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基于套索算法和改进正余弦优化支持向量回归的目标威胁估计
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摘 要: 准确估计空中目标的威胁值对于防空作战指挥决策具有重要的参考意义。针对空中目标特征繁杂容易
造成模型过拟合和正余弦算法容易早熟和陷入局部最优的不足，本文通过套索算法 (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator，LASSO)去除目标的冗余特征，然后采用佳点集初始化种群、非线性振幅调整因子、随机惯
性权重、自适应终点权重以及最优邻域高斯扰动等策略对正余弦算法 (Sine Cosine Algorithm,SCA)进行改进，使
用改进的正余弦算法对支持向量回归 (Support Vector Regression，SVR)模型进行优化，构建了基于套索算法和
改进正余弦优化支持向量回归的目标威胁估计模型。对比实验结果显示，改进后的正余弦算法加强了全局搜索

能力和局部收敛速度，得到的目标威胁估计模型具有较高的准确度和稳定性，能够为防空作战指挥决策提供科

学的参考依据。
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Target threat estimation based on lasso algorithm and improved sine
cosine optimized support vector regression
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Abstract: Accurately estimating the threat value of air targets has important reference significance for air defense
combat command decision-making. In view of the complex features of aerial targets that easily cause model over-fitting
and the sine-cosine algorithm is prone to premature and fall into local optimality, this paper uses the Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) to remove the redundant features of the target, and then improves the sine
cosine algorithm (SCA) with some strategies such as good point set initialization population, nonlinear amplitude
adjustment factor, random inertia weight, adaptive end point weight, and uses the improved Sine Cosine algorithm to
optimize the support vector Regression (SVR) model, and a target threat estimation model based on lasso algorithm and
improved sine cosine optimized support vector regression is constructed. The comparative experimental results show
that the improved sine and cosine algorithm enhances the global search ability and local convergence speed, and the
obtained target threat estimation model has high accuracy and stability, which can provide a scientific reference for air
defense combat command decision-making.
Keywords: Lasso Algorithm；Sine Cosine Optimization；Support Vector Regression；Threat Estimation；Good Point
Set；Neighborhood Gaussian Disturbance

0 引 言

在现代化信息战场，作战过程主要通过指挥控

制系统对整个战场进行多源信息处理、目标识别、威

胁评估和目标分配。现代战争呈现高博弈对抗性、高

环境复杂性、高实时响应性的“三高”特点，如何从

多传感器获取的海量数据信息中去除冗余信息，构

建出科学、准确、可靠的空中来袭目标威胁估计模

型对于防空作战具有重要意义。

目前，国内外对于目标威胁估计已经有了较多

的研究，常见的威胁估计方法主要包括多属性决
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策[1]、神经网络[2] 和模糊理论[3] 等方法。由于信息

化战争中的目标威胁估计具有复杂性和非线性的特

点，采用传统的多属性决策和知识推理的方法具有

一定的局限性，而机器学习理论正好适用于复杂数

据的非线性处理。如杨海燕[4] 等将模糊理论融入贝

叶斯网络中，简化网络结构的同时提高了威胁评估

的有效性；陈侠[5] 等采用粒子群对模糊小波网络模

糊规则后件部分的参数进行寻优，提高了威胁评估

效果；但贝叶斯算法的先验知识具有较强的主观性，

容易受主观经验的影响具有较大波动；神经网络模

型普遍存在网络结构复杂、参数难以调节以及容易

陷入局部最优的缺点。

根据文献 [6] 和 [7] 对目标威胁估计特点和
威胁估计方法的分析，支持向量机 (Support vector
machines，SVM)以结构风险最小化为原则，具备良
好的非线性映射能力，相比其他威胁估计方法在解

决小样本、非线性和高维度问题方面更具优势，这

与目标威胁估计具有的非线性特点个高精度要求相

契合，因此较为适合解决目标威胁估计问题。支持

向量机针对分类和回归问题分别具有支持向量分类

(Support vector classification，SVC)模型和支持向量
回归 (Support vector regression，SVR)模型，对于目
标威胁估计主要采用支持向量回归模型。

一方面，由于战场传感器能够获得目标的类型、

相对方位、飞行速度、飞临时间、机动特性、目标高

度、电抗能力和隐身能力等较多的特征因素，如果将

获得的全部特征代入 SVR模型中容易出现过拟合的
现象，进而影响威胁估计的准确率，因此需要对特征

进行筛选，但传统的依靠主观经验或基于特征重要

性的特征筛选方法[8] 存在主观性强、可解释性差以

及仅考虑特征本身重要性而忽略了特征对于预测结

果的重要性的缺点。针对这一问题，本文通过套索

算法 (Least absolute shrinkage and selection operator，
LASSO) 中的惩罚函数将对于预测结果影响不显著
的变量系数压缩为 0，实现对冗余特征的筛选，从而
避免过拟合现象的发生并提高 SVR模型的准确性。
另一方面，由于 SVR模型中的参数设置对于模

型效果的影响较大，尤其是惩罚参数 C和核函数参
数 g 这两个核心参数的寻优是 SVR 模型的关键问
题。目前常采用粒子群算法[9]、遗传算法[10]、人工蜂

群[11]等智能优化算法进行参数寻优，进而提升模型

预测效果。

正余弦算法[12]（Sine cosine algorithm,SCA）是
由澳大利亚学者Mirjalili于 2016年提出的一种基于

种群的新型随机优化算法，该方法具有参数少、简

单易用和扩展性好的特点。SCA算法通过正弦和余
弦的周期模式能够较好地实现全局搜索和局部寻优

的平衡，寻优过程简单高效，在神经网络和支持向量

机的参数寻优中也有较好的表现。但同时在寻优过

程中可能出现早熟和陷入局部最优的情况，针对这

一不足学者们提出了不同的改进策略并取得了一定

的效果。如 Saeed等[13] 将莱维飞行的随机游走策略

引入 SCA算法并结合粒子群算法进行位置更新，提
高了计算精度和收敛速度；Mohamed等[14]提出了一

种基于反向学习的改进正余弦算法；刘勇等[15]提出

了一种基于转换参数非线性递减的改进正余弦算法。

上述改进算法虽然在一定程度上提高了搜索寻优能

力，但是改进策略还较为单一，没有从多个方面综

合考虑全局搜索能力和局部寻优速度的平衡，算法

性能提升效果有限。因此，为进一步提高正余弦算

法的优化性能，本文从种群初始化、振幅调整因子、

自身惯性权重、终点权重以及最优解邻域扰动等五

个方面对正余弦算法进行综合分析和改进，进而构

建了基于套索算法和改进正余弦优化支持向量回归

的威胁估计模型，并对模型的性能进行了仿真实验

和分析。

1 相关理论基础

1.1 威胁因素分析及量化处理

在信息化作战中，战场情报获得的空情信息是

多源且繁杂的，通过战场多传感器系统得到的目标

特征信息主要包括目标类型、电子干扰、机动特性、

飞行高度、飞行速度、航路捷径、飞临时间、目标距

离、进入角和雷达反射截面积（Radar cross section，
RCS）等，这些信息有些是定性特征，有些是定量
特征，且具有不同的量纲，因此在将数据代入 SVR
模型之前需要先对特征数据进行预处理，根据文献

[16-19]的研究，采取模糊隶属度的方式进行量化处
理如下。

1.1.1 定性特征的量化处理

（1）目标类型。根据目标的 RCS和其他传感器
特征，一般将目标分为五类：TBM、大型目标、小型
目标、武装直升机和诱饵，其威胁隶属度值分别定

义为 0.92、0.85、0.55、0.43、0.04。
（2）机动特性。对于一般的导弹及飞机，在飞临

目标要地一定距离时会采取相应的战术机动，主要

动作包括俯冲、盘旋、爬升、平直飞行、下滑，其威

胁隶属度值分别定义为 0.9、0.7、0.5、0.3、0.1。
（3）电子干扰。施放电子干扰是敌空袭突击编



李威: 基于套索算法和改进正余弦优化支持向量回归的目标威胁估计 3

队典型的作战手段之一，通过施放干扰来提高自身

突防能力。电子干扰一般分为很强、强、一般、弱和

无五个等级，其威胁隶属度值分别定义为 0.8、0.6、
0.4、0.2、0。
1.1.2 定量指标的量化处理

（1）飞行高度。目标的飞行高度越低，具有越大
的威胁度，尤其目标高度小于 1km时，威胁度最大。
定义飞行高度隶属度函数为

µ(h) =

1, 0 ≤ h ≤ 1000

e−10−8(h−1000)2 , 1000 ≤ h ≤ 30000
(1)

（2）飞行速度。飞行速度越大，其威胁程度越大。
定义飞行速度隶属度函数为

µ(v) = 1− e−0.005v, v > 0 (2)

（3）航路捷径。航路捷径越小，攻击意图越明显，
威胁程度越大。定义航路捷径隶属度函数为

µ(p) = e−0.005p2

,−30 ≤ p ≤ 30 (3)

（4）飞临时间。飞临时间为正表示临近飞行，威
胁越大，为负表示离远飞行，威胁越小。定义飞临时

间隶属度函数为

µ(t) =


e−k1t

2

, 0 ≤ t ≤ 1800s

1

1 + k2t3
, −600s ≤ h < 0

(4)

式中，k1 = 2× 10−6,k2 = 10−7。

（5）目标距离。距离越近，威胁程度越大。定义
目标距离隶属度函数为

µ(d) =

1, d ≤ 15

e−0.00008(d−15)2 , d > 15
(5)

（6）进入角。进入角体现了目标相对于保卫对象
的飞行方向，进入角越大攻击意图越明显。定义进

入角隶属度函数为

µ(θ) =

0, θ = 0

e−0.0005(θ−180)2 , 0 < θ ≤ π
(6)

（7）RCS。RCS体现了目标的隐身能力，RCS越
小，隐身能力越强。定义 RCS隶属度函数为

µ(r) =

e−0.009(30r−1)2 , 0 ≤ r ≤ 1

e−0.009(r−1)2 , r > 1
(7)

1.2 套索算法（LASSO）原理

LASSO 算法[20] 是斯坦福大学统计学教授

Robert Tibshirani 于 1996 年提出的一种基于正则化
的变量选择方法，它能够适用于线性和非线性的模

型。在机器学习模型中，如果输入变量过多则容易造

成学习过度导致过拟合问题，主要表现模型在训练

集上准确度较高，但在测试集上表现不佳。LASSO
通过引入惩罚函数的方式在正则化回归的过程中对

变量的系数进行压缩，能够将对于预测结果不显著

的变量系数压缩至 0，舍弃这些不重要的变量，进而
降低输入变量的维度。其公式为

βLASSO = min
m∑
i=1

(xiα− yi)
2 +

m∑
i=1

λ |α| (8)

式中，xi为自变量；yi为因变量；α为回归系数；m

为数据组数；λ为非负的正则化参数。

随着 λ的不断变化，一些变量的系数就会被压

缩至 0，从而实现了特征的选择。

1.3 支持向量回归（SVR）原理

SVR的基本思想是通过核函数将非线性回归问
题映射到高维空间中的线性回归问题，然后寻找一

个最优的超平面，使所有样本与该超平面的距离最

小。基本原理为：

SVR问题可转化为

min
1

2
∥ω∥2 + C

n∑
i=1

lε(f(xi)− yi) (9)

式中，∥ω∥2为惩罚函数；C为惩罚系数；ε为不敏感
函数参数；lε为损失函数。

引入松弛变量 δ，δ∗ 和 Lagrange乘子得到拉格
朗日函数，求得 SVR的对偶问题为

max
n∑

i=1

yi(ai − a∗i )− ε

n∑
i=1

yi(ai + a∗i )

− 1

2

n∑
i=1

n∑
j=1

(ai − a∗i )(aj − a∗j )K(xi, x)

s.t.
n∑

i=1

(ai − a∗i ) = 0

0 ≤ ai, a
2
i ≤ C (10)

式中，K(xi, x)为核函数，这里选择高斯径向基核函

数。

得到 SVR的解为

f(x) =

n∑
i=1

(ai − a∗i )K(xi, x) + b (11)

1.4 经典正余弦算法（SCA）原理

SCA本质上是基于种群的优化算法，而基于种
群的优化算法的关键都是两个阶段：探索和利用。探

索阶段，算法以较大的概率进行全局搜索，而在利

用阶段，算法侧重于局部寻优。SCA使用式 (12)进
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行位置更新，其示意图如图 1所示

Xt+1
i =

Xt
i + r1 × sin(r2)×

∣∣r3P t
i −Xt

i

∣∣ , r4 < 0.5

Xt
i + r1 × cos(r2)×

∣∣r3P t
i −Xt

i

∣∣ , r4 ≥ 0.5

(12)

式中，，Xt
i 为第 t次迭代中当前解在第 i个维度上的

位置；r2, r3, r4为随机数。

r1 = a− a
t

Tmax
(13)

式中，t为当前迭代次数；Tmax为最大迭代次数；a

为常数，通常取 2。

图 1 正余弦算法示意图

2 改进正余弦优化支持向量回归的目标威

胁估计模型

目标威胁估计具有典型的模糊性和非线性的特

点，利用 SVR模型进行威胁估计时，本质是将目标
数据映射到高维空间中的线性模型中。其中惩罚系

数 C影响模型的复杂性和稳定性，C过小容易产生
较大的误差，出现欠拟合的情况，而 C过大虽然会提
高学习精度，但会降低泛化能力，容易出现过拟合的

现象；核函数参数 g主要反映了支持向量之间的相
关性，g越小，支持向量之间的联系越弱，泛化能力
越差，而 g越大，支持向量之间的联系越紧密，学习
的精度就越低。因此，选择合适的（C,g）对于 SVR
模型的性能具有巨大的影响，本文在目前已有研究

的基础上从佳点集初始化种群、非线性振幅调整因

子、随机惯性权重，自适应终点权重和最优邻域高斯

扰动等方面对正余弦算法进行改进，并通过 10个高
维基准测试函数对改进的正余弦算法（ISCA）进行
有效性验证，证明了改进后的正余弦算法提高了全

局搜索能力、加强了收敛速度并具有较好的稳定性。

2.1 改进正余弦算法

2.1.1 佳点集初始化种群

在群智能优化算法，初始种群的分布情况会直

接影响算法搜索的效果，种群的分布越均匀和多样，

算法的性能会更好。而 SCA算法采用的是随机分布
的初始化种群，难以保证种群的多样性。因此，本文

引入佳点集理论确定初始种群的分布。

佳点集理论[21]由华罗庚先生提出，其理论优越

性体现在用佳点集选择的样本的偏差小于随机选取

样本的偏差，其基本原理如下：

设Gs为 s维欧式空间的单位立方体，且 r ∈ Gs，

若

pn(k) = {(r(n)
1 × k, . . . , r

(n)
i × k, . . . , r(n)

s × k), 1 ≤ k ≤ n}
(14)

其偏差满足

ϕ(n) = C(r, ε)nε−1 (15)

式中，ε为任意正数；C(r, ε)是只和 r, ε有关的常数。

则称 pn(k)为佳点集，r为佳点。令

rk = {2 cos(2πk/p)}, 1 ≤ k ≤ d (16)

式中，p是满足 (p− 3)/2 ≥ s的最小素数。

而假设对于 x1, x2, . . . , xn 为 Dt 上的均匀分布，

则 n个点的偏差[22]为

D(n, Pn) = O
(
n

1
2 (log2(log2))

1
2 )
)

(17)

如果用佳点集取 n个点，其偏差为O(nε−1)，远

小于随机方法取点的偏差，且佳点集理论产生的误

差只与 n有关，与维度无关，能够为高维计算提供

有效的理论支撑。为了强化对比，选取二维空间的

80个点，将佳点集与随机法和文献 [23]中改进正余
弦算法采用的 Logistic 混沌映射初始化种群方法生
成的点集对比情况如表 1所示。
通过对比可以看出，通过佳点集生成的初始化

种群具有更强的多样性，能够在一定程度上提高

SCA算法的探索能力和局部收敛能力。
2.1.2 非线性振幅调整因子

分析位置更新公式可以看出，r1 主要用于协调

全局探索能力和局部开发能力，当 r1 > 1时，算法

将扩大搜索范围，体现全局搜索能力，当 r1 < 1时

将缩小搜索范围，在局部进行精细搜索。经典 SCA
算法中 r1的值是随着迭代次数从 2线性递减至 0,为
了弥补线性递减策略在平衡算法全局搜索与局部寻

优方面存在的不足，本文运用幂函数对公式中的 r1

进行非线性变化，其公式为

r1 = a× (1− (t/Tmax)
λ) (18)

式中，t为当前迭代次数；Tmax为最大迭代次数；λ

为幂指数，这里取 0.7。
2.1.3 随机惯性权重

惯性权重由于能够反映个体保持历史时刻状态

的能力，因此在群智能算法中应用较广，比如文献

[23] 采用线性递减权重改进正余弦算法，但是如果
在算法初期找不到最好点，随着迭代的增加和权重
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迅速衰减，线性递减的惯性权重使得算法始终收敛

不到最好点，容易陷入局部最优，为了克服这一不

足，在个体位置更新方程中引入随机自身惯性权重，

引入随机惯性后的个体更新方程为

Xt+1
i =

ωXt
i + r1 × sin(r2)×

∣∣r3P t
i −Xt

i

∣∣ , r4 < 0.5

ωXt
i + r1 × cos(r2)×

∣∣r3P t
i −Xt

i

∣∣ , r4 ≥ 0.5

(19)

ω = umax + (umax − umin) · rand() + σ · randn()
(20)

式中，umax为随机惯性权重最大值，取 0.9；，umin

为随机惯性权重最小值，取 0.4；rand()为 [0,1]均
匀分布的随机数；randn()为正态分布的随机数；σ

用来衡量随机惯性权重与数学期望之间的偏差，取

0.3。
2.1.4 自适应终点权重

通过分析公式（12）可以看出，参数 r3主要反

映了终点在位置更新时具有的权重，而经典 SCA算
法采用了随机分布的方法来强调 (r3 > 1) 或弱化

(r3 < 1) 终点在距离计算中起到的作用，难以有效

平衡全局搜索与局部寻优之间的关系。通过 SCA算
法的寻优原理可以得到，在算法初期的全局搜索阶

段，应以较大的步长进行大范围的搜索，弱化终点

的作用，防止早熟；在后期的局部寻优阶段，应该强

化终点的作用，加快收敛速度，更快地找到最优解。

因此，本文引入了余弦三角函数对 r3进行非线性的

自适应变换，其公式为

r3 = 2 cos((1− t

Tmax
)
π

2
) (21)

在迭代初期，终点权重 r3的值较小，并不强调

终点在距离变化上的作用，能够增强初期的全局探

索能力，在迭代后期，终点权重 r3的值较大，能够

在局部开发阶段充分发挥终点的引导作用，实现更

快的收敛速度。

2.1.5 最优邻域高斯扰动

SCA算法在位置更新的过程中，只有当更新后
的位置由于当前最优位置时才会更新，这样最优位

置的更新不够及时，容易慢慢陷入局部最优。为克

服这一不足，本文引入了最优邻域高斯扰动策略，在

每次迭代时将最优位置的周围采用高斯扰动的方式

进行遍历搜索，寻找更好的最优位置，这样不仅可以

跳出由于最优位置更新不及时导致的局部最优困境，

还能在算法后期加快收敛速度，具体公式为

X̃(k) = X(k) +X(k) ·Gaussian(µ, σ2) (22)

式中，X(k)为扰动前位置；X̃(k)为扰动后位置；k

为扰动次数,这里取 10；µ为期望；σ2为方差。

对于扰动得到的新个体位置，采用贪心算法的

思想进行处理，其公式为

X(t) =

X̃(k), f(X̃(k)) < f(X(t))

X(t), f(X̃(k)) > f(X(t))
(23)

如果扰动后的位置比原位置好，则将扰动后的

位置作为最优位置，否则最优位置不变。

2.2 改进正余弦算法（ISCA）的有效性验证

为了验证改进正余弦算法（ISCA）的有效性，本
文选取常用且具有代表性的 10个常用的高维基准测
试函数[15,23-24]进行测试，其中 F1-F6为单峰函数，主
要用于测试算法收敛速度和求解精度；F7-F10为多
峰函数，主要用于用于测试算法全局搜索和跳出局

部最优的能力。其函数表达式及最优解如表 2所示。
首先验证每种改进策略的作用。在 2.1中从理论

角度对 5种改进策略的作用机制进行了分析，为了
使实验结果与理论分析相互支撑，将 5种改进策略
分别应用于正余弦算法，并选取 F1和 F7分别作为
单峰函数和多峰函数的代表进行测试，得到优化收

敛曲线如图 2和图 3所示。

图 2 单峰函数上改进策略对比

图 3 多峰函数上改进策略对比
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分析每种改进策略的结果可以发现：通过策略

1佳点集改进的正余弦算法在初期的下坠趋势较快，
但随后出现了停滞现象，说明佳点集初始化种群的

作用是通过提高种群多样性有效提高算法初期全局

寻优的速度，但缺乏跳出局部最优的能力；通过策

略 2非线性振幅调整因子改进的正余弦算法曲线在
初始时下降速度较快，这是由于幂函数使 r1在算法

初期保持了较大的值，强化了全局搜索能力，在后

期虽然出现了停滞现象，但随着使 r1的值逐渐减小

使得算法能够有机会跳出局部最优；通过策略 3随
机惯性权重改进的正余弦算法曲线呈现了阶梯式的

下降，虽然收敛速度提高不明显，但在每次短暂的

停滞后都能跳出局部最优，说明随机惯性权重的作

用是通过其能够保持历史状态的能力来避免算法陷

入局部最优；通过策略 4自适应终点权重改进的正
余弦算法曲线在能够保持较快的寻优速度和跳出局

部最优的能力，但随着精度的不断提高，最后也出现

了停滞现象，说明自适应终点权重通过动态调整 r3

的值来提高算法全局搜索和局部收敛能力是有一定

效果的；通过策略 5最优邻域扰动改进的正余弦算
法曲线在单峰函数和多峰函数上的下降速度都较快，

且几乎没有出现停滞现象，说明最优邻域扰动能够

在提高寻优速度的同时跳出由于最优位置更新不及

时导致的局部最优困境。综合对比收敛速度和寻优

精度来看，最优邻域高斯扰动对 SCA算法的性能提
升幅度最大，其次是自适应终点权重，最后是佳点集

初始化种群、非线性振幅调整因子和随机惯性权重，

且这三种策略的性能提升幅度较为接近。

将本文提出的改进正余弦算法 (ISCA)与经典正
余弦算法 (SCA)、文献 [14]中基于反向学习改进的
正余弦算法 (OBSCA)、文献 [15] 中基于转换参数
非线性递减的正余弦算法 (PSCA)、应用较为广泛的
粒子群算法 (PSO)，以及较为新颖的生物地理学算
法[25](BBO)和灰狼算法[26](GWO)进行对比。实验环
境为：Intel(R) Core(TM) i5-10210U，1.60GHz，四核，
内存 16G，操作系统为 windows10，64位，仿真软件
为 matlab2019a，设置参数为：种群规模为 30，迭代
500 次；PSO 中个体学习因子 C1=2, 社会学习因子
C2=2，惯性权重 ω = 0.9，粒子最大速度 V=6; BBO
中突变概率 P=0.1。得到的测试函数图像及收敛曲线
对比情况如表 3所示。
对比 SCA、PSCA、OBSCA和 ISCA的结果可以

发现，SCA算法对于改进策略较为敏感，不管是反向
学习、非线性振幅调整因子还是其他改进策略，每种

策略对于 SCA算法的性能提升效果都较为显著，说
明 SCA算法具有较好的扩展性，对其进行优化能够
取得较大收益和效果。另外 PSCA算法和OBSCA算
法仅采用了单一的策略进行改进，算法性能提升有

限，从实验结果来看，ISCA算法相比与 SCA算法通
过增加种群多样性、引入动态权重和最优邻域扰动

等策略提高了算法全局搜索、局部收敛、寻优速度

和跳出局部最优的能力，说明从不同角度对于正余

弦算法进行优化相比于单一的优化策略能够使算法

性能有更加全面的提高。通过七种算法的收敛曲线

可以看出，本文提出的 ISCA算法在 F1-F9上相比其
他六种算法具有更加突出的表现，在保证收敛精度

的同时具有更快的收敛速度，仅在 F10上的表现略
差于 BBO和 GWO。尤其在单峰函数上保持了较高
的寻优速度且几乎没有停滞现象，在多峰函数上相

比其他算法能够迅速跳出局部最优，不断向最优解

靠近。为进一步对比算法的性能，对每种算法运行

30次，求出运行结果的最小值、最大值、均值和标
准差如表 4所示。
由表 4可以看出，经过 30次重复运行，ISCA算

法的各类指标都优于其他算法，尤其在 F1，F2，F3，
F4，F7，F9函数上实现了最大值、最小值、均值和标
准差都为 0的高精度和高稳定性，找到了函数的全
局最优解。在 F5，F6和 F8上，虽然 ISCA并未寻到
函数最优值，但在求解精度上远远高于其他六种算

法，仅在 F10上求解精度略低于 BBO和GWO，这是
由于 F10有多个不规则的局部最优解，说明 ISCA算
法在多峰函数的表现还有待进一步优化；对比迭代

次数可以看出，ISCA算法在 F1-F4上经过 300次左
右就得到了全局最优解，远低于其他六种算法；从标

准差结果对比来看，ISCA算法的标准差在大部分测
试函数上都远远小于其他六种算法，最小值为 0，最
大仅为 5.1881E-01，仅在 F6和 F10上略高于 GWO，
说明 ISCA算法具有较高的稳定性；总体来看，本文
提出的 ISCA 具有较高的全局搜索和较快的收敛速
度以及较高的稳定性，证明了改进算法的优越性。

2.3 基于套索算法和改进正余弦优化支持向量回归

的目标威胁估计

基于套索算法和改进正余弦优化支持向量回归

的目标威胁估计的具体步骤为：

Step1：目标数据导入并通过 2.1 节的方法进行
预处理；

Step2：LASSO变量筛选；
Step3：佳点集初始化 ISCA的种群位置；
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Step4：设置 ISCA的种群规模，最大迭代次数，
优化参数维度和参数取值范围；

Step5：按照改进的个体位置更新方程进行迭代；
Step6：对最优位置进行邻域高斯扰动，采用贪

心算法接受新解；

Step7：重复 Step5-6，直到最大迭代次数为止；
Step8：将最佳的 C和 g用于模型训练预测；
Step9：得到目标威胁估计值；
其算法流程如图 4所示。

图 4 威胁估计算法流程

3 仿真实验

3.1 数据选择与预处理

从目标威胁数据库中选取 10 个空情样本数据
集，每个样本集包含 30批目标，根据 1.1节的方法
对样本数据进行预处理，受篇幅所限，表中只显示

第一个样本集的前 10批目标的原始数据和预处理后
数据如表 5和表 6所示。

3.2 LASSO特征筛选

使用 LASSO算法对数据集进行特征筛选，λ的

变化范围 [0 : 1× 10−5 : 0.1]，采用 10折交叉验证的
方式计算均方误差（MSE）最小的 λ，其图像如图 5
所示，反映特征随着 λ的变化其系数的变化情况的

LASSO算法结果如图 6所示。

图 5 交叉验证结果

图 6 LASSO算法结果

从图 6 可以看出，当 λ 取 0.0048171 时，MSE
达到最小值 0.0037218；从图 7 可以看出，当 λ 取

0.0048171时，特征电子干扰、机动特性、飞临时间、
目标距离、进入角和 RCS的系数被压缩至 0，说明
这些特征为冗余特征，进而得到筛选后得到的特征

为目标类型、飞行高度、飞行速度、航路捷径和飞临

时间。

3.3 参数寻优与威胁估计

在对 SVR进行超参数寻优时，需要将训练集进
一步划分成训练集和验证集，选择每一个样本集的

1-15 批目标作为训练集，16-20 批目标作为验证集，
通过优化算法寻得 C和 g的最优值，将其代入 SVR
中对测试集目标进行威胁估计，并计算估计值与真

实值的均方根误差，其公式为

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − y∗i )
2 (24)

将 2.2 中 进 行 对 比 的 七 种 优 化 算 法

(SCA,PSCA,OBSCA,PSO,ISCA,BBO,GWO) 分别代
入 SVR模型进行参数寻优和目标威胁估计。设置算
法参数为：种群数量为 30，迭代次数为 100，待优
化超参数的取值范围为 [0.01,100]，得到七种算法得
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到的最优超参数值和测试集目标的均方根误差如表

7所示。
通过表 7 可以看出，在 10 个样本集中，经过

ISCA 优化的 SVR 模型得到的威胁估计值与真实值
的均方根误差均在 0.01以内，说明威胁估计模型具
有较高的准确率；另外，通过与其他优化算法对比

可以发现，在样本集 1、3、4、5、6、8、9、10上均
是由 ISCA得到了最小的预测误差，说明 ISCA求得
的超参数能够使 SVR模型具有相对更高的精度，在
样本集 2和样本集 7中分别出现了 GWO和 PSO的
RMSE 最小的情况，这可能是由于样本集的随机性
出现了训练集不够全面的情况所导致的。因此，虽

然 ISCA 在个别样本集上的预测精度略低于其他算
法，但绝大部分样本集上的表现优于其他算法，寻

得的超参数能够使 SVR模型具有更好的性能，证明
了算法改进的有效性。

为了进一步对比 LASSO算法对于 SVR模型性
能的影响，选择 ISCA求得的超参数构建 SVR模型，
将 10个样本集的原始训练集和经过 LASSO筛选特
征后的训练集分别代入模型进行训练，计算每个样

本集中测试样本的均方根误差，其对比情况如图 7
所示。

图 7 LASSO算法效果对比

可以看出，在 10个样本集中除了在样本集 6上
出现了经过 LASSO 特征筛选后均方根误差略有增
大的情况外，LASSO在其余 9个样本集上均不同程
度地降低了测试样本的均方根误差，说明 LASSO能
够降低威胁估计模型过拟合的风险，虽然提升幅度

会受样本数据波动的影响，但可以认为对于提升模

型性能是有效的。

4 结论

信息化条件下如何从繁杂的空情信息提取关键

的特征，对目标的威胁值作出科学、准确、实时的估

计对于防空作战指挥决策和火力分配具有重要意义，

支持向量回归解决非线性问题的强大优势使得其非

常适合解决此类问题，但模型输入变量的维度和超

参数的设置将直接影响模型进行威胁估计的准确性

和稳定性。本文通过套索算法去除了冗余变量；佳

点集理论增加了种群的多样性；非线性振幅调整因

子、随机惯性权重和自适应终点权重有效地平衡了

全局搜索能力和局部寻优能力；最优邻域多次高斯

扰动能够避免过早陷入局部最优的同时加快收敛速

度，进而构建了基于套索算法和改进正余弦优化支

持向量回归的目标威胁估计模型，并通过实验分析

验证了该模型的有效性。但是，在未来防空作战中，

受不确定性和对抗性因素影响，空情信息可能是不

完整的，如何根据缺失数据对目标威胁进行准确的

估计还需要进行更加深入的研究和拓展。
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