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摘  要：首先介绍了对手建模的几种不同的类型，引出行为建模中的意图识别问题；随后针对意图识别的

过程、分类、主要研究方法、研究展望以及实际应用进行了归纳分析，总结并讨论了相关领域取得的最新

研究成果；最后指出意图识别目前存在的不足以及未来的发展方向。 
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Abstract: Several different methods of opponent modeling were introduced, leading to the problem of intention 

recognition in behavior modeling. Then, the process, classification, main methods, research prospects and practical 
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1  引言 

基于行为观测序列推断智能体的目标是近几

年来人工智能和心理学研究者都感兴趣的问题。

众多行为建模方法中，人工智能领域关于行为识

别与设计得到了广泛关注。计划行动与意图识别

（PAIR，plan, activity, and intent recognition）[1]作

为一种基于经典识别范式得到了广泛研究。 
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目标识别被广泛应用于人机交互[2]、智能体

建模[3]、目标推理[4]、重要基础设施保护[5]等。一

些新的研究包括将意图识别应用于多智能体行为

识别[6]、决策过程中控制意图的分享与隐藏[7]，之

间的关系可分为：不可知识别（agnostic/keyhole 
recognition），其中执行者对观察者的识别过程不

可知；对抗识别，执行者在给定约束下试图欺骗

识别者；有意识别，执行者有意通过隐式通信

的方式将自己的行为告知识别者。这些与可解

释性规划[8]、隐私保护规划密切相关[7,9]，其中

任务执行者可根据相关情景主动披露或隐秘混

淆其真实目标。 

2  对手建模 

对手建模是在对抗环境下，考虑如何对除自

己以外其他参与者进行行为建模，这是一种典型

的行为预测技术 [10-11]。当前对手建模（OM，

opponent modeling）[12]的主要方法有以下几种（如

图 1 所示）。 
（1）策略重构（policy reconstruction）[13]，

假设模型有固定的结构，可根据被观察智能体行

为，预测行为概率；可以学习满足模型结构的任

意模型，交互过程中模型持续更新，但这种方式

比较复杂，既耗时又耗空间，可细分为条件行为

概率模型[14]、案例推理模型[15]、紧致模型表示[16]

和效用重构模型[17]。 
（2）类型推理（type reasoning）[18-20]，假设

智能体有多种类型，可根据被观察智能体行为分

析模型的相对可能性，预测行为概率，其中“类

型”可以是“黑盒”，如果真实类型存在可快速匹

配，但类型空间出错时，行为预测可能出错，信

念空间不足以分辨类型的真假。 
（3）行为分类（action classification）[21]，根

据不同信息源信息，选择模型结构，运用机器学

习的方法拟合模型参数，预测智能体的类别，可

预测模型的多种属性，许多机器学习方法可能使

用，但需要大量数据，模型需要提前计算，实时

交互更新很难。 
（4）行为识别（action recognition）[1]，算法

使用层次化规划库或域理论（domain theory），预

测智能体的目标和可能行为，丰富的规划库有助

于识别复杂行为，但规划库可能不完备，许多识

别方法没有考虑观察者的存在。 
（5）递归推理（recursive reasoning）[22-23]，

递归持续推理其他智能体的可能模型，预测其可

能行为，可用于分析其他智能体的高层次信念，

但递归层次难以分析，理性假设太强。 
（6）图模型（graph model）[24-25]，使用各种

图模型表示智能体决策过程与偏好，预测智能体

的可能行为，图形化表示有助于计算效率的提高，

但对于序列决策过程扩展性不强。 
（7）群组建模（group modeling）[26-27]，通过

分析一群智能体的行动、目标和规划，预测多智能

体的联合属性，可抓住一群智能体行为的关联关

系，但智能体之间的不相关性，使群组建模很困难。 
（8）集群建模（swarm modeling）[28]，通过

分析生物群体的行为特征对集群行为模型进行

建模。 
除以上介绍以外，隐式建模（implicit modeling）[29]、

假设检验[30]和安全最佳反应[31]也常用于智能体行

为建模。 

 
图 1  对手建模分类 

Figure 1  Classifications of opponent modeling 

当前这类行为建模方法广泛应用于游戏 AI
中[32-33]。智能体行为建模面临的一些问题主要

有建模方法的组合、部分可观情况下的策略重

构、安全有效的模型探索、决策因素的有效发

觉、算法的高效实现、时变行为的建模、持续

行为的建模、开放域多智能体建模、自主模型

补全及修正等。 

3  意图识别 

3.1  意图识别过程 
当前研究智能体意图的两大模型主要是 BDI
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（信念、愿望和意图）模型[29]和 COI（能力、机

会和意图）模型[5]。意图识别问题的三大研究要

素为环境（或问题域）、识别者（或识别系统）以

及被识别者。传统的行为识别方法通常将被识别

者和识别者分别设定为行为执行者与观察者。 
如图 2 所示，意图识别可以看作一个以观测

信息为输入，在领域知识支撑下围绕假说空间的

推理与计算，以符合观测的假说（包括目标与计

划）及其概率分布为输出的过程。 
3.2  意图识别分类 

根据环境（或问题域）的类型，可以分为确

定性识别和随机性识别。根据执行者和观察者之

间的竞合关系，可以分为：不可知识别，其中执

行者不知道观察者的识别过程；有意识别，执

行者有意通过隐式通信的方式将自己的行为告

知识别者；对抗识别，执行者在给定约束下试

图欺骗识别者[1,5]。 
意图识别作为“计划行动意图识别”的子问

题，与计划识别、行动识别[34]和目标识别紧密相

关。“计划行动意图识别”有许多共同之处，为了

充分发挥不同类型识别方法的作用，Freedman 等[35]

提出“计划行动意图识别”的统一框架。根据研

究问题的层次划分，当前的研究大多把行动识别

看作底层识别，把计划识别看作包括连续行动和

目标的识别，把目标识别仅看作识别行动目标。

其实，当智能体的行动与具体特定目标关联时，

意图识别即目标识别。当智能体处于确定性环境

（或问题域）时，其选择的行动是依经典规划理论

得出与特定目标关联的计划，包含为了达到目标

而执行全部行动和行动间的关系，意图识别即计

划识别。当智能体处于随机性环境（或问题域）

时，其选择的行动是依序贯决策理论或博弈理论

得出与特定目标相关联的行动，意图识别即目标

识别。本文主要研究目标识别与计划识别。 
3.3  意图识别方法 

本文研究假定执行意图识别过程中，观察者

充当识别者。行动识别主要识别底层行为，计划

识别主要识别行为的中上层，目标识别主要识别

行为的最终目标。 
当前意图识别主要有以下三大范式。 
（1）基于规划理论的识别范式。这是一种典

型的符号式确定性意图识别方法，其中可以用分

 
图 2  意图识别行为建模框架 

Figure 2  Intention recognition behavior modeling framework 
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层任务网络（HTN，hierarchical task network）、
命题语法、与或树的方式来构建执行者的计划库

或直接使用域理论来表征执行者的行为。基于规

划的计划识别方法（PRAP）[36-37]是一种利用逆向

推理识别意图的方法，其相应变体如基于规划的

目标识别（GRAP） [38]、基于规划的模型识别

（MRAP）[39]均是基于域理论来进行行为识别的。

这类方法大多依赖于计划库或域理论生成被观察

到的智能体为实现其目标的计划假设空间[1]。此类

方法在计算上是有效的，但需要丰富的领域知识，

并对观察到的智能体的偏好做出强有力的假设。 
（2）基于效用理论的识别范式[5,38,40]。其中，

基于部分可观马尔可夫决策过程（POMDP）的识

别方法[38]，建立了不确定条件下的序贯决策模

型，为随机环境意图识别提供了方法；而基于博

弈理论的识别方法[5,40]，使用一种生成式方法[41]，

为对抗博弈场景下意图识别与应对规划提供了新

的模型与求解方法。 
（3）基于学习理论的识别范式。其中，策略

识别方法[42-43]、逆强化学习[44-46]和正则化强化学

习[47-48]方法均可用于学习行为模型、基于代价的

深度学习方法[49-52]，可用于预测后续行动。 
3.3.1  基于代价的目标识别 

目标识别是识别目标驱动智能体行动策略的

一种主要方法，这种方法主要着眼于智能体的目

标域相关问题，相较于计划识别中注重过程信息，

目标域问题将过程随机化，重点关注目标的状态，

当前关于目标域攻防对抗问题的相关研究已经取

得相当多的成果。 
目标识别作为“计划行动意图识别”的子问

题，广泛应用于环境部分可观的决策问题，其中

观察者需要构造执行者的决策行动模型，基于不

完全观测序列识别执行者的行动目标。 
目标识别通过观察智能体的行为来确定其意

图的问题，涉及对最终或“最高层次”目标感兴趣

的配对问题，而不是必须在实现计划或次级目标的

过程中进行谈判的计划或次级目标[53]。 
如图 3 所示，识别者对所感知的智能体行为

进行分析，确定智能体的目标。智能体以初始状

态（标记为“开始”）进入场景，并执行指向预先

确定目标的一系列操作（在这种情况下，由图中

标有“目标”的下部方框表示），根据感知到的观

察序列（不一定完整或准确）分析智能体的目标。

此任务与计划识别紧密相关，但又不同于计划识

别，后者旨在确定智能体要遵循的完整计划以实

现其目标。 
根据时效性要求可划分为离线目标识别和在

线目标识别（如表 1 所示）。在离线目标识别的观

 
图 3  目标识别过程 

Figure 3  Target recognition process 

表 1  目标识别模型属性 
Table 1  Target recognition model attributes 

目标识别模型 原理   方法 连续 离散 在线 离线 

基于代价的目标识别 根据状态与目标状态之间的代价差 

R&G  √  √ 

M&S √ √  √ 

V&K √ √  √ 

基于计划度量的目标识别 根据计划执行过程进行分析方法 Landmark √  √ √ 
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测序列中，虽然本身可能会有很多噪声或者是不

完整的，但观测序列会提前显示出来。相反，在

在线目标识别中，观测值是逐步显示的，而必须在

每一次额外的观察之后做出假设，且不知道哪一次

观察是最后一次观察。当前，离线目标识别研究比

较多[54]，近些年也出现了一些在线目标识别相关

方法[55-57]。 
当前基于代价的目标识别模型主要有：R&G 

（Ramirez and Geffner）模型[36]，可用于与任务规

划相关的经典离线目标识别方法；M&S （Masters 
and Sardina）模型[58]，可用于连续和离散空间与

路径规划相关的离线目标识别方法；V&K （Vered 
and Kaminka）模型[55]，可用于连续和离散空间与

运行规划相关的在线目标识别方法。 
R&G 方法：Ramirez 和 Geffner 介绍了第一

个基于计划的目标识别（R&G）方法。给定理论

D 和观测序列 O，R&G 引入了一种考虑观测序列

O 的修正理论。 
给定 D、O 的修正理论 , , , ,D S A G I C′ ′= ，

其中每一个行动 a A∈ ，在其效果列表中，带有可

能谓词的平行行动 A'。例如， b ap p→ ，a 是 O

的第一个观测；b 是紧挨着观测 O 中行动 a 的前

一个行动。 
给定一个计划π ，当且仅当π 满足 O 中的所

有观测值直到 a 时，表明 ap 成立。R&G 方法使

用 D，使用现成的经典规划器来计算以下两个量。 
1) 根据观测序列 O，到达目标 ig 的最小代价

为 ( )iC O 。 
2) 忽略观测序列 O，到达目标 ig 的最小代价

为 ( )iC O¬ 。 
( )|iL g O 是指直接以观察为基础的计划与达

到 ig 的最佳计划之间的邻近程度（按代价计算），

定义为 

 ( )| ( ) ( )i i iL g O C O C O= − ¬  

随着区别的增大，增加了给定观测序列 O 中目

标 ig 的可能性。给出一组观测序列 { }1, , tO o o= ，

R&G 方法通过在识别阶段对给定 O 的每个目标

调用一次规划器来计算 ( )iC O 和 ( )iC O¬ 这两个

代价。 
给定观察序列 O 的目标 ig 的得分定义为 

 ( ) ( )|

1|
1ii L g Op g O

eβ ⋅
≅

+
 

其中，0 1β≤ ≤ 用于缓和偏离最优计划的观

测影响。在计算了所有 ig G∈ 的 ( )|ip g O 后，对

它们进行归一化处理，得到有效的概率分布。 
M&S 方法：Masters 和 Sardina 建议用 iC 取

代 ( )iC O¬ ，在没有参考观测的情况下实现目标 ig

的最低成本，同时，可以通过脱机调用规划器来

计算，而无须引用观测结果。由此得出的可能性

公式如下。 
 ( )| ( )i i iL g O C O C= −  

事实证明，使用 M&S 方法可以显著缩短计

算时间，同时具有与 R&G 方法相似的性能。 
V&K 方法：根据观测序列O，到达目标 ig 的

最小代价记为 ( )iC O ，忽略观测序列O 到达目标

ig 的最小代价记为 ( , )i ic s g ，则目标概率为

( ) ( , )
, ,

( , , )
i i

i
i i

c s g
p s g

c s g
α=O

O
，其中α 是归一化参数。 

近些年，关于温度参数的研究得到了广泛关

注[58]，主要是通过设计温度参数的取值进而优化

识别模型。
( )

1
min ( ), ( )i ic c

β =
¬O O

与 R&G 模型

结合，如针对非理性行为目标识别 [59] ，取

( , , )RM s G =O
( , )

max
( , , )
i i

g G
i i

c s g
c s g∈ O

为理性度量，

RM γβ = 作为自省模型的一部分与M&S模型结合。 
3.3.2  基于计划度量的目标识别 

在规划理论中，landmark 是指在每一个有效

的计划中，为了从最初的状态达到一个特定的目

标，必须在某一点上都是正确的事实[60]。 
Vered 和 Kaminka 进行了一系列关于连续

域上的在线识别工作[55-57]，考虑与路线规划以外

的运动规划类型有关的目标识别，如绘图分析。

同时，将目标识别描述为“目标镜像”（即人类对

观察的移情反应）[55]，即人类在观察到的情况下

想象自己，并假定被观察的人有兴趣发现最符合

人类推理的“启发式”（即概率分布）。在关注在

线目标识别的机制时，Vered 和 Kaminka 通过重

复使用“路径前缀”（即到目前为止观察到的路径） 
的计算代价来节省时间，而不是重复计算其全部
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代价，进而提出了两种新的机制，以帮助减少计

算代价[56]。在在线目标识别中，对观测数据进行

增量处理，在收到新的观测结果后，该系统首先

检查对手是否在接近“最有可能”的目标。如果

是，则跳过重新计算；如果不是，系统将检查自

上一次观测以来对手的行为轨迹（即运动角度）。

如果对手以大于某个给定阈值的角度偏离了一个

目标，则该目标将从候选集中剪枝，进行未来概

率计算。 Vered 和 Kaminka 将目标镜像与

landmark 的使用结合起来[57]，为离散域和连续域

提供在线解决方案，通过每个目标的“landmark
完成”与“总 landmark”的比率来生成概率分布。 
3.3.3  计划识别 

计划识别是许多领域中普遍存在的任务，包

括自然语言、多智能体系统和辅助认知[61-63]。 
计划识别是反向规划：在规划中，寻求实现

目标的行动；在计划识别中，寻求可以解释观察

到行动的目标。二者是相互联系的，都需要采取

一些假设来解释给定的数据：用计划来解释目标，

用目标来解释部分观察到的计划。在 Ramírez 和

Geffner 工作中[36]，通过利用经典规划算法的作用

和通用性来缩小计划识别和规划之间的差距。为

此，他们从计划识别问题转移到计划库和涉及领

域理论以及目标的可能集合G的计划识别问题。

然后，将计划识别任务表述为识别目标G∈G的

问题，以使 G 的某个最佳计划与观测值兼容。之

所以关注 G 的最优计划，是因为它们代表了追求

目标 G 的完全理性的智能体可能选择的行为。 
计划识别是根据智能体观察到的动作的不完

整序列推断其计划的任务。给定一个包含所有可

能目标集G的计划库的计划识别问题，可以抽象

地理解为在库中找到实现可能目标集中的任意目

标 G 计划 π，记为 ( )L Gπ ∈Π ，其中，计划 π 满

足观察得到的结果。通过域理论以类似的方式定

义计划识别问题，只是在给定域 P 的情况下，将

G 中最佳计划的集合 * ( )P Gπ ∈Π 更改为 G 中最佳

计划的集合 ( )L Gπ ∈Π 。使用 , ,P F O I= 〈 〉表示规

划领域，以便通过将规划领域与目标 G 相连接来

获得规划问题 P G= 〈 〉。  
计 划 识 别 问 题 可 以 用 一 个 三 元 组

, ,T P O= 〈 〉G 表示，其中 , ,AP F O= 〈 〉 是计划领

域， G 是所有可能目标 G 的集合， F⊆G 和

1 2{ , , , }mO o o o= 是观测序列，每个序列都在动作

A 中。 
其中，选取的行动序列满足由动作组成的观

察序列。例如，动作序列 π={a，b，c，d，e，a}
满足观察序列 O1 = {b，d，a}和 O2 = {a，c，a}，
但不是 O3 = {b，d，c}。这可以借助将 O 中的观

察索引映射为 A 中的动作索引的函数来形式化。 
一个动作序列 1 2{ , , , }mA a a a= 满足观测序

列 1 2{ , , , }mO o o o= ，如果有一个单调函数 f 映射

观测指数 {1,2, , }j m= 成动作指数 {1,2, , }i n= ，

那么 ( )f ia j O= 。 

3.4  意图识别设计 
3.4.1  目标识别设计 

目标识别设计（GRD, goal recognition design）
由 Keren、Gal 和 Karpa 在 2014 年提出[60]，其目

的是通过离线执行目标识别任务来降低在线目标

识别任务的复杂性，修改智能体操作的底层环境。

目标识别设计的目的是找到最小的一组底层环境

的修改，迫使智能体尽早揭示其目标。这个问题

本身与许多相同的目标识别应用程序相关，因为

通常可以很容易修改底层环境。 
通常情况下，目标识别设计问题有两个组成

部分：目标识别效果的度量；可能对环境造成的

设计变化的模型。 
目前，目标识别设计模型主要包括确定性的

目标识别设计与随机性的目标识别设计，表 2 总

结了现有目标识别设计模型的概括、度量和可能

的设计。 
（1）确定性目标识别设计 
目标识别设计主要分析如何更好地改造执行

者所处的环境，使执行者的目标更早暴露出来，

其中最坏情况显著性（WCD，worst case distinc-
tiveness）作为衡量目标模糊性度量，用来指导离

线的环境重设计，它是指智能体在目标被揭示之

前可以执行的最大动作数。 
目 标 识 别 设 计 问 题 可 以 表 示 为 元 组

,= 〈 〉D DD P G ，其中 DP 为问题域， DG 为可能的目

标集，输出 ′DP 满足 ( ) ( )WCD WCD′ ′′≤D DP P 。其

中所有行动都有相应代价，目标识别设计问题的

目的是找到执行者行动的子集，通过拦截的方式
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阻断执行者执行这些行动。 
最初，Keren 在 2014 年提出的目标识别设计

问题是在以下 3 个假设下进行的： 
① 系统中的智能体行为将是最优的（即智能

体将沿着最短的路径移动到其目标）； 
② 智能体是确定性的； 
③ 环境是完全可观的（即智能体的状态和行

为都是可观的）。 
进一步，Keren 等于 2015 年将 GRD 问题扩

展到行动部分可观测[67]、Agent 行动非最优[66]等

情况，从而对 GRD 问题领域进行了丰富和拓展。 
限制智能体可以执行的一组可用操作是改进

模型的一种可行性方法。为了保持用户的舒适度，

改进的模型保留所有目标的原始解决方案成本。

另外，希望在最大限度地减少 WCD 的同时减少

引入的更改并遵守可能指定的任何设计约束。 

此外，针对现有 GRD 问题的求解过于依赖

经典规划，Son 等[65]在 2016 年提出基于答案集

编程（ASP，answer set programming）描述性框

架的求解方法，实验证明基于 ASP 的 GRD 问题

求解不仅具有良好的扩展性，而且在效率上较传

统方法能够达到 3 个数量级的升跃。 
然而，许多实际应用程序必须考虑各种形式

的不确定性。特别是目标识别系统通常会由于缺

少合适的传感器、传感器覆盖范围不足、传感器

故障、测量结果不准确等而导致可观察性降低。

在完全可观察的设置中，只有在以下情况下才会

妨碍目标识别：智能体的行为可能符合多个目标，

当可观察性不完整时，即使智能体的行为是特定

于目标的，智能体的目标也可能无法识别。 
Keren 等在 2016 年将 WCD 的概念扩展到部

分可观的环境[67]，其基础是欺骗性智能体能够控

制哪些行为“发出”观测结果。在这种假设下，

智能体可能保持一条模糊的路径，以获得更大的

距离。同样，距离是使用最优（或“有界最优”）

路径从初始状态计算的。这一策略本质上是一种

蓄意欺骗，其特点是“隐私保护”。 
（2）随机性目标识别设计 
在现实世界中处处存在着随机性和局限性，

这导致智能体无法控制其行动的结果，同时，观

察者受到传感器数量和质量的限制。 
Wayllaced 等在初始的 GRD 基础上，提出了

随机目标识别设计（S-GRD）[71]，同时，提出了

名为“预期情况显著性”（ECD，expected-case 
distinctiveness）的新指标[72]，即根据所有目标成

为真正目标的可能性来衡量可能的目标。 
该框架还扩展了以下假设：智能体行为不再

可观察，智能体状态只是部分可观察到的。这种

表 2  现有目标识别设计模型属性 
Table 2  Properties of existing target recognition design models 

问题 文献 
环境 智能体 度量 度量方法 

部分可观 完全可观 非最优计划 部分可观 WCD ECD 行为移除 传感器精化 行为条件

GRD 

文献[64]  √   √  √   

文献[65]  √   √  √   

文献[66]  √ √  √  √   

文献[67] √  √  √  √ √  

文献[9] √  √  √  √ √  

文献[68] √  √  √  √ √ √ 

文献[69] √  √  √  √ √ √ 

文献[70]  √  √ √   √  

S-GRD 

文献[71]  √   √  √   

文献[72]  √   √ √ √   

文献[73] √    √  √   
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放松是以实际应用为动力的。诸如智能体导航之

类的操作，智能体操作是不可观察的，但其状态

（当前位置）可以是（至少部分）观察到的。智能

体状态的部分可观测性是由于传感器分辨率低

（如 GPS），可能导致几个附近的状态彼此无法区

分。最后，将一种新类型的传感器精化看作改进

某些状态可观的可能设计[73]，同时在此基础上，

进行对传感器精化、搜索空间的剪枝和对部分可

观的 S-GRD 的 ECD 度量的推广。 
S-GRD 模型可以用元组 ,T D G=< >表示，其

中域 D 使用 MDP 元素，G 表示可能的目标集。

计算不同的指标需要使用类似于Ⅵ的算法将增强

的 MDP 状态和操作与可能的目标组合在一起。

使用这种类型的 MDP 的原因是：特定状态的可

能目标集取决于访问该状态所到达状态的全部历

史记录。随机目标识别设计使用增强 MDP 进行

描述，在元素 D 中的代价 C 只保留正代价。增强

MDP 用集合 0, , , ,D S s A T C=< >� � ��� ，每一个数组的

定义如下。 
状态 s S∈ �� 可以由数组 , 's G< > 表示，其中

s S∈ ， 'G G⊆ 是对于状态 s 所有可能的目标。 
初始状态 0 0( ) ,s s G=< >� ，行动 a A∈ �� 可以由

数组 , 'a G< >表示，其中 a∈A，G′是最佳行动的

所有目标的集合。 
新的转换函数 : [0,1]T S A S× × →� � �� ，转换概率

( , , )T s a s� ，其中 0 0( ) ,s s G=< >� ， 0 0( ) , ''a a G=< >� ，

' ', ' ''s s G G=< ∩ >� 。 
代价函数 :C S A S R+× × →� � � � ，代价执行行动 a�

使增加状态从 s 转换到状态 s�。 
S-GRD 算法使用增强 MDP 和Ⅵ类算法，通

过从增强初始状态到任何增强目标的最大期望成

本来计算 WCD。 
值迭代（Ⅵ）[74]是找到最佳策略的基本算法

之一。它使用值函数表示预期代价。初始状态

0s S∈ 的最优策略 *Π 的预期成本是预期成本

0( )V s ，所有状态 s S∈ 的V 预期成本 ( )V s 使用贝

尔曼方程计算。 

 ( ) ( ) ( )
'

( ) min , , ' , , ' 'a
s

V s T s a s C s a s V s∈
∈

= +⎡ ⎤⎣ ⎦∑A
S

 

Ⅵ的局限性在于，即使某些状态的预期成本

已经收敛，它也会在每次迭代中更新每个状态。 
拓扑值迭代（TVI） [75]通过仅在一个强连接图

（SCC）中重复更新状态直到其值收敛，然后在另

一个 SCC 中更新状态来解决此限制。 由于 SCC
形成有向无环图，SCC 中的状态仅影响其之前的

状态。 因此，通过以相反的拓扑排序顺序选择

SCC，不再需要考虑状态在先前迭代中已经收敛

的 SCC。 
3.4.2  计划识别设计  

目标识别设计是以一种易于识别智能体目标

的方式设计领域的问题。而计划识别设计（PRD，

plan recognition design）是一种可以更快地识别智

能体计划的设计域问题。该问题由 Mirsky 等在

2017正式提出[76]，计划识别设计问题是将原GRD
问题推广到降维区域，使用层次计划（GRD-PL），
该问题是利用计划库设计领域的任务，以便于快

速识别智能体的计划。GRD 可以帮助更快地解释

智能体试图实现的目标，而 PRD 则有助于更快地

理解智能体如何实现其目标。在 GRD 范式的基

础上，这两个新问题（GRD-PL 和 PRD）都可以

采用最坏情况显著性（WCD）进行量化。 
带有计划库的目标识别设计（GRD-PL）：

Ramirez 和 Geffner[77]提供了一种将计划库（表示

为 AND-OR 树）编译为 STRIPS 表示的方法。从

理论上讲，可以通过解决 STRIPS 空间中的相应

GRD 问题来解决 GRD-PL 问题。但是采用该方法

得到的 STRIPS 表示的复杂度可能比较高。因此，

将 GRD 问题扩展到使用计划库进行域的表示作

为一种新的方法来解决这类问题。即使 WCD 计

算适应于关于层次计划的推理以及如何在不限制

智能体实现其可能目标的情况下，以最小化其

WCD 的方式更改给定域。在这种情况下，WCD
是使用搜索树来计算的，该树在显示其计划之前

找到智能体可以执行的最长操作序列。 
计划库由数组 , , ,= 〈 〉L B C G R ，其中B是一

组有限的基本动作集合， C是一组有限的复杂动

作集合， ⊆G C 是可能的目标的集合 , R 是

|c Oτ→ 的规则集合。其中，c ⊆ C，τ 是 *( )∩B C

中的一个字符串。 

{ }( , ) | i jO i j c c= ≺ ，其中，ci，cj 分别代表第

i 个和第 j 个动作。 
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直观地讲，B代表智能体可以执行的所有原子

可观察动作，C代表更复杂或抽象的动作，其中G是

智能体可能实现的目标，每个r∈R表示 c 中的复杂

动作如何分解为其他动作的序列。对于 ,i jc c τ∈ ，

如果存在排序约束（ i j O< ∈ ），则 i jc c≺ 。 

带有计划库的目标识别设计问题可以表示为

元组 ,= 〈 〉D DD P G ，其中 DP 是由计划库表示的规划

域， , , ,= 〈 〉DP B C G R ； DG 是可能的目标集合；

GRD-PL 问题输出的是 ', , ,′ = 〈 〉DP B C G R ，满足

R R′ ⊆ , R R′ ⊆ , ′′ ⊆D DP P , ( ) ( )WCD WCD′ ′′≤D DP P ；

并且 DG 中的所有目标都可以在 DP 中实现。 

计划识别设计：计划识别设计是一种可以更

快地识别智能体的计划的设计域问题。在 GRD 问

题中，该设计试图将所需的观察次数最小化，直

到对智能体的目标不存在任何含糊之处；而 PRD
则试图将观察的数量降到最低，直到对智能体的

完整计划没有任何含糊之处。Mirsky 等[78]定义了

一个新的度量，即最坏的方案区分（WCPD）。 
WCPD 的定义为：在最坏的情况下，能得到

智能体的计划的观察数量。形式上，对于每两个

计划 p1，p2，它们的 WCPD 计算公式为 

 ( ) ( ) ( )( )1 21 2 OBS OBSWCPD , max | |O p pp p O∈ ∩=  

将定义扩展到计划库，使计划库 DP 的 WCPD
是 DP 中目标生成的每一对计划中的最大 WCPD。 

 ( ) ( )
1 2 1 2, Plans( )

WCPD max WCPD ,
g G

p p g
p p

∈

∈
= ∪DP  

运行示例中计划库的 WCPD 为 1，因为在观

察运行之后，对于智能体的计划仍然存在模糊。

请注意，一个额外的观察（如踢）将明确地识别

该智能体的计划。而计划识别设计问题就是解决

计划库的 WCPD 最小化的问题。 
计划识别设计可以用数组 ,= 〈 〉D DD P L ，其中，

DP 是由计划库表示的规划域 , , ,= 〈 〉DP B C G R ， DL

是可能计划的集合 Plans( )
g

g
∈

=∪D
G

L 。 

PRD 问题输出的是 , , ,′ ′= 〈 〉DP B C G R ，满足

R R′ ⊆ ， ′′ ⊆D DP P ， ( ) ( )wcd wcd′ ′′D DP P≤ ；并且 DG

中的所有目标都可以在 DP 中实现。 

GRD、PRD与GRD-PL之间的比较如表3所示。 

4  意图识别研究展望 

4.1  不完美域模型 
近年来，针对不完美域模型（imperfect domain 

model）的目标识别方法[79-80]、针对新应用场景的

主动目标识别[81]、连续空间的目标识别[58]、非理

性智能体的目标识别[59]相继提出。除了上文中指

出的问题和局限性外，在未来研究中，需要探索

多种途径来扩展在不完美离散域模型上的目标识

别工作。目前可以从以下两个设想出发进行探索：

① 使用一个传播的 RPG 来解释不完美域模型，

如文献[82]采用信息来构建规划启发式，用于对

不完美域模型进行规划；② 文献[83]开发了一种

基于规划痕迹的不完美域模型细化方法，采用基

于信息的规划痕迹和推断信息的方法获取不完美

域模型。 
4.2  对抗规划理论 

在实际应用中，意图识别不是最终目的。观

察者的最终目的是在识别行动者真实意图的前提

下，对行动者进行协作或者阻碍。对抗条件下，

观察者可以采用更为实用的拦截措施来干扰执行

者的欺骗行为，控制目标识别过程。除了干扰对

方的欺骗性规划过程，对抗双方也能够试图控制

目标识别的过程，使规划具备可解释性（混淆性、

欺骗性、含糊性、隐私性和安全性）以达到干扰

对方的意图识别过程或者防止隐私泄露的目的。 
对抗环境下的竞合关系是意图模糊与欺骗的

重要因素。同时，对手的欺骗性行为对意图识别

过程的影响是未来开展意图识别的首要需求。从

表 3  GRD、PRD、GRD-PL 之间的比较 
Table 3  The comparison between GRD, PRD, and GRD-PL 

问题 输入 输出 度量 度量方法 

GRD STRIPS 域 带有少量行动的 STRIPS 域 WCD 明确智能体的目标所需的最大观测数 

PRD 计划库 带有少量行动的计划库 WCPD 明确智能体的计划所需的最大观测数 

GRD-PL 计划库 带有少量行动的计划库 WCD 明确智能体的目标所需的最大观测数 
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反制的角度，意图识别方法研究自然而然地引入

了被识别者的欺骗性路径规划问题。目前，针对

被识别者的欺骗路径规划问题，考虑其主动欺骗

行为对识别效果、迟滞识别时机等方面的影响。

同时，欺骗概念可以从路径规划领域延伸到一般

的经典任务规划问题，如采用概率意图识别算法

评估欺骗量级，并提出一个新的优化模型，在资

源约束下最大化被识别者的规划欺骗性。因此，

对抗环境下的意图识别与被识别者的欺骗性任务

规划方法研究对无人作战、军事指挥与控制具有

一定价值，也是对现有对手建模与欺骗行为建模

的重要补充。 
目前，一种新型的自动方法可以用来对抗

RTS 中的对手策略[84]，它结合了目标识别功能以

推断对手的目标；landmark 的计算以识别可用于

阻止对手达成目标的子目标；传统的自动计划以

生成阻碍对手达成目标的计划。解决人工智能应

用于 RTS 游戏的主要挑战之一的技术：从无到有

综合计划反对对手战略。为了在实时环境中正常

工作，当前的研究主要在已知域无关反规划算法

的基础上进行了两项修改：① 使用代价估计而不

是在目标识别中进行计划计算；② 选择任何地方

的对手可以被阻挡，而不是推理最好的停止在哪

里阻止它。 
4.3  可解释人工智能 

随着人类感知研究的新兴领域兴起，意图识

别开始与另一个新兴领域——可解释性人工智能

重叠[85]。2017 年，DARPA 发起“可解释人工智

能”项目研究，以此探索可以使自主系统对其行

为进行更好解析的技术。当前，可解释性人工智

能与合法人工智能、负责任人工智能、隐私保护

人工智能是可信任人工智能的主要内容。针对规

划决策领域可解释性研究，主要关注可解释规划、

可解释性决策算法。对抗环境下，智能体的行为

模型具备多模态属性，可解释行为（模型也得到

了广泛关注。文献[86]对具有人类意图的智能体

和人在回路中的智能体的可说明行为进行了归纳

总结。考虑合作情景时，智能体的目标和规划必

须同时具备明确性、透明性、解释性和预测性[87]。

考虑对抗情景时，智能体的目标和规划必须具备

混淆性、含糊性、隐私性和安全性。近年来，为

实现多模态的规划决策方法，控制信息披露和隐

藏的规划方法、控制目标混淆或明确的规划方法

和控制意图分享与隐藏的决策方法相继被提出。

一些新的研究包括将意图识别应用于多智能体行

为识别中[6]、决策过程中控制意图的分享与隐藏[7]。

这些与可解释性规划[8]、隐私保护规划密切相关[7,9]，

其中任务执行者可根据相关情景主动披露或隐秘

混淆其真实目标。 
4.4  多智能体计划识别 

在复杂的战场环境中，智能体之间通常采用

协同的方式实现共同的目标，即联合意图。考虑

到一个智能体的行为对与其协同作战的智能体产

生的影响，针对多智能体的联合意图识别比单个

智能体的意图复杂和困难更加符合实际的作战需

求。多智能体意图识别的重点和难点是基于统一

的建模框架来描述智能体的协同行为。如果识别

者具备领域背景和识别对象行为习惯的相关知

识，那么通常可使用显示建模的方式，即采用一

个复杂的有向图模型对各要素间的依赖关系进行

详细建模。 
多智能体计划识别（MAPR）[83,88-89]是计划、

活动和意图识别（PAIR）研究主题的一个子集[1]，

MAPR 研究的重点是观察单个智能体的行为，并

从这些行为中推断哪些团队中的智能体进行了工

作，以及团队的目的[90]。目前大多数 MAPR 解决

方案是识别特定领域的活动，依赖于将观测结果

与人类生成的库相匹配，并且预先分析完整结构

的同步痕迹。 

5  实际应用 

5.1  军事辅助决策 
CADET 系统是一个集中在旅级地面行动的

战斗规划系统，其中重要一环就是对抗推理和对

抗规划。DARPA 从 2004 年开始筹建实时对抗情

报和决策（RAID，real-time adversarial intelligence 
and decision-making）计划[91]，关注如何将敌人在

军事行动中的对抗行为纳入规划考虑范畴。 
RAID 系统面临许多问题，红蓝双方的行动有

很强的相互依赖关系，一方对另一方的资产和行

动知识不可避免地受到限制。观察和观察的解释

都有一定限度的误差和错误。除了局部的、延迟
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的甚至是错误的观察外，对于战场的知识也会受

到有目的性的、持续的、攻击性的、智能的隐藏

和欺骗。由于文化上、条令条例上和心理上的影

响，作战规划时往往仅仅考虑最危险（通常是敌

方理论上最优的）的作战行动序列。然而实际最

可能发生的作战行动序列很大限度上会受到人为

因素的影响，甚至可能与理论上的最危险策略不

同。以城市战斗为例，复杂的城市地理环境使战

斗呈现高密度同时有碎片化的威胁和机遇[91]；地

形由于人的参与也是动态变化的；同时战场上的

非战斗人员必须明确纳入考虑范围，并最小化其

附加损害。除了火力和机动需要考虑之外，其他

的如情报收集、后勤等都与火力机动紧密耦合，

这些都充满着对抗性和不确定性。 
5.2  即时战略游戏 

即时战略（RTS，real-time strategy）游戏是

一种对复杂战场环境模拟的仿真手段，在仿真过

程中，己方人员指示己方实体通过获取资源、构

造结构，来摧毁对手的建筑从而赢得比赛。RTS 
游戏是对作战仿真的简化，因此，可以作为即时

对抗规划、不确定条件下的决策支持等方法的试

验床。由于庞大的状态空间、动态的对抗环境，

以及对决策时效性的高度要求，RTS 游戏的研究

使 AI 研究人员面临极大的挑战。尤其是在对指

挥员智能体建模时，需要考虑到全局信息。在广

泛的研究范围中，作为实时对抗性规划和不确定

性决策的基本问题，人工智能规划已经成为一个

至关重要的研究领域。 
RTS 游戏由于存在许多具有挑战性的子问

题，如目标推理、策略构建、学习等，已被广泛

用于 AI 研究。应用于 RTS 游戏的 AI 的主要挑战

之一是自主开发、综合考虑对手观察结果的计划。

该任务可以看作对策问题。 
5.3  对抗规划 

对抗规划划分为对抗推理和对抗计划两个相

互影响的部分，来表示在一个对抗环境下，一方

通过计算求解对手的决定性状态、意图和行为并

尽全力反制敌方的行动和计划的动态规划过程。

这个领域的子问题包括信念和意图识别、对手策

略预测、规划识别、欺骗计划发现、欺骗计划和

计划生成等。从工程角度来讲，对抗计划的研究

覆盖了广泛的实际问题领域，除了即时战略游戏

这类娱乐性策略游戏之外，还可以应用在军事计

划和指挥、军事和外交情报获取、反恐和国土安

全、信息安全、仿真和训练系统、实用机器人等

领域。 
目前，规划算法应用于机器人、航空航天和工

业工程等领域，其目的是找到困难问题的优化解决

方案。这些问题可能涉及数千个参数和相互作用，

不可能通过手工获得一个解决方案。例如，考虑一

个包含数千台具有大量数据的服务器的分布式计

算基础设施，规划器将被用来安排数据迁移、启动

新的实例、处理数据、以最有效的方式分配资源。

通常，目标是在所有服务器上有一个相当分布的工

作负载。显然，找到最优的计划（即成本最低的计

划）并不是一件容易的事情。 
规划器是确定性的，意味着可以产生相同的

输入（目标、初始状态等）。对手可以从这些输入− 
输出对进行学习，进而得到行为模型。这样对手

可以在给定输入时，以高概率预测出输出计划中

的关键动作。当计划人员针对分布式计算调度问

题执行任务时，对手可以推断出计划的哪一步至

关重要。即如果避免了那一步，资源或计算位置

将产生最大的负面影响。这意味着对手可以识别

出最感兴趣的服务器或攻击的链接，并且采取了

相应的措施。 
如今，通常智能体在某处想要使用计划系统

找到自己的位置和自己的路线是一件很容易的事

（应用 GPS）。 路径规划器用于找到从两个（或

多个）点导航的最佳方法，其根据每个路径片段

的代价（即速度限制、路程等）输出一组方向。

考虑在大规模使用计划系统而没有经过人工验证

的情况下应用的所有问题（机场、数据中心、生

产线等）。确定计划算法可能使用的关键目标，可

以提供发动攻击的手段，从而增加所需的资源（时

间、计算能力、能源等）或阻止规划器找到任何

合理的计划。 
5.4  人机协同 

当前，许多智能系统使用固定通信输入或预

设响应中至少一个与其他系统进行交互，从而导

致僵化的交互体验以及为系统开发各种场景的大

量努力。固定输入限制了用户的自然行为，从而
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限制了沟通，并且预设响应会阻止系统适应当前

情况，除非专门实施。相反，闭环交互专注于动

态响应，这些动态响应基于对用户感知活动的解

释来说明用户当前正在执行的操作。采用闭环交

互的智能体还可以监视其交互，以确保用户按预

期进行响应。通过演示实现了一个辅助交互式智

能体，该智能体集成了计划、计划识别和意图识

别，以预测用户要完成的任务并自主决定响应这

些预测要采取的措施。 
当交互式体验开始时，辅助智能体将没有用

户模型。 这也意味着智能体不知道用户想要做什

么，必须通过观察才能做出明智的决定。 用户将

在模拟环境中玩回合制游戏，可以自由地从一组

完成标准中进行选择，成功满足其中任何一个条

件都将赢得比赛。用户将在第一个回合中采取行

动，这为智能体提供一些有关它们打算完成哪些

事件的信息。当智能体收到足够的信息来决定如

何做出响应，则智能体将在第二轮行动。由于演

示的模拟游戏设置，用户输入则为简单的离散按

钮按下和鼠标点击，不需要任何原始传感器数据。

因此，这种实现只是将活动识别作为从输入到游

戏相应动作的映射来执行。计划和意图识别组件

收到这些操作后，通过观察概率识别计划（R&G
方法）[37]进行识别，该算法运行生成规划器来模

拟用户解决各种问题。  

6  结束语 

本文对对手建模进行了简要的介绍，并针对

行为建模中的目标识别、计划识别、目标识别设

计、计划识别设计共 4 方面现有的研究方法进行

了详细的总结与分析；同时，给出在不完美域模

型、对抗规划、意图识别控制与可解释人工智能、

多智能体意图识别等方面在意图识别领域的研究

展望；针对军事辅助决策、即时战略游戏、对抗

规划、人机协同的典型应用分析，指出了这一研

究工作的实际意义。 
尽管 Keren 等在最新的综述中总结了当前目

标识别设计方面的主要工作[92]，现有的研究工作

极大地提升了目标识别的速度与正确率，但这些

工作仍然是不完善的，仍然有新的应用领域以及

改进方向为研究工作提出挑战。这些挑战多数来

自现有的有限计算能力、人类行为的不确定性以

及现实场景中的特殊性质。 
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