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摘　 要：针对空战中目标威胁评估系统非线性、评估难度大且富含不确定信息的问题，研究了基于遗

传算法优化模糊递归小波神经网络（ｓｉｎｇｌｅ⁃ｈｉｄｄｅｎ⁃ｌａｙｅｒ ｆｕｚｚｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ
ｂｙ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ⁃ＳＬＦＲＷＮＮ）的目标威胁评估方法。 首先通过分析威胁评估的影响因素及其

信息的模糊性，将 ＲＷＮＮ 嵌入 ＦＮＮ 的后件部分，以实现增强自学习能力的目的，然后采用 ＧＡ 对模型

初始参数进行优化选取，并提出了基于李雅普诺夫理论的最优学习率。 仿真实验表明：相比于 ＦＮＮ
和 ＦＲＷＮＮ，该算法提高了系统的稳定性，加快了收敛速度，增强了预测精度。
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　 　 随着战争中信息化的飞速发展，实时而准确地

评估目标威胁，不仅为空战决策提供科学的决策依

据，而且能够提高杀伤概率，因而研究目标威胁评估

问题具有重要的理论和实际意义。 针对空战中目标

威胁评估系统非线性、评估难度大且富含不确定信

息的问题，建立有效的评估威胁系统是很困难的。
目前关于威胁评估模型及方法已经得到了广泛的研

究。 主要技术为：直觉模糊集［１⁃４］、贝叶斯推理［５⁃６］、
多属性决策法［７］、优劣解距离法［８］、计划识别［９］ 等。
上述方法在很大程度上是依据专家经验确定威胁指

标权重，具有较强的主观性，很难精确映照出威胁因

素间的复杂非线性函数。 在预测领域，神经网络凭

借良好的自学习、自组织能力得到了广泛的应

用［１０⁃１２］。 文 献 ［ １０ ］ 运 用 优 化 的 ＢＰ （ ｂａｃｋ⁃
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络对目标评估问题进行分析，表
明了神经网络解决评估问题的有效性。 但是，ＢＰ 神

经网络存在易陷入局部极值、过学习以及泛化性能

差等问题。 文献［１２］研究了基于模糊控制系统的

稳定性问题，文献［１１］采用模糊推理系统结合 ＢＰ
神经网络对空中威胁进行了研究，其优点在于可以

解决目标威胁环境中存在的模糊及不确定的问题。
虽然模糊神经网络（ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＦＮＮ）已经

成功地应用于许多复杂问题，但依然有 ２ 个缺点：①
模糊神经网络存在着依赖先验知识、抗干扰性差、推
广能力不足等问题；②神经网络的性能往往取决于

网络参数的选取，因此对于初始参数的选取就显得

至关重要。 为了解决上述 ２ 个问题，本文应用单隐

含层模糊递归小波神经网络对目标威胁评估模型进

行建模。 ＳＬＦＲＷＮＮ 是将递归小波神经网络放入模

糊神经网络的后件部分用于存储网络先前数据，相
比于模糊神经网络，新模型能增强复杂系统的计算

能力和泛化能力。 遗传算法是一种用于对连续搜索

空间进行智能寻优、二进制编码表示的优化技术，具
有搜索速度快、效率高等特点。 因此，为了提高神经

网络的性能，采用遗传算法对网络的初始参数进行

优化选取。 在参数优化过程中，梯度下降法中的学

习率选取往往影响网络的收敛速度，以往常常采用

固定学习率对参数进行更新，通常依据专家经验进

行选取，很难找到一个较好的学习率。 本文采用一

种自适应学习率，快速修正参数，使网络输出不断逼

近期 望 输 出， 仿 真 实 验 表 明： 相 比 于 ＦＮＮ 和

ＦＲＷＮＮ，该算法提高了系统的稳定性，加快了收敛

速度，增强了预测精度。
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１　 ＳＬＦＲＷＮＮ 模型

ＴＳＫ 模糊模型相对于 Ｍａｍｄａｎｉ 模糊推理系统

具备如下优点：对动态输入的改变具有较好的敏捷

性，较少的处理时间，较高的精确性和鲁棒性。 然

而，当传统的 ＴＳＫ 模糊模型的后件部分被具有大量

神经元的 ＷＮＮ 代替时，ＴＳＫ 模糊模型对输入的改

变所需的反应时间增加了。 因此，本文提出一种使

用单隐含层递归小波神经网络结构嵌入进 ＴＳＫ 模

糊模型的后件部分，简称 ＳＬＦＲＷＮＮ。 网络的后件

部分是通过使用具有存储网络过去数据能力的单层

神经元构成的。 由于小波函数具有良好的时－频两

域定位特性，这种结构不仅保持了 ＴＳＫ 模糊模型的

后件部分的简洁性，同时也增加了网络的计算能力

和收敛能力。 假设有 Ｎｒ 个模糊 ＩＦ⁃ＴＨＥＮ 规则：
Ｒ１： ＩＦ ｘ１ ｉｓ Ａ１１ ＡＮＤ ｘ２ ｉｓ Ａ２１ ＡＮＤ…
　 ｘＮｉｎ

ｉｓ ＡＮｉｎ１ ＴＨＥＮ ｕ１ ｉｓ ｖ１ ＝ ｗ１·ψ１，

Ｒ２： ＩＦ ｘ１ ｉｓ Ａ１２ ＡＮＤ ｘ２ ｉｓ Ａ２２ ＡＮＤ…
　 ｘＮｉｎ

ｉｓ ＡＮｉｎ２ ＴＨＥＮ ｕ２ ｉｓ ｖ２ ＝ ｗ２·ψ２，

…
ＲＮｒ

： ＩＦ ｘ１ ｉｓ Ａ１Ｎｒ
ＡＮＤ ｘ２ ｉｓ Ａ２Ｎｒ

ＡＮＤ…

　 ｘＮｉｎ
ｉｓ ＡＮｉｎＮｒ

ＴＨＥＮ ｕＮｒ
ｉｓ ｖＮｒ

＝ ｗＮｒ
·ψＮｒ

（１）
式中， ｘｉ 是模型的第 ｉ个输入（ ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ），Ａｉｊ 是以模

糊隶属度函数μＡｉｊ（ｘｉ）（ ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ） 为特征的语言项。
具有 Ｎｉｎ 个输入和 Ｎｒ 个模糊规则的 ＳＬＦＲＷＮＮ 结构

如图 １ 所示。

图 １　 ＳＬＦＲＷＮＮ 结构

第一层的输入直接传递给第二层。 第二层包括

模型输入的隶属度函数，每个节点的输出计算为

μＡｉｊ（ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ － （ｘｉ － ｃｉｊ） ２ ／ σ２
ｉｊ），

∀ ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ；ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （２）
式中， ｃｉｊ 是第 ｊ 个规则中隶属度函数的中心参数，σｉｊ

是伸缩参数。 第三层每个节点代表一个模糊规则

Ｒ，因此，第三层节点数等于规则 Ｒ１ 到 ＲＮｒ
的个数。

每个节点输出描述为

μ ｊ（ｘ） ＝ ∏
ｉ
μＡｉｊ（ｘ）， ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ，

ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ， ０ ＜ μ ｊ ＜ １ （３）
　 　 生成层的小波神经元产生的结果计算方程式中

∏代表取小运算。 第四层代表模糊规则的后件部

分，是将小波函数作为激活函数的单隐含层网络

构成。
通过使用小波变换在多个分辨率等级上捕获有

用的信息，模型的学习能力得到了显著增强。 由于

选取不同的母小波函数，则对模型性能产生不同的

影响。 所以本文通过对比 ３ 种类型的母小波激活函

数，进行研究分析：
１） Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗａｖｅｌｅｔ：

ϕ（ｘ） ＝ （ｘ）·ｅｘｐ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

　 　 ２） Ｍｅｘｉｃａｎ Ｈａｔ ｗａｖｅｌｅｔ：

ϕ（ｘ） ＝ （１ － ｘ２）·ｅｘｐ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （５）

　 　 ３） Ｍｏｒｌｅｔ ｗａｖｅｌｅｔ：

ϕ（ｘ） ＝ ｃｏｓ（５ｘ）·ｅｘｐ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

　 　 这些小波函数如图 ２ 所示。

图 ２　 Ｇａｕｓｓｉａｎ，Ｍｅｘｉｃａｎ Ｈａｔ 和 Ｍｏｒｌｅｔ 简化图

第四层每个小波 ϕｉｊ 都是根据选定的激活函数

的母小波经过伸缩平移变换的形式，表达式为

ϕｉｊ ≜ ϕｉｊ（ ｚｉｊ（ｋ）） ＝ （（ｕｉｊ（ｋ） － ｔｉｊ（ｋ）） ／ ｄｉｊ（ｋ））
∀ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ，ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （７）

对于离散时间 ｋ

·５２４·
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ｕｉｊ（ｋ） ＝ ｘｉ（ｋ） ＋ ϕｉｊ（ｋ － １）θｉｊ（ｋ），
ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （８）

式中， ｔｉｊ 和 ｄｉｊ 分别代表小波函数的平移系数和伸缩

系数；θｉｊ 是递归回环的权重，称为储备系数。 下脚标

ｉｊ 表示第 ｊ 个规则对应的第 ｉ 个输入。

ψ ｊ（ ｚｉｊ） ＝ ∏
ｉ
ϕ（ ｚｉｊ） ＝ ∏

ｉ
ϕｉｊ（（ｕｉｊ － ｔｉｊ） ／ ｄｉｊ）

∀ ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （９）
　 　 第四层的输出结果为

ｖｊ（ｋ） ＝ ｗ ｊ·ψ ｊ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （１０）
式中， ｗ ｊ 是生成层和输出层之间的连接权值。 第五

层每个节点的输出等于第四层的输出乘第三层节点

的输出。 这一层的输出表达式为

ｕ ｊ（ｘ） ＝ μ^ ｊ（ｘ）·ｖｊ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （１１）
式中

μ^ ｊ（ｘ） ＝ μ ｊ（ｘ） ／∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ） （１２）

　 　 模糊规则后件部分输出由公式（１０）计算得到。
最终，第五层输出层的总输出结果是每个规则产生

结果的累加和，计算公式为

ｕ（ｋ） ＝ ∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ^ ｊ（ｘ）·ｖｊ ＝ ∑

Ｎｒ

ｊ ＝ １
ｕ ｊ （１３）

式中， ｕ（ｋ） 是由所提出的 ６ 个参数（ｃｉｊ，σｉｊ，ｗ ｊ，θｉｊ，
ｔｉｊ，ｄｉｊ） 构成的模型输出。 网络设计的目的是确定这

些参数的最优值。

２　 ＧＡ 原理

神经网络的收敛速率取决于对被优化参数初始

值的选取，因此，本文应用基于 ＧＡ 的方法初始化

ＳＬＦＲＷＮＮ。 在处理连续搜索空间时，真实编码的遗

传算法具有优于二进制表达的优势，因此，运用基于

真实编码的遗传算法优化技术寻找网络参数的最优

解。 在网络初始化过程中，前件隶属度函数的中心

参数 ｃｉｊ 和伸缩参数 σｉｊ，小波函数的转换和伸缩系数

ｔｉｊ 和 ｄｉｊ，存储系数 θｉｊ，后件部分的权值ｗ ｊ 是需要被优

化的。 假设有 Ｎｓ 个样本（ｘ（１），ｘ（２），…，ｘ（ｋ），…，
ｘ（Ｎｓ）），ＳＬＦＲＷＮＮ 初 始 化 取 决 于 期 望 的 输 出

ｕｄ（ｋ） 和网络输出 ｕ（ｋ） 的误差的最小值。 因此，第
ｋ 个样本中第 ｑ 个染色体的适应度函数为

Ｊｑ ＝ ∑
Ｎｓ

ｋ ＝ １
（ｕｄ（ｋ） － ｕｑ（ｋ）） ２ （１４）

式中， ｕｑ（ｋ） 是对应于第 ｑ 个染色体的网络输出值，

其表达式为

ｕｑ（ｋ） ＝ ∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ^ｑ
ｊ（ｘ（ｋ））·ｖｑｊ ＝

　 ∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
ｖｑｊ ·

∏
ｉ
ｅｘｐ －

（ｘｉ（ｋ） － ｃｑｉｊ） ２

（σｑ
ｉｊ） ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
∏

ｉ
ｅｘｐ －

（ｘｉ（ｋ） － ｃｑｉｊ） ２

（σｑ
ｉｊ） ２

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

　 ∀ ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （１５）
式中

ｖｑｊ ＝ ｗ ｊ·ψ ｊ ＝

ｗ ｊ· ∏
Ｎｉｎ

ｉ ＝ １

（ｕｉｊ － ｔｑｉｊ）
ｄｑ
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷·ｅｘｐ － ０．５

（ｕｉｊ － ｔｑｉｊ）
ｄｑ
ｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（１６）
所以，第 ｑ 个染色体表示为

Ｕｑ ＝ ［ｃｑｉｊ 　 σｑ
ｉｊ 　 ｔｑｉｊ 　 ｄｑ

ｉｊ 　 θｑ
ｉｊ 　 ｗｑ

ｊ ］
∀ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ，ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （１７）

式中

ｃｑ ＝ ［ｃｑ１１ …ｃｑＮｉｎ１ …ｃｑ１Ｎｒ
…ｃｑＮｉｎＮｒ

］ （１８）

σｑ ＝ ［σｑ
１１ …σｑ

Ｎｉｎ１ …σｑ
１Ｎｒ

…σｑ
ＮｉｎＮｒ

］ （１９）

ｔｑ ＝ ［ ｔｑ１１ …ｔｑＮｉｎ１ …ｔｑ１Ｎｒ
…ｔｑＮｉｎＮｒ

］ （２０）

ｄｑ ＝ ［ｄｑ
１１ …ｄｑ

Ｎｉｎ１ …ｄｑ
１Ｎｒ

…ｄｑ
ＮｉｎＮｒ

］ （２１）

θｑ ＝ ［θｑ
１１ …θｑ

Ｎｉｎ１ …θｑ
１Ｎｒ

…θｑ
ＮｉｎＮｒ

］ （２２）

ｗｑ ＝ ［ｗｑ
１ …ｗｑ

Ｎｒ
］ （２３）

　 　 通过 ＧＡ 方法对问题的解空间进行全局搜索，
使得种群中对应最小适应度函数值的最优染色体决

定网络参数的初始值。

３　 ＳＬＦＲＷＮＮ 反向传播学习算法

本文采用基于微分链式法则的反向传播学习算

法调整所有参数。 基于单隐层结构改进的网络在实

时操作中具有快速训练过程，并且在此过程中表现

出对变化量的快速反应。 学习过程的目的是使误差

平方和函数最小：

Ｅ（ｋ） ＝ １
２
［（ｕｄ（ｋ） － ｕ（ｋ）） ２］ ＝ １

２
（ｅ（ｋ）） ２

（２４）
ｕｄ 和 ｕ 分别代表离散时间 ｋ 时刻网络的期望输出和

实际输出。 所有后件部分的参数如 ｗ ｊ，ｔｉｊ，ｄｉｊ，θｉｊ（ ｉ ＝
１ ∶ Ｎｉｎ，ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ） ，使用下面的公式进行调整：
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ｗ ｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｗ ｊ（ｋ） － γｗ（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｗ ｊ（ｋ）

ｔｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｔｉｊ（ｋ） － γｔ（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｔｉｊ（ｋ）

ｄｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ ｄｉｊ（ｋ） － γｄ（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｄｉｊ（ｋ）

θｉｊ（ｋ ＋ １） ＝ θｉｊ（ｋ） － γθ（ｋ） ∂Ｅ（ｋ）
∂θｉｊ（ｋ）

∀ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ，ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ （２５）
式中， γ为学习率并且大于 ０，Ｎｉｎ 是网络输入变量的

个数，Ｎｒ 是规则数目。 （２５） 式中的偏导数变量表

示为：
∂Ｅ（ｋ）
∂ｗ ｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｖｊ（ｋ）

∂ｖｊ（ｋ）
∂ｗ ｊ（ｋ）

＝

（ｕ（ｋ） － ｕｄ（ｋ））ψ ｊ（ ｚ）
μ ｊ（ｘ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）

（２６）

∂Ｅ（ｋ）
∂ｔｉｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｖｊ（ｋ）

∂ｖｊ（ｋ）
∂ψ ｊ（ｋ）

∂ψ ｊ（ｋ）
∂ｚｉｊ（ｋ）

∂ｚｉｊ（ｋ）
∂ｔｉｊ（ｋ）

＝

（ｕ（ｋ） － ｕｄ（ｋ））ｗ ｊψ ｊ

μ ｊ（ｘ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）

－ １
ｄｉｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

１
ｚｉｊ

－ ｚｉｊ
æ

è
ç

ö

ø
÷

（２７）
∂Ｅ（ｋ）
∂ｄｉｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｖｊ（ｋ）

∂ｖｊ（ｋ）
∂ψ ｊ（ｋ）

·

∂ψ ｊ（ｋ）
∂ｚｉｊ（ｋ）

∂ｚｉｊ（ｋ）
∂ｄｉｊ（ｋ）

＝ ｚｉｊ
∂Ｅ（ｋ）
∂ｔｉｊ（ｋ）

（２８）

∂Ｅ（ｋ）
∂θｉｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｖｊ（ｋ）

∂ｖｊ（ｋ）
∂ψ ｊ（ｋ）

∂ψ ｊ（ｋ）
∂ｚｉｊ（ｋ）

·

∂ｚｉｊ（ｋ）
∂ｕｉｊ（ｋ）

∂ｕｉｊ（ｋ）
∂θｉｊ（ｋ）

＝ － ϕｉｊ（ｋ － １） ∂Ｅ（ｋ）
∂ｔｉｊ（ｋ）

（２９）

　 　 本文选择 Ｇａｕｓｓｉａｎ 小波函数 ϕ（ｘ） ＝ （ｘ） ·

ｅｘｐ － ｘ２

２
æ

è
ç

ö

ø
÷ 作为母小波函数。 为了增强前件模糊模

型部分对输入变量的自适应能力，本文给出前件部

分参数的更新公式如下：
∂Ｅ（ｋ）
∂ｃｉｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂μ^ ｊ（ｋ）

∂μ^ ｊ（ｋ）
∂μ ｊ（ｋ）

∂μ ｊ（ｋ）
∂ｃｉｊ（ｋ）

＝

（ｕ（ｋ） － ｕｄ（ｋ））ｖｊ
２μ ｊ（ｘ）（ｘ － ｃｉｊ）

σ２
ｉｊ∑

Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）

（３０）

∂Ｅ（ｋ）
∂σｉｊ（ｋ）

＝ ∂Ｅ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂μ^ ｊ（ｋ）

∂μ^ ｊ（ｋ）
∂μ ｊ（ｋ）

·

∂μ ｊ（ｋ）
∂σｉｊ（ｋ）

＝
（ｘ － ｃｉｊ）

σｉｊ
·∂Ｅ（ｋ）

∂ｃｉｊ（ｋ）
（３１）

　 　 根据公式（２５） ～ （３１）更新参数，使得目标函数

Ｅ（ｋ） 达到最小。

４　 最优学习率

网络训练过程中，学习率起着至关重要的作用。
一方面，如果学习率过小，算法需要很长时间才会收

敛，另一方面，学习率取较大的值就会造成训练过程

不稳定。 为了解决上述问题，本文通过 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳

定性理论得出最优学习率。 最优学习率不仅保证学

习过程的收敛性，同时也能加速网络的学习过程。
网络输入输出表示如下：

ｘ１ ＝
β －１·（ｙ（ｋ），ｙ（ｋ － １），…，ｙ（ｋ － ｐ））
α －１·（ｕ（ｋ），ｕ（ｋ － １），…，ｕ（ｋ － ｑ））

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

（３２）
ｙ^（ｋ） ＝ βｆ１（ｘ１） （３３）

ｙ^（ｋ） 是模型的输出 ｙ（ｋ） 的近似值，ｘ１ 是 ＳＬＦＲＷＮＮ
的输入值。 β 和 α 起到规范化的作用，取值范围为

［ － １，１］。 网络后件部分的参数用向量 Ｗ 表示为：
Ｗｊ ＝ ［Ｗ１

ｊ ，…，Ｗｌ
ｊ，…，Ｗ４

ｊ ］ ＝
　 ［ｗ ｊ，ｔｉｊ，ｄｉｊ，θｉｊ］
∀ｉ ＝ １ ∶ Ｎｉｎ， ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ， ｌ ＝ １ ∶ ４ （３４）

　 　 定义 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 函数为

Ｖ（ｋ） ＝ １
２
［（ｙ（ｋ） － ｙ^（ｋ）） ２］ ＝ １

２
（ｅ（ｋ）） ２

（３５）
　 　 变化量为

ΔＶ（ｋ） ＝ Ｖ（ｋ ＋ １） － Ｖ（ｋ） ＝

　 １
２
（（ｅ２（ｋ ＋ １）） ２ － （ｅ（ｋ）） ２） （３６）

由下式

ｅ（ｋ ＋ １） ＝ ｅ（ｋ） ＋ Δｅ（ｋ）⇒ｅ２（ｋ ＋ １） ＝
　 （ｅ（ｋ）） ２ ＋ （Δｅ（ｋ）） ２ ＋ ２ｅ（ｋ）Δｅ（ｋ）

可得：

ΔＶ（ｋ） ＝ Δｅ（ｋ） ｅ（ｋ） ＋ １
２
Δｅ（ｋ）æ

è
ç

ö

ø
÷ （３７）

误差的改变量为

Δｅ（ｋ） ＝ ｅ（ｋ ＋ １） － ｅ（ｋ） ≈ ∂ｅ（ｋ）
∂Ｗ（ｋ）

é

ë
êê

ù

û
úú

Ｔ
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ΔＷ（ｋ） ≈ ∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １

∂ｅ（ｋ）
∂Ｗｊ（ｋ）

é

ë
êê

ù

û
úú

Ｔ

ΔＷｊ（ｋ）{ } （３８）

式中

∂ｅ（ｋ）
∂Ｗｌ

ｊ（ｋ）
＝ － ∂ｙ^（ｋ）

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

＝ － ∂ｙ^（ｋ）
∂ｖｊ

·
∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

＝

　 － β
μ ｊ（ｘ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）

·
∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

（３９）

由公式（２６）可知， ΔＷｌ
ｊ（ｋ） 表达式为

ΔＷｌ
ｊ（ｋ） ＝ － γ（ｋ） ∂Ｅ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

＝ γ（ｋ）ｅ（ｋ）β ∂ｙ^
∂Ｗｌ

ｊ（ｋ）
＝

　 γ（ｋ）ｅ（ｋ）β
μ ｊ（ｘ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）

∂ｖｊ
∂Ｗｌ

ｊ（ｋ）

（４０）
由公式（３８） ～ （４０），可得 Δｅ（ｋ） 为

Δｅ（ｋ） ＝ － β２γ（ｋ）ｅ（ｋ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
·∑

Ｎｒ

ｊ ＝ １
（μ ｊ（ｘ）） ２ ∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

（４１）
由公式（３７） ～ （４１），则将 ΔＶ（ｋ） 表示为

ΔＶ（ｋ） ＝ － β２γ（ｋ）ｅ（ｋ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
·∑

Ｎｒ

ｊ ＝ １
（μ ｊ（ｘ）） ２ ∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

２
æ

è
ç

ö

ø
÷·

ｅ（ｋ） － １
２

β２γ（ｋ）ｅ（ｋ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
（μ ｊ（ｘ）） ２ ∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

化简为

ΔＶ（ｋ） ＝ － １
２

ηβ２（ｅ（ｋ）） ２

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
·∑

Ｎｒ

ｊ ＝ １
（μ ｊ（ｘ）） ２ ∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

式中

η ＝ γ（ｋ）·

　 ２ － β２γ（ｋ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
（μ ｊ（ｘ）） ２ ∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

２
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
≥

　 γ（ｋ）· ２ － β２γ（ｋ）

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
·æ

è

ç
ç

　 ｛ｍａｘ（（μ ｊ（ｘ）） ２）｝ ２ ｍａｘ
∂ｖｊ

∂Ｗｌ
ｊ（ｋ）

{ }
２

æ

è
ç

ö

ø
÷

ö

ø
÷ ≥ ０

　 　 由 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳定性理论可知，如果 ΔＶ（ｋ） ＜
０，系统是稳定的。 由于∀ｊ ＝ １ ∶ Ｎｒ，则有 μ ｊ（ｘ） ≤１，
所以当 γ（ｋ） 满足（４２） 式时，则保证网络的收敛性。

０ ＜ γ（ｋ） ＜ ２
β２

∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
μ ｊ（ｘ）( )

２
∑
Ｎｒ

ｊ ＝ １
ｍａｘ

∂ｖｊ
∂Ｗｌ

ｊ（ｋ）
{ }

２

（４２）

５　 空中目标威胁的主要因素

威胁评估系统具有非线性、评估难度大且富含

不确定信息等特点。 本文采用 Ｇ Ａ Ｍｉｌｌｅｒ 的量化原

理和归一化对不确定信息进行量化处理［１３］，考虑的

影响因素主要有：对方目标的态势信息、对方目标的

作战性能等诸多因素。 本文主要考虑了 ６ 种典型指

标，分别为：
１） 目标种类：分 ５ 大类：导弹、直升机、小型目

标、大型目标和 ＴＢＭ。 采用 Ｇ Ａ Ｍｉｌｌｅｒ 的量化原理

对其量化，得到对应的隶属度 μ 值为 ０．１，０．２，０．３，
０．４，０．５；

２） 目标干扰能力：分为很强、强、一般、弱、很弱

５ 个等级。 对应依次量化为 ０．９，０．７，０．５，０．３，０．１；
３） 目标航向角：在 ０° ～３６０°中，按照 ３６°进行划

分。 对应其 μ 值分别为 ０．９，０．８ ０．７，０．６，０．５，０．４，
０．３，０．２，０．１，０；

４） 目标高度：分为 ４ 个等级。 按照 μ 分别是

０．２，０．４，０．６，０．８，对应是高、中、低、超低；
５） 目标距离：其 μ 值按着如下公式进行计算：

μ１ ＝
ｍａｘ｛ ｌｉ｝ － ｌｉ

ｍａｘ｛ ｌｉ｝ － ｍｉｎ｛ ｌｉ｝
　 　 ６） 目标速度：其 μ 值按着如下公式进行计算：

μｖ ＝
ｖｉ － ｍａｘ｛ｖｉ｝

ｍａｘ｛ｖｉ｝ － ｍｉｎ｛ｖｉ｝
　 　 针对上述 ６ 种指标，构建基于 ＳＬＦＲＷＮＮ 的威

胁评估模型。 表 １ 为目标威胁数据库［１０］ 中的部分

数据。 从该库中，随机采用 ３００ 组进行训练，７０ 组

进行测试。 在 ＳＬＦＲＷＮＮ 模型中，需要对威胁数据

进行归一化处理，范围在［０，１］之间。

·８２４·
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表 １　 部分目标威胁数据库数据

序

号

目标

种类

速度 ／
（ｍ·ｓ－１）

目标航

向角 ／ （°）
干扰

能力

高

度

距离 ／
ｋｍ

威胁值

１ 大型机 ５００ １３０ 强 高 ３６０ ０．５２１ ２
２ 大型机 ５５０ ９０ 中 中 １６０ ０．５８２ ８
３ 大型机 ６５０ １１０ 强 低 ２８０ ０．６４６ ５
４ 大型机 ４５０ ８０ 中 低 ３００ ０．５８４ ３
５ 小型机 ６００ ５０ 中 高 １６０ ０．６８５ ３
６ 小型机 ６５０ ８０ 强 中 ２００ ０．７４２ ５
７ 小型机 ７００ １２０ 强 低 ３２０ ０．７３３ ６
８ 小型机 ７５０ １５０ 中 超低 ４００ ０．７５４ １
９ 直升机 ８０ ２０ 弱 低 ２１０ ０．３６０ １
１０ 直升机 ８３ ５０ 无 中 １８０ ０．３５０ ７
１１ 直升机 ８５ １００ 弱 低 ２１０ ０．３７６ １
１２ 直升机 ８８ １４０ 无 超低 ３２０ ０．３５９ ２

６　 基于 ＳＬＦＲＷＮＮ 的目标威胁评估
仿真实验

ＳＬＦＲＷＮＮ 网络一共有 ６ 层。 由于该模型输

入、输出是六维和一维，因而对应每层神经元分别为

６—６×５—５—６×５—５—１。 第一层是上述 ６ 种典型

指标的 μ 值，第二层隶属度函数层有 ６×５ 个节点，
第三层模糊规则层有 ５ 个神经元，第四层递归小波

变换层有 ６×５ 个节点，产生层为 ５ 个节点，第五层

输出层为预测目标威胁值。 根据大量实验数据计

算，设置合适的网络参数，其中迭代次数设置为

５００，遗传算法的迭代次数、交叉概率、变异概率分别

设置为 ３０，０．２，０．１。 经过遗传算法得到的参数如表

２ 和表 ３ 所示。
表 ２　 模糊规则前件部分参数

规则 Ｉｎｐｕｔ１ Ｉｎｐｕｔ２ Ｉｎｐｕｔ３ Ｉｎｐｕｔ４ Ｉｎｐｕｔ５ Ｉｎｐｕｔ６

１
ｃ１１ ＝ －１．８９６ ９

σ１１ ＝ －１．８３６ ０

ｃ２１ ＝ －２．４３８ ５

σ２１ ＝ １．２８２ ３

ｃ３１ ＝ －２．８６３ １

σ３１ ＝ －２．２９５ ５

ｃ４１ ＝ －０．４５９ ４

σ４１ ＝ －１．９１７ ６

ｃ５１ ＝ －１．１９１ ９

σ５１ ＝ －１．１７９ ９

ｃ６１ ＝ ０．１３８ ５

σ６１ ＝ １．２７７ ４

２
ｃ１２ ＝ －０．１５８ ４

σ１２ ＝ －１．５６７ ９

ｃ２２ ＝ １．１１３ ３

σ２２ ＝ －１．８０３ ９

ｃ３２ ＝ ２．２４２ １

σ３２ ＝ －１．５９１ ６

ｃ４２ ＝ －２．４３４ ５

σ４２ ＝ －２．１２２ ８

ｃ５２ ＝ －０．１１０ ８

σ５２ ＝ １．３４０ ３

ｃ６２ ＝ ０．９８６ ３

σ６２ ＝ １．３８８ ２

３
ｃ１３ ＝ ２．４７０ ９

σ１３ ＝ －１．１３６ ４

ｃ２３ ＝ １．０６５ ８

σ２３ ＝ －２．４１２ ８

ｃ３３ ＝ １．４８８ １

σ３３ ＝ －０．１７４ ４

ｃ４３ ＝ ０．９４１ ９

σ４３ ＝ －２．１９２ ８

ｃ５３ ＝ １．３５２ ０

σ５３ ＝ －０．０８６ ３

ｃ６３ ＝ －０．９５３ ２

σ６３ ＝ －１．６５０ ９

４
ｃ１４ ＝ －１．０９１ ３

σ１４ ＝ －２．２７６ ６

ｃ２４ ＝ －０．３８６ ５

σ２４ ＝ －０．１４２ ０

ｃ３４ ＝ ２．４３２ ３

σ３４ ＝ １．９２７ ５

ｃ４４ ＝ １．０８９ ５

σ４４ ＝ １．０２３ ５

ｃ５４ ＝ １．３３３ ８

σ５４ ＝ １．３３９ ０

ｃ６４ ＝ １．１５４ ６

σ６４ ＝ ０．４７０ ４

５
ｃ１５ ＝ １．１５２ ０

σ１５ ＝ －０．４８２ ６

ｃ２５ ＝ －２．１５７ ５

σ２５ ＝ －２．９９８ ４

ｃ３５ ＝ －１．０２３ ７

σ３５ ＝ １．４３０ ２

ｃ４５ ＝ ０．８１８ ２

σ４５ ＝ －１．３９８ ３

ｃ５５ ＝ ０．７０９ ０

σ５５ ＝ －０．０６０ ３

ｃ６５ ＝ ０．８７０ ６

σ６５ ＝ －１．２８１ ３

表 ３　 模糊规则后件部分参数

规则
Ｒｕｌｅ１ Ｒｕｌｅ２ Ｒｕｌｅ３ Ｒｕｌｅ４ Ｒｕｌｅ５

ｖ１ｗ１ ＝ １．１８１ ５ ｖ２ｗ２ ＝ ０．９０３ ６ ｖ３ｗ３ ＝ １．１００ ８ ｖ４ｗ４ ＝ ０．８８９ １ ｖ５ｗ５ ＝ －１．２４９ ６

１
ｔ１１ ＝ －２．０９６ １

ｄ１１ ＝ －０．７００ ５

ｔ２１ ＝ ０．２１９ ４

ｄ２１ ＝ ２．７３６ ２

ｔ３１ ＝ ０．４１０ ７

ｄ３１ ＝ －１．６７５ ７

ｔ４１ ＝ －１．１４８ ６

ｄ４１ ＝ －１．１１７ ４

ｔ５１ ＝ －１．４４５ ９

ｄ５１ ＝ －２．０１４ ３

２
ｔ１２ ＝ －１．６０９ ０

ｄ１２ ＝ １．４２７ ３

ｔ２２ ＝ ２．４０４ ６

ｄ２２ ＝ －０．４２９ １

ｔ３２ ＝ －０．７６５ ７

ｄ３２ ＝ １．６５２ ３

ｔ４２ ＝ －２．００８ ７

ｄ４２ ＝ －０．５２８ ７

ｔ５２ ＝ ２．４９５ ５

ｄ５２ ＝ －２．９７５ ９

３
ｔ１３ ＝ －０．２９３ ３

ｄ１３ ＝ －１．８４２ ２

ｔ２３ ＝ －１．２１５ ８

ｄ２３ ＝ －１．８３４ ８

ｔ３３ ＝ １．２２２ ９

ｄ３３ ＝ －１．１９９ ４

ｔ４３ ＝ ０．９４４ ９

ｄ４３ ＝ －１．５８０ ８

ｔ５３ ＝ １．９４１ ７

ｄ５３ ＝ ０．８０９ ９

４
ｔ１４ ＝ ０．９６２ １

ｄ１４ ＝ －２．０８８ ５

ｔ２４ ＝ －２．５４２ ５

ｄ２４ ＝ ２．３５０ ９

ｔ３４ ＝ ２．１７７ ５

ｄ３４ ＝ －２．７９７ ４

ｔ４４ ＝ ２．４３０ ２

ｄ４４ ＝ ０．５２４ ６

ｔ５４ ＝ １．１２５ ４

ｄ５４ ＝ ０．１３５ １

５
ｔ１５ ＝ －２．７０９ ８

ｄ１５ ＝ －０．４４７ ３

ｔ２５ ＝ １．３８７ １

ｄ２５ ＝ １．３１２ ４

ｔ３５ ＝ －０．３８３ ６

ｄ３５ ＝ ０．２６３ ６

ｔ４５ ＝ １．３６５ ７

ｄ４５ ＝ －１．４４６ ０

ｔ５５ ＝ １．１７９ ４

ｄ５５ ＝ １．３８６ ６

６
ｔ１６ ＝ ２．５４８ ３

ｄ１６ ＝ ０．２１１ ５

ｔ２６ ＝ ０．５９７ ９

ｄ２６ ＝ ２．０２０ ２

ｔ３６ ＝ －０．９１１ ０

ｄ３６ ＝ －１．４０１ ３

ｔ４６ ＝ １．６６４ ３

ｄ４６ ＝ －０．６８４ ６

ｔ５６ ＝ －１．１７０ ４

ｄ５６ ＝ ０．１９０ ７
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　 　 本文分别采用 ＧＡ⁃ＳＬＦＲＷＮＮ、 ＳＬＦＲＷＮＮ 和

ＦＮＮ ３ 种建模方法进行仿真，遗传算法适应度变化

如图 ３ 所示，仿真实验对比如图 ４ 所示，对 ３ 种网络

模型进行建模并对预测值与真实值进行对比分析，
得到如图 ５ 所示的误差曲线和如图 ６ 所示的绝对误

差百分比曲线。

　 　 　 　 图 ３　 遗传算法适应度曲线　 　 　 　 　 　 　 图 ４　 预测输出结果对比 图 ５　 ３ 种网络的绝对误差

表 ４　 ３ 种模型的仿真结果和误差分析

样本点 测试值 ＧＡ⁃ＦＲＷＮＮ ＦＲＷＮＮ ＦＮＮ ＧＡ⁃ＦＲＷＮＮ 误差 ＦＲＷＮＮ 的误差 ＦＮＮ 的误差

１ ０．８６８ １ ０．７４６ ５ ０．７６０ ３ ０．７０６ １ ０．１２１ ６ ０．１０７ ８ ０．１６２ ０

２ ０．６８８ ３ ０．７１０ ７ ０．７０８ ３ ０．６５４ ２ ０．０２２ ４ ０．０２０ ０ ０．０３４ １

３ ０．７０７ ４ ０．７１０ ６ ０．６８８ １ ０．５９３ ５ ０．００３ ２ ０．０１９ ３ ０．１１３ ９

４ ０．６８６ ２ ０．６４９ １ ０．６７２ １ ０．７１３ ４ ０．０３７ １ ０．０１４ １ ０．０２７ ２

５ ０．６８９ １ ０．７３０ １ ０．７４５ ２ ０．６７１ ４ ０．０４１ ０ ０．０５６ １ ０．０１７ ７

６ ０．６４４ ７ ０．６３６ ６ ０．６８８ ４ ０．６５９ ９ ０．００８ １ ０．０４３ ７ ０．０１５ ２

７ ０．６７８ ０ ０．６７７ ６ ０．６７６ １ ０．６０６ ７ ０．０００ ４ ０．００１ ９ ０．０７１ ３

８ ０．６５６ ４ ０．７０５ ２ ０．７１６ ８ ０．６６４ ３ ０．０４８ ８ ０．０６０ ４ ０．００７ ９

９ ０．６５３ ９ ０．６９１ ９ ０．６７９ １ ０．６５９ ９ ０．０３８ ０ ０．０２５ ２ ０．００６ ０

１０ ０．６８８ ７ ０．６８５ １ ０．６９１ １ ０．７１１ ５ ０．００３ ６ ０．００２ ４ ０．０２２ ８

图 ６　 ３ 种算法的绝对误差百分比

由图 ４ 可以清晰地看出，ＳＬＦＲＷＮＮ 模型预测

值与实际威胁值的绝对误差比 ＦＮＮ 的误差小，而通

过 ＧＡ 优化的 ＳＬＦＲＷＮＮ 模型预测的结果又优于

ＳＬＦＲＷＮＮ。 由此可知，ＧＡ⁃ＳＬＦＲＷＮＮ 模型的预测

结果非常理想，绝对误差值较小，而且性能稳定。 由

表 ４ 计算可得，基于遗传算法优化模糊递归小波神

经网络预测的绝对误差和为 ０．３２４ ２，模糊递归小波

神经网络的绝对误差和为 ０．３５０ ９，而模糊神经网络

的绝对误差和为 ０．４７８ １。 这说明模糊神经网络对

数据的学习能力还是有所欠缺的。 仿真结果表明：
模糊递归小波神经网络对数据的学习能力强于传统

的模糊神经网络，具有更好的收敛效率和精度，而经

过遗传算法的优化可以使网络具有更好的学习能

力，从而进一步验证了 ＧＡ⁃ＳＬＦＲＷＮＮ 目标威胁评估

模型的优越性和准确性。

·０３４·
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７　 结　 论

针对空战中目标威胁评估不确定信息的问题，
使用基于模糊递归小波神经网络对目标威胁评估进

行建模，并采用 ＧＡ 对模型初始参数进行优化选取，

通过 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 稳定性理论得出了最优学习率。 仿

真实验表明：相比于 ＦＮＮ 和 ＦＲＷＮＮ，该算法提高了

系统的稳定性，加快了收敛速度，增强了预测精度，
可以作为今后空中目标威胁评估的有效方法。
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