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星际争霸视角的未来作战自主决策技术
黄彬城1，2，陈思1,2，高放1,2，葛建军1,2，吴雪玲3

摘要 星际争霸游戏对于研究未来作战自主决策技术有重要参考价值。阐述了星际争霸游

戏与自主决策过程的相似性，分析了星际争霸战略、战术决策算法中面临的规划、学习以及

不确定性等热点问题，从决策技术复杂度入手，讨论了未来作战自主决策技术面临的瓶颈问

题，并提出以打造大型战争游戏为手段，重点从系统顶层架构、游戏AI建模技术、大型战争游

戏引擎等关键技术出发，试图指出未来作战自主决策技术发展着力点，为自主决策系统的智

能化技术开发和研究提供研究思路和理论基础。
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人工智能技术的发展给未来军事战争样式带

来了革命性影响。无人化、智能化平台的大量使

用，给传统作战决策理念带来了方式创新。智能化

战争的核心是夺取制智权，未来作战自主决策技术

是关键[1]。未来作战自主决策技术应是在深刻理

解未来战争集群化、体系化特点的基础上，围绕以

人为主导，能够与真实战场态势实现双向映射，辅

助人、部分替代人的作战决策技术[2]。

智能化作战残酷的战争本质虽然没有改变，但

作战域已从过去的物理空间、信息空间扩大到认知

空间。“知识”的较量已成为战争主角，其本质就是

决策算法之间的较量。在当前阶段，各类游戏依然

是训练和验证智能决策技术的绝佳平台，不仅因为

其对未来战争模拟程度非常之高，更重要的是蕴含

了当下人工智能在认知决策层面还没有很好解决

的问题，如在不完全信息下如何做推理与规划、多

智能体如何协作完成复杂任务、短中长期收益平衡

等，这些基础性问题的突破对于未来群体智能研究

将具有重要意义。

与未来战争相比，目前在星际争霸中的游戏推

演还是一个较为简单的过程，但随着数据的积攒，

美国国防高级研究计划局（DARPA）预计在 2040年
将研制一个为军事演习各阶段提供帮助，或在超人

类层次上进行战争推演的系统。因此，以大型即时

策略游戏星际争霸为切入点，通过研究未来自主决

策技术面临的挑战，提出打造大型战争游戏，破解
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当前自主决策技术应用中缺乏数据和领域知识、科

学验证评价手段等瓶颈问题，从系统架构、AI建模

以及推演引擎等关键技术角度，阐述未来自主作战

决策技术发展着力点，为智能化作战做好充分的认

知储备。

1 星际争霸分析

1.1 概述

星际争霸是暴风雪游戏公司在 1998年开发的

一款即时策略性大型战争游戏。主要通过在不同

的地图条件下，由多名人类玩家控制 3种角色，利

用装备、资源以及士兵数量，以摧毁敌方大量战争

资源为目的的高强度博弈对抗行为。

1.2 星际争霸决策算法

当前对星际争霸的研究主要集中在以多智能体

深度强化学习方法作为分类手段，以解决特定战斗

任务或者场景下的问题为牵引，旨在提升算法有效

性。然而，基于算法分类方法，虽然能够提升优化算

法的有效性，但为充分发挥星际争霸平台作为未来

智能化战争指挥系统研制的先行者，难免会一叶障

目，欠缺全局观。因此，本研究与传统按照单纯算法

分类不同，拟从星际争霸任务层面，根据策略时效长

短，将任务分解为 2个层次，即战略类和战术类，与

实际战场环境下的子任务群具有高度相似性。

战略和战术决策是实时战略游戏的两个关键

方面。优秀的战略决策能帮助我方部队采集更多

的资源、建立更多的战斗单位，而良好的战术决策

能帮助我方部队在小规模战斗中赢得主动。

1.2.1 战略决策算法

战略决策包括 3种方法，基于案例规划算法、

分层规划算法以及目标驱动规划算法。

1）基于案例的决策算法。

基于案例的决策算法是将当前状态与历史案

例数据进行比对，找到适合于当前状态的最优规划

结果。其中，如何降低计算空间的复杂性是主要的

研究热点问题之一。2005年，有学者首次将基于

案例的决策算法用于即时策略游戏，开发了一套可

以基于智能体当前状态，自动求解战术和战略方案

的动态脚本。该方法面对动态对手，不需要额外的

训练数据。特别是在建造顺序规划问题中，将规划

空间抽象为一系列的动作，实现状态和动作空间复

杂性的目的。另外一种方法是把模糊集合与基于

案例的决策算法结合，与人的思维方式类似，将连

续的特征集抽象为空间信息。其中空间信息可以

由提取的作战单元与建筑物类型组成，然后生成 5
层动作规划。

2）分层规划决策算法。

为有效降低状态空间的复杂性，分层规划决策

方法可以在不同抽象程度下，单独处理子状态空间

的规划问题。子目标的规划结果可以从宏观目标

（如比赛胜负）到微观动作规划（如作战单元动作），

并能很好地映射到全局规划结果中。分层任务网

络结构构建是当前研究热点之一，是将复杂的任务

分解为一系列顺序的简单子任务进行求解。因此，

分层规划决策算法通常与其他方法结合使用。

3）目标驱动决策算法。

目标驱动决策算法是根据智能体的任务目标

及周围环境变化，构建定量变化关系模型。在星际

争霸中，使用行为语言，搭建可以预测结果输出的

目标驱动决策系统。当意外情况发生时，系统不但

可以记录异常状态，还能针对异常状态，对系统做

出反馈调整。显然，该方法在初始状态不能通过自

主学习实现迭代更新，只能通过手动赋值完成系统

初始化。应用于AIIDE星际比赛中，只击败了 52%
的人类选手。针对不能自主学习的问题，将基于案

例规划法与强化学习结合，可以实现系统目标和领

域知识的动态变化，迭代更新。这意味着人类可以

无需特别指定目标、状态以及其他领域知识让系统

自主学习。同样地，如果领域知识发生变化，系统

也会自动适应。不足的是，如果领域知识过于简

单，那么该方法的准确性不如目标驱动决策算法。

1.2.2 战术决策算法

战术决策是战略决策的重要保障，只有良好的

战术决策，才能应对敌方骚扰和小规模进攻，为我

方的宏观经济发展赢得时间。当前战术决策主要

包括典型战术决策、建造顺序预测以及智能体反应

控制3方面。

118



科技导报2021，39（5） www.kjdb.org

1）典型战术决策算法。

典型的战术决策算法研究对象可以分为己方

和敌方两方面。其中敌方研究较少，仅以经济状况

建模方法以及对手策略预测为主，而己方研究成果

较为丰富，涵盖了协同编队控制、协同攻击决策、整

体对抗策略生成以及智能体快速运动控制等方面。

在协同编队控制方面，2011年，台湾中正大学

研究院提出一种基于遗传算法的编队策略。首先

对战术编队参数化，然后使用遗传算法对参数进行

优化，将多智能体编队分为固定式和参数式两类，

其中固定式又分为直线分布、柱型分布以及V型分

布；参数式通过定义相邻智能体的距离α，β实现，

如图 1所示。经实验验证，只有在小型平坦陆地环

境下，控制效果良好[3]。

图1 编队控制结构示意

（a）固定编队类型 （b）参数编队类型

在协同性方面，法国研究人员提出一种生成贝

叶斯模型，可同时进行预测敌方攻击行为和对己方

的协同决策方法。该模型甚至还可以处理不确定

性敌人信息。模型参数通过提取 8000份 1v1的比

赛录像训练得到[4]。显然，该方法如果在实战中应

用，必须有交战数据库信息支持。随后，针对游戏

中的巨大操作空间以及快速决策需求，韩国世宗大

学提出基于人类选手比赛数据，使用模仿学习方

法，实现AI的模仿行为。智能体根据录像，自动搜

索与录像地图相比，得到优化移动路径[5]。提高协

同性的前提是对任务目标的有效分类，分布式多智

能体系通常受到不确定性环境信息和指挥网络适

用性等条件约束，如智能体的生命值、运行状态、目

标状态以及周围环境信息等。2018年韩国西江大

学又提出一种新的分布式任务分配策略，分配模型

由所有智能体共享，通过网络连接相互传递任务信

息，最终实现复杂任务的分配功能[6]。

当前，计算复杂性制约着新方法的应用前景，

特别是在星际争霸这类大型即时策略类游戏中。

2017年，中国科学院自动化研究所针对巨大的状

态和动作空间，构建了一种有效的状态表示方法以

降低计算复杂性。该方法考虑了独立单元状态和

距离信息。为求解状态空间的稀疏性和延迟回报

问题，引入每个时刻分步回报构成的新型回报函

数。该回报函数能够平衡智能体攻击以及运动行

为，并能鼓励智能体以团队形式完成任务。最后使

用梯度下降法训练学习模型，让智能体通过战斗学

习提高集群的协同性[7]。

在整体对抗策略方面，巴西研究者探索了在非

固定场景下，多智能体根据历史信息，选择对抗算

法问题。在星际争霸实验中发现，最大最小Q值法

特别适用于非固定场景以及固定场景下算法选择

方法。搭载该算法的MegaBot在非固定场景中，表

现出一定的鲁棒性。在 2016年的 AIIDE比赛中，

排名达到前 40%[8]。2016年，美国内华达大学研究

了利用启发式搜索算法生成高质量微观操作策略，

以基本地图和隐藏地图实现对智能体的短期部署，

智能体微观操作参数达到14个[9]。

在智能体快速运动控制方面。2011年，荷兰

学者率先提出一种使用神经网络方法在典型场景

下的智能体控制策略。动作空间分为进攻和逃离

两种情况，使用在线深度强化学习算法和短期记忆
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回报函数构建控制模型，然后使用增量学习法进行

大场景智能体训练，最后开发了一种使用单独视觉

网络将环境数据提取输入至神经网络中的方法[10]；

2013年，针对当前智能体在星际游戏中响应速度

慢，仅限于局部应用等问题，提出一种每秒可控制

百万个智能体算法[11]，随后，美国内华达大学又使

用样本注入遗传算法实现高质量控制智能体行

为[12]。类似的，日本立命馆大学利用模糊积分和启

发式搜索策略提高了对智能体运动控制的质量[13]。

当前对敌方的研究较少，主要集中在对敌方经

济状况预测以及敌方策略预测两方面。其中，纽约

大学使用低维度经济学模型，定义资本/劳动比率

k，科技/劳动比率 t，使用基因算法，自动学习优化

参数 w[14]，实现对敌方经济状态的预测；也可通过

建立非典型性对手策略数据库，使用机器学习在实

战中预测对手策略[15]。

通过以上分析发现，对于时间维度，研究重点

逐步从己方的决策控制问题向敌方策略预测过渡；

从研究对象上，小规模同构智能体向大规模异构智

能体过渡。虽然取得了一定成果，但当前研究主要

仍以理想固定场景为主，特定智能体为研究对象，

对于混合异构智能体、大规模场景，特别是对不完

全信息条件下的自主决策研究较少。

2）建造顺序预测算法。

建造顺序是决定战争成败的核心因素。建造

顺序包括 3方面：建筑物种类、建造数量以及建造

位置。建造顺序与己方经济发展速度、应对敌方战

术袭扰密切相关。从研究方法上可以分为利用比

赛录像和算法开发两类。

在研究方法方面，由于战争迷雾的存在，快攻

是对手策略的典型特点。双方通常会派侦察兵探

测对方的经济和军力发展情况。职业玩家会根据

战况即时调整建造顺序，但对于AI机器人，其建造

策略就比较固定。因此，可以使用比赛录像来预测

对手，并决定实际比赛中的我方建造顺序。实验结

果显示该方法能够准确预测对手策略，提高了比赛

胜率[16]。考虑使用神经网络Q学习（NNFQ）和卷积

神经网络 Q学习（CNNFQ）的方法，解决建造顺序

以及建造类型手动编码缺陷问题[17]。从提高快速

响应性出发，可将建造单元参数使用参数矩阵表

示，对矩阵进行最优化求解就可得到最佳建造顺

序[18]。

3）反应控制决策算法。

反应控制是指利用不同算法对作战单元实现

移动、攻击、侦察、撤退功能。在算法层面，主要有

基因算法、蒙特卡罗算法、势流法、贝叶斯法和强化

学习。

在作战单元移动方面，根据敌方目标的数量和

类型，可使用势流法实现对作战单元的编队控制。

一旦作战单元发现目标，会与其他单元协同运动至

目标距离一定范围处，对目标发起攻击[19]。

在作战单元攻击方面，可简化为多目标连续优

化问题，基于真实参数，构建仿真作战单元环境，使

用基因算法控制作战单元实现最大化攻击和最小

化伤害[20]。而且能够实现作战单元依据环境条件，

选择合适的动作行为，如打击、距离优先（打击距离

近的单位）、打击优先（打击低血单元）等模式[21]。

强化学习技术可使作战单元能够根据敌方的行为

做出相应决策，用 6个参数表示状态空间：生命值、

能够被攻击的敌方单元、可攻击己方的敌方单元、

敌方攻击状态、相邻作战单元的距离、敌方生命值。

作战单元动作分为攻击、支援和撤退，研究发现作

战单元能够在不同的游戏阶段做出最佳决策。但

该方法不具有通用性，仅适合特定场景下的决

策[22]。

在侦察方面，根据敌方目标的数量和类型，使

用势流法对作战单元进行编队控制。一旦作战单

元发现攻击目标，会与其他单元协同运动至距离目

标一定范围处，对目标发起攻击[23]。

未来战争制智权的夺取，决策算法是关键。星

际争霸由于具有战争迷雾，以及作战空间和响应速

度复杂等特点，与实际作战过程比较接近，是未来

战争决策算法的孵化器。通过分析对星际争霸算

法研究，对于搞清多智能体博弈对抗决策机理，以

及未来作战自主决策具有重要意义。然而，除去算

法本身之外，未来作战自主决策技术的落地应用，

仍然面临一些挑战。
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2 未来作战自主决策技术面临的挑战

2.1 未来作战自主决策技术AI复杂度分析

AI技术的发展给未来作战自主决策技术赋予

新的发展前景[24]。任何依靠 AI手段解决实际问

题，都可由算法选择、模型建立以及训练迭代 3个
步骤组成。以DeepMind的AlphaStar为例，研究者

将游戏全程看作是一系列智能体进行长序列建模

学习任务求解的过程，并将作战分解为子任务，各

作战单位列表和属性作为子任务模型输入，输出作

战单位动作指令。算法模型由一个神经网络模型、

深度 LSTM模型、具有指针网络的自动回归策略模

型以及中心化评分基准模型混合而成。训练方法

采用监督学习和自我博弈结合的方式，初期与Al⁃
phaGo类似，以历史比赛录像作为数据，通过监督

学习方法让模型快速学习基础策略和微观操作技

巧；中后期则以自我博弈对战为主，最后利用纳什

分布采样得到最终智能体策略。

由以上分析可见，星际争霸决策问题通常是将

复杂任务“分解”为单独任务，有针对性地进行求

解。这种“分解”方法是否适合于实际战场的自主

决策，则取决于算法对象的复杂性。AI算法模型

对样本数量和复杂度具有强烈的依赖性，学习对象

越复杂，对样本数量要求也越高。星际争霸地图尺

寸通常为 256×256，每个玩家最多能控制 30~35种
建筑物种类以及 200个作战单元。理论上，任意时

刻就会有 50~400个作战单元在地图上，如果仅考

虑作战单元可能的移动位置，400个单元的复杂度

就达到 65536400≈101926，如果要考虑攻击类型、能源

以及科技研发等因素，那么复杂度会更高，这也是

星际争霸AI中采用任务分解求解方法的原因。

与星际争霸相比，真实战场的复杂度要高出多

个数量级。一是作战单元种类和数量更多，与星际

争霸 200个作战单元相比，实际战场中的作战单元

种类与数量都庞大得多；二是作战单元行为控制更

加复杂，在游戏中，作战单元行为控制可通过键盘

或者鼠标点击实现，而真实战场中作战单元的控

制，往往需要设定大量的控制参数完成；三是作战

域更加复杂，星际争霸作战域仅由陆、空组成，而随

着智能化战争的到来，真实作战域已扩展为海、陆、

空、天、网、电磁以及意识域；四是评价标准更为复

杂，与游戏相比，真实作战效果的评价结果不但有

输赢，更包括一系列复杂的评价内容。

由此可见，未来作战自主决策技术具有很高的

复杂性，并且真实战场数据的获取主要受限于成

本，不能像星际争霸或者围棋那样相对容易地获取

训练数据，所以自主决策AI所需的训练样本数量

和质量都无法全面保证。因此，未来作战自主决策

技术也可以尝试“分布式解决”模式，分解为具体的

子问题，针对每个子问题运用对抗网络、模仿学习

以及元学习等手段进行策略求解，最后将各个子策

略进行集成。

2.2 未来作战自主决策技术瓶颈问题

通过研究分析，未来作战自主决策技术发展主

要遇到3个瓶颈问题。

一是缺乏足够的领域知识和样本数据。战场

样本数据通常是指在实际作战、演习训练以及仿真

过程中，产生的情报、通信以及作业数据等。这些

数据需要清洗加工和标注标签等工序才能够用在

学习模型中。样本质量一方面是指数据本身的好

坏，如分辨率、是否有噪声等，另一方面是指数据标

签的准确性。当前自动化标注方法虽能够实现大

量流水作业，但面对战场纷繁复杂的态势信息，与

军事领域专家相比，灵活性不强。另外，当前数据

的产生主要依靠演习训练和仿真试验，考虑到人员

安全、成本等因素，战术对抗激烈程度和灵活程度

以及装备使用程度，均不如实战，那么产生的数据

自然会和实际作战场景具有相当差距。这也是当

前用于模型训练的数据数量缺乏、形式单一、样本

分布不均衡的原因。

二是缺乏科学的验证评价技术手段。不加验

证的技术是把双刃剑，既会大力促进技术的发展，

也会在实践中带来惨痛的教训。未来作战自主决

策技术效果的好坏本质上是由算法模型质量决定

的。模型通常需要使用大量的数据，以测试其泛化

能力和可靠性。显然，如果将模型放在实际战场中

去测试，代价太大，无法实现。因此，目前针对未来

作战自主决策技术的效果验证，缺乏统一的量化指
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标和标准，如态势感知准不准、战略决策对不对等

问题。就算面对实际场景，这些问题都很难有统一

的量化衡量标准。

三是缺少多学科融合人才。AI技术如同电流

一样，用在不同的场景下，会产生不同的附加值。

如电流经过点灯会带来光明，而流过计算机则会带

来算力的提升以及生产力的解放。显然，“AI+X”
才是未来作战自主决策技术的正确打开方式。在

未来作战自主决策技术场景下，精通军事作战理

论、熟悉装备性能、明确交战规则的领域专家，与掌

握机器学习模型算法、强化学习训练技巧、深度学

习网络构建经验的AI技术专家相结合，才能找到

切入点和发力点，真正发挥未来作战自主决策技术

效能。

3 基于大型战争游戏的未来作战自

主决策技术发展着力点

本质上，未来作战自主决策技术的瓶颈问题是

“人”和“物”的矛盾关系。缺乏军事决策技术领域

与人工智能算法跨领域专家，这个“人”，以及可以

有效训练学习模型数据，这个“物”。游戏不仅是游

戏，更是对未来战争的演练。通过对DARPA的“深

绿”计划以及美国军方专用训练游戏“武装突袭”的

研究发现，国外早已基于大型仿真游戏实践，提升

士兵作战经验以及训练数据模型。大型战争游戏

由于具有安全、经济和可定制等特点，适合作为自

主作战决策技术发展的孵化器。因此，本研究从系

统顶层架构、大型战争游戏AI建模技术、大型战争

游戏引擎等关键技术出发，试图阐述未来作战自主

决策技术发展着力点。

3.1 未来作战自主决策技术智能系统架构

未来作战自主决策技术智能系统架构如图 2
所示。主要由未来作战自主决策技术智能系统和

作战单元两部分构成。未来作战自主决策技术与

作战单元系统相互配合、相互协同，未来作战自主

决策系统发出决策指令，作战单元执行，并将执行

效果反馈给未来作战自主决策系统进行状态评估。

所以，本文虽然重点讨论未来作战自主决策技术架

构，但为更好描述作战回路，将作战单元也一并讨

论。

未来作战自主决策系统主要由分布式虚拟资

源层、中间件系统层、游戏推演引擎层、智能AI模
型层、行动单元管理层、综合效能评估单元和显示

图2 未来作战自主决策技术架构
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控制终端构成。其基本运行原理是通过对复杂战

场环境进行建模，将战场资源虚拟化，构建虚拟-
现实的实时映射关系，根据战场实际态势，并基于

构建的虚拟化战场模型，利用AI预测、决策算法，

得到适合于当前战场情况下有利于我方的作战决

策行为。其中虚拟资源构建的真实程度，直接决定

了智能AI模型的计算准确程度。

3.2 未来作战自主决策技术大型战争游戏AI虚

拟建模技术

当前诸多大型战争游戏建模技术已较为成熟，

具备精细化建模的能力，只是进一步提高逼真程度

的问题。然而，该类游戏的目的在于提升玩家的体

验感，除具备一定的物理模型外，更加侧重于对模

型的渲染效果和外观逼真程度，与实战应用还有相

当距离。一方面缺乏包含作战规则、裁决模型等决

定实际战争效果的军事应用规则模型的嵌入，另一

方面缺乏仿真模型与实际战场环境的交互能力，实

际战场环境瞬息万变，只有通过平行仿真，才能量

化地估计未来战场在某一时刻的战场态势。

从担负的任务和规模看，可将未来作战自主决

策技术分为战术级、战区级、战略级 3个层次。结

合当前领域专家一致认为相当长的时间内，AI并
不能完全替代人决策这个基本前提，考虑决策过程

中的复杂度和算力作为约束条件，可先从战术级入

手，在当前游戏建模技术的基础上，从作战概念模

型和推演模型体系两方面，搭建适合于仿真推演的

虚拟模型[25]。其中，作战概念模型包括认知过程模

型、能力层级模型以及OODA环模型；推演模型体

系包括作战决策模型、作战决策关系模型、侦察探

测模型、通信传输模型、信息融合模型、兵力编成模

型、交战模型以及战场环境模型等。

3.3 未来作战自主决策技术大型战争游戏推演引

擎技术

由于战场态势的复杂度巨大，从而给战争游戏

模拟带来巨大挑战，特别是多尺度推演（战略、战术

和系统并行模拟）问题。对于战争游戏引擎而言，

更重要的是应从设计理念、引擎模式、应用方式 3
方面进行技术研发。其中，设计理念是指一款战争

游戏涵盖不了战争的方方面面，只能聚焦主要矛盾

和矛盾的主要方面，这就要求以聚焦作战概念（比

如敏捷精确作战、多域作战、蜂群作战等）为核心，

针对当前引擎架构设计基本方法，突出显示需要修

改开发的地方，支持作战概念，设计开发战争游戏

引擎；引擎模式可以分为人在回路和人不在回路两

种，人在回路是指作战人员可以指挥各个单元以及

战场态势，在线实时修改游戏模型。人不在回路是

指整个游戏推演过程完全由AI模型自主完成。应

用方式是指战争游戏引擎可以支持调试运行模式，

根据指战员训练、推演以及实战需要，根据战场全

局的某个片段、某个子任务进行重复调用、重复训

练指挥，推演引擎技术逻辑框架如图3所示。

图3 未来作战自主决策技术大型战争游戏推演引擎技术逻辑框架
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4 结论

星际争霸游戏是决策技术应用的一个重要领

域，是算法开发、模型验证的重要平台，特别是近年

来的AAAI\AIIDE、CIG和 SSCAIT等星际赛事吸引

了学术界和工业界的持续研究与开发。与真实战

场的复杂性和多变性相比，星际争霸直接应用于作

战自主决策仍然有较大差距，但其具有高实时性、

战争迷雾、状态和动作空间巨大等特点，在战场数

据生成机理、战略战术算法开发和验证方面，能够

为作战自主决策提供理论指导和技术支撑。并且

博弈论将作为未来作战自主决策技术的理论牵引，

模仿学习、迁移学习以及增量学习的探索，都会给

该领域带来新的研究思路。

游戏不仅仅是游戏，更是对未来战争的演练。
针对未来作战自主决策瓶颈问题，开展了星际争
霸决策算法、未来作战自主决策技术复杂度分析
以及瓶颈问题等研究，提出了基于大型战争游戏
的未来作战自主决策技术的方法，突破智能系统
架构、AI虚拟建模方法以及游戏推演引擎构建等
关键技术，形成未来自主作战算法生成的孵化器，
为打通游戏环境与实际战场应用的藩篱提供理论
基础。
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On future combat autonomous decision technology for starcraft

AbstractAbstract StarCraft is an important game for studying the future combat autonomous decision technology. Similarities between
StarCraft and the autonomous decision process are described. Planning, learning, and uncertainty in decision-making algorithms
for StarCraft are also analyzed. Firstly, the key problem of future combat autonomous decision-making technology is discussed in
terms of decision complexity. Then, the article proposes to create a large-scale war game to clarify the development of future
battle autonomous decision-making technologies, such as system's top-level architecture, game AI modeling technology, large
game engines, etc. in order to provide a useful reference for the development of autonomous decision system intelligent
technology.
KeywordsKeywords intelligent operation; real time strategic games; swarm intelligence; autonomous strategy; simulation game; winning
mechanism; artificial intelligence ●
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