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一种可生存系统生存态势的可识别性模型

赵国生１　邵子豪１　王　健２　李英梅１

（１哈尔滨师范大学计算机科学与信息工程学院，哈尔滨 １５００２５）
（２哈尔滨理工大学计算机科学与技术学院，哈尔滨 １５００８０）

摘要：由于现有可生存系统中缺乏对系统生存态势的事前识别和事后预测，提出一种可生存系统生存态势

的可识别性模型．首先，基于Ｗａｒｄ方法将生存态势数据聚类为不同服务等级的生存簇，然后利用消错决策
方法对生存态势数据所属簇进行分类和识别，实现系统生存态势的事前识别；其次，利用差分生存态势数据

生成平稳预测序列，构建ＡＲＩＭＡ模型并通过自相关函数和偏自相关函数校验模型的平稳性、随机性和可逆
性指标；最后，通过模糊粒子和ＳＶＲ模型的残差修正实现生存态势的事后预测识别．仿真实验表明，模型的
事前评估模块相较于传统决策方法不仅可对生存态势数据进行聚类和服务等级识别，还可对非法用户进行

识别；模型通过对异常态势次数的预测与残差修正，有效实现对可生存系统生存态势的事后预测．
关键词：可生存性；可识别性；模糊粒子；残差修正
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