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摘要 本文提出并阐述人工智能研究与应用中亟待解决的 10 个重大数理基础问题: (1) 大数据的统

计学基础; (2) 大数据计算的基础算法; (3) 数据空间的结构与特性; (4) 深度学习的数学机理; (5) 非正

规约束下的最优输运; (6) 如何学习学习方法论; (7) 如何突破机器学习的先验假设; (8) 机器学习的自

动化; (9) 知识推理与数据学习的融合; (10) 智能寻优与人工智能芯片问题.

关键词 人工智能,数理基础, 统计学,大数据算法, 数据空间,深度学习,最优传输,学习学习方法论,

机器学习假设, 机器学习自动化, AI 芯片

1 引言

作为新一代信息技术的代表,人工智能 (artificial intelligence, AI)已经广泛应用于科学、社会、经

济、管理的方方面面, 已经成为创新驱动发展的核心驱动力之一. 然而, 就其技术发展而言, 人工智能

还只是突破了从 “不可用” 到 “可以用” 的技术拐点, 从 “可以用” 到 “很好用”“用得好” 还存在诸多

技术瓶颈, 正呼唤重大技术变革.

技术变革的先导是理论创新, 即基础研究. 它是指对事物本质和规律的科学化探寻和揭示, 是启

发、促动技术变革的激发源和理论依据. 理论创新既应包括对原有理论体系或框架的新突破、对原有

理论和方法的新修正和新发展, 也包括对理论禁区和未知领域的新探索. 本文主要关注人工智能技术

发展当前亟待解决的重大数理基础问题.

为什么要特别关注 AI 的数理基础问题呢? 这是因为当前人工智能技术和发展主要是靠 “算例、

算法、算力” 所驱动的, 其基础是数据, 其核心是算法, 这二者都深刻地以数学为基础. 数学主要提供

所研究问题的形式化手段、模型化工具和科学化语言. 没有形式化就没有程式化和计算机化, 没有模
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型化就没有定量化和知识化, 没有科学化就没有系统化和现代化. 所以, 数学在科学技术中具有独特

的作用和价值.对人工智能而言,数学不仅仅是工具,还是技术内涵本身,而且常常也是最能体现本质、

原始创新的部分. 美国国家研究委员会的报告 [1] 中所说的 “进入高技术时代, 我们也就进入了数学技

术的时代”, 尼克松科学顾问艾德华 · 大卫 (David Edwards) 所说的 “很少人认识到当今如此被广泛称

颂的高技术在本质上是一种数学技术” 大概都指这一道理.

2 亟待解决的 10 个重大数理基础问题

我们提出当前 AI 亟待解决的 10 个重大数理基础问题, 如下所述.

(1) 大数据的统计学基础

当下人工智能的主流技术 (如深度学习) 是以对大数据的加工处理为基础的, 它的模型、分析、计

算基础都根置于统计学.

统计学一直被认为是主导和引导人们分析和利用数据的学科.传统上,它根据问题需要,先通过抽

样调查获得数据, 然后对数据进行建模、分析获得结论, 最后对结论进行检验. 所以, 传统统计学是以

抽样数据为研究对象的, 遵循了 “先问题, 后数据” 的模式和 “数据 → 模型 → 分析 → 检验” 的统计

学流程. 当今 “拥有大数据是时代特征、解读大数据是时代任务、应用大数据是时代机遇” [2], 呼唤了

“先数据, 后问题” 的新模式. 这一新模式从根本上改变了传统统计学的研究对象和研究方法, 更是动

摇了传统统计学的基础. 要解决人工智能的基础问题, 就必需首先解决大数据统计学基础问题 [3, 4].

熟知, 统计学是建立在概率论, 特别是像大数定律、中心极限定理、正态分布理论等这样一些基

本数学原理基础上的. 这些基本原理大都是在独立同分布 (iid) 样本和观测变量个数 p 远少于数据量

n (即统计学常说的 p ≪ n) 的假设下被证明的. iid 假设意味着样本须来自同一总体而且样本独立抽

样, p ≪ n 假设指 “问题本身并不复杂而积累的经验 (观测) 不少” (用线性方程组来理解, 相当于 “方

程的个数大于未知量个数”). 这两条假设是如此基本和影响深远, 以至于统计学中的许多原理都以此

为规约. 例如, 一个观测模型的误差与系统内部变量无关, 或者说误差和结构不相关 (外生性假设), 这

是统计学一直以来的公设. 很显然, 所有这些假设在大数据情形都常常不满足, 甚至会被彻底破坏. 例

如, 自然记录/收集的数据既不可能仅来自于同一总体, 也不可能保证彼此相互独立; 像图像这样具有

任意高分辨率 (像素个数 p) 的数据, 任何图像集合 (个数为 n) 都不可能满足 p ≪ n, 而已有大量研

究说明, 当 p ≪ n 破坏之后, 就必然会出现 “伪相关” 和 “内生性” (incidental endogeneity) 等伴生问

题 [5]. 为了能将 AI 模型与分析置于坚实的大数据分析框架中, 显然我们需要在各种非 iid、非 p ≪ n

条件下去重建大数定律、中心极限定理等概率论工具, 我们也需要在真实的大数据条件下去建立各种

估计的大样本性质. 这是建立可信、可解释人工智能的必备条件.

统计学与人工智能有很强的关联性但又有显著区别.统计学使用专有的随机变量或分布函数法去

建模数据,但假设空间多限于线性或广义线性模型,此时模型参数具有解析形式,可通过大样本分析去

建立相应推断的可解释性理论. 人工智能不提供对数据的建模, 但使用像深度神经网络这样高度复杂

的函数去建模, 即使用高度复杂的假设空间, 具有应用的普适性, 但由于模型参数难有解析形式, 也必

然带来推断的不可解释性. 这两种建模方法显然有着各自不同的优势与劣势, 能否将这二者融合? 如

能, 如何融合? “巧用简单模型、局部拼接整体、逻辑与非逻辑混合、内核 + 边界、图网络” 等都是值

得尝试的路径. 所有建模都必须在表示的广泛性和统计推断的易实现性或可解释性之间取得平衡, 这

是所有方法的瓶颈. 另外, 大数据分析方法、大数据抽样理论、大数据假设检验等也都是亟需建立的

统计学新理论.
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(2) 大数据计算的基础算法

人工智能算法本质上是大数据分析处理算法,主要解决大数据分析与处理技术底层依赖的相关数

学模型、分析原理与计算方法等问题. 它是人工智能技术与应用的基础算法与理论支撑, 是数学与计

算科学深度融合的一个新领域.

大数据分析处理的核心是通过计算对大数据进行加工处理和从中萃取有用信息. 它通常包含查

询、比对、排序、化简等数据处理任务和聚类、分类、回归、降维、相关性分析等数据分析任务. 无论

是数据处理还是数据分析, 它们都是通过合适的计算机算法实现的. 这些算法在 AI 中被称为核心算

法. 核心算法的核心步骤通常要求在大数据环境下去解一些基本的数学问题, 求这些基本数学问题的

算法被称为大数据计算基础算法. 当前, 人工智能应用的主要障碍之一是, 对真正的大数据, 大部分已

知的核心算法和基础算法失效 (要么不能用, 要么算不出满意结果), 例如, 还没有一个好的算法能对

超过 TB 级的数据进行直接聚类 (参见文献 [4]).

缺乏这样的大数据算法之根本原因在于传统计算理论,以及基于传统计算理论的算法设计与分析

方法学在大数据环境下失效. 对任何一个大数据分析和处理问题, 设计出一个超低复杂性的算法都不

是简单的事. 正因为如此,美国国家科学院/全国研究理事会在其发表的报告 [6] 中,将在大数据环境下

求解如下 7 个数学问题的问题称为 “7 个巨人问题”, 并认为是重大挑战:

• 基本统计 (basic statistics);

• 广义 N- 体问题 (generalized N-body problem);

• 图计算问题 (graph-theoretic computation);

• 线代数计算 (linear algebraic computation);

• 最优化 (optimization);

• 积分 (integration);

• 比对问题 (alignment problem).

而他们所列出的大数据环境包括:

• 流环境: 数据以 “流” 的方式给出;

• 磁盘环境: 数据存储在计算外设的磁盘;

• 分布式环境: 数据存储在不同机器或边缘端;

• 多线程环境: 数据在多处理器和共享 RAM 的环境中存储.

在大数据环境下如何求解这 7 个巨人问题, 是大数据计算所面临的核心挑战. 值得注意的是, 在

通常单机环境下, 求解这 7 个巨人问题都有非常成熟的算法 (可在常用的数学算法库中调用). 由此可

见, 大数据对各学科的冲击是如此之基础和普遍. 大数据基础算法研究本质上受大数据计算理论的限

制. 人们期望在超低复杂性 (例如至少在线性复杂性及以下) 水平上寻找解决问题的算法. 然而, 当我

们准备放弃 “多项式复杂的算法是一个好算法” 这样的传统观念时, 猛然发现: 未来的路在何方?

(3) 数据空间的结构与特性

我们所处的世界由人类社会、物理空间 (这二者常统称为现实世界) 和信息空间 (称为虚拟世界)

构成 (文献 [3]). 人类社会的构成元素是人, 物理空间的构成元素是原子/分子, 而信息空间的构成元

素是数据, 所以信息空间亦称为数据空间, 是由数字化现实世界所形成的数据之全体. 人工智能作用

在数据空间是利用数据空间的方法认知和操控现实世界的技术.

从这个意义上, 数据空间理应是人工智能 (或更一般地, 数据科学) 最基本的认知对象. 数据空间

(或它的特定子空间)所具有的特征、结构、运算、特性等对于解译和应用数据显然具有本质的重要性.

譬如, 数据科学面临的首要任务之一是, 如何对自然产生的图像、视频、文本、网页等异构数据进行存
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储处理. 由于这些数据并不能用关系数据库这样传统的记录方式去记录,它们常被称为是非结构化的.

我们知道, 每一类 (或每一个) 数据都有着它自己特定的记录方式, 如彩色图像用 R-G-B 这 3 个像素

矩阵来表示,可见它并不是完全无结构的 (无结构就无记录!),所谓非结构化本质上不是说它们无结构,

而是它们的结构不统一、不规整或者相异 (如图像可能具有不同的分辨率, 也可以是从不同谱段采集

的, 既有图像又有文本等). 要储存这样的非结构化数据并便于处理, 唯一可能途径是将这些非结构化

数据进一步形式化, 或称 “结构化”, 即在某种更加统一、更加抽象的数学结构下, 重新表达这些所有

类型数据, 并基于这样的形式化去存储和处理. 这样的过程即是非结构化数据的结构化. 只要有存储,

就必然要结构化. 结构化的本质是寻求数据的数学表示, 而关键是设置一个最小的公共维度, 使其在

这个维度下, 所有类型数据在数学化空间中都能得到表达 (当然, 对每一类而言, 可能会有冗余). 要找

到这样的最小公共维度, 显然依赖于知晓每一类型数据的最小表示长度. 以图像为例, 我们希望知道:

图像怎样才能够最简约地被表示? 图像放到一起能互相表示吗? 图像空间有维数吗? 如有, 是多少?

等. 把不同分辨率的图像放到一起可构成一个类似函数空间的无限维空间, 这个空间内的图像可以认

为是超高分辨率或无穷分辨率的, 这一空间不仅为存储不同分辨率图像提供框架, 也为理解图像分辨

率的极限行为提供理论基础. 问题是: 这样的无穷维图像空间有什么特别性质? 它对超高分辨率图像

会带来什么新的洞察? 澄清这样的图像空间 (类似地, 文本空间等) 整体性质, 是彻底解决非结构化数

据存储的出路所在. 在这样的探索中, 产生新的、更为有效的 AI 技术是自然不过的事.

除像上述这样需要对数据空间的某些子空间 (如图像空间) 性质展开探究之外, 我们也期望对各

种数据子空间的数学结构与性质展开研究.严格地说,当我们使用数据空间、图像空间、文本空间这样

的术语时, 这里 “空间” 往往仅指 “集合”, 并没有指它们已经构成数学意义上的 “空间”, 因为在其中

我们并没有赋予它们特定的 “运算” 和 “拓扑”. 一个熟知的事实是, 当一个对象集合被赋予某种数学

结构 (运算 + 拓扑) 后可成为数学意义下的空间; 一个数学意义下的空间内部元素可以按照特定规律

去运算, 也能够使用一些特定工具去分析. 所以, 对一类对象 (如图像), 只有把它放在对应的数学空间

中去考察, 才能有望得到规范化、严格化的分析, 从而获得更为本质的认知. 于是, 一个自然的问题是:

对常见的这些数据空间, 能不能赋予某种数学结构使它们成为数学上的空间呢? 如能, 它们又会成为

什么样的数学空间? 是内积空间、赋范空间, 还是拓扑空间 (请注意, 不同的数学空间提供的分析工具

是有差别的)? 应该赋予什么样的数学结构才最自然、最合理、最有利于数据分析?让我们仍以图像空

间为例说得更具体一些: 我们能不能通过赋以缩放、卷积、平移 + 旋转等操作或运算, 并选取图像差

异性的一种度量, 如欧氏距离、KL 散度、Wasserstein 距离等, 使图像空间成为数学意义下的空间? 如

能, 怎样的选择和搭配才能使所建立起来的空间更有利于图像分析?

除数学空间这样的分析工具外, 数据空间的代数结构也希望得到研究. 研究数据空间的根本目的

是,为人工智能技术寻找新的突破口,为更加有效的数据分析与处理提供新框架、新工具、新方法和新

技术. 只要是有利于这一目标的任何研究都应受到鼓励.

(4) 深度学习的数学机理

当代人工智能的主流技术是以深度学习为代表的. 深度学习的巨大成功极大提升了它作为普适

AI技术的主导地位,但另一方面,也唤起人们对深度学习本质局限性和 “后深度学习时代”的思考. 深

度学习的独特优势是,对任意复杂数据都有强的建模能力,只要训练数据足够,就一定可学习、可应用,

从而能提供普适的 AI 解决方案. 但它的致命缺陷是, 网络结构难设计、结果不具可解释性、易受欺

骗等.

为什么深度学习具有这些独特的优势, 别的方法就不具备吗? 为什么它有这些致命缺陷, 它们就

不能被克服吗? 理性而严格地回答这些问题,全面认识深度学习和思考后深度学习时代 AI的发展,都
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是核心而紧迫的问题.

定量刻画深度学习的构 – 效关系是首要的数学原理问题. 假设

y = N (x) = fk(fk−1(fk−2(· · · (f1(x)) · · · ))),

fi (x) = Gi

(
WT

i x+ bi
)
, i = 1, 2, . . . , k, Wi ∈ Rl×p

是一个深度神经网络, 它的性能 (如泛化性) 自然应是深度 k、宽度 l、每层神经元的非线性传输函数

Gi 等结构参数的函数. 然而,如何定量描述或定性地刻画这一函数关系 (即构 –效关系)呢?写出这样

的函数可能是艰难的,但估计它们的性能与结构之间的某种 “可控性”是可能的. 例如,让 E 是一个泛
化性度量, N * 是理想结构, 则形如

L(k, l, G) 6 E (N )− E(N *) 6 B(k, l, G)

的不等式估计了深度网络 N 泛化性能的上、下界. 近年来已有关于深度学习泛化上界的研究,但还只

限于对其中某些单一参数 (如深度) 的影响估计. 更加全面的评估, 特别是有关深度学习泛化下界、本

质界的估计尚未见到. 所有这样的研究十分基本,它不仅能帮助人们认识深度学习机理、评价其性能、

改进其结构, 更是设计深度学习网络的理论依据, 是推动深度学习应用从 “艺术” 走向 “科学” 的重要

步骤.

建立有确定数学意义的信息深度表示理论是另一个基本数学原理问题. 深度学习的深 “层” 结构

代表着它是从深度 “复合” 的意义上来对函数作逼近的, 这使得对深度学习的解释性变得困难. 回想,

数学上的泰勒 (Taylor) 级数展开、傅里叶 (Fourier) 级数展开等, 都为我们提供了非常清晰可解释的

函数逼近方式 (如前者以 “逼近阶” 提高的方式, 后者以 “频率” 提高的方式渐近于被逼近函数), 而这

些展开是 “叠加”式的. 所以, 要解释深度网络表示机理, 搭建函数的 “叠加”式逼近与 “复合”式逼近

之间的桥梁是重要的. 假定 fk 是对函数 f 的第 k 次近似, εk 是对 f − fk 的某种误差度量, 则

f ≃ fk+1 = fk + εk = f0 + ε0 + ε1 + · · ·+ εk

提供了对 f 的一个 “叠加” 式逼近. 根据神经网络的万有逼近定理, 存在线性函数 Lk(x) 和非线性函

数 Nk (x) = G (Wx+ b) 使它们的复合任意逼近 fk + εk, 即

LkNk ≃ fk + εk,

Lk+1Nk+1 ≃ LkNk + εk+1.

如果我们期望 Lk+1Nk+1 具有 “复合” 的性质, 即 Lk+1Nk+1LkNk = LkNk + εk+1, 从而它有望通过调

整 Lk+1 和 Nk+1 实现

(Lk+1Nk+1 − I)LkNk = εk+1.

这一等式提供了审视深度学习的一个新视角. 一方面, 当深度网络已被训练, 我们可以将上式 εk

作为定义, 而通过对 εk 的分析来阐明每一层 (块) 的作用 (例如是否单调下降); 另一方面, 可以将 εk

设置为优化目标, 对应每一层期望能抽取到的特征 (及由此带来的表示精度变化), 而通过分层目标指

导网络训练. 如此能带来一个有确定数学意义、并能明确解释的深度学习架构吗? 这一架构与近年来

兴起的残差网 (residual net) 有关联性, 但又明显不同.
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学习过程的收敛性也是深度学习一个亟待解决的问题. 深度结构的复杂性 (尤其是各种神经元的

非线性) 使得训练一个深度网络是一个高度非线性、非凸的优化问题, 而大数据训练集又使得优化算

法的选择离不开随机梯度的使用, 所有这些都使得证明深度学习的收敛性并不容易. 近年来出现了一

些通过连续动力系统方法证明深度学习收敛性的尝试, 但很显然, 深度学习训练算法是离散动力系统,

运用连续动力系统方法只能刻画学习率渐近于零时训练算法的收敛性,实际的深度学习训练算法收敛

性还远远没有解决.

深度学习的稳健性也值得深入研究, 它用于揭示当训练集有小的变化时, 网络学习结果是否也会

有小的变化. 这一研究对于认识和防止深度学习被欺骗、被攻击有重大意义.

(5) 非正规约束下的最优输运问题

人工智能中的诸多问题都是以数据输运 (data transportation)或者说数据打通为基础的. 例如,机

器翻译需要把两种语言打通、把语音与文字打通, 机器视觉需要把图像与文字打通, 辅助残疾机器人

需要把脑电信号与视觉场景信息打通等. 事实上,人的认知能力是靠看、听、闻、触等多种感知方式所

获得的 “数据” 融合实现的, 这其中所表现的也正是 “把异构的多类数据/信息在某个层面上打通” 这

种智能.

数据输运可以形式化为这样的问题: 假定有一种结构的数据 µ0 和另一种结构的数据集 µ1, 我们

需要在某个约束下将 µ0 “搬运” 到 µ1. 让我们用 F(µ0, µ1;P) 表示将 µ0 “搬运” 到 µ1 且满足约束 P
的所有可能方式, 则在数学上, 可视 µ0 和 µ1 为两个测度, P 为约束, 可用变换 T : µ0 → µ1 来实现

“搬运”. 于是, 数据输运可建模为如下最优传输问题 (optimal transportation problem, OTP): 寻找 T *

使满足

T * = argmin
T∈F(µ0, µ1;P)

∫
C (x, T (x)) dµ0,

其中, C (x, T (x))表示将 x “搬运”到 T (x)所付出的代价. 当 C (x, T (x))取为欧氏度量,即 x与 T (x)

之间的欧氏距离, 且 P 取为 “保质量” 时, 数学上对此已有广泛而深入的研究 (参见文献 [7]), 且已形

成一套完整的理论和一些有效的实现算法.

然而, 人工智能的很多应用要求 P 不是 “保质量”, 而是要保其他性质. 例如, 机器翻译要保语义,

医学 CT 转换成 MRI 要保解剖结构, 信息传输从一个网络进入另一个网络要保信息熵等. 对这些非

常规约束下的最优传输问题,无论是数学理论,还是求解方法都还没有得到研究.这是人工智能的核心

基础问题之一. 很显然, 数据之间之所以需要 “打通”, 或者能够 “打通”, 根本原因是它们之间存在某

些 “共有特征” 或者 “不变量”, 如语言翻译之间的语义, CT 转换成 MRI 之间的 “同一人体” 等. “保

不变量” 应是数据输运的最本质约束, 含不变量的特征空间是数据输运的可靠 “中间站”. 然而, 什么

才是一个问题的不变量呢?一个不变量 (例如语义)在不同结构空间中 (例如中文语言空间、英文语言

空间)又是如何被表达的? 所给出的两个数据集 µ0 和 µ1 各自含有的特征与不变量交集有多大?如何

能够实现 “保不变量”意义下的最优传输?所有这些是数据转换、打通的基础,也是迁移学习的最根本

问题.

(6) 如何学习学习方法论

学习方法论是指导、管理学习者如何学习/完成学习任务的一般原则与方法学. 在人工智能从人

工化, 走向自动化, 迈向自主化的大趋势下, 让机器学会人类的学习方法论, 或者更严格地说, 学会模

拟学习方法论 (simulate learning methodology, SLM) 成为 AI 发展的必由之路 (参见文献 [8]). 作者认

为, 学习方法论的模拟可以在不同层次上实现, 例如可通过学习解决一族强相关问题的公共方法论解

决另一个强相关问题, 通过学习解决一族强相关问题的公共方法论解决另一个弱相关问题, 通过学习
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图 1 (网络版彩图) 函数空间上的学习理论

Figure 1 (Color online) A conceptual illustration for learning in infinite functional spaces

解决一族弱相关问题的公共方法论解决另一个不相关问题等. 目前已开始有在第 1 层次和第 2 层次

上的探索 (如 learning to learn, learning to teach等 (参见文献 [9,10])),但还都集中在非常低的层次上.

目前, 特别需要将学习方法论的学习提升到理论层次. 推动这一提升的关键一步是将学习方法论的学

习置入一个合适的数学框架. 假定要解决的问题属于问题类 F , 希望达到的性能是 P. 我们希望通过

学习解决 F 中一个子类 F0 问题的公共方法论解决 F 中的任何一个问题. 假定 A 是以这种方式解决
问题的一个算法. 这种描述提供了学习方法论学习的一个形式化描述, 但还远未构成数学框架, 亟需

回答下述理论和实践问题 (参见图 1).

• 如何设计融入学习方法论的问题求解算法 A? (算法构造问题)

• 如何选择供学习的强/弱相关问题集 F0? (训练集问题)

• 如何刻画从 F0 学到的方法论可用于解决更大范围 F 中的问题? (泛化性问题)

一个显然而基本的问题是: 问题、问题集如何描述呢? 我们认为, 一个问题可以描述为无限维空

间中的一个函数 P (x). 换言之, 它是由无限多可能的参数来决定的陈述. 例如, 优化问题 F 是由凸
性、光滑性、非线性等无穷多个性质不同的优化问题所组成的. 深度网络训练问题 F 由训练集、网络
拓扑、损失度量等特征不同的网络训练问题构成. 这样一来, 上述问题就成为函数空间中的学习问题

了. 传统学习理论考察对象为数据、训练集和对数据的泛化, 对应地, 函数空间上的学习理论研究问

题、训练问题集和对问题的泛化.

函数空间的学习理论是一个尚未得到开垦的领域.

(7) 如何突破机器学习的先验假设

机器学习是人工智能的基础技术, 它所聚焦解决的问题是如何根据输入 – 输出空间 X × Y 中

的数据 D = {xi, yi} 对未知输入 – 输出关系 f : X → Y 作出估计. 机器学习研究的传统范式是:

在一个给定的最优性准则 (即一个损失度量 l : X × Y → R+) 下, 从某个备选函数族 (假设空间)

F = {fθ : X → Y ; θ ∈ P} 中选择一个函数 f* 使得它 “平均地” 最优近似 f , 即

f* = argmin fθ∈F{ED [l (fθ (x) , y)] + λp (fθ)},

其中 ED 表示关于 D 的数学期望 (均值), P 是参数集, p (·) 是正则化函数. 机器学习在这样的范式下

得到蓬勃发展并构筑了当代人工智能技术的核心算法 (如深度学习、支撑向量机等).

然而,机器学习的应用与有效性一直是以一些基本的先验假设为前提的 [11]. 例如 (i)大容量假设:

我们总是假设空间 F 的容量是充分大的, 它既能包含 f 但又不依赖于 f 去构造; (ii) 独立性假设: 最

优性准则是独立于数据生成机制设置的, 特别是, 损失度量 l 独立于数据而预设; (iii) 完备性假设: 数

据 D = {xi, yi} 中的标号 yi 应该是准确无误的, {xi} 是足够多和有代表性的; (iv) 正则子假设: 正则

项 p (fθ) 的确定是由问题的先验知识决定的, 因而得靠先验事先设置; (v) 欧氏性假设: 机器学习行为

是欧氏的, 换言之, 数据集 D 和参数集 P 都能够被嵌入到欧氏空间中, 而且学习问题能够在欧氏空间

1973



徐宗本: 人工智能的 10 个重大数理基础问题

中分析.

所有这些假设是机器学习研究的常规性设置. 这既可以认为是机器学习能得以飞速发展的原由,

也是机器学习发展的桎梏. 要提高现有人工智能技术的应用水平与性能, 就必须要突破这些机器学习

先验假设. 然而, 很容易观察到, 要去掉这些先验假设, 或最优地设置这些参量当且仅当事先知道问题

的最优解, 因而问题本身是一个 “先有鸡还是先有蛋” 的问题. 所以, 突破机器先验假设只能是以某种

渐近成近似的方式实现的.

大容量假设本质上涉及对待求解问题解空间的刻画. 作者团队所提出的模型驱动的深度学习正

是从模型刻画解的角度来解决这一问题的 [12, 13]. 独立性假设涉及如何根据数据集分布特性, 自适性

设置学习目标, Meng等 [14, 15] 所提出的的误差建模原理是突破这一假设的有效方法之一.完备性假设

包括非常复杂的数据集情形, 如非常低质、严重错误、遗失的标签情形, 甚至本身就是小样本. 课程学

习、自步学习在解决这一问题上提供了思路 [16, 17], 但如何降低复杂性是必须解决的问题. 突破正则子

假设的关键是如何把知识层次的先验通过 “下沉” 到数据层次的学习来实现. 欧氏空间假设涉及选择

什么样的数学框架 (例如用什么样的范数) 去分析一个给定的机器学习算法问题. 该问题本质上涉及

Banach 空间几何学与数学上的代数结构 (参见文献 [18]).

(8) 机器学习自动化问题

人工智能的新一轮浪潮在哪? 按照文献 [19, 20] 的判断, 这一新的浪潮应是 “适应环境” 的浪潮.

这一新的浪潮应是在克服现有深度学习只适用封闭静态环境、固定任务、鲁棒性不好、解释性不强等

缺陷基础上, 着力发展对开放动态环境可用、稳健、可解释的、自适应的 AI 技术. 美国国防部高级研

究计划局 (Defense Advanced Research Projects Agency, DARPA) 2017 年启动的终生学习机项目正反

映了这种趋势. 终生学习机涉及两个关键技术领域: 终身学习系统和终身学习自然原则, 前者要求系

统可以持续从过程经验中学习, 可以将所学知识应用于新情况, 可以不断扩展自身的能力并提高可靠

性; 而后者期望关注生物智能的学习机制, 重点关注自然界生物如何学习并获得自适应能力, 研究上

述生物学习原理及技术能否用于机器系统并实际应用. 这一项目大致反映了 “适应环境” 浪潮人们的

主要关注点, 也应是人工智能的下一个突破口.

本文认为, 要实现上述这样适应环境的自主人工智能, 一个更为现实而且也是必须实现的中间阶

段目标是实现机器学习的自动化 [8]. 机器学习自动化应该解决当今机器学习/深度学习的 “人工化”

和 “难用于开放动态环境” 上存在的突出问题: 数据/样本层面对人工标注的强依赖和对训练样本人

工挑选的强依赖, 模型/算法层面对网络结构的预设定和对训练算法的预设定, 任务/环境层面对任务

的专属性和对环境的封闭性等. 这样的目标有别于各 AI 公司推出的旨在方便用户挑选模型和参数的

AutoML, 这里的机器学习自动化可称为 Auto6ML, 希望达到如下 “6 个自” 的目标:

• 数据/样本层面: 数据自生成、数据自选择;

• 模型/算法层面: 模型自构建、算法自设计;

• 任务/环境层面: 任务自切换、环境自适应.

实现机器学习自动化与学习方法论的学习有着紧密关联 [8]. 事实上, 我们可以将一个学习任务 T
理解为一个统计推断, 定义学习空间 K = F × H × L × O 是由 4 个基本空间组成的无限维乘积, 其

中 F 是描述数据集的分布函数空间, H 是机器学习的假设空间, L 是损失函数空间, O 是优化算法空
间, 从而, 一个机器学习方法可被定义为 K 上的一个赋值 (用超参数化的语言, 该赋值为 4 个无穷序

列值);进而我们可定义学习方法论是一个从任务空间 T 到学习空间 K 的映射 LM : T → K, LM(T )

称为一个超参赋值. 这样, 学习方法论学习 (SLM) 便可理解为是一个对超参规则的一个学习问题. 一

旦这样的规则被学习到, 通过固定 F ×H×L×O 中的部分要素而优化其他要素, 便能实现 Auto6ML
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中的某一或某些自动化目标. 所以, 学习方法论学习可能为机器学习自动化的实现提供模型和算法

基础.

(9) 知识推理与数据学习的融合

人工智能研究已经经历了 “手工知识” 和 “统计学习” 两次浪潮, 现正进入 “适应环境” 的浪潮.

第 1 次浪潮以符号推理/知识库运用为特征, 知识表示需要人工设定, 对少数特定领域的知识推理能

力强, 但感知能力弱; 第 2 次浪潮以基于数据/机器学习为特征, ANN 广泛使用, 知识自动表示, 对特

定领域感知和学习能力强, 但抽象和推理能力差; 第 3 次浪潮会以自主学习/适应环境为特征, 不会仅

仅是前两次浪潮能力的简单叠加, 将会具备持续自主学习能力, 抽象能力也会大幅提升.

在这样的发展大趋势下, 要求所研发的 AI 系统既具有强大的知识自表示/自学习功能, 又具有强

大的知识推理功能是自然不过的事. 特别是, 后深度学习时代必然追求把知识推理与深度学习能够结

合起来, 以使得深度学习在保持强大的数据学习能力基础上, 具有更明确的可解释性和更强的泛化性.

在这一努力中, 一个融合数据学习和符号推理于一体的框架或者模型是基础. 这样的模型应该能够同

时处理两类不同的变量 —数据变量 (连续或离散的实数形式)和逻辑变量 (符号形式), 以及处理两类

不同的运算 — 实数运算和逻辑运算. 设计和运行这样的融合系统核心困难在如何联通数据蕴含的知

识和语言表达的知识,其中知识的数据化 (数字化) (从抽象到具体/示例)和数据的知识化 (从具体/示

例到抽象) 都是必须解决的问题. 在数据空间和语义空间之间建立一个中间空间来联通数据与知识应

该是一个很好的选择 (参见文献 [21]).

理论上分析数据 – 知识混合系统也是一个挑战性问题.

(10) 智能寻优与 AI 芯片

寻优是最典型的智能行为之一,也是 AI的最重要应用场景之一.设计一个好的深度网络架构、选

择一个合适的训练算法 (如确定 BP算法的学习率)、挑选合适的训练数据、保证学习过程的收敛性/泛

化性等,这些与深度学习应用相关的问题自身就是复杂的寻优问题.科学、工程、管理领域所广泛出现

的各种复杂约束下的组合设计, 不确定环境下的对抗博弈, 难以解析表达的复杂优化等也都是典型的

寻优问题.

数学的最优化理论与方法提供了寻优的理论基础, 但数学方法通常假定目标函数的解析形式、具

有凸结构和超参数已知. 解决寻优问题也并不是深度学习的特长. 所以, 如何设计寻优的人工智能过

程仍远未解决. 正如 AlphaGo [22] 所展现的, 设计高效的这样一种寻优算法会是一个高度综合的系统,

可能是随机搜索与确定性规则导航的结合, 是数学优化算法与深度学习方法的结合.

已经出现各种各样模拟具有内在收敛特性和进化特征的自然算法, 如群体智能算法 (遗传算法、

蚁群算法、粒子群优化、烟花算法等),模拟退火算法,文化算法等. 这些算法有很深刻的自然/生物/社

会/物理解释,有天然的并行性和对目标函数的高度容错性 (可以不知道目标函数的解析形式),但普遍

缺少严密的理论分析, 且收敛极其缓慢. 如何将这类算法与深度学习结合, 形成具有学习能力而且真

正高效的新一代自然算法值得期待.

模拟生物/物理等自然过程的寻优策略也最好以生物/物理的方式实现. 这既是一个朴素的但同时

又是未来可能突破的方向. 例如, 模拟退火算法是模拟金属通过退火工艺实现最优的晶体结构的算法,

已经知道, 这是一个理论上保证收敛的全局优化算法. 退火是一个加热固体然后缓慢冷却至结晶的过

程, 其本质是改变系统所处的温度场, 所以, 是能够物理模拟的 (例如通过改变光强、磁场强度等). 受

量子力学启发, 基于量子比特机制的量子退火方法已经出现, 并已被成功研制成数字退火芯片. 这种

数字退火芯片在 CMOS数字电路上再现量子比特机制,退火速度极快,不再需要像传统计算机那样编

程, 只需通过简单设置参数来执行计算.
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组合优化问题求解一直是寻优的难中之难. 推广 AlphaGo 算法到一般组合优化问题 (如 TSP) 原

理上是可能的, 但如何克服问题维度的可变性和训练数据生成是必须克服的困难. 在传统计算模式下

解决组合优化问题遭遇根本困难, 将数字退火与描述一般组合优化问题的伊辛 (Ising) 模型结合可能

带来突破. 2007年,加拿大 D-wave首创了量子退火机 (参见文献 [23]),该机器将量子退火用于伊辛模

型并通过 “退火” 场环境下使用叠加态搜索各种可能性解决组合优化问题. 量子退火机将伊辛模型中

的节点处理为量子态 (相当于一个量子比特), 整个计算可通过非量子范式计算, 因而有广泛的应用前

景. 深度学习依赖超快速和大规模的矩阵乘法及累加, 这种操作可以在量子退火机上执行. 量子启发

算法及其专用芯片, 为解决当前基于冯 · 诺依曼架构的计算机很难解决的实际组合优化问题带来了曙
光, 也必将进一步推动技术的发展, 并在广泛的应用领域带来重大突破.

人工智能芯片是加速 AI 算法执行的利器, 其功能是将 AI 算法中特定重复使用的运算/操作硬件

化 (以片上集成电路的方式), 本质是以物理的方式实现数学运算或操作. 这种加速数学算法的物理措

施不仅是提高人工智能应用效率而且也是突破计算科学中一些瓶颈问题的关键.基于矩阵乘法及累加

的人工智能芯片已经出现, 但它的存算一体实现, 尤其是高可靠、高精度、低功耗仍需要进一步突破.

人工智能芯片从专用走向通用是一种必然,这其中的关键是合理抽象人工智能算法中最为普遍使用的

数学和逻辑操作, 并予以物理化实现. 基于某些更高层次的优化算法 (例如 ADMM) 芯片来加速人工

智能算法是值得探讨的方向.

3 结论

上述 10 个人工智能重大数理基础问题已在国内外引起高度关注, 例如, 问题 (1) 和 (10) 已作为

国家自然科学基金委重大项目立项研究, 问题 (2), (4), (5), (8) 已作为科技部变革性技术关键科学问

题和数学与数学应用重大专项立项研究. 对于这些问题的研究, 国内外不同领域也已经正在取得重要

进展. 例如, 统计学界近年来有关高维、稀疏、分布式统计方面的研究取得了突破性进展; 数学界有关

深度学习泛化性、深度学习与微分方程数值解的关联性等方面取得了重要进展; 机器学习界在突破机

器学习先验假设、开拓新的学习范式上取得了持续的重要进展; 人工智能领军企业在突破应用系统和

研发 AI芯片方面也取得了重大进展.但是,必须注意到,所有这些进展都还远远没有解决所提出的 AI

数理基础问题. 解决这些重大的数理基础问题构成了人工智能未来发展的驱动力和重要前沿领域.
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Abstract Ten fundamental to-be-solved problems for current artificial intelligence research and development

are proposed and analyzed from the mathematical and physical points of view. These 10 problems include:

(1) the statistical foundation problem for big data analysis, (2) the algorithm problem for basic mathematical

computation in big data circumstances, (3) the understanding of structures and properties of various data spaces,

(4) the mathematical theories on deep learning, (5) the investigation on the optimal transportation problem under

irregular constraints, (6) the problem of how to simulate learning methodology and learn in infinite functional

spaces, (7) breaking through the prior hypotheses of machine learning, (8) realizing machine learning automation

from selection to creation, (9) integrating knowledge inference and data learning, (10) intelligent search and AI

chips.
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