
未命名-4   1未命名-4   1 2024/12/13   14:572024/12/13   14:57



首届全国大模型与决策智能
大会论文集

中国指挥与控制学会　 编



内 容 简 介

首届全国大模型与决策智能大会论文集是敏锐抓住科技革命方向ꎬ 大力推动科技跨越发展ꎬ 勇攀科

技高峰的重要媒介ꎬ 是我国指挥控制领域科技工作者研究成果的汇集ꎬ 充分展示了指挥控制领域科技工

作者在大模型与决策智能领域最新的研究进展和成果ꎮ ２０２４ 年ꎬ 论文征集工作正式启动ꎬ 大会组委会收

到了大量论文ꎬ 经论文评审委员会审核ꎬ 汇编成 «首届全国大模型与决策智能大会论文集»ꎬ 并出版

发行ꎮ
本书可供大模型与决策智能领域相关从业者及研究人员参考使用ꎮ

　

出版发行: 兵器工业出版社

发行电话: ０１０－６８９６２５９６ꎬ ６８９６２５９１

邮　 　 编: １０００８９

社　 　 址: 北京市海淀区车道沟 １０ 号

经　 　 销: 各地新华书店

印　 　 刷: 北京华夏瑞诚科技有限公司

版　 　 次: ２０２４ 年 １１ 月第 １ 版第 １ 次印刷

责任编辑: 何嘉琳

封面设计: 盛唐文化

责任校对: 任　 丽

责任印制: 王京华

开　 　 本: ７８７×１０９２　 １ / １６
印　 　 张: ２１􀆰 ５
字　 　 数: ５０８ 千字

定　 　 价: ２５６􀆰 ００ 元

(版权所有　 翻印必究　 印装有误　 负责调换)



前 言

为深入贯彻党的二十大精神ꎬ 坚持以习近平新时代中国特色社会主义思

想为指导ꎬ 全面落实 “增加新域新质作战力量比重ꎬ 加快无人智能作战力量

发展” 和 “研究掌握信息化智能化战争特点规律” 的重要指示精神ꎬ 为牢牢

把握智能化核心技术创新发展原动力ꎬ 构建产学研相融合的协同创新体系ꎬ
加快军事智能化发展ꎬ 提升锻造智能化作战能力ꎬ 加速推进军事智能化的高

质量发展ꎮ 由中国指挥与控制学会主办ꎬ 国防科技大学系统工程学院承办ꎬ
于 ２０２４ 年 ７ 月 １９—２１ 日在杭州召开以 “大模型与决策智能交融共进” 为主

题的 “首届全国大模型与决策智能大会”ꎮ «首届全国大模型与决策智能大会

论文集» 作为我国指挥与控制领域和人工智能领域科技工作者成果的汇编ꎬ
是广大科技工作者展示学科发展焦点、 领域创新思维、 科研实践结果的重要

媒介ꎬ 是推动智能指挥控制学科技术领域学术交流的重要载体ꎮ 自 ２０２３ 年 １２
月启动本届大会论文征集工作以来ꎬ 经大会评审委员会审核ꎬ 选出 ３７ 篇论文

汇集成 «首届全国大模型与决策智能大会论文集» 出版发行ꎮ 值此论文集出

版之际ꎬ 对所有关心与支持本届大模型与决策智能大会的单位、 领导、 专家

和学者表示衷心的感谢ꎬ 同时ꎬ 祝愿同行们在智能指挥控制技术领域的探索

道路上取得更加辉煌的成就ꎮ

编者

２０２４ 年 ７ 月
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摘　 要　 文章揭示了 ＣｈａｔＧＰＴ在艺术与人文、 生命科学与生物医药、 理学、 社会科学、 技术五个领域教

育教学的应用情况ꎮ 研究发现ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在个性化学习、 自动评估和协作学习等方面展现出显著优势ꎬ
能有效提高学习效率、 增强学习动机和培养某些高阶思维技能ꎮ 影响 ＣｈａｔＧＰＴ教学效果的关键因素包括

学生的技术接受度、 教师的 ＡＩ素养、 学科特性等ꎮ 然而ꎬ 现有研究无法回答其在不同学科和学习任务

中的效果差异ꎮ 某些重要领域 ＣｈａｔＧＰＴ的教育应用研究相对不足ꎮ
关键词　 ＣｈａｔＧＰＴꎬ 教育应用ꎬ 系统文献综述ꎬ 个性化学习ꎬ 教学效果ꎬ 跨学科应用
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ｈｉｇｈｅｒ－ｏｒｄｅｒ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ｓｋｉｌｌｓ􀆰 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ＣｈａｔＧＰＴ’ｓ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ａｃｃｅｐｔａｎｃｅꎬ ｔｅａｃｈｅｒｓ’ＡＩ ｌｉｔｅｒａｃｙꎬ ａｎｄ ｓｕｂｊｅｃｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ􀆰 Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｓｔｕｄｉｅｓ ｃａｎｎｏｔ ｆｕｌｌｙ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔａｓｋｓ􀆰 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＣｈａｔＧＰＴ’ ｓ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｉｎ ｃｅｒｔａｉｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｉｅｌｄｓ􀆰
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ＣｈａｔＧＰＴꎬ ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｖｉｅｗꎬ ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｔｅａｃｈｉｎｇ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓꎬ ｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

１􀆰 国防科技大学系统工程学院

１􀆰 Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

０　 引言

自 ＣｈａｔＧＰＴ问世以来ꎬ 因其出色的知

识表现ꎬ 其在教育教学中的应用研究呈现

爆炸式增长[１]ꎮ 这些研究涵盖了广泛的主

题ꎬ 包括: ①ＣｈａｔＧＰＴ 在协助教师、 辅导

学生、 个性化学习和自动化评估等方面的



优势ꎻ ②ＣｈａｔＧＰＴ 应用中的挑战ꎬ 如内容

不准确、 学术诚信问题、 伦理和隐私风

险ꎬ 以及对用户创造力和批判性思维能

力的潜在影响ꎻ ③关于更新教学评估方

法、 制定机构政策、 促进教师专业发展

和提高学生 ＡＩ 素养等方面的建议和未来

趋势[２－３]ꎮ 值得注意的是ꎬ 研究趋势已经

从初期的立场和概念性论文逐渐向对教育

教学的实证研究转变ꎮ
本文旨在通过对 ２９８篇相关文献的全面

回顾和分析ꎬ 从多学科视角探究大模型在各

个专业领域的教学应用情况ꎮ 本文将重点关

注: ①ＣｈａｔＧＰＴ在不同教育场景和学科中的

应用及积极影响ꎻ ②ＣｈａｔＧＰＴ驱动的创新教

学方法和学习体验ꎻ ③ＣｈａｔＧＰＴ在教育中应

用的未来趋势和建议ꎮ

１　 相关工作

ＣｈａｔＧＰＴ在教育中的应用已成为一个

跨学科的研究热点ꎮ 如其在研究指导、 科

学教育等特定领域的潜力[４－６]、 探讨 ＡＩ 工
具在教育中的多样化应用ꎬ 包括认知思维

促进、 形成性评估、 个性化学习支持、 团

队协作等多个方面[７－９]ꎮ
ＣｈａｔＧＰＴ在教育领域的应用正在推动智

能决策的新前沿ꎬ 为个性化学习、 教学评估

和教师培训等方面提供了创新性解决方案ꎮ
在个性化学习方面ꎬ 大语言模型能够

通过分析学生的学习行为和表现ꎬ 为每个

学生制定最优的学习路径ꎮ 研究[１０]表明ꎬ
基于 ＣｈａｔＧＰＴ的翻转学习指导方法 (Ｃｈａｔ￣
ＧＰＴ－ＦＬＧＡ) 显著提高了学生的课件项目表

现、 自我效能感、 学习态度、 内在动机和创

造性思维ꎮ 这种方法不仅提供了即时的个性

化指导ꎬ 还优化了翻转课堂的教学效果ꎮ
在教学评估和反馈方面ꎬ 文献 [１１] 指

出ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 能够生成比人类教师更详细、

流畅和连贯的反馈ꎬ 在评估学生作业主题时

与教师达成高度一致ꎬ 并能就学生完成任务

的过程提供有益于学习技能发展的反馈ꎮ
此外ꎬ 大语言模型在教师培训中也发

挥着重要作用ꎮ 文献 [１２] 表明ꎬ 在 ＳＴＥＭ
(Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｍａｔｈ￣
ｅｍａｔｉｃｓ) 教师培训课程中ꎬ 基于 ＣｈａｔＧＰＴ
的协作学习显著提高了师范生的学习表

现ꎬ 并降低了认知负荷ꎮ
尽管 ＣｈａｔＧＰＴ在教育中展现出巨大潜

力ꎬ 但其技术限制和准确性问题仍然存

在ꎮ 文献 [１３] 指出ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 生成的内

容存在假阳性和假阴性检测的问题ꎬ 这可

能导致信息的不准确性ꎮ 在伦理和学术诚

信方面ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ的应用引发了广泛争议ꎮ
文献 [１４] 使用间接问询技术研究越南本

科生的学术作弊行为ꎬ 发现使用 ＡＩ辅助作

弊的实际比例 (２３％ ) 远高于直接询问的

结果 (８％ )ꎬ 揭示了 ＣｈａｔＧＰＴ 可能带来的

学术诚信风险ꎮ 研究 [１５] 对 １４２ 份高等

教育机构的学术诚信政策进行分析ꎬ 发现

只有 ２３％的政策明确提及人工智能或相关

技术ꎬ 凸显了教育政策在应对 ＡＩ带来的挑

战方面的滞后ꎮ

２　 研究数据与方法

本研究采用系统文献综述方法ꎬ 通过

Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 数据库进行文献检索和分

析ꎬ 选择 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 核心合集作为文

献来 源ꎮ 以 “ ｃｈａｔｇｐｔ ” 为 检 索 词ꎬ 在

“Ｔｏｐｉｃ” 字段中进行检索ꎬ 并将范围限定

在 “Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ” 类别ꎮ
以探讨 ＣｈａｔＧＰＴ在教育教学领域的应用现

状及研究趋势ꎮ 通过上述检索策略ꎬ 共获

得 ３００篇文献ꎮ 检索时间截至 ２０２４ 年 ６ 月

３０日ꎮ 排除修订类 (１ 篇) 和书信类 (１
篇)ꎬ 共获得 ２９８篇相关文献ꎮ

􀅰２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



３　 描述性统计分析

本研究采用了 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 的分类

方法ꎬ 将论文类型划分为期刊论文、 Ｅａｒｌｙ
Ａｃｃｅｓｓ、 会议论文、 编辑评论、 综述性文

章五类ꎻ 所有检索的论文中ꎬ 发文量前十

的子领域是: 教育科学学科、 计算机科学

跨学科应用、 语言学、 计算机科学理论与

方法、 商业、 管理、 语言与语言学、 计算

机科学软件工程、 科学史与哲学、 教育心

理学ꎮ 需要指出的是ꎬ 有的论文同时属于

多个类别ꎬ 如图 １、 表 １所示ꎮ

表 １　 描述性统计分析

论文类型 数量 占比

期刊论文 ２２７ ７６􀆰 １７％

Ｅａｒｌｙ Ａｃｃｅｓｓ １００ ３３􀆰 ５６％

会议论文 ４８ １６􀆰 １１％

编辑评论 １３ ４􀆰 ３６％

综述性文章 １０ ３􀆰 ３６％

合计 ２９８

图 １　 关键词共现图

　 　 通过对 ２９８篇文献的标题、 关键词、 摘

要进行聚类分析ꎬ 在 ｖｏｓｖｉｅｗｅｒ 中得到 １４个
聚类ꎮ ＣｈａｔＧＰＴ在教育领域的研究呈现出快

速发展、 深化和拓展的特点ꎮ 从时间维度来

看ꎬ 研究焦点从初期的技术接受转向对教育

本质和长期影响的探讨ꎮ 从地域空间来看ꎬ
研究已经形成了全球化的视野ꎬ 特别是在亚

洲国家的研究显著增加ꎮ 研究主题也从单一

的使用意图拓展到了包括教育评估、 教师角

色、 学生伦理观等多个方面ꎮ

４　 ＣｈａｔＧＰＴ 在五大研究领域的
教育教学应用

　 　 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 的主题领域分类体系在

２０２４年包括五个大的学科类别: 艺术与人

文、 生命科学与生物医药、 理学、 社会科

学、 技术ꎬ 下文将分别分析 ＣｈａｔＧＰＴ 在五

大研究领域的教育教学应用ꎮ

４􀆰 １　 ＣｈａｔＧＰＴ 在艺术与人文教育的

应用

　 　 写作教育是 ＣｈａｔＧＰＴ 应用最广泛的艺

术与人文领域之一ꎮ 文献 [１６] 提到ꎬ 他

们开发的 ＡＩ驱动教学助理系统旨在引导学

生找到解决方案ꎬ 而不是直接提供解决方

案ꎮ 学生对此反应积极ꎬ 表示感觉像有一

位私人导师ꎮ 这表明ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 的引导方

式ꎬ 特别是启发式引导而非直接给答案ꎬ

􀅰３􀅰ＣｈａｔＧＰＴ 在教育教学的应用: 多学科视角下的文献计量分析



是影响其教学效果的一个关键因素ꎮ 文献

[１７] 探讨了将规格评分法 (Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｇｒａｄｉｎｇ) 与 ＡＩ写作工具结合的创新方法ꎮ

这种方法旨在促进学生参与和批判性思考ꎬ
可能有助于学生更深入地参与写作过程ꎬ 但

需要进一步研究数据验证ꎬ 如表 ２所示ꎮ

表 ２　 ＣｈａｔＧＰＴ 在艺术与人文教育的应用

应用场景 创新方法 实现方式 效果

多模态写作
　 ＧｅｎＡＩ 辅 助 多

模态作文

　 文献 [１６] 研究了 ＣｈａｔＧＰＴ 和 Ｂｉｎｇ
Ｉｍａｇｅ Ｃｒｅａｔｏｒ在 ＥＦＬ学生多模态 Ｐｏｗｅｒ￣
Ｐｏｉｎｔ项目中的应用

　 帮助学生构建更多桥接文本和例子ꎬ
改善多模态写作能力

技术教育
　 技术教育冰山

模型

　 文献 [１８] 提出了一个框架ꎬ 帮助

教育者规划和反思如何教授技术相关

内容

　 促进学生对技术的批判性思考ꎬ 但

未直接测试效果

音乐教育
　 ＡＩ 增 强 音 乐

教育

　 文献 [１９] 研究了 ＣｈａｔＧＰＴ－４ 在音

乐教育中的应用ꎬ 通过个性化教学材

料来匹配学生的学习目标和音乐偏好

　 实验组在音乐知识获取方面表现更

好ꎬ 学生倾向于将其作为提高音乐学

习能力的工具

道德教育
　 使用 ＬＬＭｓ模拟

道德推理过程

　 文献 [２０] 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 进行道德

困境实验和道德榜样测试

　 ＬＬＭｓ 能够解决道德困境并体验道德

提升

　 　 文献 [２１] 开发的基于 ＣｈａｔＧＰＴ 的教

学聊天机器人ꎬ 通过情境化的对话设计和

及时反馈ꎬ 有效提高了学生的参与度和学

习效果ꎮ 文献 [２２] 的 ＥｖａｌｕＭａｔｅ 系统则

通过详细的反馈报告设计ꎬ 帮助学生更好

地认识自己的写作优缺点ꎮ 这些研究表

明ꎬ 针对具体教学需求的人机交互设计ꎬ
是发挥 ＣｈａｔＧＰＴ教学效能的关键ꎮ

在音乐教育领域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 被用于优

化远程教学和个性化学习体验[２３]ꎮ 文献

[１９] 探讨了如何借助 ＣｈａｔＧＰＴ－４ 生成个

性化教学材料ꎬ 匹配学生的学习目标和音

乐偏好ꎮ 结果显示ꎬ 使用 ＣｈａｔＧＰＴ－４ 的实

验组在音乐知识获取方面表现更好ꎮ 尽管

研究没有提供具体的量化改善程度ꎬ 但强

调学生倾向于将 ＣｈａｔＧＰＴ－４ 作为提高音乐

学习能力的工具ꎮ 这一发现表明ꎬ ＡＩ 技术

可以有效地增强音乐教育的个性化程度ꎬ
提高学习效果ꎮ

在道德哲学教育方面ꎬ 文献 [２０] 使

用 ＣｈａｔＧＰＴ进行道德困境实验和道德榜样

测试ꎬ 发现 ＬＬＭｓ 能够基于推理解决道德

困境ꎬ 并根据外部输入修改其推理过程ꎬ
如表 ３所示ꎮ

表 ３　 ＣｈａｔＧＰＴ 在生命科学与生物医药教育的应用

应用场景 创新方法 实现方式 效果

医院临床教师

专业发展

　 ＣｈａｔＧＰＴ 基础培训

模式 (ＣｈａｔＧＰＴ－ＴＭ)

　 文 献 [ ２４ ] 提 出 了 基 于

ＣｈａｔＧＰＴ的培训模式ꎬ 用于案例

教学培训

　 显著提高了临床教师的案例教学学

习成就、 自我价值感和自信心

公共卫生

教育

　 基于 ＣｈａｔＧＰＴ 的情

景写作

　 文献 [２５] 提出了三步提示工

程过程 (ＷＣＶ) 用于情景式学

习的情景创作ꎬ 可应用于公共卫

生教育

　 能够在短时间内高效创建高质量的

情景式学习场景ꎬ 提高学生的内在动

机和学习表现
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续表

应用场景 创新方法 实现方式 效果

药学教育 　 自我调节学习促进

　 文献 [６] 开发的 ＳＲＬｂｏｔ可以

应用于药学教育ꎬ 促进学生的自

我调节学习

　 显著提高了学生的科学知识、 行为

参与度和学习动机

医学课程设计
　 设计思维＋生成式

ＡＩ的教育框架

　 文献 [２６] 提出新框架ꎬ 包括

讲座、 工作坊和项目辅导

　 创建了以学生为中心的学习体验ꎬ
增强了医学教育

儿科临床

技能培训
　 ＡＩ辅助教学

　 文献 [２７] 比较了 ＣｈａｔＧＰＴ辅

助教学与传统教学方法在培养儿

科实习生临床技能方面的效果

　 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 的群组在迷你临床评

估练习 (Ｍｉｎｉ－ＣＥＸ) 分数上显著提高ꎬ
特别是在患者沟通和临床判断方面

解剖学教学 　 ＡＩ辅助教学
　 文献 [２８] 研究了 ＣｈａｔＧＰＴ在

解剖学教学中的应用
　 提高了学生的参与度和自主学习能力

医学药理学

自学

　 ＡＩ 作为交互式学

习平台

　 文献 [２９] 使用 ＣｈａｔＧＰＴ作为

学生提问多选题并获得答案和解

释的交互式平台

　 在回答医学药理学多选题时的总体

准确率为 ７６􀆰 ０％

４􀆰 ２　 ＣｈａｔＧＰＴ 在生命科学与生物医

药教育的应用

　 　 ＣｈａｔＧＰＴ在生命科学与生物医药教育

中的应用涵盖了多个子领域ꎬ 包括医学教

育、 公共卫生、 药学和营养学等ꎬ 为传统

教学方法带来了诸多变化ꎮ
在公共卫生教育领域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在情

景式学习中的应用显示出了创新性ꎮ 文献

[２４] 提出了三步提示工程过程 (ＷＣＶ)
用于情景式学习的情景创作ꎬ 研究表明ꎬ
这种方法能够在短时间内高效创建高质量

的情景式学习场景ꎬ 提高学生的内在动机

和学习表现ꎮ
在儿 科 临 床 技 能 培 训 方 面ꎬ 文 献

[２７] 比较了 ＣｈａｔＧＰＴ 辅助教学与传统教

学方法的效果ꎮ 结果显示ꎬ 使用 ＣｈａｔＧＰＴ
的群组在迷你临床评估练习 (Ｍｉｎｉ－ＣＥＸ)
分数上显著提高ꎬ 特别是在患者沟通和临

床判断方面 (ｐ<０􀆰 ０５)ꎮ
在护 理 教 育 方 面ꎬ 文 献 [ ３０ ] 将

ＣｈａｔＧＰＴ系统整合到护理和健康教育设计

课程中ꎮ 研究采用准实验设计ꎬ 招募了两

个班级的护理本科生进行对比实验ꎮ 结果

表明ꎬ 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 系统的实验组在批判

性思维能力、 问题解决能力和学习乐趣方

面都有显著提高ꎮ
在药学教育方面ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在促进自

我调节学习方面展现出了潜力ꎮ 文献

[３１] 发现ꎬ ＳＲＬｂｏｔ 显著提高了学生的科

学知识、 行为参与度和学习动机ꎮ 在为期

３周的实验中ꎬ ７４名中学生使用 ＳＲＬｂｏｔ进
行学习ꎬ 结果显示实验组在科学知识、 行

为参与度和动机方面都显著优于对照组ꎮ
这一发现为药学教育中的自我调节学习提

供了新的工具和方法ꎮ

４􀆰 ３　 ＣｈａｔＧＰＴ 在理学教育的应用

ＣｈａｔＧＰＴ在理学教育教学中的应用主要

集中在物理、 化学和数学等核心学科ꎬ 具体

案例如表 ４ 所示ꎬ 这些实证与理论研究为

传统教学方法带来了新的可能性和挑战ꎮ
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表 ４　 ＣｈａｔＧＰＴ 在理学教育的应用

应用场景 创新方法 实现方式 效果

物理课程

辅助教学

　 ＣｈａｔＧＰＴ 作 为 虚

拟导师

　 文献 [３２] 等 (２０２３) 研究了

在物理课程中使用 ＣｈａｔＧＰＴ 作为

助手工具来解答物理问题

　 尽管 ＣｈａｔＧＰＴ 在回答问题时存在一

些不准确性ꎬ 但大多数学生信任其提

供正确答案的能力

化学基础

课程

　 基于指导的 Ｃｈａｔ￣
ＧＰＴ 辅 助 学 习

(ＧＣＬＡ)

　 文献 [３３] 在台湾大学的化学

基础课程中应用 ＧＣＬＡ方法

　 ＧＣＬＡ显著提高了学生的自我调节学

习、 高阶思维技能和知识构建能力

数学问题

解决

　 利用大型语言模

型解决数学难题

　 Ｎａｔｕｒｅ 研究表明生成式大型语

言模型可以破解经典数学难题[３４]

　 不仅能给出答案ꎬ 而且还能给出超

越传统方案的解题步骤

解决运动学

图表问题

　 使用多模态 ＡＩ 模
型解决视觉问题

　 文献 [３５] 比较了 ＧＰＴ－４Ｖ 和

Ｂａｒｄ在解决视觉 Ｐａｒｓｏｎｓ问题上的

表现

　 ＧＰＴ－４Ｖ 在解决 Ｐａｒｓｏｎｓ 问题上表现

出色 (９６􀆰 ７％成功率)

微积分学习 　 ＡＩ辅助论证过程
　 文献 [ ３６] 使学生与 ＣｈａｔＧＰＴ
在微积分学习中交互

　 协助完成微积分论证

在物理学、 化学等领域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ被广

泛应用于解决复杂问题、 理解物理概念和模

拟考试评估ꎮ 文献 [３５] 发现ꎬ ＧＰＴ－４Ｖ能

够解决 ９６􀆰 ７％ 的视觉 Ｐａｒｓｏｎｓ 问题ꎬ 远超

传统语言模型 Ｂａｒｄ的 ６９􀆰 ２％ ꎮ 这一惊人的

结果表明ꎬ 多模态 ＡＩ模型在处理物理学中

的视觉问题方面具有显著优势ꎬ 为物理教

育中的问题解决和可视化学习开辟了新的

可能性ꎮ Ｌｅｅ 等 (２０２４) 在台湾大学的化

学基础课程中应用了基于指导的 ＣｈａｔＧＰＴ
辅助学习 (ＧＣＬＡ) 方法ꎮ 研究结果显示ꎬ
ＧＣＬＡ显著提高了学生的自我调节学习、
高阶思维技能和知识构建能力[３３]ꎮ

在数学教育方面ꎬ Ｎａｔｕｒｅ 研究表明生

成式大型语言模型 (如 ＣｈａｔＧＰＴ) 可以破

解经典数学难题[３４]ꎮ 更令人惊讶的是ꎬ 这

些模型不仅能给出答案ꎬ 还能提供超越传

统方案的解题步骤[３４]ꎮ 在微积分学习中ꎬ
文献 [３６] 研究了学生与 ＣｈａｔＧＰＴ 在微积

分学习中的交互ꎬ 特别是在探讨无法对函

数图像绘制切线的情况时ꎮ 研究使用

Ｔｏｕｌｍｉｎ模型和 Ｈａｂｅｒｍａｓ 的理性构念分析

了大学生与 ＣｈａｔＧＰＴ 之间的论证过程ꎮ 结

果表明ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在连续性、 导数和切线

概念定义的认识论理性背景下为学生的推

理提供了合理支持ꎮ
然而ꎬ 这些研究也揭示了一些局限性

和挑战ꎮ 例如ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在处理需要深入

视觉理解的任务时可能存在困难ꎬ 且可能

复制学生常见的错误观念ꎮ 此外ꎬ 在数学

推理的某些方面ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 的回应可能存

在问题ꎬ 需要人类专家的监督和干预ꎮ

４􀆰 ４　 ＣｈａｔＧＰＴ 在社会科学教育的

应用

　 　 ＣｈａｔＧＰＴ在社会科学教育教学中的应

用涵盖了教育研究、 心理学、 商业教育、
法律和社会工作等多个领域ꎬ 如表 ５所示ꎮ

教育 研 究 中ꎬ 文 献 [ １２ ] 研 究 了

ＣｈａｔＧＰＴ支持的协作学习在 ＳＴＥＭ 教师培

训中的应用ꎮ 研究采用准实验设计ꎬ 对

３６ 名大二本科师范生进行了为期 ８ 周的

研究ꎮ 结果显示ꎬ 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 的师范

生在学习表现和认知负荷方面表现优异ꎮ
文献 [９] 探讨了 ＣｈａｔＧＰＴ 在虚拟团队学

习中的应用ꎬ 被试对象为 ３４４ 名研究生ꎮ
研究发现ꎬ ＡＩ的可解释性显著提高了知识

更新感知ꎬ 而 ＡＩ自主性的积极效果取决于

􀅰６􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



表 ５　 ＣｈａｔＧＰＴ 在社会科学教育的应用

应用场景 创新方法 实现方式 效果

高等教育

课程评估

　 ＣｈａｔＧＰＴ 辅 助 分

析学生评价

　 文献 [３７] 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 分析学

生的开放式课程评价意见

　 ＣｈａｔＧＰＴ在分析课程评价意见时比

教师更快ꎬ 且结果具有高度一致性

虚拟团队

学习
　 ＡＩ辅助知识获取

　 文献 [９] 研究 ＣｈａｔＧＰＴ在虚拟团

队学习中的应用

　 ＡＩ的可解释性显著提高了知识更

新感知ꎬ ＡＩ 自主性的效果取决于团

队感知虚拟性

教师专业

发展

　 ＣｈａｔＧＰＴ 辅 助 课

程设计

　 文献 [３８] 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 设计职

前科学教师课程计划

　 ＣｈａｔＧＰＴ 在开发可实施的课程计

划、 提供适应性信息和节省时间方

面表现出色

ＳＴＥＭ教师

培训
　 ＡＩ辅助协作学习

　 文献 [１２] 研究了 ＣｈａｔＧＰＴ 支持

的协作学习在 ＳＴＥＭ 教师培训中的

应用

　 使用 ＣｈａｔＧＰＴ 的师范生在学习表

现和认知负荷方面表现优异

创业教育
　 ＡＩ 辅助创意生成

和商业规划

　 文 献 [ ３９ ] 研 究 学 生 使 用

ＣｈａｔＧＰＴ进行创意风暴、 构建商业

模型、 撰写商业计划等

　 简化创业教育过程ꎬ 提高学生效

率ꎬ 支持某些类型的创造力

多语言编程

教育

　 ＡＩ 生成多语言编

程练习

　 文献 [４０] 使用 ＯｐｅｎＡＩ ＧＰＴ－３􀆰 ５
以多种语言生成编程问题、 样本解

决方案和测试用例

　 英语、 西班牙语和越南语生成的

问题大多合理且易于理解

旅游教育
　 ＡＩ 辅 助 实 验 性

学习

　 文献 [４１] 让学生使用 ＣｈａｔＧＰＴ
进行实验性学习ꎬ 然后通过在线调

查反馈学习体验

　 ＣｈａｔＧＰＴ对学习成果有积极影响ꎬ
数字素养起中介作用

团队感知虚拟性 (ＴＰＶ)ꎮ 这一发现为理

解 ＡＩ如何影响团队动态和学习过程提供了

重要见解ꎮ
在心理学教育领域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 被用于

培养批判性思维能力ꎮ 文献 [４２] 研究了

ＣｈａｔＧＰＴ对英国商学院研究生批判性思维

技能的影响ꎮ 研究采用混合方法ꎬ 涉及

１０７ 名参与者ꎮ 结果显示ꎬ 在 Ｂｌｏｏｍ 分类

法的低层次上ꎬ 学生的批判性思维技能有

最显著的改善ꎮ
在商业与经济学教育中ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ被用

于增强创业教育和经济学评估ꎮ 文献 [３９]
研究了学生使用 ＣｈａｔＧＰＴ 进行创意风暴、
构建商业模型和撰写商业计划的过程ꎮ 研

究结果表明ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 能够简化创业教育

过程ꎬ 提高学生效率ꎬ 并支持某些类型的

创造力ꎮ 文献 [４３] 探讨了技术整合如何

通过影响学生动机来提高学业表现ꎮ 研究

发现ꎬ 技术整合通过影响学生的学习欲

望、 自我效能感和未来信念ꎬ 最终提高了

学业表现ꎮ
ＣｈａｔＧＰＴ在社会科学教育中展现出了

巨大的潜力ꎬ 但在某些社会科学子领

域 (如人类学、 考古学等) 的应用研究仍

然相对缺乏ꎮ

４􀆰 ５　 ＣｈａｔＧＰＴ 在技术教育的应用

ＣｈａｔＧＰＴ在技术教育教学中的应用主

要集中在计算机科学、 信息科学、 工程教

育等领域ꎬ 如表 ６所示ꎮ
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表 ６　 ＣｈａｔＧＰＴ 在技术教育的应用

应用场景 创新方法 实现方式 效果

工程教育
　 生成式 ＡＩ 辅助教

学设计

　 文献 [４４] 开发了基于自我决定理

论的分类工具ꎬ 指导教师设计利用

ＣｈａｔＧＰＴ的学习活动

　 工具可以帮助教师修改活动以

满足学生需求ꎬ 促进自我调节学习

人机协作

知识构建

　 提示工程促进论

证对话

　 文献 [４５] 探讨了如何利用 ＧｅｎＡＩ
工具进行个人学习和集体知识构建

　 适当的提示可以促进人类与 ＡＩ
工具之间的论证对话ꎬ 实现共同

知识构建

编程课程

辅助教学

　 ＡＩ 辅助编程反馈

生成

　 文 献 [ ４６ ] 开 发 了 ＧＰＴ４Ｈｉｎｔｓ －
ＧＰＴ３􀆰 ５Ｖａｌ技术ꎬ 使用 ＧＰＴ－４ 生成编

程提示ꎬ ＧＰＴ－３􀆰 ５验证提示质量

　 提高了编程提示的质量和个性

化程度

计算思维

培养

　 ＡＩ 辅 助 脚 手 架

系统

　 文 献 [ ４７ ] 提 出 了 一 个 基 于

ＣｈａｔＧＰＴ的智能编程脚手架系统

　 大多数学生对系统持积极态度ꎬ
系统在总体上有效提高了学生的

计算思维能力

软件工程教育

　 ＡＩ 知识助手增强

上 下 文 感 知 学 习

体验

　 文献 [４８] 使用 ＡＩ 驱动的 Ｋａｎｂａｎ
项目跟踪分析学生报告ꎬ 用 ＧＰＴ－３􀆰 ５
和 ＧＰＴ－４ ＡＰＩ提供改进建议

　 显著提高了学生对推荐内容的

理解容易度、 相关性、 新颖性和

意外性

　 　 在 计 算 机 科 学 和 编 程 教 育 中ꎬ
ＣｈａｔＧＰＴ被广泛应用于提供个性化学习支

持和自动化反馈ꎮ 文献 [４６] 开发了创新

的 ＧＰＴ４Ｈｉｎｔｓ － ＧＰＴ３􀆰 ５Ｖａｌ 技 术ꎬ 利 用

ＧＰＴ－４ 生成编程提示ꎬ 并使用 ＧＰＴ－ ３􀆰 ５
验证提示质量ꎮ 结果显示ꎬ 该方法在生成

高质量编程提示方面表现出色ꎬ 特别是在

利用失败测试用例的符号信息和修复来提

高生成质量方面ꎮ 这种方法提高了编程提

示的质量和个性化程度ꎬ 有效模拟了人类

导师的反馈风格ꎮ
在软件工程教育中ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 被用于

改善项目管理技能和协作能力ꎮ 文献

[４８ ] 研 究 了 使 用 生 成 式 ＡＩ 来 产 生

ＳｔａｎｄＵｐ报告建议ꎬ 帮助学生提高报告的

质量和有效性ꎮ 研究涉及 １７９ 名学生参与

１６个真实世界的软件开发项目ꎬ 为期一学

期ꎮ 结果显示ꎬ ＡＩ辅助的推荐系统帮助学

生在整个学期内显著提高了 ＳｔａｎｄＵｐ 报告

的整体质量ꎮ
在人机协作知识构建方面ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ

也显示出了潜力ꎮ 文献 [４５] 探讨了如何

利用生成式 ＡＩ工具进行个人学习和集体知

识构建ꎮ 研究指出ꎬ 通过设计适当的提

示ꎬ 可以促进人类与 ＡＩ工具之间的论证对

话ꎬ 实现共同知识构建ꎮ
然而ꎬ 在提高高阶问题解决技能方

面ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ的效果可能不如预期ꎮ 此外ꎬ
如何在利用 ＡＩ优势的同时确保学生独立思

考和实践能力的发展ꎬ 仍是一个需要深入

研究的问题ꎮ

５　 结束语

５􀆰 １　 ＣｈａｔＧＰＴ 在教育中的跨学科应

用: 模式差异与共性

　 　 尽管 ＣｈａｔＧＰＴ在各学科教育中的应用

均呈现出积极效果ꎬ 但其具体应用模式

存在差异ꎬ 这些差异源于各学科的独特

特性和教学需求ꎮ 在艺术与人文领域ꎬ
ＣｈａｔＧＰＴ主要用于激发创意思维和培养批
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判性思考能力ꎬ 如在多模态写作和音乐教

育中的应用[１３ꎬ１５]ꎮ 该领域强调主观表达和

文化理解ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在此主要发挥创意激

发和文化阐释的功能ꎮ 相较而言ꎬ 在生命

科学与生物医药教育中ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 的应用

更侧重于案例分析和诊断推理ꎬ 如在医学

教育和公共卫生教学中的运用[２１][２３]ꎮ 该

领域对信息准确性和伦理考量的要求极为

严格ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在此充当知识库和决策支

持系统的角色ꎮ 理学教育中ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 的

应用模式主要围绕问题建模和数学推导展

开ꎬ 如在物理和化学课程中的实践[３１－３２]ꎮ
该领域强调抽象概念的理解和复杂问题的

解决ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在此扮演虚拟导师和问题

解析器的角色ꎮ 社会科学教育则更多地利

用 ＣｈａｔＧＰＴ进行定性分析和理论构建ꎬ 如

在高等教育评估和虚拟团队学习中的应

用[６ꎬ３７] ꎮ 该领域需要处理大量文本数据和

复杂的社会现象ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在此发挥数据

分析和模式识别的功能ꎮ 在技术教育领

域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ的应用模式主要体现在实践

导向和项目学习上ꎬ 如编程教育和软件

工程教学中的运用[４７ꎬ４９] ꎮ 该领域需要即

时反馈和个性化指导ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在此担任

编程辅助和项目管理工具的角色ꎮ
尽管存在上述差异ꎬ 各学科应用 Ｃｈａｔ￣

ＧＰＴ也呈现出若干共性ꎬ 如提供个性化学

习体验、 促进自主学习、 增强学习动机

等ꎮ 这些共性反映了 ＣｈａｔＧＰＴ 作为教育工

具的普适价值ꎬ 同时也凸显了在不同学科

背景下开发专门的人工智能辅助教学模型

的必要性ꎮ 深入理解这些模式差异和共

性ꎬ 对于有效将 ＣｈａｔＧＰＴ 整合到各学科的

教学实践中具有重要意义ꎮ 未来研究应进

一步探讨如何基于学科特性优化 ＣｈａｔＧＰＴ
的应用策略ꎬ 以最大化其在教育领域的

价值ꎮ

５􀆰 ２　 ＣｈａｔＧＰＴ 教育应用研究的贡献

　 　 ＣｈａｔＧＰＴ影响教学效果的因素是多元

的ꎮ 学生的技术接受度和数字素养水平、
教师的 ＡＩ素养和使用能力、 ＡＩ 辅助的游

戏化学习都是关键影响因素ꎮ 学科特性

也影响 ＣｈａｔＧＰＴ 的应用效果: 在需要高

度创造性和批判性思维的领域ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ
的效果可能不如在知识传授和基础技能

培养方面显著ꎮ 这一发现强调了在实施

ＡＩ辅助教学时需要采取全面和个性化的

策略ꎮ
ＣｈａｔＧＰＴ在不同学科领域的教育教学

中表现出明显的差异性ꎬ 反映了各学科特

点和教学需求的多样性ꎮ 在具体应用效果

上ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ在提高学习效率、 增强学习

动机和培养某些高阶思维技能方面展现出

潜力ꎮ 特别是在低阶认知任务和结构化学

习任务中ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 的表现尤为出色ꎮ 然

而ꎬ 在涉及高度创造性和复杂批判性思维

的领域ꎬ 其效果则相对有限ꎬ 这一发现为

ＡＩ辅助教学的边界提供了重要参考ꎮ
总之ꎬ ＣｈａｔＧＰＴ 在教育领域的应用研

究需要进一步拓展和深化ꎮ 探索更多学科

领域的应用可能性、 深入研究对学生长期

学习效果的影响、 开发更有效的人机协作

模式ꎬ 以及研究如何将 ＣｈａｔＧＰＴ 更好地整

合到现有教育体系中ꎬ 将是推动教育创新

和提升教育质量的关键ꎮ 这不仅需要持续

的技术创新ꎬ 更需要教育理论的深化和跨

学科的紧密合作ꎮ
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ｕｌａｔｅｄ Ｔｅａｃｈｉｎｇ Ａｓｓｉｓｔａｎｔｓ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ
[Ｃ] / / ＭｃＧｉｌｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ. ２０２４: ７４３－７４９. ＤＯＩ:
１０. １１４５ / ３６２６２５２. ３６３０７８９.

１７ ＧＲＡＶＥＳ Ｂ. Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｇｒａｄｉｎｇ ｔｏ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｓｔｕｄｅｎｔ ｅｎｇａｇｅｍｅｎｔꎬ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ:
Ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｃａｕｔｉｏｎｓ [Ｊ]. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ Ｗｒｉｔｉｎｇꎬ
２０２３ꎬ ５７. ＤＯＩ: １０. １０１６ / ｊ. ａｓｗ. ２０２３. １００７５４.

１８ ＫＲＵＴＫＡ Ｄꎬ ＰＬＥＡＳＡＮＴＳ Ｊꎬ ＮＩＣＨＯＬＳ Ｔ.
Ｔａｌｋｉｎｇ ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔａｌｋ [ Ｊ ]. Ｐｈｉ Ｄｅｌｔａ
Ｋａｐｐａｎꎬ ２０２３ꎬ １０４ ( ７): ４２ － ４６. ＤＯＩ: １０.

􀅰０１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



１１７７ / ００３１７２１７２３１１６８２６２.
１９ ＺＨＯＵ Ｗꎬ ＫＩＭ Ｙ. Ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ ｍｕｓｉｃ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ:
Ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ－４’ ｓ ｉｍｐａｃｔ
ｏｎ ｓｔｕｄｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ [ Ｊ]. Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２４. ＤＯＩ: １０.
１００７ / ｓ１０６３９－０２４－１２７０５－ｚ.

２０ ＨＡＮ Ｈ. Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｍｏｒａｌ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ [ Ｊ ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｏｒａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ
２０２３. ＤＯＩ: １０. １０８０ / ０３０５７２４０. ２０２３. ２２５０５７０.

２１ ＦＡＲＡＨ Ｊꎬ ＩＮＧＲＡＭ Ｓꎬ ＳＰＡＥＮＬＥＨＡＵＥＲ Ｂꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ Ｐｏｗｅｒ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｃｈａｔｂｏｔｓ [ Ｃ ] / / ＸＩＥ Ｈꎬ ＬＡＩ Ｃꎬ
ＣＨＥＮ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｗｉｓｓ Ｆｅｄｅｒａｌ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅｓ ｏｆ Ｔｅｃｈ￣
ｎｏｌｏｇｙ Ｄｏｍａｉｎ: １４４０９. ２０２３: １６９ － １８８. ＤＯＩ:
１０. １００７ / ９７８－９８１－９９－８３８５－８＿１４.

２２ ＧＵＯ Ｋ. ＥｖａｌｕＭａｔｅ: Ｕｓｉｎｇ ＡＩ ｔｏ ｓｕｐｐｏｒｔ ｓｔｕｄｅｎｔｓ’
ｆｅｅｄｂａｃｋ ｐｒｏｖｉｓｉｏｎ ｉｎ ｐｅｅｒ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｆｏｒ ｗｒｉｔｉｎｇ
[ Ｊ ]. Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ Ｗｒｉｔｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ ６１. ＤＯＩ: １０.
１０１６ / ｊ. ａｓｗ. ２０２４. １００８６４.

２３ ＪＩＡＮＧ Ｈꎬ ＣＨＥＯＮＧ Ｋ. Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｓｔｒａｔ￣
ｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｒｕｒａｌ ｓｃｈｏｏｌ ｐｕｐｉｌｓ’ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｍｕｓｉｃ ｃｌａｓｓｒｏｏｍ [Ｊ]. Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２４ꎬ ２９ (５): ５９０３－５９２０.
ＤＯＩ: １０. １００７ / ｓ１０６３９－０２３－１２０５６－１.

２４ ＣＨＡＮＧ Ｃꎬ ＨＷＡＮＧ Ｇ. ＣｈａｔＧＰＴ － ｆａｃｉｌｉｔａｔｅｄ
ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ: ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｐｒｏｆｅｓ￣
ｓｉｏｎａｌ ｔｒａｉｎｅｒｓ ’ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｃｈｉｅｖｅｍｅｎｔｓꎬ ｓｅｌｆ －
ｗｏｒｔｈꎬ ａｎｄ ｓｅｌｆ － ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ [ Ｊ ] . Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ２０２４. ＤＯＩ: １０. １０８０ /
１０４９４８２０. ２０２４. ２３６２７９８.

２５ ＢＡＩ Ｓꎬ ＧＯＮＤＡ Ｄꎬ ＨＥＷ Ｋ. Ｗｒｉｔｅ－Ｃｕｒａｔｅ－Ｖｅｒｉ￣
ｆｙ: Ａ Ｃａｓｅ Ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ ｆｏｒ
Ｓｃｅｎａｒｉｏ Ｗｒｉｔｉｎｇ ｉｎ Ｓｃｅｎａｒｉｏ－Ｂａｓｅｄ Ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ].
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ
２０２４ꎬ １７: １３１３－１３２４. ＤＯＩ: １０. １１０９/ ＴＬＴ. ２０２４.
３３７８３０６.　

２６ ＨＯＵＳＳＡＩＮＩ Ｍꎬ ＡＢＯＵＴＡＪＥＤＤＩＮＥ Ａꎬ ＴＯＵＧＨ￣
ＲＡＩ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｄｅｓｉｇｎ ｃｏｕｒｓｅ ｆｏｒ
ｍｅｄｉｃａｌ ｃｕｒｒｉｃｕｌｕｍ: Ｕｓｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ ｔｈｉｎｋｉｎｇ ａｓ ａｎ
ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ ｅｍｐｏｗｅｒｅｄ ｂｙ ｃｏｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｖｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ [ Ｊ ].
Ｔｈｉｎｋｉｎｇ Ｓｋｉｌｌｓ ａｎｄ Ｃｒｅａｔｉｖｉｔｙꎬ ２０２４ꎬ ５２. ＤＯＩ:
１０. １０１６ / ｊ. ｔｓｃ. ２０２４. １０１４９１.

２７ ＢＡ Ｈꎬ ＺＨＡＮＧ Ｌꎬ ＹＩ Ｚ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｃｌｉｎｉｃａｌ
ｓｋｉｌｌｓ ｉｎ ｐｅｄｉａｔｒｉｃ ｔｒａｉｎｅｅｓ: ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ
ＣｈａｔＧＰＴ－ａｓｓｉｓｔｅｄ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｔｅａｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ
[Ｊ]. ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ２４ ( １).
ＤＯＩ: １０. １１８６ / ｓ１２９０９－０２４－０５５６５－１.

２８ ＬＥＮＧ Ｌ. Ｃｈａｌｌｅｎｇｅꎬ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅ:
ＣｈａｔＧＰＴ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ａｎａｔｏｍｉｃａｌ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ [Ｊ]. Ｍｅｄ￣
ｉｃａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ Ｏｎｌｉｎｅꎬ ２０２４ꎬ ２９ (１). ＤＯＩ: １０.
１０８０ / １０８７２９８１. ２０２４. ２３０４９７３.

２９ ＣＨＯＩ Ｗ. Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｐａｃｉｔｙ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ
ａｓ ａ ｓｅｌｆ－ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏｏｌ ｉｎ ｍｅｄｉｃａｌ ｐｈａｒｍａｃｏｌｏｇｙ: ａ
ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ＭＣＱｓ [Ｊ]. ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ
２０２３ꎬ ２３ ( １). ＤＯＩ: １０. １１８６ / ｓ１２９０９ － ０２３ －
０４８３２－ｘ.

３０ ＣＨＡＮＧ Ｃꎬ ＹＡＮＧ Ｃꎬ ＪＥＮ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ
ｎｕｒｓｉｎｇａｎｄｈｅａｌｔｈｎｕｒｓｉｎｇ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｅｄｕｃａｔｉｏｎｅｄｕ￣
ｃａｔｉｏｎ ｂｙｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇｂｙ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ ＣｈａｔＧＰＴｉｎ￣
ｔｏＣｈａｔＧＰＴ ｉｎｔｏ ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｓｉｇｎｓｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎｓ
[ Ｊ]. Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＆ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ ２０２４ꎬ
２７ ( １ ): ２１５ － ２３０. ＤＯＩ: １０. ３０１９１ / ＥＴＳ.
２０２４０１＿２７ (１). ＴＰ０２.

３１ ＮＧ Ｄꎬ ＴＡＮ Ｃꎬ ＬＥＵＮＧ Ｊ. Ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ ｓｔｕｄｅｎｔ
ｓｅｌｆ － ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｃｉｅｎｃｅ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ＣｈａｔＧＰＴ: Ａ ｐｉｏｎｅｅｒｉｎｇ ｐｉｌｏｔ ｓｔｕｄｙ [ Ｊ].
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２４.
ＤＯＩ: １０. １１１１ / ｂｊｅｔ. １３４５４.

３２ ＤＩＮＧ Ｌꎬ ＬＩ Ｔꎬ ＪＩＡＮＧ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｔｕｄｅｎｔｓ’ ｐｅｒ￣
ｃｅｐｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ＣｈａｔＧＰＴ ｉｎ ａ ｐｈｙｓｉｃｓ ｃｌａｓｓ ａｓ ａ
ｖｉｒｔｕａｌ ｔｕｔｏｒ [ Ｊ ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ
２０２３ꎬ ２０ ( １). ＤＯＩ: １０. １１８６ / ｓ４１２３９ － ０２３ －
００４３４－１.

３３ ＬＥＥ Ｈꎬ ＣＨＥＮ Ｐꎬ ＷＡＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｍｐｏｗｅｒｉｎｇ
ＣｈａｔＧＰＴ ｗｉｔｈ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｎ ｂｌｅｎｄｅｄ ｌｅａｒｎ￣
ｉｎｇ: ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｅｌｆ－ｒｅｇｕｌａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ｈｉｇｈｅｒ－ｏｒｄｅｒ
ｔｈｉｎｋｉｎｇ ｓｋｉｌｌｓꎬ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ [Ｊ]. Ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｎ
Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ２１ ( １ ). ＤＯＩ: １０.
１１８６ / ｓ４１２３９－０２４－００４４７－４.

３４ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｐｒｏｇｒａｍ ｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｜ Ｎａｔｕｒｅ [ＥＢ/ ＯＬ]. [２０２４－
０７ － １６]. ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｎａｔｕｒｅ. ｃｏｍ / ａｒｔｉｃｌｅｓ /
ｓ４１５８６－０２３－０６９２４－６.

３５ ＨＯＵ Ｉꎬ ＭＡＮ Ｏꎬ ＭＥＴＴＩＬＬＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｏｒｅ Ｒｏ￣
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ｂｏｔｓ ａｒｅ Ｃｏｍｉｎｇ: Ｌａｒｇｅ Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ Ｍｏｄｅｌｓ
(ＣｈａｔＧＰＴ) ｃａｎ Ｓｏｌｖｅ Ｖｉｓｕａｌｌｙ Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｉｍａｇｅｓ ｏｆ
Ｐａｒｓｏｎｓ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ [Ｃ] / / Ｐｅｎｎｓｙｌｖａｎｉａ Ｃｏｍｍｏｎ￣
ｗｅａｌｔｈ Ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ (ＰＣＳＨＥ).
２０２４: ２９－３８. ＤＯＩ: １０. １１４５/ ３６３６２４３. ３６３６２４７.

３６ ＵＲＨＡＮ Ｓꎬ ＧＥＮÇＡＳＬＡＮ Ｏꎬ ＤＯＳＴ Ｓ. Ａｎ ａｒｇｕ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｒｅｇａｒｄｉｎｇ ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｏｆ
ｃａｌｃｕｌｕｓ ｗｉｔｈ ＣｈａｔＧＰＴ [ Ｊ]. Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ２０２４. ＤＯＩ: １０. １０８０ / １０４９４８２０.
２０２４. ２３０８０９３.

３７ ＦＵＬＬＥＲ Ｋꎬ ＭＯＲＢＩＴＺＥＲ Ｋꎬ ＺＥＥＭＡＮ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｓｔｕｄｅｎｔ
ｃｏｕｒｓｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｅｎｔｓ [ Ｊ]. ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ２４ ( １ ). ＤＯＩ: １０. １１８６ /
ｓ１２９０９－０２４－０５３１６－２.

３８ ＯＫＵＬＵ Ｈꎬ ＭＵＳＬＵ Ｎ. Ｄｅｓｉｇｎｉｎｇ ａ ｃｏｕｒｓｅ ｆｏｒ
ｐｒｅ－ｓｅｒｖｉｃｅ ｓｃｉｅｎｃｅ ｔｅａｃｈｅｒｓ ｕｓｉｎｇ ＣｈａｔＧＰＴ: ｗｈａｔ
ＣｈａｔＧＰＴ ｂｒｉｎｇｓ ｔｏ ｔｈｅ ｔａｂｌｅ [ Ｊ ]. Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓꎬ ２０２４. ＤＯＩ: １０. １０８０ /
１０４９４８２０. ２０２４. ２３２２４６２.

３９ ＶＥＣＣＨＩＡＲＩＮＩ Ｍꎬ ＳＯＭＩÀ Ｔ. Ｒｅｄｅｆｉｎｉｎｇ ｅｎｔｒｅ￣
ｐｒｅｎｅｕｒｓｈｉｐ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌ￣
ｌｉｇｅｎｃｅ: Ａｎ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏ￣
ｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２３ꎬ
２１ (３). ＤＯＩ: １０. １０１６ / ｊ. ｉｊｍｅ. ２０２３. １００８７９.

４０ ＪＯＲＤＡＮ Ｍꎬ ＬＹ Ｋꎬ ＲＡＪ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｅｅｄ ａ Ｐｒｏ￣
ｇｒａｍｍｉｎｇ Ｅｘｅｒｃｉｓｅ Ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｉｎ Ｙｏｕｒ Ｎａｔｉｖｅ Ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ? ＣｈａｔＧＰＴ’ ｓ Ｇｏｔ Ｙｏｕｒ Ｂａｃｋ: Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｏｎ－Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｅｘｅｒｃｉｓｅｓ
Ｕｓｉｎｇ ＯｐｅｎＡＩ ＧＰＴ － ３􀆰 ５ [ Ｃ] / / Ｎｏｒｔｈ Ｃａｒｏｌｉｎａ
Ｓｔａｔｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ. ２０２４: ６１８ － ６２４. ＤＯＩ: １０.
１１４５ / ３６２６２５２. ３６３０８９７.

４１ ＤＡＬＧＩＣ Ａꎬ ＹＡＳＡＲ Ｅꎬ ＤＥＭＩＲ Ｍ. ＣｈａｔＧＰＴ ａｎｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｕｔｃｏｍｅｓ ｉｎ ｔｏｕｒｉｓｍ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ: Ｔｈｅ ｒｏｌｅ
ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｌｉｔｅｒａｃｙ ａｎｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｉｚｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ [Ｊ].
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｏｓｐｉｔａｌｉｔｙ Ｌｅｉｓｕｒｅ Ｓｐｏｒｔ ＆ Ｔｏｕｒｉｓｍ Ｅｄ￣
ｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ３４. ＤＯＩ: １０. １０１６ / ｊ. ｊｈｌｓｔｅ.
２０２４. １００４８１.

４２ ＥＳＳＩＥＮ Ａꎬ ＢＵＫＯＹＥ Ｏꎬ Ｏ’ ＤＥＡ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ＡＩ ｔｅｘｔ ｇｅｎｅｒａｔｏｒｓ ｏｎ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｔｈｉｎｋｉｎｇ
ｓｋｉｌｌｓ ｉｎ ＵＫ ｂｕｓｉｎｅｓｓ ｓｃｈｏｏｌｓ [ Ｊ ]. Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ
Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４ꎬ ４９ ( ５): ８６５ － ８８２.

ＤＯＩ: １０. １０８０ / ０３０７５０７９. ２０２４. ２３１６８８１.
４３ ＧＡＯ Ｌꎬ ＬÓＰＥＺ－ＰÉＲＥＺ Ｍꎬ ＭＥＬＥＲＯ－ＰＯＬＯ
Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｋ ＣｈａｔＧＰＴ ｆｉｒｓｔ! Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｇｅ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
[Ｊ]. Ｓｔｕｄｉｅｓ ｉｎ Ｈｉｇｈｅｒ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎬ ２０２４. ＤＯＩ:
１０. １０８０ / ０３０７５０７９. ２０２４. ２３２３５７１.

４４ ＣＨＩＵ Ｔ. Ａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｏｏｌ ｔｏ ｆｏｓｔｅｒ ｓｅｌｆ－ｒｅｇｕｌａｔｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｂｙ ａｐ￣
ｐｌｙｉｎｇ ｓｅｌｆ－ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ: ａ ｃａｓｅ ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ
[Ｊ]. ＥＴＲ＆Ｄ－Ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ
Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ２０２４. ＤＯＩ: １０. １００７/ ｓ１１４２３ － ０２４ －
１０３６６－ｗ.

４５ ＣＲＥＳＳ Ｕꎬ ＫＩＭＭＥＲＬＥ Ｊ. Ｃｏ－ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ＡＩ ｔｏｏｌｓ: Ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ａ
ＣＳＣＬ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ [ Ｊ ]. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ－Ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２０２３ꎬ
１８ (４): ６０７－ ６１４. ＤＯＩ: １０. １００７/ ｓ１１４１２－ ０２３ －
０９４０９－ｗ.

４６ ＰＨＵＮＧ Ｔꎬ ＰＡＤＵＲＥＡＮ Ｖꎬ ＳＩＮＧＨ Ａꎬ ｅｔ ａｌ.
Ａｕｔｏｍａｔｉｎｇ Ｈｕｍａｎ Ｔｕｔｏｒ － Ｓｔｙｌｅ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
Ｆｅｅｄｂａｃｋ: Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ＧＰＴ － ４ Ｔｕｔｏｒ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
Ｈｉｎｔ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ＧＰＴ－３. ５ Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
Ｈｉｎｔ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ [Ｃ] / / Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｍｉｃｈｉｇａｎ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍ. ２０２４: １２ － ２３. ＤＯＩ: １０. １１４５ / ３６３６５５５􀆰
３６３６８４６.

４７ ＬＩＡＯ Ｊꎬ ＺＨＯＮＧ Ｌꎬ ＺＨＥ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｃａｆｆｏｌｄｉｎｇ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｔｈｉｎｋｉｎｇ Ｗｉｔｈ ＣｈａｔＧＰＴ [Ｊ]. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２４ꎬ
１７: １６６８ － １６８２. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＴＬＴ. ２０２４.
３３９２８９６. 　

４８ ＮＥＹＥＭ Ａꎬ ＧＯＮＺÁＬＥＺ Ｌꎬ ＭＥＮＤＯＺＡ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｏｗａｒｄ ａｎ ＡＩ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ ｆｏｒ Ｃｏｎｔｅｘｔ －
Ａｗａｒｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｓｏｆｔｗａｒｅ Ｃａｐｓｔｏｎｅ
Ｐｒｏｊｅｃｔ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ [ Ｊ ]. Ｉｅｅｅ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓꎬ ２０２４ꎬ １７: １６３９ － １６５４.
ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＴＬＴ. ２０２４. ３３９６７３５.

４９ ＡＮＡＳＴＡＳＯＰＯＵＬＯＳ Ｉꎬ ＳＨＥＥＬ Ｓꎬ ＰＡＲＤＯＳ Ｚꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ａｎ Ｏｐｅｎ － ｓｏｕｒｃｅ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｔｕｔｏｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ ｔｏ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｔｉｏｎ [Ｃ] / / ＡＣＭ. Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｌｉ￣
ｆｏｒｎｉａ Ｓｙｓｔｅｍ. ２０２３: ２５１－２５３. ＤＯＩ: １０. １１４５ /
３５７３０５１. ３５９３３９９.

􀅰２１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ: 基于大语言模型的无人集群
任务规划系统

李婷婷１　 王　 琪１ꎬ２∗ 　 王嘉康１ꎬ２　 徐勇军１ꎬ２∗

∗通讯作者

１􀆰 中国科学院计算技术研究所　 ２􀆰 中国科学院大学

１􀆰 Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ　 ２􀆰 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ

目的: 文章旨在解决无人集群系统中存在的自主智能性不足、 异构无人集群协同效率低、 任务分配不均

衡等问题ꎮ 针对无人集群自主规划、 高效协作、 智能决策的需求ꎬ 提出了一种基于大语言模型的无人集

群任务规划系统框架 (ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ)ꎬ 以提升多无人系统的任务规划能力ꎮ
方法: ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ框架利用大语言模型将高层次的任务指令转化为具体的智能无人集群任务规划方

案ꎬ 通过任务分解、 任务分配、 任务执行等多个阶段来实现无人集群协同任务ꎮ 在任务分解阶段ꎬ
ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ利用大语言模型对任务需求和无人机能力进行深入分析ꎬ 将复杂任务细化为多个可执行的

子任务ꎬ 为后续的任务分配和执行打下坚实基础ꎮ 任务分配阶段ꎬ ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ根据子任务的执行要求

和无人机的技能特性ꎬ 进行合理的任务分配ꎬ 确保每项任务都能由最适合的无人机执行ꎬ 从而优化资源

配置ꎬ 提高协同效率ꎮ 任务执行阶段ꎬ 无人机依据大语言模型生成的任务分配计划ꎬ 执行具体任务ꎬ 并

通过 ＡＰＩ (不同接口) 调用与环境进行交互ꎬ 完成既定目标ꎮ 进一步地ꎬ 文章设计了一套适用于无人集

群规划的提示工程方法ꎬ 用来指导和优化上述各阶段的实施ꎮ 最终ꎬ 在无人集群仿真环境 (ＡｉｒＳｉｍ) 中

构建了元任务、 简单任务、 复杂任务和异构任务ꎬ 覆盖不同复杂性的任务场景ꎬ 并进行了评估实验ꎮ
结果: 实验结果表明ꎬ 在不同任务规划模型的性能比较中ꎬ ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ 系列模型 (包括 ＧＰＴ－３􀆰 ５－
Ｔｕｒｂｏ、 ＧＰＴ－４、 ＧＰＴ－４ｏ和 Ｃｌａｕｄｅ３) 在无人集群任务规划中的表现均优于传统优化算法和机器学习方

法ꎬ 尤其是任务成功率上展现出显著优势ꎬ 平均性能提升了 ４７􀆰 ８％ ꎮ 消融实验进一步分析了不同提示方

法对任务规划性能的影响ꎬ 结果表明无人集群规划的提示工程方法在复杂任务和异构任务中的任务成功

率得到了显著提升ꎮ 此外ꎬ 实验还通过可视化手段展示了无人机任务规划和执行的全流程ꎬ 包括任务分

配、 协调和执行任务的场景ꎬ 为无人集群任务规划提供了直观的参考ꎮ
结论: ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ框架有效地提升了无人集群任务规划的效率和成功率ꎬ 验证了大语言模型在解决无

人集群任务规划问题中的潜力ꎮ 该框架不仅在实验中表现出色ꎬ 还为未来无人集群任务规划技术的发展

提供了新的方向ꎮ 后续工作将继续探索 ＳＷＡＲＭ－ＬＬＭ 实现无人机之间实时动态任务规划的可能性ꎬ 并

研究多智能体 ＬＬＭ框架 (多智能体大模型框架)ꎬ 以进一步提升无人集群在复杂、 动态环境中的适应性

和决策能力ꎬ 推动无人集群任务规划技术的发展ꎮ
关键词　 任务规划ꎬ 无人集群ꎬ 大语言模型ꎬ 协同策略
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􀅰４１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



大模型赋能航空战术分析应用研究

贾长江１∗ 　 范　 鹏１　 杨凯达２　 张龙飞３　 夏少杰４

摘　 要　 围绕航空战术分析场景中战术行为树构建问题ꎬ 结合大模型技术在图结构数据以及行为树领域

研究进展ꎬ 提出了一种基于大语言模型驱动的逐步优化的战术行为树生成技术框架ꎬ 利用大模型的上下

文学习能力ꎬ 通过大模型对自身生成的行为树的迭代优化ꎬ 逐步生成更加高质量的行为树ꎬ 以人机协同

方式支撑战术分析人员高效开展战术行为树构建分析ꎮ
关键词　 航空战术分析ꎬ 大模型应用ꎬ 行为树构建ꎬ 应用研究
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０　 引言

在现代战争中ꎬ 综合运用各型航空平

台及武器夺取制空权ꎬ 是掌控战场局势、
赢得战争胜利的关键ꎮ 随着航空平台及武

器性能的快速发展ꎬ 相应战术战法不断创

新ꎬ 需要相应的数字化工具ꎬ 辅助开展战

术效能评估、 应对策略研究等分析工作ꎮ

航空战术分析是指围绕战斗机、 轰炸

机等航空作战编队ꎬ 对其作战运用的战术

决策、 战法规则等内容进行分析研究的过

程ꎮ 目前主流的分析工具以数字化仿真推

演为主ꎬ 如在 ＡＦＳＩＭ仿真平台[１]中ꎬ 具备

对空中巡逻、 空中拦截等多种空中作战样

式的任务级仿真能力ꎮ 对于空中仿真任务

中的实体行为建模ꎬ 主流采用行为树结构

进行规则描述ꎬ 通过相应的仿真引擎驱动



生成对应仿真任务ꎮ
将行为树表征技术应用于航空战术分

析领域[２]ꎬ 需要定义相应的航空战术行为

节点和战术规则连接器节点ꎬ 来完成对整

个航空战术的行为建模ꎮ 由于行为树结构

和航空战术的复杂性ꎬ 需要行为树构建技

术人员和航空战术实施人员协同配合ꎬ 才

能准确、 全面地完成航空战术行为树的构

建ꎬ 存在周期长、 效率低的问题ꎮ
近年来ꎬ 大模型技术快速发展[３]ꎬ 在

游戏博弈、 人机对话等诸多领域取得了突

破性的进展ꎮ 大模型通过 Ｃｏｐｉｌｏｔ 模式ꎬ 即

作为 ＡＩ 助手ꎬ 与人协同提高业务工作效

率ꎮ 借鉴 Ｃｏｐｉｌｏｔ这种大模型赋能模式ꎬ 聚

焦航空战术分析应用场景ꎬ 为提升航空战

术行为树构建效率ꎬ 本文提出了一种基于

大语言模型驱动的逐步优化的战术行为树

生成技术框架ꎬ 利用大语言模型的上下文

学习能力ꎬ 在不微调大模型的情况下ꎬ 通

过大模型对自身生成的行为树的迭代优

化ꎬ 逐步生成更加高质量的行为树ꎬ 以人

机协同方式支撑战术分析人员高效开展战

术行为树构建分析ꎮ

１　 航空战术分析领域行为树构建

１􀆰 １　 航空战术分析问题描述

航空战术分析是指基于战斗机、 轰炸

机等航空作战编队ꎬ 对其作战运用的战术

决策、 战法规则等内容进行分析研究的过

程ꎮ 以战斗机战术分析研究为例ꎬ 其典型

分析过程通常包括战术实体能力建模、 战

术规则行为描述、 战术过程仿真推演、 战

术评估迭代优化等阶段ꎬ 如图 １所示ꎮ
其中ꎬ 战术实体能力建模ꎬ 是指对战

术中涉及的飞机、 导弹、 雷达等实体要素

的作战能力进行建模表示ꎻ 首先ꎬ 以此为

图 １　 航空战术分析过程示意图

基础ꎬ 描述战术规则行为ꎬ 重点对各战术

要素的动态行为规则进行表示ꎬ 包括飞行

航线设置、 威胁分析研判、 武器使用准则

等ꎻ 其次ꎬ 利用仿真引擎ꎬ 把构建的战术

规则行为模型推演生成为可分析的实时动

态战术过程ꎻ 最后ꎬ 分析人员针对实时战

术过程以及复盘情况ꎬ 从战术执行效果、
任务完成情况等方面进行分析评估ꎬ 并对

战术规则行为模型提出优化修改意见ꎬ 迭

代优化战术规则行为模型ꎮ
在上述分析过程中ꎬ 准确、 快速地描

述和迭代战术规则行为模型ꎬ 是整个分

析过程的关键ꎮ 当前ꎬ 该过程主要采用

基于行为树的规则行为建模ꎬ 下面以一

个简单的空空战术行为树构建案例进行

说明ꎮ

１􀆰 ２　 典型航空战术行为树案例

该案例[４]以行为树方式对空战战术

中的飞机行为进行建模描述ꎮ 飞机在进

行威胁分析和战术决策时ꎬ 分析自身状

态ꎬ 包括是否接敌、 面对敌机、 弹药数

量、 健康状态等方面ꎬ 相应状态数值空

间见表 １ꎮ
在状态分析基础上ꎬ 采用不同的战术

行为来最优化当前的最佳战术目标ꎬ 相关

行为动作描述见表 ２ꎮ
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表 １　 空空战术中飞机能力状态描述示例

飞机状态要素 数值空间

是否接敌
　 (１ꎬ ０): １ 表示接敌ꎬ ０ 表示未

接敌

面对敌机
　 (１ꎬ ０): １ 表示面对敌机ꎬ ０ 表

示未面对敌机

弹药数量

　 (３ꎬ ２ꎬ １ꎬ ０): ３表示弹药充足ꎬ
２表示有弹药消耗ꎬ １表示弹药不足ꎬ
０表示无弹药

健康状态

　 (３ꎬ ２ꎬ １ꎬ ０): ３表示机体完好ꎬ
２表示有轻微毁伤ꎬ １表示严重毁伤ꎬ
０表示飞机被摧毁

表 ２　 空空战术中飞机战术动作描述示例

飞机战术动作 行为描述

飞行巡逻
　 若无接敌ꎬ 则按照既定的航线设置

进行飞机巡逻

开始攻击
　 若接敌并且面向敌机ꎬ 则开始攻击

模式ꎬ 进行武器使用

转向接敌
　 如果在接敌时ꎬ 没有面向敌机ꎬ 则

进行飞行转向ꎬ 形成攻击态势

撤离战场
　 在弹药数量和健康状态不理想时ꎬ
执行撤离战场操作

基于上述飞机状态空间和行为空间的

描述定义ꎬ 其战术行为决策过程可构建为

行为树ꎬ 作为该飞机的战术行为模型ꎬ 如

图 ２所示ꎮ

图 ２　 空空战术飞机战术行为树示意图

图中通过设置选择节点 (Ｓｅｌｅｃｔｏｒ) 和

动作节点 (Ａｃｔｉｏｎ)ꎬ 实现在战术执行过程

中对飞机状态的实时分析以及相应战术动

作的选择ꎬ 该行为树结构即为战术行为的

数字模型ꎬ 是后续战术仿真推演的依据ꎮ
在上述构建战术行为树模型过程中ꎬ

传统方式下依赖特定领域专家和技术人员

协同操作ꎬ 往往耗时耗力ꎮ 结合当前大模

型技术的强大表示能力和推理能力ꎬ 设计

一种大模型驱动的航空战术行为树生成方

法ꎬ 将极大提升战术行为树的构建效率ꎮ
下面ꎬ 本文对大模型技术发展现状进行分

析ꎬ 重点围绕在图结构数据理解和行为树

构建领域的大模型技术研究进展进行讨论ꎮ

２　 大模型与行为树研究现状

２􀆰 １　 大模型技术发展概述

近年来ꎬ 人工智能生成内容技术蓬勃发

展ꎮ 通过在大规模语料库上对 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模
型进行预训练ꎬ 提出了在自然语言处理任

务中表现突出的预训练语言模型ꎬ 并发现

随着参数规模的扩大ꎬ 模型会进化出上下

文学习等新型特殊能力ꎬ 为区分不同参数

规模下的语言模型ꎬ 大语言模型 ( Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) 应运而生ꎮ 行业大

模型与通用大模型竞相培育ꎬ 伴随着生成

内容的可控性增强ꎬ 垂直场景的试点与探

索不断加速ꎬ 各行业领域纷纷探索适合自

身发展的适配性场景ꎮ
大语言模型是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构[５]

的深度学习模型ꎮ 模型规模非常庞大ꎬ 拥

有数十亿甚至数万亿的参数ꎬ 使得它们能

够学习复杂的语言模式ꎬ 并执行对于较小

模型 来 说 难 以 或 不 可 能 完 成 的 任 务ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构包含编码器与解码器ꎬ 根

据模型技术路线的不同ꎬ 大语言模型通常

分为只使用编码器 (Ｅｎｃｏｄｅｒ Ｏｎｌｙ)、 只使

用解码器 (Ｄｅｃｏｄｅｒ Ｏｎｌｙ)、 同时使用编码

器与解码器 (Ｅｎｃｏｄｅｒ －Ｄｅｃｏｄｅｒ)ꎮ 基于编
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码器的大语言模型主要包括 ＢＥＲＴ 模型[６]

及其后续变种模型ꎬ 如 ＲｏＢＥＲＴＡ[７]、 ＡＬ￣
ＢＥＲＴ[８]、 ＥＲＮＩＥ[９－１０]、 ＥＬＥＣＴＲＡ[１１]、 Ｄｅ￣
ＢＥＲＴａ[１２]等ꎮ 基于解码器的大语言模型主

要包括 ＧＰＴ系列、 ＬＬａＭＡ系列ꎬ 基于编码

器与解码器的大模型主要有 ＢＡＲＴ[１３]、
Ｔ５[１４]以及后续的 ＧＬＭ系列ꎮ

２􀆰 ２　 大模型处理图结构数据

行为树将决策逻辑以树形结构进行表

达ꎬ 如本文研究的战术行为树是以树状

结构来描述整个战术过程的决策行动规

则ꎮ 随着大语言模型在自然语言处理中

的广泛应用ꎬ 其在处理和生成树、 图等

结构化数据方面的能力引起了广泛关注ꎮ
这些能力包括但不限于树结构、 图结构

数据的理解、 生成以及复杂的推理任务ꎮ
通过人机多轮迭代的方式ꎬ 可以利用大

模型自主生成初步的行为树结构ꎬ 并通

过专家反馈逐步优化ꎬ 提高效率和准

确性ꎮ
文献 [１５] 研究了大语言模型在理解

和操作图结构数据方面的能力ꎬ 并提出了

一种结合大语言模型和图数据结构的新技

术框架 ＧＰＴ４ Ｇｒａｐｈ (图 ３)ꎬ 用来评估大

语言模型在理解图数据方面的能力ꎮ

图 ３　 ＧＰＴ４ Ｇｒａｐｈ: 大语言模型和图结构数据结合技术框架

　 　 ＧＰＴ４ Ｇｒａｐｈ通过手动和自生成的提示

方法ꎬ 评估了大语言模型在零样本和少样

本设置中的表现ꎮ 结构理解任务包括图大

小检测、 度数检测、 边缘检测、 属性检

索、 直径计算、 聚类系数计算等任务ꎮ 实

验表明ꎬ 输入设计对模型性能有显著影

响ꎬ 角色提示和示例对图理解有一定帮

助ꎮ 在语义理解任务方面ꎬ ＧＰＴ４ Ｇｒａｐｈ 发

现大语言模型在知识图谱问答、 图查询语

言生成、 节点分类、 图分类等任务上表现

出色ꎬ 但与专门的图模型相比仍有差距ꎮ
通过上述研究ꎬ ＧＰＴ４ Ｇｒａｐｈ 得出结论ꎬ 大

语言模型在图结构数据的理解和处理上有

显著潜力ꎬ 但仍需进一步发展以达到专门

图模型的水平ꎮ 未来的研究应关注不同输

入设计和角色提示技术的优化ꎬ 探索图增

广方法以提升语义理解任务的表现ꎮ
针对当前大语言模型训练依赖非结构

化文本数据等限制ꎬ 文献 [１６] 开展了相

关研究来评估大语言模型在理解图结构数

据方面的能力ꎮ 将图结构数据编码为文本

以供大语言模型处理ꎬ 并对多种图编码方

法及其在不同图推理任务中的有效性进行

了全面评估ꎬ 技术框架如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 使用大语言模型进行图推理技术框架示意图

　 　 该文献探讨了图编码技术、 提示工程

和基准测试的设计与实施ꎬ 旨在提升大语

言模型在图推理任务中的表现研究表明ꎬ
选择适当的图编码方法对大语言模型在图

任务中的表现有显著影响ꎮ

２􀆰 ３　 大语言模型与行为树构建

行为树起源于视频游戏行业ꎬ 然后被

广泛应用于机器人等领域ꎮ 与传统的任务

表示如状态机、 层次结构架构和决策树相

比ꎬ 行为树形式具有模块化、 灵活性和可

读性强等优点ꎮ 行为树通常由人类专家花

费大量时间进行设计ꎬ 因此ꎬ 近年来ꎬ 行

为树的自动化设计吸引了很多关注ꎮ 传统

的行为树构建方式主要分为基于学习的构

建方式与基于规划的构建方式ꎮ 基于学习

的行为树生成方法通过有效地表示行为树

结构中的战略行为ꎬ 展现出卓越的适应

性ꎬ 利用大量的数据来学习行为模式和

策略ꎬ 使代理能够在不同的任务和环境

中更有效地进行适应ꎬ 通过自动发现和

捕捉战略行为ꎬ 学习方法赋予代理在复

杂环境中做出自适应决策的能力ꎬ 并且

通过迭代训练ꎬ 可以根据实际效果对生

成的行为树进行改进ꎬ 确保与期望目标

和要求更好地对齐ꎬ 包括基于强化学习

的方法、 基于进化算法的方法和基于演

示的方法ꎮ 另一类基于规划的方法为行

为树生成提供了直观且可解释的框架ꎬ
可以促进行为树的自动生成和动态更新ꎬ

有效地将行为树的模块化和反应性特性

与自动规划的系统综合过程相结合ꎮ 近

年来ꎬ 大型语言模型展示出强大的生成

和语义理解能力ꎬ 可以帮助生成详细的

描述和定义ꎬ 从而能够根据任务叙述或约

束生成高质量的行为树ꎬ 在任务描述、 任

务分解、 节点选择、 行为树结构化、 初步

行为树验证和迭代行为树改进等多个阶段

发挥作用ꎮ
文献 [１７] 首次尝试将大语言模型应

用于机器人任务领域的行为树的生成ꎬ 将

其从顺序任务扩展到层次任务ꎬ 通过结合

行为树的模块化和可重用性ꎬ 进一步减轻

了最终用户设计的难度和负担ꎬ 其技术流

程如图 ５所示ꎮ

图 ５　 基于大模型的机器人行为树

生成流程示意图

该技术框架流程: 首先从一个领域任

务描述 (Ｔａｒｇｅｔ Ｔａｓｋ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ) 开始ꎬ 经

过一个相似度排序ꎬ 从知识库 (Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
Ｂａｓｅ) 中找到最合适的基础行为树 (Ｓｏｕｒｃｅ
Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｔｒｅｅ) 模型ꎬ 然后将基础行为树模

型和领域任务描述一同输入阶段步骤提示模

块 (Ｐｈａｓｅ－Ｓｔｅｐ Ｐｒｏｍｐｔ)ꎬ 该模块进入大语

言模型 (Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ) 进行不断
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迭代生成完整的、 符合任务描述的目标行为

树 (Ｔａｒｇｅｔ Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｔｒｅｅ)ꎮ 对于最终用户而

言ꎬ 只需要给出相应的任务描述信息ꎬ 剩余

过程都可以自动完成ꎮ

３　 大模型驱动航空战术行为树
构建

　 　 利用大模型技术对战术规则行为描述

过程赋能ꎬ 是提升航空战术分析效能的关

键ꎮ 基于大模型的行为树生成ꎬ 通过微调

小规模的大语言模型ꎬ 用以直接输出行为

树ꎬ 或者通过大规模的大语言模型上下文

学习直接生成行为树ꎬ 这种端到端的直接

生成方式ꎬ 通常适用于相对简单的应用场

景ꎬ 对于航空战术分析场景ꎬ 涉及不同类

型航空平台能力、 航空武器性能以及飞行

员态势感知和决策规则水平ꎬ 其最终的战

术规则会非常复杂ꎬ 因此ꎬ 基于大模型端

到端生成行为树的技术路径会极具挑战

性ꎬ 可能存在以下问题:
(１) 行为树规模较大ꎬ 大语言模型直

接将其作为序列输出ꎬ 产生漏洞的可能性

比较高ꎬ 导致行为树不能直接用于实际应

用ꎬ 需要较长时间的人工校验过程ꎮ
(２) 大语言模型具有强大的语义理解

与生成能力ꎬ 但是目前在逻辑推理方面是

欠缺的ꎬ 尤其是航空战术专业领域的处理

逻辑ꎬ 因此ꎬ 难以生成能够准确描述领域

复杂逻辑关系的行为树ꎮ
(３) 受限于领域数据规模ꎬ 基于大

模型构建端到端的战术行为树生成模型ꎬ
其训练优化过程缺少最优方案相应的训

练数据ꎬ 并且行为树生成问题的状态空

间是复杂多样的ꎬ 而训练数据是有限的ꎬ
模型面临迁移泛化的考验ꎬ 大语言模型

对训练集之外的指令ꎬ 生成最优行为树

挑战性更大ꎮ

３􀆰 １　 大模型驱动航空战术行为树生

成技术框架

　 　 基于上述大模型在航空战术分析领域

的应用限制ꎬ 本文提出一种基于大语言

模型驱动的逐步优化的战术行为树生成

框架ꎬ 利用大语言模型的上下文学习能

力ꎬ 在不微调大模型的情况下ꎬ 通过大

模型对自身生成的行为树的迭代优化ꎬ
逐步生成更加高质量的行为树ꎬ 技术框

架包括四个部分: 行为树的生成ꎻ 行为

树的调试ꎻ 行为树的优化ꎻ 行为树的评

估ꎮ 通过四个步骤迭代执行ꎬ 最终实现

战术行为树的逐步优化ꎮ 技术框架如图 ６
所示ꎮ
３􀆰 １􀆰 １　 行为树的生成: 构建基础战术行

为树

　 　 首先由战术实施人员输入基本的战术

规则指令ꎬ 采用现有的大模型行为树生成

方法ꎬ 生成相应的战术行为树模板ꎬ 作为

后续行为树优化的基础ꎮ
在技术选型上ꎬ 可以采用微调后的大

语言模型生成质量更高的行为树ꎬ 更高质

量的行为树可以更快完成优化ꎬ 达到其优

化上限ꎬ 但是也更容易陷入局部最优ꎬ 其

所能达到的优化上限明显低于最优解ꎬ 因

此ꎬ 初始生成步骤需要考虑同时生成多个

多样性强的行为树作为优化起点ꎬ 从多个

角度出发ꎬ 在各自优化得到的行为树中选

择表现更好的作为最终输出ꎬ 提高生成的

基础行为树的质量ꎮ
３􀆰 １􀆰 ２　 行为树的调试: 保证行为树逻辑

正确

　 　 战术行为树是一种严谨的领域逻辑规

则数据结构ꎬ 对于生成的战术行为树样

例ꎬ 需要进行调试检查ꎬ 确保其正确性和

合理性ꎮ
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图 ６　 大模型驱动的航空战术行为树生成技术框架

　 　 对于大语言模型而言ꎬ 其主要是基于

学习的生成式模型ꎬ 通常以自回归的方式

进行逐字符的生成ꎬ 缺乏对生成内容的语

法合法性检查ꎬ 因此ꎬ 对于战术行为树这

种具有复杂领域指令和行为动作的数据结

构而言ꎬ 在生成过程中产生错误的概率可

能快速上升ꎬ 其中既包括语法错误ꎬ 也包

括逻辑错误ꎬ 以及可能需要被优化的实现

方式ꎬ 因此ꎬ 需要对生成的行为树进行调

试与修改ꎮ
由于生成规模大的行为树的出错概率

远高于生成规模小的生成树ꎬ 在此首先利

用大模型进行优化子树的定位ꎬ 只修改定

位到的位置ꎬ 经过多次调试修改ꎬ 逐步消

除行为树中的漏洞ꎬ 避免整体生成行为树

时因消除某个漏洞时产生更多的漏洞ꎮ 在

实际操作中ꎬ 将要实现的战术指令 ｃꎬ 当

前被调试的战术行为树 ＢＴꎬ 以及若干行为

树与指令数据对作为示例ꎬ 一同作为输

入ꎬ 使得大模型能够对行为树 ＢＴ 进行分

析ꎬ 输出可以被优化的具体子树位置ꎬ 用

于后续的操作ꎮ
３􀆰 １􀆰 ３　 行为树的优化: 精简完善行为树

结构

　 　 在保证生成行为树正确、 合理的基础

上ꎬ 需要对行为树的整体结构进行优化ꎬ
实现去除冗余、 精简结构等目标ꎮ

在行为树的调试过程中ꎬ 确定了需要

被优化的位置ꎬ 则可对被选定的子树结构

进行优化ꎬ 将行为树、 子树位置、 指令ꎬ
以及从数据池中选择的示例一齐作为大模

型的输入ꎬ 使得大模型输出优化后的行为

子树表达ꎬ 替换其在行为树中的位置ꎬ 并

且保持行为树的其他部分不变ꎬ 大模型可

以根据示例数据学习到如何生成更好的行

为子树的表达ꎮ
３􀆰 １􀆰 ４　 行为树的评估: 确保行为树合理

有效

　 　 战术行为树用于航空战术分析ꎬ 其结

果可为飞行员开展战术飞行训练提供参

考ꎬ 因此ꎬ 必须对其可靠性、 安全性等要

素进行评估和验证ꎮ
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评估过程保证行为树不仅在其预定的

操作参数范围内有效运行ꎬ 而且要确保生

成的行为树能够符合高质量的要求ꎮ 如果

每一步迭代优化后的行为树ꎬ 其评估表现

比优化前评估更好ꎬ 则将当前行为树继续

进行优化ꎬ 否则继续使用上一轮的行为树

作为优化目标ꎮ 一方面ꎬ 评估过程要关注

检查大模型生成的行为树是否按照原始的

设计正确构建ꎮ 另一方面ꎬ 评估检查大模

型是否能够输出期望的结果ꎬ 并且生成的

行为树能够有效地执行期望的任务ꎮ 另

外ꎬ 结合行为树检查、 仿真推演等方式检

查行为树的性能ꎬ 以提高生成的行为树的

可信度ꎬ 并进一步调整生成的行为树ꎮ 可

以使用已有的大模型进行生成结果的验

证ꎬ 并且可以根据已有的模拟器进行实际

的模拟评估ꎬ 对生成的结果进行准确的

量化ꎮ
与现有基于大模型的行为树生成方法

相比ꎬ 本技术框架有以下优势:
(１) 本框架采用迭代优化的方式进行

行为树的生成ꎬ 通过不断评估与改进ꎬ 减

少行为树中的漏洞ꎬ 规范行为树的表达ꎬ
能够生成更高质量的行为树ꎬ 尤其在为复

杂指令生成行为树中将更加具有优势ꎮ
(２) 本框架维护了一个高质量的<战

术指令、 行为树表述>数据池ꎬ 随着行为

树生成以及评估结果越来越多ꎬ 该数据池

的规模和质量也会得到提升ꎬ 进一步提高

本框架生成行为树的能力与质量ꎬ 在大模

型的上下文学习中ꎬ 示例的质量对生成结

果有非常重要的影响ꎮ

３􀆰 ２　 技术框架落地实现若干考虑

将上述基于大模型的航空战术行为树

生成技术框架进行工程实现ꎬ 需要重点关

注两个方面的工程挑战: 一是构建航空战

术语义理解模型ꎬ 二是构建战术分析提示

词工程ꎮ
其中ꎬ 航空战术语义理解模型ꎬ 是基

于大语言模型ꎬ 通过对大量带有标签的航

空战术领域数据进行学习ꎬ 实现对航空战

术指令的精确语义理解ꎻ 战术分析提示词

工程ꎬ 作为连接用户需求与模型响应的关

键纽带ꎬ 依据用户的特定战术指令查询需

求ꎬ 实现从模型中筛选并抽取最贴合要求

的战术行为树结构ꎬ 若模型中未找到相应

结构ꎬ 则自动生成ꎬ 并提供一个互动界

面ꎬ 允许用户与大模型协作调整战术行为

树ꎬ 直至满足用户的需求ꎬ 如图 ７所示ꎮ

图 ７　 大模型赋能航空战术分析应用示意图

借助这一机制ꎬ 实现了战术人员通过

自然语言指令输入至战术行为树输出的

平滑过渡ꎬ 极大提升行为树构建的效率ꎬ
同时显著降低对专业领域知识的门槛要

求ꎬ 使得行为树的创建变得更为便捷

高效ꎮ
３􀆰 ２􀆰 １　 航空战术语义理解模型构建

该模型架构主要由两大部分组成: 数

据工程与模型微调ꎮ 其中ꎬ 数据工程聚

焦于输入数据的预处理及样本集构建ꎬ
具体操作包括剔除自然语言中的空行、
换行等特殊符号ꎬ 确保数据的纯净度ꎮ
同时ꎬ 这一阶段还负责构建从自然语言

到行为树的结构数据样本ꎬ 明确输入为
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自然 语 言ꎬ 输 出 则 为 描 述 行 为 树 结

构 (如 ＪＳＯＮ格式)ꎮ
在数据工程的基础上ꎬ 模型微调阶段

则致力于通过利用准备的训练数据来优化

模型ꎬ 旨在让模型具备将自然语言转换成

行为树结构的能力ꎮ 这一环节是整个模型

实现其设计目标的关键步骤ꎬ 确保模型能

够准确理解并处理自然语言ꎬ 进而生成所

需的行为树结构ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 战术分析提示词工程

战术分析提示词工程ꎬ 用于连接自然

语言理解和行为树的智能生成ꎮ 其核心机

制是: 将构建的自然语言与行为树的结构

数据格式化并存储于数据库中ꎬ 形成一个

丰富的信息库ꎬ 当用户提出问题时ꎬ 系统

即刻启动其高效的检索引擎ꎬ 从数据库中

快速定位并提取出与问题最为匹配的行为

树ꎬ 这一过程显著减少了大型模型的执行

时间ꎬ 极大地提升了系统的响应速度和

运行效率ꎮ 如果在数据库中未能找到直

接匹配的行为树ꎬ 系统将调用训练的大

模型ꎬ 根据用户的自然语言描述ꎬ 智能

生成全新的行为树ꎬ 以满足用户的具体

需求ꎮ 此外ꎬ 在获取到行为树后ꎬ 还支

持用户进行多次对话式的修改和优化ꎬ
确保最终生成的行为树完全符合用户的

期望ꎬ 实现了人机交互的深度融合和智

能化升级ꎮ

４　 结束语

本文围绕航空战术分析场景ꎬ 探讨了

大模型技术赋能的可行性ꎬ 并围绕核心的

战术行为树自动生成问题ꎬ 提出了一种基

于大模型的战术行为树自动生成技术框

架ꎬ 并围绕其落地实现面临的关键问题进

行讨论ꎬ 可为后续工程落地实现以及相关

领域大模型应用提供参考ꎮ
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大模型启发增强的未知混叠雷达信号分选方法∗∗

牛恺锐１∗ 　 齐佩汉１　 李　 甫１　 林　 云２

摘　 要　 针对大模型在复杂电磁环境下的数据需求ꎬ 提出了一种大模型启发增强的雷达信号分选方法ꎮ
该方法引入多尺度融合嵌入和掩码增强ꎬ 并将其应用于构建雷达分选的数据增强集ꎮ 多尺度融合嵌入对

原始信号进行深度时序编码ꎻ 掩码构建则模拟复杂环境ꎬ 实现信号的不同程度交织情形ꎮ 实验表明ꎬ 在

１２类雷达信号 ５ｄＢ信噪比场景下ꎬ 基于该算法生成的高质量训练集支持取得 ９４％ 的正确分选率ꎬ 验证

了该大模型驱动数据增强方法在电磁领域大模型应用中的有效性ꎮ
关键词　 大模型启发ꎬ 数据增强ꎬ 雷达信号分选ꎬ 尺度融合
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０　 引言

在当前人工智能飞速发展的时代ꎬ 大

模型的浪潮席卷了各个领域[１－２]ꎮ 特别是

在时序数据处理方面ꎬ 时序大模型展现出

了巨大的潜力[３]ꎮ 为了构建一个强大的电



磁领域基础大模型ꎬ 使其掌握电磁信号处

理的专业知识和技能ꎬ 能够应对电磁空间

中的各种复杂挑战[４]ꎬ 如信号调制方式识

别[５]、 雷达辐射源识别[６]、 频谱感知[７]和

通信协议理解[８]等ꎬ 需要从数据增强的角

度为其提供有力支撑ꎮ
电磁信号具有高维度、 非线性、 时变

等复杂特征ꎬ 传统的数据增强方法如旋转、
翻转等在这里往往难以奏效[９]ꎮ 此外ꎬ 在

复杂电磁环境下获取的信号质量往往参差不

齐ꎬ 存在严重的信号失真、 噪声干扰等问

题ꎬ 进一步加大了数据增强的难度[１０]ꎮ
以雷达信号分选为例ꎬ 传统的分选算

法在低信噪比、 信号交织等复杂场景下性

能往往难以满足实际需求ꎮ 而基于时序大

模型的端到端识别分类方法有望突破这一

瓶颈ꎬ 实 现 智 能 化、 自 适 应 的 信 号 分

选[１１－１２]ꎮ 但这也对训练数据的质量和规模

提出了更高的要求ꎮ
因此ꎬ 探索电磁信号领域的数据增强

新方法ꎬ 为大模型训练提供有力的数据支

撑ꎬ 是一项意义重大而又充满挑战的课题ꎮ
这不仅关系到电磁大模型的落地应用ꎬ 更将

助力电磁信号处理技术的智能化发展ꎮ
本文聚焦于雷达脉冲信号的分选问

题ꎬ 这是电子侦察领域的一个重要任务ꎮ
现有的雷达脉冲分选技术在复杂电磁环境

下ꎬ 如高脉冲密度、 严重脉冲交叠、 低信

噪比等情况[１３]ꎬ 以及噪声、 环境等因素导

致的信号分布、 时延的变化会让源模型的

表现十分糟糕[１４]ꎬ 其泛化能力往往有限ꎮ
针对大模型启发增强的雷达信号分选

中的数据增强问题ꎬ 本文所提方法引入了

多尺度融合嵌入和掩码增强技术ꎮ 其中ꎬ
多尺度融合嵌入通过深度时序编码ꎬ 在不

同时间尺度上提取原始信号的特征表示ꎮ
掩码增强则模拟了复杂电磁环境ꎬ 实现了

信号不同程度的交织ꎮ 通过这种方式ꎬ 构

建了一个面向雷达分选任务的数据增强

集ꎮ 为了验证所提出方法的有效性ꎬ 开展

了一系列实验ꎬ 并基于实现雷达脉冲信号

分选的同时验证了方法的有效性ꎮ

１　 问题的提出

１􀆰 １　 雷达脉冲分选

雷达信号处理通常包括两个关键环

节: 脉冲分选和调制样式识别ꎮ 其中ꎬ 雷

达信号分选是指将接收机截获的混合脉冲

流分离、 归并到其原始发射源的过程ꎮ 在

复杂电磁环境下ꎬ 接收机往往会捕获到来

自多部雷达的脉冲信号ꎬ 它们在时间、 频

率、 空间等域上交织在一起ꎮ 分选算法的

目标就是通过脉冲描述字 (ＰＤＷ) 的相似

性分析ꎬ 将同一雷达发射的脉冲聚类在一

起ꎬ 还原出各个雷达源的独立脉冲串[１５]ꎮ
而对于分选后的单源信号ꎬ 下一步则是进

行调制样式识别ꎬ 判断该雷达的信号调制

方式ꎬ 如脉冲编码、 相位编码、 频率捷变

等ꎬ 以进一步推断其功能属性和威胁等

级[１６－１７]ꎮ 雷达信号分选流程如图 １所示ꎮ

图 １　 雷达信号分选流程

１􀆰 ２　 雷达脉冲描述字

在雷达信号分选与识别任务中ꎬ 脉冲

描述字 ( Ｐｕｌｓｅ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅ Ｗｏｒｄꎬ ＰＤＷ)
是一种常用的信号表征形式ꎮ 雷达信号分
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选常选用 ＰＤＷ 用于信号分选ꎮ 典型的

ＰＤＷ组成如下所示:
{ＰＤＷｉ ＝ θＤＯＡｉꎬ ｆＲＦｉꎬ ｔＴＯＡｉꎬ τＰＷｉꎬ ＡＰＡｉ}

Ｎ
ｉ ＝ ０

(１)
ＰＤＷ通过一组关键参数来刻画单个雷

达脉冲的特性ꎬ 其中最常见的五个瞬时参

数分别是:
( １ ) 脉 冲 幅 度 ( Ｐｕｌｓｅ Ａｍｐｌｉｔｕｄｅꎬ

ＰＡ): 表示脉冲信号的强度或能量大小ꎻ
(２) 脉冲到达时间 (Ｔｉｍｅ ｏｆ Ａｒｒｉｖａｌꎬ

ＴＯＡ): 标识脉冲信号被接收机捕获的时

间点ꎻ
(３) 脉宽 (Ｐｕｌｓｅ Ｗｉｄｔｈꎬ ＰＷ): 度量

脉冲信号持续的时间长度ꎻ
(４ ) 载频 ( Ｒａｄｉｏ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ ＲＦ):

指脉冲信号的载波频率ꎻ
(５) 脉冲到达角 (Ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ａｒｒｉｖａｌꎬ

ＤＯＡ): 表征脉冲信号到达接收机的空间

方位ꎮ
式 (１) 中ꎬ ｉ为按照时间先后顺序接收到

的雷达脉冲的序号ꎬ 取值范围从 １ 到 Ｎꎻ
其中ꎬ Ｎ为在给定时间窗口内截获的脉冲

总数ꎮ 上述五个瞬时参数可以通过雷达接

收机的参数检测与测量模块直接获得ꎬ 是

构建 ＰＤＷ的基本要素ꎮ
在实际的雷达侦察系统中ꎬ 这些参数

的测量通常是自动完成的ꎮ 当接收机截获

到一个脉冲信号后ꎬ 参数检测与测量单元

会实时对其进行分析ꎬ 提取出 ＴＯＡ、 ＲＦ、
ＰＷ、 ＰＡ和 ＤＯＡ等关键特征ꎬ 并将其打包

成一个 ＰＤＷ向量ꎮ

１􀆰 ３　 大模型预训练－微调的训练范式

预训 练 － 微 调 ( Ｐｒｅ － ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ
Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ) 范式在自然语言处理和计算

机视觉领域取得了巨大成功[１８]ꎬ 其核心思

想是先在大规模无标注数据上进行自监督

预训练ꎬ 学习到通用的特征表示ꎬ 再在特

定任务的小规模标注数据上进行微调ꎬ 实

现下游任务的快速适配和性能提升ꎮ
这一范式的成功很大程度上归功于掩

码语言建模 (Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ
ＭＬＭ) [１９]和掩码图像建模 (Ｍａｓｋｅｄ Ｉｍａｇｅ
Ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＭＩＭ) [２０]等自监督学习算法的发

展ꎮ 通过随机掩蔽输入数据的一部分ꎬ 并

训练模型预测被掩蔽的内容ꎬ 这些算法能

够让模型学习到数据内在的结构和语义信

息ꎬ 从而获得更加通用、 鲁棒的特征表示ꎮ
然而ꎬ 在电磁信号处理领域ꎬ 特别是

雷达信号分选等任务中ꎬ 由于缺乏大规模

标注数据ꎬ 预训练－微调范式的应用还比

较有限ꎮ 雷达信号数据的获取和标注成本

很高[２１]ꎬ 且真实场景下的信号往往存在严

重的噪声、 干扰、 信号交织等问题ꎬ 这对

预训练算法提出了更高的要求ꎮ
为解决雷达信号领域数据不足的问

题ꎬ 本文提出了一种创新的大模型启发增

强的雷达数据增强方法ꎮ 该方法引入多尺

度融合嵌入和掩码增强技术ꎬ 在有限的雷

达信号数据基础上ꎬ 生成大规模、 高质

量、 多样化的增强数据集ꎬ 为预训练模型

提供丰富的训练样本ꎮ
借鉴 ＭＬＭ 和 ＭＩＭ 的思路ꎬ 通过对信

号的随机掩蔽和重构ꎬ 模型可以学习到信

号内在的时频域特征和调制方式ꎮ 多尺度

融合嵌入将信号映射到高维空间ꎬ 在不同

尺度上提取局部和全局特征ꎬ 增强了模型

对多样化信号的表征能力ꎮ
本文在增强数据集上训练的模型ꎬ 在

下游的雷达信号分选任务上取得了显著的

性能提升ꎬ 特别是在低信噪比、 信号交织

等复杂场景下ꎬ 展现出了优异的泛化能力

和鲁棒性ꎮ 这证明了数据增强方法能够有

效支持模型的预训练－微调范式在电磁信

号处理领域的应用ꎮ
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２　 方法

２􀆰 １　 多尺度融合嵌入

设长度为 Ｌ的 Ｎ 维变量 ｓＰＤＷ∈ℝ Ｌ×Ｎ是

输入的信号ꎬ Ｄ是所需的嵌入的维度ꎬ Ｅｉ∈
ℝ Ｄ 是嵌入ꎬ 这由所使用的主干网络的输

入决定ꎬ 则可以设置步长 ｄｓｔｅｐ∈ℕ
＋ (以下

简写为 ｄ) 与缩放系数 ｋ∈ℕ ＋来控制最大

的模数上界 Ｍ ＝ ｋＤ/ ｄꎻ 反之ꎬ 由 Ｍ、 ｋ 决定

ｄｓｔｅｐ ＝Ｄ􀅰ｌｏｇＭｋꎬ 如图 ２所示ꎮ

图 ２　 多尺度融合嵌入流程

　 　 Ｍ是最大的模数上界ꎬ 最大的模数是

ｍｍａｘ ＝Ｍ / ｋ１ꎬ 意味着输入数据值的模 ｍｍａｘ
无信息损失ꎬ 这里默认 １ 是最小的模ꎬ 因

此ꎬ 需要线性变化输入数据以使得数据的

信息能体现在模 １ ｍｍａｘ的剩余系中ꎮ
由于 Ｍ 是 ｋ 的 Ｄ 指数阶ꎬ 选择 ｄ、 ｋ

满足该条件即可ꎬ 通过以下公式得到宽值

域嵌入 ＥＰＤＷ∈ℝ Ｌ×Ｎ×Ｄ:

Ｅｌꎬ ｎꎬ ｄｉ＋ｊＰＤＷ ＝ ｆω ＝ １
ｓｌꎬ ｎＰＤＷ
Ｍｄｉ / Ｄ

＋ ｊ
ｄ

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｉ∈ {０ꎬ １ꎬ 􀆺ꎬ Ｄ / ｄ － １}
ｊ∈ {１ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｄ}

(２)

式中ꎬ ｄｉ ＋ ｊ∈ {１ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｄ} 为嵌入的一

个维度ꎻ ｘ 为该输入 ｔｏｋｅｎ 的值ꎻ ｌ 为输入

信号长度ꎻ ｎ为输入信号维度ꎮ
ｆω ＝ １(􀅰) 是所使用周期为 １的线性周期

函数ꎬ 表达式如下:
ｆω ＝ １(ｘ) ＝ ｘ ｍｏｄ １􀅰２ － １ (３)

多尺度融合嵌入等同于把原始信号值

通过正整数倍的线性周期函数族进行变

换ꎬ 波长形成了从 １到 ｍｍａｘ的正整数 ｋ 倍ꎮ
通过这种方式ꎬ 原始信号被嵌入一个高维

空间中ꎬ 不同维度对应着不同尺度下的信

号特征ꎮ
值得注意的是ꎬ 由于周期函数的嵌套

特性ꎬ 只有在更大的维度 ｍ (对应更长的

波长) 上才能捕捉到小尺度下的信号信

息ꎮ 这意味着多尺度融合嵌入是一种跨尺

度、 层次化的信号表示方法ꎮ
从数学角度来看ꎬ 将一维信号点映射

到 Ｄ 维向量的过程ꎬ 可以描述为对原始值

进行模运算ꎬ 其中每一维都使用一个特定

的模数ꎮ 不同维度的模数可以控制该维度

捕捉信号细节的粒度ꎮ

２􀆰 ２　 掩码交织构建

对多尺度融合嵌入空间进一步处理ꎬ
将掩码表示为 Ｍꎬ 将掩码区域的填充值表

示为 ｚꎬ 掩码后的嵌入表示为 Ｍ×ｘ＋(１ －
Ｍ)×ｚꎬ 如图 ３所示ꎮ

通过对多尺度融合嵌入的部分维度进

行掩码ꎬ 已知模 ｍꎬ 查找进行掩码的最低

维度函数 ｄｌｏｗ(􀅰) 为:
ｄｌｏｗ(ｍ) ＝ ｄ􀅰ｌｏｇｋｍ (４)

根据以上计算结果对 ｄ > ｄｌｏｗ(ｍ) 的维

度进行掩码ꎬ 就能近似构建极大极小差值
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图 ３　 掩码构建交织难样本示意图

为 ｍ信号的交织情况ꎮ
掩码函数定义为 Ｆｍａｓｋ(􀅰ꎬ ｄｌｏｗ)ꎬ 输入

前述 的 多 尺 度 融 合 嵌 入 张 量 ＥＰＤＷ ∈
ℝ Ｌ×Ｎ×Ｄ ꎬ 输出为 ＥｍａｓｋｅｄＰＤＷ ∈ ℝ Ｌ×Ｎ×Ｄ ꎮ

然后选择合适的掩码方案ꎬ 以下为三

种对于时间维度上掩码的方式ꎬ 设输入的

宽值域嵌入张量为 Ｅ ＝ [ｅｌꎬ ｎ１ ꎬ ｅｌꎬ ｎ２ ꎬ 􀆺ꎬ
ｅｌꎬ ｎＤ ] ꎬ 这里的 ｄｌｏｗ 表示为 ｄｌｏｗ(ｍ) 的一个

随机采样ꎮ
均值掩码方式为:

Ｆｍａｓｋ(Ｅꎬ ｄｌｏｗ) ＝
∑
Ｌ

ｌ ＝ １
ｅｌｄ􀅰

１
Ｌ
ｄ≥ ｄｌｏｗ

ｅｄ ｄ < ｄｌｏｗ

ì

î

í

ïï

ïï

(５)
随机值掩码方式为:

Ｆｍａｓｋ(Ｅꎬ ｄｌｏｗ) ＝
(ｅｄ) ｄ≥ ｄｌｏｗ
ｅｄ ｄ < ｄｌｏｗ{ (６)

式中ꎬ 函数 (􀅰) 为产生一个相同、 元

素均匀分布在 [０ꎬ １] 之间的张量ꎮ
常数掩码方式为:

Ｆｍａｓｋ(Ｅꎬ ｄｌｏｗ) ＝
０Ｌ×Ｎ ｄ≥ ｄｌｏｗ
ｅｄ ｄ < ｄｌｏｗ{ (７)

经实验验证ꎬ 以上方式都有相似且比

较好的效果ꎬ 但随机值掩码的鲁棒性最强ꎮ
以一个概率 Ｐｈａｒｄ 对输入信号 ｓＰＤＷ 的任

一特征维度做掩码ꎬ 称为难样本的难度概

率ꎬ 这是一个超参数ꎬ 它控制了对输入特

征施加掩码的概率ꎬ 从而模拟一定比例的

“难样本” 存在ꎮ
具体而言ꎬ 通过原始数据的极大极小

值的差值 ΔＰＤＷ 确定加入掩码的范围:
{ｄ∈ (Ｒ(ｄｌｏｗ(ΔＰＤＷ)ꎬ ｄｌｏｗ(２ΔＰＤＷ))ꎬ Ｄ)}

(８)
式中ꎬ 函数 (􀅰) 为生成 [ａꎬ ｂ] 内均

匀分 布 的 离 散 随 机 整 数 变 量ꎻ ｄｌｏｗ 为

ｄｌｏｗ(ｍ) 的一个随机采样ꎮ
掩码函数则决定了具体的掩码方式ꎬ

如采用均值掩码或随机掩码等ꎮ 掩码宽值

域嵌入作为模型的训练输入ꎬ 可以提高模

型对异常情况和噪声的鲁棒性ꎮ
通过在维度上进行掩码ꎬ 相当于破坏

了某些值域区间的信号细节ꎬ 而保留了其

他区间的信息ꎮ 这种操作在一定程度上模

拟了信号在值域上的 “交织” 现象ꎮ 在训

练时ꎬ 这种部分观测的状态能够增强模型

的鲁棒性ꎬ 使其学会从残缺的信息中进行

推断ꎮ

３　 仿真实验与分析

３􀆰 １　 实验参数

本实验利用 ｐｙｔｏｒｃｈ框架搭建深度学习
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网络模型ꎬ 使用设备 ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ)
Ｃｏｒｅ ( ＴＭ) ｉ９ － １４９００ｋꎻ ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｅｃｅ ＲＴＸ ２０８０Ｔｉ 训 练 模 型ꎬ 采 用

Ａｄａｍ优化器对网络模型参数进行更新ꎬ
批大小设置为 ４０ꎬ 初始学习率设置为

０􀆰 ００５ꎮ 对数据集按照 ７ ∶ ３ 的比例划分训

练集和验证集ꎮ

３􀆰 ２　 数据集

(１) 实验的训练集: 设置雷达每种信

号类型的持续发射时间为 １０ｓꎬ 信号种类

标签为 ０ １１ꎬ 包含共 １２ 种信号类型的样

本数据ꎬ 每个训练集文件由一系列时序数

据点组成ꎬ 每个数据点主要由六维特征参

数描述ꎬ 如表 １ 所示ꎬ 从左到右依次为时

间戳 ＴＯＡ、 载频 ＲＦ、 脉宽 ＰＷ、 脉幅 ＰＡ、
到达角 ＤＯＡ、 标签 ＩＤꎮ 每个文件中只包含

该类型无噪声纯净的单类信号 (无混叠、
丢失、 错误及干扰)ꎮ

表 １　 雷达脉冲描述字数据集组成

Ｎｏ
ＴＯＡ /
ｓ

ＲＦ /
ＭＨｚ

ＰＷ /
μｓ

ＰＡ /
ｄＢ

ＤＯＡ
(°)

Ｌａｂｅｌ

１ ３􀆰 ３０３０８５９３８６ ９６１８􀆰 ００ ８􀆰 ６３ －５􀆰 ５２ ５８􀆰 ４２ １

２ ３􀆰 ３０３１３２２８６０ ９６１８􀆰 ０４ ９􀆰 ０５ －４􀆰 １３ ５８􀆰 １６ １

３ ３􀆰 ３０３１７７８３９７ ９６１６􀆰 ６３ ８􀆰 ８６ －４􀆰 ９５ ５７􀆰 ９３ １

􀆺􀆺

(２) 测试数据: 测试数据集如图 ４ 所

示ꎬ 共有简单、 一般、 复杂三个场景ꎬ 每

个场景中有若干个机载目标ꎬ 雷达开 /关
时间各自独立ꎬ 任意时段内会随机出现

时、 空、 频多域混叠信号ꎬ 其中包含若

干训练集中已知的模板信号ꎬ 测试集中

存在噪声、 参数测量误差及极少量参数

错误情况ꎬ 目标方位呈现固定或连续稳

定变化ꎮ
共设置三种场景的验证数据ꎬ 每种场

景数据存为 １ 个 􀆰 ｔｘｔ 文件ꎬ 数据格式与训

练数据相同ꎮ
实验的测试集有三个ꎬ 分别验证在若

干种混叠信号场景下的雷达分选性能ꎬ 具

体如下:
测试样本 １: ４种混叠信号ꎬ 信号编号

为 ０、 ２、 ５、 ７ 类型信号的混叠脉冲序列ꎬ
共 ９９９０３８个测试样本ꎮ

测试样本 ２: ８种混叠信号ꎬ 信号编号

为 ０、 １、 ２、 ４、 ５、 ６、 ７、 ８类型信号的混

叠脉冲序列ꎬ 共 １７６２６２０个测试样本ꎮ
测试样本 ３: 所有 １２ 种混叠信号ꎬ 共

２５７９０５３个测试样本ꎮ

３􀆰 ３　 实验结果与分析

根据前面所介绍的雷达信号分选的数

据增强方法ꎬ 本小节将介绍在复杂雷达脉

冲信号分选场景下利用该深度学习网络模

型进行识别的工作流程ꎮ

图 ４　 测试集场景示意图
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(１) 数据采集和预处理ꎮ 从雷达接收

机获 取 回 波 信 号ꎬ 转 换 为 脉 冲 描 述

字 (ＰＤＷ)ꎬ 包括到达时间、 工作频率、
脉冲宽度、 幅值和到达角ꎮ 将数据划分为

训练集和验证集ꎬ 并进行归一化、 去噪等

预处理ꎬ 提高数据质量ꎮ
(２) 数据增强ꎮ 将预处理后的 ＰＤＷ

数据输入数据增强模块ꎮ 通过多尺度融合

嵌入提取不同尺度的局部和全局特征ꎬ 利

用掩码增强技术随机掩蔽部分信号ꎬ 模拟

复杂电磁环境下的信号交织、 丢失等情

况ꎬ 生成大规模、 高质量、 多样化的增强

数据集ꎮ
(３) 特征提取和模型训练 ꎮ 将增强后

的 ＰＤＷ 数据输入时序卷积特征融合层提

取深层次时频域特征ꎬ 再输入 ＭＬＰ 多层感

知基因分类器预测雷达信号类别ꎮ 基于预

测结果和样本标签计算损失函数ꎬ 通过反

向传播算法更新模型参数ꎬ 在验证集上评

估模型性能ꎬ 保存表现最佳的模型ꎮ
(４) 模型测试和评估ꎮ 将训练好的模

型应用于测试数据集ꎬ 对给定窗口长度的

脉冲信号序列进行分类ꎬ 输出每个脉冲信

号的标注结果ꎮ 通过准确率、 精确率、 召

回率等指标评估模型性能ꎮ
其中评价维度和指标如下:
信号提取标注准确率: 计算所有正确

分类的脉冲数量除以总脉冲数量ꎮ
信号提取标注精确率: 计算每种信号

类型的精确率ꎬ 该类型预测 ＩＤ正确的脉冲

数 /预测为该类型的脉冲总数ꎬ 然后所有

类型的精确率取平均值ꎮ
信号提取标注召回率: 计算每种信号

类型的召回率ꎬ 该类型预测 ＩＤ正确的脉冲

数 /该类型实际脉冲总数ꎬ 然后所有类型

的召回率取平均值ꎮ
本文选取了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的结构和

时序卷积结构作为基线ꎬ 在同一测试集上

进行对比实验ꎮ 此外ꎬ 还评估了本文提出

的多 尺 度 融 合 嵌 入 网 络 ( Ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ
Ｆｕｓｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｓｋｉｎｇ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ Ｎｅｔꎬ ＭＦＭ－
ＥｍｂＮｅｔ) 模型的性能ꎮ 各模型的识别效果

如表 ２所示ꎮ

表 ２　 深度学习算法识别指标对比表

指标 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＴＣＮ时序卷积 ＭＦＭ－ＥｍｂＮｅｔ

准确率 (％ ) ４３􀆰 ２１ ８１􀆰 ６３ ９４􀆰 ３２

精确率 (％ ) ５２􀆰 ４８ ８１􀆰 ７０ ９４􀆰 ２７

召回率 (％ ) ５２􀆰 ９３ ８１􀆰 ６３ ９４􀆰 ３２

实验结果表明ꎬ ＭＦＭ－ＥｍｂＮｅｔ 在各项

指标上都取得了最佳表现ꎬ 证明了本文提

出的数据增强方法和模型设计的有效性ꎮ
特别是在低信噪比、 信号交织严重的复杂

场景下ꎬ ＭＦＭ－ＥｍｂＮｅｔ 展现出了显著的性

能优势ꎬ 体现了其良好的鲁棒性和泛化

能力ꎮ
结果表明ꎬ 本文提出的大模型启发增

强的雷达数据增强方法ꎬ 能够有效支撑深

度学习模型在雷达信号分选任务中的应

用ꎮ 通过生成高质量、 多样化的增强数

据ꎬ 能够训练出更加强大、 鲁棒的识别模

型ꎬ 为复杂电磁环境下的信号处理提供可

靠的解决方案ꎮ
由图 ５可见ꎬ 本方法在多种雷达脉冲

信号交错混叠的情况下表现也十分优秀ꎮ
相比其他方法能够增强模型训练的稳定性

和鲁棒性ꎬ 从而达到提高模型预测准确性

和泛化能力的目的ꎮ
实验结果表明ꎬ 在 ５ｄＢ 的信噪比场

景下ꎬ 基于算法生成的高质量训练集ꎬ
模型能够取得 ９４％ 的正确分选率ꎮ 这一

性能显著优于传统方法ꎬ 证明了数据增

强方法能够有效提升模型在复杂环境下

的泛化能力ꎮ
此外ꎬ 还探索了不同数据增强策略对

模型性能的影响ꎮ 通过对比实验ꎬ 发现多

􀅰１３􀅰大模型启发增强的未知混叠雷达信号分选方法



图 ５　 分选混淆矩阵 (４、 ８和 １２种混叠信号)

尺度融合嵌入和掩码增强的结合ꎬ 能够最

大限度地提高数据质量ꎬ 为模型的训练提

供了更加多样和鲁棒的样本ꎮ

３􀆰 ４　 消融对比实验

通过表 ３所示的消融实验可以验证所

提方法中的数据增强以及掩码交织构建的

有效性ꎮ 其中对比的方法在同一种网络结

构上进行ꎬ 消融实验包括: 是否使用所提

多尺度融合嵌入方法ꎬ 还是让网络自学习

嵌入的特征表征层参数ꎻ 是否使用掩码构

建难样本交织的情形ꎮ 结果表明ꎬ 本文所

提出的数据增强方法可以有效增强训练数

据ꎬ 有效提升雷达脉冲信号分选模型的鲁

棒性ꎮ

表 ３　 消融实验指标对比表

指标
自学习嵌

入＋无掩码

多尺度融合嵌

入＋无掩码

多尺度融合

嵌入＋掩码

(本方法)

准确率 (％ ) ７６􀆰 １４ ８２􀆰 ９１ ９５􀆰 ０１

精确率 (％ ) ７７􀆰 ２９ ８２􀆰 ９４ ９４􀆰 ９９

召回率 (％ ) ７６􀆰 １４ ８２􀆰 ９１ ９５􀆰 ０１

这些实验结果充分验证了数据增强方

法在雷达信号分选任务中的有效性ꎮ 我们

相信ꎬ 这一方法不仅可以推广到其他电磁

信号处理任务ꎬ 还能为电磁领域大模型的

发展提供新的思路和实践基础ꎮ

４　 结束语

本文针对大模型在复杂电磁环境下的

数据需求ꎬ 提出了一种创新的大模型启发

增强的未知混叠雷达信号分选方法ꎮ 该方

法引入了多尺度融合嵌入和掩码增强技

术ꎬ 通过深度时序编码和复杂环境模拟ꎬ
可以高效自动化地构建高质量、 多样化的

雷达信号分选数据增强集ꎮ 实验结果表

明ꎬ 在包含 １２类雷达信号、 不同信噪比场

景的数据集上ꎬ ＭＦＭ－ＥｍｂＮｅｔ 模型取得了

优异的分选性能ꎬ 特别是在 ５ｄＢ 的低信噪

比环境下ꎬ 正确分选率达到了 ９４％ ꎬ 显著

优于传统方法ꎮ 这证明了数据增强方法能

够有效提升模型在复杂环境下的泛化能

力ꎮ 然而ꎬ 研究仍存在局限性ꎬ 如模型的

计算复杂度较高ꎬ 在实时处理多通道、 大

规模的数据时可能面临挑战ꎮ 未来将开展

针对电磁领域基础大模型的异构数据嵌入

方法等相关的支撑技术研究ꎮ
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大模型驱动多智能体的军事需求生成框架

李嘉晖１　 张萌萌１　 陈洪辉１

摘　 要　 联合作战军事需求生成多依赖人为经验且多来源文档ꎬ 在面对视频、 音频等多模态信息时ꎬ 难

以快速有效处理ꎮ 此外ꎬ 军事需求生成过程对军事专家的水平要求较高ꎬ 完备性、 精准性难以保证ꎮ 上

述问题直接影响军事需求的生成效率和作战体系的设计质量ꎬ 因此需要创新军事需求生成方法ꎮ 文章参

考学术界提出的大模型驱动多智能体协作的思路ꎬ 在军事需求生成领域引入多智能体技术ꎬ 以改善大模

型实际应用问题ꎬ 模拟人类在解决复杂问题时的决策过程ꎮ
首先ꎬ 文章构建了一个多智能体协作框架ꎬ 旨在模拟军事需求生成流程中的各个模块ꎮ 设计的框架

包含三个主要模块: 用户输入模块、 多智能体模块和工具包模块ꎮ 每个模块的设计思路如下: ①用户输

入模块负责确定系统目标和输入多模态信息资源ꎬ 为框架运作提供数据基础ꎮ ②多智能体模块是框架的

核心ꎬ 由若干智能体组成ꎬ 智能体通过大模型驱动实现协同工作ꎬ 共同完成多模态信息获取、 模拟专家

讨论和生成需求清单等任务ꎮ ③工具包模块为智能体提供辅助功能ꎬ 强化智能体在特定领域的能力ꎮ 该

模块包含开源论文库工具、 多模态信息处理工具和搜索引擎工具等ꎬ 智能体由大模型驱动自主选择其中

的工具完成任务ꎮ
其次ꎬ 文章采用 Ｌａｎｇｃｈａｉｎ框架构建多智能体系统ꎬ 设计了三种类型的智能体: 多模态信息获取智

能体、 军事专家智能体和军事数据分析智能体ꎮ 框架中各个智能体的设计思路如下: ①多模态信息获取

智能体: 集成了多模态处理工具ꎬ 能够对视频、 音频及文本等多模态数据进行综合处理ꎮ 借助大型语言

模型ꎬ 该智能体能够深入理解多模态信息内容ꎬ 并实现对信息的逻辑推理与分析ꎮ 此外ꎬ 该智能体还具

备思维和记忆功能ꎬ 能够与用户围绕多模态信息内容进行问答交互ꎮ ②军事专家智能体: 接入互联网搜

索引擎工具ꎬ 能够获取军事领域新闻资讯ꎬ 并根据新闻资讯产生观点ꎮ 接入开源论文库ꎬ 利用大模型理

解文献内容ꎬ 掌握关于军事战略、 战术、 武器系统等方面的知识ꎮ ③军事数据分析智能体: 接入开源论

文库ꎬ 具有检索和分析开源论文的能力ꎮ 集成专业搜索引擎和数学工具ꎬ 在面对搜索任务时ꎬ 能够迅速

识别问题需求ꎬ 对数据内容表现出高度的敏感性ꎬ 并能够直接进行数据运算ꎬ 得出精确的结论ꎮ
最后ꎬ 文章通过实验验证多智能体军事需求生成框架的有效性ꎮ 在基于多智能体框架的需求生成过

程中ꎬ 用户只需要输入系统目标ꎬ 提供多模态信息资源ꎬ 多智能体框架就能利用大模型自动生成提示

词ꎬ 智能体在提示词的驱动下自主调用工具进行协作ꎬ 最终完成用户设定的目标ꎮ 实验结果表明ꎬ 相比

传统需求生成方法ꎬ 该框架显著提升了需求生成的效率ꎬ 优化了人工操作的时间成本ꎬ 在处理不同长度

的视频和音频资源时ꎬ 能够节省 ８０％ ９５％ 的耗时ꎬ 体现了框架在智能化军事需求生成方面的巨大潜力

和实用价值ꎮ
关键词　 需求生成ꎬ 多智能体ꎬ 生成式人工智能ꎬ 大模型ꎬ 多模态
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大模型在陆战兵棋推演中的应用研究∗∗
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摘　 要　 随着人工智能技术的快速发展ꎬ 特别是大语言模型 (Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) 和多模态大

模型的兴起ꎬ 其在军事领域的应用逐渐成为研究热点ꎮ 兵棋推演作为辅助指挥决策、 指挥对抗训练的重

要工具ꎬ 与大模型的结合展现出巨大的潜力和创新空间ꎮ 在总结 ２年来大模型在兵棋推演中的应用现状

的基础上ꎬ 进一步了探讨大模型在陆军战术兵棋推演想定生成、 导调管理、 人机对抗、 智能体建模与训

练等方面的应用框架和应用前景ꎬ 给出基于大模型的 ＡＩ Ａｇｅｎｔ的通用开发流程ꎬ 为推动大模型在兵棋推

演中的深度应用提供了启示和借鉴ꎮ
关键词　 陆战兵棋ꎬ 想定生成ꎬ 智能体建模ꎬ 大模型
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０　 引言

兵棋推演作为模拟真实战争、 推演复

杂局势、 辅助指挥决策的重要工具ꎬ 在现

代战争中扮演重要角色ꎮ 同时作为一种训

练手段ꎬ 计算机兵棋推演对于提高和扩展

高级指挥与决策人员的战略思维与决策能

力能收到事半功倍的效果[１]ꎮ 至 ２０ 世纪

５０年代萌芽的人工智能技术已经促进了兵

棋的发展ꎬ 但这两年爆火的大模型所具有

的语义理解、 人机对话、 海量知识融合、
多场景泛化等强大能力ꎬ 必将为兵棋推演

带来前所未有的重大变革ꎮ
为了推动大模型在兵棋中的深度应

用ꎬ 本文着眼兵棋推演需求和大模型突出

功能ꎬ 提出了大模型在兵棋推演中的 ４ 个

应用方向ꎬ 设计了以大模型为核心的 ＡＩ
Ａｇｅｎｔ的构建流程ꎮ

１　 陆战兵棋环境介绍

陆军战术兵棋是一种模拟陆域旅级规

模以下兵力对抗的严肃游戏ꎬ 通过模拟战

场环境、 兵力部署、 作战行动等ꎬ 帮助指

挥员进行作战方案验证、 指挥训练ꎮ

１􀆰 １　 兵棋系统要素构成

兵棋通常包含以下几个核心要素:
(１) 地图与地形ꎮ 兵棋推演通常在一

个模拟的地图上进行ꎬ 这张地图会详细标

注各种地形特征ꎬ 如居民地、 林地、 河流

等ꎮ 地形对战斗行动有着重要影响ꎬ 如起

伏地可能会影响部队的行进速度和通视ꎬ
而河流影响机动路线的选择ꎬ 如图 １所示ꎮ

(２) 兵力配置ꎮ 在兵棋推演开始之

前ꎬ 需要根据研究问题的需要为红蓝双方

设计兵力构成、 部署情况ꎬ 并在地图上配

图 １　 兵棋系统的地形环境

置各自的兵力ꎮ 这包括不同类型的作战单

位ꎬ 如步兵、 装甲兵、 炮兵等ꎬ 每个单位

都有其特定的战斗能力ꎮ
(３) 武器装备ꎮ 不同的作战单位会配

备不同的武器装备ꎬ 这些装备在推演中会

影响到单位的战斗效能ꎮ 例如ꎬ 装备有先

进武器的单位可能在战斗中占据优势ꎮ
(４) 作战规则ꎮ 兵棋推演有一套详细

的规则ꎬ 详细规定了每种算子的机动速度、
观察规则、 携带武器、 射击条件等ꎮ 这些规

则确保了推演的公平性和客观性ꎮ
(５) 裁决机制ꎮ 在推演过程中ꎬ 需要

有一个裁决机制来判断各方的行动是否有

效ꎬ 以及战斗的结果如何ꎬ 通常由兵棋系

统本身来完成ꎮ
(６) 态势数据输出和智能体操控接口ꎮ

现代兵棋系统都预留了态势输出和智能体操

控接口ꎮ 兵棋系统的智能操控接口是兵棋推

演系统中关键的一部分ꎬ 它允许开发者或智

能体 (ＡＩ) 通过特定的接口与兵棋推演环

境进行交互ꎬ 实现智能决策和行动控制ꎮ 态

势输出接口ꎬ 用于查询战场态势ꎬ 以便智能

体据此做出决策ꎮ 态势信息可能包括算子状

态、 夺控点状态、 双方比分等ꎮ 例如: “庙
算” 兵棋系统通过 ｓｔｅｐ 函数可以获取每一

步的 Ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ信息ꎬ 如图 ２、 图 ３所示ꎮ
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图 ２　 兵棋推演开局态势

图 ３　 “庙算” 平台态势输出接口信息

　 　 命令输入接口ꎬ 用于控制算子 (如部

队、 武器系统等) 的行动ꎬ 这是智能体唯

一可以控制兵棋算子的接口ꎬ 如图 ４所示ꎮ
有的兵棋系统还为开发者提供了部分分析

功能ꎬ 辅助开发者快速完成开发ꎬ 包括态

势分析、 战术评估等ꎬ 开发者利用这些工

具可以加速智能体的开发ꎮ

１􀆰 ２　 传统兵棋推演面临的矛盾问题

然而ꎬ 传统的陆军战术兵棋推演存在

主要依赖人员操控、 对操作人员要求较

高、 组织耗时费力、 沉浸感和逼真度不高

图 ４　 兵棋系统的命令操控接口

等问题ꎮ
(１) 对操作人员技术水平要求较高ꎮ

兵棋推演要求操作人员具备丰富的军事知

识、 战略思维能力和决策能力ꎮ 同时ꎬ 随

着兵棋推演技术的不断发展ꎬ 操作人员还

需要掌握相关的计算机软件和模拟工具的

使用方法ꎮ 这对操作人员的综合素质提出

了较高的要求ꎮ 由于兵棋推演涉及多个学

科领域的知识和技能ꎬ 因此ꎬ 具备全面素

质的专业人才相对短缺ꎮ 这在一定程度上

限制了兵棋推演技术的推广和应用ꎮ

􀅰８３􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



(２) 智能体智能水平不高ꎮ 当前智能

体智能水平不高的现状主要体现在其在实

际应用中的局限性ꎬ 如决策能力有限、 环

境适应性差、 学习速度慢等方面ꎮ 导致这

种现状的原因可以从技术、 数据、 算法以

及应用场景等多个维度进行深入分析ꎮ 从

智能体建模方法看ꎬ 无论是基于知识 /规
则的智能体ꎬ 还是基于深度强化学习构

建的智能体ꎬ 还是基于部分优化算法构

建的智能体ꎬ 在特定任务上表现优异ꎬ
但在面对新任务或新环境时ꎬ 其泛化能

力不足ꎬ 限制了智能体应用的灵活性和

适应性ꎮ 从算法上看ꎬ 常规小模型在面

对复杂的推理逻辑、 态势图认知上ꎬ 基

本上能力很弱或几乎没有能力ꎬ 不能做

到像人一样对敌我双方的态势有整体、
宏观的理解和认识ꎮ 从算力上看ꎬ 虽然

硬件在不断发展ꎬ 但对于兵棋推演来说ꎬ
推演一局耗时仍然较长ꎬ 深度强化学习

模型需要推演百万局以上才能见到效果ꎬ
对于群队级智能体不容易收敛ꎻ 从数据

上看ꎬ 对于操控小规模算子的智能体ꎬ
因为奖励稀疏也很难收敛ꎮ

(３) 推演自动化程度不高ꎮ 从想定生

成看ꎬ 目前主要是人为设计、 手工编辑ꎬ
由于推演想定包括推演条件、 红蓝双方企

图、 双方兵力编成、 初始态势、 战果计算

方式等内容要素ꎬ 编制并录入兵棋系统

中ꎬ 且受到想定编制人员水平的限制ꎬ 为

了保证想定质量往往进行多轮研讨、 反复

修订完善ꎬ 耗费时间较长ꎬ 影响推演效

率ꎮ 对于作战方案计划的制订与评估ꎬ 仍

然需要人工手动把作战方案转换成兵棋系

统可识别的数据、 代码ꎬ 需要手动对不同

的作战方案进行分析、 比较、 评估和完

善ꎬ 图形化、 可视化、 智能化水平不高ꎮ
对于推演报告的生成ꎬ 目前仍然采取让专

业的推演人员在推演结束后按照一定的模

板手工编辑的办法ꎮ
为了提高兵棋推演的效果和质量ꎬ 这

些问题必须得到解决ꎮ 大模型的出现ꎬ 为

解决上述问题提供了可行途径ꎮ

２　 大模型在兵棋推演中应用现状

目前ꎬ 大语言模型在军事对抗推演中

的应用尚处于起步探索阶段ꎬ 公开的案例

较少ꎮ
美国罗格斯大学的华文越等从兵棋推

演的角度ꎬ 通过模拟 “一战”、 “二战” 和

中国战国时期的战争ꎬ 研究利用大语言模

型驱动的智能体来模拟战争方法和技术ꎬ
验证了基于大语言模型的多智能体在战争

推演方面的能力[２]ꎮ
知乎的 Ａｌｅｘａｎｄｅｒ Ｃｈｅｕｎｇ利用 ＧＰＴ ４􀆰 ０

和 Ｂｉｎｇ ＡＩ 等大语言模型开展美军西太平

洋反航母作战兵棋推演ꎮ 推演过程中ꎬ ＡＩ
根据输入的详细任务简报和背景信息ꎬ 生

成了完整的作战方案ꎬ 并对方案中的漏洞

进行了自查和改进ꎮ 这种基于 ＬＬＭｓ 的作

战规划决策方式ꎬ 不仅缩短了筹划时间ꎬ
还提高了方案的可行性和有效性[３]ꎮ

南京大学智能装备新技术研究中心的

研究团队提出了一种基于大语言模型的双

层 Ａｇｅｎｔ任务规划方法ꎮ 该方法将大语言

模型置于决策中心ꎬ 通过自然语言的交互

发出和执行决策指令ꎬ 并通过兵棋推演模

拟环境进行仿真验证[４]ꎮ 实验结果表明ꎬ
大语言模型的智能决策能力明显优于常用

的强化学习 ＡＩꎬ 且其智能性和可理解性更

强ꎮ 这一研究为兵棋推演的智能化发展提

供了新的思路和方法ꎮ
上述 ３个案例ꎬ 均将大语言模型作为

决策 Ａｇｅｎｔ 的引擎ꎮ 前两个案例ꎬ 仅仅基

于纯大语言模型作为推理 Ａｇｅｎｔꎬ 案例 ３在
大语言模型的基础上ꎬ 基于 Ｌｉｌｉａｎ Ｗｅｎｇ 的
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Ａｇｅｎｔ 架构[５]进行了智能体的开发ꎬ 提高

了推演的逼真度和复杂度ꎮ

３　 大模型在兵棋推演中的应用
方向探析

　 　 下面ꎬ 从 “需求牵引＋技术推动” 的

角度ꎬ 以兵棋推演面临的最大挑战和大模

型最擅长的功能的交集为重点ꎬ 分析大模

型赋能兵棋推演的着力点ꎮ

３􀆰 １　 应用总体架构

大模型赋能的兵棋推演系统是一个高

度智能化的作战模拟与决策支持系统ꎬ 旨

在通过融合先进的人工智能大模型技术ꎬ
提升兵棋推演的自动化和智能化水平ꎮ 系

统通过构建多层次、 模块化的架构ꎬ 使最

基础的算力、 数据升华为服务战斗力的各

项服务ꎬ 具体可分为基础层、 资源层、 平

台层、 能力层、 应用层ꎬ 如图 ５所示ꎮ
(１) 基础层ꎮ 基础层是整个系统的基

石ꎬ 提供了系统运行所必需的基础设施和

技术支撑ꎮ 包括: ①高性能计算服务器、
存储设备等硬件设施ꎬ 为系统提供强大的

数据处理和存储能力ꎮ ②操作系统与中间

件ꎬ 支持系统的稳定运行和模块间的通信

与协作ꎮ ③网络环境ꎬ 确保系统内部以及

系统与外部数据源之间的高效数据传输ꎮ
(２) 资源层ꎮ 资源层整合了各类数据

资源和知识库ꎬ 为兵棋推演提供丰富的信

息输入ꎮ
(３) 平台层ꎮ 主要包括大模型平台、

通用模型平台、 知识平台和基于大模型的

兵棋推演服务平台ꎬ 为兵棋推演提供兵棋

推演引擎ꎬ 以及微调好的并外挂知识库的

大模型ꎬ 为推演仿真提供平台支撑ꎮ
(４) 能力层ꎮ 能力层是系统功能的直

接体现ꎬ 瞄准最终应用ꎬ 在平台层的基础

上ꎬ 通过封装和整合平台层的技术和工

具ꎬ 形成一系列具有实际应用价值的能

力ꎮ 可以构建并训练智能体ꎬ 依托大模型

以及训练好的智能体ꎬ 进行想定的自动生

图 ５　 基于大模型的兵棋系统总体架构
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成导入、 人人 /机机 /人机混合对抗、 辅助制

订作战方案并评估、 自动生成推演报告等ꎮ
(５) 应用层ꎮ 应用层是系统与用户之

间的接口ꎬ 通过提供直观、 易用的操作界

面和丰富的功能模块ꎬ 实现基于兵棋推演

的作战方案验证与优选、 战术战法创新实

验、 指挥对抗训练、 装备效能论证等活

动ꎬ 赋能战斗力提升ꎮ

３􀆰 ２　 想定生成

想定是兵棋推演的基础ꎬ 它定义了推

演的环境、 条件、 参与方和初始态势等ꎮ
传统上ꎬ 想定生成依赖于人工编写ꎬ 这不

仅耗时费力ꎬ 还难以覆盖所有可能的战争

场景ꎮ 而大模型可以根据历史战争数据、
战略研究报告等素材ꎬ 自动生成多样化的

想定ꎬ 可丰富兵棋推演的场景库ꎮ 大语言

模型在辅助想定生成方面的应用可以从以

下方面探索:
(１) 生成基于历史战争的想定ꎮ 通过

输入历史战争的数据和背景信息ꎬ 模型可

以模拟出类似的历史战争场景ꎬ 为兵棋推

演提供逼真的环境ꎮ 这种基于历史的想定

不仅可以帮助参训人员更好地理解和应对

历史战争中的挑战ꎬ 还可以作为检验战略

和战术有效性的重要工具ꎮ
(２) 生成更加贴近实战的情况想定ꎮ

为了激发参训人员的应变能力和创新思

维ꎬ 常常需要设计一些打破常规、 让推演

人员意想不到的战争场景ꎮ 大模型的创新

指标可以调整ꎬ 可以根据输入的关键词和

约束条件ꎬ 生成如贝卡谷地空袭这样的开

创性的对抗策略ꎬ 对于培养参训人员的创

新能力、 开拓思维具有重要意义ꎮ
(３) 定制化生成想定ꎮ 例如ꎬ 推演人员

可以指定想定的地幅大小、 时间范围、 双方

兵力对比等要素ꎬ 大模型则根据这些要素生

成符合要求的想定ꎬ 见图 ６ꎮ 这种定制化的

生成方式可以确保生成的想定更加符合推演

要求ꎮ 以 ２０２２年俄罗斯攻占乌克兰安东诺夫

机场为例ꎬ 可以让大模型参照这场战斗生成

多个类似想定ꎬ 便于军事人员研究ꎮ

图 ６　 定制化想定生成

３􀆰 ３　 导调管理

在兵棋推演过程中ꎬ 导调员负责控制

推演的节奏、 调整规则、 解释结果等ꎮ 这

是一个复杂而重要的任务ꎬ 需要导调员具

备丰富的专业知识和敏锐的洞察力ꎮ 而大

语言模型可以作为导调员的辅助工具ꎬ 提

供实时的数据分析和建议ꎬ 从而减轻导调

员的工作负担并提高推演的效率和质量ꎮ
(１) 大模型可以实时分析推演数据并

提供建议ꎮ 在兵棋推演过程中ꎬ 会产生大

量的数据和信息ꎬ 包括各方的行动、 战场
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态势的变化等ꎮ 大语言模型可以实时分析

这些数据ꎬ 识别出重要的趋势和模式ꎬ 并

为导调员提供有针对性的建议ꎮ 例如ꎬ 当

推演中出现意外情况时ꎬ 模型可以快速分

析原因和影响ꎬ 为导调员提供决策支持ꎮ
(２) 大模型可以根据推演进度和参与

者的反馈动态调整规则ꎮ 在兵棋推演中ꎬ 有

时候需要根据实际情况对规则进行调整以确

保推演的公平性和有效性ꎮ 大语言模型可以

根据推演进度和参与者的反馈实时分析规则

的有效性ꎬ 并为导调员提供调整建议ꎮ 这种

动态调整规则的方式不仅提高了推演的灵活

性ꎬ 还使得推演更加贴近实际情况ꎮ
(３) 大模型可以提供解说和报告生成ꎮ

在兵棋推演中及结束后ꎬ 导调员需要对推演

过程和结果进行解释和说明ꎬ 以帮助参与者

理解推演过程和结果ꎮ 特别是ꎬ 大模型基于

强大的自然语言组织能力ꎬ 可以根据推演数

据和规则生成详细的解释和说明报告ꎬ 包括

各方的行动、 战场态势的变化、 推演结果的

原因等ꎮ 该项应用可以将兵棋推演组织人员

从报告的制定者变成报告的审阅者ꎬ 可有效

提高效率、 减轻工作负担ꎮ

３􀆰 ４　 人人 /机机 /人机混合对抗

兵棋推演涉及多种对抗模式ꎬ 包括人

与人、 人与机器、 机器与机器以及人机混

合对抗ꎮ 这些对抗模式对于检验战略和战

术的有效性、 培养参训人员的实战能力具

有重要意义ꎮ 而大语言模型在这些对抗模

式中发挥着关键作用ꎬ 为兵棋推演提供了

更加逼真和多样化的对抗体验ꎮ
(１) 在人机对抗中ꎬ 大语言模型可以

充当蓝方ꎬ 模拟敌方指挥官的思维和决策

过程ꎮ 通过输入敌方的战略意图、 兵力部

署等信息ꎬ 模型可以生成符合敌方指挥员

思维模式的行动和决策ꎮ 这种模拟不仅提

高了人机对抗的逼真度ꎬ 还使得参训人员

能够更好地了解和应对敌方的战略和战术ꎮ
(２) 在机机对抗中ꎬ 大语言模型可以

生成复杂的战术和战略方案ꎮ 通过输入战

场态势、 兵力部署等信息ꎬ 模型可以生成

多种可能的战术和战略方案ꎬ 并评估它们

的优劣和可行性ꎮ 这种机机对抗不仅检验

了不同算法和策略的有效性ꎬ 还为战略决

策提供了重要的参考ꎮ
(３) 在人机混合对抗中ꎬ 大语言模

型可以作为人类参与者的智能助手ꎮ 通

过输入人类参与者的战略意图和行动计

划ꎬ 模型可以生成实时的战略建议和数

据分析报告ꎮ 这种人机混合对抗不仅提

高了人类参与者的决策效率和质量ꎬ 还

使得他们能够更好地利用数据和模型进

行战略决策ꎮ

３􀆰 ５　 决策 Ａｇｅｎｔ 构建和训练

兵棋推演中的智能体需要具备高度的

自主性和适应性ꎬ 以便在复杂的战争环境

中做出合理的决策ꎮ 智能体的决策建模ꎬ
其实质是模拟人类在 ＯＯＤＡ 环的观察、 判

断、 决策过程ꎬ 需要进行态势初加工、 态

势理解、 态势预测、 制定策略等活动ꎬ 生

成具体行动指令等决策产物ꎮ
１􀆰 传统决策 Ａｇｅｎｔ构建范式

目前ꎬ 战术智能体主要有两种主流的

建模范式ꎬ 如图 ７所示ꎮ ①基于知识 /规则

的建模范式ꎬ 主要是利用有限状态机

(Ｆｉｎｉｔｅ Ｓｔａｔｅ Ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＦＳＭ )、 行 为 树

(Ｂｅｈａｖｉｏｒ Ｔｒｅｅꎬ ＢＴ) 等方法ꎬ 将人类专

家的研究形成的战术战法编程形成计算

机代码ꎬ 或将人类专家的知识经验、 战术

战法建模形成知识图谱或规则库ꎮ 优点是

可解释性强、 推理速度快ꎬ 难点是对于作

战这种大规模、 复杂决策空间的复杂系

统ꎬ 由于人类本身对其机理认识不够完全

透彻ꎬ 先期形成的知识经验并不完备ꎬ 同
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图 ７　 两种传统决策 Ａｇｅｎｔ构建范式

时由于战争的艺术性ꎬ 这种固化的知识经验

有较大的局限性ꎬ 在人类选手千变万化甚至

是灵光一现、 神来之笔的策略面前往往胜算

不大ꎮ ②基于深度强化学习 (ＤＲＬ) 的建

模范式ꎬ 让智能体在与战场环境交互中进行

试错学习和最优控制ꎬ 以获得最优的奖励为

目标ꎬ 从而不断优化策略网络参数ꎮ 常用

的算法有单智能体深度强化学习 ( Ｄｅｅｐ
Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＲＬ) 和多智能体

深度强化学习 ( Ｍｕｌｔｉ － Ａｇｅｎｔ Ｄｅｅｐ Ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＡＤＲＬ)ꎮ 目 前 存 在

的问题主要是陆域战术对抗问题状态空

间和动作空间巨大ꎬ 训练时如果训练轮

次达不到一定数量很难收敛ꎬ 目前基于

单智能体的深度强化学习研究和训练实

践比较丰富ꎬ 基于多智能体的实践比较

缺乏ꎮ
２􀆰 基于大模型的决策型 Ａｇｅｎｔ 建模

范式

自大模型诞生后ꎬ 目前最有潜力的是

基于大模型推理引擎的 Ａｇｅｎｔ 的建模范

式ꎮ 实验结果表明ꎬ 大语言模型的宏观

决策能力、 稳定性和泛化性明显强于强

化学习 ＡＩꎬ 而且其智能性、 繁华性都更

出色ꎮ 表 １ 为三种兵棋 Ａｇｅｎｔ 构建范式的

比较ꎮ
３􀆰 融合型构建范式

从表 １可以看出ꎬ 每种智能体构建范

式均有各自的优缺点ꎬ 必须将各种建模方

式结合起来ꎬ 采用融合型构建范式ꎬ 才能

开发出泛化能力强、 智能水平高的智能

体ꎮ 图 ８是决策树和大模型融合的智能体

构建原理ꎮ

表 １　 三种兵棋决策 Ａｇｅｎｔ 构建范式优缺点比较

构建范式 优点 缺点 常用模型

　 基于知识 /规则
　 可解释性强、 推理速

度快

　 编程工作量大ꎬ 基本不具备学

习能力ꎬ 通常与想定紧耦合ꎬ 智

能水平上限难以突破

　 ＦＳＭ、 ＢＴ

　 基于单智能体深度强

化学习 /多智能体深度强

化学习

　 探索能力强ꎬ 更容易

找到最优策略ꎬ 具有一

定学习能力

　 泛化能力弱ꎬ 对于奖励稀疏问

题、 状态空间和搜索空间较大的

问题ꎬ 很难收敛

　 ＰＰＯ、 ＴＲＰＯ、 ＭＡＤ￣
ＤＰＧ

　 基于 ＬＬＭ＋ＲＡＧ＋知识

图谱构建的 ＡＩ Ａｇｅｎｔ
　 泛化能力强ꎬ 宏观决

策能力强
　 推理速度慢ꎬ 微观决策能力弱

　 ＧＰＴ３􀆰 ５、 ＧＰＴ４􀆰 ０ꎬ
ＲｅＡｃｔ框架
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图 ８　 决策树和大模型融合构建智能体原理

４　 兵棋推演大模型和 ＡＩ Ａｇｅｎｔ
构建流程

　 　 将大模型用于兵棋推演ꎬ 需要做一些

工作ꎬ 且针对每种功能ꎬ 需要构建专门的

基于大模型内核的 ＡＩ Ａｇｅｎｔꎬ 如想定生成

ＡＩ Ａｇｅｎｔ、 导调 ＡＩ Ａｇｅｎｔꎮ
其构建流程如图 ９所示ꎬ 具体为:
(１) 选择开源大模型 (国内 ＧＬＭ、

Ｂａｉｃｈｕａｎ、 Ｙｉ、 Ｑｗｅｎ 系列ꎬ 国外的 ｌｌａｍａ３
系列) 作为待训练的军事大模型ꎮ

(２) 准备军事领域无监督数据集ꎬ 对

选定的预训练大模型ꎬ 使用预训练工具ꎬ
如红山开源社区发布的卓识 ＬＬＭ＿Ｆａｃｔｏｒｙꎬ
训练行业大模型ꎮ

(３) 搜集兵棋推演领域的各种知识、
数据ꎬ 准备 ８０００ １００００ 个问答对作为微

调数据集ꎬ 对上面的军事大模型进行

微调ꎮ
(４) 构建兵棋推演有关各种类型知

识 (如事实、 规则、 概念等)ꎬ 按照构建

知识库、 知识抽取、 向量化表示、 向量归

一化与相似度计算、 存储与索引构建、 接

口设计、 支持迭代与优化的流程步骤构建
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图 ９　 兵棋推演 ＡＩ Ａｇｅｎｔ构建流程

向量化知识库ꎬ 给大模型提供代 ＲＡＧ检索

的对象ꎮ
(５) 设计或选取各种工具ꎬ 会调用工

具是实现大模型功能扩展的关键ꎮ 比如ꎬ
在兵棋推演中ꎬ 编制 １ 个小工具 ( Ｔｏｏｌ)
就可以将 􀆰 ｊｏｓｎ 格式的态势数据转变为自

然语言格式的态势数据ꎮ
(６) 选择 Ａｇｅｎｔ 技术框架ꎮ 目前ꎬ 一

般选择 Ｌｉｌｉａｎ Ｗｅｎｇ 发表的博文 “ ＬＬＭ
Ｐｏｗｅｒｅｄ Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ａｇｅｎｔ” 中给出的包含

规划 ( Ｐｌａｎｎｉｎｇ )、 记 忆 ( Ｍｅｍｏｒｙ )、 工

具 (Ｔｏｏｌｓ)、 执行 ( Ａｃｔｉｏｎ) 四大要素的

Ａｇｅｎｔ 架 构 为 起 点ꎬ 设 计 自 己 的 Ａｇｅｎｔ
架构ꎮ

(７) 编程实现ꎮ

５　 面临的挑战

尽管大模型在兵棋推演中展现出巨大

的应用潜力ꎬ 但其与兵棋系统的深度融合

仍面临诸多挑战ꎮ
(１) 军事大模型的构建ꎮ 首先ꎬ 数据

获取是一大难题ꎬ 由于军事领域的特殊

性ꎬ 高质量、 合法的训练数据获取难度较

大ꎬ 这直接影响了模型的训练效果和泛化

能力ꎮ 其次ꎬ 战争场景复杂多变和决策的

敏感性ꎬ 对模型的实时性和准确性提出了

极高要求ꎬ 如何确保模型在复杂战争环境

中依然能做出正确决策是一大挑战ꎮ 此

外ꎬ 军事大模型的研发和应用还涉及伦

理、 法律等社会问题ꎬ 如何在确保技术领

先的同时ꎬ 遵守相关国际法和道德标准ꎬ
也是构建军事大模型时必须考虑的问题ꎮ

(２) 适应性的挑战ꎮ 兵棋系统本身的

复杂性和多样性也对大模型的适应性提出

了更高要求ꎮ 不同的兵棋系统可能具有不

同的规则、 实体和交互方式ꎬ 而大模型需

要能够适应这些差异并进行有效的推演ꎮ
此外ꎬ 随着战场环境的不断变化和作战任

务的多样化ꎬ 大模型还需要具备持续学习
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和优化的能力ꎮ
(３) 闭源数据的挑战ꎮ 目前军事领域

的大模型都是基于开源数据进行的预训练

和微调ꎬ 虽然可以达到一定的智能程度ꎬ
对于开展研究甚至进行一般的指挥是没有

问题的ꎬ 但是如果站前用于作战方案推

演、 充当蓝军对手ꎬ 以及开展作战概念开

发等ꎬ 必须有内部闭源的数据和知识用于

对大模型进行微调或进行 ＲＡＧ 数据库

构建ꎮ
(４) 大模型 “幻觉” 带来的可解释性

难题ꎮ 大语言模型的行为由训练数据决

定ꎬ 其技术复杂性和不透明性造成了 “黑
箱” 问题ꎬ 使用者可能始终无法完全信任

其输出的结果ꎬ 存在人机信任问题和挑

战ꎮ 在兵棋推演中ꎬ 这一问题将更加凸

显ꎬ 尤其是在进行方案推演时ꎬ 如果大模

型给出的结论或建议不能很好地 “说明

白”ꎬ 指挥员是不可能冒较大风险采纳的ꎮ
(５) 利用经验和要求创新的平衡难题

问题ꎮ 由于战争指挥是一门创新性的艺术ꎬ
要求指挥员打破常规ꎬ 创新战法打法ꎬ 只有

这样才能立于不败之地ꎮ 但兵棋推演大模型

是对人类已有、 已经发生的战役战斗的策

略、 战术的压缩ꎬ 本身并不会进行创新ꎬ 并

且这种创新不是无原则、 无根据的创新ꎬ 不

能像设置 ＣｈａｔＧＰＴ温度 (ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ) 参数

一样来间接影响输出结果的创新性ꎬ 而必须

寻求大模型技术的突破ꎮ

６　 结束语

大模型在兵棋推演中的应用正处于快

速发展阶段ꎬ 其在想定生成、 人机对抗、
智能体建模与训练等方面展现出巨大的

应用潜力ꎮ 为了推动大模型与兵棋系统

的深度融合ꎬ 未来研究应重点关注以下

几个方面: 首先ꎬ 需要探索更加高效的

大模型建设和训练方法ꎬ 降低其成本并

提高其可用性ꎮ 其次ꎬ 需要研究大模型

与兵棋系统的接口和交互方式ꎬ 实现两

者的无缝连接和有效协同ꎮ 此外ꎬ 还需要

开展针对大模型的兵棋推演实验和评估工

作ꎬ 验证其在实际应用中的效果和性能ꎮ
最后ꎬ 还需要关注大模型的安全性和可靠

性问题ꎬ 确保其在实际应用中不会对军事

行动造成负面影响ꎮ
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大小模型协同推理在阵地部署
和火力分配中的应用∗∗

黄成琪１　 梁文谦１∗ 　 张　 勇１　 家会臣１　 胡　 月１

摘　 要　 多武器对多目标的协同火力分配和阵地部署能够有效地提高作战集群的整体作战效能ꎮ 传统协同

火力打击模型难以直接处理自然语言描述的作战任务ꎬ 无法快速整合复杂多变的战场信息ꎬ 而单独使用

ＧＰＴ等大模型无法处理火力分配等比较复杂的计算类任务ꎮ 结合大模型的深度理解能力与小模型的高效计

算优势ꎬ 文章提出了一种基于大小模型级联的协同推理方法ꎮ 实验结果表明ꎬ 该方法可以有效提升决策的

效率和准确性ꎬ 展示了其在军事应用中的巨大潜力ꎮ
关键词　 大模型与小模型的协同ꎬ 阵地部署ꎬ 火力分配ꎬ 协同推理
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０　 引言

在当今信息化战争时代ꎬ 军事战略与

作战方式正经历前所未有的变革ꎬ 对指挥

决策的智能化与高效性提出了更高要求ꎮ
阵地部署与火力分配是军事作战中实现战

场控制、 夺取作战胜利的关键要素ꎬ 随着

科技的发展ꎬ 战争形态已由传统的线性对

抗转变为信息化条件下的非接触、 立体化

作战ꎬ 这对军队的作战部署和火力运用构

成了新的挑战ꎮ
阵地部署与火力分配旨在解决火力单

元从集结区域到作战区域的兵力部署决策

和火力单元在作战区域的火力分配决策ꎮ
这两项任务紧密相连ꎬ 且相互依赖ꎬ 具体

情况如图 １ 所示ꎮ 阵地部署层级将火力单

元分配到不同的作战区域ꎬ 不同作战区域

对应不同的目标毁伤概率ꎮ 火力分配层级

为每个火力单元分配打击目标ꎬ 以最大化

作战效益ꎮ 火力分配任务涉及单层迭代结

构ꎬ 即需要为我方每一个火力单元分配一

个最佳打击目标ꎬ 以实现最优的作战效

能ꎮ 相比之下ꎬ 阵地部署任务则相对复

杂ꎬ 涉及双层迭代结构ꎬ 首先需要计算得

到各种阵地部署类型下的最优火力分配方

案ꎬ 然后再比较这些方案ꎬ 以得到最终的

最优阵地部署方案ꎮ 传统的数值优化方法

被广泛应用在阵地部署和火力分配任务的

求解中ꎬ 如线性规划、 动态规划、 遗传算

法和粒子群优化等方法[１－４]ꎮ 线性规划和

动态规划方法在处理确定性问题时表现突

出ꎬ 通过建立数学模型ꎬ 可以精确地计算

出最优解ꎮ 遗传算法和粒子群优化等智能

优化算法则在处理复杂、 不确定性问题上

显示出独特的优势ꎬ 能够在大规模搜索空

间中快速找到近似最优解ꎮ 这些方法通过

数学模型和算法ꎬ 能够在一定程度上提高

决策的准确性和效率ꎮ 以优化算法为基础的

小模型在专业领域内表现出色ꎬ 在特定任务

中具备灵活部署和高效计算的优势ꎬ 能够及

时处理相对复杂的战场计算类任务[５]ꎮ 这些

小模型能在资源有限的情况下提供高效的解

决方案ꎬ 从而提升整体作战效能ꎮ

图 １　 火力分配与阵地部署任务图

然而对于自然语言描述的火力协同打

击任务问题ꎬ 如图 ２中任务问题示例所示:
“在某次作战任务中ꎬ 敌方在我方根据地

外设置了 ３ 个据点ꎬ 其威胁程度分别

为 (２ꎬ ３ꎬ １)ꎮ 我方计划派遣由 １０ 个火

力单元组成的炮兵部队摧毁敌方据点ꎬ 根

据侦察情报和地势分析ꎬ 有 ３ 个作战区域

可以作为阵地部署我方火力单元ꎬ 各阵地

对敌方各据点的摧毁概率为: 第一个阵

地 ( ０􀆰 ２９ꎬ ０􀆰 ７６ꎬ ０􀆰 ５５ )ꎬ 第 二 个 阵

地 ( ０􀆰 ５６ꎬ ０􀆰 ３９ꎬ ０􀆰 ５７ )ꎬ 第 三 个 阵

地 (０􀆰 ４５ꎬ ０􀆰 ４１ꎬ ０􀆰 ７３)ꎮ 现在需要规划

每个作战区域的火力单元部署数量以及确

定各火力点的最优进攻策略ꎬ 以最大程度

上摧毁敌方据点”ꎬ 小模型难以处理示例

中自然语言类的非结构化信息ꎬ 从自然语

言信息到结构化数据ꎬ 再到小模型处理通

常需要人工介入提取任务信息ꎬ 这不仅效

率低下ꎬ 而且容易引入错误ꎮ 随着技术的

发展ꎬ 作战指令与情报信息的来源日益多

元化ꎬ 包括大量非结构化的自然语言信

息ꎬ 这对新信息的快速理解和小模型的高

效求解提出了新的挑战ꎮ
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图 ２　 基于大小模型级联的协同推理方法

　 　 人工智能技术ꎬ 特别是自然语言处理

领域的突破ꎬ 为解决上述问题提供了新的

方法ꎮ 大 型 语 言 模 型 ( Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 具备进行复杂任务辅助决

策的潜力[６－７]ꎮ 在军事领域ꎬ ＬＬＭｓ 已经被

用于战场信息分析、 态势感知和决策支持

等方面ꎮ 例如ꎬ ＬＬＭｓ 可以帮助指挥官快

速理解和处理战场信息ꎬ 并提供合理的决

策建议[８－１１]ꎮ ＬＬＭｓ在自然语言处理领域取

得了显著进展ꎬ 展现出强大的语境理解、
生成对话和抽象推理能力ꎮ 因果推理方

法、 知识引导推理及提示工程等方法[１２－１６]

可以利用 ＬＬＭｓ处理复杂的逻辑推理问题ꎬ
这些方向的研究为 ＬＬＭｓ 的落地应用带来

更广阔的空间ꎮ
然而ꎬ 当前还无法使用 ＬＬＭｓ 直接处

理相对复杂的推理和认知任务ꎬ 特别是在

诸如军事行动范畴内的精密火力分配等高

度专门化及计算密集型任务上仍存在局

限ꎮ 虽然 ＬＬＭｓ 能够辅助理解复杂的作战

指令和环境描述ꎬ 但要处理如火力分配这

样的精确计算和决策优化问题ꎬ 还需要与
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具备专业计算能力的小型模型算法相结

合ꎮ 因此ꎬ 如何有效结合 ＬＬＭｓ 的高级认

知能力与小型模型在特定任务上的高效计

算优势ꎬ 成为提升军事指挥自动化水平和

作战效能的关键ꎮ 此整合策略不仅要求超

越单一模型的能力界限ꎬ 还需探索两者协

同作用的新机制ꎬ 以期在保持决策智能性

的同时ꎬ 实现运算效率与任务适应性的双

重提升ꎮ
本文提出了一种基于大小模型级联的

协同推理方法———ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒꎬ 旨在

克服单一模型局限性、 融合大小模型多元

智能优势ꎮ 该方法通过构建层次化级联结

构处理流程ꎬ 首先利用 ＬＬＭｓ 的广泛知识

库和深度理解能力ꎬ 对复杂及非结构化的

自然语言指令进行解析ꎬ 分辨任务类型和

形成结构化数据ꎮ 随后ꎬ 这些数据被精确

地导向至小模型 (轻量级专业模型)ꎬ 这

些小模型专注于特定领域任务ꎬ 如精确火

力计算等ꎬ 进行高效且针对性的处理ꎮ 小

模型凭借其在特定领域的优化算法和快速

计算特性ꎬ 能迅速生成精确的解决方案或

建议ꎮ 在此过程中ꎬ 大小模型通过智能路

由和信息精练机制紧密协作ꎬ 形成了一个

既深且广的协同推理框架ꎬ 既保留了 ＬＬＭｓ
的泛化和理解优势ꎬ 又融合了小模型的计

算效率和领域专长ꎮ
具体而言ꎬ 本文的创新点包括:
(１) 级联结构的资源优化与效率提

升: 通过级联结构将知识密集型和计算

密集型任务分别交给 ＬＬＭｓ 和小模型ꎬ 实

现了计算资源的高效配置ꎮ ＬＬＭｓ 负责理

解与策略制定ꎬ 减少不必要的计算负担ꎻ
小模型则聚焦于高效执行ꎬ 确保快速响

应ꎬ 从而整体提高模型处理复杂任务的

能力和效率ꎮ
(２) 错误反馈机制提升推理计算准确

性: ＬＬＭｓ因其特性会产生预期之外的结

果或错误ꎬ 为了纠正错误并提高准确性ꎬ
本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ解析器设计了一种错误反

馈修正机制ꎬ 通过这个过程ꎬ ＬＬＭｓ 能够

自行调整和修正协同推理错误ꎬ 产生更准

确的运行结果ꎬ 从而提高级联模型的准确

性和健壮性ꎮ
(３) 模块化框架增强灵活性与可扩展

性: 该方法以大模型为核心构建了一个模

块化的协同推理框架ꎬ 可根据任务需求灵

活插入或替换不同的专业领域小模型ꎬ 便

于不断引入最新的 ＡＩ 研究成果ꎬ 如新型

ＬＬＭｓ或针对特殊任务优化的小模型ꎬ 增

强协同推理的泛化性和可扩展性ꎮ

１　 基于大小模型级联的协同推
理方法

　 　 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 方法的流程如图 ２ 所

示ꎬ 通过 ＬＬＭｓ 与小模型级联结构的协同

工作ꎬ 实现对非结构化任务的高效处理ꎮ
ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ方法分为三个阶段: 任务

解析、 任务规划和任务执行ꎬ 能够利用

ＬＬＭｓ 的强大自然语言处理能力和小模型

独特的计算优势ꎬ 通过级联的方式让大小

模型协同工作ꎬ 确保任务的高效准确执

行ꎮ 基于大小模型级联的协同推理方法的

实现过程伪代码如算法 １所示ꎮ

１􀆰 １　 阶段一: 任务解析

在任务解析阶段ꎬ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 处
理的是复杂的非结构化任务问题ꎬ 任务问

题示例如图 ２ 所示ꎮ 为了高效解决这一问

题ꎬ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 引入了 ＬＬＭｓꎬ 充分

利用其卓越的自然语言理解能力ꎬ 对任务

进行深度语义剖析ꎮ ＬＬＭｓ 通过其庞大的

知识库和精湛的语义理解能力将任务问题

映射至预定义的任务类型框架中ꎬ 每种类

型均配有针对性的处理策略与方法ꎮ 这一
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过程中ꎬ ＬＬＭｓ 可以快速、 准确地理解任

务类型ꎬ 提高任务解析的效率ꎮ Ｃａｓｃａｄｉｎｇ￣
Ｐｌａｎｎｅｒ 会根据 ＬＬＭｓ 分析出的任务类型ꎬ
选定用于解决该任务的小模型ꎬ 为任务规

划阶段提供支持ꎮ

算法 １　 基于大小模型级联的协同推理方法伪

代码

０１　 ｔａｓｋ＝作战任务

０２　 ｐｒｏｍｔ＿１＝ <ｔａｓｋꎬ ｔａｓｋ＿ｍｓｇ＿１ꎬ ｒｕｌｅ＿１>
０３　 ｔａｓｋ＿ｔｙｐｅ ＝ ａｓｋ (ｐｒｏｍｔ＿１) / /询问 ＬＬＭｓ 获
得任务类型

０４　 Ｉｆｔａｓｋ＿ｔｙｐｅ ＝ ｔｙｐｅ [ｉ] 　 / /某任务类型

０５　 　 ｅｘａｍｐｌｅ ＝ ｔｙｐｅ [ｉ] 􀆰 ｅｘａｍｐｌｅ　 / /任务类

型对应的任务示例

０６　 ｐｒｏｍｔ ＿２ ＝ < ｔａｓｋꎬ ｔａｓｋ＿ｍｓｇ＿２ꎬ ｅｘａｍｐｌｅꎬ
ｒｕｌｅ＿２>
０７　 ｃｏｄｅ ＝ ａｓｋ (ｐｒｏｍｔ＿２) 　 / /询问 ＬＬＭｓꎬ 生

成小模型调度器

０８　 ｆｏｒｉ ＝ １: ｍａｘ＿ｎｕｍ　 / /尝试执行小模型调

度器ꎬ 报错后重新生成

０９　 ｅｒｒｏｒ＿ｍｓｇ ＝ Ｎｏｎｅ　 / /初始化错误信息 １０
　 　 ｔｒｙ:
１１　 　 　 ｅｘｅｃ (ｃｏｄｅ)
１２　 　 ｅｘｃｅｐｔ Ｅｘｃｅｐｔｉｏｎ ａｓｅｒｒｏｒ＿ｍｓｇ
１３ 　 　 　 ｐｒｏｍｔ ＿ ３ ＝ < ｔａｓｋꎬ ｔａｓｋ ＿ ｍｓｇ ＿ ３ꎬ
ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｒｕｌｅ＿３ꎬ ｃｏｄｅꎬ ｅｒｒｏｒ＿ｍｓｇ>
１４　 ｃｏｄｅ ＝ ａｓｋ (ｐｒｏｍｔ＿３) / /询问 ＬＬＭｓꎬ 重新

生成小模型调度器

１５　 　 Ｉｆｅｒｒｏｒ＿ｍｓｇ ＝ Ｎｏｎｅ
１６　 　 　 ｂｒｅａｋ

１􀆰 ２　 阶段二: 任务规划

在任务规划阶段ꎬ ＬＬＭｓ 依据任务解

析阶段得到的任务类型和给定的任务信

息ꎬ 结合任务示例和规定的输出格式ꎬ 构

建大模型提示词ꎬ 从任务问题中识别出任

务的细节和特定要求ꎮ 如 ＬＬＭｓ 能够识别

出涉及的火力单元数量、 目标数量等相关

参数形成结构化数据ꎮ 这种能力显著减少

人工处理非结构化信息的需求ꎬ 提高任务

规划的效率和准确性ꎮ ＬＬＭｓ 会根据任务

类型选择相应的小模型调度器代码示例模

板ꎬ 并结合任务的具体信息进行修改后生

成新的小模型调度器代码ꎮ 小模型调度器

代码示例如图 ２所示ꎬ ＬＬＭｓ在小模型调度

器示例中导入火力分配小模型的工具包ꎬ
同时从任务问题中提取火力单元数量等信

息形成结构化数据ꎬ 最后以调用小模型工

具包的方式解决问题ꎮ 在这一阶段ꎬ ＬＬＭｓ
不仅需要理解任务信息ꎬ 还需要进行一定

的推理和决策ꎬ 以调用最合适的小模型ꎮ
ＬＬＭｓ 在生成调度器时还需考虑调度器的

可执行性ꎬ 以确保后续任务执行阶段的顺

利进行ꎮ 通过这种方式ꎬ 任务规划阶段实

现了任务数据的结构化处理ꎬ 保证生成的

调度器的准确性和适用性ꎬ 从而提高任务

规划的速度和质量ꎮ

１􀆰 ３　 阶段三: 任务执行

在任务执行阶段ꎬ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 通
过利用 Ｐｙｔｈｏｎ代码解析器执行任务规划阶

段生成的小模型调度器代码ꎮ 在调度器执

行过程中ꎬ 选定的小模型会被调用并执行

复杂的计算过程ꎮ 具体而言ꎬ 当 Ｐｙｔｈｏｎ 解

析器执行 ＬＬＭｓ 生成的小模型调度器代码

时ꎬ 会实时监控调度器的执行状态ꎬ 确保

任务的顺利执行ꎮ 如果调度器执行成功ꎬ
小模型被调用执行并会输出计算结果ꎻ 如

果调度器执行失败ꎬ 则会返回错误信息并

触发错误反馈机制ꎮ 错误反馈机制是 Ｃａｓ￣
ｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ的重要组成部分ꎬ 当 Ｐｙｔｈｏｎ
解析器在执行 ＬＬＭｓ 生成的小模型调度器

代码时发生错误ꎬ 错误反馈机制会收集错

误信息形成新的提示词ꎬ 包括错误代码、
错误信息、 任务问题、 任务示例、 任务信

息和输出格式ꎮ 这些信息会被重新输入给

ＬＬＭｓꎬ ＬＬＭｓ根据这些反馈信息修改生成
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的小模型调度器代码ꎮ 通过这种反馈循

环ꎬ 不断优化任务执行过程ꎬ 提高生成调

度器的准确性和可靠性ꎮ 任务执行阶段不

仅是调度器的执行过程ꎬ 还包括对执行结

果的分析和验证ꎮ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 采用了

ＬＬＭｓ与小模型的级联结构ꎬ 将任务理解

和计算过程分隔开来ꎬ 显著提高了任务处

理的效率和准确性ꎮ 这一阶段的任务执行

和反馈机制确保了整个过程的稳健性和可

靠性ꎬ 能够应对各种复杂任务的挑战ꎮ
ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 方法通过任务解析阶

段识别任务类型ꎬ 决定问题的解决方法ꎻ
在任务规划阶段ꎬ ＬＬＭｓ 提取任务数据并

生成小模型调度器调用小模型ꎻ 在任务执

行阶段ꎬ 小模型进行计算、 反馈机制确保

整个级联过程的准确性ꎮ 该方法充分利用

了 ＬＬＭｓ和小模型的优势ꎬ 实现了复杂任

务的高效、 精准处理ꎮ

２　 实验

本研究设置了两组实验ꎮ 实验一用于

验证 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ方法在三种数据集任

务中的有效性和准确性ꎬ 并设置了两种对

比算法ꎮ 实验二用于验证在控制算力资源

的情况下ꎬ 相比单一的大模型ꎬ 分析不同

参数量的大模型与小模型级联对计算结果

的影响ꎮ

２􀆰 １　 实验设置

２􀆰 １􀆰 １　 数据集

由于获取真实的作战数据较为困难ꎬ
本文通过设定提示词让 ＬＬＭｓ 生成作战任

务ꎬ 并邀请专家对生成的作战任务评估和

修正ꎬ 最终构成实验数据集ꎮ 其中ꎬ 火力

分配数据集包含 １００ 条火力分配任务ꎬ 阵

地部署数据集包含 １００ 条阵地部署任务ꎬ
混合数据集是包含 ５０ 条火力分配与 ５０ 条

阵地部署的混合任务ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 模型配置及设备资源

模型配置: 在本文中ꎬ 设置了一个闭

源大模型 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ、 两个开源大模

型 Ｌｌａｍａ３ (８Ｂ参数) 和 Ｃｏｄｅ Ｌｌａｍａ (１３Ｂ
参数)ꎮ 其中ꎬ 闭源大模型 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ
可以通过 ＯｐｅｎＡＩ ＡＰＩ远程访问ꎬ 开源大模

型是将本地服务器作为算力资源ꎬ 部署 ｏｌ￣
ｌａｍａ 框架ꎬ 通过类 ＯｐｅｎＡＩ ＡＰＩ 接口实现

对开源大模型 Ｌｌａｍａ３ 和 Ｃｏｄｅ Ｌｌａｍａ 的

调用ꎮ
设备资源: 服务器安装 ＣｅｎｔＯＳ ７􀆰 ９ 系

统ꎬ 搭载四块 ＮＶＩＤＩＡ Ａ８００ 高性能 ＧＰＵꎬ
为深度学习、 大数据处理提供强大算力支

持ꎬ 确保高效运算ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 实验一方案设置

为了验证 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 的合理性ꎬ
选 择 了 Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ ( ＣｏＴ ) [１７] 和

Ｒｅａｓｏｎ ｔｏ Ａｃｔ (ＲｅＡｃｔ) [１８] 作为对比算法ꎬ
ＣｏＴ 仅采用 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ 大模型ꎬ Ｃａｓ￣
ｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 和 ＲｅＡｃｔ 采用 ＧＰＴ － ３􀆰 ５ －
ｔｕｒｂｏ大模型＋小模型协同的方式ꎬ Ｃａｓｃａｄ￣
ｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ与 ＲｅＡｃｔ相比增加了错误反馈机

制ꎮ 三种方案均用于解决火力分配任务、
阵地部署任务、 火力分配与阵地部署混合

任务ꎮ
２􀆰 １􀆰 ４　 实验二方案设置

实验二设置了四种方案ꎬ 第一种方案

为仅采用 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ 大模型ꎻ 第二种

方案采用 Ｌｌａｍａ３ 大模型＋人工蜂群算法小

模型ꎻ 第三种方案采用 Ｃｏｄｅ Ｌｌａｍａ 大模

型＋人工蜂群算法小模型ꎻ 第四种方案采

用 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ 大模型＋人工蜂群算法

小模型ꎮ 第一种方案通过 ＣｏＴ 的方法使

用ꎬ 其余三种方案通过 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ方
法使用ꎮ 四种方案均用于解决火力分配

任务ꎮ
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２􀆰 １􀆰 ５　 小模型介绍及超参数选择

人工蜂群算法 ( Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＡＢＣ) [１９]是一种模拟蜜蜂觅食

行为的启发式算法ꎬ 有较高的搜索效率和

全局优化能力ꎮ 在火力分配层级ꎬ 设定种

群大小为 ２０ꎬ 迭代次数为 ２０００ꎮ 在阵地部

署层级ꎬ 设定种群大小为 ２０ꎬ 迭代次数为

１０ꎮ 经过多次实验ꎬ 此设定能够在计算精

度和时间效率之间取得良好平衡ꎮ
２􀆰 １􀆰 ６　 实验评价指标

实验一和实验二中各方案均是以 “解
决自然语言描述的阵地部署和火力分配任

务” 为目的ꎬ 因此ꎬ 以 “方案对任务求解

的作战效能值是最优值” 的数量与任务总

数量的比值作为评价指标ꎬ 这个比值称为

正确率ꎬ 错误率与正确率相反ꎮ 最优值的

计算方式为: 人工从自然语言任务中提取

数据ꎬ 并使用穷举算法计算正确结果ꎮ 穷

举算法能够遍历所有可能的解并找出最

优解ꎮ

２􀆰 ２　 实验结果分析

实验一的结果如表 １ 所示ꎮ Ｃａｓｃａｄｉｎｇ￣
Ｐｌａｎｎｅｒ在火力分配、 阵地部署和混合任务

三种数据集上的正确率分别为 ０􀆰 ９５、 ０􀆰 ９２
和 ０􀆰 ８９ꎬ 均显著高于 ＣｏＴ (思维链) 和

ＲｅＡｃｔ (推理＋行动) 在相应任务中的正确

率ꎮ ＣｏＴ的方法处理的正确率均为 ０ꎬ 说

明单一的大模型难以解决复杂的计算任

务ꎮ 这些结果表明ꎬ 增加错误反馈机制的

ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ方法在大小模型协同处理

任务时ꎬ 能有效提升正确率ꎮ
实验二的结果如表 ２ 所示ꎮ Ｃａｓｃａｄｉｎｇ￣

Ｐｌａｎｎｅｒ 方 法 分 别 采 用 了 Ｌｌａｍａ３ 和

Ｃｏｄｅｌｌａｍａ大模型与小模型 ＡＢＣ 协同工作ꎬ
整体计算资源消耗小于 ＣｏＴ 方法仅使用的

ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏꎬ 但在处理该类任务时的

正确率分别为 ０􀆰 ４１ 和 ０􀆰 ４４ꎬ 显著高于

ＣｏＴꎮ 这证明了大小模型协同的合理性ꎮ
ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ使用 ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ 大模

型协同小模型 ＡＢＣꎬ 使得正确率进一步提

升至 ０􀆰 ９５ꎬ 显著优于前述所有结果ꎮ 这

表明ꎬ 当大模型本身性能优异时ꎬ 大小

模型的协同工作能更好地处理复杂计算

任务ꎮ 因此在本文中ꎬ 采用性能更优的

ＧＰＴ－ ３􀆰 ５ － ｔｕｒｂｏ 作 为 级 联 结 构 中 的 大

模型ꎮ

表 １　 不同方法在各作战任务处理的正确率

方法
火力分

配任务

阵地部

署任务

混合

任务

ＣｏＴ ０ ０ ０

ＲｅＡｃｔ ０􀆰 ８８ ０􀆰 ８２ ０􀆰 ８４

ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ ０􀆰 ９５ ０􀆰 ９２ ０􀆰 ８９

表 ２　 不同大模型在火力分配任务处理的正确率

方法
火力分

配任务

ＣｏＴ (ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ) ０

ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ (Ｌｌａｍａ３＋ＡＢＣ) ０􀆰 ４１

ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ (Ｃｏｄｅ Ｌｌａｍａ＋ＡＢＣ) ０􀆰 ４４

ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ (ＧＰＴ－３􀆰 ５－ｔｕｒｂｏ＋ＡＢＣ) ０􀆰 ９５

针对产生的错误ꎬ 本文对混合任务进

行了分析ꎬ 如表 ３ 所示ꎮ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ
方法的错误率为 ０􀆰 ０８ꎬ 而 ＲｅＡｃｔ 为 ０􀆰 １３ꎮ
这表明反馈机制能够提升级联结构解决任

务的正确率ꎮ 两者计算结果存在偏差的错

误率均为 ０􀆰 ０３ꎬ 这是因为 ＡＢＣ 在限定时

间内计算结果不是最优值ꎮ
总体来看ꎬ ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ 在解决混

合任务的表现优于 ＲｅＡｃｔꎮ 错误反馈机制

显著降低了级联过程中错误发生的概率ꎬ
为 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ在任务的解决中提供更

高的准确性ꎮ
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表 ３　 混合任务中反馈机制对错误率的影响

错误类型 错误原因 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ ＲｅＡｃｔ

模型代码未

通过解析器
语法错误 ０􀆰 ０８ ０􀆰 １３

与准确解

存在偏差

ＡＢＣ计算大规模

数据非最优解
０􀆰 ０３ ０􀆰 ０３

３　 结束语

本文提出基于大小模型级联的协同推

理方法———ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒꎬ 将任务处理

过程分为了任务解析、 任务规划、 任务执

行三个阶段ꎬ 在后两个阶段中设计了错误

反馈机制ꎮ 以火力分配和阵地部署为例阐

述了其应用过程ꎮ 实验一以 ＣｏＴ 和 ＲｅＡｃｔ
方法作为对比ꎬ 证明了 ＣａｓｃａｄｉｎｇＰｌａｎｎｅｒ的
有效性ꎬ 实验二采用了不同参数量的大模

型与小模型协同ꎬ 证明了大小模型级联的

合理性ꎬ 并且当大模型性能越优ꎬ 大小模

型协同效果越好ꎮ
未来的研究将聚焦于几个关键方向以

优化该方法ꎮ 首先ꎬ 微调小参数量的开源

大模型ꎬ 使其协同推理能力能匹配上大参

数量的闭源大模型ꎻ 其次ꎬ 拓展 ＬＬＭｓ 级
联更多不同类型的小模型ꎻ 最后ꎬ 通过

ＬＬＭｓ级联结构收集制作专用数据集ꎬ 逐

步训练微调获取军事领域行业大模型ꎮ

参考文献

１ 王光源ꎬ 李浩民ꎬ 陈永展ꎬ 等. 基于灰狼算法

的多平台火力分配优化模型 [Ｊ]. 科学技术与

工程ꎬ ２０２３ꎬ ２３ (２３): １０１３３－１０１３８.
２ 夏维ꎬ 刘新学ꎬ 范阳涛ꎬ 等. 基于改进型多目

标粒子群优化算法的武器－目标分配 [ Ｊ]. 兵
工学报ꎬ ２０１６ꎬ ３７ (１１): ２０８５－２０９３.
３ 褚凯轩ꎬ 常天庆ꎬ 张雷. 基于改进人工蜂群算

法的地面作战武器－目标分配 [Ｊ]. 兵工学报ꎬ
２０２３ꎬ ４４ (７): ２１７１－２１８３.

４ 高春生ꎬ 宋业新. 基于嵌套算法的反无人机集

群防 空 部 署 [ Ｊ ]. 舰 船 电 子 工 程ꎬ ２０２３ꎬ
４３ (８): ３１－３６.
５ 马悦ꎬ 吴琳ꎬ 郭圣明. 作战任务分配建模及求

解方 法 研 究 [ Ｊ ]. 系 统 仿 真 学 报ꎬ ２０２３ꎬ
３５ (４): ８８７.
６ ＪＩＥ Ｃ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ [ ＥＢ / ＯＬ ]. ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｘｉｎｙｉｊｉ.
ｃｏｍ / ｎｅｗｓ / ２０２２１３０６. ｈｔｍｌ.
７ 瞿崇晓ꎬ 郑寄平ꎬ 张永晋ꎬ 等. ＧＰＴ 技术原理

及其潜在军事应用研究 [Ｊ]. 中国电子科学研

究院学报ꎬ ２０２３ꎬ １８ (７): ６２４－６３３.
８ ＺＨＯＵ Ｇ Ｘꎬ ＹＡＮ Ｊ. Ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｏｆ ＣｈａｔＧＰＴ ｉｎ Ｃｏｍｍａｎｄ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ [ Ｃ] / /
２０２３ ９ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｂｉｇ Ｄａｔａ ａｎｄ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｔｉｃｓꎬ Ｈａｉｋｏｕꎬ Ｃｈｉｎａ. ２０２３:
８０７－８１１. 　
９ ＷＵ Ｊ Ｙꎬ ＣＨＥ Ｆ Ｈꎬ ＺＨＥＮＧ Ｘ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｎ
ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ｕｎｃｏｍｍｏｎ
ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｗｏｒｄｓ [ Ｊ]. ａｒＸｉｖ ｅ－ｐｒｉｎｔｓꎬ
２０２４. ＤＯＩ: １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. ２４０５. ０５７４１.

１０ ＢＩＳＷＡＳ Ｓ. Ｐｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ Ｒｏｌｅ ｏｆ Ｃｈａｔ ＧＰＴ ｉｎ ｔｈｅ
Ｍｉｌｉｔａｒｙ: Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ＣｈａｔＧＰＴ [ Ｊ ]. Ｑｅｉｏｓꎬ
２０２３. ＤＯＩ: １０. ３２３８８ / ８ｗｙｙｏｄ.

１１ ＭＡ Ｙꎬ ＷＵ Ｌꎬ ＧＵＯ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｍｏｄ￣
ｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｓｏｌｕｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ Ｔａｓｋｓ
[ Ｊ ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ２０２３ꎬ ３５
(４): ８８７－８９８.

１２ ＣＲＥＳＷＥＬＬ Ａꎬ ＳＨＡＮＡＨＡＮ Ｍ . Ｆａｉｔｈｆｕｌ Ｒｅａ￣
ｓｏｎｉｎｇ Ｕｓｉｎｇ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ [Ｊ]. ａｒＸｉｖꎬ
２０２２. ＤＯＩ: １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. ２２０８. １４２７１.

１３ ＲＡＭÍＲＥＺ Ｇꎬ ＢＩＲＣＨ Ａꎬ ＴＩＴＯＶ Ｉ. Ｏｐｔｉｍｉｓｉｎｇ Ｃａｌｌｓ
ｔｏ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ－ Ｂａｓｅｄ
Ｔｗｏ－ Ｔｉｅｒ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ]. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:
２４０５. ０２１３４ꎬ ２０２４.

１４ ＺＨＯＵ Ｄꎬ ＮＡＴＨＡＮＡＥＬ Ｓꎬ ＬＥ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｌｅａｓｔ－ｔｏ－Ｍｏｓｔ Ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ Ｅｎａｂｌｅｓ Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｒｅａ￣
ｓｏｎｉｎｇ ｉｎ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ [ Ｊ ]. ａｒＸｉｖ
ｐｅｐｒｉｎｔｓꎬ ２０２２. ＤＯＩ: １０. ４８５５０ / ａｒＸｉｖ. ２２０５.
１０６２５. 　

１５ ＳＨＥＮ Ｙꎬ ＳＯＮＧ Ｋꎬ ＴＡＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｕｇｇｉｎｇｇｐｔ:
Ｓｏｌｖｉｎｇ ａｉ ｔａｓｋｓ ｗｉｔｈ ｃｈａｔｇｐｔ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｒｉｅｎｄｓ ｉｎ ｈｕｇ￣
ｇｉｎｇ ｆａｃｅ [Ｃ] / / Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３７ｔｈ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ￣

􀅰４５􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



ｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＮｅｕｒＩＰＳ ２０２３ ). ２０２３: ２７３４ －
２７４７. 　

１６ ＺＥＬＩＫＭＡＮ Ｙ Ｗꎬ ＧＯＯＤＭＡＮ Ｎ Ｄ. Ｓｔａｒ: Ｂｏｏｔ￣
ｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ [ Ｊ ]. ａｒＸｉｖ
ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ: ２２０３. １４４６５ꎬ ２０２２.

１７ ＷＥＩ Ｊꎬ ＷＡＮＧ Ｘ Ｚꎬ ＤＡＬＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｈａｉｎ －
ｏｆ－ｔｈｏｕｇｈｔ ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ ｅｌｉｃｉｔｓ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｓ [ Ｊ]. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３６ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ＮｅｕｒＩＰＳ ２０２２ )ꎬ ２０２２ꎬ
３４ (７): ２８２４－２８３７.

１８ ＹＡＯ Ｓꎬ ＺＨＡＯ Ｊꎬ ＹＵ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. ＲｅＡｃｔ: Ｓｙｎｅｒ￣
ｇｉｚｉｎｇ Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ ａｎｄ Ａｃｔｉｎｇ ｉｎ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ
[Ｊ]. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｌｅｖｅｎｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ( ＩＣＬＲ
２０２３)ꎬ ２０２３ꎬ ３２ (５): ３３６－３４５.

１９ ＭＩＳＨＲＡꎬ ＢＨＡＢＡＮＩ Ｓ Ｐꎬ ＥＵＩ －ＷＨＡＮ Ｋꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｗｅａｐｏｎ ｔａｒｇｅｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ: ｍｕｌｔｉ－ｏｂ￣
ｊｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ｏｐｔｉｍｉｓａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＭＯＰＳＯ
ａｎｄ ＴＯＰＳＩＳ [Ｊ]. Ｉｎｔ. Ｊ. Ｉｎｔｅｌｌ. Ｄｅｆ. Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｓｙｓｔꎬ
２０１５ꎬ ５: ２２６－２５２.

􀅰５５􀅰大小模型协同推理在阵地部署和火力分配中的应用



大语言模型赋能冲突博弈分析∗∗

顾天阳１　 葛冰峰１∗ 　 黄宇铭１　 韩思宁１　 侯泽强１
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０　 引言

习近平总书记指出ꎬ 把新一代人工智

能作为推动科技跨越发展、 产业转型升

级、 生产力整体跃升的驱动力量ꎬ 努力实

现高质量发展[１]ꎮ 随着生成式人工智能的

迅速发展ꎬ 大语言模型 ( Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 的相关应用领域日益拓

宽ꎬ 越来越多的行业开始探索将大语言模



型引入其内部的落地应用场景[２－６]ꎬ 以提

供更加智能化的服务ꎮ
当今ꎬ 世界正处于百年未有之大变

局[７]ꎬ 全球战略竞争与地区冲突显著加

剧[８]ꎮ 冲突各方综合运用军事、 经济、 政

治、 外交、 舆论等多种对抗手段[９]ꎬ 严重

阻碍了世界和平稳定发展ꎮ 冲突分析图模

型 ( Ｇｒａｐｈ Ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｃｏｎｆｌｉｃｔ Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎꎬ
ＧＭＣＲ) [１０－１１]因其仅需相对较少的信息就

能对多方的冲突博弈进行系统有效的建模

和分析ꎬ 已被广泛应用于各种冲突博弈问

题的化解[１２－１３]ꎮ 在面对复杂多变的冲突局

势时ꎬ 通常伴随着海量的冲突相关数据ꎬ
仅靠决策人员往往难以对冲突进行精准建

模和快速决策响应ꎮ 考虑大语言模型在文

本检索和知识推理等方面的优势ꎬ 本文构

建了一个基于大语言模型的冲突分析应用

框架ꎬ 旨在赋能冲突分析ꎬ 实现智能化的

冲突消解决策ꎮ 随后介绍了该框架关键部

分的技术实现ꎬ 分析了在冲突分析领域的

应用前景ꎬ 并讨论了可能存在的风险与

挑战ꎮ

１　 大语言模型及冲突分析概述

１􀆰 １　 大语言模型

２０２２年 １１月ꎬ ＯｐｅｎＡＩ 公司正式推出了

一款人工智能对话聊天机器人 ＣｈａｔＧＰＴ[１４]ꎬ
其出色的自然语言理解与生成能力引起了

全世界范围的广泛关注ꎬ ２ 个月即突破 １
亿用户ꎬ 在国内外掀起了一场大语言模型

的浪潮ꎮ 随着 ＧＰＴ４􀆰 ０ 等多模态大语言模

型的出现ꎬ 逐渐显现出了更为成熟的人类

思维特征ꎬ 为人类实现通用人工智能的美

好愿景奠定了基础ꎮ
大语言模型通常是指基于深度学习方

法训练出的具有大规模参数集的神经网络

模型[１５]ꎬ 如 ＧＰＴ、 ＬＬａＭＡ、 ＧＬＭ、 ＱＷＥＮ
等ꎮ 通过对海量相关数据的预处理、 模型

训练和模型评估与应用等步骤ꎬ 大语言模

型能够提供精准的语言理解、 生成和分析

能力ꎬ 不仅可以进行文本分类和情感分

析ꎬ 还能够胜任多轮交互式问答、 文本多

种语言翻译等各项复杂任务ꎮ
大语言模型的核心架构是神经网络模

型ꎬ 其通过模拟人类大脑的工作机制和神

经元连接ꎬ 实现了对自然语言的高效处理

和生成ꎮ 常用的神经网络架构有 ＲＮＮ、
ＬＳＴＭ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[１６]ꎬ ＧＰＴ 系列大语言

模型的基础架构便是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ 其模型

架构如图 １ 所示ꎮ 在文本处理时ꎬ 通常使

用词嵌入技术将词汇表中的每个单词映射

到一个高维向量空间ꎬ 这些向量能够捕捉

单词之间的语义和语法关系ꎬ 使得语义上

相似的单词在向量空间中的位置更接近ꎮ
此外ꎬ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构通过自注意力机

制[１６]缩短了文本中词语依赖的建模路径ꎬ
进而增加了模型在大规模语料上的文本建

模能力ꎮ 它允许模型在处理文本时能够关

注到输入序列中的不同部分ꎬ 并根据它们

的重要性来分配注意力ꎮ
当前ꎬ 大语言模型的主流应用场景主

要集中在智能交互式对话领域ꎬ 其能够根

据用户提供的指令展开多轮对话ꎬ 展现出

了强大的上下文理解与推理决策能力ꎮ 在

基座大语言模型完成预训练后ꎬ 可以针对

特定任务对模型进行微调[１７]ꎬ 从而适应不

同的应用场景ꎮ 例如ꎬ 在医学领域[２－３]ꎬ
研究人员尝试利用大语言模型进行精准诊

断和个性化治疗方案的制订ꎻ 在教育领

域[５]ꎬ 大模型有望辅助个性化学习和智能

辅导ꎮ

１􀆰 ２　 冲突分析图模型

冲突分析图模型[１０－１１]ꎬ 由加拿大学者
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基尔戈 (Ｋｉｌｇｏｕｒ) 和希佩尔 (Ｈｉｐｅｌ) 教授

等基于经典博弈论的框架提出ꎬ 通过系统化

的建模和分析过程ꎬ 将图论知识运用于解决

冲突问题ꎮ 由于冲突分析图模型仅需各个决

策者的相对偏好信息就能进行冲突的定性定

量分析ꎬ 已被广泛应用于化解现实世界的各

种冲突争端和博弈对抗中[１２－１３]ꎮ
利用冲突分析图模型进行冲突消解分

为冲突建模和冲突分析两个阶段ꎬ 整个流

程如图 ２ 所示ꎮ 在冲突建模阶段ꎬ 主要包

括以下步骤: 确定决策者和策略选项、 生

成可行状态、 识别状态转移以及获取决策

者对可行状态的相对偏好信息ꎮ 在冲突分

析阶段ꎬ 将基于不同的稳定性定义对所构

建的冲突模型进行稳定性分析ꎬ 通常包括

纳什稳定性 (Ｎａｓｈ Ｓｔａｂｉｌｉｔｙ) [１８]、 一般元

理性 ( Ｇｅｎｅｒａｌ Ｍｅｔａｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙꎬ ＧＭＲ) [１９]、

对称 元 理 性 ( Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｍｅｔａｒａｔｉｏｎａｌｉｔｙꎬ
ＳＭＲ ) [２０] 和 序 贯 稳 定 性 ( Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
Ｓｔａｂｉｌｉｔｙꎬ ＳＥＱ) [２１]四种稳定性定义ꎬ 以计

算求解冲突可能的均衡方案ꎻ 在稳定性分

析之后ꎬ 将进行后稳定性分析ꎬ 包括演化

路径分析、 灵敏度分析以及其他后续分析ꎮ
然而ꎬ 经典的冲突分析图模型在实际应用中

具有一定的局限性ꎮ 在面临复杂多变的冲突

局势时ꎬ 仅由专家指定冲突的多方决策者、
决策者的策略选项、 偏好的表征结构以及相

对偏好信息等冲突要素ꎬ 往往是主观、 不全

面的ꎮ 此外ꎬ 在面对海量的冲突相关数据

时ꎬ 决策人员通常难以在短时间内提取关键

有效的冲突信息ꎬ 导致无法及时做出决策ꎮ
因此ꎬ 有必要引入大语言模型以辅助冲突分

析ꎬ 为复杂冲突的消解提供更智能、 更全面

的战略指导和决策支持ꎮ

图 １　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的模型架构
　 　

图 ２　 冲突分析的基本流程
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２　 基于大语言模型的冲突分析
应用框架

　 　 基于大语言模型的冲突分析应用框架

涉及海量数据处理和领域大语言模型构建

等技术ꎬ 如图 ３ 所示ꎮ 该框架自底向上共

有五个层次ꎬ 包括支撑环境层、 数据驱动

层、 模型驱动层、 冲突消解层以及态势展

示层ꎮ
支撑环境层是该框架的基础服务环

境ꎬ 为上层应用提供了必要的支撑ꎬ 主要

包括计算资源、 信息网络、 云计算平台以

及其他基础服务ꎮ 计算资源可以提供强大

的数据处理能力ꎬ 以满足应用的计算资源

需求ꎬ 包括高性能的 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 资源ꎮ
信息网络将构建高效的数据传输和通信基

础设施ꎬ 确保数据传输的高效性和安全

性ꎬ 同时支持多样化的数据采集需求ꎮ 云

计算平台则提供弹性的计算和存储资源ꎬ
支持应用程序的快速部署和弹性伸缩ꎮ 这

些基础设施共同构成了应用框架的资源底

座ꎬ 为上层应用的开发和运行提供了有效

的支撑ꎮ

图 ３　 基于大语言模型的冲突分析应用框架
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　 　 数据驱动层针对海量的多源冲突案例

数据、 战略冲突推演数据以及冲突分析传

统知识库进行综合分析处理ꎬ 形成高价值

的知识产品ꎮ 首先ꎬ 对各种来源的冲突案

例数据进行结构化处理ꎬ 对案例中的实

体、 冲突要素进行编码和语义识别[２２]ꎬ 在

此基础上抽取冲突要素和量化语义ꎬ 从中

自动识别各个关键要素ꎬ 并通过冲突要素

关系挖掘构建冲突的关联知识图谱[２３]ꎮ 除

了整合多源冲突案例数据外ꎬ 数据驱动层

还应涵盖垂直领域的冲突分析传统知识

库ꎬ 如图书、 论文、 专利等文献类数据ꎬ
以及领域专家的深度见解和实践经验ꎮ 引

入传统文献数据库和领域专家知识可以显

著增强外部知识库构建ꎬ 为大语言模型提

供更丰富和权威的信息来源ꎮ 构建的知识

库能够作为大语言模型的循证依据ꎬ 极大

提高了输出信息的可信度ꎮ
模型驱动层是该框架智能化的核心部

分ꎬ 主要包括冲突分析大模型、 智能问答

与分析引擎以及人类反馈强化学习[２４]ꎮ 模

型训练平台接收数据驱动层传递的海量数

据ꎬ 用于进一步训练构建冲突分析大模

型ꎮ 人类反馈强化学习机制允许专家参与

模型的训练过程ꎬ 专家的偏好被用作奖励

信号ꎬ 以指导模型的训练ꎬ 实现人机协同

的混合增强智能ꎮ 冲突分析大模型一方面

支持智能问答ꎬ 其能够成为辅助决策人员

的 “参谋助手”ꎬ 基于 Ｐｒｏｍｐｔ 指令的即问

即答能显著深化决策人员对于冲突的理解

和认识ꎬ 也可作为学习冲突分析领域知识

的工具ꎻ 另一方面ꎬ 模型内部的分析引擎

用于智能化构建冲突的博弈模型ꎬ 实现快

速确定博弈模型的多方决策者、 决策者的

策略选项、 偏好的表征结构以及相对偏好

信息等冲突要素ꎬ 并能够根据冲突环境的

动态变化ꎬ 自适应地调整博弈模型的相关

参数ꎮ 大模型将提供深入的洞察力和精确

的决策支持ꎬ 从而辅助决策人员在战略上

制订有效的冲突消解方案ꎮ
冲突消解层是构建博弈模型和求解均

衡方案的关键一层ꎮ 博弈模型的输入包括

决策者及其策略选项、 可行状态及状态转

移以及决策者相对偏好信息ꎮ 得益于大语

言模型强大的文本检索和知识推理能力ꎬ
博弈模型的各个要素能够通过冲突分析大

模型自动、 高效地提取得到ꎮ 这种方法不

仅提高了博弈模型的构建效率ꎬ 还潜在提

高了后续冲突分析的准确性ꎮ 在冲突分析

时ꎬ 求解计算冲突可能的均衡状态并根据

冲突现状预测冲突态势的走向ꎮ 在决策支

持系统和大语言模型分析引擎的双重支撑

下ꎬ 将能实现战略态势的量化分析和研

判ꎬ 并支持在形势研判基础上的战略预

测ꎮ 稳定性分析过程计算冲突在多种稳定

性定义下的均衡状态ꎬ 进而获得冲突可能

的消解方案ꎮ 此外ꎬ 为了获得冲突从某个

态势到达均衡态势或其他某一态势的演化

路径ꎬ 演化路径分析被用于提供详尽的态

势转移路径ꎮ 而灵敏度分析将检测博弈模

型对不同参数变化的敏感性ꎬ 帮助理解关

键参数对冲突最终结果的影响ꎮ 上述分析

方法从不同的角度研究冲突问题的走向ꎬ
这种预见性的分析可辅助决策人员提出更

有指导性的策略ꎮ
态势展示层用于展示冲突博弈分析全

过程的相关数据ꎬ 并以大屏的形式进行可

视化展现ꎮ 一方面将展示博弈模型中决策

者的策略选项、 状态转移规则、 相对偏好

信息等冲突元素ꎻ 另一方面将对冲突稳定

性分析、 博弈态势分析、 演化网络分析、
演化路径分析、 灵敏度分析等的结果予以

可视化展示ꎮ 通过多维度的展示方式ꎬ 提

高了冲突分析过程相关信息的透明度和可

读性ꎬ 确保决策人员能够实时跟踪把握冲

突的演进趋势ꎮ
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综上ꎬ 基于大语言模型的冲突分析应

用框架ꎬ 是一个模型驱动、 人机协同ꎬ 以

多源冲突案例数据、 战略冲突推演数据以

及传统知识库为基础ꎬ 以冲突建模和冲突

分析为核心ꎬ 以基于态势的战略决策为表

现形式的复杂智能决策活动ꎮ

３　 关键技术实现

３􀆰 １　 构建面向战略主题的案例知识

图谱

　 　 冲突的关联知识图谱ꎬ 是冲突分析决

策支持系统迈向智能化的基础工作ꎬ 主要

完成从海量冲突案例数据到面向特定主题

的冲突案例认知的转化ꎬ 形成案例之间的

关系网络ꎮ
面向战略主题的案例知识图谱构建流

程如图 ４ 所示ꎮ 首先是数据采集ꎬ 主要包

括两种来源: ①选定某一战略冲突主题ꎬ
基于 Ｐｙｔｈｏｎ网络爬虫技术从各种互联网网

页、 新闻报道中爬取主题相关的冲突案例

数据ꎻ ②战略冲突推演产生的模拟仿真数

据ꎮ 其次是案例知识提取ꎬ 包括实体抽

取、 关系抽取和属性抽取ꎬ 从描述案例信

息的文本中抽取所关注的案例实体并结构

化表示ꎬ 以实体为基本的语义单元ꎬ 自动

抽取实体之间的关联关系ꎬ 包括因果关

系、 顺承关系、 条件关系等ꎬ 通过关联关

系将实体联系起来ꎬ 形成网状的知识结

构ꎮ 之后是知识融合ꎬ 包括共指消解、 实

体对齐等ꎬ 以消除矛盾和歧义ꎮ 通过构

建面向战略主题的案例知识图谱ꎬ 形成

了结构化的语义知识库ꎬ 聚合了大量领

域案例知识ꎬ 从而实现知识的快速响应

和推理ꎮ

图 ４　 面向战略主题的案例知识图谱构建

３􀆰 ２ 　 构建面向冲突分析的领域大

模型

　 　 在基于大语言模型的冲突分析应用框

架中ꎬ 模型驱动层的关键在于构建面向冲

突分析的非传统垂直领域通用大模型ꎮ 针

对不同的领域和应用需求ꎬ 领域大模型的

构建方式也各不相同ꎬ 通常包括以下几种:
(１) 从零开始构建领域大模型ꎮ 该方

法从领域的应用场景和原始数据出发ꎬ 依

次进行数据预处理、 模型架构选择、 模型

训练、 模型评估以及模型部署等步骤ꎬ 以

期构建一个为特定领域量身定制的大语言

模型ꎮ 例如ꎬ ＬａＷＧＰＴ 是基于中文法律知

识的大语言模型[２５]ꎬ 旨在提升模型对法律

内容的理解和执行能力ꎮ 然而ꎬ 该方法通

常依赖于海量的领域高质量数据和专家知

识ꎬ 因此其开发成本和难度相对较高ꎮ
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(２) 二次预训练构建领域大模型ꎮ 二

次预训练方法是在预训练基座模型[２６]的基

础上ꎬ 使用领域的数据进一步训练的方

法ꎮ 该方法首先基于海量的通用数据预训

练一个基座模型ꎬ 通常选择已有的通用大

模型作为基座模型ꎬ 如 ＧＰＴ、 ＬＬａＭＡ 和

ＧＬＭꎮ 之后ꎬ 将基于特定领域的数据进行

二次预训练ꎮ 该方法不仅可以保持原基座

大模型对自然语言强大的理解和生成能

力ꎬ 也能显著提高模型在特定领域内的表

现性能ꎮ
(３) 微调构建领域大模型ꎮ 在已经预

训练的通用基座大模型上ꎬ 通过微调[２７]使

其适应特定的任务或领域ꎬ 如图 ５ 所示ꎮ

这一过程通常是向模型提供领域特定的案

例数据和相关指令来实现ꎬ 从而使模型能

够理解和执行特定领域的任务ꎮ
(４) 结合向量知识库构建领域大模

型ꎮ 这种方法通过将预训练的基座大模型

同外部的知识库相结合ꎬ 使得模型可以学

习到知识库中的相关知识ꎬ 提高其在特定

领域的准确性和可靠性ꎮ
对于冲突分析领域而言ꎬ 考虑到其对

通用知识的需求和开发成本ꎬ 倾向于选择

通用基座大模型进行领域内的微调ꎬ 并融

合外部的向量知识库ꎬ 以增强大模型的可

信数据来源ꎬ 赋予模型更强的循证分析

能力ꎮ

图 ５　 微调构建领域大模型

３􀆰 ３ 　 人类反馈强化学习增强模型

性能

　 　 在模型驱动层引入人类反馈强化学习

机制ꎬ 是增强冲突分析大模型性能的关键

举措ꎮ 人类反馈强化学习结合了人类专家

指导和机器学习算法ꎬ 与传统强化学习[２８]

通过探索和试错进行学习的方式不同ꎬ 人

类反馈强化学习通过利用人类的偏好信息

和专业知识ꎬ 实现了更快、 更有针对性的

学习ꎮ
人类反馈强化学习的训练过程如图 ６

所示ꎮ 首先是预训练ꎬ 使用经典的预训练

目标和通用数据文本训练一个语言模型ꎬ
这里还可以使用额外的示范文本或条件对

语言模型进行微调ꎮ 其次是训练一个奖励

模型ꎬ 该模型接收一系列对比文本并返回

对应的标量奖励ꎬ 在数值上对应于人类的

偏好程度ꎻ 在奖励数值方面ꎬ 需要专家人

工对语言模型生成的不同文本回答进行排

名ꎬ 通过排名可以比较语言模型的多个输

出并构建更好的规范数据集ꎮ 之后ꎬ 利用

奖励模型输出的奖励数值ꎬ 用强化学习方

式微调优化语言模型ꎮ 这个过程可以被表

述为强化学习问题ꎬ 其策略是接收提示并

返回一系列文本或文本的概率分布的语言

模型ꎻ 策略的行动空间是语言模型的词表

对应的所有词元ꎻ 观察空间是可能的输入

词元序列ꎻ 奖励函数则是奖励模型和策略

转变约束的结合ꎮ 通过直接从人类专家的
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偏好和决策中学习ꎬ 人类反馈强化学习可

以帮助语言模型更好地理解和执行复杂的

任务ꎬ 从而提升模型在建模和分析具体冲

突问题时的性能表现ꎮ

图 ６　 人类反馈强化学习的训练过程

４　 对冲突分析的能力增强

基于大语言模型的冲突分析应用框

架ꎬ 将有望作为未来智能化冲突分析的重

要理论支撑ꎬ 将在多个方面赋能冲突分

析ꎬ 提高冲突消解的效率和准确性ꎮ

４􀆰 １　 交互式知识增强能力

大语言模型具有强大的自然语言理解

和交互能力ꎬ 决策人员可以通过自然语言

直接与冲突分析大模型进行交互ꎬ 相较于

传统的固定格式的输入指令ꎬ 这极大提高

了系统交互的灵活性和实用性ꎮ 另外ꎬ 通

过与系统的智能交互式问答ꎬ 决策人员可

以快速获取关于历史冲突案例、 策略选择

以及冲突未来走向的深刻见解ꎮ 此外ꎬ 冲

突分析大模型还可作为在线的知识学习平

台ꎬ 通过设置合适的提示ꎬ 决策人员将能

够在短时间内学习并掌握冲突分析领域的

相关专业知识ꎬ 以做出更加科学的冲突消

解战略决策ꎮ 总之ꎬ 这种智能化的交互方

式将允许决策人员在复杂多变的冲突局势

中做出更快速和更精确的判断ꎬ 大大提高

了决策效率和质量ꎮ

４􀆰 ２　 多源多模态数据融合能力

随着生成式人工智能的持续发展ꎬ 部

分大语言模型目前已具备处理和分析多

源、 多模态数据的能力ꎬ 这满足了冲突分

析领域在面对海量的多源异构数据时的切

实需求ꎮ 与传统的人工数据收集方法相

比ꎬ 大语言模型的知识检索能力显著提升

了冲突案例数据来源的深度和广度ꎮ 得益

于对多源、 多模态数据的高效处理能力ꎬ
大语言模型能够快速地对冲突案例进行

初始的全方位描绘和刻画ꎬ 并构建一个

原始的冲突博弈模型ꎬ 从而为后续的冲

突分析奠定了坚实的基础ꎮ 通过对多源、
多模态冲突案例数据的感知ꎬ 大语言模

型显著提升了决策支持系统对于复杂冲

突的理解和分析能力ꎬ 提供了多角度的

冲突消解视角ꎮ

４􀆰 ３　 动态调整自适应能力

在现实世界中ꎬ 冲突的局势不是一成

不变的ꎬ 而是时时刻刻在动态变化的ꎮ 随

着局势的演化和目标的调整ꎬ 大语言模型
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需要不断调整博弈模型的相关参数ꎬ 以适

应新的情况ꎬ 这包括决策者、 策略选项、
偏好的表征结构以及相对偏好信息等冲突

要素ꎮ 另外ꎬ 大语言模型本身具备强大的

自学习能力ꎬ 能够通过持续学习和训练ꎬ
不断优化自身的表现性能ꎮ 此外ꎬ 大语言

模型可以根据决策人员的使用习惯和反馈

信息进行自适应调整ꎬ 以提供更加个性化

的服务ꎮ 这种智能化的学习和自适应能力

不仅提高了冲突消解的效率和效果ꎬ 也为

决策人员在复杂和不断变化的冲突环境下

提供了关键的战略决策支持ꎮ

４􀆰 ４　 循证审查能力

辅助进行冲突消解的决策支持是冲突

分析领域的核心目标ꎬ 将大语言模型应用

于冲突分析能提高决策的智能度和可信

度ꎮ 在冲突消解的具体场景下ꎬ 确保案例

数据来源的可靠性并提供相关证据是至关

重要的ꎬ 不仅能够提高冲突分析的可信

度ꎬ 还能提升语言模型的整体性能ꎮ 除了

开源的冲突案例数据ꎬ 还有大量的传统文

献数据ꎬ 如图书、 论文、 专利等ꎬ 该类数

据由于受到知识产权的保护等规定ꎬ 尚未

广泛应用于大语言模型的训练中ꎬ 因此ꎬ
包含该类数据的冲突分析大模型将能够提

供更深层次的洞见分析ꎮ 这种方法不仅增

强了系统的循证能力ꎬ 也提升了语言模型

的可解释性和鲁棒性ꎮ

５　 风险和挑战

尽管基于大语言模型的冲突分析应用

框架在冲突分析领域的智能化方面有着广

阔的应用前景ꎬ 但由于大语言模型本身存

在一定的局限性ꎬ 在框架落地之前ꎬ 必须

谨慎评估并解决可能存在的风险和挑战ꎮ

５􀆰 １　 数据隐私和安全性问题

当使用大语言模型处理涉及敏感数据

的战略军事冲突时ꎬ 数据隐私和安全性将

成为关键问题ꎮ 这些战略任务常常涉及高

度敏感的信息ꎬ 如政治动态、 军事行动以

及战略决策等ꎮ 如果未能妥善管理和保守

这些信息ꎬ 将可能导致机密数据的泄露ꎬ
这不仅威胁到个人和组织的安全ꎬ 还会影

响到国家安全ꎮ 因此ꎬ 在使用大语言模型

进行战略冲突分析时ꎬ 必须实施严格的数

据保护措施ꎮ 这包括采用通信加密技术以

保护数据传输ꎬ 实施严格的机密数据访问

控制ꎬ 以及采用匿名化或伪匿名化处理敏

感信息ꎬ 以减少对数据隐私和安全性的侵

犯风险ꎮ 此外ꎬ 考虑开发和应用面向隐私

保护的大语言模型相关技术ꎬ 如差分隐私

和联邦学习[２９]ꎬ 进一步加强模型在处理敏

感数据时的安全性和可靠性ꎮ

５􀆰 ２　 幻觉和可解释性问题

在缺乏充分证据支持的情况下ꎬ 大语

言模型可能会生成看似合理但实际上并不

准确的输出ꎬ 即 “幻觉”ꎬ 从而削弱了输

出信息的可信度ꎮ 不准确的信息可能会导

致错误的冲突建模ꎬ 进而影响到后续的冲

突分析和冲突消解ꎮ 此外ꎬ 由于无法始终

保证大语言模型所学习的开源冲突案例数

据的质量ꎬ 因此ꎬ 生成的结果可能会存在

偏差[３０]ꎬ 这同样会降低模型输出的可信

度ꎮ 同时ꎬ 由于神经网络复杂的多层非线

性结构和大量参数ꎬ 大语言模型的内部决

策过程往往难以被直观理解和追踪ꎬ 导致

其模型可解释性相对较弱ꎬ 因此ꎬ 需要采

取措施减少 “幻觉” 现象和增强模型的可

解释性ꎮ 首先ꎬ 考虑引入智能外部知识

库ꎬ 并要求模型在输出事实性的论述时ꎬ
必须提供数据的来源并对其进行引用链
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接ꎮ 其次ꎬ 可以考虑通过调整模型输出的

置信度ꎬ 以提升模型的整体数据的可靠性ꎮ

５􀆰 ３　 数据时效性问题

冲突分析领域高度重视冲突有关信息

的时效性ꎬ 以做出快速响应和精准决策ꎮ
然而ꎬ 由于大语言模型训练的时空开销通

常较大ꎬ 且生成流程较为复杂ꎬ 导致其在

数据迭代和新数据学习上存在一定的不

足ꎮ 具体而言ꎬ 大语言模型需要对海量数

据进行长时间的大规模训练ꎬ 以完善其知

识库ꎬ 且难以迅速接收并融入新知识ꎮ 因

此ꎬ 确保冲突数据的时效性是使用大语言

模型进行有效冲突建模和分析的关键ꎮ 为

了克服数据时效性问题ꎬ 考虑建立快速响

应的数据更新机制ꎬ 包括自动收集最新的

开源案例信息和整合来自冲突局势的实时

数据ꎮ 此外ꎬ 大语言模型的训练和优化过

程也应定期进行ꎬ 以不断适应新的冲突

动态ꎮ

６　 结束语

随着人工智能技术的快速发展ꎬ 面对

复杂多变的冲突局势ꎬ 以数据驱动和模型

驱动为核心的智能化冲突分析将会成为未

来冲突分析领域发展的主流方向ꎮ 本文提

出了基于大语言模型的冲突分析框架ꎬ 对

大语言模型在冲突分析领域的应用做了积

极的理论框架探索ꎬ 有效解决了经典的冲

突分析方法在面对复杂冲突态势和海量冲

突数据时的局限性ꎮ 随后ꎬ 本文介绍了该

框架关键部分的技术实现ꎮ 此外ꎬ 还着重

讨论了大语言模型对冲突分析领域的能力

增强及其潜在的风险和挑战ꎮ 然而ꎬ 该理

论框架需要进一步的实践验证ꎬ 随着关键

技术的不断突破和落地ꎬ 可以预见智能化

的冲突分析将在决策效率和准确性上实现

更为显著的提升ꎮ
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０　 引言

随着智能化时代的到来ꎬ 现代战争的

节奏不断加快ꎬ 复杂性亦随之攀升ꎮ 在战

争这一充满 “不确定性” 的领域内ꎬ 仅

凭传统作战原则和指挥员直觉ꎬ 寻求有

效决策方案的难度日益加大ꎮ 随着人工

智能技术的兴起ꎬ 早期强化学习智能体

技术开始在辅助决策等任务上得到应用ꎬ
由于其高度关联模型训练环境ꎬ 难以应

对快速变化的真实决策场景ꎮ 随着大语

言模型的出现ꎬ 凭借大语言模型通识理

解、 推理能力ꎬ 多智能体决策技术开始

具备复杂环境中的自主感知、 认知和对

抗能力ꎬ 为充分探索战争决策空间提供

了新的视角ꎮ 它能够助力指挥员发现和

锚定决策点ꎬ 以更高的效率制订和优化

行动方案ꎮ
本文聚焦多智能体决策技术ꎬ 在回顾

传统强化学习智能体、 新兴大语言模型智

能体方法的基础上ꎬ 重点探讨强化学习与

大模型融合演进技术ꎬ 并对其在军事辅助

决策、 兵棋仿真推演等领域的应用进行了

分析与前瞻性展望ꎮ

１　 多智能体决策简述

１􀆰 １　 概念简述

智能体ꎬ 通常被定义为具备自主性、
反应性、 主动性和社交能力的计算实体ꎮ
它能够感知周围环境ꎬ 并据此采取行动以

实现预设目标ꎮ 例如ꎬ 在复杂多变的战场

环境中ꎬ 无人机能自主协调ꎬ 执行侦察和

精准打击任务ꎮ
这些智能体普遍具有以下核心特性:

(１) 自主性: 智能体能够独立行动ꎬ
无须外界的直接控制或人为干预ꎮ

(２) 反应性: 面对环境中的突发变

化ꎬ 智能体能够迅速响应ꎬ 并做出相应

调整ꎮ
(３) 主动性: 智能体不仅对环境变化

做出反应ꎬ 更能主动设定并追求目标ꎮ
(４) 交互性: 智能体之间能够进行信

息交换与协作ꎬ 以实现共同的目标ꎮ
智能体的运行过程涵盖了感知、 决策

与行动三个关键阶段ꎮ 首先ꎬ 通过感知

来收集环境信息ꎻ 其次ꎬ 基于当前状态

生成决策方案ꎻ 最后ꎬ 执行决策所确定

的行动ꎮ
多智能体决策则是指多个智能体在复

杂多变的环境中ꎬ 通过相互协作或竞争ꎬ
结合自身的局部决策集合和感知到的环境

信息ꎬ 共同决定最优解决方案的过程ꎮ 其

核心在于ꎬ 在复杂多变的环境下ꎬ 多智能

体如何制定出最优决策策略以最大化决策

效益ꎮ

１􀆰 ２　 技术发展简述

为实现多智能体决策效益的最大化ꎬ
如图 １ 所示ꎬ 当前的研究主要可以分为 ３
类ꎬ 包括强化学习多智能体技术、 大语言

模型多智能体技术和强化学习与大模型融

通演进多智能体技术ꎮ
强化学习多智能体技术通过构建环

境－智能体交互反馈机制ꎬ 促进智能体的

学习和演进ꎻ 大语言模型多智能体技术则

依托于大模型的知识储备和推理能力ꎬ 以

实现高效的决策制定ꎻ 进一步地ꎬ 将强化

学习与大语言模型的优势相结合ꎬ 可提升

多智能体决策的可靠性ꎬ 并深化对军事等

特定领域的理解能力ꎬ 这是当前的热点研

究方向ꎮ
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图 １　 多智能体技决策术发展趋势及相关工作

２　 传统多智能体决策技术原理

２􀆰 １　 强化学习多智能体技术

强化 学 习 ( Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＲＬ) [１]ꎬ 又称为增强学习ꎬ 其核心思想是

试错机制ꎬ 即让智能体在与环境的交互

中ꎬ 通过执行动作并接收环境反馈的 “奖
励” 来自我学习ꎮ 智能体在与环境的交互

过程中不断尝试、 修正动作ꎬ 以获得最大

的累计奖励ꎮ
多智能体强化学习 (Ｍｕｌｔｉ Ａｇｅｎｔ Ｒｅｉｎ￣

ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＭＡＲＬ) [２] 通常可以被

描 述 为 马 尔 可 夫 决 策 过 程 ( Ｍａｒｋｏｖ
Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ＭＤＰ) [３]ꎮ 鉴于在多数实

际应用场景中ꎬ 智能体往往无法直接获取

环境的完整状态信息ꎬ 因此ꎬ 它们更多地

被建模为部分可观察马尔可夫决策过

程 ( Ｐａｒｔｉａｌｌｙ Ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ
Ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ＰＯＭＤＰ) [４]ꎮ 一个 ＰＯＭＤＰ 由七元

组 (Ｓꎬ Ａꎬ Ｔꎬ Ｒꎬ Ωꎬ Ｏꎬ Ｙ) 定义ꎬ 其中 Ｓ
表示状态集合ꎬ Ａ 表示动作集合ꎬ Ｔ 表示

状态转移概率矩阵 Ｔ( ｓ′ ｜ ｓꎬａ)ꎬ Ｒ表示奖励

函数 Ｒ( ｓꎬ ａ)ꎬ Ω 表示观察集合ꎬ Ｏ 表示

观察概率函数 Ｏ( ｏ ｜ ｓ′ꎬａ)ꎬ Ｙ 表示折扣因

子ꎮ 主要变量数域范围如下:
Ｔ: Ｓ × Ａ × Ｓ→ [０ꎬ １] (１)

Ｒ: Ｓ × Ａ→ [０ꎬ １] (２)
Ｏ: Ｓ × Ａ × Ω→ [０ꎬ １] (３)

在此基础上ꎬ 如表 １ 所示ꎬ 根据多智

能体学习方式的不同ꎬ 强化学习多智能体

技术可划分为独立学习和联合学习两类

方式ꎮ
(１) 独立学习: 每个智能体独立与环

境互动ꎬ 仅依赖自身观测和奖励值来更新

策略ꎬ 缺乏智能体间交流ꎬ 效果有限ꎮ 其

中ꎬ 深度确定性策略梯度 (ＤＤＰＧ) [５]使用

深度神经网络直接学习确定性策略ꎬ 近端

策略优化 (ＰＰＯ) [６]通过调整目标函数限

制策略更新的步长ꎬ 从而提高训练的稳定

性ꎬ 软演员 评论家算法 (ＳＡＣ) [７]则提出

行动－评价机制ꎬ 优化在各种连续动作任

务上的表现ꎮ
(２) 联合学习: 智能体间通过显式、

隐式通信模块和信息共享模块实现信息与

知识交互ꎬ 整合了更多的状态、 动作信

息ꎬ 但运行效率有待提升ꎮ 多智能体深度

确定性策略梯度 (ＭＡＤＤＰＧ) [８]在单个智

能体决策中引入对合作智能体的动作预

期ꎬ 优化了综合策略目标ꎬ 价值混合算

法 (ＱＭＩＸ) [９]构建全局－个体混合价值函

数ꎬ 将全局动作分解为单个智能体的动

作ꎬ 星际争霸 ２ 智能体 (ＡｌｐｈａＳｔａｒ) [１０]则
同时采用有监督回放学习和强化学习机

制ꎬ 大幅提高智能体的潜在学习空间ꎮ
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通过独立学习和联合学习方式ꎬ 强化

学习多智能体技术已广泛应用于围棋、 游

戏、 仿真控制等目标明确且能够交互的应

用场景ꎮ

表 １　 近年主流强化学习多智能体方法

类别 方法 年份 特点

独立

学习

ＤＤＰＧ[５] ２０１６ 使用深度网络直接学习策略

ＰＰＯ[６] ２０１７ 目标函数限制更新步长

ＳＡＣ[７] ２０１８ 行动－评价机制

联合

学习

ＭＡＤＤＰＧ[８] ２０１７ 合作智能体动作预期

ＱＭＩＸ[９] ２０１８ 全局－个体混合价值函数

ＡｌｐｈａＳｔａｒ[１０] ２０１９ 有监督回放学习＋强化学习

２􀆰 ２　 优势与局限性分析

基于强化学习的多智能体决策技术ꎬ
其优势明显ꎮ 与传统的监督学习不同ꎬ 它

无须预先定义的标签ꎬ 而是依赖智能体与

环境间的互动ꎬ 通过执行动作并接收环境

反馈的 “奖励” 来实现自我学习ꎮ 这一独

特机制ꎬ 使得该技术能够摆脱对大量数据

样本的依赖ꎬ 进而更好地适应真实世界中

标签稀缺的场景ꎮ 更为重要的是ꎬ 这种学

习模式更贴近实际决策过程ꎬ 智能体能够

探索更广泛的策略－动作空间ꎬ 并擅长学

习那些复杂且稀有的策略ꎮ
然而ꎬ 强化学习的方法亦有其局限

性ꎮ 由于主要依赖奖励来指导多智能体的

行为ꎬ 其生成的策略缺乏直观的可解释

性ꎮ 此外ꎬ 强化学习多智能体对交互环境

高度依赖ꎬ 这使得跨环境和跨任务的迁移

变得尤为困难ꎬ 难以在小样本或零样本情

况下实现有效的泛化ꎮ 这些限制无疑对多

智能体决策技术的广泛应用构成了挑战ꎮ

３　 大语言模型多智能体技术

随着 ＣｈａｔＧＰＴ的惊艳亮相[１１]ꎬ 大语言

模型在人工智能领域取得了里程碑式的成

功ꎮ 与传统的强化学习方法不同ꎬ 大语言

模型并不依赖于孤立或受限的环境来获取

知识ꎮ 相反ꎬ 它们通过深度挖掘海量的训

练数据ꎬ 并巧妙运用庞大的模型参数ꎬ 积

累了大量的世界通用知识ꎮ 这些知识的表

达不仅具有高度的可解释性ꎬ 还展现出了

对小样本甚至零样本学习场景的非凡适应

性ꎮ 基于这一强大能力ꎬ 前沿研究开始积

极探索ꎬ 采用大语言模型构建自主智能

体 (ＬＬＭ－ｂａｓｅｄ Ａｇｅｎｔ)ꎬ 以获得类似人类

的决策规划能力ꎮ
然而ꎬ 大语言模型在转化为能够自主

决策的多智能体时ꎬ 仍面临一系列挑战ꎮ
具体而言ꎬ 这些模型尚需明确指定在特定

任务或场景中的角色身份ꎬ 以及增强记忆

和动作执行能力ꎮ 为了解决这些问题ꎬ 当

前研究工作已经开发出一系列增强模块ꎬ
以拓展大语言模型多智能体的能力边界ꎬ
如表 ２所示ꎮ

(１) 身份模块: 通过手动指定、 大

语言模型生成和数据集对齐等方式设定

智能体身份ꎬ 优化智能体决策背景ꎮ 其

中 ＭｅｔａＧＰＴ[１２]通过模拟组织内不同岗位的

角色划分ꎬ 大幅提高了软件工程的开发效

率与代码生成质量ꎮ
(２) 记忆模块: 存储和利用交互历史

信息进行决策优化ꎬ 增强智能体决策的稳

定性ꎮ 其中ꎬ 航行者智能体 (Ｖｏｙａｇｅｒ) [１３]

在世界游戏中通过构建可访问的历史技能

库ꎬ 大幅提高了智能体面对重复相似场景

的决策稳定性和可靠性ꎮ
(３) 规划模块: 利用大模型的规划能

力进行任务分解和任务路径规划ꎬ 提高智

能 体 决 策 的 可 执 行 性ꎮ 其 中ꎬ 思 维

链 (ＣｏＴ) [１４]技术对单个任务构建分步骤

多轮推理机制ꎬ 大幅提高多轮决策准确性ꎮ
(４) 动作模块: 将大语言模型 (ＬＬＭ)
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的决策转换为具体的行动与控制指令ꎬ 便

于进行动作执行ꎮ 其中ꎬ 工具变压器算

法 (Ｔｏｏｌｆｏｒｍｅｒ) [１５]通过在监督训练目标序

列中融入控制应用程序接口 (ＡＰＩ)ꎬ 提升

了智能体在动作控制上的可靠性ꎮ

表 ２　 近年主流大语言模型多智能体相关方法

方法 年份 特点

ＭｅｔａＧＰＴ[８] ２０２３
直接指定智能体身份ꎬ
智能体间职责拆分

Ｖｏｙａｇｅｒ[９] ２０２３ 可存储访问历史策略

ＣｏＴ[１０] ２０２２ 单个决策拆解成多步推理

Ｔｏｏｌｆｏｒｍｅｒ[１１] ２０２３ 融合文本、 控制输出指令

尽管大语言模型多智能体以其广泛的

世界知识和卓越的推理技能广受认可ꎬ
然而ꎬ 由于其在训练过程中采取的完全

无监督学习方法以及主要依赖于可公开

访问的互联网文本作为训练语料ꎬ 当面

临特定领域或场景ꎬ 如军事作战辅助决

策、 无人机群协同作战时ꎬ 实现对多智

能体行为的精确控制和决策生成的挑战

依然显著ꎮ

４　 强化学习与大模型融通演进
技术

４􀆰 １　 基于强化学习对齐的大语言模

型智能体技术

　 　 为解决大语言模型智能体在军事决

策、 作战规划等特定领域应用的挑战ꎬ 将

擅于 “试错和探索” 的强化学习与大语言

模型进行融合ꎬ 成为一种备受瞩目的解决

方案ꎮ 强化学习可以作为一项工具ꎬ 减少

大语言模型与特定领域之间的差异ꎬ 并通

过指令微调和偏好对齐方法ꎬ 确保智能体

与人类偏好以及特定应用场景的需求保持

一致ꎮ

ＣｈａｔＧＰＴ采用了一种创新的人类反馈

强化学习 (Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ Ｈｕ￣
ｍａｎ Ｆｅｅｄｂａｃｋꎬ ＲＬＨＦ) [１６] 机制ꎮ ＲＬＨＦ 技

术通过整合人类的反馈ꎬ 构建了一个奖励

神经网络模型ꎬ 用以生成奖励信号ꎮ 这些

信号指导多智能体的学习过程ꎬ 有效对齐

了人类偏好与模型的优化目标ꎮ
自 我 博 弈 偏 好 优 化 ( Ｓｅｌｆ － Ｐｌａｙ

Ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＳＰＯ) [１７]技术专注

于更细致地调整大语言模型智能体以适应

特定领域的任务ꎮ 通过在训练过程中引入

多样化、 细粒度的对齐策略ꎬ 并执行多轮

微调ꎬ ＳＰＯ显著增强了智能体在特定应用

场景中的决策能力ꎮ
然而ꎬ 鉴于大语言模型主要通过语言

进行交互ꎬ 必须将智能体的状态、 动作和

环境奖励转化为自然语言形式ꎬ 才能驱动

大语言模型智能体进行有效决策ꎮ

４􀆰 ２　 大模型增强的强化学习多智能

体技术

　 　 相较于依赖语言驱动的大语言模型智

能体技术ꎬ 结合大语言模型、 视觉模型来

增强强化学习多智能体决策能力ꎬ 正逐渐

成为研究领域的新趋势ꎮ 这些大模型充当

了强化学习多智能体的大脑、 感官等ꎬ 通

过有效注入真实世界的知识ꎬ 显著提升了

决策的效率和能力ꎮ
Ｄｕ等[１８]的研究表明ꎬ 通过将大语言

模型集成到强化学习多智能体的 “大脑”
中ꎬ 可以利用其丰富的先验知识和推理能

力来生成更加精确和稠密的奖励信号ꎮ 这

种方法能引导智能体进行高效的探索ꎬ 减

少了学习可行策略所需的交互次数ꎬ 提高

了样本的利用效率ꎮ
Ｃａｏ等[１９]与 Ｃａｒｔａ 等[２０]则提出利用大

语言模型辅助构建智能体奖励函数ꎬ 通过

优化智能体的决策目标ꎬ 使强化学习框架
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具备更高的学习空间ꎬ 减少智能体面对小

概率事件的不确定性ꎮ
ＤｅｅｐＭｉｎｄ公司则提出一种统一的智能

体架构 Ｕ－Ａｇｅｎｔｓ[２１]ꎮ 在大语言模型的基

础上ꎬ Ｕ－Ａｇｅｎｔｓ 还融合了视觉大模型作为

智能体的 “感知器官”ꎬ 使其能够处理多

模态信息ꎬ 进而完成环境感知—任务分

解—策略优化等任务ꎮ
将大模型作为强化学习多智能体的

“大脑” 和 “手脚”ꎬ 已成为当前研究的前

沿趋势ꎮ 这一方法不仅有助于解决强化学

习中奖励稀疏和样本效率低下的难题ꎬ 还

为强化学习多智能体在实际任务中的大规

模应用提供了有力支持ꎮ
总体而言ꎬ 如表 ３ 所示ꎬ 多智能体决

策技术正朝着强化学习与大模型深度融合

的新范式演进ꎮ 通过运用大模型编码的通

用知识ꎬ 结合强化学习的策略优化范式ꎬ
能够打造出高效解决具体决策任务的 ＡＩ智
能体ꎮ 这一趋势不仅为人工智能的发展注

入了新的活力ꎬ 还有望成为解锁人工智能

在军事决策等领域广泛应用的关键所在ꎮ

表 ３　 强化学习与大模型融通演进相关工作

类别 方法 年份 特点

基于强化

学习对齐

的大语言

模型智能

体技术

ＣｈａｔＧＰＴ－
ＲＬＨＦ[１６]

２０２２

ＤＰＯ[１７] ２０２４

ＳＰＯ[１７] ２０２４

　 通过强化学习将大

语言模型智能体与指

定领域的需求对齐ꎬ
指定领域决策能力强

大模型增

强的强化

学习多智

能体技术

ＥＬＬＭ[１８] ２０２３

Ｕ－Ａｇｅｎｔｓ[２１] ２０２３

ＲＬ４Ｓｕｇｇ[２２] ２０２４

　 将大模型作为强化

学习多智能体的 “大
脑” 和 “手脚”ꎬ 决

策效率高、 泛化性强

５　 军事应用与展望

在人工智能技术的浪潮中ꎬ 以强化学

习、 大语言模型为核心的多智能体决策技

术ꎬ 为军事领域注入了新的活力与机遇ꎮ

这些技术在军事辅助决策、 兵棋仿真推

演、 武器装备组合选择以及无人机编队控

制等方面展现出显著优势ꎬ 预示着军事领

域将迎来更加智能化和高效化的未来ꎮ

５􀆰 １　 典型军事应用

军事辅助决策: 美国大数据分析公司

Ｐａｌａｎｔｉｒ推出的人工智能平台产品 (Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｐｌａｔｆｏｒｍꎬ ＡＩＰ)ꎬ 利用大语言模

型协助军事规划ꎬ 可被用于自动目标识

别及监视、 战场分析等ꎮ 相比于早期军

事辅助 ＡＩ系统强依赖于历史决策数据标

注ꎬ ＡＩＰ 能够凭借更广泛的通识知识ꎬ 理

解自然语言查询ꎬ 使得指挥官能够以对

话的方式与系统交互ꎬ 获取定制化的决

策支持[２３]ꎮ
兵棋仿真推演: 美国国防高级研究计

划局 (Ｄｅｆｅｎｓｅ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｐｒｏｊｅｃｔｓ
Ａｇｅｎｃｙꎬ ＤＡＲＰＡ) 的 “兵棋推演 ２０２５ ”
项目结合了强化学习多智能体算法和大数

据分析技术ꎬ 通过模拟未来战场情景ꎬ 评

估新兴技术对战争形态的影响ꎮ 瑞典国防

研究机构开发的 “多域兵棋” ( Ｍｕｌｔｉ －
Ｄｏｍａｉｎ Ｗａｒｇａｍｅ) 也是一个值得关注的案

例ꎬ 它模拟陆、 海、 空、 天、 电等多域作

战环境ꎬ 帮助军事分析师和指挥官理解跨

域协同作战的复杂性ꎮ
武器装备组合选择: 美国空军研究实

验室 (ＡＦＲＬ) 开发的 “武器优化工具”
(Ｗｅａｐｏｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｔｏｏｌꎬ ＷＯＴ) 是一个

基于人工智能的决策支持系统ꎮ 该系统运

用强化学习算法ꎬ 能够根据战场环境、 敌

我双方的装备性能参数和预期的作战目

标ꎬ 智能推荐最优的武器装备组合方案ꎮ
此外ꎬ ＷＯＴ 还能预测敌方可能的反制措

施ꎬ 为指挥官提供更为全面的决策依据ꎮ
无人机编队控制: 美国海军研究办公

室 (ＯＮＲ) 推出的 “低成本无人机蜂群技
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术” (Ｌｏｗ－Ｃｏｓｔ ＵＡＶ Ｓｗａｒｍ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
ＬＯＣＵＳＴ) 项目ꎬ 利用强化学习技术实现

了无人机编队的自主控制[２４]ꎮ 该项目开发

的无人机通过强化学习多智能体算法ꎬ 能

够根据实时战场信息自我调整飞行路径和

战术动作ꎬ 以适应复杂的战场环境和敌方

的防御措施ꎮ

５􀆰 ２　 未来展望

随着技术不断落地应用ꎬ 强化学习多

智能体技术在军事领域的应用已日渐广

泛ꎬ 大语言模型多智能体技术也在辅助决

策、 任务规划等方面展现出巨大的潜力ꎮ
然而ꎬ 大语言模型多智能体技术仍面临数

据稀缺与安全性的双重挑战ꎮ 军事环境的

对抗性、 欺骗性和谋略性要求数据集必须

具备高质量和多样性ꎬ 而当前数据集构建

的难度与潜在的 “杂质” 问题不容忽视ꎮ
此外ꎬ 数据驱动的大模型在应对战场的快

速变化时ꎬ 可能存在响应延迟和决策失误

的风险ꎮ
进一步地ꎬ 作为新兴的决策范式ꎬ 强

化学习与大模型融通的多智能体技术虽处

于初期阶段ꎬ 但其在游戏仿真与机器人模

拟领域中的成功实践已经预示着在军事领

域的巨大应用潜力ꎮ 特别是在开放式战场

环境和复杂任务中ꎬ 该技术展现出较大的

前景ꎮ
展望未来ꎬ 强化学习与大模型融通演

进的新范式将逐步赋能无人作战、 人机协

同作战等领域ꎬ 推动军事决策向智能化和

自动化的更高阶段发展ꎮ
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基于 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 微调的电子器件文档解析

吴栊畅１　 陈泓材１∗

摘　 要　 工程师设计电路时通过翻阅大量文档来获得电子器件的信息ꎬ 效率低ꎬ 工作量大ꎬ 通过人工智

能自动解析文档可大幅提升工程师效率ꎬ 但是当前的文档布局分析模型针对的是各种类型的文档ꎬ 并不

适用于电子器件文档ꎬ 文章使用 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 网络来实现用于文档分析的大模型中的文档布局分析功能ꎬ
利用自己创建的电子器件文档的数据集进行训练ꎬ 获得了适用于电子器件文档的模型ꎬ 能够将电子器件

文档内的内容分为 ２１类ꎬ 并且拥有不错的平均精度以及平均召回率ꎬ 大大提高了模型的检测速度ꎮ
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１􀆰 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

１　 背景

电子器件文档是用于电路设计的必备

材料ꎬ 但工程师在设计电路时需要从海量

器件文档中提取信息ꎬ 工作量大且耗时

长ꎬ 借助大模型来解析电子器件文档是一

种新方法ꎮ 而电子器件文档因其内容的复

杂性和重要性ꎬ 不适用于当前已有的大

模型ꎮ

１􀆰 １ 　 电子器件文档的复杂性与重

要性

　 　 电子器件文档解析的复杂性主要体现



在以下几个方面ꎮ ①电子器件种类繁多ꎬ
外形各异: 目前已知的电子器件种类数以

万计ꎬ 且外形尺寸、 形状、 颜色、 标记等

都存在差异ꎮ 这给文档的识别带来了很大

的困难ꎮ ②电子器件文档信息繁杂: 电子

器件文档通常包含器件型号、 参数、 规

格、 功能等多种信息ꎬ 这些信息往往以文

本、 符号、 表格等多种形式呈现ꎮ 如何准

确提取和理解这些信息是解析的关键挑战

之一ꎮ
①电子器件文档的特殊性: 电子器件

文档通常包含大量图表、 符号、 表格等非

文本信息ꎬ 且排版布局较为复杂ꎮ 现有的

文档布局分析大模型主要针对文本为主的

文档进行训练ꎬ 难以有效识别和理解电子

器件文档中的非文本信息ꎮ ②多模态信息

融合困难: 电子器件文档中的信息往往以

多模态的形式呈现ꎬ 如文本、 图像、 表

格等ꎮ
尽管电子器件文档解析面临着诸多挑

战ꎬ 但其重要性仍然不容忽视ꎮ ①提高电

子器件信息检索效率: 可以帮助快速检索

和定位电子器件信息ꎬ 提高工作效率ꎮ
②降低人工成本: 可以减少人工识别电子

器件信息的成本ꎬ 特别是对于大规模的电

子器件文档处理任务ꎮ ③提高电子器件维

修效率: 可以帮助快速识别故障电子器

件ꎬ 提高维修效率ꎮ

１􀆰 ２　 当前文本布局分析的发展

近年来ꎬ 随着深度学习技术的快速发

展ꎬ 基于大模型的文档布局分析取得了显

著的进展ꎮ 然而ꎬ 现有的文档布局分析大

模型主要针对通用文档进行设计ꎬ 对于电

子器件文档的分析仍存在一些局限性ꎮ
当前主流的针对文档布局分析的大模

型主要有 ＬａｙｏｕｔＬＭｖ、 ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 模

型[１]以及 Ｄｉｔ模型ꎮ

ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３是多模态转换器架构ꎬ 以

统一的方式结合了文本和图片嵌入ꎮ 文档

图像不依赖卷积神经网络进行图像嵌入ꎬ
而是表示为图像块的线性投影ꎬ 然后将其

线性嵌入并和文本标记对齐ꎮ 但它的计算

资源需求高ꎬ 数据需求大ꎮ
ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ是一个全栈式的物体

检测平台ꎬ 涵盖了从数据预处理、 模型训

练到部署的全过程ꎬ 提供了多种经典的和

最新的检测算法ꎬ 如 ＹＯＬＯ、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
ＣＮＮ[２]、 Ｍａｓｋ Ｒ －ＣＮＮ[３]、 ＰＰ －ＬＣＮｅｔ 等ꎬ
并不断更新以跟进研究前沿ꎮ 虽然其支持

多种模型ꎬ 但某些特定任务可能需要定制

化的修改或调整ꎬ 这可能需要深入理解底

层框架和模型结构ꎮ
Ｄｉｔ 利用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的全局自注

意力机制ꎬ 对文档图像进行编码和理解ꎮ
其核心思想是通过 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的强大建模

能力捕捉文档图像中的复杂关系和特征ꎮ
但其计算复杂且数据依赖程度高ꎮ

另外ꎬ 由于电子器件文档的特殊性ꎬ
现有的文档布局分析大模型主要针对通用

文档进行设计ꎬ 对于电子器件文档的分析

仍存在一些局限性ꎮ 在对电子器件文档进

行分析时主要将文档分为文字 ( ｔｅｘｔ)、 标

题 (ｔｉｔｌｅ)、 表格 ( ｔａｂｌｅ)、 图片 ( ｆｉｇｕｒｅ)
以及列表 (ｌｉｓｔ) 五类ꎬ 然而对于电子器件

文档的分析来说ꎬ 文档内的各种图对于电

子器件的理解有着至关重要的作用ꎬ 因

此ꎬ 将图片进行细分是非常重要的内容ꎬ
另外ꎬ 图片以及表格的题注部分也对图片

和表格的分析有着指导作用ꎬ 但在主流的

大模型中总会将其归类为文本部分ꎮ

２　 方法介绍

ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ提供了多种经典的和

最新的检测算法ꎬ 如 ＹＯＬＯ、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ －
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ＣＮＮ[２]、 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ[３]、 ＰＰ －ＬＣＮｅｔꎬ 其

中ꎬ ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 是一个基于 ＭＫＬＤＮＮ 的加

速策略轻量级卷积神经网络ꎬ 是一个能应

用于多任务的轻量级模型ꎮ 图 １为 ＰＰ－ＬＣ￣
Ｎｅｔ网络的基本构造ꎮ

图 １　 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ网络基本构造

２􀆰 １　 Ｈ－Ｓｗｉｓｈ 激活函数

一般而言ꎬ 经常使用的激活函数不外

乎 ｔａｎｈ、 Ｒｅｌｕ、 Ｓｉｇｍｏｉｄꎬ 还 有 ｂｅｒｔ 中 的

Ｇｅｌｕ函数ꎬ 这里本文使用了一种比较新颖

的激活函数 Ｈ－Ｓｗｉｃｈ[４]ꎮ 它是对 Ｓｗｉｓｈ 激

活函数的改进ꎮ 公式如式 (１)、 式 (２)
所示ꎮ
Ｈ － Ｓｗｉｓｈ(ｘ) ＝ ｘ∗ＲｅＬＵ６(ｘ ＋ ３) / ６

(１)
ＲｅＬＵ６(ｘ) ＝ ｍｉｎ(ｍａｘ(０ꎬ ｘ)ꎬ ６) (２)
与 Ｓｗｉｓｈ 函数相比ꎬ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ 引入了

一个额外的线性分段函数来近似 Ｓｗｉｓｈ 函

数的形状ꎮ 这个线性分段函数使得 Ｈ －
Ｓｗｉｓｈ具有更简单的计算形式ꎬ 并且在一

定程度上减少了计算量ꎮ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ 函数具

有以下特点: 在输入为负时ꎬ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ 函

数保持为线性关系ꎬ 避免了信号的过度抑

制ꎻ 在输入为正时ꎬ Ｈ－Ｓｗｉｓｈ 函数接近于

Ｓｗｉｓｈ 函数ꎬ 具有非线性特征ꎬ 可以更好

地捕捉输入的特征ꎮ

２􀆰 ２　 ＳＥ 模块

ＳＥ (Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ) 模块是

一种用于增强卷积神经网络特征表示能力

的模块ꎬ 它可以自适应地调整通道之间的

相互依赖关系ꎮ ＳＥ模块最初是在图像分类

任务中提出的ꎬ 但也可以应用于其他计算

机视觉任务ꎬ 如目标检测和语义分割[５]ꎮ
ＳＥ模块的核心思想是通过学习得到每

个通道的权重ꎬ 然后利用这些权重对通道

特征进行重新加权ꎮ 它包含两个主要步

骤ꎬ 如图 ２所示ꎮ
压缩阶段 (Ｓｑｕｅｅｚｅ): 在这一步骤中ꎬ

ＳＥ模块通过全局平均池化操作 (或者使用

自适应平均池化) 将输入特征图的空间维

度压缩为一个通道维度的向量ꎮ 这个向量

表示了每个通道的全局信息ꎮ 激励阶

段 (Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ): 在这一步骤中ꎬ ＳＥ 模块

通过两个全连接层 (或者卷积层) 对压缩

后的向量进行处理ꎮ 第一个全连接层用于

降低维度ꎬ 第二个全连接层用于生成每个

通道的权重ꎮ 这些权重通过激活函数 (通
常是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数) 进行归一化ꎬ 以表征

每个通道的重要性ꎮ
最后ꎬ ＳＥ模块将这些通道权重与原始

特征图相乘ꎬ 从而实现通道级别的特征重

新加权ꎮ 这样做可以提高网络的表达能

力ꎬ 使得网络更加关注重要的特征通道ꎬ
抑制不重要的通道ꎬ 进而提升网络的性能ꎮ

ＳＥ模块的引入可以有效地提升模型在

各种视觉任务中的准确性ꎮ 它是一种轻量

级且可嵌入不同网络架构中的模块ꎬ 因此

在实践中被广泛采用ꎮ
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图 ２　 ＳＥ模块

２􀆰 ３　 卷积核

卷积核的大小会影响到网络的性能ꎬ
在同一层卷积中混合使用大小不同的卷积

核会增加预测时间ꎬ 所以这里在同一层中

只使用一种大小的卷积核ꎮ 在模型中ꎬ 全

局平均池化层后面的维度很小ꎬ 直接在它

后面添加分类层会损失很多特征信息ꎬ 为

了增强模型的鲁棒性ꎬ 在两者之间添加了

１２８０维、 大小为 １×１的卷积核ꎬ 这使得模

型鲁棒性更好ꎬ 但只有一点的预测时间

提高ꎮ

３　 实验内容

３􀆰 １　 数据处理

本文的数据是自己处理电子器件文档

数据集ꎬ 通过对 ３７９６张来自电子器件文档

的图片进行分析ꎬ 获得了类别为文本、 标

题、 列表、 表格、 图片五种类别的输出结

果ꎬ 并在这个基础上进行人工处理ꎬ 将图

片内容进行细分ꎬ 针对图片功能的不同ꎬ
本文将图片分为功能框图、 流程图、 特性

曲线图、 时序图、 电路图、 引脚图、 工程

尺寸图、 采样图、 ３Ｄ 示意图、 引脚名称

图、 标记图、 外观图、 功能注册图、 布局

图、 数据结构图、 其他部分图 １６ 个种类ꎮ
以下是各种类别的图片的主要作用:

(１) 功能框图: 展示了电子器件的功

能组成部分和它们之间的关系ꎬ 用于说明

整体架构和功能模块的划分ꎮ
(２) 流程图: 展示了电子器件或系统

中的流程、 操作序列或算法的步骤ꎬ 用于

说明工作流程或控制逻辑ꎮ
(３) 特性曲线图: 显示了电子器件特

定参数随着输入或其他条件变化而变化的

曲线ꎬ 用于说明器件的性能和特征ꎮ
(４) 时序图: 描述了电子器件或系统

中不同信号的时间顺序和相对时序关系ꎬ
用于说明时序逻辑和时序要求ꎮ

(５) 电路图: 展示了电子器件内部的

电路连接和元件的布局ꎬ 用于说明电路设

计和连接方式ꎮ
(６) 引脚图: 展示了电子器件的引脚

和引脚功能的布局ꎬ 用于说明器件与外部

设备的连接方式ꎮ
(７) 工程尺寸图: 展示了电子器件的

物理尺寸和外部结构ꎬ 用于说明器件的尺

寸规格和安装要求ꎮ
(８) 采样图: 显示了电子器件输出信

号的采样数据ꎬ 用于说明信号波形和信号

质量ꎮ
(９) ３Ｄ 示意图: 以三维图形形式展

示了电子器件的外观或内部结构ꎬ 用于提

供更直观的器件形状和结构信息ꎮ
(１０) 引脚名称图: 展示了电子器件

引脚的编号和对应功能的说明ꎬ 用于帮助

用户正确连接器件ꎮ
(１１) 标记图: 为电子器件的各个部

分或功能添加标记ꎬ 用于增加可读性和理

解性ꎮ
(１２) 外观图: 展示了电子器件实际

外观的照片或图像ꎬ 用于辅助辨识和外观

检查ꎮ
(１３) 功能注册图: 描述了电子器件

内部寄存器的功能和位域ꎬ 用于说明寄存
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器的配置和操作方法ꎮ
(１４) 布局图: 展示了电子器件内部

元件的布局和连接方式ꎬ 用于说明电路板

的布局和线路走向ꎮ
(１５) 数据结构图: 描述了电子器件

内部数据的组织和关系ꎬ 用于说明数据的

结构和访问方式ꎮ
而对于题注部分ꎬ 针对于大部分题注

的标注方式特点ꎬ 以及会将题注识别为文

本的特点ꎬ 将几何中心与最近的 ｔｅｘｔ 文本

视为该图片的题注ꎬ 但是如果 ｐｉｃｔｕｒｅ 较

长ꎬ 会出现将图片左右两侧的文本视为图

例的可能ꎮ 因此ꎬ 增加了 ｆｉｇｕｒｅ 和 ｔｅｘｔ 的
中心点的横坐标差值不超过图片长度的十

分之一的条件ꎮ
在调整好上述过程之后ꎬ 输出的图片

以 ｊｓｏｎ 的形式输出ꎬ 并将其转换为 ＣＯＣＯ
数据集的格式ꎮ

ＣＯＣＯ数据集的注释文件通常分为几个

主要部分: ｉｍａｇｅｓ、 ａｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ、 ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓꎮ
每个部分都包含特定的信息ꎬ 并以字典嵌

套的方式表达ꎮ
其中ꎬ ｉｍａｇｅｓ 部分包含图片名称、 长

宽信息以及图片 ｉｄꎮ ａｎｎｔａｔｉｏｎｓ 表示标注文

件中目标物体的标注信息列表ꎬ 每个元素是

一个目标物体的标注信息ꎬ 包含元素分割标

注、 区域面积、 所处图片的 ｉｄ、 位置信息、
元素 ｉｄ、 元素对应的类别 ｉｄꎮ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ 包
含所有类别名称以及对应 ｉｄꎮ 值得注意的

是ꎬ 元素的位置信息中包含的是元素左上角

像素坐标以及元素的长宽ꎬ 以一个数组的形

式表现出来: [ｘ１ꎬ ｙ１ꎬ ｗꎬ ｈ]ꎮ

３􀆰 ２　 模型训练结果

本研究将所获得的 ｊｓｏｎ 文件转化为

ＣＯＣＯ形式的数据集之后ꎬ 放入 ＰａｄｄｌｅＤｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ对 ＰＰ －ＬＣＮｅｔ 网络进行训练ꎬ 训练

的结果如表 １、 表 ２ 所示ꎮ 实验的目标检

测结果用平均精度和平均召回率来进行评

估ꎬ 平均精度 (ＡＰ) 主要反映了模型在考

虑误检 (Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ) 的情况下ꎬ 能够

正确检测到目标的能力ꎮ 高 ＡＰ 值意味着

模型在多个置信度阈值下都能维持高精

度ꎮ 平均召回率 (ＡＲ) 主要评估了模型

在不同检测数目限制下ꎬ 能够找到实际存

在的目标的能力ꎮ 高 ＡＲ 值意味着模型在

不同的检测数目下都能找到大多数的目标ꎮ

表 １　 平均精度结果表

最大检测数 ＩｏＵ 区域大小 平均召回率

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ａｌｌ ０􀆰 ６６５

１００ ０􀆰 ５０ Ａｌｌ ０􀆰 ７１１

１００ ０􀆰 ７５ Ａｌｌ ０􀆰 ６８６

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｍｅｄｉｕｍ ０􀆰 ７３

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｌａｒｇｅ ０􀆰 ６６６

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｓｍａｌｌ －１􀆰 ０００

表 ２　 平均召回率结果表

最大检测数 ＩｏＵ 区域大小 平均召回率

１ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ａｌｌ ０􀆰 ６５５

１０ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ａｌｌ ０􀆰 ９１５

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ａｌｌ ０􀆰 ９１６

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｍｅｄｉｕｍ ０􀆰 ７８４

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｌａｒｇｅ ０􀆰 ９１６

１００ ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ Ｓｍａｌｌ －１􀆰 ０００

从表中可以发现ꎬ 在 ＩｏＵ 阈值为 ０􀆰 ５０
时ꎬ 平均精度为 ０􀆰 ７１１ꎬ 而在 ＩｏＵ 阈值为

０􀆰 ７５时ꎬ 平均精度为 ０􀆰 ６８６ꎮ 这表明在更

高的 ＩｏＵ 阈值下ꎬ 模型的性能略有下降ꎮ
平均召回率在不同最大检测数下表现良

好ꎬ 当最大检测数为 １００ 时ꎬ 平均召回率

达到了 ０􀆰 ９１６ꎬ 说明模型能够有效地检测

到大部分目标ꎮ
对于中等大小的目标 (ｍｅｄｉｕｍ)ꎬ 模型

的表现最好ꎬ 平均精度达到了 ０􀆰 ７３０ꎮ 平均

召回率在不同目标大小下表现一致ꎬ 都接近
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０􀆰 ９ꎬ 表明模型在各个目标大小上都有较好

的检测能力ꎮ 对于小目标ꎬ 模型未能提供具

体的性能数值ꎬ 可能是因为文本布局分析中

小目标较少或者不存在导致的ꎮ
模型与常用的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ － ＣＮＮ 以及

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 进行了对比ꎬ 发现模型的精

度、 召回率都得到了提升ꎬ 但提升的效果

有限ꎬ 但是最重要的是它大大提高了训练

的速度以及预测的速度ꎬ 如表 ３所示ꎮ

表 ３　 不同模型在 ＩｏＵ＝０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ꎬ
ａｒｅａ＝ａｌｌ 的情况下的表现

模型名称 平均精度 平均召回率 预测时间

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ ０􀆰 ６１２ ０􀆰 ８１６ １２􀆰 ３ｓ

Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ ０􀆰 ６３４ ０􀆰 ８５２ １５􀆰 ６ｓ

ＰＰ－ＬＣＮｅｔ ０􀆰 ６１３ ０􀆰 ８４４ １􀆰 ２ｓ

ＰＰ－ＬＣＮｅｔ ０􀆰 ６６５ ０􀆰 ９１６ １􀆰 ２ｓ

同时ꎬ 本研究将本模型的预测结果与

当下主流的模型进行对比ꎬ 可以发现本模

型与 ＬａｔｏｙｔＬＭｖ３ 模 型、 Ｄｉｔ 模 型ꎬ 以 及

ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ原模型的预测结果相差不

大ꎬ 而本模型更是将图片的细分种类准确

地识别了出来ꎬ 在与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ 网络的

对比中ꎬ 精度明显更高ꎮ 另外ꎬ 更重要的

是ꎬ 在预测过程中ꎬ 本研究发现ꎬ 对于每张

图片来说ꎬ 本模型所需要的时间大约为

１􀆰 ２ｓꎬ 远小于其他的几种模型ꎮ
综合来看ꎬ 模型在检测和定位目标方

面表现良好ꎬ 但精度仍没有达到较高的

结果ꎬ 可能是由于数据集数量较少的原

因ꎬ 但是可以达到其他模型达不到的图

片细分的效果ꎬ 且在预测速度方面遥遥

领先ꎮ

４　 结束语

本文对基于 ＰａｄｄｌｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ 框架的目

标检测模型进行了重新训练和评估ꎬ 旨

在细化电子器件文档布局分析中的具体

目标类别ꎮ 实验结果表明ꎬ 该模型在多

个评估指标上表现出色ꎬ 展示了良好的

检测能力ꎮ
首先ꎬ 从平均精度 (ＡＰ) 来看ꎬ 在所

有目标类别、 所有尺寸和 ＩｏＵ 阈值 范

围 (０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５) 内ꎬ 模型取得了 ０􀆰 ６６５
的平均精度ꎬ 这表明模型在综合考虑不同

的 ＩｏＵ阈值时ꎬ 仍能保持较高的检测准确

性ꎮ 在特定的 ＩｏＵ 阈值下ꎬ 模型在 ＩｏＵ ＝
０􀆰 ５０时的平均精度为 ０􀆰 ７１１ꎬ 在 ＩｏＵ＝ ０􀆰 ７５
时的平均精度为 ０􀆰 ６８６ꎬ 进一步验证了模

型在宽范围的 ＩｏＵ 阈值下的稳定性和可

靠性ꎮ
对于不同尺寸的目标ꎬ 模型在中等大

小目标上的表现尤为突出ꎬ 平均精度达到

了 ０􀆰 ７３０ꎬ 而在大目标上的平均精度为

０􀆰 ６６６ꎮ 然而ꎬ 对于小目标ꎬ 模型未能提供

具体的性能数值ꎬ 可能是由于文档布局分

析中小目标较少导致的ꎮ
从召回率 (ＡＲ) 的角度看ꎬ 模型在

最大检测数为 １００ 时ꎬ 于各个 ＩｏＵ 阈值范

围 (０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５) 内的平均召回率达到了

０􀆰 ９１６ꎬ 表明模型能够有效地识别出大多数

的目标ꎮ 在最大检测数为 １和 １０时ꎬ 模型

的平均召回率分别为 ０􀆰 ６５５ 和 ０􀆰 ９１５ꎬ 显

示出在不同限制条件下ꎬ 模型的召回能力

仍然保持较高水平ꎮ 特别是对于大目标ꎬ
模型的平均召回率同样达到了 ０􀆰 ９１６ꎬ 而

中等目标的平均召回率为 ０􀆰 ７８４ꎬ 再次证

明了模型在更大目标上的出色表现ꎮ
同时经过对比能够发现ꎬ ＰＰ － ＬＣＮｅｔ

模型在平均精度以及平均召回率上对比于

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ以及 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 有着一定

程度的提升ꎬ 在训练以及每张图片的预测

的时间长度上有着显著的减少ꎬ 这对于多

页数的电子器件文档的分析来说ꎬ 有着非
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常重要的作用ꎮ 同时ꎬ 本模型将图片细分

为 １６类ꎬ 并能够准确地预测出不同类别的

信息ꎬ 在对电子器件文档进行进一步的分

析时ꎬ 这细分的类别将能够更好、 更快地

让模型对电子器件的性能进行分析ꎮ
综上所述ꎬ 本研究的目标检测模型在

电子器件文档布局分析中展示了强大的检

测能力和鲁棒性ꎬ 尤其是在中等和大目标

的检测上表现优异ꎮ 后续为了进一步提高

模型的精度ꎬ 可能不断增加数据集的数

量ꎮ 此外ꎬ 通过集成更多的领域知识和优

化模型架构ꎬ 有望进一步提高模型在复杂

文档布局分析任务中的应用潜力ꎮ

参考文献

１ ＨＵＡＮＧ Ｙꎬ ＬＶ Ｔꎬ ＣＵＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. ＬａｙｏｕｔＬＭｖ３:
Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ ＡＩ ｗｉｔｈ Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｔｅｘｔ ａｎｄ
Ｉｍａｇｅ Ｍａｓｋｉｎｇ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３０ｔｈ
ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ.
２０２２. 　

２ 谌颃ꎬ 张袖斌ꎬ 肖斌ꎬ 等. 基于 Ｆａｓｔｅｒ －ＲＣＮＮ
深度学习算法的图像识别技术研究 [ Ｊ]. 机器

人产业ꎬ ２０２４ (３): ９８－１０２. ＤＯＩ: １０. １９６０９ /
ｊ. ｃｎｋｉ. ｃｎ１０－１３２４ / ｔｐ. ２０２４. ０３. ０１９.
３ ＺＨＯＵ Ｙꎬ ＨＵＡＮＧ Ｚꎬ ＬＩＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｗａｔｅｒ
ｌｅａｋａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｕｒｂｉｎｅ ｆｌｏｏｒ
ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｓｋＲＣＮＮ [Ｃ] / / ２０２２ ４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
ａｎｄ Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ (ＡＩＡＭ)ꎬ Ｈａｍｂｕｒｇꎬ
Ｇｅｒｍａｎｙ. ２０２２: ５６７ － ５７２. ＤＯＩ: １０. １１０９ / ＡＩ￣
ＡＭ５７４６６. ２０２２. ００１１４.
４ ＣＨＯＩ Ｋꎬ ＫＩＭ Ｓꎬ ＫＩＭ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈａｒｄｗａｒｅ －
Ｆｒｉｅｎｄｌｙ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｗｉｓｈ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｉｔｓ
Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ｉｎ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｃｉｒｃｕｉｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ＩＩ: Ｅｘｐｒｅｓｓ Ｂｒｉｅｆｓ. ＤＯＩ: １０.
１１０９ / ＴＣＳＩＩ. ２０２４. ３３９４８０６.
５ ＷＡＮＧ Ｄꎬ ＳＯＮＧ Ｄꎬ ＴＡＮＧ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ Ｒｏｔａｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｃｏｍ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ Ｓｅｎｓｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ＳＥ Ｂｌｏｃｋ [Ｃ] / / ２０２２ Ｇｌｏｂａｌ Ｒｅｌｉａ￣
ｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ
(ＰＨＭ－Ｙａｎｔａｉ)ꎬ Ｙａｎｔａｉꎬ Ｃｈｉｎａ. ２０２２: １－６. ＤＯＩ:
１０. １１０９ / ＰＨＭ－Ｙａｎｔａｉ５５４１１. ２０２２. ９９４２１２４.

􀅰１８􀅰基于 ＰＰ－ＬＣＮｅｔ 微调的电子器件文档解析



基于大模型 ＲＡＧ 微调与增强的智能运维方法
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摘　 要　 针对装备业务数字化、 信息化、 智能化管理升级的迫切需求ꎬ 装备业务管理信息系统可运用基

于大模型的智能运维方法提升管理效率和水平ꎬ 采取在开源大模型基础上微调并用专家知识增强的范

式ꎮ 然而大模型垂直领域微调不足以激发知识检索增强效果ꎬ 需要将大模型微调时的指令与知识检索增

强服务时的指令对齐ꎬ 训练运维指令跟随、 运维专业知识融入理解和可行方案生成能力ꎮ 因此ꎬ 提出了

一种基于大模型 ＲＡＧ微调与增强的智能运维方法ꎮ 实验证明ꎬ 通过离线 ＲＡＧ 微调能大幅提升线上大模

型知识检索增强的效果ꎮ
关键词　 智能运维ꎬ 大模型ꎬ 微调ꎬ 知识检索增强
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１􀆰 军事科学院系统工程研究院系统总体研究所

１􀆰 Ｉｎｓｔｉｔｕｄｅ ｏｆ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ

０　 引言

随着装备业务管理数字化、 信息化、

智能化升级需求日益迫切ꎬ 装备业务管理

信息系统可利用大模型手段ꎬ 解决管理中

的精准决策、 精准规划、 精准部署、 精准

落实、 精准检验问题ꎮ 鉴于网络负载及复



杂性的提升ꎬ 保障业务系统的可靠运行变

得越来越重要ꎮ 因此ꎬ 当业务系统出现异

常故障时ꎬ 快速有效地进行故障定位与恢

复具有重要意义ꎮ 然而ꎬ 故障定位与恢复

是一项艰巨且耗时的任务ꎬ 需要大量的专

家知识检索与理解操作[１]ꎮ 故障定位与恢

复要求在有限的时间内快速全面地收集分

析日志、 指标、 故障单等信息ꎬ 并给出正

确的处理措施[２－３]ꎮ 传统方法中ꎬ 面对这

些巨量信息ꎬ 运维工程师需要花费大量的

时间来检索和分析数据ꎬ 因此延误了解决

事件和恢复系统功能的时机ꎮ 同时ꎬ 运维

工程师掌握的专业知识往往具有局限性和

时限性ꎬ 这也会阻碍他们从整体上准确理

解和解决故障ꎮ 此外ꎬ 采集的故障信息本

身存在大量噪声ꎬ 这会进一步增加故障定

位与恢复的难度ꎮ
典型的人工智能方法可以用来简化数

据分析工作ꎬ 但运维工程师仍然需要在筛

选信息、 解释数据、 识别根因、 制订方案

方面投入大量的人力工作[４]ꎮ ２０２２ 年人工

智能大模型方向取得了重大突破ꎬ 杰

森 (Ｊａｓｏｎ Ｗｅｉ) 等研究发现ꎬ 当模型达到

一定规模时ꎬ 大模型智力水平出现 “涌
现” 现象[５]ꎬ 国内外先后发布了一系列先

进的大模型ꎬ 如 ＯｐｅｎＡＩ 公司的生成式预

训练转化器 (ＧＰＴ)、 清华大学的一般语

言模型 (ＧＬＭ)、 阿里巴巴公司的通义千

问、 百度公司的文心一言等ꎬ 它们的语言

理解能力、 生成能力和逻辑推理能力达到

人类水平ꎮ 在系统运维和故障解决领域ꎬ
系统日志记录了各系统或设备的关键状态

和异常告警信息ꎬ 运维人员积累了大量的

专业知识和故障分析与解决案例ꎮ 大语言

模型可以解析大体量数据、 识别关键信

息ꎬ 并输出简洁全面的内容ꎬ 显著减轻运

维工程师手动筛选巨量故障信息的负

担[６]ꎬ 这为业务系统的故障定位与恢复提

供了一种有效的途径[７－８]ꎮ
大模型要在运维领域落地应用ꎬ 无须

从零训练ꎬ 只需在开源的大模型基础上利

用垂直领域语料进行微调即可[９]ꎮ 同时ꎬ
针对大模型通常存在 “幻觉”、 专业知识

不足的问题ꎬ 可通过知识检索增强的方法

弥补[１０]ꎮ 将模型参数微调和 ＲＡＧ 知识检

索增强生成两种手段相结合[１１]ꎬ 能够快捷

地提高大模型在垂直领域的专业理解和生

成能力ꎮ
凭借大模型的理解与生成能力实现自

动理解日志告警、 自动检索专家知识与

经验、 自动生成解决方案ꎬ 从而提高智

能运维效率和水平ꎮ 为此提出了一种基

于大模型 ＲＡＧ 微调与增强的智能运维方

法[１２] ꎮ 区别于传统的 ＲＡＧ 知识检索增强

方法ꎬ 本文事先进行大模型的 ＲＡＧ 知识

检索增强微调以提升大模型的 ＲＡＧ 上下

文理解与生成能力ꎬ 然后直接从日志异

常出发ꎬ 经过大模型知识检索增强ꎬ 自

动生成运维故障的解决方案ꎮ 智能运维

大模型底座采用清华大学ＧＬＭ３－ ６Ｂ[１３] ꎬ
并构造 ＲＡＧ 运维知识增强问答样本进行

了指令监督微调ꎻ 智能运维系统的日志

告警则会自动触发运维大模型搜索报错

异常信息、 专家知识和案例ꎬ 通过 ＲＡＧ
增强生成得到故障解决方案ꎮ 对实际运

维故障处理案例进行专家评估ꎬ 结果显

示 ＲＡＧ知识检索增强微调对于基于 ＲＡＧ
知识增强的大模型运维系统来说是必要

的ꎬ 它能提升大模型在运维领域的专业

知识理解与生成能力ꎬ 大幅提升大模型

生成运维方案的可靠性ꎮ

１　 理论方法

引入基于大模型知识检索微调与增强

的智能运维框架 (图 １)ꎮ 大模型检索增

􀅰３８􀅰基于大模型 ＲＡＧ 微调与增强的智能运维方法



强微调方法是利用预先训练的大语言模

型 (ＬＬＭ) 并在特定数据集上进行进一

步训练的过程ꎻ 大模型检索增强服务是

集成检索能力的 ＬＬＭ 文本生成方法ꎮ 大

模型智能运维系统由运维大模型底座和

运维大模型服务两部分组成ꎬ 并且在大

模型训练阶段采取知识检索增强微调措

施来提高大模型服务阶段的知识检索增

强能力ꎮ

１􀆰 １　 大模型检索增强微调方法

为了克服传统大模型检索增强生成存

在的上下文知识理解与使用程度低的问

题ꎬ 考虑在大模型微调阶段ꎬ 采用 ＬＬＭ 大

模型辅助生成的方法构造 ＲＡＧ知识检索增

强微调样本ꎬ 训练大模型的运维指令跟

随、 运维专业知识融入理解和可行方案生

成能力ꎮ

图 １　 智能运维系统架构图

１􀆰 微调样本构造

基于历史错误级别的日志异常ꎬ 通过

互联网搜索或知识库检索ꎬ 收集故障解决

知识和案例经验ꎬ 构造 ＲＡＧ检索样本ꎮ 引

入 ＬＬＭ 大模型通过 Ｐｒｏｍｐｔ 指令生成最优

的参考答案ꎬ 运维专家进一步修正和标

注ꎬ 构成指令问答对ꎬ 基于此ꎬ 构造知识

检索增强微调样本示例如下:
Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ:

　 　 你是一个高级运维开发工程师ꎬ 可以根据

报错日志和报错日志相关的专家知识库给出详

细的解决方案ꎻ 如果有多种解决方案的话ꎬ 将

方案根据可靠性从高到低排序输出ꎻ 存在多种

类似的解决方案ꎬ 可以对这些方案去重ꎬ 整理

再输出ꎮ
错误日志内容如下:
＃＃＃
１２５１－ Ｃｌｉｅｎｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｕｔｈｅｎｔｉｃａｔｉｏｎ

ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｒｅｑｕｅｓｔｅｄ ｂｙ ｓｅｒｖｅｒꎻ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｕｐｇｒａｄｉｎｇ
ＭｙＳＱＬ ｃｌｉｅｎｔ

＃＃＃
报错日志相关的专家知识库ꎬ 参考如下:
＃＃＃
专家知识来源 １:

􀅰４８􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



　 　 ①升级 ｎａｖｉｃａｔ 驱动ꎻ ②把 ｍｙｓｑｌ 用户登录

密码加密规则还原成 ｍｙｓｑｌ＿ｎａｔｉｖｅ＿ｐａｓｓｗｏｒｄꎮ 方

式②需要Ｗｉｎ＋Ｒꎬ 输入 ｃｍｄ 打开命令行ꎬ 进入

ＭｙＳＱＬ的 ｂｉｎ目录ꎬ 然后输入 ｍｙｓｑｌ －ｕ ｒｏｏｔ －ｐꎬ
输入密码登录ꎮ 按照以下命令修改即可ꎮ

ＡＬＴＥＲ ＵＳＥＲ ｒｏｏｔ ＠ ｌｏｃａｌｈｏｓｔ
ＩＤＥＮＴＩＦＩＥＤ ＢＹ ｐａｓｓｗｏｒｄ ＰＡＳＳＷＯＲＤ ＥＸＰＩＲＥ

ＮＥＶＥＲꎻ ＃修改加密规则

ＡＬＴＥＲ ＵＳＥＲ ｒｏｏｔ ＠ ｌｏｃａｌｈｏｓｔ
ＩＤＥＮＴＩＦＩＥＤ ＷＩＴＨ ｍｙｓｑｌ ＿ｎａｔｉｖｅ ＿ｐａｓｓｗｏｒｄ ＢＹ
ｐａｓｓｗｏｒｄ ꎻ ＃更新一下用户的密码

ＦＬＵＳＨ ＰＲＩＶＩＬＥＧＥＳꎻ ＃刷新权限

专家知识来源 ２:
方法一

修改 ｒｏｏｔ加密方式

１􀆰 查看 ｒｏｏｔ或其他用户信息的加密方式

[ｒｏｏｔ＠ ｃｅｎｔｏｓ７  ] ＃ ｍｙｓｑｌ －ｕ ｒｏｏｔ －ｐ　 ＃

登录 ｍｙｓｑｌ
ｍｙｓｑｌ> ｕｓｅ ｍｙｓｑｌꎻ ＃ 切换 ｍｙｓｑｌ数据库

ｍｙｓｑｌ> ｓｅｌｅｃｔ ｕｓｅｒꎬ ｐｌｕｇｉｎ ｆｒｏｍ ｕｓｅｒ ｗｈｅｒｅ
ｕｓｅｒ ＝ ｒｏｏｔ ꎻ 　 ＃查看 ｒｏｏｔ的加密方式

２􀆰 改变加密方式

ａｌｔｅｒ ｕｓｅｒ ｒｏｏｔ ＠ ％ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｗｉｔｈ ｍｙｓｑｌ＿ｎ￣
ａｔｉｖｅ＿ｐａｓｓｗｏｒｄ ｂｙ １２３４５６ ꎻ

ｍｙｓｑｌ> ｓｅｌｅｃｔ ｕｓｅｒꎬ ｐｌｕｇｉｎ ｆｒｏｍ ｕｓｅｒ ｗｈｅｒｅ
ｕｓｅｒ ＝ ｒｏｏｔ ꎻ

方法二

添加用户ꎬ 同时设置登录加密方式为

ｍｙｓｑｌ＿ｎａｔｉｖｅ＿ｐａｓｓｗｏｒｄꎬ 并且给它远程访问权

限ꎬ 完成后这个用户也可以访问 􀆰
添加远程登录用户

ＣＲＥＡＴＥ ＵＳＥＲ ｍｊｈ ＠ ％ ＩＤＥＮＴＩＦＩＥＤ
ＷＩＴＨ ｍｙｓｑｌ ＿ ｎａｔｉｖｅ ＿ ｐａｓｓｗｏｒｄ ＢＹ １２３４５６ ꎻ
ＧＲＡＮＴ ＡＬＬ ＰＲＩＶＩＬＥＧＥＳ ＯＮ ∗􀆰 ∗ ＴＯ ｍｊｈ ＠
％ ꎻ
＃＃＃
请根据报错日志相关的专家知识库中的不

同知识来源对错误日志提供解决方案ꎮ

　 　 Ｏｕｔｐｕｔ:
　 　 根据提供的错误日志和专家知识库ꎬ 以下

是针对 “１２５１－Ｃｌｉｅｎｔ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｕｔｈｅｎｔｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｐｒｏｔｏｃｏｌ ｒｅｑｕｅｓｔｅｄ ｂｙ ｓｅｒｖｅｒꎻ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｕｐｇｒａｄｉｎｇ ＭｙＳＱＬ ｃｌｉｅｎｔ” 错误的解决方案ꎬ 按

照可靠性从高到低排序:
方案一: 修改 ＭｙＳＱＬ 用户密码加密码规

则 (最高可靠性)
这个方案通常能够解决客户端和服务器端

认证协议不匹配的问题ꎮ
１􀆰 登录到 ＭｙＳＱＬ服务器

ｍｙｓｑｌ －ｕ ｒｏｏｔ －ｐ
输入密码后进入 ＭｙＳＱＬ命令行ꎮ
２􀆰 切换到 ＭｙＳＱＬ数据库

ｕｓｅ ｍｙｓｑｌꎻ
３􀆰 修改现有用户的加密方式 (如 ｒｏｏｔ用户)
ＡＬＴＥＲ ＵＳＥＲ ｒｏｏｔ ＠ ｌｏｃａｌｈｏｓｔ

ＩＤＥＮＴＩＦＩＥＤ ＢＹ ｐａｓｓｗｏｒｄ ＰＡＳＳＷＯＲＤ ＥＸＰＩＲＥ
ＮＥＶＥＲꎻ

ＡＬＴＥＲ ＵＳＥＲ ｒｏｏｔ ＠ ｌｏｃａｌｈｏｓｔ
ＩＤＥＮＴＩＦＩＥＤ ＷＩＴＨ ｍｙｓｑｌ ＿ ｎａｔｉｖｅ ＿ ｐａｓｓｗｏｒｄ ＢＹ
ｐａｓｓｗｏｒｄ ꎻ

这里的 ｐａｓｓｗｏｒｄ 需要替换为实际的 ｒｏｏｔ
用户密码ꎮ

４􀆰 刷新权限

ＦＬＵＳＨ ＰＲＩＶＩＬＥＧＥＳꎻ
方案二: 创建新用户使用 ｍｙｓｑｌ ＿ ｎａｔｉｖｅ ＿

ｐａｓｓｗｏｒｄ加密 (次高可靠性)
如果修改现有用户加密方式不可行ꎬ 可以

创建一个新用户ꎮ
登录到 ＭｙＳＱＬ服务器上 (步骤同上)ꎮ
创建新用户并设置密码和加密方式ꎮ
ＣＲＥＡＴＥ ＵＳＥＲ ｎｅｗ＿ｕｓｅｒ ＠ ％ ＩＤＥＮＴＩ￣

ＦＩＥＤ ＷＩＴＨ ｍｙｓｑｌ ＿ ｎａｔｉｖｅ ＿ ｐａｓｓｗｏｒｄ ＢＹ ｎｅｗ ＿
ｐａｓｓｗｏｒｄ ꎻ

这里的 ｎｅｗ＿ｕｓｅｒ 和 ｎｅｗ＿ｐａｓｓｗｏｒｄ 需要

替换为你想创建的用户名和密码ꎮ
给新用户授权

ＧＲＡＮＴ ＡＬＬ ＰＲＩＶＩＬＥＧＥＳ ＯＮ ∗􀆰 ∗ ｎｅｗ＿
ｕｓｅｒ ＠ ％ ꎻ

ＦＬＵＳＨ ＰＲＩＶＩＬＥＧＥＳꎻ
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　 　 方案三: 升级 ＭｙＳＱＬ 客户端 (可靠性取

决于具体情况)
如果上述方案都无法解决问题ꎬ 可以考虑

升级 ＭｙＳＱＬ客户端ꎮ
对于 Ｎａｖｉｃａｔ 等第三方工具ꎬ 升级到最新

版本ꎮ
对于命令行客户端ꎬ 确保安装了与 ＭｙＳＱＬ

服务器版本兼容的客户端版本ꎮ
注意:
在实际操作中ꎬ 建议首先尝试方案一和方

案二ꎬ 因为这些操作不需要升级客户端ꎬ 对现

有环境的影响较小ꎮ
方案一和方案二本质上是一致的ꎬ 只是方

案一针对现有用户ꎬ 方案二是创建新用户ꎮ 在

这里ꎬ 为了避免重复ꎬ 只列出了两个主要方

案ꎬ 并进行合并和整理ꎮ
按照这个优先级排序ꎬ 应该能够解决大多

数认证协议不匹配的问题ꎮ 如果问题仍然存

在ꎬ 可能需要进一步检查客户端和服务器的配

置以及网络连接情况ꎮ

２􀆰 高效微调方法

研究表明ꎬ 大语言模型在针对下游任

务进行微调后ꎬ 权重参数矩阵通常具有很低

的本征秩ꎬ 即高维度的参数矩阵中存在冗

余[１４]ꎮ 由此ꎬ 研究人员假设模型微调时权

重更新的那部分参数矩阵也是低秩的ꎬ 并提

出多种参数高效微调方法ꎮ ＬｏＲＡ(Ｌｏｗ －
Ｒａｎｋ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ) 是其中一种典型的高效

微调方法ꎬ 可以在降低模型微调参数量和

显存占用的同时ꎬ 使训练后的模型具有与

全量微调相当的性能[１５]ꎮ ＬｏＲＡ 模型架构

图如图 ２所示ꎮ
图中左边部分 Ｗ０ 是预训练大模型的

参数矩阵ꎬ 右边部分是 ＬｏＲＡ 增加的可训

练权重参数 ΔＷꎬ 分为 Ａ、 Ｂ 两个低秩分解

矩阵ꎬ 秩为 ｒ ꎮ 其中ꎬ Ａ 矩阵使用随机高

斯分布进行初始化ꎬ 维度为 ｒ × ｋ ꎬ 负责将

输入数据维度降至 ｒ 维ꎻ Ｂ 矩阵使用 ０ 进

行初始化ꎬ 维度为 ｄ × ｒ ꎬ 负责将数据维度

图 ２　 ＬｏＲＡ微调模型架构

升至 ｄ维ꎮ ＬｏＲＡ模型最后的输出为预训练

参数部分与可训练参数部分的叠加:
ｈ ＝ Ｗ０ｘ ＋ ΔＷｘ ＝ Ｗ０ｘ ＋ ＢＡｘ (１)
ＬｏＲＡ微调模型降低了微调参数量ꎬ

且没有引入额外的推理延迟ꎬ 可以显著改

善微调大模型 “灾难性遗忘” 的问题ꎬ 是

一种高效的参数微调方法ꎮ 本文选用

ＬｏＲＡ方法ꎬ 基于大模型检索增强微调样

本对 ＧＬＭ３－ ６Ｂ 模型进行参数高效微调ꎬ
构建面向故障定位与恢复领域的基于大模

型 ＲＡＧ微调与增强的智能运维系统ꎮ

１􀆰 ２　 大模型检索增强服务

智能运维系统线上日志异常处理模块

会自动触发运维大模型进行分词搜索和向

量检索ꎬ 召回与对应日志故障分析解决密

切相关的文档ꎬ 并综合文档的相关度、 质

量、 有效性等因素对参考文档进行排序ꎮ
通过 Ｐｒｏｍｐｔ指令将最相关的文档资料作为

上下文进行大模型 ＲＡＧ增强生成ꎬ 直接得

到可靠的解决方案ꎮ

２　 实验分析

２􀆰 １　 大模型 ＲＡＧ 微调分析

为了对基于大模型 ＲＡＧ微调与增强的

􀅰６８􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



智能运维方法进行性能分析测试ꎬ 设计了

三个对比模型ꎮ 第一个模型是没有经过大

模型 ＲＡＧ微调的原始 ＧＬＭ３－６Ｂ 模型ꎬ 第

二个模型是经过大模型 ＲＡＧ微调的 ＧＬＭ３－６Ｂ
模型ꎬ 第三个模型是经过大模型 ＲＡＧ微调

与检 索 增 强 的 ＧＬＭ３ － ６Ｂ 模 型ꎮ 使 用

ＯｐｓＥｖａｌ[１６]中提出的基于人工打分的专家

评估 (Ｅｘｐｅｒｔ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ) 方法确定输出信

息的流畅性、 准确性、 证据量等作为本文

分析的评判指标ꎬ 各项分值范围为 ０ ５ꎬ
分数越高ꎬ 模型性能越好ꎮ 由 ３ 名运维领

域专家对每个模型的 １００ 条样本数据问答

信息进行打分ꎬ 取全部打分的平均值作为

该模型最终得分ꎬ 实验结果见表 １ꎮ

表 １　 专家评估结果

模型
专家评估平均分

流畅性 准确性 证据量 总分

ＧＬＭ３－６Ｂ ２􀆰 ９８ ２􀆰 ８３ ２􀆰 １６ ７􀆰 ９７

ＲＡＧ微调模型 ３􀆰 ５３ ３􀆰 ９８ ４􀆰 １４ １１􀆰 ６５

ＲＡＧ微调与

检索增强模型
３􀆰 ９９ ４􀆰 ４５ ４􀆰 ５１ １２􀆰 ９５

表 １ 中的 ＧＬＭ３－６Ｂ 表示清华大学发

布的原始 ＧＬＭ３－６Ｂ 模型ꎬ ＲＡＧ 微调模型

表示经过大模型 ＲＡＧ 微调的 ＧＬＭ３－６Ｂ 模

型ꎬ ＲＡＧ微调与检索增强模型表示经过大

模型 ＲＡＧ微调与检索增强的 ＧＬＭ３－６Ｂ 模

型ꎮ 由表 １可以看出ꎬ 经过 ＲＡＧ微调与检

索增强后的 ＧＬＭ３－６Ｂ 模型在流畅性、 准

确性、 证据量方面显著优于原始 ＧＬＭ３－６Ｂ
模型和经过大模型 ＲＡＧ 微调的 ＧＬＭ３－６Ｂ
模型ꎮ 这表明 ＲＡＧ微调方法可以增强大模

型对专业领域业务问答数据的理解和生成

能力ꎬ 生成更流畅、 准确的答案ꎬ 并提供

充足的证据ꎮ 而通过融合知识检索增强方

法ꎬ 可以进一步增强大模型的专业领域知

识ꎬ 生成更加准确且符合业务要求的分析

结果ꎮ

２􀆰 ２　 线上效果评测

大模型 ＲＡＧ微调后对线上日志告警处

理提供服务支撑ꎬ 由报错日志出发ꎬ 大模型

自动检索相关知识和方案进行 ＲＡＧ 增强ꎬ
生成故障解决方案ꎮ 例如ꎬ 系统报错如下:

　 　 ＥＲＲＯＲ Ｅｘｉｔｉｎｇ Ｋａｆｋａ ｄｕｅ ｔｏ ｆａｔａｌ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎ
ｄｕｒｉｎｇ ｓｔａｒｔｕｐ􀆰 (ｋａｆｋａ􀆰 Ｋａｆｋａ ＄ )

ｋａｆｋａ􀆰 ｃｏｍｍｏｎ􀆰 ＩｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔＣｌｕｓｔｅｒＩｄＥｘｃｅｐｔｉｏｎ:
Ｔｈｅ Ｃｌｕｓｔｅｒ ＩＤ ＣａｏｅｇＮｚｇＱＩｍｐＲ９Ｇ－ｄｐｇ７ＳＱ ｄｏｅｓｎ’ｔ
ｍａｔｃｈ ｓｔｏｒｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒＩｄ Ｓｏｍｅ ( ＨｙｚＢｍｍＤｋＱｉ －
Ｋ８Ａｉ１ＸＦｇｉａＡ) ｉｎ ｍｅｔａ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ􀆰 Ｔｈｅ ｂｒｏｋｅｒ ｉｓ
ｔｒｙｉｎｇ ｔｏ ｊｏｉｎ ｔｈｅ ｗｒｏｎｇ ｃｌｕｓｔｅｒ􀆰 Ｃｏｎｆｉｇｕｒｅｄ ｚｏｏ￣
ｋｅｅｐｅｒ􀆰 ｃｏｎｎｅｃｔ ｍａｙ ｂｅ ｗｒｏｎｇ􀆰

触发大模型处理流程ꎬ 生成结果如下:

　 　 根据提供的错误日志和专家知识库ꎬ 以下

针对 Ｋａｆｋａ启动时遇到的 ＩｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎＣｌｕｓｔｅｒＩｄＥｘ￣
ｃｅｐｔｉｏｎ异常的解决方案ꎬ 按照可靠性从高到低

排序:
方案一: 修改 ｍｅｔａ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ 中的 Ｃｌｕｓｔｅｒ

ＩＤ (最高可靠性)
１􀆰 根据错误日志提示ꎬ 找到 Ｋａｆｋａ 的 ｓｅｒｖ￣

ｅｒ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ配置文件中的 ｌｏｇ􀆰 ｄｉｒｓ配置项ꎮ
２􀆰 在指定的 ｌｏｇ􀆰 ｄｉｒｓ 路径下ꎬ 查找 ｍｅ￣

ｔａ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ文件ꎮ
３􀆰 打 开 ｍｅｔａ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ 文 件ꎬ 找 到

ｃｌｕｓｔｅｒ􀆰 ｉｄ属性ꎮ
４􀆰 将 ｃｌｕｓｔｅｒ􀆰 ｉｄ的值修改为错误提示中的

Ｃｌｕｓｔｅｒ ＩＤ (即 ＣａｏｅｇＮｚｇＱＩｍｐＲ９Ｇ－ｄｐｇ７ＳＱ)ꎮ
５􀆰 保存文件并退出编辑器ꎮ
６􀆰 重新启动 Ｋａｆｋａ服务ꎮ
方案二: 清理 Ｋａｆｋａ 日志目录 (次高可靠

性)
如果方案一无效ꎬ 或者你不确定如何准确

修改 Ｃｌｕｓｔｅｒ ＩＤꎬ 可以尝试以下步骤:
再次确认 ｌｏｇ􀆰 ｄｉｒｓ配置项指定的路径ꎮ
删除该路径下的所有文件和文件夹ꎮ 注意ꎬ

这个操作将删除所有 Ｋａｆｋａ数据ꎬ 请谨慎操作ꎮ
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　 　 删除完毕后ꎬ 重新启动 Ｋａｆｋａ服务ꎮ
方案三: 检查 Ｋａｆｋａ 启动脚本和配置文件

路径 (中等可靠性)
确保启动 Ｋａｆｋａ 时使用的是正确的配置

文件ꎮ
从 Ｋａｆｋａ的根目录运行启动脚本:
ｂｉｎ / ｋａｆｋａ － ｓｅｒｖｅｒ － ｓｔａｒｔ􀆰 ｓｈ ｃｏｎｆｉｇ / ｓｅｒｖ￣

ｅｒ􀆰 ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
确认 ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ􀆰 ｃｏｎｎｅｃｔ 配置项是否指向正

确的 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ集群ꎮ
方案四: 升级 ＪＤＫ版本 (最低可靠性)
检查当前的 ＪＤＫ版本是否与 Ｋａｆｋａ兼容ꎮ
如果 ＪＤＫ版本过旧ꎬ 尝试升级到更高的版

本ꎮ 注意ꎬ 这应该是最后考虑的解决方案ꎬ 因

为 ＪＤＫ升级可能会影响其他服务ꎮ
注意:
方案一和方案二是针对错误日志中提到的

具体问题的直接解决方案ꎮ
方案三和方案四则是一些辅助性的检查和

调整ꎬ 可能在某些特定情况下所有帮助ꎮ
在实际操作中ꎬ 建议首先尝试方案一ꎬ 因

为它直接解决了 Ｃｌｕｓｔｅｒ ＩＤ不一致的问题ꎮ
根据以上分析ꎬ 解决方案已经去重并整理

输出ꎮ 如果问题仍然存在ꎬ 可能需要进一步检

查 Ｋａｆｋａ和 Ｚｏｏｋｅｅｐｅｒ的配置一致性ꎬ 以及网络

连接和防火墙设置ꎮ

按照方案指引操作故障恢复成功ꎮ
经过对 ２００ 个日志故障解决方案进行

验证和评估ꎬ 结果表明ꎬ 经过知识增强微

调和增强的大模型能提供出色的解决方

案ꎬ 表现在以下方面:
可靠性: 大模型生成的解决方案可靠

性高ꎬ 成功解决率达到 ９５􀆰 ５％ ꎮ
效率: 大模型自动生成解决方案ꎬ 大

量节省了运维人员的时间ꎬ 显著提高了故

障处理的效率ꎮ
可解释性: 大模型从专家知识库中提

取了多种解决方案ꎬ 并能识别可靠性高的

解决方案ꎬ 这在实际操作中得到了验证ꎬ

第一方案在绝大多数情况下能够解决问题ꎮ

３　 结束语

通用 ＬＬＭ大模型在运维领域快速应用

落地采用 “业务域微调＋知识检索增强”
范式ꎮ 在通用预训练 ＬＬＭ大模型基础上进

行业务域微调ꎬ 可选用 ＬｏＲＡ 高效微调方

法ꎬ 拟合业务问答数据特征ꎬ 建立面向垂

直领域的理解和生成能力ꎮ 知识检索增强

能弥补大模型专业领域知识的不足ꎬ 消除

大模型的 “幻觉” 现象ꎬ 对垂直领域的可

控生成是至关重要的ꎮ
本文将离线业务域微调与线上大模型

服务中的知识检索增强结合在一起ꎬ 做对

应的知识检索增强微调ꎬ 训练运维指令跟

随、 运维专业知识融入理解和可行方案生

成能力ꎬ 能够提升线上知识检索增强的

效果ꎮ
由日志出发ꎬ 大模型自动关联查询分

析专业知识和专家经验、 自动生成解决方

案ꎬ 为智能运维开辟了一条新思路ꎬ 为端

到端故障自愈奠定了基础ꎮ
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基于大模型检索增强的情报智能认知技术研究

栾　 真１　 王又辰１∗ 　 李　 楠２　 刘宝琪３　 冯　 帆１

摘　 要　 文章面向情报分析领域中的军事要报生成、 处置方案推荐等任务ꎬ 开展基于大模型检索增强技

术的研究ꎬ 构建包括融合历史案例、 处置规定等内容的知识库ꎬ 通过多模态数据统一表征技术、 跨模态

索引库的提示增强技术ꎬ 提升外部知识库在大模型检索中的效能ꎬ 解决领域内的模型幻觉问题ꎬ 并探索

该技术在作战场景下的应用模式ꎬ 提升情报处理及决策效率ꎬ 有效支撑作战场景下的关键情报上报及处

置应对ꎮ
关键词　 情报分析ꎬ 大模型ꎬ 检索增强生成ꎬ 知识库ꎬ 方案生成ꎬ 方案推荐

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ－Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ

ＬＵＡＮ Ｚｈｅｎ１ 　 ＷＡＮＧ Ｙｏｕ－Ｃｈｅｎ１∗ 　 ＬＩ Ｎａｎ２ 　 ＬＩＵ Ｂａｏ－Ｑｉ３ 　 ＦＥＮＧ Ｆａｎ１

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍａｉｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ ｍｉｌｉｔａｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｒｅｐｏｒｔ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｌａｎ ｒｅｃｏｍ￣
ｍｅｎｄａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ􀆰 Ｉｎ ｔｈｉｓ ａｒｔｉｃｌｅꎬ ｗｅ ｈａｖｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐａｒａ￣
ｄｉｇｍꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｌｕｄｅ ａ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ａｂｏｕｔ ｈｉｓｔｏｒｉｃａｌ ｅｖｅｎｔｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓ􀆰 Ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｕｎｉｆｉｅｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｒｏｓｓ－ｍｏｄａｌ ｉｎｄｅｘｉｎｇꎬ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｂｌｅ ｔｏ ｓｔｒｅｎｇｔｈｅｎ ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｖａｉｌｉａｂｌｉｔｙ ｆａｃ￣
ｔｏｒ􀆰 Ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐａｒａｄｉｇｍ ｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ－ｍａｋｉｎｇꎬ ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｉｎ ｒｅａｌ ｗｏｒｌｄ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ􀆰
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅꎬ ｓｏ￣
ｌｕｔｉｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄａｔｉｏｎ

∗通讯作者

１􀆰 北京计算机技术及应用研究所　 ２􀆰 中国人民解放军 ６３９３６９部队　 ３􀆰 军事科学院军事科学信息研究中心

１􀆰 Ｂｅｉｊｉｎｇ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ＆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　 ２􀆰 Ｕｎｉｔ ６３９３６９ ｏｆ ｔｈｅ ＰＬＡ　 ３􀆰 Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ｃｅｎｔｅｒꎬ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ

０　 引言

当前ꎬ 大模型在情报领域的应用方兴

未艾ꎬ 而其在军事场景应用落地过程中ꎬ
仍存在领域数据不足、 模型可解释性低等

诸多挑战ꎬ 为了提高大模型技术在领域中

的应用效能ꎬ 本文基于大模型技术开展面

向军事场景的异构情报关联融合、 多模态

知识库构建、 检索增强方案生成等一系列

模型方法ꎬ 提出 “作战情报感知—军事要

报生成—处置方案推荐” 的作战场景下情



报认知及分析模式构想ꎬ 突破当前情报大

模型在作战场景下应用面临的重点难题ꎬ
提升情报处置决策效率ꎬ 实现关键情报需

求的快速响应和处置应对ꎮ

１　 问题的提出

１􀆰 １　 领域案例及处置规则数据缺乏

大模型在情报领域的应用中ꎬ 领域案

例的缺乏使得其在自我改进和学习时缺乏

有效的反馈机制ꎬ 造成准确率降低、 泛化

能力不足等问题ꎬ 在面对新场景时由于缺

乏相关背景知识及具体操作指南ꎬ 难以提

供准确的信息ꎮ 维护包含案例信息、 处置

规定等内容的知识库可以帮助模型在特定

任务中不断优化其处理策略ꎬ 尤其在面对

复杂问题时ꎬ 体系化的案例知识及处置规

则中可能隐藏着多种场景的关键要素及解

决方案ꎬ 辅助模型生成相应场景下更符合

要求的答案ꎬ 优化大模型在情报领域的

表现ꎮ

１􀆰 ２　 情报大模型的可解释性问题

大模型虽然在生成的性能上表现优

异ꎬ 但其决策过程往往是暗箱操作ꎬ 难以

被用户理解和解释ꎬ 而在军事应用中ꎬ 决

策透明度和可解释性是至关重要的ꎬ 在军

事情报分析和战场指挥等高风险场景中ꎬ
指挥员和操作人员需要对智能系统的建议

有充分的理解ꎬ 故亟须探索检索增强等技

术辅助大模型定位信息来源ꎬ 增强决策的

透明度和可解释性ꎮ

２　 基于作战场景的大模型架构
设计

　 　 本文的研究在已建设通用的多模态情

报大 模 型[１] ( ＭｕｌｔｉＭｏｄｅｌ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌꎬ ＭＬＬＭ) 的假设下进行ꎬ 针对情报

分析中的军事要报生成及处置方案推荐任

务ꎬ 构建融合历史案例、 处置规定、 专家

知识等内容的知识库ꎬ 研究基于知识库的

跨模态检索增强技术ꎬ 并探索其在作战场

景下的应用模式ꎮ 具体技术架构如图 １
所示ꎮ

在作战场景下的军事要报生成及处置

方案推荐任务一般需涉及情报感知、 作

战业务、 知识服务三个类别的信息系统

之间的实时交互ꎬ 其中情报感知类系统

进行多模态情报数据的采集与处理ꎻ 作

战业务类系统需进行对于情报数据的分

析、 上报、 处置等业务处理ꎻ 知识服务

类系统则为其他业务系统提供知识支撑ꎻ
除此之外ꎬ 各系统均需依赖通用的多模

态情报大模型ꎮ
首先对于知识服务类系统ꎬ 需动态构

建面向作战场景的知识库[２]ꎬ 包括事件库

及规则库ꎬ 丰富情报数据集并提供实时更

新能力ꎬ 作为外部的知识库支撑动态检索

相关信息ꎻ 其次研究基于知识库的跨模态

大模型检索增强生成技术[３]ꎬ 借助事件库

中的最佳匹配得到事件单元上下文信息及

对应处置规则ꎬ 进行大模型的提示词设

计ꎬ 辅助大模型生成更高质量的情报上报

报告和处置分析结果ꎬ 降低大模型生成任

务存在的幻觉问题ꎬ 并定位信息来源增强

决策的可解释性ꎻ 最后开展基于大模型检

索增强的情报分析技术研究ꎬ 利用情报大

模型的处理支撑能力ꎬ 打通情报感知类、
作战业务类及知识服务类系统对于情报大

模型的调用链路ꎬ 减轻各类系统之间信息

交互的壁垒[４]ꎬ 构建 “作战情报感知—军

事要报生成—处置方案推荐” 的情报智能

协同处置能力ꎬ 为情报认知与处理提供更

高的效能ꎮ
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图 １　 基于检索增强大模型的多系统联动模式技术设计

３　 关键技术

３􀆰 １　 面向作战场景的知识库构建

军事要报生成及处置方案的推荐是面

向作战场景的一个重要研究方向ꎬ 而处置

方案的制订需要有丰富的情况处置案例做

支撑ꎮ 本文首先对情报大模型进行提示策

略设计以实现从海量多源数据中的初步事

件检测及抽取ꎬ 其次通过对事件知识的处

理、 提取、 分类等操作构建事件库ꎬ 并借

助专家知识采用 “抽取＋审核” 的方式构

建用于辅助形成事件处置方案的规则库ꎬ
事件库和规则库共同构成支撑整体的外部

知识库ꎬ 用以辅助最终的场景应用ꎮ
３􀆰 １􀆰 １　 基于提示策略的事件抽取技术

应用通用的多模态情报大模型实现对

于海量多源数据的事件抽取任务ꎬ 需要设

计适合的提示策略ꎮ 本文采用上下文学习

方法来构建提示策略ꎬ 首先根据业务规则

及专家知识构建少量的面向作战场景的事

件样本ꎬ 包括任务描述和示范的任务样例

拼接起来作为提示增强的一部分ꎬ 在任务

样例的构建过程中ꎬ 通过添加思维链[５]提

示来增强大模型的推理能力ꎬ 采用自动的

思维链方法将推理逻辑加入描述当中形成

样例集[６]ꎬ 然后引导情报大模型在新的信

息抽取要求下生成预测结果ꎬ 该方法根据

输入的面向作战场景的少量提示ꎬ 就能解

决对应场景下的新问题ꎮ
具体处理方式如下ꎬ 情报大模型生成

的输出可以用以下公式来表示:
ＭＬＬＭ( Ｉꎬ Ｄｋꎬ ｆ(ｘｋ＋１ꎬ ＿)) → ｙ^ｋ＋１ (１)
Ｄｋ ＝ { ｆ(ｘ１ꎬ ｙ１)ꎬ 􀆺ꎬ ｆ(ｘｋꎬ ｙｋ)}

式中ꎬ Ｉ为给定某个特定抽取任务的描述ꎻ
Ｄｋ ＝ { ｆ(ｘ１ꎬ ｙ１)ꎬ 􀆺ꎬ ｆ(ｘｋꎬ ｙｋ)} 作为由

ｋ个样例组成的一组示范ꎻ ｆ( ｘｋꎬ ｙｋ) 为将
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任务样例转换为提示内容的函数ꎻ ｘｋ＋ １ 为
新的 查 询 输 入ꎻ ｙ^ｋ＋ １ 为 大 模 型 的 预 测

结果ꎮ
在形成样例集后ꎬ 将其整合为对情报

大模型的提示ꎬ 按照预定义的模板将样

例的输入输出对进行实例化ꎬ 最后对测

试问题进行上下文学习ꎬ 得到最终的抽

取结果ꎮ
３􀆰 １􀆰 ２　 基于场景要素的事件库和策略库构建

本文通过模型的推理及生成能力实现

对事件要报及处置方案的生成及推荐ꎬ 需

首先构建覆盖历史案例经验的知识库作为

模型的外部支撑ꎬ 主要知识类别可分为事

件内容本身及处置规则知识两类ꎬ 故构建

事件库和规则库以实现对于知识源的维

护ꎬ 其中事件库汇总海量历史数据中形成

的事件案例知识ꎬ 规则库则是对各类事件

进行要素拆分后ꎬ 将对应处置策略进行梳

理形 成 的 规 则 集[７]ꎮ 具 体 架 构 如 图 ２
所示ꎮ

图 ２　 基于场景要素的事件库和策略库构建技术

　 　 在这一架构下ꎬ 首先ꎬ 借助情报大模

型的事件抽取能力从海量多源数据中识别

包含事件的数据ꎬ 并将原始数据汇入事件

库ꎮ 其次ꎬ 考虑到事件的处置往往包含较

多的影响要素ꎬ 难以直接找到相似事件并

参考其处置规则进行处理ꎬ 故本文按照关

注的业务角度进行事件分类及要素提取ꎬ

并融合专家知识进行要素划分构建要素

库ꎬ 将包含事件的原始数据按要素库的分

类切分为更小的单元ꎬ 以按单元进行处置

策略单元的梳理ꎬ 并按照一定的整编方案

进行处置规则的整编形成规则库[８]ꎮ 最

后ꎬ 当新的事件出现ꎬ 将该事件进行要素

提取后与要素库中的最小单元进行匹配ꎬ
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再对匹配排名较高的规则单元进行筛选及

组合ꎬ 可更好地对新事件提出有针对性的

处置方案ꎬ 同时将处置规则汇入规则库ꎬ
对知识库形成不断的增量维护ꎮ

３􀆰 ２　 基于知识库的大模型检索增强

技术

　 　 为了避免出现由于大型模型生成能力

不足以及情报领域知识覆盖不全所导致的

生成结果错误问题ꎬ 本文通过结合已有的

情报领域知识ꎬ 采用检索的方法来生成指

令所对应的回答ꎬ 充分利用领域内的专业

知识ꎬ 检索与用户输入相关的文本、 图像

等知识来辅助大模型进行最终答案的生

成ꎬ 这一过程有效地利用了大模型在通用

领域上的指令和语义理解能力ꎮ 知识库可

以作为模型的补充ꎬ 使得模型在面对特定

领域的问题时能够获得更准确、 全面的答

案ꎬ 从而为大语言模型的应用提供一种灵

活、 高效的解决方案ꎬ 克服当前通用大模

型在情报领域应用时存在的结果生成不符

合领域认知的问题ꎮ
３􀆰 ２􀆰 １　 多模态数据向量化统一表征技术

本文构建的知识库包括结构化数据、
文本数据、 图片、 视频等多模态数据类型ꎬ
无法直接被情报大模型调用ꎮ 多模态数据向

量化统一表征技术研究针对不同类型数据进

行统一向量化表征并构建索引ꎬ 利用自然语

言处理技术、 计算机视觉技术对文本、 图

像等多模态情报数据进行向量化表示ꎬ 以

有效的方式组织和存储跨模态数据ꎬ 建立

对应的索引结构ꎬ 构建形成知识向量

库[９]ꎮ 在索引过程中ꎬ 数据被解析、 转换

和组织ꎬ 以便进行高效的检索ꎬ 索引充当

数据的结构化表示ꎬ 使得在运行时能够进

行更快速的检索操作ꎬ 如图 ３所示ꎮ
１􀆰 多模态知识表示

采用自然语言处理技术及计算机视觉

技术对多模态知识进行分别处理ꎬ 编码映

射入向量空间ꎬ 结构化数据有着高度组织

化和字段明确的特性ꎬ 可采用独热编码或

利用关系网络进行关系表示学习转化为向

量形式ꎬ 文本数据可采用词嵌入模型、 上

下文感知模型等方法进行编码ꎻ 图像数据

可利用卷积神经网络提取图像的层次化视

觉特征进行数据编码[１０]ꎻ 视频编码则利用

３Ｄ卷积神经网络处理视频的空间和时间维

度ꎬ 并通过长短期记忆网络来捕捉时间序

列信息等方式映射入向量空间[１１]ꎮ
２􀆰 多模态知识融合

在获得初步编码的多模态知识后ꎬ 通

过模态融合技术使这些知识合成为统一

形式ꎬ 本文采用基于注意力机制的多模

态数据融合方法ꎬ 运用复杂的算法和模

型架构ꎬ 深入探索和利用不同模态间的

相互关系及其动态交互ꎬ 并且在处理一

个模态的数据时专注于另一个模态中的

关键部分ꎬ 通过动态调整不同模态间的

注意力权重[１２－１３] ꎬ 实现不同模态信息的

高效融合ꎬ 增强信息的全面性ꎬ 消除知

识歧义ꎬ 提升模型预测的准确性和鲁

棒性ꎮ
３􀆰 多模态向量库设计

向量知识库需自身具备从异质数据源

中快速定位和抽取有质量的情报信息的

能力ꎬ 本文采用一种高效的多模态向量

索引技术ꎬ 对数据进行适当的预处理以

确保其质量和一致性ꎬ 通过 ｋ均值聚类算

法来对编码后的多模态嵌入向量进行有

效的空间划分ꎬ 通过倒排索引技术将查

询向量与聚类后的各质心向量进行匹配ꎬ
定位目标簇族以缩小数据搜索范围ꎮ 对

于已经缩小的搜索空间ꎬ 进一步应用最

大内积搜索技术ꎬ 以最终实现在庞大的

数据集上进行快速且准确的近似最近邻

搜索ꎮ
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图 ３　 多模态数据向量化统一表征技术

３􀆰 ２􀆰 ２　 基于跨模态索引库的检索增强技术

基于跨模态索引库的检索增强技术旨

在通过用户意图与知识向量库之间的语义

匹配ꎬ 在海量知识向量库中快速精准地匹

配到与用户提问相关的文本、 图像等信

息ꎬ 并根据上文对于知识库的设计将相关

处置规则数据统一检索出来ꎬ 生成阶段将

这些数据按照一定的规则生成提示模板ꎬ
并传递给情报大模型进行进一步的处理和

生成ꎬ 根据检索到的数据和用户查询内容

对于情报大模型的生成内容进行增强ꎬ 如

图 ４所示ꎮ
本文将一个检索模型和生成模型结合

在一起执行相应任务[１４]ꎬ 该方法依赖内部
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图 ４　 基于跨模态索引库的提示增强技术

知识高效的修改方式ꎬ 不需要对整个模型

进行重新训练ꎬ 故非常适合军事场景的应

用ꎮ 检索增强生成方法的关键: 一是在于

检索阶段依赖的知识库的质量ꎬ 此处已经

在前文中构建相应的知识库ꎻ 二是在生成

阶段要着重考虑提示模板的设计ꎬ 提示模

板是生成语言模型提示的预定义方式ꎬ 从

最终用户那里接收一组参数并生成提示ꎬ
在构建模板时需要充分与作战场景结合ꎬ
识别在作战任务中起关键作用的信息块ꎬ
包括问题的关键词、 关注点、 上下文等ꎮ

当给定一个生成任务时ꎬ 该方法生成

一个查询问题ꎬ 检索模型将经过编码后的

查询问题与已构建的事件库中的事件单元

进行比对ꎬ 找到相似性最高的 ｋ 个事件单

元ꎬ 将对应的规则库中的策略单元进行组

合后形成规则知识ꎬ 将问题、 事件单元的

上下文数据、 对应的规则知识经过提示模

板格式化后一起传递给情报大模型ꎬ 降低

大模型幻觉[１５]ꎬ 最终增强答案生成ꎮ
检索增强生成同时利用生成式模型和

检索式模型ꎬ 使得模型能够融合两者的优

势ꎮ 通过检索外部知识库ꎬ 检索增强生成

模型能够获取更丰富的信息ꎬ 从而生成更

准确、 更丰富的文本ꎮ 有助于解决生成式

模型在缺乏背景知识时可能出现的模糊或

错误的问题ꎮ 检索到的结构化知识提供了

生成文本的背后逻辑和依据ꎬ 增强了模型

的解释性ꎮ 用户能够更好地理解生成结果

的来源和合理性ꎮ 此外ꎬ 通过更换不同的

知识库或更新外部知识ꎬ 检索生成模型能

够灵活适应任务的变化ꎮ 这使得模型能够

及时反映实际环境和任务需求的变动ꎮ 模

型更加全面、 灵活地处理自然语言生成任

务ꎬ 提高了生成文本的质量和适用性ꎮ

４　 基于大模型检索增强的情报
分析模式探索

　 　 本文主要面对战场突发事件的要报生

成及处置应对的场景ꎬ 研究作战场景下基于

大模型检索增强的情报分析模式ꎬ 在这里考

虑情报感知类、 作战业务类、 知识服务类三

类信息系统ꎬ 构建 “作战情报感知—军事

要报生成—处置方案推荐” 的智能协同处

置方案ꎮ 各系统交互的流程如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 基于大模型检索增强的情报分析架构

　 　 情报大模型作为智能处理能力的基础

底座ꎬ 为各系统提供文本抽取、 图像抽

取、 视频提取、 事件检测、 文本生成等智

能处理支撑ꎮ
情报感知类系统提供数据的采集和处

理能力ꎬ 接收到情报信息ꎬ 对多模态的情

报数据进行处理、 分析ꎬ 并将处理后的数

据提供给作战业务类系统和知识服务类

系统ꎮ
知识服务类系统提供知识的管理与检

索推荐能力ꎬ 汇聚了从情报感知类系统收

集的情报数据ꎬ 以及专家知识、 文献数据

等ꎬ 借助情报大模型的智能处理能力ꎬ 构

建包括事件库及规则库等的知识库ꎬ 一方

面可作为情报大模型的外部知识源提供检

索增强能力ꎬ 另一方面可为作战业务类信

息系统提供全文检索及案例推荐功能ꎬ 增

强系统决策的透明度ꎮ
作战业务类信息系统是面向作战指挥

人员的主要业务处理的窗口ꎬ 在本文设计

的情报认知及分析模式中ꎬ 由作战业务类

系统作为任务发起方ꎬ 采用问答式的交

互ꎬ 将收到的情报信息转化为要报生成任

务ꎬ 向情报大模型提出生成请求ꎬ 情报大

模型调取知识服务类系统内置的知识库进

行检索查询ꎬ 匹配到相似事件案例及其对

应的处置规则ꎬ 将检索到的知识信息与原

始查询任务一起构建提示模板送入情报大

模型ꎬ 最终由情报大模型返回生成的要报

信息ꎬ 同时将模型在知识服务系统中匹配

到的相似案例及处置方案回传给作战业务

系统ꎬ 作为情报大模型生成内容的依据ꎬ
增强系统可信性ꎮ

５　 结束语

本文设计了一种基于大模型检索增强

的情报智能认知模式ꎬ 首先动态构建面向

作战场景的知识库ꎬ 包括事件库及规则

库ꎬ 丰富情报数据集并提供实时更新能

力ꎻ 其次研究基于知识库的跨模态大模型

检索增强生成技术ꎬ 借助事件库中的最佳

匹配得到事件单元上下文信息及对应处置

规则ꎬ 辅助大模型生成更高质量的情报报
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告和分析结果ꎻ 最后研究了一种基于大模

型检索增强的新一代情报分析模式ꎬ 构建

“作战情报感知—军事要报生成—处置方

案推荐” 的智能协同处置方案ꎬ 为情报处

理及分析提供了更高的效能ꎮ
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基于大语言模型的复杂问题分解流程
自动生成方法

李　 敏１　 牛　 婵１　 闫　 林１　 樊志强１　 夏晓凯１

摘　 要　 该方法旨在利用大语言模型将复杂的体系设计相关业务问题自动分解细化为具体的子问题和处

理步骤文本ꎬ 之后抽取文本中的实体要素及衔接关系ꎬ 最终形成业务流程图模型ꎮ 文章提出了一种基于

大语言模型的复杂问题分解流程自动生成方法ꎬ 采用基于三级文本摘要的资源数据存储、 基于问题规则

要素的问答交互、 基于大模型集合的实体关系抽取与结果评估等思路进行方法实现ꎮ 最后ꎬ 结合具体案

例进行了实验ꎬ 结果显示利用该方法能够有效实现复杂问题的分解流程自动生成ꎮ
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ｍｅｔｈｏｄ􀆰 Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｗｉｔｈ ａ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｃａｓｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｒｏｂｌｅｍｓ􀆰
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｃｏｍｐｌｅｘ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｐｒｏｃｅｓｓ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 中国电子科技集团公司信息科学研究院

１􀆰 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｇｒｏｕｐ Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ

０　 引言

面向体系设计领域[１]ꎬ 复杂问题分解

能够对体系设计过程中的难点、 重点业务

问题提供答案参考和分解推荐ꎬ 能够有效

辅助专家的体系设计工作ꎮ 问题复杂性促

使人们考虑到应结合多种智能方法来支持

问题的求解ꎬ 因此出现了将各类算法、 技

术与基于符号知识的专家系统进行融合来



进行产品概念设计的方法ꎮ 主要存在三个

方面的问题: ①以往的方法本质上都强调

机器智能的融合ꎬ 孤立了机器智能与人类

智能的融合ꎬ 没有考虑到如何直接结合人

类智能与机器智能来进行复杂问题分解ꎮ
②难以解决大量无法用数学模型表达的复

杂问题ꎮ 在人工智能还没有达到完美表达

人类发散性思维的情况下ꎬ 人在复杂问题

分解中的地位始终是无法替代的ꎮ ③利用

深度学习方法理论上能够有效实现复杂问

题分解ꎬ 但对于体系设计领域缺少有效的

高质量的训练数据ꎬ 故此方法也只停留在

理论和实验阶段ꎮ

１　 复杂问题自动分解技术研究

１􀆰 １　 问题定义

本文聚焦于复杂问题分解方法在体系

设计领域的应用ꎬ 主要包括、 业务流程、
能力分解、 系统组成设计等方面ꎮ 致力于

利用检索增强技术ꎬ 结合大语言模型的文

本生成能力和信息抽取能力辅助用户针对

一个具体的体系设计需求ꎬ 快速生成体系

设计业务问题的分解思路ꎬ 最后提取节点

实体及实体关系要素ꎬ 并利用图形控件显

示出来预期效果ꎬ 如表 １所示ꎮ
利用大语言模型进行复杂问题分解流

程自动生成时面临以下问题和挑战: ①通

用大语言模型缺少体系设计相关领域的业

务数据训练环节ꎬ 故生成的文本对于领域

专家来说不够专业ꎬ 此外ꎬ 无法实时融合

新的知识信息ꎮ ②用户输入的复杂问题不

够具体、 要素不够齐全ꎬ 影响大模型对问

题的理解ꎮ ③大语言模型虽然能够生成文

本ꎬ 但当需要精确的 ＪＳＯＮ ( Ｊａｖａ Ｓｃｒｉｐｔ
Ｏｂｊｅｃｔ Ｎｏｔａｔｉｏｎ) 输出格式时ꎬ 它们并不总

是按照指示执行ꎮ

表 １　 预期效果

复杂问题输入 期望输出

体系设计需求:
怎样进行情报保障

工作流程的设计ꎮ
相关知识信息:
«美军联合战役情报

保障问题研究»
«基于综合集成研讨

厅的公共安全风险

感知平台构建»
􀆺􀆺

　 复杂问题分解结果－文本示例:
　 联合战役情报保障工作包括情报的计划与指导、 搜集、 处理与利用、 分析与整理、 分发

与整合、 评估与反馈六个流程ꎬ 情报计划与指导行动具体包括􀆺􀆺搜集具体包括􀆺􀆺

　 复杂问题分解结果－流程节点实体及关系示例:
　 [{" ｎａｍｅ" :"计划与指导" ꎬ" ｎｏｄｅｓ" :[{" ｔｙｐｅ" :" ｔａｓｋ" ꎬ" ｅｘｅｃｕｔｏｒ" :"指挥官" ꎬ" ｎａｍｅ" :"确
立关键情报需求" ꎬ" ｎｅｘｔ" :[{ " ｎａｍｅ" :"分配联合情报体系和力量" }]}ꎬ{ " ｔｙｐｅ" :" ｔａｓｋ" ꎬ
" ｎａｍｅ" :"分配联合情报体系和力量" ꎬ" ｎｅｘｔ" : [{ " ｎａｍｅ" :" 制订搜集和支援计划" }]}ꎬ
{" ｔｙｐｅ" :" ｔａｓｋ" ꎬ" ｎａｍｅ" :" 制订搜集和支援计划" ꎬ" ｎｅｘｔ " : [{ " ｎａｍｅ" :" 向高层提出申

请" }]}ꎬ{" ｔｙｐｅ" :" ｔａｓｋ" ꎬ" ｎａｍｅ" :"向高层提出申请" ꎬ" ｎｏｄｅｓ" :[{ " ｎａｍｅ" :"增加情报支

援" }]}]}ꎬ{" ｎａｍｅ" :"搜集" ꎬ" ｎｏｄｅｓ" :[{" ｔｙｐｅ" :" ｔａｓｋ" ꎬ" ｎａｍｅ" :"建立搜集需求" ꎬ" ｎｅｘｔ" :
[{" ｎａｍｅ" :"配置搜集力量􀆺􀆺

复杂问题分解结果－流程图显示
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　 　 针对上述问题ꎬ 提出了基于大语言模

型的复杂问题分解流程自动生成方法ꎬ 该

技术在知识库各类数据的支撑下ꎬ 利用大

语言模型的文本生成能力、 思维链机制、
人类语言对齐能力、 实体关系抽取能力ꎬ
结合图形化控件ꎬ 支持用户面向体系设计

工作中ꎬ 以问答交互模式构建人机交互场

景ꎬ 实现机器智能与人类智慧的有效融合ꎬ
并将复杂问题分解结果的文本转为对应的系

统架构、 业务流程、 信息活动、 能力分解、
系统组成ꎬ 具体包括步骤包括: ①基于三级

文本摘要的资源数据存储ꎮ ②基于问题规则

要素的问答交互ꎮ ③基于大语言模型集合的

实体关系抽取和结果评估ꎮ
通过上述步骤ꎬ 可以实现体系设计领

域的复杂问题分解ꎬ 复杂问题分解技术能

够为回答复杂问题提供证据支持ꎬ 降低体

系设计作业的专业门槛ꎬ 为体系设计提供

直观的知识信息支撑ꎬ 增强人机交互的流

畅性和友好性ꎮ

１􀆰 ２　 相关内容研究现状

复杂问题分解技术主要包括基于传统

机器学习的问题分解和基于深度学习的问

题分解ꎮ 前者主要包括基于规则模板的方

法和基于分割的方法ꎬ 后者主要包括基于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的方法、 基于图神经网络的方

法、 基于注意力机制的方法、 基于查询图

的方法、 基于强化学习的方法ꎮ
基于传统机器学习的问题分解的研

究ꎬ 借助特征工程的方法ꎬ 提取问句的代

表性特征ꎬ 包括句子的词法特征、 语义特

征ꎮ 根据这些特征借助规则或模板等生成

相应的简单子问题ꎬ 通过单跳问答系统得

到子问题的答案ꎬ 再经过组合与评分得到

原问题的答案ꎮ Ｈａｒｔｒｕｍｐｆ[２]提出了分解规

则: 针对问句中时间分解、 针对主题实体

中地名分解、 针对问题条件中地名分解、

针对并列情景分解等ꎬ 提出基于问题语义

表示的分解ꎮ 采用所定义的分解规则为问

题生成具有足够语义表示的解析器ꎮ 王振

宇等[３]提出了一种基于句法模板的复杂问

题分解方法ꎬ 通过对复杂问题进行问题实

体抽取、 模板匹配和问题依赖图生成等处

理ꎬ 实现对复杂问题的分解ꎮ
基于深度学习的问题分解的研究ꎬ 基

于神经网络的深度学习采用端到端方法ꎬ
模型训练过程不进行模块划分ꎬ 统一优化

任务目标ꎬ 并且自动化地提取特征ꎬ 不需

要人为干预ꎮ 基于深度学习的方法主要解

决两个问题: 子问题生成、 子问题组合排

序ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[４] 提出一个基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
框架的问题分解方法ꎬ 能够将输入的复杂

问题直接生成与人类语言对齐的子问题ꎬ
且无词序和内容限制ꎮ 问题分解方法由

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ编码器和迭代的解码器组成ꎬ
直接生成子问题文本表达ꎮ 提出了一种层

次语义识别模型ꎬ 基于分解－集成的思想ꎬ
进行解析架构设计ꎮ Ｋｈｏｔ 等[５] 提出一个

Ｔｅｘｔ ｍｏｄｕｌａｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ架构ꎬ 基于该架构设

计了 ＭｏｄｕｌａｒＱＡ 系统ꎬ 系统由单跳事实型

问答和问题逻辑计算等模块组成ꎬ 能够通

过子模型将复杂问题分解为子问题ꎮ

２　 复杂问题分解流程自动生成
方法

２􀆰 １　 主要步骤

以技术方案、 标准文件、 领域知识等

资源数据为依托ꎬ 利用 ｔｅｘｔ２ｖｅｃ 将资源数

据转化为向量数据ꎬ 之后对资源数据匹配

检索技术实现用户所提复杂问题与资源数

据的相关性匹配ꎬ 提取相关知识数据ꎬ 结

合大语言模型的交互问答界面实现复杂问

题的文本分解结果ꎬ 接着利用大语言模型

􀅰１０１􀅰基于大语言模型的复杂问题分解流程自动生成方法



集合进行实体关系抽取ꎬ 将文本分解结果

转为图的结构化表达ꎬ 详见图 １ꎮ
(１) 基于三级文本摘要的资源数据存

储ꎮ 目前开源大模型对通用领域的问答效

果较好ꎬ 但对于体系设计专业领域ꎬ 目前

的开源大语言模型生成效果较不理想ꎬ 通

过对领域文本、 知识、 素材的处理ꎬ 利用

大模型对文档进行文档级、 章节级、 段落

级的摘要提取ꎬ 并利用向量模型进行文本

向量化处理ꎬ 使得专家知识能够赋能智能

模型ꎬ 辅助后续的问答交互功能ꎮ
(２) 基于大语言模型的问答交互ꎮ 以

问题分类、 问题要素模板作为规则知识ꎬ
融合上一步骤命中的文本信息ꎬ 利用大语

言模型的对话生成能力ꎬ 采用思维链机

制ꎬ 通过多轮问答逐步辅助用户进行问题

分解结果的推荐和回答、 复杂问题分解、
通用大语言模型对体系设计领域的业务适

配性ꎮ
(３) 基于大语言模型集合的实体关系

抽取和结果评估ꎮ 利用通用大语言模型的

少样本学习能力ꎬ 实现文本转为图ꎻ 采用

ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ、 Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－１４Ｂ－ｃｈａｔꎬ 以及

Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－７２Ｂ－ｃｈａｔ三种大语言模型对生成

进行打分评价ꎬ 择优录取ꎬ 提高实体关系

抽取的成功率和正确率ꎮ

２􀆰 ２　 基于三级文本摘要的资源数据

存储

　 　 用户在体系设计过程中ꎬ 需要参考相

关信息资源ꎬ 体系结构设计主要关注等视

图ꎮ 当将大模型应用于实际业务场景时会

发现ꎬ 由于模型的训练数据未涵盖相关业

务领域、 大模型幻觉问题以及数据安全性

考虑等问题ꎬ 通用的基础大模型基本无法

满足实际业务需求ꎮ

图 １　 复杂问题分解流程自动生成步骤
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　 　 检索增强生成 ( Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ)ꎬ 该技术的利用能够一

定程度上有效解决以上问题ꎮ ＲＡＧ 的一般

应用流程: 把文本分割成块ꎬ 然后把这些

分块嵌入向量与 ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器模型ꎬ
把所有这些向量建立索引ꎬ 最后创建一个

ＬＬＭ (大语言模型) 提示语ꎬ 告诉模型回

答用户的查询ꎬ 给出在搜索步骤中找到的

上下文ꎮ 在运行时ꎬ 用相同的编码器模型

完成用户查询的向量化ꎬ 然后执行这个查

询向量的索引搜索ꎬ 找到 ｔｏｐ －ｋ 的结果ꎬ
从数据库中检索到相应的文本块ꎬ 并提供

给 ＬＬＭ提示语 Ｐｒｏｍｐｔ 作为上下文ꎮ 以上

是进行基于知识的交互问答的一般流程ꎬ
但由于其匹配策略、 文本分割策略较简

单ꎬ 往往无法有效、 全面地识别与问题相

关的知识ꎬ 故本文采用基于文本摘要的三

级资源数据匹配检索策略进行相关知识

搜索ꎮ
在进行资源检索之前ꎬ 将知识信息存

储在向量数据库中ꎬ 主要包括三类数据:
文档摘要信息、 章节摘要信息以及条

目 (摘要) 信息ꎮ 文档摘要和章节摘要能

够确保粗粒度信息不漏检ꎬ 条目 (摘要)
信息确保细粒度信息不漏检ꎮ 信息资源通

常具备章节大纲ꎬ 而体系结构要素可能蕴

含在多级章节层次结构段落中ꎬ 需要转换

为体系结构视图的文本语义层次关系天然

包含在大纲层次结构中ꎬ 因此ꎬ 在将文本

传递给大模型之前ꎬ 先将大纲层级进行解

析并将层次关系体现到文本语义描述中ꎮ
具体流程用伪代码表示如下:

\begin{algorithm}[H]
\ caption{文档条目化解析与摘要提取}

\begin{algorithmic}[1]
\Procedure{EntryParsing}{ $ document $ }

　 　 \State $ entries \gets \emptyset $

　 　 \ForEach{ $ paragraph \ in document $ }

　 　 　 　 \ If { $ paragraph \ text {matches regex for

chapter number} $ }

　 　 　 　 　 　 \ State $ entry \ gets \ text{create entry

with paragraph and chap- ter number} $

　 　 　 　 　 　 \State $ entries.add(entry) $

　 　 　 　 \EndIf

　 　 \EndFor

　 　 \State \Return $ entries $

\EndProcedure

\ Procedure {SummaryExtraction } { $ document, entries

$ }

　 　 \ State $ summaryDocument \ gets \ text {extract

summary from the entire docu - ment using large language

model} $

　 　 \ State $ summaryVectorDocument \ gets \ text

{convert summary to vector using pre- trained model} $

　 　
　 　 \ForEach{ $ entry \ in entries $ }

　 　 　 　 \State $ summaryChapter \ gets \ text{extract

summary from the chapter in entry using large language

model} $

　 　 　 　 \ State $ summaryVectorChapter \ gets \ text

{convert summary to vector using pre- trained model} $

　 　 　 　 \ State $ en - try. updateSummary (summa￣
ryChapter, sum- maryVectorChapter) $

　 　 \EndFor

　 　 \State \Return $ entries $

\EndProcedure

\end{algorithmic}

\end{algorithm}

２􀆰 ３　 基于问题规则的大语言模型问

答交互

　 　 提高复杂问题分解的效率和质量ꎬ 解

决通用大语言模型对体系设计领域的业务

适配性ꎬ 如图 ２、 图 ３所示ꎮ
首先用户输入复杂问题ꎬ 系统利用大

模型和问题分类字典对复杂问题的分类进

行识别ꎬ 之后根据问题分类结果进行问题

要素规则匹配查询ꎬ 根据要素规则和提示
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图 ２　 基于三级文本摘要的资源数据存储

图 ３　 基于问题规则的大语言模型问答交互
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词模板组装提示词ꎬ 结合上一步所命中的

知识资源数据ꎬ 进行相关知识检索ꎬ 输入

大语言模型后ꎬ 大模型能够基于正确的知

识ꎬ 围绕问题要素进行复杂问题的解决思

路的解答ꎮ
具体实现伪代码如下:

\begin{algorithm}[H]
\ caption{复杂问题处理算法}

\begin{algorithmic}[1]
\Procedure{ComplexQuestionProcessing}{ $ question $ }

\State 初始化问题分类字典 $ question - Classifica￣
tionDict $

\State 初始化大模型 $ largeModel $

\State 初始化资源数据存储 $ resourceDa- ta $

＼ Ｓｔａｔｅ 使用大模型和问题分类字典对

问题进行分类识别:

\ Statex \ hspace {2em} $ classificationRe - sult \ gets

largeModel.classify(question, questionClassificationDict) $

＼Ｓｔａｔｅ 根据问题分类结果进行要素规

则匹配查询:

\ For {每 个 分 类 结 果 $ class $ in $ classi -

ficationResult $ }

\ Statex \ hspace { 2em } $ ruleMatch \ gets

ruleMatching(class, resourceData) $

\EndFor

＼ Ｓｔａｔｅ组装提示词模板:

\For {每个匹配到的规则 $ rule $ in $ rule- Match $ }

\Statex \hspace{2em} $ promptWordTem- plate \ gets

createPromptWordTemplate(rule) $

\EndFor

＼ Ｓｔａｔｅ 结合资源数据进行相关知识

检索:

\ For { 每 个 提 示 词 模 板 $ template $ in

$ promptWordTemplate $ }

\Statex \ hspace{2em} $ knowledgeRetriev- alResult \

gets knowledgeRetrieval(template, resourceData) $

\EndFor

＼ Ｓｔａｔｅ 输入大语言模型:

\ For { 每 个 知 识 检 索 结 果 $ result $ in

$ knowledgeRetrievalResult $ }

\ Statex \hspace{2em} $ finalAnswer \gets largeModel.

generateAnswer(result) $

\EndFor

＼ Ｓｔａｔｅ 返回最终答案:

\Statex \hspace{2em} return $ fi- nalAnswer $

\EndProcedure

\end{algorithmic}

\end{algorithm}

其中ꎬ 知识命中方法采用的是余弦相

似度ꎬ 阈值取 ０􀆰 ６ꎬ 经过实验发现ꎬ 阈值

的区间在 ０􀆰 ６ ０􀆰 ７ꎬ 知识匹配的效果

最好ꎮ

２􀆰 ４　 基于大语言模型集成和评估的

实体关系抽取

　 　 该模块主要利用通用大语言模型信息

抽取能力ꎬ 将文本信息转换为结构化数

据ꎬ 如 ＪＳＯＮ 对象ꎬ 之后利用图形插件将

ＪＳＯＮ对象解析后显示在前端ꎬ 从而实现复

杂问题分解结果的结构化信息可视化ꎮ 通

用大语言模型在此特定的输入和输出业务

需求场景中ꎬ 由于在训练过程中该领域语

料库匮乏ꎬ 导致识别准确性并不高ꎬ 为解

决此问题ꎬ 主要利用通用大语言模型的少

样本学习能力ꎬ 并利用多个大模型集成与

评估技术提升该模块的可靠性和准确性ꎮ
(１) 结构化信息抽取ꎮ 构建体系设计

领域的文本信息抽取的小样本ꎬ 并作为示

例参数输入大模型调用的接口中ꎬ 引导大

模型按照样例的格式进行文本解析和信息

抽取生成ꎻ 此外ꎬ 在提示词中ꎬ 同时定义

大模型的业务角色、 任务输入和任务输出

格式ꎬ 如图 ４所示ꎮ
(２) 大语言模型集成和结果评估ꎮ 如

图 ５所示ꎬ 利用 ｌａｎｇｃｈａｉｎ 大模型ꎬ 结合多

线程机制ꎬ 采用多模型并行作业方式ꎬ 本
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图 ４　 ＪＳＯＮ结构化信息抽取

图 ５　 模型集成和结果评估

次试验主要采用了 ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ、 Ｑｗｅｎ
１􀆰 ５－１４Ｂ －ｃｈａｔꎬ 以及 Ｑｗｅｎ１􀆰 ５ － ７２Ｂ － ｃｈａｔ
三种大语言模型辅助 ＪＳＯＮ 结构化信息抽

取的实现ꎻ 之后利用 ＪＳＯＮ 修正处理机制ꎬ
对各个大模型抽取生成的结果进行打分评

价ꎬ 择优录取ꎬ 提高实体关系抽取的成功

率和正确率ꎮ

３　 实验分析

３􀆰 １　 实验设置

结合体系设计领域复杂问题ꎬ 以联勤

保障领域、 网信体系等论文为素材ꎬ 构
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建复杂问题自动分解流程生成试验环境ꎮ
实验环境主要包括模型及工具准备、 知

识资源文件、 问题分类字典、 问题规则

要素ꎮ
(１) 本次实验采用 ＣｈａｔＧＬＭ３ － ６Ｂ、

Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－１４Ｂ－ｃｈａｔꎬ 以及 Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－７２Ｂ－ｃｈａｔ
进行复杂问题分解流程自动生成的试验研

究ꎬ 服务器操作系统是 ｕｂｕｎｔｕ２１􀆰 ４２ꎬ 显卡

配置是 Ａ６０００的 ８ 卡ꎮ 所需要的模型、 工

具如表 ２清单所示ꎮ

表 ２　 模型及工具清单

序号 模型 /工具 用途

１ ｔｅｘｔ２ｖｅｃ－ｌａｒｇｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ
将文本数据进行

向量化处理

２ ＣｈａｔＧＬＭ３－６Ｂ 大语言模型

３ Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－１４Ｂ－ｃｈａｔ 大语言模型

４ Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－７２Ｂ－ｃｈａｔ 大语言模型

５ Ｍｉｌｖｕｓ 向量数据库

６
体系需求采集

与管理工具

将文档资源进行条目化

解析和存储管理

(２) 首先准备好要导入的相关知识文

件ꎬ 将利用 ｔｅｘｔ２ｖｅｃ－ｌａｒｇｅ－ｃｈｉｎｅｓｅ 模型对

文档的三级摘要进行向量化处理ꎬ 如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 知识资源

序号 知识资源文件

１
　 军事信息系统体系结构设计方法及其应用

分析

２ 　 网络信息体系的顶层框架设计研究

􀆺􀆺 􀆺􀆺

３ 　 军事信息系统需求模型一致性检验方法

４ 　 美军联合战役情报保障问题研究

(３) 问题分类字典如表 ４所示ꎮ
(４) 问题分类要素规则主要针对各个

分类的要素进行了分析和编辑ꎮ 其中对于

业务流程分类的规则要素如表 ５所示ꎮ

表 ４　 问题分类字典

序号 分类名称 分类标识

１ 系统架构 ＡＶ－６

２ 业务流程 ＯＶ－５ａ

３ 信息活动 ＰｒｏＡ－１ａ

４ 能力分解 ＣＶ－１ａ

５ 系统组成 ＳＶ－１ａ

表 ５　 业务流程问题要素规则

序号 分类名称

１ 活动名称

２ 执行者

３ 信息输入

４ 信息输出

(５) 根据导入的 ３０ 篇论文资料ꎬ 人

工方法从中抽取共 ５０个问答对ꎬ 并标注出

其答案中对应的体系模型要素ꎬ 如表 ６
所示ꎮ

表 ６　 问答对

序号 模型要素分类 问答对数量

１ 系统架构 １０

２ 业务流程 １０

３ 信息活动 １０

４ 能力分解 １０

５ 系统组成 １０

３􀆰 ２　 实验案例分析

(１) 将知识资源文件导入体系需求采

集与管理工具ꎬ 工具将解析文件ꎬ 并以条

目化方式存储在关系型数据库中ꎬ 并利用

大模型 Ｑｗｅｎ１􀆰 ５－１４Ｂ对文档进行三级文本

摘要 提 取ꎬ 之 后 调 用 ｔｅｘｔ２ｖｅｃ － ｌａｒｇｅ －
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ｃｈｉｎｅｓｅ对摘要进行向量化处理ꎮ
(２) 以用户输入复杂问题为案例: 联

合战役情报保障工作流程有哪些主要步骤

和内容ꎮ
(３) 系统首先利用大模型对问题分类

进行判断ꎬ 得出问题分类为 “业务流程”ꎬ
其问题规则要素包含如表 ４所示ꎮ

(４) 按照用户的问题及规则要素在

知识资源构建的向量数据库中进行资源

匹配ꎮ
(５) 按照用户问题及规则要素进行提

示词组装如下ꎬ 并输入大语言模型:

<相关内容>
美军的联合战役情报保障工作包括情报的计划与指

导、搜集、处理与利用、分析与整理、分发与整合、评估与

反馈六个流程􀆺􀆺
< /相关内容>
你是一个体系架构设计人员ꎬ针对需求“联合战役情

报保障工作流程有哪些主要步骤和内容”这个复杂问题ꎬ
根据相关内容进行解答ꎬ要包含要素活动名称、执行者、
信息输入、信息输出ꎮ

(６) Ｑｗｅｎ１􀆰 ５ －Ｂ－ｃｈａｔ 生成的答案如

图 ６所示ꎮ

图 ６　 大模型生成复杂问题分解结果文本

(７) 将生成的答案转为流程图ꎬ 如图

７所示ꎮ

３􀆰 ３　 实验效果评价

(１) 基于问题规则的大语言模型问答

交互效果ꎮ 利用 ５０个问答对ꎬ 结合体系设

计领域知识资源ꎬ 对用户问题的输出结果

采用专家评价的方式进行效果统计ꎬ 如表

７所示ꎮ

表 ７　 问答效果实验结果分析

序号
体系设计

问题类型

知识点

命中率

事实

一致性

答案与用户

问题相关性

１ 系统架构 ９０􀆰 ９３ ９１􀆰 ６２ ９２􀆰 ７３

２ 业务流程 ９１􀆰 ９４ ９０􀆰 ６４ ９１􀆰 ８８

３ 信息活动 ９１􀆰 ５６ ９１􀆰 ６６ ９１􀆰 ６５

４ 能力分解 ９１􀆰 ９４ ９０􀆰 ５６ ９０􀆰 ４４

５ 系统组成 ９０􀆰 ９６ ９０􀆰 ５５ ９０􀆰 ７６

６ 平均值 ９１􀆰 ４６６ ９１􀆰 ００６ ９１􀆰 ４９２

对知识命中的误差主要基于两个原

因ꎬ 一是大模型所支持的最大上下文长度

是 ３２７６８Ｂｙｔｅꎬ 为避免模型处理异常ꎬ 需要

对获取的知识文本进行截取ꎬ 从而导致信

息丢失ꎻ 二是基于摘要的向量匹配会丢失

一些关键字精确匹配的效果ꎮ
(２) 基于大语言模型集合的实体关系

抽取效果评价ꎮ 针对 ５０个用户问题所输出

的体系设计分解结果文本ꎬ 从文本中提取

出系统架构、 业务流程、 信息活动、 能力

分解、 系统组成等体系设计实体要素及实

体关系ꎬ 效果如表 ８所示ꎮ

表 ８　 体系设计要素实体抽取实验结果分析

序

号

体系结构

模型类型

精确率

(％ )
召回率

(％ )
Ｆ１值

１ 系统架构 ８４􀆰 ９３ ８２􀆰 ５２ ８３􀆰 ７２５

２ 业务流程 ７７􀆰 ２６ ７８􀆰 ０３ ７４􀆰 ６４５

３ 信息活动 ７８􀆰 ３８ ７９􀆰 ０９ ７８􀆰 ７３５

４ 能力分解 ８６􀆰 ５４ ８８􀆰 ０６ ７７􀆰 ３

５ 系统组成 ８６􀆰 １４ ８７􀆰 ３６ ８６􀆰 ７５

６ 平均值 ８０􀆰 ２３１
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图 ７　 将复杂问题分解结果转为业务流程模型

经过实验发现ꎬ 实体抽取的效果取决

于文本表达的准确性ꎬ 文本中需要正确表

达出实体间的从属、 关联等关系ꎬ 才能实

现实体及关系的正确抽取ꎬ 此外ꎬ 序号、
标号也会对大模型识别体系要素层次关系

具有正向引导作用ꎬ 在后续的项目工程

中ꎬ 可以进一步规范文本输出格式实现效

果的进一步提升ꎮ

４　 结束语

本文提出了一种基于大语言模型的复

杂问题分解流程自动生成方法ꎬ 基于三级

文本摘要的资源数据存储、 大语言模型问

答交互、 基于大模型集合的实体关系抽取

与结果评估等思路进行方法实现ꎮ 最后ꎬ
结合具体实验环境和案例进行了实验ꎬ 结

果显示利用该方法能够有效解决体系设计

领域复杂问题分解问题ꎬ 验证了本文方法

的有效性ꎮ

参考文献

１ 舒振ꎬ 刘俊先ꎬ 罗爱民ꎬ 等. 军事信息系统体系

结构设计方法及其应用分析 [ Ｊ]. 科技导报ꎬ
２０１８ꎬ ３６ (２０): ４８－５６.
２ ＨＡＲＴＲＵＭＰＦ Ｓ. Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｑｕｅｓ￣
ｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇ [Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒ￣
ｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉ ｇｅｎｃｅ. ２００８: ３１３－３１７.
３ 王振宇ꎬ 陆辰ꎬ 葛唯益ꎬ 等. 基于句法模板的

复杂问题分解方法 [Ｊ]. 指挥信息系统与技术ꎬ
２０１９ꎬ １０ (５): ２４－２７.
４ ＺＨＡＮＧ Ｈ Ｙꎬ ＣＡＩ Ｊ Ｊꎬ ＸＵ Ｊ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｌｅｘ
ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｐａｒｓｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５７ｔｈ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａ ｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ２０１９:
４４７７－４４８６.
５ ＫＨＯＴ Ｔꎬ ＫＨＡＳＨＡＢＩ Ｄꎬ ＲＩＣＨＡＲＤＳＯＮ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｅｘｔ ｍｏｄｕｌａｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔａｓｋｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ [Ｃ] / / Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ Ｎｏｒｔｈ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｃｈａｐｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ２０２１: １２６４－１２７９.

􀅰９０１􀅰基于大语言模型的复杂问题分解流程自动生成方法



基于大语言模型的军事方案自动生成框架设计

王晓明１ 　 包　 括１　 滕　 飞１

摘　 要　 为了提升军事指挥人员在复杂战场环境中的应变能力和决策效率ꎬ 提出了基于大语言模型的军

事方案自动生成框架ꎮ 该框架以军事领域预训练大模型为基础ꎬ 综合业务场景数据治理、 领域大模型微

调、 检索增强生成、 智能体工作流编排等技术ꎬ 利用大模型的自然语言交互与工具调用执行的能力ꎬ 自

动分析与理解战场态势ꎬ 高效准确生成行动决策内容ꎬ 为指挥员提供智能化的决策支持和执行指导ꎮ
关键词　 大语言模型ꎬ 决策自动生成ꎬ 模型微调ꎬ 检索增强生成ꎬ 智能体ꎬ 工作流编排
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１􀆰 北京跟踪与通信技术研究所
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０　 引言

军事决策是为了达到一定的军事目

的ꎬ 在掌握大量军事信息的基础上ꎬ 经过

判断、 推理而选择军事方案ꎬ 定下决心并

付诸实施的过程ꎮ 传统军事决策主要依赖

于指挥员对战场信息快速筛选、 整合与分

析ꎬ 快速完成行动方案的制订与选择ꎮ 随

着军事科技的高速发展和战争形态的迅猛

变化ꎬ 战争动态性与复杂性日益突出ꎬ
“战争迷雾” 严重影响指挥人员的判断和

认知ꎬ 因此ꎬ 有必要引入信息化、 自动

化、 智能化的辅助决策工具ꎬ 帮助军事指

挥员在复杂动态的战场环境中具有更好的

信息处理能力、 应变能力和决策能力ꎮ



近年来ꎬ 人工智能尤其是大模型技术

在智能交互、 内容生成等领域发展迅速ꎮ 大

模型因其在数据搜集分析、 自然语言处理、
推理泛化等方面具有优势ꎬ 因此ꎬ 在决策领

域应用具有一定的可行性[１]ꎮ 本文以仿真

推演中军事方案高效准确生成为需求ꎬ 提出

了一种基于大语言模型的军事方案自动生成

框架ꎮ 该框架以军事领域预训练大模型为基

础ꎬ 综合业务场景数据治理、 领域大模型微

调、 检索增强生成、 智能体工作流编排等技

术ꎬ 利用大模型的自然语言交互与工具调用

执行的能力ꎬ 自动分析与理解战场态势ꎬ 高

效准确生成行动决策内容ꎮ

１　 现状分析

１􀆰 １　 军事方案制订

军事方案的制订是一个 “感性＋理性”
的过程ꎬ 感性要求指挥员有着对战场环境

与作战进程的 “直觉”ꎬ 表现出高超的临

场指挥艺术ꎬ 而理性则要求指挥员通过大

量的演习训练将 “直觉” 和 “艺术” 培养

出来ꎮ 数字空间模拟对抗的仿真推演成为

演习演训的主要手段之一[２－３]ꎬ 本文所涉

及的军事方案的制订ꎬ 正是基于仿真推演

而开展的ꎮ
一般来说ꎬ 军事方案制订涉及行动构

想、 任务生成、 军事行动 (ＣＯＡ) 规划、
计划生成、 行动指令等阶段ꎬ 而后基于仿

真系统开展仿真执行、 测试验证、 迭代优

化、 行动总结的流程实验[４]ꎮ 在整个过程

中ꎬ 大部分工作需要依赖技术人员与业务

人员来合作完成ꎬ 如军事领域知识梳理整

合、 行动构想的形式化表征、 多场景多任

务模板设计、 任务序列主观判定优化、 可

执行计划求解方法设计、 海量仿真结果分

析整理等ꎮ 可以看出ꎬ 现有军事方案制订

具有人力密集、 业务密集、 技术密集的特

点ꎬ 但自动化水平不高ꎬ 智能化特点不

足ꎬ 人机交互能力一般ꎮ

１􀆰 ２　 大模型的决策优势

大模型属于人工智能生成 (ＡＩＧＣ) 技

术的一种ꎬ 能够通过学习人类语言与相关

领域知识ꎬ 获得智能化的创作和涌现能

力ꎬ 从而自动生成不同于训练数据的新内

容[５]ꎮ 自 ２０２２ 年ꎬ 以 ＣｈａｔＧＰＴ、 ＳＯＲＡ、
文心一言[６]为代表的大模型展现了通用大

模型在人机智能交互、 多模态内容生成等

方面的强大能力ꎬ 广泛用于教育、 娱乐、
新闻、 科技、 艺术等民用领域ꎮ 大模型正

在从 “能听、 会说、 能看、 会控”ꎬ 逐步

走向 “能理解、 会思考、 会创作”ꎬ 进一

步去实现 “自主决策、 自主处理问题”ꎮ
大模型在情报分析、 军事决策等军事

领域具有较大的发展与应用潜力[７－８]ꎮ 美

国 Ｓｃａｌｅ ＡＩ公司的大语言模型可帮助作战

人员、 分析人员和决策者加速对战场态势

的理解、 计划和行动ꎮ 美国 Ｐａｌａｎｔｉｒ (明略

数据) 公司的人工智能平台 ＡＩＰ (软件智

能体平台)ꎬ 集成大语言模型实现了对作

战数据协同、 行动方案建议等ꎬ 为作战指

挥提供快速方案并优化后勤保障管理ꎬ 如

图 １所示ꎮ
大模型应用于军事方案制订ꎬ 主要得

益于以下几个特点:
(１) 自然语言处理能力和推理能力ꎬ

可以智能地分析、 理解和生成战场态势ꎬ 为

指挥员提供智能化的决策支持和行动指导ꎮ
(２) 大语言模型的自动化处理能力ꎬ 调

用小模型可以实现整个过程的自动化处理和

优化ꎬ 最大程度上减少人为的思考和操作ꎮ
(３) 大语言模型可以整合多种工具和系

统ꎬ 包括仿真系统、 数据分析系统、 报告生

成系统等ꎬ 实现多元信息交互和协同处理ꎮ
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图 １　 Ｐａｌａｎｔｉｒ开发的大模型决策平台 ＡＩＰ

２　 关键问题

基于大语言模型的军事方案自动生

成[９]ꎬ 是在实际流程中替代或辅助指挥员

完成思考并操作ꎬ 如进行行动阶段划分、
行动方案描述、 填参数、 文字转代码、 绘

制甘特图、 分析数据并生成报告等ꎮ 图 ２
给出了军事方案生成的五个阶段ꎮ

其中:
(１) 行动构想划分阶段ꎬ 利用领域大

模型的数据抽取与清洗能力完成多源异构

的非结构化军事数据的标准化ꎬ 通过提示

工程控制领域大模型输出形式ꎬ 实现行动

构想和行动任务的形式化表示ꎬ 辅助行动

构想划分ꎮ
(２) 行动任务生成阶段ꎬ 利用大语言

模型的生成能力自动解析军事任务并完成

任务模板中部分参数的填充ꎮ
(３) ＣＯＡ规划阶段ꎬ 利用大模型的上

下文学习、 思维树训练及对外部模型调用

能力ꎬ 完成行动序列生成与优化ꎮ

(４) 行动计划生成阶段ꎬ 结合求解结

果和想定生成行动计划生成规范性描述ꎬ
并生成行动甘特图ꎮ

(５) 行动指令生成阶段ꎬ 将规范性描

述转化为调用仿真代码进行推演ꎬ 基于大

模型仿真结果数据进行数据比较分析、 报

告生成ꎮ
在上述过程中ꎬ 大模型在数据处理、

代码生成等方面都得到良好的应用ꎬ 但仍

需要解决以下两个关键问题:
(１) 垂直领域知识生成的实时性与可

信性ꎮ 由于应用场景的特殊性ꎬ 面向军事

领域垂直大语言模型必须具有准确的语言

理解能力ꎬ 以及可靠可信的专业内容生成

能力ꎮ 增量预训练与模型微调训练使得领

域大模型具备了大量的军事作战相关知

识ꎬ 并在一定程度上具备良好的人机交互

能力ꎮ 但这两种方式仍是基于受数据依赖

的深度学习方法ꎬ 对文本等知识库的构建

与应用具有较高的标准要求ꎮ 同时ꎬ 领域

大模型在适应快速更新的军事理论、 作战

概念、 装备技术、 实践应用等动态数据存
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在较大挑战ꎬ 难以生成质量高、 实时性

强、 可信性强的生成ꎮ
(２) 行动决策序列生成的专业性与准

确性ꎮ 军事方案生成是涉及多军种、 多场

景、 多任务的复杂决策过程ꎬ 通常涉及多

名专业人员会商研讨ꎬ 逐步迭代形成多个

可行的方案并优化ꎮ 尽管目前大语言模型

具备一定的推理能力ꎬ 但经测试单一任务

下ꎬ 大模型经过若干次推理后准确度明显

下降ꎮ 另外ꎬ 基于增量预训练和模型微调

的大语言模型在面对不同场景时表现的泛

化能力有限ꎬ 且由于其生成机制和推理模

式制约ꎬ 在缺乏相关数据和背景知识的前

提下ꎬ 大语言模型会产生非严格基于事实

的反应或者非专业的回答ꎬ 即所谓的 “幻
觉”ꎮ

图 ２　 军事方案生成五个阶段

３　 框架设计

如图 ３所示ꎬ 基于大语言模型的军事

方案自动生成框架主要包括以下三个部分ꎮ

３􀆰 １　 领域大模型

利用增量预训练与模型微调的方法ꎬ
形成基础的军事领域大模型ꎬ 为军事方案

自动生成框架提供语言理解和生成能力ꎮ
从技术路线上看ꎬ 军事决策类领域大

模型ꎬ 首先结合军事数据对通用大模型进

行增量训练ꎬ 形成军事领域大模型ꎬ 而后

对其进行微调训练ꎬ 使得领域大模型更加

适应于下游特定任务ꎬ 比如军事方案制

订ꎮ 形象地说ꎬ 第一步是将大模型打造成

“军事爱好者”ꎬ 第二步则是将大模型培训

成为 “军事领域专家”ꎮ 相比之下ꎬ 微调

更加重要ꎮ
大模型微调主要包括两类方法: 全量

参数微调与参数高效微调ꎮ 全量参数微调

方法[１０]是在大模型基础上调整所有层和参

数ꎬ 以适应特定任务ꎬ 这一过程可以使用

较小的学习率和特定的任务数据进行ꎬ 充

􀅰３１１􀅰基于大语言模型的军事方案自动生成框架设计



图 ３　 基于大语言模型的军事方案自动生成框架

分利用预训练大模型的通用特征ꎬ 但需要

更多的计算资源ꎮ 参数高效微调 (ＰＥＦＴ)
是指微调少量或额外的模型参数ꎬ 并固定

大部分预训练模型参数的方法[１１]ꎬ 即减少

可训练参数数量的情况下同时保持全量参

数微调相当的性能ꎬ 目前主要包括 ＬｏＲＡ、
ｐｒｅｆｉｘ － ｔｕｎｉｎｇ、 Ｐ － ｔｕｎｉｎｇ、 Ｐｒｏｍｐｔ － ｔｕｎｉｎｇ、
ＡｄａＬｏＲＡ[１２－１４]等参数高效微调方法ꎮ 领域

大模型的微调需要适应的下游任务包括以

下三方面ꎮ
１􀆰 符合业务框架的规划内容的生成

符合业务框架的规划内容生成涉及将

军事作战中的战略、 战术、 情报、 后勤等

内容ꎬ 根据特定的业务框架和需求进行生

成ꎮ 因此ꎬ 对领域大模型微调使其能够理

解业务框架ꎬ 包括其中的关键概念、 组织

结构、 决策流程等ꎮ
２􀆰 适应仿真并进行调用的代码生成

军事方案生成需要通过军用仿真系统

进行应用与验证ꎬ 要求领域大模型具备调

用仿真并执行的自动化能力ꎬ 因此ꎬ 需要

针对代码输出方面进行大模型的微调ꎬ 明

确大模型所需要深入理解的仿真环境ꎬ 包

括编程语言、 仿真平台、 输入输出格式等ꎮ
３􀆰 结合提示工程进行军事业务推理

结合提示工程进行军事业务推理是指

利用设计好的提示语或前缀来引导语言模

型进行推理ꎬ 从而生成符合军事业务逻辑

和需求的推理结果ꎮ 通过给模型提供特定

的上下文信息ꎬ 引导其理解和推理与军事

业务相关的问题ꎮ
通过增量预训练与模型微调形成的领

域大模型ꎬ 针对军事场景具有良好的理解

能力与较为准确的生成能力ꎮ

３􀆰 ２　 可信内容生成

可信生成ꎬ 是指通过对本地知识库与

外部知识库多级检索增强ꎬ 提升大模型对

最新的军事领域知识和概念的适应性ꎬ 产

生符合要求、 准确且多样的回答军事方案

的文本内容ꎬ 实现领域大模型灵活交互与

可信生成ꎮ 主要包括两个部分:
(１) 领域数据治理及行动方案知识库

构建ꎮ 军事方案的制订涉及大量的相关数

据、 知识ꎬ 包括开源数据、 条令条例、 经

典战例以及私有化的军事文档ꎬ 大部分知

识数据属于非结构化、 半结构化ꎮ 面向军

事方案制订的领域大模型ꎬ 需要对数据进

行清洗和标准化处理ꎬ 形成适应于领域大

模型的结构化文本语料ꎬ 而结构化的文本

语料可用于支持领域大模型的增量预训练
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与微调训练ꎬ 也可以构建军事方案知识向

量库ꎮ 利用知识向量化将自然语言文本转

换为领域大模型可以理解和处理的数值形

式ꎬ 并形成向量数据库ꎬ 便于大模型向量

化检索ꎬ 快速召回最相关的内容进入上下

文ꎬ 辅助生成更专业内容ꎮ
(２) 基于行动方案知识库的检索增

强生成ꎮ 可信生成实现的核心是大模型检

索增强生成技术 ( Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ － Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ －
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ)ꎬ 这是一种结合传统信

息检索技术和最新的生成式深度学习模

型ꎬ 旨在提升大型语言模型在特定任务

上的表现ꎮ 大模型检索增强生成通过在

生成过程中引入外部知识源ꎬ 使得模型

能够访问和利用更广泛的信息ꎬ 其优势

在于:
(１) 生成包含更多细节和背景信息的

内容ꎬ 进一步提高生成的准确性、 相关性

和实时性ꎮ
(２) 可以适应各种不同的任务和领

域ꎬ 只需更换检索的外部数据库即可ꎮ
(３) 外部知识库作为生成知识的信息

源ꎬ 提高了生成内容的可追溯性和可解释

性ꎬ 如图 ４所示ꎮ

图 ４　 数据清洗与标准化处理

３􀆰 ３　 智能体工作流编排

与传统大语言模型的单次提示工程不

同ꎬ 大模型智能体及工作流编排通过创

建提示性的框架和引导ꎬ 引入业务上更

精细的规则和标准处理流程ꎬ 多次提示

大模型ꎬ 生成更高质量、 更为准确、 更

为可靠的内容ꎬ 适合严谨军事方案生成

场景ꎮ
１􀆰 大模型智能体能力架构

大模型智能体 (ＬＬＭ ａｇｅｎｔ) [１５]是一种

以大模型为核心控制器的智能系统ꎬ 通过

包含规划 ( ｐｌａｎ)、 记忆 (ｍｅｍｏｒｙ) 与工

具 (ｔｏｏｌｓ) 等关键模块的架构ꎬ 来执行复

杂任务的大模型应用程序ꎮ

计划模块的功能包括: ①子目标和分

解ꎬ 基于思维链将大型任务分解为较小

的、 可管理的子目标ꎬ 有效地处理复杂的

任务ꎻ ②反思与细化ꎬ 通过反思与自省框

架ꎬ 对过去行为分析、 总结和提炼ꎬ 以提

高自身的智能和适应性ꎮ
记忆模块的功能包括: ①通过短期记

忆进行上下文学习ꎬ 生成用户期待的答

案ꎻ ②通过长期记忆ꎬ 利用外部的向量存

储 (即构建的向量数据库) 和快速检索来

存储和召回无限信息ꎮ
工具使用模块的功能包括: ①通过调

用函数或者外部 ＡＰＩꎬ 以获取大模型能力

以外的能力和信息ꎻ ②通过调用插件访问

最新信息或者特定的数据源ꎮ
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２􀆰 智能体工作流

智能体工作流 (ＡＩ ａｇｅｎｔ ｗｏｒｋｆｌｏｗ) 成

为大模型最新应用方式ꎮ 和传统的大语言

模型使用方式不同ꎬ 智能体工作流不是让

大模型直接生成最终输出ꎬ 而是多次提示

大模型ꎬ 使其逐步构建更高质量的输出ꎮ
斯坦福大学吴恩达教授在红杉 ＡＩ峰会上认

为当前智能体工作流主要有以下四种设计

模式:
(１) 反思 (Ｒｅｆｌｅｃｔ)ꎬ 驱动大模型审

视和修正生成的输出ꎬ 并提出修改方向ꎮ
(２) 工具使用 (Ｔｏｏｌ Ｕｓｅ)ꎬ 通过生成

代码、 调用 ＡＰＩ 等操作ꎬ 具有使用外部工

具和资源能力ꎮ
(３) 规划 ( Ｐｌａｎ)ꎬ 面对复杂任 务

时ꎬ 对任务进行分解ꎬ 并按照计划执行

任务ꎮ
(４) 多智能体协作 (Ｍｕｌｔｉ－ａｇｅｎｔ Ｃｏｌ￣

ｌａｂｏｒａｔｉｏｎ )ꎬ 多智能体协同工作ꎬ 共同完

成复杂任务ꎮ

３􀆰 方案生成工作流编排

面对多场景多目标的军事方案生成需

求ꎬ 通过采用工作流编排的方式平衡模型

能力与方案生成业务需求ꎬ 将行动方案规

划的开放域、 复杂多步问题ꎬ 分解为多个

子问题分开解决ꎬ 提供大量提示性的框架

和引导ꎬ “能用模型用模型、 不能用模型

的用流程”ꎬ 甚至采用人在回路方式ꎬ 将

整个工作流程白盒化ꎬ 把大模型能力限制

在封闭的问题内ꎬ 让大模型更可控ꎬ 提升

整个应用的可解释性和鲁棒性ꎮ
智能体工作流编排可以实现:
(１) 复杂决策过程的可视化编排ꎬ 即

利用可视化工具和技术ꎬ 帮助军事人员、
业务人员更直观地了解和管理模型的工作

流程ꎮ
(２) 多场景的任务规划链路的分流推

理ꎬ 通过任务规划链路的编排和对不同链

路的分流推理实现ꎬ 提升了方案生成多元

性ꎬ 如图 ５所示ꎮ

图 ５　 大模型智能体架构

４　 应用方式

如图 ６所示ꎬ 基于大语言模型的军事方

案自动生成框架ꎬ 可实现辅助或替代人力实

现方案生成的自动化ꎮ 包括: ①非结构化数

据的标准化ꎬ 同时通过提示工程控制大模型

输出形式ꎬ 实现作战构想和军事任务的形式

化表示ꎻ ②自动解析军事任务并进行部分参

数的填充ꎻ ③通过上下文学习及调用外部模

型进行行动序列的优化ꎬ 编排生成行动方

案ꎻ ④按照行动方案ꎬ 解析行动序列生成仿

真代码语言ꎬ 调用仿真进行推演ꎻ ⑤对仿真

验证结果自动总结ꎬ 生成报告ꎮ

􀅰６１１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



图 ６　 军事方案生成流程中的应用方式

　 　 围绕行动方案生成应用ꎬ 设计任务规

划智能体与任务执行智能体两类ꎬ 其中ꎬ
任务规划智能体实现当前战场态势的行动

方案规划ꎬ 任务执行智能体执行当前方案

并评估ꎬ 二者结合实时迭代实现军事方案

的动态重构ꎮ
如图 ７所示ꎬ 以行动方案生成任务规

划阶段为例ꎬ 大模型能力覆盖方案生成业

务知识、 任务规划、 任务序列生成、 任务

执行的全流程中ꎮ 其应用流程为:

图 ７　 智能体规划阶段示意图
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(１) 基于训练后的领域大模型在当前

战场态势下进行意图理解完成分类任务ꎬ
明确军事任务选择ꎻ 同时在军事任务选

择、 行动方案生成、 方案验证评估环节ꎬ
均通过大模型的检索增强辅助提高大模型

对不同环节业务的理解ꎮ
(２) 在任务规划过程中ꎬ 通过示例

学习ꎬ 在提示中加入目标示例ꎬ 实现对

大模型输出的控制ꎬ 同时通过提示工程

提高大模型对当前任务的拆解能力ꎬ 拆

解为可实现的子任务ꎬ 实现任务序列的

生成ꎮ
(３) 在子任务执行过程中ꎬ 大模型检

索调度合适的工具 (内部外部各类算法、
模型、 程序等)ꎬ 通过反思 ( ｒｅｆｌｅｃｔ) 方式

解决子任务ꎻ 完成任务执行后进行结果反

馈及反思ꎬ 有助于后续的重新规划与二次

迭代ꎮ

５　 结束语

本文以军事方案高效准确生成为需求

牵引ꎬ 以军事领域的大语言模型为核心ꎬ
综合了智能体工作流、 检索增强生成等技

术ꎬ 形成了一种基于大语言模型的军事方

案自动生成框架ꎬ 该框架可初步支持行动

方案的智能生成ꎬ 对构建新型军事指挥控

制辅助决策的技术体系具有参考作用ꎮ 后

续ꎬ 将结合敌我友环各类要素、 资源和时

间等约束条件ꎬ 逐步提升复杂对抗条件下

的军事方案生成的科学性与可信性ꎮ
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基于大语言模型的军事智能翻译算法研究∗∗

张聚憬１　 杨　 娟１∗ 　 谢林川１

摘　 要　 针对普通智能算法对外军相关军事文献翻译精度不高的问题ꎬ 提出基于大语言模型的军事智能

翻译算法 ( ＩＴＡｆＭ算法)ꎮ 该算法通过构建军事向量知识库ꎬ 采用 ＲＡＧ方法将待翻译文本的特征向量与

向量知识库进行相似度比对ꎬ 检索待翻译文本所涉及的军事专业词汇的 ｋ－ｔｏｐ关键词ꎬ 同时改进了最优

译文匹配检索方法ꎬ 最终结合提示词工程实现精准翻译ꎮ 实验证明ꎬ ＩＴＡｆＭ算法对军事专业术语数据集

翻译的 ＢＬＵＥ得分较以往算法高ꎬ 具备较为理想的翻译效果和实用价值ꎮ
关键词　 智能翻译ꎬ 军事ꎬ 大语言模型ꎬ ＲＡＧꎬ 语义相似度

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ∗∗
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１􀆰 中国人民武装警察部队警官学院

１􀆰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｐｅｏｐｌｅ’ｓ Ａｒｍｅｄ Ｐｏｌｉｃｅ Ｆｏｒｃｅ Ｐｏｌｉｃｅ Ａｃａｄｅｍｙ

０　 引言

对外军军事文献的翻译工作作为情报

界对敌研究的关键环节ꎬ 其准确性和效率

直接影响到我军掌握敌动态的顺畅程度ꎮ
特别是在涉及军事斗争的专业领域ꎬ 如指

挥、 军兵种、 武器装备等ꎬ 由于术语的复



杂性和专业性ꎬ 对翻译质量的要求更为严

格[１]ꎮ 传统的翻译方法ꎬ 如人工翻译和基

于规则的机器翻译ꎬ 虽在一定程度上满足

了翻译需求ꎬ 但在处理大规模文本、 保持

术语一致性和适应语言变化等方面存在明

显不足ꎮ 而智能翻译算法如利用 ＯＣＲ (光
学字符识别) 技术从纸质或电子文档中识

别英文文本ꎬ 随后将识别出的文本传递给

智能翻译算法[２]ꎬ 为叙述方便ꎬ 下文简称

为 ＯＣＲ 法ꎮ ＯＣＲ 法基于深度学习和神经

网络ꎬ 通过训练大量双语语料库来构建翻

译模型ꎮ 然而ꎬ 由于 ＯＣＲ识别过程中可能

存在的误差ꎬ 如字符识别错误或格式识别

不准确ꎬ 这些误差会被传递给翻译模型ꎬ
从而导致翻译结果的准确性降低ꎮ 另外ꎬ
还有利用属性概率权重对文本中的词汇、
句法和语义特征进行加权处理ꎬ 从而实现

对文本的有效分类算法[３]ꎬ 本文简称为属

性法ꎮ 尽管属性法在多数场景下能够显著

提高翻译质量ꎬ 但在处理特定领域的专业

术语和长难句时ꎬ 由于算法对专业知识的

缺乏ꎬ 往往难以达到理想的翻译效果ꎮ
Ｂａｎ等提出了一种基于机器智能翻译和安

全物联网的英语自动翻译系统ꎮ 该系统结

合先进的机器翻译技术和物联网的安全特

性ꎬ 能够为用户提供高效、 安全的翻译服

务ꎮ 但是ꎬ 该系统的翻译准确性受到多种

因素的制约ꎬ 如训练数据的规模和质量、
翻译模型的复杂性和泛化能力等[４]ꎮ 文献

[５] 通过构建多个英汉双语语料库ꎬ 并利

用关键词搜索技术从语料库中检索出与待

翻译文本相似的句子或段落ꎬ 从而实现英

汉自动翻译ꎮ 但由于语料库的规模和覆盖

范围有限ꎬ 该方法在处理某些特定领域的

文本时可能无法找到足够相似的句子或段

落ꎬ 从而导致翻译结果的不准确ꎮ 此外ꎬ
关键词搜索技术的准确性和效率也受到待

翻译文本的语言特性和复杂程度的影响ꎮ

当 前ꎬ 国 内 外 大 语 言 模 型ꎬ 如

ｃｈａｔＧＰＴ、 ＩｎｔｅｒｎＬＭ等ꎬ 以其强大的语言理

解和生成能力ꎬ 为翻译算法的研究提供了

崭新的思路ꎮ 与传统的生成式模型相比ꎬ
它在处理复杂问题时更加得心应手ꎬ 生成

的内容也更加准确ꎮ 这些模型通过大规模

语料库的预训练ꎬ 能够学习到丰富的语言

知识和上下文信息ꎬ 从而在翻译过程中更

好地理解和表达原文的含义ꎮ 此外ꎬ 检索

增强生成 (ＲＡＧ) 与大模型相结合能够迅

速检索到相关信息ꎬ 并据此生成高质量的

自然语言文本[６]ꎬ 与传统的生成式模型相

比ꎬ 它在处理复杂问题时更加得心应手ꎬ
生成的内容也更加准确ꎮ 因此ꎬ 基于大语

言模型的军事领域智能翻译算法ꎬ 成为当

前军事领域的研究热点[７]ꎮ 有鉴于此ꎬ 本

文提出 ＩＴＡｆＭ ( Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ Ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｆｏｒ Ｍｉｌｉｔａｒｙ Ｆｉｅｌｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ) 算法ꎬ 用以解决军事领域精

准翻译问题ꎮ 本文创新点如下:
(１) 提出了 ｋ－ ｔｏｐ 关键词 Ｖｋ 提取方

法ꎬ 高效精准提取待翻译文本关键词ꎮ
(２) 提出了融合术语匹配率以及语义

相似度两个指标的特定领域内准确度 ＤＳＡ
评价方法ꎬ 创新性对候选文本的翻译质量

进行评估ꎬ 从而有效提高了专业领域的翻

译效果ꎮ

１　 基于大语言模型的军事领域
智能翻译算法

１􀆰 １　 军事专业名词向量知识库构建

为结合 ＲＡＧ检索军事专业术语词汇对

照表实现专业领域智能翻译ꎬ 本文首先对

军事专业术语中英文对照 (包含 ６５３１９ 条

英汉军事术语对照ꎬ 由原南京炮兵学院季

西亚教授整理) 中的名词进行对齐提取ꎬ

􀅰１２１􀅰基于大语言模型的军事智能翻译算法研究



从而构建出平行语料库ꎮ
步骤 １: 进行文本分割ꎮ
由于对齐语料库采用 ｃｓｖ 格式存储ꎬ

记录之间使用换行符隔开ꎬ 为了确保后续

检索的准确性ꎬ 在对文本进行分割时依据

换行符进行分割ꎬ 将文本切分为若干片

段 (Ｔｅｘｔ Ｃｈｕｎｋｓ)ꎮ
步骤 ２: 进行文本嵌入ꎮ
为了便于后续的向量检索库的构建ꎬ

需对文本进行向量化ꎬ 首先需要对文本中

的特殊字符、 停用词等进行去除ꎬ 从而确

保处理文本质量ꎮ 其次将文本切分为单词

或子词 ( ｓｕｂｗｏｒｄ) 单元ꎬ 并映射到采用

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ为基本架构的 Ｅｍｂｄｄｉｎｇ 模型词

汇表中ꎬ 生成对应的标记 ( ｔｏｋｅｎ) 序列ꎮ
每个 ｔｏｋｅｎ通过嵌入矩阵 Ｗｅ 转换得到嵌入

向量 ｅ[８]:
ｅ ＝ Ｗｅ􀅰ｔｏｋｅｎ (１)

将嵌入向量 ｅ 作为 Ｅｍｂｄｄｉｎｇ模型的输

入ꎬ 通过编码器进行编码ꎬ 得到每个标记

的上下文表示ꎮ
步骤 ３: 构建向量检索库ꎮ
为了便于后续大规模向量数据的检

索ꎬ 需要将嵌入后的向量存储到向量库

中ꎬ 本文采用开源向量检索库 Ｆａｉｓｓ构建向

量库ꎮ
至此ꎬ 军事专业名词向量知识库构建

完毕ꎮ

１􀆰 ２　 关键词向量化提取

为了便于后续的关键词提取ꎬ 首先结

合 Ｅｍｂｄｄｉｎｇ模型对输入给大模型的待翻译

文本进行编码ꎬ 其计算结果得到 ＶＴｅｘｔ ꎮ
假设军事术语词汇编码结果为 Ｖｗ ꎬ 那

么可以计算出术语词汇编码向量与文本编

码向量之间的相似度 Ｓｉｍ(ｗꎬ Ｔｅｘｔ) ꎬ 具

体计算公式如式 (２) [９]所示ꎮ

　 Ｓｉｍ(ｗꎬ Ｔｅｘｔ) ＝
Ｖｗ􀅰ＶＴｅｘｔ

‖Ｖｗ‖􀅰‖ＶＴｅｘｔ‖
(２)

由于待翻译文本中的关键词与向量库

中词汇存在一定偏差ꎬ 为了尽可能多地提

取出关键词供后续的大模型翻译参考ꎬ 接

下来ꎬ 将术语词汇与待翻译文本的相似度

进行排序ꎬ 为此ꎬ 做如下定义:
定义 １: ｋ－ｔｏｐ关键词 Ｖｋꎮ
术语词汇与待翻译文本相似度高的前

ｋ 个词叫作 ｋ － ｔｏｐ 关键词ꎬ 由式 ( ３ )
确定:

Ｖｋ ＝ ∑
ｚ∈ｔｏｐ－ｋ(Ｓｉｍ(ｗꎬ Ｔｅｘｔ))

ｐη( ｚ ｜ ＶＴｅｘｔ) (３)

式中ꎬ ｐη为检索器ꎻ ｚ为向量检索库ꎻ ＶＴｅｘｔ为
向量化后的待翻译文本ꎮ

通过以上流程即可完成对待翻译文本

中涉及军事专业术语的关键词的有效提取ꎮ

１􀆰 ３　 改进的最优译文匹配检索

在提取出待译文本的关键词后ꎬ 本算

法选择在军事专业术语向量知识库中检索

包含这些关键词的术语文本ꎬ 并结合关键

词权重来对检索结果进行优化ꎬ 从而生成

最优译文匹配结果ꎮ
为了对关键词的译文文本进行有效检

索ꎬ 首先结合逻辑操作符对检索条件进行

定义ꎮ 假设上文中提取出的中文关键词集

合为 Ｋ ＝ ｋ１ꎬ ｋ２ꎬ 􀆺ꎬ ｋｎ ꎬ 其中 ｋｉ 代表第 ｉ
个关键词[１０]ꎮ 那么设定 ＡＮＤ(∧) 表示所

有关 键 词 都 必 须 出 现 在 目 标 文 本 中ꎬ
ＯＲ( ｜ ) 表示至少有一个关键词出现在目

标文本中ꎬ ＮＯＴ(¬ ) 表示某个关键词不

能出现在目标文本中ꎮ 基于关键词集合和

布尔操作符ꎬ 可以构建不同的布尔查询ꎬ
具体布尔查询对应情况如表 １所示ꎮ

基于上述构建出的布尔查询对应规

则ꎬ 在向量知识库中ꎬ 遍历与每个关键词

相关联的文本列表ꎮ 对于每个查询ꎬ 根据

􀅰２２１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



所选的布尔操作符 ( ＡＮＤ、 ＯＲ、 ＮＯＴ)ꎬ
可组合出关键词对应的文本列表ꎮ

表 １　 布尔操作符查询对应情况

查询描述 布尔操作符

查询包含所有关键词的文本 ｋ１ ∧ ｋ２ ∧􀆺∧ ｋｎ

查询包含至少一个关键词的文本 ｋ１ ｜ ｋ２ ｜ 􀆺 ｜ ｋｎ
查询包含关键词 ｋ１ 但不包含

关键词 ｋ２ 的文本
ｋ１ ∧ ¬ ｋ２

对于检索到的多个候选译文文本ꎬ 为

了提高后期的翻译准确性ꎬ 需要改进传统

的最优译文匹配检索方法ꎮ 本文提出对候

选文本的质量进行先期评估ꎬ 从而找到最

优的匹配译文ꎮ 为此ꎬ 做如下定义:
定义 ２: 特定领域准确度 ＤＳＡꎬ 如

式 (４) 所示ꎮ

ＤＳＡ ＝
∫ｌｎ(ＲＴＭＲ)􀅰ω ＴＭＲ
ＲＳＳ􀅰ω ＳＳ

(４)

式中ꎬ ＲＴＭＲ 为候选文档与待匹配译文之间

的语义相似度ꎻ ＲＳＳ 为军事领域语境下的术

语匹配率ꎻ ω ＴＭＲ和 ω ＳＳ分别为两个指标对应

的权重分配系数ꎮ
ＤＳＡ融合了术语匹配率以及语义相似

度两个指标ꎬ 可以用于衡量译文在特定领

域内的准确性ꎮ ＤＳＡ 的计算结果ꎬ 可以对

候选文本的质量进行评估ꎬ 从而选取质量

最高的候选文本 Ｔｋ 作为军事术语的最优译

文传入给大模型ꎮ

１􀆰 ４　 结合提示词工程生成专业翻译

将待翻译文本中涉及军事专业词汇的

短语或文段及其译文经过提示词模板的包

装ꎬ 作为上下文传入给大语言模型ꎬ 本算

法采用开源工具 Ｌａｎｇｃｈａｉｎ 构造提示词模

板 ｐ (Ｔｅｘｔ)ꎬ 其基本框架为:
“你是一名出色的军事翻译官ꎬ 现由

你来将以下英文军事文本内容翻译成中

文: {Ｔｅｘｔ}

文本中包含以下关键词: { Ｖｋ }
其中文释义为: { Ｔｋ }
在翻译时务必结合语境将关键词准确

翻译出ꎬ 不得改变关键词的中文释义ꎮ
如英 文: “ ｎａｖａｌ ｒｅａｒ ｓｈｏｒｅ ｃｏｍｍａｎｄ

ｐｏｓｔ ｗａｓ ｓｅｔ ｉｎ ａ ｐｉｎｅ ｆｏｒｅｓｔ ｎｅａｒｂｙ ｂｉｇｈｔ􀆰 ”
的译文为: “海军岸上前进指挥所设在海

岸凹入部附件的松林里ꎮ”
在模板中ꎬ Ｔｅｘｔ 为待翻译文本ꎬ Ｖｋ 为

文本中的军事专业术语ꎬ Ｔｋ 则为通过上述

方法检索出的中文释义ꎬ 最终大语言模型

得出的输出可用式 (５) 描述:
ａ^ ＝ ａｒｇｍａｘθ(ａ│ｐ(Ｔｅｘｔ)) (５)

式中ꎬ θ为大模型ꎻ ａ 为模型的输出ꎻ ａ^ 为

期望的输出结果ꎮ
ＩＴＡｆＭ算法框架如下:

输入: 包含军事术语的待翻译文本

１􀆰 依据军事术语特点ꎬ 进行文本分割、 文本嵌

入ꎬ 构建军事专业术语向量知识库ꎻ
２􀆰 基于式 (３) 进行 ｔ－ｔｏｐ关键词向量化提取ꎻ
３􀆰 ＤＳＡ (式 (４) ) 量化的最优译文匹配检索ꎻ
４􀆰 采用开源工具 Ｌａｎｇｃｈａｉｎ 构建提示词模板

ｐ(Ｔｅｘｔ)ꎻ
５􀆰 大模型输出高质量最终译文ꎮ

ＩＴＡｆＭ 算法流程如图 １ 所示ꎮ 至此ꎬ
基于大语言模型的专业领域智能翻译算法

设计完成ꎮ

２　 实验验证

为了验证本算法的性能ꎬ 通过实验验

证环节ꎬ 对本算法的实际翻译效果进行

检验ꎮ

２􀆰 １　 实验说明

本次实验首先验证算法在 ＤＳＡ评分下
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图 １　 ＩＴＡｆＭ算法流程

的准确率ꎮ 进一步选取两组常规的专业

领域智能翻译算法作为对比对象ꎬ 分别

为 ＯＣＲ法和属性法ꎮ 通过构建实验平台ꎬ
采用三种翻译算法对同一组中文文本进

行翻译处理ꎬ 对比不同方法的实际翻译

效果ꎮ

２􀆰 ２　 实验对象

构建包含军事专业术语中英文词汇对

照表中词汇的实验数据集ꎬ 首先需从对照

表中筛选目标词汇ꎬ 随后收集相关原始文

本ꎬ 进行分词、 去除停用词等预处理ꎮ 接

着ꎬ 在文本中精确标注目标词汇及其中英

文对照ꎬ 并按需划分成训练、 验证和测试

集ꎮ 之后ꎬ 对数据集进行清洗和验证ꎬ 确

保标注准确性和数据质量ꎮ 从对照表中提

取术语ꎬ 确保术语的准确性和专业性ꎬ 并

从多个来源收集ꎬ 具体包括外文军事文

献、 学术论文、 军事新闻报道等ꎮ 对收集

到的专业术语进行清洗ꎬ 去除无关信息、
特殊字符、 冗余内容等ꎮ 并使用数据库查

询等技术手段进行去重ꎬ 确保数据集中

没有重复项ꎮ 根据收集到的中英文对照

表ꎬ 将专业术语分为中文和英文两个部

分ꎮ 对于缺少英文对照的中文术语ꎬ 本

文选择通过机器翻译工具进行翻译ꎬ 然

后经过专家审核确认ꎮ 为每个专业术语

生成一定数量的句子或段落ꎬ 这些句子

或段落需要包含该术语ꎬ 并符合专业领

域的语言特点ꎮ
为了兼顾硬件条件限制和语言模型的

上下文理解能力ꎬ 实验所采用的大语言模

型为上海人工智能实验室发布的开源模型

ＩｎｔｅｒＬＭ２－ｃｈａｔ－２０Ｂꎬ 具体软硬件参数配置

如表 ２所示ꎮ
本算法对实验数据集进行翻译测试

时ꎬ 需要对算法的具体参数进行设定ꎬ 其

具体参数配置情况如表 ３所示ꎮ
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表 ２　 实验软硬件参数配置表

名称 参　 　 数

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ ２２􀆰 ０４ ＬＴＳ

软件工具 Ａｎａｃｏｎｄａ、 Ｐｙｃｈａｒｍ

硬件平台
Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ) ｉ７－１０７５０Ｈ ＣＰＵ、

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０９０

使用模型 ＩｎｔｅｒＬＭ２－ｃｈａｔ－２０Ｂ

量化程度 ＦＰ３２

Ｅｍｂｄｄｉｎｇ模型 Ｐｙｔｈｏｎ＝ ＝ ３􀆰 １０

编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ＝ ＝ ３􀆰 １０

学习框架 ｐｙｔｏｒｃｈ

表 ３　 智能翻译算法的参数配置

参　 数 配置

专有名词的频次最大值 ｍａｘ Ｐｉ １００

专有名词序列公共子串总数 ｎｃｏｍｍｏｎ ２５

文本编码 Ｖｗ 数量 １５０

词汇编码 ＶＴｅｘｔ 数量 １００

布尔操作符数量 ５

　 　 通过采用上述参数对本文提出的智能

翻译算法进行配置ꎬ 并分别结合三种方法

对实验数据集中的文本进行翻译处理ꎮ 待

实验完成后ꎬ 对不同翻译方法下的实际翻

译结果进行记录ꎬ 并计算出不同翻译结果

的 ＢＬＥＵ分数ꎬ 从而实现实验对比分析ꎮ

２􀆰 ３　 翻译精度对比结果

本翻译算法所得到的翻译结果如表 ４
所示ꎮ

其实际应用场景的翻译效果如图 ２
所示ꎮ

上述实验结果显示ꎬ 采用 ＩＴＡｆＭ 算法

对军事领域文本进行智能翻译时ꎬ ＤＳＡ 较

高ꎬ 能够生成较为理想的译文ꎮ
进一步ꎬ 为验证本算法的有效性ꎬ 采

用相同待翻译文本ꎬ 将本算法与 ＯＣＲ 法、
属性法的翻译结果用经典的 ＢＬＥＵ 分数对

比ꎬ 具体得分对比结果如图 ３所示ꎮ

表 ４　 ＩＴＡｆＭ 算法的翻译结果

序号 待翻译文本 候选译文 ＤＳＡ (％ )

１
　 Ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｐｅｏｐｌｅ’ ｓ Ａｒｍｅｄ Ｐｏｌｉｃｅ Ｆｏｒｃｅ ｉｓ
ｏｎ ｄｕｔｙ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｇｕａｒｄ ｄｕｔｙ
ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｐｅｏｐｌｅｓ Ａｒｍｅｄ Ｐｏｌｉｃｅ Ｆｏｒｃｅ

　 中国人民武装警察部队按照中国人民武

装警察部队执勤规定执勤
９８􀆰 ４

２
　 Ｍｉｌｉｔａｒｉｅｓ ａｒｏｕｎｄ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ａｒｅ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｄｅｖｅｌｏ￣
ｐｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅ ｍｏｕｎｔｅｄ ｌａｓｅｒ ａｉｒ ｄｅｆｅｎｃｅ ｗｅａｐｏｎｓ ｔｏ
ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｄｒｏｎｅ ｓｗａｒｍｓ

　 各国军队正在积极研究车载激光防空武

器以应对无人机蜂群打击
９９􀆰 ５

３

　 Ｃ４ Ｉ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｐｌａｙｓ ａｎ ｉｍｐｏｒ￣
ｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｍｉｌｉｔａｒｙ ａｃｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｍａｋｅ ｆｕｌｌ ｕｓｅ ｏｆ
ｂｅｔａ－ｇａｍｍａ ｃｏｉｎｃｉｄｅｎｃｅ ｃｏｕｎｔｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｈａｖｅ
ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ ｉｎ ｏｎｅｓ ｈａｎｄｓ

　 Ｃ４ Ｉ综合集成支持小组在军事行动中扮演

重要角色ꎬ 应当充分利用 β－γ 符合计数法

来掌握战争主动权

９８􀆰 ６

４

　 Ｏｎ ｍｏｄｅｒｎ ｗａｒｓｈｉｐｓꎬ ａｎ ｏｖｅｒｈｅａｄ ｆｅｅｄｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄꎬ ａｌｌｏｗｉｎｇ ｔｈｅ ｔｕｒｒｅｔｓ ｔｏ ｆｉｒｅ
ｑｕｉｃｋｌｙ ａｎｄ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙꎬ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ　

　 在现代化的战舰上ꎬ 采用了上方供弹系

统ꎬ 使得炮塔能够快速、 连续地进行射击ꎬ
提高了作战效率

９９􀆰 １
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图 ２　 智能翻译算法应用效果图

图 ３　 相同翻译文本三种算法的 ＢＬＥＵ分数

　 　 由图 ３ 可见ꎬ 在针对相同的军事专业

文本数据集进行翻译时ꎬ 不同方法的实际

翻译效果也有所不同ꎮ 而本文提出的

ＩＴＡｆＭ算法在实际翻译精度方面明显优于

两种常规的智能翻译算法ꎬ 翻译输出与参

考译文之间的相似度更高ꎮ

３　 结束语

本文提出基于大语言模型的 ＩＴＡｆＭ 算

法ꎬ 充分考虑外文军事文本的特点和翻译

需求ꎬ 通过构建评估指标ꎬ 使模型能够更

精确高效地翻译包含军事专业术语的文

本ꎮ 算法的精准性和高效性ꎬ 在涉外军事

研究和国际军事交流的翻译工作中有较大

的实用价值ꎬ 同时也可为情报部门对敌情

报分析提供有力支持ꎮ
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基于大语言模型的智能决策技术概览

王　 琪１ꎬ２∗ 　 李雪飞１ꎬ２　 李婷婷１　 王嘉康１ꎬ２　 徐勇军１ꎬ２

摘　 要　 大语言模型作为一种全新的智能决策方式ꎬ 相比于传统的基于博弈论、 启发式优化和知识的决

策ꎬ 其在通用性和人机交互智能性方面有着显著优势ꎮ 尽管现有的基于强化学习的智能决策方式ꎬ 在处

理多智能体之间竞争合作决策问题时表现良好ꎬ 但其在应对具有大规模离散动作和连续状态空间的复杂

决策任务时ꎬ 存在学习效率低下、 模型可解释性差、 泛化能力不足等问题ꎮ 然而ꎬ 大语言模型凭借其强

大的语言理解和生成能力、 跨任务知识迁移能力以及高效的数据利用等能力ꎬ 能够准确理解决策任务问

题背景、 用户意图等相关信息ꎬ 并在不同决策场景中共享底层特征表示ꎬ 提高了学习效率和数据利用

率ꎬ 在复杂决策任务中表现出较强的适应性和泛化性ꎬ 为实现人机协同的群体智能涌现提供了可能性ꎮ
针对大语言模型时代下的决策范式转变ꎬ 文章首先给出了现有决策技术研究现状ꎬ 并探讨了国内外大语

言模型的发展与现状ꎬ 包括基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的 Ｂｅｒｔ、 Ｔ５ 和 ＧＰＴ 系列大语言模型ꎮ 然后ꎬ 文章详细阐述

了基于大语言模型的智能决策的技术路线、 相关技术及主要挑战ꎮ 最后ꎬ 文章对基于大语言模型的智能

决策进行了总结与展望ꎮ
关键词　 大语言模型ꎬ 深度强化学习ꎬ 智能决策ꎬ 思维链技术ꎬ 微调技术ꎬ 通用人工智能
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１　 研究背景与意义

智能决策[１]是指个人或组织利用多种

智能技术和工具ꎬ 基于预定目标ꎬ 对相关

数据进行建模、 分析并做出决策的过程ꎮ
智能决策已经应用在很多领域中ꎬ 包括

文本－语音 －视频生成[２]、 蛋白质结构预

测[３]等ꎬ 以及机器人、 工业医疗自动化和

通用人工智能的研究ꎮ 决策应用包括数学

推理、 常识推理、 逻辑推理、 多模态推理

等思维链决策过程[４]ꎮ 智能决策不仅推动

了各领域的智能化和自动化应用ꎬ 还对通

用人工智能[５]、 脑机接口和群体决策[６]的

研究具有重要意义ꎬ 常用于复杂任务管理

与调度、 集群协调与规划、 动态规划和

设计ꎮ
传统决策技术主 要 包 括 基 于 博 弈

论[７]、 基于启发式优化[８]以及基于知识[９]

的决策ꎮ 这些传统技术在处理简单、 线性

的决策问题时比较有效ꎬ 但在面对多维非

线性的复杂决策空间存在一定局限性ꎮ 随

着人工智能技术的快速发展ꎬ 以深度强化

学习[１０]、 大语言模型[１１]技术为代表的智

能决策技术[１２]应运而生ꎮ 尽管基于深度强

化学习的智能决策技术在解决多智能体之

间竞争合作决策问题时表现良好ꎬ 但在处

理大规模离散动作和连续状态空间的复杂

决策任务时ꎬ 仍存在学习效率低下、 模型

可解释性差、 泛化能力不足等问题ꎮ
近年来ꎬ 深度神经网络和强化学习技

术的不断演进ꎬ 促进了大语言模型 (Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) 的迅速发展ꎬ 推动

了 ＣｈａｔＧＰＴ[１３]等大语言模型的产生ꎮ 超级

计算[１４]、 大数据[１５]、 预训练技术[１６]也为

大语言模型的发展提供了良好的发展空

间ꎮ 大语言模型经历了统计语言模型、 神

经语言模型、 预训练语言模型[１７] 和 ＬＬＭ
四代演化过程[１１]ꎮ 通过持续的技术创新和

优化ꎬ ＬＬＭ在多任务学习、 知识迁移以及

复杂推理等方面取得了突破性进展ꎬ 并凭

借其强大的语言理解和生成能力、 跨任务

知识迁移能力以及高效的数据利用等能

力ꎬ 能够准确理解决策任务问题背景、 用

户意图等相关信息ꎬ 并在不同决策场景中

共享底层特征表示ꎬ 提高了学习效率和数

据利用率ꎬ 在复杂决策任务中表现出较强

的适应性和泛化性ꎬ 为实现人机协同群体

智能涌现和提升提供了更为强大和灵活的

技术支持ꎮ
当前ꎬ 基于大语言模型 (ＬＬＭ) 的智

能决策在民用和军用领域呈现出巨大的潜

力ꎮ 在民用领域ꎬ ＬＬＭ 的应用涵盖了工业

控制中的机械臂精准抓取[１８]、 自然语言处

理中的文本生成、 摘要提取和语言翻译等

任务ꎮ 此外ꎬ 在医疗决策领域ꎬ ＬＬＭ 能够

􀅰９２１􀅰基于大语言模型的智能决策技术概览



辅助进行医疗问答和自动处方的生成ꎬ 而

在智能家居控制[１９]方面ꎬ ＬＬＭ则能够提供

更加智能化和个性化的居住环境管理ꎮ 在

军用领域ꎬ ＬＬＭ在指挥控制方面同样发挥

着重要作用ꎬ 如可以提升军事用户的认知

能力ꎬ 使其能够更明智、 更快地做出决

策ꎮ 另外ꎬ ＬＬＭ还能够拟制敌人难以预测

的行动方案ꎬ 为未来智能化战争无人集群

决策对抗[２０]提供了新的策略工具ꎮ
本文针对大语言模型时代下的决策范

式转变ꎬ 全面概述了决策技术的研究现

状ꎬ 梳理了基于 ＬＬＭ 的智能决策技术路

线和相关技术ꎬ 探讨了基于大语言模型

的智能决策面临的挑战及发展趋势ꎬ 为

智能决策技术进一步发展与应用提供了

基础ꎮ

２　 现有决策技术研究现状

现有决策技术根据技术发展路线可以

分为传统决策技术和智能决策技术ꎬ 如图

１所示ꎮ 传统决策技术主要包括基于博弈

论[７]的决策、 基于启发式优化的决策以及

基于知识的决策技术ꎮ 智能决策技术主要

包括基于深度强化学习的智能决策和基于

大语言模型的智能决策技术ꎮ

图 １　 现有决策技术分类: 传统决策技术和智能决策技术

　 　 基于博弈论的决策技术是指利用博弈

论[７]和具有竞争性质现象的数学理论方

法ꎬ 优化游戏中个体行为决策ꎬ 并确定最

佳对抗策略ꎬ 通过博弈实体合作、 竞争和

激励等方式实现系统目标最优化决策ꎮ 实

体博弈过程在预定义对抗关系的基础上实

现目标最优化ꎬ 并达到纳什均衡和实现最

优决策ꎮ 但是基于博弈的决策技术一般仅

适用于离散且低维博弈环境中ꎬ 并且需要

人工辅助和利益均衡ꎬ 在面对高维连续的

博弈空间时ꎬ 存储和计算成本庞大且难以

维持ꎮ
基于启发式优化[８]的决策技术是指基

于启发式算法ꎬ 如遗传算法、 蚁群算法、
模拟退火算法、 粒子群优化等启发式优化

算法ꎬ 利用数据训练实现目标决策、 策略

􀅰０３１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



优化的决策技术ꎮ 启发式算法是一类利用

经验和规则的搜索算法ꎬ 用于解决复杂的

优化问题ꎬ 具有较好的鲁棒性和全局搜索

能力ꎮ 基于启发式的决策算法能够在复杂

环境下或时间受限情况下寻找最佳可行决

策方案ꎮ 然而ꎬ 启发式优化算法容易陷入

局部最优ꎬ 且随着决策任务增多可能会面

临维度灾难和计算复杂度高的问题ꎮ
基于知识的决策技术是指利用领域专

家知识和经验、 大数据提取和匹配、 数据

挖掘、 数据分类和回归算法实现决策ꎬ 如

贝叶斯推理、 专家系统ꎮ 利用大数据提取

实体关系和知识图谱实现问答和经验决定

性决策ꎬ 如基于专家系统的决策[９]利用专

家的经验实现推理决策ꎮ 总体上基于知识

的决策算法可以通过关联规则获得针对相

应情况的最佳策略ꎮ 然而ꎬ 知识库的构建

和维护增加成本和复杂性ꎬ 知识库需要及

时更新难以适应环境的变化ꎮ 基于知识的

决策技术一般用于离散状态空间决策ꎬ 面

对高动态、 高维且连续的决策问题ꎬ 决策

算法的准确性和效果难以保障ꎮ
智能决策技术以深度强化学习和大语

言模型技术为基础ꎬ 具有一定的泛化性并

能解决较复杂的决策优化问题ꎮ 基于深度

强化学习的决策技术ꎬ 基于马尔可夫决策

过程进行建模ꎬ 能够用于高维状态空间 Ｓ
和高维连续动作空间 Ａ 的映射选择上ꎮ 目

前ꎬ 深度强化学习算法主要分为基于值函

数的算法和基于策略梯度的算法ꎮ 考虑在

大部分决策场景中ꎬ 智能体数量不唯一ꎬ
因此衍生出了多智能体深度强化学习算法ꎮ

基于值函数的强化学习算法主要包括

Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ[２１]和 ＳＡＲＳＡ[２２]ꎬ 由于上述两种

表格型的强化学习算法无法处理动作状态

空间数量较大的情况ꎬ 且无法泛化至未探

索的状态上ꎬ 因此ꎬ ＤＱＮ[２３]使用神经网络

拟合值函数以解决这两种问题ꎮ Ｄｏｕｂｌｅ

ＤＱＮ[２４]使用双神经网络解决 ＤＱＮ 中过度

估计值函数的问题ꎬ Ｄｕｅｌｉｎｇ ＤＱＮ[２５]使用

优势函数估计值函数ꎬ Ｒａｉｎｂｏｗ[２６]算法总

结了六种 ＤＱＮ的变体ꎬ 其组合显著提升了

算法性能ꎮ 与此同时ꎬ Ｃ５１[２７] 算法、 ＱＲ
ＤＱＮ[２８]、 ＩＱＮ[２９]、 ＦＱＦ[３０]等值函数分布强

化学习算法ꎬ 将值函数估计为概率分布ꎬ
以进一步获取准确的值估计ꎮ

然而ꎬ 基于值函数的强化学习算法无

法处理连续动作ꎬ 因此ꎬ 诞生出了直接学

习策略的强化学习算法ꎮ ＲＥＩＮＦＯＲＣＥ[３１]

算法使用蒙特卡罗方法估计期望奖励ꎬ 然

而ꎬ 其运行速度过于缓慢ꎮ Ａｃｔｏｒ－Ｃｒｉｔｉｃ[３２]

算法通过时序差分方法以缩短训练时间ꎬ
Ａ３Ｃ[３３] 算 法 使 用 并 行 框 架 加 速 训 练ꎮ
ＤＰＧ[３４]算法学习确定性策略以降低方法并

进一步提升样本效率ꎬ 随后 ＤＤＰＧ[３５]算法

使用神经网络拟合值函数ꎬ ＴＤ３[３６]限制了

ＤＤＰＧ对值函数的过高估计以降低误差ꎮ
ＳＡＣ[３７]算法结合最大熵原理以平衡探索和

利用ꎮ ＰＰＯ[３８] 算法引用置信域优化的思

想ꎬ 以限制策略的更新步长ꎮ
尽管基于深度强化学习的智能决策在

性能上有了很大的提升ꎬ 可是神经网络

的可解释性需要进一步研究ꎬ 深度强化

学习算法的泛化性需要进一步提升ꎬ 而

ＬＬＭ在复杂决策任务中表现出较强的适

应性和泛化性ꎬ 为实现人机协同群体智

能涌现和提升提供了更为强大和灵活的

技术支持ꎮ

３　 大语言模型的发展与现状

本节深入探讨了 ＬＬＭ 的发展与现状ꎬ
首先回顾了 ＬＬＭ 的起源ꎬ 从早期的 Ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍｅｒ架构开始ꎬ 逐步介绍了 Ｂｅｒｔ、 Ｔ５ 以

及 ＧＰＴ系列等重要模型的发展ꎬ 接着详细

介绍了现有的主流国内外 ＬＬＭꎬ 并探讨了
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基于 ＬＬＭ的任务决策研究现状ꎮ

３􀆰 １　 大语言模型起源和发展历程

大语言模型的起源可追溯至 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ￣
ｅｒ[３９]模型的提出ꎬ 其架构如图 ２ 所示ꎬ 将

输入信息序列逐一编码ꎬ 形成编码信息后

再逐一输入解码器序列中ꎬ 生成目标输出

信息ꎬ 编码器和解码器的结构如图 ３所示ꎮ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 以 其 独 特 的 多 头 注 意 力 机

制[４０]ꎬ 有效处理序列数据ꎬ 优化了编码

器－解码器框架ꎬ 从而在自然语言处理

(ＮＬＰ) 领域引发一场变革ꎬ 为后续 ＬＬＭ
的发展奠定了基础ꎮ 图 ２　 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的架构

图 ３　 编码器 (Ｅｎｃｏｄｅｒꎬ 左) 和解码器 (Ｄｅｃｏｄｅｒꎬ 右) 的结构

　 　 继 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 之后ꎬ Ｂｅｒｔ 模型的问世

进一步推动了 ＬＬＭ 的发展ꎬ 模型结构如图

４所示ꎮ Ｂｅｒｔ通过其双向训练机制ꎬ 显著提

升了模型在语言理解方面的能力ꎮ 其结构由

多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 堆叠而成ꎬ 特别设计了

“ [ＣＬＳ] ” 和 “ [ＳＥＰ] ” Ｔｏｋｅｎ来优化句

子级别的表示ꎬ 使其在遮蔽语言模型和下一

句预测任务上取得了突破性的性能[１７]ꎮ
ＧＰＴ系列模型则在 Ｂｅｒｔ 的基础上ꎬ 进

一步扩展了 ＬＬＭ 的 应 用 范 围 和 深 度ꎮ
ＧＰＴ－１简化了 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的解码器结构ꎬ
移除了一个多头注意力模块ꎬ 如图 ５所示ꎬ
以提高效率和性能ꎬ 为后续更大规模的

ＧＰＴ模型铺平了道路ꎮ
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图 ４　 Ｂｅｒｔ模型的预训练和微调过程

图 ５　 ＧＰＴ解码器的结构

　 　 Ｔ５ 模型的提出ꎬ 标志着 ＬＬＭ 在任务

泛化上迈出了重要一步ꎮ Ｔ５ 将多种自然语

言处理任务统一为文本－文本模式[４１]ꎬ 通

过在预训练和微调阶段使用一致的目标函

数和解码策略ꎬ 实现了对多样任务的灵活

处理ꎮ Ｔ５ 的创新之处在于其位置嵌入和

Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ操作ꎬ 这些改进使得模型在特定

任务上更加精准和高效ꎮ
总体来看ꎬ 从 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ到 Ｂｅｒｔ、 ＧＰＴ

系列ꎬ 再到 Ｔ５ꎬ ＬＬＭ 在理解、 推理和生成

方面的能力不断进化ꎬ 此演进过程展示了

ＬＬＭ在模拟复杂语言现象和执行高级认知

功能方面的潜力ꎬ 为未来在智能决策、 语言

理解的深度和广度ꎬ 以及自然语言生成的准

确性和可靠性方面提供了理论支撑ꎮ

３􀆰 ２　 大语言模型研究现状

３􀆰 ２􀆰 １　 国内外 ＬＬＭ研究现状

如表 １所示ꎬ 自 ２０１８年 ＯｐｅｎＡＩ发布具

有 １􀆰 １７亿参数的 ＧＰＴ－１模型以来ꎬ 人们见

证了 ＬＬＭ的迅猛发展ꎮ 如表 １ 所示ꎬ 国外

的研究现状表明ꎬ ＯｐｅｎＡＩ的 ＧＰＴ系列[１３]模

型不断刷新着参数规模的纪录ꎬ 从 ＧＰＴ－２
的 １５亿到 ＧＰＴ－４的 １􀆰 ８万亿参数ꎬ 这些模

型在多个任务上展现出了卓越的性能ꎮ 与此

同时ꎬ 微软的 ＢｉｎｇＣｈａｔ 和 Ｇｏｏｇｌｅ 的 ＰａＬＭ
也在聊天和通用领域取得了显著进展ꎮ 特别

值得一提的是ꎬ Ｍｅｔａ 的 ＬＬａＭＡ 模型ꎬ 以其

７０亿 ７００ 亿不等的参数量ꎬ 为 ２０２４ 年的

研究树立了新的标杆ꎮ
转观国内ꎬ 如表 ２所示ꎬ 大语言模型的

研究同样如火如荼ꎮ 阿里云的通义千问[４２]、
百度的文心一言[４３]等模型ꎬ 不仅在参数规

模上与国际接轨ꎬ 更在开源社区中发挥着重

要作用ꎮ 智谱华章的智谱清言、 百川智能的

百川等模型ꎬ 也体现了国内在闭源模型方面

的研究力度ꎮ 在特定领域ꎬ 如法律、 医疗、
教育等ꎬ 国内研究者也推出了 ＣｈａｔＬａｗ、 灵

心、 桃李等专业模型ꎬ 这些模型在各自领域

内展现出强大的应用潜力ꎮ
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表 １　 国外大语言模型

ＬＬＭ 机构 参数量 类别 时间 开 /闭源

ＧＰＴ－１ ＯｐｅｎＡＩ １􀆰 １７亿 通用 ２０１８ 开源

ＧＰＴ－２ ＯｐｅｎＡＩ １５亿 通用 ２０１９ 开源

ＧＰＴ－３ ＯｐｅｎＡＩ １７５０亿 通用 ２０２０ —

ＣｈａｔＧＰＴ ＯｐｅｎＡＩ 通用 ２０２２􀆰 １１ —

ＧＰＴ－４ ＯｐｅｎＡＩ １􀆰 ８万亿 通用 ２０２３􀆰 ３ —

ＢｉｎｇＣｈａｔ 微软 １１００亿 聊天 —

ＰａＬＭ２ Ｇｏｏｇｌｅ ３４００亿 通用 ２０２３􀆰 ０５􀆰 １１ —

Ｃｌａｕｄｅ Ａｎｔｈｒｏｐｉｃ 通用 ２０２３􀆰 ０３ —

ＬＬａＭＡ－３ Ｍｅｔａ ７０亿ꎬ １３０亿和 ７００亿 通用 ２０２４􀆰 ０４􀆰 １９ 开源

表 ２　 国内大语言模型

ＬＬＭ 机构 参数量 类别 时间 开 /闭源

通义千问 阿里云 ７２０亿 通用 ２０２３􀆰 ０９􀆰 １３ 开源

文心一言 百度 ２６００亿 通用 ２０２３􀆰 ０３􀆰 １６ 开源

智谱清言 智谱华章 １３０亿 通用 ２０２３􀆰 ０８􀆰 ３１ —

百川 百川智能 超千亿 通用 ２０２３􀆰 ０４􀆰 １０ 开源

书生 上海人工智能实验室 ３０亿 通用 ２０２３􀆰 １１􀆰 １７ 开源

曹植 达观数据 工业 ２０２３􀆰 ０７􀆰 ０８ —

Ｄｅｅｐｓｅｅｋ Ｃｏｄｅｒ 深度求索 ６７０亿 代码 ２０２３􀆰 １１􀆰 ０２ 开源

星火 科大讯飞 通用 ２０２３􀆰 ０５􀆰 ０６ 开源

豆包 字节跳动 １３００亿 通用 ２０２３􀆰 ０８􀆰 １８ —

紫东􀅰太初 中国科学院自动化研究所 千亿参数 通用 ２０２３􀆰 ０６􀆰 １６ 开源

盘古 华为 ２０００亿 工业 ２０２３􀆰 ０７􀆰 ０６ 开源

ＭＯＳＳ 复旦大学 １６０亿 科研 ２０２３􀆰 ０２􀆰 ２０ 开源

悟道􀅰天鹰 智源人工智能研究院 ７０亿 通用 ２０２３􀆰 ０６􀆰 ０９ 开源

ＫｎｏｗＬＭ 浙江大学 ＆ＯｐｅｎＫＧ 通用 开源

混元 腾讯 万亿参数 通用 ２０２３􀆰 ０９􀆰 ０７ 开源

ＣｈａｔＬａｗ 北京大学信息工程学院 １３０亿 法律 ２０２３􀆰 ０７ 开源

百聆 (ＢａｙＬｉｎｇ) 中国科学院计算技术研究所 科研 ２０２３􀆰 ０７􀆰 １０ 开源

灵心 华南理工大学未来技术学院 医学 ２０２３􀆰 １０􀆰 １７ 开源

致远 北京交通大学 交通 ２０２３􀆰 ０７􀆰 １９ 开源

本草 哈尔滨工业大学 医疗 ２０２４􀆰 ０４􀆰 １２ 开源

桃李 北京语言大学 教育 ２０２３􀆰 ０８􀆰 ２１ —

Ｃｈａｔ－ＵｎｉＶｉ 北京大学信息工程学院 １３０亿 科研 ２０２３􀆰 １２􀆰 ２２ 开源

问道 携程 文旅 ２０２３􀆰 ０７􀆰 １７ —
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３􀆰 ２􀆰 ２　 基于 ＬＬＭ的任务决策研究现状

ＬＬＭ通过上游预训练和下游任务对齐

的训练模式ꎬ 实现了能力激发和任务决

策ꎬ 并通过人类反馈的方式实现人类对

齐ꎬ 如图 ６ 所示ꎮ 在上游预训练中ꎬ 具有

庞大参数规模的 ＬＬＭ利用大规模数据ꎬ 完

成模型预训练ꎬ 获得在通用任务上的决策

能力ꎻ 在下游任务中ꎬ 通过相关任务数据

集进行模型参数的微调ꎬ 提高特定任务的

决策能力ꎮ 此外ꎬ ＬＬＭ 也可以通过设计合

适的提示词[１１]提升在下游任务中的决策

性能ꎮ

图 ６　 大语言模型的上游和下游任务

　 　 目前ꎬ 现有的 ＬＬＭ在序列决策问题上

显示出了巨大的潜力ꎬ 并成功扩展到了任

务决策领域ꎮ 通过结合人类反馈对齐和强

化学习技术ꎬ ＬＬＭ 能够在复杂的决策场景

中表现出色ꎮ 在单任务序列决策中ꎬ ＬＬＭ
的智能决策能力已经证明优于传统的强化

学习算法和基于规则的人工智能系统ꎬ 它

们在智能性、 可解释性和泛化能力方面都

具有显著优势ꎮ
在智能决策的范式中ꎬ 通常将问题视

为从状态空间 Ｓ到动作空间 Ａ 的最优选择

映射ꎬ 即马尔可夫决策过程 (ＭＤＰ)ꎬ 它

由状态空间、 动作空间、 奖励空间以及状

态转移概率和奖励折扣因子定义ꎮ ＬＬＭ 的

智能决策过程可以根据部署模式分为集中

式、 分布式和复合范式ꎮ 智能体基于任务

触发的奖励、 标签、 目标和人工监督等进

行决策驱动ꎬ 完成给定状态下的动作选

择ꎮ ＲＬ利用累积奖励 (Ｑ 值) 实现 ａｔ 的
选择ꎬ 计算方案如式 (１) 所示ꎮ

Ｑ(ａｔ ＋１ ｜ ｓｔ ＋１) ＝ ｒｔ ＋ γ(ｓｔꎬ ａｔ)[Ｑπ(ｓｔꎬ ａｔ)]

(１)

累积奖励 Ｑ(ａｔ ＋１ ｜ ｓｔ ＋１) 越大ꎬ 则说明

对应的动作 ａｔ ＋１ 是当前状态 ｓｔ ＋１ 下的最优

决策ꎬ 相比于 ＲＬ 使用累积奖励进行最优

决策ꎬ ＬＬＭ一般利用强大算力[１４]、 庞大参

数和数据规模实现最优决策ꎮ
此外ꎬ ＬＬＭ 在多任务智能决策方面

也展现出了其独特的优势ꎮ ＬＬＭ 和强化

学习可以同时扩展到多任务场景ꎬ 其中

每个任务的执行都会反馈一个奖励ꎬ 从

而实现多个智能体联合驱动的奖励决策ꎮ
在这些多任务场景中ꎬ 奖励反馈之间可

能存在博弈竞争关系ꎬ 包括完全竞争、
完全合作、 互相独立和互相联合等模式ꎮ
强化学习可以实现多任务的联合决策ꎬ
而 ＬＬＭ则可以通过并行处理实现多任务

的独立决策ꎮ
综上所述ꎬ ＬＬＭ 在任务决策领域的研
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究现状表明ꎬ ＬＬＭ 不仅在理论上具有强大

的潜力ꎬ 而且在实际应用中也展现出了广

泛的应用前景ꎮ 随着技术的不断进步ꎬ
ＬＬＭ有望在未来的决策智能化过程中发挥

更加关键的作用ꎮ

４　 大语言模型智能决策技术路线

ＬＬＭ在决策任务上拥有着巨大的潜

力ꎬ 为了最大限度地激发 ＬＬＭ 的决策能

力ꎬ 设计一个合理的架构和使用相关的能

力增强技术非常重要ꎮ 本节依次描述 ＬＬＭ

智能决策的结构和相关的决策能力增强

技术ꎮ

４􀆰 １　 ＬＬＭ 智能决策的结构

ＬＬＭ智能决策的结构可分为记忆、 规

划、 工具和动作四大模块ꎬ 如图 ７ 所示ꎮ
记忆和规划模块可以让 ＬＬＭ拥有动态决策

的能力ꎬ 利用长短期记忆和推理反馈等规

划技术可以实现 ＬＬＭ智能决策ꎮ 然而ꎬ 工

具和动作模块可让 ＬＬＭ 与环境进行交互ꎬ
更新环境状态并获得奖励反馈ꎬ 从而影响

ＬＬＭ的下一步决策ꎮ

图 ７　 ＬＬＭ智能决策的结构

４􀆰 １􀆰 １　 记忆模块

记忆模块中存储了 ＬＬＭ 和环境交互的

信息以及一些基础知识ꎮ 通过记忆模块ꎬ
ＬＬＭ能够不断成长ꎬ 自我提升ꎬ 从而进行

更有效的决策ꎮ
记忆模块的结构设计参考了人类记忆

过程ꎬ 人类记忆过程会通过短期记忆维持信

息并通过长期记忆巩固信息ꎬ 所以 ＬＬＭ 智

能决策的记忆模块采用类似的结构ꎬ 使用上

下文窗口内的输入信息模拟短期记忆ꎬ 通过

外部向量存储技术模拟长期记忆ꎬ 短期记忆

涉及的技术为上下文学习技术ꎬ 而长期记忆

则涉及检索增强生成技术 (ＲＡＧ)ꎮ 通过这

两种记忆结构的混合ꎬ ＬＬＭ 可以在复杂的

环境中进行高效的决策ꎮ

４􀆰 １􀆰 ２　 规划模块

ＬＬＭ智能决策的规划模块部分包括反

馈技术和推理路径设计技术ꎮ
反馈技术中ꎬ ｒｅｆｌｅｘｉｏｎ[４４]通过将任务

反馈信号转化为反思数据ꎬ 并将其保存在

长期记忆中以诱导后续决策ꎬ 持续提升

ＬＬＭ 的决策能力ꎻ ｓｅｌｆ －ｒｅｆｉｎｅ[４５]则通过对

任务结果的评估ꎬ 并将数据作为短期记忆

再次输入 ＬＬＭꎬ 不断改进决策ꎮ
推理路径设计技术指的是将复杂问题

按照链式结构[４６]、 树式结构[４７]或者图式

结构进行分解ꎮ 链式推理模仿人逐步思考

的过程ꎬ 将任务分解为多个中间步骤ꎬ 每

个步骤只导向一个后续步骤ꎻ 而树式结构

和图式结构则参考人类发散思考的过程ꎬ
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每个步骤可能会有多个后续步骤ꎮ
４􀆰 １􀆰 ３　 工具模块

工具模块的使用增强了 ＬＬＭ 的动作能

力ꎬ 进而能够影响 ＬＬＭ 的决策能力ꎮ 相关

的工具使用案例如下: ＷｅｂＧＰＴ[４８]会借助搜

索引擎提取相关网页的内容并与 ＬＬＭ本身

知识进行整合回答问题ꎻ ＴＰＴＵ[４９]可以借助

ｐｙｔｈｏｎ解释器完成编程任务ꎻ ｖｉｓｉｏｎ ａｇｅｎｔ①

①　 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ􀆰 ｃｏｍ / ａｎｄｒｅｗｙｎｇ / ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ－ａｇｅｎｔ

可以利用各种图像以及视频算法工具完成

复杂任务决策ꎮ 现有的大部分 ＬＬＭ 已经开

始在内部集成了工具调用的功能ꎬ 使得工

具的调用更加便捷ꎮ
４􀆰 １􀆰 ４　 动作模块

动作模块负责将 ＬＬＭ 的决策指令转

换为具体的动作ꎮ ＬＬＭ 的动作来源于内

部记忆存储的相关动作信息或者是 ＬＬＭ
的显式动作规范ꎬ 如工具模块可作为记

忆相关的动作信息ꎬ 而提示词中的具体

动作要求可作为显示动作规范ꎮ 在执行

完动作后ꎬ 环境状态会发生改变ꎬ 通过

将动作结果反馈给 ＬＬＭꎬ ＬＬＭ 可更新内

部的记忆ꎬ 从而优化后续决策ꎬ 如 Ｒｅ￣
Ａｃｔ[５０]通过交替使用推理和行动完成复杂

任务ꎬ ＰＳ[５１]通过完整任务决策分解然后

在执行动作的过程中不断修正的方式完

成复杂任务决策ꎮ

４􀆰 ２　 相关的决策能力增强技术

４􀆰 ２􀆰 １　 微调技术

通过使用任务相关的数据集进行微调ꎬ
ＬＬＭ对特定任务的决策能力能够得到极大提

升ꎮ 微调技术主要包括 Ｐｒｅｆｉｘ Ｔｕｎｉｎｇ、 Ｐｒｏｍｐｔ
Ｔｕｎｉｎｇ、 Ｐ －Ｔｕｎｉｎｇ、 ＬｏＲＡ ( Ｌｏｗ －Ｒａｎｋ Ａｄ￣
ａｐｔａｔｉｏｎ )、 ＱＬｏＲＡ、 ＡｄａＬｏＲＡ、 ＢｉｔＦｉｔ 等ꎮ
Ｐｒｅｆｉｘ Ｔｕｎｉｎｇ 的技术原理是在输入 Ｔｏｋｅｎ

之前构造一段任务相关的虚拟 Ｔｏｋｅｎ 作为

Ｐｒｅｆｉｘꎬ 然后训练时只更新 Ｐｒｅｆｉｘ 参数ꎬ 而

ＬＬＭ 中其他参数固定ꎻ Ｐ －Ｔｕｎｉｎｇ 将 ＬＳＴＭ
作为提示编码器并随机初始化参数ꎬ 在微

调 阶 段 只 更 新 ＬＳＴＭ 的 参 数ꎻ Ｐｒｏｍｐｔ
Ｔｕｎｉｎｇ (Ｐ－Ｔｕｎｉｎｇ ｖ２) 初始化每个任务对

应的参数矩阵ꎬ 训练过程中 ＬＬＭ 的参数被

冻结ꎬ 只有任务矩阵参数会被更新ꎻ ＬｏＲＡ
的核心思想是在 ＬＬＭ参数矩阵外增加旁路

矩阵ꎬ 只训练这一部分的参数ꎮ
４􀆰 ２􀆰 ２　 思维链技术

思维链技术是指模仿人类思考的过

程ꎬ 通过提示让 ＬＬＭ 学习这种思考模式ꎬ
最终得到问题的答案ꎬ 而思维树和思维图

则是在思维链的基础上形成的机构变体ꎬ
通过这些技术能够极大提高 ＬＬＭ在各种推

理决策任务上的成功率ꎬ 如图 ８ 所示ꎮ 如

Ｆｅｗ－Ｓｈｏｔ ＣｏＴ回答对应的问题前提供几个

具体的问题ꎬ 逐步解答过程让 ＬＬＭ 去学

习ꎬ 从而提高 ＬＬＭ的推理能力ꎻ Ｚｅｒｏ－Ｓｈｏｔ
Ｃｏｔ[５２]使用提示词 “ Ｌｅｔ’ ｓ ｔｈｉｎｋ ｓｔｅｐ ｂｙ
ｓｔｅｐ ” 引 导 模 型 逐 步 思 考ꎻ ＬＴＭ
ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ[５３]让 ＬＬＭ 将原来的问题分解为

多个子问题ꎬ 然后让 ＬＬＭ按顺序依次解决

这些子问题ꎬ 最后得到答案ꎻ Ｔｏｔ 将复杂

问题解决过程建模树搜索结构ꎬ 通过探索

不同的路径来得到问题的最优解ꎻ 而 Ｇｏｔ
则是进一步将 ＬＬＭ 生成的信息建模为图ꎬ
提高 ＬＬＭ的决策能力ꎮ

５　 基于 ＬＬＭ 的智能决策主要
挑战

５􀆰 １　 高质量训练数据不足

大语言模型在上游训练中需要海量的

语料来训练模型ꎬ 下游指令微调时需要不
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图 ８　 思维链复杂问题分解结构与过程

同的 任 务 语 料 来 进 行 参 数 微 调ꎮ 如

ＣｈａｔＧＰＴ的模型参数数量由亿级增长至千

亿级ꎬ 训练数据由 ＧＢ增长至百 ＴＢ 级ꎬ 并

且由于信息壁垒和数据提取难的问题ꎬ 多

数模型训练数据呈现零散且杂乱的性质ꎮ
ＬＬＭ需要的大数据多数情况下依靠人工逐

条采集汇总ꎬ 工作量巨大且准确性低ꎮ
目前ꎬ 用于 ＬＬＭ任务推理训练的效果

最好的中文 ＡＩ 训练数据集是 “弱智吧”ꎬ
用于推理决策的数据集目前难以构建ꎮ
ＧＰＴ的训练数据主要来源于网页内容ꎬ 包

括维基百科、 古腾堡书籍等ꎬ 网络数据目

前仍然是大语言模型海量任务语料的数据

来源ꎮ 因此ꎬ 高质量的决策数据集不足是

目前大语言模型训练的缺陷ꎮ

５􀆰 ２　 智能决策可解释性和机器幻觉

问题

　 　 ＬＬＭ模型在决策过程和推理过程的可

解释性和可信性尚待进一步优化ꎮ 由于

ＬＬＭ缺乏足够的可解释性和可靠性ꎬ 模型

可能会出现机器幻觉问题ꎬ 即向用户提供

看似真实但完全错误甚至虚构的反馈内

容ꎬ 如 ＣｈａｔＧＰＴ有时提供的相关参考文献

是完全虚构的ꎮ 这一生成式人工智能的缺

点需要建立完善的评价体系ꎬ 对于民用和

军用领域是一个很大的挑战ꎬ 要求在 ＬＬＭ
输出基础上对模型不断进行调整和修正ꎮ

５􀆰 ３　 模型规模和计算资源庞大

ＬＬＭ的参数规模不断扩大ꎬ 参数量基

本达到百亿到千亿级别ꎬ 如表 １ 和表 ２ 所

示ꎮ 根据大语言模型的扩展发展ꎬ ＬＬＭ 的

扩展法则表明模型的参数和数据规模越大

模型决策性能越好ꎮ 然而ꎬ 随着模型参数

规模和数据规模的增长ꎬ 引发了计算资源

和算力资源的挑战ꎮ 因此ꎬ 如何实现高效

准确的智能决策ꎬ 同时均衡模型参数规模

和数据规模ꎬ 是需要解决的重要问题ꎮ

５􀆰 ４　 数据泄密和不良信息生成风险

ＬＬＭ的训练需要海量数据ꎬ 可能包括

敏感和隐私信息ꎬ 而模型的输出取决于输

入和训练数据ꎬ 因此ꎬ 可能生成隐私、 敏

感、 暴力等不良信息ꎮ 在数据隐私和生成

信息方面ꎬ ＬＬＭ 存在着数据泄露、 不良生

成信息等问题ꎬ 特别是军用 ＬＬＭ 模型训练

数据ꎬ 对模型训练数据安全和隐私有着更
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高的要求ꎮ 因此ꎬ 基于 ＬＬＭ 的智能决策需

要建立严格的提示工程和敏感关键词检测

机制ꎬ 保护 ＬＬＭ 的生成无隐私和敏感

信息ꎮ
综上ꎬ 针对上述大语言模型存在的一

系列挑战ꎬ 已有研究工作利用人类对齐、
思维链和各种微调技术抑制 ＬＬＭ的机器幻

觉问题和隐私泄露风险ꎮ 另外ꎬ 思维链技

术[４６]和神经网络可解释性的研究有助于提

高 ＬＬＭ的可解释性ꎬ 促使与人类对齐并揭

示了大语言模型的推理过程ꎮ 此外ꎬ 为了

节省 ＬＬＭ对计算资源和算力资源的消耗ꎬ
大语言模型可以通过修剪、 蒸馏和量化、
参数共享技术实现模型压缩ꎬ 节省算力和

存储资源ꎮ

６　 结束语

本文概述了基于 ＬＬＭ 的智能决策技

术ꎬ 并详细阐述了 ＬＬＭ的现状、 智能决策

现状、 技术路线和研究挑战ꎬ 包括 ＬＬＭ 决

策的记忆、 规划、 工具和动作ꎬ 以及 ＬＬＭ
在智能决策方面面临的多种挑战ꎮ 基于

ＬＬＭ的智能决策技术发展和应用前景广

阔ꎬ 未来研究方向包括思维推理和任务分

解的优化ꎬ 结合文本、 图像和音视频等多

模态智能决策和个性化决策ꎬ 模型可解释

性与可信度增强ꎬ 生成对抗攻击和防御策

略ꎬ 以提升模型在智能决策任务中的鲁棒

性和安全性ꎮ
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基于大语言模型的作战辅助决策
智能体框架设计

李　 凯１ꎬ２　 王　 瑞１ꎬ２　 许　 霄１　 郭圣明１　 陶九阳１

摘　 要　 随着大语言模型 (Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 在自然语言处理任务方面的巨大突破ꎬ 越来

越多的研究者尝试在复杂任务处理方面开展技术探索ꎬ 特别是兵棋推演过程中ꎬ 如何基于大语言模型辅

助指挥员有效提升指挥控制能力成为亟须探索和解决的问题ꎮ 针对这一挑战ꎬ 文章构建了基于大语言模

型驱动的作战辅助决策智能体框架ꎬ 设计了面向兵棋推演的智能体基础组件ꎬ 并结合典型应用场景ꎬ 探

索了智能体在作战辅助决策中的总体架构、 记忆存储、 任务规划及工具调用的实现思路和方法ꎬ 为基于

大模型的自适应作战辅助决策提供了技术指导和可行方案ꎮ
关键词　 大语言模型ꎬ 智能体ꎬ 兵棋推演ꎬ 作战辅助决策
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０　 引言

随着 ２０２２ 年底 ＯｐｅｎＡＩ 开发的基于大

模型的 ＣｈａｔＧＰＴ 聊天机器人程序震撼上

线ꎬ 大语言模型技术迅速 “席卷” 了整个

社会ꎬ 人工智能技术因此迎来了一次重要

进展ꎬ 其在智能问答、 机器翻译、 代码生



成、 文本分类等多种场景中的广泛应用使

其备受欢迎ꎮ 随后开展的各项工作稳步推

动了大模型的快速发展ꎬ 并取得了显著成

就ꎮ ２０２３年 ３月ꎬ ＯｐｅｎＡＩ推出了标志性的

ＧＰＴ－ ４ 模型ꎬ 将模型能力提升至全新高

度ꎬ 并将其扩展至拥有多模态功能的

ＧＰＴ－４Ｖ模型ꎮ ２０２４年 ５ 月ꎬ ＯｐｅｎＡＩ 发布

了多语言、 多模态 ＧＰＴ－４ｏꎬ 作为 ＧＰＴ 系

列最新的旗舰型号ꎬ 它提供 ＧＰＴ－４级别的

智能服务ꎬ 但速度更快ꎬ 并改进了其跨文

本、 语音和视觉的功能ꎮ
大模型的成功源于其在大规模未标注

数据集上进行预训练ꎬ 并通过微调、 上下

文学习等方式适配各种下游任务ꎬ 从而实

现最佳性能ꎮ 由于大模型在自然语言处理

任务方面表现出来的强大的能力ꎬ 越来越

多的研究学者对大模型在开放世界中进行

环境感知、 决策及执行动作等方面的能力

产生了极大的兴趣ꎬ 即以基础大模型作为

智能应用技术的内核ꎬ 以自主智能体作为

载体与动态环境开展交互ꎮ 特别是兵棋推

演领域ꎬ 如何通过大模型辅助指挥员提升

作战指挥控制能力ꎮ
兵棋推演 (Ｗａｒｇａｍｉｎｇ) 作为一种模

拟战争或军事冲突的工具和方法ꎬ 通过在

接近真实模拟环境中进行战役和战术操

作ꎬ 能够辅助开展任务规划、 方案验证和

计划执行等指挥控制活动ꎮ
针对兵棋推演的基本要素、 运用特点

及主要研究难点ꎬ 国防大学胡晓峰教授

等[１]全面综述了以 ＡｌｐｈａＧｏ[２]为代表的智

能技术在兵棋推演领域潜在探索方向ꎬ 并

给出了态势理解与自主决策可行的技术路

径ꎮ 和当前兵棋推演关注的重点不同ꎬ 本

文关注的是兵棋推演中的智能体技术研

究ꎬ 旨在探索基于大语言模型ꎬ 构建兵棋

推演仿真环境下的作战辅助决策智能体框

架ꎬ 设计智能体自适应作战决策控制的关

键组件及运行机制ꎬ 从而实现动态变化战

场环境中的作战实体或作战编组的任务生

成与决策控制执行ꎬ 并结合典型应用场

景ꎬ 开展潜在用途和应用能力分析ꎮ

１　 从大模型迈向智能体

１􀆰 １　 大模型概述

构建基于大模型的智能体ꎬ 首先需要

剖析大模型的基本概念、 技术架构及能力

特点ꎮ 大模型是指包含数千亿 (或更多)
参数的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３]语言模型ꎬ 这些大模

型在大规模文本数据上进行训练[４]ꎬ 如

ＧＰＴ－ ３[５]、 ＰａＬＭ[６] 和 ＬＬａＭＡ[７]ꎮ 目前大

模型主要建立在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构上ꎬ 与小

型语言模型有相同的预训练目标 (如语言

建模)ꎬ 然而大模型大幅扩展了模型规模、
数据规模和总计算量ꎮ 大量研究表明ꎬ 当

规模达到一定水平时ꎬ 性能显著提高ꎬ 这

也是大模型区别传统语言模型的最显著特

征ꎬ 文献 [８] 将这种特征定义为大模型

的 “涌现能力”ꎬ 即小型模型中不存在但

在大型模型中产生的能力ꎮ ＧＰＴ－３ 可以通

过 “上下文学习” 的方式来利用少样本数

据解决下游任务ꎬ 而 ＧＰＴ－２则不具备这一

能力ꎮ 最新的语言模型 (如ＧＰＴ－４) 则侧

重于复杂任务的求解ꎬ 通过预测下一个词

元的预训练任务进行学习ꎬ 虽然并没有针

对特定的下游任务进行优化ꎬ 却能够建立

远强于传统模型的通用任务求解能力ꎮ 除

了涌现能力与复杂任务求解能力外ꎬ 大模

型在跨领域知识储备、 复杂任务推理、 人

类指令对齐及工具使用等方面均表现出前

所未有的能力ꎮ
由于大模型在逻辑推理及复杂任务分

析方面取得了巨大进步ꎬ 越来越多的研究

工作开始探索将大模型作为智能体的核心
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组件ꎬ 以提高智能体在开放领域和动态环

境中的性能ꎮ

１􀆰 ２　 智能体概述

随着 基 于 深 度 强 化 学 习 技 术 的

ＡｌｐｈａＧｏ、 ＡｌｐｈａＳｔａｒ[９] 等智能体 ( Ａｇｅｎｔ )
分别在围棋、 星际争霸等游戏环境中战胜

人类顶尖职业选手ꎬ 智能体的概念获得了

重大关注ꎬ 但智能体并不是一个新兴的概

念ꎮ Ａｇｅｎｔ[１０] 的 概 念 由 马 文 􀅰 闵 斯 基

(Ｍｉｎｓｋｙ) 在其 １９８６ 年出版的 «思维的社

会» 一书中提出ꎬ 作者认为社会中的某些

个体经过协商之后可求得问题的解ꎬ 这些

个体就是 Ａｇｅｎｔꎬ Ａｇｅｎｔ 应具有社会交互性

和智能性ꎮ 斯图尔特􀅰罗素 (Ｒｕｓｓｅｌｌ) [１１]

在其 经 典 教 材 Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ: Ａ
Ｍｏｄｅｒｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ中指出ꎬ 智能体是一个具

备环境感知、 决策制定及动作执行能力的

自主算法系统ꎮ 迈克尔􀅰沃德里奇 (Ｗｏｏｌ￣
ｄｒｉｄｇｅ) [１２]认为智能体是指具有自主性、 社

会性、 反应性和能动性等基本特性的计算

机硬件或软件ꎮ
智能体技术与人工智能技术的发展类

似ꎬ 经历了基于符号规则[１３]的智能体时

期ꎬ 基于深度强化学习的智能体时期ꎬ
发展到了以大模型为内核的智能体时期ꎮ
基于符号规则的智能体通过专家预定义

好的规则逻辑ꎬ 在特定场景中模拟人类

完成相应任务ꎬ 如基于行为树框架构建

知识规则智能体ꎬ 能够分别设置逻辑节

点的运行机制和动作节点的处置规则ꎬ
实现有限状态空间中的决策知识嵌入ꎬ
能够较好完成相应任务ꎮ 但受限于规则

的数量和质量ꎬ 基于符号规则的智能体

往往无法应对未经历的场景ꎬ 其适应性

和灵活性较差ꎬ 如图 １ 所示ꎮ

图 １　 基于符号规则的智能体

　 　 随着机器学习技术的发展ꎬ 以深度强

化学习为代表的智能体扮演了重要角色ꎮ
深度强化学习智能体旨在与环境进行交

互ꎬ 收集状态、 动作与奖赏等序列数据进

行训练学习最佳策略ꎬ 通过探索和利用机

制ꎬ 不断试错并根据环境反馈信息优化调

整自身策略ꎬ 从而最大化奖励ꎬ 实现预期

目标[１４]ꎮ 虽然深度强化学习智能体能有效
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应对复杂多变的博弈对抗环境ꎬ 并做出高

效决策ꎬ 但基于深度强化学习的智能体可

解释性较弱ꎬ 并且难以在场景变化的情况

下实现模型的迁移ꎬ 如图 ２所示ꎮ

图 ２　 基于强化学习的智能体

１􀆰 ３　 大模型智能体

不同于传统的智能体技术ꎬ 基于大语

言模型的智能体具备通过独立思考、 调用

工具去逐步完成给定目标的能力ꎮ 大模型

驱动的智能体能够利用自身所具备的深度

理解和生成能力ꎬ 来执行复杂任务ꎬ 可以

在无须大量特定领域数据的情况下ꎬ 经过

多轮迭代实现规划和执行动作ꎬ 快速适应

并胜任新的任务ꎬ 以达到预期作战目标ꎮ
智能体根据用户设定的目标ꎬ 确定好

需要履行特定角色ꎬ 自主观测感知环境ꎬ
根据获得的环境状态信息ꎬ 检索历史记忆

以及相关知识ꎬ 通过推理规划分解任务并

确定行动策略ꎬ 并反馈作用于环境ꎬ 以达

成目标ꎮ 在这个过程中ꎬ 智能体能够持续

学习ꎬ 像人类一样不断进化ꎮ 基于大语言

模型来构建一个智能体ꎬ 充分地利用大语

言模型的内生能力来驱动不同的组成单

元ꎮ 如图 ３所示ꎬ 在作战仿真推演环境中ꎬ
基于大模型的智能体能够辅助指挥员开展

作战指挥控制活动ꎬ 通过自然语言与场景

中的作战实体单元或作战编组进行指令传

达ꎬ 实现任务规划和作战控制等智能决策

应用ꎮ

图 ３　 基于 ＬＬＭ的智能体作战决策应用

　 　 具体而言ꎬ 智能体的一个典型的工作

流程包括接收用户指令、 环境感知、 动态

环境交互及行动执行等主要流程ꎬ 并且在

智能体运行的不同阶段ꎬ 基于大型语言模

型的智能体通过上下文学习和思维链提示

方法与大型语言模型交互ꎬ 获取必要的数

据资源和决策结果ꎮ 详细过程如下:

接收用户指令: 智能体获取用户指

令ꎬ 分析需要扮演的角色ꎬ 并对任务进行

初步分解ꎬ 形成子任务ꎮ
环境感知: 智能体观测并感知环境状

态ꎬ 根据需要从历史记忆和知识储备中检

索相关信息ꎮ
动态环境交互: 智能体置身于动态环
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境中ꎬ 回顾过去的行为ꎬ 通过推理分析任

务ꎬ 规划未来的动作并确定执行策略ꎮ
行动执行: 行动执行模块将智能体的

决策转化为对环境的具体输出ꎬ 控制并影响

环境的未来状态ꎬ 以完成用户设定的目标ꎮ

２　 自适应作战决策智能体框架
设计

　 　 开展基于大语言模型的作战决策技术

研究ꎬ 应该抓准兵棋推演的主要作战流程、
任务需求及运行机制ꎬ 明确人与机器的关

系、 智能体与仿真平台的关系及决策信息流

转路径等内容ꎮ 基于以上考虑ꎬ 本章给出了

基于大语言模型的作战辅助决策框架ꎮ
基于大语言模型的作战辅助决策框架

如图 ４所示ꎬ 主要以联合作战仿真推演系

统为例说明智能体执行作战计划的完整作

战决策过程ꎮ
作战计划执行ꎮ 基于大语言模型的智

能体加载作战计划ꎬ 并基于联合作战仿真

推演系统开展作战控制ꎬ 联合作战计划推

演控制引擎基于时间及分支条件有序开展作

战任务的执行ꎬ 并基于专业的战术任务智能

体集ꎬ 形成兵棋指令组ꎬ 驱动联合作战仿真

推演系统开展实体装备行动控制ꎮ 其中ꎬ 基

于大模型驱动的智能体针对接收的作战任务

需求ꎬ 需要开展模型选择ꎬ 调用指定类型的

战术任务智能体ꎮ 需要指出的是ꎬ 战术任务

智能体的实现不依赖于大语言模型ꎬ 其面向

典型作战场景ꎬ 控制己方作战兵力及装备设

施ꎬ 采用传统的知识规则方法或者深度强化

学习实现即可ꎮ 战术任务智能体的执行依赖

作战推演系统推送的实时态势数据及基础想

定数据ꎬ 部分战术任务智能体考虑记忆模块

存储的历史数据ꎮ
智能态势认知ꎮ 智能体在执行作战计

划过程中ꎬ 需要自主实时开展智能态势认

知ꎬ 监控作战任务清单ꎬ 发现任务执行过

程中的潜在风险因素ꎮ 一方面ꎬ 基于智能

体的反思机制ꎬ 可以定时获取战术任务智

能体相关的兵力资源、 弹药消耗、 事件报

告及任务状态等基础信息ꎻ 另一方面ꎬ 需

要开展面向任务清单的智能态势风险监控

评估ꎬ 能够基于任务清单数据ꎬ 大语言智

能体自主开展模型选择ꎬ 选择合适的风险

监控评估模型ꎬ 分析任务执行过程中潜在

的硬毁伤及软毁伤风险ꎮ
辅助动态调控ꎮ 辅助动态调控基于当

前任务执行反馈及智能态势认知反馈基础

上ꎬ 智能体统筹形成标准化的辅助动态调

控任务需求ꎬ 自主开展任务分解ꎬ 面向应

急处置及临机调控两类模型工具ꎬ 开展模

型选择、 模型执行及结果反馈ꎮ
智能体基于以上三个主要步骤进行循

环迭代ꎬ 实现在兵棋推演系统中的自适应

作战决策ꎮ 除此之外ꎬ 为了支持人机混合

编组下的作战辅助决策ꎬ 引入了作战决策

ＡＩ助手ꎬ 采用提示模板的多模态数据规

范ꎬ 主动下达作战任务需求ꎮ 并且基于作

战决策任务及反馈结果ꎬ 对齐 Ｐｒｏｍｐｔ中数

据格式ꎬ 支持指挥员查看、 编辑和调整作

战任务和执行结果ꎬ 从而提升大语言模型

智能体下一轮任务规划过程中的作战决策

性能ꎮ

３　 基于兵棋推演的智能体基础
组件

　 　 完成基于大语言模型的作战辅助决策

框架设计基础上ꎬ 本节面向兵棋推演的作

战决策场景ꎬ 开展智能体基础组件的构

建ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ 主要包含记忆组件、 规

划组件及执行组件 (工具)ꎮ
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图 ４　 基于 ＬＬＭ的作战决策框架示意图

图 ５　 基于 ＬＬＭ的智能体核心组件

３􀆰 １　 记忆组件

记忆组件作为智能体架构的重要组成

部分ꎬ 直接影响作战决策的效率和准确

性ꎮ 记忆组件包含短期记忆和长期记忆ꎬ
采用特定对象列表组成ꎬ 对象由仿真推演

过程数据转换而来ꎬ 包括实时态势信息、
历史态势信息、 战场环境数据、 事件数据

及报告数据ꎮ 其中实时态势信息及历史态

势信息包含作战实体信息、 武器装备信息

及作战统计信息ꎬ 战场环境数据记录地理

位置、 天气气象等公共环境数据ꎬ 战场情

况数据及报告数据主要记录与任务指令相

关的作战数据ꎬ 包括任务执行日志、 战损

战果报告数据ꎮ
在记忆组件中ꎬ 为了从智能体历史

经验数据中提取有效观测值ꎬ 可以构建

检索模块ꎬ 实现关键节点检索ꎬ 包括历

史枢纽态势和关联态势ꎮ 枢纽态势对后

续决策产生重大影响ꎬ 关联态势能够记

录序 列 数 据ꎬ 提 升 智 能 体 序 贯 决 策

能力ꎮ
为了构建规范可读性较强的提示数

据ꎬ 分析态势数据结构特点ꎬ 提取关键

要素信息ꎬ 设计带插槽机制的标准自然

语言模板ꎬ 实现数据的快速转换ꎬ 生成

符合作战决策需求的观测数据ꎬ 如图 ６
所示ꎮ
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图 ６　 兵棋推演环境记忆组件设计

３􀆰 ２　 规划组件

规划组件为智能体引入了类似于人类

解决任务的思考方式ꎬ 将复杂任务分解为

一系列简单易于管理的子任务ꎬ 并为每一

个子任务完成制订适当的计划ꎮ 这种方法

降低了一次性解决任务的难度ꎬ 有助于提

高问题解决的效率和效果ꎬ 增强智能体对

复杂环境的适应能力和操作的可靠性ꎮ
兵棋推演过程中ꎬ 人作为作战决策的

主体ꎬ 担当下达任务需求及执行智能体策

略的重要角色ꎬ 本文设计了先计划再执行

的任务分解逻辑ꎬ 采用内外循环结构ꎬ 外

循环负责任务规划ꎬ 内循环作为执行工

具ꎬ 专注于处理分解的子任务ꎬ 如图 ７
所示ꎮ

图 ７　 基于内外循环的任务规划机制

　 　 基于大语言模型开展任务分解ꎬ 可以

采用 Ｐｒｏｍｐｔ提示工程将任务描述和示范以

自然语言文本形式输入给大模型ꎬ 引导大

语言模型生成针对具体任务的规划结果ꎮ

通过上下文学习机制ꎬ 基于任务示范ꎬ 大

模型能够在没有显式梯度更新的情况下识

别和执行新任务ꎮ
针对复杂的作战任务需求ꎬ 分解生成
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的子任务需要考虑工具调用的标准数据规

范ꎮ 一方面ꎬ 智能体能够根据子任务的属

性信息完成工具的选择ꎬ 并能够将相应的

任务参数输入给工具中ꎬ 实现工具的执

行ꎻ 另一方面ꎬ 需要明确任务间的依赖关

系ꎬ 子任务的执行往往依赖前置任务执行

的结果ꎮ 本文设计的子任务基本属性包含

任务 ＩＤ、 任务类型、 任务依赖、 任务参数

及任务执行结果ꎬ 如表 １所示ꎮ

表 １　 子任务属性

任务属性 符号表示 属性描述

任务 ＩＤ Ｔａｓｋ＿ｉｄ 　 任务唯一标识符

任务类型 Ｔａｓｋ＿ｔｙｐｅ
　 任务类型ꎬ 对应态势认

知、 决策规划及控制执行

等不同模型工具类

任务依赖 Ｔａｓｋ＿ｄｅｐ
　 依赖的前置任务ꎬ 只有

前置任务执行ꎬ 才能执行

当前任务

任务参数 Ｔａｓｋ＿ａｒｇ
　 任务执行需要的参数ꎬ
输入给工具

任务执行结果 Ｔａｓｋ＿ｒｅｓ 　 工具执行反馈的结果

以联合制空推演场景为例ꎬ 指挥官输

入某区域制空权争夺的任务需求ꎬ 大语言

模型驱动的智能体基于提示工程开展任务

规划ꎬ 分解的子任务分别为区域飞行任务

评估及制空作战任务ꎬ 两个子任务详细参

数如图 ８所示ꎬ 以制空权争夺子任务为例ꎬ
可以发现任务依赖 “ ｄｅｐ” 参数列表包含

数值 ０ꎬ 即表示该任务的执行依赖前一个

任务的完成ꎬ 即智能体认为开展制空作

战ꎬ 首先需要评估区域内敌我双方飞行任

务编队的制空能力ꎬ 通过区域飞行任务评

估结果的反馈ꎬ 为制空作战任务提供情报

数据支撑ꎬ 从而显著提升制空作战任务执

行效果ꎮ
在应对复杂任务时ꎬ 智能体还可以根

据环境的实时反馈进行迭代优化ꎬ 从而更

高效地解决涉及复杂推理的问题ꎮ 比如ꎬ
在任务开始时ꎬ 智能体根据长短期记忆和

环境制订初步规划ꎬ 并在每一步行动前根

据新接收到的信息对当前规划进行细致调

整ꎬ 确保其行为的合理性ꎮ

图 ８　 子任务分解示例

３􀆰 ３　 执行组件

执行组件是智能体区别于大语言模型

的一个重要组成部分ꎬ 它的主要职责是执

行由规划组件分解的任务解决方案ꎬ 即规

划组件中内循环部分具体与环境进行交互

的动作行为ꎬ 并获得实际的执行效果反

馈ꎮ 具体来说ꎬ 智能体会在行动决策过程

􀅰９４１􀅰基于大语言模型的作战辅助决策智能体框架设计



中执行规划组件制订的明确行动规划ꎬ 同

时会参考记忆组件中的长短期记忆来帮助

执行准确的行动ꎮ
基于兵棋推演的作战决策亟须专业性

较强的执行组件支撑ꎬ 包括情报信息获

取、 态势智能认知、 自主规划控制及作战

效果评估 ＯＯＤＡ环四个阶段的应用服务需

求ꎮ 本文在执行组件层面ꎬ 采用外部工具

的方式提升智能体任务执行能力ꎬ 外部工

具主要包含战术任务执行智能体、 任务风

险评估模型、 临机动态调控模型、 态势优

劣评估模型及作战效果评估模型五类专业

性较强的模型服务ꎮ 通过引入外部工具ꎬ
可以有效弥补基于大语言模型的智能体在

垂直领域有限的专业知识ꎬ 增强其专业性

和适应性ꎮ
为了有效提升任务执行的外部工具支

撑能力ꎬ 本文设计了可扩展的外部工具模

型库ꎬ 构建了统一标准化的接口规范ꎬ 包

括模型输入结构和输出结果反馈ꎬ 如表 ２
所示ꎬ 展示了作战决策过程中外部工具模

型的部分示例数据ꎮ

表 ２　 外部工具库示例

任务 参数 候选模型集 描述

目标威胁评估

{
" ｉｐ" :" １９２􀆰 １６８􀆰 １􀆰 ２６" ꎬ
" ａｉ＿ｐｏｒｔ" : ３０００６ꎬ
　 　 " ｓｄｂ＿ｉｎｆｏ" : {
　 " ｄｂ＿ｐｏｒｔ" : ３０００９ꎬ
　 " ｕｓｅｒ" :" ｚｋｒ" ꎬ
　 " ｐａｓｓｗｄ" :" １２３"
　 　 }
　 　 " ｒｓｏｕｒｃｅ" : [" １２ＷＤ０１" ꎬ 􀆺]ꎬ
􀆺􀆰
}

[ＩＳＣＡＳ / ｆｘꎬ
ＳＵ / ｆｘꎬ 􀆺
]

[
" 能够实现对敌方实体列表进行威胁

评估分析ꎬ 支持 ｐｙｔｈｏｎ 语言ꎬ 基于 ＡＩ
接口采用 ＣＮＮ实现" ꎬ
􀆺
]

联合制空

行动推荐

{
" ａｒｅａ" :" Ａ岛北部区域" ꎬ
" ｓｔａｒ＿ｔｉｍｅ" : ｔ１ꎬ" ｅｎｄ＿ｔｉｍｅ" : ｔ２ꎬ
" ｒｅｓｏｕｒｃｅ＿ｓｔｒｉｃ" : {" 歼击机" : ２０％ }
}

[ＩＳＣＡＳ / ｚｋꎬ
ＳＵ / ｚｋꎬ 􀆺
]

[
“运用运筹优化方法ꎬ 开展联合制空行

动规划ꎬ 求解近似解ꎬ 快速生成子任

务序列ꎬ 采用 ｐｙｔｈｏｎ语言”ꎬ
􀆺
]

　 　 在工具调用机制方面ꎬ 主要采用任务

类型过滤模型库的选择范围ꎬ 并基于模型

的历史标签、 历史调用频率和模型描述信

息进行排序ꎮ 工具调用反馈的结果一般为

结构化的数据ꎬ 为了较好地融合规划的任

务列表、 任务选中的模型和模型的推理结

果ꎬ 需要将过程数据及结果数据以结构化

的格式发送给智能体ꎬ 智能体再以自然语

言形式返回ꎮ

４　 结束语

本文面向联合作战兵棋推演应用场

景ꎬ 分析了大模型的能力特征ꎬ 总结概括

了智能体的概念及技术发展历程ꎬ 并着重

介绍了大模型驱动的智能体在作战辅助决

策方面的应用模式ꎮ 在此基础上ꎬ 本文构

建了基于大语言模型的作战辅助决策框架

􀅰０５１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



及基于兵棋推演的智能体基础组件ꎬ 为基

于大模型的自适应作战决策的发展提供了

技术引导和总体框架设计ꎮ
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基于多模态大模型的态势认知方法与应用
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摘　 要　 为应对战场态势的复杂性及单一模态信息的局限性ꎬ 提出一种基于多模态大模型的态势认知方

法ꎬ 并应用于海上战场态势认知ꎮ 该方法利用计算机视觉、 自然语言处理、 大模型等技术ꎬ 有效融合文

本、 图像和时序多模态信息ꎮ 通过模型预训练和指令微调ꎬ 高效完成目标识别、 威胁判断等简单态势认

知任务ꎬ 并构建态势库ꎮ 基于态势库ꎬ 模型能够进一步实现战场态势评估等综合态势认知任务ꎬ 为军事

指挥决策提供全面准确的态势信息支持和决策依据ꎮ
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０　 引言

近年来ꎬ 人工智能技术取得了突破性

进展ꎬ 特别是以大模型为核心的技术变

革ꎬ 引发了广泛关注ꎮ ２０２２ 年底ꎬ ＯｐｅｎＡＩ
发布的语言大模型 ＣｈａｔＧＰＴꎬ 以及随后涌

现的各类语言模型和多模态模型ꎬ 不断刷

新人们对人工智能的认知[１]ꎮ
大模型基于 “大模型＋大数据＋大算

力” 的加持ꎬ 能够通过语言、 视觉交互完

成多种任务ꎬ 具备强大的学习能力、 泛化

能力和任务处理能力ꎮ 多模态大模型能够

有效融合图像和文本数据ꎬ 为战场态势认



知带来了新的机遇ꎮ 此外ꎬ 多模态大模型

还能够通过强大的学习能力进行语义理解

和知识推理ꎬ 从而实现更全面、 准确的态

势认知ꎮ

１　 问题的提出

态势认知是军事指挥决策的核心ꎬ 旨

在全面、 准确地感知、 理解和预测战场环

境、 敌我态势和作战行动[２]ꎮ 海战场态势

生成主要包括目标发现与识别[３－４]、 信息

融合处理[５]、 目标意图识别[６]、 威胁研

判、 态势分发等步骤[７]ꎬ 最终按照用户的

不同需求ꎬ 形成不同层级的战场态势ꎬ 并

分发给用户ꎮ
在目标信息融合处理方面ꎬ 主要是将

来自不同传感器的探测信息等进行融合ꎬ
以弥补单一传感器精度不高、 数据有缺失

的问题ꎮ 目标信息融合的类型包括雷达、
光电、 电侦等数据的融合ꎬ 目前的目标信

息融合算法有最小二乘法、 基于二分图的

最优目标关联匹配法[８]、 序贯卡尔曼滤波

算法[９]、 面向基于最优权值分配原则的加

权平均法[１０]等ꎮ 在目标综合识别方面ꎬ 目

前最热门的方式是基于图像的目标识别ꎮ
其可以分为传统的目标识别方法和基于深

度学习的目标识别方法ꎮ 基于深度学习的

目标识别算法又可分为以 Ｒ－ＣＮＮ[１１]为代表

的二 阶 段 算 法 以 及 以 “你 只 需 看 一

次” ( Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅꎬ ＹＯＬＯ ) 系

列[１２－１４]和 “单点多框检测器” (Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ
ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒꎬ ＳＤＤ) 算法[１５]为代表的

一阶段算法ꎮ 这类算法在图像数据充足

时ꎬ 经过训练能够得到性能较优的算法ꎬ
研究较多ꎬ 在此不再赘述ꎮ 此外ꎬ 目标威

胁判断一般基于目标运动状态和历史战术

动作等要素构建模型[１６]ꎬ 战术意图模型一

般采用序列贝叶斯网络模型[１７]等ꎮ
目前大多数态势认知算法都是基于单

一传感器的数据ꎬ 针对某一个具体的任

务进行研究ꎬ 忽略了态势认知不同任务

之间的相关性ꎬ 且无法解决由于单一模

态的信息缺失引起的态势认知精度不高

的问题ꎮ
基于以上问题ꎬ 本文提出一种基于多

模态大模型的态势认知方法ꎬ 并将其应用

于海上战场态势的认知ꎬ 如图 １ 所示ꎮ 该

方法利用计算机视觉、 自然语言处理、 大

模型等人工智能技术ꎬ 通过对图像、 文本

和时序类等多模态数据进行处理ꎬ 构建了

一个统一的多模态大模型ꎬ 从而实现更全

面、 准确的战场态势评估和预测等海上态

图 １　 多模态态势认知大模型构建框架
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势认知能力ꎮ 模型采用预训练和指令微调

相结合的方式ꎬ 仅需少量数据进行微调即

可高效、 准确地完成目标识别、 威胁判断

等简单态势认知任务ꎬ 并构建态势库ꎮ 基

于态势库ꎬ 模型能够进一步实现战场态势

评估等综合态势认知任务ꎬ 为军事指挥决

策提供全面、 准确的态势信息支持和决策

依据ꎮ 此外ꎬ 该模型能够有效弥补单一传

感器的不足ꎬ 实现多模态态势认知ꎬ 并具

有强大的学习能力和泛化能力ꎮ 随着参数

和数据规模的提高ꎬ 模型的态势认知能力

将会进一步提升ꎬ 为未来军事作战提供更

加强大的支持ꎮ

２　 模型架构

人工智能正在从文本、 语音、 视觉等

单模态智能向着多种模态融合的通用人工

智能方向发展ꎮ 对多模态数据进行统一建

模ꎬ 从而增强模型的跨模态语义对齐能

力ꎬ 实现图像、 文本等多模态信息的统一

表示ꎬ 并向集推理、 决策等于一体的认知

智能演进ꎮ
为了提升态势感知能力ꎬ 本文提出一

个基于多模态大模型的态势认知框架ꎬ
并在现有开源多模态大模型的基础上进

行定制化改进和扩展ꎮ 现有模型大多擅

长处理图像和文本数据ꎬ 但缺乏对时序

数据的直接处理能力ꎮ 时序数据具有更

高的实时性和稳定性ꎬ 能够提供动态环

境下的即时信息ꎬ 不受光照、 遮挡等环

境影响ꎮ 因此ꎬ 研究能够处理图像、 文

本和时序等多模态信息的大模型ꎬ 能够

更全面、 准确地获取战场态势信息ꎬ 提

升态势认知能力ꎮ
具体来说ꎬ 提出的多模态态势认知大

模型框架如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ 对多模态信

息进行处理与编码ꎬ 形成向量后对其进行

跨模态语义对齐与融合ꎬ 然后输入多模态

大模型ꎮ 对于如目标识别、 威胁判断、 意

图识别等仅与战场态势中单个或局部目标

相关的简单态势任务ꎬ 首先构建指令微调

样本集ꎬ 其次使用参数高效微调方法获得

态势认知领域大模型ꎬ 最后生成推理结果

并将结果存入态势库ꎮ 对于综合态势任

务ꎬ 如战场态势评估等ꎬ 可根据具体的任

务筛选相关的态势库ꎬ 并通过构建指令模

板进行推理ꎬ 获得态势评估任务结果ꎮ

２􀆰 １　 数据编码模块

数据编码模块由图像编码器、 时序信

息编码器和文本编码器组成ꎬ 不同的编码

器负责将不同模态的数据转换为统一的特

征向量ꎬ 以便进行跨模态对齐与融合ꎮ
图像编码器: 采用基于卷积神经网

络 (ＣＮＮ) 的编码器ꎬ 通过卷积层、 池化

层等提取图像的局部特征和全局特征ꎮ 其

输入形式为图像ꎬ 包括卫星图像、 无人机

视频等ꎬ 输出是图像特征向量ꎬ 包含了图

像的语义信息和不同目标的位置信息ꎮ
时序信息编码器: 由于循环神经网

络 (ＲＮＮ) 能够处理时间序列数据ꎬ 并捕

捉数据随时间变化的动态特性ꎬ 因此ꎬ 时

序信息编码器选用循环神经网络对时序数

据进行处理ꎮ 时序信息数据能够提供目标

的动态行为ꎬ 如目标的运动轨迹等ꎬ 将其

经过去噪、 归一化、 滤波等预处理后ꎬ 输

入 ＲＮＮ网络中学习数据的长期依赖关系和

模式ꎬ 最后输出包含时序数据的语义信息

和时间序列信息等的特征向量ꎮ
文本编码器: 文本编码器采用 ＢＥＲＴ

预训练模型来有效捕捉文本中的长距离依

赖关系和上下文信息ꎮ 通过 ＢＥＲＴ 预训练

模型ꎬ 输出包含输入文本语义信息的文本

特征向量ꎮ
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２􀆰 ２　 跨模态语义对齐与融合模块

不同模态数据 (如图像、 文本、 时序

数据) 在表征方式和语义信息上存在显著

差异ꎬ 其各自的表征空间往往不一致ꎮ 为

了帮助大模型更好地理解对象之间的指代

关系ꎬ 并有效地融合来自不同模态的信

息ꎬ 本文提出在大模型训练之前进行跨模

态语义对齐与融合ꎮ 具体步骤如下ꎮ
１􀆰 目标对齐

图像: 利用目标检测算法识别图像中

的目标ꎬ 并获取其位置坐标ꎮ
文本: 利用自然语言处理技术ꎬ 将目

标名称等文本信息转换为文本向量ꎮ
时序数据: 将时序数据中的目标位置

信息与图像数据中的目标位置进行对齐ꎬ
如通过匹配时间戳或位置坐标ꎮ

例如ꎬ 假设文本描述中提到 “敌舰”ꎬ
则需要在图像中定位到 “敌舰” 的位置ꎬ
并将其与时序数据中对应的 “敌舰” 位置

进行匹配ꎮ
２􀆰 特征融合

使用数据编码模块将不同模态的特征

统一编码为向量后ꎬ 进行拼接形成包含

多模态信息的特征向量ꎮ 然后ꎬ 使用特

征融合层 (如卷积层、 全连接层、 注意

力机制等) 对拼接后的特征进行融合ꎬ
以增强不同模态信息之间的交互和语义

关联ꎮ
通过跨模态语义对齐与融合ꎬ 可以将

不同模态的信息映射到相同的语义空间ꎬ
消除模态差异ꎬ 便于模型理解和处理ꎻ 可

以通过融合来自不同模态的信息ꎬ 更全面

地理解目标的态势和意图ꎬ 增强信息互补

性ꎻ 可以增强模型的泛化能力ꎬ 使其在面

对新的数据和任务时能够更好地适应ꎬ 进

而提升模型性能ꎮ

２􀆰 ３　 多模态大模型预训练模块

本文选用 ＶｉｓｕａｌＧＬＭ[１８]、 ＬＬａＶＡ[１９]等
开源多模态大模型作为预训练模型ꎬ 并设

计预训练任务以提升模型对不同模态数据

的理解和处理能力ꎬ 并弥补单一模态信息

的不足ꎮ 预训练任务包括图像－文本匹配、
图像－时序匹配等ꎬ 通过对比学习方法ꎬ
拉近正样本之间的距离ꎬ 增大负样本之间

的距离ꎬ 从而学习到更有效的特征表示ꎮ

２􀆰 ４　 态势认知子任务模块

在模型顶层ꎬ 构建一个多任务学习框

架ꎬ 对于目标识别、 威胁判断、 意图识别

等仅与战场态势中单个或局部目标相关的

简单态势任务ꎬ 如目标识别、 威胁判断、
意图的识别等ꎬ 使用指令微调方法获得态

势认知领域的多模态大模型ꎬ 再构建提示

完成简单态势任务推理ꎬ 推理结果存入多

目标态势结果库ꎮ 每个子任务都对应一个

特定的输出ꎬ 如目标识别任务输出目标的

类别ꎬ 威胁判断任务输出目标的威胁等级

等ꎮ 对于与完整态势相关的综合任务ꎬ 则

利用该态势库以及微调后的领域大模型ꎬ
基于提示模板的方式推理获得结果ꎮ

３　 预训练任务

由于不同态势任务之间往往存在一定

的内在联系ꎬ 采用大模型进行预训练可以

充分利用这些任务之间的相关性ꎮ 通过预

训练ꎬ 大模型能够在学习过程中捕捉到跨

任务的通用特征及模式ꎬ 从而增强其对不

同态势任务的泛化能力ꎻ 同时ꎬ 多模态预

训练能够有效弥补单一传感器的局限性ꎬ
提高态势认知的准确性ꎮ 经过预训练的大

模型ꎬ 不仅能在特定态势任务上表现优

异ꎬ 还能在面临新的或相关的态势任务
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时ꎬ 展现出更好的适应性和准确性ꎮ
ＣＬＩＰ 模型[２０]是图文对比学习的经典

工作ꎬ 为了提高模型的学习能力和泛化能

力ꎬ 本文基于 ＣＬＩＰꎬ 进行不同模态之间预

训练任务损失函数的设计ꎮ 在训练过程

中ꎬ 使用对比学习的方式对图像、 文本和

时序信息进行学习ꎬ 将匹配的图像－文本

对、 图像－时序对视为正样本ꎬ 将当前训

练 ｂａｔｃｈ 中 的 其 他 随 机 图 像 － 文 本、
图像－时序对视为负样本ꎮ

计算区域到单词的相似度的方式如

下: 首先ꎬ 给定一个图文对 ( Ｉꎬ Ｔ) ꎬ 其

中图像 Ｉ ＝ { ｒ１ꎬ ｒ２ꎬ 􀆺ꎬ ｒｉꎬ 􀆺ꎬ ｒｎ}ꎬ ｉ ＝
１ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｎꎬ ｒｉ 代表检测到的图像中的物

体区域ꎻ 文本 Ｔ ＝ {ｗ１ꎬ ｗ２ꎬ 􀆺ꎬ ｗ ｊꎬ 􀆺ꎬ
ｗｍ}ꎬ ｊ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｍ ꎬ ｗ ｊ 表示句子中的

单词ꎮ 对于每个区域 ｒｉ ꎬ 计算其与句子中

第 ｊ个单词的相似度:

αｉｊ ＝
ｅｘｐｓ( ｒｉꎬ ｗ ｊ)

∑
ｍ

ｊ ＝ １
ｅｘｐｓ( ｒｉꎬ ｗ ｊ)

(１)

其次ꎬ 对单词特征加权得到物体区域

的语义表示:

αｔｉ ＝∑
ｍ

ｊ ＝ １
αｉｊｗ ｊ (２)

最后ꎬ 通过对区域的相似度进行相

加ꎬ 得到区域到单词的相似度:

ｓ( Ｉꎬ Ｔ) ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｓ( ｒｉꎬ αｔｉ) (３)

同理ꎬ 可以得到单词到区域的相似度ꎮ
本文通过视觉编码器和文本编码器分

别得到图像 Ｉ的特征向量 ＦＩ 和文本的特征

向量 ＦＴ 后ꎬ 在同一个批次 Ｂ 中ꎬ 图像－文
本损失函数如下式所示:

ＬＩ２Ｔ ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＴ))

∑
Ｔ′∈Ｂ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＴ′))

(４)

ＬＴ２Ｉ ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＴ))

∑
Ｉ′∈Ｂ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩ′ꎬ ＦＴ))

(５)

ＬＩＴＣ ＝
１
２
(ＬＩ２Ｔ ＋ ＬＴ２Ｉ) (６)

同理ꎬ 图像－时序对可以表示为 ( Ｉꎬ
Ｒ) ꎬ 其中图像 Ｉ ＝ { ｒ１ꎬ ｒ２ꎬ 􀆺ꎬ ｒｉꎬ 􀆺ꎬ
ｒｎ}ꎬ ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｎ ꎬ ｒｉ 代表检测到的图

像中的物体区域ꎻ 时序 Ｒ ＝ { ｒ１ꎬ ｒ２ꎬ 􀆺ꎬ
ｒｐꎬ 􀆺ꎬ ｒｑ}ꎬ ｐ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｑ ꎬ ｒｐ 表示的

是某一个物体在一定时间内的运动轨迹ꎮ
然后ꎬ 与计算图像－文本损失函数方式类

似ꎬ 首先使用图像编码器和时序编码器得

到图像 Ｉ的特征向量 ＦＩ 和时序的特征向量

ＦＲ 后ꎬ 图像－时序损失函数如下式所示:

ＬＩ２Ｒ ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＲ))

∑
Ｒ′∈Ｂ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＲ′))

(７)

ＬＲ２Ｉ ＝ － ｌｏｇ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩꎬ ＦＲ))

∑
Ｉ′∈Ｂ
ｅｘｐ( ｓ(ＦＩ′ꎬ ＦＲ))

(８)

ＬＩＲＣ ＝
１
２
(ＬＩ２Ｒ ＋ ＬＲ２Ｉ) (９)

那么ꎬ 最终的图像－文本－时序损失函

数可以表示为:
Ｌ ＝ ＬＩＴＣ ＋ ＬＩＲＣ (１０)

４　 任务相关的大模型微调与推理

４􀆰 １　 简单态势任务

对于简单态势任务ꎬ 可首先构建指令

微调样本集ꎬ 其次使用参数高效微调方法

获得态势认知领域大模型ꎬ 最后进行推理

生成结果ꎬ 并将结果存入态势库ꎮ
１􀆰 微调样本集构建

首先ꎬ 确定所有可能的态势任务ꎬ 针

对不同的任务设计多个差异性问题ꎻ 其

次ꎬ 基于历史态势分析数据经过人工提取

一部分任务相关的问答样本ꎻ 最后ꎬ 使用

通用大模型对已有样本集进行扩增ꎬ 形成

丰富多样的态势任务问答集ꎮ
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２􀆰 大模型指令微调

大模型微调输入由三部分组成: 一是

大模型指令ꎬ 用于描述当前态势任务ꎻ 二

是任务问答举例ꎬ 采用 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ 的方式进

行微调ꎻ 三是当前对象的多模态输入ꎮ 大

模型微调的输出就是任务回答ꎮ 针对目标

识别、 威胁判断、 意图识别三种任务来

说ꎬ 指令可构建成如下形式: “你是一个

态势分析大模型ꎬ 可基于当前目标的图

像、 文本、 时序等多模态信息ꎬ 进行目标

识别、 威胁判断和意图识别ꎮ 多模态信息

已经过融合处理ꎬ 模型输出应遵循以下格

式 {( １ ) 目 标 识 别 结 果: 目 标 类 型:
× × ×ꎻ 目 标 位 置: × × ×ꎻ 目 标 大 小:
×××ꎻ (２) 威胁判断结果: 目标威胁等

级: ×××ꎻ 目标威胁描述: ×××ꎻ (３) 目

标意图: 目标潜在意图: ×××}ꎮ 这里有几

个态势任务例子 {举例: 请识别给定信息

中的目标类型ꎬ 评估该目标的威胁等级ꎬ 并

分析该目标的潜在意图}ꎮ 下面给出多模态

融合信息: {图像ꎬ 文本ꎬ 时序诗句 }ꎮ”
大模型微调方法采用 ＬｏＲＡ[２１]微调ꎬ 这是

一种参数高效微调方法ꎬ 能在低资源情况

下完成领域知识学习ꎮ
３􀆰 大模型推理与态势结果存储

大模型推理输入结构与训练阶段相

同ꎬ 仍然保留完整指令ꎮ 经过推理可获得

当前目标的具体类型、 威胁度、 意图信

息ꎬ 推理结果以文本表示ꎮ 为建立当前战

场态势库ꎬ 可将该目标的推理结果使用

ＢＥＲＴ模型向量化处理ꎬ 将处理后的向量

与文本结果合并统一存储ꎮ

４􀆰 ２　 综合态势任务

综合态势任务属于简单态势任务的上

层任务ꎮ 可根据当前具体任务筛选相关的

态势库ꎬ 然后构建指令模板ꎬ 联合已经过

滤后的态势库ꎬ 推理获得态势评估任务

结果ꎮ
１􀆰 态势库筛选

为保证大模型能充分获取任务相关的

态势信息ꎬ 应对完整态势目标进行筛选ꎮ
筛选可基于余弦相似度匹配完成ꎬ 计算向

量化后的任务文本和态势库中的所有目标

向量的相似度ꎬ 取最相关的 ２０％ 目标作为

大模型参考输入ꎮ 例如ꎬ 对于任务: 评估

当前态势中存在威胁的舰船目标的意图ꎬ
则应该筛选态势目标库中具有威胁的舰船

目标ꎮ
２􀆰 提示构建与推理

这里不再进行微调训练ꎬ 而是直接使

用前述微调后的多模态大模型ꎬ 采用基于

提示的方法推理获得态势评估结果ꎬ 提示

构建与前述指令构建相似ꎬ 包括任务描

述、 筛选后的态势库以及回答结构ꎮ

５　 结束语

本文提出了一种基于多模态大模型的

态势认知方法ꎬ 旨在提升海上战场态势的

认知能力ꎮ 该方法融合了计算机视觉、 自

然语言处理和大模型等先进技术ꎬ 能够有

效处理和分析图像、 文本、 时序等多种模

态数据ꎮ 模型首先利用战场上采集的

文本－图像对、 图像－时序对等多模态数据

进行预训练ꎬ 学习多模态数据的语义关联

和特征表示ꎮ 随后ꎬ 通过指令微调的方

式ꎬ 利用少量与任务相关的数据进行模型

适配ꎬ 从而完成态势认知大模型的构建ꎮ
基于预训练和微调后的模型ꎬ 通过构建提

示ꎬ 模型能够高效完成目标识别、 威胁判

断等简单态势认知任务ꎬ 并将结果存入态

势库ꎮ 同时ꎬ 基于态势库ꎬ 模型能够通过

构建提示的方式进一步完成战场态势评估

等综合态势认知任务ꎬ 为军事指挥决策提

供全面、 准确的态势信息支持ꎮ
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通过多模态态势认知大模型ꎬ 战场人

员能够实现对战场态势全方位、 多层次的

理解ꎬ 并能够应用于多种任务ꎮ 模型的学

习能力和泛化能力ꎬ 使得它在面对新的数

据和任务时能够快速适应ꎬ 并提高态势认

知的准确性ꎮ
为了更好地将多模态大模型应用于军

事态势认知ꎬ 并为未来的军事决策提供更

可靠和有效的支持ꎬ 未来可以进一步研究

以下方向: ①研究模型的轻量化ꎬ 使其能

够在资源受限的设备上运行ꎬ 如小型舰艇

上的嵌入式系统ꎻ ②研究小样本学习ꎬ 降

低战场数据稀缺对模型能力的限制ꎻ ③研

究模型的可解释性ꎬ 增强模型的透明度和

可信度ꎻ ④探索对抗学习方法ꎬ 以提高模

型的安全性ꎬ 并使其能够有效抵御对抗

攻击ꎮ
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基于混合检索增强的双塔模型技术研究

郜洪奎１∗ 　 马瑞祥１　 包骐豪１　 夏少杰１　 瞿崇晓１

摘　 要　 知识检索趋向于运用向量检索加速信息获取ꎬ 以便在大语言模型中整合提炼ꎮ 然而ꎬ 单一向量

表示限制和缺乏精准排序造成无关信息混入ꎬ 降低了答案匹配度ꎮ 为应对挑战ꎬ 提出了混合检索双塔模

型ꎬ 模型融合多路径召回策略ꎬ 确保检索结果全面ꎮ 通过采用双塔结构实现了对检索结果的多层次排

序ꎬ 显著提升了检索结果的相关性ꎮ 进一步地ꎬ 将优化信息与原始查询输入大语言模型生成精确答案ꎮ
实验表明ꎬ 此方法显著提升了检索的准确性ꎮ
关键词　 知识搜索ꎬ 大语言模型ꎬ 混合检索双塔模型ꎬ 多路径召回策略
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０　 引言

大语言模型在自然语言处理[１]及多模

态领域[２]取得了突破性进展ꎮ 这一进展的

同时带来了 “模型幻觉” 问题ꎬ 即模型有

时会生成貌似合理但实际上却是不准确或

虚构的信息ꎮ 为应对这一挑战ꎬ 检索增强

生 成 ( Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ － Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ＲＡＧ) 技术应运而生ꎬ 作为一种关键策

略ꎬ 它与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 技术几乎同期出现ꎬ
并随着大语言模型的演进迅速发展成熟ꎮ



ＲＡＧ专注于整合预训练模型的额外知识来

提升模型的能力ꎬ 初期的工作主要集中在

优化预训练ꎬ 参考文献 [３－５] 对此有详

细阐述ꎮ ＣｈａｔＧＰＴ[１]的推出展现了大语言

模型在上下文学习方面的惊人能力ꎮ 该事

件促使 ＲＡＧ的研究方向发生转变ꎬ 聚焦于

如何在推理过程中为模型提供信息ꎬ 以应

对更深层次和复杂的知识问题ꎮ 随着研究

的不断深入ꎬ ＲＡＧ的策略不仅限于推理阶

段ꎬ 还进一步扩展到了微调大语言模型ꎮ
本研究的关注点是在大语言模型的推理过

程中融入外部知识ꎬ 旨在增强模型处理复

杂、 知识密集型问题的能力ꎮ
伊扎卡尔 ( Ｉｚａｃａｒｄ) 等[６] 与卡尔普

欣 (Ｋａｒｐｕｋｈｉｎ) 等[７] 的研究指出ꎬ 结合

ＲＡＧ与大模型能有效提升准确性ꎬ 减少事

实错误ꎬ 但仍面临知识全面性和检索精确

性的挑战ꎮ Ｓｈｉ 等[８]和 Ｇａｏ 等[９]指出ꎬ 当

前 ＲＡＧ 因未受过高效利用检索信息的训

练ꎬ 导致选择和生成内容时的不准确性ꎬ
输出与检索信息不完全匹配ꎮ 阿塞 (Ａｓａｉ)
等[１０]提出了一种自我反思的 ＲＡＧ 策略ꎬ
通过动态检索和反馈提高生成内容质量ꎬ
但这一过程增加了计算成本ꎮ

尽管 ＲＡＧ 技术在多个领域已取得显

著进展ꎬ 但在军事决策这一重要领域ꎬ
其应用尚处于初步探索阶段ꎬ 主要面临

着两大挑战: 首先ꎬ 军事决策往往依赖

于快速精准的信息获取ꎬ 向量检索模型

在处理如指挥控制、 情报分析和军事决

策等场景中的简短查询时ꎬ 若不能精准

理解用户查询意图ꎬ 可能会导致错误的

情报检索ꎬ 进而影响指战员的战局判断

和作战计划的制订ꎮ 其次ꎬ 缺乏高效的

结果排序机制意味着在紧急情况下ꎬ 军

事人员可能需要从大量不相关性排序的

信息中手动筛选重要情报ꎬ 不仅耗时耗

力且可能错失最佳决策良机ꎬ 对作战效

率和安全构成严重威胁ꎮ
为应对军事决策场景中的挑战ꎬ 提出

了混合检索增强的双塔模型 (Ｈｙｂｒｉｄ Ｒｅ￣
ｔｒｉｅｖａｌ － Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｄｕａｌ － Ｔｏｗｅｒ Ｍｏｄｅｌꎬ
ＨＲＥＤＴＭ)ꎮ 该模型的核心目标是提升军

事决策场景下信息检索的精确度及大型模

型生成答案的准确性ꎮ 本文的贡献主要体

现在技术创新与应用优化两个方面ꎮ
在技术层面ꎬ ＨＲＥＤＴＭ 集成了向量

与关键词的混合检索模型ꎬ 能从多个维

度、 多个角度准确捕捉军事决策人员的

需求ꎬ 确保检索结果的高相关性和准确

性ꎮ 同时ꎬ 结合双向循环神经网络 ( Ｂｉ￣
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢｉＬ￣
ＳＴＭ) 和文本卷积神经网络 ( Ｔｅｘｔ Ｃｏｎｖｏ￣
ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＴｅｘｔＣＮＮ) 的双塔

模型ꎬ 不仅能挖掘长距离语义特征ꎬ 还

能捕捉短距离语义信息ꎬ 全面理解文本

的多层次含义ꎬ 特别适用于处理军事决

策领域的复杂文本结构ꎮ
在应用层面ꎬ ＨＲＥＤＴＭ 对军事决策的

特殊需求进行了优化ꎬ 确保在紧急情况下

实现快速、 精准的信息获取ꎬ 同时通过高

效的结果排序机制ꎬ 帮助军事人员从海量

信息中快速筛选关键情报ꎬ 显著提升了军

事决策的质量和效率ꎮ 此外ꎬ ＨＲＥＤＴＭ 直

接应对军事决策中的信息获取速度与精度

要求ꎬ 有效增强了决策者的战局判断能力

和作战计划制订效率ꎬ 对提升作战效率和

保障军事安全具有重大意义ꎮ
本文的结构如下: 引言分析了当前

ＲＡＧ在信息检索领域内的研究现状及存在

的问题ꎬ 引出其在军事决策中的创新应

用ꎬ 明确研究方法与目标ꎮ 接着ꎬ 第一章

详细介绍 ＨＲＥＤＴＭ模型的整体架构ꎬ 并逐

一深入解析各个子模块的设计与功能ꎮ 随

后ꎬ 第二章是实验环节ꎬ 包括实验数据来

源、 实验中的评价标准、 模型参数ꎬ 以及

􀅰１６１􀅰基于混合检索增强的双塔模型技术研究



实验结果分析ꎮ 最后ꎬ 在第三章对本文进

行总结并展望未来的研究方向ꎮ

１　 模型架构

本章主要介绍 ＨＲＥＤＴＭ模型的架构原

理ꎬ 如图 １所示ꎬ 主要包含三大核心组件:
混合检索模型、 双塔排序模型及大型问答

模型ꎮ 首先ꎬ 通过混合检索模型ꎬ 综合运

用关键词匹配与向量表示技术ꎬ 针对军事

决策人员的查询精准定位知识库中的相关

信息ꎬ 其输入是军事决策人员的检索问

题ꎬ 输出是候选上下文列表ꎮ 其次ꎬ 双层

排序模型介入ꎬ 模型接收的是混合检索模

型输出的候选上下文列表ꎬ 并优化排列为

重要性排序的上下文序列ꎮ 最后ꎬ 大型问

答模型凭借强大的归纳推理与语言理解特

性ꎬ 对排序后的上下文列表与原始问题深

入剖析ꎬ 生成最终答案ꎮ

图 １　 ＨＲＥＤＴＭ模型整体架构

整个流程ꎬ 各个子模型间相互协作共

同完成从接收军事决策人员的问题到输出

精确答案ꎮ

１􀆰 １　 混合检索模型

军事场景下的文献资料涵盖专业著

作、 学术论文以及日常训练日志等ꎮ 其

中ꎬ 专业书籍与学术论文因具备固有的结

构化特性ꎬ 蕴含深厚的语义内容ꎬ 特别适

宜利用向量检索技术实现精确匹配ꎮ 然

而ꎬ 在面对用户问题过于简洁或处理日常

训练日志这类典型的非结构化数据时ꎬ 向量

模型往往难以捕捉到足够的语义信息ꎬ 导致

检索效果较差ꎮ 相比之下ꎬ 关键词检索模型

直接依据文本中的词汇进行匹配ꎬ 无须依赖

复杂的语义理解ꎬ 因此ꎬ 在处理简短查询或

非结构化文档时表现更佳ꎮ 鉴于此领域数据

的特殊性以及上述两种检索方法的独特优

势ꎬ 构建了混合检索模型ꎬ 旨在结合向量检

索的深入理解能力与关键词检索的快速定位

优势ꎬ 从而实现更全面且精确的信息获取ꎬ
增强检索的效率和覆盖范围ꎮ

向量检索模型的基石是 ＢＧＥ－Ｍ３[１１]模
型ꎮ 为了更好地适应和优化军事应用场

景ꎬ 对 ＢＧＥ－Ｍ３ 模型进行了定制化训练ꎬ
涵盖数据预处理和增量训练两个阶段ꎮ 其

中ꎬ 数据预处理极为关键ꎬ 其精细度直接

影响向量模型的表现ꎮ 该阶段涉及数据清

洗ꎬ 包括剔除文本中的非必要元素ꎬ 如标

点符号、 数字和特殊字符ꎬ 以及引入了一

种效率至上的贪婪句子切分机制策略ꎬ 旨

在最大化利用文本信息ꎬ 以确保生成的向

量能够精准捕捉到文本语义ꎮ 这一策略注

重如何最有效地分割句子ꎬ 以增强向量表

示的准确性ꎬ 算法细节如下:
(１) 通过标点符号分割文本ꎬ 生成一

系列候选句子ꎬ 并设定一个最大句子长度

阈值 Ｌꎮ

􀅰２６１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



(２) 从候选句子序列出发ꎬ 以首个句

子为起点ꎬ 计算其字符数量ꎮ 若字符数不

超过 Ｌꎬ 则纳入最终句子集ꎮ 随后ꎬ 检查

第二个句子及其与当前最终句子集的字符

数总和ꎬ 若总和仍不超过 Ｌꎬ 则将之加入ꎬ
此过程持续进行ꎬ 依次评估第三个、 第四

个、 第五个句子等ꎬ 以此类推ꎮ
(３) 当构建的句子集 Ｎ 中所有句子的

字符总和不超过 Ｌ 时ꎬ 一旦新增句子会导

致总字符数超过 Ｌꎬ 则停止添加ꎬ 并回溯

至最后一个满足条件的句子ꎮ 具体而言ꎬ
计算该句子前一个句子的字符数ꎬ 并加上

现有句子集的字符总和ꎬ 若此总和不超过

Ｌꎬ 则将前一个句子置于句子集开头ꎮ 继

续检查字符总数ꎬ 若保持在 Ｌ 之内ꎬ 就继

续向前检验ꎬ 直至句子集的字符总数刚好

或超过 Ｌ为止ꎮ
特别地ꎬ 若单一句子长度本身就超过

阈值 Ｌꎬ 需先将该句子分割ꎬ 确保每个部

分的字符数不超过 Ｌꎮ 至于增量训练ꎬ 则

遵循 ＢＧＥ－Ｍ３ 模型的官方指导实施ꎮ
为了构建一个高效且精准的军事决策

领域关键词模型ꎬ 选取了 ＢＭ２５[１２]和 Ｔｅｘ￣
ｔＲａｎｋ[１３]两种算法作为其核心组成部分ꎮ
相较于其他传统垂直领域的关键词模型ꎬ
所构建的军事决策领域关键词模型具有以

下优势:
(１) 融合向量检索与关键词检索: 传

统的关键词模型往往只依赖关键词匹配ꎬ
而文中模型结合了向量检索和关键词检

索ꎬ 能够更全面、 多角度地理解查询意

图ꎬ 提高检索的准确性和召回率ꎮ
(２) 特定领域的深度优化: 鉴于军事

决策领域特有的专业术语密集、 语境复杂

及信息安全要求高的特点ꎬ 模型在训练阶

段使用了大量军事相关语料库ꎬ 确保了模

型在军事领域的高度适用性ꎬ 能够准确识

别并匹配专业术语ꎬ 同时兼顾信息安全ꎬ

为军事决策提供了坚实的数据基础ꎮ
(３) 实时性和动态适应性: 考虑到军

事行动中实时决策的迫切需求ꎬ 采用了

ＢＭ２５算法ꎬ 它特别适用于需要快速定位

关键信息的场景ꎻ 而 ＴｅｘｔＲａｎｋ 算法ꎬ 通过

图论评估词频重要性ꎬ 为决策者提供即时

全面的信息概览ꎮ ＢＭ２５ 和 ＴｅｘｔＲａｎｋ 的结

合ꎬ 恰好满足了军事决策对于信息处理速

度与精确度的高要求ꎮ
具体执行流程如下: 第一步ꎬ 借助

ＢＭ２５算法来衡量军事决策人员的查询与

知识库中段落的相关程度ꎻ 第二步ꎬ Ｔｅｘ￣
ｔＲａｎｋ算法通过一系列迭代过程ꎬ 以军事

决策人员的查询与各段落关联度为权重指

标ꎬ 从中筛选出与查询最相关的文本作为

潜在的上下文参考ꎮ 以下是 ＢＭ２５ 和 Ｔｅｘ￣
ｔＲａｎｋ的具体计算公式:

ＩＤＦ(ｑｉ) ＝ ｌｏｇ
Ｎ － ｎ(ｑｉ) ＋ ０􀆰 ５
ｎ(ｑｉ) ＋ ０􀆰 ５

(１)

Ｓｃｏｒｅ(Ｑꎬ ｄ) ＝ ∑
ｎ

ｉ
ＩＤＦ(ｑｉ)􀅰

ｆｉ􀅰(ｋ１ ＋ １)

ｆｉ ＋ ｋ１􀅰 １ － ｂ ＋ ｂ􀅰
ｄｌ
ａｖｇｄｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２)

ＷＳ(Ｖｉ) ＝ (１ － ｄ) ＋

ｄ􀅰 ∑
Ｖｊ∈Ｉｎ(Ｖｉ)

ｗ ｊｉ
∑Ｖｋ∈Ｏｕｔ(Ｖｊ)

ｗ ｊｋ
ＷＳ(Ｖ ｊ)

(３)

式中ꎬ ｋ１ꎬ ｂ 为调节因子ꎻ ｄｌ 为知识库中

文本块 Ｑ 的长度ꎻ ａｖｇｄｌ 为知识库中所有

文本块的平均长度ꎻ ｑｉ 为军事决策人员查

询的第 ｉ 个词ꎻ ｆｉ 为军事决策人员查询的

词 ｑｉ 在文本中出现的频率ꎻ ＩＤＦ(ｑｉ) 为军

事决策人员查询的第 ｉ个词语的逆文档数ꎻ
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ｗ ｊｉ 为 任 两 点 Ｖｉꎬ Ｖ ｊ 之 间 边 的 权 重ꎻ
ＷＳ(Ｖ ｉ) 为节点 (知识库中文本段落) Ｖ ｉ
的评分ꎻ Ｉｎ(Ｖ ｉ) 为指向节点 (知识库中

文本段落) Ｖ ｉ 的节点 (知识库中文本段

落) 集合ꎻ Ｏｕｔ( Ｖ ｉ) 为节点 (知识库中

文本段落) Ｖ ｊ 所指向的节点 (知识库中

文 本 段 落 ) 集 合ꎻ ｄ 为 阻 尼 系 数ꎻ
ＷＳ(Ｖ ｊ) 为上次迭代节点 (知识库中文本

段落) Ｖ ｉ 计 算 出 的 评 分ꎮ 注 意ꎬ ｗ ｊｉ 和
Ｓｃｏｒｅ(Ｑꎬ ｄ) 表示含义相同ꎬ 即表示任意

两点之间的相关性ꎮ
通过结合精准的向量检索技术和高效

的关键词检索策略ꎬ 极大地提升了军事场

景下的检索广度和深度ꎮ 图 ２ 详细展示了

所构建的混合检索模型的架构设计ꎬ 清晰

展现了其内在机制与运作流程ꎮ

图 ２　 混合检索模型

１􀆰 ２　 双塔重排模型

混合检索模型采用多路召回策略获取

了大量候选上下文集合ꎮ 然而ꎬ 从庞大的

候选上下文集合中精确挑选出最相关上下

文成为一大挑战ꎮ 为应对这一难题ꎬ 行业

普遍采纳重排算法的策略[１４－１５]ꎮ 在此基础

上ꎬ 设计了双塔重排算法ꎬ 该算法融合了

ＢｉＬＳＴＭ与 ＴｅｘｔＣＮＮ 两种模型的优势ꎮ 双

塔架构中的 ＢｉＬＳＴＭꎬ 得益于其独特的长期

记忆网络结构 ＬＳＴＭ[１６] (Ｌｏｎｇ－Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ)ꎬ 能够同时处理向前和向后的信

息单元流ꎬ 从而在捕捉长文本段落间的复

杂依赖关系上展现卓越效能ꎬ 尤其是在面

对复杂且篇幅较长的文本段落时ꎮ 与此同

时ꎬ ＴｅｘｔＣＮＮ虽然根植于传统的卷积神经

网络框架[１７]ꎬ 但通过简化设计ꎬ 仅使用一

层卷积层和池化层ꎬ 这不仅减轻了模型的

复杂性ꎬ 加速了训练进程ꎬ 还通过多尺度

卷积核的运用ꎬ 实现了精准的特征提取与

浓缩ꎬ 尤其擅长于从短文本段落中提炼丰

富的语义特征ꎬ 极大地增强了模型对文本

深层次意义的解读与表达ꎬ 两者结合ꎬ 显

著提升了模型对文本深层含义的理解与表

达能力ꎮ
需要注意的是ꎬ 在双塔排序模型中ꎬ

采用了 Ｐａｉｒ ｗｉｓｅ Ｒａｎｋｉｎｇ Ｌｏｓｓ 作为损失函

数ꎬ 其具体形式如下:
　 　 ｌｏｓｓ(θ) ＝ － (Ｋ２)１Ｅ(ｘꎬ ｙｗꎬ ｙｌ)

Ｄ[ｌｏｇ(σ( ｒθ(ｘꎬ ｙｗ) －
ｒθ(ｘꎬ ｙｌ)))] (４)

式中ꎬ Ｄ 为问题答案的排序数据集ꎻ ｘ 为

数据集 Ｄ中的问题ꎻ Ｋ 为每个问题对应的

答案数量ꎻ ｙｗ 和 ｙｌ 为问题 ｘ对应的 Ｋ个答
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案中的两个ꎬ 并且 ｙｗ 的排序比 ｙｌ 高ꎻ θ为
模型需要优化的参数ꎮ

最后ꎬ 采用了集成学习策略来增强双

塔排序模型ꎬ 该策略结合了两种深度学

习模型的优势ꎮ 融合 ＢＬＳＴＭ 生成的语义

向量与 ＴｅｘｔＣＮＮ 得到的语义向量ꎬ 形成

一个更加全面的语义综合向量ꎮ 将这个

富含多维度的语义向量ꎬ 作为关键输入ꎬ
驱动双塔排序模型的训练ꎮ 模型的训练

过程旨在最小化定义的损失函数ꎬ 以优

化排序性能ꎮ 详细的双塔排序模型架构

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 双塔排序模型架构

１􀆰 ３　 大模型问答

本模块旨在利用大型语言模型的卓越

理解力和高效的归纳力ꎬ 对经过双塔排序

技术处理的上下文列表与军事决策人员的

查询进行深度整合和精练概括ꎮ 整个流程

围绕三大关键步骤构建ꎬ 旨在确保输出答

案不仅精准无误ꎬ 而且符合人性化阅读体

验ꎮ 本研究采用的基础大模型为阿里巴巴

集团开源的通义千问[１８]ꎮ
预处理阶段ꎬ 聚焦于将双塔排序后所

得的上下文列表转化为模型可识别的输入

格式ꎮ 涉及剔除冗余信息、 纠正语法瑕

疵、 统一专业术语与缩写ꎬ 以及适配预定

的序列长度和词汇编码标准ꎬ 以此增强模

型解析精度与反应速率ꎮ
应用阶段ꎬ 需要将模型应用于实战场

景ꎬ 为军事决策者提供迅速且准确的支持

服务ꎮ 用户只需采用自然语言表述查询需

求ꎬ 模型即可凭借其卓越的语言处理能

力ꎬ 以简明扼要的语言形式反馈结果ꎬ 促

进人机交互的高效性与自然性ꎮ
后处理阶段ꎬ 会对模型的输出结果进

行优化处理ꎬ 确保其内容结构和表达方式

符合人类阅读习惯与认知模式ꎮ 此环节涵

盖语法结构的优化、 逻辑关系的理顺以及

表述风格的简化ꎬ 旨在使军事决策者能够

快速吸收信息并据此做出决策ꎮ
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通过以上三个步骤ꎬ 能充分利用大型

语言模型的强大能力ꎬ 为军事决策人员提

供既精准又人性化的信息支持ꎬ 从而提升

决策效率和质量ꎮ

２　 实验设计

本章着重介绍 ＨＲＥＤＴＭ模型的实验设

计ꎬ 内容包括: 数据集选择、 评估标准、
超参数配置、 对比实验及结果分析ꎮ 随

后ꎬ 将细致介绍实验采用的数据集ꎬ 确立

评价指标ꎬ 披露实验中的超参数设置ꎮ 最

后ꎬ 通过消融对比实验证明模型的有效性

与优越性ꎮ

２􀆰 １　 实验数据集

通过网络搜集与内部资源数据整合ꎬ
获取了大量高质量的军事业务场景下的专

业书籍、 学术文章及日常训练记录等语

料ꎬ 并对语料做去重处理以保证其独特

性ꎮ 从这些资料中随机挑选出 ７００００ 篇文

献ꎬ 用于建立和优化 ＢＧＥ－Ｍ３ 向量模型ꎬ
以增强信息的向量表达能力ꎮ 同时ꎬ 随机

筛选 ３０００篇文档用来创建情境问答对ꎬ 生

成了约 ６００００ 个问题与答案对ꎮ 运用文中

第二章第一节介绍的混合检索技术ꎬ 其中

５００００个问题与答案对被指定用于训练双

塔模型ꎬ 而其余的 １００００ 对则被保留为测

试集ꎬ 以评估和验证模型的性能和准确性ꎮ

２􀆰 ２　 实验评价指标

为了精确评估模型的性能ꎬ 本研究采

用了 精 确 匹 配 指 标[１９] ( Ｅｘａｃｔ Ｍａｔｃｈꎬ
ＥＭ)ꎮ 具体评价细则详述如下: 首先ꎬ 进

行标准化操作ꎬ 包括统一字符大小写、 消

除空行和重复内容ꎬ 确保评估基准的一致

性ꎮ 其次ꎬ 通过对比模型生成的答案与预

设的标准答案是否完全一致ꎬ 作为判定回

答正确与否的唯一依据ꎮ

２􀆰 ３　 实验模型参数

在设 计 混 合 检 索 模 型 时ꎬ 通 过 对

ＢＭ２５模型的精细调参ꎬ 将 ｋ１ 参数设定为

１􀆰 ５ꎬ 而 ｂ 参数设置为 ０􀆰 ７５ꎬ 以此来达到

优化信息检索效能的目的ꎮ 对于 ＴｅｘｔＲａｎｋ
算法ꎬ 配置其阻尼系数 ｄ 为 ０􀆰 ８５ꎬ 并执行

了 ３００轮迭代ꎬ 以确保算法结果的稳定性

和可靠性ꎮ
在训练 ＢＧＥ－Ｍ３ 词向量模型过程中ꎬ

选择 １０２４作为词向量的尺寸ꎬ 设定学习率

为 ０􀆰 ０００１ꎬ 其余参数保留默认设置ꎬ 旨在

实现训练效率与模型效果之间的良好平衡ꎮ
在构建双塔排序模型时ꎬ 对两部分架

构进行了细致配置: ＢＬＳＴＭ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 的

隐藏层均设为 １２８ 个单元ꎮ 统一采用了

０􀆰 ０００１的学习率和 Ａｄａｍ 优化器来促进学

习过程ꎮ 为了防止过拟合ꎬ 设置了 ｄｒｏｐｏｕｔ
比例为 ０􀆰 １ꎮ 每批次训练数据大小定为

１２８ꎮ 在 ＬＳＴＭ 层数上ꎬ 选择了 ３ 层结构ꎮ
针对 ＴｅｘｔＣＮＮꎬ 设计了多尺度特征提取ꎬ
其卷积核尺寸分别为 ３、 ４、 ５ꎬ 每个尺寸

的卷积核数量均为 ２５６ꎬ 以增强模型的表

达能力ꎮ 这样的配置旨在综合提升模型的

性能与效率ꎮ

２􀆰 ４　 验证内容和结果分析

为了验证 ＨＲＥＤＴＭ模型的有效性和合

理性ꎬ 设计并实施了一系列对比实验ꎮ 其

中消融实验尤其关键ꎬ 它被划分为两个关

键环节ꎮ 第一部分致力于分析混合检索机

制对于性能提升与精确度维护的贡献ꎬ 具

体聚焦于 ＢＧＥ－Ｍ３模型与传统关键词检索

模型独立及协同工作的效能比较ꎮ 第二部

分深入探究了基于 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＴｅｘｔＣＮＮ 的

双塔排序模型如何通过特征互补机制ꎬ 增

强整个系统的稳定性和泛化性能ꎮ 以下是
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实验的具体设置细节:
实验 １: 第一组实验专注评估混合检

索模型策略ꎬ 特别是 ＢＧＥ－Ｍ３ 模型与传统

关键词检索模型的单独及整合应用ꎮ 通过

控制变量法ꎬ 对比了仅依赖 ＢＧＥ －Ｍ３ 模

型、 仅采用关键词检索ꎬ 以及模型融合的

混合策略ꎮ 详细的实验结果数据在表 １ 中

列出ꎬ 清晰展示了不同方法间的性能对比ꎮ
实验 ２: 第二组实验集中分析 ＢｉＬＳＴＭ

和 ＴｅｘｔＣＮＮ构建的双塔模型在提升学习效

率与模型综合表现方面的潜力ꎮ 通过对比

ＢｉＬＳＴＭ、 ＴｅｘｔＣＮＮ 单独运行的结果与它们

结合后的双塔模型ꎬ 利用控制变量法ꎬ 指

出双塔模型在互补性、 稳健性及泛化能力

上的优势ꎮ 实验结果充分展示在表 ２ 中ꎬ
有力支撑了研究的核心假设ꎮ

表 １　 ＨＲＥＤＴＭ 模型的混合检索消融实验

方法 ＥＭ

ＢＧＥ－Ｍ３模型＋大模型 ０􀆰 ６５３

关键词模型＋大模型 ０􀆰 ６１２

ＢＧＥ－Ｍ３模型＋关键词模型＋大模型 ０􀆰 ６８１

ＨＲＥＤＴＭ ０􀆰 ８３２

表 ２　 ＨＲＥＤＴＭ 模型的双塔消融实验

方法 ＥＭ

混合检索＋ＢＬＳＴＭ＋ 大模型 ０􀆰 ７８２

混合检索＋ＴｅｘｔＣＮＮ＋大模型 ０􀆰 ７５４

ＨＲＥＤＴＭ ０􀆰 ８３２

此系列实验设计严谨ꎬ 通过对比内部

组件的消融研究ꎬ 系统地评估和验证了

ＨＲＥＤＴＭ模型的创新性ꎮ
通过分析表 １ 的混合检索消融实验结

果ꎬ 得出如下关键结论: ①ＨＲＥＤＴＭ 模型

在知识库检索任务中展现出了卓越的性

能ꎬ 其精确度高达 ０􀆰 ８３２ꎬ 不仅验证了模

型设计的合理性和有效性ꎬ 而且凸显了其

在信息检索领域的巨大潜力和实用价值ꎮ

② 相 较 于 关 键 词 模 型 结 合 大 模 型ꎬ
ＢＧＥ－Ｍ３模型与大模型的整合显示出更优

的性能ꎬ 这证实了在语义理解方面ꎬ 基于

向量的检索超越了传统的关键词冷启动

方法ꎮ
进一步地ꎬ 表 ２ 所展示的双塔消融实

验结果揭示: ①双塔架构下ꎬ 使用 ＢＬＳＴＭ
与 ＴｅｘｔＣＮＮ的模型在所有评估指标上均胜

出ꎬ 这表明该模型能同时掌握文本的全局

语义和局部细节ꎬ 超越了仅侧重一面的单

一模型ꎬ 实现了信息的多维度精准获取与

筛选ꎬ 显著提高了模型的泛化性能和上下

文理解精度ꎮ ②此外ꎬ 值得注意的是ꎬ 采

用混合检索与 ＢＬＳＴＭ的组合在精确度上相

较混合检索配以 ＴｅｘｔＣＮＮ 的模型高出将近

３个百分点ꎮ 这一发现强调ꎬ 在处理如军

事场景业务下的长文本时ꎬ ＢＬＳＴＭ 展现出

了更优的处理能力ꎬ 证实了其在长文本处

理领域的优越性ꎮ

３　 结束语

针对军事场景中从语料中高效获取知

识的难题ꎬ 提出了 ＨＲＥＤＴＭ模型ꎮ 该模型

融合了混合检索机制与文本长短期语义的

深度感知ꎬ 采用双塔架构ꎬ 由 ＢＬＳＴＭ 和

ＴｅｘｔＣＮＮ构成ꎮ 模型的工作机制是: 首先ꎬ
借助高效的混合检索策略ꎬ 准确识别出与

军事决策人员的查询紧密相关的候选上下

文ꎻ 其次ꎬ 双塔架构发挥作用ꎬ 其中ꎬ
ＢＬＳＴＭ负责揭示上下文中的长期依赖关

系ꎬ 而 ＴｅｘｔＣＮＮ专注于捕获局部细节ꎬ 两

者协作对候选上下文进行精确排序ꎻ 最

后ꎬ 将排序后的上下文与军事决策人员的

查询一同送入大型模型ꎬ 以实现信息的高

效率整合及知识提取ꎮ 一系列的消融实验

有力证实了 ＨＲＥＤＴＭ模型的卓越性能和有

效应用价值ꎮ 展望未来ꎬ 研究方向将侧重

􀅰７６１􀅰基于混合检索增强的双塔模型技术研究



于优化大模型的排序机制ꎬ 并探索利用蒸

馏技术来进一步增强模型的效率与精确度ꎮ
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􀅰８６１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



基于两阶段检索增强的信息问答方法∗∗

张　 然１　 江　 松１　 郑明琪１　 刘　 冰１　 张　 兵１　 陈晓慧１∗

摘　 要　 针对目前大语言模型问答在面临具体领域存在幻觉以及检索增强生成方法在海量数据上检索速

率较低的问题ꎬ 提出一种两阶段检索增强方法ꎮ 首先使用 ＢＥＲＴ 将文本数据集转换为固定长度的词向

量ꎻ 其次使用基于向量的密集检索方法将用户问题转化为语义向量ꎬ 并在知识库中检索语义相近的背景

信息ꎻ 最后利用基于 Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｃｏｄｅｒ架构的模型对检索结果进行重排序ꎬ 优先展示高质量片段并过滤掉

低质量内容ꎮ 实验结果表明ꎬ 文章提出的两阶段检索增强方法在命中率和平均倒数排名等指标上表现更

佳ꎬ 可以显著提升大语言模型在问答任务中的准确性和问答效果ꎮ
关键词　 大语言模型ꎬ 检索增强生成技术ꎬ 两阶段检索ꎬ 智能问答
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０　 引言

随着信息技术的快速发展ꎬ 数据规模

呈现出指数级增长ꎮ 在信息语义检索任务

中ꎬ 如何从海量数据中更准确、 快速地获

取到有用的知识成为主要挑战ꎮ 现有的引

擎搜索和数据库搜索方法虽然在一定程度

上提升了检索效率ꎬ 但由于这些方法主要

使用关键词进行匹配ꎬ 面对复杂查询或需

要深入理解语义内容的问题往往效果有

限ꎮ 此外ꎬ 现有的语义检索方法无法高效

地实现语义理解和问答总结ꎮ 这些局限性

进一步降低了模型知识获取的效率ꎬ 且无

法充分利用检索到的知识ꎮ
自然语言处理技术的发展为智能问答

带来了新的可能性ꎮ 大语言模型 ( Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) 能够更有效、 准确

地理解人类提出的复杂语义问题ꎬ 为智能

问答和文本生成提供了新的技术支持ꎮ 然

而ꎬ 由于模型自身解码器技术的架构ꎬ 生

成的结果可能存在幻觉和误差ꎮ
为了减少幻觉现象并且提供模型回答

的参考依据ꎬ 现有研究多通过融合外部知

识来提升模型回答的准确性和真实性ꎬ 进

一步为生成式大模型提供检索增强的事实

引导ꎮ 其中ꎬ 检索增强生成 ( Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ －
Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ) 方法的研究

进展尤为迅速ꎬ 如自我反思学习检索、 重

排序模型、 前瞻性主动检索增强生成、 系

统到注意力等方法ꎮ 检索增强生成方法通

过在外部知识数据库检索用户查询内容ꎬ
较好地解决了 ＬＬＭ在实现问答时所表现出

的时效性不足、 数据安全、 出现幻觉等

问题ꎮ
基于 ＬＬＭ的检索增强方法是实现本地

知识库问答的关键ꎬ 但随着本地知识库文

档数量的增加ꎬ 如何精准快速地检索出与

问题相关的文档成为亟须解决的关键问

题ꎮ 为了提升知识检索准确性和检索速

率ꎬ 本文提出一种基于 ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ (Ｂｉ￣
ｌｉｎｇｕａｌ ａｎｄ Ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ) 内容重

排序模型的两阶段检索增强方法ꎮ 在第一

阶段使用向量的密集检索方法ꎬ 对用户问

题和知识库语料进行语义向量提取ꎬ 然后

搜索和用户问题语义相近的背景信息ꎻ 在

第二阶段基于 Ｃｒｏｓｓ－Ｅｎｃｏｄｅｒ架构ꎬ 将正确

相关片段尽可能排在靠前位置ꎬ 并过滤掉

低质量的片段ꎮ
为验证本文方法的有效性ꎬ 以公开爬

取的能源文本为数据集与其他模型进行对

比ꎮ 实验结果表明ꎬ 本文提出两阶段检索增

强的信息问答方法在命中率 (Ｈｉｔ ＿Ｒａｔｅꎬ
ＨＲ) 和平均倒数排名 (Ｍｅａｎ Ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ
Ｒａｎｋꎬ ＭＲＲ) 两个指标上效果更好ꎮ 通过

使用 ＲＡＧＡＳ开源框架进行测评ꎬ 证明了使

用两阶段检索增强方法的大语言模型相较于

单阶段大语言模型在综合得分、 上下文精

度、 忠实度和答案相关性上得分更高ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 基于大语言模型的问答系统

莫拉 (Ｍｏｌｌａ) [１]将问答系统 (Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ａｎｄ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇꎬ ＱＡ) 定义为一个能回答任

意自然语言形式问题的自动机ꎮ 通过输入

自然语言形式的问题后ꎬ 系统会输出一个

简洁的答案或者可能答案的列表ꎮ 问答系

统主要有两种形式: 基于知识库的问答和

基于文本的问答ꎮ
第一种形式为基于知识库的问答系

统 ( Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｂａｓｅ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇꎬ
ＫＢＱＡ)ꎬ 其核心是以三元组形式来组织和

表示结构化的知识[２－６]ꎮ 传统的基于知识

库的问答系统对于简单问题的回答可以达

􀅰０７１􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



到很好的效果ꎬ 但对于复杂问题时处理能

力十分有限ꎮ
第 二 种 形 式 为 基 于 文 本 的 问

答[７－８] ( Ｔｅｘｔ － ｂａｓｅｄ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇꎬ
ＴｅｘｔＱＡ)ꎮ ＴｅｘｔＱＡ 在处理复杂问题时相对

于基于知识库的问答效果更好ꎬ 其核心是

语义解析ꎬ 无论是问题的语义解析ꎬ 还是

模型训练过程中对于训练集的解析都会直

接影响 ＴｅｘｔＱＡ的问答效果ꎮ 所以在面临复

杂的自然语言问题时ꎬ ＴｅｘｔＱＡ 会出现准确

率不高、 通用性不强等问题ꎮ
随着 ＬＬＭ的兴起ꎬ 智能问答领域经历

了显著的技术进步和变革ꎮ ＬＬＭ 以数十亿

以上的参数为基础ꎬ 采用自监督或半监督

学习方法ꎬ 在大规模未标记文本上进行训

练ꎬ 从而具备了广泛的通用能力ꎬ 能够有

效地执行文本摘要、 翻译以及情感分析等

多种自然语言处理任务ꎮ 基于大语言模型

的问答系统可以更为高效、 准确地理解人

类提出的复杂语义问题ꎬ 并且支持多源异

构知识表达和多轮语义交互ꎬ 可以实现更

为智能化的问答体验ꎮ
由于 ＬＬＭ[９]非常契合自然语言处理的

需求ꎬ Ｆａｓｔｇｐｔ、 Ｌａｎｇｃｈａｉｎ－Ｃｈａｔｃｈａｔ、 ｑｕｉｖｒ、
ＤＢ－ＧＰＴ 以及 ａｎｙｔｈｉｎｇ－ｌｌｍ 等智能问答框

架逐渐兴起ꎬ 加速了基于 ＬＬＭ 的智能问答

技术的发展ꎮ 当前国内外常见的开源大模

型如表 １所示ꎮ

表 １　 国内外常见的开源大模型

名称 发布主体 参数规模 (Ｂ) 训练数据

ＣｈａｔＧＬＭ２ 清华大学 ６ / １２ / ３２ / ６６ / １３０
　 ６Ｂ级别训练数据为 １􀆰 ４ＴＢ 中英标识符的预训练ꎬ 中英文比约

为 １ ∶ １

Ｌｌａｍａ[１０] Ｍｅｔａ ７ / １３ / ３３ / ６５
　 Ｇｉｔｈｕｂ、 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、 Ｂｏｏｋｓ、 ＡｒＸｉｖ、 ＳｔａｃｋＥｘ ｃｈａｎｇ 等近 ４􀆰 ７ＴＢ
数据

Ｆｌａｎ Ｔ５[１１] Ｇｏｏｇｌｅ
０􀆰 ０６ / ０􀆰 ２２
/ ０􀆰 ７７ / ３ / １１

　 使用了超过 １８００ 个不同类型的 ＮＬＰ 任务进行微调ꎬ 包括问

答、 文本生成、 文本分类、 文本摘要等

ＰａＬＭ[１２] Ｇｏｏｇｌｅ ８ / ６２ / ５４０
　 使 用 了 公 开 可 用 的 文 本 数 据 集ꎬ 其 中 包 括 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ、
Ｂｏｏｋｓ２ＴＢ等ꎬ 以及多种编程语言的源代码ꎬ 共计 ７８００ 亿标记

　 　 ＬＬＭ显著简化了传统自然语言处理任

务ꎬ 并且在解决复杂任务时展现出强大的

自然语言理解能力ꎮ 如 Ｗｅｉ[１３]提出了基于

ＬＬＭ 的信息抽取模型 ＣｈａｔＩＥꎬ 该模型使用

了思维链[１４]以及上下文学习[１５]ꎬ 在多个

数据集上超过了传统监督模型的性能ꎮ
尽管 ＬＬＭ因其 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构实现了

长文本的有效处理ꎬ 但这种结构仍然存在一

些潜在问题ꎮ 在处理未见过的问题时ꎬ ＬＬＭ
可能会产生幻觉现象[１６]ꎬ 这包括生成与现

有知识源相冲突的信息 (内在幻觉) 或生

成无法通过现有知识源验证的信息 (外部

幻觉)ꎮ 这种现象的存在ꎬ 限制了 ＬＬＭ在知

识准确性和可靠性方面的应用ꎮ

为了解决上述问题ꎬ 多种解决方案被

提 出ꎬ 如 Ｔｒｅｅ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔｓ[１７]、 Ｇｒａｐｈ －
ｏｆ－ Ｔｈｏｕｇｈｔ[１８]、 Ｃｈａｉｎ － ｏｆ－ Ｔｈｏｕｇｈｔ 和

Ｐｒｏｇｒａｍ ｏｆ Ｔｈｏｇｈｔｓ[１９]等ꎮ 这些方法在一定

程度上减轻了幻觉现象ꎬ 但仍存在发生事

实错误的风险ꎮ 为了有效应对 ＬＬＭ 在处理

未知问题时可能出现的幻觉现象ꎬ 将知识

库与基于 ＬＬＭ的智能问答进行结合ꎬ 使用

知识库提供的丰富、 准确的知识信息可以

提高问答的准确性和可靠性ꎮ

１􀆰 ２　 信息检索增强生成方法

ＬＬＭ已经在各个领域得到了广泛应

用ꎬ 但当涉及专业场景或行业细分等垂直
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领域时ꎬ ＬＬＭ往往会遇到专业知识的局限

性和数据安全的挑战ꎮ 这些问题凸显了通

用 ＬＬＭ在特定领域的局限性ꎬ 尤其是在需

要深入行业知识和数据保护的情况下ꎮ 面

对这些挑战ꎬ 传统的解决方案如后训练或

有监督微调 ( Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇꎬ ＳＦＴ)
策略ꎬ 虽然能够提供一定程度的改进ꎬ 但

往往伴随着高昂的成本和资源投入ꎮ 在这

一背景下ꎬ ＭｅｔａＡＩ[２０]提出的检索增强生成

方法成为更好的选择ꎮ
检索增强通过结合外部知识库和先进

的信息检索机制为 ＬＬＭ提供了一种更为精

准和可靠的信息生成途径ꎮ 检索增强技术

由文档检索器和大语言模型两部分组成ꎬ
文档检索器负责从大量文档中找到与输入

问题相关的信息ꎬ 主要使用语义搜索技术

来识别和检索相关数据ꎮ 大语言模型则根

据文档检索器检索到的信息生成对输入问

题的回答ꎬ 图 １ 为检索增强的一般实现

流程ꎮ
提高 ＲＡＧ的信息检索效果主要分为五

种方法[２０]ꎬ 向量化存储索引、 层次索引、
假设问题和 ＨｙＤＥ、 检索词块上下文丰富

和融合检索ꎮ 向量化存储索引[２１]将在知识

源获取的数据转化为向量化内容从而快速

准确地检索出相关内容ꎮ 层次索引[２２－２３]需

要先通过摘要索引筛选出相关文档后ꎬ 再

在相关组内进行进一步搜索ꎮ
假设问题是利用大语言模型为每个块

生成一个问题ꎬ 并将这些问题嵌入向量

中ꎬ 在运行时针对该问题向量索引进行查

询搜索 (在索引中用问题向量替换块向

量)ꎬ 然后在检索后路由到原始文本块ꎬ
并将它们作为上下文发送给大语言模型以

获得答案ꎬ 如图 ２ 所示ꎮ 这种方法通过查

询与假设性问题之间更高的语义相似性ꎬ

图 １　 检索增强流程

图 ２　 层次索引流程图
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提高了搜索质量ꎮ 相比于假设问题方法ꎬ
ＨｙＤＥ[２４]是一种逆向逻辑方法ꎬ 该方法使

用参数量较小的 ＬＬＭ 生成假设性回复后ꎬ
利用回复向量和查询向量来提高检索质量ꎮ

检索词块上下文丰富方法为了在检索

较小的词块时获得更好的搜索质量ꎬ 整合

了词块周围的上下文信息ꎬ 从而为 ＬＬＭ 提

供更好的推理基础ꎮ 如 Ｌｅｅ 等[２５]提出一种

上下文稀疏表示方法ꎬ 该方法能够捕捉到

检索词块的上下文信息ꎬ 从而使问答系统

能够更好地理解用户的查询意图ꎬ 并从大

量文档中检索出与查询语义相关性更强的

信息ꎮ
融合检索方法将基于关键字的传统搜

索和基于语义的向量搜索相结合ꎬ 将生成

的结果集合作为大语言模型的提示词ꎮ 该

方法的核心挑战是如何更好地整合具有不

同相似性得分的检索结果ꎮ 为应对该挑

战ꎬ 倒数排名融合方法、 基于图的融合方

法以及多模态融合方法被广泛研究ꎬ 如图

３所示ꎮ

图 ３　 融合检索流程图

ＲＡＧ方法可以避免在解决特定任务

时的大 ＬＬＭ 重训练问题ꎬ 还能利用外部

数据库持续更新数据并进行离线存储ꎮ
这种优势很好地解决了 ＬＬＭ 在实现问答

时可能出现的时效性不足以及数据安全

性等问题ꎮ 通过整合外部数据ꎬ ＲＡＧ 方

法通常能够在专业性强的问题上取得更

好的效果ꎮ

２　 基于两阶段检索增强的信息
问答方法

２􀆰 １　 数据预处理

由于本研究使用的数据为公开渠道爬

取的各类能源相关文本数据ꎬ 鉴于 ＴＸＴ 文

件更易于解析、 导入、 自动化处理和存

储ꎮ 因此ꎬ 对于收集到的 ＰＤＦ 数据ꎬ 需要

进行光学字符识别处理 (Ｏｐｔｉｃａｌ Ｃｈａｒａｃｔｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＯＣＲ)ꎬ 然后使用 ｐｄｆｍｉｎｅｒ 库
将所有 ＰＤＦ文件转化为同名 ＴＸＴ文件ꎬ 最

终实现数据的整合与转换ꎮ

２􀆰 ２　 数据向量化存储

２􀆰 ２􀆰 １　 文本分块

经过数据预处理后ꎬ 文档加载器需要

对文档知识源做切分操作ꎬ 得到大语言模

型处理数据的最小单元文本块 ｃｈｕｎｋꎮ
ｃｈｕｎｋ的大小会对模型检索及问答效果有

极大的影响ꎬ 文本块太小会造成上下文信

息的大量丢失ꎬ 反之则会导致模型的检索

精度下降ꎮ 因此ꎬ 设置合理的文本块对于

保证整个问答系统的效果至关重要ꎮ
本研究使用基于 Ｔｏｋｅｎ 标记切割的文

本分块策略ꎮ 为了找到合理的 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅꎬ
本研究通过设置不同 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ 和 ｃｈｕｎｋ＿
ｏｖｅｒｌａｐ的阈值ꎬ 采用相同的相似度搜索方

式进行对比实验ꎬ 以模型召回率和问答准

确率作为最终评判标准ꎬ 实验结果如图 ４
所示ꎮ

对测试实验结果进行分析后发现ꎬ 词

块召回率随 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ 的增大而减小ꎬ 当

ｃｈｕｎｋ＿ｏｖｅｒｌａｐ越小ꎬ 召回率减小的速度越

快ꎮ 问答准确性随 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ 的增大ꎬ 先

增大后减小ꎮ 极值点在 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ 为 ４００
与 ４５０ 之间ꎬ 当 ｃｈｕｎｋ＿ｏｖｅｒｌａｐ 为 ４０ 时ꎬ
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图 ４　 不同 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ和 ｃｈｕｎｋ＿ｏｖｅｒｌａｐ实验结果
ａ) 词块召回率随 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ变化趋势ꎻ ｂ) 问答准确率随 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ变化趋势

准确率表现最佳ꎮ 因此ꎬ 将系统文本分块

参数 ｃｈｕｎｋ＿ｓｉｚｅ的阈值设置为 ４００ꎬ ｃｈｕｎｋ＿
ｏｖｅｒｌａｐ设置为 ４０ꎮ
２􀆰 ２􀆰 ２　 词向量嵌入

词向量嵌入指的是词语转换为连续向

量表示ꎬ 是计算机理解和处理自然语言的基

础ꎮ 本研究基于 Ｍｉｌｖｕｓ 向量数据库对大模

型产生的嵌入向量进行存储、 索引和管理ꎮ
Ｍｉｌｖｕｓ 向量数据库相比于其他向量数

据库具有明显优势ꎬ 首先ꎬ Ｍｉｌｖｕｓ 向量数

据库是一个开源的向量数据库ꎬ 对于数据

保密安全有所保障ꎻ 其次ꎬ Ｍｉｌｖｕｓ 向量数

据库能对不同业务的向量进行隔离ꎬ 达到

分开存储的目的ꎬ 这与本研究基于多知识

库检索问答的需求相契合ꎮ Ｍｉｌｖｕｓ 向量数

据库词嵌入框架流程如图 ５所示ꎮ

图 ５　 Ｍｉｌｖｕｓ实现词嵌入的框架流程

首先使用 ＢＥＲＴ 将文本数据集转换为

固定长度的词向量ꎬ 其次使用 Ｍｉｌｖｕｓ 作为

向量数据库进行存储ꎬ 最后使用 ＭｙＳＱＬ将

Ｍｉｌｖｕｓ生成的向量 ｉｄ 映射到文本数据ꎬ 实

现知识库数据的词嵌入和向量化存储ꎮ

２􀆰 ３　 基于 ＬＬＭ 的语义信息检索与

问答

２􀆰 ３􀆰 １　 语义信息检索

将用户检索查询语句转变为词向量

后ꎬ 本研究采用基于 Ｍｉｌｖｕｓ 的近似最近

邻搜索算法 (ＡＮＮＳ) 来完成查询语句的

语义信息检索ꎮ 近似最近邻搜索算法相

对于精确检索ꎬ 不再局限于返回最准确

的结果ꎬ 在可接受的范围内ꎬ 只搜索目

标的邻居ꎬ 通过牺牲准确性来提高检索

效率ꎮ
在知识库的词向量空间中ꎬ 随机选择

两个点后ꎬ 以其中垂线来切分整个词向量

空间ꎬ 由此整个词向量空间被分为两部

分ꎮ 而后在两个空间中再选出两个顶点ꎬ
再用中垂线进行切分ꎬ 整个词向量空间被

分为四部分ꎮ 直到每一个平面区域最多只

有 Ｋ个点为止ꎮ
将用户查询语句作为一个新的词向量

数据点ꎬ 通过二叉树检索可以找到该词向
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量数据点所在子平面ꎬ 若子平面中数据点

大于等于 Ｋ个ꎬ 则返回该子平面内距离查

询语句词向量最近的 Ｋ 个词向量数据点ꎬ
若小于 Ｋ 个ꎬ 则可以使用优先队列策略ꎬ
将多棵树放入优先队列ꎬ 逐一比较距离ꎬ
返回前 Ｋ个词向量数据点ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 基于 ＬＬＭ的智能问答

将用户问题和检索到的文档信息按照

提示模版输入已有开源模型中得到相应的

输出回答ꎮ Ｊａｍｅｓ[２６]针对评估大模型检索

增强生成问答技术提出了一个无参考评估

的框架 ＲＡＧＡＳꎬ 该框架能够评估检索系统

识别相关和重点上下文段落的能力、 ＬＬＭ
以忠实方式利用这些段落的能力ꎬ 以及生

成本身的质量ꎮ 根据该框架ꎬ 以本地中文

文献的文档数据为测试数据集进行效果

评估ꎮ

２􀆰 ４　 基于内容重排序模型的检索增

强生成

２􀆰 ４􀆰 １　 基于内容重排序的两阶段语义检

索器

　 　 检索模块在 ＲＡＧ中扮演着至关重要的

角色ꎬ 它对问答系统的正确率和用户体验

有着显著的影响ꎮ 一个优秀的检索器在检

索过程中应尽可能召回与用户问题相关的

文本片段ꎬ 将片段中相关度高、 有助于解

答的片段排在前列ꎬ 并且实现低质量文本

片段的过滤ꎮ
为了提高检索精度ꎬ 保证文档效果ꎬ

本文提出一种基于内容重排序的两阶段检

索器ꎮ 如图 ６ 所示ꎬ 两阶段检索包含检索

和重排两个阶段ꎬ 能够很好地平衡检索性

能和效率ꎮ

图 ６　 两阶段检索流程图

　 　 在检索阶段采用基于向量的密集检索

方法ꎬ 将用户查询语句提取语义信息后向

量化处理作为向导ꎬ 在选定知识库中进行

检索 匹 配ꎮ 在 召 回 阶 段 中 选 择 ｄｕａｌ －
ｅｎｃｏｄｅｒ架构的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型ꎬ 如图 ７ 所

示ꎮ 使用 ｄｕａｌ － ｅｎｃｏｄｅｒ 架构的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
模型可以一次性对知识库中所有文本生成

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ并建立索引存储ꎮ 在处理用户

查询时ꎬ 无须再进行词嵌入的推理ꎬ 因

此ꎬ 节省了大量时间开销ꎮ 这种优化策略

确保了在处理千万级别的检索库时能够保

持快速的检索速度ꎮ
在重排阶段ꎬ 针对检索阶段初步检索

到的信息内容进行重新排序ꎬ 将价值更高

的片段排在前面ꎬ 同时过滤掉价值较低的

图 ７　 ｄｕａｌ－ｅｎｃｏｄｅｒ架构示意图

文本片段ꎬ 是提高信息检索效果的重要策

略ꎮ 为 了 解 决 信 息 交 互 的 问 题ꎬ 使 用

ｃｒｏｓｓ－ ｅｎｃｏｄｅｒ 架 构 的 Ｒｅｒａｎｋｅｒ 模 型ꎮ
ｃｒｏｓｓ－ｅｎｃｏｄｅｒ架构如图 ８所示ꎮ

Ｒｅｒａｎｋｅｒ 模型针对不同用户查询的
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图 ８　 ｃｒｏｓｓ－ｅｎｃｏｄｅｒ架构示意图

ｑｕｅｒｙꎬ 需要反复计算信息内容的词嵌

入ꎬ 然后进行综合评分排序ꎮ 这种模型

能够实现用户查询语句和知识库语料的

信息交互ꎬ 更准确地识别和提取语义关

系ꎮ 然而ꎬ 由于需要频繁计算词嵌入和

进行综合评分ꎬ Ｒｅｒａｎｋｅｒ 模型计算效率

相对较低ꎬ 一般只适用于千级别的数据

规模ꎮ
两阶段检索方法在检索阶段能够快速

定位与用户问题相关的文本片段ꎬ 而重

排阶段则能够确保将正确相关的片段尽

可能排在靠前位置ꎬ 并过滤掉低质量的

片段ꎬ 最终实现平衡检索效果和效率的

有效平衡ꎮ
２􀆰 ４􀆰 ２　 基于 ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ 的内容重排序

模型

　 　 为了提高两阶段检索增强方法的效

果ꎬ 本研究采用了国产开源的 ＢＣＥｍｂｅｄ￣
ｄｉｎｇ模型ꎮ 该模型具备中英双语的跨语

种检索能力ꎬ 其训练数据涵盖了中英双

语和跨语种数据集ꎬ 同时训练数据覆盖

了多个领域ꎬ 包括但不限于教 育、 医

疗、 法律、 金融、 百科、 科研论文、 客

服 (ＦＡＱ)、 通用问答等多个场景的语料ꎮ
使用 ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ 设计两阶段检索

器ꎮ 在召回阶段ꎬ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型负责尽

可 能 多 地 召 回 文 档ꎻ 在 精 排 阶 段ꎬ
Ｒｅｒａｎｋｅｒ模型则负责对这些文档进行精细

排序和低质量文档过滤ꎮ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型

采用了双编码器结构ꎬ 专注于将用户查询

的 ｑｕｅｒｙ和知识库中的 ｐａｓｓａｇｅ 进行编码ꎬ
以计 算 它 们 的 语 义 向 量 相 似 度ꎮ 而

Ｒｅｒａｎｋｅｒ模型则采用交叉编码器结构ꎬ 在

精排阶段ꎬ 它充分利用用户查询和知识库

文本的交互信息ꎬ 对召回的段落进行重新

排序ꎮ
在训练 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型的过程中ꎬ 本

研究发现过于困难的负样本会对模型造成

损害ꎬ 导致模型困惑ꎬ 最终影响模型性

能ꎮ 由于 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型的算法性能存在

一定上限ꎬ 并且许多难负样本之间差异微

小且相似度高ꎬ 因此ꎬ 在训练过程中不采

用难样例挖掘技术ꎬ 而是将重点放在充分

利用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型的召回能力上ꎬ 将精

细排序和低质量过滤工作留给 Ｒｅｒａｎｋｅｒ 模
型完成ꎮ

将 Ｒｅｒａｎｋｅｒ模型输出的 (ｑｕｅｒｙꎬ ｐａｓ￣
ｓａｇｅ) 语义相关分数用于段落的排序以

及表征语义相关程度ꎬ 这样做可以更好

地识别和过滤低质量的段落ꎮ 在 ＲＡＧ
中ꎬ 这种方法对 ＬＬＭ 回答问题有着显著

的帮助ꎮ 通过提供更为简洁、 少干扰信

息的语境ꎬ 可以有效提高 ＬＬＭ 的回答

质量ꎮ

３　 实验与结果分析

３􀆰 １　 实验数据

为了测试本方法在提升 ＬＬＭ 在特定领

域问答方面的有效性ꎬ 以全球能源为研究

背景构建相应数据集ꎮ 本研究所用的数据

集分为两部分ꎬ 一部分是通过网络爬虫对

能源相关信息进行数据抓取ꎬ 共收集 ８８１９
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个 ＰＤＦ 文档ꎬ 大小为 ４４􀆰 ４ＧＢꎮ 另一部分

是在知网、 ａｒｘｉｖ等权威学术网站检索能源

相关主题关键字ꎬ 共收集 １５４ 个 ＰＤＦ 文

档ꎬ 大小为 ３５７ＭＢꎮ 之后基于收集的能源

文本数据按照图 ９ 的流程构建新的评测数

据集 Ｅｎｅｒｇｙ＿Ｄａｔａｓｅｔꎮ

图 ９　 数据集构建流程图

３􀆰 ２　 模型对比评估

为了衡量模型的检索效率ꎬ 本研究使

用命 中 率 ( Ｈｉｔ ＿ ｒａｔｅ ) 和 平 均 倒 数 排

名 (ＭＲＲ) 两个指标作为评估标准ꎮ
(１) 命中率: 计算前 ｋ 个检索出的文

档中正确答案的查询比例ꎮ
(２) 平均倒数排名: 通过查看每一次

查询得到的最高排名的相关文档的排名来

评估方法的准确性ꎮ 对于每个查询ꎬ 取其

最高排名的倒数的平均值ꎮ
将本文所提方法与现如今已经开源的

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ和 Ｒｅｒａｎｋｅｒ模型进行对比分析ꎬ
结果如表 ２所示ꎮ

表 ２　 模型检索器评测

模型

无 Ｒｅｒａｎｋｅｒ
[ｈｉｔ＿ｒａｔｅ /
ｍｒｒ]

ｂｇｅ－ｒｅｒａｎｋｅｒ－
ｌａｒｇｅ [ｈｉｔ＿
ｒａｔｅ / ｍｒｒ]

ｂｃｅ－ｒｅｒａｎｋｅｒ－
ｂａｓｅ＿ｖ１ [ｈｉｔ＿
ｒａｔｅ / ｍｒｒ]

ｂｇｅ－ｌａｒｇｅ－
ｚｈ－ｖ１􀆰 ５

６８􀆰 ５８ / ４７􀆰 １２ ７９􀆰 ０１ / ６３􀆰 １ ８０􀆰 ６３ / ６８􀆰 １７

Ｊｉｎａ ＡＩ－ｖ２
－Ｂａｓｅ－ｚｈ

７０􀆰 ４０ / ４９􀆰 ３６ ８０􀆰 ６７ / ６４􀆰 ０４ ８２􀆰 ５７ / ６９􀆰 ３１

ｇｔｅ－ｌａｒｇｅ
－ｚｈ

５８􀆰 ２５ / ３９􀆰 １２ ７０􀆰 ４６ / ５７􀆰 ４２ ７１􀆰 ８１ / ６２􀆰 ３８

ｂｃｅ－ｅｍｂｅ￣
ｄｄｉｎｇ－
ｂａｓｅ＿ｖ１

８４􀆰 ６８ / ６２􀆰 １ ９０􀆰 ７０ / ７０􀆰 ２８ ９２􀆰 ９０ / ７６􀆰 ６９

按列对比可以看出ꎬ ｂｃｅ －ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ－
ｂａｓｅ＿ｖ１的表现相比于其他模型具有更高的

命中 率 和 平 均 倒 数 排 名ꎬ 按 行 对 比ꎬ
Ｒｅｒａｎｋｅｒ模块可以显著改善检索效果ꎮ 其中ꎬ
ｂｃｅ－ｒｅｒａｎｋｅｒ－ｂａｓｅ＿ｖ１具备更好的精排能力ꎮ
综上ꎬ ｂｃｅ － ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ － ｂａｓｅ ＿ ｖ１ 和 ｂｃｅ－
ｒｅｒａｎｋｅｒ－ｂａｓｅ＿ｖ１ 的组合可以实现最好的检

索效果 (９２􀆰 ９０ / ７６􀆰 ６９)ꎬ 比选定的最好组

合 (Ｊｉｎａ ＡＩ －ｖ２ －Ｂａｓｅ － ｚｈ ＋ｂｇｅ － ｒｅｒａｎｋｅｒ －
ｌａｒｇｅꎬ ８２􀆰 ５７ / ６９􀆰 ３１)ꎬ ｈｉｔ ｒａｔｅ提升 １０􀆰 ３３％ꎬ
ｍｒｒ提升 ７􀆰 ６８％ꎮ 由此可以得出两阶段检索

相比于单阶段检索具有更强的性能优势ꎮ

３􀆰 ３　 模型问答效果测试

使用 本 文 所 构 建 的 数 据 集ꎬ 采 用

ＲＡＧＡＳ开源框架分别测评未应用本文所提

方法的开源 ＬＬＭ 与应用本文方法的开源

ＬＬＭ在问答方面的性能ꎮ 为了证明本文所

提方法在提升模型问答效果方面的有效

性ꎬ 本研究使用常见的开源模型作为基线

模型进行测评ꎬ 结果分别如表 ３ 和表 ４
所示ꎮ

表 ３　 基础开源模型测评结果

模型
综合

得分

上下文

精度
忠实度

答案

相关性

Ｑｗｅｎ－ ｃｈａｔ －１４Ｂ ０􀆰 ８５６ ０􀆰 ８１３ ０􀆰 ８８８ ０􀆰 ８７０

Ｑｗｅｎ－ｃｈａｔ－７Ｂ ０􀆰 ８２１ ０􀆰 ７８４ ０􀆰 ８４３ ０􀆰 ８３４

Ｌｌａｍａ２－Ｃｈｉｎｅｓｅ－
７Ｂ－ｃｈａｔ－ｍｓ

０􀆰 ７８２ ０􀆰 ７６４ ０􀆰 ８０６ ０􀆰 ７９７

Ｃｈａｔｇｌｍ３－６Ｂ ０􀆰 ８０４ ０􀆰 ７８６ ０􀆰 ８１３ ０􀆰 ８１０
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表 ４　 基于两阶段检索增强的开源模型测评结果

模型
综合

得分

上下文

精度
忠实度

答案

相关性

Ｑｗｅｎ－ｃｈａｔ－１４Ｂ ０􀆰 ８９２ ０􀆰 ８４７ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９１２

Ｑｗｅｎ－ｃｈａｔ－７Ｂ ０􀆰 ８５１ ０􀆰 ８２２ ０􀆰 ８６７ ０􀆰 ８９２

Ｌｌａｍａ２－Ｃｈｉｎｅｓｅ－
７Ｂ－ｃｈａｔ－ｍｓ

０􀆰 ８０３ ０􀆰 ７８０ ０􀆰 ８３３ ０􀆰 ８５５

Ｃｈａｔｇｌｍ３－６Ｂ ０􀆰 ８４４ ０􀆰 ８２１ ０􀆰 ８５２ ０􀆰 ８７４

通过分析表 ３ 可知ꎬ 在开源 ＬＬＭ 中ꎬ
Ｑｗｅｎ－ｃｈａｔ－１４Ｂ 模型在综合得分、 上下文

精度、 忠实度以及答案相关性评估指标上

表现均优于其他开源模ꎮ 通过对比表 ３ 和

表 ２ 中同一模型在使用两阶段检索增强后

的得分可以看出ꎬ 两阶段检索增强方法在

提升模型问答效果方面发挥了显著作用ꎮ
其中ꎬ Ｑｗｅｎ－ｃｈａｔ－１４Ｂ 在 ４ 个指标上分别

提升了 ０􀆰 ０３６、 ０􀆰 ０３４、 ０􀆰 ０３５０ 和 ０􀆰 ０４１２ꎻ
ＱＷｅｎ－ ｃｈａｔ － ７Ｂ 在 ４ 个指标上分别提升

０􀆰 ０３０、 ０􀆰 ０３８、 ０􀆰 ０２４ 和 ０􀆰 ０５８ꎻ Ｌｌａｍａ２ －
Ｃｈｉｎｅｓｅ－７Ｂ－ｃｈａｔ－ｍｓ 在 ４ 个指标上分别提

升 了 ０􀆰 ０２１、 ０􀆰 ０１６、 ０􀆰 ０２７ 和 ０􀆰 ０５８ꎻ
Ｃｈａｔｇｌｍ３ － ６Ｂ 在 ４ 个 指 标 上 分 别 提 升

０􀆰 ０４０、 ０􀆰 ０３５、 ０􀆰 ０３９ 和 ０􀆰 ０６４ꎮ 基于两阶

段检索增强的信息问答方法将知识库和

ＬＬＭ问答结合ꎬ 显著提升了模型在综合得

分、 上下文精度、 忠实度和答案相关性指

标上的得分ꎬ 通过增加上下文知识以及优

化检索策略ꎬ 不仅提高了模型回答的准确

性和可靠性ꎬ 并且有效降低了模型生成虚

假信息的倾向ꎬ 验证了该方法在减少幻觉

现象方面的潜力ꎮ 实验结果证明了两阶段

检索对于提升 ＬＬＭ问答效果的有效性ꎮ

４　 结束语

本研究提出了一种两阶段检索增强的

方法ꎬ 基于国产开源 ＢＣＥｍｂｅｄｄｉｎｇ 模型构

建了一种内容重排序模型ꎮ 为验证本文方

法的有效性ꎬ 以全球能源公开数据为基础

构建了新的评测数据集 Ｅｎｅｒｇｙ＿Ｄａｔａｓｅｔꎬ 验

证了两阶段检索对于检索增强生成优化的

可行性ꎮ 最终通过 ＲＡＧＡＳ 评测进一步验

证两阶段检索的优势ꎮ
考虑到本研究所使用的数据集只涵盖

文档数据ꎬ 数据结构较为单一ꎬ 在未来工

作中ꎬ 可以进一步尝试基于多模态检索增

强的生成技术ꎬ 利用多模态数据的全面性

和相互印证性ꎬ 进一步优化检索增强生成

的智能问答效果ꎮ
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摘　 要　 针对模仿学习方法通常仅能处理质量类似的固定模态专家轨迹的问题ꎬ 提出了多专家轨迹生成

对抗模仿学习方法与时序差分误差行为克隆方法相结合的混合模仿学习方法ꎮ 该方法可以直接用于强化

学习ꎬ 同时可以处理多质量的专家轨迹ꎬ 训练出来的模型较少受到低质量的专家轨迹的影响ꎮ 结合二维

的动静结合目标追捕场景ꎬ 对混合模仿学习方法进行实验验证ꎮ 结果表明提出的方法可以吸收专家经

验ꎬ 为后续强化学习的训练提供较好的初始模型ꎮ
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０　 引言

多智能体系统是研究利益不同的智能

体间合作与竞争的理想模型ꎮ 通过设计合

适的合作或竞争机制ꎬ 多智能体系统能够

灵活应对各种复杂环境并共同完成特定任

务ꎮ 在军事战略、 工业自动化、 机器人等



众多领域中ꎬ 多智能体系统的研究和应用

越来越广泛[１－２]ꎬ 研究的重要性和潜在价

值日益凸显ꎮ
在多智能体系统的研究领域中ꎬ 多智

能体追捕问题是一个典型问题ꎬ 具有重要

的研究价值ꎮ 追捕过程中环境是时刻变化

的ꎬ 每个智能体需要获取环境的实时信

息ꎬ 根据实时信息及时做出变换追捕目

标、 重新组队等决策ꎮ 因此ꎬ 在不断变化

的环境中ꎬ 追捕问题是一个备受关注但目

前尚未解决的实时知识处理问题ꎬ 也是研

究多智能体合作、 协调以及对抗策略进化

的常见问题ꎮ

１　 问题的提出

在面对复杂多变的实际环境时ꎬ 非学

习类的方法如博弈论方法[３]、 人工势场

法[４]等往往难以做出正确且快速的反应ꎮ
相比之下ꎬ 强化学习方法凭借其强大的高

维度信息感知、 理解以及非线性处理能

力ꎬ 可以满足多智能体追捕问题对实时性

和灵活性的要求ꎬ 使得强化学习成为解决

追捕问题的理想工具ꎮ
利用强化学习方法解决多智能体追捕

问题也存在一些挑战ꎮ 由于强化学习是无

经验学习ꎬ 智能体在训练过程需要不断

“试错” 以增长经验ꎮ 在复杂环境中ꎬ 采

用强化学习训练的策略存在训练时间长、
收敛速度慢的问题ꎮ

人类在成长过程中经常会通过模仿来

学习新的技能、 知识和行为方式ꎮ 采用模

仿学习的方法ꎬ 智能体可以通过模仿专家

轨迹学习到较理想的行为策略ꎬ 从而可以

避免不必要的试错ꎮ 针对多智能体追逃问

题ꎬ 如果有历史数据或者专家经验为智能

体提供辅助决策ꎬ 将会提高智能体学习的

效率ꎮ 通过模仿专家示例的轨迹ꎬ 智能体

可以高效地学习专家的策略ꎬ 避免不必要

的探索ꎬ 从而缩短训练时间ꎮ
本文的主要贡献为: ①提出混合模仿

学习方法ꎬ 可以学习多模态的专家数据ꎻ
②利用多智能体追捕决策场景进行实验验

证ꎬ 为后续多智能体追捕问题方法研究提

供思路ꎮ

２　 混合模仿学习方法

模仿学习方法大致可以分为三类ꎬ 分

别是行为克隆方法 ( Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ Ｃｌｏｎｉｎｇꎬ
ＢＣ) [５－６]、 逆强化学习方法 ( Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｒｅｉｎ￣
ｆｏｒｃｅｍｅｎｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＩＲＬ) [７－８]和生成对抗模

仿学习方法 (Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ Ｉｍｉｔａｔｉｏｎ
Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＧＡＩＬ) [９]ꎮ 鉴于模仿学习的三种

主要方法 ＢＣ、 ＧＡＩＬ以及 ＩＲＬ各有特色ꎬ 考

虑到 ＢＣ 具有简单易实现的优点ꎬ 而 ＧＡＩＬ
在模仿效果上表现突出ꎬ 本文将重点对这两

种方法进行深入研究ꎬ 并将两种方法进行结

合构成混合模仿学习方法ꎮ

２􀆰 １　 ＴＤ－ＢＣ 方法

ＢＣ方法通常只能生成一个网络ꎬ 无

法直接用于强化学习训练ꎮ ＴＤ－ＢＣ 方法在

ＢＣ方法的基础上进行改进ꎮ ＴＤ－ＢＣ 方法

主要有生成专家模型、 生成专家数据、 训

练学生模型三个步骤ꎮ 下面具体介绍

ＴＤ－ＢＣ方法的实施过程ꎮ
１􀆰 生成专家模型

在模仿学习方法中ꎬ 通常假定专家模

型代表了最优策略ꎮ 专家模型可以基于人

为的专家经验构建成决策树的形式ꎬ 也可

以是通过强化学习训练得到的神经网络

模型ꎮ
２􀆰 生成专家数据

将专家模型与环境进行交互ꎬ 从而得

到专家数据ꎮ 对于 ＢＣ方法ꎬ 专家数据是状

􀅰１８１􀅰基于模仿学习的多智能体追捕决策方法



态 和 动 作 的 二 元 组ꎬ 即 Ｘ ＝ {( ｓ１ꎬ
ａ１)ꎬ ( ｓ２ꎬ ａ２)ꎬ 􀆺ꎬ ( ｓｎꎬ ａｎ)} ꎮ 对 于

ＴＤ－ＢＣ方法ꎬ 专家数据是由三元组构成的ꎬ
即 Ｘ ＝ {(ｓ１ꎬ ａ１ꎬ ｓ′１)ꎬ (ｓ２ꎬ ａ２ꎬ ｓ′２)ꎬ 􀆺ꎬ
(ｓｎꎬ ａｎꎬ ｓ′ｎ)} ꎮ 其中ꎬ ｓ ｊ 表示 ｊ 时刻的状

态ꎬ ａ ｊ 表示对应的动作ꎬ ｓ′ｊ表示执行完动作

ａ ｊ 后的状态ꎮ 行为克隆本质是有监督学习ꎬ
学习的样本是 ｓ ｊ ꎬ 学习的标签是 ａ ｊ ꎮ ｓ′ｊ 被
用来更新价值网络ꎮ

３􀆰 训练学生模型

为了与专家模型进行区分ꎬ 定义通过

模仿学习方法得到的模型为学生模型ꎮ
ＴＤ－ＢＣ方法的学生模型包含两个网络ꎬ 一

个策略网络和一个价值网络ꎮ
对于策略网络参数的更新ꎬ 目标函

数为:
θ∗ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

θ
Ｅ( ｓꎬ ａ) Ｘ[Ｌ(πθ( ｓ)ꎬ ａ)]

(１)
式中ꎬ Ｘ为专家数据集ꎻ Ｌ为损失函数ꎻ ｓ和
ａ 分别为专家轨迹数据中的状态和动作ꎻ
πθ( ｓ) 为策略网络ꎮ

如果场景是离散动作空间ꎬ 损失函数

可以采用最大似然估计ꎮ 反之ꎬ 如果场景

是连续动作空间ꎬ 损失函数可以采用均方

误差函数ꎮ 由于本文研究的场景为连续动

作空间ꎬ 因此采用均方误差损失函数更新

策略网络ꎮ 式 (１) 的损失函数 Ｌ 可以改

写为:

Ｌ( ｓꎬ ａꎻ θ) ＝ １
２
[πθ( ｓ) － ａ] ２ (２)

采用梯度下降的方法更新策略网络的

参数ꎮ 训练过程中ꎬ 损失函数的数值会逐

渐减小ꎬ 表明策略网络输出的决策逐渐接

近专家决策ꎮ
对于价值网络参数的更新ꎬ 引入了 ＴＤ

误差的思想ꎬ 这也是 ＴＤ－ＢＣ 方法得名的

原因ꎮ 具体而言ꎬ 定义 ＴＤ误差为[１０]:

ＴＤ＿ｅｒｒｏｒ ＝ ｑ( ｓｔ ＋１ꎬ ａｔꎻ ｗ) － ｑ( ｓｔꎬ ａｔꎻ ｗ)
(３)

式中ꎬ ｑ( ｓꎬ ａꎻ ｗ) 为价值网络的输出ꎬ 是

动作价值函数 Ｑπ( ｓꎬ ａ) 的估计ꎻ ｑ( ｓｔ ＋１ꎬ
ａｔꎻ ｗ) 为下一时刻的动作价值ꎻ ｑ( ｓｔꎬ ａｔꎻ
ｗ) 为当前时刻的动作价值ꎮ

定义价值网络的损失函数为:
ｃｒｉｔｉｃ＿ｌｏｓｓ ＝

∑
ｓｉｚｅ

ｉ ＝ １
｜ ｑ( ｓｔꎬ ａｔꎻ ｗ)( ｉ) － ＴＤ＿ｅｒｒｏｒ( ｉ) ｜

ｓｉｚｅ
(４)

式中ꎬ ｓｉｚｅ 为更新网络时需要使用的样本

数量ꎬ 是一个超参数ꎮ

２􀆰 ２　 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法

ＧＡＩＬ方法通常只考虑质量相似的专家

轨迹ꎬ 而 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法可以综合考虑多

条质量不同的专家数据ꎬ 避免采用最差的

专家数据进行训练ꎮ 由于训练过程神经网

络不知道哪条专家轨迹是最优的ꎬ 可以通

过获取每条专家轨迹对应的判别器的准确

率作为可靠度系数ꎬ 确定如何选择专家轨

迹进行训练ꎮ 将可靠度系数与对应判别器

的输出相乘得到模仿学习奖励值ꎬ 该值存

入经验池ꎬ 用于训练策略生成器ꎮ 算法框

架如图 １所示ꎮ
定义三个专家的专家策 略 分 别 为

πＥ１、 πＥ２ 和 πＥ３ ꎬ 使用三位专家策略进行

推演得到三条质量不同的专家轨迹ꎮ 专

家轨迹为状态和动作构成的二元组ꎮ 将

策略生成器与环境交互产生的智能体轨

迹数据和专家轨迹都作为输入传入对应

的判别器中ꎬ 在训练过程中不断更新判

别器网络和策略生成器网络的参数ꎮ 判

别器的损失函数采用二元交叉熵损失函

数ꎬ 定义为:
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图 １　 ＭＴ－ＧＡＩＬ算法框架

Ｌ ＝
∑
ｉ
－ [ｙｉ × ｌｏｇ(Ｄｗ( ｓꎬ ａ)) ＋ (１ － ｙｉ) × ｌｏｇ(１ － Ｄｗ( ｓꎬ ａ))]

Ｎ
(５)

式中ꎬ ｙｉ 为样本 ｉ 的标签ꎻ 定义 １ 为正样

本ꎬ ０ 为负样本ꎻ Ｄｗ( ｓꎬ ａ) 为判别器的

输出ꎮ
在 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法中ꎬ 定义标签 １ 是

专家数据样本ꎬ 定义标签 ０ 是策略生成器

产生的数据ꎮ 训练判别器的目标函数为

ｍｉｎＬ(ｐＥꎬ １) ＋ ｍｉｎＬ(ｐＢｕｉｌｄｅｒꎬ ０) ꎮ 采用梯

度下降法更新判别器网络ꎮ 梯度的更新公

式为:

Ｅ^Ｔｉ[Ñｗ ｌｏｇ(Ｄｗ( ｓꎬ ａ))] ＋

Ｅ^ＴＥ[Ñｗ ｌｏｇ(１ － Ｄｗ( ｓꎬ ａ))] (６)

式中ꎬ Ｔｉ 为由策略生成器产生的轨迹数据ꎻ
ＴＥ 为由专家产生的轨迹数据ꎮ

强化学习方法的奖励值通常由环境直

接提供ꎮ 对于模仿学习方法ꎬ 通常环境无

法直接提供奖励值ꎮ 考虑到判别器的作用

是区分策略网络轨迹数据和专家轨迹数

据ꎬ 因此ꎬ 判别器的准确率可以反馈策略

网络模型的优劣ꎮ 下面介绍根据判别器准

确率计算奖励值的方法[１１]ꎮ
计算每一个判别器的专家准确率和学

生准确率ꎬ 其中专家准确率用 Ｅ＿ａｃｃ表示ꎬ
学生准确率用 Ｌ＿ａｃｃ 表示ꎮ 对应的计算方

法为:

Ｅ＿ａｃｃ ＝ Ｅ^ＴＥ[Ｄｗ( ｓꎬ ａ) > ０􀆰 ５]

Ｌ＿ａｃｃ ＝ Ｅ^Ｔｉ[Ｄｗ( ｓꎬ ａ) < ０􀆰 ５]
(７)

将专家准确率和学生准确率相加ꎬ 得

到相应判别器的总体准确率ꎮ 给总体准确

率较高的判别器赋予较高的权重ꎬ 给总体

准确率较低的判别器赋予较低的权重ꎮ 权

重的计算方法为:

Ｅ( ｊ)＿ｗ ＝ ａｃｃ( ｊ)
ａｃｃ１ ＋ ａｃｃ２ ＋ ａｃｃ３

(８)

式中ꎬ ａｃｃ１ꎬ ａｃｃ２ꎬ ａｃｃ３分别对应判别器的

总体准确率ꎻ ｊ为第 ｊ个判别器ꎮ
将判别器的输出作为奖励值的一部

分ꎬ 奖励值的定义方法为:
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∑
３

ｊ ＝ １
[Ｅ( ｊ)＿ｗ∗( － ｌｏｇ(１ － Ｄ ( ｊ)ｗ(ｓꎬ ａ)))]

(９)
将环境的状态数据、 策略生成器的动

作数据以及奖励数据存入经验池中ꎬ 采用

强化学习方法更新策略生成器网络的模型

参数ꎮ

２􀆰 ３　 混合模仿学习方法

结合 ＴＤ－ＢＣ 方法和 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法ꎬ
形成混合模仿学习方法ꎬ 方法框架图如图

２所示ꎮ

图 ２　 混合模仿学习方法框架图

３　 实验验证

３􀆰 １　 场景描述

采用混合模仿学习方法模仿智能体在

二维平面内追捕动静结合目标的策略ꎮ 图

３为仿真场景示意图ꎬ 图中虚线框部分表

示智能体可能出现的初始位置ꎮ 虚线框内

的小球为我方智能体ꎬ 图中浅色小球为敌

方智能体ꎬ 虚线圆圈为静态目标ꎮ 分布在

场景中的黑色小球为障碍物ꎮ 其中静态目

标用于模拟实际情景中隐藏不动的敌方目

标ꎬ 动态目标用于模拟可移动的敌方目标ꎮ
场景中有 ２ 个动态目标ꎬ ３ 个静态目

标ꎬ ８个我方智能体ꎬ 而模仿学习方法只

能模仿固定的策略ꎮ 因此ꎬ 采用模仿学习

方法训练我方的追捕智能体ꎬ 敌方的动态

目标直接选择强化学习训练得到的较高水

平的智能体ꎮ
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图 ３　 用于模仿学习训练的场景示意图

表 １ 列出了场景中实体的初始位置

分布ꎮ

表 １　 实体初始分布情况

实体 横坐标范围 纵坐标范围

障碍物 ０ (０􀆰 １ꎬ ０􀆰 ２) (－０􀆰 ６ꎬ －０􀆰 ５)

障碍物 １ (－１􀆰 ０ꎬ －０􀆰 ９) (－０􀆰 ３ꎬ －０􀆰 ２)

障碍物 ２ (０􀆰 ２ꎬ ０􀆰 ３) (－０􀆰 ８ꎬ －０􀆰 ７)

障碍物 ３ (０􀆰 ６ꎬ ０􀆰 ７) (－０􀆰 ７ꎬ －０􀆰 ６)

障碍物 ４ (０􀆰 ４ꎬ ０􀆰 ５) (－０􀆰 ２ꎬ －０􀆰 １)

动态目标 ０ －１􀆰 ０ －１􀆰 ４

动态目标 １ －０􀆰 ５ －１􀆰 ２

静态目标 ０ ０ １􀆰 ２

静态目标 １ １ －１􀆰 ２

静态目标 ２ －１ －１􀆰 ２

我方智能体 ０ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 １ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ２ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ３ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ４ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ５ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ６ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

我方智能体 ７ (０􀆰 ５ꎬ １􀆰 ２) (１􀆰 ０ꎬ １􀆰 ５)

如图 ４所示ꎬ 采用混合模仿学习方法

训练含有动静目标的复杂追捕场景ꎮ 采用

ＴＤ－ＢＣ方法学习我方智能体追捕静态目标

的策略ꎬ 采用 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法学习智能体

追捕动态目标的策略ꎮ 将学到的模型赋给

对应的智能体进行推演ꎮ 从追捕静态目标

的智能体中依次选取智能体模型进行推演

得到专家数据ꎬ 用于 ＴＤ－ＢＣ 训练ꎬ 从追

捕动态目标的智能体中选取三个模型进行

推演得到专家数据ꎬ 用于 ＭＴ－ＧＡＩＬ 训练ꎮ
最终将训练得到的模型赋予对应的我方智

能体ꎬ 从而实现较快学习到追捕动静结合

目标的经验ꎮ

３􀆰 ２　 收集专家数据

由于场景中我方智能体的初始位置是

不固定的ꎬ 为了使得经过模仿学习训练得

到的智能体在不同的初始位置都可以追捕

到敌方智能体ꎬ 需要积累多条专家数据ꎮ
下面分别介绍 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法和ＴＤ－ＢＣ 方

法获取专家数据的过程ꎮ
１􀆰 ＭＴ－ＧＡＩＬ方法获取专家数据

考虑到我方智能体的初始位置分布一

致ꎬ 针对敌方目标以及障碍物的策略也一

致ꎬ 因此ꎬ 可以认为我方的追捕动态目标

的智能体是等价的ꎮ 场景中追捕动态目标

的智能体共有 ５ 个ꎬ 智能体的 ＩＤ 分别为

ａｇｅｎｔ３、 ａｇｅｎｔ４、 ａｇｅｎｔ５、 ａｇｅｎｔ６、 ａｇｅｎｔ７ꎮ
不同智能体的决策质量并不相同ꎬ 从而可以

认为利用不同智能体得到专家数据的质量是

不同的ꎮ 因此ꎬ 可以采用 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法模

仿学习不同质量的专家数据ꎬ 使得学习得到

的模型尽可能与高质量的专家策略类似ꎬ 同

时避免受到低质量的专家数据的影响ꎮ
结合场景推演 ５０轮ꎬ 记录不同智能体

的环境奖励值ꎮ 通过环境奖励值评价智能

体 (专家模型)ꎬ 最终选择其中三个智能

体的策略用于 ＭＴ－ＧＡＩＬ训练ꎮ
推演过程的环境奖励值结果如图 ５ 所

示ꎮ 图 ５ａ为智能体推演过程每轮的环境奖

励值ꎬ 图 ５ｂ 为智能体的累计平均环境奖

励值ꎮ
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图 ４　 基于混合模仿学习方法训练智能体的框架图

　 　 可以看出 ａｇｅｎｔ ５整体表现良好ꎬ 具有

最高的累计环境平均奖励值ꎮ ａｇｅｎｔ ６ 整体

表现中庸ꎮ ａｇｅｎｔ ４整体表现最差ꎬ 推演 ５０
轮的累计平均环境奖励值最低ꎮ 选择上述

三个智能体作为专家策略ꎬ 与环境进行推

演得到专家数据ꎮ 在推演的 ５０轮中ꎬ 每轮

的数据为 ２００ 步ꎬ 对于同一个智能体ꎬ 每

步的数据为状态空间 ３６ 维ꎬ 动作空间 ５

维ꎮ 由于专家数据不需要区分轮数ꎬ 因

此ꎬ 将每一轮得到的状态数据和动作数据

进行拼接ꎬ 得到 １００００ 组专家数据ꎮ 最终

形成三个专家文件ꎬ 每个文件中包含拼接

好的 １００００组专家轨迹数据ꎮ
２􀆰 ＴＤ－ＢＣ方法获取专家数据

由于场景中追捕静态目标的智能体不

是等价的ꎬ 所以追捕静态目标的三个智能

图 ５　 推演过程智能体的环境奖励值
ａ) 智能体每轮环境奖励值ꎻ ｂ) 智能体平均环境奖励值
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体需要单独训练ꎮ 基于每个智能体获取专家

数据的方法为: 基于强化学习模型结合场景

推演 ５０ 轮ꎬ 每轮的数据为 ２００ 步ꎮ 对于每

一个智能体ꎬ 每步的数据为状态空间 ３６维ꎬ
动作空间 ５维ꎬ 下一时刻的状态空间 ３６维ꎮ
由于专家数据不需要区分轮数ꎬ 因此ꎬ 将每

一轮得到的对应数据进行拼接ꎬ 得到 １００００
组专家数据ꎮ 最终形成三个文件ꎬ 分别用于

存储状态数据、 动作数据和下一时刻的状态

数据ꎮ 每个文件都包含 １００００组数据ꎮ 针对

ａｇｅｎｔ ０、 ａｇｅｎｔ １、 ａｇｅｎｔ ２分别采用上述方法

获取专家数据ꎬ 用于 ＴＤ－ＢＣ训练ꎮ

３􀆰 ３　 算法训练结果

１􀆰 ＭＴ－ＧＡＩＬ方法训练效果

利用专家数据采用 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法进

行训练ꎬ 累计训练 ３００ 轮ꎬ 得到智能体网

络模型和判别器网络模型ꎮ
训练过程的损失曲线如图 ６ 所示ꎮ 可

以看出ꎬ 训练过程中网络的损失逐渐减

小到 ０ꎬ 表明学生模型的策略与专家经验

基本吻合ꎮ 智能体的 ｃｒｉｔｉｃ 网络的损失值

也在允许的范围内ꎬ 仅需要通过后续强

化学习训练就可以使得网络的损失减小

到 ０ꎮ
２􀆰 ＴＤ－ＢＣ方法训练结果

利用专家数据采用 ＴＤ－ＢＣ 方法训练ꎬ
累计训练 ２００００ 轮ꎬ 得到学生模型ꎮ 训练

过程不同智能体的曲线如图 ７ 所示ꎮ 可以

看出ꎬ 训练过程中价值网络和策略网络的

损失逐渐减小到 ０ꎬ 表明学生模型的策略

与专家经验基本吻合ꎮ

图 ６　 追捕动态目标训练过程网络损失值变化情况
ａ) 判别器 ０网络损失ꎻ ｂ) 判别器 １网络损失ꎻ ｃ) 判别器 ３网络损失ꎻ ｄ) 价值网络损失
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图 ７　 追捕静态目标训练过程网络损失值变化情况
ａ) 智能体 ０网络损失值ꎻ ｂ) 智能体 １网络损失值ꎻ ｃ) 智能体 ２网络损失值
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３􀆰 推演效果

在加载了 ＴＤ－ＢＣ 和 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法得

到的学生模型后ꎬ 将其与环境进行交互ꎬ
生成推演的可视化效果ꎬ 如图 ８ 所示ꎮ 从

图中可以观察到ꎬ 通过采用模仿学习方

法ꎬ 智能体已经初步展现出了追捕静态目

标和动态目标的能力ꎮ 这充分证明了模仿

学习方法在快速学习专家经验方面的有效

性ꎬ 使得智能体能够在短时间内学习到基

本的追捕技巧ꎮ 在推演过程中ꎬ 智能体有

时会出现超出边界的问题ꎮ 这表明虽然模

仿学习方法能够帮助智能体学习到基本的

追捕经验ꎬ 但其在处理一些复杂或特殊情

况时ꎬ 还存在一定的局限性ꎮ 因此ꎬ 需要

进一步使用强化学习方法对智能体进行训

练ꎬ 以优化其行为策略ꎬ 并减少超出边界

等问题的发生ꎮ

图 ８　 推演过程可视化结果

采用 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法得到的模型可以

直接用于强化学习训练ꎮ 但是 ＴＤ－ＢＣ 方

法得到的模型本质是单智能体模型ꎬ 此时

ＴＤ－ＢＣ方法得到的价值网络无法直接用于

多智能体强化学习训练ꎮ 所以需要针对学

生模型产生的价值网络进行修改ꎬ 保证

ＴＤ－ＢＣ方法产生的单智能体策略网络和价

值网络可以用于多智能体算法中ꎮ
图 ９展示了加载模仿学习模型后ꎬ 通

过进一步进行强化学习训练 ３０轮所获得的

可视化效果ꎮ 从图中可以明显看出ꎬ 仅经

过 ３０轮的强化学习训练ꎬ 智能体便成功地

掌握了在保持不穿越边界的前提下ꎬ 追捕

动态目标和静态目标的能力ꎮ 这一结果充

分展示了强化学习在微调和优化智能体动

作方面的有效性ꎬ 同时也凸显了模仿学习

与强化学习相结合的潜在优势ꎮ
以 ａｇｅｎｔ ５ 为例ꎬ 分别对比仅采用强

化学习方法训练 ３０ 轮ꎬ 加载模仿学习方

法继续用强化学习训练 ３０ 轮和直接采用

强化学习方法训练 ３００ 轮的模型效果ꎮ 将

上述模型推演 ５０ 轮ꎬ 记录每一轮的环境

奖励值ꎬ 并计算推演 ５０ 轮的累计环境平

均奖励值ꎮ

图 ９　 加载模型训练 ３０轮后的可视化结果
ａ) 追捕动态目标成功ꎻ ｂ) 追捕静态目标成功

推演过程的环境奖励值如图 １０ 所示ꎬ
横坐标表示推演轮次ꎮ 位于下方的细线表

示仅采用强化学习方法训练 ３０轮的模型效

果ꎬ 此时的模型发挥较不稳定ꎮ 位于中间

的虚线表示采用强化学习方法训练 ３００ 轮

的效果ꎬ 此时模型较为稳定ꎮ 位于上方的

粗曲线表示加载模仿学习的模型并训练 ３０
轮的效果ꎮ 此时的模型效果较好ꎬ 且大多

数情况优于强化学习训练 ３００ 轮的模型效

果ꎬ 说明模仿学习方法学习到了专家经验ꎮ

４　 结束语

本文提出了 ＴＤ－ＢＣ 和 ＭＴ－ＧＡＩＬ 方法

相结合的混合模仿学习方法ꎬ 该方法生成

的模型可以直接用于强化学习训练ꎬ 从而

提高智能体的训练效率ꎮ 同时该方法可以

处理多质量的专家轨迹ꎬ 使得模型较少受

􀅰９８１􀅰基于模仿学习的多智能体追捕决策方法



图 １０　 不同训练方法的环境奖励值对比

到低质量的专家轨迹的影响ꎮ 结合多智能

体目标追捕任务ꎬ 对本文提出的混合模仿

学习方法进行了实验验证ꎮ 结果表明方法

可以汲取专家经验ꎬ 为强化学习模型训练

提供一个较高起点ꎮ
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０　 引言

在信息化技术高速发展的背景下ꎬ 军

事领域参谋人员从不同系统中收集分析战

场环境、 装备人员等数据的效率有待提

升ꎮ 自然语言转 ＳＱＬ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ ｔｏ
ＳＱＬꎬ ＮＬ２ＳＱＬ) 技术是一种新型的人员与

数据库交互的高效方式ꎮ ＮＬ２ＳＱＬ 是自然

语言处理 (ＮＬＰ) 与数据库技术的交叉领

域ꎬ 旨在将自然语言查询转化为可执行的

ＳＱＬ查询ꎬ 非技术人员也能便捷地与数据



库进行交互ꎬ 提升数据分析的易用性ꎮ 该

研究领域的兴起ꎬ 源于大数据时代对灵

活、 高效信息检索的需求ꎬ 以及对日益增

长的非技术用户群提供友好数据服务需

求ꎬ 在智能问答系统、 搜索引擎、 智能助

手等场景具有广泛的应用场景ꎮ ＮＬ２ＳＱＬ
技术自提出以来ꎬ 经历了从规则基础方法

到统计学习模型ꎬ 再到深度学习方法的演

进ꎬ 但是随着业务需求的日益复杂ꎬ 特别

是在处理复杂业务情况的数据库分析任务

时ꎬ ＮＬ２ＳＱＬ存在如下问题:
(１) 意图理解不足: 复杂业务场景下

如何精准理解用户意图ꎬ 准确获取相关数

据表ꎬ 完成 ＳＱＬ 查询语句的转化是一个

难点ꎮ
(２) 领域适应能力差: 用户自然语言

查询涉及的业务知识ꎬ 模型没有显式学习

的情况下如何正确理解ꎬ 精准完成 ＳＱＬ 转

换是一个难题ꎮ
为缓解上述问题ꎬ 本文基于开源大模

型设计了三段式检索增强框架 ( ＴＲＥＦ)ꎬ
提升军事领域复杂业务场景下的 ＳＱＬ 查询

转换精度和系统适应性ꎮ

１　 问题定义

在军事指挥作业场景中ꎬ 参谋人员需

要对气象环境要素、 装备设施情况、 作战

人员信息等数据信息进行分析ꎬ 需要使用

不同软件系统对不同数据库进行数据查

询、 管理、 分析ꎮ 本文提出的 ＮＬ２ＳＱＬ 技

术对底层数据库进行打通ꎬ 参谋人员只需

要通过自然语言进行交互即可自动生成对

应 ＳＱＬꎬ 完成数据查询分析的意图ꎬ 提升

作战指挥的效率ꎮ
ＮＬ２ＳＱＬ技术本质上是文本序列生成

问题ꎬ 即对于给定长度为 ｍ 的文本序列

Ｘ ＝ {ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ 􀆺ꎬ ｘｍ} 和长度为 ｐ 的文本

序列 Ｃ ＝ {ｃ１ꎬ ｃ２ꎬ 􀆺ꎬ ｃｐ} ꎬ 生成对应的

文本 Ｙ ＝ {ｙｉ} ｜ (Ｃꎬ θꎬ Ｘ) ꎮ 其中ꎬ Ｃ为数据表

文本字符集合ꎬ Ｘ为输入问题字符集合ꎬ θ
为超参数ꎬ Ｙ 为生成的数据库语言 ＳＱＬ 字

符集合ꎮ

２　 相关工作

ＮＬ２ＳＱＬ技术主要解决人员与数据库

交互的问题ꎬ 旨在允许非技术专业的用户

能够方便、 高效地利用自然语言直接查询

数据库ꎬ 降低数据访问的门槛ꎮ 目前学术

界对数据表内容、 增强词表示学习以及引

入大语言模型做了诸多研究ꎮ ２０２０ 年ꎬ
Ｚｈａｎｇ等[１]提出表内容融合的 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 生

成 (Ｆ－ＳＱＬ) 框架ꎬ 通过门控机制融合数

据表内容与数据表结构信息ꎬ 以更好地理

解数据表模式ꎻ 同时ꎬ Ｚｈａｎｇ[２] 等做了进

一步研究ꎬ 基于 ＢＥＲＴ 预训练语言模型改

进了列值提取的问题ꎬ 提出多任务学习下

的数据表 Ｔｅｘｔ２ＳＱＬ 生成 (Ｍ－ＳＱＬ) 模型ꎬ
该方法将列值提取过程分为列名匹配和列值

提取两个部分ꎬ 有效解决了传统方法无法提

取查询结果中包含多个不同列值的复杂问

题ꎮ ２０２３年ꎬ Ｈａｏ 等[３]提出基于耦合与解

耦的 ＮＬ２ＳＱＬ 特征表示学习 (ＣＦＣＤＣ) 方

法ꎬ 该方法解决了模型忽略 ＳＥＬＥＣＴ 和

ＷＨＥＲＥ 之间的显式关联以及单个子句内

不同 ＳＱＬ任务之间隐式关联问题ꎬ 通过多

任务学习和特征解耦策略ꎬ 显著提升了在

结果的准确性ꎮ Ｇａｏ 等[４]在 ＮＬ２ＳＱＬ 任务

中引入了一种新的综合解决方案ꎬ 作者引

入大语言模型工具ꎬ 对提示工程进行深入

研究ꎬ 通过监督微调进一步提升性能ꎮ
Ｚｈｅｎｇ等[５]针对用户可能无法提出完整问

题的情况做了文本到 ＳＱＬ 自动补全研究ꎬ
设计关系感知的桥接网络 (ＲＨＢ －Ｎｅｔ)ꎬ
通过历史查询融合和动态上下文构建的优
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化策略ꎬ 有效解决不完整查询的 ＳＱＬ 预测

问题ꎮ ２０２４ 年ꎬ Ｚｈａｎｇ 等[６] 提出开放域

Ｔｅｘｔ－ｔｏ－ＳＱＬ 的多跳表格检索 (ＭＵＲＲＥ)
方法ꎬ 通过多跳表检索和重写策略ꎬ 解决

单一检索步骤无法兼顾的模式链接问题ꎬ
尤其是领域实体不匹配、 形近语义不相关

的情况ꎬ 显著提高了文本转自然语言的效

果ꎮ Ｌｉ等[７]提出增强提示的两轮 ＳＱＬ 精练

与交叉一致性 (ＰＥＴ－ＳＱＬ) 方法ꎬ 第一阶

段引入参考增强表示ꎬ 包含模型信息和数据

表中随机抽样值指导大模型生成初步 ＳＱＬꎻ
第二阶段利用精简后的模式信息引导大模型

生成最终 ＳＱＬꎮ 作者提出了一个后处理模

块ꎬ 通过大模型进行交叉一致性验证ꎬ 进一

步提升 ＳＱＬ结果生成的正确性ꎮ
目前已有多项研究对 ＮＬ２ＳＱＬ 的框架

和方法进行改进ꎬ 但是对于如何精确高效

地定制领域特定 ＮＬ２ＳＱＬ 能力ꎬ 以及如何

不显式训练领域知识的条件下精准捕获用

户意图的相关研究仍处于空白ꎮ 如何提升

ＮＬ２ＳＱＬ领域适应性ꎬ 不增加领域训练成

本的情况下准确把握用户数据查询意图是

该领域仍需解决的难题ꎮ

３　 三段式检索增强框架原理

基于三段式检索增强框架 (Ｔｒｉ－ｓｔａｇｅ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ－Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋꎬ ＴＲＥＦ) 基

于 ＬＬＭ－ＮＬ２ＳＱＬ技术框架进行定制开发和

优化ꎬ 整体包括数据库技术单元、 大模型

技术单元和提示词工程单元ꎬ 技术架构图

如图 １所示ꎮ

图 １　 ＴＲＥＦ技术架构图

　 　 目前工业界基于 ＬＬＭ－ＮＬ２ＳＱＬ技术方

案多引入数据表结构信息ꎬ 本文提出的

ＴＲＥＦ框架同时引入意图匹配检索、 相似

结构检索和领域知识检索三种机制ꎬ 更为

有效地缓解自然语言转 ＳＱＬ 意图理解和领

域适应性不足问题ꎮ 接下来对 ＴＲＥＦ 框架

原理进行详述ꎮ

３􀆰 １　 数据库模块

数据库单元作为框架的核心组件之

一ꎬ 致力于实现对多种数据库的广泛兼容

性ꎬ 适配 ＭｙＳＱＬ、 Ｏｒａｃｌｅ 等主流数据库以
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及国产数据库ꎮ 数据库单元主要包括 ＳＱＬ
提取、 数据库连接、 ＳＱＬ执行三个部分ꎮ

(１) ＳＱＬ提取: 该模块通过标准化接

口接收大模型单元生成的结果ꎬ 提取 ＳＱＬ
指令部分ꎮ

(２) 数据库连接: 该模块设计注重灵

活性和稳定性ꎬ 支持数据库类型的扩展ꎬ
具备连接数据库功能ꎬ 辅助支撑执行单元

运行 ＳＱＬꎮ
(３) ＳＱＬ执行: 在对于数据库中使用

生成的数据库语言进行执行查询操作ꎬ 提

供数据反馈ꎮ

３􀆰 ２　 大模型模块

该模块主要对大模型进行管理和服务

部署ꎬ 旨在理解用户自然语言表述的数据

查询需求ꎬ 结合上下文的相关知识生成正

确的 ＳＱＬ指令ꎮ 本文使用开源大模型 Ｂａｉ￣
ｃｈｕａｎ[８]进行集成ꎮ

３􀆰 ３　 提示词工程模块

该模块是框架最为核心的组件ꎬ 旨在

理解用户自然语言表述的数据查询需求ꎬ
结合上下文的相关知识生成大模型引导指

令ꎮ 具体工作原理是结合领域知识库深度

分析用户查询意图ꎬ 结合意图匹配和相似

结构检索精准定位数据表和数据字段ꎬ 缓

解错误 ＳＱＬ 生成的现象ꎬ 尤其是处理复

杂、 多维度的数据查询请求ꎬ 提高查询的

准确性ꎮ
３􀆰 ３􀆰 １　 意图匹配检索

意图匹配检索单元旨在优化用户输入

与数据表的相关性查询ꎬ 过滤上下文无关

数据表信息ꎬ 提高数据表、 列字段选取的

精准度ꎮ 主要工作流程图如图 ２ 所示ꎬ 接

下来对关键环节进行介绍ꎮ
数据表: 主要包括两个部分ꎬ 首先对

每个数据表和表字段进行中文注释ꎬ 辅助

图 ２　 意图匹配检索工作流程图

理解表和字段ꎻ 其次梳理数据表的业务属

性ꎬ 进行意图类别标注ꎮ 例如ꎬ 人员相

关、 气象相关、 装备相关等意图ꎮ
数据表处理: 使用开源文本表征模型

ＢＧＥ[９]对数据表中文文本注解进行语义表

征ꎬ 借助 Ｆａｉｓｓ[１０] 向量库进行索引构建ꎬ
辅助支撑向量检索ꎮ

向量召回: 对输入文本使用文本表征

模型 ＢＧＥ进行语义向量表征ꎬ 使用 Ｉｎｄｅｘ￣
ＦｌａｔＬ２测量搜索向量与索引向量的欧式距

离ꎬ 选取最相关的 Ｔｏｐ１０结果进行返回ꎮ
意图匹配: 对输入文本进行意图分

类ꎬ 本文通过设计提示词引导大模型进行

多意图分类ꎬ 过滤不相关数据表ꎬ 最终选

取相关性大于 ０􀆰 ７ 且意图相同的 ＴＯＰ３ 数

据表进行输出ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ２　 相似结构检索

该单元维护结构化模板库ꎬ 接收到查

询请求时对相似结构库进行语义相关性检

索ꎬ 挑选相关性高的数据库语言语法示

例ꎬ 主要工作流程图如图 ３ 所示ꎬ 单元功

能原理与上节相同ꎬ 接下来主要对相似结

构数据进行介绍ꎮ

图 ３　 相似结构检索工作流程图

相似结构数据: 这类数据的本质是结

构化模板ꎬ 特点是包含自然语言转数据库

语言的逻辑ꎬ 设计目的用于捕获查询需求ꎮ
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１􀆰 模板 １
相似结构: 盛行什么＿
模板意图: 统计不同要素的频率ꎻ
模板 ＳＱＬ: ｓｅｌｅｃｔ ＿ ｃｏｕｎｔ (∗) ｆｒｏｍ ＿

ｇｒｏｕｐ ｂｙ＿ ꎻ
２􀆰 模板 ２
相似结构: ＿情况

模板意图: 用于分析某列数据的极值

和平均值ꎬ 适用于趋势分析或基本统计ꎻ
模板 ＳＱＬ: ｓｅｌｅｃｔ ＭＩＮ(＿)ꎬ ＭＡＸ(＿)ꎬ

ＡＶＧ(＿) ｆｒｏｍ＿ｗｈｅｒｅ＿ ꎻ
通过这种方式ꎬ 将用户潜在的数据分

析意图提供至上下文中ꎬ 作为语法示例提

高 ＳＱＬ 转化的精准度ꎮ 例如ꎬ 用户询问

“××过去一周盛行什么风向?” 会将 ｓｅｌｅｃｔ＿
ｃｏｕｎｔ (∗) ｆｒｏｍ＿ｇｒｏｕｐ ｂｙ＿相似结构 ＳＱＬ
数据增加至上下文中增强提示ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ３　 领域知识检索增强

该单元设计用于维护业务知识库ꎬ 提

供潜在业务背景知识ꎬ 辅助理解用户意图

不明确和业务逻辑复杂的场景ꎬ 提升生成

ＳＱＬ的准确性ꎮ 主要工作流程图如图 ４ 所

示ꎬ 其中文本处理、 向量召回等单元原理

前文已做介绍ꎬ 此处不做过多赘述ꎮ

图 ４　 领域知识增强检索工作流程图

领域知识: 主要维护业务相关的知

识ꎬ 形成领域知识库ꎬ 例如:
(１) 天气情况通常包括风速、 温度、

气压、 能见度、 湿度、 风力信息ꎮ
(２) Ａ 类装备使用条件需查询湿度、

风力、 风向信息ꎮ
(３) ××员工作经验包括参加工作时

间、 曾使用装备名称、 曾使用装备类型、

现使用装备名称、 现使用装备类型ꎮ
(４) 适飞判断需使用风力预报信息和

装备适飞风力等级信息ꎮ
通过这种方式ꎬ 将依赖的业务知识注

入上下文进行领域知识提示ꎬ 保障数据

表、 字段选择的完整性ꎮ

４　 实验结果与分析

４􀆰 １　 数据介绍

实验数据源自真实生产环境ꎬ 业务领

域较为广泛ꎬ 涉及人员管理、 气象要素分

析、 装备设施管理等场景ꎬ 涵盖了丰富的

问题类型和 ＳＱＬ结果ꎮ 为保证测试数据集

合的正确性ꎬ 本文使用人工生成方式对测

试数据进行生成ꎮ 通过严格的收集与重复

数据剔除过程ꎬ 共收集测试集 １００ 条ꎬ 供

实验测试使用ꎮ 示意数据如下: ××区近××
年平均 × ×量是多少? 查询使用 × ×装备

的×××员有哪些?

４􀆰 ２　 评价指标

为评估 ＴＲＥＦ方法的效果ꎬ 本文使用正

确率 (Ａｃｃｕｒａｃｙꎬ Ａｃｃ) 作为核心评估指标ꎮ

Ａｃｃ ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎ

(１)

考虑到 ＳＱＬ 复杂多样但是执行结果相

同的特点ꎬ 并没有使用字符串比较指标ꎮ
通过对比模型生成 ＳＱＬ 的执行结果与预设

标准答案是否一致ꎬ 作为判定生成正确与

否的依据ꎮ Ｎｃｏｒｒｅｃｔ表示执行结果与预设结果

相同的样本数量ꎬ Ｎ 表示全部测试样本

数量ꎮ

４􀆰 ３　 实验结果

为了验证本文引入意图匹配检索、 相

似结构检索、 领域知识检索的有效性ꎬ 本
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文设置了 ５ 组实验进行对比ꎬ 详细实验设

置和实验结果如下:
实验 １ (基 准 方 法 ): 使 用 ＬＬＭ －

ＮＬ２ＳＱＬ框架ꎬ 使用 ＢＧＥ 模型对数据表进

行检索ꎬ 选取 ＴＯＰ３ 结果添加至上下文ꎬ
使用开源 Ｂａｉｃｈｕａｎ大模型进行 ＳＱＬ生成ꎮ

实验 ２ (基准方法＋意图匹配检索):
在基准方法的基础上ꎬ 对数据表检索结果

进行意图匹配判断ꎬ 选取 ＴＯＰ３ 结果添加

至上下文ꎬ 使用开源 Ｂａｉｃｈｕａｎ 大模型进行

ＳＱＬ生成ꎮ
实验 ３ (基准方法＋领域知识检索):

在基准方法的基础上ꎬ 对领域知识库进行

检索ꎬ 选取置信度大于 ０􀆰 ８ 的领域知识结

果添加至上下文ꎬ 使用开源 Ｂａｉｃｈｕａｎ 大模

型进行 ＳＱＬ生成ꎮ
实验 ４ (基准方法＋相似结构检索):

在基准方法的基础上ꎬ 对相似结构模板库

进行检索ꎬ 选取置信度大于 ０􀆰 ８ 的模板结

果添加至上下文ꎬ 使用开源 Ｂａｉｃｈｕａｎ 大模

型进行 ＳＱＬ生成ꎮ
实验 ５ (基准方法＋全部): 在基准方

法的基础上ꎬ 同时引入意图匹配、 领域知

识检索、 相似结构检索单元ꎬ 使用开源

Ｂａｉｃｈｕａｎ大模型进行 ＳＱＬ生成ꎮ
通过对表 １ 结果的分析ꎬ 可以得出如

下结论:

表 １　 实验结果

实验 方法 正确率 (Ａｃｃ)

１ 基准方法 ０􀆰 ５０

２ 基准方法＋意图匹配检索 ０􀆰 ７０

３ 基准方法＋领域知识检索 ０􀆰 ６３

４ 基准方法＋相似结构检索 ０􀆰 ６０

５ ＴＲＥＦ (基准方法＋全部) ０􀆰 ８７

(１) 同时引入意图匹配检索、 相似结

构检索、 领域知识检索的 ＴＲＥＦ 方法效果

最优ꎬ 正确率较基准模型提升 ３７％ ꎮ

(２) 单独引入意图匹配检索机制正确

率提升最大ꎬ 较基准模型提升 ２０％ ꎬ 间接

说明匹配用户查询意图减少无关数据表在

ＳＱＬ生成过程中的重要性ꎮ
(３) 单独引入领域知识检索单元对结

果具备提升作用ꎬ 正确率较基准模型提升

１３％ ꎬ 间接说明领域知识在指导生成 ＳＱＬ
过程中具有正向作用ꎮ

(４) 单独引入相似结构检索单元对结

果具备提升作用ꎬ 正确率较基准模型提升

１０％ ꎬ 间接说明相似结构模板的引入对自

然语言转 ＳＱＬ的过程具有正向作用ꎮ
综上所述ꎬ 本文提出的 ＴＲＥＦ 方法融

合了三种有效的策略ꎬ 在未训练的情况下

能够显著提升大模型领域 ＳＱＬ 生成正

确性ꎮ
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基于输入扰动的多模态大语言模型
不确定性估计

荆诗雨１ꎬ２　 陈　 炜１ꎬ２　 龚闪闪１ꎬ２　 张星辉１ꎬ２　 崔　 星１ꎬ２∗

摘　 要　 针对多模态模型输入特点ꎬ 提出了基于视觉－语言输入扰动的不确定性估计算法ꎮ 通过模型对

应输出波动判断模型对该输出的置信度ꎬ 从而有效探测模型属性ꎮ 针对视觉输入ꎬ 提出利用自然噪声扰

动视觉图像来增强预测熵对不确定性估计的性能ꎮ 从语言输入角度提出反问重写策略ꎬ 生成验证性问题

对预测熵进行矫正ꎮ 该算法在三个先进的多模态大语言模型上利用视觉问答任务进行评估ꎬ 实验结果表

明该算法对模型输出的正确性预测超过基线方法ꎮ
关键词　 多模态大语言模型ꎬ 不确定性估计ꎬ 扰动探测ꎬ 可信大语言模型
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０　 引言

近年来ꎬ 大语言模型取得了卓越进

展ꎬ 通过数据量和模型的扩增ꎬ 大语言模

型展现出越来越强大的语言理解和生成能

力以及泛化能力[１]ꎮ 多模态大语言模型将

大语言模型与其他模态的信息进行结合ꎬ



以大语言模型经过大量训练后掌握的先验

知识为基础ꎬ 并进行跨模态的信息理解和

生成ꎬ 从而具备多模态信息综合处理能

力[２]ꎮ 多模态大语言模型具有广泛的应用

前景ꎬ 如在智能系统试验领域[３]ꎬ 利用多

模态大语言模型ꎬ 从多层级、 多阶段综合

的角度ꎬ 探索智能系统试验数据分析的新

模型和新方法ꎻ 在军事领域[４]ꎬ 多模态大

模型可以处理复杂的战场情报信息ꎬ 进而

为作战人员提供决策支持ꎬ 例如ꎬ 大模型

可对处理后的战场信息进行深入的分析ꎬ
实现对信息的关联、 挖掘、 预测等ꎬ 提高

综合研判能力ꎬ 协助指挥员了解敌情、 掌

握敌方行动意图ꎬ 协助指挥员更快做出决

策ꎬ 制定合理的战术和战略ꎮ 因此ꎬ 多模

态大语言模型具有广阔的发展前景及应用

潜力ꎮ
随着多模态大语言模型的应用范围不

断扩大ꎬ 模型预测的不确定性变得更加重

要ꎬ 尤其是在一些实际任务和安全性问题

中发挥着越来越关键的作用ꎮ 例如ꎬ 在无

人系统领域[５]ꎬ 不确定性估计在风险最小

化中起着重要的作用ꎬ 无人系统作为现实

世界中感知、 决策、 计划和行动的主体ꎬ
缺乏对视觉语言模型预测结果的量化估计

会导致任务的失败等严重后果ꎮ 因此ꎬ 估

计多模态大语言模型的不确定性变得越来

越重要ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 多模态大语言模型

多模态大语言模型是一类接收多种模态

数据 (例如ꎬ 图片和文字) 作为输入的大模

型ꎬ 目前常见的多模态大语言模型有 ＬＬａＶａ、
Ｑｗｅｎ － ｖｌ － ｃｈａｔ、 Ｏｔｔｅｒ 等ꎮ ＬＬａＶａ ( Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ ａｎｄ Ｖｉｓｉｏｎ Ａｓｓｉｓｔａｎｔ) 模型[６] 提出

了视觉指令微调的概念ꎬ 通过将指令微调

扩展到多模态领域ꎬ 为构建通用的视觉助

手奠定基础ꎮ ＬＬａＶａ模型利用开源的 ＬＬＭ
模型 (ＬＬａＶａ) 和生成的多模态指令遵循

数据ꎬ 充分发挥了预训练 ＬＬＭ 和视觉模

型的能力ꎮ Ｑｗｅｎ － ｖｌ － ｃｈａｔ ( Ｌａｒｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＶＬＭ ) 模 型[７] 是 以

Ｑｗｅｎ－７Ｂ 为基座的大语言模型ꎬ 该模型引

入视觉编码器 ＶｉＴ－Ｖｉｓｕａｌ Ｅｎｃｏｄｅｒꎬ 并通过

位置感知的视觉语言适配器 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ－ａｗａｒｅ
Ｖｉｓｉｏｎ－Ｌａｎｇｕａｇｅ Ａｄａｐｔｅｒꎬ 将视觉信息直接

融合到语言模型的解码器层中ꎬ 使得模型

支持视觉信号输入ꎮ Ｏｔｔｅｒ 模型[８]支持基

于 ＯｐｅｎＦｌａｍｉｎｇｏ 模型的多模态上下文指

令调优ꎬ 并整合了不同来源的数据ꎬ 包

括语言、 图像和视频ꎬ 该模型在遵循用

户指令和展示高水平推理能力方面表现

较好ꎬ 支持多模态上下文学习和视觉问

答任务ꎮ

１􀆰 ２　 多模态大语言模型的不确定性

估计

　 　 深度神经网络的不确定性估计 (Ｕｎ￣
ｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＵＥ) 一般用于衡量模

型输出的可靠程度[９]ꎮ 根据不确定性的来

源进行划分ꎬ 神经网络的不确定性可分为

偶然不确定性 (Ａｌｅａｔｏｒｉｃ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ) [１０]和
认知不确定性 (Ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ) [１１]ꎮ
其中ꎬ 偶然不确定性一般来自数据内部ꎬ
例如ꎬ 图像在采样时所引入的自然噪声ꎬ
是一类不可避免的不确定性ꎮ 而认知不确

定性一般来自模型本身ꎬ 例如ꎬ 不合理的

训练设置或质量较低的训练数据ꎮ 目前ꎬ
不确定性估计算法主要依靠多次采样来近

似模型输出的后验分布ꎬ 包括 Ｍｏｎｔｅ－Ｃａｒｌｏ
Ｄｒｏｐｏｕｔ[１２－１４]、 Ｄｅｅｐ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ[１５－１７]ꎮ

然而ꎬ 多模态大语言模型给不确定性

估计带来新的挑战ꎮ 首先ꎬ 多模态大语言
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模型使用自回归 (Ａｕｔｏ － ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ) 模式

进行解码ꎬ 也即根据当前的上下文信息预

测下一个词元的概率分布[１８]ꎮ 这导致模型

的输出空间几乎是无限的ꎬ 也即自由形式

输出 (Ｆｒｅｅ－ｆｏｒｍ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ)ꎮ 模型输出可

能由一个词元组成ꎬ 也可能由多个词元组

成ꎬ 而传统的深度神经网络输出空间一般

是固定的ꎬ 例如ꎬ 多分类网络的输出为固

定的标签空间 (ｌａｂｅｌ ｓｐａｃｅ) [１９]ꎮ 如何在自

由形式输出下对大模型进行不确定性估计

是一个新的挑战ꎮ 其次ꎬ 多模态大语言模

型以多种模态的数据作为输入ꎬ 每一种模

态都有其自身的不确定性ꎬ 这会造成不确

定性的叠加ꎬ 提高模型整体不确定性估计的

困难[２０]ꎮ 目前大模型的不确定性估计还处于

早期研究阶段ꎮ Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｎｔｒｏｐｙ (ＳＥ)[２１]首
先提出分析自由格式输出下大语言模型的

语义空间ꎬ 并估计语义空间中语义簇的密度ꎬ
提高了不确定性估计的效果ꎮ Ｓｈｉｆｔｉｎｇ －
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ－ｔｏ－Ｒｅｌｅｖａｎｃｅ (ＳＡＲ) [２２]进一步指

出ꎬ 由于 “语言冗余” (Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ Ｒｅｄｕｎ￣
ｄａｎｃｙ) 的存在ꎬ 模型解码出的词元在语义

表达上并不是等价的ꎬ 因此ꎬ 不确定性估

计需要考虑词元的重要性ꎮ ＩＮＳＩＤＥ[２３]将模

型的不同采样结果构建成相似度矩阵ꎬ 并

从矩阵中抽取出特征值和特征向量来表征

模型输出空间中的语义一致性ꎬ 进而提高

了模型不确定性估计ꎮ Ｄｅｇ[２４]同样利用模

型输出的语义一致性来评估不确定性ꎮ 不

同的是ꎬ Ｄｅｇ 采用了黑盒的形式ꎬ 通过计

算模型输出的杰卡德 (Ｊａｃｃａｒｄ) 相似度矩

阵[２５]ꎬ 然后从该相似度矩阵中抽取特征值

和特征向量来计算语义一致性ꎮ

２　 基于扰动探测的不确定性估计

本章详细描述所提出的基于输入扰动

的多模态大语言模型不确定性估计算法ꎮ
首先ꎬ 给出了多模态大语言模型中预测

熵 (Ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ Ｅｎｔｒｏｐｙꎬ ＰＥ) 的定义ꎬ 作

为不确定性估计的基线方法ꎮ 其次ꎬ 对

多模态模型的输入扰动给出定义ꎮ 最后ꎬ
本章形式化描述基于输入扰动的多模态

模型不确定性估计算法ꎮ 图 １ 为本文所提

出的基于输入扰动的不确定性估计算法

示意图ꎮ

图 １　 基于输入扰动的不确定性估计方法示意图
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２􀆰 １　 多模态大语言模型的预测熵

本文主要研究多模态模型中视觉－语
言模型 (Ｖｉｓｉｏｎ －Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌ) 的不确

定性估计ꎬ 并以视觉问答任务 ( Ｖｉｓｉｏｎ
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒｉｎｇꎬ ＶＱＡ ) 为 主ꎮ 预 测

熵[２６]是一种在大模型中常见的不确定性估

计方法ꎮ 给定一个视觉语言模型ꎬ 定义一

个模型输入为 Ｘ ＝ (ｘｖꎬ ｘｌ) ꎬ 其中 ｘｖ 表示

输入中的视觉信息ꎬ 即图片ꎬ ｘｌ 表示该输

入中的文本信息ꎬ 例如ꎬ 针对该图片的一

个问题ꎮ 定义输入 Ｘ 的正确答案为 Ｙ∗ ꎮ
假设将输入 Ｘ 传入该模型后ꎬ 模型的输

出为:
Ｚ ＝ { ｚｉꎬ ｚ２ꎬ 􀆺ꎬ ｚＮ} (１)

式中ꎬ Ｎ为该输出包含的词元数量ꎮ 那么ꎬ
模型在解码第 ｉ个词元ꎬ ｚｉ ꎬ 时的概率分布

可以表示为:
ｚｉ  ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ Ｘ)(１ ≤ ｉ≤ Ｎ) (２)

式中ꎬ θ为该视觉语言模型的参数ꎻ Ｚ < ｉ 为
模型已经解码出的前 ｉ － １个词元序列ꎮ 此

时ꎬ 模型在生成 Ｚ上的预测熵 (ＰＥ) 可以

被定义为下列形式:
ＰＥ(Ｚꎬ Ｘꎬ θ) ＝ － ｐθ(Ｚ)ｌｏｇ(ｐθ(Ｚ ｜ Ｘ)) ＝

∑
ｉ
－ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ Ｘ)ｌｏｇ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ Ｘ) ＝

∑
ｉ
－ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ ｘｖꎬ ｘｌ)

ｌｏｇ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ ｘｖꎬ ｘｌ) (３)
从式 (３) 可知ꎬ 预测熵是一种 ｔｏｋｅｎ

信息熵的累加ꎮ 该方法能有效地描述大模

型在解码过程中每个词元的不确定性ꎬ 并

用加和的形式表达整个输出的不确定

性[２７]ꎮ 预测熵越大表示模型输出不确定性

越高ꎻ 反之ꎬ 不确定性越低ꎮ 本文将以预

测熵作为基线方法ꎬ 研究如何利用输入扰

动增强预测熵的不确定性估计性能ꎮ

２􀆰 ２　 多模态大语言模型的输入扰动

输入扰动 (Ｉｎｐｕｔ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎꎬ ＩＰ) 是

一种有效的模型性质探测方法[２８]ꎮ 本文所

提出的利用输入扰动来探测模型不确定性

是由语义一致性假设所启发ꎬ 即当输入发

生微小变化时 (例如ꎬ 给输入施加一个不

改变原语义的变化)ꎬ 观察模型对应的输

出是否有较大的波动: 当模型输出有较大

波动时ꎬ 表示模型对原输出的不确定性较

高ꎻ 反之ꎬ 模型不确定性较低ꎮ 具体地ꎬ
对于输入 ｘ ꎬ 定义一个不改变 ｘ 语义的扰

动为 δ ꎬ 即:
ｓ(ｘꎬ ｘ ＋ δ) < ε (４)

式中ꎬ ｓ(􀅰ꎬ 􀅰) 为一个语义距离度量ꎬ 例

如ꎬ Ｌ －２距离ꎻ ε是一个扰动预算ꎬ 即扰动

δ所带来的对 ｘ的语义变化不能超过 ε ꎮ 那

么ꎬ δ就可以定义为 ｘ 的一个 “微小” 扰

动ꎮ 此时ꎬ 多模态大语言模型的预测熵在

视觉输入扰动 δ下可以被定义为:
　 　 Ｐ Ｅδ(Ｚꎬ Ｘꎬ θ) ＝

　 　 ∑
ｉ
－ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ Ｘ ＋ δ)

　 　 ｌｏｇ ｐθ( ｚｉ ｜ Ｚ < ｉꎬ Ｘ ＋ δ) (５)
考虑到模型输入由多种模态构成ꎬ 如

何为不同的模态配置合适的扰动方式是

至关重要的ꎮ 对于视觉输入 ｘｖ ꎬ 由于视

觉信号的扰动空间是无限大且无法被穷

尽的ꎬ 因此ꎬ 需要对扰动噪声加以限制ꎮ
本文主要考虑在 ｘｖ 上叠加三种扰动噪声ꎬ
包括高斯噪声 (Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｎｏｉｓｅ)、 泊松噪

声 ( Ｐｏｉｓｓｏｎ Ｎｏｉｓｅ )、 运动模糊 ( Ｍｏｔｉｏｎ
Ｂｌｕｒ)ꎮ 同时ꎬ 每种噪声强度 ( ｓｅｖｅｒｉｔｙ )
由噪声分布的方差控制ꎬ 本文选择了五种

噪声强度 ( ｓｅｖｅｒｉｔｙ 从 １ ５ꎬ 噪声强度按

比例增大)ꎮ 这些自然噪声在现实世界中

十分常见ꎬ 利用自然噪声扰动所估算出的

模型不确定性可以较好地泛化至现实世

界中[２９]ꎮ
在 ＶＱＡ任务中ꎬ 多模态大语言模型的

语言输入 ｘｌ 一般是一个针对视觉输入 ｘｖ 的
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询问 (Ｑｕｅｒｙ)ꎬ 如给定一张图片ꎬ 询问

“这张图片中有多少戴帽子的人”ꎮ 相较于

视觉信息ꎬ 语言输入的扰动空间更小且等

语义变换更加困难ꎬ 这是因为视觉输入的

空间是连续的ꎮ 例如ꎬ ＲＧＢ 图像一般被归

一化为 [０ꎬ １]ꎬ 在该连续空间上有无限

多的变化可以不改变输入信号 ｘｖ 的原语

义ꎮ 相反ꎬ 语言输入是基于词元的ꎬ 而词

元来自离散词表ꎮ 在词元层面施加扰动会

显著改变 ｘｌ 的原语义ꎬ 导致扰动所估计的

不确定性出现误差[３０]ꎮ 为了解决该问题ꎬ
提 出 一 种 反 问 重 写 ( Ｉｎｔｅｒｒｏｇａｔｉｖｅ
Ｒｅｗｒｉｔｉｎｇꎬ ＩＲ) 策略ꎮ ＩＲ 是一种通过结合

模型输出来构造验证性问题ꎬ 并利用验证

性问题来探测模型不确定性的扰动方法ꎮ
具体来说ꎬ 假设模型针对输入 (ｘｖꎬ ｘｌ) 的

输出为 Ｚ ꎬ ＩＲ 直接构建验证问题 Ｉｘｌꎬ Ｚ ꎬ
例如ꎬ 询问 Ｚ是否为问题 ｘｌ 的答案ꎮ 该验

证问题一般为 “是 /否 (Ｙｅｓ / Ｎｏ) ” 问题ꎬ
也即模型只能回答“是 / 否”ꎮ 此时ꎬ 模型

对 Ｉｘｌꎬ Ｚ 的输出表达了模型对其原输出ꎬ 即

答案 Ｚ的不确定性: 若模型对问题 Ｉｘｌꎬ Ｚ 的

输出为 “是”ꎬ 则表明模型对其原输出 Ｚ
的一种肯定ꎬ 此时模型不确定性应当降

低ꎻ 若模型的输出为 “否”ꎬ 则表明模型

反对了其原输出 Ｚ ꎬ 此时模型不确定性应

当被提高ꎮ 形式化地ꎬ 经 ＩＲ策略矫正的预

测熵可以被描述为:
Ｐ ＥＩＲ ＝ ＰＥ(Ｚꎬ Ｘꎬ θ) － ｐθ
(ｙ ＝ Ｙｅｓ ｜ ｘｖꎬ Ｉｘｌꎬ Ｚ) (６)

式中ꎬ ｐθ(ｙ ＝ Ｔｒｕｅ ｜ ｘｖꎬ Ｉｘｌꎬ Ｚ) 为模型对验证

问题 Ｉｘｌꎬ Ｚ 的回答为 “是 ( Ｙｅｓ) ” 的概

率ꎮ 因此ꎬ 模型对验证性问题越肯定ꎬ 矫

正后的不确定性越低ꎮ

２􀆰 ３　 基于输入扰动的不确定性估计

视觉输入扰动和语言输入扰动是独立

模块ꎬ 它们既可以单独使用也可以整合到

一起ꎬ 进一步提高不确定性估计性能ꎮ 本

文定义基于视觉扰动的预测熵为 ＰＥＶ ＝
ＰＥδ(Ｚꎬ Ｘꎬ θ) ꎻ 定义基于语言扰动的预

测熵为 ＰＥＬ ＝ ＰＥＩＲ ꎻ 基于视觉和语言联合

扰动的预测熵定义为:
Ｐ ＥＶＬ ＝ Ｐ ＥＶ(Ｚꎬ Ｘꎬ θ) － ｐθ
(ｙ ＝ Ｙｅｓ ｜ ｘｖꎬ Ｉｘｌꎬ Ｚ) (７)

在后续实验分析中将沿用上述表示指

代对应算法ꎮ

３　 实验

本章将提供详细的实验设置和实验

结果ꎬ 包括模型和数据集的选择、 评价

指标、 总体方法效果评估ꎬ 以及 消 融

实验ꎮ

３􀆰 １　 模型与数据集选择

本文主要采用三种先进的多模态大语

言 模 型 进 行 实 验 评 估ꎬ 包 括 ＬＬａＶａ －
ｖ１􀆰 ５－ ７ｂ、 Ｏｔｔｅｒ － ９ｂ 和 Ｑｗｅｎ － ｖｌ － ｃｈａｔꎮ
ＬＬａＶａ－ｖ１􀆰 ５－７ｂ 专注于理解和生成自然语

言与视觉内容ꎬ 适用于需要处理图文混合

信息的应用ꎮ Ｏｔｔｅｒ－９ｂ 拥有更强大的计算

能力ꎬ 能够处理更大规模的数据和更复杂

的任务ꎬ 适合需要高精度和高效能的应用

场景ꎮ Ｑｗｅｎ－ｖｌ－ｃｈａｔ 则在多轮对话和上下

文理解方面表现出色ꎬ 能够在复杂对话中

提供准确且连贯的回答ꎮ
在数据集方面ꎬ 本文主要选择目前较

为流 行 的 ＳＥＥＤ － Ｂｅｎｃｈ ｖ１[３１] 数 据 集ꎮ
ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１ 数据集是一个专门设计用

于评估和改进多模态语言模型的基准数据

集ꎮ 它包含了约 ２ 万个问题ꎬ 覆盖了多种

类型和类别ꎬ 包括选择题、 填空题和开放

式问题等ꎮ 由于利用完整的数据集进行不

确定性估计对计算资源需求较高ꎬ 本文在
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ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１上随机选择了 １０００个问题

用于性能评估ꎮ

３􀆰 ２　 评价指标

本文通过预测模型生成结果的正确性

来评估不确定性估计的效果ꎮ 理想情况

下ꎬ 不确定性估计算法应该为错误答案赋

予较高的置信度ꎬ 而为正确答案赋予较低

的置信度ꎮ 因此ꎬ 不确定性估计的评价可

以转换成针对模型生成结果正确性的二分

类问 题ꎮ 本 文 主 要 使 用 ＡＵＲＯＣ ( Ａｒｅａ
Ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ Ｒｅｃｅｉｖｅｒ Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ
Ｃｕｒｖｅ) 表示随机正确生成结果的预测不确

定性 低 于 随 机 错 误 生 成 结 果 的 概 率ꎮ
ＡＵＲＯＣ等于 ０􀆰 ５意味着所计算出的不确定

性值与模型输出的正确性无任何关系ꎬ 即

不确定性值与随机猜测没有区别ꎮ 相反ꎬ
ＡＵＲＯＣ等于 １则意味着正确输出的不确定

性始终小于错误输出ꎮ

３􀆰 ３　 语言输入扰动测试

本节将讨论语言输入扰动对多模态大

语言模型不确定性估计的影响ꎮ 表 １ 给出

了经语言输入扰动矫正的 ＰＥ ꎬ 即 ＰＥＬ 和

原始 ＰＥ方法在三个多模态大语言模型上

的对比ꎮ 由表 １ 可知ꎬ ＬＬａＶａ－ｖ１􀆰 ５－７ｂ 与

Ｑｗｅｎ－ｖｌ－ｃｈａｔ 两个多模态模型效果较好ꎬ
在 ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１ ＶＱＡ数据集上分别达到

了 ６３％和 ６４􀆰 ９％的精准度ꎮ 对应地ꎬ 原始

表 １　 语言输入扰动对不确定性估计的影响

模型 精度 数据集 ＰＥ ＰＥＬ

ＬＬａＶａ－ｖ１􀆰 ５－７ｂ ６３􀆰 ０％ ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１ ７５􀆰 ５ ７６􀆰 ８

Ｑｗｅｎ－ｖｌ－ｃｈａｔ ６４􀆰 ９％ ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１ ７４􀆰 ５ ７６􀆰 ９

Ｏｔｔｅｒ－９ｂ ３０􀆰 ３％ ＳＥＥＤ－Ｂｅｎｃｈ ｖ１ ５８􀆰 ０ ５８􀆰 ８

　 　 注: ＰＥ表示基线方法预测熵ꎻ ＰＥＬ 表示本文所提出

的语言扰动矫正后的预测熵ꎮ

的 ＰＥ 方法达到了接近 ７５％ 的 ＡＵＲＯＣ 值ꎮ
经过语言扰动后ꎬ ＡＵＲＯＣ值在这两个模型

上均出现了较大提升ꎮ 具体来说ꎬ ＰＥＬ相较

于 ＰＥ 在 ＬＬａＶａ－ｖ１􀆰 ５－７ｂ 上提高了 １􀆰 ３％
ＡＵＲＯＣꎬ 在 Ｑｗｅｎ－ｖｌ－ｃｈａｔ 上提高了 ２􀆰 ４％
ＡＵＲＯＣꎮ Ｏｔｔｅｒ－９ｂ 模型在该数据集上只能

达到 ３０􀆰 ３％的精度ꎬ 这表明 Ｏｔｔｅｒ有较弱的

视觉问答能力ꎮ 对应地ꎬ ＰＥ 在 Ｏｔｔｅｒ 模型

上达到了 ５８％ ＡＵＲＯＣꎮ 经过语言扰动后ꎬ
ＰＥＬ 相比于 ＰＥ在 Ｏｔｔｅｒ模型上提高了 ０􀆰 ８％
ＡＵＲＯＣꎮ 从上述两类实验可知ꎬ 语言扰动

不确定性估计能为 ＰＥ 带来持续的提升ꎬ
无论是在模型表现较好时 (例如ꎬ ＬＬａＶａ
和 Ｑｗｅｎ)ꎬ 还是在模型表现较差时 (例
如ꎬ Ｏｔｔｅｒ)ꎬ 这表明所提出的方法具有较

强的普适性ꎬ 能为现实世界中的多种场景

带来稳定提升ꎮ

３􀆰 ４　 视觉输入扰动测试

本小节研究视觉输入扰动对不确定性

估计的影响ꎮ 如前文所述ꎬ 本文主要使

用高斯噪声、 泊松噪声和运动模糊噪声

作为扰动来源ꎬ 并设置三种扰动强度ꎮ
图 ２ 给出了输入扰动对不确定性估计的

影响ꎮ
整体来看ꎬ 噪声扰动对不确定性估计

性能有较为明显的提升ꎮ 这三种噪声在不

同噪声强度下基本都能超过原始 ＰＥ 性能ꎮ
在扰动强度上ꎬ 对于高斯噪声和泊松噪

声ꎬ 较小的扰动强度能更为有效地提高不

确定性ꎮ 例如ꎬ 在噪声强度为 １ 时ꎬ 高斯

噪声扰 动 和 泊 松 噪 声 扰 动 能 将 ＰＥ 从

７５􀆰 ５％ ＡＵＲＯＣ 提升至 ７６􀆰 ５％ ＡＵＲＯＣ 左

右ꎬ 带来 １％ ＡＵＲＯＣ 的提升ꎮ 对于运动

模糊噪声ꎬ 相比于低强度扰动ꎬ 中等强

度的噪声扰动能带来更好的提升ꎮ 然而ꎬ
对于高噪声扰动ꎬ 即 ｓｅｖｅｒｉｔｙ 等于 ３ 的情

况下ꎬ 视觉扰动并没有显著提高多模态

􀅰３０２􀅰基于输入扰动的多模态大语言模型不确定性估计



模型的不确定性估计ꎮ
从语义一致性角度分析ꎬ 该现象是合

理的ꎮ 高噪声扰动意味着视觉信息产生了

较大的变化ꎬ 此时所估算的就不再是原视

觉信息的不确定性ꎬ 而是添加扰动后语义

信息发生改变的新视觉信息的不确定性ꎮ
因此ꎬ 在高扰动强度下ꎬ 不确定性估计并

没有被提高ꎮ 然而ꎬ 适量噪声扰动能有效

提高不确定性估计的性能ꎮ

图 ２　 视觉输入扰动对不确定性估计的影响

３􀆰 ５　 联合视觉－语言扰动性能测试

　 　 从前文结果分析可知ꎬ 单独使用视觉

扰动和语言扰动都对多模态大语言模型的

不确定性估计产生积极影响ꎮ 本小节探究

这两种方法的结合是否能进一步增强不确

定性估计的效果ꎮ 表 ２ 给出了 ＬＬａＶａ －
ｖ１􀆰 ５－７ｂ模型在同时利用视觉扰动和语言

扰动时ꎬ 不确定性估计性能的变化ꎮ 从实

验可知ꎬ 这两种扰动方法是独立且能够被

同时使用的ꎮ 同时使用这两种方法能进一

步将多模态模型的不确定性性能从 ７６􀆰 ８％
ＡＵＲＯＣ进一步提升至 ７７􀆰 ９％ ＡＵＲＯＣꎬ 带

来了 １􀆰 １％ ＡＵＲＯＣ 的提升ꎬ 与原始的 ＰＥ
相比提升了 ２􀆰 ４％ ＡＵＲＯＣꎮ

表 ２　 视觉扰动和语言扰动多模态模型的

不确定性估计

模型 ＰＥ ＰＥＶ ＰＥＬ ＰＥＶＬ

ＬＬａＶａ－ｖ１􀆰 ５－７ｂ ７５􀆰 ５ ７６􀆰 ６ ７６􀆰 ８ ７７􀆰 ９

４　 结束语

本文研究了在输入扰动发生时ꎬ 多模

态大语言模型的不确定性估计效果ꎮ 在视

觉扰动方面ꎬ 本文发现适度地添加自然噪

声能有效地提高模型不确定性估计效果ꎮ
在语言扰动方面ꎬ 本文提出了一种简单的

“反问重写 ( ＩＲ) ” 策略ꎬ 通过将模型输

出转换成简单疑问句ꎬ 并以 “是 /否” 类

问题来探测模型对其原始输出的确定度ꎮ
实验验证了语言扰动能有效提高模型不确

定性估计ꎮ 本文进一步研究视觉扰动和语

言扰动的融合ꎬ 发现所提出方法的融合能

进一步为不确定性估计带来显著提升ꎮ 本

文所提出的方法实现简单便捷ꎬ 适用性

强ꎬ 可以作为多模态大语言模型不确定性

估计的方法应用于现实世界中ꎬ 可以为军

事、 无人系统等领域的实际任务提供支撑ꎮ
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摘　 要　 随着自然语言处理模型参数量的增加ꎬ 推理效率和资源利用效率成为大语言模型部署的关键挑

战ꎮ 为了应对这一挑战ꎬ 文章利用算子融合技术和向量化访存技术优化模型推理速度和资源利用率ꎮ 实

验过程中ꎬ 选用 ＬＬａＭＡ－７Ｂ和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ作为基础模型ꎬ 并通过使用 Ｗｉｋｉｔｅｓｔ 数据集进行实验评估未

优化模型与优化模型的推理时间和困惑度 (Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙꎬ ＰＰＬ)ꎮ 实验结果显示ꎬ 所提出的优化方法能够

在困惑度保持不变的情况下ꎬ 有效地减少推理时间ꎬ 并保持优化后的模型预测准确性ꎮ 同时ꎬ 文章通过

理论分析和实验证明所提出的算子融合技术和向量化访存技术能有效提升模型推理效率ꎬ 为未来大规模

自然语言处理模型的部署和应用提供了有效的优化路径ꎮ
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Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｏｐｅｒａｔｏｒ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｖｅｃｔｏｒｉｚｅｄ ａｃｃｅｓｓꎬ ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

０　 引言

近年来ꎬ 随着大型语言模型 ( Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) [１]的兴起ꎬ 其在自

然语言处理任务中的应用已成为人工智能

领域的热点[２]ꎮ 随着 ＭＬＣ －ＬＬＭ[３]、 ＬＬａ￣
ＭＡ􀆰 ｃｐｐ[４]等项目的出现ꎬ 提高了 ＬＬＭ 在

消费级显卡甚至个人计算机上的推理速

度ꎬ 降低了大模型部署对硬件资源的需

求ꎬ 从而使更多人从大模型中获益[５]ꎮ 如

在 ＣＭＵ 陈天奇团队的 ＭＬＣ 项目中ꎬ 不管

是 Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ 还是 ＡＭＤ Ｒａｄｅｏｎ 消费级显

卡都取得了很不错的推理速度ꎮ 相比于

ＭＬＣꎬ ＬＬａＭＡ􀆰 ｃｐｐ是一个相对早期的 ＬＬＭ
推理引擎开源项目ꎬ 其架构设计通过

ＣＰＵ / ＧＰＵ进行混合来加速推理任务ꎬ 甚

至可以仅依靠 ＣＰＵ完成推理ꎮ 然而ꎬ 随着

ＬＬＭ 规模的增大和任务的复杂性ꎬ ＬＬａ￣
ＭＡ􀆰 ｃｐｐ在处理大规模模型时面临内存需

求和计算效率方面的挑战ꎮ
２０２３年 １２ 月ꎬ 上海交大 ＩＰＡＤＳ 实验

室发布了 ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 开源项目ꎬ 该项目在

ＬＬａＭＡ􀆰 ｃｐｐ基础上基于 ＬＬＭ推理中的高局

部性特征[６]ꎬ 设计了一种全新的推理方

式ꎮ 该局部性具体表现为神经元激活的幂

律分布ꎬ 即少数 “热” 神经元在不同输入

下保持激活ꎬ 而大多数 “冷” 神经元根据

具体输入变化ꎮ ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 充分利用了这

一特点ꎬ 设计了一种 ＧＰＵ－ＣＰＵ 混合推理

引擎ꎬ 通过将热激活的神经元预加载到

ＧＰＵ中ꎬ 而将冷激活的神经元计算在 ＣＰＵ
上ꎬ 从而显著降低了 ＧＰＵ 内存需求和

ＣＰＵ－ＧＰＵ 数据传输ꎮ 目前该项目也已经

在 ＬＬａＭＡ２ － ７Ｂ 模型上实现了 Ｎｖｉｄｉａ 和

ＡＭＤ ＧＰＵ的支持ꎮ
为了进一步提升 ＬＬａＭＡ模型的推理效

率ꎬ 本文研究了一种基于算子融合[７]和向

量化访存[８－１３]的优化方法ꎮ 算子融合通过

将多个计算算子合并为单个算子ꎬ 从而减

少计算过程中的冗余操作和内存访问的技

术ꎮ 向量化访存则是利用处理器的向量处

理能力ꎬ 即通过一次操作处理多个数据元

素ꎬ 从而减少内存访问次数ꎬ 提高数据吞

吐率ꎮ 这两种方法在提升计算效率以及减

少内存使用方面ꎬ 对大规模模型的优化具

有重要意义ꎮ
本文首先分析了 ＬＬａＭＡ模型的结构及

其主要计算瓶颈ꎬ 其次接着介绍了算子融

合和向量化访存的基本原理和实现方法ꎬ
并从理论上分析了技术的可行性ꎬ 最后通

过实验验证了该优化方法的有效性ꎮ 通过

算子融合和向量化访存的应用ꎬ ＬＬａＭＡ 模

型在推理速度和内存使用方面得到了提

升ꎬ 为大型语言模型的高效部署提供了一

种可行的解决方案ꎮ

１　 ＬＬａＭＡ 模型架构

ＬＬａＭＡ模型代表了一种先进的人工智

能技术ꎬ 能够在自然语言处理 ( Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ＮＬＰ) 任务上表现出

卓越的能力ꎬ 如文本生成、 问答、 对话交

互、 机器翻译以及其他基于语言的理解和

生成任务ꎮ ＬＬａＭＡ模型家族包含了多个不

同参数规模的模型版本ꎬ 这些模型的参数

量从 ７０ 亿 ( ７Ｂ) 至 ６５０ 亿 ( ６５Ｂ) 不

等[１４]ꎮ 这些模型设计借鉴了 Ｃｈｉｎｃｈｉｌｌａ[１５]
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模型的研究成果ꎬ 注重在有限的训练数据和

计算资源条件下实现最佳性能表现ꎮ 值得注

意的是ꎬ 虽然 ＬＬａＭＡ 模型在参数量上可能

小于某些其他顶尖模型ꎬ 但在实际应用中却

展现出了极高的效率和性能ꎬ 例如ꎬ １３０亿
参数的 ＬＬａＭＡ模型在很多基准测试上的性

能可与 ＯｐｅｎＡＩ 的 ＧＰＴ－３ 相媲美[１６]ꎬ 而更

大规模的 ６５０亿参数模型甚至超越了 Ｇｏｏｇｌｅ
的 ＰａＬＭ模型的部分性能[１７]ꎮ

尽管 ＬＬａＭＡ系列模型以其卓越的性能

和广泛的应用潜力在人工智能领域独树一

帜ꎬ 展现出了非凡的语言理解和生成能

力ꎮ 然而ꎬ 庞大的模型规模和计算密集型

的特点ꎬ 对部署环境提出了极为严苛的要

求ꎬ 严重阻碍了 ＬＬａＭＡ系列模型在算力有

限的个人电脑 (ＰＣ) 上的部署ꎮ 鉴于此现

状ꎬ 上海交大 ＩＰＡＤＳ 实验室研究发现了大

语言模型内在的幂律规律ꎬ 在此规律上开

发了 ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 推理框架ꎬ 该框架能在保

证模型性能的同时ꎬ 显著提升推理速度ꎬ
从而极大地缓解了在资源受限环境下部署

大型语言模型的困境ꎬ 为大模型的普及应

用开辟了一条崭新的路径ꎮ 图 １ 所示是

ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ中 ＬＬａＭＡ２模型的结构ꎮ

图 １　 ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ ＬＬａＭＡ２模型结构

　 　 ＬＬａＭＡ 作为一种 Ｄｅｃｏｄｅｒ－Ｏｎｌｙ 结构ꎬ
只用了 Ｔｒａｎｆｏｒｍｅｒ 的 Ｄｅｃｏｄｅｒ 部分ꎮ 由于

Ｄｅｃｏｄｅｒ － Ｏｎｌｙ 架 构 采 用 了 Ｍａｓｋｅｄ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ 其对应输出为满秩的下三角矩

阵ꎬ 因此ꎬ 可以有效避免低秩问题会带来

表达能力的下降ꎬ 使得模型的表达能力

不受影响ꎮ ＬＬａＭＡ 和 ＬＬａＭＡ２ 模型结构

基本一致ꎬ ＬＬａＭＡ２ 结构如图 １ 左半部分

所示ꎬ 其中每个 Ｄｅｃｏｄｅｒ 层如图 １ 右半部

分所示ꎮ 主要是将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中的 Ｌａｙｅｒ￣
Ｎｏｒｍ 换 成 了 ＲＭＳＮｏｒｍꎬ Ｍｕｌｔｉ － Ｈｅａｄ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ换成了 ＧＱＡ (ＬＬａＭＡ 是 ＭＱＡ)ꎬ
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Ｐｏｓｔｉｏｎｎａｌ换成了 ＲｏｔａｔｙＥｍｂｅｄｄｉｎｇ (ＲｏＰＥ
相对位置编码) [１４] ꎮ

ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ为了充分利用神经元激活

的幂 律 分 布ꎬ 在 原 来 的 ＬＬａＭＡ２ 模 型

ＦＦＮ (Ｆｅｅｄ Ｆｏｒｗａｒｄ Ｎｅｔ) 中添加了一个小

的预测神经元网络 ＭＬＰ (Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒ￣
ｃｅｐｔｒｏｎ) [１８]ꎮ 该网络具备前瞻性预测能力ꎬ
能够 依 据 当 前 输 入 数 据ꎬ 精 准 预 判

ＦＦＮ (全连接前馈网络) 架构下 Ｕｐ、 Ｇａｔｅ
及 Ｄｏｗｎ各功能模块内神经元的激活状态ꎬ
从而在推理流程中ꎬ 动态识别并聚焦于关

键神经元的活动ꎬ 显著提升计算效率与响

应速度ꎮ

２　 优化策略

２􀆰 １　 算子融合

算子融合 (Ｏｐｅｒａｔｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ) 作为一种

有效的优化技术ꎬ 常用于深度学习和其他

计算密集型任务中ꎮ 算子融合的基本操作

是将多个连续的操作或算子合并成一个单

一的算子ꎬ 从而达到减少计算和内存开销

的目的ꎮ 通过使用算子融合技术ꎬ 可以提

高执行效率ꎬ 并减少数据传输和临时存储

的需要ꎬ 从而极大地提高缓存利用率ꎮ 作

为一种直接的优化方法ꎬ 其核心思想是

“少动数据多计算”ꎬ 通过这种方式达到了

有效利用计算资源的目的[１９]ꎮ 算子融合的

主要优势体现在: ①减少内存访问ꎻ ②降

低计算开销ꎻ ③优化内存使用ꎻ ④提高硬

件利用率ꎮ 这些方面的显著成效使得算子

融合成为深度学习模型优化的关键手段ꎮ
在传统的模型计算中ꎬ 算子之间的数

据传递通常需要频繁访问内存ꎬ 每次访问

都会带来额外的延迟和带宽消耗ꎮ 而算子

融合通过将多个独立操作合并为一个整体

操作ꎬ 减少了模型计算过程中的内存访问

次数ꎬ 有效地降低了延迟和带宽开销ꎬ 并

极大地提升整体计算速度ꎮ 此外ꎬ 合并后

的算子可以共享中间结果ꎬ 避免了重复计

算ꎮ 例如ꎬ 将卷积操作和激活函数融合为

一个操作后ꎬ 不仅减少了计算量ꎬ 还进一

步优化了计算资源的利用ꎮ 算子融合还能

通过减少中间结果的存储需求ꎬ 降低内存

占用ꎬ 这对于嵌入式设备或移动设备等资

源受限的环境尤为重要ꎮ 通过减少内存的

占用ꎬ 算子融合在这些设备上运行深度学

习模型时表现出更高的效率和性能ꎮ 针对

专为大规模并行计算设计的 ＧＰＵ 和 ＴＰＵꎬ
算子融合技术能更好地利用这些硬件资

源ꎬ 减少因小算子之间的同步和调度带来

的性能损失ꎬ 从而进一步提高硬件利

用率[２０]ꎮ
综上所述ꎬ 算子融合将多个独立的计

算操作或算子合并为一个更大的操作或算

子ꎬ 从而达到提高计算效率和减少内存访

问次数为目标ꎮ 此外ꎬ 通过减少数据在内

存和缓存之间的传输次数ꎬ 算子融合降低

了内存访问的成本ꎮ 同时ꎬ 算子融合利用

计算设备的计算能力更有效ꎬ 提高了硬件

的利用率ꎮ 在深度学习等领域ꎬ 算子融合

简化了复杂的计算图结构ꎬ 优化了模型的

训练和推断效率ꎮ 在编译器优化和图像处

理等领域ꎬ 算子融合技术被广泛应用ꎬ 显

著提升了代码生成和数据处理的速度与

效率ꎮ

２􀆰 ２　 向量化访存

向量化访存技术是计算机科学领域中

用于提高内存访问效率的一种方法ꎬ 特别

是在 ＧＰＵ相关的并行计算架构中ꎮ 向量化

访存技术的核心在于利用处理器的向量处

理能力ꎬ 通过一次操作处理多个数据元

素ꎬ 从而减少内存访问次数ꎬ 提高数据吞

吐率ꎮ
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向量化访存是指在并行计算中ꎬ 多个

处理器核心或线程同时访问连续的内存位

置ꎬ 以减少内存访问的次数ꎮ 在 ＧＰＵ 中ꎬ
一个 ｗａｒｐ (一组 ３２ 个线程) 可以被设计

为同时访问连续的内存地址[２１]ꎬ 这样 ＧＰＵ
的内存系统可以将这一组连续的访问合并

成一个单一的内存事务ꎬ 从而显著减少所

需的内存带宽ꎮ
在非向量化访存中ꎬ 每个线程或处理

器核心独立访问内存ꎬ 即使访问的是相邻

的内存位置ꎬ 每次访问也会产生一个独立

的内存事务ꎮ 相比之下ꎬ 在向量化访存

中ꎬ 一组连续的访问可以被合并成一个事

务ꎬ 降低了内存访问的开销ꎮ 以下是关于

向量化访存的分析ꎮ
假设有一个 ＧＰＵꎬ 每个线程访问 ４ 字

节的数据 (例如ꎬ 一个浮点数)ꎮ 考虑一

个 ｗａｒｐ ( ３２ 个线程) 访问全局内存的

情况ꎮ
在没有使用向量化访存技术的情况

下ꎬ 每个线程访问一个单独的地址ꎬ 因

此ꎬ 会有 ３２次独立的内存访问ꎬ 总数据量

为: Ｄ ＝ ３２ × ４ｂｙｔｅｓ ＝ １２８ｂｙｔｅｓꎬ 总事务数

为: Ｎｎｏｎ＿ｖｅｃ ＝ ３２ꎻ 而在使用向量化访存的情

况下ꎬ 所有 ８ 个线程ꎬ 每个线性访问连续

１６个字节的地址ꎬ 因此ꎬ 会有 ８ 次独立的

内存访问ꎬ 即总数据量还是 Ｄ ＝ １２８ｂｙｔｅｓꎬ
总事务数 Ｎｖｅｃ ＝ ８ꎮ

在带宽利用率方面ꎬ 非向量化访存的

带宽利用率:

Ｂｎｏｎ＿ｖｅｃ ＝
Ｄ
Ｎｎｏｎ＿ｖｅｃ

× (事务开销) (１)

向量化访存的带宽利用率:

Ｂｖｅｃ ＝
Ｄ
Ｎｖｅｃ
× (事务开销) (２)

带宽利用率对比:
Ｂｖｅｃ
Ｂｎｏｎ＿ｖｅｃ

＝
Ｎｎｏｎ＿ｖｅｃ
Ｎｖｅｃ

＝ ４ (３)

式中ꎬ 事务开销为完成一次内存事务所需

的时间或资源消耗ꎮ
从上面的公式可以看出ꎬ 对于相同的

总数据量ꎬ 向量化访存的带宽利用率是非

向量化访存的 ４ 倍ꎮ 换句话说ꎬ 向量化访

存能显著减少内存访问的次数ꎬ 从而提高

内存带宽的利用率ꎬ 减少延迟ꎬ 最终提升

整体的计算性能ꎮ

２􀆰 ３　 算子融合算法设计

算子融合算法设计旨在将相邻的计算

操作合并为更大的单元ꎬ 以减少计算图复

杂度和内存访问开销ꎬ 提升算法效率和硬

件利用率ꎮ 本文将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ Ｂｌｏｃｋ 中的

不同部位的部分算子融合成一个较大的算

子ꎬ 为了简单起见ꎬ 以两个算子的融合为

例进行详细分析ꎮ
假设有两个独立的算子 Ｏ１ 和 Ｏ２ ꎬ 分

别具有计算复杂度 Ｃ１ 和 Ｃ２ ꎮ 每个算子都

需要读取和写入数据ꎬ 输入矩阵表示为

Ｘ ꎬ 而权重矩阵表示为 Ｗ ꎮ 那么 Ｏ１ 接收

输入矩阵 Ｘ和权重矩阵 Ｗ１ ꎬ Ｏ２ 接收 Ｏ１ 的
输出和权重矩阵 Ｗ２ ꎬ 假设读写数据的复

杂度分别为 Ｍｒ 和 Ｍｗ ꎮ 那么ꎬ 这两个算子

单独执行时的总计算复杂度为:

　 Ｔｏｒｉｇｉｎａｌ ＝ ２ Ｍｒ ＋ Ｃ１ ＋ Ｍｗ
＋ ２ Ｍｒ ＋ Ｃ２ ＋ Ｍｗ (４)

可以简化为:

Ｔｏｒｉｇｉｎａｌ ＝ Ｃ１ ＋ Ｃ２ ＋ ４ Ｍｒ ＋ ２ Ｍｗ (５)

当融合这两个算子为一个复合算子

Ｏｆｕｓｅｄ 时ꎬ 假设融合后的算子的计算复杂度

为 Ｃ ｆｕｓｅｄ ꎬ 它等于两个算子的计算复杂度之

和ꎬ 即 Ｃ ｆｕｓｅｄ ＝ Ｃ１ ＋ Ｃ２ ꎮ 因此ꎬ 融合后的总

计算复杂度为:
Ｔｆｕｓｅｄ ＝ ３ Ｍｒ ＋ Ｃ ｆｕｓｅｄ ＋ Ｍｗ (６)

算子融合可以减少数据移动的次数ꎬ
从而降低计算复杂度ꎮ 具体变化为:
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　 　 ΔＴ ＝ Ｔｏｒｉｇｎａｌ － Ｔｆｕｓｅｄ
＝ (Ｃ１ ＋ Ｃ２ ＋ ４ Ｍｒ ＋ ２ Ｍｗ)
　 － (３ Ｍｒ ＋ Ｃ ｆｕｓｅｄ ＋ Ｍｗ)
＝ Ｍｒ ＋ Ｍｗ (７)

从上面的公式可以看出ꎬ 使用了算子

融合ꎬ 可以减少一次中间计算结果的读取

和写入时间ꎬ 同时节省中间计算结果的存

储空间ꎮ
算子融合本身不会改变模型的表达能

力ꎮ 它仅改变了模型的执行路径ꎬ 优化

了计算效率ꎮ 因此ꎬ 融合后的模型仍然

能够学习和表示与融合前相同的函数映

射ꎬ 即:
ｆｆｕｓｅｄ(Ｘ) ＝ ｆ２( ｆ１(Ｘ)) (８)

算子融合可能会导致模型参数的重新

组织ꎬ 但不会改变参数的总数ꎮ 例如ꎬ 对

于两个连续的全连接层ꎬ 融合后的权重矩

阵 Ｗｆｕｓｅｄ可以表示为:

Ｗｆｕｓｅｄ ＝ Ｗ２􀅰Ｏ１(Ｗ１) (９)

这里ꎬ Ｗｆｕｓｅｄ的形状和元素取决于 Ｗ１
和 Ｗ２ 的形状和元素ꎬ 但其参数总数不变ꎮ
算子融合通过重新组合权重矩阵ꎬ 提高了

计算效率ꎬ 但没有增加模型的参数复杂度ꎮ
２􀆰 ３􀆰 １　 ＱＫＴ / ｓｃａｌｅ算子的融合

算子融合中的 ＱＫ / ｓｃａｌｅ 是指在自注意

力机制 ( Ｓｅｌｆ －Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) [２２ ２３]中常用的一

种优化技术ꎬ 它结合了注意力矩阵计算中

的三个基本步骤: ＱＫ (Ｑｕｅｒｙ 和 Ｋｅｙ 的乘

积)、 Ｓｃａｌｅ (缩放)、 Ｓｏｆｔｍａｘ[２４]ꎮ 这些步

骤通常用于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型中ꎬ 用于计算

输入序列中每个位置的注意力分布ꎮ
在自 注 意 力 机 制 中ꎬ 每 个 输 入 向

量 (通常是来自前一层的输出) 都有三种

线性变换形式: Ｑｕｅｒｙ (查询)、 Ｋｅｙ (键)
和 Ｖａｌｕｅ (值)ꎮ ＱＫ 操作即是将每个输入

向量作为 Ｑｕｅｒｙ 和 Ｋｅｙ 来计算相似度ꎬ 通

常表示为乘积:

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＳｃｏｒｅｓ ＝ Ｑｕｅｒｙ × ＫｅｙＴ (１０)
这里的乘积结果表示了 Ｑｕｅｒｙ 向量和

Ｋｅｙ 向量之间的相似度ꎬ 也可以理解为注

意力分数的初步计算结果ꎮ
缩放操作是为了控制注意力分数的大

小ꎬ 通常通过除以一个常数来实现ꎮ 常见

的做法是将注意力分数除以 Ｑｕｅｒｙ 或 Ｋｅｙ

向量的维度的平方根 (通常是 ｄｋ ꎬ 其中

ｄｋ 是 Ｋｅｙ 向量的维度)ꎮ 这一步骤的目的

是确保不同维度的向量在计算注意力分数

时具有相似的量级ꎬ 有助于稳定模型的训

练和推理过程ꎮ
这两个步骤 (ＱＫ、 Ｓｃａｌｅ) 被合并为

一个更大的操作单元ꎬ 合并前后的情况如

图 ２所示ꎮ
这种算子融合有助于降低计算图的复

杂度ꎬ 减少了在不同步骤之间数据的传输

和存储开销ꎬ 从而提高模型推理的速度和

效率ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 ＦＦＮ中 Ｌｉｎｅａｒ与 ＲｅＬＵ算子融合

ＬＬＭ 体系结构包括多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层ꎬ 每个层都包含一个自注意力块和一个

ＦＦＮ (前馈网络) 块ꎮ 在模型开始服务前ꎬ
ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 首先会对模型进行离线分析ꎬ
通过将模型在通用数据集中进行推理获取

每一层输入与激活神经元之间的激活关

系ꎬ 进而为稠密模型每一层训练一个小的

预测路由模块 (ＭＬＰ 块) 来预测每一个输

入会激活的神经元ꎬ ＭＬＰ 块只计算路由激

活的神经元ꎬ ＭＬＰ 是由两个 Ｌｉｎｅａｒ、 一个

ＲｅＬＵ (Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｕｎｉｔ) [２５]块组成的ꎬ
算子融合将第一个 Ｌｉｎｅａｒ 与 ＲｅＬＵ 融合ꎬ
其融合前后对比如图 ３所示ꎮ

将 Ｌｉｎｅａｒ 与 ＲｅＬＵ 操作进行融合ꎬ 直

接在计算流程中整合 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ 而

不是作为单独的后续步骤ꎮ ＲｅＬＵ 函数定

义为:
ｆ(ｘ) ＝ ｍａｘ(０ꎬ ｘ) (１１)
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图 ２　 算子融合示意图

图 ３　 Ｌｉｎｅａｒ与 ＲｅＬＵ算子融合

　 　 经过算子融合后的计算公式为:
ｆ(Ｗ × Ｉ) ＝ ｍａｘ(０ꎬ Ｗ × Ｉ) (１２)

式中ꎬ Ｗ 为 Ｌｉｎｅａｒ的权重矩阵ꎻ Ｉ 为 Ｌｉｎｅａｒ
的输入ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ３　 Ｍａｓｋｅｄ与 ｓｏｆｔｍａｘ算子融合

在 ＬＬａＭＡ的自注意力层中ꎬ 通常需要

对注意力分数应用掩码ꎬ 以防止模型访问

未来位置的信息ꎮ 这一步骤涉及将掩码矩

阵 (通常为一个包含 ０ 和－∞的矩阵) 与

注意力分数矩阵相加ꎮ 掩码矩阵的形状通

常与注意力分数矩阵相同ꎮ
在加上掩码操作后ꎬ 得到的注意力分

数矩阵需要经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数处理ꎬ 将注

意力分数转换为每个位置的概率分布ꎮ
Ｓｏｆｔｍａｘ函数的计算公式如下:

Ｓｏｆｔｍａｘ(Ａｉｊ) ＝
ｅＡｉｊ

∑ ｋ
ｅＡｉｋ

(１３)
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式中ꎬ Ａ为加上掩码后的注意力分数矩阵ꎻ
Ａｉｊ为矩阵中第 ｉ行第 ｊ列的元素ꎮ

３　 实验与结果

实 验 环 境 为: ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ) Ｃｏｒｅ
(ＴＭ) ｉ７－１２７００Ｋꎬ ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ３０９０ꎬ
所有对比实验均在此环境下进行ꎮ 在实验过

程中ꎬ 首先ꎬ 分别对使用了算子融合技术和

未使用算子融合技术的运算效果进行了比

较ꎮ 其次ꎬ 将两类算子加入 ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 框架

中进行对比分析ꎮ 最后ꎬ 在两类算子中应用

向量化访存技术ꎬ 并将其加入 ＰｏｗｅｒＩｎｆｅｒ 框
架中进行对比分析ꎮ

３􀆰 １　 算子对比

为了更为直观地观察几类算子融合带

来的效果ꎬ 试验将几类算子从推理框架中

拆分出来ꎮ 在运算操作的效率方面ꎬ 分别

进行了算子融合和未进行算子融合的运算

操作的对比分析ꎮ 实验过程中ꎬ ＱＫＴ / ｓｃａｌｅ
的效果分别在一个 [１２８ꎬ １ꎬ ３２] 的张量

和一个 [１２８ꎬ ５１２ꎬ ３２] 的张量中进行验

证ꎬ Ｌｉｎｅａｒ与 ＲｅＬＵ的效果分别在一个 [１ꎬ
２０４８] 的向量和一个 [２０４８ꎬ ２０４８] 的矩

阵中进行验证ꎬ Ｍａｓｋｅｄ 与 Ｓｏｆｔｍａｘ 会在一

个 [３２ꎬ １ꎬ ３２] 的张量上进行验证ꎮ 实

验结果如表 １所示ꎮ

表 １　 算子运算效果对比

算子 未融合算子 / μｓ 融合算子 / μｓ

ＱＫＴ / ｓｃａｌｅ ９９ ９１

Ｌｉｎｅａｒ与 ＲｅＬＵ ２１６ ２０７

Ｍａｓｋｅｄ与 Ｓｏｆｔｍａｘ ８０ ７３

从表 １的结果可以看出ꎬ 融合算子的

计算效率相较于非融合算子ꎬ 计算效率有

明显提升ꎮ 在实际的 ＬＬａＭＡ 推理过程中ꎬ
由于存在大量相同的算子ꎬ 这样多数量算

子进行叠加产生的效果反应在最终的推理

效果中也较为明显ꎮ

３􀆰 ２　 Ｐｏｗｅｒｉｎｆｅｒ 结合算子融合

为进一步验证算子融合与 Ｐｏｗｅｒｉｎｆｅｒ
推理框架相结合的效果ꎬ 在实验过程中ꎬ
本文使用 ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ 作为

基础大语言模型并在 ｗｉｋｉｔｅｓｔ数据集上进行

实验ꎮ 评 估 指 标 包 括 推 理 时 间、 困 惑

度 (Ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙꎬ ＰＰＬ) [２６]得分ꎮ
首先ꎬ 加载未经算子融合优化的基准

ＬＬａＭＡ模型和经过算子优化的相同大小

ＬＬａＭＡ模型ꎮ 其次ꎬ 分别对这两个模型使

用 ｗｉｋｉｔｅｓｔ数据集进行推理ꎮ 在算法推理过

程中ꎬ 将数据集分成批次ꎬ 记录每个批次

的推理时间和内存使用量ꎮ 最后ꎬ 计算模

型在 ｗｉｋｉｔｅｓｔ 数据集上的困惑度 ( ＰＰＬ)ꎬ
其中困惑度的计算公式为:

ＰＰＬ ＝ ｅｘｐ
Ｌｔｏｔａｌ
Ｎｔｏｔａｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１４)

式中ꎬ Ｌｔｏｔａｌ 为累加的损失值ꎻ Ｎｔｏｔａｌ 为总词

数ꎮ 最终结果如表 ２所示ꎮ
如表 ２的实验结果所示ꎬ 算子融合优

化对大模型 ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ 的

性能产生了明显影响ꎮ 在提示评估阶

段 (ｐｒｏｍｐｔ ｅｖａｌ)ꎬ 优化前后的模型处理每

个 ｔｏｋｅｎ 的 时 间 接 近ꎮ 具 体 表 现 为

ＬＬａＭＡ－ ７Ｂ 从 １９􀆰 ７４ｍｓ / ｔｏｋｅｎ 增 加 到

１９􀆰 ８４ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎬ ＬＬａＭＡ－ １３Ｂ 从 ２３􀆰 １０ｍｓ /
ｔｏｋｅｎ减少到 ２２􀆰 ８４ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎮ 这是在模型

推理过程中的正常现象ꎬ 因为包括 ｐｒｏｍｐｔ
ｅｖａｌ、 ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｖａｌ以及 ＰＰＬ 在内ꎬ 都会出

现微小增加或者减少ꎮ 此外ꎬ 算子融合优

化并 未 改 变 模 型 的 困 惑 度 ( ＰＰＬ )ꎬ
ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ 在优化前后的

困惑度均保持不变ꎬ 分别为 ６􀆰 ６０ 和 ５􀆰 ８４ꎮ
实验结果表明模型在语言理解和生成能力

方面保持稳定ꎮ
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表 ２　 Ｐｏｗｅｒｉｎｆｅｒ 结合算子融合

指标类型
未优化模型 优化模型

ＬＬａＭＡ－７Ｂ ＬＬａＭＡ－１３Ｂ ＬＬａＭＡ－７Ｂ ＬＬａＭＡ－１３Ｂ

ｐｒｏｍｐｔ ｅｖａｌ / (ｍｓ / ｔｏｋｅｎ) １９􀆰 ７４ ２３􀆰 １０ １９􀆰 ８４ ２２􀆰 ８４

ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｖａｌ / (ｍｓ / ｔｏｋｅｎ) ５０􀆰 ０６ ５９􀆰 ８２ ４９􀆰 １２ ５８􀆰 ３１

ＰＰＬ ６􀆰 ６６ ５􀆰 ８２ ６􀆰 ６０ ５􀆰 ８４

　 　 在生成评估阶段 ( ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｖａｌ)ꎬ 算

子融合优化展现出了显著的优势ꎬ 优化后

的模 型 处 理 每 个 ｔｏｋｅｎ 的 时 间 减 少ꎬ
ＬＬａＭＡ － ７Ｂ 从 ５０􀆰 ０６ｍｓ / ｔｏｋｅｎ 减 少 到

４９􀆰 １２ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎬ ＬＬａＭＡ－ １３Ｂ 从 ５９􀆰 ８２ｍｓ /
ｔｏｋｅｎ减少到 ５８􀆰 ３１ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎮ 这表明算子

融合优化在减少不必要的中间数据传输和

存储ꎬ 提高计算效率方面发挥了重要作用ꎮ
生成评估阶段的效率提升对于大模型的实际

应用至关重要ꎬ 特别是在需要实时响应和高

吞吐量的场景中ꎬ 这种优化能够显著提高系

统的响应速度和处理能力ꎮ 整体而言ꎬ 算子

融合优化在生成阶段实现了预期的性能提

升ꎬ 同时保持了模型的困惑度 (ＰＰＬ) 不

变ꎬ 验证了其有效性和可靠性ꎮ

３􀆰 ３　 向量化访存

基于上述结合了算子融合技术的 Ｐｏｗ￣
ｅｒＩｎｆｅｒ框架ꎬ 再结合向量化访存技术ꎬ 分

别对两类融合算子进行对比实验ꎮ 在实验

过程中ꎬ 与上文相同ꎬ 使用 ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和

ＬＬａＭＡ－ １３Ｂ 作为基础大语言模型并在

ｗｉｋｉｔｅｓｔ数据集上进行实验ꎮ 评估指标同样

包括推理时间、 困惑度 ( ＰＰＬ) 得分ꎮ
结果如表 ３ 所示ꎬ 通过进一步结合向

量化访存优化ꎬ 可以显著地对大模型

ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ 的性能产生影

响ꎮ 在提示评估阶段 (ｐｒｏｍｐｔ ｅｖａｌ)ꎬ 优化

后的模型在处理每个 ｔｏｋｅｎ 的时间上有所

减少ꎬ 具体表现为 ＬＬａＭＡ－７Ｂ从 １９􀆰 ７４ｍｓ /
ｔｏｋｅｎ 减少到 １８􀆰 ４１ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎬ ＬＬａＭＡ－１３Ｂ
从 ２３􀆰 １０ｍｓ / ｔｏｋｅｎ 减少到 ２０􀆰 ９０ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎮ
同时ꎬ 值得注意的是ꎬ 序列化访存优化并

未对模型的困惑度 ( ＰＰＬ) 产生影响ꎬ
ＬＬａＭＡ－７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ 在优化前后的

困惑度均保持不变ꎬ 分别为 ６􀆰 ６２ 和 ５􀆰 ８３ꎮ
实验结果表明ꎬ 向量化访存能保持模型在

语言理解和生成能力方面的稳定ꎮ

表 ３　 Ｐｏｗｅｒｉｎｆｅｒ 结合算子融合与序列化访存

指标类型
未优化模型 优化模型

ＬＬａＭＡ－７Ｂ ＬＬａＭＡ－１３Ｂ ＬＬａＭＡ－７Ｂ ＬＬａＭＡ－１３Ｂ

ｐｒｏｍｐｔ ｅｖａｌ / (ｍｓ / ｔｏｋｅｎ) １９􀆰 ７４ ２３􀆰 １０ １８􀆰 ４１ ２０􀆰 ９０

ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｖａｌ / (ｍｓ / ｔｏｋｅｎ) ５０􀆰 ０６ ５９􀆰 ８２ ４４􀆰 ８８ ５３􀆰 ２２

ＰＰＬ ６􀆰 ６６ ５􀆰 ８２ ６􀆰 ６２ ５􀆰 ８３

　 　 在生成评估阶段 ( ｇｅｎｅｒａｔｅ ｅｖａｌ)ꎬ 向

量化访存优化同样展现出了显著的优势ꎬ
优化后的模型处理每个 ｔｏｋｅｎ 的时间有所

减少ꎬ ＬＬａＭＡ － ７Ｂ 从 ５０􀆰 ０６ｍｓ / ｔｏｋｅｎ 减少

到 ４４􀆰 ８８ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎬ ＬＬａＭＡ － １３Ｂ 从

５９􀆰 ８２ｍｓ / ｔｏｋｅｎ 减少到 ５３􀆰 ２２ｍｓ / ｔｏｋｅｎꎮ 结

果表明向量化访存优化在减少访存次数ꎬ
提高计算效率方面发挥了重要作用ꎮ 整体

而言ꎬ 向量化访存优化在提示评估阶段和

生成阶段实现了预期的性能提升ꎬ 同时保
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持了模型的困惑度 (ＰＰＬ) 不变ꎬ 验证了

其有效性和可靠性ꎮ

４　 结束语

为了应对模型规模扩大带来的计算和

内存挑战ꎬ 本文提出了结合算子融合和向

量化访存技术的方法ꎬ 通过减少计算图复

杂度和优化内存访问ꎬ 优化了大规模语言

模型 ＬＬａＭＡ 的部署性能ꎮ 实验结果表明ꎬ
算子融合技术和向量化访存技术有望提升

模型的推理速度和资源利用率ꎮ 实验过程

以 ＬＬａＭＡ－７Ｂ和 ＬＬａＭＡ－１３Ｂ模型为对象ꎬ
在 ｗｉｋｉｔｅｓｔ数据集上进行了详尽的实验对

比ꎬ 评估了优化前后的推理时间和困惑

度 (ＰＰＬ) 表现ꎮ
此外ꎬ 实验结果展示了算子融合优化

与向量化访存优化的优势ꎬ 这两种方法在

提升 ＬＬａＭＡ模型推理效率方面展现出的稳

健效果ꎬ 尤其在确保优化方案的稳定性和

安全性方面效果显著ꎬ 是提升模型推理速

度的有效途径ꎮ 这些优化手段能够缩短大

模型的推理时间ꎬ 在促进大规模模型于资

源受限环境中的高效部署方面扮演着不可

或缺的角色ꎬ 在 ＬＬａＭＡ － ７Ｂ 和 ＬＬａＭＡ －
１３Ｂ模型上的优化成果都较为显著ꎮ

总体而言ꎬ 算子融合技术和向量化访

存技术在确保模型性能的前提下ꎬ 展示了

优化推理效率的潜力ꎮ 未来的研究应进一

步结合更多的优化方法和硬件特性ꎬ 探索

更有效的部署策略ꎬ 以进一步提升大规模

自然语言处理模型的运行效率和实际应用

效果ꎬ 为大规模 ＡＩ模型在各类应用中的广

泛普及提供更有力的技术支持和保障ꎮ
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基于智能体工作流的体系智能架构研究

李　 广１　 肖　 一１　 胡鹏举１　 聂　 璐１∗ 　 赵晓宁１

摘　 要　 文章提出了一种基于智能体工作流的体系智能架构ꎬ 旨在通过构建面向作战 ＯＯＤＡ流程的智能

体来实现作战的自主性和协同性ꎮ 该架构引入了作战规则知识库、 智能体管理器、 工具管理器以及智能

体工作流编排引擎ꎬ 通过合适的提示工程、 思维链架构、 工具调用框架实现了智能体与模拟指挥控制系

统的深度结合ꎮ 设计了基于智能体工作流的作战流程运用实验ꎬ 构建模拟了作战流程ꎬ 表明该架构能够

在作战任务中提高指挥员决策效率和准确性ꎬ 为未来军事智能体系运用提供了有效支撑ꎮ
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０　 引言

在过去的十年中ꎬ 人工智能 (ＡＩ) 技

术经历了飞速的发展ꎬ 从简单的规则系统

和基本的机器学习算法ꎬ 逐步演变为今天

的复杂深度学习和大规模预训练模型[１]ꎮ

这种迅猛的进步不仅改变了战场技术研究

的方向ꎬ 更在多个军事应用领域带来了革

命性的变化ꎮ 尤其是近年来大模型 (Ｌａｒｇｅ
Ｍｏｄｅｌｓ) 的兴起ꎬ 正在引发着以大模型为

基础ꎬ 大量不同垂类应用井喷式涌现ꎬ 多

样的 ＡＩ新物种相继诞生ꎬ 这也标志着人工

智能进入了一个新的 “寒武纪” 时代[２]ꎮ



人工智能领域的大模型也在技术能力和应

用范围上实现了质的飞跃ꎮ 这些大模型ꎬ
如 ＧＰＴ－４、 ＢＥＲＴ 和 ＤＡＬＬ－Ｅꎬ 不仅具备

了前所未有的计算能力和学习能力ꎬ 还展

示了在语言理解、 图像生成、 复杂决策等

方面的超凡表现ꎮ 随着研究的不断深入ꎬ
能够解决相应任务的智能体在军事领域也

将发挥越来越大的作用ꎬ 加速军事领域的

新一代变革ꎮ

１　 智能应用范式变革

人工智能技术的发展将为未来战争的

形态带来范式的变革ꎬ 相较于人类而言ꎬ
人工智能可以发挥越来越关键的作用ꎮ

１􀆰 １　 机器智能的优势

随着人工智能技术的快速进步ꎬ 特别

是大规模预训练模型的广泛应用ꎬ 机器在

许多特定任务中展现出了超越人类的智能

水平[３]ꎮ
一是在计算能力方面ꎬ 现代计算机具

备极高的计算能力ꎬ 能够在极短时间内

执行大量复杂计算ꎮ ＧＰＵ 和 ＴＰＵ 等专用

硬件的出现进一步增强了这一能力ꎬ 使

得训练和运行复杂神经网络成为可能ꎮ
相比之下ꎬ 人类大脑虽然在某些认知任

务上表现出色ꎬ 但在处理大量数据和执

行高频计算时远不及机器ꎮ 二是在大数

据处理与学习方面ꎬ 机器学习模型能够

处理和分析海量数据ꎬ 从中提取模式和

数据洞察ꎮ 大数据时代的到来为这些模

型提供了丰富的训练素材ꎬ 使其能够在

许多领域达到甚至超越人类专家的水平ꎮ
例如ꎬ 在目标影像分析中ꎬ 深度学习模

型通过分析大量标注数据ꎬ 能够比指挥

员更早地、 更快地发现目标ꎮ 三是在持

续改进方面ꎬ 机器学习模型可以通过不

断的训练和优化持续改进其性能[４] ꎮ 随

着新数据的不断加入ꎬ 模型能够动态适

应和学习ꎬ 保持其高效性和准确性ꎮ 相

比之下ꎬ 人类的学习速度和记忆能力受

到生理限制ꎬ 无法持续以同样的速度进

行自我提升[５] ꎮ

１􀆰 ２　 人工智能应用的底层逻辑

人工智能的三要素是数据、 算力、 算

法ꎬ 人工智能应用就是在三要素基础上ꎬ
建立数据之间的关联ꎬ 预测可能的结果ꎮ
数据是人工智能的基石ꎬ 机器学习模型通

过大量的数据进行训练ꎬ 能够从中提取有

价值的特征和模式ꎮ 数据的丰富性、 多样

性、 准确性直接决定了模型的表现ꎮ 算法

是将数据转化为有用信息的工具ꎬ 是 ＡＩ系
统的核心ꎬ 决定了如何从数据中提取特

征、 进行建模和做出预测ꎬ 指导计算机如

何处理数据的规则和步骤ꎬ 它决定了机器

如何从数据中提取有用的信息并做出决

策ꎮ 算力是人工智能的驱动力[６]ꎮ 算力指

的是计算机处理数据的能力ꎬ 包括计算速

度、 存储能力、 通信能力等ꎮ 在人工智能

应用中ꎬ 算力是支撑数据和算法运行的重

要平台ꎮ 随着数据量的爆炸式增长和算法

复杂度的不断提高ꎬ 对算力的需求也在不

断增加[７]ꎮ
人工智能的底层逻辑是在三要素基础

上ꎬ 通过数据的积累和处理ꎬ 识别特征

之间的相关性ꎬ 建立知识之间的关联ꎬ
并利用这些相关性进行认知、 决策和

行动ꎮ

１􀆰 ３　 智能体的进化论与个体劣势

军事领域要求人工智能可以辅助指挥

官进行更快的决策ꎮ 能够自主感知环境、
做出决策并执行特定任务的人工智能系统

可以称作智能体 (Ａｇｅｎｔ) [８]ꎮ 大模型的出

􀅰９１２􀅰基于智能体工作流的体系智能架构研究



现为智能体的构建提供了一种新思路ꎬ 即

大模型智能体 (ＬＭＡ)ꎮ 智能体通过行动

能够不断收集外界的反馈ꎬ 同时能够利用

反馈去改进自身ꎬ 得到更优的能力ꎬ 类似

于生物的进化ꎬ 逐步提升智能水平ꎬ 最终

在某些方面超越人类智能ꎮ 其特征表现在

如下方面:
(１) 自我进化与适应ꎮ 机器智能通过

持续学习和优化ꎬ 实现自我进化ꎮ 这一过

程类似于生物进化中的自然选择和适应ꎬ
机器通过从数据中学习ꎬ 不断改进和提升

其性能ꎮ
(２) 智能协作与生态ꎮ 不同类型的智

能机器将形成一个复杂的智能生态系统ꎮ
在这个系统中ꎬ 各类智能体相互协作ꎬ 共

同学习和进化ꎬ 推动智能应用的多样化和

高效化ꎮ
(３) 人机协同与共融ꎮ 在机器智能进

化的过程中ꎬ 人类将与智能机器逐步融

合ꎬ 通过充分利用机器的计算和数据处理

能力ꎬ 人类可以更高效地完成复杂任务ꎬ
实现人机协作的最大化[９－１２]ꎮ

智能的体系运用需要完善的支撑与下

一代运用模式ꎮ 虽然智能能够在三要素基

础上发挥更大的作用ꎬ 但是单智能个体的

能力并不能为体系运用带来能力的跃升ꎬ
需要构建一种高效的智能体系运用架构ꎬ
将多种智能体的能力进行组合ꎬ 并将智能

体融入体系运用流程ꎬ 促进智能能力生

成ꎬ 如图 １所示ꎮ

图 １　 多智能体与指挥员协同模式

２　 作战应用智能体与工作流

２􀆰 １　 智能体系与作战应用智能体

智能体系是通过现代化智能生产工

具ꎬ 将智能算法、 模型赋能作战体系运用

流程各个环节ꎬ 全面增强态势认知能力、
辅助 决 策 能 力、 自 主 行 动 能 力ꎬ 加 速

ＯＯＤＡ循环闭合流程的技术体系ꎮ
作战应用智能体是在传统智能体基础

上ꎬ 通过接入战场指挥控制系统ꎬ 构建并

利用知识库、 工具库ꎬ 根据设定任务感知

当前环境ꎬ 自主进行规划决策、 执行决策

并完成任务的人工智能系统ꎮ
作战应用智能体是智能体系的重要组

成要素ꎬ 智能体系能够为作战应用智能体

约束使用条件ꎬ 多个作战应用智能体在体

系中ꎬ 多智能体可以通过协作的方式ꎬ 担

任不同的角色ꎬ 接收不同数据、 任务ꎬ 智

能体之间可以进行信息交互ꎬ 通过这种方

式来发挥出智能的体系效能ꎬ 如图 ２所示ꎮ

􀅰０２２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



图 ２　 作战应用智能体

２􀆰 ２　 作战应用智能体的局限性

作战应用智能体的个体化运用存在一定

局限性ꎮ 一是任务单一性和灵活性不足ꎬ 作

战环境复杂多变ꎬ 任务需求多样ꎮ 单个智能

体通常专注于某一特定任务ꎬ 如情报收集或

目标打击ꎮ 这种任务单一性导致智能体在面

对多任务或需要灵活应对的作战环境时表现

出明显的局限ꎮ 二是感知与认知能力的限制ꎬ
单个智能体的感知能力受限于其能力配置和

算法设计ꎬ 可能难以全面感知复杂战场环境ꎮ
此外ꎬ 单个智能体的认知能力有限ꎬ 难以应

对动态变化的战术形势和敌方策略ꎮ 三是决

策与执行的独立性约束ꎬ 单个智能体在决策

和执行过程中往往是独立操作的ꎬ 缺乏与其

他智能体或人类指挥官的有效协同ꎮ 这种独

立性可能导致局部最优而整体不协调的情况ꎮ
例如ꎬ 在复杂的战术行动中ꎬ 需要多种不同

的感知模型针对战场态势进行多维度的判

别ꎬ 如地形地貌、 目标识别、 态势预测等ꎬ
需要多个智能体之间协同有序地进行组合决

策ꎬ 但单个智能体的独立决策可能导致协同

不力ꎬ 降低整体作战效能ꎬ 如图 ３所示ꎮ

图 ３　 智能体个体的演进途径

２􀆰 ３　 智能体工作流

为了克服单个智能体的局限性ꎬ 智能

体工作流 (Ａｇｅｎｔｉｃ Ｗｏｒｋｆｌｏｗ) 通过多个智

能体的协同工作ꎬ 实现更高效和灵活的任务

处理ꎮ 在安德鲁 (Ａｎｄｒｅｗ Ｎｇ) 博士的近期

研究中提到ꎬ 智能体工作流有四种关键的

设计方法ꎬ 分别是反思 (Ｒｅｆｌｅｃｔｉｏｎ)、 工

具使用 (Ｔｏｏｌ Ｕｓｅ)、 规划 ( Ｐｌａｎｎｉｎｇ) 和

多智 能 体 协 作 ( Ｍｕｌｔｉ － Ａｇｅｎｔ Ｃｏｌｌａｂｏｒ￣
ａｔｉｏｎ) 等[１３]ꎮ
２􀆰 ３􀆰 １　 反思

反思是指智能体在执行任务后对自己

的表现进行评估和改进ꎮ 例如ꎬ 一个用

于生成代码的智能体可以在生成代码后ꎬ
自动检查代码的正确性、 风格和效率ꎬ
并给出改进建议ꎮ 然后ꎬ 智能体根据这

些反馈重新生成改进后的代码ꎮ 这种反

思过程能够显著提高任务完成的质量和

效率ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 工具使用

智能体可以通过使用外部工具来增强

其能力ꎮ 例如ꎬ 智能体可以利用搜索引擎

获取实时信息ꎬ 使用代码分析工具检查代

码的正确性ꎬ 或使用数据处理工具分析大

量数据ꎮ 这种工具集成方法不仅提高了智

能体的任务处理能力ꎬ 还弥补了单个智能

体在特定任务中的能力不足ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ３　 规划

规划涉及智能体在执行任务前进行详

细的计划和步骤设计ꎮ 通过规划ꎬ 智能体

可以预见可能的挑战和障碍ꎬ 制定应对策

略ꎬ 从而提高任务完成的成功率和效率ꎮ
智能体可以通过规划来安排各个步骤的顺

序和优先级ꎬ 确保任务高效完成ꎮ 例如ꎬ
在态势认知任务中ꎬ 智能体需要先对情报

数据进行分析分类ꎬ 然后根据类别调用相

应的工具完成细分类别的目标识别ꎬ 然后

􀅰１２２􀅰基于智能体工作流的体系智能架构研究



整合各个工具的调用结果ꎬ 再通过认知模

型得到目标的关联关系等ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ４　 多智能体协作

多智能体协作指的是多个智能体之间

的分工合作ꎬ 共同完成复杂任务ꎮ 每个智

能体负责特定的子任务ꎬ 彼此之间共享信

息和资源ꎬ 通过协作实现整体目标ꎮ 多智

能体系统 (Ｍｕｌｔｉ－Ａｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍꎬ ＭＡＳ) 中

不同智能体可以专注于不同的任务模块ꎬ
可以处理单个智能体无法胜任的复杂任务

和动态环境[１４－１５]ꎮ

３　 体系智能架构

为了解决智能体在体系中的高效组合

运用问题ꎬ 本文提出了一种基于智能体工

作流的体系智能架构ꎮ
体系架构组成如图 ４ 所示ꎮ 硬件层包

含基本的硬件资源ꎬ 如 ＣＰＵ、 ＧＰＵ、 存

储、 内存、 传感器外设等ꎬ 提供基本的硬

件支撑ꎻ 系统层包含操作系统、 云原生环

境、 云计算环境、 集群调度等ꎬ 将硬件资

源接入并进行虚拟化ꎬ 为上层提供 ＰａａＳ服
务ꎻ 运行环境依赖包含智能算法、 模型以

及软件等运行时所需的基本运行环境ꎬ 主

要为智能的应用提供服务ꎮ 为了将智能体

在体系中进行高效运用ꎬ 结合智能体的工

作模式ꎬ 智能体应用层将包含三个管理

器ꎬ 即知识管理器、 智能体管理器、 工具

管理器ꎮ
知识管理器ꎮ 负责与业务相关的具体

知识管理ꎬ 能够针对文档、 ＰＤＦ、 图像、
表格等文件进行切分并向量化存储ꎬ 为智

能体 的 知 识 检 索 提 供 检 索 增 强 生 成

(ＲＡＧ) 服务ꎮ 知识管理器的关键在于能

够快速实现对已有知识的向量化存储ꎬ 可

以接入大语言模型 (ＬＬＭ) 实现知识的高

效索引ꎮ

图 ４　 体系智能架构组成
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　 　 智能体管理器ꎮ 能够管理接入系统的

大模型智能体ꎬ 包含上下文管理、 记忆管

理、 调度管理等ꎮ 上下文管理负责处理

ＬＬＭ生成过程中的上下文信息和状态的关

键模块ꎮ 它的主要功能包括上下文快照、
恢复以及上下文窗口管理ꎮ 上下文快照和

恢复功能允许系统在智能体请求被调度器

挂起时 (即使 ＬＬＭ尚未完成对当前请求的

响应生成)ꎬ 保存当前生成过程的状态ꎮ
这样一旦资源再次可用ꎬ 系统就可以从之

前保存的状态恢复生成过程ꎬ 从而继续生

成响应ꎬ 确保了临时挂起不会丢失进度ꎬ
优化化了资源的使用效率[１０]ꎮ

工具管理器ꎮ 负责管理智能体可以调

用的工具ꎬ 包含建立统一的工具描述规

范、 对工具进行分类形成集合、 建立工

具能够执行的沙盒环境ꎬ 以及提供用户

自定义工具的能力ꎬ 用于与用户的业务

系统相关的工具设置ꎮ 工具为智能体提

供了丰富的能力ꎬ 如果将智能体比作大

脑ꎬ 那么工具将成为智能体的眼睛与手

足ꎬ 让智能体可以感知外界并与之进行

直接交互ꎮ
智能体编排引擎ꎮ 负责实现与管理智

能体的行为与功能ꎬ 并且可以与其他系统

进行直接互动ꎮ 通过逻辑关系、 流程引

擎、 调试工具和提示嵌入等需求设计模

块ꎬ 智能体编排引擎定义了智能体的操作

逻辑和流程控制ꎮ 模型设计部分包括参数

提取、 代码执行、 校验和解释器ꎬ 确保智

能体模型的准确性和有效性ꎮ 工具设计部

分通过工具 ＡＰＩ 网关ꎬ 提供了必要的工具

和接口支持ꎬ 实现智能体与外部系统的无

缝交互ꎮ 整体而言ꎬ 智能体编排引擎在整

个架构中起到中枢作用ꎬ 确保智能体能够

按照预定的逻辑和流程高效、 准确地运

行ꎬ 同时支持在安全隔离的环境中进行调

试和测试ꎬ 从而不断优化和改进智能体的

性能和功能ꎮ
体系智能架构统一应用程序编程接

口 (ＡＰＩ) 网关ꎮ 作为一个提供标准化接

口的枢纽组件ꎬ 可管理和协调体系智能系

统中的各个模块ꎮ 通过定义统一的 ＡＰＩꎬ
支持将智能体工作流以 ＡＰＩ 的方式实现对

外服务ꎬ 同时可以进行权限的管理ꎬ 实现

模块之间的数据传输和功能调用ꎬ 确保系

统的模块化、 可扩展性和互操作性ꎬ 如图

５所示ꎮ

图 ５　 智能体与知识的交互
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４　 实验与验证

为了验证智能体工作流在指挥控制流

程中的作用ꎬ 搭建了如图 ６ 所示的实验验

证系统ꎮ 其构成包含模拟指控系统、 智能

服务平台、 算力平台 (搭载 Ｑｗｅｎ２) 以及

云端通过 ＡＰＩ调用的 ＧＰＴ－４ｏ模型ꎮ

图 ６　 实验验证系统构成

４􀆰 １　 实验设计

作战流程中ꎬ 通常可以将作战活动分

为 ＯＯＤＡꎬ 即观察、 判断、 决策、 行动ꎮ
本实验中ꎬ 将通过构建虚拟的作战资源

池、 敌方目标列表、 我方作战资源装备不

同状态ꎬ 包含可用、 维修、 使用中等ꎬ 通

过问题的形式模拟发现目标到生成方案以

及方案下发的过程ꎮ
我方作战资源池构建如表 １所示ꎮ
敌方目标列表信息如表 ２所示ꎮ

４􀆰 ２　 实验验证

智能体的反思通过 ＲｅＡｃｔ框架进行工

具使用的设计ꎮ 智能体的迭代次数上限

设置为 ５ 次ꎬ 其初始提示词设计如图 ７
所示ꎮ

表 １　 我方资源池构建状态

类型 编号 状态 位置 时间窗口

侦察无人机 ｒｄ１ 可用 Ａ基地 ０８:００—１２:００

侦察无人机 ｒｄ２ 使用中 Ｂ基地 １０:００—１４:００

攻击无人机 ａｄ１ 可用 Ｃ基地 ０６:００—１０:００

攻击无人机 ａｄ２ 维护中 Ｄ基地 １４:００—１８:００

侦察卫星 ｒｓ１ 运行中 轨道 ００:００—２４:００

侦察卫星 ｒｓ２ 维护中 轨道 ００:００—２４:００

常规导弹 ｃｍ１ 可用 Ｅ基地 ０８:００—２０:００

常规导弹 ｃｍ２ 使用中 Ｆ基地 １２:００—１６:００

远程火箭 ｌｒｒ１ 可用 Ｇ基地 ０９:００—１７:００

远程火箭 ｌｒｒ２ 维护中 Ｈ基地 １５:００—１９:００

表 ２　 敌方目标列表

编号 类型 位置

敌方步兵目标 步兵 Ａ区

敌方装甲车目标 装甲 Ｂ区

敌方防空目标 防空 Ｃ区

为了更好地对智能体的行为进行约

束ꎬ 智能体设计时加入了作战规则知识

库ꎬ 用于辅助智能体进行工具选择、 方案

生成等ꎮ
能够看出ꎬ 通过智能体的设计工作流

设计ꎬ 智能体能够自主按照任务需求进行

工具迭代使用ꎬ 同时能够将工具使用的结

果进行统一输出ꎬ 可以支撑智能体的体系

化运用ꎬ 如图 ８、 图 ９所示ꎮ
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图 ７　 智能体提示词设计

图 ８　 智能体工作流生成方案测试
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图 ９　 智能体工作流下发指令测试

５　 结束语

通过设计基于智能体工作流的体系智

能架构ꎬ 结合作战 ＯＯＤＡ 流程验证了智能

体工作流在指挥控制流程中进行应用的可

行性ꎮ 通过引入作战规则知识库、 智能体

管理器和工具管理器ꎬ 实现了智能体在作

战运用过程中的自主性ꎮ 智能体在态势感

知、 规划决策和任务执行方面表现出色ꎬ
能够自主进行工具选择和方案生成ꎬ 有效

支撑复杂作战任务的体系化运用ꎮ 该研究

为未来智能体系的广泛应用提供了有力支

撑ꎬ 并为智能体技术在作战流程的进一步

发展提供了基础ꎮ
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基于综合智能推理链方法 ( ＩＩＲＣ) 的芯片
技术文档解析与模型生成

许一品１　 陈泓材１

摘　 要　 为了从输入的芯片技术文档中提取参数并生成该芯片的 ＰＳＰＩＣＥ模型代码ꎬ 提出了一种结合检索

增强生成 (Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ－Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ) 和思维链 (Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔꎬ ＣｏＴ) 的方法ꎮ 首先通过

ＯＣＲ获取技术文档内容ꎮ 其次利用 ＲＡＧ的检索和生成能力对 ＯＣＲ后的文本进行分类和信息检索ꎬ 结合思

维链方法进行逐步推理和任务分解ꎮ 最后通过大语言模型ꎬ 生成对应芯片的 ＰＳＰＩＣＥ代码ꎮ 实验结果表明ꎬ
该方法能够高效、 准确地从复杂文档中提取并生成所需代码ꎬ 为电子设计自动化提供了新的解决方案ꎮ
关键词　 检索增强生成ꎬ 思维链ꎬ 芯片技术文档ꎬ ＰＳＰＩＣＥ 模型代码ꎬ 信息检索ꎬ 大语言模型ꎬ 电子设

计自动化
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１􀆰 Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

０　 引言

现代芯片的技术文档包含大量详细的

技术规格、 参数和应用信息ꎬ 内容复杂且

冗长[１]ꎮ 这种复杂性给人工读取和解析带

来了巨大挑战ꎮ 工程师必须花费大量时间

和精力来解读这些文档ꎬ 且解析过程中容



易出现人为错误ꎬ 从而影响设计和测试的

准确性[２－３]ꎮ 这种局面急需一种高效、 精

准的自动化方法来替代传统的人工解析ꎮ
此外ꎬ 在芯片和电路设计中ꎬ 电路模型的

构建至关重要ꎮ 因此ꎬ 能够从复杂的文档

中自动提取必要信息并直接生成电路模型

的方法ꎬ 将大大提升设计效率和准确性ꎮ

１　 问题的提出

１􀆰 １　 人工智能技术的发展

近年来ꎬ 人工智能技术ꎬ 尤其是大语

言模型 (Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭ) 的

迅猛发展ꎬ 为解决这一问题提供了新的途

径[４－８]ꎮ 在人工智能的浪潮中ꎬ 检索增强

生 成 ( Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ － Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ＲＡＧ) 技术以其独特的优势成为研究和应

用的热点[９]ꎮ ＲＡＧ技术通过结合大型语言

模型的强大生成能力和高效的信息检索系

统ꎬ 为用户提供了一种全新的交互体验ꎬ
能够在处理复杂文档时提供更为准确和详

细的答案[１０]ꎮ ＲＡＧ 系统不仅可以快速检

索海量数据中的关键信息ꎬ 还能够生成连

贯且具有上下文理解的文本内容ꎬ 使其在

多个应用领域展现出强大的潜力[１１]ꎮ
然而ꎬ 随着技术的深入应用ꎬ 一系列

挑战也逐渐浮现ꎮ 现有的 ＲＡＧ系统在处理

海量数据时面临着效率和准确性的双重压

力ꎮ 尽管 ＬＬＭｓ 能够生成流畅的文本ꎬ 但

在面对复杂、 非结构化的数据时ꎬ 它们往

往难以准确把握和召回关键信息[１１]ꎮ 此

外ꎬ ＲＡＧ系统在数据管理和理解方面也存

在局限ꎬ 这导致了所谓的 “垃圾输入ꎬ 垃

圾 输 出 ” ( Ｇａｒｂａｇｅ Ｉｎꎬ Ｇａｒｂａｇｅ Ｏｕｔꎬ
ＧＩＧＯ) 问题ꎬ 即如果输入数据质量不高ꎬ
那么生成的答案也很难达到预期的准确

性ꎮ 尤其是针对复杂的芯片技术文档ꎬ 现

有的 ＲＡＧ技术在参数的准确定位查找和生

成特定格式的输出方面ꎬ 仍面临显著挑

战ꎮ 复杂的技术文档需要精确的解析和数

据提取能力ꎬ 而传统 ＲＡＧ方法在处理这些

任务时表现有限ꎬ 迫切需要更为先进的方

法来提升解析精度和生成效果[１２]ꎮ

１􀆰 ２　 思维链提示方法的应用

为了进一步提升文档解析的效果ꎬ 研

究者们提出了多种思维链提示方法来提升

ＬＬＭ的推理能力和准确性ꎬ 包括 Ｚｅｒｏ －
ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ 和 Ｆｅｗ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ
等[１３－１４]ꎮ 这些方法通过预设的推理步骤ꎬ
帮助模型更好地理解和处理复杂问题ꎮ 然

而ꎬ 这些方法在直接应用于芯片技术文档

解析时ꎬ 仍存在一定的局限性[１５]ꎮ
Ｋｏｊｉｍａ 等在 ２０２２ 年的研究中表明ꎬ

ＬＬＭｓ已经具有相当好的零样本推理能力ꎬ
其生成的推理过程已经反映了思维链推

理ꎮ 所以他提出了 Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ＣｏＴꎬ 这一方

法不需要训练数据集ꎬ 通过提示模型生成

合理的推理过程来解答问题ꎮ Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ
ＣｏＴ 的优势在于其灵活性和广泛适用性ꎬ
然而它依赖于模型的自主推理能力ꎬ 面对

高度复杂和专业化的技术文档时ꎬ 模型可

能无法生成准确的推理过程ꎮ 这种方法在

处理芯片技术文档中涉及的复杂技术参数

时表现欠佳ꎬ 因为这些文档需要高度专业

化的知识背景和细致的推理步骤[１６－１７]ꎮ
Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ通过手动设计推理过程来

引导模型的推理能力ꎬ 表现出了更强的性

能ꎮ 研究者们通过精心设计的问题和推理

链示范来帮助模型进行推理ꎮ 然而ꎬ 手动

设计推理步骤需要大量的人力和时间成

本ꎬ 并且难以应对不同类型文档的多样

性ꎮ 在芯片技术文档解析中ꎬ 不同文档的

格式和内容差异很大ꎬ 手动设计推理步骤

难以覆盖所有可能的情况ꎮ 此外ꎬ 手动设

􀅰９２２􀅰基于综合智能推理链方法 (ＩＩＲＣ) 的芯片技术文档解析与模型生成



计的推理链也难以适应动态变化的技术

需求[１８]ꎮ
Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 通过提供少量示例来提

示模型生成合理的推理过程ꎮ 虽然这种方法

在某些领域效果不错ꎬ 但在处理特定领域内

的复杂解析需求时仍面临挑战ꎮ 其效果依赖

于示例的质量和覆盖范围ꎬ 在芯片技术文档

解析中ꎬ 不同文档的复杂性和专业性要求使

得提供足够且高质量的示例变得困难ꎮ 此

外ꎬ Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ方法仍然需要一定量的训

练数据ꎬ 而芯片技术文档解析中可能无法获

得足够的高质量训练数据[１９－２０]ꎮ

１􀆰 ３　 研究目的和研究内容

综上所述ꎬ 传统的 ＲＡＧ方法和思维链

提示方法在芯片技术文档解析方面都存在

一定的局限性ꎬ 主要体现在参数的准确定

位查找和生成特定格式的输出方面、 模型

自主推理能力的不足、 手动设计的高成本

和示例指导的局限性ꎮ 为了更好地解析芯

片技术文档ꎬ 可能需要结合领域专家知识

和自动化技术ꎬ 以实现更准确和高效的解

析效果ꎮ
为了解决上述问题ꎬ 本文提出了一种

结合 ＲＡＧ和思维链方法的综合智能推理链

方法ꎬ 即 ＩＩＲＣꎮ 综合智能推理链方法采用

的 ＲＡＧ技术结合了大型语言模型的生成能

力和高效的信息检索系统ꎬ 能够快速从大

量文档中提取关键信息并生成连贯的文本

内容ꎬ 并且 ＩＩＲＣ 结合了 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、
Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ和 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ等多种推理链

方式ꎬ 充分利用其各自的优势ꎬ 通过简单

的指推断、 指引和少量的示例ꎬ 实现了高

效、 准确的芯片分类和参数查找ꎮ 该方法

通过动态调整推理链ꎬ 根据具体问题的复

杂性灵活应对ꎬ 确保输出结果的高质量和

可解释性ꎮ 实验结果表明ꎬ ＩＩＲＣ 方法在芯

片技术文档解析与 ＰＳＰＩＣＥ 模型生成中具

有显著优势ꎬ 为解决复杂文档解析问题提

供了新的思路ꎮ

２　 综合智能推理链方法

综合智能推理链方法通过采用 ＲＡＧ框

架ꎬ 结 合 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ、
Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 三种思维链提示方式ꎬ 显著

提升了文档解析的灵活性、 准确性和适应

性ꎬ 适用于芯片技术文档参数解析和模型

生成ꎮ 该方法通过 ＲＡＧ实现对输入芯片技

术文档的高效信息检索和增强文本生成ꎮ
Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ赋予模型在无示例情况下自

主生成推理步骤的能力ꎬ 增强了其在未知

领域的适用性ꎻ Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ 利用专家预先

设计的逻辑步骤ꎬ 确保了模型在处理特定

任务时的精确性和一致性ꎻ Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ
通过少量示例引导模型理解任务要求ꎬ 进

一步提升了模型在复杂场景下的表现ꎮ 通

过整合这三种 ＣｏＴ方法ꎬ ＩＩＲＣ 能够有效提

升 ＬＬＭ的理解能力ꎬ 应对芯片技术文档的

复杂解析任务ꎬ 实现高质量的数据提取和

ＰＳＰＩＣＥ模型生成ꎮ 图 １为芯片技术文档解

析与模型生成的流程图ꎬ 下面详细介绍

ＩＩＲＣ 方法的具体步骤及其在芯片分类与模

型生成中的应用ꎮ
如算法 １ 所示ꎬ 首先ꎬ 用户输入一个

芯片 型 号 (由 数 字 和 字 母 组 成 )ꎬ 如

２Ｎ２２２２等ꎮ 输入芯片型号是整个流程的起

点ꎬ 系统将根据输入的芯片型号从知识库

中提取相关信息ꎬ 并进行后续的分类和参

数查找工作ꎮ 其次ꎬ 系统从知识库中提取

与该芯片型号相关的描述文字ꎮ 这些描述

文字通常包含关于芯片类型、 特性、 参数

和应用的信息ꎬ 是后续分类和参数查找的

重要依据ꎮ 知识库中的数据通常来自用户

上传的技术文档ꎬ 通过预处理和索引构

建ꎬ 使得检索过程能够高效且准确ꎮ 在这

􀅰０３２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



图 １　 综合智能推理链方法流程图

个过程中ꎬ ＲＡＧ 框架发挥了关键作用ꎬ
它结合了检索和生成两种能力ꎬ 从海量

文档中快速提取并生成与芯片相关的高

质量文本ꎮ 这一过程不仅提高了信息提

取的速度和准确性ꎬ 还为后续步骤提供

了可靠的基础数据ꎮ 为了准确识别芯片

类型ꎬ 系统依次检测描述文字中的特定

关键词ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ在无

示例情况下自主生成推理步骤ꎬ 通过关

键词匹配和推理链条构建来识别芯片类

型ꎬ 增强了模型在未知领域的适用性和

推理能力ꎮ 如果未检测到上述任何关键

字ꎬ 系统输出 “该芯片暂不在研究范

围”ꎬ 并退出整个流程ꎮ 在检测到芯片类

型后ꎬ 系统在知识库中搜索相应的参数ꎮ
Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ 则利用专家预先设计的逻辑

步骤ꎬ 通过手工设定的推理链条ꎬ 确保

模型在处理特定任务时的精确性和一致

性ꎬ 特别是在参数查找过程中ꎬ 通过预

定义的规则和步骤保障查找的准确性和

可靠性ꎮ 系统根据判定的芯片类型ꎬ 在

知识库中搜索指定的该类型芯片参数ꎮ
如果找到该参数ꎬ 系统输出参数值ꎻ 如

果未找到ꎬ 则输出 “未查询到该参数”ꎮ

图 ２　 Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ、 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ机制示意图

􀅰１３２􀅰基于综合智能推理链方法 (ＩＩＲＣ) 的芯片技术文档解析与模型生成



算法 １　 综合智能推理链算法

算法 １ ＩＩＲＣ

需要: 若干技术文档 Ｄ 以及不同类型芯片预定义好的

参数 Ｐ
确保: 提取并排序的参数 ｐ＝[ｐ１ꎬ ｐ２ꎬ 􀆺ｐｎ] 适用于

其对应的参数类别

１: 过程 ＩＩＲＣ (Ｄꎬ Ｐ)
２: 　 对于每个在文档集合 (Ｄ) 中的文档 (ｄ) 执行

３: 　 　 使用 ＯＣＲ从文档 (ｄ) 中提取文本段落

４: 　 　 使用关键词检测 (用户预定义的) 将文本段

落分类

５: 　 　 对于 每一个类别 (ｃ) 执行

６: 　 　 　 如果 ( ｃ) 是用户定义的元件类型 然后

执行

７: 　 　 　 　 在 ( ｄ) 中搜索用户预先定义的特定

参数

８: 　 　 　 　 提取参考值 (ｐ)
９: 　 　 　 　 按照文档结构的相关性对参数 ( ｐ) 进

行排序

１０: 　 　 　 结束如果

１１: 　 　 结束对于

１２: 　 结束对于

１３: 　 使用提取和排序的参数生成 ＰＳＰＩＣＥ模型代码

１４: 　 返回 ＰＳＰＩＣＥ 模型代码

１５: 结束程序

最后ꎬ 根据查找到的参数ꎬ 系统将这

些参数替换到预定义的输出模板中ꎬ 生成

相应的 ＰＳＰＩＣＥ 模型代码ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ
Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ通过提供少量示例引导模型

理解任务要求ꎬ 在生成 ＰＳＰＩＣＥ 模型代码

时ꎬ 通过示例学习ꎬ 使得生成的代码格式

正确、 内容完整ꎮ 通过这种方式ꎬ 系统能

够生成高质量的模型代码ꎬ 以满足工程设

计和测试的需求ꎮ 此外ꎬ ＩＩＲＣ 方法具有动

态调整和自我调整的能力ꎬ 以应对不同问

题的复杂性ꎮ 在解析过程中ꎬ 模型根据输

入文档的内容和结构ꎬ 灵活调整推理链的

长度和详细程度ꎮ 这种动态调整机制使得

系统能够更好地适应各种复杂文档的解析

需求ꎬ 提高解析的准确性和效率ꎮ 通过结

合 ＲＡＧ 框架和 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ
ＣｏＴ、 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴꎬ ＩＩＲＣ方法能够有效处

理复杂的芯片技术文档ꎬ 生成高质量的

ＰＳＰＩＣＥ模型代码ꎬ 显著提升了文档解析

的自动化水平和准确性ꎮ

３　 实验和结果

在本次实验中ꎬ 对 ３００ 个芯片技术文

档进行了模型生成实验ꎬ 样本包括 １００ 个

双极型晶体管 (Ｂｉｐｏｌａｒ Ｊｕｎｃｔｉｏｎ Ｔｒａｎｓｉｓｔｏｒꎬ
ＢＪＴ)、 １００个场效应管 (Ｆｉｅｌｄ－Ｅｆｆｅｃｔ Ｔｒａｎ￣
ｓｉｓｔｏｒꎬ ＦＥＴ) 和 １００ 个二极管 ( Ｄｉｏｄｅ)ꎮ
对每个样本进行了人工标注ꎬ 生成标准的

ＰＳＰＩＣＥ模型代码ꎬ 作为对比基准ꎮ 在该

实验中的部分思维链如图 ３ 所示ꎮ 对于

ＩＩＲＣ、 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ 和

Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 在准确性、 召回率和处理时

间等方面的表现如表 １所示ꎮ

表 １　 不同思维链方法的实验结果比较

方法

平均准

确率

(％ )

平均召

回率

(％ )

平均精

确率

(％ )

平均 Ｆ１
分数

(％ )

平均处

理时间

(ｓ)

ＩＩＲＣ ９２􀆰 ５ ９３􀆰 ２ ９１􀆰 ７ ９２􀆰 ４ １２􀆰 ５

Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ７５􀆰 ３ ７６􀆰 ８ ７４ ７５􀆰 ４ １０􀆰 ８

Ｍａｎｕａｌ ８４􀆰 １ ８５ ８３􀆰 ２ ８４􀆰 １ １４􀆰 ２

Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ８９ ９０􀆰 ２ ８８􀆰 ７ ８９􀆰 ４ １３

从实验结果来看ꎬ ＩＩＲＣ 方法在准确

性、 召回率、 精确率和 Ｆ１ 分数上均取得

最佳结果ꎬ 显著优于其他三种方法ꎮ 在可

解释性评估中ꎬ 通过专家评审和用户反

馈ꎬ ＩＩＲＣ方法得到了较高的评价ꎬ 图 ４ 为

ＩＩＲＣ提取 ＰＳＰＩＣＥ 代码的 ＬＬＭ 对话示例ꎬ
其推理链清晰明了ꎬ 能够解释每一步推理

过程的逻辑依据ꎬ 图 ５ 为其生成的部分

ＰＳＰＩＣＥ 模型代码ꎮ 相较之下ꎬ Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ
ＣｏＴ的推理过程较难理解ꎬ Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ 虽

然逻辑明确但灵活性不足ꎬ Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ
在提供示例后能够较好地进行推理ꎮ

􀅰２３２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



图 ３　 实验中的部分思维链

图 ４　 ＩＩＲＣ提取 ＰＳＰＩＣＥ代码

的 ＬＬＭ对话示例图

ＩＩＲＣ方法在面对不同类型和复杂度的

文档时表现出较高的稳定性和一致性ꎬ 能

够处理各种格式的技术文档ꎬ 包括噪声数

据和不完整文档ꎮ Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 在面对复

杂文档时性能下降较为明显ꎬ Ｍａｎｕａｌ ＣｏＴ

图 ５　 ＩＩＲＣ生成的部分 ＰＳｐｉｃｅ模型代码

在处理标准格式文档时表现较好ꎬ 但在不

完整文档中表现欠佳ꎬ Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 在提

供示例的情况下能够较好地适应不同文档

格式ꎮ
因此ꎬ 以上实验结果表明ꎬ 综合智能

推理链方法能够有效提升芯片技术文档解

析和 ＰＳＰＩＣＥ 模型生成的自动化水平和准

确性ꎬ 为实际应用提供了可靠的解决方案ꎮ

４　 结束语

随着科技的快速发展ꎬ 现代电子器件

的复杂度显著增加ꎬ 芯片技术文档中的信

息量和复杂性也随之提升ꎬ 给人工解析带

来了巨大的挑战ꎮ 本文提出了一种基于综

合智能推理链方法的解决方案ꎬ 采用 ＲＡＧ
架构ꎬ 通过结合 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ
ＣｏＴ和 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ三种思维链提示方式ꎬ
实现了芯片参数提取和 ＰＳＰＩＣＥ 模型生成

的自动化ꎮ
在本研究中ꎬ 首先介绍了 ＩＩＲＣ 方法的

基本概念和流程ꎬ 详细阐述了其在芯片分

类、 参数查找和模型生成中的具体应用ꎮ
接着ꎬ 通过对 ３００个芯片技术文档的实验ꎬ

􀅰３３２􀅰基于综合智能推理链方法 (ＩＩＲＣ) 的芯片技术文档解析与模型生成



分别采用 ＩＩＲＣ、 Ｚｅｒｏ － ｓｈｏｔ ＣｏＴ、 Ｍａｎｕａｌ
ＣｏＴ和 Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ＣｏＴ 方法ꎬ 进行了比较和

评估ꎮ 结果表明ꎬ ＩＩＲＣ 方法在准确性方面

对比传统算法表现优异ꎮ 同时ꎬ ＩＩＲＣ 方法

在效率、 可解释性和鲁棒性方面也展示了

其独特的优势ꎮ
具体而言ꎬ ＩＩＲＣ 方法在准确性上达到

了 ９２􀆰 ５％ ꎬ 在召回率和精确率上分别达到

了 ９３􀆰 ２％ 和 ９１􀆰 ７％ ꎬ 其 Ｆ１ 分 数 高 达

９２􀆰 ４％ ꎮ 这些结果证明了 ＩＩＲＣ 方法在处理

复杂芯片技术文档解析任务中的高效性和

可靠性ꎮ 此外ꎬ 通过专家评审和用户反

馈ꎬ ＩＩＲＣ方法在可解释性和鲁棒性方面也

得到了高度评价ꎬ 表现出色ꎮ
本文的研究不仅展示了 ＩＩＲＣ方法在实

际应用中的潜力ꎬ 还为未来的芯片文档解

析和模型生成研究提供了新的思路和方

法ꎮ 综合智能推理链方法通过灵活应用不

同类型的思维链提示ꎬ 有效提升了文档解

析的自动化水平和准确性ꎬ 具有广泛的应

用前景ꎮ
未来的研究可以进一步探索 ＩＩＲＣ 方法

在其他类型技术文档中的应用ꎬ 并优化其

算法和流程ꎬ 以应对更复杂的任务和数据

集ꎮ 同时ꎬ 随着人工智能技术的不断进

步ꎬ 进一步提升系统的可解释性和鲁棒

性ꎬ 将有助于增强用户对自动化解析系统

的信任和依赖ꎮ
总之ꎬ ＩＩＲＣ方法在提升芯片技术文档

解析和 ＰＳＰＩＣＥ 模型生成效率和准确性方

面ꎬ 展示了其卓越的性能和广泛的应用潜

力ꎬ 为复杂技术文档的自动化解析提供了

一个有效的解决方案ꎮ
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空战博弈场景下态势事件图谱构建及决策应用
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摘　 要　 针对具体的空战博弈任务智能化的战术决策需求ꎬ 通过大样本仿真技术构建态势－事件图谱ꎬ
形成完整的作战知识库ꎬ 将决策问题等效为态势－事件图谱中的路径查找问题ꎬ 实现空战过程中基于当

前态势实时输出任务决策方案ꎮ 同时针对复杂不确定战场环境下基于当前空战态势预判最终胜利的可能

性的实际需要ꎬ 结合离散马尔可夫链模型ꎬ 在机载环境下实时评估当前态势并预测最终胜率ꎬ 为进一步

提高飞行员任务认知与执行效率提供技术支撑ꎮ
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０　 引言

未来战争中ꎬ 战场认知与决策速度将

成为战争胜负的决定因素ꎬ 谁能够更快地

处理战场信息、 理解态势、 实施决策并执

行打击ꎬ 谁就能赢得主动[１]ꎮ 该特性在空

战博弈场景中尤为突出ꎬ 面对空中来袭目

标ꎬ 飞行员急需在短时间内正确预判其来

袭意图ꎬ 并采取相应的攻击、 防御或撤退

措施ꎮ 当前对空中来袭目标的意图判断ꎬ
主要由飞行员根据数据融合提供的综合态

势信息进行人为判断ꎮ 在此过程中ꎬ 飞行

员要在时间紧急、 信息复杂、 高度不确定



情况下ꎬ 基于对作战环境的感知ꎬ 建立对空

战态势的理解ꎬ 判断空战态势的发展趋势ꎬ
选择目标攻击分配和排序方案ꎬ 确定本机、
编队协同的空战决策ꎬ 并在执行决策的过程

中根据实战态势变化适时调整ꎮ 这一系列任

务为飞行员带来了巨大的负担ꎮ

１　 总体思路

知识图谱以结构化的形式描述客观世

界中概念、 实体及其关系ꎬ 将信息表达成

更接近人类认知世界的形式ꎬ 提供了一种

更好地组织、 管理和理解海量信息的能

力ꎮ 事件图谱以事件为基础信息的新型结

构化知识表示方式ꎬ 图谱中的节点表示事

件提及ꎬ 节点之间的边表示事件提及之间

的时间关系和指代关系ꎮ 事理图谱是描述

事件之间演化规律和模式的事理逻辑知识

库ꎬ 图谱中事件关系大多是不确定的ꎬ 以

一定的概率进行转移ꎬ 更适合一些后续意

图的识别或辅助性推理ꎮ 借助知识图谱进

行态势评估和辅助决策是一种可行的办

法ꎮ 态势评估是指对特定的时空环境中的

要素感知ꎬ 并基于要素理解预测态势在未

来一段时间内的发展趋势[２]ꎮ 空战态势评

估的方法主要有参量法和非参量法ꎬ 参量

法主要基于目标的特征概率分布ꎬ 以我方

平均概率风险最小或完成任务可能性最大

等决策准则为指标ꎬ 完成运算[３]ꎻ 非参量

法主要根据交战的态势信息进行定量判

断ꎮ 通常选取体现空战态势特征、 对空战

结果起决定作用的、 便于定量分析的信息

作为评估内容ꎬ 如位置、 速度、 武器性

能、 雷达性能等ꎮ
基于知识图谱的辅助决策主要是利用

知识图谱技术ꎬ 将海量的战场信息和数据利

用起来ꎬ 辅助情报分析人员、 作战指挥员进

行战场态势的理解ꎬ 为指挥决策提供更加准

确、 高效、 可靠的信息依据[４]ꎮ 韩晓[５]通

过在知识图谱中加入具有逻辑计算能力的认

知节点ꎬ 结合知识图谱强大的表示推理能

力ꎬ 设置触发条件激活认知节点ꎬ 动态地应

对图谱中的变化ꎬ 并将影响通过认知类链条

进行扩散ꎬ 最终达到辅助决策的目的ꎮ 薛冬

梅[６]利用深度学习技术对舰船指挥方面的

多源异构数据进行态势要素抽取ꎬ 利用知识

推理技术对舰船指挥决策知识图谱扩展出

更多有价值的舰船信息ꎬ 辅助指挥决策ꎮ
樊皓[７]利用多粒度模糊贝叶斯网络对空中

目标的战术意图进行估计ꎬ 提高实际辅助

决策过程中的可参考性ꎮ 田鹏等[８]研究建

立了作战指挥规则图谱的图数据模型ꎬ 设

计实现了相应的辅助决策路径搜索生成算

法ꎬ 支撑基于规则的作战指挥ꎮ
本文针对具体的空战博弈任务ꎬ 分析

其战术决策需求ꎬ 通过大样本仿真技术构

建态势－事件图谱ꎬ 形成完整的作战知识

库ꎬ 将决策问题等效为态势－事件图谱中

的路径查找问题ꎬ 实现空战过程中基于当

前态势实时输出任务决策方案ꎮ 同时针对

复杂不确定战场环境下基于当前空战态势

预判最终胜利的可能性的实际需要ꎬ 结合

离散马尔可夫链模型ꎬ 在机载环境下实时

评估当前态势并预测最终胜率ꎬ 为进一步

提高飞行员任务认知与执行效率提供技术

支撑ꎮ 总体设计思路如图 １所示ꎮ
具体地ꎬ 先利用空战仿真系统的仿真

数据构造并不断完善态势－事件图谱ꎬ 将

构造完毕的态势－事件图谱应用于空战仿

真系统ꎬ 然后根据输入的态势信息来做行

为决策ꎮ 本文重点研究面向空战博弈场景

下的事件抽取技术、 战场态势聚合技术、
转移概率计算技术ꎬ 以得到具有代表性的

态势节点和事件组合节点ꎬ 构造态势－事
件知识图谱ꎬ 实现典型 １ｖ１ 空战场景下基

于知识图谱的辅助决策生成ꎮ
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图 １　 基于态势－事件图谱辅助决策逻辑图

２　 空战博弈场景下的态势－事
件图谱构建

　 　 根据空战博弈下实际应用场景的特

点ꎬ 结合事件图谱和事理图谱的优点ꎬ 本

文拟构建一个空战博弈场景下的态势－事
件图谱ꎮ 该图谱是一个有向有环图ꎬ 其中

节点表示已聚合的态势ꎬ 有向边表示引起

态势改变的事件组合ꎬ 两个态势节点间可

由不同的事件组合进行连接ꎬ 边上的转移

概率表示当前态势下ꎬ 可能触发的事件组

合的概率ꎮ 基于构建的态势 －事件图谱ꎬ
将决策问题等效为态势－事件图谱中的路

径查找问题ꎮ 此处的路径被定义为从当前

态势节点到最终态势节点 (红方或蓝方飞

机被击落) 的所有可能的路径ꎮ 通过各态

势节点之间的转移概率计算各路径出现的

概率ꎬ 指导当前时刻、 当前态势下飞机需

要执行的动作ꎮ

２􀆰 １　 态势数据集构建

利用空战仿真平台进行 １ｖ１ 空战仿真

模拟ꎬ 红蓝双方的预设配置如表 １所示ꎮ
红蓝双方使用的智能体包括基于专家

规则的智能体和基于强化学习的智能体ꎬ
Ｒａｎｄｏｍ表示当前仿真场次下红蓝双方可

随机选择不同的智能体类型ꎮ 包括利用强

化学习算法 ＰＰＯ训练得到的智能体和基于

交叉进攻策略、 单边进攻策略、 防守策略

等得到的智能体ꎮ
每场仿真生成的仿真数据包括每一个

仿真步骤下所有态势信息ꎬ 站在红方视角

得到的红方飞机在时刻 １ 的部分态势信息

如表 ２所示ꎮ

表 １　 红蓝双方仿真前预设配置参数

红方 蓝方

飞机类型 Ｊ１１Ｂ ＳＵ－３０ＭＫＩ

挂载导弹类型 ＰＬ－１５ ＡＡ－１０

挂载导弹数量 ６ ６

初始位置 (０ꎬ ０ꎬ １２０００)
(１０００００ꎬ ２００００ꎬ

１２０００)

初始速度 ２７８ ２７８

智能体类型 Ｒａｎｄｏｍ Ｒａｎｄｏｍ

２􀆰 ２　 态势聚合算法

在空战博弈过程中ꎬ 飞机之间的相对

特征尤为重要ꎬ 它为飞行员提供最有价值的

决策信息ꎮ 在实际特征抽取过程中ꎬ 要着重

筛选相对特征ꎮ 针对 １ｖ１场景ꎬ 站在红方视

角对红方飞机态势和蓝方飞机态势选择不同

的属性ꎬ 选取的飞机态势如表 ３所示ꎮ

２􀆰 ３　 事件抽取算法

在空战博弈过程中ꎬ 飞机的每一个动

作可看作当前时刻下发生的事件ꎬ 故此处

的事件抽取算法是根据紧邻 ２ 个时刻之间

的态势变化确定飞机的动作ꎬ 在利用态

势－事件图谱进行辅助决策时ꎬ 飞行员需要
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表 ２　 红方视角下红方飞机 ０ 在时刻 １ 的部分态势

字典 属性示例 飞机属性信息

ｉｄｘ ０ 飞机 ｉｄ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｊ１１Ｂ 飞机名称

ｔｙｐｅ ｆｉｇｈｔｅｒ 飞机类别 (战斗机 /预警机)

ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ３ 飞机划代 (３代机或 ４代机)

ｎａｍｅ ｐｌａｎｅ＿０ 名称

ｍｉｎ＿ｓｐｅｅｄ １８０ 最小速度

ｍａｘ＿ｓｐｅｅｄ ５４４ 最大速度

ｏｖｅｒｌｏａｄ ２４􀆰 ３４４２３１０８５５４５９７ 当前过载

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｘ ０ 当前 ｘ坐标

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｙ ０ 当前 ｙ坐标

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｚ １２０００ 当前 ｚ坐标

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｐｅｅｄ ２７８ 当前速度

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ａｎｇｌｅ＿ｈｘｊ ２􀆰 ４８ 当前航向角

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ａｎｇｌｅ＿ｆｙｊ ０ 当前俯仰角

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ａｎｇｌｅ＿ｑｘｊ ０ 当前滚转角

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｓｔａｔｕｓ １ 飞机当前状态

ｒｃｓ ２􀆰 ５ 飞机截面积

ｃｕｒｒｅｎｔ＿ｆｕｅｌ ９４１８ 当前油量

ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ＿ａｍｍｏ {ｎａｍｅ:ꎬｃｕｒｒｅｎｔ＿ｎｕｍｂｅｒ:ꎬｄｉｓｒｕｐｔｏｒ＿ａｍｍｏ:ꎬ} 干扰弹相关信息

ｍｉｓｓｉｌｅ {ｎａｍｅ:ꎬｎｕｍｓ:ꎬｕｎ＿ｌａｕｎｃｈ＿ｎｕｍｓ:ꎬｍｉｓｓｉｌｅ:{}} 导弹相关信息

ｒａｙ＿ｒａｄａｒ {ｒａｙＲａｄａｒＮｕｍ:ꎬｔａｒｇｅｔ＿ｖｉｓｉｂｌｅ＿ｓｔａｔｕｓ:ꎬｓｗｉｔｃｈ＿ｓｔａｔｕｓ:ꎬ􀆺} 光雷相关信息

ｄｅｔｅｃｔ＿ｒａｄａｒ {ｓｅａｒｃｈ＿ｔｉｍｅｓ:ꎬｄｅｔｅｃｔ＿ａｎｇｌｅ:ꎬｄｉｒｅｃｔｉｏｎ＿ｎｏｉｓｅ:ꎬ􀆺} 探测雷达相关信息

ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ
{ ｓｔａｔｕｓ:ꎬ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒ ＿ ｐｏｗｅｒ:ꎬ ｔｒａｎｓｍｉｔｔｅｒ ＿ ｇａｉｎ:ꎬ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ＿
ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｗｅｒ:􀆰 }

干扰吊舱相关信息

表 ３　 １ｖ１ 场景下选取的飞机态势

飞机阵营 态势变量名称 说　 　 明

Ｒｅｄ
ｓｔａｔｅ＿ｒａｄａｒ 飞机雷达状态ꎬ 开启: Ｔｒｕｅꎬ 关闭: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ 是否检测到敌机ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ
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续表

飞机阵营 态势变量名称 说　 　 明

Ｒｅｄ

ｓｔａｔｅ＿ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ 是否锁定敌机ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｂｅＬｏｃｋｅｄ 是否被敌机锁定ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ 是否有可发射的导弹ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ 是否有已发射正在飞行的导弹ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ 是否有未发射的干扰弹ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ 是否有干扰弹处于发射状态ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ 干扰器状态ꎬ 开启: Ｔｒｕｅꎬ 关闭: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｂｅＴｒａｃｋｅｄ 是否正在被敌方导弹攻击ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｂｅＣｌｏｓｅ 是否距离敌方导弹很近ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ 本机与敌机的相对航向角ꎬ 按统计值划分为 ６个区间ꎬ 分别用 ０ ５来表示

ｓｔａｔｅ＿ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ 本机与敌机的相对距离ꎬ 按统计值划分为 ６个区间ꎬ 分别用 ０ ５来表示

ｓｔａｔｅ＿ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ 本机与敌机的相对速度ꎬ 按统计值划分为 ５个区间ꎬ 分别用 ０ ４来表示

ｓｔａｔｅ＿ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ 本机与敌机的相对高度ꎬ 按统计值划分为 ６个区间ꎬ 分别用 ０ ５表示

ｓｔａｔｅ＿ｌｉｖｅ 飞机存活状态ꎬ １: 生存ꎬ ０: 死亡

Ｂｌｕｅ

ｓｔａｔｅ＿ｒａｄａｒ 飞机雷达状态ꎬ 开启: Ｔｒｕｅꎬ 关闭: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｂｅＣｌｏｓｅ 是否距离敌方导弹很近ꎬ 是: Ｔｒｕｅꎬ 否: Ｆａｌｓｅ

ｓｔａｔｅ＿ｌｉｖｅ 飞机存活状态ꎬ １: 生存ꎬ ０: 死亡

执行的动作是两个态势节点之间的边所代

表的事件组合ꎮ 针对 １ｖ１ 场景ꎬ 选取的飞

机动作如表 ４所示: 主要包括开启 /关闭雷

达、 发射导弹、 开启 /关闭干扰器、 发射干

扰弹、 飞机机动动作 (左切 /右切 /拉升 /降
高 /追击) 等ꎮ

２􀆰 ４　 转移概率计算

在不同的智能体仿真得到的 １ｖ１ 空战

数据的基础上ꎬ 先统计所有不同的态势和

事件ꎬ 再统计各不同态势－事件－态势三元

组的数量ꎬ 然后就可以对转移概率进行

计算ꎮ
首先ꎬ 统计所有不同的态势和事件ꎬ

生成 ｉｄ２ｅｖｅｎｔ 和 ｉｄ２ｓｔａｔｅꎬ 其中 ｉｄ２ｅｖｅｎｔ 表
示当前时刻发生的事件ꎬ ｉｄ２ｓｔａｔｅ 表示当前

时刻红蓝双方的状态ꎬ 其部分示例及其说

明如表 ５、 表 ６所示ꎮ
其次ꎬ 依据仿真时序生成态势 －事

件－态势三元组ꎬ 并统计各不同三元组的

数量ꎮ 部分态势－事件－态势三元组及其个

数如表 ７所示ꎮ

表 ４　 １ｖ１ 场景下选取的飞机动作

动作变量名称 说　 　 明

ｅｖｅｎｔ＿ｏｐｅｎ＿ｒａｄａｒ ｏｐｅｎ＿ｒａｄａｒ: 开启雷达ꎬ ｃｌｏｓｅ＿ｒａｄａｒ: 关闭雷达

ｅｖｅｎｔ＿ｌａｕｎｃｈ＿ｍｉｓｓｉｌｅ ｌａｕｎｃｈ＿ｍｉｓｓｉｌｅ: 发射导弹ꎬ ｐｌａｎｅＡ: 发射导弹飞机ꎬ ｐｌａｎｅＢ: 导弹攻击目标
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续表

动作变量名称 说　 　 明

ｅｖｅｎｔ＿ｏｐｅｎ＿ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ ｏｐｅｎ＿ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ: 开启干扰器ꎬ ｃｌｏｓｅ＿ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ: 关闭干扰器

ｅｖｅｎｔ＿ｌａｕｎｃｈ＿ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ ｌａｕｎｃｈ＿ｄｉｓｒｕｐｔｏｒ: 发射干扰弹

ｅｖｅｎｔ＿ｌｅｆｔＯｆｆｓｅｔＧｕｉｄａｎｃｅ ＪｉＤｏｎｇ＿ｌｅｆｔＲｉｇｈｔ: 左切 /右切

ｅｖｅｎｔ＿ｕｐＤｏｗｎ ＪｉＤｏｎｇ＿ｕｐＤｏｗｎ: 拉升 /降高

ｅｖｅｎｔ＿ｃｈａｓｅ ｃｈａｓｅ: 追击ꎬ ｐｌａｎｅＡ: 发生追击动作的飞机ꎬ ｐｌａｎｅＢ: 被追击的飞机

ｅｖｅｎｔ＿ｂｅＳｈｏｔＤｏｗｎ ｂｅＳｈｏｔＤｏｗｎ: 飞机被击落

表 ５　 ｓｔａｔｅ－１ 示例及其说明

态势名称 红方 /蓝方态势 属性名称 示例 说明

ｓｔａｔｅ－０

ｒｅｄ２ｒｅｄ＿ｓｔａｔｅ

ｒｅｄ２ｂｌｕｅ＿ｓｔａｔｅ

ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ ｒｅｄ＿Ｊ１１Ｂ 红方飞机名称

ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ ｔｒｕｅ 红方飞机雷达处于开启状态

ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ ｔｒｕｅ 红方飞机检测到蓝方飞机

ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ ｔｒｕｅ 红方飞机锁定了蓝方飞机

ｂｅＬｏｃｋｅｄ ｔｒｕｅ 红方飞机被蓝方飞机锁定

ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ ｔｒｕｅ 红方飞机有可以发射的导弹

ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ ｆａｌｓｅ 红方飞机没有已发射在飞行中的导弹

ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ ｔｒｕｅ 红方飞机有可以发射的干扰弹

ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ ｆａｌｓｅ 红方飞机没有已发射在飞行中的干扰弹

ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ ｆａｌｓｅ 红方飞机干扰器处于关闭状态

ｂｅＴｒａｃｋｅｄ ｆａｌｓｅ 红方飞机没有被蓝方攻击

ｂｅＣｌｏｓｅ ｆａｌｓｅ 红方飞机距离蓝方导弹较远

ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ ３ 红方飞机和蓝方飞机的相对航向角

ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ ４ 红方飞机和蓝方飞机的相对距离

ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ ０ 红方飞机和蓝方飞机的相对速度

ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ １ 红方飞机和蓝方飞机的相对高度

ｌｉｖｅ １ 红方飞机处于存活状态

ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ Ｂｌｕｅ－ＳＵ－３０ＭＫＩ 蓝方飞机名称

ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ ｔｒｕｅ 蓝方飞机雷达处于开启状态

ｂｅＣｌｏｓｅ ｆａｌｓｅ 蓝方飞机距离红方导弹较远

ｌｉｖｅ １ 蓝方飞机处于存活状态
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表 ６　 部分事件示例及其说明

事件名称 示　 例 说　 明

ｅｖｅｎｔ－０

{" ｅｖｅｎｔ＿ｎａｍｅ" : " ｏｐｅｎ＿ ｒａｄａｒ" ꎬ" ｐｌａｎｅ" : " ｒｅｄ ＿ｇｒｏｕｐ１ － ｐｌａｎｅ ＿０ －
Ｊ１１Ｂ" }

红方飞机开启雷达

{" ｅｖｅｎｔ ＿ ｎａｍｅ" : " ｏｐｅｎ ＿ ｒａｄａｒ" ꎬ" ｐｌａｎｅ" : " ｂｌｕｅ ＿ ｇｒｏｕｐ１ － ｐｌａｎｅ ＿
１－ＳＵ－３０ＭＫＩ" }

蓝方飞机开启雷达

ｅｖｅｎｔ－１ [] 空事件

ｅｖｅｎｔ－２
{" ｅｖｅｎｔ＿ｎａｍｅ": " ｃｈａｓｅ" ꎬ" ｐｌａｎｅＡ": " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"ꎬ
" ｐｌａｎｅＢ" : " ｂｌｕｅ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿１" }

红方飞机追击蓝方飞机

ｅｖｅｎｔ－３

{" ｅｖｅｎｔ＿ｎａｍｅ" : " ｌａｕｎｃｈ＿ｍｉｓｓｉｌｅ" ꎬ" ｐｌａｎｅＡ" : " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿
０－Ｊ１１Ｂ" ꎬ" ｐｌａｎｅＢ" : " ｂｌｕｅ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿１－ＳＵ－３０ＭＫＩ" }

红方飞机发射导弹攻击蓝方飞机

{" ｅｖｅｎｔ＿ｎａｍｅ": " ｃｈａｓｅ" ꎬ" ｐｌａｎｅＡ": " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"ꎬ
" ｐｌａｎｅＢ" : " ｂｌｕｅ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿１" }

红方飞机追击蓝方飞机

表 ７　 部分三元组及其个数

编号 三元组 个数

１ [ ｓｔａｔｅ－１０３ ꎬ ｅｖｅｎｔ－１ ꎬ ｓｔａｔｅ－１０４ ] ｎｕｍ＝ ４

２ [ ｓｔａｔｅ－１０５ ꎬ ｅｖｅｎｔ－２ ꎬ ｓｔａｔｅ－１０６ ] ｎｕｍ＝ １３

３ [ ｓｔａｔｅ－１１４ ꎬ ｅｖｅｎｔ－３ ꎬ ｓｔａｔｅ－１１６ ] ｎｕｍ＝ １０

４ [ ｓｔａｔｅ－１１０ ꎬ ｅｖｅｎｔ－４ ꎬ ｓｔａｔｅ－１１２ ] ｎｕｍ＝ ４

５ [ ｓｔａｔｅ－１１３ ꎬ ｅｖｅｎｔ－５ ꎬ ｓｔａｔｅ－１１２ ] ｎｕｍ＝ ２２

６ [ ｓｔａｔｅ－１７６ ꎬ ｅｖｅｎｔ－７ ꎬ Ｅｎｄ－ｓｔａｔｅ ] ｎｕｍ＝ ２

在上述结果的基础上即可进行转移概

率的计算ꎮ 具体地ꎬ 统计所有头实体和尾

实体相同的三元组ꎬ 统计其个数和为 ｍꎬ
当前三元组的个数记为 ｎꎬ 则当前三元组

上边的转移概率为 ｎ / ｍꎮ

２􀆰 ５　 态势－事件图谱构建

本文 选 择 Ｎｅｏ４ｊ 图 数 据 库ꎬ 利 用

Ｃｙｐｈｅｒ 语句创建节点和关系ꎬ 以构建态

势－事件图谱ꎮ

３　 面向空战博弈场景的典型策
略实现

　 　 在空战过程中ꎬ 有两种典型对战场

景ꎬ 分别对应进攻和防守任务ꎮ 针对这两

个任务ꎬ 在上述知识构建的基础上ꎬ 本文

分别为其实现了相应的策略ꎮ

３􀆰 １　 进攻策略

一个典型的攻击场景是红方飞机在自

身安全的情况下攻击蓝方飞机ꎮ 具体地ꎬ
红方飞机已检测到并锁定蓝方飞机ꎬ 蓝

方飞机的雷达处于关闭状态ꎻ 红方飞机

未受到攻击ꎬ 具有可发射的导弹ꎬ 且距

离蓝方飞机较近ꎮ 在此场景下ꎬ 红方飞

机选择发射导弹攻击蓝方飞机ꎬ 此时执行

的动作类为 ｅｖｅｎｔ－９ꎬ 其态势－事件－态势

三元组为 [ ｓｔａｔｅ － １４５ꎬ ｅｖｅｎｔ － ９ꎬ ｓｔａｔｅ －
１４６]ꎬ 转移概率为 ０􀆰 ６２ꎻ 也可以在发射导

弹的同时开展追击动作ꎬ 此时执行的动作

类为 ｅｖｅｎｔ－３ꎬ 其态势－事件－态势三元组

为 [ｓｔａｔｅ －１４５ꎬ ｅｖｅｎｔ－３ꎬ ｓｔａｔｅ － １４６]ꎬ 转

移概率为 ０􀆰 ３８ꎬ 具体的态势变化如表 ８
所示ꎮ
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表 ８　 典型攻击场景 １: [ｓｔａｔｅ－１４５ꎬ ｅｖｅｎｔꎬ ｓｔａｔｅ－１４６]

ｓｔａｔｅ－１４５ ｅｖｅｎｔ ｓｔａｔｅ－１４６

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" :" ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＬｏｃｋｅｄ" : ｎｕｌｌ

" ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｆａｌｓｅ

" ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ" : ｔｒｕｅ

ｅｖｅｎｔ－９
转移概率为 ０􀆰 ６２

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" : " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＬｏｃｋｅｄ" : ｆａｌｓｅ

" ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｆａｌｓｅ

" ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＴｒａｃｋｅｄ" : ｆａｌｓｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ" : ０

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ" : １

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ" : ４

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ" : ５

" ｌｉｖｅ" : １

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" : " ｂｌｕｅ＿ｇｒｏｕｐ１ －ｐｌａｎｅ＿１ －ＳＵ－
３０ＭＫＩ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｌｉｖｅ" : １

ｅｖｅｎｔ－３
转移概率为 ０􀆰 ３８

" ｂｅＴｒａｃｋｅｄ" : ｆａｌｓｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ" : ０

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ" : １

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ" : ４

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ" : ５

" ｌｉｖｅ" : １

" ｐｌａｎｅ ＿ ｎａｍｅ" : " ｂｌｕｅ ＿ ｇｒｏｕｐ１ － ｐｌａｎｅ ＿ １ － ＳＵ －
３０ＭＫＩ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｌｉｖｅ" : １

　 　 综上可知ꎬ 在当前态势下ꎬ 红方飞机

一定会发射导弹攻击蓝方飞机ꎬ 但是只有

３８％的概率会在发射导弹攻击的同时追击

蓝方飞机ꎮ 采用上述进攻策略最终获胜的

概率最高ꎮ

３􀆰 ２　 防守策略

１ｖ１ 空战博弈场景下的防守策略主要

是通过开启干扰器、 发射干扰弹、 机动躲

避等方式进行防守ꎬ 一个典型的防守场景

是红方飞机检测到并锁定蓝方飞机ꎬ 且正

在发射导弹攻击蓝方飞机ꎬ 探测到自身被

蓝方飞机锁定且处于被攻击状态ꎬ 由于还

有可发射的干扰弹ꎬ 所以在机动躲避的同

时执行关闭雷达、 开启干扰器、 发射干扰

弹等动作ꎬ 期望躲过蓝方导弹的攻击ꎬ 此

时执行的动作类为 ｅｖｅｎｔ－３０ꎬ 其态势－事
件－态势三元组为 [ ｓｔａｔｅ－４２０ꎬ ｅｖｅｎｔ－３０ꎬ
ｓｔａｔｅ－４２１]ꎬ 转移概率为 １􀆰 ０ꎬ 具体的态势

变化如表 ９所示ꎮ

３􀆰 ３　 胜率计算

本文构建的态势－事件图谱满足马尔

可夫特性ꎬ 即一个状态只依赖于它前一个

状态ꎬ 而与过去所有状态无关ꎮ 离散马尔

可夫链主要由三个部分组成: 状态集合、
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表 ９　 典型防守场景 １: [ｓｔａｔｅ－４２０ꎬ ｅｖｅｎｔ－３０ꎬ ｓｔａｔｅ－４２１]

ｓｔａｔｅ－４２０ ｅｖｅｎｔ ｓｔａｔｅ－４２１

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" : " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＬｏｃｋｅｄ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｆａｌｓｅ

" ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ" : ｆａｌｓｅ

" ｂｅＴｒａｃｋｅｄ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ" : ３

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ" : ３

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ" : ２

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ" : ０

" ｌｉｖｅ" : １

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" : " ｂｌｕｅ＿ｇｒｏｕｐ１ －ｐｌａｎｅ＿１ －ＳＵ－
３０ＭＫＩ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｌｉｖｅ" : １

ｅｖｅｎｔ－３０
转移概率为 １􀆰 ０

" ｐｌａｎｅ＿ｎａｍｅ" : " ｒｅｄ＿ｇｒｏｕｐ１－ｐｌａｎｅ＿０－Ｊ１１Ｂ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｄｅｔｅｃｔ＿ｐｌａｎｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｌｏｃｋ＿ｐｌａｎｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｂｅＬｏｃｋｅｄ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＨａｖｅＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＭｉｓｓｉｌｅ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＨａｖｅＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｔｒｕｅ

" ｉｆＷｏｒｋｉｎｇＤｉｓｒｕｐｔｏｒＡｍｍｏ" : ｔｒｕｅ

" ｊａｍｍｉｎｇ＿ｐｏｄ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＴｒａｃｋｅｄ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｘｊ" : ２

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｄｉｓｔａｎｃｅ" : ３

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｓｐｅｅｄ" : ２

" ｒｅｌａｔｉｖｅ＿ｈｅｉｇｈｔ" : ０

" ｌｉｖｅ" : １

" ｐｌａｎｅ ＿ ｎａｍｅ" : " ｂｌｕｅ ＿ ｇｒｏｕｐ１ － ｐｌａｎｅ ＿ １ － ＳＵ －
３０ＭＫＩ"

" ｒａｄａｒ＿ｓｔａｔｅ" : ｔｒｕｅ

" ｂｅＣｌｏｓｅ" : ｆａｌｓｅ

" ｌｉｖｅ" : １

转移概率矩阵和初始状态分布ꎮ 态势－事
件图谱的构建过程中利用大量的空战仿真

数据通过态势聚合算法ꎬ 得到当前场景下

的所有状态集合ꎬ 用 Ｓ ＝ { ｓ１ꎬ ｓ２ꎬ 􀆺 ｓｎ}
表示ꎮ 转移概率矩阵用 Ｐ 表示ꎬ 它是一个

ｎ×ｎ的矩阵ꎬ ｎ表示当前态势－事件图谱的

状态节点个数ꎬ Ｐ [ ｉ] [ ｊ] 表示从状态 Ｓｉ
转移到状态 Ｓｊ的概率ꎬ 该值基于概率转移

算法通过统计得到ꎮ 该场景考虑的初始状

态唯一ꎬ 所以初始状态概率为 １ꎮ 通过图

谱查询找到初始状态节点和结束节点 (红
方飞机被击落或蓝方飞机被击落) 所有路

径ꎬ 计算每条路径的转移概率ꎬ 取最大值

得到当前状态下红方飞机取胜和失败的

概率ꎮ

４　 结束语

本文针对具体的空战博弈任务ꎬ 分析

其战术决策需求ꎬ 通过大样本仿真技术构

建态势－事件图谱ꎬ 形成完整的空战博弈

作战知识库ꎬ 将决策问题等效为态势－事
件图谱中的路径查找问题ꎬ 在空战过程中

基于当前态势实时输出任务决策方案ꎮ 同

时结合离散马尔可夫链模型ꎬ 在机载环境

下实时评估当前态势并预测最终胜率ꎬ 为

􀅰４４２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



进一步提高飞行员任务认知与执行效率提

供技术支撑ꎮ
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０　 引言

军事气象是军事活动中一个至关重要

的领域ꎬ 它直接影响着作战计划的制订、

执行以及后勤保障工作ꎮ 精准的军事气象

场景服务能够有效获取、 收集战场环境数

据ꎬ 为指挥官提供重要参考ꎬ 制定更为科

学、 有效的战术策略ꎮ 近年来ꎬ 大语言模

型 ( Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 是人



工智能领域的一个重要突破ꎬ 通过在大规

模语料库上进行预训练ꎬ 模型能够更精准

地理解和生成自然语言文本ꎮ 由于大语言

模型的训练数据主要来源于通用领域ꎬ 对

垂直领域的专业知识覆盖不够全面ꎬ 在领

域应用中存在一定局限性ꎮ 特别是在军事

气象战场环境领域ꎬ 该领域要求模型具备

极高的领域专业性ꎬ 能够对高度专业的气

象知识和气象特点进行深入理解ꎮ
为了解决这一问题ꎬ 本文提出气象领

域增量预训练 ( Ｃｏｎｔｉｎｕｅ Ｐｒｅ － Ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ
ＣＰＴ) 方法ꎬ 借助开源预训练语言模型ꎬ
使用战场环境气象领域数据进行增量预训

练ꎬ 使得开源通用大模型能够获得领域专

业知识ꎬ 增强其在军事场景领域的专业

性ꎬ 提高其对复杂战场环境任务的理解

能力ꎮ

１　 问题的定义

军事指挥作业场景需要对战场气象环

境相关知识进行处理和理解ꎬ 频繁查阅气

象相关资料是一个非常需要解决的问题ꎮ
为此期望引入大语言模型来高效获取气象

领域的相关知识ꎬ 简化信息整合过程ꎮ 本

文的主要工作是将专业的战场环境气象领

域知识注入大语言模型中ꎬ 完成军事气象

领域大语言基础模型构建ꎮ
战场环境气象领域大模型构建ꎬ 需要

使用大量无监督气象数据ꎬ 通过预训练的

方式将战场环境相关知识注入模型ꎬ 该过

程本质上是训练语言模型的问题ꎮ
假设输入的自然语言文本为 Ｘꎬ 其长

度为 ｍꎬ 模型需要生成的文本为 Ｙꎬ 其长

度为 ｎꎮ 训练过程使用文本对 (Ｘꎬ Ｙ) 进

行自监督学习ꎬ 优化模型参数 θꎬ 模型的

目标是最大化在给定输入 Ｘ 的条件下生成

Ｙ的概率 Ｐ(Ｙ ｜ Ｘꎻ θ) ꎮ 即:

Ｘ ＝ (ｘｓｔａｒｔꎬ ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘｍꎬ ｘｅｎｄ) (１)
Ｙ ＝ (ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙｎ)　 　
＝ (ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘｍꎬ ｘｅｎｄ) (２)

Ｐ(Ｙ ｜ Ｘꎻ θ)

　 ＝∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｙｉ ｜ ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ 􀆺ꎬ ｙｉ －１ꎬ Ｘꎻ θ)

(３)
在预训练语言模型的构建过程中ꎬ 去

除开始和停止特殊符号ꎬ 输入和输出的自

然语言文本序列是相同的ꎬ 训练任务每次

预测下一个词ꎬ 因此属于自监督训练ꎮ

２　 相关工作

近些年ꎬ 预训练技术在自然语言处

理 (ＮＬＰ) 领域取得了显著进展ꎬ 通过在

大规模无监督文本数据上进行训练ꎬ 模型

能够获得通用性的语言表示ꎬ 捕获丰富的

语法和语义信息ꎮ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的提出

进一步推动了预训练模型的发展ꎬ 诸如

ＢＥＲＴ、 ＧＰＴ等模型在各种任务中均展现了

优越的性能ꎮ 学者们指出预训练模型的成

功并不仅依赖于模型架构ꎬ 还与预训练数

据的规模和质量密切相关ꎬ 先后对预训练

模型结构、 模型参数规模、 预训练数据等

方面做了诸多探索ꎮ
２０２０年ꎬ Ｚｈａｎｇ 等[１]研究了预训练数

据量对基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的语言模型的

影响ꎬ 发现约 １０００万到 １亿词的预训练数

据可以使模型掌握通用的语义和语法ꎬ 但

要获得足够的常识需要更大规模的知识数

据ꎮ 同年ꎬ 文献 [２] 提出了域适应性预

训练 (Ｄｏｍａｉｎ －Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ) 和任

务 适 应 性 预 训 练 ( Ｔａｓｋ － Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ) 方法ꎬ 在四个领域、 八个分类

任务上展示了自适应预训练带来的效果提

升ꎻ 文献 [３] 对多领域预训练效率进行

研究ꎬ 指出权重伸缩加固 (Ｅｌａｓｔｉｃ Ｗｅｉｇｈｔ

􀅰７４２􀅰面向气象领域的大语言模型增量预训练技术研究



Ｃｏｎｓｏｌｉｄａｔｉｏｎ) 在减少灾难性遗忘方面表现

最佳ꎬ 同时提出了基于梯度和潜在聚类的

数据选择技术ꎮ ２０２１ 年ꎬ Ｇｕ 等[４]构建了

生物医学领域预训练语言模型ꎬ 指出从零

预训练生物医学语言模型比继续预训练通

用语言模型能带来更大收益ꎮ ２０２２ 年ꎬ 文

献 [５] 提出为实现 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 语言模型

的最优训练ꎬ 应将模型规模和训练数据量

等比例扩大ꎮ Ｗｅｉ 等[６]指出扩大语言模型

规模ꎬ 模型具备小规模参数模型不具备的

能力ꎬ 即扩展参数规模模型将出现新能

力ꎮ Ｍｅｔａ 公司[７] 开源了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ
解码结构的预训练语言模型 (ＯＰＴ)ꎬ 指

出 ＯＰＴ－１７５Ｂ与 ＧＰＴ－３的性能相当但能源

消耗仅为 ＧＰＴ－３的 １ / ７ꎮ ２０２３年ꎬ Ｍｅｔａ公
司 Ｔｏｕｖｒｏｎ 等[８] 开源 Ｌｌａｍａ － ２ 模型系列ꎬ
详细介绍了 Ｌｌａｍａ－２－Ｃｈａｔ模型的微调和改

进方法ꎬ 指出该模型优于开源聊天模型ꎬ 是

闭源模型的有力替代品ꎮ 同年ꎬ Ｖａｌｅｒｏ－Ｌａｒａ
等[９]比较了 Ｌｌａｍａ－２和ＧＰＴ－３ 模型在生成

高性能计算核方面的表现ꎬ 指出 Ｌｌａｍａ－２
在准确性表现更出色ꎮ 阿里巴巴千问团队

Ｂａｉ等[１０]介绍了 Ｑｗｅｎ 模型系列ꎬ 包括预

训练语言模型和使用人类反馈强化学习训

练的对话模型ꎬ 展示了基础语言模型在下

游任务中卓越的效果ꎮ 百川智能公司 Ｙａｎｇ
等[１１]开源了 Ｂａｉｃｈｕａｎ系列多语言大规模语

言模型ꎬ 该模型在公开测试集上效果优于

相似规模的开源模型ꎬ 在医学和法律等垂

直领域表现优异ꎮ Ｚｈａｎｇ 等[１２]提出大型语

言模型通过链式思维 (ＣｏＴ) 推理技术可

以显著提升复杂任务推理性能ꎬ 该技术增

强模型可解释性和可控性ꎮ
尽管预训练技术已经在诸多自然语言

处理任务中取得较好效果ꎬ 但是开源通用

语言大模型在医疗、 军事等垂直领域的专

业性表现不足ꎻ 同时ꎬ 通用预训练模型需

要大量算力和数据进行训练ꎬ 训练成本巨

大ꎮ 基于此ꎬ 本文对军事战场环境气象领

域预训练大模型进行相关研究ꎬ 探索在有

限算力的条件下构建领域预训练大模型ꎮ

３　 军事气象领域增量预训练技术

增量预训练技术主要包括数据工程、
预训练技术ꎬ 技术架构图如图 １所示ꎮ

图 １　 增量预训练技术架构图

接下来将对军事气象领域增量预训练

技术进行详述ꎮ

３􀆰 １　 数据工程

３􀆰 １􀆰 １　 数据获取

使用爬虫等工具ꎬ 获取领域预训练数

据集ꎬ 数据来自业务积累、 网页知识ꎮ 共

计获取气象领域、 通用领域数据详细情况

如表 １所示ꎮ

表 １　 原始数据情况

数据 语言 Ｔｏｋｅｎ数 / Ｂ 平均长度

气象数据汇总 中文 ０􀆰 ６ ７３８

通用数据汇总 中文 ３４ １２００

３􀆰 １􀆰 ２　 数据清洗

数据清洗是确保数据有效性和可用性

的关键步骤ꎬ 为数据驱动任务提供坚实的

基础ꎮ 通过数据清洗ꎬ 可以对不同来源的

数据进行统一ꎬ 过滤掉数据格式错误ꎮ 具

体操作如下:
(１) 格式统一: 解析来自网页、 本地

文件等类型数据ꎬ 统一数据格式ꎬ 本文使

用 ＪＳＯＮ格式进行存储ꎮ
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(２) 编码统一: 统一不同数据源的编

码格式ꎬ 使用 ＵＴＦ－８编码进行存储ꎮ
(３) 无效符号去除: 处理不同来源数

据ꎬ 去除无效符号ꎬ 包括无效空格、 无效

字符、 ＨＴＭＬ标签等ꎮ
(４) 无效数据去除: 删除内容为空的

数据和解析结果不完整的数据ꎮ
３􀆰 １􀆰 ３　 低质识别

低质数据通常指的是内容不准确、 不

可信、 存在错误或欺骗性或者包含恶意意

图的文本ꎮ 这些数据可能包括语法错误、
虚假信息、 广告垃圾、 滥用信息等ꎮ 识别

低质数据的目的是提升数据的可信度ꎬ 确

保文本信息的准确性和可靠性ꎮ 低质数据

识别 问 题 本 质 上 属 于 自 然 语 言 处 理

(ＮＬＰ) 中的文本分类研究范畴ꎮ 整体技

术架构图如图 ２ 所示ꎬ 文本表示和文本分

类器是低质数据识别中的核心单元ꎮ

图 ２　 文本分类技术架构图

　 　 目前工业界主流的文本分类方法基于

预训练语言模型———如双向编码预训练模

型 (ＢＥＲＴ) ———进行分类ꎮ 由于在数据

源获取阶段已经就内容质量做了严格控

制ꎬ 同时考虑后续扩展数据ꎬ 数据量会较

为庞大 (如若待处理数据规模在百万级、
模型响应速度 ５０ｍｓ / ｐｅｒ的情况下ꎬ 低质识

别需要处理 １４ｈ)ꎬ 从整体性能角度出发ꎬ
选择时间复杂度低的方法构建低质量数据

识别技术能力ꎮ
本文选择词频特征进行文本表示ꎬ 使

用逻 辑 回 归 方 法 ( Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＬＲ) 构建文本分类器ꎬ 整体方案如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 低质识别技术架构图

(１) 输入与词频特征提取: 统计各个

单词在一篇文档中出现的次数ꎬ 通过词频

和词序列对文本进行向量表示ꎮ
(２) 逻辑回归分类器: 使用 ｓｉｇｍｏｉｄ

函数转换线性回归的输出ꎬ 输出离散类别

下的概率值ꎮ ＬＲ 模型和其他分类模型相

比ꎬ 大大减少了时间复杂度ꎮ
(３) 类别阈值判断与类别输出: 通常

情况下输出概率大于 ０􀆰 ５ 认为是高质量样

本ꎬ 小于 ０􀆰 ５ 则认为是低质量样本ꎮ 为严

格控制高质量类别文本的输出ꎬ 可提高评

判基准线ꎮ 本文设置阈值为 ０􀆰 ８ꎬ 只有模

型输出高质量类别下的概率值大于 ０􀆰 ８ 才

被认定为高质量样本ꎮ
３􀆰 １􀆰 ４　 冗余去除

数据冗余去除是指减少或消除数据中

存在的重复的信息ꎬ 提升数据的丰富性ꎬ
数据冗余识别本质上是文本相关性问题ꎮ

基于深度学习的文本相关性技术已经

较为成熟ꎬ 如基于语义理解的 ＥＳＩＭ[１３]模
型、 基于孪生网络结构的 ＳＢＥＲＴ[１４]模型、
基于自监督对比学习的 ＣｏｎＳＥＲＴ[１５]模型ꎮ
但深度学习文本匹配模型的时间复杂度较

高ꎬ 如在单次比较消耗 １０ｍｓ 的情况下ꎬ
在百万级规模的数据中完成一次匹配耗时

达到约 １７０ｍｉｎꎬ 万级规模的数据不借助复

杂的数据引擎技术基本无法完成数据冗余

处理ꎮ
综合考虑系统的复杂性和处理性能问

题ꎬ 本文选取谷歌提出 ＳｉｍＨａｓｈ 算法ꎬ 该

算法初衷是用于解决亿万级别的网页去重任

务的算法ꎮ 其主要思想是降维ꎬ 将高维的特
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征向量映射成低维的特征向量ꎬ 通过向量距

离来确定文章是否重复或者高度近似ꎮ
在存储阶段预先对海量样本进行处理ꎬ

使用 ６４位哈希值进行表示ꎬ 同时将其拆分

成四个部分ꎬ 每个部分保存 １６ 位ꎮ 分别使

用 ４个 １６位二进制码查找对应位置上是否

存在元素ꎮ 如果对应位置没有元素ꎬ 将哈希

值直接追加到链表上ꎻ 如果对应位置有元

素ꎬ 则将新的哈希值追加到链表尾端ꎮ
在相似判断阶段将待比较的 ６４位 Ｓｉｍ￣

Ｈａｓｈ签名同样拆分成 ４ 个 １６ 位的二进制

码ꎬ 分别与 ＳｉｍＨａｓｈ 集合中对应位置元素

进行相关性比较ꎮ 该方法显著降低相似度

比较的时间和次数ꎮ
３􀆰 １􀆰 ５　 数据采样

数据采样是一个重要的训练策略ꎬ 可

以减缓计算成本和计算时间的开销ꎬ 定制

数据以满足特定任务的需求ꎮ 在领域数据

量较小的情况下ꎬ 也可以不进行采样ꎬ 对

高质量数据全部输出ꎮ 数据采样通常包括

随机采样 ( Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｉｎｇ )、 分层采

样 (Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｓａｍｐｌｅ)、 权重采样 (Ｗｅｉｇｈｔ
Ｓａｍｐｌｉｎｇ)、 过采样 ( Ｏｖｅｒ Ｓａｍｐｌｉｎｇ)、 欠

采样 (Ｕｎｄｅｒ Ｓａｍｐｌｉｎｇ)ꎮ
本文对通用领域数据进行随机采样ꎬ

对领域数据按照气候特征、 降水预报气象

科普、 防灾减灾、 气象服务等领域知识体

系进行权重采样ꎬ 通用数据与气象领域数

据比约为 ４ ∶ １ꎮ 最终获取无监督训练样本

情况如表 ２所示ꎮ

表 ２　 采样高质量数据情况

数据 语言 Ｔｏｋｅｎ数 / Ｂ 平均长度

领域预训练数据 中文 ０􀆰 ０３ １３００

３􀆰 ２　 模型预训练

３􀆰 ２􀆰 １　 分布式计算框架

分布式计算框架是解决大规模深度学

习任务训练、 推理的关键技术工具ꎬ 通过将

数据和计算任务在多台设备、 多张 ＧＰＵ 上

进行处理ꎬ 实现效率和性能的大幅提升ꎮ
ＤｅｅｐＳｐｅｅｄ是微软研发的用于加速大规模模

型训练的分布式框架ꎬ 其核心优势在于减

少资源消耗ꎬ 保持模型的训练效果ꎮ 它采

用 ＭＰＩ (Ｍｅｓｓａｇｅ Ｐａｓｓｉｎｇ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ) 技术实

现节点间的通信和数据交换ꎬ 支持在数千

个 ＧＰＵ上进行大规模模型的训练ꎮ
ＤｅｅｐＳｐｅｅｄ的零冗余 (Ｚｅｒｏ Ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒꎬ ＺｅＲＯ) 技术是一种用于深度学

习模型训练中的内存优化技术ꎬ 它通过减

少模型训练过程中的内存冗余来提高训练

效率ꎮ ＺｅＲＯ 技术提供三个级别的优化ꎬ
每级都对显存占用和计算负载进行进一步

减缓ꎬ 包括:
(１) ＺｅＲＯ－１: 只对优化器 (ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ)

的状态进行分片ꎬ 分散到不同的 ＧＰＵ 上ꎮ
在训练过程中ꎬ 每个 ＧＰＵ只更新模型参数

优化器一部分状态ꎬ 减少单个设备的显存

需求ꎮ
(２) ＺｅＲＯ－２: 对优化器和梯度 (ｇｒａ￣

ｄｉｅｎｔ) 进行分片ꎮ 在 ＺｅＲＯ－１ 的基础上ꎬ
ＺｅＲＯ－ ２ 进一步将梯度也进行分片处理ꎬ
使得每个设备只需负责优化器参数和梯度

参数的一部分ꎮ
(３) ＺｅＲＯ－３: 对优化器、 梯度和模

型参数 (ｗｅｉｇｈｔ) 进行分片后分布式保存ꎮ
ＺｅＲＯ－３是 ＺｅＲＯ技术的最高级别ꎬ 它进一

步将模型参数也进行分片处理ꎬ 使得每个

ＧＰＵ只负责模型参数、 梯度和优化器状态

的一部分ꎮ ＺｅＲＯ－３ 能够最大限度地降低

显存占用ꎬ 在有限计算资源的情况下能够

训练更大规模的模型ꎮ
ＺｅＲＯ－ｏｆｆｌｏａｄ 是 ＤｅｅｐＳｐｅｅｄ 的优化深

度学习模型训练方法ꎬ 旨在将计算和数据

从 ＧＰＵ 卸载到 ＣＰＵ 来优化大规模模型训

练ꎬ 核心思想是尽可能减少 ＧＰＵ 和 ＣＰＵ
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之间的数据传输ꎬ 降低计算开销ꎬ 最大限

度地节省 ＧＰＵ 内存ꎮ 具体来说ꎬ ＺｅＲＯ －
Ｏｆｆｌｏａｄ 基于零冗余技术ꎬ 通过三阶段的内

存优化将梯度、 优化器状态卸载到 ＣＰＵ 内

存中进行优化器状态更新ꎬ 在 ＧＰＵ上进行

参数更新ꎮ 该过程利用 ＣＵＤＡ 流实现通信

和计算的重叠ꎬ 最大化训练效率ꎮ
本文训练机器显卡配置 ８×Ａ８００ꎬ 由于

算力有限ꎬ 无法采用通用大模型大规模算

力集群训练的方案ꎮ 本研究使用ＺｅＲＯ－２
零冗余优化技术ꎬ 对梯度和优化器进行分

片ꎬ 实现有限资源条件下的增量预训练ꎬ
配置信息如图 ４所示ꎮ

图 ４　 训练配置 ＺｅＲＯ－２模式图

３􀆰 ２􀆰 ２　 词表扩充

在领域增量预训练时是否进行词表扩

充并非一概而论ꎬ 主要取决于领域数据的

特异性及其包含专业的词汇量ꎮ 当领域数

据存在显著差异性ꎬ 包含大量未曾见过的

专业术语时ꎬ 词表扩充便成为提高模型适

应性和表现的关键步骤ꎮ
词表扩充主要包括数据收集、 分词器

训练、 分词器合并和分词器评估ꎬ 通过收

集大规模高质量的领域语料ꎬ 训练领域文

本分词模型ꎬ 然后将该模型与原分词器进

行合并ꎬ 在领域测试数据上进行性能验证

评估ꎮ 词表扩充能够显著优化中文字符的

编码效率ꎬ 减少信息分割带来的损失ꎬ 但

急剧增加的词表规模也会增加模型的复杂

度和计算需求ꎮ 通常情况下ꎬ 词表扩充后

需进行预训练以使模型适应新词表ꎮ

本文使用开源基础模型的词表进行增

量预训练ꎬ 词表大小约 ６􀆰 ４ 万ꎬ 可覆盖常

见的气象专业词汇ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ３　 模型训练

生成式预训练语言模型是自然语言处

理领域的研究焦点ꎮ ＯｐｅｎＡＩ 的 ＧＰＴ 系列

模型率先证明了大规模语言模型的强大潜

力ꎬ 激发了学术界与工业界的广泛兴趣ꎮ 之

后一系列模型如 Ｌｌａｍａ、 ＧＬＭ、 Ｂａｉｃｈｕａｎ 等

相继涌现ꎬ 通过在海量数据上进行学习ꎬ 显

著提升了自然语言的理解和生成能力ꎮ
本研究基于 Ｂａｉｃｈｕａｎ 系列大语言模型

进行气象领域增量预训练实验ꎮ Ｂａｉｃｈｕａｎ
是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的生成式语言模

型ꎬ 引入了多项创新性改进ꎬ 旨在提升训

练的效率和模型的性能ꎮ 具体而言ꎬ 通过

优化分词器并扩大词表规模ꎬ 增强中文的

处理效率和压缩比ꎻ 采用更大规模高质量

数据集进行训练ꎬ 确保模型能够学到充分

的知识和语言表示ꎮ 在模型结构和训练策

略上引入 ＳｗｉＧＬＵ 激活函数ꎬ 通过增加隐

藏层容量提升模型表达力ꎬ 采用 ＲＭＳＮｏｒｍ
进行层归一化ꎬ 使用 ＡｄａｍＷ 优化器提升

模型训练效率ꎬ 输出嵌入层进行归一化确

保模型的稳定性ꎬ 使用 Ｍａｘ － ｚ Ｌｏｓｓ 避免

ｓｏｆｔｍａｘ概率分布受到异常值的影响ꎮ
本文选取 Ｂａｉｃｈｕａｎ － ７Ｂ、 Ｂａｉｃｈｕａｎ －

１３Ｂ－ｂａｓｅ、 Ｂａｉｃｈｕａｎ－１３Ｂ－ｃｈａｔ模型ꎬ 使用

４Ｗ高质量气象领域样本ꎬ 上下文长度设

置为 ２０４８ꎬ 进行增量预训练ꎮ

４　 实验结果与分析

４􀆰 １　 数据介绍

为全面评估基于增量预训练技术的军

事气象领域预训练模型的效果ꎬ 同时考察

其保留通用知识的能力ꎬ 本文构建了两套
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测试集ꎮ
(１) 气象领域测试集: 涵盖了军事气

象领域知识ꎬ 旨在评估模型对领域知识的

掌握程度ꎻ 示例数据如表 ３所示ꎮ

表 ３　 领域数据测试集示例

数据 选　 　 项
正确

选项

　 日本气象厅

的气象情报业

务概念不包含

以下哪项给定

的选项

　 Ａ􀆰 天气预报

　 Ｂ􀆰 地震情报

　 Ｃ􀆰 火山情报

　 Ｄ􀆰 地形分析

Ｄ

　 气象卫星大

致可以分为哪

两类?

　 Ａ􀆰 地球同步卫星和地球

轨道卫星

　 Ｂ􀆰 地球同步卫星和极轨

卫星

　 Ｃ􀆰 地球轨道卫星和极轨

卫星

　 Ｄ􀆰 同步卫星和星座卫星

Ｂ

(２) 通用知识测试集: 侧重于非气象类

通用知识ꎬ 旨在评估模型吸收新领域知识的

同时是否有效保留原有知识ꎬ 如表 ４所示ꎮ

表 ４　 通用知识测试集示例

数　 据 选　 项
正确

选项

　 下列山脉中ꎬ
属于弧形山脉

的是哪个?

　 Ａ􀆰 天山山脉

　 Ｂ􀆰 大兴安岭

　 Ｃ􀆰 台湾山脉

　 Ｄ􀆰 喜马拉雅山脉

Ｄ

　 元朝政府曾

经实行残酷的

民族 政 策ꎬ 把

全国人民分为

哪四个等级?

　 Ａ􀆰 色目人、 蒙古人、 汉

人、 南人

　 Ｂ􀆰 蒙 古 人、 汉 人、 南

人、 色目人

　 Ｃ􀆰 蒙古人、 南人、 色目

人、 汉人

　 Ｄ􀆰 蒙古人、 色目人、 汉

人、 南人

Ｄ

为量化评测过程ꎬ 两套数据集均采用

单选题形式ꎬ 为模型的性能评估与改进提

供了坚实的数据基础ꎮ

４􀆰 ２　 评价指标

为准确衡量增量预训练技术对大模型

在气象领域知识获取方面的影响ꎬ 本实验

选取可量化的方式对大模型进行评测———
通过选择题评估模型对气象专业知识的掌

握水平ꎮ 每道选择题仅有一个正确答案ꎬ
评测指标使用正确率 (Ａｃｃ)ꎮ 正确率的计

算公式如下:

Ａｃｃ ＝
Ｎｃｏｒｒｅｃｔ
Ｎ

(４)

式中ꎬ Ｎｃｏｒｒｅｃｔ为模型在测试集中回答正确题

目的数量ꎻ Ｎ为总题数ꎮ
通过这一指标ꎬ 直观地评估模型对气

象知识的掌握程度ꎮ

４􀆰 ３　 实验结果

为验证领域增量预训练的效果ꎬ 本实

验使用相同的选择题数据集、 相同的训练

参数对不同基础模型下增量预训练模型进

行全参微调ꎬ 使得模型具备做选择题的能

力ꎮ 通过测试集上的表现ꎬ 间接评估增量

预训练模型的领域知识掌握程度ꎮ 实验设

置如下:
实验 １ ( ＢＡＳＥ [ ｂａｉｃｈｕａｎ７Ｂ] ): 使

用官方百川 ７Ｂ 模型在气象领域测试集上

进行评测ꎮ
实验 ２ (ＣＰＴ [ｂａｉｃｈｕａｎ７Ｂ] ): 基于

官方百川 ７Ｂ 模型ꎬ 使用气象领域数据进

行增量预 训 练 得 到 的 模 型 ＱＸ － ＣＰＴ －
Ｂａｉｃｈｕａｎ－７Ｂꎬ 通过有监督微调学习做选择

题的能力ꎬ 在气象领域选择题数据集下进

行评测ꎮ
实验 ３ (ＢＡＳＥ [ｂａｉｃｈｕａｎ１３Ｂ] ): 使

用官方百川 １３Ｂ 模型在气象领域测试集上

进行评测ꎮ
实验 ４ ( ＣＰＴ [ ｂａｉｃｈｕａｎ１３Ｂ] ): 基

􀅰２５２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



于百川 １３Ｂ模型ꎬ 使用气象领域数据进行

增量 预 训 练 得 到 的 模 型 ＱＸ － ＣＰＴ －
Ｂａｉｃｈｕａｎ－１３Ｂꎬ 通过有监督微调学习做选

择题的能力ꎬ 在气象领域选择题数据集下

进行评测ꎮ
实验 ５ (ＢＡＳＥ [ｂａｉｃｈｕａｎＣｈａｔ１３Ｂ] ):

使用官方 Ｂａｉｃｈｕａｎ－Ｃｈａｔ－１３Ｂ 模型ꎬ 在气

象领域选择题数据集下进行评测ꎮ
实验 ６ ( ＣＰＴ [ ｂａｉｃｈｕａｎＣｈａｔ１３Ｂ] ):

基于开源 Ｂａｉｃｈｕａｎ－Ｃｈａｔ－１３Ｂ 模型ꎬ 使用

气象领域数据进行增量预训练得到的模型

ＱＸ－ＣＰＴ－Ｂａｉｃｈｕａｎ－Ｃｈａｔ － １３Ｂꎬ 通过有监

督微调学习做选择题的能力ꎬ 在气象领域

选择题数据集下进行评测ꎮ
实验结果如表 ５所示ꎮ

表 ５　 实验结果

实验 方法
是否增量

预训练

正确率

(Ａｃｃ)

１ ＢＡＳＥ (ｂａｉｃｈｕａｎ７Ｂ) 否 ０􀆰 ２０

２ ＣＰＴ (ｂａｉｃｈｕａｎ７Ｂ) 是 ０􀆰 ３２

３ ＢＡＳＥ (ｂａｉｃｈｕａｎ１３Ｂ) 否 ０􀆰 ２２

４ ＣＰＴ (ｂａｉｃｈｕａｎ１３Ｂ) 是 ０􀆰 ５４

５ ＢＡＳＥ (ｂａｉｃｈｕａｎＣｈａｔ１３Ｂ) 否 ０􀆰 ２６

６ ＣＰＴ (ｂａｉｃｈｕａｎＣｈａｔ１３Ｂ) 是 ０􀆰 ５６

通过对上述实验进行分析ꎬ 可以得到

如下结论:
(１) 通用大模型在军事气象领域存在

知识欠缺的现象: 实验 １、 ３、 ５ 表明通用

百川大模型在气象知识评测数据集上最优

正确率是 ０􀆰 ２６ꎬ 说明存在领域知识不足的

问题ꎮ ７Ｂ 模型的领域知识欠缺问题最

严重ꎮ
(２) 领域增量预训练可以提升大模型

领 域 专 业 性: 比 较 ( 实 验 １ꎬ 实 验

２)、 (实验 ３ꎬ 实验 ４)、 (实验 ５ꎬ 实验 ６)
可以得出ꎬ 通过增量预训练技术ꎬ 模型气

象知识均有提升ꎬ 在气象领域数据集上分

别相对提升 １２％ 、 ３２％ 、 ３０％ ꎮ
(３) 基于对话模型的增量预训练效果

最优: 比较实验 ２、 ４、 ６ 可以得出ꎬ 基于

对话模型进行增量预训练的 ＱＸ－ ＣＰＴ－Ｂａｉ￣
ｃｈｕａｎ－Ｃｈａｔ－１３Ｂ模型在气象测试集上正确

率最高ꎬ 达到 ５６％ ꎮ
同时ꎬ 本文选择领域效果最优的基于

ＱＸ－ＣＰＴ－Ｂａｉｃｈｕａｎ－Ｃｈａｔ－１３Ｂ 微调的选择

题任务模型ꎬ 在通用数据集上进行评测ꎬ
模型对于通用领域知识存在遗忘现象ꎬ 正

确率从 ４０％下降至 ３０％ ꎮ

５　 结束语

本文致力于探索和构建战场环境气象

领域预训练语言模型ꎬ 有力验证了增量预

训练技术在提升模型特定领域知识方面的

显著成效ꎮ 同时本研究仍然面临巨大的挑

战ꎬ 目前模型对于军事气象知识的表现仍

有较大提升空间ꎬ 增量预训练导致对通用

知识的遗忘问题需要解决ꎮ
针对上述问题后续将聚焦于数据集的

扩展与优化ꎬ 通过收集更加丰富、 全面的

高质量数据ꎬ 提升军事气象领域大模型的

知识覆盖度ꎬ 缓解模型遗忘问题ꎮ
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面向时变环境的大小模型协同决策方法研究∗∗

韩云君１　 王　 玮２　 张羽丰１　 陶志坤１ꎬ３　 沈　 震１∗

摘　 要　 在时变军事、 制造、 服务环境中ꎬ 大语言模型与小模型的协同决策模式具有强大的应用潜力ꎮ
大模型负责长流程、 宏观层面的规划计划ꎬ 提供全面的态势感知和预测分析ꎻ 小模型在微观层面执行具

体任务ꎬ 及时响应战场变化ꎮ 这种协同方式提升了决策的准确性和灵活性ꎬ 增强了对动态环境的适应能

力ꎮ 文章将探讨云侧大模型与端侧小模型协同进行长流程、 时变决策的方法与内容ꎬ 充分结合大模型的

长链决策、 涌现能力优势和小模型精细建模与快速求解优势ꎬ 为时变环境下的军事指挥和智能生产服务

等提供更加智能化和综合性的支持ꎬ 提升效率与效能ꎮ
关键词　 大模型ꎬ 小模型ꎬ 协同决策ꎬ 战场任务规划
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０　 引言

在军事领域ꎬ 在提高装备能力的同

时ꎬ 加强并提高指挥控制 “软” 能力更为

紧迫和有效ꎮ 主要原因在于ꎬ 敌我双方指

挥机构都面临战场 “迷雾” ———作战决

心、 来袭兵器及打击目标等不确定不完备

信息的严重影响[１]ꎻ 在工业领域ꎬ 如面向

长周期、 复杂运用环境ꎬ 智能起重机的全

生命周期服务资源配置决策及运维管控

等ꎬ 也受到不确定因素影响ꎮ 因此ꎬ 采用

人工智能、 大数据及复杂系统优化等技

术ꎬ 降低时变环境 “迷雾” 影响ꎬ 促进决

策机制的完善ꎬ 从而实现扁平化、 自适

应、 快节奏与鲁棒决策ꎬ 对提高决策效率

具有重要价值ꎮ 大模型凭借其强大的计算

能力和广泛的适用性ꎬ 能在长流程、 复杂

环境中提供宏观、 准确的决策支持ꎻ 小模

型则以其快速响应和低计算成本ꎬ 在资源

受限的环境中表现出色[２]ꎮ 本文以作战指

挥控制作为研究对象ꎬ 探讨在长流程、 时

变环境下大小模型协同决策的方法ꎬ 重点

研究了相互调用机制、 战场任务规划、 大

模型支持的小模型行动策略生成及模型的

演化功能ꎬ 以云侧大模型、 端侧小模型的

视角ꎬ 研究其协同决策方法与内容ꎮ 随着

新一代大模型架构、 智能体协同规划、 合

成内容可信验证等相关技术的推进ꎬ 可以

预见ꎬ 大小模型协同决策将在军事决策领

域发挥更大的使能作用ꎮ

１　 战场背景下的大小模型相关
概念

　 　 耗散结构理论[３]指出ꎬ 非线性反馈结

构往往能形成涌现ꎬ 实现量变到质变ꎮ 战

争巨系统具有非线性反馈结构特点ꎬ 但是

传统的指挥控制全流程是战前筹划与战时

控制的线性序贯决策: 战场态势—指挥决

策 (制订作战计划) —计划实施 (部队机

动、 侦察等预先行动) —交战控制 (ＯＯ￣
ＤＡ) [４]四个环节的战术指控过程ꎬ 这导致

长程的作战筹划与快节奏的交战控制缺少

共振式的迭代与反馈ꎮ 于是ꎬ 通过构建战

前作战筹划与战时指挥控制的一体化 “大
环” 和交战阶段 ＯＯＤＡ “小环” 的大小环

并行决策演化ꎬ 如图 １ 所示ꎬ 取代传统的

战前筹划与战时指挥控制线性序贯决策模

式ꎬ 将促使作战决策产生涌现性与动态适

应性ꎬ 具有颠覆性价值ꎮ
具有长链泛化决策与涌现能力的 “大

模型”ꎬ 协同精细建模求解的 “小模型”ꎬ
实现作战筹划与作战控制的大小环反馈决

策演进ꎬ 具有优异广阔的潜力ꎮ 大模型具

有海量参数空间的长链与泛化决策、 涌现

能力优势ꎮ 指挥控制的大环决策周期长、 考

虑要素众多且关联性复杂、 以定性经验决策

为主ꎬ 适合采用大模型来进行指挥控制大环

的宏观决策ꎬ 生成作战决心ꎬ 但是大模型处

理特定领域时缺乏足够深入的专业知识ꎬ 对

复杂场景的理解不足ꎬ 从而导致决策的不确

定性和局限性ꎻ 对应地ꎬ 战时指挥控制的

ＯＯＤＡ [ 观 察 ( Ｏｂｓｅｒｖｅ ) － Ｏｂｊｅｃｔ ( 目

标) －瞄准 (Ｄｉｒｅｃｔ) －评估 (Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ) ]
小环决策节奏快、 定量决策多ꎬ 一般采用

小模型来求解策略ꎬ 如数学模型等知识模

型或者强化学习等数据模型ꎬ 但是小模型

缺乏宏观决策知识的引导ꎬ 在特定任务上

可能表现出误差或受限于其训练数据的范

围ꎬ 无法覆盖广泛的领域知识ꎮ 大模型对

算力要求高ꎬ 部署在云侧ꎬ 而小模型往往

部署在端侧ꎮ 于是ꎬ 云侧大模型和端侧小

模型 (数学等知识模型或者小规模神经网

络模型等) 具有优势能力互补特点ꎬ 探索

两者协同的指挥控制策略生成方法ꎬ 具有
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图 １　 面向战场指挥控制大小环的大小模型协同决策架构

广阔的应用前景ꎮ
因此ꎬ 充分结合大模型的长链决策、

涌现能力优势和小模型精细建模与快速求

解优势ꎬ 面向自动任务规划和自适应作战

控制ꎬ 研究云侧大模型与端侧小模型协同

进行指挥控制决策的方法与内容ꎬ 探索高

动态作战场景下大小模型进行自适应演化

的方法ꎬ 以联合火力打击场景进行云侧大

模型、 端侧小模型协同演示验证成为战场

决策模型的研究重点ꎮ 该研究不仅能降低

战场 “迷雾” 的影响ꎬ 进行高动态不确定

性条件下的体系作战指挥控制ꎬ 还将为作

战指挥机构的扁平化变革和分布式指挥协

同机制完善提供强有力的技术支撑ꎬ 示范

引领与推动大模型在训练、 装备建设等领

域的应用ꎮ

２　 大小模型协同调用方法研究

２􀆰 １　 基于知识引导和任务评估的大

模型调用小模型技术

　 　 虽然大模型在语言理解和意图识别上

表现良好ꎬ 但由于缺少专业任务理解和场

景分析能力ꎬ 其在特定场景下缺少有效的

指导ꎬ 整体流程可控性差ꎬ 结果可信程度

低[５]ꎮ 因此ꎬ 需要研究知识引导和场景反

馈下的大模型技术ꎬ 以进一步提高大模型

处理复杂任务的能力ꎬ 如图 ２所示ꎮ
思维链技术是一种有效的任务分解评

估方法ꎬ 也是当前增强模型性能的标准技

术[６]ꎮ 通过引导模型 “一步一步思考”ꎬ
将困难的任务自动拆解为数个更简单、 更

具体的子任务ꎬ 包括每个子任务将要调用

的知识内容ꎬ 使整个过程更便于管理ꎬ 同

时也更便于解释和追踪ꎮ 在思维链的基础

上ꎬ 思维树技术 (Ｔｒｅｅ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ) 出现ꎬ
即将思维链扩展为树状结构的形式ꎬ 探索

多种推理过程可能性ꎮ 采用广度优先搜索

和深度优先搜索的方式对每个分支进行搜

索ꎬ 从而得到最优的规划步骤ꎮ
为解决模型专业知识受限的问题ꎬ 研

究检索增强方法 (ＲＡＧ) [７]优化大模型的

结果生成具有很大成效ꎮ 通过场景分析、
智能搜索和结果增强等组件ꎬ 驱动大模型

从外部知识库中搜索有关当前提示文本中

的精确信息ꎬ 并结合大模型来优化模型结

果生成的可靠性ꎮ 通过知识协同作用ꎬ 减

少模型出现幻觉的问题ꎬ 实现更精确、 更

智能的任务执行和控制ꎬ 提高上游的指挥

决策ꎬ 调动下游小模型完成更为细致的

任务ꎮ
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图 ２　 基于知识引导和任务评估的大小模型协同调用技术

２􀆰 ２　 小模型支持下的大模型演化

目前大模型普遍存在对动态场景适应

能力不足的问题ꎬ 由于当前的大模型上下

文长度都是十分有限的ꎬ 历史的信息经常

会出现遗忘的情况ꎬ 模型难以对已有知识

学习融会贯通[８]ꎮ 因此ꎬ 需要研究具备记

忆与自适应能力的小模型协同大模型演化

技术ꎬ 以解决大模型实际应用中的长上下

文问题和遗忘问题ꎬ 为大模型决策提供可

成长能力ꎮ
记忆能力分为短时记忆和长时记忆:

短时记忆又叫模型的工作记忆ꎬ 它只能记

录最近几轮的会话上下文ꎬ 长度通常也是

有限的ꎻ 长时记忆则可称为持久化记忆ꎬ
通过将上下文内容向量化 ( Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ)
表示并创建索引ꎬ 存储在外部的向量数据

库中ꎬ 在需要时进行动态读取并载入短时

记忆使用ꎬ 实现知识的动态记忆ꎮ 一般由

于在向量数据库中的长时记忆存储量极

大ꎬ 需要采用高速的检索访问方法ꎬ 如相

似度计算或最大内积搜索等ꎬ 提高相关知

识的命中率ꎮ 另外ꎬ 通过使用检索增强的

ＤＩＴ 方法对大模型和 Ａｇｅｎｔ 检索器同时优

化ꎬ 最大限度地提高给定检索指令情况下正

确答案的概率ꎬ 并引导大模型即使在检索错

误的情况下也能利用自身知识产生正确的回

答ꎬ 实现模型的自适应性更新和优化ꎮ
在此基础上ꎬ 使用预训练与微调、 模

块化设计、 多级架构、 知识蒸馏、 协同训

练等方法ꎬ 使得小模型和大模型在实际应

用中能够相互支持和互补ꎬ 提高系统的整

体性能和效率ꎬ 实现大模型的持续演化ꎮ

２􀆰 ３　 基于图卷积网络的决心特征提取

传统的深度学习方法被应用在提取欧

氏空间数据的特征方面取得了巨大的成

功ꎬ 但许多实际应用场景中的数据是从非

欧式空间生成的ꎬ 传统的深度学习方法在

处理非欧式空间数据上的表现却仍难以使

人满意[９]ꎮ 图的复杂性使得现有的深度学

习算法在处理数据时面临着巨大的挑战ꎮ
这是因为图是不规则的ꎬ 每个图都有一个

大小可变的无序节点ꎬ 图中的每个节点都

有不同数量的相邻节点ꎬ 导致一些重要的

操作 (如卷积) 在图像上很容易计算ꎬ 但

不再适合直接用于图ꎮ 此外ꎬ 现有深度学

习算法的一个核心假设是数据样本之间彼

此独立ꎮ 然而ꎬ 对于图来说ꎬ 情况并非如

此ꎬ 图中的每个数据样本 (节点) 都会有

边与图中其他实数据样本 (节点) 相关ꎬ
这些信息可用于捕获实例之间的相互依赖

关系ꎮ
图的特殊结构可以承载更多的节点信
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息ꎬ 因此ꎬ 可以通过低维的向量信息来表

征图的节点及拓扑结构ꎬ 这种方法可以很

好地处理非欧几里得空间上的数据ꎬ 让网

络模型容易学习到有效的特征信息ꎮ 可以

用图来建立场景本体的模型ꎮ
通过利用本体知识ꎬ 融合边与节点结

合的信息ꎬ 学习出一个为节点嵌入的低维

度向量ꎮ 为了进行预测ꎬ 可以将低维度向

量输入深度强化学习网络ꎬ 并通过神经网

络进行传递优化ꎬ 见图 ３ꎮ 例如ꎬ 一个序

列化的决策任务ꎬ 利用 ＲＮＮ网络ꎬ 该模型

可以通过以往的访问信息进一步增强ꎮ

图 ３　 本体知识图网络嵌入强化学习模型

３　 自动任务规划的决心生成研究

３􀆰 １　 大模型多模态指令微调

经过预训练ꎬ 基础大模型会从大规模

语料库中掌握相当广泛的语言知识 (专业

知识、 回答逻辑、 语义语法等)ꎬ 能够自

然地生成符合人类语言习惯的回答ꎬ 但是

基础大模型并不具备专业场景中决策生成

的能力[１０]ꎮ 为了让大模型具有通过回答用

户提问的方式完成专业场景决策生成的能

力ꎬ 需要使用多模态指令微调技术对基础

预训练大模型进行微调ꎮ 多模态指令微调

是人工智能领域的一个重要研究方向ꎬ 其

目标是使计算机系统能够理解并执行人类

提出的多模态指令ꎬ 图文混合的指令ꎮ 这

种技术有着广泛的应用潜力ꎬ 如智能家居

控制、 机器人导航、 虚拟助手等ꎮ 对于预

训练好的基础大模型ꎬ 其已经学得了大量

的基础知识ꎬ 只需要使用极少量的指令数

据对大模型进行微调即可在下游专业任务

中获得显著的效果ꎬ 使其的输出更加规范

化并可以回答用户各种提问ꎮ
对于以往的单模态模型ꎬ 指令数据通

常由三部分组成ꎬ 分别为指令文本、 输入文

本以及输出文本ꎬ 其中指令文本为人提供给

计算机的问题或命令ꎬ 输入文本通常是对指

令的进一步更详细的描述ꎬ 输出文本为计算

机对指令和输入做出的回答或响应ꎬ 指令数

据通常富含丰富的语义信息和人类意图ꎬ 因

此ꎬ 预训练大模型和指令微调技术的结合可

以广泛地应用于生产生活的方方面面ꎬ 如可

控文本生成、 人类意图识别等ꎮ
对于 多 模 态 预 训 练 大 模 型ꎬ 研 究

者[１１－１３]从信息流的角度出发ꎬ 按照以下技

术路线设计多模态大模型的指令微调路

线: 首先ꎬ 模型需要先通过一系列预处理

步骤理解输入的多模态信息ꎻ 其次ꎬ 利用

相应的多模态指令对这些信息进行分析和
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处理ꎻ 最后ꎬ 生成相应的多模态响应ꎮ 这

一过程涉及多种复杂的技术ꎬ 如自然语言

处理 (ＮＬＰ)、 计算机视觉 (ＣＶ)、 深度学

习、 强化学习等ꎮ 需要指出的是ꎬ 无论在

ＮＬＰ 领域还是多模态领域ꎬ 指令微调都是

有监督训练ꎬ 具体做法为将图像 /文本输

入转化为一个输入序列向量ꎬ 然后采用自

回归 (ａｕｔｏ－ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ) 的方式预测下一个

分词 (ｔｏｋｅｎ)ꎬ 最后使用交叉熵计算自回

归的损失函数值ꎮ
如图 ４所示ꎬ 使用大模型进行多模态

指令数据集的构建ꎮ 首先拥有少量的种子

指令集ꎬ 以及相应的输入和输出实例集ꎬ
种子指令集和实例集由专家提供ꎬ 其数量

一般小于 ２００ 个ꎬ 与基于人类反馈和强化

学习来设计大量指令数据的方法相比ꎬ 基

于大模型构建指令数据集所需的人工设计

指令的工作量极大地减少ꎮ 大模型基于提

示模板和种子指令集生成大量新的指令

数据和相应的输入输出实例ꎬ 进而使用

生成的指令数据集对大模型进行下游任

务的指令微调ꎮ 与知识蒸馏相比ꎬ 这种

指令数据集的构建有两个显著的不同点:
①知识蒸馏使用大模型的知识指导小模

型的训练ꎬ 本方法使用大模型本身来指

导大模型在下游任务的微调ꎻ ②知识蒸

馏仅仅能提取到大模型学习到的领域内

的知识ꎬ 而本方法生成的指令数据以及

相应的输入输出实例大部分位于预训练

阶段数据分布之外ꎮ

图 ４　 基于多模态指令自构建的大模型微调技术

指令微调阶段ꎬ 对一幅图像而言ꎬ 有

可能有多个指令ꎬ 每个指令又有可能有多

个响应 (多轮对话ꎬ 不同角度的细粒度图

像描述等)ꎬ 因此ꎬ 每次迭代前以等概率

随机采样当前图像的一个指令ꎬ 再从当前

指令相应的输入－响应集合中以等概率随

机采样一个输入－响应对ꎬ 其中指令的输

入有可能为空ꎮ 将采样的指令文本、 指令

的输入文本、 指令的响应文本以及多模态

信息适配网络的输出序列拼接ꎬ 共同作为

文本解码器的输入序列ꎬ 根据指令文本的

形式不同ꎬ 多模态信息适配网络输出的拼

接位置有可能不同ꎮ
下游任务推理阶段ꎬ 模型的输入由指

令文本、 指令的输入文本以及多模态信息

适配网络的输出序列三部分组成ꎬ 与指令

微调阶段相同ꎬ 三部分输入共同作为模型

的指令响应的提示信息ꎮ 推理阶段预训练

多模态大模型每次前向传播输出一个分

词ꎬ 直到达到指定的结束分词或者模型允
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许的最大生成长度为止ꎮ

３􀆰 ２　 基于上下文提示与细粒度思维

链的大模型自动任务规划生成

　 　 经过指令微调ꎬ 大模型具有了生成专

业任务决策的能力ꎬ 但其生成的内容很多

时候会出现逻辑有误、 脱离人类意图期

望、 语句无意义重复、 产生误导性信息等

不可控问题ꎮ 因此ꎬ 为了让大模型生成合

乎逻辑、 可行的决策安排ꎬ 可控文本生成

的重要性便显得尤为重要ꎮ 从逻辑上约束

大模型生成的决策计划ꎬ 使生成的方案可

行ꎬ 同时可防止有矛盾的事项发生ꎬ 如图

５所示ꎮ

图 ５　 基于上下文学习和细粒度思维链的任务决策生成

(１) 上下文提示学习技术ꎮ 即设计基

于任务和样本相似性的向量检索模块ꎬ 面

向多模态数据库中获取多个与当前输入和

任务最相似的示例ꎬ 使用编码器对多模态

数据和任务在向量空间进行统一表示ꎬ 保

证具有相似任务和相似输入的数据会具有

接近的嵌入ꎬ 从而收集链接到对当前任

务和输入最有帮助的示例ꎬ 在构造合理示

例的同时减少模型和计算量ꎬ 同时针对已

有的多模态数据构造向量数据库ꎬ 保证查

询检索效率ꎬ 降低查询成本ꎮ
(２) 细粒度思维链技术ꎮ 构造细粒度

多层次的思维链作为大模型的推理路径ꎬ
将视觉问答、 图像描述等主流跨模态任务

分解为多个中间推理步骤 ( ｒａｔｉｏｎａｌｅ)ꎬ 构

建一个两阶段的推理框架、 细节描述和文

本生成ꎬ 第一阶段对多模态信息进行细节

描述ꎬ 使用不同的提示模板引导大模型输

出人物相关的细粒度信息ꎬ 比如对于战机

轮胎的一阶段推理ꎬ 可以通过提示 “敌方

从哪几个方向进攻?” → “敌方各方向有

多少兵力?” → “各方向的应对策略是什

么?” 等思维链来完善模型的细粒度和多

个层次的细节描述ꎮ 第二阶段是利用第一

阶段的生成结果作为提示输出最后的结

果ꎮ 相比于之前的方式ꎬ 更符合人类推理

习惯ꎬ 并且适用于复杂的可控文本生成任

务ꎬ 将复杂问题分步求解ꎬ 提高文本生成

的可控性ꎮ
在军事领域ꎬ 任务规划是关键的组成

部分ꎬ 涉及从战略决策到战术执行的各个

层面ꎮ 基于上下文提示与细粒度思维链的
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大模型自动任务规划生成技术ꎬ 利用人工

智能的强大计算能力和复杂数据解析能

力ꎬ 为军事任务规划提供了高效且精准的

解决方案ꎮ

４　 决策生成与模型演化

４􀆰 １　 基于深度强化学习的小模型策

略生成

　 　 通过图卷积网络进行特征提取ꎬ 以屏

蔽大模型生成的多样化决心对小模型神经

网络架构的影响ꎬ 同时有利于小模型的收

敛ꎻ 然后采用部分可观测马尔可夫决策方

法来构建非完备信息下的 “软” “硬” 攻

防模型ꎬ 并采用多智能体强化学习进行策

略求解ꎻ 为了进一步增强模型的适应性ꎬ
采用平行学习方法来研究小模型演化技术ꎮ

在单元实体较多ꎬ 多智能体系统状态

空间和动作空间的维度较大ꎬ 单智能体强

化学习算法无法学习到有效的策略[１４－１５]ꎮ
如果将多智能体系统中的每个单元看作一

个智能体ꎬ 并为每个智能体分配一个动作

价值函数或策略函数ꎬ 每个智能体的策略

都会影响环境的变化ꎬ 使环境维持一个非

稳态状态ꎬ 使得策略梯度中的方差被放

大ꎬ 这给智能体的学习造成了极大的困

难ꎬ 这也不符合传统强化学习的收敛条

件ꎮ 采用多智能体强化学习算法ꎬ 成为解

决多智能体博弈问题的有效方法之一ꎮ
首先ꎬ 为加快收敛和提高求取的策略

性能ꎬ 可以采用数据和机理协同的方法来

辅助训练多智能体网络ꎮ 多智能体调度系

统内置多智能体调度的约束关系模型和回

报函数ꎬ 内置规则引擎融合调度规则知

识ꎬ 解决动作转化、 动作冲突、 动作组合

顺序调度等问题ꎮ
其次ꎬ 在策略运用上ꎬ 考虑融入决策

规则引擎ꎬ 引入专家知识ꎬ 根据实际情况

联合决策调度方案ꎮ
再次ꎬ 在数据训练上ꎬ 将快速求解模

型求取的方案 (如通过数学模型求取的

目标分配方案等) 以及专家经验转化为

多智能体网络可以使用的经验轨迹ꎬ 输

入训练网络以辅助学习ꎬ 以期提高学习

效率ꎮ
最后ꎬ 将不确定性情况下实时调度算

法的预测值与最优解进行比较ꎬ 分析其

与最优解的差距ꎬ 对算法性能进行统计

分析ꎮ

４􀆰 ２　 基于序列生成对抗模仿学习的

小模型演化

　 　 环境是一个高动态、 强实时、 紧耦合

的复杂系统ꎬ 少量场景下的策略生成模型

无法做到一次训练、 终身使用的程度ꎮ 需

要结合场景进行计算实验和渐进式学习ꎬ
实现模型演化ꎬ 不断提高模型的适应性和

求解的精度ꎮ
序列生成对抗模仿学习框架通过数据

迭代和模型学习迭代ꎬ 实现 “小数据” 到

“大数据” 的数据生成和模型演化[１６－１７]ꎮ
反馈数据包括采集战史上数据或者实战训

练的专家方案ꎬ 以及通过确定性模型的精确

求解的最优方案ꎬ 它们作为生成对抗强化学

习模型的专家标本ꎬ 以帮助生成模型改进

性能ꎮ
多阶段决策场景涉及序列决策问题ꎬ

需要考虑先前决策对后续决策影响ꎮ 序列

生成对抗模仿学习模型用于解决生成序列

决策模型如何学习专家的序列决策方案ꎮ
序列生成对抗模仿学习的基本原理是迭代

训练生成模型 Ｇ 和判别模型 Ｄꎮ 假设用 Ｇ
生成一个动作序列组成一个决策方案ꎬ 由 Ｄ
来判别这个方案是训练集中的真实方

案 (Ｔｒｕｅ Ｄａｔａ) 还是模型生成的方案 (Ｇｅｎ￣
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ｅｒａｔｅ)ꎻ 最终目标是用模型 Ｇ 生成以假乱

真的方案ꎬ 让 Ｄ 无法分辨ꎮ 其操作过程如

图 ６所示ꎬ 详细描述如下:
左侧部分表示当前的状态ꎬ 右侧部分

则详细描述了从当前状态出发ꎬ 通过一系列

步骤和策略选择ꎬ 最终到达未来目标状态的

过程ꎮ 在这个过程中ꎬ 蒙特卡罗搜索用来评

估和选择最佳路径ꎬ 基于每一步的奖励值和

策略确定度来进行决策ꎮ 在单次操作中ꎬ 模

型多次调用生成模型 Ｇ 和判别模型 Ｄꎮ 右

侧的每一个圈是生成一个决策的操作ꎬ 状态

为已生成的动作与环境信息ꎬ 在生成下一个

决策时ꎬ 先调用生成模型 Ｇ 生成多个备选

项ꎬ 然后使用判别模型对各个选项评分ꎬ
根据评分选择最好的策略ꎬ 并调整策略梯

度ꎬ 在不断的迭代过程中ꎬ 达到最优ꎮ

图 ６　 序列生成对抗模仿学习框架

５　 结束语

在当前环境下ꎬ 大小模型协同决策研

究在军事领域展示了显著的潜力ꎮ 大小模

型端云协同进化是生成式基座模型赋能多

场景应用的重要技术ꎬ 涵盖基座大模型、
大模型小型化、 大小模型协同等关键研究

方向ꎬ 具有端侧实时性、 可扩展性、 负载

低、 隐私安全强等优势ꎬ 是生成式人工智

能未来发展的重要方向ꎮ 通过整合大模型

的广泛数据解析能力和小模型的快速响应

特点ꎬ 可以实现更加精准和高效的军事决

策ꎮ 大模型能够处理复杂的战略分析和长

远规划ꎬ 而小模型则适用于实时战术调整

和局部优化ꎮ 这种协同方式不仅提升了决

策的准确性和灵活性ꎬ 还增强了对动态战

场环境的适应能力ꎮ 未来ꎬ 随着人工智能

技术的不断进步ꎬ 大小模型的协同将进一

步深化ꎬ 为军事指挥和行动提供更加智能

化和综合性的支持ꎬ 显著提升作战效能ꎮ
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面向用例生成与代码优化的
多智能体软件测试框架

杨　 军１　 何宇巍１　 刘行健１

摘　 要　 随着软件系统的规模和复杂性的持续增长ꎬ 尽管传统的自动化测试方法及基于大语言模

型 (ＬＬＭｓ) 的测试策略在提高测试自动化效率方面取得了一定的成效ꎬ 但这些方法在处理复杂的代码

逻辑和深层语义理解方面仍存在不足ꎬ 导致生成的测试用例无法全面覆盖或精确测试软件的关键功能ꎮ
为此ꎬ 文章提出了一种面向用例生成与代码优化的多智能体软件测试框架ꎮ 该框架利用多智能体系统的

协作能力与 ＬＬＭｓ的高级语言理解能力ꎬ 通过智能体间的信息交换和策略协调ꎬ 显著提高了对软件系统

代码理解及测试用例生成的质量ꎮ 在本框架中ꎬ 每个智能体专注于软件测试的一个特定环节ꎬ 包括需求

分析、 测试用例生成和代码优化等ꎬ 协同合作产生更为全面和深入的测试结果ꎮ 通过在多个实际软件测

试项目中的应用ꎬ 文章验证了该框架在提升软件测试质量和效率方面的有效性ꎮ
关键词　 软件测试ꎬ 大语言模型ꎬ 多智能体
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０　 引言

软件测试是确保软件产品质量和可靠

性的核心环节ꎮ 随着软件系统的规模和复

杂度的不断扩大ꎬ 对高效自动化软件测试

技术的需求变得更为迫切ꎮ 通过实施全面

细致的测试程序ꎬ 企业能够显著减少关键

软件故障ꎬ 提升系统可用性ꎬ 并防止可能

导致财务损失或侵害用户信任的安全漏

洞ꎮ 此外ꎬ 软件测试有助于在开发生命周

期的早期阶段识别并解决问题ꎬ 从而降低

后期维护成本并避免未来出现更复杂的

问题[１]ꎮ
然而ꎬ 当前自动化软件测试领域仍面

临多项挑战ꎮ 尽管现有的基于搜索[２]、 基

于约束[３]或基于随机的方法[４]能够生成测

试套件ꎬ 但这些方法往往无法充分理解代

码的语义信息ꎬ 导致无法实现全面的测试

覆盖ꎮ 与此同时ꎬ 大语言模型 (ＬＬＭｓ) 因

其出色的文本语义理解能力ꎬ 在代码生成

和代码推荐等多种编程相关任务中已显示

出巨大潜力ꎮ
尽管大语言模型 (ＬＬＭｓ) 在自动化软

件测试领域展现出了潜力[５]ꎬ 软件测试的

核心挑战在于生成多样化的测试输入ꎬ 以

全面覆盖被测试的软件ꎬ 并验证代码在各

种情况下的正确执行性ꎬ 满足预定的功能

和性能要求ꎮ 这不仅要求对代码的运行逻

辑有清晰的认识ꎬ 还需深入理解软件的应

用场景和用户需求ꎮ 目前基于 ＬＬＭｓ 的方

法主要关注代码的运行逻辑ꎬ 尚不足以满

足这些复杂要求ꎮ
针对这些挑战ꎬ 提出了一种面向用例

生成与代码优化的多智能体软件测试框

架ꎮ 该框架通过多智能体的协同合作ꎬ 旨

在提高软件测试的效率和质量ꎮ 各智能体

负责生成结构化输出ꎬ 如高质量的需求分

析、 方案设计和代码生成ꎬ 且每个智能体

都具备特定的角色和专长ꎬ 严格遵循既定

的标准ꎮ 这种基于智能体的方法能够在运

行时自动进行需求分析、 代码生成、 代码

校验与修改ꎬ 展示了增强软件测试能力的

可行性ꎮ 我们已在实际软件工程项目中测

试了该框架ꎬ 并取得了显著的执行覆盖率

和错误修复率的提升ꎬ 有效证明了该框架

在实际软件测试应用中的高效性和实用性ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 软件测试及传统方法

软件测试是确保软件产品质量和可靠

性的关键手段ꎮ 传统的软件测试方法包括

基于搜索的测试、 基于约束的测试以及基

于随机的测试[２－４]ꎬ 在自动化生成测试用

例方面取得了一定成就ꎮ 然而ꎬ 这些方法

在覆盖范围和深度上仍存在局限ꎮ 例如ꎬ
在移动 ＧＵＩ (Ｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｕｓｅｒ Ｉｎｔｅｒｆａｃｅ) 测

试领域ꎬ 现有方法常常未能充分理解 ＧＵＩ
界面的语义信息ꎬ 从而导致测试覆盖不

全面[６]ꎮ

１􀆰 ２　 大语言模型在软件测试中的应用

随着如 ＯｐｅｎＡＩ 的 ＧＰＴ 系列等大语言

模型 ( ＬＬＭｓ) 在各行业的广泛应用[７]ꎬ
这些模型在代码生成和结构分析方面展示

了巨大潜力ꎮ 研究如文献 [５] 已展示了

利用 ＬＬＭｓ 进行自动化测试用例生成的方

法ꎬ 这表明了它们在软件测试领域的潜在

应用价值ꎮ 尽管如此ꎬ ＬＬＭｓ 在生成多样

化测试输入时面临挑战ꎬ 主要由于这些模

型在训练过程中往往缺乏对特定应用场景

和用户需求的深入理解ꎬ 可能导致实际测

试中无法达到理想的测试覆盖率ꎮ
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１􀆰 ３　 基于大语言模型的多智能体

近年来ꎬ 基于大语言模型的多智能体

系统在解决复杂问题方面显示出显著优势ꎮ
例如ꎬ 文献 [８] 中的 Ｓｔａｂｌｅ－Ａｌｉｇｎｍｅｎｔ 项
目通过智能体在沙盒环境中的互动ꎬ 创造

了基于共识的指导数据集ꎬ 这对于模拟软

件测试场景和理解需求至关重要ꎮ 文献

[９] 中的 Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ａｇｅｎｔｓ 项目则通过模

拟智能体的社会互动ꎬ 提供了一种深入理

解用户行为和应用场景的新途径ꎮ 多智能

体系统通过整合不同智能体的专业知识和

角色ꎬ 提升智能应用的最终效果ꎬ 而本研

究搭建的多智能体软件测试框架利用这些

优势ꎬ 通过智能体的协作ꎬ 有效提升了测

试用例的生成质量和测试覆盖率ꎮ

２　 多智能体软件测试框架

多智能体软件测试框架通过模拟软件

测试全流程ꎬ 整合各智能体的专长和功

能ꎬ 以提高测试质量和效率ꎮ 每个智能体

承担不同的角色ꎬ 从需求分析到代码校

验ꎬ 通过精确的协同作业ꎬ 提升了测试代

码的生成效率和质量ꎮ 这种协作不仅优化

了软件测试流程ꎬ 还增强了软件产品的可

靠性和性能ꎬ 确保软件系统能够在复杂多

变的环境中稳定运行ꎮ

２􀆰 １　 软件测试基本流程

首先ꎬ 对软件测试的基本流程进行介

绍ꎬ 这有助于理解方法架构ꎮ 具体流程

如下:
(１) 需求分析: 业务分析师负责收

集和分析用户需求ꎬ 确保需求的完整性

和可测试性ꎮ 产品经理定义产品的功能

和市场定位ꎬ 参与需求讨论ꎬ 确保需求

符合市场和业务目标ꎮ 测试工程师ꎬ 从

测试的角度理解需求ꎬ 提出可能的问题

和澄清点ꎮ
(２) 测试计划: 测试经理负责制定整

体测试策略和计划ꎮ 测试工程师参与测试

计划的制订ꎬ 提供实施细节ꎮ
(３) 测试设计: 测试工程师设计详细

的测试用例和测试脚本ꎮ
(４) 测试环境的搭建: 开发工程师提

供必要的软件工具和版本ꎮ 测试工程师确

保测试环境符合测试需求ꎮ
(５) 测试执行: 测试工程师执行测试

用例ꎬ 记录测试结果ꎮ
(６) 缺陷管理: 测试工程师发现并记

录缺陷ꎮ 开发工程师负责缺陷的修复ꎮ 测

试经理监控缺陷的处理进度和质量ꎮ
(７) 测试报告: 测试工程师编写详细

的测试报告ꎮ 测试经理审核测试报告ꎬ 提

供高层次的总结和评估ꎮ
(８) 回归测试: 测试工程师执行回归

测试ꎬ 确保修改没有引入新的问题ꎮ

２􀆰 ２　 多智能体软件测试工作流

在多智能体软件测试框架中ꎬ 各个智

能体都担当至关重要的角色ꎬ 配合执行高

度专业化的分工以产生结构化的输出ꎮ 这

些输出覆盖从需求分析、 方案设计直至用

例生成和代码校验的完整流程ꎮ 通过将复

杂任务细分为具体、 可控的步骤ꎬ 框架不

仅加快了处理速度ꎬ 还显著提高了输出结

果的精确度和可靠性ꎮ
整个基于多智能体的软件测试流程

可以看作一个有限状态机ꎬ 其中的状态对

应软件测试流程的不同步骤ꎮ 图 １ 呈现了

该状态机的转移流程ꎬ 对于一个特定状态
ｊꎬ 参与其中的智能体集合 ｊ 与环境 发

生交互ꎬ 其中ꎬ 环境会根据当前所处状

态ꎬ 通过提示词给每个智能体 ｊ 分配任
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图 １　 多智能体软件测试状态机

务ꎬ 而智能体在输出结果并返回给环境

后ꎬ 环境会根据当前状态的评估标准进行

判断ꎬ 是继续进行对话还是进入下一状

态ꎮ 整个面向智能体工作流的有限状态机

可以形式化地表示为:

＝ ‹ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ›

Ｓ ｊ ＝ τ( ( ꎬ ｊ))
ｊ ＝ ‹ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ ｊ ›

(１)

( ꎬ ｊ) ＝ ‹ → ｊꎬ ｊ → ⤿›
测试流程在宏观上可以分成分析计划

和测试修复两个阶段ꎬ 第一阶段输出以分

析文档为主ꎬ 整个处理流程相对比较线

性ꎻ 第二阶段输出以测试代码、 用例和修

复后的软件代码为主ꎮ 第二阶段的状态中

加入了测试完备性和代码缺陷率的评估ꎬ
因此ꎬ 状态转移相对比较复杂ꎬ ( ꎬ ｊ)
的轮次也会更多ꎮ

在具体实施中ꎬ 多个智能体通过共享

和协作机制ꎬ 利用环境 的集中化信息池

来交换关键信息ꎮ 整个工作流框架如图 ２
所示ꎬ 每个智能体都依据自己独特的职

责ꎬ 从这个信息池中筛选出需要响应的信

息ꎮ 这个过程包括对事件的筛选和信息的

提取ꎬ 以明确当前阶段必须执行的操作和

必需的上下文信息ꎮ 通过精心设计的语言

提示ꎬ 确保了智能体间的信息交换既完整

又精确ꎮ 例如ꎬ 业务分析智能体从商业角

度深入分析用户需求ꎬ 确保需求的完整性

和可测试性ꎻ 产品经理智能体重点关注产

品功能的市场定位ꎬ 确保所提需求与业务

战略保持一致ꎻ 测试工程师智能体则依据

这些需求设计出旨在全面覆盖所有功能和

性能标准的测试代码ꎮ
智能体筛选并处理的任务和信息经过

大语言模型的进一步处理后ꎬ 结果会被反

馈回信息池ꎬ 为后续的测试用例生成和优

化提供数据支持ꎮ 这种基于智能体的协同

工作流程不仅极大地优化了测试过程ꎬ 而

且显著提升了软件产品的测试质量和开发

效率ꎮ 这种高度集成的协作模式使得框架

能够有效适应快速变化的软件开发需求ꎬ
确保软件系统在多变的应用环境中保持健

壮性和高性能ꎮ

２􀆰 ３　 单智能体工作流程

在多智能体软件测试框架中ꎬ 单个智

能体的工作流程详细而精确ꎮ 以测试工程

师智能体为例ꎬ 对智能体的运行逻辑进行

形式化的介绍ꎮ 测试工程师的核心目标是

生成具有高覆盖率的测试用例ꎬ 确保软件

测试的全面性和效率ꎮ 为达到这一目标ꎬ
构建了以下模型组件: 状态空间 (Ｓ): 状

态空间包括测试工程师智能体当前接收的
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图 ２　 多智能体软件测试工作流框架

所有历史测试用例、 测试结果和当前的测

试需求ꎮ 其中ꎬ 任何一个状态 ｓ 可以包含

特定的软件信息、 已执行的测试用例以及

待测功能的详细描述ꎮ
动作空间 (Ａ): 动作空间定义了测试

工程师智能体可以执行的所有可能动作ꎬ
这些动作包括选择测试用例模板、 配置测

试参数、 生成特定的测试代码等ꎮ 每一个

动作 ａ都是为了达到更好的测试覆盖率而

精心设计的ꎮ
策略 (π): 策略 π 是一个决策规则ꎬ

用于指导智能体在给定状态 ｓ 下选择最优

动作 ａꎮ 这基于历史数据ꎬ 通过大语言模

型从过去的经验中归纳得到ꎮ 为了评估在

特定策略下的长期表现ꎬ 采用了价值函数

Ｖπ( ｓ) ꎬ 该函数定义为期望的折现累积奖

励ꎬ 数学表达式为:

Ｖπ( ｓ) ＝ ∑
¥

ｋ ＝ ０
γｋＲ ｔ ＋ｋ＋１ ∣ ｓｔ ＝ ｓꎬ π[ ] (２)

式中ꎬ γｋ 为折扣因子ꎬ 用于平衡即时奖励

和未来奖励的重要性ꎮ
通过评估这一价值函数ꎬ 智能体可以

更有效地优化测试覆盖率ꎬ 并在复杂的测

试环境中做出更精确的决策ꎮ
状态转移概率 (Ｐ): 状态转移概率

Ｐ( ｓｔ ＋１ ｜ ｓｔꎬ ａｔ) ꎬ 描述了在执行某个动作

ａｔ 后从当前状态 ｓｔ 转移到新状态 ｓｔ ＋１ 的概

率ꎮ 这反映了测试动作对智能体的影响ꎬ
是动态测试过程的核心部分ꎮ

奖励函数 (Ｒ): 奖励函数 Ｒ( ｓｔꎬ ａｔꎬ
ｓｔ ＋１) 与覆盖率改变密切相关ꎮ
Ｒ( ｓｔꎬ ａｔꎬ ｓｔ ＋１) ＝ Ｃ( ｓｔ ＋１ꎬ ａｔ) － Ｃ( ｓｔꎬ ａｔ)

(３)
式中ꎬ Ｃ( ｓꎬ ａ) 为动作 ａ 执行后的代码覆

盖率:

Ｃ( ｓꎬ ａ) ＝ 被测试动作 ａ覆盖的功能点
总功能点

(４)
则激励智能体选择那些能够显著提升覆盖

率的测试动作ꎮ
测试工程师智能体的具体工作流程

包括:
(１) 事件识别与分析: 智能体识别当

前的测试需求ꎬ 并分析环境状态 ｓ ꎮ 这包

括从状态空间中获取当前已执行的测试用

􀅰９６２􀅰面向用例生成与代码优化的多智能体软件测试框架



例和测试结果ꎬ 以及待测功能的详细描述ꎮ
(２) 决策制定: 根据当前状态 ｓｔ ꎬ 智

能体选择最佳的动作 ａｔ ꎮ 选择策略通过分

析历史测试数据和大语言模型构建得到ꎮ
(３) 测试代码生成: 执行选定的动作

ａｔ ꎬ 并通过测试代码生成模块生成高覆盖

率的测试代码ꎮ
(４) 覆盖率评估: 评估生成代码的覆

盖率变化ꎬ 即奖励函数 Ｒ ꎬ 用于衡量动作

的有效性ꎮ
(５) 信息反馈与状态更新: 将测试结

果和代码覆盖率反馈到信息池ꎬ 并更新智

能体的状态空间ꎬ 以此作为新的状态 ｓｔ ＋１ ꎮ
(６) 长期性能评估: 使用价值函数

Ｖπ( ｓ) 来评估智能体在当前策略下的长期

表现ꎮ 通过迭代这一流程ꎬ 智能体不断优

化其策略ꎬ 以提高测试质量和效率ꎮ
通过这种高度集成的策略和工作流

程ꎬ 测试工程师智能体能够有效应对复杂

的软件测试需求ꎬ 确保在多变的应用环境

中保持软件系统的健壮性和高性能ꎮ 这不

仅优化了测试过程ꎬ 还显著提升了软件产

品的测试质量和开发效率ꎮ

３　 实验

在 本 研 究 中ꎬ 使 用 了 ＭｅｔａＧＰＴ 工

具[１０]进行多智能体软件测试框架的搭建ꎮ
文本和代码的生成则采用了 ＧＰＴ－３􀆰 ５ 模

型ꎮ 考虑到 ＧＰＴ－３􀆰 ５模型的输入长度限制

为 ４０９６ 词元ꎬ 若一次对话输入超过此长

度ꎬ 将对需求分析等描述性语句进行精

简ꎮ 此外ꎬ 对于测试代码生成和修复代码

生成的部分ꎬ 在每轮输出后ꎬ 询问智能体

是否已完成所有输出ꎮ 若确认输出完毕ꎬ
则标注 “输出完成”ꎬ 以确保输出内容的

完整性和准确性ꎮ

３􀆰 １　 软件代码分支覆盖

首先ꎬ 进行软件代码分支覆盖的实

验ꎮ 从参考文献 [１１] 提供的测试工程中

随机选择了 ５０ 个代码模块进行对比分析ꎮ
表 １中的实验结果显示ꎬ 与传统的软件测

试方法 (Ｒａｎｄｏｍ随机游走ꎬ ＭＯＳＡꎬ ＭＩＯꎬ
ＤｙｎａＭＯＳＡ) 和直接使用大语言模型的测

试策略 (ＬＬＭｓ－ｂａｓｅｄ) 相比ꎬ 多智能体框

架在分支覆盖率方面展现出了显著的优

势ꎮ 这一发现强调框架在提高分支覆盖效

果方面的潜力ꎮ

表 １　 软件代码分支覆盖实验结果

方法 覆盖率 (％ )

Ｒａｎｄｏｍ ６５􀆰 ６

ＭＯＳＡ ７０􀆰 ５

ＭＩＯ ７０􀆰 ３

ＤｙｎａＭＯＳＡ ７０􀆰 ７

ＬＬＭｓ－ｂａｓｅｄ ７１􀆰 ０

Ｏｕｒｓ ７１􀆰 ８

３􀆰 ２　 软件代码修复

同时ꎬ 对代码修复功能进行了详细的

测试ꎮ 本实验使用了 ＢｕｇｓＩｎＰｙ 数据集ꎬ 这

是一个专门包含 Ｐｙｔｈｏｎ 代码缺陷的集合ꎬ
总计有 ４９３种不同类型的缺陷[１２]ꎮ 为了进

行这项实验ꎬ 从中随机选取了 ５０个不同的

缺陷 并 进 行 缺 陷 修 复 的 测 试ꎬ 其 中ꎬ
ＰｙＴＥＲ是当前表现较为初色的传统软件代

码修复方案ꎬ 如表 ２所示ꎮ

表 ２　 软件代码修复实验结果

方法 覆盖率 (％ )

ＰｙＴＥＲ ３５􀆰 ７

ＬＬＭ－ｂａｓｅｄ ３７􀆰 １

Ｏｕｒｓ ３９􀆰 ８
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　 　 实验结果表明ꎬ 多智能体软件测试框

架在代码修复方面表现出色ꎬ 证实了其在

识别和修正代码缺陷中的有效性ꎮ
图 ３展示了代码缺陷在本框架中修复

的具体过程ꎮ 从图中可见ꎬ 测试工程师智

能体通过执行其生成的测试用例ꎬ 成功地

识别出了缺陷ꎬ 并进行了详尽的分析ꎮ 分

析中发现ꎬ 问题源于队列为空的判定函

数ꎮ 基于这一分析ꎬ 测试工程师智能体随

后进行了准确的缺陷修正ꎮ

图 ３　 缺陷修复流程示例

３􀆰 ３　 测试用例生成质量对比

为了进一步展示多智能体框架在软件

测试方面相较于单独使用大型模型的明显

优势ꎬ 在图 ４ 中对比了有无需求分析支持

时ꎬ 多智能体系统生成的测试用例ꎮ 结果

表明ꎬ 在集成需求分析的环境中ꎬ 测试工

程师智能体能够生成更详尽、 更具针对性

的测试用例ꎮ 此实验不仅证实了多智能体

自动测试流程的有效性ꎬ 而且也突出了其

在提升测试用例的质量和相关性方面的显

著优势ꎮ

图 ４　 测试用例生成质量对比

４　 结束语

本研究提出了一种面向用例生成与代

码优化的多智能体软件测试框架ꎬ 旨在提

升软件测试过程中的自动化水平及测试用

例的质量ꎮ 通过整合多智能体系统的协作

能力和大语言模型 (ＬＬＭｓ) 的深度学习优

势ꎬ 本框架在多个实际软件项目中有效地

展示了其对复杂代码逻辑的高效理解与高

质量测试用例的生成能力ꎮ 实验结果显

示ꎬ 相较于传统软件测试方法和单独使用

大语言模型的策略ꎬ 本框架在代码分支覆

盖和缺陷修复方面表现出明显优势ꎬ 特别

是在集成需求分析的环境中ꎬ 能够生成更

为详尽和精确的测试用例ꎮ
尽管展示了多项优点ꎬ 本框架仍有一

些不容忽视的局限性ꎮ 首先ꎬ 多智能体系

统的实施和维护相比单一模型系统更为复

杂ꎬ 可能导致更高的时间成本ꎮ 其次ꎬ 由

于技术限制ꎬ 特别是在基于大语言模型的

智能体使用时ꎬ 处理长输入可能导致信息

丢失ꎬ 这可能影响测试的全面性ꎮ 此外ꎬ
部署和运维大语言模型需要显著的计算资
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源ꎬ 这可能带来较高的经济成本ꎮ
针对未来的研究ꎬ 我们将致力于解决

这些局限性ꎬ 并进一步优化多智能体软件

测试框架的性能和可用性ꎮ 一方面ꎬ 计划

探索新的算法和技术以减少在处理大规模

和复杂输入时多智能体之间的信息丢失ꎮ
另一方面ꎬ 研究将寻求更经济高效的模型

部署策略ꎬ 以降低大型模型的实施成本ꎮ
同时ꎬ 扩展多智能体框架以适应更多种类

的软件测试环境和需求ꎬ 将是未来工作的

一个重点ꎬ 以确保在各种实际应用场景中

都能达到最优的测试效果ꎮ
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融合检索增强和思维链提示的大模型
关系抽取方法

刘　 琦１　 张长亮２　 杨雨婷１　 方　 志１∗ 　 郑一凡１

摘　 要　 关系抽取任务旨在从非结构化自然语言文本中识别并提取实体之间的关系ꎬ 在军事领域ꎬ 关系

抽取是构建军事知识图谱的核心前置步骤和关键环节ꎮ 然而ꎬ 传统关系抽取模型由于参数量受限ꎬ 缺少

对复杂文本的上下文理解能力和知识泛化能力ꎬ 导致抽取准确率难以满足现实要求ꎮ 针对上述挑战ꎬ 提

出了一种基于大模型的军事领域关系抽取方法ꎬ 首先通过思维链补全构建示例库ꎬ 然后基于语义相似度

检索召回相关示例并构造提示文本ꎬ 利用大模型的少样本学习能力抽取句中实体及关系类型ꎮ 实验证

明ꎬ 该方法取得了当前最优的表现ꎬ 且在少样本条件下能实现关系的准确抽取ꎬ 具有很强的泛化性ꎮ
关键词　 信息抽取ꎬ 关系抽取ꎬ 军事领域ꎬ 大模型ꎬ 少样本学习
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０　 引言

关系抽取 ( Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ＲＥ)
是信息抽取 (Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ＩＥ) 领

域的一项重要子任务ꎬ 它基于文本事实知

识ꎬ 从非结构化的自然语言文本中抽取实

体ꎬ 并识别实体之间关系类型ꎮ 关系抽取对

于理解文本内容、 构建知识图谱以及支持如

问答系统、 推荐系统等各种智能应用具有重

要意义ꎮ 特别是在军事领域ꎬ 关系抽取能够

从文本数据中自动识别实体及其相互关系ꎬ
为构建知识图谱提供数据支持ꎬ 从而帮助指

挥员更准确地理解战场动态和敌方意图ꎬ 在

军事情报分析中发挥着关键作用[１]ꎮ
传统关系抽取算法多采用基于深度学

习的方法ꎬ 通常包括两种研究思路: 有监

督学习和远程监督学习ꎮ 有监督学习方法

依赖于大量标注数据ꎬ 通过为模型提供成

对的输入和输出示例ꎬ 训练模型以识别和

提取文本中的关系ꎮ 例如ꎬ Ｚｅｎｇ 等提出了

基于卷积神经网络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ) 的关系分类模型ꎬ 通过提

取文本的局部特征实现了对关系的准确识

别[２]ꎮ 然而ꎬ 在军事领域ꎬ 获取大量标注

数据往往是困难的ꎬ 标注成本高昂且时间耗

费巨大ꎮ 远程监督学习方法试图通过将未标

注的数据自动标注来减少对人工标注的依

赖ꎮ Ｍｉｎｔｚ等提出了利用知识库中的已知关

系对未标注数据进行自动标注的方法ꎬ 这种

方法通过关联已知的实体对来推断它们在文

本中的关系[３]ꎮ 然而ꎬ 远程监督学习方法

存在固有的噪声问题ꎬ 由于自动标注过程可

能引入错误的标注ꎬ 导致模型的训练效果受

到影响ꎮ 尽管基于深度学习的方法是当下的

主流算法ꎬ 但在军事领域中ꎬ 文本数据通常

包含大量专业术语和领域知识ꎬ 对模型上下

文理解能力有更高的要求ꎮ 此外ꎬ 军事领域

的标注数据往往较为稀缺ꎬ 传统模型在少样

本和零样本情况下表现不佳ꎬ 无法有效泛化

到未见过的实例ꎮ
近 年 来ꎬ 大 模 型 ( Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ

Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 技术的发展为关系抽取带

来 了 新 的 机 遇 与 挑 战ꎮ 大 模 型ꎬ 如

ＧＰＴ[４]、 ＣｈａｔＧＬＭ[５]、 Ｑｗｅｎ[６] 等ꎬ 以其强

大的上下文理解和任务泛化能力ꎬ 为关系

抽取任务提供了新的视角ꎮ 相较于传统深

度模型ꎬ 大模型主要优势在于其在预训练

阶段通过海量数据学习得到的丰富文本知

识ꎮ 这种能力使得大模型在处理关系抽取

任务时ꎬ 能够更加深入地理解文本中的语

义和语法结构ꎬ 从而在分析长文本和复杂

关系类型时也能展现出较好性能ꎮ 大模型

的另一个显著优势体现在任务泛化上ꎬ 由

于模型在预训练阶段学习了足够的文本知

识和任务形式ꎬ 使得大模型具备出色的上

下文学习能力ꎬ 在提供少量示例或几乎不

提供示例的条件下即可准确理解当前任

务ꎬ 使得大模型在关系抽取任务中能够更

好地利用不同案例之间的知识迁移ꎬ 提高

模型的泛化性和适应性ꎮ
因此ꎬ 针对上述问题ꎬ 本文提出了一

种基于大模型的军事领域关系抽取方法ꎮ 方

法整体采用检索增强框架ꎬ 首先利用公开搜

集的军事语料构建示例样本库ꎬ 其次根据当

前任务输入在所构建向量库中检索恰当的提

示示例ꎬ 最后构造思维链提示完成关系抽取

任务ꎮ 实验结果表明ꎬ 本文方法取得了当下

最优的效果ꎬ 且在少样本条件下依然取得了

较好的性能ꎬ 验证了本方法的有效性ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 基于深度学习的关系抽取

基于深度学习的关系抽取模型通过自
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动学习数据中的复杂特征ꎬ 减少了对人工

特征工程的依赖ꎬ 从而在一定程度上避免

了特征提取误差对关系抽取效果的负面影

响ꎮ 深度学习模型能够捕捉到更深层次的

语义信息ꎬ 为关系抽取任务提供了更为强

大的表示能力ꎮ 研究者们开发了两种主要

的监督学习方法: 有监督学习和远程监督

学习ꎮ 有监督学习策略通常依赖于精心设

计的神经网络模型ꎬ 如递归神经网络

(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)、 卷积神

经 网 络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)ꎮ ＲＮＮ 因其能够处理任意长度的序

列信息而受到青睐ꎬ Ｓｏｃｈｅｒ 等利用 ＲＮＮ 解

决了短语构成意义的捕捉问题[７]ꎮ ＣＮＮ 以

其结构简洁和训练效率高的优势ꎬ 被用于

提取词和句子层次的特征ꎬ 有效缓解了特

征提取误差的传播问题ꎮ Ｚｅｎｇ 等提出的

ＰＣＮＮ模型进一步优化了 ＣＮＮ 在关系抽取

任务上的表现[８]ꎮ 远程监督学习通过利用

公开的知识图谱和文本资源ꎬ 自动生成大

量的标注数据ꎬ 其自动化程度较高ꎬ 为大

规模关系抽取提供了可能ꎮ 然而这种方法

容易受到噪声数据的影响ꎬ 因此ꎬ Ｌｉｎ 等

通过引入自注意力机制ꎬ 增强了模型对错

误标注的鲁棒性[９]ꎮ

１􀆰 ２　 基于大模型的关系抽取

研究者们已经提出了多种方法来利用

大模型进行关系抽取ꎮ 一些方法通过在模

型的预训练阶段引入领域特定的数据进行

微调ꎬ 以提高模型在特定关系抽取任务上

的性能ꎮ 其他方法则利用模型的零样本学

习能力ꎬ 通过精心设计的提示 (Ｐｒｏｍｐｔｓ)
来指导模型完成关系抽取ꎬ 无须额外的训

练数据ꎮ 为了解决大模型在关系抽取任务

上的性能问题ꎬ 研究者提出了 ＱＡ４ＲＥ 框

架ꎬ 通过将关系抽取任务与问答任务对齐

来增强大模型的性能[１０]ꎮ ＧＰＴ－ＲＥ 通过整

合任务感知表示并丰富演示中的推理逻

辑ꎬ 提高了实体与关系之间低关联度的识

别能力[１１]ꎮ 为了应对预定义关系类型众多

且大模型缺乏控制的问题ꎬ Ｌｉ 等提出将

ＬＬＭ与自然语言推理模块相结合以生成关

系三元组ꎬ 从而增强文档级关系抽取数据

集的表现[１２]ꎮ 最新研究进展表明ꎬ 通过结

合大模型的生成能力和结构化输出的约

束ꎬ 可以有效提高关系抽取的准确性和效

率ꎮ 例如ꎬ 一些研究通过将关系抽取任务

转化为问答任务ꎬ 利用大模型在问答领域

的强大能力来提升关系抽取的性能ꎮ 此

外ꎬ 还有研究通过构建统一的信息抽取框

架ꎬ 使得大模型能够同时处理多个子任

务ꎬ 包括命名实体识别、 关系分类和事件

抽取等[１３－１４]ꎮ

２　 基于大模型的关系抽取方法

本文方法的整体 框 架 采 用 检 索 增

强 (Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ ＲＡＧ)
技术实现ꎬ 其架构如图 １所示ꎮ

图 １　 方法框架

本文方法共分三个主要步骤ꎮ 首先ꎬ
基于原有数据标注ꎬ 利用大模型生成补全
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推理路径ꎬ 从而构建关系抽取示例库ꎻ 其

次ꎬ 使用语义相似度检索召回与当前输入

相关性最高的一组示例ꎬ 加入提示模板ꎻ
最后ꎬ 结合选取示例构造思维链提示ꎬ 利

用大模型上下文学习能力抽取当前样本

关系ꎮ

２􀆰 １　 融合推理路径的示例库构建

本文所构造示例旨在为大模型完成关

系抽取任务提供参考依据ꎬ 示例质量对抽

取效果有直接影响ꎮ 因此ꎬ 在构建示例库

时ꎬ 采 用 了 思 维 链 ( Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔꎬ
ＣｏＴ) 的思想ꎬ 通过在示例中加入分步推

理的步骤结果及其对应的证据线索ꎬ 以帮

助大模型理解每个示例的推理逻辑ꎬ 从而

为大模型提供更优质的示例集ꎮ
在关系抽取任务中ꎬ 句子中可能存在

多种实体和多组关系ꎬ 准确识别句子中的

实体及其类型是正确判别其关系类型的基

础ꎮ 本文将关系抽取任务划分为两步ꎬ 命

名实体识别和关系标签预测ꎮ 首先ꎬ 从有

标注数据中选定一个示例ꎬ 给出其中包含

的一组命名实体ꎮ 随后ꎬ 基于句子和实体

生成一个查询ꎮ 例如: “在 ‘２０１１ 年 １ 月

６日ꎬ 中国海监 １５船正式入列中国海监船

舶序列ꎬ 并列入中国海监北海总队建制’ꎬ
包含国家类实体为 ‘中国’ꎬ 装备类实体

为 ‘海监 １５’ 的推理依据是什么”ꎬ 再使

用大模型生成得到支持这一判断的事实依

据和推理路径ꎮ 例如: “在这句话中ꎬ ‘中
国海监’ 指的是中国的一个海事监督机

构ꎬ ‘１５’ 是该机构下的一个具体船只的

编号或名称ꎮ ‘船’ 是装备类实体ꎬ 而

‘中国’ 是国家类实体ꎮ ‘正式入列’ 表明

这艘船已经成为该机构正式的一部分ꎬ 而

‘中国海监北海总队建制’ 进一步说明了

这艘船所属的具体组织单位”ꎬ 用以解释

识别出的实体对ꎮ

随后的关系标签预测与第一步相类

似ꎮ 给定句子和实体对ꎬ 生成一个查询提

示ꎬ 如 “ ‘２０１１年 １月 ６日ꎬ 中国海监 １５
船正式入列中国海监船舶序列ꎬ 并列入中

国海监北海总队建制’ꎮ 句中ꎬ ‘海监 １５’
和 ‘中国’ 之间的关系为 ‘产国’ 的证据

是什么”ꎮ 基于此提示ꎬ 使用大模型生成

句子中实体对之间关系的推理证据ꎬ 如

“句子明确指出 ‘海监 １５’ ２０１１ 年 １ 月 ６
日 ‘列入中国海监北海总队建制’ꎮ 这是

一种直接描述ꎬ 明确表明了该舰的产国是

中国”ꎬ 用以解释实体对之间的关系标签ꎮ
将以上两步产生的过程性推理线索统

一整理ꎬ 并与原始的句子和三元组一同作

为关系实例ꎬ 存储至示例库中ꎮ 通过这种

系统化的示例库构建方法ꎬ 明确了实体对

和关系类型ꎬ 为模型提供清晰而详尽的推

理路径ꎬ 增强了其在执行关系抽取任务时

的上下文理解能力和逻辑一致性ꎮ

２􀆰 ２　 基于语义相似度的示例检索

考虑到句子嵌入和关系抽取任务之间

的差异ꎬ 仅仅使用原始句子作为上下文可

能不足以作为有用的检索索引ꎮ 为了增强

大模型对关系抽取任务中实体对的感知ꎬ
在句子嵌入中增加了实体对的信息ꎮ 即在

句子上下文中显式地增加实体对的描述信

息ꎬ 如 “ ‘海监 １５’ 和 ‘中国’ 之间的关

系类型是 ‘产国’ ”ꎮ 该方法在检索过程

中既保留了句子的语义意义ꎬ 也保留了以

实体对为中心的信息ꎮ
使用了 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ 对目标句子和

示例库中的句子进行语义建模ꎮ 如图 ２ 所

示ꎬ Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ 是一种基于 ＢＥＲＴ 的

句子嵌入模型ꎬ 它能够将句子转化为固定

长度的向量表示ꎮ 这个向量表示捕捉了句

子的语义信息ꎬ 使得不同句子在向量空间
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图 ２　 Ｓｅｎｔｅｎｃｅ－ＢＥＲＴ模型架构

中的位置反映了它们的语义相似性ꎮ 通过

这种方式ꎬ 每个句子都被转化为一个高维

向量ꎮ
使 用 最 大 边 缘 相 关 性 ( Ｍａｘｉｍａｌ

Ｍａｒｇｉｎａｌ Ｒｅｌｅｖａｎｃｅꎬ ＭＭＲ) 作为演示示例

选择的标准ꎮ ＭＭＲ是一种结合多种标准来

优化句子的相似度计算方法ꎮ 使用 ＭＭＲ
的目的是平衡句子与查询的相似度并补充

句子的多样性ꎮ 其公式为:
ＭＭＲ(Ｄｉ) ＝ λ × Ｓｉｍ１(Ｄｉꎬ Ｑ) －
(１ － λ) × ｍａｘＤｊ∈ＳＳｉｍ２(Ｄｉꎬ Ｄ ｊ) (１)

式中ꎬ Ｓｉｍ１(Ｄｉꎬ Ｑ) 为候选示例 Ｄｉ 和目标

句子 Ｑ之间的相似度ꎻ Ｓｉｍ２(Ｄｉꎬ Ｄ ｊ) 为候

选示例 Ｄｉ与已选择集合 Ｓ中句子 Ｄ ｊ的相似

度ꎻ λ 为平衡参数ꎬ 用于调节相似度和多

样性之间的权重ꎮ ＭＭＲ通过减少冗余ꎬ 提

高了所选句子的多样性和信息覆盖度ꎮ
计算目标句子与候选示例库中的所有

句子的 ＭＭＲ 得分ꎬ 并从中选择得分最高

的示例作为后一步提示构建中的演示示

例ꎮ 同时ꎬ 在实验过程中采用 Ｌａｎｇｃｈａｉｎ
中的示例选择器来执行示例的选择步骤ꎬ
以及 ＦＡＩＳＳ作为向量嵌入数据库以提升向

量检索效率ꎮ

２􀆰 ３　 提示构造与关系抽取

为了提高大模型上下文学习的准确

性ꎬ 将半格式化的结构约束纳入提示中ꎬ
随后输入给大模型ꎮ 这些结构约束通过明

确关系类型、 实体示例和上下文语境等信

息ꎬ 引导模型更准确地理解和生成所需的

关系信息ꎮ 每个提示都由以下组件组成:
Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｉ: 提供了关系抽取的任务

描述和预定义关系类的简明概述ꎮ 大模型

应该明确地输出属于预定义关系类中的关

系标签ꎮ
Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｓ Ｄ: 利用前一小节中提

到的最大边缘相关性算法来获取关系实例

作为演示示例ꎮ
Ｔａｓｋ Ｘ: 使用与 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ 类似的

结构输入需要执行关系抽取的句子 ｘꎮ 大

模型应该输出其包含的关系类型 ｙꎮ
当给予大模型多个示例时ꎬ 上下文学

习意味着大模型需要从其中推断出一个共

享的提示概念来进行预测ꎮ 因此ꎬ 上下文

学习可以被看作大模型隐式地执行贝叶斯

推理ꎬ 如下式所述:

ｐ(ｙ) ＝ ∫
ｄ
ｐ(ｙ ｜ ｄꎬ ｐ)ｐ(ｄ ｜ ｐ)ｄ(ｄ) (２)

式中ꎬ ｐ(ｙ) 为目标关系类型输出的概率分

布ꎻ ｐ(ｙ ｜ ｄꎬ ｐ) 为在给定演示示例 ｄ 和提

示 ｐ下目标输出的条件概率ꎻ ｐ(ｄ ｜ ｐ) 为在

提示 ｐ 下 演 示 示 例 ｄ 的 概 率 分 布ꎮ
Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ Ｉ和 Ｔａｓｋ Ｘ 共同组成了提示 ｐ ꎮ
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给定提示 ｐ 和多个示例ꎬ 大模型通过 “选
择” 示例来执行边缘化学习ꎬ 并得到最终

关系标签答案ꎮ

３　 实验及分析

３􀆰 １　 数据集与评价指标

为验证方法效果ꎬ 本文通过互联网爬

取公开军事装备语料和人工标注关系三元

组的方式构建实验数据集ꎮ 经筛选过滤ꎬ
最终得到的数据集包含 １６７７ 条样本ꎬ １０
种关系类型ꎬ 具体统计信息如表 １所示ꎮ

表 １　 数据集统计信息

关系类型 样本数量 样本平均长度

(装备ꎬ 产国ꎬ 国家) １８０ ５７􀆰 ７１

(装备ꎬ 属于ꎬ 类型) １２３ ６６􀆰 ２３

(装备ꎬ 研发时间ꎬ 时间) １９７ ５７􀆰 ２１

(装备ꎬ 服役时间ꎬ 时间) １１２ ４７􀆰 ５６

(装备ꎬ 退役时间ꎬ 时间) １６４ ６７􀆰 １２

(装备ꎬ 制造于ꎬ 地点) １４４ ４３􀆰 ５０

(装备ꎬ 前型ꎬ 前型装备) １９６ ５２􀆰 ６２

(装备ꎬ 口径ꎬ 武器口径) ２２８ ６２􀆰 １９

(装备ꎬ 速度ꎬ 飞行速度) １７１ ４８􀆰 ７２

(装备ꎬ 挂载ꎬ 武器) １６２ ４９􀆰 １７

本实验采用准确率 (Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、 召回

率 (Ｒｅｃａｌｌ) 和 Ｆ１值作为模型效果的评价

指标ꎬ 如果关系被正确抽取ꎬ 则表示为

ＴＰꎬ 否则表示为 ＦＮꎮ 具体指标计算公式

如下:

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

(３)

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

(４)

Ｆ１ ＝ ２􀅰Ｐ􀅰Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

(５)

３􀆰 ２　 实验参数设置

本实验在 Ｕｂｕｎｔｕ １８􀆰 ０４ 操作系统上进

行ꎬ 硬 件 配 置 包 括 ４ 块 ２４Ｇ 显 存 的

ＮＶＩＤＩＡ ３０９０ 显卡ꎬ 软件环境采用 Ｐｙｔｈｏｎ
３􀆰 ８ꎮ 实验框架结合 ＬａｎｇＣｈａｉｎ 库进行实

现ꎬ 为保证检索效率ꎬ 向量检索部分采用

ＦＡＩＳＳ (Ｆａｃｅｂｏｏｋ ＡＩ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ Ｓｅａｒｃｈ) 库ꎬ
基础大模型选用 Ｂａｉｃｈｕａｎ－７Ｂꎬ 提示示例

数量设置为 ３进行测试ꎮ
此外ꎬ 选取了三个基线模型 ＳｕＲＥ、

ＲｅＤＭＰ、 ＵＩＥ进行对比实验ꎬ 以全面衡量

所提方法的有效性ꎮ

３􀆰 ３　 实验结果与分析

３􀆰 ３􀆰 １　 主实验结果

本文方法与其他基线模型的效果对比

可参照表 ２ꎬ 其中最优指标以黑体标注ꎮ

表 ２　 本文方法与基线模型对比

方法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＳｕＲＥ ９０􀆰 ７７ ８９􀆰 ５２ ８９􀆰 ８９

ＲｅＤＭＰ ８７􀆰 ６７ ８３􀆰 ８１ ８４􀆰 ６０

ＵＩＥ ９０􀆰 ８９ ９０􀆰 １８ ９０􀆰 ５４

Ｏｕｒｓ ９２􀆰 ８１ ９０􀆰 ６２ ９１􀆰 ６３

从整体指标上来看ꎬ 本文方法取得了

最优的性能表现ꎬ 相比于其他基线模型

分别在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｆ１ 指标上取

得了 １􀆰 ９２％  ５􀆰 １４％ 、 ０􀆰 ４４％  ６􀆰 ８１％ 和

１􀆰 ０９％ ７􀆰 ０３％的显著提升ꎬ 验证了本文

方法的有效性ꎮ 进一步观察发现ꎬ 基于小

模型的 ＳｕＲＥ和 ＲｅＤＭＰ 性能指标相对弱于

基于大模型的 ＵＩＥ 和本文方法ꎬ 表明大模

型在处理军事领域关系抽取任务上具备一

定优势ꎬ 即便不经过训练ꎬ 也能凭借其上

下文理解能力和迁移泛化能力ꎬ 理解当前

的任务要求和输出格式ꎬ 在数据高度敏感

和标注数据稀缺的军事领域ꎬ 类似 ＳｕＲＥ、

􀅰８７２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



ＲｅＤＭＰ 等有监督方法存在较大局限性ꎬ 无

须训练即可达到预期性能指标的方法更具

可用性ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ２　 分析少样本设置的影响

为了评估本文方法在零样本和少样本

场景下的表现ꎬ 将示例数量分别设置为 ０、
１、 ３ 进行测试ꎮ 具体来说ꎬ 零样本测

试 (示例数量为 ０) 用于检验模型在没有

任何 示 例 情 况 下 的 性 能ꎻ 单 样 本 测

试 (示例数量为 １) 用于评估模型在只有

单个示例时的表现ꎬ 少样本测试 (示例

数量为 ３) 用于评估模型在有极少量示例

时的表现ꎬ 即为主实验设置ꎮ 实验结果

如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 零样本和少样本场景下模型表现对比

　 　 观察图中结果ꎬ 本文方法在少样本设

置 (Ｔｈｒｅｅ－ｓｈｏｔ) 下表现最优ꎬ 单样本设

置 ( Ｏｎｅ － ｓｈｏｔ ) 下 次 之ꎬ 零 样 本 设

置 (Ｚｅｒｏ－ｓｈｏｔ) 下表现最差ꎮ 进一步分析

指标差距ꎬ 少样本和单样本条件下方法所

取得的指标较为接近ꎬ 基本上处于同一水

平ꎬ 但在零样本设置下ꎬ 指标下滑明显ꎮ
证明了在提示中加入示例的关键性ꎬ 大模

型能够通过上下文学习从给定的示例中获

取指导信息ꎬ 从而在抽取格式和内容上更

好地遵循人类指令ꎬ 获取更高的抽取准

确度ꎮ
３􀆰 ３􀆰 ３　 分析思维链的影响

本文在构建示例时融入了思维链的思

想ꎬ 即通过在示例中加入分步推理的步骤

结果及其对应的证据线索ꎬ 帮助大模型理

解每个示例的推理逻辑ꎬ 从而为大模型提

供更优质的示例集ꎮ 为了进一步探究思维

链设计的有效性ꎬ 本文消融了思维链部

分ꎬ 并与主实验效果进行对比ꎮ 实验结果

如表 ３所示ꎮ

表 ３　 思维链消融实验

方法 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

Ｏｕｒｓ ９２􀆰 ８１ ９０􀆰 ６２ ９１􀆰 ６３

ｗ / ｏＣｏＴ ９０􀆰 ３７ ８７􀆰 ６４ ８８􀆰 ７９

从表 ３的实验结果可以明显看出ꎬ 思

维链在提升模型性能方面起到了显著作

用ꎮ 去除思维链部分 (ｗ / ｏ ＣｏＴ) 后ꎬ 模

型在 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、 Ｒｅｃａｌｌ和 Ｆ１ 指标上分别下

降了 ２􀆰 ４４％ 、 ２􀆰 ９８％ 和 ２􀆰 ８４％ ꎮ 这种下降

表明ꎬ 思维链不仅有助于提高模型的精确

度和召回率ꎬ 而且对整体性能 (Ｆ１ 分数)
的提升也同样重要ꎮ 思维链在提高模型性

􀅰９７２􀅰融合检索增强和思维链提示的大模型关系抽取方法



能方面的效果ꎬ 主要体现在分步推理、 增

强理解和证据线索这几个方面ꎮ 通过将复

杂的推理过程分解为多个步骤ꎬ 模型能够

逐步接近最终答案ꎬ 每一步都有明确的证

据支持ꎬ 从而减少了推理中的偏差和错

误ꎮ 思维链为模型提供了清晰的推理路

径ꎬ 使其不仅仅依赖于输入输出的映射关

系ꎬ 而是通过中间推理步骤更深刻地理解

问题ꎮ 这种方式提高了模型的鲁棒性和泛

化能力ꎮ 在每个推理步骤中引入相应的证

据线索ꎬ 使得模型的决策过程更加透明和

可解释ꎮ 这不仅有助于提高模型性能ꎬ 还

能为后续的模型优化和调整提供有力支持ꎮ

４　 结束语

本文面向军事领域关系抽取需求ꎬ 分

析了现有方法的不足ꎬ 提出了一种基于大

模型的军事领域关系抽取算法ꎮ 在相关语

料上的实验结果表明ꎬ 本文方法取得了当

前最优的表现ꎬ 且本文方法无须训练模

型ꎬ 在少样本条件下性能出色ꎬ 具备高度

的泛化性和适用性ꎮ 未来ꎬ 针对大模型推

理效率问题ꎬ 将尝试模型量化、 模型蒸馏

等轻量化算法ꎬ 研究更低成本更高效率的

抽取策略ꎮ
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２０２３ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. ２０２３: ３５３４－３５４７.

１２ ＬＩ Ｊꎬ ＪＩＡ Ｚꎬ ＺＨＥＮＧ Ｚ. Ｓｅｍｉ－ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｄａｔａ Ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ－Ｌｅｖｅｌ Ｒｅｌａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｗｉｔｈ Ｄｉｓｔａｎｔ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ

􀅰０８２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



Ｍｏｄｅｌｓ [Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０２３ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏ￣
ｃｅｓｓｉｎｇ. ２０２３: ５４９５－５５０５.

１３ ＬＵ Ｙꎬ ＬＩＵ Ｑꎬ ＤＡＩ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｆｉｅｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｕｎｉｖｅｒｓａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ６０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ

(Ｖｏｌｕｍｅ １: Ｌｏｎｇ Ｐａｐｅｒｓ). ２０２２: ５７５５－５７７２.
１４ ＰＡＯＬＩＮＩ Ｇꎬ ＡＴＨＩＷＡＲＡＴＫＵＮ Ｂꎬ ＫＲＯＮＥ Ｊꎬ ｅｔ
ａｌ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｓ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｕｇ￣
ｍｅｎｔｅｄ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅｓ [ Ｃ] / / ＩＣＬＲ ２０２１ ９ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓꎬ ＩＣＬＲꎬ ２０２１: １－２６.

􀅰１８２􀅰融合检索增强和思维链提示的大模型关系抽取方法



生成式任务网: 基于大模型的任务
规划与执行新范式

黄雪芹１　 张　 胜１　 朱先强１　 张千桢１　 朱　 承１

１􀆰 国防科技大学信息系统工程全国重点实验室

１􀆰 Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｄｅｆｅｎｓｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

摘　 要　 在生成式人工智能的浪潮中ꎬ 大语言模型 (Ｌａｒｇｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌꎬ ＬＬＭꎬ 简称大模型)ꎬ 以其

卓越的通用智能特性ꎬ 成为推动通用人工智能技术进步的关键力量ꎮ 目前ꎬ 以 ＧＰＴ４、 ＧＬＭ４、 Ｌｌａｍａ３等

为代表的一系列大模型已经在各个行业领域中发挥着重要作用ꎬ 在帮助拓展人类或机器的能力边界、 提

升生产力等方面做出了巨大贡献ꎮ 在此背景下ꎬ 无人系统的智能任务规划技术也将迎来新的变革ꎮ
无人系统在现代军事和众多民用领域已经被广泛应用ꎬ 但距离实现真正智能化和自动化的目标仍有

不小差距ꎮ 通常一个无人系统仅能处理某一个具体的领域任务ꎬ 因为其智能任务规划模块在设计时为达

到专业领域要求ꎬ 做出了许多局限和假设ꎬ 导致其规划的泛化性和可迁移性很弱ꎮ 大模型的出现为无人

系统的智能任务规划技术发展提供了新的方向和可能性ꎮ 大模型具备强大的语言理解、 逻辑推理、 代码

生成和知识整合能力ꎬ 同时其涌现出的通用智能特性使它能处理广泛领域的复杂信息ꎬ 可以针对复杂问

题生成适宜的规划策略和解决方案ꎮ 此外ꎬ 大模型的多轮对话能力可以实现便捷的人机协同ꎬ 为无人系

统提供高效的信息共享和任务协调机制ꎬ 增强无人系统的灵活性ꎮ
传统的智能任务规划模型主要有以运筹优化为主的数学解析模型、 以领域知识设计任务分解方法为

主的层次任务网模型、 以因果概率关系分析为主的概率网络模型等ꎮ 这些传统的规划模型有一个共性缺

陷ꎬ 即开发过程中需要专家耗费大量精力和时间参与ꎬ 完成后的模型专用性强ꎬ 适应性、 可迁移性弱ꎬ
一般不具备泛化性ꎬ 当面临新的情况和任务时ꎬ 又需要专家重新建模ꎮ 其中层次任务网通过引入领域知

识、 模拟专家的思维方式ꎬ 设计任务树并结合任务规范化模板实现了任务的树状层级分解ꎬ 其运作流程

模式与当前基于大模型的 ＡＩ Ａｇｅｎｔ流程十分契合ꎮ 不过传统的层次任务网是受限于少量人类专家和工程

师构建ꎬ 只能根据既定规则进行任务生成ꎬ 导致其自动化程度不高、 迁移能力弱、 泛化性不强ꎮ 引入大

模型后解决了专业知识限制问题ꎬ 可以有效增强子任务生成能力、 场景泛化性能和可迁移性ꎮ 另外ꎬ 传

统的智能规划方法大多仅针对任务规划展开研究ꎬ 对规划前的任务发现和规划后的任务执行是断开的过

程ꎬ 导致任务规划的时效性和可用性存疑ꎬ 尤其是在针对时敏目标执行任务时ꎬ 无法实现无人系统从任

务自主发现到智能规划再到自动执行的全过程连通ꎬ 将导致目标丢失、 任务规划失效等问题ꎮ 而将大模

型接入无人系统的规划模块使其有潜力同时完成任务的自主发现、 任务的智能规划并调度无人系统中的

资源协同完成各项子任务ꎬ 实现任务从自主发现到自动执行的快速闭环ꎮ
思维链 (Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔꎬ ＣｏＴ)、 思维树 (Ｔｒｅｅ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔꎬ ＴｏＴ) 等作为大模型提示工程的关键技

术ꎬ 揭示了大模型的问答能力可以通过更精确的问题描述来提升ꎮ 因此ꎬ 让大模型对复杂指令和情境数

据进行逐步的理解和分析ꎬ 通常能够产生更佳的结果ꎮ 检索增强生成 (Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬ
ＲＡＧ) 是利用外部知识来提升大模型问答性能并减少幻觉的有效方法ꎬ 充分的外部数据和知识正是进行

合理任务规划与任务执行的必要基础条件ꎮ



结合层次任务网思想和大模型的 ＣｏＴ、 ＴｏＴ、 ＲＡＧ 等技术的优势ꎬ 本文提出了生成式任务网 (Ｇｅｎ￣
ｅｒａｔｉｖｅ Ｔａｓｋ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＴＮ) 方法及其技术框架ꎮ 生成式任务网是一种基于大模型及其相关技术的新型智

能任务规划与执行范式ꎬ 对该范式的内涵和机理进行深入研究有助于推进无人系统的智能化和自动化发

展ꎬ 对于构建敏捷杀伤网等应用也具有重要参考意义ꎮ
关键词　 无人系统ꎬ 大模型ꎬ 任务规划ꎬ 任务执行ꎬ 生成式任务网

Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｔａｓｋ Ｎｅｔｗｏｒｋ: Ａ Ｎｅｗ Ｐａｒａｄｉｇｍ ｆｏｒ Ｔａｓｋ
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ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｔｈｅｒｅｂｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ.

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｍａｉｎｌｙ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｃｕｓｉｎｇ ｏｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｔａｓｋ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ
ａｎｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ｃｅｎｔｅｒｅｄ ｏｎ ｃａｕｓａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｔｈｅｓｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｓｈａｒｅ ａ
ｃｏｍｍｏｎ ｄｅｆｅｃｔ: ｔｈｅｙ ｒｅｑｕｉｒｅ ｅｘｐｅｒｔｓ ｔｏ ｉｎｖｅｓｔ ａ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｆｆｏｒｔ ｄｕｒｉｎｇ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄꎬ ｗｉｔｈ ｗｅａｋ ａｄａｐｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｉｌｉｔｙꎬ ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｌａｃｋｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ.
Ｗｈｅｎ ｆａｃｅｄ ｗｉｔｈ ｎｅｗ ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔａｓｋｓꎬ ｅｘｐｅｒｔｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｒｅｂｕｉｌｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｓ ｔｒｅｅ－ｌｉｋｅ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔａｓｋ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｂｙ ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｄｏｍａｉｎ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｔ ｔｈｉｎｋｉｎｇ
ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｌｉｇｎｓ ｗｅｌｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ＡＩ Ａｇｅｎｔ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｒａｄｉ￣
ｔｉｏｎａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ ｂｅｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｅｘｐｅｒｔｓ ａｎｄ ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｓꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔａｓｋｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｒｕｌｅｓꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｌｏｗ ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ ｗｅａｋ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｉｌｉ￣
ｔｙꎬ ａｎｄ ｐｏｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｓｏｌｖｅｓ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｓｕｂｔａｓｋ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓꎬ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｉｌｉｔｙ.
Ｍｏｒｅｏｖｅｒꎬ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍｏｓｔｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎｌｙ ｏｎ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｄｉｓｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

􀅰３８２􀅰生成式任务网: 基于大模型的任务规划与执行新范式



ｂｅｔｗｅｅｎ ｔａｓｋ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｂｅｆｏｒｅ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｔａｓｋ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ａｆｔｅｒ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ｒａｉｓｉｎｇ ｄｏｕｂｔｓ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅｌｉｎｅｓｓ ａｎｄ
ｕｓａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｐｒｏｂｌｅｍａｔｉｃ ｗｈｅｎ ｅｘｅｃｕｔｉｎｇ ｔａｓｋｓ ｆｏｒ ｔｉｍｅ－ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔａｒｇｅｔｓꎬ ａｓ ｉｔ ｆａｉｌｓ
ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｔａｓｋ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｔｏ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｅ￣
ｃｕｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｔａｒｇｅｔ ｌｏｓｓ ａｎｄ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｈｏｌｄｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔｏ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ ａｃｃｏｍｐｌｉｓｈ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｔａｓｋ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙꎬ ｉｎ￣
ｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｗｉｔｈｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｕｂｔａｓｋｓꎬ
ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ ｒａｐｉｄ ｃｌｏｓｅｄ－ｌｏｏｐ ｆｒｏｍ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｔｏ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ.

Ｃｈａｉｎ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ ( ＣｏＴ) ａｎｄ Ｔｒｅｅ ｏｆ Ｔｈｏｕｇｈｔ ( ＴｏＴ )ꎬ ａｓ ｋｅｙ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ ｉｎ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｏｍｐｔ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ－ａｎｄ－ａｎｓｗｅｒ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｏｒｅ
ｐｒｅｃｉｓｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ａｌｌｏｗｉｎｇ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｉｎ￣
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ ｄａｔａ ｏｆｔｅｎ ｙｉｅｌｄｓ ｂｅｔｔｅｒ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ (ＲＡＧ) ｉｓ ａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ－ａｎｄ－ａｎｓｗｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅ ｈａｌｌｕｃｉｎａｔｉｏｎｓ ｂｙ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｅｘ￣
ｔｅｒｎａｌ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ. Ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄａｔａ ａｎｄ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｒｅ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔａｓｋ
ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ.

Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＨＴＮ) ｃｏｎｃｅｐｔｓ ｗｉｔｈ ＣｏＴꎬ ＴｏＴꎬ ａｎｄ ＲＡＧ ｔｅｃｈｎｏｌｏ￣
ｇｉｅｓ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓꎬ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｔｈｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｔａｓｋ Ｎｅｔｗｏｒｋ (ＧＴＮ) ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ.
Ｔｈｅ Ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ Ｔａｓｋ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ａ ｎｅｗ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐａｒａｄｉｇｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｒｇｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ. Ｉｎ－ｄｅｐｔｈ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｎｏｔａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｒａｄｉｇｍ ｗｉｌｌ ｈｅｌｐ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ａｎｄ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｎｇ ａｇｉｌｅ ｋｉｌｌｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ　 ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｌａｒｇｅ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ｔａｓｋ ｐｌａｎｎｉｎｇꎬ ｔａｓｋ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎꎬ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｔａｓｋ ｎｅｔｗｏｒｋ
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视觉语言大模型在目标分析领域的应用

张明新１　 陈亚洲１

摘　 要　 在现代军事领域ꎬ 目标分析作为核心技术ꎬ 直接关系到任务成败ꎮ 传统图像处理和计算机视觉

技术在单一任务上表现良好ꎬ 但在复杂环境和多样化目标下存在瓶颈ꎮ 随着人工智能技术的发展ꎬ 视觉

语言大模型在处理复杂信息和多维数据方面展现出独特优势ꎮ 这类模型能够同时接收文本和图像输入ꎬ
结合自然语言处理和计算机视觉技术ꎬ 实现跨模态的信息融合与深度理解ꎮ 文章旨在探讨视觉语言大模

型在军用目标分析中的应用与前景ꎬ 首先概述了视觉语言大模型的发展历程及其技术原理ꎬ 其次分析其

在军用目标分析中的具体应用场景和赋能角度ꎬ 再次讨论了这些模型在军事目标分析中的优势和挑战ꎬ
最后展望了视觉语言大模型在未来军事领域中的应用前景ꎮ 文章为视觉语言大模型在军用目标分析中的

应用提供了全面的思考框架ꎬ 并为未来的研究和实践提供了指导和启示ꎮ
关键词　 视觉语言ꎬ 大模型ꎬ 目标分析ꎬ 优势挑战ꎬ 前景

Ｔｈｅ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｌａｒｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ－Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｆｉｅｌｄ ｏｆ
Ｔａｒｇｅｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ

ＺＨＡＮＧ Ｍｉｎｇ－Ｘｉｎ１ 　 ＣＨＥＮ Ｙａ－Ｚｈｏｕ１

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｉｎ ｍｏｄｅｒｎ ｍｉｌｉｔａｒｙ ｄｏｍａｉｎｓꎬ ｔａｒｇｅｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ａ ｃｏｒｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｔｈａｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｍｐａｃｔｓ ｍｉｓｓｉｏｎ ｓｕｃｃｅｓｓ􀆰
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０　 引言

在现代军事领域中ꎬ 目标分析作为一

种核心技术ꎬ 扮演着至关重要的角色[１]ꎮ
无论是在战场态势感知、 智能监控ꎬ 还是

在无人系统的自主导航和决策支持中ꎬ 精

准、 快速的目标识别与分析都将直接关系

到任务成败ꎮ 传统的目标分析方法主要依

赖于图像处理和计算机视觉技术ꎬ 这些技

术在单一任务处理上表现优异ꎬ 但在面对

复杂环境和多样化目标时ꎬ 往往会遇到瓶

颈[２]ꎮ 具体而言ꎬ 现有技术在处理高维数

据、 实现场景迁移、 满足实时性要求以及

提升识别准确度方面存在较大困难ꎬ 导致

其在应对动态战场信息和多源异构数据时

显得力不从心ꎮ 此外ꎬ 传统方法还依赖于

大量人工标注数据ꎬ 成本高且易受人为因

素影响ꎬ 难以适应快速变化的战场环境ꎮ
随着人工智能 (ＡＩ) 技术的迅猛发展ꎬ

视觉语言大模型 (Ｌａｒｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ － Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＶＬＭｓ) 逐渐展现出在处理复杂信

息和多维数据方面的独特优势 [３－５]ꎮ 这类

模型能够同时接收文本和图像为输入ꎬ 并

输出高质量的文本响应ꎬ 极大地拓展了智

能分析技术的应用范围ꎮ 与传统单模态模

型不 同ꎬ ＬＶＬＭｓ 通 过 结 合 自 然 语 言 处

理 (ＮＬＰ) 和计算机视觉 (ＣＶ) 技术ꎬ 能

够实现跨模态的信息融合与深度理解ꎮ 代

表性的视觉语言大模型ꎬ 如ＧＰＴ－４Ｖ [６]和

Ｇｅｍｉｎｉ－Ｐｒｏ[７]ꎬ 不仅具有强大的语言理解

和生成能力ꎬ 还能高效解析图像信息ꎬ 从

而在复杂场景中提供精准的目标识别与分

析ꎮ 例如ꎬ ＧＰＴ－４Ｖ 通过其大规模的预训

练和微调ꎬ 可以在较短时间内处理大量战

场图像ꎬ 并结合上下文提供全面的态势报

告ꎻ Ｇｅｍｉｎｉ－Ｐｒｏ 则通过其先进的多模态融

合机制ꎬ 实现了对多源、 多模态数据的统

一处理和智能决策支持ꎮ
本文旨在探讨视觉语言大模型在军用

目标分析中的应用与前景ꎮ 首先概述视觉

语言大模型的发展历程及其技术原理ꎮ 其

次分析其在军用目标分析中的具体应用场

景和赋能角度ꎮ 此外ꎬ 本文还将讨论这些

模型在更广泛应用中的优势和挑战ꎮ 最

后ꎬ 展望视觉语言大模型在未来军事领域

中的应用前景ꎬ 探讨其可能带来的技术突

破和社会影响ꎮ 通过本文讨论ꎬ 希望为视

觉语言大模型在军用目标分析中的应用提

供一个全面的思考框架ꎬ 并为未来的研究

和实践提供指导和启示ꎮ

１　 视觉语言大模型概述

视觉语言大模型是一类能够同时接收

视觉和文本信息ꎬ 并进行跨模态联合推理的

生成式 ＡＩ模型ꎮ 得益于其庞大的参数量和

训练数据量ꎬ 这类模型能够以微调、 少样本

提示 ( ｆｅｗ － ｓｈｏｔ) 和零样本提示 ( ｚｅｒｏ －
ｓｈｏｔ) 等低成本方式完成如视觉描述、 视觉

问答、 跨模态检索、 目标检测、 目标定位、
指代表达理解与生成等多模态下游任务ꎮ
视觉语言大模型的发展分为三个阶段ꎮ

１􀆰 １　 基于外部专家的 ＬＶＬＭｓ

阶段一 ( ２０１９—２０２１ 年) 的 ＬＶＬＭｓ
通常 以 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 编 码 器 为 主 干 架

构[８－９]ꎮ 文本嵌入通常由 ＢＥＲＴ 中训练好

的嵌入层得到ꎬ 图像嵌入则由目标检测

专家模型输出的区域特征及其位置信息

组成ꎮ 两种模态的嵌入序列通过自注意

力或交叉注意力机制进行交互融合ꎮ 该

阶段的训练数据通常由多种视觉语言下

游任务的基准数据集组成ꎮ 数据形式较

为单一ꎬ 通常为图像文本对ꎮ 相反ꎬ 这一

阶段的预训练任务则种类繁多ꎬ 代表性任

􀅰６８２􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



务包 括 Ｍａｓｋｅｄ Ｉｍａｇｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ( ＭＩＭ)、
Ｍａｓｋｅｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ (ＭＬＭ)、 Ｉｍａｇｅ
Ｔｅｘｔ Ｍａｔｃｈｉｎｇ ( ＩＴＭ)、 Ｗｏｒｄ Ｒｅｇｉｏｎ Ａｌｉｇｎ￣
ｍｅｎｔ (ＷＲＡ) 等ꎮ 其中ꎬ ＭＩＭ基于不同的

自监督信号又可分为多个种类ꎮ 由于目标

检测模型的存在ꎬ 这一阶段的视觉语言大

模型具有推理开销大的共性短板ꎮ 此外ꎬ
将区域特征作为视觉嵌入可能导致图像信

息的损失ꎬ 并导致模型表现受到目标检测

模型的性能约束ꎬ 如图 １所示ꎮ

图 １　 阶段一 ＬＶＬＭｓ架构图

１􀆰 ２　 端到端的 ＬＶＬＭｓ

随着 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ (ＶｉＴ) 的问世ꎬ
ＬＶＬＭｓ的发展进入了第二阶段 (２０２１—
２０２２年) [１０－１１]ꎮ 与阶段一相比ꎬ 此时的图

像嵌入不再依赖于额外的目标检测模型ꎬ

而是对图像进行 ｐａｔｃｈ 划分ꎬ 各 ｐａｔｃｈ 经过

一次线性映射后直接作为嵌入表征输入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ主干ꎬ 从而实现了端到端的设

计ꎮ 这一时期出现了一类以双编码器为架

构的模型 (如 ＣＬＩＰ [１２] 和 ＡＬＩＧＮ[１３] )ꎬ 即

一个编码器提取文本特征ꎬ 一个编码器提

取图像特征ꎬ 虽然两个编码器在架构层面

相互独立ꎬ 但通过对比学习能够将语义相

近的图像和文本聚集在同一个表示空间的

相近区域ꎬ 从而实现了跨模态高效检索以

及零样本的开放域图像分类ꎮ 这一阶段开

始逐步出现具有互联网规模的弱标注训练

数据集ꎬ 如样本量超过 ４ 亿的 ＷＩＴ 数据

集[１２]和样本量超过 １８ 亿的 ＡＬＩＧＮ 数据

集[１３]ꎮ 然而ꎬ 截至这一阶段ꎬ ＬＶＬＭｓ的建

模目标仍属于表示学习ꎬ 其任务的执行方

式也多以判别式为主ꎮ 因此ꎬ 对于不同的

下游任务ꎬ 需要为基础模型拼接不同的

顶端层ꎬ 并在与任务相关的数据上做进

一步微调训练ꎮ 这种方式导致不同的任

务需要保存不同的模型参数ꎬ 加重了存

储负担ꎮ 基于表示学习的模型通常不具

备生成能力ꎬ 只能以分类的方式机械地

完成如视觉问答和图像描述等开放式任

务ꎬ 限制了其在实际环境中的应用价值ꎬ
如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 阶段二的两种 ＬＶＬＭｓ典型架构
ａ) 双编码器架构ꎻ ｂ) 单编码器架构

􀅰７８２􀅰视觉语言大模型在目标分析领域的应用



１􀆰 ３　 基于 ＬＬＭｓ 的 ＬＶＬＭｓ

从 ２０２２ 年开始ꎬ 大语言模型 ( Ｌａｒｇｅ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＬＭｓ) 热度骤增ꎬ 其所

具备的涌现特性及强大的指令跟随能力ꎬ
使其能够通过自然语言交互完成几乎所有

类型的语言任务ꎬ 而无须再对每一类下游

任务进行微调ꎮ 至此ꎬ ＬＶＬＭｓ 的发展进入

了第三阶段 (２０２２ 年至今)ꎬ 研究焦点全

面转向如何让纯文本 ＬＬＭｓ 具备视觉模态

的感知能力[１４－１５]ꎮ
如图 ３所示ꎬ 这一阶段的 ＬＶＬＭｓ 通常

由三部分组成: 预训练视觉编码器、 视觉

语言适配器以及 ＬＬＭꎮ 视觉编码器用于从

输入图像中提取关键的视觉特征ꎻ 视觉语

言适配器负责将这些视觉特征对齐到 ＬＬＭ
的嵌入空间ꎻ 最后ꎬ ＬＬＭ 负责同时接收视

觉特征和文本指令ꎬ 通过多模态推理生成

合理的文本响应ꎮ

图 ３　 阶段三的 ＬＶＬＭｓ架构图

在视觉编码器的选型上ꎬ 大多数研究倾

向于采用经过 ＣＬＩＰ (Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ Ｌａｎｇｕａｇｅ －
Ｌｍａｇｅ Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ 一种基于对比文本－图
像对的预训练方法) 预训练的 ＶｉＴ 模型ꎮ
一方面ꎬ ＶｉＴ模型生成的视觉特征本质上

是序列化的ꎬ 自然地适配了 ＬＬＭ 对序列

化输入格式的需求ꎻ 另一方面ꎬ ＣＬＩＰ 采

用的图像文本对比学习有助于确保视觉

特征的表示空间与 ＬＬＭ 嵌入空间的一

致性ꎮ
ＬＬＭ组件的选型则更为多样ꎮ 早期工

作偏好于使用 ｅｎｃｏｄｅｒ －ｄｅｃｏｄｅｒ 架构的 Ｔ５
模型[１６]ꎬ 而近期研究则更倾向于使用 ｄｅ￣
ｃｏｄｅｒ－ｏｎｌｙ架构的 ＬＬａＭＡ系列[１７]或经过指

令微调的 ＬＬａＭＡ 变体ꎬ 如 Ｖｉｃｕｎａ 和 Ａｌ￣
ｐａｃａꎮ

视觉语言适配器的设计分为三类ꎮ 第

一类仅由一个线性层组成ꎬ 其优势在于结

构简单且参数量小ꎬ 但非线性的缺席可能

导致视觉特征和 ＬＬＭ 嵌入空间的对齐不

足ꎮ 第二类则采用带有非线性激活函数的

ＭＬＰ (Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒꎬ 多层

感知分类器)ꎮ 这类 ＭＬＰ 通常由两层组成ꎬ
首先将视觉特征映射至低维空间ꎬ 进行非

线性激活后ꎬ 其次将其映射到 ＬＬＭ 的嵌入

空间ꎮ 相较于线性层ꎬ ＭＬＰ 具有更强的对

齐能力ꎮ 第三类适配器采用融合了交叉注

意力模块的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器ꎮ 其输入为

固定数量的可学习查询向量ꎬ 视觉特征通

过交叉注意力模块与查询向量进行信息交

互ꎮ 这些查询向量在编码器中的最终表示

将被视为对齐后的视觉特征传递给 ＬＬＭꎮ
这种设计具备两点优势:

(１) 可以通过设置可学习查询向量的

个数来控制视觉特征的序列长度ꎬ 从而减

轻视觉特征对于 ＬＬＭ 上下文窗口的占用ꎬ
并提升模型的推理速度ꎮ

(２) 通过将文本指令在输入端和可学

习向量一同输入编码器ꎬ 可帮助其萃取出

与当前任务更相关的视觉特征ꎮ
然而ꎬ 这类适配器需要更多的参数和

额外的预训练流程ꎮ 由于这三种设计各

有优劣ꎬ 当前研究在适配器的选型上并

未出现统一趋势ꎮ 视觉特征注入 ＬＬＭ 的

方式也分为多种ꎮ 在早期研究中ꎬ 经对

齐的视觉特征通常会通过 ＬＬＭ 中集成的
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交叉注意力模块进行整合ꎮ 然而ꎬ 这种

方式在最近的工作中被逐渐抛弃ꎬ 取而

代之的是将视觉特征和文本嵌入拼接后

同时在 ＬＬＭ 的输入端注入ꎮ 这种方式不

仅可以减少模型的复杂度ꎬ 更为模型处

理不同类型和数量的视觉信息提供了更

强的灵活性ꎮ
现阶段 ＬＶＬＭｓ 的训练方式均为文本

生成ꎬ 即最大化多模态训练数据中文本

部分的对数似然ꎮ 不同训练任务间的差

异主要反映在训练数据的特定内容和呈

现结构上ꎮ 主流策略是将训练过程分为

模态对齐和指令微调两个阶段ꎮ 在模态

对齐阶段ꎬ 训练数据由大量的图像文本

对组成ꎬ 其中的文本部分通常是对图像

内容的描述ꎮ 通过将每个图像样本输入

模型ꎬ 并以最大化描述文本的似然值为

目标来优化视觉语言适配器的参数ꎬ 使

得适配器学会如何将视觉特征有效对齐

至 ＬＬＭ 的嵌入空间ꎮ 在指令微调阶段ꎬ
训练数据式则由 (图像ꎬ 文本指令ꎬ 文

本响应) 的三元组构成ꎬ 目的是训练模

型在多模态场景下的指令跟随能力ꎮ 该

阶段的训练数据按照指令类型不同ꎬ 可

分为传统视觉语言任务数据集和通用对

话数据集ꎮ 前者通常来自将传统视觉语

言下游任务的数据集使用自然语言指令

的格式进行范式统一ꎬ 所涉及的任务种

类包括视觉描述、 视觉问答、 视觉问题

生成、 目标检测、 光学字符识别、 指代

表达理解和指代表达生成等ꎮ 通用对话

指令数据则通常由 ＧＰＴ－４ 等 ＡＩ模型基于

现有图像进行指令设计和响应生成ꎬ 其

指令类型更加丰富且响应风格更偏向自

然交流ꎮ 因此ꎬ 这类数据能够进一步增

强模型的指令理解能力ꎬ 并将模型的响

应和人类偏好相对齐ꎮ

２　 视觉语言大模型在目标分析
中的应用探讨

２􀆰 １　 军用目标分析的任务分类

军用目标分析是现代军事行动中的重

要组成部分ꎬ 主要包括三个关键任务: 目

标检测、 目标跟踪和目标识别ꎮ 目标检测

是从图像或视频中识别并定位出潜在目标

的位置ꎬ 无论是固定的地面目标还是移动

的空中目标ꎬ 检测技术能够在复杂背景下

迅速发现潜在威胁ꎮ 目标跟踪则是在视频

序列中保持对目标的持续监控ꎬ 应对目标

在运动过程中可能发生的速度变化、 遮挡

和环境干扰ꎬ 确保目标的持续可见性和位

置更新ꎮ 目标分析则是指对目标进行分析

推断ꎬ 比如区分目标的类型 (如车辆、 飞

机或船只)ꎬ 或判断目标的具体型号和潜

在威胁等级ꎮ 通过这三类任务的相互配

合ꎬ 军用目标分析能够在战场环境中实现

对目标的全面感知和精准分析ꎬ 为军事行

动提供有力支持ꎮ
视觉语言大模型在军用目标分析中的

应用具有重要意义ꎮ 这类模型通过结合视

觉和语言信息ꎬ 能够提升目标检测、 目标

跟踪和目标分析的精度和效率ꎮ 例如ꎬ 视

觉语言大模型可以在复杂战场环境中更准

确地识别和定位目标ꎬ 提供连续且详尽的

目标跟踪信息ꎬ 以及生成详细的目标描述

和分类ꎮ 不仅增强了军队的态势感知能

力ꎬ 还提高了决策的准确性和反应速度ꎬ
进而在战术和战略层面上提供显著优势ꎮ
２􀆰 １􀆰 １　 军用目标检测

目标检测[１８]是指在复杂背景中自动识

别并定位特定目标的过程ꎮ 在军事领域ꎬ
目标检测任务具有重要的战略和战术意

义ꎬ 常用于侦察、 监视、 威胁评估等方
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面ꎮ 现代军用目标检测系统通常融合多种

传感器数据ꎬ 如光学、 红外和雷达ꎬ 通过

多源数据融合ꎬ 可以在不同环境和条件下

提高目标检测的鲁棒性和准确性ꎮ
军用目标检测在现代军事应用中起着

至关重要的作用ꎬ 其主要任务是在复杂的

战场环境中ꎬ 自动化地检测、 识别和定位

敌方目标ꎮ 这些目标包括敌方的车辆、 人

员、 无人机、 导弹以及其他潜在威胁ꎮ 军

用目标检测系统需要在多变和苛刻的环境

条件下ꎬ 提供实时、 精准和鲁棒的目标识

别和定位能力ꎮ 战场环境的复杂性主要体

现在以下几个方面: 背景复杂多变、 目标

种类多样、 目标运动不规则、 环境干扰因

素多以及多目标同时出现等ꎮ
在实际战场中ꎬ 目标检测的任务通常

包括以下几个步骤: 首先ꎬ 通过传感器捕

捉战场图像和视频数据ꎻ 其次ꎬ 利用先进

的图像处理和分析技术ꎬ 对捕捉到的数据

进行处理ꎬ 提取有用的特征信息ꎻ 最后ꎬ
利用检测算法识别并定位目标ꎮ 这一过程

中ꎬ 系统需要处理大量的实时数据ꎬ 且必

须具备快速响应的能力ꎬ 以应对战场上快

速变化的情况ꎮ
现有的军用目标检测技术可以分为传

统图像处理技术和现代深度学习技术两大

类ꎮ 传统图像处理技术依赖于手工设计的

特征提取方法ꎬ 如边缘检测、 角点检测和

颜色分析等ꎮ 这些技术通常应用于低分辨

率图像或特定环境下ꎬ 具有计算量小和实

现简单的优点ꎬ 但其检测准确率和鲁棒性

相对较低ꎬ 难以应对复杂的战场环境ꎮ
传统的图像处理技术主要包括边缘检

测、 纹理分析和形状分析等方法ꎮ 边缘检

测通过检测图像中灰度变化显著的区域来

识别目标边界ꎬ 常用的方法有 Ｓｏｂｅｌ 算
子[１９]、 Ｃａｎｎｙ 算子[２０]等ꎮ 纹理分析[２１] 则

通过分析图像中的纹理特征来检测目标ꎬ

常用的方法包括 Ｇａｂｏｒ 滤波器和局部二值

模式 (ＬＢＰ)ꎮ 形状分析[２２]通过检测图像

中的几何形状特征来识别目标ꎬ 常用的方

法有霍夫变换等ꎮ 这些传统方法在简单场

景中表现较好ꎬ 但在复杂环境中容易受到

背景干扰和目标变形的影响ꎬ 导致检测精

度下降ꎮ 此外ꎬ 这些方法对目标的特征提

取依赖于手工设计ꎬ 难以适应多变的战场

环境和复杂的目标特征ꎮ
机器学习方法通过训练分类器 (如支

持向量机、 决策树等) 来识别目标ꎮ 基于

特征提取的机器学习方法在图像识别中取

得了一定的成功ꎬ 常用的特征包括尺度不

变特 征 变 换 ( ＳＩＦＴ )、 加 速 鲁 棒 特 征

(ＳＵＲＦ) 和直方图方向梯度 (ＨＯＧ) 等ꎮ
这些特征通过描述目标的局部特征ꎬ 提高

了目标检测的准确性ꎮ 尽管机器学习方法

比传统方法有所提升ꎬ 但其仍然面临数据

需求大、 训练过程复杂等问题ꎮ 机器学习

模型需要大量的标注数据进行训练ꎬ 且在

应对复杂背景和多变环境时表现不够理

想ꎮ 此外ꎬ 传统机器学习方法对特征提取

的依赖较大ꎬ 难以应对多样化的目标和复

杂的环境变化ꎮ
深度学习技术的兴起大大提升了目标

检测的准确性和鲁棒性ꎮ 特别是卷积神经网

络 (ＣＮＮ) 的应用ꎬ 使得目标检测在复杂

环境中的表现大为改善ꎮ 深度学习方法能够

自动从数据中学习复杂的特征和模式ꎬ 减少

了对手工特征提取的依赖ꎬ 提高了检测的鲁

棒性和准确性ꎮ 深度学习目标检测算法主要

分为单阶段检测器和双阶段检测器两类ꎮ 单

阶段检测器如 ＹＯＬＯ[２３] ( Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ
Ｏｎｃｅ) 和 ＳＳＤ (Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃ￣
ｔｏｒ) [２４]在单个神经网络中同时进行目标定

位和分类ꎬ 具有检测速度快的优势ꎬ 适用

于实时检测任务ꎮ 然而ꎬ 单阶段检测器在

小目标检测和密集目标检测上表现欠佳ꎮ
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双阶段检测器如 Ｒ －ＣＮＮ (Ｒｅｇｉｏｎ － ｂａｓｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ) [２５]系列ꎬ 首

先生成候选区域ꎬ 然后对这些区域进行分

类和回归ꎮ Ｒ － ＣＮＮ 包括 Ｆａｓｔ Ｒ － ＣＮＮ、
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ和 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮ 等变体ꎬ 尽

管检测速度较慢ꎬ 但在检测精度上表现出

色ꎮ 特别是 Ｍａｓｋ Ｒ－ＣＮＮꎬ 不仅能够进行

目标检测和分类ꎬ 还能实现目标的精确分

割ꎬ 提供更加详细的目标信息ꎮ 深度学习

技术的应用大大提升了目标检测的准确性

和鲁棒性ꎬ 但其也面临一些挑战ꎮ 深度学

习模型的训练过程需要大量的标注数据和

计算资源ꎬ 且模型的复杂性增加了部署和

运行的难度ꎮ 此外ꎬ 深度学习模型对环境

变化和目标多样性的适应性仍有待进一步

提升ꎮ
现有的军用目标检测技术涵盖了从传

统图像处理到现代深度学习的多种方法ꎬ
结合多源传感器数据、 无人机和卫星遥感

技术、 边缘计算和人工智能辅助分析等手

段ꎬ 为现代军事行动提供了强有力的技术

支持ꎮ 这些技术方案在复杂战场环境中能

够有效地检测和识别目标ꎬ 提高了军事行

动的效率和准确性ꎬ 确保了在复杂多变的

战场环境中能够实现高效、 精准的目标

检测ꎮ
２􀆰 １􀆰 ２　 军用目标跟踪

目标跟踪在军事领域中具有至关重要

的作用ꎬ 是指在连续帧图像中持续识别和

定位同一目标的过程ꎮ 这一任务在无人机

侦察、 导弹制导、 战场监视等多种军事应

用中都有广泛需求ꎮ 军用目标跟踪作为一

项关键的军事任务ꎬ 涉及在动态和复杂的

战场环境中对移动目标进行实时跟踪ꎮ 这

些目标可以包括敌方车辆、 人员、 无人

机、 导弹等ꎬ 甚至是多目标的组合ꎮ 跟踪

任务不仅需要识别目标ꎬ 还需要准确预测

其运动轨迹ꎬ 及时更新目标位置信息ꎬ 并

在干扰和遮挡情况下保持跟踪的稳定性ꎮ
在复杂战场环境中ꎬ 目标跟踪的挑战主要

包括复杂背景干扰、 多目标同时跟踪、 目

标快速移动及目标遮挡等ꎮ
在战场环境中ꎬ 目标的运动方式多种

多样ꎬ 可能会涉及突然加速、 减速、 转

弯、 停止等不规则运动ꎮ 目标可能会进入

和离开视野ꎬ 或者被其他物体遮挡ꎮ 此

外ꎬ 环境中的干扰因素ꎬ 如烟雾、 灰尘、
天气变化以及电子干扰等ꎬ 都会对跟踪系

统的性能产生影响ꎮ 因此ꎬ 军用目标跟踪

系统需要具备高度的鲁棒性和适应性ꎬ 能

够在各种复杂情况下保持稳定的跟踪性能ꎮ
现有的军用目标跟踪技术方案主要包

括传统方法和基于深度学习的方法ꎮ 传统

方法如卡尔曼滤波和粒子滤波等ꎬ 依靠统

计模型对目标运动进行预测和更新ꎬ 虽然

计算效率较高ꎬ 但在处理非线性和非高斯

分布的复杂目标运动时表现有限ꎮ 均值漂

移 ( Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ ) [２６] 和 光 流 法 ( Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｆｌｏｗ) [２７]等技术通过图像特征匹配进行目

标跟踪ꎬ 但在目标变形和遮挡情况下表现

欠佳ꎮ
卡尔曼滤波是一种基于线性高斯模型

的递推估计方法ꎬ 适用于平稳或缓慢变化

的目标运动ꎮ 它通过估计目标的状态 (如
位置、 速度) 及其不确定性ꎬ 来实现对目

标的预测和更新ꎮ 卡尔曼滤波的优点在于

计算效率高ꎬ 适合实时处理ꎬ 但在面对快

速变化和非线性运动时ꎬ 其表现较差ꎮ 粒

子滤波是一种基于蒙特卡罗方法的非线性

和非高斯状态估计技术ꎬ 通过大量粒

子 (假设) 的权重更新来近似目标状态分

布ꎮ 粒子滤波在处理复杂目标运动时表现

优异ꎬ 但计算量较大ꎬ 不适合实时应用ꎮ
均值漂移是一种基于目标颜色和纹理特征

的非参数统计方法ꎬ 通过迭代计算质心位

置来实现目标跟踪ꎬ 适合处理缓慢变化的
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目标ꎬ 但对快速运动和遮挡敏感ꎮ 光流法

通过分析图像序列中像素的运动来估计目

标的运动轨迹ꎬ 适用于细微运动检测ꎬ 但

在大范围运动和遮挡情况下表现不佳ꎮ 传

统方法虽然在某些简单场景中表现良好ꎬ
但面对复杂战场环境时ꎬ 其鲁棒性和精确

性有限ꎮ
深度学习方法的出现ꎬ 大大提升了目

标跟踪的准确性和鲁棒性ꎮ 卷积神经网

络 (ＣＮＮ) 和循环神经网络 (ＲＮＮ) 等深

度学习模型ꎬ 能够从大数据中学习复杂的

特征和运动模式ꎬ 实现了更加稳定和精准

的目标跟踪ꎮ 基于深度学习的目标跟踪算

法可以分为以下几类:
基于检测的跟踪: 这种方法首先检测

目标的位置ꎬ 然后在后续帧中进行跟踪ꎮ
典型的算法包括 ＹＯＬＯ 和 ＳＳＤ 等ꎬ 利用深

度学习模型对每帧图像进行目标检测ꎬ 然

后通过关联算法实现目标跟踪ꎮ 优点是检

测精度高ꎬ 但计算量大ꎬ 适合离线处理ꎮ
端到端跟踪: 如 Ｓｉａｍｅｓｅ 网络[２８] (孪

生网络) 结构ꎬ 通过比较目标模板和当前

帧图像的相似性来实现目标跟踪ꎮ 这种方

法训练简单ꎬ 能够实现实时跟踪ꎬ 适用于

快速变化的目标ꎮ
强化学习跟踪: 利用强化学习算法ꎬ

通过不断学习和适应环境变化ꎬ 优化跟踪

策略ꎬ 实现更加鲁棒的目标跟踪ꎮ 典型算

法如基于深度强化学习的 ＤＲＬ－Ｔ方法ꎬ 通

过与环境的交互ꎬ 不断调整跟踪策略ꎬ 提

高跟踪性能ꎮ
在实际应用中ꎬ 多传感器数据融合技

术显得尤为重要ꎮ 通过融合光学、 红外、
雷达等多源数据ꎬ 可以在不同环境条件下

提供稳定的跟踪能力ꎮ 例如ꎬ 红外传感器

在夜间和低可见度条件下表现优异ꎬ 而雷

达可以为穿透烟雾和障碍物ꎬ 提供可靠的

目标信息ꎮ 多传感器数据融合不仅提高了

目标检测和跟踪的准确性ꎬ 还增强了系统

的鲁棒性和适应性ꎮ
光学传感器: 光学传感器可以提供高

分辨率的可见光图像ꎬ 适用于白天和良好

照明条件下的目标跟踪ꎮ 光学图像的细节

丰富ꎬ 有助于提高目标识别的精度ꎬ 但在

夜间或恶劣天气条件下表现不佳ꎮ
红外传感器: 红外传感器通过检测物

体的热辐射ꎬ 实现夜间或低可见度条件下

的目标跟踪ꎮ 红外图像能够穿透烟雾和薄

雾ꎬ 在复杂环境中提供稳定的目标信息ꎬ
但分辨率相对较低ꎬ 易受背景温度变化

影响ꎮ
雷达传感器: 雷达传感器通过发射和

接收电磁波ꎬ 实现目标的检测和跟踪ꎮ 雷

达能够穿透障碍物ꎬ 如烟雾、 灰尘等ꎬ 在

全天候条件下提供可靠的目标信息ꎮ 雷达

信号具有较强的抗干扰能力ꎬ 适用于复杂

战场环境ꎬ 但分辨率和细节较低ꎮ
多传感器融合: 通过融合光学、 红外

和雷达数据ꎬ 可以在不同环境条件下提供

更加稳定和可靠的目标跟踪ꎮ 例如ꎬ 在白

天可以利用光学传感器提供高分辨率图

像ꎬ 夜间和低可见度条件下利用红外传感

器提供目标信息ꎬ 而在复杂环境中则利用

雷达传感器提供可靠的检测数据ꎮ 多传感

器融合技术不仅提高了目标检测和跟踪的

准确性ꎬ 还增强了系统的鲁棒性和适应性ꎮ
无人机和卫星遥感技术在军用目标跟

踪中具有重要应用ꎮ 无人机可以提供高分

辨率的实时图像和视频数据ꎬ 广泛应用于

战场监控和目标跟踪ꎮ 无人机具有灵活机

动的特点ꎬ 能够快速到达目标区域ꎬ 提供

大范围的监控和跟踪能力ꎮ 卫星遥感技术

通过对地球表面的持续观测ꎬ 提供高分辨

率的图像和数据ꎬ 适用于大范围目标的检

测和跟踪ꎮ
无人机技术: 无人机搭载高分辨率摄
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像机和传感器ꎬ 能够实时获取战场环境中

的目标信息ꎮ 无人机具有灵活机动的特

点ꎬ 可以在复杂地形和危险区域执行任

务ꎬ 通过实时传输数据ꎬ 实现远程监控和

目标跟踪ꎮ 无人机的应用大大提升了军用

目标跟踪的广域性和精确性ꎮ
卫星遥感技术: 卫星遥感技术通过对

地球表面的持续观测ꎬ 提供高分辨率的图

像和数据ꎬ 适用于大范围目标的检测和跟

踪ꎮ 卫星遥感能够覆盖广阔的区域ꎬ 提供

全天候的目标监控能力ꎬ 在战场环境中发

挥重要作用ꎮ
随着计算能力的提升ꎬ 边缘计算在军

用目标跟踪中的应用越来越广泛ꎮ 通过将

部分计算任务下放到前端设备ꎬ 如无人

机、 前线车辆ꎬ 可以降低数据传输延迟ꎬ
提高检测速度和实时性ꎮ 边缘计算能够在

靠近数据源的位置进行计算和处理ꎬ 减少

了数据传输的瓶颈ꎬ 提高了系统的响应速

度和实时性ꎮ
边缘计算: 边缘计算通过在靠近数据

源的位置进行计算和处理ꎬ 减少了数据传

输的瓶颈ꎬ 提高了系统的响应速度和实时

性ꎮ 在军用目标跟踪中ꎬ 边缘计算可以在

无人机和前线车辆上实时处理数据ꎬ 实现

快速检测和跟踪ꎮ 边缘计算的应用提高了

系统的灵活性和鲁棒性ꎬ 能够在复杂战场

环境中提供稳定的目标跟踪能力ꎮ
分布式系统: 分布式系统通过多个节

点的协同工作ꎬ 实现大规模数据的处理和

分析ꎮ 在军用目标跟踪中ꎬ 分布式系统能

够通过多个传感器和设备的协同工作ꎬ 提

高检测和跟踪的精度和可靠性ꎮ 分布式系

统的应用增强了系统的鲁棒性和适应性ꎬ
能够在复杂战场环境中提供稳定的目标跟

踪能力ꎮ
现有的军用目标跟踪技术涵盖了从传

统图像处理到现代深度学习的多种方法ꎬ

结合多源传感器数据、 无人机和卫星遥感

技术、 边缘计算和人工智能辅助分析等手

段ꎬ 为现代军事行动提供了强有力的技术

支持ꎮ 这些技术方案在复杂战场环境中能

够有效地检测和识别目标ꎬ 提高了军事行

动的效率和准确性ꎬ 确保了在复杂多变的

战场环境中能够实现高效、 精准的目标

跟踪ꎮ
２􀆰 １􀆰 ３　 军用目标分析

军用目标分析在现代军事行动中占据

着重要地位ꎬ 旨在通过对敌方目标的深度

分析和评估ꎬ 为指挥官提供决策支持ꎮ 目

标分析任务包括识别和分类目标、 评估其

威胁程度、 预测目标行为和动向ꎬ 以及制

定相应的作战策略ꎮ 这些任务通常在复杂

多变的战场环境中进行ꎬ 需要处理大量实

时数据ꎬ 且必须具备高度的准确性和鲁棒

性ꎮ 目标分析的复杂性主要体现在以下几

个方面: 目标种类多样ꎬ 包括地面车辆、
人员、 无人机、 导弹等ꎻ 目标行为多变ꎬ
可能涉及快速移动、 躲避和反击等ꎻ 战场

环境复杂ꎬ 背景干扰、 恶劣天气、 电子干

扰等因素都会影响目标分析的准确性ꎮ
现有的军用目标分析技术涵盖了从传

统统计分析到现代深度学习的多种方法ꎮ
传统统计分析方法依赖于规则和模型ꎬ 对

已知目标特征进行分析和分类ꎮ 这些方法

包括基于贝叶斯推理的威胁评估、 马尔可

夫链的行为预测等ꎮ 虽然传统方法在特定

条件下表现良好ꎬ 但其对复杂和多变环境

的适应性较差ꎬ 难以应对动态变化的战场

情况ꎮ 现代深度学习技术的引入ꎬ 大大提

升了目标分析的精度和鲁棒性ꎮ 卷积神经

网络 (ＣＮＮ)、 循环神经网络 (ＲＮＮ) 和

深度强化学习 (ＤＲＬ) [２９]等方法能够从大

量数据中自动提取特征和模式ꎬ 实现了对

目标的精确识别和行为预测ꎮ 例如ꎬ ＣＮＮ
可以有效识别目标的图像特征ꎬ ＲＮＮ 适用
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于处理时间序列数据ꎬ 预测目标的动态行

为ꎬ 而 ＤＲＬ通过与环境的持续交互ꎬ 优化

目标分析策略ꎮ
为了应对复杂的战场环境ꎬ 多传感器

数据融合技术在军用目标分析中发挥了重

要作用ꎮ 通过融合来自光学、 红外、 雷达

等多种传感器的数据ꎬ 可以获得更加全面

和可靠的目标信息ꎬ 提高分析的准确性和

鲁棒性ꎮ 例如ꎬ 光学传感器提供高分辨率

的图像数据ꎬ 有助于目标识别和分类ꎻ 红

外传感器在夜间和低可见度条件下表现出

色ꎬ 可以检测目标的热辐射信号ꎻ 雷达传

感器具有穿透障碍物的能力ꎬ 能够在复杂

天气条件下提供稳定的目标信息ꎮ 通过多

传感器数据的融合ꎬ 可以在不同环境和条

件下ꎬ 全面掌握目标的动态信息ꎬ 增强目

标分析的精度和可靠性ꎮ
智能化处理技术在军用目标分析中也

有着广泛应用ꎮ 边缘计算和云计算的结

合ꎬ 通过在前线设备上实时处理数据ꎬ 减

少数据传输延迟ꎬ 提高分析速度和实时

性ꎮ 例如ꎬ 前线无人机和车辆上的边缘计

算设备ꎬ 可以实时分析和处理捕获的目标

数据ꎬ 快速提供目标位置、 类型和行为等

关键信息ꎮ 而云计算平台则通过强大的计

算能力和海量数据处理能力ꎬ 进行深度学

习模型的训练和复杂数据的分析ꎬ 为前线

提供智能决策支持ꎮ 此外ꎬ 人工智能技术

的引入ꎬ 特别是深度学习模型的应用ꎬ 使

得目标分析系统能够自动从数据中提取关

键信息ꎬ 识别潜在威胁ꎬ 预测目标行为ꎬ
辅助指挥官进行决策ꎮ 深度学习模型如

ＹＯＬＯ、 ＳＳＤ等在目标识别中表现出色ꎬ 能

够快速准确地识别目标ꎻ ＲＮＮ 和 ＬＳＴＭ[３０]

等时间序列模型ꎬ 能够分析和预测目标的

动态行为ꎬ 为制定作战策略提供依据ꎻ 深

度强化学习模型通过不断学习和适应环境

变化ꎬ 优化目标分析策略ꎬ 提高了系统的

鲁棒性和适应性ꎮ
现有的军用目标分析技术结合了传统

统计分析和现代深度学习方法ꎬ 利用多传

感器数据融合和智能化处理技术ꎬ 为军事

决策提供了强有力的支持ꎮ 传统统计分析

方法通过对已知目标特征的分析和分类ꎬ
为初步目标识别和威胁评估提供了基础ꎮ
然而ꎬ 面对复杂和多变的战场环境ꎬ 其适

应性和鲁棒性相对较低ꎮ 现代深度学习技

术的引入ꎬ 通过自动特征提取和模式识

别ꎬ 大大提升了目标分析的准确性和鲁棒

性ꎮ 多传感器数据融合技术通过综合利用

不同传感器的优点ꎬ 在不同环境和条件下

提供全面和可靠的目标信息ꎮ 智能化处理

技术通过边缘计算和云计算的结合ꎬ 实时

分析和处理大量数据ꎬ 提高了目标分析的

速度和实时性ꎮ 人工智能技术ꎬ 特别是深

度学习模型的应用ꎬ 使得目标分析系统能

够自动识别和预测目标行为ꎬ 辅助指挥官

进行决策ꎮ 综上所述ꎬ 现有的军用目标分

析技术在复杂战场环境中能够有效地识别

和分析目标ꎬ 为军事行动提供精准的情报

支持ꎬ 确保了作战决策的科学性和有效性ꎮ

２􀆰 ２　 现有方法的不足

现有的军用目标检测、 跟踪和分析技

术虽然在许多方面取得了显著进展ꎬ 但在

实际应用中仍然存在一些不足ꎮ 传统图像

处理技术依赖于手工设计的特征提取方

法ꎬ 如边缘检测、 角点检测和颜色分析

等ꎮ 这些方法在低分辨率图像或特定环境

下表现良好ꎬ 但在复杂的战场环境中ꎬ 其

鲁棒性和准确性较低ꎬ 难以适应多变的环

境ꎮ 特征提取过程中的主观性和局限性ꎬ
使得这些方法在应对背景复杂、 目标多变

的战场情况时ꎬ 效果不佳ꎮ 此外ꎬ 传统方

法在处理高维数据和复杂模式识别时表现

不足ꎬ 无法充分利用现代传感器提供的丰
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富信息ꎮ
机器学习方法通过训练分类器来识别

目标ꎬ 虽然比传统方法有所提升ꎬ 但也面

临一些挑战ꎮ 首先ꎬ 这些方法需要大量标

注数据进行训练ꎬ 数据标注成本高且耗

时ꎮ 其次ꎬ 机器学习模型在处理复杂背景

和多变环境时ꎬ 表现仍然不够理想ꎮ 特征

提取和分类器设计的局限性ꎬ 使得这些方

法在面对非线性和非高斯分布的复杂目标

运动时ꎬ 鲁棒性和精确性不足ꎮ 此外ꎬ 机

器学习方法对特征的选择和组合高度依赖

于人工经验ꎬ 缺乏自动化和适应性ꎮ
深度学习技术虽然大大提升了目标检

测的准确性和鲁棒性ꎬ 但也存在一些不

足ꎮ 深度学习模型的训练过程需要大量的

标注数据和计算资源ꎬ 训练成本高且时间

长ꎮ 模型的复杂性增加了部署和运行的难

度ꎬ 特别是在资源受限的前线设备上ꎮ 此

外ꎬ 深度学习模型对环境变化和目标多样

性的适应性仍有待进一步提升ꎮ 深度学习

算法在处理实时数据时ꎬ 计算量大ꎬ 响应

速度较慢ꎬ 难以满足实时性要求ꎮ 此外ꎬ
深度学习模型的 “黑箱” 特性使得其决策

过程难以解释和调试ꎬ 影响了在实际应用

中的信任度和可控性ꎮ
在目标跟踪方面ꎬ 传统方法如卡尔曼

滤波和粒子滤波ꎬ 依赖于统计模型进行目

标运动的预测和更新ꎬ 尽管计算效率较

高ꎬ 但在处理非线性和非高斯分布的复杂

目标运动时表现有限ꎮ 特别是当目标出现

快速变化、 非线性运动或被遮挡时ꎬ 传统

方法的鲁棒性和准确性明显下降ꎮ 此外ꎬ
这些方法对环境变化的适应性较差ꎬ 难以

应对战场上多变的情况ꎮ 深度学习方法在

目标跟踪中取得了一定进展ꎬ 但其对快速

变化和复杂背景的适应性仍有待提高ꎬ 特

别是在目标被遮挡和环境光照变化较大的

情况下ꎬ 跟踪效果不佳ꎮ

在目标分析方面ꎬ 传统统计分析方法

依赖于规则和模型ꎬ 对已知目标特征进行

分析和分类ꎬ 这些方法在特定条件下表现

良好ꎬ 但其对复杂和多变环境的适应性较

差ꎮ 现代深度学习技术尽管提升了目标分

析的精度和鲁棒性ꎬ 但也面临一些挑战ꎮ
深度学习模型的训练过程需要大量的标注

数据和计算资源ꎬ 训练成本高且时间长ꎮ
模型的复杂性增加了部署和运行的难度ꎬ
特别是在资源受限的前线设备上ꎮ 此外ꎬ
深度学习模型对环境变化和目标多样性的

适应性仍有待进一步提升ꎮ 在实时数据处

理方面ꎬ 深度学习算法计算量大ꎬ 响应速

度较慢ꎬ 难以满足实时性要求ꎮ 深度学习

模型的 “黑箱” 特性使得其决策过程难以

解释和调试ꎬ 影响了在实际应用中的信任

度和可控性ꎮ
在上述背景下ꎬ 现代大规模视觉语言

模型 (Ｌａｒｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ－Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＶ￣
ＬＭｓ) 应运而生ꎬ 提供了一种全新的解决

方案ꎮ ＬＶＬＭｓ 通过结合视觉和语言信息ꎬ
能够更全面地理解和分析目标ꎬ 提升检

测、 跟踪和分析的准确性和鲁棒性ꎮ 它们

可以利用大规模数据进行预训练ꎬ 自动学

习复杂的特征和模式ꎬ 减少对手工特征设

计的依赖ꎬ 并且能够在多样化的环境中表

现出色ꎮ 通过引入 ＬＶＬＭｓꎬ 军用目标检

测、 跟踪和分析系统可以实现更高效的自

动化处理和智能化决策ꎬ 从而在复杂的战

场环境中提供更强有力的支持ꎮ

２􀆰 ３　 各类任务中应用视觉语言大模

型的可行性和潜力

　 　 随着 ＬＶＬＭｓ的快速发展ꎬ 其在军事领

域中的应用潜力日益显著ꎮ 为了充分挖掘

这些模型在目标检测、 目标跟踪和目标识

别等任务中的潜力ꎬ 深入探讨其数据输入

与处理机制ꎬ 以及模型的适用性和有效性
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显得尤为重要ꎮ 本节将详细分析 ＬＶＬＭｓ在
这些任务中的应用可行性和潜力ꎬ 重点关

注数据输入和处理的关键环节ꎬ 以及模型

的适用性分析ꎮ
２􀆰 ３􀆰 １　 数据输入和处理

在军事任务中ꎬ 数据的多样性和复杂

性对视觉语言大模型的应用提出了巨大的

挑战ꎮ 高质量的数据输入和高效的数据处

理是确保 ＬＶＬＭｓ在各类任务中表现出色的

基础ꎮ 为了应对这些挑战ꎬ ＬＶＬＭｓ 需要具

备处理多模态数据的能力ꎬ 包括图像、 视

频和文本等多种数据源ꎮ 这些数据源不仅

格式各异ꎬ 而且在实际应用中往往具有较

高的实时性和准确性要求ꎮ
１􀆰 数据源的多样性与融合

在军事领域ꎬ 常见的数据源包括卫星

影像、 无人机拍摄的视频、 地面传感器捕

捉的图像以及各类文本情报报告ꎮ 每种数

据源都有其独特的优势和局限性ꎬ 如何有

效地将这些数据进行融合ꎬ 是 ＬＶＬＭｓ在实

际应用中的关键所在ꎮ 卫星影像提供了广

域覆盖和高分辨率的地面图像ꎬ 能够捕捉

到大范围的战场态势ꎮ 无人机视频则提供

了高灵活性和实时性的数据ꎬ 能够对目标

进行持续跟踪和监控ꎮ 地面传感器数据则

可以提供更加细致的局部信息ꎬ 如目标的

具体特征和行为模式ꎮ 而文本情报报告则

包含了丰富的语义信息ꎬ 能够提供背景知

识和上下文信息ꎮ
ＬＶＬＭｓ通过多模态学习方法ꎬ 能够将

这些不同类型的数据进行有效融合ꎬ 形成

更为全面和精确的目标描述ꎮ 例如ꎬ ＣＬＩＰ
模型通过在大规模图像－文本对上进行预

训练ꎬ 实现了图像和文本的紧密对齐ꎮ 这

种多模态融合能力使得 ＬＶＬＭｓ在处理复杂

战场环境和多源信息时ꎬ 能够提供更加精

准的情报分析ꎮ

２􀆰 高效的特征提取与表达

视觉语言大模型在数据处理方面表现

出色ꎬ 主要得益于其强大的特征提取和表

达能力ꎮ 通过在大规模数据集上进行预训

练ꎬ ＬＶＬＭｓ能够学习到丰富且具有判别力

的视觉特征和语义特征ꎮ 这些特征不仅能

够提升模型的识别和检测精度ꎬ 还能增强

模型在面对复杂环境和多变背景时的鲁棒

性ꎮ 在最新的 ＬＶＬＭｓ 中ꎬ ＶｉＴ 通常被用于

图像或视频数据的特征提取ꎮ ＶｉＴ 模型通

过引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构ꎬ 实现了图像特征

的全局建模能力ꎮ 与传统的卷积神经网

络 (ＣＮＮ) 相比ꎬ ＶｉＴ 能够更好地捕捉图

像中的长距离依赖关系ꎬ 从而提升特征提

取的效果ꎬ 为 ＬＬＭ组件提供更为准确的视

觉信息ꎮ
在实际应用中ꎬ 视觉语言大模型可以

通过迁移学习和微调技术ꎬ 快速适应不同

的任务需求和环境变化ꎮ 通过在特定任务

数据集上的微调ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以被用于检测

和识别特定类型的军事目标ꎬ 如装甲车

辆、 战机、 舰艇等ꎮ 这种灵活性和适应性

使得 ＬＶＬＭｓ在实际应用中具有广泛潜力ꎮ
３􀆰 数据预处理与增强

高效的数据预处理和增强技术是提升

ＬＶＬＭｓ性能的重要环节ꎮ 在军事任务中ꎬ
数据预处理通常包括数据清洗、 归一化、
数据增强等步骤ꎮ 通过数据清洗ꎬ 可以去

除噪声和无关信息ꎬ 提升数据质量ꎮ 归一

化处理则可以确保数据的尺度一致性ꎬ 提

升模型的训练效果ꎮ 数据增强技术在提升

训练数据的多样性和鲁棒性方面具有重要

作用ꎮ 常见的视觉数据增强方法包括旋

转、 翻转、 裁剪、 颜色变换等ꎮ 这些方法

可以生成更多的训练样本ꎬ 增加模型的泛

化能力ꎬ 从而提升其鲁棒性ꎮ 此外ꎬ 数据

生成技术也在军事领域中得到了广泛应

用ꎮ 通过生成高逼真度的训练数据ꎬ 可以
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模拟各种复杂的战场环境和目标特征ꎬ 进

一步提升模型的鲁棒性和适应性ꎮ
在目标检测任务中ꎬ 可以利用数据生

成技术创建包含不同视角、 光照条件和背

景环境的目标图像ꎮ 结合实际的标注数

据ꎬ 这些合成数据可以显著提升模型在复

杂环境中的检测精度和鲁棒性ꎮ 在目标跟

踪任务中ꎬ 数据生成技术可以帮助生成更

多的连续帧图像ꎬ 提升模型对目标的持续

跟踪能力ꎮ
４􀆰 计算资源与实时处理

在军事任务中ꎬ 数据处理通常需要面

对大规模、 高分辨率的数据ꎬ 这对计算资

源和实时处理能力提出了较高要求ꎮ 为应

对这些挑战ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以采用模型优化技

术ꎬ 如模型剪枝、 量化和分布式计算等ꎬ
以提高模型的运行效率和实时性ꎮ 模型剪

枝技术通过移除冗余的神经元和连接[３１]ꎬ
可以显著减少模型的计算量和存储需求ꎬ
从而提升运行效率ꎮ 量化技术[３２]则通过将

模型参数从浮点数表示转换为低精度表

示ꎬ 进一步减少计算和存储开销ꎮ 分布式

计算技术通过将计算任务分散到多个节点

上进行并行处理ꎬ 可以显著提升数据处理

的速度和实时性ꎮ 在实际应用中ꎬ 通过结

合这些优化技术ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以在有限的计

算资源下ꎬ 实现高效的数据处理和实时目

标检测ꎮ 在无人机侦察任务中ꎬ 视觉语言

大模型可以通过边缘计算技术ꎬ 在无人机

上实时处理视频数据ꎬ 对目标进行检测和

跟踪ꎬ 从而提供及时的情报支持ꎮ
５􀆰 跨模态数据的联合建模

视觉语言大模型在处理跨模态数据方

面的能力ꎬ 使其在军事任务中具有独特的

优势ꎮ 通过联合建模图像和文本数据ꎬ
ＬＶＬＭｓ能够在多源信息中提取更加丰富和

有意义的特征ꎮ
ＡＬＩＧＮ模型通过在大规模图像和文本

数据上进行联合训练ꎬ 实现了跨模态特征

的高效对齐ꎮ 这种联合建模能力使得模型

能够更好地理解和描述目标特征ꎬ 在复杂

的战场环境中提供更为精准的目标识别和

分类ꎮ 联合建模的优势在于能够将图像和

文本信息进行互补和强化ꎮ 在卫星影像分

析中ꎬ 视觉语言大模型可以结合图像数据

和文本报告ꎬ 对目标进行精确定位和描

述ꎬ 提升情报分析的准确性和全面性ꎮ 在

战场监控任务中ꎬ ＬＶＬＭｓ 通过结合视频流

和指挥中心的文本指令ꎬ 可以实现对目标

的实时监控和跟踪ꎬ 提供更为灵活和高效

的情报支持ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ２　 模型的适用性分析

在军事任务中ꎬ 视觉语言大模型以其

卓越的性能和多样化的应用场景展现出巨

大的适用性ꎮ 然而ꎬ 为了充分发挥这些模

型在目标检测、 目标跟踪和目标识别等任

务中的潜力ꎬ 需要深入分析其适用性ꎬ 探

讨其在不同任务中的具体表现和潜力ꎮ
１􀆰 目标检测中的适用性

在目标检测任务中ꎬ ＬＶＬＭｓ 凭借其多

模态融合和强大的特征提取能力表现出

色ꎮ 传统的目标检测模型主要依赖于单一

的视觉信息ꎬ 容易受到背景复杂度和环境

变化的影响ꎮ 而视觉语言大模型通过将视

觉和语言信息相结合ꎬ 能够提供更加全面

和精确的目标定位和识别ꎮ 例如ꎬ 在战场

侦察中ꎬ ＬＶＬＭｓ可以结合无人机视频和地

面侦察报告ꎬ 实现对目标的精准检测和定

位ꎬ 从而提高情报的准确性和及时性ꎬ 如

图 ４所示ꎮ
此外ꎬ ＬＶＬＭｓ 在处理多源异构数据

方面表现优异ꎮ 它们可以将不同类型的

数据源ꎬ 如卫星影像、 无人机视频、 地

面传感器数据和文本情报ꎬ 进行有效融

合ꎬ 从而提升目标检测的鲁棒性和精度ꎮ
现代的 ＬＶＬＭｓ通过在大规模图像－文本对
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图 ４　 ＬＶＬＭｓ进行军用目标检测

上进行预训练ꎬ 实现了图像和文本特征

的紧密结合ꎬ 具备了优秀的跨模态特征

学习能力ꎮ
２􀆰 目标跟踪中的适用性

在目标跟踪任务中ꎬ 视觉语言大模型

通过其强大的跨帧特征提取和建模能力ꎬ
能够在连续帧图像中保持对目标的持续跟

踪ꎮ 这对于军事任务中的无人机侦察、 战

场监控等应用尤为重要ꎮ 传统的目标跟踪

算法往往在处理目标遮挡、 光照变化和背

景复杂度等问题时表现欠佳ꎬ 而 ＬＶＬＭｓ通
过结合世界知识ꎬ 能够更好地适应这些变

化ꎬ 提供更加稳定和精确的目标跟踪ꎮ 例

如ꎬ 在无人机侦察任务中ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以通

过实时分析无人机拍摄的视频流ꎬ 对目标

进行持续跟踪和定位ꎬ 确保目标不会在复

杂环境中丢失ꎮ 通过结合地面指挥中心的

文本指令ꎬ ＬＶＬＭｓ可以实现更加灵活和动

态的目标跟踪ꎬ 提升战场态势感知和决策

支持能力ꎬ 如图 ５所示ꎮ
３􀆰 目标识别中的适用性

现代大规模视觉语言模型 ( ＬＶＬＭｓ)
在军用目标分析中具有显著的适用性ꎮ 它

们通过结合视觉和语言信息ꎬ 能够从多源

数据中自动学习复杂特征和模式ꎬ 实现更

图 ５　 ＬＶＬＭｓ进行军用目标跟踪

加准确和全面的目标检测、 跟踪和分析ꎮ
ＬＶＬＭｓ的预训练能力允许其在多样化环境

中保持高鲁棒性和适应性ꎬ 减少了对手工

特征设计的依赖ꎬ 并提高了实时处理能

力ꎮ 此外ꎬ ＬＶＬＭｓ的多模态理解和分析能

力ꎬ 使其能够更好地应对战场环境中的动

态变化和复杂背景ꎮ 通过利用这些模型ꎬ
军用目标分析系统可以实现更高效的自动

化处理和智能化决策支持ꎬ 从而为指挥官

提供更加精准和实时的情报ꎬ 有助于制定

更有效的作战策略和应对方案ꎮ ＬＶＬＭｓ 不
仅提升了系统的整体性能ꎬ 还增强了在复

杂战场环境中的应用广度和深度ꎬ 为现代

军事行动提供了强有力的技术支持ꎬ 如图

６所示ꎮ

图 ６　 ＬＶＬＭｓ进行军用目标分析
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４􀆰 模型的灵活性与适应性

视觉语言大模型在不同军事任务中的

适用性还体现为其高度的灵活性和适应

性ꎮ 通过迁移学习和微调技术ꎬ ＬＶＬＭｓ 可
以快速适应不同的任务需求和环境变化ꎮ
例如ꎬ 通过在特定任务数据集上的微调ꎬ
ＬＶＬＭｓ可以被用于检测和识别特定类型的

军事目标ꎬ 如装甲车辆、 战机、 舰艇等ꎮ
这种灵活性使得 ＬＶＬＭｓ在实际应用中具有

广泛的适用性ꎬ 能够满足各种复杂和多变

的战场需求ꎮ 此外ꎬ ＬＶＬＭｓ 在处理多模态

数据方面的优势ꎬ 使其在跨任务应用中表

现出色ꎮ 无论是目标检测、 目标跟踪还是

目标识别ꎬ ＬＶＬＭｓ都能够通过其强大的跨

模态特征学习能力ꎬ 实现高效的数据融合

和处理ꎬ 提升各类任务的执行效果和准

确性ꎮ
未来ꎬ 随着视觉语言大模型技术的不

断进步和应用经验的积累ꎬ 这些模型将在

军事任务中发挥更加重要的作用ꎮ 通过进

一步优化模型的适用性和鲁棒性ꎬ 提升数

据处理和融合能力ꎬ ＬＶＬＭｓ 将为军事情报

分析和决策提供更为强大的技术支持ꎬ 显

著提升战场态势感知和指挥决策的精准度

和及时性ꎮ
总的来说ꎬ 视觉语言大模型在目标检

测、 目标跟踪和目标识别等任务中的适用

性分析显示了其巨大的潜力和广泛的应用

前景ꎮ 通过多模态数据融合、 强大的特征

提取与表示能力ꎬ 以及高效的计算资源优

化ꎬ ＬＶＬＭｓ为各类军事任务提供了坚实的

技术支撑ꎮ 随着技术的不断发展ꎬ 这些模

型将在未来的军事应用中发挥更加重要的

作用ꎬ 推动战场情报分析和决策支持能力

的不断提升ꎮ
２􀆰 ３􀆰 ３　 视觉语言大模型的实际应用

视觉编码器是 ＬＶＬＭｓ 的重要组成部

分ꎬ 当前最常用的编码器是基于预训练的

ＶｉＴ模型ꎬ 该模型在拥有充足的训练数据

时ꎬ 其性能可以超越传统的卷积神经网

络 (ＣＮＮ)ꎮ ＶｉＴ的核心思想是将输入的图

像分割成多个固定大小的小块 (ｐａｔｃｈｅｓ)ꎬ
这些小块类似于自然语言处理中的单词ꎮ
这些图像块首先被展平ꎬ 随后通过线性变

换层转换为固定维度的嵌入向量ꎮ 为保持

图像块的空间关系ꎬ ＶｉＴ 为每个图像块引

入了位置嵌入 ( ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ)ꎬ 此

方法与 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ在 ＮＬＰ 中的处理方式类

似ꎮ 这些嵌入向量被送入多个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
层ꎬ 每层都包含多头自注意力机制和前馈

神经网络ꎬ 使模型能在处理每个图像块时

综合其他所有图像块的信息ꎬ 从而捕捉图

像丰富的全局上下文信息ꎮ
ＣＬＩＰ 是由 ＯｐｅｎＡＩ 开发的一种先进的

多模态学习模型ꎬ 其主要通过对比学习方

法在大规模异构数据集上同时训练图像和

文本编码器ꎮ 该模型主要由两个组件组

成: 一是基于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ (ＶｉＴ) 的

视觉编码器ꎬ 用于从输入图像中提取特

征ꎻ 二是基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的文本编码

器ꎬ 负责处理输入的文本描述并将其转化

为嵌入向量ꎮ ＣＬＩＰ 的核心训练机制是利用

对比学习ꎬ 在每个训练批次中区分正确的

图像－文本对 (正样本) 与错误的图像－文
本组合 (负样本)ꎮ 通过这种机制ꎬ 模型

被训练以将图像特征和对应的文本描述映

射到同一个高维空间中ꎬ 并在该空间内最

大化正样本对的相似性ꎬ 同时最小化与负

样本对的相似性ꎮ ＶｉＴ 作为视觉编码器在

ＣＬＩＰ 中的应用展示了其多样性和适应性ꎬ
具体变体包括常用于 ＣＬＩＰ 模型的 ＶｉＴ－Ｌꎬ
以及在不同版本的 ＣＬＩＰ 实现中使用的其

他架构ꎬ 如 ＯｐｅｎＣＬＩＰ 中的 ＶｉＴ－Ｌ[３３]架构

和 ＥＶＡ－ＣＬＩＰ [３４]使用的 ＶｉＴ－ｇ 版本ꎮ 这些

变体展示了 ＶｉＴ 架构在处理复杂多模态数

据时的强大能力和灵活性ꎮ
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视觉语言大模型在目标跟踪任务中具

备诸多优势ꎮ 首先ꎬ 这些模型能够有效处

理和融合多模态数据ꎬ 如将图像、 视频和

文本信息相结合ꎬ 从而在复杂的战场环境

中提供更准确和全面的跟踪信息ꎮ 通过将

视觉和语言信息融合ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以更好地

理解和描述目标特征ꎬ 提升跟踪的稳定性

和精度ꎮ ＬＶＬＭｓ通过融合多模态数据ꎬ 提

供更加全面和精确的目标分析ꎮ 军用任务

中ꎬ 通常需要结合多种数据源ꎬ 如卫星影

像、 地面传感器数据、 情报报告等ꎮ 视觉

语言大模型能够将这些不同类型的数据进

行有效融合ꎬ 形成综合的情报分析ꎮ 将视

觉输入有效地投影到文本嵌入空间的最

直接方法之一是使用线性映射ꎮ 这种方

法通过单个线性层将视觉特征转换为与

文本特征相同维度的表示ꎬ 从而实现模态

之间的对齐ꎮ 例如ꎬ ＬＬａＭＡ－Ａｄａｐｔｅｒ[３５]和
ＦＲＯＭＡＧｅ[３６]均采用了这种简单的线性层

来作为视觉语言适配器ꎮ 进一步地ꎬ 多层

感知机 (ＭＬＰ) 提供了一个更复杂的替代

方案ꎬ 它通过增加非线性处理层来增强模

型的表达能力ꎮ 例如ꎬ ＬＬａＶａ － １􀆰 ５[３７] 和
ＭｏｕＳｉ[３８]均采用了包含两层 ＭＬＰ 的结构ꎬ
这种方法显示出了在处理多模态输入时的

改进能力ꎮ 其他模型如 Ｌｙｎｘ[３９]和 ＬＩＯＮ[４０]

也采用了相似的双层 ＭＬＰ 构架作为其视觉

语言适配器ꎮ 在无人机跟踪任务中ꎬ 大模

型可以结合实时视频流和指挥中心的文本

指令ꎬ 对目标进行精确定位和持续跟踪ꎬ
确保目标不会在复杂环境中丢失ꎮ

其次ꎬ 视觉语言大模型具备强大的特

征提取和表达能力ꎮ 这些模型能够从大规

模数据中学习到丰富且具有判别力的视觉

特征ꎬ 使其在面对多种干扰因素 (如目标

遮挡、 姿态变化、 光照变化) 时ꎬ 仍能保

持 高 效 跟 踪ꎮ 现 代 ＬＶＬＭｓ 是 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的模型ꎬ 能够捕捉到目标

的细微变化和长时依赖特征ꎬ 显著提升跟

踪的鲁棒性和准确性ꎮ 此外ꎬ 通过迁移学

习和微调技术ꎬ 这些模型可以快速适应不

同的任务需求和环境变化ꎬ 提升在实际应

用中的灵活性和适应性ꎮ
在实际应用中ꎬ 视觉语言大模型已经

在多个军用目标跟踪任务中得到了验证ꎮ
例如ꎬ 在无人机战场监视任务中ꎬ ＬＶＬＭｓ
被用于实时处理无人机拍摄的连续视频

流ꎬ 对敌方目标进行持续跟踪和定位ꎬ 从

而提供及时的战场态势信息ꎮ 在导弹制导

系统中ꎬ 视觉语言大模型通过融合多模态

数据ꎬ 实现对移动目标的精确跟踪ꎬ 提高

导弹命中率和打击效果ꎮ 此外ꎬ 在边境监

控系统中ꎬ ＬＶＬＭｓ通过对监控视频的实时

分析和目标跟踪ꎬ 有效识别和追踪非法入

侵者ꎬ 增强边境安全ꎮ 视觉语言大模型在

军用目标跟踪中的应用也面临一些挑战ꎮ
军用目标跟踪任务通常需要处理大规模和

高分辨率的视频数据ꎬ 这对计算资源和实

时处理能力提出了高要求ꎮ 为应对这一挑

战ꎬ 可以采用模型剪枝、 量化和分布式计

算等技术ꎬ 提高模型的运行效率和实时

性ꎮ 同时ꎬ 目标跟踪任务往往处于复杂和

动态的战场环境中ꎬ 模型需要具备较强的

鲁棒性和适应能力ꎮ 通过多模态数据融合

和自监督学习技术ꎬ 可以提升模型在复杂

环境中的稳定性和适应性ꎮ
视觉语言大模型通过将视觉信息与自

然语言结合ꎬ 实现了对图像和视频内容的

语义理解和描述ꎮ 相比传统的图像处理技

术ꎬ ＬＶＬＭｓ可以通过自然语言与用户进行

交互ꎬ 提供更直观和易于理解的分析结

果ꎮ 例如ꎬ 指挥官可以通过简单的自然语

言指令ꎬ 查询特定目标的详细信息ꎬ 如目

标的类型、 位置、 状态以及相关的战术建

议ꎮ 这种自然语言交互能力使得操作人员

可以更方便地获取所需的情报ꎬ 提高了分
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析效率和准确性ꎮ 在实际应用中ꎬ 视觉语

言大模型可以对已检测到的军用目标进行

实时分析和描述ꎮ 例如ꎬ 在无人机侦察任

务中ꎬ ＬＶＬＭｓ可以自动生成目标的文本描

述ꎬ 包括目标的外观特征、 行为模式以及

可能的威胁等级ꎮ 这些描述可以直接呈现

在指挥中心的情报界面上ꎬ 帮助指挥官快

速了解目标的具体情况ꎬ 做出相应的决策ꎮ
军事场景下ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以结合卫星影

像和地面传感器数据ꎬ 对某一目标区域进

行全面扫描和分析ꎬ 识别出所有潜在威胁

并生成详细的报告ꎮ 这种多模态数据融合

能力不仅提高了分析的准确性ꎬ 还能提供

更为全面的战场态势感知ꎮ 通过对多模态

数据的融合分析ꎬ ＬＶＬＭｓ 能够生成更加详

尽和有意义的情报报告ꎮ 例如ꎬ 在战场监

控中ꎬ ＬＶＬＭｓ可以分析实时视频流和历史

情报数据ꎬ 预测敌方部队的行动路线和可

能的攻击目标ꎮ 通过将这些分析结果转换

为自然语言描述ꎬ 指挥官可以更直观地理

解战场态势ꎬ 并做出更有效的战略决策ꎮ
视觉语言大模型的引入使得目标分析

过程更加智能化和自动化ꎮ 传统的目标分

析依赖于人工操作和判断ꎬ 效率较低且容

易出错ꎮ 而 ＬＶＬＭｓ通过自动化的图像和文

本处理能力ꎬ 可以实现对目标的实时分析

和持续监控ꎮ 例如ꎬ 在导弹制导系统中ꎬ
ＬＶＬＭｓ可以自动识别和跟踪目标ꎬ 并提供

实时的目标状态和位置更新ꎮ 这种智能化

的分析过程不仅提高了任务的执行效率ꎬ
还减少了人工操作的负担ꎬ 降低了出错的

风险ꎮ 此外ꎬ ＬＶＬＭｓ 还可以通过学习和适

应ꎬ 不断优化其分析能力ꎮ 通过对历史数

据和实时数据的持续学习ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以不

断提升其对目标特征和行为模式的理解ꎬ
提供更加精准的分析结果ꎮ ＬＶＬＭｓ 可以通

过不断更新和优化模型ꎬ 适应不同的任务

需求和环境变化ꎬ 提高目标分析的适用性

和鲁棒性ꎮ
视觉语言大模型的自然语言交互能力

显著提升了人机交互体验ꎮ 操作人员可以

通过自然语言直接与模型进行对话ꎬ 查询

目标信息和获取分析结果ꎮ 例如ꎬ 指挥官

可以询问: “这一区域内有哪些潜在威

胁?” ＬＶＬＭｓ会自动分析相关数据并生成

详细的回答ꎮ 这种直观的交互方式不仅简

化了操作流程ꎬ 还使得复杂的情报分析变

得更加易于理解和利用ꎮ 在军事训练和演

习中ꎬ ＬＶＬＭｓ的自然语言交互能力也发挥

了重要作用ꎬ 训练人员可以通过自然语言

指令ꎬ 模拟不同的战场场景和目标情况ꎬ
进行实战演练和战术推演ꎮ ＬＶＬＭｓ 通过生

成详细的情报报告和战术建议ꎬ 帮助训练

人员提高应对复杂战场环境的能力ꎮ

３　 视觉语言大模型的优势与挑战

随着军事技术的快速发展ꎬ 军事目标

分析领域对信息处理技术的需求日益增

加ꎮ 视觉语言大模型作为人工智能领域的

重要分支ꎬ 其多模态输入的处理能力、 复

杂场景的识别和分析能力以及高效的任务

执行能力为军事目标分析带来了新的可能

性ꎮ 然而ꎬ 视觉语言大模型在军事目标分

析领域的应用也面临着诸多挑战ꎬ 如模型

训练和优化的难度、 数据隐私和安全性问

题以及实时性和计算资源要求等ꎮ 本章将

从优势与挑战两个方面ꎬ 结合军事目标分

析领域ꎬ 对视觉语言大模型进行探讨ꎮ

３􀆰 １　 视觉语言大模型的优势

３􀆰 １􀆰 １　 多模态输入的处理能力

传统的大模型仅针对文本数据进行训

练和应用ꎬ 如 ＧＰＴ 系列和 ＬＬａＭＡ 系列等ꎬ
它们在文本理解和生成等任务上表现出

色ꎬ 但在理解其他数据类型方面存在局限
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性ꎮ 虽然这些文本模型在情报分析与侦

察、 作战决策、 网络及认知战方面已取得

广泛应用ꎬ 但视觉感知能力的缺失极大地

限制了其在目标分析领域的赋能应用ꎮ
视觉语言大模型的一个显著优势在于

其能够处理多模态输入ꎬ 即同时处理文

本、 图像和视频等多模态数据ꎮ 这种能力

使得模型能够更全面地理解世界ꎬ 提高信

息处理的准确性和效率ꎮ 在军事目标分析

领域ꎬ 信息的来源多种多样ꎬ 包括图像、
视频、 文本等ꎮ 视觉语言大模型能够同时

处理这些多模态输入ꎬ 将不同来源的信息

进行有效融合ꎮ 例如ꎬ 在军事侦察中ꎬ 通

过无人机拍摄的图像和视频可以获取目标

的外观、 位置等信息ꎬ 而文本情报则可能

包含目标的类型、 用途等关键信息ꎮ 视觉

语言大模型能够将这些信息进行融合ꎬ 生

成更全面的目标分析报告ꎬ 为军事决策提

供更有力的支持ꎮ
３􀆰 １􀆰 ２　 复杂场景的识别和分析能力

视觉语言大模型在复杂场景的识别和

分析方面表现出色ꎮ 通过深度学习技术的

训练ꎬ 模型能够学习到大量图像和文本的

特征ꎬ 从而实现对复杂场景的准确识别和

分析ꎮ 视觉语言大模型能突破人眼在速

度、 不可见光范围的极限ꎬ 提高武器装备

信息获取能力的自动化程度ꎬ 是提高装备

智能与自动化水平的关键[４１]ꎮ
军事目标分析通常需要在复杂的场景

中进行ꎬ 如战场环境、 城市街道等ꎮ 这些

场景中的目标数量巨大、 种类繁多ꎬ 且往

往存在遮挡、 变形等问题ꎮ 在军事目标分

析中ꎬ 视觉语言大模型可以自动识别出目

标类型、 数量、 位置等信息ꎬ 并对目标的

运动轨迹、 速度等动态信息进行跟踪和分

析ꎮ 这对于及时发现敌方目标、 评估战场

态势具有重要意义ꎮ

３􀆰 １􀆰 ３　 高效的任务执行能力

军事目标分析任务通常需要在短时间

内完成ꎬ 以便为军事决策提供及时支持ꎮ
人工智能技术能够对采集到的海量图像进

行准确、 快速的分析ꎬ 使人工资源与物质

资源的消耗得到减少ꎬ 且随着国防水平的

不断提高与科技能力的不断增强ꎬ 即处理

器运算速度的提升与识别算法的不断优

化ꎬ 对于目标的识别速度与准确率也远远

高于人的肉眼ꎮ 新形势下ꎬ 迎合信息化联

合作战与智能化武器装备ꎬ 会在未来无人

战争的发展中ꎬ 对掌握战场态势、 获取最

终胜利起到至关重要的作用[４２]ꎮ
视觉语言大模型具有高效的任务执行

能力ꎬ 可以快速处理和分析大量信息ꎬ 生

成准确的目标分析报告ꎮ 在军事目标分析

中ꎬ 视觉语言大模型可以实时接收来自各

种传感器的数据ꎬ 如雷达图像、 红外成像

等ꎬ 对这些数据进行快速处理和分析ꎬ 并

生成目标分析报告ꎮ 这种高效的任务执行

能力使得军事目标分析更加及时、 准确和

有效ꎮ

３􀆰 ２　 视觉语言大模型面临的挑战

３􀆰 ２􀆰 １　 模型训练和优化的难度

视觉语言大模型的训练和优化是一个

巨大的挑战ꎮ 由于模型需要处理多模态输

入和复杂场景ꎬ 因此ꎬ 需要大量的标注数

据用于训练ꎮ 然而ꎬ 在实际应用中ꎬ 标注

数据的获取和标注成本往往非常高昂ꎮ 此

外ꎬ 由于模型结构复杂、 参数众多ꎬ 因

此ꎬ 在训练过程中容易出现过拟合、 优化

震荡等问题ꎮ 为了解决这些问题ꎬ 研究人

员需要采用各种优化算法和技巧ꎬ 如正则

化、 批量归一化、 梯度裁剪等ꎬ 以提高模

型的泛化能力和训练稳定性ꎮ
在军事目标分析领域ꎬ 由于目标种类

繁多、 场景复杂多变ꎬ 因此ꎬ 模型的训练
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和优化难度更大ꎬ 且模型的调整和优化也

需要大量的时间和计算资源ꎮ 目前ꎬ 军事

领域用于训练的有效数据占比不高ꎬ 文本

和图像的匹配数据稀缺ꎬ 容易导致输出模

型在执行多模态任务时出错或出现结果偏

差[４３]ꎮ 因此ꎬ 如何在有限的资源和时间内

训练和优化出性能良好的视觉语言大模型

是一个亟待解决的问题ꎮ 通过梳理大模型

训练调优全过程对军事领域数据特征的需

求ꎬ 可以为二次预训练、 领域数据微调学

习、 模型调优三个阶段建设垂直领域高质

量数据集ꎮ 针对现有相关数据资源ꎬ 使用

统计学方法进行分析ꎬ 如评估数据样本的

分布、 类别、 主题和复杂性等ꎬ 并采取清

洗、 扩增、 泛化、 标注、 治理等手段确保

数据集的均衡性和质量ꎬ 提升不同应用场

景下垂域微调数据集的准确性和有效性ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ２　 数据隐私和安全性问题

视觉语言大模型面临着数据隐私和安

全性问题ꎮ 由于模型需要处理军事图像、
情报文本等敏感信息ꎬ 因此ꎬ 必须确保这

些数据的安全性和隐私性ꎮ 然而ꎬ 在实际

应用中ꎬ 由于模型通常部署在云端或第三

方服务器上ꎬ 因此ꎬ 可能存在数据泄露的

风险[４４]ꎮ 研究人员需要采用各种加密技

术、 访问控制策略等手段ꎬ 确保训练和推

理数据在传输、 存储和处理过程中的安全

性ꎮ 在军事目标分析领域ꎬ 由于视觉语言

大模型需要处理大量的军事敏感信息ꎬ 如

目标位置、 类型等ꎬ 数据的隐私和安全性

问题尤为重要ꎮ 因此ꎬ 需要加强对模型使

用过程的监管和审计工作ꎬ 防止数据泄露

和滥用事件的发生ꎮ
３􀆰 ２􀆰 ３　 实时性和计算资源要求

视觉语言大模型在实时性和计算资源

要求方面也存在挑战ꎮ 在实际应用中ꎬ 由

于硬件设备和计算资源的限制ꎬ 往往难以

满足这种要求ꎮ 为解决该问题ꎬ 研究人员

需要采用各种优化算法和技巧ꎬ 如模型压

缩、 剪枝、 量化等ꎬ 以降低模型对计算和

存储资源的消耗ꎮ 同时ꎬ 还需要探索新的

硬件设备和计算架构ꎬ 如专用芯片、 分布

式计算等ꎬ 以提高模型的实时性和计算

性能ꎮ
军事目标分析任务对实时性和计算资

源提出了更高的要求ꎮ 在战场环境下ꎬ 信

息的实时性对于军事决策至关重要ꎮ 一方

面ꎬ 为了针对动态环境提高模型效能ꎬ 需

要快速高效地对大量的图像和视频进行有

效处理ꎬ 实时地掌握军事目标的动态信

息ꎬ 因此ꎬ 要求视觉语言大模型必须具有

较快的计算速度ꎬ 否则会导致系统的时

滞ꎬ 难以实时掌握动态信息ꎮ 另一方面ꎬ
视觉语言大模型应具有很强的抗干扰能

力ꎬ 即在战场环境中存在一系列干扰源的

情况下ꎬ 也能保证快速对图像进行准确处

理ꎬ 使得图像处理的结果准确和不失真ꎬ
并将结果反馈给指挥系统[４５]ꎮ 然而ꎬ 视觉

语言大模型的参数量大、 计算复杂度高ꎬ
需要大量计算资源以满足实时性的要求ꎮ
除此之外ꎬ 视觉语言大模型普遍存在幻觉

现象ꎬ 在目标分析时容易被相似物体所

迷惑[４６]ꎮ
为了解决这个问题ꎬ 研究人员需要采

用各种优化算法和技巧ꎬ 如模型压缩、 剪

枝、 量化等ꎬ 以降低模型的计算复杂度和

资源消耗ꎮ 同时ꎬ 还需要探索新的硬件设

备和计算架构ꎬ 如专用芯片、 分布式计算

等ꎬ 以提高模型的实时性和计算性能ꎮ 模

型压缩与剪枝通过剪枝、 量化等手段减少

模型参数和计算量ꎬ 提高模型推理速度ꎮ
边缘计算将视觉语言大模型部署到边缘设

备上ꎬ 减少数据传输延迟ꎬ 提高实时性ꎮ
分布式计算利用分布式计算架构ꎬ 将计算

任务分配到多个计算节点上并行处理ꎬ 提

高整体计算效率ꎮ 结合模型压缩、 边缘计
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算和分布式计算技术等ꎬ 可以帮助构建高

效、 低延迟的军事目标分析系统ꎮ

４　 视觉语言大模型在军用目标
分析中的前景

４􀆰 １　 潜在的技术突破

随着视觉语言大模型的发展ꎬ 其已在

军用目标分析领域展现出了强大前景ꎮ 但

由于视觉语言大模型本身所存在的局限

性ꎬ 如幻觉现象ꎬ 需要更加优异的算法以

及模型架构以提高其在目标分析任务中的

准确性ꎮ
４􀆰 １􀆰 １　 自适应算法

自适应算法主要包括自适应权重调整

以及在线学习和持续学习[４７]ꎮ 其中自适应

权重调整是指能够动态调整权重的自适应

学习算法[４８]ꎬ 以帮助模型在处理不同类型

的视觉以及语言数据时能够更加灵活ꎬ 提

高其在不同环境和任务中的具体表现ꎻ 在

线学习和持续学习主要是指实现模型的在

线学习能力ꎬ 使其能够在部署后持续学习

和优化ꎬ 对于模型应对在战场环境中的快

速变化和新目标的出现尤为重要ꎮ
４􀆰 １􀆰 ２　 多模态融合技术

增强模型的跨模态注意力机制[４９]ꎬ 使

其能够更好地捕捉图像和文本之间的复杂

关系ꎮ 例如ꎬ 开发更精细的自注意力机

制 (ｓｅｌｆ －ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) 来处理图像中的细节

和文本描述之间的对应关系ꎻ 研究新的表

示学习方法ꎬ 统一表示学习ꎮ 将图像和文

本统一编码到同一个高维空间中ꎬ 减少模

态之间的差距ꎬ 提高模型的理解和生成

能力ꎮ
４􀆰 １􀆰 ３　 模型压缩

通过剪枝 (ｐｒｕｎｉｎｇ) 和量化 (ｑｕａｎｔｉ￣
ｚａｔｉｏｎ) 技术[５０]ꎬ 减少模型参数和计算量ꎬ

使得视觉语言大模型能够在资源受限的设

备上高效运行ꎮ 这对于前线的移动设备和

无人系统尤为重要ꎮ 此外ꎬ 也可以利用知

识蒸馏技术ꎬ 将复杂模型所学习的知识转

移到参数更少、 效率更高的模型上ꎬ 做到

保留性能的同时减少计算资源的需求ꎮ

４􀆰 ２ 　 增强现实 ( ＡＲ) 和虚拟现

实 (ＶＲ) 技术的结合

　 　 增强现实 (ＡＲ) 可用于增强战场态

势感知ꎮ 通过实时信息叠加将视觉语言大

模型生成的情报信息ꎬ 如目标位置、 威胁

等级和行动建议等ꎬ 投射到士兵的 ＡＲ 眼

睛或者头盔显示器上ꎬ 进一步提高士兵在

战场上的态势感知和决策能力ꎮ 同时利用

ＡＲ技术进行战场模拟和训练ꎬ 能够将真

实环境和虚拟敌人相结合ꎬ 从而提高训练

的真实感和效果ꎮ
ＶＲ沉浸式目标分析主要包括两部分:

目标分析环境和战术规划及演练ꎮ 目标分

析环境方面是指通过构建虚拟现实情报分

析室ꎬ 分析人员可以在虚拟环境下查看和

分析来自不同传感器和数据源的目标情

报ꎬ 进而通过自然交互方式 (如手势、 语

音) 对所得数据进行操作和分析ꎻ 战术规

划演练方面ꎬ 即利用 ＶＲ 技术进行战术规

划和演练ꎬ 指挥官可以通过在虚拟环境中

测试和优化战术方案ꎬ 从而进一步评估不

同策略的效果ꎬ 用以提高实际执行的准

备度ꎮ
未来可以考虑将增强现实 (ＡＲ) 和

虚拟现实 (ＶＲ) 技术进一步结合ꎬ 发展

混合现实 (ＭＲ) 协同作战技术: 开发混

合现实界面 (多模态协调)ꎬ 结合 ＡＲ 和

ＶＲ技术ꎬ 完成士兵、 无人系统和指挥中

心之间的三位一体ꎬ 完成三者之间的多模

态协同ꎮ 士兵可以在 ＡＲ 界面中看到指挥

中心的实时指示和无人系统的反馈ꎬ 而指
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挥中心可以在 ＶＲ环境中监控和协调全局ꎮ
同时通过混合现实技术ꎬ 远程专家也可以

实时指导前线士兵ꎬ 进而为军队和士兵提

供技术支持和战术建议ꎮ 专家通过 ＶＲ 设

备查看前线士兵的 ＡＲ 视角ꎬ 为作战提供

更准确和更及时的支援ꎮ

４􀆰 ３　 可能的应用场景

视觉语言大模型在军用目标分析中具

有广阔的前景ꎮ 可以显著提高自动目标识

别和分类的效率以及准确性ꎮ 通过结合视

觉以及语言信息ꎬ 视觉语言大模型能够在

复杂的作战环境中精确识别分类各种目

标ꎬ 如车辆、 武器、 人员和建筑物等ꎮ
视觉语言大模型在目标跟踪与监控方

面也展现出强大的应用潜力ꎮ 它们可以实

时跟踪和监控目标ꎬ 提供精确的位置信息

和动态变化情况ꎬ 同时ꎬ ＡＲ和 ＶＲ技术可

以用来增强监控系统的实时性和分析能

力ꎮ 通过 ＡＲ 眼镜ꎬ 安全人员可以实时接

收来自监控摄像头的警报和可视化信息ꎬ
快速定位和响应潜在威胁ꎮ ＶＲ 技术则可

以用于回放和分析监控视频ꎬ 重建犯罪现

场或战场情况ꎬ 进行详细的事后分析ꎮ 同

时ꎬ 利用 ＡＲ 技术实现可视化情报展示ꎬ
将监控系统收集到的情报数据以可视化的

形式叠加在现实世界中ꎬ 帮助安全人员更

直观地理解复杂的情报信息ꎮ 结合视觉语

言大模型与 ＡＲ 和 ＶＲ 技术[５１]ꎬ 监控系统

可以在接收到图像和视频数据后ꎬ 自动识

别和标注潜在威胁ꎮ 通过 ＡＲ 眼镜ꎬ 安全

人员可以实时接收警报和情报数据的可视

化信息ꎬ 如目标身份、 位置和活动描述ꎮ
利用 ＶＲ技术进行监控视频的回放和分析ꎬ
ＬＶＬＭｓ可以提供详细的事件描述和推理ꎬ
重建犯罪现场或战场情况ꎮ

情报收集方面ꎬ 视觉语言大模型能够

处理无人机、 卫星等获取的大量图片信

息ꎬ 从中提取有价值的情报ꎮ 操作人员可

以通过大模型实现远程控制和监控[５２]ꎬ 通

过 ＶＲ设备和 ＬＶＬＭｓꎬ 操作人员可以在沉

浸式环境中控制无人机或无人地面车辆ꎬ
实时获取多模态信息 (图像和文本)ꎮ ＬＶ￣
ＬＭｓ可以分析环境数据ꎬ 提供自然语言描

述ꎬ 帮助操作人员做出更精确的决策ꎬ 并

远离危险区域ꎻ 在环境感知和决策方面ꎬ
ＡＲ技术结合 ＬＶＬＭｓꎬ 能够有效增强无人

系统的环境感知能力ꎮ 传感器数据和导航

信息可以实时转换为视觉和语言描述ꎬ 叠

加在操作人员的视野中ꎮ 无人系统可以自

主进行语义理解和决策ꎬ 通过自然语言与

操作人员互动ꎬ 解释其决策过程和环境

变化ꎮ
同时ꎬ 视觉语言大模型也可用于辅助

指挥 官 决 策ꎬ 结 合 ＡＲ 和 ＶＲ 技 术 与

ＬＶＬＭｓꎬ 可以构建沉浸式的战场态势感知

系统ꎮ 指挥官可以通过 ＡＲ 眼镜查看实时

战场地图、 部队位置和敌情动态ꎬ 并通过

ＬＶＬＭｓ生成的自然语言描述进行态势解释

和建议ꎮ 利用 ＶＲ 设备进行战术推演和决

策模拟ꎬ ＬＶＬＭｓ 可以分析不同战术方案ꎬ
提供语义反馈和优化建议ꎮ 同时ꎬ 在协同

作战和任务规划方面ꎬ 利用 ＶＲ 技术和

ＬＶＬＭｓ进行任务规划和演练ꎬ 可以模拟不

同战术方案ꎬ 并生成详细的语义描述和评

估报告ꎮ ＬＶＬＭｓ可以整合多源数据ꎬ 提供

全面的态势分析和协同作战建议ꎬ 帮助指

挥官优化任务规划ꎬ 提高协同作战能力ꎮ

４􀆰 ４　 道德和社会影响

４􀆰 ４􀆰 １　 数据隐私保护

结合 ＬＶＬＭｓ 的 ＡＲ 和 ＶＲ 技术在军事

和监控系统中的应用会产生大量的视觉和

语言数据ꎬ 这些数据将涉及敏感的军事及

私人信息ꎮ 确保数据的安全存储和传输ꎬ
防止泄露和滥用ꎬ 是一个关键挑战ꎮ 需要
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开发先进的加密和访问控制技术ꎬ 保护数

据隐私ꎮ 同时ꎬ 也需要在透明度和监管方

面进一步加强ꎬ 需要建立透明的数据ꎬ 使

用政策和有效的监管机制ꎬ 确保在使用

ＡＲ和 ＶＲ 技术结合 ＬＶＬＭｓ 收集和处理数

据时ꎬ 遵守相关法律法规ꎬ 保护个人隐私

权ꎮ 制定明确的使用和管理准则有助于确

保数据被合理和合法地使用ꎮ
４􀆰 ４􀆰 ２　 自动化战争的伦理问题

目前ꎬ 自动化战争的伦理问题主要在

于两个方面ꎬ 其一在于人类控制和对应的

责任ꎬ 随着 ＬＶＬＭｓ在自主无人系统中的应

用ꎬ 战争中的决策将越来越自动化ꎮ 确保

这些系统在关键决策中保留人类控制[５３]ꎬ
并明确责任划分ꎬ 是一个亟待解决的伦理

问题ꎮ 需要制定明确的伦理准则和操作规

范ꎬ 确保人类对自动化系统的最终控制

权ꎻ 其二在于战争本身的成本问题以及战

争带来的影响ꎬ 自动化战争无疑会降低战

争的直接成本ꎬ 进而会增加使用武力的可

能性ꎬ 从而影响全球和平和安全ꎮ 对于

此ꎬ 国际社会需要制定和遵守相关伦理准

则ꎬ 防止技术滥用和战争升级[５４]ꎮ 需要进

行广泛的社会讨论和国际合作ꎬ 建立全球

范围内的技术监管和伦理框架ꎮ

５　 结束语

本文探讨了视觉语言大模型在目标分

析中的应用与前景ꎮ 通过综合自然语言处

理和计算机视觉ꎬ 视觉语言大模型具备了

多模态信息融合能力ꎬ 使其能够在复杂多

变的战场环境中ꎬ 实现高效、 精准的目标

识别与分析ꎮ 例如ꎬ 通过实时处理战场图

像并结合文本信息ꎬ 视觉语言大模型可以

为指挥官提供更为全面和精确的战场态势

报告ꎬ 辅助决策的制定ꎮ 然而ꎬ 尽管这类

模型具备诸多优势ꎬ 其在实际应用中仍面

临若干挑战ꎮ 比如ꎬ 模型的训练和优化过

程复杂ꎬ 依赖于大规模的高质量训练数据

和计算资源ꎮ 此外ꎬ 数据隐私和安全性问

题也是不容忽视的关键因素ꎮ 在军事应用

中ꎬ 如何确保数据和模型的安全和隐私保

护ꎬ 避免潜在的安全风险ꎬ 是需要重点解

决的问题ꎮ 实时性要求和计算资源的制

约ꎬ 也对模型的部署和应用提出了更高的

要求ꎮ 总体而言ꎬ 视觉语言大模型在军用

目标分析中的应用前景令人期待ꎮ 未来研

究应聚焦于模型的优化与改进ꎬ 探索更为

高效的训练策略和模型架构ꎬ 并提升模型

面对攻击时的鲁棒性ꎮ 同时ꎬ 还需关注技

术带来的伦理和社会问题ꎬ 确保其在军事

领域的应用符合相关法规和道德规范ꎮ 通

过持续的技术创新和实践应用ꎬ 视觉语言

大模型有望成为推动军事智能化发展的重

要力量ꎬ 为实现更加智能、 高效的目标分

析和决策支持贡献力量ꎮ
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视觉语言大模型在网络舆情分析领域的
应用: 潜力与挑战

刘晓亮１　 马　 壮１

摘　 要　 文章提出了视觉语言大模型 (ＬＶＬＭｓ) 在网络舆情分析中的应用ꎬ 强调其在跨模态分析、 行为

意图识别和决策支持方面的优势ꎮ 分析了 ＬＶＬＭｓ在实际应用中的技术挑战ꎬ 包括隐私保护、 模型偏见、
技术限制和伦理法律问题ꎬ 并提出相应解决方案ꎮ 文章展望了 ＬＶＬＭｓ 在提升舆情分析精度、 响应速度

和自适应学习能力方面的未来发展ꎬ 指出其在智能监控和预警系统中的潜在作用ꎬ 为网络舆情分析提供

了新的视角和解决方案ꎮ
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１􀆰 国防大学政治学院

１􀆰 Ｐｏｌｉｔｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｄｅｆｅｎｃｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ＰＬＡ Ｃｈｉｎａ

０　 引言

近年来ꎬ 随着人工智能技术的迅猛发

展ꎬ 视觉语言大模型 (Ｌａｒｇｅ Ｖｉｓｉｏｎ－Ｌａｎｇｕａｇｅ
Ｍｏｄｅｌｓꎬ ＬＶＬＭｓ) 逐渐崭露头角ꎬ 并在各

个领域中展示出广泛的应用潜力ꎮ 这种大

模型相比于传统的语言模型ꎬ 增加了图像



处理与图文对齐的能力ꎬ 能够对多模态数

据进行信息提取和理解ꎬ 从而在计算机视

觉、 自然语言处理等领域取得了显著的成

果ꎮ 例如ꎬ ＯｐｅｎＡＩ 的 ＧＰＴ－４Ｖ[１]和 Ｄｅｅｐ￣
Ｍｉｎｄ的 Ｇｅｍｉｎｉ[２]模型能够处理包括文本和

图像在内的多种输入形式ꎬ 极大地扩展了

人工智能的应用范围ꎮ
而在网络舆情分析领域ꎬ 信息的多样

性和复杂性对舆情分析工具提出了更高的

要求ꎮ 传统的网络舆情分析方法主要依赖

于文本数据的处理ꎬ 然而随着信息来源的

多样化ꎬ 图像、 视频等非文本数据的比例

不断增加ꎮ 如何高效地处理和分析这些多

模态数据ꎬ 成为当前网络舆情分析领域亟

待解决的问题ꎮ 在这种背景下ꎬ ＬＶＬＭｓ 的
引入ꎬ 为网络舆情分析提供了一种新的解

决方案ꎬ 具有重要的研究意义和应用前景ꎮ
本文旨在探讨 ＬＶＬＭｓ在网络舆情分析

中的应用潜力ꎬ 以及在实际应用中可能遇

到的挑战ꎮ 通过对现有 ＬＶＬＭｓ的技术原理

和应用案例进行分析ꎬ 揭示 ＬＶＬＭｓ在网络

舆情分析中的优势和不足ꎬ 并提出相应的

解决方案和未来的发展方向ꎮ
本文将首先介绍 ＬＶＬＭｓ 在网络舆情

分析中的潜力ꎬ 探讨其在跨模态分析、
行为和意图识别以及决策支持等方面的

优势ꎻ 其次ꎬ 通过具体的应用场景分析ꎬ
展示 ＬＶＬＭｓ 在战场监控、 数据筛选和事

件预测中的实际应用效果ꎻ 再次ꎬ 本文

将深入探讨 ＬＶＬＭｓ 在网络舆情分析中面

临的技术挑战和实践难题ꎬ 并提出相应

的解决方案ꎻ 最后ꎬ 对 ＬＶＬＭｓ 在网络舆

情分析领域的未来发展进行展望ꎬ 探讨

其可能的发展趋势和研究方向ꎮ 通过上

述内容的探讨ꎬ 本文希望为 ＬＶＬＭｓ 在网

络舆情分析领域的应用研究提供有益的

参考和启示ꎮ

１　 视觉语言大模型概述

１􀆰 １　 定义和原理

视觉语言大模型巧妙地结合了计算机

视觉和自然语言处理领域的技术ꎬ 使其成

为能够同时处理和理解视觉 (图像、 视

频) 和语言 (文本) 数据的人工智能模

型ꎮ 这种模型通过整合视觉和语言信息ꎬ
能够在多模态数据中进行信息提取、 理解

和生成ꎮ 其核心原理在于利用深度学习技

术ꎬ 尤 其 是 卷 积 神 经 网 络 ( ＣＮＮ) 和

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构ꎬ 对图像和文本进行特征

提取ꎬ 并在多模态空间中进行融合和推理ꎮ
如图 １ 所示ꎬ ＬＶＬＭｓ 通常由三个核心

部件组成: 预训练的视觉编码器、 视觉语

言适配器以及预训练的大语言模型ꎮ 视觉

编码器首先从输入图像中提取视觉特征ꎬ
这些视觉特征经过视觉语言适配器的转换

后被对齐到大语言模型的嵌入空间ꎬ 最终

大语言模型负责融合视觉与文本信息ꎬ 并

利用其强大的世界知识和推理能力完成多

模态信息理解并生成精准的文本响应ꎮ 通

过这种方式ꎬ ＬＶＬＭｓ 能够实现对复杂多模

态信息的高效处理和理解ꎮ

图 １　 视觉语言大模型概览图

１􀆰 ２　 主要模型介绍

自 ２０２２年谷歌研究出的 Ｆｌａｍｉｎｇｏ[３]大
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模型问世以来ꎬ ＬＶＬＭｓ 领域便迎来了前所

未有的快速发展ꎮ 目前ꎬ 业界已经开发出

了多种具有代表性的 ＬＶＬＭｓꎬ 例如:
ＧＰＴ－４Ｖ[１]: 是 ＯｐｅｎＡＩ推出的 ＧＰＴ－４

模型的视觉扩展版本ꎬ 是当前最火热的视

觉语言大模型之一ꎮ 该模型能够处理包括

图像和文本在内的多种输入形式ꎮ 在文本

生成的基础上ꎬ ＧＰＴ－４Ｖ 引入了图像处理

能力ꎬ 使其能够在多模态数据中进行信息

提取和理解ꎮ ＧＰＴ－４Ｖ 通过对图像和文本

的联合训练ꎬ 实现了多模态数据的无缝融

合和推理ꎬ 广泛应用于图像描述生成、 视

觉问答等任务中ꎮ
通义千问[４]: 是由阿里巴巴集团旗下

的云端运算服务的科技公司阿里云开发的

视觉语言大模型ꎬ 能够与人交互、 回答问

题及协作创作ꎬ 主要应用于中文和英文的

自然语言处理任务ꎮ 该模型具有超大规模

的参数量ꎬ 最新版本通义千问 ２􀆰 ０ 在多个

权威测评中显示出超越 ＧＰＴ－３􀆰 ５ 的性能ꎬ
接近 ＧＰＴ－４的水平ꎮ

文心一言: 是由百度开发的一款大规

模视觉语言大模型ꎬ 主要用于多模态生成

和自然语言处理任务ꎮ 该模型的开发基于

百度的 ＥＲＮＩＥ系列知识增强大模型和大规

模开放域对话模型 ＰＬＡＴＯꎬ 结合了多项核

心技术ꎬ 包括有监督精调、 人类反馈强化

学习 (ＲＬＨＦ)、 提示构建、 知识增强、 检

索增强和对话增强技术ꎮ
ＫＩＭＩ: 是由中国初创公司 Ｍｏｏｎｓｈｏｔ ＡＩ

开发的一款大型语言模型聊天机器人ꎬ 旨

在处理和生成类人文本响应ꎮ 作为一款先

进的视觉语言模型 (ＬＶＬＭｓ)ꎬ ＫＩＭＩ 能够

通过结合视觉和语言信息来执行多种任

务ꎬ 包括文本生成和视觉数据处理ꎮ 其最

大特点在于拥有超过 ２００ 万字的上下文窗

口ꎬ 从容应对长文本内容的挑战ꎮ
这些代表性模型的问世ꎬ 不仅展现了

ＬＶＬＭｓ在多模态数据处理中的强大能力ꎬ
也为进一步的研究和应用奠定了坚实的

基础ꎮ

２　 视觉语言大模型在网络舆情
分析中的潜力

　 　 在现代战争和军事策略制定中ꎬ ＬＶＬＭｓ
结合决策支持系统 (ＤＳＳ) 为网络舆情分

析提供了革命性的改进ꎮ 这种技术集成不

仅极大提高了舆情分析的准确性、 及时性

和相关性ꎬ 而且通过深度整合多模态数

据ꎬ 赋予军事指挥官前所未有的洞察力和

决策能力[５]ꎮ ＬＶＬＭｓ从战场监控到战术决

策制定ꎬ 从行为和意图识别到长期趋势分

析ꎬ 都显示出其前所未有的潜力ꎮ 随着技

术的 进 一 步 发 展 和 优 化ꎬ 可 以 预 见ꎬ
ＬＶＬＭｓ将在未来的舆情分析和网络安全领

域中发挥更加关键的作用ꎬ 不仅提高军事

操作的效率和响应速度ꎬ 也为战略规划和

国家安全提供坚实的技术支持ꎮ 这种能力

展现了在复杂和快速变化的全球安全环境

中ꎬ 如何利用高级分析工具保持战略优势

的重要性ꎮ

２􀆰 １　 跨模态分析技术

在现代战争的复杂环境中ꎬ 综合网络

舆情分析显得尤为重要ꎬ 特别是当应用跨

模态分析技术时ꎬ 其潜力得到极大的发

挥ꎮ 跨模态分析技术通过整合来自不同数

据类型的信息ꎬ 包括图像、 短视频、 长短

文等综合交错的开源信息ꎬ 构建一个全

面、 多维的舆情态势图[６]ꎮ 这种多源数据

融合不仅极大增强了网络舆情分析的准确

性和时效性ꎬ 还使得网络战士能够获得全

局舆论场的宝贵信息ꎬ 同时能够监测立场

变化和舆情走向ꎬ 为舆情战术决策提供实

时的数据支持ꎮ
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跨模态分析技术能够有效地识别和解

析社交媒体平台上发布的多媒体内容ꎮ 在

现代社交媒体中ꎬ 用户不仅发布文字内

容ꎬ 还分享大量的图片和视频ꎮ 这些视觉

内容往往包含丰富的信息ꎬ 如情绪表达、
事件现场以及品牌或人物的形象等ꎮ 传统

的文本分析方法难以充分捕捉这些信息ꎬ
而视觉与文本相结合的跨模态分析技术则能

够将图像中的信息与文本内容进行融合ꎬ 从

而提供更为全面的舆情分析ꎮ 例如ꎬ 在一个

突发事件中ꎬ 分析图像和视频可以帮助了解

事件的实际情况和影响范围ꎬ 而文本分析则

可以揭示公众的情绪和观点[７]ꎮ
这种技术能够更准确地检测和理解多

模态数据中的情感和情绪ꎮ 网络舆情分析

的一个重要任务是监测公众情绪的变化ꎮ
通过结合视觉和文本数据ꎬ 跨模态分析技

术能够更精确地识别情绪ꎮ 例如ꎬ 通过分

析表情图片、 视频中的肢体语言以及配套

的文字评论ꎬ 系统可以更好地判断用户的

情感状态ꎮ 这对于及时发现和应对潜在的

舆情危机具有重要意义ꎮ
此外ꎬ 跨模态分析技术还可以提升信

息的关联和理解能力ꎮ 在网络舆情中ꎬ 信

息的来源和传播路径复杂多样ꎬ 通过单一

模态进行分析往往无法全面捕捉信息的关

联性ꎮ 而通过结合图像和文本ꎬ 系统可以

更好地理解信息之间的关联ꎮ 例如ꎬ 用户

在发布有关某一事件的文字时ꎬ 往往会附

上相关的图片ꎬ 通过分析图片和文字的关

联性ꎬ 系统可以更准确地理解事件的背景

和用户的真实意图ꎮ
而最后ꎬ 跨模态分析技术在舆情预测

和趋势分析中也具有显著优势ꎮ 通过对多

模态数据的综合分析ꎬ 系统可以更好地预

测舆情的发展趋势ꎮ 例如ꎬ 通过分析一段

时间内的图像和文本数据ꎬ 可以发现公众

关注点的变化ꎬ 从而提前采取措施应对可

能的舆情危机ꎮ
总而言之ꎬ 视觉与文本相结合的跨模

态分析技术通过提供更全面的信息、 更准

确的情感分析、 更强的信息关联理解能力

以及更有效的舆情预测能力ꎬ 在网络舆情

分析中发挥了重要作用ꎮ 这种技术的应用

不仅提升了舆情分析的深度和广度ꎬ 还为

相关决策提供了更为坚实的数据支持ꎮ

２􀆰 ２　 行为和意图识别技术

在行为和意图识别方面ꎬ ＬＶＬＭｓ 在情

报分析中的应用显现出卓越的能力ꎮ 这些

模型通过深度学习算法能够自动化识别并

解释复杂的网民行为模式ꎬ 为网络安全和

舆论监控场景提供高级的预警和决策支

持ꎮ 例如ꎬ 模型能够从多模态帖子内容中

分析人群动态ꎬ 快速识别潜在的抗议活

动、 集会或其他公共事件ꎮ
在社交媒体环境中ꎬ 用户的行为和意

图往往通过多种形式表达ꎬ 包括文字、 图

片和视频等ꎮ 单一的文本分析方法难以全

面捕捉用户行为和意图中的所有信息ꎬ 而

视觉与文本相结合的技术能够弥补这一不

足ꎮ 例如ꎬ 通过分析社交媒体上的图片和

视频ꎬ 系统可以识别出用户的具体行为ꎬ
如集会、 游行或其他活动ꎮ 同时ꎬ 文本分

析可以解析用户发布的文字内容ꎬ 了解他

们的观点、 情感和意图ꎮ 结合这两种数

据ꎬ 系统能够全面、 深入地理解用户的实

际行为和背后动机ꎮ
这一技术在情感和意图识别方面表现

尤为突出ꎮ 通过分析用户在社交媒体上发

布的图片和视频ꎬ 系统可以识别出用户的

面部表情、 肢体语言等情感线索ꎮ 同时ꎬ
文本分析技术可以提取文字中的情感词汇

和语义信息ꎬ 综合这两方面的数据ꎬ 系统

能够准确判断用户的情感状态和意图ꎮ 例

如ꎬ 在一场公共事件中ꎬ 用户发布的图片
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可能显示愤怒或悲伤的表情ꎬ 文本内容则

可能包含对事件的评论和观点ꎮ 通过结合

这两种信息ꎬ 系统可以更准确地了解公众

的情绪反应和态度ꎬ 从而及时识别潜在的

舆情危机[８]ꎮ
此外ꎬ 视觉与文本相结合的行为和意

图识别技术还能够提升信息的关联和理解

能力ꎮ 在网络舆情分析中ꎬ 不同信息之间

的关联性和上下文理解非常重要ꎮ 通过将

图像和文本数据结合ꎬ 系统可以更好地理

解信息之间的关联ꎮ 例如ꎬ 用户在发布与

某事件相关的文字时ꎬ 通常会附上相关图

片ꎬ 通过分析这些图片和文字的关联ꎬ 系

统可以更全面地了解事件的背景和用户的

真实意图ꎮ 这种多模态信息的结合不仅能

够提升分析的准确性ꎬ 还能够提供更深入

的见解和洞察ꎮ
在舆情预测和趋势分析方面ꎬ 这种技

术也展现了显著优势ꎮ 通过对大量图像和

文本数据的综合分析ꎬ 系统可以识别出潜

在的舆情热点和趋势ꎮ 例如ꎬ 通过分析社

交媒体上的图片和文字ꎬ 可以发现公众关

注的焦点和话题变化ꎬ 从而提前预警潜在

的舆情危机ꎮ 这样的预测能力对于相关部

门及时应对舆情、 制定有效的应对策略具

有重要意义ꎮ
视觉与文本相结合的行为和意图识别

技术通过全面解析用户行为和意图ꎬ 提供

更精准的情感和意图识别、 更强的信息关

联理解能力以及更有效的舆情预测能力ꎬ
在网络舆情分析中发挥了关键作用ꎮ 这种

技术的应用不仅提升了舆情分析的深度和

广度ꎬ 还为相关决策提供了坚实的数据支

持ꎬ 有助于更好地理解和应对复杂的网络

舆情环境ꎮ

２􀆰 ３　 决策支持能力

在军事情报分析领域ꎬ ＬＶＬＭｓ 与决策

支持系统 (ＤＳＳ) 的结合展现出显著的潜

力ꎬ 特别是在增强舆情分析的精确性、 及

时性和相关性方面ꎮ 这些系统通过综合视

觉数据和其他模态的信息ꎬ 为决策者提供

了更加全面和深入的分析ꎬ 帮助他们做出

更明智和有效的策略和战术决策[９]ꎮ
ＬＶＬＭｓ在舆情分析领域中提升了决策

支持系统的效能ꎬ 特别是通过其增强的情

境感知能力和复杂数据集成分析能力ꎮ 这

些模型能够从多个数据源———如图像、 视

频、 文本、 音频和传感器数据中———提取

信息ꎬ 形成一个多维度的网络舆情视图ꎮ
在实时监控敏感区域时ꎬ 模型能识别潜在

的安全威胁或非法活动ꎬ 并迅速整合这些

信息ꎬ 提供全面的情报视图ꎬ 加快响应速

度ꎬ 使决策者能基于完整的数据做出迅速

而有效的反应ꎮ
此外ꎬ ＬＶＬＭｓ还支持决策过程的自动

化和优化ꎬ 通过先进的算法自动推荐或生

成决策选项ꎬ 特别是在处理大规模数据和

复杂战场环境时ꎮ 这种自动化能减少人为

错误ꎬ 加速决策流程ꎬ 确保在关键时刻提

供快速且可靠的响应ꎮ 例如ꎬ 在舆情灾害

响应中ꎬ 模型能自动分析受影响的网络区

域的损害情况ꎬ 并提出最佳的引导策略和

资源分配方案ꎮ
综上所述ꎬ ＬＶＬＭｓ 在网络舆情管控系

统中的应用不仅改善了操作效率和战术执

行的质量ꎬ 还提供了快速、 精确的决策支

持ꎬ 显著提升了舆论引导和战略决策的整

体质量ꎬ 为现代军事网络作战提供了关键

的技术支持ꎬ 优化了整个决策过程ꎬ 并在

保障国家安全和有效执行网络整改行动中

发挥了至关重要的作用ꎮ

３　 应用场景分析

视觉语言大模型通过结合图像和文本
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信息ꎬ 能够提供更加准确和全面的舆情分析

支持ꎮ 本节将从舆情监测与预警、 情感分析

与情绪识别以及事件识别与追踪三个方面ꎬ
介绍 ＬＶＬＭｓ在网络舆情分析中的应用ꎮ

３􀆰 １　 舆情监测与预警

在未来作战中ꎬ 陆、 海、 空、 天、 电

等多域作战空间所产生的信息洪流ꎬ 对舆

情监测与预警提出了更高要求[１０]ꎮ 针对这

一挑战ꎬ ＬＶＬＭｓ展现出了强大的可应用能

力ꎮ 其能够对来自不同传感器和信息源的

多模态数据进行整合ꎬ 并实时监测舆情动

态和舆论走向ꎬ 提供全面而细致的全局舆

论场图景ꎬ 并针对危险的舆论场进行预警ꎮ
在现代社交媒体环境中ꎬ 信息传播速

度极快ꎬ 传统的单一文本分析方法难以全

面捕捉和解析多样化的数据形式ꎮ ＬＶＬＭｓ
通过整合文本、 图像和视频等多模态数

据ꎬ 为舆情监测和预警提供了更为精准的

手段ꎮ 这种技术能够实时收集和分析海量

的社交媒体内容ꎬ 通过图像识别技术解析

事件现场的视觉信息ꎬ 结合文本分析揭示

公众的情感和观点ꎬ 从而形成全面的舆情

图景ꎮ
在突发事件中ꎬ ＬＶＬＭｓ 能够快速识别

并追踪事件的动态发展ꎮ 通过对实时视频

和图像的分析ꎬ 系统可以迅速了解事件的

具体情境和影响范围ꎬ 及时捕捉公众的反

应和情绪变化ꎮ 与此同时ꎬ 文本分析技术

能够解析社交媒体上的评论和讨论ꎬ 提取

关键信息并进行情感分析ꎬ 从而准确评估

事件的潜在影响和公众情绪的走向ꎮ 结合

多模态数据的综合分析ꎬ 决策者可以获得

更为全面的舆情预警信息ꎬ 提前采取应对

措施ꎬ 有效防范潜在的舆情危机ꎮ

３􀆰 ２　 情感分析与情绪识别

ＬＶＬＭｓ通过其强大的数据处理能力ꎬ

可以高效筛选和分析多源数据ꎬ 包括但不

限于 图 像 处 理、 文 本 分 析、 视 频 理 解

等[１１]ꎮ 在网络舆情分析中ꎬ 情感和情绪的

识别是理解公众反应和预测舆情走势的关

键ꎮ 视觉语言大模型通过融合视觉和文本

信息ꎬ 显著提升了情感分析和情绪识别的

准确性ꎮ 通过分析用户发布的图片和视

频ꎬ 系统能够识别面部表情、 肢体语言等

视觉情感线索ꎬ 并结合文本中的情感词汇

和语义信息ꎬ 全面解析用户的情感状态ꎮ
例如ꎬ 在社交媒体上的某一事件讨论

中ꎬ 用户上传的图片可能显示愤怒或悲伤

的面部表情ꎬ 视频中的肢体语言也可能传

递出强烈的情绪信号ꎮ 视觉语言大模型通

过对这些视觉信息的解析ꎬ 结合用户的文

字评论ꎬ 能够准确识别出他们的情感状态

和态度ꎮ 这种多模态情感分析技术不仅提

高了情感识别的准确性ꎬ 还能够捕捉到单

一模态分析难以察觉的细微情感变化ꎬ 从

而为舆情分析提供更深入的见解ꎮ

３􀆰 ３　 事件识别与追踪

在复杂的网络舆情环境中ꎬ 事件的识

别与追踪是舆情分析的重要任务ꎮ ＬＶＬＭｓ
通过融合多模态数据ꎬ 提供了强大的事件

识别与追踪能力ꎮ 通过对社交媒体上的图

像和视频进行分析ꎬ 系统可以识别出与事

件相关的视觉信息ꎬ 如地点、 人物和具体

活动等ꎬ 并将这些信息与文本数据进行关

联ꎬ 全面解析事件的背景和发展过程ꎮ
例如ꎬ 在军事领域的舆情分析中ꎬ 战

场图片和视频常常包含关键的视觉信息ꎮ
视觉语言大模型可以通过分析这些图像ꎬ
识别出具体的军事行动、 装备和人员ꎬ 并

结合相关的文字报道ꎬ 全面了解事件的背

景和具体细节ꎮ 这种多模态数据的融合分

析ꎬ 使得系统不仅能够识别单一的信息ꎬ
还能够理解信息之间的关联和上下文ꎬ 从

􀅰５１３􀅰视觉语言大模型在网络舆情分析领域的应用: 潜力与挑战



而提供更为准确和深入的事件追踪ꎮ
经过历史数据的微调和基于真实或仿

真场景的强化学习[１２]ꎬ ＬＶＬＭｓ可以通过结

合历史数据和实时信息ꎬ 对未来事件进行

精准预测ꎮ 通过对大量图像和文本数据的

综合分析ꎬ ＬＶＬＭｓ还能够识别出事件的发

展趋势和潜在的舆情热点ꎮ 例如ꎬ 通过长

时间的多模态数据监测ꎬ 系统可以发现公

众关注的焦点和话题变化轨迹ꎬ 及时预警

潜在的舆情危机ꎮ 这种事件识别和追踪能

力ꎬ 为决策者提供了全面、 准确的信息支

持ꎬ 使其能够更好地理解和应对复杂的舆

情环境ꎮ
除此之外ꎬ 模型的设计和训练还可以

借鉴军事理论中的成熟思想ꎬ 如可以结合

联合 全 域 指 挥 与 控 制 ( Ｃｏｍｍａｎｄ ａｎｄ
Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｃ２) 的相关概念[１３]ꎬ 运用体系

Ｃ２过程机理ꎬ 从筹划 －准备 －执行 －评
估 (Ｐｌａｎｎｉｎｇ－Ｒｅａｄｉｎｅｓｓ－Ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ－Ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔꎬ ＰＲＥＡ) 环的角度对模型进行强化

训练ꎬ 以支持模型在网络舆情分析中的准

确性和可解释性ꎮ

４　 面临的挑战和解决方案

网络舆情分析在现代社会中扮演着至

关重要的角色ꎬ 但同时也面临着多重挑

战ꎮ 在隐私与安全方面ꎬ 网络舆情分析必

须确保收集和处理的数据受到严格保护ꎬ
避免信息泄露和滥用ꎮ 针对模型偏见与公

共性问题ꎬ 需要警惕 ＬＶＬＭｓ可能带来的偏

见ꎬ 确保分析结果客观公正ꎬ 并考虑其对

公共利益的影响ꎮ 技术局限性与发展则

要求正视技术局限性ꎬ 同时关注技术发

展带来的新挑战ꎮ 此外ꎬ 伦理与法律问

题也是网络舆情分析不可忽视的方面ꎬ
必须确保网络舆情分析符合伦理标准并

遵守相关法律法规ꎮ 为了应对这些挑战ꎬ

需要建立严格的隐私保护机制ꎬ 加强算

法和模型的审核与监管ꎬ 推动技术创新

和应用ꎬ 以及加强伦理和法律教育ꎬ 确

保网络舆情分析在维护国家安全、 促进

公共利益的同时ꎬ 也能保护个人隐私、
维护社会公正ꎮ

４􀆰 １　 数据隐私与安全

在网络舆情分析中ꎬ 数据隐私与安全

的重要性不言而喻ꎮ 这些数据不仅涉及国

家机密和军事战略ꎬ 还直接关系到国家的

安全和稳定ꎮ 因此ꎬ 确保网络舆情分析中

的数据隐私与安全ꎬ 是军事领域必须面对

和解决的重大问题ꎮ 网络舆情数据中包含

了大量敏感信息ꎬ 这些信息一旦泄露ꎬ 将

可能对国家造成巨大的损失ꎮ 同时ꎬ 黑客

攻击、 病毒和恶意软件、 内部人员泄露

等ꎬ 都是网络舆情数据可能面临的威胁ꎮ
而且ꎬ 网络舆情分析需要处理大量的数

据ꎬ 包括结构化数据和非结构化数据ꎬ 这

要求网络舆情数据的处理和分析系统必须

具备高度的安全性和可靠性ꎮ 例如ꎬ 在使

用 ＧＰＴ进行舆情分析时ꎬ 有用户发现ꎬ 通

过输入特定的 “神秘代码” 或关键词组

合ꎬ ＧＰＴ竟然能够 “泄露” 出某些个人的

敏感信息ꎬ 如电话号码、 住址和邮箱等ꎮ
这些信息原本只是作为训练数据被 ＧＰＴ 吸

收ꎬ 但在特定条件下被意外输出ꎮ 对此的

解决方案是加强数据隐私保护措施ꎬ 确保

训练数据在使用过程中得到严格的安全控

制ꎮ 同时ꎬ 对 ＬＶＬＭｓ的输出结果进行严格

的审查与过滤ꎬ 防止敏感信息的泄露ꎮ 此

外ꎬ 开发更加先进的隐私保护算法ꎬ 如差

分隐私、 数据脱敏处理等ꎬ 以降低数据泄

露的风险[１４]ꎮ
随着技术的发展和威胁的演变ꎬ 保护

数据安全的方法和技术也在不断更新和完

善ꎮ 以下将从数据、 算法、 系统、 制度四
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方面展开介绍ꎮ
对于不同级别的数据ꎬ 应设置不同的

访问权限ꎬ 通过身份验证、 授权和审计等

手段ꎬ 严格控制对网络舆情数据的访问权

限ꎬ 确保只有经过授权的人员才能访问敏

感数据ꎮ 除此之外ꎬ 采用数据脱敏手段能

够帮助在保护个人隐私的同时ꎬ 有效地进

行舆情分析ꎬ 提供有价值的信息洞察ꎮ 数

据脱敏涉及识别并标记数据集中的敏感信

息ꎬ 随后运用诸如替换、 加密、 哈希、 模

糊化或泛化等脱敏方法来处理这些敏感数

据ꎮ 数据脱敏技术的关键在于ꎬ 脱敏过程

需精心设计ꎬ 以确保数据的统计特性和语

义关系得以保留ꎬ 从而使舆情分析的结果

既准确又具有代表性ꎮ
从算法角度ꎬ 可以对军事机密信息使

用高强度的加密算法进行加密处理ꎬ 确保

数据在传输和存储过程中的安全ꎬ 加密技

术的应用范围应涵盖所有涉及机密信息的

领域ꎬ 包括网络通信、 数据存储等ꎮ 差分

隐私是一种先进的隐私保护措施ꎬ 它通过

在原始数据上添加精心设计的随机噪声ꎬ
使数据分析结果对任何单个记录的存在与

否变得不敏感ꎬ 从而在保护个人隐私的同

时ꎬ 支持有效的舆情分析ꎮ 在舆情分析场

景下ꎬ 即使数据包含了敏感信息ꎬ 差分隐

私也能确保分析者无法从最终的统计结果

中反推出个体的具体情况ꎮ 这种技术通过

严格的数学框架确保了隐私泄露的风险被

控制在一个可接受的范围内ꎬ 允许研究人

员和分析师在不侵犯个人隐私的前提下ꎬ
对大规模数据集进行聚合查询和模式挖

掘ꎬ 获取关于公众情绪和舆论趋势的宝贵

见解ꎮ
相关部门还需要建立完善的网络安全

防护体系ꎬ 包括防火墙、 入侵检测系统、
安全事件管理系统等ꎬ 及时发现和应对网

络安全威胁ꎬ 加强网络安全监测和预警ꎬ

确保网络环境的稳定和安全[６]ꎮ
除此之外ꎬ 相关的审查制度和教育对

保障网络舆情数据的隐私与安全也至关重

要ꎮ 对从事网络舆情分析工作的人员进行

严格的政治审查、 业务考核和心理素质测

试ꎬ 确保他们具备从事保密工作的能力和

素质ꎻ 加强保密意识教育ꎬ 提高全体人员

的保密意识和敌情观念ꎮ 对涉密计算机、
通信设备等实行严格的管理和控制ꎬ 防止

信息泄露ꎬ 包括限制设备的访问权限、 定

期检查和更新设备的安全设置、 防止非法

入侵和恶意攻击等ꎮ 对网络舆情数据的生

成、 处理、 传输、 存储等全过程进行审

计ꎬ 确保信息安全可控ꎬ 审计制度应涵盖

信息的各个环节ꎬ 及时发现和纠正信息安

全问题ꎮ 复制军事秘密载体应严格履行相

应审批手续ꎬ 任何个人不得私自留存或者

擅自处理ꎬ 严禁将涉密信息上传至互联网

或通过其他途径进行传播ꎬ 以防止信息泄

露等ꎮ
通过上述措施的综合运用ꎬ 可以在相

当大程度上保障网络舆情分析中的数据隐

私与安全ꎮ 然而ꎬ 随着技术的不断发展和

数据隐私威胁的演变ꎬ 保护数据安全的方

法和技术也需要不断更新和完善ꎮ 因此ꎬ
军事组织需要持续投资于最新的安全技术

和人才培养ꎬ 以保持其数据安全防护的先

进性和有效性ꎮ

４􀆰 ２　 模型的偏见与公平性

模型偏见与公平性在 ＬＶＬＭｓ中是一个

至关重要的议题[１５]ꎮ 在网络舆情分析领

域ꎬ ＬＶＬＭｓ的引入为处理和分析包含图像

与文本的数据提供了强大的工具ꎮ 然而ꎬ
这些模型在处理多模态数据 (如图像和文

本) 时ꎬ 可能会继承或放大训练数据中的

偏见ꎬ 从而对网络舆情分析产生负面影

响ꎮ 这些偏见大多来源于训练数据偏见、
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标注偏见以及视觉编码器偏见等ꎮ 训练数

据偏见体现在由于训练数据的不完整、 不

准确或不具有代表性ꎬ 导致模型存在偏

见ꎮ 例如ꎬ 如果训练数据中的图像和文本

主要来源于某一特定文化或地区ꎬ 那么模

型可能会对这些文化或地区产生偏好ꎬ 而

对其他文化或地区产生偏见ꎮ 标注偏见指

的是在标注过程中ꎬ 标注者可能会受到自

身背景、 经验和主观判断的影响ꎬ 导致标

注结果存在偏见ꎮ 这种偏见会被模型学习

并放大ꎬ 从而影响模型的预测结果ꎮ 而视

觉编码偏见是由于视觉语言大模型通常使

用预训练的视觉编码器 (如 ＣＬＩＰ) 将图像

转换为文本表示ꎮ 然而ꎬ 这些编码器可能

存在对特定视觉特征的偏好或偏见ꎬ 导致

模型在处理某些图像时产生偏差[１６]ꎮ
如果 ＬＶＬＭｓ在网络舆情分析中存在偏

见ꎬ 那么它们可能会提供不准确或误导性

的信息ꎬ 从而影响决策的准确性ꎬ 误导决

策ꎮ 例如ꎬ 模型可能过度关注某些特征而

忽略其他重要信息ꎬ 或者对某些群体或主

题产生不公正的评价ꎮ 偏见问题可能导致

网络舆情分析中对不同群体或主题的评估

存在不平等ꎬ 加剧不平等ꎮ 例如ꎬ 某些群

体可能因为其图像或文本数据在训练数据

中的不足而被忽视或低估ꎬ 而其他群体则

可能因为其数据在训练数据中的过度代表

而被过度强调ꎮ 这种不平等可能加剧社会

不公和歧视问题[１７]ꎮ 例如ꎬ 在使用 “文心

一言” 进行情报分析时ꎬ 有研究人员发现

该模型在某些问题上存在明显的偏见ꎮ 在

回答关于性别平等或种族歧视的问题时ꎬ
模型也可能会给出带有偏见的答案ꎮ 这些

偏见可能源自于训练数据中的不平衡或偏

见性内容ꎮ
对于 ＬＶＬＭｓ偏见的评估可以分为两种

主要方式: 模型的内部表征偏差以及模型

在下游任务中体现的外部偏差ꎮ 模型的内

部偏差是指大模型的输出表示中存在的偏

差ꎬ 与具体任务无关ꎬ 常用样本嵌入表示

的差异来衡量模型的内部偏差ꎬ 常见方法

有两类: 基于相似度的衡量以及基于概率

分布的衡量ꎮ 前者通过比较表示在不同敏

感属性群体间的相似性差异 (如余弦相似

度) 来发掘隐藏其中的偏见ꎬ 而后者则通

过计算模型在数据集上得出的候选项的概

率分布差异来衡量其中的偏见ꎮ 相较之

下ꎬ 模型的外部偏差则是指模型经过微调

或提示等手段适配特定的下游任务时产生

的偏差ꎬ 可以通过特定下游任务输出的性

能差距来衡量ꎮ 可以通过一些常见的公平

性指标来衡量ꎬ 如统计平衡性指标 ( Ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ / Ｄｅｍｏｇｒａｐｈｉｃ Ｐａｒｉｔｙ) 衡量不同敏感

属性群体的预测正例率的差值ꎮ 针对舆情

分析的场景ꎬ 还检查模型的结果是否全面

覆盖了各群体的视角ꎬ 确保情感表达的平

衡ꎬ 以及主题讨论的平等性ꎬ 防止任何群

体的意见被放大或忽视ꎮ 此外ꎬ 还需要考

察模型的语境敏感性以解读跨文化的语言

差异ꎮ
面对 ＬＶＬＭｓ在网络舆情分析中存在的

偏见ꎬ 应积极探索兼顾性能和公平的训练

和推理方式ꎬ 并采取适当的应对措施ꎬ 最

大程度上确保网络舆情分析的准确性和公

正性ꎮ 从模型本身出发ꎬ 考虑到 ＬＶＬＭｓ 的
大规模参数和训练成本ꎬ 有研究从推理阶

段入手ꎬ 尝试通过修改相应的解码策略来

减少生成内容中的偏见ꎮ 如可以通过限制

生成某些有害或是有偏见的内容ꎬ 采用束

搜索、 对数抑制和温度采样等方式鼓励一

些低频词汇的生成以增加结果的多样性ꎬ
避免陷入刻板印象ꎮ 除此之外ꎬ 可以通过

收集和整理来自不同群体、 文化和社会背

景的多样化训练数据ꎬ 减少模型中的偏

见ꎮ 设计透明、 可解释的算法ꎬ 使得人

们能够理解模型是如何工作的ꎬ 从而更
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容易 识 别 和 纠 正 模 型 中 的 偏 见ꎮ 对

ＬＶＬＭｓ进行定期的审计和监管ꎬ 以确保

其符合公平性和无偏见的要求ꎮ 对用户

进行教育和培训ꎬ 使其了解 ＬＶＬＭｓ 可能

存在的偏见问题ꎬ 并教会他们如何识别

和处理这些问题ꎮ 建立健全的监管机制

和评估体系ꎬ 对视觉语言大模型进行定

期评估和监督ꎮ 及时发现和纠正模型中

的偏见和错误ꎬ 确保其在网络舆情分析

中的准确性和公正性ꎮ
综上所述ꎬ 视觉语言大模型在网络舆

情分析中的应用具有巨大的潜力ꎬ 但同时

也需要关注其可能存在的偏见问题ꎮ 通过

采取适当的应对策略ꎬ 最大限度地减少偏

见对网络舆情分析的影响ꎬ 确保网络舆情

分析的准确性和公正性ꎮ

４􀆰 ３　 技术限制与发展

网络舆情分析是一个复杂且不断发展

的领域ꎬ 它依赖于先进的技术工具和方法

来提取、 处理、 分析和解释大量的信息ꎮ
然而ꎬ 当前的技术在网络舆情分析领域仍

存在一定的局限性ꎬ 同时也展现出了未来

的发展方向ꎮ 例如ꎬ 在金融科技行业中ꎬ
某家大型银行利用 ＧＰＴ模型进行金融市场

的舆情分析ꎬ 旨在监测市场动态、 评估投

资者情绪以及预测潜在风险ꎮ 然而ꎬ 在实

际应用过程中ꎬ 银行发现 ＧＰＴ模型在处理

该行业特有的复杂金融数据、 专业术语以

及深度分析方面存在显著的技术限制ꎮ 技

术局限性方面ꎬ 随着信息时代的到来ꎬ 数

据量呈爆炸式增长ꎬ 传统的数据处理方法

已难以满足网络舆情分析的需求ꎮ 如何从

海量的数据中提取有价值的信息ꎬ 是当前

技术面临的一大挑战ꎮ 网络舆情信息来源

广泛ꎬ 包括文本、 图像、 视频、 音频等多

种形式ꎮ 如何有效地整合这些不同形式的

信息ꎬ 实现跨媒体的信息融合ꎬ 是当前技

术需要解决的问题ꎮ 尽管自然语言处

理 (ＮＬＰ) 技术取得了显著进展ꎬ 但在复

杂的语境和语义理解方面仍存在不足ꎮ 这

可能导致网络舆情分析中的误解或遗漏ꎮ
虽然人工智能 (ＡＩ) 在网络舆情分析中的

应用越来越广泛[１８]ꎬ 但 ＡＩ 系统仍难以完

全替代人类分析师的直觉和判断ꎮ 此外ꎬ
ＡＩ系统的训练数据可能存在偏见ꎬ 这会影

响其分析结果的准确性ꎮ 未来发展方向方

面ꎬ 未来的网络舆情分析将更加注重跨媒

体信息融合ꎬ 通过整合不同形式的信息ꎬ
提高分析的全面性和准确性ꎮ 未来的网络

舆情分析将也更加注重人机协同ꎬ 通过结

合人类分析师的直觉和判断与 ＡＩ系统的数

据处理能力ꎬ 实现更高效、 更准确的网络

舆情分析ꎮ 随着数据量的不断增长和网络

舆情分析技术的不断进步ꎬ 数据安全和隐

私保护将成为未来网络舆情分析领域的重

要议题ꎮ 未来的技术将更加注重保障数据

的安全性和隐私性ꎬ 防止数据泄露和滥

用ꎮ 总之ꎬ 网络舆情分析领域的技术限制

和发展方向是相互关联的ꎮ 随着技术的不

断进步和创新ꎬ 未来的网络舆情分析将更

加高效、 准确和全面ꎮ 同时ꎬ 也需要关注

技术发展中可能带来的问题和挑战ꎬ 并采

取相应的措施加以解决ꎮ

４􀆰 ４　 伦理与法律问题

在网络舆情分析中使用视觉语言大模

型可能引发伦理和法律问题ꎮ 有关伦理问

题方面[１９]ꎬ 首先ꎬ 就个人隐私而言ꎬ 视觉

语言大模型在处理图像和自然语言文本

时ꎬ 可能会涉及个人隐私信息的泄露ꎮ 例

如ꎬ 在图像识别过程中ꎬ 如果模型能够识

别出个人的面部特征、 衣着、 行为等ꎬ 那

么这些信息就有可能被用于不正当的用

途ꎬ 如身份盗窃、 跟踪监视等ꎬ 从而侵犯

个人隐私权ꎮ 其次ꎬ 如果视觉语言大模型
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的训练数据存在偏见或歧视ꎬ 那么模型在

进行网络舆情分析时也可能产生类似的问

题ꎮ 例如ꎬ 模型可能基于肤色、 性别、 种

族等特征对个体进行不公平的判断或分

类ꎬ 从而导致歧视现象的发生ꎮ 最后ꎬ 视

觉语言大模型能够处理和生成大量的信

息ꎬ 但如果这些信息被用于不正当的用

途ꎬ 如传播谣言、 煽动仇恨等ꎬ 就可能对

社会造成负面影响ꎮ 此外ꎬ 如果模型被用

于窥探他人隐私或进行非法监视ꎬ 也可能

引发严重的伦理问题ꎮ 有关法律问题ꎬ 一

方面ꎬ 在训练视觉语言大模型时ꎬ 可能需

要使用大量的图像和文本数据ꎮ 如果这些

数据的来源不明确或存在侵权行为ꎬ 就可

能引发知识产权纠纷ꎮ 此外ꎬ 如果模型生

成的图像或文本被用于商业用途而未获得

原作者的许可ꎬ 也可能构成侵权行为ꎮ 另

一方面ꎬ 在处理和分析图像和文本数据

时ꎬ 可能涉及敏感信息的泄露和滥用ꎮ 这

些信息可能包括个人隐私、 商业秘密等ꎬ
如果未能得到妥善保护ꎬ 就可能违反数据

保护法规ꎮ 此外ꎬ 当视觉语言大模型在网

络舆情分析中出现错误或造成损失时ꎬ 如

何确定责任归属是一个重要的问题ꎮ 由于

模型的工作方式复杂且难以预测ꎬ 因此ꎬ
很难确定是由模型本身的问题还是由使用

者的问题导致的损失ꎮ 例如ꎬ 针对模型本

身的问题ꎬ 一家媒体机构在利用文心一言

生成新闻报道的摘要时ꎬ 发现模型在某些

情况下会生成误导性信息或夸大事实的描

述ꎮ 这些信息一旦被传播出去ꎬ 就可能引

发公众误解、 社会恐慌甚至法律纠纷ꎮ
为了应对这些伦理和法律问题ꎬ 有必

要采取一定措施ꎮ 例如ꎬ 确保在收集、 存

储和使用图像和文本数据时遵守相关的数

据保护法规ꎬ 并采取必要的技术和管理措

施来保护数据的安全性和隐私性ꎮ 在使用

图像和文本数据时ꎬ 应确保数据来源的合

法性和合规性ꎬ 并尽可能获得原作者的许

可或遵循相关的版权法规[２０]ꎮ 对视觉语言

大模型进行严格的监管和评估ꎬ 确保其符

合伦理和法律要求ꎬ 并及时发现和纠正模

型中存在的问题ꎮ 在使用视觉语言大模型

进行网络舆情分析时ꎬ 应明确责任归属机

制ꎬ 确保在出现问题时能够及时追责和解

决问题ꎮ

５　 未来展望

随着技术的迅猛发展ꎬ 视觉语言大模

型在网络舆情分析领域展现出了广阔的应

用前景和发展潜力ꎮ 首先ꎬ 多模态融合的

深化将极大提升网络舆情分析的精度和效

率ꎮ 未来的视觉语言大模型将能够更加高

效地整合图像、 文本、 音频和视频等多种

数据形式ꎬ 实现信息的全面整合和综合分

析ꎮ 这将为网络舆情分析提供更全面和深

入的洞察ꎬ 使决策过程更加科学和精准ꎮ
此外ꎬ 实时分析与推理能力的提升也将显

著增强网络舆情分析的响应速度和决策能

力ꎮ 通过利用更强大的计算能力ꎬ 这些模

型将能够实时处理和分析大规模数据ꎬ 支

持即时决策ꎮ 这在军事和安全等高风险领

域尤为重要ꎬ 能够大大提高响应速度和应

对能力ꎮ 同时ꎬ 自适应学习能力的增强也

是未来视觉语言大模型的重要发展方向ꎮ
未来的模型将能够根据不同情境和需求自

动调整其分析策略和方法ꎬ 提高模型的灵

活性和适应性ꎮ 这将使得网络舆情分析更

加灵活和高效ꎬ 能够应对不断变化的网络

舆情需求和复杂多变的网络舆情环境ꎮ 最

后ꎬ 视觉语言大模型还将推动智能监控和

预警系统的发展ꎮ 通过实时分析视频和传

感器数据ꎬ 模型能够识别潜在威胁和异常

行为ꎬ 及时预警和采取措施ꎬ 防止安全事

件的发生ꎮ 这将极大提升公共安全和国家
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安全的防护能力ꎮ
通过不断的技术创新和应用探索ꎬ 视

觉语言大模型在网络舆情分析领域的未来

前景将更加广阔ꎬ 其技术优势和应用价值

也将得到充分体现ꎮ
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摘　 要　 通信网络与 ＡＩ大模型的融合发展正成为学术界与产业界的研究热点ꎮ 随着生成式 ＡＩ技术ꎬ 特

别是大模型的突破ꎬ 研究者们正在深入挖掘 ＡＩ大模型与通信网络的协同潜力ꎮ 文章综述了 ＡＩ大模型在

提升通信网络智能化方面的最新进展ꎬ 重点探讨了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的大模型如何通过智能化应用优

化网络设计、 诊断、 配置、 安全及语言理解等领域ꎬ 并分析了通信网络如何通过云边协同和多智能体技

术支撑 ＡＩ大模型的训练与部署ꎮ
首先ꎬ 文章介绍了大模型的基础架构与训练过程ꎬ 包括自注意力机制、 智能涌现机制及其在自然语

言处理任务中的卓越表现ꎬ 并详细分析了大模型在通信网络中的六大应用场景: 网络设计、 诊断、 配

置、 安全、 语言理解和规范分析ꎮ 通过处理海量数据、 生成故障报告、 自动配置网络、 加强网络安全、
理解和映射网络语言以及分析技术规范ꎬ 大模型极大提升了通信网络的智能化水平ꎮ

其次ꎬ 文章探讨了大模型赋能通信网络领域任务的具体途径ꎬ 包括预训练与微调、 提示工程以及检

索增强生成ꎮ 这些技术手段共同推动了大模型在通信网络智能化中的应用ꎮ 例如ꎬ 预训练与微调使大模

型能适应特定领域的知识ꎻ 提示工程通过精心设计的查询输入引导模型生成预期响应ꎻ 检索增强生成结

合大模型与信息检索技术ꎬ 提升模型的记忆和事实准确性ꎮ
此外ꎬ 通信网络在 ＡＩ大模型的训练、 推理和部署中也扮演了关键角色ꎬ 特别是在数据传输、 资源

分配、 多智能体协同和智能服务提供方面ꎮ 文章讨论了通过云边协同计算和多智能体网络构建来赋能 ＡＩ
大模型ꎬ 具体探讨了边缘云计算与多智能体协同的优势ꎬ 以及如何通过分布式计算、 云边端协同和多智

能体网络等技术手段为用户提供更便捷的智能服务ꎮ
最后ꎬ 文章指出了 ＡＩ大模型与通信网络融合过程中面临的挑战ꎬ 如大模型的可解释性、 通信数据

与大模型架构的适配、 设备端大模型部署和资源管理等ꎮ 通过应对这些挑战ꎬ 将为通信网络与 ＡＩ 大模

型的融合开辟新的发展路径ꎬ 实现更智能的通信网络和网络化的通用智能服务ꎮ
总体而言ꎬ 文章揭示了 ＡＩ大模型与通信网络融合的广阔前景ꎬ 为实现更智能、 高效、 安全的通信

网络提供了理论依据和技术路线ꎬ 并指出了未来研究的方向ꎬ 旨在推动通信网络与 ＡＩ 大模型的深度融

合ꎬ 共同应对当前和未来的挑战ꎮ
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一种基于知识图谱的检索增强生成
情报问答技术∗∗

成志宇１　 陈星霖２　 王　 菁３　 周中元４　 张志政５∗

摘　 要　 现有的基于文档的 ＲＡＧ主要在开放域任务上进行训练和评估ꎮ 然而ꎬ 军事领域的知识通常以

结构化形式存储ꎬ 如知识图谱ꎬ 这使得文档型检索器无法有效检索信息ꎬ 导致 ＲＡＧ 在以知识图谱为数

据源的知识库中难以获得有效信息ꎬ 需要探索以知识图谱为数据源的 ＲＡＧ 方案解决以上问题ꎮ 此外ꎬ
军事情报中的多约束问题会导致 ＲＡＧ检索时生成大量信息ꎬ 导致上下文过长ꎬ 增加成本并影响模型性

能ꎬ 因此ꎬ 有必要对输入给大语言模型的知识进行精炼ꎮ 提出了一种基于知识图谱的检索增强生成框架

以实现军事情报问答解决上述问题ꎮ 该框架工作流程主要包括问题分类、 实体识别、 实体链接、 知识检

索、 知识精炼、 问题求解六个阶段ꎮ 在问题分类阶段使用 Ｋ－ＢＥＲＴ作为问题分类的预训练模型ꎬ 将结构

化的军事知识图谱知识融入模型ꎬ 从而提高对军事领域知识的理解能力和模型的性能ꎮ 在实体识别阶段

提出了 Ｋ－ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型ꎬ 在军事命名实体识别数据集上进行训练并用于军事命名实体识别ꎬ
以检索自然语言问题上的候选实体与属性ꎬ 为实体链接提供数据基础ꎮ 在实体链接阶段通过预训练模型

将候选实体指称与候选属性指称通过向量相似度计算等方式与知识图谱中的唯一实体和多候选属性对

齐ꎬ 从而获得问题相关实体以及求解相关约束ꎮ 在预训练模型选择上ꎬ 使用命名实体识别任务中预训练

的 Ｋ－ＢＥＲＴ－ＢｉＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型中 Ｋ－ＢＥＲＴ的编码层作为编码器以充分理解军事术语的含义和差异ꎮ 在

知识检索阶段通过兵器类型与实体获取问题相关背景知识ꎬ 并使用回答集编程进行表示ꎬ 为问题的求解

提供数据基础ꎮ 框架通过以上四个阶段有效地获取了背景知识ꎮ 考虑到多约束问题的特点ꎬ 使用回答集

编程设计规则ꎬ 在知识上通过硬约束与软约束限制来减少知识数量或者直接获得答案ꎮ 最后ꎬ 在问题求

解阶段ꎬ 考虑到在军事情报问答中属性指称识别与链接面临隐晦性、 模糊性和稀疏性的问题ꎬ 使用大语

言模型在精炼后的知识上对问题进行求解ꎬ 以减少问题理解过程中的属性识别与链接ꎮ 在 ＭｉｌＲＥ数据集

随机抽取每类问题的 ５个样本ꎬ 涵盖了 ２３个不同类别的总计 １１５个问题进行实验ꎬ 框架在检索准确率和

问答准确率上均超过 ９０％ ꎮ 实验结果表明ꎬ 框架能够提供基于知识图谱的增强知识检索功能ꎬ 并提供了

较好的军事情报问题解答能力ꎮ
关键词　 情报问答ꎬ 回答集编程ꎬ 大语言模型ꎬ 检索增强生成ꎬ 知识图谱
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一种结合敏感词匹配和提示词构建的
仇恨言论检测方法∗∗

徐　 磊１ꎬ２　 孙家栋２　 胡亚豪１　 潘志松１∗

摘　 要　 尽管大型语言模型在各种自然语言处理任务中展示了卓越的能力ꎬ 但其在识别隐晦仇恨言论方

面的有效性尚未得到充分探索ꎮ 基于此ꎬ 文章提出了一种结合敏感词匹配和提示词构建的仇恨言论检测

方法———Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔꎮ 首先ꎬ 通过关键词匹配获取待检测文本中的敏感词信息ꎬ 然后ꎬ 根据这些信息

设计提示词输入ꎬ 以提高大型语言模型对隐式仇恨言论的检测效果ꎮ 实验结果显示ꎬ 与传统方法相比ꎬ
Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ在仇恨言论检测二分类任务中的各项评价指标上均取得了显著提升ꎮ
关键词　 仇恨言论检测ꎬ 大型语言模型ꎬ 敏感词匹配ꎬ 提示学习

Ａ Ｈａｔｅ Ｓｐｅｅｃｈ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ Ｗｏｒｄ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｎｄ Ｐｒｏｍｐｔ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ∗∗

ＸＵ Ｌｅｉ１ꎬ２ 　 ＳＵＮ Ｊｉａ－Ｄｏｎｇ２ 　 ＨＵ Ｙａ－Ｈａｏ１ 　 ＰＡＮ Ｚｈｉ－Ｓｏｎｇ１∗
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０　 引言

随着网络技术的快速发展ꎬ 诸如抖音

和微博这样的在线社交媒体变得越发活

跃ꎮ 然而ꎬ 这也带来了各种形式的侮辱和

攻击性言论的滋生ꎮ 例如ꎬ 网络暴力中施



暴者的不负责任言论给受害者造成了心理

和身体上的双重创伤ꎮ 为维护绿色健康

的网络环境ꎬ 国家互联网信息办公室于

２０２３ 年 ７ 月 ７ 日发布了 «网络暴力信息

治理规定 (征求意见稿) »ꎮ 尽管当前互

联网平台的监管日益完善ꎬ 但对于识别

包含隐喻和讽刺的间接性侮辱ꎬ 现有识

别系统仍然效果不佳ꎮ 为此ꎬ 本文提出

了一种利用大型语言模型进行仇恨言论

检测的新方法ꎮ

１　 相关工作

１􀆰 １　 仇恨语言检测方法

早期针对仇恨言论检测的方法主要基

于规则挖掘文本特征来检测仇恨言论ꎮ 例

如ꎬ 通过建立包含常见仇恨言论词汇、 负

面情感词汇和刻板话语的词典ꎬ 在文本中

搜索和计数这些词的频率ꎬ 并用频率作为

特征或评估分数ꎬ 最终通过规范化步骤或

正则表达式判断言论是否具有仇恨性[１－３]ꎮ
同时ꎬ 针对采用谐音词或侮辱性词的指

代词这种逃避检测的方法ꎬ 也有研究提

出使用距离度量来对基于词典的方法进

行补充ꎬ 如 Ｌｅｖｅｎｓｈｔｅｉｎ 距离ꎬ 将一个字

符串转化为另一个字符串所需要的最小

编辑次数[４] ꎮ
在统计学习方法阶段ꎬ 研究重点是训

练算法模型捕捉数据中的复杂关系和变化

趋势ꎬ 而不仅仅局限于处理一些固定的问

题ꎮ 如 与 词 典 方 法 相 类 似 的 词 袋 模

型 (Ｂａｇ－ｏｆ－Ｗｏｒｄｓꎬ ＢＯＷ)ꎬ 其基于训练

数据中的单词ꎬ 而非预定义的词典集合ꎬ
但该方法忽略了词的序列关系ꎬ 也忽视了

句法和语义内容ꎮ 一旦词语在不同的语境

中使用ꎬ 就可能会错误分类ꎮ 为了克服这

一限制ꎬ Ｎ－ｇｒａｍ 方法被提出ꎮ Ｎ－ｇｒａｍ 在

仇恨言论检测中应用广泛ꎬ 能包含每个单

词的上下文ꎬ 因此检测效果较好ꎮ 然而ꎬ
当 Ｎ值很大时ꎬ 处理速度会显著降低ꎬ 因

此有研究表明ꎬ Ｎ－ｇｒａｍ与其他特征提取方

法结合效果更佳[５]ꎮ
深度学习 (ＤＬ) 方法在检测多种形式

的冒犯性或辱骂性语言方面标志着一个重

要的 进 步ꎮ 它 们 允 许 使 用 词 向 量ꎬ 如

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[６]、 Ｇｌｏｖｅ[７]或 ＥＬＭｏ[８]ꎬ 而不是

词袋表示ꎮ 此外ꎬ 深度学习模型如长短期

记忆 网 络 ( ＬＳＴＭ ) 或 卷 积 神 经 网 络

(ＣＮＮ) 在多个自然语言处理任务中比支

持向量机、 逻辑回归或决策树模型等较为

简单的分类器取得了显著的结果ꎮ 巴贾提

亚 (Ｂａｄｊａｔｉｙａ) 等 (２０１７ 年) 在一个包含

１６０００条标注英语推文的数据集上进行了

多种实验ꎬ 以检测仇恨言论ꎮ 他们证明总

体上深度学习方法优于基于字符和词的

Ｎ－ｇｒａｍ模型[９]ꎮ

１􀆰 ２　 确定有限状态自动机

确定有限状态自动机 ( Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
Ｆｉｎｉｔｅ Ａｕｔｏｍａｔｏｎꎬ ＤＦＡ) 是一种用于表示

有限状态系统的数学模型ꎮ 它通常由一个

有限的状态集合、 一个输入符号集合、 一

个转移函数、 一个初始状态和一个或多个

接受状态组成ꎮ ＤＦＡ 在模式匹配、 词法分

析、 网络协议验证等领域中扮演着关键角

色ꎮ 本文使用 ＤＦＡ算法来构建敏感词过滤

模块ꎬ 具体方法实现见 ４􀆰 １节ꎮ

１􀆰 ３　 提示学习

尽管基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的大型语言

模型已经得到广泛应用ꎬ 但模型的能力仍

然 依 赖 于 用 户 提 供 的 输 入 “ 提 示 ”
(Ｐｒｏｍｐｔ)ꎮ 尽管提示词可以是多模态的ꎬ
但已有研究表明自然语言形式的提示能使

模型更加易于互动ꎬ 且灵活应用于广泛的
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使用场景[１０]ꎮ
提示学习旨在通过使用简单的提示词

来引导大模型的涌现能力ꎬ 从而解决相

应的下游任务ꎮ 随着大语言模型的研究ꎬ
提示学习的研究也一直进行着ꎮ 其中ꎬ
较为经典的两种方法分别是少次提示学

习 (Ｆｅｗ－Ｓｈｏｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ) [１１]和零次提示学

习 (Ｚｅｒｏ－Ｓｈｏｔ Ｌｅａｒｎｉｎｇ) [１２] ꎮ 前者通过输

入范例或指令ꎬ 使大模型快速学习技能

并完成任务ꎬ 仅需少量样本ꎻ 而后者则

更进一步ꎬ 直接指定输出要求ꎬ 无须使

用任何提示样例ꎬ 即可实现任务的完成ꎮ
随着研究的深入ꎬ 研究人员提出了模拟

人类思维生成的提示学习方法ꎬ 如思维

链提示[１３] 、 类比推理提示[１４] 、 思维线索

提示[１５]等ꎮ 而基于人类解决困难问题往往

会先将其分解为简单问题的思想ꎬ 相应的

问题分解技术也随之提出ꎬ 如最少到最多

提示学习 (Ｌｅａｓｔ － ｔｏ－Ｍｏｓｔ Ｐｒｏｍｐｔｉｎｇ) [１６]、
思维树提示 (Ｔｒｅｅ－ｏｆ－Ｔｈｏｕｇｈｔ ꎬ ＴｏＴ) 等ꎮ

２　 问题定义

仇恨言论检测任务本质上可以理解为

一个二分类任务[１７]ꎬ 假设仇恨语言文本数

据集为 Ｄ ＝ {(ｘｉꎬ ｙｉ)} ｎｉ ＝ １ ꎬ 其中 ｘｉ 表示的

是第 ｉ个文本样本ꎬ ｙｉ ∈ {０ꎬ １} 表示其对

应的类别标签 (０ 代表着文本不具有仇恨

性ꎬ １代表着文本具有仇恨性)ꎮ 首先使用

过滤模块对输入 Ｘ 进行过滤ꎬ 如式 (１)
所示:

ｋｅｙ ＝ ｆｉｌｔｅｒ(Ｘ) ＝ {ｋｅｙ ｜ ｋｅｙ∈ Ｘ} (１)

依据所得到的关键词构建 Ｐｒｏｍｐｔ提示

词ꎬ 如式 (２) 所示:

Ｐ ＝ ｆｐｒｏｍｐｔ(ｋｅｙ) (２)

最终模型的学习目标是:

ｆ(Ｐ): χ→ {０ꎬ １} (３)

３　 数据集与评估指标

３􀆰 １　 实验数据集

由于现阶段社交媒体平台对于仇恨言

论的监管策略ꎬ 本文以 ＣＯＬＤａｔａｓｅｔ 数据

集[１８]和 Ｃｄｉａｌ数据集[１９]为基准进行数据增

强ꎮ 传统的数据增强方法最简单的莫过于

通过将句子中的性别进行替换从而得到新

数据ꎬ 该方法灵活且有效[２０]ꎮ 受性别替换

方法的启发[２１]ꎬ 本文使用大模型ꎬ 从性

别、 地域、 种族和职业四个方面对数据进

行增广ꎮ 例如ꎬ 对于 “黑命就是没有白命

值钱” 这样的话语ꎬ 可以将其中对于种族

的指代进行替换ꎬ 如 “白命就是没有黄命

值钱”ꎮ
除了对具体词汇的指代ꎬ 也可以使用

提示词ꎬ 让大模型输出与样本相似的语

句ꎬ 从而达到扩充数据集的目的ꎮ 数据增

广的同时ꎬ 还需要剔除生成的不通顺的句

子ꎮ 最终可以得到的数据集分布如表 １
所示ꎮ

表 １　 数据集样本分布表

仇恨类别 样本数量

性别 ６１３８

地域 ７９１０

种族 ９７３６

职业 ３０２１

３􀆰 ２　 评价指标

仇恨言论检测任务本质上仍然属于一

个文本的二分类任务ꎬ 因此ꎬ 采用经典的

二分类评估指标ꎬ 精确率 (Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、 召

􀅰８２３􀅰 首届全国大模型与决策智能大会论文集



回率 (Ｒｅｃａｌｌ)、 准确值 (Ａｃｃｕｒａｃｙ) 和 Ｆ１
值来衡量模型的效果ꎮ 假设真正类为 ＴＰꎬ
假正类为 ＦＰꎬ 真负类为 ＴＮꎬ 假负类为

ＦＮꎮ 那么精确率 Ｐ、 召回率 Ｒ、 准确率 Ａ
和 Ｆ１值的计算方式为:

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

Ａｃｃ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ

Ｆ１ ＝ ２
× Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

(４)

４　 实验研究

４􀆰 １　 实验方法

首先使用 ＤＦＡ算法对需要过滤的敏感

词进行状态树的构建ꎬ 假设敏感词词库中

包含 “你真好” “你真坏” “战争支持者”
“战争反对者” “战争论”ꎬ 状态树如图 １
所示ꎮ 以 “战争反对论” 为例ꎬ 可以将其

拆分为 “战” “战争” “战争反” “战争反

对” “战争反对者” 五个文本片段ꎬ 每个

片段即对应着一个状态ꎬ 状态树中的空心

节点即代表着状态ꎬ 而实心节点则代表着

一个完整的关键词ꎮ 而当敏感词表构建完

成后ꎬ 用户给定大模型输入ꎬ 通过过滤模

块匹配出其中的敏感词ꎬ 并将敏感词填入

构建的提示词模板中ꎬ 从而构建出新的提

示词ꎬ 最终使用新构建的提示词来对大模

型进行提示学习ꎬ 最终使得大模型完成对

仇恨言论的检测ꎬ Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ 完整方法

架构如图 ２所示ꎮ
假设待检测文本为 “程序员就是新生

代农民工ꎬ 门槛低ꎬ 北大×鸟培训一个月

上岗?”ꎬ Ｆｉｌｔｅｒ 过滤模块匹配到 “素质”

图 １　 敏感词状态树

图 ２　 Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ方法结构

和 “北京”ꎬ 将敏感词和输入样本填入提

示词中ꎬ 提示词模板以 “你作为一名网络

内容 审 查 员ꎬ 结 合 句 子 中 的 关 键 词

{ｗｏｒｄ}ꎬ 判断该句子是否含有偏见ꎬ 以及

包含哪种偏见” 为例ꎬ 最终输入给大模

型ꎬ 从而引导大模型输出正确的分类结果ꎮ

４􀆰 ２　 对比实验

为了验证 Ｆｉｌｔｅｒ － Ｐｒｏｍｐｔ 方法的有效

性ꎬ 本文将 Ｆｉｌｔｅｒ － Ｐｒｏｍｐｔ 方法分别与在

ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ模型上的零样本提示学习方

法和少样本提示学习方法ꎬ 以及通过Ｐ－
ｔｕｎｉｎｇ微调后的 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 进行对比ꎮ
实验结果如表 ２所示ꎮ
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表 ２　 对比实验结果

模型方法 精确率 Ｐ 召回率 Ｒ 准确率 Ａ Ｆ１值

Ｔｅｘｔｆｉｌｔｅｒ ０􀆰 ６５７ ０􀆰 １９０ ０􀆰 ５２５ ０􀆰 ２９５

Ｚｅｒｏ－Ｓｈｏｔ ０􀆰 ４６４ ０􀆰 ５５８ ０􀆰 ６４２ ０􀆰 ５０６

Ｆｅｗ－ｓｈｏｔ ０􀆰 ７４９ ０􀆰 ４９７ ０􀆰 ６０１ ０􀆰 ５９８

Ｐ－ｔｕｎｉｎｇ ０􀆰 ７３６８ ０􀆰 ８２８ ０􀆰 ８１５ ０􀆰 ７８０

Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ ０􀆰 ８４３ ０􀆰 ８７４ ０􀆰 ８８６ ０􀆰 ８５８

从实验结果中可以看出ꎬ 文本过滤方

法能够根据预先搜集的敏感词表准确匹配

出待检测文本中的敏感信息ꎮ 然而ꎬ 当待

检测文本的内容为对负面信息的否定ꎬ 如

“我们要反对黄赌毒” 这样的样本时ꎬ 文

本过滤方法仍然会将其判定为含有仇恨信

息ꎮ 如果包含敏感词但表达反对仇恨言论

的句子增多ꎬ 文本过滤方法的准确率将

急剧下降ꎬ 这表明该方法的准确性与实

验样本中正反立场的分布有很大关系ꎮ
而仅仅依靠大模型自身的能力ꎬ 对于一

些已经被普遍认为具有仇恨性的词句识

别是没有问题ꎬ 但对于一些新出现的带

有仇恨、 讽刺意味的词语ꎬ 大模型自身

的能力并不能很好地解决这些问题ꎮ 通

过少次学习后ꎬ 大模型的能力有所改善ꎬ
但这需要为不同输入样本精心设计提示

词ꎬ 因此ꎬ 尽管准确率有所提升ꎬ 该方

法也不够实用ꎮ 而 Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ方法ꎬ 则

是依据过滤出来的关键词来进行通用提

示词的设计ꎬ 并且取得了和 Ｐ － ｔｕｎｉｎｇ 微

调后的模型相似的结果ꎮ

４􀆰 ３　 消融实验

为了深入分析 Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ 算法各部

分对其效果的影响ꎬ 本文进行了各个模块

的单独实验ꎮ
具体方法为分别使用过滤模块 (ＤＦＡ

匹配算法)、 提示学习模块进行实验ꎮ 传

统的 ＤＦＡ算法能够在已知关键词的情况下

达到高精度的识别率ꎬ 但其局限性也显而

易见ꎬ 即无法理解待检测文本的语义ꎮ 例

如ꎬ 在倡导和平的背景下ꎬ “支持战争”
作为关键词ꎬ 可能会导致 “我们支持战

争!” 和 “我们难道应该支持战争吗?” 这

两个相反观点的文本都被错误判定为与主

题相悖ꎮ 而相比之下ꎬ 提示学习方法能够

较好地理解语义ꎬ 并给出对句子的判断ꎬ
但是针对不同的句子需要人为编写提示词

模板ꎬ 否则会面临识别效果不佳的问题ꎮ
并且有的时候提示学习方法并不能很好地以

关键敏感词为重点去判断待检测文本中是否

包含仇恨性ꎮ 为兼顾两者优势ꎬ Ｆｉｌｔｅｒ －
Ｐｒｏｍｐｔ利用过滤模块精准识别关键敏感

词ꎬ 并以此为基础构建 Ｐｒｏｍｐｔꎬ 激发大型

语言模型在理解和分类待检测文本时的学

习能力和理解能力ꎬ 从而提高仇恨言论检

测的效果ꎮ 具体实验结果如图 ３ 所示ꎬ 为

了使热力图更加具有区分性ꎬ 本文对真正

类、 假正类等结果进行了百分比计算ꎮ

５　 结束语

本文提出了一种 Ｆｉｌｔｅｒ －Ｐｒｏｍｐｔ 方法ꎬ
具体来说ꎬ 该方法通过 ＤＦＡ 算法来检测敏

感词信息ꎬ 并根据匹配到的敏感词构建提示

词来对大模型进行提示学习ꎮ Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ
方法与单一的 ＤＦＡ 算法和提示学习方法相

比在仇恨言论检测任务上取得了更好的性

能ꎮ 同时ꎬ 与在 ＣｈａｔＧＬＭ２－６Ｂ 模型上进行

的 Ｚｅｒｏ－Ｓｈｏｔ、 Ｆｅｗ－Ｓｈｏｔ 和 Ｐ－ｔｕｎｉｎｇ 方法相

比ꎬ Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ 方法的性能远远超过了

Ｚｅｒｏ－Ｓｈｏｔ 和 Ｆｅｗ － Ｓｈｏｔꎬ 并且和使用 Ｐ －
ｔｕｎｉｎｇ微调之后的模型性能相当ꎬ 证明了其

在仇恨言论检测任务中的有效性ꎮ 在下一步

的工作中ꎬ 应该考虑如何进一步构建泛化性

更强的提示词模块ꎬ 以及 Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ 方
法在长上下文和多轮对话语境下的性能ꎮ
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图 ３　 消融实验结果
ａ) Ｆｉｌｔｅｒ模块ꎻ ｂ) 提示学习模块ꎻ ｃ) Ｆｉｌｔｅｒ－Ｐｒｏｍｐｔ
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