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摘要 针对目标威胁评估过程中现有赋权方法难以反映指标贡献和威胁等级划分过于主观化的不足,提出

了一种基于随机森林赋权和TOPSIS-RSR的目标威胁等级评估方法。该方法首先建立随机森林模型,通过

计算模型中指标与威胁值的相关性确定指标权重,然后构建了基于TOPSIS-RSR的威胁等级评估模型,通
过对相对优劣距离进行编秩得到目标的威胁排序和威胁等级,并通过ANOVA方差分析检验威胁等级划分

结果的合理性。最后通过仿真实验和对比分析证明了所提方法的有效性。
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Abstract To
 

address
 

the
 

shortcomings
 

that
 

the
 

existing
 

assignment
 

methods
 

in
 

the
 

target
 

threat
 

assess-
ment

 

process
 

can
 

hardly
 

reflect
 

the
 

contribution
 

of
 

indicators
 

and
 

the
 

threat
 

level
 

classification
 

is
 

too
 

sub-
jective,

 

a
 

target
 

threat
 

level
 

assessment
 

method
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

assignment
 

and
 

TOPSIS-RSR
 

is
 

proposed.
 

The
 

method
 

first
 

establishes
 

a
 

random
 

forest
 

model
 

and
 

determines
 

the
 

indicator
 

weights
 

by
 

cal-
culating

 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

indicators
 

and
 

the
 

threat
 

values
 

in
 

the
 

model.
 

Then
 

a
 

threat
 

rank
 

as-
sessment

 

model
 

based
 

on
 

TOPSIS-RSR
 

was
 

constructed
 

to
 

obtain
 

the
 

threat
 

ranking
 

and
 

threat
 

level
 

of
 

the
 

target
 

by
 

ranking
 

the
 

relative
 

superiority
 

and
 

inferiority
 

distances,
 

and
 

the
 

reasonableness
 

of
 

the
 

threat
 

ranking
 

results
 

was
 

tested
 

by
 

ANOVA
 

analysis.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

proved
 

by
 

simulation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

analysis.
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  随着高技术局部战争的发展,空袭与反空袭已

经成为当前和未来一个时期的主要作战样式。而空

袭目标威胁评估是反空袭作战中的重要环节,根据

对防空作战中战场多传感器收集到的空情数据,对
空袭目标的威胁程度进行准确有效的评估排序和等

级判断,对于后续防空作战指挥决策中的作战计划

制定和火力优化分配具有重要作用。
威胁评估模型中权重的确定对于目标威胁值的

结果具有重要影响。当前,赋权的方法主要包括主

观赋权法和客观赋权法,其中,主观赋权法是专家根



据经验和主观偏好对指标重要性进行评价进而赋权

的方法,包括层次分析法[1](AHP)、环比评分法[2]、
专家调查法和德尔菲法[3]等;客观赋权法是单纯利

用客观数据进行赋权,主要包括熵权法[4]、因子分析

法、CRITIC法[5]和变异系数法[6]等。主观赋权法

存在受决策者和专家的主观意愿影响较大,具有较

大的主观随意性,同时也容易受到专家知识缺乏的

影响。客观赋权法存在完全受客观数据的影响,往
往忽略主观决策者的意见,且容易受到数据波动的

影响。随机森林作为一种有监督的机器学习算法,
能够通过决策树分裂对指标在模型中的重要程度进

行评估,为指标权重的确定提供了新的解决思路。
目前威胁评估方法得到的评估结果基本以威胁

排序的形式为主,而缺乏对威胁排序的分析和威胁

等级的划分。威胁等级的划分能够在排序的基础上

进一步对目标进行等级的判断,更加有利于后续的

火力分配,但目前对于威胁等级的划分大都采取划

分等级阈值、确定等级边界[7]和依据主观经验[8]等

方式,具有较大的主观性。
针对以上不足,本文提出了一种基于随机森林

赋权和 TOPSIS-RSR(technique
 

for
 

order
 

prefer-
ence

 

by
 

similarity
 

to
 

an
 

ideal
 

solution-rank
 

sum
 

ra-
tio)的目标威胁等级评估方法。

1 威胁指标选取及量化处理

影响目标威胁度的因素很多,一般选取对威胁

程度影响较大的因素作为威胁评估指标。本文选取

目标类型、航路捷径、飞行高度、飞行速度和飞抵时

间作为威胁评估指标[9-10],较为全面地反映空袭目

标的威胁程度。对于指标的量化处理一般通过计算

各指标的隶属度函数得到威胁隶属度向量。

1.1 目标类型

根据空袭目标的RCS和其他传感器指标,防空

作战中一般将空袭目标分为5类:TBM、大型目标、
小型目标、武装直升机和诱饵。根据作战实际将5
类空袭目标的威胁隶属度值分别定义为[11]:0.92、

0.85、0.55、0.43、0.04。

1.2 飞行速度

飞行速度与威胁程度成正比关系。选取飞行速

度隶属度函数[12]为:

uv  =1-eαv,v>0
 

(1)
式中:α=-0.005,v 为飞行速度。

1.3 飞抵时间

目标飞抵时间可分为临近飞行和离远飞行,临

近飞行时飞抵时间取正,离远飞行时取负。选取飞

抵时间隶属度函数[12]为:

ut  =
e
-k1t

2

,0≤t≤1
 

800
 

s,k1>0
1

1+k2t3
,-600

 

s≤t<0,k2>0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

 

(2)

式中:k1=2×10-6;k2=10-7;t为飞抵时间。

1.4 航路捷径

航路捷径直接反映了空袭目标的作战意图,航
路捷径越小则攻击意图越明显,威胁程度也越大。
选取航路捷径隶属度函数[12]为:

μp  =e-kp2,-30≤p≤30
 

(3)

式中:k=5×10-3;p 为航路捷径。

1.5 飞行高度

飞行高度可以在一定程度反映空袭目标的攻击

战术手段,也影响我方发现目标的概率,高度越低则

认为威胁程度越大。选取隶属度函数[12]为:

μh  =
1,

e-k h-1  2, 0≤h≤1
1≤h≤30,k≥0

(4)

式中:k=10-8,h 为飞行高度。

2 随机森林确定指标权重

通过随机森林确定指标权重进而对目标威胁等

级判断方法的基本流程是:首先通过构建随机森林

回归模型;然后将已有的数据代入模型进行训练,从
指标与威胁值的相关性出发,通过计算指标对于模

型的贡献度和指标变化对模型的影响度,分别计算

指标权重,然后通过加权综合得到指标权重。

2.1 随机森林模型

随机森林[13]属于机器学习中的一种有监督的

集成学习算法,其模型的构建流程为[14]:假设样本

数据中有 N 个训练样本,M 个指标。首先采用

Boostrap采样法从样本数据中有放回地随机抽取

一个样本,重复N 次,得到一个包含N 个样本的新

数据集。然后重复此方法T 次得到T 个采样集,基
于每个采样集生成一棵最小二乘回归树进行训练。
其中每棵树在分裂的过程中从 M 个指标中随机选

取m 个指标(m<M)作为分裂指标集,最终得到一

个规模为T 棵决策树的随机森林模型。

2.2 随机森林赋权

随机森林赋权的基本思想是通过评估指标的重

要性程度进而确定指标权重,相比于熵权法等客观

赋权法,其能够在已有目标威胁值的目标威胁数据
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库中深入挖掘指标与威胁值之间的关系,得到更加

合理的指标权重。指标重要性程度可以从两个方面

进行评估。
一方面,在模型的建立过程中,如果一个指标在

随机森林中回归树的生长过程中所做的贡献越大,
说明这个指标越重要,应赋予更大的权重,记权重为

α。其计算方法为:

Step
 

1 计算每棵树上每一节点的均方误差,
其中节点s的均方误差为:

MSEs =
1
Ns
∑
Ns

i=1

(cs -yi)2
 

(5)

式中:Ns 为节点样本个数;cs 为模型输出值;yi 为

样本i的真实值。

Step
 

2 计算每一指标的节点贡献率,将指标j
在节点s处的贡献率用分支后父节点和子节点之间

均方误差的差额来表示:

VMSE
js =MSEs-MSEl-MSEr (6)

式中:MSEl 和MSEr 分别为分支后2个子节点的

均方误差。

Step
 

3 计算每一指标的累计贡献度,将指标j
的累计贡献度定义为:

VMSE
tj =∑

s∈M
VMSE

js
 (7)

式中:M 为指标j在第t棵回归树出现的节点集合。

Step
 

4 得到各指标的权重为:

αj =
∑
T

t=1
VMSE

tj

∑
j∈m
∑
T

t=1
VMSE

tj

(8)

式中:T 为森林中回归树的数量;m 为分裂指标集合。
另一方面,从模型的结果出发,当随机森林模型

训练完毕后,通过依次随机重置数据集中每一个指

标的值,然后观察模型性能的变化,如果模型效果下

降多,则该指标对目标值的影响作用明显,理应赋予

更大的权重,记权重为β。其计算方法为:

Step
 

1 对于训练完毕的随机森林模型选择R2

作为模型性能的衡量指标,计算公式为:

R2=1-
∑
N

i=1

(fi-yi)2

∑
N

i=1

(yi-y)2
(9)

式中:fi 为模型回归值;yi 是样本i的真实值;y
-

为

样本真实值的平均数。

Step
 

2 对指标j的数据值进行随机重置排列,
计算重置后的R2,作差得到j的重要性得分为:

Rj=Rl
2-Re

2 (10)

式中:R2
l 为重置前的性能得分;R2

e 为重置后的性能

得分。

Step
 

3 遍历所有指标,得到每一指标的重要

性得分。则指标j的权重为:

βj =
Rj

∑
m'

i=1
Rj

 (11)

式中:m' 为指标个数;Rj 为指标重要性得分。
最后将α和β进行加权综合得到指标权重为:

εj=􀅼αj+(1-􀅼)βj (12)
式中:􀅼 为调整系数,取值为0~1。

3 基于TOPSIS-RSR的目标威胁等级

评估模型

  TOPSIS法是一种通过计算被评估目标与正、
负理想解的欧式距离,通过与理想解的相对距离进

行排序的方法,在威胁评估中得到了广泛应用;RSR
法[15]是一种对指标进行编秩,以平均秩次作为基本

单位的一种综合评价方法。然而,TOPSIS虽然能

够有效度量目标的差异,但难以对目标进行威胁等

级判断。RSR法在使用整次编秩时仅考虑数据之

间的相对大小,无法体现数据之间的差异性,容易损

失原始数据的信息。针对两种方法存在的不足,采
用TOPSIS的方法代替编秩过程,将相对优劣距离

作为RSR值进行后续威胁等级的评估。
具体流程为:

Step
 

1 通过隶属度函数确定威胁隶属度矩阵

Z=(zij)m×n
Step

 

2 确定理想最优解z+ =(z+
1 ,z+

2 ,…,

z+
n )和理想最劣解z-=(z-

1 ,z-
2 ,…,z-

n )

Step
 

3 分别计算各目标与理想最优解和理想

最劣解的距离D+
i 和D-

i :

D+
i = ∑

n

j=1
εj(z+

j -zij)2 (13)

D-
i = ∑

n

j=1
εj(z-

j -zij)2 (14)

式中:εj 为第j个指标的权重,由所提基于随机森林

的赋权方法得到。

Step
 

4 得到相对优劣距离为:

Si=
D-

i

D+
i +D-

i

(15)

Step
 

5 将2.2节中求出的相对优劣距离作为

RSR值,编制RSR分布表,列出各RSR的频数f,

计算累计频数∑f。
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Step
 

6 对RSR值编秩并计算平均秩次R
-

和

累计频率R
-
/n。

Step
 

7 将累计频率换算为概率单位Probit,

Probit为累计频率对应的标准正态离差加5。

Step
 

8 以 Probit 为自变量,RSR值为因变

量,计算直线回归方程:

RSR=a+b×Probit (16)

Step
 

9 将Probit代入回归方程,计算RSR校

正值并进行排序,按照合理分档原则对目标威胁等

级进行划分,并通过 ANOVA方差分析进行,即检

验各等级之间保持方差齐性且具有明显差异。
得到基于随机森林赋权和TOPSIS-RSR的目

标威胁等级评估流程如图1所示。

图1 目标威胁等级评估流程

4 仿真实例

4.1 仿真实验

假设在一次反空袭作战中,我方战场传感器获

得了6批空袭目标的信息,假设目标的空情数据为

文献[16]中的数据,见表1。
表1 空情数据

目标

序号

目标

类型

飞行

速度/(m/s)
飞抵

时间/s
航路

捷径/km
飞行

高度/m

1 TBM 1
 

600 180 8 3
 

000

2
武装

直升机
620 350 18 270

3 诱饵 300 784 15 7
 

300

4 小型机 700 -252 11 2
 

800

5 小型机 420 1
 

500 12 8
 

500

6 大型机 300 820 15 7
 

200

 注:飞抵时间为负,表示该空袭目标飞离空袭点。

由式(1~4)得到隶属度矩阵为

Z=

0.92 1.00 0.94 0.73 0.96
0.43 0.95 0.78 0.20 1.00
0.04 0.78 0.29 0.32 0.67
0.55 0.97 0.38 0.55 0.97
0.55 0.88 0.01 0.49 0.32
0.85 0.78 0.26 0.32 0.68

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

根据2.1节的方法构建规模为50棵回归树的

随机森林模型,选择文献[17]中的数据作为目标威

胁数据库中的训练样本数据,由式(5)~(8)得到基

于指标贡献度的权重α为:

α=(0.112
 

2,0.349
 

2,0.316
 

6,0.141
 

7,0.080
 

3)

遍历所有指标,对每个指标值进行随机重置,由

式(9)~(10)得到每次重置后指标重要性得分见表2。
表2 指标重置重要性得分

重置次数
目标

类型

飞行

速度

飞抵

时间

航路

捷径

飞行

高度

1 0.053
 

9 0.191
 

7 0.171
 

8 0.047
 

4 0.014
 

3

2 0.107
 

4 0.391
 

8 0.395
 

6 0.055
 

2 0.032
 

4

3 0.075
 

8 0.211
 

6 0.106
 

8 0.038
 

8 0.018
 

6

4 0.075
 

8 0.342
 

0 0.175
 

4 0.038
 

3 0.016
 

3

5 0.076
 

1 0.272
 

3 0.244
 

1 0.046
 

1 0.012
 

4

均值 0.077
 

8 0.281
 

9 0.218
 

7 0.045
 

2 0.018
 

8

  由式(11)得到基于指标值重置的权重β为:

β=(0.121
 

1,0.438
 

8,0.340
 

5,0.070
 

3,0.029
 

2)

取调整系数􀅼 为0.5,由式(12)得到指标权重

为:ε=(0.116
 

6,0.394
 

0,0.328
 

6,0.106
 

0,0.054
 

8)。

通过隶属度矩阵得到理想最优解和理想最劣解

分别为:

z+=(0.92,1.00,0.94,0.73,1.00)

z-=(0.04,0.78,0.01,0.20,0.32)

由式(13)计算各目标与理想最优解的距离为:

D+=(0.009
 

4,0.259
 

2,0.521
 

5,0.350
 

5,

0.567
 

5,0.441
 

6)

由式(14)计算各目标与理想最劣解的距离为:

D-=(0.657
 

0,0.483
 

8,0.166
 

8,0.333
 

6,

0.207
 

8,0.315
 

0)

由式(15)计算得到各目标的相对优劣距离为:

S= (0.985
 

9,0.651
 

2,0.242
 

4,0.487
 

6,

0.268
 

0,0.416
 

3)

将相对优劣解作为RSR值,得到RSR分布见

表3。
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表3 RSR分布表

目标序号 RSR f ∑f R
-

R/n 标准正态离差 Probit

3 0.242
 

4 1 1 1 0.166
 

7 -0.967
 

4 4.032
 

6

5 0.268
 

0 1 2 2 0.333
 

3 -0.430
 

7 4.569
 

3

6 0.416
 

3 1 3 3 0.500
 

0 0.000
 

0 5.000
 

0

4 0.487
 

6 1 4 4 0.666
 

7 0.430
 

7 5.430
 

7

2 0.651
 

2 1 5 5 0.833
 

3 0.967
 

4 5.967
 

4

1 0.985
 

9 1 6 6 0.958
 

3* 1.731
 

7 6.731
 

7

 注:*的向下累计频率使用1-
1
4n

进行修正。

  得到直线回归方程和回归检验结果见图2。

图2 直线回归检验结果

可以看出,相关系数R2 为0.947,F 检验统计

量为72.17,F 检验的结果为0.001
 

05,t检验的结

果为0.003,回归方程具有统计意义。

将Probit代入回归方程得到校正的RSR值,

即目标威胁值为:

(0.909
 

3,0.697
 

1,0.159
 

8,0.548
 

0,0.308
 

8,0.428
 

4)

最终得到空袭目标的威胁度排序为T1>T2>

T4>T6>T5>T3。

按照传统经验,一般将目标威胁程度划分为极

高、高、中等、低4个等级,便于指挥员的指挥决策。

根据合理分档原则[18]得到威胁等级划分表,见表4。
表4 威胁等级划分表

威胁

等级

百分

位数P

概率

单位Y
威胁值

低 [0,6.681) [0,3.5) [0,0.011
 

9)

中等 [6.681,50) [3.5,5) [0.011
 

9,0.428
 

4)

高 [50,93.319) [5,6.5) [0.428
 

4,0.844
 

9)

极高 [93.319,100] [6.5,10] [0.844
 

9,1]

  最终得到目标1的威胁等级为极高,目标2、目

标4、目标6的威胁等级为高,目标5和目标3的威

胁等级为中等。

利用SPSS软件对等级划分结果进行ANOVA
方差分析,结果见表5和表6。

表5 方差齐性检验

莱文统计 自由度1自由度2 显著性

基于平均值 0.098 1 3 0.774
基于中位数 0.053 1 3 0.833
基于中位数并具有

调整后自由度
0.053 1 2 0.839

基于剪除后平均值 0.095 1 3 0.778

表6 ANOVA检验

平方和 自由度 均方 F 显著性

组间 0.320 2 0.160 10.041 0.047
组内 0.048 3 0.016
总计 0.368 5

  通过表5可以看出方差齐性检验的显著性为

0.774,大于0.05,说明各等级之间具有方差齐性。

通过表6可以看出,显著性为0.047,小于0.05,说

明可以认为各等级之间存在明显差异。因此,6批

目标的威胁等级划分具有统计性意义,结果具有科

学性和合理性。

4.2 对比分析

4.2.1 赋权方法对比分析

为了验证随机森林赋权方法的有效性,采用文

献[16]中的熵权法对本文案例进行目标威胁评估,

得到的指标权重为:

ε=(0.303
 

9,0.008
 

4,0.508
 

0,0.140
 

1,0.039
 

7)

威胁排序结果为:

T1>T4>T2>T6>T5>T3。

与本文方法得到的指标权重和威胁排序的对比

分别见图3和图4。
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图3 指标权重对比

图4 威胁评估结果对比

可以看出,两种方法的威胁排序结果基本一致,
证明了该方法的有效性,但在目标2和目标4上略

有区别。分析目标2和目标4的空情数据可以看

出,两者的飞行速度和航路捷径相差不大,但目标4
的飞抵时间为负,说明目标4为离远飞行,而目标2
为临近飞行;另一方面,目标2的飞行高度为270

 

m,远远低于目标4的飞行高度2
 

800
 

m,因此通过

对比分析来看,目标2的威胁程度理应比目标4的

威胁程度更大。因此,相比于文献[16],本文通过随

机森林模型能够充分挖掘出指标与威胁程度的相关

关系,充分反映指标间的差异,得到的指标权重更加

符合战场实际,提高了威胁评估结果的科学性。而

且从图3可以看出,本文方法的排序结果与文献

[16]相比具有更加明显的区分度,也更有利于后续

的目标威胁等级划分。
4.2.2 等级划分方法对比

为了验证本文方法在目标威胁等级划分的有效

性,采用等距划分[19]和梯形划分[20]这两种常用的

的等级划分方法对目标进行威胁等级评定,等级划

分结果对比如表7所示。
表7 等级划分方法对比

划分方法 极高 高 中等

等距法 T1,T2 T4,T6 T3,T5

梯形法 T1 T2,T4 T3,T5,T6

本文方法 T1 T2,T4,T6 T3,T5

  可以看出,3种方法得到的威胁等级结果有一

些不同,主要体现在T2 和T6 上。等距法将T1 和

T2 的威胁等级定为极高,但观察T1 和T2 的威胁

值可以发现,T2 的威胁值远小于T1,与T4 和T6

较为接近,等距法得到的等级结果缩小了T1 和T2

威胁值的差距,显然不符合实际。梯形法认为T6

的威胁等级为中等,放大了T6 和T2、T4 的差别,
等级划分结果也不够合理。而本文方法得到的威胁

等级结果与目标威胁值的分布基本一致,能够充分

反映不同目标的威胁差别,且满足统计学要求,得到

的目标威胁等级结果更加符合战场实际。

5 结语

为准确评估防空作战中来袭目标的威胁等级,
本文提出了一种基于随机森林赋权和 TOPSIS-
RSR的目标威胁等级评估方法。

1)所构建的随机森林模型能够充分挖掘基于专

家打分的数据集中指标与威胁的作用关系,所得权

重能够充分反映指标在威胁评估中的重要性程度。
同时,将所得权重信息与科学的威胁等级评估数学

模型相结合能够在保留专家打分中有效信息的同时

克服了专家打分所导致的威胁评估结果主观性过强

的不足。
2)所构建的基于 TOPSIS-RSR的威胁等级评

估模型能够克服 TOPSIS难以划分威胁等级和

RSR法中整次编秩不合理的不足,从统计学的角度

分析威胁值的分布,对目标进行合理的等级划分,得
到了具有统计意义的等级区分结果。
3)仿真实验表明,所提方法不仅能够得到更加

科学合理的威胁排序结果,还能进一步在排序的基

础上将目标进行合理的等级划分,说明该方法能够

为指挥员的防空作战决策和后续目标分配提供更加

科学的数据支撑。
4)所提基于随机森林的威胁评估指标赋权方法

主要基于目标空情数据和专家打分所构成的训练样

本数据,而专家的打分结果往往具有一定的主观性,
因此在实际的威胁评估过程中,可以采用多个专家

共同打分的群决策方式克服此不足,同时可采用聚

类分析等方式对专家能力经验和给定问题的认识度

进行评判,从而通过专家权重与专家打分加权得到

更加合理的打分结果,将目标数据和所得打分结果

存放于目标威胁数据库中,作为随机森林模型的训

练样本数据,进而提高指标赋权和威胁评估的科学

性和实用性。
利用随机森林赋权的过程中可能出现数据噪声

的干扰影响权重确定的情况,在下一步的研究将注

意对噪声数据的处理,进一步完善上述方法。
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