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基于 ConvLSTM 的军用飞机飞行动作识别 
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摘要：针对军用飞机飞行动作识别问题，结合飞参数据特点，提出基于深度学习模型 ConvLSTM 实现飞行动作

识别。获取某机型飞参数据，并对原始数据进行预处理。根据飞机的飞行参数记录系统实时采集到的飞参数据特点，

构建相应 ConvLSTM 模型。对模型进行训练和实验验证。实验结果表明：该算法对军用飞机飞行动作识别具有较高

的识别率，7 类飞行动作的识别准确率达到 91.5%，为实现飞行操控品质评估奠定基础。 
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Military Aircraft Flight Action Recognition Based on ConvLSTM 

Wang Li'na, Ren Ying, Wang Fengqin 

(School of Aviation Foundation, Naval Aviation University, Yantai 264001, China) 

Abstract: Aiming at the problem of military aircraft flight maneuver recognition, combined with the characteristics of 

flight data, a deep learning model ConvLSTM is proposed to realize flight maneuver recognition. Obtain the flight data of a 

certain type of aircraft, and preprocess the original data. According to the characteristics of the flight data collected by the 

flight parameter recording system of the aircraft, the corresponding ConvLSTM model is constructed. The model is trained 

and verified by experiments. The experimental results show that the algorithm has a high recognition rate for military 

aircraft flight maneuver recognition, and the recognition accuracy of seven types of flight maneuvers reaches 91.5%, which 

lays the foundation for the evaluation of flight control quality.  
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0 引言 

飞行动作识别是飞行员飞行操控品质评估、飞

行风险分析的前提，已逐渐成为训练支持研究领域

的热点。传统的飞行动作识别方法主要基于传感器

数据和机器学习算法，如 SVM、KNN、决策树等，

通过特征提取和分类器设计实现飞行动作的识别。

谢川等 [1]提出一种基于知识的特技飞行动作快速识

别方法，基于知识建立飞行动作知识库，利用知识

推理机的方法实现飞行动作识别。周超等 [2]提出一

种基于改进的动态时间规整算法实现飞行动作识

别，通过计算飞参数据与标准数据匹配距离的长短

实现动作判别。孟光磊等 [3]提出一种基于动态贝叶

斯网络的机动动作识别方法，该方法对于机动动作

识别率较高，但是计算复杂度高。现有的识别算法

存在以下问题：1) 利用知识推理机实现该动作识别

方法容易受到专家主观经验的影响而带来识别误

差。2) 数据集的样本量比较小，没有有效利用飞参

大数据。 

笔者提出一种基于卷积长短时记忆神经网络

(ConvLSTM)的军用飞机飞行动作识别的方法，并

对模型进行训练和实验验证。 

1  飞行动作特参数选择 

飞机飞行过程中产生的飞参数据由飞行参数记

录系统采集存储，各参数共同确定飞机飞行状态并

且参数之间相互关联，通过这些参数可以对飞行动

作复现 [4]。在飞行员日常飞行训练过程中积累了海

量的飞参数据，飞参数据是飞行员对飞机操控最直

观的体现。军用飞机因机型不同，飞行训练动作有

很大区别，笔者选择其中某机型作为研究对象，并

综合考虑各个参数的意义与实际价值，分析该机型

飞行训练大纲要求以及征求飞行专家的意见，选择

与飞行动作相关的气压高度、升降速率、指示空  

速、俯仰角、航向角、横滚角 6 个特征参数作为飞

行动作识别的主要参数，构成特征参数向量，如图

1 所示。 

气压高度是指飞机飞行中相对于标准气压面的

垂直距离。升降速率是指飞机飞行高度的变化率即

单位时间里飞行高度的变化值，也就是飞行高度对
             1 
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时间的导数。飞机和空气相对的速度称为指示空速，

也是空速表上显示的速度，有时简称为“表

速”“空速”。俯仰角、航向角、横滚角组成飞机

姿态角。其中，俯仰角 θ(pitch)为机体轴 xt 与地平

面间的夹角，以飞机抬头为正；航向角 φ(yaw)为机

体轴 xt 在地平面上的投影与 xd 轴间的夹角，以机头

右偏航为正；横滚角 γ(roll)为机体轴 zt 与包含机体

轴的铅垂面间的夹角，以飞机向右倾斜为正。 

 
(a) 俯仰角、航向角 

 
(b) 横滚角 

图 1  飞行动作特征参数 

2  飞行动作划分 

虽然军用飞机飞行动作因机型、课目不同而具

有很大区别，但是在所有机型训练中都离不开一些

基本的飞行动作。复杂的飞行动作都要建立在熟练

操控这些基础动作的基础上。这些基础动作具有飞

行操控技术的根本性和一般性，因此，笔者将爬升、

平飞、下滑作为基本飞行动作的识别对象。 

在飞行训练中，飞行员除了要完成一些基本的

飞行动作，还要根据训练大纲要求完成一些机动动

作。这些动作机动性强、速度快，是飞行动作识别

的难点。对照飞行训练大纲，经飞行学员、飞行教

员、飞行专家的建议，笔者选择 4 种机动动作：坡

度 45°转弯、坡度 60°转弯、A 类机动、B 类机动，

作为机动动作识别对象。飞行动作识别目标如表 1

所示。 

表 1  飞行动作识别目标 

动作类型 飞行动作 动作类型 飞行动作 

基础动作 

爬升 

机动动作 

坡度 45°转弯 

平飞 坡度 60°转弯 

下滑 A 类机动 

  B 类机动 

3  飞行动作识别算法设计 

飞参数据是一种多元时序数据，具有空间和时

间两大特征，基于数据特征，选取深度学习模型长

短时记忆网络(long short term memory network，

LSTM)的一种变体 ConvLSTM 作为算法模型。它在

LSTM 神经网络模型的基础上融合了卷积的思想，

不仅具有 LSTM 的时序建模能力，而且能像卷积  

神经网络一样刻画局部特征，具备时空特征的提取

功能[5]。 

3.1  ConvLSTM 神经网络 

笔者选用 Shi等[6]提出的 ConvLSTM网络结构，

是传统 LSTM 的一种变体。LSTM 是由重复的记忆

单元结构如图 2 组成的模型[7]。 

 

图 2  LSTM 记忆单元结构 

在 t 时刻 LSTM 有 3个输入：记忆单元状态 Ct-1、

上一记忆单元输出 ht-1、输入向量 xt；2 个输出：记

忆单元状态 Ct、记忆单元输出 ht，ht 还作为 t 时刻

的输出。每个记忆单元由 3 个称之为“门”的控制

结构构成：遗忘门(Forget Gate)、输入门(Input Gate)、

输出门(Output Gate)，通过这 3 个控制门来选择性

地让信息通过，实现各个单元的状态更新。 

传统的 LSTM 在神经元状态转换时采用全连接

形式对信息进行传递，而 ConvLSTM 则是将输入信

息进入各个门之前的全连接形式，替换成了卷积的

形式，利用卷积结构提取输入信息的空间信息，并

且将状态与状态之间的切换也换成卷积计算 [8]。其

中“”表示卷积计算。ConvLSTM 信息传递的公

式也产生了相应的变化： 

 t 1 1( )t xi hi t ci t ii W X W H W C b − −=  +  + + ； (1) 
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 ( )t xf t hf t cf t ff = s W X +W H +W C +b− −  ； (2) 

1 1tanh( )t t t t xc t hc t cC = f C +i W X +W H +b− −  ；(3) 

 1( )t xo t ho t co t oO = s W X +W H +W C +b−  ； (4) 

 tanh( )t t tH = O C 。 (5) 

3.2  算法设计 

1) 输入输出网络结构设计。基于 ConvLSTM

的飞行动作识别实际为一种有监督的学习，根据飞

行动作的类型标注相应标签。输入的数据不仅包含

气压高度、升降速率、指示空速等 6 个特征参数，

而且要符合 ConvLSTM 神经网络对输入数据的要

求。以 data_format='channels_last'为例 ConvLSTM 

layer 要求数据的输入尺寸为：samples、time、rows、

cols、channels，需要将训练集和测试集 reshape 成

5D 张量。网络将输出 7 种飞行动作在不同类别上的

概率分布。 

2) 模型结构设计。ConvLSTM 的模型是在

Keras 深度学习框架下训练完成，Keras 的核心数据

结构是模型，Keras 含序贯模型(Sequential)和函数

式模型 2 种类型。笔者使用序贯模型，通过 add()

方法将层加入到模型中。 

Sequential 的第一层需要接受一个关于输入数

据 shape 的参数，后面的各个层可以自动推导出中

间数据的 shape。这个参数可以由 input_shape()方法

传递，需要注意的是所有网络模型的输入，

input_shape 都不包含 samples。 

隐藏层用于拟合非线性函数，隐藏层的层数与

神经网络的用途相关，没有隐藏层仅能够表示线性

可分函数或决策，层数越深，理论上拟合函数的能

力增强，但实际上更深的层数可能会带来过拟合问

题，同时也会增加训练难度，使模型难以收敛 [9]。 

为了防止模型过拟合，加入 dropout 层，引入

dropout 正则化方法。对某一层使用 dropout，就是

在训练过程中随机将该层的一些输出特征舍弃。

dropout 的值通常在 0.2～0.5 范围内。 

3) 模型训练。使用预处理的数据集对模型进行

训练，配置学习过程的损失函数与优化器。在训练

过程中需要将损失函数最小化，能够衡量当前任务

是否已经成功完成。优化器决定如何基于损失函数

对网络进行更新。飞行动作识别是一种多分类问题，

因此，笔者选择分类交叉熵(categorical crossentropy)

损失函数 [10]。模型的梯度下降选择批量梯度下降

法，优化器选择 Adam，此优化器有着收敛速度快、 

调参容易等优点。 

通过调用 fit 方法来完成在训练数据上拟合模

型，设置训练次数、批处理参数，设置回调函数，

如果验证损失不再改善，则中断训练。 

4) 评估模型。使用测试集对模型进行评估，计

算模型的准确率、精度、召回率等指标，根据评估

结果优化模型。 

4  算法测试与实验结果分析 

4.1  算法测试 

1) 构建任务数据集。源数据为某型飞机某课 

目飞行训练产生的真实数据，这些数据是经过飞参

译码系统分析和译码后的数据，译码的采样频率为

1 Hz 即飞行数据的采样间隔为 1 s，构建了 20 个架

次的 7 种飞行动作，每种动作约 12 500 个样本，共

计约 88 000 个飞行动作样本，参数类型均为实数类

型，用于提取飞行动作特征，识别飞行动作。 

2) 数据预处理。在数据预处理阶段主要完成飞

参数据的重构及标准化工作。为提高分类的精确性

将数据进行中心化处理，数据中心化是指将每个飞

行参数减去它的平均数，得到中心化后的数据，从

而使得不同的特征具有相同的尺度。将中心化后的

数据按模型要求的输入尺寸进行重构。 

3) 飞行动作识别。将训练数据、测试数据的编

码方式转换成独热编码方式 [11]。one-hot 编码是分

类数据广泛使用的一种格式，也叫分类编码。标签

的 one-hot 编码就是将每个标签表示为全零向量，

只有标签索引对应的元素为 1。随机选取 70%的  

样本量作为训练集，训练集数据用来拟合模型去学

习飞行动作数据的特征信息；30%的样本量作为测

试集，测试集数据用来测试模型的整体性能与拟  

合度。 

4.2  实验结果分析 

对飞行动作进行识别，输出训练准确率与验证

准确率如图 3 所示。 

 

图 3  模型的训练准确率与验证准确率 
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从图 3 中可以看出：网络收敛速度快，最终准

确率达到 91.5%。飞行动作识别模型结构如图 4 所

示，分类报告如表 2 所示，混淆矩阵如图 5 所示。 

 

图 4  飞行动作识别模型结构 

表 2  分类报告 

Action Precision Recall F1 Support 

平飞 0.89 0.90 0.89 178 

爬升 0.95 0.89 0.92 123 

下滑 0.87 0.88 0.88 118 

45°转弯 0.89 1.00 0.94 125 

60°转弯 0.93 1.00 0.96  99 

A 类机动 0.93 0.91 0.92 139 

B 类机动 0.95 0.83 0.89 126 

Accuracy —  —  0.91 908 

Macro avg 0.92 0.92 0.91 908 

Weighted avg 0.91 0.91 0.91 908 

 

图 5  混淆矩阵 

综上多种模型评价指标，建立的模型对 7 种飞

行动作具有较好的分类效果。 

5  结束语 

随着飞行训练信息化水平的提升，利用飞参大  

数据通过智能算法实现飞行动作识别，对提高训练

质效，实现飞行训练过程的精细化管理具有重要意

义。总体来说，飞行动作识别在传统机器学习和深

度学习算法的共同推动下，正在不断地取得新的进

展；但是，其性能和可靠性仍需要进一步的提高和

优化，以更好地应用于实际场景中。 
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