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自生成兵棋AI:基于大语言模型的双层Agent任务规划

孙宇祥1,2, 赵俊杰1, 解宇轩1, 喻车澄1, 周献中1,2†

(1. 南京大学工程管理学院，南京 210093；2. 南京大学智能装备新技术研究中心，南京 210093)

摘 要: ChatGPT所代表的大语言模型对AI领域产生了颠覆性影响,但它主要关注自然语言处理、语音识别、机
器学习和自然语言理解.对此,将大语言模型应用于智能决策领域,将大语言模型置于决策中心,并构建以大语言
模型为核心的Agent体系结构.基于此,进一步提出双层Agent任务规划,通过自然语言的交互,发出和执行决策指
令,并通过兵棋推演模拟环境进行仿真验证.通过兵棋对抗模拟实验,发现大语言模型的智能决策能力明显优于
常用的强化学习AI,并且其智能性、可理解性都更强.实验表明,大语言模型的智能性与Prompt密切相关.此外,将
大语言模型从以往的人机交互领域拓展到智能决策领域,对智能决策的发展具有重要的参考价值和意义.
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Abstract: The large language model, exemplified by ChatGPT, has brought a disruptive impact to the field of artificial
intelligence, with a primary focus on natural language processing, speech recognition, machine learning, and natural
language understanding. This paper innovatively applies the large language model to the field of intelligent
decision-making, places the large language model in the decision-making center, and constructs an Agent architecture
with the large language model as the core. Building on this, it further introduces a two-tier Agent task planning strategy,
issuing and executing decision commands through natural language interactions, and conducting simulation validations
within a wargame simulation environment. Through game confrontation simulation experiments, we find that the
intelligent decision-making capability of large language models is significantly superior to that of commonly used
reinforcement learning AI. This superiority is apparent in terms of intelligence, comprehensibility, and generalizability.
And through experiments, it is found that the intelligence of the large language model is closely related to Prompt
engineering. This work also expands the application of large language models from previous human-computer
interactions to the realm of intelligent decision-making, providing valuable insights and significance for the
advancement of intelligent decision-making.
Keywords: self generated wargame AI；large language model；ChatGPT；intelligent decision-making；wargame；
reinforcement learning

0 引 言

自 ChatGPT于 2022-11-30正式推出以来,它迅
速成为最受欢迎的智能Chatbot之一[1-2].自问世以
来, ChatGPT已经在多个领域得到应用,如代码纠

正[3]、公共卫生和全球变暖[4-5]. 2023年7月, OpenAI
发布了Code Interpreter插件,进一步增强了ChatGPT
的数据解析能力,并解决了大语言模型在数学和语
言领域的固有缺点.这些发展为改进智能决策推演
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领域的AI智能性和泛化性提供了新的启发,即利用
ChatGPT自生成的AI在兵棋推演中做出智能决策.
尽管基于知识驱动的AI的发展和应用是智能兵

棋领域的起点,但近年来数据驱动AI[6]、知识和数
据混合驱动AI[7]逐渐成为研究的热点,其中强化学
习AI取得了一系列突破.在知识和数据混合驱动AI
方面,刘满等[7]设计了一个平衡规则和数据的兵棋决

策框架.在强化学习和深度学习AI领域中,针对强化
学习,张健等[8]提出一种基于QMC的蒙特卡洛聚类
扩展算法,以解决多智能体决策问题中的高计算复杂
度和内存占用大的挑战.南京理工大学的李琛团队[9]

设计了一种基于Actor-Critic框架的多Agent决策方
法,并取得了出色的智能表现.后续该团队[10]将人类

经验引入指导智能体,提出了基于主动强化学习的目
标分类人机交互智能体,用于处理不完整信息的战争
游戏中的意图识别,提高识别稳定性和准确度.徐佳
乐等[11]设计了一个基于卷积神经网络的策略学习模

型,以提高战局预测的准确性. Sun等[12]将强化学习、

深度学习和自然语言处理技术应用于游戏AI,实现
了高准确度的语义文本输出. Xu等[13]构建了一个用

于多智能体不完整信息游戏的人机博弈平台,庙算战
争游戏平台,用于智能体的训练和评估.腾讯AI实验
室[14-15]采用深度强化学习在《王者荣耀》游戏中实

现了游戏对抗,并战胜了职业选手. Dong等[16]提出

了一种改进方法,利用专家演示提高深度强化学习的
学习效率.总之,通过深度学习、强化学习和智能兵棋
的深度结合, Agent的智能水平不断提高[17-20].
尽管基于规则的AI无需长时间的训练,但由于

受规则限制,其智能水平的上限难以突破;而数据驱
动型AI和强化学习型AI通过处理大量数据并采用
强化学习算法来提高智能性和灵活性,但它们的可
解释性较差,难以在场景和关键点变化下实现模型迁
移[21-24].因此,在智能兵棋领域提升AI的智能性和可
理解能力成为下一步研究的重点.
此外,对抗性游戏的决策是复杂且连续的.为了

使决策具备更强的智能性和泛化性,本文着重介绍
一种基于大语言模型的自生成AI兵棋架构,构建一
个涉及战略Agent和战术Agent互相交互的决策机
制.该机制也可以拓展到涉及多个生成Agent交互的
决策机制,通过该机制生成具备可信、可解释的兵棋
对抗智能决策.
本文的核心工作如下:
1)自生成的AI兵棋架构是以大语言模型为中心

的智能Agent体系结构.该架构由多个生成Agent组

成,每个Agent都拥有自己的大语言模型 (本文使用
ChatGPT作为驱动工具).这些智能Agent可以通过
反射流和记忆流进行通信和合作,共同制定决策.通
过相互对话,它们可以共享信息、分析情况,并基于对
话内容进行推断和决策.

2)建立一个双层Agent任务规划模型,分别面向
战略Agent和战术Agent,以规划兵棋对抗过程中的
任务.战略Agent描述了所有当前Agent观察到的具
体情况,规划涉及基于所有观察到的情境信息,进行
任务分配和执行.战术Agent仅关注单个Agent算子
所观察到的情况,并根据战略规划Agent执行相关任
务.同时,战术Agent也可以根据战略Agent发布的提
示自行判断并提供反馈.

3)以兵棋作为实验平台,通过3种推演想定进行
实验验证.实验结果表明,大语言模型的智能决策能
力、稳定性和泛化性明显强于强化学习AI,而且其智
能性、可理解性都更出色,还发现专门为大语言模型
提供领域专家的先验知识可以显著提高它们的智能

化水平.

1 兵棋推演环境与想定介绍

兵棋推演系统是一个典型的智能博弈应用仿真

平台,通常由推演、地图、规则和想定4个基本组件
组成.本文的模拟实验环境是一个用于战术级别的
智能兵棋推演平台,名为“先胜一号”[25-26].该平台提
供了用于红蓝双方人机/机机对抗兵棋的功能设计,
为基于规则和强化学习的智能Agent的开发提供了
支持环境.本文的兵棋环境支持3种想定,并且遵循
相同的规则和标准,每一种想定任务由打击、夺控和
存活3种子任务构成, 3个子任务的权重不同, 3种想
定分别以一种任务为关键任务,分别是以打击为关键
任务的想定、以夺控为关键任务的想定和以存活为

关键任务的想定.该平台包括地图编辑、推演人员管
理、规则编辑、场景编辑、推演设置、数据分析和系统

功能模块,可以实现智能指挥模型算法的作战行动序
列的自生成以及有效性评估.以下是总体的实验设
计介绍.
总体实验设计如下:
1) 实验场景.在“先胜1号”推演平台上进行模

拟和推演,如图1所示.主战区呈规则六边形网格,代
表城市居住区.地图上标有坐标,例如1224 (“12”代
表横轴,“24”代表纵轴),主要夺控点标有红旗.每格
下方标有高度信息,颜色深浅表示不同高度,相邻颜
色块高度差为10m.城市住宅区带有房子图标,可提
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供推演人员隐蔽和防御优势.黑色和红色线分别表
示一级和二级公路,两者的行驶速度不同.

图 1 兵棋实验场景展示

2) 任务想定.博弈双方为红方和蓝方,各有10个
算子.胜利条件为首先占领夺控点或摧毁对方所有
算子.推演人员通过控制算子进行移动,每次移动耗
费一定的燃料.算子可以在城镇居民地内移动、互相
射击或隐蔽,瞄准和射击时显示十字标志.直射火力
受距离、能见度和其他因素的影响,这些因素通过随
机数反映.

3) 动作空间.行动空间包括机动、隐蔽和射击.
算子可执行向南、北、东南、西南、东北、西北6个方向
的战术级移动.

4)状态空间.地图上的坐标、高度信息以及算子
的状态(完好、受损、战损)构成了环境状态空间.
从作者所调研的已发表文献来看,将大语言模型

引入智能兵棋,是首次在兵棋环境进行大模型智能决
策的实验验证,开拓了大语言模型在智能决策中的应
用领域.

2 生成式兵棋AI架构
整个核心流程如图2所示,其核心是将兵棋推演

中的情景图像信息转化为语义信息,包括描述信息
和情景信息,以Prompt的形式将这些信息发送给兵
棋Agent,然后Agent反馈相应的目标导向的规划语
义.规划语义进而被转化为动作序列 (例如1、2、3、
...、10代表具体行动.具体来说,这些数字被转化为相
应的行动,比如进攻、防御、回避、加速、射击、向左移

动等),这些行动会影响兵棋环境并生成新的态势.最
终,这些行动产生的新态势被回收成为起始情景图像
并转化为语义.

!"
#$

%&'(

)*+,&'(-./

)01'(234
)*56-789,

:;<9=

Q.

Q.

图 2 基于大语言模型的双层Agent任务规划决策框架

在此基础上,为了减少计算能力和内存需求,并
提高操作效率,本文中战略Agent使用GPT-4 LLM,而
战术Agent使用GPT-3.5 LLM.与完全使用GPT-4或
GPT-3.5 LLM相比,这样可以全面提高智能决策的智
能性,而不需要过多的计算能力和内存空间.首先,将
专家的先前知识文档输入到战略Agent中,通过GPT-
4 LLM进行学习,然后提供适当的提示输入,使战略
Agent通过GPT-4 LLM做出决策并将其转化为影响
兵棋环境的行动输出.然后,战略Agent将相应的指
令发送给每个战术Agent以供执行.战术Agent通过
结合适当的提示,使用GPT-3.5 LLM提供反馈,判断
当前Agent是否适合执行任务,并将推荐的执行结果
提供给战略Agent进行调整.战略Agent和战术Agent
之间的关系如图3所示.

基于任务规划流程,战略Agent综合各个个体
Agent的state,并提供任务规划序列,即每个兵棋在步
骤分配中应采取的行动.战术Agent接收任务规划并
根据自身 state提供修改建议和分配任务的原因.战
略Agent根据修改建议再次进行规划,直到所有战术
Agent不再提供修改建议.

图 3 战略Agent和战术Agent之间的关系
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在兵棋环境中,本文已经实现了 10个红方棋子
和10个蓝方棋子之间的对抗.红方和蓝方棋子在不
同的集群中具有不同的由ChatGPT生成的语义交互
信息.为了实现上述提到的决策机制,开发了一个包
括3个主要组件的Agent架构:一个用于存储和分配
缓冲区以及生成batches的记忆流;一个将batches作
为提示用于大语言模型理解其在决策过程中的角色

反思流;一个任务规划流,用于从batches中综合更高
级的推理,使Agent能够整合想定信息并制定更好的
战前计划.这个Agent架构的设计旨在存储、综合和
应用过去的战场经验,以使大语言模型生成可信赖的
决策.

3 生成式兵棋AI模型
3.1 兵棋Agent交互与通信

在上述所描述的架构中,兵棋Agent获取情境
信息并通过自然语言互相交互,以维持协作.每个
Agent 用自然语言描述他们的动作, 比如“红方
Agent1正在准备占领夺控点并沿着道路前进”“蓝
方Agent2准备瞄准敌方目标1”.然后,这些语句被翻
译成具体的行动,直接影响兵棋环境.同时,所有的动
作和移动都将显示为一系列数字符号,出现在每个头
像的上方,以提供对行动的抽象表示.为了实现这一
点,该架构利用语言模型将语言翻译成行动,同时在
每个兵棋上方表示一个简洁的符号,代表ChatGPT为

该Agent提供的行动建议.例如,“红方Agent1正在准
备占领夺控点”会显示为出现在兵棋上方的“!”,而
“红方Agent1正在准备瞄准敌方”则显示为“→”.

在这个环境中, Agent相互使用人类完全能理解
的自然语言进行交流,他们通过句子的语义获取其他
推演人员和环境的情境信息.如图8所示,每个对话
框是战略Agent与战术Agent进行交流的示例,图中
CP、TK、Squad、IFV和APC分别代表指挥所、坦克、
战术小队、步兵战车和装甲人员运输车.

3.2 构建模型

生成式兵棋AI旨在为兵棋环境中的智能决策
提供一种新颖的决策框架.与传统的基于规则的AI、
数据驱动的AI或强化学习AI相比,本文所提出的架
构 (见图4),利用ChatGPT进行智能决策和与兵棋环
境的交互,以当前环境和过去的经验作为输入,并以
生成的行动形式产生输出.具体通过GPT插件将兵
棋环境的情景图像信息转化为语义信息observation,
GWA (generative wargame agent)算法通过输入当前
的态势、之前的对战轨迹和当前角色等信息,将图
5所示的包含记忆流、 反思流和任务规划流的智
能体规划模块信息,以Prompt的形式发送给以GPT
为决策中心的兵棋Agent,然后Agent反馈相应的目
标导向的规划语义.规划语义之后被转化为动作序
列.最后这个动作输出反馈给兵棋环境中的算子,进

图 4 自生成的AI兵棋架构
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图 5 智能体规划模块

而帮助决策. GWAE (generative wargame agent with
expert knowledge)算法在GWA的基础上以文件的形
式输入了兵棋推演的专家经验.在该架构的基础上,
构建一个包括战略Agent和战术Agent的双层Agent
系统.战略Agent将自己位置信息和观察到的对手状
态的所有信息作为输入,然后将其与整体环境和输
入结合起来作为提示,生成宏观层面的战术智能任务
规划流程.战略Agent以提示的形式分配任务给战术
Agent,战术Agent基于自身状态提供修改建议和修
改原因.然后,战略Agent根据这些建议进行重新规
划,直到所有战术Agent不再提供进一步的建议.

当使用像GPT-4 LLM这样的最先进大语言模
型时,战略和战术Agent仍然面临许多挑战.由于这
两个Agent生成了大量事件和记忆,在该架构中最关
键的挑战在于从记忆流中检索和综合相关数据时生

成最相关的记忆片段.因此,本文尝试降低计算能力
和内存需求.由于GPT-3.5 LLM输入的长度限制是
4k-tokens,大约两千个汉字, GPT-4.0 LLM输入的长
度限制是32k-tokens,便于整体战略输入和专家知识
文档输入,而GPT-3.5 LLM无法处理宏观战略,所以
战略Agent只能用GPT-4.0 LLM.战术Agent需要相
互交互并快速提供反馈,且只需要关注一个算子的
行为.本文通过将测试样本中的兵棋算子信息分别
输入到战术Agent进行GPT-3.5 LLM与GPT-4 LLM
的性能对比,如表1所示, GPT-3.5 LLM降低了计算能
力和内存需求,不显著影响智能水平,损失很微小的
胜率和智能性换取更快的反应时间和更低的成本对

战术Agent而言是可以接受的,因而战术Agent采用
GPT-3.5 LLM.

表 1 战术Agent使用GPT-3.5 LLM
与 GPT-4 LLM的性能对比

计算时间 成本 平均胜率%

GPT-3.5 LLM 34ms per token $0.002 per 1K tokens 76

GPT-4 LLM 196ms per token $0.06 per 1K tokens 79.5

3.2.1 记忆流

作为该架构的核心组件,记忆流直接影响了决策
的效率和准确性.整个记忆流是一个记忆对象的列
表,每个对象由自然语言描述、创建时间戳和最近访
问时间戳组成.记忆列表中的基本元素是观察,包括
Agent观察到的所有情境信息.由于存在战争迷雾,
战场环境不允许完全了解.在特定状态下, Agent观
察到的共同信息受到某些限制,包括个体行动、红方
Agent的行动以及在我方可见范围内对手蓝方Agent
的行动.

例1 Observation1 (态势1):红方Agent1观察到
红方Agent2靠近夺控点并试图夺控,见图6.
例2 Observation2 (态势2):红方Agent1观察到

蓝方Agent2靠近城市居住区并试图射击,见图7.

图 6 态势1:Agent观察到己方Agent
靠近夺控点并试图夺控

图 7 态势2:Agent观察到对方Agent
靠近城市居住区并试图射击

本文在整个记忆流架构中构建了一个检索功

能,并利用它从Agent的历史经验中提取Observation,
为生成合理提示和语言模型产生理性决策提供基

础.检索功能可以是有选择性地优先提取最近的
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Observation、之前设置的重要节点以及相关记忆,以
产生有效的结果.

Recency (近因性):评估记忆的新近程度,越新近
的记忆分数越高.为最近添加的Observation分配更
高的分数,这种情况下, Agent优先考虑最近几个步骤
生成的记忆信息.为了考虑时间因素的影响,采用一
个时间衰减系数来计算分数.

Importance (关键性):评估记忆内容与当前情境
的相关度,相关性越高的记忆分数越高.评估记忆内
容的重要性,核心记忆的分数高于常规记忆.将记忆
流中的数据分为常规记忆和核心记忆,并为Agent
生成的核心记忆分配更高的分数.例如,一个红方
Agent向左移动并接近道路可以被归类为常规记忆,
而一个红方Agent接近夺控点并消灭蓝方Agent可以
被归类为核心记忆.在这个架构中,要求语言模型直
接输出在1到10的范围内的关键性整数分数,其中1
表示纯粹的常规记忆,比如在道路上移动,而10表示
最重要的核心记忆,比如占领夺控点或成功射击.具
体的实现过程可以描述如下:从记忆流中检索相应
的记忆以形成提示,允许Agent相应地生成关键性分
数并将其存储回记忆流中.

Relevance (相关性):为与当前情况相关的对象
分配更高的分数.不同记忆对象之间存在相关性,例
如,红方Agent以较高速度到达道路并接近夺控点,这
个记忆与红方Agent夺取夺控点有很强的相关性.本
文要求ChatGPT生成相关性分数,用一个从1到10的
刻度来描述记忆对象之间的相关性程度.

Agent的最终分数是基于 3个指标—–近因性、
关键性和相关性来计算的.每个指标都有一个相应
的系数,这个系数是由推演者人为指定的,反映了不
同推演者的决策风格偏好.每个指标都有一个分数,
这些分数在1到10的范围内.为了计算Agent的最终
分数,首先需要对每个指标的分数进行归一化处理,
以便将它们转换到统一的0,1区间内.归一化的计算
方法可以用以下公式表示:

X
′

ij =
xij −mj

Mj −mj
. (1)

其中:xij为原始指标分数,Mj为xij最大值,mj为xij

最小值, i保持不变.归一化处理后,将近因性分数、
关键性分数和相关性分数与它们各自的系数相乘,
然后加总这些乘积得到最终分数.本文用αrecency代

表近因性系数,αimportance代表关键性系数,αrelevance

代表相关性系数, scorerecency代表归一化后的近因
性分数, scoreimportance代表归一化后的关键性分数,
scorerelevance代表归一化后的相关性分数,最终分数

scorefinal的计算公式如下:

scorefinal =

αrecency × scorerecency + αimportance×
scoreimportance + αrelevance × scorerelevance. (2)

通过近因性、关键性和相关性3个指定变量来计
算总分数.同时,近因性系数、关键性系数及相关性
系数是人为指定的.推演者根据自己的风格偏好,让
LLM进行的决策体现出推演者的决策风格.假设,如
果推演者倾向于看重近期的历史信息对当前决策的

影响,即决策更加侧重长远的历史信息还是更加侧重
近期的历史信息,就可以提高近因性的权重系数.最
终使用这个总分数来全面确定应提取的提示,并指导
Agent基于这些提示生成相应且合理的行动计划.

3.2.2 反思流

在实际兵棋环境中,记忆流的观察性能在决策过
程中存在局限性.基于原始观察的推理不足以使大
语言模型生成高级别的决策结果.因此,需要通过信
息观察和行动规划进行推断和生成高级别的推理语

义.本文将这个推理过程定义为更高级别的记忆流,
称为反思.它本质上是一个更高级别、更抽象的思考
过程.反思与记忆流一同生成,但在前述记忆流中的
检索功能中区分了反思的生成.当检索函数中的分
数超过一定的阈值时,就会触发反思.这个反思过程
涉及到对先前观察到的信息的更高级别的抽象和理

解.它本质上是通过提示生成的观察语义和计划语
义的结合,并定期生成,为兵棋Agent提供推理语义.
反思的第1步是基于兵棋Agent的先前经验流提

出问题并澄清反思过程.例如,蓝方Agent正在接近
道路并加速朝夺控点前进.规划建议红方Agent应该
到达网格 1 403并在该点射击蓝方Agent.基于这个
情况,产生了反思语义:蓝方Agent构成了重大威胁,
并可在合理位置进行打击.反思过程使Agent不仅
能够反思他们当前的观察,还可以反思其他反思.因
此, Agent生成的记忆在反思机制下可以分为不同的
层次,从而允许在抽象水平上进行更准确的决策.

3.2.3 任务规划流

战略Agent基于我方所有Agent观察到的当前情
况将其描述为一个按照特定格式的提示: 〈总结: . . .
观察: . . .规划: . . . 〉.总结的目标是将当前情况从视
觉信息转化为语义信息[19-24].观察描述所有Agent观
察到的具体情况,进一步丰富了基于总结的语义信
息.规划涉及基于观察到的情况进行任务分配和执
行.
总结:我方的 6名Agent正在前往夺控点,已经
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发现3名蓝方Agent.观察:蓝方代理1正在接近夺控
点.规划:红方Agent1 ∼ Agent3将优先与蓝方Agent1

交战,而Agent4 ∼ Agent6将迅速前往夺控点,如图8
所示.

图 8 展示自生成的兵棋AI在环境中的特定交互

4 模拟实验环境验证

4.1 实验环境展示

本文使用“先胜一号”推演平台 (如图1所示),
演练和验证本文所提出的基于大语言模型的自生成

AI在复杂战术决策中的有效性和适应性.在兵棋实
验中,红方和蓝方将采用智能算法进行战术决策和执
行动作[25],实验环境复现了战术级的城镇居民对抗,
均基于博弈双方的基本行动规则和对抗规则,其中具
体的博弈目标和行动、对抗规则请参阅第1节.

4.2 大模型在智能决策领域的优越性

在先前的实验中,主要通过规则AI和强化学习
AI做出决策.这项工作创新性地使用大语言模型为
Agent做出决策,并在这个平台上进行了验证.有趣
的是,这项工作发现大语言模型与强化学习之间存
在较大的差异.首先,经过训练的大语言模型可以无
需等待训练收敛做出决策,并直接达到较高水平的
智能.大模型本身可能已经过大量预训练,在不熟悉
想定的情况下,依然具有较强的智能性.而强化学习
算法针对某个想定通常需要大量的训练来逐渐适应

新任务,在刚开始的试错阶段智能性较低.同时,与强
化学习算法相比,使用大语言模型做出的决策可以在
多个不同任务中直接达到较高的智能水平 (见表2),
而不需要为不同任务重新训练,这对实际应用具有较
高的价值.本文提出了两种算法: GWA算法和GWAE

算法. GWA算法采用了本文提出的双层模型,并利用
ChatGPT进行大语言模型的决策. GWAE在GWA的
基础上输入了专家经验.本文以文档形式输入了兵
棋推演的专家经验.

表 2 不同算法在3个想定 (关键任务分别
为打击、夺控、存活)中的得分

方法
想定

打击关键 夺控关键 存活关键

GWAE(无训练) 3 320±9 10 504±64 6 238±28

GWA(无训练) 2 980±11 9 106±99 5 102±33

3WMADM-PPO(训练10 h) 761±16 9001±50 4996±31

RNM-PPO(训练10 h) 1 285±7 9 102±141 4 985±44

PPO(训练10 h) 850±19 7 804±44 5 068±38

PK-DQN(训练10 h) 792±14 7 732±60 5 026±53

DQN(训练10 h) 745±9 6 948±161 4 154±57

实验比较了本文提出的GWAE和GWA算法,并
与RNM-PPO[26]、3WMADM-PPO[27]、PK-DQN[25]、

PPO和DQN算法的胜率进行比较.所有这些算法作
为红方,由DQN强化学习算法驱动一个蓝方在对抗
兵棋中行动.这可以确保所有红方对手保持一致,
然后通过比较其胜率来确定每个红方算法的智能

性.打击中的数字代表的含义是消灭掉敌蓝方算子
的积分,例如一局推演中消灭一个蓝方算子,红方获
得5分,累积推演200 episode,累积获得的分数.夺控
中的数字代表的含义是占据夺控点获得的分数,存活
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中的数字代表的含义是我方剩余算子获得的分数.本
文做了5次实验,每次200 episode, ±后面数字的含义
是这5次实验的标准差,验证是否稳定.通过图9∼图
12可以发现,在固定蓝方智能和固定推理情景的前
提下,本文提出的算法的累积胜率、平均胜率明显优
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图 9 所有算法在不同轮次中的胜率折线图
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图 10 所有算法在不同轮次中平均胜率的小提琴图

于以前的经典强化学习算法,使用大语言模型进行智
能决策的总体效果也相对稳定,总体胜率波动较小.

本文对提出的 GWAE和 GWA算法与 RNM-
PPO、3WMADM-PPO、PPO、PK-DQN和DQN算法
实验对比胜率如图 9和图 10所示. 实验训练回合数
为 200 episodes,合计胜率100%.实验表明:使用大语
言模型做出决策的GWA算法优于强化学习算法.只
有RNM-PPO算法接近GWA.如果为GWA提供专家
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图 11 主要算法的平均胜率散点图
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经验文档, GWAE算法的胜率将显著提高.总体而
言, GWAE和GWA算法具有更高的胜率和稳定性.
本文比较了GWAE、GWA、PPO、DQN算法的

总体胜率以及算法间的相关性,对角线上的柱状图
表明对应算法的胜率分布,从图11可以看到结合专
家先验知识的GWAE算法胜率达到80%,而GWA算
法胜率也有75%左右,均显著高于其他算法.其余散
点图对应横纵坐标算法的相关性,点分布越集中分布
在y = x线上,对应算法相关性越强.点集中分布在
y = x线下方,表示x坐标对应算法表现好;反之表示
y坐标对应算法表现好.总体而言, GWAE和GWA算
法的相关性较强, GWAE算法平均胜率高.
本实验一共有3种想定,分别为打击想定、夺控

想定、存活想定,每个想定都有3个子任务 (打击、夺
控、存活),但每个想定的侧重点都有不同 (如打击想
定的侧重点为打击任务).图 12采用的是夺控想定,
展示了GWAE、GWA、3WMADM-PPO、RNM-PPO、
PPO、PK-DQN和DQN算法在 3个典型任务 (打击、
夺控、存活)中的表现.颜色越深,表示算法在该任务
中对侧重点能力的表现越好,即智能性越强.可以看
出, GWAE算法和GWA算法在夺控想定中对于夺控
的得分高于其他算法.
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图 12 任务平均分数热度图

5 结 䇪

本文探索了大语言模型在智能决策领域的应用,
并在兵棋模拟中验证了其有效性.结果表明,相对于
强化学习方法,预训练的大语言模型能够迅速适应新
任务和环境,并且在决策能力上具有显著优势.这种
模型无需针对特定任务进行大量迭代训练即可展现

出高智能性和广泛的泛化能力.实验亦证实,大语言
模型的表现受到适当提示的显著影响,提示的优化可
进一步提升其智能决策性能.未来的工作将探索大
语言模型在更多场景下的适用性,例如其在复杂兵棋
对抗环境和多智能体协作中的表现,并计划引入国产
大模型以测试其在本地化兵棋应用中的性能.这些

成果不仅展示了大语言模型在智能决策中的潜力,也
为未来研究提供了新的方向和视角.
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