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摘　要：在机器学习领域，探索和模拟儿童的认知发展过程是一个研究方向。本文围绕机器认知和

儿童认知的因果推断能力，分析了在机器认知系统中融入儿童认知发展理论的可能性。本文聚焦儿童认

知和机器认知因果推断问题的方法论、认识论，首先论述在哲学和心理学传统中洛克和皮亚杰所进行的

实验探索及其当代批评，其次，分析在当代人工智能和儿童心理学领域珀尔和高普尼克进行的理论探索。

据此总结机器认知中的儿童视角正反两方面结论：从正面来看，儿童认知发展理论虽然为机器学习提供了

有益的因果推理框架；从反面来看，直接将儿童认知理论运用于机器认知存在局限，忽视了机器智能的独

特需求和发展路径。
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Abstract: In the field of machine learning, exploring and modeling children’s cognitive development 
processes is one research direction. This paper analyzes the possibility of incorporating theories of children’s 
cognitive development into machine cognitive systems by focusing on the causal inference capabilities of machine 
cognition and children’s cognition. Focusing on the methodological and epistemological aspects of the problem of 
causal inference in child cognition and machine cognition, the paper firstly discusses the experimental explorations 
carried out by Locke and Piaget in the philosophical and psychological traditions and their contemporary 
criticisms, and secondly analyzes the theoretical explorations carried out by Pearl and Gopnik in the contemporary 
field of artificial intelligence and child psychology. Accordingly, both positive and negative conclusions of the 
child perspective in machine cognition are summarized: on the positive side, theories of children’s cognitive 
development have provided a useful framework for causal reasoning in machine learning. On the negative side, 
the direct application of child cognition theory to machine cognition has limitations and ignores the unique needs 
and developmental pathways of machine intelligence.
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自 20 世纪中期以来，对于如何实现人工智

能的途径，逐渐形成了两种主要的理论流派。

一派学者采取“理论导向”的策略，运用逻辑

和符号系统来构建人工智能，这种方法着重于

抽象的逻辑结构和明确的规则编程，通过明确

定义的逻辑和算法规则模拟具体的认知过程。

另一派学者则支持“实证导向”的方法，通过

模仿人脑的生物学结构来实现人工智能。这种

观点认为，构建模仿大脑神经网络的机器可以

赋予机器智能。阿兰·图灵（Alan Turing）在
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里程碑式的论文《计算机与智能》中指出，在

追求机器具备人类的智能和意识时，先让机器

达到儿童级别的认知能力。[1]

朱迪亚·珀尔（Judea Pearl）进一步指出，

创建具有儿童认知水平的图灵式机器的关键在

于掌握因果关系。[2] 因此，理解机器如何获得

因果知识变得至关重要。为此，珀尔提出了“迷

你图灵测试”，这一测试是对传统图灵测试的

简化，专注于评估机器的因果推理能力，而非

其它认知功能。测试的核心方法是选取一个简

单故事，以特定方式将其编码输入机器，并检

验机器是否能够正确回答与故事相关的因果问

题。如果将图灵和珀尔的理念综合起来，我们

可以看到一个新的研究框架：设计能够模仿儿

童理解和推断因果关系能力的机器学习系统可

成为人工智能的目标。

因此，人工智能系统的目标不仅是超越传

统机器学习的模式化任务，更关键的是能够理

解事件之间的因果关系，这类系统能通过分析

事件序列，识别并推断事件间的因果联系，最

终形成因果图模型。而因果推断能力在人类儿

童中是自然形成的，儿童心理学家艾莉森·高

普尼克（Alison Gopnik）指出，即便是婴幼儿

也能进行因果思考，并在此基础上形成对世界

的因果和反事实理解。（[3]，p.37）所以，在

理解复杂因果关系能力方面，孩子的大脑能够

构建和利用因果关系图的能力远超当前的计算

机系统。

计算心理学家米哈尔·科辛斯基（Michal 
Kosinski）通过长期研究大语言模型以及人工

智能和大数据中的心理过程来建模和预测人类

行为，研究发现，2022 年推出的 GPT-3 模型在

模拟复杂心理过程的任务中表现出了与 9 岁儿

童相当的能力，[4]GPT-3 这样的高级人工智能

语言模型在理论心智（Theory of Mind, ToM）

任务中的表现显著进步。如果 GPT-3 已经能够

在某些理论心智任务上表现出相当于 9 岁儿童

的能力，那么它是否也具备了一定的因果推断

能力？这里产生了一个新的视角：从机器的角

度反思儿童的因果认知。这种比较不仅加深了

我们对机器智能的理解，还为我们认识儿童如

何构建和理解因果关系提供新的线索。

一、人类认知经验主义进路的局限

在我们尝试理解机器智能和机器行为的过

程中，一个有趣的隐喻是用儿童认知发展的视

角理解机器认知背后的逻辑。这种类比主要是

基于人类中心主义的思想，将人类认知的发展

阶段作为理解和设计机器认知过程的模型。从

这个角度出发，机器学习不仅仅是一种简单的

模仿儿童学习过程的技术手段，而是一种以人

类经验和因果认知发展为依据的理论预设。本

节从当代认知科学视角分析人类认知的传统思

路，以洛克和皮亚杰为主要代表人物。

洛克认为感觉经验在儿童认知发展中具有

关键作用，他也指出在认知发展中理解因果关

系。在《人类理解论》中，洛克提出了人类心

智和经验的理论。儿童的心智起初如未书写的

白纸，随着经验的积累，逐步获得知识。[5] 他

将经验分为外部经验和内部经验两种类型：外

部经验来源于外部世界对感觉器官的影响，即

“感觉”；内部经验则源自心灵的内部活动，称

为“反省”。洛克的理论架构为理解人类如何

通过感觉与反省这两种途径构建知识体系提供

了分析的框架。不仅如此，洛克认为如果通过

我们的恒常观察或他人的观察，发现某些事物

总是通过同一途径出现，我们就可以断言它们

是某些恒常而有规律的原因所导致的结果。[6]

尽管洛克强调经验在认知发展中的作用，

但“白板说”忽略了人类心智的先天条件和认

知发展的复杂性，这种复杂性主要表现在三个

方面：第一，在先天能力与直觉方面，认知心

理学家伊丽莎白·斯佩尔克（Elizabeth Spelke）

从 20 世纪 80 年代起，通过实验研究婴幼儿的

认知能力，发现人在出生时就具备基本的心理

能力和直觉。例如，儿童先天具有对基本物理

和数学概念的直觉理解，这为他们后续的学习

和认知发展提供了依据，成为心理和行为反应

的原始构成部分。随着个体的成长和经验的积

累，心理行为会逐渐形成特定的系统，并不断

发展和完善。[7] 特定的系统不仅支撑了我们的
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基本生存技能，也为人类独特的认知能力，如

语言使用、抽象思考和复杂社会互动，提供了

基础。

第二，在生物本能与遗传因素方面，生物

本能和遗传因素指从遗传上继承的行为模式和

反应倾向，这些本能反应是个体天生具备的，

支撑着基本生存和社会互动。精神病学家和心

理 分 析 学 家 约 翰· 鲍 尔 比（John Bowlby） 的

依恋理论帮助我们理解儿童认知发展中的遗传

因素。依恋理论不仅解释了遗传在人类行为和

心理发展中的作用，还详细描述了母婴情感连

接的形成过程。鲍尔比认为，依恋行为是一种

天生的行为系统，儿童与母亲的关系遵循一种

自然的模式。这种模式可以加强母子间的情感

联系，提升儿童的安全感和心理健康。依恋行

为被编码在基因中，并通过自然选择保留下

来，因为它们对儿童认知发展非常重要。（[8]，

pp.153-156）

第三，在语言能力方面，认知心理学家史

蒂芬·平克（Steven Pinker）认为儿童天生就具

备学习语言的才能。[9]在实验中，研究人员通过

向婴儿反复呈现特定的语言信号，观察他们的反

应模式。随着信号的重复，婴儿对该信号的反应

逐渐减弱，表现出厌倦的迹象。然后，研究人员

改变信号的内容，如果婴儿对新信号表现出兴

奋或关注，说明他们能够察觉到原始信号与新

信号之间的差异。这表明婴儿具有一种先天的、

复杂的神经认知结构，支持他们对语言环境的

敏感和适应。

在现代机器学习领域，洛克的“白板说”

与机器学习存在着两个方面的不同：首先，在

初始条件方面，洛克的理论假定心灵在初始状

态下是完全空白的，这种观点忽略了内在结构

对知识形成的影响，假设所有的知识都是后天

获得的。而在机器学习中，模型的初始权重设

置对学习过程和最终性能有显著影响。有学者

认为，深度学习模型的训练算法通常需要反复

进行，因此需要用户指定一些初始点。而且，

训练深度模型的过程非常复杂，所以大多数算

法在很大程度上受到初始选择的影响。[10] 初始

条件决定了模型的学习路径和效果。因此，现

代深度学习模型的训练过程不仅依赖于外部输

入，还需要考虑初始权重的设定和调整机制。

其次，在知识获取的路径方面，洛克主张

知识来源于感官经验和观察，虽然这一观点对

早期机器学习模型的发展有影响，它们通过大

量的标签数据进行训练，模拟了人类通过经验

积累知识的过程。但它们依然存在局限，早期

机器学习模型依赖静态的标签数据，缺乏调整

的能力，只能处理预设的任务，无法自适应地

学习新知识。

洛克和皮亚杰都强调了经验在儿童认知发

展中的核心作用，并认为认知发展是逐步积累

和构建的过程。洛克认为认知的积累是渐进的，

强调了教育和环境在知识形成中的作用。皮亚

杰则详细阐述了儿童认知发展的阶段性特征，

他指出儿童通过与环境的互动，在不同生命阶

段逐步构建复杂的认知结构。皮亚杰认为这

一过程主要通过直接的感官经验和实践操作实

现，儿童的认知结构是在解决具体问题的过程

中逐步形成的。[11] 他将儿童认知发展划分为多

个阶段，每个阶段都标志着认知能力的质的飞

跃和新的适应性挑战。

皮亚杰采用实证的研究方法，通过观察和

系统的实验研究儿童的思维过程并从实际数据

和观察中提炼理论。《发生认识论原理》将儿

童认知思维的发展分为四个阶段，每个阶段都

有其独特的认知特征和能力：第一阶段，感知

运动阶段阶段，儿童的活动逐渐不再以自身为

中心，开始将自己视为环境中众多对象之一。

第二阶段，前逻辑思维形成阶段，儿童开始将

自己与外部对象区分开来，并深化对主客体关

系的理解。第三阶段，具体逻辑思维形成阶段，

儿童开始应用逻辑结构进行思维推理，理解和

运用基本的逻辑规则。第四阶段，形式逻辑思

维形成阶段，儿童的思维能力扩展到逻辑数学

和因果关系分析，能够逻运用抽象的逻辑结构

来进行理解、归纳和因果推理。

皮亚杰在探究儿童认知发展时，设计了一

系列的实验，总结了儿童认知发展的阶段。然

而，儿童心理学家的最新研究指出存在两类问

题：首先，在方法论层面，皮亚杰在实验中询

机器认知中儿童视角正反观
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问孩子的大多是他们并不熟悉的因果现象，他

问学龄前孩子有趣但是很艰深的问题，如“为

什么会下雨？”或“星星如何闪烁？”。面对

这些问题，儿童常表现出困惑或给出不充分的

答案，如“下雨是为了让植物喝水”或“星星

闪烁是因为它们在和我们玩游戏”。儿童心理

学家安妮·希克林（Anne Hickling）和亨利·威

尔曼（Henry Wellman）认为，这些回答并不

能准确反映儿童的因果理解能力。[12] 为此，他

们提出与儿童日常生活中熟悉的现象相关的问

题，如“为什么狗需要散步？”或“自行车怎

样移动？”。结果显示，即便是两岁的儿童也

能够提供清晰且详尽的因果解释，如“狗需要

散步因为它们需要锻炼身体，这样可以保持健

康”或“自行车能动是因为我们用脚蹬，这样

就可以前进”。这些研究发现，两到三岁的儿

童频繁地探询因果问题，并能创造出众多因果

解释，虽然这些解释并不总是与成人给出的答

案一样，但是他们同样具有逻辑性。这显示在

方法论层面上，皮亚杰进行研究时所采用的方

法和实验问题设计是不充分的，无法准确地捕

捉到儿童的认知能力。

其次，在认知能力的灵活性和多样性方面，

皮亚杰的实验并不能准确反映儿童在特定年龄

阶段对复杂因果关系的理解能力。皮亚杰提出，

婴儿和幼儿的认知主要局限于他们的直接感觉、

知觉和经验，因此可以通过满足不同条件来判

断儿童认知的发展阶段。在孩子们的假装游戏

或幻想活动中，他们常常难以区分想象与现实，

将幻想视为另一种形式的直接经验。（[3]，p.30）

皮亚杰认为，反事实思维对儿童的认知能力要

求较高，因为这种思维需要理解现实条件与可

能变化之间的关系。但是高普尼克认为，我们

应充分考虑到儿童在不同情境下表现出的认知

灵活性，儿童在更自然的交流和互动环境中可

能会展现出更复杂的认知和理解能力。儿童在

理解想象和现实方面的能力可能比皮亚杰预期

的要早，因为他们比成人更容易对想象和现实

产生强烈的情感体验。（[3]，pp.31-32）这说

明儿童的认知结构和处理复杂信息的能力可能

比皮亚杰所描述的更为先进和灵活。 

同样，从皮亚杰的儿童认知阶段理论探究

机器学习，也存在着局限性和启发：

首先，在认知发展理论的特征上，皮亚杰

的理论强调儿童认知发展的阶段性，每个阶段

具有特定的认知特征和能力限制。然而，在机

器学习和人工智能的研究中，认知过程具有连

续性和高度适应性，机器学习模型可以通过持

续的训练和优化在较短时间内达到高效的认知

能力，杨立昆（Yann LeCun）认为神经网络模

型可以通过不断的训练和调整，逐步适应和处

理日益复杂的任务。（[13]，p.128）所以，机

器学习模型不需要经历儿童认知的逐步发展阶

段，皮亚杰的阶段理论难以解释这种非阶段性

的机器学习进程。

其次，在知识的获取途径上，在机器学习

方面，特别是当前的深度学习领域，朱松纯倡

导人工智能的发展需要进入一个“小数据大任

务范式”（small data for big tasks），要用大量

任务而非大量数据来塑造智能系统和模型。[14]

儿童认知发展属于 “小数据大任务范式”，学习

不需要依赖大量数据，而是通过少量例子中提

取规律和模式来实现。[15]“小数据大任务范式”

和皮亚杰的儿童认知发展理论在学习和认知的

任务驱动性方面具有相同特征。

虽然洛克和皮亚杰的理论为理解儿童认知

提供了框架，但在现代机器学习背景下，它们

的适用性有限。机器学习的发展路径和认知模

型不同于儿童认知，需要更多的自主学习机制

来适应复杂环境。洛克忽略了儿童天生的认知

结构，而皮亚杰依赖受控实验，可能未充分展

示认知发展的连续性和适应环境的灵活性。

二、机器认知的因果和儿童认知的因果

在机器智能的发展过程中，我们可以观察

到它如何通过阶段性的学习和适应，从简单的

模式识别逐渐演变为处理更复杂的决策和学习

任务。图灵在《计算机与智能》一文中提出机

器模仿成人大脑过程的三个层次：第一，儿童

最初的心理状态；第二，儿童所受的教育；第

三，儿童所经历的其他经验。[1] 图灵认为，直
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接模仿成人大脑过程的程序较难实现，因此建

议通过模拟儿童思维来编程。图灵将儿童大脑

比喻为一本全新的笔记本，具备基本的记录和

处理信息的功能，同时包含许多未填写的空白

页，有巨大的学习和成长潜力。儿童大脑的基

本机制较为简单，主要用于信息的记录和处理，

这与笔记本的写作功能相似，因此模拟儿童大

脑的程序更易于编程和教育。

图灵假设，教育模仿儿童大脑的程序与教

育一个儿童所需的工作量相当，他将研究问题

分为两个部分：首先，设计和实现儿童心灵程序，

即设计出能模仿儿童认知和思维过程的程序；其

次，研究如何有效地教育和训练这个程序，使

其在学习和推理上达到儿童的水平。图灵认为，

在初期阶段，不应期望立即创建出高效的儿童

机器。实验者通过教育初期阶段的机器，观察

其学习效果，并不断尝试不同方法来优化性能。

这个过程与生物进化相似，其中机器的结构相

当于遗传材料，变化相当于突变，而实验者的

选择相当于自然选择。然而，教育初期阶段机

器的过程预计将更快进行，因为实验者可以主

动寻找并解决问题，而非仅依赖随机突变。

图灵指出，教育机器的过程与教育儿童存

在显著不同，例如，机器可能不具备某些物理

功能（如视觉），但通过算法设计可以接受和

处理信息，实现有效教育。图灵发现，机器可

以通过经验学习因果关系，这与儿童通过互动

和试错来理解世界的方式相似。因此，从现代

机器智能的发展来看，尽管机器缺乏人类儿童

的物理感官或所处的社会环境，但通过算法设

计、自适应学习模型等解决方案，机器仍能从

提供的数据和模拟环境中抽象出因果模型。

机器认知中的因果推理与儿童认知中的因

果推理具有共同目标，即利用因果关系进行反

事实思维。高普尼克和克拉克·格利穆尔（Clark 
Glymour）的研究发现，儿童的因果学习过程

与贝叶斯网络的形式相符 , 儿童通过分析事件

相关性和干预效果来推断世界的因果结构。[16]

这一过程依赖于儿童的无意识归纳程序，能从

事件模式中推导出因果关系。贝叶斯网络作为

一种有向图形因果模型，通过其数学结构自然

描绘因果关系，提供了准确预测和有效干预的

工具。

然而，在实现认知学习和因果推理的过程

中，机器和儿童表现出了显著的差异。这些差

异分为三个方面：第一，在认知过程的复杂性

与背景。儿童的学习过程通常是多感官的、动

态的，并且高度依赖社会互动，儿童通过观察

和模仿，在自然和社会环境中学习因果关系。

与机器相比，儿童展现出更高的智能，能够构

建复杂的因果关系图，预测事件之间的相互作

用。（[3]，pp.40-41）例如，儿童理解到不健

康的饮食习惯可能导致疾病，而疾病又可能影

响生长速度或提前引发死亡。这种理解不仅基

于对单一事件的观察，还通过识别多个相关事

件间复杂的互动关系，形成一个连贯的因果推

理网络。

机器学习过程缺乏儿童所经历的社会和情

感背景，它主要依赖数据驱动、预定义的算法

和大量的数据输入。珀尔认为，尽管数据挖掘

有助于探索关联模式，但过度依赖数据挖掘可

能导致机器认知发展陷入盲目。机器认知发展

的关键是因果推断能力，这也是实现强人工智

能的核心。如果机器具备因果推断能力，就有

可能超越人类智能，甚至达到技术奇点。珀尔

提出了一种因果版“图灵测试”来检验机器处

理因果问题的能力，并强调当前人工智能技术

忽视了因果推理，认为这是深度学习技术的根

本缺陷。[17]

儿童的学习过程涉及多种感官，是不断发

展的，并依赖于与他人的互动。而机器学习尚

未实现儿童在适应环境变化方面的能力。从“大

数据小任务”到“小数据大任务”的转变，既

是技术革新，也是哲学思想的变革。人类的感

知和行为始终受到任务驱动的影响。因此，为

提升机器学习在不确定环境中的表现，需要开

发更复杂的环境模拟任务和自适应学习算法。

第二，在因果推理的复杂性与深度。儿童

的因果推理能力与其认知发展阶段密切相关。

高普尼克指出：“即使是年幼的孩子也已形成因

果知识，并利用这些知识预测未来、解释过去、

想象可能的世界”，她认为儿童的因果推断能
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力经历了从无意识因果关系图、处理模糊性和

不确定性的示意图，到最终构建复杂的抽象因

果关系设计图。（[3]，p.39）例如，一个孩子

观察蜜蜂在花丛中飞舞，起初只是感受蜜蜂和

花朵之间的关系（关系图），逐渐理解授粉帮

助植物生长（示意图），并进一步理解授粉对

生态系统的影响（设计图）。珀尔因果推断的

三阶梯：观察、操作、想象，可以与之进行粗

略对照，两者都描述了认知能力从简单到复杂、

从具体到抽象的发展过程。高普尼克更多关注

儿童发展过程中的阶段性变化，强调儿童在实

际生活中的因果推断发展，而珀尔的三阶梯理

论更侧重于因果推理的逻辑层次和认知过程。

尽管现代人工智能系统在处理复杂数据方

面表现出色，但它们在理解抽象和非直观的因

果关系方面仍面临挑战。机器推理依赖于明确

的规则和清晰的参数，缺乏人类儿童所具备的

灵活性和直觉。珀尔将机器的因果推断能力分

为获得问题和表达问题，表达问题涉及如何设

计机器以表达和应用因果知识，通常通过因果

数理模型实现，这种模型不依赖生物基础，使

因果机器人在处理复杂数据和预测未来事件时

更高效。获得问题指机器如何自主学习和构建

因果推理模式。目前人工智能系统依赖于大量

数据训练，而儿童的认知模式基于演化传递的

先天认知结构，这使得儿童在学习因果关系时

可以利用这种先天结构。

儿童通过观察和实验逐步提升因果推理能

力，从而能够处理复杂的因果关系。然而，机

器推理通常基于统计相关性而非真正的因果关

系。尽管在自然语言处理、计算机视觉和强化

学习等领域，因果推理的应用日益增多，例如

从大规模文本数据中提取因果关系的框架，但

这些方法仍处于探索阶段，要更准确地处理复

杂因果关系和推理能力，这些方法需要进一步

融合认知科学、脑科学和心理学等领域的研究。

第三，在适应性与泛化能力。儿童展现出

极高的灵活性，能够将学到的因果关系应用于

新环境中，并主动进行探索和实验。尽管婴儿

的大脑重量仅为成年人的四分之一，但包含了

大部分成年人的神经元。高普尼克指出，儿

童大脑中的神经突触连接随着年龄增长不仅增

加，还会根据环境需求进行优化，删除不常用

的连接，增强信息处理能力。[18] 相比之下，机

器在特定任务和已知环境中显示出高效的适应

性，但其泛化能力通常受限于训练数据的范围

和多样性。机器的适应性依赖于算法优化，而

非自发探索。珀尔认为，机器学习尚未跨越因

果推理的“因果之梯”第一层级，无法处理干

预或反事实场景。2023 年，随着 ChatGPT-3.5
和 ChatGPT-4.0 的推出，珀尔在 Amstat News 的

专访中指出，新的语言模型在一定程度上打破

了因果推理的第一层级限制。[19] 尽管这些模型

在处理更高层级的因果推理问题上表现出色，

珀尔仍强调，ChatGPT 等模型缺乏嵌入新知识

的能力，无法真正掌握因果模型或实现泛化。

儿童在适应性和泛化能力方面表现出极高

的灵活性，能够将因果关系应用于新环境，并

通过主动探索提升认知能力。而机器则主要通

过算法优化实现适应性，通常在特定任务和已

知环境中表现高效。但机器的泛化能力受到训

练数据范围和多样性的限制。要提高机器学习

模型的泛化能力，需要引入更加多样化和动态

化的数据，并优化算法以实现更好的泛化性能。

从因果推断能力角度比较机器与儿童的认

知发展，我们发现儿童的因果推断能力是通过

日常经验逐渐培养起来的，而机器的因果推断

能力则是通过科学方法和算法进行发展的。儿

童的学习过程自然且自发，他们通过与环境的

互动不断完善因果推理能力。而机器学习则依

赖预先准备的数据集和受控环境，需要大量标

注数据，限制了其适应性。儿童在早期开始发

展因果推理能力，通过理解因果关系来解释世

界，而机器则依赖统计相关性，其方法尚处于

探索阶段，限制了其在复杂问题上的表现。未

来的研究应致力于提升机器因果推理能力，以

便它能更准确地理解和处理复杂因果关系。儿

童具备较强的适应性和泛化能力，而机器学习

模型在面对新情境时表现较差，需要开发更加

通用的算法。所以，我们对世界的理解需兼顾

科学的因果推断和日常的因果推断。正如罗素

所言，因果关系是带有人的视角的概念，世界
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的因果性在我们描述的意义上体现，但并不脱

离人类实践。[20]

三、走出儿童视角和
人类中心主义视角的机器认知

在研究机器认知的发展时，将其与儿童认

知的发展进行类比，有助于理解人与机器认知

的相似与差异。在探讨机器认知和人工智能的

本质及其实现方式时需区分两个基本问题：“智

能是什么”与“智能如何实现”。当前的研究

多通过定义智能本质来指导实现，但这种方法

可能不利于机器智能发展。早期人工智能研究

者图灵认为，如果机器能模仿儿童思维，那么

就可以认为它具备了智能。

本文认为，仅模拟儿童思维模式不足以实

现机器智能，可将“智能是什么”和“智能如

何实现”分开考虑。尽管儿童认知发展为机器

智能提供参考，但机器的底层认知过程不必与

儿童相同，机器智能可采用不同途径和技术。

首先，对于“智能是什么”的问题，我们常混

淆科学理解和常识理解。科学理解是对机器认

知机制的客观描述，而常识理解是基于日常经

验的直观认识。我们对机器智能的理解过度依

赖儿童认知发展，导致这两种理解的混淆。正

如威尔弗里德·塞拉斯（Wilfrid Sellars）所言，

哲学家需要将显明图象（manifest image）和科

学图象（scientific image）结合起来，但首先

必须分开审视这两种视角。（[21]，pp.38-40）

因此，我们在分开审视显明图象和科学图象后，

再将其融合。在显明图象中，儿童的认知过程

是基于日常经验和社会互动的直观学习，包括

语言习得、社会规范内化及情感表达，这在特

定文化背景下进行。科学图象则通过理性和系

统的方法揭示机器学习的底层机制，如神经生

物学和计算模型。虽然儿童视角为机器智能发

展提供了参考，但将其等同于儿童认知发展的

方法混淆了科学和常识。

其次，对于“智能如何实现”的问题，虽

然模仿儿童认知为机器智能提供了评估标准，

但不应成为唯一途径。机器智能的关键挑战是

如何通过有限的数据学习复杂任务，这与儿童

的学习方式截然不同。机器学习系统通常需要

大量标注的数据来进行训练，而儿童则依靠不

断变化的、多种感官的信息和即时的反馈进行

学习。机器学习模型通常专注于完成特定的任

务，缺乏在面对新任务时的适应能力和灵活性。

虽然深度学习在图像识别任务中表现优异，但

面对新任务或数据分布变化时性能可能下降。

相比之下，儿童能在信息不完全的情况下调动

经验和直觉做出有效决策。因此，尽管深度学

习在处理复杂模式识别问题上表现良好，但在

解决开放性问题和高级推理任务上仍存在局限。

虽然参考儿童的智能发展可以为人工智能

提供启示，但我们也必须认识到，机器学习的

实际应用和理论与儿童学习存在本质的不同。

正确的方法是开发新的理论和技术框架，以适

应机器的特性和需求，而不是简单地模仿人类

或儿童的认知过程。

从宏观上讲，“智能是什么”和“智能如何

实现”这两个问题分别属于常识性和科学性问

题。“智能是什么”的问题，通常是对智能本

质的理解，更倾向于常识性范畴，关注的是我

们在日常生活中如何定义和识别智能。“智能

如何实现”的问题则是对智能实现机制的科学

探究，属于科学性范畴，重点在于通过理论和

实验研究揭示智能的内在机制。智能的实现通

常需要探讨其算法、数据处理方法、以及系统

设计等方面。因此，从宏观角度来看，“智能

是什么”和“智能如何实现”这两个问题既涉

及常识性的理解，也涉及科学性问题的系统探

究。将这两个方面结合起来，能够提供对智能

更全面的理解，并推动相关领域的研究和发展。

总      结

综上所述，采用儿童视角深入反思机器认

知，促进了我们对人类认知和行为更深层次的

理解。儿童视角对机器认知的研究有正面价值，

但也有一些局限性。

儿童视角为机器认知研究中提供了新的思

路，儿童的认知发展为机器学习提供了自然的

机器认知中儿童视角正反观
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学习和适应模型。洛克和皮亚杰的理论强调了

儿童认知的阶段性和发展性，对于理解机器如

何逐步建立复杂的认知能力具有指导意义。通

过模拟儿童的认知模式，机器能更有效地实现

人类的学习和适应能力，从而提高其因果推断

的能力。

然而，直接将儿童视角应用于机器认知也

存在一些局限性。首先，儿童认知理论中的假

设和方法并不完全适用于机器学习。现有的理

论虽然提供了关于儿童认知的深刻见解，但这

些理论主要基于对儿童的观察，并未考虑到机

器学习系统的特殊需求和局限。儿童的认知过

程涉及生物基础和社会文化环境，这些因素在

机器学习中难以完全复制。其次，过于依赖儿

童视角可能导致人类中心主义的误区，限制了

机器智能的发展空间，使其受限于人类认知的

视角。机器学习需要关注算法设计、因果推断

以及计算模型等方面因素，而不仅仅是模仿儿

童的学习过程。因此，过于依赖儿童认知模型

可能忽略了机器智能的独特需求和发展路径，

从而限制了其在实际应用中的表现和能力。

虽然儿童视角在机器认知研究中提供了启

示，但我们也需要认识到其局限性，避免将其

作为唯一的指导原则。结合科学和常识的综合

视角，通过正反两方面的理解，才能更全面地

推动机器智能的发展。
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