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本体增强行业智能体的关键技术及应用

庾朝富，林传文 *，闫洲，陈希，何军权，孟凡颖
（合肥综合性国家科学中心数据空间研究院，合肥 230088）

摘要：行业智能体是大语言模型与行业知识、数据系统及业务工具深度融合的产物，正由面向知识问答的辅助应用向面向复

杂任务的执行系统演进。随着行业数据来源不断扩展，业务规则日益复杂，外部工具持续增加，仅依赖大语言模型难以维持

任务理解、资源调用与结果判断之间的语义一致。本体增强通过形式化描述领域对象及其关系，并将业务条件、操作能力和

运行状态纳入统一语义框架，可为行业智能体提供稳定的知识基础与可验证的任务依据。本文界定了本体增强行业智能体的

基本内涵及适用范围；构建了相应的本体语义模型与分层技术体系；梳理了本体构建、知识获取、工具调用、任务规划及结

果校验等关键技术；并以某大型制造企业的生产数据为对象开展应用验证。研究表明，本体增强能够通过显式表达业务对

象、关系路径、指标口径、时间条件和状态规则，减少多约束查询中的语义偏移，为行业智能体连接异构业务数据提供可验

证的语义支撑。
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Abstract: Domain-specific agents emerge from the deep integration of large language models (LLMs) with domain knowledge, data 
systems, and business tools. They are evolving from auxiliary applications for knowledge question answering into execution systems 
for complex tasks. As sources of domain data diversify, business rules grow more complex, and external tools proliferate, LLMs alone 
struggle to maintain semantic consistency across task understanding, resource invocation, and result assessment. Ontology 
enhancement formally represents domain objects and their relations and incorporates business conditions, operational capabilities, and 
runtime states into a unified semantic framework. It thus provides domain-specific agents with a stable knowledge foundation and a 
verifiable basis for task execution. This study first defines the concept and scope of ontology-enhanced domain-specific agents, 
develops an ontology semantic model and a layered technical framework, and reviews key technologies for ontology construction, 
knowledge acquisition, tool invocation, task planning, and result verification. It then conducts an application validation from a large 
manufacturing enterprise. The findings indicate that ontology enhancement can reduce semantic deviations in multi-constraint queries 
by explicitly representing business objects, relation paths, metric definitions, temporal conditions, and state rules, thereby providing 
verifiable semantic support for domain-specific agents accessing heterogeneous business data.
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一、前言

大语言模型在自然语言理解方面的进展，为人

工智能系统处理开放任务提供了新的技术基础。随

着模型的任务理解与规划能力不断增强，大语言模

型开始由内容生成器转变为任务控制与执行中枢，

智能体由此成为其重要的应用形态。此类系统能够

感知任务目标，连接外部知识与业务能力，并依据

环境反馈调整后续行为[1]。人工智能的作用也由提

供信息逐步扩展至参与任务执行。

智能体向行业领域的深入应用，对系统可靠性

提出了更高要求。开放域问答主要关注输出内容的

质量，而行业任务往往具有较强的专业性、规范性

和过程性，不仅要求系统正确理解任务，还要求其

决策与执行适应具体的业务环境。特别是在持续时

间较长、参与环节较多的任务中，局部偏差可能在

后续过程中逐步累积，从而影响任务完成质量乃至

实际业务结果。

从运行机制看，大语言模型主要依据概率生成

完成语义理解与方案推演，行业信息系统则强调业

务对象、规则条件和责任边界的明确表达。二者在

知识表示与执行控制方式上的差异，使通用模型难

以直接满足行业任务对准确理解、规范执行和过程

可控的要求。具体而言，跨系统信息缺少统一的语

义基础，领域知识难以转化为稳定的行动依据，任

务运行中的状态变化也难以得到连续管理。上述问

题表明，行业智能体需要建立贯通知识组织与任务

执行的语义支撑机制[1]。

本体的核心作用在于提供显式、共享且可计算

的领域语义，使不同系统能够围绕同一业务对象形

成一致理解[2]。行业智能体需要将自然语言任务转

化为面向具体业务环境的行动过程，其运行效果取

决于语义能否从任务理解贯通至知识获取和执行控

制。本体语义由此成为连接模型认知与业务行动的

基础，使智能体能够在统一概念体系下理解任务，

并依据领域关系与业务规则组织后续行为。面向行

业智能体，有必要进一步分析本体语义在运行链路

中的作用方式、适用范围及增量价值。

本文采用文献调研、技术比较、体系分析和案

例验证方法开展研究。首先，从行业智能体由自然

语言理解走向业务执行过程中面临的语义衔接问题

出发，分析其对形式化语义的现实需求，进而界定

本体增强的作用定位及其与相关技术的关系。其次，

依据行业智能体的运行过程，提炼本体语义模型应

具备的功能维度，构建相应的技术体系，并阐释各

层功能及其关系。随后，围绕该体系的构建与运行，

系统梳理相关技术的发展现状、适用条件和主要局

限。进一步以某大型制造企业的50条生产数据查询

问题为对象，对比仅提供字段说明与加入本体语义

两种条件，检验本体语义对查询生成的增量作用。

最后，总结研究的主要认识、适用范围和证据边界，

并展望本体增强行业智能体的发展方向。

二、行业智能体的运行特征与本体增强定位

行业智能体面向具有明确业务规则和系统边界

的任务，需要将自然语言需求转化为可执行过程，

并根据运行反馈进行调整。以下从其运行链路中的

语义衔接问题出发，分析本体增强的作用定位及其

与相关技术的关系。

（一）运行链路中的语义失效

行业智能体通常从用户需求解析出发，随后获

取外部知识，选择工具并执行；工具返回结果后，

系统还需完成结果校验，并依据环境变化更新任务

状态和后续行动。各环节之间具有明显的依赖关

系，前序阶段形成的语义偏差会被后续过程继承，

进而在多步任务中逐渐放大。

这一运行过程横跨自然语言、领域知识与业务

系统。用户需求以开放表达进入系统，知识资源按

照各自的模式进行组织，业务接口则依据预设条件

执行操作。因此，行业智能体不仅需要生成可行的

任务方案，还要保证任务对象、业务含义和规则依

据在整个运行过程中保持一致。

第一类问题表现为语义接地与跨源对齐失效。

相同的业务对象在不同系统中可能采用不同名称、

标识或分类层级，同一指标也可能因统计范围和计

算口径不同而具有差异化含义。以企业数据查询为

例，用户给出的企业简称需要被准确映射为唯一主

体，并进一步关联相应的数据目录和查询服务。若
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缺少统一的对象标识与口径映射，智能体可能在主

体层级或数据范围上发生偏移，导致后续检索和调

用围绕不同的语义对象展开。

第二类问题表现为领域约束难以转化为稳定的

执行条件。现有接口描述通常能够规定输入格式，

却难以完整表达参数的业务含义和动作的适用范

围。对于涉及多个业务环节的任务，计划能否执行

还取决于权限是否有效、步骤之间是否满足依赖关

系，以及当前状态是否允许继续操作。若这些条件

未被显式表达并及时更新，即使工具调用在语法上

成立，也可能偏离业务规则，或者继续沿用已经失

效的状态信息。

上述问题的本质，在于领域语义尚未贯通智能

体的认知链路与执行链路。检索、规划和工具调用

等单项技术能够改善局部性能，却难以独立消除跨

组件之间的语义断裂。行业智能体因此需要建立共

享的语义基础，对任务对象及其关联进行统一描

述，并将业务约束、可执行行为和运行状态纳入同

一框架，为后续技术体系的构建提供依据。

（二）本体增强的作用定位

文中所称本体增强，是指以形式化本体组织行

业对象及其相互关系，并将数据资源、业务规则、

工具能力和运行状态纳入统一的语义框架。该框架

在自然语言需求与底层数据、业务操作之间建立可

解释的对应关系，使任务理解、资源调用和结果校

验基于同一语义基础展开，并为执行过程及其结论

提供可追溯依据。

本体增强建立在现有智能体技术体系之上，不

改变语言模型、检索、规划与业务系统各自的基本

功能，而是通过共享语义基础加强不同技术环节之

间的协同。借助统一的业务概念、数据口径和规则

表达，模型生成的候选方案可以与领域知识及业务

条件相互校核。运行过程中形成的新知识和新关

系，应在证据充分、逻辑自洽并经专业人员确认后，

纳入正式语义体系。

（三）本体增强与相关技术的关系

表1从主要功能及本体带来的增量作用两方面，

比较本体增强与相关技术的关系。

从技术层次看，本体工程和语义网技术提供形

式化表达，数据库、文档库与知识图谱承载数据和

事实，大语言模型及检索方法处理开放输入与候选

信息，规划器、工具和业务系统完成行动，规则与

溯源组件负责验证和记录。本体增强研究关注这些

层次之间的语义衔接，下文将分别讨论其在体系架

构和关键技术中的具体实现。

三、本体增强行业智能体的技术体系

既有大数据知识工程研究将数据知识化、知识

体系化和知识可推理作为技术演进的基本主线。行

业智能体在此基础上还需连接数据资源、外部工具

和动态业务状态。研究表明，主要问题并非某一技

术环节的能力不足，而是业务对象、数据口径、适

用条件、执行动作和运行状态在不同技术环节的衔

接中难以保持一致。以下以对象语义、关系语义、

约束语义、状态语义、动作语义为主轴，分析其在

数据与工具资源层、本体语义模型层、智能体能力

增强层、行业应用层中的功能位置及相互作用，并

进一步讨论相应的关键技术。

（一）运行问题与语义需求

五类语义来源于行业智能体运行过程中出现的

表1　本体增强与相关技术的功能关系

技术方向

大语言模型

知识图谱[3]

检索增强生成[4]

工具使用与函数调用

智能体规划与强化学习

规则引擎与神经符号方法

本体工程

主要功能

意图理解、内容生成、任务分解和开放推理

存储实体、属性、关系及事实，支持关联查询

召回外部证据并支持生成

选择接口、生成参数并利用返回结果

任务分解、路径生成、策略学习和动态调整

条件判断、逻辑推理和约束校验

概念、关系、属性、公理和约束的形式化建模

本体增强的增量作用

提供规范概念、业务边界及候选结果的校验依据

以模式层连接事实、约束、动作和状态

规范查询对象、限定关系路径并过滤不适用证据

连接任务对象、接口参数、输入输出与执行条件

给出可审查的动作空间、前后置条件与安全边界

统一规则变量、领域对象和运行事实的语义接地

为上述组件提供共享模型，并由运行反馈持续维护
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典型问题。业务对象在不同系统中的表达与对应

关系不一致，要求系统明确任务涉及的实体和资

源，并利用关系语义描述其跨系统联系。工具调

用受到权限、业务条件和数据规范的共同约束，

因而需要约束语义提供判断依据。接口参数、动

作依赖及其预期效果直接影响任务计划的可执行

性，需要由动作语义加以描述。随着多步任务持

续推进，对象和任务的实际条件也会发生变化，

状态所对应的时间、有效期限和版本又会影响规

则与数据的适用性，因此还需对状态语义作出专

门表达。

从传统本体构成看，对象语义主要落实类、实

例和属性，关系语义组织对象属性及跨源映射，约

束语义利用公理、规则或形状约束规定合法条件。

动作和状态也可由类、关系与公理形式化，将其单

列有助于突出行业智能体的外部执行和动态环境特

征。结果溯源属于贯穿运行过程的能力，其内容由

对象、关系、约束、动作、状态及相应运行记录共

同表达。

在功能位置上，底层资源提供事实与行动能

力，本体语义模型统一其业务含义，智能体能力层

消费语义服务，应用层再依据任务风险和业务需求

组合相应能力。本体构建与运行维护、安全评价与

治理贯穿各层。由此形成的四层架构描述功能依

赖，不限定具体系统的物理部署方式。

（二）总体技术架构

数据与工具资源层汇集行业运行所需的数据、

知识及外部工具。本体语义模型层对其中涉及的业

务对象、相互关系、规则条件、操作方式和运行状

态进行统一表达，在底层资源与智能体运行之间建

立共享语义基础。基于上述语义基础，智能体能够

对任务涉及的对象和条件形成规范化理解，并进一

步完成资源获取、工具调用、行动规划与结果校

验。行业应用层则结合具体业务场景及其风险特

征，对相关能力进行组织和应用。

数据与工具资源、本体语义模型与智能体能力

之间的应用关系如图1所示。

1. 数据与工具资源层

数据与工具资源层是行业智能体获取知识、执

图1　数据与工具资源、本体语义模型与智能体能力的应用关系
注：API为应用程序编程接口。
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行任务和改变外部状态的基础，主要包括结构化数

据库、数据目录、文档库、知识图谱、业务系统接

口、算法模型、计算工具和流程引擎等。数据库以

表、字段和代码值组织业务数据，文档库以自然语

言文本承载制度和专业知识，知识图谱以实体关系

形式表示关联事实，业务接口则通过参数和返回值

提供查询或操作能力。不同资源在数据模式、访问

协议和管理主体等方面存在差异。

该层保留既有资源的存储、管理与执行方式，

并通过语义映射将资源元素关联至本体概念。表、

字段、指标和文档片段对应领域对象，数据集和数

据服务关联适用任务、数据口径与访问条件，接口

参数和返回结果对应规范化业务概念。智能体由此

可以从自然语言任务出发，按照业务语义定位底层

资源，而不必直接依赖各系统内部名称和技术结构。

数据资源可作为对象语义中的资源对象，并通

过关系语义关联服务对象、访问方式、发布主体、

时间范围、更新周期和版本信息[5]。语义映射保留

不同系统的自治性和真实口径差异，为跨系统理解

与调用建立必要的共同语义。

2. 本体语义模型层

本体语义模型层负责对行业智能体运行涉及的

对象、关系、约束、动作和状态进行形式化描述。

既有研究系统梳理了本体学习及从文本中构建领域

本体的主要技术路线、评价方法和关键问题[6-7]。本

研究扩展的是领域本体在行业智能体中的建模范围

和介入环节：数据资源、工具接口、业务动作、权

限条件及运行过程均被纳入共享模型，仍通过类、

属性、公理和规则等形式机制进行表达[8]。

本体语义模型的关键在于形成机器可理解、系

统可映射和规则可执行的共享语义结构。该层向下

连接数据和工具资源，将异构资源转换为统一语义

对象；向上提供概念查询、实体消歧、关系检索、

约束判断、动作发现和结果校验等服务。在具体系

统中，这些能力可以通过图查询、语义检索、规则

服务或统一语义接口提供，无需把完整本体持续写

入大语言模型上下文。

本体语义模型以对象、关系、约束、动作和状

态五类语义为核心：对象语义界定领域实体、数据

与工具资源，关系语义描述对象之间的层级、关联

与跨源映射，约束语义规定取值、权限、流程和时

效等条件，动作语义表征工具和业务操作的适用对

象、输入输出及预期效果，状态语义记录对象与任

务在特定时间下的状态、有效期、版本和变化。

3. 智能体能力增强层

智能体能力增强层以大语言模型为主要交互和

规划组件，在本体语义模型支持下形成五类能力。

语义理解与对象识别将自然语言映射为规范概念、

实体和属性；知识与资源检索利用概念层级、关系

路径和资源条件定位适用证据；工具发现与参数绑

定依据工具功能、适用对象和输入输出完成语义匹

配；动作规划与安全执行利用动作依赖、状态转移

和业务约束检查步骤完整性、顺序及权限；推理校

验与结果溯源核对概念、事实、规则、调用结果及

其来源。

在这一层，大语言模型主要处理非结构化输

入、开放意图和候选方案生成，本体及规则组件保

存相对稳定的概念定义、关系模式和确定性约束。

系统可由大语言模型生成语义解析或行动计划候

选，再由本体语义服务进行匹配、过滤和校验，从

而兼顾开放理解与业务确定性。

4. 行业应用层

行业应用层体现本体增强技术在具体行业任务

中的应用形态，主要包括行业知识问答、数据资源

管理、专业知识服务和辅助决策等场景。不同应用

对语义支撑的需求有所差异。知识问答重在规范领

域概念、关联多源知识并组织证据；数据资源管理

则更关注数据对象、指标口径与资源之间的语义关

联，以提高数据理解和利用的一致性。

本体增强在不同任务中的作用程度也有所不

同。对于以信息获取和知识服务为主的任务，其价

值主要体现在概念规范、跨源检索和证据组织；对

于涉及业务规则、外部操作和状态变化的任务，则

需进一步发挥条件约束、过程校验和结果追溯作

用。由此，行业应用层依据不同任务的业务特征，

有针对性地组织和运用相关语义能力。

四、本体增强行业智能体的关键技术

围绕本体增强行业智能体所需的关键技术，依

次讨论领域本体构建与维护、语义理解与知识检索、

工具语义建模与调用、动作规划与安全执行、推理

校验与结果溯源。按照技术问题、主要方法、本体

介入点、适用条件和现有局限展开。Toolformer、

245



本体增强行业智能体的关键技术及应用

GraphRAG、ReAct等相邻技术用于说明行业智能体

的实现基础。

（一）领域本体构建与维护

领域本体构建是本体增强行业智能体的基础，

其主要任务是从行业文档、数据资源、业务规则和

系统接口中识别具有稳定业务含义的概念、关系、

属性与约束，并将其组织为形式化、可共享和可推

理的语义模型。面向行业智能体，建模范围除领域

概念和实体关系外，还需覆盖数据资源、工具接

口、业务动作、权限条件和运行状态，并处理资源

及业务变化带来的维护需求。

1. 专家驱动与文本驱动的本体构建

传统领域本体主要采用专家驱动的构建方式。

知识工程人员通过访谈、标准分析和业务流程梳理

并确定本体范围，领域专家负责定义核心概念、关

系、属性和规则，随后使用形式化语言完成编码，

并通过推理和专家评审进行验证。该方式能够较好

地保证概念体系与行业共识、业务规范和管理制度

一致，适用于医疗、工业、政务等专业性和规范性

较强的领域。然而，专家驱动方法需要领域专家和

知识工程人员长期协作，构建周期较长；当数据、

规则和工具接口频繁变化时，依靠人工维护也难以

及时覆盖新增知识。

为降低知识获取成本，本体学习研究尝试从自

然语言文本和网络资源中自动或半自动提取本体要

素。典型流程包括领域术语抽取、术语聚类与概念

化、上下位关系发现、非分类关系抽取和公理学习。

OntoLearn从领域文档中识别术语，对复杂术语进

行语义解释，并借助通用词汇资源构建概念层级[9]；

Text2Onto进一步通过概率本体模型保存候选概念、

关系及其置信度，使系统能够在具体本体语言确定

之前组织学习结果，并支持用户对候选内容进行筛

选[10]；OntoLearn Reloaded则利用图结构和词义消歧

方法，从术语网络中自动归纳概念分类体系[11]。这些

研究形成了从语料中发现术语和分类关系的基本技术

路线，为大规模行业文本的本体化处理提供了基础。

文本驱动方法对术语和显性关系具有较好的发

现能力，但文本共现和语言模式并不必然对应严格

的概念关系。例如，两个术语在业务文档中频繁共

同出现，不能直接说明二者具有稳定的语义关系；

由语言模式识别出的上下位关系，也可能混入组成

关系、功能关系或实例关系。政策规范和业务制度

中的适用主体、条件、例外、时态和责任要求通常

跨越多个句子，单纯依赖局部模式难以转换为完整

公理。因此，文本学习结果一般只能作为候选本体

要素，需要与行业标准、数据模式和专家知识进行

交叉验证。

2. 数据与知识图谱驱动的本体学习

除自然语言文本外，数据库模式、数据实例和

知识图谱也是领域本体的重要知识来源。数据库中

的表结构、字段类型、主外键关系和代码项可以用

于发现候选概念、属性和关系；知识图谱中的实例

分布、关系路径和类型结构则可以支持概念边界归

纳、类别层次补充和规则发现。相较于文本驱动方

法，数据驱动方法能够直接利用实际业务系统中的

结构和实例，有利于建立本体概念与底层数据资源

之间的映射。

基于描述逻辑的概念学习方法通常给定一组正

例和反例，从已有知识图谱中学习能够区分两类实

例的类表达式。这类方法可以将实例中的共同特征

归纳为机器可解释的概念定义，用于补充类别、公

理和实例分类。近年来，相关研究逐步将符号搜

索、进化计算和神经表示学习结合起来，以提高复

杂类表达式的学习能力。Ontolearn框架集成了多种

符号和神经符号类表达式学习方法，可以在大规模

资源描述框架（RDF）知识图谱上学习Web本体语

言（OWL）类表达式，并将形式化表达转换为便

于人员理解的自然语言描述[12]。

数据与知识图谱驱动的方法适合在已有系统和

实例数据基础上扩展本体，但其结果高度依赖数据

质量和样本覆盖。当历史数据本身存在字段口径不

一、类别标注错误或业务流程缺失时，自动归纳出

的概念和规则可能固化原有数据问题。部分隐含规

则并不会直接反映在数据分布中，如尚未发生的禁

止行为、低频异常处理和管理责任边界，仍需从制

度规范和专家知识中获取。因此，数据驱动方法更

适合用于发现候选模式和补充已有本体。

3. 大语言模型辅助的本体构建

大语言模型增强了对复杂自然语言和长文本的

理解能力，为本体构建提供了新的自动化手段。相

较于传统模式匹配和分类模型，大语言模型能够根

据任务说明，从行业标准、政策文件、业务文档、

数据字典和接口说明中生成候选术语、概念定义、
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上下位关系、对象关系和规则结构；也可以根据少

量示例，将自然语言规则转换为结构化表示，并为

已有概念生成定义、同义表达和使用说明。

从本体构建流程看，大语言模型可以参与多个

环节：在需求分析阶段辅助生成或整理本体能力问

题，明确本体需要回答的业务查询；在知识获取阶

段识别领域术语、对象、属性、条件和动作；在概

念化阶段归并同义词、提出候选分类体系和非分类

关系；在形式化阶段将候选知识转换为类、属性、

三元组或规则模板；在评价阶段解释逻辑冲突、生

成测试问题和比较不同版本。面向行业智能体，还

可以利用大语言模型分析API说明、流程文档和调

用记录，生成工具功能、参数语义、前置条件和异

常状态等动作本体候选。

LLMs4OL研究将大语言模型应用于术语类型

识别、分类体系发现和非分类关系抽取等本体学习

任务，并在词汇语义、地理和医学等不同知识领域

对多类模型进行了评价[13]。研究结果表明，大语言

模型具有利用语言知识辅助本体学习的潜力，但未

经专门适配的基础模型尚不足以稳定处理需要较强

逻辑推理和领域知识的本体构建任务；通过领域数

据适配并将专家置于验证环节，更适合作为缓解知

识获取瓶颈的辅助工具，而非独立完成本体设计。

大语言模型辅助本体构建存在输出不确定性的

问题。对于同一文档和提示，模型可能生成不同的

概念划分和关系结构；模型也可能根据一般语言知

识补充原文中不存在的术语、关系和规则。自然语

言上合理的概念关系并不一定满足形式逻辑要求，

模型生成的本体还可能出现概念循环、定义重复、

关系方向错误和公理冲突。因此，较为可行的路线

是建立“大语言模型生成候选 ‒ 形式化工具验证 ‒ 

领域专家审核”的人机协同机制。大语言模型负责

处理大规模非结构化材料和提出候选结构，约束验

证工具负责发现结构和逻辑问题；专家则负责确定

概念边界、规则效力和高风险动作的约束。

4. 本体对齐、融合与复用

行业智能体通常需要连接多个部门和业务系

统，不同系统往往已经形成各自的术语体系、数据

模式或领域本体。因而，领域本体构建不能完全依

赖从零开始建模，还需要通过本体对齐和融合发现

不同语义模型之间的概念对应关系，并在保留来源

差异的基础上形成共享语义。

传统本体对齐方法综合使用字符串相似度、同

义词资源、概念描述、上下文关系和图结构等信息

生成候选映射。对于语义表达较丰富的本体，还需

要在映射后检查新引入的公理是否导致概念不可

满足或整体逻辑不一致。LogMap将词汇匹配同逻

辑推理和冲突诊断结合，可以在处理大规模本体

的同时识别和修复部分不一致映射[14]；BERTMap

利用上下文语言模型判断概念文本的语义对应关

系，并进一步使用本体图结构和逻辑约束扩展、

筛选映射[15]。这类方法体现了本体对齐由单一词

项匹配向“语言语义 ‒ 结构关系 ‒ 逻辑校验”协同

演进的趋势。

大语言模型进一步提供了利用自然语言定义和

背景知识进行对齐的能力。OLaLa通过零样本和少

样本提示，让大语言模型判断不同本体概念之间的

对应关系，并研究了候选生成、提示设计和结果过

滤等环节[16]。相关实验说明，在提供适当示例和概

念描述时，大语言模型能够获得具有竞争力的匹配

结果；但模型选择、提示方式、候选规模、调用成

本和结果可复现性仍会显著影响实际应用。

面向行业智能体，本体对齐不仅涉及不同领域

概念之间的同义映射，还包括本体概念与表字段、

指标、接口参数、工具返回值之间的跨层映射。此

类映射很难简单归结为概念等价关系，还可能表现

为上下位、组成、转换、近似或条件对应。例如，

一个系统中的“企业编号”可能对应另一个系统的

内部主键，而不能直接等同于统一社会信用代码。

因而，本体融合应保留映射类型、适用条件、来源

和置信度，避免为追求统一而消除真实存在的业务

口径差异。

现有研究表明，文本、数据和大语言模型能够

补充专家建模并降低候选知识获取成本，本体对齐

也可综合词汇、结构和逻辑信号复用既有资源；这

些自动化路线尚不能独立保证领域正确性、逻辑一

致性和业务适用性。对于规则密集的行业智能体，

人机协同的价值主要体现在扩大候选覆盖，核心概

念、高风险规则和关键工具映射仍需可复核的确认

与持续维护。

（二）语义理解与知识检索

语义理解与知识检索是行业智能体连接自然语

言需求和外部知识资源的基础环节。用户通常以非
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规范、上下文依赖的自然语言描述任务，而数据

库、知识图谱、文档库和业务系统则按照不同的数

据模式、术语口径和访问方式组织信息。因而，智

能体不仅需要判断用户“说了什么”，还需要确定

其表述对应何种领域概念和业务对象、涉及哪些属

性与关系、受到何种时间和权限条件限制，以及相

关证据存储于哪些资源。

传统检索主要根据关键词匹配、统计相关性或

向量相似度，从文档集合中召回与查询相关的文

本。稠密段落检索通过分别编码查询与文档，在向

量空间中完成大规模候选召回，增强了不同语言表

达之间的语义匹配能力[17]。但行业任务中的正确检

索还依赖对象身份、概念层级、关系类型、数据口

径和适用条件，仅凭文本相似度难以稳定区分名称

相近但业务含义不同的对象，也难以组织跨文档、

跨数据库和跨接口的关联证据。

本体引导检索先将自然语言问题转换为由领域

概念、实体、关系、属性和约束构成的语义查询，

再以该查询组织关键词、向量和图结构等检索通

道。其介入点包括查询对象规范、关系路径限定以

及候选证据的口径与适用条件过滤，从而把相关性

召回与业务适用性判断分开。

1. 领域表达的本体语义映射

行业语义理解的关键在于将自然语言中的业务

表达对应到本体所规定的概念、对象及其相互关

系。本研究将这一过程称为本体语义映射。其内容

既包括领域术语的规范化和具体对象的识别，也包

括类别、属性与关系的确定；对于时间范围、数量

要求和业务条件等信息，还需将其组织为结构化的

语义表达。通过上述过程，自然语言任务才能与领

域知识、数据资源和业务能力建立明确联系。

现有实体链接研究主要关注自然语言中的名称

表达与知识库具体对象之间的关联。BLINK采用双

编码器分别表示实体提及的上下文和候选实体描

述，从大规模实体集合中检索候选对象，再利用交

叉编码器进行精细排序[18]。ELQ进一步将实体提及

识别与实体链接相结合，能够在一次编码过程中发

现问题中的多个实体，并将其关联至知识库中的相

应对象[19]。这类方法形成了由对象识别、候选检索

到上下文消歧的基本技术路径，适用于人员、机

构、设备和事项等具体对象的识别。

除具体对象链接外，概念规范化研究还关注自

然语言表述与标准概念之间的对应。例如，同一疾

病、药物或临床现象通常存在多种同义表达，相关

方法通过术语体系或领域本体将这些表达归并到统

一概念。BioSyn综合利用词形特征和稠密语义表示，

并通过同义词边际化机制提高生物医学实体规范化的

准确性[20]。SapBERT则利用统一医学语言系统中的

同义概念进行自对齐预训练，使具有不同语言形式但

语义相同的术语在表示空间中相互接近[21]。相关研

究表明，本体语义映射的目标不仅是确定自然语言

所指向的具体对象，还包括明确其所属的规范概念。

知识图谱问答研究进一步将映射范围扩展到类

别和关系。研究人员提出将自然语言问题转换为结

构化查询，在查询构造过程中处理问题表达与知识

库实体、类别及关系之间的对应[22]。EARL将实体

链接和关系链接作为相互关联的任务，利用知识图

谱中的连接结构对候选实体和候选关系进行联合判

别[23]。后续关系链接研究还尝试利用句法或语义结

构识别自然语言中显式及隐含的关系表达[23]。这类

研究使“属于何种对象”“对象之间存在何种联系”

等信息能够映射到知识图谱或本体中的类别与关

系，而不再局限于名称相似度层面的对象匹配。

在面向数据库的自然语言查询中，类似问题通

常被表述为模式链接，即识别用户问题所涉及的数

据表、属性和关联结构。IRNet首先在自然语言问

题与数据库模式之间建立链接，再通过中间语义表

示生成结构化查询[24]。RAT-SQL利用关系感知机制

同时表示数据库内部结构以及问题表达与数据模式

之间的联系，从而加强自然语言与数据表、字段及

其关联关系的对应[25]。从本体增强行业智能体的视

角看，模式链接可以理解为将业务对象及其属性进

一步关联至底层数据资源，是概念语义向数据表示

延伸的重要环节。

对于包含时间、空间、比较、排序和统计要求

的复杂任务，仅识别概念和对象仍不足以形成完整

的任务语义。语义解析研究通过构造查询图或逻辑

形式，将对象、关系与限制条件组织为可执行的结

构。研究人员采用分阶段查询图生成方法，逐步确定

问题涉及的主题实体、关系路径和约束结构，使自

然语言问题能够转化为知识库可处理的查询表示[26]。

这表明，本体语义映射还需要在概念和对象识别的

基础上，进一步表达各语义要素之间的组合关系。

现有研究已经分别覆盖具体对象链接、标准概
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念规范化、类别与关系链接、数据模式链接及结构

化语义解析等问题，但不同方法大多面向特定知识

库、术语体系或查询任务展开。行业智能体通常同

时涉及业务概念、数据资源、外部工具和运行条

件，需要将上述技术统一到领域本体所规定的语义

框架中。

2. 本体引导的查询解析与语义扩展

完成领域表达的本体语义映射后，还需根据任

务目标明确查询涉及的核心对象、目标信息及其关

系条件，并形成相应的检索表达。用户问题通常较

为简短，难以覆盖知识资源中的同义表述和关联概

念。查询扩展通过补充与原始意图相关的表达，缓

解用户用语与资源表述之间的差异。传统方法主要

利用词典、语料统计和相关反馈生成扩展内容，本

体则能够依据已定义的概念结构和语义关系确定扩

展范围，并为扩展结果提供明确的语义依据[27]。

从扩展所利用的语义信息看，本体引导的查询

扩展可概括为三种基本方式。词汇扩展依据规范术

语及其同义表达，处理简称、别名和缩略语等表述

差异；概念扩展利用类属结构调整查询的抽象层

次，并可由概念延伸至相应的具体对象；关系扩展

则沿本体中已经定义的业务联系发现与任务相关的

对象。既有研究先后考察了同义关系、上下位关系

及知识库实体链接在查询扩展中的作用，表明扩展

内容既可以来源于词汇语义，也可以来源于实体属

性和显式关系结构[27]。本体扩展需要在信息覆盖与

语义专指性之间保持平衡。已有研究表明，不同语

义关系及其组合对检索效果的影响存在差异，扩展

关系增加并不必然带来性能提升，候选内容的选择

仍需结合查询语境进行控制[27]。因此，查询扩展应

综合考虑关系类型、语义距离和候选权重，避免扩

展范围持续扩大所造成的语义偏移。

大语言模型能够生成查询改写、同义表达和相

关概念，为复杂任务提供较为丰富的候选内容。然

而，模型知识不足或原始问题存在歧义时，生成的

扩展可能包含错误信息，也可能过早限定查询含

义，进而降低检索效果[28]。知识感知查询扩展研究

开始将语言模型与知识图谱结合，利用结构化关系

限定候选内容。研究人员提出面向文本与关系条件

的知识感知扩展方法，在生成扩展表达时引入知识

图谱中的文档关系，并通过关系筛选保持扩展结果

与查询结构要求的一致性[29]。

3. 基于本体的跨源查询与资源发现

行业知识资源通常分布于关系数据库、知识图

谱、文档系统和数据目录等不同载体。集中索引可

以统一检索入口，却难以消除各类资源在对象定

义、属性表达和统计口径方面的差异。基于本体的

数据访问及虚拟知识图谱研究以领域本体作为统一

的概念层，通过语义映射连接既有数据资源，使用

户能够依据业务概念提出查询，而不必直接了解各

系统的存储结构。

经典的本体驱动数据访问体系由领域本体、数

据源模式和语义映射构成。用户基于本体提出查询

后，系统综合本体公理和映射规则对查询进行改写，

再将其转换为底层数据系统能够执行的查询表达。

关系数据库到RDF映射语言（R2RML）标准对关

系数据库与RDF数据之间的映射作出了规范，可用

于生成RDF数据，也可在不改变原有数据存储方式

的条件下提供虚拟化访问[30]。

查询改写能力建立在轻量本体语言和数据库查

询技术的结合之上。DL-Lite描述逻辑在保持基本

概念建模能力的同时，支持将合取查询转化为关系

数据库可以处理的查询形式，并构成OWL 2 QL的

重要理论基础[31-32]。Ontop 等系统进一步实现了从

SPARQL到结构化查询语言（SQL）的转换，使关

系数据库中的数据能够通过本体概念进行访问[33]。

对于分布在多个图数据端点中的信息，SPARQL则

提供了针对RDF图数据的标准查询语言，可以通过

图模式匹配查询必选关系、可选关系及其组合[34]。

相关研究已经在能源和制造业场景中开展了应

用验证。Statoil 的研究以本体连接多个业务数据

库，将面向领域概念的查询自动转换为数据查询，

并通过可视化方式支持专业人员获取勘探数据。西

门子股份公司的相关研究进一步将本体驱动访问扩

展到静态数据与流式数据的联合分析，以支持设备

监测和故障诊断。博世集团的制造数据研究则采用

虚拟知识图谱整合不同机器和生产环节的数据，为

跨设备分析提供统一的语义视图。这些研究表明，

本体能够降低专业人员理解异构数据结构的负担，

并为跨系统分析建立相对稳定的概念基础[35-37]。

面向行业智能体，跨源查询还需由结构化数据

访问延伸至文档和服务资源。在文中构建的体系

中，可通过本体建立业务对象与指标、数据集、知

识图谱实体、文档内容和数据服务之间的语义联
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系。智能体依据任务涉及的对象和信息需求确定候

选资源，再根据资源形态分别采用关系查询、图查

询或文本检索。资源发现还需要以规范化元数据描

述资源的基本特征。数据目录词汇表（DCAT）提

出了面向数据集和数据服务的统一目录模型，可支

持不同目录之间的元数据交换和联合发现；PROV-O

用于描述资源的来源及其生成过程；数据质量词汇

表可以表示质量指标、评价结果和适用性信息；开

放数字权利语言（ODRL）则为资源的使用许可、

禁止事项和相关义务提供语义表达。基于这些元数

据，智能体可以综合发布主体、更新时间、质量评

价和使用政策选择适合当前任务的资源，而不仅依

据文本相似度确定检索顺序[5,38-40]。

除关系数据库和知识图谱外，近年来相关研究

开始将本体用于文档知识的组织与检索。OG-RAG

依据领域本体将文档中的事实组织为具有概念层级

和关系约束的超图，并围绕用户问题选取能够覆盖

相关事实的局部结构，以此为大语言模型提供检索

上下文[41]。该研究表明，本体驱动的资源发现可以

由结构化数据访问进一步延伸至非结构化文档，使

检索范围的确定不仅依赖文本相似性，也能够参考

领域概念及其关系结构。不过，这一方向目前仍处

于探索阶段，其适用范围和实际效果尚需更多行业

场景验证。

（三）基于本体约束的工具发现与调用

外部工具使行业智能体能够访问数据资源、

调用专业计算能力并参与业务过程。Toolformer、

ToolLLM等研究表明，大语言模型可以依据工具说

明识别调用需求，选择相应工具并生成调用参数[42-43]。

然而，行业任务中的工具使用不仅取决于接口形式

是否匹配，还涉及工具能力与业务对象、任务条件

和数据含义之间的对应关系。功能表述相近的工具

可能面向不同业务对象，同一参数形式也可能承载

不同的行业含义。因此，工具调用的关键在于将自

然语言任务与外部能力建立准确的语义联系。

1. 工具能力与业务动作的语义描述

现有函数调用机制通常以工具名称、自然语言

说明和参数模式描述外部能力。这类描述能够约束

参数结构并减少调用形式上的错误，但对工具在具

体业务情境中的含义表达有限。本体增强的工具描

述需要将接口所提供的技术能力与相应的任务建立

联系，明确其作用对象、输入输出所表达的领域含

义，以及执行可能产生的业务影响。

这一描述过程与前文提出的五类语义相互衔接。

工具所作用的领域实体由对象语义加以确定，输入

输出与业务对象之间的联系由关系语义表示，工具

使用的适用条件由约束语义说明，可实施的操作及

其预期结果则构成动作语义的重要内容。工具执行

后形成的实际变化进一步反映在状态语义中。由此，

工具语义建模不再被理解为对接口字段的简单补充，

而是将外部能力纳入统一领域语义体系的过程。

语义Web服务研究较早探索了服务能力与接口

形式的分离描述。OWL-S通过服务概况、过程模

型和服务绑定刻画服务能力、执行过程与具体访问

方式，并利用输入、输出、前置条件和执行效果描

述服务行为[44]。SAWSDL则允许将Web服务描述语

言（WSDL）及其数据结构中的相关要素关联到外

部语义模型，为异构服务的语义标注、发现和匹配

提供基础[45]。这些研究表明，接口的技术描述可以

与领域语义模型分别维护，再通过语义标注和映射

建立联系。对于行业智能体而言，这一思路可用于

将面向大语言模型的工具说明与领域本体相连接，

使工具能力能够按照业务概念进行理解和组织。

工具说明的表达质量同样会影响大语言模型的

使用效果。EASYTOOL将冗长且形式不一的工具

文档转化为结构较为统一的工具指令，实验结果表

明，精练后的描述有助于模型识别工具功能和参数

要求[46]。该研究主要表明了工具说明规范化的作

用，而本体在此基础上进一步建立工具描述与领域

概念之间的语义联系，使来自不同系统的工具能够

依据相对一致的业务含义进行表示。

2. 工具能力的语义匹配与调用衔接

随着可用工具规模扩大，从工具集合中识别与

用户任务相关的外部能力，已经成为大语言模型工

具使用的重要环节。ToolLLM 配置神经网络检索

器，根据用户指令从大量应用程序编程接口中推荐

候选工具[43]；近期提出的TOOLRET基准进一步将

工具检索作为独立研究任务，比较了稀疏检索、稠

密检索及生成式检索等方法。相关研究主要依据用

户请求与工具说明之间的文本关联形成候选，并表

明通用信息检索模型在工具检索任务上的表现仍存

在明显局限[47]。

工具选择还可以利用服务能力的形式化描述。
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OWL-S以输入、输出、前置条件和执行效果表征服

务功能及其可能引起的状态变化[44]；SAWSDL通过

语义标注将接口操作及其输入输出结构关联至外部本

体，并支持接口数据与语义模型之间的转换映射[45]。

在此基础上，OWLS-MX将逻辑推理与文本检索结

合，根据服务请求和服务描述中的输入输出语义进行

匹配[48]。这些研究表明，工具发现可以同时参考文

本描述和形式化语义，使候选选择建立在工具能

力、任务对象及其所需信息之间的对应关系之上。

工具调用还涉及任务语义与接口表示之间的转

换。SAWSDL提出的语义标注与数据映射机制，可

以将接口中的消息结构关联至本体概念；OWL-S

的服务绑定则进一步描述语义层输入、输出与具体

接口消息之间的对应关系[44-45]。借鉴这一思路，自

然语言任务中识别出的业务对象及其条件，可以依

据语义映射转换为工具所需的输入；工具产生的结

果也可重新关联至相应的领域对象、属性或状态。

（四）基于动作语义的任务规划

复杂行业任务通常需要多个外部能力相互配合，

ReAct通过交替生成推理内容、工具动作和环境反

馈，使模型能够根据执行结果调整后续行为[49]。

ToolPlanner 进一步利用路径规划和反馈信号加强

多轮工具使用中的任务完成与指令遵循能力[50]。

ToolSandbox则将隐含的状态依赖、交互过程和中

间目标纳入评价，表明工具使用研究已由单次调用

逐步转向有状态的连续任务执行[51]。

上述研究主要依靠语言模型生成和调整行动序

列，能够适应自然语言任务的开放性，但对业务对

象、行动条件和状态变化的表示通常服务于特定工

具环境。行业任务中的动作规划还需要明确不同操

作作用于何种对象，在何种条件下可以实施，以及

执行后会产生何种业务变化。因而，在规划过程

中，本体需要为行动及其相关条件提供统一的领域

语义，使不同工具能够在共同的业务概念和状态描

述下参与任务组织。

语义Web服务研究为本体与自动规划的结合提

供了直接依据。OWL-S利用输入、输出、前置条

件和执行效果描述服务行为，使服务能力能够转化

为规划过程可以利用的形式化信息[44]。Sirin等进一

步将OWL-S服务描述转换为SHOP2分层任务规划

模型，并通过任务分解与动作选择生成服务组合方

案[52]。这说明，当工具能力及其适用条件具有明确

的语义描述时，自动规划可以利用这些信息确定服

务之间的组合关系和执行次序[52]。

基于这一思路，行业智能体可以将任务目标表

示为需要达到的业务状态，将工具能力表示为具有

适用条件和预期结果的行动，而对象类型、业务关

系和状态条件由本体提供。近年来，大语言模型与

形式化规划工具的结合进一步验证了这种分工的可

行性。研究人员将自然语言中的复杂约束转化为形式

化可满足性问题，再交由具有完备求解能力的工具

生成和检验计划[53]。相关结果表明，在约束较多的

任务中，由语言模型完成需求理解和形式化转换，

再由专门求解工具判断可行性，比完全依赖模型直

接生成行动序列更有利于获得可验证的结果[53]。

（五）形式化校验、事实核验与结果溯源

行业智能体的输出可能直接用于业务判断，也

可能进一步影响外部业务过程。其可信性不仅表现为

生成内容的语言质量，还涉及结论的有效性、推理

过程的可解释性以及相关责任和依据的可追溯性。

美国国家标准与技术研究院（NIST）提出的人工智

能风险管理框架也将有效可靠、可解释以及透明负责

等方面作为可信人工智能的基本特征[54]。因此，行业

智能体需要从形式化一致性、事实证据和形成过程

三个方面对运行结果进行检验[54]。

形式化校验用于判断事实、规则和状态之间是

否保持语义与逻辑一致，事实核验用于判断生成主

张是否得到有效证据支持，结果溯源则记录数据、

工具、规则及相关处理活动与最终输出之间的联

系。三者分别面向内部推理关系、外部证据依据和

过程可复核性，作用有所区别、又相互补充。

1. 形式化推理与一致性检验

本体公理可以用于推导显式数据中未直接给出

的概念归属和对象关系，也可以检查概念定义、实

例类型及其相互关系是否存在逻辑矛盾。HermiT

以 hypertableau演算为基础，支持符合OWL 2直接

语义的本体推理，为复杂概念体系的分类与一致性

判断提供了代表性工具[55]。

行业任务中的判断依据还包括授权条件、业务

资格和操作要求等规则。语义Web规则语言（SWRL）

将OWL中的类和属性与Horn形式规则相结合，可

依据显式事实和条件推导相应结论[56]。形状约束语
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言（SHACL）则面向RDF数据图定义结构和取值

条件，用于验证已有数据是否符合规定的形状约

束[57]。由此，本体公理侧重表达概念含义及逻辑蕴

含，业务规则用于形成条件性判断，数据约束则用

于检验显式记录的规范性[56-57]。

本体推理与数据验证具有不同的语义基础。

OWL采用开放世界假设，知识库中未明确表达的

事实可能只是未知，不能直接判定为不成立；数据

质量检查则往往需要判断必要属性是否缺失或取值

是否符合规定。因此，行业智能体需要根据任务性

质区分知识推导与完整性验证，避免将信息缺失等

同于事实否定[8]。

已有行业研究表明，逻辑推理、数据约束和专

业审核通常需要结合使用。OpenPVSignal研究将药

物警戒信号报告组织为知识图谱，利用HermiT检验

本体一致性，设置SHACL规则验证数据结构，并

由药理学和医学专家对实例及概念关系进行复核[58]。

DTSafe-O将OWL 2本体、SWRL规则和SHACL约

束与传感器、建筑信息模型及监管文件相连接，用

于安全要求的形式化表达和合规性验证[59]。这类案

例说明，行业校验通常不是依靠单一推理机制完

成，而是需要在统一概念体系下综合运用逻辑推导

和专业确认。

2. 生成结果的事实与证据核验

大语言模型生成的回答可能同时包含已有事

实、推导性结论和缺乏依据的陈述。对整段文本作

出统一的正确性判断，难以识别具体问题。事实核

验研究通常将生成内容分解为可验证主张，并分别

检索和判断相应证据。

FEVER将主张划分为证据支持、证据反驳和

证据不足三类，同时要求系统检索形成判断所需的

证据[60]。这种任务设置区分了“已有证据表明结论

不成立”与“现有证据不足以判断”两种情形。

FActScore进一步将长文本分解为原子事实，并以

获得可靠知识源支持的事实比例评价长文本的事

实性[61]。

证据链接本身并不能保证主张得到充分支持。

ALCE从内容正确性、引用完整性和引用准确性等

方面评价带引用的长文本回答，表明引用生成与证

据支持质量需要分别考察[62]。在医疗问答领域，

MedCite进一步围绕医学文本的引用生成和评价建

立专门框架，并引入医学专业人员对引用支持关系

进行验证[63]。这些研究说明，行业证据核验需要结

合领域知识和专业判断，通用文本相似性不足以单

独确定证据的适用性。

生成后的证据补充与评价也形成了相应方法。

RARR通过检索外部资料、比较生成内容并修订缺

乏支持的陈述，为已有文本补充归因依据[64]；RAGAs

则将检索上下文和生成回答的评价加以区分，用于

识别偏差产生于信息检索还是内容生成[65]。这些方

法可以补充最终结果层面的评价，但行业智能体还

需进一步检查主张与业务对象、规则条件及当前状

态是否一致。

3. 结果归因与过程溯源

事实核验关注结论能否获得证据支持，过程溯

源则进一步说明结论由何种数据和处理活动形成。

对于包含知识检索、工具调用、规则判断和人工参

与的行业任务，仅保留最终答案难以满足后续解释

与复核要求。

PROV-O以实体、活动和主体为核心要素描述

信息的来源及其生成过程，可表示某项结果由何种

活动产生、使用了哪些输入以及相关活动由何种主

体实施[38]。这一通用模型还允许根据具体领域扩展

相应的对象和关系，为异构系统之间交换溯源信息

提供了标准化基础。

近期研究已将标准化溯源扩展到机器学习。

Schlegel和Sattler提出符合W3C PROV的数据模型，

并开发MLflow2PROV工具，持续提取模型开发过

程中由MLflow和Git产生的流水线活动、数据、模

型及软件工件之间的关系[66]。该案例说明，仅依赖

一般的模型管理记录往往难以形成完整且可查询的

过程链，标准化溯源模型能够加强不同阶段和不同

类型工件之间的关联。

OpenPVSignal和DTSafe-O等案例进一步说明，

在专业性和风险要求较高的行业中，通常需要将形

式化方法与领域专家复核结合使用。本体在其中主

要提供共同的概念、关系和条件表达，使不同校验

方式围绕一致的业务对象展开。

五、本体增强的制造业生产数据查询验证

（一）案例数据

为进一步考察本体语义信息在真实行业数据查

询任务中的适用性，本研究选取某大型制造企业生
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产管理场景开展原型测试。测试数据来自企业资源

计划（ERP）、产品数据管理（PDM）和制造执行

（MES）等系统，涉及生产排程、生产报工、库存、

出入库、包装、称重、产品规格和客户主体等业

务对象，共计数据库表 12 张，涉及 1353 个字段，

10 578 681条数据（见表2）。案例测试数据包含50个

由企业业务人员围绕日常生产管理需求提出的问

题，覆盖产量趋势、库存分析、出入库分析、计划

与任务、批次追溯、包装发运和称重计量等主题。

该类问题类型通常同时包含业务对象识别、跨表关

系选择、指标口径判定、时间范围解析和聚合排序

要求，适合用于观察本体语义在结构化数据查询中

的增量作用。

（二）本体构建

本案例的领域本体，采用兼顾标准规范性的标

准锚定方法结合数据真实性数据激活的两阶段递进

方式构建，兼顾语义完备性与场景适用性。

第一阶段是“标准锚定”，以 ISA-95/IEC 

62264、ISA-88/IEC 61512、ISO 22400、ISO 10303 

STEP、OPC UA与 ISO 8000六项标准为概念来源，

对制造领域的术语体系作出规范定义，涵盖产品、

工艺、生产、物流、设备与数据质量的完整语义链

条，据此抽取其中的对象类型、对象关联与对象特

性，分别映射为本体的概念、关系与属性，经跨标

准语义对齐后合并为一个覆盖面宽泛的候选本体。

该候选本体不追求最小性，其作用在于为当前领域

提供一个语义完备且与具体企业无关的假设空间。

基于上述标准集共形成 77 项类别、47 项属性、

70项关系。

第二阶段是“数据激活”，以上述大型制造企业

实际业务数据（12张表、1353个字段、约1058万条

记录）作为证据源对上述假设加以检验：遍历候选

本体中的每一个元素，考察其能否在表结构、字段

语义中找到对应者，可对应者判定为被激活；遍历结

束后对未获任何证据支持的元素执行剪枝，剪枝后的

结果即为满足当前数据场景的企业制造本体。其中，

数据中存在而标准未覆盖的部分另以企业局部命名空

间作受控扩展。最终，形成面向企业的制造本体，

包括47个类、63条关系、243项属性，如图2所示。

（三）实验结果

为区分不同层次语义信息对查询生成的影响，

测试设置了三类对照条件。原始结构条件仅提供底

层数据表名称和字段名称，不提供字段业务含义、

指标口径及关系路径，用于表征模型直接依据物理

数据结构生成查询的情形；字段说明条件在原始结

构基础上补充表和字段的中文含义，用于考察字段

级语义对查询生成的支撑作用；本体增强条件则在

字段说明基础上进一步加入指标口径、对象关系、

状态规则和禁止性约束等本体语义，用于检验本体

约束对复杂业务查询生成的增量作用。三类条件均

要求模型输出只读SQL，并通过数据库执行计划检

查SQL可执行性。评价指标包括语义组件命中率、

整题全通过率和SQL执行计划通过率。其中，语义

组件命中率用于统计生成 SQL对数据表、关联路

径、时间条件、统计字段、聚合方式和排序规则等

必要查询要素的覆盖比例；整题全通过率用于衡量

表2　某大型制造企业生产管理场景数据集概况

表名

存储资源实体

产品标识主数据

制造指令明细

作业执行记录

制造计量记录

工艺流转追溯

库存结存记录

入库作业记录

出库作业记录

包装作业记录

批次追溯记录

库存期间结存

表名含义

记录企业存储资源单元的基础信息（包括编码、名称、层级、状态等）

记录产品的主数据定义（包括客户产品信息、工艺路线、包装规格等）

记录制造任务清单的详细条目（包括工序、产线、计划时间、物料需求等）

记录制造工序的完工汇报信息（包括产出数量、质量指标、操作人员等）

记录制造过程中的称重数据（包括毛重、净重、样品重、皮重等）

记录物料在多道工序间流转的追溯卡片（包括工序进度、质量结果、标记状态等）

记录库存物资的收发存数据（包括期初、入出库、期末的数价及批次维度）

记录物料入库作业的详细流水（包括来源、去向库位、物料、数量、价格等）

记录物料出库作业的详细流水（包括领用方向、发料库位、物料、数量、价格等）

记录产品包装作业明细（包括装箱方式、包重、作业员、箱码等）

记录生产批次的全过程追溯信息（包括批次标识、关联客户、工序进度、质量数量等）

记录按月份核算的库存期初期末结存（包括结存日期、批次、物料、数量等）

字段数

46

167

110

127

86

158

106

150

149

93

114

30

数据量

15 670

10 572

283 067

881 320

669 668

826 188

116 155

1 950 315

2 167 026

115 401

886 011

2 657 288
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单个问题所需语义组件是否全部满足，以反映查询

结果的整体业务可用性；SQL执行计划通过率用于

检验生成查询能否被数据库解析并形成执行计划。

如图 3所示，随着语义信息层次的逐步丰富，

两种模型的查询生成质量均呈现持续提升趋势。相

较于仅提供原始物理结构，补充字段说明后，两种

图3　本体增强条件下制造业生产数据查询生成结果

图2　某大型制造企业生产管理场景本体图
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模型的语义组件命中率和整题全通过率均大幅提

高，说明表名和字段含义等浅层语义是模型生成可

用查询的基础。在此基础上进一步加入本体语义

后，查询生成质量继续提升：DeepSeek V4 Flash的

整题全通过率由68%提高至86%，DeepSeek V4 Pro

由62%提高至86%；对应的未完整通过问题数量分

别由16题降至7题、由19题降至7题。相比语义组

件命中率的小幅提升，整题全通过率的改善更能体

现本体增强的作用特征。真实业务查询通常需要数

据对象、关联路径、指标口径、时间范围和状态规

则同时正确，任一环节发生偏移都可能导致查询结

果不可用。因此，本体语义的增量价值主要体现为

对复杂查询中多项语义约束的协同限定，从而减少

局部语义偏移并提高查询结果的整体业务可用性。

总体而言，该应用验证表明，本体增强在制造

业数据查询中的作用主要表现为语义契约化和查询

约束化。对于跨系统生产数据，查询错误往往并非

源于 SQL语法本身，而是源于业务对象、指标口

径、状态集合、时间粒度和关系路径的不一致。通

过将这些隐含规则显式化，本体语义能够在查询生

成和结果校验环节提供稳定依据，从而提升自然语

言查询在真实业务数据环境中的可控性和稳定性。

六、结语

行业智能体正在由知识问答向面向真实业务过

程的任务执行演进，其可靠运行取决于自然语言需

求、行业知识、数据资源与外部能力之间能否形成

稳定的语义联系。本体增强的核心作用是在大语言

模型、检索系统和业务工具之上建立共享的领域语

义基础，使任务对象、业务条件、可执行操作及运

行状态在不同技术环节之间保持一致。本文从行业

智能体运行中的语义问题出发，构建了由对象、关

系、约束、动作和状态组成的本体语义模型，并在

此基础上提出分层技术体系，分析了本体在知识获

取、工具调用、任务规划和结果核验过程中的作

用。制造业生产数据查询验证表明，在相同字段说

明基础上加入本体语义后，两种受测模型的回答效

果均显著提升。这些结果说明，本体增强能够通过

显式表达业务对象、关系路径、指标口径、时间条

件和状态规则，减少多约束查询中的局部语义

偏移。

未来，本体增强行业智能体研究应更加重视语

义模型的持续演化，以及本体与大语言模型、规划

工具和业务系统之间的稳定协同。尤其需要完善动

作与状态的形式化表达，建立面向真实行业任务的

对照实验与长期运行评价，并逐步形成可复用的建

模规范和技术平台。随着相关方法不断成熟，本体

有望由静态知识组织工具进一步发展为连接行业数

据、业务规则与任务执行过程的基础设施，为复杂

业务环境下行业智能体的可信运行和规模化应用提

供支撑。
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