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摘要 : 当前，随着博弈环境复杂多变而引入深度学习模型如深度卷积神经网络，以辅助提升人员对博弈态势的认知和决

策水平。然而，将深度学习引入博弈态势理解的同时，也引入了人工智能中的数据不确定度和认知不确定度，导致人工智能

预测和决策结果存在发散性等问题。基于测量不确定度评定方法对博弈态势理解中的测量过程进行不确定度关键要素分解、

提取及测量模型构建。试验结果表明，基于GUM的物理测量方法能有效对博弈态势的认知不确定度进行准确高效的测量和

评估。最后，基于蒙特卡罗方法对提出的博弈态势认知不确定度新质测量方法进行验证，表明提出方法的准确性和适用性。
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A New Qualitative Measurement Method of Game Situation Cognitive 
Uncertainty Based on Deep Learning

WANG Yongguang1,2, SUN Jing1,2, ZHANG Nan1, ZHANG Xiujian1,2

(1. Beijing Aerospace Institute for Metrology and Measurement Technology, Beijing, 100076; 2. Key Laboratory of Artificial 
Intelligence Measurement and Standards for State Market Regulation, Beijing, 100076)

Abstract: At present, with the complex and changeable game environment, deep learning models such as deep convolutional 

neural networks are introduced to assist in improving personnel's cognition and decision-making level of the game situation. However, 

when deep learning is introduced into game situation understanding, it also introduces data uncertainty and cognitive uncertainty in 

artificial intelligence, which leads to problems such as divergence of artificial intelligence prediction results. Key elements of 

uncertainty in the measurement process of game situation understanding are decomposed, extracted and measurement modeling 

constructed based on the measurement uncertainty evaluation method. The experimental results show that the physical measurement 

method based on GUM can effectively measure and evaluate the cognitive uncertainty of game situation accurately and efficiently. 

Finally, based on Monte Carlo method, the proposed new qualitative measurement method of game situation cognition uncertainty is 

verified, which shows the accuracy and applicability of the proposed method.
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0　引 言

在博弈对抗领域，博弈态势理解的认知能力水平

是指挥决策的重要先决条件，对博弈指挥人员作出正

确决策具有决定性影响。由于博弈环境复杂，对抗双

方态势瞬息万变，仅依靠指挥员的认知，难以满足复

杂多变的博弈需求。人工智能技术可用于快速提取和

高效分析博弈态势中的复杂非线性因素。在获取博弈

初步信息数据后，态势理解类智能算法对这些数据进

行深度分析与推理，构建对抗双方的博弈态势模型。

该类智能算法运用数据融合、机器学习和推理模型，

预测蓝方行动、资源配置和潜在威胁，助力决策者建

立对博弈全局的认知，有助于提升指挥决策人员对博

弈态势的快速有效理解与认知［1-2］。

深度学习算法较强的非线性处理能力、自动分
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析、记忆储存和逐层理解能力特性的网络结构，是研

究人脑、语音识别、图像处理、视觉处理和自然语音

处理的重要智能算法技术，将深度学习算法代替博弈

指挥员以快速高效解决复杂态势信息分析任务，是解

决博弈态势理解问题行之有效的方法，也是军事现代

化的重要发展方向［3-7］。

然而，在博弈态势理解中，以认知智能中的卷积

神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）为

代表的深度学习算法面临多种不确定性因素，这些不

确定性可能会对军事行动和决策产生一定的影响。对

基于深度学习的博弈态势认知不确定度进行测量和评

估是非常重要的，可以帮助了解智能算法的可信度和

稳定性。

1　人工智能不确定度测量技术研究

1.1　国内外人工智能不确定度测量技术研究现状

2022 年 1 月，国务院发布的《计量发展规划

（2021—2035年）》中指出，加强人工智能计量基础

理论、评估方法和技术研究，开发用于评测人工智能

系统性能的参考数据集；研究智能基础设施计量测试

技术，形成各领域通用的人工智能计量体系框架、接

口与方法、标准规范；建立适用于各领域智能水平评

价标准和计量测试平台，提升数据和知识协同驱动的

计量测试能力。

1993年，国际计量局及国际标准化组织等七个国

际组织联合公布了《Guide to the Expression of Uncer‐

tainty in Measurement，1993》，即《测量不确定度表

示指南》，其中所用方法简称“GUM”［8］，中国对测

量结果的表述与国际一致。

2019 年 1 月，中国发布最新的计量技术规范

JJF1059—2019《测量不确定度评定与表示》，包括两

个部分：a）JJF1059.1—2019《测量不确定度评定与

表示》；b）JJF1059.2—2019《用蒙特卡罗法评定测量

不确定度》，该规范规定了用蒙特卡罗法（Monte Car‐

lo Method，MCM）评定与表示测量不确定度的方法，

其核心内容是在建立测量模型的基础上采用MCM进

行概率分布传播，本规范适用于具有多个输入量和单

一输出量的测量模型。

人工智能不确定度评估方面，文献［9］提出不

确定度量化不仅有助于理解神经网络的行为，而且

能增强对其预测结果的可信度。文中描述了一种为

深度神经网络中的不确定性量化创建基准测试问题

的方法，为了对当前已有的不确定度估计方法的质

量进行评估，还提出了一个新的框架，该框架中可

以设计对问题复杂性和输入维度明确控制的通用数

据集，以对深度回归中的不确定性量化进行基准测

试，并演示了如何利用生成模型在其参数中的线性

来创建一个锚模型（Anchor Model），该锚模型有助

于判断预测结果的质量和量化深度学习方法的不确

定度。

文献［10］自动测试系统ATS主要用于航空航天

等系统的使用、诊断、维护等过程，并对该过程中发

挥关键作用的电子测量等复杂设备与系统可靠运行提

供必要保证。ATS测量结果的准确与否直接影响系统

的安全和效能发挥，ATS通过GUM和蒙特卡罗仿真

进行各传递单元静态测量、动态测量及测量链静态测

量不确定度合成等工作，已经取得不少研究成果。

1.2　国内外研究现状面临的挑战

国内外对于通用人工智能的测量不确定度研究均

处于起步阶段。现有研究面临的挑战分析如下：

a）关键要素的分解不清晰。面向复杂态势的认

知智能算法的测量不确定度关键要素提取不全面，关

键要素之间的关系不清晰，例如测试数据不确定度的

测试需求覆盖性等。

b）测量不确定度的方法不规范。现有测量数据

或模型不确定度的方法不统一、不规范、缺乏参考基

准，未能形成全面、系统、规范的智能算法测量不确

定度评估方法。

c）测量不确定度的客观有效指标体系不完备。

现有测量不确定度指标与态势理解类智能算法的理解

逻辑和能力边界的联系不够紧密，测量不确定度的指

标难以仅通过获得不确定度的大小值来表征态势理解

智能算法的理解能力边界。

d）测量不确定度缺乏计量技术规范的指导。现

有的态势理解智能算法测量不确定度主要以准确性能

应用需求为导向，缺乏客观的A类评定和基于先验知

识的B类评定的测量不确定度方法指导，降低了测试

的可信性。

2　博弈态势认知算法不确定度影响因素

分解与表征

在基于深度学习的博弈态势理解与认知的过程

中，博弈态势的理解和认知水平关键受到两个方面的

影响：a）数据的不确定度（主要是由博弈双方的人

员部署、装备、地理环境、天气等条件的随机变化与

发展引起）［1］；b）模型认知的不确定度（主要指智能
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模型的认知水平有限，导致对各个方向上博弈态势的

预测概率存在波动和随机性）［11-12］。

本文基于物理域的 JJF1059.1—2019《测量不确定

度评定与表示》所述方法，将基于深度学习的博弈态

势认知测量不确定度标准化流程定义为如图 1所示。

具体步骤：a）分析基于深度学习的博弈态势智能算

法不确定度来源并建立测量模型；b）进行数据分量

和模型分量方差与灵敏系数计算；c）计算各分量标

准不确定度；d）计算合成标准不确定度；e）确定扩

展不确定度；f）报告测量不确定度评估结果。

数据不确定度主要来源于蓝方人员部署、对方的

隐蔽行动以及环境的随机变化等。这些不确定因素可

能导致态势感知系统无法获取完整、准确的信息，进

而影响对博弈的理解与判断。

态势认知智能算法的不确定度主要来自模型在推

理过程中使用的随机采样技术。由于态势理解涉及对

复杂动态环境的感知和预测，算法往往依赖概率模型

或基于样本的统计方法来应对信息的不完备性和随机

性。随机采样通过生成多个可能的情景或未来态势进

行分析，但这种方法不可避免地引入了采样偏差和模

型不精确性。模型参数的选择、采样规模的限制以及

采样过程中的随机波动，都会导致预测结果的不稳定

性。这种不确定度使得态势理解系统可能无法充分捕

捉环境中的微妙变化，影响决策的精确性。

图1　博弈态势认知不确定度测量标准化流程

Fig.1　A standardized process for measuring the uncertainty of game situation cognition
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2.1　数据的不确定度影响因素分解及表征

在本研究中，通过模拟博弈场景，对红方重要目

标位置、蓝方集结区域及蓝方主要博弈方向展开深入

分析。模拟场景设定为：对抗双方各博弈单元在南北

30 km 宽、东西 30 km 宽的博弈平面上呈地理分布。

构建的博弈态势图像矩阵由30×30个元素组成，每个

元素作为图像像素，取值范围为［0，255］内的整数

值，且每个矩阵元素对应着不同状态。

这些状态通过对博弈尺寸、前线宽度、单位数量

以及基准点位置等参数的精确控制来生成。具体而

言，博弈中心的前线宽度设定为 5，红方与蓝方的单

位分别随机分布于左右两侧，双方各拥有30个单位。

基准点分别位于博弈区域的左侧和右侧，通过设置相

应参数实现对其位置的精准调控，进而为深入研究蓝

方的博弈意图及行动企图奠定基础。

在模拟博弈的构建中，单位分布基于正态分布随

机生成，以此确保单位能够沿博弈中线呈现合理分布

态势。对于基准点布局，通过精心设计的算法避免与

其他单位发生重叠，同时在大本营附近促成更多单位

的战略集中，这种布局方式有利于形成具有战略意义

的力量集聚点。在确定基准点之间的角度关系时，通

过精确计算两点的坐标差，得出能够反映空间位置关

系的角度值，该角度值在很大程度上决定了双方基准

点的相对位置，为后续的态势分析提供了关键的空间

位置信息。

动作概率的生成借助训练有素的算法，模型会对

博弈场景中的诸多因素进行综合考量，进而计算出每

个动作的概率分布。这些概率数值不仅体现了模型对

于各个方向决策的信心程度，更是后续深入分析不确

定性的关键因变量，通过对动作概率的持续跟踪与分

析，能够为博弈策略的制定与调整提供有力支持。当

完成对各个博弈目标在位置、身份以及关联关系等方

面的估计，并实现数据的一致性融合后，获取到的丰

富博弈目标信息需要进一步处理。结合态势理解领域

的专业知识以及指挥员积累的宝贵经验，经过深入思

考，对各个博弈目标进行抽象化处理，将其聚合成具

有特定意义的博弈单元。从空间分布角度出发，对这

些博弈单元展开系统研究，并将其提炼为图像矩阵形

式。在该图像矩阵中，每个元素均对应于图像的像

素，通过对不同像素值的明确区分，得以清晰辨别各

方的博弈单元以及背景图像，为从可视化角度洞察博

弈态势提供了直观且有效的途径。

在图像矩阵模拟中，构建蓝方主力集结区域具

有重要意义。通常，蓝方以某一特定点作为集结中

心开展行动，该集结中心与各个博弈实体间的距离

应维持在较小水平，如此方能为通信与指挥工作提

供便利。通过对图像像素点密度的精细调控，可间

接实现蓝方主力集结区域的生成。此过程中，密度

较高的像素点区域即代表蓝方主力的主要分布范

围，这种模拟方式能够有效反映蓝方力量集中的

态势。

红方重要区域的生成亦遵循类似原理。红方重要

区域作为高价值目标，往往围绕某核心点布局，在该

中心点周围，红方人员呈现出较大密度的分布状态，

以此保障红方重要区域的安全。同样通过控制像素点

密度的手段，能够模拟出红方重要区域的范围与特

征，凸显其关键地位。前线区域作为红方与蓝方冲突

和博弈的核心地带，位于双方区域的中间位置。在该

区域中，需要有较为密集的人员排布以体现双方的对

峙状态。通过对前线区域像素点密度的灵活控制，可

以直观地模拟博弈的激烈程度以及双方势力的分布情

况。像素点密度高的区域，表明该部分博弈激烈，双

方投入的力量较多；而像素点密度较低的区域，则反

映出相对缓和的局势。

数据集包含 15 000个训练样本和 5 000个测试样

本，每个数据样本包含一个30×30的博弈矩阵、基准

点位置、角度差以及模型输出的动作概率。每个矩阵

对应一个博弈场景。矩阵中的元素分别表示不同的博

弈对象，其中：

a）数值0被设定为博弈背景标识，用以构建场景

的基础框架；

b）数值1代表红方小队，表示红方基层单元；

c）数值 2代表红方大本营，象征红方核心战略

据点；

d）数值-1代表蓝方小队，表示蓝方基层单元；

e）数值-2代表蓝方大本营，象征蓝方核心战略

据点。

依据上述规则所生成的博弈图像矩阵如图 2 所

示，其中红色像素代表一个单位的红方人员，红色

圆圈代表红方重要区域；蓝色像素代表一个单位的

蓝方人员，蓝色圆圈代表蓝方人员的集结中心；黄

色箭头代表蓝方主力的进攻方向。图2展示了不同的

博弈模拟布局，其中红方和蓝方的基层单元以及战

略据点位置随场景变化。
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在这个场景中，矩阵中的红方战略据点位于博弈

的右上角，蓝方战略据点位于下方中央区域。蓝方的

进攻方向由黄色箭头标示，从下方向右上进攻。博弈

算法需要根据这一进攻方向调整防守策略，重点防守

从下方进攻的蓝方单位。

此外，为了提高数据多样性，生成的博弈矩阵通

过一定角度的旋转进行数据增强，确保模型能够适应

不同视角下的战斗场景。

下一步标注生成的矩阵，以蓝方人员集结中心为

原点，建立极坐标系如图3所示。

将蓝方的进攻方向，转化成东、南、西、北、东

北、西北、东南、西南八个方向，八个方向对应八个

分类，以数字 0到 7表示。标签用以表示蓝方的进攻

方向，进攻方向由基准点之间的相对位置决定。参数

定义如表1所示。

根据上述规则生成态势理解类算法的数据，其不

确定度主要来源于测试数据生成的随机性。由于博弈

图像矩阵会以一定的概率密度随机分布于博弈上，博

弈每一个位置存在博弈单位的概率并不相同，红方重

要区域与蓝方集结区域的半径也不相同，蓝方的主攻

方向受到以上因素的影响，会有一定的随机性，最终

导致不确定度。使用GUM法统计测试数据中的不同

标签下的概率，进而通过计算均值和标准差，得到数

据不确定度。

为了分析数据不确定度来源，通过热力图展示了

各个测试场景中不同方向的预测概率分布，如图4所

示。其中，颜色的深浅反映了模型对各个方向的预测

置信度，图中显示出模型在某些场景下对特定方向的

预测较为可信，而在其他场景中则存在一定的不确定

性。红色区域表示模型对这些方向的预测置信度较

高，而蓝色区域则表示置信度较低。通过分析这些高

置信度区域和低置信度区域，可以进一步理解模型的

行为，并找出可能导致不确定性的场景特征。

通过对态势理解类智能算法进行不同角度差异和

预测概率的分析，探索了模型预测不确定性的来源，

图2　博弈态势图像矩阵

Fig.2　Game situation image matrix diagram

图3　极坐标系

Fig.3　Polar coordinate diagram

表1　博弈态势图像矩阵标签

Tab.1　Game situation picture matrix label

极坐标角度a/(°)

-22.5≤a<22.5

22.5≤a<67.5

67.5≤a<112.5

112.5≤a<157.5

157.5≤a<202.5

202.5≤a<247.5

247.5≤a<292.5

292.5≤a<337.5

方向

东

东北

北

西北

西

西南

南

东南

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

图4　不同方向上预测概率的热力图

Fig.4　Heat maps of predicted probabilities in different directions
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并通过试验验证不同方向和角度下的模型表现。

试验验证表明，模型在较小角度差异时表现更为

稳定，较大角度差异时预测不确定性有所增加。模型

对某些方向的预测存在较大波动，这是由训练数据中

这些方向样本的不均衡或其他因素造成的。模型在不

同测试场景下的预测置信度呈现出一定的波动，表明

不确定性来源于输入数据中的特定特征，尤其是角度

差异的大小。

在标签0~7中，为每个标签建立一个数列，记为

ri (i = 0，1，⋯，7)，设某一个矩阵的预测结果中，

标签 i对应的分类概率为 pi (i = 0，1，⋯，7)。一般而

言，pi中最大的结果即为最终分类预测结果，在数值

上会显著高于其余 7个分类。将 pi的最大值加入到数

列 ri中。假设测试数据集中有 n个样本，每个标签有 n

个样本，则每个数列也包含有 n个样本数据。统计每

个数列 ri的均值，记为 mi (i = 0，1，⋯，7)，则数据

的不确定度可表示为

ud =
s td( )m

n
（1）

式中    s td( )m 为均值m的标准差，计算公式为

s td (m ) =
1
n ∑

i = 1

n

( )ri - -
r （2）

2.2　模型的认知不确定度影响因素分解及量化表征

作为一个分类问题，态势理解类智能算法的神经

网络在预测时会给出每个分类下的概率。对数据集中

的矩阵进行预测，将每一次预测结果的最高概率进行

数据收集，构建概率数列，对数列进行统计学验证，

以获得不同分类的方差和均值，进而借助GUM法求

得模型的认知不确定度。

模型使用Softmax函数作为多分类模型的输出层，

以生成每个类的预测概率。对于一个模型的输出，

Softmax 函数将每个输出转换为一个概率值，其公

式为

pi =
ezi

∑
j = 1

n

ezj

（3）

在不确定度分析中，Softmax输出概率值反映了

模型对每个类别（动作方向或博弈意图）的预测置

信度。

箱线图展示了模型在不同方向上的认知预测概率

波动情况，如图5所示。模型在所有方向上的预测概

率中位数较为一致，但在每个方向上仍然存在一定程

度的波动，特别是在方向 0、2和 5处，置信区间较

大，表明这些方向上模型的认知不确定性较高。与此

同时，部分方向（如方向 1和 3）的预测概率集中在

较高的区间，表明模型对这些方向的认知更为稳定和

可靠。由此可以得出结论，模型在应对某些方向时存

在更大的认知不确定性，而在其他方向上则表现较为

稳定。

对于一个博弈图像矩阵，神经网络会给出每个标

签的分类概率，将标签 0~7 的分类概率，记为 zi (i =

0，1，⋯，7)。假设数据集中共有 n个图像矩阵，提取出

一次预测下分类概率最高的值，将其设置为一个长度

n的数列 r，则数据的不确定度可以表示为

um =
s td( )r

n
（4）

式中    s td(r )为数列 r的标准差，计算公式为

s td(r ) =
1
n ∑

i = 1

n

( )ri - -
r

2
（5）

2.3　不确定度测量模型函数关系构建

对基于深度学习的博弈态势认知不确定度进行函

数建模，使用线性函数和非线性函数两种方式进行

建模。

基于物理域的GUM法A类评定如式（6）所示，

其中 ud 为数据的不确定度、up 为平台的不确定度

（试验结果表明平台的不确定度对预测结果影响很

小，这里加入是考虑试验的充分性）。up 通过大量试

验使用极差法获得不同平台（Windows 和 Ubuntu 系

统）之间的统计学结果差异，获得平台不确定度的

分量。

a）线性函数关系

使用线性函数关系式，对不确定度影响要素进行

建模：

图5　博弈态势的认知不确定度

Fig.5　Cognitive uncertainty analysis diagram of game situation

50



第4期 王永光等 基于深度学习的博弈态势认知不确定度新质测量方法研究

u = a1∙ud + a2∙um + a3∙up （6）

式中    a1，a2，a3分别为各分量不确定度对合成不确定

度的影响程度。由于 3 个分量线性无关且对合成不

确定度的影响程度相同，因此函数系数设置为

常数 1。

b）非线性函数关系

对于态势理解类智能算法，其数据遵循特定的

生成规则，基于 Python批量模拟生成数据，数据的

原始格式为矩阵格式，矩阵中的数值为 0~7的整数，

数据的值与模型无关。对于算法模型，其深度卷积

神经网络在训练完成后参数保持固定，因此不会受

到数据的影响。因此，态势理解类的数据和模型相

互独立。

当数据、模型、平台相互独立时，非线性函数关

系会退化为线性函数关系。

3　博弈态势认知测量不确定度评估与验证

3.1　测量不确定度评估

对于数据不确定度，将输出概率使用Softmax归

一化，模拟计算数据不确定度为

ud =
s ( )x

n
= 0.006 2 （7）

对于模型不确定度，使用A类评定法，设计取样

次数为6 000次，计算结果如下：

um =
s ( )x

n
= 0.001 5 （8）

对于平台不确定度，使用A类评定法，通过计算

大量样本在不同平台之间的相对不确定度，推导出平

台绝对不确定度为

up = zu∙uR(D) = 0.000 7 （9）

式中    zu为1；uR为0.000 7。

基于式（7）~（9）得到的数据不确定度 ud、模

型不确定度 um 和平台不确定度 up 以及式（6）得到合

成不确定度结果为

u2
c = u2

d + u2
m + u2

p=0.006 4 （10）

因此，态势理解类算法的合成不确定度为

0.006 4。

3.2　测量不确定度评估验证

构建博弈态势理解认知不确定度的验证指标及初

始值如表2所示。

基于蒙特卡罗方法对GUM法的不确定度进行验

证［13-15］，具体步骤如下：

a）定义被评估验证对象，被评估验证对象为博

弈态势理解的认知不确定度。

b）确定输入量及其输入量概率密度函数，各个

输入量及其概率分布如表3所示。

c）建立被测量 Y与 X的测量模型，建立系数为 1

的线性测量模型。

d）选择蒙特卡罗试验样本量的数M，即测量模

型计算的次数。M＝106通常会为输出量提供包含概率

p为95%的包含区间。

e）输入量概率密度函数 PDF 的传递。在 MCM

的实现过程中，从N个输入量X的PDF中抽取M个样

本值，代入测量模型，计算模型在每个样本输出的

值。将MCM得到的模型值按递增次序排列，得到输

出量的PDF。输出量服从高斯分布：

y low = μ - σ = 0.903 2

yhigh = μ + σ = 0.929 0

f）验证GUM法测量结果。对GUM法和MCM获

得的包含区间进行比较，确定是否能获得GUM法提

供的包含区间中正确十进制数字的所需位数，确定：

d low = | ( y - U ) - y low | = 0.000 3

dhigh = | ( y + U ) - yhigh | = 0.000 3

即两个包含区间的各自端点差的绝对偏差 dlow≤δ，
dhigh ≤δ，通过验证。

表2　测量不确定度验证指标及初始值

Tab.2　Measurement uncertainty verification index and initial 

value

验证指标

概率Y的估计值y

标准不确定度u(y)

扩展不确定度U

样本量大小M

数值容差δ

数值

0.916 4

0.006 5

0.012 9

106

5×10-4

表3　博弈态势算法蒙特卡罗输入量及其概率密度函数

Tab.3　Monte Carlo input of game situation algorithm and its 

probability density function

输入量X

样本数量差

样本标准差

样本均值

模型采样标准差

分布类型

高斯分布

高斯分布

高斯分布

高斯分布

标准不确定度

0.002 2

0.003 6

0.004 8

0.001 2
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4　结 论

本文分析了面向博弈态势理解的深度卷积神经网

络中存在的认知不确定度，并对其进行测量评估与验

证。通过物理域GUM法的不确定度关键要素分解及

新质测量模型构建，进行认知不确定度测量，并使用

蒙特卡罗法对测量结果进行验证。

由上述试验及不确定度测量结果可知，通过经典

MCM法的数理统计分析验证了基于物理域GUM法对

博弈态势的认知不确定度新质测量建模方法的准确

性；同时，相比于传统极其耗时的MCM方法，本文

提出的测量模型极大地提高了不确定度评估效率，本

文基于计量学理论对认知模型存在的不确定度进行评

估建模分析，为其在智能装备中的安全可靠性能试验

鉴定提供理论支撑和实际部署应用发挥重要指导

作用。
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