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学科史林

人工智能技术发展概述1

俞祝良    华南理工大学自动化科学与工程学院

1 本研究受广州市科技计划项目产学研协同创新重大专项，“金融智能服务系

统关键技术攻关”（201604016113）和“面向未来银行的智慧金融平台关键

技术研发及产业化”（201604046018）资助。

一、前言

从1956年达特茅斯会议首次定义“人工智

能”（Artificial Intelligence，AI）开始，AI研究

经历了几次历史浮沉。在一次又一次的高潮和

低谷的交替中，不可否认，AI无论是在理论和

实践上都取得了扎实的进步，人类对于智能的理

解进一步加深。尤其是近期以深度学习（Deep 

Learning，DL）为代表的AI技术取得了突破性的

进展，从而在全世界范围内掀起了又一个AI研究

热潮。与以往不同的是，这次的研究热潮同时伴

随着AI商业化浪潮，实验室成果很快就进入工业

界，甚至工业界在这股热潮中也站在了学术研究

的前沿，这在以往的技术发展史上是非常罕见的。

2015年7月，人工智能被写入《国务院关于

积极推进“互联网+”行动的指导意见》；2016

年3月，人工智能一词被写入“十三五”规划纲

要；2016年5月，国家发改委等四部门联合下发

《“互联网+”人工智能三年行动实施方案》。李

克强总理的政府工作报告中也提到了人工智能产

业发展。中国科学技术部“科技创新2030—重大

项目”近期或将新增“人工智能2.0”，人工智能

将进一步上升为国家战略。这可以充分体现我国

对AI的重视程度。2017年，中国工程院院刊信息

与电子工程学部分刊《信息与电子工程前沿（英

文）》出版了“Artificial Intelligence 2.0”专题，

潘云鹤等多位院士及专家学者对AI 2.0所涉及的大

数据智能、群体智能、跨媒体智能、混合增强智

能和自主智能等进行了深度阐述。

近年来，以深度学习为核心的人工智能技术，取得了一系列的重大突破。本文将就人工智能的
产业化热潮，主要研究流派及发展历史，以深度学习为核心的成功应用，以及存在的一些问题
和今后的可能研究方向进行介绍。
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面对人工智能热潮，我们该如何理解、看待

其进步，如何了解其功能和限制呢？虽然现在已

经有不少书籍[1]和论文[2]讨论了上述问题，本文

将从人工智能的产业化浪潮、学术流派和研究方

法，以深度神经网络为主的AI发展历史，近期成

果和问题等诸多方面对人工智能进行介绍。希望

能对读者了解AI有所帮助。

注： 达特茅斯会议上定义的人工智能是指用

计算机模拟人的逻辑思维，实际上这个定义比较

适合基于符号逻辑的演绎系统（符号学派），如

专家系统等。实际上人类还有归纳总结能力（联

接学派）。严格讲，这不包括在狭义的人工智能

当中，所以神经网络、模糊逻辑和遗传算法等结

合构成了“计算智能”的范畴。为了便于表述，

我们文中采用广义的人工智能，这个概念和“机

器智能”[1]一致，包含一切机器具有的智能。

二、人工智能商业化浪潮

20世纪末，当以神经网络为主流的AI研究

又一次跌入低谷的时候，加拿大多伦多大学的

Hinton教授还是坚守阵地，辛勤耕耘，并在2006

年获得了突破[3,4]。2012年他和两位学生成立 “深

度神经网络研究”(DNN Research)公司，数个月

后被Google收购，从此Hinton教授身兼多伦多大学

教授和Google研究者的双重身份。Google随后斥

资4亿美元收购初创的人工智能前沿人工智能企业

DeepMind。另外，Google还收购了乌克兰面部识

别技术开发商Viewdle。 

紧 随 H i n t o n 教 授 的 步 伐 ， 纽 约 大 学 Y a n n 

LeCun教授2013年底被聘请为Facebook人工智能研

究院的主任。斯坦福大学吴恩达（Andrew Ng）

教授2014年被百度聘任为首席科学家，负责百度

大脑的计划（2017年已经辞职）。斯坦福大学李

飞飞教授（Fei-Fei Li）成为谷歌云计算部门的负

责人之一。这些现象一方面说明了人工智能现在

受工业界的欢迎程度，同时也说明了人工智能目

前的发展趋势是学术研究和企业开发快速深度结

合。

为 了 迎 合 A I 的 发 展 热 潮 ， 大 量 的 开 源 学

习平台不断问世，贾扬清的Caffe、Google的

TensorFlow、FaceBook的FBLearner Flow、Tesla

领衔的OpenAI、百度深度机器学习开源平台等

等，都为AI的研究和产业开发起到了巨大的推动

作用。当然还有很多其他工业巨头的产品，例如

IBM的沃森系统、微软的同声翻译等等。

科技发展，人才为本。AI也不例外，目前企

业对于AI人才的抢夺更是趋于白热化。目前AI

领域，尤其是深度学习领域面临着缺乏专家的困

境。这个领域刚刚开始发展，所以专家、即使

是博士毕业生都特别少。吴恩达教授曾总结深度

学习领域人才匮乏的几个原因：首先是数据，获

取解决某些领域的问题的数据常常非常困难；其

次是计算基础和架构工具，包括计算机硬件和软

件，入门不易；最后是这个领域的工程师培养时

间长。为了解决上述问题，工业界的科技巨头，

如Google、Facebook、Twitter、百度等纷纷通过收

购深度学习领域的初创公司来招揽人才。其中最

为典型的是Google，它通过不断收购深度学习领

域的公司，抢到一批世界一流专家。总而言之，

人工智能产业的发展，使得其相关领域的人才成

为稀缺之宝，这对该领域的研究人员来讲，既是

机遇，也是挑战。 

三、人工智能的主要研究学派

人类的智能主要包括归纳总结和逻辑演绎两

大类。我们大量的感知处理，如视听觉、身体感

知处理等都是下意识的，属于归纳总结智能。而

数学推导，逻辑推理等都是基于公理系统的符

号演绎方法。由于在发展过程中对于智能的理
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解不同，渐渐形成了几个经典学派。每个学派从

不同的角度看待问题，提出解决方案。比如最为

主要的两个学派，符号学派和联结学派，前者从

哲学、逻辑学和心理学出发，将学习视为逆向演

绎，使用预先存在的知识来解决问题，大多数专

家系统使用符号学派的方法；后者专注于通过神

经元之间的连接来推导表示知识，该学派聚焦于

物理学和神经科学，并相信大脑的逆向工程，他

们用反向传播算法来训练人工神经网络以获取结

果[5]。其他学派，如进化学派在遗传学和进化生物

学的基础上得出结论，贝叶斯学派注重统计学和

概率推理，类推学派更多是关注心理学和数学优

化来推断相似性判断。

虽然上述主流学派各自都取得了很大的成

就，但是其各自采用的研究方法都遇到了诸多困

难。而且这些学派对于AI的研究思路和方法难以

形成一个统一的框架。为了更好地理解AI的本

质。本文拟采用[1,5]中的观点来介绍人工智能的主

流研究方法。

基于对“机器智能由什么决定”这个问题的

回答，人工智能领域七十多年的发展形成三大主

流研究方法：结构模拟、功能模拟，和行为模

拟。这三种研究方法之间缺乏一种内在的联系，

使得人们普遍认为AI理论不成体系。为了解决上

述问题，[1,5]提出了第四类方法，即机制模拟。

近代科学强调“结构决定论”，认为只要系

统的结构清楚了，功能也就认识清楚了。最先提

出来的智能模拟就是结构模拟的思路，其代表性

成果有神经元的MP模型[6]，多层感知器MLP模型
[7]和人工神经网络[8]等等。在机械系统的研究中非
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常有用的结构决定论，在智能系统的研究中，却

存在很多问题。结构只是硬件基础，不能完全确

定系统的智能行为。正如现在对于单个神经元的

生理活动机制已经研究得非常深入，但是对大量

的神经元连接在一起所呈现的智能行为，目前的

理解还是非常肤浅。作为结构模拟的主流成功方

法，人工神经网络具有非常突出的优点：人工神

经网络具有比较规范的结构；系统具有大量可以

调节的参数，自由度大，可以实现非常多样的系

统；网络具有并行处理的机制；其信息是分布存

储，提供了优良的记忆和联想能力；系统具有很

强的自适应能力和高度的容错能力。当然人工神

经网络也具有很多弱点和局限性：人的智能系统

不仅结构复杂，而且机制深奥，不是现在的人工

神经网络所能完全模拟的；人工神经网络能做到

的规模和人脑相比还是太小；神经元的工作机理

过度简化，难以保证系统能最终模拟人脑。还有

人工神经网络将一切智能都归为数值计算，在未

能回答任何问题是否都可以形式化或者数值化这

个问题之前，这种数值化计算能否完全模拟人类

智能还是一个问题。

面对结构模拟所存在的问题，另外一类观点

认为，人工智能的研究无需去理会智能的具体结

构，只要能够模拟智力功能即可，这就是“功能

主导论”下的功能模拟思路。实际上，功能模拟

的最典型代表就是传统的人工智能，比如专家系

统[9]就是其最成功的应用。功能模拟也常常被称为

符号主义、逻辑主义、心理学派。符号主义认为

人工智能源于数理逻辑。数理逻辑在20世纪30年

代开始应用于描述智能行为，并在计算机上实现

逻辑演绎系统。后来由符号主义者进一步发展为

启发式算法->专家系统->知识工程理论和技术。

这方面的研究一开始取得了不少成绩，但是一直

被批评为难以解决实际问题。直到专家系统出

现，为工业界、经济和社会领域带来了成功的方

案，如第一个专家系统DENDRAL[9]用于质谱仪分

析有机化合物的分子结构，MYCIN医疗专家系统
[10]用于抗生素药物治疗等等。符号主义曾经在人

工智能领域中一枝独秀，为人工智能发展做出极

大贡献。我国吴文俊院士关于几何定理机械化证

明的工作就是其中一项非常重要的成果。当然，

功能模拟也具有明显的缺点：系统的智能水平与

获得的知识水平有很大的关系。而且很多知识获

取困难，专家知识充满矛盾和片面，再加上现有

逻辑理论的局限性等，使得功能模拟在发展过程

中也困难重重。

在功能模拟和结构模拟都暴露了各自的缺陷

后，20世纪90年代开始出现了行为模拟的思路，

即“行为表现论”。该观点认为，无论采用什么

样的结构和具有什么样的功能，只要系统能表现

出智能行为（在外界刺激时能够产生恰当的行为

响应），就等于模拟了智能系统。在这个研究方

法中，首先是机器感知，然后针对感知信息做模

式分类，最后是对感知判断结果做出的模拟智能

的行为，这也被称为感知-动作系统。这方面的典

型应用是Brooks完成的模拟六脚虫的爬行机器人

等系统[11]。感知-动作系统涉及到一个重要问题：

随着任务环境的变化，系统如何能自主学习并扩

充从感知到动作之间的映射知识。这当然就是一

个机器学习问题。行为模拟也具有明显的缺点：

只有那些能用行为表现的智能才能被模拟，可是

很多智能过程无法用行为直接表达。

综上所述，结构模拟、功能模拟和行为模拟

都具有先天不足，而且这三大方法之间缺乏理论

上的统一性。后来的研究发现，智能的生成机制

才是智能系统的核心。机制模拟方法认为，无论

对什么问题、环境和目标，智能系统的生成机制

必然要获得“问题、约束条件、预设目标”等信
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息，然后提取和建立相关知识，进而在目标控制

下，利用上述信息和知识演绎出求解问题的策

略，并转化为相应的智能行为作用于问题，并解

决问题[1,5]。这可以概括为一种“信息-知识-智

能”转换过程。根据这个观点，结构模拟可以认

为是“信息-经验知识-经验策略”转换过程，功

能模拟是“信息-规范知识-规范策略”转换过

程，行为模拟可以认为是“信息-常识知识-常识

策略”转换过程。因此，结构模拟、功能模拟、

行为模拟三者都是平行的，而机制模拟和谐地统

一了上述三种模拟方法，成为了一个统一的理

论。

在AI发展过程中，上述多个方法各自都出现

过自己的发展巅峰和低谷时期。目前的AI热潮则

源于结构模拟方法方面的突破，即由于解决了深

度神经网络的训练问题，加上大数据的高性能计

算平台（云计算，GPU等）变成现实，使得深度

神经网络的表达能力得到了充分的发挥，对AI的

发展起到了推波助澜的作用。本文将进一步以深

度学习为主介绍其发展和成功案例。

四、神经网络发展过程及深度学习的兴起

让 机 器 具 有 智 能 ， 是 人 类 一 直 的 梦 想 ，

但 是 实 质 性 的 进 展 却 是 在 2 0 世 纪 5 0 年 代 开 始

的。在McCulloch和Pitts神经元计算模型工作[6]

的基础上，康内尔大学的Rosenbla t t提出了感

知器（Perceptron）模型[7]。在感知器研究中，

Rosenblatt受到Hebb工作的启发，提出一套算法

来精确定义网络的学习规则，这也是首个具有自

组织自学习能力的模型。Hebb认为知识和学习在

大脑中主要是通过神经元间突触的形成与变化来

实现。感知器通过调整针对输入值的权重，利用

一个非常简单直观的学习方法，从输入数据上实

现学习功能。Rosenblatt还用定制硬件的方法实现

了感知器，可以用来学习并对20×20像素输入中
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的简单形状进行正确分类。自此，机器学习问世

了。感知器不仅是日后许多新的神经网络模型的

始祖，还为20世纪60年代带来了人工智能的第一

个热潮。

这股热潮同时迎来了激烈的批评。1969年，

Minsky和 Papert在名为《感知器》的书中提出了

强烈的批判。他们认为单层的感知器网络无法解

决非线性可分问题（如异或门，XOR问题）。另

外，网络模型所需的计算量也超出了当时计算机

的能力。学术界普遍认为这本书对人工智能步入

第一个冬天起到了推波助澜的作用——人工智能

进入泡沫幻灭期，相关资助和出版都遭冻结。

Minsky和Papert关于感知器的分析证明用单

个感知器无法解决XOR问题，指出必需要多层感

知机网络（所谓的多层神经网络）才可以完成任

务，而且Rosenblatt的学习算法对多层网络无用。

这个问题最终的解决方案就是著名的反向传播算

法[12,13]，该方法让研究者广泛理解了应该如何训练

多层神经网络来解决复杂学习问题，其中包括非

线性可分问题。通过在神经网络里增加一个或者

多个隐层，可以使得多层神经网络具有非常强的

解决复杂问题的能力。更有趣的发现是数学能证

明，多层前馈神经网络是普适模拟器（Universal 

Approximator），本质上，多层结构使得神经网络

能够在理论上执行任何函数表达，当然包括XOR

（异或）问题[14,15]。Minsky提出的计算量问题也

很快得到了解决，传统的感知器用所谓“梯度下

降”的算法纠错时，其运算量和神经元数目的平

方成正比，Hinton 和Rumelhart在合作论文[13]中，

系统地提出了应用反向传播算法，把纠错的运算

量下降到只和神经元数目成正比的方法。Hinton

和其博士后Yann LeCun于1989年采用美国邮政系

统提供的近万个手写数字的样本来训练神经网络

系统，在独立的测试样本中错误率低至5%，达到

了实用水准[16]。随后LeCun进一步运用“卷积神经

网络” （convoluted neural networks）的技术[17]，

开发出商业软件，用于读取银行支票上的手写数

字，获得了巨大的成功。神经网络掀起了第二次

热潮。

但 是 很 快 研 究 者 发 现 了 反 向 传 播 算 法 具

有本质缺陷——梯度消失（Vanishing Gradient 

Problem）[19]，也就是说，神经网络的代价函数 

（Cost Function）的误差从输出层向输入层反向传

播时，梯度衰减极快，学习速度变得极慢，甚至

无法学习，神经网络很容易停滞于局部最优解。

这使得理论上可以学习任意函数的多层神经网络

在实用中无法实现。同时，多层网络由于具有较

多的参数，学习自由度大，算法训练时会出现过

度拟合（Overfitting）问题，使得学习过程中表

现良好的网络的泛化误差很大，无法真正应用。

在多层网络遭遇上述重大问题的时候，贝尔实验

室的Vapnik提出了支持向量机（Support Vector 

Machine，SVM）的算法[19]，通过使用所谓“核机

制”（Kernel Trick）的非线性映射，使得本来线

性不可分的样本映射到线性可分的高维特征空间

中。从20世纪90年代初开始，SVM在图像和语音

识别上找到了广泛的应用。由于其理论完备、机

理简单受到了研究者的追捧。上述多方面的作用

下，神经网络的研究再一次进入了冬天。

从上述分析可以看出，神经网络研究再一

次进入冬天有其本质性的问题，如梯度消失、

过度拟合和计算量大等等。在这个冬天中，有

些研究者如Hinton等依然相信问题能获得解决，

并坚守这块阵地。经过多年的努力，最终迎来

了神经网络的复兴，并且开启了深度学习的大

门。在神经网络的训练上，无监督学习被引入网

络的初始化中。在论文[3]中，Hinton利用限制玻

尔兹曼机（RBM）对神经网络实现无监督训练
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（Unsupervised Training）。RBM从输入数据中通

过无监督训练发现重要特征，对神经网络的权重

进行有效的初始化。然后将多层RBM 叠加在一起

形成深度网络，再对整体网络用反向传播算法进

行微调，取得了很好的效果。另外在论文[20]中提

出了用一种 “修正线性单元”（Rectified Linear 

Unit，RELU）的转换函数来替代传统神经单元的

非线性转换函数。RELU函数简单，而且其导数

为常数，输入小于零时为0，大于零时为1，不存

在传统转换函数在反向传播计算中的梯度消失问

题。基于无监督学习的初始化和RELU函数的采

用，很好地解决了多层网络的训练问题。

为了解决多层网络训练中的过拟合问题，

Hinton在[21]中提出了一种称为丢弃（Dropout）的

算法。在每次训练中，以一定的比例，在训练中

忽略这部分神经元。该算法可以使得网络变得更

鲁棒，避免过度拟合。另外，由于大数据变成了

现实，将大数据用于训练，也是解决过度拟合的

一个重要途径。例如现在的ImageNet数据库，就

可以提供高达千万张图片用于训练。大数据成了

深度学习发展的一个重要基础。

当多层神经网络的训练和过拟合得到了解决

后，理论上我们可以利用非常深的网络来学习实

现任意复杂的函数。现在的深度网络往往具有

百万到数亿的学习参数，而且为了实现这样的网

络训练，往往需要海量的数据，计算量自然更是

个问题。幸运的是，随着云计算的普及，我们有

大量的计算资源可以使用。而且斯坦福大学的吴

恩达发表论文[22]，通过用GPU实现大规模学习，

实现了数十倍到数百倍的速度提升。从此人类迎

来了神经网络的大复兴，并且打开了深度学习的

大门。关于深度学习更完整的论文资料请参考

[23]。

如果我们认为深度学习的提出仅仅是由于算

法的改进和计算能力的增强，那对深度学习的本

质还是缺乏认识。实际上，深度学习的提出和现

在取得的突飞猛进的进展，有其更加重要而深刻

的思想变化。在脑科学研究中发现，大脑不同的

功能区域专门负责同一类任务，例如视觉图像识

别、语音信号处理和文字处理等等。因此科学家

为不同的任务开发不同的算法，如Gabor滤波器、

SIFT特征提取算子、马尔科夫随机场等等来提取

信号的特征，最终用于模仿大脑功能。但[24, 25]

中的研究表明，大脑实际上是一台通用学习机器

（Universal Learning Machine），同样的学习机制

可以用于完全不同的任务，不同的脑功能区可以

转换，而且转换过程中能自动学习特征，大脑的

神经网络具有极强的可塑性。大脑学习算法的普

适性和可塑性一直激励着计算机科学家不懈地努

力探索。历史性的突破发生在2006年[4,26]，Hinton

等突破深度学习的技术瓶颈，进而引领了深度学

习的热潮。更有意思的是通过深度学习获得的特

征居然和大脑的视觉处理过程非常相似，从而证

明深度学习从某个方面已经对大脑的学习机制做

了很好的模仿，从数据中学习到了功能。

五、深度学习推动的人工智能发展

深度学习提出至今，已经在各类应用上取得

了巨大的进展。尤其是基于深度学习的AlphaGo

系统一举击败韩国棋手李世石以后，人们都对以

深度学习为主的AI研究充满了期待。事实上，现

在几乎每天都可以看到AI取得各类突破的报道。

感兴趣的读者可以在网上找到各种最新的进展

报道。本文将选择其中几个主要进展进行简单介

绍。

深度学习在实际应用中的成功案例首推图像

识别。2009年，普林斯顿大学建立第一个超大型

图像数据库供计算机视觉研究者使用[27]，随后在
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以ImageNet为基础的大型图像识别竞赛ImageNet 

Large Scale Visual Recognition Challenge 2012中，

Hinton团队将深度学习应用到ImageNet图像识别问

题上，正确率稳居第一，并且性能遥遥领先第二

名团队。这标志着深度学习在图像识别领域大幅

度超越其他技术，成为AI技术突破点。随后以深

度学习为主的图像分析处理方法层出不穷，比如

深度残余学习（Deep Residual Learning）方法等。

目前基于深度学习的图像识别功能已经超越了人

类。

另外，Kaggle网站举办了一场在卫星图像上

进行场景特征检测的比赛，数据集由英国国防科

学与技术实验室（DSTL）提供。卫星领域产生

的大量图像数据，非常适合用深度学习方法去处

理，而且最终的竞赛结果发现，深度学习方法取

得了非常优异的性能。在图像理解方法这方面，

深度学习方法结合递归神经网络（RNN），就可

以实现图像的自然语言层面理解。斯坦福大学李

飞飞团队结合卷积网络和递归网络实现了图片标

题的自动生成。

语言是人机交流的一种重要途径，攻克语音

识别是AI必须面对的问题之一。最先开始在语音

识别上取得成功的深度学习方法是Hinton、邓力

等发表在[28]中的方法，该方法用RBM对神经网

络进行预训练，再用深度神经网络模型(DNN)识

别语音。在Google的一个基准测试中，单词错误

率降低到12.3%。文献[29]使用 RNN/LSTM 等技术

在音位错误率测试中的表现优于同期的所有其他
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技术。AI在语音识别上的成功是继图像识别之后

的又一个技术突破点。

疾病诊断，一直是医生的专利，也是一个神

秘的专业领域。现在通过深度学习，我们可以让

机器到达医学专家的诊断水平。论文[30]中报道

了利用深度学习诊断皮肤癌的工作。我们知道皮

肤癌是人类最常见的恶性肿瘤之一，目前主要是

通过视觉诊断的。论文使用深度卷积神经网络进

行皮肤病变分类，该网络仅使用图像和疾病标签

作为输入，学会正确分类。他们在两个二分类任

务：角质形成细胞癌（Keratinocyte Carcinomas）

和 良 性 脂 溢 性 角 化 病 （ B e n i g n  S e b o r r h e i c 

Keratoses），就是恶性黑色素瘤和普通的痣上进

行了测试， 发现深度卷积神经网络在这两个任务

上的表现都达到了所有测试中的专家的水平，这

证明了在皮肤癌诊断问题上，机器达到了皮肤科

专业医生的水平。最新论文[31]中报道，科学家

使用能够自学习的AI技术，让计算机在预测心脏

病的发作上击败了人类医生。该技术一旦投入使

用，这一新的诊疗手段每年将拯救数以千计甚至

百万计的生命。

除此之外，深度学习在游戏方面也取得了突

破。最为世人所称道的是AlphaGo对局李世石的比

赛[32]，AlphaGO以压倒性的胜利赢了人类顶级棋

手。其中很多精妙的招式让人叹为观止。到底是

深度学习算法已经像人类一样具有了创造力还是

神经元参数、适当的算法结合CPU的计算蛮力下

的成功，值得人们深思。Google的DeepMind团队

开发的深度Q网络（DQN）在49种Atari像素游戏

中，29种达到乃至超过人类职业选手的水平[33]。

机器在计算能力、存储空间和检索速度方面

优势巨大，如果说机器在逻辑思维上能模仿并击

败人类那是合情合理的。但是如果说机器能学会

艺术鉴赏，那将令人难以置信。实际上，论文[34]

中报道了深度学习已经可以分辨不同艺术作品的

内容和风格，并且学会把一幅作品的艺术风格应

用到其他作品中去。Google的AI实验室成功实现

让机器学习小说的叙述和文字用法，甚至句子的

构造。这意味着深度学习可以量化很多人类独有

的一些模糊的判决能力，有些感觉人类本身也不

清楚如何解释，甚至只是停留在感觉层面，如艺

术风格、文采特色、棋类游戏中的棋面优势等。

这些本来只可意会，不可言传的概念居然被机器

学会了。到底是机器学习厉害，还是这些虚幻的

概念后面其实有个虽然非常复杂，但是可以获得

的函数在支配，而深度学习只是用其蛮力去把这

些函数反映到了数亿冰冷的参数中去？

六、人工智能发展面临的主要问题和新

的研究方向

AI概念提出以后，迅速发展成为一门广受关

注的交叉和前沿学科，在很多方面取得了丰硕成

果。尤其是近年来深度学习的发展，更是将AI研

究推向一个新的高潮。深度学习的成功故事每天

都在上演，似乎深度学习是无所不能的。所以，

人们对AI产生了浓厚兴趣，产业界首先布局，大

量资本与并购的涌入并加速AI技术与应用的结

合，使其蔓延升温。那么，抛开商业因素，AI在

技术上是否还存在什么问题？它今后的发展方向

是什么？

深度学习技术和早年的多层神经网络相比，

理论上的突破其实不大。深度学习存在一个根本

的缺陷，就是缺乏完善的理论支撑，对于其结果

缺乏解释，包括网络的设计、参数的设置和取得

的效果。寻找理论上的深入解释，是深度学习发

展必须解决的一个重要问题。

目前深度学习一般都需要大数据支持，但不

是所有的应用都具备大数据条件。结合传统知识

表达和数据驱动知识学习，可以解决很多迫切的
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现实问题。这也是今后发展的一个重要方向。

还有，深度学习在训练网络中需要大量有标

记数据去学习输入和输出的映射关系。这样获得

的模型往往无法将其泛化到与训练时不同条件的

数据集上。而现实应用中，我们遇到的数据集常

常会包含很多新场景，许多数据是模型在训练过

程中没遇到过的，因此学习得到的模型可能无法

很好地预测结果。就将学习得到的知识迁移到新

的条件和环境的能力通常被称为迁移学习，这是

今后一个重要的研究方向。如果我们将迁移学习

做到极限，仅仅从少数几个甚至零个样本中学习

（如一次和零次学习），就将能解决更多实际问

题。执行一次和零次学习的模型是机器学习中最

难的问题之一。可这对我们人类而言却不是那么

困难。这是AI发展一个值得深入研究的问题。

另外还有一个非常值得进一步思考的问题：

是否非得要采用深度神经网络进行学习？如果所

考虑问题的数据和目标之间的函数关系比较简

单，那么我们完全可以用浅度的网络进行建模学

习。但是如果这个函数的确比较复杂，是否一定

要用深度网络呢？针对这个问题，南京大学周志

华教授提出一种基于树的方法，叫深度森林[35]，

来挑战深度学习。在设置可类比的情况下，深

度森林取得了和深度神经网络相当甚至更好的结

果，而且更容易训练，小数据也能运行。更重要

的是相比深度神经网络，基于树的方法不会存在

那么困难的理论分析问题。该方法为在许多任务

中使用深度神经网络之外的方法打开了一扇门。

七、结论

到目前为止，人工智能的研究依然还处于初

级阶段，距离最终的目标还有很长的路要走。深

度学习方法取得了巨大的进展，但是没有坚实的

理论基础，无法实现对系统和性能的透彻理解和

预测。还有很多的问题摆在我们面前，如迁移学

习、小样本学习、增强学习等等，这些都是人工

智能研究急需解决的问题。虽然人工智能在很多

方面已经赶超人类，但是本质上离真正的智能还

是有很大的距离，这也是我们进一步期待和努力

的方向。
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