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一种基于混合预测模型的海上多目标群行为意图预测方法
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【摘 要】：在现代海上复杂的电磁环境下，目标通信网络节点呈现出了动态化、分布式和智能化特征，其通信行为模式蕴含着

深层的决策逻辑，构成了反映目标体系的“数字指纹”。针对传统方法难以有效结合目标通信网络空间拓扑特征与动态时序特征

的问题，本研究提出一种融合图神经网络（Graph Convolutional Network,GCN）和门控循环单元网络（Gated Recurrent Unit,GRU）

的时空联合建模方法。该方法首先对多源目标通信侦察数据进行特征提取与数据标注，构建了包含节点属性、拓扑结构和时间属

性的时序数据集；然后利用 GCN层捕获目标通信网络的空间拓扑特征，并利用 GRU层建模目标节点通信行为的时序演变规律，

协同构建时空特征向量集合；最后通过全连接分类层来实现行为意图的语义映射。本研究实验基于虚拟化仿真平台生成的 40,520

组通信轮次样本数据开展验证实验，结果表明本研究所提出的混合预测模型的准确率达到 90.27%，能够有效捕捉目标通信行为中

的隐含语义，为态势感知与决策提供了可靠的智能支撑。
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目前，针对目标行为意图识别的研究主要围绕规则匹配、

专家系统、机器学习及深度学习等技术路径展开。早期研究以

规则与模板匹配技术为核心方法[1]，该方法通过构建基于专家

经验的决策框架，实现目标模型与预设模板的匹配推理。例如，

和钰等人提出的基于贝叶斯规则推理（Belief Rule-Based,BRB）

的防空目标意图识别系统，其核心机制在于依托专家知识库，

通过特征参数与规则模板的匹配过程完成目标意图识别[1]。机

器学习模型可以接收实时采集到的环境信息，并通过映射函

数，模型能够将原始数据转化为有意义的信息，从而分析出目

标 的 行 为 模 式 [2] 。 循 环 神 经 网 络 （ Recurrent Neural

Network,RNN）及其变体为序列数据处理开辟了新路径，其独

特的时序建模能力可有效捕捉目标行为特征中的时间依赖性

和非线性关联特征。为了根据海上场景中的目标通信网络态

势，分析目标节点通信行为，本研究提出了一种融合 GCN和

GRU的海上目标行为意图预测方法。

1 传统的预测方法

1.1支持向量机（SVM）算法预测模型

SVM算法主要在构建的特征空间寻找最优的超平面实现

对不同目标进行分类。对于给定数据集  ,j jD x y ，SVM分

类转化为如下表示：
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的最优值。通过引入拉格朗日变换，并且满足 KKT的条件时，

可以得到 和 的更新迭代模型如下，其中 是在拉格朗日

变换下得到的最优解。
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1.2长短记忆网络(Long Short-Term Memory,LSTM)算法预测

模型

LSTM算法主要针对现有 RNN中存在的问题而改进的一

种网络模型。该网络由门控制单元和记忆细胞所组成，通过长

时间记忆细胞记录关键重要的信息，与门控制系统协调作用实

现其时序状态的预测可以摆脱对单一状态的依靠。

假设上一时刻的输出为 1ty  和 t时刻的输入 tx ，通过遗忘

门可以得到 t 。

1( .[ , ]t t ty x b      （4）

其中  是激活函数，  是权重系数。
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t时刻的输入门 It为：

1( [ , ] )t I t t II y x b    （5）

此时记忆单元状态更新如下：

1 1* * tanh( .[ , ] )t t t t R t t RR R I y x b     （6）

综上可得模型的最终预测输出 yt为：

1( .[ , ] )* tanh( )t y o t t o t yy y x b R b      （7）

2 混合模型构建

在海上对抗场景中，本研究将目标意图定义为：海空目标

为完成特定战役任务而制定并准备实施的行动方案集合。首

先，对侦察节点捕获的多元异构通信数据进行数据清洗与数据

标注，从中提取出与意图预测任务高度相关的属性特征，形成

结构化的目标通信行为时序数据集；其次，基于专家战术知识

库与历史数据，构建涵盖侦察渗透、火力打击、协同突防等典

型行为的意图语义空间；最后，设计基于 GCN的空间特征提

取模块，通过图嵌入技术捕捉通信网络的拓扑关联特性，构建

GRU时序建模模块，建立通信行为在时间维度的动态演化模

型，最终通过全连接分类层，将融合空间拓扑特征与时间动态

特征的时空特征向量映射至预设的意图语义空间，实现对目标

行为意图的精准预测。

2.1行为意图空间构建

在本研究所构建的行为意图预测框架中，目标的行为意图

被形式化定义为在具有语义标注的离散状态，该意图空间通过

分析一段时间内的本研究所使用的原始时序数据集，并结合领

域专家经验。

2.2数据预处理

在构建了详尽的目标意图空间之后，需要对意图空间的目

标进行标注，为后续的模型训练和测试提供样板。本研究采用

了一种人工标注与计算机脚本自动化标注相结合的方法，可以

实现对本研究所用的原始时序数据集进行高效标注，从而形成

了模型训练、测试所使用的标注时序数据集。该数据集涵盖了

通信节点的空间位置、占空比、传输路径、目标意图标签、当

前通信轮次等关键信息。

2.3算法设计

本方法采用时序图神经网络模型，在输入层到输出层之间

精心设计了四个核心信息处理层，包括空间特征提取层、时间

序列建模层、分类决策层以及辅助层。各个核心模块协同处理，

可以有效的实现对目标行为意图进行预测，每个模块的具体功

能如下：

(a)空间特征提取层

空间特征提取层由 2 层图卷积网络（Graph Convolutional

Network，GCN）组成，用来学习如何表示某一通信轮次中目

标通信网络节点的空间特征（如节点类型、地理位置）以及网

络拓扑关系。在 GCN中，每个图中的节点都关联一个特征向

量，而边则表示节点之间的连接关系，其基本思想是将传统的

卷积操作扩展到图数据上，聚合邻居节点的信息，从而更新每

个节点的特征表示。类似于 CNN的卷积操作，图卷积操作的

输入为图数据的邻接矩阵 A和特征矩阵 H，如公式（8）所示。

     
1 1

1 2 2l l lH D AD H W
   

  
 

  （8）

其中，A为调整后的邻接矩阵，通常邻接矩阵 A不包含自

身特征，故需要做出调整 A=A+I，I为单位矩阵；
1 1
2 2D AD

   是

对邻接矩阵进行对称归一化，防止度高的节点在聚合时占据主

导地位，保证信息传播的平衡性，W为权重矩阵；σ为激活函

数。

(b)时间序列建模层

时间序列建模层采用了 GRU，用于捕捉多个时间步长上

空间特征提取层输出的目标通信网络空间特征向量间的时序

依赖关系。不仅可以结合目标通信网络在某一通信轮次的空间

特征，还考虑了连续几个通信轮次中的空间变换趋势，从而能

够构建出一个关于目标通信网络动态演化的全面视图。

在 GRU中，更新门决定使用多少历史信息和当前信息来

更新当前隐含状态，具体而言，更新门采用 sigmoid激活函数，

其输出值介于 0到 1之间，用于调节前一通信轮次隐藏状态向

当前状态的转移比例：当接近 1时保留更多历史信息，当接近

0时则主要依赖新输入。重置门同样基于 sigmoid激活函数，

决定旧状态信息在计算候选隐藏状态时的参与程度，通过控制

历史信息的遗忘比例实现对记忆的动态管理。第 n个通信轮次

的更新门用公式（9）表示。重置门决定保留多少历史信息，

第 n个通信轮次的重置门如公式（10）所示。

1( )n z n z n zZ W x u h b      （9）

1( )n r n r n rR W x u h b      （10）

其中， nx 为输入向量； nh 为输出向量； nZ 、 nR 分别表

示更新门和重置门的激活值； 为激活函数；W u、 为权重矩

阵；b为偏执矩阵。在更新门和重置门的作用下，当前隐含输

出状态 nh 可以更新为：

1 1= (1 ) tanh( )n n n n n n nh Z h Z W x R h b         （11）

(c)分类决策层

经过特征提取层后，可以从上述时序数据集中提取出一系
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列关键属性时空特征，构成时空特征集合 nV 。这个特征集是一

个动态的数据结构，包含了在连续通信轮次上目标通信活动的

时序特征，可以形式化地表示为：

(1) (2) ( )={ , , }nnV V V V (12)

其中，每个 ( )iV 表示在通信轮次 i抽取的目标通信网络特

征向量，该向量既包含了当前轮次的通信网络特征，也包含了

目标通信网络历史变化特征。作为全连接层，分类决策层的任

务是将 GRU层输出的高维时空特征向量集合 nV 映射到意图空

间中具体的意图编码上。

3 实验评估

本次实验主要与 SVM预测模型和 LSTM预测模型进行对

比。通过开展多轮次推演模拟实验，共采集到 40,520个具有时

间序列特性的通信行为样本，每个样本的单位为“通信轮次”，

具体定义为目标通信网络主节点向其他从节点发送控制指令

或者从节点向主节点回传状态信息的基本操作单元。在数据特

征维度上，每个数据样本中包含了节点身份标识、三维坐标位

置、通信时延、占空比、中心频率、带宽、码率等 13个关键

参数指标，每个样本不仅记录了单个节点的通信行为，更反映

了整个目标通信网络在特定时间窗口内的协同通信活动模式。

针对上述提取的原始数据样本，运用本方法的数据预处理方法

进行数据清洗与数据标注，生成意图类型标签，最终形成了模

型训练、验证、测试所使用的标准化标注数据集。该数据集包

含 5类典型行为意图，分布比例如下：正常通信（8.5%）、驱

逐舰投放M型无人机集群和小型无人艇集群（16.5%）、M型

无人机集群和小型隐身无人艇集群侦察信息（20.5%）、驱逐

舰投放 E型无人机集群抵近压制，并发射 A型导弹进行远程打

击（29.45%）、突击舰发射 B型战斧巡航导弹，小型隐身无人

艇集群发射 N型导弹，实施中远程联合打击（25.05%）。其中，

攻击性意图样本占比达 54.50%，充分反映了目标通信网络在不

同阶段的行为特征差异。

实验环境配置方面，采用 Python 3.8编程环境搭建数据处

理平台，依托 Pandas 和 NumPy 进行数据预处理，使用

Scikit-learn实现特征工程，所有实验均在配备 NVIDIAGeForce

RTX 3090 GPU的服务器上运行，确保大规模时序数据的高效

处理能力。

在进行模型训练、测试时，将标注数据集的 70%用于模型

训练，30%用于模型测试。为了避免偶然性，确保实验结果可

靠，本次实验循环 15次，并且取 15次的预测结果平均值作为

实验的最终结果。模型训练完成后，输入测试样本进行测试，

并采用公式（13）进行准确度计算。

{ ( ) ( )}pred truev V b v b v
Accuracy

v

 
 （13）

其中，v表示目标通信网络拓扑中的节点集合； ( )predb v 表

示节点 v的行为预测标签； ( )trueb v 表示节点 v的真实行为标

签；  表示集合的基数。

采用公式(14)计算混合模型相比SVN模型和LSTM模型准

确度提升百分比。

GCN GRU model

model
IP

Accuracy AccuracyAccuracy
Accuracy

 
 （14）

其 中 ， IPAccuracy 表 示 准 确 度 提 升 百 分 比 ；

GCN GRUAccuracy  表示GCN+GRU模型的准确度； modelAccuracy

表示 SVN模型或 LSTM模型的准确度。

表 1 展示了不同模型预测准确度结果以及混合模型相比

SVN模型和 LSTM模型准确度提升的百分比。

表 1 不同模型预测准确率以及性能提升百分比

模型 准确度（%） 准确度提升（%）

SVM模型 60.37 49.53

LSTM 模型 61.11 47.72

GCN+GRU 模型 90.27 -

实验结果表明，本研究所提出的 GCN+GRU模型预测准确

度最高，性能最好。与 SVN模型和 LSTM模型相比，预测准

确度分别提升了 49.53%和 47.72%。

4 结论

本文提出的一种基于图神经网络（GCN）与门控循环单元

（GRU）融合的行为意图预测方法，通过时空特征建模实现对

目标通信行为的深度解析。实验结果表明，该方法在 40,520

个通信轮次样本上实现了 90.27%的高准确率，性能超过了

SVM预测模型和 LSTM 预测模型。同时证明了所提出的模型

在复杂环境中提取目标通信网络拓扑特征与时序依赖关系的

能力，为态势感知提供了可解释性强、泛化能力高的智能决策

支持。
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