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一种基于全卷积神经网络的空中目标战术意图识别模型
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摘要 针对现有空中目标识别方法敏捷性和可靠度不够高的问题,研究设计了一种深度学习模型 MLSTM-
FCN,结合了全卷积神经网络、循环神经网络和压缩与激励模块的优点。全卷积网络能够提取空战数据中

的复杂局部特征,长短记忆神经网络可以捕捉空战意图数据的时序特征。通过消融实验和对比实验结果表

明,MLSTM-FCN模型在意图识别准确率、反应速度和抗干扰能力方面明显优于现有的空中目标意图识别

模型,取得了sota的结果,为指挥员在进行空中作战决策时提供更有效的依据。
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Abstract This
 

paper
 

designs
 

a
 

deep
 

learning
 

model
 

MLSTM-FCN
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

advantages
 

of
 

fully
 

convoluted
 

neural
 

network,
 

recurrent
 

neural
 

network
 

and
 

compression
 

and
 

excitation
 

module
 

aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

existing
 

air
 

target
 

recognition
 

methods
 

are
 

not
 

high
 

enough
 

in
 

agility
 

and
 

reliability.
 

The
 

complex
 

local
 

features
 

can
 

be
 

extracted
 

from
 

the
 

air
 

combat
 

data
 

by
 

the
 

fully
 

convoluted
 

network,
 

and
 

the
 

long
 

and
 

short
 

memory
 

neural
 

network
 

can
 

capture
 

the
 

temporal
 

features
 

of
 

air
 

combat
 

intention
 

data.
 

The
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

and
 

comparative
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

MLSTM-FCN
 

model
 

is
 

su-
perior

 

to
 

the
 

existing
 

air
 

target
 

intention
 

recognition
 

model
 

in
 

terms
 

of
 

intention
 

recognition
 

accuracy,
 

re-
action

 

speed
 

and
 

anti-interference
 

ability,
 

and
 

the
 

results
 

of
 

sota
 

are
 

obtained,
 

providing
 

a
 

more
 

effective
 

basis
 

for
 

commanders
 

in
 

making
 

air
 

combat
 

decisions.
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  随着信息化、智能化、无人化科技日益发展,现
代战争已经不能仅依赖于军事专家的经验,还必须

重视现代科技的重要作用[1]。早在20世纪70年

代,美国空军上校John
 

Boyd就提出了博伊德循环

理论(observation
 

orientation
 

decision
 

action,OO-
DA)。从文献[2]可以看出,在任何战争中,都要观



察并获取敌军相关信息,分析敌军战略意图,从而及

时调整,作出相应对策,采取相应行动。在防空领域

中也不例外,对敌空中目标战术意图识别一直都是

空中作战中的重要一环。
近年来,国内外研究前沿存在的主要问题是如

何在智能化战场中获取战争态势,并将获取的信息

充分分析,从而把握战场先机,提高决策敏捷性和可

靠度。为了解决这一问题,学者们提出多种意图识

别方法,包括基于统计理论、认知模型和人工智能的

方法[3]。其中,基于统计理论的方法包括贝叶斯网

络、灰色关联法和证据理论。贝叶斯网络通过训练

分类器提取目标的运动参数,实现目标意图分类,并
利用贝叶斯优化算法提高准确性[4]。灰色关联法将

飞机运动参数转化为区间数,使用区间灰关联度描

述参数相关性,实现飞机战术意图识别[5]。证据理

论融合不同来源的证据,通过模糊综合评价方法进

行意图推理[6]。基于认知模型的方法包括专家系统

和模板匹配法。专家系统将专家经验转化为规则

库,利用规则库进行推理分类[7]。模板匹配法结合

历史观测数据与先验知识,建立概率图模型,使用贝

叶斯推理更新目标意图的后验概率[8]。基于人工智

能的方法主要包括神经网络法和深度学习。神经网

络利用BP神经网络加速意图识别[9]。深度学习方

法将空中目标战术意图识别转化为时间序列特征的

分类问题,使用双向长短期记忆网络、双向门控循环

单元和卷积神经网络等模型对输入序列建模,并通

过注意力机制对重要时间步加权[10-12],实验结果表

明,深度学习方法在空中目标战术意图识别任务中

具有较好的性能。
上述空中目标意图识别模型存在以下问题:①

识别精度不够高,这使得指挥员将难以依赖和信任

该系统,从而可能会作出错误的决策,在空中作战

中,由于错误的判断可能会导致无法挽回的战争损

失;②系统反应速度不够快,如果系统反应速度不够

快,指挥员可能会失去攻击敌方飞机的机会,从而失

去战斗的制胜优势;③抗干扰能力不够强,在复杂电

磁环境中,目标意图识别系统面临着各种不同类型

的干扰,这可能会导致系统产生错误的判断或识别

结果。
针对上述问题,本文把更多的精力放在系统精

度、反应速度和抗干扰能力3个方面,并提出了空中

目标战术意图识别模型 MLSTM-FCN
 

(multivari-
ate

 

long
 

short-term
 

memory-
 

fully
 

convolutional
 

networks),将全卷积网络(fully
 

convolutional
 

net-
works,FCN)与 长 短 记 忆 网 络 (long

 

short-term
 

memory,LSTM)相结合,并在FCN中引入了压缩

与激 励 模 块(squeeze-and-excitation
 

blocks,SE)。

①对于准确率方面:FCN能够有效对数据进行特征

提取,充分利用卷积神经网络在时间序列数据上的

特征提取能力,提高网络的表示能力和分类性能;②
对于速度方面:FCN的结构是简单有效的,可以实

现快速的特征提取和处理,同时SE的引入对其速

度的影响相对较小,因此,整个网络具有较好的速度

表现;③对于抗干扰方面:LSTM 模型对于时间序

列数据中可能存在的缺失、异常等情况也有一定的

容错能力,同时SE模块的引入提高了模型对于特

征图中噪声的抑制能力,使得模型对于噪声等干扰

具有较强的抵抗力。通过实验证明,模型 MLSTM-
FCN的准确率、损失值、召回率、精确率、F1分数、
模型反应速度和抗干扰能力优于现有的空中目标意

图识别模型,证明了本模型的有效性。
综上,本文设计了一种深度学习模型 MLSTM-

FCN,结合了全卷积神经网络、循环神经网络和压

缩与激励模块的优点。相较于已有的方法,本模型

在处理时间序列特征和提高识别性能方面具有独特

的优势,通过实验证明,该模型在意图识别的准确

率、反应速度和抗干扰能力方面表现出色,超过了现

有的空中目标意图识别模型,取得了当前最优效果

模型的结果,为空中作战决策提供了更有效的依据。

1 空中目标意图识别

1.1 空中目标意图识别问题描述

空中目标战术意图识别是在作战任务规划的基

础上,通过观测敌方目标的行动序列集合,基于相应

规则逻辑的分析推理或量化计算,推导出敌方意图

的过程。在这个过程中,任务规划方和意图推理方

之间存在一种相对的关系[13]。
具体来说,任务规划方从作战意图的角度出发,

将上级作战意图分解为若干任务单元执行的子任务

序列。每个作战单元再将分配给自己的子任务分解

为一系列元任务序列,协同作战单元依次完成系列

战术行为动作从而实现相应的作战意图。因此,任
务规划方是“从上往下”逐层分解作战意图的过程。
意图观测推理方则是“从下往上”进行逆向推理的过

程。由于敌方意图存在一定的隐蔽性和欺骗性,不
能被直接观测到,只能通过逐层推理分析元意图和

子意图来获取相关的信息。元意图推理分析的证据

信息来自作战任务规划方遂行元意图时表现出的战

术行为动作,由这些证据信息的状态序列推理出相

应元意图,然后逐层逆向推理各级子意图,最终计算

得到概率最大的根意图作为推理结论。任务规划方

与意图推理方之间的关系如图1所示。
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图1 目标意图推理过程

Fig.1 Reasoning
 

process
 

of
 

target
 

intention
为了确保本文严谨性,更加准确描述识别模型,

作出以下假设:①敌我双方所处的气候、大气层、空
战地形等战场环境条件大致相同;②敌方空中目标

战术意图在所提取的时间序列中不发生改变[14]。
1.2 空中目标特征参数与意图空间

在定义目标战术意图空间时,需要考虑到作战

形式、场景和敌方实体等因素,并根据具体情况选取

合适的意图空间。根据文献[15~18]的研究成果,
空中飞行目标对我水面舰艇的意图空间为侦察、监
视、攻击、掩护,对我潜艇的意图空间为攻击、搜潜、
驱离、巡逻。在水下作战中,目标意图空间集包括规

避、巡逻和攻击,而针对单组海上舰船编队的作战意

图空间集则包括撤退、掩护、攻击和侦察。文献[12]
以敌无人机空袭我方军事目标为假设背景,建立的

意图空间为攻击、突防、监视、侦察、佯动、撤退、电子

干扰,与本文的研究背景基本吻合。因此,本文针对

空中目标的战术特征建立了包含7种意图类型的空

间集,即{攻击,侦察,干扰,佯攻,突防,监视,撤退}。
根据空战领域专家知识和飞行员空战经验,各

种作战意图主要与目标相对距离、飞行速度、飞行高

度、方位角、航向角、飞行加速度等状态参数有关。
目标意图最终通过机动实现,而机动类型能反映目

标的运动信息,与作战意图密切相关。本文选取12
种空中目标意图特征,分为数值型与非数值型。数

值型包括距离(km)、高度(m)、速度(m/s)、加速度

(m/s2)、航 向 角(°)、方 位 角(°)、雷 达 反 射 面 积

(m2)。非数值型包括敌机类型、对空雷达状态、对
地雷达状态、机动类型、干扰状态。

通过对非数值型数据进行编码,可以将其转化

为数值型数据,便于在模型中进行处理和分析。采

用以下方式:①敌机类型:将敌战斗机的种类型号进

行编码,使用整数进行表示;②对空雷达状态、对地

雷达状态和干扰状态:将对空雷达、对地雷达和干扰

装置的开启状态编码为1和0,1表示开启,0表示

关闭;③机动类型:一般包括“8”字飞行、“0”字飞行、
水平剪刀机动、后方追踪转弯机动、蛇形机动、俯冲、
爬升等,使用不同整数进行表示。

对于数值型特征,单位不同可能导致其分布范

围存在较大差异。更大方差的特征可能产生更大的

影响,从而影响获得核心特征的准确性。为了消除

数据量纲的影响,提高网络收敛效率和精度,需要对

其进行min-max标准化处理,将数据映射到[0,1]
的范围内,使得不同特征的值具有可比性,从而更好

地适应模型的输入要求。对于第i种数值型数据

Xi=(xi1,xi2,…,xik,…,xin)(i=1,2,…,7),n 为

第i种特征的数据个数,即:
 

x'
ik=

xik-min
 

Xi

max
 

Xi-min
 

Xi

 (1)

式中:max
 

Xi 为某一特征Xi 的最大值;min
 

Xi 为

某一特征Xi 的最小值;x'
ik 为原始数据xik 映射到

区间[0,1]的结果。

2 意图识别模型描述

2.1 全卷积网络与SE模块

全卷积网络框架基于 VGG[19]的网络架构。
VGG在分类中取得了极大的成功,但是由于该网络

最后的全连接层,导致只能接收固定大小的输入。
为了克服该问题,将全连接层改为卷积层,从而可以

接收任意维度的输入。由于卷积得到的特征图信息

比较稀疏,需要将其上采样使之恢复到原维度。上

采样的方法可以是简单的双线性插值上采样,但在

文献[20]中,提出了1个反卷积上采样的方法,该方

法通过实践证明更加有效。在文献[21]中提出了1
个完整的反卷积网络,它包括了1个反卷积层和1
个非池化层。

空中目标意图识别问题的本质是时间序列数据

的分类问题,空中作战目标意图特征在本质上是多

维度的时间序列信息。FCN的多层卷积结构能够

从不同的角度提取意图特征信息,只要设计适当的

网络深度,就可以获得合理的感受野,从而保证网络

的性能,确保意图识别特征可以被充分利用。
压缩与激励模块作为一种轻量级的通用模块,

可以显示建模特征通道之间相互依赖关系,从而提

升特征表示质量。这种模块可以很容易地嵌入现有

最先进的卷积神经网络架构,即可为各种深度学习

任务 带 来 显 著 的 性 能 提 升。SE 模 块 主 要 包 括

Squeeze(压缩)和 Excitation(激励)2个操作。首

先,将每个二维的特征通道变成一个实数,这个实数

某种程度上具有全局的感受野,将输出的维度和输

入的特征通道数相匹配。然后,通过参数w 为每个

特征通道生成权重,其中参数w 被学习用来显式建

模特征通道间的相关性。最后,通过Scale操作将

Excitation的输出权重用乘法逐通道加权到先前的

特征上,完成在通道维度上对原始特征的重标定。
软注意力通过计算注意力权重给予不同部分不同的
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权重,而硬注意力通过离散的选择来选择特定的项。
对于本文多变量时序数据分类问题,软注意力可以

更好地帮助模型动态给予不同权重,从而更好关注

和利用重要信息。因此,本文采用软注意力机制。
2.2 长短记忆神经网络

长短记忆神经网络是一种经过改进的循环神经

网络(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN),它通过引

入储存单元,解决了RNN在长时间序列数据训练

过程中的梯度消失以及梯度爆炸问题[22]。
该网络通过更新门、遗忘门、输出门以及记忆存

储单元来实现时间序列信息的输入、输出以及记忆

单元的更新。Ct-1 和Ct 分别表示更新前后的细胞

状态,C
~

t 代表候选神经元,ht-1 表示上一时刻的隐

层状态,ht 表示更新后的隐层状态以及t时刻的输

入向量,xt 表示t时刻的输入向量。σ表示sigmoid
函数,其输出位于0~1之间。tanh代表双曲正切

函数,其输出位于-1~1之间。ft、it、ot 分别代表

遗忘门、输入门、输出门。具体运算方程式如下:

ft=σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (2)
it=σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (3)

C
~

t=tanh(Wc·[ht-1,xt]+bc) (4)

Ct=ft*Ct-1+it*C
~

t (5)

ot=σ(Wo·[ht-1,xt]+bo) (6)

ht=ot*tanh(Ct) (7)

式中:bf、bi、bc、bo 与Wf、Wi、Wc、Wo 分别为各部

分的偏移向量和权重系数矩阵。

2.3 模型整体框架

MLSTM-FCN将它们各自的单变量模型转换

为多变量变体,然后将Squeeze-and-Excite块扩展

到Conv1D序列模型,并增强LSTM-FCN的完全卷

积块,以提高分类准确性。

由于数据集现在由多变量时间序列组成,可以

将时间序列数据集定义为形状为(N,Q,M)的张

量,其中,N 是数据集中样本的数量,Q 是所有变量

中的最大时间步数,M 是每个时间步处理的变量

数。因此,单变量时间序列数据集是上述定义的一

个特例,其中,M 为1。LSTM-FCN需要对输入进

行修改,以接受每个时间步的 M 个输入,而非每个

时间步1个输入。模型由全卷积块和LSTM 块组

成,如图2所示。
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图2 模型整体结构

Fig.2 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

  全卷积块包含3个时间卷积块,用作特征提取

器。卷积块包含1个卷积层,具有一定数量的过滤

器(128、256、128),每个卷积层之后都是批归一化

层,动量为0.99,epsilon值为0.001。批归一化层

之后是ReLU激活函数。此外,前2个卷积块以SE
块结尾,对于所有的squeeze和excitation块,将缩

减比例r 设置为16。最后的时间卷积块后面是1
个全局平均池化层。SE块是对FCN块的一种补

充,它可以自适应地重新校准输入的特征映射。由

于缩减比例r设置为16,需要学习这些自注意力映

射的参数数量减少,因此整体模型的大小仅增加了

3%~10%,可以通过以下方式计算:

P=
2
r∑

s

s=1
Rs·G2

s (8)

式中:P 为额外参数的总数;r 为缩减比例;s 为阶

段的数量;Gs 为阶段s的输出特征映射的数量;Rs

为阶段s的重复块数。

3 实验分析

3.1 实验数据与配置
 

本实验的研究是针对某空域无人机交战场景进
行的。使用作战仿真系统(air

 

combat
 

maneuvering
 

generator,ACMG),系统中的数据作为实验数据来

源,通过多次运行仿真系统,得到了多种空战意图模

式,并从中随机抽取了10
 

500个空战意图样本。每

个样本采集了连续12帧信息,每帧信息包括12个维

度特征信息,共计12个时间步长。本文提出的模型
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严格遵循专家的判断结果,可以在理论上应用于实际

作战中,并为指挥官的指挥决策提供准确辅助信息。
战术意图数据占比情况为攻击意图

 

8.71%、侦察意

图4.95%、干扰意图14.3%、佯攻意图28.4%、突防

意图28.3%、监视意图8.29%、撤退意图6.71%。
将样本集按照8∶2划分为训练集和测试集,其

中训练集样本规模为8
 

400,测试集样本规模为

2
 

100。在进行实验过程中,对存在意图分类歧义的

样本数据进行了修订,以确保数据集的准确性和可

靠性。
本实验使用 Python

 

3.7,在 NVIDIA
 

GeForce
 

2080Ti
 

GPU和CUDA
 

12.1加速环境下进行了实验,
采用Pytorch深度学习框架,在x64-based

 

PC系统、
Intel

 

CoreTM
 

i5-13400F
 

CPU
 

@2.50
 

GHz、32
 

GB
内存的电脑上进行了实验。模型超参数如表1所示。

表1 模型中的超参数

Tab.1 Hyperparameters
 

in
 

the
 

model

超参数 值

优化器(Optimizer) Adam

批大小(Batch_size) 32

训练周期(Epoch) 200

学习率(Learning
 

rate) 1×10-4

FCN通道数(FCN
 

out_channels) 128,256,128

FCN卷积核大小(FCN
 

kernel_size) 8,5,1

LSTM层数(LSTM
 

layers) 1

LSTM输出维度(LSTM
 

output
 

dimension) 128

SE层数(SE
 

layers) 2

正则化参数(Dropout) 0.3

3.2 性能评估指标
 

为了评估本文提出的 MLSTM-FCN空中目标

作战意图识别模型的性能,本文采用准确率(A)、损
失值(L)、精确率(P)、召回率(R)、F1分数(F1),

 

5
种指标进行分类情况的评估,计算式分别为:

A=
∑
N

r=1
Xr

∑
N

r=1
Xr +∑

N

r=1
∑
N

l=1
Yr,l,(r≠l)

(9)

L=-
1
M∑

M

m=1
∑
N

n=1
p(xm,n)ln

 

q(xm,n) (10)

R=
TP

TP+FN
(11)

P=
TP

TP+FP
(12)

F1=
2×P×R
P+R

(13)

式中:N 为训练集中意图标签的总数;M 为训练集

中样本的总数;TP为真正类;FN为假负类;FP为

假正类;Xr 为数据集中真实标签为r的样本中被正

确分类的数量;Yr,l 为这些样本被错误分类为类别l
的数量。
3.3 实验结果分析

 

3.3.1 MLSTM-FCH结果分析

经过 MLSTM-FCN模型在空中目标意图识别

方面的训练和测试,实验结果如图3所示。在训练

过程中,模型准确率随着轮数的增加逐渐提高,同时

损失值也逐渐下降。在经过50轮训练后,模型已经

达到收敛状态,模型损失值最低可以降到0.008左

右,这也说明模型的训练非常充分,可以有效地学习

到数据集中的特征。

0 50 100 150 200

0 0.

0 1.

0 2.

0 3.

0 4.

0 5.

0 6.

@3D�

@3K
"AK

�
�
�

图3 MLSTM-FCN模型的损失值

Fig.3 Loss
 

values
 

for
 

the
 

MLSTM-FCN
 

model
为了进一步探究各个意图之间的关系,本文采

取制作混淆矩阵的方法对测试集进行了分析。混淆

矩阵中的对角线表示模型正确识别的样本数,从图

4中可以看到,撤退意图识别精度高达100%,而佯

攻的意图则相对识别精度较低,仅为96.02%。此

外,攻击意图和佯攻意图存在相互识别错误的情况,
这跟2种意图所对应的空中目标作战意图特征相似

度较高有关。网络很难从中学习到2种意图的明显

区别,所以相互识别错误的情况也是不可避免的。
这些不仅符合实际情况,也为进一步对模型进行优

化提供了新的思路。
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图4 MLSTN-FCN意图识别结果的混淆矩阵

Fig.4 Confusion
 

matrix
 

for
 

MLSTN-FCN
 

intent
 

recogni-
tion

 

results

3.3.2
 

不同时序方法性能对比实验

在本实验中,本文采用了选取200次迭代过

程中测试集最高准确率作为意图识别模型的准确

201 空军工程大学学报 2024年



率,并将相对应的损失值作为意图识别模型的损

失值。与此同时,在同一数据集下比较了本文提

出的 MLSTM-FCN意图识别模型、文献[10]提出

的BiLSTM-Attention空 中 目 标 作 战 意 图 识 别 模

型、文献[11]提出的基于BiGRU-Attention的战场

对敌目标战术意图识别模型、文献[12]提出的基

于BiGRU-TCN的空中目标意图识别模型、文献

[23]提出的基于代价敏感的空中目标意图识别模

型BiGRU-FCN、文献[33]提出的BiLSTM-TCN、
文献[25]提出的识别作战意图的层次聚合模型、
文献[26]提出的transformer模型的性能,实验参

数为同数量级性能最好的,实验结果如表2所示。
表2 6种模型实验结果

Tab.2 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

six
 

models

模型
准确率/

%

损失值 召回率/

%

F1
分数/

%

精确率/

%

MLSTN-FCN 98.86 0.008 98.90 98.45 98.14

BiLSTM-Attention[10]96.45 0.067 96.64 95.61 95.39

BiGRU-Attention[11] 95.17 0.085 95.72 94.05 93.19

BiGRU-TCN[12] 95.31 0.099 94.87 93.95 93.54

BiGRU-FCN[23] 98.15 0.041 97.92 97.42 97.07

BiLSTM-TCN[24] 93.89 0.099 94.69 92.27 91.23

Hierarchical
 

Aggregation
 

model[25]
95.76 0.081 95.80 94.83 94.97

Transformer[26] 98.38 0.007 98.53 98.02 97.67

  通过表2可知,本文所研究的基于时序网络的

意图识别方法准确率均在90%以上。这表明,通过

多个时序特征的连续变化来判断空中目标的意图具

有更高的科学性。本文所提出的 MLSTM-FCN模

型在准确度、损失值、召回率、F1分数和精确率5个

方面均表现出卓越的优势,相比其他5种模型,其准

确率均 有 所 提 高。具 体 而 言,相 较 于2种 基 于

LSTM 方 法 的 BiLSTM-Attention 和 BiLSTM-
TCN模型,LSTM-FCN模型的准确率分别提高了

2.41%和4.97%;相比3种基于 GRU 的方法,

LSTM-FCN模型 的 准 确 率 分 别 提 高 了3.69%、

0.71%和3.55%。这充分证明了本文所提出模型

对于空中目标战术意图识别的有效性。
为了对各个意图识别方法提取的特征进行可视

化分析,本文使用了T分布随机邻近插入算法(T-
distributed

 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,T-
SNE),将不同深度学习方法提取的特征映射为二维

特征。图5展示了这些特征的可视化图。从图中可

见,MSTM-FCN方法的类内距离较近,类间距离较

远,本文提出的方法在特征提取方面表现更佳,更容

易实现分类效果。

(a)MLSTM-FCN模型 (b)BiGRU-Attention模型

(c)BiGRU-FCN模型 (d)BiGRU-TCN模型

(e)BiLSTM-Attention模型 (f)BiLSTM-TCN模型

(g)层次聚合模型 (h)Transformer模型

*��� �� �E �� +> ��/K

图5 各个深度学习算法提取特征经T-SNE降维后投影效果

Fig.5 Projection
 

effect
 

of
 

features
 

extracted
 

by
 

each
 

deep
 

learn-
ing

 

algorithm
 

after
 

dimensionality
 

reduction
 

by
 

T-SNE
对于识别的性能,模型的参数量和识别速度同

样是影响能否在实战中使用的重要因素,参数量和

识别速度如表3所示。
表3 不同模型的性能对比

Tab.3 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型 准确率/% 参数量/M 识别速度/μs

MLSTN-FCN 98.86 0.29 30

BiLSTM-Attention[12] 96.45 0.37 85

BiGRU-Attention[13] 95.17 0.13 34

BiGRU-TCN[15] 95.31 0.12 33

BiGRU-FCN[32] 98.15 0.31 44

BiLSTM-TCN[33] 93.89 1.24 38

Hierarchical
 

Aggregation
 

model[34] 95.76 0.11 37

Transformer[35] 98.38 0.10 160

  通过对循环神经网络的层数进行堆叠,可以有
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效提升对数据深层次特征的提取,提升模型识别准

确率。但是由于层数增加,受到串行结构的限制,模
型参数量的增大必然会带来识别速度的降低。如何

权衡两者之间的关系是需要考虑的问题。本文提出

的 MLSTM-FCN 将单向LSTM 和全卷积网络结

合,相较于传统的双向LSTM,有效降低了模型的

参数量,极大提升了识别速度和准确率。
3.3.3 模型消融实验分析

通过对比实验,充分证明了 MLSTM-FCN 模

型,但是由于 MSTM-FCN模型并非同种类型混合

实验模型的对比,其实验结果可能缺乏一定的实验

说服力。因此,本文在同一数据集上进行了模型消

融实验,实验结果如表4所示。
表4 消融实验结果

Tab.4 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

模型组成结构

LSTM FCN SE
准确率/% 损失值 识别速度/μs

√ √ √ 98.86 0.008 30

√ 97.02 0.015 22

√ √ 98.72 0.009 28

√ 98.30 0.032 24

√ √ 98.44 0.028 25

  结果表明,本文提出的 MLSTM-FCN意图识

别模型在准确率和损失值方面都表现出了显著的提

升,相较于 LSTM、LSTM-FCN、FCN、FCN-SE模

型,分别提升了1.84%、0.14%、0.56%、0.42%。
特别是相对于FCN模型,在损失值方面也表现更优

秀。在 识 别 速 度 方 面,MLSTM-FCN 和 LSTM-
FCN在性能相差不大的前提下,后者识别速度更

快,这也为下一步对模型时效性方面的改进提供了

思路。

3.3.4 模型抗干扰能力分析

由于在战场环境中,一般都会因为敌方的各种

干扰导致我接受到的讯号存在杂讯,为了验证本文

提出的模型在战场环境下的抗干扰能力,本文对原

有数据集添加了不同信噪比的高斯白噪声。根据以

下公式计算信号的信噪比(SNR):

SNR=10lg
Psignal

Pnoise
=10lg∑x2

∑n2

 

(14)

n =∑x2

N10
SNR
10

(15)

noise=random(N) n (16)
式中:x 为原始信号;n 为噪声信号;N 为原始信号

长度;noise为通过信噪比计算得到的噪声信号。
本文分别在信噪比为20

 

dB、10
 

dB、5
 

dB、0
 

dB、

-5
 

dB、-10
 

dB、-20
 

dB的情况下训练和测试了

MLSTM-FCN模型,并比较了不同模型的意图识别

效果,结果如表5所示。
表5 各模型在不同信噪比时识别准确率对比

Tab.5 Comparison
 

of
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

each
 

model
 

at
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

模型
准确率/%

无噪声 20
 

dB 10
 

dB 5
 

dB 0
 

dB -5
 

dB -10
 

dB -20
 

dB

MLSTN-FCN 98.86 98.15 97.02 96.88 96.45 94.89 90.77 85.94

BiGRU-Attention 95.17 92.76 91.19 88.49 84.8 84.52 75.99 63.07

BiGRU-FCN 98.15 98.01 97.16 95.45 94.46 90.20 87.50 82.39

BiGRU-TCN 95.31 92.05 89.35 87.64 86.510 81.96 69.74 65.62

BiLSTM-Attention 96.45 93.89 93.75 89.77 90.62 87.93 84.80 73.30

BiLSTM-TCN 93.89 86.93 84.80 85.09 83.38 78.98 80.68 58.52

Hierarchical
 

Aggregation
 

model 95.76 92.54 88.79 82.07 76.62 70.18 65.10 56.33

Transformer 98.38 97.65 92.04 88.49 82.23 77.58 74.23 69.98

  可以看到,模型的准确率随着信噪比的下降而

呈现 出 下 降 的 趋 势。但 是,即 使 在 信 噪 比 低 至

-20
 

dB的情况下,MLSTM-FCN模型准确率仍然

高于其他4种模型,在信噪比为0
 

dB的情况下,

MLSTM-FCN模型的准确率接近96%。相比之

下,其他模型的准确率在信噪比低于0
 

dB后下降十

分明显,BiGRU-Attention甚至下降了21.73%,说

明本文提出的模型在应对环境噪声时具有较好的鲁

棒性,并且准确率变化幅度较小。
为了进一步验证模型的鲁棒性,对特征空间某

些分量缺失时网络输出效果进行了分析。在该实验

中,数据缺失率分别为5%、10%、15%、20%、25%、

30%。采用2种策略来应对数据缺失的情况。第1
种是当数据缺失时,就对相应的数据进行补零处理,
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然后再输入到模型中。第2种是对该特征的缺失数

据延用上一时刻的数据。实验结果如图6所示。
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图6 特征空间分量缺失实验结果

Fig.6 Experimental
 

results
 

of
 

missing
 

feature
 

space
 

com-

ponents

从图6可以看出,当采取第1种补零策略时,随
着数据缺失率的提升,准确率下降幅度较明显。当

缺失率达到16%左右时,模型准确率下降到90%左

右。当采取第2种策略时,数据缺失率达到30%
时,模型准确率仍有93%左右。因此,当数据缺失

时,采用第2种方法对数据进行预处理,模型具有较

高的可靠度。

4 结论

1)提出了 MLSTM-FCN空战目标战术意图识

别模型,旨在解决当前空战目标意图识别模型精度、
反应速度和抗干扰能力不足的问题。模型利用空中

目标时序特征,通过LSTM 神经网络学习连续12
帧空战特征信息,并使用FCN捕捉数据间的复杂局

部特征和空间特征。

2)实验证明,相比其他模型,MLSTM-FCN模

型具有更高准确率、更快反应速度和更强抗干扰能

力,取得了sota的结果。
需要指出的是,本文所提出的空中目标作战意

图识别问题存在一个限制,即需将连续12帧时刻的

特征作为一个样本,并假设在这个时间段内敌方意

图不会发生变化,这一限制可以被视为本文研究方

法的一个缺点,在下一步的研究中,可以考虑利用卷

积神经网络和编码器-解码器架构来解决这个问题。
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