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基于小数据集BN学习的无人机威胁评估方法
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摘要 在错综复杂、瞬息万变的作战环境中,敌方干扰及传感器性能局限等因素易导致获取的战场信息不充分。

为使无人机在信息不充分条件下具备威胁评估的能力,提出基于小数据集的贝叶斯网络(BN)威胁评估建模方法。

从小数据集条件下BN结构学习和参数学习的两个问题入手,利用Bootstrap方法获取的约束矩阵作为评分函数上

的约束项,提出一种基于小数据集的BN结构学习算法,并提出一种基于区间先验约束的BN参数学习算法。仿真

结果表明,与传统BN学习算法相比,本文提出的小数据集条件下BN学习算法在 UAV威胁评估建模中具有更高

准确性和可用性。
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Abstract In
 

the
 

complex
 

and
 

rapidly
 

changing
 

environment
 

of
 

a
 

battlefield 
 

information
 

is
 

lost
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

interference
 

of
 

the
 

enemy
 

and
 

limited
 

sensor
 

performance 
 

To
 

ensure
 

that
 

an
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
  

 UAV 
 

can
 

make
 

threat
 

assessments
 

when
 

sufficient
 

information
 

is
 

lacking 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

Bayesian
 

network
 

 BN 
 

learning
 

method
 

with
 

a
 

small
 

dataset 
 

For
 

structure
 

learning
 

and
 

parameter
 

learning
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dataset 
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obtained
 

by
 

the
 

Bootstrap
 

method 
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threat
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a
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dataset 
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1 引  言

目前,在解决无人机(UAV)威胁评估问题的众

多形色各异的方法[1-6]中,贝叶斯网络(BN)凭借其

能够形象地模拟人类思维的特点,成为了解决此类

问题的有效工具。文献[7]利用专家知识建立的
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BN模型,完成了地面战场威胁等级决策。文献[8]
将BN与线性高斯近似方法相结合完成了UAV战

场威胁态势的评估。文献[9]利用加权动态云BN
构建空战威胁评估模型,然后利用证据相关法进行

概率推理。文献[10]在考虑外部环境信息的基础上

采用BN建立目标威胁等级评估模型,进而利用消

息传播算法进行概率推理。文献[11]利用动态BN
对战场环境的威胁态势进行建模,并将其用于无人

机路径规划。然而,上述文献中都是在完备的数据

集条件下应用传统的BN结构学习与参数学习算法

来解决UAV的威胁评估问题,但是在实际的战场

环境下,一方面,由于传感器性能的局限以及敌方实

施干扰、欺骗等,UAV采集的信息量往往不充足,
另一方面,有时为了达到“先敌决策,先敌打击”的战

术目的,不得不尽早做出决策。此时传统的BN学

习算法难以满足对学习精度的要求,这对网络的推

理有很大的影响,故无法获取满足要求的威胁评估

结果。
本文提出一种基于小数据集BN学习的无人机

威胁评估方法。首先,利用基于Bootstrap方法获

取BN结构的矩阵化约束,然后,提出基于矩阵化约

束的BN结构学习算法和基于先验约束的BN结构

参数学习算法,最后,利用所提算法解决小数据集条

件下的UAV威胁评估问题。

2 小数据集的概念

构建BN模型到底需要多少数据呢? 这是一个

极为复杂的问题,一些学者就此问题进行了一些前

期的研究,现将其中部分结论以定理形式给出。
定理1[12] 设G 为要构建的BN网络结构,P*

为符合某一结构G* 的参数分布,同时网络中所有

的变量都满足P*(xi|ΣG*
i )>λ,其中xi 为第i个

变量,Σi 为变量xi 的父节点集,如果通过最大似然

估计求出G 上的参数分布为P,且存在

M ≥
1
2

1
λ2(d+1)

(1+ε2)
ε2

log
nKd+1

δ
, (1)

则有

P KL(P*,P)-KL(P*,Pθopt
)<nε  >1-δ,

(2)
式中:M 为样本数量;λ为网络中参数的下限;d 为最

大父节点数;K 为变量的最大状态数;δ为置信度;
 

n
为网络的节点数;ε为每个节点对应参数的Karhunen-

Loéve(KL)散度;KL(P,Q)=∑
x
P(x)log

P(x)
Q(x)

,

表征P 分布和Q 分布的散度;Pθopt
表示在结构确定

之后与真实分布KL距离最小的参数分布。
从定理1可知,构建网络所需的样本数据量与

所要构建网络的复杂度、学习精度和置信度密切相

关,且还需按照系统自身的节点数和最大状态数进

行计算。在本文的无人机威胁评估系统中,n=4,

ε∈[1,5],K=2。为了探究参数学习的准确性,选
择λ=0.3,δ=0.05,d=2时,利用定理1计算所需

的样本量,结果如图1所示。本文取ε=5时(节点

数为4时所需数据量为2771)的数据量作为本文小

数据集的上界,进而作为本文实验数据量选择的

依据。

图1 数据量与误差之间的关系

Fig 
 

1 Relationship
 

between
 

data
 

volume
 

and
 

error

3 任务描述

UAV威胁评估是自主侦察任务中的子模块。

UAV以全部战场态势信息为输入,根据实时获取

的敌方位置信息、敌方对抗信息以及敌方类型信息,
综合离线的领域专家知识,完成对当前战场态势的

威胁评估。图2是UAV威胁评估的战场背景示意

图,具体的评估实现过程如下。

图2 UAV威胁评估的战场想定

Fig 
 

2 Battlefield
 

scenario
 

of
 

UAV
 

threat
 

assessment
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首先,通过卫星对某一区域进行预先侦察,获得

该区域威胁空间的相关信息。本研究中威胁空间仅

考虑警戒雷达和高炮阵地两种威胁,其中高炮阵地

对UAV具有杀伤威胁。

1)
 

UAV在战场飞行途中,实时接收来自指挥

控制台的相关目标威胁程度信息,同时 UAV实时

应用机载传感器对周围环境进行不断探测,融合各

传感器获得的战场数据信息,将观测数据进行离散

化信息处理。如表1所示为目标节点信息的离散化

结果,其中目标威胁程度节点为隐藏变量的外在表

现节点,根据给定的目标威胁空间,划分为高和低

两个等级。
表1 目标节点信息的离散化

Table
 

1 Discretization
 

of
 

target
 

node
 

information

Target
 

node
 

name Meaning Value
 

range
 

and
 

meaning

Type
 

information
 

I
Which

 

of
 

the
 

two
 

types
 

does
 

the
 

target
 

belong
 

to

{1,
 

2}={I1:
 

Warning
 

radar,
 

I2:
 

Antiaircraft
 

Artillery
 

Position(AAP)}

Confrontation
 

information
 

K Combat
 

capability
 

of
 

target
 

weapon {1,
 

2}={K1:
 

yes,
 

K2:
 

no}

Location
 

information
 

L
Whether

 

UAV
 

is
 

in
 

the
 

detection
 

range
 

of
 

target
 

attack
 

and
 

search
 

{1,
 

2}={L1:
 

no,
 

L2:
 

yes}

Threat
 

level
 

information
 

T
Threat

 

level
 

of
 

the
 

UAV
 

relative
 

to
 

the
 

target
 

at
 

the
 

current
 

moment
{1,

 

2}={T1:
 

low,
 

T2:
 

high}

  2)
  

UAV抵达 A 点时,由于受到敌方干扰,
与指挥控制台之间的通信中断,此时 UAV进入

威胁评估阶段,但由于进入战场环境的时间相对

较短,传感器获得的信息较少,无法获得充足的

观测数据。此时应用小数据集条件下的BN学习

方法,可以完成 UAV在小数据集条件下的威胁

评估。

3)
 

随着UAV不断进入威胁区域,传感器对周

围环境不断探测,战场环境信息进一步累加,观测数

据量增加,UAV威胁评估的准确性提高,直到完成

本次飞行任务,安全抵达终点B。

UAV威胁评估具体流程如图3所示。

图3 UAV威胁评估框架图

Fig 
 

3 UAV
 

threat
 

assessment
 

framework
 

diagram

4 基于矩阵化约束的BN结构学习算法

4.1 Bootstrap抽样

Bootstrap抽样[13-14]是由美国Stanford大学统

计系Efron教授在总结前人研究成果的基础上提出

的一种新的计算机模拟统计方法。在统计学中,该
方法常用于处理小数据集问题。基于给定的观测数

据,该方法不需要其他假设,也不需要增加信息,即
可对统计量的分布情况进行仿真处理和统计推断。

将Bootstrap抽样应用到BN结构的学习过程

中,利用该方法对给定的小数据集D 进行随机、有
放回的重抽样,在不改变网络信息的条件下,得到

n 个节点的
 

m 个样本集D*={D1,D2,…,Dm},达
到了扩展小数据集的目的,利于BN结构的进一步
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学习。

4.2 BN矩阵化表达

BN结构表示节点和节点之间的定性关系。本

研究以经典Asia网络[15]为例描述BN的矩阵化数

学表达形式,如图4所示:在BN结构中,当节点之

间连线存在定性关系,即节点i指向节点j时,矩阵

中第i行第j列的元素为1;当节点之间连线不存在

定性关系时,矩阵中第i行第j列的元素为0。应用

上述思想,能够利用矩阵形式形象地表达BN结构。

图4 BN结构矩阵化表达

Fig 
 

4 BN
 

structure
 

matrix
 

expression

4.3 构建约束矩阵

构建约束矩阵的方法如图5所示。首先,假设

静态BN模型具有n 个节点,观测小数据集 D=
{X(1),X(2),…,X(t)},利用Bootstrap抽样方法

将小数据集扩展为 m 个含有r 个样本的数据集

D={D1,D2,…,Dm},其中Dp(1≤p≤m)表示第

p 个含有r个样本的数据集,将其加入到扩展样本

数据集中,可得m 个含有m'个样本的数据集D'=
{D1+D,D2+D,…,Dm+D}={D'1,D'2,…,D'm'}。
结合领域知识,在经典完备数据集下利用 K2结构

学习算法[16-17]学习数据集D'中每个数据集的拟合

网络模型,将学得的网络结构集合G={G1,G2,…,

Gm}中的边的存在概率进行统计,即

sum(eij)=∑
m

k=1
p(eij ∈Gk),i∈n,j∈n,(3)

θij =
sum(eij)

m
, (4)

其中:eij(i∈n,j∈n)表示存在节点i指向j的有向

边,如果边eij 存在于所得BN结构Gk(k∈m)中,
则p(eij∈Gk)=1,当边eij 不存在于边结构Gk 中,
则p(eij∈Gk)=0;m 为所得 BN 结构数。根据

(3)式和(4)式求得约束矩阵S,即

S=

θ11 … θ1n
︙ ︙

θn1 … θnn

















 。 (5)

图5 构建约束矩阵流程图

Fig 
 

5 Construction
 

flow
 

chart
 

of
 

the
 

constraint
 

matrix

4.4 基于矩阵化约束的贝叶斯模型评分方法

在BN结构学习过程中,评分函数是网络模型

的一个选择标准,用于评判网络结构关系与样本数

据的匹配程度。本研究利用Bootstrap抽样方法构

建约束矩阵,利用矩阵化约束算法改变评分函数,使
评分函数在原有的基础上增加约束项。该方法通过

约束项的修正,最终有效地减少样本数据与网络模

型的偏差;通过修正拟合度,评分效果得到大幅改

善,所学结构准确性得以提升。该方法在小数据集

条件下同样拥有好的结构学习效果。
基于矩阵化约束的贝叶斯模型评分函数可表

示为

log
 

P(D|G)≈log
 

P(D|G,θ)-
d
2log

 

t-∏
n

j=1
S(p,j)·

W
t
, (6)

其中t为原有的样本数据量,n 为网络中的节点个
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数,参数矩阵θ由d=∏
n

i=1
qi(ri -1)个独立参数组

成,qi 为节点i的父节点状态数,ri 为节点i的状态

数,p 为网络节点j 的父节点标识,W 为约束项调

节因子(由样本量的大小决定其取值)。
在评分函数中,第一项是模型G 的对数似然

度,它度量的是结构G 与数据D 的拟合程度;第二

项是模型复杂度的惩罚项,它能够有效地避免数据

与复杂结构过度拟合;第三项是矩阵化约束惩罚项,
能够优化样本数据与网络模型的拟合度,修正偏差。
直观地来讲,该评分函数既要选择简单的结构模型,
又要充分地与样本数据进行拟合。

4.5 算法过程描述

小数据集条件下,基于Bootstrap方法的矩阵

化约束BN结构学习算法[18]的算法流程如图6所

示,具体步骤如下。

图6 基于矩阵化约束BN结构学习算法流程图

Fig 
 

6 Flow
 

chart
 

of
 

BN
 

structure
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

matrix
 

constraints

1)
  

给定初始的小数据集D;

2)
  

利用重复Bootstrap抽样,得到扩展数据集

D'={D1+D,D2+D,…,Dm+D};

3)
  

利用K2算法学习数据集D'中每个子集,得
到该数据集对应的网络结构集 G={G1,G2,…,

Gm};

4)
  

将网络结构集G={G1,G2,…,Gm}转化为

约束矩阵S;

5)
 

应用约束矩阵S 约束评分函数,得到基于约

束条件下的评分函数;

6)
 

在小数据集条件下,基于矩阵约束的评分函

数并结合K2算法构建BN结构模型。

5 基于先验约束的参数学习算法

5.1 先验参数分布模型

首先要选用一个概率分布P(θ)来表示θ 的先

验知识,然后把数据集D={Yt,Yt-1,…}的影响用

似然函数L(θ D)=P(D θ)来归纳,最后使用贝

叶斯公式将先验分布和似然函数结合,得到θ 的后

验分布,即

P(θ D)∝P(θ)L(θ D)。 (7)
在i.i.d条件下,即变量独立同分布时,

 

(7)
 

式中

L(θ|D)为多项式似然函数的共轭分布,如果假设

先验分布P(θ)是Dirichlet分布,即

P(θ)=∏
n

i=1
∏
q

j=1
∏
r

k=1
θ

αijk-1
ijk , (8)

则后验分布P(θ|D)也是Dirichlet分布,这使得贝

叶 斯 估 计 变 得 简 单。其 中,α 为 位 置 参 数,

∑
r

i=1
αijk =1,θijk 为最大似然估计值,其表达式为

θijk =
Nijk

∑
k

Nijk

, (9)

其中,Nijk 为当节点i的状态为k 时,且其父节点

集为父节点集Σi 中的第j 个父节点集时的样本

个数。
因此在观测样本下,θ的后验分布P(θ|D)为

p(θ D)∝∏
n

i=1
∏
q

j=1
∏
r

k=1
θ

Nijk+βαijk-1
ijk , (10)

其中β为形参。因此当样本量D 很小时,这个估计

主要依赖于先验知识,当样本量D 增大时,这个估

计越来越依赖于样本数据,越来越接近最大似然估

计值。
在(8)式的Dirichlet先验分布中参数物理意义

不明显,在实际应用中很难由领域知识直接确定。
考虑到Dirichlet分布的边缘分布是Beta分布,根据

贝叶斯估计和领域知识建立的先验Beta分布模型,
在i.i.d条件下有

P(θ)=B[α,β]θα-1(1-θ)β-1, (11)

其中B[α,β]=
τ(α+β)
τ(α)τ(β)

,α 和β 均大于0,称为

Beta分布的两个超参数。为更加准确地描述领域

知识,将领域知识表示为先验分布超参数α 和β 描

述的估计值以及估计值的可信度。该Beta分布的

期望与方差分别为
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E(θ'1)=
α+βθ0
α+β

σ(θ'1)=
αβ(1-θ0)2

(α+β)2(α+β+1)












, (12)

其中,θ0 初始参数估计值,θ'1为下一次迭代先验

参数。

5.2 约束条件下先验参数的确定方法

参数的先验信息通常以连续区间的形式给出。
例如,根据领域知识或专家经验,可给出先验参数估

计区间θijk∈ θ1,θ2  。首先以均匀分布描述先验信

息,然后以先验参数为变量,将均值作为约束,方差

作为目标,利用最优化方法求出与该均匀分布最为

接近的Beta分布。作为参数的先验分布,均匀分布

的均值和方差可表示为

Eu(θijk)=
(θ1+θ2)
2

σu(θijk)=
(θ1-θ2)2

12












。 (13)

  采用约束条件下的凸优化方法[19]求解两个Beta
分布的先验参数。凸优化模型的约束条件[20]为

min(σu-σ)2,s.t.
 

E=Eu,α>0,β>0。
(14)

将
 

(12)
 

式和
 

(13)
 

式联立,通过
 

(14)
 

式即可求解

出能够准确描述领域知识的先验参数α 和β,以及

对应的Beta分布B[α,β];对该先验分布进行采样,
可得先验条件下的虚拟样本,从而将领域知识利用

约束条件下的先验参数转化为样本数据。该方式增

加了网络数据信息量,提高了小数据集条件下的

BN参数学习精度。

5.3 算法过程描述

下面给出小数据集条件下基于先验约束的BN
参数学习算法[21-22]的具体步骤,算法流程如图7
所示。

1)
 

给定BN初始参数θ0。

2)
 

在完备样本数据集下,获得无约束条件下的

条件概率统计模型。

3)
 

利用根据专家领域知识得出的参数估计区

间θijk∈(θ1,θ2)来约束先验Beta分布。Beta分布

B[α,
 

β]进行n 次采样后统计。设 N 为采样的总

个数,当采样结果满足θ1<B(i)<θ2 时,Beta分布

的形参β的个数增加1,位置参数τ可表示为

τ=
∏
i

k=1
B(k)

β
 

。 (15)

图7 基于先验约束的参数学习算法流程图

Fig 
 

7 Flow
 

chart
 

of
 

parameter
 

learning
 

algorithm
 

based
 

on
 

prior
 

constraints

  4)
 

通过
 

(14)
 

式建立的凸优化方程,完成先验

参数的分布函数估计,对该分布函数进行采样获得

Beta分布下的虚拟等价样本。
 

5)
 

将获得的等价样本加入BN转移概率统计

模型,统计真实样本与虚拟等价样本量,求得BN网

络参数,表达式为

θijk =
sτ+Nijk

s+Nij

, (16)

其中∑
k
τijk =1,τ 可由先验参数估计值确定。

6)
 

返回步骤3),对领域知识的连续区间的均匀

分布及网络参数进行更新,继续下一次网络递归的

参数估计。

6 仿真及分析

6.1 算法仿真

本研究采用Asia网络进行算法验证,样本量由

10增加到100。将本文提出的K2算法与原K2算

法进行对比,为了避免数据采样随机性的影响,对每

个算法都运行10次,求取平均值作为最终结果,算
法对比结果如图8~11所示。

  由图8和图9可以看出,在数据量为较小时,
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图8 本文算法与K2算法的总BIC
Fig 

 

8 Total
 

BIC
 

score
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

K2
 

algorithm

图9 本文算法与K2算法的平均BIC
 

Fig 
 

9 Average
 

BIC
 

score
 

of
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

K2
 

algorithm

图10 本文算法与K2算法的总汉明距离

Fig 
 

10 Total
 

Hamming
 

distance
 

between
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

K2
 

algorithm
 

图11 本文算法与K2算法的平均汉明距离

Fig 
 

11 Average
 

Hamming
 

distance
 

between
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

K2
 

algorithm
 

本文所提算法得到的BN结构的BIC评分优于原始

K2算法。且由图10和图11可以看出,当样本量大

于35时,本文算法得到的BN结构的汉明距离更

小。由此证明本文增加的约束项使K2算法在小数

据集中也可得到较好的学习效果。

6.2 基于BN的无人机威胁评估系统仿真

针对小数据集条件,利用BN结构学习与参数

学习的算法,实现了 UAV在通信中断后的威胁评

估。通过分析相同数据集条件下传统BN学习算法

的对比仿真实验,验证了本文提出的小数据集下

BN学习算法的优越性和可行性。下面给出具体的

仿真条件和仿真方法:

1)
 

本 文 仿 真 工 作 使 用 的 Matlab 版 本 为

R2010a,运行环境为操作系统 Window
 

XP。

2)
 

在通信中断前,UAV接收到的数据较少。
由于BN的参数学习需要在BN结构稳定后进行,
故仿真中首先在小数据集条件下学习威胁评估模型

的BN结构,当所学威胁评估模型的BN结构稳定

后,学习该BN结构对应的网络参数。

3)
 

UAV威胁评估过程中应用第4节提出的基

于矩阵化约束BN结构学习算法完成威胁评估模型

的结构学习,利用第5节提出的基于先验约束的

BN参数学习算法完成威胁评估模型的参数学习。

4)
 

专家对模型有一定的认知,威胁评估网络节

点序的信息为{T,L,K,I}。表2给出了参数对应的

表2 参数对应的区间约束

Table
 

2 Interval
 

constraints
 

corresponding
 

to
 

parameters

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
 

(K1:
 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) [0.3,0.7] ([0.3,0.7],
 

[0.3,0.7]) ([0.7,0.9],
 

[0.1,0.3]) ([0.3,0.7],
 

[0.3,0.7])

T2(high) [0.3,0.7] ([0.8,1],
 

[0,0.2]) ([0.2,0.4],
 

[0.6,0.8]) ([0.5,0.7],
 

[0.3,0.5])
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区间约束。

5)
 

威胁评估模型初始参数如表3所示。

6)
 

根据以上相同的样本数据,在相同的条件下

利用传统的K2结构学习算法和最大似然估计参数

学习算法完成对UAV威胁评估模型的学习。

7)
 

完成对仿真结果的分析。
表3 威胁评估模型初始参数

Table
 

3 Initial
 

parameters
 

of
 

threat
 

assessment
 

model

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
 

(K1:
 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.5 (0.5,0.5) (0.8,0.2) (0.5,0.5)

T2(high) 0.5 (0.9,0.1) (0.3,0.7) (0.6,0.4)

  图12~15分别为20组、30组、40组以及50组

数据条件下应用小数据集条件下BN结构学习算法

的网络学习结果,当网络结构稳定后开始进行参数

学习。

图12 20组数据本文算法所得的威胁评估网络

Fig 
 

12 Threat
 

assessment
 

network
 

based
 

on
 

20
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

our
 

algorithm
 

图13 30组数据本文算法所得的威胁评估网络

Fig 
 

13 Threat
 

assessment
 

network
 

based
 

on
 

30
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

our
 

algorithm

通过以上在不同数据样本量条件下学习威胁评

估网络的仿真结果发现,当样本量大于40组时,网
络结构趋于稳定,不随样本数据量的增加而变化,此
时可确定威胁评估网络模型如图16所示。

威胁评估网络模型结构已经稳定,此时利用基

于先验约束的BN参数学习算法学习模型网络参

数。下面分别给出40组、50组、60组数据样本量条

件下的参数学习结果,如表4~6所示。

图14 40组数据本文算法所得的威胁评估网络

Fig 
 

14 Threat
 

assessment
 

network
 

based
 

on
 

40
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

our
 

algorithm

图15 50组数据本文算法所得的威胁评估网络

Fig 
 

15 Threat
 

assessment
 

network
 

based
 

on
 

50
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

our
 

algorithm

图16 UAV威胁评估网络模型结构

Fig 
 

16 UAV
 

threat
 

assessment
 

network
 

model
 

structure
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表4 40组数据本文算法所得模型参数

Table
 

4 40
 

sets
 

of
 

data
 

model
 

parameters
 

obtained
 

by
 

our
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
(K1:

 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.5173 (0.4841,0.5159) (0.7866,0.2134) (0.5086,0.4914)

T2(high) 0.4827 (0.9008,0.0992) (0.2240,0.7760) (0.64050.3595)

表5 50组数据本文算法所得模型参数

Table
 

5 50
 

sets
 

of
 

data
 

model
 

parameters
 

obtained
 

from
 

our
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
 

(K1:
 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.4867 (0.4391,0.5609) (0.8094,0.1906) (0.4454,0.5546)

T2(high) 0.5133 (0.8851,0.1149) (0.2189,0.7811) (0.5343,0.4657)

表6 60组数据本文算法所得模型参数

Table
 

6 60
 

sets
 

of
 

data
 

model
 

parameters
 

obtained
 

by
 

our
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
 

(K1:
 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.4657 (0.4583,0.5417) (0.8146,0.1854) (0.4484,0.5516)

T2(high) 0.5343 (0.8866,0.1134) (0.2380,0.7620) (0.5069,0.4931)

  下面利用相同的数据样本在相同的条件下应

用传统的K2结构学习算法与最大似然参数学习

算法完成对 UAV威胁评估模型的学习。由于网

络模型稳定后才可以进行BN参数学习,故先利用

K2结构学习算法学习威胁评估网络。下面分别

列出在40组、50组、60组和70组数据样本量的

条件下K2结构学习算法的学习结果,如图17~20
所示。

图17 40组数据K2算法所得威胁评估网络

Fig 
 

17 Threat
 

assessment
 

network
 

derived
 

from
 

40
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

K2
 

algorithm
 

由以上结构学习结果可以看出,当数据样本量

达到60组时,威胁评估模型网络开始稳定,可以应

用最大似然估计参数学习
 

(MLE)
 

算法[23]学习网

图18 50组数据K2算法所得威胁评估网络

Fig 
 

18 Threat
 

assessment
 

network
 

derived
 

from
 

50
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

K2
 

algorithm

图19 60组数据K2算法所得威胁评估网络

Fig 
 

19 Threat
 

assessment
 

network
 

derived
 

from
 

60
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

K2
 

algorithm
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图20 70组数据K2算法所得威胁评估网络

Fig 
 

20 Threat
 

assessment
 

network
 

derived
 

from
 

70
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

K2
 

algorithm

络模型参数。下面列出60组、70组、80组数据样本

量条件下MLE算法得到的威胁评估模型网络参数

学习结果,如表7~9所示。
根据以上两种方法对威胁评估模型网络参数进

行学习,利用KL散度来衡量所学参数结果与真实

网络模型参数之间的差距。由于基于矩阵化约束的

BN结构学习算法在样本量为40组时已经学到了

稳定的威胁评估模型网络,而K2算法则在60组数

据样本量时威胁评估网络才稳定,因此基于先验约

束的BN参数学习算法的参数学习结果分别是在

40组、50组和60组样本量的条件下得到的,最大似

然估计参数学习算法(MLE)的参数学习结果则是

在60组、70组和80组样本量的条件下得到的。
表10和表11分别为基于先验约束的BN参数学习

算法和最大似然估计算法(MLE)的KL散度结果。
表7 60组数据 MLE算法所得模型参数

Table
 

7 Model
 

parameters
 

obtained
 

from
 

60
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

MLE
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
 

(K1:
 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
 

(L1:
 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.4750 (0.4737,0.5263) (0.6184,0.3452) (0.4474,0.5526)

T2(high) 0.5250 (0.6548,0.3452) (0.3929,0.6071) (0.4643,0.5357)

表8 70组数据 MLE算法所得模型参数

Table
 

8 Model
 

parameters
 

obtained
 

from
 

70
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

MLE
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
(K1:yes,K2:no)

Target
 

location
(L1:

 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.5286 (0.3784,0.6216) (0.8649,0.1351) (0.4595,0.5405)

T2(high) 0.4714 (0.7879,0.2121) (0.1212,0.8788) (0.6061,0.3939)

表9 80组数据 MLE算法所得模型参数

Table
 

9 Model
 

parameters
 

obtained
 

from
 

80
 

sets
 

of
 

data
 

by
 

MLE
 

algorithm

Target
 

threat
(T1:

 

low,T2:
 

high)
Target

 

type
(I1:

 

Warning
 

radar,I2:
 

AAP)
Target

 

confrontation
(K1:

 

yes,K2:
 

no)
Target

 

location
(L1:

 

far,L2:
 

near)

T1(low) 0.5875 (0.4255,0.5745) (0.8298,0.1702) (0.3830,0.6170)

T2(high) 0.4125 (0.9394,0.0606) (0.1515,0.8485) (0.6061,0.3939)

表10 本文算法的KL散度结果

Table
 

11 KL-divergence
 

results
 

of
 

this
 

algorithm

40
 

groups 50
 

groups 60
 

groups

0.0163 0.0161 0.0156

表11 MLE算法的KL散度结果

Table
 

11 KL-divergence
 

results
 

of
 

MLE
 

algorithm

60
 

groups 70
 

groups 80
 

groups

0.0188 0.0160 0.0132

从以上参数学习结果和 KL散度结果可以看

出,无论是小数据集条件下的BN学习算法还是传

统的BN学习算法,随着样本量的不断增加,算法学

得的网络参数精度不断提高,KL散度不断减小并

趋近于0,与真实威胁评估网络模型参数不断逼近。
但本文算法在40组样本条件下所学的参数 KL散

度评分结果与传统的BN学习算法在70组样本量

时所学的参数KL散度评分结果相当,这充分地体

现了本文算法相对于传统BN学习算法具有对样本

数量依赖性小和学习精度高的优势,这些优势使得

本文算法具备在小数据集条件下应对UAV威胁评

估建模的能力。

1628001-10



研究论文 第58卷
 

第16期/2021年8月/激光与光电子学进展

下面利用相同数据样本,分别应用真实网络参

数、本文算法所得的网络参数和传统BN学习算法

得到的网络参数完成威胁评估模型网络推理,得到

样本数据量与威胁评估结果的变化曲线,以此表征

不同数据量条件下的威胁程度,如图21所示。

图21 数据量与威胁概率的关系图

Fig 
 

21 Relationship
 

between
 

data
 

volume
 

and
 

threat
 

probability

上面仿真实验表明,随着样本数量的增加,小数

据集条件下的BN学习算法与传统的BN学习算法

得到的网络参数的精度不断增加,并且均不断地逼

近真实参数所得到的推理结果。但当样本数量为

40组时,小数据集条件下的BN学习结构学习算法

已经学到了真实的威胁评估模型网络,而后开始进

行参数学习,而且当样本数量达到50时,推理结果

与传统BN学习算法60组的推理结果相当。由于

数据样本量在40组到60组的过程中,传统BN结

构学习 K2算法无法学到稳定的威胁评估BN 结

构,进而不能进行BN参数学习,因此,在40组到

60组数据样本量之间,没有威胁程度评估推理结

果。当数据样本量从60组到80组增加的过程中,
传统BN学习算法才逐渐发挥作用,渐渐地逼近小数

据集条件下BN学习算法与真实参数的推理结果。

7 结  论

针对UAV在小数据集条件下的威胁评估问

题,本文提出矩阵化约束的BN结构学习算法,进而

结合基于先验约束的BN参数学习算法完成了BN
的结构学习和参数学习。通过与传统BN学习算法

的仿真实验作对比,结果表明,传统算法至少需要

60组数据才能得到推理结果,而本 文 算 法 仅 需

40组数据就有能力解决 UAV威胁评估的问题,验
证了本文算法的优越性。本文算法的不足之处在于

BN结构学习采用近似学习算法,学习到的结构为

局部最优解,会影响最后的推理准确度。下一步的

工作是考虑引入另一种约束,对BN结构近似学习

算法进行改进,或直接采用改进的精确学习算法(受
限于节点数,最多处理26个节点)来提高推理结果

的准确度。
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