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蔡云麒

学习你的思维



授课提示

1. 本课件50页，建议授课时间135分钟，每页平均约2.5
分钟。

2. 若授课时间为180分钟，可对机器作诗、阅读理解两种
任务的具体算法进行扩展性解释。

3. 课件内的图片、视频等素材具有较好的展示效果，建
议保留。

4. 建议授课过程中，对“机器是否可实现真正的逻辑思维”
进行讨论，激发学生思考。
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什么是思维？

思维是理性认识的过程，是人脑对客观事物间接和概

括的反映 — 新华字典



思维的特点
抽象性

• 从一个太阳、两个苹果、三张椅子等抽象出“数”的概念

• 从太阳、苹果、椅子等抽象出“颜色”的概念

数量：1
颜色：橘黄

数量：2
颜色：红色

数量：3
颜色：蓝色

抽象出的特征



间接性

• 早晨看见地面潮湿，推知夜里下过雨

• 广义相对论中的时空弯曲

雨后清晨 爱因斯坦相对论

思维的特点
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两类思维

1、形象思维

• 基于直观印象处理问题的思维

• 抽象、想象和联想

2、逻辑思维

• 更抽象的思维，需要对事物及其规律做出高度概括

• 概念、判断、推理
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《书鄢陵王主簿所画折枝二首》

苏轼
论画以形似，见与儿童邻。
赋诗必此诗，定非知诗人。
诗画本一律，天工与清新。
边鸾雀写生，赵昌花传神。
何如此两幅，疏澹含精匀。
谁占一点红，解寄无边春。

古今中外大师的观点

特征提取



•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。

抽象 再创造

机器是否能够达到这个标准

判断标准√
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机器“作诗”
简介

 机器“作诗”：机器是否能够像人类一样创作诗歌？

主题词 输入

七言绝句
五言绝句
宋词
……

“春”

春眠不觉晓

处处闻啼鸟

夜来风雨声

花落知多少

例：

输出

输入 输出



机器“作诗”
简介

 现有的机器“作诗”系统：

• “九哥”作诗机

• 微软律诗绝句

• “编诗姬”

• “薇薇”作诗机

• ……

So easy!



机器“作诗”
简介

 机器“作诗”的方法：

• 基于规则和模板

• 基于遗传算法

• 基于统计机器翻译

• 基于深度学习



机器“作诗”
基于深度学习的诗词生成

 利用神经网络生成绝句诗：

• 首先用《诗学撷英》对用户输入的关键词进行扩展。

• 通过这一扩展，可以得到一个和用户意图相关的目

标词集合。

• 基于该集合，利用拼凑法生成第一句诗。利用卷积

神经网络（CNN）将第一句诗表示成一个句子向量



机器“作诗”
基于深度学习的诗词生成

 利用循环神经网络生成绝句诗：

• 循环生成诗句：利用递归神经网络(RNN)将第一句诗的句子向量作

为输入得到第二句诗，然后将第一句和第二句诗的句子向量作为输

入得到第三句诗，生成第四句时用前三句的句子向量作为条件输入。

以此类推



Wang Q, Luo T, Wang D, et al. Chinese song iambics generation with neural attention-based model[C]// International Joint Conference on Artificial Intelligence. AAAI Press, 
2016:2943-2949.

 利用基于注意力机制的机器翻译模型生成宋词：

• 例如：用户输入关键词 “春花秋月何时了” 。

• 一个双向 RNN的编码器将关键词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。

机器“作诗”
基于深度学习的诗词生成



机器“作诗”
基于深度学习的诗词生成

 基于图像的作诗方法：

• 不同于前面的给出关键词，现在我们让机器看一幅图，然后作出一首应景的诗。
• 基于这幅输入图像，深度神经网络可以得到“视觉”和“关键词”两种信息
• 利用同样的基于注意力机制的序列对序列网络



机器“作诗”
基于深度学习的诗词生成



机器“作诗”
薇薇通过图灵测试

（a）图灵测试中薇薇的作品中有
31% 被专家认为是人

 图灵测试：

• 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。



机器“作诗”
总结

 机器“作诗”：

• 基于深度学习的模型结构已经能达到不错的效果；

• 仍存在思想空洞等问题；

• 如何让机器像人一样“寓情于诗”，写出有意境且有思想的诗

词，还需要自然语言处理的学者们不断地尝试和努力。



机器“作诗”
体验“薇你写诗”

微信公众号 ：清语赋

微信小程序：清语赋
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机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”

我们设想，有一个人工智能机器
人通过学习认识了很多的动物，
其中就包括海星。这个时候我们
给他看一张如图左边所示的噪声
图像，他会说：“这不是海星”
然后我们不断的调整噪声图像，
直到他说“这是个海星！”。于
是当前的图像即为这个机器人大
脑里面海星的模样。

 神经网络可视化：
• 谷歌的研究员 Alexander Mordvintsev 及其两位同事发现，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。



机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”

 底层节点强化：

• 如图所示是对一幅山羊图片进行底层节点强化后的结果，即对 DNN 

的前几层节点做强化。由于这几层主要代表一些局部特征（线条、

色彩等），强化这些层的节点会在图片上加入一些彩色条纹。



机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”

 高层节点强化：

• 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。

• 输入一副蓝天图片，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。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。

这就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。Google 将这一强化
系统称为 Deep Dream。



机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”



机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”

晚上十点钟，小明准时的上床睡觉了。

当他闭上眼睛后，脑海里出现了像电

视雪花屏一样的白噪画面，还没来得

及过多的观察，画面突然变得五颜六

色起来，小明试着观察其中的某处，

突然他看到色块里面还有着很多细致

的纹理。纹理逐渐的在小明的脑海中

放大，直到出现了很多类似于鳞片一

般的多边形。最后画面变得越来越具

象，变的越来越像以前小明家养的一

只棕色小狗的脸。



机器“盗梦”
基于深度学习的“Deep Dream”
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精确逻辑推理
推理+启发搜索

1、推理+启发搜索

• 1954， Martin Davis， JOHNNIAC，证明两个偶数相加还是偶数

• 1956，Newell，Shaw和Simon，“逻辑机器”（Logic Theory Machine，LTM）

• 1959，王浩，9分钟证明《数学原理》中所有定理

2、机器几何定理证明

• 1978年，吴教授提出几何定理证明新方法，该方法将几何定理证明问题转化为方程式

计算问题，从而极大提高了证明效率。吴教授和他的学生们把该方法扩展到扩展到微

分几何，智能 CAD、机器人、计算机视觉等各个方面，做出了重要贡献。



精确逻辑推理
几何定理证明

机器几何定理证明



精确逻辑推理
几何定理证明

机器人路径规划



精确逻辑推理
几何定理证明

 四色定理：任意一幅地图，不管多么复杂，都可以用四种颜色完成染色，并保证相
邻国家不会同色。

• 该问题由英国制图员Francis Guthrie在1852年提出，一直困绕了数学家100多年，直到
1976年，数学家Kenneth Appel和Wolfgang Haken借助计算机首次得到一个完整的证明，
四色问题也终于成为四色定理。一些科学家认为，与这一定理本身相比，“计算机证
明” 这一点对数学界的意义更加重大，它表明计算机有可能成为数学家不可或缺的工
具，就象显微镜对生物学家一样。



精确逻辑推理
总结

 精确推理总结：

• 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。
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非精确推理
机器问答



非精确推理
问答机器人介绍

• ELIZA(1966),Start(1993),Alice(1995)

• 微软小冰

• 图灵机器人

• 爱客服



非精确推理
基于模板的问答系统

 模板替换

 模板通式样例



非精确推理
基于语义分析的机器问答

• 自然语言提问，进行语义映射，基于知识库给出问题答案。



非精确推理
基于深度学习的机器问答

 利用维基百科回答开放式问题：

Chen D, Fisch A, Weston J, et al. Reading Wikipedia to Answer Open-Domain Questions[C]// Meeting of the Association for Computational 

Linguistics. 2017:1870-1879.



非精确推理
机器问答总结

 机器问答总结：

• 基于语义分析的问答比较精确，适用于特别领域。基于深度学习的模型建模更加简

洁，在一通用问题上效果更优。

• 基于结构化知识库的问答较基于非结构化的知识库更简单，但基于非结构化知识库

的问答用途更广，更类似于人类的问答方式。

• 如何利用“终身学习（life-long learning）”训练机器，使其能够像人一样拥有较长

的记忆和灵活的问答方式将是未来的努力方向。
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非精确推理
机器阅读理解简介

 机器阅读理解：是一个典型的非精确推理任务，要解答这类题型，需要

对叙事和问题的语义有充分理解，再通过一系列推理过程发现答案。

故事: 有一天白雪公主的外婆来了。外婆说：你看，外面的树长的多高

啊，你照顾的真好。白雪公主说：外婆，是侍女小明照顾的好.

问题: 谁在照顾树？

答案 : 小明



非精确推理
机器阅读理解

 SQuAD数据集演变为阅读理解一个比赛：
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/

Rajpurkar P, Zhang J, Lopyrev K, et al. SQuAD: 100,000+ Questions for Machine Comprehension of Text[J]. 2016:2383-2392.

SQuAD 阅读理解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% 。

（进入链接）可以看到很多表现出色的深度学习

系统都已经超过了号称有精确推理能力的人类所能

达到的水平。这说明在很多任务中并不需要精确推理，

而人也并不是每时每刻都在使用精确推理。非精确推

理应该被认为是人工智能的重要组成部分，而不仅

仅是某种权宜之计。

https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/


非精确推理
其他任务

 寻找凸边界：发现一个由群中某点作为

顶点的凸包，可以包围群中所有点。

 Delaunay 三角化: 将群中所有的点联结成

三角形，并保证所有三角形的外接圆内

部不包含群中其它点。

 最短旅行:求解从一个点出发访问所有点

并回到起始点的最短路径。



 思考习题：

• 1. 形象思维与逻辑思维的区别是什么? Deep Dream 是如何学习形象思维的?

• 2. 精确推理与非精确推理的区别是什么? 哪种推理更接近人类?

• 3. 机器智能有可能超过人类吗?



拓展阅读
图灵机

 神经图灵机

• 图灵机：现代计算机的雏形，由四部分组成：

 无限长的纸带：纸带上有一个个小方格，每个方格可以存储一
个符号，纸带可以向左或向右移动；

 读写头：可以读取和修改方格内的内容；

 状态寄存器：保存机器现在的状态；

 控制规则（程序）：根据机器现在的状态和方格内的内容作出
操作，并更状态寄存器的内容。

• 现代计算机：计算模块 + 控制模块 + 外部记忆模块

• 认知神经学研究表明：在人类的大脑中也存在一个类似于
“working memory”的过程，能在大脑思考时，短时保存信息。

• 然而，现在的机器学习模型一般只有“计算模块”，而缺少了
“控制模块”和“外部记忆模块”。

Graves A, Wayne G, Danihelka I. Neural Turing Machines[J]. Computer Science, 2014.



拓展阅读
图灵机

 神经图灵机

• 神经图灵机包括两个基本模块：

 基于神经网络的控制器（Controller)：负责接收输入，产生输出，

同时读写记忆模块。控制器可以选择任何合适的神经网络模型。

 记忆模块（Memory）：模型运算过程中的“working memory”。

Graves A, Wayne G, Danihelka I. Neural Turing Machines[J]. Computer Science, 2014.



拓展阅读
图灵机

 神经图灵机

• 为了保证整个模型的可导性，不采用读取或写入单个记
忆单元的方式，而提出了“模糊读写”的方式：
• 读操作：𝑤𝑡(𝑖)是对第𝑖个记忆单元的读取权重，类似于“注意

力”；

• 写操作：先擦除，后写入

Graves A, Wayne G, Danihelka I. Neural Turing Machines[J]. Computer Science, 2014.



拓展阅读
图灵机

 神经图灵机

• 为了保证整个模型的可导性，不采用只读取或写入
一个记忆单元的方式，提出了“模糊读写”的方式：
• 寻址：确定“注意力”向量𝑤𝑡
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The end 


