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基于态势图序列的多智能群体意图识别

杜沁龙1, 霍 鑫1†, 郑 凯2, 周典乐3

(1. 哈尔滨工业大学控制与仿真中心，哈尔滨 150080；2. 大连海事大学船舶电器工程学院，
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摘 要: 智能群体的意图识别是多智能体领域的一个热点问题,在自动驾驶、人机交互及国防军事等领域具有广
泛应用.由于智能群体规模及环境内障碍物分布具有不确定性,现有意图识别模型的泛化能力往往有限,鉴于此,
提出一种基于态势图序列的意图识别方法,将观测得到的智能群体信息转化为态势图序列,通过态势图序列训练
识别模型,从而降低模型对智能体数量的敏感程度.针对含有障碍物的环境,提出阻碍态势的生成方法,从而提高
模型对环境变化的适应能力.此外,为降低对专家知识的依赖,采用卷积神经网络估计各个智能体的斥力因子.最
后,与其他几种意图识别方法对比并进行消融实验以验证所提出方法的准确性和泛化能力.
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Intention recognition for multiple agents based on situation map sequence
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Abstract: Intention recognition for multiple agents is an important problem in multi-agent systems, and is widely used in
autonomous driving, human-machine interaction and military field. Due to the uncertainty in the scale of multiple agents
and the distribution of obstacles, the generalization ability of a current intention recognition model is limited. To reduce
the sensitivity of the model to the number of agents, an intention recognition algorithm based on a situation map sequence
is proposed. The observed information of multiple agents is converted into the situation map sequence and the model is
trained based on the situation map sequence. In order to improve the adaptability of the model, the generating method
of the obstructive situation map is proposed for situations with obstacles. In addition, in order to reduce the dependence
on expert knowledge, the repulsive field factor is estimated using convolutional neural networks. Finally, the proposed
method is compared with other methods and ablation experiments are conducted. The accuracy and generalization ability
of the proposed algorithm are verified by the results.
Keywords: situation map；intention recognition；multi-agent systems；deep learning；group intention；long short-term
memory

0 引 䀰

近年来,随着人工智能技术的发展,多智能体技
术已经逐步被应用于自动驾驶、人机交互及国防军

事等领域[1-3],其中智能群体的意图识别技术是多
智能体领域的一项热门研究内容.对于一个经典
BDI (belief-desire-intention)智能体,智能体意图代表
其最终希望实现的目标.智能群体的意图识别即为

基于智能群体行为及环境信息,实现智能群体期望目
标预测的过程[4].在战场态势评估领域,意图识别是
将输入信息从信息域转化至认知域的重要一环.随
着科学技术的发展和军事技术的变革,意图识别在辅
助指挥及智能装备上逐渐得到应用.使用意图识别
进行智能指挥能够帮助己方及时理解对方的进攻行

为,进而指导己方采取相应决策,该项技术在未来的
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战场环境势必发挥巨大作用[5].
传统的智能体意图识别问题主要使用基于贝叶

斯网络 (Bayesian networks, BN)的推理框架,且集中
于单个智能体的意图识别[6-7].贝叶斯推理的方法能
够充分利用已有的专家知识库,具有较好的意图识别
效果及较高的稳定性.然而,该类方法对输入数据的
形式比较敏感,当智能体数量或环境发生改变时,其
识别效果难以保证.此外,在智能群体的协同与对抗
问题中,智能群体中的各个智能体信息往往具有较高
的相关性,此时贝叶斯网络的预测能力有限.
近年来,人工智能及深度学习技术已经取得了

较大突破,基于深度学习的意图识别方法对时间序
列数据具有优秀的处理能力,并逐渐成为当前的研
究热点[8-11].文献 [12]针对多智能体对抗问题中的
复杂场景及欺骗性数据,提出加权对比预测编码的
网络结构,以获取环境信息的全局结构,并采用带
注意力权重分配的长短时记忆网络 (long short-term
memory, LSTM)结构进行意图识别.文献 [13]将模糊
加权与深度学习方法相结合,提高了数据融合的有效
性,从而实现不确定、不完全信息下的全局目标识
别.文献 [14]则针对意图识别模型的可解释性及时
间上的前后依赖性,提出带有条件随机场及时空注意
机制的双向门控神经元结构,并取得了较好的效果.
目前,多智能体意图识别领域的研究主要集中在

意图识别模型的改进上,如果能够对输入数据进行
合适的预处理,最终的意图识别效果将得到进一步
提升.本文将运动态势图[15]引入智能群体的意图识

别问题中,提出一种基于态势图序列的意图识别方
法.将数量不固定的智能群体信息和环境信息转化
为态势图序列,并用于后续模型训练,为解决意图识
别中智能体数量的不确定性问题提供了一种新的思

路.本文主要贡献如下:针对意图识别问题中智能体
数量不确定的情况,提出将智能体原始信息转化为态
势图序列的数据预处理方法;提出障碍物态势图的
生成方式,解决存在障碍物环境下多智能群体的意图
识别问题;针对先验知识缺乏的情况,提出基于卷积
神经网络的斥力因子估计方法,从而降低对于专家知
识的依赖;最后将所提出方法与其他几种方法进行
对比并进行消融实验,验证了所提出方法在准确率及
泛化能力上的优势.

1 智能群体意图识别问题描述

在智能群体的对抗问题中,对方智能群体的意图
对己方的决策具有极大的参考价值.然而,智能群体
的意图一般无法直接观测,仅能通过其他可观测的信

息进行推理及预测,这种针对对方智能群体意图的预
测行为即为智能群体的意图识别问题.

在智能群体的意图识别问题中,可观测的信息主
要包括环境特征、智能体属性和智能体状态3类.其
中:环境特征包括地形和障碍物信息等智能体能够
直接或间接观测得到的信息;智能体属性是智能体
的固有信息,包括智能体的敌我属性及型号等不随时
间变化的信息;智能体状态包括智能体的位置、速度
等随时间变化明显的信息.
本文假设对方智能群体的意图包括围捕、拦截、

追踪及无关4种,如图1所示.智能群体的围捕意图如
图 1(a)所示,智能群体需要限制目标向四周的运动,
其目标点分布在以目标为圆心的圆周上;智能群体
的拦截意图如图1(b)所示,智能群体需要限制目标向
前方的运动,其目标点分布在目标前方一定范围内;
智能群体的追踪意图如图1(c)所示,智能群体需要跟
随目标运动,其目标点分布在智能体后方一定范围
内;智能群体的无关意图如图1(d)所示,此时对方智
能群体的运动与己方无关.

(a) !" (b) #$

(c) %& (d) '(

图 1 智能群体4种意图

意图识别问题优化目标如下:

J =
1

D

D∑
i=1

∥Y(i) − Y ′
(i)∥2. (1)

其中: J为意图识别的优化指标,Y(i)、Y
′
(i)分别为数据

集中第 i个样本中智能体意图真实值和预测结果,D
为数据集中样本个数,且有

Y ′
(i) = model(S(i), P(i), O(i); ω). (2)

这里: model(·)为意图识别模型,S(i)、P(i)和O(i)分别

为第i个样本中智能体的状态、属性和环境信息,ω为
意图识别模型参数. 最优参数可由下式确定:

Ω∗ = arg
ω
minJ(ω), (3)
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其中Ω∗为模型参数最优值.

2 运动态势图序列

本文在对原始数据的预处理中引入运动态势图

的概念,假设双方智能体能够产生符号相反的斥力
场,从而将智能群体状态数据转化为固定尺寸的运动
态势图.运动态势图以人工势场法为基础,在空间对
虚拟斥力场进行采样和叠加获得其表征.

2.1 人工势场法

人工势场法主要被用于智能体避障路径规

划[16].该方法中,智能体的目标点能够对智能体产生
引力场,其数学描述如下:

Uatt(q) =
1

2
ξ(ρ(q, qgoal))

2. (4)

其中:Uatt(q)为目标点产生的引力场, ξ为引力尺度因
子, q和qgoal分别为智能体与目标点的位置, ρ(q, qgoal)
为智能体与目标点之间的距离.
与之对应,环境中的障碍物能够对智能体产生斥

力场,其数学描述如下:

Urep(q) =
1

2
η
( 1

ρ(q, qobs)
− 1

ρ0

)2

, ρ(q, qobs) ⩽ ρ0;

0, ρ(q, qobs) > ρ0.

(5)

其中:Urep(q)为障碍物产生的斥力场, η为斥力尺度
因子, qobs为障碍物的位置, ρ(q, qobs)为智能体与障碍
物之间的距离, ρ0为障碍物影响的最大范围.
对环境内所有虚拟力场进行叠加即可获得合力

场,智能体沿合力场的梯度方向运动,合力场的叠加
公式如下:

U(q) = Uatt(q) +

M∑
i=1

U i
rep(q). (6)

其中:U(q)为叠加后的态势,U i
rep(q)为第 i个障碍物

产生的斥力场,M为环境内障碍物总数.

2.2 智能体运动态势图生成

2.2.1 单个智能体运动态势生成

传统人工势场法的斥力场计算中,斥力场大小在
智能体位置附近趋于无穷.在运动态势图生成的采
样过程中,这些无穷点可能被采样用作态势图的运
动态势,从而导致态势图归一化后出现空间梯度信息
损失甚至奇异,因此需要为智能体的运动态势设置阈
值.本文通过改写斥力场计算公式实现阈值的设置,
斥力场计算如下:

Ui(q) = ηi[1− tanh(ρ(q, qa))]. (7)

其中:Ui(q)为第 i个智能体单独产生的虚拟斥力

场, ηi为第 i个智能体的斥力场尺度因子, q与qa分别

为待求点与智能体的位置, ρ(q, qa)为待求位置到智
能体的距离.这样计算得到的智能体斥力场幅值被
限制在(0, ηi]内,且避免了态势图中梯度信息损失,更
适合作为意图识别模型的输入.
式(7)中的斥力场因子由当前时刻所有智能体的

状态与属性及障碍物信息共同决定,即

ηi = α(P, Si, O), (8)

其中α(·, ·, ·)为智能体属性与状态及障碍物信息到尺
度因子的映射,需要依据专家知识构建.
基于得出的斥力场,在给定态势图尺寸 [lx, ly]和

空间采样间隔 ls在空间上采样,生成的二维图像数据
即为单个智能体的运动态势图.

2.2.2 智能群体运动态势合成

环境的总态势图可由环境内单个智能体的态势

图叠加得到.本文中,由于环境内双方智能群体数量
相差较大,直接叠加态势图分量可能导致数量较少一
方的智能体信息无法在态势图中体现.针对此问题,
在双方智能体态势图叠加前分组归一化,即

Θt
p =

M∑
i=1

Θt
i

M∑
i=1

ηi

,

Θt
n =

M+N∑
i=M+1

Θt
j

M+N∑
i=M+1

ηj

,

Θt =
Θt

p

max(Θt
p)

+
Θt

n

max(Θt
n)

. (9)

其中:Θt为最终态势图,Θt
i为第 i个智能体单独作用

时产生的态势图,Θt
p和Θt

n分别为双方智能体的叠加

态势图,M和N分别为双方智能体的总数量.
图2展示了分组归一化对最终态势图的影响.当

环境内双方智能群体规模差距较大时,如果不分组
归一化,则数量较少一方智能群体的态势信息会被掩
盖,而分组归一化后的态势图能够避免这一问题.

!"#$% &'() *!"#$%

图 2 是否分组归一化得到的态势图对比
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2.3 障碍物阻碍态势生成

当环境中存在障碍物时,双方智能群体的运动趋
势不仅与己方意图及对方位置相关,还受到障碍物位
置的影响.针对存在障碍物的情况,需要额外生成包
含障碍物信息的阻碍态势图.相较智能体,障碍物一
般尺寸更大且形状不规则,其形状可以采用栅格法描
述.在栅格描述下,障碍物由若干矩形组成,此时将单
个障碍物栅格的态势描述如下:

Urep(q) =

1

2
β
( 1

lo
− 1

ρ1

)2

, r(q, qobs) ⩽ lo;

1

2
β
( 1

r(q, qobs)
− 1

ρ1

)2

, lo < r(q, qobs) ⩽ ρ1;

0, r(q, qobs) > ρ1.

(10)

其中: r(q, qobs)为待求点与障碍物之间的曼哈顿距
离, lo为障碍物最小栅格的边长, ρ1为障碍物态势影
响的最大范围,β为障碍物对应的斥力场影响因子.
为实现对障碍物更精确的描述,使用以下方法合

成障碍物的阻碍势场:

U(q) =
nomax
i=1

Uo
i (q). (11)

其中:no为障碍物栅格的数量,Uo
i (q)为第 i个障碍物

栅格产生的势场.将生成的态势图进一步在空间上
采样,即可获得障碍物的阻碍态势图Θo.

几种不同方法生成的阻碍态势图如图3所示.图
3(a)使用本文的态势图生成方法,这样生成的阻碍态
势图能够较好地保留障碍物的边缘信息;图3(b)使用

(a) !"#$%&' (b) !"()&'

(c) *+,* (d) !"-./0

图 3 不同方法生成的阻碍态势图对比

欧氏距离计算阻碍态势图,障碍物的部分边缘信息
被破坏;图3(c)直接对障碍物态势进行叠加得到态势
图,障碍物栅格交接处的态势被放大;图3(d)使用智
能体运动态势的方法得到态势图,障碍物的栅格被明
显分开,不适用于对障碍物的描述.

3 基于态势图序列的群体意图识别

在智能群体及障碍物态势图生成的基础上,综合
当前时刻态势图与过去的智能体运动态势即可实现

对智能群体意图的预测.本文采用深度学习的方法
估计各个智能体的斥力因子并实现意图识别.

3.1 斥力因子估计

在运动态势图的生成过程中,智能体的斥力场大
小受到其斥力因子的影响,斥力因子一般由经验公式
确定.为降低方法对专家知识的依赖,本文使用神经
网络对斥力因子进行估计.
在神经网络训练过程中,为保证梯度能够正常反

向传播,计算生成各个智能体对应的临时态势图作
为斥力因子估计输入,并使用卷积神经网络对其进行
处理.斥力因子估计及运动态势图生成过程如图4所
示.
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图 4 斥力因子估计及态势图生成流程

令各个智能体的斥力因子为1,计算 t时刻各个

智能体单独作用的运动态势图,并按下式进行叠加,
得到临时运动态势图:

Θ
′t
i =


Θ̂t

i −

N+M∑
j=N+1

Θ̂t
j

M
, 1 ⩽ i ⩽ N ;

Θ̂t
i −

N∑
j=1

Θ̂t
j

N
, i ⩾ N + 1.

(12)

其中: Θ̂t
i为斥力因子为1时第 i个智能体的运动态势

图,Θ′t
i 为第i个智能体的临时运动态势图.
为得到期望的斥力场因子,训练卷积神经网络估
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计斥力场因子,优化目标如下:

J ′ =

u∑
i=1

(η̂i − ηi)
2. (13)

其中: J ′为该部分模型优化指标, η̂i为估计的第i个智

能体的引力因子,u为双方智能体数量和,且有

η̂i = convnet(Θ
′t
i , Θo), (14)

这里 convnet(·, ·)为卷积神经网络的运算.理想的引
力场因子可由下式确定:

η∗ = arg
η
minJ ′(η), (15)

其中η∗为理想的引力场因子.
在本问题中,当模型意图识别效果最好时,对应

的引力场因子计算方法最优,式 (1)与 (13)的优化方
向一致,因此本部分模型可以与后续意图识别模型同
时训练.最后综合斥力场因子及单智能体的运动态
势图,依据式(9)叠加生成最终的环境运动态势图.

注1 使用神经网络进行斥力因子估计时,最终
估计结果取值无界则可能导致训练难以收敛.考虑
到态势图的实际意义,将神经网络的输出经Sigmoid
函数处理后再用于态势图叠加,从而避免无法收敛的
问题.

3.2 意图识别模型结构

基于深度学习方法设计意图识别模型,使用卷积
神经网络与循环神经元结合的模型预测智能群体意

图,结构如图5所示.
在智能群体意图识别问题中,智能群体队形的形

成需要一定时间,对其意图的判断与一段时间内的数
据相关.因此本文使用智能群体运动态势图序列及
障碍物阻碍态势图作为意图识别输入.卷积神经网
络具有局部感知与权值共享的特点,其在处理空间特
征上具有一定优势,因此本文用其对运动态势图及阻
碍态势图的空间特征进行处理.循环神经网络中的
LSTM对时间特征具有较好的处理能力,且能够防止

梯度消失与梯度爆炸的产生,因此使用LSTM进一步
对运动态势图序列的时间特征进行处理.最后将两
个通道得到的特征融合,并通过全连接层处理得到最
终预测结果.
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图 5 意图识别模型结构

3.3 多智能体群体意图识别算法流程

基于态势图序列的多智能体意图识别在线算法

流程如图6所示,具体步骤如下.
step 1: 确定环境尺寸 [lx, ly]、空间采样间隔 ls及

障碍态势的最大影响范围ρ1.
step 2: 观测智能体的敌我属性P1 ∼ Pu及环境

内障碍物分布O,按照式 (10)和 (11)求取障碍物的阻
碍态势图Θo.

step 3:观测t时刻智能体的位置信息St
1 ∼ St

u,生
成单智能体运动态势图Θ̂t

1 ∼ Θ̂t
u.

step 4:基于单智能体态势图,使用卷积神经网络
估计智能体的斥力场因子η1 ∼ ηu.

step 5:基于单智能体态势图及斥力场因子,分组
归一化并合成得到当前时刻运动态势图Θt.
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图 6 本文意图识别算法流程
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step 6: 采用卷积神经网络提取阻碍态势图特征,
并采用卷积神经网络与循环神经网络结合方法提取

运动态势图特征,最后融合两个通道的特征得出意图
识别结果.

step 7: 若已经完成识别,则识别结束,转至智能
群体的决策算法;若未完成识别,则转至step 2.

4 仿真算ֻ

本文选用计算机仿真数据作为数据集,在仿真过
程中随机初始化智能体意图、初始位置、路径规划

方法及队形参数等条件.其中训练集中智能体数量
固定,测试集根据智能体数量是否与训练集一致分
为两部分.模型的效果以更具一般性的测试集上的
macro-f1指标[17]及仿真实验过程中的误报率作为评

价标准.
实验环境: Intel Core i9-11900H CPU,NVIDIA

RTX 3060 GPU.软件环境:运行环境Python 3.9.7,操
作系统为Windows10.本文使用几种处理时间序列
的常用方法与本文方法进行对比,其中LSTM[18]为

长短时神经网络模型, CLSTM[19]为卷积层与LSTM
结合方法, diff-为差分得到速度训练的模型, o-为考
虑障碍物信息的模型, proposed为本文提出的模型.

4.1 意图识别模型训练结果

本文的意图识别模型与其他对比方法的训练结

果如图7所示.通过准确率和损失曲线可以看出, 本
文在准确率及损失上比其他对比方法能更快地收敛

至较优值,其中准确率收敛至96%,损失收敛至0.11,
此时限制模型损失进一步下降的主要因素为数据集
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图 7 训练过程中准确率及损失

中包含部分特征不明显数据.

4.2 无障碍物环境下的识别结果

为验证本文模型的识别能力,首先在不存在障碍
物且智能群体规模固定的环境下测试,结果如图8(a)
所示.直接使用LSTM或CLSTM方法进行意图识别,
识别耗时较长;对轨迹信息差分的模型以及文献 [12]
和文献 [14]方法效果与本文基于态势图序列的方法
相近.然而,当测试集中智能体数量发生变化时,其他
几种方法f1指标大幅下降,如图8(b)所示.本文方法
的 f1指标虽然较智能体数量不变时稍有下降,但仍
远高于其他几种方法.表明本文将智能体轨迹信息
转化为态势图序列后,意图识别模型对于智能体数量
变化的敏感性明显降低.
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图 8 无障碍物时测试结果

4.3 有障碍物环境下的识别结果

当环境内存在障碍物时,测试结果如图 9(a)所
示.不考虑障碍物信息的模型无法完成识别,考虑障
碍物且使用LSTM及CLSTM的模型f1指标较低,文
献 [12]与文献 [14]方法在智能体数量不变时效果与
本文相近.改变测试集中智能体的数量,测试结果如
图 9(b)所示.不考虑障碍物的模型仍然无法有效识
别智能体意图,考虑障碍物的LSTM及CLSTM模型
的 f1指标发生大幅下降,文献 [12]与文献 [14]的方
法在这种情况下也几乎失去识别能力.本文方法的
f1指标虽然略有下降,但效果明显优于其他几种方
法.表明本文将障碍物信息转化为阻碍态势图的方
法能够有效应对存在障碍物的情况,且能够保证意图
识别方法在存在障碍物时对智能体数量不敏感.
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图 11 智能体意图识别仿真算例
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4.4 消融实验

为验证本文方法各部分的作用,设计消融实验进
行测试,结果如图10所示.其中: eta*表示不进行斥力
因子估计, norm*表示不分组归一化, tanh*表示使用
传统斥力场公式, old为原始方法.
本文的分组归一化及斥力场计算方法同时使

用能够大幅提升意图识别模型的效果;此外,斥力因
子估计对意图识别模型的 f1指标在两种情况下有

5% ∼ 10%的提升,能够进一步提升意图识别模型
效果.

4.5 有障碍物环境下的仿真算例

选取几种典型的多智能体对抗场景对意图识别

模型进行测试,结果如图11所示.图11(a)为智能群体
无关意图的识别结果,意图识别模型没有检测到攻击
意图;图11(b)为智能群体拦截意图的识别结果,模型
经一段时间误判后成功识别对方意图,此处误判主要
是由于在智能群体队形形成过程中,实验早期智能群
体意图特征还未显现,难以通过智能体运动状态在此
时进行识别;图11(c)和图11(d)分别为智能群体追踪、
围捕意图的识别结果,模型能够在对方进攻态势形成
前正确识别.

进一步添加 10组 40次实验,其中 5组实验智能
体数量与训练集一致,其余5组实验智能体数量与训
练集不同,几种意图识别方法误报率如表1所示.与
其他几种方法相比,本文方法在智能体变化的情况下
具有较大优势.

表1 各种意图识别模型的误报率 %

t/s proposed LSTM CLSTM 文献 [12] 文献 [14]

10 27.5 47.5 45.0 40.0 52.5

15 12.5 40.0 37.5 30.0 47.5

20 5.0 37.5 32.5 27.5 42.5

25 5.0 37.5 32.5 27.5 45.0

5 结 论

本文提出了一种基于态势图序列的智能群体意

图识别方法,该方法在存在障碍物的环境下意图识别
准确率较高,且泛化能力更强.针对意图识别问题的
特点,设计了智能体运动态势图的生成过程,并提供
了阻碍态势图的生成方法; 为降低对专家知识的依
赖性,采用卷积神经网络估计智能体的斥力场因子;
最后进行仿真实验,结果验证了所提出方法具有较
高的意图识别准确率及较好的泛化能力.通过将智
能体及障碍物信息转化为态势图,为解决智能群体意

图识别中智能体数量的不确定性问题提供了一种新

的思路.所提出方法在多智能体意图识别领域具有
一定理论研究价值,对战场态势评估领域具有指导作
用,并能够在智能装备的决策过程发挥关键作用.本
文目前考虑的情况中,环境内所需信息均能被完整观
测,后续将对观测信息不完全、不完备情况下的意图
识别问题开展研究.
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