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基于深度学习的战场态势变化速度预测模型 

陶九阳 1,2，吴琳 1，王驰 1，褚君达 1，廖鹰 1，朱丰 1 
（1.国防大学联合作战学院，北京 100091；2.陆军工程大学，江苏 南京 210007） 

摘要：战场态势变化剧烈程度的度量和估计，对指挥员均衡认知负载，降低决策风险具有重要意义。

首先，基于态势要素状态变化过程中产生的自信息量，建立了态势变化速度计算模型；随后，以二

维网格中态势要素机动为基本案例，探索了基于深度学习的态势要素趋势预测方法，证明了深度学

习模型的损失函数交叉熵等价于态势变化速度；最后，通过实验分析了随着态势要素客观不确定性

的增加，态势变化速度和趋势预测准确性的变化情况，得到推论：学习模型对态势要素的趋势预测

准确率存在上限，上限值与态势变化速度成反比。 
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(1.Joint Operations College, National Defense University, Beijing 100091, China; 2.Army Engineering University of PLA, Nanjing 210007, China) 

Abstract: To measure and estimate the uncertainty of the battlefield situation is of great significance for the 

commanders to plan the reconnaissance mission and reduce the risk of decision-making. Based on Shannon's 

information theory, firstly, methods and a model on measurement of situation change rate are proposed. 

Secondly, a scene with two-dimensional grid elements maneuvering is established, based on deep learning, 

the prediction method for maneuvering trend is explored. It is proved that cross entropy is equivalent to 

situation change rate. Finally, with the increase of the objective uncertainty, situation change rate and the 

accuracy of the forecast is analyzed. It is deduced that there is an upper limit on the prediction accuracy 

based on the learning model, and the upper limit is inversely proportional to the situation change rate. 
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引言1 

随着网络武器、高超音速武器以及智能无人系

统等武器平台持续进入战争空间，战场态势在剧烈

的动态变化中越来越难以把握。如何估计和预测战

场态势变化的剧烈程度，以及如何提高认知速度来
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作者简介：陶九阳(1983-)，男，山东五莲，博士

生，研究方向为运筹分析与军事智能决策。 

适应战场态势的高速动态变化，成为一个亟需研究

的问题。 

战场态势是一个典型的复杂系统，而不确定性

是其基本特征之一。由于交战双方信息不对称，态

势要素之间存在大量的非线性相互作用，使得战场

态势不确定性骤增。愈发浓重的“战争迷雾”，使

指挥员在决策时面临巨大风险。如何提高指挥员的

态势认知能力，成为人因工程研究的核心主题。前

美国空军首席科学家 Endsley在研究如何提高空战

飞行员的认知能力的过程中，建立了比较完善的态

1
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势认知(Situation Awareness)理论[1-3]，该理论将态

势认知分为线索察觉、理解和预测三个层次，分析

了在复杂动态变化的信息环境中，如何度量和提升

认知能力[4]；在此基础上，研究人员陆续开展了大

量态势认知度量和分析实验，重点研究了态势认知

能力训练[5-6]，C4ISR 系统的态势认知设计与优    

化[7-9]，以及系统的自动化水平提升等问题[10-11]。

上述研究工作大多针对认知主体的认知质量进行

测量和改进，如给出一个场景，让认知主体对场景

进行分析理解和预测，然后对认知结果进行分析和

评估。然而，随着战争节奏的加快，“敏捷性”成

为决定战争胜负的关键因素[12]。态势认知速度如

果无法跟上战争节奏，就会导致作战主体的 OODA

循环死锁，从而陷入被动局面[13]。虽然，Endsley

在文献[1]中提出了态势认知的“时间观点”，认为

时间是态势认知的重要构成元素，在理解和预测层

次上，态势环境变化的速度会影响态势认知能力，

但她并没有给出如何度量态势环境的变化速度，也

没有给出态势变化速度与态势认知能力之间的量

化关系。对态势认知速度进行度量，并寻求提升认

知速度的方法，具有重要的现实意义[14]。 

面对高度动态变化的环境，猎人具备让态势

“变慢”的能力。一个魔术师能够轻易骗过大众的

眼睛却往往无法骗过猎人，猎人这种能力是通过反

复学习训练得到的。可见，同样一个态势，不同的

认知主体对态势变化的剧烈程度会有不同的感受。

因此，态势变化的剧烈程度具有主观性，主观上降

低态势变化速度，本质上是提升了态势认知速度。

本文从战场态势的不确定性入手，建立主观态势变

化速度计算模型，并探索了通过建立深度学习模型

来让态势变化速度“慢下来”的方法，一方面为指

挥员或指挥信息系统应对复杂动态战场环境的能

力提供评估指标，另一方面，也为目前正在兴起的

智能态势认知与决策[15-18]提供理论基础和技术方法。 

1  战场态势变化速度计算模型 

认知主体处于一个复杂的动态环境中，会对环

境的变化程度有一个主观感受。根据人因工程认知

负载理论[19-20]，态势环境变化越剧烈，带来的不确

定性就越高，认知主体的认知负载也越高，越需要

快速调整自身状态来适应态势环境的变化。因此，

如何度量这种变化的剧烈程度成为一个需要研究

的问题。 

根据经验，天空中飞行的飞机态势要比公路上

行驶的汽车态势变化快，汽车的态势变化要比行人

的态势变化快。如此看来，描述态势变化的剧烈程

度，就可以用状态的转换速度来进行描述。实际上

这种描述方法并不合理。认知主体事先能够预料

的，即使变化剧烈，往往也能应对。例如，天上的

客机，即使飞行速度很快，但是其航线是确定的，

能够精确预测其下一时刻所处的位置。行人虽然速

度很慢，如果突然冲进车行道，这时候司机会感觉

态势变化很剧烈。由此可见，主观感受上，态势变

化的快慢，一方面与态势要素状态转换的速度有

关，另一方面与态势要素状态转换过程中带来的不

确定性大小有关。因此，态势环境的这种动态不确

定性反应的就是态势变化的剧烈程度。 

在一定的时间内，发生的事件概率越小，认知

主体感觉到态势的不确定度越大。就像前面突然闯

入行车道的行人，对于司机来说，这种情况很少发

生，是小概率事件，所以司机感觉到态势变化很快，

其可反应时间也相应很短。如果一个动态环境不断

有这种小概率事件发生，认知主体必然会感觉这个

动态环境难以应付。战场上如果频繁出现一些预料

之外的事，指挥员就需要反复推测到底发生了什

么，可能会继续发生什么。从而需要不断动态调整

已有的作战部署和作战方案，被对手牵着鼻子走，

这很可能会丧失战争的主动权，陷入极为被动的  

局面。 

假设战场中态势要素组成的集合用 Ω 表示，

 1 2, , i n       称为态势空间。Ω 中的元素

称为态势要素。态势要素ωi在时刻 tj的状态用 i
jS 表

示。在一个时间段内，假设指挥员可以连续观察态

势要素 ωi 的状态变化情况，如图 1 所示。 

2
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图 1  状态转移过程中 ωi 动态不确定性变化情况 
Fig. 1  Dynamic uncertainty of ωi in the process of state 

transfer 

在某个时刻到达之前，指挥员通过侦察信息可

以对态势要素 ωi 的趋势进行预测，其预测值表示

在当前状态下，下一时刻态势要素 ωi 将会到达的

各个状态的概率。如图 1，在 t0 时刻，ωi 处于状态

0
iS ，指挥员会预测在 t1 时刻 ωi 处于各状态的概率，

例如预测到处于 1
iS 的概率为 p01。当时间点到达 t1，

指挥员可以观察到 ωi 所处的状态，假设态势要素

ωi 到达状态 S1，则在这个状态转移的过程中，p01

越大表示预测的和实际发生的越相似。当 p01=1 时

表示预测完全准确。反之，如果 p01越小，表示指

挥员主观预测的小概率事件发生了，在这个动态的

预测——观察过程中，指挥员主观感受到的态势不

确定性就越大，越出乎指挥员的意料。 

描述随机变量状态转换过程中的不确定性，可

以用香农的信息论来描述[21]。态势要素 ωi 从 t0到

t1 状态转换过程中带来的不确定性可以用自信息

量–log p01 来表示。在 t0到 tT时间段，将态势要素

ωi 状态转换过程中产生的自信息量用曲线连接起

来，就得到了图 1 中所示的“态势不确定性 H 动

态变化曲线”，该曲线描述了态势要素 ωi 从 t0到 tT

时间段态势的不确定性变化情况。 

在 t0 到 tT 时间段上总的不确定性可以用自信

息量的和来表示，如公式(1)。 

1,
1

0
( , ) log( )

T
i i

t T j j
j

I p T p 


             (1) 

公式(1)中 It0→T 越大，表示在这个时间段内指

挥员主观感受的不确定性越大，相对于指挥员来说

态势变化越剧烈。然而，It0→T为严格不减函数，随

着时间的增加，It0→T 只反映了态势不确定性的累

积。而实际战场，指挥员主观感受到的态势不确定

性程度有增有减。这主要是因为观测时间长度不同

带来的度量失真。因此，为了消除时间的影响，本

文采用态势变化速度来反映单位时间内态势变化

的剧烈程度。 

定义 1 态势变化速度：单位时间内认知主体

主观感受的态势不确定性程度。 

通过定义 1 和公式(1)可以定义态势变化速度

计算公式，如公式(2)所示。 

0

1, 0 1,
1

0
( , ) ( ) ( )

log( ) ( ) , 0

i i
t t T

T
i i
j j T j j

j

T
v p T I p t t

p t t p



 


  

         (2)
 

公式(2)定义了态势要素 ωi 相对于指挥员而言

单位时间内平均动态不确定性。其单位可以是 bit/s

或 bit/次。需要强调的是：公式(2)定义的态势变化

速度具有主观性和相对性。对于不同的指挥员，面

对同样的战场环境，态势变化速度可能不同。就像

猎人眼中周围的世界“很慢”，在相同的战场环境

下，指挥员主观感受的态势变化速度越慢，说明其

对态势的认知能力越强。 

实际上，态势要素给认知主体带来的不确定性

可能具有瞬时性，即突然发生，作用很快结束。这

种情况可以将公式(2)中的时间间隔 tT–t 变为每次 

作用的时间总和 j
j

t 。此时，可以得到态势变化

速度公式为： 

1

1, 1,
1 1

0
( , ) ( )

log( ) , 0

T
i i

t t j
j

T T
i i
j j j j j

j j

T
v p T I p t

p t p




 
 

  

  



         (3)

 

同理，态势要素给认知主体带来的不确定性也

可能具有后效性，即发生后其不确定性一直对认知

主体产生作用。这种情况可以对每次不确定性进行

折扣后累加。此时，态势变化速度公式变为： 

3
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1
1,

1

0 0

1,

0

( log( ))
( )

( , ) ,

0

T T
t i

j ji
t t t j ti

T T
i
j j

T

p
I p

v p T
t t t t

p

 


  



 

 
 



 

(4)

 

公式(4)中 γ为折扣系数。该值越大，表示不确

定性的后效性越强。当 γ=0 时表示完全没有后效

性，则公式(4)退化为公式(2)。 

上述公式中限定了 1, 0i
j jp   ，即所有的状态转 

移情况都是已知的。如果 1, 0i
j jp   ，则表示状态 

Sj 事先是未知的状态，是一种“黑天鹅”现象。由

于概率为 0 的事件的自信息量无穷大，因此其不确 

定性也为无穷大，实际使用中可以将 1,log( )i
j jp  设 

定一个非常大的正数来表示“黑天鹅”带来的巨大

不确定性。 

如果态势要素 ωi 的状态变量为连续型随机变

量，则其态势变化速度可以用公式(5)表示。 

log( ( ))
( ( ))

( , )
i

i t t

p t
d I p

v p t
dt dt



 


         (5) 

公式(5)计算的是实时态势变化速度。 

2  面向马尔科夫链的态势变化速度

计算案例分析 

在现实战场态势空间中，大多数态势要素都具

有马尔科夫性。为了演示上述方法的计算过程，不

妨假设态势要素 ωi 具有马尔科夫性。即态势要素

ωi 下一个时刻的状态只依赖于当前时刻所处的状

态，而与过去历史曾处的状态无关。指挥员主观预

测的态势要素 ωi 的状态转移为一个马尔科夫链，

如图 2 所示。假设态势要素 ωi 初始位于状态 1。 

 

图 2  态势要素状态转移 
Fig. 2  Situation elements state transfer 

情况 1：假设实际观察到的态势要素的状态转

移顺序依次是①②③④⑤，与之对应的转移概率向

量为： 1 12 23 34 45( , , , ) (0.8,0.6,0.8,0.8)p p p p p 


，

将向量 1p

表达式带入公式(2)，得到情况 1 的态势

平均变化速度为： 
5

1,
2

( , ) log( ) 4

log0.8+log0.6+log0.8+log0.8
1.7 bit/

4

i i
j j

j

v p T p 


  

 



次  (6)

 

情况 2：假设实际态势要素的状态发生顺序依

次是①③②②⑤，与之对应的转移概率向量为：

2 13 32 22 25( , , , ) (0.1,0.1,0.1,0.2)p p p p p 


。将向量

2p

的表达式带入到公式(2)，得到此时的态势平均

变化速度为： 
5

1,
2

( , ) log( ) 4

log0.1+log0.1+log0.1+log0.2
12.3 bit/

4

i i
j j

j

v p T p 


  

 



次

 

(7)

 

上述公式提供了一种定量计算态势变化速度

的方法，该公式将态势变化速度的量纲统一到了

bit/次或 bit/s，虽然与信息的传输速率相统一，但

与其物理意义不同。信息的传输速率表示的是每秒

传输的信息量大小，而态势变化速度表示态势要素

平均每次状态转换或每秒输出的不确定度大小。 

对于指挥员而言，情况 2 比情况 1 态势变化速

度要快得多。即如果观测到情况 2，指挥员面临的

态势环境的动态不确定性较高。从公式(7)可以看

出，其不确定性较高的原因是小概率事件发生的多，

即出乎指挥员意料的情况多。之所以出现情况 2，

是因为指挥员主观对态势要素趋势的预测与客观态

势要素的实际趋势不一致。因此，增强指挥员对态

势要素趋势判断的准确性，等价于降低主观态势变

化速度。这就好比一个猎人通过不断的学习，在他

的主观感受中态势变得越来越慢，应对周围的动态

环境就会游刃有余。下一节探索一种基于深度学习

的智能模型，通过像猎人一样不断学习，使其面对

的态势变化速度逐渐慢下来，从而提高其预测能力。 

4
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3  基于CNN 的态势变化速度预测模型 

3.1 问题描述 

以二维网格中的态势要素机动方向预测为例，

来探索通过降低主观态势变化速度的方法。基本想

定如图 3 所示，以 18×18 的 2 维网格来模拟战场环

境，战场环境中的态势要素为两个攻击者，用红色

和蓝色方块表示。每个攻击者可以向上、向下、向

左、向右机动。每个时间步两个攻击者同时机动，

每次机动后进入一个新的相邻的空白格子，不能进

入黑色的陷阱格子，也不能超出边界。 

 

图 3  基本想定 
Fig. 3  Basic scenario 

假设攻击者按照某种规则随机生成下一时刻

4 个机动方向的概率，并按照概率随机选择一个方

向来机动，以此来模拟攻击者机动行为的不确定

性。指挥员不知道攻击者下一步的机动方向，也不

知道攻击者下一时刻 4 个机动方向的概率分布情

况。但指挥员能够对 2 个攻击者的历史机动情况进

行观察并记录。 

设蓝色和红色攻击者分别为态势要素 ω1 和

ω2， t 时刻在网格中的坐标分别为 1 1( , )t tx y 和

2 2( , )t tx y 。ω1 在 t 时刻向 4 个方向机动的概率向量

为 1 1 1 1 1[ (up), (down), (left), (right)]t t t t tp p p p p ，ω2 在

t 时刻向四个方向机动的概率向量为 2 2[ (up),t tp p  
2 2 2(down), (left), (right)]t t tp p p 。ω1 和 ω2 按照如下方

法生成向各个方向的机动概率 1
tp 和 2

tp 。 

Step 1 在[0,1]按照均匀分布为 ω1和 ω2生成 4

个方向的随机机动概率向量 1 (random)tp 和

2 (random)tp ，如果向某个方向机动后会导致超出

网格，那么该方向的机动概率向量值为 0。对

1(random)tp 和 2 (random)tp 归一化； 

Step 2 按照规则计算 ω1 和 ω2 向 4 个方向移动

的强度值向量 1
tA 和 2

tA ： 

1 1 1 2(up) 0.2( )t t t tA y y y                  (8) 

1 2 1 2(down) 0.2( )t t t tA y y y               (9) 

1 1 1 2(left) 0.2( )t t t tA x x y                (10) 

1 2 1 2(right) 0.2( )t t t tA x x x               (11) 

如果向某个方向机动后会导致超出网格，那么

该方向的机动强度值为 0。设 ω2 与 ω1 在机动规则

上具有对称性，公式(8)~(11)中的坐标值对称调换

即可求得 2
tA 。 

Step 3 计算ω1和ω2向 4个方向机动的规则概

率向量 1(rule)tp 和 1(rule)tp ： 1 1(rule) softmax( )t tp A ，

2 2(rule) softmax( )t tp A ； 

Step 4 计算ω1和ω2向 4 个方向的机动概率 1
tp

和 2
tp ： 

1 1 1(random) (1 ) (rule)t t tp p p          (12) 
2 2 2(random) (1 ) (rule)t t tp p p          (13) 

公式(12)和(13)表示的是 ω1 和 ω2 的机动方向

一部分是随机的，无规律可循，另一部分是根据战

场的环境来决定的，具有确定性特点。现实中很多

行动都可能具有确定性成分和概率成分[22]。通过

对两部分混合来模拟战场上的决策者在做决策时

确定性和不确定性兼具的特点。其中 λ越大表示随

机性越强。 

3.2 深度卷积神经网络模型 

为了对上述问题中态势要素ω1和ω2的机动方

向进行预测，本文构建一个深度学习模型来学习其

机动规律。 

首先设计样本的数据格式。将二维网格抽象为

一个8×8像素的图像，空白格子的像素值用0表示，

ω1 和 ω2 所在的格子的像素值分别用 1 和 2 表示，

其标签设计为一个 1×8 的向量，前面 4 位表示 ω1

5
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下一时刻的机动方向，后面 4 位表示 ω1下一时刻

的机动方向，按照上、下、左、右排列，指挥员观

察到的实际机动的方向元素值为 1，其他元素值为

0。如图 4 所示。 

 

图 4  带标签样本数据的格式 
Fig. 4  Format of tagged sample data 

指挥员的目标是通过对上述数据的学习预测攻

击者的机动方向。这是一个有监督学习问题，因此

可以直接设计两个深度卷积神经网络(CNN)来实现

ω1 和 ω2 机动方向预测。由于 ω1 和 ω2 机动规则具

有对称性，所以可以为 ω1 和 ω2 构建结构相同的

CNN。CNN 有 2 个卷积层和两个全连接层，见图 5。

第 1 层卷积核大小为 3×3，卷积核数目为 8，第 2

层卷积核大小为 3×3，卷积核数目为 16，两层的步

长为 1。两个个池化层都采用 2×2 最大池化，步长

为 2。第一个全连接层有 64 个神经元，最后一层为

全连接的 softmax 层，采用 ReLU 作为激活函数。 

为了训练模型，需要定义损失函数 (loss 

function)，训练的过程就是通过调整 CNN 的权重

来不断降低损失函数的值。损失函数代表了预测结

果与真实值之间的偏差。人们设计了各种距离公式

作为损失函数。其中，交叉熵(cross-entropy)是目

前应用非常广泛的一类损失函数。交叉熵的定义如

公式(14)所示。描述了两个分布 p 和 q 的差异程度。 

( , ) ( ) log ( )
i

H p q q i p i               (14) 

对于如图 4 所示的某个样本 j，用 q 表示样本

标签的分布，例如 q=[0,0,1,0]，q 只有一个元素为

1，其他为 0，用 p 表示通过上述卷积神经网络预

测的 ω1 的 4 个机动方向的概率分布， [ (1),p p  

(2), (3), (4)]p p p 。那么样本 j 的 q 和 p 的交叉熵就

是–log pj(i)，其中 i 表示 q 不为 0 的元素的位置，

如上例中 q=[0, 0, 1, 0]，则 i 为 3。此时交叉熵就变

成了 ω1 在当前位置下，机动方向为 i 的自信息量。

假设用 J 个样本训练神经网络，此时神经网络的损

失函数为 J 个样本交叉熵的平均值，如式(15)所示。 

 
1

1
( , , ) log ( )

J

j
j

E H p q j p i
J 

            (15) 

 

 

图 5  态势要素机动方向预测 CNN 模型 
Fig. 5  Situation elements maneuver direction forecast CNN model. 
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对比公式(15)与公式(2)，以及在案例分析中的

公式(6)和公式(7)可以发现，这两个公式具有等价

性。更为深入的分析可以发现，对于 3.1 提出的趋

势预测问题，训练 CNN 的每一个样本，相当于图

1 中所示的态势要素的一次状态转移，那么 J 个样

本就相当于进行了 J 次状态转移，平均每次转换的

交叉熵就是定义 1 和公式(2)定义的平均态势变化

速度，而且两者量纲统一的。由于 CNN 的训练过

程就是不断降低损失函数交叉熵的过程，因此，

CNN 学习预测态势要素 ω1 机动趋势的过程，就是

不断降低态势变化速度的过程。 

上述分析从理论上证明：预测学习模型的损失

函数交叉熵的物理含义就是态势变化速度，交叉熵

和态势变化速度具有完美等价性。学习模型一方面

能够预测趋势，另一方面能够预测态势变化速度。

损失函数不再是一个抽象的距离公式，而是一个有

现实含义的量。这个结论的重要意义一方面在于，

用现有的深度学习模型来学习和预测态势变化速

度，无需再定义新的公式可以直接用其损失函数交

叉熵；另一方面也为深度学习的损失函数带来了新

的应用。目前大多数的深度学习模型关注的都是预

测的准确率，作为损失函数的交叉熵通常作为中间

量被丢弃。而一旦赋予其物理意义，就可以通过交

叉熵得到当前主观感受的态势变化速度。而主观感

受的态势变化速度能反应预测环境的不确定程度，

这样不仅能够训练一个模型来进行预测趋势，还能

通过训练后的交叉熵来估计环境的不确定程度。下

面通过对上述 3.1想定的学习结果来分析交叉熵所

能体现出的重要物理意义。 

为了分析方便，我们只通过 CNN 学习预测攻

击者 ω1 的机动趋势。根据 3.1 的机动规则和上述

样本数据格式，生成 ω1的机动样本数据。λ在[0,1]

区间上隔 0.1 取一个值，每个 λ值生成训练集样本

数据 50 000 个，测试集样本数据 20 000 个。用生

成的样本训练卷积神经网络，图 6 展示了不同的 λ

值下，训练后得到的态势变化速度(损失函数交叉

熵)和预测准确性。 

 

图 6  不同 λ值下的 CNN 训练情况 
Fig. 6  CNN training under different λ 

通过图 6 可以发现，当 λ=0 时，公式(12)变为

1 1(rule)t tp p ，ω1 的机动方向概率分布完全依赖生

成规则，此时在训练集上的预测准确率和测试集上

的准确率接近，表明 CNN 的泛化能力很好。随着 λ

值增大，式(18)中随机性占比越来越大，可以看到

训练集上的准确率和测试集上的准确率不断降低，

并且准确率之间差越来越大，泛化能力越来越差。

这是因为 CNN 过拟合了训练集上的数据，训练集

上的数据本身就含有随机规则，这些随机规则被

CNN 拟合了，即本来没有规律的被看成了有规律。 

通过图 6 也可以发现，随着 λ增大，交叉熵在

不断增大，虽然指挥员面对的态势环境和态势要素

并没有变，用于训练的样本数量也没有变，但预测

精度下降了，即指挥员主观感受是预测变得困难

了。前面已经说明，交叉熵等价于态势变化速度，

因此，交叉熵增加从侧面反应出指挥员面临的态势

变化速度增加了。由此我们可以得到一个重要结

论：如果被预测的态势要素本身具有客观随机性，

对该要素趋势预测的准确性会存在一个极值。无论

训练样本数量多大，无论采用何种学习模型，都不

会突破该极值，该极值与被预测态势要素态势变化

速度成反比。因此，包括深度学习在内的机器学习

方法，预测的准确度不仅仅与模型学习能力的强弱

有关，还与预测的对象本身的随机性有关。例如上

述案例中，如果 λ=1，则式(12)变为 1 1(random)t tp p ，

此时 ω1 的机动方向变成完全随机了，学习模型将

很难准确预测下一步其机动方向。 

7
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4  结论 

基于香农的信息论提出了态势变化速度计算

模型，以纯不连续马氏过程为例演示了态势变化速

度计算方法。设计了二维网格上态势要素机动预测

的案例，建立了一个深度卷积神经网络来学习预测

态势要素的机动方向。最终得到 2 个结论：(1)预

测学习模型的损失函数为交叉熵，则其物理含义是

通过学习降低平均态势变化速度来增加预测的准

确性，交叉熵与本文定义的态势变化速度具有完美

等价性，即深度学习等机器学习模型可以在学习过

程中一方面预测态势变化速度，另一方面预测态势

变化趋势；(2) 学习模型对态势要素趋势预测的准

确性存在极值，该极值与态势要素的态势变化速度

成反比，即态势变化速度越快，预测的准确性越低。 
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