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基于三维卷积神经网络的战场聚集行为预测 

廖鹰 1,2，易卓 1，胡晓峰 2，田园 1，陶九阳 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：为解决战场聚集行为预测面临的特征空间大、涉及单元动态变化、聚集特征难以提取等挑战，

提出基于三维卷积神经网络的战场聚合行为预测方法。通过在二维卷积核基础上引入时间维度，建

立三维卷积神经网络模型，以识别战场聚集行为；通过构建可变结构的层次长短时记忆网络对聚集

行为进行时序分析，预测聚集行为发生的时间、地点等关键要素。实验分析表明，该方法能较准确

地预测战场的聚集行为，且引入人在回路策略将进一步提升预测的准确性。 
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Abstract: Operational aggregation behavior prediction has encountered the challenges of large feature 

space, dynamic changes of related combat units and large behavior noise, etc. To address these issues, a 

operational aggregation behavior prediction method based on a 3D convolution neural network is 

proposed. In this method, a three-dimension convolution neural network is constructed by introducing the 

time dimension into the two-dimension convolution so as to recognize the operational aggregation 

behaviors. After that, a reconfigurable hierarchical long short-term memory (LSTM) network is adopted 

to analyze the temporal aggregation behavior data of related combat units, with which the key factors of 

aggregation behaviors such as time, location could be calculated. Experiment results suggest that the 

proposed method could predict operational aggregation behaviors accurately. Meanwhile, the method will 

perform much better when introducing the man-in-the-loop mechanism. 

Keywords: operational aggregation behavior; 3D convolution neural network; spatio-temporal feature; 

situation comprehension 
 

引言1 

战场聚集行为是联合作战环境常见的群体行
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教授，研究方向为作战指挥，系统工程。 

为，其通常是兵力调整、战斗集结、突然袭击等重

要作战事件的先兆。预先识别敌方战场聚集行为，

预判其聚集行为的时间、地点、目标等关键要素，

对夺得战场作战先机具有重要意义。然而，由于战

场作战单元密集、作战单元间关系动态变化，导致

战场聚集行为面临若干挑战：1) 聚集行为特征空

间大，N 个作战单元可能存在 2N 种聚集情况，而

同一作战单元在不同时刻执行同一作战任务时，其

1
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行为特征也不尽相同，导致聚集行为特征空间大；

2) 参与作战单元数量不确定，根据作战目标、任

务分配、作战环境等差异，相同的作战任务可能出

现不同的聚集行为；3) 聚集行为轨迹扰动大，作

战行动的机密性要求降低作战行动暴露的概率，使

得聚集行为具有一定的诱导，而作战单元的自主性

和战场环境的多变性进一步增加聚集行为的扰动。 

通过研究，聚集行为可视作群体向着某一特定

目标运动的行为。从空间上看，聚集行为在战场空

间呈现出相对位置的变化；从时间上，聚集行为是

作战单元群体密度从低到高变化的时间序列。因

此，战场聚集行为表现出特点的时空特征。 

综上分析，本文将时间序列建模引入卷积神经

网络，提出基于三维卷积神经网络的战场聚集行为

识别方法。在空间维度，在社团划分的基础上利用

二维卷积确定时间维度的卷积范围；在时间维度，

利用作战单元状态的时间序列识别战场态势中的

聚集行为；最后，通过可变层次 LSTM 网络预测

聚集行为的关键要素。 

1  相关工作 

战场聚集行为是多作战单元在执行相关作战

任务时表现出的一种趋同的复杂行为，受战场环

境、指挥人员认知和作战任务多重因素影响。 

现有关于聚集行为的研究中，部分研究尝试从

心理学、行为学和动力学方面分析聚集行为的特

征。文献[1]将 Agent 模型引入元胞自动机，通过

赋予 Agent“感知-决策-行动”的行为特点，提出

一种人群聚集模型。文献[2]从生理学和从众心理

的角度，分析人员疏散过程中聚集行为的动力学原

理，建立聚集行为的运动方程。文献[3]从好奇心

的角度，仿真分析个体与事件内容的关联度和人流

量对聚集规模的影响。从聚集行为特征可以看出，

个体认知及作战目标可能导致聚集行为轨迹的扰

动，因此，聚集行为识别需具有良好的抗噪能力。 

聚集行为检测的研究主要从人群密度、角点特

征和纹理等特征出发，利用机器学习、贝叶斯特征

等方法检测聚集行为。文献[4]通过优化时空特征

提取方法，设计时空特征的竞争性神经网络模型，

以检测大规模人群中的异常行为。文献[5]将深度

学习和卡尔曼滤波相结合，通过行人检测和位置预

测检测聚集行为。文献[6]利用角点聚类及人群角

点面积，分别提出两种人群聚集检测算法。文献[7]

提出一种基于分布熵和平均运动速度的检测方法，

引入分布熵衡量人群密集程度，实现对人群聚集行

为的检测，采用流光法跟踪人群运动角点，计算运

动速度。文献[8]将人群聚集视作管道液体流动过

程，通过形态边缘算法理论提取人群的边缘信息，

建立聚集人群流量方程，实现聚集行为的检测。 

2  战场聚集行为预测架构 

为准确捕捉战场聚集行为，预测聚集行为的关

键要素，战场聚集行为预测采用“识别+预测”的

思路，引入三维卷积神经网络[9-12]对战场聚集行为

进行预先识别，构建可变层次 LSTM 网络[10]对聚

集出聚集行为的关键要素。同时，为加速聚集行为

识别，采用社团划分机制对战场进行分解。 

本文提出的战场聚集行为预测架构如图 1 所

示，预测过程如下：1) 首先，采用社团划分机制

将战场划分子战场空间，缩小聚集行为识别的空间

维度；2) 其次，利用三维卷积神经网络模型对战

场空间时序态势数据中的聚集行为进行识别，并确

定聚集行为涉及的作战单元；3) 同时，利用二维

卷积从子战场空间态时序势数据中提取各作战单

元的时序行为，并结合聚集行为识别结果，利用

RELU 层调节可变层次 LSTM 网络结构，预测聚集

行为发生的时间节点和可能位置。 

2.1 社团划分 

社团划分主要使用的是凝聚式聚类的思想,即

开始每个点各成一簇，然后重复的合并两个最近的

簇，直到达到指定的簇数量，将凝聚式聚类的过程

理解为节点之间自我组合的过程。最初阶段,把网

络结构的每个节点都当成一个个单独的社团或者

2
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个体。每次进行迭代的时候,从与之相连的节点的

集合中选择一个相似度系数最大或者“距离”最小

的节点合并，不断进行迭代，直到所有节点都被划

分为止，算法流程如图 2 所示。 

 

图 1  战场聚集行为预测架构 
Fig. 1  Architecture for operational aggregation behavior prediction 

 

图 2  社团划分流程 
Fig. 2  Procedure for community division 

3
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2.2 聚集行为识别的三维卷积神经网络 

战场聚集行为可视为作战单元从各自的起始

位置向某一固定目标运动的过程，具有明显的时空

特征。二维卷积神经网络常用于提取二维数据特征

图的特征，难以提取聚集行为的三维特征，因此，

在二维卷积之上加入时间维度，构建聚集行为识别

的三维卷积神经网络模型，用于提取战场聚集行为

的时空特征，如图 1 预测架构中的下半部分所示。 

由图 1 可看出，三维卷积神经网络由 3 个三维

卷积层、2 个下采样层及一个全连接层构成，其中

C1，C3，C5 为卷积层，并在 C1 和 C3 层之后分别

设置一个下采样层 S2 和 S4，降低特征维度。模型

设定输入态势数据的时序长度为 9，在第一个卷积

层 C1 时，分别采用 8 个不同 7×7×5 的三维卷积核

识别作战单元的运动趋势，在第三层卷积层采用 3

个 7×7×3 提取上一层 S2 层的组合特征。卷积层

C5 最后将上层特征图提取为 1×1 的特征，再经由

全相连层将时空域特征映射为特征向量。 

2.2.1 三维卷积 

3D 卷积神经网络的核心在于 3D 卷积核，其

由多个连续时间的 2D 卷积核堆叠而成，时间相邻

的 2D 卷积核之间彼此连接，以便提取战场时序态

势中获取作战单元的静态属性特征及作战单元的

运动特征，进而能捕捉作战单元的聚集行为，图 3

所示，其中图 3(a)为 7×7×3 的三维卷积核，图 3(b)

为三维卷积核依时间的展开。 

令子战场空间的宽度和高度分别为 w 和 h，三

维卷积核的规模为 w′×h′×m′，其中宽、高及时间维

度分别为 w′，h′，m′。如图 3(c)说明了利用图 3(a)

所示卷积核对时刻 z 到时刻 z+m′–1 的时序态势进

行卷积运算的过程。对于子战场空间(x,y)特征图进

行三维卷积的结果可表示为 

   
0 0 0

tanh
w h m

xyz ijk x i y j z k
i j k

v b l
  

  
  

 
    

 
  (1) 

式中：l(x+i)(y+i)(z+k)表示时刻(s+k)子战场空间(x+1, y+1)

处的战场态势；ωijk表示卷积核对应位置的取值；b

表示特征图的偏置。 

由于单个三维卷积核只能提取出战场态势中

的一类聚集行为特征，因此，在图 1 所示三维卷积

神经网络的每一层卷积层，都部署多个三维卷积

核，以便获得不同的聚集行为特征。 

此外，在卷积层 C1 和 C3 之后设置下采样层，

可以在不改变特征图数量的前提下降低特征维度，

减少模型参数，从而加快模型训练速度。 

 

(a) 7×7×3 卷积核        (b) 三维卷积核展开        (c) 三维卷积运算 

图 3  三维卷积 
Fig. 3  Three-dimensional convolution 

4
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2.2.2 扩展卷积算子 

由于战场态势数据中存在大量的作战单元，且

作战单元你的运动轨迹相互交错，单纯利用三维卷

积核对战场态势进行卷积操作尚不能达到识别聚

集行为识别的目的，还需要在卷积运算的过程中，

考虑作战单元的属性特征。因此，在三维卷积神经

网络卷积过程中，对传统的卷积运算进行扩展，将

作战单元属性维度纳入卷积运算的计算过程中。扩

展后的卷积运算可以用公式(2)表示 

( )( )( ) ( )( )( )
0 0 0

( , )

tanh ( | )

xyz xyz

w h m

ijk x i y j z k x i y j z k
i j k

v a

b l a
  

     
  



 
   

 
 (2)

 

式中：a(x+i)(y+i)(z+k)表示时刻(s+k)子战场空间位置

(x+1, y+1)所在作战单元的属性，符号“|”表示并

列计算，即是三维卷积核在对 l(x+i)(y+i)(z+k)进行卷积

运算的同时，也对作战单元属性 a(x+i)(y+i)(z+k)进行卷

积运算，扩展卷积算子计算出的结果则为特征对

(vxyz, axyz)。由于在三维卷积运算过程中包含了作战

单元属性特征，三维卷积神经网络最终输出的特征

向量中也包含了聚集行为对应的属性。 

2.3 聚集行为预测 

三维卷积神经网络实现战场聚集行为的识别，

锁定聚集行为发生的作战单元子集，为进一步确定

聚集行为的聚集时间、聚集地点等重要聚集行为属

性，采用可变结构的层次 LSTM 网络对聚集行为

相关作战单元的行为进行预测，综合得出聚集行为

的关键要素。 

如图 1 所示预测架构中的聚集行为预测模块，

其主要包括一个卷积层及一个可变结构层次

LSTM 网络。其中，卷积层主要是在聚集行为识别

的过程中，同步提取战场各作战单元的时序行为数

据，形成多通道时序分析。当聚集行为识别过程结

束，输出聚集行为特征时，通过 RELU 层的选择，

动态连通其后的 LSTM 层。如果 RELU 层选择连

通 LSTM 层，则，利用 LSTM 时序网络预测作战

单元未来的行为状态。最后，利用不同通道的未来

状态的综合，得出聚集行为将要发生的时间、地点

及相关作战单元。 

2.3.1 作战单元时序状态提取 

为提取作战单元时序状态，引入二维卷积核，

通过卷积不同时间的态势数据，获得作战单元每一

时刻的态势数据。 

假设 t 时刻作战单元 ui 的态势数据定义为 

 , , , ,t t t t t
i i i i i xyu x y v d e                   (3) 

式中： ,t t
i ix y 为作战单元 ui 所处位置； ,t t

i iv d 为作战

单元 ui 的运动速度；exy为作战单元 ui 所处位置的

地理环境。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                (4) 

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 t
ij E E E A S S Sx x x x x x x x        (5) 

定义二维卷积核 C，提取战场态势中作战单元

的态势数据，则有 

i  U X C                          (6) 

利用上述卷积运算，即可获得作战单元的时序

状态数据。 

2.3.2 时间序列分析 

时间序列分析利用长短期记忆网络对作战单

元的时序状态数据进行预测分析。为了自适应预测

聚集行为涉及的所有作战单元的运动状态，计算聚

集行为的关键要素，在长短期记忆网络之前引入

RELU 层，将聚集行为识别结果输入 RELU 层，选

择性地调节 LSTM 网络的层次结构，以屏蔽与聚

集行为无关的态势数据。 

为预测作战单元的运动轨迹，进而预测聚集行

为，设计如图 4 所示长短期记忆单元。 

首先，利用 t 时刻的输入 xt 及 t–1 时刻的隐含

层输出 ht–1 计算输入节点的值，如公式(7)所示， 

  1tanh ,t C t t CC W h x b                (7) 
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图 4  长短期记忆网络结构 
Fig. 4  Network structure for long short-term network 

然后，计算输入门的值，如公式(8)所示， 

  1,t i t t ii W h x b                     (8) 

再按照公式(9-10)计算遗忘门和输出门的值， 

  1,t f t t ff W h x b                   (9) 

  1,t t t oo W h x b                   (10) 

在公式(8)和(9)的基础上，计算并跟新记忆单

元在 t 时刻的状态 

1t t t t tC f C i C                       (11) 

然后计算并跟新模型在 t 时刻的隐含层输出 

 tanht t th C                       (12) 

最后，根据 ht 计算 t 时刻的输出 ˆty  

  ˆ ,t h t t yy W h x b                   (13) 

3  实验分析 

3.1 实验设置 

本实验以计算机兵棋 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 30 倍，以时间长度为 15 帧，提取 500

组作战态势数据作为训练样本，领取 500 组作战态

势数据作为测试集，其中 400 组用于聚集行为识

别，100 组用于聚集行为预测。 

3.2 性能分析 

实验主要对比了模型在聚集行为识别和聚集

行为要素预测的准确性。 

3.2.1 聚集行为识别 

聚集行为识别主要采用本文提出的三维卷积

神经网络(3D-CNN)对 400 组测试数据进行聚集行

为识别，如图 5 显示了若干作战态势的聚集行为识

别情况。聚集行为识别主要是识别时序态势图中具

有聚集关系的作战单元，由图中红色框进行标注。 

3.2.2 聚集行为要素预测 

定义聚集行为预测的误差 ρ如公式(14)所示： 

   
 

2 2

l 2 2

ˆ ˆ
=

ˆˆ
t u

x x y y

x y

z z a a

z a

 

 

  




 


        

(14)

 

式中：ω1, ωt, ωu 分别为聚集地点、聚集时间及聚

集行为在误差计算中的权重；(x, y)表示实际聚集位

置坐标；z, a 分别表示实际聚集时间和聚集行为总

次数，而  ˆ ˆ ˆˆ, , ,x y z a 表示聚集位置坐标、聚集时间

和聚集行为次数的预测值。 

聚集行为预测采用 3 种不同结构的卷积神经

网络作为基准算法，对比分析算法预测聚集行为的

准确性。这 3 种算法分别为 ConvNet-Kalman[5]，

CompNN[4]和 ConvGRBM[13]。此外，加上本文提

出的三维卷积神经网络(记作 3D-CNN)和引入人在

回路机制的三维卷积神经网络 (记作 3DCNN- 

MITL)，共 5 种算法。实验针对采用 100 组测试样

本进行预测，实验结果如表 1 所示。 
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图 5  聚集行为识别 
Fig. 5  Operational aggregation behavior prediction 

表 1  预测精度 
          Tab. 1  Accuracy of prediction        /% 

算法 位置精度 时间精度 次数精度 总精度

3D-CNN 89.7 90.3 93.6 91.6 

3D-CNN+MITL 93.5 92.8 93.6 93.3 

ConvNet-Kalman 86.9 86.1 88.9 87.3 

CompNN 85.1 86.7 86.5 86.1 

ConvGRBM 88.6 87.4 93.1 89.7 
 

如表 1 所示，相比于 ConvNet-Kalman 算法、

CompNN 算法和 ConvGRBM 算法，本文提出的三

维卷积神经网络在位置预测、时间预测及聚集行为

识别方面均由较高的精度。同时，将人在回路机制

引入本文算法的预测部分时，位置和时间预测精度

得到提升，证明了人机结合在态势识别中的优势。

此外，ConvGRBM 及 3D-CNN 由于引入了时空特

征，在聚集行为识别方面具有更优的效果。 

Time 
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4  结论 

战场聚集行为是联合作战行动中作战事件发

生的先兆，为提前对敌方聚集行为进行预警，提出

基于三维卷积神经网络的战场聚集行为识别方法。

该方法将行为识别和时间序列分析相结合，在构建

三维卷积神经网络识别聚集行为的基础上，设计可

变结构 LSTM 网络对聚集行为进行时序分析，预

测聚集行为发生的时间、地点等关键信息。此外，

为加速预测过程，引入社团划分机制缩小聚集行为

识别的范围，加速了模型预测速度。战场聚集行为

的识别将极大地弥补人计算能力的不足，通过聚集

行为预测的辅助，战场指挥人员可以准确预报预警

战场中即将发生的重要作战行动，对夺得战场先机

具有重大意义。 
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