
• 专题：机器认知与儿童认知 •

编者按：

 随着人工智能的进一步发展，学界对机器认知机制的讨论逐渐深入，潜藏在机器认知中的

一条研究线索逐渐被学者关注到，即儿童认知对机器认知的影响。图灵、珀尔和高普尼克都认为，

如果要让机器像人一样具备基本的认知能力，首要目标是要让机器像儿童一样具备初步的认知能

力。该专题探讨了儿童的语言学习、儿童的因果认知和当前人工智能技术的相互作用和影响。

专题包含三篇文章，李金彩等的文章“语言知识探源：儿童与机器的语言知识从何而来？”

在生成式人工智能背景下，通过对比人类儿童与机器的语言获得过程与机制，探讨了当前先进的

大模型在语言学习的核心维度上与人类儿童的根本差异。张端的“唯理论、经验论与儿童因果认知” 

探讨了唯理论和经验论在历史上对知识来源和本质的争论，特别聚焦于因果概念，结合现代儿童

因果认知的研究，提供科学视角对这一长期哲学争论的新见解。孟佳莹的文章“机器认知中儿童

视角的正反观”探讨了将儿童认知发展理论应用于机器学习的方法论、认知和实证研究的复杂性，

深入分析了儿童与机器在因果推断能力方面的异同，提出了在机器认知发展中融入儿童视角的优

势与局限。专题从多个方面探究机器认知与儿童认知的复杂关联，对于当前人工智能与哲学的研

究提供了一个新的视角。

  （专题策划：梅剑华）
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摘　要：在生成式人工智能时代，理解机器语言知识的本质和来源问题已成为哲学、语言科学与智能
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技术领域的一个重要议题。本文旨在通过对比人类儿童与机器的语言获得过程与机制，探讨当前先进的

大模型在语言学习核心维度上与人类儿童的根本差异。儿童语言的获得依靠先天的语言习得装置及普遍

语法、后天有限的语料输入以及丰富的社会互动与具身体验；而机器学习则立足于庞大的数据集、先进的

深度学习算法和强大的计算资源。虽然最新的大语言模型在语言生成任务上表现出色，但其对语言的理

解通常局限于模式识别，缺乏深层认知。同时，机器模型在语言学习过程中面临着与人类儿童相似的挑战：

如何从不完美的数据输入中提炼出语言的深层结构。

关键词：生成式人工智能  机器语言  儿童语言  语言知识  柏拉图问题

Abstract: In the era of generative artificial intelligence, understanding the nature and origin of machines’ 
knowledge of language has become a critical inquiry across philosophy, linguistics, and artificial intelligence. This 
paper aims to explore the fundamental differences between advanced large language models and human children 
in core dimensions of language learning by comparing their language acquisition mechanisms. Children acquire 
language through an innate language acquisition device and universal grammar, supplemented by relatively 
limited postnatal language input alongside rich social interactions and embodied experiences. In contrast, machine 
learning is based on large datasets, advanced deep learning algorithms, and powerful computing resources. Despite 
their proficiency in language generation tasks, current language models primarily excel in pattern recognition, 
lacking deeper cognitive understanding. Similar to children, language models face challenges in extracting the 
intricate deep structure of language from imperfect input data.

Key Words: Generative artificial intelligence; Machine language; Child language; Knowledge of language; 
Plato’s problem 
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一、引言：语言知识的“柏拉图问题”

在《语言知识：本质、来源及使用》一书

的前言中，诺姆·乔姆斯基（Noam Chomsky）

提出有关人类知识的一个谜题：我们为什么会

在如此有限的证据面前所知如此之多？ [1]这个

问题被称为“柏拉图问题”（Plato’s problem），

因其源自知识论领域柏拉图及罗素等哲学家的

经典发问：为什么个人可以在极其有限的经历

中获得超出经验范围的、具体而丰富的知识与

复杂的认知系统？ [2]

在语言研究领域中，“柏拉图问题”体现

为语言知识的来源之谜：不同环境下的儿童如

何通过颇为有限的、随机的、不完美的语言经

验，在人生初期短暂的几年内经历大体一致的

发展阶段掌握其母语？这种语言输入和语言

能力之间的不匹配现象，亦被称作 “刺激贫乏

问题”“可学性问题”或“语言习得的逻辑问

题”。自 20 世纪中叶以来，语言学家、心理学家、

哲学家等围绕儿童语言发展的内在、外在因素

进行了深入的探究，提出了刺激 - 反映论、天

赋论、经验论、功能论等纷繁复杂的理论学说，

但儿童语言习得机制到底是什么样的，依然言

人人殊，难有定论。

对人类语言与心智奥秘的探索，不仅是语

言学和哲学的目标，也是推动人工智能发展的

重要动力。近年来，在生成式人工智能的发展

浪潮中，大语言模型在自然语言理解和生成方

面取得了显著成就。以 GPT-4 为代表的大模型

在语言、数学、编程、医学、法律、心理学等

多个领域的任务中展现出类人水平，被视为迈

向通用人工智能的基石。[3]单就语言维度而言，

大模型生成的文本自然通顺、流畅达意，给人

一种计算机掌握了人类语言的印象。在一系列

语言学实验中，大模型在语音、词汇、句法、

语义等任务上表现出与人类相媲美的语言使用

能力 [4] 和语法泛化能力。[5] 一些研究认为，大

语言模型的语言学习对传统的语言学理论，特

别是以乔姆斯基为代表的生成语言学理论，构

成了巨大挑战，[6]，[7] 对语言与思维关系的传

统观念提出了质疑。[8]
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在这种背景下，我们需要思考，人工智能

作为对人类语言和心智的模仿，其语言学习机

制是什么样的？与人类儿童的语言学习有何异

同之处？儿童语言获得中的“柏拉图问题”是

否同样存在于机器的语言学习之中？本文将在

生成式人工智能背景下，通过比较儿童与机器

语言获得的过程与机制，对这些问题进行探讨。

二、儿童语言的设计：
先天结构与后天经验

人类儿童在出生后的最初几年里，尽管他

们的认知能力处于发展早期，日常生活都需要

依赖成人，但他们却能通过与外界有限的接触

自然而然地掌握母语。儿童不仅能够熟练使用

熟悉的日常表达，还能理解和创造他们从未听

过的新颖语句，展现出非凡的语言能力。长期

以来，儿童语言习得机制一直是一个备受争议

的话题。争论主要集中在语言习得是由先天因

素还是后天经验所主导，这一辩论催生了两大

理论派别：先天论和经验论。[9]

1. 先天语言结构

语言习得的先天论源于上世纪五六十年代

乔姆斯基提出的生成语言学理论。针对语言

知识的“柏拉图问题”，乔姆斯基将人类语言

能力归于生物遗传禀赋，认为人脑中存在一

个专司语言的模块——语言官能（Language 
Faculty）， 其 中 内 置 了 抽 象 的、 所 有 人 类 语

言 共 有 的 蓝 图， 即“ 普 遍 语 法 ”（Universal 
Grammar），为语言的习得奠定了基础。儿童

在这些先验语言知识的指导下，通过与外部

语言环境的互动，触发语言习得装置中特定

语言的参数设定，也就是进行“调参”，从而

快速掌握复杂精细的语言结构，习得其母语。
[10] 继 乔 姆 斯 基 之 后， 史 蒂 芬· 平 克（Steven 
Pinker）从生物进化论和心理语言学的交叉视

角，探讨了语言的生物学基础和生物遗传性。

平克认为语言之所以如此令人着迷，是因为语

言是人类的一种本能，就像蜘蛛生来就知道如

何结网一样自然。[11] 近年来，在生物语言学

这一新兴学科快速发展背景下，乔姆斯基进一

步提出语言是根植于人类神经生物学特性中的

认知计算系统 , 这一系统赋予了人类理解和创

造具有复杂内在结构的语言能力，并且能够无

限生成新颖的语言形式。[12] 正是这种内在机

制使得儿童在出生后的几年内语言能力迅速发

展，大约在五岁时就达到接近成人的语言水平。
[13]

以乔姆斯基为代表的先天论在语言习得领

域中占据着重要地位。先天论强调语言的特殊

性和先天性，直观地阐释了儿童在“刺激贫乏”

和“缺乏负面证据”的环境下如何高效一致地

习得母语。数十年来，丰富的实证研究表明，

不同语言里的诸多细微的语言知识儿童无法直

接从有限可及的语言输入中获得。[14] 特殊群

体如手语使用者、盲童等，尽管接受的语言输

入模态不同，但他们的语言发展与一般儿童相

似。[15]，[16] 诸如此类的研究结果为语言习得先

天论提供了有力的支持。

尽管如此，生成语言学框架下的先天论持

续引发争鸣。由于其对人类先天心智结构的强

假设，先天论难以完全通过实证研究加以验证。

早期的神经生物学研究，如布洛卡区和韦尼克

区的发现，揭示了大脑中与语言功能相关的特

定区域，为语言习得装置的存在提供了生物学

上的初步支持。但随着神经影像技术的发展和

对语言功能更为深入的探索，新的研究发现，

语言处理涉及大脑中广泛分布的区域，并不

局限于某些特定脑区。[17] 在分子细胞层面上，

FOXP2基因是人类发现的第一个与语言相关的

基因，但其对语言的确切功能仍有待进一步研

究。[18] 总之，尽管神经生物学的研究为理解

语言习得提供了宝贵的洞见，但关于先天结构

的直接证据支持仍然不足。

2. 后天世界经验

本世纪以来，以迈克尔·托马塞洛（Michael 
Tomasello）为代表的语言学家和心理学家提

出了基于语言使用的经验论，与先天论分庭抗

礼。根据经验论，语言习得并不受制于任何先

天的语言装置，儿童在参与语言交际和互动的

过程中，通过观察和模仿他人使用语言的方式，

逐步学习并掌握这些语言结构的功能和用法。
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[19]，[20] 在这一过程中，语言结构的出现频率越

高，儿童习得这些结构的可能性就越大。因此，

经验论强调，儿童语言能力的发展依赖于其参

与的社会互动和所处语言环境的丰富性，而非

内在的、生物学上预设的语言习得机制。这种

观点突出了语言的社会性和后天性。在经验论

视角下，儿童的语言学习和使用是认知和社会

发展的一部分，与其他非语言领域的通用技能

学习类似，其中具身经验和社会互动发挥着重

要的作用。

具身经验。认知语言学家提出，人类的语

义系统植根于我们的感知觉运动经验之中。[21]

儿童语言习得的初步任务通常被称为“映射问

题”， 即在语言符号与其在现实世界中所指称

的对象之间建立联系。在“前语言阶段”，婴

儿尚不能使用语言符号与外界沟通，但他们已

经在与世界的经验互动中学习到了基础概念知

识，[22] 如苹果是“红色的、圆圆的、酸酸甜

甜的”，并将“苹果”这个语言符号与所有具

有这些特征的物品关联起来。因此，早期词汇

习得的目标就是为语言标签创建包含多种感知

觉和运动特征的、抽象化的概念表征。这一过

程高度依赖于将概念扎根（ground）到感知觉

运动经验中。譬如，20 月龄的幼儿在接触新颖

物品并学习其名称时，如果物品在视野中清晰

可见且幼儿能够触摸到物品，他们对该物品名

称的学习效果会更好，这表明感知觉运动信息

对早期词汇习得具有辅助作用。[23]

具身认知（Embodied Cognition）理论认为，

身体动作、感知经验和情感状态对于构建我们

的内在世界模型至关重要。这是因为，我们的

认知系统与物理世界的交互为事物赋予了“与

我有关”的意义感，从而不仅影响我们处理外

部信息的方式，也为我们的内在世界模型注入

了深层含义。[24] 所以，具身经验也是人类语

言系统中不可或缺的组成部分。有脑成像研究

发现，与词汇概念相关的具身经验会在语言加

工过程中自动“激活”。[25] 虽然一些针对先天

盲人的研究指出，概念的习得（如颜色）并不

一定完全依赖具身经验，[26] 但盲人群体内语

义表征的个体差异说明基本的具身经验之外

的其他感知觉经验有助于个体概念空间的对

齐。[27]

社会交互。人类语言的强社会属性意味着，

大脑这一“硬件”本身的学习能力受到与外界

交互的塑造。在儿童的语言发展中，语言输入

的数量一直被认为是影响语言能力发展的关键

因素。18 月龄时幼儿语言环境的词汇输入数量

是预测 30 月龄词汇能力的最重要因素；到 4 岁

时，不同儿童之间输入量的差异可能多达 3000
万词。[28]但近年研究发现，语言输入的质量

可能更为关键。衡量输入质量的一个重要指标

是父母与儿童交流中的话语轮转（turn-taking）

次数。对 9 到 24 月龄幼儿的追踪研究发现，语

言输入中的轮转次数可以显著预测词汇量，反

之亦然。[29] 神经影像研究亦揭示了话语轮转

次数与儿童大脑左侧弓状纤维束的连接强度之

间的显著正相关性，而弓状纤维束正是连接布

洛卡区和韦尼克区的语言神经通路。[30]

社会交互也直接影响语言学习的过程。发

展语言学家曾认为，婴儿习得词汇标签和指称

对象之间的对应关系，是一种基于共现频率的

关联学习，类似于习得物理世界中其它学习对

象（如颜色、声音、图形、运动等）。[31] 然而，

语言学习过程可能远比关联学习复杂。研究发

现，社会性线索——如说话者的可见性——在

婴儿建立新的“词汇 - 物体”映射关系时扮演

着重要角色，有人类参与的场景比播放影音的

场景更有助于婴儿对新词的习得。[32] 当世界

中某些信息（如言者意图）无法直接观测时，

婴儿可通过他人的言语交互来间接获取。在一

项研究中，12 月龄的婴儿已经能辨识出语言与

人类发出的其他声音（如咳嗽）之间的差异，

并意识到语言背后蕴含着人们强烈的交流意

图，这说明言语或为尚不会说话的婴儿提供了

一个获取超出其直接经验信息的工具。[33]

总之，语言习得可被视为一个构建语言规

则的复杂过程，儿童的这种能力既源自先天结

构，也得益于后天经验的赋能。数十年的语言

习得研究表明，先天因素和后天经验并非互相

排斥，而是互相作用、共同塑造儿童的语言能

力。[9]
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三、生成式人工智能的设计：
大数据与 Transformer 架构

人类语言学习的一个对照系统是机器的语

言学习。长期以来，如何使计算机学习、理解、

生成自然语言，是计算语言学、自然语言处理、

人工智能领域的中心议题。自 20 世纪 50 年代

著名的“图灵测试”提出以来，自然语言处理

技术经历了四个主要发展阶段：基于规则、基

于统计、基于深度神经网络、基于生成式人工

智能。[34]

2018 年问世的大语言模型如 GPT 便是生成

式人工智能的杰出代表，生成的文本不仅语言

流畅、语法准确，而且语义连贯并与上下文紧

密相关。GPT 出色的文本生成能力表明，这些

最先进的模型并非“随机的鹦鹉”（Stochastic 
Parrots）——仅利用纯粹的统计方式实现了人

类语言的模仿；[35] 相反，模型似乎已经掌握了

有关人类语言的基本单位和语法规则的知识。
[36]，[37] 然而，该类模型究竟掌握了什么样的自

然语言知识？又是如何获得并使用这些语言知

识的呢？由于以 GPT 为代表的大语言模型的内

部工作机制对于外部观察者来说并不透明，至

今仍是神秘的“黑箱”，回答这些问题极具挑战。

本节简要介绍生成式人工智能的设计原理，主

要涉及分布式语言表示视野下海量的数据工程

与先进的深度神经网络技术。

1. 数据工程

生成式人工智能的成功首先得益于海量的

数据资源。机器学习语言的首要步骤是通过网

络爬虫技术从维基百科、新闻报道、学术论文、

社交媒体等来源获取大量自然语言数据，之

后对其进行预处理，如敏感内容过滤、数据去

重、分词等，以帮助模型更准确地解析文本内

容和结构。以 GPT 系列为例，其发展历程显示

了预训练规模、参数数量与模型性能之间的正

相关关系。2018 年推出的 GPT-1 包含 1.17 亿参

数，涵盖 5 亿词元，但性能一般。到 2020 年，

GPT-3 的参数量激增至 1750 亿，预训练数据量

达到 570GB，包含 3000 亿词元，模型性能有了

质的飞跃。与小模型相比，超大规模的语言模

型展现出更好的上下文学习与思维链等独特的

能力。[38]

大模型的性能和泛化能力还取决于数据质

量。抓取自网络的海量数据中可能包含拼写错

误、语法错误、歧义性等噪声，数据源本身可

能缺乏准确性或包含偏见。诸如此类的问题都

可能影响模型的训练效果，导致模型学习到不

准确甚至错误、有害的知识，降低其性能和可

靠性。[39]

2. 算法基础与技术路径

生成式人工智能之所以能够大放异彩，核

心在于其先进的算法设计。目前，主流的大语

言模型大多基于 Transformer 模型架构。GPT 系

列模型的成功使得 “解码器架构 + 预测下一个

词任务” 成为大语言模型的主流技术路径。解

码器架构允许模型逐步生成文本序列，在某种

程度上类似于逐步完成任务的过程。在每一步

的生成环节，模型都会考虑之前生成的所有内

容，通过注意力机制来权衡不同信息的重要性，

从而确保文本的连贯性和一致性。预测下一个

词是模型的核心任务，要求模型不仅要理解当

前上下文的语义和语法结构，还要能预测下一

个合乎逻辑和语法的词汇。

分布式语言观。生成式人工智能的核心理

念根植于连接主义和分布式表征的语言观。这

种观点认为，语言的意义和结构并非由固定的

规则或静态的统计模型所决定，而是通过神经

网络内部复杂的连接权重和高维度的分布式表

征来动态地捕捉和构建。在这一框架下，语言

被视为一种复杂的模式，可通过对大规模文本

语料的深度学习来理解和重现。通过分析海量

的文本数据，模型能够捕捉到每个词在各种上

下文中的使用情况和分布信息，从而能够细致

全面地映射语言的内在特征，包括语法规则、

语义关系和实际使用情境等。

嵌入式表示。在大语言模型的学习过程中，

文本数据的向量化处理是关键的一步，这一过

程称为嵌入表示。嵌入表示是一种分布式表征

方法，将每个词映射为高维空间中的一个向

量。在这个向量空间中，语义上相似的词距离
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较近，而欠相似的词则距离较远。譬如，“猫”

和“狗”这两个词，由于经常出现在描述动物

的语境中，它们的嵌入表征在向量空间中相对

接近；而“猫”和“车”这两个词的语义关联

较弱，其向量距离相对较远。模型通过分析大

量的文本数据，学习到每个词精确的嵌入表征，

然后利用这些表征信息预测给定文本情境中的

下一个词。

注意力机制。Transformer 模型的创新技术

是其自注意力机制。[40] 通过与嵌入式表征学

习相结合，这一机制允许模型在处理序列数据

时，同时考虑序列中所有词的信息。在动态地

为每个位置分配不同的注意力权重的基础上，

自注意力机制能够有效捕捉上下文中的长距离

依存关系，因此尤其适合于分析句子的深层结

构。例如，在处理句子“那只猫正坐在地板上”

时，自注意力机制会使模型在处理“猫”这个

词时，特别关注与“猫”语义相关的其他词汇，

如“坐”“地板”和“上”，并为这些词分配较

高的注意力权重，从而更准确地捕捉 “猫”在

整个句子中的语义角色。自注意力机制的灵活

性和并行处理能力显著提高了模型处理长序列

数据的效率，使模型能够更深入地理解长文本

的语义和语境，在自然语言处理领域具有强大

的应用潜力。

微调与对齐。在大规模数据集上完成预训

练后，为了更好地适应具体的下游任务，大语

言模型还需要进行微调。微调是指将预训练的

模型参数迁移到目标任务的模型中，并使用相

对较小的特定任务数据集进行进一步训练。经

过迁移学习，预训练模型能够更深入地理解和

处理特定领域的文本，进而提高其在目标任务

上的性能和泛化能力。此外，模型的优化不

仅要追求高性能，还需要与人类的期望、需求

和价值观相一致，即所谓的对齐。目前流行

的操作是根据有用性（Helpfulness）、诚实性

（Honesty）、无害性（Harmlessness）的 3H 原则，

在指令微调后使用基于人类反馈的强化学习方

法（RLHF）来加强模型的对齐能力。[41] 通过

反复迭代人类反馈和参数调整，确保模型在生

成内容时可以更好地遵循人类的规范和标准。

概言之，以 GPT 系列为代表的生成式人工

智能，在分布式语言观的指导下，运用深度学

习模型（如 Transformer 架构），从海量的自然

语言文本数据中构建出复杂的语法规则和语义

表征，并生成语言流畅、语法准确、语义连贯

的文本，满足特定语境的需求。

四、儿童与机器语言学习机制的异同

通常认为，语言是人类独特的能力，不仅

是我们区别于其他动物的一种“高级”沟通方

式，也是我们思维和认知不可或缺的工具。半

个多世纪的语言习得研究揭示了人类儿童在发

展早期如何自然地获得语言，而人工智能则一

直在探索如何通过机器学习和算法技术来模拟

人类的语言和心智行为。对比而言，儿童与机

器在语言学习的起始状态、语言输入、世界经

验和社会互动等方面存在本质区别。如果将语

言能力分为“形式语言能力”和“功能语言能

力”，[42] 那么当前以 GPT 为代表的大语言模型

主要展现了前者，即对语言结构和模式的掌握；

对于后者——语言在真实世界情境中的理解和

使用——这些模型仍然面临挑战。

1. 初始状态：普遍语法与“白板假说”

人类儿童与机器学习语言的初始状态存在

根本差异。根据颇具影响力的语言习得先天论，

儿童生来就配备了通过基因遗传的先天条件，

语言官能为他们提供了普遍语法的框架，构成

了习得语言的内在基础。普遍语法并不包含具

体的语言规则，而是提供了掌握语言的潜能，

包括对语音的敏感性和对语言结构的直觉，这

种先天能力是一种高度结构化的内在表征。与

之相对，机器学习模型，尤其是大语言模型，

是在分布式表示的框架下构建的，并没有如儿

童那般先天内置的学习装置，而是从随机初始

化的词向量权重出发，通过分析海量文本数据

来学习语言的统计规律和模式，并通过算法优

化和参数调整，捕捉语言的分布特征，进而实

现对语言的理解和生成。因此，在人工智能领域，

一种盛行的观点是“白板假说”，即认为学习开

始于一块白板，语言的获得就如海绵吸水一样。
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这种外在主义式的观点强调知识源自经验或学

习，忽视了先天机制的作用。

儿童与机器在学习语言的起始阶段所面对

的挑战也截然不同。对于机器而言，语言输入

以有序的字符串形式呈现，书面语言中的词汇

通过空格清晰地分隔开来，为机器识别词汇提

供了直接的标记；而婴儿（甚至胎儿）最初接

触的语言是一系列声音序列，这些声音信号缺

乏预设的顺序，也没有明确的边界指示。因此，

人类在语言习得的初始阶段所面临的任务的难

度和复杂性远超机器。婴儿在能够识别特定声

音序列是否构成语言之前，首先需要发展对母

语语音的敏感性。他们需要从听觉场景中区分

和提取语音单位，理解语音的节奏和韵律模式，

并逐渐建立起对语言结构的认识。这一过程涉

及对声音的感知、记忆、模仿和创造性使用，

而这一切均在没有明确指导的情况下通过与周

围环境的互动自然发生。与此相对，机器学习

模型通常依赖于明确的输入特征和大量的标注

数据来学习，这一过程通过算法优化和参数调

整实现，缺乏儿童在语言习得中所展现的自主

探索和创造性。 

2. 语言输入：贫乏刺激与海量数据

儿童与机器语言学习另一个显而易见的差

异是训练数据量的鸿沟。据统计，人类儿童在 5
岁前的输入量不足 6000 万词，20 岁成年人的单

词输入量大约为 2-4 亿①；[43] 而当前大语言模型

的预训练数据规模均在千亿级以上，GPT-3 约 3
千亿词元，LlaMa-2 约 2 千亿词元，且新的大语

言模型的预训练数据量仍在增长中。然而，儿

童基于有限的输入就能基本掌握一门语言。更

重要的，人类语言的一个区别性特征就是“有

限规则的无限运用”，能够基于小样本学习生成

几乎无限的新的语言形式。从这个角度来看，

机器的语言学习能力和泛化能力似乎还远不如

人类。近年来有许多弥合训练数据量这一鸿沟

的尝试。2023 年发起的 BabyLM 挑战号召自然

语言处理领域使用与 13 岁孩童输入量相当（即

不超过 1 亿单词）的数据量来训练语言模型。此

前， 也 有 基 于 Transformer 架 构 的 MiniBERTa、

RoBERTa、BabyBERTa 等模型相继尝试使用小

于 1 亿的数据量来进行训练。结果发现，用 1 亿

词训练的模型已经编码了可靠的基本句法和语

义特征，之后的训练数据似乎是为了让模型习

得其它可以从语言数据中获得的知识，如世界

知识。[44]

在训练数据方面，机器和儿童的语言输入

的内容亦存在明显差别。模型的训练语料来自

网络，属于成人向语言。但在儿童的语言环境中，

无论是成人对他们说的话（即儿向语），还是童

书中的书面语，抑或通过电子屏幕获取的动画、

电影的媒体语言，都有别于成人向语言。或许，

模型也可以像儿童一样，从简单的词汇和句法

开始学习。BabyBERTa 使用国际儿童语言交流

系统 CHILDES 中的 500 万儿向语进行训练，在

语法任务上的表现与 RoBERTa-base 相当，而后

者的参数量是前者的 15 倍，训练数据的单词量

是前者的 6000 倍。[45] 这似乎说明，用儿童语料

进行训练有助于提升小样本模型的表现。但需

要注意的是，为了让模型能够完成高度依赖上

下文的语法任务，研究者在训练 BabyBERTa 时

采用了与常规 BERT 模型不同的设置：模型只预

测被掩码的词元（masked token），忽略其它未

被掩码的词元。这种设置可能减少了训练过程

中需要预测的词汇数量，从而提高了效率，并

将学习重点转移到了上下文关系上。不过，我

们并不清楚这是否影响模型在语法之外的其他

语言任务上的表现；小样本模型的综合语言能力

与儿童相比如何，亦属未知。

3. 世界经验：具身体验与离身学习

在语言知识深度的层面而言，尽管当前的

大模型在模仿学习自然语言方面取得了显著进

展，但其对语言的“理解”通常局限于训练数

据所覆盖的模式和规律，而不涉及对现实世界

情境的深层次认知。具体而言，大模型的学习

过程中缺乏儿童在自然语言习得中重要的具身

①根据 OpenAI，每 100 个词元（tokens）大约对应 75 个单词。据此推算，6000 万单词大约相当于 8000 万词元，2 亿到 4 亿
单词的量级则相当于 2.7 亿到 5.3 亿词元。
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体验，其概念表征亦并不包含人类语言概念系

统中丰富的感知觉运动以及社会交互经验。当

然，机器模型中这些明显的缺失并非新知。早

在大语言模型问世之前，计算语言学家就一直

在探索运用文本训练获得词汇和句子信息表征

的方法。从早期的浅语义分析 LSA 和 HAL 等分

布式语义模型、到以预测后续词为目的 CBOW
模型和循环神经网络，都在语义判断、句法判

断和预测下一个词等任务上表现良好。但是，

当深入探究语言模型中编码的结构性信息时，

就会发现机器模型与人类存在差异。譬如，将

基于计算语言模型（Word2vec 和 GloVe）、人类

经验评分和类属关系三种方式编码的词汇语义

与大脑对词汇语义的表征进行相关性分析后发

现，包含感知觉、运动、情感等多种特征的人

类经验模型，与大脑的表征最相似，而与计算

语言模型的相似度最低。[46]

在对语言模型的质疑中，也有人认为，具

身经验的缺失对语言学习的影响似被夸大，因

为从语料中捕获的统计共现规律亦能够反映我

们通过感知觉学到的语言模式规律，至少两者

高度相关：[47] 正因为物理世界中的狗会啃骨头，

我们的语言使用中“狗”和“骨头”才会如此

高频共现。因此，儿童可能既可以通过具身经

验、也可以通过语言来学习“狗”和“骨头”

的关系。这一观点也可以用来解释为什么从没

有直接视觉经验的天生盲人依然能掌握颜色词

汇知识。然而，语言模型虽然能够捕获词汇概

念的功能和知识类特征，但仍然缺乏具象语义。

例如，语言模型中的“香蕉”可能是“可食用

的、热带的、营养丰富的水果”，但不一定是“黄

色的”，因为训练文本中较少出现“黄色的香蕉”

这样看似冗余的表达，而“香蕉”对我们人类

来说最显著的特征正是“黄色的”。或许正因为

感知觉信息是如此天然地和词汇概念绑定在一

起，它们在语言中可能被编码为冗余信息，而

并不总在语料中与词汇高频共现。

4. 社会互动：真实互动与监督反馈

从社会交互视角来看，在模型学习语言的

过程中，尽管也存在某种形式的监督反馈，但

这些反馈仅限于纯语言信息；而人类语言学习

则伴随着丰富多样的社会交互活动，其中不仅

包含大量语言信息，还蕴含着大量非语言线索，

如身体动作、语调语气等。作为“交流性”的

重要指标，话语轮转在人类对话中起着关键作

用，但是在当前的大语言模型训练过程中似乎

很难找到与之对应的学习机制。此外，机器语

言学习还缺少了人类社会交互中所必需的交流

共识和语用推理。因此，尽管模型可以通过海

量文本数据的训练，掌握所有可能编码在自然

语言中的统计规律，并生成形式上与自然语言

无异的文本，但是当前的大语言模型在应对包

含着丰富的语言和非语言线索的自然情景交流

时仍然面临挑战。

鉴于大模型在世界经验方面的明显局限，

当前人工智能研究采取多种策略来弥补这一缺

陷。这些策略主要集中于将语言中的统计信息

与人类的世界经验信息相结合。一个主要的研

究方向是，尝试为分布式语言架构融入感知觉

特征和语义范畴特征，旨在赋予机器更丰富的

“感知”能力。例如，Flamingo 模型通过加入

视觉数据来扩展语言模型的能力；PaLM-E 模型

则通过集成各种传感器数据，使语言模型能够

与物理世界进行更直接的交互。另一重要方向

是，建立一个不仅仅依赖语言系统的世界模型，

通过模拟人类对世界的理解方式（包括物理规

律、因果关系和常识推理等），使 AI 系统可以

在更广泛的情境下进行推理和决策。此外，考

虑到人类学习语言符号过程中具有强烈的社交

和语目的，在认知机器人领域，研究者也在探

索采用类似于人类语言交流的方法训练模型，

如设计具有目标导向性的训练程序和在交互环

境中进行学习。这些交互式学习方法与当前大

模型被动地学习大量多模态数据方法存在核心

差别。

5. 相似的挑战：“柏拉图问题”

在生成式人工智能背景下，我们该如何理

解语言知识获得的“柏拉图问题”呢？如前所

述，对该谜题的解答正是乔姆斯基提出先天普

遍语法的主要动因，“刺激贫乏论”是其核心论

证。然而，儿童语言习得中的语言输入或语言

刺激真的贫乏吗？学界对此存在不同看法：语
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言习得先天论者认为答案是肯定的，来自儿童

语言习得的经验观察和量化研究 [13] 均提示语言

输入数据的稀疏性。相反，经验论者认为儿童

的语言习得环境中，无论是语言还是非语言因

素，都对语言知识的获得做出重要贡献；从这

个角度来看，儿童的语言刺激并不贫乏。但是，

不管如何统计，儿童与机器的语言输入量之间

都存在极大差距。

对于机器而言，尤其是大语言模型，其依

赖的庞大训练数据集似乎在表面上消解了如何

在有限的输入下获得丰富的知识这一柏拉图问

题。然而，当我们深入考察这些训练数据的质

量与模态多样性时，发现机器模型在语言学习

过程中实际上面临着与人类相似的挑战。正如

儿童需要从周遭的语言环境中辨识并提取出有

意义的模式和结构，大模型也必须从它们所训

练的数据中学习到语言的深层结构，尽管这些

数据可能包含噪声和不完整性。这些挑战的核

心在于模型是否能够从海量数据中有效地泛化

出语言规则，理解语言的深层含义和实际使用

情境。

结      语

本文通过对比人类儿童和机器学习语言的

过程与机制，指出目前最先进的生成式人工智

能与儿童在语言学习的关键维度上存在本质差

异。首先，儿童的语言习得可以概括为“先天

结构 + 小数据”模式，而机器学习则依赖于庞

大的数据集和先进的深度学习算法。其次，与

人类不同，当前的大语言模型缺少与物理世界

和社会环境的直接经验，这种“离身性”导致

它们只能通过“言知”[48]的方式来获取语言知

识——即通过分析语言的分布信息来学习。在

这种模式下，尽管大语言模型能够生成语法正

确、语义连贯的文本，但它们的“理解”往往

局限于模式识别，缺乏对现实世界的深层次理

解。那么，我们在与 ChatGPT 等进行对话时，

为什么感受到这种沟通是有效的呢？这或许是

因为我们不自觉地将自己的世界知识、情感和

自我意识投射到了机器上，为这些对话机器赋

予了超出其实际能力的深层意义。从这个角度

来看，我们与机器的互动似乎成为了一种“反

向图灵测试”。[49]

当然，本文对机器与儿童语言的对比分析，

反映了一种人类中心主义立场。一方面，人工

智能本质上是人类创造的机器智能，是对人类

心智的模仿和学习，因此以人类为中心、将人

类智能作为基准考察人工智能是一种自然的立

场选择；另一方面，根据现有证据，人类中心

主义在理论上更为连贯，在实践中也更为实用。
[50] 尽管如此，倘若我们从非人类中心的视角来

观察，机器语言和儿童语言代表了两种截然不

同的计算系统和语言学习路径。机器语言学习

展示了一种可能性，即语言知识可以通过纯粹

的语言经验来获得，而无需依赖先天的内在机

制，这也是近年来一些研究对乔姆斯基生成语

言学框架提出挑战的原因之一。但是，乔姆斯

基及其合作者在批评生成式人工智能时指出：

“当前最受欢迎的人工智能研究分支——机器学

习——可能会将一套对语言和知识有根本性缺

陷的观念融入我们的技术中，从而降低我们的

科学和道德标准”。[51] 这种批评，尽管也是基

于人类中心主义的视角，但强调了在评估人工

智能发展时需要考虑的更广泛的问题，包括其

对语言理解、认知科学以及伦理道德的影响等。
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