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基于抽象隐马尔可夫模型的 ＣＧＦ路径规划识别

岳师光，查亚兵，尹全军，张　琪
（国防科技大学 信息系统与管理学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：路径规划识别是一种以位置信息为输入的在线识别。为了使 ＣＧＦ能在仿真中识别对手的路径
和终点目标，在分析路径规划层次的基础上引入了抽象隐马尔可夫模型的识别框架。针对标准模型在对手

更改终点目标和自上而下规划时无法识别的问题，提出了一种顶层策略可变的抽象隐马尔可夫模型。为模

型的顶层策略增加初始分布和策略终止变量，更改了策略终止变量间的依赖关系，使下层策略能被强制终

止。给出了改进后ＤＢＮ结构，并通过推导条件概率更新和 ＲＢ变量抽样流程实现了模型的近似推理。仿真
实验表明，改进模型能准确识别给定环境下的各类典型航迹，不仅在终点目标不变时能较好地维持标准模型

的识别准确率，在提供足够的观测数据后还能很好地解决变目标识别问题。
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　　计算机生成兵力（ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｅｎｅｒａｔｅｄＦｏｒｃｅｓ，
ＣＧＦ）是指仿真环境中由计算机生成和控制的仿
真实体。通过对人类行为的充分建模，这些实体

能自主地对仿真环境中的事件和状态做出反

应［１］。在ＣＧＦ行为建模过程中，ＣＧＦ的决策不但
要考虑自身状况，还要依据情报对其他实体的规

划进 行 判 断 和 预 测，因 此 规 划 识 别 （Ｐｌａｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＰＲ）是 ＣＧＦ自主参与仿真的前提。
规划识别（也称意图识别，策略识别）指通过观察

对象实体的行为和状态序列判断其当前所执行的

规划［２］。路径规划识别（ＰａｔｈＰｌａｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，

ＰＰＲ）是规划识别的一类，即依据对象实体的运动
轨迹，判断其规划的路径和终点目标。ＰＰＲ在即
时战略游戏和仿真对抗中具有重要的应用价值，

具备ＰＰＲ能力的ＣＧＦ在识别敌方实体的路径规
划后，能进行更有针对性的规划和决策。

尽管规划识别已被广泛应用于即时战略游

戏［３－４］、安全监控［５］、战术辅助决策［６］等领域，但

单独讨论路径规划识别的研究较少。与任务规划

识别（ＴａｓｋＰｌａｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＴＰＲ）相比，ＰＰＲ具
有一定特殊性。一方面，ＰＰＲ是典型的在线识别
（ＯｎｌｉｎｅＰｌａｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＯＰＲ），即每获得一次新
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的对象位置信息，就要对识别结果进行一次更新。

另一方面，ＰＰＲ的输入信息是对象实体的状态
（位置）信息，而非原子动作。因此使用层次隐马

尔可夫模型［７］、隐半马尔可夫模型［８］、规划树语

法［９］等经典在线识别算法解决该类问题时，须另

外构造动作识别模型，将状态序列转化为原子动

作序列。这既增加了计算量，也容易造成信息丢

失。还有一些经典算法虽将实体的状态序列作为

输入，但仍存在一定不足。Ｐｙｎａｄａｔｈ等［１０］在概率

上下 文 无 关 语 法 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔＦｒｅｅ
Ｇｒａｍｍａｒｓ，ＰＣＦＧ）的基础上提出了概率状态依赖
语 法 （ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＳｔａｔｅＤｅｐｅｎｄｅｎｔＧｒａｍｍａｒｓ，
ＰＳＤＧ），并运用自然语言处理中的解析树进行规划
识别，这种方法将状态序列作为输入，具有很强的

描述客观世界的能力，但Ｂｕｉ证明了ＰＳＤＧ的精确
推理算法是不充分的［１１］。ＡｖｒａｈａｍｉＺｉｌｂｅｒｂｒａｎｄ
等［１２］提出了一种基于混合符号的概率规划识别

算法，该算法通过引入逻辑判断降低了计算复杂

度，并在改进后能够解决观测丢失、执行中断等特

殊状况下的规划识别问题［１３］，但其概率结果的计

算实际上是基于层次隐马尔可夫模型的，观测的

状态信息仍然要依赖特征决策树 （Ｆｅａｔｕｒｅ
ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ，ＦＤＴ）才能转化为原子行动。

Ｂｕｉ［１４］在马尔可夫决策的基础上定义了抽象
马尔可夫决策，提出了抽象隐马尔可夫模型

（ＡｂｓｔｒａｃｔＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＡＨＭＭ），通过
ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｓａｔｉｏｎ序贯重要性采样（ＲＢ－ＳＩＳ）
实现了模型的近似推理，并将ＡＨＭＭ应用于视频
监控领域［１５－１６］。此后，Ｂｕｉ又通过引入记忆变
量，在ＡＨＭＭ框架下解决了二阶马尔可夫决策中
的策略识别问题［１７］。Ｓａｒｉａ等运用ＡＨＭＭ研究了
多Ａｇｅｎｔ决策中的概率规划识别［１８］。

ＡＨＭＭ适合解决 ＰＰＲ问题：第一，ＡＨＭＭ无
需单独构造模型来识别原子动作，其输入只包含

识别对象的状态，这容易通过虚拟传感器获得；第

二，一般情况下，路径规划结果只由当前位置和最

终目标决定，因此路径规划具有马尔可夫性质；第

三，由于 ＡＨＭＭ允许观测误差，这降低了对航路
点计算精度的要求，在无法计算航路点的情况下，

仍然可以通过对地图进行分格来完成识别任务；

第四，仿真系统能提供大量训练样本，这便于通过

有监督的学习来完成ＡＨＭＭ的参数估计［１９］。

虽然ＡＨＭＭ具备以上优点，但直接将其用于
ＣＧＦ的ＰＰＲ建模仍存在缺陷。一方面，ＡＨＭＭ假
设识别对象的顶层策略不变，但智能体在路径规

划中可能由于状态或情报变更而改变终点目标

（顶层策略）；另一方面，标准模型认为只有下层

策略终止后上层策略才能结束，但实际路径规划

时往往是自上而下的，下层策略是否终止应由上

层策略决定而不是相反。

为了解决这两点不足，本文提出了一种顶层

策略可变的 ＡＨＭＭ（ＡＨＭＭｗｉｔｈＣｈａｎｇｅａｂｌｅＴｏｐ
ｌｅｖｅｌＰｏｌｉｃｙ，ＡＨＭＭＣＴＰ）。

１　可变目标路径规划与ＡＨＭＭ

规划识别与应用背景密切相关，本文研究的

背景是终点目标可变的全局路径规划。与其他规

划问题相似，路径规划也具有层次化结构，其终点

目标、运动方案和单段路径选择对应着ＡＨＭＭ框
架中的各层策略。

１．１　可变目标路径规划

路径规划研究如何在几何空间中生成从初始

出发点到目标点的几何路径。本文的研究背景是

单架无人机（ＵＣＡＶ）选取固定地面目标进行攻
击，出发点和每个目标点附近都有防空火力，无人

机出发或打击目标均需穿越相应的防空区域。

规划过程中，无人机首先选定打击目标，再依

据目标制定飞行方案，即确定需要通过防空区的

次序。在单片防空区内，无人机根据防空火力的

位置，基于 Ｖｏｒｏｎｏｉ图计算航路点。到达新的航
路点后，采用 Ｄｉｊｋｓｔｒａ算法搜索当前飞行方案下
（到达下一区域或终点目标）的最优路径，路径权

重的计算方法参见文献［２０］。确定最优路径后，
无人机既可能飞向最优航路点，也可能选择其他

路径佯动。每次到达新的航路点时，无人机都以

一定概率接收到返航命令，即以基地为终点目标。

如此循环，直到返航或完成任务为止。由于无人

机的路径选择只与当前位置有关，因此路径规划

过程满足马尔可夫性质。

１．２　策略定义与路径规划

ＡＨＭＭ将不同层次的规划定义为局部策略
（ＬｏｃａｌＰｏｌｉｃｙ）和抽象策略（ＡｂｓｔｒａｃｔＰｏｌｉｃｙ）两类。
设Ａ为原子行动集，Ａ上的局部策略 π是一个四
元组［Ｓ，Ｄ，β，σ］。其中，Ｓ是当前策略 π下的可
用状态集，Ｄ是执行策略 π的目标状态集。β：Ｄ
→（０，１］为到达目标状态后终止 π的概率，且
β（ｄ）＝１，ｄ∈Ｄ＼Ｓ，即当智能体到达目标状态 ｄ
后以概率 β（ｄ）终止 π，若 ｄＳ，则 π一定结束。
σ：Ｓ×Ａ→［０，１］为原子行动选择函数，代表智能
体执行π时，在给定状态下选择某个可行原子动
作的概率。

·９４１·
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设Π为一个策略集，ＡＨＭＭＣＴＰ在Π上定义
的可变更抽象策略 π 是一个五元组〈Ｓπ，Ｄπ，
βπ，σπ，ρπ〉。其中，Ｓπ ∪π∈ΠＳπ是 π

 的可

用状态集，Ｄπ ∪π∈ΠＤπ是 π
 的目标状态集，

βπ：Ｄπ →（０，１］为到达目标状态ｄ后终止策略
π 的概率。同理有βπ（ｄ）＝１，ｄ∈Ｄπ＼Ｓπ。
σπ：Ｓπ ×Π→ ［０，１］为策略选择函数，代表智
能体执行π 时，在给定状态下选择某个可行策
略的概率。若π ∈ΠＫ，即π为顶层策略，ρπ：Ｓ
×ΠＫ→［０，１］给出了π 终止后的初始分布。
原子行动和各级策略组成层次结构 Η ＝

（Π０，Π１，…，ΠＫ），其中Π０＝Ａ为原子行动集，Π１
为定义在Π０上的局部策略集。以此类推，Πｋ为定
义在Πｋ－１上的抽象策略集（２≤ｋ≤Ｋ），ΠＫ为顶
层策略集。

用ＡＨＭＭＣＴＰ描述１．１节中的规划方法时，
其最高策略层次 Ｋ＝２，Π２是终点目标的集合，
Π１为穿过防空区的飞行方案，Π０则代表了无人
机当前可用的单段路径集，ｓ即为航路点。因此，无
人机飞行过程中更改终点目标即对应着顶层策略

π２的终止和重新选择。航路点为 ｓ的情况下，
σπ２（ｓ，π

１）是飞行目标为 π２时选择飞行方案 π１

的概率；σπ１（ｓ，π
０）是飞行方案为π１时选择单段

路径π０的概率；ρπ２（ｓ，π
２）是目标π２终止后新终

点目标的初始分布。

１．３　自上而下的策略终止和选择

基于ＡＨＭＭ的识别框架是广义的动态贝叶
斯网（ＤｙｎａｍｉｃＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ），除 πｋｔ
和ｓｔ外，ＡＨＭＭ还定义了布尔型变量ｅ

ｋ
ｔ，ｅ

ｋ
ｔ＝Ｔ代

表πｋｔ终止，ｅ
ｋ
ｔ＝Ｆ则π

ｋ
ｔ＝π

ｋ
ｔ－１。由于ＡＨＭＭＣＴＰ

中智能体自上而下制定策略，因此影响 ｅｋｔ的变量
包括πｋｔ，π

ｋ＋１
ｔ 和ｓｔ。当ｋ＝Ｋ时，ｅ

Ｋ
ｔ仅受ｓｔ和π

ｋ
ｔ影

响，Ｐｒ（ｅＫｔ ＝Ｔ）＝βπＫｔ（ｓｔ）表明顶层策略终止的概
率。当ｋ＜Ｋ时，ｅＫｔ受ｓｔ，π

ｋ
ｔ和π

ｋ＋１
ｔ 影响，此时又分

为两种情况，若ｅｋ＋１ｔ ＝Ｔ则ｅｋｔ ＝Ｔ，说明上层策略
终止后下层策略被强制终止，此时 ｅｋｔ为常量；若
ｅｋ＋１ｔ ＝Ｆ，则Ｐｒ（ｅｋｔ＝Ｔ）＝βπｋｔ（ｓｔ）表明上层策略不
变时下层策略终止的概率。原子行动在状态改变后

都会终止，即有ｅ０ｔ ＝Ｔ，因此只有ｓｔ和π
１
ｔ影响π

０
ｔ。

智能体对πｋｔ的选择由ｓｔ，π
ｋ＋１
ｔ ，π

ｋ
ｔ－１和ｅ

ｋ
ｔ－１决

定。当ｅｋｔ－１＝Ｆ时，π
ｋ
ｔ－１在ｔ时刻仍在执行，因此π

ｋ
ｔ

＝πｋｔ－１。当ｅ
ｋ
ｔ－１＝Ｔ时，智能体根据σπｋ＋１ｔ （ｓｔ，π

ｋ
ｔ）选

择πｋｔ。特别当ｋ＝Ｋ且ｅ
ｋ
ｔ－１ ＝Ｔ时，π

Ｋ
ｔ＋１的初始分

布由ρπＫ决定。图 １给出了连续两个时间片内

ＡＨＭＭＣＴＰ的ＤＢＮ结构。

图１　双时间片内的ＤＢＮ结构
Ｆｉｇ．１　ＤＢＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｄｏｕｂｌｅｔｉｍｅｓｌｉｃｅｓ

Ｌｅｖｅｌ０到ＬｅｖｅｌＫ为不同层级的策略，Ｓｔａｔｅ
为真实状态层，Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ为观测状态层，即 ｏｔ
是ｓｔ的观测值。ＬｅｖｅｌＫ到Ｌｅｖｅｌ２之间的依赖关系
用虚线箭头省略表示。图１中单个时间片内策略
终止变量间的影响关系与标准ＡＨＭＭ的ＤＢＮ结
构相反，但仍允许定义变量ｌｔ∈［０，Ｋ］，满足ｋ≤
ｌｔ时ｅ

ｋ
ｔ ＝Ｔ，ｋ＞ｌｔ时ｅ

ｋ
ｔ ＝Ｆ。这保证了新的ＤＢＮ

结构没有增加或减少 ＲＢ变量，因此原模型中的
ＲＢＳＩＳ近似推理算法可以继承使用。

２　顶层策略可变ＡＨＭＭ的近似推理

ＡＨＭＭ框架下的规划识别是一种在线识别，
它根据观测的历史状态数据计算下一时刻各个层

次策略的分布，即Ｐｒ（π０：Ｋｔ ｜珓ｏｔ－１），其中珓ｏｔ－１＝（ｏ１，
ｏ２，…，ｏｔ－１）。当仿真环境无观测噪音、珓ｌｔ－１ ＝（ｌ１，
ｌ２，…，ｌｔ－１）已知时，使用精确推理算法容易计算
识别结果［１５］。但路径规划识别中往往难以获取精

确的航路点，也无法得知各个时刻执行的策略层

次，因此需要借助近似推理算法。

在改进网络参数更新步骤后，ＡＨＭＭＣＴＰ仍
可基于ＲＢＳＩＳ进行近似推理。记 珓ｓｔ＝（ｓ１，ｓ２，…，
ｓｔ），ＲＢ变量 ｒｔ ＝（ｓｔ，ｌｔ），定义条件概率 Ｂｔ ＝
Ｐｒ（πａｌｌｔ，ｓｔ，ｌｔ，ｏｔ｜珓ｓｔ－１，珓ｌｔ－１），Ｂｔ＋ ＝Ｐｒ（π

ａｌｌ
ｔ ｜珓ｓｔ，珓ｌｔ，

ｏｔ），Ｃｔ＝Ｐｒ（π
ａｌｌ
ｔ，ｓｔ，ｏｔ｜珓ｓｔ－１，珓ｌｔ－１）。图 ２给出了

ＡＨＭＭＣＴＰ单时间片内Ｃｔ和Ｂｔ的ＤＢＮ结构。
由图２可知，Ｃｔ是一种链式结构，在链中存在

一个节点 πｔｋ不被任何变量影响，称 πｔｋ为 Ｃｔ的
ｒｏｏｔ，也称Ｃｔ的根在Ｌｅｖｅｌｋ。又由于在同一时间片

·０５１·
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图２　单时间片内的ＤＢＮ结构
Ｆｉｇ．２　ＤＢＮｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｓｉｎｇｌｅｔｉｍｅｓｌｉｃｅ

内Ｃｔ不被ｅ
ｋ
ｔ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）影响，因此可以将Ｂｔ

进行因子化：

　Ｐｒ（πａｌｌｔ，ｓｔ，ｌｔ珓ｓｔ－１，珓ｌｔ－１，ｏｔ）

＝Ｐｒ（ｌｔπ
ａｌｌ
ｔ，ｓｔ）Ｐｒ（πａｌｌｔ，ｓｔ珓ｓｔ－１，珓ｌｔ－１，ｏｔ）

＝Ｐｒ（ｌｔπ
ａｌｌ
ｔ，ｓｔ）Ｃｔ （１）

当Ｂｔ因子化后的所有条件概率已知时，计算
Ｂｔ＋１中的各个参数需要两个阶段：一是依据新获
取的证据对 Ｂｔ网络参数进行更新，即将 Ｂｔ转为
Ｂｔ＋；二是将变量及依赖关系映射到下一个时间
片，即将Ｂｔ＋转为Ｃｔ＋１。

本文计算Ｂｔ＋１的第二阶段及ＲＢ－ＳＩＳ流程与
参考文献［１５］相同，但图２的ＤＢＮ结构与原模型
不同，这使第一阶段中 ＲＢ变量抽样和条件概率
更新流程需要做出改进，下面给出详细步骤：

Ｓｔｅｐ１．初始化Ｃｔ，从ｉ＝ｋ开始，将ｒｏｏｔ逐层
下移至ｏｔ；

Ｐｒ（πｉ－１ｔ ）＝∑
πｉｔ

Ｐｒ（πｉ－１ｔ πｉｔ）Ｐｒ（π
ｉ
ｔ） （２）

Ｐｒ（πｉｔπ
ｉ－１
ｔ ）∝Ｐｒ（πｉ－１ｔ πｉｔ）Ｐｒ（π

ｉ
ｔ） （３）

Ｐｒ（ｓｔ）＝∑
π０ｔ

Ｐｒ（ｓｔπ０ｔ）Ｐｒ（π
０
ｔ） （４）

Ｐｒ（π０ｔ ｓｔ）∝Ｐｒ（ｓｔπ
０
ｔ）Ｐｒ（π

０
ｔ） （５）

Ｐｒ（ｏｔ）＝∑
ｓｔ

Ｐｒ（ｏｔｓｔ）Ｐｒ（ｓｔ） （６）

Ｓｔｅｐ２．求ｓｔ的后验概率
Ｐｒ（ｓｔ ｏ)

ｔ∝Ｐｒｏ( ｔｓｔ）Ｐｒ（ｓｔ） （７）
获取证据ｏｔ后依据Ｐｒｓ( ｔｏｔ）对ｓｔ进行抽样，从ｉ
＝０开始逐层向上计算

Ｐｒ（πｉ＋１ｔ ｓｔ）＝∑
πｉｔ

Ｐｒ（πｉ＋１ｔ πｉｔ）Ｐｒ（πｉｔｓｔ）（８）

Ｐｒ（πｉｔπ
ｉ＋１
ｔ ，ｓｔ）∝Ｐｒ（π

ｉ＋１
ｔ πｉｔ）Ｐｒ（π

ｉ
ｔｓｔ）（９）

Ｓｔｅｐ３．求ｅＫｔ的后验概率

Ｐｒ（ｅＫｔ ｓｔ）＝∑
πＫｔ

Ｐｒ（ｅＫｔ πＫｔ）Ｐｒπ(
Ｋ
ｔ ｓｔ）（１０）

对ｅＫｔ进行抽样，计算
Ｐｒ（πＫｔ ｅ

Ｋ
ｔ，ｓｔ）∝Ｐｒ（ｅＫｔ π

Ｋ
ｔ，ｓｔ）Ｐｒ（π

Ｋ
ｔ ｓｔ） （１１）

Ｐｒ（πＫｔ π
Ｋ－１
ｔ ，ｓｔ，ｅ

Ｋ
ｔ）∝Ｐｒ（π

Ｋ－１
ｔ πＫｔ，ｓｔ）Ｐｒ（π

Ｋ
ｔ ｓｔ，ｅ

Ｋ
ｔ）

（１２）
Ｓｔｅｐ４．若ｅＫｔ ＝Ｔ，将 Ｂｔ＋转化为 Ｃｔ＋１，返回

Ｓｔｅｐ１开始下一周期。否则自上而下顺序对 ｅｉｔ抽
样，并自ｉ＝Ｋ开始向下计算

Ｐｒ（πｉ－１ｔ ｅＫ：ｉｔ ，ｓｔ）＝∑
πｉｔ

Ｐｒ（πｉ－１ｔ πｉｔ，ｓｔ）Ｐｒ（πｉｔｓｔ，ｅ
Ｋ：ｉ
ｔ ）

（１３）

Ｐｒ（ｅｉ－１ｔ ｓｔ，ｅ
Ｋ：ｉ
ｔ ）＝∑

πｉ－１ｔ

Ｐｒ（ｅｉ－１ｔ πｉ－１ｔ ）Ｐｒ（πｉ－１ｔ ｓｔ，ｅ
Ｋ：ｉ
ｔ ）

（１４）
Ｐｒ（πｉｔπ

ｉ－１
ｔ ，ｓｔ，ｅ

Ｋ：ｉ
ｔ ）∝Ｐｒ（π

ｉ－１
ｔ πｉｔ，ｓｔ）Ｐｒ（π

ｉ
ｔｓｔ，ｅ

Ｋ：ｉ
ｔ ）

（１５）
直到ｅｉ－１ｔ ＝Ｔ为止；

Ｓｔｅｐ５．将Ｂｔ＋转化为Ｃｔ＋１，返回Ｓｔｅｐ１开始下
一周期。

由于Ｓｔｅｐ４中ｉ≥ｌｔ＋１，因此ｅ
Ｋ：ｉ
ｔ ＝Ｆ，此时

仍有 Ｐｒ（ｅｉ－１ｔ ＝Ｔπｉ－１ｔ ，ｅ
Ｋ：ｉ
ｔ ＝Ｆ，ｓｔ）＝βπｉ－１ｔ （ｓｔ）。

完成上述步骤后，就可以将变量及依赖关系映射

到下一个时间片，并按照ＲＢ－ＳＩＳ流程对ＡＨＭＭ
－ＣＴＰ进行近似推理，详细流程可参见文献［１５］，
关于模型参数学习的内容可参照文献［１９］。

３　仿真试验

３．１　想定说明

仿真对抗中敌一架无人机从基地Ｓ起飞对我
方ＣＧＦ进行攻击，目标是雷达站 Ｔ１和 Ｔ２中的一
个，从Ｓ起飞和攻击 Ｔ１、Ｔ２分别需要穿过防空区
Ａ、Ｂ、Ｃ，抽象后的位置如图３所示。

图３　防空区位置
Ｆｉｇ．３　Ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆａｉｒｄｅｆｅｎｓｅｚｏｎｅｓ

无人机通过Ａ区后有０．８的概率直接飞向目
标防空区，有０．２的概率到另一防空区佯动后再
飞向打击目标。按照１．１节的路径规划方案，形成
的航线和航路点如图４所示。

图４中菱形代表无人机的起飞基地，五角星
代表雷达站，方块代表防空炮，虚线为可能选择的

·１５１·
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图４　无人机航线及航路点
Ｆｉｇ．４　ＰａｔｈｓａｎｄｐａｔｈｐｏｉｎｔｓｏｆｔｈｅＵＣＡＶ

单条路径。规划过程中，无人机到达一个航路点后

以βπ２ｔ（ｓｔ）的概率获得返航命令（目标点改为Ｓ），
且一旦返航后不再更改终点目标，βπ２ｔ（ｓｔ）和
βπ１ｔ（ｓｔ）可通过统计获得。另设获取的观测值以
０８的概率反映无人机的真实位置，以０．２的概率
显示其邻接航路点，无人机选择最优单段路径的

概率为０．７。仿真时间 ｔ记录了无人机的飞行步
长，即无人机每经过一个新航路点，有ｔ＝ｔ＋１。仿
真起始时刻为ｔ＝１，此时飞行目标为Ｔ１和Ｔ２的
先验概率各为０．５，ＲＢ－ＳＩＳ的粒子数为１００００。

３．２　实验结果与分析

在真实目标为Ｔ２的情况下，从实际规划的航

迹库中选取三条典型航迹进行识别。表１给出了
各条航迹的信息，路径规划的在线识别结果（ｔ≤
２５）如图５～７所示。

图５　航迹Ⅰ的在线识别结果
Ｆｉｇ．５　ＯｎｌｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｅⅠ

表１　三条典型航迹信息
Ｔａｂ．１　Ｐｒｏｆｉｌｅｏｆｔｈｒｅｅｔｙｐｉｃａｌｐａｔｈｓ

编号 飞行方案
防空区

变更时刻

到达目

标时刻

是否中

途返航

Ⅰ Ａ→Ｃ ｔ＝１４ ｔ＝２１ 否

Ⅱ Ａ→Ｂ→Ｃ ｔ＝１２，２６ ｔ＝３７ 否

Ⅲ Ａ→Ｃ ｔ＝１２，２２ ｔ＝３１ 是

图６　航迹Ⅱ的在线识别结果
Ｆｉｇ．６　ＯｎｌｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｅⅡ

图７　航迹Ⅲ的在线识别结果
Ｆｉｇ．７　ＯｎｌｉｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｒａｃｅⅢ

　　航迹Ⅰ中，无人机选择直接飞向 Ｃ区，尽管
在ｔ＝５附近进行了佯动，但进攻 Ｔ１的概率没有
超过０６，之后随着观测数据的增加，判断进攻Ｔ２
的概率稳步增高。

航迹Ⅱ中，无人机先到 Ｂ区再到 Ｃ区，由于
该方案的先验概率只有０．２，因此在ｔ＝１３前偏向
认为目标为Ｔ１，但最大概率未超过０．８。随着无
人机转向Ｃ区，目标为 Ｔ２的概率逐渐增加，并最
终接近于１。

航迹Ⅲ中，无人机同样选择直飞 Ｃ区的飞行
方案，除ｔ＝８之前识别结果略有振动外，进攻 Ｔ２
的概率逐步上升。但从 ｔ＝１６开始，无人机返航
的概率快速增加，而其接到返航命令的真实时刻

也恰好是ｔ＝１６，这反映出该识别算法能及时有效
对顶层策略的改变做出判断。

为了比较ＡＨＭＭ和 ＡＨＭＭＣＴＰ在不同飞行
阶段的识别准确率，随机抽取１０００条初始目标为
Ｔ２的飞行轨迹。其中单条轨迹的总仿真时长为
Ｔｉ，ｉ＝１，…，１０００。使用上述两种算法分别计算
轨迹ｉ在 ｔ＝ｑＴｉ（ｑ＝０．１，０．２，…，０．９）时刻的识
别概率，将具有最大概率的目标作为轨迹ｉ在 ｑＴｉ
时刻的识别结果，以识别正确的轨迹数占总轨迹

数的比例作为取不同 ｑ值时算法的识别准确率。
根据路径规划的特点，ｑ的大小反映了飞行轨迹

·２５１·
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的不同阶段，ｑ越大则无人机离终点越近，且测试
集中于无人机返航的航迹所占比例越大。ＡＨＭＭ
和ＡＨＭＭＣＴＰ的识别准确率对比如图８所示。

图８　识别准确率
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

图８中的圆点和方块分别为 ＡＨＭＭＣＴＰ和
标准ＡＨＭＭ的识别准确率。在前三分之一阶段，
由于考虑了目标返航的可能性，ＡＨＭＭＣＴＰ的准
确率略低，但两者相差不大，这说明 ＡＨＭＭＣＴＰ
对于目标不变的路径规划同样有较好的识别效

果。随着测试集中变更目标的轨迹增多，标准

ＡＨＭＭ的识别准确度持续下降。而对 ＡＨＭＭ
ＣＴＰ而言，尽管前半段其准确率出现缓慢下降，但
随着观测证据的增加反而出现了快速回升，在 ｑ
＝０．９时，其识别准确率已达到０．９３２，这证明了
改进算法对于变目标路径规划识别的有效性。

４　结语

本文研究了一种 ＡＨＭＭ框架下的 ＣＧＦ路径
识别方法。针对路径规划任务的特点，提出了顶

层策略可变的 ＡＨＭＭ。该模型为顶层策略增加
了初始分布并更改了策略终止变量间的影响关

系，使ＣＧＦ在对手更改终点目标并自上而下进行
路径规划时仍能完成识别。实验表明，ＡＨＭＭ
ＣＴＰ能准确识别给定环境下的典型航迹，且无论
终点目标是否变更都能保持较高的识别准确率。

在未来工作中，我们希望将本文的改进方案

应用于其他ＡＨＭＭ后续模型，并进一步解决半马
尔可夫决策和局部规划下的路径规划识别问题。
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