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摘要摘要：：军事智能技术是当前最具活力的前沿领域和未来无人装备发展的必然趋势。针对无人平台

在复杂环境下自主决策可靠性和实时性的双重需求和现有基于规则推演的作战仿真技术在动态性

和灵活性方面的不足，采用原理分析与实验验证的研究方法，在某型无人平台射击实验数据集的

基础上，围绕攻击决策的有效阵位识别环节，将其转换为机器学习领域类别不平衡的二分类问题，

综合采用相关性分析、特征工程、模型融合技术构建高实时性和灵活性的有效阵位智能决策模型，

并提出基于 ICGAN-Stacking不平衡分类架构对少数类样本进行定向扩充，实现数据增强和模型性

能提升。实验结果表明：所提方法召回率提升了 4.1%、精确度提升了 0.4%、F1值提升了 1.5%、

AUC值达到90.9%，能够满足无人平台执行作战任务实时性和可靠性需求。
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and real-time performance of unmanned platform autonomous decision-making in complex environments 

and the shortcomings of existing combat simulation technology based on rule reasoning in terms of 

dynamics and flexibility, a research method of principle analysis and experimental verification is 

adopted. Based on the shooting experiment dataset of an unmanned platform, the effective position 

recognition link of attack decision-making is transformed into a binary classification problem with 

imbalanced categories in the field of machine learning. The effective position intelligent decision-making 

model with high real-time performance and flexibility is constructed by using correlation analysis, feature 

engineering, and model fusion technology. Based on the imbalanced classification architecture of ICGAN-
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reaches 90.9%, which can meet the real-time performance and reliability requirements of the unmanned 

platform in performing combat tasks.
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0　引言　引言

以空中无人机、地面无人车、水下无人潜航

器为代表的无人平台已经成为现代军事装备体系

中的重要力量，正在推动传统的作战形态和作战

模式发生巨大变革。从作战概念看，无人集群化

作战、跨域协同作战
[1-2]

等新型作战样式相继提出；

从作战任务看，无人平台任务领域开始由后勤保

障向主攻主战方向扩展；从作战主体看，无人平

台逐步代替部分有人平台成为决定战争胜负的关

键力量。典型的代表包括“Valkyrie” UAV、

“Manta”LDUUV、“Talon”UGV
[3]
等。

与有人平台相比，无人平台在隐蔽性、灵活

性、生产成本以及作战风险方面具有明显优势，

在大多数情况会布放至未知战场执行高危任务。

由于无人平台的任务行为需要依靠平台自主决策

完成，这就要求其需要具备在复杂和不确定环境

下自主可靠决策和高效执行任务的能力。传统战

术行为决策主要采用基于规则推理或仿真实验，

存在以下 2点突出问题：①对战场环境存在的不

确定性信息的处理能力不足，导致决策结果的准

确性受到影响；②基于仿真实验的方法因“组合

爆炸”问题，导致计算的时间和空间复杂度呈指

数级增长，得到优化解所需时间较长，难以满足

无人平台执行作战任务实时性和可靠性需求。

随着人工智能技术的发展，基于数据驱动的

智能决策技术为上述问题的解决带来了新的思路。

美国国防部在最新版《2017~2042美国无人系统综

合路线图》
[4]
中也将人工智能和机器学习作为提高

无人系统自主性的首要支撑因素。在战术级智能

决策方面，典型的研究成果是美国空战人工智能

系统Alpha AI
[5]
，其成功验证了利用机器学习的方

法建立实时战术行为智能模型是有效可行的。因

此，本文以某型无人平台有效阵位决策为例，综

合采用特征工程、集成学习、模型融合和生成对

抗网络等技术，围绕实现无人平台从带有噪声的

观测信息中进行快速精准有效阵位决策的智能方

法展开研究。

1　数据相关性分析　数据相关性分析

1.1　　实验数据集解读实验数据集解读

实验数据集为某型无人平台射击实验采集数

据，特征包括观测目标态势信息(存在误差噪声)、

武器装备性能信息、设定射击诸元信息等18个字

段，标签为武器攻击效果H(实际打击结果)。定义

HÎ{01}，其中，0代表武器未能命中目标，当前

阵位不是有效射击阵位，建议无人平台不采取攻

击行为；1代表武器能够命中目标，当前阵位是有

效射击阵位，建议无人平台按射击参数采取攻击

行为。如表1和图1所示，实验数据集总共60 000

条数据，正样本数量为 13 855，负样本数量为

46 145，正负样本比例为1:3.33，武器命中目标占

比约为23.06%，具有一定的类别不平衡特点。

表1　实验数据集信息

Table 1　Experimental dataset information

样本
数量

60 000

特征
维度

18

正样
本数

13 855

负样
本数

46 145

不平衡
比例

3.33

平均耗时

2 min 26 s

图1 标签取值分布情况柱状图

Fig. 1 Histogram of label distribution
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1.2　　皮尔逊相关系数计算皮尔逊相关系数计算

观测目标态势信息包括观测射击距离Dg
-、目

标舷角Qm
-、目标初始航速Vm0

-、目标规避航速

Vm1
-、目标报警距离Am

-、目标是否采取对抗Tbait
-

字段；武器装备性能信息包括使用武器型号

Ttype
-、武器初始航速 Vw1

-、武器搜索航速 Vw2
-、

武器跟踪航速Vw3
-、武器有效航程 Lpro

-、武器自

导作用距离ds
-字段；设定射击诸元信息包括射击

提前角系数 k、展开航程系数K、射击展开散角α、

解算鱼雷射击提前角φ-、解算射击间隔Lp
-、解算

展开航程Ld
-字段。

为探索标签在不同特征上的分布情况，将离

散型字段进行哑变量处理后计算特征与标签的皮

尔逊相关系数
[6]
，对其结果进行降序排序。

结合图 2分析可知，特征武器有效航程Lpro
-、

自导作用距离 ds
-、目标不采取对抗 Tbait

- = 0、展

开航程系数K=0.7与标签H表现出弱正相关性关

系；射距Dg
-、目标初始航速Vm1

-、展开航程系数

K=1、目标采取对抗Tbait
- = 1与标签H呈一定的负

相关性趋势，其余特征字段的影响并不明显。因

此，初步判断该数据集决策边界复杂程度高，现

有特征所包含的信息量不足，有必要对数据关联

度信息进行深入挖掘。

图2 特征与标签相关性分析图

Fig. 2 Analysis of feature and label correlation
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1.3　　基准模型与结果解释基准模型与结果解释

为实现观测信息存在误差情况下有效阵位决

策，机器学习建模目标有 2个：①对有效阵位进

行快速准确识别，②找出影响决策的重要特征，

辅助无人平台进行占位策略调整或制定航路规划

方案。因此，作为算法后续调优和提升的基准模

型(baseline model)，不仅要达到一定的分类精度，

同时还需要具备一定的可解释性，能够较为明显

地表述特征是如何影响标签取值变化的。考虑到

逻辑回归(logistic regression, LR)
[7]
的线性方程能够

通过自变量系数大小判断特征的重要性，决策树

(decision tree, DT)
[8]
可以根据建模过程树节点的分

支规则对特征重要性进行直观的呈现，选择逻辑

回归和决策树算法进行建模，并围绕模型最终输

出结果进行结果解读。

按照7:3的比例将实验数据集随机划分为训练

集和测试集，以AUC(area under the curve)
[7]
作为超

参数调优指标，使用 5折交叉验证和网格搜索优

化模型超参数，通过创建机器学习流
[9]
的方式将数

据重编码、模型训练、交叉验证、网格搜索过程

进行封装。模型训练和测试结果如表2所示。

由表 2可知，决策树模型的判别效力明显强

于逻辑回归，说明仅依靠线性决策边界难以实现

标签有效的判别。因此，针对该结构化数据的二

分类问题，在模型选择上应以决策树模型为基础，

构建基于集成算法
[7]
和模型融合技术

[7]
的强学习

器，并利用特征衍生的方法进一步提升数据集质

量，从而提升最终模型的分类效能。

如图 3所示，以柱状图的形式可视化展示逻

辑回归方程自变量系数值对应的前10个正相关特

征字段与后10个负相关特征字段，其中武器展开

航程Ld
-、展开航程系数K=0.7与标签H呈明显正

相关，目标是否对抗 Tbait
-、射距Dg

-、展开航程

系数K=1与标签H呈明显的负相关。

如图 4所示，以树状图形式对决策树模型的

样本分类规则进行直观的呈现。分析可知，目标

舷角Qm
-、射距Dg

-、展开航程系数K三个特征字

段对标签H取值区分度的累计结果最大。

综合上述皮尔逊相关性系数指标和基于

Baseline模型结果解释的方法对特征对标签的重要

性进行分析，认为特征Dg
-、Qm

-、Tbait
-、Ttype

-、

K与标签H关联度较高，后续将其作为关键特征

进行工程化海量特征衍生。

表2　基准模型训练结果

Table 2　Baseline model training results % 

模型

LR

DT

训练集

测试集

训练集

测试集

准确率

61.5

62.1

81.5

81.5

召回率

62.3

62.7

48.8

42.1

精确率

32.6

33.1

62.9

65.8

F1

42.8

43.3

54.9

51.4

AUC

67.0

67.1

80.8

80.1

图3 逻辑回归模型自变量系数值柱状图

Fig. 3 Histogram of logistic regression model independent variable coefficient values
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2　理论概述　理论概述

2.1　　特征衍生与筛选特征衍生与筛选

特征衍生利用既有数据进行新特征的创建，

实现数据信息的重新排布，提供更多捕捉数据规

律的维度以增强数据质量。总体来看，特征衍生

有两类方法，一种是仅依据数据集特征的数据规

律进行无监督的特征衍生，另外一种是将数据集

标签情况也纳入考虑的有监督的特征衍生。在特

征衍生完成后需要围绕创建特征综合运用方差过

滤、方差分析
[10]
、卡方检验

[10]
和互信息法

[11]
等混合

策略进行特征筛选，剔除无效特征并挑选有效特

征，从而提高模型整体训练效率与结果。

(1) 交叉组合特征衍生

交叉组合特征衍生的基本思想是将离散型字

段在不同取值水平之间进行交叉组合，从而创建

新字段。由于交叉组合后衍生的特征数量是参与

交叉组合的特征字段取值水平之积，因此交叉组

合特征衍生一般只适用于取值数量较少的离散型

字段，否则会导致衍生特征矩阵过于稀疏，从而

无法为模型提供有效的训练信息。

(2) 多项式特征衍生

多项式特征衍生借鉴了支持向量机(support 

vector machine, SVM)
[12]
核函数的思想，通过计算

特征自身数据的阶次项和交叉项的方式创建新字

段。通常情况下多项式特征衍生适用于连续型字

段，同时伴随着阶数的增长还需要对衍生特征采

用一定的预处理方法来消除数值绝对值爆炸或者

衰减所造成的影响。

(3) 分组统计特征衍生

分组统计特征衍生的基本思想是先选择某个

特征作为关键特征，然后以关键特征的不同取值

作为分组依据并计算其他特征的统计量。通常选

取离散型字段作为关键特征，统计量可以是均值、

方差、偏度、峰度等针对连续变量的统计指标，

也可以是中位数、众数、分位数等针对离散变量

的统计指标。同时可以将标签在特征上的分组统

计结果作为新创建特征，借助K折交叉验证执行

图4 决策树样本分类规则树状图

Fig. 4 Tree diagram of decision tree sample classification rule
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目标编码。另外，在上述分组统计结果的基础上

还可以进一步围绕关键特征和衍生特征采用四则

运算或组内归一化的方法再次进行特征衍生。

2.2　　模型融合模型融合

模型融合是一种通过训练多个强评估器，并以

某种规则将其融合起来的集成技术，能够在集成模

型的基础上进一步提高分类精度。模型融合的本质

思想是通过拓展模型的假设空间，降低算法陷入局

部最优解的风险，从而提升模型整体的泛化能力。

在分类任务中，常用的模型融合方法有投票法

(Voting)、堆叠法(Stacking)和混合法(Blending)。

(1) Voting

投票法Voting是根据少数服从多数的规则进

行融合结果输出，其中基于分类标签类别的投票

法被称为硬投票(hard voting)，基于给定阈值下预

测概率均值的投票法被称为软投票(soft voting)。

在上述投票方法的基础上，还可以通过加权融合

的方式，借助交叉验证和优化器进一步拓展

Voting的性能提升空间。从理论上讲，在保证基

学习器相互独立的情况下，当基学习器分类准确

率普遍达到 80%左右时，Voting准确率约有 15%

的提升
[13]
。此时，每个分类器的最佳权重系数为

wi = log(pi /1 - pi )，其中，pi为第个 i分类器的分类

精度。

(2) Stacking & Blending

Stacking是由Wolper
[14]
提出的一种包含多层学

习结构的并行模型融合策略，其中第一层的学习

器称为基学习器，第二层学习器称为元学习器。

Stacking通过组合同质或异质的基学习器的方式来

增强多样性，以原始特征作为第一层基学习器的

输入，将输出的预测结果作为次级元学习器的输

入特征，最终由元学习器输出最终预测结果。

在 给 定 原 始 数 据 集 D ={(x1y1 )(x2y2 )

(xmym )}上，Stacking的交叉训练流程可以分为以

下几个阶段：

1) 将原始数据集分割为训练集Dtrain和测试集

Dtest。假设基学习器层包含K个基学习器，K=1,2,

…,k，可将Dtrain等分为K份，记作D1~Dk。

2) 依次取 D1~Dk 作为各基学习器的验证集，

余下子数据集作为各基学习器的训练集。经K -

fold交叉验证后，将所有基学习器交叉验证的结

果纵向堆叠形成预测集Z ={z1z2zk }。

3) 使用全部训练集Dtrain对所有基学习器进行

训练，为模型测试做准备。

4) 将所有基学习器的预测集 Z横向拼接，形

成新特征矩阵，与原训练集Dtrain标签合并成新数

据集Dnew，并放入元学习器进行训练。

由 Stacking训练过程可知：为防止数据的重

复学习，Stacking元学习器的训练数据并不是直接

由基学习器的训练集构成，而是采用内部交叉训

练的机制，这样各基学习器在训练时都保留了一

份子集作为预测集，并将 k个预测集的结果合并

为元学习器的输入特征。如图 5所示，通过这种

内部交叉训练的方式实现数据从输入到输出的转

化，提高了验证集结果的可信度，同时采用训练

元学习器的方式来融合基学习器结果，使得融合

模型朝损失函数最小化的方向进行训练，减小加

权融合过程带来的模型过拟合风险，但同时也增

大了融合模型训练的复杂度和运算成本。

图5 Stacking 内部K折交叉训练过程

Fig. 5 Stacking internal K-fold cross training process
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Blending在Stacking的基础上，通过将训练集

提前划分成训练集和验证集的方式，将基学习器

层验证集的预测结果直接输入元学习器层，改进

了 Stacking内部交叉训练操作，大幅度降低了模

型训练的运算量。但是由于人为减少了训练数据

使用量，可能会带来一定的过拟合风险。

(3) 多粒度级联森林

多粒度级联森林 gcForest 是一种以树模型为

基础构件的深度集成算法，主要由多粒度扫描

(multi-grained scanning)和级联森林结构 (cascade 

forest)两个部分组成。在特征处理阶段，借鉴了卷

积神经网络(convolutional neural network, CNN)
[15]

滑动卷积核进行特征提取的思想，通过多粒度扫

描使用滑动窗口实现原始数据特征的增强。在模

型训练阶段，以完全随机森林和随机森林为模块

组成级联层，将增强特征与原始特征串联作为下

一级联层模型的训练数据，并采用 Stacking策略

构建逐层训练的级联森林结构。因此，基于非微

基学习器的 gcForest算法对结构化数据具有良好

的表征学习能力，具有超参数少、分类速度快、

准确率较高的特点
[16]
。

2.3　　生成对抗网络生成对抗网络

生成对抗网络(generative adversarial networks, 

GAN)
[17]
是近年来深度学习技术在数据生成领域所

取得的一个突破，该模型由Goodfellow等利用生

成模型和判别网络模型在“博弈”中达到最优化

的思想来构建的无监督学习模型。在GAN之前，

传统的变分自编码器
[18]
等深度生成式模型通常以

最小化真实与生成样本的绝对误差作为其优化目

标，在此种优化目标的驱动下，模型对于样本的

生成会过于注重真实性，往往不能保证生成样本

的多样性。在GAN中，生成器本身并不与实际数

据产生接触，而是通过判别器的指导，进行自身

网络参数的更新，以实现生成数据到真实数据分

布的逼近，这种机制使得GAN的生成数据在满足

真实性的基础上还保持着多样性特征。

GAN 包含生成器 G 与判别器 D 两个基础网

络。生成器G建立一个从服从任意分布Pnoise的噪

声 z到合成样本G(z)的变换映射，判别器D建立一

个从真实样本或合成样本到其被判别为真或假概

率的[0,1]区间映射。生成器的任务是学习真实样

本 x的分布，生成符合该样本分布Pdata的合成样本

G(z)，以达到迷惑判别器的目的，而判别器D的

任务是尽量识别出输入是来源于真实样本 x还是

合成样本G(z)，先通过学习真实样本标签来更新

自身参数，再通过输出结果对生成器G进行参数

调整。

如图 6所示，GAN通过生成器与判别器网络

的交替对抗训练使得两个网络参数不断地得到优

化，当两个网络达到纳什均衡状态时，模型的训

练完成。理想状态下，此时生成器G输出满足Pdata

分布，判别器 D 无法对 G(z)与真实样本 x 做出

识别。

文献[19]引入转置卷积
[20]
操作将生成对抗思想

与 CNN 相结合，提出深度卷积生成对抗网络

(deep convolutional generative adversarial networks, 

DCGAN)
[20]
，在图像和语音等高维数据的生成上

表现出巨大的潜力。为弥补原始GAN随机生成数

据的缺点，文献 [21]提出条件式生成对抗网络

(conditional generative adversarial networks, 

CGAN)，通过在生成器G和判别器D中加入约束

条件 y来指导数据的生成过程。如加入类别标签

等有效信息就可以使CGAN按照指定条件标签类

型生成数据，完成数据的定向增强。

噪声z
生成
数据x’

真实
数据x

反向传播

生成器G

判别器D
真/假

图6 GAN模型结构

Fig. 6 GAN model structure
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3　实验设计及分析　实验设计及分析

实 验 在 Windows 环 境 下 进 行 ， 使 用

JupyterLab 3.10 IDE 和 Python 3.9 Kernel，调用

Scikit-Learn库版本为1.02。CPU配置为 Intel Xeon

(R) Gold 6248R 处 理 器 ， 核 心 数 24， 主 频

3.00 GHz，内存 64 GB，显卡为 NVIDIA RTX 

A6000，显存48 GB。

3.1　　海量特征衍生与筛选海量特征衍生与筛选

完成实验数据集的校验清洗和重编码后，进

行工程化海量特征衍生与筛选。

首先，将关联度最高的 5个关键特征，区分

离散型和连续型变量类别，分别执行交叉组合特

征衍生和多项式特征衍生，其中，交叉组合衍生

特征方差方差阈值为1、多项式两两组合的最高阶

数为3，而后执行卡方检验剔除显著度不足0.01的

特征，再使用互信息法剔除大于互信息指数均值

0.1 倍的特征，最后保留两种方法筛选特征的交

集，共挑选出228个特征。

其次，执行分组统计特征衍生，将字段Dg
-、

Qm
-、Tbait

-、Ttype
-、K作为关键特征来进行分组统

计特征衍生，共创建1 130个特征。组合使用方差

分析和互信息法，将两种方法挑选出来的特征取

交集最终筛选出来 429个特征。同时围绕关键特

征和衍生特征，采用目标编码和组内四则运算或

归一化的方法再次进行特征衍生和筛选，最终输

出457个有效特征。

最后，将上述三种方法创建的衍生特征与经

过重编码的原始特征进行拼接，构建 729个特征

的衍生实验数据集。

3.2　　模型融合效果评估模型融合效果评估

Voting的提升效果取决于基学习器的选择和

权重分配，而Stacking和Blending的提升效果主要

由基学习器层和元学习器的设计方式共同决定。

面向低维空间的元学习器选择，应突出模型的训

练效率；在基学习层构建方面，由于融合模型基

于高维假设空间思想，所以在保证基学习器稳定

的前提下，应尽可能增加算法的多样性，以提高

基学习器相互的独立性，有利于降低预测结果与

真实标签的方差，提升融合模型整体的泛化能力。

比如，混合使用树模型、线性模型、集成模型等。

因此，采用原理分析与实验评估的方式，从分类

算法中选择计算效率高的模型作为元学习器，并

以兼顾多样性和稳定性为策略，对基学习层的构

建方式进行优化配置。

由表 3分析可知，不同类型分类器的主要差

异在于模型精度、训练速度和内存消耗3个方面。

综合衡量算法的精度、用时和泛化能力，首先，

将线性模型中训练耗时过长的SVM、非线性模型

中分类精度有限的KNN从备选模型队列剔除。然

后，使用 Optuna
[30]

框架下的 TPE(tree-structured 

parzen estimator)
[31]
贝叶斯优化算法和5折交叉验证

进行模型超参数调整，并根据混淆矩阵结果对其

余分类算法的性能进行评估。

根据表 4 实验结果可知，非线性模型中的

MLP 和 集 成 模 型 中 XGBosot、 LightGBM、

CatBoost的性能最优。因此，将上述4种模型配置

为Voting的基学习器(按最佳权重系数分配)，以及

Stacking、Blending的基学习器层，并对其超参数

进行精细调整。同时选择结构简单、运算速度快

的线性模型LR作为元学习器，完成图7所示融合

模型的构建。

与 Baseline 模型的训练流程基本相同，在划

分完毕的训练集和测试集上，选择AUC作为超参

数调优指标，使用机器学习流将数据重编码、模

型训练、5折交叉验证和Optuna优化过程进行整

体封装，Voting、Stacking和Blending融合模型以

及gcForest深度集成模型的训练和测试结果如表5

和图8所示。
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表3　分类算法原理分析

Table 3　Principle analysis of classification algorithm

算法

LR

KNN

SVM

MLP

DT

RF

AdaBoost

GBDT

XGBoost

LightGBM

CatBoost

原理

将目标函数值映射到Sigmoid函数，通过极大

似然函数进行分类

计算样本之间的距离后进行分类

通过核函数将样本映射到高维空间，采用超

平面进行分类

在前馈网络结构基础上，应用反向传播算法

和激活函数构造的人工神经网络模型

根据信息增益方向进行自上而下分类的树结

构模型

基于Bagging理论和CART树的集成模型[24]

采用自适应增加预测错误样本权重的方式实

现Boosting

采用梯度下降的思想对残差进行优化[26]

在GBDT基础上对损失函数进行二阶泰勒展

开并添加正则项

采用直方图、梯度单边采样算法和带深度限

制的分支策略[28]

以对称二叉树为基模型，采用防止梯度估计

偏差的排序提升方法[29]

优点

可解释性好，训练速度快

模型结构简单，计算复杂度低[22]

对高维小样本数据学习能力较强

能够处理非线性问题、鲁棒性

较强[23]

模型分类规则具有可解释性

处理高维数据能力强，对噪声

和异常值有较好的容忍性

模型结构简单，使用灵活，抗过

拟合能力强[25]

可以灵活地处理多种类型特征

支持并行计算，内置交叉验证，

模型泛化能力强

训练效率高，内存消耗少

离散型特征，调参成本低，模型

精度高，预测快

缺点

处理非线性和不平衡样

本问题能力弱

处理高维特征能力不足

模型精度过分依赖核函

数，计算量过大

受离散值影响较大，可

解释性低

处理缺失数据能力弱、

容易过拟合

处理小样本数据和低维

数据能力弱、可解释性差

易受噪声干扰，训练耗

时长

难以并行化处理，计算

复杂度高

调参困难，内存消耗大[27]

对噪声较为敏感

离散型特征的处理消耗

大量的内存和时间

表4　分类模型性能评估结果

Table 4　Classification model performance evaluation results

模型

LR

MLP

DT

RF

AdaBoost

GBDT

XGBoost

LightGBM

CatBoost

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

准确率

0.823

0.825

0.839

0.839

0.816

0.814

0.828

0.825

0.836

0.835

0.841

0.840

0.805

0.803

0.798

0.794

0.832

0.829

召回率

0.500

0.503

0.545

0.546

0.536

0.531

0.626

0.655

0.537

0.532

0.528

0.524

0.803

0.787

0.821

0.810

0.696

0.693

精确率

0.651

0.659

0.695

0.694

0.686

0.612

0.629

0.613

0.685

0.686

0.771

0.708

0.553

0.552

0.541

0.537

0.623

0.616

F1

0.566

0.570

0.611

0.611

0.490

0.568

0.627

0.633

0.602

0.599

0.606

0.602

0.655

0.649

0.653

0.646

0.657

0.652

AUC

0.859

0.856

0.884

0.882

0.831

0.825

0.872

0.870

0.880

0.878

0.877

0.883

0.892

0.889

0.893

0.889

0.893

0.890

表5　融合模型性能评估结果

Table 5　Performance evaluation results of fusion model

模型

Voting

Stacking

Blending

gcForest

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

准确率

0.824

0.821

0.843

0.840

0.845

0.837

0.836

0.837

召回率

0.736

0.732

0.601

0.595

0.598

0.579

0.509

0.515

精确率

0.596

0.591

0.684

0.674

0.690

0.672

0.698

0.701

F1

0.658

0.654

0.640

0.632

0.641

0.622

0.588

0.594

AUC

0.892

0.888

0.894

0.891

0.894

0.888

0.873

0.874

Dataset Base Learner Meta Learner

Original Features Predicted Results

MLP

XGBoost

CatBoost

LR
LightGBM

Final Predict

图7 Stacking和Blending基学习器层和元学习器配置

Fig. 7 Stacking and Blending base learner layer and 
meta-learner configuration

•• 1581

9

Guo et al.: Effective Position Intelligent Decision Method Based on Model Fus

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 7 期

2024 年 7 月

Vol. 36 No. 7

Jul. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

综上分析可知，融合模型在测试集上的结果

发生了不同程度的变化。其中，Stacking融合模型

的预测效果最好，准确率为 84.0%、召回率为

59.5%、 精 确 率 为 67.4%、 F1-Score 为 63.2%、

AUC达到89.1%，单个样本的决策时间仅为1.3 s。

实验结果表明：综合使用特征工程、集成学习和

模型融合等方法后，构建的有效阵位智能决策模

型能够在输入观测信息存在误差的情况下，输出

可靠的决策结果。使用 Stacking融合模型后，虽

然一定程度上提升了模型分类精度。但是数据集

类别的不平衡特点对召回率、精确率、F1-Score

等评估指标的影响依旧存在。因此，需要对不平

衡样本的分类方法进行研究。

3.3　　ICGAN-Stacking架构架构

传统的CGAN生成器G和判别器D结构都是

由多个全连接层相连组成。由于全连接层存在参

数多、表达能力弱、计算速度慢等缺点，因此使

用卷积层和转置卷积层对CGAN进行改进，以提

升CGAN对高维衍生数据集的表达能力，并加快

模型训练收敛速度，提出 ICGAN模型。

如图 9所示，ICGAN的设计思路主要包括以

下几个方面：

(1) 在模型输入阶段，先使用轻量级的

Embedding层对约束条件 y(标签)进行小幅度升维，

再使用全连接层将其升维至满足输入卷积层维

度729。

(2) 判别器 D 的设计参考了卷积核为 3 的 

VGG
[32]
架构，生成器G使用转置卷积进行特征图

逆向运算，同时为防止CGAN训练过程中出现梯

度消失问题，在生成器G和判别器D的结构中选

择LeakyReLU
[33]
激活函数，同时通过调整步长和

填充来替代池化操作带来的信息损失。

(3) 综合衡量训练Batch大小和计算速度，没

有对网络采取Batch Normalization
[34]
操作，而在判

别器D最后输出的全连接层中使用Dropout
[35]
操作

防止网络出现过拟合。

(4) 对生成器G和判别器D使用Adam
[36]
优化

算法进行损失函数的反向传播，设置学习率 lr=

0.000 1，β1=0.9，β2=0.999。

在Stacking融合模型前引入 ICGAN实现对数

据集中的少数类样本进行定向扩充，从而调节数

据偏态程度，降低样本不平衡性对分类模型性能

的影响。因此，将 ICGAN 和 Stacking 进行整合，

创建更加适用于无人平台有效阵位智能决策的

ICGAN-Stacking模型架构。

如图10所示，将预处理后的衍生数据训练集

中的特征和标签分别作为真实样本 x和约束条件 y

对 ICGAN进行训练，测试集保持不变；将少数类

标签输入到训练完毕的 ICGAN模型中，实现数据

的定向扩充；将扩充生成的数据与原始数据集进

行混合，形成所需要的平衡数据集后输入Stacking

融合模型进行训练，并按照混淆矩阵结果对模型

分类效果进行评估。ICGAN训练过程损失变化如

图11所示，生成器G和判别器D均在损失值为0.5

左右附近达到了收敛。

为验证 ICGAN-Stacking架构的不平衡样本分

类性能效果，设置调整后的正负样本比例为1:1.5，

分 别 使 用 SMOTE-Stacking、 CGAN-Stacking、

ICGAN-Stacking不平衡分类架构进行少数类样本

定向生成和模型训练。迭代训练50次后的结果如

表6所示。

图8 融合模型ROC曲线

Fig. 8 ROC curves of fusion model
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分析可知，3种不平衡分类架构均产生了一定

程度的过拟合，其中SMOTE-Stacking过拟合程度

较高，AUC值降低至 88.6%，主要是因为基于距

离度量的SMOTE
[37]
算法合成样本很大概率上是噪

声样本，所以无法克服不平衡样本分类问题。相

比较而言，ICGAN-Stacking架构分类性能提升效

果最好，召回率提升了 4.1%、准确率提升了

0.4%、F1值提升了1.5%、AUC值达到90.9%。实

衍生
数据集

数据
预处理

独
热
编
码

归
一
化

分
类
结
果

ICGAN-Stacking架构

ICGAN
模型

Stacking
融合模型

生成少数
类样本

平衡
数据集

图10 ICGAN-Stacking不平衡分类架构

Fig. 10 ICGAN-Stacking imbalanced classification 
architecture

图11 ICGAN训练过程损失变化

Fig. 11 ICGAN training process loss variation

表6　不平衡分类架构性能评估结果

Table 6　Performance evaluation results of imbalanced 
classification architecture

模型

Stacking

SMOTE-

Stacking

CGAN-

Stacking

ICGAN-

Stacking

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

训练集

测试集

准确率

0.843

0.839

0.891

0.830

0.877

0.831

0.872

0.833

召回率

0.603

0.603

0.895

0.666

0.827

0.638

0.847

0.644

精确率

0.680

0.674

0.889

0.625

0.860

0.651

0.835

0.678

F1

0.640

0.631

0.892

0.645

0.843

0.644

0.841

0.646

AUC

0.894

0.891

0.964

0.886

0.952

0.891

0.951

0.909

Input-label’

Embedding

Transpose2D-129/128

Output

FC-50/49

LeakyReLU

Transpose2D-128/128

LeakyReLU

Input-noise

FC-100/6272

LeakyReLU(0.2)

Conv2D-128/1

Input-label

Embedding

Conv2D-2/128

Output

FC-50/729 Input-data

LeakyReLU(0.2)

Conv2D-128/128

LeakyReLU(0.2)

Dropout(0.8)

FC-784/1

Discriminator Network Generator Network

图9 ICGAN模型结构

Fig. 9 ICGAN model structure

•• 1583

11

Guo et al.: Effective Position Intelligent Decision Method Based on Model Fus

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 7 期

2024 年 7 月

Vol. 36 No. 7

Jul. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

验结果表明：ICGAN-Stacking架构相比于传统的

仿真决策模型，在态势瞬息万变的战场上，具有

高效、灵敏的决策速度，能够满足无人平台从带

有噪声的观测信息中进行快速精准有效阵位决策

的需求。此外，该方法在其他攻防战术行为决策

上，也具有相似的通用性和可迁移性。

在工程运用中，可以将 ICGAN-Stacking作为

预训练模型嵌入无人平台指控系统，替代基于规

则推演的仿真模型。当无人平台探测到目标后，

综合观测目标态势信息、武器装备性能信息、设

定射击诸元信息进行有效阵位决策。若判断当前

阵位是有效阵位，则无人平台执行攻击行为；若

判断当前阵位非有效阵位，则执行占位机动调整。

经任务部署和数据采集后，通过动态数据变化适

应环境变化，从而赋予模型高效决策和线上自学

习能力。

4　结论　结论

本文为实现无人平台从带有噪声的观测信息

中进行快速精准有效阵位决策，将其转换为机器

学习领域类别不平衡的二分类问题，综合采用特

征工程、模型融合和生成对抗网络等方法构建高

效灵活的智能决策模型。考虑到复杂战场环境对

无人平台攻击决策的影响还表现在观测信息时序

性缺失、实时博弈对抗等方面，下步计划将不完

全时序信息的预测方法纳入研究。
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