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[摘　要]　推理是人工智能中的核心问题,本文分析了基于知识图谱推理、记忆驱动的推理、多智

能体推理、因果推理和跨媒体综合推理等方面研究内容,探讨不同推理手段今后值得重视的研究

方向.
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推理是进行思维模拟的基本形式之一,是从一

个或几个已知的判断(前提)推出新判断(结论)的过

程.推理、搜索和约束满足一起并称为人工智能问

题求解中的三大方法.
一般可将推理分为演绎(deductive)推理、归纳

(inductive)推 理、类 比 (analogy)推 理、假 设 性

(presumptive或abduction)推理、因果(causality)推
理和综合(synthesis)推理等.

推理起源于人类尝试拥有从个别、具体事物中

抽象概括出一般、普遍道理的思考能力,如亚里士多

德提出和建立的“演绎三段论(syllogisms)”.
早期推理研究在逻辑学派和知识工程学派中展

开.逻辑学派主张用形式化方法来描述客观世界,
其认为任何推理是基于已有逻辑化知识而展开,如
一阶逻辑和谓词逻辑及定义在其上的推理演算.

逻辑学派在发展推理过程中始终围绕着如何从

已知命题/谓词出发推导出正确性结论这一核心.
为了对推理过程的严格性和有效性进行松绑,出现

非单调逻辑和模糊逻辑等方法,使得逻辑推理可在

更广泛复杂情况下使用(如部分命题/谓词之间存在

矛盾等).

１　基于知识图谱的推理

与逻辑派学者通过命题或一阶谓词来表示客观

世界中简单概念(如“亚里士多德是哲学家”、“所有

的哲学家都是智者”等)不同,知识工程学派通过语

义网络来表示更为丰富概念与知识,以刻画实体之

间以及实体与属性之间所存在的关联关系.早期的

知识图谱几乎依赖于专家知识而构建,即知识图谱

中的实体、属性与关系完全由专家人工构造,如

WordNet[１]和CyC[２]等.
随着互联网信息时代的兴起,传统手工构造方

法尽管具有所构造知识准确度高这一特点,但其完

备性和可拓展性无法适应大数据时代发掘大量涌现

知识的需求,为此基于数据驱动的机器推理方法来

进行知识图谱构建逐渐成为国际知识图谱研究的主

要方向.在这一方面,一些实体识别、实体链接、关
系抽取以及推理复杂关系的机器阅读等方法被

提出.
早期知识推理缺乏平行语料库,因此多采用基

于概率图的随机游走和路径排序(pathranking)等
手段,从已有语义网络中挖掘和发现未知知识.随

着深度学习的兴起,内嵌表示成为目前的主流方法.
在这种方法中,通过神经语言模型将语义网络中符

号化的实体、关系和属性映射到连续向量空间,在保

持其图结构前提下得到实体、关系和属性的分布式

向量表达.在这个基础上,学习得到能够衡量每一

条三元组知识是否成立的推理函数.于是,可利用

这个推理函数来预测所“缺失”的知识,补全语义

网络.
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基于符号规则推导或数据驱动计算的知识图谱

推理方法各有优劣,前者解释性强而泛化能力弱、后
者黑盒操作难以利用已有知识和先验.因此,需要

加强如下内容研究:有机结合规则引导与数据驱动

方法、面向资源匮乏特定领域的知识推理、人在回路

的知识推理模型.

２　记忆驱动的推理

智能行为多依赖于记忆系统,研究发现人类记

忆有感觉记忆(sensormemory)、工作记忆(working
memory)和长期记忆(longＧterm memory)[３５].为

了应对各种认知任务,大脑要在短时间内保存和处

理各种感兴趣信息,完成这个过程的大脑系统就是

“工作记忆”.工作记忆是形成语言理解、学习与记

忆、推理和计划等复杂认知能力的基础.
在工作记忆区域中,当前输入信息(由感觉记

忆加工的当前数据)以及非当前输入信息(从长期记

忆中唤醒的历史信息,如已有知识和过往经验)一起

发生作用.也就是说,人脑在进行感知和认知时,不
仅要对当前数据进行处理,还需要调动大脑中存储

的相关信息.因此,注意力与记忆在人的认知理解

过程中扮演了重要的角色,特别是对于文本、语音与

视频等序列数据的知识获取与推理过程至关重要.
人脑在理解当前场景和环境时,有效利用了与

当前输入数据相关的信息,这些信息存储在外部记

忆体 (externalmemory)中.神 经 图 灵 机 (neural
Turingmachine)[６]就是通过一个控制器(LSTM 实

现)来对一个外部记忆库(相当于图灵机中的纸带)
中知识进行读/写操作,以有效利用已有知识和先验

信息,这被称为是一种深度神经推理(deepneural
reasoning)的 方 法. 类 似 的 工 作 还 有 Memory
Networks[７]、自适应计算时间 AdaptiveComputation
Time、Neural GPU、Neural Random Access
Machines以及通过强化学习来训练 NTM 和堆栈、
队列等形式的外在记忆体随机访问方法.

记忆驱动推理反映了人脑智能活动,要重点进

行如下研究:感知记忆、工作记忆和长期记忆中逻

辑、描述、事实型知识的表示方法,从离散符号到分

布式向量表达,为深度神经推理打下基础;自上而下

预测反馈与自底向上注意力相互结合方法,刻画短

期记忆、工作记忆和长期记忆之间的交互机制,建立

可计算推理手段;场景理解目标驱动下记忆激活、自
更新和自调整机制,实现知识自适应学习与推理.

３　多智能体推理

与单智能体“感知—行动—目标”的推理过程不

同,多智能体推理的核心是通过定义规则和激励对

智能体之间的交互(如合作与竞争等)进行管控,并
在改变单智能体行为过程中实现多智能体群体目

标.在每个智能体“感知—行动—目标”的一致性理

性假设前提下,如何达到多个智能体协同决策的平

衡,是多智能体推理研究的关键问题[８].
将深度强化学习(如 DeepQＧNetwork)扩展至

多 智 能 体,通 过 “利 用 和 探 索 (exploitationＧ
exploration)”机制可实现智能体的自适应交互.同

时,在通讯协议的辅助下(如 CommNet[９]),可在去

中心化模式下形成更鲁棒的多智能体推理策略[１０].
因此,智能体交互语言(如离散符号系统)和通讯协

议的形成过程开始引起关注.例如:对“行为者—评

判家(actorＧcritic)”算法进行向量化扩展,形成可伸

缩的通讯协议 BiCNet[１１];或者面向不完全信息环

境中的局部可观测性,整合每个智能体的碎片信

息,通 过 强 化/可 微 分 跨 智 能 体 学 习(reinforced/

differentiableinterＧagentlearning)对多智能体交互

形成 更 全 面 表 达[１２],从 而 提 升 推 理 的 效 率 和 准

确率.
面向构建多智能体推理应用,近期研究开始关

注多智能体在推理过程中的跨模态信息交互[１３],例
如发送方和接收方的信息模态分别为图像和文本.
虽然构建不同模态之间的编解码网络,例如深度循

环 Q网络(deeprecurrentQＧnetwork),可在多智能

体间实现共同交互语言建模[１４],如何在更一般意义

上构建面向异构(Heterogeneous)智能体的多智能

体推理,形成非受限域(unconstraineddomain)下的

规则或激励定义机制,从而提升其面向不同应用的

伸缩性,是值得进一步研究的问题.同时,将人的决

策过程范例引入多智能体强化学习,可提升智能体

间协同推理的学习进程[１５].因此,需研究如何通过

人和智能体互动提升多智能体学习和决策的适应

性,即构建“人—智能体”混合多智能体推理的理论

和模型.

４　因果推理

判断因果关系是一种重要的推理,从海量数据

中推断因果关系(而非相关性)是当前研究的一个

热点.图灵奖获得者Pearl将因果推理分成３个由

下而上的层次:(１)关联(association):直接可从数



　

　２６４　　 中　国　科　学　基　金 ２０１８年

据 中 计 算 得 到 的 统 计 相 关;(２) 介 入

(intervention):无法直接从观测数据就能得到关

系,如“某个商品涨价会产生什么结果”这个问题

不仅与新价格有关,而且会与客户购买行为、用户

收入等等因素相关;(３)反事实(counterfactual):某
个事情已经发生了,则在相同环境中,这个事情不

发生会带来怎样的新结果[１６].
因果推理或因果推断是人类高级智能的一种,

为了实现更好的因果推理,需要重点研究在复杂非

完全条件下的因果推断、结构化推理模型、因果效应

评估、深度学习与推理模型相互结合等,建立解释性

强的推理机制.

５　跨媒体综合推理

不同于传统的逻辑推理,综合推理是一种生成

式推理,其借鉴了人类认知方式中形象思维的理念,
是对传统推理的一种松绑[１７].跨媒体与综合推理

结合所形成的跨媒体综合推理则是从一种类型数据

陈述的若干已知判断(前提)出发,推断出由另一类

型数据陈述的若干结论,如图文生成、视觉问答和交

互对话等.
人的记忆中主要包括了陈述性记忆和程序性记

忆等知识,程序性记忆大多以形象形式存在.与陈

述性知识推理不同,程序性记忆推理只需要较少的

形式化(或可称为弱形式化).当前,为了打通符号

逻辑和视觉感知之间鸿沟来更好理解客观世界知

识,已出现了结合视觉信息和文本逻辑的数据集(如

NEIL、Vispedia和 VisualGenome等),其为跨媒体

综合推理提供了很好的数据基础.跨媒体综合推理

要加强如下研究:有机协调“知识指导下的演绎”、
“数据驱动中的归纳”和“行为增强内的规划”等理论

模型和方法手段建立知识、数据和反馈于一体的人

工智能新的理论和模型;多源跨媒体碎片化知识的

挖掘与融合;以模仿(imitation)、顿悟和直觉等弱形

式化手段对非符号知识和经验的学习,跨越符号、逻
辑和视觉等模态鸿沟.

６　总　结

推理是从一般到个别、一般到一般、个别到一

般、个别到个别的过程.早期推理以保证推理结果

正确性为核心,因此施加了较多的、严格的形式化约

束,由于人脑推理过程中使用较多非形式化知识,对
推理过程严格约束进行松绑,克服逻辑与非逻辑、抽

象性与形象性、特殊性与概括性等之间鸿沟,是推理

取得跳跃式进步需要直面的问题.
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我国学者提出地球历史上最大一次生命灭绝的新模式
在国家自然科学基金(项目批准号:４１６７３０３１、４１７２１００２、４１６０３００５、４１４７３０３３、４１３３０１０２)等资助下,中

国科技大学地球和空间科学学院肖益林团队和沈延安团队在二叠纪末/三叠纪初生命大灭绝事件的过程和

机制研究方面取得重要进展.研究者们首次系统测定了全球二叠—三叠界线的“金钉子”剖面—中国浙江煤

山剖面的锂(Li)同位素组成,并通过动态模型计算,重建了这一重大地质历史时期海水的 Li同位素组成及

其变化趋势,在此基础上得出迅速增强的大陆风化作用导致海水组成的变化是二叠纪末生命大灭绝事件的

重要环境因素这一结论.研究成果以“RapidEnhancementofChemicalWeatheringRecordedbyExtremely
LightSeawaterLithiumIsotopesatthePermianＧTriassicBoundary”(二叠纪末大陆风化与生命灭绝—来自

海水Li同位素的纪录)为题,于２０１８年３月２６日在ProceedingsoftheNationalAcademyofSciences
(PNAS)上在线发表(论文链接:https://doi．org/１０．１０７３/pnas．１７１１８６２１１５).

距今约２．５２亿年的二叠/三叠纪之交发生了地质历史时期最为严重的全球生物集群灭绝事件,这一事

件在很短的时间内造成超过８０％的海洋生物和７０％的陆地生物的灭绝.长期以来,对于造成这次生命大灭

绝的原因一直存在巨大争议,科学家曾提出“天体撞击”、“大规模火山喷发”、“海底可燃冰的快速分解”、“海
水缺氧”等多种假说和解释,但具体的驱动机制和环境因素目前学界尚未形成统一的认识.该项研究结果表

明,在灭绝事件发生前夕海水的Li同位素组成发生显著的降低,指示了西伯利亚火山大规模爆发导致的全

球性风化作用的迅速增强,并将地表巨量的离子和营养盐输送进入海洋,引发海水的富营养化和酸化,进而

导致海水缺氧、透光率降低等危及海洋生命生存的环境系统;当这一效应积累到海洋生命所能承受的阈值

后,最终引发海洋生态系统的崩溃并造成二叠纪末生物在短时间内大量灭绝.在这一地球表层不同系统的

转化过程中,作为联系海洋和陆地生态系统的“纽带”,大陆风化的增强在二叠纪生命大灭绝事件中很可能起

到了非常关键的作用.
在自然界,Li作为痕量元素广泛存在于组成地球的各种岩石以及大洋、湖泊、河流水体及各种地质热液

等体系中.Li同位素作为国际上近年来发展起来的一种地球化学示踪手段,被广泛应用于从地表到地幔深

度的各种地质过程研究和示踪,包括大陆风化体系、大洋热液系统、地幔相关过程和岩浆活动、火山活动研

究、俯冲带流体演化和质量运移、壳幔相互作用、矿床和油气成因等多种地质过程,但将其应用于古生命灭绝

事件研究并取得重要进展在国际上尚属首例,也为应用Li同位素研究重大地质事件提供了新的思路.此前

研究团队在国家自然科学基金资助下在国内率先建立的 Li同位素分析平台(项目批准号９０８１４００８、
４１２７３０３７)发挥了重要的技术先导作用.

(供稿:地球科学部　郭进义)
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