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多年以后，面对李世石与 AlphaGo 的厮杀，加里·卡斯帕罗夫将会回想起，与深蓝对弈的那

个遥远的下午。彼时的对手是一个庞大的超级计算机，记下变化多端的开局，以固定的逻辑

决策应对中局，穷极所有可能性筛选残局。人工智能蹒跚学步之时，许多概念尚且是空中楼

阁，计算机能够战胜优秀的人类围棋选手，这样的想法不啻于天方夜谭。

棋类游戏的核心在于根据棋局判断下一手的最优下法，深蓝通过穷举的方法在国际象棋的棋

局中解决了这个问题。在 64 格的国际象棋棋盘上，深蓝的运算能力决定了它能算出 12 手

棋之后的局面下的最优解，而身为人类棋手执牛耳者的卡斯帕罗夫最多只能算出 10 手棋，

多出来的两手棋就会成为左右战局的关键因素。

深蓝的核心在于“算”：利用强大的计算资源来优化目标函数。深蓝本身就是一套专用于国

际象棋的硬件，大部分逻辑规则是以特定的象棋芯片电路实现，辅以较少量负责调度与实现





 下载APP 



高阶功能的软件代码。其算法的核心是暴力穷举：生成所有可能的下法，然后执行尽可能深

的搜索，并不断对局面进行评估，尝试找出最佳的一手。

可在围棋棋盘上，可以落子的点数达到了 361 个。别说 12 手棋，就是 6 手棋的运算量都

已经接近于天文数字！这使得计算机相对于人脑的运算优势变得微不足道，走出优于人类棋

手的妙手的概率也微乎其微，这也是为什么计算机会在围棋领域被看衰的原因。

围棋的棋盘状态远比国际象棋复杂，以穷举法进行最优落子策略的推演无异于痴人说梦。事

实上，顶级的围棋棋手更多地依赖模糊的直觉来评判特定的棋盘状态的好坏。但理性推演与

感性判断之间似乎存在着不可逾越的巨大鸿沟，尤其是对于计算机程序而言，依赖直觉是不

可能的事情。因此并没有显而易见的方式来将国际象棋领域的成功复制到围棋上，直到

AlphaGo 的横空出世。

与深蓝相比，AlphaGo 的核心则在于“想”。与专用硬件深蓝不同，AlphaGo 是一套能

够运行在通用硬件之上的纯软件程序。它汲取了人类棋手海量的棋谱数据，并依赖人工神经

网络和深度学习技术从这些数据中学会了预测人类棋手在任意的棋盘状态下走子的概率，模

拟了以人类棋手的思维方式对棋局进行思考的过程。

与深蓝的区别正是 AlphaGo 的突破之处。早期的计算机就已经被用来搜索优化已有函数的

方式，深蓝的特点仅仅在于搜索的目标是优化尽管复杂但是形式大多数由已有的国际象棋知

识表达的函数，其思想与人工智能早期的多数程序并无二致。而在整个算法中，除了“获

胜”这个概念，AlphaGo 对于围棋规则一无所知，更遑论定式等围棋的高级专门概念了。

这也是 AlphaGo 和深蓝的本质区别。同是战胜了棋类世界冠军，深蓝仍然是专注于国际象

棋的、以暴力穷举为基础的专用人工智能；AlphaGo 是几乎没有特定领域知识的、基于机

器学习的、更加通用的人工智能。

但 AlphaGo 的故事还远没有结束，2017 年 10 月，其升级版 AlphaGo Zero 诞生。自学

成才 AlphaGo Zero 完全抛弃了来自棋谱数据的人类经验，而是通过左右互搏（自己和自

己对弈）迅速提升棋力，在 AlphaGo 的基础上青出于蓝。放在人类世界里，这就如一个从

没上过学的学霸靠自己刷题复习，刷了一个月就拿到高考状元般不可思议。

可仅仅一个月后，DeepMind 又推出了 AlphaGo Zero 的升级版：AlphaZero。

AlphaZero 一不需要人工特征，二不需要棋谱知识，三不需要特定优化，可就是这个“三



无”算法实现了对围棋、国际象棋和日本将棋的通吃，以摧枯拉朽之势横扫这些棋类游戏的

顶级算法，再一次向世人展示了它的无穷潜力。

AlphaGo 的胜利也是深度学习的胜利。深度学习是利用包含多个隐藏层的人工神经网络实

现的学习。在介绍多层感知器时，我提到在原理上，两个隐藏层足以解决任何类型的非线性

分类问题，因而浅层神经网络最多只会包含两个隐藏层。相比于浅层神经网络，正是这“多

个”隐藏层给深度学习带来了无与伦比的优势。

在深度学习中，每个层可以对数据进行不同水平的抽象，层间的交互能够使较高层在较低层

得到的特征基础上实现更加复杂的特征提取。不同层上特征的组合既能解决更加复杂的非线

性问题，也能识别更加复杂的非线性模式。

与人工神经网络一样，深度学习的思想同样来源于生理学上的研究进展。1981 年，两位神

经生物学家大卫·胡贝尔和托尔斯滕·魏泽尔连同另一位科学家分享了诺贝尔医学奖，他们二

位的主要贡献在于“发现了视觉系统的信息处理方式，即可视皮层是分级的”。

1958 年，胡贝尔和魏泽尔在美国的约翰霍普金斯大学开展关于瞳孔区域与大脑皮层神经元

对应关系的研究。他们给小猫展现形状和亮度各不相同的物体，并改变每个物体放置的位置

与角度。在这一过程中，小猫的瞳孔感受不同类型和不同强度的刺激，小猫的后脑上则被插

入电极，用来测量神经元的活跃程度。

这一实验的目的是验证一个假设：位于后脑皮层的不同视觉神经元与瞳孔感受到的刺激信号

之间，存在某种相关性。一旦瞳孔受到某种特定的刺激，后脑皮层的某些特定神经元就会活

跃。经过长期的实验，胡贝尔和魏泽尔发现了“方向选择性细胞”：当瞳孔发现了眼前物体

的边缘，而且这个边缘指向某个方向时，这种神经元细胞就会活跃。这一发现不仅在生理学

上具有里程碑式的意义，更是无心插柳地促成了人工智能在四十年后的突破性发展。

方向选择性细胞的发现表明，神经 - 中枢 - 大脑的工作过程，或许正是一个不断迭代、不

断抽象的过程。人眼处理来自外界的视觉信息时，首先提取出目标物的边缘特性，再从边缘

特性中提取出目标物的特征，最后将不同特征组合成相应的整体，进而准确地区分不同的物

体。在这个过程中，高层特征是低层特征的组合，从低层到高层，特征变得越来越抽象，语

义的表现就越来越清晰，对目标物的识别也就越来越精确。

深度学习正是受启于视觉系统的感受方式。在深度学习中，这个过程可以利用多个隐藏层进

行模拟。第一个隐藏层学习到“边缘”的特征，第二个隐藏层学习到的是由“边缘”组成



的“形状”的特征，第三个隐藏层学习到的是由“形状”组成的“图案”的特征，最后的隐

藏层学习到的是由“图案”组成的“目标”的特征。当然，这样的识别思想不只适用于视觉

信息的处理，对其他类型的信息同样适用。

虽然关于认知的理论早已成熟，但真正推动深度学习走到聚光灯下的还是工程上的两大进

步，也就是数据的井喷和计算力的飙升。在目前的算法水平上，要提取出复杂的深层特征，

必须要以大量训练样本为基础。简单的数据集只会让深度学习“消化不良”，因而大数据和

深度学习的搭配称得上天作之合。

另一方面，多个隐藏层的使用引入了大量隐藏神经元，这使得深度神经网络的参数将以指数

形式增加，给网络的训练带来沉重的计算负荷。而基于向量和矩阵计算的图形处理单元

（graphical processing unit, GPU）完美解决了这一问题，其庞大的处理吞吐量能够使深

度神经网络的训练显著提速，因而也成了深度学习的标配硬件。如果说深度学习是一台探矿

机，大数据就是那座有待挖掘的金矿，计算能力的进展则为这台探矿机提供了源源不断的动

力。

尽管取得了很多成果，但关于深度学习技术的争论正显出愈演愈烈的趋势，“深度学习是炼

金术”的争议更是让不少大咖针锋相对，嘴仗打个不停。研究者批判深度学习的一个焦点在

于其缺乏坚实的理论基础。在机器学习和浅层神经网络中，绝大部分最优解的最优性都是可

以证明的。但在深度学习中，很多结果都是经验性而非理论性的，隐隐透出一丝看天吃饭的

无力感。

抛开互怼的言论不论，深度学习在理论上依然有诸多要解决的问题，这也催生了“信息瓶

颈”等新理论与新方法。目前看来，深度学习的背后深入的数学原理仍处在隐藏层中，我们

唯一能够确定的是关于深度学习的研究依然任重道远。

今天我和你分享了深度学习的一些简介，其要点如下：

深度学习实际上是基于具有多个隐藏层的神经网络的学习；

深度学习的思想来源于人类处理视觉信息的方式；

深度学习的发展得益于数据的井喷和计算力的飙升；

深度学习的理论基础依然有待深入。



深度学习的理论问题已经成为人工智能讨论中的一个焦点。那我们到底是不管三七二十一，

只需要享受深度学习方法所带来的红利；还是打破砂锅问到底，把背后的道理分析得水落石

出呢？

欢迎发表你的观点。
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“两个隐藏层足以解决任何类型的非线性分类问题，”——我怎么听说一个隐藏层就够
了？

作者回复: 是的，感谢细心指出。通用逼近定理说的就是这个事情。
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第一句是采用了《百年孤独》式的开头😋
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