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摘要 针对不平衡难分类条件下空中目标群组意图快速识别的难题,提出一种基于滑动窗口估计的时空卷积

自注意力网络模型的意图识别方法。该方法根据特征数据的特点对其使用滑动窗口的预先处理,通过时空卷

积网络快速提取多维时序特征数据的流信息;然后采用自注意力机制捕捉每个特征数据的关键特征并优化权

重。仿真结果表明该方法有效提升了不平衡样本中难分类样本意图识别的训练效率和分类的准确率。
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Abstract Aimed
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

air
 

target
 

group
 

intent
 

is
 

often
 

difficult
 

to
 

be
 

identified
 

rapidly
 

under
 

condition
 

of
 

imbalanced
 

and
 

difficult
 

classification,
 

an
 

intent
 

recognition
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

mov-
ing-window

 

estimation
 

of
 

the
 

temporal
 

convolution
 

self-attention
 

network
 

model.
 

First,
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

intended
 

to
 

preprocess
 

the
 

feature
 

data
 

by
 

the
 

moving-window
 

estimation
 

method.
 

Second,
 

the
 

flow
 

information
 

of
 

multi-dimensional
 

time
 

series
 

feature
 

data
 

is
 

quickly
 

extracted
 

by
 

the
 

temporal
 

convo-
lution

 

network
 

(TCN).
 

Finally,
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

the
 

key
 

features
 

from
 

each
 

feature
 

datum
 

and
 

optimize
 

the
 

weights.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

improves
 

the
 

train-
ing

 

efficiency
 

and
 

classification
 

accuracy
 

for
 

the
 

intent
 

recognition
 

of
 

hard-sample
 

in
 

imbalanced
 

samples.
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  空中战场环境复杂、瞬息万变,数据处理的速度

尤为重要,基于同一场地的攻击态势变化复杂,除关

键几帧的动作变化,大量的飞行意图较为接近,造成

捕获数据高度相似。因此单纯依靠人的经验和传统

方法提取相似特征,难以满足指挥员及时准确决策

的要求,也会影响对现有武器系统快速精准的反应。
因此,需要设计一种能够快速及时准确识别敌方空

中群组意图的方法,从而辅助指挥员决策制定。
国内外的研究中,用于目标意图识别[1]的方法

主要有传统数学模型如专家系统[2-3]、贝叶斯网



络[4-6]、灰色关联区间度[7]、模板匹配[8-9]、决策树

法[10]、证据网络[11]、随机森林[12]等,相对应的机器

学习神经网络等方法[13-17]也有许多研究者进行了

探索。传统数学模型需根据场景进行精准建模,模
型适配更体现当前的参数设置和经验知识的评估,
对相关领域的专业知识整合要求较高,难度较大;同
时,更换新的参数或移植到新的场景往往需二次建

模重新评估,模型调整较大,可移植性难以保证。基

于神经网络的方法,更依赖数据特征的提取捕捉,迁
移至不同数据集或新场景的效果普遍较好,因此本

文将延续神经网络的方法进行研究。
现有使用神经网络的方法均是在训练集各类别

相对平衡以及数据相似度不高的情况下进行。不平

衡问题[18]是分类问题的一种,出现在日常生活的各

个方面,是机器学习数据挖掘等领域不可缺失的一

部分,只有通过正确的数据分类后,才能通过相关算

法挖掘信息的潜在价值。
真实战场数据不仅存在着样本集数量的不平衡,

同一战场环境的不同意图样本数据也有较高相似性,
往往各类不同意图的数据在数据特征上表现为特征

相似、数据的重叠区间较大。特别是从针对现有神经

网络方法的仿真训练结果可以看出随着样本数量的

递减,训练效果不稳定,呈现较为直观的下降趋势,即
现有模型更多依赖于数据量的积累。其中,对于不平

衡数据下的相似样本更是不能很好地提取特征。同

时,对现有模型而言,随着数据预处理过程中数据量

的扩充,伴随而来的是更大计算量和更长的训练时

间。难以同时平衡消耗的内存空间或时间。
针对以上问题,本文提出2点解决方法:一是采

用滑窗估计的方式进行样本数据的扩充,解决不平

衡难分类数据的扩充问题;二是提出使用TCN-Self
 

Attention模型替代现有机器学习进行空中群组意

图识别的模型。

1 目标意图识别问题

本文通过空中群组特征数据集训练 TCN-At-
tention网络,使得网络能利用群组的时序特征状态

识别出群组意图,完整流程如图1所示。

图 1空中群组意图识别流程

1.1 意图识别定义

意图识别[1]指通过对我方各类战场信息源、传感

器等所获得的地方信息,进行综合分析,从而合理地

判断、预测或解释敌方目前的作战行动意图。意图类

型与时间、地点、环境、任务、规模等因素紧密关联。
不同的作战意图应用的作战场景也不同。对敌方目

标战术意图的识别,是从动态变化的战场态势数据中

持续捕捉、抽取与敌方目标及相应时空域内战场环境

信息、分析并推断敌方目标战术意图的过程。
1.2 目标群组意图判别机动特征描述

目标作战意图的不同往往体现在飞行目标的机

动动作或飞行状态,即意图与机动动作或状态之间

存在某种关联。从作战实际的角度出发,当敌方战

机具体参与某项作战任务时,其战机的某些特征信

息必须满足一定的条件。而意图的判别往往可以转

化为机动动作或飞行状态的识别。机动动作或飞行

状态的识别又可进一步化为对雷达数据量测和飞行

特征的捕捉。

图2 数据特征空间

图2为每条飞行记录的数据结构。本文选取的

数据为一组动态的时序过程,将连续12帧雷达量测

和同一时刻相对应的飞行数据封装为1次飞行记

录,即每条飞行记录有12帧飞行片段;每帧飞行片

段包含9维数据特征,即每条飞行记录包含108个

数据。

2 样本数据预先处理

战场态势瞬息万变,真实战场环境下样本首先

呈现不平衡特性;其次,受到地理位置、天气等环境

外因制约,同一区域的战术行动在一定数据量的积

累下会展现出一定的规律。敌方为更好地完成后续

战术行动,飞行动作也会更加复杂。因此在实际测

量过程中,不同标签意图的数据呈现高度相似性,对
模型而言,即表现为难以对数据分类。

本文数据来自某仿真平台,表1为各类数据意

图占比,所用的数据前期已通过领域专家完成了飞

行意图的判断并通过计算机完成对数据的意图标记

见图3。
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表1 数据各意图占比

意图 训练样本 测试样本 总占比/%
攻击 140 62 1.76
电子干扰 778 338 9.70
撤退 270 109 3.30
监视 2

 

708 1
 

188 33.87
侦察 2

 

740 1
 

208 34.32
佯攻 1

 

364 597 17.05
合计 8

 

000 3
 

502 100.00

  为了更好地分析样本特征,将对空、对海雷达的

数据情况进行统计,攻击、电子干扰、佯攻意图时需

要常态开启雷达,而撤退、侦察、监视意图时可能需

要选择性开闭雷达。

(a)数据高度分布情况

(b)数据意图位置分布情况

图3 样本点迹的极坐标分布

2.1 数据预处理步骤

数据预处理一方面是将原始数据进行格式转

化,使得原始数据满足可以输入到神经网络的数据

形式。另一方面,对于原始数据而言,不同标签数据

的高度相似对模型的特征提取收效甚微。通过少量

难分类数据的微小变化,也在一定程度上启发式地

促进后续模型的特征捕捉,从而促进模型性能提升。

更好地达到模型识别的效果。结构见图4。

图4 数据预处理步骤

  滑动窗口估计[19]作为一种对时间序列进行在

线估计和预测的有效方法,其参数设置需要综合考

虑多方面因素。通过不断验证各项参数的配比,反
复实验对比,最终确定所使用的最佳参数:滑窗大小

为3,滑窗步长为1,采样长度间隔不大于5。

2.2 难分类样本处理方法

本文采用更换原始时空卷积网络(temporal
 

con-
volutional

 

network,TCN)结构中的激活函数实现难

分类数据的非线性化,以此实现样本的特征变化,进
一步方便模型的分类训练,原始TCN网络模型使用

ReLu作为激活函数,其特点是速度快,但会将负值样

本信息归零,造成部分归零的隐藏节点失活。为此本

文引入Leakey-ReLu、Tanh、Sigmoid激活函数进行组

合,用以代替模型原始结构中的3次ReLu。

滑窗估计公式如下:

wj=win(dj-1,dj,dj+1)

Δd=mind[wj] ,j∈[n-k+1,n-k+2,…,n]

(1)
win()为滑窗估计函数,mind()为取中位数的

操作,wj 为经过滑窗估计后得到的数据,Δd 为最

终得到的采样间隔。当采样序列有n 个采样点x1,
x2,…,xn 那么采样点之间会产生n-1个采样间隔

dj=xi-xi-1,i∈[2,3,…,n],根据实际应用需要

可自行确定使用k 次滑窗估计产生估计值,并且对

估计值排序后取中位数,作为新与旧点最后一帧之

间的估计间隔。
2.3 意图编码

空中目标群组规模平均2~5架次,当敌方飞行

小队来袭时,优先查找该小队最具特征的一组或几
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组特征群组用以代替敌方目标小队整体。
本文最终确定意图共计6类{攻击、撤退、电子

干扰、监视、侦察、佯攻},前期经过领域专家对数据

展现的飞行动作进行判别以及计算机数据标记,完
成6类飞行意图评判。由于该6类意图不能直接作

为神经网络的评判依据,因而本文对6类目标行为

对应编码为{0,
 

1,
 

2,
 

3,
 

4,
 

5}。

3 TCN-Self
 

Attention空中目标意图
识别模型

  在真实空中群组目标意图识别环境中,模型的

训练时长和内存资源消耗对现实平台的设计搭建运

用影响较大,因此是模型的时间空间消耗评估中最

需考虑的关键指标。为此,本文引入添加注意力机

制的TCN时空卷积网络。
3.1 TCN-Self

 

Attention隐藏层结构

3.1.1 TCN结构

为了提高意图识别模型对数据信息的利用效

率,引入了TCN(时空卷积网络)模型,文献[21]证
明了在不同通用数据集条件下(含通用序列数据集

条件如:MNIST、Adding
 

problem、Copy
 

memory、
Music

 

JSB、Music
 

Nottingham、PTB、Wiki-103、
LAMBADA、text8),TCN网络效果要明显好于传

统针对RNN及其衍生应用于处理序列问题的神经

网络。

TCN结构如图5所示。其中input_size为输

入数据的尺寸,hidden为每个隐藏层对应的节点

数,k为卷积核的大小,dilatior为不同层的采样

间隔,level为膨胀卷积的层数。padding为 填 零

操作以保证输入满足尺寸要求,dilat
-
ed为膨胀卷

积运算,F∈(Relu,Leakey
 

Relu,Tanh,Sigmoid)为
激活函数,Dropout的引入用于防止模型训练过

拟合。
TCN模型使用膨胀卷积网络[20],相对于传统

卷积神经网络而言,膨胀卷积网络拥有更大的感受

野,能更好地提高模型对于输入数据的特征提取。
计算公式如下:

卷积层的输出尺寸:

output=
(input+2padding-kernel)

stride +1 (2)

膨胀卷积核的尺寸:
kernel'=(dilation-1)✕(kernel-1)+kernel

(3)
式中:input为卷积运算的输入尺寸;output为卷积

运算的输出尺寸;kernel是卷积核的尺寸; 表示向

下取整;kernel'为膨胀卷积核的等效尺寸;dilation
为膨胀卷积间隔。膨胀卷积运算输出尺寸只需将

kernel'带入公式即可。
膨胀卷积的采样间隔满足如下公式:dilation=

2level-1,TCN网络通过较少的层数捕获较大的感受

野,也能够方便进一步数据特征的提取。

图5 TCN网络结构
 

3.1.2
 

 Self-Attention自注意力机制

为了使TCN网络能够更好地捕捉数据特征关

键信息,提高模型分类识别性能,本文在TCN网络

的隐藏层和全连接层之间引入自注意力机制Self-
Attention,使用乘性模型,通过训练优化注意力层

的权重分布,最后经过加权汇总得到最终输出向量。
计算式如下:

Yi=soft
 

max(DiQi(DiKi)T)DiVi (4)
式中:Di 为经过TCN膨胀卷积后的第 TCN个数

据输出,Qi,Ki,Vi 为Di 输入相关的参数矩阵(Q:
Query,K:Key,V:Value),Yi 为经过Self-Attention
层的输出结果(其中i∈[1,2,…,epoch])
3.1.3 全连接层结构

通过全连接结构将注意力层的输出节点缩小至
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输出节点的数量,并完成权重的配置和Softmax函数

的输入格式整理。公式为:
Lj=Linears(Yi)=WiYi+bi,

j∈[1,2,…,label],i∈[1,2,…,epoch] (5)
式中:Wi、bi 为线性层需要训练的网络参数;Line-
ars(Yi)为整体隐藏层的输出;label为分类标签的

个数;epoch为每批次读取的数据个数。
3.2 输出层结构

将Self-Attention层的输出作为本层的输入,
隐藏层的数据通过Softmax函数对上一层的输出

进行归一化,转化为分类标签的概率向量,进而依据

概率向量对特征数据进行意图识别分类,公式为:

predictlabelj=Softmax(Lj),j∈[1,2,…,label] (6)

4 实验分析

本实验延用第2节数据。采用基于 Annocada
平台的python语言,神经网络学习框架为Pytorch,
运 行 环 境 为 pycharm2021,win10。 显 卡 为

RTX1060Ti,16GB内存,引入模型运行时占用的内

存空间、运行速度和时间进行对比。
4.1 基于滑窗估计下TCN-Self

 

Attention模型的消

融实验分析

  本文在分析数据分类的准确性时,主要用到4
个评价指标,分别是准确率、查准率、查全率、以及

F1-score作为分析指标,结果如表2和表3所示。
表2 查准率、查全率、F1-score结果 % 

项目 意图 标签 TCN TCN+SA TCN+W TCN+W+SA

查准率

攻击 0 100.00 100.00 100.00 100.00
撤退 1 99.40 99.70 99.70 100.00

电子干扰 2 99.10 100.00 100.00 100.00
监视 3 90.60 95.40 96.00 97.00
侦察 4 76.30 82.50 81.60 88.20
佯攻 5 100.00 100.00 100.00 100.00

查全率

攻击 0 95.20 100.00 100.00 100.00
撤退 1 100.00 100.00 100.00 100.00

电子干扰 2 100.00 100.00 100.00 100.00
监视 3 71.00 79.30 77.90 86.70
侦察 4 92.90 96.30 96.80 97.70
佯攻 5 99.30 99.80 99.80 100.00

F1-score

攻击 0 97.50 100.00 100.00 100.00
撤退 1 99.70 99.90 99.90 100.00

电子干扰 2 99.50 100.00 100.00 100.00
监视 3 79.60 86.60 86.00 91.70
侦察 4 83.80 88.90 88.60 92.70
佯攻 5 99.70 99.90 99.90 100.00

表3 各模型数据整体识别准确率 % 

模型 TCN TCN+SA TCN+W TCN+W+SA
准确率 87.40 91.60 91.30 94.60

4.2 TCN-Self
 

Attention同往期模型结果对比

为验证本文模型结果的优越性,将本文所提的

TCN-Self
 

Attention模型分别与文献[8]中SAE网

络、文献[12]中DNN网络、文献[15]中BiGRU+
Attention网络文献[16]

 

DNN-AG以及文献[17]

AT-TCNBiGRU共同进行对比实验。

4.2.1 各模型精确性对比

为了更好展现本实验所用模型的效果,我们将

不同模型所用的参数进行统一。在模型的调试仿真

阶段。对每个参与对比实验的模型均做到尽可能的

参数调优;进行不同模型的准确率、运算时间、内存

消耗结果对比。表4仅列举不同模型之间共同的一

些结构参数。
此外本文模型对原TCN的激活函数有一定改

进。在原Relu的基础上引入Leakey-Relu、tanh、sig-
moid激活函数,因此本文模型每层待选的3个激活

函数位相互可组合产生64种方案,表5仅列举基于

本实验数据集和参数条件下结果靠前的5种激活函

数组合。通过多次运行记录各组合下的平均最优值。
表4 对比实验的模型参数

 

参数 值

Epoch 128
训练周期 100
学习率 0.008
输入形状 64×108
损失函数 Crossentropy
优化器 Adam
隐藏层总节点数 216
隐藏层结构 Hidden×level=36×6
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表5 不同激活函数的最优组合结果

激活函数组合 准确率/% 损失 训练用时/s
tanh+tanh+Relu 95.06 0.12 981.13
tanh+leakey+Relu 94.69 0.121

 

1 1
 

161.06
LeakeyRelu+tanh+tanh 94.46 0.133

 

2 927.44
tanh+tanh+tanh 94.17 0.148

 

2 1
 

122.14
Relu+

 

Relu+tanh 94.12 0.174
 

8 1
 

067.06

  图6和图7为TCN-Self
 

Attention(浅蓝曲线)
与现有意图识别模型基于本文实验数据条件下准确

率对照结果。TCN-Self
 

Attention在分类准确度方

面对以往模型均有更好的表现,其中针对以上传统

模型提升效率,如表6所示。本节的对比实验中

TCN-Self
 

Attention使用激活函数为第3组合lea-
key+tanh+tanh。因为相比于准确率排名第1的

tanh+tanh+Relu组合和排名第2的tanh+leakey
+Relu组合,第3组激活函数生成曲线更加平滑且

模型训练结果更快速更稳定。
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图6 模型准确率与数据量变化关系
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图7 模型准确率与时间的变化关系

表6 模型运算准确率对比

模型 准确率/%
TCN-Self

 

Attention 94.46
BIGRU-

 

Attention 92.98
GRU-

 

Attention 92.83
AT-TCNBiGRU 92.39
DNN-AG 89.44
SAE 80.95

4.2.2 模型计算复杂度分析

表7为模型计算复杂度对比,实际运行时间以

及内存消耗对比基本一致。因此,综合以上运行时

间、运行内存消耗以及复杂度估计结果对比,可以认

定TCN-Self
 

Attention在准确率、时间效率以及空

间资源消耗方面整体表现出较为完善的效果。
表7 模型计算复杂度对比

方法 时间复杂度 空间复杂度

SAE O(N) O(N)

DNN-AG O(N) O(2N)

TCN_Self
 

Attention O(8N) O(10N)

GRU_Attention O(48N) O(12N)

AT-TCNBiGRU O(56N) O(22N)

BiGRU_Attention O(99N) O(25N)

5 结语

本文针对空中目标群组数据量不平衡问题下的

难分类数据意图识别模型进行了改进。提出了先扩

充训练集中的不平衡难分类数据量,根据滑动窗口

方法扩充了样本空间中的少数难分类样本数量。随

后在识别过程中引入 TCN 网络及Self
 

Attention
机制对扩充后的样本信息进行更深层次的特征捕

捉,进而提升模型意图识别的效果。最终仿真结果

也表明,滑动窗口方法能够在不平衡样本的难分类

数据 扩 充 时 有 效 保 留 更 多 原 有 样 本 细 节,同 时

TCN-Self
 

Attention模型也在不平衡样本的难分类

数据空中目标群组意图识别问题上有更高的训练效

率和更精准的分类效果。
然而,本文所采用的目标飞行数据集是在受控

的实验条件下获得,无法充分反映实战环境的复杂

性。实际作战场景中目标的飞行轨迹和活动模式会

受到诸多不确定因素的影响,如天气环境、地形掩

护、电子干扰等,目标也可能采用欺骗机动对抗识

别。这将影响目标意图识别算法的性能。此外,现
有数据集规模有限,无法充分包含各种复杂情景,也
可能制约了算法的泛化性。综上,我们将在后续工

作中构建更加丰富多样、包含复杂飞行情景的目标

意图数据集,以提高研究的适用性。
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