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摘要 由于实际空战中目标作战意图是由一系列战术动作实现的,因此目标状态呈现时序、动态的变化特

征。传统作战意图识别方法仅依靠单一时刻进行推理,方法不够科学有效,并且没有提前预测敌方意图的效

果。在门控循环单元(GRU)的基础上引入双向传播机制和注意力机制,提出一种空中目标作战意图预测方

法。通过分层的方法构建空战意图特征集,编码生成数值型时序特征,并将领域专家知识经验封装成标签;
运用BiGRU网络对空战特征进行深层次学习,并利用注意力机制自适应分配特征权重,以提升空中目标作

战意图识别准确度。为实现对目标意图的提前预测,在意图识别之前引入空战特征预测模块,建立预测特征

与作战意图类型之间的映射关系仿真,实验表明,所提模型能在89.7%意图识别准确度的基础上提前一个

采样点预测出敌方空中目标作战意图,在提升意图识别实时性方面具有显著意义。
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Abstract In
 

actual
 

air
 

combat,
 

the
 

target
 

combat
 

intention
 

is
 

realized
 

by
 

a
 

series
 

of
 

tactical
 

actions,
 

and
 

the
 

target
 

state
 

is
 

present
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

time
 

sequence
 

and
 

dynamic
 

change.
 

The
 

traditional
 

oper-
ational

 

intention
 

recognition
 

method
 

only
 

relies
 

on
 

a
 

single
 

moment
 

of
 

reasoning,
 

which
 

is
 

not
 

scientific
 

and
 

effective,
 

and
 

fails
 

to
 

predict
 

the
 

enemy’s
 

intention
 

in
 

advance.
 

Therefore,
 

the
 

bi-directional
 

propaga-
tion

 

mechanism
 

and
 

an
 

attention
 

mechanism
 

are
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

gated
 

recur-rent
 

unit
 

(GRU),
 

and
 

a
 

method
 

for
 

predicting
 

the
 

combat
 

intention
 

of
 

aerial
 

targets
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

is
 

to
 

construct
 

the
 

air
 

combat
 

intention
 

feature
 

set
 

through
 

a
 

layered
 

method,
 

encode
 

to
 

generate
 

numerical
 

time
 

series
 

features,
 

and
 

encapsulate
 

domain
 

expert
 

knowledge
 

and
 

experience
 

into
 

labels.
 

The
 

BiGRU
 

network
 

is
 

used
 

for
 

in-depth
 

learning
 

of
 

air
 

combat
 

features,
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

as-



sign
 

feature
 

weights
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

air
 

target
 

combat
 

intention
 

recognition.
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

advance
 

prediction
 

of
 

the
 

target
 

intention,
 

the
 

air
 

combat
 

feature
 

prediction
 

module
 

is
 

introduced
 

before
 

the
 

intention
 

recognition,
 

and
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

the
 

predicted
 

feature
 

and
 

the
 

combat
 

in-
tention

 

type
 

is
 

established.
 

The
 

simulation
 

experiments
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

predict
 

the
 

com-
bat

 

intention
 

of
 

the
 

enemy’s
 

air
 

target
 

by
 

one
 

sampling
 

point
 

in
 

advance
 

based
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

89.7%
 

intention
 

recognition,
 

and
 

has
 

obviously
 

significance
 

in
 

improving
 

the
 

real-time
 

performance
 

of
 

intention
 

recognition.
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target

  2019年底,美国智库从大国对抗的需求出发,
提出了“决策中心战”的概念。“决策中心战”的制胜

机理是保持己方决策优势,同时使敌方处于决策劣

势,既要求己方的作战决策迅速而正确,同时想办法

降低敌方决策速度和质量。“决策中心战”不着眼于

摧毁对手力量,而是侧重于比对手做出更快更好的

决策,给对手造成多重困境,使其无法实现目标。由

此可见,战场认知与决策速度已经成为战争胜负的

决定因素,谁能够更快地处理战场信息、理解态势、
实施决策并执行打击,谁就能赢得主动。因此,我们

必须加速从“掌控信息优势”向“掌控决策优势”的转

变,以此作为军事智能化转型的重要牵引,探索从战

场数据向态势信息、决策知识乃至指挥智慧的演变

进程,不断强化以战场认知为基础的指挥决策能力。
目标意图识别是战场态势感知的核心内容,一

直以来都是各级指挥员密切关注的重点。意图识别

是从信息域向认知域过渡的关键,是指挥决策的基

本依据,也是战场认知和智能决策的前提和基础。
对于防空反导作战这一空天领域的激烈对抗而言,
对空中目标作战意图的准确识别,是实现从态势信

息优势向指挥决策优势跃升的前提和基础,也是一

直以来制约防空反导作战指挥决策的瓶颈[1-2]。
目前对目标作战意图识别的研究主要借助于证

据理论[3]、模板匹配[4]、专家系统[5]、贝叶斯网络[6]

和神经网络[7]等方法。其中,基于深度学习的意图

识别方法备受关注[8-10],在战场目标作战意图识别

领域取得了一定效果,但在时序特征学习和知识表

示上存在不足。首先,目标作战意图是通过一系列

战术动作实现的,因此目标的动态属性和战场环境

会呈现出随时间不断变化的特征,并且敌方目标在

执行作战行动时具有一定的隐蔽性和欺骗性,因此

上述方法利用单一时刻特征信息来判断敌方目标作

战意图是不够科学的。其次,上述方法需要显式地

组织、抽象和描述军事专家的经验知识,知识表示和

工程实现难度很大[9]。文献[9]针对以上方法的不

足,提出基于长短期记忆(long
 

short-term
 

memo-

ry,LSTM)网络的战术意图智能识别模型,该模型

的输入特征为连续12帧时序特征,能够有效克服通

过单一时刻判断敌方目标作战意图的缺点,并且通

过隐式的方法组织、抽象和描述军事专家的经验知

识,使其知识表示和工程实现难度也不大。但其仅

利用历史时刻信息来对当前信息作出推理,无法有

效利用未来时刻信息。文献[11]提出了一种基于

GRU-FCN的意图识别模型,并针对误判代价问题,
创新性地设计了空中目标意图识别的代价敏感

(cost-sensitive
 

air
 

target
 

combat
 

intention
 

recogni-
tion,

 

CAIR)改进方法,从而优化了模型的识别性

能。文献[12]针对空中目标群组意图识别难题,提
出基于滑动窗口估计的时空卷积自注意力网络模

型。该方法利用滑动窗口预处理特征数据,通过时

空卷积网络提取时序特征,再结合自注意力机制捕

捉关键信息。文献[13]提出了基于改进长短时记忆

网络模型RL-LSTM的意图识别方法。该方法通过

获取目标实时状态数据,以最后时刻状态为输入,利
用RL-LSTM 学习7种常见意图的特征信息,并通

过Softmax分类器实现意图识别。以上方法皆是

基于当前信息和历史信息对空中目标作战意图进行

的识别,并没有充分利用对未来战场态势信息,依然

是有“态”无“势”。
为实现对空中目标“想干什么”的提前预测,并

充分利用未来时刻的预测信息,从而达到“态”与
“势”的统一,本文提出了一种创新的基于GRU的

空中目标作战意图智能预测模型。本模型由特征预

测模块和意图识别模块两大部分构成。在意图识别

模块 中,以 门 控 循 环 单 元(gated
 

recurrent
 

unit,

GRU)为基础框架,融合了双向(bidirectional)传播

机制、注意力(attention)机制以及粒子群优化(par-
ticle

 

swarm
 

optimization,PSO)算法,共同构建了智

能意图识别模型。相较于性能相近但结构更复杂的

LSTM,GRU展现出更高的运算效率和较短的识别

时间。而双向 GRU(BiGRU)的引入,使得模型能

够同时参考历史与未来时刻的信息,为决策提供更
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全面的数据支持。此外,采用PSO算法对BiGRU
网络的参数进行优化,以寻找最佳的网络配置。注

意力机制的加入,进一步强化了模型对关键意图信

息的捕捉能力,从而有效提升了意图识别的精确度。
特征预测模块则利用BiGRU网络深入分析收集到

的多样化特征,对未来空中目标特征进行预测,并将

这些预测特征作为输入传递给意图识别模块。通过

这种方式,进一步建立了未来空中目标特征与敌方

作战意图之间的映射关系。实验结果表明,本文所

提出的模型能够在提前一个采样点的情况下,以高

达89.7%的准确率成功预测敌方空中目标的作战

意图。

1 空中目标作战意图识别问题描述

空中目标作战意图识别是指从动态、复杂的战

场环境中,通过多个传感器获得实时数据,并通过对

实时动态的数据进行分析,结合先验知识、相关作战

领域专家经验等来推理敌方空中目标作战意图的过

程,其过程如图1所示[6]。
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图1 意图表示及推理过程

Fig.1 Intention
 

representation
 

and
 

reasoning
 

process

空中目标意图识别是一种模式识别问题,可以

描述为意图识别特征到空中目标作战意图类型的映

射。定义向量V(t)为t时刻空战实时特征信息,定
义向量P=(p1,p2,…,pn)空中目标作战意图空间

集,由于实际空战环境条件的复杂性、高对抗性以及

欺骗性,依靠单一时刻检测的空战实时特征信息存

在一定的欺骗性和片面性,故从连续时刻的空战特

征信息中推断敌机的作战意图要远比从单一时刻空

战特征信息推断其作战意图更具有准确性和科学

性[1]。定义Vm 为t1~tm 连续m 个时刻的特征集构

成的时序特征集,从而确定作战意图空间集P 到时

序特征集Vm 的映射函数:

P=f(Vm)=f(V(t1),V(t2),…,V(tm))
 

(1)

  可见,要实现对空中目标作战意图的准确识别

需要结合空战领域专家的专业军事知识以及作战经

验等,通过对空战关键信息的提取、对比、分析、联
想、推理等复杂的思维活动实现,很难利用单一的显

式数学公式来建立起意图识别特征集Vm 到作战意

图空间集P 之间的映射关系[9]。本文通过使用空

中目标作战意图识别特征集训练BiGRU-Attention
网络结构,隐式地建立起时序特征集与作战意图之

间的映射关系。

1.1 空中目标作战意图空间集描述

目标作战意图空间集针对不同的作战形式、不
同敌方实体和不同的想定背景,所对应的目标作战

意图集存在差异。因此需要根据相对应的作战背

景、敌方目标的具备属性和可能执行的作战任务来

定义敌方目标的作战意图空间集[10]。文献[14]根
据水下目标潜在威胁建立的目标意图空间集为{规
避,巡逻,攻击}。文献[15]针对敌方单组海上舰船

编队建立作战意图空间集为{撤退,掩护,攻击,侦
察}。文献[16]定义空中目标的作战意图空间集为

{侦察,监视,攻击,突防}。本文以无人机近距离交

战为研究对象,建立敌方目标的作战意图空间集包

括{佯攻,监视,电子干扰,突防,攻击,撤退,侦察}7
种意图类型。

在确定敌方作战意图空间集后,如何将人的认

知模型转换成智能模型能够训练的标签,并与作战

意图空间集中的意图类型相对应,是将本文提出智

能识别模型应用于作战意图识别的关键[17]。因此,
可以将空战领域专家的认知经验封装成标签来训练

本文的智能识别模型。针对本文确立的敌方目标作

战意图空间集中的7种意图类型,分别设置{0,1,2,

3,4,5,6}共7种标签值,相应的作战意图类型编码

与模型解析机制如图2所示。例如,若本文所提模

型输出的意图预测结果为5,则可以认为敌方目标

对我方目标的作战意图为撤退。故通过采用上述知

识封装与模型解析能清晰、容易地描述人的经验知

识,便于模型训练。
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图2 作战意图编码与模式解析

Fig.2 Operational
 

intention
 

coding
 

and
 

mode
 

analysis

1.2 空中目标作战意图识别特征集选取

敌方空中目标作战意图与敌方作战任务、双方

201 空军工程大学学报 2025年



相互之间的威胁程度以及战术动作高度相关。本文

依据领域专家的知识和上述三方面特点来选取与空

中目标作战意图关系紧密的特征。

从作战任务角度分析,当敌方无人机执行某项

任务时,其敌机的某些方面特征需要满足一定的条

件。例如,在执行突防任务时分为高空突防和低空

突防,相对应的高度为10~11
 

km;歼击机在执行大

速度接敌攻击时飞行速度一般为735~1
 

470
 

km/h。

空中目标雷达信号状态与作战任务也有一定的联

系。例如,空中格斗时战机通常会开启对空雷达和

电子干扰;执行侦察任务时通常会开启对海雷达和

对空雷达。

从威胁程度角度分析,影响双方目标之间威胁

程度大小的因素有很多,为方便实验数据采集,本文

主要考虑敌我双方战机的速度、飞行加速度、距离、

飞行高度、航向角、方位角[18]。如图3所示,H1、

H2 为敌我双方飞行高度;V1、V2 为敌我双方飞行

速度;D 为双方距离;Ψ 为航向角;φ 为方位角。

����

����

H1

H2

V1

V2
D Ψ

φ

图3 空战相对几何位置

Fig.3 Relative
 

geometric
 

position
 

of
 

air
 

combat

空战能力因子也是影响目标威胁程度大小的重

要因素,对于战机的空战能力,依据文献[19]构建单

机空战能力威胁函数:

C= ln
 

ε1+ln(ε2+1)+ln(∑ε3+1)  ε4ε5ε6ε7
(2)

式中:ε1~ε7 分别为战机机动性能、机载武器性能、

机载探测能力、战机操作性能、战机生存能力、战机

作战航程以及电子信息对抗能力7个参数。空战能

力威胁是战机固有属性,可以计算出一定时期内敌

我双方各式战机的空战能力因子,将其保存到数据

库中,并 根 据 我 方 掌 握 情 报 随 时 进 行 数 据 库 的

更新[20]。

空中目标作战意图的实现与战机机动动作关系

密切。常用的机动动作库有2种,分别是以典型空

战战术飞机动作作为设计依据的“典型战术动作库”

和以空战基本操作动作为依据的“基本操纵动作

库”。由于本文研究的是根据时序特征来对目标进

行意图识别,通过连续12个时刻的目标特征为1次

样本来进行目标作战意图识别,而“典型战术动作

库”的控制算法求解复杂,动作的退出和转换时间节

点难以确定。对于传统的“基本操纵动作库”[21],该

库的机动方式仅有7种,其组合出的机动动作不够

丰富,并且都采用极限操纵方式,不符合实际空战情

况。故本文采用改进后的“基本操纵动作库”,包括

{左转,右转,加速前飞,均速前飞,减速前飞,爬升,

左爬升,右爬升,俯冲,左俯冲,右俯冲}共11种操纵

动作[22]。

综上,本文的空中目标作战意图特征集为{敌机

飞行高度,我机飞机高度,敌机飞行速度,我机飞行

速度,敌机加速度,我机加速度,敌机空战能力因子,

我机空战能力因子,航向角,双方距离,方位角,对空

雷达状态,对海雷达状态,机动类型,干扰状态,受干

扰状态}16维特征向量,并且可以分为数值型和非

数值型特征,如图4所示。

图4 空中目标作战意图特征集

Fig.4 Air
 

target
 

combat
 

intention
 

feature
 

set

2 基于GRU的意图识别模型

本文提出的空中目标作战意图预测模型由特征

预测模块和意图识别模块组成,如图5所示。基于

BiGRU网络构建特征预测模块,将历史空中目标作

战意图识别特征集Vm 作为输入,利用全连接层的默

认激活函数Linear输出得到预测特征集Wm。将预

测特征集Wm 与历史空中目标作战意图识别特征集

Vm 组成时序特征数据输入以BiGRU-Attention网

络构建的意图识别模块,利用Softmax函数计算出

各意图类型的概率,输出最大概率意图类型标签,得

到空中目标作战意图识别结果。
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图5 模型整体结构

Fig.5 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

model

2.1 特征预测模块

BiGRU特征预测模块共分为3部分:空中目标

作战意图识别特征集输入层、隐含层、输出层。文献

[23]已经证实各特征独立进行预测相对整体预测精

度更高。因此,模块的输入节点为input=(8,1),其
中,8为步长;1为特征维数;输出节点output=1,
表示输出特征维数为1。

2.1.1 输入层

本文输入层主要是对采集的空中目标特征数据

集进行预处理,即把数据集处理成BiGRU层能够

直接接受并能处理的特征向量形式。空中目标特征

向量化具体操作步骤如下:
步骤1 读取采集数据集并进行数据清洗。
步骤2 将非数值型空中目标特征数据编码

化,对于干扰状态、受干扰状态、对空雷达状态和对

海雷达状态4种属性编码为1和0,0表示关闭状

态,1表示打开状态。对于机动类型利用文献[24]
提出的 Millier

 

9级量化理论进行量化得到数值型

数据,从而完成非数值型数据的编码化。
步骤3 将数值型数据集通过时序数据标准归

一化方式进行处理。数据归一化可以提高网络收敛

速度、精度和防止模型梯度爆炸等。由于编码后的

非数值型特征数据归一化后不会改变原始值。本文

将11种数值型空中目标特征数据进行归一化。第

i维特征数据表示为Gi=[gi1,gi2,…,gix,…,gin]
(i=1,2,…,16),其中n 为数据总数,将第x 个原

始数据归一化到区间[0,1]的结果为g'
ix,公式为:

g'
ix =

gix -min
 

Gi

max
 

Gi-min
 

Gi
(3)

式中:max
 

Gi 为第i维特征Gi 的最大值;min
 

Gi 为

第i维特征Gi 的最小值。
步骤4 将数据集按8∶2划分成训练集和测试集。
步骤5 按照以下方法构建训练样本和测试样

本。采用单个特征依次预测的方法,以对敌机高度

该空中目标作战意图特征进行预测为例。假设利用

前n 个时刻的敌机高度数据,预测第n+1时刻敌

机高度 Hn+1,其函数映射关系为:

Hn+1=f(h1,h2,…,hn) (4)
式中:hi,i∈(1,2,…,n)为敌机在第i时刻的飞行

高度。选取h1~hn 为第1组输入数据,标签为

hn+1;以h2~hn+1 为输入数据,标签为hn+2。以此

类推,组成如下所示的训练样本输入数据和训练样

本标 签,测 试 数 据 的 构 建 方 法 与 训 练 样 本 数 据

一致[25]。

h1 h2 … hm

h2 h3 … hm+1

︙ ︙ ︙

hn hn+1 … hn+m





















 

(5)

hn+1 hn+2 … hn+m+1  
 

(6)

  经过以上5个步骤,空中目标作战意图特征集

Vm 就转换为隐含层,成为模型能够接受并处理的特

征向量形式。

2.1.2 隐含层

门控循环单元(GRU)作为循环神经网络(re-
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current
 

neural
 

network,
 

RNN)的一个变体,也具有

RNN相类似的递归结构,具有处理时间序列数据的

“记忆”功能。同时,GRU能够有效缓解RNN训练

过程中可能出现的梯度消失和梯度爆炸问题,从而

有效解决长期记忆问题。长短时记忆(LSTM)网络

也是RNN的一个变体,和 GRU 在性能上相差无

几,但 GRU 在结构上更加的简单,能够减少计算

量,提高训练效率[26]。

GRU的内部结构如图6所示。GRU有2个输

入,分别为上一时刻的输出状态ht-1 和当前时刻的

输入序列值xt,输出为当前时刻的状态ht。其主要

通过重置门rt 和更新门zt 来更新模型状态,重置

门rt 控制遗忘历史状态信息的程度,使网络能够丢

掉不重要的信息;更新门zt 控制前一时刻的状态信

息被带入当前状态中的比重,帮助网络记忆长时的

信息[27]。其内部计算式为:

rt=σ(Wrxt+Urht-1)

zt=σ(Wzxt+Uzht-1)

h
~

t=tanh(W
h
~xt+U

h
~(rtht-1))

ht=(1-zt)ht-1+zth
~

t














 

(7)

式中:σ为sigmoid激活函数,其作用是将中间状态

转换到[0,1]范围内;ht-1、ht 分别为t-1时刻和t

时刻的输出状态;xt 为t时刻的输入序列值;h
~

t 为

候选输出状态;Wr、Wz、W
h
~、Ur、Uz、U

h
~ 为各部分相

对应的权值系数矩阵;tanh为双曲正切函数;为矩

阵的哈达马积。

σ σ

图6 GRU结构

Fig.6 GRU
 

structure

传统的GRU结构通常沿序列传输方向进行单

方向传播,它所获取的信息都是当前时刻之前的历

史信息,从而导致忽略了未来的信息,而BiGRU结

构是由前向的GRU和后向的GRU组成,具有能够

捕获前后信息特征的能力,其模型结构如图7所示。

ht�1
ht�1

xt�1

CRU1 CRU1 CRU1

CRU2 CRU2 CRU2

xt+1xt

ht+1ht

ht+1ht htht-1 ht+1

图7 BiGRU结构

Fig.7 BiGRU
 

structure

图中GRU1 为前向GRU;GRU2 为后向GRU。
可以看出BiGRU在t时刻的输出状态ht 可通过前

向输出状态ht
→ 和后向输出状态ht

←
 2部分求得,前向

输出状态ht
→ 由t时刻的输入xt 和t-1时刻前向

GRU的输出状态ht-1
→ 决定,后向输出状态ht

← 由t
时刻的输入xt 和t+1时刻的后向GRU输出状态

ht+1
→ 决定。

2.1.3 输出层

将隐含层中BiGRU网络的输出ht 输入到输出

层中的全连接层,利用Linear激活函数输出最后的

预测特征值。

2.2 意图识别模块

意图识别模块共分为输入层、隐含层、输出层3
部分,其中,隐含层由BiGRU层、Attention层组成。
网络的输入节点input=(12,16),输出节点output=
7,其中,12为步长,16为特征维数,7为意图类别

总数。

2.2.1 输入层

特征预测模块输入层已经把采集的空中目标作

战意图特征进行清理并归一化,所以本输入层主要

是进行意图识别模块样本数据的构建。假设利用前

n 个时刻的特征数据,预测该段时间内的意图,其函

数映射关系为:

Q1=f(v1,v2,…,v11,w12) (8)
式中:Q1 为在时间段1~12时刻内预测的意图类

型;vi,i∈(1,2,…,11)为在第i时刻的历史特征数

据;w12 为在第12时刻特征预测模块预测的特征

数据。
选取(v1,v2,…,v12)为第1组输入数据,标签为

1~12时间段对应的意图类型q1;以(v2,v3,…,v13)
为第2组输入数据,标签为2~13时间段对应的意

图类型q2。以此类推,组成如下所示的训练样本输

入数据和训练样本标签。测试数据的构建方法与训

练样本数据相类似,区别在于将每个样本最后一个

时刻的特征vt 换成特征预测模块预测的特征wt,
即输入数据为(vi,vi+1,…,vi+10,wi+11),标签为i~
i+11时间段内对应的意图类型qi。
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v1 v2 … vm

v2 v3 … vm+1

︙ ︙ ︙

v11 v12 … vm+10

v12 v13 … vm+11

























 

(9)

q1 q2 … qm  (10)

  经过上面样本数据构建后,再把意图标签通过

独热(one-hot)编码处理即可输入到下面的隐含

层中。

2.2.2 隐含层

隐含层中含有BiGRU 网络层和 Attention机

制层。Attention机制与人脑观察物体的原理相类

似,会根据目的有重点的关注物体的局部内容。在

本文中,Attention机制通过计算不同时刻BiGRU
网络中输出的特征向量的权重,突出对预测结果占

比更大的特征,从而使整个模型表现出更优异的结

果。在空中目标作战意图识别中,神经网络在训练

过程中通过Attention机制来重点关注一些关键的

特征,其实现方式是通过分配权重系数。首先是学

习各个特征的重要程度,而后根据其重要程度分配

相对应的权重系数,例如敌机是突防意图时,其飞行

高度和航向角等特征会被Attention机制分配更高

的权重来加深模型记忆。Attention机制模型的结

构如图8所示[28]。
h1 ht hnht�1

S1

α1

St

Y

αt

Sn

αn

St�1

αt�1

�

�

�

�

图8 Attention机制模型

Fig.8 Attention
 

mechanism
 

model
首先,将BiGRU网络输出的第t个特征向量ht

输入到 Attention机制层得到初始状态向量St;其
次,通过式(11)学习得到注意力权重et;然后,通过

式(12)即softmax函数对注意力权重概率化得到权

重概率向量αt;最后,通过式(13)与ht 相乘并累加

求和得出最终的状态向量Y。
et=tanh(wwst+bw)

 

(11)

αt=
exp(etuw)

∑
t

i=1

(etuw)
(12)

Y=∑
n

t=1
αtst

 (13)

式中:ww 为权重系数矩阵;bw 为偏置系数矩阵;uw

为随机初始化的注意力矩阵。

2.2.3 输出层

将Attention机制层的输出输入到多分类激活

函数Softmax中,输出概率最高的空中目标作战意

图标签,将标签按图2中的解析即可识别出敌方空

中目标作战意图。

yk =softmax(wY+b)
 

(14)
式中:w 为带训练的权重系数矩阵;b 为带训练与其

对应的偏置矩阵;yk 为输出的预测标签。

3 实验分析

3.1 实验数据集及环境

本实验以某空域无人机近距离交战为研究背

景,实验数据从某作战仿真系统中提取。采用本文

所述的特征处理与编码方式,每个样本参考文献[7]
采集敌方空中目标连续12帧的状态特征。构建

10
 

000个样本(包含8
 

000个训练样本,2
 

000个测

试样本),其中,每个样本的每1帧信息包括飞行速

度、飞行高度、方位角和干扰状态等16维特征。由

于样本集数据量较大,选择由空战领域专家根据空

战知识经验编写意图识别规则来生成意图标签,之
后通过计算机按预置规则生成意图类型标签,最后

由空战领域专家对存在意图分类歧义的样本数据修

正。数据集标签中包括7种意图类型,各作战意图

数据 占 比 情 况 为 监 视 意 图 11.8%、侦 察 意 图

14.65%、佯攻意图18.15%、攻击意图18%、突防意

图13.9%、撤退意图12.3%、电子干扰意图11.2%。
实验 使 用 Python3.8语 言,在 Quadro

 

RTX
 

5000/PCle/SSE2
 

GPU 和CUDA11.0加速环境下

进行,采用Keras2.4.3深度学习框架,电脑配置为

x86-64
 

CentOS7
 

PC系统、Intel
 

Xeon(R)
 

Sliver
 

4110
 

CPU
 

@2.10
 

GHz、64
 

GB内存。

3.2 意图识别模块实验分析

本实验所使用的数据并不包含特征预测模块预

测得到的未来特征,即每1个样本中的12帧时序特

征皆为历史特征,并没有加入预测特征,其目的是为

同其他文献提出的意图识别方法进行对比,验证本

文所提出意图识别方法的优越性,而意图预测实验

将在3.4节展开说明。

3.2.1 网络结构选取

利用PSO选取BiGRU的最优网络结构,共选

取隐藏层层数、隐藏层节点数、批量大小、学习率4
项参数。设置其上下限为[4,500,1

 

000,0.005],
[1,10,100,0.000

 

1]。设置意图识别错误率作为适

应度函数,最大迭代次数20,种群规模30。得到实
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验结果和其它关键超参数的设置如表1所示。
表1 实验参数

Tab.1 Experimental
 

parameters

参数 值

损失函数 交叉熵损失函数

优化器 Adam

Dropout 0.5

隐藏层层数 3

隐藏层节点数 334,10,338

批量大小 100

学习率 0.001
 

4

训练周期 200

3.2.2 意图识别结果分析

BiGRU-Attention意图识别模块经训练后输入

测试样本,实验表明,本文提出的意图识别网络模型

准确率达到91%。为进一步观测各识别意图之间

的关系,制作了测试样本意图识别结果混淆矩阵,对
角线表示识别正确的样本个数,纵轴为真实标签,横
轴为预测标签,结果如图9所示。

250

200

150

100

图9 意图识别混淆矩阵

Fig.9 Confusion
 

matrix
 

of
 

intention
 

recognition

从图9中能够看出,BiGRU-Attention意图识

别模型对于7种意图都有较高的识别精准率和召回

率,特别是电子干扰意图识别精确率可达到100%,
召回率可达到96%。对于监视意图与侦查意图,佯
攻意图与攻击意图之间都存在少部分相互识别错误

的情况,经分析是由于2种意图之间的特征相似性

较高、意图欺骗性更强,BiGRU神经网络无法确保

训练的模型权重在识别两者意图之间有明显差异,
致使最后的注意力机制层无法准确感知两者之间的

权重差异,从而导致有少部分意图相互识别错误的

情况出现,符合实际情况。

3.2.3 对比实验

本实验选取200次迭代过程中测试集最高准确

率为意图识别模型的准确率,相对应的损失值为意

图识别模型的损失值。通过本文提出的BiGRU-

Attention意图识别模型与文献[9]提 出 的 基 于

LSTM的战场对敌目标战术意图识别模型,文献

[7]提出的使用Adam算法和ReLU函数优化DBP
神经网络的空中目标作战意图识别模型,文献[10]
提出的栈式自编码器战术意图智能识别模型进行对

比使用,对比实验参数设置如表2所示,实验结果见

表3。
表2 对比实验参数设置

Tab.2 Compare
 

model
 

parameter
 

settings

模型
隐藏层

层数

隐藏层 
节点数 

学习率 优化器 

SAE 3 256,128,128 0.020 SGD

LSTM 3 256,128,128 0.001 Adam

DBP 4 256,512,512,256 0.010 Adam

表3 4种模型实验结果

Tab.3 Experimental
 

results
 

of
 

four
 

models

   模型 准确率/% 损失值

BiGRU-Attention 90.5 0.257
LSTM 87.6 0.346
SAE 81.3 0.473
DBP 79.3 0.492

  从表3可看出,本文提出的BiGRU-Attention
意图识别模型较其他3种模型在准确度和损失值两

方面都更加优异,较LSTM模型准确率提高2.5%,
同SAE和DBP模型相比提高近10%,从而验证本

文提出的模型对空中目标作战意图识别的有效性。
此外,BiGRU-Attention与LSTM 作为以循环神经

网络为基础的时序特征网络,较其他2种模型更加

适用于空中目标作战意图识别,进一步说明依据时

序特征变化来推理空中目标作战意图更具有科

学性。

3.2.4 消融实验

虽然BiGRU-Attention意图识别模型在对比

实验中已经验证其对于空中目标作战意图识别的有

效性,但对比方法毕竟不属于同种类型的混合实验

模型的对比。因此,本文在同一数据集上进行消融

实验,其实验结果如表4、图10、图11所示。
表4 消融实验结果

Tab.4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

各模型组成结构

Bi-directional GRU Attention
准确率/% 损失值

√ √ √ 90.5 0.257

√ √ 88.6 0.305

√ √ 88.9 0.289

√ 87.4 0.337
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图10 消融实验准确率变化情况

Fig.10 Changes
 

in
 

accuracy
 

of
 

ablation
 

experiment

图11 消融实验损失值变化情况

Fig.11 Changes
 

in
 

loss
 

of
 

ablation
 

experiment
从表4可得出,本文所提的BiGRU-Attention

意图识别模型对比GRU、BiGRU、GRU-Attention意

图识别模型准确率分别提升2.7%、1.9%、1.6%,损
失值也更低,BiGRU 与 GRU-Attention模型准确

率和损失值相近且优于GRU模型。从图10、图11
中可以看到,4种模型准确率随训练周期增长而不

断提 高,损 失 值 不 断 下 降;BiGRU-Attention 和

BiGRU模型大约在50轮次左右准确率和损失值达

到收敛状态,其余2种模型大约在70轮次左右达到

收敛状态,故分析应是引入双向传播能够有效提高

模型收敛速度,使得更快地学习;BiGRU-Attention
模型曲线明显优于其余3种;BiGRU和GRU-Atten-
tion模型在收敛之后的准确率和损失值曲线相近且

优于GRU模型,可见通过引入注意力机制和双向传

播机制对基础GRU模型有显著提升。

3.3 特征预测模块实验分析

该模块的任务是预测敌方空中目标未来特征,
而后将其输入到意图识别模块,预测出敌方空中目

标意图。采用16维特征均方误差的平均值(以下简

称误差)作为评价指标。

3.3.1 网络结构选取

网络结构主要是设置滑动步长、隐藏层层数和

隐藏层节点数量。由于隐藏层数量的增加会造成时

间成本的快速增加,考虑到空战对时效性的高要求,
设置为单层或双层隐藏层结构,不考虑设置更多隐

藏层。滑动步长选取实验与隐藏层节点数量选取实

验结果如图12和图13所示。
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图12 预测精度与滑动步长

Fig.12 Prediction
 

accuracy
 

and
 

sliding
 

step
 

size
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图13 预测精度与节点数

Fig.13 Prediction
 

accuracy
 

and
 

node
 

number
由图12和图13可知,滑动步长为8时预测均

方误差平均值最小,单隐藏层节点数为18时预测均

方误差平均值最小。因此选择滑动步长为8,单隐

藏层,网络节点数为18的网络结构。其他超参数设

置:优化器Adam、初始学习率0.001、衰减率0.9、
训练周期200轮、批量大小512。
3.3.2 对比实验

为验证提出的特征预测模块切实有效,在实时

性和均方误差平均值两方面与RNN、LSTM、GRU
和BiLSTM网络进行对比,并选取敌方双方距离这

一特征的一段预测轨迹与实际轨迹进行对比。结果

如表5和图14所示。
表5 5种模型实验结果

Tab.5 Experimental
 

results
 

of
 

five
 

models
方法 误差 预测时间/ms

RNN 8.14×10-5 0.089
LSTM 2.75×10-5 0.133
GRU 2.46×10-5 0.110
BiLSTM 1.29×10-5 0.311
BiGRU 1.16×10-5 0.202

图14 特征预测轨迹

Fig.14 Characteristic
 

prediction
 

trajectory
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从表5可以看出,BiLSTM 单步预测时间最长

为0.311
 

ms,RNN单步预测时间最短,但其预测误

差较大为8.14×10-5。BiGRU预测误差最小且单

步预测时间较BiLSTM 下降约
1
3
,可得BiGRU在

与BiLSTM性能相近甚至更优的情况下,其内部结

构复杂度更低,使得其预测时间更短。BiGRU相比

GRU预测误差下降一半,可得双向传播机制较单向

传播能够有效利用未来时刻信息,虽然BiGRU比

GRU单步预测时间更长,但相对于0.5
 

s的采样间

隔,0.202
 

ms单步预测时长也能及时地提供预测信

息。从图14可以看出,RNN预测的特征轨迹与实

际特征轨迹拟合程度较低,其余4种方法预测的特

征轨迹拟合程度较高,与表5中的误差结果相吻合。

3.4 意图预测实验分析

本实验使用特征预测模块预测得到的未来特征

状态与历史特征状态组合成12帧时序特征,即前

11帧为历史特征,第12帧为预测得到的未来特征,
样本数据构建方式见3.1节。

为验证本文提出的意图预测方法确能有效提前

识别敌方意图,现与3.2节中不具有预测效果的意

图识别方法进行对比,并引入精确率、召回率、F1-分
数3种模型评估指标,进一步验证模型优越性,结果

见表6和图14所示。
由如图15、图16以及表6可知,本文提出的意

图预测方法对于撤退意图和电子干扰意图的预测准

确率较高,对于监视和攻击意图识别准确率相对较

低。经分析,前两者意图的空战特征较为明显,后两

者意图与侦查和佯攻意图空战特征较为相似,所以

出现相互预测错误的情况,导致意图预测准确率相

对较低。总体上,本文提出的意图预测方法准确率

可达89.7%,与LSTM[9]、深度反向传播神经网络

模型(deep
 

back
 

propagation,DBP)[7]和堆栈自编码

器(stacked
 

autoencoder,SAE)[10]意图识别方法相

比,不仅在准确率方面有明显提升,而且能够提前1
个采样点(0.5

 

s)时刻预测。与本文提出的不具有

预测效果的BiGRU-Attention意图识别方法相比

准确率仅下降0.8%。
此外,尝试提前2个采样点预测敌方意图,结果

并不理想,准确率仅能达到70%。分析原因,应是

特征预测模块两步预测相比单步预测,误差累积过

大,拟合程度不高,导致意图预测准确率不高。但

是,随着多步预测方法的不断提出和改进,相信本文

提出的空中目标作战意图预测方法能有更好的应用

前景。

�
-
(
�%

图15 4种模型准确率变化情况

Fig.15 Changes
 

in
 

accuracy
 

of
 

four
 

models

�
�
�

图16 4种模型损失值变化情况

Fig.16 Changes
 

in
 

loss
 

of
 

four
 

models

表6 意图识别性能度量

Tab.6 Intention
 

recognition
 

performance
 

measurement

 意图

精确率/% 召回率/% F1-分数

本文

方法
LSTM DBP SAE

本文

方法
LSTM DBP SAE

本文

方法
LSTM DBP SAE

监视  83.0 79.2 70.5 68.7 90.0 85.6 77.1 75.4 0.859 0.823 0.737 0.719

侦察  89.9 86.8 81.0 76.3 85.3 78.8 75.4 72.4 0.876 0.826 0.781 0.743

佯攻  90.6 89.1 82.5 78.1 85.4 82.9 73.8 75.5 0.879 0.859 0.779 0.768

攻击  82.3 79.6 71.2 70.2 90.6 89.7 81.4 73.3 0.862 0.843 0.759 0.717

突防  90.3 90.0 83.4 80.8 89.9 89.6 84.9 83.1 0.901 0.897 0.841 0.819

撤退  97.5 98.3 93.4 95.3 94.7 93.9 91.5 91.1 0.961 0.960 0.924 0.931

电子干扰 99.5 96.4 96.6 94.4 95.5 96.0 89.7 90.6 0.975 0.962 0.931 0.925
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4 结语

针对空中目标作战意图识别问题,采用分层策

略从敌方作战任务、双方之间威胁程度和战术动作

3个角度选用16维空战特征,构建空中目标作战意

图数据集,并将领域专家知识经验封装成标签。提

出基于GRU的空中目标作战意图识别模型,并引

入双向传播机制和注意力机制,在准确度方面较

LSTM、SAE、DBP意图识别模型有明显提升。提出

基于BiGRU的空战特征预测方法,实验结果表明

能有效进行单步特征预测。将 BiGRU-Attention
意图识别模块与BiGRU特征预测模块相结合,能
够在89.7%准确度情况下,提前一个采样点预测出

敌方空中目标作战意图。
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