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摘要摘要：：为了使智能体能够应对兵棋推演中的复杂作战场景和作战目的，提出作战方案驱动的可学

习兵棋推演智能体架构。剖析智能体对兵棋系统的“依附特性”和“松耦合特性”，得到智能体的

可学习要求；在智能体框架设计中，使用作战方案压减智能体学习范围。通过有限状态机对应作

战方案中的作战阶段知识，依据作战方案框架确定智能体决策空间，设计可学习的深层神经网络

实施关键决策空间探索，神经网络采用先验知识模仿学习模式和深度强化学习模式。该架构能迭

代探索人类难以充分梳理清楚的多棋子最优部署和协作问题。
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0　引言　引言

以AlphaGo的成功研发为起点，对智能决策

的研究取得突飞猛进的进展。DeepMind 推出的

MuZero 智能体在没有传授棋类运行规则的情况

下，通过自我观察掌握了围棋、国际象棋、将棋

收稿日期：2023-04-21    修回日期：2023-06-12

第一作者：孙怡峰(1976-)，男，副教授，博士，研究方向为人工智能与信息安全等。E-mail：yfsun001@163.com

1

Sun et al.: Research on Learnable Wargame Agent Driven by Battle Scheme

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 7 期

2024 年 7 月

Vol. 36 No. 7

Jul. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

和雅达利 (Atari)游戏
[1]
。而针对即时战略游戏，

DeepMind基于监督学习、模仿学习、强化学习推

出了AlphaStar
[2]
，在“星际争霸 II”中达到了人类

大师级的水平，并且在官方排名中超越了 99.8%

的人类玩家。智能体“OpenAI Five”也用类似方

法在“刀塔 II”游戏中击败世界冠军
[3]
。最近大火

的 ChatGPT 和 GPT-4，也经历了语言模型预训练

和强化学习等多个阶段。

兵棋是复杂的智能体决策环境，需要控制多

个同类型或者不同类型的作战实体(棋子)，使之协

同配合，达到整体的作战目的。根据文献[4]报

道，美国的 JSAF/ONESAF兵棋智能体可以指挥实

体自动化行动，但需要任务计划来指定每个实体

或单位的任务和目的地以及对应的路径，在运行

中模拟实体基于有限数量的行为来感知和反映其

周围环境，无法处理超出其预定义行为的新情况。

国内学者探索将深度强化学习等技术应用到兵棋

环境。文献[5]利用深度强化学习在“墨子 •未来

指挥官系统”中进行了一系列智能博弈的研究并

取得了突出成果，但这种学习型智能体能应对的

作战场景还相对简单。文献[6]则从局部机动角

度，提出基于深层神经网络从复盘数据中学习战

术机动策略模型的方法，对于态势认知研究具有

重要参考价值。文献[7]分析了游戏博弈到作战指

挥的决策差异，提出态势能否理解、知识如何运

用等设计智能体面临的问题。

针对复杂作战场景和作战目的，本文探讨了

兵棋推演智能体的概念，提出以人类拟定的作战

方案为智能体设计的基本遵循：从作战方案框架

中确定智能体决策空间，通过深层神经网络实施

关键决策空间探索。主要工作：①通过有限状态

机来体现作战方案中前后依赖的作战阶段；②通

过分析兵棋设计的要点抓住最需要智能体迭代决

策的变量，确定决策空间，设计可学习的神经网

络，迭代探索人类也难以充分梳理清楚的多棋子

最优部署和协作问题；③给出先验知识模仿学习

和深度强化学习相结合的智能体策略迭代机制。

1　兵棋推演智能体的基本概念　兵棋推演智能体的基本概念

兵棋，是使用形象化的棋子，用经验方式提

炼的规则以随机概率的方式进行行动裁决，在各

种模拟地形上通过决策对抗来进行人员训练或作

战论证的一种作战模拟工具
[8]
。根据棋子模拟的兵

力单位分辨率和战争级别不同，现代计算机兵棋

系统分为了战略兵棋、战役兵棋、战术兵棋、分

队兵棋等。面向集团作业模式和指挥所编组作业

模式，兵棋推演的指令形式也各有不同。兵棋的

用途主要有指挥训练、作战方案评估论证和作战

创新
[9]
。无论哪种用途、什么指令形式、何种分辨

率，传统兵棋推演都需要人在回路，扮演红蓝两

方进行操作。首先，军事人员对本方作战方案充

分理解，制定本方兵力单位的行动指令集；技术

保障人员在军事人员的基础上，形成计算机兵棋

系统的棋子行动指令，将指令不断输入；兵棋系

统依据规则对红蓝双方棋子行动进行裁决，形成

对抗过程中的态势，并进行可视化展示。

兵棋推演需要同时组织红方和蓝方开展上述

工作，花费大量人力物力。若智能体能指挥单方

的全部兵力，将显著降低工作量和工作难度；若

通过复盘能不断修正计算机决策策略及其知识，

那么利用计算机算力，可以不断迭代进化。本文

将这种针对推演过程的智能体称之为兵棋推演智

能体，其基本定义为：一种计算机程序，能接收

兵棋系统的当前推演态势(即环境状态)，根据知识

进行推理运算，做出决策形成棋子行动格式化指

令，交给兵棋系统执行，改变下一步推演态势，

往复循环；推演结束后，能根据对抗结果数据

“复盘”学习改进原有知识。

(1) 兵棋推演智能体“依附于”兵棋系统

文献[8]指出“不要寄希望研制万能兵棋”，兵

棋推演智能体也一定是在某种兵棋系统之上的，

它与该兵棋“营造的训练战场环境”相对应。智

能体实施推演，离不开兵棋系统的程序接口支持。

智能体需要兵棋系统提供与人类操作类似的态势

•• 1526
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数据，智能体为了驱动棋子，还必须编码生成兵

棋系统所能接收的棋子行动指令，并调用兵棋系

统接口函数，将指令作为参数传递给兵棋系统

实施。

兵棋推演智能体迭代学习的对抗策略也与依

附的兵棋特点相对应，不大可能训练出直接对各

种兵棋系统都有效的智能体。针对同一兵棋，其

训练的目标是统一的，兵棋推演智能体的形式化

知识也具有较强相似性，在不同想定下，智能体

通过较小规模的迁移训练应能得到较优的对抗策

略知识。若通过兵棋推演智能体迭代演进进行作

战创新，它必定是针对兵棋所模拟的特定作战场

景的。

(2) 兵棋推演智能体“松耦合于”兵棋系统

智能体可以与人类进行对抗推演，也可以与

其他智能体进行推演，这些智能体可存在于不同

的计算机上，只需智能体能远程获取所依附的兵

棋态势、棋子命令、裁决等信息。从该意义上，

兵棋推演智能体从物理空间上可以“松耦合于”

其所依附的兵棋系统。正是这种松耦合特点的存

在，为智能体并发、分布式学习，优化己方策略

奠定了基础。例如，基于开发接口 PySC2
[10]
，

DeepMind公司构建了数千个星际争霸智能体，每

个智能体都使用32个TPU进行复盘学习，经过44

天的训练最终得到了超强智能体AlphaStar。

兵棋推演智能体既依附又松耦合的特性，使

其理论上一定能比人类在创新优化上更高效。下

面论述智能体实例时，以“庙算 • 陆战指挥

官”
[11]

(下面简称庙算平台)为对象，其兵力单元分

辨率为连/排，可归类为战术兵棋，以作战方案创

新优化为智能体研究的主要目的。

2　兵棋推演智能体的设计框架　兵棋推演智能体的设计框架

2.1　　兵棋推演智能体的设计要点兵棋推演智能体的设计要点

作战有明确但又复杂的意图，比如明确要先

打击哪些敌方目标，达成什么样的效果，摧毁还

是致瘫等。最终达到哪些既定的目的，比如夺控

某要点等。兵棋推演智能体也应指挥棋子实现类

似的过程。根据 AlphaStar、ChatGPT 等智能体，

深层神经网络将是不可或缺的学习功能承载体。

但神经网络进行哪些决策，如何学习得到对应最

优策略的神经网络参数是设计智能体必须要考虑

的，即动作空间设计
[12]
。最终，希望智能体通过

兵棋系统给出的初始态势，学习得到到达最终目

的最优行动序列。面临强大的人类对手和巨大的

状态动作组合，让神经网络决策所有兵棋系统设

定的棋子动作，并采用试错强化方式学习，仍有

很大挑战。为此，提出针对想定、以人类设计的

作战方案为智能体基本遵循的方法。

(1) 依据作战方案框架，确定智能体决策空间

AlphaStar 智 能 体 有 Who、 When、 What、

Where 四类决策项
[2]
，构成其神经网络的决策空

间。在兵棋中，应根据作战方案，选择人类不易

决策的且能够迭代试验的决策项，作为智能体深

层神经网络的决策空间。

作战方案是“根据首长决心拟制的对作战进

程和战法的设想”，通常包括情况判断结论、上级

企图和本部队任务、友邻任务及作战分界线，各

部队的编成、配置和任务，作战阶段划分，各阶

段情况预想及处置方案，保障措施、指挥的组织

等
[13]
。这些条框描述了作战方案的框架。兵棋推

演就是要论证评估特定想定下作战方案框架的具

体内容以及训练参训人员确定作战方案框架内容

的能力。

目的是作战要达到的预期结果，任务是对作

战目的的具体化，目的的实现是要通过一系列任

务的完成来达成的
[14]
。作战阶段决定了任务完成

的前后条件即时间关系，与AlphaStar的When决

策项类似。作战阶段的设计对作战任务的完成至

关重要，且前后逻辑关系十分复杂，智能体学习

这种复杂逻辑仍比较困难。人类设计完成复杂作

战目的的各作战阶段更为合适。

在兵棋推演中，想定给定作战编成，但编成

内的兵力编组及其在各作战阶段的任务分配是作

•• 1527

3

Sun et al.: Research on Learnable Wargame Agent Driven by Battle Scheme

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 7 期

2024 年 7 月

Vol. 36 No. 7

Jul. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

战方案的重要内容。任务相当于AlphaStar的What

决策项，如分配作战目标；兵力编组相当于

AlphaStar中的Who决策项，即分配兵力棋子组合

成编组。可以采用给各个兵力棋子分配作战目标，

也可固定作战目标分配实现目标的棋子组合。这

里采用后者，即固定What，决策兵力编组Who。

某个阶段某编组的棋子完成打击出现在某点位对

手的任务，关键是该编组的棋子要能机动到能打

击该点位的有利位置，并且机动过程尽可能不暴

露我方意图。决策从起点到终点的整条机动路径，

相当于AlphaStar中的Where决策项。由智能体神

经网络决策Who和Where项，便于发挥机器快速

迭代学习的优势。

由上，完成各个作战目标的棋子编组、棋子

的机动路径等构成神经网络的待决策变量，它们

的取值范围就是智能体的决策空间。这种从作战

方案框架中获取智能体决策空间的做法，也是提

高兵棋推演智能体可解释性的重要抓手。具体设

计中应进一步估算当今计算机算力，决定决策空

间大小，避免决策空间过于海量、计算机无法在

有效时间内迭代出好策略的情形。

(2) 抓住兵棋系统自身设计特点，确定智能体

的学习型决策突破点

根据作战方案得到的智能体决策空间，还可

能过大，这种情况下可进一步聚焦兵棋系统。每

一款兵棋在设计时都有自己的训练目标或关注的

作战研究(论证或创新)点
[8]
，反映了特定场景的训

练任务和研究课题。理解把握兵棋自身对受训者

的关注点，是兵棋推演智能体的率先突破点。

兵棋规则是兵棋设计的重要内容，而规则设

计中的关键是行动分析和影响因素分析，往往在

进行轻重取舍后，确定兵棋重点关注的行动与裁

决规则。兵棋行动设计中体现出的取舍考虑，也

决定兵棋推演智能体应率先突破的关键决策环节。

由此，兵棋训练设计的要点动作对应决策变量和

决策空间，就是兵棋推演智能体当前需要迭代学

习的；其他的决策变量，在有限的计算算力下，

可暂不考虑其迭代学习。

例如，在某个阶段棋子部署的路径涉及多个

点位，决策空间指数级增长。为了减少计算规模，

若起点已定，可仅考虑终点，这个终点位置下面

称为部署点位，部署点位就是当前算力下需要通

过深层神经网络迭代学习的。

2.2　　基于作战方案的兵棋推演智能体架构基于作战方案的兵棋推演智能体架构

兵棋推演智能体从功能上讲，是要根据每个

时间步或回合兵棋系统给予的态势数据，决策产

生行动指令，不断驱动己方的兵力单位棋子，达

成作战目的。

智能体采用游戏人工智能中的有限状态机

(finite state machine, FSM)
[15]
技术实现作战方案中

的阶段及其转换逻辑。FSM是具有内部记忆功能

的抽象机器，表示有限离散状态以及这些状态之

间转移的数学模型
[16]
。它总是处于有限状态集合

中的某一个状态，但满足转移条件时，会从当前

状态转移到另一个状态。FSM的状态与作战方案

中的作战阶段相对应，一个作战阶段对应一个状

态。这种状态区别于每个时间步的环境状态，称

为高层状态。FSM的状态转移与作战方案中的阶

段转换类似，使用阶段转换中的可量化条件作为

转移条件。

在高层状态存续期间，智能体将驱动棋子执

行与棋子类型对应的特色任务。这由产生式规则

知识推理机在博弈计算模型“指导”下实现。由

此，得到由FSM、博弈计算环节、产生式规则推

理模块构成的智能体架构，如图1所示。图1中假

定只有3个作战阶段，即3个高层状态，实际中依

情况确定。

博弈计算环节仅在高层状态发生改变的第一

个时间步(step)前或此时间步时使用，如图 2的右

半部分所示。该环节的核心是博弈计算模型，它

作为智能体的灵魂用于决策针对各个作战目标的

棋子编组和本阶段棋子的部署点位等决策变量取
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值。这要根据态势数据以及对手可能的选择来计 算，因此将其称为博弈计算模型。

初始状态
—想定加载

高层状态1
—作战阶段1

高层状态2
—作战阶段2

高层状态3
—作战阶段3

结束状态

有限状态机

高层状态i—
作战阶段i

产生式规则
推理模块

序贯得到的
各棋子协同部署

点位数据

阶段i的
博弈计算环节

棋子1
动作

棋子2
动作

棋子m
动作

...

图1 智能体的总体框架

Fig. 1 Overall framework of agent

否

是

高层状态i
—作战阶段i

当前态势

产生式规则推理模块

阶段i的每个step

...

...

类型1棋子的产生
式规则知识库

类型2棋子的产生
式规则知识库

类型n棋子的产生
式规则知识库

当前态势下可
产生动作的
棋子1~m

产生式规则推理机

棋子1
动作

棋子2
动作

棋子m
动作

序贯得到的
各棋子协同
部署点位数据

阶段i的博弈计算环节

阶段i的每个step

棋子
类型

棋子
位置
部署博弈
计算模型

编组博弈
计算模型棋子

编组

本编组的
所有棋子

本类型
最后一个
棋子

取出一
个棋子

按协同关系依
次取出一类棋子

图2 阶段 i的产生式规则推理模块和博弈计算环节

Fig. 2 Generative rule inference module and game calculation link for phase i
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博弈计算环节每调用一次博弈计算模型，仅

输出一个棋子的决策结果，该结果存储在协同部

署点位数据变量中，在整个高层状态持续期间沿

用，这样保证一个棋子在一个阶段对应一个任务。

通过对多类多个棋子序贯调用博弈计算模型，推

理输出当前棋子的部署点，同步考虑了其他已经

决策的棋子，体现出阶段内多棋子的部署协同。

产生式规则推理模块用于单个高层状态持续

期间生成各个棋子的具体行动指令。它包括了规

则知识库和推理机两部分，如图 2的左半部分所

示。不同类型棋子的知识库使用不同知识规则排

列。推理机根据规则知识库确定产生式规则的后

件行动类型，而行动参数根据棋子编组和部署点

位等信息计算生成。例如，产生式规则知识确定

当前要执行机动动作，但具体向哪个方向机动的

参数，则由能到达部署点的路径决定，避免每步

机动方向也需要学习。在每个时间步，产生式规

则推理模块将按编组、按棋子类型、按存活棋子

数量实施推理机调用，每调用一次输出一个棋子

的行动指令(可能是空指令)。仍以机动为例，贯序

输出多个棋子的机动指令时，可通过产生式规则

知识库中协同前件条件，实现阶段内多棋子的行

动相互协同。

需要强调的是，深层神经网络是博弈计算模

型的核心，是前述智能体迭代学习的依托，可用

于建模各种难以精确总结的决策问题，如棋子在

阶段任务中的最佳部署点。但存在的问题是，深

层神经网络在随机参数冷启动下，决策效果较差，

也难以迭代学习优化。在AlphaStar中采用人类数

据监督学习和模仿学习来解决冷启动问题，在

ChatGPT 中使用了超大规模语料的预训练模型。

而在兵棋推演智能体中，构建大量人类数据的成

本很大。

为此，本文提出构建基于先验数学模型的神

经网络冷启动方法。先通过策略博弈
[17]
模型构建

编组及部署点位等阶段决策变量值的求解算法，

得到博弈对抗场景下各个变量取值的概率，作为

局部博弈均衡解下的混合策略。然后，将混合策

略作为深层神经网络输出值的模仿对象，通过模

仿学习得到红方深层神经网络参数初值，改善冷

启动问题。同时，混合策略可直接视为较高水平

的蓝方，当作红方的初始对手，红方通过强化学

习与上述蓝方对抗，求解最优响应解
[18]
；得到最

佳响应解的红方再作为蓝方的对手，使用强化学

习求解蓝方的最佳响应，如此往复，博弈学习不

断迭代，升级两方智能体的决策水平。

针对复杂作战场景，可构造作战方案中的每

个阶段独立的博弈计算模型。不同阶段使用不同

的神经网络，将使得神经网络训练难度降低、收

敛变快。

3　兵棋推演智能体的设计实例　兵棋推演智能体的设计实例

3.1　　有限状态机有限状态机

在庙算平台下，以分队级想定设计实现兵棋

推演智能体。针对该想定，作战方案可划分为机

动渗透阶段、中远攻击阶段、夺控战斗阶段。这

样智能体对应的有限状态机有“机动渗透”状态、

“中远攻击”状态、“夺控战斗”状态等 3个高级

状态。庙算平台在机动渗透阶段前，专门提供了

初始的筹划部署阶段，此阶段推演不开始计时、

不驱动棋子产生实际动作，可将其用于比较耗时

的机动渗透博弈计算环节，因此，初始状态与

“机动渗透”高级状态互相交叠。此外，庙算平台

有固定长度的推演时长，到点后无论双方处于什

么阶段都会退出，因此在有限状态机中，还设立

了结束状态，该状态下也不需要驱动棋子产生动

作。各状态间切换条件如图3所示。

在“机动渗透”“夺控战斗”两个高级状态

下，智能体的决策空间由棋子编组变量和棋子的

部署点位变量取值范围决定。在中远攻击状态下，

认为各个棋子一般应坚守上一状态下各自的点位，

对于躲避等动作可以使用产生式规则知识实现，

而无需改变上一状态下的决策结果。
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3.2　　博弈计算模型与反馈学习博弈计算模型与反馈学习

“机动渗透”状态和“夺控战斗”状态博弈计

算模型采用两套相互独立的深层神经网络，这是

因为两个阶段任务有显著区别，独立的模型更容

易训练，相互间的关联可以通过设计态势表征张

量来传递。

针对分队级想定，一般只有占控主要夺控点

和次要夺控点两个作战目标，棋子编组模式比较

固定，因此，智能体对棋子编组不再采用神经网

络进行迭代学习，而采用人类经验事前设定针对

主夺控点和次要夺控点的棋子编组；智能体仅对

棋子的阶段部署点位决策知识采用深层神经网络

建模。

人工确定后的棋子编组和任务信息以参数的

形式传给智能体，智能体据此将兵棋系统的态势

数据转换成本编组的态势表征张量，如图4所示。

态势表征张量体现了地图地形信息、作战目标信

息、己方编组协同信息、对手信息、本次决策的

棋子信息。每组信息用若干个矩阵描述，矩阵尺

寸均为地图六角格的纵横编号数。首先，地图地

形信息分为了 8个矩阵。将地图高程归一化得到

第 1个矩阵；将居民地、丛林地等具有遮蔽效果

的地点编码为1、其他编码为0，得到第2个矩阵；

道路、河流、路障等地形因素影响机动速度，将

它们统一编码为 6个矩阵，分别对应从某个矩阵

元素点位出发，沿着 6个方向机动，速度是平地

标准机动速度的倍数。在庙算平台中，作战目标

指夺控点，将夺控点标识为1、周边6个控守点标

识为 0.5、其他非夺控点标识为 0，得到本编组的

作战目标信息矩阵，为 1个矩阵。己方编组协同

信息按棋子类型进行编码，设己方棋子类型数为

num_1，则将有num_1×2个矩阵。每个类型有2个

矩阵，第 1个矩阵用于描述本编组中需要协同考

虑的棋子，则其所在位置用兵力值(血量)来标注，

由此得到第1个矩阵；第2个矩阵用来记录上述棋

子已经走过的路径以及到达本阶段部署点位将要

走的路径，即经过的位置矩阵值都为1，没有经过

的为0。这样，在编码己方编组信息时就同步体现

了协同信息，也就是说需要协同考虑的本编组的

棋子才进行非0编码，否则均为0。

对手信息同样需要对手棋子类型数 num_2×2

个矩阵来表达，其中 num_2 为对手棋子类型数。

每类棋子需要2个矩阵，第1个矩阵用于描述对手

最近观察到的位置和兵力值，第 2个矩阵用于描

述可能的位置。通过最后一次观察到的位置、距

离当前的时间间隔和机动速度计算得到。也就是

说，第2个矩阵采用对手位置推理。

另外，对于己方棋子而言，巡飞弹、无人机

等类型棋子比较特殊，不需要用神经网络决策。

其余需要神经网络决策的棋子类型数记为num_3，

决策对象信息也需要 num_3个矩阵来表达。不同

矩阵用于区别要决策的棋子类型，其所在位置用

兵力值来标识，其他位置均赋值为0。

神经网络是博弈计算模型的核心。将态势表

征张量输入深层神经网络，深层神经网络输出一

初始状态
—想定加载

博弈计算环节

机动渗透状态
棋子全部
到达中远

地域

中远攻击状态
对手棋子
力量小于S
或推演时
间大于T

夺控战斗状态

己方棋子全部
阵亡或推演步
长到达结束时间

己方棋子全部阵亡
或推演步长到达
   结束时间

结束状态
己方棋子全部阵亡或推
演步长到达结束时间

图3 庙算平台分队级下有限状态机

Fig. 3 Finite state machine of element level under miaosuan platform
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个棋子在全地图各个点位部署的概率值以及对这

种部署的价值预测，即将策略网络和值函数网络

合二为一。深层神经网络主体如图 5所示，使用

卷积神经网络
[19]
、U型网络

 [20]
、全连接神经网络、

归一化指数层等相结合方式构建。卷积层 1和卷

积层 2主要用于对多通道特征进行合并。归一化

指数层用于对各个点位的选择概率进行归一化

处理。

U型模块用于对态势表征张量进行特征提取。

它结合了卷积神经网络、反卷积神经网络
 [21]

、残

差网络
 [22]

的特点，其中，反卷积层用于将特征还

原至地图大小，输出部署点位的选择概率；残差

模块用于降低梯度消失和爆炸问题。U型模块中

卷积残差模块的个数与张量矩阵大小、卷积核大

小、步长和问题求解的复杂度等有关。当卷积残

差模块中卷积层步长为2时将图像大小缩减一半，

对应图中梯形卷积残差模块，具体可见文献[23]。

上述的神经网络按协同关系序贯调用，这样

依次将需要协同考虑的己方棋子部署信息编码到

态势表征张量中，神经网络可实现阶段内多棋子

的部署协同决策，并同步考虑对手博弈信息。

上述神经网络需要先模仿学习，再强化学习，

总体采用了如图6所示的过程。

首先，先采用文献[24]的方法构造先验收益矩

阵，求解矩阵博弈的部署点位混合策略，又称策

略式博弈策略，将其作为神经网络输出的标签，

 

兵棋系统获得的
态势数据

决策对象信息

当前编组和
任务信息

战车ID1、坦克ID1、
步兵ID1为夺控点1

的任务编组

编码为统一维数的张量，
共8+num_1×2+

num_2×2+num_3
层矩阵

×8

× num_1×2

× num_2×2

× num_3

图4 态势表征张量的设计

Fig. 4 Design of situational representation tensors
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Fig. 5 Design of convolutional neural networks
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形成模仿数据进行模仿学习，得到神经网络的冷

启动参数值，将此时神经网络参数下对应的策略

称为模仿学习策略。

在获得冷启动参数值后，再使用文献[25]中的

博弈强化学习方法。其中，蓝方先采用混合策略

作为冷启动红方的对手，红方使用DeepNash强化

学习框架求解针对当前对手的最优响应策略，然

后将红方最优响应策略固定，使用DeepNash训练

此红方策略下的冷启动蓝方最优响应策略，如此

交替循环，进行红蓝双方智能体的博弈学习。为

降低样本数据获取时间，可以采用分布式采样，

即在多台终端上使用智能体的当前策略进行对抗

得到样本，回传给学习服务器，在学习服务器上

进行策略更新，并更新分发到分布式采样终端上。

最终学习到的策略称为博弈学习策略。

3.3　　棋子的产生式规则知识库棋子的产生式规则知识库

产生式规则用于生成每个存活棋子的当前动

作(可以为空)。应按棋子类别，分别构造其特色产

生式规则知识库，配合推理机产生具体动作。

在庙算平台下，棋子的典型具体动作有射击、

机动、夺控等。知识库的核心作用是排列这些动

作前件条件的先后次序，推理机根据先后次序决

策当前步实施何种动作。针对步兵棋子，其知识

库可按射击、夺控、按阶段点位机动、隐蔽的前

件条件是否满足依次排列；针对战车棋子，其知

识库按照射击、夺控、躲避机动、按阶段部署点

位机动、步兵下车、隐蔽的前件条件是否满足依

次排列。这里增加了躲避机动和步兵下车两个特

有动作，躲避机动是因为战车在遇见对手坦克或

无人机后，若不具备射击条件，则应搜索附近有

利地形进行躲避机动；步兵下车是战车作为兵力

输送单元所特有的功能。

3.4　　实验结果实验结果

庙算平台下以分队级对抗高原通道想定为场

景，进行实验。在“机动渗透”高级状态下，智

能体采用3.2节中的神经网络依次输出各个棋子机

动到达点位概率，依此概率选择棋子的机动目的

地，其中，战车机动目的同时是步兵的下车点位。

在“夺控战斗”高级状态下，步兵棋子生命力强，

由其实施夺控动作，其他棋子保持点位不变，继

续射击可见的敌人。因此，在“夺控战斗”高级

状态步兵采用直奔最近夺控点、交战、夺控。这

样简化为不需要神经网络决策，且便于观察分析

用于“机动渗透”的神经网络学习到的策略性能。

使用终局对抗的得分来度量神经网络学习到

的策略性能，得分越高，代表学习到的策略越好。

图 7所示实验结果为前述策略式博弈策略、模仿

学习策略和博弈学习策略下多轮对抗分数的分布

箱线图，对手为庙算平台开源的DEMO和AILib。
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图6 博弈计算模型中的反馈学习

Fig. 6 Feedback learning in game computational model
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从图 7中可见，在与DEMO对抗时，模仿学习策

略相对于策略式博弈策略整体有所下降。这是由

于神经网络是在所有可达点位范围内预测目标点

位的，具有较多小概率事件，这些事件在策略式

博弈策略中使用先验知识直接过滤掉了。在与

AILib对抗时，模仿学习策略较策略式博弈策略有

所提高，原因可在于候选点位扩充正好导致了针

对AILib的优势点位增加，且测试结果受混合策

略随机性和火力裁决随机性影响。相比于策略式

博弈策略和模仿学习策略，博弈学习策略性能更

高，并且发现该策略在与DEMO对抗时性能要略

低于与AILib对抗，原因在于DEMO使用的是完

全随机的策略，而AILib使用的是纯策略。

4　结论　结论

兵棋推演智能体是实施作战方案创新、降低

人员推演训练成本的有力工具，越来越受到关注。

兵棋推演智能体需要具有决策策略的学习功能，

但由于其模拟作战的极端复杂性，无法使用当前

单一的人工智能方法端到端直接学习得到。本文

在分析兵棋特点基础上，提出以作战方案为牵引，

通过作战阶段构建以有限状态机为基础的智能体

框架；根据兵棋训练的着重点和当前算力水平，

形成以部署点位等为代表的智能体决策变量；根

据决策变量的取值范围设计深层神经网络，构建

博弈计算模块，确定决策变量取值，指导产生式

规则知识输出各个棋子的具体动作。在博弈计算

模块的神经网络学习部分，引入了模仿学习和强

化学习机制，进行神经网络参数的迭代优化。实

验分析了“机动渗透”高级状态下对应神经网络

策略的学习训练性能。多高级状态对应多个神经

网络需要分别训练，最终通过多轮次训练来探索

全局作战方案的最优解。

本文给出了兵棋推演智能体的总框架。下一

步应进一步细化作战样式，在对应作战样式的兵

棋推演平台下，进一步找准作战结果的影响因素，

将其细化为各作战阶段的决策变量。根据细分的

作战样式，构建更高效的先验数学模型，实施多

高级状态下多轮次模仿学习和博弈强化学习，迭

代求解符合真实场景的决策变量取值，使智能体

真正与作战方案相配合。
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