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知识推理框架下的改进自组织映射方法设计

杨伟凯，王艳
（江南大学 物联网工程学院，江苏 无锡 214122）

摘    要：随着互联网技术的快速发展，在智能制造过程中会伴随着出现海量的工艺知识数据，为了提升对工艺

数据的充分利用和掌握，提出一种知识推理框架下的改进自组织映射算法。在协同训练的思想下，对于知识库

当中的工艺知识数据进行自组织映射网络下的筛选优胜，提高优胜单元的抗局部最优能力；利用改进自组织映

射算法对特征优胜单元进行知识推理准则判断，在向量空间的映射下，通过双曲空间距离公式优选出置信度高

的样本数据进行更新子代样本集；为了进一步提升特征信息的利用率，在知识推理框架下多次循环筛选提高工

艺知识数据的有效预测。通过对铣削过程中真实数据进行建模仿真，验证了所提方法在面对多样本数据情况

下的良好预测优化的性能。
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A design of an improved self-organizing mapping method
based on a knowledge reasoning framework

YANG Weikai，WANG Yan
(School of Internet of Things Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: In the rapidly developing world of Internet technologies, a vast amount of process knowledge data is gener-
ated in the smart manufacturing process. To effectively utilize this data and master it, we propose an improved self-or-
ganizing mapping algorithm within the framework of knowledge reasoning. The improved algorithm screens and optim-
izes the process knowledge data in the knowledge base using collaborative training, enhancing the anti-localization abil-
ity of the winning unit. The improved self-organizing mapping algorithm judges the knowledge reasoning criteria of the
winning feature unit and selects sample data with high confidence through the mapping of vector space and the use of
the hyperbolic space distance formula. Multiple cycles of screening are carried out to further improve the utilization of
feature information and enhance the effective prediction of process knowledge data. Through the modeling and simula-
tion of actual milling process data, the proposed method demonstrates its strong predictive and optimized performance
when faced with multi-sample data.
Keywords: knowledge reasoning; predicting; self-organized mapping; smart manufacturing; map matching; confidence;
hyperbolic space; winning unit
 

自组织映射是一种无监督的神经网络，是知 识提取和机器学习领域一个重要的研究方向，其

本思想是对数据向量进行矢量化操作，从而减少

数据的维度，以提高数据的优化效果[1-4]。现有的

自组织映射方法将多个输入与单一的神经单元关

收稿日期：2021−07−12.    网络出版日期：2022−10−13.
基金项目：国家重点研发计划项目（2018YFB1701903）.
通信作者：王艳. E-mail：wangyan88@jiangnan.edu.cn.

第 18 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.18 No.5
2023 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2023

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202107013
mailto:wangyan88@jiangnan.edu.cn


联到一起，通过从搜索空间中搜索候选解决方

案，对大量的搜索结果加以分析，以此减少计算

的效率问题。现有的自组织映射方法根据学习方

法大致可以分为两类：基于特征信息的动态自增

长半监督协同方法[5] 和基于历史特征信息的动态

进化方法 [6-7]。其中半监督协同方法大都着眼于

样本本身的结构信息，完成绝大部分数据样本的

标记，对于剩余的噪声数据放进子分类器进行投

票输出标记，对于输出不一致的样本进行 K均值

的二分类判别。动态进化的主要思想是利用算法

过程当中产生的不同种群解集，减少新数据的获

取和内部属性的关系推理，采用新的知识搜索策

略，提高算法的搜索能力，从而对非线性优化问

题进行优化。此外，自组织映射思想也可以和其

他典型的方法进行结合，充分发挥两者结合的优

势和自组织映射思想的特点，在相关领域获取显

著的成果研究[8-10]。

知识推理思想是机器学习领域的一个重要研

究方向，一般结合其他的方法用来进行知识数据

的上下关联推理 [11-13]。通常用于知识图谱当中，

基本可以分为逻辑推理 [14-15] 和非逻辑推理 [16]，一

般从已知的知识出发，结合头实体和尾实体之间

的路径，通过已经存在的知识从而获取得到新的

事实，实现知识图谱信息的扩充补全。文献 [17]
通过对实体集进行语义化生成路径表示，对路径

采用有效推理的思想寻找了项目和用户之间的潜

在关系。

上述方法有的考虑了迭代过程当中的历史信

息，有的考虑了特征信息的自适应，有的考虑了

规则推理问题，有的考虑了置信度问题。但是，

当历史特征信息存在局部最优，上述方法的使用

就会出现不足之处，没有进一步考虑到特征信息

的优胜过程中采用知识推理的框架对多维历史信

息进行上下关联推理。

本文针对在特征信息比较多的情况下，综合

考虑了以上各个方面对建模的影响，为了提升对

特征历史信息利用的准确性和充分性，提出一种

知识推理框架下的改进自组织映射优化算法。首

先，利用协同训练的思想生成主辅自组织映射神

经网络，对网络中优胜过程输入的特征信息进行

优选，保证输入信息之间联系性，提高输入信息

优化的准确性；其次将其映射为图节点矩阵，利

用图匹配的方法对特征信息之间的联系进行匹

配，优选出满足推理框架下的知识特征集；然后，

通过对此框架下的知识特征集进行置信度判断，

得到置信度高的优选样本集；最后，为了进一步

提高优化的效果，在改进自组织优化算法下，多

次循环筛选提高优化率。 

1   相关知识
 

1.1    图节点匹配

G =< H,R,E >

H R E

图节点匹配是一种利用图结构之间的相似度

信息，进行寻找图结构之间节点与节点之间的匹

配关系。图可以表示为 三元组表达

式 [18]，其中 是头实体集， 是一个关系集， 是一

个尾实体集，在这些实体集中，每个都是包含着

特征和标签的。如图 1 所示，图节点匹配算法的

基本思想：根据图的结构和属性特征用邻接矩阵

等将其映射到双曲空间上面。此时不仅包含着图

的节点内容、关系边以及权重，更多的是包含更

多可挖掘的节点之间的隐含属性[19]。通过将向量

空间的图信息嵌入到自组织映射神经网络当中，

我们可以在一定程度上面提升算法的稳定性和精

确度，从而完成特征集信息的推理优化[20-21]。
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图 1    图节点信息匹配

Fig. 1    Map information matching
 
  

1.2    图匹配置信度判断

置信度判断是用来进行判断知识信息的符合

程度，筛选出可信的推理知识样本用于下一次迭

代过程中的更新方向，直接影响改进自组织映射

算法的优化性能。本文通过打分函数来实现置信

度的判断[22]，打分函数表示为

fr(h, t) = −dc
B(hr, tr)2+bh+bt =

−dc
B(R⊗ch, t⊕cr)2+bh+bt

(1)

hr tr

h，t ∈ Bd
c Bd

c bh bt

R Bd
c

⊗c ⊕c

式中： 、 对应于三元组信息中实体嵌入，其对

应的 ， 表示为双曲空间； 和 是两个

偏置，用来更好地拟合数据； 属于 ，是一个关

系对角矩阵； 表示莫比乌斯–向量乘法； 表示
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dc
B

b

莫比乌斯−加法； 表示双曲空间中的距离定义。

双曲空间较之欧几里得空间通过模型当中额外的

偏置 来表达双曲空间中的信息影响范围距离。 

1.3    知识推理

知识推理思想是机器学习中一种重要的推理

技术，一般结合其他算法用于逻辑或非逻辑推理

当中，作用是利用已知的知识信息或者由上到下

的规则样本，在向量空间中推理归纳得到新的知

识样本。其工作流程：首先，根据已有的少量标

签样本构建得到初始的知识图谱；然后，利用知

识图谱建立其各个节点之间的关联存在，采用不

同的知识推理模型选出推理的样本数据进行训

练，搜寻存在的关系路径；通过置信度的判断获

取到正确的推理结果。

将知识推理思想融入本文算法，能实现对

历史特征信息的充分准确利用，算法思想如图 2
所示。
 

 

样本集

优胜信息

图矩阵映射 图匹配处理

置信度判断

待选择样本集

 
图 2    算法的基本思想

Fig. 2    Basic concept of the algorithm
 
  

2   本文算法
 

2.1    算法分析

自组织映射算法是一种采用竞争策略的无监

督双层神经网络，通过高阶数据的输入以及中间

层的优胜策略，从而输出形成新的拓扑结构。自

组织神经网络具有在处理信息数据的时候保留数

据拓扑结构的特点，往往用于数据缩减和聚类方

面 [23]。在自组织映射神经网络的训练过程当中，

通过将高维数据映射到二维网格状神经元空间，

使神经元可以直接近似描述为一种模式的分布，

具有高纬度数据处理的良好效果。一个自组织映

射算法集成了两个不同的神经网络层：一个输入

层和一个竞争层。

自组织映射神经网络的训练过程涉及两个重

要的因素，权重的调整和神经单元的拓扑邻域定

义。自组织映射算法的学习过程包含两个阶段，

相似度的计算和权重适应调整。在训练开始的初

H

g

g wg

g

Ng

始时段，用随机生成的值进行权重值的初始化，

随后引入第一个数据向量，在相似度计算阶段，

计算与神经单元有关联的权重和数据向量之间的

欧氏距离，紧接着选择在 个神经单元中达到最

小距离的神经单元 作为赢家神经元；在权重调整

阶段，获胜神经单元 的权重 被调整，并且确定

赢家神经单元 邻域内神经单元的拓扑邻域结构；

最后，调整拓扑结构 当中神经单元的权重，如

图 3 所示。
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图 3    自组织映射网络结构层

Fig. 3    Self-organizing mapping network architecture layer
 
 

图 4 为知识推理框架下的改进自组织映射算

法的流程图，主要包含知识推理框架、置信度判

断、样本筛选、迭代更新 4 个部分。本文在 SOM(self-
organizing feature map) 算法的基础上通过添加协

同训练的思想，在进化迭代过程当中利用知识推

理思想进行包含特征信息的三元组知识的优化，

便于针对不同样本类型，从而构成新的解决方

案，优化算法的普适性。另外在避免数据多样性

带来的局部优解的情况下，通过多个并行的

SOM 神经网络进行半监督实现特征数据样本的

优化。通过优胜单元的寻取，找寻出不同神经网

络当中的数据差异大的地方，在知识推理准则的

判断下将带有更新信息的知识推理信息进行输

入，根据推理准则的判断结果进行标记，利用知

识推理进行二次推理判别，将其加入到待迭代的

数据集中，通过双曲空间的距离计算来判别待筛

选的样本，判断是否满足置信度条件，另外在整

个协同训练的过程中，每确定一个推理样本，分

别依次加入到不同的 SOM 神经网络当中，保证

协同训练过程当中的各个子网络的学习均衡和公

第 18 卷 智　能　系　统　学　报 ·928·

 



正。该算法一方面有效避免了陷入局部最优的情

况，另一方面针对不确信的样本数据，通过知识

推理，增加了算法的可信度。
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图 4    改进自组织映射算法流程

Fig. 4    Flow of improve self-organizing mapping algorithm
 
 

 

2.2    知识推理及协同策略

本文提出的改进自组织映射算法，综合考虑

进化过程当中的历史信息以及协同训练的思想，

在迭代进化过程中使用知识来执行搜索策略方面

的更新，提高优化能力。本文提出的知识推理准

则，综合考虑了高维数据降维、历史信息知识推理、

基于置信度判断的样本筛选等 3 方面问题，进而

达到准确预测优化样本的目的，防止在迭代的过

程中误差累积情况的发生。历史信息知识推理中

对样本进行优选和推理不仅保证了初期仅仅挑选

当次迭代样本分布范围内的样本，还包含了过往

迭代中的优选知识信息，排除了样本中可能存在

的离群点的影响，降低优化误差，避免产生过大

的震荡。 

2.2.1   协同训练策略

在协同训练思想基础上，将样本数据用来初

始化训练 2 个并行的 SOM 神经网络，形成带有差

别信息的类别中心，在数据多样性的表示基础

上，更新更为优化的解集，返回到子代种群中。

协同训练思想如图 5 所示。
 

 

SOM

神经网络 1

历史集

SOM

神经网络 2

 
图 5    SOM 协同训练

Fig. 5    SOM combined training
 
  

2.2.2   知识推理准则

y1

x x1

x x1

x

知识推理准则 1　给定一个阈值 ，利用双曲

空间距离来进行度量当次样本 与历史信息 之

间的相似度，如果 和 之间的距离大于阈值，那

么 满足知识推理的条件。

y2

y2

知识推理准则 2　给定一个阈值 ，判断将历

史信息样本加入建模过程中后对模型的优化效果

的影响，如果模型对样本优化的方差小于阈值 ，

那么历史信息可信，能够用于更新样本。

y3

M

知识推理准则 3　给定一个阈值 ，如果推理

得出的信息与历史信息的总平均的双曲空间距离

小于阈值的话，那么该条信息就是成功的，可以

加入样本 。

y2 y1

上述 3 个知识推理准则，知识推理准则 1 通

过双曲空间距离选出与历史信息中具有不相似度

的样本点集，该准则有利于历史信息多样性。知

识推理准则 2 利用双曲空间距离提出了每次迭代

过程当中比较偏离的样本点，提升了知识推理的

精确度。知识推理准则 1 和 2 的阈值采用工程经

验进行设定，也可以通过采用枚举的方法进行获

取，就是先固定阈值 ，更改阈值 ，由其对模型
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y1

y2

dc(x, y)

优化效果的影响确定 的最优阈值范围，同理也

可以得到 的最优范围，然后利用枚举法进行双

向枚举得到最佳的阈值。知识推理准则 3 通过对

推理得到的信息进行筛选，选出其中可靠的样本

用于更新下一代子集，其基本思想是假设当前样本集

为最优样本集合，那么利用阈值判断加入该信息

后的影响结果，如果误差变小，那么可以更新子集，

从而提升准确性。当前迭代中的信息样本与历史

信息之间的双曲空间距离 计算公式[24] 为

dc(x, y) =
2
√

c
artanh

(√
c∥−x⊕c y∥

)
(2)

x⊕c y =

(
1+2c⟨x, y⟩+ c∥y∥2

)
x+
(
1− c∥x∥2

)
y

1+2c⟨x, y⟩+ c2∥x∥2∥y∥2
(3)

x⊕cy
c x

y ⟨x, y⟩

式 (2) 中 是双曲空间当中的莫比乌斯加法，用

来实现向量的加法， 表示双曲空间的曲率， 、

表示双曲空间中的两个向量。式 (3) 中的 表

示两个向量的内积，结果是标量。利用知识推理

进行历史信息的筛选，算法流程如图 6 所示。
 

 

寻找优胜单元

满足推理准则

历史特征信息
知识推理

存入单元 M 中

满足置信度条件

生成子代种群

生成伪知识
数据点

N

Y

N

 
图 6    知识推理的过程

Fig. 6    Knowledge reasoning process
 
 

从图 6 流程图可知，按照流程，首先进行优胜

单元的搜索，然后根据搜索的结果进行历史特征

信息的知识推理，具体算法步骤：
y1 y2

h1

1) 初始化参数。初始化阈值 、 和历史样本

信息 ；

2) 依次取出其中的样本；

3) 由式 (2) 计算双曲空间的距离；

4) 根据推理准则进行判断样本取值的结果是

否满足迭代要求，如果不满足跳转到 8)；
5) 在满足推理准则的情况下进行特征信息的

推理；

6) 存入单元 M中，判断是否满足置信度条件；

7) 如果不满足跳转到 8)，满足的情况下跳转

到 9)；
8) 生成伪数据知识点；

9) 放入子代解集中进行解集的迭代。 

2.2.3   置信度判断

在改进自组织映射算法中，如果存在不准确

的样本信息，容易造成 SOM 神经网络的误差累

积，从而导致优化效果比较差，所以必须对知识

推理完成的信息进行置信度判断，在知识推理准

则 3 的基础上进行置信度的判断，具体步骤如下：

y31) 初始化样本集，阈值 ；
y32) 根据式（3）计算得到阈值 ；

3) 依次取出样本；

4) 计算平均方差；

5) 判断是否满足知识推理准则 3，满足存入，

否则跳转 6)；
6) 判断是否取完样本，取完跳出循环，否则，

跳转 2)。 

2.3    算法总体步骤

知识推理框架下的改进自组织映射算法总体

步骤如下：

1) 初始化参数，包括样本集、循环次数、初始

权重、学习率；

2) 更新网络权重值，计算距离，获取主副 SOM
神经网络当中的优胜神经单元；

3) 利用双曲空间距离进行阈值的计算和初

始化；

4) 判断是否满足知识推理准则 1 和知识推理

准则 2；
5) 对历史特征信息进行知识推理，对知识推

理的样本集进行置信度判断，筛选可靠的样本集

进入子集迭代；

6) 根据子集和样本进行更新；

maxG7) 未满足迭代循环 次，否则跳转到 9)；
8) 未满足学习率的下降阈值，跳转到 2)，满

足跳转到 9)；
9) 得到优化的解集。 

3   机床仿真研究

N

f ap ae

为了验证本文所提方法的实际效果，以制造

机床生产过程为对象。机床加工制造过程中的机

床能耗对产品效益和环境的影响很大，如何通过

优化工艺参数进而优化工艺能耗是智能制造领域

一直以来的一个重要研究课题。机床制造过程中

的工艺参数主要有 4 个辅助变量：切削速度 、进

给量 、轴向切削深度 、径向切削深度 。该实

验过程数据通过截选共有 500 组数据，为了详细
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展现本文算法性能，纵向比较了几点创新对模型

的影响，具体比较如下：

1) SOM (self-organizing feature map) 方法 [25]，

仅利用 SOM 方法当中的映射策略，将原始的特

征信息映射到了新的特征空间中，没有考虑到优

化中历史信息的有效利用。

2) DGSOM (dynamic growing self-organizing
f-eature map) 方法[26]，直接利用带有神经元方向和

特征的 SOM 网络模型，在优化过程中考虑了系

统的复杂度，但是没有设计到优化中的历史特征

信息的复用和推理。

3) MOPSO (multi-objective particle swarm opti-
mization) 方法 [27]，针对多目标优化问题考虑了解

的优化水平和帕累托边界的分布，但是在最小约

束去除问题过程中知识将历史信息作为每次过程

中的一个无关解，没有将其合理利用在下一步迭

代当中。

4) ABC (artificial bee colony algorithm) 方法[28]，

其根据优化目标生成多维度的初始化种群，引入

了交叉和变异的机制来解决算法优化中的搜索效

率，避免了陷入局部最优的局面。但是没有使用

有效的优化推理策略，判断优化中的信息置信度。

5) CF-SOM (collaborative filtering-self-organ-iz-
ing feature map)[29]，其结合提出模型中的所有得分

数，将模型中的受益点结合起来，在自组织映射

的基础上通过过滤和内容的寻优提升了系统的精

度但是降低了系统当中的速度。

6) 本文方法，综合了以上方法中的迭代、变

异、以及特征信息中的神经元方向等，在本文知

识推理策略下进行算法的优化，对历史特征中的

信息采取了进一步的利用，提升算法的效率。

图 7 给出算法对真实值的跟踪误差，从图 7
可以看出来，SOM 算法表现的效果为最差的，因

为其在初始化网络之后需要进行复杂的运算，对

于局部最优值的效果表现不好；而 DGSOM 算法

虽然通过引入方向参数减少了学习次数，对整体

系统的复杂度进行了化简，在特征参数的表现下

避免了整体的网络激活特性，但是在个别样本处

的表现效果仍然不理想，因为其没有对 SOM 网

络运行过程中产生的优解进行进一步地操作；

MOPSO 算法当中在考虑了最小约束集、路径长

度和成本等因素的条件下，构建个人最优和全局

最优的迭代公式进行更新粒子的速度和位置，但

是在迭代优化当中没有对最优的粒子进行进一步

地推理和利用，整体效果是比较良好的，但仍有

待改进；ABC 算法中在雇佣蜂和观察蜂的构造阶

段引入了遗传算法中的交叉和变异操作，从而对

邻域的搜索策略进行更新，在保证多样性的同

时，确保了子代种群当中的多样性，提升了全局

搜索最优解的能力，但是由于多样的变异操作，

在部分样本中出现了误差增大的现象，降低了预

测的效果；CF-SOM 算法中采用了将内容和过滤

作为一种策略，利用自组织映射神经网络对模型

当中的优胜点进行了筛选，提升了一定的精度和

准确度，但是牺牲了其在运行中时间方面的运行

速度，并且在一定的局部表现出比较差的效果；

本文算法在考虑迭代过程中优胜单元的同时，将

每个优胜单元进行存储，对于以往的优胜单元采

取知识推理策略，将历史信息进行最大化的开

发，增强算法中的每代种群中的多样性，并且引

入置信度判断，进一步提升了每次知识推理的准

确性，引入知识推理框架提高了历史特征信息的

利用率，综合考虑其迭代过程中的准确性和充分

性，获得了良好的效果。
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图 7    预测误差

Fig. 7    Prediction error
 
 

由图 7 可知，本文方法的整体效果更好。为

了更加直观地对比各方法的预测优化效果，图 8
给出了工艺能耗真实值和各方法下的预测效果值。

通过分析不同算法在不同切削速度区域的效果发

现，在切削速度比较低的时候，SOM 算法出现了

比较大的误差，因为工艺过程中能耗不仅和切削

速度有关系，还和多种工艺参数之间具有联系，所

以在真实值分布下，SOM 算法和 ABC 算法在切

削速度比较低的时候具有一定的预测误差，而

DGSOM 算法在切削速度中间部分的时候具有比

较差的预测结果，MOPSO 算法和本文算法整体

上在切削速度的低、中、高区域都具有相对较小

的误差。而 CF-SOM 在切削速度比较低时表现得

具有一定误差，但是其在高区域表现得比较稳

定；如三维柱状图中显示的一样，可以看出 SOM
算法在没有优化措施的情况下表现效果比较差。

而其他算法在不同的部分的表现效果是有优劣

的。表 1 为几种方法之间的性能指标比较。由
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表 1 可知本文方法在运行速度和准确性方面具有

良好的表现。
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图 8    多种方法预测值和真实值统计

Fig. 8    Predictive  value  and  true  value  statistics  by  mul-
tiple methods

 
 

 

  
表 1    不同方法性能比较

Table 1    Performance comparison of different methods
 

方法 骨干网络 RMSE 时长/ms

自组织映射 SOM 0.158 9 96

动态自组织映射 DGSOM 0.136 1 118

协同过滤自组织 CF-SOM 0.128 6 238

多目标粒子群 MOPSO 0.118 6 135

改进人工蜂 ABC 0.121 4 128

本文所提方法 KGSOM 0.113 1 123
 
 

由表 1 的对比证明了本文方法的优越性，为

了更加直观地体现出本文算法在迭代过程中对于

历史特征信息的操作过程，选取了样本中的切削

速度、轴向切削深度和径向切削深度，利用三维

图表现了在迭代过程中的解集变化，如图 9 所示。
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图 9    本文方法迭代信息变化

Fig. 9    Iterative information changes of  the method in this
paper

 
 

在初次解集生成时可以看到生成的解集是具

有多样性的，但是没有明显的特征中心；在多次

迭代过程中，通过知识推理过程将生成的特征信

息进行利用，逐渐生成聚拢的特征信息，在多次

迭代之后，发现特征样本集的相似度得到了显著

的提升，通过知识推理实现了特征样本的有效更

新；在最终阶段可以发现，已经完成了对过往历

史特征信息的充分利用，并且还保留着先前每次

迭代过程中的存储特征信息，通过对迭代过程中

的信息充分利用，实现了比较良好的预测优化。上

述分析对比验证了本文方法的实际效果，发现在

对特征信息样本充分利用之后，可以在初始信息

多样性的情况下取得比较良好的预测优化效果。 

4   结束语

本文所提出的方法，通过定义知识推理准则

和知识推理框架，从协同训练、多样性的样本、置

信度判断等多角度出发，实现了对于特征信息的

有效利用，在充分利用特征信息样本的情况下，

结合知识推理框架大幅度提升了推理网络的预测

效果。用智能机床制造数据验证本文算法的实际

效果，实验表明在多变量的具有多样性样本下，

具有良好的预测优化效果，并且为特征信息的利

用提供了一种新的思路。
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2023 人工智能伦理与治理大会

人工智能伦理与治理是人工智能发展战略的重要一环，包含一系列重大议题，对社会的方方面面具有重
大影响。大模型的出现让人工智能的发展机遇和伦理挑战更加重大、越发紧迫。近日，科技部等 10 部门联
合印发了《科技伦理审查办法 (试行)》，标志着我国人工智能伦理建设掀开了历史新的一页，进入了治理实
施的新阶段。

在此背景下，2023 人工智能伦理与治理大会将于 10 月 13-15 日在广东省珠海市举行。本届大会由中国
人工智能学会主办，CAAI 人工智能伦理与治理工委会和中山大学哲学系（珠海）联合承办，重点领域人工智
能伦理与治理课程群虚拟教研室协办。这是中国人工智能学会主办的首届人工智能伦理与治理年度大会。

中国人工智能学会理事长戴琼海院士（清华大学）担任大会名誉主席，陈小平（中科大）和陈建洪（中山
大学）担任大会主席，刘方喜（中国社科院）、马长山（华东政法大学）、钱捷（中山大学）担任大会副主席，叶
斌（中山大学）担任大会秘书长，唐诗韵（中山大学）担任副秘书长。
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