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摘  要 

军事目标评估是现代作战指挥决策的重要组成部分，多属性决策方法为解决复杂目标评估问题提供了有

效手段。本文根据多属性决策方法的计算原理特点，将其分为线性加权方法、非线性评估方法和数据驱

动方法三类，系统梳理了各类方法在军事目标评估中的理论基础、技术特点和应用实践，分析了从传统

线性计算到非线性、智能化学习的技术演进脉络，总结了层次分析法、模糊综合评价、深度学习等典型

方法在威胁评估、价值评估等场景中的应用与发展，为推进军事目标评估方法的科学选择和技术发展提

供参考依据。 
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Abstract 
Military target assessment is an essential component of modern operational command and deci-
sion-making, and multi-attribute decision-making methods provide effective means for solving com-
plex target evaluation problems. Based on the computational principles and characteristics of 
multi-attribute decision-making methods, this paper categorizes them into three types: linear 
weighted methods, nonlinear evaluation methods, and data-driven methods. It systematically reviews 
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the theoretical foundations, technical characteristics, and practical applications of each category in 
military target assessment, analyzes the technical evolution from traditional linear computation to 
nonlinear and intelligent learning approaches, and summarizes the applications and development 
of typical methods such as Analytic Hierarchy Process (AHP), fuzzy comprehensive evaluation, and 
deep learning in scenarios including threat assessment and value assessment. This work provides 
reference for advancing the scientific selection and technological development of military target 
assessment methods. 
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1. 引言 

现代作战呈现出信息化、智能化的显著特征，战场环境复杂多变，作战节奏不断加快。在此背景下，

需要快速准确地完成目标威胁评估、价值评估等任务，并在评估基础上实现火力分配、打击决策等后续

作战行动。军事目标评估作为作战指挥控制系统的核心环节，需要综合考虑目标的能力、意图、距离、

速度等多个属性特征，在时间和资源约束下做出科学合理的评估。多属性决策方法为处理此类多目标、

多准则的复杂评估问题提供了重要的理论支撑和技术途径。 
从计算原理角度分析，军事目标评估中应用的多属性决策方法大致可分为三类：模型驱动的线性加权

方法通过构建属性权重和线性组合实现多属性信息融合，具有计算简便、结果可解释的优点，层次分析法

(Analytic Hierarchy Process, AHP)等是其典型代表；模型驱动的非线性评估方法能够处理属性间的复杂关

联关系，逼近理想解法(Technique for Order Preference by Similarity to Ideal Solution, TOPSIS)、D-S 证据理

论(Dempster-Shafer Evidence Theory, D-S)等属于此类；数据驱动方法通过数据驱动的方式实现端到端的智

能评估，在处理高维复杂数据和动态环境适应方面展现出显著优势，强化学习、深度学习等是其主要形式。 
目前，国内外学者在军事目标评估的多属性决策方法研究中取得了丰富成果。早期研究主要集中在线

性加权方法的应用和改进，如 AHP 和 CRITIC (Criteria Importance Through Intercriteria Correlation, CRITIC)
在威胁评估中的权重确定等，这类方法因其计算透明、结果可解释而得到广泛应用。随着问题复杂度的提

升，非线性方法逐渐得到重视，模糊理论、灰色系统理论被引入以处理不确定性和复杂关联关系。近年来，

随着人工智能技术的快速发展，数据驱动方法凭借强大的建模能力和自适应特性在军事目标评估领域得到

广泛关注，特别是在动态环境下的实时评估和智能决策方面展现出良好的应用前景。然而，现有研究多侧

重于单一方法的改进或特定场景的应用，缺乏对不同类型多属性决策方法在军事目标评估中应用规律和发

展趋势的系统分析。因此，本文将多属性决策方法分为模型驱动和数据驱动两大类，从模型驱动的线性加

权方法、模型驱动的非线性评估方法到数据驱动方法，系统梳理各类方法的理论基础、技术演进和应用特

点，分析其优势与局限，并展望未来发展趋势，为军事目标评估方法的选择和创新提供参考。 

2. 模型驱动的线性加权方法 

线性加权方法属于模型驱动的多属性决策方法，在军事目标评估领域具有重要的理论价值和实践意
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义。该类方法以线性加权组合为核心，通过为各评估属性分配相应权重，实现多维信息的有效融合。其

计算过程直观透明，结果易于理解和解释，为指挥决策提供了可靠的数学支撑。根据权重确定的信息来

源和计算机制，线性加权方法主要可分为专家判断类、数学分析类，每类方法都体现了不同的决策理念

和技术路径。 

2.1. 专家判断类方法 

专家判断类方法依据专家经验和知识确定指标权重。早期研究曾采用专家直接打分或德尔菲共识法，

但专家打分法过于依赖个体专家水平且难以系统化[1]，德尔菲法虽可通过多轮问卷达成专家共识，但耗

时长且不直接输出权重[2]。AHP 因其坚实的数学理论基础逐渐成为主流，该方法通过构建层次结构模型，

采用两两比较的方式量化专家判断，并通过一致性检验保证权重的合理性。传统 AHP 使用 1~9 标度的精

确数值难以充分表达专家判断的模糊性和不确定性。为此，研究者逐步将评估语言从精确数值拓展到模

糊表达。文献[3]将指标重要性语言从精确数拓展到三角模糊数，通过 CVF (Cross-Validation Fuzzy)优化

的双权重模糊层次分析法评估战斗数据质量，显著优于传统方法；文献[4]进一步将三角模糊数拓展到区

间 2 型梯形模糊数，引入上下隶属函数和不确定性覆盖区，更好地描述了不确定信息。 
模糊扩展增强了 AHP 对不确定性的处理能力，但该方法仍存在主观性过强的问题，完全依赖专家判

断容易受个人偏好影响。为了平衡主观经验与客观数据，研究者通常将 AHP 与数学分析类方法组合使

用。文献[5]针对空间目标威胁评估主观性强的问题，通过熵权法从客观数据中提取权重信息修正 AHP 的

主观权重，使权重分配更加合理；文献[6]将 CRITIC 法与 AHP 结合用于空域辐射源威胁评估，弥补了主

观方法的不足；文献[7]基于群组 AHP 和改进熵权法，通过多位专家共同评估降低个体主观偏好的影响，

并结合熵权法的客观权重给出主客观组合权重，降低了评估结果对专家知识背景的依赖。 
上述方法获得的权重仅考虑了评估指标相对于目标层的重要程度，并未考虑指标间的相互影响和关

联关系。实际作战中，不同威胁指标往往存在复杂的因果关系和反馈效应，例如目标速度与距离的变化

会相互影响威胁程度。基于此，文献[8]提出基于网络层次分析法(Analytic Network Process, ANP)的相对

威胁度评估模型，通过超矩阵刻画指标间的网络关联关系，将我方侦察、防御能力纳入评估体系，更全

面地反映威胁态势。ANP 作为 AHP 在网络结构下的扩展，能够处理指标间存在相互依赖和反馈的复杂

评估场景。 

2.2. 数学分析类方法 

数学分析类方法通过信息论、统计学等数学理论从实际数据中客观计算指标权重，与专家判断类方

法依赖主观经验不同，该类方法基于数据驱动、结果可复现、完全客观。 
熵权法源于 Shannon 信息论，因其坚实的理论基础和较强的客观性，已成为数学分析类方法的核心

代表。该方法的基本思想是：指标的信息熵越低，表明其离散程度越大、提供的信息量越多，因此应赋

予更高权重。单纯的客观赋权会忽略专家经验和作战常识，为了平衡客观性与主观知识，研究者通常将

熵权法与主观方法组合使用。文献[9]将信息熵与 AHP 结合应用于低空慢速小目标威胁评估，通过客观权

重与主观权重融合，提升了无人机等低空慢速小目标(Low-altitude Slow-speed Small targets, LSS)目标的威

胁识别能力；文献[10]针对海面目标属性关联复杂、主观决策缺乏客观依据的问题，采用熵权法与灰色关

联法混合构建评估模型，实现了基于有限指标数据的合理排序。 
熵权法在客观赋权方面表现优异，但战场环境中的信息往往具有模糊性和不确定性，传统熵权法处

理精确数值的能力难以满足实际需求。针对这一问题，模糊熵权法被提出并快速发展。文献[11]基于客观

熵权法和模糊集对分析方法，将熵的概念引入模糊环境下的权重确定，实现了战场坦克多目标威胁的模
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糊评估；文献[12]进一步将博弈论、区间直觉模糊熵与证据推理方法结合，通过最小化不同权重确定方法

间的偏差来优化指标权重，消除了数据敏感性问题，在复杂的空战环境中降低了威胁评估的不确定性。

文献[13]针对群目标威胁评估中多武器系统协同作战场景，采用区间直觉模糊熵确定未知属性权重，在属

性权重和决策者权重完全未知时仍能客观确定权重，有效处理了复杂多决策者场景。 
熵权法仅考虑指标的离散程度，未能反映指标间的关联和冲突关系，容易导致相关指标重复赋权而

产生信息冗余。基于此，CRITIC 被提出，该方法通过对比强度和冲突性同时确定权重，为高变异性且与

其他指标低相关的指标分配更高权重。传统 CRITIC 法假设指标间为线性相关，在实际战场中许多指标

关系呈现非线性特征，这一假设限制了其适用性。针对这一局限，文献[14]提出改进的 CRITIC 方法，通

过修正对比强度和冲突性的计算方式，产生了更稳定有效的权重分配；文献[15]将异质 CRITIC 方法应用

于多目标三支威胁评估，处理混合异质信息并考虑属性相关性，通过自适应风险规避系数构建基于评估

值不确定性的动态调整机制，相比传统方法显示出更好的高威胁目标判别能力。 
常见的线性加权方法，其原理、特点以及优、缺点如表 1 所示。 

 
Table 1. Linear weighting methods 
表 1. 线性加权方法 

算法 原理 特点 优点 缺点 

层次分析法(AHP) 构建层次结构，两两

比较量化专家判断 
系统化专家经验，

有一致性检验 
理论基础坚实，结

果可解释性强 
主观性强，依赖专家水

平 

网络层次分析法
(ANP) 

超矩阵刻画指标间网

络关联关系 
处理指标相互依赖

和反馈 
考虑指标间复杂关

联 
建模难度大，矩阵维度

高 

熵权法 基于信息熵，离散度

大权重高 
完全客观的数据驱

动 
客观性强，结果可

复现 
忽略专家经验和先验知

识 

CRITIC 法 对比强度和冲突性确

定权重 
同时考虑变异性和

关联性 
避免相关指标信息

冗余 
对指标间非线性关系建

模能力弱 

3. 模型驱动的非线性评估方法 

非线性评估方法同样属于模型驱动的多属性决策方法，通过非线性关系建模和不确定性推理，突破

了线性加权方法的局限，能够处理指标间的复杂关联和战场环境的模糊不确定性。该类方法不再局限于

简单的线性组合，而是采用距离测度、模糊推理、概率融合等多种非线性机制实现目标评估，更贴近实

际作战中的复杂决策过程。根据评估机制的不同，非线性评估方法可分为距离测度类、模糊推理类、信

息融合类和关联分析类四个主要分支，分别从不同角度解决军事目标评估中的非线性和不确定性问题。 

3.1. 距离测度方法 

距离测度类方法基于“理想解”思想进行目标评估，通过计算评估对象与理想状态之间的距离或相

似度确定优劣排序。 
逼近理想解法和多准则优化与妥协解法(VIseKriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje, VI-

KOR)是其中最具代表性的方法，前者追求与正理想解最近、与负理想解最远，后者则同时考虑群体效用

最大化和个体遗憾最小化[16] [17]。传统方法在处理战场不确定信息时存在局限，难以有效表达指挥员的

模糊判断和传感器的不精确测量。为此，直觉模糊集理论被引入距离测度方法中，能够同时表示隶属度、

非隶属度和犹豫度，更贴近军事决策的复杂性[18]。文献[19]进一步提出区间值直觉模糊 TOPSIS 方法，

采用余弦函数熵确定权重，并引入泊松分布处理时间序列，实现了多时段动态融合的威胁评估，使近期
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观测数据获得更高权重，符合战场态势快速变化的实际需求。 
模糊扩展增强了不确定性处理能力，但单一距离测度方法仍存在不足——TOPSIS 仅考虑几何距离而

忽略了序列相似性，灰色关联分析(Grey Relational Analysis, GRA)虽能体现发展趋势一致性却对距离不敏

感。基于此，方法融合成为重要研究方向。文献[20]将改进的 GRA-TOPSIS 相结合，采用灰色关联度和灰

色关联深度的极大熵模型确定权值，并根据指标间关联度和解耦阈值修正权重，克服了指标间耦合性问题；

文献[21]提出直觉模糊 TOPSIS 与变权 VIKOR 的混合方法，针对防空目标的静态属性和动态属性采用不

同处理策略，变权理论的引入使得指标重要性能够根据目标状态动态调整——当指标值偏离正常区间时自

动增大其权重，这种“惩罚型”变权机制能够快速响应突发威胁。传统排序方法只能给出目标的相对优先

级，无法明确区分高威胁、低威胁和不确定目标，难以直接支撑火力分配决策。为此，文献[22]将三支决

策理论与直觉模糊 TOPSIS 相结合，通过构建损失函数矩阵将评估结果划分为优先打击域、待定观察域和

低威胁域，实现了从“排序”到“分类”的转变，为火力分配和资源调度提供了更精细的决策依据。 

3.2. 模糊推理方法 

模糊推理方法通过模糊集理论和规则推理机制处理军事目标评估中的不确定性信息。与第一章线性

加权方法侧重属性加权组合不同，该类方法强调基于模糊规则的非线性推理过程，能够处理“威胁较高”

“距离很近”等难以精确量化的定性判断。近年来的研究主要集中在模糊综合评价方法的改进、云模型

理论的应用以及与其他智能方法的融合创新上。 
模糊综合评价通过建立评价因素集、评语集和模糊关系矩阵，利用合成算子进行多层次评判，是最

经典的模糊推理方法。传统方法在隶属函数确定上主观性较强，且难以同时处理支持信息和反对信息。

基于此，研究者引入直觉模糊集理论进行改进，通过同时考虑隶属度和非隶属度来刻画指标的双重不确

定性。文献[23]将直觉模糊集应用于地面作战目标威胁评估，实现了不同类型指标的统一表达；文献[24]
基于直觉模糊逻辑构建的推理系统能够同时处理定量和定性因素，提升了防空火力分配决策的准确性。

在合成算子改进方面，文献[19]提出区间值直觉模糊加权算子，采用泊松分布方法确定时间序列权重，实

现了多时刻态势信息的有效聚合。 
云模型理论由李德毅院士提出，通过期望 Ex、熵 En、超熵 He 三个数字特征统一表达概念的随机性

与模糊性。与传统模糊集仅处理模糊边界不同，云模型能够同时刻画模糊性和随机波动，为军事目标评

估提供了更符合人类认知不确定性特点的数学工具。文献[25]在空战目标威胁评估中首次系统应用云模

型理论，通过贝叶斯修正优化隶属云图，特别适合电磁干扰、低能见度等不确定信息条件；文献[26]将云

模型应用于空战仿真，实现了无需精确数据的定性定量转换，有效处理了信息不完全场景。云模型与其

他方法的融合也取得重要进展。文献[27]提出改进的高斯云模型结合群组 AHP 法，在装备保障体系能力

评估中展现出良好适应性；文献[28]提出的加权云动态贝叶斯网络模型，融合灰色关联系数和证据推理，

实现了超视距空战中的实时威胁评估。 
单一方法在处理复杂评估任务时存在局限，混合智能方法通过融合不同推理机制的互补优势成为重

要研究方向。如前文所述，云模型与贝叶斯网络、灰色关联的结合已展现出良好效果。深度学习与模糊

推理的融合也受到关注，前者擅长自动特征提取但缺乏不确定性表达能力，后者善于处理语言变量但缺

乏自学习机制，两者结合可实现特征学习与不确定性推理的优势互补。文献[12]进一步结合区间直觉模糊

集、博弈论和证据推理，通过博弈论确定最优权重、证据推理进行动态融合，实现了多时刻目标信息的

综合评估。 

3.3. 信息融合方法 

信息融合方法通过概率论、证据理论等数学工具实现多源异构信息的综合推理，与线性方法基于加
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权组合的思路不同，该类方法能够处理信息间的冲突、不完备性和动态演化特征，为复杂战场环境下的

目标评估提供了更强的鲁棒性。D-S 证据理论和贝叶斯网络是其中最具代表性的两类方法。 
D-S 证据理论为多源信息融合提供了严格的数学框架，在军事目标识别和威胁评估中得到广泛应用。

文献[29]将 D-S 证据理论应用于红外/毫米波双模目标识别系统，通过融合不同传感器的识别结果提高了

分类准确率。传统组合规则在处理高冲突证据时存在严重缺陷，当不同传感器给出矛盾结论时会产生反

直觉结果。针对这一问题，文献[30]提出基于证据相关性和不确定性度量的改进方法，通过评估证据可信

度修正融合结果；文献[31]将强化学习引入证据融合过程，通过在线学习算法根据冲突程度动态调整融合

策略，显著优于传统固定规则方法。尽管冲突处理能力得到增强，但战场环境中传感器观测往往具有模

糊性和不精确性，难以用精确概率表达。文献[32]将模糊集理论引入证据融合框架，建立了基于不确定性

信息的空战威胁评估模型，给出了动态态势信息的信度转换方法，在保证评估精度的同时简化了计算复

杂度；文献[33]进一步将深度学习与模糊证据理论结合，使用长短期记忆网络(Long Short-Term Memory, 
LSTM)处理时序数据并通过生成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN)增强数据质量，基于模糊

推理生成动态融合权重，显著提升了有人/无人机协同作战场景中的目标意图识别能力。 
贝叶斯网络通过因果概率图模型实现不完全信息下的推理，在军事目标威胁评估中展现出良好的适

用性。静态贝叶斯网络无法处理目标状态随时间演化的动态特性。文献[34]引入动态贝叶斯网络进行防空

威胁评估，通过引入时间维度实现不同时刻目标特征的关联推理，克服了静态评估的局限性；文献[35]针
对空间目标异常行为评估问题，融合形态特征提取与轨道参数分析，通过贝叶斯网络实现多源信息的概

率推理，有效识别了异常机动目标的威胁程度。针对观测数据的模糊性和不完备性问题，研究者将模糊

理论引入贝叶斯框架。文献[36]提出模糊动态贝叶斯网络，使用模糊数表达概率参数，能够量化不确定性

随时间的传播过程，获得风险评估的概率区间和最可能值；文献[37]将模糊影响图应用于作战结果预测，

识别 24 个关键影响因素，通过模糊概率推理实现宏观态势预测，为军事战略制定提供决策支持。文献[38]
进一步将变分推理引入贝叶斯框架用于机动目标跟踪，通过实时更新模型参数实现快速自适应，在弹道

导弹防御等应用中展现出优于传统方法的跟踪性能。近年来，贝叶斯网络与深度学习的融合成为重要研

究方向，通过神经网络增强特征提取能力的同时保留概率推理的可解释性。 

3.4. 关联分析方法 

关联分析方法通过度量评估对象属性序列之间的相似性和关联程度进行目标评估。与模糊推理侧重

不确定性表达、信息融合侧重多源数据综合不同，该类方法强调从数据序列的几何形态、变化趋势和属

性间的依赖关系中提取评估信息，在样本量少、先验知识不足的条件下仍能有效工作。灰色关联分析和

粗糙集理论是其中最具代表性的两类方法。 
灰色关联分析(GRA)源于邓聚龙教授创立的灰色系统理论，其核心思想是根据序列曲线几何形状的

相似程度来判断联系的紧密程度。传统灰色关联分析仅考虑序列的几何相似性，而忽略了与理想解的距

离远近，容易出现关联度相近目标难以有效区分的情况。基于此，研究者通常将其与距离测度方法结合

使用。文献[10]针对海面目标属性关联复杂的特点，采用熵权法与灰色关联法混合构建评估模型。 
粗糙集理论由波兰学者 Pawlak 于 1982 年提出，其最显著的优势在于无需提供先验知识即可实现属

性约简——在保持分类能力不变的前提下，识别并删除冗余属性。在军事目标评估中，现代传感器系统

往往产生大量高维数据，粗糙集理论为降维提供了数学工具。文献[39]采用信息熵与粗糙集相结合的方

法，利用信息熵选择权重最大的属性替代决策属性，通过决策识别矩阵实现属性约简；粗糙集与其他智

能方法的融合也展现出良好前景，文献[40]将其与支持向量机结合用于超视距空战威胁评估，形成了“粗

糙集约简 + 机器学习”的组合模式。 
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常见的非线性评估方法，其原理、特点以及优、缺点如表 2 所示。 
 
Table 2. Nonlinear evaluation methods 
表 2. 非线性评估方法 

算法 原理 特点 优点 缺点 

逼近理想解法
(TOPSIS) 

计算与正负理想解的距

离 
基于理想解的距离

测度 
计算简便，几何意

义直观 
仅考虑距离忽略趋势相

似性 

VIKOR 群体效用最大化和个体

遗憾最小化 妥协解排序方法 平衡多方利益，考

虑更全面 
参数选择影响结果稳定

性 

模糊综合评价 基于模糊关系矩阵的多

层次评判 模糊规则推理 处理定性语言判断 隶属函数确定主观性强 

云模型 期望、熵、超熵统一表

达模糊性和随机性 定性定量转换 符合人类认知不确

定性特点 
需要大量专家知识确定

参数 

D-S 证据理论 基于信任函数的多源信

息融合 
处理不确定和冲突

证据 
严格数学框架，可

量化不确定性 
高冲突证据下融合效果

差 

贝叶斯网络 因果概率图模型 不完全信息下的概

率推理 
可解释性强，支持

动态推理 
需要先验概率，计算复

杂 

灰色关联分析
(GRA) 

序列曲线几何相似度判

断 少样本弱先验 数据要求低，适合

小样本 对距离远近不敏感 

粗糙集 自动识别和删除冗余属

性 无需先验知识降维 识别冗余属性，保

持分类能力 对离散化敏感 

4. 数据驱动方法 

数据驱动方法通过数据驱动的自动学习机制，实现了从人工特征设计到端到端智能建模的转变。该

类方法能够自动从历史数据中提取复杂的非线性模式，在处理高维数据、动态环境和实时评估方面展现

出显著优势，为军事目标评估的智能化提供了新的技术途径。根据算法的发展阶段和技术特点，数据驱

动方法可分为传统机器学习算法、非时序深度学习算法和时序深度学习算法三个主要分支，体现了从浅

层学习到深层特征提取、从静态建模到动态时序建模的技术演进。 

4.1. 传统机器学习算法 

传统机器学习算法通过从历史数据中自动学习特征与决策之间的映射关系，实现军事目标评估的智

能化。与线性方法依赖权重组合、非线性方法基于规则推理不同，该类方法采用数据驱动的建模思路，

能够自动发现复杂非线性模式，在处理高维数据和动态环境时展现出显著优势。支持向量机(Support Vec-
tor Machine, SVM)、随机森林和极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)是其中最具代表性的三类算

法，分别代表了核方法、集成学习和快速神经网络的技术路径。 
支持向量机作为基于统计学习理论的监督学习方法，通过最大间隔原则和核技巧实现小样本条件下

的高精度分类。尽管文献[40]已将其与粗糙集结合应用于超视距空战威胁评估，但 SVM 在军事领域的改

进应用仍持续发展。针对空战目标威胁评估中权重确定主观性强的问题，文献[41]提出基于回归型支持向

量机的评估模型，利用 SVM 的非线性映射能力实现威胁等级预测，克服了传统加权法的局限性。传统

SVM 在参数选择和多分类任务中存在明显不足。针对参数优化问题，文献[42]提出混合差分演化和自适

应粒子群优化的 SVM 方法，通过智能算法自动搜索最优参数，在穿透植被目标识别中取得优异性能。更

重要的发展方向是 SVM 与深度学习的融合，文献[43]提出的卷积自编码器-SVM 混合架构将深度特征提

https://doi.org/10.12677/csa.2025.1512318


周鹏 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2025.1512318 21 计算机科学与应用 
 

取能力与 SVM 的分类能力相结合，在合成孔径雷达(Synthetic Aperture Radar, SAR)图像目标识别中展现

出强鲁棒性。 
随机森林作为集成学习的代表性算法，通过构建多棵决策树并采用投票机制输出结果，天然具备抗

过拟合和抗噪声能力。其特征重要性分析功能为军事目标评估中的关键因素识别提供了量化手段。文献

[44]针对低空空域鸟类与无人机的识别难题，基于雷达轨迹数据利用随机森林实现了准确分类。尽管随机

森林在特征工程方面表现优异，但其在时序建模和原始图像处理方面存在短板，当前研究主要聚焦于发

展加权随机森林和在线随机森林，以及构建与深度学习融合的混合架构。 
极限学习机作为单隐层前馈神经网络的快速学习算法，通过随机初始化输入层权重并基于广义逆矩

阵理论直接计算输出权重，显著缩短了训练时间，在实时性要求高的军事决策场景中具有显著优势。文

献[45]针对空中目标威胁评估提出基于改进麻雀搜索算法的核极限学习机(Kernel Extreme Learning Ma-
chine, KELM)框架，采用核方法替代传统 ELM，无需手动调整隐藏层神经元数量，在小样本条件下仍保

持良好性能。在雷达高分辨距离像目标识别领域，文献[46]提出的堆叠自编码器–极限学习机(Stacked Au-
toencoder-Extreme Learning Machine, SAE-ELM)混合架构，利用深度特征提取与快速分类相结合，在三种

飞机目标识别任务中准确率达到 95.01%，训练时间仅为传统方法的五分之一。传统 ELM 因随机权重导

致结果不稳定。针对这一局限，文献[47]将智能优化算法引入 ELM 网络参数调整，使威胁评估性能得到

提升；文献[48]将萤火虫群优化算法与 ELM 结合应用于空战目标威胁评估，通过仿真验证了方法的有效

性。 
单一机器学习算法难以全面应对复杂战场环境，将传统机器学习算法与不确定性推理方法融合已成

为重要趋势。文献[1]提出的自适应模糊威胁评估方法，通过专家调查自动生成模糊规则并结合机器学习

实现近实时自适应，有效解决了传统模糊系统规则集指数增长和难以适应威胁行为变化的问题。深度学

习与不确定性推理的融合也取得了重要进展[49]。从数据驱动与知识驱动的对比视角看，最佳实践是构建

知识与数据联合驱动的混合智能系统，在威胁评估中采用模糊规则进行初步筛选，再用机器学习算法进

行精细化评估；在目标识别中利用专家知识设计特征工程，再用深度学习自动优化特征表示。 

4.2. 非时序深度学习算法 

传统机器学习算法虽然实现了数据驱动建模，但仍需依赖人工特征工程，在处理原始图像、雷达回

波等高维非结构化数据时存在局限。深度学习算法通过构建多层非线性变换实现端到端学习，能够自动

从原始数据中提取层次化特征表示，在军事目标识别、威胁评估等任务中展现出突破性优势。深度置信

网络(Deep Belief Network, DBN)和卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是其中最具代表性

的两类架构，分别代表了生成式深度学习和视觉特征提取的技术路径。 
深度置信网络作为生成式深度学习的代表，通过无监督预训练和有监督微调的两阶段学习机制，在

小样本条件下的雷达信号处理和 SAR 图像识别中展现出独特优势。文献[50]提出基于注意力机制的循环

时序受限玻尔兹曼机用于雷达高分辨距离像序列识别，在 MSTAR (Moving and Stationary Target Acquisi-
tion and Recognition)数据集上实现了 94.48%的识别准确率。文献[51]提出引导重构和加权范数约束深度

置信网络用于 SAR 目标识别，通过生成一维图像特征降低维度，在有限训练样本下保持了良好性能。尽

管深度置信网络在特征学习方面表现优异，但其训练效率较低且对超参数敏感，近年来逐渐被卷积神经

网络及其变体所取代[52] [53]。 
卷积神经网络凭借局部连接、权值共享和平移不变性等特性，在 SAR 图像目标识别、红外目标检测

和雷达信号处理等军事应用中取得了突破性进展。在 SAR 自动目标识别方面，文献[54]提出轻量级全卷

积神经网络，在 MSTAR 军用车辆分类任务中实现了 99.92%的标准条件准确率而相比 ResNet 减少 98%
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参数量。文献[55]通过层级相关传播算法解决了卷积神经网络可解释性问题，可视化输入 SAR 图像中对

识别决策贡献的区域。红外目标检测方面，文献[56]开发的紧凑型全卷积网络仅包含 13 万参数，相比基

线方法提高 19.54%检测性能。文献[57]针对红外弱小目标检测提出 HMCNet 混合架构，集成多尺度融合

模块增强局部特征，在 IRSTD-1k 数据集上实现了优异的背景抑制性能[58] [59]。 
除了 DBN 和 CNN 这两类经典架构外，研究者还探索了多种混合深度架构以适应复杂的军事应用场

景。文献[60]将去噪扩散概率模型与图注意力网络相结合应用于空中目标意图识别，通过处理高维态势信

息实现了 98.73%的识别准确率，展现了混合架构在复杂态势理解中的优势。深度强化学习将深度神经网

络与强化学习相结合，在动态对抗决策问题中展现出独特优势。文献[61]提出基于深度强化学习的防空武

器目标分配方法，利用深度 Q 网络处理多阶段目标分配优化问题，通过端到端学习实现了从态势感知到

火力分配的智能决策，在动态对抗环境中表现出良好的适应性。 
军事深度学习应用面临三大实际约束：因保密和作战安全导致的训练数据受限、战术平台上的计算

资源限制以及指挥决策对可解释性的要求。针对数据稀缺问题，迁移学习和元学习方法展现出良好前景。

文献[62]通过深度迁移学习在小训练集条件下实现军事目标高精度识别，仅重新训练最后三层 CNN 层同

时迁移其他层的先验知识。文献[63]提出元迁移学习方法 MetraSAR 用于跨任务跨域 SAR 目标识别，元

训练阶段基础学习器提取任务特定信息而元学习器捕获可泛化的学习经验。针对计算资源限制，轻量化

网络架构成为重要研究方向。文献[64]提出 SMCA-α-YOLOv5替换 Focus模块为 Stem块并用MobileNetV3
重新设计骨干网络，在仅 101.4 万参数条件下实现 98.4% mAP，参数量减少 85.52%。文献[65]开发 YOLO-
E 轻量级算法通过高效多尺度卷积显著降低参数量，适合无人平台部署。 

生成对抗网络为解决军事数据稀缺提供了新途径。文献[66]将 EfficientDet 与生成对抗网络结合用于

城市反恐场景中的军事目标识别，GAN 扩充不足的训练样本，在无人车辆平台上验证了更高的检测速度。

文献[67]提出 DH-GAN (Double-Header GAN)采用双鉴别器和高频通滤波器专门生成反映真实图像高频特

征的仿真 SAR 图像，扩充 CNN 识别所需数据集。深度学习与不确定性推理融合也是重要趋势。文献[33]
提出基于深度学习和模糊折扣加权的信息融合方法用于目标意图识别，深度网络输出不确定信息后应用

模糊折扣加权操作和 D-S 证据理论，在军事对抗环境中产生更可靠的融合结果。文献[49]将证据理论与

深度学习结合用于目标分类，在模式模糊时进行谨慎的集合值分类而非强制单一类别判断，有效处理了

深度模型参数量大、易过拟合的局限性。 

4.3. 时序深度学习算法 

传统机器学习算法和非时序深度学习算法虽然在特征提取和非线性建模方面表现出色，但在处理

军事目标的动态行为序列时存在明显局限——它们难以有效捕捉目标状态随时间演化的时序依赖关

系。空战目标的机动轨迹、雷达信号的时序特征、战场态势的动态演变等都具有显著的时序相关性，需

要模型具备记忆历史信息并预测未来趋势的能力。时序学习算法通过引入循环连接和门控机制实现对

序列数据的建模，能够从历史观测中提取时序模式并进行动态推理，在目标轨迹预测、意图识别、威胁

态势演化等任务中展现出独特优势。长短期记忆网络(LSTM)和门控循环单元(Gated Recurrent Unit, 
GRU)是其中最具代表性的两类架构，分别通过复杂门控和简化结构实现了长期依赖学习和计算效率的

平衡。 
循环神经网络(Recurrent Neural Network, RNN)作为最早的时序学习方法，通过隐状态的循环连接实

现历史信息传递，但在处理长序列时面临梯度消失问题。针对这一局限，长短期记忆网络引入遗忘门、

输入门、输出门三个门控单元和细胞状态，使关键信息能够在多个时间步之间传递而不经过非线性变换，

有效缓解了梯度消失问题。在导弹轨迹预测领域，文献[68]提出基于 LSTM 与 1DCNN (One-Dimensional 
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Convolutional Neural Network, 1DCNN)融合的方法，通过 LSTM 捕捉弹道轨迹的长期依赖特征，对不同

再入类型成功完成轨迹预测任务。在意图识别方面，文献[69]将双向 LSTM 与注意力机制结合用于空战

战术意图识别，利用双向传播同时捕获历史和未来时刻的信息，显著提升了意图识别准确率。雷达信号

识别是 LSTM 的另一重要应用场景，文献[70]将 LSTM 与残差网络结合用于雷达有源干扰识别，在低信

噪比条件下展现出强大的抗噪能力；文献[71]提出基于注意力机制的堆叠 LSTM 网络处理雷达高分辨距

离像序列，通过堆叠多个 LSTM 层实现更深层次特征提取，收敛速度显著加快。 
LSTM 在军事目标评估中取得显著成效，但其三门结构带来的参数冗余限制了在资源受限平台上的

部署。门控循环单元作为 LSTM 的简化变体，将三个门简化为重置门和更新门，在保持时序建模能力的

同时减少了约 25%的参数量。文献[72]提出双向门控循环单元–注意力机制(Bidirectional Gated Recurrent 
Unit with Attention mechanism, BiGRU-Attention)模型用于空中目标作战意图预测，通过特征预测模块实现

提前预测敌方作战意图，为指挥决策争取了宝贵时间。文献[73]提出横向混合神经网络架构，根据数据特

性分类处理，GRU 处理机动数据的准确率显著高于传统神经网络，混合模型在数据缺失情况下仍能保持

较高准确率。 
标准 LSTM 和 GRU 采用单向信息流动，无法充分利用未来时刻的上下文信息。基于此，双向机制

和注意力增强成为重要改进方向。文献[74]提出 1DCNN-BiLSTM 架构用于空中目标作战意图识别，采用

时间滑动窗口分割策略处理长序列数据，利用 1DCNN 提取并降维，双向长短期记忆网络(Bidirectional 
Long Short-Term Memory, BiLSTM)前后向层分别捕获历史和未来依赖关系，在不同噪声水平和目标姿态

角度下均保持稳定性能。这些改进方法通过双向信息流和注意力机制，使模型能够更全面地理解目标行

为的上下文特征。 
循环网络在时序建模方面表现优异，但其串行处理特性限制了并行计算能力。Transformer 架构凭借

自注意力机制实现了完全并行处理，在保持高准确率的同时大幅提升了计算效率。文献[75]首次将

Transformer 应用于机载雷达多目标跟踪，利用自注意力机制解决多目标与多量测的匹配问题，针对传感

器漏检情况引入虚拟量测重新建立数据关联模型。Transformer 的核心优势在于不需要提前知晓目标运动

模型等先验信息，且并行计算特性使其训练效率显著提升，在复杂多目标场景中表现出色。 
时序网络与其他深度学习方法的融合代表了军事目标评估技术的最新发展方向。文献[76]提出 TD3 

(Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient)-LSTM 算法，将双延迟深度确定性策略梯度与长短期记

忆网络结合，利用 LSTM 从高维空战态势中提取时序特征，在多种对抗场景中验证了算法的有效性。在

时空图神经网络融合方面，文献[77]提出时空图编码器–解码器框架(Spatiotemporal Graph Encoder-De-
coder, STGED)，结合图神经网络与循环神经网络，采用基于图的注意力机制进行空间编码，利用 RNN 进

行时间编码，实现了高精度的战术网络状态预测。 
常见的数据驱动方法，其原理、特点以及优、缺点如表 3 所示。 

 
Table 3. Data-driven methods 
表 3. 数据驱动方法 

算法 原理 特点 优点 缺点 

支持向量机
(SVM) 

寻找最优分类超平面最

大化间隔 
基于核函数的分类

器 
理论基础坚实，泛

化能力强 核函数和参数选择困难 

随机森林 构建多棵决策树集成投

票 集成学习方法 不易过拟合，可输

出特征重要性 模型可解释性较弱 

极限学习机
(ELM) 

随机输入权重解析计算

输出 单隐层前馈网络 训练速度快 随机初始化导致稳定性

差 
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续表 

深度神经网络
(DNN) 多层全连接非线性变换 深层全连接架构 非线性建模能力强 参数量大易过拟合 

深度置信网络
(DBN) 

无监督预训练加有监督

微调 生成式深度学习 预训练可利用无标

签数据 训练效率低 

卷积神经网络
(CNN) 局部连接和权值共享 自动提取层次化特

征 
对图像等空间数据

处理能力强 网络结构设计需要经验 

长短期记忆网

络(LSTM) 门控单元控制信息流动 处理序列的循环网

络 
缓解梯度消失，捕

捉长期依赖 三门结构参数多计算慢 

门控循环单元
(GRU) 简化为两门的循环结构 LSTM 的简化变体 结构简单训练更快 对极长序列建模能力有

限 

Transformer 自注意力机制并行计算 非循环序列建模 并行训练效率高 位置编码设计影响性能 

5. 总结与展望 

5.1. 方法回顾与对比 

本文从计算原理角度系统梳理了军事目标评估中应用的多属性决策方法，将其分为模型驱动的线性

加权方法、模型驱动的非线性评估方法和数据驱动方法三大类。线性加权方法以 AHP、熵权法、CRITIC
等为代表，通过权重线性组合实现评估，具有计算透明、结果可解释的优势。虽然 ANP 等方法在一定程

度上可处理指标关联，模糊方法可处理不确定性，但受线性组合机制约束，在处理高度非线性关系和复

杂交互作用时仍存在局限；非线性评估方法引入模糊推理、概率融合、关联分析等机制，能够有效处理

不确定信息和复杂关联关系，但对专家知识和数据质量依赖较强；数据驱动方法通过数据驱动的自动学

习实现智能评估，在处理高维数据和动态环境方面表现突出，但面临数据稀缺、可解释性不足等挑战。

三类方法各有优势和局限，在实际应用中需要根据任务特点、数据条件和决策需求合理选择。三类方法

的详细对比分析如表 4 所示。 
 
Table 4. Application analysis of multi-attribute decision-making methods in military target assessment 
表 4. 多属性决策方法在军事目标评估中的应用分析 

算法 原理 特点 优点 缺点 

支持向量机(SVM) 寻找最优分类超平面最大化

间隔 基于核函数的分类器 理论基础坚实，泛

化能力强 核函数和参数选择困难 

随机森林 构建多棵决策树集成投票 集成学习方法 不易过拟合，可输

出特征重要性 模型可解释性较弱 

极限学习机(ELM) 随机输入权重解析计算输出 单隐层前馈网络 训练速度快 随机初始化导致稳定性差 

深度神经网络
(DNN) 多层全连接非线性变换 深层全连接架构 非线性建模能力强 参数量大易过拟合 

深度置信网络
(DBN) 无监督预训练加有监督微调 生成式深度学习 预训练可利用无标

签数据 训练效率低 

卷积神经网络
(CNN) 局部连接和权值共享 自动提取层次化特征 对图像等空间数据

处理能力强 网络结构设计需要经验 

长短期记忆网络
(LSTM) 门控单元控制信息流动 处理序列的循环网络 缓解梯度消失，捕

捉长期依赖 三门结构参数多计算慢 

门控循环单元
(GRU) 简化为两门的循环结构 LSTM 的简化变体 结构简单训练更快 对极长序列建模能力有限 

Transformer 自注意力机制并行计算 非循环序列建模 并行训练效率高 位置编码设计影响性能 
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5.2. 共性问题与发展趋势 

当前军事目标评估的多属性决策方法研究呈现以下发展趋势： 
(1) 方法融合成为主流趋势。单一方法难以全面应对复杂战场环境，主客观组合赋权、GRA-TOPSIS

融合、深度学习与证据理论结合等混合方法不断涌现，体现了优势互补的发展理念。 
(2) 不确定性处理能力亟需增强。战场环境的信息不完备、模糊性和对抗性给目标评估带来巨大挑

战。模糊推理、证据理论、贝叶斯方法等不确定性处理技术与机器学习的融合，是提升评估鲁棒性的重

要方向。 
(3) 智能化与可解释性需要平衡。深度学习等智能方法在特征提取和模式识别方面优势明显，但其黑

箱特性制约了在高风险决策中的应用。构建知识与数据联合驱动的混合智能系统，在提升智能化水平的

同时保证决策过程的可理解性，是当前研究的重点。 
综上所述，军事目标评估的多属性决策方法正朝着融合化、智能化、可解释化方向发展。未来研究

应在深化方法融合创新、增强不确定性处理能力、保证决策可解释性等方面持续突破，为现代作战指挥

决策提供更加科学可靠的技术支撑。 
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