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摘  要：为了满足陆战场识别、民用目标监视等军民多用途应用中目标行为预测需求，需要

基于目标位置、运动状态等信息进行推理，实现目标机动意图的有效判断。针对目标原始地理位

置无法提供语义信息问题，采用模糊隶属理论构建道路网格模型，对目标的位置语义特征进行提

取，并基于 K 最近邻法克服位置误差可能导致的位置语义错误；在位置语义建模基础上，利用隐

马尔可夫模型 (HMM)，对目标的机动意图进行推理。最后结合机场场面监视的应用，通过仿真验

证了采用位置语义建模和 K 最近邻方法后的行为推理相较于一般隐马尔可夫推理的准确性改善。 
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A method of target maneuver intention recognition 
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(Technology Innovation Center，Sichuan Jiuzhou Electric Group Co., Ltd，Mianyang Sichuan 621000，China) 

Abstract：It is necessary to carry out the reasoning to realize effective judgement of target maneuver 

recognition based on information of target position and motion state in order to meet the needs of target 

behavior prediction in the multi-purpose application such as battlefield identification and civilian target 

surveillance. Aiming at the problem that the original geographical location cannot provide semantic 

information, this paper adopts fuzzy membership theory to construct road grid model to extract semantic 

feature of target position, and the possible derivation error of location semantic is avoided by using K 

Nearest Neighbor(KNN) method. On the basis of positional semantic modeling, the target maneuver action 

is inferred with Hidden Markov Model(HMM). Combining with the application of airport surface 

surveillance, the simulation results show that the accuracy of the proposed method based on model of 

location sematic feature and KNN is improved compared with the general HMM. 

Keywords ： maneuver intention ； road gird ； fuzzy membership ； K Nearest Neighbor ； Hidden 

Markov Model 

 

目标的行为意图识别是目标识别的一个重要内容，在军民多个用途中有重要作用，是当下和未来的重要研

究点，例如无人化作战敌方目标行为、民用交通车辆行为、城市监控行人行为等等 [1−3]。目前国内外在目标行为

意图识别方面对于如何进行行为意图推理开展了多方面研究，在对行为意图的要素如何进行建模量化方面的研

究较少。在行为意图推理的理论方法方面，主要采用以贝叶斯方法为主的概率统计类方法 [4−5]，这是考虑到意图

推理主要基于反映意图行为要素的因果关系，而贝叶斯推理网可以很好地表征多要素、多层级的事件相关性和

因果性，其典型代表是隐马尔可夫推理网。对于行为意图要素的建模量化方法研究，国内外尚无统一的理论方

法 ， 需针 对具 体 任务 的意 图 要素 进行 分 析建 模， 以 车辆 、行 人 行为 意图 识 别和 监控 为 主的 交通 、 安防 等应用

中，对目标所处位置、采取动作的语义进行提取，则是大多数研究的共识 [6−7]。  

因此，本文重点从意图识别的要素建模量化方法和意图推理预测方法两个方面开展研究。其中，意图识别

要素建模量化基于目标道路网格划分来提取其位置语义，并基于模糊理论克服位置误差带来的语义模糊；意图  
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推理预测则使用分层贝叶斯网络来表征多层次、多要素的因果关系，并使用隐马尔可夫模型 (HMM)来进行时间

序列的多要素联合推理，确保目标机动意图的正确识别。  

1  目标机动意图识别处理流程 

目标机动意图识别处理流程如图 1 所示，主要包括了 3 个

处理步骤：道路网格隶属模糊化、基于 KNN 的隶属网格推理

计算以及基于多要素时间序列的 HMM 推理。道路网格隶属模

糊化对机动意图推理影响较大的目标位置语义进行表征，使用

模糊理论量化其所属道路网格的可能性，并基于 KNN 方法进

行去模糊化，获取目标隶属网格的判决结果；在此基础上，结

合目标运动信息等多要素，使用隐马尔可夫进行多要素序列推

理，识别目标机动意图。  

2  道路网格隶属模糊化  

目标位置信息是支持其行为意图预测的重要因素，尤其对于地面目标而言更是如此。目标在道路网关键点

的相关行为表现对于预测其行为具有十分重要的作用，目标在关键点的停留时间、速度和航向的变化都是对其

机动行为预测的重要支撑。但是，基于传感器获取的目标位置进行语义特征提取会主要面对两个问题：一是原

始位置形成的目标航迹包含误差，误差信息会影响后续行为语义结果准确性；二是传感器数据率的高低不一带

来的影响，数据率过高导致大量冗余位置信息存在，增加计算量；数据率较低导致样本过少，不足以对目标机

动行为语义进行理解。  

为了克服上述问题，拟采取目标道路网格的方式进行离散化处理，将地理背景进行网格分割。这样做的考

虑主要有以下优点：一是降低误差影响；二是过滤冗余信息，聚焦关键点因素；三是降低计算量。考虑到目标

机动意图的识别与具体应用任务环境息息相关，拟选取机场场面监视任务为例，进行目标机动意图识别研究。  

道路网格的划分方式主要考虑以下因素：  

1) 目标速度-传感器数据率  

假设目标匀速运动，网格尺寸要让目标在一定的传感器数据率条件下至少在划分网格内有 1 个位置报告。

网格尺寸过小，则目标在单位时间内跨过多个网格，基于网格的位置语义表达失去意义。  

2) 定位精确度  

传感器定位精确度决定了网格尺寸不能过小，否则目标真实位置偏差过大，实际在其他网格，则导致网格

位置语义提取错误。拟使用场面监视雷达、广播式自动相关监视(Automatic Dependent Surveillance-Broadcast，

ADS-B)地面报告获取场面飞机、车辆目标的位置信息，其定位精确度符合场面监视要求。  

3) 关键点选取  

在道路约束条件下，关键点选取主要是道路交叉口、道路直行段，因此网格尺寸要与交叉口、直行段的几

何尺寸相当，过大过小均不合适。举例来讲，在直行段划分多个小尺度网格后，目标在直行段多个网格的移动

对于预测其机动行为意图意义不大，并且会无端增加计算量。因此本文考虑如图 2 的道路网格划分方式。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2 中，黑色圆点为关键点几何质心，可用于后续目标所属网格的判断。以选中的机场场面监视任务为

例，一个典型机场网格化后的道路网模型如图 3 所示。按照上述小节的道路网格划分方式，将机场按照直行

段、交叉口两类关键点进行划分并编号。根据多传感器获取的目标位置数据存在误差，在判断目标位于道路网

模型哪一段的过程中，可能由于位置偏差发生错误，导致不理想的目标行为语义理解结果。结合图 2 的道路网

格划分，机场使用的网格模块包括(a),(b),(d),(e),(f),(g)号网格模块。  

Fig.1 Movement intention recognition procedure based on
fuzzy theory and HMM 

图 1 基于模糊理论和 HMM 的机动意图识别流程 
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为了解决位置误差带来的干扰，拟采用模糊理论方法进行处理，确定目标所在的道路网格。模糊推理系统

的处理过程中的模糊化就是把精确输入量转化为模糊集合及其隶属度的过程，其目的是便于进行模糊推理。如

图 3 所示，基于机场的道路网格模型为例，选取道路网格的直行段和交叉口为例进行道路网格隶属模糊化方法

分析。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
如图 4 所示，在目标处于道路网的网格模型 a 及其相邻的下一个网格模型 b 的情况下，目标分别位于网格

模型 a 和 b 的模糊隶属度定义为：  

1
, 1,2, ,

x
x

x

x x

TO

L x M

L PO

   
 

                  (1) 

式中： xTO 为目标位置到网格几何质心的欧式距离； xL 为归一化

参数，定义网格几何质心到网格边界的最大欧式距离，即是质心

到顶点的距离。 

3  基于 KNN 的推理计算 

KNN 算法是最近邻法在提高决策置信度的前提下的一种扩

展方法。该方法在最近邻方法的思想上，在训练样本集中搜索测

试样本的 K 个近邻，并将测试样本划分到其 K 个近邻中多数样

本所在的类别中。但是 KNN 需要注意的问题主要是计算量 [8−9]。

KNN 算法没有分类器的训练阶段，但是在样本分类阶段，KNN

算法需要计算分类样本与所有训练样本的相似度，并且随着训练

样本的增加，算法的时间复杂度也随之增加。  

需考虑在不破坏分类性能情况下，优化计算方式，提高实时

性。计算实时性提升拟从两个方面进行优化：  

一是 K 值选取问题，最优 K 值应当考虑分类性能与计算实

时性的平衡。拟结合道路场景的特点，目标所处的道路网格、相

邻的两个网格共 3 个网格单元作为 K 值。二是在计算待分类样本

(即目标位置点)与测试样本(即道路网格)的相似性(即模糊隶属度)

过程中，使用的分类样本与测试样本数量的优化问题。  

基于上述优化思路，基于 KNN 推理的具体计算流程如图所

示。流程大致分为道路网分区判断和分区内具体道路网格隶属度

计算两大步骤。  

如图 5 所示，在训练样本较多的情况下，为了避免枚举法与

每个样本进行隶属度计算，将道路场景进行分区，选取每个分区

的几何质心后进行隶属度计算，在确认目标位置所属分区后，再

进行具体道路网格判断。  

在采用前述的模糊隶属度计算方式基础上，为了提高道路网

格所属判断的准确性和鲁棒性，克服目标位置误差带来的不利影

响，拟采用位置序列滑窗方式进行多位置隶属度联合计算。计算方式如下：  
 
 

Fig.3 Grid model of airport road 
图 3 机场道路网格模型 
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图 5 基于 KNN 的隶属网格计算流程 

the membership calculation of the Ith target 
location and Jth zone 

end 

all partitions involved 

all targets involved 

union membership calculation based on weighting 

selection of location grid based on the maximum sort 

the membership calculation of the Ith target 
location and Nth grid within zone J 

all partitions involved 

all targets involved 

union membership calculation based on weighting 

yes 

yes 

no 

no 

yes 

yes 

no 

no 



第 3 期                   刘志刚等：一种目标机动意图识别方法                   5 2 3 
 

1

1.0 40 ms

0.95 40 ms 500 ms

0.90 500 ms

N

t t
t

x

t

N
T

T

T










 

 
  

 



，

,   

，

≤

≤                                 (2) 

式中： t 为公式(1)计算获取的时刻 t 目标隶属于某个位置网格的模糊隶属度； t 为权重；N 为参与计算的位置

序列长度。单个位置的隶属度权值与最新位置时刻的时差相关，反映距离当前时刻越远的位置对隶属网格判断

的影响越小。经过上述步骤计算，可得到待选的多个网格的模糊隶属度，最后通过最大值判决方式选取目标所

属网格：  

 
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同时，在判决完成后，如果网格所属判决结果 X 不同于当前时刻原始隶属网格 tX ，则利用 1t  时刻参数

para 来替代当前时刻，包括目标的位置、速度等参数信息，完成去模糊化后的平滑处理。  

4  基于多要素时间序列的 HMM 推理 

目 标 的 机 动 意 图 识 别 主 要 源 自 对 目 标 位 置 和 机 动 动 作

的 观 察 ， 包 括 目 标 所 处 的 道 路 网 格 、 速 度 、 加 速 度 、 转 弯

等 行 为 和 状 态 的 组 合 。 同 时 ， 目 标 的 机 动 行 为 在 时 间 序 列

上 会 有 一 定 的 连 续 性 和 前 后 因 果 关 系 。 贝 叶 斯 网 络 的 特 点

利 于 其 对 这 种 因 果 关 系 知 识 进 行 掌 握 ， 且 在 一 定 不 确 定 性

下 完 成 推 理 和 预 测 。 同 时 ， 考 虑 到 联 合 上 述 多 要 素 的 时 间

序列进行推理，使用动态贝叶斯网络的典型应用——隐马尔

可夫推理网 [10−11](HMM)进行意图识别处理。  

HMM 是在 Markov 链的基础之上发展起来的。HMM

模 型 中 的 理 论 假 设 是 观 察 到 的 事 件 并 不 是 与 状 态 一 一 对 应

的 ， 而 是 通 过 一 组 概 率 分 布 相 联 系 。 它 是 一 个 双 重 随 机 过

程，其中之一是 Markov 链，这是基本随机过程，它描述状

态 的 转移 ；另 一 个随 机过 程 描述 状态 与 观察 值之 间 的统 计对 应 关系 。这 样 站在 观察 者 的角 度， 只 能看 到观察

值，不像 Markov 链模型中的观察值与状态一一对应，因此不能直接看到状态，而是通过一个随机过程去感知

状态的存在及其特性。结合机场道路网模型，分层贝叶斯网络的中层、下层的推理网络构建如图 6 所示。  

如图 6 所示的 HMM 推理网络，基于某个观测目标的位置、速度、加速度、航向 4 个观测节点对其隐藏节

点的机动意图进行推断。为了便于计算，降低运算量，拟对观测节点和隐藏节点的状态进行离散化。  

1) 隐藏节点。根据场面监视中跑道入侵、滑行道冲突的判定规则 [12]分析，主要是判断对同一个跑道或滑行

道 是 否有 多个 目 标同 时占 用 ，这 与目 标 的机 动意 图 相关 。因 此 ，目 标机 动 意图 离散 化 定义 为直 行 、左 转、右

转、停止 4 个状态。  

2) 位置节点。在场面监视应用任务中，目标的机动意图受限于目标在机场道路网模型中所处的位置。按照

直行道、左行交叉道、右行交叉道和十字交叉道来划分位置节点的离散状态。  

3) 速度节点。速度可描述飞机的起降或滑行状态，分为高速、中速、低速、超低速。  

4) 加速度节点。加速度离散化为保持、加速、减速，反映了目标的运动速度趋势。  

5) 航向节点。以直行道阶段航向为参考，分为保持、顺时针方向、逆时针方向。  

在上述 HMM 推理模型构建的基础上，使用期望最大化(Expectation-Maximum，EM)[13]算法获取网络参数，

进行推理 [14-15]可迭代计算目标的机动意图。  

5  仿真验证  

文献[3,8]仅对室内空间进行网格划分，用于记录人移动的习惯，文献中网格本身除了一些关键点(餐桌、冰  

Fig.6 HMM model for movement intention recognition
of airport surface target 

图 6 机场场面目标机动意图识别的 HMM 模型 
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箱等)之外，本身并不具备语义，对于支撑目标行为理解和预测贡献不大。本文借鉴上述思路基础上，利用道路

网格划分支持其机动意图推理网的预测，目标所处网格对于其机动意图预测有较大贡献；同时，考虑到前文所

述的场面监视雷达、ADS-B 地面报文等传感器误差对目标隶属位置网格判断的准确性影响，采用 KNN 克服误

差，尤其是在网格交界处附近，提高目标当前隶属网格判断准确性。  

使用机场道路网格中的部分道路网格对机动意图处理进行仿真验证，选取的道路网格如图 4 所示。具体的

仿真验证分别从是否使用 KNN 克服位置误差影响、是否使用道路网格对机动意图识别的影响两个方面进行验

证。推理网络的参数设置如表 1~6 所示。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

表 5 (上时刻机动意图，道路网格)-当前时刻机动意图条件概率 

Table5 Conditional probability of (maneuver intention last time, road grid)-maneuver intention present time 
  go straight turn left turn right stop 

go straight straight lane 0.70 0.10 0.10 0.10 
go straight left-turn lane 0.30 0.60 0 0.10 

go straight right-turn lane 0.30 0 0.60 0.10 

go straight cross road 0.3 0.30 0.30 0.10 

turn left straight lane 0.80 0 0 0.20 

turn left left-turn lane 0.30 0.60 0 0.10 

turn left right-turn lane 0 0 0 1.00 

turn left cross road 0.10 0.80 0 0.10 

turn right straight lane 0.80 0 0 0.20 

turn right left-turn lane 0 0 0 1.00 

turn right right-turn lane 0.30 0 0.60 0.10 

turn right cross road 0.10 0 0.80 0.10 

stop straight lane 0.50 0 0 0.50 

stop left-turn lane 0.20 0.40 0 0.40 

stop right-turn lane 0.20 0 0.40 0.40 

stop cross road 0.25 0.25 0.25 0.25 

 
表 6 (当前时刻机动意图，位置)-航向条件概率 

Table6 Conditional probability of (maneuver intention present time, road grid)-course 
  hold clockwise anticlockwise 

go straight straight lane 0.8 0.1 0.1 
go straight left-turn lane 0.8 0 0.2 

go straight right-turn lane 0.8 0.2 0 

go straight cross road 0.8 0.1 0.1 

turn left straight lane 0.2 0.1 0.7 

turn left left-turn lane 0.1 0 0.9 

turn left right-turn lane 0.3 0.3 0.4 

turn left cross road 0.1 0 0.9 

turn right straight lane 0.2 0.7 0.1 

turn right left-turn lane 0.3 0.4 0.3 

turn right right-turn lane 0.1 0.9 0 

turn right cross road 0.1 0.9 0 

stop straight lane 0.4 0.3 0.3 

stop left-turn lane 0.1 0.8 0.1 

stop right-turn lane 0.1 0.1 0.8 

stop cross road 0.4 0.3 0.3 

 
 
 
 

表 1 所在道路网格的先验概率 
Table1 Prior probability of located road grid 

straight lane left-turn lane right-turn lane cross road 
0.4 0.2 0.2 0.2 

 

表 2 上一时刻机动意图先验概率 
Table2 Prior probability of maneuver intention last time 

go straight turn left turn right stop 
0.4 0.2 0.2 0.2 

 
表 3 机动意图-速度条件概率 

Table3 Conditional probability of maneuver intention-speed 
 high speed intermediate low ultra-low 

go straight 0.2 0.4 0.3 0.1 
turn left 0 0.1 0.8 0.1 

turn right 0 0.1 0.8 0.1 

stop 0 0 0.2 0.8 

 

表 4 机动意图-加速度条件概率 

Table4 Conditional probability of maneuver intention-acceleration 
 constant speed accelerate decelerate 

go straight 0.4 0.3 0.3 
turn left 0.6 0.1 0.3 

turn right 0.6 0.1 0.3 

stop 0.1 0 0.9 
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5.1 使用 KNN 对机动意图识别影响  

分别基于如表 7 所示的两组目标位置及机动特征序列进行序列推理，预测其机动意图。其中第三列代表直

接根据位置计算其隶属网格，未对位置误差做任何适应性处理；第四列代表基于 KNN 方法处理后的隶属网格

判断结果。基于两组证据的机动意图预测结果如图 7 所示，原始识别证据直接基于目标位置报告进行隶属网格

的几何计算，在目标位于相邻网格分界线附近时由于所属网格的错误判断，易导致目标机动意图预测错误；基

于模糊隶属和 KNN 的隶属网格判断，会修正错误的原始证据，利于目标机动意图的正确预测。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

5.2 使用道路网格对机动意图识别影响  

如果不使用道路网格，则在有道路约束情况下会失去道路分段语义的贡献，例如直行段、交叉口等，而无

论哪种坐标系下的目标位置均无法直接与其机动意图建立联系，对机动意图预测缺乏贡献。证据序列如表 8 所

示，有无道路网格建模处理后，对推理证据的主要影响是无道路网格建模情况下缺失道路网格子语义特征和航

向特征。其中无法提供航向特征在于航向定义是相较于位于直行段的航向改变，在缺失道路网格情况下无法形

成准确的航向子语义判断。经处理后的仿真结果如图 8 所示，在有道路网格建模的情况下，在 T4 时刻虽然由

于 笔 者刻 意引 入 的航 向错 误 出现 了不 合 理的 推理 证 据， 即目 标 在右 行交 叉 道表 现出 左 转的 趋势 ， 导致 推理错

误，但是在后续时刻立即进行了纠正，同时左转的推理预测结果概率较低，确定性不高。在缺失道路网格建模

的情况下，仅仅基于速度、加速度无法进行准确的机动意图判断，由概率结果可见由于减速证据的存在，推理

一直倾向于转弯，只是左转和右转概率相同，给出了左转的推理结果。  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

表 7 用于 KNN 方法影响分析的证据序列 
Table7 Evidence sequence for effect analysis based on KNN 

time sequence evidence original result KNN result 

T1 

grid straight lane straight lane 
speed intermediate intermediate 

acceleration constant constant 
course hold hold 

T2 

grid straight lane straight lane 
speed intermediate intermediate 

acceleration constant constant 
course hold hold 

T3 

grid right-turn lane straight lane 
speed intermediate intermediate 

acceleration accelerate constant 
course hold hold 

T4 

grid straight lane straight lane 
speed low low 

acceleration constant constant 
course anticlockwise hold 

 

表 8 用于道路网格使用影响分析的证据序列 
Table8 Evidence sequence for effect analysis with road gird 

time sequence evidence without grid with grid 

T1 

grid / straight lane 

speed low low 

acceleration decelerate decelerate 

course / hold 

T2 

grid / straight lane 

speed low low 

acceleration decelerate decelerate 

course / hold 

T3 

grid / right-turn lane 

speed low low 

acceleration constant constant 

course / hold 

T4 

grid / right-turn lane 

speed low low 

acceleration constant constant 

course / anticlockwise 

T5 

grid / right-turn lane 

speed low low 

acceleration constant constant 

course / clockwise 

T6 

grid / right-turn lane 

speed low low 

acceleration constant constant 

course / clockwise 
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Fig.8 Comparison of movement intention recognition 
results with road gird 

图 8 基于道路网格使用的机动意图识别结果对比 
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Fig.7 Comparison of movement intention recognition 
results based on KNN 

图 7 基于 KNN 的机动意图识别结果对比 
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6  结论  

本文提出了一种目标机动意图识别方法，在该方法对目标所处的道路网格进行建模，获取目标位置语义，

并针对位置误差采用 KNN 方法来提高道路网格判断的准确性，避免道路网格判断错误引起的机动意图识别错

误；在道路网格建模基础上，采用 HMM 构建目标机动意图预测推理网，从而实现综合道路网格、速度、加速

度等多要素时间序列联合推理，完成机动意图有效识别。本文结合机场场面监视任务进行了仿真处理，验证方

法能够克服道路网格识别错误，并对比了采用道路网格建模前后的机动意图识别结果，验证了方法的有效性。  
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