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摘要 针对传统数据挖掘方法无法深入分析防空体系复杂关联关系和体系能力涌现生成机理的问

题, 提出一种基于强制自编码神经网络的防空作战体系能力回溯分析方法. 以使命任务指标为牵引,

利用大数据关联关系分析, 复杂网络社团分析及主成分分析等方法, 获取相对完备且具有明确军事

含义的防空作战指标体系结构, 以此先验知识为结构框架, 构建结构约束的强制自编码深度学习网

络模型, 形式化地描述防空体系能力指标之间的级联涌现关系, 并在此基础上深入分析体系能力生

成机理及贡献度, 最后通过仿真实验数据对模型进行了验证. 实验结果表明, 相对于传统的数据分

析方法和深度学习方法, 所提模型对防空体系能力指标涌现过程的形式化描述, 不仅体现了涌现过

程的非线性、不确定性等复杂性特征, 同时还赋予指标体系相对明确的物理含义, 为辅助指挥员深

入认知并管控复杂作战体系提供了可行的方法手段.
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1 引言

防空作战体系是由侦察预警、火力拦截、指挥控制、全维防护和综合保障等系统构成的复杂体系,

其体系能力是体系在完成作战任务过程中各组分系统间交互涌现出的整体性 “相变” 结果. 因此描述

防空体系作战能力的指标应该为相应各组分系统的能力指标的涌现 “和” [1∼3], 涌现过程具有防空作

战体系自适应性、非线性、不确定性、因果关系不明等复杂性特点, 而传统能力评估方法往往基于独

立性假设的 “指标树”, 通过基于线性还原论的 “简单和” 方式得到具有确定性结论的 “单一值”, 无法

实现对复杂体系整体涌现性的描述, 这成为阻碍人们深度认知、进而管控复杂系统的主要障碍. 为此,
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文献 [1] 提出体系能力评估方法要能够体现从 “指标树” 到 “指标网”, 从 “简单和” 到 “涌现和”, 从

“单一值” 到 “结果云” 的评估理念.

目前基于数据的体系能力评估已经形成共识, 无论是基于仿真实验还是实战或演习, 体系能力评

估的起点应该是数据 [4∼6]. 面向大数据的回溯分析 [6, 7] 直接面向相关关系, 回避复杂系统因果关系难

找的难题, 变简单分析为深度分析, 为深入研究体系能力涌现性机理、找到影响体系能力的关键因素

提供了新的途径. 不同于预测分析, 回溯分析更关注对体系能力涌现过程和形成机理的深层次分析,

因此对体系能力涌现过程的形式化描述是关键. 然而, 传统的大数据分析方法和理念还停留于统计分

析和数据挖掘层面, 虽然可以确定防空体系内部交互涌现的复杂关联关系, 但却难以将其形式化表示

出来; 基于复杂网络的体系能力分析方法同样被证明是解决体系效能评估的有效手段, 作者团队前期

在网络化指标体系建模方面进行了有益的探索 [3, 8∼12],局限于传统数据挖掘方法无法对复杂系统级联

涌现关系进行形式化描述的局限,因此不能实现对体系涌现性指标取值范围及其对使命任务的贡献度

等重点问题的量化分析.

AlphaGo、德州扑克 AI 等的成功 [13, 14], 使人们越来越认识到深度学习在复杂系统建模评估

中具有的巨大应用潜力 [15∼18], 并已在基于大数据的复杂体系模式识别和预测分析方面取得显著进

展 [19∼24]. 与传统的大数据处理方法相比, 采用深度学习方法分析防空作战体系具有如下优势: 一是

以防空作战的使命任务为牵引进行的有监督学习,可以实现不同组分系统能力对体系能力汇聚过程及

贡献度的描述; 二是通过逐层自主抽取体系能力指标, 而非依靠专家经验判断, 可以客观、全面、高效

地描述指标之间的非线性、不确定性的复杂涌现关系;三是隐含层得到面向整个体系的全局能力指标,

取代面向分系统能力的局部描述指标,具有更强大的全局评估效果.然而,深度学习的黑箱模型让我们

很难得到中间隐含节点, 即模型所涌现出的体系能力指标的军事内涵, 这成为深度学习应用于防空作

战体系涌现性机理回溯分析的最大困难.

同时, 深度学习目前的发展正开始朝着结合各类体系分析方法, 引入诸如注意力机制 [25]、记忆机

制 [26]、增强机制 [13, 27] 等模式的方向发展, 其本质上是将人类认知复杂体系的经验作为先验知识赋

予深度学习网络模型, 以提高其计算效率和发现复杂系统规律的能力, 同时增强模型的可解释性. 如

何通过获取先验知识改进深度神经网络的黑箱特性,或许是防空作战体系能力涌现性回溯分析的可行

途径.

基于以上分析, 为实现防空作战体系能力涌现性机理的深度分析, 本文提出一种基于强制稀疏自

编码神经网络 (force-sparsed stacked-encoding neural networks, FS-SAE)的体系能力回溯分析方法. 该

方法创新性地将基于大数据的关联关系分析、复杂网络的功能结构分析和基于深度学习的指标逐层

涌现描述相结合, 构建了描述防空体系作战能力的 “指标网”, 形式化描述了体系能力的 “涌现和”, 得

到不同条件下面向使命任务的体系能力 “结果云”, 实现了对防空作战体系各功能模块对使命任务完

成度的影响机理和体系贡献度分析,为辅助指挥员深入认知复杂作战体系能力形成机制提供了理论基

础和技术手段.

2 防空体系能力回溯分析研究思路

防空体系能力指标是度量防空体系在完成作战任务过程中所能支配的资源和所具备的运用资源

手段和效果的工具, 是防空体系作战能力评估的基础. 防空体系能力回溯分析的目的是深入分析防空

体系各能力指标与使命任务完成度之间的作用和影响机制,为指挥员调整优化防空部署提供决策支持,

其本质就是建立防空体系各能力指标集与使命任务完成度指标之间的函数映射关系. 因此, 防空体系
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图 1 (网络版彩图) 基于 FS-SAE 的防空体系能力回溯分析思路

Figure 1 (Color online) The idea of backtracking analysis approach based on FS-SAE

能力回溯分析主要有两个步骤, 一个是确定防空体系能力指标体系, 二是形式化表示指标体系之间的

涌现关系.

深度神经网络通过逐层抽象特征实现对复杂系统规律的形式化表示和认知,如果我们将各层神经

网络的节点作为指标,其网络结构内各节点就构成了反映复杂系统各方面能力特性的一整套指标体系,

可表示为

Y = f(H(x)), (1)

其中 Y 为输出指标集, x 为输入指标集, f 为神经网络等效函数形式, H(x) 为网络化指标体系结构.

神经网络的黑箱模型主要体现在 H(x),即各隐含节点意义不明确,因此要 “白化”黑箱模型,需要在指

标体系构建上下功夫.这里,采用大数据和复杂网络分析的方法,构建出描述防空作战体系能力的指标

网络结构框架, 以此作为先验知识, 采用堆栈自编码神经网络结构 (stacked encoding neural networks),

构建基于 FS-SAE 的防空体系回溯分析模型. 其主要思路如图 1 所示: (1) 对防空体系作战中产生的

海量数据进行预处理,依据使命任务选定初始指标集,将使命任务指标集作为输出,其他指标集作为输

入; (2)以大数据分析和复杂网络相结合的方法,构建层层聚合的网络化能力指标体系结构框架; (3)构

建以初始指标集合为输入节点、以使命任务指标为输出节点、以网络化能力指标体系结构框架为网络

结构的 FS-SAE回溯分析模型,通过对使命任务的预测判断验证模型的有效性; (4)最后,依据 FS-SAE

确定的涌现关系形式化表示, 回溯分析体系能力涌现性机理和体系贡献率.

防空体系交战数据记录越全面, 能力指标集越完备, 指标交互关系分析越深入, 对防空体系能力

的回溯分析将越准确.
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3 基于 FS-SAE 的防空体系能力回溯分析模型

3.1 FS-SAE 模型输入与输出编码

构建深度学习模型首先要确定模型的输入输出及其编码方式.

输入编码. 从战场数据中提取的信息越多, 输入信息的维度越大, 表达的信息将越多, 对体系效

能评估将描述得越全面; 但输入维度太高, 将会给样本集构建、网络训练, 以及存储空间、处理时间等

带来很多问题. 因而, 为了便于网络训练和保证体系评估模型的实用性, 在构建样本集时, 既应全面、

客观地表示防空作战体系信息, 又应考虑到存储空间、处理时间和易于实现等现实需求. 因此, 在数

据预处理时, 应该依据体系分析需要和经验, 从作战数据中抽取关键指标集, 并对指标集进行统一编

码, 形成具有统一长度并便于标准化的防空体系作战数据集. 本文主要考虑防空体系中能够通过数据

统计或者解析计算得到的资源性能类指标 (如各防空部队实力、主要防空武器性能参数、侦察预警性

能、弹药数等)、网络结构类指标 (如防空网络的聚类系数、网络效率、平均时间效率、可达性等)、效

果类指标 (防空体系探测识别敌机数量、距离时间、防空体系的情报收集、处理、分发时间、防空体

系地面、海上、空中战损装备数量、拦截敌机数量等), 将它们按照固定的顺序统一编码为一维向量集

X = X(X1, X2, . . . , Xk), 其中 k 为初始指标数量, 并对数据进行归一化处理.

输出编码. 深度学习主要应用形式是模式识别和分类, 防空作战的使命任务可视为任务是否达成

的分类问题,如目标是否被摧毁, 战损比大于 1还是小于 1等. 因此, 本文定义 FS-SAE模型的输出空

间为使命任务指标构成的向量空间 Y = Y (Y1, Y2, . . . , Yl), 其中 l 为使命任务指标维度.

依据输入指标编码和输出指标编码, 抽取防空体系作战数据, 构建样本集 T = {(X1, X2, . . . , Xk),

(Y1, Y2, . . . , Yl)}n, 其中 n 为数据集的组数, 即 n 次防空作战记录的作战数据.

3.2 FS-SAE 模型网络结构的设计

深度学习模型之所以称为黑箱模型, 就是因为其网络结构的构建, 包括隐含层层数及每个隐含层

节点数的选取, 尚没有理论指导, 自由度很大, 导致各隐含层节点完全处于自适应状态, 无法赋予其物

理含义,这在只重效益不重过程的评估,如预测类分析类任务中具有很好的应用,但对于需要深入分析

内部级联涌现机理并以此管理控制复杂系统的回溯分析任务往往无能为力. 这种情况下, 需要结合大

数据、复杂网络等复杂体系分析方法, 构建具有明确军事含义的防空作战指标体系框架, 作为先验知

识设计神经网络模型,从而赋予神经网络隐含节点相对明确的物理含义,实现神经网络模型的 “白化”.

本文依次采用指标关联关系分析、功能社团挖掘及社团特征分析方法, 对初始指标集 X = X(X1,

X2, . . . , Xk) 内指标的关联涌现关系进行深入分析, 聚合出反映体系整体能力的社团特征指标集和体

系功能指标集, 得到反映体系指标网络化交互涌现特点的多层指标体系结构框架, 以此作为构建深度

学习模型结构的依据. 这样构建的神经网络各隐含层节点间具有相对固定的连接关系和相对明确的物

理含义. 设计流程如图 2 所示.

3.2.1 基于最大信息交互算法的关联关系分析, 得到初始指标网络

网络化的作战体系决定了各指标之间网络化的关联关系, 而这种关联关系往往具有非线性、不确

定性. 为此, 本文采用最大信息交互算法 [3, 28] 对初始指标之间的关联关系进行分析. 相对于 Pearson,

Spearman 等相关性算法, 最大信息交互算法无预设参数, 具有通用性 (generality, 即对任意关系类型

都有较强适用性)和均匀性 (equitability,对噪声的鲁棒性)两大重要性质. 其基本思路是: 如果指标对
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图 2 (网络版彩图) FS-SAE 模型网络结构设计流程

Figure 2 (Color online) The design route for the structure of FS-SAE model. (a) Initial index sets; (b) initial index

networks; (c) function indexes for SOS; (d) eigen indexes of community; (e) multilayered structure

(Xi, Xj)之间存在相关性, 使得所有的数据点分布在该网格的单元格中, 通过不断增加分辨率, 比较每

种网格划分下所有网格的互信息值, 再对互信息值进行标准化, 其中最大的互信息标准化值即为最大

信息交互系数 (maximal information coefficient, MIC). 其算法可分为以下 3 步.

(1)如果两个指标之间存在着关联关系,那么在此指标对的散点图上存在一个 “最合适”的网格划

分, 使得指标对的大多数数据点集中在该网格的几个单元格中. 因此对于划分指标对 (Xi, Xj) 坐标平

面的一种 x 行 × y 列网格 g, 定义单元格的概率密度 p(x, y) 为其中样本点数量占此指标对样本总数

量的比例. 为了衡量指标对样本的集中程度, 定义网格 g 的交互信息值 I:

I =

∫ ∫
p(x, y) log

(
p(x, y)

p(x)p(y)

)
dxdy, (2)

其中 I(Xi, Xj) 即网格 g 划分条件下指标对之间的关联强度.

(2) 由于网格不必等宽划分, 对于相同 x 和相同 y 的网格有多种划分方法 G{g1, g2, . . .}, 因此定
义 G 交互信息特征值为

Mx,y =
max(IG)

log(min(x, y))
, (3)

其中 max(IG) 对应的网格即为 “最合适” 的 x 行 × y 列网格划分方式. 由此, 遍历所有可能的 x 行

× y 列网格去划分 n 组数据 Tij = {(Xi, Xj), (i ̸= j)} 的散点图, 其中网格划分的最大分辨率满足

3 < xy < n0.6, 可以得到指标对 (Xi, Xj) 的特征值矩阵 M(Xi, Xj) = (Mx,y).
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Figure 3 The flowchart of GN algorithm

(3) 计算最大信息系数 MIC, 指标对 (Xi, Xj) 最大信息系数即为特征值矩阵中的最大值,

MIC = max(Mx,y), (4)

其中 MIC ∈ [0, 1], 数值越趋近于 1, 则表明指标间的关联关系越强.

由此, 可以计算每对指标参数之间的关联关系强度, 在此基础上构建出的初始指标网络 F =

(V,E), 其中节点为 V = (X1, X2, . . . , Xk), 连边权重为 E = (MICij)k×k, 反映作战体系中初始指标

之间复杂的关联映射关系, 如图 2(b).

3.2.2 基于复杂网络社团分析方法, 涌现得到体系功能指标集

复杂网络往往是由若干社团组成, 每个社团内部的节点之间连接相对紧密, 而各社团之间的连接

相对稀疏. 初始指标网络是度量体系能力的基础, 初始指标网络的社团可以认为是作战体系围绕特定

使命任务涌现的功能属性, 我们将社团所代表的功能属性定义为体系的功能指标, 因此初始指标网络

有几个功能社团就可以聚合出几个高层次的体系功能指标, 如图 2(c). 这里功能社团的划分方法采用

GN 算法 [29], 其基本原理是位于社团之间的边的介数相对较大. 那么, 通过不断将社团之间的连边移

除 (即网络中边介数最大的连边), 网络中最终将只剩下孤立的社团, 该算法的流程图如图 3 所示. 算

法最终得到的是一个层次树状图 (dendrogram), 图的底部表示树的叶子节点, 图的 “根” 在顶部, 自顶

而下,随着介数最大的边不断被移除,网络将逐渐分成多个社团,实际计算中往往是在计算出完整的层

次树状图后, 在此基础上, 寻找模块度最大的社团划分为此时初始指标网的最佳社团 C = C1, C2, . . .,

以初始指标网络的社团结构作为体系指标功能单元的划分, 获得体系功能指标 C1, C2, . . ..

3.2.3 基于主成分分析法, 得到每个社团的特征指标集

根据社团划分算法, 社团所包含的初始指标之间具有强关联性, 为更清晰地描述社团指标与其涌

现的体系功能指标之间的聚合关系, 降低初始指标之间的耦合性, 我们在社团功能指标与初始指标之

间构建社团特征指标, 更紧致地表示两者之间的聚合关系, 如图 2(d). 社团特征指标定义为每个社团

的特征向量, 通过主成分分析法 (principal component analysis, PCA) 计算 [30], 其主要思想是通过线

性变换, 用数量相对较少的线性无关的向量来表示原始数据中较多的向量, 并且不减少原始数据中包

含的主要信息, 也是一种指标聚合方式. PCA 方法能够将高维空间的问题转换为低维空间的问题, 降

低了问题维度,而且得到的特征指标之间线性无关,又能提供原始数据的绝大部分信息,避免了主观判

断. 按照以下步骤进行计算.
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(1) 通过最大信息交互算法得到 k 个指标的相关系数矩阵

R =


r11 r12 · · · r1n

r21 r22 · · · r2n
...

...
...

rn1 rn2 · · · rnn

. (5)

(2) 对相关系数矩阵进行分解得到特征值和特征向量. 求特征方程 |λI − R| 的特征根, 将特征根

从大到小排列得

λ1 > λ2 > · · · > λn, (6)

λj 对应的特征向量为

Cj = (C1j , C2j , . . . , Cnj)
T. (7)

(3) 计算主成分. 由特征向量组成的主成分为

Bj = C1jX1 + C2jX2 + · · ·+ CnjXn, j = 1, 2, . . . , n, (8)

n 个主成分之间是线性无关的, 且方差是逐渐减小的.

(4) 选取主成分. 选取前 p (1 6 p 6 n) 个主成分为该社团的特征指标, p 值的选择将会对评估产

生直接影响, 如果 p 过大, 数据的压缩比就很低, 如果 p 过小, 则数据特征信息丢失可能会较多, 通常

用主成分的累计贡献率 (前 p 个主成分对应的方差之和占 n 个方差和的比例) 来判定, 即

ωp =

∑p
j=1 λj∑n
j=1 λj

, (9)

一般要求 B1, B2, . . . , Bn 的方差之和占全部方差比例达到 85% 以上, 这样原有的 n 个指标就转换为

p 个指标.

3.2.4 结合使命任务指标, 得到多层网络化指标体系结构

按照以上步骤, 在具体使命任务指标牵引下, 通过对初始指标集的分析、抽取社团特征指标、定

义涌现的体系功能指标, 得到分层网络化指标体系结构模型. 其可形式化表示为

H = (V,E), (10)

其中节点 V = (X,B,C, Y ), 连边 E = (EX , EXB , EBC , ECY ), X 表示初始指标层, B 表示特征指标层,

C 表示体系功能指标层, Y 表示使命任务指标层, EX 为初始指标层连边, EXB , EBC , ECY 分别为各

层间指标之间的连接关系. 体系指标网络结构模型 H 不仅表现了体系初始指标之间的复杂关联关系,

同时反映了初始指标到社团特征指标,再到体系功能指标,最后到使命任务指标的级联涌现关系,为体

系效能评估和体系涌现性机理研究提供了模型基础.

3.2.5 FS-SAE 模型的网络结构

以多层网络化指标体系结构为模型框架, 我们构建出如图 2(e) 所示的堆栈自编码神经网络模型

(SAE): 输入层节点为初始指标集 X, 输出层节点为使命任务指标集 Y , 第 1 和 2 隐含层节点分别为
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社团特征指标集 B 和体系功能指标集 C, 以此构建出具有明确节点数和网络连接关系的神经网络结

构. 与传统神经网络模型的黑箱特征不同,这里构建的自编码神经网络,输入层和隐含层、两隐含层之

间的连接关系被社团隶属关系强制约束, 即只有社团内初始指标与其对应的社团特征指标、社团特征

指标与社团功能指标之间存在连接关系, 而与其他社团的特征指标和社团功能指标之间无连接, 这就

意味着两隐含层的隐含节点都与所在社团功能相关, 通过解析分析可以给予相对明确的军事含义. 与

一般设置稀疏化参数的稀疏自编码神经网络 (sparsed SAE) [31] 不同,我们定义这一模型为强制稀疏自

编码神经网络模型 (force sparsed SAE, FS-SAE).

3.3 模型学习优化算法设计

FS-SAE 模型的输入层与隐含层之间采用自编码神经网络模型 (auto-encoder neural network,

AENN), 从图 2(e) 可以看出, 强制稀疏后整个网络模型相当于 N 个 SAE 模块并联 (N 为输入指

标网络的社团数), 然后通过逻辑回归模型 (softmax) 分类, 输出为使命任务指标. 因此, 模型设计和优

化的基本单元仍以 AENN 为主.

(1) AENN 层算法设计 [32]. 我们采用 Sigmoid 函数作为 AENN 的激活函数采用, 即对于样本集

{x1, x2, . . . , xm} 中的样本 xi, 其编码后的隐含特征表示 yi = f(xi) 变换为

f(xi) = 1/(1 + exp(−(Wxi + b))), (11)

然后利用解码器对隐含表示进行重构, 计算重构信号 zi = f ′(yi), 如下所示:

f ′(yi) = 1/(1 + exp(−(W ′yi + b′))), (12)

其中, W 和 W ′ 分别为输入层和隐含层的权重矩阵, 通常满足约束 W = W ′, b 和 b′ 分别为输入层和

隐含层的偏置向量, W , W ′, b 和 b′ 为 AENN 的主要参数, 记为 θ = {W,W ′, b, b′}.
采用负对数似然函数 (negative log-likelihood, NLL) 定义重构误差 ei, ei = L(xi, zi, θ), 其计算公

式为

ei = −
d∑

k=1

(xi
k log(z

i
k) + (1− xi

k) log(1− zik)), (13)

其中, d 表示样本维度. ei 为单个样本的误差, 采用平均误差来衡量样本集的重构代价 (cost) c, 如下

所示:

c =
1

M

M∑
i=1

(ei), (14)

其中, M 为一个样本集中样本的数量.

(2) 分类器构建. 本文选择 Softmax 分类器作为隐含层与输出层的逻辑回归函数, Softmax 函数

具有收敛速度快、计算精度高和容易与 AENN 网络级联等优点. Softmax 函数的基本原理如式 (15)

所示.

hθ[x(i)] =


p(yi = 1)|xi; θ

p(yi = 2)|xi; θ

...

p(yi = k)|xi; θ

 =
1∑k

i=1 e
θT
j x(i)


eθ

T
1 x(i)

eθ
T
2 x(i)

...

eθ
T
k x(i)

, (15)
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FS-SAE 模型的优化算法仍然采用 SAE 模型的随机梯度下降算法, 而在训练优化时每个 AENN 子模

块各自计算更新参数.

(3) FS-SAE 的优化算法. FS-SAE 模型采用随机梯度下降 (stochastic gradient descent, SGD) 算

法 [33], 其核心思想是从全样本空间中随机抽取一个较小的样本子集 B = {x1, x2, . . . , xMB}, 通过计算
子集 B 中 MB 个样本的梯度, 估计全样本空间梯度的期望值, 如下所示:

g =
1

MB

MB∑
i=1

∇θL(x
i, yi, θ). (16)

可见, 由于样本子集 B 是从样本空间中随机采样得到的, 只要保证样本子集 B 具有良好的分布

特性, 就能确保 g 较好地代表全样本空间梯度的期望值; 而通常又存在 MB ≪ M , 因而大大降低了算

法的计算复杂度.

通过以上构建过程可以看出, FS-SAE 评估模型以大数据和网络分析获取的先验知识为基础进行

构建, 通过减少网络模型连边优化模型算法, 得到相对稳定的级联涌现关系, 并实现了对涌现过程的

形式化描述, 为进一步分析作战体系效能涌现性机理提供了可能.

3.4 基于 FS-SAE 的防空体系能力回溯分析模型

FS-SAE模型将防空作战体系的指标与使命任务指标之间的函数映射关系通过神经网络的形式表

示出来,为回溯分析指标涌现机理、体系贡献度,并进一步管理和控制防空作战体系提供了依据. 下面

基于 FS-SAE模型形式化表示体系指标的涌现关系,以此为防空体系能力回溯分析模型分析体系涌现

性机理, 并对体系贡献度进行分析.

3.4.1 社团功能指标模型涌现性机理分析

依据 FS-SAE 模型定义, 各社团 AENN 层内输入节点对隐含层点的涌现计算公式可形式化表

示为

hi
nj = fnj(x

i) = 1/(1 + exp(−(Wnjx
i + bnj))), (17)

其中 n = 1, 2, 分别代表第 1 隐含层社团特征指标和第 2 隐含层体系功能指标. 通过社团指标之间的

映射关系, 我们可以确定社团结构内初始指标对社团特征指标, 社团特征指标对体系功能指标的涌现

形式. 需要强调的是, 这里隐含节点 h 的取值状态只有两个, 分别为 0 和 1, 而公式计算结果为隐含层

涌现性指标取 1 的概率, 因此严格来讲, 公式计算得到的是涌现性指标的期望值, 即

E(hi
nj) = 1/(1 + exp(−(Wnjx

i + bnj))). (18)

这种概率表现形式很好地表示了复杂体系能力涌现过程的不确定性,且为分析能力指标取值范围

和分布特征 P (E(hi
nj)) 提供了方法.

3.4.2 社团功能指标的体系贡献率分析

依据 FS-SAE防空体系能力回溯分析模型,体系功能指标与使命任务指标之间的关系可以表达为

ykθ [h2(i)] =
eθ

T
k h2(i)∑k

i=1 e
θT
j h2(i)

, (19)
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其中 ykθ [h2(i)] 是在样本 xi 条件下, 使命任务指标 ykθ 的期望值. 在此基础上, 我们定义隐含层涌现性

指标对使命任务指标的相对贡献度为

ρ(yi : hj) =
∆yi

yi∆h2j
=

∂yi/∂h2j

yi
. (20)

可以证明

ρ(yi : hj) = θji (1− E(yi)), (21)

其中 θji 为涌现性指标到使命任务指标的连接权值. 因此, FS-SAE 评估模型中, 涌现性指标的体系相

对贡献率与指标间的连接权值和使命任务指标的期望值相关,通过测量体系功能指标与使命任务指标

的响应关系, 可以实现对于防空体系使命任务的完成能力的监控, 进而辅助指挥员管理和控制防空作

战体系朝着有利的方向发展.

4 基于兵棋仿真数据的实验验证

4.1 数据来源和想定背景

(1)数据来源. 本文实验数据分别来自于 “人在回路”的兵棋演习和 “人不在回路”的仿真试验床.

基于 “人在回路” 的兵棋推演数据包含了体系对抗过程产生的全维度、全要素和全样本数据, 同时包

含了人的认知和指控行为、多方博弈产生的对抗数据, 是目前在缺少实际作战数据的情况下最接近实

战的作战数据, 但受限于演习场次, 数据量有限; 基于 “人不在回路” 的体系仿真试验床实验可在既定

想定背景下, 通过 “增、减、改” 焦点装备和关键行动来进行多次快速仿真, 从而获取海量体系对抗数

据, 其缺点是对抗过程按照计划执行, 不能很好地反映人的认知. 本文以 “人在回路” 的兵棋推演确定

作战方式、作战行动和使命任务, 以此为基本想定背景和条件, 利用仿真试验床进行大量仿真实验, 获

取海量数据实现对作战体系的效能评估.

(2) 想定背景. 以兵棋演习中典型的 “要点防护” 防空作战为背景, 在仿真试验床平台上构建防空

作战想定 [3], 如图 4(a) 所示. 想定中, 红方作战目标是防卫指挥所不被摧毁. 通过不断改变蓝方空袭

机群作战飞机的基本性能、挂载的空空导弹和空地导弹的发射距离、空袭机群的高度、密度、突入方

向、指挥通信协同网络以及加入预警机指挥、电子战机电磁干扰等因素来检验红方防空体系的自适应

和涌现性能力, 进行 6000 次仿真实验.

(3) 指标集和样本集的确定. 仿真实验中, 防空武器装备体系生成的海量数据以各个分系统指标

参数的形式记录下来, 指标参数大体可分为侦察预警类数据 (如防空体系探测识别敌机数量、距离时

间等)、情报处理类数据 (如防空体系的情报收集、处理、分发时间等)、火力交战类数据 (如防空体

系地面、海上、空中战损装备数量、拦截敌机数量等)、电磁对抗类数据 (如防空体系受干扰的各类装

备数量及性能变化等) 和通信类数据 (如防空体系通信网数量、通信量等) 等, 同时考虑一些典型的

体系能力状态指标 (如各类部队实力数、各类兵器火力的性能对比等) 和网络结构类指标 [8, 9, 34] (如

网络效率、可达性、不同网络模体数量、网络聚集系数、平均时间效率等), 共选取 168 个指标, 其中

确定指挥所是否被摧毁作为体系的使命任务指标 (Y ), 其余 167 指标作为初始指标集构建数据样本集

T = {X1, X2, . . . , X167}6000, 并对数据样本集进行归一化处理.
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图 4 (网络版彩图) 想定背景及网络指标体系模型构建

Figure 4 (Color online) Scenario setting and the construction of the networked index system of ADSOS. (a) Illustration

of scenario setting; (b) initial index networks; (c) index network communities; (d) multilayer networked index system

表 1 防空指标间最大交互信息强度值

Table 1 MICs between the initial indexes

Index X1 X2 X3 X4 X5 X6 . . .

X2 0.22279 . . .

X3 0.24872 0.87671 . . .

X4 0.23126 0.51958 0.71057 . . .

X5 0.24557 0.51958 0.55146 0.43817 . . .

X6 0.95095 0.40619 0.24412 0.50126 0.99107 . . .

. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .

4.2 网络化指标体系的构建

(1)指标关联关系分析.基于最大交互信息强度算法,对表征防空体系的 167个初始指标进行关联

关系挖掘, 得到防空指标间最大交互信息强度值如表 1 所示. 以初始指标为节点, 以关联关系强度为

连接权重, 构建出初始指标网络, 如图 4(b) 所示.

(2) 体系功能指标和社团特征指标选取. 采用 GN 模型对输入指标网络进行社团划分, 得到稳定

的 4 个社团 G1, G2, G3, G4, 如图 4(c) 所示, 分别包含 59, 52, 45, 11 个初始指标. 其中 G1 社团的指

标主要包含防空装备间的指挥通信量、情报传输量及处理效率、防空兵器参战率等与指挥信息相关的

834



中国科学 :信息科学 第 48 卷 第 7 期

0 1000 2000 3000
0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

V
al

id
at

e 
er

ro
rs

Epochs

 SAE
 Sparsed-SAE
 FS-SAE

图 5 (网络版彩图) 不同模型算法的收敛性比较

Figure 5 (Color online) Convergence comparison of different algorithms

性能指标参数, G2 社团主要有探测率、防区突防率、拦截率、战损率、武器平台发射数量等与体系一

体化火力打击相关的参数, G3 社团主要包括红方地面防空部队实力、模体数量、红方出动各型飞机总

数、红方感知到的蓝方干扰机开机数量等结构力量类指标, G4 社团主要包括首次接敌时间和距离、首

次开火打击时间和距离、作战 OODA 时间、红方平均对每架飞机采取的行动次数、网络效率等与体

系反应能力性能相关的指标.在方差贡献率阈值为 85%的条件下,分别得到 4个社团特征指标数分别

有 6, 3, 2 和 3 个, 而每个特征指标均来自于所在社团输入指标的涌现.

(3) 模型网络结构. 这 4 个社团所代表的功能分别反映了防空体系作战中 4 个关键整体性效能:

体系指控效能、体系一体化打击效能、结构力量效能和体系敏捷性效能.从中可以看出,采用复杂网络

社团分析方法得到的 4个社团实际上代表了防空体系高层次抽象的 4大功能模块,对应防空体系作战

中 4个体系功能指标,分别定义为指控效能相关指标 (C1)、一体化打击效能相关指标 (C2)、结构力量

相关指标 (C3) 和体系敏捷性效能相关指标 (C4). 至此, 我们构建出了从初始指标 (X) → 社团特征指
标 (B) → 体系功能指标 (C) → 使命任务指标 (Y ) 这一防空作战体系效能评估的指标网络化体系结

构模型, 如图 4(d) 所示, 在此基础上, 构建 4 层强制稀疏自编码神经网络, 其输入层为 167 维的初始

指标集, 第 1 隐含层包含 4 个社团共 14 维的社团特征指标集, 第 2 隐含层包含 4 个社团代表的 4 维

体系功能指标集, 输出层为 1 维的使命任务指标 Y , 顶层分类器设计为逻辑回归函数, 将数据样本集

T 随机分为训练集 (4000 组)、测试集 (1000 组) 和验证集 (1000 组).

4.3 FS-SAE 模型的优化训练

作为对比,我们增加了两个网络结构相同、优化算法不同的对比模型,一个是未做任何处理的 SAE

模型,一个是增加稀疏系数的 Sparsed-SAE模型. 从图 5可以看到: 稀疏化后的 SAE模型明显比未作

任何处理的模型收敛速度更快、准确率更高; 强制稀疏自编码网络由于加入了符合数据分布特征的先

验知识, 模型的性能明显强于传统稀疏自编码神经网络, 其校验误差可以达到 5% 以下.

训练完成的模型对训练样本集和测试样本集中的样本进行识别,统计 FS-SAE和 Sparsed-SAE模

型判断准确率, 如表 2 所示.

由表 2 可见, 采用 FS-SAE 模型, 对训练样本的识别准确率达 95%, 具有良好的收敛性能; 同时,

该模型对测试样本的识别准确率达 82%. 对于 Sparsed-SAE 而言, 训练集和测试集的识别精度分别达

835



郭圣明等: 基于强制稀疏自编码神经网络的防空作战体系效能回溯分析方法

表 2 FS-SAE 模型对使命任务判断的准确率

Table 2 The accuracy of FS-SAE models for the mission

Model Training set accuracy (%) Testing set accuracy (%)

FS-SAE 95 82

Sparsed-SAE 84 73
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图 6 (网络版彩图) 体系功能指标期望值分布情况

Figure 6 (Color online) The distribution of function index expectation of ADSOS. (a) The probability of function index
expectation; (b) the range and the average value of function index expectation

到 84% 和 73%, 低于相应的 FS-SAE 模型. 可见, FS-SAE 模型能够以较高的精度实现对使命任务完

成度的判断. 同时,该模型结构考虑了基于大数据、复杂网络等体系分析得到的先验知识,其节点作为

涌现类指标,不仅被赋予了相对明确的军事含义,还可以通过模型的连接权重量化级联涌现关系,为解

决作战体系能力指标涌现生成机理和体系能力贡献率分析提供了基础.

4.4 基于 FS-SAE 回溯分析模型的体系功能指标模型分析和体系贡献率分析

我们将样本数据输入到训练完成的 FS-SAE 模型中, 利用式 (18) 得到体系功能指标的期望值. 通

过数据统计分析的方法, 得到在使命任务指标取值为 1, 即防护要点未被摧毁的情况下, 4 个体系功能

指标期望值的分布情况如图 6(a) 所示. 其中 C1 为指控效能相关指标, C2 为一体化打击效能相关指

标, C3 为结构力量相关指标, C4 为体系敏捷性效能相关指标.

同时, 我们得到 4 个指标期望值的平均值和取值区间, 如图 6(b) 所示. 从图 6 可以看出, 对抗条

件下体系功能指标取值不是单一值, 而是具有一定取值区间的结果云, 而结果云的相对集中程度则反

映了在数据样本空间分布内体系功能指标对体系任务完成度的评判准确度和对使命任务指标响应的

灵敏度. 图 6 可以看出, 基于我们的数据训练得到 FS-SAE模型, 得到 C4 即体系敏捷性功能指标对任
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务完成度评估的灵敏性最高.

利用式 (20), 进一步计算体系功能指标对使命任务完成度的相对贡献度, 其主要与 FS-SAE 模

型分类器的连接权重系数和指标平均期望值相关, 在训练完成的模型中, softmax 分类器的连接权重

(w1, w2, w3, w4) 取值为

(w1, w2, w3, w4) = (2.21, 1.17, 0.34,−4.05),

而 4 个体系功能指标平均期望值分别为 (0.75, 0.59, 0.49, 0.15), 由此得出 4 个功能指标对使命任务指

标的贡献度分别为

ρ(y = 1 : C1) = 0.55,

ρ(y = 1 : C2) = 0.48,

ρ(y = 1 : C3) = 0.17,

ρ(y = 1 : C4) = −3.44.

从中可以得出以下结论:与体系敏捷性相关效能指标 (C4)对防空体系贡献最大,且与使命任务负

相关, 而体系结构力量指标相对贡献率较小.

在这里需要强调的是,这样的结果并不代表实际武器装备体系中结构力量相关效能指标对防空体

系不重要, 而恰恰反映出实验结果与背景想定设定和数据采集的一致性. 在仿真实验的想定中, 红方

防空体系的力量部署和编成结构基本不变, 变化较大的是蓝方飞行编队的规模、航向、高度等参数及

红方防空体系侦察、指控、信息、火力等相关参数. 在这样的对抗中,防空体系的反应速度和指控效能

对体系防空能力的作用相对更加突出,从而验证了我们模型在回溯分析体系能力形成机制方面的有效

性. 从另一个方面来说, 基于仿真大数据和深度学习的体系能力分析往往与想定任务和所采集数据样

本分布特征密切相关, 这反映了体系对抗和自适应所带来的体系能力相对性和不确定性, 同时提醒我

们数据样本采集的目的性和完备性同样会对体系能力分析带来人为的影响.

5 结论

本文以联合作战条件下的防空体系作战为背景,以兵棋推演和仿真试验床产生的海量数据为基础,

以大数据和复杂网络分析得到的多层网络化指标体系模型框架作为先验知识,构建了基于强制自编码

神经网络的防空作战体系能力回溯分析模型, 实现了网络化指标体系涌现关系的形式化表示、体系功

能指标涌现机理分析及其对使命任务相对贡献度的计算. 通过仿真实验数据验证表明, FS-SAE 模型

不仅具有比传统稀疏自编码神经网络 (sparsed SAE) 更高的预测准确率, 同时还赋予了模型隐含节点

相对明确的物理含义,为深度分析认知防空体系各功能模块对使命任务完成度的作用及影响机理提供

了一种可行的方案, 为辅助指挥员监控、管理并控制防空作战体系提供了有效手段. 在下一步的工作

中, 我们将引入时序机制、注意力机制等模型, 进一步深入分析防空作战体系的动态演化特性及体系

指标在动态条件下的涌现性和贡献度问题.
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Backtracking analysis approach for effectiveness of air defense
operation system of systems based on force-sparsed
stacked-autoencoding neural networks

Shengming GUO*, Xiaoyuan HE, Lin WU & Xiaofeng HU

Joint War College, National Defense University of PLA, Beijing 100091, China
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Abstract To reduce the difficulty of traditional data-mining methods in deep analysis of emerging capacity

index mechanisms for a complex air defense system of systems (ADSOS), a novel backtracking analysis approach

based on force-sparsed stacked-autoencoding (FS-SAE) neural networks is proposed. Using the method of big-data

correlation analysis, community structure analysis in complex networks, and principle component analysis based

on the mission task, the networked structure of an index system for ADSOS, which was a relatively complete

architecture with a well-defined meaning, was obtained. An FS-SAE backtracking analysis model was build based

on heuristic knowledge from the obtained networked index system structure. The emerging relations between the

capacity indices of an ADSOS were formalized. Then, the formation mechanism and contribution rate of capacity

indices were studied, and the validity of this approach was validated by the simulation data. The experimental

results show that formalized presentation for the emergence process of capacity indices of ADSOS based on the

proposed model not only reflects the complexity characteristics of nonlinearity and uncertainty in the emergence

process, but also give a general defined meaning for the index structure of the ADSOS. It provides a feasible

method for commanders to deeply understand, manage, and control the complex operation system of systems.

Keywords operational system of systems, effectiveness assessment, deep learning, emergence, indices, contri-

bution rate
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