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时序数据图像化：战术意图识别及可移植框架
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摘 要：通过将时序编码为图像，提出了一种结合曲线滤波技术和EfficientNetV2图像识别网络的鲁棒且可移植

的战术意图识别框架。曲线滤波技术可以有效地减少大量时域特征、模型参数和训练时间的冗余，基于此，提

出了一种改进的格拉姆角场方法将时序编码为图像，提高了卷积神经网络的特征提取能力。EfficientNetV2网络

能够有效地处理意图图像，并成为预训练模型，使得在不同系统之间进行迁移学习成为可能。实验结果表明，

所提框架相对于机器学习及深度学习等方法提高了0.99%以上的准确率，具有更好的性能、可扩展性、鲁棒性和

可迁移性。
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Abstract: By transforming time series into images, a robust and transferable tactical intent recognition framework was 

proposed, which integrated curve filtering technology and the EfficientNetV2 image recognition network. Curve filtering 

technology effectively reduced redundancy in numerous time-domain features, model parameters, and training time, an 

enhanced Gramian angular field (GAF) method was proposed to encode time series into images, enhancing the feature 

extraction capabilities of convolutional neural networks. The EfficientNetV2 network was adept at processing intent im‐

ages and could serve as a pre-trained model, facilitating transfer learning across different systems. Experimental results 

demonstrate that the proposed framework achieves over 0.99% higher accuracy compared to machine learning and deep 

learning methods, exhibiting superior performance, scalability, robustness, and transferability.
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0　引言

战场态势感知中，空中目标作战意图识别是至

关重要的，它是战争决策支持系统的核心组成部

分[1]。2019年 12月，美国知名智库战略与预算评

估中心（CSBA, center for strategic and budgetary as‐

sessments）发布了《重夺制海：美国海军水面舰队

向决策中心战转型》报告，其中提出了决策中心战

的概念。决策中心战旨在通过大规模部署应用有人

或无人分布式作战系统，并以人工智能和自主系统

为关键技术支持，为指挥官提供更多可选择的“作

战方案”。同时，决策中心战通过施加高复杂度的

战场态势，使敌方难以做出决策来应对，从而在新

的“认知域”维度上实现对敌的颠覆性优势[2]。现

代战场的复杂性和动态性急剧增加，这使得战场环

境变得不确定，并且信息不完整。在面对海量复杂

的战场信息时，指挥员往往难以敏锐、准确地识别

目标的真实意图，从而难以控制全局战场态势[3]。

深度学习是一种应用于战术意图识别的有效方

法，其研究动机是建立和模拟人类大脑的深层神经

网络，利用数据驱动的方法，从低级到高级、从具

体到抽象、从一般到具体的语义提取特征，以模拟

人类大脑的推理和思维过程[4]。深度学习已成为当

前人工智能领域最热门的研究方向之一。在意图推

理和识别方面，深度学习已经取得了良好的效果。

为了解决传统模型在知识表达和网络训练方面的困

难，Teng等[5]提出了一种名为 BiGRU-Attention的

空战目标战术意图识别模型，利用BiGRU神经网

络对连续 12帧的空战特征信息进行学习，提取更

深层次的特征，并应用注意机制对特征进行权重分

配，以实现准确的意图识别。Tan等[6]提出了一种

名为 BiLSTM-Attention 的模型，通过双向传播机

制、记忆功能、遗忘机制和注意机制，更有效地处

理具有时间和动态特征的数据集，探索目标意图中

嵌入的因果逻辑关系。针对空中目标作战意图任务

的层次性和分解的子意图序列具有长时相互依赖的

特点，李颖等[7]提出了一种层次聚合模型，用于识

别目标作战意图。Teng等[8]通过分析空中目标作战

特性，设计了一种改进的时态网络 TCN-BiGRU，

从数据中提取潜在特征，捕获序列中存在的长期依

赖关系。针对意图识别的代价敏感问题，文献[9]

设计了一种基于GRU-FCN的模型，考虑了空中目

标意图的误判代价差异。周旺旺等[10]通过引入

ReLU激活函数和Adam优化算法，提出了一种基

于深度神经网络的空中目标作战意图识别方法，有

效提升了模型收敛速度，并防止了陷入局部最优的

问题。Teng等[11]通过引入双向传播机制和注意力

机制提出了一种基于门控循环单元的空中目标作战

意图预测方法，对于实时意图识别辅助决策具有较

大的参考价值和理论意义。Shikalgar等[12]将长短

期记忆神经网络和时序卷积网络相结合提出了BiL‐

STM-TCN模型，通过在公开可用的数据集上对模

型进行实证试验，证明了其有效性。Vaswani等[13]

提出了一种全新的、基于注意力机制的网络架构，

即Transformer模型，该模型完全摒弃了传统的循

环和卷积结构。研究表明，仅依赖注意力机制的

Transformer模型能够在时序数据处理任务中取得

卓越的性能，这主要得益于其出色的全局上下文理

解能力和高效的并行计算能力。Cortes等[14]通过将

输入向量通过非线性地映射到一个非常高维的特征

空间，提出了支持向量网络，确保了学习机器具有

高泛化能力。Rosenblatt[15]通过训练数据找到一个

线性划分的分离超平面，将特征空间划分为2个部

分，分别对应不同的类别，为神经网络和支持向量

机等领域的研究奠定了基础。Elman[16]首次明确提

出了简单循环网络的概念，并展示了这种网络在处

理时序数据时的能力，为后续的循环神经网络

（RNN, recurrent neural network）研究奠定了基础。

Cho等[17]在探讨基于RNN的编码器-解码器架构用

于统计机器翻译任务时，首次提出了门控循环单元

（GRU, gated recurrent unit）网络结构，解决 RNN

在处理长序列数据时面临的梯度消失问题，同时保

持模型的简洁性和高效性。Hochreiter等[18]围绕网

络的循环连接进行循环时会出现呈指数级衰减或爆

炸等问题，通过引入“门”机制来控制信息的流

动，使得网络能够更有效地学习和记忆长期依赖

关系。

除了上述模型之外，深度学习中还存在众多在

图像处理方面表现优异的技术，其中卷积神经网络

（CNN, convolutional neural network） 尤其突出。

Tan 等[19]对卷积神经网络模型缩放进行了深入研

究，通过平衡网络的深度、宽度和分辨率，使用一

个简单高效的复合系数对所有维度进行统一缩放，

从而扩展出一系列称为EfficientNets的模型，这些

模型在精度和效率上均超越了以往的卷积神经网
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络。Krizhevsky等[20]训练了一个大型的深度卷积神

经网络，用于对 ImageNet训练集中的130万张高分

辨率图像进行分类，结果明显优于之前的最先进水

平。He等[21]提出了一种残差学习框架，以简化比

先前使用的网络更深的网络的训练过程，该框架通

过将层重新定义为学习相对于层输入的残差函数，

而非学习无参考的函数，从而降低了深层网络的训

练难度。Simonyan等[22]深入研究了卷积网络深度

在大规模图像识别设置中对准确性的影响，发现将

网络深度推至16~19个权重层可以显著改进先前的

配置，促进计算机视觉中深度视觉表示使用的进一

步研究。Transformer模型的自注意力机制允许模

型同时考虑输入序列中的所有位置，从而有效地捕

获长距离依赖关系，这在处理复杂时序数据时尤其

重要。CNN在处理图像化后的时序数据同样具有

独特的优势，其出色的局部特征提取能力和参数共

享机制使得CNN在处理大规模时序数据时表现出

色，尤其擅长捕捉数据的局部时空关联性。

通过分析发现，目前用于战术意图识别的深度

学习框架主要都是基于时序数据模型的，并没有将

强大的卷积神经网络引入其中。基于RNN的识别

方法存在以下问题：①由于反向传播算法的限制，

梯度可能会在时间步长上指数级地衰减或增长，导

致梯度消失或梯度爆炸问题；②由于训练过程中下

一步的计算依赖于前一步的结果，只能按顺序进

行，导致训练时间较长，计算效率较低，极大地限

制了它们在大规模数据和高性能计算环境下的应

用。而基于时序卷积网络（TCN, temporal convolu‐

tional network）的识别方法通常要求输入序列具有

固定的长度，这导致模型的可移植性较差。此外，

TCN中的卷积层通常需要大量的参数，特别是在

处理长序列时，这可能导致模型的训练和推理过程

变得更加耗时和资源密集。Kuang等[23]进行了深度

CNN 和 长 短 期 记 忆 （LSTM, long short-term 

memory）网络在公共数据集上的识别性能比较研

究。研究结果显示，使用dropout的深度CNN在识

别性能方面表现更好，并且相比于LSTM网络，深

度CNN的训练时间更短。CNN是深度学习中最佳

模型之一，也在稳定性评估[24-26]中得到广泛认可，

如何将CNN运用在战术意图识别中，是一个十分

值得研究的问题。

在实践中，现有方法可能会遇到以下3个关键

问题。首先，CNN并不直接适用于处理战场态势

的时序数据，其强大的特征提取能力来自对局部特

征的捕捉，在处理图像时表现出色，因为图像的局

部特征具有关键的区分信息。换句话说，原始的时

序数据不太适合作为CNN的输入。其次，大多数

深度学习模型使用了过多的冗余信息，导致训练模

型过拟合，鲁棒性不足，海量的仿真数据也给模型

带来了更高的存储和训练要求。最后，输入的原始

数据包含不同仿真的动态信息和维数，差异较大，

这增加了不同模型之间迁移学习的难度[27]。

为了解决上述问题，本文提出了一种鲁棒且可

移植的战术意图识别框架。基于专家的战场经验，

采用了一种简单通用的曲线滤波方法。为了更有效

地处理数据，从仿真数据中挑选出具有代表性的数

据部分。特别地，本文关注了在仿真过程中表现出

显著变化趋势、具有清晰周期性以及与其他关键数

据集强关联的数据段。具体来说，选择了仿真过程

中关键事件或转折点附近的数据，以及能代表整个

仿真周期内主要动态变化的数据段。这些数据覆盖

了仿真时间轴上的重要节点和时段，它们不仅捕捉

到了数据的整体变化趋势，还体现了数据中的周期

性波动以及与其他数据的关联性，能够最大程度地

保留原始数据集中的关键信息和特征。通过这种方

法，可以更加高效地分析和理解整个数据集，同时

减少计算资源和时间的消耗。此外，这些数据对于

实际战场环境也具有重要意义。它们可以帮助更准

确地预测和分析战场态势的发展，为决策者提供有

价值的信息支持。基于滤波结果，选取了6个特征

来压缩输入特征的维数。针对意图识别中的多特征

问题，提出了一种改进的格拉姆角场（IGAF, im‐

proved Gramian angular field）图像化方法。该方法

利用 IGAF将特征编码为RGB通道，进而将其可视

化为图像。这样，大量的原始仿真数据就被巧妙地

转化为RGB三通道图像，从而将战术意图识别问

题转化为图像识别问题。为了进一步提升识别性

能，还提出了基于EfficientNetV2的意图识别模型。

得益于曲线滤波方法、IGAF以及EfficientNetV2意

图识别模型在特征提取方面的卓越能力，本文提出

的战术意图识别方法在性能上超越了许多其他深度

学习方法。

目前的迁移学习通常基于相同的系统，而跨系

统的迁移学习是一个困难的挑战。解决这个问题具
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有重要意义[14]。通过识别不同仿真系统的类似规

律，使得迁移学习成为可能。同时，选择适合的迁

移学习方法也非常重要。本文采用了基于模型的预

训练迁移学习方法来实现这一具有挑战性的目标。

核心思想是在大数据集上训练一个强模型，该模型

具有丰富的不稳定信息。当用户需要在自己的小数

据集上进行训练时，可以通过微调预训练的模型来

快速收敛。本文提出的基于EfficientNetV2的意图

识别模型可以作为这样一个强模型，其在特征提取

方面展现出卓越的能力，以及独特的网络结构和优

化策略使得战术意图识别的性能显著超越了许多其

他深度学习方法。更重要的是，EfficientNetV2不

仅在当前系统的识别任务中表现出色，还因其强大

的泛化能力，成为实现跨系统迁移学习的理想选

择。与从头开始训练相比，微调模型具有更快的收

敛速度、更低的训练成本和更强的竞争力。

本文的创新点如下。

1) 针对战场态势感知数据高维、冗余的问题，

提出了一种鲁棒性、可移植的深度学习框架，将时

序数据图像化，进行战术意图识别。

2) 使用了一种有效的时序数据滤波方法，从

而有效地减少了输入特征的冗余，提高了模型的训

练速度。

3) 提出了改进的格拉姆角场图像化方法及基

于EfficientNetV2的意图识别模型，充分利用了卷

积神经网络的特征提取能力，同时实现了不同维度

输入的接受和基于预训练模型的意图识别迁移学

习，显著提升了模型的识别效果和适用性。

1　空中目标特征参数与作战意图

空中目标战术意图识别是一种典型的模式识别

问题，它通过提取和分析战场环境信息、空战敌我

目标的静态属性和实时动态信息，将空战意图识别

特征与空战意图类型相对应，从而实现对敌方目标

作战意图的准确推断。这个过程需要利用各种传感

器和数据融合技术，获取战场环境信息并提取出目

标的特征。然后，通过分类器将这些特征映射到不

同的空战意图类型上，最终得到敌方目标的战术意

图。这种映射过程可以通过机器学习、深度学习等

人工智能技术来实现，从而提高推断的准确性和效

率。文献[9]在选取敌机意图特征时，考虑了多方

面因素，最终选取了12种特征，包括敌机的高度、

敌我距离、速度、加速度、航向角、方位角、雷达

反射面积、敌机类型、对空雷达状态、对地雷达状

态、机动类型和干扰状态。为了提高特征选择的必

要性以及精细度，采用了时间曲线滤波技术，对特

征进行了筛选。经过筛选，6个高重要性特征被选

出，分别是速度、敌机的高度、雷达反射面积、方

位角、加速度和敌机类型。意图具体描述如表1所

示，特征重要性排序如图1所示。

建立目标意图识别方法需要对意图类别进行

明确定义和描述，即确定空战意图空间。将敌方

目标的空战意图进行分类和定义，然后利用各种

传感器和数据融合技术，获取战场环境信息并提

取出目标的特征，通过分类器将这些特征映射到

不同的空战意图类型上，最终得到敌方目标的战

术意图。根据具体的实战背景、作战任务和作战

模式，敌方目标可以有不同的空战意图。例如战

争时期、冲突地区、战略要地等，作战意图空间

则最可能为攻击、侦察、巡逻、掩护等。通过对

这些方面的综合考虑，结合空域中战斗机目标意

图识别问题，将敌机战术意图空间划分为攻击、

警戒、干扰、佯攻、突防、侦察、撤退共 7 类，

标签编码如图2所示。

  表 1　 意图特征具体描述

意图特征

速度

敌机的高度

雷达反射面积

方位角

加速度

敌机类型

描述

空中目标的飞行速度

空中目标距离海平面的垂直距离

空中目标在雷达上的回波大小

我方军事建筑到空中目标方向的角度（正北时为0，顺时针

方向一周分为6 400 mil）

空中目标的飞行加速度

空中目标的种类及型号

单位

m/s

m

m2

mil

m/s2

国际民用航空组织（ICAO, international civil aviation organiza‐
tion）制定的飞机类型代码
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为确保本文的严谨性并更准确地描述识别模

型，做出以下假设：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；敌方空中

目标战术意图在所提取的时序中不发生改变[5]。

2　意图识别模型描述

本文所提出的战术意图识别模型框架主要由3

个核心部分构成：时序数据滤波、格拉姆角场编码

以及EfficientNetV2识别。首先，在初始阶段，从

包含众多特征的时序曲线中精确筛选出几个关键特

征曲线。随后，采用经过优化的格拉姆角场技术，

将这些经过滤波处理的时序数据编码为图像格式。

最终，通过EfficientNetV2对编码后的时序图像进

行高效识别。如图 3所示，这 3个环节在框架中紧

密相连，形成了一个完整的处理流程。该框架不仅

适用于多种识别模型，还展现出强大的跨平台移植

能力。

2.1　时序数据滤波

深度学习模型强调其特征提取能力，可以学习

从原始输入特征到结果的端到端映射关系。但冗余

特征会对深度学习模型产生影响。最明显的问题是

增加了模型的参数，导致过拟合，增加了模型训练

的难度。虽然如正则化约束之类的训练技巧和技术

可以解决这些问题，但安全有效地过滤候选特征显

然是更好的方法。在意图识别过程中，敌机类型显

然是最重要的变量，因为它直接表征了相关意图。

例如，轰炸机执行的通常是攻击任务，而察打一体

机则有可能执行侦察任务。此外，目标的速度和高

度也是重要的特征，对于无人机而言，执行侦察和

攻击任务时通常会采用不同的飞行高度和速度。对

于作战仿真系统，其暂态仿真输出的可变维数非常
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高，因此将它们全部输入到模型中进行训练显然是

不合理的。

为了从大量仿真数据中选择相关特征并获取有

意义的相关信息，特征选择是关键方法之一，可以

去除不相关和冗余特征以更好地表示数据的策略。

文献[28]提出了一种基于过滤器的特征选择技术，

使用标准差和均值与中位数之差进行特征选择。这

种特征选择技术能够生成具有高辨识度和高偏差的

简化特征子集。标准差、均值和中位数的应用在特

征提取方面是有效的，因为这些度量通过定量和统

计推理来提取与分类相关的特征。特征的标准差可

以被描述为一种统计度量，用于度量特征与平均值

的变异或偏差的数量。标准偏差可通过式(1)计算。

σ =
∑( xi - μ )2

N
(1)

其中，σ为标准差，N为样本总数，xi 代表特征的

各个值，μ代表特征的均值。

均值和中位数可以定义为描述数据分布的描述

性统计测度，表示数据分布中偏差的相对大小。对

于特征选择，利用均值和中位数之差的绝对值从数

据集中提取相关特征，如式(2)所示。

D = |Mean - Median| (2)

其中，D表示给定特征的均值（Mean）与中位数

（Median）之差的绝对值。对均值和中位数之差的

解释表明，较大的差值意味着在数据集中存在较大

的偏差范围。因此，选择具有较大差值的特征作为

相关特征可以在预测和分类过程中提供有效性。特

征选择过程如算法1所示。

算法1 特征选择过程算法

输入 F 特征矩阵 (num_samples, num_features)

输出 initial_feature_set 初始特征子集索引列

表，默认为None

#y: 目标变量/标签

#accuracy_func:接收训练后的模型和测试数

据，返回准确率

#model_fit_func: 接收特征和目标变量，训练

模型并返回训练后的模型

# 计算标准差和均值与中位数之差的绝对值

std_devs = torch.std(F, dim=0)

means = torch.mean(F, dim=0)

medians = torch.median(F, dim=0).values

diffs = torch.abs(means-medians)

# 结合2种排序生成综合排序

combined_rank = (torch. argsort(std_devs, desc 

ending=True) +torch.argsort(diffs, descending= True)) 

+ 1

# 初始化特征子集和最优准确率

current_feature_set = torch. tensor([], dtype=tor 

ch.long) if initial_feature_set is None else init ial_fea‐

ture_set

best_accuracy = 0.0

# 基于组合特征秩向特征子集添加特征，并评

估准确率

for feature_index in combined_rank do

    if feature_index not in current_feature_set do

     current_feature_set = torch. cat((current_fe        

               ature_set,feature_index))

       selected_features = F[:, current_feature_se t]

     trained_model = model_fit_func(selected_f      

               eatures, y)

       accuracy = accuracy_func(trained_model, se  

               lected_features, y)

       if accuracy > best_accuracy do

            best_accuracy = accuracy

       end if

    end if

end for

return initial_feature_set

2.2　改进的格拉姆角场图像化方法

Wang等[29]提出了一种常用的时序数据图像化算

法，即将一维时序数据转换为二维图像的格拉姆角

场（GAF, Gramian angular field）算法。具体实现步

骤如下：假设时序为X = { x1,x2,⋯,xi,⋯,xN }，包含N

个观测值。首先，对X进行归一化，使所有值都在

[-1, 1]或[0, 1]范围内。归一化后的序列可以表示为

x͂i
-1 =

( xi - max ( X ) ) + ( xi - min ( X ) )
max ( X ) - min ( X )

(3)

x͂i
0 =

xi - min ( X )
max ( X ) - min ( X )

(4)

然后将一维时序从笛卡儿坐标系转换为极坐标

系，可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕi = arccos ( x͂i ),-1 ≤ x͂i ≤ 1,x͂i ∈ X͂

ri =
i
N

,           i ∈ N                     
(5)

在该算法中，使用归一化观测值 x͂i的反余弦值
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作为极坐标系下的角度ϕi，并以时间标号
i
N
作为半

径。2种归一化操作处理的数据在转换为极坐标系

时具有不同的角度范围。对于范围在[0, 1]的数据，

其对应的角度范围是 é
ë
êêêê ù

û
úúúú0, 

π
2

；而对于范围在[-1, 1]

的数据，其对应的角度范围是[0, π]。

这种基于极坐标系的表示方法提供了一种新的

视角来理解时序。它将序列值随着时间的推移从原

始的幅值变化转换为极坐标系下的角度变化。通过

计算采样点之间三角函数的和或差，可以从角度的

变化中识别出采样点之间的时间相关性。定义了格

拉姆角和场（GASF）和格拉姆角差场（GADF），

它们分别表示为

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

GASF =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

êcos (ϕ1 + ϕ1 ) ⋯ cos (ϕ1 + ϕn )

cos (ϕ2 + ϕ1 ) ⋯ cos (ϕ2 + ϕn )

⋮ ⋱ ⋮
cos (ϕn + ϕ1 ) ⋯ cos (ϕn + ϕn )

  (6)

GADF =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úsin (ϕ1 - ϕ1 ) ⋯ sin (ϕ1 - ϕn )

sin (ϕ2 - ϕ1 ) ⋯ sin (ϕ2 - ϕn )

⋮ ⋱ ⋮
sin (ϕn - ϕ1 ) ⋯ sin (ϕn - ϕn )

  (7)

通过GAF算法，可以将一维时序数据转换为

二维图像，这个转换过程包括缩放、坐标轴变换和

三角函数3个步骤。这种转换将计算机视觉技术应

用到时序研究中。图 4所示为时序数据映射过程，

展示了采用改进的格拉姆角场图像化方法将一维时

序映射为二维图像的过程。

如图4所示，与文献[30]中GAF算法仅应用于

单变量时序数据不同，本文提出了一种可以用于多

特征时序数据的改进的格拉姆角场。由于不同特征

维度的时序数据可能包含不同方面的信息，将多维

时序特征顺序拼接在一起，可以将这些信息综合起

来，提供更全面的特征表示。为了提高对于模型的

适配度，将得到的单通道图像拓展为RGB三通道

图像。图5(a)和图5(b)分别展示了由式(6)和式(7)得

到的GASF和GADF三通道图像。

2.3　用于战术意图识别的EfficientNetV2模型

近年来，卷积神经网络的发展迅速[31]，但也

逐渐暴露出一些不足之处。卷积神经网络通常是在

固定的资源预算下进行开发的。如果资源发生变

化，例如网络深度、网络宽度、输入图像分辨率等

都需要手动调整，这给科研工作带来了很多不便。
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为了解决这个问题，Tan等[32]在2019年首次提

出了一种名为 EfficientNet 的高效网络。Efficient‐

Net利用一种简单高效的复合因子，从网络深度、

网络宽度和输入图像分辨率这3个维度对网络进行

缩放，而不是传统的任意缩放网络维度的方法。通

过神经架构搜索技术[33]得到最优的一组参数（综

合系数）。根据缩放程度，EfficientNet系列网络可

以细分为 8个子网络，命名为B0~B7。经过实际测

试和验证，相比其他传统网络，EfficientNet网络不

仅速度更快，而且准确率也更高[34]。

将EfficientNetV2应用于空中目标战术意图识

别的动机在于其轻量级架构具有更快的推理时间、

更快的训练速度和更少的参数。首先，它采用神经

架构搜索神经架构搜索（NAS, neural architecture 

search）来同时优化模型的精度、大小和训练速度。

其次，EfficientNetV2 网络还引入了 fuse-MBConv

块来提高操作强度并更好地利用移动设备或服务器

加速器。然后，EfficientNetV2 架构广泛应用了

MBConv和 fuse-MBConv模块，以提高模型的训练

速度和效率。如图6所示，在 fuse-MBConv中，通

过将MBConv中的深度 3×3卷积和展开 1×1卷积替

换为规则的3×3卷积层，实现了模块的融合。研究

表明，在 EfficientNetV2 中，使用 fuse-MBConv 块

替换部分MBConv块可以有效提升模型的训练速度

和效率[22]。EfficientNetV2 模型详细参数如表 2 所

示。其中包括 fuse-MBConv 块，后续层采用具有

3×3 深度卷积的 MBConv 块，以及压缩和激励

（SE, squeeze-and-excitation）块[35]和 swish 激活函

数。MBConv块是一种反向剩余块，与 SE块结合

使用反向剩余连接，进一步提高性能。SE块采用

注意机制来增强特征表示，通过自学习权重确定图

像区域的优先级。SE块的结构如图6所示。网络使

用SiLU激活函数作为激活函数，而不是ReLU，因

为它具有平滑的曲线，因此在梯度下降时更容易优

化，相比于ReLU的硬饱和性质，SiLU函数在接近

零和负数时具有较小的梯度，这可以减少梯度消失

的问题。

  表 2　 EfficientNetV2模型参数

阶段

0

1

2

3

4

5

6

7

操作

Conv3×3

fuse-MBConv1，k3×3

fuse-MBConv4，k3×3

fuse-MBConv4，k3×3

MBConv4，k3×3,SE0.25

MBConv4，k3×3,SE0.25

MBConv6，k3×3,SE0.25

Conv1×1,pooling,FC

步长

2

1

2

2

2

1

2

—

输入/输出通道数

3/24

24/24

24/48

48/64

64/128

128/160

160/272

272/7

层数

1

2

4

4

6

9

15
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3　实验分析

3.1　实验数据与环境

本实验的研究背景针对某空域作战场景进行，

为了模拟真实的作战情况，使用了空战机动动作生

成系统（ACMG , air combat maneuvering generator 

system）中的数据作为实验数据来源。通过运行仿真

系统，获取了多种空战意图模式，并生成了210 000个

空战意图样本。为进行后续的训练与测试，本研究

采用了随机抽样方法。针对每种意图，均从总样本

中随机选取12 800个样本，以保持各意图样本量一

致。通过编程，利用随机数生成器实现了抽样的随

机性与无偏性。最终抽取了 89 600个空战意图样

本，供后续训练和测试。每个样本采集了连续12帧

信息，每帧信息包括航向角、飞行高度、干扰状态、

雷达状态等12个维度特征信息。为了筛选出重要的

特征信息，使用了时序数据滤波技术，最终选定了

速度、敌机的高度、雷达反射面积、方位角、加速

度和敌机类型6个特征。作战意图由飞行员、指挥

官等空战领域专家进行标注，尽管过程中具有一定

的主观性，但是专家丰富的实践经验，为后续模型

训练和测试提供了重要的依据。数据集中包括7种

目标战术意图，分别是攻击意图、突防意图、侦察

意图、监视意图、佯攻意图、干扰意图和撤退意

图，每个作战意图的数量各占14.3%。为了进行模

型训练和测试，将样本集按照 8:2的比例划分为训

练集和测试集。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。数据集具体设置如表3所示。

实验使用了Python 3.9语言，并在NVIDIA Ge‐

Force 2080Ti GPU和CUDA 12.1加速环境下进行了

实验。采用了 Pytorch 深度学习框架，并在 x64-

based PC 系统、 Intel® CoreTM i5-13400F CPU @ 

2.50 GHz、32 GB内存的计算机上进行了实验。

3.2　性能评估指标

为了对所提出的战术意图识别框架的性能进行

科学评估，采纳了5种不同的指标来对分类状况进

行全面的衡量。这些指标分别是准确率（Accu‐

racy）、损失值（Loss）、召回率（Recall）、精确率

（Precision）和 F1分数（F1-score）。准确率是分类

正确的样本数量与总样本数量之比，用于衡量模型

整体的分类性能。准确率越高，说明模型对于各类

别的识别能力越强。损失值表示模型在训练过程中

的损失函数值，用于衡量模型对于训练数据的学习

程度。损失值越小，说明模型对于训练数据的拟合

程度越好。召回率是被正确预测为正类别的样本数

量与所有真实正类别的样本数量之比，用于衡量模

型对于真实正类别的覆盖程度。召回率越高，说明

模型能够更多地找出真实正类别的样本。精确率是

被正确预测为正类别的样本数量与所有被预测为正

类别的样本数量之比，用于衡量模型对于正类别的

识别能力。精确率越高，说明模型对于正类别的识

别能力越强。F1分数是精确率和召回率的调和平

均值，综合考虑了精确率和召回率的表现。分别为

Accuracy =
∑
r = 1

N

Xr

∑
r = 1

N

Xr +∑
r = 1

N ∑
l = 1

N

Yr,l, (r ≠ l )

(8)

Loss = - 1
M ∑m = 1

M ∑
n = 1

N

p ( xm,n ) ln q ( xm,n ) (9)

Recall=
TP

TP + FN
(10)

Precision =
TP

TP + FP
(11)

F1-score=
2×Precision×Recall

Pr ecision+Recall
(12)

其中，N表示训练集中意图标签的总数，M表示训

练集中样本的总数，Xr表示数据集中真实标签为 r

的样本中被正确分类的数量，Yr,l则表示这些真实标

签为 r的样本中被错误分类为类别 l的数量，xm,n表

示第m个样本中第 n个元素或属于第 n个类别的标

记，TP为真正类，FN为假负类，FP为假正类。

3.3　实验参数设置

为了验证参数配置对模型的影响，选择优化

器、批次大小（batch_size）、学习率（learning rate）

和正则化参数（weight_decay）进行对比实验，并

对测试的收敛性进行分析。图 7 展示了 Efficient‐

  表3　 数据集设置

目标意图

攻击

突防

侦察

警戒

佯攻

干扰

撤退

样本总数/
个

12 800

12 800

12 800

12 800

12 800

12 800

12 800

所占数据集

百分比

14.3%

14.3%

14.3%

14.3%

14.3%

14.3%

14.3%

训练集样本

数/个

10 240

10 240

10 240

10 240

10 240

10 240

10 240

测试集样本

数/个

2 560

2 560

2 560

2 560

2 560

2 560

2 560
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NetV2参数配置对模型识别准确率的变化影响。

由图7(a)可知，优化器对战术意图识别效果具

有显著影响，直接影响模型的收敛速度、稳定性和

最终性能。RMSprop通过调整梯度的大小来加快收

敛速度，学习率过大，导致收敛效果差。由于使用

了学习率衰减策略，SGD能够很好适应不同的训

练阶段，达到较好的收敛效果。Adam及其变体结

合了动量项和自适应学习率调整的优点，通常能在

各种任务上取得较好的性能。综合考虑，选择

SGD作为优化器。如图7(b)所示，批次大小的选择

对于训练效率和模型性能具有显著影响。较大的批

次能够利用并行计算资源，从而加速模型的训练进

程。然而这种加速往往以更高的内存需求为代价。

此外，过大的批次可能会限制模型的泛化能力，因

为它倾向于使优化过程陷入局部最优解，而非追求

全局最优解。当批次大小设定为 16时，模型在各

项性能指标上表现最为优异。由图7(c)可知，当学

习率设置得偏大或偏小时，模型的收敛效果和识别

准确率均受到明显影响，表现出较差的性能。这是

因为过大的学习率可能导致模型在训练过程中跳过

最优解，而过小的学习率则可能使模型收敛速度极

为缓慢，甚至陷入局部最优解。当学习率被设定为

0.01时，模型展现出了更快的收敛速度和更高的识

别准确率。由图7(d)可知，在没有正则化参数的情

况下，模型受到了过拟合影响，导致在验证集上的

表现较差。参数设置得过大时，对模型权重施加了

过强的惩罚，导致模型无法学习到有效的特征表

示，从而严重影响了模型的性能。当参数设置为

0.000 1时，有助于抑制过拟合，提高模型的泛化

能力，模型性能达到最佳。

3.4　实验结果与分析

为了证明使用GAF在瞬态过程中提取动态特

征的效能，提供了7个代表性的样本，这些样本的

图像局部特征差异显著，如图8所示。如之前文献
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所述，CNN在图像识别领域的优势主要在于其出

色的局部特征挖掘能力。因此，利用GAF变换得

到的意图图像可以提供更准确的判断结果。也就是

说，通过GAF对空中目标的暂态过程进行特征变

换，可以保持不同类别之间的样本可变性，使其更

适合于CNN的处理。

3.4.1　EfficientNetV2实验结果

EfficientNetV2经过在数据集中训练，得到了

如图9所示的实验结果。在训练的过程中，模型的

准确率随着训练轮数的增加而逐渐提升，同时损失

值也在逐渐下降。经过150轮的训练后，模型已经

趋于收敛。在应用GADF的情况下，模型在测试集

上的准确率最高达到了 97.09%，而损失值最低则

达到了 0.128。而在应用GASF的情况下，模型在

测试集上的准确率最高达到了 97.51%，损失值最

低为 0.111。这一结果表明，模型在新的数据集上

展现出了强大的泛化能力，可以有效地学习数据集

中的特征，并且能够精准地识别空中目标的战术意

图。如表 4所示，在对 7种意图的分类中，除了警

戒意图与撤退意图的精确率稍低外，GASF在其余

3种指标上均表现出优于GADF的性能。这一优势

源于GASF通过计算格拉姆矩阵和角度场生成图像

表示，这种处理方式使得该方法能够有效地捕获时

序数据中的长期依赖关系及周期性模式。相比之

下，GADF则通过计算时序的一阶或二阶差分来生

成图像，更侧重于捕捉数据的局部变化和短期模

式。因此，对于具有复杂长期依赖性和周期性模式

的数据集，GADF可能无法全面捕捉到这些数据中

的重要特征，从而导致其性能受到限制。 

3.4.2　不同时序方法对比实验

为了验证本文提出的基于EfficientNetV2的意

图识别模型在战术意图识别任务中的性能，综合对

比了包括传统机器学习模型在内的多种算法。所选

用的对比模型包括原始主干模型 EfficientNet[19]、

经典的 CNN[20]、残差神经网络（ResNet18）[21]、

视 觉 几 何 组 （VGG, visual geometry group） 网

络[22]、 支 持 向 量 机 （SVM, support vector ma‐

chine）[14]、多层感知机（MLP, multilayer percep‐

tron）[15]、RNN[16]、GRU[17]、LSTM 网络[18]，以

及基于最新研究成果的模型，如 BiLSTM-Attention

模型[6]、层次聚合模型 Hierarchical Aggregation 
model[7]、 Attention-TCN-BiGRU 模型[8]、 BiGRU-

FCN模型[9]、采用Adam优化器和ReLU激活函数

改进的 DBP 模型[10]、 BiGRU-Attention 模型[11]、
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图 8　不同样本的GAF图像

  表 4　 意图识别性能度量

目标

意图

攻击

警戒

干扰

佯攻

突防

侦察

撤退

精确率

GADF

97.21%

96.39%

97.09%

96.54%

96.44%

96.62%

98.71%

GASF

97.53%

96.26%

97.96%

97.12%

97.15%

97.88%

98.67%

召回率

GADF

96.52%

95.98%

97.62%

96.91%

97.23%

96.05%

98.67%

GASF

97.33%

96.36%

97.68%

97.50%

97.58%

97.20%

98.92%

F1分数

GADF

96.86%

96.18%

97.35%

96.73%

96.83%

96.34%

98.69%

GASF

97.38%

96.26%

97.77%

97.31%

97.56%

97.54%

98.75%
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BiLSTM-TCN 模型[12]，以及 Transformer 模型[13]。

在这些模型中，EfficientNet使用的是B0配置，CNN

作为基准模型，其结构简单，由3个带池化操作的

卷积层和2个全连接层组成，且不包含MBConv和

fuse-MBConv模块。LSTM网络、GRU和RNN均采

用了双层架构。SVM则采用了高斯核函数。对于其

他机器学习模型，并未遵循各自文献中推荐的默认

参数配置，而是重新调试参数，确保网络性能最佳。

实验结果如表 5所示。从表 5可以看出，Efficient‐

NetV2模型的性能远远优于其他机器学习模型，比

原始主干模型EfficientNet提高了 1.48%的准确率，

比CNN提高了5 %以上的准确率，比浅层机器学习

方法提高了2%~12%的准确率。

3.4.3　非平衡数据集对比实验

为了验证该框架的跨系统可扩展性及其实战效

用，更全面地评估框架在各种实际情况下的性能表

现，采用了空战机动测试（ACMI, air combat ma‐

neuvering instrumentation）系统生成的数据进行测

试。非平衡数据集具体设置如表6所示。与ACMG

系统相比，ACMI系统在生成样本时更加贴近真实

的作战场景，针对每种作战意图都生成了不同数量

的样本，总计达到了3 513个。

本文提出的战术意图识别框架与其他机器学习

方法的对比结果如表7所示。本文提出的识别框架

仍保持了最好的性能，达到了高达 98.86%的准确

率。此外，该框架在准确率、召回率和F1分数表

现出的一致性，证明了其在处理数据不均衡问题上

相较于其他机器学习模型的优越性。

图 10展示了使用时序数据滤波技术前后的模

型准确率变化。从图 10可以看出，时序数据滤波

技术在处理时序数据时能够有效地去除噪声和冗余

信息，使得模型能够更加专注于学习关键特征，大

多数模型的表达能力得到了增强，进而提升了分类

的准确率。

  表 5　 不同模型的测试结果

模型

EfficientNetV2[34]

EfficientNet[19]

CNN[20]

ResNet18[21]

VGG[22]

SVM[14]

MLP[15]

RNN[16]

GRU[17]

LSTM[18]

BiLSTM-attention[6]

Hierarchical Aggregation model[7]

Attention-TCN-BiGRU[8]

BiGRU-FCN[9]

DBP[10]

BiGRU-Attention[11]

BiLSTM-TCN[12]

Transformer[13]

准确率

97.51%

96.03%

91.89%

95.08%

95.63%

83.88%

90.15%

93.54%

94.65%

94.57%

95.92%

95.71%

96.41%

96.0%

95.57%

96.52%

96.38%

90.09%

精确率

97.46%

96.02%

91.82%

95.09%

95.63%

83.79%

89.99%

93.55%

94.60%

94.58%

95.91%

96.72%

96.40%

96.0%

95.28%

96.53%

96.39%

90.15%

召回率

97.42%

96.06%

91.67%

95.03%

95.63%

83.84%

90.15%

93.49%

94.63%

94.57%

95.88%

96.70%

96.41%

95.86%

95.57%

96.50%

96.27%

90.95%

F1分数

97.54%

96.02%

91.77%

95.01%

95.63%

83.80%

90.14%

93.50%

94.57%

94.57%

95.89%

96.66%

96.40%

96.0%

95.57%

96.47%

96.38%

90.11%

  表 6　 非平衡数据集具体设置

目标意图

攻击

侦察

干扰

佯攻

突防

监视

撤退

标签

0

1

2

3

4

5

6

总样本数/个

267

282

603

518

465

714

664

训练集

样本数/个

214

226

482

414

372

571

531

测试集

样本数/个

53

56

121

104

93

143

133

  表7　战术意图识别框架与其他机器学习方法的对比结果

模型

EfficientNetV2[34]

EfficientNet[19]

CNN[20]

ResNet18[21]

VGG[22]

SVM[14]

MLP[15]

RNN[16]

GRU[17]

LSTM[18]

BiLSTM-Attention[6]

Hierarchical Aggregation model[7]

Attention-TCN-BiGRU[8]

BiGRU-FCN[9]

DBP[10]

BiGRU-Attention[11]

BiLSTM-TCN[12]

Transformer[13]

准确率

98.86%

98.43%

98.29%

98.43%

98.29%

75.24%

88.78%

89.63%

89.63%

90.62%

96.59%

95.31%

95.17%

97.59%

90.62%

95.88%

94.32%

97.02%

精确率

98.89%

98.33%

98.36%

98.54%

98.33%

81.15%

88.05%

88.64%

88.49%

89.47%

94.75%

94.10%

93.13%

96.30%

88.44%

94.02%

92.80%

95.96%

召回率

98.88%

98.57%

98.17%

98.57%

98.36%

78.32%

91.34%

91.86%

92.45%

92.96%

96.38%

95.66%

95.63%

97.38%

92.49%

96.44%

95.30%

97.23%

F1分数

98.89%

98.32%

98.26%

98.55%

98.32%

72.91%

88.75%

89.34%

89.33%

90.43%

95.48%

94.70%

94.14%

96.74%

89.84%

94.85%

93.31%

96.42%

··160



第 8 期 宋亚飞等：时序数据图像化：战术意图识别及可移植框架

在战术意图识别中，计算效率尤其关键，它不

仅直接关系到对计算机硬件的性能需求，还显著影

响着模型的训练速度。本文引入了时序数据滤波方

法，有效地降低了输入到模型中的特征维度，从而

大幅提升训练效率。图 11直观地展示了不同方法

在ACMI数据上的训练时间。显然，若不对特征进

行有针对性的过滤处理，模型的计算负担将显著增

加，进而降低整体效率。通过应用时序数据滤波方

法，本文提出的框架在保持高性能的同时，也显著

优化了计算资源的利用，为实际应用部署提供了有

力支持。

3.4.4　模型鲁棒性分析

尽管之前的实验已经充分证明了本框架在给定

数据集上的卓越性能，但模型的鲁棒性同样是一个

不容忽视的问题。在实际战场环境中，由于敌机的

干扰以及复杂多变的战场条件，传感器采集的数据

往往存在误差和噪声。这些因素都可能导致训练样

本集与实际运行环境之间的差异，进而使得训练集

和测试集的数据分布不一致。数据分布的不一致性

是机器学习模型性能下降的关键因素之一。为了验

证本框架在鲁棒性方面的优势，对数据集添加了不

同信噪比的高斯白噪声。根据式(13)~式(15)计算信

号的信噪比（SNR,signal to noise ratio）。

SNR = 10 lg
Psignal

Pnoise

= 10 lg
∑x2

∑n2
(13)

| n | =
∑x2

N ⋅ 10
SNR
10

(14)

noise = random ( N ) ⋅ || n (15)

其中，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 和-20 dB 的情况下选择了 CNN、

SVM以及使用曲线滤波特SVM进行对比实验。模

型鲁棒性测试结果如图12所示。
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图 11　不同方法在ACMI数据上的训练时间
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从图 12中可以清晰地看出，EfficientNetV2在

鲁棒性方面显著优于其他对比模型。在7种不同的

测试场景下，绝大多数指标均保持最高。此外，使

用曲线滤波特征的支持向量机模型相较于使用原始

特征的支持向量机模型展现出了更好的鲁棒性，这

表明经过滤波处理的特征具有更强的泛化能力。

为了更直观地解释框架泛化能力的原因，采用

t-SNE技术对场景的不同输入特征进行了可视化处

理，相关结果如图13所示。随着特征的不断优化，

不同样本之间的差异逐渐缩小，这一现象很好地解

释了框架鲁棒性的原因。

3.4.5　不同模拟系统的迁移学习

在本文提出的战术意图识别模型中，主要处理

的是图像输入，尽管不同的仿真系统在特征表现上

存在差异，但通过在大型仿真系统数据上预训练模

型，能够利用微调技术使其适应其他小型系统。大
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型仿真系统通常涵盖更广泛的场景和更多的样本，

这为预训练模型提供了丰富的特征学习机会。在微

调过程中，冻结 EfficientNet 中的卷积网络部分，

仅对全连接层进行微调。这样做的好处是在微调阶

段，卷积层不需要进行梯度下降计算，从而显著节

省了GPU内存和训练时间。这种微调策略的有效

性基于迁移学习的2个基本前提：源域和目标域之

间的相似性，以及预训练模型的全面性和泛化

能力。

为了验证微调的效果，在ACMG系统预训练

的模型上进行了实验，将其迁移到ACMI系统，并

仅使用了 3 000 个样本进行微调，结果如图 14 所

示，微调后的模型在准确性上稍逊于从头开始训练

的模型，但在计算资源消耗上却大大减少。此外，

本文还比较了不同训练样本数量下2种训练方法的

准确率，如图 15所示，发现在样本数量有限的情

况下，微调方法具有明显优势。

这些结果表明，通过微调预训练模型，可以在

不同系统之间实现有效的迁移学习。这不仅提高了

模型的适应性和泛化能力，还大大降低了训练成本

和时间。可以预见的是，如果预训练模型足够强大

（即用尽可能多的样本进行训练），微调的效果将会

更加显著。因此，在其他更简单的场景中，迁移学

习无疑是一种更简单、更有效的策略。

4　结束语

针对战场复杂数据分析难的问题，本文构建了

一个高效的战术意图识别模型。该模型主要由3个

部分构成：时序数据滤波、格拉姆角场编码以及

EfficientNetV2识别。首先采用先进的时序数据滤

波技术，大量地减少了数据中的特征冗余，进而提

升模型的分类准确性。运用改进后的格拉姆角场图

像化方法，将经过滤波处理的时序数据转换为图

像，让模型能够有效地捕捉时序中的动态特征，使

其更适合CNN进行局部特征的提取。在模型的核

心部分，引入了EfficientNetV2网络，该网络不仅

具有很强的特征提取能力还具备作为预训练模型的

潜力。通过与多种机器学习方法进行对比实验发

现，本文所提出的战术意图识别模型在综合性能上

表现最佳。在ACMI系统上对预训练模型进行了微

调实验，结果显示，微调后的模型能够快速适应新

的系统环境，并且在训练样本、GPU内存和训练

时间方面都实现了显著的节省，这意味着在未来的

研究中，可以利用该模型进行迁移学习，从而加速

新任务的训练过程。
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