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摘　  要：在进行实时对抗的任务中，对于敌方的动作识别较为困难，需要根据对方的移动轨迹或行为来分析对方

的意图，预测其未来目标，构建规划策略库 . 针对此问题，提出基于数据驱动的多智能体识别算法，该算法首先采

用基于自动机的特征提取方法，获得规划需要的位置和任务信息；然后将规划识别问题转换为多分类问题，并从

单 智 能 体 角 度 切 入，给 出 了 一 种 基 于 极 端 梯 度 提 升（ extreme gradient boosting，XGBoost）  的 多 分 类 模 型；之 后，对 于

多 智 能 体 之 间 可 能 存 在 的 合 作 行 为，使 用 无 监 督 学 习 的 一 种 基 于 密 度 对 噪 声 鲁 棒 的 空 间 聚 类 算 法（density-based

spatial clustering of applications with noise，DBSCAN）对多智能体进行分簇，以促进协同合作 . 对于同簇智能体，构建了

一 种 针 对 多 智 能 体 的 多 分 类 模 型，完 成 对 多 智 能 体 的 目 标 预 测 . 在 获 悉 敌 方 目 标 后，提 出 基 于 博 弈 的 围 捕 逼 停 算

法，构建非合作动态博弈模型，通过求解纳什均衡得到应对敌方的最优策略 . 最后，通过仿真验证了所提出算法的

有效性 .
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Abstract：To analyze and predict the opponent’s intentions and future targets scientifically in real-time adversari-
al tasks, a multi-agent recognition algorithm was proposed based on data driving. Firstly, taking a feature extrac-
tion method with automata, the arithmetic was arranged to obtain position and task information from samples for
planning. Then, transforming the planning recognition into a multi-classification problem, a multi-classification
model was developed based on extreme gradient boosting (XGBoost) to start with a single agent. And then, con-
sidering  collaboration  potential  among  agents,  the  density-based  spatial  clustering  of  applications  with  noise
(DBSCAN)  algorithm  was  employed  for  multi-agent  clustering  and  collaborating.  And  a  multi-classification
model  was  then  developed  for  clustered  multi-agent  systems  to  predict  goals  within  the  same  cluster.  After
identifying the opponent's targets, an encirclement and stop strategy was designed based on game theory. Finally,
a non-cooperative dynamic game model was constructed, and the Nash equilibrium solution was used to derive
the optimal strategy. Simulation results demonstrate the effectiveness of the proposed algorithm.
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随着人工智能技术的发展，无人系统逐渐智能

化，由多个智能体组成的无人系统将成为多体系统

的主要组成，在智能化的多体对抗中至关重要 [1 − 4].
在多智能体对抗时，敌我双方都会隐藏本方的攻击

意图. 为了响应敌方作战计划，多智能体首要的目标

任务就是要识别出对手的作战意图，作出预推测和

实时响应 . 针对规划识别问题，KAUTZ 等 [5] 提出一

种通用的规划识别模型，将每一个观测到的行为看

作更高层规划的一个子任务，然后用高层任务规划

去解释底层行为，由此，规划识别的过程，也就变成

了根据观察到的行为，推测其前向目的的过程 . VIL-
AIN[6] 致力于使识别计划更像是解析文本这一概念

变 得 精 确，采 用 了 语 法 分 析 的 方 法 进 行 计 划 识 别 .
PYNADATH 等 [7] 提 出 了 基 于 概 率 状 态 独 立 语 法 的

规划识别方法，该方法引入概率状态相关文法来表

示智能体的规划生成过程 . KANTHARAJU[8] 研究从

训练数据自动构建分解模型的学习技术，用于分层

规划和规划识别 . 还有人将规划识别过程看作规划，

有关这类方法 MENEGUZZI 等 [9] 做了一定总结. ORI-
EL 等 [10] 提出基于交错时间搜索的探索域规划识别

算法 . 贾镇泽等 [11] 设计了一套敌机战术机动动作的

在线识别方法，通过规划识别辅助我方平台进行任

务规划与决策. 以上这些规划识别方法，大都基于完

备的规划库进行层次化描述，无法适应规划库不完

备的复杂的多智能体对抗场景.
而且，规划识别也对任务的时序性提出了较高

的要求 . 考虑到多无人平台协同时在时间层面的约

束，研究者们将研究重点放在了时序逻辑约束下的

多无人平台协同规划识别问题上 . 其主要思想是，利

用如线性时序逻辑语言（LTL） [12]、信号时序逻辑语

言（STL） [13] 等形式化语言表述需求，以及自动机模

型表示方案，通过图搜索方式生成相关策略 . 丁明

等 [14] 针对业务流程规划问题，使用线性时序逻辑表

示需求，利用形式化设计和自动机模型求得明确的

执行路径 . 聂兆伟等 [15] 针对武器装备系统安全性问

题，也利用形式化建模语言进行分析 . 因此，为了使

得目标规划识别的效果更好，可以将规划识别需求

表述为 LTL 定义的形式化描述，进而生成有限状态

转移系统（FTS）来支持后续的围捕工作.
在目标规划识别的基础上，对目标进行围捕是

多智能体作战的一种重要方式 . 将博弈思想引入到

多智能体攻防对抗中，对于整合、优化集群内部资源，

提高多智能体协同任务效率有着重要意义 [16 − 17]. 而

非合作博弈中，纳什均衡是一个重要概念，赖中安

等 [18] 将矩阵博弈的思想应用于水面舰艇的电子对抗

中；范衠等 [19] 通过共识主动性完成目标搜索与围捕 .
以上这些研究内容更多是从任务分配层面研究对抗

过程，或研究了无人平台对抗过程中的攻击与逃逸

对抗，没有研究基于多智能体协同下的逼停任务.
针对无人装备发展，本文根据无人集群博弈对

抗作战需求，针对目标的规划识别首先给出了一种

基于 XGBoost 的多分类模型；之后使用无监督学习

方法 DBSCAN 对多智能体进行聚类分簇，并提出了

一种针对多智能体的多分类模型，实现对多智能体

的目标预测 . 在获悉敌方目标后，为执行最优策略，

本文提出基于博弈的围捕逼停算法，构建非合作动

态博弈模型，通过求解纳什均衡得到应对敌方的最

优策略.
由于开放实时对抗中待识别智能体的非合作性，

无法直接获得其当前任务信息和目标信息，因此，需

要根据对方的移动轨迹或行为来分析对方的意图，

预测其未来目标. 获知敌方目标后，便可以针对该目

标进行保护，并采取博弈算法对敌方进行围捕拦截.
图 1 为具体行动的示意图，其中 a、d、j、k、p、u、

v 等表示我方待保护平台，它们具有不同的防护等级，

飞机为敌方入侵单位，线条显示了它们的移动轨迹.
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图 1    智能体移动轨迹

Fig. 1    Agent track
 

具体将任务定义如下.
定义 1 已知多智能体系统 A 的规划库 P 和大量

智能体行为轨迹数据 D. 规划库 P 中含有多智能体

系统可能会执行的、多个相互独立且具有时序逻辑

特性的任务 φi. 数据 D 中包含了智能体执行规划库

中任务的轨迹信息 . 根据观测到的多智能体动作轨

迹 M，对每个智能体的未来目标进行预测 . 得到敌方
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单位的未来目标的预测后，我方需要派遣多个智能

体对该目标进行保护，同时拦截并围捕敌方单位，阻

止其靠近我方平台. 

1     基于 XGBoost 的多智能体规划识别

算法
 

1.1     基于 Büchi 自动机的特征提取

时序逻辑语言和自动机的有机结合为多智能体

特征提取提供了新的思路 [20 − 21]，为了准确地给多分

类模型提供特征输入，需要对智能体历史轨迹数据

D 进行特征提取 . 对于时序逻辑任务下的多智能体

轨迹的特征信息，可以分为两部分：位置信息和任务

信息. 其中，位置信息包括智能体的坐标、姿态；任务

信息包括规划库中每个任务的执行状态、已经访问

过的目标点.
为了准确地描述多智能体系统的移动轨迹，结

合 工 作 环 境 特 点，将 其 建 模 成 有 限 状 态 转 移 系 统

（FTS）.
考 虑 数 据 D 中 的 样 本 di ={t,(x,y),farrived,fgoal}，对 于

位置信息，取 x 轴坐标 xi，y 轴坐标 yi，计算智能体姿

态 αi，有

αi = arctan
(

yi− y′i
x− x′i

)
（1）

x′i y′i式中 和 为上一时刻智能体的 x 坐标和 y 坐标 . 因
此，可以得到位置信息特征 fPosFeatures = [xi yi αi].

根据  Büchi 自动机定义可知，Büchi 自动机中的

状态 q 标志着任务执行的进度. 因此，对于任务信息，

可以提取样本  di 中的到达信息  farrived，在自动机中做

映射，将得到的自动机状态作为每个任务的状态信

息 . 假设规划库  P 含有的任务集合为{φ1 , φ2 , ··· , φp}，
则对于每个任务，使用时序逻辑语言进行描述，并转

换成对应自动机，可以得到 P = {Aφ1 , Aφ2 , ···, Aφp}. 通
过算法 1 得到任务信息特征

fTaskFeatures = [q1 q2 ··· qp]
式中 qi 对应任务 φi 的状态.
算法 1 任务信息特征获取

输入: 自动机 P，数据信息 di

输出: 任务信息特征 fTaskFeatures

1: fTaskFeatures= Ø

2: 取出 di 中的 farrived

3: for each 自动机 Aφi∈P do

4: s = 自动机 Aφi 的初始状态 Q0

5: mtmp = 0

6: for snext∈δ(s) do

7: if δ(s, snext) ⊆ farrived then

8: if |δ(s, snext)| > mtmp then

9: s = snext

10: mtmp = |δ(s, snext)|

11: fTaskFeatures← s

12: return fTaskFeatures

因为规划库模型具有不完备性，可能未包含智

能体执行的任务 . 考虑到任务执行的体现方式是已

经访问过的目标点序列，因此，可以将  farrived 作为任

务信息特征的补充. 为了保持特征维度的固定，需要

对  farrived 做  01 转换，记为  farrived01. 根据  FTS 的定义，设

定  farrived01 的长度为  |Π|，已经到达的点记为  1，没有到

的点记为 0.
对 于 样 本 di ={t,(x,y),farrived,fgoal}，经 过 特 征 工 程 得

到的特征 fFeatures 为

fFeatures =
[
x y fTaskFeatures farrived01

]
（2）

 

1.2     针对单智能体的多分类模型

由式  (2) 可以得到每个样本的特征，样本标签为

该时刻目标点. 根据 FTS 定义可知，对于目标预测问

题，标签的类别数为  |Π|，可以将该问题建模为多分

类问题. 在实际应用中，训练样本往往存在一定的噪

音偏差，如果过度的追求模型在训练集上的准确率

而采用较复杂的模型，会使得模型过拟合从而在真

实任务中表现较差，并且增加训练成本. 但过于简单

的模型在数据分布较复杂的环境下，训练过程中会

产生欠拟合的情况，无法准确估计数据分布 . 因此，

综合考虑时序逻辑任务下的多智能体规划识别问题

的复杂度和实时性要求，选择的多分类模型为  XG-
Boost，模型算法如下：

(di, li)
|D|
i

假设有 |D|个样本，特征维度为 | fTaskFeatures |，标签类

别个数为  |Π|，即 . 其中， li ∈ {0,1,···,|Π|}. 令  li,k

表示第 i 个样本在第 k 类上的真实得分，有

li,k =

1 li = k

0 其他
（3）

令  l(^)i,k 表示预测的第  i 个样本在第  k 类上的得

分. 针对多分类问题，采用交叉熵损失函数，定义为

L
(
l, l̂

)
= −

∑|D|

i=1
l(di) lg

(
l̂(di)

)
（4）

对于多分类问题，需要对样本 di 每个可能的类都

训练一个  CART 分类树，即在每轮的训练的时候需

要同时训练  |Π| 颗树 . 在同一轮的训练中，对于第  k
颗树针对样本 di 是否属于第 k 类，其输入为 (di,li,k). 多
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分类情况下的 XGBoost 模型训练算法如算法 2 所示.
算法 2 多分类 XGBoost 训练算法

输入: 训练数据 D，迭代次数 M

输出: 分类树 Fk

    1: Fk
0 = 0,k = 1,2,···,|Π|

    2: for t = 1,2,···,M do

    3: for k = 1,2,···|Π| do

l̂t
i,k = l̂t−1

i,k + f t
k (di) l̂t

i, k = l̂t−1
i, k + f t

k (di)4: 

5: fk
t(di) 根据最小化平方差损失函数 Lt

k 确定.

F t
k = F t−1

k + f k
j F t

k = F t−1
k + f k

j6: 

7:return Fk , k = 1,2,···,|Π|

算法 2 中步骤 5 的平方差损失函数 Lt
k 为

Lt
k =

|D|∑
i=1

(
li, k −

(
l̂t
i, k + f t

k (di)
))2
+Ω

(
f t
k

)
（5）

Ω
(

f t
k

)
= γT +

1
2
λ

T∑
j=1

ω2
jΩ

(
f t
k

)
=

γT +
1
2
λ

T∑
j=1

ω2
j

式 中 ：Ω(fk
t) 为 惩 罚 项 ，

；T 为叶子个数；ωj 为叶子节点输出值.

训练过程中需要找到一个节点划分，从而得到

一个最优结构的树. 采用贪心算法 [22] 寻找划分点.
测试阶段，根据算法 2 训练得到  |Π| 个  boost 树，

每一个 boost 树对测试样本 di 的预测值为 Fj(di)，通过

softmax 公式计算得到测试样本 di 属于第 j 类的概率为

p(di, j) =
exp

(
F j(di)

)
|Π |∑
j=1

exp
(
F j(di)

) （6）

因此，测试样本  di 的目标预测为  argmax{p(di , j) |
j = 1,2,···,|Π|}. 

1.3     结合 DBSCAN 算法的多智能体多分类模型

基于  XGBoost 的多分类模型的输入为单个智能

体，没有考虑实际应用中智能体协同执行任务的情

况 . 因此，需要将多分类模型扩展到多智能体领域 .
扩展算法分为两步，第一步，对多智能体系统潜在协

同关系进行辨识；第二步，改进多分类模型，使其对

具有协同关系的智能体进行目标预测.
多智能体规划识别问题的研究对象具有非合作

性，即无法事先知道智能体的数量 . 同时，多智能体

协同关系具有多样性. 因此，针对未知数量的多智能

体规划识别中的协同关系辨识问题，不论是从模型

还是数据角度出发，都具有一定的难度. 本节将从机

器学习的角度，采用无监督学习方法，对潜在协同关

系进行辨识 . 由于多智能体系统的组织结构未知，分

组数量不定，因此，选择  DBSCAN 聚类算法进行目

标分簇，具体算法如算法 3 所示.
算法 3 基于 DBCSAN 的目标分簇算法

输入: 多智能体系统 A，半径 ε，密度阈值 mPts

输出: 分簇结果 r

1: k = 0, r = ∅

2: 标记多智能体系统 A 中的每个智能体为 Funvisited

3: while 存在 Funvisited 智能体 do

4: 随机选择一个 Funvisited 智能体 ai

5: 标记为 ai 为 Fvisited

6:               if ai 的 ε 领域内至少有 mPts 个智能体 then

7:               创建一个新分簇 Ck，并将 ai 加入 Ck

8:               令 N 为 ai 的 ε 领域中的智能体集合

9:           for aj ∈ N do

10:                 if aj 为 Funvisited do

11:                     标记 aj 为 Fvisited

12:                     if aj 的 ε 至少有 mPts 个智能体 then

13:                         把这些智能体加入 N

14:                     if aj 不属于任何一个簇 then

15:                         将 aj 加入簇 Ck

16:             r ← Ck

17:         k = k + 1

18:     else 将 ai 标记为 Fnoise

19: return r

通过算法 3 得到待识别多智能体系统的分簇结

果，假定同簇的智能体可能存在协同关系，不同簇智

能体不存在协同关系 . 针对多智能体目标预测的多

分类模型如算法 4 所示 . 首先，通过分簇算法得到多

智能体潜在协同关系分组（步骤  1） . 然后，对于每个

智能体 ai ∈ A，根据式 (2) 提取特征，并采用算法 2 预

测目标为  gi（步骤  2～步骤 5） . 考虑可能发生的协同，

对同簇的智能体，以智能体  ai 到预测目标  gi 的距离

Ddist(ai , gi) 为索引，对同簇的元素进行升序排序（步骤

6） . 对于同簇内的智能体，当智能体  ai-1 到达目标点

gi-1 时，对智能体 ai 的输入特征 fi 进行更新，并重新用

算法 2 进行目标预测（步骤 7～步骤 10）.
算法 4 多智能体多分类模型

输入 : 已训练好的  XGBoost 模型  F，待识别多智能体系

统 A

输出: 目标预测结果 G

1: 根据算法 3 得出多智能体分簇结果  C，记为  (ai,cj),

∀ai ∈ A, cj ∈ C

2: for ai ∈ A do

3: 根据式 (2) 提取 ai 特征，记为 fi
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4:     gi = F(fi)

5:     G ← (ai,cj,gi)

6: 对同簇的智能体进行排序，Fsorted(cj , by Ddist (ai , gi)) ,

∀cj ∈ C

7: for cj ∈ C do

8:     for i = 1,2,···,|cj| do

9:     假设 ai-1 已经到达 gi-1，更新 ai 对应特征 fi

10: gi = F(fi)

11: return G

综上所述，数据驱动下的多智能体规划识别算

法框架如图 2 所示 . 通过自动机模型对数据进行特

征提取，采用  XGBoost 模型训练得到针对单智能体

目标预测的多分类模型. 在考虑多智能体时，使用无

监督学习的  DBSCAN 分簇算法对多智能体潜在协

同关系进行辨识. 对于同簇多智能体，将单智能体多

分类模型扩展为针对多智能体目标预测的多分类模型.
 
 

数据 D 规划库 P

自动机描述

特征工程

XGBoost 多分类模型 DBSCAN 分簇算法

多智能体多分类模型

目标预测

待识别多智能体 A

图 2    数据驱动下的多智能体规划识别算法框架

Fig. 2    Algorithm  framework  of  multi-agent  planning  recognition  with  data

driven
  

2     博弈围捕逼停算法

对于已识别的入侵目标，采用博弈围捕逼停算

法，得到任务规划结果，从而调用一台或多台无人平

台对入侵目标实施截停，并进行围捕. 为精确执行上

述动作，以应对目标可能出现的对抗策略，采用基于

非合作博弈的无人集群围捕算法，考虑对手为具有

一定智能的理性玩家，通过合理设计策略空间与收

益函数，将无人集群围捕截停问题建模为双人非合

作博弈，并计算纳什均衡策略 . 博弈采用重复博弈，

循环步长设置为固定时间步长，直至任务完成.
本算法将多智能体围捕的追逃博弈问题建模为

多人非零和无限动态非合作博弈问题 . 在围捕活动

的前提下，参与智能体行为策略具体表现为如何进

行下一步行动，即速度方向、大小该如何选取 . 策略

集的设计中需考虑到实际运动学和动力学限制，无

人平台无法做大角度机动，在一定角度范围内，采用

离散角度及速度值，作为双方策略集. 在所有参与智

能体都选择各自策略后，为了评估所形成的博弈局

势，可设计相应的评价函数，即收益函数 I，以供参与

智能体进行策略选择 . 通过上一节的算法可以获得

入侵智能体的进攻目标（即我方保护区，后续采用此

种说法），因此我方应首先派出智能体对其进行拦截，

逼停对方以阻止其靠近我方保护区 . 为此我方平台

应尽可能处于入侵智能体与我方保护区的中间，并

不断靠近入侵智能体，以进行下一步围捕动作.

故而可以设计收益函数包括如下三方面：

①跟踪目标收益.

开始时我方智能体与入侵智能体较远，这时越

接近敌方，越有利于逼停，以进行下一步围捕，因此

距离入侵智能体越近收益越高.

I1
i = −

L1

dgoal
（7）

式中 dgoal 为智能体到入侵智能体的距离.

②团队避障收益.

在实现逼停的过程中，团队内部智能体之间也

应该避免碰撞. 可以设置安全距离 L2，当超过该安全

距离时，不需要考虑彼此间的安全问题，进入该范围

后，则应当彼此之间保持远离，以避免碰撞.

I2
i =


1− L2

din
din < L2

0 其他
（8）

式中：din 表示智能体  i 到团队内部任一智能体的距

离，对团队内部的每一个智能体都应计算该收益.

③逼停收益.

为了有效阻止入侵智能体靠近我方保护区，我

方的智能体必须尽可能位于入侵智能体与我方保护

区中间，以入侵智能体为顶点，分别向我方智能体和

我方保护区做连线，所形成的角度尽可能小，以形成

对入侵智能体的包夹之势.

I3
i =


θthreshold

din
θthreshold < θin

0 其他

（9）

式中：θthreshold 为夹角阈值，在一定角度内对敌人的包

夹达到最优效果，小于该值所带来的提升则不明显；

θin 为以入侵智能体为顶点分别向我方智能体和我方

第 5 期 王勇等：基于数据驱动的多智能体规划识别与博弈围捕 525



保护区做连线所形成的角度，其中我方保护区即上

一节中所识别出的入侵智能体的目标.
故可设第 i 个参与智能体的收益函数为

Ii = w1I1
i +w2I2

i +w3I3
i （10）

式中：w1, w2, w3 为分收益的权重参数，通过调整参数

大小，可调整相应收益所占比重，进而调整相应策略

倾向的比重，最终实现较理想的逼停效果. 结合多智

能体围捕的实际背景，为了实现对非合作目标的有

效围捕，同时协调围捕智能体之间的关系，设计各分

项收益如下：

①智能体围捕收益.
围捕智能体和目标之间在不发生碰撞的前提下，

距离目标越近，围捕越有效，同时设置安全距离为 L1，

为避免围捕智能体进入碰撞危险区域，当距离小于

安全距离时，距离越近收益越小.

I1
i =


L2

dgoal
dgoal > L1

− L2

dgoal
其他

（11）

式中 dgoal 为智能体到目标的距离.
②团队避障收益.
此部分收益与逼停过程一致.
逃跑智能体反围捕收益函数的设计分为两部分，

避碰收益和突围收益，与上述过程类似.
由博弈模型可知，各个局中人选择的策略对其

他局中人的收益影响很大，因为所有局中人同时做

出决策，且只能确定自己所选的策略，对其他局中人

要执行的策略并不知情，故局中人的最优策略是一

种平衡，对应于博弈论中的纳什均衡解，即无论各个

局中人怎么改变自己的策略，都不能增加自身收益

的策略组合.
考虑到围捕环境的诸多因素，我方最终采取的

策略应该是一个确定性策略，而不是策略的概率值，

因此本算法没有计算混合策略，而是求解我方多智

能体的纯纳什均衡策略. 根据上述分析，围捕策略的

求解可以考虑为一个多层的优化问题，每个个体在

计算自身策略时受到他人策略的影响，同时应保证

他人策略的最优性 . 这样的优化问题在实际求解时

具有很大难度，尤其当平台数增加时，问题规模陡

增. 并且当策略集的动作考虑为连续变量时，传统的

矩阵形式博弈求解方法也无法适用 . 为了满足实时

性需求，本算法使用迭代最优响应法（算法 5），以求

得一个近似纳什均衡策略 . 在求得纳什均衡策略后，

我方智能体应采用该策略，同时更新环境信息，并重

复上述策略求解过程，直至完成跟踪围捕任务.
算法 5 迭代最优响应

输入: 初始解 u

输出: 纳什均衡策略 u

1: 初始化 u, uprev

2: while ||u − uprev|| do

3:     for i ← 1 to m do

u∗i =max
ui

Gi(x,ui,u−i)4:             

5:             uprev = u, u = u ∗

6: Return u 

3     仿真实验
 

3.1     多智能体规划识别仿真

为了验证所设计算法在目标预测方面的有效性，

针对数据驱动下的多智能体规划识别算法进行仿真

实验验证.
本节采用实时对抗的仿真环境如图 3 所示，多

智能体规划识别算法应用于识别敌方智能体的攻击

目标 . 本节仿真实验的前提是已有大量智能体历史

任务执行轨迹，通过提取轨迹中的位置点并记录，得

到原始数据 D.
 
 

x

y

j

d2

d3

d4

d1
a

d
f

g
n

m

p
k

u1(52, 144) v2(347, 159)

x3(629, 161)

y4(1 044, 104)

图 3    多智能体规划识别仿真场景

Fig. 3    Simulation scenario for multi-agent planning recognition
 

在敌方智能体进攻时，完备的规划库 P 为
φ1=◇u∧(¬ u∪(j∧k))∧(¬ (j∨k))∪a)
φ2=◇v∧(¬ v∪(a∧d∧p))
φ3=◇z∧(¬ z∪(f∧p∧g))
φ4=◇y∧(¬ y∪(m∧n))∧(¬ (m∨n))∪g)
根据式 (2) 对数据  D 中的样本点进行特征提取，

对于目标预测问题，样本标签的类别数为  13 个，分

别为 {a, d, f, g, j, k, m, n, p, u, v, y, z }.
已有的执行任务轨迹为 4 000 条，提取样本点个

数为  1 280 000，按照  7∶3 的比例随机将总的样本划
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分为训练集和测试集两部分 . 利用训练集进行 XG-

Boost 模型的训练，在测试集上评估模型的效果 . 训

练过程中采用交叉熵作为损失函数，测试集的评估

指标为准确率 . 为验证数据中噪声对模型效果的影

响，对样本中的  farrived 进行随机更改，噪声的占比分

别选为 5%、20% 和 40%. 同时，为验证规划库不完备

对所设计的多智能体规划识别算法的影响，选取多

种不完备规划库进行实验，分别为：

25% 缺失 : P234 = {φ2, φ3, φ4}, P134 = {φ1, φ3, φ4}

50% 缺失 : P34 = {φ3, φ4}, P14 = {φ1, φ4}, P12 = {φ1, φ2}

75% 缺失 : P4 = {φ4}, P2 = {φ2}

选取不同特征工程下的  XGBoost 模型做对比实

验，对比实验的测试集准确率结果如表 1 所示.
 
 

表 1    不同模型对比实验测试集准确率

Tab. 1    Comparison of experimental test set accuracy for differ-

ent models
%

模型
噪声

5% 20% 40%

xgb 73.72 72.88 72.17

xgb + arr 85.86 81.15 75.31

xgb + P 91.25 90.66 88.54

xgb + P234 90.56 89.46 86.83

xgb + P134 89.62 87.46 84.04

xgb + P34 88.97 85.94 82.34

xgb + P14 88.01 83.58 78.50

xgb + P34 88.58 85.55 81.48

xgb + P4 86.90 81.98 76.86

xgb + P2 88.08 83.32 79.09

 

其中，xgb 表示输入特征仅有位置信息的 XGBoost

多分类模型，作为基准；xgb + arr 表示没有结合自动

机 的  XGBoost 模 型 ，即 特 征 包 含 位 置 信 息 和 farrived；

xgb + P 表示结合完备规划库  P 对应自动机的  XG-

Boost 模型，即本章提出的多分类模型；xgb + Pi 表示

结合不完备规划库  Pi 的  XGBoost 模型，用于测试模

型在不完备规划库下的表现.

分析可以得出以下结论：

①对于目标预测问题，结合自动机的  XGBoost

多分类模型具有更高的准确率；

②对于数据噪声，结合自动机的 XGBoost 多分

类模型具有更强的鲁棒性；

③结合自动机的  XGBoost 多分类模型的准确

率与规划库的完备程度正相关；

④针对多智能体的多分类模型能够考虑多智

能体之间的协同任务. 

3.2     围捕逼停仿真

为 验 证 所 设 计 算 法 在 围 捕 逼 停 方 面 的 有 效 性，

针对该算法进行仿真实验验证.

本节所采用的仿真环境与上一节一致，但是由

于已知敌方的入侵目标，所以对仿真环境做了简化，

更侧重于展示多智能体围捕截停的过程 . 首先是对

敌方目标的拦截逼停，当对方有一个智能体朝我方

保护区行进时，我方派遣两个无人平台对其进行拦

截逼停，示意如图 4 所示.
 
 

我方智能体

敌方智能体

我方保护区

图 4    多智能体拦截逼停仿真结果

Fig. 4    Simulation results of multi-agent intercepting and forced stopping
 

其中红色矩形智能体为敌方入侵者，绿色六边

形为我方保护区，两个蓝色圆形智能体为我方平台，

图中显示出各方行驶的轨迹，其中入侵者以变速曲

线运动向我方保护区靠近，我方智能体根据算法实

施最优决策，在不断靠近敌方的同时尽可能地靠近

入侵者与保护区的连线，以形成对入侵者的包夹之势.

当靠近敌方智能体一定范围后，敌方智能体意

识到自身的危机，往往会采取掉头逃逸的举措，此时，

我方应当加派智能体，对其进行围追堵截，仿真结果

如图 5 所示 . 图中蓝色圆形表示我方智能体，红色矩

形表示敌方智能体，通过颜色由浅变深表示其随时

间变化的运动轨迹 . 这里设置敌方智能体每时刻改

变运动的速度大小和方向，以躲避我方的围捕.

从图中可以看出，我方选择加派一个智能体参

与围捕任务，不断接近目标并对其形成合围. 同时由

于考虑了智能体本身的动力学约束，无法做出大角

度机动，所以部分轨线呈现出并没有直接朝向入侵

智能体的情况.

图 5(a) 展示了刚开始进行围捕的情况，此前通

过我方智能体的逼停策略，使得敌方智能体不敢再
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接近我方保护区，转而驶离. 从图中可以看出我方两

个智能体在初始对敌方智能体展示出包夹之势，而

我方派出的第三个智能体则距离敌方较远，并且由

于团队间的避障要求，一开始其并没有直接靠近，而

是 根 据 博 弈 算 法 逐 渐 与 我 方 另 两 个 智 能 体 对 敌 方

形成合围 . 说明该算法可以较好实现智能体内部的

避碰.
图 5(b) 展示了围捕中期的情况，图中可以看出

在接近坐标 (600,280) 的位置，我方智能体与敌方智

能体遭遇，而我方智能体因为考虑了和敌方的避障

收益，所以提前降速，避免了碰撞，说明该博弈算法

可以较好实现与敌方智能体的避碰 . 随着进程逐渐

后移，可以看出我方三个智能体已经对敌方智能体

实现了较好的包围，均匀地分布在敌方智能体的周

围，说明该算法可以实现对敌方智能体的围捕策略.
图 5(c) 展示了围捕后期的情况，从图中可以看

出我方智能体由于运动学约束无法进行大角度机动，

而敌方虽然速度不如我方却可以进行相对大角度的

转向 . 但是从始至终都对敌方智能体形成了较好的

包围，并最终驱赶其远离我方区域.
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(a) t=0~100的智能体运动轨迹
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     (b) t=100~200的智能体运动轨迹
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图 5    多智能体围捕仿真结果

Fig. 5    Simulation results of multi-agent encirclement
 

通过上述仿真可以看出三个智能体的相对位置

关系是有所变化的，这也说明了所提出的算法并不

是根据一定规则制定逻辑来指定围捕智能体的位置，

而是基于环境信息提取参与者的收益，并应用博弈

理论所做出的智能决策.

为 了 进 一 步 验 证 所 提 出 算 法 的 适 应 性 与 有 效

性，对敌方智能体的运动策略进行调整，设置三种

反 围 捕 策 略，分 别 是：匀 速 直 线 运 动，随 机 扰 动 的

匀 速 运 动，以 及 智 能 博 弈 决 策 运 动，其 结 果 如 图 6
所示.
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     (b) 随机扰动的匀速运动

图 6    应对不同敌方策略的多智能体围捕仿真结果

Fig. 6    Simulation results of multi-agent encirclement against different enemy strategies
 

图 6(a) 中敌方智能体以匀速直线运动进行逃离，

从图中可以看出根据博弈算法结果，我方上下两个

智能体立刻加速对敌方形成合围，而另一个智能体

从后方接近敌方，与另外两个智能体一起共同形成

包围圈，快速实现了对敌方智能体的围捕，同时在后

续过程中维持了这种合围队形且没有发生碰撞. 图 6(b)
中敌方智能体仍然匀速运动，但被施加了一个转角

的随机扰动，可以看出根据博弈算法我方智能体仍

然很好完成了围捕任务，并且整个过程中无碰撞发

生 . 图 6(c) 中随机改变了我方智能体的初始位置，并

且敌方智能体也采用博弈算法进行智能反围捕的逃

离运动，我方智能体依旧成功实现了对敌方的围捕 .
以上测试的算法时间复杂度均为多项式级别，且在

仿真测试中能以毫秒级的速度实现实时结果输出.
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综上所述，所提出的多智能体博弈围捕逼停算

法，在逼停拦截以及围捕敌方智能体等应用上都表

现出了良好的性能，在面对敌方的不同策略时，算法

也展现出了较好的适应性与有效性. 

4     结　论

本文针对多智能体对抗过程中两大关键问题进

行了研究. 针对规划识别中规则库不完备问题，提出

了基于数据驱动的多智能体识别算法：首先采用结

合自动机的特征提取方法，获得样本的位置信息和

任务信息；然后将规划识别问题转换为多分类问题，

并以单智能体为切入点，构建一种基于  XGBoost 的
多分类模型；最后，对于多智能体之间可能存在的协

同，使用无监督学习方法  DBSCAN 对多智能体进行

分簇，对于同簇智能体，构建针对多智能体的多分类

模型，实现对多智能体的目标预测. 在获悉敌方目标

后，为执行最优策略，提出基于博弈的围捕逼停算法，

构建非合作动态博弈模型，通过求解纳什均衡得到

应对的最优策略. 在仿真阶段，本文定义了一个对抗

任务场景，对全过程关键算法进行了仿真验证，验证

了算法的有效性.
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