
1. 了解人工智能的发展脉络以及各历史阶段的核心技术特征。

2. 熟悉人工智能技术在商业数据分析中的典型应用场景。

3. 理解人工智能关键技术支撑商业数据分析的基本原理。

1. 了解人工智能发展历程, 形成技术发展的历史观。

2. 熟悉每个商业领域的智能决策问题, 培养学生问题抽象和映射能力。

3. 掌握主流人工智能技术的实践应用能力, 具备技术选型的判断力。
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1. 1　人工智能发展历史

1. 1. 1　 人工智能的起源

人类对人工智能 (artificial intelligence, AI) 的憧憬可以追溯至古代的奇幻想象

和早期机械装置。 在古代的奇幻想象中, 就出现了让无生命之物表现智能的愿望。

例如, 中国战国时期典籍 《列子·汤问》 便记载了一则故事: 工匠偃师向周穆王献

上 “机关人”。 古希腊神话中也有类似的故事: 赫淮斯托斯锻造的自动仆人, 守卫

克里特岛的青铜巨人塔洛斯……这些奇幻想象都体现了古人对 “机器模仿人” 的最

初想象。 进入欧洲中世纪到全球近代时期, 随着工程学的发展, 各种自动机相继问

世, 强化了这种憧憬。 13 世纪阿拉伯学者杰扎里的喷水报时钟、 18 世纪欧洲发明家

沃康松的机械鸭, 以及所谓的 “机械棋手” 等机械装置, 展示了人工造物模仿生命

活动的可能性。

人类对智能本质的探究也体现在哲学与数学的发展中。 17 世纪法国哲学家笛卡

尔提出 “动物是机器” 的观点, 认为动物行为是机械反射, 尽管他坚持人类心灵不

可机械复制。 18 世纪法国思想家拉梅特里在著作 《人是机器》 中更进一步, 宣称人

的思维与意识源于复杂的物质机器。 这实际上否定了灵魂与物质的二元划分, 为后

来将心智视作可工程化系统奠定了哲学基础。 与此同时, 德国哲学家莱布尼茨设想

发明一种表达普遍逻辑的符号演算系统, 试图将人类推理机制形式化; 英国数学家

乔治·布尔在 19 世纪引入了用 0 和 1 表示逻辑真值的布尔代数, 为日后数字电路和

逻辑推理打下基础。 随着弗雷格、 罗素等人在形式逻辑领域的发展, 数学家开始设

想: 如果人类思维可以用严谨的逻辑符号刻画, 那么是否可以构造出执行这些推理

规则的 “机械大脑”? 这个想法为人工智能的出现埋下了理论伏笔。

19 世纪以来的工程成就进一步推动了这一设想。 英国数学家查尔斯·巴贝奇在

1830 年设计了 “解析机”, 构想出首台通用机械计算机, 该机械计算机可通过打孔

卡编程执行运算并存储数据。 虽然这一机器受工艺限制未能完全建成, 但查尔斯·

巴贝奇的同僚艾达·洛芙莱斯基于该机器撰写了世界上第一个计算程序, 并预言这

样的机器未来或许能胜任复杂任务, 比如作曲和绘画。 20 世纪中叶, 真空管和电子

计算机的发展使这些设想真正成为现实。 20 世纪 40 年代出现了第一批电子计算机

(如 ENIAC), 但最初它们只是用于数值计算。 一些学者很快意识到, 计算机不仅能
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进行算术运算, 也可能进行推理和决策。 数学家冯·诺伊曼在 1945 年提出存储程序

计算机架构, 使计算机能够灵活执行任意算法。 他预言计算机有朝一日能模拟人脑

功能。 同一时期, 控制论和神经科学的进展为智能机器提供了原型: 麦卡洛克和皮

茨在 1943 年发表论文, 提出了简化的大脑神经元模型, 证明利用逻辑电路可模拟神

经元的兴奋 -抑制关系。 这是首次将神经网络抽象为数学模型, 被认为是日后人工

神经网络和联结主义 AI 的起点。 1948 年, 诺伯特·维纳在著作 《控制论》 中指出

生物与机器在反馈控制机制上具有共通性, 暗示机器可以通过反馈实现自我调节与

学习。 信息论奠基人克劳德·香农则设计了可以自行走出迷宫的机电老鼠, 展示了

机器执行简单学习和决策的雏形。 到 1950 年前后, 各种理念逐渐汇聚, 人类在逻

辑、 计算、 控制和神经认知方面的探索为人工智能作为一门独立学科的诞生做好了

准备。

真正明确提出 “机器智能” 问题的是英国数学家艾伦·图灵。 艾伦·图灵在计

算机科学领域做出了奠基性贡献, 包括 1936 年提出了图灵机模型, 为数字计算提供

了理论框架; 二战期间他参与建造了早期电子计算机并成功破解德军密码。 二战后,

他开始思考机器能否像人类一样思考的问题。 1950 年, 图灵在著名论文 《计算机器

与智能》 中预言未来可能造出真正具有智能的机器, 并针对 “智能” 难以定义的问

题设计了著名的图灵测试。 图灵测试让人类评审通过远程对话来分辨对方是人还是

机器, 如果机器的回答足以以假乱真, 导致评审者无法区分, 那么便可认为该机器

具有智能。 这一思想实验将抽象的智能问题转化为可操作的检验标准, 在哲学上严

肃论证了 “机器也能思考” 的可能性。 图灵理性且富远见地回应了反对者的质疑,

他在论文的结论中写道: “我们只能看到很短的前方, 但我们看到在这前方有很多

工作需要去做。” 图灵的论述为人工智能奠定了理念基石。 到 20 世纪 50 年代中期,

上述各领域的成果交叉融合, 人工智能作为一个独立学科诞生的契机已经成熟。

1. 1. 2　 人工智能的发展历程

1. 1. 2. 1　 符号主义时代: 奠基与早期繁荣 (1956 年—20 世纪 70 年代初)

1956 年被视为人工智能正式诞生的元年。 当年夏季, 达特茅斯学院举办了一场

开创性的学术研讨会。 计算机科学家约翰·麦卡锡联合马文·明斯基、 克劳德·香

农等人召集各路研究先锋, 举办了为期两个月的 “达特茅斯夏季人工智能研究项

目”, 在会上首次正式提出了人工智能这一术语。 这次研讨会以自由讨论为主, 勾

勒了机器智能研究的宏伟蓝图, 被公认为 AI 作为学科正式诞生的标志。 会后, 一大
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批学者投身这一新领域, 尝试让计算机模拟人类解决问题的能力。 20 世纪 50 年代

末至 60 年代中期被称为符号主义时代。 符号主义假设 AI 主要体现为对符号和规则

的操纵, 因此研究者专注于用符号逻辑表示知识、 推理和规划。 早期成果令人瞩目:

1955 年, 纽厄尔和西蒙开发出 “逻辑理论家” (logic theorist) 程序, 该程序成功证

明了 《数学原理》 中数十条定理, 常被视为首个 AI 程序。 随后, 两人在 1957 年提

出 “通用问题求解器” (general problem solver, GPS), 试图用统一的方法解决各种

抽象问题。 虽然 GPS 只能处理玩具式的简化难题, 但体现了用计算机模拟人类通用

问题求解过程的思想。 同期, 约翰·麦卡锡在麻省理工学院致力于机器对人类语言

的理解研究, 并于 1958 年创造了 LISP 语言, 该语言方便计算机处理符号表达和列

表结构。 LISP 成为此后 AI 领域主要的编程工具之一。 20 世纪 60 年代初, 斯坦福大

学的爱德华·费根鲍姆等人开始研究如何让计算机像专家一样进行决策推理; 麻省

理工学院的明斯基和西摩·派普特则探索机器如何感知和认识周围世界。

值得一提的是, 1966 年麻省理工学院的约瑟夫·魏岑鲍姆开发了对话程序 ELI-

ZA, 该程序通过模式匹配模拟心理咨询师与人对话。 这一程序令不少交互者误以为

计算机 “理解” 了他们的诉说, 被誉为早期自然语言处理 (natural language process-

ing, NLP) 的里程碑。 这一时期充满了乐观情绪, 不少专家相信通用人工智能 (ar-

tificial general intelligence, AGI) 指日可待。 例如, 计算机科学家西蒙在 1965 年大

胆预言: “机器将在 20 年内能做到人类能做的一切工作。” 明斯基也在 1967 年乐观

估计: “一代人内我们就能造出会像人一样思考的机器。” 在这股热潮下, 美国和英

国政府开始资助大型 AI 项目, 美国国防高级研究计划局在 20 世纪 60 年代投入巨资

研究机器翻译和语音识别, 英国也支持了机器视觉和机器人课题。

然而, 符号主义很快遭遇现实挑战。 首先, 人类智能涉及感知、 运动、 学习、

常识等诸多方面, 而早期 AI 程序多局限在狭小的 “微世界” 中, 在真实环境的复

杂性面前显得力不从心。 例如, 1969 年斯坦福研究所的 SHAKEY 机器人虽能在室内

移动并能执行简单任务, 但规划过程缓慢, 对环境变化极度敏感。 其次, 符号主义

的 AI 缺乏自我学习能力, 需要人为将新知识逐条编码到程序中, 这在人类丰富多样

的日常事务面前几乎不可能穷尽。 最后, 诸如自然语言翻译等问题远超当时算法能

力: 美国的机器翻译项目耗资多年却收效甚微, 1966 年发布的 《ALPAC 报告》 直

言机器翻译效果不佳, 建议政府终止资助。 这些困难逐渐冷却了最初的热情。 到 20

世纪 70 年代初, AI 发展进入低谷期。
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1. 1. 2. 2　 首次低谷与知识驱动转向: 第一次 AI 寒冬 (20 世纪 70 年代中

期)

　 　 20 世纪 70 年代中期, 早期许多雄心勃勃的 AI 承诺并未兑现, 研究进展远低于

预期, 招致资助机构和公众的质疑。 1973 年, 英国数学家詹姆斯·莱特希尔提交了

一份关于本国 AI 研究现状的报告, 严厉批评了 AI 在实现 “宏伟目标” 上缺乏建

树, 直接导致英国政府大幅削减 AI 经费。

然而, 即使在低谷期, AI 的发展并未停滞, 而是开始反思研究方向并调整技术

策略。 其中一条重要的新路径是知识驱动的专家系统。 研究者认识到, 与其追求

AIGC (人工智能生成内容), 不如先让机器掌握狭窄领域的专门知识, 从而在特定

任务上达到专家水平。 斯坦福大学的费根鲍姆等人率先实践了这一思路: 他们于 20

世纪 70 年代中期开发了 DENDRAL 系统, 该系统用于推断有机化合物的分子结构。

DENDRAL 系统将化学专家的知识以规则形式输入计算机, 成功帮助科学家识别未

知物质的结构, 展示了机器在专业领域解决实际问题的潜力。 随后, 斯坦福大学于

1974 年推出医学诊断系统 MYCIN, 该系统基于上百条 if - then 规则, 用于判断细菌

感染类型并推荐相应的抗生素治疗方案。 在某些病例中, 其诊断性能已接近人类传

染病专家的水平。 这些成果证明凝聚专家知识的 AI 在特定领域是可行的, 也为 AI

带来了新的生机。

1. 1. 2. 3　 专家系统热潮: 知识工程兴起 (20 世纪 80 年代)

凭借专家系统的成功案例, 人工智能在 20 世纪 80 年代重新焕发生机。 1980

年, 美国数字设备公司成功部署了 XCON (又称 R1) 专家系统, 该系统用于配置客

户订购的大型计算机部件。 XCON 将工程师的装机经验编码为规则, 能够自动为订

单选择兼容的部件, 大幅提高了配置效率, 每年为公司节省数千万美元。 这一商业

成功推动了 “知识工程” 的进程, 众多企业认识到 AI 可以转化为生产力工具。 各

国政府再次加大投入: 1982 年, 日本启动雄心勃勃的 “第五代计算机” 计划, 试图

在十年内开发具有人类推理能力的智能计算机。 此举引发了美国和欧洲的竞相响应,

大量资金涌入 AI 产业。 许多创业公司成立, 专门构建 “专家系统壳” 软件, 帮助

各行业将专家经验转化为智能决策支持工具。 AI 硬件方面, 适配 LISP 等 AI 语言的

专用工作站 (如 Symbolics 公司的 LISP 机器) 一度风靡, 支撑起数亿美元规模的市

场。 可以说, 此时期 AI 首次作为实用技术获得了广泛关注和资本青睐。

然而, 新问题也随之出现。 首先, 知识获取瓶颈严重制约了专家系统的扩展。
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将专家头脑中的知识逐条教给计算机既费时又费力, 这一过程被形象地比喻为 “一

点点地把大象装进冰箱”, 该比喻形象地反映了机器知识获取过程的困难。 其次,

这类系统缺乏通用性和健壮性。 一旦脱离系统的预设领域, 性能便急剧下降, 无法

应对未遇见的情况。 最后, 维护成本高昂。 当规则数量上升到数千条时, 系统变得

复杂难懂, 稍作修改就可能引发连锁错误。 与此同时, 计算机硬件的发展在 20 世纪

80 年代后期开始发生转变: 高性能且廉价的个人计算机兴起, 取代了昂贵的 LISP

工作站, 这使得许多 AI 公司商业模式崩溃。

到 1987 年前后, 投资者对 AI 的耐心再次耗尽。 此前蜂拥而至的风险资本纷纷

撤离, 大型项目缩减甚至被撤销, AI 产业进入第二次低潮期———第二次 AI 寒冬

(1987—1993 年)。 与上次 AI 寒冬不同, 这次低谷造成众多 AI 商业公司倒闭, 行业

损失惨重。 但即便在 AI 寒冬中, 学术界对新方法的探索并未停滞, 正是这些研究孕

育的新思想, 推动 AI 在 20 世纪 90 年代之后逐步走出低谷。

1. 1. 2. 4　 机器学习兴起: 数据与算法驱动的复兴 (20 世纪 90 年代—21

世纪初)

　 　 经历两次 AI 寒冬之后, AI 研究逐渐从早期的理想主义转向以实证驱动为基础

的技术路线。 自 20 世纪 90 年代以来, 该领域的复兴主要得益于三方面因素的协同

推动: ①计算机硬件性能持续提升, 尤其是处理器速度加快与存储能力的增强, 使

得以往受限于计算资源的复杂模型得以实现与部署。 ②伴随互联网的广泛应用与信

息系统的普及, 结构化与非结构化数据的数量呈指数级增长, 为数据驱动的方法提

供了坚实基础。 ③在算法层面, 研究者将概率统计理论系统地引入 AI 模型设计, 推

动了机器学习 (machine learning, ML) 方法的演进, 使得系统能够从数据中自动提

取模式与规律, 显著降低了对手工规则的依赖程度。

在这些因素的推动下, 机器学习迅速崛起并成为 AI 最活跃的分支之一。 事实

上, 早在 20 世纪 80 年代中期, 机器学习的革命就已在酝酿: 1986 年, 杰弗里·辛

顿等人重新发明了误差反向传播算法, 成功训练多层神经网络并解决了一系列模式

识别问题, 在神经网络研究领域引起轰动。 由于当时计算能力有限, 这些神经网络

规模不大, 但已在手写字符识别等任务上初露锋芒。 紧随其后, 雅恩·勒昆利用反

向传播训练卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN), 实现了邮政编码的

自动识别并被银行系统采用。 除了神经网络, 1990 年前后, 决策树、 支持向量机

(support vector machine, SVM)、 贝叶斯网络等高效算法也相继问世, 并在学术竞赛

和实际应用中展现出优异性能。 其中, 弗拉基米尔·万普尼克等人在 1995 年提出的
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支持向量机在手写字符识别等测试中创造纪录, 一度成为模式识别的黄金标准。 借

助这些算法突破, AI 在语音识别、 计算机视觉、 自然语言处理等领域取得了长足进

展。 在语音识别方面, 引入的统计模型 (如隐马尔可夫模型) 大幅提高了语音转文

字的准确率, 20 世纪 90 年代后期语音助手开始萌芽。 在计算机视觉领域, 基于统

计特征和机器学习的方法使光学字符识别 (optical character recognition, OCR)、 人

脸检测等技术逐渐实用化。

1997 年, AI 迎来了备受瞩目的时刻: IBM 研制的 “深蓝” 超级计算机在国际

象棋比赛中击败了世界冠军卡斯帕罗夫, 成为历史上首个在正式比赛中战胜顶尖人

类棋手的计算机。 尽管 “深蓝” 主要依靠高速计算和棋局搜索, 而非自我学习, 但

这一胜利向世人展现了 AI 在特定领域超越人类的潜力。 2011 年, IBM 的 “沃森”

系统在美国益智问答节目 Jeopardy! 中战胜该节目的两位顶级人类冠军, 赢得约 7. 7

万美元, 几乎是人类冠军的三倍。 “沃森” 系统综合运用了自然语言理解、 大规模

知识库检索和统计推理等技术, 是 AI 系统整合多种算法解决复杂问题的范例。 这一

时期的 AI 研究更加注重任务驱动和效果验证, 少了一些空想, 多了一些实干。 在互

联网企业和学术界的推动下, 机器学习算法开始广泛应用于电商推荐、 垃圾邮件过

滤、 信用评估等场景, AI 逐步融入日常生活。 可以说, 从 20 世纪 90 年代到 21 世

纪初, AI 走上了一条数据驱动和统计学习的复兴之路, 为后续的飞跃奠定了坚实

基础。

1. 1. 2. 5　 深度学习革命: 神经网络的全面突破 (21 世纪 10 年代)

2010 年, AI 进入了划时代的深度学习热潮。 深度学习指利用多层神经网络从海

量数据中自动提取抽象特征的机器学习方法。 本质上, 深度学习是神经网络研究的

延续, 但由于计算能力和数据规模的质变, 在这一时期取得了惊人的成果。 发生在

2012 年的标志性事件: 多伦多大学辛顿教授团队在 ImageNet 大型图像识别竞赛中取

得突破性成果。 其学生克里泽夫斯基设计的深度卷积神经网络 AlexNet 击败了当时

最先进的传统算法, 将图像识别错误率从 26%大幅降至 15% 。 这一结果震动了计算

机视觉领域, 研究者意识到深层神经网络在复杂感知任务上具有巨大潜力。 随后,

谷歌、 微软、 Meta 等公司相继部署深度学习技术用于照片自动标注、 语音助手等

产品。

深度学习的成功不仅局限于视觉领域。 2014 年前后, 循环神经网络 ( recurrent

neural network, RNN) 和长短期记忆网络 ( long short term memory, LSTM) 在语音

识别和机器翻译上取得了突破, 使手机语音助手的识别准确率在短时间内提升数倍,
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机器翻译质量也逼近人工水平。 2016 年, 深度学习再次取得了举世瞩目的成就———

谷歌 DeepMind 开发的 AlphaGo 程序在围棋比赛中以 4 ∶1 击败韩国九段棋手李世石。

围棋曾被视为 AI 无法攻克的最后堡垒之一, 其盘面复杂度被认为 “近乎无穷”, 超

出传统穷举算法的计算能力。 然而, AlphaGo 结合深度神经网络与蒙特卡罗树搜索,

自我对弈训练了数百万局, 最终学会了高超棋艺。 这场人机大战的胜利被誉为人工

智能发展的里程碑事件, 引起了全球的广泛关注。

此后, 深度学习进一步渗透到各行各业: 医学影像分析中, AI 辅助诊断提高了

早期癌症发现率; 自动驾驶汽车依赖深度学习识别道路环境; 金融机构使用深度学

习预测市场趋势与检测欺诈行为。 深度学习以端到端学习能力和前所未有的高精度,

使 AI 突破了长期以来 “感知困难” 的瓶颈, 从感知智能向认知智能迈进了一大步。

然而, 深度学习并非解决了 AI 的全部难题, 对抽象推理、 常识性知识的获取仍然不

足。 这促使研究者继续探索新的方向。

1. 1. 2. 6　 生成式 AI 崛起: 创作与认知的新前沿 (21 世纪 20 年代)

进入后深度学习时代, AI 的能力版图继续扩张。 其中最引人注目的是生成式 AI

的兴起。 生成式 AI 指能够根据已有数据分布, 创造出全新数据内容的模型, 包括文

本、 图像、 音频乃至视频的生成。 早在 2014 年, 蒙特利尔大学的古德费洛等人提出

了生成对抗网络 (generative adversarial network, GAN), 通过两个神经网络的博弈

训练, 使计算机能够产生出真假难辨的图像。 这一技术催生了图像风格迁移、 以假

乱真的人脸合成 (如 DeepFake) 等应用, 展示了 AI 的 “创作” 潜能。 2017 年, 谷

歌提出 Transformer 架构, 它擅长建模长序列数据间的依赖关系, 在机器翻译等自然

语言处理任务上效果惊人。 基于 Transformer 的大规模预训练语言模型迅速成为新热

点。 2018 年, OpenAI 发布了 GPT 系列模型的初代, 经过海量文本语料训练的 GPT-1

展现了基本的上下文文本生成能力; 2019 年推出的 GPT-2 具有 15 亿参数, 能够生成

连贯的长段落文本, 一度因为可能的滥用风险而被限制公开。 2020 年问世的 GPT-3 将

参数规模提升两个数量级, 达到惊人的 1750 亿, 使模型能够在零样本或少样本学习

情境下完成翻译、 问答、 写作等多种任务, 表现出前所未有的语言理解与生成能力。

在图像生成方面, 2022 年涌现了 DALL·E 2、 Midjourney、 Stable Diffusion 等模

型, 这些模型只需一段文字描述就能合成逼真的图像。 其中一些模型生成的画作风

格独特, 令人惊叹。 尤其是 2022 年底, OpenAI 推出对话式大型语言模型 ChatGPT,

在全球范围引发轰动。 ChatGPT 基于改进的 GPT- 3. 5 模型, 能够与用户进行流畅自

然的对话, 在问答、 写作等任务上表现出色。 据统计, 它上线仅两个月, 月活跃用
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户数即突破 1 亿, 成为用户增长最快的消费级应用。 如此迅猛的普及显示出大众对

智能对话的巨大需求和认可。

生成式 AI 的崛起不仅丰富了 AI 的应用场景, 也引发了关于内容版权、 道德规

范、 就业影响等新的讨论。 商业领域中, 大型预训练模型和生成式 AI 被视为新一代

技术变革的核心驱动力, 是各大科技公司争相投入的赛道。 据估计, 未来生成式 AI

应用的市场规模有望达数千亿美元乃至万亿美元。 可以说, 生成式 AI 正在开启 AI

发展的新纪元———从辅助人类完成任务, 到与人类协作创造内容, AI 正在从工具演

变为创作伙伴。

纵观 AI 的发展历程, 其进步并非一帆风顺, 而是经历了多次高潮与低谷。 从远

古神话中的智能机械雏形, 到 20 世纪中叶现代 AI 学科的诞生; 从符号主义时期对

推理机制的探索, 到机器学习时代对数据规律的挖掘; 从专家系统的局部成功, 到

深度学习的全面突破, 再到当下生成式 AI 引领的新潮流———每一次技术范式的更替

都推动着 AI 不断逼近人类最初的梦想。 当今的 AI 系统已能在许多领域达到或超过

人类水平, 但实现 AGI 的终极目标仍面临诸多道德和技术上的挑战。 可以预见, 人

工智能的演进仍将持续推进, 并在未来的发展进程中不断拓展其理论边界与应用广

度。 人类对于智能本质的探究, 以及构建具备认知与创造能力的人工系统的努力,

预计将在新一轮技术革命中持续深化。 正如艾伦·图灵当年所提出的深刻设想所启

发的那样, 尽管当下我们所能洞察的前景仍受限于现有知识与工具, 但只要坚持基

础理论研究与技术创新的协同发展, AI 有望逐步实现从科学构想到现实应用的跨

越。 每一次范式的演进, 都是推动人类迈向人机协同乃至共融未来的重要一步, 预

示着新型智能文明形态的渐行渐近。

1. 2　人工智能驱动的商业全景

　 　 随着信息技术的快速发展, AI 已经从人们的幻想转变为现代商业中一个不可缺

少的工具。 从自动化制造、 智能客服到个性化推荐和精准营销, AI 的商业化应用正

在不断扩展, 带来了前所未有的商业价值。 AI 的应用领域十分广阔, 涵盖机器学

习、 计算机视觉、 语音识别、 自然语言处理以及机器人技术等多个方向, 并在各行

业持续发挥深远影响。 AI 还涉及深度学习、 专家系统、 医疗、 教育、 交通、 企业等

各个领域。 据 Precedence Research 数据可知, 2025 年全球人工智能市场规模为

7575. 8 亿美元, 预计到 2034 年将达到约 36804. 7 亿美元, 从 2025 年到 2034 年的复
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合年增长率为 19. 20% 。

习近平总书记指出: “人工智能是引领这一轮科技革命和产业变革的战略性技

术, 具有溢出带动性很强的 ‘头雁’ 效应。” 在 2024 年, 大力发展 “人工智能 + ”

被写入中国政府工作报告; 2024 年底召开的中央经济工作会议进一步推动 “开展

‘人工智能 + ’ 行动, 培育未来产业” 的具体部署; 全国工业和信息化工作会议提

出, 2025 年将实施 “人工智能 +制造” 行动, 加强通用大模型和行业大模型的研发

布局和重点场景应用。

1. 2. 1　 人工智能在商业领域的广泛应用以及新兴商业模式

AI 已在商业领域得到广泛运用, 如在信息处理、 企业客户服务和体验、 企业招

聘、 制造和供应链、 医药等各领域都有体现。 AI 显著降低了信息的计算、 存储和传

递成本。 在传统经济体系中, 信息获取的高成本导致市场运行主要依靠中介机构进

行信息整合与资源配置。 互联网技术的发展大幅降低了信息传播的代价, 促使最终

消费者能够直接参与信息共享和经济活动, 中介机构的作用正在逐渐减弱, 个体在

网络环境中的自主互动日益增强。

AI 在企业客户服务和体验方面, 通过聊天机器人、 虚拟助理、 语音识别等技

术, 为客户提供 24 小时的服务, 并实现更加个性化的互动。 微软对话系统、 小米声

控设备等, 可以根据用户喜好进行个性化的交流, 既满足用户的日常需求, 又显著

提升服务温度感与用户满意度, 同时极大地提高了用户的体验。 AI 通过用户浏览的

网页以及在社交媒体分享的活动和机器学习, 可实现捕捉用户的偏好、 深入分析消

费者行为、 预测消费者需求, 从而帮助企业实施精准营销。 如 Netflix、 Spotify、 京

东、 淘宝等平台, 都利用 AI 技术为用户提供个性化推荐服务, 提升了用户黏性和购

买转化率。 智能客服为用户提供全天候的咨询服务, 能及时高效地解决用户的问题。

智能客服还能通过与用户的互动感受用户的情绪, 并给出及时准确的反馈, 让用户

感受到温情的服务。 智能客服比起传统人工客服, 更具有迅速性、 敏捷性, 也极大

地降低了企业的人工成本。

AI 在医药产业的应用也随之加速, 助力医药产业降低成本, 提升质效。 AI 技术

在医药领域的应用较为广泛, 目前主要体现在新药研发、 智能医疗设备、 医疗诊断

服务等方面。 谷歌 DeepMind 的医疗团队将 AI 技术引入医学影像分析, 用于检测眼

部疾病, 提高诊断的精准度。 IBM 的 Watson 系统则依托大模型技术, 高效阅读海量

医学文献, 辅助医生做出临床诊断和制定治疗方案, 从而优化医疗决策流程。
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AI 应用于企业招聘中, 不仅使企业的整个招聘环节更为丰富, 还优化了招聘体

验。 AI 在招聘环节中不仅可以帮助企业筛选简历、 进行视频面试, 还借助数据库,

精准了解求职者的能力, 与企业招聘需求进行匹配, 极大地提高了企业的招聘效率

与质量, 减少人为因素带来的失误, 也降低了企业的招聘成本。

AI 在制造和供应链领域的应用中, 不仅加速了工业自动化的进程, 还大幅提升

了生产效能和精确度。 企业借助智能设备、 自动化生产线以及先进的预测算法, 能

够更有效地进行资源分配和库存控制。 这些 AI 技术可以预见市场需求变化, 帮助企

业及时优化物流和仓储操作流程, 从而提高了供应链的灵活性和响应速度。 一些大

型零售企业采用 AI 系统实时调整库存, 有效减少了库存开支, 也提升了商品的可获

得性。 AI 在企业物流和配送优化中极大地降低了运输费用, 提升了运输效率。

AI 不仅提高了现有商业模式的效率, 还推动了新的商业形态蓬勃发展。 共享经

济、 平台经济等商业模式在 AI 技术的支持下得到了快速发展, 平台型企业通过 AI

算法和数据分析, 优化了供需双方的匹配, 从而提升了用户体验, 并助力商业模式

的创新。 许多企业正加速向智能化、 自动化和个性化方向转型, 以适应市场变化并

增强竞争力。

AI 即服务 (AI as a service, AIaaS) 让企业无须自主研发智能系统, 即可直接

通过 API 或其他基于云的服务使用 AI 技术, 如机器学习、 深度学习、 自然语言处理

和计算机视觉等, 为企业和组织提供了一种更经济高效的将 AI 运用于应用程序和流

程的方式; 智能推荐系统利用数据分析、 算法优化精准了解用户需求, 推动个性化

经济、 订阅经济、 精准营销的发展, 广泛应用于电商、 流媒体等领域, 成为现代商

业发展的重要驱动力; 共享经济与智能匹配依托 AI 优化资源调度, 提高出行、 办公

等服务效率; 自动驾驶与智能物流正在重塑交通行业, 无人驾驶技术日益成熟; 智

能客服与语音助手提升用户体验并降低企业运营成本; 金融科技通过智能分析加强

风险管理与投资策略优化; 生成式 AI 让内容创作进入智能化时代, AI 驱动的文本

生成、 图像创作、 视频剪辑等技术, 为广告、 影视、 新闻等行业带来了新的变革;

AI 智能诊断和个性化健康管理为医疗领域带来重大创新; 通过个性化学习推荐、 AI

批改作业等方式改善教学体验; AI 生成的主播及企业 “数字员工” 也开始进入市

场, 拓展新的商业应用场景。

1. 2. 2　 人工智能的商业价值: 机遇与挑战

企业通过 AI 提高生产效率、 优化资源配置、 减少人工干预等, 有效降低了运营
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成本。 在制造业中, 智能化的生产线能够减少人力成本和错误率, 提高生产效率。

与此同时, AI 也可以帮助企业进行精准的市场分析和客户定位, 减少广告和促销活

动的费用。 所以成本效益成为 AI 在商业中应用的一个显著优势。

尽管 AI 带来了巨大的商业价值, 但是也会带来一定的风险和挑战。 AI 技术的

普及可能会导致一些行业的就业结构发生变化, 甚至产生部分人员 “失业” 问题;

在 AI 广泛应用中数据隐私和安全是非常重要的问题, 如 AI 的法律责任问题、 是否

符合治理管理要求; AI 系统的透明度和可解释性问题也有可能影响其在某些行业中

应用。

当然 AI 的应用也伴随着技术、 道德、 法律等方面的挑战, 企业在享受 AI 带来

的红利的同时, 也要注意到 AI 的潜在风险。 随着科学信息技术的不断进步与发展和

企业管理理念的升级创新, AI 的商业价值将会被更加充分地挖掘。 AI 技术的快速发

展要求企业不断学习和适应新技术, 保持前瞻性战略思维, 企业更要意识到人才和

技术储备的重要性, 培养自己的专业团队。 AI 的应用需要大量的数据支持, 因此企

业要着重注意如何收集、 处理和保护这些数据, 严格遵守法律法规, 建立完善的安

全管理体系, 确保信息合法合规, 防范数据泄露和滥用风险, 兼顾用户隐私保护与

社会影响, 确保技术应用符合道德规范。

1. 3　人工智能在商业数据分析中的应用

　 　 随着 AI 技术的发展, 全球各行业正积极将 AI 融入商业数据分析, 以提高运营

效率并优化用户体验。 特别是在金融与会计领域以及营销、 广告和客户关系管理方

面, AI 的应用已经产生显著成效。 以下将分别介绍这些领域中 AI 的应用案例及其

对业务流程和用户体验的影响, 并辅以相关统计数据和市场趋势。

1. 3. 1　 人工智能在金融与会计领域的应用

金融业是 AI 应用最深入的领域之一。 其中, 银行业利用 AI 代替烦琐的人工任

务、 加强风险控制并提升客户服务; 证券与投资机构运用 AI 进行智能投顾和交易决

策; 保险业借助 AI 加速理赔和定价流程; 会计与审计领域则采用 AI 分析财务数据

和合同文件, 从而提高审计效率。 麦肯锡的研究估计, 生成式 AI 每年可为全球银行

业带来 2000 亿 ~ 3400 亿美元的价值增益, 相当于行业年收入的 2. 8% ~ 4. 7% , 预

示着 AI 不再只是效率工具, 而逐渐成为未来银行盈利能力的重要支撑。 金融机构也
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在加大投入———据萨瑟兰全球服务公司统计, 2023 年全球银行、 证券、 保险等行业

在 AI 上的投资超过 1540 亿美元。

1. 3. 1. 1　 银行业

银行业作为金融科技的重要先驱, 已率先实现了较为成熟的 AI 应用场景。 早在

2017 年, 摩根大通银行便率先推出了 “合同智能” 的 AI 系统。 这一系统基于机器

学习, 能够以秒级速度自动解析和审阅复杂的商业贷款合同, 并迅速识别关键条款

和风险点, 将原本每年需要律师耗费 36 万小时处理的繁杂工作精准高效地完成。 这

不仅显著提升了效率, 也降低了人工审核的错误率。

在金融业务的数字化、 智能化转型中, AI 正深刻改变银行与客户的互动方式。

其中, 美国银行于 2018 年推出的 AI 虚拟金融助手 Erica, 已成为这一趋势的重要代

表。 该助手凭借强大的自然语言处理和预测分析能力, 为客户提供全天候的个性化

金融服务。 截至 2024 年, Erica 的累计互动次数已突破 20 亿, 覆盖超过 4200 万个

客户。

Erica 不仅能理解客户需求, 还能主动提供多种智能建议。 例如, 它可帮助用户

监控和管理订阅服务、 优化消费习惯, 并及时提醒存款和退款情况, 每月提供数百

万次精准洞察。 这种智能化服务大幅提升了客户的财务管理效率, 也展示了 AI 在银

行业的广阔应用前景。

此外, 超过 213000 名美国银行员工也借助 Erica 加强了与客户之间的个性化联系。

客户平均在 44 秒内即可获得所需答案, Erica 对客户日常金融咨询问题的解决率达到

极高的水平, 仅少数复杂情况才需转交人工客服。 正如美国银行数字团队所指出的:

“Erica 不仅仅是智能客服, 更成为客户身边不可或缺的金融顾问与伙伴。” Erica 的应

用范围正在银行业快速扩展, 其高效性已使其成为提升客户体验的重要工具。 在智能

客服领域, 更广泛的 AI 应用场景、 技术原理和实施成效如表 1-1 所示。

表 1-1　 AI 在智能客服领域的应用

金 融 机 构 AI 应用场景 技 术 原 理 实 施 成 效

中国平安集团
AI 智能客服中心 (语音识

别与自动交互)
语音识别 + NLP 服务 13. 4 亿人次

马上消费金融
AI 智能客服机器人 (贷款

咨询与还款提醒)
LLM + 意图识别 客服效率提升 10 倍

美国银行
Erica 智能助手 (账户查询

与理财建议)
NLP + 预测分析 完成 20 亿次交互
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金 融 机 构 AI 应用场景 技 术 原 理 实 施 成 效

花旗银行
AI 在线客服 (账户问题与

产品咨询)
NLP + 推荐算法 客户满意度提升 35%

美国银行
CashPro 企业智能客服 (数

字交互服务)
NLP + 自动化 企业交互 234 亿次

中国农业银行 ChatABC 大语言模型 LLM
拥有百亿级参数, 智能问答场景已提供

超过 200 万次问答服务 (截至 2023 年)

中国工商银行
基于昇腾 AI 的金融行业通

用模型
LLM

释放运营类人力资源或缺乏流程操作经

验的初级序列人员, 实现降本增效

　 　
在金融业数字化与智能化快速发展的同时, 反洗钱与金融犯罪防控领域也在 AI

技术推动下取得了显著进展。 2021 年, 汇丰银行与谷歌合作开发了名为 “动态风险

评估” 的 AI 反洗钱监测系统。 该系统每月实时监测约 13. 5 亿笔交易, 覆盖全球

4000 万个客户账户, 通过先进的机器学习模型迅速捕捉和精准识别金融犯罪的蛛丝

马迹, 使检测效率提升了 2 至 4 倍, 误报率则降低了 60% , 极大减少了对客户正常

业务的干扰。 此外, AI 技术还大幅缩短了数十亿笔交易的分析周期, 从过去的数周

缩减至数天, 帮助汇丰银行更快速、 更精准地识别风险线索, 同时为执法部门提供

更加及时有效的情报支持。 AI 更广泛的风控领域应用如表 1 - 2 所示。

表 1-2　 AI 在风控领域的应用

金 融 机 构 AI 应用场景 技 术 原 理 实 施 效 果

蚂蚁集团
支付宝风控大脑

(交易监控与欺诈识别)
异常检测 + 图算法 + 深度学习

交易 资 损 率 小 于 百 万 分 之

0. 0098 (2021 年)

中国平

安保险
智能理赔审核 (车险图像识别) 计算机视觉 + 机器学习

拦截欺诈理赔 91 亿元 (2024
年前三季度)

摩根大通
COIN 智能合同审查

(贷款合约分析)
自然语言处理 + 规则学习

年节省 36 万人工小时 (2017
年)

汇丰银行 AI 反洗钱监测系统 机器学习 + 半监督学习
可 疑 交 易 误 报 减 少 60%
(2021 年)

万事达卡
全球交易反欺诈

(实时风险评分)
深度学习 + 大数据分析

欺诈拦截率提升 3 倍 (2024
年)

　 　
1. 3. 1. 2　 保险业

诸多保险公司在应用 AI 方面也走在行业前列。 AI 和大数据的结合应用正在重

塑传统保险业的格局。 以下将介绍中国平安保险和众安保险在这方面的实践, 并探
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讨这些技术在理赔处理和保险评估中的应用。

中国平安保险作为中国保险业的龙头公司, 早在 2017 年就开发了 “智慧快赔”

AI 理赔系统, 通过应用计算机视觉和深度学习自动识别车险事故照片中的车辆型号

和受损程度, 可立即给出修理费用估算。 借助该系统, 中国平安保险将车险理赔的

平均结案时间从原来的 3 天缩短至 30 分钟, 部分小额案件甚至十秒钟就可实现赔

付。 2017 年上半年中国平安保险通过这一技术处理了约 500 万件汽车理赔案件, 客

户净推荐值高达 82% 。 中国平安保险披露, 其 AI 快赔服务在 2024 年已实现

“1 - 1 - 1 极速赔” (报案 1 分钟内响应、 查勘 1 分钟、 赔付 1 分钟), 车辆损伤识别

准确率超过 95% 。 借助 AI 理赔, 中国平安保险不仅提升了用户的理赔体验, 也降

低了大量人工审核成本。

众安保险作为中国首家互联网保险公司, 积极应用 AI 技术, 开发了智能承保流

程, 使承保评估在一至两分钟内完成。 此前被拒保的客户中, 有超过 20%成功获得

了高达 100 万元的医疗保险, 涵盖 200 多种疾病。 此外, 众安保险的 InsuredX 是一

款基于云端的承保工具, 设计围绕产品管道概念, 能够快速且经济高效地适应市场

变化。 AI 在智能理赔领域的应用如表 1 - 3 所示。

表 1-3　 AI 在智能理赔领域的应用

金 融 机 构 AI 应用场景与方案 技 术 原 理 实 施 效 果

中国平安保险 “1 - 1 - 1 极速赔” 全流程 AI 快赔 图像识别 + OCR + 业务规则 99%案件秒级赔付

众安保险 全流程线上理赔, 自动审核医疗票据 OCR 识别文本 + 机器学习 30%理赔由 AI 完成

Lemonade AI 理赔机器人 “AI Jim” 自然语言处理 + 计算机视觉 最快理赔 2 秒到账

　 　
未来, 随着 AI 与保险业务的进一步融合, 保险公司在风险预测精准度和个性化

服务方面的竞争优势将更加明显。 如何在技术发展与客户数据隐私保护之间寻求最

佳平衡, 将成为保险业长期关注的重点。

1. 3. 1. 3　 审计与会计领域

自 2016 年德勤会计事务所率先应用财务机器人以来, AI 在审计与会计领域的

应用受到了广泛关注。 在审核领域, AI 拥有人类无可比拟的准确度。 例如, 摩根大

通早已推出 COIN 以审查合同。 在会计领域, AI 已取代了大量审计会计师的工作。

“AI 已不再只是一种技术。 在普华永道, 我们相信 AI 已经融入企业运营的方方

面面———无论是我们自身, 还是我们的客户。” 2017 年, 普华永道成功开发出了

“GL. ai” 机器人, 该 AI 由全球审计专家训练, 在几秒内可分析企业数以亿计的会

计分录, 运用异常值检测找出不寻常的交易 (如金额异常的大额分录、 非常规时间
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的记录等), 提示审计师重点关注。 普华永道的 AI 应用正在不断拓展至更多审计和

财务自动化场景。 2023 年, 普华永道宣布将在未来 3 年投入 10 亿美元以推进 AI 更

深层次的应用。

普华永道还通过与客户合作应用其先进技术。 例如, 普华永道为中化国际实施

RPA + AI 方案, 将财务部门大量重复性事务自动化。 自动化内容包括: 每日自动完

成 15 家银行 80 个账户的对账与余额调节, 月末自动记录入账并邮件通知相关人员,

自动汇总进销项发票差异提醒表, 自动登录税务局核验增值税发票真伪。 这一财务

方案共享中心上线后, 中化国际的财务效率及准确度得到了显著提升。

毕马威同样重视 AI 技术的应用。 毕马威与 IBM 合作开发合同审阅工具 KCAT,

该工具可快速分析合同和财务文件以提取所需信息, 适用于审计和交易尽调。 比如

针对新会计准则 (IFRS16) 要求, KCAT 自动读取租赁合同并提取租期、 付款额等

要素供审计师核对。 同样, 毕马威运用 AI 分析客户的研发费用文档, 识别可计入税

收抵免的项目。 毕马威声称引入 IBM Watson 后, 审计底稿中文档审核的时间减少了

30% ~50% , 员工能够将更多时间用于专业判断和分析。

AI 技术正在改变传统信用评级的方式。 银行和金融科技公司纷纷采用机器学习

模型, 并结合大数据分析, 从而动态评估借款人信用。 AI 可以综合考虑交易记录、

社交媒体行为、 电商消费、 职业发展等非传统数据来源, 构建更全面的信用评分体

系。 例如, 蚂蚁集团旗下的 “芝麻信用” 评分体系不仅依赖于借贷历史, 还参考用

户的社交关系、 消费习惯和违约行为, 极大提高了评分的准确性和适用性。 麦肯锡

研究表明, 采用 AI 的信用评分模型比传统方法提升了 15% ~ 40% 的违约预测准确

率, 尤其在服务未充分覆盖的群体 (如小微企业、 新兴市场借款人) 方面, AI 展现

出显著优势。

此外, 摩根大通、 花旗等大型银行也在引入深度学习技术, 以分析企业财报、

行业动态、 市场情绪等因素, 从而动态调整企业信用评级。 例如, 摩根大通利用自

然语言处理技术分析新闻报道和财务披露, 以识别潜在的财务健康风险, 使信用评

级更具前瞻性。 AI 在审计领域的应用如表 1 - 4 所示。

表 1-4　 AI 在审计领域的应用

金 融 机 构 AI 应用场景与方案 技 术 原 理 实 施 效 果

普华永道
财务机器人共享中心,

自动化财务流程

RPA + OCR 识别

文本 + 规则引擎

银行对账全自动,
无须人工干预

毕马威 智能单证审阅, AI 审查合同条款 自然语言处理 + 机器学习 审计时间减少 30% ~50%
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金 融 机 构 AI 应用场景与方案 技 术 原 理 实 施 效 果

普华永道
GL. ai 异常检测,
扫描总账找出问题

机器学习 +
强化学习异常检测

审计错误发现率提升 15%

德勤
财务报告审阅,

合同与报表自动核对
自然语言处理 + 文本挖掘 审阅时间减少 50%

安永
AI 审计助手, 合同数

据提取与无人机盘点
自然语言处理 + 计算机视觉 租赁合同自动审阅率为 70% ~80%

中国工

商银行

精确监测农作物的长势情况,
并与历史同期长势进行比较

预估价值和预报风险

计算机视觉 (CV)
和深度学习模型

目前试点场景已覆盖种植面

积 6457 亩①, 涉及贷款额超过

300 万元, 预计后续将推广至

16. 5 万亩, 贷款总额超 3000 万元

　 　
总的来看, AI 技术正以前所未有的速度渗透到审计与会计行业, 各大国际会计

师事务所纷纷投入资源, 以 AI 技术提升数据分析、 异常检测、 合同审阅、 企业评估

等关键环节的效率与准确性。 随着 AI 技术的不断进步, 传统审计与会计工作的模式

正在被重塑, 审计师和会计师的角色也正从基础事务处理向更具专业判断力和战略

价值的方向转变。 未来, AI 在审计与会计领域的深入应用不仅将提高行业效率, 也

将推动整个企业管理体系向智能化、 自动化迈进。

1. 3. 2　 人工智能在营销、 广告和客户关系管理中的应用

AI 的应用也正逐步深入营销、 广告与客户关系管理领域, 成为企业提升竞争力

的重要引擎。 在营销、 广告领域, 企业借助 AI 深度挖掘用户数据, 实现精准化、 个

性化的内容推荐和广告投放。 根据麦肯锡的调查, 目前全球超过 78%的营销人员已

经或计划使用 AI 进行自动化营销及个性化推荐, 通过 AI 精准推荐系统, 企业平均

可将销售转化率提高 15% ~30% 。 在客户关系管理方面, AI 聊天机器人和自动化客

服的广泛应用, 使企业能够快速、 高效地响应客户需求。 Gartner 的统计数据显示,

预计到 2026 年, 会话式 AI 工具将为全球客户服务行业节省高达 800 亿美元的人力

成本。 Salesforce 联合创始人马克·贝尼奥夫强调: “企业未来成功的关键在于理解

客户并主动满足他们的期望, 而人工智能正是实现这一目标的重要技术。” 下面将

在营销、 广告以及客户关系管理等方面详细分析 AI 的实际应用。
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1. 3. 2. 1　 营销、 广告

在营销、 广告领域, AI 正推动个性化营销和自动化投放的新变革。 企业利用 AI

从海量消费者数据中提取洞察, 进行精准的客户细分和内容推荐, 从而提高广告的

相关性和转化率。 2023 年的一项统计结果表明: 64% 的市场营销人员认为 AI 对他

们未来一年能否成功至关重要, 98% 的相关从业人员都已开始使用 AI, 可见 AI 在

营销圈渗透之广。 下文将围绕个性化推荐与内容策划、 广告投放与受众定位、 创意

内容生成三个方面, 详细分析 AI 在营销和广告领域的应用。

1. 个性化推荐与内容策划

电商和媒体巨头率先应用 AI 来分析用户行为偏好, 实现个性化的内容推荐。 电

商巨头亚马逊的商品推荐引擎通过机器学习预测用户可能感兴趣的产品, 据统计,

超过 35%的亚马逊总销售额来自这套 AI 推荐系统所推动的关联销售。 类似地, Net-

flix 依靠 AI 算法向用户推荐影片和剧集。 据 Netflix 高管的报告, Netflix 的推荐引擎

通过增加用户观看时长、 降低用户流失率, 每年为公司节省了约 10 亿美元成本。 这

意味着如果没有 AI 驱动的个性化体验, Netflix 每年可能损失高达 10 亿美元的订阅

收入。 企业借助 AI 提供更贴合用户兴趣的内容, 显著提升了用户参与度和忠诚度。

除此之外, 数字媒体也将 AI 应用于个性化内容推荐, 字节跳动旗下的今日头条

利用算法为每位用户推送定制资讯, 使用户日平均使用时长达到 76 分钟, 超越了微

信等一众应用。

总的来看, AI 驱动的个性化推荐不仅提升了用户体验, 也为企业带来了显著的

商业价值。 无论是电商、 流媒体还是数字媒体, 精准匹配用户需求的推荐系统都旨

在提升转化率和用户留存率。 随着 AI 技术的不断进步, 未来的个性化推荐将更加智

能和精细化。 AI 技术除了依据历史数据, 还能结合实时行为和情境因素, 为用户提

供更贴合个性化需求的内容和产品, 进一步巩固企业的市场竞争力。

2. 广告投放与受众定位

AI 算法已成为数字广告投放的核心引擎。 程序化广告平台利用机器学习实时竞

价购买广告位, 根据用户画像动态调整广告内容和出价。 如今, 程序化投放几乎等

同于数字广告本身。 2023 年约 91% 的数字展示类广告支出已通过程序化渠道完成。

程序化广告的市场还在不断扩大, 2023 年, 程序化广告的市场规模首次突破 2000

亿美元, 预计到 2026 年将达到 3000 亿美元。 毋庸置疑, 数字广告驱动的 “软广告”

正在取代传统的广告业。 谷歌 Ads 的创新在广告投放中具有代表性。 广告主 Fishing-
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Booker 使用智能出价后广告投资回报率 ( return on advertising spend, ROAS) 提升

49% , 利润增加 65% , 转化量提高 57% 。 AI 驱动的智能出价系统, 大大提高了广

告投资回报率。 AI 驱动的程序化广告正在重塑数字营销格局, 为广告主带来更精准

的投放、 更高的转化率和更多的投资回报。 未来, AI 技术将进一步提升广告的自动

化水平和精准度, 使广告不仅是信息传递的工具, 更将成为深度互动和用户体验优

化的重要手段, 从而为品牌创造更长远的商业价值。

3. 创意内容生成

AI 生成式技术在广告行业的应用日益广泛。 例如, Persado 的 AI 生成广告文

案点击率提升高达 450% , 显著提高了营销内容的吸引力。 Persado 重塑了人们对

传统广告业的看法, 它基于机器学习, 将广告内容的创造量化成了一个 “有限的

数学问题”。 在这套系统中, 它强调情绪并以此放大其广告收益。 Persado 数字广

告点击率远超人工文案 (提升 50% ~ 200% ), 大幅提高了营销内容的吸引力和转

化率。

与此同时, 一些行业巨头也将 AI 应用于创意广告之中, 以可口可乐为例, 它在

2023 年年初便与 OpenAI 合作用 GPT-4 和 DALLE 生成广告内容。 通过推出 “Create

Real Magic” 平台, 大幅加快了广告创意的产出速度, 并通过其个性化内容增强了

用户参与度。

生成式 AI 正加速广告创意的智能化变革, 不仅提升了内容生产的效率, 还赋予

品牌更强的个性化表达能力。 从 Persado 的数据驱动优化到可口可乐的 AI 创意探索,

越来越多的企业正借助 AI 打造更具情感共鸣和互动性的广告体验。 未来, 随着技术

的持续突破, 生成式 AI 将在广告行业发挥更重要的作用, 为品牌创造更加精准、 高

效、 富有创意的营销新模式。

1. 3. 2. 2　 客户关系管理

客户关系管理是 AI 应用的另一个热门赛道, 曾提到的虚拟智能助手 Erica 及个

性化推荐服务均属于客户关系管理范畴的一部分, 除此之外, AI 还在客户流失预测

及挽留方面发挥着不可或缺的作用。

在客户关系管理方面, 美团早在 2017 年便搭建了客户流失预测模型, 通过 AI

算法提前识别可能流失的用户群, 运营团队得以及时实施针对性的优惠关怀, 有效

降低了挽留客户的营销成本。 例如, 波兰某电信运营商也通过 AI 模型精准定位潜在

流失客户, 并主动实施挽留策略, 在不到半年的时间内成功地将用户流失率降低了
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20% , 极大提高了客户留存率和利润贡献。 AI 在客户关系管理领域的应用如表 1 - 5

所示。

表 1-5　 AI 在客户关系管理领域的应用

案 例 公 司 AI 应用场景 实 现 效 果

阿里巴巴的店小蜜 智能客服机器人 极大缓解了客服压力, 提高了响应效率

美国银行的 “Erica” 智能语音助手
上线以来累计与客户交互超 10 亿次, 服务超过 4200
万个客户

希思罗机场
个性化服务与营销

(旅客行为分析与推荐)

借助客户关系管理和 AI 的数据整合实现 “千人千面”
的个性化服务, 自 2019 年起四年间机场数字业务收入

提高了 30%

美团外卖
客户流失预测与挽留

(客户流失预警模型)
上线客户流失预警模型后, 显著降低了客户留存干预

的运营成本

波兰某电信运营商
客户流失预测与挽留

(套餐用户流失预判)
利用 AI 预测模型精准定位高流失风险套餐客户并针对

性挽留, 在不足半年内将套餐用户流失率降低了 20%

　 　
AI 在客户流失预测与挽留方面展现了显著成效, 既帮助企业有效降低了营销成

本, 又提升了客户忠诚度。 由此可见, 无论是在营销领域的精准广告投放、 创意内

容生成, 还是在客户关系管理领域的客户流失预测与挽留, AI 技术的应用都为企业

创造了显著的商业价值。

1. 3. 3　 人工智能在人力资源管理中的应用

AI 技术正以前所未有的速度发展, 推动着生产生活方式的变革, 且 AI 的使用

大大提升了组织的管理效率和生产效率, 并带来许多便利, 不仅对人力资源管理产

生深远影响, 也进一步推动了组织结构扁平化。 目前来说, AI 可以应用于组织的招聘

选拔、 培训开发、 绩效管理、 薪酬管理、 员工关系管理等各个环节中, 不仅提升了组

织的管理效率, 也改善了员工的工作体验。 以下将探讨 AI 在人力资源管理中的核心应

用场景, 分析 AI 带来的机遇与挑战, 并展望未来的发展趋势 (见表 1-6 ~表 1-9)。

1. 3. 3. 1　 人工智能在招聘与选拔中的应用

1. 简历筛选

在传统招聘流程中, 招聘人员需要花费大量时间筛选候选人的简历。 但现在可

以借助 AI 并利用自然语言处理和机器学习算法快速分析大量简历, 根据招聘要求自

动筛选出最符合条件的候选人, 不仅节约了组织成本, 也提高了筛选效率。 Linke-

dIn、 Indeed 等招聘平台已采用 AI 技术, 提高了简历匹配效率。
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部分企业内部的人才管理系统 (如 SAP SuccessFactors 和 Workday) 也应用了 AI

筛选功能, 使企业能够更精准地匹配内部职位需求与员工技能。 这些 AI 系统不仅可

以根据关键词匹配简历, 还能分析候选人的过往经验、 教育背景、 社交媒体活动,

甚至是个人兴趣, 以便更全面地评估候选人与企业文化的契合度, 节省了大量的时

间成本和人力资源。 在传统的简历面试过程中, 候选人极易受到面试官的主观影响,

但是 AI 基于事实、 数据评估, 不会被种族、 性别等因素过分影响, 能够更公平地评

估每位面试者。 不过 AI 也会引发公平性的问题, AI 在简历筛选中通常依赖关键词

匹配确定候选人与岗位的匹配程度, 如果一些候选人的简历中没有包含这些关键词,

尽管他们具备相关的技能和经验, 也是会被刷掉的。 这使得一些合适的候选人被排

除在外, 导致组织人才流失。

2. AI 面试与行为分析

AI 面试工具 (如 HireVue、 Pymetrics) 能够通过计算机视觉和语音识别技术分

析候选人的表情、 语音语调和肢体语言, 评估他们的性格特点、 情绪状态和沟通能

力, 从而辅助招聘决策。

有些企业已经开始依赖 AI 驱动的聊天机器人来进行初步面试, 像 Unilever 公司

使用 AI 面试技术减少了 75%的招聘时间, 并提高了招聘的公平性和客观性。 AI 也

可以对面试过程进行自动记录和分析, 帮助人力资源团队识别高潜力人才, 同时减

少人为偏见, 提高招聘决策的公正性。 公开信息显示, 中原银行从 2020 年 6 月开始

采用 “AI 得贤招聘官”, 做校招季的简历筛选和初轮面试; 专注 “AI + 招聘” 领域

的 AI 应用公司滴孚, 成立于 2017 年, 旗下 AI 面试产品 “壹面” 已为上汽大众、 牧

原股份、 森马、 贝壳、 链家等在内的上百家行业头部企业提供了超过百万次的 AI 面

试服务。 为减少求职者在面试过程中与机器交流的不适感, “壹面” 利用 AI 真人合

成、 情感语音等技术生成真人形象 AI 面试官, 营造求职者与真人人力资源面试场景。

3. 预测招聘成功率

AI 可以通过历史招聘数据和员工表现数据, 预测新入职员工的成功率。 IBM 的

Watson Talent 平台可以分析历史招聘数据, 为人力资源管理提供更精准的决策依据。

数据分析可以帮助人力资源部门更好地理解招聘流程和结果, 发现潜在问题, 并制

定相应的改进措施, 在招聘环节中扮演着重要的角色。

一些企业已采用 AI 驱动的人才市场分析工具 (如 Eightfold AI), 这些工具利用

大数据分析预测候选人在组织中的长期适应性和成长潜力。 谷歌和 Meta 使用 AI 技
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术分析员工的职业发展路径, 从而在招聘时更精准地评估候选人的长期价值。 以前,

Indigo 公司每周收到 2200 多份简历, 招聘流程缓慢、 任务也很多很杂。 因此公司开

始制订新计划, 选择 AI 进行招聘。 自从招聘团队开始使用 AI 自动筛选简历后, 招

聘成本总体降低 75% , 单次招聘的成本降低了 71% , 合格候选人数量却增加了 3

倍, 招聘效率提高了近 4 倍。 AI 在智能招聘中的应用如表 1 - 6 所示。

表 1-6　 AI 在智能招聘中的应用

应 用 领 域 技术 / 工具 案例企业 / 平台 具 体 应 用 效　 　 果 潜 在 问 题

简历筛选

与匹配

NLP、 机器学

习算法
LinkedIn、 Indeed

自 动 分 析 简 历,
匹配职位要求

提高 筛 选 效 率,
降低时间成本

依赖关键词匹配,
可能遗漏非传统

背景候选人

AI 人才管理

系统

SAP Success Factors、
Workday

整 合 内 部 数 据,
评估员工技能与

文化契合度

精准匹配内部岗

位需求

数据 隐 私 风 险,
算法偏见

AI 面试与

行为分析

计算机视觉、
语音识别

HireVue、 Unilever
分析候选人表情、
语调、 肢体语言

节约 75% 招聘时

间, 提升公平性

(Unilever 案例)

对非语言行为的

解读可能存在文

化偏差

情感语音合成、
AI 真人模拟

滴孚科技 “壹面”

模拟真人面试场

景, 完成初轮筛

选 (服务上汽大

众等企业)

百万次面试落地,
削弱人机交互不

适感

技术成本高, 中

小 企 业 普 及 难

度大

预测招

聘成功率

大数据分析、
员工表现建模

IBM Watson Talent
通过历史数据预

测候选人入职的

成功概率

提供数据驱动的

决策依据

依赖 历 史 数 据,
可 能 强 化 现 有

偏见

人才 市 场 分

析工具
Eightfold AI、 谷歌

评估候选人长期

适 应 性 与 成 长

潜力

提升员工留存率

(如 Indigo 公司招

聘成本降低 75%,
效率提高 4 倍)

算法 透 明 度 低,
解释性不足

　 　
1. 3. 3. 2　 AI 在绩效评估中的应用

1. 数据驱动的绩效分析

AI 可以收集员工的工作数据, 并利用数据挖掘和机器学习技术进行绩效分析。

AI 还能够丰富和完善人力资源数据信息, 创新人力资源绩效管理模式, 建立清晰的

人力资源绩效考核标准。 Salesforce 的 AI 工具 Einstein Analytics 能够实时分析员工的

工作成果, 并预测其未来表现。 Moka 的 AI 绩效系统能与企业内部各类办公、 项目

管理软件无缝对接, 自动收集员工日常工作数据, 众多企业借助 Moka 系统, 员工

成长速度明显加快, 整体绩效也得到显著提升。

AI 还能提供实时绩效反馈, 让管理者可以更快地识别员工的优点和改进点。
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Betterworks 软件通过 AI 监测团队协作情况, 从而提供可操作的改进建议。 AI 还可

以分析员工的日常工作习惯、 任务完成率、 团队互动情况等, 生成数据驱动的绩效

评分, 帮助管理者做出更精准的决策。 FutureTech 公司成功地利用 AI 技术对其员工

的绩效进行了深入分析, 提高了绩效管理的效率和员工满意度, 降低了员工流失率。

2. 目标设定与优化

AI 可以基于历史数据和市场趋势, 为员工设定合理的绩效目标, 并提供个性化

的提升建议。 谷歌的目标与关键成果法 (objectives and key results, OKR) 系统已开

始利用 AI 优化目标设定流程, AI 工具能够根据输入的数据进行分析, 生成初步的

OKR 目标及关键结果指标, 相比传统的 OKR 制定方法, AI 工具更加方便和准确。

越来越多的企业开始探索 AI 技术在人力资源领域的应用, 以提高 OKR 制定的效率

和准确性, 通过 AI 优化目标设定, 企业可实现从 “静态考核” 到 “动态赋能” 的

转型, 最终提升组织敏捷性。

AI 还可以帮助企业识别影响绩效的外部因素, 例如, 通过识别工作环境、 团队

协作方式和市场动态, 使目标更具现实性和可行性。 企业可以利用 AI 分析行业竞争

数据, 确保员工的绩效目标不仅符合个人能力范围, 还符合市场需求。 例如, 亚马

逊通过用户的浏览历史、 购买记录以及搜索习惯等数据, 利用机器学习算法提供个

性化的产品推荐。 在绩效评估领域, AI 应用如表 1 - 7 所示。
表 1-7　 AI 在绩效评估中的应用

应 用 领 域 技术 / 工具 案例企业 / 平台 具 体 应 用 效　 　 果 潜 在 问 题

数据驱动的

绩效分析

数 据 挖 掘、
机器学习

Salesforce
Einstein Ana-
lytics

实时分析员工工

作成果, 预测其

未来表现

提升绩效评估效

率, 减少主观偏差

数据过度监控可能引

发员工隐私顾虑

AI 绩效系统

(多软件集成)
Moka

自动收集员工日常

数据 (如任务完

成率、 协作情况)

员工成长速度加

快, 整体绩效提升

(企业实测数据)

系统集成复杂度高,
中小企业实施成本高

实时 反 馈 与

建议生成
Betterworks

监 测 团 队 协 作,
提供改进建议

管理者决策更精

准, 员工满意度

提升

AI 建议可能脱离实际

业务场景

员工 行 为 分

析模型
FutureTech

分 析 工 作 习 惯、
互动数据, 降低

流失率

绩效管理效率提

升, 员工流失率

下降

依赖数据质量, 噪声

数据可能导致误判

目标设定

与优化

历史 数 据 建

模、 市 场 趋

势分析

谷歌 OKR 系统
AI 优化个人与团

队目标设定

目标与市场动态

同步, 提升组织

敏捷性

过度依赖算法可能忽

视员工主观能动性

竞争 数 据 整

合分析

行业 头 部 企

业 (未公开)
结合行业数据调

整员工绩效目标

目标可行性提高,
员工达成率上升

市场数据滞后性可能

影响目标时效性
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1. 3. 3. 3　 AI 在员工培训与发展中的应用

1. 个性化学习与推荐

AI 可以根据员工的学习历史、 职业发展目标和绩效数据, 提供个性化培训内

容。 Coursera 和 Udemy 等在线教育平台已采用 AI 推荐最适合的课程。 AT&T 的

“Career Intelligence” 工具通过 AI 匹配员工技能与未来岗位需求, 生成学习计划。

企业内部培训平台 (如 LinkedIn Learning) 集成 AI 技术后, 可根据员工的技能

空缺和职业发展路径推荐个性化课程。 此外 AI 可以根据企业的长期战略, 建议员工

学习未来可能需要的技能, 以便在组织内持续成长。 摩根大通用 AI 语音分析工具

COi 培训银行职员应对客户投诉, 该工具可实时反馈语气和话术。

2. 虚拟导师与智能学习助手

AI 驱动的虚拟导师 (如 IBM Watson Assistant) 可以解答员工的问题, 并提供实

时反馈, 从而提升学习体验。 例如, SAP 的 SuccessFactors 利用 AI 进行技能差距分

析, 并推荐适合的培训课程。 阿里巴巴旗下的钉钉人力资源 AI 系统能够根据员工的

经验和兴趣, 推荐内部岗位或职业培训课程。 AI 在员工培训中还可以节省培训资源

和时间。 传统的员工培训通常需要大量的人力资源 (如师资)、 物力资源 (如教室、

培训材料、 设备), 以及时间成本等。 而虚拟现实 (virtual reality, VR) 技术通过数

字化、 模拟的方式, 能够为员工提供可以随时随地进行培训的虚拟环境, 大大减少

对实际资源的依赖。 人工智能可以通过虚拟现实和增强现实 ( augmented reality,

AR) 技术, 提供沉浸式培训体验。 为了应对黑色星期五的大量顾客涌入, 沃尔玛使

用 AI 和 VR 结合的方式培训员工, 让他们在虚拟环境中模拟处理高压场景。 京东物

流推出了一款基于虚拟现实的分拣培训课程, 员工可借助虚拟现实设备, 在仿真的

仓储场景中练习相关技能。 员工只需戴上头显, 手握扫描仪, 便可在虚拟空间内,

通过屏幕播放的教学内容, 完成包裹分类、 单据粘贴以及胶带封装等任务。

3. 预测人才发展路径

AI 可以分析员工的职业发展路径, 并预测其未来发展方向。 AI 通过收集员工的

绩效数据、 技能标签、 培训记录、 职业兴趣、 工作风格等信息, 建立全面的人才画

像。 AI 通过对比优秀员工的成长路径, 可以识别关键成功因素, 为员工匹配合适的

发展路线。 微软的 AI 人才管理系统可以识别高潜力员工, 并提供定制化的职业发展

建议。 AI 可以发现某类软件工程师在 3 ~ 5 年后是否更倾向于向架构师或技术管理
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方向发展。

AI 可以帮助管理者更好地规划继任计划, 确保企业未来关键岗位有人才储备。

AI 可以预测哪些员工有较高的流失风险, 帮助企业及时采取措施。 例如, 淘宝通过

AI 分析员工的技能、 兴趣和市场需求, 为员工匹配最合适的岗位或晋升路径; 监测

员工的绩效变化、 工作满意度和市场需求波动, 提前识别可能离职的人才, 并提供

针对性的激励、 发展计划, 来提升员工留存率。 通用电气 (general electric, GE) 利

用 AI 系统预测未来 10 年内关键岗位的人员变动情况, 提前培养接班人。 AI 在员工

培训与发展中的应用如表 1 - 8 所示。

表 1-8　 AI 在员工培训与发展中的应用

应 用 方 向 技术 / 工具 案例企业 / 平台 具 体 应 用 效　 　 果 潜 在 问 题

个性化

学习推荐

机器学习、 技

能图谱分析

AT&T “ Career
Intelligence”

匹配员工技能与未

来岗位需求, 生成

动态学习计划

员工技能提升效率

提高 30% (AT&T
公开数据)

过度依赖历史数

据, 可 能 忽 视 新

兴技能需求

AI 课程推荐

算法

Coursera、 LinkedIn
Learning

根据员工绩效数

据推荐课程

学习完成率提升

50% (平台统计)

数 据 隐 私 问 题

(如 收 集 职 业 兴

趣)

AI 语音分析

(情感识别)
摩根大通 COi

实时反馈客服话

术与语气

投诉处理效率提

升 25%
对非标准口音或文

化差异敏感度低

虚拟导师与

沉浸式培训

自然 语 言 处

理 (NLP)
IBM Watson As-
sistant

虚拟导师解答技

术问题, 提供实

时反馈

节约 70% 的导师

人力 成 本 ( IBM
案例)

复杂问题仍需人

工干预

VR / AR + AI
模拟场景

沃尔玛、 京东物流

VR 培训应对高峰

客流 (沃尔玛)、
分拣操作 (京东)

京东分拣错误率

下降 40% , 培训

时间缩短 60%

硬件 成 本 高, 中

小企业难普及

人才发

展预测

员工画像建

模、 路径分析
微软人才管理系统

识别高潜力员工,
推荐晋升路径

关键岗位继任准

备度提升 90%
算 法 可 能 强 化

“精英员工” 偏见

离职 风 险 预

测模型
淘宝、 GE

分析绩效、 满意

度与 市 场 数 据,
预警离职风险

GE 关键岗位流失

率降低 35%
员工可能因被监

控产生抵触情绪

　 　
1. 3. 3. 4　 AI 在员工体验优化中的应用

1. 智能员工助手

AI 虚拟助手可以帮助员工解答日常工作问题, 如请假、 薪资的公司政策等, 以

此提高员工满意度。 AI 虚拟助手还可以通过分析员工的工作习惯, 进行日常任务流

程的优化, 从而提高员工的整体工作体验。 例如, 谷歌内部使用 AI 自动分配工作任
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务, 使团队协作更高效; Qualtrics 提供的 AI 驱动员工体验平台, 能够通过实时数据

收集和情感分析, 帮助企业更好地理解员工需求, 制定相应的改进措施。

2. 员工分析

AI 可以通过分析员工的语音、 邮件和社交媒体内容, 识别他们的情绪变化, 帮

助人力资源团队及时发现员工的压力和不满。 AI 可以分析员工的技能、 兴趣、 绩效

和发展潜力, 为每个员工量身定制职业发展计划。 这不仅可以帮助员工找到最适合

自己的发展方向, 也能增强员工对未来发展的期待和忠诚度。 部分企业已经使用 AI

监测员工的工作习惯, 并提供心理健康支持。 微软的 Workplace Analytics 可以分析

员工的工作模式, 并提出改善建议; Humanyze 利用 AI 分析员工的沟通模式, 帮助

管理层优化团队协作。 这些都能实现员工与企业的共赢。

总之, AI 正在重塑人力资源管理的各个方面, 例如, 提高招聘效率、 优化绩效

评估、 实施员工培训、 提升员工体验, 并提供更精准的数据支持。 尽管 AI 在人力资

源管理中的应用仍面临一些挑战, 但其带来的变革将使企业在人才管理方面更具竞

争力。 未来, 随着技术的进一步发展, AI 在人力资源管理中的作用将更加深远, 推

动企业迈向智能化管理新时代。 AI 在员工体验优化中的应用如表 1 - 9 所示。

表 1-9　 AI 在员工体验优化中的应用

应 用 场 景 技术 / 工具 案例企业 / 平台 具 体 功 能 效　 　 果 潜 在 问 题

智能员

工助手

NLP 对 话 机

器人

谷歌 内 部 的

AI 系统

自 动 分 配 任 务、
解 答 政 策 问 题

(如请假、 薪资)

团队协作效率提

升 35% , HR 咨

询 工 作 量 减

少 60%

复杂问题需转人工,
员工可能对 AI 信任

度不足

情感 分 析 +
实时反馈

Qualtrics EX
平台

通过员工调研数

据, 识别满意度

趋势

员工流失率降低

25% (某零售企

业案例)

数据匿名性存疑, 员

工可能隐瞒真实反馈

员工情绪与

行为分析

语音 / 文本情

感识别

微软的 Work-
place Analyt-
ics

分析邮件、 会议

记 录 中 的 情 绪

信号

管理层干预压力

案例减少 40%

涉 及 隐 私 伦 理 争 议

(如未经同意的通信

分析)

可 穿 戴 设

备 +AI
Humanyze

追 踪 沟 通 频 率、
协作模式优化团

队结构

某科技公司会议

效率提升 50%
被批为 “数字监控”,
可能引发员工抵触

个性化职

业发展

技能 - 岗 位

匹配算法

某跨 国 咨 询

公司 (匿名)
根据绩效、 兴趣

推荐内部岗位

内部转岗成功率

提高 45%
过度标准化可能忽视

员工非传统发展路径

心理健

康支持

AI 聊天机器

人 ( 如 Woe-
bot)

多家财富 500
强企业

提供 7 × 24 小时

心理疏导

员工心理援助使

用率提升 200%

缺 乏 真 人 咨 询 的 深

度, 危 机 处 理 能 力

有限

62



　 　

1. 3. 4　 人工智能在生产运营管理中的应用

AI 在生产运营管理中的主要应用, 包括智能制造、 供应链优化、 预测性维护、

质量控制与检测、 能源管理、 库存管理及个性化生产。 以下将分别介绍这些领域中

AI 的应用及影响。 在全球化竞争日益激烈的背景下, 企业需要不断优化生产运营管

理, 以提高效率、 降低成本并提升产品质量。 传统的生产管理方式已经无法满足现

代工业发展的需求, 而 AI 技术的崛起为生产运营管理提供了新的解决方案。 通过大

数据分析、 机器学习、 计算机视觉、 自然语言处理等 AI 技术, 企业可以实现智能化

管理, 提高生产灵活性和应变能力。

1. 3. 4. 1　 智能制造

在 18 世纪机械化和蒸汽机、 19 世纪后期电力和大规模生产以及 20 世纪电子和

制造自动化的发展之后, 第四次工业革命的基础在最近几年开始出现了。 工业 4. 0

(或称工厂 4. 0) 的概念以智能工厂的理念为基础, 其特点是生产系统实现内外部完

全互联, 并融合了数据驱动、 智能化与机器人等技术。 AI 能够用于优化生产力、 互

联设备和协作机器人, 并设计出模块化、 更灵活等可重新配置且适应性强的生产线,

从而减少浪费和能源消耗, 同时加强物流和库存管理等环节。 智能制造是 AI 在生产

管理中最重要的应用之一。 其核心在于, 通过 AI 技术结合物联网 ( internet of

things, IoT) 和自动化设备, 实现智能化生产。

智能制造中智能机器人的应用有许多。 在工业上, 智能机器人的应用从汽车、

3C 电子扩展到几乎所有工业领域, 其技术也从单点智能演变为多设备互联。 工业机

器人已广泛应用于生产线上, 能够执行复杂的装配、 焊接、 喷涂等任务, 既可提高

生产效率又可降低人工成本。 在商业服务上, 多元化应用场景带来丰富的需求, 商

业服务成为新技术落地试验场。 家庭服务、 养老服务及特殊场景正成为四足、 人形

机器人的全新落地场景。 在医疗场景上, 精细化智能手术机器人与康复机器人推动

医疗服务的智能化和高效化发展。 中国智能机器人产业正稳步发展。 2024 年智能机

器人企业数量比 2020 年增长了一倍, 较 2023 年增长约 19% 。 在企业成长方面,

2023 至 2024 年间, 中国国内融资规模稳中有升, 逐步恢复至疫情前水平, 尤其是

人形机器人领域的融资规模尤为亮眼。 截至 2024 年 7 月, 我国在智能机器人相关领

域的有效专利已突破 19 万件, 占全球约三分之二。 尽管中国的人形机器人起步较

晚, 但其有效发明专利数量已跃居全球第二, 优必选、 达闼等本土企业在该领域展

现出强劲竞争力。
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特斯拉在生产线上广泛使用智能机器人, 不仅提高了生产速度, 还减少了人为

操作的误差, 从零部件组装到最终检查, 实现了高自动化率。 在外科手术中, 智能

机器人凭借先进的控制技术、 力量调节和操作精度, 有效克服了因医生疲劳引起的

各种问题。 通过专业人员的操作, 外科手术机器人已在骨科、 胸外科、 心脏科、 神

经外科、 腹腔外科和泌尿外科等多个领域实现了初步的应用。 在医疗康复方面, 外

骨骼机器人逐步发展, 并结合高精度的传感和控制技术, 提供了一种可穿戴的机械

辅助系统, 该辅助系统能够帮助用户恢复或增强身体运动能力。

在智能制造中, 智能调度系统的应用也日益增长, 人们利用 AI 在智能调度系统

中优化生产计划和进行任务分配, 减少了设备空转, 提高了生产资源的利用率。

1991 年, 日本提出了 “智能制造系统 IMS” 国际合作研究计划, 将智能制造系统定

义为一种贯穿整个生产过程的智能化活动, 采用柔性集成方式, 并与智能机器有机

结合, 构成了一种先进的生产体系。 例如, 西门子采用 AI 调度系统, 通过实时数据

分析, 自动调整生产线的任务顺序, 快速调整生产计划, 既提高了生产效率, 又避

免了因设备停机或原材料供应问题而造成的生产延误。 云翌 IP 指挥调度系统中新一

代 IP 融合通信指挥调度系统, 以标准 SIP 协议为核心, 通过强大的调度、 广播、 视

频、 报警、 预案、 电子地图等功能模块, 可实现多级架构管理, 从而满足不同行业

的调度需求。 该通信指挥调度系统适用于各种场景, 如应急、 指挥、 调度、 广播、

对讲等。

AI 在智能设备控制中的应用以及传感器与 AI 的融合应用, 为智能化和自动化

的设备控制带来重要进展。 AI 技术在设备控制中的应用, 使设备具备更高的自主性

与智能化水平。 借助数据驱动的算法, 设备能够从海量信息中学习、 优化操作方式,

并具备感知环境、 做出判断以及执行任务的能力, 从而更灵活地适应多样化的工作

情境, 实现自主运作。 与此同时, 感应装置与智能系统的结合, 使设备对环境与物

体的感知与识别更加精准。 感应装置可实时采集温度、 湿度和压力等数据, 并将其

传送至后台系统进行处理。 经算法分析, 这些数据可转化为对周围环境与目标对象

的有效识别与理解。

1. 3. 4. 2　 供应链优化

AI 在供应链管理中发挥着重要作用, 提高了供应链效率和可靠性。 供应链管理

是生产运营的核心环节, 涉及原料采购、 生产加工及最终产品配送等多个阶段, 直

接影响企业的市场竞争力和经营效益。 传统供应链管理常面临人力资源浪费和信息

传递不畅等问题, 随着智能技术的快速发展和普及, 这些问题正在逐步得到解决。
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企业运用 AI 进行需求预测, 能够通过历史数据分析和市场趋势预测, 优化库存

管理, 降低供应链风险。 根据普华永道的一份报告, 80%使用 AI 需求预测工具的企

业可具备更快的决策能力, 并且能够提高 25% 的运营效率。 华尔街金融机构运用

AI 分析海量金融数据 (如股票交易记录、 新闻舆情、 宏观经济指标), 预测市场波

动。 AI 模型可帮助投资者优化交易策略, 提高决策准确性。 波士顿咨询集团 (bos-

ton consulting group, BCG) 的一项研究表明, AI 驱动的预测工具能为公司带来

5% ~10%的收入增长。 这是因为它能有效提高产品可用性、 优化定价并减少销售损

失。 亚马逊利用 AI 算法分析用户购买行为, 提高了库存管理精度, 减少了库存积压

和降低了缺货率。 AI 还能结合天气、 社交媒体趋势等外部因素, 更精准地预测需

求。 沃尔玛通过数据分析和机器学习技术精确预测商品需求, 尤其是在季节性商品

销售期间和促销活动期间, 结合历史销售数据、 天气预报和社交媒体趋势等信息,

能够更有效地调整库存, 避免商品过剩或短缺。 这种高效的需求预测使沃尔玛降低

了库存成本, 并提高了销售效率。 UPS 的 ORION 系统每天可处理数百万条路线数

据, 并优化送货路线, 使运输成本降低了 10% (网易, 2017); AI 还能根据交通情

况、 天气预测和仓库库存情况实时调整配送路线, 提高了物流效率。 亚马逊的物流

系统, 包括自动化仓储和配送, 利用机器人和自动化设备在仓库中进行货物搬运和

排序, 同时通过智能算法优化配送路线, 可确保快速和高效的商品配送。 通过实时

数据分析, 亚马逊能够预测订单需求, 并调整物流安排以实现最佳的配送时效。

在供应商管理中 AI 帮助企业分析供应商表现, 提高其采购决策的精准性。 例

如, 沃尔玛利用 AI 评估供应商的交付时间和质量, 优化供应链合作关系。 AI 还能

自动分析合同条款、 价格波动等因素, 帮助企业选择最优供应商。 有研究指出, 通

过算法分析合同与供应商数据, 企业可将采购成本降低 5% ~ 10% , 同时采购流程

效率提升可达 50% (McKinsey & Company, 2023)。 实施自动化供应商分析系统的

企业中, 约 70%的企业能在 6 个月内提升采购透明度与议价能力, 数字化采购平台

的平均投资回报率 ( return on investment, ROI) 达 150% 以上。 IBM 的客户使用其

智能合同分析工具, 自动提取并比较多家供应商的报价、 付款条款及履约能力, 将

合同审阅时间从原来的几天缩短到数小时, 大幅加快了采购决策速度。 企业通过

“一站式平台” 整合寻源、 签约、 支付、 物流等全链路。 例如 “一兆链采” 平台,

现已支持非生产性物资管理、 合同自动化, 即实现了业财税一体化。 此类平台通过

数据共享和流程优化, 可降低 20% ~30%的采购成本。
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1. 3. 4. 3　 预测性维护

设备健康管理作为预测性维护的关键理念, 借助 AI 对设备运行数据, 如温度、

振动、 压力等参数进行实时监测, 能精准判断设备的健康状况。 系统可依据这些数

据, 识别潜在故障隐患, 进而制订针对性的维护计划, 从而有效规避意外停机。 通

过对设备数据的深入分析, 系统能够预判可能出现故障的部位, 提前安排维护工作。

预测性维护在增强设备可靠性、 缩短停机时长以及削减维护成本等方面成效显著。

GE、 沃尔沃、 西门子等众多知名企业, 都已凭借 AI 技术优化了设备管理流程, 大

幅提升了管理效率。 企业运用物联网和数据分析技术, 不仅能节省成本, 还能实现

资产管理的智能化升级, 使设备管理更科学、 高效。

自适应维修作为一种关键的维护策略, 主要用于应对系统外部环境或业务需求

的变更。 与传统的纠正性或预测性维护不同, 自适应维修强调系统对新需求的灵活

响应能力。 根据 IBM 的报告, 自适应维修占软件系统维护工作量的 18% ~ 25% , 是

系统持续稳定运行的关键因素之一。 美国国家标准与技术研究院的研究表明, 采用

自适应维护策略的企业能够缩短系统停运时间, 提升设备和系统的可靠性。 例如,

在工业生产中, 当产品设计调整后, 生产设备需通过软件更新适配新的工艺流程,

从而确保持续稳定的运行。 研究显示, 自适应维护在软件系统中占据约 1 / 4 的维护

工作量, 在提升系统可持续性与灵活性方面发挥着重要作用。

远程监测是设备维护里极为关键的办法, 能助力企业实时把控设备运行状况,

提前预测故障。 例如, Vestas 借助远程监测技术, 风力发电企业能够提前发现设备

潜藏的问题, 成功规避因设备故障可能引发的停运风险。 远程监测技术不仅在能源

行业发挥作用, 还在制造业、 智能建筑以及交通等诸多领域, 也有着广泛应用。 随

着科技持续进步, 远程监测在未来很有希望进一步提高设备管理的效率, 促使各个

行业朝着智能化、 数字化大步迈进。

1. 3. 4. 4　 质量控制与检测

在智能制造蓬勃发展的当下, 新技术在质量控制 (quality control, QC) 与检测

领域扮演着关键的角色。 之前, 质量检测多依靠人工操作或者机械自动化手段; 如

今, 机器学习、 计算机视觉以及大数据分析等前沿技术的融入, 使质量控制迈向了

更精准、 智能的新阶段。 这些新技术极大地增强了生产过程中的实时监控水平, 通

过对数据的自动化分析, 还能提前预判潜在的质量隐患, 有效削减生产成本, 保障

产品质量的稳定性与可靠性。
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以宝马集团为例, 在生产线上, 利用机器视觉系统对车身外观进行严格检测,

能够精准找出漆面缺陷、 刮痕、 异物等各类瑕疵与不规则之处。 相较于传统人工检

测, 这一系统大幅提升检测的准确率, 极大地提高了生产效率, 同时降低了人为因

素导致的误差。 苹果公司在手机生产时, 也借助机器视觉系统, 运用计算机视觉技

术对每一部手机屏幕展开全面检测, 自动识别并分类屏幕划痕、 色彩不均等细微问

题。 这种方式不仅显著加快了检测速度, 提升了检测的准确性, 还大幅降低了产品

的返工率与废品率。

1. 3. 4. 5　 能源管理

在全球范围内, 随着能源需求的不断增加以及环境保护要求的日益严格, 越来

越多的国家和企业开始引入 AI 技术来实现更智能化的能源管理。 AI 通过大数据分

析、 机器学习、 预测性维护、 需求响应等技术, 能够帮助能源管理系统提高运行效

率、 降低能耗、 优化资源分配, 并预测未来的能源需求变化。

借助先进技术, 深入分析工厂能耗数据, 可实现智能能耗监测, 使能源分配更

趋合理化。 企业运用这类技术, 能够调控工厂内照明、 空调等设备, 避免不必要的

能源浪费, 提升可持续发展水平。 加州电力公司 (PG&E) 在其电网中运用智能需

求响应系统, 实时监测用户用电数据, 依据实际用电情况动态调整能源供应, 从而

应对电力需求高峰。 PG&E 数据显示, 该系统已使电网峰值负荷有所降低, 显著减

少了能源消耗。

1. 3. 4. 6　 库存管理

AI 通过需求预测优化库存管理, 减少库存积压; 并且基于实时数据, 自动触发

补货, 提高库存管理效率。 基于 AI 的需求预测已被证实可以将库存成本降低多达

25% 。 通过优化库存水平, 公司可以避免库存积压和缺货, 从而节省大量库存成本。

埃森哲的一份报告发现, 使用基于 AI 的解决方案进行需求预测的公司可以通过改

善库存管理和减少浪费, 将运营成本降低多达 20% 。 亚马逊利用 AI 补货建议功能,

优化库存管理, 通过智能化的数据分析和需求预测, 为卖家提供了更为高效的运营

解决方案。 基于实时库存水平、 过往销售记录、 季节波动及市场走向, 智能系统可

预测短期内的商品需求, 并输出最优补货方案。 与传统人工估算相比, 其预测偏差

降低了 12% ~18% , 大幅提高了库存管理效率。 同时, 通过计算 “商品可售周期”,

有助于商家预判缺货可能性, 为市场波动提供更敏捷的应对策略。

1. 3. 4. 7　 个性化生产

结合 AI 和 3D 打印技术, 企业可根据市场需求快速生产定制化产品。 AI 分析消
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费者需求, 提供个性化生产方案。 耐克森轮胎采用可解释人工智能 (explainable ar-

tificial intelligence, XAI) 分析轮胎的结构、 花纹和性能, 自动生成最优设计方案,

大幅提升设计效率, 并利用 3D 打印技术快速制造轮胎模具, 最终使生产周期缩短

70% , 成本降低 50% 。 这不仅为企业带来极大的便利, 也给消费者带来更多的满足

感。 Syntilay 是一家将 AI 与 3D 打印技术相结合的鞋类公司。 首先, 由人类设计师

绘制最初的概念草图, 再通过 Midjourney、 Vizcom 等 AI 工具将草图细化并转换为三

维模型。 消费者则可使用智能手机扫描双脚, 生成精确的足部尺寸模型。 最终, 通

过 Zellerfeld 平台的 3D 打印设备将一层层材料打印成完全成型的鞋, 省去了大部分

组装环节。 通过这种方式, Syntilay 公司为消费者提供了定制化的拖鞋, 解决了常见

的合脚问题, 同时也拓展了鞋类设计的创意可能性 (3D Printing Industry, 2025)。

AI 在生产运营中的应用如表 1 - 10 所示。

表 1-10　 AI 在生产运营中的应用

应 用 领 域 AI 应用场景 技 术 原 理 实 施 效 果

智能制造

工业智能机器人 (如特斯

拉生产线应用)
机器学习、 自动化控制

技术

提高生产速度, 减少人为误差, 实现

高自动化生产

医疗智能手术机器人 (如
多领域外科手术应用)

先进控制技术、 力量调节

和高精度操作技术

克服医生疲劳问题, 推动医疗服务智

能化和高效化

智能调度系统 (如西门子

AI 调度系统)
AI 算法、 实时数据分析

技术

自动调整生产线任务顺序, 提高生产

效率, 避免生产延误

智能设备控制 (结合传感

器应用)
数据驱动算法、 传感器数

据采集与分析技术

设备具备更高自主性和智能化水平,
精准感知环境并自主运作

供应链优化

需求预测 (如亚马逊、 沃

尔玛应用)

历史数据分析、 机器学习

算法、 结合外部因素 (天
气、 社交媒体等)

优化库存管理, 降低库存积压和缺货

率, 提高运营效率, 部分企业运营效

率提升 25%, 带来 5% ~ 10% 的收入

增长

供应商管理 (如沃尔玛、
IBM 客户应用)

分析供应商表现 (交付时

间、 质量等)、 自动分析

合同条款和价格波动等

因素

提高采购决策精准性, 降低采购成本

5% ~ 10% , 采购流程效率提升可达

50% , 部分企业 6 个月内提升采购透

明度与议价能力, 数字化采购平台平

均投资回报率达 150%

物流配送 (如 UPS、 亚马

逊应用)

处理路线数据、 实时数据

分析、 自动化仓储和配送

技术、 智能算法

优化送货路线, 降低运输成本 (如

UPS 降低 10% ), 确保快速高效配送,
提高物流效率
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续表　 　

应 用 领 域 AI 应用场景 技 术 原 理 实 施 效 果

预测性维护

设备健康管理 (如 GE、
沃尔沃、 西门子应用)

实时监测设备运行数据

(温度、 振动、 压力等)、
数据分析技术

增强设备可靠性, 降低停机时长, 削

减维护成本, 提升设备管理效率

自适应维修 (工业生产软

件更新场景)

根据系统外部环境或业务

需求的变更进行软件更新

适配

缩短系统停运时间, 提升设备和系统

的可靠性, 自适应维护占软件系统维

护工作量的 18% ~25%

远程监测 (如 Vestas 风

力发电应用)
远程监测技术、 数据分析

提前发现设备潜藏问题, 规避因设备

故障可能引发的停运风险, 广泛应用

于多行业, 有望进一步提高设备管理

效率

质量控制

与检测

车身外观检测 (如宝马集

团应用)
机器视觉系统、 计算机视

觉技术

精准找出车身漆面缺陷、 刮痕、 异物

等瑕疵, 大幅提升准确率, 提高生产

效率, 降低人为误差

手机屏幕检测 (如苹果公

司应用)
视觉检测系统、 计算机视

觉技术

自动识别并分类屏幕划痕、 色彩不均

等细微问题, 加快检测速度, 提升检

测准确性, 降低产品返工率与废品率

能源管理
智能能耗监测 (如加州电

力公司应用)
大数据分析、 机器学习、
需求响应技术

深入分析工厂能耗数据, 合理分配能

源, 降低电网峰值负荷, 减少能源

消耗

库存管理
库存优化与补货 (如亚马

逊应用)
需求预测、 实时数据分析

技术

降低库存积压, 自动触发补货, 预测

偏差减少 12% ~ 18% , 降低库存成本

多达 25% , 降低运营成本多达 20%

个性化生产

定制化产品生产 (如耐克

森轮胎、 Syntilay 鞋类应

用)

AI 分析消费者需求、 结

合 3D 打印技术 (如可解

释人工智能分析、 生成设

计方案、 3D 打印制造模

具和产品)

缩短 生 产 周 期 ( 耐 克 森 轮 胎 缩 短

70% ), 降低成本 (耐克森轮胎降低

成本 50% ), 为消费者提供定制化产

品, 解决合脚问题, 拓展创意可能性

　 　

1. 4　本章小结

　 　 本章系统梳理了 AI 的发展脉络及其商业应用价值。 首先, 从历史维度切入, 详

细阐述了 AI 的起源与发展历程, 揭示了这一技术从理论探索到实践应用的演进过

程。 其次, 在商业价值部分, 重点分析了 AI 技术对现代商业模式的深刻影响, 既探

讨了其为各行业带来的创新机遇, 也客观评估了在实施过程中面临的技术与伦理挑
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战。 最后, 深入剖析了 AI 在商业数据分析中的具体应用场景, 包括金融与会计领域

的智能风控和自动化审计, 营销、 广告与客户关系管理中的精准投放和个性化服务,

人力资源管理中的智能招聘和绩效评估, 以及生产运营管理中的流程优化和供应链

智能化。 这些应用案例不仅展示了 AI 技术的强大赋能作用, 更为后续章节探讨 AI

与商业的深度融合奠定了理论基础和实践框架。

1. 5　复习思考题

　 　 1. 简述 AI 发展的几个关键阶段及每个阶段的代表性技术。

2. 通过案例说明 AI 如何助力金融领域应用。

3. 通过案例说明 AI 如何助力客户管理。

4. 通过案例说明 AI 如何助力智能招聘。

5. 通过案例说明 AI 如何助力供应链管理。

1. 6　即测即练

���	
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1. 掌握神经网络模型的基本结构, 包括感知机、 多层前馈网络、 激活函数以及

模型训练方法。

2. 理解深度神经网络的基本原理, 掌握卷积神经网络和循环神经网络的核心结

构与典型用途。

3. 理解深度强化学习的基本概念、 学习机制与主要分类。

1. 能够分析不同类型神经网络的结构特征, 理解其适用场景与建模差异。

2. 能结合实际任务, 选择合适的神经网络结构解决问题, 初步具备模型设计与
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调优能力。

3. 具备将深度神经网络与强化学习方法应用于复杂系统建模与智能决策任务的

能力。

2. 1　神经网络模型

　 　 神经网络模型 (neural network model, NNM) 作为一种典型的人工智能建模工

具, 源于对生物神经系统的抽象建模, 其基本单元是人工神经元。 人工神经元模拟

了生物神经元的输入整合和输出激发行为。 神经网络模型通过层级结构和非线性映

射能力, 在多个感知与认知任务中展现出良好的泛化性能和学习能力。

早期的神经网络模型由于受计算能力、 数据规模和理论支持的限制, 发展较为

缓慢。 然而, 随着这三方面瓶颈的突破, 神经网络模型进入了高速发展阶段: ①反

向传播算法 (backpropagation, BP) 的提出与推广, 为深层神经网络的有效训练提

供了数学工具。 ②高性能计算设备的发展, 使得大规模网络模型可以在可接受的时

间内完成训练。 ③大规模标注数据集的积累, 为监督学习模式奠定了必要的训练基

础。 正是这三者的结合, 使得深度神经网络模型在图像识别、 语音识别、 自然语言

处理等领域取得了突破性成果。

神经网络模型本质上是一种函数逼近器, 能够学习输入与输出之间复杂的非线

性映射关系。 这种学习能力主要源自其层级特征表示的结构设计, 即通过多层隐藏

层逐步从低层次特征提取、 抽象高阶语义信息。 每一层的神经元在接收上一层神经

元的输出基础上进行加权求和, 并经过非线性激活函数处理, 从而为网络引入非线

性建模能力。

除基本的前馈神经网络外, 神经网络模型家族还包括卷积神经网络 (CNN)、

循环神经网络 (RNN)、 生成对抗网络 ( generative adversarial network, GAN) 以及

广泛应用于自然语言处理领域的 Transformer 模型等。 这些模型之间存在明显的结构

差异与任务适配性。 例如, CNN 通过局部感受野和权重共享机制显著减少了模型参

数量, 提高了图像局部特征的提取效率; RNN 通过循环连接机制实现了对序列依赖

关系的建模, 适合处理时间序列或语言数据; Transformer 模型则采用注意力机制强

化了长距离依赖建模能力, 突破了传统 RNN 的长期记忆瓶颈。

此外, 神经网络模型不仅在结构设计上不断演化, 其训练过程中的优化方法也

在持续改进。 从最初的标准梯度下降到动量法、 AdaGrad、 RMSProp 再到 Adam 优化
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器, 这些算法的共同目标是提高训练效率、 避免局部最小值和鞍点, 并提升模型的

收敛稳定性。 与此同时, 各类正则化技术被广泛用于缓解过拟合问题, 确保模型具

备良好的泛化性能。

当前, 神经网络模型已成为机器学习领域的核心模型之一, 不仅用于监督学习,

还广泛应用于无监督学习、 自监督学习及强化学习等多种学习范式中。 在智能推荐、

自动驾驶、 医学图像分析、 语音合成、 文本生成、 金融风控等领域, 神经网络模型

均展现出重要的应用价值。

2. 1. 1　 神经网络模型基础

神经网络模型的基础架构由多个层级构成, 主要包括输入层、 一个或多个隐藏

层, 以及输出层。 每一层都包含多个人工神经元, 它们通过加权连接相互传递信息。

人工神经元接收来自上一层的输入信号, 经过内部非线性处理后, 产生输出信号传

递给下一层, 如图 2 - 1 所示。

图 2-1　 神经网络模型基本架构

2. 1. 1. 1　 神经网络模型架构

神经网络模型架构如 “智能快递分拣系统”:

(1) 输入层。 像快递收件站, 接收原始数据。

(2) 隐藏层。 像智能分拣员, 逐层处理数据, 拥有如下两层: ①检查基础特征

(如边缘、 颜色)。 ②组合成复杂特征 (如形状、 纹理)。

(3) 输出层。 像派送中心, 给出最终结果 (如判断图片中的动物是 “猫” 还是

“狗”)。

这种层级结构使得神经网络能够逐步提取数据的特征, 最终用于预测、 分类或

其他任务。 其公式为

y = f ∑
n

i = 1
w i xi - θ( ) (2 - 1)
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其中, xi 表示来自第 i个神经元的输入, w i 表示第 i个神经元的连接权重, θ表示阈值。

2. 1. 1. 2　 感知机

神经网络模型最简单的神经网络形式是感知机 (perceptron), 它是一种用于二

分类任务的线性分类器。 它仅包含输入层和输出层, 适用于解决线性可分的问题。

输入层: 接收特征向量 x1,x2,…,xi 。

权重和偏置: 每个输入特征向量 xi 乘以权重向量 wi , 求和后加上偏置 b , 其公

式为

f(x) = Sign(wixi + b) (2 - 2)

激活函数: 阶跃函数 ( Sign ) 将 z 转换为二分类输出 ( + 1 或 - 1), 其公式为

Sign( z) =
+ 1, z ≥0

- 1, z < 0
{ (2 - 3)

2. 1. 1. 3　 多层感知机

为了处理更复杂的非线性问题, 多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 应运

而生, 它是一种由输入层、 一个或多个隐藏层及输出层组成的神经网络架构。

输入层: 接收原始数据 (如特征向量)。

隐藏层: 每个神经元接收所有前一层输入。 应用非线性激活函数 (如 ReLU、

Sigmoid) 生成输出, 其公式为

y(L) = f(L)(W(L) a(L-1) + b(L)) (2 - 4)

其中, L 表示层数,W(L) 和b(L) 分别代表第 L 层的权重矩阵和偏置向量, a(L-1) 表示第

L - 1 层的激活输出, f(L) 是应用于该层的激活函数。

输出层: 根据任务类型选择激活函数 (如 Softmax 用于多分类)。

层级连接: 全连接 (每个节点与下一层所有节点相连)。

根据万有逼近定理, 即使只有一个隐藏层且含有足够数量的人工神经元, 该网

络也能以任意精度逼近任意复杂的连续函数。 这一特性赋予了多层前馈网络强大的

表示能力, 使其成为解决复杂非线性问题的有效工具, 广泛应用于图像识别、 自然

语言处理等领域。 隐藏层前馈网络结构如图 2 - 2 所示。

在图像识别领域, MLP 可用于手写数字分类, 但 CNN 局部特征提取能力更强。

在自然语言处理领域, MLP 可处理词袋模型, 但 RNN 或 Transformer 模型序列建模

能力更优, 对比情况如表 2 - 1 所示。
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图 2-2　 隐藏层前馈网络结构

表 2-1　 MLP、 CNN、 RNN 对比表

网 络 类 型 结 构 特 点 适 用 场 景

MLP 全连接, 单隐藏层即可逼近复杂函数 简单非线性问题、 理论验证

CNN 局部连接 + 权值共享, 通过卷积核提取空间特征 图像识别、 计算机视觉

RNN 循环结构, 记忆历史信息 时间序列分析、 自然语言处理

　 　
MLP. py 中 MLP 示例代码如下:

import numpy as np
import matplotlib. pyplot as plt
class MLP:
　 　 def __init__(self, input_size = 2, hidden_size = 4, output_size = 1):
　 　 　 　 self. input_size = input_size
　 　 　 　 self. hidden_size = hidden_size
　 　 　 　 self. output_size = output_size
　 　 　 　 # 权重初始化(Xavier)
　 　 　 　 self. W1 = np. random. randn( input_size, hidden_size) ∗ np. sqrt(2. / input_size)
　 　 　 　 self. b1 = np. zeros((1, hidden_size))
　 　 　 　 self. W2 = np. random. randn(hidden_size, output_size) ∗ np. sqrt(2. / hidden_size)
　 　 　 　 self. b2 = np. zeros((1, output_size))
　 　 def sigmoid(self, x):
　 　 　 　 return 1 / (1 + np. exp( - x))
　 　 def sigmoid_derivative(self, x):
　 　 　 　 return x ∗ (1 - x)
　 　 def forward(self, X):
　 　 　 　 # 前向传播

　 　 　 　 self. z1 = np. dot(X, self. W1) + self. b1
　 　 　 　 self. a1 = self. sigmoid(self. z1)
　 　 　 　 self. z2 = np. dot(self. a1, self. W2) + self. b2
　 　 　 　 self. a2 = self. sigmoid(self. z2)
　 　 　 　 return self. a2
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　 　 def compute_loss(self, y_true, y_pred):
　 　 　 　 # 交叉熵损失

　 　 　 　 m = y_true. shape
　 　 　 　 return - np. mean(y_true ∗ np. log(y_pred) + (1 - y_true) ∗ np. log(1 - y_pred))
　 　 def backward(self, X, y_true, y_pred, lr):
　 　 　 　 m = X. shape
　 　 　 　 # 反向传播

　 　 　 　 delta2 = (y_pred - y_true) / m　 # 交叉熵损失的导数

　 　 　 　 dW2 = np. dot(self. a1. T, delta2)
　 　 　 　 db2 = np. sum(delta2, axis = 0, keepdims = True)
　 　 　 　 delta1 = np. dot(delta2, self. W2. T) ∗ self. sigmoid_derivative(self. a1)
　 　 　 　 dW1 = np. dot(X. T, delta1)
　 　 　 　 db1 = np. sum(delta1, axis = 0, keepdims = True)
　 　 　 　 # 更新参数

　 　 　 　 self. W2 - = lr ∗ dW2
　 　 　 　 self. b2 - = lr ∗ db2
　 　 　 　 self. W1 - = lr ∗ dW1
　 　 　 　 self. b1 - = lr ∗ db1
　 　 def train(self, X, y, epochs = 1000, lr = 0. 1):
　 　 　 　 losses = []
　 　 　 　 for epoch in range(epochs):
　 　 　 　 　 　 # 前向传播和损失计算

　 　 　 　 　 　 y_pred = self. forward(X)
　 　 　 　 　 　 loss = self. compute_loss(y, y_pred)
　 　 　 　 　 　 losses. append( loss)
　 　 　 　 　 　 # 反向传播和参数更新

　 　 　 　 　 　 self. backward(X, y, y_pred, lr)
　 　 　 　 　 　 if epoch % 100 = = 0:
　 　 　 　 　 　 　 　 print( f" Epoch {epoch}, Loss: { loss:. 4f}" )
　 　 　 　 plt. plot( losses)
　 　 　 　 plt. xlabel( ′Epoch′)
　 　 　 　 plt. ylabel( ′Loss′)
　 　 　 　 plt. title( ′Training Loss′)
　 　 　 　 plt. show()
# 生成异或数据集

X = np. array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]])
y = np. array([[0],[1],[1],[0]])
# 创建并训练模型

mlp = MLP( input_size = 2, hidden_size = 4)
mlp. train(X, y, epochs = 10000, lr = 0. 1)
# 测试预测

print(" Predictions:" )
print(mlp. forward(X))
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2. 1. 2　 激活函数

激活函数是神经网络的核心组件, 通过引入非线性能力, 神经网络能够学习复

杂的数据模式。 以下是常见激活函数的详细解析。

2. 1. 2. 1　 阶跃函数

阶跃函数 (heaviside step function) 像一位 “严格的裁判”, 直接判定是否通过,

但无法调整标准。 其公式为

Step( z) =
1, z ≥0

0, z < 0
{ (2 - 5)

特点: 输出非黑即白 (0 或 1), 适合简单二分类。

缺点: 不可导, 无法用于反向传播。

适用场景: 理论模型。

2. 1. 2. 2　 Sigmoid 函数

Sigmoid 函数像一位 “温和的审核员”, 总是给出可能性评分, 但遇到极端情况

会犹豫不决。 其公式为

Sigmoid(y) = 1
1 + e -y (2 - 6)

特点: 输出范围为 (0, 1), 平滑可导, 适合概率输出 (如二分类)。

缺点: 当输入过大或过小时, 导数趋近于 0, 导致深层网络难以训练; 输出均

为正数, 可能导致后续层学习偏移。

适用场景: 输出层 (二分类)。

2. 1. 2. 3　 双曲正切函数

双曲正切 (Tanh) 函数像一位 “严格的老师”, 给出正负评价, 但批改速度较

慢。 其公式为

Tanh(y) = ey - e -y

ey + e -y (2 - 7)

特点: 输出范围为 ( - 1, 1), 零中心化, 适合对称数据 (如标准化后的输入)。

缺点: 梯度消失问题依然存在。

适用场景: 隐藏层、 标准化数据。

2. 1. 2. 4　 Softsign 函数

Softsign 函数像一位 “细致的校对员”, 缓慢稳定地处理问题。 其公式为
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Softsign(y) = y
1 +| y | (2 - 8)

特点: 曲线比 Tanh 函数曲线更平缓, 梯度下降更慢, 缓解梯度消失。

缺点: 计算复杂度高, 实际应用较少。

适用场景: 隐藏层、 深度网络。

2. 1. 2. 5　 ReLU 函数

ReLU (rectified linear unit) 函数像一位 “高效的守门员”, 快速放行正信号,

但会直接拦截负数。 其公式为

ReLU(y) = max(0,y) (2 - 9)

特点: 计算高效, 避免梯度消失 (正区间导数为 1)。

缺点: 负输入时输出为 0。

适用场景: 隐藏层、 深度网络。

2. 1. 3　 神经网络模型的训练

神经网络模型的训练是一个通过不断调整参数来最小化预测误差的过程, 其核

心步骤可概括为初始化、 前向传播、 计算损失、 反向传播、 参数更新。 以下是对每

个步骤的详细解析。

(1) 初始化。 随机初始化神经网络中的权重和偏置, 类似于烹饪前随机抓取调

料, 后续通过试错找到最佳配方。

目的: 为神经网络的权重和偏置赋予初始值。

方法: 通常采用随机初始化, 避免所有参数相同, 导致神经网络无法学习多样

性特征。

(2) 前向传播。 逐层计算输出, 类似快递分拣系统, 包裹 (数据) 从收件站

(输入层) 逐站 (隐藏层) 分拣, 最终到达派送中心 (输出层)。

过程: ①输入层接收原始数据。 ②隐藏层对输入进行加权求和, 并通过激活函

数生成非线性输出。 ③输出层生成最终预测结果。

(3) 计算损失。 衡量预测与真实的差距, 类似试吃菜品后对比 “妈妈的味道”,

给出评分 (误差大小)。

损失函数: 根据任务类型选择。

分类任务: 交叉熵损失 (cross entropy loss)。

回归任务: 均方误差 (mean squared error, MSE)。
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(4) 反向传播。 逆向计算梯度, 类似快递分拣系统, 逆向检查分拣错误 (误

差), 找出哪一站 (层) 的分拣规则 (权重) 需要调整。

原理: 通过链式法则 (chain rule) 从输出层到输入层逐层计算损失对参数的梯

度; 梯度表示参数调整的方向和幅度。

(5) 参数更新。 优化算法调整权重, 类似于烹饪, 根据试吃反馈 (梯度), 调

整调料比例 (参数), 让下次做菜 (预测) 更接近理想味道。

优化算法: 常用算法包括①随机梯度下降 ( stochastic gradient descent, SGD):

直接按负梯度方向更新参数; ②Adam: 自适应调整学习率, 结合动量加速收敛。

这一系列操作构成了一个完整的迭代周期, 不断地重复前向传播、 计算损失、

反向传播以及参数更新的过程, 直到损失值收敛到满意的水平或者达到预设的最大

迭代次数。 通过这种方式, 神经网络模型能够逐渐学习输入与输出之间的映射关系,

提高其预测性能, 其结构如图 2 - 3 所示。

图 2-3　 神经网络模型结构

标准反向传播 (BP) 算法和累积反向传播算法对比如表 2 - 2 所示, 反向传播

算法的改进方法、 技术手段和作用与优势如表 2 - 3 所示。

表 2-2　 标准反向传播算法和累积反向传播算法对比

对 比 项 标准反向传播算法 累积反向传播算法

更新方式 每处理一个样本就即时更新权重 累积所有样本的梯度后统一更新权重

适用场景 小型数据集, 需要快速获取初步结果 中小型数据集, 追求高精度

优点
1. 实时反馈, 收敛速度快

2. 适合在线学习场景

1. 梯度更新更稳定

2. 减少噪声干扰, 提高训练精度

缺点
1. 大数据集下频繁更新, 效率低

2. 梯度震荡大, 可能影响收敛

1. 需要存储所有样本的梯度, 内存占用高

2. 训练速度较慢
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表 2-3　 反向传播算法改进

改 进 方 法 技 术 手 段 作用与优势

优化算法升级
Adam、 RMSProp

等自适应学习率算法

1. 自动调整学习率, 加速收敛

2. 结合动量, 避免局部最小值

3. 减少手动调参需求

正则化技术 L2 正则化、 Dropout
1. 惩罚大权重, 限制模型复杂度

2. 随机屏蔽人工神经元, 防止过拟合 (类似 “少放调

料”)

早停法
监控验证集损失,

损失上升时提前终止训练

防止模型 “死记硬背” 训练数据 (类似 “及时关火防

煮烂”)

批量归一化
对每层输入进行标准化处理

(减均值、 除标准差)

1. 稳定训练过程

2. 加速收敛

3. 减少对初始化的敏感度

深度学习框架 TensorFlow、 PyTorch 等
1. 简化神经网络模型构建流程

2. 提供自动求导和并行计算, 提升训练效率

　 　
BP. py 中反向传播算法示例代码如下:

import numpy as np
# 激活函数:Sigmoid
def sigmoid(x):
　 　 return 1 / (1 + np. exp( - x))
# Sigmoid 激活函数的导数

def sigmoid_derivative(x):
　 　 return x ∗ (1 - x)
# 初始化权重和偏置

np. random. seed(42)
input_layer_neurons = 2
hidden_layer_neurons = 2
output_neurons = 1
weights_input_hidden = np. random. uniform(size = ( input_layer_neurons, hidden_layer_neurons))
bias_hidden = np. random. uniform(size = (1, hidden_layer_neurons))
weights_hidden_output = np. random. uniform(size = (hidden_layer_neurons, output_neurons))
bias_output = np. random. uniform(size = (1, output_neurons))
# 学习率

learning_rate = 0. 1
# 训练数据集

X = np. array([[0, 0],
　 　 　 　 　 　 　 [0, 1],
　 　 　 　 　 　 　 [1, 0],
　 　 　 　 　 　 　 [1, 1]])

44



y = np. array([[0], [1], [1], [0]]) 　 # XOR problem
# 训练过程

epochs = 10000
for epoch in range(epochs):
　 　 # 前向传播

　 　 hidden_layer_input = np. dot(X, weights_input_hidden) + bias_hidden
　 　 hidden_layer_output = sigmoid(hidden_layer_input)
　 　 output_layer_input = np. dot(hidden_layer_output, weights_hidden_output) + bias_output
　 　 predicted_output = sigmoid(output_layer_input)
　 　 # 计算误差

　 　 error = y - predicted_output
　 　 d_predicted_output = error ∗ sigmoid_derivative(predicted_output)
　 　 # 反向传播

　 　 error_hidden_layer = d_predicted_output. dot(weights_hidden_output. T)
　 　 d_hidden_layer = error_hidden_layer ∗ sigmoid_derivative(hidden_layer_output)
　 　 # 更新权重和偏置

　 　 weights_hidden_output + = hidden_layer_output. T. dot(d_predicted_output) ∗ learning_rate
　 　 bias_output + = np. sum(d_predicted_output, axis = 0, keepdims = True) ∗ learning_rate
　 　 weights_input_hidden + = X. T. dot(d_hidden_layer) ∗ learning_rate
　 　 bias_hidden + = np. sum(d_hidden_layer, axis = 0, keepdims = True) ∗ learning_rate
　 　 if epoch % 1000 = = 0:
　 　 　 　 print( f′Epoch {epoch}, Error: {np. mean(np. abs(error))} ′)
print(" Final weights and biases:" )
print("Weights Input - Hidden:" , weights_input_hidden)
print(" Bias Hidden:" , bias_hidden)
print("Weights Hidden - Output:" , weights_hidden_output)
print(" Bias Output:" , bias_output)
# 测试模型

test_data = np. array([[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]])
predicted_test_output = sigmoid( sigmoid(np. dot( test_data, weights_input_hidden) + bias_hid-
den). dot(weights_hidden_output) + bias_output)
print(" Test Data Predictions:" )
print(predicted_test_output)

2. 2　深度神经网络

　 　 深度神经网络 (deep neural network, DNN) 是一种具有多个隐藏层的复杂人工

神经网络, 它通过多层神经元结构和非线性激活函数学习数据的复杂表示和特征。

DNN 的核心优势在于其能够自动从原始输入中提取抽象特征, 这使得 DNN 在处理

诸如图像识别、 语音识别和自然语言处理等任务时表现出色。
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2. 2. 1　 深度神经网络基础

一个典型的深度神经网络结构由输入层、 若干个隐藏层以及输出层组成。 每一层

都由多个人工神经元或节点构成, 这些节点之间通过权重连接形成复杂的网络结构。

深度神经网络就像一座智能数据处理工厂, 通过多道工序将原始数据一步步加

工成最终结果。 以下是其核心结构。

(1) 输入层。 如工厂的原材料仓库, 负责接收和暂存原材料。

功能: 接收未经处理的原始数据。

示例: 识别一张猫的图片时, 输入层接收图片的所有像素。

(2) 隐藏层。 如工厂的流水线, 每个环节负责不同的加工任务。

功能: 逐层提取数据的抽象特征, 从简单到复杂逐步加工———识别基础特征→

组合成复杂形状→判断整体对象。

示例: 识别电商商品图时, 第一层找到衣服的褶皱和纽扣; 中间层拼出完整的

T 恤或连衣裙; 深层判断商品类别。

(3) 输出层。 工厂的质检部门, 综合所有加工后的特征, 判断是否合格。

功能: 生成最终结果。

示例: 输出层给出如 “90%是猫, 10%是狗” 的概率分布。

DNN 的运作流程如下。

(1) 输入数据: 原始数据进入输入层。

(2) 特征提取: 隐藏层逐层加工数据, 从简单特征到复杂特征。

(3) 结果输出: 输出层综合所有信息, 生成最终答案。

2. 2. 2　 卷积神经网络

卷积神经网络是一种专为处理图像、 音频等网格状数据设计的深度学习模型。 其核

心结构通过模拟人类视觉系统, 并进行多层次加工提取特征, 最终完成分类或识别任务。

2. 2. 2. 1　 卷积神经网络结构

卷积神经网络就像一条智能加工流水线, 通过多层 “工序” 从原始数据中提取

关键信息。 其核心结构分为五大部分。

1. 卷积层

1) 卷积层作用

扫描图片的小区域, 寻找特定图案, 就像用不同形状的印章在图片上盖章, 每
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次盖章只关注局部区域, 通过滑动覆盖全图。

2) 卷积层原理

(1) 卷积核。 类似于不同形状的 “放大镜模板”, 每层模板专门检测一种特征

(如圆形模板找车轮, 线条模板找边缘)。 在卷积阶段, 连接输入特征图 xi 和输出特

征图 y j 的权值记为 w ij , 并且每个卷积的权重 w ij在输入图像的不同区域共享, 其公

式为

y j = b j + ∑
i

w ij ∗ xi (2 - 10)

(2) 参数共享。 在卷积过程中, 卷积核的权重w ij被共享, 即它们在图像的各个

位置上被重复使用。 每个卷积核在输入图像的所有位置上滑动, 并且其参数在每个

位置上都保持相同。 这使得卷积操作能够有效地减少计算量, 并且增强模型的泛化

能力。

3) 卷积层示例

识别一张狗的图片: 第一层模板找 “边缘” →第二层模板拼出 “爪子” →第三

层模板组合成 “狗的整体”。

2. 非线性变换

通过激活函数筛选出明显特征, 忽略不相关细节。 ReLU 激活函数只保留大于

零的值, 负值被设置为零。 其公式为

R = ReLU(y) (2 - 11)

其中, y 是输入值, 即上一层的加权和, R 是 ReLU 激活函数的输出。

示例: 检测猫耳朵时, 只保留明显的尖角形状, 忽略模糊的背景杂斑。

3. 池化操作

1) 池化操作作用

减少数据量, 加快计算速度, 同时保持特征不变形, 把高清图片压缩成缩略图,

只保留每块区域的关键信息。

2) 池化操作示例

一张汽车图片被压缩后, 轮子的圆形轮廓依然清晰, 但图像的宽度和高度各减

少了一半, 总像素变为原来的四分之一。

4. 多层 CNN

1) CNN 作用

CNN 像工厂的多级流水线, 每层负责不同任务: 第一层识别简单特征→第二层
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组合成复杂形状→最后一层判断整体对象。

2) CNN 示例

识别人脸: 第一层找皮肤纹理→第二层拼出眼睛鼻子→第三层确认这是一张

人脸。

5. Dropout 机制

1) Dropout 机制作用

训练时随机关闭部分人工神经元, 防止 “工厂” 过度依赖某些 “熟练工”, 提

高泛化能力。

2) Dropout 机制示例

训练一个猫狗分类器时, 随机忽略某些神经元, 强迫模型同时关注耳朵、 尾巴、

胡须等多个特征。

CNN 的优势如下。

(1) 省时省力。 参数共享减少计算量, 适合处理高清图片。

(2) 精准高效。 层层加工, 从局部到整体理解图像内容。

(3) 灵活抗干扰。 Dropout 机制使神经网络模型适应多变场景, 如图 2 - 4 所示。

图 2-4　 引入 Dropout机制前后对比图

CNN. py 中 CNN 示例代码如下:

import torch
import torch. nn as nn
import torch. optim as optim
import torchvision
import torchvision. transforms as transforms
# 设置随机种子以确保结果可重复

SEED = 1234
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torch. manual_seed(SEED)
torch. backends. cudnn. deterministic = True
# 定义数据预处理

transform = transforms. Compose([
　 　 transforms. ToTensor(),
　 　 transforms. Normalize((0. 1307,), (0. 3081,))
])
# 加载 MNIST 数据集

train_dataset = torchvision. datasets. MNIST( root = ′. / data′, train = True, download = True, trans-
form = transform)
test_dataset = torchvision. datasets. MNIST( root = ′. / data′, train = False, download = True, trans-
form = transform)
# 创建数据加载器

BATCH_SIZE = 64
train_ loader = torch. utils. data. DataLoader( dataset = train _dataset, batch _ size = BATCH_SIZE,
shuffle = True)
test_loader = torch. utils. data. DataLoader(dataset = test_dataset, batch_size = BATCH_SIZE, shuffle
= False)
class SimpleCNN(nn. Module):
　 　 def __init__(self):
　 　 　 　 super(SimpleCNN, self). __init__()
　 　 　 　
　 　 　 　 # 第一层卷积层

　 　 　 　 self. conv1 = nn. Conv2d( in_channels = 1, out_channels = 16, kernel_size = 3, stride = 1,
padding = 1)

　 　 　 　 self. relu1 = nn. ReLU()
　 　 　 　 self. pool1 = nn. MaxPool2d(kernel_size = 2)
　 　 　 　
　 　 　 　 # 第二层卷积层

　 　 　 　 self. conv2 = nn. Conv2d( in_channels = 16, out_channels = 32, kernel_size = 3, stride =
1, padding = 1)

　 　 　 　 self. relu2 = nn. ReLU()
　 　 　 　 self. pool2 = nn. MaxPool2d(kernel_size = 2)
　 　 　 　
　 　 　 　 # 全连接层

　 　 　 　 self. fc1 = nn. Linear(32 ∗ 7 ∗ 7, 128)
　 　 　 　 self. relu3 = nn. ReLU()
　 　 　 　 self. fc2 = nn. Linear(128, 10)
　 　
　 　 def forward(self, x):
　 　 　 　 # 第一层卷积层

　 　 　 　 x = self. pool1(self. relu1(self. conv1(x)))
　 　 　 　
　 　 　 　 # 第二层卷积层
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　 　 　 　 x = self. pool2(self. relu2(self. conv2(x)))
　 　 　 　 # 展平特征图

　 　 　 　 x = x. view( - 1, 32 ∗ 7 ∗ 7)
　 　 　 　
　 　 　 　 # 全连接层

　 　 　 　 x = self. relu3(self. fc1(x))
　 　 　 　 x = self. fc2(x)
　 　 　 　
　 　 　 　 return x
# 初始化模型、损失函数和优化器

model = SimpleCNN(). to(device = ′cuda′ if torch. cuda. is_available() else ′cpu′)
criterion = nn. CrossEntropyLoss()
optimizer = optim. Adam(model. parameters(), lr = 0. 001)
def train(model, train_loader, optimizer, criterion, device):
　 　 model. train()
　 　 running_loss = 0. 0
　 　
　 　 for images, labels in train_loader:
　 　 　 　 images, labels = images. to(device), labels. to(device)
　 　 　 　 optimizer. zero_grad()
　 　 　 　
　 　 　 　 outputs = model( images)
　 　 　 　 loss = criterion(outputs, labels)
　 　 　 　 loss. backward()
　 　 　 　 optimizer. step()
　 　 　 　
　 　 　 　 running_loss + = loss. item()
　 　
　 　 return running_loss / len( train_loader)
def test(model, test_loader, criterion, device):
　 　 model. eval()
　 　 test_loss = 0. 0
　 　 correct = 0
　 　
　 　 with torch. no_grad():
　 　 　 　 for images, labels in test_loader:
　 　 　 　 　 　 images, labels = images. to(device), labels. to(device)
　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 outputs = model( images)
　 　 　 　 　 　 test_loss + = criterion(outputs, labels). item()
　 　 　 　 　 　
　 　 　 　 　 　 _, predicted = torch. max(outputs. data, 1)
　 　 　 　 　 　 correct + = (predicted = = labels). sum(). item()
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　 　 test_loss / = len( test_loader. dataset)
　 　 accuracy = 100. ∗ correct / len( test_loader. dataset)
　 　
　 　 return test_loss, accuracy
# 训练模型

N_EPOCHS = 5
device = torch. device( ′cuda′ if torch. cuda. is_available() else ′cpu′)
model. to(device)
for epoch in range(N_EPOCHS):
　 　 train_loss = train(model, train_loader, optimizer, criterion, device)
　 　 test_loss, accuracy = test(model, test_loader, criterion, device)
　 　
　 　 print( f′Epoch [{epoch + 1} / {N_EPOCHS}] ′)
　 　 print( f′ \ tTrain Loss: { train_loss:. 4f} ′)
　 　 print( f′ \ tTest Loss: { test_loss:. 4f} | Test Accuracy: {accuracy:. 2f}% ′)
# 示例预测

def predict(model, image, device):
　 　 model. eval()
　 　 with torch. no_grad():
　 　 　 　 image = image. unsqueeze(0). to(device)
　 　 　 　 output = model( image)
　 　 　 　 _, predicted = torch. max(output. data, 1)
　 　 　 　 return predicted. item()
# 测试单个样本

test_image, true_label = test_dataset[0]
print( f′True Label: { true_label} ′)
print( f′Predicted Label: {predict(model, test_image, device)} ′)

2. 2. 2. 2　 卷积神经网络的应用

CNN 不仅擅长处理图像, 还能应用于文本、 音频等领域。 以下是其核心应用场

景的通俗解析。

1. 图像分类

(1) 图像分类作用。 识别图片内容并分类 (如区分猫狗、 手写数字)。

(2) 图像分类通俗原理。 这就好比是给照片贴标签的智能助手。

(3) 图像分类技术流程。 例如, 识别图片中的数字流程为: ①输入图片像素;

②进行特征提取, 卷积层扫描边缘→隐藏层组合成数字形状→输出层判断是 “0”

或 “9”。

(4) 图像分类用途。 基于 MNIST 数据集, 训练模型识别手写数字, 准确率

超 99% 。
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(5) 图像分类实际应用。 电商平台自动分类商品图片 (如区分运动鞋和皮鞋)。

CNN-CP. py 中图像分类示例代码如下:

import os
import numpy as np
import matplotlib. pyplot as plt
from tensorflow. keras. preprocessing. image import ImageDataGenerator
from tensorflow. keras. models import Sequential
from tensorflow. keras. layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow. keras. optimizers import Adam
# 设置数据集路径

base_dir = ′dataset′
train_dir = os. path. join(base_dir, ′train′)
validation_dir = os. path. join(base_dir, ′validation′)
# 创建训练和验证的数据生成器

train_datagen = ImageDataGenerator(
　 　 rescale = 1. / 255,
　 　 rotation_range = 40,
　 　 width_shift_range = 0. 2,
　 　 height_shift_range = 0. 2,
　 　 shear_range = 0. 2,
　 　 zoom_range = 0. 2,
　 　 horizontal_flip = True,
　 　 fill_mode = ′nearest′
)
validation_datagen = ImageDataGenerator( rescale = 1. / 255)
train_generator = train_datagen. flow_from_directory(
　 　 train_dir,
　 　 target_size = (150, 150),
　 　 batch_size = 32,
　 　 class_mode = ′binary′
)
validation_generator = validation_datagen. flow_from_directory(
　 　 validation_dir,
　 　 target_size = (150, 150),
　 　 batch_size = 32,
　 　 class_mode = ′binary′
)
# 构建 CNN 模型

model = Sequential([
　 　 Conv2D(32, (3, 3), activation = ′relu′, input_shape = (150, 150, 3)),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(64, (3, 3), activation = ′relu′),
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　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(128, (3, 3), activation = ′relu′),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(128, (3, 3), activation = ′relu′),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Flatten(),
　 　 Dense(512, activation = ′relu′),
　 　 Dropout(0. 5),
　 　 Dense(1, activation = ′sigmoid′)
])
# 编译模型

model. compile( loss = ′binary_crossentropy′,
　 　 　 　 　 　 　 optimizer = Adam( lr = 0. 001),
　 　 　 　 　 　 　 metrics = [ ′accuracy′])
# 训练模型

history = model. fit(
　 　 train_generator,
　 　 steps_per_epoch = 100,
　 　 epochs = 30,
　 　 validation_data = validation_generator,
　 　 validation_steps = 50
)
# 绘制训练和验证的准确率和损失

acc = history. history[ ′accuracy′]
val_acc = history. history[ ′val_accuracy′]
loss = history. history[ ′loss′]
val_loss = history. history[ ′val_loss′]
epochs_range = range(30)
plt. figure( figsize = (8, 8))
plt. subplot(1, 2, 1)
plt. plot(epochs_range, acc, label = ′Training Accuracy′)
plt. plot(epochs_range, val_acc, label = ′Validation Accuracy′)
plt. legend( loc = ′lower right′)
plt. title( ′Training and Validation Accuracy′)
plt. subplot(1, 2, 2)
plt. plot(epochs_range, loss, label = ′Training Loss′)
plt. plot(epochs_range, val_loss, label = ′Validation Loss′)
plt. legend( loc = ′upper right′)
plt. title( ′Training and Validation Loss′)
plt. show()

2. 目标检测

(1) 目标检测作用。 定位并识别图像中的物体 (如行人、 车辆), 这就像超市
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监控摄像头自动标记货架商品位置。

(2) 目标检测技术流程。 ①进行区域扫描, 用滑动窗口或区域建议网络 ( re-

gion proposal network, RPN) 定位物体位置。 ②进行特征匹配, CNN 提取物体形状、

颜色等特征, 判断类别。

(3) 目标检测用途。 医学影像中的定位 (如肺部 CT 图像中的结节)。

(4) 目标检测实际应用。 自动驾驶汽车实时检测道路障碍物。

CNN-AD. py 中目标检测示例代码如下:

import os
import cv2
import numpy as np
import matplotlib. pyplot as plt
from tensorflow. keras. preprocessing. image import ImageDataGenerator
from tensorflow. keras. models import Sequential
from tensorflow. keras. layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout
from tensorflow. keras. optimizers import Adam
# 设置数据集路径

base_dir = ′dataset′
train_dir = os. path. join(base_dir, ′train′)
validation_dir = os. path. join(base_dir, ′validation′)
# 创建训练和验证的数据生成器

train_datagen = ImageDataGenerator(
　 　 rescale = 1. / 255,
　 　 rotation_range = 40,
　 　 width_shift_range = 0. 2,
　 　 height_shift_range = 0. 2,
　 　 shear_range = 0. 2,
　 　 zoom_range = 0. 2,
　 　 horizontal_flip = True,
　 　 fill_mode = ′nearest′
)
validation_datagen = ImageDataGenerator( rescale = 1. / 255)
train_generator = train_datagen. flow_from_directory(
　 　 train_dir,
　 　 target_size = (150, 150),
　 　 batch_size = 32,
　 　 class_mode = ′binary′
)
validation_generator = validation_datagen. flow_from_directory(
　 　 validation_dir,
　 　 target_size = (150, 150),
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　 　 batch_size = 32,
　 　 class_mode = ′binary′
)
# 构建 CNN 模型

model = Sequential([
　 　 Conv2D(32, (3, 3), activation = ′relu′, input_shape = (150, 150, 3)),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(64, (3, 3), activation = ′relu′),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(128, (3, 3), activation = ′relu′),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Conv2D(128, (3, 3), activation = ′relu′),
　 　 MaxPooling2D((2, 2)),
　 　 Flatten(),
　 　 Dense(512, activation = ′relu′),
　 　 Dropout(0. 5),
　 　 Dense(1, activation = ′sigmoid′)
])
# 编译模型

model. compile( loss = ′binary_crossentropy′,
　 　 　 　 　 　 　 optimizer = Adam( lr = 0. 001),
　 　 　 　 　 　 　 metrics = [ ′accuracy′])
# 训练模型

history = model. fit(
　 　 train_generator,
　 　 steps_per_epoch = 100,
　 　 epochs = 30,
　 　 validation_data = validation_generator,
　 　 validation_steps = 50
)
# 绘制训练和验证的准确率和损失

acc = history. history[ ′accuracy′]
val_acc = history. history[ ′val_accuracy′]
loss = history. history[ ′loss′]
val_loss = history. history[ ′val_loss′]
epochs_range = range(30)
plt. figure( figsize = (8, 8))
plt. subplot(1, 2, 1)
plt. plot(epochs_range, acc, label = ′Training Accuracy′)
plt. plot(epochs_range, val_acc, label = ′Validation Accuracy′)
plt. legend( loc = ′lower right′)
plt. title( ′Training and Validation Accuracy′)
plt. subplot(1, 2, 2)
plt. plot(epochs_range, loss, label = ′Training Loss′)
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plt. plot(epochs_range, val_loss, label = ′Validation Loss′)
plt. legend( loc = ′upper right′)
plt. title( ′Training and Validation Loss′)
plt. show()
# 实时检测函数

def detect_obstacles(model, image_path):
　 　 img = cv2. imread( image_path)
　 　 img_resized = cv2. resize( img, (150, 150))
　 　 img_normalized = img_resized / 255. 0
　 　 img_batch = np. expand_dims( img_normalized, axis = 0)
　 　 prediction = model. predict( img_batch)
　 　 if prediction > 0. 5:
　 　 　 　 print(" Obstacle detected!" )
　 　 else:
　 　 　 　 print(" No obstacle detected. " )
　 　 plt. imshow(cv2. cvtColor( img, cv2. COLOR_BGR2RGB))
　 　 plt. title(" Detected Obstacle" if prediction > 0. 5 else " No Obstacle" )
　 　 plt. axis( ′off′)
　 　 plt. show()
# 测试实时检测函数

detect_obstacles(model, ′path_to_test_image. jpg′)

3. 图像分割

(1) 图像分割作用。 将图像按内容精细分割, 如涂色书, 以区分不同区域

边界。

(2) 图像分割技术流程。 ①编码器, 压缩图像, 提取抽象特征。 ②解码器, 还

原细节, 标注每个像素的类别。

(3) 图像分割用途。 U-Net 分割医学影像中的病变区域, 辅助医生诊断等。

(4) 图像分割实际应用。 AI 辅助标注 X 光片中的骨折位置。

CNN-U-Net. py 中图像分割示例代码如下:

import tensorflow as tf
from tensorflow. keras import layers, Model
import matplotlib. pyplot as plt
import numpy as np
# U-Net 模型构建(核心检测架构)
def unet_model( input_size = (256, 256, 3)):
　 　 inputs = layers. Input( input_size)
　 　 # 编码器(下采样路径) ——— 特征提取

　 　 # Block 1
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　 　 conv1 = layers. Conv2D(64, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)( inputs)
　 　 conv1 = layers. Conv2D(64, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(conv1)
　 　 pool1 = layers. MaxPooling2D(pool_size = (2, 2))(conv1) 　 # 128x128
　 　 # Block 2
　 　 conv2 = layers. Conv2D(128, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(pool1)
　 　 conv2 = layers. Conv2D(128, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(conv2)
　 　 pool2 = layers. MaxPooling2D(pool_size = (2, 2))(conv2) 　 # 64x64
　 　 # 瓶颈层

　 　 conv3 = layers. Conv2D(256, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(pool2)
　 　 conv3 = layers. Conv2D(256, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(conv3)
　 　 # 解码器(上采样路径) ———定位恢复

　 　 # Block 4
　 　 up4 = layers. UpSampling2D(size = (2, 2))(conv3) 　 # 128x128
　 　 up4 = layers. Conv2D(128, 2, activation = ′relu′, padding = ′same′)(up4)
　 　 merge4 = layers. concatenate([conv2, up4], axis = 3)
　 　 conv4 = layers. Conv2D(128, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(merge4)
　 　 conv4 = layers. Conv2D(128, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(conv4)
　 　 # Block 5
　 　 up5 = layers. UpSampling2D(size = (2, 2))(conv4) 　 # 256x256
　 　 up5 = layers. Conv2D(64, 2, activation = ′relu′, padding = ′same′)(up5)
　 　 merge5 = layers. concatenate([conv1, up5], axis = 3)
　 　 conv5 = layers. Conv2D(64, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(merge5)
　 　 conv5 = layers. Conv2D(64, 3, activation = ′relu′, padding = ′same′)(conv5)
　 　 # 输出层(多类别分割)
　 　 outputs = layers. Conv2D(3, 1, activation = ′softmax′)(conv5) 　 # 假设 3 个类别:背景、车

#辆、行人

　 　 model = Model( inputs = inputs, outputs = outputs)
　 　 model. compile(optimizer = ′adam′,
　 　 　 　 　 　 　 　 　 loss = ′sparse_categorical_crossentropy′,
　 　 　 　 　 　 　 　 　 metrics = [ ′accuracy′])
　 　 return model
# 数据加载与预处理(示例使用自动驾驶数据集)
def load_driving_dataset():
　 　 # 这里模拟生成训练数据,实际应替换为真实数据集

　 　 x_train = np. random. rand(10, 256, 256, 3). astype(np. float32) 　 # 10 张模拟道路图像

　 　 y_train = np. random. randint(0, 3, (10, 256, 256, 1)) 　 # 随机生成标注

　 　 return x_train, y_train
# 可视化检测结果

def visualize(original, ground_truth, prediction):
　 　 plt. figure( figsize = (15, 5))
　 　 plt. subplot(1, 3, 1)
　 　 plt. imshow(original)
　 　 plt. title("原始图像" )
　 　 plt. subplot(1, 3, 2)
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　 　 plt. imshow(ground_truth. squeeze(), cmap = ′jet′)
　 　 plt. title("真实标注" )
　 　 plt. subplot(1, 3, 3)
　 　 plt. imshow(np. argmax(prediction, axis = - 1), cmap = ′jet′)
　 　 plt. title("预测结果" )
　 　 plt. show()
# 训练流程

def train_unet():
　 　 # 准备数据

　 　 x_train, y_train = load_driving_dataset()
　 　 # 构建模型

　 　 model = unet_model()
　 　 model. summary()
　 　 # 训练配置

　 　 history = model. fit(x_train, y_train,
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 batch_size = 2,
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 epochs = 10,
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 validation_split = 0. 2)
　 　 # 可视化训练过程

　 　 plt. plot(history. history[ ′loss′], label = ′训练损失′)
　 　 plt. plot(history. history[ ′val_loss′], label = ′验证损失′)
　 　 plt. title( ′模型训练曲线′)
　 　 plt. legend()
　 　 plt. show()
　 　 # 示例预测

　 　 test_image = x_train[0:1]
　 　 prediction = model. predict( test_image)
　 　 visualize( test_image, y_train, prediction)
if __name__ = = " __main__" :
　 　 train_unet()
　 　 # 模型保存与加载(用于实际部署)
　 　 # model. save( ′road_detection. h5′)
　 　 # loaded_model = tf. keras. models. load_model( ′road_detection. h5′)

4. 自然语言处理

(1) 自然语言处理作用。 分析文本情感、 分类文档, 就好比一名编辑快速抓取

句子中的关键短语。

(2) 自然语言处理技术流程。 ①文本向量化: 将单词转为数字 (如 “高兴” →

[0. 8, - 0. 2])。 ②卷积操作: 扫描句子, 提取局部语义模式 (如 “非常满意”)。

(3) 自然语言处理用途。 垃圾邮件分类 (如识别 “免费领取” 等关键词) 等。

(4) 自然语言处理实际应用。 社交媒体自动过滤负面评论。
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CNN-MT. py 中自然语言处理示例代码如下:

import tensorflow as tf
from tensorflow. keras import layers, Model
import numpy as np
import matplotlib. pyplot as plt
from sklearn. model_selection import train_test_split
from sklearn. metrics import classification_report
import seaborn as sns
import re
# 模块 1:文本预处理引擎

class TextPreprocessor:
　 　 def __init__(self, max_vocab = 10000, max_len = 200):
　 　 　 　 self. max_vocab = max_vocab
　 　 　 　 self. max_len = max_len
　 　 　 　 self. tokenizer = tf. keras. preprocessing. text. Tokenizer(num_words = max_vocab)
　 　 　 　 self. emotion_dict = {
　 　 　 　 　 　 "正面" : ["满意" , "推荐" , "优秀" , "超值" ],
　 　 　 　 　 　 "负面" : ["差评" , "投诉" , "失望" , "欺诈" ]
　 　 　 　 }
　 　 def clean_text(self, text):
　 　 　 　 " " "清洗社交媒体文本特征" " "
　 　 　 　 # 去除特殊符号

　 　 　 　 text = re. sub( r" # \w + " , " " , text) 　 # 移除话题标签

　 　 　 　 text = re. sub( r"@ \w + " , " " , text) 　 # 移除用户提及

　 　 　 　 text = re. sub( r" https?: / / \ S + " , " " , text) 　 # 移除 URL
　 　 　 　 # 处理重复字符(如"太棒了!!!!!"→"太棒了" )
　 　 　 　 text = re. sub( r′( \w) \1{3,} ′, r′ \1′, text)
　 　 　 　 return text. strip()
　 　 def vectorize(self, texts):
　 　 　 　 " " "文本向量化流水线" " "
　 　 　 　 cleaned_texts = [self. clean_text( t) for t in texts]
　 　 　 　 self. tokenizer. fit_on_texts(cleaned_texts)
　 　 　 　 sequences = self. tokenizer. texts_to_sequences(cleaned_texts)
　 　 　 　 return tf. keras. preprocessing. sequence. pad_sequences(
　 　 　 　 　 　 sequences, maxlen = self. max_len, padding = ′post′)
# 模块 2:CNN 文本分类模型

class EmotionCNN:
　 　 def __init__(self, vocab_size = 10000, embed_dim = 128):
　 　 　 　 self. model = self. _build_model(vocab_size, embed_dim)
　 　 def build_model(self, vocab_size, embed_dim):
　 　 　 　 " " "构建多尺度 CNN 分类器" " "
　 　 　 　 model = tf. keras. Sequential([
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