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推荐系统发展现状及相关军事应用展望 
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摘要：针对推荐系统在军事领域的应用，对推荐系统及现有的推荐算法进行研讨。根据阅读相关文献，结合智

能化技术的发展，将推荐算法分为：基于内容、基于协同过滤、混合、基于深度学习和基于知识图谱的推荐，分别

进行解释与分析，总结出不同推荐算法的特点和优劣性，并在情报产品分发、作战方案生成、装备体系建设 3 个军

事领域进行展望与设想。结果表明，推荐系统是应对信息化、智能化战争的一个很有价值的发展方向。 
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Development Status of Recommender System and 
Prospect of Related Military Application 

Li Xiao, Liu Desheng, Chang Qing 
(Complex Electronic System Simulation Key Laboratory, Space Engineering University, Beijing 101416, China) 

Abstract: Aiming at the application of recommender system in the military field, the recommender system and the 
existing recommendation algorithm are discussed. According to the reading of relevant literature, combined with the 
development of intelligent technology, the recommendation algorithm is divided into: content-based, collaborative filtering, 
hybrid, deep learning and knowledge mapping recommendation, which are explained and analyzed respectively, and the 
characteristics, advantages and disadvantages of different recommendation algorithms are summarized. The prospects and 
assumptions are made in three military fields, namely, the distribution of intelligence products, the generation of 
operational schemes and the construction of equipment systems. The results show that the recommendation system is a 
valuable development direction to deal with the information and intelligent war. 
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0 引言 

伴随着互联网和信息技术的发展，从信息匮乏

进入到信息爆炸的时代，虽然信息量的大幅增长满

足了社会对于网络时代的需要，但是面对海量的信

息，信息需求者无法快速获得自己感兴趣的部分，

信息提供者也无法将自己的产品或服务精确推送到

需求者手上，大量无效信息使信息的利用率降低。

推荐系统的诞生可以有效地缓解这种信息过载的现

象，根据用户的兴趣和偏好，将符合特点的物品主

动推荐给用户。近几年，深度学习的浪潮让推荐系

统也走上了智能化的道路，国内外的各大企业都开

始使用深度学习技术来搭建推荐系统；而在 2012

年谷歌提出知识图谱的概念之后，结合知识图谱的

推荐系统也成为了业界热门的研究对象。 

在新时代信息化战争的背景下，军事领域同样

出现了信息过载现象。随着战争的信息化水平不断

提高，各军兵种、不同武器平台、侦察情报单元等 

协同一致，共同完成作战目标的一体化作战是今后

的主流作战形式，这就导致参与作战的武器装备规

模和从中产生的军事信息数量都呈海量化趋势；因

此，笔者围绕推荐系统和推荐算法相关问题进行描

述，并对推荐系统应用于军事领域的不同方向进行

展望。 

1  推荐系统发展现状 

1.1  推荐系统概述 

推荐系统是一种为缓解信息过载问题而产生的

一种信息服务技术。如图 1 所示，推荐系统根据用

户历史行为信息来构建用户兴趣模型并向用户推荐

其可能感兴趣的信息，被广泛用于个性化服务领 

域 [1]，在推荐者和寻求推荐者之间做出良好匹配的

能力[2]。一个推荐系统在进行推荐时有 3 个要素：

用户、物品、推荐算法。 

1) 用户(user)：即推荐系统的服务对象。用户 
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产生的交互数据、社交数据、标签以及上下文信息

都可以作为推荐系统所需要的数据。 

 
图 1  一般推荐系统 

2) 物品(item)：也被称为项目，是指被推荐的

对象，既可以是实际商品，又可以是虚拟商品，还

可以是某种服务。 

3) 推荐算法：是整个推荐过程的关键部分，根

据推荐需求，结合建立的用户模型，将最符合用户

偏好的物品推荐给用户。不同的推荐方法原理不同，

应用场景也不同。关于推荐算法的研究是推荐领域

的研究重点。 

1.2  经典推荐算法 

1) 基于内容的推荐。 

基于内容的推荐方法遵循用户可能会喜欢他之

前点击或评价过的物品这一规律，根据用户已经选

择过的资源项目的特征信息来进行相应推荐。 

首先分析用户已经评价过的物品的特征来获取

用户兴趣的描述，之后提取推荐对象的内容特征，

与用户的兴趣点进行匹配，选择其中相似度较高的

对象推荐给用户，如图 2 所示。 

 
图 2  基于内容的推荐 

基于内容的推荐作为一种形式简单、原理直 

观、易于理解的方法，存在以下优势：1) 不存在数

据稀疏问题；2) 推荐结果具有很好的解释性。 

特征提取技术存在限制，目前只有对文本信息

的提取比较成熟，而对于多媒体信息并不能有效地

处理；因此，只能利用在新闻或是网页的推荐中。

其次，本方法很难出现新的推荐结果，没有惊喜度。 

2) 基于协同过滤的推荐。 

1992 年 ， GlodBerg 等 [3] 提 出 了 协 同 过 滤

(collaborative filtering)的概念，其关键在于通过用

户物品的交互矩阵来寻找最近邻居，再通过最近邻

居的信息来进行不同形式的推荐结果，也就是交互

矩阵补全的过程，如图 3 所示。 

 
图 3  基于协同过滤的推荐 

协同过滤推荐算法大体上分为 3 类：基于用户

的协同过滤推荐、基于物品(项目)的协同过滤推荐

和基于模型的推荐。 

基于用户的协同过滤推荐算法的主要工作可概

括为寻找最近邻居并生成推荐，其关键在于用户之

间相似度计算的问题。每个用户对物品的评价可以

看作一个 m 维向量，因此计算用户之间的相似度就

可以视为不同的 m 维向量间的相似度[4]。常见的计

算相似度的方法有余弦相似性、皮尔逊相关系数等。 

计算出相似度之后，即可确定出最近邻居，根

据其评分来生成推荐，提高了推荐的惊喜度和丰富

性，但存在新用户冷启动问题，并且可解释性不足。 

基于物品的协同过滤推荐算法的基本思路与基

于用户的协同过滤推荐算法基本一致，以相同的方

式计算物品之间的相似性。 

基于模型的协同过滤算法利用用户对众多对象

的评分来得到一个用户的模型，拟合物品和物品之

间的关系，进而对某对象预测打分以实现对用户的

物品推荐。在实际场景中仅需利用生成的模型进行

推荐，减少运算量 [5]。主流的基于模型的方法有机

器学习、聚类算法 [6]、矩阵分解 [7]和因子分解机模

型[8]等。 

3) 混合推荐。 

在实际应用场景中可以针对不同的具体问题采

用各种推荐策略的组合来进行推荐，以发挥不同推

荐算法各自的优点，避免一定的缺点，提升推荐系

统的性能，这种不同推荐方法的组合称为混合推荐

方法。 

混合推荐总结起来有 2 种思路：1) 推荐结果混

合，用不同的推荐算法进行多次推荐，并将其结果

按照一定方式进行混合；2) 推荐算法混合，直接在

算法层面上进行融合，最后得出一个推荐结果。 
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1.3  智能化推荐算法 

智能化是推荐领域不可避免的趋势，近几年，

深度学习在推荐领域也有着重要的应用价值，受到

了各大企业与研究团队的青睐。近期，随着知识图

谱相关技术的发展，推荐系统与知识图谱的结合也

成为了业界研究的重点。 

1) 基于深度学习的推荐。 

深度学习的优势在于表达能力强，能挖掘出更

多数据中潜藏的模式；并且结构十分灵活，可根据

不同推荐场景或不同特点的数据来进行调整。 

2015 年，澳大利亚国立大学提出了 AutoRec 模 

型 [9]，是一种单隐层神经网络推荐模型，把协同过

滤与自编码器相结合。2016 年，微软提出了 Deep 

Crossing 模型[10]，这也是第 1 个最完整的应用深度

学习的推荐系统。 

谷歌于 2016 年提出了 Wide&Deep 模型[11]，如

图 4 所示。此模型结合了单输入层的 Wide 部分和

由嵌入层与多隐层组成的 Deep 部分，能够快速处

理并记忆大量历史行为特征，并且具有强大的表达

能力。 

 
图 4  Wide&Deep 模型 

此后，国内外众多研究团队对该模型进行改进

与 优 化 ： 将 Wide 部 分 改 为 交 叉 网 络 的

Deep&Cross[12]；将 Wide 部分替换为因子分解机的

Deep&FM[13]；在 Deep 部分加入注意力机制的

AFM[14]；在 Deep 部分加入特征交叉池化层的

NFM[15]等。此外，采用多层神经网络加输出层的结

构替代了矩阵分解模型的基于深度学习的协同过滤

模型 NeuralCF[16]，还有利用强化学习技术的 DRN

模型[17]。 

2) 基于知识图谱的推荐。 

知识图谱可以解释为一系列相互连接的实体及

其属性，包含边与节点。其中节点为实体或概念，

而边则代表 2 个不同实体或概念之间的属性关系。

知识图谱中大量实体与关系可以作为一种有效的辅

助信息，缓和了冷启动和数据稀疏的问题，并且提

升了推荐过程的准确性、多样性和可解释性。 

基于知识图谱的推荐方法可以分为 3 类： 

一是嵌入法。知识图谱的嵌入(knowledge graph 

embedding)即知识图谱的向量表示，是将知识图谱

中的实体和关系映射到连续的向量空间，并包含一

些语义层面的信息，方便计算机的理解和后续的应

用。之后，依据具体的推荐场景来设计合理的推荐

模型，将得到的向量表示作为输入，输出用户对物

品兴趣度的预测。 

二是路径法。该方法一般构建用户—物品知识

图谱，并利用知识图谱中实体的连通性进行推荐，

基本思想是考虑到用户和(或)物品之间连通相似性

(实体语义相似性)，进而提升推荐效果。 

三是结合了嵌入法与路径法，将实体和关系的

表示与路径连通信息相结合，根据实体之间的“传

播”和用户或物品与邻域之间的网状结构来挖掘用

户或物品在知识图谱中的附加信息。 

表 1 中总结了目前常见的基于知识图谱的推荐

算法。 

表 1  基于知识图谱的推荐算法 

算法名称 类型  框架  

协同知识库嵌入 [18](CKE) 嵌入  自编码器+协同过滤  

深度知识感知网络 [19](DKN) 嵌入  卷积神经网络+注意力机制  

基于用户-物品知识图的协同过滤 [20](CFKG) 嵌入  协同过滤  

知识图谱增强推荐的多任务特征学习 [21](MKR) 嵌入  强化学习+注意力机制  

深度知识分解机 [22](DKFM) 嵌入  深度神经网络+分解机  

异构信息网络中实体相似性正则化的协同过滤 [23](HeteMF) 路径  矩阵分解  

具有隐式用户反馈的异构信息网络中的推荐 [24](HeteRec) 路径  矩阵分解  

使用异构关系的基于社交网络的协同过滤推荐 [25](HeteCF) 路径  矩阵分解  

知识图谱嵌入方法 [26](RKGE) 路径  循环神经网络+注意力机制  

知识路径循环网络 [27](KPRN) 路径  循环神经网络+注意力机制  

可解释的交互驱动用户建模 [28](EIUM) 路径  卷积神经网络+注意力机制  

推荐系统中用户在知识图谱上的偏好传播 [29](RippleNet) 结合  注意力机制  

知识图谱卷积网络 [30](KGCN) 结合  图神经网络+注意力机制  

知识图谱注意力网络 [31](KGAT) 结合  图神经网络+注意力机制  

个性化推荐的注意力知识图嵌入 [32](AKGE) 结合  图神经网络+注意力机制  
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2  推荐系统军事应用展望 

信息化战争要求对数据有良好的应用能力，而

推荐技术可以在军事的多个领域，以多个维度去解

决信息过载的问题，提高信息的利用率，实现辅助

决策以及协助装备体系建设。 

2.1  推荐系统在军事情报产品中的应用 

随着军事情报收集手段的增加、侦察平台精度

的提升以及情报系统处理分析能力的发展，指挥员

会获得大量不同类型、不同时空的情报信息，而对

于不同军兵种和不同职责的指挥员来说，军事情报

的需求也不尽相同。依靠指挥员本身去发掘海量情

报中的有效信息是一个繁琐的过程，并且充满了局

限性。 

情报推荐服务是利用情报系统获取、分析情报

用户作战任务过程中的行为和个性化情报需求特

征，推导、预测用户的潜在需求，并实时跟踪用户

的需求更新情况，主动将用户需要的情报资源提供

给情报用户的活动[33]。推荐技术在其中发挥了重要

作用，其过程如图 5 所示。与民用推荐系统相似，

情报推荐系统同样利用了交互数据，通过历史记录

对用户进行画像，而对于情报来说，则会进行特征

学习技术来对情报进行描述，再进行用户偏好与情

报的匹配，将匹配度最高的情报作为推荐结果推荐

给用户[34]。 

军事情报 内容分析 结构化
内容

特征学习

描述信息 推荐系统 推荐结果  
图 5  军事情报推荐基本流程 

目前，对于情报推荐服务大多采用了基于内容

和基于协同过滤的推荐方法，对于文本型情报，一

般用基于内容的推荐方法效果最好，王中伟等 [35]

提出了一种基于 ISM方法的军事文本信息智能推荐

技术，并利用分层思想对推荐系统进行了架构设计，

构建了军事用户角色的特征层次模型。古秦弋等应

用基于内容的推荐技术到雷达情报领域中，提出了

基于内容的雷达情报筛选 [36]、推荐 [37]与分发 [38]技

术。余苗等[39]利用层次分析法构建了用户空间，利

用基于模型的协同过滤推荐技术的思想，用朴素贝

叶斯分类方法挖掘了用户兴趣并建立了模型，实现

了雷达情报按需分发。 

2.2  推荐技术在任务规划中的应用 

推荐技术同样可以应用于指挥控制领域，在作

战任务规划时可以利用推荐技术来帮助决策者拟制

任务，起到辅助决策的作用。 

任务规划技术是指在统一的战略指导下，从战

略、战役、战术到技术层次，对作战资源、运用方

式、作战目标、作战进程、作战行动、作战路线等

进行综合筹划和详细设计的过程[40]，其过程如图 6

所示。而作战方案生成是指挥控制过程中必不可少

的一步，更是作战任务规划流程中的重要环节。 

作战筹划

了
解
任
务

判
断
情
况

形
成
构
想

拟
制
方
案

评
估
方
案

定
下
决
心

制
定
计
划

作战任务规划

成果

作战构想 作战方案 作战决心 作战计划

成果 成果 成果

 
图 6  作战任务规划过程 

影响作战的要素有很多，而在定下作战决心并

确立作战构想后，需要选择合适的武器装备并生成

一些可行的作战方案来进行评估。在面对海量且关

系复杂的可用装备资源时，指挥员会出现知识储备

不足或是知识迷失的情况，而推荐技术可以帮助指

挥员选出适应于当前使命任务的装备，帮助指挥员

生成作战方案。笔者认为，在该场景下使用基于知

识图谱的推荐系统，如图 7 所示。 

知识图谱有良好的数据表达能力和灵活的建模

性，可以很好地处理关联密集数据，将海量的资源

有机结合起来，以直观立体的方式展现，并且可以

提高推荐的准确性和可解释性，更能满足作战的要

求。针对目前已有的武器装备资源，可以构建相应

的知识图谱作为推荐物品的基础，然后进行使命任

务分解，得到可以被作战平台所理解的元任务。之

后，将元任务作为用户，通过基于知识图谱的推荐

算法，针对不同的作战任务需求，推荐出对应的装

备，辅助作战方案的生成。在实际作战中，武器装

备的选择和运用是一个复杂的约束问题；因此，武

器装备类型以推荐系统为主，而武器装备数量则以

规划模型为主。 

由于作战的特殊性，作战方案对推荐系统也有

更高的要求：1) 更强的准确性和可解释性。前文提

到过，知识图谱可以提高这 2 项性能；此外，还可
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以通过算法的设计或优化，得到一种适应作战的推

荐算法。2) 结合更多因素，在生成作战方案时，还

要考虑战场态势等诸多因素，如果可以结合这些因

素进行可用资源的推荐，可以进一步提高辅助决策

的能力。3) 实时性的要求，在作战条件下，可用资

源与使命任务可能随着战场情况而发生变动；因此，

如何在频繁更新的情况下进行实时推荐也是一个值

得发展的方向。 

 
图 7  推荐系统应用于作战方案生成

2.3  推荐技术在武器装备体系建设中的应用 

在《中国军事百科全书》中，武器装备体系的

定义为：武器装备体系是武器装备在高度机械化基

础上，通过数字化和网络化集成等信息化技术改造，

实现整体结构和功能一体化的新形态；现代武器装

备体系是由功能上相互关联的战斗装备、综合电子

信息系统、保障装备等装备系统构成的有机整体。 

武器装备体系是现代信息化战争的物质基础。

信息化条件下的现代战争呈现出的体系对抗特征，

作战的使命任务更加复杂多样，对武器装备体系的

体系结构灵活性和作战能力适应性都提出了更高的

要求。武器装备体系的建设必须从上述要求出发，

实现从作战使命-作战任务-作战能力-装备体系的

合理映射，构架满足作战需求的武器装备体系。目

前，通常采用基于需求工程思想和体系结构方法实

现武器装备体系的顶层设计，映射过程过度依赖专

家的知识和经验。利用推荐系统，根据典型作战应

用场景构建作战需求知识图谱，根据作战任务目标，

自动分解形成作战能力需求空间，并据此推荐满足

各项作战能力指标要求的装备类型、装备战技指标，

为构建高效、灵活、鲁棒的武器装备体系提供参考。 

3  结论 

笔者围绕推荐系统这一领域，对推荐系统以及

现有不同类型的推荐算法进行了归纳总结，并对推

荐系统在不同军事领域的应用进行了展望，对利用

推荐系统服务于信息化智能化作战的可能性进行探 

讨。结果表明，推荐系统可以很好地解决信息过载

问题，提高信息利用率。 
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