5 0.430 6.437 

DifProto (特征图规模不同) 

10 × 10 0.412 6.119 

20 × 20 0.399 5.874 

10 × 20 0.408 6.107 

30 × 30 0.393 5.475 

 
Table 5. ANOVA result of different approaches                                                                   
表 5. 不同方法的 ANOVA 结果                                                                            

ANOVA: 单因素(single factor) 
总结(summary) 

组 次数 总数 平均值 误差 

Loc k = 1 10 4.39 0.439 8.89E−05 

Loc k = 3 10 4.35 0.435 2.22E−05 

Loc k = 5 10 4.45 0.445 1.34E−05 

Loc 10 × 10 10 4.69 0.469 1.34E−08 

Loc 20 × 20 10 4.58 0.458 2.25E−05 

Loc 10 × 20 10 4.73 0.473 4.45E−05 

Loc 30 × 30 10 4.66 0.466 3.53E−08 

Dif k = 1 10 4.32 0.432 4.44E−05 

Dif k = 3 10 4.21 0.421 2.27E−05 

Dif k = 5 10 4.3 0.43 1.08E−06 

Dif 10 × 10 10 4.12 0.412 2.29E−05 

Dif 20 × 20 10 3.99 0.399 3.21E−05 

Dif 10 × 20 10 4.08 0.408 8.07E−05 

Dif 30 × 30 10 3.93 0.393 4.89E−08 

ANOVA 

产生变动来源 Ss df MS F P-value F crit 

组间 0.087469 13 0.006728 246.4893 7.45E−83 1.798584 

组内部 0.003439 126 2.73E−05    

总共 0.090908 139     
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的计算方法，因此，在军事剧情中使用 CBR 方法模拟 COA 的决策过程是十分合理的。但是，COA 的决

策空间是一个多维空间，并且决策仿真过程中选取的案例不可能穷举所有情况，因此案例的选取又具有

有限性。针对上述情况，本文提出了一种解决高维案例空间中有限案例之间的适应性问题。首先将问题

空间和决策空间分别映射到两种不同的 ViSOM 中，然后分析这两类映射空间之间的映射关系，最后选取

一个简单的军事剧情作为实例进行效果验证，取得了理想的效果。虽然案例数据库中所有的案例属性都

具有数值，但是非数值属性也可以先转换为数值再被使用。因此，我们的方法可以应用于其他数据库中。

但是必须指明的是，这项研究只是一个概念论证方面的尝试，并且今后工作中还有许多需要改进提高的

方面。 
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