
ALM关键技术与应用范式

王昊奋   同济大学





演讲嘉宾

王昊奋

OpenKG发起人/CCF知识图谱SIG主席

同济大学百人计划特聘研究员、OpenKG发起人之一，业界知名知识图谱

与自然语言处理专家，腾讯云最具价值专家TVP，CCF术语工委副主任、

知识图谱SIG主席、上海秘书长，中国中文信息学会理事，畅销书《知识

图谱方法、实践与应用》的作者，曾作为2家AI独角兽企业的CTO；具有

超过16年的知识图谱研发和技术管理经验。受邀在世界人工智能大会等

诸多国际与国内智能峰会上担任讲者，并在自然语言处理国内顶级会议

NLPCC多次担任知识图谱方向主席，长期作为ISWC, WWW, AAAI等人

工智能国际顶级会议程序委员会委员。



目 录
CONTENTS

1. LLM的崛起

2. ALM关键技术

3. 应用落地范式

4. 未来展望



LLM的崛起
PART 01



大语言模型掀起迈向AGI的浪潮

ChatGPT是由美国人工智能公司OpenAI

在2022年11月推出的生成式对话预训练

大语言模型。

它以对话的方式进行交互。对话形式使得

其能够回答后续问题，承认错误，质疑不

正确的前提，并拒绝不适当的请求



2016年的Chatbot VS ChatGPT下的Chatbot



大语言模型掀起迈向AGI的浪潮

NLP任务：

▪ 文本分类

▪ 信息抽取

▪ 文本摘要

▪ 智能问答

▪ 阅读理解

▪ 机器翻译

▪ 文本生成

▪ 语法纠正

▪ ......

应用场景：

▪ 信息分类

▪ 文本结构化

▪ 摘要说明

▪ 对话问答

▪ 复杂文本理解

▪ 多种语言翻译

▪ 内容创作

▪ 信息纠错

▪ ......



大语言模型掀起迈向AGI的浪潮

A Survey of Large Language Models, 2023



开源基础模型+精调促进生态繁荣



大语言模型掀起迈向AGI的浪潮



预训练语言模型的跃进式发展

AE语言模型：能够AR语言模型：只能获取单向信息，不能同时获取双向信息，代表为 GPT系列
获取双向信息进行预测，代表为 BERT系列
混合模型： Encoder-Decoder架构，Encoder采取自编码语言模型，Decoder采取自回归语言模型，代表为T5和BART等



BERT 和 GPT 都是文字的模型，都在”猜概率”



大语言模型作为基础提供接口 – 用提示表达
基础模型/大模型:  指通过在大规模的数据上训练后能适应 一系列下游任务的的模型

• Zero Shot Prompting

• Few Shot Prompting 

• In Context Learning

• Instruction

来源： Finetuned Language Models Are Zero-Shot Learners

来源： Language Models are General-Purpose Interfaces



提示工程 – 什么是提示



提示工程师年薪达到$300K



大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程



大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例



大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例



大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例



大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例

Zero-Shot 

Chain-of-Thought
Self-Consistency



经常被问到的问题：ChatGPT 为什么不能查询天气？



GPT = Giant Parrot Talking? （统计学习）



大语言模型存在的不足

• 存在“幻觉”，容易一本
正经胡说八道

• 提示直接决定回复质量，
经常容易“说正确的废话”

• 无法理解与更新个性化知
识，如无法针对个性需求
提供信息

• 无法处理动态、实时问题，
如股票价格、天气变化等

• 知识无法更新，不能提供
最新信息

• 不擅长数学计算和逻辑推
理等正确答案：

555458块

实时问题



大语言模型落地的限制



增强语言大模型ALM的必要性和可能方向

来源: Augmented Language Models: a Survey （Yann Lecun et al.）

❖ 针对当前LLM的不足，研究者们提出了一些改进措施，

例如使LM利用外部工具，用LM的权重中不包含的重

要缺失信息来增强上下文理解，形成更强大的智能体；

这些模型统称为增强语言模型（ALMs）。

❖ 推理（Reasoning）：将复杂任务分解成更简

单的子任务，LM可以自己               或使用工

具更容易地解决。

❖ 工具（Tool）：收集外部信息，或者对ALM感知

的虚拟或物理世界产生影响。

❖ 行为（Act）：调用一个对虚拟或物理世界有影

响的工具并观察其结果，将其纳入ALM的当前

上下文。

❖ 结合使用：推理和工具可以放在同一个模块里，

二者都是通过增强LM的上下文来更好地预测缺

失；收集额外信息的工具和对虚拟或物理世界

产生影响的工具可以被LM以同样的方式调用。  



ALM关键技术
PART 02



增强关键技术1：高级提示工程



增强关键技术1：高级提示工程
逻辑性

结构性

知识回路

知识结构

如何去衡量对推理的作用？

When Do Program-of-Thoughts Work for Reasoning？ (to appear)



增强关键技术1：高级提示工程

Self-Ask (Press et al. 2022) is a method to repeatedly prompt the model 
to ask following-up questions to construct the thought process 
iteratively.

Measuring and Narrowing the Compositionality Gap in Language Models, 2022

https://arxiv.org/abs/2210.03350


增强关键技术1：高级提示工程



增强关键技术1：高级提示工程
单阶段方法

• Sensitivity of in-context learning

• complexity、diversity、explicity

Complexity-Based Prompting for Multi-step Reasoning, ICLR 2023

在CoT方法上简单直接的改进，现有工作表明in-context learning对于其中包

含的例子的顺序、质量等非常敏感，一个非常小的改变可能会引起模型效果

上很大的下降，想要进一步的优化CoT，一个直观的手段是优化其中的例子，

现有方法主要是提高例子的复杂度、多样性、明确性等



增强关键技术1：高级提示工程
多阶段方法

Least-to-Most Prompting Enables Complex Reasoning in Large Language Models 2022

人类在推理问题时往往不是一次性的，而是反复

思考的多次输入输出，受此启发便产生了相对于

单阶段的多阶段类提示方法，该类方法将一个复

杂问题拆成多个子问题按多阶段进行推理



增强关键技术1：高级提示工程
提示分解法

Decomposed Prompting: A Modular Approach for Solving Complex Tasks 2022



增强关键技术1：高级提示工程

思维链结构化

Tree of Thoughts Graph of Thoughts

结构化更好或逻辑性更强的提示性知识起到对复杂推理产生约束作用，产生更好Step-by-step的思维过程



增强关键技术1：高级提示工程
Self-optimization

Reframing Human-AI Collaboration for Generating Free-Text Explanations, NAACL 2022

单阶段和多阶段代表的prompt工程方法是在模型的输入上进行策略增

强的，而过程优化方法还可以在模型输出上进行策略增强。推理过程

是CoT prompting的关键，self-optimization方法是引入相应的矫正

模块或过滤模块等对推理路径进行优化



增强关键技术1：高级提示工程

Ensemble-Optimization

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models 2022

条条大路通罗马，推理问题往往不只
有一个路径可以到达正确答案，往往
一个问题有多种解法，由此便产生了
集成优化的方法，该类方法以Google
的self-consistency为代表，使用在生
成式解码过程中常用的采样手段，比
如temperature、top-k等，让语言模
型产生多条路径，将所有路径的答案
汇总生成最终答案



增强关键技术1：提示工程的”设计模式“

STANDING ON THE SHOULDERS OF GIANT FROZEN LANGUAGE MODELS 2022

textual recursive LM

input-dependent prompt tuning

retrieve–read re-rank



增强关键技术1：提示工程即知识工程

大量实践表明提示设计的好坏和详细程度，以及提示表示的结构化和逻辑性水平对模型输出结果影响巨大，提示工程本质就是

知识工程，目的也是从人获取先验知识，来指导模型训练或激活模型推理能力。

大量实践表明提示设计的好坏和详细程度，以及提示表示的结构化和逻辑性水平对模型输出结果影响巨大，提示工程本质就是

知识工程，目的也是从人获取先验知识，来指导模型训练或激活模型推理能力。

Tree as Prompts Logic Rule 
as as Prompts

KG as Prompts
Program as 
Prompts

Textual Prompts 
with CoT

Textual 
Prompts

提示知识的结构化水平和逻辑性逐步增加，模型推能力更强，但提示知识获取的难度逐步增加，规模涌现越不容易实现

表示 vs 规模表示水平与推理能力的正比关系仍然存在
表示复杂度与规模化的矛盾关系仍然存在
表示水平与推理能力的正比关系仍然存在
表示复杂度与规模化的矛盾关系仍然存在表示 vs 推理



增强关键技术2：检索/知识增强

• 效率 😬

• 时效性更新 😓

• 溯源 🧐

• 理解能力 😀

• 合成表达 🤠



增强关键技术2：检索/知识增强

• 效率 🤠

• 时效性更新 🤠

• 溯源 🤠

• 理解能力 🤠

• 合成表达 🤠



增强关键技术2：检索/知识增强
• 改进语言模型的另一种途径：通过检索包括网页、书籍、新闻和代码在内的文本段落数据库来增强检索，生成

了一种新的语言模型RETRO
• RETRO模型利用从大型语料库中检索到的文档块，基于与前面标记的局部相似性来增强自回归语言模型。该模

型可以从零开始训练，也可以快速改装带检索的预训练Transformer，仍然取得良好的性能。

DeepMind’s RETRO (Retrieval-Enhanced TRansfOrmer) 



增强关键技术2：检索/知识增强

Inter-sample structure Intra-sample structure

知识增强与结构增强：Structure-inducing Pre-training

Structure-inducing pre-training. Nature Machine Intelligence 2023



增强关键技术2：检索/知识增强

知识图谱与指令精调：KG2Instruct

• http://knowlm.openkg.cn/

KGs



增强关键技术2：检索/知识增强

• 将知识图谱作为预训练模型推理时的外挂知识库，类似检索增强

• 具体的例子： Rethinking ……

• ……

            

          

       

       
 

               

                        
                      
    答案    

                       
                      
         答案   

                     
      时 的    
   

                    
         

                

                

大模型的问答方向



增强关键技术2：检索/知识增强

Check Your Facts and Try Again: Improving Large Language Models with External Knowledge and Automated Feedback 2023



增强关键技术2：检索/知识增强

LLM推理能力
• zero-shot 

prompting

• Few-shot 

prompting

• CoT prompting

• Instruct-tuning

KG推理能力
• 图关联分析

• 复杂规则推理

• 业务过程推理

• 时空联合推理

• 案例推理

• 代码参与预训练：从底层增强LLM推理能力

• Prompt工程：在使用时激发LLM推理能力

KG 推理能力

LLM 推理能力

• 图关联分析

• 专家推理

• 复杂过程推理

• 时空联合推理

• 案例推理



增强关键技术2：检索/知识增强

输入
LLM解析

(嵌入/抽取)
知识检索

相关的
知识和内容

LLM生成 输出

模型层-在线

模型层-离线

多模态领域
知识图谱

结果融合/
生成

领域LLM

知识抽取

时空挖掘

规则学习

多模映射

领域数据

复杂推理与决策规划

提示构建



增强关键技术2：检索/知识增强



增强关键技术3：智能中控

知识图谱以本体实现领域数据、知识及交互的表示，并完成实时数据接入、知识更新到用户交互链路全流程的自动化

数据编排与整合

使用编排方式，把以下环节整合形成完整的、端到端的执行流程，实现“超自动化”

接入动态数据

互联网中动态更新数据、时

空动态数据

知识实时更新

基于 LLM 进行知识抽取，

更新到知识图谱中

实时计算推理

把实时计算推理的结果与 

LLM 生成结果进行融合

行动

· 与用户进行交互：聊天、

语音、推送

· 与系统进行交互：接口调

用、发送指令

• 自动化流程发现
• 一致性检查
• 组织挖掘
• 仿真模型的自动化构建

模型扩展与修复
• 案例预测
• 基于历史数据提供建议



增强关键技术3：智能中控 – 跨端主动服务与自适应路由

数据中心

机器人
工作台

商业引擎 个人工作台

智能组件控制台

Data

Data 
Document

Data 
Process

下游任务
Application 
Process

语义中心
& 

知识图谱

Data 
Application

Process

Process 
Data

RPA + Tool use

自适应路由



增强关键技术3：智能中控 – 任务规划与模型选择

HuggingGPT: Solving AI Tasks with ChatGPT and its Friends in HuggingFace, 2023



增强关键技术3：智能中控

TaskMatrix.AI: Completing Tasks by Connecting Foundation Models with Millions of APIs, 2023



增强关键技术3：智能中控 – API链
•目标：使用LLM与其它工具结合，解决具体领域的问题。
在不同类型的数据和各种模型工具之间建立起了桥梁，
利用LLM实现了之前需要人工设计的调用顺序和方法。

•当前问题：自然语言大模型LLM由于其自身的限制，无
法访问最新信息、无法使用外部工具，无法进行精确的
数学推理。

•效果：结合GPT-4，在ScienceQA（86.54%）和
TabMWP（98.78）任务中，得到了显著的提升。

•方法：
提出chameleon（变色龙），即插即用的组合推理框架，
该框架可以组合多种工具，其中可包含LLM模型、现成
的视觉模型、网络搜索引擎、Python 函数和根据用户
兴趣定制的基于规则的模块，并将LLM 作为自然语言规
划器，将问题拆解成多种工具组合的链条（设计工作流
程），然后调用工具协同解决问题，最后通过答案生成
器生成回答。

图-1展示了看图回答问题的三个示例，针对第二个问题，
展示了从文本识别，信息检索，生成解决方法，最终生
成答案的过程。

Chameleon: Plug-and-Play Compositional Reasoning with 
Large Language Models, 2023



增强关键技术3：智能中控 – 大小模型协同 

•目标：利用自然语言大模型（LLM），提升对大规
模的有监督数据的预测效果。

•当前问题：由于上下文长度的限制，只能在对话中
给LLM提供有限的上下文提示（In-Context 
Learning）。

•效果：在效果评测，稳定性，多语言和可解释性方
面均表现出其优越性。

•方法
文中提出了SuperICL，将LLM视为黑盒，与本地经
过调优的小模型相结合，以提升有监督任务的能力。
之前只是将有监督的示例和待预测的测试数据传递给
LLM来获得答案。文中提出的方法，首先针对训练集
和测试集数据训练了本地模型，预测标签和置信度。
然后将这些结果和测试数据一起传递给LLM，从而使
LLM不仅学习了推理结果，还学习了决策过程，从而
实现了更好的推理和解释能力。

Small Models are Valuable Plug-ins for Large Language Models, 2023



增强关键技术3：智能中控 – 参数化知识增强
•目标：促进大模型LLM在领域知识密集型
任务中的应用

•当前问题：在解决具体问题时，涉及更多
领域相关的知识，最新的知识，以及私有数
据。

•效果：提升了模型在一系列领域知识密集
型任务上的性能，包括事实 (+7.9%)、表格 
(+11.9%)、医学 (+3.0%) 和多模态 
(+8.1%) 知识。

•方法：
提出PKG（Parametric Knowledge 
Guiding）参数化知识引导框架，结合本地
模型和LLM模型，本地模型基于开源的自然
语言模型（Llama），它可以存储离线的领
域知识，将领域知识转化成参数输出，作为
background和问题一起传入大模型。

Augmented Large Language Models with Parametric Knowledge Guiding, 2023



增强关键技术4：多模态延伸



增强关键技术4：多模态与具身延伸



增强关键技术4：多模态与具身延伸

Do As I Can, Not As I Say: Grounding Language in Robotic Affordances, 2023

大模型可以把高层级的任务拆分成若干个在
语义上符合逻辑的子任务，但是由于LLMs
普遍缺乏真实物理世界的经验，无法判断其
输出会对环境产生什么样的影响，也不知道
真实环境和机器人的状态信息以及机器人是
否具备执行这些子任务的能力，所以其生成
的看似逻辑上合理的子任务指令不一定能在
某个实际的场景中被机器人顺利执行。

SayCan的设计逻辑很简单，将决定机器
人应该如何执行任务的决策拆成两个部分，
Say代表大模型LLM，用于输出可用的高
层级运动指令，Can代表机器人在当前环
境下能做的事情，二者通过值函数
（Value Function）的方式结合起来，共
同决定选择哪条指令用于实际执行。



增强关键技术4：多模态与具身延伸

RT-1使用自然语言和图像作为输入，输出离散的机械臂和底盘动作（位置和姿态）

RT-1研究两个事情，第一通过Transformer Model学习得到机器人的技能，
第二如何使用自然语言控制机器人的运动。

RT-1不是传统意义上的大模型，只是主体使用了Transformer架构，总体参
数量只有35M，Transformer部分的参数量只有19M，是面向机器人操作单
独训练的一个多任务机器人控制模型。

前面讲的SayCan用大模型做任务理解和任务拆分（谷歌这帮人称之为High-Level），
把一个任务拆解为若干个子任务（Sub-task）或者技能（Skill），RT-2用大模型做
技能学习（Skill，Low-level），学习到的技能用于支持SayCan的任务执行。

RT-1: Robotics Transformer for real-world control at scale, Dec 2022



增强关键技术4：多模态与具身延伸

RT-2的目的是为了研究将使用互联网规模数据（Internet-scale 
data）训练得到的VLM大模型直接用于端到端的机器人控制，提升
机器人操作的泛化能力和语义推理能力。

RT-2抛弃了从头训练Transformer模型的方式，而是直接采用已有
的VLM模型作为主模型，再使用更适合机器人任务的fine-tuning
方法对其进行微调。简单来讲，RT-2是使用机器人数据集进行
fine-tuning且其输出的text被设计成了机器人位置指令形式的
VLM（PaLM-E、PaLI-X）。

为了更符合机器人的应用，RT-2主要研究的是利用大模型的优势
直接生成Low-level的机器人运动指令的内容。

RT-2证明了使用机器人技能数据集对已有的LLMs或者VLMs进行
微调，可以快速的利用VLM的海量通识能力，大幅提升机器人的任
务执行成功率和泛化能力。

因为RT-2的Backbone模型是PaLM-E 540B，所以无法运行在机器人
的硬件上，只能部署在云端，而RT-1可以直接运行在机器人上。

RT-2: New model translates vision and language into action, 
July 2023



增强关键技术4：多模态与具身延伸

无论是哪种环境哪种情况（有无干扰、指令是否可见），它都显著高
于基于原语的基线任务。

还惊喜地发现，VoxPoser产生了4个“涌现能力”：
（1）评估物理特性，比如给定两个质量未知的方块，让机器人使用
工具进行物理实验，确定哪个块更重；
（2）行为常识推理，比如在摆餐具的任务中，告诉机器人“我是左
撇子”，它就能通过上下文理解其含义；
（3）细粒度校正，比如执行“给茶壶盖上盖子”这种精度要求较高
的任务时，我们可以向机器人发出“你偏离了1厘米”等精确指令来
校正它的操作；
（4）基于视觉的多步操作，比如叫机器人将抽屉精准地打开成一半，
由于没有对象模型导致的信息不足可能让机器人无法执行这样的任务，
但VoxPoser可以根据视觉反馈提出多步操作策略，即首先完全打开
抽屉同时记录手柄位移，然后将其推回至中点就可以满足要求了。

VoxPoser: Composable 3D Value Maps for Robotic Manipulation with Language Models, 2023

首先，给定环境信息（用相机采集RGB-D图像）和我们要执行
的自然语言指令。

接着，LLM（大语言模型）根据这些内容编写代码，所生成代码与
VLM（视觉语言模型）进行交互，指导系统生成相应的操作指示地图，
即3D Value Map。

所谓3D Value Map，它是Affordance Map和Constraint Map的
总称，既标记了“在哪里行动”，也标记了“如何行动”。



增强关键技术4：多模态与具身延伸
 GPT-X尝试解决与现实世界联结问题

 ChatGPT 解决人与机器的自然语言交互问题；

 GPT-4 突破多模态，从认知世界向融入环境的跨越；

 近期LLM与人机交互，为机器人生成执行指令[1]

 未来GPT-X甚至可能产生情感、意识等特性，并最终通过广义图灵测试

大数据智能

多模态智能

人机混合智能

自主智能

能力进化速度越来快



其他趋势：数据治理也是一种文字生成任务



其他趋势：数据敏感的场外微调

Offsite-Tuning: Transfer Learning without Full Model，2023



KnowLM：Knowledgeable LLM framework



应用落地范式
PART 03



大语言模型产业落地：基本范式



以大语言模型为基础的生态雏形

以GPT作为基座，融合其他插件

内生性升级，以海纳百川的姿态，旨在形成庞大的生态



大语言模型的技术栈与发展趋势

SaaS服务+生产力套件



大语言模型开源工具典型代表

• 提供中心接口，将LLM与外部数据连接起来

• 提供了一组数据结构，为各种LLM任务索引大量

数据，并消除了提示大小限制和数据摄入的问题

• 支持与LangChain等其他工具或库的集成

• LLM中间件
• 直接与 OpenAI 的 GPT-3 和 GPT-3.5 模型以

及 Hugging Face 的开源替代品进行集成
• 允许用户围绕大型语言模型快速构建应用程序

和管道



基于大语言模型的应用开发新范式
❖ Grounding （ pre-processing ） ：

调 用  Microsoft Graph 提取 与

任 务 相 关 的 用 户 数 据 ， 作 为

prompt一部分。 (Prompt 自动

构建)

❖ Modified prompt ： 结 合 用 户

prompt 和 数 据 ， 优 化 prompt 使

产 出 结 果 更 加 稳 定 高 质 量 ， 发

送给LLM。

❖ Grounding (post-processing ） ：

对 LLM 返 回 的 结 果 做 post-

processing ， 并 从 User Data 中

获 取 相 关 数 据 作 为 结 果 的 补 充 。

（结果处理(补充)）

❖ Response + App command：把

结果变成调用前端应用（Word 、

Excel、 PPT等）的命 令 。比 如 ，

Office 支 持 VBA ， 输 出 的

command可能是代码。









应用开发新范式示例：ChatDocument

Copilot 

Engine
大模型

文档查询
问答

1. 文档查询问题

6. 文档查询结果

3. 问题+文档片段

4.阅读理解回复

数据
模型

文档列表

2. 查询前处理 5. 结果后处理
a. 结果引证：补充文档页码、篇章段信息
b. 结果拼装

a. 问题Embedding

b. 向量检索
c. 选择相似片段组装到Prompt

a. 文档拆解片段
b. Embedding 形成向量库
c. 文档向量检索



应用开发新范式示例：ChatTable

Copilot 

Engine
大模型

数据问答
分析

1. 数据查询分析问题

6. 表格查询分析结果

3. 问题+schema

4. 生成的SQL

数据
模型

数据库/数据中台的表格

2. 查询前处理 5. 结果后处理 a. 执行SQL查询a. 定位查询表
b. 表schema组装到Prompt

a. 表格 schema 描述



应用开发新范式示例：ChatWeb

Copilot 

Engine
大模型Web问题

1. 查询问题

6. Web阅读理解结果

3. 问题+搜索结果

4.阅读理解回复

计算
图谱

搜索引擎API

2. 查询前处理 5. 结果后处理a. 执行搜索并过滤
b. 搜索结果组装到Prompt

a. 搜索引擎 API 描述
b. 搜索引擎结果过滤 API

a. 结果引证：补充网页来源信息
b. 结果拼装



应用开发新范式示例：ChatRec

Copilot 

Engine
大模型用户输入

1. 用户问题

6. Web阅读理解结果

3. 问题+候选列表

4. 理解推荐结果

计算
图谱

推荐系统 API

2. 查询前处理 5. 结果后处理a. 候选项目集
b. 候选组装到Prompt

a. 用户画像
b. 物品信息
c. 用户与物品的历史交互
d. 历史问题

a. 结果引证：补充推荐链路
b. 结果拼装

数据
模型



应用开发新范式示例：Chat and Analyze All Data

Copilot 

Engine
大模型

1. 查询/提示

6. 回复/行动

3. 改进的提示

4. 大模型回复

数据
(数据库/文档/文件/GIS/…)

智能能力
(API/RPC/模型/命令/…)

2. 查询前处理 5. 结果后处理
a. 结果引证
b. 数据查询
c. 外部调用
d. 复杂推理
e. 结果拼装

a. 提示构建
b. 提示精化

应用

NL 编排
(自然语言实现数据服务编排)

数据
图谱

计算
图谱

分析
图谱

数据统一表示
智能能力调用



领域落地的思考：智慧城市
数据异质性：城市领域涉及多种类型的数据，如地理数据、传感器
数据、图像、文本等。处理和融合这些异质数据是一个关键挑战。

时空数据处理：城市领域涉及大量数据的收集、存储和处理。有效管
理和分析这些大数据以提高计算效率和准确性是一个核心挑战。

时空特性：城市领域问题需要考虑空间和时间维度。理解和建模这
些时空关系，如空间自相关性和时间序列分析，是一个重要挑战。

模型泛化：城市领域涉及多种应用场景，如交通、能源、环境等，
需要开发具有良好泛化能力的模型。

多尺度分析：城市领域通常需要在多个尺度上进行分析。处理和理解
这些不同尺度之间的关系是一个关键挑战。

可解释性：城市计算模型需要具备一定的可解释性，以便为决策者
提供有用的洞察。提高模型的可解释性和可信度是一个关键挑战。

01

02

03

04

05

06

用户
画像

社会
感知
数据 摄像头

数据
轨迹
数据

互联网
数据

地理
空间
数据 路网

数据
地理
数据

政务
数据

遥感
数据

事物 空间时间



领域落地的思考：智慧城市

不同点

大城市模型（发展初期）大语言模型 （发展相对成熟）

需处理多源、多模态数据（如地理数据、传感器数
据、轨迹、图像、视频等）

数据类型

时空特性

模型结构

应用场景

主要关注非结构化文本数据

需要处理时间和空间维度的关系。通常还需要结合
地理知识，如空间自相关性

主要处理序列文本数据

需采用更复杂的多模态深度学习结构和网络拓扑结
构（如知识图谱、图神经网络等）

主要依赖单一模型结构

城市规划、交通、能源、环境等主要关注自然语言处理任务

数据驱动

迁移学习

相同点

大语言模型和大城市模型，都依赖于大量数据进行训练。数据量和数据质量对模型性能有很大影响

大语言模型和大城市模型均可以利用迁移学习来提高模型泛化能力和在特定任务上的性能



领域落地的思考：智慧城市

轨迹数据POI数据
多源多模态
城市数据 遥感影像 街景图片 社交文本 矢量地图

时空知识
管理与服务 知识索引与查询优化 分布式管理系统研制 时空知识立方服务 时空服务引擎构建

大城市模型
应用服务

智慧园区

智能选址 应急防汛防台 疫情防控复工复产

知识服务支撑

社区精细化治理 宜居环境

时空预训练大模型城市大模型 大规模时空知识图谱

自监督学习 知识抽取

大模型集成

时空质量评估



领域落地的思考：智慧城市
时空预训练大模型 + 时空知识图谱

时空预训练
大模型

大规模时空
知识图谱

大城市模型层

时空数据 成

通 城市表示

城市语义理解

语义搜索

跨域推理

 跳问答

实体、关系、事件挖掘

辅助构建、更新图谱

知识融合、增强

约束模型输出

端到端感知，创造性，探索性任务 数据可靠、结果确定、计算精准任务

大城市模型协同



领域落地的思考：智慧城市

资源配置优化异常预警

开箱即用-园区洞察园区业务知识时空融合

智能发现，智能预测微服务业务场景定制开发

园区时空AI定制算法和训练模型

时空知识资产 (动静态知识，图谱，预训练模型）

时空AI引擎（时空大数据，图谱，AI，超融合）

园区时空本体               园区时空图谱            园区时空模型

园区时空AI微服务场景

园区体征评价

园区时空AI 微服务接口



领域落地的思考：智慧城市

与头部园区的各项指标的相似度计算

与专业园区对比： 与综合园区对比：

差异点即为

潜在优化点

优化已有园区

产业标签组合

做专 做强

园区知识图谱

⚫ 利用图谱实现园区规划定位、评估、归因、优化全流程。对标榜首产业园区，进行图谱关联可解释分析，找出自身园区的

潜在优化点



LLM带来新机遇 未来机遇LLM+知识图谱 产业落地范式

➢ 应用：智慧园区

园区知识图谱大屏

• 横向比较张江园区与

国内外重点园区

• 触屏交互

张江园区指标大屏

• 围绕“产、城、创”，

为张江园区定制的指

标大屏

• 屏幕或投影

园区设计操作台

• 基于园区实体模型，采用可触交互技术的

城市设计界面

• 以触屏实现的高精度设计参数调整，包括

政策力度与部分城市功能属性



领域落地的思考：智慧城市



领域落地的思考：汽车智能座舱

不智能

移动互联网 5G AI

基础智能

互联网

NOW

离线座舱 具备基础的车载应用 具备丰富的车载应用 场景感知解决方案 千人千面的解决方案

• 仅具备空调、电台、离线
导航等功能座舱

• 搭载3g/4g网络
• 具备基础的导航、音乐等

联网应用

• 具有丰富的联网功能
• 轻松访问在线内容

• 初步感知用户场景并给出
智能解决方案

• 根据不同的用户场景和偏
好带来不同的互动体验

• 可生长的，千人千面的

技
术

背
景

智
能

座
舱

的
发

展

非常智能

ID.4

“智能”座舱体验提升亟需场景化、千人千面的解决方案



领域落地的思考：汽车智能座舱

用车场景碎片化 用户需求动态化用户偏好个性化

汽车场景要素繁多，各种要素的组合
属于乘积关系，造成场景无法穷尽

出行
目的

用户
天
气

时
间同行人

出发前 上车后 离开停
车场

驾驶
中

即将
到达

停
车

相对静态的场景（出行1
次，感知及决策1次，途
中可能发生变化）

情境

理解用户单次出行的工
具 （出行1次，感知及
决策几次）

旅程

驾驶过程中的环境场景
（实时）

驾驶场景

离开
车

车人 场
用户车内行为及车
内状态

车
速

HMI

状态
道路 任务 临时

常用
路线

偏好
充电
品牌

走大
路

红绿
灯少

停车
偏好

音乐
偏好

驾驶
模式
偏好

特来
电

国家
电网

电梯
近

充电
车位

摇滚

民族

运动

节能

同样的场景，不同用户的偏好不同，无法
用同一个标准进行用户需求的预判

受出行目的、交通状况、同行人等场景
要素的影响，用户需求随时可能发生改
变

车内抽烟 -> 开窗
车内抽烟，下雨了 -> 打开外循环
车内抽烟，下小雨，副驾有人->开窗

场景因素不同，用户的决策结果不一样

例子：



领域落地的思考：汽车智能座舱



领域落地的思考：汽车智能座舱



领域落地的思考：汽车智能座舱



领域落地的思考：汽车智能座舱

1）智能座舱的“小数据，小场景” VS 互联网的“大数据，大场景”---
人工定义无法覆盖所有“小场景”

2）AI算法需要通过多模态人机交互和场景感进行持续学习---开放世界一
直在动态变化

01
用户个人
知识图谱

• 基础：用户标签挖掘、交互本体建模

• 关键技术：语义自动化RPA，分布式端交互

• 目标：通用有效的用户行为、交互策略库

02
环境知识图谱

• 基础：基于开放世界持续学习的环境上下文感知

• 关键技术：模型部署后的持续学习、小样本场景挖掘

• 目标：任务驱动式的持续学习，不断积累更新场景库



人机物融合的一次尝试 – Palantir AI Platform

Activate LLMs and other AI 
on your private network, 
safely and securely.

AI-Powered Operations, For 
Every Decision

https://www.palantir.com/platforms/aip/



领域落地的思考：定制的领域大模型更关注知识表示与推理



向领域专用、轻量化小模型发展

领域大模型
◼ 金融领域大模型

500亿参数    兼具金融领域和通用领域

◼ 安全领域大模型

微软发布  基于GPT-4与微软安全模型

360发布  基于领域大模型与360搜索
能力

◼ 医疗领域大模型

medGPT 医联发布  基于GPT-4与微软安全模型

◼ 自动驾驶大模型

毫末智行发布  2000亿参数
4000万公里驾驶数据  5万RLHF数据

轻量化小模型

Alpaca-7B模型Llama-7B模型

◼ 斯坦福：

◼ 智谱 AI ：

ChatGLM-6B模型

◼ 链家Tech：

BELLE-7B  中文对话大模型

◼ HuggingFace：

Bloom-7B  中文对话大模型

在通用认知AI基础上，迈向专业人工智能



未来展望
PART 04



信息技术应用和创新生态新范式

上手使用 工具打造 打造生态

第一阶段 第二阶段 第三阶段 第四阶段

行业应用

ChatPDF等
集成各种工具完成端到端理解

ChatGPT
对话、推理、写诗、算术…

X-GPT等
文本分类、情感分析、观点抽取…

+Prompt工程师 +行业积累+专家经验



Agent时代悄然已至

Agent = LLM（大型语言模型）+ 记忆 + 规划技能 + 工具使用



自主智能体的崛起

ChatGPT is yesterday's news, now it's all about AI agents

使用ChatGPT等现有LLM时，每步都需要提示，而AI Agent，只需要给它一个总体目标，即可使其自动工作。

如Auto-GPT、AgentGPT、BabyAGI等在通往自主智能体AI Agent的路上



多智能体协同

https://www.camel-ai.org/



开源促进Agent生态繁荣



感 谢 聆 听 

知识图谱与大模型技术算法、实战文章、行业案例分享

OpenKG公众号


	幻灯片 1
	幻灯片 2
	幻灯片 3: 演讲嘉宾
	幻灯片 4
	幻灯片 5
	幻灯片 6: 大语言模型掀起迈向AGI的浪潮
	幻灯片 7: 2016年的Chatbot VS ChatGPT下的Chatbot
	幻灯片 8: 大语言模型掀起迈向AGI的浪潮
	幻灯片 9: 大语言模型掀起迈向AGI的浪潮
	幻灯片 10: 开源基础模型+精调促进生态繁荣
	幻灯片 11: 大语言模型掀起迈向AGI的浪潮
	幻灯片 12: 预训练语言模型的跃进式发展
	幻灯片 13: BERT 和 GPT 都是文字的模型，都在”猜概率”
	幻灯片 14: 大语言模型作为基础提供接口 – 用提示表达
	幻灯片 15: 提示工程 – 什么是提示
	幻灯片 16: 提示工程师年薪达到$300K
	幻灯片 17: 大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程
	幻灯片 18: 大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例
	幻灯片 19: 大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例
	幻灯片 20: 大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例
	幻灯片 21: 大语言模型的“特征工程”围绕提示展开：提示工程示例
	幻灯片 22: 经常被问到的问题：ChatGPT 为什么不能查询天气？
	幻灯片 23: GPT = Giant Parrot Talking? （统计学习）
	幻灯片 24: 大语言模型存在的不足
	幻灯片 25: 大语言模型落地的限制
	幻灯片 26: 增强语言大模型ALM的必要性和可能方向
	幻灯片 27
	幻灯片 28: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 29: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 30: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 31: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 32: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 33: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 34: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 35: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 36: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 37: 增强关键技术1：高级提示工程
	幻灯片 38: 增强关键技术1：提示工程的”设计模式“
	幻灯片 39: 增强关键技术1：提示工程即知识工程
	幻灯片 40: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 41: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 42: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 43: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 44: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 45: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 46: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 47: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 48: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 49: 增强关键技术2：检索/知识增强
	幻灯片 50: 增强关键技术3：智能中控
	幻灯片 51: 增强关键技术3：智能中控 – 跨端主动服务与自适应路由
	幻灯片 52: 增强关键技术3：智能中控 – 任务规划与模型选择
	幻灯片 53: 增强关键技术3：智能中控
	幻灯片 54: 增强关键技术3：智能中控 – API链
	幻灯片 55: 增强关键技术3：智能中控 – 大小模型协同 
	幻灯片 56: 增强关键技术3：智能中控 – 参数化知识增强
	幻灯片 57: 增强关键技术4：多模态延伸
	幻灯片 58: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 59: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 60: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 61: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 62: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 63: 增强关键技术4：多模态与具身延伸
	幻灯片 64: 其他趋势：数据治理也是一种文字生成任务
	幻灯片 65: 其他趋势：数据敏感的场外微调
	幻灯片 66: KnowLM：Knowledgeable LLM framework
	幻灯片 67
	幻灯片 68: 大语言模型产业落地：基本范式
	幻灯片 69: 以大语言模型为基础的生态雏形
	幻灯片 70: 大语言模型的技术栈与发展趋势
	幻灯片 71: 大语言模型开源工具典型代表
	幻灯片 72: 基于大语言模型的应用开发新范式
	幻灯片 73
	幻灯片 74
	幻灯片 75
	幻灯片 76: 应用开发新范式示例：ChatDocument
	幻灯片 77: 应用开发新范式示例：ChatTable
	幻灯片 78: 应用开发新范式示例：ChatWeb
	幻灯片 79: 应用开发新范式示例：ChatRec
	幻灯片 80: 应用开发新范式示例：Chat and Analyze All Data
	幻灯片 81: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 82: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 83: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 84: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 85: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 86: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 87
	幻灯片 88: 领域落地的思考：智慧城市
	幻灯片 89: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 90: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 91: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 92: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 93: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 94: 领域落地的思考：汽车智能座舱
	幻灯片 95: 人机物融合的一次尝试 – Palantir AI Platform
	幻灯片 96: 领域落地的思考：定制的领域大模型更关注知识表示与推理
	幻灯片 97: 向领域专用、轻量化小模型发展
	幻灯片 98
	幻灯片 99: 信息技术应用和创新生态新范式
	幻灯片 100: Agent时代悄然已至
	幻灯片 101: 自主智能体的崛起
	幻灯片 102: 多智能体协同
	幻灯片 103: 开源促进Agent生态繁荣
	幻灯片 104

