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摘  要 

针对网络信息体系表现出的复杂、动态、涌现等特性，提出基于双高斯过程回归的自适应评估建模方法，

通过指标相关性分析挖掘不同层级指标之间的连接关系，建立与评估数据相适应的评估指标体系，并基

于双高斯过程回归模型训练自适应的评估模型，实现评估计算。实验证明，这种基于指标关系量化分析

建立的评估指标体系以及通过训练学习得到的自适应评估模型能够很好地拟合评估指标之间客观存在的

关联关系，更加逼近真实的评估模型，从而提高评估计算准确率。 
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Abstract 
In view of the complexity, dynamics, emergence and other characteristics of network information 
system, an adaptive evaluation modeling method based on double Gaussian process regression is 
proposed. The connection relationship between indicators at different levels is minded through 
index correlation analysis, and the evaluation index system suitable for the evaluation data is es-
tablished. The adaptive evaluation model is trained based on the double Gauss process regression 
model to realize the evaluation calculation. Experiments show that the evaluation index system 
established based on quantitative analysis of index relationship and the adaptive evaluation mod-
el obtained through training and learning can well fit the objective correlation between evaluation 
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indexes, which is closer to the real evaluation model, so as to improve the accuracy of the evalua-
tion calculation. 
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1. 引言 

网络信息体系是典型的复杂系统，其复杂特性主要表现在：① 网络信息体系的组分系统通过相互作

用，最终涌现出新的性质，实现体系能力跃升。涌现是体系在结构、行为、状态上所表现出的创新性质，

是体系性质的一次相变，即体系整体性状的改变，而不是某个方面的简单变化。② 网络信息体系是“活”

的系统，对于外部或自身状态的变化具有适应性、可自组织。基于不同层面的规则或人因影响，网络信

息体系在面临复杂情况时，能够在一定范围内进行自组织调整，从而动态适应纷繁多变的作战场景。 
网络信息体系的这些特性决定了基于简单系统思想的理论方法将再不适合体系内在属性及外发表现

的评估分析，使得现有方法手段难以满足日益复杂的体系准确、高效的评估分析需要。 
本文面向网络信息体系评估分析亟需，提出基于双高斯过程回归的自适应评估建模方法，基于指标

关系量化分析建立评估指标体系，通过双高斯过程回归训练学习得到自适应评估模型，正确描述评估指

标之间的关系，更加逼近真实的评估模型，从而提高评估计算准确率。 

2. 相关工作 

常用的体系评估方法[1]包括数学解析法[2] [3] [4]、统计分析法[5] [6]、模拟仿真法[7] [8] [9]、综合

评价法[10] [11] [12]等，这些方法尽可能真实地表述体系的评估过程，是面向“过程”的研究模式。随着

人工智能、复杂网络理论、大数据分析等技术的兴起[13] [14] [15]，出现了兵棋推演[16] [17] [18] [19]、
深度学习[20] [21] [22] [23]、复杂网络建模[24] [25] [26] [27]的体系评估方法。这些评估方法应用于装备

体系效能评估、作战试验训练评估等典型业务场景，形成了大量成熟落地的研究成果。 
随着网络信息体系建设的逐渐深入，体系的动态涌现等复杂特性日渐凸显，现有的评估理论和方法

难以满足这种复杂巨系统的评估需求。一是传统树状的指标体系无法正确刻画体系组分之间的相互影响

关系，二是简单的、静态的聚合模型无法满足复杂体系评估需求。尤其是针对小样本场景，基于深度学

习等建模训练方法应用效果不佳。本文面向网络信息体系评估亟需，结合体系复杂特性，提出基于双高

斯过程回归的自适应评估建模方法，建立与体系相适应的评估指标体系和评估模型，为体系评估提供一

种可行的解决方案。 

3. 自适应评估模型构建 

3.1. 评估指标体系优化设计 

评估指标体系优化设计是基于基础指标集，通过指标数据的相关性分析等手段实现网状指标体系设
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计。 
基础指标集通常由体系级指标、系统级指标、功能级指标等三类指标组成。体系级指标往往是与使

命任务相关的效能指标，例如任务完成度、任务完成时间等；系统级指标往往是与系统应用相关的指标，

如目标定位精度、辅助决策时间等；功能级指标是与基础资源相关的指标，如网络传输速度、信息传输

时延、网络带宽等。在体系运行过程中，功能级指标通过系统级指标影响体系级指标，根据这种影响关

系，本文将体系级指标定义为指标体系的顶层指标，系统级指标定义为指标体系的中间层指标，功能级

指标定义为指标体系的底层指标。 
在提取评估主要指标形成基础指标集后，开展评估指标体系优化设计，主要包括指标重要度分析、

指关系优化筛选、网状指标体系构建等步骤。 

3.1.1. 指标重要度分析 
指标重要度主要是度量下层指标对上层指标的影响程度。这里通过系统级指标与体系级指标之间的

相关性，来确定系统级指标相对于体系级指标的重要度。 
在众多相关性分析方法中，最具影响力的是 Pearson 相关系数(又称积矩相关系数)。使命任务层指标

与业务应用层指标相关性分析通过计算两层指标之间的 Pearson 相关系数，形成相关矩阵： 
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其中 I 表示体系级指标的个数，J 表示系统级指标的个数， ijm 表示第 i 个体系级指标和第 j 个系统级指标

之间的相关系数，其计算方法如下： 
两个具有相同时间标签和时间尺度的指标序列 X 和 Y 可以看成两个向量，不失一般性，假设两个向

量已经中心化，那么它们之间的夹角θ 的余弦为： 
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其中， ,⋅ ⋅ 代表向量的内积； ⋅ 代表向量的长度。 

当 0θ = 时，说明两个向量的夹角为 0，即两个向量同方向重合，说明两个向量是正相关的，此时

cos 1r θ= = ；当 2θ = π 时，说明两个向量垂直，线性无关，此时 cos 0r θ= = ；当θ = π时，说明两个向

量反向重合，负线性相关，此时 cos 1r θ= = − 。 

3.1.2. 指标关系优化筛选 
一般情况下，认为 Pearson相关系数 0 0.3r≤ < 的两个指标之间低度相关，0.3 0.8r≤ < 为中度相关，

0.8 1r≤ < 为高度相关。通过阈值划分将相关矩阵 M 变换为 
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，δ 表示相关性阈值，通常设定为 0.3，也可视具体数据而定。 0ijm′ = 表示指标体

系中第 i 个体系级指标和第 j 个系统级指标之间不存在连接关系， 1ijm′ = 表示指标体系中第 i 个体系级指
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标和第 j 个系统级指标之间存在连接关系。若第 j 个系统级指标与所有体系级指标都不存在连接关系，即

0, 1,2, ,ijm i I′ = = � ，那么需要将第 j 个系统级指标从指标体系中去除。至此，确定了系统级指标与体系

级指标之间的连接关系。 

3.1.3. 网状指标体系构建 
类似的，采用 3.1.1 和 3.1.2 节所述方法，分析功能级指标相对于系统级指标的重要度，确定功能级

指标与系统级指标之间的连接关系。至此形成了“功能级–系统级–体系级”三层网状指标体系 H，可

形式化表示为： 

( ),H V E=                                       (4) 

其中节点 V 和连边 E 分别表示为： 

( )3 2 1, ,V S S S=                                     (5) 

( )3 2 2 1
,S S S SE E E=                                     (6) 

其中 3S 表示功能级指标集， 2S 表示系统级指标集， 1S 表示体系级指标集，
3 2S SE 、

2 1S SE 分别为各级指标

之间的连接关系。网状指标体系 H 反映了从功能级指标到系统级指标再到体系级指标的级联关系，网状

指标体系示意如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of network index system 
图 1. 网状指标体系示意图 

3.2. 评估模型训练计算 

3.2.1. 双高斯过程回归 
双高斯过程回归是对经典高斯过程回归的改进，传统的高斯过程回归算法由 Rasmussen 提出，高斯

过程回归和贝叶斯线性回归类似，不同之处在于高斯过程回归用核函数替代了贝叶斯回归中的基函数，

使得一些难以表示出基函数的模型仍可以用核函数继续进行回归过程，应用广泛。 
高斯过程是一个随机变量的集合，这些随机变量服从联合高斯分布。在高斯过程回归中，这些随机

变量表示自变量函数的值。高斯过程回归假设自变量函数分布的均值为 0，它们之间的相关性则用协方

差函数表示，常用的协方差函数如下： 
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式中： 

iX ——第 i 个自变量， 1,2, ,i N= � ； 

jX ——第 j 个自变量， 1,2, ,j N= � ； 

0θ 、 dη 、 1θ ——高斯核函数中的超参数， 1, 2, , 1d D= � ； 

,i dx —— iX 中第 d 维上的数值； 

,j dx —— jX 中第 d 维上的数值。 
在上述的协方差函数中，若两个变量越接近或者越相似，则两者的相关性越大，否则，相关性越小。

在定义了协方差函数后，我们的目的是利用训练集中的自变量和因变量，预测新来样本的自变量 1NX + 对

应的因变量 1Ny + ，这要求我们去预测响应的条件分布 ( )1 1 2| , , ,N Np y y y y+ � ，为了得到这一条件分布，我

们先得到 Y 的联合分布： 

( ) ( )1 2 1 2 1 1, , , , , , | 0,N N Np y y y N y y y C+ +=� �                         (8) 

式中： 

1NC + —— ( ) ( )1 1N N+ × + 个自变量之间的协方差矩阵。该协方差矩阵可以分解为如下形式： 

1 TN

C K
C

K c+
 

=  
 

                                    (9) 

式中： 
K——元素为 ( )1,i NK X X + 的向量； 

( )1 1,N Nc K X X β+ += + 。 

由此，我们可以得到 ( )1 1 2| , , ,N Np y y y y+ � 的均值和协方差函数： 

( ) ( )TT 1
1 1 2, , ,N Nm X K C y y y−
+ = �                             (10) 

( )2 T 1
1NX c K C Kσ −
+ = −                                 (11) 

上述两个公式是定义高斯过程回归算法的关键，从中我们可以看出，无论是均值还是协方差函数都

依赖于 1NX + ，从中可以得到想要预测的 1Ny + ，即 ( )1Nm X + 。 

3.2.2. 基于双高斯过程回归的模型参数计算 
利用双高斯过程回归算法解决基于网状指标体系的评估建模的问题，定义 Y 为其中一个上层指标，

{ }1 2, , , DX x x x= � 为影响 Y 的 D 个下层指标，Y 与 X 构成了最小评估单元。如图 2 所示，上层指标 Y 对

应三个下层指标 1x 、 2x 、 3x ，Y 与 1x 、 2x 、 3x 构成了一个最小评估单元。双高斯过程回归训练过程即

是利用已有训练样本数据来计算每个最小评估单元的双高斯模型参数，建立从下层指标到上层指标的预

测计算模型。 
利用 N 个训练样本数据来训练回归模型，然后用该模型去预测第 1N + 个样本的上层指标值。基于双

高斯过程回归的指标预测具体流程如表 1 所示。 
采用上述方法，基于网状指标体系 H，针对每个体系级指标和系统级指标，提取其下层指标集合形

成评估单元，针对每个评估单元进行高斯过程回归训练，得到评估单元的评估模型参数。网状指标体系

H 与包含的所有评估单元对应的评估模型构成了自适应评估模型。至此，建立了与网状指标体系 H 相适

应的评估模型。输入功能级指标值，利用评估模型可以计算系统级和体系级指标值作为评估计算的结果。 
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Figure 2. Minimum evaluation unit 
图 2. 最小评估单元 

 
Table 1. Index prediction based on double Gaussian process regression 
表 1. 基于双高斯过程回归的指标预测 

输入：N 个底层指标特征 1 2, , , NX X X� 和上层指标特征 1 2, , , NY Y Y� ，第 1N + 个底层指标特征 1NX +  
输出：预测得到的第 1N + 个上层指标特征 1NY +  

步骤 1：选择高斯核函数： 

( ) ( )21
, 0 , , 11

1, exp
2

D
i j i j d i d j dd

K K X X x xθ η θ
=

 = = − − + 
 

∑
 

式中： 
iX 、 jX ——N 组底层指标特征中第 i 个和第 j 个底层指标特征向量， 1,2, ,i N= � ， 1,2, ,j N= � ； 

0θ 、 dη 、 1θ ——高斯核函数中的超参数， 1,2, , 1d D= � ； 

,i dx 、 ,j dx —— iX 、 jX 中第 d 维上的数值； 

利用训练样本及核函数构建映射关系，用共轭梯度法及求解其中的超参数。 
步骤 2：计算协方差矩阵 C： 

( ) 1
, , ,,i j i j i j i jC C X X k β δ−= = +

 

式中： β ——噪声变量， ,

1
0i j

i j
i j

δ
=

=  ≠
； 

步骤 3：计算 1
1NY kC t−
+ =  

式中：k——元素为 ( )1,i Nk X X + 的向量；t—— ( )1 2, , , Ny y y� ； 

结果： 1NY + 。 

 
为提高模型适应性，对计算结果修正后可作为新的样本对模型参数进行调整更新。 

3.3. 自适应建模流程 

基于高斯过程回归的自适应评估建模流程如图 3 所示，主要包括评估指标集设计、评估指标体系设

计、自适应评估模型构建、评估计算与结果修正等步骤。 
1) 评估指标集设计。面向体系评估需求，提取体系级、系统级、功能级三个层次的相关指标构成评

估指标集。 
2) 评估指标体系设计。采取 3.1 节提出的指标体系优化设计方法，自顶向下依次分析体系级指标和

系统级指标之间、系统级指标与功能级指标之间的连接关系，形成分层网络化指标体系。 
3) 自适应评估模型构建。采用 3.2 节提出的评估模型训练计算方法，对体系级和功能级的每个指标 
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Figure 3. Flowchart of adaptive modeling 
图 3. 自适应建模流程图 

 
对应的评估单元进行评估模型参数训练，得到所有评估单元的模型参数。网状指标体系和评估单元的模

型参数构成了自适应评估模型。 
4) 评估计算与模型修正 
将功能级指标值作为自变量输入构建的自适应评估模型，计算系统级和体系级指标作为因变量输出。

对预测输出的系统级和体系级指标值修正调整，并将调整后的指标值作为新增样本，按照 3.2.2 节提出的

模型训练计算方法对各评估单元的模型参数进行重新计算，完成模型修正。 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验场景 

近距离空中支援(Close Air Support, CAS)就是航空兵为支援地面、海上部队、两栖部队、特种部队进

行作战，对接近己方的敌前沿和钱近终深直接影响，保证己方当前行动而进行的空中火力突击，可由固

定翼飞机、直升机或无人机完成。CAS 作战时，一般己方部队已与敌方交火，这需要空中火力同地面部

队的机动和火力精确配合。精确配合是通过正确控制近距支援攻击机来实现的。一般是由地面或空中的

终端控制员负责目标召唤和引导。当攻击机接近目标时，终端控制员使用无形的、光电信号、发烟装置

等标志为攻击机知识目标。 
对 CAS 行动过程进行仿真试验，并提取仿真过程数据进行本文所提基于双高斯过程回归的自适应评

估建模方法验证。 

4.2. 实验数据 

结合 CAS 行动过程，提取任务完成时长、是否二次打击等作为体系级指标，提取攻击机任务时间、

信息处理时间、爆炸距离作为系统级指标，提取任务上报时延、任务协调时延、信息交互次数、目标决

策误差、目标位置误差等作为功能级指标。 
CAS 仿真模拟场景下涉及的可调控因素包括信息交互延迟、攻击机初始位置、导弹落点位置、任务

上报时间、目标位置等 5 项，分别设置 1、2、3 三个水平，按照五因素三水平正交设计方法，共设计 18
组仿真实验。基于 18 组仿真试验数据，计算得到 18 组指标值，作为本文方法验证的指标数据，选择其

中 17 组作为训练样本，1 组作为测试样本。 

https://doi.org/10.12677/csa.2022.128195


仝小敏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.128195 1947 计算机科学与应用 
 

4.3. 实验结果 

利用 python 编程实现本文所提基于双高斯过程回归的自适应评估建模方法，基于 18 组仿真实验数

据进行指标体系优化设计与自适应评估模型构建，详细实验结果如下。 

4.3.1. 指标体系优化设计结果 
1) 体系级和系统级指标连接 
系统级指标相对于体系级指标的重要性计算结果如图 4 所示。计算结果表明，信息处理时间、爆炸

距离和飞行距离对是否二次打击重要度都较高。信息处理时间越长，信息优势越不明显，爆炸距离越大，

说明行动优势越弱，这些都会使得二次打击发生的概率升高。而二次打击发生，则飞机飞行时间越长。

爆炸距离和飞行时间对任务完成时长重要度较高，信息处理时间对任务完成时长的重要度相对较低。这

是由于信息处理时间只有几秒钟，对整体任务完成时长的影响显得相对较弱。 
 

 
Figure 4. Importance of system-level metrics 
图 4. 系统级指标重要度 

 
基于系统级指标重要度分析结果，建立系统级与体系级指标之间的连接关系，如图 5 所示。 

 

 
Figure 5. Connection between system and hierarchy level 
图 5. 系统级与体系级连接关系 

 
2) 系统级和功能级指标连接 
功能级指标相对于系统级指标的重要性计算结果如图 6 所示。计算结果表明，任务上报时延和任务
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协调时延对爆炸距离重要度都较高。任务上报时延和任务协调时延越大，信息时效性越差，信息优势越

不明显，可能使得爆炸距离越大，降低打击精度，削弱行动优势。 
计算结果中对信息处理时间重要性最高的指标是信息交互次数、目标决策误差，而实际上，信息交

互和目标决策主要发生在信息处理结束之后的任务分配、引导交互过程中，因此数据挖掘分析结果不能

完全反映指标关系，需要根据实际业务过程进行调优。排除信息交互次数、目标决策误差之后，对信息

处理时间最重要的指标为任务上报时延、任务协调时延，但是重要性不明显。这与实际情况是一致的，

由于仿真试验设计的信息传输时延相对较小，加上仿真模型存在时间精度不够，导致了这种弱相关性。 
对飞行时间重要性最高的指标是任务协调时延、信息交互次数、目标决策误差。任务协调时间越长，

信息优势越弱，发生二次打击的概率越高、信息交互次数越高；目标决策误差越大，飞机飞行时间越长。

因此这些因素都会影响飞行时间。 
 

 
Figure 6. Importance of function-level metrics 
图 6. 功能级指标重要度 

 
基于功能级指标重要度分析结果，建立功能级与系统级指标之间的连接关系，如图 7 所示。 

 

 
Figure 7. Connection between function and system level 
图 7. 功能级与系统级连接关系 
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3) 网状指标体系 
在依次建立体系级、系统级、功能级连接的基础上，构建形成网状指标体系，如图 8 所示。 

 

 
Figure 8. Result of network index system construction 
图 8. 网状指标体系构建结果 

4.3.2. 评估模型构建结果 
从 18 组试验数据中随机选择一组作为测试样本，其余 17 组数据作为测试样本，进行评估模型构建

和任务完成时长指标预测。重复进行五次样本测试随机选择、模型学习训练和指标预测计算，预测结果

如表 2 所示。 
 

Table 2. Evaluation and prediction result 
表 2. 评估预测结果 

序号 任务完成时长预测值 任务完成时长实际值 预测误差 是否在 3σ 区间内 

1 205 206.985 2.985 是 

2 497 500.204 8.204 是 

3 349 345.225 3.775 是 

4 217 218.863 1.863 是 

5 356 349.525 6.475 是 

 
可以看出，任务完成时长预测值均在实际值的 3σ 区间内，借鉴双高斯过程回归模型强大的拟合学习

能力，所建立的自适应评估模型能够准确的刻画指标之间的量化关系，实现准确的自适应评估计算。 

5. 结论 

本文针对体系复杂特性，提出了基于双高斯过程回归的自适应评估建模方法，通过指标相关性分析
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挖掘不同层级指标之间的连接关系，建立与评估数据相适应的评估指标体系，并基于双高斯过程回归模

型训练自适应的评估模型。基于 CAS 典型场景仿真数据开展分析试验分析，验证了所提出指标优化设计

和自适应评估模型构建方法的有效性。同时，实验结果表明，所构建的自适应评估模型能够较好地反映

指标之间的量化关系，得到准确的评估计算结果。 
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