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用于态势估计的一种构造贝叶斯网络参数的方法 ) 

柴慧敏 王宝树 

(西安电子科技大学计算机学院 西安710071) 

摘 要 根据态势估计的特点和要求，采用 Leaky noisy or gate模型的方法构造，并将其应用于整个贝叶斯 网络 中
。 

该方法以离散 变量集为研究对象，由于满足构成 Leaky noisy-or gate模型的条件，能够利 用部分统计信息构造节点的 

网络参数。文中利用相关的贝叶斯网络推理软件进行了实验。实验结果表明，使用I．eaky nois or gate模型的方法， 

对网络参数进行构造是可行的。 
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Abstract The paper proposes the method of Leaky noisy-or gate tO construct the parameters of partial nodes in Bayes— 

Jan networks for situation assessment．The Leaky noisy-or gate model considers discrete variable set as the object of 

study．Having satisfied the conditions of Leaky noisy-or gate model，the method can utilize partial statistics tO gain the 

nodes’parameters．A kind of Bayesian inferencing software is used in the experiment．Experimental results show that 

the method iS available． 
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1 引言 

态势估计是军事智能决策过程中的重要环节。在 C4ISR 

数据融合系统中，态势估计是对战场上战斗力量部署及其动 

态变化情况的评价过程[ j。实现这一过程需要模仿人类专家 

推理的能力，即依靠丰富的领域知识，将基于知识的推理算法 

应用于态势估计框架中【 。因此，如何从不确定的知识和信 

息中作出推理，完成对当前战场态势的解释，是实现态势估计 

的关键所在。 

贝叶斯网络作为一种知识的表示方法和进行概率推理的 

框架，在具有内在不确定性的推理和决策问题中已经得到了 

广泛的应用[3 。相对于其它推理模型，贝叶斯网络能通过 

网络的结构和参数来表示先验知识，融合多源数据进行推理。 

贝叶斯网络在构造网络结构和确定其参数时可通过大量样本 

数据进行学习，并可在不完整数据条件下进行。为了减少数 

据的需求量，可以采用 Leaky noisy-or gate模型来确定网络 

参数。目前，这种方法得到了一定应用，如医疗诊断系统、故 

障分析系统等 ]，并取得了较好的效果。本文根据态势估 

计的特点和需求，提出使用 Leaky noisy-or gate模型来对部 

分结点的贝叶斯网络参数进行构造 ，并将其应用于整个网络 

中。 

2 贝叶斯网络 

贝叶斯网络是根据各个变量之间的依赖关系建立的一种 

概率图模型。一个贝叶斯网络可以用二元组来表示：B一(G， 

P)，其中G为贝叶斯网络结构，G一(V，A)是一个有向无环图 

(DAG)，其结点为 ，代表了随机变量 ，A是弧的集合，表示了 

节点(变量)之间的因果关系；P为网络参数，代表了网络中的 

条件概率集合；G中的每一个节点V 都有一个条件概率表， 

用来表示 V 同其父 节点 Pa(V )的相互关 系：P(V，／Pa 

(、， ))。 

贝叶斯网络中的节点V 和其非直接父节点V 条件独立 

于该节点的父节点 P“(V )，即P(V ／ ，，Pa( ))一P( ／Pa 

( ))。利用条件独立性，可将贝叶斯网络中的”个变量的联 

合概率分解为P(V。，V2，⋯，V， )一IIP(V ／P“(V ))。这样， 

随机变量集合V上的一个贝叶斯网络唯一确定了一个 V上 

的概率分布。 

3 Leaky noisy-or gate模型 

在利用贝叶斯网络进行推理时，合理地确定每个节点的 

条件概率表是非常重要的一步。对于由二值离散型变量所构 

成的贝叶斯网络，若一个节点有 ”个父节点，则该节点的条件 

概率表需要确定2”项。当”较大时，在样本数据并不充分的 

情况下，获得条件概率中的每一项是很困难的。通常情况下， 

能够获得概率 P(V，／D )和 P( ／D )，D 为V，的父节点。 

因此可以利用这样的概率，采用 Leaky Noisy-or gate模型来 

近似确定节点的条件概率表。下面先讨论 Noisy-or gate模 

型。 

3．1 Noisy-or gate模型 

对于基于 Noisy-or gate模型的贝叶斯网络，需要满足以 

下3个条件： 
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(1)网络中的每个节点为二值变量 ，即每个节点有两种状 

态，设为真值(T)和假值(F)。 

(2)任意节点 s的父节点为( 1，C2，⋯，cn，则其父节点 

相互独立 。 

(3)对于每一个父节点 Ci有连接概率 ： 

Pi=(S／D only)一P(S／D1，D2，⋯ ，D，，⋯，D，，) 

即为仅当( 为T，而其它父节点为F时．节点s为T的概率。 

符合上述条件 的贝叶斯 网络构成了 Noisy-or gate贝叶 

斯网络模型 ，如图 1所示。 

C1 

图 l Noisy-or gate模型 

由P “，P 一，P 可以确定节点 s条件概率表的其它 

项： 

P(S一丁／H)一1～ II (1一Pi) (1) 
l：(7∈f， 

其中 H为S父节点取值的集合，H 为 H的子集，该子集由 

值为真值的父节点构成。 

由以上可以看出，这在一定程度上简化了网络条件概率 

参数的确定。但根据式(1)，当H 为空集时，P(s一7"／H)一 

0。事实上，这在实际的应用中该概率是不会为0的。因此， 

应该存在一些其它的未知因素在直接影响节点 s，这需要 

Leaky noisy—or gate模型来进一步表示。 

3．2 Leaky noisy-or gate模型 

Leaky noisy-or gate模型是 Noisy—or gate模型的延伸。 

在 Leaky noisy—or gate模型中，将所有未知的因素综合为一 

个因素，记为 ，其连接概率为P，。因此，节点S除了父节点 

C1，C2，⋯，Cn，存在另外的影响 素 CJ_，如图 2所示。 

图 2 Leaky noisy-or gate模型 

下面利用Leaky noisy-or gate模型来计算概率P 和Pf。 

假定将S的父节点分为两个：a 和L 其中L “为除c 外所 

有因素的总和。相对应，其连接概率为P 和P 概念上， 

可以认为 总为 T值。根据式(1)，有 

P(S／Ci)：Pi+P lI—PiP ll (2) 

P(S／G)：Pafl (3) 

由式(2)、(3)可得 ： 

Pi：—P
—

(S
T
／

—

Ci
—

) --
—

P
—

(S
—

／
～

Ci) (4) 

1一P(s／ci) ⋯ 

通过式(4)能够计算出节点 s的父节点的连接概率 Pt， 

⋯，P ”， 。在得到了概率 后 ，可以进一步计算 P 。由 

于 

P(S／Ci=F)-- 案 

(1--Pi) 1I (1--PJ) Ⅱ ( ) II P(D，) 
D

．

∈H十 D
，

∈H D，∈tt 

P(D，) 

(5) 

由式(5)，可解得 P；。这样，对 n个 P；用适 当的方法总 

和起来得到 P ，例如采用如下的加权方法： 

P 一∑[1一P(D，)]P； 

在得到了概率 P ”，P 一，P P 后，根据式(6)就能 

够计算出节点 s的条件概率表： 

P(S—r，／H)一1～(1一P1) II (1 Pi) (6) 
i(j∈ H__ 

4 应用实例 
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Geometry 

图 3 态势估计的贝叶斯网络模型 

该贝叶斯网络中，从节点Geometry与其父节点所组成的 

局部贝叶斯网络如图4所示，满足 Noisy—or gate模型的3个 

条件，因此可以采用 Leaky noisy-or gate模型的方法来求解 

Geometry的条件概率，然后应用于整个贝叶斯网络。 

Geometry 

talemate 

图 4 部分节点的 I．eaky noisy—or gate模型 

对于图4，已知概率： 

P(Geometry=good／Attack=true)一O．8 

P(Geometry=bad／Attack=false)=0．7 

P(Geometry=good／Stale~ te=true)=O．55 
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P(Geometry=false／Stalemate=false)一O．7 

P(Geometry=good／Evade=true)：0．2 

P(Geometry=good／Evade=false)一0．85 

根据式(4)计算 出 Attack、Stalemate和 Evade的连接概 

率PA、Ps和 ，其值分别为；PA一0．71；Ps一0．36；PE一0． 

O6。本文忽略未知因素 C 的影响，在 计算节点 Geometry的 

条件概率表时，直接采用式(1)。最后将该条件概率表应用于 

图 3所示的贝叶斯网络中。 

5 实验结果 

我{fl~rl用 Norsys公司的贝叶斯网络推理软件L8 对所建 

立的如图 3的贝叶斯网络进行了实验验证。在验证过程中， 

分~rlx~采用 Leaky noisy-or gate模型的贝叶斯网络和一般贝 

叶斯网络进行了比较。该实验中对两个时刻的证据进行态势 

推理，下列各表中的值以百分比表示。 

(1)在 i时刻所得的证据为： 

由此证据可以看出，该时刻敌我双方间距适中(medium 

81．8 )，敌方相对我方的作战状态为劣势(bad 77．6 )，可 

见度偏低(L0 75 )，此时敌方可能规避或者相持。 

表 1和 2分别为用基于部分 Leaky noisy-or模型贝叶斯 

网络和一般贝叶斯网络对上述证据进行推理的态势结果。 

表 1 基于部分 Leaky noisy-or模型贝叶斯网络的态势结果 

＼  Intercept Attack Evade Stalemate 
质，彦 ＼  

True 74．4 54．0 69．9 72．5 

表 2 一般贝叶斯网络的态势结果 

＼ 态势 
I厨 ＼  Intercept Attack Evade Stalemate 
【 True 78．2 58．8 71．3 78．9 

由表 1得 i时刻 的态势为 Stalemate(72．5 )，表 2中 

Stalemate为 78．9 ，二者相差 6．4个百分点，较为一致。 

(2)在 +1时刻所得的证据为： 

· 142 · 

由此证据可以看出，该时刻敌我双方 间距适中(medium 

81．8 )，敌方相对我方的作战状态为劣势(bad 79．4 )，呵 

见度较好(1．0 75 )，此时敌方规避的可能性较大。 

表 3和 4分别为用基于部分 I．eaky noisy-or模型贝叶斯 

网络和一般 贝叶斯网络对前一个证据进行推理的态势结果。 

表 3 基于部分 I+eaky noisy-or贝叶斯网络的态势结果 

、＼ 态势 

放 

、 ＼

＼  

Intercept Attack Evade Stalemate 

True 70．3 52．5 68．8 58．0 

表 4 一般贝叶斯网络的态势结果 

＼ ＼ 态势 
Intercept Attack Evade S协lemate 

取值 ＼＼
＼  

True 74．9 58．8 73．3 66．2 

由表 3得 i时刻的态势为 Evade(68．8 )，表(4)中 E— 

vade为 73．3 ，二者相差 4．5个百分点，较为一致。 

从以上实验可 以看出，采用基于部分 I．eaky noisy-or模 

型贝叶斯网络和一般贝叶斯网络所得的推理结果基本是一致 

的，表明应用该模型是可行的。 

结论 本文针对战场态势估计的特点，对部分 贝叶斯网 

络节点的参数，采用 Leaky noisy-or gate模型的方法进行构 

造，实验结果表明该方法是可行的。该方法能够利用部分统 

计信息来构造节点的条件概率表。但是，利用 Leaky noisy-or 

gate模型确定节点的参数时，要求该节点与其父节点所组成 

的局部关系满足 noisy—or gate模型的条件。并不是所有的节 

点都满足这样的条件，这是该方法应用的局限性。 
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