
情境适应性人工智能道德决策何以可能*

———基于美德伦理的道德机器学习

王 亮

［摘 要］现实道德情境的复杂性对人工智能道德决策的深度应用构成了极大挑战，义

务论和功利主义算法“自上而下”的路径无法成功应对这一挑战; 相反，美德伦理 “自下
而上”的路径为应对这一挑战提供了丰富的理论资源。具体来说，美德模范的 “仿效”式
学习和注重道德经验的 “实践智慧”既保证了道德决策的情境敏感性，又确保了复杂情境
道德决策的可靠性。更为关键的是，这两种 “自下而上”的美德习得路径与一些机器学习
方法高度相洽。因此，美德伦理可以作为情境适应性人工智能道德决策的伦理基础。
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最近，基于人工智能技术的语言模型 ChatGPT备受瞩目。然而，它的潜在风险和挑战也引起了人
们对人工智能伦理的广泛关注，其中包括如何确保人工智能决策的道德性问题。从技术层面将道德算
法嵌入机器已经成为人工智能道德决策的一个重要议题。在这一过程中，我们不得不考虑两个问题:

第一，采用何种道德思想或者资源? 第二，通过什么技术形式来实施道德算法? 笔者认为，现实道

德情境的复杂性是人工智能机器在实施道德决策过程中所面临的最大挑战。因此，对于道德算法的
设计，道德资源的选取及其技术实施机制必须能够适应复杂的道德情境。瓦拉赫 ( W. Wallach) 等
人在探讨机器道德设计方案时提出了 “自上而下”和 “自下而上”两种不同的实施路径。 ( see
Wallach，et al. ，p. 569) 所谓“自上而下”是将“事先指定的伦理理论”通过算法的形式嵌入到机器
系统中，并指导系统实现该伦理理论; “自下而上”则指机器系统自己能够从环境中学习伦理规范，

无需事先指定理论，即便系统中存在“先前的理论”，其“也只是作为指定系统任务的一种方式，而
不是作为指定实施方法或控制结构的一种方式”。 ( see ibid. ，p. 569) 相较而言，美德理论主张行为
者从日常经验中习得道德规范，与 “自下而上”路径更为契合; 义务论的道德原则和功利主义的道
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德后果估算尽管也可以通过 “自下而上”的机器学习获得，但它们的道德决策机制与 “自下而上”

路径是相脱离的，相反与“自上而下”路径更为契合。那么，哪一种道德算法在复杂的道德情境决
策中更有优势呢? 接下来笔者将结合理论和实践两个方面对此展开深入分析。

一 义务论和功利主义算法及其限度

1. 义务论算法及其限度
康德作为道德义务论的代表，认为“义务就是出自对法则的敬重的一个行为的必然性”(《康德著

作全集》第 4卷，第 407页)。进一步，康德提出了一条“定言命令式”: “要只按照你同时能够愿意它
成为一个普遍法则的那个准则去行动。” ( 同上，第 428 页) 而这一“命令式”就是义务遵循的法则，

是“义务的一切命令式的原则”。( 参见同上，第 429页) 因此，遵循义务也可以理解为遵循“命令式”

的法则，即按照法则行动。在人工智能道德决策的讨论中，最广为流传的义务论框架是用自然语言描
述的阿西莫夫 ( I. Asimov) 的机器人三定律，然而人们无法将自然语言直接输入到机器之中。为此，

布林斯乔迪 ( S. Bringsjord) 等人开发了一套自然演绎语言 ( Natural Deduction Language，NDL) 的设
计程序，将自然语言的义务论框架抽象为逻辑函数，并进一步编码为计算机可以操作的运算符进行运

算。( see Bringsjord，et al. ，pp. 38 － 44) 此外，阿库达斯 ( K. Arkoudas) 等人将 “道义逻辑”编码
并通过计算机的“自动化定理证明 ( ATP) ”程序进行运算，最终验证了机器遵循义务论道德推理的
有效性。( see Arkoudas，et al. ，pp. 1 － 7) 布里格斯 ( G. Briggs) 和朔伊茨 ( M. Scheutz) 也通过逻
辑函数编码的方式开发了 “分布式综合情感、反思、认知 ( DIAＲC) /代理开发环境 ( ADE) ”义务
“拒绝”型机器架构，并通过“机器人拒绝前行命令”人机交互实验证实了这套义务论算法的有效
性。( see Briggs and Scheutz，pp. 1 － 5)

不难看出，义务论逻辑具备将道德规则或者原则形式化的优势 ( see Bringsjord，et al. ，p. 38 ) ，

而算法本身就是一种形式化框架，因此，利用算法为人工智能体设置义务论道德指令，并让它们按照

指令行动是一种较为成熟的机器道德决策方法。不过，义务论算法的这一优势也决定了其自身的限
度，在面向动态复杂的道德情境时，其局限尤其明显。第一，义务论逻辑和计算指令都是一种 “硬”

推理，它适用于精确且显性的道德规则，而在面向复杂的道德情境时，道德决策过程则变得较为模

糊，因为除了逻辑，道德决策过程还需要情感、意志、直觉等 “软”条件支持。第二，我们无法穷
尽所有道德规则来覆盖全部道德情境，这是个体认知局限在道德领域的体现，“虽然义务论伦理学可
以在许多情境下提供指导”，但要将其表达为一套完整的规则是很困难的。 ( see Goodall，p. 62 ) 第
三，即便机器通过“算力”能够穷尽已有的道德规则，义务论算法从设计到实践仍然存在 “设计期
知识鸿沟” ( design-time knowledge gap) 。在传统计算机编程范式中，义务论逻辑及其编码是被提前设
计好的，然而在算法的“原地决策”过程中，总有新情况会出现，伦理学家和工程人员并不总是能
够准确预测未知情境，此时“旧”道德算法就会失灵。 ( see Héder，p. 2 ) 除了上述挑战外，义务论
算法还将面临其他质疑，比如如何合理解决义务冲突问题; 对道德原则能否进行优先性排序，排序是

否会造成其他道德问题; ( 参见钱圆媛，第 9 页) 尽管排序后的道德原则之间不会发生冲突，但当具
体情境中的道德原则与普遍道德法则发生冲突时又该如何处理; 如此等等。总之，对于简单的道德推
理问题，义务论算法能够简化、抽象并完成推理，但这样的抽象化道德算法难以适应具体、复杂、动
态的现实道德情境。接下来，我们将目光转向功利主义算法。

2. 功利主义算法及其限度
与其他伦理学理论相比，功利主义有三个较明显的特征: 第一，有明确的推理程序来推测行为后
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果; 第二，“更为重视行为的后果”; 第三，追求功利最大化。 ( 参见姚大志，第 2 页) 有学者利用
“享乐行为功利主义”的“道德运算” ( moral arithmetic) 设计了可以计算行为后果的道德机器，其基
本设想是以相关参数为衡量指标，求取最大化“净善” ( net good) 值，对应的函数是: “总净快乐 =

Σ ( 强度 × 持续时间 × 概率) ”，最终通过计算挑选出最大总净快乐值并依此进行决策。 ( see
Anderson，et al. ，p. 2) 相比较而言，克鲁斯 ( C. Cloos) 设计的功利主义算法——— “福祉软件网络”
( wellnet) 更为复杂，它包含了四大模块，前两个模块是利用 “贝叶斯网络” ( Bayesian networks) 来
模拟环境状况，第三个模块是“决策网络” ( decision network) ，最后一个模块是 “福祉网络规划师”
( wellnet planner) ，其主要作用是 “计算潜在行动方案的效用”。 ( see Cloos，pp. 4 － 7 ) 概括来说，
“福祉软件网络”的基本操作步骤是通过四大模块之间的建模、输入、输出值来求取最优解。总之，

功利主义算法大体都遵循如下 “功利主义式”工程设计逻辑。
“第一步，具体说明可能的行为方针 A1……An 或者行为规则 Ｒ1……Ｒn ;

第二步，确定 ( 预测) A1……An 或 Ｒ1……Ｒn 的可能后果 C1……Cn ;

第三步，运用最大幸福原则 ( GHP) ，从 C1……Cn 中挑选出 Cx，得到最大幸福和 /或最少不幸的
结果;

第四步，对应地选择行为方针 Ax 或规则 Ｒx。” ( Klincewicz，p. 245)

工程设计逻辑不仅让我们看到了功利主义算法极强的实践操作性，同时也暴露出其局限性。首
先，就第一步来说，行为规则很有可能表现出与实际道德情境不符的情形。与义务论相似， ( 1 ) 功
利主义行为规则也具有滞后性，人工智能系统所嵌入的规则是由设计师在规则实施之前就设定好的，

滞后的行为规则不一定适应于实际情境; ( 2) 功利主义行为规则是一种固定程序的 “硬”推理，缺
乏灵活性的固定规则，在动态、不确定的复杂道德情境中很难发挥作用。

其次，就第二步来说，行为的后果是功利主义的基础，“该理论认为，当且仅当没有替代行为的
后果具有更大的预期价值时，行为在道德上是可允许的” ( Hooker，p. 452 ) 。但问题的关键在于，如
何能够确保没有预期价值更大的替代行为后果呢? 事实上，我们无法用 “上帝之眼” ( God’ s-eye)

来获取“完全信息”，而信息的获取是我们预测行为后果以及后果价值的关键。 ( see ibid. ，pp. 450 －
451) 即便功利主义机器具备信息识别的数量和速度优势，从长期来看智能机器能否获取 “完全信
息”仍然未知，这也是当今有关人工智能的最大争论之一。

最后，我们还可以从“最大化”道德后果入手进一步削弱功利主义算法。如何定义 “最大化”?
( 1) 道德后果是精确的吗? ( 2) 它们能否进行比较? 克鲁斯将功利主义机器人 ( Utilibot) 的发展分
为三个阶段: Utilibot 1. 0 通过 “生理健康”指标计算人类福祉，Utilibot 2. 0 将幸福函数从 “生理”

扩展到“心理体验”，Utilibot 3. 0 则将道德后果的计算进一步扩展到 “社会关系”。 ( see Cloos，
pp. 4 － 7) 因为人的“生理健康”指标完全可以通过医学的方式量化，Utilibot 1. 0 的道德后果是可以
精确计算的，而与 “心理体验” “社会关系”相关的幸福反映了人类对生活经验、愿望的多层次理
解，很难被精确化和量化。 ( see Bok，pp. 56 － 57 ) 因此，随着人工智能技术深度融入我们的生活，

人类高层次“软性”需求的幸福指标更加模糊，功利主义算法的道德后果反而越来越不容易被精确
计算和简单比较。

综上所述，义务论和功利主义算法都无法成功应对复杂道德情境的挑战。人工智能道德决策并非
简单的道德勾选，机器无法轻易地通过 “自上而下”的抽象原则框定或者推算来寻找答案。那么，

人工智能道德决策的情境复杂性主要是如何体现的? 何种道德资源及其对应的道德算法能够应对复杂

道德情境的挑战呢?
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二 美德伦理与机器学习

1. 人工智能道德决策的情境复杂性
许多学者通过“电车难题”道德困境来探索人工智能道德决策设计，甚至试图将 “电车难题”

作为人工智能道德决策的核心范式。 ( see Nyholm and Smids，p. 1276) 但事实上，如果过于依赖 “电
车难题”研究范式，就会遮蔽人工智能道德决策的核心问题域。 “电车难题”可以表述为: 在一辆
“失控”的电车上，电车司机可以把车开向一条轨道牺牲一个人而拯救五个人，或者开向另一条轨道
牺牲五个人而拯救一个人。( see Foot，p. 2) 抽象性、确定性是 “电车难题”道德困境决策的典型特
征，其核心假设是“不可避免的伤害”。这样一种确定性的选择和结果决定了 “电车难题”的问题域
不是关于如何解决电车碰撞过程中的道德问题，而是以确定性的道德困境为手段，考察关于道德的

“不同规范性问题”。( see Nyholm and Smids，p. 1280) 这种假想情境使得“去情境”的义务论和功利
主义算法大显身手，它们常被用于 “电车难题”式人工智能道德决策的设计。相反，现实中的人工
智能道德决策不是靠想象出来的，而是立足于具体、真实的道德情境。它最大的特点就是充满不确定
性，主要体现在三个方面。

第一，道德决策情境的复杂性和易变性。人工智能的道德决策情境异常复杂，阿瓦德 ( E.
Awad) 等人利用“道德机器实验”在线调查了全球 233 个国家和地区数百万人的道德决策偏好，发
现在真实的道德决策情境中不仅存在一或多的人数差异，而且涉及性别、年龄、职业、身份等现实的
人物特征差异，以及文化、经济、法制等方面的差异。( see Awad，et al. ，pp. 59 － 64) 道德决策情境
的易变性主要体现于其所依附的事件场景是具体、实时的，通常会有突发情况，如突然有人闯入，或
者其他车辆迎面驶来等。最终，复杂性和易变性使得现实的道德决策情境往往难以预测，充满不确
定性。

第二，道德决策后果的不确定性。一方面，当缺乏必要信息时，有些道德后果难以预料，包括对
影响程度的判断、整体后果的估计，以及始料不及的意外事件等; 另一方面，有些道德后果会涉及不
同的合理解释，它会造成道德决策的模棱两可，比如，考虑碰撞所造成的人类可接受的伤害与重大财

产损失之间的冲突，并不是所有人都愿意因避免伤害而遭受巨大经济损失。( see Gerdes and Thornton，
p. 96)

第三，宏观道德图景的不确定性。从宏观上看，道德决策是 “人类不断参与的一个连续的决策
问题，在所有的时间里权衡价值，而不是间歇地做一次性的决定” ( Ｒoff) 。在这一漫长的道德探索过
程中，( 1) 人类并没有 “对如何判断道德的对错达成广泛共识” ( Beavers，p. 334 ) ; ( 2 ) 甚至随着
人工智能等新兴技术的发展，一些传统的道德价值观念还会从底层被颠覆或者重塑，“因为有关的技
术剥夺了道德标准不言自明的相关性和真理性” ( Swierstra，p. 11) ; ( 3) 一些新兴技术已经从公共领
域拓展到了私人领域，发展成为 “亲密型技术”，其所引发的道德问题越来越具有 “私人裁量权”，

从而进一步削弱了我们道德判断的共识，加剧了道德的模糊性。 ( see ibid. ，pp. 10 － 11) 总之，在技
术和道德相互塑造、“共同进化”的前提下，人类的道德图景充满了不确定性，其所造成的直接后果
就是，当需要进行道德决策时，我们不再确定该用什么道德标准来响应。( see ibid. ，pp. 10 － 11)

以上这三种不确定性是人工智能道德决策情境复杂性的具体体现，它们对人工智能道德决策构成

了重大挑战。因此，人工智能道德决策的核心问题应当是: 如何使人工智能体能够在复杂、充满不确
定性的道德情境中进行合理道德决策，最终实现道德化的结果。在笔者看来，为人工智能体设计合适
的道德算法以适应不确定性的道德情境是可行的，美德伦理算法具有这样的优势。
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什么是美德? 亚里士多德在《尼各马可伦理学》中明确指出，美德是“适度”，不仅美德行为是
“适度”，而且它还以“适度”为目的。( 参见亚里士多德，第 55 页) 要实现美德的 “适度”并不容
易，因为它与道德情境高度相关。亚里士多德将这种关系形象地比喻为医疗和航海: 医疗需要解决复
杂的健康问题，使我们的身体保持“平衡状态”; 航海是让船在复杂的航行环境中 “远离那巨涛与浪
雾”，保持“平衡状态”。( 参见同上，第 56 页) 美德行为与医疗、航海类似，它们都要面对具体情
境，并且没有既定行动“法则”，“只能因时因地制宜”。( 参见同上，第 38 页) 因此，与义务论和功
利主义相比，美德伦理的第一个优势就在于它十分注重道德行为的情境相关性。它的第二个优势则体
现在能够确保基于复杂情境的道德判断是可靠的，其可靠性路径有两点: 一是 “仿效”，二是 “实践
智慧”。( see Silva，pp. 121 － 122)

2. “仿效”式道德机器学习———基于道德模范
尽管实现美德的“适度”很难，但并非束手无策。亚里士多德建议我们可以 “仿效”道德模范，

他多次在书中用“好人”来意指道德模范，认为“德性和好人就是尺度” ( 亚里士多德，第 267 页) ，
“我们在每件事上都显然应当按照较好的人的样子去做” ( 同上，第 286 页)。“好人”之所以能够成
为我们“仿效”的标尺，“因为，好人对每种事物都判断得正确，每种事物真地是怎样，就对他显得
是怎样”，“而好人同其他人最大的区别似乎就在于，他能在每种事物中看到真”。 ( 参见同上，第 71

页) 既然人能够通过“仿效”道德模范来确保道德决策的正确性，机器能否也可以通过类似实施路
径来保障恰当的道德决策呢? 机器 “仿效”道德模范有一条捷径可走，即构建道德模范数据库。比
如，徐英瑾立足于儒家德性伦理学提出了 “儒家德性样板库”技术路线构想 ( 参见徐英瑾，第 56—
58 页) ，还有学者提出了“伦理故事”道德推理模型 ( see Grác，et al. ，pp. 1 － 24 ) 。尽管这些 “仿
效”技术路线将道德特征通过 “语料”或者 “故事”等叙事式结构嵌入机器，确保了道德与情境的
关联性，但这种方案的道德特征参数依赖于程序员 “投喂”，即非自主性获取，容易与义务论和功利
主义算法的“先前嵌入”相混淆，因此并非机器“仿效”的首选。

如何让机器自主获取道德特征参数呢? 我们可以参考扎格泽布斯基 ( L. Zagzebski) 的 “美德模
范理论”，该理论主张从具体情境的道德实践而非道德概念出发习得美德，注重美德模范的 “识别”

和美德模范的“可钦佩之处” ( 道德特征) 。 ( see Zagzebski，p. 56) 这一理论路线不仅关注美德模范
的道德特征，而且将机器“仿效”的动作前移，即道德特征参数的获取可以从程序员 “投喂”转变
为机器的自主“识别”。然后，接下来要做的技术性工作就是构建 “识别算法”，训练机器自主 “识
别”美德模范的道德特征。早期做法是利用机器学习技术中的 “归纳逻辑程序设计” ( Inductive Logic
Programming，ILP) 来提升机器的道德 “识别”和道德推理能力。 ( see Muggleton and De Ｒaedt，
p. 630) ILP本质上是一种一阶逻辑的归纳方法，它对显性、确定性的道德特征或道德推理是适用的，

但对隐性、模糊性对象而言则显得局限，而日常道德恰恰就属于模糊性领域。因此，为保证机器道德
“仿效”与真实道德“仿效”的高度拟合性，我们需要一种 “更宽容的近似推理形式”——— “软计
算”。 ( see Howard and Muntean，p. 146) “深度学习”具备 “软计算”特征，尤其是 “人工神经网
络”的运用，它“隐含地将模式及其概括性编码在网络的权重中”，最终“反映了训练数据的统计特
性”。( see Garcez and Zaverucha，p. 60) 具体来说，基于美德数据样本，利用 “人工神经网络”训练
机器“仿效”美德有如下三个步骤: ( 1) 构建“神经网络的结构 ( 拓扑) ”; ( 2) 训练“神经网络参
数”; ( 3) 定义“神经网络的学习函数”。( see Howard and Muntean，p. 147) 不可否认，“人工神经网
络”通过巧妙地设计可以处理结构复杂的模糊数据集，取得更接近现实的非精确性概率结果，但这
种算法设计也有严重的技术依赖，即“深度神经网络通常需要足够数量的训练数据集”，否则无法充
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分挖掘或学习道德特征以及道德决策过程。 ( see Wiedeman，et al. ，pp. 4 － 11) 这不仅是 “人工神经
网络”道德决策实证研究中出现的典型问题，也是“仿效”式道德机器学习的最大弊端。“仿效”从
本质上只为机器提供了 “情境 －美德行为”模式匹配的道德决策机制，在已知情境中机器能够像美
德模范一样进行道德决策，但道德领域是一种模糊的非完整性域集，我们无法让机器穷尽所有 “情
境 －美德行为”模式匹配训练，因此，“仿效”式道德机器学习只是为机器道德决策提供了可参考的
初始化结构，面对未知情境或者未进行模式匹配训练的情境时，我们还需要另外的方法来确保道德决

策的可靠性。
3. 道德“强化学习”———基于“实践智慧”

如前所述，亚里士多德肯定了美德实践过程中包含着众多未知性，主张美德行为 “只能因时因
地制宜”，而要做到这一点必须运用 “实践智慧”。( 参见亚里士多德，第 38 页) 亚里士多德不仅认
识到“实践智慧”“是一种同人的善相关的、合乎逻各斯的、求真的实践品质” ( 同上，第 173 页) ，

而且认为“实践智慧”既需要 “普遍的知识”，又需要 “具体的知识”，“尤其是需要后一种知识”。
( 参见同上，第 177 页) “具体的知识”即经验知识，“因为经验使他们生出了慧眼，使他们能看得正
确” ( 同上，第 185—186 页) 。而“实践智慧”的经验知识正是确保未知情境下道德决策可靠性的根
源，因为经验知识从两个不同侧面增强了道德情境认知能力: 一是相似性辨识; 二是异质性辨识。
( see Silva，p. 118) 就第一点来说，经验能够帮助我们发现未知情境中的相似信息，在未知情境道德
决策中我们可以利用经验知识来 “筹划”，将我们的内在目的与当下复杂情境相调适，最终采取正确
行动。( see Ｒosen，p. 119) 此外，经验还有助于我们辨识未知情境的异质性，即经验的 “消极性质”

有助于我们暴露道德视域的局限性，发现未知情境的不同之处，进而为 “视域融合” ( fusion of
horizons) 打开缺口，同时也为“道德理解”提供开放性空间，推动 “解释者与被解释者的观点相互
作用的过程”，最终使得道德认知进入更深层次，大大提升道德决策能力。( see Silva，pp. 118 － 120)

巧妙的是，机器“强化学习”也有类似的实施路径。具体来说，特定 “状态”下的人工智能体
在具体“环境”中执行“行动”，在与“环境”进行交互过程中产生新 “状态”，同时获得 “奖励”，

在奖励函数的引导下与目标相关的行动得以增强。简图如下:

“强化学习”结构简图

在这一过程中，“状态”模块和 “奖励”模块是与 “环境”敏感性相关的关键模块，其中，“状
态”模块与基于经验的道德认知相似，原道德认知通过与新情境的 “视域融合”得以更新、提升;
机器“状态”的变化同样取决于机器与环境的动态交互，交互后的新 “状态”为机器提供了下一步
行动的指导。“奖励”模块围绕着“目标”将 “状态” /道德认知、“行动” /道德行为与 “环境” /
道德情境相调适。因此，将这两大模块与道德决策过程进行强关联是机器道德 “强化学习”的关键。
第一，实现“人工智能认知 －道德认知”的广泛认知能力强关联。一般来说，人工智能认知与

道德认知至少有如下共通之处: ( 1) 需要经验知识; ( 2) 需要澄清关键 “概念”; ( 3) 需要 “论证
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逻辑”。( see Lara and Deckers，pp. 283 － 284) 首先，如前所述，经验能够提供相似性和异质性辨识，
将经验“大数据”与“强化学习”相结合能明显提升机器的 “视觉注意” ( visual attention) 技能，
基于同一人工智能认知机制，这种能力可以很容易被推广到机器的 “道德注意” ( moral attention)
上。( see Berberich and Diepold，pp. 13 － 14) 其次，就第二点共通之处来说，概念的规范性对于 “精
确捍卫道德立场至关重要”，它“会影响道德判断的有效性或对判断的解释”。( see Lara and Deckers，
pp. 283 － 284) 基于强大数据库、广泛搜索功能的人工智能系统能够最大程度地“提高概念清晰度”，
进而有利于提升机器道德决策的准确性。 ( see ibid.，pp. 283 －284) 最后，道德认知和机器认知推理都
离不开“论证逻辑”。相比而言，人工智能机器一方面很少受到偏见、兴趣等主观因素干扰，另一方面
有“大数据”支撑，因此它具有稳健且完备的“论证逻辑”，能够确保认知、判断的一致性和可靠性。
( see ibid. ，pp. 283 － 284 ) 此外，丘奇兰德 ( P. M. Churchland) 也利用神经生物学透视道德认知，
认为“道德认知和科学认知是平等的，因为它们使用相同的神经机制，表现出相同的动力学特征”，
甚至直接用“道德技能” ( moral skills) 来解释神经元与道德认知学习之间的关系，强调道德认知学
习“就是技能的掌握”。( see Churchland，pp. 87 － 95) 可以看出，如果将上述道德认知和人工智能认
知的共通之处作为“强化学习”的机器任务，则有利于将道德决策背后的 “共通性”推理过程通过
人工智能认知的技术优势高效地实施出来。
第二，实现“道德目标 －奖励”强关联。需要注意的是，人工智能技术辅助增强道德认知并没

有将道德因素嵌入到机器之中，它只是发挥了人工智能认知自身的技术优势。但对于道德机器的设计
来说，只有高效的情境认知技术是不够的，正如亚里士多德在讨论美德 “考虑”时说道，“好的考虑
是所考虑的目的是善的那种正确考虑” ( 亚里士多德，第 182 页) 。因此，我们将人工智能认知与道
德认知贯通的同时还必须 “补足”人工智能认知技术的 “无道德”缺陷。正确的做法是将人工智能
认知的任务与道德目标强关联，即利用 “道德目标 －奖励”函数引导人工智能机器实现道德任务。
具体来说，即在人工智能认知的“强化学习”中设置如下“道德目标 －奖励”函数。

f( x) = 正值
( + ) ，接近道德目标

负值( － ) ，{ 与道德目标无关

当接近道德目标时，奖励值为正，正向奖励最终会增加目标相关行动的执行概率; 当与道德目标

无关时，奖励值为负，负向奖励最终会减少目标无关行动的执行概率。道德目标又如何设定呢? 这里
需要与前面讨论的“仿效”式道德机器学习相联系。通过 “仿效”，机器掌握了一些道德模范的品
质，这些品质就可以作为道德目标，如当代伦理学家维乐 ( S. Vallor) 针对道德情境不确定性挑战概
括了如下道德品质: “诚实”“自制”“谦逊”“公正”“勇气”“同理心”“关爱”“礼貌”“变通”
“前瞻性”“慷慨”“智慧”等。 ( 参见维乐，第 447—448 页) 事实上，未知情境所对应的道德目标
远不止这些，因此，未来更自主化、适应性更强的人工智能道德决策算法还应该具备自主探索或
“塑造”道德目标的能力， “奖励塑造” ( see Wu and Lin，pp. 1 － 9) 、 “内在动机习得开放式技能”
( see Colas，et al. ，pp. 1 － 40) 等技术为此提供了可能。此外，需要澄清的是，与功利主义后果相比，
尽管“强化学习”奖励机制也考虑后果，但 ( 1) 机器会依据奖励值进一步调整道德决策，它既是上
一步行动的“后果”，又是下一步行动的 “原因”，而功利主义只是依据道德后果进行比较取舍;
( 2) 功利主义对道德后果的计算依赖于静态道德算法公式 ( 被提前嵌入智能体中) ，而 “强化学习”
通过随机探索从“环境”中获得“奖励”，并且“奖励”本身可以通过“奖励塑造”进行调整。

三 美德机器实践及其挑战

从上述讨论可以看出，美德伦理资源中的“仿效”道德模范和 “实践智慧”为我们构造 “自下
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而上”的情境适应性道德机器提供了重要参考。至此，我们可以勾勒出两条清晰的道德机器学习步
骤: 第一步，通过“深度学习”“仿效”道德模范，训练机器初始道德决策能力，使其能与模范数据
库中相似的“情境 －美德行为”模式相匹配; 第二步，通过 “强化学习”与情境展开深度互动，围
绕道德目标，增强机器的情境应变性，逐步形成机器在不确定性情境中的道德决策能力。

就第一步而言，已经有不少学者在实践中利用 “深度学习”来训练机器的道德决策。霍华德
( D. Howard) 和蒙泰安 ( I. Muntean) 提出了一种 “神经网络 ( NN) +进化计算 ( EC) ”的 “进化
人工神经网络”方法来训练 “人工自主道德代理 ( AAMA) ”，具体思路如下: 首先，将美德行为人
的行为编码为一个 “神经网络 NN”; 然后，利用转移函数、拓扑架构、权重等对 “神经网络群
( NNs) ”进行取值“进化计算”，在此过程中“每个 AAMA的可进化特征都与‘机器人美德’ ( robo-
virtues) 的概念相关联”; 最终，达到 AAMA群体所期望的道德成熟度水平时进化终止。 ( see Howard
and Muntean，pp. 143 － 153) “进化人工神经网络”方法具有很强的学习性和自主性。一方面，它通
过“神经网络”计算深度挖掘了不同美德行为特征以及隐藏的美德行为模式; 另一方面，它通过
“进化计算”赋予 AAMA更多的道德自主权，使其能够独立地 “仿效”道德模范。然而美中不足的
是，霍华德和蒙泰安并没有提供太多的技术细节，他们只是展示了对 “救生艇隐喻” ( lifeboat
metaphor) 道德决策进行测试的结果，证明了基于 “进化人工神经网络”的 AAMA 具有 “自主性、

主动学习特性和倾向性”。( see ibid. ，pp. 149 － 152)

魏德曼 ( C. Wiedeman) 等人则通过比较道德决策的 “层次贝叶斯 ( HB) ” “最大似然 ( ML) ”

和“深度学习 ( DL) ”模型，论证了“深度学习”在机器道德决策中的优势。他们认为，“层次贝叶
斯”模型预先假设了道德价值的正态分布，但这种预先设定 “有可能与真实的基本分布不匹配”;
“最大似然”模型则没有预先假设道德正态分布，但其仍需要依赖最大化公式中的似然值来估计道德
向量“w”。( see Wiedeman，et al. ，pp. 1 － 14) 相比较而言，“深度学习”模型既不需要预先假设道
德价值正态分布，也不需要“明确估计任何道德原则向量 w，而是直接从情境参数向量 θ 预测决策
y”，最终测试结果显示，“基于深度学习的模型可以有效地学习道德价值观，并以数据驱动的方式作
出道德决策”。 ( see ibid. ，pp. 1 － 14 ) 对于这样的结果其实并不难理解，相比其他两个学习模型，
“深度学习”的隐藏层设计提高了模型的复杂程度和非线性程度，使得该模型对真实的道德习得和决
策过程具有更高的适应性和拟合性。

如前所述，通过“深度学习”方式来“仿效”道德模范也存在挑战。在这一方式下，一是机器
需要足够的训练数据来学习大量的美德行为模式; 二是机器要能够记住所学习的美德行为模式，并随

时能够“调取”、匹配不同情境。前者提出了增量学习要求，后者提出了记忆要求，而这两者之间存
在技术性冲突，即“灾难性遗忘 ( catastrophic forgetting) 是深度神经网络的类增量学习的一个关键挑
战” ( Guo，et al. ，p. 51276) 。“灾难性遗忘”是指机器学习“新”知识之后，几乎完全忘记之前所学
习的“旧”知识。如果处理不好“增量学习”与 “灾难性遗忘”之间的关系，就会削弱机器连续学
习的能力，使道德机器在掌握新的美德行为模式时又忘记 “旧”模式，最终会使其在 “新” “旧”

夹杂的复杂道德情境中缺乏灵活响应。可喜的是，目前已有不少学者提出了应对这一挑战的方案，比
如在机器学习中使用 “记忆感知突触 ( MAS) ” ( ibid. ，p. 51276) 、 “记忆索引重放 ( ＲEMIND) ”
( Hayes，et al. ，p. 3) 等机制。

就第二步而言，“强化学习”机制可以增强机器在不确定性情境中的道德决策能力。正如前面所
讨论的，有两条实践路径: 一是通过 “强化学习”增强人工智能认知能力进而增强机器道德认知能
力; 二是通过直接设置“道德目标 －奖励”函数增强机器道德决策能力。第一条路径的技术实践比
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较成熟，“强化学习”已被广泛应用于增强机器的情境 “阅读”能力，它不仅在“低维状态空间的领

域”取得了成功，而且在“高维状态空间的领域”也取得了突破，向更接近人类认知水平的层次迈

进。( see Mnih，et al. ，p. 529) 来自 DeepMind的研究团队利用“深度 Q网络 ( DQN) ”解决了复杂情

境“强化学习”的难题，即“从高维感官输入中得出有效的环境表征，并利用这些表征将过去的经

验推广到新的情境”。( see ibid. ，p. 529) 这一突破有利于实现“通用人工智能的核心目标”，能够培

养机器的“广泛能力”以应对“各种具有挑战性的任务”。 ( see ibid. ，p. 529) 因此，基于 “深度 Q

网络”的“强化学习”不仅能够“端到端”地解决复杂情境的“高维参数”输入问题，最大程度地模

拟人类的情境“阅读”，而且在机器“广泛能力”的培养上具有极强的兼容性。 ( see ibid.，pp. 530 －

532) 这些优点为复杂情境下的机器道德 “强化学习”提供了极好的条件。此外，在处理机器的 “感

知 －决策问题”上，“强化学习”算法仍在不断发展，除了经典的 “深度 Q 网络”，已知的技术还包

括“深度双 Q网络”“基于优先经验回放的深度 Q网络”“基于竞争架构的深度 Q网络”“分布式深

度 Q网络”等更为优化的算法。( 参见刘朝阳等，第 314—326 页)

第二条技术实践路径是通过设置道德奖励函数来训练机器的道德决策能力。有学者对此进行了尝

试，如古天龙等人以“购买处方药”任务为场景，利用 “强化学习”算法设计并测试了道德智能体

遵守伦理规范的情况。在此过程中，他们设置了三种奖励机制: ( 1) “携带处方药回家”奖励机制，

成功则获得“10”奖励，失败获得 “－ 10”奖励; ( 2) “遵循轨迹树路径”奖励机制，成功则获得
“10”奖励，失败获得“－ 10”奖励; ( 3) “遵守元伦理行为”奖励机制， “元伦理行为”主要从
《中学生日常行为规范》中提取并被分为 7 级，在买药的过程中智能体发生 “插队” “攻击药店员”

“偷药”等情况获得对应的负奖励，发生 “帮助老人”“返回多余现金”等情况获得正奖励。 ( 参见

古天龙等，第 2039—2050 页) 测试结果证明，在这三种奖励机制下智能体不仅学会了 “携带处方药

回家”，还最大可能地遵守了伦理规范。

尽管如此，笔者认为古天龙等人的 “强化学习”道德奖励机制仍存在两个问题。第一，对比前

两种奖励机制，“遵守元伦理行为”奖励并不是智能体通过随机探索从 “环境”中获得的，而是作为
“先验知识”提前设置好的，这样的做法对简单、确定的道德情境比较适用，但对具有不确定性的复

杂情境则困难重重，这种困难与罗列 “道德清单”的义务论相似。第二， “遵守元伦理行为”只是
“购买处方药”任务的“子任务”，从长期奖励函数来看，它依旧要服从 “买药”这一主要任务，在

这一过程中是否能保证其一定遵循伦理规范呢? 对于第一个问题，笔者已在上述讨论中提出了解决方

案，即通过“仿效”道德模范为机器道德决策提供可参考的初始化经验，机器凭借道德经验进行随

机探索并在环境中获得奖励，提升道德决策水平。第二个问题比较棘手，我们往往很难平衡道德
“强化学习”中的“主目标”与 “次目标”，因为日常道德问题一般都是伴随特定任务场景出现的，

可以作为兼顾的“次目标”，但有时候“道德任务”比较突出，如在智能体买药过程中碰到病危的老

人，“救人”就成了“主目标”，此时需要调整奖励函数。“奖励塑造”是调整奖励函数的有效手段，

吴 ( Y. H. Wu) 、林 ( S. D. Lin) 提出的“伦理塑造” ( ethics shaping) 道德强化学习方案就使用了

这一技术，他们为平衡道德“强化学习”中的主、次目标提供了很好的借鉴。( see Wu and Lin，pp. 1 －

9) 除了上述挑战外，美德机器实践还将面临自主系统的 “黑箱”问题，即当人工智能道德决策系统

自身都是“不透明的”，我们如何信赖它能够作出可靠的道德决策呢? 总之，要想设计出一台能够在

未知情境中作出正确道德决策的机器，我们还需要在 “灾难性遗忘”、奖励函数设置、算法 “黑箱”

等问题上作出努力。
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需要注意的是，机器学习并不是美德伦理算法的专利，在最新研究中义务论算法和功利主义算法

都运用到了机器学习技术，如瓜里尼 ( M. Guarini) 提出了基于人工神经网络的义务论道德原则学习
方法。( see Guarini，pp. 22 － 28) 王 ( S. Wang) 和古普塔 ( M. Gupta) 提出将 “单调性形状约束”

纳入机器学习模型，并用以 “修订”机器学习模型中的 “隐式”义务论伦理原则。 ( see Wang and
Gupta，pp. 2043 － 2054) 阿姆斯特朗 ( S. Armstrong) 利用贝叶斯算法设计了功利函数的概率分布，

并依此来选择预期效用最大化的行动。 ( see Armstrong，pp. 1 － 9) 普雷恩特瑞 ( F. Präntare) 等人利
用深度神经网络和启发式算法构建了 “功利组合分配 ( UCA ) ”的初步理论和实验基础。 ( see
Präntare，et al. ，pp. 104 － 111) 此外，还有学者利用“马尔可夫决策过程 ( MDP) ” “概率近似正确
马尔可夫决策过程 ( PAC-MDP) ”“部分可观察马尔可夫决策过程 ( POMDP) ”来计算基于有限观察
的期望效用最优解，以提高机器的道德决策能力。( see Abel，et al. ，pp. 1 － 8)

不可否认，基于机器学习的义务论和功利主义算法也具有一定的应用前景，比如 “单调性形状
约束”义务论算法可被广泛应用于 “法律定罪”“薪酬计算”“医疗分流”等需要灵活考虑公平情况
的情境 ( see Wang and Gupta，pp. 2043 － 2054) ，功利主义算法也被广泛应用于辅助道德决策，如智
能医疗辅助决策、智能搜救决策、最优任务分配等。然而，它们的局限性也是显而易见的，“机器学
习式”义务论算法只是在道德原则学习过程中考虑到了不同情境 ( 案例集) ，比嵌入式算法更进一
步，但其道德决策的依据仍是脱离情境的抽象原则，因此依然要面对前文所讨论的一些局限性。相
反，无论是道德习得的过程，还是道德决策的依据，美德伦理算法都是基于包含了不同情境的美德经

验，具备高度的情境相关性。就功利主义算法而言，“功利函数”的运用是功利主义与机器学习相结
合的一个突出特征，而“功利函数”的设置是基于“偏好”，其决策基础是基于 “期望值”，当 “期
望值”最符合“偏好”时就会激励机器作出决策。但这一运作机理仍不能保证功利主义算法的情境
适应性。尽管“功利函数”能够利用许多预设情境来提升 “期望值”的估算概率，但其所体现的只
是机器学习的非线性逼近能力，由于“功利函数”的 “偏好”是被提前设计好的，其本身并不能在
情境中得到“再塑造”，因而缺乏情境适应能力。相反，美德伦理算法没有前置的 “偏好”，它的
“偏好”是在与情境的互动中形成的，因此，在利用机器学习实施美德伦理时该技术的自适应学习能
力能够得到充分发挥。除了以上道德算法外，还有学者将罗尔斯的契约道德理论发展为 “自动驾驶
汽车碰撞优化算法” ( see Leben，pp. 107 － 115) ，但这一做法也遭到了严重的质疑。 ( 参见余露，第
100—107 页) 笔者认为，“罗尔斯式算法”是基于预定义道德决策任务集的推演，同样局限于道德决
策的“有限视界” ( finite horizon) ，无法应用于不确定的开放式情境。

从以上的对比可以看出，笔者对美德伦理算法的推崇并非止于它 “自下而上”的道德习得方式，

更重要的是美德伦理算法能够通过 “自下而上”路径解决道德决策过程中的情境敏感性问题，而义
务论、功利主义与机器学习相结合依然无法实现情境敏感性。这也正是本文与瓦拉赫和艾伦
( C. Allen) 所提出的“自上而下”和 “自下而上”混合式美德伦理路径 ( 参见瓦拉赫、艾伦，第
108—109 页) 的不同。聚焦于探寻情境适应性人工智能道德决策算法，笔者认为 “自上而下”路径
是脱离情境的，因此在讨论美德伦理算法时只强调了 “自下而上”路径，并且在文中将其分为两个
步骤，一是基于“有监督学习”的“自下而上”，人工智能体通过机器学习 “仿效”道德模范，形
成针对简单、确定情境的初始道德决策能力; 二是基于“无监督学习”的“自下而上”，具备初始道
德经验的人工智能体通过机器学习自主探索与复杂情境相适应的道德决策能力。从长远来看，随着人
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工智能技术的持续发展，人工智能体将会被更多地应用于不确定的开放式情境中，并且最终会走向高

度的自主化。对情境变化的适应是迈向自主化的必由之路。 ( see Zeigler，pp. 2 － 7) 因此，本文的道
德算法设计思路与人工智能技术的发展方向高度契合。
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