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基于动态贝叶斯网络的战斗目标综合推理识别
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摘要：针对空战战场环境下的目标可靠识别，提出了基于动态贝叶斯网络的战斗目标综合推理识
别方法。分析了目标属性的多层次及状态变量关系，提出了层次化的战斗识别动态贝叶斯网络拓扑
结构及其参数设定方法，并运用时间片联合树算法进行不确定性动态推理，实现动态的目标属性判
断与识别。仿真结果给出了目标的多层次属性信息，验证了模型的有效性。
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１ 引言
在现代复杂的空战中，对目标属性的准确辨识

和实时识别不仅是战场实时决策打击的重要依据，
也是战场态势生成与威胁评估的基础。由于战场电
磁环境复杂多变，空中目标不仅有敌方战斗机、预警
机、运输机，还有中立方的飞机及各种商用飞机目
标，使得敌我属性辨识、类型识别、威胁评估等变得
十分困难。再加之现今的情报侦察手段多样，侦收
的目标特征信息各异，可用于目标识别的信息具有

多样化和不确定性。因此，利用多源信息融合处理
已成为综合识别战斗目标的主要技术途径，即需要
利用战场各类传感器、数据链获取的目标情报信息，
并充分利用雷达、无源定位、协同识别和非协同识别
等技术的优势，形成超强的互补和印证能力，以解决
战场目标的发现、识别、跟踪等需求，为战争时期的
战场态势感知、指挥控制等提供有力的保障［１］。

目标综合识别是指利用多源信息与目标多特征
的融合处理，对目标进行综合判证、推理识别，是一
种不确定性事件的推理，其主要研究方法包括Ｄ － Ｓ
证据理论、主观贝叶斯方法、模糊集理论等。而贝叶

·３９８·

第５２卷第６期
２０１２年６月

电讯技术
Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

Ｖｏｌ ．５２ Ｎｏ．６
Ｊｕｎ． ２０１２

 收稿日期：２０１２ － ０４ － １１；修回日期：２０１２ － ０５ － ０２



斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ）以图形模式来表示变量之
间的依赖关系，更加清晰地描述了各个变量的概率
及属性联系。动态贝叶斯网络（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）是近年来国内外发展起来的一种对
动态系统进行建模和推理的工具［２ － ４］。ＤＢＮ可以利
用多个时刻的观测值对系统各个时刻或某一时刻的
状态进行估计，具有强大的滤波平滑预测功能。在
目标综合识别领域，ＤＢＮ可以利用目标的多种特征
信息互补和修正，滤除传感器的误差，实现对目标属
性的多层次鲁棒识别。因此，本文提出利用动态贝
叶斯网络对空战目标进行综合推理识别。

２ 动态贝叶斯网络
２ ．１ 网络结构

贝叶斯网络是一种有向无环图，是相对静止的
图形模式，有向弧反映了节点之间的依赖关系，并以
条件概率定量刻画这种依赖关系。但贝叶斯网络没
有考虑时间因素对变量的影响，沿时间轴变化的贝
叶斯网络即构成动态贝叶斯网络［２］。它由两个网络
构成：一个是初始化网络Ｂ０，表示网络的初始状态，
定义了变量的初始状态概率分布ｐ（ｘ［０］）；另一个
是转移网络Ｂ→，刻画了网络中相邻时间片之间的
前后依赖关系，定义了时刻ｔ和ｔ ＋ １之间的状态转
移概率ｐ（ｘ［ｔ ＋ １］｜ ｘ［ｔ］）。动态贝叶斯网络不仅能
够描述变量之间的因果关系，而且还能够对变量在
时间序列上状态的演化过程进行描述，即它能够对
动态事件进行建模与分析。一个简单的动态贝叶斯
网络结构如图１所示。

图１ 动态贝叶斯网络结构示意图
Ｆｉｇ．１ Ｅｘａｍｐｌｅ ｆｒａｍｅ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２ ．２ 网络的概率推理
贝叶斯网络推理的基本理论依据是英国数学家

Ｂａｙｅｓ提出的贝叶斯公式：
ｐ（ｘ ｜ ｙ）＝ ｐ（ｙ ｜ ｘ）ｐ（ｘ）ｐ（ｙ） ＝ ｐ（ｙ ｜ ｘ）ｐ（ｘ）

∑
ｘ
ｐ（ｙ ｜ ｘ）ｐ（ｘ） （１）

作为静态贝叶斯网络在时序空间的延伸，动态
贝叶斯网络推理的本质与静态网络是一致的。一个
具有ｎ个隐藏节点（Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ）和ｍ个观测节
点（Ｙ１，Ｙ２，…，Ｙｍ）的静态贝叶斯网络，应用贝叶斯
网络的条件独立特性，推理的本质是计算
ｐ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ ｜ ｙ１，ｙ２，…，ｙｍ）＝
∏
ｊ
ｐ（ｙｊ ｜ ｐａ（Ｙｊ））∏

ｉ
ｐ（ｘｉ ｜ ｐａ（Ｘｉ））

∑
ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ

∏
ｊ
ｐ（ｙｊ ｜ ｐａ（Ｙｊ））∏

ｉ
ｐ（ｘｉ ｜ ｐａ（Ｘｉ））

ｉ ＝ １，…，ｎ；ｊ ＝ １，…，ｍ （２）
式中，ｘｉ表示节点Ｘｉ的一个取值状态，ｐａ（Ｙｊ）表示
节点的父节点集合。

随着时间的推移，静态网络可以转换成有Ｔ个
时间片的动态贝叶斯网络，对于有多个观测变量组
合状态的动态贝叶斯网络，应用概率原理，推理表达
式为

ｐ（ｘ１１，ｘ１２，…，ｘ１ｎ，…，ｘＴ１，ｘＴ２，…，ｘＴｎ ｜ ｙ１１ｏ，ｙ１２ｏ，…，ｙ１ｍｏ，…，ｙＴ１ｏ，ｙＴ２ｏ，…，ｙＴｍｏ）＝

∑
ｙ１１，ｙ１２，…，ｙＴｍ

∏
ｋ，ｊ
ｐ（ｙｋｊ ｜ ｐａ（Ｙｋｊ））∏

ｋ，ｉ
ｐ（ｘｋｉ ｜ ｐａ（Ｘｋｉ））

∑
ｘ１１，ｘ２１，…，ｘＴ１，…，ｘＴｎ

∏
ｋ，ｊ
ｐ（ｙｋｊ ｜ ｐａ（Ｙｋｊ））∏

ｋ，ｉ
ｐ（ｘｋｉ ｜ ｐａ（Ｘｋｉ））×∏ｋｊ

ｐ（Ｙｋｊｏ ＝ ｙｋｊ）

ｋ ＝ １，…，Ｔ ｉ ＝ １，…，ｎ ｊ ＝ １，…，ｍ （４）

式中，Ｙｋｊｏ表示第ｋ个时间片内第ｊ个观测节点的观
测状态，第３个下标ｏ表示状态数；ｐ（Ｙｋｊｏ ＝ ｙｋｊ）表
示ｙｋｊ处于对应状态的概率。

３ 动态贝叶斯网络模型及目标战斗识别推
理算法
现代空战中对战斗目标的综合识别，可利用的

典型情报资源有雷达、ＥＳＭ、红外、敌我识别器等机
载传感器探测信息，还有数据链等外部信息。目标
的单一识别结果可能是目标种类、类型、型号、辐射
源类型、国家地区、敌我属性等不同层次［５］，因此，战
斗目标综合识别是一个多层次决策问题。本文构建
的动态贝叶斯网络即是一种可以表达识别信度传播
的层次化网络结构。
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从实际应用领域问题到一个动态贝叶斯网络的
演化，一般包含以下几个步骤：第一，网络变量抽取
及状态定义，即从领域问题中抽象化反映问题本质
的随机变量，并确定随机变量的取值；第二，确定网
络变量的因果依赖关系，形成有向无环的网络静态
结构图；第三，确定随时间转移的网络变量；第四，参
数学习，即确定网络节点的条件概率及转移节点的
转移概率。

３ ．１ 层次化综合识别的动态贝叶斯网络结构设计

在想定空战场景中，以我方战斗机对敌方飞机
的综合推理识别的用例，给出战斗目标综合推理识
别的贝叶斯网络结构设计方法。情报信息源包括本
机机载传感器雷达、ＥＳＭ、ＩＦＦ，机外两条数据链。在
该识别系统中，本机传感器可抽取的网络变量有雷
达目标类型（ＴＣｌａｓｓ）、ＥＳＭ辐射源类型（ＥＳ）、ＩＦＦ敌
我响应（ＲｅｓＩＦＦ）；两条数据链抽取的网络变量包括
目标型号（ＤＬ－ Ｔｙ１、ＤＬ－ Ｔｙ２）、目标敌我属性（ＤＬ－
Ａ１、ＤＬ－ Ａ２）。根据先验知识及战场环境，可以确定
网络变量的状态取值。表１给出了战斗目标综合识
别的信息源、变量抽取及状态定义。

表１ 信息源变量抽取及状态定义
Ｔａｂｌｅ １ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｏｕｒｃｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｔａｔｅ ｄｅｆｉｎｉｎｇ
信息源 抽取变量 变量状态 备注
机载
雷达

目标类型
ＴＣｌａｓｓ Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ ３种不同

的机型
机载
ＥＳＭ

辐射源类型
ＥＴｙｐｅ

ＥＳ１、ＥＳ２、ＥＳ３、
ＥＳ４、ＥＳ５

５种不同
的辐射源

机载
ＩＦＦ

敌我响应
ＲｅｓＩＦＦ Ａｎ、ＮｏＡｎ Ａｎ－应答

ＮｏＡｎ－未应答
数据
链１

目标型号ＤＬ－ Ｔｙ１
敌我属性ＤＬ－ Ａ１

Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５
ＡＴ１、ＡＴ２、ＡＴ３ 敌、我（友）、中

数据
链２

目标型号ＤＬ－ Ｔｙ２
敌我属性ＤＬ－ Ａ２

Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５
ＡＴ１、ＡＴ２、ＡＴ３

表１的网络节点变量定义为网络的观测节点
（输入节点），战斗目标综合推理识别的多层次识别
结果定义为隐藏节点，包括：国家地区Ｎａ，状态定义
为Ｎ１、Ｎ２、Ｎ３ ３个不同的国家地区；敌我属性Ａ，状
态定义为ＡＴ１、ＡＴ２、ＡＴ３；平台型号Ｔｙ，状态定义为
Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３、Ｔ４、Ｔ５。

借鉴战争领域丰富的模型知识及专家知识，分
析网络变量之间的因果依赖关系，可以建立战斗识

别的贝叶斯静态网络模型。对相邻时间片间的相关
变量建立因果关系，形成反映变量间概率依存关系
的转移网络。图２给出了战斗目标识别的动态贝叶
斯网络结构图。

图２ 战斗目标识别的动态贝叶斯网络
Ｆｉｇ．２ ＤＢＮ ｆｏｒ ｃｏｍｂａｔ ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３ ．２ 动态贝叶斯网络参数的概率建模
在动态贝叶斯网络拓扑结构建立以后，进行网

络推理还需要输入网络参数。网络参数一般可分为
两类：一类是静态参数，即网络节点变量的条件概率
和转移概率；另一类是动态参数，即网络输入的实时
观测证据。动态参数是网络推理的驱动力，其获取
方式是各种情报侦察手段，是动态变化的。下面讨
论静态参数的概率建模。

对于综合识别的层次化输出节点（国家地区、敌
我属性、平台型号），可以通过这些变量之间的先验确
定／不确定配属关系、武器平台配置情况（通过情报侦
察手段获取）进行建模；而对于其他节点，则可以基于
情报信息源的品质因数（可靠性因子）进行建模。

一般情况下，依据先验知识及战场交战指挥控
制，可以确定战斗目标“国家地区－敌我属性－平台
型号”的确定性配属层次关系，以及战斗目标“国家
地区－平台”的武器平台可能配置情况，假设如表２
所示。根据配属及配置表，采用统计方法，可以确定
节点Ｎａ的先验概率、Ａ和Ｔｙ的条件概率。

表２ 国家地区、敌我、平台的配属及配置
Ｔａｂｌｅ ２ Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｆ ｎａｔｉｏｎａｌｉｔｙ － ａｌｌｉａｎｃｅ － ｐｌａｔｆｏｒｍ

国家地区Ｎａ 敌我属性Ａ 平台型号Ｔｙ 战场配置

Ｎ１ ＡＴ１（敌）
Ｔ１
Ｔ３
Ｔ４

７５
８５
６０

Ｎ２ ＡＴ２（友） Ｔ１
Ｔ２

４５
５０

Ｎ３ ＡＴ３（中） Ｔ２
Ｔ５

２５
５０
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辐射源类型ＥＴｙｐｅ和平台型号Ｔｙ之间是确定
的配属关系，即平台与辐射源一一对应，本文采用基
于品质因数的方法确定条件概率。下面以辐射源类
型节点ＥＴｙｐｅ为例，介绍基于信息源可靠性因子的
节点变量条件概率设置方法。设ＥＳＭ的识别可靠
性因子为γ，则有

ｐ（ＥＴｙｐｅ ＝ ＥＳｊ ｜ Ｔｙ ＝ Ｔｉ）＝ γ， ｉ ＝ ｊ
εｉ， ｉ≠{ ｊ

（５）
概率值满足γ＋∑ ｉεｉ ＝ １，ｉ和ｊ取值不大于两个节
点状态取值的总数。

转移网络转移概率表的设置可参考文献［２，６］。
需要指出的是，前面介绍的网络参数设置方法难免
具有一定的主观性，这可以通过贝叶斯网络的参数
学习功能利用观测的样本数据修正概率值。
３ ．３ 综合识别的时间片联合树推理算法

给定一个观测时间序列，可以通过展开（Ｕｎ
ｒｏｌｌｉｎｇ）技术将动态贝叶斯网络转换成全贝叶斯网络
表示，然后使用静态网络的推理算法［７］（如变量消
元、联合树、多树传播等）进行推理。但是，如果观测
序列很长，展开的网络就需要庞大的存储空间，这势
必导致推理复杂度变高、存储空间浪费、推理时间变
长、时效性降低。因此，本文采用了一种１５时间片
联合树（Ｊｏｉｎｔ Ｔｒｅｅ）推理算法［８］进行战斗目标综合识
别的推理，该算法具有推理复杂度小的优点。

１ ．５时间片联合树推理算法的基本过程如下：
（１）根据战斗目标识别的ＤＢＮ模型，构建１ ． ５

时间片联合树；
（２）加入先验信息，初始化联合树；
（３）信息向前传播，即合并先验概率分布，使当

前时刻的联合树通过上一时刻联合树的证据传播获
取新的证据；

（４）信息的后向传播，即合并后验概率分布，使
当前时刻的联合树从下一时刻的联合树中吸收证
据，并实现对当前时刻联合树的概率分布进行更新；

（５）不断重复第３和第４步操作直到时间片结束。

４ 仿真与分析
对想定的空战场景，仿真分析基于动态贝叶斯

网络的战斗目标综合推理识别结果。网络结构如图
２所示，网络参数按照上一节的方法确定，其中假设
机载雷达、ＥＳＭ、敌我识别器可靠性因子分别为
０７５、０８、０８５，两条数据链传输信息的可靠性因子

分别为０８、０８３。
假设我方三机编队迎敌，敌方目标运动方向由

远及近。在这个过程中，第１阶段机载ＥＳＭ侦察到
某飞机目标，同时收到编队武器协同数据链的信息；
第２阶段机载敌我识别器开始询问，收到无效应答，
数据链传输信息；第３阶段机载雷达开机，探测到飞
机目标，敌我识别器继续询问，数据链传输信息。每
个阶段识别系统利用多源的信息综合推理识别目标
的属性，最终锁定为敌方目标。表３给出了不同时
刻每个观测节点的软证据，其中，节点ＥＴｙｐｅ、ＤＬ－
Ｔｙ１和ＤＬ－ Ｔｙ２只假设了目标属于敌方的软证据，未
列出的状态取值为０；机载传感器雷达和ＩＦＦ只在一
定的距离上识别并输出报告。

表３ 不同时刻观测节点证据
Ｔａｂｌｅ ３ Ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔ

时间 ＴＣｌａｓｓ
（Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３）

ＥＴｙｐｅ
（ＥＳ１，ＥＳ３，ＥＳ４）

ＲｅｓＩＦＦ
（Ａｎ、ＮｏＡｎ）

时刻１ 未观测到 （０．５，０．２，０．３） 未观测到
时刻２ 未观测到 （０．５５，０．２，０．２５） 未观测到
时刻３ 未观测到 （０．６５，０．２，０．１５） （０．２，０．８）
时刻４ 为观测到 （０．６，０．２，０．２） （０．１５，０．８５）
时刻５ （０．７５，０．２，０．０５） （０．６５，０．１５，０．２） （０．１，０．９）
时刻６ （０．８５，０．１５，０） （０．６，０．２，０．２） （０．０５，０．９５）

表３ 不同时刻观测节点证据（续）
Ｔａｂｌｅ ３ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔ

时间 ＤＬ－ Ａ１
（ＡＴ１、ＡＴ２、ＡＴ３）

ＤＬ－ Ｔｙ１
（Ｔ１，Ｔ３，Ｔ４）

ＤＬ－ Ａ２
（ＡＴ１、ＡＴ２、ＡＴ３）

ＤＬ－ Ｔｙ２
（Ｔ１，Ｔ３，Ｔ４）

时刻１ （０．７５，０．１，０．１５） （０．６５，０．１５，０．２） （０．７，０．１，０．２） （０．５，０．３，０．２）
时刻２ （０．７，０．１，０．２） （０．５，０．３，０．２） （０．７，０．１，０．２） （０．６，０．１，０．３）
时刻３ （０．７，０，０．３） （０．５５，０．２，０．２５） （０．７，０，０．３） （０．５５，０．２，０．２５）
时刻４ （０．８，０，０．２） （０．７，０，０．３） （０．８，０，０．２） （０．７，０．１，０．２）
时刻５ （０．８５，０，０．１５） （０．６５，０．１，０．２５） （０．８５，０，０．１５） （０．６５，０．１，０．２５）
时刻６ （０．９，０，０．１） （０．６，０．２５，０．１５） （０．８５，０．０５，０．１） （０．６，０．１５，０．２５）

仿真结果如图３所示，给出了推理目标国家地
区、敌我属性及平台型号的概率随时间变化的过程。
仿真结果说明：在各个时刻观测的目标属性特征有
时不是很明显，但是随着信息的不断获取，经过动态
贝叶斯网络推理后，使得目标的属性更明确；基于先
验知识，综合推理网络还给出了目标的国籍属性，这
也体现了动态贝叶斯网络层次化信度传播的特点。

·６９８·
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图３ 各个时刻目标属性识别结果
Ｆｉｇ．３ Ｔａｒｇｅｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｍｅｎｔ

５ 结束语
基于概率原理的动态贝叶斯网络基本理论，本

文构建了战斗目标综合推理识别的层次化网络模
型，能够较好的表达多源传感器信息之间的因果关
系。本文给出了网络参数的确定方法，提出了战场
多源情报信息融合的动态贝叶斯网络属性推理识别
方法。该方法可以累积历史的观测信息和当前观测
数据进行多层次化的联合推理，给出更准确、更可
靠、多层次的目标战斗识别结果。仿真实验验证了
本文提出的多层次化属性推理识别有效性、目标综
合识别的准确性及层次性。本文研究有助于现代空
战中对敌攻击与作战策略制定，减少战斗误伤，使任
务的效用最大化等。但是，贝叶斯网络拓扑结构中
变量的参数设置对先验知识依赖性较大，以及联合
树算法中信度的传播过程一直是一个ＮＰ难题，这
也是课题下一步研究的重点。
参考文献：
［１］ 南建设．目标综合识别系统研究［Ｊ］．电讯技术，２００７，

４７（５）：７４ － ７７．
ＮＡＮ Ｊｉａｎ － ｓｈｅ． Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ａｎ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｔａｒｇｅｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍ［Ｊ］． Ｔｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，４７（５）：
７４ － ７７． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２］ Ｍｕｒｐｈｙ Ｋ Ｐ． Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ：Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ｉｎ
ｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［Ｄ］． Ｂｅｒｋｅｌｅｙ，ＣＡ，ＵＳＡ：ＵＣ Ｂｅｒｋｅ
ｌｅｙ，２００２．

［３］ Ｄｏｕｃｅｔ Ａ，ｄｅ Ｆｒｅｉｔａｓ Ｎ，Ｍｕｒｐｈｙ Ｋ． Ｒａｏ － ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／ ／ Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｉｘｔｅｅｎｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｉｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ． Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＣＡ：ＩＥＥＥ，２０００：
１７６ － １８３．

［４］ 史建国，高晓光．动态贝叶斯网络及其在自主智能作
战中的应用［Ｍ］．北京：兵器工业出版社，２００８．

ＳＨＩ Ｊｉａｎ － ｇｕｏ，ＧＡＯ Ｘｉａｏ － ｇｕａｎｇ． Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔ
ｗｏｒｋ ａｎｄ ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｂａｔ
［Ｍ］． Ｂｅｉｊｉｎｇ：Ｗｅａｐｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ Ｐｒｅｓｓ，２００８．（ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［５］ Ｓｃｈｕｃｋ Ｔ，Ｈｕｎｔｅｒ Ｂ，Ｄａｎｉｅｌ Ｄ． Ｍｕｌｔｉ － Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ Ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｓ ａｎｄ Ｔａｘｏｎｏｍｉｅｓ ｆｏｒ Ｃｏｍｂａｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ［Ｃ］／ ／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ＩＥＥＥ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ． Ｃｏｐｅｎｈａｇｅｎ，
Ｄｅｎｍａｒｋ：Ｌｏｃｋｈｅｅｄ Ｍａｒｔｉｎ Ｍａｒｉｔｉｍｅ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｅｎ
ｓｏｒｓ，２００４：１ － １７．

［６］ ＴＡＮＧ Ｚｈｅｎｇ，ＧＡＯ Ｘｉａｏ － ｇｕａｎｇ，ＺＨＡＮＧ Ｙｉｎｇ． Ｏｖｅｒｖｉｅｗ
ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒａｄｉａｎｔ ｔｈｒｅａｔ ｒａｎｋ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２００７
ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ．
Ｊｉｎａｎ：ＩＥＥＥ，２００７：１０６７ － １０７１．

［７］ 厉海涛，金光，周经伦，等． 贝叶斯网络推理算法综述
［Ｊ］．系统工程与电子技术，２００８，３０（５）：９３５ － ９３９．
ＬＩ Ｈａｉ － ｔａｏ，ＪＩＮ Ｇｕａｎｇ，ＺＨＯＵ Ｊｉｎｇ － ｌｕｎ，ｅｔ，ａｌ． Ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ
Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ［Ｊ］． Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２００８，３０（５）：９３５－ ９３９． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［８］ 胡大伟． 动态贝叶斯网络的近似推理算法研究［Ｄ］．
合肥：合肥工业大学，２００９．
ＨＵ Ｄａ － ｗｅｉ． Ｔｈｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ Ａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｄ］． Ｈｅｆｅｉ：Ｈｅｆｅｉ Ｕｎｉ
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２００９． （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

作者简介：
张伟豪（１９８４—），男，四川南充人，２０１１年获博士学位，

现为工程师，主要从事目标特征分析与提取以及目标综合识
别相关研究工作；

ＺＨＡＮＧ Ｗｅｉ － ｈａｏ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｎａｎｃｈｏｎｇ，Ｓｉｃｈｕａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，
ｉｎ １９８４． Ｈｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ２０１１． Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａｎ ｅｎ
ｇｉｎｅｅｒ ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｔａｒｇｅｔｓ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ．

Ｅｍａｉｌ：ｗｈｚｑｙ９９＠１６３． ｃｏｍ
陈怀新（１９６３—），男，重庆人，博士，研究员、博士生导

师，主要从事数据融合、模式识别、数字图像处理的研究；
ＣＨＥＮ Ｈｕａｉ － ｘｉｎ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ，ｉｎ １９６３． Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ

ａ ｓｅｎｉｏｒ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｏｆ ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｐｈ．Ｄ． ｄｅｇｒｅｅ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ
Ｐｈ．Ｄ． ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ，ｐａｔｔｅｒｎ ｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｇｉｔａｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

崔莹（１９８５—），女，黑龙江齐齐哈尔人，硕士，助理工
程师，主要从事数据挖掘以及目标综合识别相关研究工作；

ＣＵＩ Ｙｉｎｇ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｑｉｑｉｈａｒ，Ｈｅｉｌｏｎｇｊｉａｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎ
１９８５． Ｓｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａｎ ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｍ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ． Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｃｅｒｎｓ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｆｕｓｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔａｒｇｅｔｓ．

王连亮（１９７９—），男，山东聊城人，硕士，工程师，主要研
究方向为信息融合处理。

ＷＡＮＧ Ｌｉａｎ － ｌｉａｎｇ ｗａｓ ｂｏｒｎ ｉｎ Ｌｉａｏｃｈｅｎｇ， Ｓｈａｎｄｏｎｇ
Ｐｒｏｖｉｎｃｅ，ｉｎ １９７９． Ｈｅ ｉｓ ｎｏｗ ａｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｍ． Ｓ． ｄｅｇｒｅｅ．
Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｉｓ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

·７９８·

第５２卷 张伟豪等：基于动态贝叶斯网络的战斗目标综合推理识别 第６期




