
 

一个哲学家的科学实验 —— 徐英瑾《心智、语言和机器——维特

根斯坦哲学和人工智能科学的对话》评介 

王培（美国天普大学计算机与信息科学系） 

 

多年之后，“人工智能”（AI）重回公众视野，而徐英瑾的《心智、语言和机器——维特根斯坦哲

学和人工智能科学的对话》（人民出版社，2013，以下简称《对话》）的出版可谓恰逢其会。 

和很多哲学家站在人工智能之外对其评头论足不同，徐英瑾此书的最大特点就是真正进入到这个领

域之中，对工作技术方案的哲学前提和后果进行分析。因此，对于希望对这个领域进行深入思考的

读者，尤其对在相关问题上工作的研究人员来说，阅读此书应当会是一次既有挑战又有收获的思想

历程。 

因为我本人和徐英瑾有长期合作关系，也在本书的写作过程中参加过意见，这篇书评就不能是站在

局外品评其成败之处，而更多的是对其的介绍和补充。当然，作为一个人工智能工作者，我的分析

和结论和作为哲学工作者的徐英瑾不会完全相同。但正因为如此，希望这篇书评能够帮助读者加深

对有关问题理解。 

 

（一）人工智能的理论预设 

徐英瑾的《对话》把人工智能和哲学史上的主要流派和代表人物在观念上的关系进行了一番详细的

梳理。他的论题既有“不同国家的哲学文化对于AI科学发展的影响”之类的宏观概括，又有对笛卡

尔、莱布尼茨、霍布斯、休谟、康德等人的思想和AI关系的介绍，尤其是对维特根斯坦和人工智能

的关系进行了详细和独到的分析。有代表性的人工智能哲学研究也均有论及，并在此基础上总结出

了他对这个领域中成果所应达到的标准。作为人工智能哲学的引论性著述，这本书已经相当完整。 

在这里我要补充讨论的是人工智能工作者们的哲学观念，尽管这些观念常常不是用哲学术语表达

的。正像《对话》（第1页）开头所说，很多人工智能工作者觉得哲学讨论都是空谈，殊不知他们

的很多基本观点实际上属于哲学性的。一般来说，任何一个科学技术领域均有哲学观念的问题，因

为每个理论都有其逻辑起点，包括基本预设、覆盖范围、直观背景等等。在这些问题上的争论往往

不能完全在该领域之内得到解决，而需要在更大的尺度和范围中进行考虑，因而进入了哲学的范围。

由于人工智能的研究对象涉及智能、认知、思维、心灵、意识等在哲学中被反复讨论和使用过的概

念，和哲学的关系就比其它领域更密切和复杂。 

在这一点上，人工智能和其它科学技术领域最大的不同是其中研究规范的庞杂。一个领域内有多个

相互竞争的规范并不奇怪，但在其它领域中，主要的争议是对现象的解释和对问题的解决方法，而

在人工智能领域中的争议首先是什么是要解释的现象和要解决的问题。“人工智能”直观意义很简

单，可以说就是“让计算机像人脑那样工作”。但计算机毕竟不是人脑，也不可能在所有方面都像

人脑，因此一个人工智能系统只能是在某个方面像人脑，而在其它方面可能完全不像。在这一点上，

人工智能主流的观点是把智能看成“能解决那些人脑能解决的问题”的能力。在这里，“问题”可



以是具体的实际应用，如“下围棋”和“开汽车”，也可以是抽象的认知功能，如“推理”和“学

习”。(Russell & Norvig 2010) 

这种把“智能”看作“解题能力”的观点实际上是一个关于智能和思维的哲学信念，尽管绝大多数

人工智能工作者们是将其作为一个自明的前提来接受的。造成这个现状主因是人工智能是作为计算

机科学的一个子领域发展起来的，因此继承了其基本研究规范，而计算机科学的基础又是从数学中

继承来的那些为解题过程提供规范的理论。(Feigenbaum & Feldman, 1995) 

徐英瑾的《对话》（286页）中所介绍的戴维·玛尔的“三层次说”就是这一观点最广为人知的表

述之一。在玛尔看来，要解决某个问题，第一步是把该问题严格定义为对每个可接受的输入值指定

输出值的“计算”或称“函数”，第二步是把该问题一个解法表达成明确地一步一步将输入变成输

出的“算法”，第三步是把该算法实现在计算机中，而后计算机就可以依照此算法在这个问题的各

个实例上完成这个计算了。这三个步骤也可以被看作对该解题过程的三个描述层次。 

按照这种信念，所谓“智能”无非是一组算法的总称，而人工智能和计算机科学的其它分支的差别

只是由于它所研究的算法对应于人脑所表现出的问题解决能力。因此，尽管人工智能需要研究各个

问题的具体解决过程，其基本理论需求并未超出现有的理论范围，其中主要是集合论、数理逻辑、

概率论、可计算性理论、计算复杂性理论等。在一本流行的人工智能教科书中（Russell & Norvig 

2010），1987年被选为“人工智能开始采用科学方法”的标志年份（以Judea Pearl关于贝叶斯网

络专著的出版为标志事件），而这是因为“此后更常见的做法的是理论用现有的而非新造的，结论

来自严格的定理或实验证据而非直觉，结果表现为现实应用而非简单例子。”在很多人看来，人工

智能界主流是从早期的好高骛远变成后来的脚踏实地。但从另一方面来看，这也可以说是在理论上

转向保守，将研究目标由通用系统转为专用系统，希望用技术手段解决理论问题，并在评价研究成

果时强调近期应用而忽视远期潜力。尽管取得了一定的应用成果，人工智能的这一转向事实上抑制

了对智能的基本问题的理论探索，以至于作为这个领域的奠基人之一的闽斯基抱怨说“AI已经脑死

亡了”。 (Baard, 2003) 

一些AI圈外人（如《对话》中提到的德瑞福斯、塞尔、彭罗斯等），感到了人工智能在这方面的问

题。他们正确地指出人的思维不能在人工智能现有的理论框架中得到解释，但错误地以此作为“真

正的人工智能不可能实现”的理由。这些人工智能的批评者在这里和他们的批评对象一样，把计算

机的一种特定的使用方式（遵循算法来解决问题）当做了其唯一可能的使用方式，因此不能为这个

领域中的突破指引方向。（Wang 2007） 

把“智能”看成一组算法的另一个后果就是人工智能领域的“身份危机”。由于“只有人脑能解决

的问题”是一个随时间而变的概念，以其为目标导致人工智能说不清自己和计算机科学的其它领域

的区别何在，更遑论建立一个统一的理论基础。一个常见的现象就是当一个以前只有人脑才能完成

的甲任务被计算机完成后，总会有人视其为“人工智能的里程碑”，并期望乙任务、丙任务、丁任

务等也会很快被完成。但过不了多久，大家就会发现完成甲任务的方法基本无法推广，而在其它任

务被完成之前，即使甲任务的“完成”也是打了很多折扣的，且和传统的计算机应用相差不远。这

时“真正的人工智能不可能实现”的论断又会重现，甚至先前的“里程碑”也会沦为其“技止此

耳”的证据。这种“季节变化”在人工智能的历史中已经反复上演。很多人工智能工作者抱怨自己

的工作得不到应有的承认，并试图使大家相信人工智能已经在我们身边，但往往说服力有限，因为

人们靠直觉就可以感到所谓“智能系统”和人类思维的根本差别。 

把“智能”看成一组算法也造成了人工智能领域的碎片化。在把每个问题独立定义和解决的过程

中，各个认知功能之间的内在联系被割断了。其结果之一就是这些功能在很多所谓“人工智能”系



统中的表现和它们在人的思维活动中的完全不同。对于那些主要以人工智能作为研究人类智能或一

般智能的途径的研究者来说，这种“分而治之”的办法是有根本缺陷的。即使完全从应用的需要来

看，各个认知功能的协调运用在解决问题过程中也常常是不可或缺的。以自然语言理解为例，说“语

言理解不需要思考”听上去明显有问题，但至今语言理解系统一般都没有多少推理能力。 

正是对上述问题的思考导致了近年来“通用人工智能”思潮的兴起，其主要特征就是对智能的通用

性和整体性的强调，以及对主流人工智能的基本预设的挑战。(Pei Wang & Ben Goertzel 2007) 要

理解这一类研究工作和传统人工智能的区别，我们需要重新审视“智能到底是什么”和“怎样在计

算机中实现智能”等基本问题。 

 

（二）纳思的理论预设 

纳思（非公理化推理系统，Non-Axiomatic Reasoning System，NARS）是我设计的一个通用人工智

能系统。徐英瑾在《对话》中在用通俗易懂的语言和实例介绍人工智能中的主要技术方案（符号进

路、人工神经元网络、遗传算法、贝叶斯网络）之后,重点介绍了纳思的主要成分，并以“相关性

问题”为例分析了其理论意义。在书的后几章中，他更详细建议了用纳思处理视知觉和中文的方法。

由于上述功能在纳思的规划中仍处于设计阶段，这些建议对今后的工作是有重要意义的。 

关于纳思的详细技术性描述，可见我已经发表的论文和专著（Wang 1995, 2006a, 2013）、主页中

收集的文章（http://cis-linux1.temple.edu/~pwang/papers.html），以及纳思网站

（https://github.com/opennars/opennars/wiki）中收集的源代码、文档、实例等。在这里我主

要介绍纳思的主要哲学背景和理论预设，尤其是其中和主流人工智能的不同点。 

纳思和其它人工智能系统的不同很多都可以追溯到对智能的理解。在我看来，智能是“一个适应系

统在知识和资源不足的条件下工作的能力”。所谓“知识和资源不足”，具体说来是下面几点： 

（１） 智能系统只能依赖于有限的信息加工资源。这里有限性主要指处理器的数目和速度以及

存储空间的容量。对于智能机器人，有限性也包括能量储备和直接感知运动能力。 

（２） 智能系统必须实时工作。这就是说新任务可能在任何时刻出现，并且均有完成时间要求，

如“五分钟之内”或“越快越好”等等，因此多个任务会争夺系统资源。 

（３） 智能系统必须对未来经验报完全开放的态度。这就意味着新知识可能和已有知识相冲

突，新问题可能超出系统的知识范围，而这些情况均不应导致系统的瘫痪。 

在这种条件下工作意味着系统中的所有来自过去经验的知识都可能被未来经验挑战，而且系统在解

决一个问题时一般没时间考虑到所有的相关知识，因此无法保证所有结论都是绝对正确或最优的。

这种情况下的理性只能是一种“相对理性”，即适应性，就是说系统只能用过去经验来尽力应对目

前的新情况，用有限的资源来尽量满足当下的要求。 

按照这种想法设计的系统和目前常见的主流人工智能系统有着根本性的不同。由于系统经验和资源

需求随时间变化，系统对一个问题的解答往往不是固定的，因此“问题”和“解答”不能被看成经

典意义下的“计算”或“函数”，并且解题过程也不遵循一个确定的“算法”，而是具体问题具体

分析。即使是同一个问题实例，在不同的情形下所得到的处理也可能很不同。 

http://cis-linux1.temple.edu/~pwang/papers.html
https://github.com/opennars/opennars/wiki


这个意义下的人工智能不再是传统计算理论所能涵盖的。实际上这二者在前提上是互补的：前者研

究知识和资源不足时的工作方式，而后者研究知识和资源充足时的工作方式。这就解释了纳思为什

么不是基于现有理论基础之上的。在一个数学理论中，有关的知识一般都已经在公理和定义中，而

解题时所用的资源是忽略不计的（只需是有限的）。这和我们日常的问题解决过程完全不同。 

当现有的理论不能满足问题的要求时，正确的办法是尝试建立新理论，而不是削足适履，把问题限

制在已有理论所能覆盖的范围。正像徐英瑾在《对话》（第276页）所指出的那样，建立一个正确

的“战略”往往不像在“战术”上打主意见效快，但从长远看来却是更有效率的，因为战略上的错

误是不能用巧妙的战术来弥补的。 

纳思的上述理论预设并没有使其无法再现有的技术条件下实现。具体说来，纳思是在一个推理系统

的框架里设计的，主要包括一个“逻辑”部分和一个“控制” 部分。和数理逻辑致力于刻画从公

理推出定理的证明过程不同，纳思所使用的是一个“非公理化逻辑”，其基本功能是根据系统的经

验确定概念的意义和陈述的真值。它是“非公理化”的，因为其中没有一个来自经验的陈述具有

“公理”的逻辑地位，即其真值不可能被未来的经验所挑战。尽管不再有传统意义下的“保真”性，

非公理化逻辑的规范性仍然可以在相对理性的基础上被建立起来，而其中的推理规则的有效性则体

现为其结论的真值恰当地衡量了前提所提供的证据。这样一来，传统逻辑中无法包容的归纳、类比

等非演绎推理得到了在统一基础上的实现和辩护。 

纳思的“控制” 部分的任务是有效地分配系统的资源。在大量推理活动竞争有限资源的情况下，

系统的时间和空间均是按竞争者（概念、任务、知识等）的优先程度分配的，其中综合了竞争者的

自身特征、系统对其以往效用的评价、与当前系统目标的相关性等因素。尽管一个完整的问题解决

过程不再遵循任何给定算法，其中的基本步骤仍各自遵循相应的算法，只不过这些“微算法”之间

的组合依赖于系统的历史和环境中的很多因素，因此其整体效果一般是不可精确预测或严格再现

的。 

在纳思中，推理系统的框架得到了逐步扩充，以统一实现各种（传统上不被看作推理的）认知功能，

如学习、联想、规划、感知、决策、操作、通讯等。这些功能不是被彼此独立的模块分别完成的，

而是同一个过程的不同侧面。当然，纳思内部也是由各种“部件”组成的，但其划分和目前人工智

能诸子领域的划分完全不同，而且这些部件均不能被单独用来解决应用问题，因为它们之间有极强

的相互依赖性。 

由于纳思的智能不是直接体现在其解决问题的能力上，而是体现为一种“元能力”（即获得解决问

题能力的能力），它自然就是通用的，而其解决某一领域中的问题的能力完全来自于系统自身的经

验，包括通过感知运动界面得到的直接经验和通过语言界面得到的间接经验。因此，这种对智能的

理解导致计算机是在信息加工原则上像人类靠拢，而非复制人的个别解决问题能力。尽管让计算机

解决各种问题自然是有其重大价值的，但这种工作并不一定加深我们对思维一般规律的理解。人工

智能几十年的历史已经充分说明了这一点。 

按照我这个智能定义，智能不是全知全能，智能系统也经常会犯错误。纳思需要通过大量的学习来

达到在某个领域内有实用价值的水平。即使在达到这种水平之后，学习也不会停止，尤其是在环境

不断变化的情况下更是如此。这种学习不仅限于知识的积累，也包括技能的习得和动机的演化。纳

思的初始动机是由外界（设计者或用户）设定的，然后系统会从中生成派生动机，并维护整个动机

体系的协调性和有效性。 



纳思的概念设计和计算机实现已经基本完成，目前的工作已转向调试。尽管离实际应用还很遥远，

目前的系统已经表现出很多与其它人工智能系统不同，而更像人类思维活动的特征。尽管纳思不是

作为一个心理学模型来设计的，其智能定义和在此基础上建立的理论模型仍可以统一地解释很多心

理现象，包括注意、遗忘、灵感、直觉、审美、情感等等。由于系统经验上的根本差别，在计算机

中这些现象在具体表现上和人类很不一样，但在功能和原理上却足够接近，以至于可以用相同的概

念来描述。 

在纳思的设计过程中，对我影响最大的哲学家包括罗素、休谟、卡尔纳普、皮尔斯、库恩、拉卡托

斯等人，大概是由于他们关注点和表达方式和我的理工背景和研究兴趣比较吻合（徐英瑾对这一点

有所评论，见《对话》第9页）。对于维特根斯坦，在遇到徐英瑾之前我只是了解其语言理论，尤

其是其“意义即用法”和我的“基于经验的语义学”可以说是有“家族相似”在其间的。经过徐英

瑾的大力开掘，居然在维氏和纳思之间建立起密切的联系，以至于将纳思看作“对于维特根斯坦哲

学理想的工程学逼近”(《对话》第242页）,这自然是我所乐于得知的。 

 

（三）人工智能近期发展分析 

在徐英瑾的《对话》完稿后的两年中，人工智能又一次经历了由“春”到“夏”的季节变化。这些

新发展是否挑战了书中的结论？这是本节要讨论的话题。 

这次变化的主要动因是深度学习使得计算机在若干领域取得了出人意料的进展，导致公众对人工智

能的成功可能性的估计大幅上升，以至于开始担忧其社会后果。 

“深度学习”是人工神经网络模型中的一个新技术。(LeCun, Bengio & Hinton 2015) 徐英瑾在书

中已经对这个模型的主要想法进行了描述（第43页）。简单说来，每个人工神经元对应一个简单函

数，其中输出值依赖于诸输入值的加权总和。人工神经网络是由很多人工神经元构成一个分层结构，

其中每层的输出成为另一层的输入，在数学上表示为一个向量。从整体上看，这样一个网络就对应

于一个复杂函数，由最底下的输入层的向量值确定最顶上的输出层的向量值，而这个函数的细节是

主要由网络结构和其中神经元之间的联结强度（权重）所决定的。 

说人工神经网络有学习功能，是因为一个网络所对应的函数不是在设计时定下来的，而是通过训练

得到的。一个常见的训练样本是一个输入（如一张鸟的照片）和所期望的输出（如“鸟”这个词），

二者均表示为向量。当网络的实际输出与正确输出不同时，其差值被一个学习算法用来调整有关的

权重。当训练结束后，网络不但可以在见到一个已知输入时给出对应的输出，还可以为从未见过的

输入根据其与已知输入的相似性确定输出。 

最初的人工神经网络只有一个输入层和输出层。这样的网络有很大局限性，有很多函数根本无法学

会。后来，中间层被引入了，网络的能力因此有了极大提升。所谓“深度学习”就是发生于有很多

中间层的网络。新发现的高效学习算法和大量的训练样本以及强有力的硬件相结合，造成了网络功

能的大幅度提升。这项新技术被各大公司用在多个应用之中，并吸引了媒体和公众的广泛注意。 

尽管深度学习的确有重大理论和实用价值，这项技术仍有某些根本局限性。我在（Wang 2006b）中

列举了用人工神经网络构建通用智能系统的一些问题： 

 人工神经网络把知识表示成输入或输出向量，这对于通用系统来说往往是不方便的，因为

知识往往涉及不同的抽象水平。如徐英瑾在《对话》中（第22页）所指出的，回避知识表



征无助于问题的解决。 

 智能系统所面临的问题往往不能被看作一个输入输出之间的函数关系，因为对一个给定输

入，一般不是仅有一个唯一输出与其相对应。 

 智能系统中的学习应当表现在多个方面，而非仅仅能从具体例子中总结一般规律。 

 人工神经网络的学习和工作都遵循给定算法，因此对每个问题有确定的时空资源开销，所

以无法满足实时系统的要求。 

因为上述问题均来自人工神经网络的基本预设，它们不能被深度学习这种在这些预设之上构建的技

术所解决。如徐英瑾所指出的，人工神经网络仍受限于其行为主义的智能观，即把智能看作特定的

刺激反应关系。《对话》（第53页）“对于神经元网络技术的简评”中对这项技术的局限性的结论

并未被深度学习的出现所推翻。 

同理，深度学习并不比其它现存人工智能技术或计算机技术更危险。实际上，对人工智能危险的警

告从这个研究开始之日起就没有间断过，只是在大家不认为人工智能可能实现时，没多少人会认真

对待这种警告。这一次，由于Nick Bostrom的《超级智能》（Bostrom，2014）的发表和一些重量

级人物（如霍金、马斯克、盖茨）的加盟，这场讨论一时席卷各大媒体。既然人类统治地球的最重

要原因是其智能上的优势，计算机在这一点上超过人类的社会后果固然值得谨慎评估。有鉴于此，

有人提出“安全研究先行”的观点，认为只有在能保证人工智能不可能危害人类的条件下，这项研

究才应该被进行下去。另一方面，主流人工智能专家们表示人工智能早已经进入我们的生活，因此

没什么可怕。人工智能固然有危险，但和其它计算机技术的危险并无根本差别。（Dietterich & 

Horvitz 2015） 

在这一话题上我觉得双方的观点都有问题，而其核心仍是在对“智能”的理解上。被设计来解决某

个或某类应用问题的系统的确不会有比其它技术更大的失控危险，因为其能力和方法均是基本上被

人类设计者所决定的，尽管系统自身可以通过学习填补某些设计细节。在这一点上，主流人工智能

专家们的回应是有根据的，但这个结论只适用于他们所造的“智能系统”，而并不适用于基于对智

能的其它理解所可能开发出来的未来技术。而另一方面，对人工智能缺乏了解的人们的结论往往是

基于他们所想象的“智能系统”，而和实际研究结果相去甚远。 

在这篇文章中全面讨论人工智能的安全问题是不可能的，因此下面我仅以“动机”为例来看现有流

行论点中的问题。一个智能系统的行为是被动机或目标所导向的。和生物与生俱来的本能性动机不

同，人工智能的初始动机必定是由其设计者确定的，和其智能水平不具有必然的相关性。这就是说

“高智能”既可用来行善，也可用来做恶。因此，初始动机的选择自然是至关重要的。传统系统只

有单一动机，从中派生出的目标集也不会超出设计范围。但如果系统的智能很高，一个看似无害的

目标也可能在多次派生后产生意想不到的后果。据Bostrom设想，如果一个超级智能系统以制造回

形针为终极目标，那它有可能耗尽所有资源，以至于要消灭人类，只因为它相信这样可以制造更多

的回形针。为避免这种灾难发生，Bostrom建议在人工智能的终极目标中包含全部人类道德和价值，

并保证派生出的目标集与其一致。 

这种建议虽然听上去很有道理，但实际上基本行不通。首先，确定一个能代表人类道德和价值的终

极目标显然不是一个很容易取得共识的任务。即使这样一个目标可以被明确表达，它和要造回形针

这样的具体任务之间的逻辑关系也不是直截了当的，往往要通过若干步中间结果。由于这个原因，

同时由于知识和资源限制，实际上我们往往无法准确预知一个行动的所有后果。比如说，那些主张



人工智能研究应当缓行的人实际上无法证明这样做可以的确使人类更安全，因为有些未来的灾难可

能恰好是靠人工智能才能避免的呢！ 

在（Wang 2012)中，我以纳思为例讨论了通用智能系统中的动机问题。其主要结论是：这样一个系

统一般同时有多个目标，而它们之间常常彼此竞争和冲突。一个操作的被执行不是单个目标所决定

的，而是多个目标相互平衡的结果。而恰恰是这种相互制约使一个系统避免了极端化的行为。如果

一个人工智能系统想通过消灭人类来实现世界和平，它肯定不是真的有智能。此外，智能系统中的

“当前动机”不完全被其“初始动机”所决定，而在很大程度上被其经验所决定，就好像一个成年

人的动机大部分不是先天决定的，而是逐渐形成的。这些因素不仅没有被Bostrom等人考虑到，也

尚未进入人工智能主流的视野。 

基于上述理由，我对人工智能的安全问题的基本看法是：像科学史上其它重大课题一样，人工智能

对人类既是个挑战又是个机会。因此，对其社会后果抱谨慎态度是绝对必要的，尤其是要尽量防止

仓促地把理论成果投入实际应用。但另一方面，对人工智能的安全问题的研究必须以对相关理论和

技术问题的深入了解为前提。具体说来，由于智能系统必须是有适应性的，其行为不仅是被其（先

天）设计所决定的，而更取决于其（后天）教育、训练、使用等环节，而后者往往是在有关的讨论

中被忽视的。 

 

（四）结论 

由于人工智能的领域特征，其中有大量的哲学问题。我们甚至可以说只有在哲学上正确的方案才存

在技术上成功的可能。但不幸的是，很多人工智能工作者缺乏在哲学层面上检讨其理论预设的兴趣

和能力，而哲学工作者又常常缺乏深入了解技术问题的勇气和基础。 

在这种情形下，徐英瑾的《心智、语言和机器——维特根斯坦哲学和人工智能科学的对话》代表了

一种难能可贵的眼光、决心、和才能的结合。尤其是其不跟风、不怕难、不惧做少数派的态度，更

是当前学术界所需要的。 

我希望这本书的出版会对人工智能的哲学研究起到促进和示范的作用。在这个领域，人工智能工作

者和哲学工作者相互理解的努力是会使双方受益的。 
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