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The Bottleneck and Future Research Prospect of Artificial Intelligence in 
Practical Application

中国科学技术信息研究所  北京  100038

Institute of Scientific and Technological Information of China, Beijing 100038, China

戴国强  高  芳  徐  峰

DAI Guoqiang  GAO Fang  XU Feng

2016 年以来人工智能迎来新一轮发展热潮，以计算机围棋程序 AlphaGo 的连续性突破为代表，

人工智能为人类展示了其拥有的巨大潜力。本文简要梳理了人工智能研究历史上的两条路线，阐述了

算法、数据以及计算能力等在 AlphaGo 运行中的作用，剖析了人工智能在医疗保健、电力系统两大

领域的应用瓶颈，分别在算法研究、工程应用、数据可用性以及应对伦理道德法律等风险维度对人工

智能的未来进行了展望。

Artificial Intelligence (AI) has been engaged in a new wave of development since 2016. 

Especially, the continuous breakthrough of AlphaGo has shown the great potential of AI. This paper briefly 

reviewed two history lines of AI research, expounded the role of algorithm, data and computing power 

in AlphaGo operation, and analyzed the application bottlenecks of AI in two major areas: healthcare and 

power system. Moreover, the future of AI algorithm research, engineering applications, data availability and 

ethical and legal risk were also prospected.
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2016 年 3 月，在复杂的棋类游戏中 Alpha-

Go 以 4:1 成绩战胜人类职业围棋高手 [1, 2]，引

发全世界对人工智能的关注。随后 Master 以

AlphaGo 的不同身份先后战胜六十多位世界顶

级围棋选手，通过了围棋对弈的图灵测试 [3]，

进一步向世人展示了人工智能近期的进展和成

就 [4]。如今人工智能开始迅速而又广泛的渗透

到各个行业和领域，对部分传统产业和行业的

升级改造效果正初步显现，同时也创造出了令

人耳目一新的新应用、新模式等，然而人工智

能发展至今仍要面临诸多挑战，需要学术界、

产业界共同探索。

1  人工智能研究简况

人工智能起源于 1956 年的 Dartmouth（达

特茅斯）会议，实际在此之前关于如何借助机

器（硬件和软件）解决复杂问题已成为学术界

关注的重点，从而基本奠定了早期人工智能研

究的两大学派 —— 结构模拟和功能模拟。

结构模拟学派的研究路线是通过模拟人类

大脑皮层神经网络的结构及其工作机理来实现

人工智能，即通过构造人工的神经网络来模拟

人类的思维能力。模拟神经网络最早的理论源

自 1943 年 McCulloch 和 Pitts 提出的神经元数

理逻辑模型 [5]，1957 年 Rosenblatt 利用神经元

电路构成了 “ 感知机 ”（Perceptron）—— 具有

单层计算单元的神经网络 [6, 7]，并在 IBM-704 计

算机上进行了模拟，该模型已经能够完成简单

的视觉处理任务，可识别印刷体英文字母，与

感知机同期出现的经典模型还有 Widrow 提出

的具有自适应能力的 Adaline 系统等。1969 年

Minsky 和 Papery 基于单层感知机的局限性提出

了多层感知机的概念 [8]，然而多层感知机的训

练遇到了瓶颈，从而使人工神经网络的发展进

入低潮。直到 20 世纪 80 年代 Hopfield 网络以

及并行分布式处理思路的提出实现了 Minsky 等

人关于多层网络的设想 [9]，学界重又燃起对人

工神经网络的研究热情。2006 年 Hinton 提出 “ 深

度学习 ” 算法将神经网络研究推进了第三次快

速发展期 [10-12]。

功能模拟学派著名的 “ 物理符号系统假

设 ” 是探讨利用计算机来模拟人类的思维，虽

然计算机系统和人类大脑系统的物质成分与能

量形式不同，但它们都是处理符号的物理系统，

可以互相等效 [13-15]。经过多年的探索与实践，

功能模拟学派的研究重点从初期的面向通用问

题求解逐渐聚焦到面向专用领域的专家系统研

究 [16]。专家系统需要将专家知识映射到计算机

中，推理系统运用其推理能力为用户生成解决

问题的策略。自 1965 年第一个专家系统 Dendral

问世以来，各种专家系统已广泛应用于语音识

别、图像处理、医疗诊断、金融决策、地质勘探、

石油化工、计算机设计等领域，解决预测、设计、

规划、监测和控制等问题 [17, 18]。1997 年首次在

正式比赛中战胜人类国际象棋世界冠军的深蓝

系统就是专家系统的典型代表。

2  AlphaGo到AlphaZero突破的实质

目前普遍认为，人工智能迅速发展得益于

统计与概率估算方法的进步、海量数据的供给

以及日益增强的计算机处理能力。特别是近十

年来人工智能的一些细分领域已经展示出了日
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益精准的智能处理结果，使得许多人对人工智

能未来发展充满憧憬。AlphaGo 就是其中最为

典型的代表之一。

AlphaGo 采用的关键算法主要包括深度学

习、强化学习与蒙特卡洛树搜索算法 [19-23]。其中

深度学习（Deep Learning）常用于对复杂对象进

行表示学习（Representation Learning）以自动产

生对象的特征描述，其本质是通过多层神经网络

来构建端对端的从输入到输出的非线性映射，

端对端学习（End-to-end Learning）思想、非线

性学习（Non-linear Learning）能力以及可扩展

性（Scalability）构成了深度学习优于传统有监

督学习的基本要素 [24]。更具体的其中价值网络

（Value Network）用于评估棋盘位置、预测赢棋

的可能性，策略网络（Policy Network）实现对

动作进行抽样、选择下棋步法。与此同时运用强

化学习（Reinforcement Learning）进行自我博弈，

即自己与自己下棋得到新的棋谱数据，从而进一

步改善策略网络的性能。蒙特卡洛树搜索则是一

种基于蒙特卡洛算法的启发式搜索技术，目前已

成为围棋程序普遍采用的搜索方法。

AlphaGo 中模型的训练和验证仍然要依靠

人类在围棋方面的先验知识以及大量的棋谱数

据。其中用于训练策略网络的数据来自 KGS 数

据集，包括 KGS 平台上 6 段到 9 段围棋棋手总

共 16 万场比赛（有 35.4% 的比赛含有让子棋局）

中积累下来的 2,940 万棋子位置信息，而由强

化学习进行自我博弈生成的棋子位置信息则达

到了 3,000 万个，即自我博弈生成的棋谱数据

超过了人类棋谱数据。与此同时 AlphaGo 还用

到了人类总结的近 11 万个模式。对于计算资源

的使用和调度，AlphaGo 采用 CPU+GPU（中央

处理器 + 图形处理器）的硬件平台，单机版本

运行需要 48 块 CPU 和 8 块 GPU，分布式版本

运行则调用了 1202 块 CPU 和 176 块 GPU，两

个版本均采用 40 个搜索线程。

实际上，AlphaGo 中用的神经网络并非是

最近才出现的新网络，深度学习、强化学习以

及蒙特卡洛树搜索算法等也都有着较为久远的

研究历史，但是巧妙的是 AlphaGo 创新性地将

三者有机结合在一起。首先深度学习感知能力

较强但缺乏一定的决策能力，强化学习则恰恰

相反，具有决策能力却无法解决感知问题，两

者相结合能够实现优势互补，从而为感知决策

类问题提供新的解决思路。而在蒙特卡洛树搜

索中引入策略网络来评估可能的落棋位置并从

中选出最优位置，可极大地缩小树搜索中扩展

节点的范围，从而大幅提升搜索效率，使得赢

棋的预测更加精确。

AlphaGo 也成为人工智能研究史上两大学

派的高度融合体，将结构模拟和功能模拟相结

合，既对神经网络这一工具进行了改造升级，

又充分运用了人类 “ 专家 ” 在围棋这一特定问

题领域积累的大量的先验知识和模式，而这也

是 AlphaGo 与深蓝系统的本质区别。同样是解

决某一特定领域的问题，深蓝系统采用 20 世纪

60 年代就提出的 α-β 剪枝算法，直接基于人类

已总结的下棋模式和知识对棋局进行评估并优

化搜索落棋位置，由此深蓝系统实现的关键是

足够的先验知识和计算资源，同时由于 α-β 剪

枝算法的专用性（专门用于双人博弈问题）使

得深蓝系统无法向解决通用问题转变。比较而

言，虽然 AlphaGo 同样无法直接用来解决其他

领域的问题，但却为这些问题的解决提供了新
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的思路，特别是如何融合与升级已有算法并推

动高效的工程实现方面为世人展示了人工智能

的无尽潜力。

2017 年 10 月，AlphaGo 升 级 版 AlphaGo 

Zero 问世，人类在 “ 让机器像人一样认识世界 ”

这条路上又有了新的历史性突破，计算机围棋

程序实现了信息技术领域著名的摩尔定律增长

与升级 [25]。这主要表现在 AlphaGo Zero 中神经

网络的初始化已不需要人类专家的经验与知识，

同时神经网络的训练也不需要人类棋谱数据，

所有训练数据都产生于强化学习的自我博弈过

程，而起始棋局也是随机的。与此同时，Alpha-

Go Zero 在自我训练过程中实现了对围棋相关知

识的认知，这其中不仅包含人类已构建的围棋

规则，甚至还归纳生成了人类尚未总结出来的

“ 非标准策略 ”。而在技术实现上，策略网络和

价值网络已经融为一体合并成为一个神经网络，

使得 AlphaGo Zero 的整体设计架构比之前的版

本更加简单；对硬件资源的需求大幅度缩减 [26]，

从战胜李世石版本 AlphaGo 需要使用 48 块 TPU

（Tensor Processing Unit）下降到 4 块 TPU。

2017 年 12 月，AlphaGo 的研发团队推出

AlphaGo Zero 的通用化版本 AlphaZero，实现了

从单一棋种向多棋种的进化 [27]。在自我博弈强

化学习性能比较中，AlphaZero 超越李世石版本

AlphaGo 用了 8 小时（16.5 万步），超越世界

顶级国际象棋程序 Stockfish 用了 4 小时（30 万

步），超越世界顶级将棋程序 Elmo 用了 2 小时（11

万步）。从 AlphaGo Zero 到 AlphaZero 的演进，

其核心算法机制并未进行大幅度调整，甚至在

某种程度上对流程和算法进行了简化，一是神

经网络训练时不需要进行版本替代，二是搜索

部分的超参数也不再通过优化获取，所有博弈

都使用了相同的超参数。简化的流程又能呈现

出如此高的计算效率，其背后需要的计算资源

远远超过了 AlphaGo Zero，AlphaZero 通过自我

博弈生成棋谱过程使用了 5000 块第一代 TPU，

神经网络训练时则调用了 64 块第二代 TPU。

3  人工智能的典型应用及瓶颈

AlphaGo 的出现向世人展示了人工智能领

域高度集成性成果，也让人们对 AI 未来的应用

充满憧憬。作为最早将发展人工智能上升为国家

战略的国家，美国认为人工智能可以促进几乎所

有行业领域的健康发展，在促进经济繁荣、提升

民生保障以及保护国家安全等维度都是不可能或

缺的要素 [28,29]。Gartner 提出人工智能是最具破

坏性的技术 [30]，可以解决若干人类解决效率低

或难以解决的问题。埃森哲则对人工智能在信息

通信、制造、金融、交通、医疗保健、农业、公

共服务等 16 个行业领域的应用进行了展望 [31]，

并开创性的将人工智能作为一种新的生产要素引

入经济增长模型。实际在人工智能发展史上，各

种通过软硬件实现系统模拟、预测、优化与控制

等功能的应用层出不穷，然而在真正帮助人类解

决实际问题方面，仍有若干瓶颈需要突破。

3.1  人工智能用于医疗保健案例分析

在众多的 AI 应用中，人工智能在医疗领

域的应用被认为是最容易落地的场景之一，且

主要划分为两大类。一类是用于医疗以及辅助

医疗的智能型服务机器人，比如手术机器人、

假肢机器人、康复机器人、个人护理机器人以
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及智能监控系统等，这其中以 1996 年推出至今

已更新至第四代产品的达芬奇手术机器人最为

典型 [32]，它已成为全球应用最广泛、技术水平

最高的手术机器人之一。另一大类是基于数据

与算法的辅助诊疗、新药研发以及健康管理等。

Watson 系统是辅助诊疗领域的典型代表，融合

了自然语言处理、认知技术、自动推理以及机

器学习等技术。而将深度学习应用于药物临床

前研究，可快速准确的挖掘和筛选合适的化合

物和生物 [33]，从而达到缩短新药研发周期、降

低新药研发成本和提高新药研发成功率的目的。

近两年人工智能用于医疗影像识别的准

确度、诊断效率和覆盖病种数量都不断取得突

破 [34-36]。在其处理流程中，一般先通过图像识

别对影像这类非结构化数据进行挖掘分析得到

特征信息 —— 即实现 “ 感知 ” 功能，而为了掌

握 “ 诊断 ” 能力也需要大量的影像数据和诊断

知识对诊断网络进行训练和验证。从技术上来

说这些环节似乎都已不存在难题，但实际在诸

如皮肤癌、乳腺癌等各种癌变检测与预测分析

时，必须首先对影像数据库中不同来源的含有

病变特征的原始数据进行预处理，因为这些数

据中通常还有大量模糊的、不完整的、带有噪

声和冗余的信息，需要通过清理和过滤操作以

确保数据的一致性和确定性，从而将其转化成

适合挖掘的数据形式。这种数据预处理是图像

处理中的基本操作 [37]，实现起来并不难，但原

始图像数据的可用性、人类医生对数据标识的

可信度，图像预处理操作中是否可能将含有关

键病变特征的数据过滤掉，以及如何将人类对

病症的先验知识（这些知识通常都是模拟量）

精确的转化为数字图像处理过程中的参数信息

等仍然要在实际应用中进一步探索。

3.2  人工智能用于电力系统案例分析

电力生产和管理流程一般包括发电、输电、

变电、配电和用电等环节，整个系统运行的基

本目标是为各类用户尽可能地提供经济、可靠

而且符合标准要求的电能。人工智能在电力系

统中的应用由来已久 [38, 39]，包括早期的专家系

统以及简单的人工神经网络等 [40, 41]，后来的智

能电网则是将智能感知、在线分析与决策以及

人机协同理念引入输电、配电等环节 [42, 43]，以

更加系统化、整体性的理念实现对资源的最优

配置，从而成为人工智能在电能供应领域的集

大成式应用。2017 年初，英国国家电网公司

开始探索与 AlphaGo 开发团队 DeepMind 公司

的合作，期望借助最新的机器学习技术预测电

力需求负荷以及电力供应的峰值等，从而最大

限度的利用风能、太阳能等可再生能源。此前

DeepMind 研究的算法已经有效预测了谷歌数据

中心冷却系统和控制设备的负荷 [44]，从而将用

于系统冷却的用电量减少了 40%，进而推动谷

歌数据中心的整体用电量减少了 15%。然而真

正将这些算法移植到电网上并使之发挥作用，

首先要进一步明确可能对系统运行产生影响的

的各类要素并将其转化为可被软硬件认知的表

达方式。比如风能和太阳能的间歇性有可能成

为电力负荷短期预测稳定性和准确度的关键影

响要素 [45-48]，而中长期负荷预测时还涉及电力

消费结构变化、电价变动、气象因素变化以及

电力供应侧的变化等一系列因素 [49-51]，定量因

素与定性因素、结构化因素和非结构化因素相

互交叉，使得电力负荷预测的难度越来越大。
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其次面对智能电网这种复杂的工程化应用

场景，将类似深度学习这样的新型算法集成进

来，如何与传统的预测技术相结合，从而达到

取长补短的效果还值得进一步探讨。比如在新

算法的推动下，如何将工程一线负荷预测调度工

程师积累多年的生产经验转换成可重复可验证的

知识表达，在庞大而复杂的知识库中如何有效的

组织知识间的逻辑关系等。目前仍有很多复杂的

工程问题无法用数学模型来描述，即便是可以建

立复杂模型，在系统建模和模型优化，以及分析

计算和决策生成的过程中，还需要进行大量的符

号运算和推理，由此带来的挑战就是新的人工智

能算法如何与符号推理方法集成。此外智能电网

的运行涉及多任务多功能，系统中包含众多分散

的硬件设备（多类型的计算机、传感器、测试元

件以及控制装置等）和各种各样的软件子系统（传

输系统、控制系统等），因此在工程实现时除了

可分别对分散的软硬件系统进行优化之外，更重

要的是能否借助人工智能模拟生成复杂系统的整

体框架和运行模式。

除了智能电网相对侧重的输电和配电环节，

人工智能在发电端的应用也有着长久的历史。

以火力发电为例，燃煤机组在稳定运行的基础

上追求煤炭燃烧效率的最大化，同时污染物排

放要降至最低 [52]，过程控制的各个环节是可以

用动力学方程进行表达的，而流程上的多个环

节连接在一起如何直观表达也是个工程难题。

因此，为了直接观察燃煤煤种特性、给煤机转速、

一次风和二次风风速、氧量以及燃尽风门开度

等这些锅炉燃烧的可调整因素与燃烧效率、污染

物排放量之间的关系，基于智能计算的方法对锅

炉燃烧系统进行建模成为一种有效途径 [53, 54]。理

论上，在模型建立之后，再通过群体智能、进

化计算等启发式随机优化方法对模型参数进行

优化便可指导现场可调整因素的设置 [55, 56]。然

而从仿真试验到工程实际应用的转变仍然面临

诸多挑战，首先已有研究中在建模时通常会提

出一些简化条件，而实际上锅炉可调参数众多

再加上动力配煤本身就是极其复杂的问题，会

导致模型与锅炉的实际运行情况不一致。其次

现有研究大多都是基于燃烧现场的数据进行离

线建模与优化，离实时在线优化尚有一定距离，

建模误差与离线优化的结果相叠加又可能成为

导致锅炉非稳定运行的因素。如今人工智能在

深度学习以及计算资源调度上的优势或许能为

解决这些瓶颈问题提供新的思路。

4  人工智能未来研究展望

当前的人工智能在解决特定领域中的特定

问题时确实表现非凡，以深度学习为主流的机

器学习方法的进步带动了计算机芯片的同步发

展，同时对数据资源的利用也提出了新的需求。

同时也应看到，从 AlphaGo 到 AlphaZero 本质上

只是某一类问题的 “ 通用 ” 引擎进化之路，不管

是围棋、国际象棋还是日本将棋，这类问题奖励

机制分明、规则明确且不存在不可预测的干扰，

奖励机制分明是目标，即待解问题的目标是数

学可明确表达的，规则明确是路径，每一步都

可计算得到 “ 奖励 ” 或者 “ 惩罚 ”，同时博弈双

方，不管是人与程序博弈，还是程序与程序博弈，

都遵循这一机制和规则，不受外界任何的干扰。

而如前文所述，实际生产生活中并不是所有的

问题都具备这样的特征，走向未来通用人工智
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能的道路上还有很多问题值得思考。

进一步拓宽人工智能研究的思路和途径，

避免过于集中在深度学习这一条路径上。从传

统认知科学出发，人工智能应包括感知能力、

记忆与思维能力、学习与自适应能力以及决策

与行为能力，而深度学习目前所擅长的模式识

别还仅仅是感知能力的一部分。不论是传统的

BP 神经网络，还是如今的策略网络和价值网络

等，这些网络模型的理论基础薄弱、结构单一、

数据依赖性强，对现实系统的模拟以及生成的

决策仍然不具备可解释性，缺乏深层次的语义

挖掘。人类实际并不知道这些决策过程是如何

进行的，更无法在过程中间给予评价、监督以

及适当调节。与此同时，单纯以增加网络中隐

层（hidden layers）层数来提升算法性能的做法，

实际上更增加了这种决策不可控的风险。一种

思路就是对深度学习算法进行解析，尝试在隐

层设置若干关键节点，进而以这些节点为基点

实现每一层隐层决策过程的语义表达，之后层

层迭代进而得到一个 “ 透明 ” 的决策过程。另

一种思路就是人工智能研究历史上的几大学派

或许要进一步加强融合、或许将产生新的分支，

将 “ 黑箱 ” 变成 “ 白箱 ” 走出一条不同的路。

从感知到决策，人类希望人工智能成为一

个得力的助手，那么在解决实际问题时应是一

个删繁就简的过程。越是面对复杂的问题和复

杂的应用场景，人工智能的感受、认知与思维

在具备可解释性的基础上，越需要向人们展示

一个相对简化的模型，在此基础上形成的决策

与行为能力才更容易在工程上得以实现，这是

人工智能在实际应用中得以有效推广的根本。

就像前文提到人工智能在热力系统中的应用，

越是用简单的几个 PLC（可编程逻辑控制器）

元件便能够完成调节、控制与优化功能的方案，

在工程实际中越容易被接受。与此同时，在实

时变化的环境中还要确保人工智能具有理想的

泛化性能，并进一步降低能耗。

数据是当前人工智能研发的关键要素，但

数据可用性问题还需要进一步探讨。机器学习

通常会将数据中最常见的内容作为真理，而把

统计学上较为少见的内容排除在外，这种认知

方式与人类的认知方式仍有差异，有可能导致

对事物的认知产生偏差。从数据源头供给上，

快速发展的物联网和大数据确实为人们提供了

越来越多的数据，然而面对解决特定问题的需

求来说，真实、可靠、可信数据在数据总量中

所占的比例又能否达到机器学习需求的下限。

ImageNet 图像数据集已经过人类专家精心标注，

Google 的 Open Image 数据集则是借助机器进行

了弱标注；AlphaGo 用到的训练数据是人类棋

手的真实数据，到 AlphaGo Zero 开始自我生成

数据，也许依靠人工智能自身提高数据可用性

也是值得进一步探索的。

因此当人工智能向自主学习、决策与执行

进阶时，人工智能带来的伦理、道德、法律等

影响理应受到广泛关注。为保障人类未来的安

全和利益，国际社会已共同达成阿西洛马人工

智能原则，但这些原则尚处于初级阶段，更加

细节的问题和具体的实施方式仍有待进一步探

索，并需要达成更加广泛的共识。美国即将推

出的自动驾驶法案和纽约市即将生效的算法问

责法案，韩国推出的机器人基本法案，德国推

出的全球首个自动驾驶汽车伦理原则等都是在

人工智能细分应用领域进行积极的探索和实践。
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同时这些规则要真正落实到具体的研发和应用

端，除了公共部门的监管之外，在人工智能的

基础软硬件开发方面，比如芯片的设计上，采

用类似传统 “ 看门狗电路 ” 机制实现芯片乃至

系统自毁，或许能够在人工智能危及人类的关

键时刻发挥不可替代的作用。
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