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摘 要： 针对指挥员应对重大突发情况时的处置决策难题，提出一种基于大模型的联动处置多智能代

理协同框架。该框架通过智能代理角色生成、多层级蒙特卡洛树与交互式提示学习等策略，优化群体

决策效率与动作规划，同时引入分层机制与工作流管理理念，通过强化学习奖励函数共享提升协同效

率，设计显式与隐式通信模式确保节点状态一致。实验表明，该框架在多种场景下表现优异，与传统任

务分配手段相比，大大提高了面对突发事件时的反应速度和处置效率。
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引   言

随着多域作战和联合作战的发展，现代战争中，指挥员在应对重大突发情况的处置决策时，往往面

临着战场态势认知困难、演进趋势研判困难和处置软件运用繁杂等问题。

ChatGPT（Chat generative pre⁃trained transformer）的出现，前所未有地提升了自然语言处理的技术

水平，在军事及情报领域具有巨大的潜在价值，以 ChatGPT 为代表的生成式人工智能（Generative AI）
技术在 5 个智慧维度实现重大突破［1⁃4］：（1）海量信息的参数化全量记忆；（2）任意任务的对话式理解；

（3）复杂逻辑的思维链推理；（4）多角色风格长文本生成；（5）即时新知识学习与进化。据美国 C4IS⁃
RNET 报道，2023 年 1 月美国国防信息系统局（DISA）已将 ChatGPT 等生成式人工智能技术添加到观

察名单；同年 4 月，美国知名大数据分析公司 Palantir 最新推出人工智能平台 AIP（Artificial intelligence 
platform），使用大模型综合多个相关数据，为指挥官提供军事决策、命令下达和作战监控，实现优化决

策流程、缩短决策时间、获得最优作战方案和保障作战质量的目标。

智能代理［5］本质是一个控制大模型来解决问题的代理系统。大模型的核心能力是意图理解与文本

生成，但在应对突发情况联动处置的现实问题涉及了很多超越语言模型之外的能力，如战略目标联动

处置、实时数据分析和可视化结果，以及各类要素自动态势标绘等。如果能让大模型学会使用工具，那

么大模型本身的能力也将大大拓展。目前，让大模型解决这些问题的一个最有前景的方向就是建立大

模型驱动的智能代理，也就是让大模型作为核心控制者来学会使用不同工具，进而完成最终任务。

同时，国内外关于智能代理的研发也层出不穷［6⁃9］。Open AI 开发的 GPTs（Generative pre⁃trained 
transformers），以及推出的 GPT⁃4Turbo 和可定制智能代理，使得每个人都可以打造自己的大模型应

用。微软全新工具 AutoGen［10］允许多个 LLM（Large language model）智能体通过聊天来解决任务。英

伟达推出的基于 GPT⁃4 的最新版开源智能代理 Eureka［11］，已在短时间内教会机器人完成 30 多个复杂

任务，在超过 80% 的任务中都超越人类专家，更让机器人的平均性能提升超过 50%。百度将文心大模

型［12］应用到智能搜索、自动驾驶。阿里将通义千问模型［13］应用到高德地图、优酷和盒马等产品。华为

将其盘古模型［14］应用到智能气象、语音识别等。在医疗领域，聚焦亚健康管理领域的医者 AI（清华创业

团 队 创 建 的 公 司）基 于 最 前 沿 的 自 研 MoE（Mixture⁃of⁃experts）架 构 大 模 型［15］，构 建 了 健 康 管 理

Agent⁃Healthy Care Agents。而智能代理+BlockChain［16］也已成为加密货币交易新战场。

传统突发事件处置业务场景中，指挥系统多采用基于规则引擎构建事件集成框架［17］、网络计划方

法［18］的实时异常处置等手段对突发情况进行决策，这些传统手段往往采用串行的方式，处置的各个阶

段都需要人工参与，每个阶段花费时间长，且无法发挥多角色联动处置的优势。随着多智能体技术在

协同指挥［19］、协同决策［20］等场景中得到了应用，考虑将其与联动处置场景进行结合，充分发挥基于大模

型的单智能代理可记忆、可理解和可规划的作用，同时结合多智能体不同角色划分，模拟事件处置场景

中的多个席位角色，采用协作的形式共同完成突发事件处置场景。

1 框架设计  

本文面向突发情况联动处置业务领域，从情况联动处置角度出发，将基于大模型的通用智能代理

框架在情况联动处置认知决策领域上进行适配和改造，设计了具备处置决策最优规划、软件工具互操

作和多智能代理协同重组为核心特征的开放式情况联动处置智能代理体系框架。

1. 1　基于大模型的智能代理框架　

基于大模型的智能代理框架［21］：智能代理＝大模型+记忆+规划程序+工具使用，如图 1 所示。其

中，大模型是智能代理中智能体的核心，具备良好的意图理解和文本生成能力。AI 智能体的记忆模块
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包括短期记忆和长期记忆，短

期记忆包括从外界感知到的

感觉记忆和用户输入的提示

词，长期记忆指大模型中编码

的知识以及存储在数据库中

的信息。短期记忆受到大模

型的 Transformer 类神经网络

有限上下文窗口长度的限制，

长度和隐含信息通常是有限

的。规划模块通过提示词工

程，引导智能体进行任务理解

和分解，将复杂的目标任务根据思维链分解成子任务和可直接执行的指令。规划模块主要包括反思、

自我批评、思维链和子目标分解。工具模块通过配备一些工具来延伸大模型生成和理解之外的能力，

可以通过智能代理调用外部 API 以获取模型权重中缺少的额外信息，将其由理解和生成答案的语言模

型转化为具备理解、调度和执行能力的 AI智能体。工具主要包括情况发现与告警、情况处置组织协调、

情况处置过程综合监控和情况信息综合查询等接口。行动模块是 AI 智能体依据规划的子目标去完成

工具接口的调用，执行规定的指令动作。

1. 2　情况联动处置智能代理框架　

针对图 1 智能代理框架在情况联动处置问题上进行适配和改造，得到用于情况联动处置的智能代

理框架，如图 2 所示。它包括了感知端、控制端和行动端。

（1）感知端。针对情报数据来源众多（谍报、技侦、航侦、各类开源情报等）、数据类型模态多样（结

构化数据、流式数据、文本数据、图片、视频）等问题，值勤人员在情况联动处置业务活动中难以从多源

异构数据中获取一致信息，感知端将智能代理的感知空间从纯文本拓展到包括文本、视频、图片和语音

等多模态领域，使智能代理能够更有效地从复杂环境中获取与利用信息，突破多源异构数据信息识别

抽取技术、多模态信息统一表征认知模型等关键技术，以支持对跨模态、多样式的要素信息的识别、抽

取，多模态知识获取、表示与推理，形成多模态的统一语义表示，提升智能代理在多模态信息环境中的

智能感知能力。

（2）控制端。主要是指为处置任务进行处置动作规划的单元，它可以决策处置动作需要运用哪些

操作指令来完成，包括记忆、结构感知知识和处置动作规划 3 部分。记忆部分，提出一种面向冗长文本

输入的自控制记忆增强机制，通过不断更新记忆实现演化，更好地为后续特定领域处置动作分解与规

则提供历史依据；结构感知知识部分，通过动态图结构归纳自然语言文本和领域知识库，学习自然语言

输入和领域知识库的语义表示，提升智能代理的认知能力；处置动作规划，引入多层级蒙特卡洛树搜索

机制随机采样分解的处置动作，设计交互式提示学习最优规划策略不断地整合外部环境和自我反馈信

息，进行处置动作最优规划。

（3）行动端。执行已规划的处置动作，生成相应软件操作路径，使用相应的软件工具，执行任务，完

成指挥员事件处置任务。包括软件接口数据集和检索器；其中软件接口数据集，存储各个软件接口的

相关属性，对各类接口进行管理，辅助模型与接口进行交互；检索器根据输入的操作指令从数据集中检

索与操作指令相关的接口，帮助模型过滤无关信息，提高模型的训练效率；自主调用模型，根据操作指

令与接口进行多轮交互，并返回交互结果。

图 1　基于大模型的智能代理框架

Fig.1 Intelligent agent framework based on large language models
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1. 3　多智能代理自组织协同运行机理　

本文面向战略指挥过程的情况联动处置场景，以战略指控过程的事件处置条令和规范要求为导

向，自动抽取生成情况联动处置流程，根据指挥作业意图和任务指令，理解指挥所任务情境，自动组织

各业务要素协同完成任务。此过程需各种领域智能代理共同协作来完成，这些领域智能代理不是孤立

的，而是需要与其他领域智能代理或人类进行交互和协作，形成一个多智能体协作框架。多智能体协

作框架开启未来情况联动处置的全新模式。例如，在美军舰横穿台湾海峡的突发事件处置任务中，指

挥员为完成处置任务，需要态势标绘、行动规划、装备性能分析和目标威胁分析等各作业要素协同，这

样每个作业要素都是一个智能代理，它们需要根据战场的情况和事件的态势，选择合适的行动和策略，

同时也需要与其他智能代理进行协作和竞争，以达成共同协作完成处置任务的目的。多智能代理协作

框架使军事信息系统能够根据实时的情报和预警，自动地调整自己的参数和策略，能够与其他军事信

息系统或人类进行有效的交互和协作。多智能代理协作框架如图 3 所示。

多智能代理协作框架的核心是如何实现智能代理之间的协作和竞争的平衡，即如何使每个智能代

理都能达到自己的目标，同时也能促进整个系统的性能和效益。为了实现这一目标，多智能代理协作

框架主要解决以下几个关键的问题：

（1）智能代理的角色建模和设计。定义智能代理的属性和行为，如目标、偏好、策略、动作、感知、学

习和沟通等。角色定义采用多个单工具的智能体策略，针对指挥过程中的态势标绘、行动规划、装备性

能分析和目标威胁分析等作战要素，按照各要素子任务分配对应的工具，结合工具的文档说明对智能

图 2　情况联动处置智能代理框架

Fig.2 Intelligent agent framework for scenario⁃based collaborative disposal
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体进行训练，使智能体达到理解工具或独立调用接口等目标。

（2）任务分配和分解。将一个复杂的任务分配和分解给多个智能代理，使得每个智能代理都能承

担合适的子任务，同时也能保证任务的完整性和一致性。任务分配阶段通过提示词进行任务的明确和

分解，形成完成复杂任务的思维链，提取思维链中各序列化的节点作为子任务，形成任务序列清单。根

据各智能体角色分工将各子任务分发下达给各智能体。

（3）动作处置和规划。将高层次的任务目标分解为可执行的低层次动作，并规划反思动作的执行

顺序，通过环境感知反馈来进一步适应多层级搜索，以实现整体目标。在此阶段，多个智能体获得初始

任务，通过多轮与环境的交互，优化智能体所分配的子任务和执行顺序，得到最优的规划。

（4）智能代理的协同工作流。设计智能代理之间的交互和协调的机制和协议，如定义工作流程、交

互信息等。本阶段针对指挥流程定义了领域化的业务流程，结合 OODA 环设计完整的各智能体交互

流程。

（5）智能代理的通信机制。设计基于协议的显式通信和基于感知的隐式通信两种信息交互模式，

采用压缩、缓存和批处理等技术优化，降低通信延迟和开销，保证多智能代理框架的信息同步和状态

一致。

2 跨层级多智能代理协作技术  

2. 1　面向作业要素的智能代理角色生成方法　

为提升群体决策中单智能代理的工作效率，对智能代理中的角色进行分工，定义不同智能代理的

角色技能和行为逻辑，利用提示词工程生成特定场景下的角色代理配置，同时能够支持在多智能代理

协作过程中，结合当前环境状态信息，动态地对智能代理角色身份进行调整。重点开展以下 3 个部分

研究：

（1）面向作业要素的智能代理角色定义

角色定义是多智能代理框架构建时至关重要的一步，面向作业要素构建角色可以为多智能代理协

作提供基础，以能力和任务需求为基础对角色进行分类，每个智能代理都被赋予与其能力相匹配的任

务和责任。例如，某些智能代理可能具有强大的计算能力，适合进行复杂的数据分析，而某些智能代理

可能具有良好的通信能力，适合与其他代理进行协调和信息交换。基于大模型的角色划分可以更好地

分析任务的要求和目标，然后匹配和确定智能代理角色划分方案。

图 3　多智能代理自组织协同框架

Fig.3　Self-organization coordination framework for multi⁃intelligent agents
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（2）智能代理角色信息管理

智能代理角色信息管理重点对代理自身的知识库数据和当前状态数据进行管理，保证协同工作时

不出现信息差。在多智能代理协作过程中，每个智能代理都将自己的知识和经验存储在共享的知识库

中，其他代理可以通过查询和更新这个知识库来获取或贡献知识。同时，多智能代理中的信息是分散

的、多样的，需要从多源、多格式、多层次的信息中提取有用的信息并进行融合，更好地支持系统的决策

和协调。

（3）智能代理信息动态调整

针对多智能代理协作过程中存在环境变化和突发事件的情况，本框架利用大模型来自动学习和优

化角色分配。通过收集不同场景下的角色及任务相关的训练数据和模拟实验数据，可以学习智能代理

在不同任务和场景下的表现，并根据学习结果来动态调整角色分配。本文采用更适合上下文学习的

AdapterFusion 方法对大模型进行微调。

2. 2　面向作业要素的动作处置和规划算法　

针对特定领域任务目标多样、环境信息复杂导

致大模型动作规划效果不佳等问题，结合多层级搜

索和交互式提示学习思想，引入多层级蒙特卡洛树

搜索机制随机采样分解的处置动作，设计交互式提

示学习最优规划策略，不断地整合外部环境和自我

反馈信息，通过训练目标选择器对候选动作进行排

序，允许智能代理在不同的层级上进行搜索，从宏

观到微观逐步细化问题，同时允许代理与外部环境

进行交互，得到系统反馈并及时对规划方案进行调

整，从而实现处置动作最优规划，提高决策的准确

性和效率。多层级搜索交互式处置动作最优规划

流程如图 4 所示。

（1）多层级蒙特卡洛树搜索变体

多层级蒙特卡洛树搜索变体［22］支持顺序推理或规划任务。在时间 t，智能代理从环境中接收到观

察，并按照策略 π ( at |x，o1，…，i - 1，a1，…，i - 1 )采取行动，其中 x 由任务指令和一些小样本示例组成，对大模

型初始化代理，以利用大模型的有用语言表示作为基本决策者。遵循 REAC T［23］，本文中动作空间由

当前状态动作空间和语言空间两部分组成。前者定义了在当前状态下可执行的所有合法动作集合，直

接影响环境并导致观察反馈；后者通过对当前状态的上下文进行推理来编写有用的信息，并更新上下

文信息，以支持未来的推理或行动，不影响外部环境，从而导致没有观察反馈。动作空间的具体实例取

决于特定的环境，规划任务中动作空间可能包括网站上的命令，而推理任务中动作空间可能仅限于一

些外部工具或 API。
多层级蒙特卡洛树搜索变体的主要组成部分是一种搜索算法，它通过深思熟虑的规划来控制整个

问题解决过程。为了找到最优的规划并保证系统探索的平衡性和全局性，本技术采用了蒙特卡洛树搜

索的一种变体，它将决策过程转化为树搜索问题，其中每个节点 s =[ x，a1，…，i，o1，…，i ]包含了原始输入、

动作序列和观察序列。多层级蒙特卡洛树搜索变体将大语言模型当作状态评估器和反馈生成器，利用

现代大语言模型的语言先验知识来促进规划。多层级蒙特卡洛树搜索变体搜索过程依赖环境交互的

图 4　多层级搜索交互式处置动作最优规划流程图

Fig.4　Flowchart for optimal planning of interactive 
search and response actions at multiple levels
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反馈信息，由一系列操作组成，具体包含了选择、扩展、评估、模拟、反向传播和反馈，连续执行直到任务

规划成功完成或达到计算极限。

（2）交互式提示学习最优规划策略

交互式提示学习最优规划策略是基于大型语言模型的交互式规划方法，通过对执行过程中计划进

行描述，并在计划的扩展阶段遇到故障时提供反馈的自我解释，促进对大语言模型初始生成的规划进

行错误纠正。此外，它还包括一个目标选择器，这是一个可训练的模块，根据当前计划下的完成步骤对

候选子目标集合进行优先级排序，从而细化初始规划。

如图 5 所示，交互式提示学习最优规划策略由 1 个情况触发的描述器、1 个大语言模型、1 个目标选

择器和 1 个目标条件策略控制器组成。利用一个大语言模

型作为代理的零样本规划器来完成任务，给定一个目标命

令作为任务，基于大语言模型的规划器将这个高级任务分

解为一个子目标序列，作为初始规划。然后调用控制器，通

过目标条件策略按顺序执行所提供的子目标。但是，规划

器提供的初始规划通常包含错误，这将导致控制器的执行

失败。当弹出失败时，描述符将最近一个目标的当前状态

和执行结果汇总为文本，并将其发送到大语言模型。大语

言模型将首先尝试通过自我解释来定位之前规划中的错

误。然后，它将重新规划当前的任务，并根据解释生成一个

修改后的规划。在这个过程中，除了规划器角色之外，大语

言模型还被视为一个解释器。为了过滤掉低效的规划，训

练选择器来预测在给定当前状态的一组并行目标中实现每

个目标的剩余时间步数。

2. 3　跨层级多智能代理协同工作流　

本文基于 SOP（Standard operating procedure）工作流管理理念，引入分层机制，通过强化学习奖励

函数共享，保证最大化地发挥单智能代理的联合价值，提升协同工作效率。

（1）SOP 工作流程

在本框架中，指定代理角色的画像，包括他们的姓名，每个角色的概况、目标和约束，并初始化每个

角色的具体背景和技能。例如，在处置突发事件的系统软件研制过程中共定义了 4 个角色：值勤首长、

值勤参谋、数据保障人员和开发人员。其中值勤首长可以查看下级上传的报告信息，而开发人员可以

执行代码。每个代理人都会监视环境以发现重要的观察结果（例如，其他代理人的消息）。这些消息能

直接触发行动或协助完成任务。跨代理人的工作流程通过定义代理人的角色和操作技能，可以建立基

本的工作流程。跟随标准作业程序，使全部的智能代理可以用顺序方式完成工作。

（2）合作策略和学习

本框架采用基于协商的多智能代理协作策略，每个智能代理根据自身的资源和能力，提出自己的

合作意向和条件。这些条件可以包括任务分配、资源共享、利益分配等方面的要求。然后，智能代理之

间进行协商和讨论，以寻找最优的合作方案。协商过程中可以采用各种协商机制和算法，如协商层次

模型、协商框架、协商代理等。通过协商，智能代理可以达成一致的合作协议，明确各自的责任和义务，

以及合作的具体方案和实施细节。此外，主控制器来促进智能代理之间的协商和合作。控制器可以提

图 5　交互式提示学习最优规划策略框架图

Fig.5　Framework diagram for learning opti⁃
mal planning strategy using interactive 
prompts
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供中立的协调服务，帮助智能代理解决合作中的矛盾和冲突，促进合作的顺利进行。

同时，在智能代理工作过程中，采用基于大模型的分布式任务协调策略进行任务调度，通过并行处

理将问题分解并分配给多个智能代理处理，提高处理速度和效率。加入负载均衡策略，通过合理的任

务分配，可以确保各智能代理的负载均衡，避免资源的浪费或过度占用。在任务执行过程中，存在由于

通信成本导致的集中式决策模式难以实施的情况，采用基于多智能代理深度强化学习的分布式任务分

配算法，为各 API 接口单元均设计一个独立的策略网络，并采用集中式训练、分布式执行的方法对智能

代理的策略网络进行训练，经过学习训练后的各业务代理具备一定的自主协同能力，即使在没有中心

指挥控制节点协调的情况下，依然能够独立地实现任务的高效分配。

2. 4　一致性约束下的多智能代理协作通信机制　

为保证多智能代理之间交换信息、协调行动、解决冲突和共同实现系统目标，本文开展一致性约束

下的多智能代理协作通信机制研究，设计基于协议的显式通信和基于感知的隐式通信两种信息交互模

式，采用压缩、缓存和批处理等技术优化，降低通信延迟和开销，保证多智能代理框架的信息同步和状

态一致。同时提出多智能代理协作通信机制，构建以权重为主线的一致性网络，保证每个节点在通信

过程中的状态一致、分组一致和聚类一致，实现在多智能协作过程中的行为和决策一致。

（1）显式通信

为了提升多智能代理之间的通信效率，针对信息传递方式和意图设计基于协议的显式通信和基于

感知的隐式通信两种信息交互模式。显式通信适用于目的明确、发送方和接收方明确的场景，通过预

定义的通信协议以规定消息的格式和交换规则，智能代理通过明确的消息传递机制来交换信息，用于

请求信息、协调行动或解决冲突场景；隐式通信利用大模型的推理能力，不需要预先定义的通信协议，

通过感知环境的变化来推断其他智能代理的意图或状态，降低通信成本。

当异构消息交换过程中存在源消息协议 XML 不一致时，采用协议版本协商机制，支撑协议动态更

新、协议自适应，提高信息系统的版本前后兼容能力。为了保证向前以及向后的兼容性，显式通信涉及

从协议版本号标识、消息类型、协议版本协商机制和协议版本更新 4 个方面进行设计。

协议版本号标识。协议版本有两个字段，分别为主版本号和次版本号，二者取值范围均为 0 到 15，
即 0x0 到 0xF，可以序列化为主版本号。次版本号的形式，如协议版本为 0.1。在二进制消息中，一个版

本号序列化为 1 字节长度的信息，其中前 4 位为主版本号值，后 4 位为次版本号值。

消息类型。消息分类两种类型，不同的消息类型可能包含的字段及含义有所不同，详细如下：①请

求消息。此消息表示发送方请求接收方返回某一个资源，如果在指定的时间内未收到接收方的回复，

则放弃等待，并向上层应用返回一个状态为超时的回复，表示请求超时；②回复消息。此消息表示发送

方向接收方发送一个回复消息以回复对方曾经发送的某一条请求消息，此消息的 ID 为接收方发送的此

条请求消息的 ID。如果上层应用在指定的时间内未返回消息，则向发送方发送一个状态为超时的回复

消息，表明上层应用处理超时。

协议版本协商机制。以软件模块 A 和软件模块 B 交互为例：①当软件模块 A 向软件模块 B 发送消

息时，软件模块 A 必须发送其协议版本号；②软件模块 B 对接收到的协议版本号进行协议版本检测，如

果是版本号相同，则解析；如果是版本号不相同，则按步骤 3 进行协议版本协商；③软件模块 B 需要发送

一个协议协商的请求消息给软件模块 A，负载内容为软件模块 A 发送的协议版本号；④软件模块 A 在收

到此消息后，则回复一个状态为 ok 的回复消息，负载内容为所选择的协议版本号的协议模板，由于考虑

到协议信息的安全性以及通信带宽，需要对协议版本号模板进行加密压缩等操作，如果不能处理，则返
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回一个错误消息，负载为空，并且关闭连接；⑤软件模块 B 收到回复消息后，按照协议模板对发送的消息

进行解析，同时更新协议模板索引。

（2）隐式通信

隐式通信直接在智能代理之间共享动作和/或局部观测。与此同时，类似于显式通信，每个智能代

理处理这些全局信息的模型也必须保持对环境的相同理解，以实现全局协作。本文通过 MARL（Multi 
agent reinforcement learning）方法［24］，结合上下文和环境信息，进

行隐式通信建模，将所有智能代理的动作作为联合动作，环境会

将联合状态 S 和联合奖励 R 反馈给 MARL，目的是学习一种最

优的策略集合 π * = { π *
1，π *

2，⋯，π *
n }，如图 6 所示。每个智能体在

与环境和其他智能体的交互中，根据当前的状态和观察到的信

息，选择适当的动作，并隐含地传达特定的信息给其他智能体。

这种隐式通信建模涉及到智能体对环境的感知、学习和适应能

力的不断提升，以及在交互过程中通过奖励信号来引导通信行

为的优化，从而实现更有效的协作与通信。其中每个智能体之

间主要通过共享动作、局部观测，实现全局协作，它们之间的主

要关系可能是合作、竞争或混合模式，具体取决于任务和环境的

性质以及系统设计的目标：

①在合作模式中，多个智能体之间相互协作，共同达到一个或多个共同的目标。它们可能会分享

信息、资源和技能，以最大程度地提高整个系统的性能。

②在竞争模式中，多个智能体之间争夺有限的资源或者优势地位，以获得最大的奖励或者避免惩

罚。它们可能会采取竞争性的行动，试图超越其他智能体并达到个体的目标。

③在混合模式中，智能体之间的关系既包含合作又包含竞争。它们可能在某些方面合作，共同完

成任务，同时在其他方面竞争资源或者地位。这种模式下，智能体需要平衡合作和竞争的关系，以达到

最优的解决方案。

MARL 联合值函数表示为

Q π
tot ( s，a )= E

é

ë
ê
êê
ê∑

t

∞
γt rt |s0 = s，a0 = a，π

ù

û
úúúú （1）

式中：s表示初始时刻状态，a 表示初始时刻动作，π 表示初始联合策略，代理接收奖励函数 rt = R ( st，at )，
γt ∈ [ 0，1 ]表示折扣因子，决定了对更远距离的奖励程度。

联合策略就是组成联合值函数的动作集合，即

π ( s )= arg maxa Q π
tot ( s，a ) （2）

式中：π ( s )表示 s状态的联合策略，Q π
tot 表示 MARL 联合值函数。

（3）交互协议设计

为了实现多智能代理之间的高效通信，开展交互协议设计，定义智能代理之间的通信规则和格式，

以确保信息的准确传递和有效交换。首先设计统一的消息格式，包括消息的类型、头信息、载荷和校验

等。确定消息的编码和解码规则，以实现消息的高效传输和解析。其次定义通信协议，包括连接建立、

消息交换、错误处理和连接关闭等过程。定义协议的状态机和流程，以确保通信的顺序和完整性。同

时根据系统的需求，设计不同的交互模式，包括代理之间请求⁃应答、发布⁃订阅等，确定交互模式的触发

条件和执行流程，以满足不同的通信场景。同时采用压缩、缓存和批处理等技术，以降低通信的延迟和

图 6　MARL 智能代理联合动作示意图

Fig.6　Schematic diagram of joint action 
of multiple intelligent agents
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开销。设计高效的路由和转发机制，以减少网络拥塞和提高通信效率，提高单智能代理之间的交互

效率。

当前大多数基于大模型的多智能代理框架使用自然语言作为通信接口，但纯自然语言通信是否足

以解决复杂任务存在疑问。受人类社会结构启发，提出使用结构化通信格式来规范智能代理之间的通

信。建立了每个角色的模式和格式，并要求个体根据其特定的角色和上下文提供必要的输出。本框架

中的智能代理通过文档和图表进行通信，而不是对话，以避免不相关或缺失的内容。在协作中，信息共

享至关重要，引入了发布⁃订阅机制来简化通信拓扑，提高效率。

本框架中每个智能代理通过从共享环境日志中检索相关历史信息，来主动策划个性化知识。智能

代理不是被动地依赖对话，而是利用基于角色的兴趣来提取相关信息。同时，每个智能代理都维护了

一个内存缓存，并对其角色相关的订阅消息进行索引，实现个性化的知识策划。具体来说，消息的集中

复制创建了一个统一的数据源。智能代理可以注册订阅，自动从该数据源接收与其角色相关的消息。

在内部，智能代理通过内容、来源和属性将内存缓存索引，以便在相关上下文中实现快速检索。①消息

共享。当一个智能代理生成一条消息时，它会被复制到共享的环境日志中，创建一个真实的单一数据

源。从而确保所有智能代理都可以获取相同的信息。②基于角色的订阅。智能代理可以根据其角色

对其有意义的消息类型进行注册订阅，根据与智能代理的责任和任务相一致的预定义标准进行。③消

息分发。当有新的消息符合订阅条件时，它会自动分发通知给相关的智能代理。这种主动传播信息的

方式可以防止智能代理错过重要的更新。④内存缓存和索引。智能代理会维护一个内部的记忆缓存，

其中订阅的消息会被存储并按内容、发送者和接收者建立索引，从而保障高效的信息存储和检索。⑤
上下文检索。环境会维护一个支持缓存和索引的共享内存池，智能代理可以根据需要查询其内部内

存，以获取与其当前任务相关的上下文细节。这有助于改进其理解并做出更好的决策。⑥更新同步。

对消息进行的任何更新或更改都会在所有链接的智能代理内存中同步，以保持信息的一致视图。这确

保所有智能代理都可以访问最新的数据。

通过在智能代理角色周围对信息流进行组织，确保多智能代理之间的协作。通过结合中心化的知

识共享与基于角色的个性化内存缓存相结合，实现定制化的知识管理。这减少了无关数据的存在，并

提供了共同的上下文，从而在团队协作和个人效率之间达成平衡。

3 情况处置场景下的多智能体协作设计应用案例  

3. 1　智能代理角色定义　

针对突发情况处置业务需求，以岛礁周边领海维权巡航事件处置案例为例，细分各业务层级角色

职能。本案例定义了 3 种角色：首长、值勤参谋和数据保障人员，每个角色都遵循 React⁃style 行为，并监

视环境以便及时发现重要信息。其中，担任值勤参谋的执行代理收到某中心的报告后，立即标绘海上

情况图，收集相关情况，查找处置依据和以往处置案例，结合当前战略形势，分析研究情况，形成判断结

论，提出处置建议。担任某指挥机构值勤首长的执行代理做出强势驱离的命令指示，基于当前国家战

略利益，争取外交主动。担任值勤参谋的执行代理及时跟踪情况，协调处理情报、外交等工作，确保驱

离行动始终有统一的方向和目标。行动结束后，及时组织参与要素进行复盘总结，梳理成功经验，查找

存在的问题，拟制总结报告，形成处置案例。

以岛礁周边领海维权巡航事件处置为例，包括掌握情况、研定决心、组织处置和复盘总结 4 个阶段。

表 1 详细描述了不同角色在各阶段的工作及职责。
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单个智能体是基于大模型的智能体，由大模型经过面向任务的微调和训练得到，具备使用工具和

文本生成的能力。本案例中，启元实验室提供的九格大模型满足输入文本长度要求，在参数量为 70 B
左右的量级时，仍然具备良好的逻辑推理能力和涌现能力，此外在军事领域有较多基于九格大模型的

军事项目落地应用案例，因此选择九格大模型作为智能代理的基础大模型。

针对值勤首长、值勤参谋和保障人员等不同角色，对 3 种角色的大模型智能代理进行 PEFT
（Parameters⁃efficent fine tuning）。相较于全量微调（Full fine tuning， FFT），只调整部分参数的 PEFT
能够避免全量微调带来的灾难性遗忘，同时训练成本相对较低，效果明显。以值勤参谋角色的智能代

理为例，在基础的九格大模型上，使用 P⁃tuning v2 方法对大模型进行训练和微调（图 7）。采用的训练数

据包括掌握情况阶段收到的上报文书和研判结论报告，研定决心阶段的处置建议、研判方案，组织处置

阶段的行动建议和复盘总结阶段的复盘总结报告等。

图 7　P-tuning v2 微调方法示例

Fig.7　Sample of P-tuning v2 micro-tuning method

表 1　不同角色于各阶段的工作及职责

Table 1 Roles and responsibilities of different characters at different stages

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

角色

某指挥机构值勤首长/主任

某指挥机构值勤参谋

某指挥机构保障人员

阶段

掌握情况

研定决心

组织处置

复盘总结

掌握情况

研定决心

组织处置

复盘总结

掌握情况

研定决心

组织处置

复盘总结

信息

异常情况掌握、首长指示

研判方案合理性、首长指示

首长指示

首长指示

异常情况掌握、研判结论

处置决心建议、研判方案合理性

提出调整处置行动建议

总结经验教训、复盘总结报告

异常情况掌握、研判编队动向、跟监任务执行情况

查阅历史经验、研判海上形势

跟踪敌舰船情况、跟踪监控舆论动向

整理资料、生成案例知识
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本方法基于监督学习思想通过构造业务相关的 prompt对模型部分参数进行更新，其中右侧深色部

分的参数为已冻结参数，虚线框浅色部分为可训练参数。通过构造 Reparameterization 和任务标签

（Class label）进行监督学习。其中，Reparameterization 构造时，通过对比常用的 MLP 和 Embedding 方

法，使用 Embedding 方法进行 Reparameterization 生成在不同任务下表现更好（图 8）。根据经验，简单分

类任务下提示词长度（Prompt length）选择 20 效果最好。

经过微调训练后，3 种角色的智能体在各自任

务场景下的文本序列预测和任务处置中效果显著

提升。为验证本智能体代理训练后的有效性，与

Meta⁃GPT 进行对比消融实验，测试在突发事件处

置场景下面向不同任务时的表现，实验结果如表 2
所示。其中，0 表示任务失败，1 表示基本可行，2
表示基本符合预期，3 表示完全成功。从实验结果

来看，本文基于九格大模型训练微调后的训练情

况联动处置智能代理框架能完成绝大部分场景下

的处置任务，在全部值勤任务场景下表现都优于

Meta⁃GPT。

3. 2　多智能代理协同　

在岛礁周边领海维权巡航事件处置场景中，

如图 9 所示，几个事件处置单智能代理分别位于

处置空间中的不同位置，每个单智能代理都是一

图 8　Embedding 方法和 MLP 方法在不同任务下生成 Reparameterization 的对比

Fig.8　Comparison of  reparametrization generation using Embedding method and MLP method under different tasks

表 2　与 Meta‑GPT在处置任务下的对比实验结果

Table 2 Comparative experimental results with 
Meta‑GPT under disposal tasks

任务

掌握情况（值勤首长）

研定决心（值勤首长）

组织处置（值勤首长）

复盘总结（值勤首长）

掌握情况（值勤参谋）

研定决心（值勤参谋）

组织处置（值勤参谋）

复盘总结（值勤参谋）

掌握情况（保障人员）

研定决心（保障人员）

组织处置（保障人员）

复盘总结（保障人员）

Meta⁃GPT

1
1
0
1
1
0
0
1
1
0
1
1

情况联动处置

智能代理框架

2
2
1
2
0
1
1
2
1
1
1
2
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个基于大模型的智能体，都具备一定的逻辑推理能力和使用工具的能力。同时，由于不同席位的任务

侧重和分工不同，因此每个席位的智能代理需要对大模型进行面向任务的针对性微调和训练，使其在

本席位任务领域具有专家级别的能力。每个单智能代理都具备一定的能力，由于不同的智能代理部署

在不同席位，导致单智能代理与中心决策节点难以进行有效通信，而各实体间只能进行有限的通信或

者不能通信。因此，在进行决策时每个单智能代理都只能根据自身所能获取到的信息独立地进行决

策。这种分布式的决策方式可能会带来一系列问题，例如由于没有中心决策节点来协调任务分配，各

实体在进行独立决策时可能会出现多个单智能代理都选择去完成同一个任务，从而造成某些任务没有

单智能代理来完成的现象。因此，利用多智能代理强化学习技术为每一个单智能代理都训练出来一个

能够进行独立的分布式决策的策略网络，并且根据这些策略网络得到的智能代理策略，能够实现一定

程度上的自协同。

上述场景中的单智能代理决策过程，可以被建模为一个部分可观测的马尔可夫决策过程。场景中

的每一个执行单元都可以被视为一个决策智能代理，智能代理的状态空间也即观测空间包含自身的位

置信息和能力值信息、其他智能代理的位置信息，以及任务节点的位置信息和能力需求信息。智能代

理的动作是选择哪一个任务节点作为自己的目标，因此智能代理的动作空间是离散的。

在上述岛礁类突发事件的任务分配场景中，任务分配的目标是体系中所有的任务节点都被分配了

合适的单智能代理来完成，因此通过合作型的多智能代理强化学习手段，各智能代理共享一个相同的

奖励值，相关奖励函数的设计可以根据任务节点的覆盖程度以及任务的完成效果来进行设计。

本文的岛礁类突发事件的任务分配场景属于通信受限条件下的体系“任务⁃席位”匹配的任务场景。

在该任务场景中，设计体系中拥有相同数量的作战席位节点和作战任务节点，每个席位对应于一个单

智能体，各席位和作战任务节点分别位于场景中一个随机生成的位置上，该位置的坐标在范围内随机

生成，此外每个席位都拥有 3 种类型能力，各能力的取值采用均匀分布的形式在一定的数据范围内随机

生成，同样的每个任务目标也有一定的能力需求对应于作战席位所能提供的 3 种能力，任务目标的能力

需求也采用均匀分布的形式在一定的数据范围内随机生成。由于敌方通信干扰等因素的影响，各作战

席位间不能进行通信，同时场景中也不存在一个中心决策节点来协调各作战单元的决策，因此各作战

单元需要根据自身的状态信息和观测信息独立地进行决策，决策内容是选择哪一个任务目标作为自己

图 9　多单智能代理协同任务示意图

Fig.9　Schematic diagram of collaborative tasks for multiple single intelligent agents
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的目标节点。由于所设计的体系任务分配场景属于是合作型的任务，任务分配的目标是体系中所有的

任务节点都被分配了合适的单智能代理来完成，各作战席位希望通过合作达到体系总体决策效果最

优。因此，通过合作型的多智能代理强化学习手段，各智能代理共享一个相同的奖励值，将各作战单元

的任务分配整体效果作为各智能体的奖励值。相关奖励函数的设计可以根据任务节点的覆盖程度以

及任务的完成效果来进行设计：

（1）如果有任意一个任务节点没有被分配席位来完成，那么奖励值-5，任务节点的覆盖程度越低，

则智能体所获得的奖励值越低。

（2）任务完成的效果可以根据席位与任务节点的距离以及席位的能力取值与任务实体的能力需求

的匹配程度来确定。席位与任务节点的距离越小，任务完成的时效性越高，智能体获得的奖励值相应

也越高，同时任务节点的能力需求与席位所能提供的能力值匹配度越高，则任务完成的效果越好，相应

的智能体所能获得的奖励值越多。

智能体所包含的信息可以用一个元组进行表示，其中（xi，yi）表示智能体当前所处的位置坐标，ci表

示智能体在能力上的取值，n 为能力类型的数量。同时任务节点包含的信息也可以用一个元组来表示，

（xj，yj）表示任务节点的位置坐标，c1表示任务节点对能力 1 的需求。那么智能体 i与任务节点 j之间的距

离可以根据两者的坐标计算得到，如式（3）所示。智能体与任务节点 j 的能力匹配值也可以根据式（4）
计算得到，其中 coij表示能力匹配系数。对于任意一项能力来说，智能体 i 所能提供的能力值与任务节

点 i 的能力需求值之间的比值越大说明采用智能体来完成任务在该项能力上取得的效果越好，将各项

能力的效果进行累加，可以得到完成该任务的整体效果评估结果，累加得到的取值越大，则该项任务的

整体完成效果越好；同时考虑如果智能体所提供的所有能力值都大于该任务节点的需求值，那么表示

该任务节点的所有需求都得到了较好的满足，则将上述累加得到的匹配值乘以一个系数，而如果有一

项智能体所提供的能力值小于任务节点的需求值，则认为任务节点的需求没有得到很好的满足，因此

将上述累加得到的匹配值乘以一个系数。

dij = ( )xi - xj

2
+ ( )yi - yj

2
+ ( )hi - hj

2
（3）

eff ij = ( ci1

cf1
+ ci2

cf2
+ … + cin

cfn )× co ij （4）

co ij =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

2      ∀1 ≤ k ≤ n：cik > 1
1
2      其他

（5）

各智能体独立地进行决策后输出的决策结果共同构成一个完整的体系任务分配方案 a=（a1，a2，

…，aN），其中 a 表示智能体 i的决策结果，也即该智能体的目标任务节点的索引，N 为智能体的数量。

各智能体奖励函数的设计如式（6）所示，其中 rewd为各智能体与任务节点距离的倒数，rewe为个智

能体与任务节点的能力匹配之和，n0为没有被分配对应的作战单元的任务节点的数量。

rew = rewd + rewe - 5*n0 （6）

rewd = 1

∑
i = 1

N

dij

（7）

rewe = ∑
i = 1

N

eff ij （8）

本次实验所有算法都采用 Python 进行实现，并在同一台配置了 GeforceRTX3090 显卡、Intel 
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16⁃Core i9⁃11900K CPU 的计算机上运行。其中多

智能体强化学习算法的体系任务分配模型网络主

要超参数如表 3 所示。为验证多智能体强化学习算

法的有效性，与当前实际场景下值勤参谋的作业流

程相对比，列出完成相同任务的情况掌握、研判以

及任务分配中各阶段所需时间。

分析实验结果，如图 10 所示，横坐标表示训练

的回合数，纵坐标表示智能体得到的平均奖励值。

可以看到，随着训练进程的推进，采用集中式训练

的多智能体强化学习算法进行训练的智能体所得

到的奖励值不断增大，最终稳定在 0.6 左右的水平，

曲线收敛。在模型训练刚开始时，智能体所得到的

奖励值小于 0，也就是智能体还没有学会与其他智

能体进行任务协同分配，导致体系的任务分配出现

有的任务被多个智能体选择而有的任务没有被选

择的现象，而随着训练进程的推进，由于环境反馈

作用的影响，智能体逐渐学会了与其他智能体进行任务协同分配，即使在没有中心决策节点进行协调

的情况下，各智能体依然能够根据自身的状态信息和观测到的信息采用分布式决策的方式独立地做出

使体系效能最大的任务分配方案。

与传统任务分配手段相比，本算法完成各子任务的时间从传统的小时级缩短到分钟级，大大提高了

面对突发事件时的反应速度和处置效率。智能代理框架和传统方法完成任务分配的结果如表 4所示。

3. 3　多智能体协同工作流　

值勤首长在获得突发事件信息后，进行深入分析，制定详细的组织处置方案分解，其中包括每个席

位执行什么功能。然后将结构化的执行任务传递给开发人员，将需求转化为系统设计组件，例如文件

表 3　模型网络超参数

Table 3 Parameters of model networks

参数名称

价值网络层数

价值网络隐藏层

价值网络学习率

策略网络层数

策略网络隐藏层

策略网络学习率

训练周期

最大训练步数

更新周期

参数更新批次大小

策略网络优化器

价值网络优化器

参数取值

4
64

0.01
4

64
0.01

80 000
1

800
1 024
Adam
Adam

图 10　多智能体强化学习算法训练的智能体平均奖励

曲线

Fig.10 Reward curve of average agent rewards for 
multi-agent reinforcement learning algorithms 
trained on various tasks

表 4　智能体代理框架和传统方法完成任务分配结

果对比

Table 4 Comparison of task allocation results 
between intelligent agent framework 
and traditional methods

子任务

情况掌握

情况研判

事件研讨

处置建议

复盘分析

智能体代理强化学习方

法完成分配时间/ min

2

3

5

2

4

传统方法完成

分配时间/ min

30

40

70 

20

80
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列表、数据结构和接口定义。一旦在系统设计中捕获，信息就会直接发送给对应的值勤参谋以进行任

务分配。开发人员继续按照概述执行指定的类和函数。在接下来的阶段，数据保障人员制定相关的方

案来完成数据获取，整理资料并生成案例知识。工作流示意如图 11 所示。

4 结束语  

本文研究了基于大模型的多智能代理协同框架在情况联动处置业务中的应用，旨在简化多席位协

同任务的复杂性。通过对大模型智能代理框架的改造和专门设计，探讨了多智能代理的自组织协同机

制，提出了智能代理角色生成方法、优化动作处置算法和降低通信开销的设计，并通过案例验证了其有

效性。该框架可辅助指挥员自动理解和规划处置任务，调用现役系统功能接口，提升应对突发情况的

效率。

图 11　面向突发事件处置的 SOP 工作流示意图

Fig.11　Diagram of SOP workflow emergency response
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