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探索复杂系统背后的物理机制并加以有效利用，是处理各类复杂事物的普适性方法。大数据的兴
起与计算能力的提升，加之优化算法的改进，触发了以深度学习为驱动的人工智能变革，并在多
个应用领域取得了突破性进展。然而，深度学习难以揭示所解决问题的底层逻辑和物理内涵，进
而阻碍了其进一步发展。介科学提出了理解复杂系统时空多尺度结构的原理和方法，已在多个领
域见到成效。本文提出“基于介科学的人工智能”研究范式，将介科学原理和方法应用于深度学
习模型设计，旨在弥补其模型脱离问题物理原型这一根本性问题，探索人工智能可持续发展的有
效途径。
© 2019 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 人工智能取得飞跃式发展，逐渐成为多学科
共性化技术手段

近年来，各种突破性科技报道接踵而至。谷歌

（Google）公司研制的阿尔法狗（AlphaGo）围棋程序相

继战胜人类顶尖棋手李世石和柯洁；无人驾驶汽车安全

行驶数百万公里，已在美国十余个州取得合法行驶权；

图像和语音识别技术日臻成熟并广泛应用于智能相机和

手机等日常消费品，给人们生活带来极大便利。由此，

人工智能（artificial intelligence, AI）这一旧名词重回公

众视线，并掀起新一轮的发展热潮。当下，人工智能已

然上升为许多国家的重大发展战略，各国政府将其视为

国家的核心竞争力[1–4]。人工智能涉及领域众多，有

望成为跨学科研究的示范性工程，并进一步推动各领域

的协同发展。

从1956年达特茅斯（Dartmouth）会议算起，人工

智能从诞生至今已逾一个甲子，其主流技术发展大致经

历了三个重要阶段：推理期、知识期、学习期。1956年
至20世纪70年代初，人工智能研究处于推理期，这一

时期学者们主要研究基于规则的符号表示和推理模型，

代表性成果是各种自动定理证明程序[5]。然而，随着

问题难度逐渐增加，人们意识到，机器仅依靠逻辑推理

能力难以实现智能。于是一些学者将研究思路由一般

思维规律探索转向了专门知识应用，人工智能研究由此

进入了知识期。20世纪70年代初至80年代末，大量专

家系统[6]问世，在一些特定应用领域成效显著。但是，
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随着应用规模不断扩大，人们发现，把知识总结出来再

教给机器非常困难。因此，一些学者主张让它从数据中

自动学习知识，人工智能研究由此进入了学习期。20世
纪90年代初至今，人工智能主要致力于机器学习理论和

算法研究[7]。机器学习不仅在图像识别[8–10]、语音识

别[11,12]等传统人工智能任务上取得了突破性进展，同

时还极大促进了其他学科的发展，诸如预测药物分子活

性[13]、分析粒子加速过程[14]、重建大脑回路[15]、探

索外太空行星[16]、自动诊断皮肤癌[17]，以及预测非

编码DNA变异对基因表达和疾病的影响[18,19]等。

最新一轮的人工智能发展主要得益于三方面因素。

第一，数据采集、存储、传输技术的迅猛发展催生了大

数据，进而为人工智能提供了充足的数据资源；第二，

强力计算设备（如GPU和CPU集群）的出现，以及并

行计算技术的日趋成熟，为人工智能研究提供了算力保

障；第三，科研人员在构造大规模复杂模型方面积累了

丰富的经验和技巧，使得以深度神经网络[20]为代表的

机器学习方法飞速发展，为人工智能提供了有效的技术

途径。如今人工智能已成为多学科共性化技术手段。凡

是涉及到数据分析需求的领域，就能用到人工智能。

2. 深度学习大行其道、发展势头迅猛、涉及领
域众多，然其物理机制尚不明晰

深度学习模型其实就是很多层的人工神经网络，为

避免混淆，本文统一称之为深度神经网络，其结构如 

图1所示。该模型包含三个主要部分：输入层、（多个）

隐藏层、输出层。输入层的每个节点对应输入数据的一

个维度（如图像像素）；输出层的每个节点对应一个决

策变量（如图像语义类别）；隐藏层由很多“神经元”

互连而成，神经网络故此得名。

从生物机制来说，一个神经元接收其他神经元传送

来的电位信号，当累计信号高于自身电位时，该神经元

被激活并向外输出信号。该过程可形式化描述为：y = 
f(wTx + b)，其中，x = [x1, …, xn]T和y分别表示神经元接

收到的多维信号和输出的一维信号，w = [w1, …, wn]T表

示输入信号的权重，b表示偏置量，f 为激活函数。由此

可见，深度神经网络本质上是一个简单函数通过多层嵌

套而成的数学模型。神经生理学仅起到启发作用，远不

像媒体宣传的那样“深度神经网络是一种脑模拟计算”。

实际上，大脑的工作原理目前尚未完全探明。

当许多神经元按层次组合成深度神经网络后，该模

型相当于一个多层嵌套的复合函数，每层对应一个非线

性映射（前一层的输出信号作为下一层的输入信号），

整个网络中的信号传送可形式化描述为：y = f{Wl…

f [W2 f (W1x + b1) + b2]… + bL}，其中，Wl和bl (l = 1, 2, …, 
L)分别表示网络第l层所对应的权重矩阵和偏置向量（即

待求解的模型参数）。由于每层网络包含多个神经元，

故而此处模型参数被封装表示为矩阵和向量形式。给定

具体应用任务，深度神经网络首先要设计损失函数（用

以度量网络实际输出与期望输出间的差异），然后采用

反向传播（backpropagation）算法[21]优化损失函数并

图1. 深度神经网络样例。图中右下角处8幅图片来自ImageNet网站（http://www.image.net.org）。
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求解模型参数，以此学习数据的多层次抽象表示。

据统计学习理论可知[22]，一个模型的参数越多，

其复杂度就越高，相应的学习能力也越强。深度神经

网络可通过“加宽”或“加深”网络结构两种方式提

升模型复杂度。相比之下，后者效果更好。因为“加

宽”仅能增加基函数个数；而“加深”不仅可增加函

数个数，还增加了函数嵌套的层数，从泛函表达上它

的能力更强一些。因此，“深度”对提升模型复杂度

和学习能力很有帮助。以计算机视觉领域的ImageNet
竞赛为例，历届冠军所使用的神经网络越做越深，从

7层的AlexNet [8]到16层的VggNet [9]再到152层的 
ResNet [10]。目前最深的神经网络甚至达到了上千层，

模型参数多达几十亿。

值得注意的是，如何设计“合适的”网络结构是决

定深度神经网络应用成功与否的关键。现有的网络结

构设计大多是由专家手动完成，这是一个非常耗时且

容易出错的过程。近年来，诸多学者在自动机器学习

（AutoML）领域开展了大量工作，特别是在自动神经结

构搜索（network architecture search, NAS）方面取得了

一些研究进展[23]。NAS的思路是定义了一个理论上包

含了所有网络结构的搜索空间，然后在这个搜索空间中

采用贝叶斯优化[24]、强化学习[25]或神经进化学习[26]
等方法寻找可在未见数据上表现出良好预测性能的网络

结构。

虽然深度神经网络取得了诸多成功，但其模型的可

解释性问题始终悬而未决。研究人员使用深度神经网络

对实际问题建模时，完全将其视为“黑箱”，关注点主

要集中在“黑箱”的输入端和输出端；网络结构设计完

全依靠科研人员的经验和直觉，未能与其待求解问题的

物理背景挂钩。尽管深度神经网络的计算过程可以给出

清晰的数学表达，但很难从物理意义层面对其解释，模

型缺少反映问题本质的物理内涵。即使AutoML技术有

助于在预测性能方面找到“更好”的神经网络结构，但

它仍然无法从物理层面上得到解释。人们曾尝试针对一

些具体应用任务对深度神经网络给予解释。以图像识

别为例，研究人员对深度卷积神经网络（convolutional 
neural network, CNN）进行反卷积操作，试图可视化每

个隐藏层学到的视觉特征，以期对图像识别过程给予解

释[27]。但是，这种启发性的解释不具有普适性，难以

推广至其他深度神经网络的应用案例，未能深刻揭示模

型背后的物理机制。可解释性问题将成为阻碍深度神经

网络进一步发展的瓶颈。

3. 介科学有望成为揭示深度学习物理机制以及
进一步推动人工智能发展的可行思路

如何将深度神经网络设计与待解决问题的物理机制

相关联，是人工智能是否能够取得突破性进展的关键。

而物理机制的普适性则决定了人工智能的适用范围，也

是未来人工智能必须突破的根本性问题。

介科学的核心思想是：复杂性起源于系统中两种以

上作用机制的竞争与协调，从而产生复杂的时空动态结

构[28]。而人工智能研究的系统无一不是复杂系统。将

介科学的原理和方法引入人工智能（目前主要是指以深

度神经网络为代表的机器学习技术）中，对需要解决的

问题以介科学的原理进行思考和分析，并在深度神经网

络中应用，或许是解决上述问题的一个可行思路。

介科学从研究化学工程领域中的气固系统入手

[29]，并逐渐应用于气液系统[30]、湍流[31,32]、蛋白

质结构[33]、催化[34]等问题的研究中，逐步归纳出了

共同的规律。其要点可归纳如下[35,36]：复杂问题总是

多层次的，不同层次相互关联；每一层次又是多尺度

的，由无数单元构成一个系统；介于单元和系统之间，

往往出现由于单元群体效应而产生的时空多尺度动态结

构；这种结构随边界和外部条件的变化，会出现（以两

种机制控制的系统为例）三个有完全不同属性的区域。

A-B区域：这个区域由A和B两个机制共同控制，称

为介区域。该区域的结构交替显现两种状态，由A和B
的竞争中的协调控制，此时系统结构符合：

min
A
B

A区域：当外部条件变化时，B作用消失，A单独控

制该系统，此时系统结构特征简单，符合：

A = min
B区域：当外部条件向反方向变化，A作用消失，B

单独控制该系统，此时系统结构符合：

B = min
最为重要的是，A、A-B、B区域之间的转变往往伴

有系统特征和性能的突变。

深度神经网络所面对的问题往往是复杂系统，系统

的输出与输入之间的关联关系通常是复杂的多变量非线

性关系。采用介科学理论对复杂系统的认识来审视现有

的深度神经网络，可以提出如下 “基于介科学的人工智

能”研究与应用范式：



4 Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

假设有一个庞大的训练数据集，希望通过深度学习

技术建立表达其内在规律的模型，根据介科学的概念和

逻辑，可以采取如下步骤：

（1）分析这些数据涉及几个层次； 
（2）对每一个层次进行分析是否存在三个区域；

（3）如属于A或B区域，结构很简单，采用现有深

度学习技术即可解决；

（4）如处于A-B介区域，即系统有显著的时空动态

结构，则要分析其控制机制，采取考虑结合两种机制的

多目标变分模型进行训练建模；

（5）对每一层次进行分析后，再进行几个层次的

关联。

分析上面的步骤，对于属于A或B区域的问题，从

介科学的角度观察，其极值条件较为简单，因此用现有

深度学习技术即可快速迭代到解，建立数学模型；对于

位于A-B介区域的问题，输入数据与输出结果之间的关

联关系是由多个机制共同控制的，因此使用原有的技术

需要仔细调整网络的参数，并且需要花费比较长的时间

才能最终建立模型。此时若按照介科学的思想进行机制

分解，并针对不同控制机制的变化趋势采用多目标变分

方法，与经典的反向传播算法相耦合，可以较快速地迭

代到满足误差条件的解。

对于需要采用深度学习方法解决的复杂系统问题，

若能首先在物理层面分析其控制机制，再按照上述步骤

建立模型，不但可加速求解，同时有利于更深刻地理解

系统的物理本质，也有利于从物理的角度对所建立的模

型进行分析和解读。

上面将区域分解、控制机制辨识及多目标变分等介

科学的核心思想和方法引入到深度学习技术中，可望实

现一种通用的处理方法，克服现有人工智能存在的一些

问题。

4. 介科学可改进人工智能的问题求解范式

基于深度神经网络的人工智能理论和应用研究的基

本流程如图2所示。其大致过程为：

（1）收集训练数据：从应用场景（往往是复杂系统）

中采集（足够多的）数据，若涉及有监督学习还需对数

据进行标注；

（2）构造深度神经网络：选择适当的网络结构、优

化目标及算法，通过训练得到可有效描述数据集潜在模

式的统计模型；

（3）应用模型：将训练好的模型对新数据进行预测。

上述流程的核心是构建深度神经网络，但目前受限

于人工神经网络自身的“黑箱”问题，研究人员只能凭

借经验和直觉设计深度神经网络。为此，本文借鉴介科

学理论方法对该流程进行改进，进而得到如图3所示的

新流程。

在图2和图3中，解决复杂系统的复杂问题是人工智

能的目标，同时它也为人工智能提供应用场景和海量数

据集。人脑是一种特殊的复杂系统，脑科学[37]研究人

类思维的物质基础和机制，是人工智能未来发展的重要

基础，对于复杂系统认识的提高，也将促进脑科学的发

展。当前深度神经网络的成功可以看作仅是数学上的成

功，未来如果能把脑科学的研究成果融入人工智能中，

必然会大大推动人工智能的研究和应用。

图2. 现有的人工智能研究与应用流程示意图。
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脑科学家试图揭示人类大脑的秘密，不但从生理解

剖方面、而且要从思维的发生发展机制上进行研究，从

而可以了解思维和智能是如何发生和应用的，进而将这

些知识与IT软硬件技术结合，试图构造出能与人类大脑

相媲美的“人造大脑”；而另一方面，所有人的大脑构

造和功能几乎一致，但是显然不同的人运用大脑解决问

题的能力是不同的，其中的关键是人在接受了相应的教

育和训练之后，在面对问题时，将对问题物理本质的了

解与大脑的推理、归纳等能力相结合，才能在有限的时

间内得到正确的结果。因此，人工智能解决实际问题的

能力应该取决于脑科学和IT技术的发展、对问题物理本

质的了解和应用，以及这三者之间有效的集成和耦合。

尽管介科学理论来源于化学工程领域，但它的基本

原理在其他的复杂系统中也同样适用。介科学的核心思

想是发现系统中的多层次关联和多尺度耦合，从中寻找

不同层次的介区域和控制机制，用多目标变分的数学方

法寻求各控制机制在竞争中协调的规律，以此来解决系

统的问题。在图3所示的新研究范式中，介科学对学习

方法的改进、对模型的优化，以及对相关的计算硬件和

计算方法的优化等方面可以发挥重要的作用。

从介科学理论到人工智能，需要研究的问题和克

服的困难还有很多。比如，Google的 AlphaGo Fan[38] 
所采用的核心技术是深度强化学习（deep reinforcement 
learning），它融合了深度学习的感知能力和强化学习的

决策能力，从而能战胜人类围棋世界冠军。AlphaGo结
合深度强化学习技术和蒙特卡罗树搜索策略，通过价值

网络（value network）来评估棋局当前的局面以减小搜

索深度，使用策略网络（policy network）来降低搜索宽

度，从而大幅提高搜索效率。AlphaGo是深度强化学习

技术的一个成功的应用实例。从系统结构上分析深度强

化学习技术，可分成成千上万个感知机→若干深度学

习网络→深度强化学习策略三个层次，正好与介科学

理论中复杂系统的单元尺度→介尺度→系统尺度的分

层相吻合，是否可以将介科学理论中有关的分析方法

与手段直接应用到深度强化学习技术中是一个值得深

入研究的问题。

值得注意的是，DeepMind开发了四个AlphaGo版
本：Fan、Lee、Master和Zero。早期版本的AlphaGo，
如Fan和Lee [38]都是通过有监督学习和强化学习来训

练的，最新版本的AlphaGo Zero [39]则完全是没有使

用任何人类的棋局和知识，仅通过自我对弈来进行强

化学习而完成训练，并且只使用了一个深层神经网络，

而不像早期那样使用了策略网络和价值网络两个网络。

在本文我们仅以AlphaGo Fan为例的原因有二：首先，

AlphaGo Fan [38]是最复杂的版本，由于本文聚焦于分

析复杂系统，因此AlphaGo Fan是四个版本中最典型的

一个；其次，无论策略网络和价值网络是分离的（如

AlphaGo Fan和Lee [38]）还是合并的（如AlphaGo Zero 
[39]），按照介科学的原理来分析，它们都属于介尺度的

层次。

再比如，生成式对抗网络（generative adversarial 
networks, GAN）[40]是目前应用比较成功的深度学习

模型，它通过生成模型（generative model）和判别模

型（discriminative model）的互相博弈来进行预测学习。

GAN的最终目标是在判别模型的帮助下，由生成模型

产生出与真实数据分布一致的伪数据。这两个模型分别

图3. 引入介科学的人工智能研究与应用流程示意图。
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有自己的目标：生成模型试图生成可以骗过判别模型的

数据结果，判别模型努力将生成模型产成的数据与真实

数据进行区分。在GAN的建立过程中，两个模型互相

牵制，都尽量引向对自己有利的方向。最后在GAN总

目标函数的约束下，两者达到平衡和互相妥协。由此可

以看出，在GAN中两种模型的行为可以用介区域中的

A、B两种控制机制来类比，所以GAN的训练就是这两

种模型（机制）在互相竞争中进行协调的过程，因此介

科学的相关研究成果或许可以直接应用到这个过程中，

以加速GAN的建立和应用。

通过对近几年人工智能和大数据技术所取得的进展

进行分析，可以得到如下两个结论：①随着脑科学的不

断发展，逐步揭示出人脑的工作机制，只有将脑科学的

这些成果加以应用，人工智能才有希望取得突破性进

展；②大数据具有内在的复杂性本质，要想在大数据中

发现规律，建立数学模型，从而构建符合客观规律的物

理模型，关键的问题在于找到形成其复杂性的物理机

制。上述两个方面在逻辑上是一致的，即探索复杂系统

的物理机制并加以有效运用，是解决复杂系统问题的关

键。本文提出将介科学的思想和方法用于人工智能，也

正是体现了这一逻辑。

5. 结语

大数据的出现与计算硬件的进步，使得以深度学习

为代表的人工智能理论方法及其在诸多领域的应用研究

取得了突破性进展。但囿于深度学习的自身固有问题，

其模型的可解释性较差。介科学虽源自化学工程领域，

但其分析方法，诸如多层次、多尺度，以及在介尺度和

介区域中控制机制在竞争中协调的原理等，同样适用于

其他领域的复杂系统，近年来已在多个领域中获得了较

好应用效果。介科学有望为改善深度学习的可解释性提

供新思路和新方法。

本文所提出的“基于介科学的人工智能”目前只是

个初步研究思路，进一步验证和扩展还需要各学科领域

研究人员的共同努力，特别是针对具体实例的探索。
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