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摘 要:针对现有意图识别方法未考虑编队空间特性所导致的单元间动态交互缺失的问题,本文引入时空耦合机制,
提出了一种结合动态图注意力机制与时空建模的编队意图识别方法。首先,依据编队中目标类型属性确定全局交互

骨干网,并结合Top-K近邻策略动态生成邻接矩阵,从而将动态演化的编队态势转化为结构化的时序图;其次,通过

在图注意力网络(GAT)中引入协同演化注意力池机制,自适应地学习不同目标间交互的差异化权重,以快速捕捉动

态编队时序图中空间协同特征;最后,通过多尺度注意力机制增强的双向门控循环单元(BiGRU),对经GAT提取的

包含空间协同信息的节点状态序列进行时序分析,建立了一种时空特征深度融合的意图识别模型(STGAT-BiGRU)。
仿真实验结果表明,所提方法与现有主流方法相比,在准确率和F1

 

分数上平均提升了8.78%和8.9%,证明了所提方

法的有效性,并为掌控态势演变、获取决策先机提供了技术支撑。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

missing
 

dynamic
 

interactions
 

between
 

units
 

caused
 

by
 

existing
 

intent
 

recognition
 

methods
 

failing
 

to
 

account
 

for
 

formation
 

spatial
 

characteristics,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

spatiotemporal
 

coupling
 

mechanism
 

and
 

proposes
 

a
 

formation
 

intent
 

recognition
 

method
 

that
 

integrates
 

dynamic
 

graph
 

attention
 

mechanisms
 

with
 

spatiotemporal
 

modeling.
 

First,
 

a
 

global
 

interaction
 

backbone
 

network
 

is
 

established
 

based
 

on
 

target
 

attributes
 

within
 

the
 

formation,
 

combined
 

with
 

a
 

Top-K
 

nearest
 

neighbor
 

strategy
 

to
 

dynamically
 

generate
 

an
 

adjacency
 

matrix.
 

This
 

transforms
 

the
 

dynamically
 

evolving
 

formation
 

state
 

into
 

a
 

structured
 

temporal
 

graph.
 

Second,
 

a
 

Graph
 

Attention
 

Network
 

(GAT)
 

enhanced
 

with
 

a
 

Co-evolution
 

Aware
 

Pooling
 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

adaptively
 

learn
 

differentiated
 

interaction
 

weights
 

between
 

different
 

targets,
 

enabling
 

rapid
 

capture
 

of
 

spatial
 

coordination
 

features
 

in
 

the
 

dynamic
 

formation
 

temporal
 

graph.
 

Finally,
 

a
 

Bidirectional
 

Gated
 

Recurrent
 

Unit
 

(BiGRU)
 

augmented
 

with
 

a
 

Multi-Scale
 

Attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

perform
 

temporal
 

analysis
 

on
 

the
 

node
 

state
 

sequences
 

extracted
 

by
 

GAT,
 

which
 

contain
 

spatial
 

coordination
 

information.
 

This
 

establishes
 

an
 

intent
 

recognition
 

model
 

that
 

deeply
 

integrates
 

spatiotemporal
 

features
 

(STGAT-BiGRU).
 

Simulation
 

results
 

show
 

that,
 

compared
 

to
 

existing
 

methods,
 

the
 

proposed
 

approach
 

achieves
 

average
 

improvements
 

of
 

8.78%
 

and
 

8.9%
 

in
 

accuracy
 

and
 

F1
 

score,
 

respectively,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

and
 

providing
 

technical
 

support
 

for
 

mastering
 

situation
 

evolution
 

and
 

gaining
 

decision-making
 

initiative.
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0 引  言

  近年来,随着传感器探测、人工智能与信息处理等技术

的快速发展与广泛应用,智能化与体系化已成为态势感知

领域的重要研究方向[1]。在此背景下,多智能体协同作

业[2-3]模式日益普遍,对其整体行为意图的识别也成为关键

研究课题。准确识别多智能体编队的行为意图,在航空领

域[4]可支撑无人机机群的自主协同与航路优化;在群体行
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为识别[5]场景中,可用于理解和预测团队的战术配合与协

作策略;在工业自动化[6]领域,则可实现机器人集群的协同

搬运装配等复杂任务,有效提升生产效能。编队并非单一

对象的简单集合,而是具有高度协同性与动态演化能力的

有机整体,其行为模式往往体现出较强的组织性与策略

性[7]。在任务执行过程中,意图的实现往往依赖于队形变

换和协同机动[8]等关键手段。因此,对编队整体意图的准

确判断,远比识别单个目标意图更为复杂,也更具理论与应

用价值。
现有编队意图识别方法可以分为知识驱动和数据驱动

两大类。饶佳人等[9]提出了基于规则的空中编队识别方

法,通过规则方式提炼和运用空中编队知识,并实时匹配空

中战场数据以快速识别目标编队。乔殿峰等[10]在贝叶斯

网络的基础上,提出了基于多实体分层贝叶斯网络的群目

标意图识别与预测方法,该方法在航母群的活动规律分析

示例中展现了有效性。杨锐等[11]采用动态序列贝叶斯网

络,构建了一个空地协同作战意图识别整体模型,用于描述

空中和地面编队之间的协同行动过程,将不同战场域的事

件及其相关概率关系进行融合,实现协同作战意图的识别。
李泽鹏等[12]考虑集群目标的通信协同以及属性信息,将单

目标的意图结果转化为各自对集群意图的支持向量,并通

过D-S证据理论(dempster-shafer,D-S)进行集群意图融

合,构建了集群目标的分层识别意图方法。上述知识驱动

的意图识别方法具有较好的可解释性和高效的算法执行效

率,但是该类方法往往存在先验知识不完备、获取知识较困

难等问题,同时仅仅依靠现有知识难以在更大的解空间范

围内实现全局搜索,相关模型无法通过不断的学习实现更

新与进化。
数据驱动通过从数据中挖掘经验,自动学习编队行为

与意图之间复杂的非线性映射关系。马钰棠等[13]提出了

一种基于注意力机制的双向门控循环单元网络的群组意图

识别方法,可以有效解决样本不平衡情况下的空中群组意

图识别问题。王宇航等[14]为了解编队目标各特征之间的

重要性差异,构建了结合注意力机制的长短期记忆网络模

型(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)该网络通过注意层学

习编队目标各特征的权重,以增强对编队关键信息的学习

和利用。He等[15]将编队的意图识别问题表述为时间序列

特征学习问题,提出了一种基于时序卷积网络的方法,能够

识别信息不完整的编队运动意图。上述数据驱动的意图识

别方法简化了问题的建模,且在意图识别准确性上相对出

色,但这些方法大多将编队视为一个整体或独立的时间序

列集合,其改进集中于时间维度的特征学习,普遍忽视了编

队内部目标间动态的空间交互与合作行为。
尽管上述方法取得了较好的意图识别效果,但均存在

时空特征耦合不足的共性问题,尤其缺乏对编队单元间动

态交互关系的有效建模。本质上,编队本身是一个由多个

交互单元构成的时空动态系统,在时间上演化为连续的任

务执行序列,在空间上则表现为个体间的协同部署与动态

构型,其拓扑结构天然适合用图模型来进行表征。近年来,
图神经网络(graph

 

neural
 

network,
 

GNN)及其变体在时空

序列建模任务中展现出强大的潜力,为编队意图识别提供

了新的解决思路。Bai等[16]提出一种注意力时序图卷积网

络(graph
 

convolutional
 

network,GCN)模型用于交通预

测,通过自适应学习节点间关联来捕捉复杂空间依赖,但其

图结构学习以全连接图为假设,在处理编队目标时会引入

冗余连接并模糊关键协同关系;欧洋等[17]通过 GCN 与

LSTM构建协同空战决策框架,利用图结构建模无人机间

交互,提升了多机协同的战术决策能力,但边的构建仅依赖

通信范围这一单一物理因素,忽略了执行不同任务中编队

的内部组成和协调关系的差异;Zhang等[18]提出一种意图

识 别 时 空 网 络 (spatio-temporal
 

network
 

for
 

intention
 

recognition,
 

STIRNet),将空中编队抽象为图结构并利用

时空卷积与注意力机制识别意图,验证了时空图学习范式

的可行性,但其空间特征提取采用的GCN本质是对邻居节

点进行平等加权聚合,无法区分不同节点间交互的重要性

差异;同时,时间卷积模块侧重局部模式,难以有效捕捉长

期时序依赖。
图注意力网络(graph

 

attention
 

network,
 

GAT)是由

Velǐckovi'c等[19]提出的一种基于注意力的节点分类网络,
相较于传统的GNN和GCN,GAT

 

摆脱了对拉普拉斯矩阵

的依赖,不再平等地看待所有邻居,而是通过可学习的注意

力机制,自适应地聚焦于关键交互对象。为此,本文提出了

一种 基 于 时 空 图 注 意 力 网 络 (spatio-temporal
 

graph
 

attention
 

network
 

with
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

units,

STGAT-BiGRU)的意图识别方法,将编队空间结构与行为

随时间演化的动态特性进行深度耦合,构建了统一的端到

端时空图学习框架,主要贡献如下:

1)将动态演化的空中编队态势信息转化为时序图数

据,提出一种动态图结构构建方法。通过识别并连接关键

枢纽节点,构造编队的指挥控制骨干网,同时采用 Top-K
近邻策略动态建立空间连接。

2)在GAT中引入协同演化注意力池机制,通过融合

节点对的演化趋势一致性信息来校准空间注意力权重,从
而更精准地建模非对称的空间协同关系;同时,在BiGRU
中嵌入多尺度注意力机制,实现对节点行为序列中局部机

动细节与全局任务演进模式的自适应融合,从而在多层次

上挖掘时序依赖关系,最终实现空间协同特征与时间演化

特征的深度耦合。

3)通过系统的对比与消融实验验证了模型及各组件的

有效性。实验结果表明,所提模型在识别准确率、精确率、
召回率及F1分数上均取得了良好效果。消融实验进一步

证实,本文提出的融合架构,能够更充分地挖掘数据中的关

键时空信息,在处理复杂的编队动态行为方面展现出优越

性能。
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1 编队意图识别问题描述

  编队意图识别旨在基于传感器观测到的时间序列数

据,推断由多个协同单元组成的群体所实施的集体行为意

图[20]。与单目标意图不同,编队意图强调整体性,是其内

部各单元时空交互行为所呈现出的宏观行为模式。因此该

问题可被形式化为一个时空图分类任务:即构建一个动态

演化的群体时空图,并学习一个映射函数,将该图序列映射

到最终的群体意图。
具体而言,在任一时刻t,一个由 N 个单元构成的

编队可表示为一个图Gt = (Vt,X)。 其中,Vt = (v1
t,

v2
t,…,vN

t )
 

表征了群体内各单元在t时 刻 的 状 态 属 性

(如位置、速度等);边集X 则是其对应的邻接矩阵,定义

了单元间的空间交互关系。编队在一段时序T 内的行

为可由图序列G = {G1,G2,…,GT}
 

描述。意图识别的

目标是构建分类函数,将该序列映射 到 意 图 空 间I =
{I1,I2,…,IM},M 为意图类别数,并输出概率最大的意

图标签。

1.1 编队意图空间描述

  已有研究从不同协同场景出发,对群体行为模式进行

了划分,例如刘祥雨等[21]对编队目标的属性及任务进行了

详细描述,将意图空间划分为进攻扫荡、侦察预警和干扰压

制;Teng等[22]在无人机执行任务背景下,将行为意图划分

为{攻击、渗透、监视、侦察、佯攻、撤退和电子干扰};苟先太

等[23]通过结合群组通信事件特征与外部监测状态信息特

征,建立的意图空间为侦察、进攻、防御和电子战。基于协

同任务系统中群体行为模式,并参考既有研究对群体行为

策略的划分,本文将编队整体的行为意图空间定义为以下

6种基本类型:突进、搜索、干扰、巡逻、迂回和撤离。编队6
种意图的详细描述如表1所示。

表1 编队意图空间的详细描述

Table
 

1 Detailed
 

description
 

of
 

the
 

formation
 

intent
 

space
意图 描述

突进
编队形成具有明确前进方向的密集队形(如楔形、纵队),以高速向特定目标或区域挺进。其空间特征表现为高聚合
度和方向一致性,时间上表现为持续的高速接近。

搜索
编队在特定任务区域进行系统性、搜索式飞行,以获取情报。其空间特征表现为队形相对松散,覆盖范围广,时间上
表现为规律性的搜索航线。

干扰
编队通过一系列非常规机动或信号辐射,旨在扰乱或欺骗外部观测系统。其空间特征表现为在特定区域内的不规
则、欺骗性机动,时间上常呈现间歇性或周期性的活跃模式。

巡逻
编队在指定区域或路径上进行周期性的、例行性移动,以维持存在或持续监控。其空间特征表现为在固定路线或空
域内的规律性运动,队形稳定,时间上呈现高度可预测的循环特征。

迂回
编队为规避正面障碍或风险区域,采取弧线或折线路径向目标侧翼或后方机动。其空间特征表现为整体前进方向
不变,但运动轨迹呈现明显的侧向弧形规避;时间上表现为一种渐进式的、非直接的接近过程。

撤离
编队整体脱离当前任务区域,进行协同疏散。其空间特征表现为队形在移动中保持适度的松散结构,同时所有成员
的速度矢量高度背离原任务区域;时间上表现为持续且协调的远离运动,整体速度通常维持在较高水平以确保
效率。

1.2 编队意图特征分析

  由于编队意图的规律性,不同的目标特征状态可以反

映出不同的结果。与单目标类似,编队目标的意图特征包

含数值型特征和非数值型特征。数值型特征包括经度、纬
度、高度、速度、航向角、俯仰角及距离,它们可以被表示为

连续的数值。非数值型特征则包括编队组成、雷达工作状

态与电子干扰状态等,被表示为离散的类别或状态信息。
具体编队目标意图特征的分类情况如图1所示。为进一

步明确各类特征的具体含义,上述11种编队目标意图特

征的详细描述如表2所示。
为消除数值型特征量纲的影响,需要对数据进行

 

min-
max

 

标准化处理,将不同类型特征的数据统一在同一个分

布空间内。具体公式如下:

图1 编队目标的意图特征

Fig.1 Intent
 

characteristics
 

of
 

formation
 

targets

x'ik=
xik-minXi

maxXi-minXi
(1)
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 第49卷 电 子 测 量 技 术

表2 编队目标意图特征的详细描述

Table
 

2 Detailed
 

description
 

of
 

formation
 

target
 

intent
 

characteristics
意图特征 描述

经度/(°) 编队中目标所处位置的经度

纬度/(°) 编队中目标所处位置的纬度

高度/km 编队中目标相对海平面的飞行高度

速度/(km·h-1) 编队中目标的飞行速度

航向角/(°) 地球北极方向到编队中目标飞行方向之间的角度

俯仰角/(°) 编队中目标与海平面的夹角

距离/km 编队中目标与任务区域中心之间的距离

编队组成 编队中目标类型[战斗机(0)、侦察机(1)、电子干扰机(2)、预警机(3)、运输机(4)]
空对空雷达状态 编队中目标的空对空雷达是否开启[关闭(0)、开启(1)]
空对地雷达状态 编队中目标的空对地雷达是否开启[关闭(0)、开启(1)]
电子干扰状态 编队中目标的电子干扰装置是否开启[关闭(0)、开启(1)]

  其中,Xi = (xi1,xi2,…,xim)(i=1,2,…,7)为第i
种数值型数据,m 为第i种特征的个数,minXi 为某一特

征Xi 的最小值;maxXi 为某一特征Xi 的最大值;x'ik 为原

始数据xik 映射到区间[0,1]的数值。
为捕捉编队行为的时序演化规律,采用滑动窗口方法

从连续时序数据中提取片段,从而获得比单时间步长更多

的特征表示:

X(t)= x(t),x(t+1),…,x(t+L-1)  (2)
其中,L为滑窗大小,x(t)为在第t时刻N 个目标的D

维特征向量。

2 编队意图识别模型构建

2.1 基于邻接矩阵的自适应图构建

  本文将动态编队目标的意图识别问题形式转化为一

个时空图学习问题,其核心在于将动态演化的编队态势转

化为结构化的时序图数据。对于空中编队来说,其中的每

个目标都可以看作是图的一个节点,该节点的特征就是编

队成员的状态特征。图的拓扑结构由邻接矩阵定义,该矩

阵精确表征了编队内部各单元之间的空间关联与交互关

系,其构建的合理性是准确识别编队意图的重要基础。
为有效捕捉编队内部协同机制并适应其队形的动态

演化,本文设计了一种自适应的邻接矩阵构建流程。首

先,考虑到不同机型在编队中通常承担不同的功能角色。
若编队中存在体型较大、功能特殊的节点(如预警机、运输

机),在协同中往往发挥着更为核心的组织与支撑作用,通
常负责全局态势感知、指挥协调和核心资源保障等关键功

能。因此首先基于机型属性识别出此类关键节点,并将其

与编队内所有其他节点建立连接,以构建一个稳定的全局

交互骨干网。
其次,为克服传统基于固定距离阈值的邻接关系构建

方法在语义表达上的局限性,本文采用自适应Top-K[24]近
邻策略动态建立其他目标之间的空间连接。具体而言,对

于每一对节点,基于其状态特征hi 与hj,包括位置、速度、
航向3种信息,计算一个关联评分,动态评估编队中任意

两节点vi 与vj
 在当前时刻的关联强度:

sij =exp-
‖hi-hj‖2

2σ2  (3)

其中,σ为高斯核带宽,‖·‖表示向量的范数。
在此基础上,对于每个节点vi,保留与其关联评分最

高的前K 个节点作为其有效邻居,即:
(i)=TopK({sij|j≠i}) (4)

最后,根据上述步骤中定义的连接关系,创建出一个

大小为N×N 的矩阵A,其中行和列表示编队中的单个目

标,矩阵中元素表示单个目标之间的关系。如果编队中两

个目标之间存在连接,则相应位置的值为1;否则,相应位

置的值为
 

0。随后,为该矩阵添加自环,即将主对角线元素

全部设为1,以确保节点在信息聚合时能保留自身特征。
如图2所示,通过融合表征时间动态的窗口序列与表

征空间结构的邻接矩阵,完整构建了空中编队的时空依赖

关系,为后续意图识别提供了关键输入。

2.2 融合CAP机制的图注意力空间建模

  本模型GAT层以动态图结构作为输入,该结构包含

两个核心要素:一是节点特征矩阵H,其中每一行h
→

i 代表

编队中单个目标的状态属性;二是邻接矩阵A,明确了图

中哪些节点之间存在可供信息流通的连接。GAT的信息

聚合始于对所有节点特征的共享线性变换,通过一个可学

习的权重矩阵W 将每个节点的原始特征h
→

i 投射到一个新

的特征空间Wh➝i。继而,模型为每一对由邻接矩阵A 所定

义的相连节点 (i,j)计算一个未归一化的注意力系数

eij。 该系数通过一个由可学习参数向量a➝ 参数化的单层

前馈网络获得,其计算公式为:

eij =LeakyReLua➝T[Wh
➝
i‖Wh

➝
j]  (5)
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图2 时序图建模过程

Fig.2 Sequence
 

diagram
 

modeling
 

process

其本质是衡量邻居节点j相对于中心节点i的潜在重

要性。随后,为确保注意力系数在直接邻居间计算,模型

利用邻接矩阵A 进行掩码操作,仅保留有效连接处的eij

值,并对每个节点i的所有有效系数使用Softmax函数进

行归一化,从 而 得 到 标 准 化 的 注 意 力 权 重αij,如 图
 

3
所示。

αij =
exp(LeakyReLua➝T[Wh

➝
i‖Wh

➝
j]  )

∑
k∈N(i)

exp(LeakyReLua➝T[Wh
➝
i‖Wh

➝
j]  )

(6)

其中,LeakyReLu(·)为泄露整流线性单元激活函数;

N(i)为中心节点
 

i的邻居节点个数;h➝k 为第k 个节点的

特征向量;‖ 表示特征拼接操作。

图3 单头注意力计算

Fig.3 Single-head
 

attention
 

calculation

传统的注意力机制,如式(5)主要依赖于节点i与j在

当前时刻的静态特征相似性。然而,在动态编队场景中,
单元间的真实协同关系不仅体现在瞬时状态上,更反映在

行为演化的时间一致性上。为将此时序协同先验注入空

间注意力计算,本文提出一种协同演化注意力池机制(co-
evolution

 

aware
 

pooling,
 

CAP)。
对于任意一对相连的节点 (i,j),CAP机制首先提取

其近期行为演化趋势。记节点i在最近L 个时间步的特征

序列为 h
➝t
i,h
➝t-1
i ,…,h

➝t-L+1
i  。 本文通过一个轻量的全连

接层 MLPtrend将其映射为低维的演化趋势向量t➝i:

t➝i= MLPtrend h
➝t
i‖h

➝t-1
i ‖…‖h

➝t-L+1
i    (7)

  同理可得节点j的趋势向量t➝j。 随后,CAP机制通

过一个可学习的协同性评估函数fco 对两个趋势向量进行

池化,生成一个标量形式的协同性系数cij :

cij =fcot
➝
i,t
➝
j  =Sigmoidv➝T· t➝i☉t

➝
j  +b  (8)

  其中,v
→为可学习权重向量,b为偏置项,☉ 表示逐元

素乘法。cij ∈ (0,1)量化了节点i与j在近期行为模式上

的协同程度,值越接近1表示协同演化越一致。
最终,利用协同性系数cij 对原始注意力系数eij 进行

调制,得到校准后的注意力系数e'ij:

e'ij=eij·(1+γ·cij) (9)
其中,γ 为一个可学习的缩放参数,用于控制协同性

影响的强度。此操作使得那些在时间维度上展现出高度

一致演化模式的节点对获得更强的注意力连接,反之则减

弱。校准后的系数e'ij 将替代原始eij 参与式(6)的归一化

过程,从而得到融合了时空协同信息的最终注意力权重

αij。
节点i更新后的特征通过对所有邻居节点变换后的特

征进行加权求和而得:

h
➝
'i=σ(∑

j∈N(i)
αijWh

➝
j) (10)

其中,σ为非线性激活函数。
为了增强模型学习的稳定性及其捕获多种协同模式

的能力,本模型进一步引入了多头注意力机制,如图4所

示。令K 个独立的注意力头并行执行上述包括CAP机制

的全部过程,每个头拥有各自的参数集Wk 和a➝k,最终将

各头输出的特征向量进行拼接,形成节点i的最终空间特

征表示:

h
➝
'i= ‖K

k=1σ(∑
j∈N(i)

αk
ijWkh

➝
j) (11)

2.3 嵌入 MSA机制的双向门控时序建模

  经过GAT处理后,编队目标在每一时刻的状态均被

编码为融合了空间协同关系的高阶特征。然而,编队意图
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图4 多头注意力计算

Fig.4 Multi-head
 

attention
 

computation

的识别不仅需要理解时空依赖关系,更需捕捉不同时间尺

度下的行为模式差异。在实际编队行为中,短期内的机动

调整与长期的任务演进共同构成了意图判别的关键依据:
前者如搜索意图下的局部航线调整、干扰意图中的突发机

动变向,虽持续时间短却包含关键判别信息;后者如突进意

图的持续高速接近、巡逻意图的周期性航线循环,则体现了

任务执行的宏观规律。为此,本文提出一种多尺度注意力

机制(multi-scale
 

attention,
 

MSA),对BiGRU进行改进,构
建能够同时捕捉局部细节与全局趋势的时序建模模块。

GRU作为一种高效的循环神经网络,因其在处理时

序数据依赖关系上的优势而被广泛应用[25]。而BiGRU[26]

则通过前向与后向两个GRU层,分别从序列的首尾两端

处理信息,能够集成完整的时序上下文。在时刻t的输出

计算过程如下:

h
➝
t =f w1xt+w2h

➝
t-1  

h
←
t =f w3xt+w5h

←
t+1  

ht =g w4h
➝
t+w6h

←
t  

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(12)

其中,BiGRU在t时刻的状态ht 可以由前向隐藏层的

状态h
➝
t 和后向隐藏层的状态h

←
t 得到。其中,wi(i=1,

2,…,6)表示从一个细胞层到另一个细胞层的权重矩阵,

f 为GRU单元的复合计算函数,g 为用于融合双向状态

的激活函数。
对 于 BiGRU 输 出 的 隐 藏 状 态 序 列 H =

h1,h2,…,h10  ∈R10×D。 MSA机制首先通过两种不同

尺度的卷积操作提取多尺度特征:

H(3)=Conv1Dk=3(H)

H(10)=Conv1Dk=10(H) (13)

其中,H(3)对应局部尺度,聚焦近3步内的编队瞬时

机动细节;H(10)对应全局尺度,覆盖整个10步观测窗口,
反映任务整体演进模式。

对于每一尺度特征 Ha(a∈ {3,10}),计算其注意力

输出。如图5所示,为提升相似度计算的准确性,将查询

矩阵Q 与键矩阵K 映射至同一特征空间;同时将值矩阵V

映射至更高维空间以增强表征能力:

Qa =Wa
QKHa,Ka =Wa

QKHa,Va =Wa
VHa (14)

Atten(a)=Softmax
Qa Ka  T

dk  Va (15)

通过共享投影Wa
QK,使查询与键在可比对的特征空间

中计算相似度,提高了注意力权重分配的合理性;而将值

映射至高维空间则增强了特征的判别能力。

图5 MSA机制示意图

Fig.5 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

MSA
 

mechanism

考虑到不同尺度注意力对最终意图识别的贡献随编

队行为模式动态变化,本文通过可学习的门控权重进行自

适应融合:
α=σ Wg· MeanPool(Atten3)‖MeanPool(Atten10)    

(16)
其中,σ为Sigmoid函数,‖表示向量拼接,α∈[0,1]

为局部尺度注意力的融合权重,1-α为全局尺度注意力权

重。多尺度融合后的特征为:
HM =α·Attn3+(1-α)·Attn10 (17)
改进后的BiGRU结构如图6所示,MSA机制通过多

尺度特征提取与自适应融合,使模型能够同时捕捉编队行

为的局部机动协同与全局任务演进,为意图识别提供了更

全面、更稳健的时序特征表示。
2.4 输出层

  对于编队中的N 个目标,模型获得 N 条独立的时序

数据,每条数据表征了单个目标在时空交互影响下的状态

演化。BiGRU并行处理所有这些序列,为每个目标i输出

一个融合了长期双向依赖的最终特征表示hM
i 。 为从所有

个体的时序特征中凝练出编队的整体意图,模型采用全局

池化层对所有节点的最输出进行聚合:

hf =
1
N∑

N

i=1
hM

i (18)

该编队级特征向量hf 凝聚了整个编队在一段时间内

的时空行为模式。最后,将该特征输入一个全连接层,并
通过

 

Softmax
 

函数计算其属于各意图类别的概率:

P y =j hf  =
exp Wjhf +bj  

∑
5

k=0
exp Wkhf +bk  

(19)
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图6 MSA机制改进的BiGRU结构

Fig.6 BiGRU
 

architecture
 

enhanced
with

 

MSA
 

mechanism

  其中,j∈ {0,1,2,3,4,5}表示意图类别的索引,与
1.1节中定义的6种意图空间一一对应。Wj 和bj 分别为对

应于第j类意图的可学习权重和偏置项。最终,模型通过
 

Argmax
 

函数选取概率最大的类别作为编队整体意图的识

别结果:

ŷ=Argmax
j∈{0,…,5}

P y =j hf  (20)

2.5 时空图注意力网络模型

  本文提出的STGAT-BiGRU模型框架如图7所示,模型

以时序图序列为输入,首先通过融合CAP机制的GAT对每

一时刻的图结构进行编码,自适应地聚合邻居节点信息,以提

取关键的空间协同特征。随后,Dropout层被用于对该空间特

征进行正则化,以抑制过拟合。处理后的特征序列被送入

MSA机制改进的BiGRU,该模块通过正向与反向解码序列的

时序依赖关系,捕捉编队行为的动态演化模式。最终,模型通

过全连接层与Softmax函数,将融合后的时空特征映射为意

图类别的概率分布,并输出最终的识别结果。

图7 STGAT-BiGRU模型总体框架

Fig.7 Overall
 

framework
 

of
 

the
 

STGAT-BiGRU
 

model

3 实验仿真分析

3.1 实验数据与环境

  本实验以战斗机、电子干扰机、预警机、侦察机、运输

机为仿真目标对象,在其多目标联合执行演习任务的背景

下,通过仿真系统,模拟选取了15
 

000组样本数据,按照

7∶3的比例划分训练集和测试集,其中10
 

500组作为训

练集,4
 

500组作为测试集,每个类别的意图占16.7%。
本实验使用的平台硬件规格为:64位

 

Windows
 

11
 

操

作系统,CPU为
 

Intel
 

Xeon
 

W-2245
 

CPU@3.90
 

GHz、内
存为32

 

GB,GPU为 NVIDIA
 

RTX
 

A2000
 

GPU,并使用

PyTorch深度学习框架,在
 

Python
 

3.9开发环境下实现。
具体模型实验参数如表

 

3所示。

3.2 意图识别结果及分析

  为验证模型的有效性,本文在测试集上进行了编队目

标意图识别实验,混淆矩阵结果如图8所示。定量评估结

果如表4所示。从混淆矩阵可以看出,“搜索”意图存在被

误判为“干扰”的倾向,误判率约为2.8%。因两者均采用

松散队形,运动轨迹特征存在相似性;而“突进”凭借密集

队形和高速定向机动,识别效果良好。表
 

4
 

数据表明,“撤
离”

 

意 图 结 果 表 现 突 出,精 确 率 达
 

98.2%、F1
 

分 数
 

97.6%,这得益于其明确的方向一致性和速度特征;“巡
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   表3 实验参数设置

Table
 

3 Experimental
 

parameter
 

settings
参数 取值

损失函数(loss
 

function) 交叉熵损失函数

训练周期(epoch) 80
学习率(learningrate) 0.000

 

5
优化器(optimizer) Adam

正则化参数(dropout) 0.3
批量大小(batch_size) 32

特征通道数(transform_channels) 256
图注意力头数

 

(Heads) 8
近邻数

 

(Top-K) 3
滑动窗口长度

 

(Window
 

Size) 10

图8 编队意图识别混淆矩阵

Fig.8 Formation
 

intent
 

recognition
 

confusion
 

matrix

逻”
 

识别稳定,精确率、召回率均超
 

96%,体现模型对其规

律性运动模式的有效学习;“迂回”
 

F1
 

分数
 

96.1%,说明模

型对侧向规避机动的捕捉能力较好。此外,“搜索”和“干
扰”两种意图虽然存在相互混淆,但 F1

 

分数仍保持在
 

94.9%、95.1%
 

的较高水平,反映出模型在处理相似时空

特征行为时的强判别能力。

表4 编队意图识别结果

Table
 

4 Formation
 

intent
 

recognition
 

results %

意图类型 精确率 召回率 F1分数

突进 97.6 97.3 97.5
搜索 95.2 94.5 94.9
干扰 94.5 95.8 95.1
巡逻 96.0 97.2 96.6
迂回 95.7 96.5 96.1
撤离 98.2 97.0 97.6

3.3 对比实验结果及分析

  为了进一步验证模型在识别空中编队意图方面的优

势,在相同训练集、测试集下,设计了对比实验。对比实验

中参数采用文献中对应的参数,实验结果如表5所示。

表5 对比实验结果

Table
 

5 Comparison
 

of
 

experimental
 

results %

模型 准确率 精确率 召回率 F1分数

GCN-DQN[17] 82.1 82.7 81.5 82.1
STIRNet[18] 89.2 89.5 88.7 89.1
CNN-LSTM[27] 80.5 82.1 80.0 81.4
HRGPA[28] 87.0 85.5 88.2 86.7
DynGN[29] 92.4 92.2 92.3 92.5

STGAT-BiLSTM 90.3 90.0 90.5 90.2
STGAT-BiGRU 95.7 95.5 96.3 95.9

由表5可知,CNN-LSTM 作为一种时序-空间融合模

型,通过卷积层提取局部空间模式并结合LSTM捕捉时间

依赖,能够初步建模编队的运动序列,但由于其本质上将

编队视为一组无序的独立轨迹,忽略了单元间的拓扑协同

关系,因此性能受限,准确率仅为80.5%;GCN-DQN在图

结构中引入深度强化学习机制,其图卷积层能够建模单元

间的空间交互,从而将准确率提升至82.1%,但该模型图

结构服务于即时奖励最大化,在理解长期、宏观的编队意

图方面存在一定局限;HRGPA采用层次化递归网络与图

策略注意力机制,从不同粒度解析集群行为,提升了模型

对复杂模式的覆盖能力,准确率达到87.0%,但其层次化

结构在融合多尺度特征时可能会引入信息冗余与噪声;

STIRNet通过构建时空图并结合卷积运算,验证了时空图

学习范式在意图识别上的有效性,但其空间特征提取采用

的GCN本质是对邻居节点进行平等加权聚合,无法区分

不同节点间交互的重要性差异;STGAT-BiLSTM 作为本

文架构的对比变体,在图注意力机制的基础上使用时序模

块BiLSTM,验证了在本文提出的动态图注意力架构下,采
用BiGRU进行时序建模能够更有效地捕捉编队意图的演

化模式;DynGN通过实时演化的图结构捕捉单元间交互

的动态性,将准确率提升至92.4%,证明了动态拓扑是理

解编队行为的关键。
相比上述几种方法,本文提出的STGAT-BiGRU模型

能够自适应地捕捉编队内非对称的空间协同特征,同时深

度挖掘其随时间演化的行为模式,在理解和处理复杂的时

空动态行为方面表现出较强的性能。与其他意图识别模

型相比,在准确率、精确率、召回率和F1分数上平均提升

分别了8.78%、8.5%、9.43%和8.9%。

3.4 消融实验结果及分析

  为了分析和评估模型中各部件或模块对整体意图识

别性能的影响,在此进行消融实验,结果如表6所示。
由表6可以看出,本文提出的完整STGAT-BiGRU模

型准确率达到95.7%,F1分数达到95.9%;与基础时空融
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  表6 消融实验结果

Table
 

6 Ablation
 

experiment
 

results %
模型中各组成结构

GAT CAP MSA BiGRU
准确率 精确率 召回率 F1分数

- - - √ 85.1 84.8 85.5 85.1
√ - - √ 90.3 90.9 90.1 90.2
√ √ - √ 91.5 92.0 91.2 91.4
√ - √ √ 92.8 93.3 92.6 92.7
√ √ √ √ 95.7 95.5 96.3 95.9

合模型(GAT+BiGRU)相比,准确率提升5.4%,F1分数

提升5.7%。这表明各创新模块的引入对模型性能均有显

著贡献。仅使用BiGRU 的模型致力于处理时间序列数

据,可以有效捕捉空中编队中节点自身的时序演化特征,
但缺乏对空间协同关系的建模能力,识别精度为85.1%。
而引入GAT构成的基础时空融合模型,能够同时考虑空

中编队目标的空间邻居信息和时间依赖性,将识别准确率

提高到90.3%。在此基础上引入CAP机制(GAT+CAP+
BiGRU),通过将节点间时间演化一致性融入空间注意力

计算,准确率进一步提升至91.5%,验证了该机制在捕捉

动态协同关系方面的有效性。引入 MSA 机制(GAT+
MSA+BiGRU)则通过多尺度时序建模增强了对局部机动

与全 局 模 式 的 捕 捉 能 力,准 确 率 达 到 92.8%。完 整

STGAT-BiGRU模型融合了CAP与 MSA机制,准确率达

到95.7%,显著高于任一单独改进方案,说明二者具有互

补协同效应。
本文提出的STGAT-BiGRU形成了一种分层递进的

时空特征学习架构,能够动态演化空间交互拓扑并实现多

尺度时空模式融合,因而在应对空中编队复杂协同机动行

为时表现出显著优势。

4 结  论

  本文聚焦空中编队意图识别核心需求,针对现有方法

忽略单元间动态交互、时空特征融合不足导致识别精度受

限的问题,提出了一种时空图注意力网络模型STGAT-
BiGRU。该模型首先通过自适应图结构构建方法,将动态

编队态势转化为结构化时序图;随后引入CAP机制,将节

点对的时间演化一致性信息融入图注意力计算,以精准捕

捉非对称空间协同特征;接着设计了 MSA 机制增强的

BiGRU,实现对局部机动细节与全局任务演进模式的同时

建模。实验结果表明,所提方法在意图识别准确率与F1
分数上分别达到95.7%和95.9%,较现有主流方法平均提

升8.78%和8.90%,验证了模型在复杂时空动态行为识别

中的显著优势。当前研究主要面向中小规模编队场景,未
来将进一步探索模型在大规模编队中的扩展性与实用性,
并研究更高效的训练策略,以支撑实际系统中实时、精准

的编队意图识别。
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