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1. 人工智能里程碑进展 

2. 通用智能研究再思考 

3. 人工智能的可解释性 

“大数据+大模型+大算力”的人工智能发展探讨 



1979年, 汉斯·贝利纳打造的计算机程序战胜双
陆棋世界冠军 

起步发展期 

(1936年-20世纪60年代) 

1936年, 艾伦·图灵提出图灵机和通用计算机概念 

1943年, 美国神经科学家沃伦·麦卡洛克、数学家
沃尔特·皮茨提出神经元的数学模型 

1950年, 艾伦·图灵提出图灵测试 

1956年, 达特茅斯会议召开，标志着人工智能
学科诞生 

1957年, 弗兰克·罗森布拉特提出“感知器
”的神经网络模型 

1968年，爱德华·费根鲍姆提出首个专
家系统DENDRAL，给出知识库定义 

1969年，马文·明斯基著作《感知器》
提出对XOR线性不可分的问题，沉重
了打击神经网络研究 

反思发展期 

(20世纪70年代) 

1974年, 保罗·沃伯斯提出通过误差的反向传播(BP)

训练人工神经网络 

1975年, 马文·明斯基提出知识表示学习框架理论 

1976年, 爱德华·彭纳罗斯、乔希·米尔 提出专家
系统概念 

1977年, 海斯·罗思等人基于逻辑的机器学习
系统取得较大进展(但只能学习单一概念，
未能投入实际应用) 

人工智能发展脉络 



1989年 Yann LeCun构建了应用于计
算机视觉问题的卷积神经网络(CNN) 

LeNet的最初版本 

2009年, 李飞飞发布用于视觉对象识别研究
的大型可视化数据库ImageNet 

应用发展期 

(20世纪80年代) 

1980年, 卡内基·梅隆大学召开第一届机器学习国
际研讨会，标志着机器学习研究的全世界兴起 

1981年, IBM的沃森(Watson)计算机问答系统问世 

1985年, 朱迪亚·珀尔提出贝叶斯网络 

1986年, 戴维·鲁梅尔哈特、詹姆斯·麦克莱兰 

《并行分布式处理》提出了联结主义思想 

1986年, 戴维·鲁梅尔哈特、杰弗里·辛顿、
罗纳德·威廉姆斯提出多层感知器(MLP)与
反向传播(BP)训练相结合的理念，开启了
神经网络的新一轮高潮。 

1986年, 罗德尼·布鲁克斯(Brooks)发表论
文《移动机器人鲁棒分层控制系统》，
创立行为主义人工智能 

1989年, George Cybenko证明了“万能
近似定理” ：多层前馈网络可以近似
任意函数 

1995年, 科琳娜·科尔特斯、弗拉基米尔·万普尼克
提出支持向量机(SVM) 

1997年, IBM的深蓝(Deep Blue)超级计算机击败
国际象棋世界冠军卡斯帕罗夫 

1998年, 万维网联盟的蒂姆·伯纳斯-李提出语义网
的概念 

2005年, 波士顿动力公司推出一款动力平衡
四足机器狗 

2006年, 杰弗里·辛顿以及他的学生鲁斯兰· 

萨拉赫丁诺夫提出深度学习(DNN)的概念 

平稳发展期 

(20世纪90年代-21世纪初期) 

人工智能发展脉络 



2.1 人工智能发展脉络 

2023年, OpenAI发布GPT-4 

蓬勃发展期 

(2011年-今) 

2011年, IBM的沃森超级计算机在知识问答节目《危险边缘》中战胜人类选手 

2012年, Hinton和他的学生Alex Krizhevsky设计的卷积神经网络AlexNet在ImageNet竞赛大获全胜 

2013年, Durk Kingma和Max Welling提出变分自编码器(VAE) 

2014年, 微软小冰聊天机器人在中国推出 

2015年, Microsoft Research的Kaiming He等人提出的残差网络(ResNet)在ImageNet大规模视觉识别竞赛
中获得了图像分类和物体识别的优胜 

2016年, 谷歌的AlphaGo战胜围棋世界冠军李世石 

2016年 OpenAI发布GPT模型 

2017年, 中国政府发布《新一代人工智能发展规划》, 提出成为人工智能创新领域的全球领军国家 

2019年, MIT的James Collins和Jonathan Stokes等人用深度学习发现Halicin抗生素分子 

2020年, Demis Hassabis和John Jumper 领导的DeepMind团队的AlphaFold2精确预测了蛋白质的
三维结构 

2020年, 中国科学技术大学潘建伟等人构建76个光子的量子计算原型机“九章”，求解数学
算法“高斯玻色取样”只需200秒，而目前世界最快的超级计算机要用6亿年 

2020年, OpenAI发布GPT-3 

2022年, OpenAI发布ChatGPT 



人工智能近期发展的里程碑 
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   听觉信息处理      视觉信息处理     决策分析处理    语言文字处理 



语言文字对人类文明的重要作用 
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著名认知心理学家和语言学家Steven Pinker：“语言是人类最

重要的一项文化创造，正是这个前所未有的生理现象将人类与

其他动物永远地区分开来。”           ——《语言本能》，1994 

《巴别塔》寓言：最初的人类使用同一种
语言，齐心协力修建一座通天高塔。但这
并非上帝所喜欢的，他便令人类说不同的
语言，人们无法相互理解，产生了隔阂，
导致无法合作，通天塔的修建最终失败。 

语言障碍儿童的应物能、言语能及
应人能平均发育商均低于正常儿童
；且不是单纯的语言落后，而是常
伴随运动能力、适应行为及社交行
为等方面的落后。 



ChatGPT的智力分析 

9 

智能的三个层次 

计算智能 

感知智能 

认知
智能 

     AI研究正在从感知智能向认知智能发展 

① 要求机器能存会算； 

② 拥有超强的存储力和超快的计算力； 

③ 依靠机器强大的存储和运算资源在某些任务上

对人的一些行为进行模拟。 

① 要求机器能听会说，能看会认； 

② 机器对眼、耳等人的各个感官进行模拟； 

③ 包括语音识别、图像识别、以及基于计算机视觉

的汽车自动驾驶等等。 

① 要求机器能理解、会思考； 

② 能对知识进行组织、整理、灵活运用、联想推理等； 

③ 不仅有逻辑思维，还要有形象思维、创造性思维。 



ChatGPT的计算智能智力 
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能存会算 

世界上最高的山峰是什么？ 

第一个登上它的人是谁？ 

是哪个国家的人呢？ 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 



ChatGPT的计算智能智力 

能存会算 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 

2. 代码生成分析 
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ChatGPT的感知智能智力 
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能看会认 

2. 代码生成分析 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 
请分析一下下面这段文本，并做一个简短的摘要总结 

3. 文本摘要生成 



ChatGPT的认知智能智力 
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能理解 

3. 文本摘要生成 

2. 代码生成分析 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 

4. 文本分析翻译 



ChatGPT的认知智能智力 

逻辑思维 

如何理解新一轮科技革命给中国带来的机遇与挑战？如何

认识坚持创新发展、实施创新驱动发展战略的重大意义？ 
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机遇方面 

挑战方面 

重大意义 

结尾升华 

博士生思政课期末考试题目 

3. 文本摘要生成 

4. 文本分析翻译 

2. 代码生成分析 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 

5. 结构化写作 



交代背景 

ChatGPT的认知智能智力 

形象思维、创造性思维 

3. 文本摘要生成 

4. 文本分析翻译 

5. 结构化写作 

2. 代码生成分析 

1. 基础知识问答 

    与多轮对话 

请以人类反抗人工智能的奴役为题创作一篇科幻小说，要以主

角的第一视角来叙事，参考刘慈欣的文风，讽刺性悲剧结局 

15 

第一视角 

人机对抗 

讽刺情节 

悲剧结局 

6. 非结构化写作 



ChatGPT的智力分析 

16 

ChatGPT可以通过图灵测试 

“如果机器让平
均每个参与者做
出超过30%的误
判，那么这台机
器就通过了测试
，并被认为具有
人类智能。” 

ChatGPT已经具备了一定程度的人类智能能力 

不同的判断者 
判断标准不同 



ChatGPT的智力分析 
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认知能力的局限 

回答逻辑较为清晰 

此两类情况的回
答看似合理，实
则存在逻辑错误
：若小王存在这
两种问题，该如
何告诉我？ 

该结论有明显错误 

无法理解“会说话”
的语义“口才好” 

语义理解 
小王告诉我他不会说话。人都是会说话的。小王是
在说谎吗？ 

回答1 

23.2.28 

回答2 

23.9.30 
可识别逻辑悖论 
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1. 人工智能里程碑进展 

2. 通用智能研究再思考 

3. 人工智能的可解释性 

“大数据+大模型+大算力”的人工智能发展探讨 



ChatGPT实现了人类的哪些智能？ 

 行万里路？ 

 

 

 读万卷书？ 

 

 

 冥思苦想？ 

19 



截止2021年，中国的总人口有多少？ 

男女比例为多少？ 

60岁以上的人占比为多少？ 

秦始皇是哪个国家的人？ 

美国的第一任总统是谁？ 

第一次世界大战是什么时候开始的？ 

人口数据 历史数据 
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行万里路 

ChatGPT观察学习了大量数据 



电灯是谁发明的？ 

电话是谁发明的？ 

《红楼梦》是谁的作品？ 

《简爱》是谁的作品？ 

科技数据 文学数据 

21 

行万里路 

ChatGPT观察学习了大量数据 
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“走马观花”行万里路 

ChatGPT观察学习了大量数据 

写出范仲淹的《岳阳楼记》全文 

你知道范仲淹的《岳阳楼记》吗 你知道范仲淹的《岳阳楼记》吗？ 

学习过该内容，但没记住 

没记住书的内容 



23 

你知道曹操三顾茅庐吗？ 

三顾茅庐到底是曹操还是刘备？ 

没读懂书的内容，张冠李戴，胡言乱语，强词夺理 

ChatGPT是“翻万卷书”，而非“读万卷书” 

没发现错 

将错就错 

错上加错 

错误诱导 

改正错误 

但三顾茅庐的真的是曹操 再次误导 

完全被误导 
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汉语拉丁化！ 现
代
语
言
学
之
父 

没有用同音字 
形似而神不似 

你知道赵元任的《施氏食狮史》》吗？ 你能模仿这篇文章写一篇吗？ 

万万不可！ 

学习过该内容 

ChatGPT是“翻万卷书”，而非“读万卷书” 
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ChatGPT是“翻万卷书”，而非“读万卷书” 

写一首五言绝句，主题是人工智能的发展 

人工智能日新潮，机器智慧渐成行。 
算法推演思维广，未来潜力无边长。 

五言绝句每句多少个字 

那你写的五言绝句每句多少个字? 

五言绝句每句通常包含五个字。这是中国古典诗歌的一
种常见形式，每首绝句由四句组成，每句五个字，总共
二十个字。 

对不起，我之前的回答有误。五言绝句每句应包含七
个字，而不是五个字。这是中国古典诗歌的一种常见
形式，每首绝句由四句组成，每句七个字，总共二十
八个字。 

形也不似 

数也不识 

七言绝句 

改正错误 

继续错误 



ChatGPT会“冥思苦想”吗？  
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人为什么会做梦？ 人死亡后会到什么地方？ 

面对没有现成答案的“无解”问题，ChatGPT无法通过
思索给出答案，仅能列举人类已有的观点和结论 



人类的“冥思苦想”  
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牛顿发现万有引力定律 达尔文发现进化论 

人类之所以能成为万物之灵，是因为人类具有高度发
达的思维。人类“冥思苦想”很大程度上体现在人的
学习能力、逻辑能力和创造能力。 



当前大语言模型的局限性 

奥地利哲学家Ludwig Wittgenstein(1889.4.26-1951.4.29)：“如果

狮子会说话，我们是无法听懂的”。他在著作中猜想机器是不
能够思考的，其中一个原因是，机器不可能共享人类的“生命
形式”，而这对于共享而言是必需的。 

美国哲学家John Rogers Searle 

(1932-) 的 “ 中 文 房 间
”(Chinese Room)实验证明，

假如一个不会说中文的人被关
在一间房里，房间中有如何读
、写中文的指示，此人就可以
和屋外的中文使用者交换信息
、进行对话。他能够通过按照
规则写下回复来说服屋外的人
，让他们相信他懂中文。但这
个人并不是真正理解这门语言
，他是在模拟理解。 

中文房间实验(1980) 
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当前大语言模型的局限性 

英国数学家、计算机科学家 Alan Turing 在1950年提出的

“图灵测试”，被称为“模仿游戏”：在测试中，询问
者玩家C仅通过书面问答形式来确定，玩家A与玩家B，
谁是计算机玩家、谁是人类玩家。 

观点 论据 

机器能理解人
类语言，目前
“尚未”达到 

索尔克生物研究所计算神经生物学实验室主任Terrence Sejnowski 教授
这样描述LLM的出现：“奇点降临，似天外来客，忽纷沓而来，语四
国方言。我们唯一清楚的是，LLMs 不是人类……它们的某些行为看

起来是智能的，但如果不是人类的智能，又是什么呢？”[1] 

机器不能理解
人类语言 

纽约大学Yann LeCun教授提出：“即使从现在开始一直训练到宇宙热

寂，单凭语言训练的系统永远也不会逼近人类智能，而且这些系统注
定只能拥有肤浅的理解，永远无法逼近我们在思考上的全面性。”[2] 

[1] Sejnowski T J. Large language models and the reverse turing test[J]. Neural computation, 2023, 35(3): 309-342. 

[2] J. Browning, Y. LeCun, AI and the limits of language. UpToDate (2022) https://www.noemamag.com/ai-and-the-limits-of-language.  

机器是否能真正理解人类语言？ 
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 语言的本质是什么? 

 语言：Language is a structured system of communication that consists of grammar and 

vocabulary. （--Wikipedia） 

 语言作为符号系统的三个层次: 语法(Grammar)，语义(Semantic)，语用(Pragmatics) 

 人类语言的特性：指向性、描述性、逻辑性、交际性、传播性、传承性、民族性… 

 语言大模型建模了什么? 

 A goal of statistical language modeling is to learn the joint probability function of 

sequences of words[1] 

 没有考虑语法、语义和语用，更不用说体现任何一种语言的特性[2][3] 

大语言模型 

不懂语义和语用! 

[1] Bengio Y, Ducharme R, Vincent P. A neural probabilistic language model[C]. Advances in neural information processing systems (NIPS), 2000, 13. 

[2] Golan T, Siegelman M, Kriegeskorte N, et al. Testing the limits of natural language models for predicting human language judgements[J]. Nature Machine Intelligence, 2023: 1-13. 

[3] Trott S, Jones C, Chang T, et al. Do Large Language Models know what humans know?[J]. Cognitive Science, 2023, 47(7): e13309. 

[4] Berglund L, Tong M, Kaufmann M, et al. The Reversal Curse: LLMs trained on" A is B" fail to learn" B is A"[J]. arXiv preprint arXiv:2309.12288, 2023. 

语言大模型：能够完成语言任务      懂（人类）语言 

[1] 输，失利，不成功，与
“胜”相对：败北。败退。败
绩（连队溃败；事业的失利）。
败诉。败笔。败局。两败俱伤。 

[2] 战胜，使失败：大败敌军。 

[3] 毁坏：败坏。败露。 

…… 

30 

当前大语言模型的局限性 
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个体智能→群体智能→涌现智能(新智能单体) 

个体智能 

涌现智能 

群体智能 

ChatGPT是否收敛 
成新的智能单体？ 

量变 

质
变 
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大数据+大模型+大算力=智能系统？ 

大数据 大模型 大算力 

数据驱动的“大数据+大模型+大算力”大系统，由于

人类知识与认知的缺失，仅能实现从个体智能到群体

智能的量变，却不能够实现从群体智能到涌现智能的

质变，也不能实现从专用智能到通用智能的跨越。 

+                    + 



由细到粗的信息处理 

Data mining (which 

is the analysis step 

of Knowledge 

Discovery in 

Databases) focuses 

on the discovery of 

(previously) 

unknown properties 

from data. 

Unidirectional Computational Cognition  

from Finer Granularity Levels to Coarser Levels  

Machine 

Learning 

Machine learning is a 

scientific discipline 

concerned with the 

design and 

development of 

algorithms that allow  

computers to evolve 

behaviors based on 

empirical data, such 

as from sensor data or 

databases. 

Data 

Mining 

Data  Knowledge  
Common characteristic 

Unidirectional transformation 

Knowledge 

discovery 

 is the creation 

of knowledge from 

structured 

(relational 

databases, XML) 

and unstructured 

(text, documents, 

images) sources. 

Knowledge 

Discovery 

Finer  

Coarser  

…
…

n
 l

a
y

e
rs

 o
f 

N
N

Convolutional layer

Max-pooling layer

Fully connected layer

计算机的信息/知识处理：从细粒度到粗粒度 



由粗到细的人类认知 

中科院生物物理所陈霖院士等通过实验发现：人类

认知具有“大范围首先”的规律，视觉系统对全局

拓扑特性尤为敏感，直接处理最细粒度的原始数据

不符合人类的认知规律。 

Coarser 

Finer 

“大范围首先”人类认知规律：从粗粒度到细粒度 

Human Cognition  

from Coarser Granularity Levels to Finer Levels  



基于深度学习的反人脸识别 

原本可检测到的人脸比例从接近100%降到0.5%！ 
A.J. Bose, P. Aarabi, Adversarial Attacks on Face Detectors using Neural Net based Constrained Optimization, arXiv:1805.12302 [cs.CV]  

深度学习的识别计算机理≠人类大脑的识别认知机理！ 

深度学习符合人类认知机理吗？ 



深度学习的识别机理：纹理OR形状？ 

36 

是猫还是象？ 



深度学习的识别机理：纹理OR形状？ 

37 

Classification of a standard ResNet-50 of (a) a texture image (elephant skin: only 

texture cues); (b) a normal image of a cat (with both shape and texture cues), and (c) 

an image with a texture-shape cue conflict, generated by style transfer between the first 

two images. 

Robert Geirhos, Patricia Rubisch, Claudio Michaelis, Matthias Bethge, Felix A. Wichmann, Wieland Brendel, ImageNet-trained CNNs are biased 

towards texture; increasing shape bias improves accuracy and robustness, 7th International Conference on Learning Representations, ICLR 2019, 

New Orleans, LA, USA, May 6-9, 2019. 

We show that ImageNet trained CNNs are strongly biased towards recognising textures 

rather than shapes, which is in stark contrast to human behavioural evidence and reveals 

fundamentally different classification strategies.  

用ImageNet训练的CNN，更趋向于识别纹理而非形状，这与人类行
为证据明显不符，揭示了根本不同的分类策略。 

深度学习的识别计算机理≠人类大脑的识别认知机理！ 



多粒度认知计算 

融合人类认知原理与计算机信息处理空间变换过程 

的多粒度认知计算，是挑战，也是必然方向 

B
O

T
T

O
M

 U
P

 

…
…

n
 l

a
y
e
rs

 o
f 

N
N

Convolutional layer

Max-pooling layer

Fully connected layer

多粒度认知计算 

粗粒度 

细粒度 



A general multiple granularity structure for DGCC 

1. Data is considered to be knowledge in the 

lowest granularity level, and  

knowledge is considered to be the abstraction 

of data in different granularity layers. 

2. There could be relationship both between 

nodes (concepts) in a same granularity layer, 

and between nodes (concepts) in different 

layers. 

3. Nodes in different granularity layers could take 

action jointly and simultaneously in a parallel 

way, while not just sequentially. 

多粒度认知计算 

G. Y. Wang, DGCC: data-driven granular cognitive computing, Granular Computing, 

2017, 2(4): 343–355 

G. Y. Wang, Data-Driven Granular Cognitive Computing, Int. J. Conf. on Rough 

Sets. Springer, 2017:13-24 

G.Y. Wang 39 



多粒度认知计算 

 数据、信息与知识的多粒度表达 
 

 多粒度空间中的不确定性变换 
 

 多粒度信息知识空间的动态演化机制 

 多粒度空间描述问题 

 多粒度联合计算模型与问题求解机制 
 
 变粒度有效渐进式计算方法 

 
 智能计算前置 

 
 多粒度分布式机器学习 

 多粒度联合求解问题 

 人类认知机制与机器信息处理机制的融合 
 
 带遗忘的多粒度联想记忆机制 

 人类认知机制融合问题 

40 



多粒度认知计算 

① 数据、信息与知识的多粒度表达模型； 

② 多粒度知识空间中的不确定性变换机制与方法； 

③ 多粒度知识空间的动态演化机制与方法。 

                          1、多粒度知识空间中的数据与知识统一表示 

知识 
高层 

信息 
中层 

数据 
底层 

• 数据就是知识 
在最低粒度层的表示 

• 知识就是数据 
在高粒度层的表示 

41 



不确定概念  
(抽象) 

确定概念 
(细节) 

确定概念 
(整体) 

不确定概念 
(局部) 

① 数据、信息与知识的多粒度表达模型； 

② 多粒度知识空间中的不确定性变换机制与方法； 

③ 多粒度知识空间的动态演化机制与方法。 

                          1、多粒度知识空间中的数据与知识统一表示 

多粒度认知计算 

42 



① 数据、信息与知识的多粒度表达模型； 

② 多粒度知识空间中的不确定性变换机制与方法； 

③ 多粒度知识空间的动态演化机制与方法。 

                          1、多粒度知识空间中的数据与知识统一表示 

动态数据源 

初始粒结构 

动态演化机制 

粒结构演化结果 

多粒度认知计算 

43 



① 多粒度联合计算模型与问题求解机制； 
② 变粒度渐进式计算机制与方法； 
③ 智能计算前置机制与方法； 
④ 多粒度分布式机器学习模型与方法。 

LW  learnerK

LW  learnerK-1

Layer-wise learner1

…

Learning outcome1

Final solution 

…

Layerm-1

…

……………………………………
…………………
…………………

Layerm

Layer1

Layerk-1

…

Layerk

Layer1

Problem-oriented granularity structure Domain-oriented granularity structure Multilayer solver 

Learning outcomek-1

LW  learnerK

LW  learner1

            2、多粒度知识空间中的问题协同求解 

面向领域的粒结构 面向问题的粒结构 多粒层求解器 

多粒度认知计算 

44 



粗略解 

精细解 

① 多粒度联合计算模型与问题求解机制； 
② 变粒度渐进式计算机制与方法； 
③ 智能计算前置机制与方法； 
④ 多粒度分布式机器学习模型与方法。 

            2、多粒度知识空间中的问题协同求解 

多粒度认知计算 

45 



局部解 

全局解 

① 多粒度联合计算模型与问题求解机制； 
② 变粒度渐进式计算机制与方法； 
③ 智能计算前置机制与方法； 
④ 多粒度分布式机器学习模型与方法。 

            2、多粒度知识空间中的问题协同求解 

多粒度认知计算 

46 



多粒度 
神经网 
络编码 

① 多粒度联合计算模型与问题求解机制； 
② 变粒度渐进式计算机制与方法； 
③ 智能计算前置机制与方法； 
④ 多粒度分布式机器学习模型与方法。 

            2、多粒度知识空间中的问题协同求解 

多粒度认知计算 

47 



粗粒度 

细粒度 
细粒度 

粗粒度  

…
…

n
 l

ay
er

s 
o

f 
N

N

Convolutional layer

Max-pooling layer

Fully connected layer

知识 
 

 

 

 

信息 
 

 

 

 

数据 

① 人脑认知机制与计算机信息处理机制的融合； 
② 带遗忘的多粒度联想记忆机制。 

                           3、多粒度知识空间中的认知与计算融合 

多粒度认知计算 

48 



突破计算机的数据存储与检索机制束缚 

粗粒度概念 

细粒度数据 

粗粒度概念 

细粒度数据 

① 人脑认知机制与计算机信息处理机制的融合； 
② 带遗忘的多粒度联想记忆机制。 

                           3、多粒度知识空间中的认知与计算融合 

局部信息1 

局部信息2 

多粒度认知计算 

49 



多粒度认知计算 

王国胤, 傅顺, 杨洁, 郭毅可, 基于多粒度认知的智能计算研究, 计算机学报, 2022, 45(6): 1161-1175 



51 

认知计算：脑科学与人工智能的桥梁 

清华大学戴琼海院士：“人工智能未来：理解与创造” 

----2021人工智能计算大会（AICC 2021） 



未来研究方向：融合人类认知的AI 

52 

智能奥秘 

数据与知识双向驱动模型 

多粒度认知计算模型 

Knowledge layer Data layer Model 

Embed Drive 

深度学习大模型 数据与知识双向驱动的认知计算 



53 

1. 人工智能里程碑进展 

2. 通用智能研究再思考 

3. 人工智能的可解释性 

“大数据+大模型+大算力”的人工智能发展探讨 



大脑可解释性的多样性 

54 

人类的精神
心智与认知 

大脑的区域
结构和功能 

神经系统生理
结构与病变 

我头好痛，该
怎么办？ 

心理学家、神经科学家、医生、患者，对大脑有不同的 

解释目标，研究的对象各不相同，研究的手段也各有千秋。 

心理学家 

神经科学家 

脑科医生 

患者 



AI可解释性的多样性 

中央前回 
（运动中枢） 

额中回 
（书写语言中枢） 

颞横回 
（听觉中枢） 

枕叶 
（视觉中枢） 

角回 
（视觉性语言中枢） 

颞上回 
（听觉性语言中枢） 

中央后回 
（躯体感觉中枢） 

结构解释 

解释了大脑
的结构，我
就知道头痛
的病因了。 
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AI可解释性的多样性 

56 

解析解释 

开普勒第三定律：绕同一中
心天体的所有行星的轨道的
半长轴的三次方跟它的公转
周期的二次方的比值都相等
，即 



AI可解释性的多样性 

3 * 4* 5 = 

1716? 

逻辑解释 

57 

基于统计规律的语言生成模型不能确保逻辑正确性 

已知x、y、 z是连续正整数，xyz=571+572+573，
求x+y+z 



AI可解释性的多样性 

58 

人的交流沟通实质 
是一种交互解释 

ChatGPT已实现交互解释 

交互解释 



科学家 

AI可解释性的多样性 

交互解释 逻辑解释 结构解释 解析解释 

𝐺 = 𝐺𝑀𝑚
1

𝑟′
−
1

𝑟
 

大模型的可解释性 

？ ？ ？ ChatGPT 

哲学家 

病人 

医生 
大模型需要 
多样性解释 

59 

没有将解释
的认知理解
作为目标的
人工智能系
统，要实现
可解释性，

是不可想象
的。 



概念嵌入：可解释的认知机器学习  

60 

 建立从隐变量特征空间到知识空间的映射，让隐变量显身，让数据在概念维度投影 

概念维度投影 

概念维度嵌入 

概念嵌入 

隐变量特征空间 

如果为聚的类赋予
语义，就形成概念
。 

语义概念 

知识空间 



概念嵌入的深度学习隐空间解释 

Liu Y, Liu Z, Li S, et al. Cloud-VAE: Variational autoencoder with concepts embedded[J]. Pattern Recognition, 2023, 140: 109530. 61 

 通过“数据→概念”的抽取 ，研究概念嵌入的深度学习隐空间的可解释性 

• 针对在先验分布下生成模型构建的隐空间缺乏可解释性的问题，提出Cloud-VAE，利

用先验分布概念指导模型的后验分布，从而构建隐空间与概念空间的双向映射关系。 

模型训练过程中隐空间概念的变化 

显式解释隐空间的聚合过程，发现更多语义信息 隐空间表示与概念空间相对应 

Cloud-VAE 隐空间表示 概念空间 



概念嵌入：GAN隐空间解释 

 受脑认知启发，构建符合人类认知的GAN隐空间解释模型 

• 针对GAN隐空间高维稀疏不易直观解释的问题，结合脑认知相关理论，构建符合人

类认知的GAN隐空间解释模型，直观地理解并操控隐变量。 

脑认知+多粒度认知 

  

隐空间 

1-step 2-step 3-step 4-step

restore restore restore restore

1-step 2-step 3-step 4-step

restore restore restore restore

62 



人工智能与网络安全 

63 

网络安全的智能化挑战 

与 

人工智能的安全性隐患 

可解释性缺陷可能导致的安全隐患 



AI可解释性的挑战 

64 

AI可解释性的挑战： 

AI可解释性的困难根源 

AI不可解释的安全问题 
• 数据隐私 

• 数据投毒 

• 数据伪造 

• …… 

AI的正用、反用与误用 

(AI的可信、可靠与可控) 


