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摘　要：计算机生成兵力（ｃｏｍｐｕｔｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｏｒｃｅ，ＣＧＦ）是军事仿真系统的核心，传统建模方法存在知识
表征僵化、高质量样本稀缺、决策复杂性建模不足、行为进化能力欠缺等瓶颈，大模型为破解上述难题提供了

新范式。本文从数据知识增强、决策智能生成、能力迭代进化三个维度系统阐明大模型赋能路径，围绕感知、

决策、行动、角色、记忆五个关键模块，详细阐述基于大模型的 ＣＧＦ决策行为建模框架，梳理各模块技术实现
路线与代表性研究成果，归纳关键技术特点与应用现状，并从决策实时性、决策质量、决策逼真性、决策评估

体系、决策风险控制五个方向提出未来研究重点，可为智能 ＣＧＦ研究与军事仿真智能化升级提供系统性
参考。
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　　计算机生成兵力（ｃｏｍｐｕｔｅｒｇｅｎｅｒａｔｅｄｆｏｒｃｅ，
ＣＧＦ）是由计算机生成和控制的自主或半自主智
能体，可用于扮演敌、我、友各方作战单元［１－４］。

作为现代军事仿真系统的核心组件，ＣＧＦ技术已
广泛集成于 ＯｎｅＳＡＦ、ＶＢＳ、ＡＦＳＩＭ、ＸＳｉｍ、“墨子”
等国内外仿真平台［５－６］，为构建规模化、高对抗的

动态仿真环境提供了重要支撑。ＣＧＦ的核心价
值在于其自主决策能力的真实性与合理性，能够

模拟真实作战单元在战场环境中的认知与行动过

程，而实现这一能力的关键在于决策行为建模。

所谓决策行为，是指智能体在特定环境中，基

于自身认知基础、预设目标及场景约束，做出判断
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并采取对应行动的一系列行为过程，涵盖不同智能

体、不同场景下的各类决策活动。决策行为建模是

采用形式化描述、算法实现等技术手段，对智能体

决策行为的认知规律、逻辑流程、影响因素及输出

机制进行量化表征，构建可复现、可计算的决策模

型的过程。其核心目的是通过模型模拟智能体决

策过程，实现对决策行为结果的预测、分析与优化。

本文的研究对象为 ＣＧＦ决策行为建模技术。
ＣＧＦ作为特殊的决策主体，其决策行为既遵循普通
人类“感知—判断—决策—行动”的基本认知链

路，又因军事任务而呈现鲜明的独特性。如表１所
示，ＣＧＦ决策行为建模与普通人类决策行为建模
的差异可归纳为建模目标、约束规则、可控性与可

解释性、对抗性四方面。以普通游戏中的非玩家

角色（ｎｏｎｐｌａｙｅｒｃｈａｒａｃｔｅｒ，ＮＰＣ）为例，游戏 ＮＰＣ
以娱乐交互、剧情推进为目标，行为逻辑允许模糊

化、程序化甚至夸张化的决策输出；但 ＣＧＦ以实
战化推演、战术训练、指挥训练等为目标，其行为

必须高度符合真实作战逻辑，严格遵循现行作战

条令和战术规程，不能逾越军事法理和战术能力

边界，同时也应具备可解释的逻辑链路。

表１　ＣＧＦ与普通人类的决策行为建模差异
Ｔａｂ．１　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

ｂｅｔｗｅｅｎＣＧＦａｎｄｏｒｄｉｎａｒｙｐｅｏｐｌｅ

方面 ＣＧＦ决策行为建模 普通人类决策行为建模

建模

目标

实现作战行为的可信模

拟，服务于作战推演、虚

拟训练等军事应用

贴近自然人的决策习

惯、情绪波动及非理性

特征，服务于行为预

测、心理分析、社会模

拟、人机交互等应用

约束

规则

必须嵌入作战条令、战

术规范、装备性能、协同

规则、军事法理等刚性

约束，严格限制模型输

出的行为边界，不允许

出现不符合军事逻辑、

超出作战能力的决策

行为

允许融入情绪、偏好、

随机决策等非理性因

素，无严格的刚性规则

约束，模型输出可具有

一定的模糊性与随

机性

可控

性与

可解

释性

决策链路应清晰可追

溯，行为结果应在可控

范围内，以满足军事训

练评估、战术复盘与推

演验证等现实需求

可接受模型输出的概

率性、模糊性，决策链

路无须可解释性

对抗

性

面向强对抗、非合作的

战场环境

多面向静态或弱对抗

性环境

　　如表２所示，当前主流ＣＧＦ决策行为建模方
法大致可分为四类：①基于知识规则，如有限状态
机［３，７－８］、行为树［９－１２］等，依赖专家预设的“条

件－动作”逻辑框架，虽然结构清晰、可解释性
强，但固化的知识难以快速适配多场景泛化需求，

而且随着战场模拟要素的增多，规则组合也可能

陷入“爆炸”困境。②基于认知架构，如 Ｓｏａｒ、
ＡＣＴＲ等［１，１３］，通过符号系统模拟人类思维过程，

逻辑性强、结果可追溯、可靠性高，但建模复杂且

基于特定场景构建的符号化规则具有强场景依赖

性，泛化性差。③基于运筹规划，如分层任务网
络［９］，将作战决策视为完全理性的寻优过程，对

决策目标、约束条件与优化准则进行数学建模，再

通过运筹算法求解最优策略。此类方法逻辑严谨

且结果精确，但存在完全信息、静态策略等强假设

条件，与真实战场的高度不确定性存在脱节。

④基于机 器 学 习，如 强 化 学 习、模 仿 学 习
等［１０，１４－１５］，以数据驱动为核心，通过模型训练、环

境交互试错的方式，学习特定场景下的策略。此

类方法是当前ＣＧＦ决策行为建模研究的热点，虽
然无须依赖专家先验知识且具备自主学习优化能

力，但模型性能受限于训练数据分布，跨场景、突

发态势等情况下可能面临性能大幅下降问题。

表２　主流ＣＧＦ决策行为建模方法
Ｔａｂ．２　ＭａｉｎｍｅｔｈｏｄｓｏｆＣＧＦｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ

ｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

方法类型 优点 缺点 适用场景

基于知

识规则

结构清晰、可

解释性强

泛化能力弱、

规则组合爆炸

相对固定、要素

简单的场景

基于认

知架构

逻辑严谨、结

果可追溯、

可靠性高

建模复杂、场

景依赖性强、

泛化能力弱

强调逻辑推理

严谨性的场景

基于运

筹规划

逻辑严谨、

结果精确

存在完全信

息、静态策略

等假设

环境可控、决策

目标明确且约束

清晰的场景

基于机

器学习

不依赖先验

知识，自主

学习优化

跨场景泛

化能力弱

数据丰富、需要

自适应决策

的场景

综上，现有研究显著推动了 ＣＧＦ技术的进
步，但在实际场景中还存在诸多瓶颈，大模型

（ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ，ＬＬＭ）技术［１６］为突破 ＣＧＦ
决策行为建模困境提供了新的可能。ＬＬＭ依托
海量数据预训练与超大规模参数，不仅具备少样

本推理与自然语言生成等能力，更隐式编码了大

·３５２·
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量世界知识，在战场态势感知等军事领域展现巨

大潜 力［９－１０，１７－２２］。与 此 同 时，随 着 提 示 学

习［２３－２４］、工具学习［２５－２８］、智能体［２９－３３］等技术的

快速发展，ＬＬＭ正从文本处理模型进化为具备
“感知—决策—执行—反思”闭环能力的智能决

策中枢。对于ＣＧＦ决策行为建模任务，ＬＬＭ可通
过少量示例数据快速掌握复杂作战决策任务，缓

解知识规则与训练数据稀缺难题，其内嵌的人类

社会常识有助于弥补传统决策模型在心理建模与

群体互动等方面的缺失，而其作为可编排智能体

的灵活性，也为构建可演化、可交互、可扩展的智

能ＣＧＦ奠定了技术基础。
尽管ＬＬＭ在ＣＧＦ决策行为建模方面具备广

阔前景，但当前相关研究多呈分散化、碎片化，尚

未形成系统性综述成果，缺乏对现有研究成果的

梳理归纳和关键技术的凝练。对此，本文首先立

足军事仿真发展趋势，指出ＣＧＦ决策行为建模面
临的新挑战；然后，从感知、决策、行动、角色、记忆

五个关键模块，详细阐述基于 ＬＬＭ的 ＣＧＦ决策
行为建模框架、技术实现路径，并系统梳理相关研

究进展；最后，分析 ＬＬＭ落地 ＣＧＦ领域可能面临
的核心问题，并探讨潜在研究方向。本文旨在为

该领域的研究人员提供系统性研究视图与技术引

导，为新一代智能ＣＧＦ的研发奠定基础。

１　ＣＧＦ决策行为建模面临的挑战

随着数字化、智能化技术的不断发展，军事仿

真正从物理层面的场景还原，逐步迈向以认知对

抗为核心的博弈推演新阶段。这要求 ＣＧＦ不能
仅仅停留于行为结果的重现，而应成为具有决策

逻辑、经验直觉甚至个性化决策风格的“认知

体”，要能够脱离固定脚本的束缚，在对抗中学

习、适应并演化。然而，距离实现上述目标，ＣＧＦ
决策行为建模研究仍面临诸多新挑战，主要表现

在决策知识表征、决策复杂性建模、决策行为进化

以及高质量决策样本构建四方面。

１．１　决策知识表征

知识是决策活动的基础，如何将真实兵力决

策过程中涉及的显性知识和隐性知识有效嵌入

ＣＧＦ，已经成为制约其认知水平提升的关键问题。
具体而言：

一方面是显性知识的精准编码。显性知识包

括作战条令、战术规则、作战预案等明确表述为语

言的知识内容，编码旨在保留语义的前提下将语

言描述转化为计算机可识别、可处理的形式。在

实际编码过程中，作战人员了解战术逻辑与战场

语境，但对计算机建模方法较为陌生；建模人员擅

长计算机技术，但缺乏军事实操经验和背景知识。

这种偏差容易导致决策知识在编码转化中出现描

述失真、语义偏差、关键信息缺失等问题，进而影

响ＣＧＦ与真实兵力的决策一致性。此外，传统机
械的“ｉｆｔｈｅｎｅｌｓｅ”规则编码模式容易造成作战策
略固化，丧失决策过程应有的灵活性与适应性。

另一方面是隐性知识的提取表征。隐性知识

是作战人员在长期实践中形成的直觉判断、经验

诀窍等难以用语言精准表达的知识，具有模糊性、

情境依赖性等典型特征，是真实作战中指挥决策

艺术的核心体现。然而，这类知识还未形成成熟

有效的提取表征路径，导致难以转化为ＣＧＦ可解
析、可执行的认知决策逻辑。例如，资深飞行员在

近距离格斗中能根据敌机的飞行姿态、速度变化，

直觉判断其规避意图并提前调整机动轨迹，这种

隐性的“格斗直觉”很难通过显性规则编码嵌

入ＣＧＦ。

１．２　决策复杂性建模

真实战场上，“应该怎么做”和“实际怎么做”

之间往往存在差异，兵力决策过程并非单纯的理

性逻辑推理，而是受知识储备、风险偏好、心理状

态等多重主客观因素约束的复杂认知过程。因

此，如何刻画这种理性与非理性交织的复杂决策

过程，是提高 ＣＧＦ决策行为真实性的重要内容。
这里的难点主要体现为以下两个维度：

一是角色驱动的差异化决策建模。真实场景

中，指挥层级、兵种属性、作战经验、性格特质等因

素都会造就不同的兵力角色，其相同决策目标下

的决策风格存在显著差异。现有 ＣＧＦ决策模型
多基于统一规则体系或奖励优化准则构建，决策

结果存在明显同质化倾向，导致对抗中的预置

性强。

二是决策过程中的人因变量嵌入。当前

ＣＧＦ决策模型多以最优化决策为核心，依赖运筹
规划、强化学习等纯理性寻优算法构建决策逻辑。

但真实作战中指挥员在连续遭受敌方打击、伤亡

较大情况下，可能因心理压力产生“盲目反击”或

“过度收缩防线”等非理性决策。因此，忽略知识

局限、心理压力等关键人因变量对决策过程的影

响，会导致ＣＧＦ决策行为虽逻辑自洽，但与真实
兵力决策脱节，难以匹配实际作战场景需求。

１．３　决策行为进化

进化能力是ＣＧＦ适配动态对抗的核心需求。
真实兵力并非被动执行预设战术的“自动机”，而
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是能够基于实战经验持续学习的认知主体。这种

“实践—反思—迭代”类人化的认知进化能力，是

实现智能ＣＧＦ不可或缺的一环。当前 ＣＧＦ决策
模型普遍呈现“冻结式智能”特征，一旦部署就处

于固定状态，缺乏对自身决策行为结果的反思提

炼。具体表现为：一是无记忆性，多数 ＣＧＦ仅依
赖当前态势快照进行即时决策，没有类似于人类

的长期记忆库，无法存储环境交互历史，也无法调

用历史经验来应对当前决策任务。这种从零开始

的决策，极大限制了决策效率。二是无反思机制，

无法对决策失败的情况进行归因分析，也无法对

决策成功的经验进行提炼总结，导致ＣＧＦ决策模
型停留于初始部署状态。

１．４　高质量决策样本构建

在数据驱动、智能建模主导的时代，决策样本

数据是支撑 ＣＧＦ决策模型训练、调优、验证的基
础，其质量和数量直接决定了模型的性能和泛化

能力。高质量军事决策样本的稀缺性，已成为

ＣＧＦ智能化发展的关键瓶颈。
一是实战决策数据获取。实战决策数据具有

天然的不可重复性、高风险性，其获取过程受限于

作战场景、安全保密等多重因素，因此往往只能收

集到部分兵力的行动轨迹、交战结果等片段信息。

这导致现有决策数据多以碎片化、局部化的信息

片段形式存在，难以构建完整的“感知—决策—

行动—反馈”闭环行为数据链，无法完整复现真

实兵力作战决策的全流程逻辑。

二是高质量标注样本生成。同一决策行为在

不同战场态势、不同作战任务背景下，其合理性可

能存在显著差异，“何为合理的决策”缺乏统一通

用的量化标注依据。这导致决策数据样本标注过

程周期长、人工成本高。同时，标注人员的个体经

验差异、认知偏好等主观因素，也容易产生标签偏

差，这进一步降低了标注样本质量。

三是动态测试样本构建。现有 ＣＧＦ决策模
型的测试样本多为“固定敌方兵力部署、固定作

战场景”的静态脚本，而真实战场中，敌方兵力会

动态调整部署，战场环境会随天气、地形变化而改

变，现有测试样本无法模拟这类动态场景，这导致

ＣＧＦ决策模型在复杂动态场景下的适应性、鲁棒
性缺乏测试支撑。

２　ＬＬＭ赋能路径

ＬＬＭ具备开放域知识迁移、自然语言交互
以及自主推理规划能力，有望提供新的 ＣＧＦ决
策行为建模范式。表３列出了代表性 ＬＬＭ决策

技术在 ＣＧＦ中的应用分析［３４－４５］。总体来说，

ＬＬＭ对 ＣＧＦ决策行为建模的赋能路径可以归结
为数据知识增强、决策智能生成、能力迭代进化

三个维度。

表３　代表性ＬＬＭ决策技术在ＣＧＦ中的应用分析
Ｔａｂ．３　ＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅＬＬＭｂａｓｅｄ

ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎＣＧＦ

技术 ＣＧＦ应用分析

检索增强

生成［３４－４０］

解决ＣＧＦ知识更新与幻觉问题。构建
外部决策知识库，通过知识检索、上下

文融合增强 ＣＧＦ决策结果质量；无须
重新训练，只需更新外部知识库

反思［４１－４３］

让ＣＧＦ自主优化决策。针对失败的决
策结果，分析失败原因，生成结构化反

思内容，并将其纳入下一轮决策输入，

避免重复错误；无须额外训练数据，自

动进行反思，对人工规则依赖少

思维链［４４－４５］

让ＣＧＦ学会分步推理。将真实兵力的
隐性思维逻辑转化为显性推理路径描

述，以提示文本方式驱动 ＬＬＭ完成
ＣＧＦ决策；无须额外训练数据，推理过
程透明且可解释，多场景适配性强

１）数据知识增强。一方面，ＬＬＭ经海量文本
预训练后具备强大的少样本／零样本推理能力，仅
需少量作战决策示例或自然语言指令，即可快速

掌握战术决策逻辑，适配不同军兵种、不同作战场

景的ＣＧＦ建模需求，这能极大缓解作战决策样本
稀缺难题。另一方面，思维链（ｃｈａｉｎｏｆｔｈｏｕｇｈｔ，
ＣｏＴ）技术［４４－４５］通过引导ＬＬＭ生成分步推理的逻
辑链路，可将复杂作战决策任务拆解为一系列子

步骤，模拟人类指挥员的决策思考过程，为决策知

识表征提供一种高效途径。此外，检索增强生

成［３４－４０］（ｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ，ＲＡＧ）能
让ＬＬＭ与外部知识库联动，实施通用推理与知识
检索协同下的决策，这能够加强ＣＧＦ与军事决策
知识的深度耦合。

２）决策智能生成。ＲｅＡｃｔ［４３］作为ＣｏＴ进阶版
本，通过“推理—行动—反馈”闭环，使 ＬＬＭ不仅
能生成决策，还能模拟执行效果并据此迭代优化

后续决策，这能够还原真实作战中临机调整的动

态决策过程，提升 ＣＧＦ在复杂环境下的适应性。
角色扮演大模型技术［４６－４９］，通过提示引导 ＬＬＭ
“扮演”某一具有特定身份、背景、性格、目标或知

识结构的角色，并在此角色约束下生成符合该角

色认知逻辑、行为习惯和语言风格的输出。同样，
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通过提示可将真实兵力的军兵种属性、指挥层级、

作战经验、性格特征等注入 ＣＧＦ，使其生成符合
兵力个体特质的决策，这为解决ＣＧＦ长期存在的
决策同质化问题提供了可能。

３）能力迭代进化。作为ＬＬＭ复盘反思技术，
Ｒｅｆｌｅｘｉｏｎ［４１］让智能体在完成任务后，对自身行为
进行事后反思，识别失败原因或优化空间，并在后

续决策中调整策略。这能使ＣＧＦ对决策行为、执
行结果、对抗胜负进行复盘分析，具备迭代优化、

自 主 进 化 能 力。人 类 反 馈 强 化 学 习［５０］

（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｕｍａｎ ｆｅｅｄｂａｃｋ，
ＲＬＨＦ）等ＬＬＭ轻量级增量微调技术，无须重新训
练整个模型，通过少量数据来更新局部参数，进而

实现ＣＧＦ决策能力的持续升级。此外，ＣＧＦ历次
对抗的态势数据、决策日志、反思结果等信息，能

以向量数据库方式形成可长期存储、快速调用的

经验知识库，通过 ＲＡＧ技术让 ＣＧＦ具备记忆能
力，无须从零开始决策。

３　基于ＬＬＭ的ＣＧＦ决策行为建模框架

本节提出基于 ＬＬＭ的 ＣＧＦ决策行为建模框
架，旨在突破传统技术路径的局限，为智能化

ＣＧＦ决策行为模型构建提供思路借鉴。该框架
主要由感知、决策、行动三个核心功能模块构成，

并通过角色与记忆两个支撑模块，分别实现决策

行为的对齐与进化。表４列出了当前部分相关工
作。具体而言：①感知模块，对仿真态势数据进行
语义解析与情境理解；②决策模块，基于感知结果
和记忆内容，生成符合角色约束与任务目标的高

层行为策略；③行动模块，将高层行为策略转化为
军事仿真系统可识别的底层执行指令，通过指令

接口传送至仿真引擎，驱动 ＣＧＦ完成相应动作，
实现闭环决策交互；④角色模块，定义 ＣＧＦ所扮
演兵力角色的基础属性、任务目标、行为准则等信

息，为其他模块提供稳定的上下文语义约束；⑤记
忆模块，作为外挂式知识库，可通过经验回溯、错

误归因与策略提炼等方式，为ＣＧＦ提供类人化的
反思与进化能力。

各模块之间存在的数据交互逻辑如图 １所
示，其中：①角色模块通过定义ＣＧＦ感知范围、感
知概率、目标识别优先级、指挥层级、兵种特性、作

战经验、装备性能参数、作战协同要求等特征，对

感知、决策、行动三个模块提供顶层约束条件；

②感知模块要在角色模块提供的感知约束以及记
忆模块提供的历史经验之下，向决策模块输出态

势感知结果；③决策模块接收感知模块的实时态

表４　相关工作分类
Ｔａｂ．４　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋ

模块 子方向 代表性工作

感知

基于视觉模型的

态势图像转换
文献［５１－５４］

基于ＬＬＭ的结构化
数据重构

文献［５５－５７］

多模态ＬＬＭ端对端感知 文献［５８］

决策

军事知识融合 文献［５９－６２］

推理与规划 文献［５４，６３－６７］

决策反馈优化 文献［６８－７１］

协同决策 文献［７２－７５］

行动

语义到代码转化 文献［５２］

场景约束 文献［７６－７７］

行动规划优化 文献［５４，５６］

角色
角色档案构建 文献［４６－４９］

角色特征注入 文献［４６－４７，７８－７９］

记忆

记忆建模 文献［３４－３５，８０］

记忆检索 文献［３６－３９］

记忆演化 文献［４１－４２，８１－８３］

势结果、角色模块的决策约束以及记忆模块的经

验知识和历史态势，生成决策方案并下发至行动

模块，同时将本次决策全流程逻辑写入记忆模块，

完成经验积累；④行动模块在决策方案基础上结
合角色模块的行动约束，将高层决策细化为可执

行的具体行动指令序列，通过指令接口驱动 ＣＧＦ
仿真实体执行，同时将行动执行结果、战场反馈写

入记忆模块，为后续迭代优化提供依据；⑤记忆模
块全程存储态势各模块处理结果，形成完整的

“感知—决策—行动—反馈”闭环数据链，同时为

ＣＧＦ感知、决策和行动过程提供历史经验。
图２展示了一个基于ＬＬＭ的指挥员ＣＧＦ决

策模型示例，模拟了指挥员个体的决策过程，基

于战场态势感知结果生成作战计划和行动指

令。采用 ＬＬＭ单智能体架构，按照分析式和直
觉式两种决策模式，其中：①直觉式决策模式，
适用时间紧迫条件下的决策任务。指挥员根据

战场态势，凭借自身的直觉认识和经验知识直

接决策生成可行的解决方案，代表了一种基于

直觉经验的快速反应思维活动。这里的直觉经

验可具象化基于历史案例形成的决策预案，具

体实现可以采用检索匹配算法或者 ＲＡＧ框架。
②分析式决策模式，适用时间较为充裕条件下

·６５２·
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的决策任务，综合考虑各方面因素，运用作战决

策模型计算分析找到最优方案，代表了一种基

于计算分析的谨慎思维活动。具体实现可以在

图１基本框架基础上进行深化扩展，例如人机
协作模块能够提供人类指挥员与 ＣＧＦ的交互协
作接口。

图１　基于ＬＬＭ的ＣＧＦ决策行为建模框架
Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＬＬＭｂａｓｅｄＣＧＦｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ

图２　指挥员ＣＧＦ决策模型框架示例
Ｆｉｇ．２　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｃｏｍｍａｎｄｅｒｏｒｉｅｎｔｅｄＣＧＦｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｏｄｅｌ

　　图３展示了一个基于 ＬＬＭ的指挥机构 ＣＧＦ
群体决策模型示例。与指挥员个体决策相比，指

挥机构的群体决策存在显著差异：决策主体是多

个席位或部门，来自不同的业务领域，具备多样化

知识经验，信息处理上需整合多渠道信息，决策结

果由多个席位或部门协作完成。采用 ＬＬＭ多智
能体协作框架，以多个智能体模拟指挥群体，通过

信息交互、协作机制的设计，实现协商博弈过程下

的决策结果生成。①智能体角色分工：指挥机构
中包括情报分析、态势评估、推理决策、资源调度、

作战评估等智能体。每个智能体角色分工不同，

相互之间存在信息交互，可通过提示输入方式，由

ＬＬＭ来模拟不同智能体的业务职能。②信息公
告机制：统一的信息共享平台，作为多智能体之间

·７５２·
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图３　指挥机构ＣＧＦ群体决策模型框架示例
Ｆｉｇ．３　ＡｎｅｘａｍｐｌｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｃｏｍｍａｎｄｅｒｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｒｉｅｎｔｅｄＣＧＦｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｍｏｄｅｌ

信息交互的基础。所有智能体将收集到的情报信

息、分析结果、决策建议等上传至该平台，同时也

可以从平台上获取其他智能体的信息，确保信息

的及时共享和流通。③决策协商机制：包括多轮
协商、投票决策、博弈决策等交互协作机制。

３．１　感知

在当前军事仿真系统架构下，ＣＧＦ的感知
输入可分为结构化和非结构化两类态势数据。

如表５所示：①结构化态势数据，由仿真系统直
接生成，通常以键值对、ＪＳＯＮ、ＸＭＬ、数据库记录
或消息协议（如 ＤＩＳ、ＨＬＡ）形式传输，语义明确，
易于直接映射为自然语言描述。典型来源包括

仿真引擎生成的离散化事件流，以及 ＣＧＦ所搭
载或关联的虚拟传感器模型（如雷达、红外、电

子侦察设备）输出的探测结果。②非结构化态
势数据，主要指虚拟战场全局或局部视图、仿真

回放视频等，信息丰富但语义隐含，需特定模型

进行解析处理。

感知模块的任务是将原始态势数据转化为结

构清晰、语义连贯且符合自然语言范式的标准化

内容，为后续 ＬＬＭ决策提供可解释的上下文输
入。其中，对结构化态势数据，重点在于语义增强

与语言化重构；对非结构化态势数据，关键在于多

模态理解与高层语义提取。如图４所示，根据数
据类型与处理方式的不同，现有方法可归纳为三

类典型范式：基于专用视觉模型的态势图像转换、

基于ＬＬＭ的结构化态势数据重构以及基于多模
态ＬＬＭ的端对端态势感知。

表５　典型ＣＧＦ态势数据

Ｔａｂ．５　ＴｙｐｉｃａｌｓｉｔｕａｔｉｏｎｄａｔａｏｆＣＧＦ

类型 来源 典型内容

结构化

态势数据

仿真

事件流

数据

①平台状态变化，如机动指令、速
度／航向变更、损伤等级更新；②
武器与装备操作，如雷达开机／关
机、导弹发射、通信建立；③指挥
控制信息，如上级下达的任务指

令；④交战结果，如命中判定、毁
伤评估

虚拟传

感器探

测结果

①目标的身份、位置、速度、姿态
等运动学参数；②目标属性，如平
台类型、威胁等级、电磁特征；

③探测置信度、遮蔽／干扰状态等
环境影响信息

非结构化

态势数据

态势

图像／
视频

①电子地图叠加的敌我兵力分
布；②虚拟场景渲染图，如第一／
第三人称视角图像；③仿真回放
视频

１）基于专用视觉模型的态势图像转换：通过
专用视觉模型对态势图像进行特征提取，再利用

文本生成模型将其转化为自然语言形式的态势摘

要。例如，Ｚｈａｎｇ等［５１］为具身智能体感知模块设

计了一种专用转换器，其利用二维图像构建三维

点云，进而提取关键物体状态等高层语义信息，最

终映射为结构化的场景文字描述；Ｌｉａｎｇ等［５２］结

合基于对比语言 －图像预训练 （ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ＣＬＩＰ）模型的开放词
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图４　感知模块
Ｆｉｇ．４　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ

汇目标检测器ＶｉＬＤ，可从输入图像中生成带类别
与空间关系标签的对象列表；Ｙｏｏ等［５３］则采用引

导式语言 －图像预训练（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｅｄｌａｎｇｕａｇｅ
ｉｍａｇｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ＢＬＩＰ）模型，将输入图像编码
为向量，并通过与历史记忆库中的图文对进行跨

模态检索，增强对态势图像的理解；Ｗｕ等［５４］利用

ＹＯＬＯｖ５目标检测器识别图像中的可见实体，并
生成“存在性＋属性”形式的简洁语言描述。
２）基于 ＬＬＭ的结构化态势数据重构：通过

ＬＬＭ和解析规则提示文本，将结构化、符号化态
势数据转化为自然语言描述，并进行语义增强。

文献［５５－５７］均使用ＬＬＭ，直接解析仿真环境反
馈的包含对象、位置、状态的结构化数据列表，并

转换为自然语言描述，实现对场景的完整语义

表达。

３）基于多模态ＬＬＭ的端对端态势感知：直接
采用多模态 ＬＬＭ对异构态势数据进行端对端理
解。例如，Ｃｈｅｎ等［５８］将原始态势图像输入多模

态ＬＬＭ，模型内部完成感知、理解、推理一体化处
理，直接输出高层决策结果或态势判断，显著简化

了感知过程。

３．２　决策

决策模块是 ＣＧＦ实现智能行为的核心环
节，其主要任务是在感知模块提供的态势理解

基础上，结合 ＣＧＦ的角色身份、任务目标、作战
规则与历史经验等上下文信息，生成合理可行

的行动策略。ＬＬＭ驱动的决策模块在 ＣＧＦ建模
中具有显著优势：一是表达灵活性强，可处理模

糊、非结构化指令，并生成符合人类语言习惯的

解释；二是泛化能力好，在少量示例或规则引导

下即可适应新任务、新场景，有助于缓解军事决

策数据稀缺问题；三是内嵌常识知识与认知能

力，为建模指挥员直觉、部队文化、敌我心理等

难以形式化的复杂因素奠定基础，进而提升决

策行为真实性。

ＣＧＦ作为真实兵力的代理，其决策模块同样
应具备可靠性和有效性。然而，ＬＬＭ有可能因幻
觉问题［８４］生成违反交战规则或军事常识的决策，

需要通过知识约束、输出验证等方式加以限制；同

时，军事决策本身具有高度的复杂性、动态性与对

抗性，仅依赖ＬＬＭ的通用推理能力难以适配多场
景下的决策性能需求。以下重点从军事知识融

合、推理与规划、决策反馈优化以及协同决策四个

方面，系统探讨基于 ＬＬＭ的 ＣＧＦ决策模块构建
与优化。

３．２．１　军事知识融合
ＬＬＭ通用知识与 ＣＧＦ决策需求之间存在领

域差距，军事知识融合的目的是将军事规则、作战

条令等决策知识转化为 ＣＧＦ决策模块可直接利
用的信息资源。具体方法可归纳为两种，即静态

化知识嵌入和动态化知识检索。

１）静态化知识嵌入，即将决策知识固化到
ＣＧＦ决策流程。例如，Ｗｕ等［６２］针对医疗决策场

景，基于医学知识图谱和临床指南，设计了知识驱

动的ＬＬＭ协作框架，通过动态协商机制整合领域
知识。Ｚｈｕ等［５９］直接将人工撰写的文本化游戏

攻略注入 ＬＬＭ提示词，同时记录成功的动作序
列，并将其总结为文本记忆以优化后续规划，有助

于解决开放域游戏决策中的知识匮乏问题。

２）动态化知识检索，即通过动态检索外部知
识库、实时数据或高质量决策任务示例，为决策提

供知识支持。这类方法主要通过 ＲＡＧ框架［８０］实

现。例如，文献［６０］利用 ＲＡＧ设计了跨领域的
检索模块，使ＬＬＭ能够针对决策需求，从法律、医
疗等领域精准获取专业知识支撑；文献［６１］则从
离线数据集中检索高回报的状态作为目标状态，

并利用生成模型以这些目标为条件生成子轨迹以

进行规划，显著提升策略泛化能力。

３．２．２　推理与规划
推理和规划是 ＣＧＦ从简单响应向类人决策

跃升的关键支撑。一方面，ＣＧＦ决策是由态势判
断、威胁评估、目标优先级排序、资源调配、风险权

衡等环节构成的严密逻辑链条，若仅依赖 ＬＬＭ的
端到端生成能力，其结果易受提示文本措辞或内

部随机性等因素影响，导致推理跳跃甚至违反基

本军事原则。另一方面，作战任务通常具有高度

复合性，比如“夺取要点并建立防御”这一任务可

能包含机动、突击、警戒等多个子阶段，时间跨度

可能覆盖数分钟至数小时，ＬＬＭ很难一次性生成
有效的完整行动策略，也容易因局部最优陷入全
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局失效。因此，必须采用一系列强化手段来提升

ＬＬＭ决策的可信性、可控性和复杂任务应对
能力。

１）结构化推理框架：通过构建结构化的推理
框架，提升ＣＧＦ推理过程的可控性和置信度。例
如，Ｚｈａｎｇ等［６３］将ＬＬＭ推理过程转化为一个推理
图，量化每个决策步骤的置信度，并通过剪枝低置

信路径筛选出最优决策链路；Ｗａｎｇ等［６４］进一步

提出增强训练框架ＬＴＡＴｈｉｎｋｅｒ，构建了基于可学
习先验的隐式思维生成架构，并引入基于分布的

定向优化范式，增强了复杂推理性能；Ｈｏｕ等［８５］

提出 ＴｈｉｎｋＰｒｕｎｅ方法，利用强化学习修剪冗余推
理步骤，聚焦核心推理节点，从而提升了决策效率

和准确性。

２）分层规划：将复杂决策目标分层拆解，解
决长程规划问题。例如，Ｗｕ等［５４］提出的“规

划—排除—跟踪”框架，通过分步规划、排除无效

路径以及跟踪目标完成进度，显著提高了规划精

度；Ｚｈｏｕ等［８６］则将决策空间表征为树形结构，利

用蒙特卡罗树实现自上到下的搜索遍历，同时结

合基于语言模型的价值函数与自我反思机制，实

现高效探索与增强决策；Ｙｅ等［８７］将多任务决策

分为任务层和操作层，在各层中通过事后反思调

整规划路径，优化了多目标规划的效果。此外，文

献［６５－６７］将规划领域定义语言（ｐｌａｎｎｉｎｇ
ｄｏｍａｉｎｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｌａｎｇｕａｇｅ，ＰＤＤＬ）与ＬＬＭ融合，通
过生成 ＰＤＤＬ中的领域文件和问题文件，使用
ＦａｓｔＤｏｗｎｗａｒｄｓ等求解器实现精准的任务规划。
３．２．３　决策反馈优化

反馈优化旨在提升 ＣＧＦ决策适应性与鲁棒
性。初始决策后，环境是动态变化的，因此需要通

过环境反馈、专家评估等多源信号构建闭环优化

体系，实现决策策略的迭代。

１）强化学习驱动决策优化：这类方法核心是
将强化学习思想与 ＬＬＭ结合。例如，Ｘｉ等［６８］提

出 ＡｇｅｎｔＧｙｍＲＬ框架，通过多轮强化学习训练
ＬＬＭ智能体，在长期决策任务中利用环境反馈动
态调整策略，显著提升了策略的累积奖励。

２）人类反馈融合：结合人类偏好或任务优先
级来优化决策，确保ＣＧＦ决策逻辑与真实兵力对
齐。Ｊｉａｏ等［６９］提出以思维为中心的偏好优化方

法，通过收集人类对ＬＬＭ内部思维过程合理性的
偏好反馈，优化决策逻辑；Ｙｕａｎ等［８８］在多目标路

径规划任务中，融入了用户在时间、成本等方面的

偏好，驱使ＬＬＭ生成个性化决策方案。
３）决策经验复用：通过召回历史决策经验来

优化决策。文献［７０－７１］中，ＬＬＭ在决策过程中
首先召回历史相似场景的决策结果，然后筛选出

最优决策作为当前决策参考，不仅减小了重复计

算和错误决策的概率，还通过积累和复用经验，逐

步提升了ＣＧＦ的整体智能水平。
３．２．４　协同决策

通过设计多智能体架构，明确不同角色分工

与通信逻辑，实现多主体协同决策。文献［３０］系
统梳理了单智能体集中式和多智能体协商分布式

两种典型的协同决策架构，前者适用于任务简单、

信息共享要求低的场景，而后者则更适合于复杂、

动态且需要频繁信息交换的任务环境，为 ＣＧＦ协
同决策架构设计提供了框架借鉴。Ｂｅｃｋｅｒ等［７２］

采用模块化设计，支持多智能体的任务分配、信息

共享与协同决策，提高了决策系统整体的灵活性

和扩展性。Ａｒａｔｃｈｉｇｅ等［７３］提出“分工－通信－协
作”三层架构，旨在提升多智能体决策的协作效

率。Ｐｏｋｈａｒｅｌ等［７４］针对多智能体之间的决策冲

突，设计了“提案—讨论—投票—修正”四阶段协

议，确保最终决策结果的一致性。Ｈｏｎｇ等［７５］构

建了ＨＬＳＭＡＣ星际争霸多智能体挑战平台，通过
训练ＬＬＭ智能体在高层战略决策中进行分工协
作，优化团队整体的决策效能。

３．３　行动

行动模块是 ＣＧＦ决策输出向仿真系统执行
的“最后一公里”，其核心任务是将决策模块输出

的行动策略转化为符合仿真引擎接口规范的指令

序列。行动模块的作用不仅在于实现“决策—执

行”的闭环，更在于确保所生成动作的技术可行

性、军事合理性和物理可信性，具体来说就是要符

合仿真系统接口协议，契合ＣＧＦ角色特征和任务
目标，满足装备能力、地形环境、动力学等约束。

ＬＬＭ的自然语言理解与结构化生成能力，能
够直接解析高层语义策略，并依据上下文自动生

成细粒度行动指令，尤其在少样本条件下的泛化

性、可解释性方面具有较大优势。但 ＬＬＭ原生的
自由文本生成容易产生格式错误或逻辑漏洞，还

需要多层次约束与优化才能确保从决策到执行的

可靠转化。当前相关工作主要围绕三方面开展：

一是语义到代码转化，解决行动与仿真接口适配

性问题；二是场景约束，解决行动的物理可信性和

军事合理性问题；三是行动规划优化，解决行动执

行的质效问题。

１）语义到代码转化：仿真系统自身具有严格
的语法格式和确定性逻辑，比如条件判断、循环执

行等，这就决定了ＣＧＦ仿真实体可执行的动作指
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令必须严格适配仿真系统接口。Ｌｉａｎｇ等［５２］提出

“代码作为策略”框架，可将高层语义策略转化为

Ｐｙｔｈｏｎ代码指令，通过代码化输出提高了行动指
令的精确性，同时增强了对复杂任务逻辑的支持

能力。此外，研究人员还通过形式化模板约束、后

处理验证机制等方式，进一步确保行动指令可被

仿真引擎正确执行。

２）场景约束：通过融入ＣＧＦ相关的装备性能
参数、战场地理信息、物理规则、交战规则等场景

约束信息，提升行动指令的物理可信性和军事合

理性。例如，Ａｈｎ等［７６］提出“按能力执行，而非按

指令执行”的动作生成理念，通过特定数据集上

的预训练，为模型设立能力边界，使 ＬＬＭ能够生
成既可行又符合场景的自然语言动作指令，而非

拘泥于对语义指令的字面遵循。Ｘｉａｎｇ等［７７］将

ＬＬＭ与世界模型［８９］融合，其中世界模型负责模拟

行动指令执行的物理效果，通过模拟的环境反馈

验证行动指令的可信度。

３）行动规划优化：面对相对复杂的任务目
标，可分步拆解行动序列，通过搜索算法、迭代优

化等机制，筛选最优行动路径，提高行动执行效果

和效率。文献［５６］将ＬＬＭ作为零样本规划模型，
将自然语言策略拆解为分步骤行动序列，并提出

一种基于现有示范案例的动作生成流程，通过语

义翻译将规划策略精准映射至智能体可执行的指

令。文献［５４］提出“规划—排除—跟踪”三阶段
方法，首先将高层策略拆解为候选行动序列，接着

移除不符合物理规则、仿真接口的无效指令，最后

通过实时跟踪行动执行进度与目标匹配情况，动

态调整后续指令。该方法提高了行动执行的灵活

性，还确保了整体任务目标的有效达成。

３．４　角色

角色模块的任务是为每个 ＣＧＦ赋予明确的
个性化特征，从而确保感知、决策与行动各模块的

角色一致性。具体来说，这里的个性化特征包括

三个维度：身份属性，如 ＣＧＦ所属的军种、职级、
装备配置等；认知特征，如决策风格、风险偏好、经

验水平等；行为边界，如任务权限、能力边界等。

ＣＧＦ的角色模块主要通过 ＬＬＭ与角色提示
词实现。ＬＬＭ天然支持自然语言形式的角色描
述，便于军事专家定义角色，其少样本泛化能力还

能够支持同一底座模型快速适配不同角色。具体

来说，相关工作主要包括两部分：一是角色档案构

建，二是角色特征注入。

１）角色档案构建：文献［４６］使用心理量表构
建角色的人格数据，并通过蒸馏已有角色扮演智

能体的方式生成角色对应的对话数据，两部分数

据分别从静态人格描述和动态行为两个维度来刻

画角色特征。文献［４７］提出经验重构方法，利用
ＬＬＭ基于角色描述进一步生成角色相关的场景
行为数据，包括事件描述、地点、时间、背景、互动

等要素，能够扩展角色数据的丰富性。此外，研究

人员还尝试构建通用角色数据集，为个性化决策

模型构建提供训练测试的数据支撑，例如文

献［４８］依据ＭＢＴＩ人格类型生成虚拟角色描述档
案，Ｗａｎｇ等［４９］则构建了１００个特定角色的专属
档案。

２）角色特征注入，主要包括两类方法：一是
利用角色档案数据微调 ＬＬＭ［４６－４７］；二是通过提
示学习，将角色档案数据注入 ＬＬＭ的上下文输
入。相比微调，提示学习所需数据量较小，无须大

规模训练算力，同时还具备在多种角色间切换的

灵活性。例如，Ｚｈｅｎｇ等［７８］设计了特定于对话者

和受众两种角色的提示词，探究不同角色提示的

效果；Ｍｉｎ等［７９］研究发现随机替换示例中的标签

几乎不会降低模型性能，标签空间、输入文本的分

布特征和序列的整体格式才是影响最终任务表现

的关键驱动因素，因此提出通过合理设计演示样

例来引导 ＬＬＭ，使其生成符合角色设定的行动，
有效降低了角色特征嵌入过程对数据体量的

要求。

３．５　记忆

记忆模块是ＣＧＦ模型实现经验复用、行为一
致性与行为进化的关键组件，其核心任务是在仿

真过程中，对ＣＧＦ的感知信息、决策过程、行动结
果等交互历史进行存储和运用，从而赋予 ＣＧＦ记
住过去、理解现在、规划未来的类人记忆能力。记

忆模块的本质是 ＣＧＦ与仿真环境交互的动态信
息系统，需重点解决三方面问题：一是记忆建模，

将先验知识、交互历史等数据转化为具有语义关

联的知识表示，以支撑高阶推理；二是记忆检索，

以决策目标驱动进行记忆内容检索，避免无差别

调用引入噪声；三是记忆演化，实现记忆内容迭代

更新。

３５１　记忆建模
记忆建模是对ＣＧＦ交互历史、先验知识等数

据进行系统化存储、结构化组织与语义化表征的

过程，目的是将零散的经验转化为可被后续决策

调用的有效知识。

文献［８０］提出包含短期记忆、长期记忆与元
记忆的三层架构，明确记忆系统应具备“感知—

存储—提炼—调用”的闭环能力，为 ＣＧＦ记忆建
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模提供了理论框架。Ｈｕ等［３４］借鉴卡尔曼“直

觉＋理性”双系统认知理论，构建双超图结构：前
者为基于主题对齐的知识图谱，刻画实体概念间

的语义关系；后者为事件 －行为关联网络，记录
“情境－决策－结果”三元组，通过图神经网络实
现跨记忆融合与类比推理，支持“类似态势下曾

采取何种行动并导致何结果”的记忆复用。Ｌｉ
等［３５］进一步提出 ＳｔｒｕｃｔＲＡＧ框架，模拟人类工作
记忆机制，在推理阶段对检索到的非结构化数据

进行动态结构化重构表征，再输入 ＬＬＭ进行推
理，显著提升知识密集型任务中的决策质量。

３５２　记忆检索
记忆检索是依据当前决策任务需求，从记忆

库中精准定位、提取并调用相关内容的过程，直接

决定了记忆资源的复用效率与决策支持的有效

性。现有研究主要围绕三方面开展：检索结果与

决策目标的相关性、多源记忆关联检索、检索机制

的多任务适配性。

具体来说，Ｌｅｅ等［３６］提出“先规划、后检索”

范式，即 ＬＬＭ首先生成高层检索计划，再依据各
子目标定向检索匹配的记忆内容，有效减少了无

关信息干扰，增强了检索结果与决策目标的相关

性。Ｗａｎｇ等［３７］针对复杂决策场景提出了

ＲｉｃｈＲＡＧ框架，能从记忆库中联合挖掘多源关联
信息，生成内容丰富的上下文。Ｚｈａｎｇ等［３９］则提

出任务自适应ＲＡＧ机制，在运行时根据当前任务
动态构建轻量级知识图谱作为检索索引，实现

“任务感知”的记忆检索。此外，Ｔａｎｇ等［３８］探索

了端到端的ＬＬＭ记忆检索方法，提出了自检索框
架，通过自监督学习内化检索语料库，将检索过程

转化为序列化段落生成，并执行相关性评估以实

现重排序，使单个ＬＬＭ在无须外部工具的情况下
自主完成记忆定位与提取，极大简化了记忆系统

架构。

３５３　记忆演化
记忆演化是指记忆系统随仿真进程与任务推

进，通过经验提炼、反思优化、结构重组等方式，实

现记忆内容迭代更新的动态过程。

文献［４１］借鉴人类自我反思机制，使智能体
在任务失败、任务低效或面临复杂任务情况下自

动触发反思，按照轨迹回溯、问题归因、总结提炼、

记忆整合的流程，依托 ＬＬＭ完成高阶知识生成。
文献［４２］使智能体在面对新任务时先执行“思
考”，对决策任务进行分解和推理；然后开展“精

炼”，检索相关记忆，滤除噪声信息并重组记忆结

构；最后实施“行动”，输出决策结果并执行相应

动作。通过三步循环迭代，主动优化记忆质量。

针对长时间交互下记忆冗余问题，Ｓｕｚｇｕｎ
等［８１］设计的动态“备忘录”机制，能够提供筛选

关键过程知识、删除冗余信息等自适应记忆精炼

方法；Ｘｉ等［８２］优先保留关键互动信息，舍弃或进

一步压缩不重要的记忆，实现对记忆存储的动态

管理。文献［９０］提出了语义无损的记忆压缩方
法，通过熵感知过滤机制剔除低语义价值的交互

内容，并依据语义相似度、时间邻近度将关联记忆

进行合并。文献［９１］提出主动式自主记忆压缩
管理方法，按照“关键信息留存 ＋冗余信息剔
除＋中等信息摘要”的分层压缩模式，实现了记
忆规模的动态精简。Ｗａｎｇ等［８３］针对具身智能

体，提出一种新型长短期记忆系统，其中长期记忆

以三维场景图的形式全面捕捉环境表征，短期记

忆则动态记录物体位置与状态的变化，同时还设

计了遗忘曲线和剪枝策略，自动删除短期记忆中

的低价值内容。

４　潜在研究方向

ＬＬＭ驱动的ＣＧＦ决策行为建模，是大模型技
术与军事仿真领域的新兴交叉方向，尽管展现出

了巨大应用潜力，但目前仍处于探索起步阶段，尚

未形成成熟的技术框架与标准范式。由于 ＬＬＭ
训练算力要求高、推理时延长、存在幻觉等固有特

性，加之ＣＧＦ决策行为模拟任务的复杂性和高难
度，当前研究仍面临诸多亟待解决的关键挑战，还

需大量研究人员的系统性研究。以下将主要从

ＣＧＦ决策行为建模的实时性、质量、逼真性、评估
体系以及风险控制五方面论述潜在研究方向，旨

在为相关研究人员提供思路借鉴。

４．１　决策实时性

ＬＬＭ的性能表现与其参数规模高度相关，超
大规模参数虽能支撑复杂决策能力，但也导致推

理链路冗长，对算力资源提出了高要求。这一特

性直接造成其决策响应时延通常处于秒级甚至分

钟级，而ＣＧＦ决策尤其是单兵、单装、单平台等战
术战斗级决策对响应时间的需求普遍聚焦于秒

级、毫秒级，二者存在较大差异。同时，如何在有

限算力环境下平衡决策效果和决策实时性，也是

一大困难。

未来研究可从以下两方面寻求突破：①轻量
化模型定制适配。通过模型蒸馏、量化压缩、结构

化剪枝等技术手段，在保留核心军事决策能力的

前提下，构建面向 ＣＧＦ特定场景的轻量化 ＬＬＭ，
降低推理阶段的算力消耗与时延成本。②分层协
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同推理架构设计。采用即时响应、深度规划两种

差异化决策模式，将高频简单决策任务交由轻量

模型或规则引擎快速处理，将低频复杂任务通过

ＬＬＭ完成，实现实时性与决策效果的动态平衡。

４．２　决策质量

军事决策是多目标、多约束、高动态的复杂智

能活动，而ＬＬＭ存在“幻觉”、通用知识向军事领
域知识的适配偏差等固有缺陷。这导致当前

ＬＬＭ驱动的ＣＧＦ决策结果在精准性、可靠性、鲁
棒性等方面仍存在显著不足。可能的决策质量优

化方向：

１）面向 ＬＬＭ的 ＣＧＦ决策知识生成，即结合
ＬＬＭ的输入特征与理解偏好，研究新型决策知识
表征与生成技术。在表征形式上，将分散的作战

条令、战术经验、装备操作规范等转化为 ＬＬＭ易
理解的自然语言描述、结构化提示模板、场景化案

例脚本等形式。在知识来源上，整合真实战场演

练数据、仿真推演日志、战术教材文本、专家访谈

记录等多源数据，通过数据清洗、语义对齐、场景

化重构等处理，生成高质量知识。在生成机制上，

构建“专家引导 －机器生成 －人工校验”的协同
生成框架，充分结合 ＬＬＭ与人类专家的优势，提
高决策知识生成的效率。

２）大小模型协同ＣＧＦ决策架构，即融合运用
ＬＬＭ与传统ＣＧＦ决策行为建模方法，实现优势互
补。一方面，可研究“ＬＬＭ＋轻量化专用模型”的
分层决策增强方法：ＬＬＭ负责复杂态势理解、任
务分解等高层决策任务，知识规则推理、运筹优化

以及强化学习等专用模型则负责低时延、输出确

定性高的底层决策任务，各自优势互补，提升决策

的可靠性与鲁棒性。另一方面，可考虑设计决策

结果多维交叉验证机制，通过冲突消解、加权投票

等机制，筛选最优决策方案，提升决策结果的可

靠性。

４．３　决策逼真性

逼真性并非仅指行为表面的“像”，更应深入

至决策机制层面，体现真实作战环境中人类决策

者的认知逻辑、心理动态与交互规律。因此，逼真

性的内涵有两重：一是再现真实场景下决策活动

的复杂性，既有理性分析，也掺杂情绪波动、风险

偏好、认知偏差、疲劳状态等非理性因素。同时，

个体决策嵌套于群体互动结构之中，受到上下级

指令、同级协同、跨单位协作关系乃至文化背景等

多重社会性变量的影响。这种“理性 ＋非理性”
“个体＋群体”多重因素叠加，构成了动态、非线

性的军事决策生态。二是兵力角色决策行为的模

拟逼真度，即在给定角色设定下ＣＧＦ能否生成符
合该角色认知模式与行为逻辑的决策输出。针对

这些挑战，未来可围绕三方面开展深化研究：

１）嵌入人因变量的 ＣＧＦ决策行为建模。结
合军事心理学、认知行为科学的研究成果，构建涵

盖风险偏好、心理状态、疲劳累积效应、作战经验

等级等核心要素的人因模型，通过提示学习、增量

微调等方式将其嵌入 ＬＬＭ决策链路，使 ＣＧＦ决
策呈现符合角色定位的非理性倾向与个体差异

特征。

２）群体交互环境下的协同与博弈决策建模。
真实战场中的决策极少孤立发生，而是嵌入复杂

的群体交互网络之中，可结合多智能体强化学习、

博弈论等理论，构建群体决策架构，复现兵力内部

因任务优先级、资源或指挥体系等因素引发的协

商、妥协甚至对抗过程。此外，可考虑模拟不同

ＣＧＦ角色因信息不对称而产生的误判、试探、欺
骗等行为。

３）ＣＧＦ角色对齐方法。从静态属性、动态属
性以及行为范式等维度，系统性构建典型角色档

案库，在此基础上，研究 ＣＧＦ角色对齐方法，例
如：角色感知的提示学习，以上下文提示方式引导

ＣＧＦ模型生成角色适配的决策路径；角色一致性
约束机制，通过基于角色规则的过滤、重排序等方

式，剔除不符合角色身份的输出；高效角色微调，

利用少量高质量角色档案数据对 ＬＬＭ进行高效
微调，实现角色专属的行为风格固化。

４．４　决策评估体系

当前ＬＬＭ赋能ＣＧＦ决策行为建模领域缺乏
完善的评估体系，包括评估指标、测试数据集、测

试场景科目以及支持动态对抗验证的仿真环境。

这不仅制约了不同方法之间的横向比较与性能归

因，更使得模型在复杂、高动态战场环境中的鲁棒

性、适应性与合理性难以被有效验证。

未来需尽快构建一套 ＣＧＦ决策模型评估体
系，包括：①多维可量化的评估指标，应涵盖功能
性（ＣＧＦ是否有效完成指定决策任务）、逼真性
（ＣＧＦ决策行为与给定角色的相似度）、鲁棒性
（ＣＧＦ决策模型在态势突变等扰动下的稳定性）、
智能性（ＣＧＦ在态势理解、任务规划、策略生成等
方面的能力）等维度。②标准测试数据集，例如
基于真实历史战例、专家推演数据等，提炼态势演

变、决策记录、结果反馈等信息，形成示范样本；基

于规则或强化学习等智能体，生成大量、可控变量

的对抗轨迹，对人工数据进行增强。③系统化测
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试科目，例如设计基础决策能力科目，测试 ＣＧＦ
决策模型的基本认知与逻辑能力；通过火力分配、

路径规划等中阶科目，测试ＣＧＦ战术理解与规划
决策能力；构建红蓝对抗、突发事件处置等高阶科

目，测试复杂条件下的ＣＧＦ决策表现。④动态仿
真测试环境，基于已有军事仿真系统，设计通用灵

活的嵌入接口，允许接入不同架构的ＣＧＦ决策行
为模型，支持多粒度数据观测和结果分析等。

４．５　决策风险控制

ＬＬＭ自身存在固有安全风险与可信挑战［９２］，

而军事场景的数据高敏感性与决策强约束性，进

一步放大了此类问题的影响。ＬＬＭ驱动 ＣＧＦ决
策建模的核心决策风险性主要体现为三方面：一

是军事敏感信息泄露。ＣＧＦ决策建模需融合作
战条令、装备参数、演练数据等敏感信息，在数据

处理、模型训练、知识检索等环节，若防护措施不

足，易造成信息泄露。二是隐式推理不可解释。

ＬＬＭ的核心是神经网络，黑箱式的隐式推理使
ＣＧＦ决策模型无法有效解释“为何生成该决策”，
尤其当ＣＧＦ出现决策偏差或错误时，难以快速定
位问题根源并进行针对性修正。三是非确定性输

出易引发违规。ＬＬＭ生成特性使其在相同态势
与约束下仍可能输出差异化结果，部分结果易突

破作战条令、装备性能等硬性约束，导致 ＣＧＦ决
策与客观实际脱节。

聚焦ＣＧＦ决策行为建模的场景需求，围绕决
策风险控制，未来可开展三方面研究：①全流程敏
感信息防护体系，比如在面向 ＬＬＭ的提示词设
计、记忆检索等环节，对 ＣＧＦ行为建模涉及的军
事数据进行分类脱敏，设计访问权限，在决策输出

阶段增加敏感信息过滤等。②ＣＧＦ决策推理链
路建模，立足作战条令、战术原则等军事实际，抽

象凝练ＣＧＦ标准化决策流程，设计显式的军事决
策推理链路，进而使 ＬＬＭ 可解释、可追溯。
③ＣＧＦ决策输出合规校验，比如在 ＣＧＦ决策与行
动模块间增设合规校验节点，开展军事规则与战

术合理性双重校验，剔除违规决策，优化非确定性

输出，保障决策合规有效。

５　总结

针对大模型赋能 ＣＧＦ决策行为建模这一新
兴交叉领域，开展了系统性综述研究。结合军事

仿真发展趋势，深入剖析了该领域在知识表征、高

质量样本获取、决策复杂性建模及行为进化四方

面的核心挑战，厘清了传统建模方法的局限与技

术突破的迫切性。在此基础上，构建了基于 ＬＬＭ
的ＣＧＦ决策行为建模框架，从感知、决策、行动、
角色、记忆五个模块，系统梳理了各模块的技术实

现路径与代表性研究成果。最后，从决策实时性、

质量、逼真性、评估体系及风险控制五个维度，明

确了该领域亟待突破的关键问题与潜在研究

方向。

大模型为构建可演化、可交互、高逼真的新一

代智能ＣＧＦ筑牢了技术根基。然而，当前研究仍
处于探索阶段，大模型固有特性与军事决策特殊

性的适配问题尚未完全解决，仍需持续攻关。未

来，人工智能、军事心理学、运筹学等跨学科深度

协作，是推动该领域走向成熟的关键。本综述旨

在为相关研究提供系统性参考，期望更多学者聚

焦这一重要方向，通过技术创新突破现有瓶颈，助

力军事仿真系统向更高智能水平演进。
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ＬＵＯＸ，ＺＨＡＮＧＬ，ＨＡＮＢ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓａｎｄ
ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｓｑｕａｄｌｅｖｅｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ／ＯＬ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
２０２５：１－２７．（２０２５－１２－３０）［２０２６－０１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／１１．２１２７．ＴＰ．２０２５１２２９．１７５１．０１１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　刘大勇，董志明，郭齐胜，等．ＬＬＭ赋能的战术兵棋决策
Ａｇｅｎｔ构建方法［Ｊ／ＯＬ］．系统仿真学报，２０２５：１－１６．
（２０２５－０７－２４）［２０２６－０１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／
ｕｒｌｉｄ／１１．３０９２．ｖ．２０２５０７２４．１３５４．００４．
ＬＩＵＤＹ，ＤＯＮＧＺＭ，ＧＵＯＱＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆＬＬＭｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｔａｃｔｉｃａｌｗａｒｇａｍｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇａｇｅｎｔｓ［Ｊ／ＯＬ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２５：
１－１６．（２０２５－０７－２４）［２０２６－０１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．
ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／１１．３０９２．ｖ．２０２５０７２４．１３５４．００４．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　刘奇东，汪敏，范红旗，等．基于自循环行为树框架的蓝
军空中兵力行为建模［Ｊ］．指挥控制与仿真，２０２５，
４７（３）：１４５－１５４．
ＬＩＵＱＤ，ＷＡＮＧＭ，ＦＡＮＨＱ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｍｙａｉｒｆｏｒｃｅ
ｂｅｈａｖｉｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｅｌｆｌｏｏｐｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｔｒｅｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｏｍｍａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ＆ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２５，
４７（３）：１４５－１５４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　曹朋飞，邸彦强，孟宪国，等．基于ＢＤＤ的作战实体行为
一体化建模方法研究［Ｊ］．计算机仿真，２０２４，４１（７）：
６－１３，４９．
ＣＡＯＰＦ，ＤＩＹ Ｑ，ＭＥＮＧ Ｘ Ｇ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｃｏｍｂａｔｅｎｔｉｔｙｂｅｈａｖｉｏｒｂａｓｅｄｏｎ
ＢＤＤ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２４，４１（７）：６－１３，４９．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　吴涛，孙向军，赵斯强．Ｓｏａｒ在水面舰艇ＣＧＦ防空决策行
为模型构建中的应用［Ｊ］．指挥控制与仿真，２０１３，
３５（２）：１０８－１１２．
ＷＵＴ，ＳＵＮＸＪ，ＺＨＡＯＳＱ．ＴｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＳｏａｒｉｎ
ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｒｓｈｉｐ ＣＧＦ ｄｅｆｅｎｓｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｍｍａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ＆ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０１３，
３５（２）：１０８－１１２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１４］　王宇琨，王泽，董力维，等．基于分层的智能建模方法的
多机空战行为建模［Ｊ］．系统仿真学报，２０２３，３５（１０）：

２２４９－２２６１．
ＷＡＮＧＹＫ，ＷＡＮＧＺ，ＤＯＮＧＬＷ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｍｕｌｔｉａｉｒｃｒａｆｔａｉｒ ｃｏｍｂａｔｂｅｈａｖｉｏｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＳｙｓｔｅｍＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２３，３５（１０）：２２４９－２２６１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１５］　王成飞，董亚卓，苏千叶，等．海战仿真中的智能对抗行
为建模方法研究［Ｊ］．指挥控制与仿真，２０２２，４４（１）：
７９－８５．
ＷＡＮＧＣＦ，ＤＯＮＧＹＺ，ＳＵＱＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎ
ｍｏｄｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｎｆｒｏｎｔａｔｉｏｎｂｅｈａｖｉｏｒｉｎｎａｖａｌ
ｂａｔｔｌｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｏｍｍａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ＆Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ，２０２２，
４４（１）：７９－８５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１６］　ＺＨＡＯＷ Ｘ，ＺＨＯＵＫ，ＬＩＪＹ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０３－３１）［２０２６－０１－
０１］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０３．１８２２３．

［１７］　刘大勇，董志明，郭齐胜，等．大模型赋能战术对抗仿真
实验体系架构及技术路径研究［Ｊ／ＯＬ］．计算机科学，
２０２５：１－１５．（２０２５－０９－０２）［２０２６－０１－０１］．ｈｔｔｐｓ：／／
ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／５０．１０７５．ｔｐ．２０２５０９０１．１８３０．００４．
ＬＩＵＤＹ，ＤＯＮＧＺＭ，ＧＵＯＱＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｐａｔｈｗａｙｓｆｏｒｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇｔａｃｔｉｃａｌ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｗｉｔｈ ＬＬＭｓ［Ｊ／ＯＬ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０２５：１－１５．（２０２５－０９－０２）［２０２６－
０１－０１］． ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／５０．１０７５．ｔｐ．
２０２５０９０１．１８３０．００４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　成志宇，陈星霖，王菁，等．一种基于知识图谱的检索增
强生成情报问答技术［Ｊ］．计算机科学，２０２５，５２（１）：
８７－９３．
ＣＨＥＮＧＺＹ，ＣＨＥＮＸＬ，ＷＡＮＧＪ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂａｓｅｄｏｎｋｎｏｗｌｅｄｇｅｇｒａｐｈ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，
２０２５，５２（１）：８７－９３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　叶云，邓宁．基于预演理论与反事实反思的大模型态势
预测和决策方法［Ｊ］．兵工自动化，２０２５，４４（１２）：１０３－
１０７．　
ＹＥＹ，ＤＥＮＧＮ．Ａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｐｏｓｔｕｒｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｐｒｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙａｎｄｃｏｕｎｔｅｒｆａｃｔｕａｌｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｏｒｄｎａｎｃｅ
ＩｎｄｕｓｔｒｙＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，２０２５，４４（１２）：１０３－１０７．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　杨光飞，孙畅，刘振东，等．面向网络空间认知战的大语
言模型：技术与挑战［Ｊ］．指挥与控制学报，２０２４，
１０（６）：６４３－６５２．
ＹＡＮＧＧＦ，ＳＵＮＣ，ＬＩＵＺＤ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｗａｒｆａｒｅ ｉｎ ｃｙｂｅｒｓｐａｃｅ： ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ａｎｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｍａｎｄａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０２４，
１０（６）：６４３－６５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　吴婷婷，於志文，徐健．水下群体智能［Ｊ／ＯＬ］．智能系统
学报，２０２６：１－２１．（２０２６－０１－０４）［２０２６－０１－０５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／２３．１５３８．ＴＰ．２０２６０１０４．
０９３９．００４．
ＷＵＴＴ，ＹＵＺＷ，ＸＵＪ．Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｓｗａｒｍｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｊ／
ＯＬ］．ＣＡＡＩＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ，２０２６：１－
２１．（２０２６－０１－０４）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ｌｉｎｋ．ｃｎｋｉ．
ｎｅｔ／ｕｒｌｉｄ／２３．１５３８．ＴＰ．２０２６０１０４．０９３９．００４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２２］　庞宁，肖卫东，赵翔，等．基于混合智能体的作战行动方
案生成方法［Ｊ］．指挥与控制学报，２０２５，１１（２）：１８１－
１９０．　
ＰＡＮＧＮ，ＸＩＡＯＷ Ｄ，ＺＨＡＯＸ，ｅｔａｌ．Ｃｏｕｒｓｅｏｆａｃｔｉｏｎ

·５６２·
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ｂａｓｅｄｏｎｍｉｘｔｕｒｅｏｆａｇｅｎｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｍａｎｄａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２５，１１（２）：１８１－１９０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２３］　ＬＯＵＲＺ，ＺＨＡＮＧＫ，ＹＩＮＷ Ｐ．Ｉｓｐｒｏｍｐｔａｌｌｙｏｕｎｅｅｄ？
Ｎｏ．Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｄ ｂｒｏａｄｅｒｖｉｅｗ ｏｆｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０３－２１）［２０２６－０１－０５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０３．１０４７５ｖ２．

［２４］　ＱＩＡＯＳＦ，ＯＵＹＸ，ＺＨＡＮＧＮＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｓｏｎｉｎｇｗｉｔｈ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｐｒｏｍｐｔｉｎｇ：ａｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－
０９－１８）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２１２．
０９５９７．　

［２５］　ＱＩＮＹＪ，ＨＵＳＤ，ＬＩＮＹＫ，ｅｔａｌ．Ｔｏｏｌｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ
ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０８－０６）［２０２６－
０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０４．０８３５４．

［２６］　ＳＣＨＩＣＫＴ，ＤＷＩＶＥＤＩＹＵＪ，ＤＥＳＳ?Ｒ，ｅｔａｌ．Ｔｏｏｌｆｏｒｍｅｒ：
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｃａｎｔｅａｃｈｔｈｅｍｓｅｌｖｅｓｔｏｕｓｅｔｏｏｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２３－０２－０９）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２３０２．０４７６１．

［２７］　ＸＵＣＷ，ＸＵＹＣ，ＷＡＮＧＳＨ，ｅｔａｌ．Ｓｍａｌｌｍｏｄｅｌｓａｒｅ
ｖａｌｕａｂｌｅｐｌｕｇｉｎｓｆｏｒｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－
０５－１５）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５．
０８８４８．　

［２８］　ＱＩＡＯＳＦ，ＧＵＩＨＨ，ＬＶＣＦ，ｅｔａｌ．Ｍａｋｉｎｇｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓｂｅｔｔｅｒｔｏｏｌｌｅａｒｎｅｒｓｗｉｔｈｅｘｅｃｕｔｉｏｎｆｅｅｄｂａｃｋ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２４－０３－１４）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２３０５．１３０６８．

［２９］　ＧＡＯＣ，ＬＡＮＸＣ，ＬＩＮ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ
ｅｍｐｏｗｅｒｅｄａｇｅｎｔｂａｓｅｄｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ：ａｓｕｒｖｅｙ
ａｎｄｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－１２－１９）［２０２６－０１－
０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３１２．１１９７０．

［３０］　ＧＵＯＴＣ，ＣＨＥＮＸＹ，ＷＡＮＧＹＱ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｓ： ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０４－１９）［２０２６－０１－０５］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０２．０１６８０．
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０５）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０２．０２７１６．
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０３－１５）［２０２６－０１－０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２３０９．０２４２７．
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［３５］　ＬＩＺＱ，ＣＨＥＮＸＡ，ＹＵＨＹ，ｅｔａｌ．ＳｔｒｕｃｔＲＡＧ：ｂｏｏｓｔｉｎｇ
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ａｕｇｍｅｎｔｅｄｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｇｅｎｅｒａｔｉｖｅｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｓ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｅｒｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０６－１８）［２０２６－０１－
０５］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０６．１２４３０．

［３７］　ＷＡＮＧＳＴ，ＹＵＸ，ＷＡＮＧＭ，ｅｔａｌ．ＲｉｃｈＲＡＧ：ｃｒａｆｔｉｎｇ
ｒｉｃｈｒｅｓｐｏｎｓｅｓｆｏｒｍｕｌｔｉｆａｃｅｔｅｄｑｕｅｒｉｅｓｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄ
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ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ：ａｓｕｒｖｅｙ［ＥＢ／ＯＬ］．
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（２０２３－１０－１０）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
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［４２］　ＷＥＩＴＸ，ＳＡＣＨＤＥＶＡ Ｎ，ＣＯＬＥＭＡＮ Ｂ，ｅｔａｌ．Ｅｖｏ
ｍｅｍｏｒｙ：ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇＬＬＭ ａｇｅｎｔｔｅｓｔｔｉｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ
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［４３］　ＹＡＯＳＹ，ＺＨＡＯＪ，ＹＵＤ，ｅｔａｌ．ＲｅＡｃｔ：ｓｙｎｅｒｇｉｚｉｎｇ
ｒｅａｓｏｎｉｎｇａｎｄａｃｔｉｎｇｉｎｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
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［４４］　ＷＥＩＪ，ＷＡＮＧＸＺ，ＳＣＨＵＵＲＭＡＮＳＤ，ｅｔａｌ．Ｃｈａｉｎｏｆ
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［４６］　ＲＡＮＹＴ，ＷＡＮＧＸＴ，ＸＵＲ，ｅｔａｌ．Ｃａｐｔｕｒｉｎｇｍｉｎｄｓ，ｎｏｔ
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ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍ，２０２２：２７７３０－２７７４４．

［５１］　ＺＨＡＮＧＨ Ｘ，ＤＵ Ｗ Ｈ，ＳＨＡＮ ＪＭ，ｅｔａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｅｍｂｏｄｉｅｄａｇｅｎｔｓｍｏｄｕｌａｒｌｙｗｉｔｈｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ（ＩＣＬＲ），２０２４．

［５２］　ＬＩＡＮＧＪ，ＨＵＡＮＧＷ Ｌ，ＸＩＡＦ，ｅｔａｌ．Ｃｏｄｅａｓｐｏｌｉｃｉｅｓ：
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ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｐｒｏｇｒａｍｓｆｏｒｅｍｂｏｄｉｅｄ ｃｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０２３：９４９３－９５００．

［５３］　ＪＡＮＧＪ，ＰＡＲＫＷＪ，ＷＯＯＨ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒａｔｏｒｙｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆｏｒｃｏｎｔｉｎｕａｌｅｍｂｏｄｉｅｄ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ Ｎｅｕｒａｌ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ３７，２０２４：６７０３４－６７０６０．

［５４］　ＷＵＹ，ＭＩＮＳＹ，ＢＩＳＫＹ，ｅｔａｌ．Ｐｌａｎ，ｅｌｉｍｉｎａｔｅ，ａｎｄ
ｔｒａｃｋ：ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓａｒｅｇｏｏｄｔｅａｃｈｅｒｓｆｏｒｅｍｂｏｄｉｅｄ
ａｇｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０５－０７）［２０２６－０１－０６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５．０２４１２．

［５５］　ＫＥＬＬＥＹＲ．Ｂｅｈａｖｉｏｒｔｒｅｅｓｅｎａｂｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｏｆ
ｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌａｇｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０４－１１）［２０２６－
０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０４．０７４３９．

［５６］　ＨＵＡＮＧＷ Ｌ，ＡＢＢＥＥＬＰ，ＰＡＴＨＡＫＤ，ｅｔａｌ．Ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓａｓｚｅｒｏｓｈｏｔｐｌａｎｎｅｒｓ：ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇａｃｔｉｏｎａｂｌｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ｆｏｒｅｍｂｏｄｉｅｄａｇｅｎｔｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２２－０３－０８）［２０２６－
０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０１．０７２０７．

［５７］　ＳＯＮＧＣＨ，ＷＵＪＭ，ＷＡＳＨＩＮＧＴＯＮＣ，ｅｔａｌ．ＬＬＭ
ｐｌａｎｎｅｒ：ｆｅｗｓｈｏｔｇｒｏｕｎｄｅｄｐｌａｎｎｉｎｇｆｏｒｅｍｂｏｄｉｅｄａｇｅｎｔｓｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０３－３０）［２０２６－
０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２１２．０４０８８．

［５８］　ＣＨＥＮＬＴ，ＷＡＮＧＬ，ＤＯＮＧＨ，ｅｔａｌ．Ｉｎｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅｔｉｐｓ：
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｆｏｒｉｎｃｏｎｔｅｘｔｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０２３－０５－１９）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５．１１５９８．

［５９］　ＺＨＵＸＺ，ＣＨＥＮＹＴ，ＴＩＡＮＨ，ｅｔａｌ．Ｇｈｏｓｔｉｎｔｈｅ
Ｍｉｎｅｃｒａｆｔ： ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃａｐａｂｌｅ ａｇｅｎｔｓ ｆｏｒ ｏｐｅｎｗｏｒｌｄ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｖｉａｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈ ｔｅｘｔｂａｓｅｄ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｍｅｍｏｒｙ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－０６－０１）［２０２６－
０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２３０５．１７１４４．

［６０］　ＭＩＳＲＡＨＩＡ，ＣＨＩＲＫＯＶＡＮ，ＬＯＵＩＳＭ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｎｇ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｏｒｍｕｌｔｉｄｏｍａｉｎｒｅｔｒｉｅｖａｌａｕｇｍｅｎｔｅｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０４－０３）［２０２６－０１－０６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０４．０２４１１．

［６１］　ＧＵＯＬ，ＳＨＡＮＹＸ，ＺＨＵＺＢ，ｅｔａｌ．ＲＡＤ：ｒｅｔｒｉｅｖａｌｈｉｇｈ
ｑｕａｌｉｔｙｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓｔｏｅｎｈａｎｃｅｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２５－０７－２１）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２５０７．１５３５６．

［６２］　ＷＵＸ，ＨＵＡＮＧＴＺ，ＤＥＮＧＬＪ，ｅｔａｌ．Ａｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｒｉｖｅｎ
ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｏｎ ｏｆＬＬＭｓ ｆｏｒｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｍｅｄｉｃａｌ
ｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１８）［２０２６－０１－
０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．１４９９８．

［６３］　ＺＨＡＮＧＣＱ，ＳＨＵＣ，ＳＨＡＲＥＧＨＩＥ，ｅｔａｌ．Ａｌｌｒｏａｄｓｌｅａｄ
ｔｏＲｏｍｅ：ｇｒａｐｈｂａｓｅｄｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１６）［２０２６－０１－
０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．１２９０８．

［６４］　ＷＡＮＧＪＱ，ＪＩＢＱ，ＬＵＯＨＢ，ｅｔａｌ．ＬＴＡＴｈｉｎｋｅｒ：ｌａｔｅｎｔ
ｔｈｏｕｇｈｔａｕｇｍｅｎｔｅｄｔｒａｉｎｉｎｇｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｓｏｎｃｏｍｐｌｅｘｒｅａｓｏｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－１２－１６）
［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．１２８７５．

［６５］　ＺＨＥＮＧＨＳ，ＭＩＳＨＲＡＳ，ＺＨＡＮＧＨ，ｅｔａｌ．ＮＡＴＵＲＡＬ
ＰＬＡＮ： ｂｅｎｃｈｍａｒｋｉｎｇ ＬＬＭｓ ｏｎ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｌａｎｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２４－０６－０６）［２０２６－０１－０６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２４０６．０４５２０．

［６６］　ＶＡＬＭＥＥＫＡＭ Ｋ， ＭＡＲＱＵＥＺ Ｍ， ＯＬＭＯ Ａ， ｅｔａｌ．
ＰｌａｎＢｅｎｃｈ：ａｎｅｘｔｅｎｓｉｂｌｅｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒｅｖａｌｕａｔｉｎｇｌａｒｇｅ
ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｂｏｕｔ
ｃｈａｎｇｅ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２３－１１－２６）［２０２６－０１－０６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２２０６．１０４９８．

［６７］　ＢＥＮＹＡＭＩＮＹ，ＭＯＲＤＯＣＨＡ，ＳＨＰＥＲＢＥＲＧＳＳ，ｅｔａｌ．
ＴｏｗａｒｄＰＤＤＬｐｌａｎｎｉｎｇｃｏｐｉｌｏｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１６）
［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．１２９８７．

［６８］　ＸＩＺＨ，ＨＵＡＮＧＪＸ，ＬＩＡＯＣＹ，ｅｔａｌ．ＡｇｅｎｔＧｙｍＲＬ：
ｔｒａｉｎｉｎｇＬＬＭａｇｅｎｔｓｆｏｒｌｏｎｇｈｏｒｉｚｏｎｄｅｃｉｓｉｏｎｍａｋｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈ
ｍｕｌｔｉｔｕｒｎｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－
１０）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．０８７５５．

［６９］　ＪＩＡＯＫＣ，ＦＡＮＧＺＲ，ＬＩＵＪＨ，ｅｔａｌ．ＴＣＰＯ：ｔｈｏｕｇｈｔ
ｃｅｎｔｒｉｃｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｅｆｆｅｃｔｉｖｅｅｍｂｏｄｉｅｄｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１０）［２０２６－０１－０６］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．０８５００．

［７０］　ＤＵＡＮＪＨ，ＷＡＮＧＳＱ，ＤＩＦＦＥＮＤＥＲＦＥＲＪ，ｅｔａｌ．ＲｅＴＡ：
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｙｔｈｉｎｋｉｎｇａｈｅａｄｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｓｔｒａｔｅｇｉｃｒｅａｓｏｎｉｎｇｏｆ
ｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２４
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ
（Ｖｏｌｕｍｅ１：ＬｏｎｇＰａｐｅｒｓ），２０２４：２２３２－２２４６．

［７１］　ＣＵＩＳＪ，ＨＥＡＹ，ＸＵＳ，ｅｔａｌ．Ｓｅｌｆｇｕｉｄｅｄｆｕｎｃｔｉｏｎｃａｌｌｉｎｇ
ｉｎｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｖｉａｓｔｅｐｗｉｓｅｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｒｅｃａｌｌ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０２５－０８－２１）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０８．１５２１４．

［７２］　ＢＥＣＫＥＲＪ，ＫＡＥＳＢＥＲＧＬＢ，ＢＡＵＥＲＮ，ｅｔａｌ．ＭＡＬＬＭ：
ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔｌａｒｇｅｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２５－１２－１５）［２０２６－０１－０６］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／
２５０９．１１６５６．

［７３］　ＡＲＡＴＣＨＩＧＥＲＭ，ＩＬＭＩＮＩＷ Ｍ ＫＳ．ＬＬＭｓｗｏｒｋｉｎｇｉｎ
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