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摘　 要：首先，分析机群编队分组问题，同时考虑了飞机属性分组模型和飞机油耗分组模型。 然后，使
用混沌优化算法和锦标赛选择策略优化后的 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法和 ＳＯＭ 神经网络求解编队分组模型。
最后，使用 ５０ 组数据进行相似度计算方法和编队分组方法对比实验。 实验结果表明，混合计算法方

法优于欧式距离法，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法分组精度最高，并且满足实时性要求，但需要事先指定分组数目，
而 ＳＯＭ 神经网络的分组精度稍低于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，但分组时间优于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，并且不需要

指定分组数目。 ２ 种方法均可以更好地解决编队分组问题，具有实际应用价值。
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　 　 机群编队分组是将类型相似、数据相近且来源

于多传感器的空战目标信息进行可靠有效的分组。
在信息化作战条件下，空战目标类型和数量日益增

多，战场态势瞬息万变，指挥员和飞行人员需要在时

间异常紧迫的情况下迅速做出决定，然而大量的战

场信息极大地影响了遂行战斗任务的质量。 机群编

队分组可以提高信息辨识度，解决信息炫目问题的

同时有助于指挥员和飞行人员快速把握空战态势，
从而做出正确决策。 因此，研究机群编队分组问题

具有重要意义。
近几年，国内外学者对编队分组问题进行了较

深入的研究，不断提升编队分组方法的可靠性。 其

中，Ｂｌａｃｋｍａｎ 等［１］ 首次提出使用聚类的方法实现机

群编队分组。 之后，虽然聚类方法不断被优化，但仍

存在需要预先给定聚类数目［２］、手动输入阈值［３⁃４］、
无法 满 足 实 时 性［５］ 等 问 题。 除 了 聚 类 方 法，
Ｓｃｈｕｂｅｒｔ 等［６⁃７］ 提出 Ｄ⁃Ｓ 证据理论和构建模板相结

合的方法，但存在不易建立准确率较高的模板问题；
蔡益朝［８］使用遗传算法搜索编队分组最优解，但出

现分组结果不稳定的问题；李伟生等［９］ 应用模糊理

论解决目标编群问题，实时性较高，但由于考虑因素

较少，分组准确性受到影响。
针对以上问题，首先，在分析机群编队分组问题

的基础上，提出了编队分组模型，确定了用于判断编

队分组情况的飞机属性，并使用混合计算方法计算

目标间的相似度。 之后，提出了 ２ 种方法求解分组

模型，一种是自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化算法

（ｓｅｌｆ⁃ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｅｎｔ ｃｈａｏｓ ｓｅａｒｃｈ ａｎｔ ｌｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｌｇｏ⁃
ｒｉｔｈｍ，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ），即使用 Ｔｅｎｔ 混沌搜索［１０］、锦标

赛选择策略［１１］ 和 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌搜索［１２］ 改进蚁狮优

化算法。 另一种是 ＳＯＭ（ｓｅｌｆ ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ ｍａｐ）神经网

络［１３］，通过自学习对飞机编队进行分组，并使用 ＣＶ
值评估分组结果。 实验结果表明，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法

和 ＳＯＭ 神经网络均具有很好的分组精度，具有实际

应用价值。
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１　 机群编队分组模型建立

１．１　 分组问题分析

在信息化战争中，歼击机若想成功完成任务，取
得空战的胜利，组成若干个编队协同作战是关键。
战术战斗机突击编队通常编有：突击编队、空空掩护

编队（直接掩护编队，必要时还需要间接掩护编

队）、佯动编队和地面防空兵器压制编队。 面对这

种新的编队作战方式，我方指挥人员和飞行员只有

在战场中实时掌握敌方空中编队分组情况和分布态

势，才能清晰地了解空战态势，以便及时做出正确

决定。
作为意图识别过程的一个关键部分，机群编队

分组通过获取敌方飞机的属性数据，从战略战术角

度将类型相似、属性相近的空战目标进行有效分组。
其意义在于为指挥员和飞行人员提供：①空战目标

态势和属性；②敌方飞机编队分组情况；③编队协同

作战方式；④作战意图。
机群编队分组是一个逐层推理的过程，根据获

取的敌方飞行数据，采取有效的方法自底向上逐层

抽象，实现对机群编队的划分。 机群编队分组主要

分为 ４ 个层次，如图 １ 所示［９］：

图 １　 编队分组抽象层次

目标对象：作战飞机，包括歼击机、直升机、运输

机、预警机和干扰机等。
空间群：类型相似、位置相近的一群飞机。
相互作用群：执行相同任务的空间群，如 ２ 个编

队协同完成攻击地面目标的任务。
敌 ／我 ／中立方群：根据相互作用群的国籍等因

素划分成的 ３ 个阵营。
研究机群编队分组需要层层推理，从空战目标

到空间群，最后得到相互作用群和敌 ／我 ／中立群。
本文在获取空战目标数据的基础上，寻求一种可以

快速准确得到空间群的方式。

１．２　 分组问题模型

１．２．１　 飞机属性分组模型

为了描述编队分组问题，使用一维向量代表飞

机，向量中的元素代表飞机属性。 主要包括：
１） 飞机敌我属性 Ａ；飞机的敌我属性是区分飞

机是否在同一编队中的前提。
２） 飞机类型 Ｔ；不同类型飞机完成的任务类型

一般不同，所处的编队也不同。 比如，直升机一般用

于实施火力支援，进行空中侦察和运输；电子战飞机

用于压制敌方火力系统，配合我方突击部队。
３） 飞机航向 θ；同一编队飞机的航向一般不会

相差太大， 并且航向往往体现整个编队的作战

意图。
４） 飞机位置｛ｘ，ｙ，ｚ｝；同一编队飞机的空间位

置比较接近，以便于形成突击队形或者搜索队形等

形式。
５） 飞机速度 ｖ；同一编队飞机为了保持一定的

队形，飞机间速度应在一定的范围内。
６） 飞机间通信 Ｃ；飞机间和编队间的协同需要

长机和僚机之间以及长机之间互相通信，如果可以

获得敌方通信信息，将有助于进行编队分组。 但在

大多数条件下无法获取通信信息。
由上可知，每架飞机可以用以上 ６ 种属性表示，

数学描述为：
Ｓ ＝ ｛Ｐ１，Ｐ２，…，Ｐｎ｝ （１）

Ｐ ｉ ＝ ｛Ａ，Ｔ，θ，ｘ，ｙ，ｚ，ｖ，Ｃ｝ （２）
式中， Ｓ 表示空中所有飞机属性集合；Ｐ ｉ 表示第 ｉ 架
飞机的属性集合。
１．２．２　 飞机油耗分组模型

飞机油耗一般与飞行性能、飞行距离和飞行环

境等因素相关。 由于同一编队的飞机性能、飞行距

离和飞行环境大致相同，油耗相差不大，而不同编队

的飞行环境和飞行距离等一般不同，导致油耗相差

较大。 因此，为了获取准确的分组结果，在编队分组

模型中，考虑了飞机油耗要素。 第 ｉ 架飞机油耗 Ｍｉ

表达式为

Ｍｉ ＝ ∫Ｌ
０
ｗ ｉｄｌ （３）

式中， ｗ ｉ 为第 ｉ架飞机的油耗代价，主要与飞机性能

和飞行环境等因素有关。 Ｌ 为航迹长度。 当第 ｉ 架
飞机以某一速度飞行时，Ｍｉ 与 Ｌ 成正比，因此，为了

简化油耗模型，Ｍｉ 可以表示为

Ｍｉ ＝ ｗ ｉＬ， （４）

·８０４·
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１．３　 目标相似度计算

为了对机群编队进行分组，在综合考虑飞机多

种属性的基础上，尝试使用混合计算方法计算飞机

间的相似度。
由于飞机属性既包含连续值，如飞机位置、速

度、航向等指标，又包含离散值，如飞机类型、敌我属

性等指标。 因此，不能简单地使用马氏距离和欧式

距离等方法计算，需要分别处理连续值和离散值。
为了避免不同属性间数量级和物理意义的差异

对分群结果造成影响，在计算距离之前需要进行归

一化处理。 飞机相似度的定义为

Ｌ［Ｏｉ，Ｏ ｊ］ ＝ Ｌ［Ｃ ｉ，Ｃ ｊ］ ＋ Ｌ［Ｂ ｉ，Ｂ ｊ］ （５）
式中， Ｌ［Ｏｉ，Ｏ ｊ］ 表示飞机 ｉ 和 ｊ 之间的相似度值，
Ｌ［Ｃ ｉ，Ｃ ｊ］ 表示连续属性的相似度值，Ｌ［Ｂ ｉ，Ｂ ｊ］ 表示

离散属性的相似度值。 考虑到飞机的不同属性在不

同情况下对相似度值的贡献度是不同的，需要确定

不同属性的权值。 因此，结合专家意见，使用层次分

分析法（ａｎａｌｙｔｉｃ ｈｉｅｒａｒｃｈｙ ｐｒｏｃｅｓｓ，ＡＨＰ）确定不同属

性的权值［６］。 具体定义如下：

Ｌ［Ｃ ｉ，Ｃ ｊ］ ＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ １
ωｋ（ｘｋ

ｉ － ｘｋ
ｊ ） ２ （６）

Ｌ［Ｂ ｉ，Ｂ ｊ］ ＝ ∑
ｂ

ｋ ＝ １
βｋδ（ｙｋ

ｉ ，ｙｋ
ｊ ） （７）

δ（ｙｋ
ｉ ，ｙｋ

ｊ ） ＝
１，　 ｙｋ

ｉ ≠ ｙｋ
ｊ

０，　 ｙｋ
ｉ ＝ ｙｋ

ｊ
{ （８）

∑
ｂ

ｋ ＝ １
βｋ ＋ ∑

ｃ

ｋ ＝ １
ωｋ ＝ １ （９）

式中， ω ｋ 表示连续属性的权值，ｘｋ
ｉ 表示连续属性值，

β ｋ 表示离散属性的权值，ｙｋ
ｉ 表示离散属性值。

２　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮优化
算法

蚁狮优化算法是 ２０１５ 年由澳大利亚学者

Ｓｅｙｅｄａｌｉ 提出的一种新的群智能优化算法，它具有

调节参数少，全局搜索能力强、收敛速度快和易实现

等优点［１４］。 但在寻优进化过程中，算法也存在一些

不足，比如：算法初期的轮盘赌搜索方法影响种群的

寻优性能和收敛速度；在迭代过程中，蚂蚁可能向适

应度较差的个体进行学习，使算法陷入局部最优，影
响算法效率；算法后期接近全局最优时，种群多样性

随搜索步长和搜索速度的下降而减少，从而导致算

法易陷入局部最优值。 针对上述类似问题，主要进

行以下改进。
２．１　 Ｔｅｎｔ 混沌序列

Ｔｅｎｔ 混沌变量具有随机性、遍历均匀性和规律

性等优势［１０］，利用其进行优化搜索，可以提高种群

多样性，并使算法跳出局部最优。 因此，使用 Ｔｅｎｔ
混沌序列初始化蚂蚁和蚁狮种群。

Ｔｅｎｔ 映射表达式如下

ｘｔ ＋１ ＝
２ｘｔ， ０ ≤ ｘｔ ≤ ０．５
２（１ － ｘｔ）， ０．５ ≤ ｘｔ ≤ １{ （１０）

经过贝努力移位变换后为

ｘｔ ＋１ ＝ （２ｘｔ）ｍｏｄ１ （１１）
　 　 在可行域中产生 Ｔｅｎｔ 混沌序列的步骤如下：

步骤 １　 产生（０，１）之间的随机数 ｘ０ 作为初值

（避免 ｘ０ 在小周期内（０．２，０．４，０．６，０．８）），ｚ（１） ＝ ｘ０，
ｉ ＝ ｊ ＝ １；

步骤 ２　 根据（８） 式迭代，生成 ｘ（ ｉ ＋ １），ｉ ＝ ｉ
＋ １；

步骤 ３　 若 ｘ（ ｉ） ＝ ｛０，０．２５，０．５，０．７５｝，或 ｘ（ ｉ） ＝
ｘ（ ｉ － ｋ），ｋ ＝ ｛０，１，２，３，４｝，则按 ｘ（ ｉ） ＝ ｚ（ ｊ ＋ １） ＝
ｚ（ ｊ） ＋ ε改变迭代初值，ε为随机数，ｊ ＝ ｊ ＋ １，否则转

向步骤 ２；
步骤 ４　 若达到最大迭代次数，程序结束，保持

ｘ 序列，否则转到步骤 ２。
２．２　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索

使用自适应动态调整混沌搜索策略为适应度较

差的蚂蚁和蚁狮个体产生适应度较好的新解，以改

善种群的整体性能。 即在每一次迭代中，分别求出

种群第 ｊ 维的最小值 Ｘ ｊ
ｍｉｎ 和最大值 Ｘ ｊ

ｍａｘ 作为混沌搜

索空间，以目前为止搜索到最优值为基础产生 Ｔｅｎｔ
混沌序列。 主要步骤如下：

步骤 １　 ｘｋ 归一化处理：

ｚ ｊｋ（０） ＝
（ｘ ｊ

ｋ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ）

（Ｘ ｊ
ｍａｘ － Ｘ ｊ

ｍｉｎ）
（１２）

式中， ｋ ＝ １，…，ｎ， ｊ ＝ １，…，Ｄ。
步骤 ２　 利用（８） 式产生混沌序列 ｚ ｊｋ（ｍ），并利

用（１１） 式将 ｚ ｊｋ（ｍ） 还原到解空间的邻域内：

ｙ ｊ
ｋ ＝ ｘ ｊ

ｋ ＋
（Ｘ ｊ

ｍａｘ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ）

２
× （２ｚ ｊｋ（ｍ） － １） （１３）

　 　 步骤 ３ 　 计算新的适应度值，并与原来的值进

行比较，保留更好的解；
步骤 ４　 若达到最大迭代次数，程序结束，否则

·９０４·
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转到步骤 ２。
２．３　 锦标赛选择方法

基本 ＡＬＯ 算法使用轮盘赌法将适应度值占总

适应度值的比例作为选择概率选出被学习的蚁狮，
使得整个蚂蚁进化过程向适应度高的蚁狮群体集

中，破坏了种群多样性，使算法出现早熟收敛，陷入

局部最优值。 锦标赛选择机制［１１］ 是基于局部竞争

机制产生的，即随机选取 ｑ 个个体进行比较，从中选

取适应度值较大者作为最优个体。 本文采用锦标赛

选择策略选取被学习的蚁狮个体，并取 ｑ ＝ ２。 在每

次选取的过程中，奖励适应度值大的 １ 分，重复 ｎ
次，其中得分最高的权重也最大。 由于锦标赛选择

策略将适应度的相对值作为选择标准，并且未对适

应度值正负做要求，进而避免了超级个体对进化过

程的影响。 适应度选择概率为

Ｐ ｉ ＝
ｃｉ（ ｔ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉ（ ｔ）

（１４）

式中， ｃｉ 为每个个体得分。
２．４　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌搜索

将典型的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌算子与蚂蚁的随机游走

结合成混沌蚁群，使蚂蚁能够进行混沌搜索，提高了

算法跳出局部最优解的能力。 混沌变量数学表达

式为［１２］

ｘｎ＋１ ＝ ４ｘｎ（１ － ｘｎ） （１５）
式中， ｘｎ 是 ０ 到 １ 之间的一个随机数。

经过以上改进，可以将混沌蚂蚁的全局探索能

力和蚁狮的局部寻优能力结合，改善了算法的全局

寻优速度和精度。
２．５　 自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索的蚁狮算法流程

算法的步骤如下：
步骤 １　 设置参数：蚁狮算法的最大迭代次数

Ｉｍａｘ、蚂蚁和蚁狮的数目 Ｎａ 和 Ｎａｖ、适应度函数维数

ｄ、变量范围 ｕ和 ｌ以及混沌策略的最大迭代次数ｍ；
步骤 ２　 在搜索区范围内，利用 Ｔｅｎｔ 混沌序列

初始化蚂蚁和蚁狮种群，分别生成 Ｎａ 和 Ｎａｌ 个 ｄ 维

向量 Ｘｉ，Ｉ ＝ １；
１） 随机产生 Ｎａ和 Ｎａｌ 个（０，１） 之间 ｄ 维向量

ＺＤ
ｉ （ ｔ），根据 ２．１ 节 Ｔｅｎｔ 混沌映射步骤可以得相应的

混沌序列 ＺＤ
ｉ （ ｔ）；

２） 利用（１４） 式将 ＺＤ
ｉ （ ｔ） 载波到对应变量的取

值范围内，即
Ｘ ｊ

ｉ（ ｔ） ＝ Ｘ ｊ
ｍｉｎ ＋ （Ｘ ｊ

ｍａｘ － Ｘ ｊ
ｍｉｎ） ｚ ｊｉ（ ｔ）

　 　 步骤 ３　 利用自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索为种群中适

应度较差蚂蚁和蚁狮产生新解；
１） 设置参数：种群中较差个体比例 ｐ０，选出的

个数为 ｐ０ × Ｎ，Ｔｅｎｔ 混沌搜索次数为 ｎ；
２） 按照 ２．２节介绍的自适应动态调整混沌搜索

空间方法为 ｐ０ × Ｎ 个个体产生新解。
步骤 ４　 计算 Ｘ ｉ 的适应度值并排序，从中选出

适应度值最大的蚁狮作为精英蚁狮个体；
步骤 ５　 通过锦标赛选择方式对蚁狮进行选

择，并更新 ｃｔｉ 和 ｄｔ
ｉ 的值；

步骤 ６　 将典型的 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 混沌算子与蚂蚁的

随机游走结合成混沌蚁群，使蚂蚁能够进行混沌

搜索；
步骤 ７　 游走后的蚂蚁与当前位置最好的蚁狮

对比，重新调整最佳蚁狮的位置。 如果蚁狮的位置

超出了最远边界 ｕ或者 ｌ，则按照最远边界处理，Ｉ ＝ Ｉ
＋ １；

步骤 ８　 判断是否达到算法的最大迭代次数，
如果满足这个条件，则输出最佳蚁狮位置，否则转至

步骤 ３。

３　 机群编队分组模型

为了对机群编队进行分组，主要选取 ２ 种方法：
改进的群智能算法 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 和 ＳＯＭ 神经网络，以
提升机群编队分组的准确性和效率。
３．１　 基于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 的机群编队分组模型

飞机属性分组模型使用编组内飞机之间的平均

距离和编组之间的平均距离的比值作为评价指标，
表达式如下

Ｊｄ ＝
ｒｃｐ
Ｒｃｐ

（１６）

式中， ｒｃｐ 表示编组内飞机之间的平均距离，Ｒｃｐ 表示

编组之间的平均距离。
飞行油耗模型使用编队内飞机油耗的标准差的

平均值与编队间飞机油耗标准差的比值作为评价指

标，其中，每个编队的油耗使用编队内飞机油耗平均

值，表达式如下

σｉ ＝
１
Ｎｉ
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
（Ｍｉ

ｊ － μｉ） ２ （１７）

Ｊｆ ＝
􀭺σｒ

σｄ
（１８）
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式中， Ｎｉ 表示第 ｉ 个编组内飞机数目，Ｍｉ
ｊ表示第 ｉ 个

编组第 ｊ架飞机油耗，μｉ 表示第 ｉ个编组油耗平均值，
σｉ 表示第 ｉ 个编组内飞机油耗的标准差，􀭺σｒ 表示编

组内飞机油耗标准差的平均值，σｄ 表示编队间飞机

油耗标准差。
机群编队分组评价指标表达示为

Ｊ ＝ ωＪｄ ＋ （１ － ω）Ｊｆ （１９）
式中， ω表示飞机属性分组模型的权值，因为飞机属

性和油耗对于机群编队分组都很重要，ω 取 ０．５。
因此，选取（１９）式作为 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 适应度值计

算公式，使用 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 解决机群编队分组问题的

流程如图 ２ 所示：

图 ２　 编队分组算法流程图

在图 ２ 中，编队分组数目 ｃ ∈ ［２，ｎ ／ ２］，ｎ 表示

飞机数量。 蚂蚁和蚁狮个体为 ｃ × ｌ维矩阵，ｌ表示飞

机属性。
３．２　 基于 ＳＯＭ 神经网络的机群编队分组模型

ＳＯＭ 神经网络于 １９９５ 年由 Ｋｏｈｏｎｅｎ［１３］ 提出，
是一种非监督神经网络。 在训练过程中，ＳＯＭ 神经

网络不需要人为干预和预先了解数据特征便能够获

得输入数据的规律性和变量间关系，并根据输入数

据特点来组织自身结构。 因此，ＳＯＭ 神经网络适合

解决分类数目未知的编队分组问题，结构图如图 ３
所示。

ＳＯＭ 神经网络可以将高偏差和非线性的高维

数据空间映射到一维或是二维的拓扑结构中，以便

相似的数据向量在映射图中能够相邻。 竞争层中每

图 ３　 ＳＯＭ 神经网络映射关系图

一个神经元都通过一个邻居关系纽带与毗邻的神经

元相连，神经元之间的连接关系如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＯＭ 神经元连接图

在训练过程中，每次随机抽取输入向量 Ｘ，并计

算 Ｘ 与 ＳＯＭ 竞争层神经元的权值向量的欧式距离。
其中，距离最近的神经元被称为最佳匹配单元（ｂｅｓｔ
ｍａｔｃｈｉｎｇ ｕｎｉｔ，ＢＭＵ）。 ＢＭＵ 及其附近神经元的权值

向量会向输入向量 Ｘ 调整。 因此，具有相似属性的

输入量被分到同一类。 训练过程中的分类结果如图

５ 所示。

图 ５　 神经元分类图

ＳＯＭ 算法的步骤为：
步骤 １　 初始化竞争层的权值向量；
步骤 ２　 标准化输入向量；
步骤 ３　 确定 ＢＭＵ。 计算输入向量和权值向量

之间的距离，确定与输入向量最接近的神经元

·１１４·
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为 ＢＭＵ。
‖Ｘ － ｗｃ‖ＢＭＵ ＝ ｍｉｎ

ｉ
（‖Ｘ － ｗｉ‖） （２０）

式中， ｗｃ 表示 ＢＭＵ 的权值向量。
步骤 ４　 确定 ＢＭＵ 的附近神经元；
步骤 ５　 根据（２１） 式更新 ＢＭＵ 和其附近神经

元的权重向量；
ｗｉ（ ｔ ＋ １） ＝ ｗｉ（ ｔ） ＋ α（ ｔ）·ｈ（ｎＢＭＵ，ｎｉ，ｔ）（Ｘ － ｗｉ（ ｔ））

（２１）
式中， ｈ（ｎＢＭＵ，ｎｉ，ｔ） 表示临近函数，α（ ｔ） 表示学习

率， ０ ＜ α（ ｔ） ＜ １。
步骤 ６　 判断是否达到最大迭代次数，如果达

到，结束训练；否则，返回步骤 ２。
ＳＯＭ 神经网络的训练流程图如图 ６ 所示。

图 ６　 ＳＯＭ 神经网络训练流程图

训练之后，ＳＯＭ 神经元会被聚成几类，形成一

种新的拓扑结构。 当测试向量输入到 ＳＯＭ 神经网

络中时，通过比较测试向量和 ＢＭＵ 权值向量间的距

离，可以衡量输入向量与标准状态间的差距。 因此，
可以定义最小量化误差（ｍｉｎｉｍｕｍ ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ，
ＭＱＥ）：

Ｍ ＝ ‖Ｘｉｎｐｕｔ － ｗｂｍｕ‖ （２２）
式中， Ｘｉｎｐｕｔ 表示输入数据向量，ｗｂｍｕ 表示 ＢＭＵ 的权

值向量。
训练程度可以通过 ＭＱＥ 量化和可视化。 但是

是一个确定的指数，没有一个相对的指数，很难确定

目前的训练情况。 为了能够简洁地反映当前的训练

程度，提出了 ０～１ 范围内的标准化置信度值（ｃｏｎｆｉ⁃
ｄｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ， ＣＶ），ＣＶ 的表达式如下

ＬＣＶ ＝ ｅｘｐ － Ｍ１ ／ ２

Ｌｃ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２３）

式中， Ｌｃ０
＝ － Ｍ１ ／ ２

０ ／ ｌｎＣＶ０，Ｍ０ 表示标准状态下的

ＭＱＥ，Ｌｃ０ 表示初始 ＬＣＶ 值，一般取０．６，ＬＣＶ 在０ ～ １之

间［１４］。
根据 ＳＯＭ 神经网络学习规则，目前状态特征与

标准状态特征越相似，ＭＱＥ 值越小，ＣＶ 值越大。 当

下降或者发生错误分组，对应的 ＭＱＥ 值越高，ＣＶ
值越小，由于 ＣＶ 值的相对性，使用 ＣＶ 值判断编队

是否发生错误分组。
ＳＯＭ 神经网络机群编队分组流程如图 ７ 所示：

图 ７　 ＳＯＭ 神经网络映射关系图

４　 仿真实验

实验仿真的硬件环境为具有 １２ Ｉｎｔｅｒ Ｘｅｏｎ（Ｒ）
Ｅ５ ＣＰＵ 和 ４ＧＢ ＲＡＭ 的高性能处理器，软件平台为

ＭＡＴＬＡＢ２０１２ 和 Ｇｏｏｇｌｅ 公司最新研发的 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
深度学习算法库。
４．１　 数据预处理

战机运行环境的多变性以及吊舱数据接收的不

稳定性和误差性，使得飞行数据具有坏值和噪声。
因此，在进行机群编队分组之前，需要对数据进行清

洗。 主要步骤如下：
１） 剔除异常值

孤立森林算法是一种基于非参量法和无监督学

习的异常值检测算法，能够快速准确地处理大量数

据，尤其适用于大数据环境。 并且孤立森林算法性

能优于 ＯＲＣＡ［１５］、ＬＯＦ 和随机森林。 因此，选取孤

立森林算法检测飞行数据中的异常值。
２） 坐标系转换

为了定量分析战机间的相对态势，将 ＧＰＳ 获得

的 ＷＧＳ⁃８４ 大地坐标系转化为我国国家坐标系。
３） 归一化处理

为了保持数据范围的统一性，对数据进行归一

·２１４·
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化处理

ｘ∗ ＝
ｘ － ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ
（２４）

　 　 作战想定数据是结合实际战场情况想定的数

据，为了验证 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法和 ＳＯＭ 神经网络的有

效性，参考实际装备作战实验原则和性能参数，使用

５０ 组作战想定数据集进行实验验证，共 １ ５４７ 组数

据。 由于缺少不同飞机的飞行参数以及航迹长度数

据，无法计算不同类型飞机的油耗代价，在实验仿真

时不考虑油耗因素。 其中一组典型数据如图 ８ 和表

１ 所示。

图 ８　 作战想定的通用作战图

由图 ８ 可知，敌方分机大致分成 ５ 个编队和 １
架预警机，其中，第 １ 编队主要执行低空突防任务，
破坏敌方防空武器，为第 ６ 编队对地轰炸作准备，第
２ 编队和第 ４ 编队从两侧出发，目的是掩护轰炸机

编队安全返航，并接应第 １ 编队，第 ５ 编队主要执行

反潜任务，预警机主要为所有飞机提供信息和引导。

具体的作战数据如表 １ 所示。
表 １　 作战想定数据

类型 航向 ／ （°）
速度 ／

（ｍ·ｓ－１）
高度 ／

ｍ
Ｘ ／ ｍ Ｙ ／ ｍ

１ ８５ ９８０ １ ４５０ １２ １００ ３ ０００
１ ８５ ９９０ １ ４６０ １２ ５１０ ２ ３５０
１ ８５ ９９５ １ ４６５ １２ ５１３ ２ １６０
１ ８５ ９８８ １ ４７０ １２ ２１０ ２ ２００
２ １００ ９５０ ５ ４００ １５ ３１０ －１３ ４８０
２ １００ ９６０ ５ ３７０ １５ ３２０ －１３ ２２０
２ １００ ９６２ ５ ３１０ １５ ２１０ －１３ ６３０
２ １００ ９５８ ５ ３４０ １５ ６９０ －１３ ６４０
２ ６５ ９９０ ９ １２０ １６ ６５０ １ ０２０
２ ６５ ９８０ ９ ０８０ １６ ９５０ ９３０
２ ６５ ９７０ ９ ０４０ １７ ５５０ ８７０
２ ６５ ９７５ ９ １４０ １７ ４５０ １ ０５０
３ ７０ ４０２ ９ ０８０ １６ ７５０ －１ ２００
４ ９７ ２００ ３ ０００ １５ ３２０ －１２ ７７０
４ ９７ ２１３ ３ ０６０ １５ ６２０ －１２ ３７０
５ ９０ ９５２ １０ ０００ １３ ０１０ －４２０
５ ９０ ９５０ １０ １５０ １３ ４５０ －９００
５ ９０ ９５５ １０ ０８０ １３ ４２０ １００
５ ９０ ９５４ １０ １６０ １３ ９９０ ４９０

在表 １ 中，类型 １ 表示隐身战斗机，类型 ２ 表示

战斗机，类型 ３ 表示预警机，类型 ４ 表示直升机，类
型 ５ 表示轰炸机。
４．２　 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法分组实验

使用 ＭＡＴＬＡＢ２０１２ 实现 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，设置

初始编队数目为 ２，编队数目上限为 １０，蚂蚁和蚁狮

的种群规模为 １０，最大迭代次数为 １００，搜索维度 Ｄ
为 ６。 实验结果如图 ９～１１ 所示。

　 图 ９　 不同编队数目最优适应度值对比　 图 １０　 编队数目为 ６ 的适应度函数曲线 图 １１　 编队分组情况

　 　 由图 ９ 可知，当编队数目达到 ６ 时，适应度函数

最优。 由图 １０ 可知，当编队数目为 ６ 时，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ
算法在迭代 ３０ 次左右基本收敛至适应度最优值，虽

然在迭代第 ４ 次和第 １４ 次时陷入局部最优，但经过

自适应调整，使算法跳出局部最优点，适应度值能够

进一步优化，最终收敛速度和精度均优于 ＡＬＯ 算法

·３１４·
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和 ＡＢＣ 算法。 当迭代至 ４０ 次左右，ＡＬＯ 算法和

ＡＢＣ 算法的适应度值基本不变，无法跳出局部最优

点，陷入早熟收敛。 由此可以看出，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法

具有较好的全局搜索能力，可以快速准确地对机群

编队进行分组。 由图 １１ 可知，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 编队分组

情况与实际结果一致，说明 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法在编队

分组问题上具有实际应用价值，准确度较高。
４．３　 ＳＯＭ 神经网络分组实验

本文使用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 实现 ＳＯＭ 神经网络，设置

输入层神经元个数为 ６，竞争层为 ４×４ 个神经元组

成的平面阵列，迭代次数为 １０ 次。 为了提升运算效

率，使用单层 ＳＯＭ 神经网络进行训练。 训练结果如

图 １２～图 １３ 所示。

图 １２　 ＳＯＭ 神经元向量可视化

图 １３　 分组 ＣＶ 值

图 １２ 为可视化竞争层的神经元向量，有助于分

析分类编组情况。 由图 １３ 可知，除了第 １３ 个点的

ＣＶ 值偏低以外，其余点的 ＣＶ 值正常，说明 ＳＯＭ 神

经网络训练较好，只有 １ 个点可能是异常分类。 下

一步结合分类结果进行具体分析，编队分组结果如

图 １４ 所示，其中纵坐标对应的是 ＢＭＵ 的分类。
由图 １４ 可知，１９ 架飞机共分成 ６ 类，其中一类

只有 １ 架飞机（预警机），即 ＣＶ 值异常的飞机。 与

图 １４　 ＳＯＭ 编队分组结果

图 ８ 相比，ＳＯＭ 神经网络的分类结果与实际编队情

况完全一致，说明该方法可以快速准确地对编队进

行编组。 同时，经过分析，ＣＶ 值异常的飞机为预警

机，起到为其他编队在后方提供信息支援的作用，在
空间上和类型上都与其他编队相差较大。 因此，将
其单独编成一类。 由此说明 ＳＯＭ 神经网络分类准

确，同时 ＣＶ 值起到很好的辅助分析作用。 编队分

组的三维态势图如图 １５ 所示。

图 １５　 编队分组三维态势图

４．４　 对比实验

４．４．１　 相似度计算方法对比

分别使用混合计算方法和欧式距离法计算飞机

间的相似度，使用 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法进行分组，分组结

果如表 ２ 所示：
表 ２　 距离算法分组结果对比表

算法
分组正确率 ／

％
平均运行

时间 ／ ｓ
内存占用率

峰值 ／ ％
混合计算法 ９７．５ ０．００２ ６ ０．２７
欧式距离法 ９５．３ ０．００２ ３ ０．２５

由表 ２ 可知，混合计算方法的正确率高于欧式

·４１４·



第 ６ 期 杨任农，等：基于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 和 ＳＯＭ 神经网络的机群编队分组

距离方法，２ 种距离计算方法的运算时间均满足实

时性条件。 因此，在进行集群编队分组时，采用混合

计算方法计算飞机间相似度。
４．４．２　 分组方法对比

使用混合计算方法计算飞机间相似度值，分别

使用 ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＳＯＭ 神经网络、蜂群算法 （ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）、ＡＬＯ 算法和 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法 ４ 种

方法进行 ５０ 组实验，分组结果如表 ３ 所示：
表 ３　 分组算法结果对比表

算法
分组正确率 ／

％
平均运行

时间 ／ ｓ
内存占用率

峰值 ／ ％
ｋ⁃ｍｅａｎｓ ８９．２ ０．００１ ３ ０．２２
ＳＯＭ ９６．１ ０．００１ ５ ０．２３
ＡＢＣ ９１．８ ０．００３ ５ ０．３２
ＡＬＯ ９４．７ ０．００２ ９ ０．２９

ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ ９７．５ ０．００２ ６ ０．２７

由表 ３ 可知，ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法的正确率是所有

算法中最高的，并且运算时间满足实时性条件；而
ＳＯＭ 神经网络的准确性稍低于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，但
运行时间优于 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，因为 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 无

法确定具体的分组数目，需要多次改变分组数目，降
低了运算效率。 改进后的蚁狮算法和 ＳＯＭ 神经网

络均可以较好地解决机群编队分组问题，而 ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 算法虽然运行时间最短，但准确性较低，无法

应用于此问题，ＡＢＣ 算法和 ＡＬＯ 算法性能稍弱于

ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法和 ＳＯＭ 神经网络。
在实际作战时，如果事先知道敌方分组数目，可

以使用准确率相对较高的 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 算法，如果对

敌方意图完全不知，建议使用准确度和速度占优的

ＳＯＭ 神经网络。 也可以结合 ２ 种算法的优势，先使

用 ＳＯＭ 神经网络确定分组数目，然后使用 ＳＡＴＣ⁃
ＡＬＯ 算法确定具体的分组情况。

５　 结　 论

本文使用 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ 和 ＳＯＭ 神经网络 ２ 种方

法解决机群编队分组问题。 主要创新点为：①使用

混合计算方法计算飞机间相似度，替代欧氏距离方

法，提升机群编队分组的准确度；②使用 Ｔｅｎｔ 混沌

序列、自适应 Ｔｅｎｔ 混沌搜索、锦标赛选择策略和 Ｌｏ⁃
ｇｉｓｔｉｃ 混沌序列改进蚁狮优化算法，优化算法的收敛

速度和精度，避免算法早熟收敛和陷入局部最优解；
③使用 ＣＶ 值评价 ＳＯＭ 神经网络的分组准确性，便
于提前发现分组错误；④分别尝试使用 ＳＡＴＣ⁃ＡＬＯ
群智能算法和 ＳＯＭ 神经网络无监督学习方法解决

编队分组问题，为后面解决类似分组问题提供了新

的思路。
实验结果表明，在收敛速度和精度方面，ＳＡＴＣ⁃

ＡＬＯ 优于 ＡＬＯ，多次改变分组数目降低了其编队分

组问题运算效率，但准确率较高，可以用于已知敌方

编队分组数目的情况或战后评估。 ＳＯＭ 神经网络

在 ＣＶ 的辅助分析作用下，可以快速准确地对机群

编队进行分组。 因此，本文提出的 ２ 种算法均具有

实际应用价值。
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