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• 知识图谱

• 自动规划



Recall

• 推理任务：演绎推理(数学推理)、归纳推理(ARC)、反绎推理(归因)、因果推理

• 基于逻辑的智能体：感知(Perception)、知识库(Knowledge Base)、推理(Reasoning)

• 知识表示：逻辑(Logic)

• 命题逻辑

• 两种推理方式：

• 枚举推理：准确、但复杂度高

• 归结推理：将命题逻辑语句转化为合取范式，用归结+反证法证明



Recall

• 推理算法：如何基于已知前提推导出新结论

• 直接思路：把所有可能的推理都试一下，遍历所有已知条件，看看能否根据

某些推理规则进行推理，如果可以就进行推理，并把新结论放到知识库中，

一直进行下去

• 关键问题：

• 每次选择哪些条件？

• 每次使用哪些推理规则？

• 归结算法：每次挑选有互补文字的条件，使用归结原理



霍恩子句与确定子句

许多实际情形并不需要用到归结的全部能力，一些真实世界的知识库中的

语句满足某些限制，这使得它们可以使用更为受限而更高效的推断算法

• 确定子句（definite clause)：文字的析取式，其中只有一个为正文字

¬𝐵!! ∨ 𝑃!" ∨  𝑃"!不是确定子句， ¬𝐵!! ∨ ¬𝑃!" ∨  𝑃"!是确定子句例如：

• 霍恩子句（horn clause)：文字的析取式，其中最多只有一个为正文字

• 每个确定子句都可以写成一个蕴涵式

¬𝐵!! ∨ ¬𝑃!" ∨  𝑃"! (𝐵!! ∧ 𝑃!") → 𝑃"!



前向推理
Forward chaining

Idea: fire any rule whose premises are satisfied in the KB,
add its conclusion to the KB, until query is found

P ⇒ Q

L ∧ M ⇒ P

B ∧ L ⇒ M

A ∧ P ⇒ L

A ∧ B ⇒ L
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Chapter 7 43

• 事实导向的推理(data driven)

• 找到前提满足知识库的规则，并把结论加入知识库

• 直到查询被添加或者无法进一步推断



前向推理
Forward chaining example
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前向推理
Forward chaining example
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前向推理
Forward chaining example
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前向推理
Forward chaining example

Q

P

M

1

A

1

B

0

L
0

1

Chapter 7 48



前向推理
Forward chaining example
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前向推理
Forward chaining example
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前向推理
Forward chaining example
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后向推理
Forward chaining

Idea: fire any rule whose premises are satisfied in the KB,
add its conclusion to the KB, until query is found

P ⇒ Q

L ∧ M ⇒ P

B ∧ L ⇒ M

A ∧ P ⇒ L

A ∧ B ⇒ L
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Chapter 7 43

目标导向的推理(Goal-Driven)

• 从查询𝒒开始，反向运行，不断在知识库中查询结论为𝒒的蕴涵式

• 如果这些蕴含式的所有前提都可以证明为真，则𝒒为真



后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example

M

L

A

Q

P

B

Chapter 7 59



后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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后向推理
Backward chaining example
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命题逻辑的局限性

在命题逻辑中，每个陈述句是最基本的单位(即原子命题)，无法对原子命题进行分解，

因此在命题逻辑中，不能表达局部与整体、一般与个别的关系

p例如，对于苏格拉底论断

ü α：所有的人总是要死的

ü β：苏格拉底是人

ü γ：所以苏格拉底是要死的

虽然是正确的，但是无法通过命题逻辑来进行推理判断

无法在命题逻辑基础上推导出：𝛼 ∧ 𝛽 → 𝛾



一阶逻辑(First-Order Logic)



一阶逻辑/谓词逻辑

在谓词逻辑中，将原子命题进一步细化，分解出个体、谓词（predicate）

和量词（quantifier），来表达个体与总体的内在联系和数量关系

• 个体：个体是指所研究领域中可以独立存在的具体或抽象的概念

• 具体或特定的个体：“张三”“李四”“1”“2”“3”

• 抽象或泛指的个体：x, y, z



谓词逻辑

p谓词：谓词是用来刻画个体属性或者描述个体之间关系存在性的元素，

其值为真或为假

Ø 包含一个参数的谓词称为一元谓词，表示一元关系，通常是用来刻画个体是

否包含特定的属性：如𝑝 𝑥 : 𝑥是质数，表示某个数字是否是质数

Ø 包含多个参数的谓词称为多元谓词，表示个体间的多元关系，通常用于描述

个体之间是否存在特定的关联，如Father 𝑥, 𝑦 表示𝑥是𝑦的父亲

思考：谓词和函数有什么区别？



谓词逻辑：量词

p全称量词 (universal quantifier, ∀)

全称量词用符号∀表示，表示一切的、凡是的、所有的、每一个等。 

∀𝑥表示定义域中的所有个体， ∀𝑥𝑃(𝑥)表示定义域中的所有个体具有性质𝑃

p存在量词(existential quantifier, ∃)

存在量词用符号∃表示，表示存在、有一个、某些等。 

∃𝑥表示定义域中存在一个或若干个个体，

∃𝑥𝑃(𝑥)表示定义域中存在一个个体或若干个体具有性质𝑃

p全称量词和存在量词统称为量词



谓词逻辑

p全称量词与存在量词之间的关系

• ∀𝑥𝑃 𝑥 ≡ ¬∃𝑥¬𝑃 𝑥

• ∀𝑥¬𝑃(𝑥) ≡ ¬∃𝑥𝑃(𝑥)

• ¬∀𝑥𝑃(𝑥) ≡ ∃𝑥¬𝑃(𝑥)

• ∃𝑥𝑃(𝑥) ≡ ¬∀𝑥¬𝑃(𝑥)



谓词逻辑

p约束变元：在全称量词或存在量词约束条件下的变量称为约束变元

p自由变元：不受全称量词或存在量词约束的变量称为自由变元

自由变元即可以存在于量词的约束范围之内，也可以存在于量词的约束范围之外

(∀𝑥)(𝐴 𝑥 ∨ 𝐵) ≡ (∀𝑥)𝐴 𝑥 ∨ 𝐵

(∀𝑥)(𝐴 𝑥 ∧ 𝐵) ≡ (∀𝑥)𝐴 𝑥 ∧ 𝐵

(∃𝑥)(𝐴 𝑥 ∨ 𝐵) ≡ (∃𝑥)𝐴 𝑥 ∨ 𝐵

(∃𝑥)(𝐴 𝑥 ∧ 𝐵) ≡ (∃𝑥)𝐴 𝑥 ∧ 𝐵



谓词逻辑

在约束变元相同的情况下，全称量词对合取满足分配律，存在量词对析取满足分配律

(∀𝑥)(𝐴 𝑥 ∧ 𝐵(𝑥)) ≡ (∀𝑥)𝐴 𝑥 ∧ (∀𝑥)𝐵(𝑥)

(∃𝑥)(𝐴 𝑥 ∨ 𝐵(𝑥)) ≡ (∃𝑥)𝐴 𝑥 ∨ (∃𝑥)𝐵(𝑥)

(∀𝑥)(𝐴 𝑥 ∨ 𝐵(𝑥)) ≡ (∀𝑥)𝐴 𝑥 ∨ (∀𝑥)𝐵(𝑥) （不成立）

(∃𝑥)(𝐴 𝑥 ∧ 𝐵(𝑥)) ≡ (∃𝑥)𝐴 𝑥 ∧ (∃𝑥)𝐵(𝑥)（不成立）



谓词逻辑：事实符号化

𝐾𝑖𝑛𝑔(𝑥)

𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛 𝑥

𝐻𝑒𝑎𝑑_𝑜𝑛(𝐶𝑟𝑜𝑤𝑛, 𝑥)

∀𝑥(𝐾𝑖𝑛𝑔 𝑥 → 𝑃𝑒𝑟𝑠𝑜𝑛(𝑥)

∀𝑥(𝐾𝑖𝑛𝑔 𝑥 → 𝐻𝑒𝑎𝑑_𝑜𝑛(𝐶𝑟𝑜𝑤𝑛, 𝑥)



谓词逻辑：事实符号化

𝑂𝑛_𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝐴)

𝑂𝑛_𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝐵)

𝑂𝑛_𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒(𝐶)

Hand-Empty()

On(A, B)

……



谓词逻辑：推理规则

设𝐴 𝑥 是谓词公式， 𝑥和𝑦是变元， 𝑎是常量符号，则存在如下推理规则：

• 全称量词消去(Universal Instantiation, UI): (∀𝑥)𝐴 𝑥 → 𝐴(𝑦)

• 存在量词消去(Existential Instantiation, EI): (∃𝑥)𝐴(𝑥) → 𝐴(𝑐)

• 𝑐必须是一个新的、从未使用过的符号

问题1：如何解决量词？



退化到命题逻辑推理

• ∀𝑥 𝐾𝑖𝑛𝑔 𝑥 ∧ 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝑥 → 𝐸𝑣𝑖𝑙(𝑥)

• 𝐾𝑖𝑛𝑔 𝐽𝑜ℎ𝑛

• 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝐽𝑜ℎ𝑛

• 𝐵𝑟𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟 𝑅𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑, 𝐽𝑜ℎ𝑛

• 𝐾𝑖𝑛𝑔 𝐽𝑜ℎ𝑛 ∧ 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝐽𝑜ℎ𝑛 → 𝐸𝑣𝑖𝑙 𝐽𝑜ℎ𝑛

• 𝐾𝑖𝑛𝑔 𝑅𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑 ∧ 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝑅𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑 →

𝐸𝑣𝑖𝑙 𝑅𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑

问题：效率不高，生成𝐾𝑖𝑛𝑔 𝑟𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑 ∧ 𝐺𝑟𝑒𝑒𝑑𝑦 𝑟𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑 → 𝐸𝑣𝑖𝑙 𝑟𝑖𝑐ℎ𝑎𝑟𝑑

这样的语句并没有意义



合一(Unification)

命题逻辑中的归结

• 子句 1: 𝑅𝑖𝑐ℎ ∨ 𝐻𝑎𝑝𝑝𝑦

• 子句 2: ¬𝑅𝑖𝑐ℎ

• 归结直接消去 𝑅𝑖𝑐ℎ 和 ¬𝑅𝑖𝑐ℎ

• 结果：𝐻𝑎𝑝𝑝𝑦

一阶逻辑的问题：

• 子句 1: 𝑅𝑖𝑐ℎ(𝑥) ∨ 𝐻𝑎𝑝𝑝𝑦(𝑥)

• 子句 2: ¬𝑅𝑖𝑐ℎ(𝐵𝑖𝑙𝑙)

合一(Unification)
通过变量替换让两个不同的逻辑

表达式变得相同

𝑈𝑛𝑖𝑓𝑦(𝑅𝑖𝑐ℎ 𝑥 , 𝑅𝑖𝑐ℎ 𝐵𝑖𝑙𝑙 ) = {𝑥/𝐵𝑖𝑙𝑙}

• Unify(Knows(John,	x),	Knows(John,	Jane))={x/Jane}

• Unify(Knows(John,	x),	Knows(y,	Bill))={x/Bill,	y/John}

• Unify(Knows(John,	x),	Knows(y,	Mother(y)))={y/John,	

x/Mother(John)}

• Unify(Knows(John,	x),	Knows(x,	Eliza))=failure



适用于一阶逻辑的归结算法

• ∀𝑥 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 𝑥 → 𝑀𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 𝑥

• 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠

• 𝑀𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠

证明前提1+前提2+¬𝑀𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠 矛盾

转换为CNF
• ¬𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛(𝑥) ∨	𝑀𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 𝑥

• 𝐻𝑢𝑚𝑎𝑛 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠

• ¬𝑀𝑜𝑟𝑡𝑎𝑙 𝑆𝑜𝑐𝑟𝑎𝑡𝑒𝑠



其他逻辑形式

• 命题逻辑(Propositional Logic)：无量词，只能表示真假命题

• 一阶逻辑(First-Order Logic)：引入量词、谓词

• 二阶逻辑(Second-Order Logic)：量词可以作用于谓词

• 时序逻辑(Temporal Logic)：引入时间算子

• 模糊逻辑(Fuzzy Logic)：真值∈ [0,1]，而非Ture/False布尔值

• ……



大纲

• 推理任务

• 基于逻辑的智能体

• 命题逻辑：表示与推理算法
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• SMT Solver：Z3
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Z3求解器：从逻辑谜题到AI验证的艺术
将“思考”转化为“计算”的终极工具



谁是窃贼？

场景：
警察抓获了三名嫌疑人A，B，C，已
知其中有且只有一人是窃贼

口供记录：
• A说：“我不是窃贼”
• B说：“C是窃贼”
• C说：“窃贼在A和B之间”

关键线索：
在这三个人中，只有窃贼说了谎话

核心问题：窃贼究竟是谁？我们如何将这个问题“翻译”成机器能懂的语言



布尔可满足性(SAT)

核心定义：

给定一个由变量与逻辑运算符(与、

或、非)组成的布尔公式，是否存在

一组真/假复制，能让整个公式结果

为真?

地位：

计算机科学中第一个被证明是

NP-Complete的问题

示例剖析：

（𝐴 ∨ 𝐵) ∧ (¬𝐴 ∨ 𝐶) ∧ (¬𝐵)

要使公式为真， ¬𝐵

必须为真，即B=False

代入𝐴 ∨ 𝐵，则A必须

为真，即A=True

入¬𝐴 ∨ 𝐶，则C必须

为真，即C=True

结论：存在解(A=T, B=F, C=T)，该问题
是可满足的(SAT)。



模理论可满足性(SMT)

核心思想：

SMT=SAT求解引擎+

理论约束(如算术、数

组、字符串等)

解释：

SAT只能处理True/False，

SMT将SAT的逻辑搜索

能力扩展至数学领域，

如整数、实数、数组等

理论约束示例

• 数值约束

𝟎 < 𝒙 < 𝟓

• 算术约束

𝒙 + 𝒚 < 𝟏𝟎

• 数组

𝒂 𝒊 + 𝟏 = 𝟐 ∗ 𝒂 𝒊 + 𝟏

• ……



SMT求解器：Z3 Solver
• 微软研究院开发

• 工业界和学术界最常用的SMT

求解器

• 应用：软件验证、硬件设计、

AI推理验证

• 入门资料：https://ericpony.github.io/z3py-

tutorial/guide-examples.htm 

https://ericpony.github.io/z3py-tutorial/guide-examples.htm
https://ericpony.github.io/z3py-tutorial/guide-examples.htm
https://ericpony.github.io/z3py-tutorial/guide-examples.htm
https://ericpony.github.io/z3py-tutorial/guide-examples.htm
https://ericpony.github.io/z3py-tutorial/guide-examples.htm


Z3实战(一)：破解窃贼之谜

逻辑建模

变量：
A，B，C代表“A/B/C”是窃贼

约束1：
只有一个窃贼

约束2：
一个人是窃贼，当且仅当他说的是谎话
A的口供： ¬𝐴
B的口供：𝐶
C的口供：𝐴 ∨ 𝐵

Python+Z3代码

输出：[A = False, B = False, C = True]，结论：C是窃贼



Z3实战(二)：求解高阶版鸡兔同笼

问题描述

寻找一组正整数解，满足以

下所有条件：

• 𝒙 > 𝟎, 𝒚 > 𝟎, 𝒛 > 𝟎

• 𝟑𝒙 + 𝟐𝒚 − 𝒛 = 𝟏𝟑

• 𝒙 ∗ 𝒚 + 𝒛 = 𝟐𝟎

Python+Z3代码

输出：[x = 1, y = 10, z = 10]

要点：Z3能够轻松处理包含非线性算术的复杂约束问题



Z3实战(三)：自动定理证明

核心原理：反证法

• 目标：对于所有𝒂, 𝒃，证明

𝒂 + 𝒃 𝟐 = 𝒂𝟐 + 𝟐𝒂𝒃 + 𝒃𝟐

• 向Z3提问：是否存在一组𝒂, 𝒃，

使得结论不成立

• 判定：如果Z3判定unsat(无解)，

则原命题成立，否则找到了反

例，原命题不成立

Python+Z3代码

输出：找不到反例，结论成立



新时代的挑战：LLM的计算幻觉

LLM在需要绝对精确的计算与严谨逻辑时，常常会犯错或前后矛盾



应用场景(一)：LLM调用工具求解

解决方案(Program of Thought)：LLM不再直接计算，而是与Z3协作 

翻译官 解说员

将用户的自然语言
提问翻译成精确的

Z3代码

将Z3返回的精确结
果组织称流程的自
然语言，回答用户

运行代码，得出
100%可靠可验
证的结果



应用场景(二)： AI生成内容的形式化验证

常见场景

• AI生成的代码是否存在安全漏洞

(如数组越界、除零错误)?

• AI生成的数学推理过程是否严谨

无误?

• LLM 生成代码或数学证明
• LLM自动提取代码的逻辑/路径条件
• Z3 检查是否都满足规范
• 若不满足，说明该代码可能存在漏
洞 → 反馈给 LLM 自修正(self-refine)

验证流程



应用场景(三)：RLVR

模型输出

Symbolic Solver

Provide Reward

对于数学推理、逻辑推理等问题，引入符号求解器，验证大模型输出，

从而提供奖励信号，用于强化微调



Thinking in Logic: An Introduction to Prolog

--逻辑编程的艺术



命令式 vs 声明式

命令式编程 (Imperative) - Python, C++

告诉计算机执行的步骤(算法)

Tell the computer how to do something

Program = Data Structure + Algorithm

声明式编程 (Imperative) - Prolog

告诉世界是什么(知识库)

Tell the computer what is true

Program = Logic + Control

要制作蛋糕，先打破鸡蛋，然后加面粉，然
后搅拌...

蛋糕是美味的，如果一个东西包含面粉、鸡蛋
和糖，并且经过烘烤，那么它就是蛋糕，计算
机自己去寻找符合条件的东西



构建知识库：事实(Facts)与规则(Rules)

事实(Facts)

语法：predicate(atom1, atom2).

• human(socrates). 

• parent(john, mary). 

• likes(alice, pizza).    

规则(Rules)

语法：Head :- Body.
(Head为真，如果Body为真)

• mortal(X) :- human(X).

• grandparent(X, Y) :- parent(X, 
Z), parent(Z, Y).



与知识库对话：查询(Queries)

向系统提问，Prolog会基于已知的事实和规则进行推理



应用场景(一)：求解经典逻辑难题

地图着色问题
“相邻区域的颜色不能相同”

爱因斯坦斑马谜题
“英国人住在红房子里，西班牙
人养狗…”

许多复杂问题，其本质就是一组逻辑约束

逻辑推理约束满足



五栋房子之谜
一场纯粹的逻辑对决



背景：五个维度，一个真相

在一条街上，有五栋颜色不同的房子，每一栋房子里都住着一个不同国籍的人，

他们每个人喝不同的饮料，抽不同品牌的香烟，并养着不同的宠物

国籍 房子颜色 饮料 香烟 宠物

没有任何两栋房子在任何一个维度上是相同的



现有线索



Prolog编程



Prolog编程



Prolog编程

?- solve(Houses).



应用场景(二)：专家系统



应用场景(三)：LLM + Prolog

Arithmetic Reasoning with LLM: Prolog Generation & Permutation. https://arxiv.org/pdf/2405.17893 

https://arxiv.org/pdf/2405.17893


Prolog简史

1965：Robinson开发出归结(resolution)程序

1973：马赛的Colmeraur用Fortan开发出Prolog语言

1974：Kowlaski的工作将谓词逻辑作为编程语言

1977：爱丁堡大学在DEC10计算机上开发了Prolog解释器

1980：英国帝国理工学院为个人计算机开发了微Prolog语言

1981：日本第五代计算机系统采用Prolog作为主要程序设计语言

… …

提出著名的原则：程序=逻辑+控制
标志着逻辑编程(Logic Programming)的诞生

阿兰·罗宾逊 (1930—2016)



开启逻辑编程之旅

常用工具

• SWI-Prolog

• 在线版本:SWI-Prolog Online (SWISH)

• 无需安装，直接在浏览器编写和运行

https://www.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/ 

深入学习

• 《Programming in Prolog》 

          (Clocksin & Mellish)

         逻辑编程领域经典教材

https://athena.ecs.csus.edu/~mei/l
ogicp/Programming_in_Prolog.pdf 

https://swish.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/
https://swish.swi-prolog.org/
https://athena.ecs.csus.edu/~mei/logicp/Programming_in_Prolog.pdf
https://athena.ecs.csus.edu/~mei/logicp/Programming_in_Prolog.pdf


小结

p 掌握逻辑推理的基本类型

p 掌握逻辑智能体的三个核心要素：符号、推理、 感知

p 掌握命题逻辑、一阶逻辑的基本推理规则

p 了解基本的逻辑推理算法，如归结、前向链接、后向链接等

p 学会使用Z3等SMT Solver 、学会使用Prolog语言



知识图谱(Knowledge Graph)



知识图谱

知识图谱是一种以图结构来描述知识和建模事物之间关联关系的技术方法

知识图谱于 2012 年 由 Google 

提出，其初衷是利用网络多源

数据构建的知识库来增强语义

搜索，提升搜索质量和体验

知识图谱已被广泛应用于智能

搜索、智能问答、个性化推荐、

内容分发等领域



从语义搜索认识知识图谱



万维网

Tim Berners-
Lee

2016年图灵奖

万维网（world wide web) 是以链接为中心的信息系统

Linked information system

万维网以文本和链接描述信息，用户通过超链接浏

览互联网上的各类资源，也可以通过互联网将自己

的信息发布出去



语义万维网

语义万维网(semantic web)中，信息内容具有良好的语义定义，

计算机可以理解并自动存取语义信息

语义网与万维网的主要区别

ü 万维网是关于网页链接的结构，节点

是网页，节点之间通过超链接连接

ü 语义网是关于语义内容结构化表示的

图结构，节点是语义信息



Linked Data

利用规范化的语义表示，将碎片化的数据进行关联和融合



属性图(Property Graph)

• 属性图由节点(Nodes)、关系(Relationships)、属性(Property)和标签(Labels)组成

• 节点上包含属性，属性可以以任何键值形式存在

• 关系连接节点，每个关系都有拥有一个方向、一个标签、一个开始节点和结束节点

• 关系也可以有属性，即边属性，可以通过在关系上增加属性提供有关边的元信息，如创建时间



资源描述框架RDF

RDF表示 Resource Description Framework (资源描述框架)

国际万维网联盟W3C推动的面向Web的语义标准

RDF的基本组成单位是三元组 SPO

Subject Object
Predicate

（subject（主），predicate（谓词），object（宾语））

（subject（南京大学），predicate（位于），object（江苏））



RDF图

基本数据模型：有向标记图

Subject Object
Predicate

<Bob> <is a> <person>

<Bob> <is a friend of> <Alice>

<Bob> <is born on> <the 4th of July 1990>

<Bob> <is interested in> <the Mona Lisa>

<the Mona Lisa> <was created by> <Leonardo da Vinci>



RDF Schema

1. rdfs:Class. 用于定义类

2. rdfs:domain. 用于表示该属性属于哪个类别

3. rdfs:range. 用于描述该属性的取值类型

4. rdfs:subClassOf. 用于描述该类的父类

5. rdfs:subProperty. 用于描述该属性的父属性

Alice James

Student TeacherHasSupervisor

Person

HasSupervisor
type type

domain range

subClassOfsubClassOf

RDFS(Resource Description Framework Schema)是用来定义RDF中的类和属性

语义的描述性语言，定义了资源间的继承关系及属性约束等



基于RDFS的简单推理

OpenAI rdf:type人工智能公司

人工智能公司 rdf:subclass高科技公司

OpenAI rdf:type高科技公司

指导 rdf:domain 教师
指导 rdf:range 学生

James 指导 Alice

Jmaes rdf:type教师



典型知识图谱项目：CYC

雷纳特（1950-）

• 取自英文单词“百科全书”（encyclopedia），目标是
把人类的常识编码，建成知识库

• 典型的常识知识如“Every tree is a Plant”，“People die 
eventually”等

• Cyc知识库主要由术语Terms和断言Assertions组成

• Cyc目前有两个版本，企业版和研究版，研究版对研究
人员开放



典型知识图谱项目：WordNet

• WordNet是著名的词典知识库，主要用于词义消歧，由
普林斯顿大学认知科学实验室从1985年开始研发

• WordNet主要定义了名词、动词、形容词和副词之间的
语义关系

• 例如：
ü 名词之间的上下位关系（如：“犬科动物”是“狗”的上位名词）
ü 动词之间的蕴含关系，（如：“打鼾”蕴含着“睡眠”）

• WordNet3.0已经包含超过15万个词和20万个语义关系

https://wordnet.princeton.edu/ 

https://wordnet.princeton.edu/


典型知识图谱项目：ConceptNet

• ConceptNet是常识知识库。最早源于MIT媒体实验室的
Open Mind Common Sense（OMCS）项目，OMCS项目是
由著名人工智能专家Marvin Minsky于1999年提议创立

• ConceptNet主要依靠互联网众包、专家创建来构建，新版
本也导入了大量开放的结构化数据，如Dbpedia、Wikinary、
Wordnet等

• ConceptNet以三元组形式的关系型知识组成，ConcepNet5
版本中已经包含由2800万关系描述

• 与谷歌知识图谱比，ConcepNET比较侧重词与词之间的关系，
更加接近于WordNet，但又比WordNet包含的关系类型更多

• ConceptNet完全免费开放、支持多种语言



典型知识图谱项目：Freebase

MetaWeb
(Danny Hills)

开发

完全免费并允许商业化的开放许可协议

开源社区贡献

开放网站获取

截至2014年年底，Freebase共包含6800万个实体、10亿条关系、超过24亿事实三元组信息

2016年谷歌对freebase停止更新，把所有数据捐给WikiData

Google

收购
（2010）



典型知识图谱项目：WikiData

维基基金会

目标是构建全世界最大的免费知识库，采用CC0完全自由许可协议

开放社区贡献

https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page 

https://www.wikidata.org/wiki/Wikidata:Main_Page


典型知识图谱项目：BabelNet

• BabelNet是类似于WordNet的多语言词典知识库，
目标是解决WordNet在非英语语种中数据缺乏的
问题，采用的方法是将WordNet词典与Wikipedia
百科集成

• BabelNet包含了271中语言，1400万同义词组，
36.4万词语关系和3.8亿从Wikipedia中抽取的链
接关系，集成了WordNet在词语关系上的优势和
Wikipedia在多语言方面的优势，是目前最大的
多语言词典知识库

• 首先建立WordNet中的词与Wikipedia的页面标题
的映射，然后利用Wikipedia中的多语言链接，
再辅以机器翻译技术，来给WordNet增加多种语
言的词汇



典型知识图谱项目：NELL

Never-Ending Language Learner (NELL)

永不停歇的语言学习者

• NELL是卡内基梅隆大学开发的知识库，采⽤互联⽹挖掘的⽅法

从Web⾃动抽取三元组知识

• 基本理念：给定⼀个初始的本体（少量类和关系的定义）和少量样本，让机器能够

通过⾃学习的⽅式不断的从Web学习和抽取新的知识

• 目前NELL已经抽取了500多万条三元组知识



典型知识图谱项目：YAGO

• YAGO是德国马克斯-普朗克研究所 (Max Planck 

Institute, MPI) 构建的大型多语言知识库

• YAGO主要继承了Wikipedia、WordNet和GeoNames三个来源的数据。 

YAGO将WordNet的词汇定义与Wikipedia的分类体系进行了融合，使

其具有更加丰富的实体分类体系

• YAGO考虑了时间和空间知识，为很多知识条目增加了时间和空间维度的属性描述

https://yago-knowledge.org/ 

https://yago-knowledge.org/
https://yago-knowledge.org/
https://yago-knowledge.org/


中文领域开放知识图谱

http://www.openkg.cn/ 

http://www.openkg.cn/


应用场景：大模型时代的知识图谱

Retrieval-Augmented Generation (RAG)
检索增强

• 在回答问题或生成文本时，
LLM首先从大量文档中检索相
关信息，然后基于这些信息生
成答案

• 通过附加外部知识库，提升大
模型回复的可靠性与准确性

• 尤其适用于知识密集型任务



应用场景：大模型时代的知识图谱

Graph RAG
基于知识图谱进行检索增强

• 用户提问：“特朗普的女儿的母校
在哪里?”

• KG 多跳推理：特朗普--daughter--> 
Ivanka Trump --AlumniOf--> 
University of Pennsylvania --
Location--> 费城

• 将推理路径喂给 LLM，生成回答

• KG 提供精准事实和可解释性，
LLM 提供自然语言接口和泛化能力



自动规划(Automated Planning)



自动规划(Automated Planning)

自动规划：智能体如何决定下一步做什么

一个智能体在特定环境中，为了达到一个明确

的目标状态(Goal State)，从一个初始状态(Initial 

State)开始，自动生成一系列有效行动(Actions)

序列的过程

人工智能领域的一个根本性问题

关键案例

先驱：Shakey the Robot (1969)

第一个能够推理自身行为，并与物理世界交互

的通用移动机器人，能够自主规划路径和动作

完成“推箱子”任务



自动规划(Automated Planning)

积木世界(Blocks World) 物流运输(Logistics)

规划机械臂的一系列动作，将木块从初始

状态移动到目标状态

规划卡车的行驶路线和包裹的装卸操作，

将所有包裹从初始位置运输到指定城市



描述世界：建立形式化语言

为了让计算机理解世界并推理，必须将现实世界抽象成精确的、机器可读的规则

• STRIPS语言 (Stanford Research Institute Problem Solver)

• 核心思想：利用一阶逻辑来描述世界状态与动作

• 状态(State)

一组逻辑文字，是当前世界中所有为“真”的事实

例如，在积木世界中：

State: { On(A, Table),  On(B, Table), On(D, C), ……}



描述世界：建立形式化语言

• 动作(Action)：定义了状态如何改变，每个动作都有明确的前提

(Preconditions)和效果(Effects)

例：Stack(x, y)，将积木x堆叠到积木y上

前提(Preconditions)

执行动作前必须为真的条件

• Clear(y)：积木y上方必

须是空的

• Holding(x)：机械臂必须

正抓着积木x

效果(Effects)
动作执行后世界发生的变化

添加表(Add List)：新增
为真的事实
• On(x, y)
• Clear(x)
• ArmEmpty()

删除表(Add List)：不再
为真的事实
• Clear(y)
• Holding(x)

Action:
Stack(x, y)



PDDL：规划领域的通用语言

PDDL(Planning Domain Definition Language) 是定义规划问题的标准语言，是

STRIPS的扩展和标准化

• 核心结构：分离“物理法则”和“具体任务”

Domain文件(.pddl)

定义世界通用的规则，包含谓词

(Predicates)，如“On”，“Clear”和动作
模版(Action Schemas)，如Stack(x, y)

Problem文件(.pddl)

定义一个具体的、待解决的场景，包含对

象(Objects)，如Block A, Block B；初始状
态(Initial State)和目标状态(Goal State)



PDDL: Blocks World



规划算法的两种基本思路

有了世界的描述，如何找到从“初始”到“目标”的动作序列?
前向规划(Forward Search)

思路：从初始状态出发，不断应用所有可行的

动作，探索未来的状态，直到满足目标状态

• 优点：直观，易于实现
• 缺点：分支因子巨大，会产生大量与目标无
关的动作和状态

后向规划(Backward Search)

思路：从目标状态出发，反向应用动作，寻找

能达成该目标的前置状态，直到达到初始状态

• 优点：目标驱动，只考虑目标相关动作，分
支因子通常更小

• 缺点：处理复杂的目标组合时逻辑更复杂



启发式搜索让规划变得更高效

将规划问题转化为启发式搜索问题，成功的关键在于如何设计一个好的启

发式函数，用于估算当前状态到目标的距离

设计松弛问题(relaxed problem)

如果我们作弊，让问题变得更简单，那么解决这个简单问题的成本就可以作为原问题的成本下界估计

1. 忽略前提启发式
假设所有动作都没有前提条件，可以

随时执行，计算达成目标所需要的最

少动作数量

2. 忽略删除效果启发式
假设动作只有添加效果，没有删除效果，

被称为单调松弛(Monotonic Relaxation)，
一旦某个事实为真，将永远为真



超越原子动作：像人类一样分层思考

分层任务网络(Hierarchical Task Network, HTN)

传统规划器思考的是一系列原子动作，人类则

不同，我们先思考高层任务(如泡一杯茶)，在将
其分解为子任务(如烧水、放茶叶)

HTN的关键结构
• 复合任务：高层次的、可分解的目标
• 方法：如何将一个复合任务分解为一系列更小
的子任务

• 原语任务(Primitive Tasks)：不可再分解的原子
动作，对应PDDL中的动作



基于SMT求解Blocks World

SMT Solver 可以求解逻辑约束满足性问题，如何把

Blocks World转换成类似问题？



挑战

如何把一个动态的物理谜题，转化为一个静态的逻辑问题，交于机器求解

动态的物理世界
这是一个关于移动、时间和改变
的故事，规则是直观的、物理的

静态的逻辑世界
我们的“读者”是逻辑求解器Z3，以为
只懂真与假的逻辑大师。它无法理解移动，
但是能判断一个庞大逻辑公式的对错

我们的任务：将“规划问题”转化为“逻辑可满足性问题”



积木世界

对象 (The Objects)
我们的世界由两种基本元素构成

状态 (The State)
一个状态就是积木在某一时刻的

堆叠关系

目标 (The Goal)
找到一系列合法的移动操作，

从初始状态到达目标状态

核心思想：如何用逻辑来描述从初始状态到目标状态的每个瞬间



用逻辑谓词定义世界

为了让逻辑求解器理解一个随时间变化的世界，我们必须将时间作为一个显式维度加入

我们的描述中。假设整个过程在T个时间步内完成

状态谓词：On(b, o, t)
“在时刻t，积木b是否在对象o上?”

On(b, o, t)
b	∈ Blocks (e.g., A, B, C)
O	∈ Blocks ∪ {Table}
t	∈ {0, …，T}

动作谓词：Move(b, src, dest, t)
“从时刻t到t+1，是否将积木b从
src移动到dest”

Move(b, src, dest, t)
t	∈ {0, …，T-1}



构建语法：状态一致性约束

物理世界的常识
Rule1:位置唯一性
一个积木不能分身，任何时刻，它都

必须且只能在一个地方

Rule2：独占性
一个积木的上端最多只能有一个积木

对应的逻辑约束
Rule1:位置唯一性
对应的任意积木b和时刻t，On(b, o, t)为
真的o只有一个

∀𝑏, 𝑡:t
$

𝑂𝑛 𝑏, 𝑜, 𝑡 = 1

Rule2：独占性
对于任意积木b和时刻t，最多只有一个
积木在它上面

∀𝑏, 𝑡:t
%&

𝑂𝑛 𝑏′, 𝑏, 𝑡 ≤ 1



构建语法：动作的因果链

一个动作Move(b, s, d, t)不是凭空发生的，它的执行必须有前提，也必然会产生后果。

前置条件(Preconditions)
我们要执行Move(b, s, d, t)，那么在时刻t必须满足：

On(b, s, t)：b必须真的在s上
Clear(b, t)：b的顶部必须是空的
Clear(d, t)：目标位置的顶部也必须时空的

Move(b, s, d, t) -> On(b, s, t)	⋀ Clear(b, t) ⋀ Clear(d, t)

效果(Effects)
如果Move(b, s, d, t)成功执行，那么在下一个时刻t+1:

On(b, d, t+1)：b将会出现在d上

Move(b, s, d, t) -> On(b, d, t+1)

每个时刻只能执行一个动作： ∀𝒕：∑𝑴𝒐𝒗𝒆 𝒃, 𝒔, 𝒅, 𝒕 = 𝟏



时刻t=0

还缺什么?

我们告诉了求解器，一个动作会导致什么

但是还没有告诉它，一个动作不会导致什么

缺少了物理世界最重要的定律之一：惯性定律，如果一个物体没有被外力改变，它的

状态应保持不变

On(A, Table, 0)
On(B, Table, 0) Move(C, D, E, 0)

执行一个完全无关的动作

在t=1时，A和B在哪里? 根据我们目前的
规则，它们可以在任何地方，甚至凭空消
失！因为没有任何规则禁止它们这么做

时刻t=0 动作 时刻t=1



框架公理

明确告知求解器：状态保持不变，除非被一个动作明确地改变

思考一个问题：对于一个积木b和位置loc，On(b, loc, t+1)为真的充要条件是什么?

只有两种可能性：

保持(Staying Put)
积木b在t时刻已经在loc上，
并且在t到t+1之间没有被移动

移入(Moving In)
积木b在t+1时刻被移动到loc上

通过定义状态改变的所有可能，我们就隐式的排除了其他不可能的原因(比如凭空消失)



解释性框架公理

最终的语法规则：解释性框架公理

双向蕴含像一把逻辑锁，把t+1时刻的状态与t时刻的状态完全绑定，不允许任何
“魔法”发生



从逻辑到代码：Z3的实现

我们的逻辑手稿如何变成可执行的代码?

约束1：位置唯一性

∀𝑏, 𝑡:t
$

𝑂𝑛 𝑏, 𝑜, 𝑡 = 1

约束3：动作前置条件
Move(…)->On(…) ⋀ Clear(…)

Python Z3 代码片段

约束2：独占性

∀𝑏, 𝑡:t
%&

𝑂𝑛 𝑏′, 𝑏, 𝑡 ≤ 1



从逻辑到代码：Z3的实现

我们的逻辑手稿如何变成可执行的代码?

约束4：动作的因果链

• 前置条件(Preconditions)

• 效果(Effects)

Move(…)->On(…) ⋀ Clear(…)

Python Z3 代码片段



从逻辑到代码：Z3的实现

约束5：框架公理

On(b, loc, t+1)<−>Or(Staying, Moving)

Python Z3 代码片段我们的逻辑手稿如何变成可执行的代码?



从逻辑到代码：Z3的实现



现代规划器

• 在线规划器： https://editor.planning.domains/#

• FastDownward：https://www.fast-downward.org/ 

https://editor.planning.domains/
https://www.fast-downward.org/
https://www.fast-downward.org/
https://www.fast-downward.org/


阅读材料

https://fai.cs.uni-saarland.de/hoffmann/papers/ki11.pdf 

https://fai.cs.uni-saarland.de/hoffmann/papers/ki11.pdf
https://fai.cs.uni-saarland.de/hoffmann/papers/ki11.pdf
https://fai.cs.uni-saarland.de/hoffmann/papers/ki11.pdf


国际规划竞赛IPC(International Planning Competition)

https://ipc2023.github.io/ • International Planning Competition，隶属ICAPS (International 

Conference on Automated Planning and Scheduling)会议

• 始于1998年，通常每2-3年举办一次

• 统一采用PDDL语言作为领域标准

• 里程碑规划器：
• FF (Fast Forward) (IPC-2000)：引入了忽略删除列表的启发式 

规划，现代规划器的鼻祖

• Fast Downward (IPC-2004)：引入了 SAS+ 翻译和多启发式搜索

架构，至今仍是学术界的基础框架

• 新趋势：
• HTN 复兴：分层规划重新引起重视

• RL + Planning：传统搜索仍然强势，但RL正在冲击榜单

• LLM+Planning：开始尝试基于大模型做规划任务

https://ipc2023.github.io/


LLM for Planning

https://openreview.net/pdf?id=FkKBxp0FhR 

https://openreview.net/pdf?id=FkKBxp0FhR


LLM for Planning

https://arxiv.org/pdf/2206.10498 

https://arxiv.org/pdf/2206.10498


前沿趋势：LLM + PDDL
LLM充当自然语言到形式化语言的翻译器，调用符号求解工具完成规划任务

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency. https://arxiv.org/pdf/2304.11477 

https://arxiv.org/pdf/2304.11477


前沿趋势：LLM + PDDL

LLM充当自然语言到形式化语言的翻译器，调用符号求解工具完成规划任务

LLM+P: Empowering Large Language Models with Optimal Planning Proficiency. https://arxiv.org/pdf/2304.11477 

https://arxiv.org/pdf/2304.11477


符号主义人工智能的痛点：符号接地

https://arxiv.org/html/cs/9906002 

Symbolic AI 的核心假设是：智能是对符号的操作

• 离散性与确定性：On(Block A, Block B) 是一个非常明确、

没有歧义的状态

• 组合性：符号可以无限组合。学会了“拿”，学会了

“苹果”，就能理解“拿苹果”，不需要重新训练

• 长程推理能力：在数学证明、规划、逻辑谜题中，符号

系统可以进行几十甚至上百步的推理 

• 经典AI的困境： 对于一个纯符号系统，它知道 Apple 是

一种 fruit，fruit可以 eat。但如果你给它看一张苹果的照

片，或者让机器人去抓一个苹果，它完全不知道这个符

号对应现实中的哪一个物体

• 鸿沟： 现实世界是连续的、嘈杂的（像素、声波、电

压），而符号世界是离散的、抽象的，Symbolic AI缺乏

一个将“连续信号”映射为“离散符号”的转换器

https://arxiv.org/html/cs/9906002


观点1：仅依赖大模型

大语言模型、多模态大模型已经展现初步的推理能力，尽管还存在幻觉、不可靠

等问题，但只要能够持续Scaling，就能实现性能提升

More data, More compute, Larger models



观点2：Neuro-Symbolic AI

Neural Networks Symbolic

神经网络的感知、
识别能力
(System 1)

符号推理的严谨
逻辑、可靠性、
可解释性

Neuro-Symbolic AI: 结合两种AI范式的优势，创造即聪明

又可靠的下一代人工智能系统



迈向下一站


