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摘  要：面临复杂非结构化的作业环境，知识表示方法在机器人自主作业中发挥着越来越重要的作用。知识表示

关注于知识符号表征方式及如何通过推理程序自动实现知识处理。基于此，对基于本体表示与推理的机器人知识

表示框架及最新应用进展进行了介绍。从确定性知识和不确定性知识两个方面，介绍了知识表示与推理的技术背

景、实现方式和研究现状，并对机器人知识未来的研究方向进行了展望。 
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Abstract: The technology about knowledge representation plays an increasingly important role in the autonomous opera-
tion of robots facing the complex and unstructured working environment. Knowledge representation focuses on the model 
of knowledge symbols and how to realize knowledge processing through reasoning procedures automatically. The robot 
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0  引言 

受益于人工智能和机器人技术的迅猛发展，机

器人的感知能力得到了明显提升，机器人可以完成

一些基本的物体识别、导航和操作任务。然而对于

复杂多变环境作业，如家庭服务机器人摆放餐桌服

务、人机协作机器人装配服务，机器人在执行任务

的过程中缺乏自适应性。面对人类规模、不完整或

模糊的任务问题，机器人难以针对环境变化调整自

身行动策略，难以实现复杂任务到机器人原子动作

收稿日期：2022−02−16；修回日期：2022−04−28 
通信作者：葛悦光，yueguang.ge@ia.ac.cn 
基金项目：国家重点研发计划资助项目（No.2019YFB1311901） 
Foundation Item: The National Key Research and Development Program of China (No.2019YFB1311901) 
 



第 2 期 葛悦光等：本体知识表示方法在机器人领域的应用研究综述 ·213· 

 

的自主分解或规划。同时在与人类交互过程中，服

务机器人虽已具备较强的语音识别、问答能力，但

语义理解能力的缺失，使机器人难以将自然语言中

的词汇映射到作业环境，如物体位置关系、状态、

功能属性等。认知能力的不足成为制约机器人发展

的关键瓶颈问题，具体表现为：机器人缺乏对自身

操作能力的认知，对环境的认知大多停留在物体检

测层面，物体分类、定位等相对简单的信息难以满

足进一步理解目标物品、操作目标物品以提供复杂

场景作业的要求。 
人工智能符号主义认为认知过程在本体

（ontology）上是一种符号处理过程，人类思维过程总

可以用某种符号进行描述。本体的概念源自哲学领

域，在哲学中的定义为对世界上客观事物的系统描

述。而人工智能领域主要将本体论的观念用在知识表

达上，即将本体论中的基本元素（概念及概念间的关

联）作为描述真实世界的知识模型。1998 年 Studer R
等人[1]在前人[2-3]对本体理解的基础上，将本体定义

为：共享概念模型的形式化明确规范。该定义包含

了 4 层含义：概念化（conceptualization）、明确性

（explicit）、形式化（formal）和共享（share）。其中，

概念化指通过识别世界上某些现象的相关概念而

形成的一种抽象模型；明确性意味着所使用的概念

的类型以及使用它们的约束是定义明确的；形式化

指本体能够被计算机处理，是机器可读的；共享反

映了本体表征共识知识的概念。 
本体作为一种能有效表现概念层次结构和语义

的模型，近些年来成为机器人利用知识、提升认知

能力的重要工具。基于本体的知识表示描述了使用

一元和二元谓词表示的领域中的个体实例和角色[4]。

知识推理是一种认知过程，它允许机器人扩展其知

识状态，从机器人已经保持的其他信念或假设中得

出结论。在机器人平台中使用知识可以赋予机器人

一定的认知能力，增加不同环境下各种机器人任务

（如识别[5]、导航[6]、规划[7]和操作[8]等）执行的适

应性，使得机器人能够自主决策，并与各种环境进

行交互。交互环境可以是静态、结构化或完全可观

察到的环境，也可以是动态、非结构化或部分可观

察到的环境[9]。 
本文介绍了基于本体的确定性知识和不确定性

知识表示和推理技术，综述了机器人领域中知识应

用研究现状，并对机器人知识未来的研究方向进行

了展望。第 1 节介绍了基于本体的确定性知识表示与

推理技术及其在机器人领域的应用。第 2 节介绍了基

于本体的不确定性知识表示与推理技术及其在机器

人领域的应用。第 3 节对全文进行了总结，并展望了

机器人知识未来的研究方向。 

1  机器人确定性知识表示与推理及应用 

1.1  知识表示 
逻辑是本体知识表示的理论基础。其中一阶逻

辑（first-order logic，FOL）[10]是知识表示中最基本

的逻辑形式，可用于描述事物对象、对象性质和对

象间关系，并采用演绎规则和归结法进行推理。FOL
的推理过程不可判定。描述逻辑（description logic，
DL）[11]是一阶逻辑的可判定子集，在很大程度上改

善了推理问题的可判定性和复杂性。DL 作为一种

知识表示的有效机制，被广泛地应用到人工智能的

许多领域中。在 DL 中，用来表示知识的基本元素

是概念、个体、角色。其中，概念表示事物的类别，

个体表示实例，角色表示事物之间的关系。基于

DL 的知识表示由数据知识 TBox 和断言知识 ABox
组成。其中，TBox 由概念术语组成，包含概念与

子概念间层级结构、概念与概念间的关系、关系与

子关系间层级结构。TBox 定义了特定知识领域的

结构并包含一系列公理，可以通过已有概念构成新

概念。ABox 由实例断言组成，包含概念与实例间

的所属关系、实例与实例间的关系。ABox 填入与

TBox 中的类相对应的实例，所建立的实例要符合

TBox 中类设计的限制和属性，这些类的实体被称为

实例，由这些实例可以将原来只具有概念的架构组合

为可以表现实体知识关系的架构。 
为了保证知识可以在相关业务之间交换，本体

语言的标准化非常重要。早期的本体语言标准是万

维网联盟（world wide web consortium，W3C）语

义网中元数据标准化工作的一部分。在此背景下，

提 出 了 资 源 描 述 框 架 （ resource description 
framework，RDF）[12]。其以构建一个综合性的框

架来整合不同领域的元数据为目标，描述了用元数

据表示的真实世界的实体信息，实现在 Web 上交

换元数据，促进网络资源的自动化处理。但 RDF
对具体事物的描述、表达能力有限，其无法区分类

和对象，也无法定义和描述类的关系/属性，缺乏

抽象能力，无法对同一个类别的事物进行定义和描

述。为此，W3C 提出了资源描述框架模式（resource 
description framework schema，RDFS）[13]，定义了
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一组标准类及属性的层次关系词汇，帮助用户构建

轻量级的本体。 
RDF（S）使用灵活，但是表达能力不足。基

于 RDF（S），W3C 进一步提出了网络本体语言

（ontology wed language，OWL）[14]，并将其推荐为

国际通用的本体描述语言。在 RDF（S）基础上，

OWL 添加了大量基于 DL 的建模原语，因此具有更

强大的表达和推理能力。OWL包括OWL Full、OWL 
DL 和 OWL Lite 3 种子语言。其中，OWL Full 是完

整的 OWL 语言，完全兼容 RDF，具备最强的表达

能力，但不可判定，无法完备、高效推理。OWL Lite
在 OWL DL 的基础上做出了一些限制，仅提供分类

等次、简单约束等功能，表达能力最弱。OWL DL
在 OWL Full 的基础上做出了一些限制，是逻辑描

述上的映射，对推理的完备性与可判定性进行支

持。OWL DL 与 DL 的映射关系见表 1。OWL 中的

命名法与 DL 略有不同：“概念”在 OWL 中通常被

称为“类（class）”，“角色”被称为“属性（property）”，
“个体”被称为“对象”或“实例（instance）”。OWL
可以有效区分类和实例，描述每个特定类或特定实

例对应的属性，类以层级化的结构组织且允许多重

继承，因此 OWL 被广泛应用于知识工程、数据库

设计交互、信息检索提取、软件工程和自然语言处

理等方面，特别是在互联网语义知识建模方面取得

了优异效果。 
1.2  知识推理 

基于描述逻辑的许多推理主要可以归结为两

种[16]。一种为概念间包含（subsumption）关系推理，

其作为 TBox 基本推理任务，构建术语中的层次结

构；另一种为实例检测，其作为 ABox 基本推理任

务，检验一个给定的个体是否是一个概念的实例。

ABox 中的推理还包括知识库一致性（consistence），
指检测知识库中每个概念是否至少有一个实例；实

现（realization），指找到一个最精确的概念，使得

表 1 OWL DL 与 DL 的映射关系
[15] 

网络本体语言表示 描述逻辑表示 范例 

Thing  − 

Nothing ⊥ − 

intersectionOf C1∩…∩Cn 人类∩男性 

unionOf C1∪
…∪Cn 医生∪律师 

complementOf ¬C ¬男性 

oneOf {x1
…xn} {约翰,玛丽} 

allValuesFrom �r.C �有孩子.医生 

someValuesFrom �r.C �有孩子.律师 

hasValue �r.x �……的公民.美国 

minCardinality (≤ nr) (≤ 2 有孩子) 

maxCardinality (≥nr) (≥ 1 有孩子) 

inverseOf r− 有孩子− 

subClassOf C1 � C2 人类�动物∩双足 

equivalentClass C1 ≡ C2 男人≡人类∩男性 

subPropertyOf P1 � P2 有女儿�有孩子 

equivalentProperty P1 ≡ P2 成本≡价格 

disjointWith C1 � ¬C2 男性� ¬女性 

sameAs {x1} ≡ {x2} {布什总统}≡{乔治·沃克·布什} 

differentFrom {x1} � ¬{x2} {约翰}� ¬{彼得} 

TransitiveProperty P 传递角色 有祖先 

FunctionalProperty T� (≤1P) T� (≤1 有母亲) 

InverseFunctionalProperty T� (≤1P−) T� (≤1 母亲−) 

SymmetricProperty P ≡ P− 兄弟≡兄弟− 
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给定的个体是该概念的一个实例；检索（retrieval），
指从知识库中找出一个给定概念的所有实例。这些

推理任务都可以由实例检测来完成。针对这些任

务，已开发多个描述逻辑推理工具，如 FaCT++[17]、

RACER[18]、Pellet[19]、HermiT[20]。它们都是基于传

统 Tableaux 算法实现的本体推理机，同时结合了许

多 Tableaux 算法优化技术，具有较高的推理效率。

但这些推理机在内存中维护一个完全分类的知识

库，因此在知识变化时需要重新分类，这对于大型

知识库来说将需要花费大量时间，并且具有一定的

局限性，如果只支持在预定义的本体公理上进行推

理，用户无法定义自己的推理过程等。 
基于规则的推理方法可以根据具体场景自定

义规则，实现自定义推理过程。规则以 if-then 结构

的形式出现，并允许表达复杂的派生语句。OWL
具有较强的知识表达能力，但在知识推理方面的能

力较弱。为了弥补 OWL 逻辑推理能力的不足，发

展了语义网规则语言（semantic web rule language，
SWRL）[21]，并成为 W3C 推荐的以语义方式表示

逻辑规则的语言。SWRL 以 OWL DL 及规则标记语

言（rule markup language，RuleML）[22]的子语言

Datalog 为基础，将 DL 和霍恩（Horn）子句结合，

既可实现对规则知识的表示，又可保持 OWL DL 语

言的高效推理。规则推理也可以通过逻辑编程实

现。Prolog[23]是当代有影响的人工智能语言之一，

也是最具代表性的逻辑编程语言。Prolog 的基本语

句只有 3 种：事实、规则和目标，并且均用谓词表示。

Prolog 中的推理主要是一个搜索过程，只要定义一个

额外的谓词，就可以很容易地为每个步骤添加备选方

案。由于 Prolog 中基于搜索的推理不受知识库中不相

关部分更改的影响，便于处理知识的更新。 
1.3  机器人领域确定性知识应用 

在机器人领域，本体是表示机器人所获得的知

识的重要手段，为机器人的设计和操作提供了新的

方法。本节系统地回顾了基于本体的机器人知识处

理框架，并从确定性知识表示与推理实现及应用领

域方面，分析了机器人领域中有关基于本体知识的

研究应用进展。 
OWL DL 较好地平衡了知识表达能力和推理

能力，在机器人领域应用广泛。其中最具代表性的

是 KnowRob 系统[24-25]。KnowRob 构建了一个融合

多源异构信息的语义框架，兼有知识表示和知识推

理功能。知识表示集成了来自不同来源的信息，包

括百科知识、常识知识、机器人功能、任务描述、

环境模型和对象描述。知识库由 OWL 基于上层本

体构建。KnowRob 上层本体结构如图 1 所示，主要

概念包括事件（event）、动作（action）、空间事物

（spatial things）、数学对象（mathematical object）等。

系统通过 SWI-Prolog[26]实现 OWL 中表示知识的内

存加载、存储及推理，并提供访问和查询 KnowRob
知识库的接口。 

ORO[27-28]是一个专注于实现自主机器人人机

交互过程中通用知识表示框架的项目，用于增强机

器人与复杂的人类居住环境的交互能力，如物体识

别、自然语言交互、任务规划和与其他机器人或人

类合作的能力等。ORO 知识基于 OpenCyc[29]上层

本体构建，机器人可以在上层本体基础上添加新本

体，并使用 Pellet[19]实现本体知识查询推理。 
CARESSES[30-31]项目是欧洲和日本的一个国际

合作项目，旨在设计、开发和评估具有文化背景知识

的辅助机器人，使得机器人能够根据使用者的习惯、

文化习俗和个人偏好调整它们的行为、说话和互动方

式。CARESSES 提出的基于知识的模型通过 OWL 实

现，包括 3 个层次：TBox、CBox 和 PBox。前者是

DL 中的 TBox，是概念描述。CBox 和 PBox 是传统

的 ABox，是符合 TBox 的实例断言。CBox 中的声明

与文化知识有关，而 PBox 中的知识与个人特征有关。 
基于本体的方法的优点是独立于机器人、任务

和环境的知识片段，可以在不同的机器人之间共

享，并应用于各种机器人应用程序。特别地，基于

本体的语义知识表示的潜在好处是可以通过使用

基于 Web 的服务在不同的机器人之间共享知识来

执行任务。用于机器人知识共享的代表性项目有

RoboEarth[32]、Open-EASE[33]和 RoboBrain[34]。 
RoboEarth 项目由欧洲科学家在 2011 年年初发

起，旨在为机器人提供一个分布式的基于云的网络

平台。该平台将 KnowRob 作为机器人底层知识表

示与推理系统，为机器人提供了一个基于 Web 的知

识库，用于访问和共享动作、对象模型和环境的语

义表示，并增强了基于规则的学习和推理能力。 
Open-EASE 项目于 2015 年启动。Open-EASE 是

一个基于网络的知识服务框架，用于为研究人员和机

器人提供远程知识表示和处理服务。Open-EASE 包

含 3 个部分：大数据数据库、本体以及用于查询、

可视化和分析操作任务集的软件工具。其中本体是

一个百科全书式的知识库，提供操作活动的概念模
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型。Open-EASE 与 RoboEarth 相同，将 KnowRob 作

为底层知识处理系统，使用 Prolog 谓词定义规则，

实现 Open-EASE 知识库查询。 
RoboBrain 项目由康奈尔大学和斯坦福大学的

学者于 2015 年创建。其目的是通过多模式的大数

据挖掘，创建一个可以被任何设备访问的大规模知

识库来执行任务。RoboBrain 允许机器人学习和共

享来自许多不同数据源的知识表示，它的知识表示

方法考虑了多种形式，包括符号、自然语言、触觉、

机器人轨迹、视觉特征等。虽然 RoboBrain 知识库

没有明确地采用本体和语义 Web 技术，但知识以图

结构表示，并存储在图数据库中。RoboBrain 使用

特定的机器人查询语言（robot query language，
RQL）[34]提供知识检索，并通过 REST API 为机器

人提供远程知识访问服务。 

除上述代表性知识框架外，研究人员借助知

识，在赋予机器人环境认知能力、提升机器人任务

执行自主性方面进行了较多尝试，并取得了一定成

果。从知识表示和推理角度分析，大多采用网络本

体语言结合语义网规则语言或网络本体语言结合

逻辑编程规则两种方式实现。 
Zhai Z Y等人[35]将基于OWL的 SWARMs本体

作为信息模型，使得异构水下机器人通过知识交互

实现协作作业。由于 OWL 本体规则表达能力有缺

陷，作者提出了高效的本体 SWRL 规则插入方法，

允许用户一次通过文本文件插入多个规则。同时设

计了融合 OWL 和 SWRL 的基于规则的推理器，使

得用户可以准确地了解水下机器人的状态及水下

环境信息。Sun X L 等人[36]提出了一个针对搜救领

域本体知识表示模型，辅助机器人智能决策。模型

图 1  KnowRob 上层本体结构[24] 
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中本体分为实体本体、环境本体和任务本体 3 个部

分，采用 OWL 表示。机器人通过本体和 SWRL 规

则，根据环境状态推断需要执行的任务，同时获取

受害者的语义信息。文中还提出了一种基于本体的

任务规划算法，获得一系列原子动作，从而完成高

级推理任务。Hernandez C C 等人 [37] 提出了

Meta-control 框架，该框架使用 OWL 本体语言和

SWRL 规则进行推理，并通过控制体系结构的质量

属性的特定模型进行扩展，以提升水下机器人在危

险、未知环境中的容错能力，确保其可靠、自主作

业。Sun X H 等人[38]提出了一种基于智能空间本体

的机器人决策方法，其通过 OWL 表示机器人外部

环境、用户和服务知识，使用 SWRL 建立服务推理

规则库。该方法使得服务机器人可以在没有人为干

预的情况下，充分考虑用户的习惯和喜好，提供个

性化的服务，提高客户的舒适度和满意度。 
Pane Y 等人[39]提出了一种基于计算机辅助设

计（computer aided design，CAD）的机器人装配系

统体系结构，该结构过程层由 OWL 本体、基于

Prolog 的推理器组成，使得机器人在执行给定的装

配任务时，可以自动选择合适的技能及其相应的参

数。参考文献[40-41]基于 OWL 创建物体、环境、

任务本体知识模型，并结合空间推理中的区域连接

演算（region connection calculus，RCC）和基于区

域的方向关系演算（cardinal direction calculus，
CDC）、Prolog 推理，完成了机器人操作环境中物

体间定性关系表示及推理。Qian K 等人[42]针对基于

组件的机器人系统（component-based robotic sys-
tem，CBRS），利用知识表示，提出了一种集知识

推理和服务组件于一体的面向任务的决策方法。该

方法采用 OWL 对概念地图和机器人任务构建知识

模型，同时采用 Prolog 实现规则推理，为装配合格

构件完成复杂任务提供了有效的解决方案。

Akkaladevi S C 等人[43]提出了一个上下文增强的多

目标跟踪框架，在机器人装配任务中引入知识，帮

助机器人确定当前装配状态并验证当前动作是否

成功执行，使得机器人可以不间断地完成装配过

程。知识使用基于 Web 本体语言的本体表示，并通

过 SWI-Prolog 实现本体的加载、访问和查询。 

2  机器人不确定性知识表示与推理及应用 

2.1  不确定性知识表示与推理模型 
机器人在任务处理过程中，存在众多不确定

性，如不确定的传感器信息、不确定的人类偏好。

OWL 作为国际通用的本体描述语言，可以表示丰

富的语义知识，但由于内置词汇不存在对不确定性

的表示机制，因此传统的 OWL 本体模型不适用于

不确定性知识表示与推理。 
统计模型已经成为机器人领域表示这种不确

定信息的不可或缺的工具[44]，例如，通过使用粒

子滤波器表示机器人位置上的概率分布实现定

位、建图。虽然这些模型非常适合描述关于具体

实体的概率信息，但要表示关于对象类型或对象

之间关系的一般原则和知识，则需要一阶逻辑强

大的表示能力。统计关系模型[45]将一阶逻辑的表

示能力与统计模型表示不确定信息的能力结合。

从统计模型向统计关系模型的迈进类似于从命题

逻辑到一阶逻辑的转变。统计关系模型能够从特

定领域中的具体实体中抽象出来，并表示为可以

应用于不同环境的一般知识，同时可以利用对应

统计模型的传统推理算法。最具代表性的统计关

系模型有基于无向图模型的马尔可夫逻辑网络

（Markov logic network，MLN）[46]和基于有向图

模型的多实体贝叶斯网络（multi-entity Bayesian 
network，MEBN）[47]、贝叶斯逻辑网络[48]（Bayesian 
logic network，BLN）。 

目前关于基于本体的不确定性知识表示研究主

要有两种方式：第一种方式是对 OWL 进行概率扩

展，即在 DL 中将统计关系模型作为底层逻辑来描述

相关的不确定性知识，代表性成果为概率网络本体

语言 PR-OWL（probabilistic OWL）[49-51]；第二种方

式是通过制定一些规则将本体转换为统计关系模型

来实现对不确定性知识的推理。 
PR-OWL是一种基于MEBN对OWL进行扩展，

提供本体不确性知识表示的语言。PR-OWL 结合了

OWL 的表示能力和 MEBN 的灵活性和推理能力。

一方面，通过概率本体对 OWL 进行扩展，使得

PR-OWL 具有不确定知识表示能力；另一方面以

MEBN 为底层逻辑基础，采用一阶逻辑对贝叶斯网

进行扩展，使得 PR-OWL 同时具有一阶逻辑表示能

力和贝叶斯网络的概率推理能力。PR-OWL 概念模

型如图 2 所示。一个概率本体至少包含一个 MEBN
模型（MTheory）类，通过 MTheory 将用于表示知

识的 MEBN 片段（MFrag）集进行组织。MEBN 是

对普通贝叶斯网络的扩展，其采用模块化的 MFrag
来描述事物的属性和关系，并用参数化的随机变量
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来描述这些属性之间的关联程度。MFrag 由一个五

元组 F=(C, I, R, G, D)构成。其中 C为上下文节点，

表示上下文的赋值项；I为输入节点，表示输入随机

变量集合；R为固有节点，表示固有随机变量集合；

G为有向无环图，节点由集合 I∪R构成；D为 R的

局部分布的集合，每个 R均有一个局部分布。MFrag
可以多次实例化，组合形成任意复杂的图形概率模

型，并基于传统贝叶斯网络推理算法（如连接树算

法[52]、消息传递算法[53]、变量消除算法[54]），实现知

识不确定性推理。 

 
图 2  PR-OWL 概念模型[50] 

2.2  机器人领域不确定性知识应用 
近些年，基于 PR-OWL 不确定性知识表示和推

理技术在机器人领域得到了一些应用。Li X 等人[55-57]

在 SWARMs 项目中引入 PR-OWL，将不确定性作

为机器人在恶劣的海洋和水下环境中获取信息的

固有特征，采用 MEBN 理论对上下文不确定性进行

建模和推理。污染处理紧急程度估计的 MEBN 模型

如图 3 所示。其中模型由 8 个片段组成，分别为天

气片段、参考片段、风速片段、深度片段、地震片

段、洋流片段、浓度片段和污染等级片段。每个片

段代表特定实体的知识及其局部概率分布。例如，

洋流片段受到两个输入影响：天气片段和风速片

段，模拟了所研究海域的天气和风速对同一海域的

洋流产生的影响。同样，污染等级片段模拟了洋流、

H2S 浓度、H2S 深度、海域发生地震对受污染海域

的紧急程度产生的影响。 
Li C C 等人[58]构建了任务、物体、语义抓取策

略本体模型，将这三者以统一的形式进行了表示。

同时基于 PR-OWL 构建了属性概率本体模型，用于

表示物体、任务和语义抓取策略之间复杂且不确定

的关系，使得机器人可以根据待操作物体属性和任

务获得对应语义抓取策略，实现机器人操作语义约

束。Wang S 等人[59]建立了无人战车领域的知识图

谱，同时为了充分表达领域知识的不确定性，利用

PR-OWL 对本体进行了概率扩展，以支持不确定性

知识表示。作者依据无人作战车辆的任务类型、吨

位类型、目标类型，实现对无人作战车辆能否完成

火力攻击任务的评估，并依据障碍物的类型和体

积，以及无人车辆的任务类型和吨位类型，推断无

人车是否具备清除障碍物的能力。 
贝叶斯逻辑网络[48]是一种面向实际应用的统计关

系知识表示模型，可定义为三元组B=(D, F, L)，由类

型和函数的声明 D、一组条件概率分布的片段 F和一

组逻辑约束 L组成。其中F为D中定义的函数/谓词指

定了条件概率片段，表示抽象随机变量的相关性。

KnowRob[24]系统引入贝叶斯逻辑网络，表示机器人在

任务执行过程中的不确定性知识，并通过 Prolog 谓词

 
图 3  污染处理紧急程度估计的 MEBN 模型[55] 
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实现了网络本体语言表示的本体知识与贝叶斯逻辑网

络间的映射（如图 4 所示），借助贝叶斯逻辑网络概率

推理能力，实现特定任务不确定性知识推理。 

 
图 4  本体知识与贝叶斯逻辑网络结构映射[24] 

在相关机器人应用领域中，Tenorth M 等人[60]

提出了一种基于贝叶斯逻辑网络的人类活动建模

系统。该系统从观察中学习，并利用贝叶斯逻辑网

络表示动作属性、动作间依赖关系的不确定性任务

结构。其除了可以为机器人建立动作偏序关系，还

可以进一步用于活动分类或与动作属性相关的高

级推理任务。Pangercic D 等人[61]提出了一个集成了感

知程序和知识处理机制的自主机器人操作系统——
基于知识的操纵认知感知（knowledge-enabled cog-
nitive perception for manipulation，K-COPMAN）。该

系统使机器人能够生成感知对象和场景的符号表

示，并推断响应复杂查询，如餐桌上缺少什么食物。

在餐桌缺少食物推断任务中，系统引入贝叶斯逻辑

网络，构建关于不同的人在不同的食物中经常使用

哪些餐具的统计关系模型，如图 5 所示。模型中包

含用餐类型、用餐人、使用餐具，以及相互关系、

概率分布等信息。 

3  结束语 

本文围绕本体知识在机器人领域的应用，对确

定性知识和不确定性知识两个方面的相关技术及

研究进行了综述。在确定性知识方面，介绍了知识

表示的理论基础逻辑，本体描述语言的标准化进程

及适用于机器人应用的推理方法与实现。回顾了近

年来具有代表性的基于本体的机器人知识处理框

架，并从知识表示及推理角度分析了机器人领域中

基于本体知识的应用研究进展。在不确定性知识方

面，阐述了不确定性知识表示及推理的技术发展背

景，并概述了两种基于本体的概率知识表示实现方

法及在机器人领域的应用现状。 
本体作为逻辑思维的载体，兼具丰富的知识表

示能力和可解释的推理能力，模拟了人类的思维过

程。伴随深度学习的发展，出现了一些通过深度学

习提取符合人类认知的符号系统相关研究，主要可

以分为两个方面：实体提取及实体间关系提取。 
实体提取方面，主要通过深度学习实现实体低

维解耦表征学习。Higgins I 等人[62]提出了一个改进

的变分自编码器（variational autoencoder，VAE）框

架，从图像中提取出一个解耦的独立因子表示。Ali 
Eslami S M 等人[63]通过以卷积网络为主的编码器

（encoder）结构和以卷积长短期记忆（convolu tional 
long short-term memory，ConvLSTM）结构为主的

解码器（decoder）相结合的自编码器结构，构建了

一个能够自发理解周围视觉场景的机器学习模型，

获得了可以被拆分成可理解因子的高度符号化的

图像表征。Mao J Y 等人[64]提出了一种将神经网络

与本体知识结合在一起的AI模型神经−符号概念学

习器。该模型利用神经网络把图像场景转化成一系

列可解释的符号表征，构建符号提取算子，实现本体

符号空间与数值向量空间的映射。实体间关系提取方

 
图 5  用餐贝叶斯逻辑网络模型[61] 
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面，更多研究工作集中在通过图神经网络[65-68]进行符

号间关系建模和推理。Kipf T 等人[69]提出了一种关

系推理的框架，该框架用图网络来求解各类相互作

用的符号间的关系，并进行推理和预测。Yi K X 等

人[70]及 Ding M Y 等人[71]利用不同滤波器提取物体

符号特征表达，并通过图网络实现不同物体之间的

物理关系学习及预测。 
此外，生成对抗网络（generative adversarial 

networks，GAN）[72]在知识表示领域也取得了一些

研究进展。Cai L W 等人[73]提出知识库生成对抗网

络（knowledge base generative adversarial network，
KBGAN）模型，将两个不同的知识表示模型作为

生成器与判别器进行对抗训练，从而优化知识嵌入

表示。Wang P F 等人[74]提出了一种基于生成对抗网

络的知识表示学习框架，利用生成器获得高质量的

负样本，通过判别器学习实体和关系的嵌入表示。

Qin P D 等人[75]利用蕴含关系的文本信息，引入生

成对抗网络训练关系嵌入式表示生成器。该生成器

可为新出现的关系生成语义丰富的特征表示，无须

重新训练，有效预测实体关系。 
现阶段，机器人领域的本体知识研究应用已经

取得了较大进步，但与人类智能还存在较大差距。

近期，Bi Y C [76]阐述了知识的双重编码理论，验证

了人脑知识由感知觉获得的知识和非感知觉获得

的抽象知识共同表征。因此，符号主义的抽象知识

表示推理能力、联结主义的感知能力和行为主义环

境反馈机制的融合，将成为知识型机器人的未来的

一个研究方向。另外，伴随语义网的发展，虽然已

经涌现出了大量本体知识库，但尚未出现公认的机

器人领域专用知识库。在知识共享方面，虽然已经

研发了多个代表性框架，但异构机器人知识表达及

通信接口也没有实现统一。因此，相关标准化工作

也将是未来亟待解决的问题。 
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