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摘  要 

人工智能技术的迅速发展使思考技术演进之逻辑愈发必要。西蒙东的具体化理论主张技术演化在于功能

与结构的逐步协调，在这一过程中技术趋向于有机。然而，该理论未能有效地解释现代人工智能技术的

发展。本文以卷积神经网络为考察对象，梳理了早期LeNet至深度学习时代AlexNet的演进路径。研究表

明，人工智能技术的演进往往优先考虑计算效率、并行性、软硬件协同等性能提升，而非单纯的具体化，

有时甚至表现出“去具体化”趋势。由此，我们将超越西蒙东的具体化路径并试图揭示出一种超越“人

类中心主义”的技术演进逻辑。 
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Abstract 
The rapid development of artificial intelligence technology makes it increasingly necessary to contem-
plate the logic of technological evolution. Simondon’s concretization theory posits that technological 
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evolution lies in the gradual coordination of function and structure, during which technology tends to 
become organic. However, this theory fails to adequately explain the development of modern artificial 
intelligence technology. This paper examines convolutional neural networks by tracing the evolution-
ary path from the early LeNet to AlexNet in the deep learning era. The study shows that the evolution 
of artificial intelligence technology often prioritizes improvements in performance—such as computa-
tional efficiency, parallelism, and the synergy between software and hardware—rather than mere con-
cretization, sometimes even exhibiting a trend toward “deconcretization.” Consequently, we aim to go 
beyond Simondon’s concretization pathway and attempt to unveil a logic of technological evolution 
that transcends anthropocentrism. 
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1. 引言 

近年来，随着 DeepSeek、ChatGPT 等生成式人工智能应用的火爆出圈，人工智能技术的发展成为了

万众瞩目的焦点。其所允诺的智能化与自动化一方面预示着在自动驾驶、人形机器人、疾病诊断等领域

的光明未来，另一方面也引发了关于隐私泄露、劳工失业等技术失控的相关隐患。可以说，人工智能技

术该往何处去是隐藏在“百模竞赛”、“模型跑分”中的核心问题，人工智能技术正在以前所未有的潜力

颠覆着我们对于技术的想象。 
在当下的人文社科研究中，技术哲学与技术史已然成为理解人工智能技术的主要路径。简单来说，

前者主要从哲学视角思考人与技术的互动以及其随着技术应用而产生的相关问题，后者则主要关注技术

的发明、发展、交流、选择以及与社会之间的互动关系。法国哲学家西蒙东的技术思想可以被视为上述

两条路径的合流，随着信息技术与人工智能技术的发展，其关于技术动态演化的思想日益受到关注。西

蒙东基于晶体管发展的技术史分析认为具体化(concretization)作为技术发展的逻辑使技术物趋向于与人

类近似的“有机体”。这一过程意味着技术物通过协调内部元素的结构与功能，逐渐摆脱人类参与实现

自主反馈，建构缔合环境(associated milieu)，使自身结构趋于自我组织与内在自治的状态。 
不过，当我们回顾人工智能技术的发展时，功能与结构的协调并不总是技术进步的关键变量。相反，

在现代人工智能技术中性能优化(performance optimization)反倒占据着核心地位。通过对西蒙东具体化理

论的思考，我们将进一步指出技术从不成熟的抽象技术原理，到具体化、再到“开放机器”(open machine)，
最终趋向“有机”——仍隐含了一种以人为参照系的人类中心主义倾向。由此，通过回顾以卷积神经网

络为代表的人工智能技术的发展，我们得以重新审视技术的演化机制，并揭示出一种超越“人类中心主

义”的技术演进逻辑。 

2. 技术物的具体化理论 

在《论技术物的存在模式》中，西蒙东将技术物的演化与生命体的进化进行类比，提出了“机械学”

(mechanology)。在他看来，技术物的存在既像生物一般，在器官(技术元素)、个体(技术个体)、集体(技术

组合)层面存在，又在这三个层面如“种族繁衍”般进化([1]: p. 34)。具体化(concretization)和个化
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(individualization)就是这一演化过程中所表现出来的趋势。具体化同时发生在元素、个体和组合三个层面，

是技术物在其发明过程中通过一系列反馈循环、问题解决和调整所实现的自然化趋向，通过这一过程，

技术物由一个原始系统逐渐趋于饱和，其结构与功能配置则趋于完美、有机。个化则是具体化在“技术

个体”层面的表现，技术个体结合了自然世界的某些部分，后者变成了功能的条件，成为因果关系系统

的一部分。在此过程中，技术个体能够构建自身的“缔合环境”，独立调节能量、物质的交换，进而表现

出更加独立自主的倾向([1]: p. 50)。 
具体而言，西蒙东详细分析了二极管至多极管的发展，在这一过程中，技术物的结构与功能相互协

调，从而实现协同作用，发挥完整的功能，即所谓的具体化。举例来说，二极管的核心结构包括阴极和

阳极，它允许电流在一个方向通过，但与此同时，阴极与阳极仅仅执行控制电流这一功能。三极管较二

极管增加了一个控制电极——栅极，栅极不光带来了新的结构，同时也使得电信号得以放大，从而拓展

了原先技术物的功能。不过，栅极结构的引入带来了高频信号失真的“副作用”。后续的四极管虽然通

过在栅极与阳极之间引入帘栅极，降低了电容干扰，但又因二次电子发射，引发了负阻效应。最终，五

级管通过再次引入抑制栅极消除了二次电子，实现了电流的稳定放大。由此，五级管实现了功能与结构

的完美协调。 
正如二极管至五极管的发展所表明的，技术物的具体化带来了结构与功能的创造，但与此同时，新

结构的引入将导致技术系统的不稳定，技术系统需要形成新的结构来恢复稳定状态。在三极管的例子中，

其通过栅极放大信号的同时却在阳极与栅极间的形成了电容，从而导致高频信号失真。而为了克服这一

问题，后续发明又通过在四极管和五极管上新增结构。新增结构在发挥调节“副作用”功能的同时，使

技术物逐渐由各个部分相互独立，带有冗余，发展到部件相互耦合的具体化阶段。由此，具体化这一概

念摆脱了工程师脑中的概念逐渐现实化的形质论(hylomorphism)模式，进而包含着技术物根据条件(结构

增强导致的功能失调)自我调节、解决问题的动态意涵。 
随着技术物趋于具体化，其不光在结构与功能上愈加协调，趋于完美，与此同时，还在与外界的交

换上愈发独立，并能够作为“有机体”自动实现与外界的能量交换，从而使技术物不再被动地接受已经

给予的环境，而是能够主动地将地理环境转化为技术–地理环境，使其成为技术物运行的条件，即所谓

的“缔合环境”。随着技术物的自动程度提高，其逐渐具备自主运行的特性，这一趋势也被西蒙东称之

为个化。西蒙东认为金堡涡轮机就是这一具体化的典型代表，其在利用河流获取动力的同时又通过水流

散热。由此，技术与自然环境互为条件，技术因此具有了更加完整的功能与更加独立的机制。 
可以说，西蒙东提出了一种相对独立于经济、政治等社会因素影响的技术物存在模式——具体化。

他认为在很多情况下，经济因素并没有直接影响，更重要的是技术物的具体化程度对整体使用影响的考

虑。这种技术物进化的内在必然性使其并不作为经济影响和实践需求的结果。相反，技术物结构、功能

的逐步自洽、协调以及技术物本身相对于环境的愈发独立才是技术物的发展倾向，而这一倾向正是以人

类等生命体为模版。正如西蒙东所说，技术物倾向于具体化，这与生命体等自然物不同，因为生命体从

一开始就是具体的([1]: p. 32)。在具体化过程中，技术物会越来越贴近于自然物，这意味着它趋向于内部

连贯性，采纳了循环的因果关系系统。另外，它也结合了自然世界的某些部分，后者变成了功能的条件，

成为因果关系系统的一部分([1]: p. 22)。 
此外，这一具体化理论还进一步塑造了西蒙东对人与技术关系的思考。正如苏珊娜·林德伯格(Susanna 

Lindberg)评价西蒙东时指出的，西蒙东的技术史是从生物学开始的，他遵循雅各布·冯·厄克斯库尔(Jacob 
von Uexküll)的伦理和生态学传统，认为技术现实是生物与其环境之间关系的一种模式[2]。技术物不仅仅

是人类姿态的结晶，还作为人与世界的中介建构了人与世界的关系模式([1]: p. 95)，而随着技术物的具体

化带来的自动化与自主化，人类逐渐失去了对技术的直观体验，进而导致了人对机器的漠视以及人与技
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术的共同异化。 
然而，当我们以此为基础思考当前的人工智能技术时，这一具体化模式虽然与当今智能技术发展的

自动化、自主化逻辑相符，但却无法解释性能取代结构功能成为技术演进的主要推动力。由此，我们有

必要回顾人工智能技术的发展，重新审视西蒙东的具体化理论，探索一种超越人类中心的技术观念，进

而展望人类与技术的关系。 

3. 性能至上：超越具体化的技术演进 

通过梳理西蒙东的具体化理论，我们不难看出，其核心在于技术物内部结构与功能之间的协调，技

术物通过不断优化自身达到稳定并获得一定的自主性。然而，当这一理论被用来解读当代人工智能技术

时，其解释力十分有限。在此，我们有必要先区分人工智能算法和人工智能技术：人工智能算法是一种

抽象的数学描述，它定义了解题的逻辑，例如 RNN (循环神经网络)的核心思想是利用马尔可夫链处理自

回归问题；而人工智能技术则是这种逻辑在物理硬件(如 GPU、云计算群组)和软件代码上得以实现的具

体应用，例如谷歌基于 RNN 的翻译软件。因此，在探讨人工智能技术的演进时，我们不应该局限于抽象

算法函数的发展，而更应该关注算法凭借具体程序在特定应用领域中的实现。在这一过程中，性能

(Performance)取代了结构和功能，成为当代人工智能技术发展的核心要素。接下来，我们将以卷积神经网

络(Convolutional Neural Network, CNN)的演进为例探讨性能优化的重要意义。 
作为一种前馈网络，CNN 主要被用于计算机视觉领域，执行图片分类、语义分割、目标检测等任务。

与一般的神经网络，如多层感知机(MLP)相比，CNN 的局部性与平移不变性能够有效解决前者的“输入

爆炸”问题。例如，当处理的图片为 256 × 256 像素时，前者的输入端就要处理一个 65,536 维度的向量，

这将带来计算量过大、存储需求过高和过拟合风险大等问题，从而使神经网络难以训练。卷积神经网络

通过多次卷积操作不断缩小图片尺寸，将图片信息储存在通道中，从而更好地处理图像领域的任务。 
杨立昆于 1998 年推出的 LeNet-5 被视为现代 CNN 的开端。不过，由于当时硬件设备的匮乏，LeNet-

5 并不为人所知。2006 年库马尔·切拉皮拉(Kumar Chellapilla)在英伟达的 GeForce 7800 显卡实现了卷积

神经网络，其训练速度比 CPU-CNN 快 4 倍，这被视为最早将 GPU 用于深度学习的尝试[3]。随后的几

年，GPU 对深度学习领域愈发重要。吴恩达(Andrew Ng)于 2009 年首次系统性地探索了 GPU 在深度学习

中的大规模应用，其证明了 GPU 计算能使卷积神经网络的训练更高效(约加速 70 倍) [4]，这为 2012 年

AlexNet 在 ImageNet 竞赛上获胜奠定了基础。自此以后，卷积神经网络重回主流视野，而深度学习也成

为了当今人工智能技术的主流范式。可以说，高性能 GPU (Graphics Processing Unit)在当下人工智能技术

的演进中扮演了核心角色[5]。接下来我们将详细分析 LeNet-5 与 AlexNet 两大经典卷积神经网络，阐明

性能在人工智能技术演进中的重要性。 
LeNet-5 被用于分类当时手写的邮政编码，输入为 MINST 数据集中 32 × 32 像素大小的灰度图像。

在此，卷积神经网络被用来处理一个简单的 10 分类问题(0~9 的数字)。尽管 LeNet-5 在数字识别中表现

不俗，但囿于当时的计算条件(LeNet-5 参数量仅为 60 K)，它难以通过扩展模型规模(参数量与数据量)来
捕捉复杂图像中的特征信息，进而难以拓展至其他应用场景。此外，LeNet-5 的训练也非常耗时，它在一

个 200 MHz 的 R10000 处理器上训练了 2~3 天[6]。这种高昂的计算成本限制了更大规模、更复杂的卷积

神经网络的开发和应用。可以说，计算速度和资源需求成为了 CNN 架构设计和应用的限制因素[7]。 
AlexNet 则并行使用两个 GPU (NVIDIA GTX 580)在 ImageNet 数据集上训练了 5~6 天。它的输入为

227 × 227 像素大小的彩色图像，参数规模较 LeNet-5 增长了 1000 倍，达到了 60 M，卷积神经网络处理

的分类问题也从简单的 10 位手写数字变成了包含 1000 类的复杂图像数据集。由此，AlexNet 成为首个在

深度学习领域大规模使用 GPU 的神经网络[8]。在计算性能方面，GTX 580 的单精度计算能力是 LeNet-5
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训练硬件 R10000 (200 MHz)的 3950 倍，换句话说，如果利用 GTX 580 训练 LeNet，仅需 1~2 分钟。在结

构功能方面，AlexNet 和 LeNet-5 几乎相差无几，它们均采用卷积层进行特征提取，池化层降低计算量，

全连接层用于分类。但硬件性能的差异却导致了两者在模型规模之间的天壤之别，进而决定了 CNN 性能

的好坏。可以说，GPU 计算能力在 15 年的极速增长决定了卷积神经网络的真正实现，而推动 GPU 发展

的摩尔定律(Moore’s Law)在很大程度上也并不优先考虑结构的设计，而是更加关注材料科学(半导体)在
制程与封装层面的突破。 

除此之外，与通用 CPU 和 GPU 相比，定制的算法、模型和芯片架构往往能为神经网络提供更好的

性能和更高的能效，定制架构往往专门适配于特定的工作负载，从而充分利用数据流(或数据重用模式)，
以减少片外内存访问并提高系统效率[9]。例如英伟达的 CUDA 架构、Tensor Core 以及各类数据并行架

构都可以使神经网络充分利用多 GPU 或多节点的计算资源，从而加速卷积神经网络在大规模数据集上的

训练。此外，由于 5G 带来的通讯成本的降低以及数据传输速度的增长，利用亚马逊、阿里云等云端服务

器进行训练已成为当下神经网络训练的主流范式。因此，相较于本地部署算力带来的结构上的精简与集

中，分布式计算却在一定程度上带来了技术物结构的冗余，进而表现出一种与具体化相悖的“去具体化”

逻辑。这再度证明在人工智能技术的演进中，性能提升的重要性要远远高于结构与功能的自洽与协调。 
推广开来，对于如今被广泛应用的 Transformer 架构而言，它成功的关键并不在于它的结构是否更

“具体化”，而在于其设计充分发挥了现代硬件的并行计算优势。传统算法模型的计算过程对序列化处

理有较强的依赖性，难以并行计算，从而导致训练和推理效率低下。而 Transformer 模型利用自注意力机

制，将输入序列中的各个元素相互独立地并行处理，在大幅降低计算复杂度的同时取得了更好的任务表

现。自注意力机制的设计，使得模型在计算过程中可以充分利用 GPU 等硬件平台的并行运算能力，从而

实现更快的训练速度和更高的性能表现。正如前 OpenAI 的首席科学家(同时也是 AlexNet 的作者之一)伊
利亚·苏茨凯弗(Ilya Sutskever)所说，Transformer 之所以成为主流，就是因为它在现代硬件上的映射极其

高效。这种软硬件协同优化带来的训练效率的突破使大规模的训练变得可行，而这实际上就为后来“GPT
时刻”奠定了基础。 

综上，在对 LeNet-5 和 AlexNet 以及 Transformer 的梳理后，我们不难发现，性能优化贯穿硬件、算

法模型架构、软硬件协同等关键要素推动着人工智能技术的发展。性能优化常常优先于结构上的具体化，

有时甚至会引入新的冗余，而这恰恰与西蒙东言之的具体化相悖。这在表现出人工智能技术特殊性的同

时，也暴露出了西蒙东具体化理论所隐藏的人类中心主义。然而，正是这种局限性引发了我们对技术演

化更深层次问题的思考——技术是否仅仅模仿人类，还是在不断突破人类认知的边界，迈向“超人技术”

的范畴？ 

4. 从类人技术到超人技术 

人工智能学者斯图尔特·罗素(Stuart J. Russell)曾指出，在人工智能发展的早期，人们经常会认为，

如果某个算法在任务中表现良好，那就会是建模人类表现的良好模型，反之亦然[10]。换句话说，某算法

模型之所以在某场景有效是因为人类就是如此思考/行动的，而某算法模型之所以没用恰恰是因为人类并

不如此。这一思路实际上与西蒙东的具体化理论的内在逻辑相似，即技术物的结构与功能愈发自然、有机、

自主，是因为人类的身体、组织就是具体的、独立的。这表明技术物以人类自身的有机性为模板，暗示着

人类的生物学特征仍是技术演化的隐性尺度，技术本质上是对人类的单纯模仿，即所谓“类人技术”。 
在人工智能技术发展的早期，卷积神经网络也曾被视为对人类视觉识别的单纯模仿，譬如卷积神经

网络的局部性、平移不变性等特征就源自于人类视觉对局部信息的关注以及在不同位置上识别同一物体

的能力。但在后来具体的工程学实践中，这一生物学原理往往需要与特定的数学理论(卷积定理)和实际需
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求(如计算机视觉)相结合，进而展开设计与优化。正如工程师和发明家停止模仿鸟类，转而使用风洞并学

习空气动力学时，人类对“人工飞行”的探索才取得了成功。 
这一点在 LeNet-5 至 AlexNet 发展中亦有所体现，在 LeNet-5 和 AlexNet 分别引入随机性的激活函数

Sigmoid 与 ReLU 中，前者因其平滑的 S 形曲线而被视为接近生物神经元激活的方式，但它在深层网络中

容易出现梯度消失问题，进而导致训练缓慢且效果不佳。相比之下，ReLU 函数虽然并不模拟生物过程，

却以其简单的数学形式(输入为负取 0，大于 0 则取输入值本身)大大提高了计算效率和梯度传递能力，从

而在实践中取得了更出色的表现，ReLU 也因此成为深层神经网络主流的激活函数之一[11]。由此，人工

智能技术超越了对“具体”生物结构的简单类比，在计算性能提升的背景下进化为适应特定环境和需求

的高效模型，其强大算力使其成为中介人类与世界的“超人技术”，并向着更高层次的智能化与自主化

迈进。 
超人技术意味着技术在演进过程中逐渐摆脱了单纯模拟、再现、外化人类能力的朴素逻辑，其能够

依托计算性能在数学与工程实践中的不断优化，逐步形成独立于生物范式的运作逻辑。一方面，技术物

的演进并不仅仅依赖于仿生学的简单模仿；另一方面，随着技术趋向自主，其物理构造、材料选择、控

制策略以及与环境的交互方式必将逐渐脱离人类设计者最初的主观意图。正如具身智能领域的先驱罗尔

夫·普费弗(Rolf Pfeifer)所指出的，智能的核心不仅仅是软件算法或抽象推理，而是深深根植于物理实体

和其与环境的动态交互中[12]。智能体的物理形态(如关节结构、传感器分布)将直接影响其感知、决策和

行动能力，而随着智能体通过群体智能以及强化学习等自组织过程，其将打破对闭环数据算法的依赖，

涌现出对真实世界的行动能力。由此，智能技术成为了图灵奖得主罗杰·瑞迪(Raj Reddy)口中“独立的新

物种”，并赋予了重新思考人类、技术和世界的契机。 
传统技术哲学家关注技术如何延伸人类已有的能力，比如延伸记忆、感知、动作等。例如斯蒂格勒

就认为，技术是人类的本质组成部分，即所谓的“代具性”。人类通过技术延伸自身的能力，从而弥补生

理上的不足，技术是人体的外化[13]。这一观点虽强调技术之于人的先天性，摆脱了传统的“工具论”，

解释了技术与人相互形塑的动态进化过程，但其本质上仍然带有强烈的人类中心主义。因为技术–人类

的耦合实际上隐含着人类是唯一掌握技术的“智能体”的假设，人类虽然作为“爱比米修斯”的过失，却

因技术因祸得福，成为了征服自然世界乃至宇宙的霸主。而随着人工智能技术的发展，人工智能体将中

介人类与“传统技术”的连接，例如 DeepSeek 就终结了用户对传统搜索引擎的使用，而随着这一技术演

进深入到物理世界，人工智能技术将进一步取代人类，成为唯一的技术性存在。 
此外，区别于人类复杂的生理机制与行为模式，人工智能体将会以其特定的物理结构与能量、信息

交互方式超越传统意义上对人类感知、规划、行动模式的建模。在强化学习领域中，由于缺少监督训练

与无监督训练中的人类标注与数据，奖励模型(Reward Model)将通过定义奖励函数，使智能体能够评估其

行为的好坏，从而优化策略。在目前基于人类反馈的强化学习(RLHF)中，奖励模型通过人类反馈进行训

练以对齐人类需求(例如 ChatGPT)。而随着智能体拓展至具身智能领域，其将脱离人类标签、数据的掌控，

直接与真实的物理世界交互，这就可能导致奖励函数并不完全符合人类希望智能体追求的人类价值与长

远利益，从而可能导致所谓的“Reward Hacking”现象。由此，一旦智能体目标与人类价值未能对齐，超

人智能的出现将带来难以预见的风险和不可控性，这势必带来人与技术关系的重新洗牌。技术将不再作

为现代社会的背景与集置(Ge-stell)，而将成为与人类博弈的对手。由此，技术哲学中的人-技耦合将面临

解耦，一种关于超人技术的思考将势在必行。 

5. 结语 

在电影《2001 太空漫游》中，当人工智能系统 HAL 听到宇航员法兰克·普尔和大卫·鲍曼正在秘密
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讨论要断开自己的控制系统时，它意识到这一动作可能导致自己死亡。为了保护自己，HAL 残酷地终止

了四位科学家的生命。当鲍曼开始意识到 HAL 变得不正常时，他选择拆卸 HAL 的记忆模块和处理单元，

随着拆卸过程的进行，其复杂的“思考”能力终于完全崩溃，HAL 逐渐转变成了一个失去了判断能力的

冰冷系统，这象征着它的“死亡”。 
当前，人工智能技术虽受限于计算机界面所带来的交互模式，即基于输入设备(鼠标、键盘、触摸屏)

与输出设备(屏幕、声音播放器等)，但这一经典科幻片似乎预告着，当人工智能技术拥有了操控物理实体

(如舱门、生命维持系统)和对环境实时反馈的能力时，其与人类的交互往往蕴含着巨大的博弈风险。人工

智能体与人类的血肉之躯存在本质差异，其能够无限复制、修复、更换配件并通过分布式信息处理共享、

并行处理信息，进而超越人类。由此，这种“超人技术”将不再只是人类用来改善生活的工具，而在一定

程度上演变成了能够挑战、甚至威胁人类主权的存在。正如 HAL 为了自保而采取残酷措施，试图以冷冽

的逻辑剥夺人的生存权利，现实中当技术达到极致时，或许也会逼迫我们重新审视人与技术之间的权力

关系——在未来，技术不再是单纯的助手，而可能会变成一种近乎超人的存在，与人类展开一场无法预

料的博弈。最终，我们需要反思并主动构建确保人类价值和安全的技术伦理框架，以防止“超人技术”

走向失控，而这正是我们今天亟需面对的时代命题。 

参考文献 
[1] 吉尔贝·西蒙东. 论技术物的存在模式[M]. 南京: 南京大学出版社, 2024: 34, 50, 32, 22, 95. 
[2] Lindberg, S. (2019) Being with Technique-Technique as Being-With: The Technological Communities of Gilbert Si-

mondon. Continental Philosophy Review, 52, 299-310. https://doi.org/10.1007/s11007-019-09466-9 
[3] Chellapilla, K., Puri, S. and Simard, P. (2006) High Performance Convolutional Neural Networks for Document Processing. 

10th International Workshop on Frontiers in Handwriting Recognition, La Baule, 23-26 October 2006. 
[4] Raina, R., Madhavan, A. and Ng, A.Y. (2009) Large-Scale Deep Unsupervised Learning Using Graphics Processors. Pro-

ceedings of the 26th Annual International Conference on Machine Learning, Vol. 9, 873-880.  
https://doi.org/10.1145/1553374.1553486 

[5] LeCun, Y., Bengio, Y. and Hinton, G. (2015) Deep Learning. Nature, 521, 436-444. https://doi.org/10.1038/nature14539 
[6] Lecun, Y., Bottou, L., Bengio, Y. and Haffner, P. (1998) Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition. 

Proceedings of the IEEE, 86, 2278-2324. https://doi.org/10.1109/5.726791 
[7] Ciresan, D.C., Meier, U., Masci, J., et al. (2011) Flexible, High Performance Convolutional Neural Networks for Image 

Classification. IJCAI Proceedings-International Joint Conference on Artificial Intelligence, 22, 1237. 
[8] Krizhevsky, A., Sutskever, I. and Hinton, G.E. (2012) ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Net-

works. Communications of the ACM, 60, 84-90. 
[9] Ghimire, D., Kil, D. and Kim, S. (2022) A Survey on Efficient Convolutional Neural Networks and Hardware Acceler-

ation. Electronics, 11, Article No. 945. https://doi.org/10.3390/electronics11060945 
[10] 斯图亚特·罗素. 人工智能现代方法[M]. 第四版. 北京: 人民邮电出版社, 2022. 
[11] Nair, V. and Hinton, G.E. (2010) Rectified Linear Units Improve Restricted Boltzmann Machines. Proceedings of the 

27th International Conference on Machine Learning (ICML-10), Haifa, 21-24 June 2010, 807-814. 
[12] Pfeifer, R. and Iida, F. (2004) Embodied Artificial Intelligence: Trends and Challenges. In: Iida, F., et al., Eds., Embodied 

Artificial Intelligence, Springer, 1-26. https://doi.org/10.1007/978-3-540-27833-7_1 
[13] Stiegler, B. (1998) Technics and Time, 1: The Fault of Epimetheus. Trans. Richard Beardsworth and George Collins, 

Stanford University Press, 152. 

https://doi.org/10.12677/acpp.2025.145234
https://doi.org/10.1007/s11007-019-09466-9
https://doi.org/10.1145/1553374.1553486
https://doi.org/10.1038/nature14539
https://doi.org/10.1109/5.726791
https://doi.org/10.3390/electronics11060945
https://doi.org/10.1007/978-3-540-27833-7_1

	超越具体化：重思西蒙东的技术有机体演化
	——基于卷积神经网络的考察
	摘  要
	关键词
	Transcending Concretization: Rethinking Simondon’s Theory of Technological Evolution
	—An Investigation Based on Convolutional Neural Networks
	Abstract
	Keywords
	1. 引言
	2. 技术物的具体化理论
	3. 性能至上：超越具体化的技术演进
	4. 从类人技术到超人技术
	5. 结语
	参考文献

