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摘  要：毁伤评估是连接目标选取、方案筹划和作战反馈的关键环节，既包括打击前面向毁伤概率、目标易损性

和弹目匹配的武器毁伤效能评估，也包括打击后面向目标状态、功能下降和任务效能的战场毁伤效果评估。随着机器

学习、多源传感、数值仿真和智能计算技术的发展，毁伤评估正由依赖经验规则、人工判读和单一数据源的静态评估，

转向感知识别、数据驱动建模、知识推理、多源融合和闭环决策相结合的智能化评估。本文围绕人工智能技术驱动的

毁伤评估研究展开综述，在明确毁伤评估内涵与人工智能赋能逻辑的基础上，从感知与特征提取、数据驱动评估模型、

知识驱动评估方法、多源融合以及智能决策与优化五个方面归纳关键技术进展，并进一步讨论其面向打前预测、打后

评估、体系目标评估和评估驱动再决策的应用链条。结果表明，人工智能能够显著提升毁伤信息获取、特征提取、效

应预测、状态估计和行动反馈的效率，但仍面临真实样本不足、仿真偏差、功能映射不清、多源信息冲突、模型泛化

与可信验证不足、评估结果难以稳定进入决策流程等问题。未来应围绕数据可信、机理约束、知识增强、多源融合、

可解释验证和人机协同推进研究，构建面向复杂作战环境的智能毁伤评估体系。
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Abstract: Damage assessment is a key link between target selection, strike planning, operational feedback, and subsequent action 

adjustment. It includes pre-strike weapon damage effectiveness assessment (WDEA), which estimates damage probability, target 

vulnerability, and weapon and target matching, as well as post-strike battle damage assessment (BDA), which determines target 

status, functional degradation, and mission effectiveness after firepower employment. The review aimed to clarify how artificial 

intelligence (AI) is reshaping damage assessment and to identify the technical paths, application modes, and unresolved problems 
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in this field. A systematic review framework was established around data acquisition, feature extraction, state assessment, 

functional inference, and decision feedback. On the basis of the connotation of damage assessment and the enabling mechanism 

of AI, existing studies were classified from five technical perspectives: perception and feature extraction, data-driven assessment 

modeling, knowledge-driven reasoning, multi-source information fusion, and intelligent decision-making and optimization. Their 

roles were further compared in four operational scenarios: pre-strike prediction, post-strike assessment, system-of-systems target 

assessment, and assessment-driven re-decision-making. Particular attention was paid to how optical images, infrared data, 

synthetic aperture radar (SAR), sensor observations, numerical simulation results, test data, historical cases, expert knowledge, 

and operational reports were transformed into damage features, target states, functional conclusions, confidence measures, and 

decision-support information. Representative methods, including computer vision, change detection, deep learning, Bayesian 

networks, knowledge graphs, graph models, and optimization algorithms, were examined in terms of applicability, information 

requirements, uncertainty expression, and limitations. The review shows that AI substantially improves the efficiency of damage 

information acquisition, target localization, feature extraction, effect prediction, state estimation, and feedback generation. It also 

extends damage assessment from manual image interpretation and static rule-based judgment toward an intelligent chain 

integrating sensing, modeling, reasoning, fusion, and decision support. However, major constraints remain, including insufficient 

real damage samples, simulation bias, unclear mapping from physical damage to functional degradation and system effectiveness, 

conflicts among heterogeneous sources, weak cross-scenario generalization, inadequate trustworthy verification, and unstable 

interfaces between assessment outputs and command decision processes. AI enabled damage assessment is becoming an 

important direction for building faster, more accurate, more explainable, and more reliable assessment systems for complex 

operational environments. Future research should emphasize credible data, mechanism-constrained modeling, knowledge 

enhancement, multi-source fusion, explainable verification, uncertainty-aware outputs, and human and machine collaboration.

Keywords: Battle Damage Assessment; Artificial Intelligence; Multi-source Information Fusion; Knowledge Graph; Data-

Driven; Intelligent Decision-Making; Operational Application

1 引言

1.1 毁伤评估的内涵与需求
毁伤评估是在战争和军事行动中，用于评估武器或军事行动对目标造成的毁伤程度、作战影响和

任务效果的过程，是联合火力打击闭环中的关键环节。从作战流程看，与毁伤评估关系最为密切的环

节主要包括武器毁伤效能评估（Weapon Damage Effectiveness Assessment，WDEA）和战场毁伤效果

评估（Battle Damage Assessment，BDA）。前者通常位于打击方案形成之前，关注打前如何预测；后

者通常位于火力实施之后，关注打后如何确认。二者共同构成火力运用从计划、实施到反馈修正的重

要支撑[1-2]，如图 1 所示。
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图 1 联合火力打击闭环中的毁伤评估位置

Fig. 1 WDEA and BDA in the closed-loop joint fire strike

武器毁伤效能评估（WDEA）主要服务于战前预测，可理解为在打击前估计武器弹药对特定目标

可能产生的毁伤效果。它依托数理分析、仿真计算、试验归纳、经验模型和专家知识等手段，需要综

合武器威力、目标易损性、投射精度、引信作用以及弹目交会条件等因素，主要回答弹药打击敌方目

标时能造成怎样的毁伤程度、达到预期毁伤需要多少弹药，有时也延伸到弹药和引信选择、瞄准点确

定等问题。武器毁伤效能评估是火力筹划和武器弹药试验鉴定的重要支撑[1,3]。

战场毁伤效果评估（BDA）主要服务于战后反馈，可理解为在火力实施后确认已经打得怎样。

它依托侦察监视、图像判读、传感器探测、情报融合和毁伤分析等手段，对目标毁伤状态、任务达成

程度、武器作用效果以及可能的附带毁伤进行判断，并为是否需要再次打击、如何调整打击方案提供

依据。与武器毁伤效能评估相比，战场毁伤效果评估更强调从实际观测数据出发进行归纳判断；与传

统人工判读相比，现代战场毁伤效果评估对信息获取、快速处理、目标识别和不确定性表达提出了更

高要求[2]。

从作战概念看，毁伤评估最早就是从作战闭环和目标打击链条中延伸出来的。无论是 OODA 环
所强调的“观察—判断—决策—行动”，还是现代杀伤链中常见的“发现、定位、跟踪、瞄准、打击、

评估”流程，毁伤评估都不是行动结束后的附带统计，而是下一轮决策开始前的重要反馈。打前需要

预测毁伤效果，以支撑武器选择、弹目匹配和任务规划；打后需要确认毁伤程度，以支撑补充侦察、

再次打击、火力转移和战果判定。相关作战评估文件也将毁伤评估纳入战斗评估和再攻击判断流程，

说明毁伤评估本质上服务于作战反馈，而不是孤立的结果判读。因此，毁伤评估的重要性并不只体现

在“评得准”，更体现在它能够把打击结果重新转化为可用信息，推动后续行动持续修正[2]。

毁伤评估领域已经发展多年，也形成了许多有价值的研究成果。早期研究多服务于实战需求，重

点关注武器毁伤机理、目标结构响应、人工图像判读和经验规则评估。随着精确打击、遥感探测、仿

真建模和信息系统的发展，毁伤评估逐渐从单目标、单手段、单结果的判断，转向多源数据支撑下的

综合评估。上世纪末以来，局部冲突和新域新质战争不断暴露出打前预测与打后评估的重要性，推动

了目标易损性分析、毁伤算法建模、战斗评估流程和再攻击决策等相关研究的发展[1,3]。近年来，人

工智能、遥感大数据、无人平台和高性能计算快速发展，又使毁伤评估的研究对象和方法体系进一步

扩展：从人工判读走向自动识别，从单一指标走向多维指标，从局部目标毁伤走向体系效能影响，从

静态评估走向动态闭环评估。这种发展不是简单的技术更替，而是需求牵引和方法进步共同作用的结

果。一方面，现代作战对象越来越复杂，目标不再只是单个固定设施或单件装备，而可能是由指挥节

点、通信链路、火力单元、机动平台和保障系统共同构成的目标体系。另一方面，战场节奏不断加快，

毁伤评估所面对的数据量、时效性和不确定性都显著增加。传统方法在许多场景中仍然有其价值，但
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也逐渐显现出难以回避的问题：人工判读主观性强、效率有限，难以处理持续增长的图像和传感器数

据；物理仿真和毁伤机理模型解释性较好，但参数依赖强、计算耗时长，难以满足实时化要求；基于

规则和浅层特征的评估方法往往适应性不足，在复杂背景、遮挡干扰、视角变化和跨场景迁移中容易

失效；大量试验数据、仿真数据和侦察数据没有被充分组织和利用，造成了较明显的数据浪费。过去

“绝对快、相对准”的评估思路，在信息化、智能化战争条件下已经难以完全适应新的任务需求。毁伤

评估不但要快，而且要更加准确、稳定、可信、可解释，并且能够服务于更高层级的作战决策。

可见，毁伤评估既不是单一的结果判定，也不是单纯的武器威力计算，而是贯穿打前预测、打中

跟踪、打后反馈和后续决策的闭环活动。其一方面依赖武器、目标、环境和作战任务等机理知识，另

一方面依赖图像、传感器、试验、仿真和历史案例等数据资源。这种“机理约束与数据驱动并存”的特

征，正是后文讨论人工智能赋能毁伤评估的基本出发点。

1.2 人工智能技术的赋能潜力
近年来人工智能技术的发展，为毁伤评估技术转型提供了新的可能。图像识别、目标检测、语义

分割、变化检测、特征学习、数据挖掘、多源融合和智能决策等方法，能够在一定程度上弥补传统方

法对人工经验、固定规则和单一数据源的依赖。以遥感建筑毁伤评估为例，公开灾前灾后影像数据和

对象级变化检测方法，已经为毁伤识别和等级判定提供了较成熟的技术参照。这类研究虽然主要面向

灾害场景，但其技术逻辑与军事毁伤评估具有相通性，即通过多时相、多源或多模态数据获取目标状

态变化，再进一步推断毁伤等级和功能影响[4-5]。

在军事目标毁伤评估方向，人工智能同样开始体现出应用潜力。已有研究将深度特征学习、目标

检测、毁伤等级判定和传统指标体系结合，用于战场毁伤评估、巡飞弹对地面目标毁伤判定以及军事

目标综合毁伤评估等任务[6-8]。这些成果表明，人工智能对毁伤评估的推动已经不只是提高图像处理

速度，而是在逐步改变毁伤评估的基本流程：由人工看图和人工比对，转向目标自动定位、特征自动

提取和毁伤状态辅助判别。

无论从理论层面还是实操层面来看，毁伤评估都是一门综合性、体系性较强的交叉学科，也是一

门亟待新技术赋能发展的学科。其中，军事学提供任务牵引，计算机科学提供感知识别和数据分析方

法，力学与土木工程解释结构响应和毁伤机理，系统科学则支撑多目标、多指标和多层级效能评估。

李珩等针对大当量爆炸建筑物毁伤评估问题，将遥感影像、历史案例数据、网络图像视频和经验

力学模型结合起来，构建建筑物毁伤评估模型，也说明毁伤评估正在从单一模型或单一数据源，转向

多学科、多信息和多方法融合。 正是因为这种交叉属性，毁伤评估不能只依赖某一种算法突破、某

一种学科知识，也不能只停留在某一类应用场景，而需要在数据、特征、状态和决策之间形成更加完

整的技术链条[9]。

人工智能赋能毁伤评估的意义，在于推动毁伤评估从“结果判读”向“过程认知”发展，从“特征识

别”向“预测与决策”延伸。图像、视频、雷达、红外、传感器、仿真和作战记录等多类数据，都可以

成为毁伤评估的信息基础；单目标、多目标和体系目标，则对应不同层次的分析理论和评估方法；毁

伤效应、毁伤等级、毁伤概率和成爆弹量等指标，也可从不同角度表征评估结果。由此，毁伤评估可

被理解为“数据—特征—状态—决策”连续作用的体系问题。人工智能的价值不只在于提高某一环节的

速度，更在于把数据获取、目标识别、毁伤特征提取、评估建模、多源信息融合、知识推理和决策优

化连接起来。

现阶段，毁伤评估领域中人工智能的引入仍面临着一定的瓶颈和限制。真实毁伤数据难以获取，

公开数据与实测、实战数据之间存在差距；不同传感器、不同尺度、不同时间的数据融合仍然困难；

深度学习模型在跨目标、跨场景和强干扰条件下的泛化能力仍需检验；模型输出如何解释、如何验证、

如何转化为作战决策依据，也仍是高水平研究必须面对的问题。特别是在军事应用中，毁伤评估不仅

要求模型算得出来，还要求结果说得清楚、用得可靠、经得起验证。因此，后续研究不宜只追求更复

杂的算法或模型，而应在数据真实性校核、多源信息融合、物理规则约束和辅助作战决策之间建立更
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加稳健的衔接关系。

总体来看，毁伤评估领域发展至今，已经逐渐由点成线、聚线成面，局部的小体系和宏观的大生

态都已有相当成效。早期研究基于国外文献、报告解决了“如何认识毁伤”的基础概念性问题，传统毁

伤评估算法理论积累了“如何计算毁伤”的方法经验，信息化手段拓展了“如何获取毁伤信息”的技术渠

道，而人工智能的发展正在进一步推动领域回答“如何快速、准确、可信地评估毁伤并支撑决策”这一

新的问题。在这些成果的支撑下，毁伤评估领域正处在机遇与挑战并存的发展阶段。运用人工智能也

好，跨学科交叉发展也好，构建“数字化+智能化”的毁伤评估体系都已经成为不可逆转的重要趋势。

本文正是在这一背景下，聚焦智能驱动下毁伤评估技术的发展，围绕方法、应用与趋势展开综述，力

图梳理现有研究的基本脉络，归纳人工智能赋能毁伤评估的主要路径，总结当前面临的关键问题，并

进一步展望新时期毁伤评估技术的演进方向。

2 人工智能赋能毁伤评估的关键技术

毁伤评估技术的智能化发展并非孤立算法的更新，而是评估任务本身与支撑手段之间的持续适配。

早期研究以经验公式、靶场试验和人工判读为主，能够处理的场景相对有限，但物理含义明确、结论

可追溯。随后遥感、仿真和信息系统技术的引入拓宽了数据来源，使多源信息综合评估成为可能，但

也暴露出特征提取依赖人工、数据处理效率低、复杂环境下适应性不足等问题。近十年来，以深度学

习为代表的人工智能方法开始进入毁伤评估领域，评估流程逐步由静态分析转向数据驱动，由单环节

处理转向多环节协同[4-7,10-14]。

这种转变的内在原因在于，毁伤评估领域面临的主要问题已从数据匮乏和算力不足，转为多源异

构数据的有效整合、小样本与高不确定性下的可靠建模、物理机理与数据驱动方法的结合，以及评估

结果如何稳定进入后续决策。毁伤评估不再仅是预测计算、图像分析或等级判定，而逐步成为一个从

感知、建模、推理到决策的系统性问题。在这一背景下，人工智能技术的作用不在于替代传统机理分

析，而在于为特征分析、机理研究、评估建模、知识辅助推理和决策优化提供更高效的手段。本节围

绕上述关键技术展开评述，重点讨论各方法在毁伤评估中的核心思路、适用条件和局限，并归纳分析

各方法在毁伤评估不同应用场景中的适配关系。

2.1 感知与特征提取
感知与特征提取是智能毁伤评估（更侧重战场毁伤效果评估）的前端环节，其任务是从光学图像、

红外、合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar, SAR）、视频和无人平台观测中提取弹坑、裂缝、塌

陷、烧蚀、部件缺失、热异常等可判读毁伤特征。这个环节决定了后续模型能否获得可靠输入。对打

后评估而言，感知结果直接影响毁伤等级和功能状态判断；对打前预测而言，可观测性也会反向影响

评估指标设计，即预期毁伤效果必须能够被传感器稳定发现和量化，才可能进入后续评估流程。

2.1.1 图像信息的提取与处理
图像处理是战场毁伤评估中最常见的信息入口，通常包括去噪、辐射校正、几何配准、目标分割、

边缘提取和纹理描述等步骤[15-28]。这些基础处理直接影响后续判断。以机场跑道为例，打击前后影像

若未准确配准，弹坑位置、剩余可用跑道长度和裂缝连通关系都会产生偏差；对桥梁、建筑和港口目

标，阴影、烟尘、云层和观测角变化也可能被误判为结构变化。

xBD 数据集提供了一个可借鉴的公开范式。该数据集包含灾前灾后卫星影像、建筑物轮廓和分

级毁伤标注[5]。Zheng 等提出的 ChangeOS 框架进一步将对象级语义变化检测用于建筑毁伤评估，其

核心思路是从逐像素变化分析转向目标对象与毁伤等级的联合判断[4,29-32]。这类研究虽然主要面向灾

害场景，但对固定目标打后评估具有参考价值。需要注意的是，军事打击往往具有小尺度、局部化、

强遮蔽和离散损伤等特征，不能简单把灾害数据直接迁移到军事目标。图像处理结果应同时保留图像

质量、配准误差和观测条件，避免后续模型把低质量图像信息当作稳定输入。

2.1.2 基于图像信息的目标匹配
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目标匹配相关技术是目标选取和特征识别的前置条件，传统方法依赖 SIFT、SURF 等局部特征，

具有较好的可解释性，适合结构清晰、视角变化有限的目标[17-28,33]。近年来，深度匹配方法在弱纹理、

视角变化和遮挡条件下提高了图像配准能力，为打前—打后图像对齐和毁伤特征定位提供了技术基础。
[34-65]。本文不展开比较其通用视觉性能，而重点关注其在打后图像分析、目标姿态变化分析和毁伤特

征识别中的适用性。

在战场毁伤效果评估中，匹配误差不会停留在图像层面，而会继续传导到毁伤效应判定及后续的

毁伤等级分析中。机场跑道上几个像素的配准偏差，可能改变弹坑是否压占跑道中心线的判断；装甲

车辆或雷达车的姿态变化，会使局部部件难以与打前图像对应；港口、桥梁和阵地目标在烟尘、伪装

和阴影影响下，可能出现大量伪匹配。因此，智能匹配模型不应只输出匹配点或相似度，还应给出匹

配置信度和误差范围，使下游评估能够判断匹配结果是否可用。

2.1.3 基于图像信息的毁伤评估
基于图像的毁伤评估主要面向打后评估，包括目标检测、变化检测、毁伤区域分割和等级判定。

深度学习将这一过程从人工特征设计推进到自动特征学习。ResNet 等卷积网络提高了复杂图像特征

表达能力[32,66-72]，YOLO 类检测网络可以在较高速度下完成目标定位[71-73]，Grad-CAM 等解释方法则

为检查模型关注区域提供了辅助工具[74]。

Xu 等提出的 YOLO-VGGNet 是军事目标打后评估中较有代表性的工作。该方法先用 YOLOv3 检

测和定位机动地面目标，再用 VGG（Visual Geometry Group Network）网络判定毁伤等级，并通过卷

积特征可视化分析受损关键部位[7]，如图 2 所示。该工作的价值在于将目标检测、毁伤等级评估以及

一定程度的可解释分析整合在同一流程中，契合巡飞弹等平台对在线评估时效性的需求。其不足也同

样明显，训练数据主要来源于有限的目标类型和仿真环境，真实战场中的遮挡、烟尘、诱饵和复杂背

景会显著影响其泛化能力。

图 2 基于 YOLO 算法框架的毁伤效果评估（引自文献[7]）

Fig. 2 BDA based on the YOLO algorithm framework (redrawn from Ref. [7])

孔祥锡等提出的基于深度学习与模糊层次分析的毁伤评估算法，则体现了视觉模型与传统评估指

标体系相结合的一种思路[8]。深度学习负责提取目标关键区域和毁伤特征，模糊层次分析用于综合不

同部件和毁伤程度。与单纯的分类模型相比，这类方法更贴近 BDA 的实际需要，因为它试图将局部

图像特征转化为综合性的毁伤结果。不过，其效果仍然依赖于指标权重、部件重要度和样本覆盖范围，

不能简单将模型精度等同于评估可信度。

2.1.4 图像的小样本数据处理
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真实毁伤图像数量有限、标签稀缺且类别不均衡，小样本问题在打前预测和打后评估中都存在。

打前预测面对新型目标、新型弹药或极端工况时，缺少足够试验样本；打后评估面对真实战场毁伤时，

也难以获得数量充足、标注可靠的图像数据。迁移学习、数据增强、元学习和少样本检测为此提供了

技术入口，Meta-DETR 等研究表明，利用类别间关系可以在少量样本条件下改善目标检测表现[75-

89]。遥感变化检测领域的相关综述也表明，预训练、跨域迁移、伪标签和主动学习，正在成为缓解标

注不足的重要方向[12]。

对于武器毁伤效能评估，小样本处理还应与仿真和试验结合。特定命中角度下的装甲破坏、桥梁

关键构件损伤、跑道多弹坑组合毁伤等，很难依靠真实试验大量获取。有限元仿真、三维建模或数字

孪生可生成典型毁伤形态，再用少量试验图像校准。由此得到的数据不能直接等同于真实样本，但可

帮助模型理解“命中部位—结构响应—外观特征”之间的关系。总体而言，小样本方法的价值不只是减

少标注数量，而是把公开数据、仿真样本、少量真实观测和专家知识组织起来，并在输出中说明适用

范围和不确定性[90-92]。

总体看，计算机视觉方法在 BDA中的应用相对易于实现。其优势为处理速度快、自动化程度高，

适合弹坑、裂缝、倒塌、烧蚀和部件缺失等可见毁伤特征提取；局限在于对遮挡、烟尘、伪装和观测

角变化敏感，且难以直接判断目标部件失效和功能毁伤。因而视觉模型更适合用于初步判定和特征提

取，而暂不宜单独承担完整毁伤结论分析。

2.2 数据驱动的评估模型
数据驱动模型是预测与评估共同依赖的方法基础。在武器毁伤效能评估中，模型可从试验、仿真

和历史案例中学习毁伤效应、功能毁伤与毁伤概率之间的非线性关系，用于提高多工况预测和方案优

化效率。在战场毁伤效果评估中，模型可以将数据特征转化为毁伤等级和其他不确定性指标。二者虽

然共享数据资源，但对数据覆盖范围、输入数据真实性和结论可追溯性的要求并不完全相同。

2.2.1 试验数据驱动
试验数据仍然是毁伤评估中最具说服力的依据，静爆试验、高速摄影、传感器和效应物测量能够

记录弹体侵彻、冲击波、高速破片作用于不同目标的过程[10,93-96]。这些数据既可用于校准传统毁伤工

程算法，也可用于训练机器学习模型。尤其在 WDEA 中，试验数据直接决定了毁伤概率和毁伤判据

是否有可靠依据。

杨伟涛和刘康泰讨论了多维数据分析与人工智能技术在弹药试验中的应用潜力，指出弹药试验数

据可从单一结果记录转向多维状态采集和智能分析[93]。这类研究的意义不在于用机器学习替代试验，

而在于将高速图像、传感器时序、靶场环境和毁伤结果组织为可复用数据，使后续模型能够学习冲击

载荷与毁伤结果之间的关联。对新型弹药和复杂目标而言，这种数据组织能力比单个算法更为重要。

试验数据驱动技术也有明显局限，比如高能载荷试验成本高、风险大，工况组合难以充分展开；

传感器在高温、高压和强冲击条件下可能失效或饱和；部分毁伤过程难以直接观测。因此，试验数据

驱动的智能算法更适合作为高可信基准和关键工况样本，用于校准仿真和约束数据模型，而不是包揽

全部训练任务。

2.2.2 仿真数据驱动
仿真数据主要用于打前预测，也可为打后评估提供对照。有限元、物质点法和多物理场计算可以

改变装药量、入射角、目标材料、边界条件和命中部位，获得结构响应、破坏形态和毁伤效能等结果
[90-92,97]。在舰船舱内爆炸、城市建筑外爆威力场和重要目标毁伤效应评估等问题中，仿真能够扩展试

验难以覆盖的参数空间[90-92,97-99]。

潘刘娟等提出图学习驱动的爆炸冲击钢筋混凝土柱结构响应建模与预测方法，用图神经网络表达

构件拓扑和力学关联，在多工况下预测三维结构响应[13]，如图 3 所示。这项工作代表了仿真数据与

图学习结合的一类路径，不是简单地将结果送入神经网络，而是将有限元计算中网格节点间的传播过

程转化为图结构的信息传播，更适合处理构件之间存在连接关系的目标。对打前评估而言，这类模型
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可以加快参数扫描；对打后评估而言，它可为观测到的局部损伤提供结构响应解释。

图 3 用图神经网络分析混凝土结构损伤的解码框架（改绘自文献[13]）

Fig. 3 Decoding framework for concrete structure damage analysis using graph neural networks (redrawn from Ref. [13])

事实上，仿真数据的问题不在数量，而在可信度。材料参数、接触算法、损伤准则和边界条件稍

有偏差，就可能改变失效模式和毁伤结果。若缺少试验校准，大规模仿真样本会放大系统误差。因此，

仿真数据应进入试验校准→仿真扩展→观测修正的循环，而不是被直接视为实际毁伤结果。

2.2.3 毁伤算法模型
在试验和仿真数据基础上，机器学习、深度学习、图神经网络和代理模型开始承担不同层级的评

估任务。卷积神经网络和随机森林可用于图像或特征驱动的毁伤效果评估[71-72,100-101]，改进 YOLO 模
型可用于装甲目标毁伤状态估计[71-72]，三维重建与层次分析结合的方法则为坦克等复杂装备的部件级

判断提供了思路[102]。

Qi 等提出的改进 Kullback-Leibler 散度稀疏自编码器用于战场毁伤评估，是较早把深度特征学

习引入 BDA 的代表性工作[6]。该方法通过稀疏自编码器进行特征学习，并用改进 KL 散度约束提升

特征选择效果。它说明数据驱动模型可以在人工特征不足时自动提取评估特征，但也暴露出一个长期

问题：若输入数据和标签无法对应真实毁伤机理，模型学到的可能只是统计相关信息，而不是可用于

作战判断的因果依据。

不同层级的毁伤评估需要不同的模型，部件级分析关注裂纹、穿孔、烧蚀、变形和局部失效等物

理毁伤效应；目标级分析关注这些毁伤效应如何影响通信、机动、发射、供电或承载等功能毁伤；体

系级分析则处理节点关联、权重重分配和体系能力变化。忽略评估层级会致使数据驱动方法退化为一

般预测模型，分类精度看似提高，却无法解释目标为什么失能、失能到何种程度，以及结果能否迁移

至新的目标和场景。

2.2.4 模型的可解释性
数据驱动模型在应用中始终面临一个基本问题，高精度并不直接等同于高可信。即便一个模型在

测试集上取得高精度的分类准确率，但如果未能说明判断依据了哪些输入特征、在什么条件下该判断

成立、哪些因素的扰动会显著改变输出，这些结果在实际决策中就仍然难以被直接采纳。

已有研究将可解释机器学习方法引入混凝土裂缝定量评估和钢筋混凝土梁概率毁伤评估等工作
[100,103]，如图 4 所示。基本思路较为一致，解释不应仅呈现为一张热力图，而需要回到物理逻辑和毁

伤机理。当热力图的高亮区域集中在阴影、烟尘或背景纹理上时，所反映的往往不是模型给出了合理

解释，而是它关注了与毁伤机理无关的区域。真正有意义的解释，应当是裂纹贯通的原因、局部破坏

影响承载能力的因素比重，以及外观损伤与功能失效之间的映射关系是如何构建的。
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图 4 基于 SHAP（SHapley Additive exPlanations）方法的毁伤效应可解释性分析（改绘自文献[100,103]）

Fig. 4 Explainability analysis of damage effects based on SHAP methods (redrawn from Refs. [100,103])

因此，未来数据驱动模型的改进核心未必仅限于继续扩大网络规模，更应关注如何使模型输出能

够与背后的物理机理和观测数据形成可检验的映射关系。试验数据、仿真数据和一般观测数据在可信

度和适用边界上并不相同，阐明一个结论的适用范围、所依据的数据基础以及可能的失效条件，比单

纯提供一个看似精确的数值更具工程价值。当数据、机理与评估输出三者之间建立起一致性，模型本

身和影响因素形成关联关系，数据驱动模型才能够在毁伤评估领域实现成规模、可置信的应用。

2.3 知识驱动评估方法
知识驱动方法面向的是毁伤评估中的关系表达和语义推理问题。武器毁伤效能评估需要目标构效

关系、部件功能特点、毁伤准则和判据为预测模型提供约束；战场毁伤效果评估则需要将观测到的局

部损伤解释为部件失效、功能下降和体系影响。数据驱动的模型通常从数据集中学习模式和规律，却

难以自然表达目标和部件、任务和功能之间的层级关系。传统的毁伤评估通常采用毁伤树等方法描述

层级和逻辑，随着智能化技术的发展，知识图谱、贝叶斯网络、规则库和本体建模等方法为这一类问

题提供了新的解决方案。

知识图谱是近年受到较多关注的一类方法，它可将目标、部件、毁伤元、失效模式、物理毁伤和

功能毁伤组织为可检索、可推理的关系网络[104-105]。王继民等开展意外爆炸毁伤知识图谱研究，将爆

炸事件、作用对象、毁伤现象和后果关系结构化，验证了从分散案例和文本中抽取爆炸毁伤知识并转

化为推理关系的可行性[106]，如图 5 所示。在作战毁伤评估方向，部分工作尝试构建面向特定目标的

毁伤知识图谱，将目标结构树、部件失效机理和毁伤判据关联表达，为后续推理提供可查询的知识基

础。这类方法的优势在于语义清晰、关系可追溯，但知识图谱侧重静态关系表达，难以处理毁伤过程

中的动态时序依赖，且大规模知识获取和维护的成本较高。

图 5 意外爆炸毁伤知识图谱（引自文献[106]）

Fig. 5 Knowledge graph for accidental explosion damage (cited from Ref. [106])

贝叶斯网络和本体建模在处理不确定推理和多层级关系方面各有侧重。贝叶斯网络适合表达变量

之间的概率依赖，在信息不完备条件下进行毁伤状态推断具有天然优势。部分研究将其用于融合多源
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观测信息、更新目标毁伤状态的后验概率[107]。本体建模则侧重领域概念的规范化表达，相关工作在

目标易损性本体、毁伤评估本体等方面已形成初步成果，试图为不同毁伤评估任务提供统一的语义基

础[1,3]。两者的共同局限在于，贝叶斯网络的结构设计和条件概率获取依赖领域专家，扩展性受限；

本体模型如果不能与定量计算结合，容易停留在概念层面，难以直接支撑毁伤等级的数值判定。

在更接近目标结构响应的层面，知识驱动方法与物理仿真和深度学习的结合正在逐步深入。吴威

涛等将图神经网络用于建筑侵爆毁伤数智仿真模型，利用图结构表达建筑构件的拓扑关系，将侵爆载

荷与结构响应关联建模[108]。Liu 等针对火灾受损钢筋混凝土结构，提出知识驱动的三维损伤映射和

决策支持方法，将深度学习提取的多模态传感特征与结构力学知识结合，形成从观测信息到功能判断

的评估链路[109]。这两项工作的共同思路是：知识不再仅用于事后解释，而是嵌入模型结构中，为数

据学习提供物理约束和表达边界。

三种方法的实际使用场景和应用思路略有不同。知识图谱和本体建模适合统一概念、结构和毁伤

判据，优点是可追溯，难点是知识获取和维护成本较高；贝叶斯网络适合在信息不完备条件下更新毁

伤状态，但条件概率依赖专家经验和样本支撑；图神经网络更适合表达结构连接和体系依赖关系，但

可解释性和跨场景泛化仍需验证。

综合来看，知识驱动方法在毁伤评估中的核心价值，不在于取代数据模型，而在于为后者提供结

构化约束和可追溯的推理路径。实际应用中的难点集中在知识粒度设计上，本体或规则设计过粗，只

能得到“目标受损”、“结构破坏”等低分辨率的结论，无法支撑后续决策；设计过细，则知识获取和

维护的成本急剧上升，推理效率也会成为瓶颈。现阶段通常采取折中的分层组织知识方法，即上层以

目标结构、部件信息和毁伤判据为框架，底层由数据模型结合观测信息和参数估计。打前评估用结构

知识和物理约束限定预测范围，打后评估用结构拓扑和功能关系将局部观测信息转化为目标功能毁伤

结果。一方面，减少了纯数据模型脱离物理机理开展无效预测的现象，另一方面，为纯知识图谱在复

杂场景下推理能力不足的问题提供了可拓展的方向。

2.4 数据的多源融合
数据多源融合是战场毁伤效果评估从单一图像判读走向综合评估分析的关键环节。单一传感器在

面对复杂战场环境时，具有明显的局限性。光学图像能清晰呈现弹坑、裂缝等外观损伤，但受光照、

烟尘和伪装遮蔽影响严重；红外数据对热异常敏感，却难以分辨热源来自弹药残余、环境辐射还是诱

饵；SAR 具备全天候穿透能力，但空间分辨率较低且解译门槛高[29-31,69-70]；目标外观完整并不等同于

功能完好——一栋框架建筑物表面未见明显裂缝，其承重梁、柱可能已经明显断裂；一辆没有弹孔的

装甲车可能已因爆炸冲击而丧失了通信功能。可见毁伤效应与实际功能毁伤之间的不匹配，是现阶段

单源图像评估方法的瓶颈，也是多源融合必须解决的核心问题。

从评估逻辑看，多源融合并不仅仅是增加输入通道。不同来源的信息在可信度、时间尺度、空间

分辨率和语义粒度上各有差异，将它们简单地堆叠到一起，既无助于提升评估精度，还可能引入新的

噪声和冲突。徐艺博等在研究巡飞弹对地目标识别与毁伤评估时，将可见光、红外与模型判别结果结

合，通过多源互补提升了在线评估的稳定性[7]。张涛面向装备作战效能评估提出的多源数据融合方法，

则从装备状态、任务环境和效能指标三者之间建立评估关系，试图将异构数据纳入统一的评估框架
[110]。在民用基础设施领域，Liu 等针对火灾后钢筋混凝土结构的多模态三维损伤映射研究，将图像、

结构传感数据和力学知识融合，为受损构件的状态判定构建了可追溯的评估链[109]。这些工作的共同

指向是多源融合的工程实现，实际效果取决于如何处理好数据信息之间的互补、冗余与冲突关系。
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图 6 多源数据融合的工程实现（改绘自文献[7,109]）

Fig. 6 Engineering implementation of multi-source data fusion (redrawn from Refs. [7,109])

分层融合是当前处理上述问题较为成熟的框架。底层负责时间同步、空间配准和数据质量评估，

判断数据能否使用；中层融合目标状态、毁伤特征和各传感器的置信度，确定不同数据在评估中的权

重；高层引入知识信息（如 2.3 节的知识驱动模型），处理毁伤效应与功能毁伤的映射问题。在方法

选择上，动态贝叶斯网络和状态空间模型适合处理不确定信息的时序更新，可表达毁伤状态随时间和

观测积累的变化过程[107,111]；深度学习则擅长从高维数据中自动提取特征和发现异常模式，在底层和

中层融合中作用突出。也有研究将 D-S 证据理论（Dempster-Shafer evidence theory）引入多源融合框

架，用于处理不同传感器之间的信息冲突问题[112]。两类方法结合后，可由数据驱动方法承担特征提

取和毁伤效应更新，由概率图模型或知识推理方法完成不确定性传播和状态推断。

多源数据融合与火力筹划之间存在前置关联。融合策略的有效性很大程度上取决于打前能否合理

预设观测窗口、传感器组合和判定准则。如果在火力筹划阶段未考虑打后评估所需的多源数据可获得

性，融合模型的应用前景将非常有限。

2.5 智能决策与优化
智能化技术在提升毁伤评估流程的精度和可信度之外，也开始进入决策和优化相关问题。在武器

毁伤效能评估和战场毁伤效果评估的基础上，评估结果可进一步支撑火力运用、资源分配和任务调整，

使毁伤评估由结果判定延伸到后续行动建议。

在火力筹划阶段，智能决策与优化支撑武器目标分配（Weapon-Target Assignment, WTA）、火力

资源规划和传感器任务设计，将打前预测结论转化为兵力与火力使用方案。武器目标分配是其中研究

最为集中的问题。传统 WTA 模型将目标价值、武器数量、毁伤概率和约束条件统一纳入，形成了精

确算法、启发式算法和智能优化算法等多种求解方法[113,112]。林雕等进一步引入动态毁伤概率和目标

价值，探讨了态势变化条件下的武器目标分配求解问题[114]。随着强化学习和多智能体方法的发展，

WTA 逐渐被描述为序列决策过程，系统根据当前态势选择分配动作，并依据预期毁伤效果和任务收

益在线更新策略。这一路径增强了动态环境下的适应能力，但仍面临训练环境与真实战场之间的数据

差异，策略的可解释性也尚不充分。

打后评估结论进入决策环节时，问题更为复杂。此时决策模型面对的是多源融合输出的实际毁伤

状态及其不确定性，而非战前预设的参数。评估结论的误差会被决策环节逐级放大——若将未毁目标

误判为已毁，可能导致任务目标遗漏；若将已毁目标误判为未毁，则可能引发不必要的重复打击。徐

艺博等研究了无通信条件下基于视觉毁伤评估的弹群自主攻击决策，将目标识别、毁伤评估和攻击决

策整合在同一闭环中，揭示了评估不确定性对决策效果的直接影响[115]。这一工作说明，评估模型向

决策环节传递的内容不能只有毁伤等级，还需要包含数据来源、功能下降和置信度，以便决策模型在

实际场景中综合权衡。

现阶段，从评估到决策的衔接逻辑出发，智能决策模型的合理定位仍是辅助人工决策，而非完全

替代。评估模型输出目标状态、功能毁伤和置信度，决策模型据此生成备选方案，同时说明各方案的
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约束和边界，最终由指挥人员进行判定审查。智能化技术可以加速方案搜索、降低大规模数据处理的

压力，但不能越过指挥链路、交战规则和附带损伤判断等必须由人工承担的决策环节。近年来，部分

研究开始探索将可解释决策方法与深度强化学习结合，试图在保持决策效率的同时为策略选择提供理

由说明[116-117]，这一方向为评估与决策的可信衔接提供了新思路，但目前仍处于早期探索阶段。

表 1  人工智能技术驱动毁伤评估主要技术路线

Table1 Main technical routes of damage assessment driven by artificial intelligence technology

技术路线 输入/数据来源 主要用途/场景 核心优势 局限性

计算机视觉
光学、红外、SAR、视

频、无人平台影像

打后评估、初步判

定

实时性较好，适合

可见毁伤特征提取

对遮挡、烟尘和跨域场景敏

感，难以直接判断功能毁伤

代理模型
试验数据、仿真数据、

历史案例

打前预测、参数验

证、方案比对

可提高多工况计算

效率

依赖样本覆盖和仿真验证，

泛化能力不稳定

知识图谱
目标结构、部件功能、

毁伤判据、专家知识

功能毁伤理解分析、

体系目标评估

语义清晰，可追溯

性较强

知识构建和维护成本高，动

态推理能力不足

贝叶斯网络
多源观测、专家赋值、

状态转移信息

打后状态更新、多

源融合

适合表达不确定性

和置信度
结构和概率参数获取困难

图神经网络
结构拓扑、网络关系、

仿真样本

结构响应预测、体

系目标毁伤评估

适合表达节点关联

和传播效应

需要高质量图结构和跨场景

验证

强化学习
毁伤结果、目标特性、

约束条件、态势信息

火力筹划、评估驱

动再决策

适合方案搜索和动

态更新

训练环境与真实场景存在差

距，可解释性不足

以上五方面内容共同构成智能毁伤评估的技术基础，具体技术路线及对比分析如表 1 所示。感知

与特征提取将原始观测转化为可计算数据；数据驱动模型从样本中学习毁伤模式；知识驱动方法引入

目标结构、部件功能和毁伤判据约束；多源融合按来源可信度和语义粒度整合信息；智能决策与优化

则把毁伤结论与目标价值、武器效能和任务风险联系起来。由此，智能毁伤评估的技术链路可概括为：

先形成可靠输入，再完成状态判断，最后支撑后续行动。

2.6 面向作战闭环的技术适配与应用前景
前述五类技术分别对应毁伤评估中的感知、建模、推理、融合和决策支撑能力。面向作战应用时，

这些技术不能简单叠加，而要根据打前预测、打后判定、体系评估和再决策等环节的任务特点进行组

合。不同环节对数据来源、时效性、可信度和解释性的要求不同，适合采用的智能化方法也存在差异。

因此，智能毁伤评估的应用前景主要体现在技术与任务环节的适配关系上，即哪些技术适合进入哪些

环节，以及以何种方式使用效果更好。

在打前预测环节，目标尚未发生实际毁伤，主要依赖目标构效关系、武器威力参数、弹目交会条

件、试验数据和仿真数据进行推断。该环节对物理可信度要求高，单纯依靠数据驱动模型并不合适，

应考虑在传统毁伤机理、靶场试验和高保真仿真的基础上，引入代理模型、图学习和不确定性量化方

法，用于生成多工况数据和方案比对。结合有限元仿真和试验数据的代理模型可快速分析不同爆炸载

荷参量和目标状态参量等因素对毁伤概率、结构毁伤范围和功能下降的影响[13,90-92,98-99]。代理模型的

出现和发展不是替代试验和高保真计算，而是在其约束下扩大参数覆盖范围，筛选敏感因素，并给出

预测结果的置信区间和适用边界。进一步结合武器目标分配和智能优化方法，可为火力筹划提供候选

方案，并反向明确打后评估需要重点观测的毁伤效应、传感器类型和判定指标[114,112]。

在打后判定环节，评估依据来自实际观测数据，主要矛盾是如何在时间受限、信息不完整和环境

干扰较强的条件下，快速形成可信判断。计算机视觉、目标匹配和变化检测是该环节中最容易落地的

技术方向，可用于弹坑、倒塌、烧蚀、部件缺失、目标姿态变化等可见毁伤特征的自动发现。

YOLO-VGGNet、xBD 和 ChangeOS 等研究分别从军事目标在线判定、灾前灾后影像配准和对象级

毁伤分级等角度提供了参考[4-5,7]；Project Maven 的应用也表明，机器可承担大规模图像中的目标检测
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和候选区域筛选，再由人员进行复核解释[116]。但打后评估不能止步于图像标签。可见毁伤与功能毁

伤之间常常不是一一对应关系，地下设施、电源系统、通信链路和关键内部部件的失效也未必能从光

学图像中直接判断。因此，应由视觉模型承担毁伤特征提取和候选区域筛选，由多源融合、动态贝叶

斯网络和知识图谱进一步整合光学、红外、SAR、电子侦察和任务报告等信息，形成带有信息来源、

置信度和功能含义的状态判断[104,109,106-108]。

在体系影响评估环节，单目标的毁伤评估仅作为评估基础，重点在于局部毁伤如何传导为功能下

降，以及功能下降如何影响任务能力。对机场目标，评估重点不只是弹坑数量和开坑尺寸，还包括剩

余可用跑道长度、抢修时间、单位时间出动能力和调度能力；对防空、指挥通信等阵地，评估重点则

是关键节点受损后探测覆盖、指挥链路和恢复时间的变化。复杂网络、贝叶斯网络、知识图谱、图神

经网络和作战效能评估方法与这一环节较为适配，因为它们能够表达节点、功能、任务和依赖关系之

间的关联[118-119,105,110-111]。不过，体系评估目前仍属于研究和应用基础较薄弱的方向，难点在于真实

体系结构、数据链路、节点特性等数据难以获得。可考虑先围绕典型目标体系构建任务网络和功能网

络，再把打后观测信息、仿真结果和专家知识映射到网络节点状态中，逐步实现从物理毁伤到体系效

能变化的推理。

在评估驱动再决策环节，智能化技术的作用不应理解为自动给出打击命令，而是为再侦察、再筹

划和再打击提供可复核的状态输入。CJCSI 3162.02A 明确将 BDA、弹药效能评估、附带损伤评估和

再攻击建议共同纳入战斗评估框架；JADC2 也强调跨域数据连接与快速循环，这说明毁伤评估结果

需要进入后续行动链条[2,115,117,120]。适合该环节的技术主要包括不确定性表达、可解释决策、任务规

划和人机协同方法。评估模型应输出评估数据、目标状态、置信度、潜在风险和建议补充侦察信息，

而不是只输出“轻度、中度、重度毁伤”的等级标签。智能模型可用于信息筛选、状态更新和候选判

断生成，专家和指挥人员则负责关键信息核查、功能含义解释和最终行动决策。只有把模型输出设计

成可追溯、可复核、可修正的信息接口，智能毁伤评估才可能稳定支撑作战闭环中的后续行动调整。

3 问题与挑战

人工智能已经提升了毁伤评估中数据处理、特征提取和状态判定的效率，但尚未解决该领域的基

础难题。相比单个模型精度还能提高多少，更需要关注的是数据、机理、效应、效能和决策之间能否

形成稳定衔接。结合前文分析，当前问题主要集中在以下六个方面。

第一，真实毁伤数据仍然不足。毁伤试验成本高、风险大，能够覆盖的目标类型和打击工况有限；

演习、实战样本受保密限制难以形成可公开复用的数据集。公开灾害数据、民用结构损伤数据和仿真

数据可以提供补充，但与军事目标在材料结构、毁伤机理、测试条件和毁伤判据上存在明显差异。此

外，后续研究需要区分试验数据、仿真数据、公开遥感数据和专家标注数据的适用边界，不能把不同

来源的数据混在一起后直接训练和评价。

第二，物理毁伤、功能毁伤和体系效能之间的映射仍不清楚。现有许多研究能够识别弹坑、裂缝、

倒塌、燃烧等可见毁伤，却难以说明目标是否失去完成既定任务的能力。对机场、防空体系、通信节

点、桥梁和地下设施而言，外观毁伤与功能失效并不总是一一对应。后续研究需要把目标结构、关键

部件、构效关系和任务指标组织起来，建立从物理毁伤到功能下降、再到体系能力变化的推理关系。

这也是智能毁伤评估从“看见毁伤”走向“理解毁伤”的关键。

第三，多源信息融合仍缺少可靠的体系方法和质量控制。光学、红外、SAR、电子侦察、通信活

动、传感器和任务报告在时间、空间、分辨率和语义粒度上差异很大，战场环境还会出现遮挡、伪装、

模态缺失和数据冲突。如果融合模型不区分信息来源和可信度，反而可能把错误信息包装成看似稳定

的结论。较合理的做法是先评价数据质量和数据冲突，再进行毁伤评估，并在输出中保留置信度、缺

失信息和相互矛盾的标注数据。

第四，模型泛化和可信验证不足。毁伤结果受目标结构、材料本构、武器平台、测量方式、环境
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条件和敌方欺骗手段等因素影响，试验场景外性能下降是常态。现有研究往往重视平均准确率、检测

精度或分类指标，较少报告跨目标、跨传感器、跨区域和强干扰条件下的失效模式。面向应用的测试

不应只给出单一因素牵引的指标，还应包括域外测试、置信度校准、边界量化和复核机制。

第五，评估结果进入决策链条的接口还不清晰。毁伤等级、功能下降、体系效能和再行动建议之

间缺少统一话语体系，导致不少模型结果仍停留在技术演示层面。可用于决策的评估输出，应说明结

果来源、目标状态、功能下降的具体结论，以及结论可靠到什么程度、还需要补充哪些侦察信息。只

有形成这种可解释、可复核的输出接口，智能毁伤评估结果才能进入再侦察、再筹划和再打击过程。

第六，人机协同和责任边界需要提前设计。毁伤评估结论可能影响后续打击、资源分配和威胁控

制，错误结论带来不可控的实际后果。AI 系统和模型可以处理数据、分析计算和评估判定，但不能

替代授权决策。系统设计应记录数据来源、模型版本、潜在风险、人工审核和结论修正过程，使评估

结果能够追溯、复核和改进。

综上，智能化毁伤评估的关键难点不在于某一类算法本身，而在于数据、机理、模型和决策之间

尚未形成稳定衔接。后续研究应更加重视可信评估链条构建，使毁伤特征识别、毁伤链路推理、多源

信息校验和人机协同机制能够相互支撑，从而提高毁伤评估结论的可解释性、可验证性和决策适用性。

4 结论

毁伤评估的核心问题始终没有变，打前要预测武器作用后可能形成什么效果，打后要确认目标是

否达到预期毁伤，进而支撑后续作战行动闭环。在这个过程中，人工智能技术的价值在于提高信息处

理效率，扩展可分析的数据范围，并把图像、传感器、仿真、试验和专家知识组织成可更新的评估流

程。

从现有研究看，人工智能已经在几个环节发挥了较明显的赋能作用。计算机视觉相关技术提高了

目标定位、变化检测和毁伤区域识别效率；数据驱动模型降低了部分仿真和工况扫描成本；知识图谱、

图模型和贝叶斯方法有助于把部件失效同功能毁伤联系起来；多源融合和智能优化使评估结果有机会

进入再侦察、再打击和资源调整过程。这些进展说明，智能毁伤评估不再只是图像判读自动化，而是

在向打前预测、打后确认和闭环决策延伸。同时，人工智能无法消除毁伤评估中的不确定性。真实样

本少、仿真偏差、场景迁移、信息冲突和责任追溯，都会限制模型应用。未来研究不宜只追求更大的

网络或更高的分类精度，而应围绕数据可信、机理约束、信息融合、功能推理和人机协同建立完整链

条。

人工智能技术能否有效赋能毁伤评估，不仅仅取决于某项技术的可行性或者数据体量、置信度的

指标优势，更取决于它能否在传统毁伤评估领域方法理论的基础上，创建出与现代算力、指挥链、情

报源等更为匹配的毁伤评估新范式，推动整个领域向更快、更准、更可信的应用前景发展。
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