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基于深度时空循环神经网络的协同作战行动识别 

易卓 1，廖鹰 1,2，胡晓峰 2，杜学绘 1，朱丰 2 
（1.信息工程大学，河南 郑州 450001；2.国防大学联合作战学院，北京 100091） 

摘要：针对协同作战行动识别面临的行为特征空间大、模型参数多、训练速度慢等问题，将时空图

模型和时序建模有机结合，提出基于深度时空循环神经网络的协同作战行动识别方法，建立战场协

同作战行动识别架构，引入建议窗口生成机制划分战场空间为局部战场集，利用时空图设计层次循

环神经网络模型以识别局部战场协同作战行动，并结合局部战场协同关系传递性实现整个战场的协

同行动识别。实验分析表明，该方法具有较高的协同作战行动识别准确率。 
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Abstract: To address the issues of large feature space, numerous model parameters and slow training 

speed in coordinated operation action recognition, a coordinated operational action recognition method 

based on a deep spatio-temporal recurrent neural network is proposed. In this method, a warped region 

generation mechanism is introduced to divide the whole battlefield into sub-battlefield. Meanwhile, a 

hierarchical recurrent neural network is constructed using spatio-temporal graph model, which is applied 

to the generated sub-battlefield to recognize coordinated operational action. Additionally, the recognized 

coordinated operational actions of sub-battlefields are merged to find out all coordinated operational 

actions based on the principle of transitivity of coordinated operational actions in local battlefield. 

Experiment results suggest that the proposed method possesses higher accuracy. 
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引言1 

协同作战是信息化条件下联合作战的重要作

战形式，能发挥超出各作战单元力量总和的作战效

能。预先识别敌方的协同作战行动，阻滞或打破敌
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方协同作战进程，是联合作战制胜的关键。协同作

战行动识别旨在从有限的战场态势数据中识别出

敌方潜在的协同作战行动，预测未来可能的行为趋

势，为指挥员制定作战方法提供决策依据。 

协同作战行动是多主体协同的复杂行为，协同

作战行动识别面临诸多挑战：1) 协同作战行动特征

空间庞大，一方面，作战单元属性特征和状态特征

维度大，另一方面，作战单元数量多，行动覆盖范

围广，协同作战关系复杂，使得协同作战特征空间

1
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庞大，很难进行有效识别；2) 作战单元数量及协同

作战关系动态变化，随着作战进程推移，作战方案

调整、兵力重新部署，都可能导致作战单元数量和

协同关系动态变化；3) 作战任务分配不确定及作战

单元的自主性，同一协同作战任务由 N 个作战单元

完成时，可能出现 N!种分配情况，且不同作战单元

执行同一任务时情况也不尽相同。此外，“战争迷雾”

进一步加剧协同作战行为识别的挑战。 

鉴于协同作战行为通常具有复杂的高层时空

特征，将协同作战行动的高层时空特征及时序建模

有机结合，提出基于深度时空循环神经网络的作战

协同行动识别方法。首先，引入建议窗口生成机制，

将整个战场空间划分成作战单元数量均衡的冗余

局部战场集；其次，利用时空图模型刻画局部战场

协同作战行动的高层时空特征，构建深度循环神经

网络模型识别局部战场的协同作战行动；然后，根

据协同关系传递性原则，利用全连接层对冗余局部

战场协同关系进行融合；最后，利用计算机兵棋数

据验证方法的有效性。 

1  相关工作 

现有关于协同作战行动识别的研究相对较少，

主要针对固定数量的特定作战实体间的协同行为

识别。由于协同作战行动是一种具有群体性、时序

性和交互性的复杂行为。协同作战行动识别可以借

鉴复杂行为识别和时空交互特征识别的相关研究

思想。因此，从协同作战行为识别、复杂行为识别

和时空交互特征识别三方面展开。 

协同作战行动识别方面，文献[1]利用多目标

隐马尔科夫模型对空中目标的 6 种协同导弹攻击行

为进行识别。文献[2]利用双向协同网络(BiCNet)对

星际争霸对战数据中大规模智能 Agent 的协同攻击

进行识别，并学习应对敌方协同攻击的策略。文献

[3]从全局视角出发，利用马尔科夫过程和层次属性

架构对足球比赛中多人协同进攻或防守进行识别，

但难以识别协同进攻或协同防守的类型。文献[4-5]

采用协同树(Coordination trees)刻画 Agents 的协作

关系，并分别采用协作子集计算和多 Agent 协同强

化学习的方法识别 Agents 的协作关系。 

复杂行为识别方面，文献[6]设计了一种基于

贝叶斯网络的概率生成框架，利用 Allen 区间关系

网络识别复杂行为的时间依赖关系。文献[7]结合

Granger Causality statistic[8]时间依赖测量方法、动

态贝叶斯网络和 Adaboost 算法，提出基于 GCDBN

的结构化学习机制，实现监控视频中复杂行为的分

类。文献[9]设计基于原子行为的贝叶斯模型，利

用概率生成法构造 Allen 区间关系网络，实现复杂

行为的类型识别和原子行为关系的识别。 

时空交互特征识别方面，文献[10]采用人体骨

架模型描述行为特征，并利用长短期记忆网络识别

行为的协作特征。文献[11]提出基于卷积门限玻尔

兹曼机的时空特征学习模型。文献[12]通过扩展的

独立子空间分析算法，以无监督方式识别无标签行

为数据中的时空特征。文献[13]提出基于 3D 卷积

神经网络的行为识别方法，从时空维度提取人的运

动特征。文献[14]通过在结构化 3D 卷积神经网络

模型的每一个卷积层中引入延迟变量，控制神经网

络的激活，进而识别行为的时空特征。文献[15]提

出基于时空深度信度网络(ST-DBN)的行为识别模

型来识别视频行为的时空特征。文献[16]针对人体

骨架模型的时空交互特征，引入时空图和 RNN，

设计基于 structural-RNN 的时空特征识别算法，在

人体行为检测、自动驾驶等应用方面取得较好的效

果。其中，structural-RNN 所采用的时空图模型是

刻画时空特征的常用工具，且广泛用于描述交互的

时空特征[17-19]。 

上述研究为协同作战行动识别提供思路，但存

在几点不足：1) 多针对类型相同的实体，未考虑

协同行为实体的异质性和自主性，不符合联合作战

条件下作战实体多样性和实体决策自主性的实际

情况；2) 难以适应战场环境中作战单元动态变化

的情形；3)大规模作战单元同时作战情况下的协同

行动识别模型，通常具有模型参数多、训练效率低

的特点。 

2
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2  协同作战行为识别 

2.1 协同作战行动的时空图模型 

协同作战行动依时空图模型可描述为

 , ,s tG    ，其中 代表战场作战单元集，时空

边 εs表示作战单元协同的交互关系，时序边 εt代表

作战单元自身行为的时序关系，协同作战行动的时

空图示意如图 1(a)所示。假设作战单元 ,u v  ，t

时刻，令 ,
t
u vx 表示 u 与 v 的协同交互关系， ,

t
u ux 表示

作战单元自身与上一时刻的时序关系， t
ux 表示作战

单元的自身属性。随着作战进程推进，节点 v 及边

s te    随时间演化，图 1(a)按时间展开为图 1(b)。 

分析图 1 可知，协同作战行动识别既依赖于作

战单元 ,u v  的属性及行为特征，同时也取决于

作战单元间的交互特征。因此，定义作战单元的属

性 特 征 函 数  ,v v vy x 、 行 为 特 征 函 数

1( , , )t tv v v vy x x 和交互特征函数  , ,e v u ey y x 。

针对每一个特征函数，采用一个循环神经网络

(RNN)学习其函数参数。因此，可以建立如图 2 所

示的层次循环神经网络模型。其中：Rv为节点属性

RNN，表征作战单元属性；Re1 为节点行为 RNN，

刻画节点的时序行为；Re2 为交互行为 RNN，描述

作战单元协同行为。 

给定战场态势数据，协同作战行为识别的目标

即预测当前战场存在的协同作战行为标签 yt。由于

战场空间同时存在大量作战单元，协同作战行为标

签 yt 可能包含多个协同作战行为。假设任意两个作

战单元之间的协同行为  , , ,t
u vy u v u v  ，则 

,
,

t t
u v

u v

y y





 
   

 
                       (1) 

其中，协同作战行为聚合函数将协同的作战

单元映射到相同域并传递作战单元间的协同关系。 

 

(a) Spation-temporal Graph    (b) Unfolded S-T Graph 

图 1  协同作战行动的时空图 
Fig. 1  Spatio-temporal graph for coordinated operational 

action 

 

图 2  局部协同作战行动识别模型 
Fig. 2  Local coordinated operational action recognition model 
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2.2 战场协同作战行为识别架构 

公理 局部战场协同关系的传递性：假设作战

单元 A, B, C 同属于某一局部战场，且不能同时执

行两种及以上作战任务，若 A 与 B 存在协同关系，

A 与 C 存在协同关系时，则 A 与 C 具有协同关系。 

证明：略。 

为降低模型参数总量，加速协同作战行动识别

过程，基于局域战场协同关系的传递性，构建战场

协同作战行为识别架构，将战场空间划分为作战单

元数量相对固定的冗余局部战场集，采用局部协同

作战行动识别模型进行识别，再进行协同关系的融

合，具体如图 3 所示。 

2.2.1 建议窗口生成 

源于 Selective Search[20]建议窗口生成过程的启

发，协同行动识别的建议窗口生成利用精心构造的

卷积核对战场空间进行卷积操作，将整个战场空间

划分成作战单元数量相对均匀的冗余局部战场集。 

令 nA×mA矩阵 At 表示 t 时刻作战单元分布用，

则 0 1~ Tt t  时刻作战单元分布分别为 At0, At1,···, 

AtT–1，建议窗口生成过程如下： 

1) 构造 n m A A 矩阵 A ，满足 

 
    
  

C

A D

C

                      (2) 

式中：
0 1 1t t tT   D A A A ；矩阵 C 为 nC×nC

零 矩 阵 ， 且 存 在 1n n n   A A B ， m m  A A  

1n B ，  1 2n n C B ，为矩阵的布尔加运算。 

 

矩阵 A 旨在实现不同时刻战场作战单元分布矩阵

的战场叠加和边界填充，保证生成的建议窗口集合

覆盖战场空间的所有作战单元。 

2) 构造 nB×nB过滤器 B 作为滑动窗口，满足

nB为奇数，nA, mA≥nB，B 中元素仅取 0 或 1，且

元素值等于 1 的元素数量不超过 θ。 

过滤器 B 构建旨在构造局部战场作战单元服

从一定分布特征的过滤器。过滤器的设计需要保证

在特定卷积后生成的所有建议窗口能依协同关系

传递性准则覆盖所有可能的协同关系，且保证每个

建议窗口内的作战单元数量不超过阈值 θ。过滤器

的一个示例如图 4 所示 3×3 过滤器 B。 

3) 按步长为 l，利用过滤器 B，对矩阵 A 进

行卷积操作，生成建议窗口集 Z。 

图 4 说明了建议窗口的生成过程，假设战场空

间作战单元分布的扩展矩阵 A 和过滤器 B 如图，

经过卷积操作，生成建议窗口集合 S，由图可以看

出每个局部战场作战单元数量均不超过 5，即过滤

器 B 中元素值为 1 的元素个数。 

2.2.2 局部协同作战行动识别模型 

建议窗口的生成将整个战场空间划分为局部

战场集 Z。对给定任意局部战场 (0 )is Z i Z  ≤ ，

其中 Z 表示局部战场集 Z 的大小，其包含的作战

单元数量均不超过 θ。因此，设置局部战场作战单

元数量恒定为 θ，并按 2.1 节方法构造局部战场协

同行动识别的层次 RNN 模型。图 5 给出 θ=5 时的

局部战场协同行动识别模型。 

 

图 3  战场协同作战行动识别架构 
Fig. 3  Architecture for coordinated operational action recognition 
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图 4  建议窗口生成的计算过程 
Fig. 4  Procedure for warped region generation 

 

图 5  局部协同作战的层次循环神经网络(θ=5) 
Fig. 5  Hierarchical recurrent neural network for local coordinated operational action recognition (θ=5) 

由于模型中所有 RNN 的参数均通过训练学

习，为加速模型的训练速度，引入参数共享机制，

即相同类别的作战单元采用参数相同的 RNN 来学

习其属性。如图 5 所示，由于作战单元 1 与作战单

元 2类别相同、作战单元 4与作战单元 5类别相同，

因此，作战单元属性特征采用相同的 RNN，即用相

同颜色填充的 RNN 模块表示。参数共享机制一方

面降低模型的参数量，另一方面增加模型的扩展性。 

2.2.3 协同关系融合 

图 3 所示战场协同行动识别架构最后是两个

全连接层。层次循环神经网络从局部战场的时序态

势中识别协同作战行动，并将其映射为特征向量。

每一个协同作战特征向量作为全相连第一层节点

的输入，假设第 i 个协同作战行动特征向量可记作

1 1 2( , , , , , , )i i
i n mco u u c c c   ，其中 1, ,i i

nu u 时该协

同作战行动参与的作战单元。当且仅当两个神经元

节点输入的 coi 和 coj 之间满足如下条件时对调整

其神经元权重，即 

1 1{ , , } { , , }
i j

i i j j
n nu u u u                (3) 

公式(3)即利用作战协同行动的局部传递性对

局部战场中的协同行为进行聚类，进而实现整个战

场空间的协同行为识别。 

3  实验分析 

3.1 实验设置 

3.1.1 数据准备 

实验以计算机兵棋 Command Chains of War 的

游戏数据为数据来源，采用某游戏脚本为作战想定

和兵力编成，通过多人多次实际推演，并按照实际

速度的 20 倍，从中随机抽取 N=6 000 个实际作战

片段，每个作战片段采用时间窗 M=12 帧的实际作

战态势数据(每帧信息包括战场地理环境、作战单元
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属性、作战单元状态等 24 维的态势信息)。经过归

一化和预编码处理，建立互不重叠的训练样本集(包

括 4 000 个作战片段)、校验样本集(包括 1 000 个作

战片段)和测试样本集(包括 1 000 个作战片段)。 

实验分析重点关注协同攻击、掩护撤离、战斗

支援、战斗集结等协同作战行动的识别。由于协同

作战行动由指挥人员下达，故采用指挥人员手工标

注、计算机按照预设规则自动生成后由指挥人员修

订相结合的方式标注样本标签。 

3.1.2 数据编码 

协同作战行动识别依赖于战场环境、作战单元

属性及作战单元作战状态等战场态势数据的采集、

预处理和编码。采集的样本数据主要由战场地理环

境、作战单元属性、作战单元作战状态等信息构成。 

假设 1 2{ , , , }UU u u u  为作战单元集，定义战场

环 境 矩 阵 集 ET 、 作 战 单 元 属 性 集 UA   

{ }U1 2
uu uA , A , , A 和实时作战状态矩阵集 U TS  

{ }  U ,T1,T 2,TS ,S , ,S ，其中，T 表示态势数据的

时间序列集，L 表示战场坐标集， iu U  ，Aui

表示作战单元 ui 的属性向量， u ,TiS 表示作战单元

ui 在 T 时间段的作战状态矩阵，且 

1 1 1

2 2 2

1 2

1 2

1 2
T T T

t t t

t t t

t t t

e e e

e e e

e e e

 
 
 
 
 
 
 
 





   



E

T E

E

E                (4) 

1 2( , , , )i i iu u ua a a iu
AA                   (5) 

, , ,
1 2

, ,
1 2

, , ,
1 2

1 1 1

2 2

u t u t u t
S

u t u t

u t u t u t
S

i i i

i i

i T i T i T

s s s

s s

s s s

 
 
 
 
 
 
  



 
   



u ,TiS         (6) 

式中：U 表示作战单元集的规模， , ,E A S 分别

战场环境、作战单元属性、作战状态的特征数 

量，n,m 表示 L 的维度，即战场空间维度。 ,
t
ij k
he  T

LE

表示 th 时刻坐标 ij 处战场环境的第 k 种环境特征， 
u
j
ia  uiA 表示作战单元 ui 的第 j 种静态属性，

, ,u t u T
k
i j is  S 表示 tj 时刻作战单元 ui的第 k 种作战

状态特征。 

经过数据采集、归一化等预处理后，借鉴文献

[21]的编码思路对战场时序数据进行编码。定义整

个战场空间态势矩阵 X 为 

11 12 1

21 22

1 2

 
 
 

  
 
 
 



 

   



m

n n nm

x x x

x x
X

x x x

              (7) 

 ijx X 表示 tk时刻战场位置 ijl L 样本特征

向量，且 
1 2 1 2( , , , , , , , , )T Tt t t t t tx x x x x x x  ij E E E A S S Sx     (8) 

式中： 1 2, , , Tt t tx x xE E E 为环境特征矩阵归一化的结

果 ， xA 为 作 战 单 元 属 性 归 一 化 的 结 果 ；

1 2, , , Tt t tx x xS S S 为作战单元作战状态归一化的结果。

采用上述编码后，每一个战场空间编码长度为

 | | | | | |n m   E A S 。 

3.2 性能分析 

3.2.1 收敛性分析 

收敛性分析重点分析协同作战识别模型主体

个数对模型收敛性的影响。实验采用基于 AdaGrad

的模型学习算法，对本文提出的 HRNNs 进行训练，

训练参数按如下设置：隐含层 LSTM 记忆单元数

量为 24，初始学习因子为 0.04，分批大小为 100，

训练迭代次数为 100。并令协同作战识别模型主体

个数分别取值为 N=3, 5, 7, 11，统计 HRNNs 的训

练误差和校验误差，如图 6 所示。 

从图 6 中可以看出，当 N=5 时收敛速度最快，

N=3 时精度最高。分析可知，当 N 越小时，时空

循环神经网络结构越简单，训练参数越少，因此收

敛速度更快；且 N 越小，主体数量越少，越接近

识别两个单元的协同行动，因此误差也越来越低。

此外，当 N=3 时，由于战场空间划分粒度太小，

进而一定程度迟缓收敛过程，考虑到局部战场空间

协同识别的并行特性，可采用并行训练策略加快收

敛速度。 
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图 6  时空循环神经网络主体个数对收敛性的影响 
Fig. 6  Influences of objects number in HRNNs on 

convergence 

3.2.2 识别准确性分析 

协同行动识别的准确性分析对比 ST-RNNs(本

文算法)，Multi-Markov[1]，Multi-agent[5]，3DConv[12]，

ST-DBN[15]等 5 种行为识别算法，如表 1 所示。对

比实验采用包含 1 000 个作战片段的训练样本集，

其中包括协同攻击、掩护撤离、战斗支援、战斗集

结及其他，共 5 类协同作战行动，且每类包含 200

个作战片段。作战协同行为识别的准确性从协同行

动设计的单元和协同的类别两方面进行统计。 

表 1  协同作战行动识别准确性对比 
Tab. 1  Accuracy comparison for coordinated operational 

action recognition              % 

算法 协同类别 协同单元 

ST-RNNs 92.3 91.6 

ST-DBN 90.1 88.4 

3DConv 87.3 86.8 

Multi-Markov 80.5 82.4 

Multi-agent 82.3 84.7 
 

从表 1 可以看出，本文提出的深度时空循环神

经网络在协同行动识别方面具有较高的准确性。由

于 ST-RNNs、ST-DBN 及 3DConv 在算法中引入了

时空要素，能有效识别协同行为中的时空特征，因

此再识别协同行为方面具有较好的精确性。而

ST-RNNs 不仅引入时空维度特征，还利用协同行

动的局部传递性实现协同行为单元的准确识别。 

4  结论 

针对联合作战中协同作战行动识别问题，提出

基于深度时空卷积神经网络的协同作战行动识别

方法，构建灵活可扩展的战场协同作战行为识别模

型，设计了建议窗口生成机制、局部战场协同作战

行动识别的层次循环神经网络，有效地减轻了战场

协同作战行动识别面临的特征空间大、模型参数

多、训练速度慢的问题。 
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