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摘  要 

导弹威胁评估是飞机对抗威胁过程中的一个重要环节，是干扰决策的前提。本文介绍了神经网络在军事

领域的应用，接着通过粒子群算法优化RBF神经网络，利用优化后的网络解决导弹威胁评估问题，提出

了基于粒子群优化RBF神经网络的威胁评估方法，使用粒子群对RBF神经网络参数寻优。用此方法与BP
神经网络、RBF神经网络算法性能进行比较，结果表明此方法更有优势，能够快速、准确地评估威胁。 
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Abstract 
Missile threat assessment is an important link in the process of aircraft countering threats and is a 
prerequisite for interference decision-making. This paper introduces the application of neural 
network in the military field, and then optimizes RBF neural network through particle swarm op-
timization algorithm. The optimized network is used to solve the problem of missile threat as-
sessment. A threat assessment method based on Particle swarm optimization RBF neural network 
is proposed, which uses particle swarm optimization to optimize the parameters of RBF neural 
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network. Comparing the performance of this method with BP neural network and RBF neural 
network algorithms, the results show that this method has more advantages and can quickly and 
accurately evaluate threats. 
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1. 引言 

威胁评估是对目标的威胁度进行度量，飞机在执行任务过程中，面临多种类型导弹威胁。在对抗导

弹威胁时，需要对威胁度不同的多个威胁目标根据优先级采取干扰措施。因此，对威胁目标做出合理、

准确的威胁度评估，是进行干扰决策的关键。 
针对威胁评估这一关键环节，国内外都开展了大量研究，常见的评估方法有层次分析法[1]、模糊数

学法[2]、集对分析法[3]和神经网络等[4]。在这些方法中，神经网络这种具有自学习功能的方法，可以很

好地刻画威胁属性与威胁度之间的非线性映射关系，避免出现其他方式可能存在的信息丢失、信息利用

率不高等缺陷，使用神经网络作为威胁评估的技术手段优势相当明显。但单一的神经网络有其难以避免

的缺点，比如 RBF 神经网络十分依赖所要学习的参数，参数的好坏决定了模型的精度和收敛速度。 
粒子群优化算法(PSO)是一种群智能算法，该算法在对 RBF 参数寻优上可以较快地逼近最优值[5]。

本文采用粒子群算法来优化 RBF 神经网络，主要贡献如下： 
1) 建立了高效、准确的基于 RBF 神经网络的导弹威胁评估模型； 
2) 使用粒子群算法优化 RBF 神经网络的主要参数，提高了网络的收敛速度和精度。 

2. 理论基础 

2.1. RBF 神经网络 

RBF 神经网络作为一种典型前馈型神经网络，由输入层、隐含层和输出层组成，其结构如图 1 所示。

在这个网络中，输入层和隐含层之间是非线性映射，隐含层和输出层之间是线性映射[6]。 
 

 
Figure 1. RBF neural network structure 
图 1. RBF 神经网络结构 
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在输入层， [ ]T1 2, , , nX x x x=  是 n 维输入向量，每一个节点都对应样本列向量的一个元素。输入层

将向量直接映射到隐含层作为其输入，一般来说，需要对样本数据进行归一化处理，避免受量纲影响。 
隐含层中，隐含层空间的“基”采用径向基函数。当隐含层节点的径向基函数中心确定之后，输入

向量可不通过权值连接直接映射到隐含层空间。隐含层对输入向量进行变换，将低维空间的输入数据映

射到高维空间，使得在低维空间线性不可分的问题在高维空间实现线性可分。隐含层神经元的输出为： 

( )
2

e i iX
i X µ σ−Ψ =                                   (1) 

式中， ( )i XΨ 、 iµ 和 iσ 分别是第 i 个神经元的输出、中心和宽度。 1,2, ,i M=  ，M 是隐含层的节点数。 
在输出层，映射函数利用连接权值把隐含层输出结果进行线性组合，对隐含层的输出做出响应，输

出为： 

1

M

i i
i

y wψ
=

=∑                                      (2) 

其中， iw 为连接权值， iψ 为隐含层神经元输出。 
RBF 神经网络的性能由上述中心值、宽度和连接权值决定，优化这些参数是提高网络性能的入手点。 

2.2. 粒子群优化算法 

作为基于群体智能的随机寻优算法之一，粒子群算法通过将优化问题的解抽象为粒子，并且在可行

解空间和速度空间进行粒子初始化，确定每个粒子的初始位置和速度，之后粒子的位置和速度由该粒子

和伙伴的最优解共同决定[7]。通常所要寻优的函数会确定所有粒子的适应度值，可用适应度值来判别粒

子的优劣程度。把粒子目前为止经历的最好位置(自身最优解)记为 pbest，将所有粒子目前为止经历的最

好位置(全局最优解)记为 gbest。 
确定 pbest 和 gbest 后，算法进入“加速”过程，所有粒子不断改变速度在解空间迭代搜索，以尽量

靠近 pbest 和 gbest 区域。每次迭代根据目前自身和全局的最优解来更新自己，粒子 i 可根据式(3)和式(4)
更新速度和位置。 

( ) ( )1
1 1 2 2

k k k k
i i i i i iv w v c rand pbest x c rand gbest x+ = ⋅ + ⋅ − + ⋅ −                 (3) 

1k k k
i i ix x v+ = +                                     (4) 

1k
iv + 表示粒子第 k + 1 次迭代时的速度，w 为惯性因子，用来保持粒子的运动惯性，可调整粒子的搜

索能力， 1c 、 2c 为非负的加速常数，作用是改变粒子学习效率， 1rand 和 2rand 是 0 到 1 之间的随机数，

避免粒子陷入局部最优。 
粒子群优化算法可以记忆粒子位置并且具有粒子间信息共享能力，可以进行全局搜索。相比其他群

体智能算法，粒子群优化算法结构较为简单，实现难度较小，在寻求最优解、优化神经网络和决策支持

等方面被大量应用。 

3. 基于粒子群优化 RBF 神经网络的威胁评估模型 

3.1. 威胁评估指标的确定 

对威胁进行威胁度评估需要考虑多方面因素的影响，只有采用准确且全面的评估因子进行评估才能

获得最精确的目标威胁度。结合现有探测手段，飞机可以获得威胁相对准确的速度、方位和距离信息，

而通过这三维信息可以推导出更多的其他信息，可以满足威胁评估的需要。故考虑威胁目标的速度、方

位和距离作为威胁评估因子[8]。 
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3.1.1. 速度威胁隶属度的建立 
通常来说，威胁目标的速度与对载机的威胁度相关性极强，速度越快造成的毁伤效果越明显。同时，

威胁速度越大，留给载机反应的时间越少，载机摆脱威胁的几率也越小。可以建立以下隶属度： 

1 e v
v

αµ = −                                      (5) 

其中， 0v > ，单位 m/s； 0.005α = − 。 

3.1.2. 航向角威胁隶属度的建立 
航向角是指威胁目标和载机连线与威胁目标飞行方向的夹角，这也是断定威胁程度的关键因素之一。

航向角的大小表明了威胁的攻击意图，其值越小意味着攻击意图越强。建立航向角威胁隶属度如下： 

2

0 90 90

1 90 90
90

θ

θ θ
µ θ θ

 > ∪ < −


=   − − ≤ ≤  
 

 

 

                         (6)

 
3.1.3. 距离威胁隶属度的建立 

可以说，威胁距离载机的距离是衡量威胁度最直观、最关键的因素。距离越近，载机可应对威胁的

时间越短，威胁可对载机造成实际性损伤几率越大。构造距离威胁隶属度如下： 

( )2e k D d
dµ

− −=                                      (7) 

其中， 210k −= ，是距离计算系数，D 是威胁距离载机的距离，d 这里取值 0。 

3.2. RBF 神经网络的优化 

建立 RBF 神经网络的关键在于确定径向基函数的中心、宽度以及连接权值这几个参数，良好的参

数选择方法可以增强 RBF 神经网络学习能力和泛化能力[9]。采用各种智能算法对 RBF 神经网络进行

改进是研究热点，考虑到粒子群算法具有参数少、收敛速度快和计算量小等优点，利用粒子群算法对

上述 RBF 三个参数进行优化改进。即把这三个参数作为自由运动的粒子，随着粒子群不断更新迭代，

参数也在不断修正，最终得到参数的最优值。使用寻优的参数来建立 RBF 神经网络，从而提高神经网

络的性能。 
在寻优过程中需要确定粒子群算法的适应度函数，一般选择均方误差作为适应度函数[10]。即： 

( )2

1

1 N

i i
i

Fit E Y
N =

= −∑                                   (8) 

式中， iE 、 iY 和 N 分别是期望值、训练输出值和样本量。 
粒子群优化 RBF 神经网络的流程如图 2 所示，其基本步骤为： 
1) 将 RBF 神经网络的径向基函数中心、宽度和连接权值组成粒子向量，随机初始化种群，设置种

群的数量和迭代次数，同时设定粒子的初始速度及位置； 
2) 映射粒子的位置信息到 RBF 神经网络，构造神经网络模型； 
3) 根据式(8)计算粒子的适应度值； 
4) 比较本次和上次粒子的适应度值，若本次更优，则更新粒子个体极值 pbest； 
5) 比较本次和上次粒子群的全局极值，若本次更优，则更新全局极值 gbest； 
6) 所有粒子根据当前个体和全局极值情况，按照式(3)和式(4)更新速度和位置； 
7) 判断是否满足结束条件，若不满足继续迭代； 
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8) 记录最新的全局极值，结束粒子群算法； 
9) 把全局极值映射到 RBF 神经网络。 
 

 
Figure 2. PSO optimized RBF neural network flow 
图 2. PSO 优化 RBF 神经网络流程 

3.3. 威胁评估模型的建立 

以 RBF 神经网络为基础建立威胁评估模型，将来袭导弹距离载机的距离、飞行速度和航向角作为输

入神经元，导弹威胁度作为输出神经元。此外，利用粒子群优化算法确定隐含层径向基函数的中心、宽

度和连接权值，提高模型的精度和速度。神经网络威胁评估模型如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Neural network model for threat assessment 
图 3. 威胁评估神经网络模型 

 

结合实际需要，同时为避免模型过于复杂，图 3 中神经网络模型选取了三个评估指标作为输入，经

过多次实验评估确定隐含层神经元个数为 6 个时模型效果最好。在使用粒子群算法优化神经网络时，选

取学习因子 1 2 2c c= = ，惯性因子 0.2w = 时，模型评估结果相对稳定且真实。 
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4. 实验结果与分析 

将相对充足的威胁样本输入到粒子群优化的 RBF 神经网络模型中，将神经网络输出值与专家预先按

照一定规则评估的威胁值进行比较得到误差结果，RBF 神经网络通过把误差反向传递，不断修正网络节

点的权值，最终达到威胁评估要求。 
部分威胁样本如表 1 所示，这里威胁度值取小数点后四位。通过已有的样本训练网络，并提供测试

集进行模型验证，考察网络模型的有效性和准确性。 
 
Table 1. Partial threat training samples 
表 1. 部分威胁训练样本 

距离(km) 速度(m/s) 航向角(˚) 威胁度 

…… …… …… …… 

12 415 12 0.3281 

15 515 5 0.2635 

19 430 10 0.1976 

18 360 24 0.1818 

…… …… …… …… 

 
首先，对于基于粒子群优化的 RBF 神经网络模型进行训练，在这个过程中观察数据最小均方误差与

迭代次数的关系，迭代次数限制在 1200 次，其结果如图 4。可以看出，基于粒子群算法优化的 RBF 神经

网络收敛速度很快，在不到 200 次迭代时就已经收敛，这表明粒子群寻优过程极快，能够迅速找到最优

网络参数，一定程度上满足实时性要求。 
 

 
Figure 4. Convergence results of RBF neural networks based on particle swarm optimization 
图 4. 基于粒子群优化的 RBF 神经网络收敛结果 
 

其次，采用 BP 神经网络、RBF 神经网络和基于粒子群优化的 RBF 神经网络训练后的模型进行对比

验证。从图 5 和图 6 可以看到：在测试集中，与另外两种算法相比，基于粒子群优化的 RBF 神经网络评

估得出的威胁度与真实值更为接近且均方误差更小。这表明：其对数据处理的效果明显优于 BP 和 RBF
神经网络，网络训练模型能够真实地拟合评估指标与威胁度之间的非线性映射关系。 
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Figure 5. Comparison of minimum mean square variance of BP, RBF and PSO-RBF algorithms 
图 5. BP、RBF 和 PSO-RBF 算法最小均方差对比 
 

 
Figure 6. Comparison of output value and real value of three algorithms 
图 6. 三种算法输出值与真实值对比 
 

最后，计算测试集样本在三种算法中得到的平均绝对误差，BP 神经网络、RBF 神经网络和基于粒子

群优化的 RBF 神经网络的平均绝对误差分别为 1.61%、2.35%和 0.47%，基于粒子群优化 RBF 神经网络

的模型平均绝对误差明显低于另外两种，可见基于粒子群优化的神经网络威胁评估模型拥有更高的精度，

能够获得很好的威胁评估结果。 

5. 结束语 

威胁评估是飞机对抗威胁过程中的关键环节，本文建立了一种基于粒子群优化的 RBF 神经网络威胁

评估模型，采用粒子群算法优化径向基函数的中心值、宽度和连接权值，提高了模型的精度和收敛速度。

通过实验表明，所提模型相较于 BP 神经网络和 RBF 神经网络，具有更小的偏差，与真实结果更接近，

能够很好地实现威胁评估，进行威胁排序。 
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