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面向大模型智能体的动态
本体技术：概念、实现框架
与展望
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摘要
随着大模型应用由知识问答向智能体任务执行拓展，复杂业务环境下任务执行的可靠性

与可控性成为亟待解决的问题。动态本体通过统一组织对象语义与执行语义，为贯通业

务数据、任务理解与任务执行提供了新的技术路径。围绕动态本体技术，系统分析了其

从静态概念建模、本体演化更新、过程语义建模向动态本体协同的发展脉络，概述了由

数据层、动态本体层和工作流层构成的技术实现框架，并结合执行示例说明了动态本体

的作用机制。在此基础上，从动态本体构建、异构数据语义映射以及动态本体与工作流

协同演化等三个方面探讨了关键研究问题，并对未来发展方向进行展望。
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Abstract
As large language model applications expand from knowledge question answering to agent-based 

task execution, the reliability and controllability of task execution in complex business environments 

have become urgent issues. By uniformly organizing object semantics and execution semantics, 

dynamic ontology provides a new technical path for connecting business data, task understanding, 

and task execution. Focusing on dynamic ontology technology, its development trajectory from static 

conceptual modeling, ontology evolution and updating, and process semantic modeling to dynamic 
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ontology collaboration was systematically analyzed. A technical framework consisting of the data layer, 

dynamic ontology layer, and workflow layer was outlined, and the mechanism of dynamic ontology was 

illustrated through an execution case. On this basis, key research issues were discussed from three 

perspectives: dynamic ontology construction, semantic mapping of heterogeneous data, and the 

collaborative evolution of dynamic ontology and workflows, followed by an outlook on future research 

directions.
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1　　引言

近年来，大语言模型(large language 

model，LLM，以下简称大模型)的能力边

界持续拓展。早期大模型主要应用于自然

语言理解与文本生成[1-2]。随着模型规模扩

大、训练数据增长和学习方法演进，其能

力逐步扩展至知识检索[3]、代码生成[4]、多

模态处理[5]、复杂推理[6]与任务规划[7-10]等

方面。上述能力的发展使大模型具备了执

行真实任务的潜力，并逐渐成为支撑智能

体 感 知 、 理 解 、 决 策 与 行 动 的 通 用 能 力

底座。

大模型能力的增强推动了其应用形态

由知识问答向任务执行转变。知识问答场

景主要围绕用户问题完成信息检索与答案

生成，典型流程为“查询—检索—回答”，

重点关注事实准确性、知识可追溯性和语

义一致性[3]。随着大模型逐步成为智能体

的核心决策模块，其应用目标由回答问题

逐 渐 转 向 完 成 特 定 任 务[11-12]。 在 这 一 阶

段，系统不仅需要理解用户目标，还需要

进行任务规划、调用外部工具[13]，并根据

执行结果持续调整行动。因此，大模型应

用的典型流程逐步转变为“目标—规划—

行动—反馈”，系统关注重点也相应扩展至

对 象 识 别 、 执 行 约 束 、 流 程 组 织 和 反 馈

闭环。

然而，大模型智能体从能够执行任务

到稳定完成任务仍存在明显差距，突出表

现为复杂、动态业务环境下任务执行可靠

性不足，难以持续生成符合语义约束和业

务规则的行动[14-15]。首先，对象语义与任

务执行难以稳定绑定，智能体可能无法准

确识别任务涉及的业务对象、角色及其关

联关系。其次，操作执行条件缺乏显式约

束，工具调用的作用对象、输入输出、前

置条件、业务规则和结果校验尚未得到统

一描述，容易引发误调用或越界执行。最

后，执行过程难以形成有效闭环，状态跟

踪、异常纠偏与经验沉淀缺乏衔接，制约

了任务再规划和执行经验复用。因此，提

升大模型智能体任务执行的可靠性，仍需

重点解决对象绑定、执行约束与流程闭环

等关键问题。

动态本体动态本体为解决上述问题提供了新的

语义支撑机制。动态本体是指在传统本体

所表达的对象语义基础上，进一步引入函

数、操作等执行语义，并通过工作流组织

任务执行过程的语义运行中枢。其“动态

性”主要体现在两个层面：一是对象层面

的状态转移，即定义并支撑对象从一种状

态向另一种状态变化；二是任务执行过程

的动态反馈调整，即依据执行反馈持续调

整后续工作流。具体而言，在对象层面，

动态本体将多源异构数据组织为语义明确

的业务对象，实现任务与对象的稳定绑定。
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在任务执行层面，动态本体通过定义函数

和操作的作用对象、输入输出、前置条件

及业务规则，为工具调用提供语义约束；

同时，根据业务状态和执行结果持续跟踪

任务进展并调整后续工作流，支撑异常纠

偏和经验复用。由此，动态本体贯通数据、

任务与执行，成为支撑大模型智能体可靠

任务执行与闭环演化的语义运行中枢。

围绕大模型智能体时代的动态本体技

术，本文分析了动态本体的概念与发展脉

络，概述了由数据层、动态本体层和工作

流层构成的技术实现框架，并结合执行示

例说明其在任务执行中的作用机制；最后，

探讨动态本体面临的关键研究问题及未来

发展方向。

2　　动态本体技术演进

本体(ontology)的概念源于哲学中的本

体论，旨在研究事物的存在本质及其分类

与组织方式。随着本体被引入计算机与人

工智能领域，其内涵逐步转化为对领域概

念的系统化表达[16-17]。如图 1 所示，从相

关研究与实践的发展脉络看，本体建模范

式可概括为静态概念建模、本体演化更新、

过程语义建模和动态本体协同四个阶段。

其建模范围由对象语义逐步扩展至过程语

义和执行语义，功能定位也由知识描述逐

步转向支撑系统运行与任务协同。

图 1　本体建模范式的四阶段演进
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2.1　静态概念建模

静态概念建模旨在对领域知识进行统

一、规范的语义描述，是本体建模的基础

形态。本体最初被定义为“概念化的显式

规范说明”[16]，后续研究进一步强调其形

式化与共享性[17]。该阶段主要围绕对象、

属性和关系等语义要素展开：对象用于抽

象具有共同特征的领域实体，属性用于描

述对象特征，关系用于刻画对象之间的语

义关联。如图 1(a)所示，在药品零售领域，

可以定义门店、药品等对象类型，使用药

品库存和经营周期等属性描述其状态，并

通过经营等关系表达对象之间的关联。在

此基础上，业务表格、知识图谱和文本报

告等多源异构数据可映射至统一的领域语

义结构，为知识组织、语义查询和基础推

理提供支撑[18]。

静态概念建模通常以相对稳定的领域

知识为前提，主要回答领域中“包含哪些

对象”以及“对象之间具有何种关系”。当

新的对象、属性或关系出现时，既有本体

难以及时适应领域数据的变化。同时，该

阶段尚未将任务过程和执行语义纳入建模

范围，因而难以描述任务如何组织和执行。

总体而言，静态概念建模为系统建立了基

本的语义骨架，但其对领域变化和动态任

务执行的支撑能力仍然有限。

2.2　本体演化更新

随着领域知识、业务需求和数据结构

持续变化，一次性构建的静态本体难以长

期保持完整性与适用性。本体演化更新逐

渐成为本体研究的重要方向，其核心是在

保持既有语义连续性的基础上，根据领域

知识、业务需求和数据的变化对本体进行

持续调整[19-20]。本体演化更新通常包括变

更识别、语义要素更新、一致性校验和版

本管理等环节，具体涉及对象、属性和关

系的增加、修改或删除[21-22]。如图 1(b)所

示，当药品零售场景接入新的仓库数据时，

可以在门店、药品等既有对象的基础上，

新增仓库对象和调拨关系，并建立门店、

药品与仓库之间的语义关联，从而使本体

能够适应领域知识与数据结构的变化。该

阶段推动本体由一次性建模产物转变为可

持续维护和更新的语义模型。

该阶段的动态性主要体现为对象、属

性和关系等语义结构随领域知识变化而持

续调整，尚未将任务过程和操作执行逻辑

纳入建模范围。因此，本体演化更新虽然

增强了本体对领域变化的适应能力，但仍

难以描述业务任务的组织与执行。

2.3　过程语义建模

随着业务任务复杂性不断提高，仅对

领域对象及其结构变化进行建模，已难以

满足任务组织与执行逻辑的表达需求。过

程语义建模由此产生，其核心是将任务、

操作、执行条件及其依赖关系纳入本体表

示，推动本体由描述领域对象及其关系拓

展至描述任务如何组织与执行。OWL-S[23]

和 WSMO[24] 等 研 究 将 服 务 功 能 、 输 入 输

出、前置条件、执行效果及组合过程引入

本体表示，为网络服务的发现、调用与组

合提供了语义基础。过程语义建模主要围

绕任务分解、操作描述和流程组织展开，

通过顺序、分支、循环和依赖等关系，将

多个操作组织为完整的任务过程。如图 1

(c)所示，库存调拨任务可以分解为库存检

查、生成调拨单和出库/入库等步骤，并描

述各步骤之间的执行顺序和依赖关系。由

此，本体的建模范围由对象及其结构变化

扩展至任务过程，具备了描述流程结构与

执行逻辑的能力。
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该阶段的动态性主要体现为将任务步

骤、执行顺序和依赖关系纳入本体表示，

使本体能够刻画任务过程及其状态变化。

然而，过程语义与对象语义仍相对分离，

任务步骤尚未与具体业务对象、底层数据

和实时运行状态建立统一关联，相关流程

通常也需要预先定义。因此，其动态性仍

以任务过程的语义描述为主，尚未实现数

据、对象、任务与执行的贯通。

2.4　动态本体协同

过程语义建模虽然将任务过程纳入本

体表示，但对象语义、过程语义与任务执

行之间仍未实现有效贯通。为协同支撑业

务理解与任务执行，本体建模视角开始由

专家驱动的静态知识描述转向面向领域业

务的语义组织与运行支撑。动态本体协同

由此产生，其核心并非简单扩展本体的表

达范围，而是围绕业务运行所需的概念、

实例、函数、操作和工作流构建统一的语

义组织框架，推动本体由知识与过程的描

述工具演进为连接业务数据与任务执行的

运行中枢。

以 Palantir Foundry Ontology 为代表

的工业实践将对象、属性和关系等对象语

义与函数、操作等执行语义进行统一组织。

如图 1(d)所示，在药品零售领域，除定义

门 店 、 药 品 和 仓 库 等 对 象 ， 以 及 门 店 a、

仓库 b 等实例外，还可以封装药品库存计

算、药品调出方案规划等函数，并定义生

成调拨单等操作，从而为任务解析、能力

匹配与执行编排提供统一的语义依据。

相较于过程语义建模，动态本体协同

的动态性进一步体现为对象语义与执行语

义的协同联动：函数和操作的调用以及工

作流的运行支撑对象由一种状态向另一种

状态转移；任务执行结果则作为反馈，为

后续工作流的动态调整提供依据。围绕具

体业务需求，动态本体统一组织业务对象、

运行状态、执行能力及其约束关系，使任

务与对象、操作规则和执行过程建立关联，

从而形成“任务执行—结果反馈—流程调

整”的运行闭环。由此，动态本体实现了

由结构演化和过程描述向运行协同的拓展，

贯通数据、对象、任务与执行，成为支撑

业务运行和大模型智能体任务协同的语义

运行中枢。

3　　动态本体技术的实现框架

动 态 本 体 位 于 领 域 数 据 与 业 务 之 间 ，

是连接多源业务数据与业务工作流的语义

中间层。如图 2 所示，其技术实现框架由

数据层、动态本体层和工作流层构成。数

据层承载多源异构数据；动态本体层将底

层数据组织为统一的业务对象，并通过概

念、实例、函数和操作表达对象语义与执

行语义；工作流层则基于动态本体提供的

语义要素与执行约束，完成任务解析、执

行调度和反馈演化。通过三层协同，该框

架实现了领域数据、业务语义与任务执行

的贯通，为大模型智能体提供语义明确、

规则可控、过程闭环的任务执行支撑。

3.1　数据层：多源异构数据

数据层是动态本体技术实现框架的基

础，主要承载与业务运行相关的原始数据

和知识资源。如图 2 底部所示，数据层包

括业务表格、数据库等结构化数据，知识

图谱等图结构数据，以及文档、日志等半

结构化或非结构化数据。不同类型的数据

从业务对象、关联关系和状态变化等维度

记录业务运行情况，为动态本体构建提供

5



BIG DATA RESEARCH   大数据

数据来源。

然而，多源业务数据通常分散于不同

系统，数据模式、表示形式和语义粒度存

在差异。同一业务对象的信息可能分布在

多个数据源中，不同数据源也可能使用不

同名称或结构表示相同概念。因此，原始

数据难以直接形成统一、完整的业务对象

表示，需要通过动态本体层的语义映射与

实体对齐，将分散、异构的数据组织为具

有明确对象、属性、关系和状态的业务实

例[25]，为上层任务解析与执行编排提供数

据基础。

3.2　动态本体层：语义运行中枢

动态本体层是整个技术实现框架的核

心，承担底层数据语义化和执行能力组织

两项功能。如图 2 中部所示，该层由对象

语义和执行语义构成。对象语义包括概念

和实例，其中，概念用于定义对象、属性

和语义关联，实例由底层数据映射形成，

用于表示具体业务对象及其运行状态。由

此，分散的数据记录被组织为具有明确业

务含义的对象语义。

执行语义主要由函数和操作构成。函

数用于封装属性访问、关系遍历、模型调

用和外部服务等基础能力；操作则面向具

体业务行为，可定义作用对象、输入参数、

执行规则、函数调用和状态写回等内容。

通过将函数、操作与相应对象关联，动态

本体能够明确“对什么对象、在何种条件

下、调用何种能力、产生何种结果”，为任

务执行提供统一的语义依据和规则约束。

由此，动态本体层实现了对象语义与执行

语义的协同组织，成为连接领域数据与任

务工作流的语义运行中枢。

3.3　工作流层：任务编排与执行

图 2　动态本体技术实现框架
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工作流层主要负责将用户需求和业务

目标转化为可执行的任务过程。如图 2 顶

部所示，该层包括任务解析、执行调度和

反馈演化三个环节。工作流层不直接处理

原始数据，而是基于动态本体层提供的概

念、实例、函数、操作，对任务步骤及其

依赖关系进行组织与编排[26]。

任务解析负责识别任务目标、业务对

象、具体实例、输入参数和执行约束，并

将其映射至相应函数、操作或已有工作流；

执行调度依据任务步骤及其依赖关系调用

相关函数和操作，同时读取业务实例状态

并写回执行结果；反馈演化则跟踪任务执

行状态，根据执行结果识别异常、调整工

作流，并将验证有效的操作和工作流沉淀

为可复用的执行能力。三者相互衔接，形

成 从 任 务 理 解 、 执 行 控 制 到 反 馈 演 化 的

闭环。

3.4　动态本体任务执行示例

为说明动态本体在任务执行中的作用

机制，以药店毛利波动分析为例，分析其

在新任务场景下对语义组织、能力匹配与

流程生成的支撑作用。如图 3 所示①，动态

本体中已定义门店、药品和经营等概念，

形成门店 a、药品 d 和经营周期等业务实

例；在执行语义方面，系统已封装计算销

售收入、查询药品成本和计算药品毛利等

函数，但尚未形成面向毛利波动归因的专

用操作和工作流。

当用户提出“分析本周药店综合毛利

率下降的原因”时，系统首先识别门店、

药品、时间范围和毛利下降归因等任务要

素，并将其映射至动态本体中的相关概念、

实例和函数。由于现有工作流中不存在匹

配的执行流程，工作流层基于对象语义与

执行语义，组合已有函数，

构建药品毛利计算和定位异常药品临

时操作，并组织为“药店毛利波动分析”

临时工作流。在执行完成后，系统对相关

操作和工作流进行验证，并将有效的操作

与工作流沉淀为可复用的执行能力。该执

行示例表明，动态本体能够通过任务解析、

操作构建、执行验证、经验沉淀等步骤，

支撑大模型智能体在新任务场景下的动态

任务执行。

4　　动态本体技术的关键问题

尽管动态本体为大模型智能体的任务

执行提供了新的语义支撑机制，但其构建

与应用仍面临三个关键问题：一是动态本

体包含多类语义要素，人工构建成本较高，

难以适应业务与任务的持续扩展；二是业

务数据来源多样、结构异构，难以准确映

射至统一的概念与实例；三是动态本体与

工作流均会随新任务和执行反馈不断变化，

二者之间尚缺乏有效的协同演化机制。基

于此，本章从动态本体构建、异构数据语

义映射以及动态本体与工作流协同演化三

个方面探讨关键研究问题及未来研究方向。

4.1　动态本体自动构建

动态本体构建的核心任务是形成兼具

稳定语义体系与动态执行能力的本体模型。

现有自动化本体学习研究主要关注术语发

现、概念识别、分类体系构建和关系抽取

等对象语义要素[27-28]，对函数、操作、执

行条件和状态变化等执行语义的建模仍不

充分。同时，动态本体涉及概念、实例、

函数、操作和约束等多类要素，完全依赖

①为保证执行示例易于聚焦和理解，技术实现框架的数据层被进行了半透明化处理。

7
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领域专家不仅建模成本较高，也难以适应

数据、业务和任务的持续变化。因此，未

来可重点关注以下三个研究方向。

(1)　迭代式动态本体构建

动态本体包含概念、实例、函数、操

作等多类语义要素，难以在初始阶段实现

全面、准确的建模，需要在多轮迭代中不

断补充、修正和扩展。未来应构建生成、

检查、修正的迭代构建机制，根据新增数

据、业务需求和实际应用反馈，识别缺失

或冲突的语义要素，持续优化本体结构，

从而逐步提升动态本体的构建质量及其对

业务任务的覆盖能力。

(2)　神经—符号协同构建

利用大模型开展术语发现、关系归纳、

结构补全以及函数和操作生成，能够提高

动态本体的构建效率，但受概率生成机制

影响，容易产生概念漂移、关系不稳定和

约束不严谨等问题[29-30]。依赖领域专家和

符号规则虽然能够提供明确的语义与逻辑

约束，但面临人工成本较高、构建周期较

长和扩展效率有限等不足[31]。因此，单独

采用神经方法或符号方法均难以兼顾构建

效率、语义准确性与逻辑一致性。

未来可探索神经方法与符号方法协同

的构建机制，将用户输入、业务数据及已

有本体共同输入大模型，通过意图识别和

要素抽取，将模糊意图转化为任务目标、

业务对象、属性、关系和约束等结构化信

息；对于无法与已有本体匹配但具有上下

文或数据证据支持的候选实体，进一步推

断其对象类型、属性、关系及相关函数和

操作，形成新业务对象候选。该过程可能

因意图理解偏差或模型幻觉产生虚构对象、

类型误判和关系冲突，并将错误传递至后

图 3　面向药店毛利波动分析新任务的执行过程
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续工作流。因此，新业务对象候选不应直

接写入本体，而应通过符号规则进行一致

性校验、逻辑约束和结果修正，并对存在

歧义或置信度较低的结果进行专家复核。

由此形成“大模型生成—符号校验—本体

更新”的协同构建闭环，从而兼顾构建效

率、语义准确性与逻辑一致性。

(3)　任务驱动的本体结构生成

传统本体构建主要面向领域知识的系

统化表达，侧重组织对象、属性和关系等

语义要素；而动态本体还需支撑具体任务

的组织与执行，其结构应围绕具体任务需

求进一步组织。未来可根据任务目标、执

行步骤和能力需求，反向识别所需的对象、

属性、关系、函数、操作，并建立任务过

程与相关语义要素之间的关联，使本体结

构与实际业务过程紧密结合，为工具调用、

工作流生成和任务执行提供直接支撑。

4.2　异构数据语义映射

异构数据语义映射的核心是将来源不

同、结构各异且语义粒度不一致的业务数

据映射至统一的本体语义空间。现实业务

数据通常分散于业务表格、知识图谱、文

档日志等多种载体，同一现实实体的信息

也可能分布在不同数据源中。若无法建立

稳定、准确的语义映射，动态本体将难以

形成完整、一致的业务实例，进而影响对

象识别、语义关联和任务调用。因此，未

来可重点关注以下三个研究方向。

(1)　以实体为中心的语义映射机制

传统数据映射主要关注字段名称、数

据类型和模式结构之间的对齐，而以实体

为中心的数据管理[32]强调围绕现实实体组

织和关联多源数据，有助于将分散于不同

数据源的信息聚合为完整的业务实例。在

真实业务环境中，同一现实实体的信息可

能同时存在于表格、文档、日志和知识图

谱中，仅依靠字段匹配难以形成统一、稳

定的实体语义。未来应以诸如门店、药品

和经营活动等现实实体为中心，对多源信

息进行识别、关联与融合，并将其映射至

统一的对象语义空间，从而形成完整、一

致的业务实例，为对象识别、关系分析和

任务调用提供支撑。

(2)　面向连续场景的实体语义集成

真 实 业 务 数 据 并 非 一 次 性 静 态 导 入 ，

而是随着系统运行持续接入和变化。新增

记录、活动和运行日志可能不断补充或修

改既有实体的属性、关系和状态。若每次

数据变化均重新进行全量映射，将产生较

高的计算和维护成本。未来应研究面向连

续数据环境的增量式实体语义集成机制，

围绕已有业务实例持续开展新数据识别、

属性补充、关系更新和上下文整合，使动

态 本 体 能 够 及 时 、 准 确 地 反 映 业 务 状 态

变化。

(3)　跨模态联合语义对齐

现实业务数据除结构化表格外，还包

括文本、日志、知识图谱和图像等多种模

态，不同模态的数据在表示形式和语义粒

度方面存在显著差异。未来应探索跨模态

共享语义表示与联合对齐方法[33]，使同一

现实实体在不同数据模态下能够被一致识

别和关联。通过跨模态联合语义对齐，动

态本体可以接入更加丰富的数据来源，形

成更为完整的业务实例，为复杂场景下的

任务理解与执行提供语义基础。

9
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4.3　动态本体与工作流的协同演化

动态本体与工作流分别承担语义组织

和任务编排功能。动态本体通过概念、实

例、函数、操作及约束描述业务对象与执

行能力，工作流则基于这些语义要素组织

任务步骤和执行逻辑。二者并非相互独立：

动态本体的变化会影响工作流的组织与执

行，新任务及其执行反馈也会推动动态本

体更新。因此，需进一步推动动态本体与

工作流相互驱动、协同演化。未来可重点

关注以下三个研究方向。

(1)　动态本体—工作流双向反馈机制

现有系统主要由动态本体单向提供概

念、实例、函数、操作，工作流据此完成

任务编排，二者之间尚缺乏有效的双向反

馈。在实际执行过程中，新业务实例、任

务需求和执行约束的出现，既可能要求调

整工作流结构，也可能推动动态本体更新。

未来应建立本体更新、工作流重构与执行

验证之间的联动机制：一方面，根据动态

本体的变化识别受影响的工作流，并调整

相应的任务步骤和执行条件；另一方面，

从工作流执行过程及结果中提取新的语义

要素和约束，反向补充或修正动态本体，

从而保持语义结构与任务流程的一致性。

(2)　面向新任务的函数与操作构建

面对现有动态本体和工作流尚未覆盖

的新任务，仅依赖预定义函数和操作难以

持续满足执行需求。未来应根据任务目标

和执行要求识别缺失能力，优先组合已有

函数形成新的操作，并在必要时生成或接

入新的函数与操作[34]。新构建的执行能力

经有效性与安全性验证后，可沉淀至动态

本体，相关工作流则可固化为可复用工作

流，从而推动系统由依赖固定执行能力向

持续扩展执行能力演进。

(3)　面向实时高并发任务的分层增量式
协同调度

在实时高并发业务环境中，动态本体

的语义检索与状态更新、工作流的生成与

重构以及大模型推理等环节可能被频繁触

发，由此带来额外的计算开销并增加任务

调度延迟。未来可构建分层增量式协同调

度机制：一是缓存高频语义查询结果并预

编排可复用工作流，仅对受状态变化影响

的局部本体要素和流程节点进行增量更新，

以减少全局推理与流程重构；二是依据任

务复杂度和实时性要求，对符号规则、轻

量模型与大模型进行分级调度，并结合异

步更新、并行执行和弹性资源分配提升系

统吞吐量。此外，应综合评估响应延迟、

吞吐量、资源消耗、语义一致性和任务成

功 率 ， 在 实 时 响 应 与 可 靠 执 行 之 间 取 得

平衡。

5　　总结与展望

随着大模型应用由知识问答向智能体

任务执行拓展，如何准确识别业务对象、

规范组织执行能力并形成任务闭环，已成

为智能体落地应用的关键问题。动态本体

通过统一组织对象语义与执行语义，并与

工作流协同运行，能够贯通多源业务数据、

领域语义与任务执行，为任务解析、执行

调度和反馈演化提供语义支撑，已成为保

障大模型智能体任务执行可靠性、可控性

与可复用性的重要基础设施。

尽管动态本体已展现出良好的应用前

景，但研发仍处于初期探索阶段，许多潜

力尚未得到充分挖掘和释放。下一步，随
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着大模型能力、语义建模方法和智能体执

行机制的持续发展，动态本体技术有望进

一步提升复杂任务的理解与可靠执行能力，

为大模型智能体在真实业务环境中的规模

化应用提供更好更可靠的支撑。
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