
人工智能原理与技术
一、绪论



2. 深度学习概述



机器学习模型

从2012年以一来，主流算法已经被深度学习占领了



深度学习无所不在



人工智能>机器学习>深度学
习



传统机器学习：人工设计特
征

7@邱锡鹏

举例子：眼睛的检测，人脸的检测



传统机器学习 VS 深度学习

feature

思考 ：为什么需要自动学习特征？



从巡逻机器人的狗便便检测需求说起…

传统机器学习 VS 深度学习

本页来自山世光老师PPT



传统机器学习 VS 深度学习

前深度学习时代，我们这么做…

 步骤1：花几天时间收集并标注几百张便便图

 步骤2：花几个月观察便便图，并绞尽脑汁选择或设计一些特
征

 形状，颜色，纹理；SIFT，HOG，Gabor，LBP，Haar…

 步骤3：用某种分类器训练和测试，结果不好回到步骤2

专家知识驱动 
的特征设计

专家选择的 的
分类器

本页来自山世光老师PPT

思考 ： 这么一个很小的任务到接近实用化，用多长时间？
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传统机器学习 VS 深度学习

专家选择 深
度模型

机器优化 深
度模型

本页来自山世光老师PPT

深度学习时代，我们这么做…

 步骤1：花几个星期时间收集并标注(框出狗便便位置)数万张便便图

 步骤2：花1个星期，挑几个深度模型，选几组模型超参数

 步骤3：交给机器绞尽脑汁优化学模型中的数千万/数亿权重参数



传统机器学习 VS 深度学习

专家选择 
深度模型

机器优化 深
度模型

深度学习时代，我们这么做…

 步骤1：花几个星期时间收集并标注(框出狗屎位置)数万张便便
图

 步骤2：花1个星期，挑几个深度模型，选几组模型超参数

 步骤3：交给机器绞尽脑汁优化学模型中的数千万/数亿权重参数

本页来自山世光老师PPT



后深度学习时代，我们怎么做？

传统机器学习 VS 深度学习

本页来自山世光老师PPT



传统机器学习 VS 深度学习

后深度学习时代，我们期待这么
做…

 步骤1：花几分钟时间收集并标注几张便便图

 步骤2：交给机器绞尽脑汁完成任务

机器选择和 优
化模型

本页来自山世光老师PPT



传统机器学习 VS 深度学习

10月19日，谷歌旗下人工智能团队DeepMind在今天对外发布了一
款zhi全新的AlphaGo程序

这款软件名为AlphaGo Zero，与之前击败了李世石的 AlphaGo 进
行对弈，胜率高达100%

脱离人类干预



从下棋说起

@高新波
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一切的开始：感知
器

@高新波
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休息，休息一会儿 … …



LeNet
1998

AlexNet
2012

GoogleNet ResNet  
VGG

2014 2015 2017

Xception

神经网络结构的发
展

@中科视拓



ImageNet的进击

深度学习
大幅降低错误率

AlexNet 错误率低于人类

GoogleNet
ResNet



深度学习：学霸？游戏王？

一年，300

10分钟，2000万



深度学习的“琴棋书画”

艺术画
作曲

下棋
写诗

https://webapps.msxiaobing.com/V3/Portal?task=poem
http://poem.bosonnlp.com/



流行机器学习模型的演
变



神经网络的三起两
落



神经网络的三起两
落

天啊~
人类要灭亡了

天啊~
人类要灭亡了

天啊~
人类要灭亡了

骗子！
骗子！

+ =
Atlas



清华无人自行车



深度学习: 三个助推剂

算法

大数据

计算力

全球数据中心数据量在未来几年年均增速40%
— Cisco Global Cloud Index



Yann Lecun
Facebook

Geoff Hinton
Google Brain

Yoshua Bengio
Montreal Andrew Ng

Google, Baidu,
deeplearning.ai



深度学习: 工程技术 or 科学研究?

修改网络
结构

选择数据集

编程 调参

不错的实验结果 写文章



深度学习: 工程技术 or 科学研究?

修改网络
结构

选择数据集

编程 调参

不错的实验结果 写文章



Keras框架的作者François Chollet称：“深度 学

习研究已经进入了瓶颈期。将深度学习应用于

解决现实生活问题的应用正在迎来一个大爆发。”

工程低门槛 & 科研高门槛



深度学习的应用发展： 视觉 + 语言

语言：为你写诗



深度学习的应用发展： 视觉 + 语言

随着深度学习的应用拓展，从探索深度学习“能”做什么，
发展到思考深度学习“不能”做什么？



深度学习的“不能”

Gary Marcus. 2018. Deep learning: A critical appraisal. arXiv preprint arXiv:1801.00631 (2018).



深度学习的“不能”(1)

one pixel attack

difference 10x difference

算法输出不稳定，容易被“攻击”

“African elephant” “koala”

对抗样本



深度学习的“不能”(1)
算法输出不稳定，容易被“攻击”

75%
36%
7%



深度学习的“不能”(2)
模型复杂度高，难以纠错和调试

实际的我们



深度学习的“不能”(2)
模型复杂度高，难以纠错和调
试

“世界末日时钟还差3分钟到12  
点。我们正在经历世界上的人物 
和戏剧性的发展，这表明我们越 
来越接近末日和耶稣的回归。”

恶作剧？

Deep Dream



深度学习的“不能”(3)
模型层级复合程度高，参数不透明



深度学习的“不能”(3)
模型层级复合程度高，参数不透明

第一层：16*3*3*3 第二层：N*16*3*3

感受野复合 卷积核复合

inception 残差 门结构



深度学习的“不能”(4)
端到端训练方式对数据依赖性强，模型增量性
差

泛化误差 训练误差

m = #训练样本

N = effective capacity (模型有效容量)

上界

#参数 / VC维 / Rademacher复杂度

马

山

草地 

农舍

?

关系检测
摔跤

跑步

投掷

语义标注
草地一群人

人 飞 盘

游艇

图像描述?

当样本数据量小的时候，深度学习
无法体现强大拟合能力



深度学习的“不能”(5)
专注直观感知类问题，对开放性推理问题无能为
力



深度学习的“不能”(5)
专注直观感知类问题，对开放性推理问题无能为
力

“鹦鹉”智能 “乌鸦”智能



深度学习的“不能”(5)
专注直观感知类问题，对开放性推理问题无能为
力

奥巴马
男人

大象 

民主党

一群大象
民主党



深度学习的“不能”(6)
人类知识无法有效引入进行监督，机器偏见难以避
免



深度学习的“不能”(6)
人类知识无法有效引入进行监督，机器偏见难以避
免

Nurse
Homemaker



人类知识无法有效引入进行监督，机器偏见难以避
免

 微软开发了Tay聊天机器人，模仿年轻网民的语言模式
 试用24小时后，被引入歧途，成为偏激的种族主义者，甚至发出

了“希特勒无罪”的消息

 美国法院用以评估犯罪风险的算法 
COMPAS，被证明对黑人造成了
系 统性歧视。

算法依赖于大数据，但数据不是中立的：从真实社会中抽取，
必然带有社会固有的不平等、排斥性和歧视。

深度学习的“不能”(6)



人类知识无法有效引入进行监督，机器偏见难以避免

阿西莫夫机器人三定律

 机器人不得伤害人类，或
坐视人类受到伤害；

 除非违背第一法则，否则
机器人必须服从人类命令；

 除非违背第一或第二法则，
否则机器人必须保护自己

深度学习的“不能”(6)



深度学习的“不能”与解释
性

深度学习的“不能”

稳定性低

可调试性差

参数不透明

推理能力差

机器偏见

增量性差



深度学习的“不能”与解释
性

深度学习的“不能”

“对症下药”
知道哪些特征对输出有重要影响，
出了问题准确快速纠错

找 
得 
到

不再“对牛弹琴”
双向：算法能被人的知识体系
理解 +利用和结合人类知识

看 
得 
懂

“站在巨人的肩膀上”
知识得到有效存储、积累和复用
 越学越聪明

留 
得 
下

稳定性低

可调试性差

参数不透明

机器偏见

增量性差

推理能力差

解释性的三个层次



解释性 vs 泛化性

中国

2017年7月，国务院在

《新一代人工智能发展规划》
中提出“实现具备高可解释性、
强泛化能力的人工智能”

美国

2017年4月，美国国防部先进 
研究项目局DARPA资助了可解 
释性人工智能项目Explainable  
AI, 提高AI决策的解释能力。

欧盟

《一般数据保护条例》规定： 
自2018 年5 月25 日起要求所 
有算法解释其输出原理，保证 
数据隐私和算法公平性

解 
释 
性

线性回归
决策树

SVM
随机森林

深度学习

准确性



知识的表达和积累

 语言出现以前，每一代人类都需要自身重新习得很多知识

 知识无法积累：从上一代到下一代一增长缓慢



知识的表达和积累

 语言出现后，知识传递有了载体

 同时间尺度下增长迅速



连接主义 vs 符号主义：从对立到合作

达特茅斯会议

1956

 人工智能被定义为“对智能行为的符 
号化建模”

 符号主义自上而下，由控制者主导

 连接主义自下而上，崇尚分布式、 
平等的知识表示和计算

1991
明斯基

 “并不存在一种最佳的知识表示方法…
同时利用多种知识表示的优势”
承认了连接主义和符号主义必须结合

2000
IJCNN
Panel

 从控制论中找到依据支持神经网络规 
则抽取的合理性

 “strong connectionism dies, weak  
connectionism stands”



连接主义 + 符号主义

符号主义以逻辑为核心，相比 
以统计为核心的连接主义方法 
通常有较好的解释性

从专家系统、统计机器学习 
到概率图模型再到深度学习， 
模型准确率不断提高，解释 
性却没有提高

以知识图谱为代表的符号主义和以 
深度学习为代表的连接主义，逐渐 
走向协同发展的方向

模拟心智  符号主义

神经网络

 逻辑结构 

 深度学习

知识图谱

 深度学习 + 图谱

 数 据 + 知识

模拟结构  联结主义 



THANKS


