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大模型赋能计算机生成兵力决策行为建模综述
凌艳香，陈  丽

，陈江明
，支烽耀，陆正之，黄小霞
（国防科技大学 试验训练基地, 陕西 西安 710106）

摘  要：计算机生成兵力（computer generated force，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。文章从数据知识增强、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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Large language model empowered decision-making behavior modeling for computer-generated force：a survey
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Abstract
: CGF(Computer generated force) is the core component of military simulation systems. Traditional modeling methods suffer from bottlenecks including rigid knowledge representation, scarcity of high-quality samples, insufficient modeling of decision complexity, and lack of behavioral evolution capability. Large language models provide a new paradigm to address these issues. This paper systematically clarified the enabling paths of large models from three dimensions: data and knowledge enhancement, decision intelligence generation, and capability iterative evolution. Focusing on five key modules: perception, decision-making, action, role, and memory, it elaborated on the large language model based CGF decision-making behavior modeling framework, sorted out the technical implementation routes and representative research achievements of each module, and summarized key technical characteristics and application status. Furthermore, it proposed future research directions from five aspects: decision real-time performance, decision quality, decision fidelity, decision evaluation system, and decision risk control, which could provide a systematic reference for intelligent CGF research and the intelligent upgrading of military simulation.
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计算机生成兵力（computer generated force, 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、行为可控性与可解释性、对抗性四方面。以普通游戏中的非玩家角色（non-player character，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  The differences of decision-making behavior modeling between CGF and ordinary people
	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，决策链路无需可解释性

	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）基于运筹规划的方法，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）基于机器学习的方法，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，虽然无需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  Main methods of CGF decision-making behavior modeling
	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（large language model, 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，更隐式编码了大量世界知识，在战场态势感知等军事领域展现出巨大潜力[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；其次，从感知、决策、行动、角色、记忆五方面，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，主要表现为：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生成四方面。
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  高质量决策样本稀缺
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，已成为制约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，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。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  Analysis of representative LLM based decision-making techniques in CGF
	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。无需重新训练，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。无需额外训练数据，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。无需额外训练数据，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（Chain of Thought，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了一种高效途径。此外，检索增强生成（Retrieval Augmented Generation，RAG）[34-40]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，通过提示可将真实兵力的军兵种属性、指挥层级、作战经验、性格特征等特征注入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（reinforcement leaning with human feedback，RLHF）[50]等LLM轻量级增量微调技术，无需重新训练整个模型，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，无需从零开始决策。

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。
表 4
  相关工作分类
Tab.4  Classification of related work
	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[54,63,64,65-67]

	
	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]


各模块之间存在数据交互逻辑如图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以及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能力约束，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。
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图1  基于LLM的CGF决策行为建模框架

Fig.1  The framework of LLM based CGF decision-making behavior modeling
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框架实现。（2）分析式决策模式，适用时间较为充裕条件下的决策任务，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。
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图2  指挥员CGF决策模型框架示例

Fig.2  An example framework for a commander-oriented CGF decision-making model

图3展示了一个基于LLM的指挥机构CGF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。
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图3  指挥机构CGF群体决策模型框架示例

Fig.3  An example framework for a commander organization-oriented CGF decision-making model


	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	

	
	
	


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RGB格式的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。

表 5
  典型CGF态势数据
Tab.5  Typical situation data of CGF
	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


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。
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图4  感知模块

Fig.4  Inception module
3.1.1  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RGB-D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]结合基于预训练视觉语言模型CLIP的开放词汇目标检测器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]则采用视觉-语言联合嵌入模型BLIP，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]首先利用YOLO-V5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。
3.1.2  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。
3.1.3  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RGB格式的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、推理优化与长程规划、决策反馈优化机制以及协同决策架构四个方面，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[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[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记录，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。这类方法主要通过检索增强生成（retrieval augmented generation，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

分层规划是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，利用蒙特卡洛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 domain definition language，PDDL）与LLM融合，通过生成PDDL中的领域文件和问题文件，使用Fast Downwards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相结合。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，不仅减少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
向CGF注入角色特征，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，无需大规模训练算力，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。
（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。

（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，以及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在无需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）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，本文主要从CGF决策行为建模的实时性、准确性、真实性以及评估四方面，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。针对上述挑战，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决策呈现出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，而是嵌入于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。（2）CGF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。（3）CGF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  结论

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、逼真性及评估体系四个维度，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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