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思维是人类区别于其它动物的基本特征。

与感性认识不同，思维具有抽象性和间接

性。抽象性是指从事物中获得共性特征的能
力。例如，人们从一个太阳、两个苹果、三
张椅子等抽象出“数”的概念，从红的太阳、
绿的苹果、黄的椅子等抽象出“颜色”的概

念。抽象性体现了思维的归纳能力。间接性
是指以其它事物或现象为媒介对目标事物进
行推论的能力。

思维包括形象思维和逻辑思维。
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形象思维

形象思维是指人们在认识世界的过程中，

依靠直观印象解决问题的思维方法。形象思维
是在对客观形象感受、体验的基础上，结合主
观认识和自身情感进行认知，通过一定的形式、
手段和工具（如文字语言、绘画色彩、音

乐旋律等）对形象进行再创造（包括艺术形象
和科学形象）的一种思维形式。



形象思维

形象思维一般包括抽象和重现两个步骤。

抽象是对客观形象的感受和认知，是建立在人
的思维体系之上的对外界形象的认识。将抽象
后的形象进行加工后再现出来，就是形象思维
的过程。可见，形象思维并不是简单的感知，
而是对感知内容的抽象、加工，这样重现出来
的形象才是形象思维的结果。艺术创作是典型
的形象思维过程。写一首诗，诗人首先受到外
界事物的刺激，激发内心感悟，形成创作灵感，
最后再将这一灵感用符合诗歌规律的文字表达
出来。同样，画一幅画，画家观察到某一事物，
在头脑中形成对该事物的直观感受，通过加入
自己的主观感情，形成抽象的形象，最后通过
画笔表达出来。



形象思维

要让机器学会形象思维，必须让它具有抽

象能力，即从观察到的数据中抽象出其中具有
高度解释性的成分。对数据进行抽象并不是件
容易的事，直到深度学习出现以后，研究者才
掌握了从原始数据中抽取出抽象特征的工具，
机器才具备了抽象能力。掌握了这一能力之后
的机器在抽象空间中有了联想和想象能力，进
而在一系列领域中取得了令人惊讶的成功。



形象思维

早期的诗词生成大多采用拼凑法：给定一

个主题，在大量现有诗词中搜索相关诗句，将
这些诗句打碎后，挑选可以连接在一起的片段，
基于诗词规则组合起来即成为一首新的诗。

1)诗词生成



形象思维

和拼凑法不同，神经模型方法将用户想要
生成的内容通过递归神经网络（RNN）映射到

一个语义空间，在该空间中进行诗句生成。这
意味着机器在生成诗句之前需要对句子意义进
行理解，虽然这里的理解仅是语义空间中的

一个向量，但却提供了深层的语义和情感信息。
我们可以认为这个过程是一种形象思维过程，
语义映射部分相当于对语义的抽象，生成部分
相当于对抽象出来的语义进行加工和再现。这
一“抽象-生成”过程模仿了人类的诗词创
作方式，因而可生成连贯且有创新性的诗句。

1)诗词生成



形象思维

2014 年，爱丁堡大学的Zhang 等人首先提出
了基于神经网络的古诗生成方法。

1)诗词生成



形象思维

缺点：上述生成过程是分步式的，比较复

杂，不利于扩展到较灵活的诗词体例（如宋
词）。

1)诗词生成



形象思维

清华大学语音语言技术中心在2016 年了提

出基于注意力机制的序列对序列模型来解决这
一问题。这一模型将整首诗看成一个完整的汉
字序列（包括断句符号），利用RNN 逐字生成

整个序列，在生成每个字时都会利用注意力机
制关注到用户关键词中应重点生成的语义。

1)诗词生成



形象思维
1)诗词生成



形象思维

其中编码器是一个双向RNN 模型，负责将用户输入的关
键词“春花秋月何时了”编码成一个隐藏向量序列（图下方

的矩形序列），该向量序列包含了用户的生成意图。在生成
过程中，一个单向RNN 网络递归运行，逐字生成整首诗。在

生成每一个字的时候，注意力机制对编码器给出的隐藏向量
进行查看，找到与当前生成状态最相关的用户意图，利用这
一信息指导下一个字的生成。在生成过程中，需要强制加

入断句、押韵、平仄等诗词规则。通过这一生成方式，可以
保证生成的字串既能最大程度地符合诗词规则，又能使生成
围绕用户的意图展开。同时，这一模型简单灵活，可以用来
生成各种体例的诗或词。

1)诗词生成



形象思维

2016 年3 月，清华大学语音语言技术中心做了一组实验，
实验中该中心研发的作诗机器人“薇薇”和一些网络诗人就

同一主题进行创作，并邀请北大、社科院等单位的诗词专家
进行品评。实验结果发现，在得分最高的十篇作品里，薇薇
的作品占了三篇，而且得分最高的一首作品正是薇薇创作
。同时，该研究还发现，薇薇的作品中有31% 被专家认为是
人写的。因此，研究组宣布薇薇通过了图灵测试。

1)诗词生成



形象思维
1)诗词生成



形象思维
1)诗词生成

扫一扫，让人工智
能做一首关于你的
诗和对联。

体验“薇你写诗”

微信公众号：清语赋

微信小程序：清语赋



形象思维

2015 年6 月，谷歌的研究员Alexander Mordvintsev 及其两
位同事在Google AI Blog 上贴出一篇博文，介绍了他们在深度

神经网络可视化方面的工作。他们发现，对于一个用于图片
分类的DNN，可以通过一种称为“Creation by Refinment”的
方法来观察该网络对某一概念的学习情况。

2)Deep Dream



形象思维

例子，如果我们手头有一个用来识别动物的网
络，输出目标是各种动物。现在我们想分析一下
这个网络会把什么样的图片认成“海星”。
Mordvintsev采用的办法是从一张随机噪声图片出
发，不断调整该图片，使得网络在“海星” 这一输
出节点上的激发值越来越大。当调整到一定程度
时，这张图片就会越来越像一只海星。

2)Deep Dream



形象思维

当谷歌的研究员们让神经网络做“自我暗示” 时
，机器生成了更迷幻的图像，类似于人做梦时看
到的场景。具体来说，将一幅图片输入到神经网
络中，如果发现某个神经元节点的激发值比较大
，那就调整图片让这个节点的激发值更大一些。
反映到图片上，相当于对该神经元节点所代表的
模式进行了强化。

2)Deep Dream



形象思维

如果我们对高层节点进行强化，则会得到更有
趣的结果。因为高层节点代表了抽象的、复杂的
特征，如某种动物的轮廓、形态等，对这些特征
进行强化将产生梦幻般的效果。

2)Deep Dream



形象思维

从一幅蓝天图片出发，通过神经网络，机器会
在某些节点上产生较大的激发。因为该神经网络
是用来区分动物的，这些节点事实上对应着某些
动物形象。这些高激发值显然是对图片的误读，
因为该图片是蓝天，并不包含任何动物。然而，
它们确实对应了图片中某些看起来像是动物的轮
廓，如某些云朵看起来像鸟的翅膀等。当我们对
这些特征进行强化时，就会在图片中显现出这些
动物的轮廓来。按照谷歌工程师的说法，这类似
于我们小时候盯着云朵看，偶尔会发现一些类似
动物的图案，然后越看越像，越看越迷乱，即产
生了自我暗示。

2)Deep Dream



形象思维
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形象思维
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形象思维
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逻辑思维

逻辑思维是“运用概念、判断、推理等思维类
型反映事物本质与规律的认识过程”。和形象思维
不同，逻辑思维是确定的、前后一致的，而不是
模棱两可、自相矛盾的。因此，逻辑思维也称为
理性思维。逻辑思维中常用到的思维方法有归纳
与演绎、分析与综合、抽象与概括等。



逻辑思维

自动定理证明将数学问题机械化，有可能极大
改变了数学家的工作模式。例如1976 年四色定理
的机器证明，即是计算机辅助数学家完成困难定
理证明的一个典型案例。

1)定理证明: 精确逻辑推理



逻辑思维

值得说明的是，上述定理证明方法本质上是在
某一确定逻辑系统所定义的命题空间中的搜索过
程。在这一过程中，所有公理和推理原则都是既
定的、假设正确的，这将保证所发现的推理过程
是无可质疑的，因此是一种精确的逻辑推理。机
器定理证明本质上是人类智能在机器上的复现和
加速。一方面，它确实可以发现一些未知的结论
，而且可能是很重要的结论，如四色定理；另一
方面，这种方法所发现的所有结论都蕴含在前提
假设中，始终只能在一个封闭域中推导知识。

1)定理证明: 精确逻辑推理



逻辑思维

如果要让机器获得更多逻辑推理能力，必须把
它置于一个开放环境中，让它接触更多信息，才能
突破原有知识领域的局限。

2)阅读理解：非精确逻辑推理

在阅读理解任务中，给定一段叙事（C）和一个问题（Q），要
求被测试者从叙事C 中发现信息，给出一个可以回答问题Q 的
答案A。答案有可能是选择题，也有可能是填空题。下面是一
个填空题的例子。



逻辑思维

SQuAD 是由斯坦福大学收集的一批用于评测阅
读理解任务的数据库。该数据库包括从536 篇维基
百科文章中提取出的2.3 万个段落，将这些段落记
为叙事（C）；同时，又用人工方法生成了10.8 万
个问题（Q）。问题类型包括事件、日期、人名、
地点等。研究者首先做了一个实验，让人来回答这
些问题，发现人类的准确率可达82.3%。

2)阅读理解：非精确逻辑推理



逻辑思维

一种成功的神经网络模型称为端对端记忆网络
模型。该模型的基本思路是将叙事文本中的每句话
表达成一个语义向量，将这些向量并排保存在一个
记忆体中。提问时，首先将问题转化成语义向量，
在记忆体中查找与该问题向量相关的记忆向量，将
这些记忆向量加权平均起来即得到和问题相关的答
案向量。最后，将该答案向量和问题向量合并在一
起，预测出答案。

2)阅读理解：非精确逻辑推理



逻辑思维

一种成功的神经网络模型称为端对端记忆网络
模型。该模型的基本思路是将叙事文本中的每句话
表达成一个语义向量，将这些向量并排保存在一个
记忆体中。提问时，首先将问题转化成语义向量，
在记忆体中查找与该问题向量相关的记忆向量，将
这些记忆向量加权平均起来即得到和问题相关的答
案向量。最后，将该答案向量和问题向量合并在一
起，预测出答案。

2)阅读理解：非精确逻辑推理



值得强调的是，这种模拟并不是人为赋予的，
而是机器通过数据自动学习出来的。这类似于人们
通过观察，发现圆周与半径的比例都很相似。当我
们发现更多例子符合这一猜测后，就逐渐形成一条
经验规律。机器也是如此，通过大量数据可以学习
一些经验规律，这些规律并不一定完全正确，但
确实可以解决很多实际问题。这在本质上是一种归
纳法。因为归纳过程本身就具有不确定性，在推理
时采用非精确推理也就理所当然了。也许未来机器
可以将精确推理和非精确推理结合起来：如果发现
通过归纳得到的知识足够可信时，可以将该知识作
为理论的一部分，用来指导后续的精确推理。这或
许是使机器走向高级智能的一种途径。



The end !


