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摘  要：空中目标意图识别作为空战态势认知的核心环节，其重要性及挑战性日益凸显，相关研究也成为当前态势

认知技术领域重要研究方向之一。然而，现有文献中缺乏对这一领域的系统梳理和总结，从一定程度限制了该领域的研

究与发展。本文系统梳理该领域研究现状与发展脉络，将既有研究成果分为基于概率推理、基于认知推理、基于传统机

器学习以及基于深度学习四类方法并进行定性及定量比较。同时，还重点分析了无人机意图识别和集群意图识别这两个

新兴子领域的发展趋势，并总结了当前的研究方向与思路。最后，对上述方法进行对比分析，揭示了各方法的优势与局

限性，并在此基础上对未来研究方向提出了展望。 

关键词：空中目标作战意图；群组作战意图；意图识别；概率推理；认知推理；机器学习；深度学习  
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Research progress and prospects in aerial target intent recognition 

SUI Jinping 1, WANG Yitao1, SHI Hongquan1, LIU Zhen2, LIU Xiaokang3, CHEN Xingjun1 
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Abstract: As a core component of air combat situation awareness, air target intent recognition has increasingly highlighted 

its importance and challenges, and related research has become one of the key research directions in the current field of situation 

awareness technology. However, existing literature lacks systematic sorting and summarization of this field, which has to some 

extent restricted the research and development in this area. This paper systematically reviewed the current research status and 

development context of the field, dividing existing research results into four categories: probabilistic reasoning based, cognitive 

reasoning based, traditional machine learning based, and deep learning based methods, and conducting qualitative and quantitative 

comparisons. Meanwhile, it focused on analyzing the development trends of two emerging subfields: UAV intent recognition and 

swarm intent recognition, and summarized their current research directions and ideas. Finally, a comparative analysis of the above 

methods revealed their advantages and limitations. On this basis, prospects for future research directions were put forward. 

Keywords: aerial target combat intent; group combat intent; intent recognition; probabilistic reasoning; cognitive reasoning; 

machine learning; deep learning 

 

在军事指挥领域，对敌方作战意图识别[1]通常

简称为作战意图识别或意图识别，具体是指通过

对战场内各种传感器感知到的信息进行综合处

理分析,实现判断、预测或解释敌方的作战设想、

作战打算、作战计划的过程[2]。及时准确地对敌
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方意图进行识别是各级指挥员进行指挥决策的

重要依据，直接关系到我方作战部署与调整，也

是制敌获胜的关键要素之一。本质上，作战意图

属于指挥员的抽象思维活动，无法直接观测[3]。

然而，作战行动通常是在明确的意图驱使下而有
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目的、有计划地展开，作战意图是从认知域向行

动域的具体映射，因此，作战行动与作战意图的

强关联性可用于作战意图的推测[4]。 

作战意图识别按物理域可分为海战场[5]、陆

战场[6]、空战场[2]等目标意图识别[7]。进一步地，

各物理域仍可细分，如海面[8]、水下、空中[9]等。

而按战争规模大小又可分为战略、战役和战术[10]

意图识别，其中战争规模越大，对应的意图越抽

象，识别难度也越高。从意图识别技术本身而言，

各物理作战域的目标意图识别技术并没有本质

区别，其背后基本原理是一致的。由于空中作战

力量在现代战争中至关重要，且空中目标因具有

速度快、机动灵活而意图不易被人脑快速识别等

特点，针对敌方空中目标意图战术识别已成为意

图识别相关研究的主要方向[11]。 

随着现代战争不断发展[12]，战场环境逐渐恶

化，空中目标作战意图识别正面临前所未有的挑

战，主要体现在两个方面：ⅰ.从识别方看，战场

作战数据剧增背景下敌方意图挖掘更加困难[13]。

随着芯片、传感、数据采集等技术不断成熟，各

类型传感器被广泛使用，多战域、多角度、多模

态、多源数据被广泛采集。数据量的加剧、多源

信息的冲突给敌方意图识别带来挑战；ⅱ.从被识

别方看，作战意图隐蔽性增强[14]。战场传感器能

力的不断提升导致作战参与方趋向将作战行动

突然化、隐蔽化。同时，武器装备性能的提升也

能够支撑敌方在更短时段内切换作战行动来隐

蔽真实意图。 

客观来讲，作战双方的持续博弈推动着意图

识别技术向前快速发展，从上世纪初战机出现开

始到今天，空中目标意图识别研究者从规则推理、

概率推断、机器学习等多维度对问题进行了探索，

推动着意图识别技术的不断发展。然而，这些工

作仍比较分散，缺乏较为系统的梳理与总结。虽

然已有综述工作[2]对相关问题也进行了一定总结，

但这些综述仍不够全面，特别是在深度学习及集

群意图识别等新兴领域的总结仍不够充分。 

本文旨在总结分析空中目标作战意图识别

基本概念与原理的基础上，系统回顾国内外相关

领域的代表性研究成果，特别是重点分析以深度

学习为代表的最新前沿技术，以及分析空中目标

意图识别工作在无人机、集群目标意图识别等新

领域呈现的新技术特点及新趋势。 

1  基本概念和相关工作 

1.1  空中目标意图识别的基本概念 

本质上，空中目标意图识别就是对时序序列

数据进行分析与挖掘，实现识别战术意图的过程。

其数学模型可概括为学习一种从目标特征空间

向意图空间的映射关系 ( )f ，具体的公式描述如

下： 

( , ),   , ,s t s s t ty f x x y Y x X x X   其中  (1) 

其 中 ，
1 2{ , , , }nY y y y 代 表 意 图 空 间 ，

1 2{ , , , }s mX x x x 为 目 标 属性 特 征 空间 ，

 1 1 1{ , , } , ,{ , , }t t t nX x x x x 代表目标时序状

态特征空间。 

当前，主流研究方法基本将空中目标意图识

别问题视为一个对时间序列数据的模式识别过

程，求解思路可大概分为四个环节：即目标特征

与意图空间构建、目标特征预处理、意图识别模

型构建和训练以及意图识别模型验证，如图 1 所

示。 

 

图 1  空中目标意图识别过程 

Fig.1  Air target intent recognition process 

1.2  空中目标意图识别的目标特征和意图空间 

作为模式识别领域的一个重要分支，意图识

别要求事先确立一个明确且精确的识别框架。因

此，确定目标特征与定义意图空间成为了实现高

效意图识别的关键步骤。 

1.2.1  目标特征 

在执行不同任务时，目标会表现出不同的状

态特征，这表明目标的状态与目标意图之间存在

潜在的映射关系。为了准确识别目标的意图，需

要精确提取和分析那些能够有效反映目标战术

动作及其潜在意图的特征参数。因此，确定合适

的目标特征对识别目标意图至关重要。 

如图 2 所示，依据特征获取的角度不同，可

将特征大体分为环境特征、目标属性特征以及目

标状态特征[15]。其中，环境特征是指影响作战行

动的外部条件特征，目标属性特征是指描述目标

固有特性的特征，目标状态特征指的是描述空中

目标当前运动和操作状态的各种参数。这三类特
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征共同构成了目标特征空间——即由环境、属性

和状态等多维度、可量化的特征变量所组成的、

用于描述空中目标行为与状态的多维向量空间。

需要注意的是，这些特征数据既包括可从战场直

接观测的，也包括非战场直接获取的数据，如情

报数据。现有研究工作的目标特征空间均涉及上

述三部分，但在具体使用的特征数量和种类上有

所不同，文献[2]对典型工作使用的目标特征空间

进行了总结。 

 

图 2  典型空中目标特征空间 

Fig.2  Typical air target feature space 

1.2.2  目标特征的预处理 

目标特征具有多样性和多量纲性，这要求在

意图识别前需对目标特征数据进行适当的预处

理，以消除不同量纲的影响，并将非数值型数据

转换为数值型数据，从而构建可用于模型输入的

数据集，主要步骤如下： 

1)数值型时序数据：针对飞行状态、雷达反

射面积等数值型时序数据，为了消除不同量纲带

来的影响以及加速网络训练过程，通常采用最大

最小归一化方法。具体公式为 

min

max min

x x
x'

x x





           ⑵ 

其中，x为目标某一状态属性的时序集合， minx

和 maxx 分别代表该属性值的最小和最大界限，x'
则是归一化后的结果。 

2)非数值型数据：战场环境特征、目标的敌

我属性、雷达状态等属于非数值型数据，必须将

其转化为数值形式。主要做法为，当某个状态为

开时设置为 1，否则为 0。如目标的雷达状态为开

时，则为 1，目标的雷达状态为关时，则为 0。 

1.2.3  意图空间 

意图空间指目标所有可能出现的意图构成

的集合。由于不同背景下常见的目标意图种类有

限，因此目前并没有一个统一适用的意图空间定

义。针对不同的环境、目标及事件，通常需要经

验丰富的专家根据具体情况来定制化地定义意

图空间。如在空中作战环境中，意图空间可能被

定义为包括侦察、攻击、防御和撤离等具体作战

意图；而在海上监控场景下[5]，其意图空间则可

能被定义为侦察、监视、攻击、掩护等相关活动。

本文总结了一些任务中的典型意图空间，如表 1

所示。 

表 1  典型空中目标意图空间 

Tab.1  Typical air target intent space  

背景 意图空间 

空中战斗机 
攻击、突防、监视、侦察、 

佯攻、撤退、电子干扰 

空中无人机[16] 
攻击、突防、监视、侦察、 

佯攻、撤退、电子干扰 

水面舰艇防空[5] 攻击、侦察、掩护、监视、其他 

潜艇对空识别[17] 攻击、搜潜、驱离、巡逻 

1.3  空中目标意图识别任务的定位 

空中目标意图识别是许多相关任务的基础，

对敌方或潜在威胁源意图的精确理解能够显著

提升我方响应效率及决策精准度。 

1.3.1 空中目标意图在作战过程中的定位 

在现代战争中，理解敌方的作战意图对于制

定有效的对抗策略至关重要。无论是空战还是其

他形式的军事行动，快速而准确地分析并响应敌

方动向都是决定胜负的关键因素之一。例如在观

察 -判断 -决策 -行动（ observation, orientation, 

decision, action, OODA）环中，目标意图识别介于

“观察（observation）”和“决策（decision）”

之间，是指挥员通过观察得到的战场数据做出作

战计划并执行的承前启后的一环，它直接关系到

后续行动计划的有效性。而美国(joint directors of 

laboratories model, JDL)提出的信息融合模型（包

括“目标评估-态势评估-影响评估-过程评估 4 级

处理过程”）中[2]，同样将敌方意图视为态势评估

重要一步，是影响评估的重要前提。 

1.3.2 目标意图识别在轨迹预测中的定位 

传统的轨迹预测方法主要依赖于目标的历

史飞行数据，通过基于如气动力参数、速度倾角

和控制变量等关键因素，并结合初始状态估计进

行积分外推，以实现轨迹预测[18]。然而，对于防

御方而言，这类未考虑目标未来机动行为的方法

所能预测的时间窗口较为有限，难以满足实际防

御作战的需求。相比之下，通过推断目标的飞行
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意图来降低未来机动不确定性的方法，在民航轨

迹预测[19]及飞航导弹拦截[20]等多个领域得到了

广泛认可和应用。如图 3 所示，基于意图识别进

行轨迹预测可以产生更加长期和精确的轨迹结

果。 

 

图 3  轨迹预测示意图 

Fig.3  Trajectory prediction diagram 

2  空中目标意图识别方法 

根据识别思路的差异，现有空中目标意图识

别方法可以分为基于概率推理的方法、基于规则

推理的方法、基于传统机器学习的方法和基于深

度学习的方法，如图 4 所示。 

 

图 4  空中目标意图识别方法发展脉络及分类 

Fig.4  Overview of intention recognition method

2.1  基于概率推理的空中目标意图识别方法 

概率推理因能在不确定性和不完全信息条件

下进行有效的决策和预测，故在空中目标意图识

别任务中得到了广泛应用。本节从贝叶斯理论和

D-S 证据理论两个概率理论出发，介绍基于概率

推理的空中目标意图识别方法。 

2.1.1  基于贝叶斯网络方法 

贝叶斯网络（Bayesian network，BN）是贝叶

斯理论的重要应用形式，本质是一种用有向无环

图表示的概率图模型，其中节点代表不同的变量

或因素。通过计算相关概率进行不确定性推理和

决策制定。 

基于贝叶斯网络的意图识别本质是求解以战

场事件为证据的目标意图后验概率[21]，主要推理

过程如图 5 所示。具体地，将不同的目标特征、

潜在变量以及意图本身作为贝叶斯网络中的节点，

而将节点之间不确定的关系作为边，通过结合样

本数据与领域专家的先验知识，可以推理得到不

同意图的概率，从而确定空中目标意图。基于贝

叶斯网络的意图识别方法可主要分为基于静态贝

叶斯网络、动态贝叶斯网络两类，如图 6 所示。 

 
图 5  基于贝叶斯网络的空中目标意图推理过程 

Fig 5  Combat intention reasoning process based on 

Bayesian networks   
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图 6  基于贝叶斯网络的意图识别方法分类 

Fig.6  Classification of intent recognition methods based on 

Bayesian networks 

1）静态贝叶斯网络：朱波等[21]根据专家知识
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或经验通过确定节点及状态、明确节点关系、分

配节点概率等主要步骤提出并构建了用于空中目

标意图识别的贝叶斯网络，然而这种贝叶斯网络

并未考虑到不同属性因子之间的重要程度，这会

导致在证据消息传播过程中更新后验概率的结果

与现实情况有所偏差。针对上述问题，李香亭[22]

进一步提出了加权贝叶斯网络（ weighted 

Bayesian network，WBN），根据事件重要程度为

属性分配权值，突出对事件影响较大的元素作用，

使得预测结果更贴近实际情况。 

2）动态贝叶斯网络：静态贝叶斯网络难以表

示目标特征中存在的时间动态关系，因此，部分

学者引入了动态贝叶斯网络（dynamic Bayesian 

network，DBN）用于空中目标意图识别。卞泓斐
[23]等在贝叶斯网络结构中引入时间连接，结合军

事专家的领域知识，构建了初始网络和状态转移

矩阵，提出了目标威胁评估的动态贝叶斯网络模

型，实现了空中目标意图动态识别。 

尽管经典动态贝叶斯网络取得了一定成效，

但它需要依赖于明确的概率分布和状态转移矩阵。

然而，实际的空战场环境复杂多变，存在大量的

模糊信息，这些难以用精确的概率来表示。为了

解决这些缺陷，一种引入模糊逻辑的贝叶斯方法

被提出，即模糊动态贝叶斯网络[24]（fuzzy dynamic 

Bayesian network，FDBN）。郑柯[10]利用模糊集

合理论和隶属函数对网络节点变量进行模糊化处

理，将观测数据模糊化得到的隶属度再利用隶属

度-概率转化公式转化为概率值输入贝叶斯网络

中，解决了混合多种类型信息的空中目标意图识

别问题。 

随着战场环境的发展，复杂的不确定性关系

日益增多，为了解决贝叶斯网络在处理这些复杂

关系时逐渐暴露出的局限性，王昊冉等[25]进一步

提出了多实体贝叶斯网络（multi-entities Bayesian 

network, MEBN）。该方法结合了贝叶斯推理与一

阶谓词逻辑，将复杂问题分解为多个较为简单的

知识片段，并根据一致性约束条件组合这些

MEBN 片段以构建规则库，再基于此规则库实现

战术意图的推理和判断。 

然而，在防空作战场景中，MEBN 方法难以

精确刻画目标行动随时间的动态变化以及不同行

动之间的序列逻辑，因此在描述规则知识的概率

转移关系和序列关系方面仍然存在一定的局限性。

为此，杨雨田等[26]在 MEBN 的基础上引入了概率

迁移逻辑片段（PT-MFrag）和序列关系逻辑片段

（SR-MFrag）的概念，进而提出扩展多实体贝叶

斯网络（extended multi-entities Bayesian network，

EMEBN）。该方法能有效地对多个敌方目标在连

续时刻下的战术意图进行推理。 

方法总结：基于贝叶斯网络的意图识别方法

能结合样本数据与专家知识处理不确定信息，通

过不断更新网络参数适应战场变化，进行作战意

图的不确定性推理。然而，该方法在目标因素的

选取和条件概率的确定上过度依赖样本数据与专

家知识，在实际复杂多变且充满不确定性的战场

环境中，可能存在数据获取困难、专家知识存在

局限性等问题，使模型缺乏灵活性与适应性。 

2.1.2  基于 D-S 证据理论方法 

尽管基于贝叶斯网络的意图识别方法取得一

定效果，但其对于先验概率准确性要求高且依赖

性强。作为贝叶斯理论的一种延伸，D-S 证据理

论具有对先验信息依赖较少等优势，因此，基于

D-S 证据理论的意图识别方法成为另一类主要方

法之一[27]。 

D-S 证据理论（ dempster-shafer evidence 

theory）是一种不确定性推理理论，以识别框架表

示所有可能的命题或假设，通过基本概率分配函

数（basic probability assignment, BPA）对不同证

据进行量化，利用 Dempster 组合规则融合多源证

据，计算信任函数和似然函数得到命题的信任区

间，其特点是采用“区间估计”描述不确定性信息。 

基于D-S证据理论的意图识别方法首先选取

影响目标意图识别的各态势因素，并通过计算从

信息源得到的态势因素对某类意图的支持程度，

建立基本概率分配函数，然后基于 Dempster 组合

规则实时地组合新时刻证据，计算新时刻下对该

类意图的信任区间，从而实现对目标作战意图的

推理。基于 D-S 证据理论的目标意图识别过程如

图 7 所示。 

 

图 7  基于 D-S 证据理论的目标意图识别过程 

Fig.7  Combat intention reasoning process based on D-S 

evidence theory 

根据方法改进方向的不同，基于 D-S 证据理

论的目标意图方法可进一步划分为基于基础 D-S

证据理论、改进 D-S 证据理论、融合 D-S 证据理
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论三类方法，如图 8 所示。 

 
图 8  基于 D-S 证据理论的意图识别方法分类 

Fig.8  Classification of intent recognition methods based on 

D-S evidence theory 

1）基础 D-S 证据理论：冷画屏等[8]构建了目

标实时特征量与已知意图模式特征分量的相似度

计算模型，并将该相似度转化为 D-S 证据理论中

的基本概率分配函数，运用 Dempster 组合规则组

合各实时证据，实现了目标意图的序贯识别。 

2）改进 D-S 证据理论：基础 D-S 证据理论

在目标意图识别中未考虑态势因素的影响，且未

区分证据源的优先级、可靠性和重要性。针对这

一局限性，孙亮等[28]提出基于加权平均值的目标

意图识别方法，从态势因素对目标意图的贡献角

度进行考量并作出相应决策。这种方法将多证据

源分解为两两证据，对每对证据进行加权调整和

组合，以反映不同证据源的权重，最终获得多证

据加权融合结果。这种改进加权的 D-S 证据理论

方法能够综合各因素对目标意图的贡献，有效降

低证据组合过程中的冲突，从而更有效地识别目

标意图。 

在战场环境中，用于目标战术意图识别的目

标状态要素复杂多样，属于高维数据空间范畴，

低维数据空间的相似度函数无法满足海战场多属

性分析的需求。孙越林等[29]针对这一问题，采用

高维数据空间（每个状态由 N≥3 个状态值组成）

进行战场多属性分析，利用高维空间相似度计算

模型来度量目标状态对其意图的支持程度，并结

合 D-S 证据理论对各时序的支持度进行组合，形

成了对目标战术意图的序贯识别，为解决目标战

术意图识别提供了一种新方法。 

随着战场环境复杂性的增加，D-S 证据理论

在计算效率方面的劣势逐渐凸显。陈致远等[9]针

对这一问题，结合直觉模糊集对 BPA 进行修正与

融合，解决了潜在的计算量爆炸问题。 

3）融合 D-S 证据理论：为克服 D-S 证据理

论本身的局限性以及应对实际应用场景的复杂性，

一些学者尝试引入其他理论与D-S证据理论进行

融合，从而克服 D-S 证据理论的缺陷。 

夏曦[27]采用了D-S证据理论结合模板匹配的

方法，构建了涵盖目标及计划、事件关系等信息

的模板。通过将实时获取的目标数据与模板进行

比对匹配，依据证据理论来确定各事件对意图的

支持程度，随后运用 Dempster 组合规则对证据进

行融合，最终达成对目标意图的识别。张瑜等[30]

基于结构因果模型，利用证据网络处理不确定性

的优势构建因果证据网络模型，在 D-S 证据理论

框架下，通过 d-分离检验确定网络结构，生成条

件信度表作为网络参数。并生成条件信度表作为

网络参数。运用联结树推理算法与 D-S 证据理论

相结合的方式进行推理，计算出目标属性与意图

之间的因果效应，从而实现了对空中目标意图的

识别。ZHANG 等[31]提出了一个由混合意图识别

（HIR）模型和干预检索（IR）模型构成的框架，

该框架结合了证据网络和 BDT-RF 方法，利用 D-

S 证据理论来构建 BPA，从而生成不确定性数据

集。在HIR模型中，对证据进行融合以识别意图。

通过证据结构中的干预算子对样本属性实施干预，

由 IR 模型检索数据，并对比干预前后的意向分

布来计算因果效应，进而实现了对目标意图的识

别与因果分析。 

方法总结：D-S 证据理论无需先验概率，对

条件的需求比贝叶斯理论更“弱”，具有直接表

达“不确定”和“不知道”的能力，因而具有更

强的灵活性，能够有效降低数据中信息不确定性

的影响。但基于 D-S 证据理论的意图识别方法仍

然需要依赖专家经验知识建立概率分配函数，且

证据组合结果对基本概率分配函数的变化极为敏

感，因而证据组合过程的客观性仍有欠缺。此外，

证据组合规则要求各个证据相互独立，这在一定

程度上限制了 D-S 证据理论的使用范围。 

2.2  基于规则推理的空中目标意图识别方法 

规则推理是一种利用明确的逻辑规则和先验

知识进行决策与推断的方法。它通过一组预定义

的规则集处理输入数据，从而作出决策。基于规

则推理的空中目标意图识别方法可主要分为基于

模板匹配、基于知识图谱和基于模糊推理的目标

意图识别方法。 

2.2.1  基于模板匹配方法 

模板（template）[27]是依据专家经验定义或知

识提取工具提取的某些重要态势的先验模型，其
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结构反映了各要素间关系的抽象框架，常用于实

际中多源信息融合。模板匹配（template matching）

的核心是通过预定义的态势模板与实际观测数据

进行结构化比对，量化匹配程度从而推断目标意

图。 

基于模板匹配进行意图识别方法的思路是首

先依照作战规则、专家经验、敌方惯常战法等预

先创建态势模板知识库，然后观测敌方行为并结

合知识库中的态势模板展开分析，构建特定态势

假设的数据结构，最后计算敌方行动序列与特定

态势模板结构的匹配程度，当该匹配度高于预设

门限时，相应特定态势模板结构就能用于解释目

标作战意图。 

夏曦等[27]提出了基于模板匹配的态势觉察、

态势理解及未来态势预测三级态势功能模型。该

模型中的模板具体包含目标及计划、事件关系等

信息，利用先验知识筛选模板、建立模式并对比

相似度，同时引入D-S证据理论解决信息不完整、

不精确和不确定等问题，增强了对复杂战场情况

的适应性，一定程度上提高了意图识别的准确性

和可靠性。然而，现实中由于战场目标数量庞大、

属性复杂，因此在态势模板构建与匹配环节时通

常出现缺乏合理分层和有效策略、匹配效率低等

问题。针对这些问题，吉祥[32]结合了聚类思想，

通过改进 K-means 算法，引入先验知识选取初始

聚类中心，提升分群效果算法的战场目标分群方

法，并将目标分群的结果作为态势模板建立的前

提，为模板匹配提供初始数据，构建了行动级、

战术级、战役级和战略级四层模板。在模板匹配

阶段，将战场事件与态势模板按从低到高的意图

层次依次匹配，并引入支持度概念改进匹配结果，

从而实现对敌方作战意图的准确识别，节省了搜

索时间、提高了匹配效率。 

在复杂多变的战场环境下，现有方法对动态

变化的情况处理能力不足，难以实时准确地识别

目标意图。为进一步提升空中目标机动识别的准

确性和实时性，姚佩阳等[33]提出基于动态时间规

整（dynamic time warping, DTW）的方法，该方法

对目标跟踪产生的飞行轨迹进行机动序列提取作

为测试模板，运用 DTW 算法与参考模板匹配识

别机动类型，相比传统隐马尔可夫算法，在低训

练样本条件下识别率更高且时间更短，实现了目

标跟踪与机动识别的有效结合。 

对于空中目标的意图识别涉及众多影响因素，

敌方可能有干扰和欺骗手段，获取的信息也具有

不确定性，实时识别空中目标意图具有一定的难

度。陈黎等[14]提出一种融合动态贝叶斯网络和模

板匹配的方法，该方法利用动态贝叶斯网络，综

合实时感知信息、专家知识和历史数据推理目标

当前作战行动，预测可能的行动序列，再通过态

势模板匹配预测目标作战意图，并采用 D-S 证据

融合处理不确定性。仿真结果表明，该方法能有

效解决意图预测问题，提升实时识别准确率。 

方法总结：基于模板匹配的作战意图推理方

法关键在于态势模板的建立，其根据敌方历史作

战活动提取出敌方的作战实体信息，并从敌方的

作战事件信息抽象出对应的事件，包括事件的作

用实体和被作用实体，以及产生的结果状态和作

战意图。该方法的准确率依赖于历史作战态势数

据的可信度，并且在现实作战环境下，还必须考

虑武器装备数据、地理环境、作战知识条例手册、

军事专家经验、地图数据及气象信息等要素，因

此要构建一个切实可用的态势评估系统，仍需进

行大量的工程实践。 

2.2.2  基于知识图谱方法 

知识图谱（knowledge graph, KG）本质是一

种掲示语义关系的语义网络，其以结构化的形式

描述客观世界中概念、实体及其关系。基于知识

图谱推理敌方作战意图需要将获取到的战场数据

输入到已构建的知识图谱中，知识图谱会根据自

身的语义关联和逻辑规则，对输入的数据进行分

析和处理。通过查询图谱中已有的实体、关系和

属性等信息，推理出敌方作战的目标特征、行为

模式、作战力量以及作战行动类型等关键信息，

这些信息就是目标意图识别和推理的重要依据。 

Hu 等[34]构建了空中目标飞行活动图谱和空

中目标作战意图图谱，并构建事件图谱用于揭示

事件之间的演化规律和模式，实现对空中目标作

战意图的分析和判断；张红利等[14]结合可能性理

论解决知识图谱在处理不确定性信息时的局限性，

首先通过知识图谱判断目标特征信息所属的具体

等级和类型，再利用可能性分布计算目标各行为

意图的可能性，最终实现对目标行为意图的快速

准确识别。龚诚等[35]将知识图谱嵌入学习技术应

用于目标意图识别，通过知识图谱嵌入学习获取

实体和关系隐含的语义信息，构建了目标意图知

识图谱，利用目标意图识别模型计算预测目标对

意图的概率分数，实现对目标作战意图的智能识

别。 

方法总结：基于知识图谱的意图识别方法能

将数据转化为机器可理解的知识，它可通过结构
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化语义网络，提取状态特征信息为意图识别中的

推理提供支撑，并能快速提取行为模式和关联实

体等目标特征信息，进而挖掘潜在意图逻辑。然

而，知识图谱的效能受构建质量影响，在动态战

场中难以实时捕捉不确定性信息，且对实体属性

的完备性要求较高，而战场数据往往存在碎片化、

异构性问题，这在一定程度上限制了此类方法的

实际应用范围。因此，实际应用需结合其他技术，

通过多源数据融合和专家经验优化，以提升意图

识别的可靠性和实战适配性。 

2.2.3  基于模糊推理方法 

模糊推理（fuzzy inference）本质是通过预定

义的模糊规则库与实时数据特征进行逻辑演绎，

将传感器数据转换为模糊语义变量，并基于敌方

历史交战数据和专家经验构建模糊规则库，通过

推理引擎解模糊化计算规则激活权重，最终合成

目标意图的概率化表达，量化命题可信度以实现

意图推断。这种方法能够有效处理观测数据中的

不确定性和模糊性，为复杂战场环境下的目标意

图识别提供了一种灵活且可靠的解决方案。 

雷英杰等[36]提出了一种基于直觉模糊推理

的威胁评估方法，针对联合防空作战中的空天来

袭目标威胁评估问题，设计了 Gauss 型隶属度函

数和非隶属度函数，构建了 7 级威胁量化模型和

多重多维推理规则。 

基于直觉模糊推理的意图识别方法的隶属度

函数设计高度依赖专家知识，未充分考虑作战环

境中目标特征参数的动态不确定性。为了解决该

问题，张肃等[37]针对不确定空情信息条件下的意

图识别问题，提出基于区间数灰色关联分析的识

别模型，通过定义区间数与实数的距离公式，结

合模糊聚类分析计算基准特征值，构建了方位角、

距离、速度等多属性融合模型，能够有效区分侦

察、攻击、突防等作战意图。 

现有的静态属性评估方法虽能刻画目标瞬时

威胁，却难以捕捉动态行为模式与战术意图的关

联性。为此，部分学者开始融合目标运动学特征

与战术行为分析，尝试构建更具预测性的识别框

架。PEKHUIFO 等 [38]提出了基于交互多模型

（interacting multiple model，IMM）和模糊推理的

混合方法，通过分析飞行剖面特征，构建Mamdani

型模糊系统，实现对武器投放可能性和飞行轨迹

一致性的推断。 

在小样本、高噪声的实战数据以及缺乏历史

数据的场景下，规则库更新滞后问题尤为突出。

徐建平等[39]针对缺乏大量先验知识情况下的目

标意图推理问题，引入了非直接观测到的航向变

化趋势特征参数，结合速度、高度、距离等状态

信息以及专家知识，构建了包含 28 条推理规则

的 Mamdani 模糊推理系统，实现了空中目标意图

识别。王海滨等[4]提出改进型模糊置信规则库方

法，通过融合模糊集与 D-S 证据理论，构建了析

取式规则结构，采用 Cauchy 型隶属函数优化模

糊分割，引入差分进化算法优化规则权重，解决

了小样本条件下的规则激活难题，并构建了数据

驱动的意图识别框架，通过分析数据集统计特性

自组织模糊集分割，在无先验知识条件下构建置

信规则库，实现对输入样本意图的动态推理。 

方法总结：模糊推理通过建立隶属函数与推

理规则模拟人类认知决策过程，在意图识别中既

可以处理速度、方位等定量参数，又能整合战术

经验等定性知识，能够处理不确定性、模糊语义

解析及非线性映射，将连续型观测数据转化为可

解释的规则化知识，并生成具有置信度评估的意

图假设，为动态战场环境下的意图推理提供决策

支持。然而，其效能受限于规则库的完备性与参

数优化能力。复杂战场中目标行为具有强时变性，

传统模糊推理易受规则更新滞后、隶属函数固化

等问题制约，同时推理准确性依赖专家知识质量，

存在主观偏差风险。 

2.3  基于传统机器学习的空中目标意图识别方

法 

机器学习本质是一种数据驱动方法，基于特

定的算法模型，从大量数据中自动分析和挖掘潜

在规律，随着数据的不断输入和模型的训练优化，

而逐步提升自身性能，最终具备能够针对不同任

务做出准确的预测、分类或决策的能力。相对于

基于概率推理的方法和基于规则推理的方法，机

器学习在空中目标意图识别任务中拥有更强大的

建模能力和新场景适应能力。本节主要从基于聚

类方法、基于极限学习机方法、基于决策树方法、

基于集成学习方法、基于支持向量机方法和基于

隐马尔可夫模型方法六个主要代表性方向来介绍

基于传统的机器学习的空中目标意图识别方法。 

2.3.1  基于聚类方法 

聚类(clustering)是一种无监督的机器学习方

法，其核心思想是根据数据之间的相似性或距离

关系，将未标注的数据自动划分为若干个类别

（簇），使得同一簇内的数据具有较高的相似性，
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而不同簇之间的数据差异较大。该方法的主要特

点包括：无需依赖标注数据、能够揭示数据内在

结构、具备较强的灵活性与可扩展性，适用于多

类型、高维度的数据分析场景。在目标意图识别

任务中，聚类方法通常以数据驱动的方式构建“目

标特征空间—行为模式—意图语义”之间的映射

关系。首先通过特征工程提取目标的运动参数、

时空轨迹、交互行为等关键属性，形成可用于聚

类的特征向量；随后应用聚类算法对这些特征向

量进行分组，将具有相似行为模式的目标归为一

类，每一类代表一种潜在的意图类别。最终，通

过分析各簇的特征和上下文信息，可以实现对目

标战术意图的非监督推导。基于聚类方法尤其适

用于缺乏先验知识和标签信息的动态空战环境，

何艳等[40]针对航迹数据标注成本高的问题，提出

基于航迹形状约束的半监督 K-means 改进算法，

通过曲线拟合提取直线或圆形航迹特征，利用形

状参数约束聚类中心选择，实现航迹意图识别。

陈谋等[41]为解决空战信息不确定性，采用区间数

表示传感器采集的信息，提出了基于最近邻层次

聚类的空战意图博弈预测框架，通过标准化处理

方位角、速度等五维特征构建相似距离度量，采

用动态边界划分与全局最近邻查找实现意图群体

划分，结合博弈论构建支付矩阵求解纳什均衡，

有效解决了不确定信息下无人机意图分类边界模

糊问题。 

方法总结：非全监督通过数据内在结构挖掘

实现意图特征的自组织映射，简化了缺乏标注数

据的战场环境，使得对战场态势的理解更为清晰，

减少了在大规模数据集中进行搜索和匹配的时间，

提高了态势估计系统的效率。但聚类方法对初始

聚类中心的选择敏感，对于复杂数据集聚类效果

可能不佳，且难以处理高维数据，随着战场环境

的变化和新数据的引入，算法需要不断地进行调

整和维护。因此，尽管基于非全监督方法在意图

识别领域具有一定的创新性和有效性，但在算法

的鲁棒性、适应性、效率和可扩展性等方面仍需

进一步的研究和改进。 

2.3.2  基于极限学习机方法 

极限学习机（extreme learning machine, ELM）

是一种单隐层前馈神经网络，其核心特点是随机

初始化输入层到隐层的权重和偏置，并通过解析

解直接计算输出层权重，无需迭代优化。ELM 通

过对输入输出数据的学习，建立一种快速有效的

映射关系，从而实现对目标的分类或预测。如图

9 所示，在意图识别中，ELM 利用这种快速学习

和良好泛化的能力，对与意图相关的数据进行建

模分析。 

 
图 9  基于极限学习机的作战意图推理过程 

Fig.9  Combat intent reasoning process based on extreme 

learning machine 

针对空战威胁的实时感知需求，ELM 凭借其

良好的泛化性能以及极快的学习能力，在动态意

图识别中展现出独特优势。 

王永坤等[42]通过专家知识提取影响目标威

胁度的关键态势因子，利用 ELM 算法对威胁感

知的输入输出数据进行建模，构建智能感知推理

模型，该算法能够实现在线学习，适用于实时性

要求高的场景。 

方法总结：EML 具有学习速度快、泛化能力

强、实时性好的优势，适用于空中目标威胁感知

这类需要快速响应和实时预测的应用场景，但在

意图推理和态势感知这类复杂问题上，ELM 的泛

化能力可能受限，面对未知或变化的数据分布时，

ELM 可能无法保证其准确高效的性能。在实际应

用中，ELM 需要额外的调整和优化以满足特定的

任务需求。 

2.3.3  基于决策树方法 

决策树（decision tree）是一种基于树结构进

行决策的监督学习算法。它通过对数据特征的不

断划分，构建出一棵决策树，每个内部节点表示

一个特征上的测试，分支代表测试输出，叶节点

代表分类结果。其本质是通过对数据特征的递归

划分，寻找最优的分类规则，以实现对目标数据

的分类和预测。在意图识别中，决策树依据所选

取的与意图相关的特征，构建决策流程，从而判

断目标的意图类别。 

Meng 等[43]提出了一种基于决策树的多机协

同空战目标战术意图识别方法。该方法通过支持

向量机提取低相关度特征中的攻击意图，避免了

局部优化和降低数据维数，结合动态贝叶斯网络

分析机动占位特征、雷达模型识别静默渗透状态

以及威胁评估模型推断敌方攻击倾向，最终利用

C4.5 决策树对 12 类战术意图进行分类，可以容
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忍缺失数据以应对不完全信息，并可以通过剪枝

来降低模型的复杂度，在不完整不确定信息和小

样本上具有良好的性能。 

方法总结：决策树方法在意图识别中具有强

解释性、可容忍数据缺失以及高效处理小样本的

优势，通过剪枝策略可以有效控制过拟合、提升

模型泛化能力。然而，决策树处理复杂非线性关

系的能力有限，可能忽略特征间潜在交互作用，

在高度动态的空战场景中需依赖多模型协同增强

鲁棒性，决策树的树结构深度与分类精度之间也

存在着权衡关系，过浅会导致欠拟合，过深则增

加计算开销，在实际应用中，需要根据具体的任

务需求和数据特点，合理优化决策树模型的复杂

度，以达到最佳的识别效果。 

2.3.4  基于集成学习方法 

集成学习（ensemble learning）是一种通过构

建并结合多个基学习器来提升模型性能的机器学

习方法，其核心思想是通过融合多个学习器的预

测结果，降低单一模型的偏差或方差，从而提高

整体模型的泛化能力和稳定性。在意图识别领域，

集成学习将不同的学习算法结合起来，利用它们

在不同方面的优势，对意图相关数据进行更全面、

准确的分析和判断。 

部分学者为了突破单一模型的性能瓶颈，通

过集成学习的异质模型协同优化，实现了空战意

图的多维度特征融合。 

赵捍东等[5]针对舰艇防空决策中空中目标攻

击意图的模糊分类问题，提出基于异质集成学习

器的预判方法，融合极限学习机、决策树、

Skohonen 神经网络和 LVQ 神经网络构建多分类

系统，通过集成修剪剔除低效基分类器并采用“线

下训练-线上调用”策略优化计算效率，很好地满

足了精度和实时性要求。 

王磊等[44]针对复杂战场环境下意图识别概

率提升的需求，提出基于 XGBoost 决策树集成模

型与 Dempster-Shafer 证据理论融合的方法，通过

并行梯度提升树处理多维特征数据，结合时序证

据合成实现意图概率的动态修正，提高了目标真

实意图识别概率。 

随机森林（random forest）是一种集成学习方

法，它由多个决策树组成，通过构建并结合多个

随机生成的决策树来进行分类和预测，利用多个

决策树的投票或平均结果，降低单一决策树的过

拟合风险，提高模型的泛化能力和稳定性。在意

图识别中，如图 10 所示，随机森林通过对大量与

意图相关的数据进行训练，多个决策树从不同角

度对数据进行分析，综合得出最终的意图识别结

果。 

 

图 10  基于随机森林的作战意图推理过程 

Fig.10  Combat intention reasoning process based on 

random forest 

面对战场数据的异构性与高噪声挑战，部分

学者利用随机森林的多决策树集成特性，通过投

票机制实现抗干扰的意图识别。 

胡智勇等[45]针对智能化战争中目标意图识

别的重要性，提出了一种基于随机森林算法的识

别方法，通过集成学习构建多棵随机决策树进行

意图分类，使用留一法交叉验证优化参数。该方

法展现出抗噪声性强、高维数据处理能力突出及

训练效率高的优势。程强等[46]针对复杂作战环境

下传统方法难以有效处理空中目标意图识别的问

题，提出基于随机森林的识别方法，通过构建多

决策树集成模型，利用基尼指数分裂节点处理含

噪声、特征缺失的雷达数据，结合袋外误差评估

和预剪枝策略优化模型泛化能力，使模型在不同

场景下都能保持较好的适应性，对数据异常值和

缺失值表现出较强的容忍度。 

方法总结：集成学习方法通过异质模型的互

补优势，在保持高维数据处理能力的同时，对噪

声数据和特征缺失具有较强容忍度，其分布式训

练机制适应大规模战场数据分析需求，且通过正

则化策略有效避免过拟合。但是，集成学习器由

多种不同的学习器组成，这增加了模型的复杂性，

在实际部署时需要更多的资源进行维护和优化，

同时，集成学习模型在训练数据上表现良好，但

在实际应用中，模型在面对与训练数据分布不同

的未知数据上的泛化能力仍需进一步研究。 

2.3.5  基于支持向量机方法 

支持向量机（support vector machine, SVM）

是一种基于统计学习理论的监督学习算法，其核

心思想是通过构造最优分类超平面实现类别间隔

最大化。在非线性可分场景中，SVM 借助核函数

将原始特征映射到高维空间，从而寻找线性可分

的决策边界。在意图识别领域，SVM 通过训练数

据学习特征与意图类别间的非线性映射关系，利
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用核技巧捕捉高维特征的非线性交互规律，最终

基于决策函数输出意图分类结果。 

晋庆[47]提出基于贝叶斯优化算法（Bayesian 

optimization algorithm, BOA）的 SVM 参数优化

方法，通过构建贝叶斯网络模型学习数据分布，

优化 SVM 的惩罚因子和核参数，显著提升了在

群组协同行为意图识别中的运算效率与分类精度。 

Yang 等 [48]设计了面向超视距空战的级联

SVM 分层识别架构，将目标航迹分解为机动元、

战术机动和战术意图三个层次，通过逐层特征映

射与分类，将高维复杂问题转化为多个低维子问

题，在保证识别精度的同时，有效解决了特征信

息维度和训练样本数量较大时的收敛性和时效性

难以保证的问题，实现了多维度在线精准识别。 

吴广宇等[49]针对常用参数寻优算法优化支

持向量机时无法同时保证识别准确性和快速性的

问题，采用麻雀搜索算法（ sparrow search 

algorithm, SSA）对 SVM 的惩罚参数 C 和核参

数进行寻优，利用 SSA 的群体智能特性，通过发

现者-加入者-警戒者协同机制平衡探索与开发，

避免陷入局部最优，基于 SSA-SVM 所建立的空

中目标意图识别模型能够实现快速准确的空中目

标意图识别。 

方法总结：SVM 在意图识别中兼具非线性处理

能力与小样本泛化优势，使其在空中目标意图识

别场景中具有显著应用价值。然而，SVM 的性

能高度依赖参数选择与核函数类型，传统优化方

法存在计算复杂度高、易陷入局部最优等问题。

近年来，结合智能优化算法的改进方法有效提升

了参数寻优效率，但动态战场环境下的实时性与

自适应能力仍需进一步增强。2.3.6  基于隐马尔

可夫模型方法 

隐马尔可夫模型（hidden Markov model, 

HMM）是一种基于双重随机过程的统计模型，由

隐含状态序列和可观测序列构成，通过状态转移

概率和观测发射概率描述时序数据的动态特性，

具有能够有效处理数据的时序关联性和不确定性

的优势。如图 11 所示，在空中目标意图识别任务

中，HMM 可以通过将目标行为的潜在意图定义

为隐含状态，将传感器采集的运动参数作为观测

序列，利用维特比算法解码观测序列对应的隐含

状态，实现对目标意图的动态推理。 

 

图 11  基于隐马尔可夫模型的作战意图推理过程 

Fig.11  Combat intention reasoning process based on hidden 

Markov model 

针对空中目标战术意图的时序演化特性，部

分学者通过 HMM 的状态转移概率建模，构建了

空战行为链的动态推理框架。 

童奇等[50]基于HMM提出了一种战术机动识

别方法，该方法通过构建包含 13 种机动类型的

HMM 模型库，利用 Baum-Welch 算法学习模型

参数，结合改进的前向后向算法实现对超视距空

战中目标航迹的动态识别；余晓洁等[51]将多属性

决策与 HMM 结合，通过隶属度函数量化目标运

动参数，构建包含低、中、高威胁等级的 HMM，

利用维特比算法解码观测序列，实现威胁等级的

动态识别，能够有效抑制量测噪声干扰；宋雅楠
[52]设计了基于HMM的空中目标意图识别仿真平

台，针对攻击、规避、逃逸三种典型意图，采用

了左-右型状态转移结构划分意图阶段，分别构建

四状态 HMM，通过极大似然估计学习模型参数，

并利用高斯分布近似发射概率，完成对目标距离、

水平进入角及速度的离散化处理，实现了对空中

战场敌方动态意图的实时推理。 

方法总结：虽然 HMM 能够适用于战场环境

中对目标行为意图的实时分析，但其性能高度依

赖于训练数据的完整性和代表性。因此，在面对

高不确定性和快速变化的战场环境时，基于

HMM 的空中意图识别方法并不推荐使用。

2.4  基于深度学习的空中目标意图识别方法 

深度学习（deep learning）是一种新兴的、基

于人工神经网络的机器学习方法，其核心是通过

多层非线性变换从数据中自动提取高层次的特征

表示。和传统机器学习的方法相比，基于深度学

习的方法擅长处理更加复杂更加高维的任务。空

中目标意图识别的数据具有时序性、多维性等特

点[15]，而深度学习方法具有强大的高维数据表征

能力[53]，因此近年来基于深度学习的方法在空中

目标意图识别领域得到了广泛的应用，其基本推

理过程如图 12 所示。 
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图 12  基于深度学习的作战意图推理过程 

Fig.12  Combat intention reasoning process based on deep learning 

当前基于深度学习的空中目标意图识别方法

主要包括基于循环神经网络、基于长短期记忆网

络、基于门控循环单元、基于 Transformer 等，如

图 13 所示。 

 
图 13  空中目标意图识别的深度学习方法 

Fig.13  Deep learning method for airborne target intent recognition

2.4.1  基于循环神经网络的方法 

循环神经网络（recurrent neural network, RNN）

是一类以序列数据为输入，在序列的演进方向进

行递归且所有循环单元按链式连接的递归神经网

络，能够在内部维护一个状态，从而捕捉时间序

列数据中的动态特性。RNN 的核心思想是利用序

列中前后元素的依赖关系，通过循环连接来传递

信息，使得网络能够记忆前面的信息并用于后续

的计算。在空战目标意图识别工作中使用RNN处

理序列数据，信息能在网络中循环，实现对信息

的存储和处理，更好地理解上下文内容。 

在基于 RNN 的应用研究中，吴南方[54]提出

了一种基于 RNN 的意图识别方法，特别针对现

代战场环境下敌方编队集群的行为模式分析。该

方法首先对特定战术意图下的通信行为进行了定

义，并据此构建了行为事件库。为了进一步提高

识别的精确度，该研究引入Attention 机制对RNN

的输出结果分配差异化权重。实验验证了基于

Attention 机制的循环神经网络能够有效地识别出

集群的战术意图。 

方法总结：尽管 RNN 网络能够处理可变长

度的序列数据，捕捉序列中的长时间依赖关系，

但其存在一些局限性，例如 RNN 一次只能处理

一个时间步长，后一步必须等前一步处理完才能

继续运算，导致在空中目标意图识别任务中 RNN

难以进行大规模训练。同时 RNN 处理长序列数

据会出现梯度爆炸，记忆丢失等问题，对意图识

别的准确度造成负面影响。 

2.4.2  基于长短期记忆递归神经网络的方法 

长短期记忆（long short-term memory, LSTM）

是 RNN 的一种改进型，通过引入门控机制来解

决标准 RNN 在处理长序列数据时遇到的梯度消

失和梯度爆炸问题。在作战意图识别中，往往需

要对被识别的敌方目标进行一段较长时间的观测，

LSTM 通过遗忘门和输入门捕捉时序敌方目标数

据中的长期趋势和依赖关系，提供更准确的意图

识别结果。 

张大永等[55]结合前馈深度神经网络和 LSTM，

通过设计基础指标学习器并利用交叉熵加权组合
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构建训练评价指标的模型。钱钊等 [56]则利用

LSTM 学习仿真推演平台生成的数据，建立敌方

空中目标作战意图识别模型。欧微等 [57]基于

LSTM 构建了战场目标意图智能识别模型的基本

框架。李战武等[15]提出的结合 LSTM 和注意力机

制的空战目标意图识别方法。 

双向长短期记忆网络（bidirectional long short-

term memory, BiLSTM）能够同时利用历史和未来

信息，提高了模型对序列数据的理解能力。吴家

湖等[58]采用 BiLSTM 架构在高速运动目标（如战

斗机）的转弯机动类型识别中表现出色。丁鹏等
[59]基于 BiLSTM-Attention 设计了武器目标分配

模型，通过实验证明引用双向循环机制和注意力

机制对于模型性能提升具有有效性。Tan 等[60]基

于BiLSTM结合注意力机制的网络设计了意图识

别方法，可以通过长短期记忆神经网络中的门控

思维模拟人脑的遗忘机制和记忆机制。注意机制

可以通过计算神经网络在不同时间输入的特征向

量对应的特征状态权重，突出在识别结果中占比

较大的特征状态，从而使意图识别方法表现出更

好的性能。 

全景卷积长短期记忆网络（PCLSTM）是 Xue

等[61]针对空中目标作战意图识别问题提出的一

种深度学习方法。由于数值型目标特征之间没有

固定的位置关系，因此各类空中目标特征之间是

松耦合特征。针对情报信息的松耦合特征设计全

景卷积层，全景卷积核在很小的时间范围内通过

覆盖所有维度信息获得时间感受野的本质特征。

该网络由 4 个全景卷积模块、2 个 LSTM 模块和

1 个全连接模块组成，在仿真实验中显示出更好

的准确率。 

方法总结：利用 LSTM 对空中作战目标特征

进行训练，可以高效捕捉敌方目标时序数据中的

长期趋势及依赖关系。此外，引入注意力机制，

进一步提升了模型捕捉长期依赖关系的能力，增

强了 LSTM 的表达能力和准确率。双向长短期记

忆网络（BiLSTM）突破了单向信息处理的局限，

同时利用历史信息与未来时刻信息判断当前输入，

显著提高模型对序列数据的理解能力。 

2.4.3  基于门控循环单元的方法 

门控循环单元（gated recurrent unit, GRU）具

有与 RNN 相似的递归结构，能够处理时间序列

数据的“记忆功能”。相比于 LSTM 网络，GRU

在性能上相似，但结构更简单，这使得 GRU 在计

算量上更为高效。在现实作战环境中，战术意图

识别是一项需要快速响应的实时序列预测任务。

特别是在移动设备或嵌入式系统中进行意图识别

时，可能会遇到计算资源有限或需要模型压缩的

情况。GRU 因其更快的训练速度、更小的模型、

更低的计算复杂度以及更高的参数效率成为更优

选择。在相关研究工作中，Teng 等[62]针对传统意

图识别方法难以处理时序数据和隐含的长期依赖

问题，利用 GRU 网络的门控机制来捕捉和学习

目标的时序行为特征，并通过仿真实验展示了其

在动态变化的战场环境中对敌方空中目标的意图

进行有效预测的能力。Teng 等[63]提出使用双向门

控循环单元与注意力机制（BiGRU-Attention）模

型进行区分攻击意图和佯装意图，为战场环境中

的战术意图识别提供了一种新的有效工具。 

此外，将 GRU 与全卷积网络（FCN）结合，

可以同时学习空战意图时序数据的长期变化趋势，

并提取数据内部的细节变化规律。宋亚飞等[11]设

计了一种 GRU-FCN 深度学习模型来实现空中目

标意图识别，并且针对该模型提出了一种空中目

标意图识别的代价敏感改进策略，提高了模型的

可靠性。丁鹏等[64]提出了一种结合了 FCN 和

BiGRU 的空中目标意图识别方法，通过 FCN 提

取目标的空间特征，并利用 BiGRU 捕捉时序依

赖性，以提高意图识别的准确性，该方法能够有

效地处理多源数据。Wang 等[65]提出了 STABC-IR

方法，该方法基于 BiGRU 和 CRF，并引入了空

时注意力机制。通过分析目标的空间位置和时间

行为有效地识别空中目标的意图，在处理复杂的

空中目标行为数据时具有较高的识别准确率和鲁

棒性。 

方法总结：GRU 是一种高效的递归神经网络

结构，适用于处理时间序列数据。通过简化的 

构和门控机制，提高计算效率，此外，GRU 和其

他神经网络结合能够有效提升对空中目标意图识

别的准确率。这些特性使 GRU 成为空中目标意

图识别任务中一个很有前景的方向。 

2.4.4  基于 Transformer 的方法 

Transformer 在 2017 年由 Vaswani 等首次提

出[66]，是首个完全使用注意力机制的网络。其中

的自注意力结构和多头注意力机制使得该模型能

够同时关注来自不同位置的信息，增强了模型的

表达能力和处理复杂数据的能力。 

王科等提出了一种基于 Transformer 的空中

目标意图识别方法（temporal-spatial transformer, 

TST）[67]，该模型利用其内在的注意力机制更有
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效地处理高维态势数据，提升意图识别的准确率。

此外，王科等人还提出了一种具有较强自适应调

节能力的轻量级 Transformer 模型，命名为

TransATIR[68]。TransATIR 利用神经架构搜索算法

（neural architecture search， NAS）的优势，能够

从战场态势数据中提取深层特征信息，实现对目

标真实意图的快速准确识别。通过神经结构搜索

自动构建一个最优化的空中目标意图识别神经网

络模型。作者采用深度卷积从时间序列中独立提

取时空信息，解决了处理长序列时模型计算复杂

度显著增加的问题。这种方法旨在解决传统空中

目标意图识别模型过于依赖人工经验进行参数设

置的问题，以及结构复杂和缺乏自适应调节能力

的局限性。 

方法总结：Transformer 架构可以扩展到更多

层或更宽的模型，这有助于捕获空中作战意图中

更复杂的特征。与传统 RNN 相比，Transformer 可

以并行处理序列的所有元素，训练效率高。以上

研究表明，Transformer 在复杂战场态势分析中具

有巨大潜力。 

尽管基于深度学习的方法在特征提取、非线

性建模和泛化能力等方面具有显著优势，但当前

仍存在模型训练时间较长、高质量数据获取困难

等不足。例如，Transformer 虽然在长序列建模中

表现优异，但其训练依赖大量高质量标注数据，

在涉及敌方敏感信息时，因目标具有“非合作”特

性，相关数据难以获取，严重影响模型训练效果；

而LSTM或RNN类模型虽适用于时序特征提取，

却存在训练耗时长、易出现梯度消失等问题，导

致推理速度较慢，难以满足空战场景下的实时响

应要求。 

2.5  无人机意图识别相关研究 

随着智能无人技术的不断进步，无人系统在

现代军事应用中的广泛部署正逐步重塑传统的战

争形态。因此，近年来无人机意图识别相关研究

也逐渐成为一个新兴的研究课题。 

与有人机等传统的空中目标意图识别相比，

无人机意图识别面临更大的挑战。无人机不仅能

够从大量数据中获取并利用空战相关信息进行自

主学习，还具有高隐蔽性和宽广的飞行高度范围

等特点。这些因素使得无人机具有更高的操作灵

活性和不可预测性，增加了对其意图进行准确辨

识的复杂性。 

Di 等[69]研究了小数据集条件下的威胁评估

建模问题。首先通过有人/无人机作战场景，进行

特征选择和数据预处理。然后提出了一种基于改

进 BIC 评分的威胁评估建模方法。最终将得到的

模型应用于连接树算法用于计算威胁概率；陈侠

等[70]提出了一种小波神经网络用于解决无人机

目标威胁评估问题，通过分析目标类型、目标速

度、目标干扰能力、目标航向角、目标高度、目

标距离 6 个影响因素进行目标威胁评估。仿真结

果表明小波神经网络用于无人机威胁评估可以有

效克服 BP 神经网络和 PSO 算法的一些缺陷；刘

钻东等[16]提出了一种基于长短时记忆网络的空

战目标意图预测模型，针对非完备信息，采用分

层方法建立特征集，编码空战信息为时序特征，

封装专家经验为标签，并联合三次样条插值算法

和平均值填充法修补空战数据，使用 Adam 优化

算法训练模型，实现了预测无人机空战目标意图。 

2.6  群组目标意图相关研究 

编队作战是空中作战的主要模式，通过各单

元间的协同合作能够执行更为复杂的任务，同时

有效分散风险并提升整体作战效能。与单体空中

目标相比，群组目标显示出更强的破坏力和更高

的稳定性，从而构成更大的威胁。因此，对集群

目标意图的准确识别已成为一个极为重要且充满

挑战的新兴研究领域。 

与单体空中目标的意图识别相比，群组目标

识别的态势分析更为复杂，不仅需解析多样的队

形与潜在意图，还因群组意图更具隐蔽性而增加

了判断难度。此外，它涉及从个体到编队及其协

同关系的多层次解析。因此，如何有效地整合不

同群组要素以进行潜在信息的深度挖掘，是实现

群组目标意图识别的关键所在。 

薛锡瑞等[71]提出了一种基于群组协同规则

和具有明确速度定义的综合奥恩斯坦-乌伦贝克

运动过程推导的马尔可夫桥接分布的无人机集群

运动模型；杜沁龙等[72]提出基于态势图序列的意

图识别方法处理集群空中识别，将智能群体信息

转化为态势图序列，训练识别模型以降低对智能

体数量的敏感程度，提高模型对环境变化的适应

能力；李洋军等[73]提出一种针对集群目标的数据

和知识双驱动作战意图识别方法。首先采用知识

驱动方法对集群目标作战意图进行预识别，设计

了战斗机、强击机、轰炸机、侦察机和直升机共

五种较常见类型空战目标的意图模板。针对集群

数据，进行集群特征提取，利用数据驱动模型处

理目标数据信息，对知识模型的意图进行预识别

向量预测残差。 
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另外一些研究者则将群组进行拆分，由个体

的元意图逐步过渡到群组意图。乔殿峰等[74]提出

了基于群目标状态信息、作战规则和编队队形构

建的多实体分层贝叶斯网络（ multi-entity 

hierarchical Bayesian networks, MEHBN）来动态

推理意图。先由原始证据推理得到元意图，再层

层序列推理得到总意图，将群目标特定战术意图

下群体内各实体的个体行为序列进行统计挖掘后，

抽取与特定战术意图相对应的实体作战规则，结

合 MEHBN 模型实现意图的推理映射。 

此外，还有部分研究者关注到空中群组意图

识别任务中存在的样本不平衡问题，并针对该问

题进行分析和研究。马钰棠等[75]针对样本不平衡

情况下空中群组意图识别问题，提出了一种基于

注意力机制的双向门控循环单元网络空中群组意

图识别方法。通过双向循环机制提取空中群组目

标时序特征的深层信息，并利用注意力机制为深

层信息分配权值，以提高网络捕捉更具区分度特

征的能力。 

3  分析和对比 

3.1  公开数据集及其验证方法 

空中目标意图识别的数据由于其敏感性及重

要性，相关数据集往往不便于公开。本文仍总结

了一些可用于研究目的的公开数据集，此外本文

对当前不同工作验证方法进行了整理分析。 

3.1.1  评价指标及验证方式 

在空中目标意图识别任务中，其评价指标和

机器学习中的分类指标类似，包含：损失值（Loss），

准确率（Accuracy），精确率（Precision），召回

率（Recall），F1 分数（F1- score）。此外少部分

工作将模型产生的交叉熵 Loss 值也一种评价指

标[76]。 

目前，许多工作使用公开或私有实测数据集

验证，该数据集往往来源于真实空中场景[76]或者

物理模拟场景[77]，这种方式能够直接评估算法在

现实世界中的适用性和有效性，这是目前较为普

遍的验证方式。然而，在空中目标意图识别领域，

数据获取过程常受到严格限制，同时，也存在数

据的完整性差、噪声大等问题，如表 2 所示。 

表 2  空中目标意图识别验证方式 

Tab.2  Air target intention recognition verification mode 

验证方式 优势 不足 

基于实测数据[76-77] 真实可靠 
存在噪声 

难以获取 

基于模拟仿真[31,65]  获取容易 
部署效果 

可能不佳 

利用仿真软件生成的数据进行验证可以克服

真实数据获取的限制，并允许研究人员控制实验

变量以测试特定假设或算法性能，这是大多数工

作[31,65]采用的验证方式。然而，仿真模型的准确

性至关重要，若未能捕捉到所有关键因素，即使

在仿真中表现优异的算法，在实际部署时也可能

无法达到预期效果。此外，采用其他意图识别领

域（如自动驾驶、行人意图分析等）的时间序列

数据集进行验证也是一种折中方案，旨在验证意

图识别方法。由于其他时间序列数据特性与意图

识别任务数据特性不一致，可能导致模型验证存

在一些偏差，因此通常作为辅助验证方式。 

3.1.2  公开数据集 

当前空中目标意图识别数据集可以被公开获

取的主要有 3 个，如表 3 所示。 

表 3  部分公开空中目标意图识别数据集 

Tab.3  Public dataset for aerial target intention recognition 

数据集名称 数据维度 意图空间 

ACMI 数据集[76] 10500x12x12 

撤退、侦察、 

攻击、干扰、警戒、

突防 、佯攻 

2015 研究生数学建模 

数据集[45-46,78]  
12x38x7 

侦察、攻击、 

掩护、监视、其他 

Teng et al 数据集[62] 10000x12x16 

撤退、侦察、 

攻击、干扰、警戒、

突防 、佯攻 

（ Air Combat Maneuvering Instrumentatio, 

ACMI） 数据集是一个公开数据集[76]，由空战领

域专家对标签进行了精细校正。该数据集共包含

10 500 个样本，其中 8 400 个为训练样本，2 100

个为测试样本。该数据集包含了 12 种不同目标

特征以及 7 种不同类型的空中目标意图。 

2015 年全国研究生数学建模竞赛的 A 题提

供了一个数据集，该数据集包含了 7 个属性，以

及对应 5 种目标意图。目前已有若干研究工作，

例如[45-46,78]直接使用或扩展应用了该数据集进行

验证分析。 

Teng 等通过仿真系统构建了空天飞行器交

战实验数据集[62]。每个样本收集了敌方空中目标

连续 12 帧的状态特征，构建了总计 10 000 个样

本，包括 8 000 个训练样本和 2 000 个测试样本。
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目标特征空间涵盖了飞行速度、飞行高度、方位

角、干扰状态等 16 种不同的属性。该数据集意图

与 ACMI 数据集保持一致。 

这些数据集在样本规模、特征维度和意图类

别方面各有不同，为空战智能识别方法的研究提

供了基础支撑。然而，它们普遍面临诸如数据分

布理想化、特征覆盖不全面、样本数量有限以及

缺乏真实作战背景等问题，难以完全满足复杂战

场环境下高性能模型训练的需求。研究者可考虑

引入数据增强技术（如特征扰动、样本合成）和

先进的样本生成方法，（如基于 GAN 或 VAE 的

数据生成），有效提升数据规模与质量，进一步

缓解单一数据源所带来的分布偏差、样本不平衡

及场景覆盖不全等问题，从而为空战意图识别模

型的优化与实战应用提供更有力的数据支撑。 

3.2  不同方法的对比与分析 

本文从准确率、可解释性、泛化性、推理时

间、硬件需求五个角度对不同类型的方法进行了

总结和分析，其结果如表 4 所示。 

表 4 典型空中目标意图识别方法性能对比 

Tab.4 Comparison of typical airborne target intention 

recognition methods 

方法 
目标数据

要求 

准确 

率 

可解 

释性 

泛化 

性 

推理 

时间 

硬件 

需求 

概率推理 结构化 较差 较好 一般 一般 一般 

规则推理 结构化 差 好 差 快 一般 

机器学习 结构化 较好 一般 较好 较慢 较高 

深度学习 
结构化& 

非结构 
好 差 好 

CPU 慢 

GPU 快 
高 

不同的方法在目标意图识别场景中各有优劣。

需要综合考虑应用场景的具体需求，包括数据可

用性、计算资源、性能要求和解释性需求等因素，

选择最合适的方法或设计创新的组合策略。基于

概率推理的方法在空中目标意图识别中展现出较

好的准确性和可解释性，但其性能依赖于对数据

分布的假设以及足够的数据量来计算所需的统计

量。在面对复杂场景或数据稀缺的情况下往往难

以取得理想的效果；基于规则推理的方法虽具有

高度可解释性，但其性能很大程度上依赖于人工

经验和领域知识的积累。在应对复杂多变的场景

时往往表现出较差的适应性和泛化能力。然而，

由于其推理过程的透明性和规则的显性表示，这

类方法在需要高可信度的场景中仍具有重要价值；

基于传统机器学习的方法具有强大的灵活性和适

应性。这类方法能够从数据中自动学习复杂的模

式和关系而无需依赖严格的先验假设或显式的规

则定义。与传统概率推理方法相比，机器学习方

法通常对数据分布的假设更为宽松，但随着模型

复杂度的增加，其可解释性往往会显著降低；基

于深度学习的方法在处理结构化与非结构化数据

方面表现出显著优势，能够有效整合多源数据输

入，并对复杂的数据关系进行自主建模。这类方

法是空中目标意图识别领域的研究重点，然而，

深度学习的“黑盒”特性导致其可解释性较差，

同时对计算资源的高需求也限制了其应用范围。 

4  空中目标意图识别尚存问题及未来方

向 

尽管近年来随着智能、自主、无人装备的逐

步使用，空中目标意图识别技术得到广泛研究，

但仍存在几个开放问题尚未得到妥善解决，同时

也是未来该领域的主要发展方向，主要包括： 

1）识别模型可信度不够。空中目标行动敏捷、

火力迅猛，其意图实现更加高效，作战节奏明显

加快，留给我方战术意图感知、验证以及修正的

时间极短，我方须实时地对意图进行感知。因此，

需要确保感知的高可信赖性，否则误判风险代价

难以承受。然而，现有战术意图感知方法普遍是

基于深度学习等“黑箱模型”展开的，这一类方

法在感知结果的可信赖方面存在严重局限性。未

来可重点从模型可解释性增强、多源异构信息融

合验证等角度，提升模型的可信度，例如引入贝

叶斯推理、因果推理机制或构建基于知识引导的

混合增强智能模型，以实现更稳健和可解释的意

图识别。 

2）战场开放特性考虑不足。随着各国集群作

战相关研究持续投入，战场动态开放特性被继续

扩大，具体表现在适配空中目标集群作战的新装

备、新载荷、新战法、新协同模式、新任务等不

断产生与应用，这导致持续有新的集群战术意图

产生。然而，当前基于深度学习的意图感知模型

的感知能力固化，无法适应战场的开放特性。未

来可能会沿着两个方向取得突破，一方面基于历

史语义知识、规则等构建意图识别大语言模型，

提升意图识别的准确性；另一方面设计具备持续

学习与增量更新能力的开放型感知框架，并结合

小样本学习、元学习及知识蒸馏等技术，提升模

型对新型战术意图的快速适应与泛化识别能力。 
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3）集群意图研究不足。随着集群作战模式的

日益成熟，空中目标集群作战成为主要作战模式

之一。在遂行作战任务时，需要群内个体密切协

作与配合，因此集群内任务分工、协同模式、协

同关系通常十分复杂。然而，现实中可直接被观

测的仅为个体行动数据，而集群级战术意图隐藏

在最抽象、最隐蔽的上层，这是导致目标集群战

术意图难以被轻易感知的根本原因。大部分现有

战术意图感知技术对集群内各机间的协同关联关

系挖掘能力偏弱，对集群级意图特征提取能力不

强，无法建立可用于集群意图感知的“个体行动

——集群意图”映射。未来可探索基于多智能体

图神经网络、层次化注意力机制或群体行为建模

等方法，构建从个体行为到群体意图的多层次推

理框架，以增强对复杂协同结构和集群意图的表

达与解析能力。 

4）现有技术在计算效率方面能力不足。当前

以深度模型为代表的空中目标意图识别方法在算

力需求以及模型训、用效率方面均与节奏快变的

战场环境不匹配，这严重限制了现有方法在战场

的广泛使用。因此，轻量化的识别模型将成为未

来主要研究方向之一。 

5）各技术缺乏统一的数据集及评价标准。当

前大部分工作仍依靠私有数据集或仿真数据集进

行方法验证，缺乏一个公开的数据集和统一的比

较标准，相关工作无法进行性能的横向比较，这

严重制约了空中目标意图识别研究工作的发展。 

未来可构建统一的数据标准、评估体系及方法共

享平台，从而促进不同技术路线之间的横向对比

与协同发展。 

5  结论 

本文对当前的空中目标意图识别的工作进行

详细的调研与梳理，从概率推理、认知推理、传

统机器学习以及深度学习四个角度分别进行介绍，

此外本文还介绍无人机和群组意图识别两个新兴

领域的研究。本文充分介绍了当前该领域的研究

现状，并讨论其优缺点。最后讨论了该领域上尚

存问题和未来研究方向。 
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