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基于机器学习的计算机生成兵力行为建模研究综述 
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摘要：随着机器学习特别是深度学习技术的快速发展，采用学习方法辅助进行军用仿真中计算机生

成兵力(Computer Generated Force，CGF)的行为建模，已成为克服传统有限状态机等基于知识工程

方法面临的建模效率低，自适应差等问题的重要途径和发展方向。本文对采用机器学习进行 CGF

行为建模的应用现状、需求及发展趋势等若干问题进行了系统论述。梳理总结了 CGF 行为建模中

三类典型学习方法的应用现状；分析了三类典型军用仿真系统引入学习的优缺点和带来的影响；提

出 CGF 系统对学习建模方法的功能和性能需求；提出并探讨了该领域未来四个发展趋势和重点研

究方向。 
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Abstract: With the rapid development of Machine Learning, especially deep learning, it has become an 
important way of modeling Computer Generated Force (CGF) behavior by ML methods, which can 
overcome the challenges of traditional methods. The existing research and application of three typical 
learning methods in CGF behavior modeling are discussed, and the effects of introducing learning into 
different stages of the typical CGF applications are analyzed, and the function and performance 
requirements of CGF behavior modeling using machine learning are proposed. Four potential research 
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引言 

在训练、分析或装备测试等军用仿真系统中，

计算机生成兵力(Computer Generated Force，CGF)

是由计算机创建并能对其全部或部分动作和行为

实施自主控制或指导的虚拟作战兵力对象[1]。通过

扮演敌我友各方的武器装备或人员，表现出与现实

作战实体一致的复杂战场行为，CGF 能够以计算

机程序代替系统中的人员和装备参与仿真运行，大

量减少对人员和模拟器材的需求，有助于扩大仿真

规模并有效降低成本，且生成的虚拟兵力灵活多

样，使得对仿真的灵活控制和预测成为可能[1-2]。 

构建 CGF 的核心任务是对战场环境中作战实

体的行为进行建模，目标是提供 CGF 能够根据输

入观察态势输出应执行行动或动作的行为模型，本

质是人类行为建模。目前多数商用/军用仿真平台

(VR-Force，Flames，VBS 等)和 CGF 系统(OneSAF，

EADSIM 等)的行为建模都采用有限状态机、行为

1
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树、规则脚本等知识工程方法[3]。军事专家提供领

域相关的军事条令等专业知识，通过建模人员与军

事专家反复交互形成直接描述仿真对象行为逻辑

的模型。该类方法通常具有模型可解释、易校核验

证(Verification & Validation)的优势[4]。然而对于日

趋复杂的仿真想定过程，存在领域知识获取困难，

建模工作量大、效率低的缺点，且生成的行为固定、

缺乏适应性。 

为此，近年来越来越多研究者尝试采用机器学

习方法，进行 CGF 复杂行为模型的自动生成和优

化。基于机器学习的方法，如神经网络、强化学习、

进化算法等，能很大程度缓解人工编码带来的知

识工程挑战，同时所生成的行为自主性、适应性

更强[5-6]。然而，由于学习方法自身还存在学习效

率、效果评估等问题，且多数学习算法获取的模型

可解释性差、校验困难、不可控。因此，在军用仿

真中采用学习方法进行 CGF 行为建模，在仿真应

用需求、学习效应、方法要求等方面仍是开放、值

得研究的问题。 

本文通过全面梳理已有基于机器学习方法的

CGF 行为建模研究现状，深入探讨分析学习建模

带来效应、提出仿真系统对学习方法的需求以及未

来的发展趋势，对该问题进行系统研究和综述。 

1  研究现状 

通常采用 CGF 的军用仿真系统可以分为训练

仿真、分析仿真和装备测试仿真三类，应用涉及各

军兵种仿真应用。通过文献调研，本文梳理和分析

了已有基于机器学习技术的 CGF 建模研究和应

用。按照学习方法类别的差异，可以分为采用经验

学习、模仿学习(又称示例学习、观察学习等)和混

合学习的 CGF 行为建模。 

1.1 经验学习 

采用经验学习进行行为建模，将人类行为视为

理性的智能决策过程，如图 1 所示，其无需大量的

示例数据，仅依赖于专家提供的行为评估函数来优

化获取 CGF 行为建模，在装备论证、研制等测试

仿真的应用成果较多。 

 
图 1  经验学习行为建模框架 

Fig. 1  Behavior modeling framework of experiential learning 

(1) 基于进化算法的经验学习行为建模 

进化算法是通过模拟生物界种群进化过程在问

题空间中搜索最优解的一类优化技术，主要方法包

括遗传算法、遗传编程等，是 CGF 行为建模中应用

最广的方法。基于进化算法的经验学习行为建模主

要依赖专家提供的行为评估指标来优化决策过程。 

Taylor [7]采用进化算法对军事训练和测试仿真

中的 CGF 行为生成进行研究。Luotsinen 等[8]研究

了采用遗传编程生成捕食者游戏中的猎捕者 CGF 

的行为模型。针对空战仿真中 CGF 行为建模，

Ernest 提出了遗传模糊树(Genetic Fuzzy Tree，

GFT)，采用树结构将复杂问题层次化，大幅降低

遗传算法的计算量，并基于此方法开发了 ALPHA

空战模拟系统[9]。姚剑[10]采用文法演化生成行为树

表示的 CGF 行为模型。 

(2) 基于强化学习的经验学习行为建模 

强化学习方法，由领域专家提供简单的行为奖

励函数反馈，通过与环境的不断交互“试错”获取

样本数据，目标是获取能够最大化期望折扣累积奖

励的策略[11]。通过与其他行为表示模型的结合，强

化学习在测试仿真和部分获取最优 CGF 行为模型

的训练仿真的研究中得到了应用。 

Aihe 和 Gonzalez[12]研究了在 CxBR 框架

(Context Base Reasoning，是由 Gonzalez 所提出的

人类行为表示框架)上引入 Q 学习(Q-Learning，一

2
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种经典的强化学习算法)，修正纯粹依靠专家获

得的知识，保持模型的动态适应性。Teng 等[13]

采用 Q 学习对基于自组织神经网络 FALCON 表示

的空战战术机动模型的参数进行学习。Junges 和

Klugl [14]研究了分别采用进化算法 Q 学习进行仿真

系统中的智能体行为构建，将最终生成的模型以决

策树的形式表示。 

(3) 基于动态脚本的经验学习行为建模 

动态脚本(Dynamic Scripting，DS)是一种基于

规则的强化学习技术，能通过与环境的交互数据来

优化规则的权重系数，由 Spronck 等[15]提出用于游

戏中虚拟对象脚本规则的自动学习。针对空战战术

仿真问题，Toubman[16-17]先后研究了基于动态脚本

的空战个体对抗战术自适应问题，以及分布式协调

编队对抗问题，应用于 NATO 的“智能蓝军”项目。 

1.2 模仿学习 

CGF 的行为建模本质是人类行为建模，因此

相比经验学习，依托被仿真对象示例轨迹数据进行

模仿学习，可以获得更逼真且可信的模型[18]，如图

2 所示。但由于作战行为和仿真训练数据获取和积

累困难，目前围绕 CGF 模仿学习行为建模的实际

工作仍然较少。 

 
图 2  模仿学习行为建模框架 

Fig. 2  Behavior modeling framework of imitation learning 

(1) 基于进化算法的模仿学习行为建模 

不同于经验学习建模，基于进化算法的模仿学

习将 CGF 行为建模视为一个非线性回归分析问

题，其进化过程中的评估函数不再是专家提供的行

为最优指标，而是学习生成模型的行为输出与模仿

对象示例轨迹的相似度，学习的目标是与模仿对象

的行为最像，而不是理性最优。进化算法已经被证

明了可以用于分类和回归问题[19]。 

在人类行为表示框架 CxBR 基础上，Gonzalez

及其团队对模仿学习行为建模进行大量研究。

Fernlund 和 Gonzalez[19]采集了不同个体进行驾驶

的行为数据，采用遗传编程方法构建出能够在模拟

城市环境中进行自主驾驶的智能体。此后，Moriarty

和 Gonzalez [20]采用人工神经网络，通过观察学习

获得了基于 CxBR 框架的虚拟智能体模型。Johnson

和Gonzalez[21]基于该框架进一步研究了通过观察

学习人类群组的行为策略，并在经典的追逃对抗

游戏中进行了验证。依托行为树作为可解释的模

型表示，Berthling Hansen 等[22]研究了基于遗传编

程进行行为树表示的 CGF 战术机动模型的生成。 

(2) 基于案例推理的模仿学习行为建模 

基 于 案 例 的 推 理 (Case Based Reasoning, 

CBR)，无需事先进行策略学习，而通过构建历史

经验案例库，在策略运用时采用相似类比的思想，

从过去经验案例库中寻找解决当前类似问题的解。

Floyd[23]基于 CBR 给出在复杂领域应用观察学习

的通用框架。Ontan 等[24]采用基于案例的规划(Case 

Based Planning，CBP)从观察的示例中学习即时战

略游戏的对抗规划策略。Robertson 和 Watson[25]基

于 CBR 构建从观察记录的专家回放数据中学习生

成星际争霸的 AI，用于降低 AI 开发的难度，以获

得与专家类似水平的智能性。 

(3) 基于对抗生成网络的模仿学习行为建模 

生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial 

Networks，GAN)[26]是一种深度神经网络模型，在

计算机视觉，自然语言等领域取得了巨大的成功。

GAN 将行为建模视为分布拟合问题，即以收集的

专家数据作为输入，获取能够输出近似专家轨迹分

布的策略，用于驱动 CGF 的行为。为解决传统模

仿学习的计算代价过高，训练效率低的问题，

Jonathan 和 Stefano [27]提出了生成对抗模仿学习算

法 (Generative Adversarial Imitation Learning ，

GAIL)。该算法基于生成对抗框架，以收集到的专

3
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家示例数据作为输入，采用强化学习方法构建生成

模型，来高效地生成拟合专家数据分布的行为模

型，且能够解决传统模仿学习算法——行为克隆

(Behavior cloning)面临的误差积累的问题。 

1.3 混合学习 

此外，还有专家致力于采用混合学习方法生成

行为模型，充分利用模仿学习和经验学习的优势。 

Stein 和 Gonzalez [28]基于 CxBR 框架提出了综

合观察学习和经验学习的两阶段战术行为建模算

法 PIGEON-Alternate。Luotsinen 和 Lovlid[29]开发

了一种数据驱动的 CGF 行为建模原型，并在进一

步的研究中，在 VBS3 仿真平台中对步兵常见的

Bounding Overwatch 问题进行了观察学习研究[30]。 

1.4 小结 

根据经验数据来源差异，已有机器学习行为建

模主要分为通过试错优化专家评估指标的经验学

习、根据专家示例数据的模仿学习和混合学习，如

表 1 所示。 

表 1  已有基于机器学习的 CGF 行为建模研究分类对比 
Tab. 1  Category of existing CGF behavior modeling methods 

based machine learning 
学习

类别 
常用算法 模型表示 

经验 

进化计算 规则[7]、树结构[8-9]、行为树[10] 

强化学习 
基于情境的推理[12]、神经网络[13]、

决策树[14] 
动态脚本 规则[16]、有限状态机[17] 

模仿 
进化计算 基于情境的推理[19-21]、行为树[22] 

案例推理 案例[24]、行为树[25] 

混合 
NEAT+粒子群 基于情境的推理[28] 
神经网络、决策

树+进化计算 
神经网络/决策树[29-30] 

经验学习强调理性行动，更多用于测试或武器

装备论证仿真中的战术探索，而模仿学习强调像人

一样行动，在训练仿真中应用较多。另外由于可解

释、可控性方面的潜在要求，模型表示是另一个关

注点，已有方法更侧重于依托传统知识工程方法的

一些模型表示作为学习基础，如 CxBR、决策树、

行为树、规则等，更容易支撑开展仿真模型的可信

性评估。 

2  学习效应分析 

根据前文现状分析，多数文献都认可在 CGF

中引入学习的必要性[31]。但在实际应用中，由于可

控性、可解释、模型校验方面的挑战和对行为适应

的不同需求，CGF 系统在学习方面非常谨慎，如

常用的 VR-Forces, STAGE, VBS3, FLAMES[4]等都

不具备学习能力。下面将对训练、分析和装备测试

三类典型仿真系统在离线和在线两种模式下引入

学习的效应进行分析。 

2.1 训练仿真 

训练仿真，主要用于装备的操作技能训练、

参谋作业训练和各级指挥员进行战场态势感知、

决策和指挥训练等。典型的装备操作技能训练如

飞行器仿真训练。训练仿真系统相较其他类别的

仿真系统而言，具有灵活丰富的数据来源，一方

面可以采集军事专家演习或操控仿真系统的行为

轨迹数据作为 CGF 模型离线学习的对象；另一方

面确定专家期望的 CGF 行为评估指标，进行模型

的理性优化或自适应，如击败职业飞行员的著名

人工智能 Alpha[9]。离线或在线的学习能够发现领

域专家未意识到的错误或不完备知识，为训练过

程提供更合理、丰富多样的经验。在线学习还能

为 CGF 提供对未知环境的自适应能力，避免受训

者利用传统脚本行为的固定模式作弊，但系统计

算代价通常较大。 

2.2 分析仿真 

分析仿真，主要用于武器系统、部队战斗力

或条令评估、作战方案与计划的评估和改进等。

分析仿真需要客观回答关于武器装备、兵力结构、

条令战法等的效能，通常要求 CGF 行为严格受控，

按照预定的行为逻辑执行，相同配置条件下仿真
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结果可重复展现。分析仿真系统对具有学习能力

的 CGF 模型需求不高，学习虽能够改善原有不合

理行为，但也会产生不同于预期(条令、专家经验

等)的行为，丢失分析对象实验的可重复性，难以

达到分析评估目标。 

2.3 测试仿真 

测试仿真，用于武器装备体系论证、武器装备

鉴定定型和新概念武器先期技术演示。其所论证回

答的问题更具开放性和探索性，更重视在开放问题

环境下的组合方案尝试，为操作人员和分析人员提

供发现新事物(如新概念武器的战术条令)的环境和

工具。因此，引入学习，特别是探索性的经验学习，

能够为测试仿真实验带来丰富的探索环境，对各种

手工无法完成的复杂方案组合空间进行尝试，获得

改进的方案或新的知识。同样，学习可能增加仿真

实验结果的分析难度，增加系统的运算代价。 

2.4 小结 

如表 2 所示，在常用的仿真系统应用中，分析

仿真不适合引入学习，而训练仿真和测试仿真对离

线和在线的学习都具有较强需求，潜在效益大，但

学习会增加系统的计算代价，降低模型和仿真的可

控性。采用离线学习自动获取训练和测试仿真中的

CGF 行为模型，能够缓解传统建模方法领域知识

获取困难，效率低的问题，但需要保持模型的可解

释性，与其他建模方法兼容。在训练和测试仿真进

行在线学习，应该遵循条令、专家或训练人员约束，

定制裁剪期望的行为，确保学习能够灵活可控、快

速适应。 

表 2  典型 CGF 应用引入不同学习方式的优缺点 
Tab. 2  Advantages and disadvantages of different learning methods for typical CGF applications 

学习方式 
CGF 应用 

训练仿真 分析仿真 测试仿真 

离 
线 

优点 

①提高知识获取便捷性和效率；

②改善行为自主性，表现更逼真；

③提高模型适应性，提供多样可

变训练经验 

①提高知识获取便捷性和效率；

②改善行为自主性，模型更逼真 

①提高知识获取便捷性和效率；

②改善行为自主性，模型更逼

真；③提高模型适应性，提供丰

富测试环境 
缺点 训练可控性降低 丢失分析可重复性 出现混乱测试结果 

在 
线 

优点 
提高行为对可变环境的适应性，

提供多样可变训练经验 
/ 

提高行为对可变环境的适应性，

提供丰富的测试环境 

缺点 
①训练可控性降低； 

②计算代价增加 
①丢失分析可重复性； 

②计算代价增加 
①出现混乱测试结果； 

②计算代价增加 
 

3  学习方法需求 

基于仿真应用引入学习的效应分析，本节提出

CGF 行为建模对机器学习算法及学习所生成模型

的需求。借鉴 Spronck 等[15]对游戏中采用学习方法

构建自适应虚拟智能体的需求，考虑游戏和仿真之

间的相似性和差异，本文提出 CGF 行为建模对学

习算法和效果的功能和性能需求如表 3 所示。 

此外，为支撑领域专家、建模人员以及可能的

CGF 操控人员对行为模型的开发、控制，模型表

示和开发工具还应满足以下需求： 

(1) 行为模型的部署运用便捷、代价低； 

(2) 行为模型必须可重用； 

(3) 行为模型必须易测试、调试和校验； 

(4) 领域专家、建模人员应能够灵活直观地对

所生成的行为添加不同的约束和目标。 

总体而言，所用学习算法应避免耗费大量计

算资源，效率高、鲁棒性强；学习所产生的行为

应不比现有脚本式开发的行为表现差，兼容性

强，行为更完备多样，易理解、测试；学习框架

应基于可读性强、可重用、易上手的模型表示方

法，可扩展性强，易与其他方法相结合。上述需

5
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求也是当前制约机器学习技术应用于 CGF 实际

开发的主要原因。 

表 3  引入学习的 CGF 行为建模需要满足的功能性能需求 
Tab. 3  Function and performance requirements of CGF 

behavior modeling using machine learning 
类

别 
需求 描述 

功

能 

清晰性 所产生的行为易被建模人员或用户理解 

多样性 
所产生的行为满足基本行为要求且 

完备多样 

一致性 
有限时间内学习适应到的行为应保持一致，

与用户活动无关 
可扩展

性 
所产生的行为可按照用户的应用需求 

进行灵活扩展 

可定制

性 

允许建模人员根据条令、规则等对 CGF 行

为进行不同程度地定制约束，保持行为与条

令原则的一致性 

性

能 

高效 
学习应尽可能运算速度快、运算量小， 

特别是在线学习 

有效性 
所产生的行为必须始终是有效的， 

包括在线学习中 
鲁棒性 所产生的行为具备对随机突发状况适应性 

快速性 
由于人在环训练往往只能进行有限周期，因

此学习方法应能在较少交互中，迅速收敛 
  

4  发展趋势分析 

当前军用仿真中基于机器学习的 CGF行为建

模还处在早期快速发展阶段，呈现出两个显著特

点：(1) 由于作战和仿真应用数据获取的困难，依

托模仿学习的 CGF 行为建模应用仍然较少，多数

应用集中在测试实验或训练环境离线开发阶段的

经验学习 CGF 行为建模[7-9]；(2) 当前基于机器学

习的CGF行为建模都非常关注学习算法的模型可

解释。随着机器学习技术在其他产业应用中的成

熟落地，以及军用仿真系统大规模运用的数据积

累、体系建设的生态成熟，未来一段时间内该领

域的研究和应用必将受到更多重视，核心关注点

包括： 

(1) 基于模仿学习的 CGF 行为建模 

CGF 行为建模的本质是对人类行为的模拟，

考虑人类行为本身的非理性因素和差异性特点，根

据仿真对象的行为轨迹进行模仿学习相比经验学

习应该更客观真实。在模仿学习的研究中，解决上

述问题的过程通常分为示例数据收集和策略学习

两个阶段。在军用仿真研究中，由于战场要素的复

杂性和动态性，战术行为数据往往是基于时间的、

连续的、有噪声的，因此对示例的特征提取是一个

研究重点。另一方面，在策略学习中如何针对上述

特点的复杂数据进行合理地效果评估也是一个开

放的问题。 

(2) 对深度学习、深度强化学习方法的探索 

随着深度学习、深度强化学习在围棋、星际争

霸等军事背景对抗游戏中的巨大成功，研究深度学

习、深度强化学习在 CGF 行为建模中的应用已受

到广泛关注，其不仅能够获得泛化能力很强的任务

策略，同时自动提取战术行为特征的优点对建模人

员也有极大的吸引力。瑞典国防研究局[32]、国内国

防科技大学的研究人员已经对一些简单的 CGF 战

术机动、路径规划问题进行探索研究。 

(3) 基于多智能体学习的 CGF 群组建模需求 

在面向训练等军用仿真系统中，CGF 的活动

通常以有组织目标约束下的群组形态展开，但同时

由于“网络中心战”和个体作战能力的不断增强，

底层作战实体的分布式自主决策能力也愈发重要。

因此，综合考虑群组的集中战术约束和实体分布式

自主特性，基于多智能体强化学习、多智能体模仿

学习等方法开展 CGF 群组协作策略的学习和协调

问题的处理，需要进一步研究。 

(4) 重视模型的可解释性及可信性评估研究 

对行为建模的 VV&A 相较于其他模型数据的

可信性评估更为困难，需要对 CGF 行为模型可信

性评估框架和学习产生的行为模型进行定量定性

的综合评估研究。从研究现状分析来看，当前研

究人员更倾向于可解释的模型表示作为学习的基

础，以更好支持军事领域专家、仿真建模人员、

编程人员以及用户之间的协同。越来越多研究人

员关注深度神经网络的可解释研究[33]，探索神经
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网络决策的可视化解释，以及深度神经网络与决

策树的转化结合，也是基于学习的 CGF 行为建模

的关注重点。 

5  结论 

本文对基于机器学习的 CGF 行为建模进行了

较为广泛和深入的调研和分析，从研究现状、引入

学习的效应分析、对学习的功能与性能需求、未来

发展趋势等方面对此问题进行深刻阐述。通过对现

有相关研究和应用现状的梳理，分析了训练、分析、

测试 3 类典型 CGF 应用系统在离线开发和在线仿

真阶段引入学习的效应，提出了 CGF 系统对采用

学习方法进行行为建模的功能和性能需求；最后，

论文提出该领域未来一段时间内的四个重点研究

方向，更好地促进领域内有关研究的开展和学习在

仿真系统中的应用落地。 
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