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摘要：机器缺乏理解和判断复杂作战态势的基本知识是态势智能认知的难点之一。概述了基于知识

图谱的知识表示方法，分析了联合作战态势知识表示的特点和难点，提出了场景知识图谱的概念，

描述了场景知识图谱的知识来源和基本内容，指出了面向特定作战场景的离散符号与连续向量相融

合的知识联合表示方法是表示联合作战态势知识的有效途径。 
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Abstract: Lacking of common knowledge for understanding and judging complex situation of operation 
by machines is one of the difficulties in intelligent situation cognition. The knowledge representation 
methods based on knowledge graph are reviewed. The characteristics and difficulties of joint operation 
situation knowledge representation are analyzed. Moreover, the concept of scenario knowledge graph is 
presented, as well as the knowledge sources and basic content of scenario knowledge graph are described. 
This paper also points out that the joint knowledge representation method based on discrete symbols and 
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引言1 

复杂作战态势是战争复杂系统的外在表现[1]。

态势智能认知是一种捕捉自底向上的形式化知识

与自顶向下的非形式化知识相结合的作战态势认

知方法[2]。其核心是让机器能够达到或接近人类的

认知能力，辅助指挥员更快、更全、更准、更深地

                                                        
收稿日期：2019-05-30        修回日期：2019-07-11; 
基金项目：“十三五”装备预研共用技术(41412030401),
国家青年科学自然基金(81500856); 
作者简介：王保魁(1982-)，男，山东即墨，博士生，

工程师，研究方向为运筹分析与军事智能决策、态势

智能认知。 

认知战场态势，进而实现快速高效地指挥决策和作

战控制[3]。 

对复杂作战态势的认知本质上是对战争复杂

系统的认知。人类指挥员可以迅速从纷繁复杂的作

战态势信息中捕捉关键态势要素知识，快速理解和

掌握作战态势要素之间的交互作用关系，而机器却

难以做到，这一点在联合作战态势智能认知上更为

突出[4]。其根本原因在于机器缺乏对复杂作战态势

进行理解和判断的基本知识，无法完成从作战数据

到战场信息再到态势知识的转化。传统基于离散符

号的作战态势知识表示方法善于表征作战规则、指

1
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挥约束、决策信息等显性的形式化知识，但知识稀

疏，不易融合扩展。基于连续向量的作战态势知识

表示方法擅长捕捉作战态势优劣、敌方行动意图、

敌情威胁大小等隐性的非形式化知识，但难以解释

和迁移使用。因此，需要进一步深入探索作战态势

形式化知识和非形式化知识的联合表示方法，通过

建立复杂作战态势的可计算知识模型，将作战态势

知识表示为计算机易于表示、学习和处理的形式，

为态势智能认知提供坚实的基础知识支撑。 

1  知识图谱为联合作战态势知识表

示带来新手段 

联合作战态势知识(Joint Operational Situation 

Knowledge, JOSK)是联合作战态势要素的客观实

体、属性及其联系在人脑中的主观映像，是对客观

联合作战态势的一种主观表征，其核心和重点是联

合作战态势要素之间的复杂关联关系[5]。认知联合

作战态势的过程，就是对联合作战指挥决策过程中

影响决策和行动的作战态势知识进行不断学习、理

解和应用的过程。然而，不同的指挥员在不同作

战场景下对态势知识的认知是不同的。首先，不

同的指挥员在相同作战场景下对态势知识的理解

不同[6]。指挥员虽然都经过长期严格的训练，但由

于不同的指挥员对于特定场景作战态势的知识经

验不同，会对特定场景下作战态势知识的理解上存

在不同的空间距离，最终导致对特定场景联合作战

态势知识的认知不同。其次，相同的指挥员在不同

作战场景下对态势知识的解释不同[7]。态势知识场

景化是对联合作战态势知识的具象化过程。由于不

同场景下联合作战态势知识的含义和属性不同，指

挥员对不同作战场景下态势知识的解释也相应不

同。例如，同样是舰艇机动动作，在不同的作战场

景下可以分别执行巡航、攻击或搜救等不同的任

务。因此，指挥员需要结合具体的作战场景理解作战

态势知识。联合作战态势知识表示(Joint Operational 

Situation Knowledge Representation, JOSKR)就是

在特定场景范围内，针对联合作战态势知识进行建

模，使得机器可以学习、处理和运用各种联合作战

态势知识。 

知识图谱(Knowledge Graph, KG)是一种基于

图的现实世界语义描述模型[8-9]，为联合作战态势

知识表示带来了新的技术手段。图谱中的节点和边

分别表示表示现实世界中的各种实体、概念或属性

及其语义关联关系。知识图谱中的基本知识要素通

过语义相关联，以图的形式组织在一起，最终形成

了知识图谱。从军事大数据治理的角度看，知识图

谱能够从实体关系的角度把各种不同类型的作战

数据进行关联融合，组织成一个更加完整的军事大

数据体系去使用[10-11]。从军事语义连接的角度看，

知识图谱能够将作战态势数据的知识从语义的角

度连接在一起，对作战态势进行整体描述，并将其

语义信息作为各种智能学习模型的输入，提升智能

模型的学习能力[12]。从军事智能应用的角度看，

构建知识图谱有利于深入挖掘实体间的复杂关联

关系，建立任务、行动、事件、案例等不同类型知

识之间的统一存储和表示架构，辅助整体、动态、

对抗条件下的任务筹划、作战规划和案例推演[13]。 

2  基于知识图谱的知识表示方法 

军事大数据是联合作战态势知识的主要来源，

具有海量和多源异构等特点。联合作战态势知识表

示主要研究如何在军事大数据基础上对联合作战

态势知识进行建模，使机器可以用一种更加接近于

人类认知战争的方式感知和理解联合作战态势知

识[14]。目前基于知识图谱的联合作战态势知识表

示方法通常可以采用基于离散符号的知识表示方

法和基于连续向量的知识表示方法 2 种[15-18]。 

2.1 基于离散符号的知识表示方法 

2.1.1 传统的知识表示方法 

1) 一阶谓词逻辑(First-Order Predicate Logic) 

谓词逻辑(Predicate Logic)是以数理逻辑为基

础，把命题逻辑作为子系统，进一步分析命题中的

个体词、谓词和量词等非命题成分的逻辑关系、推

2
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理形式和规律[19]。一阶谓词逻辑只包含个体谓词

和个体量词，简称一阶逻辑[20]。使用一阶谓词逻

辑描述联合作战态势知识，能够使作战态势知识的

表示形式更接近于人类的自然语言，逻辑严密精

确，缺点是难以表达联合作战态势知识中的不确定

性知识和模糊性知识，知识推理容易发生组合爆

炸，推理效率低等[21]。 

2) 产生式规则(Production Rules) 

产生式规则以“IF-THEN”规则表示客观事物

之间存在的大量因果关系知识，目的是通过捕获人

类推理和行为的规律特点来求解问题，善于表示规

则性知识。产生式规则的一般形式为： 
P→Q 或 if P then Q, CF[0,1] (1) 

产生式规则适于表示联合作战态势各种经验性的

关联规则知识[22]，缺点是知识表示形式过于单一，

联合作战知识规则的匹配效率较低。 

3) 框架表示法(Frame Representation) 

框架表示法由 Marvin Minsky 提出，擅长表示

结构性知识[23]。所谓的框架是一种用于描述事物

情境模式(Schema)信息的数据结构，可用于表示联

合作战态势知识中的元知识，框架的槽或侧面主要

包括事物的描述信息和框架的使用信息等，可用于

描述联合作战态势要素知识以及如何使用这些知

识。框架中的槽值是对现实世界中具体事物的描

述，槽值不同代表框架表示的具体事物不同。不同

框架知识之间的转换可以用于描述事物推理过程、

状态变化等。框架表示法的优点是能够把与联合作

战态势要素实体相关的各方面信息较好协调起来，

全面完整地描述联合作战态势要素实体各方面的

知识，知识库质量高。缺点是框架的构建成本高，

作战态势要素相关知识的表示方式不够灵活，难以

同其他表示形式的作战态势知识库融合关联使用。 

4) 语义网络(Semantic Network) 

语义网络能够将联合作战态势要素相关知识

的逻辑项及其运算关系映射到有向图上的相应元

素进行表达和推理，既可以表示实体及其属性的

语义知识，也支持对实体间的语义关联知识进行

推理[24]。优点是可以直观表示联合作战态势要素

的实体概念、属性以及态势要素实体之间的语义联

系，能够比较容易地实现基于人类自然语言表达的

联合作战态势知识向基于语义网络知识表示方法

的转换，知识的表示能力和灵活性较强。缺点是作

战态势知识的推理规则不明确，复杂的网络结构常

常无法保证基于网络推理的严格性和有效性，而且

不便于表达深层次的隐性作战态势知识。 

2.1.2 基于语义网的知识表示 

语义网(Semantic Web)旨在通过 RDF 基础数

据模型将传统基于超文本链接的 Web 转化为机器

能够识别和理解的实体语义链接的 Web[25-27]。 

1) RDF 

RDF 基础数据结构是目前最常见的语义网基

础知识模型，其底层知识表达形式是三元组，可以

通过节点(Node)和有向弧(Directed-arc)来描述。由

节点-弧-节点连接的 RDF 三元组资源集合称为

RDF 图。根据 RDF 模型创建数据集，存储和传输

RDF 数据的方法主要有以下 5 种： 

(1) RDF/XML。即采用 XML 格式编码描述

RDF 图数据[28]。采用 XML 编码描述联合作战态势

知识，能够与现行的指挥信息系统进行对接与集

成，方便不同类型的作战系统之间交流 RDF 数据。

缺点是 XML 编码过于繁琐，不便于人类交流。 

(2) N-Triples。N-Triples 是一种行结构的 RDF

图编码，要用于表示 RDF 测试案例及定义

RDF/XML 和 RDF 抽象语法之间的对应关系。每

个N-Triples文档由一系列纯文本ASCII字符组成，

语法类似 XML，解析后是 RDF 三元组序列[29]。

N-Triples 格式编码特别适合表示联合作战态势知

识的测试案例。缺点是可读性欠佳。 

(3) Turtle (Terse RDF Triple Language)。Turtle

文档是一种紧凑的文本化 RDF 图表达方式，允许

将联合作战态势知识的 RDF 图表示为紧凑的文本

形式，可读性更好[30]，目前使用最多。 

(4) RDFa (The RDF in Attributes)。RDFa 是互

3
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联网上常见的一种基于RDF的XHTML和HTML5

扩展表示形式，能够帮助搜索引擎和 Web 服务更

容易解析网站的非结构化页面，从而获取有用的结

构化知识[31]。读者可以访问 https://rdfa.info/play/

直观感受下搜索引擎在嵌入 RDFa 页面中解析出

来的结构化信息。 

(5) JSON-LD (JSON for Linking Data) 。

JSON-LD 是一种基于 JSON 格式的轻量级链接数

据格式，旨在提供一种将已经使用 JSON 语法部署

的系统平稳升级到 JSON-LD 的途径，帮助 JSON

数据在 Web 范围内进行互操作，适用于编程环境、

REST Web服务以及CouchDB和MongoDB等非结

构化数据库[32]。 

虽然，RDF 模型通过上述众多的数据序列化

方法构建 RDF 图，提供了表示联合作战态势知识

的基本语义框架。但整体而言，RDF 模型对于联

合作战态势知识的表达能力有限，缺乏对联合作战

态势要素的抽象描述能力，无法从关系/属性的角

度定义和描述联合作战态势知识。RDFS 扩展语言

和OWL本体描述语言的出现在一定程度上解决了

RDF 知识表达能力不足的问题。 

2) RDFS 和 OWL 

RDFS 是对基本 RDF 词汇表的扩展，通过为

RDF 数据建立数据建模词汇表，根据它们所应用

的资源类来描述属性。因此，这种以 RDF 属性为

中心联合作战态势知识表示方法允许研究人员对

现有联合作战态势知识的描述内容进行扩展[33]。

OWL 是一种用于表示关于事物、事物集合以及事

物之间复杂知识及关系的语义网语言，进一步扩展

了类和属性的表达能力，使得 Web 内容的机器可

解释性比 XML、RDF 和 RDFS 更强。使用 OWL

表达的联合作战态势知识可以用于验证知识的一

致性，或显式表达隐性知识。截止到目前，OWL

知识表示语言现在已经发展到了 OWL2 版本，并

根据不同的用户需求以及特定的实现需要，设计了

3 种具有越来越多知识表示能力的子语言：OWL 

Lite，OWL DL 和 OWL Full[34]。 

2.2 基于连续向量的知识表示方法 

知识表示学习的研究由来已久[35]。研究人员

受自然语言处理中词嵌入技术启发，将知识图谱中

实体及其关系的语义知识映射到统一的连续低维

向量空间。通过建立统一的知识表示特征向量空

间，对知识库中实体及其关系的复杂语义关联关系

进行统一表达和高效计算[36]。 

1) 结构嵌入距离模型 

结构嵌入(Structured Embeddings, SE)对知识

图谱中一个事实三元组的实体在 d-维实值向量空

间中进行建模，该 d-维实值向量空间称为嵌入空间

(Embedding Space)，如嵌入空间中实体݅的实值向

量为݅ܧ∈ℝ݀。在该嵌入空间中，对任意给定的实体

关系类型都有一个特定的实体相似性度量矩阵来

捕获实体之间的关系，定义关系 k 为： 
( , )kR  lhs rhs

k kR R  (2) 

式中： lhs
kR 和 rhs

kR 均为 d×d 维矩阵。结构嵌入距离

模型通过计算嵌入空间中事实三元组中头实体向

量和尾实体向量关系矩阵之间的 1 范数距离

(1-Norm Distance)，来度量不同实体之间的语义相

似度[37]： 
( , ) lhw rhs

k i j k i k jS E E R E R E   (3) 

结构嵌入距离模型的优点是能通过寻找不同实体

之间距离最近的关系矩阵进行连接预测。不足之处

在于对每个三元组的头尾实体分别映射和计算关

系矩阵，无法精确刻画头、尾实体之间的语义关系。 

2) 单层神经网络模型 

单层神经网络模型(Single Layer Model, SLM)

试图通过标准单层神经网络的非线性计算，来隐式

连接实体向量，以达到缓解距离模型两个实体向量

参数无法相互作用的目的。模型中实体 e1，e2 在确

定性关系 R 情况下的相似性得分函数为： 

1 2 ,1 1 ,2 2

1
,1 ,2

2

( , , ) ( )

[ ]

T
R R R

T
R R R

g e R e u f W e W e

e
u f W W

e

  

  
     

 (4)
 

式中：参数 f=tanh，WR,1,WR,2∈ℝk×d，UR∈ℝk×1。
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虽然单层神经网络模型改进了结构嵌入距离模型，

但标准单层神经网络的非线性计算只提供了两个

实体向量之间的弱相互作用，却引入了计算复杂度

更高的模型优化问题[38]。 

3) 语义匹配能量模型 

语义匹配能量模型(Semantic Matching Energy, 

SME)通过学习分布式知识表示中每个符号的低维

表示向量，来联合捕捉单词、实体以及单词实体组

合的多关系语义知识。其语义推断过程分 2 步执

行：一是通过语义角色标注预测语义结构；二是通

过语义消歧使学习能量函数最小化[39]。 

4) 隐变量模型 

隐变量模型(Latent Factor Model, LFM)是一种

基于双线性结构的关系数据模型，能够通过捕捉数

据交互的各种顺序以及不同关系之间共享的稀疏

隐变量，来提取多关系图数据和自然语言中各种实

体和关系有意义的表示，并为有效关系分配高概

率，而其他所有关系分配低概率[40]。隐变量模型

考虑了数据中的不确定性，有效描述了实体和关系

之间的语义联系，实体关系处理能力和链接预测能

力获得大幅提升。 

5) 张量神经网络模型 

张量神经网络模型 (Neural Tensor Network, 

NTN)提供了一种比标准神经网络层更加强大的实

体关系知识建模方法。模型允许每个实体的词之间

共享统计强度，采用双线性张量来捕获实体与关系

之间的联系，从而显式地关联两个实体向量，使模

型能够更加准确地预测实体关系[38]。实体 e1, e2之

间存在确定性关系 R 的可能性函数为： 

1[1: ]
1 2 1 2

2

( , , ) T T k
R R R R

e
g e R e u f e W e V b

e
  

       
 (5) 

式中：f =tanh 为双曲正切函数， [1: ]k d d k
RW   为张

量，双线性张量乘积 [1: ]
1 2
T k

Re W e 的结果是向量

[ ]
1 2 , 1,2, ,T i

i Rh e W e i k   ， k
ih  。张量神经网络

模型更加精确地刻画了实体和关系的复杂语义联

系，但计算复杂，学习成本较高。 

6) 矩阵分解模型 

矩阵分解模型即通过分解关系数据固有结构

的张量因子进行知识表示学习。Nickel 等提出的

RESACL 模型，能够通过模型的隐变量张量因子分

解进行集体学习[41]。实验结果表明，RESACL 模

型较以往的知识表示学习方法能够在学习效果相

同或更好的情况下显著加快计算速度。 

7) 翻译模型 

2013 年，Bordes 等提出 TransE 模型，通过学

习实体在低维嵌入空间的实值向量，来解决多关系

数据的处理难题[18]。模型把知识图谱中不同实体

之间的关系看作是实体之间的某种平移向量，将每

个三元组(head，relation，tail)中的关系向量 Vr 作

为头实体向量 Vh 到尾实体向量 Vt的平移，通过不

断调整 Vh，Vr 和 Vt，使(Vh+Vr)尽可能与 Vt相等，

从而达到学习的目的。训练集中基于边缘的排序标

准定义为： 

 
( , , )( , , ) ( , , )

( , ) ( , )
h l t

h l h l
h l t S h l t S

L
d V V t d V V t   

 


 



     (6) 

   ( , , ) ( , , ) | ( , , ) |h l tS h l t h E h l t t E        (7) 

式(6)(7)中：[x]+为取正值；γ>0 为超参数；E 为实

体集合。 

TransE 模型能直接建立实体和关系之间的语

义联系，模型性能较以往有显著提升，但难以解决

实体之间的复杂关系映射问题。因此出现了许多改

进模型。其中，TransH 通过引入特定关系超平面

映射机制，允许不同的实体关系具有不同的分布式

表示[42]。TransR 模型认为与同一实体相关的不同

关系可能分别映射在与实体相关的不同语义空间，

通过在不同的实体向量空间和关系向量空间中分

别学习实体到相应关系空间的映射，来构建头尾实

体之间的翻译关系[43]。TransD 模型通过进一步考

虑实体和关系的多样性，分别设置了实体或关系的

含义向量和动态映射向量，以达到优化翻译模型的

目的[44]。TranSparse 模型认为翻译模型应当考虑知

识图谱自身结构的异质性特征和不均匀特点，使用

稀疏程度由关系连接的实体(或实体对)数量决定

的自适应稀疏矩阵来代替翻译矩阵，进一步优化了

5
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翻译模型的知识表示学习能力[45]。TransG 模型认

为知识图谱中的同一个关系可能具有多重语义，通

过关联实体对来自动发现关系的语义集群，并借助

多重关系组件的混合来翻译实体对，以及利用特定

关系组合向量的混合来嵌入事实三元组[46]。KG2E
模型认为知识图谱中不同实体和关系的语义表达

可能包含不同的确定性，使得相同的确定性不足以

进行建模，提出通过学习知识图谱中每个实体/关
系在多维高斯分布空间中的表示，对实体和关系的

确定性进行显式建模[47]。上述改进模型均不同程

度提升了翻译模型处理实体间复杂关系的能力。 

然而，上述以 TransE 为代表的知识表示学习

模型仅利用了知识图谱的显性结构信息，没有利用

关系路径等隐含信息，许多相关研究仍处于起步阶

段。Wang 等认为，现有的知识表示方法没有很好

利用知识图谱中对于实体的简明描述信息，提出使

用三元组的描述信息进一步联合学习实体的语义

知识[48]。Zhong 等认为多源异构信息融合的关键问

题是对齐模型，需要确保实体、关系和单词的表示

向量在同一特征空间，提出实体的嵌入向量要同时

满足知识库的结构化约束和等于文本描述中的嵌

入向量[49]。Lin 等认为知识图谱中的多步关系路径

同样包含实体间丰富的推理模式，提出通过关系嵌

入的语义组合表示关系路径，设计了一个路径约束

资源分配算法来度量关系路径的可靠性 [50]。

García-Durán 等也认为应充分利用知识图谱中的

图结构，提出通过扩展 TransE 模型，添加相应翻

译向量来学习关系的显式组合，从而提高单个关系

以及关系组合的预测能力[51]。Guu 等认为，近年来

在向量空间中嵌入知识图谱结构来填充缺失事实

的知识补全模型，应用于回答路径查询时存在级联

错误，提出采用知识表示学习组合训练模型来提高

基于关系路径的知识表示能力[52]。 

上述研究分别从复杂关系处理、多源信息融

合、关系路径建模 3 个角度研究了基于连续向量的

知识表示学习，在许多评测任务中取得了重要进

展，但仍存在巨大挑战。 

3  针对联合作战态势知识的特点进

行知识表示 

联合作战态势知识表示的核心问题是如何针

对联合作战态势知识的特点，将战场感知数据、指

挥决策信息、作战条令规则等形式化知识，以及战

场态势判断、敌方意图识别和敌情威胁分析等非形

式化知识组织起来，进行统一表达，从而完成从战

场感知数据到战场态势信息到作战态势知识的转

变，为态势智能认知提供知识支撑。这需要从联合

作战态势知识的具体应用场景出发，在已有研究的

基础上，进一步深入探索显性知识与隐性知识在特

定场景语义空间中的统一映射方法，进而对联合作

战态势的形式化知识与非形式化知识进行联合表

示。但联合作战态势知识的联合表示并非易事。 

首先，联合作战态势知识包括联合战场传感器

捕获的数据、报告、图片、音频、视频等结构化数

据、半结构化数据和非结构化数据，具有 4V 特点，

是典型的军事大数据，导致态势要素在时间、空间、

实体类型、实体属性等方面都具有极高的维度，这

为作战态势知识的表示带来了极大困难，需要针对

态势各要素属性的维度特征进行聚合和降维处理，

选择特定场景内作战态势知识恰当的认知维度，为

构建面向不同任务场景的联合作战态势认知样本

知识库提供支持。 

其次，以满足联合作战态势智能认知应用需求

为出发点的联合作战态势知识表示，既要完整反映

实际作战情况，又必须在满足实际指挥作战需求的

基础上，保证在特定联合作战场景下呈现给各级指

挥员的作战态势知识具有客观一致性和相对完备

性，使得探索突破统一框架下联合战场的一致性态

势知识表示方法非常困难。这需要在掌握各种战场

态势数据和获得战场态势感知信息的基础上，将作

战态势信息与指挥决策信息相关联，迅速整合转换

为全面的联合作战态势知识，形成作战态势知识

库，从而获得更加准确和精确的一致性作战态势知

识表达。 

6
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最后，实现人机共同认可的联合作战态势知识

表达仍然存在较大困难。以满足军事需求为背景的

知识表示应当是是人类可以理解和信任的机器语

言，这包含 2 方面内涵：(1) 以态势智能认知为应

用起点的联合作战态势知识表示，是一种用于表达

特定场景内的客观事物及其关系，且能够满足机器

高效处理要求的机器标识，其表示形式应当人类可

理解；(2) 战争是高对抗高风险的特殊的人类实践

活动，对战争建模需要模型本身安全可靠可控。这

两个方面决定了联合作战态势智能认知模型背后

的学习和推理逻辑需要更多的可解释性，即以联合

作战态势知识表示为起点，在机器实时高效处理的

基础上，从指挥员认知的角度，将人容易理解的符

号逻辑知识植入到神经网络中，深入研究辅助指挥

员指挥决策的联合作战态势知识表示方法，并能够

显性解释学习的结果。 

知识图谱企图以一种基于大规模复杂知识网

络的结构化知识表达方式，将联合作战态势知识以

图的形式组织起来描述现实世界中各种实体之间

的关系[36]，但仍未脱离以“实体及其关系”为核心的

知识表示方法，缺乏对事件关联知识以及场景描绘

知识的表示与挖掘，未能从根本上解决联合作战态

势知识的时空关联推理、复杂突发事件因果关系描

述以及复杂作战场景下态势事件间的关联关系描

述等难题[53-55]。因此，以联合作战背景下的态势智

能认知为应用目标的联合作战态势知识表示，应该

从“整体、动态、对抗”的角度，区分不同的作战场

景和作战层次，对态势知识表示按应用场景和应用

需求进行定制。基于特定场景的作战态势知识表示

方法，不仅要包括相对客观的“态”的作战知识的描

述，还应包括与指挥员主观认知相关的“势”的作战

知识的描述。基于以上分析，我们认为面向态势智

能认知的联合作战态势知识表示方法，应该是一种

超越现代知识图谱和事理图谱知识表示方法的新一

代知识图谱，即场景知识图谱(Scenario Knowledge 

Graph, SKG)。 

场景知识图谱是从态势智能认知的特定应用

场景和需求出发，以想定联合作战场景内的军事力

量部署知识、武器装备体系知识、指挥关系知识、

作战支撑保障知识等核心作战态势知识为主要内

容，通过对联合作战背景下的具体作战场景进行解

析和态势要素关联，来描绘联合战场的整体图景。

场景知识图谱中作战态势知识的基本来源是基于

场景的军事知识体系和联合作战态势军事大数据，

通过将作战态势知识的内容概念化分解、结构语义

化描述、关系动态化调整，以及知识的体系化服务，

为联合作战态势知识的采集、组织、验证和运用打

下基础。场景知识图谱中作战态势知识表示的基本

模型是基于离散符号和基于连续向量相融合的知

识联合表示。其中，基于离散符号的知识表示方法

能够显性表示作战态势的形式化知识。基于连续向

量的知识表示方法可以进一步挖掘作战态势的非

形式化隐性知识。两者关联对应，统一在特定场景

的底层语义特征空间内进行一致性表达。 

4  结论 

面向态势智能认知的联合作战态势知识表示

是对联合作战态势进行认知建模的基础。综述了基

于知识图谱的联合作战态势知识表示方法，分析了

知识图谱和事理图谱对于表示联合作战态势知识

存在的困难和不足。提出了场景知识图谱的概念，

描述了场景知识图谱基本内容和知识来源，阐述了

应当采取基于场景的离散符号和连续向量相融合

的知识联合表示方法，来统一表达面向态势智能认

知的联合作战态势知识。然而，知识联合表示方法

的研究仍处于起步阶段，手段十分有限，需要不断

探索和验证面向态势智能认知的联合作战态势知

识联合表示方法的计算复杂性和有效性。 

本文工作不仅为开展战场态势智能认知研究

提供支持，而且可为开展辅助决策分析、自主决策

等其他问题的研究奠定知识表示基础。 
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