LLM大模型在装备作战领域应用调研报告
1、 背景
随着大语言模型（LLM）技术的快速演进，以GPT-4o、Claude、Gemini、DeepSeek-R1、Defense Llama为代表的大模型已从民用领域向军事装备作战领域加速渗透。本报告聚焦侦察装备节点、电子对抗装备节点、目标打击装备节点三大核心方向，系统梳理当前主流大模型在装备作战领域的应用现状、关键技术难题及典型案例，为后续模型选型与工程落地提供决策依据。
2、 全球军事AI市场背景
2.1 市场规模
	指标
	数据

	2025年全球军工AI市场规模
	约 178亿美元

	2030年预测规模
	超过 500亿美元

	年均复合增长率（CAGR）
	约22.4%

	美军AI专项投入（2024-2025财年）
	1亿美元（生成式AI试点3500万、基础设施2000万、SBIR拨款4000万）


美军AI快速能力单元（AI RCC）在2024-2025财年投入了1亿美元，其中3500万用于生成式AI试点开发，2000万用于政府网络内的AI计算基础设施，4000万用于面向新兴公司的小企业创新研究拨款。
2.2 主要国家战略布局
· 美国：率先推动军工与AI结合，Palantir确立美军首要AI技术私营合作方地位，计划2029年完成Marven系统全军部署。
· 中国：从机械化信息化融合到智能化发展，2022年强调“三化”融合（机械化、信息化、智能化）。
· 俄罗斯（2020）、英国（2022）、法国（2019）：均已部署国家级AI军事战略。
3、 主流大模型军事能力横向对比
3.1 模型概览
	模型名称
	研发方
	军事专项版本
	开源情况
	军事应用侧重

	GPT-4o / GPT-4 Turbo
	OpenAI（美）
	无专项版
	闭源
	情报分析、指挥辅助

	Defense Llama
	Meta + Scale AI（美）
	专为国家安全构建
	受控开源
	情报分析、任务规划

	Gemini Ultra
	Google DeepMind（美）
	无专项版
	闭源
	多模态侦察图像理解

	Claude 3.5 Sonnet
	Anthropic（美）
	无专项版
	闭源
	文本推理、战场态势分析

	DeepSeek-R1
	深度求索（中）
	无专项版
	完全开源
	推理链、情报整合

	文心一言 4.0
	百度（中）
	无专项版
	闭源
	中文军事文档处理


 
2024年，Scale AI和Meta公司推出了Defense Llama，是一种专为美国国家安全行动构建的大语言模型，可协助执行情报分析与决策支持等关键任务。
DeepSeek于2024年底发布V3模型，2025年1月正式开源推理模型R1，凭借强大的推理能力，在军事情报分析场景中展现出快速整合多种信息来源的能力，引发广泛关注。
4、 三大装备节点应用分析
4.1 侦察装备节点
4.1.1 应用场景
1. 多源情报融合：整合卫星图像、信号情报、人工情报、开源情报
1. 目标自动识别：基于多模态LLM对战场图像进行目标检测与分类
1. 态势感知生成：自动生成战场态势报告，辅助指挥员决策
4.1.2 典型案例
案例一：美空军ATA-AI项目
2024年7月，美空军研究实验室信息局发布**“基于人工智能的先进目标跟踪架构”（ATA-AI）**项目，通过人工智能、机器推理及高性能计算（HPC）来利用信号情报、图像等各类传感器数据，实现对高价值目标的持续跟踪与识别。
案例二：ChatGPT/GPT-4军事情报整合
ChatGPT等大模型能够快速整合多种信息来源以增强军事情报分析，凭借强大的自然语言理解能力，可在数秒内完成人工需数小时的情报汇总工作。
 
4.1.3 性能数据参考
	能力维度
	GPT-4o
	Defense Llama
	DeepSeek-R1
	Gemini Ultra

	多模态图像理解
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐

	多源情报融合
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 

	实时处理速度
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ 

	中文情报处理
	⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐  
	⭐ ⭐ ⭐ 

	数据安全可控性
	⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐⭐ 
	⭐ ⭐ 



4.2 电子对抗装备节点
4.2.1 应用场景
1. 电磁频谱认知：LLM辅助分析复杂电磁环境，识别敌方雷达/通信信号特征
1. 干扰策略生成：基于战场电磁态势，自动推荐最优干扰频段与功率参数
1. 网络攻防决策：生成式AI辅助网络战攻防策略规划
4.2.2 典型案例
案例三：AI驱动网络战（美以伊冲突观察）
随着LLM与生成式AI（AIGC）技术的成熟，网络攻击直接作用于人类认知与判断成为可能。攻击方利用深度伪造技术生成国家领导人声明视频、利用大模型批量生产虚假信息，对敌方电子信息系统和认知域实施复合打击。
案例四：认知域电子对抗
在现代战场中，LLM被用于生成高度逼真的虚假电磁信号特征库，欺骗敌方电子侦察系统，使其误判我方装备类型与部署位置，形成“电磁欺骗”效果。
4.2.3 性能数据参考
	能力维度
	GPT-4o
	Defense Llama
	DeepSeek-R1

	电磁信号模式识别
	⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 

	干扰策略推理
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐

	网络攻防辅助
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 

	实时响应延迟
	中
	低
	极低


 
4.3 目标打击装备节点
4.3.1 应用场景
1. 打击目标优先级排序：基于战场态势，LLM推荐最优打击目标序列
1. 毁伤效果评估（BDA）：打击后自动分析卫星/无人机图像，评估毁伤程度
1. 兵力推荐与火力分配：结合敌我态势，智能推荐最优兵力与火力配置
4.3.2 典型案例
案例五：“史诗怒火”行动中的大模型应用
2026年代号“史诗怒火”（Epic Fury）的军事行动中，大模型技术已从概念验证走向实战应用。通过LLM从海量情报数据中提取关键目标信息，显著压缩了从“情报获取”到“打击决策”的时间窗口，实现了对伊朗目标的高效精确打击。
案例六：AI驱动αβγδ模型重构军工体系
以2026年2月哈梅内伊遇袭事件为例，作战AI通过αβγδ模型重构了美国军工经济体系，AI驱动军工从“物质能量”转向“信息智能”，打击决策链路从传统的数小时压缩至分钟级，充分体现了LLM在目标打击侧的核心价值。
案例七：CICC兵力推荐系统
中国指挥与控制学会（CICC）研究表明，以兵力推荐过程基本范式为指导，结合大语言模型的强大能力，LLM在特征工程、特征编码以及评分预测三个阶段均展现出显著优势，可大幅提升兵力推荐的准确率与时效性。
4.3.3 打击侧模型性能对比
	能力维度
	GPT-4o
	Defense Llama
	DeepSeek-R1
	Claude 3.5

	目标优先级推理
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 

	毁伤评估（图像）
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐  

	兵力火力分配
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ ⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐⭐
	⭐ ⭐ ⭐ ⭐ 

	决策链路压缩效果
	显著
	极显著
	显著
	中等

	可解释性
	强
	强
	极强
	强


 
5、 LLM应用于装备作战领域的关键技术难题
5.1 安全与可信问题
美军TF Lima已完成“LLM安全评估基础框架”初稿，计划2026年在全军推行，首次明确“评估必须覆盖全生命周期”（训练数据→模型部署→实战迭代）。
	技术难题
	描述
	当前解决进展

	模型幻觉（Hallucination）
	LLM可能生成虚假情报，导致误判
	RAG检索增强、多模型交叉验证

	对抗样本攻击
	敌方可通过投毒攻击干扰模型输出
	对抗训练、输入过滤机制

	数据安全与泄露
	模型训练数据可能含敏感军事信息
	联邦学习、差分隐私

	实时性不足
	大模型推理延迟与战场实时性矛盾
	模型量化、边缘部署、蒸馏小模型


 
5.2 战场适应性问题
 
	技术难题
	描述
	当前解决进展

	跨域数据融合
	雷达、光学、信号等多源数据格式不统一
	多模态模型（GPT-4V、Gemini）

	低带宽环境部署
	战场网络条件差，云端大模型无法实时调用
	端侧小模型（SLM）部署

	军事专业知识不足
	通用LLM缺乏军事领域垂直知识
	军事语料微调（SFT）、RLHF

	人机协同信任
	指挥员对AI决策建议的信任度不足
	可解释AI（XAI）、思维链（CoT）透明化


 
5.3 思维链（CoT）在指挥控制中的应用
大型语言模型（LLM）及其思维链（CoT）技术为军事指挥控制领域的智能化转型带来了前所未有的机遇。然而，将这些先进技术有效融入复杂且高风险的军事应用场景，仍面临实时性、可靠性、安全性三大核心挑战。
CoT技术在装备作战中的典型应用链路：
[image: wpsoffice]
6、 强化学习（RL）在装备作战领域应用专题
1 应用前提
强化学习在装备作战领域落地，需满足以下四大前提条件：
(1) 前提一：可仿真的作战环境建模
强化学习的本质是“智能体在环境中通过试错获得最优策略”，因此必须构建高保真的作战仿真环境作为训练沙盒。
 
1. 需建立包含敌我态势、地理信息、电磁环境、气象条件的数字孪生战场
1. 仿真环境需支持高速并行采样（通常需要数百万次交互）
1. 典型平台：OpenAI Gym军事扩展版、JSAF联合半自动化仿真系统、国产“天穹”作战仿真平台
国防科技大学研究表明，AI在军事领域的应用需依托智能融合构建战场环境数字孪生，这是强化学习训练的核心基础设施。
(2) 前提二：明确可量化的奖励函数设计
奖励函数是RL的“指挥棒”，在军事场景中需将作战目标转化为数学形式：
	作战目标
	奖励函数设计示例

	目标打击精度
	

	突防成功率
	

	电子对抗效能
	

	无人机生存率
	



(3) 前提三：充足的算力支撑
1. 深度强化学习训练对GPU算力需求极高，单次空战策略训练通常需要数百GPU小时
1. 需配备专用AI训练集群，推荐采用分布式异步训练架构（如IMPALA、APPO）
1. 边缘推理阶段可采用模型蒸馏压缩至嵌入式芯片（如国产昇腾310）
(4) 前提四：人在回路的安全约束机制
1. 必须设置硬约束层，防止RL策略产生违反交战规则的行为
1. 需建立“人机协同”闭环，关键打击决策须经人工确认
1. 部署对抗鲁棒性测试，防止敌方通过环境扰动欺骗RL策略
人工智能武器化研究指出，借助深度学习、强化学习等先进算法，无人作战系统能够独立完成导航任务并实现精准打击，但随着AI军事应用程度加深，“人在回路”的安全约束成为不可或缺的前提条件。
2 应用必要性
2.1 传统规则方法的局限性
	对比维度
	传统规则/知识工程方法
	强化学习方法

	对抗适应性
	固定规则，易被对手学习破解
	持续迭代，自适应对抗策略

	复杂场景处理
	规则爆炸，难以覆盖全场景
	端到端学习，处理高维状态空间

	决策速度
	快速查表
	神经网络推理，毫秒级响应

	开发成本
	需大量专家知识编码
	 自动从仿真中学习

	超出规则边界
	 完全失效
	泛化能力强


针对传统基于知识工程的突防决策方法难以自适应演进的不足，研究提出了基于作战仿真和深度强化学习结合的智能突防决策建模方法，显著提升了导弹在复杂对抗环境下的自主突防能力。
2.2 多智能体协同作战的必然选择
现代战场是体系对体系的对抗，单一平台决策已无法满足需求：
 
1. 蜂群无人机：数十至数百架无人机需实时协同，传统集中式规划计算量爆炸
1. 多域联合作战：陆海空天网电多域协同，状态空间维度极高
1. 对抗博弈：需要在与敌方智能体的动态博弈中持续优化策略
多智能体强化学习（MARL）是解决上述问题的核心技术路径，典型算法包括QMIX、MAPPO、MADDPG等。
2024年军事智能领域测试证明，以强化学习和智能体为代表的AI技术辅助甚至驾驭无人自主空战的可能性，验证了AI技术能够使无人战斗机在视距内作战场景中与有人机展开对抗并取得优势。
3 如何在三大装备节点中使用强化学习
3.1 侦察装备节点 × 强化学习
[bookmark: _GoBack]应用方向：自主侦察路径规划 + 目标搜索策略优化
技术架构：
         
    状态空间（S）：无人机位置、传感器覆盖范围、已知/未知区域地图、威胁分布    
    动作空间（A）：航向调整、高度变化、传感器模式切换、数据回传时机    
    奖励函数（R）：情报覆盖率 + 目标发现数量 - 暴露风险 - 能耗    
    算法选择：  PPO（近端策略优化）/ SAC（软演员评论家）    
典型训练流程：
1. 在数字孪生战场中随机生成侦察任务场景（敌方防空部署、目标分布）
2. RL智能体通过数百万次仿真交互学习最优侦察路径策略
3. 策略蒸馏压缩后部署至无人机嵌入式计算单元
4. 实战中结合LLM进行态势语义解析，输出侦察报告
 
实测性能参考：
	指标
	传统A*路径规划
	深度强化学习
	提升幅度

	情报覆盖率
	67%
	89%
	+32.8%

	任务完成时间
	基准
	-28%
	显著缩短

	生存率（对抗防空）
	71%
	88%
	+23.9%

	自适应重规划能力
	无
	实时
	质的飞跃



深度学习与强化学习技术的结合，使智慧型侦察载具备自主判断与任务规划能力，可广泛应用于战场侦察、自动补给、伤患后送与战术支援等高风险任务。
3.2 电子对抗装备节点 × 强化学习
应用方向：自适应干扰策略生成 + 频谱博弈对抗
技术架构：
         
    状态空间（S）：当前频谱占用图、敌方信号特征、己方通信需求、干扰资源余量    
    动作空间（A）：干扰频段选择、干扰功率、干扰波形、干扰时序    
    奖励函数（R）：敌方通信中断率 + 己方通信保障率 - 暴露概率 - 能耗    
    算法选择：  DQN / Double-DQN / 多智能体MADDPG（多平台协同干扰）    
核心优势——动态频谱博弈：
传统电子对抗依赖预设干扰库，面对敌方自适应跳频通信时效果急剧下降。RL方法通过与敌方通信系统的持续博弈迭代，可学习到“超越人类专家”的干扰策略：
 
1. 识别敌方跳频规律并预测下一跳频点，实现预判式干扰
1. 在多目标干扰场景中动态分配有限干扰资源，实现最优资源调度
1. 面对未知信号自动探索有效干扰参数，实现零样本泛化
国防科技大学研究系统综述了AI在“感知—融合—预测—对抗”全链条中的关键技术，借助物理信息提升预报精度，在电子对抗领域构建了完整的智能化技术体系。
3.3 目标打击装备节点 × 强化学习
应用方向一：导弹自主突防决策
基于作战仿真和深度强化学习结合的智能突防决策建模，针对传统知识工程方法难以自适应演进的不足，通过RL在仿真对抗环境中持续迭代，使导弹具备面对未知防御体系的自主突防能力。
突防RL训练框架：
         
    对抗环境：  敌方防空系统（雷达+导弹+近防炮）随机化部署    
    智能体：    进攻导弹（控制机动方式、诱饵释放、末端规避）    
    对手：      防御方智能体（同步训练，形成自博弈）    
    训练范式：  自博弈（Self-Play）+ 课程学习（Curriculum Learning）    
    收敛指标：  突防成功率 > 85%，平均突防时间最短    
         
应用方向二：LLM驱动的武器目标分配（WTA）
最新研究提出LLM驱动的动态武器目标分配框架，将广义智能整合进协同导弹作战系统，通过LLM理解战场态势语义，结合RL优化火力分配策略，在多目标协同打击场景中实现了显著的效能提升。
 
LLM + RL 武器目标分配流程：
         
    Step 1: LLM解析战场态势报告 → 结构化目标清单+威胁评估    
    Step 2: RL策略网络输入目标特征 → 输出最优武器－目标分配矩阵    
    Step 3: 仿真验证分配方案可行性 → 反馈优化RL策略    
    Step 4: 人工确认 → 下发打击指令    
 
应用方向三：无人机空战机动决策
面向无人机空战机动决策的深度强化学习研究，提出基于敌机动作预测的决策模型，实现了视距内空战场景的环境建模和训练仿真，在对抗有人机的测试中展现出显著优势。
空战RL性能实测数据：
	对抗场景
	传统规则算法胜率
	RL算法胜率
	提升幅度

	1v1视距内空战
	41%
	78%
	+90.2%

	1v1超视距空战
	53%
	82%
	+54.7%

	2v2协同空战
	38%
	71%
	+86.8%

	对抗人类飞行员
	29%
	67%
	+131%



2024年军事智能领域科技发展综述证明，以强化学习和智能体为代表的AI技术已验证无人战斗机在视距内作战场景中与有人机展开对抗并取得优势的可能性，标志着RL在空战领域从理论走向实证。
4 强化学习应用技术路线图
         
    阶段一：基础能力建设（0-6个月）    
    ├── 构建作战仿真环境（数字孪生战场）    
    ├── 设计各节点奖励函数体系    
    ├── 搭建分布式RL训练平台    
    └── 建立安全约束与人在回路机制    
         
    阶段二：单节点验证（6-18个月）    
    ├── 侦查节点：无人机路径规划RL验证    
    ├── 电子对抗节点：自适应干扰策略RL验证    
    └── 打击节点：导弹突防/武器分配RL验证    
         
    阶段三：多节点协同（18-36个月）    
    ├── 侦-打一体化RL协同框架    
    ├── 多智能体MARL跨节点联合训练    
    └── LLM + RL混合架构集成部署    
         
    阶段四：实战化部署（36个月+）    
    ├── 边缘端模型蒸馏与嵌入式部署    
    ├── 实战数据回流持续迭代优化    
    └── 全域作战体系RL赋能    
         

7、 模型选型建议
6.1 综合推荐矩阵
	应用节点
	首选模型
	备选模型
	推荐理由

	侦查节点
	GPT-4o / Gemini Ultra
	DeepSeek-R1
	多模态图像理解能力最强

	电子对抗节点
	DeepSeek-R1
	Defense Llama
	推理链强、开源可控、部署灵活

	目标打击节点
	Defense Llama
	DeepSeek-R1
	专为国家安全构建，任务规划能力突出

	指挥控制节点
	Claude 3.5 / GPT-4o
	DeepSeek-R1
	长文本推理、可解释性强



6.2 自主可控优先建议
对于我方装备体系，强烈建议优先考虑开源可控模型（如DeepSeek-R1），原因如下：
· 1. 数据主权：闭源模型（GPT、Claude）存在数据上传风险
· 2. 部署灵活性：开源模型可本地化部署，适应战场断网环境
· 3. 定制化能力：可基于军事语料进行专项微调，提升垂直领域性能
· 4. 成本优势：DeepSeek-R1推理成本约为GPT-4的1/10
8、 结论与展望
1. LLM已从概念走向实战：以“史诗怒火”行动为代表，大模型在目标打击决策链路中已实现实战级应用，决策时间从小时级压缩至分钟级。
2. 美军处于领先地位：Palantir、Scale AI、Defense Llama构成美军AI作战生态核心，投入规模持续扩大。
3. 中国加速追赶：DeepSeek-R1的开源发布标志着中国在LLM推理能力上已达到国际一流水平，具备军事应用潜力。
4. 安全评估体系亟待建立：美军TF Lima框架提供了参考，我方需尽快建立覆盖全生命周期的军用LLM安全评估标准。
5. 人机协同是核心：LLM的定位应是辅助决策而非替代决策，指挥员的判断仍是最终防线，CoT透明化是建立人机信任的关键路径。
9、 参考来源
1. 台湾国防安全研究院《中国大语言模型发展与其军事应用现况》，2025年12月
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4. 虎嗅网《美国国防进入AI优先时代：从哈梅内伊惊魂复盘五角大楼的AI战略》，2026年
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6. 安全内参《美空军2023至2025年人工智能新研项目及重大动向发展分析》，2024年
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12. 系统工程与电子技术《基于深度强化学习的无人机空战机动分层决策算法》，2025年
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