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基于大型语言模型与先验知识的兵棋决策方法
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摘摘 要要：为解决军事智能决策中面临的战场态势高度不确定性问题，提升临机决策的实时性和

科学性，提出一种融合大型语言模型与先验知识的兵棋决策方法。通过构建态势转换

模块，实现兵棋平台态势数据从字典格式向结构化自然语言描述的映射转换，涵盖了

作战想定、红蓝双方战斗部署、火力配系等关键战场信息。在此基础上, 融合战术原

则与作战经验等先验专家知识，对态势信息进行了语义增强，将扩充后的态势描述作

为提示词输入大型语言模型，利用模型的上下文理解与推理能力，从预设战术行动集

合中执行决策选择。以“庙算·人机对抗平台”典型陆军合成营遭遇战为实验场景，进

行了多轮对抗推演。结果表明：相较于传统规则式和深度强化学习决策模式，所提方

法在决策灵活性和部署效率上具有显著优势，无需依赖大规模训练与推演资源即可高

效运行，实现了实时语义解析与策略动态调整的有机结合，验证了将大型语言模型与

先验知识相结合的决策方法能有效提升兵棋决策的智能化水平。
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Decision-Making Method for Wargaming Based on Large
Language Models and Prior Knowledge
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ABSTRACT: To address the issue of high uncertainty in battlefield situations in intelligent mili-
tary decision-making, and enhance the realtime and scientific nature of immediate decision-mak-
ing, a military chess decision-making method that integrates LLMs（Large Language Models）
with prior knowledge was proposed. By constructing a situation transformation module, the map-
ping and transformation of situation data of the military chess platform from dictionary format to
structured natural language description was achieved, covering key battlefield information, such as
combat scenarios, deployment of both red and blue sides, and firepower coordination. On this ba-
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sis, prior expert knowledge, such as tactical principles and combat experience, was integrated to
semantically enhance situational information. The expanded situation description was input as
prompt words into a large language model, and the model’s contextual understanding and reasoning
abilities were utilized to make decisions from a set of preset tactical actions. Multiple rounds of
adversarial simulations were conducted using the“Temple Calculation·Human Machine Confronta-
tion Platform”as an experimental scenario, which was a typical army composite battalion. The re-
sults indicate that compared with traditional rule-based and deep reinforcement learning decision
models, the proposed method has significant advantages in terms of decision flexibility and deploy-
ment efficiency. The proposed model can be efficiently operated without relying on large training
and inference resources, thereby achieving an organic combination of realtime semantic parsing
and dynamic policy adjustment. It is verified that the decision-making method combining LLMs
with prior knowledge can effectively improve the intelligence level of military chess decisionmaking.
KEYWORDS: LLMs； military chess deduction； situational awareness；intelligent decision-

making;

随着人工智能技术的快速发展，智能化兵棋

决策已成为军事训练和作战推演领域的重要研究

方向。传统兵棋决策系统主要沿着规则驱动和数

据驱动两条技术路线开展[1]，依赖预设的决策规

则库和经验模型进行态势研判和行动决策，在面

对现代战场高度动态、多维复杂的作战环境时，

表现出明显的局限性和不适应性[2]。

基于规则的决策方法主要通过构建先验知识

库实现对战场态势的推理判断和行动决策[3]。在

兵棋推演中，先验知识指在任何新的数据分析或

决策前已经存在的、通过学习、经验或研究得到

的知识[4]，主要包括军事理论、作战经验等显性

知识，通常是抽象的，包括理论、原则和经验法

则，可以帮助决策者更好地解释情报信息并做出

判断，具有较强的可解释性和可控性，且决策过

程与结果均可追溯，符合军事指挥的严谨性要

求[5]。然而，随着现代战争形态日趋复杂，构建

和维护完备的先验知识库面临着巨大挑战，且仅

依赖预定义知识难以有效应对战场上的突发情况

和非常规场景[6]。

数据驱动的决策方法利用人工智能方法分析

和处理大量历史数据以及模拟生成的数据，以支

持决策过程[7]。以AlphaGo[8]和AlphaZero[9]为代表

的深度强化学习模型率先在围棋、国际象棋等完

全信息博弈领域实现了超越人类专家的决策水平。

以深度强化学习为代表的数据驱动技术通过智能

体与环境的持续交互，逐步优化决策策略[10]。此

类方法能够自适应地学习复杂的状态-动作映射关

系，在自动驾驶等[11]特定场景下展现出优于人类

专家的决策能力[12]。但当前研究仍存在诸多限制：

首先，高质量的训练数据获取困难，真实的军事

对抗数据稀缺且敏感，而模拟环境构建的数据往

往难以真实反映战场态势的复杂性；其次，训练

得到的策略模型在面对陌生的战场环境时，泛化

能力有限，难以保证决策的可靠性；此外，模型

的“黑箱”特性也给决策过程的可解释性和可信

度带来挑战。近年来，以 ChatGPT[13]、PaLM[14]

等为代表的大型语言模型（Large Language Mod-
els，LLMs）在自然语言理解、逻辑推理和知识关

联等方面展现出显著的认知能力，为提升兵棋决

策的智能化水平提供了新的技术路径。研究表明，

大型语言模型不仅能够在多轮对话中提供决策建

议 ， 还 能 够 通 过 思 维 链 （Chain of Thought，
CoT）[15]等提示技术展现出结构化的决策推理能

力。商汤科技提出的 UniAD模型[16]和 Qu等[17]提

出的 LEMAE方法都展示了大模型在决策领域的

应用潜力。尽管大型语言模型展现出强大的自然

语言处理和推理能力，但在军事指挥决策等高度

复杂的现实场景中，其应用研究仍面临诸多挑战，

如领域知识获取与表征难度大、结构化推理、因

果推理等方面的能力仍有待提升以及在噪声干扰、

对抗欺骗等复杂场景下的决策可靠性不高等问题。

军事领域蕴含丰富的先验知识，为解决上述

限制提供了新的思路[18-19]。通过将领域专业知识

与大模型的能力相结合，可以构建更完善的决策

支持框架[20]。具体而言，先验知识可以为大模型

决策提供一个基础框架和背景[21]，使得推演可以

在一个既定的知识背景下进行，保证推演的合理
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性和逻辑性。同时，大型语言模型通过先验知识

的引导和补充，不仅有助于克服信息不完整带来

的不确定性，还能提升决策过程的实时性和智能

化水平[22-23]。因此，探索融合先验知识的大模型

决策方法，对推进兵棋决策系统的发展具有重要

意义。

基于上述研究背景，本文使用智谱AI开放平

台提供的 GLM-4-Plus模型[24]，提出一种融合大

型语言模型与军事领域先验知识的智能兵棋决策

方法，并在中国科学院自动化研究所研制的“庙

算·人机对抗平台”[25]上进行了对抗实验验证。

1 基于大型语言模型的兵棋决策系统设计

与实现

本文提出的决策方法框架如图 1所示。包括态

势的自然语言转换与先验知识增强模块、态势的

自然语言分析与决策动作生成 2个主要模块。态势

的自然语言转换与先验知识增强模块，负责将

“庙算·人机对抗平台”兵棋平台的态势数据转换

为结构化自然语言描述，并基于先验知识库对态

势描述进行语义增强；态势的自然语言分析和决

策建议生成模块，结合先验知识增强后的态势信

息和有效动作集合，利用 GLM-4-Plus大型语言

模型分析，并生成决策建议。

1.1 态势的自然语言转换与先验知识增强

1.1.1 态势的自然语言转换

“庙算·人机对抗平台” 是一个实时制的战术

级陆军兵棋人机智能博弈平台，如表 1所示。在其

AI接口中，某个智能体可观测的态势由字典格式

的数据结构表示，态势封装了当前时间AI能观测

到的所有盘面信息，包括算子信息、裁决信息等。

态势的自然语言转换模块采用模板化方法，

将输入的字典格式的态势数据映射至预定义的语

言模板中，以实现态势信息的自然语言表达，输

出为符合自然语言规范的态势描述文本。转换过

程如图2所示。

态势的自然语言转换模块具体处理流程如下。

1）输入接收。首先接收字典格式的态势数

据。字典格式的态势数据定义了每个字段的数据

图图 11 基于大型语言模型的态势认知和推理决策框架基于大型语言模型的态势认知和推理决策框架

Fig. 1 Schematic diagram of a large language model-based framework for situational awareness and reasoned decision-

making
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类型和含义。例如：color 字段定义为整数，0 表

示红方，1 表示蓝方，实际数据以字符串形式存

储，如“color”：“0”。

表表 11 庙算庙算·人机对抗平台态势信息人机对抗平台态势信息

Table 1 Situation information of the temple

calculation· human machine confrontation platform

键名

actions

cities

jm_points

judge_info

landmarks

operators

passengers

scenario_id

scores

terrain_id

time

valid_actions

类型

list

list

list

list

dict

list

list

int

dict

int

dict

dict

说明

上一步接收到的动作

各个夺控点的信息

间瞄点信息

裁决信息

地标信息（雷场、路障）

算子信息

乘员信息

想定 ID

分数

地图 id

时间信息

当前态势下的可做动作信息

2）数据字典定义到实际数据的映射。通过查

询字典格式的态势数据将数值转换为实际含义，

如“color”：“0” → “color”：“红方”；“armor”：
“4” → “armor”：“复合装甲”；“type”：“2” →
“type”：“车辆”。

3）模板填充与自然语言生成。使用预定义的

语言模板作为框架，将转换后的语义值填入模板

中的占位符。涵盖作战背景描述、双方部队状态

描述、地形环境描述等多个维度。实现从结构化

数据向自然语言描述的转换，从而便于大型语言

模型理解态势数据，以及后续先验知识增强模块

以自然语言的方式进行数据处理。

1.1.2 先验知识增强

先验知识增强模块依托于预先构建的军事领

域先验知识库，对态势描述信息进行系统化的补

充与扩展。由图 2可以看出，该模块以态势的自然

语言转换模块生成的态势描述文本为输入，直接

在态势描述文本中添加先验知识，输出经过知识

增强的完整态势信息的自然语言描述。其核心功

能在于将显性的态势信息与隐性的专业知识进行

有机结合，从而构建更为丰富和准确的态势认知

基础。具体而言，军事领域知识库涵盖 3个层次的

专业知识，包括战术原则知识、作战经验知识、

装备性能和平台规则知识。

图图 22 态势的自然语言转换与先验知识增强流程态势的自然语言转换与先验知识增强流程

Fig. 2 Flowchart of natural language transformation and prior knowledge enhancement for postures



王明，等： 基于大型语言模型与先验知识的兵棋决策方法2025年 83

1）战术原则知识。①迂回包抄原则：通过绕

行敌军侧翼或后方，实施包围攻击的战术思想；

②重点突破原则：集中优势兵力，选择敌军防御

薄弱环节进行突破的战术策略。

2）作战经验知识。①无人机抵近侦查：利用

无人机近距离侦察，能够迅速获取敌军动态信息；

②集中重型坦克火力：可以显著提升杀伤效果。

3）装备性能和平台规则知识。包括兵棋推演

平台的基本运行规则和各类装备的作战特性。以

“庙算·人机对抗平台”为例，该平台的部分推演

规则如下。

①机动规则：在相邻六边形网格间进行机动

时，地形高差与所需机动值呈正相关，即高差越

大，机动阻力越大，机动速度随之降低；

②掩蔽规则：地形高程差异会对作战单位的

观察视野产生显著影响。高地单位通常具备更为

开阔的视野优势，而低洼地形则可为作战单位提

供有效的隐蔽条件；

③射击规则：地形高差对作战效能存在明显

影响，由高向低实施打击通常可获得较高的毁伤

效果，反之则会导致火力效能的衰减。

④引导射击规则：引导射击可由步兵、无人

战车、无人机实施。引导算子必须观察到拟攻击

目标；拟攻击目标在被引导算子（重型战车）的

可被引导武器的射程范围内（可不通视）；无人机

具备对所有装备重型导弹的己方车辆单位进行目

标引导的能力，但在同一时间内，无人机仅能对

单一单位进行射击引导。

1.2 态势的自然语言分析和决策动作生成

该模块以先前处理步骤所得态势信息的自然

语言描述作为输入，通过大型语言模型实现对战

场态势的深度理解，并基于结构化推理框架生成

可解释的决策建议。具体而言，本文采用智谱AI
开放平台提供的 GLM-4-Plus模型，通过调用其

API接口，并内置庙算平台开发文档知识库，执

行态势的自然语言分析和决策动作生成任务。

1.2.1 态势的自然语言分析

本文基于思维链提示技术展开创新性探索，

构建了面向兵棋推演的态势认知思维链提示词系

统。思维链提示技术是一种新型的人工智能提示

方法，其核心在于引导模型展现类人的推理过程，

通过构建显式的推理步骤，使模型能够逐步分解

复杂问题并形成系统化的解决方案。与之相比，

传统提示方法仅致力于建立输入与输出之间的直

接映射关系，虽然在简单任务中表现尚可，但缺

乏对推理过程的明确表达，难以应对需要多步骤

推理的复杂场景。

本文提出的兵棋推演态势认知思维链提示方

法，相较于标准提示词，在模型输入部分加入思

维链结构，包括：①识别红蓝双方兵力部署、装

备性能、地形特征等基础要素；②分析火力覆盖、

机动空间、战术意图等态势关联性；③完成威胁

程度的综合评估。

引导大模型按照思维链的逻辑逐步深入分析，

突破传统提示词的局限，构建了“输入—推理链

—输出”的完整认知框架，如图3所示。

图图 33 标准提示词与思维链提示标准提示词与思维链提示词词

Fig. 3 Schematic of standard and thought chain of prompt words
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不同于标准提示词输出的简单分析，思维链

提示词的模型输出为系统化的态势分析，能够实

现对战场态势的多维度细致解析。

1.2.2 决策动作生成

决策动作的生成过程可分为以下关键步骤。

1）有效动作约束。为确保生成动作的可执行

性，需要通过兵棋推演平台提供的有效战术动作

集合对决策空间进行合理约束和规范化处理。兵

棋平台提供的字典形式的有效战术动作集合，包

含在当前态势下所有算子所有可做动作的合集，

以及与动作相关的其他额外信息。态势的自然语

言分析和决策动作生成流程如图 4所示，与态势的

自然语言转换模块类似，通过预先设置的语言模

板，将字典形式的集合转换为自然语言形式的动

作集合。

2） 整合提示词。将态势分析报告与有效战术

动作集合进行整合，形成结构化的提示信息，为

动作生成提供上下文支持。

3） 输入模型。通过大型语言模型对整合后的

提示信息进行处理。首先，对红蓝双方兵力部署、

装备性能以及地形特征等基础要素进行识别与评

估；然后，深入分析火力覆盖、机动空间、战术

意图等态势关联性，形成全面的威胁程度评估和

态势分析报告；最后，基于结构化的推理过程，

输出符合当前战场态势的最优战术动作建议。模

型在这一过程中不仅考虑了动作的可行性，还权

衡了战场态势的动态变化特征，从而生成更具适

应性和实战价值的决策建议。

图图 44 态势的自然语言分析和决策动作生成流程态势的自然语言分析和决策动作生成流程

Fig. 4 Flowchart of natural language analysis and decision action generation for postures

2 基于庙算平台的智能兵棋决策方法验证

2.1 实验设置

本文以陆军合成营遭遇战为实验场景，在

“庙算·人机对抗平台”上进行红蓝对抗实验，作

战想定示意如图5所示。具体想定设置如下。

作战区域通过坐标网格划分（左上角 3 422，

右下角 7 561，前两位表示行号，后两位表示列

号），地图中央有一条贯穿左下至右上的河流。战

场设置 4个关键控制点，其中 2个主要控制点（价

值 80 分）和 2 个次要控制点（价值 50 分）均位于

河流与交通要道的交汇处。作战任务要求双方通

过合理运用侦察、火力打击和机动等战术手段，

夺取和控制关键地域，取得战场优势。

对抗双方为红方（代号 0）和蓝方（代号 1）2

支合成营。初始态势设置为蓝方部队集中部署于

地图左上区域，红方部队集中部署于地图右下区

域。推演总时长设定为 1 800 s，执行步长为 20 s。
红方编制包括 1架侦察型无人机（编号 500）、4辆

重型坦克、1 辆重型战车；蓝方编制包括 1 架侦察

型无人机（编号 501）、5 辆重型坦克、1 辆重型战

车。作战装备性能参数如下。

重型坦克：配备大口径直瞄火炮，机动速度

36 km/h，装甲防护等级4，生命值3；

重型战车：配备车载轻武器系统、速射火炮

及重型导弹，具备运输功能，机动速度 36 km/h，
装甲防护等级3，生命值3；

侦察型无人机：未配备武器装备，机动速度

100 km/h，无装甲防护，生命值1。

红方采用本文提出的决策方法，蓝方采用

“庙算·人机对抗平台”内置传统规则式决策方法

（Demo AI）。Demo AI按照预设的优先级顺序尝试

各种动作，比如先考虑占领，再考虑射击等。其

移动采用A*寻路算法，默认选择攻击等级最高的

目标进行射击。评估指标包括：胜率、态势理解

准确性、决策合理性等。

2.2 实验结果与分析

为验证本文方法的有效性，设计了系统性的

红蓝对抗实验方案。实验分为基准对照实验和方

法验证实验。

在基准对照实验中，红蓝双方均采用传统

Demo AI系统进行决策。经过 100轮对抗，红方胜

率为 52%，蓝方胜率为 48%，表明红蓝双方胜率

不具有显著差异，满足实验想定的平衡性要求。

在方法验证实验中，采用对照实验设计，将

蓝方固定为基准模型 Demo AI，红方分别采用本

文提出的方法和 Independent DQN（IDQN）进行

图图 55 作战想定示意作战想定示意

Fig. 5 Schematic of operational planning
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地图左上区域，红方部队集中部署于地图右下区

域。推演总时长设定为 1 800 s，执行步长为 20 s。
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重型坦克：配备大口径直瞄火炮，机动速度

36 km/h，装甲防护等级4，生命值3；

重型战车：配备车载轻武器系统、速射火炮

及重型导弹，具备运输功能，机动速度 36 km/h，
装甲防护等级3，生命值3；

侦察型无人机：未配备武器装备，机动速度

100 km/h，无装甲防护，生命值1。

红方采用本文提出的决策方法，蓝方采用

“庙算·人机对抗平台”内置传统规则式决策方法

（Demo AI）。Demo AI按照预设的优先级顺序尝试

各种动作，比如先考虑占领，再考虑射击等。其

移动采用A*寻路算法，默认选择攻击等级最高的

目标进行射击。评估指标包括：胜率、态势理解

准确性、决策合理性等。

2.2 实验结果与分析

为验证本文方法的有效性，设计了系统性的

红蓝对抗实验方案。实验分为基准对照实验和方

法验证实验。

在基准对照实验中，红蓝双方均采用传统

Demo AI系统进行决策。经过 100轮对抗，红方胜

率为 52%，蓝方胜率为 48%，表明红蓝双方胜率

不具有显著差异，满足实验想定的平衡性要求。

在方法验证实验中，采用对照实验设计，将

蓝方固定为基准模型 Demo AI，红方分别采用本

文提出的方法和 Independent DQN（IDQN）进行

图图 55 作战想定示意作战想定示意

Fig. 5 Schematic of operational planning
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对 比 。 IDQN 是 一 种 将 Independent Q-Learning
（IQL）与 Deep Q-Network （DQN）相结合的多

智能体深度强化学习算法，主要用于解决多智能

体环境下的协同决策问题[26]。实验过程中，IDQN
算法以 Demo AI作为对手，在 NVIDIA GeForce
RTX 3090 GPU上进行了 200 轮训练，总计耗时

6.5 h。为评估算法性能，进行 100轮对抗测试。实

验结果表明，本文方法胜率为 86%，显著优于

IDQN算法的61%，证实了所提方法的有效性。

通过进一步复盘对局数据发现，本文方法不

仅在整体胜率上优于传统方法，更在决策灵活性

和部署效率等关键性能指标上具有显著优势，具

体表现如下。

1）决策灵活性。传统Demo AI采用固定的规

则决策模式，而本文方法能够综合考虑地形等环

境要素，根据敌方行动动态调整策略，体现出更

强的决策适应性。部分对局复盘示意如图 6 所示，

当 Demo AI 分散兵力试图占领河流两岸的夺控点

时，本文提出的方法能够有效识别对手意图，将

重型战车隐蔽于丛林之中，并利用无人机引导重

型战车实施远程导弹打击，同时集中重型坦克从

右上方发起进攻，最终成功占领夺控点，取得对

局胜利。

2）部署效率。IDQN等深度强化学习算法需

要在特定想定下进行大量训练（约 200轮）才能获

得稳定性能。相比之下，本文方法借助语言模型

的知识迁移能力，仅需整合特定的领域知识即可

快速适应新环境，显著降低了部署成本。

图图 66 部分对局复盘示意部分对局复盘示意

Fig. 6 Schematic of partial repla for the battlefield

3 结论

本文提出了一种基于大型语言模型与先验知

识的兵棋决策方法，通过态势转换、知识增强和

决策生成 3个核心步骤，实现了对复杂战场态势的

系统化分析与决策。研究成果表明，该方法在提

升军事决策智能化水平方面具有重要价值，主要

结论如下。
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1）构建了一种结构化的军事决策推理框架，

通过引入先验知识库进行决策增强，实现了从态

势感知到决策生成的全流程智能分析。在实验环

境下展现出良好的推理能力，能够有效分解复杂

的态势判断任务，形成清晰的决策链路。

2）通过系统化的实验评估，该方法在特定场

景下展现出良好的决策能力和推理链构建能力。

实验结果表明，基于显式推理链的决策过程不仅

提高了分析结果的准确性，还增强了态势评估的

可追溯性，为军事决策提供了新的技术路径。

当前方法在以下方面仍需改进。一是决策可

靠性与鲁棒性有待提升，尤其是在面对高度动态

的战场环境时；二是知识表征的系统性和完备性

需要加强，包括军事理论、作战经验等多维度知

识的深度融合；三是决策过程的可解释性机制需

要进一步完善。下一步研究将重点关注发展深度

学习与符号系统相结合的混合决策架构，并设计

可验证的决策推理框架，实现从定性到定量的系

统化评估，以进一步提升模型在实战环境下的应

用效能，推动军事决策智能化的持续发展。
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