


ii



版权与开放许可
作品名称：《人工智能通识教育：智能社会中的认知自治能力培养》
作者：王东、马少平
发布单位：清华大学计算机系人工智能通识教育研究中心
英文名称： Center for Artificial Intelligence General Education (AIGE),
Department of Computer Science and Technology, Tsinghua University

© 2026 王东、马少平。保留原创著作权。

除另有注明外，本书正文以及由作者原创的图表，采用 知识共享署名—非商业性使用—禁止演绎
4.0 国际许可协议（CC BY-NC-ND 4.0） 授权。
在遵守许可条件的前提下，使用者可以在任何媒介或格式中复制和传播本书，但须给予适当署名，
仅限非商业性使用，并保持作品内容的完整性。未经著作权人另行书面许可，不得公开发行经过翻
译、删节、改写、重组、再混合或者其他实质性修改形成的版本。

开放共建声明：
本书采用开放共建模式，所有读者都可以提出建议，也可以贡献内容。经编委会讨论，有价值的建
议将被采纳吸收，有价值的内容会以章节嵌入、附录、附件等形式并入红皮书体系。参与讨论与共
建方式请访问红皮书在线网址：https://aige.cs.tsinghua.edu.cn/redbook/。

建议署名方式：
王东、马少平：《人工智能通识教育：智能社会中的认知自治能力培养》，清华大学计算机系人工智
能通识教育研究中心，2026。

书中标明来源、著作权人或者另有许可说明的图片、表格、引文及其他第三方材料，不属于上述许
可的授权范围。使用此类材料时，应遵循相应的权利声明或者另行取得权利人的许可。
清华大学名称、人工智能通识教育研究中心名称及相关标识，不属于上述知识共享许可的授权范围。

商业使用、翻译出版、改编及其他授权事宜，请联系：
aigraph@cslt.org

版本： v2.3.3，2026 年
DOI：10.5281/zenodo.21959557

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.zh-hans
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/deed.zh-hans
https://aige.cs.tsinghua.edu.cn/redbook/
mailto:aigraph@cslt.org


人工智能通识教育
智能社会中的认知自治能力培养

v2.3.3

顾问 张钹

主编 王东 马少平

清华大学计算机系 AIGE 研究中心

2026 年



AIGE 主要贡献者

红皮书贡献者
丁岭 杜文强 傅小锋 黄蕾 贾珈
金慧莉 刘翰鹏 刘奕群 马少平 马涛
屈清月 王东 王戈 王文精 王依然
夏文辉 徐海燕 杨洁 尹霞 张钹
张彦春 朱永海
清华 AIGE 体系咨询专家
窦桂梅 杜军平 方妍 韩锡斌 贾珈
梁营章 刘奕群 卢先和 汪潇潇 文中言
许斌 徐文兵 尹霞 赵鑫
清华 AIGE 体系建设者
白立军 白鑫鑫 卜辉 蔡云麒 迟翔
丁岭 董树国 杜文强 付静 高珊
龚长霞 郭向新 韩沐霏 何嘉珞 贺子葱
侯佳岳 侯茜 黄晓薇 黄雪纶 黄雪伦
姜孝春 John Weil 居重艳 李超 李方园
李国庆 李怀嬴 利节 李蓝天 李刘浩
李鹏琦 李馨铭 李逸鸣 李印江 刘翰鹏
刘静娴 刘亦伦 龙宇清 卢幸妮 罗丹
罗小雪 马少平 毛丽旦 穆敏娟 穆晓萌
裴凤娟 齐晴 邱伟松 茹伟 沙倩
邵绘宇 申大山 石颖 宋佳雯 宋佳莹
苏婷 谭洪政 汤文坤 田迎春 王冲
王东 王若彤 王诗琦 王依然 王瑗
魏萌 武健华 谢猛 辛旸 杨澜
杨柳 衣莉 于杰 余津京 袁继平
袁浚铭 张钹 张博涵 张敏 张涛
张婷 张月英 张征 赵洋豪 郑兰
郑瑞光 郑志宏 周百惠 周书颖 朱珠

v



vi

清华 AIGE 体系贡献者
Adriana Mallary 卞伟 蔡家贝 蔡牧宁 常琳
陈晗 储君 崔彩娟 董侨 东煜博
方媛 付博 贡芬芬 宫俊波 谷悦
关孝天 郭晓霄 韩牧言 Herman Leung 侯云涵
胡菊平 胡燕平 黄丹琳 纪琳 贾涛
蒋夕彬 Joshua Kaufmann 孔杰 李宝俊 李冬梅
利恩一 李宏鑫 李怀赢 李炣 李沛聪
李洋洋 李颖 李志浩 梁帅 廖宏波
林志清 刘爱霞 刘靖 刘静 刘纪平
刘立伟 刘培 刘田田 刘文 刘夏
刘循 鲁润戊 鲁一诺 马乐怡 马钦
马晓敏 马玉波 毛雨纯 梅子涵 孟祥锐
苗羽 倪杰 农凤娇 Noor A. Lucinian 秦曈
瞿琦 任洁 任文博 沈菊颖 司家瑞
宋杰 宋徐丽 苏诗瑶 孙筝 唐恬漪
汤志远 田丽 田星辰 佟雨函 万桉伶
王辉 王乃一 王瑞云 王思瑶 王卫华
王筱东 王笑凡 王鑫宇 王媛 王子剑
魏立艳 魏扬 文雁云 翁莹真 吴翠如
吴棠 武欣 席旭峰 夏苗苗 夏源
相华 肖美琳 肖舒琪 熊柳雁 徐艳秋
许媛媛 徐梓昊 闫靖晗 杨萍 杨青青
杨瑞 杨艳平 杨艳铮 易长秋 依里哈木
于庄佳音 袁枘 张航瑜 张理 张清茹
张泉 张天厚 张唯 张文馨 张煜
张智涵 赵冠城 庄鸿鸿 邹龄漪

* 本名单记录的是对 AIGE 项目及其公共资源的主要贡献者。列入名单不表示相关人员是本书作者，也不表示
其对本书全部内容、观点或表述承担责任。

* 本名单截至 2026 年 8 月。即时更新名单请访问、http://thuaige.org

http://thuaige.org


全书核心概念
从智能社会到人工智能通识教育

智能社会
人的知识生产、信息传播、判断形成和社会行动，持续通过人工智能系统与制度共同中介的社
会形态。

认知自治
个体在复杂认知环境中，对自身信念形成、证据使用、信任分配、判断边界和行动责任进行主
动调节的过程。

认知自治的基本结构
认知自治的六个维度

来源警觉 · 证据敏感 · 边界意识
信任校准 · 认知能动 · 责任判断

认知自治的四能力模型

归纳 −→ 泛化 −→ 判断 −→ 自醒

人工智能通识教育
通识教育与人工智能教育相融合形成的教育形态。它承担通识教育在智能社会中培养认知自治
能力的使命。

五部分内容体系

人工智能基础概念 · 人工智能方法 · 人工智能应用
人工智能交叉融合 · 风险、伦理与责任



前言

第一部分

人工智能正在深刻改变知识生产、信息传播、判断形成和社会行动的方式。现在，
人工智能已经不再只是技术和工具，而是社会运行的底层设施；个人所面对的信息环境，
也会从之前人与人之间的交流，变成人工智能高度参与、中介的新模式。未来，人工智
能会进一步深入人类知识发现、信息传播、财富生产、服务提供的全流程。人工智能会
与底层制度深度耦合，共同推动人类进入一个崭新的社会形态，可称之为“智能社会”。
智能社会的形成给教育带来新的压力：既然人工智能已经成为社会基础设施，学习

人工智能知识、熟练使用人工智能就成为每个人必须完成的学习任务。
然而，这还远远不够。智能社会最重要的改变，不是拥有了大量高度智能化的设备，

而是人类的认知环境发生了根本性变化：你看到的信息，有可能经过 AI 多重过滤，或
者就是 AI 生成的；你做出的选择，有可能包含了系统对你潜移默化的引导；你发出的
声音、做出的动作，很可能通过 AI 系统影响到你的朋友和家人。更严重的是，你在使
用 AI 工具提高效率的同时，可能正在外包自己的思考能力；你在 AI 系统里听到的暖
心的安慰与肯定，正在让自己陷入偏执。未来的人工智能，可能会预判你的想法，左右
你的感情，控制你的心智。这不是某个人的处境，而是全人类要面对的认知困境。
由此，教育必须回应一个关键问题：在未来的智能社会，如何保持每个公民的“认

知自治能力”。
认知自治并非简单的认知清醒；它的核心在于，每个人能做自己的主人，不被复杂

的认知环境所裹挟，包括智能系统，也包括人。
认知自治的关键是“自主”：对智能时代的工具、设备、运行方式，主动接纳、主

动学习、主动参与、主动运用，拥抱人工智能、驾驭人工智能。同时，还要能够合理评
估自己的处境，理解信息、选择、动作背后的风险，并做好承担责任的准备。
从整个社会来看，认知自治是现代社会的基础，如果公民个体丧失了认知自治能力，

整个社会的运行基础都将空心化。
那么，什么样的教育才能承接培养认知自治能力的时代使命呢？
1945 年，哈佛大学发布了一份名为《General Education in a Free Society》的报告，

因封皮是纯红色，通常被称为“哈佛红皮书”。这份报告回应了当时教育面临的一个严
峻问题：当社会分工越来越细致，专业化程度越来越强，如何建立整个社会的共同知识、
共同判断和共同责任理解。报告详细阐述了哈佛大学的“共同教育方案”，通过设置文
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前言 ix

化、艺术、科学等通识课程重建全社会的公共认知。这成为现代通识教育的重要源头之
一。
今天，我们面对类似的情境：智能社会的运行基础和认知环境发生了巨大变化，人

类如果无法保持认知上的自主性，不仅个体会丧失主体能力，整个社会的运行机制也会
失去基础。我们需要另一本红皮书，为培养公民在智能社会的认知自治能力设计方案。
这正是这份报告诞生的时代背景。报告从通识教育的使命和人工智能的学科特性出

发，构建了从人工智能教育到认知自治能力训练的可行路径，基于此建立起人工智能通
识教育（AI General Education, AIGE）的理论基础和实现方案。报告还比较了人工智
能通识教育与现有基础学科（数学、语言文学、物理、历史、计算机）在心智训练上的
区别，分析了人工智能通识教育在培养认知自治能力上的特别优势。人工智能通识教育
独立而独特的学科属性由此确立。
这份报告承袭了哈佛红皮书在关键历史节点对教育使命的思考传统，也承袭了其以

纯红色为封面的风格，是人工智能时代的通识教育红皮书。下表列出了两本红皮书所面
对的社会问题，特别是两者在维系社会运行基础上的共同贡献。这也再次明确了人工智
能通识教育承担的历史使命：它既为个人的发展提供认知保障，也为整个社会的健康运
行塑造公民基础。

哈佛红皮书面对的问题 清华红皮书面对的问题
专业分化和社会多样化削弱共同教育基础 算法中介、生成内容和认知外包削弱公民

的判断主体性
现代社会需要能够思考、交流和判断的公
民

智能社会需要能够调节信念、证据、信任、
判断与责任的公民

通识教育维护现代社会的公共对话基础 人工智能通识教育维护现代民社会的认知
主体基础

防止知识专业化造成公共判断的分裂 防止认知主体性削弱造成公共判断的空心
化

第二部分

这本红皮书源于清华大学计算机系人工智能通识教育（AIGE）研究中心数年的持
续探索，是一份关于智能社会人工智能通识教育使命的学术报告。中心成立于 2025 年
1 月，但在此之前，中心成员已经完成了大量相关工作。早期工作集中在大学人工智能
教育和公众科普，出版了《人工智能导论》(林尧瑞，马少平，1989)、《人工智能》（马少
平、朱小燕，2004）、《机器学习导论》（王东，2021）、《艾博士：深入浅出人工智能》(马
少平，2023) 等专业著作和《图解人工智能》（王东、马少平，2023）等科普读物。2024
年以后，中小学人工智能通识教育工作逐渐展开。

2024 年 1 月，AIGE 中心开始整理人工智能通识教育方案。当时关于“人工智能
教育如何开展”有各种声音。一些学者主张动手实践，通过软、硬件编程学习人工智能，
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这是项目式学习的外延；一些学者主张大模型体验，教写提示词，这是当时大模型热潮
在教育领域产生的影响；一些学者主张机器人项目，以赛促学，这是传统竞赛项目的思
维顺延；一些学者主张将大学人工智能、机器学习课程简化，使之适合非计算机专业和
中小学，这是大学里跨专业教学的常见方式。这些方式都有一定的合理性，但都无法达
到“通识教育”的目标：或者覆盖程度不够，没有考虑到全体学生；或者课程内容偏置，
不适合通识教育培养思维、训练认知能力的目标。
我们选择了一种全新的方案，就是这本红皮书给出的设计：以培养认知自治能力为

统筹目标，以人工智能学科特性和思维方式为根基，建设面向全社会公民、面向未来智
能社会的 AI 通识教育体系，即清华 AIGE 体系。
我们强调基础概念，建立科学的概念体系；关注基本方法，建立人工智能的知识图

谱；介绍人工智能应用案例，解析背后的技术原理；讨论人工智能跨学科交叉成果，建
立人工智能前沿视野。人工智能的科学精神、思维方式、伦理责任等内容贯穿于所有章
节，引导认知自治能力的养成。

2025 年 4 月，基于清华 AIGE 体系的《清华大中小学人工智能通识教育》小、初、
高三册读本出版，同步开源讲义、教案、学案、实践手册。我们召集了 300 多所实践校，
基于这套教学资料展开教学研究，优化教学方法；我们与 200 多位认证讲师一起工作，
共建课程资料；我们与腾讯支教平台合作，在全国 2000 余所乡村小学开展远程双师教
学。

2026 年 8 月，在前期探索基础上，清华 AIGE 体系推出《清华大中小学人工智能
通识教育》分年级版，包括小学三年级到六年级，初中一、二年级，高中一、二年级，每
学期一册，共 16 册（2025 年已开始在河南省和安徽省率先实践）。这一版本形成了小
学、初中、高中三轮螺旋式培养方案，针对认知自治能力培养的学习内容和练习内容大
幅增加。
上述这些学习资料的设计思路、基本准则在本书的第三、第四篇具体阐述；本书的

附录也展示了这些资料的总体结构。需要强调的是，人工智能通识教育是一个开放领域，
在保证“培养认知自治能力”这一总体目标的前提下，可以容纳多种设计方案。因此，
清华 AIGE 体系所给出的方案只是众多可能方案中的一种，只不过它已经经过了大量
真实课堂的检验，可靠性会高一些。
最后，回到这本红皮书。张钹教授是清华 AIGE 体系的领路人，也是报告中众多重

要思想的提出者，包括人工智能的定义、认知自治的完整内涵、基于人工智能科学属性
的教育学论证路径等。没有张钹教授就没有这本红皮书。还要感谢参与教学实践活动的
老师们，他们的一线教学经验让清华 AIGE 体系走向严谨、系统、可行、可靠，也让我
们有信心把过往的实践探索总结成这本红皮书。
总之，这本红皮书不是哪个人的作品，而是清华 AIGE 体系的全体参与者对人工智

能时代的集体贡献。

编者
于清华大学

2026 年 8 月
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总论：人工智能通识教育 – 智能社会中的
认知自治能力培养

人工智能已经进入学习、生活、工作、公共治理等广泛领域。搜索与推荐系统影响
人们首先看到什么，生成式模型参与交流与创作，自动评价系统进入组织决策，智能体
开始调用工具并连续执行任务。人工智能由此具有两种相互关联的身份：它既是人们日
常使用的基础工具，也在持续参与人的认知过程。
这种变化首先向教育提出了新的要求。社会成员需要知道人工智能是什么，了解它

如何形成能力，能够使用相关系统解决现实问题，也需要理解人工智能进入社会以后带
来的风险、伦理和责任问题。然而，知识普及、工具操作和使用规则还不足以完整回答
人工智能时代的教育问题。更深的变化发生在人的认知活动之中：答案越来越容易获得，
依据却未必清楚；任务越来越容易完成，理解却未必同步形成；系统能够提供预测和建
议，责任仍需由人来承担。
教育因而需要回答一组更根本的问题：当人工智能参与问题提出、材料选择、证据

组织、观点表达和行动决策时，人如何积极利用人工智能成果，同时保持自己的理解与
判断？当模型输出形式完整、语言流畅的内容，却可能包含偏差、错误或虚构的资料时，
人应当怎样分配信任？当一种方法从熟悉场景进入新对象、新群体和新环境时，人如何
识别其成立的条件和失效的边界？当人工智能参与高风险行动时，谁应负责核查、解释
和补救？
这些问题共同指向一个更基本的问题：智能社会需要培养什么样的人。人工智能通

识教育的出现，正是对这一问题的历史回应。

0.1 历史参照：从共同教育基础到认知自治
进入现代社会以后，社会分工逐渐深化，教育也趋向专业化。专业教育提高了职业

训练的水平，同时也带来知识分散、公共判断弱化和教育目标窄化等问题。通识教育因
此诞生，目的是重建共同教育基础，使受教育者在专业身份之外仍具有共同理解、公共
判断和共同规范。

1945 年出版的《自由社会中的通识教育》（General Education in a Free Society）集
中体现了这一历史关切 (Harvard Committee, 1945)。这份报告通常被称为“哈佛红皮
书”。它试图回答：在专业分工不断加强的现代社会中，学习者还需要接受怎样的共同
教育，才能形成有效的思考、清晰的表达、清醒的判断和共同的价值理解。它所提出的
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课程方案显然带有特定时代的文化背景，但其提出的命题至今仍具有基础意义：现代社
会需要每个成员关注个人专长，同时也需要全体成员共享基本知识、心智能力和责任意
识。
人工智能时代延续了这一历史命题，并改变了问题呈现的社会场景。过去的通识教

育主要面对学科分化和共同文化基础的问题；今天，智能化系统深刻改变了信息呈现的
方式、知识形成过程和社会行动的规则。个体既依赖教师、专家、机构，也越来越多地
依赖搜索、推荐、生成和智能决策系统。共同教育基础因而需要延伸到人如何理解这些
中介系统、如何主动探索合理的使用方法、如何校准对它们的信任、如何在信息依赖中
保持判断和责任，从而保持人的主体性。认知自治正是对这一问题的概括。

0.2 认知自治：通识教育的现代命题
0.2.1 认知自治的定义
认知自治可以定义为：个体在复杂认知环境中，对自身信念形成、证据使用、信任

分配、判断边界和行动责任进行主动调节的过程。认知自治能力，则是个体发起、维持
和调整这一过程，使其能够跨越不同任务与情境持续展开的能力。
认知自治建立在开放依赖之中。现代社会的知识高度分工，任何人都需要依赖教师、

专家、机构、媒体、数据库、技术工具和社会协作 (Hardwig, 1985; Hutchins, 1995)。认
知自治所强调的自主，体现为个体在充分利用外部知识和智能系统的同时，仍能追问、
解释、比较、核验、暂停和修正。个体需要知道自己依赖了什么，理解这种依赖在何种
条件下合理，能够发现依赖的边界与风险，并在必要时调整或收回信任。
开放依赖中的认知主导，主要体现为个体仍然掌握认知活动的发起、审查和统摄。

提出什么问题，决定认知活动的目标与意义；如何组织人、工具和资料，决定外部能力
在过程中承担什么角色；所得结果能否接受，则需要由人依据证据、边界和风险加以核
查。人工智能可以帮助发现问题、扩展问题、搜索信息、执行计算、生成方案和验证结
果，人仍需主导问题的选择与界定，并对结果及其行动后果作出最终判断。人的主导地
位体现为对认知活动方向、调节和有效性的掌握，与亲自完成多少步骤并无直接对应关
系。
认知自治包含六个相互关联的分析维度。来源警觉关注结论由谁或什么系统产生，

以及其专业能力、激励结构和传播路径；证据敏感关注结论受到何种材料、数据、实验
或论证支持；边界意识关注样本、经验和模型是否适用于当前对象、群体、时间与场景；
信任校准关注应当根据证据强度、任务风险和错误后果给予多大程度的信任；认知能动
关注个体能否从自身问题与目标出发，主动探索和调用人工智能以扩展学习、创造、判
断与行动；责任判断关注结论进入行动以后，谁应当核查、决定、监督、解释和补救。
为了进入课程、教学和评价，本书进一步提出归纳、泛化、判断与自醒四种能力。

归纳使学习者从有限材料中形成可检验的理解；泛化使学习者把已有理解迁移到新情境
并识别边界；判断使学习者在证据不足、后果不确定和价值冲突中作出有理由的选择；
自醒使学习者持续觉察自身的认知状态、信任状态和责任状态。四种能力形成循环：归
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纳产生假设，泛化检验边界，判断做出选择，自醒校正全过程。
六个维度与四种能力处于不同层次。六个维度提供分析认知自治过程的基本框架，

四种能力提供组织课程任务、发展进阶和评价证据的教育框架。两套结构相互支撑，共
同构成全书对认知自治及认知自治能力的完整表述。

0.2.2 认知自治的社会意义
认知自治既关系个体能否主导自身的认识与行动，也关系社会能否拥有真正能够参

与公共生活的公民。现代社会把越来越多的公共事务交由公民讨论、判断和共同决定，
这一制度安排以公民能够形成、表达、检验和修正自身判断为前提。公民需要理解事实
与主张的来源，评价证据及其边界，合理分配对专家、机构和技术系统的信任，并对自
己的表达、选择和行动承担责任。认知自治因此具有超越个体发展的公共意义，是公民
参与公共事务的前提。
人工智能使这一问题变得更加迫切。生成模型、推荐算法和自动化决策系统正在进

入议题选择、信息获取、理由组织、意见表达和行动实施等环节。它们能够扩展公民接
触信息、分析问题和参与公共生活的能力，也可能使人的判断在不易觉察的情况下受到
生成、筛选和引导。如果公民无法追踪信息来源、核查证据、识别适用边界、校准系统
信任并承担最终责任，社会中流通的意见仍可能十分丰富，其背后的公民主体却可能逐
渐空心化。保持认知自治，既是个体在智能社会中保持主体性的必要条件，也是现代社
会持续运行的认知基础。

0.3 人工智能通识教育
0.3.1 人工智能通识教育的定义
认知自治确立了智能社会通识教育的时代使命，也为具体教育形态规定了目标。在

这一目标之下，接下来需要回答什么样的教育能够承担这一使命。人工智能是智能社会
的直接塑造者，通过学习人工智能来培养认知自治能力是一种自然选择。通识教育与人
工智能教育在这里交汇，成为人工智能通识教育的共同源头。本书将人工智能通识教育
定义为：

人工智能通识教育是通识教育与人工智能教育相融合形成的教育形态。它以人工智能
的知识、方法、系统及其社会运行为学习内容，承担通识教育在智能社会中培养认知自

治能力的使命。

从通识教育的角度看，人工智能通识教育是一种以教授人工智能的方式培养认知自
治能力的特殊通识教育。从人工智能教育的角度看，人工智能通识教育又是一种以通识
教育目标引领的特殊人工智能教育。
认知自治在这一融合中发挥统摄作用。学习人工智能使学习者能够理解数据、模型、

目标、评价、泛化、误差和反馈等系统环节，认识人工智能的能力来源与适用边界；分
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析人工智能的社会运行，则使学习者看到平台、组织和制度如何借助人工智能进行信息
筛选、判断形成和行动实施。知识学习、能力发展和责任意识由此围绕培养认知自治能
力得到组织。

0.3.2 人工智能通识教育的内容基础与认知训练机制
确立认知自治的教育目标以后，还需要回答一个基础问题：人工智能通识教育为什

么能够发展认知自治能力？这一问题的答案蕴含在人工智能学科本身及其进入社会活动
的过程之中，即智能活动的计算化与社会活动的计算化。
人工智能首先把学习、推理、判断、创造和行动等抽象的智能活动，转化为可以研

究和构建的计算过程。在这一过程中，现实经验需要被选择和表示，任务目标需要得到
明确，系统需要依据数据、知识或反馈形成能力，所得结果还需要在新的对象和环境中
接受检验。经验从哪里获得，对象怎样表示，规律怎样形成，结论能否迁移，误差如何
发现，方法在什么条件下成立，都由隐含的认知问题转化为可以观察、比较和讨论的系
统环节。
人工智能通识课可以把样本、表示、目标、模型、证据、反馈和边界组织为可以分

析和检验的系统环节。学习者由此可以观察一个人工智能系统如何从有限经验中形成结
论，如何把已有能力用于新的情境，如何依据目标作出选择，以及如何暴露错误和边界。
重要的是，学习这些过程不仅可以理解人工智能系统，也可以用来反观人的认知特性。
这些计算实现与人的内部认知机制可以存在显著差异，却共享若干关于经验、证据、迁
移和校正的问题结构。智能活动的计算化因此为反观人的认知提供了构建性的参照，使
认知形成中的基本问题获得外在、可分析的形式。
人工智能形成计算能力以后，还会进一步进入知识生产、信息传播、组织判断和社

会行动。现实对象转化为数据，决定系统能够看见什么；历史经验转化为模型，影响系
统依据什么形成判断；社会目标转化为指标和约束，规定系统趋向什么。模型输出随后
接入工作流程，并通过平台、组织和制度获得现实效力，在规模复制、系统连接和社会
反馈中形成持续影响。理解了这一过程，就可以进一步确定：哪些现实进入了数据，哪
些经验沉淀为模型倾向，谁设定了系统目标，模型输出获得了多大的行动权限，受影响
者能否核查、否决、修正和申诉，相关责任又怎样在开发者、部署者、使用者和制度之
间分配。
社会活动的计算化使人工智能背后的来源、目标、分工、权力、制度和责任成为可

以追踪的结构。它为认知自治教育提供了具体的社会化材料与证据，使学习者能够分析
计算系统如何介入人的认识和行动，以及一种计算结果如何在特定组织和制度条件下转
化为现实后果。
两种计算化共同构成人工智能通识教育的基本学习对象。智能活动的计算化主要揭

示结论如何形成，社会活动的计算化进一步揭示结论在什么社会条件下形成、传播并获
得现实效力。前者显化认知形成中的基本问题，后者显化群体认知活动的社会组织方式。
二者相互连接，使人工智能教育能够同时进入个体认知与社会认知两个层面。
重要的是，这些内容需要经过有意识的课程组织，才能转化为认知自治能力。课程
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既要帮助学习者理解人工智能如何形成能力，也要引导其追问数据来源、证据强度、目
标设定、适用条件、社会效力和责任结构，并要求学习者在使用人工智能的过程中进行
比较、验证、解释、修正和反思。人工智能由此同时成为学习对象、实践工具和反思材
料，使认知自治获得可理解、可体验、可检验和可评价的训练过程。

0.3.3 人工智能通识教育在认知训练上的独特性
不同学科都承担着发展学生认知能力的任务，其培养重点因研究对象和知识结构而

有所差异。数学突出抽象、演绎、形式化；物理学突出观察、实验、归纳和因果解释；语
言与人文学科突出意义理解、表达、证据和历史情境；计算机科学突出问题分解、算法
化、可执行性和系统思维；伦理教育突出价值辨析、规范意识和责任判断。
人工智能通识教育承担通识教育在智能社会中培养认知自治能力的使命，尤其关注

个体在模型中介、来源混合和结果不确定的信息环境中，能否保持对自己认识活动的理
解和调节，能否在合理的安全边界内保持积极探索，能否合理分配对外部系统的信任，
能否识别结论边界，并能否对最终判断和行动承担责任。它把智能社会中的认知主体地
位确立为集中的教育目标。
各学科的认知训练相互联系。人工智能通识教育同样需要数学推理、科学证据、语

言表达、历史理解和价值判断，其他学科也会促进学习者形成自主思考和责任意识。人
工智能通识教育的特殊性，来自其学习对象同时贯通认知活动与社会活动：学习者既要
理解智能行为怎样被转化为可以构建和检验的计算过程，也要理解这些计算过程怎样进
入社会并影响知识、判断和行动。这为培养认知自治能力提供了体系化的知识内容和针
对性的思维训练。
人工智能通识教育由此在智能社会中承接了通识教育维护共同认知基础的历史使

命。它与数学、语言文学、物理、历史、计算机科学和伦理教育共同发展人的认知能力，
同时集中回应人工智能参与知识形成、信息传播、社会判断和现实行动以后出现的认知
问题。

0.4 从认知目标到五部分内容体系
智能活动的计算化与社会活动的计算化，规定了人工智能通识教育需要理解的基本

对象。学习者既要认识人工智能是什么、怎样形成能力、如何构成现实系统，也要理解
人工智能怎样进入不同学科和社会活动，以及人应当如何使用、评价、监督和治理这些
系统。两种计算化提供内容来源，认知自治则规定这些内容应当怎样选择和组织。
为了把这些基本对象转化为稳定、连贯并适合教学的课程体系，人工智能通识教育

需要回答五类相互衔接的问题。
1. 人工智能是什么，从何而来，边界在哪里；
2. 人工智能如何表示、学习、推理、生成和行动；
3. 人工智能如何形成现实系统，在什么条件下有效或失效；
4. 人工智能如何进入不同学科并参与知识生产；



6 目录

5. 人应当如何使用、监督和治理人工智能，并承担相应责任。
这五类问题分别导出人工智能基础概念、人工智能方法、人工智能应用、人工智能

交叉融合以及风险、伦理与责任五部分内容。治理作为把价值和责任转化为制度、流程
与技术机制的方式，纳入第五部分展开。
基础概念建立人工智能学科的概念坐标，帮助学习者区分人工智能与自动化、机器

人、算法、互联网、大数据、机器学习、深度学习和生成式人工智能，理解当前技术在
长期发展中的位置。
人工智能方法建立解释系统能力的知识骨架。学习者需要理解基于知识和基于学习

的两条基本路径，理解目标、模型、算法、数据和知识之间的关系，理解训练、测试、模
型选择、部署监测和反馈更新的完整过程，并将深度学习、大模型、多模态模型和智能
体放入这一体系中定位。
人工智能应用把抽象原理还原为现实系统。机器视觉、机器听觉、语言处理、人机

对战与具身行动、搜索与推荐等典型应用，可以沿“任务与场景—数据与表示—模型与
方法—系统集成—输出与评价—失效条件—风险与责任”的框架进行分析。学习者由此
形成解释新应用的共同方法。
人工智能交叉融合讨论人工智能如何进入数学、工程学、物质科学、生物与医学、

地球与空间以及社会、文化与艺术等领域。课程需要呈现“领域问题—形式化与表示—
数据和知识—方法迁移—领域验证—解释与责任”的完整链条，使学习者理解通用方法
进入不同学科时仍需接受领域知识、证据标准和专业责任的约束。
风险、伦理与责任既构成独立内容，也贯穿其他四部分。风险描述在不确定条件下

可能发生的伤害，伦理讨论应当维护的价值，责任明确谁应预防、监督、解释和补救，治
理则把这些要求转化为制度、流程和技术机制。隐私、公平、真实性、安全、人的主体
性和社会责任需要进入数据选择、模型评价、应用分析和领域验证的全过程。

0.5 分层实施：从学校教育到终身学习
人工智能通识教育面向全体学习者，共同目标需要通过符合认知发展、专业背景和

现实需要的课程形态来实现。各阶段共享五部分内容和认知自治目标，内容深度、任务
复杂度、实践开放性和责任要求逐步提高。

0.5.1 中小学：横向五部分内容与纵向三阶段
中小学课程采用“横向五部分内容、纵向三阶段递进”的结构。基础概念、人工智

能方法、人工智能应用、交叉融合以及风险、伦理与责任贯穿小学、初中和高中，保证
课程内容的完整性；兴趣培养、体系构建和知识拓展构成三个学段的主导任务，保证学
习过程的连续性。
小学阶段以兴趣培养和科学精神为主。课程通过故事、生活场景、观察、体验和讨

论，使儿童愿意接近人工智能，同时接受初步认知训练。学生需要知道人工智能由人设
计，人工智能可以帮助人也可能出错，重要信息需要检查，个人信息需要保护，使用人
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工智能应当遵守安全、隐私和诚实原则。复杂算法和开放式工具的使用应当服从儿童发
展与安全需要。
初中阶段以体系构建和全局视野为主。课程把零散体验组织成人工智能的历史脉

络、概念关系和方法结构，以“数据—模型—输出—评价”为技术主线。学生逐步能够
解释简单系统、分析数据影响、识别输出误差、评价结果并完成项目化问题解决。编程
可以作为拓展路径，系统理解、证据意识和责任意识构成共同基础。认知自治在这一阶
段表现为机制化的判断框架。
高中阶段以知识拓展和创新实践为主。学生可以深入理解深度学习、生成式人工智

能、多模态模型、智能体和人机协同等关键技术，分析典型应用背后的机制与演进，进
入不同学科的前沿问题，并通过研究性项目和复杂案例形成跨域迁移、证据分析、专业
兴趣和公共责任。认知自治在这一阶段表现为负责任的认知行动。
三个学段形成由亲近并质疑人工智能、理解并评价人工智能，到负责任地使用和创

造人工智能的发展路径。同一概念和案例可以螺旋重访，其抽象程度、系统复杂度和判
断要求随学段提高。

0.5.2 大学：方法理解、专业迁移与跨学科协作
大学阶段在基础教育形成的基本认知之上，进一步发展人工智能方法理解、专业迁

移和跨学科协作。学生需要系统认识人工智能的基础思维方式和研究范式，理解计算、
数据归纳、知识与数据结合以及实验验证在人工智能中的作用，并把人工智能放入本专
业的问题体系、证据标准和责任结构中。
大学课程可以由人工智能基础方法和人工智能与学科交叉融合两个主要部分构成。

基础方法提高理论深度，交叉融合围绕数学、工程学、物质科学、生物与医学、地球与
空间、社会文化与艺术等方向组织代表性案例。每个案例都需要分析人工智能进入领域
的环节、成立条件、验证标准和责任边界。
大学阶段的认知自治继续沿用归纳、泛化、判断与自醒四种能力，其训练对象从日

常信息和一般问题扩展到专业知识的形成、检验和应用。当前学生的人工智能基础差异
较大，过渡阶段可沿用高中阶段“概念—方法—应用—融合”的课程结构，参考高中知
识安排并提高分析深度，逐步把更多学习时间转向方法深化、论文研读、专业案例、跨
学科实践和创新研究。

0.5.3 终身学习：共同核心、情境模块与前沿更新
终身学习贯穿成年以后的职业发展、家庭生活、社会参与和退休生活。它涵盖在职

人员、职业转型者、家庭学习者、老年学习者、普通公众以及数字能力薄弱或具有特殊
需要的学习者，具有多次进入、路径弹性和持续更新的特点。
终身学习课程采用“共同核心—情境模块—前沿更新”的结构。共同核心建立人工

智能与智能社会、身边的人工智能系统、基础方法、大模型与智能体、风险、伦理与责
任等稳定认识；情境模块连接学习与信息获取、工作与职业发展、家庭生活、健康养老
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与照护、文化创造和专业领域融合；前沿更新吸收新方法、新产品、新应用和新的社会
问题，帮助学习者修正已有认识。
成人学习可以从现实场景进入，以基本原理支撑操作和判断，通过“现实问题—人

工智能任务—基本原理—实际操作—结果核查—迁移与反思”形成持续学习过程。职业
群体需要加强工作流程、人机协作、组织数据保护和专业责任；老年群体需要兼顾生活
便利、健康照护、防诈、社会联系和主体性；数字基础薄弱和具有特殊需要的学习者需
要低门槛材料、线下支持、无障碍设计、本地语言支持和人工服务保留。科普活动可以
成为公共入口和动态更新机制，并与连续课程、社区学习和实践活动相连接。

0.6 全书结构与论证路径
全书按照“通识教育的历史使命如何在智能社会中转化为新的现代任务—认知自治

如何概括这一任务—人工智能通识教育如何作出教育响应—人工智能为什么能够训练相
应能力—课程应当教什么—不同阶段与群体如何实施”的顺序展开。
第一篇从通识教育在智能社会中的现代任务出发，逐步说明认知自治何以成为第一

性的教育目标，以及人工智能通识教育如何在此基础上形成。第一章回到现代通识教育
的历史使命，说明通识教育的共同基础如何回应专业化和社会复杂化；第二章从相关研
究出发界定智能社会及其基本特征，并从七个方面分析其认知环境；第三章界定认知自
治与认知自治能力，提出来源警觉、证据敏感、边界意识、信任校准、认知能动和责任
判断六个分析维度，说明认知自治何以成为智能社会通识教育的时代使命；第四章界定
人工智能通识教育及其与人工智能教育、人工智能素养、认知自治和认知自治能力的关
系，分析现实实践中的主要偏差与政策、能力框架中的认知转向。四章内容构成了对人
工智能通识教育历史定位的完整论证。
第二篇说明人工智能通识教育为什么能够并且应当承担培养认知自治能力的任务。

第五章考察人工智能的研究对象、科学体系和基本思维方式，揭示人工智能如何把抽象、
内隐的智能活动转化为可观察的任务、可计算的表示、可构建的机制和可检验的系统；
第六章分析现实对象、历史经验和社会目标如何分别进入数据、模型和指标，模型输出
又怎样经由工作流程、组织制度、规模复制、系统连接和社会反馈转化为社会力量。两
章分别讨论智能活动的计算化与社会活动的计算化，共同建立人工智能通识教育的科学
基础。第七章通过理解智能机制、参与计算建构和分析社会嵌入三条路径，把这一基础
转化为归纳、泛化、判断与自醒四能力模型及其课程、评价方式；第八章比较数学、语
言与文学、物理、历史和计算机科学的心智训练，说明人工智能通识教育把这些认知资
源组织到“数据—模型—输出—行动—反馈”的完整链条中，由此形成相对独立的心智
训练价值。
第三篇回答人工智能通识教育应当教什么。第九至第十三章依次讨论人工智能基础

概念、人工智能方法、人工智能应用、人工智能交叉融合以及风险、伦理与责任。每一
部分都围绕教育功能、内容原则、共同主干、拓展内容和认知自治展开，使快速变化的
技术被组织进相对稳定的知识结构。
第四篇讨论不同阶段和群体如何实施。中小学课程采用横向五部分内容与纵向三阶
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段递进的结构；大学课程突出方法理解、专业迁移和跨学科协作；终身学习采用共同核
心、情境模块和前沿更新的组合结构，并根据生活阶段、现实任务、数字基础和特殊需
要提供差异化支持。
在附件部分，本书提供了清华大中小学人工智能通识教育研究组为中小学、大学和

终身学习三个阶段设计的教材结构与实践项目。这些内容汇集了已有课程资源和实施形
态，为后续按照认知自治目标重组知识、任务、能力与评价证据提供参考。
由此，全书形成一条完整的逻辑主线：

通识教育的历史使命
维护共同认知基础

智能社会
新的认知情境

认知自治
通识教育的现代任务

人工智能通识教育
响应与定位

两种计算化
智能活动·社会活动

三条训练路径
理解机制·计算建构

社会嵌入

四种能力
归纳·泛化·判断·自醒

五部分课程内容
基础概念·方法·应用
交叉融合·风
险伦理与责任

分层课程实施
面向不同阶段与群体

图 1: 人工智能通识教育的总体逻辑

0.7 结语：智能社会中的自由人格
人工智能正在扩展人的能力，也在重新组织人的认知环境。教育需要帮助学习者理

解和使用这些新能力，同时守住人在智能社会中的认知主体地位。一个能够熟练使用人
工智能却无法解释输出的人，仍可能处于深度认知依赖之中；一个能够迅速生成作品却
不能重建证据和思路的人，尚未完成相应的学习；一个把重要选择交给系统却无法说明
理由和后果的人，也难以承担现实责任。
人工智能通识教育最终培养的是具有认知自治能力的人。这样的人能够从有限材料

中形成可检验的理解，能够把认识迁移到新情境并识别边界，能够在证据不足和价值复
杂的条件下作出有理由的选择，也能够持续觉察自己的信任、依赖、偏见和责任。他愿
意借助人工智能扩展能力，也能够在需要时核查、修正、暂停或拒绝；他能够主动参与
人机协作，也能够说明最终判断的依据并承担行动后果。
从现代分工社会中的共同教育到智能社会中的认知自治，通识教育的历史使命在新

的技术条件下得到延伸。人工智能越深入地参与知识与行动，教育越需要把人的理解、
判断、反思和责任置于中心。人工智能通识教育由此成为面向全体社会成员的基础性教
育：它帮助人认识、理解人工智能，也帮助人在智能社会中保持独立思考、审慎信任和
负责任的公共参与，从而塑造不被外部环境引导和裹挟的自由人格。



第一篇

时代背景：为什么人工智能通识教育成为
必需
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本篇导言

通识教育始终承担着一项基础使命：在知识分化和社会变化中，为社会成员建立共
同的知识基础、心智能力、价值意识和公共责任。1945年的《哈佛红皮书》正是在战争、
科学进步、专业化发展和公共秩序重建相互交织的背景下，重新提出现代社会需要怎样
的共同教育。今天，人工智能的发展使这一历史问题获得了新的时代内容。
人工智能技术与系统正在持续进入知识生产、信息传播、教育学习、劳动组织、公

共治理和日常生活。数据、模型、平台和制度共同参与现实的表征、信息的筛选、内容
的生成、判断的形成与行动的实施。知识生产、信息传播、判断形成和社会行动等基础
社会活动越来越多地通过人工智能系统与制度共同中介，智能社会由此逐渐形成。
智能社会扩展了人的认知能力，也改变了人所处的认知环境。信息和知识更容易获

得，来源混杂、证据不清、生成内容失真、算法中介、自动化评价和责任边界模糊等问
题也更加突出。个体需要在开放使用人工智能和其他外部资源的同时，保持对自身认识
和行动的主动调节。本书将这一要求概括为认知自治：个体在复杂认知环境中，对自身
信念形成、证据使用、信任分配、判断边界和行动责任进行主动调节的过程。
培养公民的认知自治能力由此成为智能社会通识教育的重要目标，而人工智能教育

是实现这一目标的天然途径。通识教育和人工智能教育因此汇合，形成 “人工智能通识
教育”独特的学科定位：它以人工智能的知识、方法、系统及其社会运行为学习内容，承
担通识教育在智能社会中培养认知自治能力的使命。
本篇沿着这一逻辑展开。第一章回到通识教育的发展历程，说明其重建共同教育基

础的历史使命；第二章界定智能社会，分析人工智能带来的新型认知环境；第三章界定
认知自治，说明其作为智能社会通识教育时代使命的基本内涵；第四章界定人工智能通
识教育及其与人工智能教育、人工智能素养、认知自治和认知自治能力的关系，并分析
现实实践中的主要偏差与发展转向。
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第一章 通识教育的历史使命：从专业化
危机到共同教育基础

摘要：本章讨论通识教育何以在现代教育史中反复成为核心议题。通识教育的出现和
重构，常常对应社会结构、知识制度和大学功能的深刻变化。现代专业化教育提升了知
识生产效率和职业训练能力，同时带来了知识割裂、公共判断弱化和教育目标窄化等问
题。通识教育由此承担起重建共同教育基础的任务：帮助受教育者在专业身份之外形
成共同语言、共同理性、共同的价值判断。本章以博雅教育传统、现代大学制度、杜威
的公民教育思想、怀特海的教育节奏观、芝加哥与哥伦比亚的核心课程实践、1945 年
哈佛红皮书等为线索，分析通识教育在现代社会中的历史使命。章末进一步指出，人工
智能时代的通识教育需要继承这一传统，并将共同教育基础从工业社会的文化共同体
维度推进到智能社会中的认知自治问题。

关键词：通识教育；博雅教育；专业化；共同教育基础；哈佛红皮书；认知自治

1.1 通识教育何以成为现代教育问题
通识教育之所以成为现代教育史上的反复议题，根源在于社会对“受教育者应当成

为什么样的人”的持续追问。教育制度一旦走向规模化、专业化和职业化，就必须处理
一个基本矛盾：社会需要大量具有专业能力的人，又需要这些人在具体职业之外具备共
同语言、共同理解、共同价值判断。前者推动学校不断细分学科、设立专业、强化技能
训练；后者要求教育保留对人的完整发展和公共理性的关注。通识教育正是在这一矛盾
中获得了自身的独特使命。
从历史上看，通识教育的形态多次改变。古典博雅教育强调语法、修辞、逻辑、数

学、音乐、几何与天文等训练，目标在于培养自由人参与公共生活的能力。近代大学兴
起之后，科学研究、专业训练和国家建设逐渐进入大学的核心体系，传统博雅教育开始
受到现代学科制度的重塑。十九世纪以来，研究型大学、专业学院和职业训练不断扩张，
教育越来越多地承担起培养工程师、医生、律师、教师、管理者和科研人员的任务。现
代教育因此获得了强大的社会功能，也付出了知识割裂和目标窄化的代价。
通识教育的出现，正是为了回应现代教育体系的这种内部张力。它关心受教育者能

否在专业身份之外理解世界，能否将局部知识放入更广阔的历史、科学、社会和伦理背
景中，能否与不同知识背景的人进行理性交流，能否在事实、价值和行动交织的公共问
题中作出判断。Newman (1996) 在十九世纪关于大学理念的讨论中，将大学教育理解为
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心智的训练和理智习惯的形成，而非某种功利性的职业准备。Dewey (1916)则把教育与
公民生活联系起来，强调学校应当培养个体参与公共生活的能力。Whitehead (1929) 批
评“惰性知识”对教育的损害，强调知识必须与理解、想象和应用结合起来。这些思想
虽然产生于不同历史语境，却共同指向一个核心判断：教育的目的不能被短期技能和孤
立知识所全盘占据。
现代通识教育的特殊处境还在于，它总是在两种压力之间寻找平衡。一方面，社会

生产和知识发展要求学生尽早进入专业领域，掌握可验证、可操作、可迁移到职业场景
中的能力；另一方面，社会复杂性越高，个体越需要跨越单一专业的共同判断能力。专
业教育可以使人有效地处理局部问题，通识教育则帮助人理解局部问题在整体社会中的
位置。专业知识提供工具，通识教育提供方向、边界和责任意识。二者之间的关系应当
被理解为互相支撑，而非互相排斥。
在本书的论证中，第一章承担一个基础任务：我们将努力阐明，通识教育远远超出

课程表上的附属安排，它是现代社会在专业化、公民化和技术化条件下对人的共同能力
的制度性回应。只有先理解这一点，才能进一步理解人工智能时代为什么需要一种新的
通识教育，以及为什么人工智能通识教育的核心目标应当指向智能社会中的认知自治。

1.2 专业化的胜利及其教育后果
现代大学的兴起与专业化密不可分。Humboldt (1810) 关于大学的构想强调研究与

教学的统一、学术自由和知识探索的内在价值，对十九世纪以来的研究型大学产生深远
影响。此后，现代学科逐渐形成稳定制度，学术期刊、实验室、研究生培养、专业协会
和职业资格制度共同塑造了现代知识生产体系与人才塑造流程。专业化提升了知识增长
速度，也强化了高等教育对工业化、国家治理和现代职业体系的支撑。
这种专业化具有明确的历史合理性。现代医学需要系统的解剖学、病理学、临床训

练和证据标准；现代工程需要数学、物理、材料、机械、控制和设计知识；现代法律、金
融、教育、公共管理等职业，也各自形成复杂的专业规范和制度体系。若没有专业化，现
代社会难以获得高水平的技术能力和组织能力。Flexner (1930) 对大学的分析表明，现
代大学必须服务于知识的高水平探究，同时避免被短期实用主义完全支配。这提醒我们，
专业化本身并非教育问题的根源，关键在于专业化是否压缩了人对整体、价值和公共责
任的理解。

Veblen (1918)在对美国高等教育的批判中已经指出，大学容易在商业力量、职业利
益和制度扩张中偏离学术使命。Kerr (2001) 在“多元大学”的描述中进一步揭示，二十
世纪大学已经成为研究、教学、政府项目、产业合作和社会服务等多重功能汇集的复杂
组织。这种多功能结构扩大了大学的社会影响，也使教育目标变得更加分散。学生在大
学中获得越来越多选择，大学也提供越来越多专业路径；与此同时，共同学习经验和共
同判断基础容易被削弱。
专业化造成的第一个教育后果，是知识经验的碎片化。学生可能在某一专业中掌握

高深知识，却缺少理解其他领域问题的基本语言。工程学生可能熟悉技术设计，却缺少
社会影响和伦理责任的训练；人文学生可能具备文本解释能力，却缺少基本科学和数据
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素养；社会科学学生可能能够分析制度和行为，却对技术系统内部机制理解不足。知识
碎片化使跨领域交流变得困难，也削弱了个体面对复杂问题时的整体判断。
第二个后果，是教育目的的工具化。专业化一旦被就业逻辑单独驱动，学校很容易

把教育目标收缩为职业准备和能力证书。学生也可能把学习理解为获取进入某一职业通
道的资本，而非形成稳定的心智能力和人格结构。Nussbaum (2010) 在关于人文教育和
社会活动的讨论中提醒，过度功利化的教育会削弱同情、想象、批判和公共责任等公共
生活所需能力。这种批评对人工智能时代同样具有意义：技术能力越强，教育越需要守
住人的判断力和责任感。
第三个后果，是公共判断的弱化。现代社会中的许多问题都无法被单一专业解决，

例如气候变化、公共卫生、人工智能治理、能源转型、城市规划、教育公平和生物伦理。
这些问题同时涉及科学事实、统计证据、制度安排、文化意义、伦理价值和政治选择。
若受教育者只接受高度专门化训练，他可能在自己的领域内精确有效，却难以在复杂公
共问题中理解多方证据和价值冲突。通识教育因此具有公共理性训练的意义。
教育研究也支持这种担忧。Arum and Roksa (2011) 对美国大学生学习结果的研究

曾指出，相当一部分大学生在批判性思维、复杂推理和写作能力方面提升有限。Pascarella
and Terenzini (2005) 关于大学影响的大规模综述也显示，大学对学生发展的影响取决
于课程结构、师生互动、挑战性任务和整合性学习经验等多重因素。这些研究并不否定
专业教育价值，却提示我们，专业课程本身不会自动生成通识能力。共同学习、反思、
表达、证据评估和跨情境迁移需要有意识的课程设计。
因此，通识教育的现代使命可以初步概括为：在专业化的社会中维持人的整体性，

在知识分化的制度中重建共同理解，在个性化发展之外保留公共判断，在技术效率之外
强调价值和责任。这一使命构成后来很多教育改革的统一背景。

1.3 博雅教育、公民教育与共同学习的思想谱系
现代通识教育并非单一理论的产物。它继承了博雅教育、公民教育、科学教育、核

心课程等多条思想谱系。不同传统之间常有张力，但它们共同构成通识教育的思想资源。
博雅教育传统强调心智的自由发展。Newman (1996) 认为，大学教育的价值在于形

成一种普遍的理智训练，使人获得清晰、准确、审慎和有秩序的思维习惯。这一传统重
视语言、逻辑、哲学和历史等训练，强调知识之间的内在联系。其优势在于维护教育的
非功利维度，提醒大学不能完全服从即时职业需要。但其局限也很明显：如果博雅教育
过度依赖精英式的经典阅读和人文训练，就容易忽视现代科学、社会多样性和大众教育
需求。
公民教育传统强调教育与共同生活之间的关系。Dewey (1916) 把公民活动理解为

共同经验的交流方式，而学校则是组织经验、培养反思和参与能力的重要场所。在这一
视角下，教育的意义不仅在个人修养，也在公共生活能力的形成。学生需要学习如何提
出问题、协商方案、理解他人、检验证据、承担后果。通识教育由此获得强烈的社会维
度：它培养人参与公共生活的能力，而公共生活需要比专业知识更广泛的理解和判断。
科学教育传统强调现代公民必须理解科学方法和科学精神。Whitehead (1929) 指
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出，教育不能停留在惰性知识的堆积，知识必须进入理解、想象和应用的循环。Bruner
(1960)则强调任何学科都有其基本结构，教育应当帮助学生理解学科的核心观念和探究
方式。这种思想对通识教育具有重要意义。通识教育的重点不在各学科的浅层介绍，而
在帮助学生理解不同学科如何提出问题、形成证据、建立解释和检验结论。
核心课程传统则试图用制度化课程回应共同学习问题。哥伦比亚大学的“当代文

明”课程起源于一战后的 1919 年，其目标在于让学生面对现代社会的紧迫问题，并在
阅读、讨论和写作中形成思想表达能力 (Columbia College, 2026)。芝加哥大学的核心课
程于 1931 年秋季实施，其“新计划”试图通过共同课程抵抗过度分散的选课制度，维
持本科教育中的共同智识经验 (The College, University of Chicago, 2026)。这些实践说
明，通识教育既是一种理念，也是一种课程制度。
可以将上述思想谱系概括为表1.1。这一概括无法穷尽通识教育的全部起源，但可以

显示其内部的多重来源。

表 1.1: 通识教育的若干思想谱系

思想谱系 核心关切 代表性表达 对人工智能通识教育
的启示

博雅教育传统 心智训练、理智习惯、知
识整体性

纽曼关于大学理念的
论述，强调理智训练和
知识关联

AI 教育需要超出工具
操作，指向人的理解能
力和判断习惯

公民教育 共同生活、经验反思、公
共参与

杜威将教育与公民经
验联系起来

AI 教育需要服务于智
能社会中的公共理性
和责任参与

科学教育传统 学科结构、证据标准、探
究方法

怀特海反对惰性知识，
布鲁纳强调学科基本
结构

AI 教育需要讲清数据、
模型、证据、误差和方
法边界

核心课程传统 共同学习经验、共同文
本、共同问题

哥伦比亚和芝加哥核
心课程实践

AI 教育需要建立面向
全体学生的共同课程
与共同问题意识

从这些谱系可以看到，通识教育并没有单一固定形式。它可以采取经典阅读、科学
素养、社会问题、跨学科项目、写作讨论、核心课程等不同制度形态。其稳定内核在于：
教育需要帮助个体越过局部训练，形成面向整体世界、公共生活和自我发展的能力。

1.4 哈佛红皮书：现代分工社会中的共同教育方案
1945年出版的 General Education in a Free Society，通常被称为“哈佛红皮书”，是

现代通识教育史上最重要的文件之一 (Harvard Committee, 1945)。这份报告由哈佛委
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员会完成，詹姆斯·布莱恩特·科南特在序言中阐述了报告的教育关切。其历史背景十分
特殊：第二次世界大战即将结束，美国社会正在面对战后公共秩序、科技发展、大众教
育和大学扩张等问题。教育需要回答一个关系到社会建制的基础问题：在专业化和社会
分工不断加强的社会背景下，受教育者需要怎样的共同教育，才能保持人的独特性和共
同的公民责任。

红皮书的重要之处，首先在于它将通识教育界定为现代社会中的共同教育问题，而
非大学内部的课程调整问题。报告区分了专门教育与通识教育。专门教育服务于特定职
业、特定学科和特定技术能力；通识教育服务于每一个人，培养个体作为社会成员的公
民责任。这样的区分具有深刻的教育哲学意义。它说明现代教育必须同时处理两类任务：
一类是使个体能够胜任某种社会分工，另一类是使个体能够理解并参与共同社会生活。

红皮书的第二个重要贡献，是把通识教育目标落到心智能力和价值判断上。报告
强调受教育者应当发展有效思考、沟通思想、作出相关判断和辨析价值的能力。1946
年Wilson (1946)在书评中概括红皮书时，也指出该报告关注思考能力、交流能力、相关
判断。这些目标与今天关于批判性思维、沟通能力、伦理判断和公民素养的讨论高度相
通。

红皮书的第三个重要贡献，是将中学和大学放入同一教育连续体中讨论。报告既关
注美国中等教育，也关注哈佛学院本科教育，尝试在二者之间建立连贯的共同教育框架。
对今天的大中小学人工智能通识教育而言，这种中学与大学衔接的思想仍有启示：共同
教育既要尽早进入学生体验，也要随着学段提升而形成更系统的理解。

红皮书提出的人文、社会科学和自然科学一体的共同教育结构，也具有启示意义。
它试图把文化传统、社会制度、科学方法和公共责任结合起来，使学生既理解人类经验，
也理解现代科学和社会生活。尽管其课程内容带有明显时代特征和西方中心色彩，红皮
书提出问题的方式仍值得继承：现代社会不能只依赖分散的专业能力，它还需要某种共
同学习经验，使不同背景的受教育者拥有可以彼此交流、共同判断和承担责任的基础。

当然，红皮书也受到许多批评。它所依赖的文化传统、经典范围和社会想象，难以
充分回应后来的多元文化、性别平等、种族正义、全球化和后殖民批评。Kliebard (2004)
关于美国课程史的研究表明，二十世纪课程改革始终处在不同教育取向之间的争论中，
包括人文主义、社会效率、发展主义和社会改造等传统。红皮书体现的是其中一种强烈
的人文主义和共同文化取向。它的不足提醒我们，任何共同教育基础都需要在时代变化
中重新解释，不能简单固化为特定文明或特定社会阶层的知识清单。

因此，本书引用红皮书，是承袭其提出问题的方式，而非复制具体课程方案。1945
年的红皮书面对的是专业化和共同教育基础之间的关系；人工智能时代的红皮书需要面
对智能社会、认知中介和共同认知能力之间的关系。二者的历史条件不同，但教育问题
具有结构上的连续性。社会越复杂，越需要共同基础；知识越分化，越需要整体理解；
技术越强大，越需要人的判断和责任。
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1.5 共同教育基础的三重结构

通识教育的核心任务，可以概括为重建共同教育基础。这个共同基础不能理解为所
有人学习完全相同的知识清单，也不能理解为用若干公共课程简单覆盖专业教育之外的
空白。更加稳妥的理解是，共同教育基础包含知识、能力和责任三重结构。

第一，共同教育基础包含必要的共同知识。任何社会都需要一定程度的共享背景知
识，使个体能够进行基本交流。现代社会中的共同知识包括历史理解、科学素养、数学
与数据意识、语言表达、社会制度、技术基础、生态环境、文化多样性和伦理问题等各
个方面。共同知识的意义在于提供公共讨论的最低背景，使社会成员能够在同一问题上
形成可交流的理解。

第二，共同教育基础包含跨领域能力。教育学长期强调，知识的迁移需要深层理解
和反思性调节。Bransford, A. L. Brown, and Cocking (2000) 在 How People Learn 中指
出，迁移依赖于学习者是否理解知识背后的组织结构，是否能够在新情境中识别相关原
则。Perkins and Salomon (1988) 关于迁移的研究进一步区分了较为自动的低路迁移和
需要有意识抽象的高路迁移。这说明通识教育不能满足于让学生接触多个领域，它需要
训练学生能够在不同领域之间建立联系，理解问题结构，迁移概念和方法。

第三，共同教育基础包含责任意识和价值判断。教育不仅培养能力，也塑造能力使
用的方向。Biesta (2010)在关于教育目的的研究中强调，教育不能只以效果评测为中心，
还要处理资格化、主体化、社会化之间的关系。这对通识教育具有重要意义。一个人拥
有很强的分析能力，却缺少基础判断力，分辨何时应当使用这种能力、能力服务于何种
目标、行动后果由谁承担，这样的人在认知和行动能力上都是有缺陷的。共同教育基础
因此必须包含伦理、公共责任和自我反思。

这三重结构之间具有内在联系。共同知识提供理解世界的材料，跨领域能力提供组
织和迁移知识的方式，责任意识提供使用知识和能力的方向。在专业化教育中，这三者
常常被拆分：知识归专业课程，能力归训练项目，责任归伦理课程。通识教育的任务，
正是把它们重新组织起来，使学生在学习知识的同时形成判断，在形成能力的同时理解
责任。

从课程制度上看，共同教育基础可以通过不同方式实现。核心课程强调共同阅读和
共同讨论，分布课程强调跨领域接触，项目课程强调真实问题和实践整合，写作课程强
调表达与论证，科学素养课程强调证据与方法，公民教育课程强调公共问题和价值判断。
不同课程制度形态各有优劣，关键在于课程是否真正建立了共同问题意识，是否提供了
认知挑战，是否促进学生在证据、表达、判断和反思上的发展。

这一点对人工智能通识教育至关重要。课程需要把有关人工智能的共同知识、跨情
境认知能力和伦理责任组织起来，使技术理解、判断训练与具体应用相互联系。这样，
它才能接续通识教育的三重结构。
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1.6 通识教育的内在张力
通识教育始终伴随争议，因为它必须处理若干无法彻底消除的张力。理解这些张力，

有助于避免把通识教育简单化为某种课程口号。
第一重张力，是共同性与多样性之间的关系。通识教育需要共同基础，但现代社会

具有文化、语言、阶层、性别、地域和知识背景的多样性。共同教育如果缺少开放性，容
易变成单一文化传统的再生产；多样性如果完全缺少共同问题，学生又难以形成公共交
流的基础。通识教育需要把共同性理解为共同问题和共同能力，而非封闭的单一知识清
单。
第二重张力，是知识深度与广度之间的关系。通识教育强调广阔视野，但广度若缺

少深度，就会变成浅层浏览。专业教育强调深度，但深度若缺少横向连接，就会造成视
野窄化。较好的通识教育追求有结构的广阔，在若干关键领域中让学生理解问题背景、
证据标准和方法边界，使其获得进一步学习和跨领域交流的能力。
第三重张力，是自由选择与制度要求之间的关系。现代大学重视学生自主性，选修

制度有助于学生发展兴趣和个性。但如果全部依赖个人选择，学生往往会受到专业压力、
成绩策略和即时兴趣的影响，难以主动选择通识课程。核心课程等方案虽然限制了选择，
却可以为共同学习提供制度保障。关键不是制度要求是否必要，而是制度要求是否具有
清晰的教育理由，课程内容是否足够开放，质量是否满足要求。
第四重张力，是职业准备与人的发展之间的关系。职业能力对学生未来生活极为重

要，教育不能轻视就业和社会分工。但职业准备需要放入人的长远发展中理解。未来职
业环境持续变化，过度狭窄的职业训练可能很快失效；能够持续学习、判断复杂问题、
与他人合作、理解技术和社会后果的人，更可能在变化中保持发展能力。通识教育在这
里发挥长期、基础作用。
第五重张力，是评价可测量性与教育深层目标之间的关系。知识记忆和技能操作较

容易评价，判断力、责任感和自我反思则较难评价。教育制度往往倾向于测量表观内容，
进而影响课程设计。Biesta (2010) 指出，教育目标被测量逻辑单独支配时，教育的价值
维度容易被压缩。通识教育需要发展更加丰富的评价方式，关注过程性证据、表现性任
务、论证质量、反思深度和跨情境迁移。

1.7 面向人工智能时代的历史转接
通识教育的历史使命，在人工智能时代获得新的表现形式。人工智能的快速进步已

经超出了工具和技术的范畴，而是深入到社会生产生活的基础运行机制，形成“智能社
会”的基础架构。在这样的智能社会中，专业化带来的知识割裂仍然存在，同时又出现
了更深层的认知中介问题。过去，学生面对的主要挑战是如何在专业之外获得更广阔知
识；今天，学生还需要理解信息、知识和判断如何被数据、模型、平台和自动化系统重
组。过去，通识教育主要回应学科分化；今天，通识教育还要回应认知外包、算法推荐、
生成内容、自动化决策和模型中介。
本章由此得出一个基本结论：现代通识教育的目的是建立社会的共同基础、公共判
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断、心智训练和责任意识；在当前的人工智能时代，它面对的对象和环境发生了新的变
化，因此需要新的概念结构和课程设计。1945 年的哈佛红皮书试图回答分工社会需要
怎样的共同教育，今天我们要回答智能社会需要怎样的认知能力，而这正是本书的核心
任务。

本章小结
本章从现代通识教育的历史使命出发，讨论了专业化教育的成就及其后果，梳理了

博雅教育、公民教育、科学教育和核心课程传统，分析了哈佛红皮书在现代通识教育史
中的代表意义，并提出共同教育基础的知识、能力和责任三重结构。通识教育的核心任
务，是在知识分化和社会复杂化条件下帮助受教育者形成共同理解、公共判断和责任意
识。
人工智能时代并没有消减传统通识教育问题，反而使其更加紧迫。下一章我们将具

体讨论智能社会的形成以及个人在这样的社会形态中所面对的新的认知困境，由此衍生
出“认知自治”这一核心命题。



第二章 智能社会及其认知环境

摘要：人工智能技术体系正在成为现代社会的重要基础设施，催生了智能社会的到来。
本章回答两个基础问题。第一个问题是，什么是智能社会，它具有哪些基本特征。学术
界围绕信息社会、平台社会、算法社会、通用技术、分布式认知和社会技术系统形成了
多条研究路径。本章在这些研究的基础上，将智能社会界定为：智能社会是人的知识生
产、信息传播、判断形成和社会行动持续通过人工智能系统与制度共同中介的社会形
态。第二个问题是，智能社会形成了怎样的认知环境。本章从信息过载、来源混杂、生
成内容、算法中介、边界限制、指标治理和自动化决策七个平行方面展开分析，说明信
息丰富与可靠性不明、知识易得与根据难辨、系统高效与责任分散何以同时出现，并由
此引出智能社会对认知自治的要求。

关键词：智能社会；社会技术系统；算法中介；认知环境；不确定性；信任校准；认知
自治

2.1 人工智能催生智能社会
人工智能已经超越单一技术和具体工具的范畴，而是深入到社会生产生活的各个角

落，并与现行社会运行机制相融合，共同构建起一种新的社会形态，我们称之为“智能
社会”。
目前，“智能社会”尚未形成一个由各学科共同接受的单一定义。社会学、传播学、

经济学、法学、认知科学和科学技术研究分别从不同侧面描述人工智能进入社会以后发
生的结构变化。与其从若干应用事实直接归纳这一概念，更稳妥的方式是考察已有研究
如何理解技术、信息、知识、组织和制度之间的关系，并从中提取智能社会的共同结构。

2.1.1 从信息社会到平台社会与算法社会
信息社会研究首先揭示了信息生产、处理和网络连接在现代社会中的基础地位。数

字化使越来越多的社会活动留下可记录、可传输和可计算的数据，网络则改变了信息、
资本、组织和人的连接方式。大数据研究进一步指出，数据分析不仅提高了信息处理规
模，也在重组知识生产的认识论和方法结构 (Kitchin, 2014)。这一研究传统为理解智能
社会提供了前提：人工智能所处理的对象，来自持续扩展的数据化社会过程。
平台社会研究把注意力从“信息越来越多”转向“信息和社会活动由什么机制组

织”。Dijck, Poell, and Waal (2018) 将平台社会概括为社会、经济和人际活动越来越多
地通过全球平台生态系统展开，并分析数据化、商品化和选择机制如何进入新闻、交通、

20
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医疗和教育等社会领域。平台由此成为连接使用者、机构、市场和公共部门的组织结构，
也参与安排内容的可见性、活动的入口和公共价值的实现条件。
算法社会研究进一步关注算法和人工智能如何参与社会治理。Balkin (2018) 指出，

大型数字平台位于国家与个人之间，并通过数据、算法和人工智能治理其使用者群体。
这里的“治理”不限于公共权力的正式决定，也包括排序、推荐、分类、预测、审核和
规则执行对人的机会、表达和行为所产生的持续影响。平台社会与算法社会研究共同表
明，人工智能已经进入社会秩序的形成过程。

2.1.2 从技术系统到社会技术系统
经济学中的通用技术研究解释了人工智能为何能够广泛扩散。Bresnahan and Tra-

jtenberg (1995) 把广泛适用、持续改进并能引发互补创新概括为通用技术的重要特征。
人工智能即是一种“通用技术”，它与具体行业、组织流程和专业知识结合以后，会形
成大量互补应用，并推动原有任务、制度和分工继续调整。因而，智能社会的基础是人
工智能与社会各部分的持续结合。
社会技术系统研究则提醒我们，算法模型只是现实系统的一个组成部分。技术能否

实现预期目标，取决于数据、操作人员、受影响者、组织规则、法律制度和使用情境之
间的共同作用。Selbst et al. (2019) 指出，把技术模型从社会背景中抽离，容易造成对
现实问题的错误抽象。模型的输入、目标和输出均经过人的选择，模型进入组织以后又
会改变人的行为与制度流程。因此，智能社会的基本分析单位应当是由人、技术与制度
共同构成的系统。
认知科学中的分布式认知研究提供了另一个重要视角。Hutchins (1995)说明，认知

活动可以分布在人、工具、符号和协作程序之间。人工智能进入知识生产和社会决策以
后，信息的记忆、检索、归纳、表达、预测和筛选进一步分布到人和智能系统之中。个
体仍然是理解、判断和承担责任的主体，其认知活动所依赖的外部结构却发生了显著变
化。智能社会由此也是一种新的分布式认知环境。

2.2 智能社会的工作定义
综合上述研究，本书将智能社会界定为：

智能社会是人的知识生产、信息传播、判断形成和社会行动持续通过人工智
能系统与制度共同中介的社会形态。

这一定义包含两个关键内容。第一，人工智能参与知识生产、信息传播、判断形成
和社会行动的全过程，构成社会活动所依赖的底层条件。第二，人工智能系统要与制度
深度耦合，形成互相支撑的社会组织结构。
依此定义，判断一个社会是否进入智能社会，主要依据是人工智能是否已经成为知

识与行动的常态化中介，以及人工智能技术与社会制度是否形成深度耦合，而不取决于
某一类设备的数量或某一项技术的先进程度。
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智能社会是一个描述性概念，不预设技术进步必然带来更为理想的社会。人工智能
可以提高信息处理和社会协调能力，也会带来新的权力关系、认识风险和责任问题。
“智能社会”这一概念与数字社会、信息社会、平台社会和算法社会具有连续性。数

字社会强调社会活动的数字化，信息社会强调信息生产与网络结构，平台社会强调平台
生态对社会活动的组织，算法社会强调数据和算法对群体的治理。智能社会吸收这些研
究所揭示的结构，并进一步突出人工智能技术深入社会过程与治理系统以后，人类个体
与社会组织结构所发生的联动变化。

2.3 智能社会的基本特征
下面从若干关键维度概括智能社会的基本特征。这些特征虽不能穷尽智能社会的全

部面貌，却能够揭示人工智能系统与社会制度共同参与社会运行的基本机制。
• 人工智能的基础设施化: 人工智能从专门工具扩展为可被多种领域调用的通用能
力，并通过云服务、平台接口、嵌入式系统和组织流程进入日常运行。基础设施化
意味着许多活动开始默认依赖算法搜索、模型生成、智能推荐和自动化分析，使
用者却未必直接看见其技术环节。人工智能的社会意义由单项任务的效果，扩展
到它为知识、交流和行动提供了什么基础条件。

• 社会过程的数据化与模型化: 智能社会持续把人的行为、关系和环境转化为数据，
再通过模型形成分类、预测、生成和评价。数据并非对现实的完整复制，模型也
不是现实本身；它们通过变量选择、样本范围、标签规则和优化目标建立对现实
的特定表征。数据化与模型化提高了社会过程的可计算性，同时使“现实如何被
表示”成为影响知识和决策的基础问题 (Kitchin, 2014; Gillespie, 2014)。

• 认知与行动的人机混合化: 知识形成和社会行动越来越多地由人和人工智能共同
完成。人在这一结构中提出目标、解释情境、核验结果并承担责任；人工智能承担
检索、匹配、生成、预测和执行等部分认知或行动任务。人机混合并非简单的能
力相加，它会重新分配谁提出问题、谁提供证据、谁形成建议、谁复核结果以及
谁承担后果。智能社会中的认知主体由此处在更复杂的分布式系统中 (Hutchins,
1995)。

• 社会连接的平台中介化: 平台把数据、算法、服务提供者、使用者、组织和公共部
门连接起来，并通过规则、接口和排序机制组织相互作用。人们接触什么内容、获
得什么服务、与谁发生连接，越来越多地经过平台选择。平台拥有的并非一般意
义上的传播渠道，它还能够设计规则、记录行为、分发注意力资源并形成新的社
会协调机制 (Dijck, Poell, and Waal, 2018; Balkin, 2018)。

• 系统运行的反馈演化: 智能系统根据使用数据持续调整，人的行为又会适应系统
给出的推荐、评分和机会。新的行为数据重新进入模型和平台，形成“系统影响
行为、行为更新系统”的反馈循环。这种循环使智能社会具有动态性：模型性能、
使用习惯、组织规则和社会规范会相互推动并持续变化。系统的后果因而不能只
根据设计时的功能判断，还需要观察部署后的长期反馈。

• 技术、制度与价值的深度耦合: 人工智能进入社会以后，总是在具体制度中运行。
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模型优化什么目标、采用什么指标、允许何种申诉、由谁承担责任，都与组织利
益、法律规则和公共价值相关。技术选择会产生制度后果，制度安排也会塑造技
术的设计和使用。公平、隐私、安全、可解释性、公共利益和责任由此成为系统
属性，需要在人、模型和制度构成的整体中分析 (Selbst et al., 2019; Dijck, Poell,
and Waal, 2018)。
以上六项特征共同构成智能社会的基础特征。基础设施化说明人工智能的社会位

置，数据化与模型化说明其认识方式，人机混合化说明其行动主体，平台中介化说明其
组织形态，反馈演化说明其运行机制，制度耦合说明其价值与责任结构。它们也共同改
变了个体获取信息、形成理解和作出判断的条件。

2.4 智能社会的认知环境
智能社会的结构变化最终会落实为每个人所处的认知环境。现代教育长期面对知识

和信息不足的问题，数字网络与人工智能则显著降低了信息获取和内容生成的成本。信
息丰富会消耗有限注意力，并造成注意力稀缺 (H. A. Simon, 1971)；信息过载研究也表
明，信息数量、任务复杂度、时间压力、组织流程和个人能力会共同影响信息处理质量
(Eppler and Mengis, 2004)。

人工智能进一步延长了信息生产和社会判断的链条。内容可以由模型生成，由平台
排序，由推荐系统强化，再由组织算法转化为评分和决策建议。个体获得结论更加容易，
判断结论的来源、证据、适用范围、可信程度和行动责任却更加困难。这种困难超出了
简单的真假辨别：许多结论只在一定条件下成立，证据存在强弱差别，模型在不同群体
和场景中可能表现不同，不同风险等级也需要不同的核验标准。
本书将这一认知环境分为七个平行方面。它们分别揭示注意力、来源、表达、信息

组织、模型边界、制度指标和行动责任中的不确定性，并共同构成人工智能通识教育需
要回应的基础处境。

2.4.1 信息过载：注意力成为稀缺资源
信息过载指个体或组织接收的信息数量、速度和复杂度超过其处理能力，从而影响

理解、判断和行动。即使每一条信息都具有一定质量，有限注意力也难以充分处理大量
竞争性内容。生成式人工智能降低了内容生产和改写成本，搜索、摘要和推荐又使信息
能够持续到达个体，信息供给与人的处理能力之间的差距进一步扩大。
信息过载容易促使人依赖搜索排名、标题、点赞量、熟悉来源或模型摘要快速判断，

并以信息的易得性替代证据质量。相同内容的重复出现也可能造成“多方印证”的错觉，
而这些内容实际上可能来自同一原始来源或同一生成链条。
这一环境要求个体能够筛选信息、划分来源层级、比较证据强弱并分配核验精力。

教育的重点不再只是帮助学习者找到更多材料，还要训练其在材料过多时建立问题边
界、确定证据优先级，并根据任务风险决定需要投入多少注意力。
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2.4.2 来源混杂：知识生产链条变得不透明
智能社会中的内容常由人和模型共同生产，并经过采集、生成、编辑、筛选、发布、

推荐和转述等多个环节。一个文本可能由人提出观点、由模型生成初稿、由编辑修改、
由平台推荐，再被搜索引擎摘要。读者看到最终内容时，作者署名只能说明部分责任关
系，无法完整呈现知识的生产链条。

Sperber et al. (2010) 把人类评价信息提供者和信息内容可靠性的能力概括为“认
识警觉”。认识论认知研究也强调，学习者需要理解知识从何而来、如何得到证据以及
何时可以修正 (Hofer and Paul R. Pintrich, 1997; Sandoval, Greene, and Bråten, 2016)。
智能社会扩展了认识警觉的对象：除作者和机构外，还要考虑模型、数据、平台和传播
者在内容形成中的作用。
来源判断因而需要从识别署名进一步走向追溯生产链。机构报告可能包含模型生成

内容，专家材料可能经过团队与工具共同编辑，普通评论也可能来自自动化营销系统。
学习者需要区分原始研究、权威报告、新闻转述、商业宣传、平台评论和模型生成内容，
并判断不同环节对可靠性和责任产生的影响。

2.4.3 生成内容：流畅性与可靠性相分离
生成式人工智能能够产生语法正确、结构完整、语气自信的文本，也能够生成视觉

上连贯的图像、音频和视频。表达质量与事实可靠性由此进一步分离。自然语言生成研
究表明，模型可能产生流畅却与事实、输入或外部证据不一致的内容 (Ji et al., 2023;
L. Huang et al., 2025)。

加工流畅性研究指出，人们对容易处理的信息产生熟悉感或偏好 (Reber, Schwarz,
and Winkielman, 2004)。生成内容很容易使学习者把表达清晰等同于解释正确，把结构
完整等同于论证充分，把数字精确等同于证据可靠。语言形式能够增强说服力，却不能
独立提供认知证据。
教育需要把表达质量与认识证据分开评价。科学结论要由数据、实验设计、模型假

设、可重复性和同行检验支持；历史解释要由史料、语境、时间线和解释一致性支持；
公共判断则要考虑来源、利益、价值和行动后果。流畅性有助于理解和传播，真实性仍
需外部证据支持。

2.4.4 算法中介：可见性与注意力被持续组织
个体接触的信息总会经过某种组织方式。智能社会中的特殊变化在于，搜索、排序、

推荐和个性化机制能够持续依据用户数据调整可见内容。Gillespie (2014) 指出，算法具
有公共相关性，因为它们参与判断什么是重要、相关和可见。平台呈现的信息流由算法
选择、个人行为、社群关系、内容供给和商业目标共同形成，不能直接等同于现实本身。
算法中介还具有反馈放大效应。用户的点击、停留、转发和购买成为新的数据，系统

据此调整推荐，调整后的信息环境又继续影响用户的兴趣、信念和行动。平台研究表明，
算法排序、个体选择和社群关系都会影响信息暴露 (Bakshy, Messing, and L. A. Adamic,
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2015)；错误信息的传播也受到内容特征、社会动机和平台结构的共同影响 (Vosoughi,
Roy, and Aral, 2018; D. M. J. Lazer et al., 2018)。
理解算法中介，需要同时看见技术机制和人的参与。学习者应当追问信息为何出现

在眼前，排序依据包含哪些信号，平台试图优化什么目标，个人行为如何反过来塑造信
息流。这样的分析有助于把“我看到的内容”与“世界中存在的内容”区分开来。

2.4.5 边界限制：模型能力具有条件性
人工智能系统通常在特定数据上训练和评估，再被部署到新的场景。训练数据、测

试数据和真实环境之间的差异，可能导致性能下降、偏差放大或风险转移。Guo et al.
(2017) 发现，现代神经网络的准确率与置信度并不天然匹配；Recht et al. (2019) 重新
构建经典图像测试集后观察到模型准确率下降；Hendrycks and Dietterich (2019) 则通
过常见扰动基准揭示模型在环境变化中的鲁棒性问题。
边界限制也具有社会维度。Buolamwini and Gebru (2018) 对商业人脸分析系统的

评估发现，不同性别和肤色群体之间存在显著错误率差异。整体准确率可能掩盖群体差
异，平均表现也可能掩盖局部伤害。系统在一个样本、群体或演示环境中表现良好，无
法保证它在新的对象和情境中同样可靠。
这类环境要求学习者形成稳定的边界意识：模型基于什么样本建立，评价指标说明

了什么，结论能够推广到哪些对象，哪些变化可能导致失效，错误在不同群体和场景中
的后果是否相同。理解模型能力的条件性，是管理智能社会不确定性的核心部分。

2.4.6 指标治理：代理变量参与塑造现实
现代组织广泛使用量化指标、评分系统、排名机制和风险模型。人工智能进入这些

系统以后，指标不仅用于描述现实，还会成为模型优化和组织行动的依据。现实中难以
直接测量的目标，常被转化为可计算的代理变量；代理变量如何选择，会影响系统看见
什么、忽略什么以及奖励什么。

Espeland and Sauder (2007) 对法学院排名的研究表明，排名能够改变组织的资源
配置和自我理解；Strathern (1997) 对审计文化的分析也揭示，当指标成为目标时，被
测量的活动本身会随之变化。算法模型以指标为优化目标，组织又依据模型输出调整行
为，描述性数字由此可能转化为塑造现实的制度力量。
教育领域中的学习数据可以帮助教师了解部分学习过程，却无法穷尽理解、思想发

展与创造。医疗、金融和公共管理中的风险评分也只能在特定目标和代理变量下表示现
实。学习者需要理解指标的构造、代理关系、遗漏维度和行为效应，避免把可测量部分
等同于完整现实。

2.4.7 自动化决策：判断与责任发生分离
模型输出进入招聘筛选、教育预警、信贷审批、医疗评估和公共服务分配等流程以

后，会影响人的机会和权益。自动化系统可以提高处理效率和一致性，也可能使建议、
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决定与责任分布到模型开发者、数据提供者、系统部署者、专业人员和组织管理者之间。
决策链条越长，个体越难识别谁能够解释、纠正并承担后果。

Lee and See (2004) 指出，对自动化系统的适当信任取决于系统性能、过程理解和
目的匹配；Parasuraman and Riley (1997) 则分析了自动化的误用、滥用和弃用。当组
织把模型输出视为客观依据，人的复核容易转化为形式确认，责任也可能被推向“系统
给出的结果”。自动化建议由此带来判断权与责任承担相分离的风险。
不同场景需要不同的证据标准、人工监督和问责机制。低风险的内容推荐与高风险

的医疗、教育、法律和公共治理决定，不能采用相同的复核强度。学习者需要追问谁设
定目标、谁解释输出、谁有权改变决定、谁处理申诉以及谁承担后果。模型可以支持决
策，责任链条仍需由制度和人明确建立 (National Institute of Standards and Technology,
2023)。

2.4.8 七个方面的整体关系与教育转接
上述七个方面的认知处境互相关联。信息过载增加筛选压力，来源混杂延长知识生

产链，生成内容使表达形式与可靠性分离，算法中介组织可见性与注意力，边界限制限
定模型能力，指标治理改变组织目标与行为，自动化决策则把模型输出带入行动和责任。
它们相互作用，却分别对应一种不可省略的判断任务。

表 2.1: 智能社会认知环境的七个方面及其教育含义

认知环境 结构来源 主要认知风险 人工智能通识教育任
务

信息过载 内容生成成本下降，搜
索、推荐与摘要持续供
给信息

注意力分散，以易得性
和重复性替代证据判断

建立问题边界，训练筛
选、分层和证据排序

来源混杂 人、模型、机构与平台
共同构成生产和传播
链条

只看署名或形式，无法
识别内容形成过程

追溯生产链条，辨认来
源层级与责任环节

生成内容 模型能够快速生成形
式完整、语气自信的内
容

把流畅、完整和精确误
认为真实可靠

区分表达质量与认识
根据，进行事实和证据
核验

算法中介 排序、推荐和反馈机制
持续组织信息可见性

把经过选择的信息流误
认为现实全貌

理解平台目标、排序信
号和行为反馈

边界限制 训练、测试与使用环境
存在差异

把局部表现推广到新场
景，忽视群体差异

判断样本代表性、适用
边界和失败条件
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认知环境 结构来源 主要认知风险 人工智能通识教育任
务

指标治理 组织以代理变量、评分
和排名表示并管理现
实

把指标等同于目标，忽
视遗漏和行为塑造

分析指标构造、代理关
系和制度后果

自动化决策 模型输出进入组织行
动，判断与责任分布到
多个主体

过度信任系统，复核、申
诉和问责不足

区分风险等级，明确人
机分工与责任链条

面对这一认知环境，普遍怀疑会使知识信赖与社会合作难以维持，过度信任则会削
弱判断与责任。关键能力是信任校准：根据信息来源、证据强度、适用范围、场景风险
和错误后果，给予结论和系统适当程度的信任。来源、证据、边界、风险和责任共同决
定核验强度。

2.5 本章小结
本章围绕两个问题展开：什么是智能社会，以及智能社会形成了怎样的认知环境。

综合信息社会、平台社会、算法社会、通用技术、分布式认知和社会技术系统等研究，本
章将智能社会界定为“人的知识生产、信息传播、判断形成和社会行动持续通过人工智
能系统与制度共同中介的社会形态”。人工智能的基础设施化、社会过程的数据化与模
型化、认知与行动的人机混合化、社会连接的平台中介化、系统运行的反馈演化，以及
技术、制度与价值的深度耦合，构成了这一社会形态的六项基本特征。
这些结构变化进一步塑造了七个相互关联又各有侧重的认知环境：信息过载使注意

力成为稀缺资源，来源混杂使知识生产链条更难追溯，生成内容使表达流畅性与事实可
靠性进一步分离，算法中介持续组织信息的可见性，边界限制使模型能力呈现明显的条
件性，指标治理使代理变量参与塑造组织行为，自动化决策则可能造成判断权与责任承
担的分离。个体面对的主要困难由获得信息逐步转向辨析根据、识别边界、校准信任和
承担责任。
智能社会由此对通识教育提出了新的要求：学习者需要理解智能系统如何参与知识

与行动，能够根据来源、证据、适用范围和风险后果调节自己的判断，并在人机协作中
保持责任意识。这就是下一章所讨论的“认知自治”。
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摘要：智能社会中，人的认知活动越来越多地受到数据、模型、平台和制度的共同中
介。信息来源日益混合，内容可以被规模化生成，算法参与信息的筛选与放大，模型输
出也开始进入判断形成和现实行动。通识教育因此需要帮助个体在开放依赖中保持认
知主导。本章将认知自治界定为个体在复杂认知环境中，对自身信念形成、证据使用、
信任分配、判断边界和行动责任进行主动调节的过程；认知自治能力则是个体发起、维
持和调整这一过程，使其能够跨越不同任务与情境持续展开的能力。本章从来源警觉、
证据敏感、边界意识、信任校准、认知能动和责任判断六个维度展开认知自治的基本结
构，说明其个体表现与社会意义，辨析其与批判性思维、元认知、自我调节学习、认识
论认知、信息素养和媒介素养的关系，并回应围绕这一教育目标的主要质疑。认知自治
由此构成智能社会通识教育的时代使命。

关键词：智能社会；通识教育；认知自治；认知自治能力；来源警觉；证据敏感；信任
校准；认知能动

3.1 认知自治的概念界定
前一章讨论了智能社会带来的认知环境变化。信息生成、筛选、传播和使用方式的

改变，对人的认知活动提出了新的要求，本书将这种要求概括为认知自治（Cognitive
Autonomy）。
认知自治可以定义为：个体在复杂认知环境中，对自身信念形成、证据使用、信任

分配、判断边界和行动责任进行主动调节的过程。认知自治能力，则是个体发起、维持
和调整这一过程，使其能够跨越不同任务与情境持续展开的能力。这一定义可以从以下
几个方面来理解。

• 认知自治是一个主动调节认知活动的过程。
认知自治贯穿信息获取、知识理解、问题求解、判断形成和行动选择的全过程。个
体需要在这一过程中不断识别信息来源、评价证据质量、调整信任程度、把握判
断边界，并对依据判断采取的行动承担责任。认知自治具有持续性和动态性，会
随着任务目标、证据状况、外部环境和潜在后果的变化不断展开和调整。
认知自治与数据驱动、实践检验等学科思维方式处在不同层面，也不能等同于人
工智能工具的设计、操作和使用。学科思维方式提供认识问题的具体路径，工具

28
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使用体现解决任务的具体行为，认知自治则贯穿个体理解和选择这些路径、评价
工具结果以及根据新证据修正判断的过程。个体能否主动发起、有效维持并及时
调整这一过程，体现为其认知自治能力。这种能力可以跨越不同学科、任务和生
活场景，具有通用性和迁移性。

• 认知自治面向现代社会普遍存在的复杂认知环境。
复杂认知环境是指信息来源多样、证据质量不一、知识持续更新、不同判断相互
竞争，并且信息的生成、筛选、传播和放大越来越多地受到算法、平台、组织和制
度中介的认知环境。在这种环境中，个体接触到的内容往往已经经过多重选择和
加工，信息数量的增加也不会自然带来更可靠的认识。
人工智能进一步提高了这种环境的复杂程度。它可以快速生成内容、组织知识、提
出建议并参与决策，同时也可能产生错误、遗漏和缺乏依据的结论。个体面对的
不再只是某一条信息是否真实，还需要判断信息如何产生、证据能支持什么结论、
系统适用于什么情境，以及应当给予其多大程度的信任。
不同国家和制度中的具体表现、风险分布与治理方式存在差异，但信息过载、来
源混杂、算法中介、生成内容和知识快速更新等结构性变化具有广泛性。因此，主
动开展认知自治超越特定技术、平台和社会制度，构成个体进入现代认知环境的
普遍要求；支撑这一过程的认知自治能力，也成为现代社会所需要的基础能力。

• 认知自治的核心在于主动调节。
认知自治所强调的主动性，是个体能够意识到自己的认识正在受到哪些信息、工
具和社会机制的影响，并根据任务目标、证据状况和可能后果，主动调整自己的
认知活动。个体既可以接受可靠信息、借助专家知识和使用人工智能，也能够在
条件变化、证据不足或风险升高时重新核验、修正判断和调整行动。
这种主动性以对人工智能技术及其社会作用方式的基础理解为前提。理解人工智
能怎样从数据中形成能力、怎样受到目标和评价方式的影响，以及怎样通过平台
和组织进入现实生活，可以帮助个体形成有根据的信任与行动信心。在此基础上，
人们能够坦然面对人工智能，自信地选择和使用工具，主动探索新的学习、创造
和问题求解方式，同时持续检查自己的理解、判断和责任是否仍然处于自主调节
之中。
因此，认知自治包含风险意识，却不以风险提示为终点。它所追求的是个体在复
杂环境中持续理解、选择、行动和修正的积极过程；能够稳定开展这一过程，体
现了个体的认知自治能力。

• 认知自治是在开放依赖中保持人的认知主导。
人的认知活动始终建立在开放依赖之中。语言、知识、教育、专家、制度和技术
工具共同参与人的认识过程。人工智能进一步扩大了这种依赖的范围，使信息检
索、材料整理、模式识别、计算推演、方案生成和内容表达等活动都可以得到外
部能力的支持。认知自治允许人根据任务需要，有选择地调用和组织外部认知资
源，无需由个体独立完成全部认知任务。
这种认知依赖也是现代知识社会的基本状态。Hardwig (1985) 关于认识依赖的讨
论指出，现代知识共同体中的个人常常需要基于他人证言和专家劳动形成信念。
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Hutchins (1995) 关于分布式认知的研究进一步表明，复杂任务中的认知活动往往
分布在个人、工具、符号系统和组织环境之间。人工智能使这种依赖更加密集、快
速和隐蔽，也使人对依赖关系进行主动组织变得更加重要。
认知自治强调在这种开放依赖中人的认知主导，这种主导主要体现为保持对整个
认知过程的发起、审查和统摄。其中，有两个角色尤其需要保留在人类一侧：提
出问题和核查结果。提出什么问题，决定了认知活动朝向何种目标，也包含着人
对现实需要、价值取向和问题意义的理解；核查结果，则要求人判断所得结论是
否有充分依据、是否适用于当前情境、是否遗漏重要因素，以及能否据此采取行
动。这两个环节共同确定了认知活动的方向、边界和最终有效性。
人工智能可以帮助人发现问题、扩展问题、生成候选问题，也可以参与证据检索、
交叉比较和结果验证，但问题的选择与界定仍需由人主导，结果能否接受也需经
过人的核查。至于两个环节之间的具体认知活动，例如搜索信息、调用知识、执
行计算、识别模式、生成方案和模拟后果，则可以根据任务性质、工具能力和风
险程度，有选择地交由人工智能完成。不同任务中的人机分工可以灵活变化，人
的主导地位并不取决于亲自完成了多少步骤，而取决于是否仍然掌握问题的提出、
过程的调节和结果的核查。
因此，利用人工智能扩展人的能力与保持认知自治可以同时实现。个体可以充分
调用人工智能的记忆、计算、生成和分析能力，同时持续理解任务正在怎样展开、
人工智能承担了哪些环节、所得结果依据什么，以及哪些结论仍需进一步验证。认
知自治所维护的，是人对认知活动整体方向和有效性的主导，使人工智能的能力
始终被纳入由人发起、由人核查并由人负责的认知过程。

3.2 认知自治的六个维度
认知自治过程可以具体展开为来源警觉、证据敏感、边界意识、信任校准、认知能

动和责任判断六个维度。其中，来源警觉、证据敏感、边界意识、信任校准和责任判断，
分别对应信念形成、证据使用、判断边界、信任分配和行动责任五类需要调节的对象；
认知能动则体现“主动调节”所包含的内在倾向。它使个体愿意面对认知环境的变化，
敢于探索人工智能带来的新可能，并主动寻求扩展自身能力的路径，其具体实现需要多
种认知能力共同支撑。六个维度共同构成认知自治过程的基本结构，也为课程设计、教
学观察和过程诊断提供了分析框架。

• 来源警觉。个体需要追问信息由谁或什么系统产生。来源可以是教师、专家、论
文、媒体、机构、平台、模型、商业系统，也可以是人机共同生产的混合来源。来
源警觉要求个体避免根据身份直接接受或拒绝，并进一步分析产生机制、专业能
力、激励结构、可追责性和传播路径。Sperber et al. (2010) 提出的认识警觉概念
强调，人类依赖他人交流，同时必须评价交流者和交流内容的可靠性。AI 环境把
这一问题复杂化，因为模型输出具有类似证言的语言形式，却缺少普通人类交流
中的责任关系。

• 证据敏感。个体需要区分结论的表达形式和支持它的证据基础。一个结论可以来自
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个人经验、统计数据、实验研究、专家判断、历史材料、模型生成、基准测试或商业
宣传。不同证据具有不同强度和适用范围。Chinn, Buckland, and Samarapungavan
(2011)关于认识论认知的研究指出，学习者需要理解知识主张如何被证据支持，以
及不同学科如何建立正当性。在人工智能环境中，证据敏感意味着学生不把语言
流畅、图像逼真或数字精确直接等同于可靠性。

• 边界意识。人工智能系统从数据中学习，数据来自特定人群、场景、语言、文化和
时间。模型在某一分布上有效，并不能保证在新的场景中同样可靠。边界意识把机
器学习中的泛化问题转化为日常判断习惯：当前案例是否超出了证据边界？样本
是否代表总体？经验是否可以迁移？这类边界问题在人工智能领域极为常见。例
如，Recht et al. (2019) 对 ImageNet 和 CIFAR-10 测试集的再评估显示，模型在
新测试集上可能出现显著性能下降；这类研究提示教育者，性能结论需要与数据
来源和使用场景联系起来理解。

• 信任校准。个体需要根据证据强度、来源质量、任务风险和错误后果，给自己的
信念和行动选择分配合适的信心。心理学与神经科学研究表明，人对自己判断的
信心并不总与准确性一致。Fleming and Dolan (2012)关于元认知神经基础的综述
指出，元认知准确性可以与任务表现相区分。AI 研究中，Guo et al. (2017) 发现
现代神经网络的预测概率也可能出现校准不足，准确率和置信度之间并无天然一
致。人和模型都可能表现出过度自信，教育需要训练学习者调节信心强度。

• 认知能动。个体在理解人工智能基本原理、能力边界及其社会影响的基础上，能
够以开放而自信的态度看待人工智能，将其视为可以认识、探索和调用的认知资
源，主动思考它能够怎样参与学习、创造、判断和问题求解。认知能动主要是一
种认知倾向，表现为面对新技术时愿意理解、敢于尝试，并对新的认知方式保持
开放；在具体任务中，它还表现为能够从自身问题和目标出发，发现人工智能可
能发挥作用的环节，设想借助外部能力拓展自身认知范围的可能路径。它为后续
的工具选择、任务组织和人机协作提供内在动力，也使来源、证据、边界、信任与
责任的调节服务于积极的学习、创造和行动。

• 责任判断。认知自治最终要进入行动。一个结论如果用于头脑风暴，所需证据标
准较低；如果用于医疗、法律、金融、教育评价或公共治理，所需标准就高得多。
Lee and See (2004) 关于自动化信任的研究指出，人与自动化系统之间的信任必须
与系统能力、过程透明度和使用目的相匹配。NIST人工智能风险管理框架也强调，
AI 风险要结合具体情境和受影响者来管理 (National Institute of Standards and
Technology, 2023)。责任判断要求学习者理解：不同场景具有不同的核验标准、人
工复核要求和问责方案。
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表 3.1: 认知自治的六个维度

维度 核心问题 AI 场景中的表现 社会场景中的表现

来源警觉 我的认识受到哪些信
息来源和生成机制的
影响？

关注模型、训练数据、提
示词、检索系统、平台
接口和部署机构怎样
影响输出

关注作者、机构、媒体、
专家身份、利益关系和传
播路径怎样影响信息

证据敏感 当前结论依靠什么证
据，证据的支持强度如
何？

区分模型生成、检索证
据、基准测试、人工评
审和事实核验，判断输
出是否具有充分依据

区分个人经验、统计数
据、实验研究、历史材料、
专家判断和商业宣传，评
价其证据效力

边界意识 当前结论在什么条件
和范围内成立？

检查训练分布、测试场
景、群体差异、语言文化
差异和模型适用条件

分析样本代表性、经验迁
移、政策推广、历史类比
和地域差异，避免超出证
据范围作出判断

信任校准 我应当给予这一信息、
主体或系统多大程度
的信任？

根据任务性质、证据质
量、模型表现和潜在风
险，调节对 AI答案、概
率评分、风险预测和生
成内容的信任

根据来源可靠性、证据强
度和具体情境，调节对媒
体、权威、同伴、机构排
名和个人直觉的信任

认知能动 我能否主动面对认知
环境的变化，并积极探
索扩展自身认知能力
的可能？

在理解人工智能能力
与边界的基础上，坦然
面对、主动接近并积极
探索其在学习、创造、判
断和问题求解中的可
能作用

面对新知识、新技术和
新环境保持开放、自信
与探索意愿，主动发现
和利用能够支持自身认
识与行动的外部资源

责任判断 结论将用于什么行动，
可能产生什么后果，责
任应当由谁承担？

根据任务风险判断是
否采用、复核或拒绝 AI
结果，明确人机分工中
的决定权和责任归属

区分讨论、学习、出版、
医疗、法律、金融和公共
政策等场景，判断行动后
果及相应责任

3.3 认知自治的个体表现
认知自治首先表现为个体在具体认知任务中持续开展的主动调节。六个维度并非六

项彼此分离的技能，它们共同贯穿提出问题、运用外部资源和核查结果的完整过程。个
体能否主动发起、有效维持并及时调整这一过程，体现其认知自治能力的发展水平。
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提出问题体现了个体对认知活动的发起和定向。学习者需要从现实需要和自身目标
出发，判断什么值得了解、解决或创造，并把模糊处境转化为可以探索的问题。人工智
能能够帮助发现线索、扩展问题和生成候选方向，认知能动使人愿意调用这些能力；问
题的选择、界定及其价值意义仍需由人把握。
运用外部资源体现了个体对认知依赖的主动组织。写作、学习、编程、翻译、设计

和研究中，人工智能可以承担资料整理、模式识别、计算推演、方案生成、模拟比较和
错误检查等功能。学习者需要根据问题性质、工具能力和任务风险，选择是否使用人工
智能、把哪些环节交给系统，并在过程中保持来源警觉、证据敏感和边界意识。人的主
导地位不取决于亲自完成多少步骤，而取决于能否用自己的问题和目标统摄人机分工。
核查结果体现了个体对认知过程的审查和最终判断。学习者需要区分事实、解释、

评价和建议，追问结论的证据基础、成立条件和遗漏因素，并根据使用场景校准信任。
低风险、探索性和创造性任务可以容纳较高的不确定性；高风险、专业性和公共性任务
需要更严格的证据、人工复核与责任安排。Lee and See (2004) 强调，适当信任比盲目
信任或完全不信任更重要，这一思想应成为智能社会通识教育的重要原则。
认知自治还要求个体持续觉察外部工具对自身认知状态的影响。人工智能可能提高

效率，也可能削弱耐心；可能激发想法，也可能让表达趋同；可能帮助理解，也可能掩
盖理解不足；可能提供多种视角，也可能强化已有偏好。学习者需要说明自己的判断如
何形成，人工智能在哪些环节提供了帮助，哪些内容经过核验，哪些部分仍然不确定，
并据此调整后续使用方式。
这些要求可以落实为一组稳定问题：我真正要解决的问题是什么？人工智能能够扩

展哪些能力？应当把哪些环节交给它？信息由谁或什么系统产生？证据是什么？结论在
什么条件下成立？我应给予多高信任？据此行动可能产生什么后果？对这些问题的持续
练习，是智能社会通识教育从知识学习走向心智训练的关键。

3.4 认知自治的社会意义
认知自治同时具有明确的社会意义。智能社会中的判断很少只影响个人。算法推荐

影响公共讨论，AI 生成内容影响知识传播，自动化评价影响教育机会，风险模型影响
医疗资源，信用评分影响金融服务；与此同时，人工智能也在降低知识获取、内容创造、
技术开发和专业协作的门槛。个体能否主动而审慎地使用人工智能，与公共制度、组织
责任、社会信任以及参与新型学习和生产活动的机会紧密相连。
首先，认知自治关系到公共讨论质量。D. M. J. Lazer et al. (2018) 关于虚假新闻的

研究强调，错误信息传播是技术、认知、社会动机和平台结构共同作用的结果。Vosoughi,
Roy, and Aral (2018) 对 Twitter 传播的研究显示，虚假新闻在传播速度和范围上可能
超过真实新闻。当生成式 AI 降低内容生产成本，公共讨论更需要参与者具备来源警觉
和证据敏感。公民如果无法判断内容的生产机制和证据基础，公共理性就会被流畅叙事、
情绪传播和平台放大削弱。
其次，认知自治关系到组织决策质量。自动化系统进入招聘、信贷、医疗、教育评价

和公共服务后，组织成员需要理解模型输出的适用边界。Parasuraman and Riley (1997)
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关于自动化使用的研究指出，自动化可能产生误用、滥用和弃用。组织中过度依赖系统，
可能造成责任外包；完全拒绝系统，也可能错失效率和质量提升。认知自治要求专业人
员在组织流程中保持解释、复核和问责能力。
再次，认知自治关系到个体参与学习、生产与创造的能力。人工智能可以帮助人快

速进入陌生领域、比较多种方案、跨越部分专业表达门槛，并把初步想法转化为可以继
续检验和改进的对象。认知能动使个体愿意发现和探索这些可能，来源警觉、证据敏感、
边界意识、信任校准和责任判断则使能力扩展建立在理解与审慎调节之上。认知自治由
此既维护人的主体位置，也扩大人能够参与的实践范围。
同时，认知自治关系到教育公平。若智能社会中的教育只关注先进工具的操作，资

源丰富学校可能更快获得平台和实践机会，资源不足学校则被排除在外。将认知自治作
为通识教育的重要目标，低成本工具、开放资源、纸笔模拟、生活场景分析和人机协作
任务也能承担重要作用。学生不一定需要最先进设备，仍然可以学习如何提出问题、选
择工具、组织任务，同时理解数据偏差、模型边界、生成内容核验、推荐机制和责任判
断。这样的定位有助于使教育从装备条件的差异转向所有学习者都能参与的基础能力培
养。
最后，认知自治关系到人的尊严和主体性。Floridi et al. (2018) 提出的 AI4People

原则强调有益、不伤害、自治、公正和可说明性，并把 AI 伦理放在人类福祉与社会治
理的背景中讨论。Selbst et al. (2019) 从社会技术系统角度批判抽象化的公平观，指出
算法系统总是嵌入制度和社会背景。这些研究共同提示，智能社会的通识教育需要让学
生理解技术与人、制度和社会之间的关系。认知自治使个体能够在技术环境中保持主体
位置，同时理解个体判断必须进入公共责任结构。
总体看，维护公民的认知自治能力，关系到现代社会的运行基础。现代社会以能够

独立判断、参与公共讨论并承担行动责任的公民为主体。公民只有能够自主形成信念、
审查证据、调节信任、辨认判断边界，公共协商、共同决策和制度运行才具有真实的主
体基础。如果公民的认识和判断越来越受算法筛选、生成内容和自动化系统支配，认知
自治能力持续受到削弱，支撑社会运行的公民基础也会逐渐动摇。因此，维护认知自治
既是在维护个体对自身认识与行动的主导，也是在维护公共生活和社会正常运行所依赖
的基本秩序。

3.5 与相关教育概念的关系
认知自治并非凭空产生的新口号。它与批判性思维、元认知、自我调节学习、认识

论认知、信息素养和媒介素养等传统概念密切相关。本书使用“认知自治”这一概念，
目的在于把这些传统能力放入智能社会的共同处境中重新组织。
批判性思维强调有理由的判断。Facione (1990)主持的 Delphi报告把批判性思维概

括为解释、分析、评价、推论、说明和自我调节等核心技能，并强调理性、开放和审慎
的心智倾向。Kuhn (1999) 也把论证、证据和反思判断看作批判性思维发展的核心。认
知自治继承批判性思维的理由取向，同时更突出模型中介、平台传播和自动化决策造成
的新判断环境。
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元认知强调个体对自身认知过程的认识和监控。Flavell (1979) 早期提出元认知包
含关于认知任务、策略和自身能力的知识，以及对认知过程的监控。Nelson and Narens
(1990)的框架把元认知区分为监控和控制两个方向。认知自治把元认知扩展到人机环境
之中：学习者需要监控自己是否理解 AI 答案、是否被流畅表达影响、是否过度依赖工
具、是否在不确定情境中给出过高信心。
自我调节学习强调学习者围绕目标主动规划、监控和调整学习过程。Zimmerman

(2002) 将自我调节学习描述为一个包含前摄、行为表现和自我反思的循环过程。认知自
治继承这种目标导向和循环调节，同时把调节范围从学习过程扩展到信息获取、信念形
成、工具使用、判断选择与行动责任。
认识论认知关注学习者如何理解知识的性质、来源、确定性和辩护方式。Hofer and

Paul R. Pintrich (1997) 认为，学生关于知识的信念会影响学习过程。Sandoval, Greene,
and Bråten (2016) 进一步指出，认识论认知研究需要关注学习者在不同情境中如何思
考知识来源和证据辩护。认知自治把认识论认知推进到智能社会场景中：知识来源可能
是人、机构、模型、平台或混合系统，知识辩护也可能包含数据、算法、检索证据、模
型评估和人工判断。
信息素养和媒介素养提供了另一种视角。信息素养强调识别信息需求、获取信息、

评价信息和合乎伦理地使用信息。媒介素养强调理解媒介生产、符号表达、传播结构和
权力关系。智能社会把数据、算法、生成模型和自动化评价进一步纳入信息环境。学生
需要理解信息的来源与质量，也需要理解这些技术和系统如何改变信息的生产、呈现与
传播方式。

表 3.2: 认知自治与相关教育概念的关系

相关概念 核心关注 对认知自治的支持 认知自治的进一步
拓展

批判性思维 理由、证据、论证、推理
和评价

支持学生分析 AI 输
出和社会信息的证据
质量

把理由判断放入模
型中介和平台传播
环境

元认知 对自身认知过程的监控
和调节

支持学生觉察理解程
度、信心强度和工具依
赖

把自我监控扩展到
人机协同学习过程

自我调节学习 围绕目标对学习过程进
行规划、监控、调整和反
思

支持学生主动组织学
习策略并依据反馈持
续改进

把循环调节扩展到
信念、工具、判断与
行动

认识论认知 知识来源、知识确定性和
知识辩护

支持学生理解不同知
识主张如何获得正当
性

把人、机构、模型、
平台和混合来源纳
入知识判断
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相关概念 核心关注 对认知自治的支持 认知自治的进一步
拓展

信息与媒介素养 信息获取、媒介生产、传
播结构和伦理使用

支持学生判断信息来
源、表达形式和传播机
制

把数据、算法、生成
模型和自动化评价
纳入信息环境分析

通过这一比较可以看出，认知自治把已有教育概念放入智能社会的共同处境中重新
组织。学生需要批判性思维来分析理由，需要元认知和自我调节学习来监控与调整自身
活动，需要认识论认知来理解知识主张的来源和辩护，也需要信息素养与媒介素养来评
价信息及其传播机制。认知自治进一步关注这些能力能否共同进入工具选择、人机协作、
日常判断和现实行动，并形成持续的主动调节过程。

3.6 可能的质疑与回应
将认知自治确立为智能社会通识教育的时代使命，可能面临若干质疑。这些质疑主

要涉及目标的可操作性、概念提出的必要性、教育目标的完整性以及对技术的基本态度。
第一类质疑认为，这一目标过于抽象，难以落实。回应这一质疑，需要用来源警觉、

证据敏感、边界意识、信任校准、认知能动和责任判断六个维度观察认知自治过程，并
通过人工智能案例、社会案例、真实任务、人机协作、跨情境任务和反思记录加以训练。
本书后续各篇将从能力结构、课程内容、教学实施和学习评价等方面进一步建立这种可
操作性。
第二类质疑认为，批判性思维、元认知、信息素养等已有概念已经能够覆盖相关教

育目标，没有必要再提出认知自治。对这一质疑的回应是，认知自治吸收了这些概念的
核心成果，同时回应了智能社会中认知环境的结构性变化。信息来源从人与机构扩展到
模型、平台和人机混合系统，认知活动从个人头脑延伸到由数据、算法、工具和组织共
同构成的分布式过程，模型输出还可能直接进入现实行动。认知自治以人的主动调节为
主线，把来源、证据、边界、信任、能动和责任组织为一个连续过程，从而为这些原本
分属不同研究传统的能力提供了共同的问题情境和统摄目标。
第三类质疑认为，认知自治固然重要，但若将其视为人工智能通识教育的唯一目标，

可能会遮掩其他目标，比如情感态度、人文精神和伦理意识。单提“认知自治”，是不
是会使教育目标窄化？对这一质疑的回应是，每一门学科对思维和人格的训练都是多维
的，人工智能通识课也是如此，“认知自治能力”只是其中众多认知能力中的一种。但是，
认知训练是有主次之分的，那些只有本门学科能完成、其他学科不能替代的训练，才是
这门学科的基础任务。对人工智能通识教育来说，它固然也可以对学生进行多方面的训
练，包括情感态度、人文精神和伦理意识，但这些并非它本身独特的作用，而是具有普
遍性的，其他学科也可以承担。相对来说，人工智能通识教育对于认知自治的培养具有
其他学科难以替代的作用。这种独特性不是人为指定的，而是由人工智能学科本身的特
性以及人工智能塑造智能社会的过程共同决定的。这一点我们将在下一篇详细讨论。
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因此，我们将“认知自治能力”作为人工智能通识教育的引领性目标，并不意味着
这门课程只有这一个目标。事实上，这本红皮书会给出细致的方案，以促进多角度的思
维训练和人格养成。我们所坚持的是，一门课必须有它独特的目标；对人工智能通识课
来说，这个独特的目标就是“认知自治能力培养”。如果这一目标没有得到落实，那么
其他方面的教育成效无论多么丰富，也无法弥补人工智能通识教育核心功能的缺失。反
之，对认知自治能力的培养必然会带动证据意识、批判精神、责任判断等相关素养的发
展，因为这些素养本身就是形成认知自治能力的重要条件。这就是将认知自治作为“统
摄性目标”的意义。
第四类质疑认为，强调来源、证据、边界、信任和责任，可能使认知自治演变为风

险防范教育，使学习者对人工智能保持防御姿态。对这一质疑的回应是，认知自治的目
标超出风险宣讲，它追求对技术的成熟理解，并形成主动面对、积极探索和扩展自身能
力的认知能动。学习者在了解人工智能能力形成方式和适用边界的基础上，能够判断它
适合完成什么任务，积极利用人工智能学习、创造和解决问题，同时保持证据敏感、边
界意识和责任判断。对机制和边界的理解能够形成有根据的信心，使人避免盲目排斥与
盲目依赖，在积极使用、审慎信任和必要接管之间形成成熟的行动方式。

3.7 本章小结
智能社会改变了信息生成、知识组织、判断形成和行动实施的基本条件，也使通识

教育获得了新的时代任务。认知自治是个体在复杂认知环境中，对自身信念形成、证据
使用、信任分配、判断边界和行动责任进行主动调节的过程；认知自治能力，则是个体
发起、维持和调整这一过程，使其能够跨越不同任务与情境持续展开的能力。二者的区
分，使通识教育既关注真实发生的认知活动，也关注支撑这种活动稳定开展和跨情境迁
移的个体能力。
认知自治建立在开放依赖之中。人可以有选择地调用专家知识、制度资源和人工智

能的检索、计算、生成与分析能力，无需独立完成全部认知活动；同时需要保持对认知
过程的发起、审查和统摄，尤其保持提出问题和核查结果的角色。来源警觉、证据敏感、
边界意识、信任校准、认知能动和责任判断构成认知自治过程的六维度结构。来源警觉、
证据敏感、边界意识、信任校准和责任判断分别对应信念形成、证据使用、判断边界、信
任分配与行动责任，认知能动则为主动面对技术变化、探索认知可能和扩展自身能力提
供内在动力。六个维度共同体现了人在利用外部能力的同时保持认知主导的基本要求，
也为课程设计、教学观察和过程诊断提供了分析框架。
认知自治既具有个体意义，也具有公共意义。它帮助个体主动组织外部认知资源、

核查结果并觉察工具对自身认知状态的影响，也关系到公共讨论、组织决策、学习与生
产参与、教育公平以及人的尊严和主体性。批判性思维、元认知、自我调节学习、认识
论认知、信息素养和媒介素养为这一目标提供了重要基础；认知自治将这些传统置于模
型中介、平台传播、人机协同和自动化决策的共同环境中，使其汇入持续的主动调节过
程。
至此，认知自治作为智能社会通识教育的时代使命得到了基本界定。下一章将在此
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基础上转向人工智能通识教育本身，讨论它作为一种教育形态如何形成、现实实践中存
在哪些目标偏差，以及如何围绕认知自治重新校准其教育定位。人工智能通识教育为什
么能够并且应当承担发展认知自治能力的任务，还需要进一步考察人工智能的科学属
性、思维方式及其进入社会运行的基本机制，这将由下一篇展开论证。
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摘要：前一章将认知自治确立为智能社会通识教育的时代使命。本章进一步界定承担
这一使命的教育形态，即人工智能通识教育。人工智能通识教育是通识教育与人工智
能教育相融合形成的教育形态。它以人工智能的知识、方法、系统及其社会运行为学习
内容，承担通识教育在智能社会中培养认知自治能力的使命。在现实实践中，人工智能
教育、人工智能通识教育与人工智能素养的概念边界仍较含混，工具操作、技术训练、
项目竞赛、前沿专题、伦理提醒和作品评价等局部形式容易被用来代表完整的人工智
能通识教育。本章据此分析工具化、技术化、活动化与竞赛化、前沿化与碎片化、伦理
附加化、评价浅层化和教师培训表层化等主要偏差，并考察国内外政策与能力框架中
正在出现的认知转向。厘清教育定位、学习结果与统摄目标之间的关系，是人工智能通
识教育从内容扩张走向目标自觉的前提。

关键词：人工智能通识教育；人工智能教育；人工智能素养；认知自治；教育定位；现
实偏差；认知转向

4.1 人工智能通识教育的概念界定
前一章从智能社会的认知环境出发，将认知自治确立为通识教育的时代使命。目标

得到界定以后，还需要进一步回答：什么样的教育能够承担这一使命？人工智能通识教
育正是在这一问题中获得其教育定位。
直观上，智能社会的认知困境很大程度上是因为人工智能的介入，学习人工智能可

以帮助学习者理解人工智能系统运行的基本原理和运行方式，从而建立对智能社会的基
础认知，而这是达成认知自治的先决条件。1通识教育和人工智能教育在此交汇，成为
“人工智能通识教育”的共同源头。

从通识教育的角度来看，“培养认知自治能力”是它必须承担的历史使命，而学习人
工智能为完成这一使命提供了可行的路径。因此，人工智能通识教育是一种特殊的通识
教育，是以教授人工智能的方式实现 “培养认知自治能力” 的通识教育。
从人工智能教育角度来看，“人工智能通识教育”是一种特殊的 “人工智能教育”。人

工智能教育是围绕人工智能开展的各类教育的上位概念，涵盖人工智能的知识、方法、
1“智能社会的认知困境很大程度上是因为人工智能的介入” 只是一个笼统的直觉，要说明人工智能学习可以实现

认知自治能力的培养，需要深入分析人工智能学科的特性和思维方式，以及人工智能进入社会活动的方式。这些将在
第二篇展开。

39
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系统、工具、应用及社会影响，也包括面向专业培养、职业发展和一般学习者的不同教
育形态。在大多数场景下，它更关注技术学习与技能养成，并不把认知自治作为主要目
的。人工智能通识教育是以通识教育目标引领的人工智能教育，是人工智能教育为适应
通识教育 “培养认知自治能力” 的目标而建设的特殊形式。
综合起来，本书将 “人工智能通识教育” 定义为：

人工智能通识教育是通识教育与人工智能教育相融合形成的教育形态。它以人工智能
的知识、方法、系统及其社会运行为学习内容，承担通识教育在智能社会中培养认知自

治能力的使命。

这一融合包含两个相互联系的方向。通识教育为人工智能通识教育提供教育使命与
价值目标，使人工智能学习面向全体社会成员，关注人的心智发展、价值判断和公共生
活；人工智能教育为这种使命提供直接的学习对象、知识内容和实践方式，使学习者能
够理解人工智能的能力如何形成、系统如何运行，以及人工智能如何进入信息传播、知
识生产、社会组织和现实行动。缺少通识教育的使命，人工智能教育容易收缩为专业知
识、工具操作或职业技能；缺少对人工智能的系统学习，智能社会中的认知问题又容易
停留在一般性的原则告诫。二者相互融合，才形成完整的人工智能通识教育。需要强调
的是，这种融合并不意味着人工智能通识教育可以简单归入二者中的任何一类。它不是
人工智能专业教育的浅化版本，也不是传统通识教育增加若干人工智能内容后的扩大版
本，而是二者融合后形成的独立教育形态。
认知自治在这一融合中发挥统摄作用。学习人工智能可以使学习者理解数据、模型、

目标、评价、泛化、误差和反馈等系统环节，认识人工智能的能力来源与适用边界；分
析人工智能的社会运行，则可以使学习者看到平台、组织和制度如何借助人工智能参与
信息筛选、判断形成和行动实施。这样的学习既支持学习者主动运用人工智能扩展自身
能力，也训练其追问信息来源、分析证据、把握边界、校准信任和承担责任。认知自治
因此构成人工智能通识教育的根本目标，并把知识学习、能力发展和责任意识组织为一
个整体。

4.2 人工智能素养、认知自治与认知自治能力
人工智能通识教育还需要与人工智能素养、认知自治和认知自治能力区分开来。现

有政策与能力框架通常从理解人工智能、使用人工智能、评价人工智能输出、创造性应
用以及伦理和责任等方面描述人工智能素养 (Miao, Shiohira, and Lao, 2024; 教育部基
础教育教学指导委员会, 2025a; OECD and European Commission, 2026)。本书据此将
人工智能素养理解为学习者在人工智能情境中形成的知识、技能、态度与责任等综合学
习结果。它回答学习者经过人工智能教育以后，在理解、使用、评价和负责任参与方面
形成了什么。
认知自治回答的是另一层问题：个体在复杂认知环境中，能否主动调节自身的信念

形成、证据使用、信任分配、判断边界和行动责任。认知自治是一种持续发生的认知过
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程，也是人工智能通识教育的统摄性目标；认知自治能力则是个体发起、维持和调整这
一过程，使其能够跨越不同任务与情境持续展开的能力。
四个概念在本书中的位置可以概括为表4.1。

表 4.1: 人工智能通识教育相关概念的层次与关系

概念 概念性质 核心内容 在本书中的位置

人工智能通识教
育

教育形态与教育过
程

面向全体社会成员组织
人工智能知识、方法、应
用及其社会影响的学习

通识教育与人工智能教
育的融合，承担智能社会
中的通识教育使命

人工智能素养 人工智能情境中的
直接学习结果

理解、使用、评价和负责
任参与人工智能所需的
知识、技能、态度与责任

反映学习者在人工智能
领域中已经形成的综合
素养

认知自治 统摄性教育目标与
主动调节过程

对信念形成、证据使用、
信任分配、判断边界和行
动责任进行主动调节

为课程内容、学习活动和
评价证据提供共同方向

认知自治能力 可发展、可迁移的稳
定能力

发起、维持和调整认知自
治过程，使其跨任务与情
境持续展开

将认知自治转化为可以
培养、观察和评价的能力
目标

人工智能素养与认知自治相互联系，范围和功能各有侧重。人工智能素养主要描述
学习者在人工智能情境中的直接学习成果，认知自治则贯穿人工智能场景以及一般的信
息判断、知识学习、社会参与和行动选择。人工智能通识教育需要形成扎实的人工智能
素养，并进一步推动学习者把在人工智能学习中形成的来源意识、证据意识、边界意识、
信任调节和责任判断迁移到更广泛的社会情境。第二篇将继续说明，人工智能的科学属
性及其进入社会活动的方式，怎样为这种能力发展和跨情境迁移提供基础。

4.3 关于人工智能通识教育的讨论
在完成概念界定以后，还需要进一步说明人工智能通识教育与通识教育、人工智能

专业教育和信息科技教育之间的关系。这些关系直接影响人工智能通识教育的课程定
位、内容选择和实施方式。人工智能通识教育既继承通识教育的历史使命，又回应智能
社会提出的新问题；它以人工智能学科为知识基础，同时具有不同于专业教育和信息科
技教育的培养目标。只有明确这些关系，人工智能通识教育才能形成稳定而完整的教育
形态。
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4.3.1 人工智能通识教育的双重社会意义：共同基础与认知主体

通识教育长期承担着建设社会共同基础的任务。知识分化使社会成员掌握不同领域
的知识，职业分工使人们在不同制度和实践中生活，多样化的经验和价值立场又使公共
问题难以依靠单一知识传统得到理解。通识教育由此需要帮助社会成员形成基本的共同
知识、思维方式、表达能力、价值意识和公共责任，使来自不同背景的人能够理解彼此、
交换理由、参与公共讨论并共同处理社会事务。哈佛委员会在《自由社会中的通识教育》
中把共同文化、共同公民身份和自由社会的维持联系起来，强调通识教育对于公共生活
的基础作用 (Harvard University Committee on the Objectives of a General Education in
a Free Society, 1945)。
人工智能通识教育首先继承了这一传统任务。人工智能正在进入知识生产、信息传

播、公共讨论、组织管理和社会决策，逐渐成为不同社会成员共同面对的认知基础设施。
无论个体是否从事人工智能专业工作，都需要对数据、模型、算法推荐、生成内容和自
动化决策形成基本理解。缺少这些共同知识，人们便难以讨论人工智能系统的能力与风
险，也难以就其使用边界、责任归属和制度安排形成有效的公共对话。人工智能的基本
知识和判断方式因此正在成为智能社会共同知识结构的重要组成部分。
人工智能通识教育同时承担着智能社会的特殊任务，即维护人的主体性。人工智能

影响的已经超出人获得信息和使用工具的方式，开始进入问题提出、材料选择、理由组
织、判断形成和行动实施等认知环节。个体可以借助人工智能扩展学习、创造和行动能
力，也可能在持续依赖中逐渐失去对自身认知过程的觉察和调节。人工智能通识教育需
要使学习者理解人工智能如何生成结果、结果受到哪些数据和目标影响、系统能力具
有哪些边界，并在此基础上学会调节信任、核查证据、组织人机分工和承担行动责任。
Miao, Shiohira, and Lao (2024) 提出的学生人工智能能力框架，也把人的能动性、责任、
公民身份、人工智能伦理、技术理解和系统设计置于同一框架之中，说明人工智能教育
的公共意义已经超出技术操作。
这两重意义都关系到社会的稳定运行。共同知识和公共语言使社会成员能够展开对

话，认知自治则保证参与对话和作出决定的人仍然具有独立判断能力。公民如果无法理
解人工智能所中介的信息环境，公共讨论便会失去必要的共同基础；公民如果逐渐把信
息选择、理由形成和最终判断交由人工智能系统完成，公共生活的主体基础也会受到削
弱。民主制度可以在形式上继续运行，支撑制度运行的公民主体却可能逐渐空心化。建
设共同基础与维护认知主体因此相互依存，共同构成智能社会通识教育的公共使命。
从这一意义上看，人工智能通识教育属于通识教育在智能社会中的新形态。它延续

了通识教育发展共同知识、公共判断和社会责任的历史任务，同时把通识教育所面对的
环境扩展到由数据、模型、平台和人工智能系统共同中介的认知世界。它还把通识教育
对独立心智的培养推进到人机协作条件下的认知主导，使学习者能够在开放依赖中保持
对信念、证据、信任、边界和责任的主动调节。人工智能通识教育由此拓展了传统通识
教育的内容边界、能力边界和实现方式。
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4.3.2 人工智能通识教育不应视为专业教育的浅显化、通俗化
人工智能通识教育不能被理解为人工智能专业教育的浅显化或通俗化。两者都以人

工智能的概念、知识、方法和系统为学习对象，在培养对象、教育目标、内容组织和学
习结果方面具有不同定位。
人工智能专业教育主要面向未来从事人工智能研究、开发和工程实践的专业人员。

它需要建立系统而深入的数学、计算和工程基础，使学习者能够理解算法原理，完成模
型设计、系统实现、实验评价和技术创新。学习深度、技术完整性和专业实践能力构成
专业教育的重要要求。
人工智能通识教育面向所有社会成员。人工智能知识在这里既是需要理解的内容，

也是培养认知自治能力的重要载体。学习者通过数据标注理解事实如何被转化为可计算
对象，通过机器学习理解结论如何从有限经验中归纳形成，通过模型测试理解已有规律
如何迁移到新情境，通过生成模型理解流畅输出与可靠知识之间的差异，通过人机协作
理解工具使用、信任分配与行动责任之间的关系。人工智能的专业内容由此进入更广泛
的认知训练过程，支持归纳、泛化、判断与自醒能力的发展。
同一个人工智能概念，在两种教育中可以承担不同功能。专业教育学习分类模型，

可能要求学习者推导目标函数、实现训练算法并比较模型性能；通识教育学习分类模型，
则可以通过样本选择、标签形成、错误分布和应用后果，理解数据如何影响结论以及模
型为何具有适用边界。专业教育研究生成模型，重视模型结构、训练方法、推理效率和
系统优化；通识教育研究生成模型，侧重理解生成机制、输出不确定性、信息核验、信
任校准和使用责任。内容深浅只是表面差异，学习目的和知识组织方式才构成两者的根
本区别。
通识教育与专业教育具有各自的教育目标，两者并行发展、相互支持，无高下之分，

也不存在固定的先后顺位。人工智能通识教育不只是专业学习的预备阶段，专业教育也
无法自然包含通识教育的全部任务。人工智能专业人员同样需要形成认知自治、公共责
任和社会判断，其他专业及普通公众也需要理解人工智能并在智能社会中保持认知主
导。
两种教育还具有不同的社会作用。专业教育培养能够推动人工智能研究和技术发展

的专门人才，人工智能通识教育则面向更广泛的社会成员，维护智能社会所需要的共同
知识、基本判断能力和公民主体性。从人才培养的专业深度看，专业教育具有不可替代
的价值；从覆盖人群和维持社会共同认知条件看，人工智能通识教育具有更广泛的公共
基础性。它的社会价值并不来自知识层级更高，而来自其培养对象覆盖全体社会成员，
并直接关系智能社会能否拥有能够理解、判断和负责的公民。

4.3.3 人工智能通识教育不应视为信息科技教育的延展
信息科技教育为人工智能通识教育提供了重要基础。数据处理、算法、程序设计、

网络、数字工具和信息社会责任等内容，都与人工智能学习存在密切联系。我国义务教
育信息科技课程已经形成以信息意识、计算思维、数字化学习与创新、信息社会责任为
核心的课程体系，并逐步吸收算法和人工智能相关内容 (中华人民共和国教育部, 2022)。
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信息科技课程吸收人工智能知识，有助于更新自身内容，使学生了解数字技术发展的新
阶段。
这种联系并不意味着人工智能通识教育可以简单归入信息科技教育。从学科基础

看，经过长期发展，人工智能已经形成相对独立的研究对象、基本问题、概念体系、方
法谱系和评价方式。人工智能关注智能活动如何被表示、计算和实现，研究机器如何感
知环境、表示知识、从数据中学习、进行推理与搜索、作出决策并与人和环境交互。表
示、学习、泛化、推理、搜索、优化、决策和反馈等问题，共同构成人工智能的学科结
构。第二篇第一章将进一步说明，人工智能已经形成从基础理论、核心机制到系统应用
的完整科学体系。
信息科技教育关注信息的获取、表示、传输、处理、交流和应用，重视个体利用数

字技术解决问题和参与信息社会的能力。人工智能与信息科技共享数据、算法和计算系
统等基础，但两者对这些内容的组织方向有所不同。人工智能需要进一步追问智能活动
如何转化为计算对象，模型如何从经验中形成规律，所得规律为什么能够或不能够适用
于新对象，以及系统如何在不确定环境中形成输出和行动。这些问题体现了人工智能独
有的学科对象和思维方式。将人工智能完全作为信息科技的局部应用处理，容易使其学
科结构被压缩为若干工具、算法或操作活动，削弱学生对人工智能基本思想和运行机制
的系统理解。
从教育目标看，人工智能通识教育承担着培养认知自治能力的独特使命。人工智能

同时具有认知镜像和社会中介两方面特征：一方面，人工智能把表示、学习、归纳、泛
化、判断和决策等智能活动转化为可以观察和分析的计算过程；另一方面，人工智能系
统已经进入现实社会的信息传播、知识生产、组织评价和行动决策。学习人工智能因而
能够使学习者同时观察机器的认知过程和人自身的认知过程，并进一步理解这种计算过
程进入社会以后产生的影响。这种教育使命需要围绕来源、证据、边界、信任、认知能动
和责任组织教学内容，也需要通过模型比较、边界测试、输出核验、人机分工和社会情
境判断等方式设计学习任务。传统信息科技课程的目标和内容无法完整涵盖这一要求。
从课堂实践看，信息科技课程已经具有相对完整的内容结构、课时安排和教学进阶。

在课程结构和课时总量保持不变的情况下，人工智能内容进入信息科技课程，通常只能
作为部分单元、案例或拓展活动。这些内容可以丰富信息科技教育，也能够为学生提供
初步的人工智能体验，却难以承载从人工智能基本机制、学科思维到社会影响和认知自
治的完整培养过程。零散介绍生成工具、模型应用或简单编程，也难以形成连续的能力
进阶和评价体系。
人工智能通识教育在学校中的组织方式可以保持开放。它可以独立设置课程，也可

以与信息科技、科学、通用技术、社会科学和综合实践活动协同实施。教育部基础教育
教学指导委员会发布的《中小学人工智能通识教育指南（2025 年版）》已经提出由知识、
技能、思维和价值观共同构成的人工智能素养目标；一些地区的实施方案也同时允许独
立设课和与现有课程融合开展 (教育部基础教育教学指导委员会, 2025a; 北京市教育委
员会, 2025)。课程在行政安排上采用何种载体，可以根据课时、师资和学校条件灵活决
定；但人工智能通识教育的目标体系、内容结构、发展进阶和评价要求需要得到完整体
现。
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因此，信息科技教育可以吸收人工智能知识，以回应数字技术的发展；人工智能通
识教育也可以利用信息科技课程的师资、设备和课程基础。然而，两者各有自身的学科
内容、思维方式和教育使命。信息科技课程中的人工智能内容能够成为人工智能通识教
育的组成部分，但有限的内容延展难以独立完成维护认知自治和公民主体性的时代任
务。

4.3.4 人工智能通识教育的独立教育地位
上述讨论表明，人工智能通识教育的教育性质来自三个方面。它以认知自治为统摄

性目标，因而承担通识教育在智能社会中的时代使命；它以人工智能的科学体系为内容
基础，因而具有独立而完整的知识来源；它面向全体社会成员，因而区别于以专业研究
和技术开发为目标的人工智能专业教育。同时，它可以与信息科技及其他课程共享部分
内容和实施条件，但这种课程联系不能消解其独立的教育目标。
人工智能通识教育的独立地位，并不要求所有学校立即建立统一的独立课程名称，

也不排斥跨学科融合。真正需要保持的是教育使命的完整性：课程能否使学习者理解人
工智能的基本机制和学科思维，能否认识人工智能进入社会的过程及其影响，能否在学
习和使用人工智能的过程中发展归纳、泛化、判断与自醒能力，能否在开放依赖中保持
对信念、证据、信任、边界和责任的主动调节。只有这些目标得到系统实现，人工智能
教育才能超越知识普及和工具训练，真正成为智能社会中的基础认知自治教育。

4.4 人工智能通识教育的现实错配
目前，人工智能通识教育刚刚起步，一些基本概念在教育实践中尚未得到充分区分。

专业教育、技能培训、兴趣活动和通识教育经常使用相近的课程名称，局部教育目标随
之被带入面向全体学习者的课程，并逐渐取代通识教育的整体目标。后文所讨论的许多
偏差，都与这种现实中的概念混淆有关。
“人工智能教育”在政策传播和日常表达中，常被用作概括相关教育活动的领域性

名称，专业教育、技能培训、兴趣活动和面向公众的课程都可能被纳入其中。这种宽泛
用法便于描述整个实践领域，却不能直接说明一门具体课程的教育性质。问题出现在具
体课程设计中：专业培养、技能训练或兴趣活动中的局部实践被直接理解、宣传为人工
智能通识教育，并以此为名大范围扩散。
这种混淆首先表现为把学习对象等同于教育性质。只要课程涉及算法、编程、机器

人、生成式人工智能或人工智能伦理，就被归入同一类教育，并以“人工智能通识教育”
之名传播。然而，同一内容可以承担不同任务。算法和编程可以培养专业实现能力，也
可以帮助普通学习者理解模型如何形成结果；生成式人工智能工具可以用于岗位技能训
练，也可以成为比较输出、核查证据和反思依赖方式的通识学习材料。课程教授了什么，
只能说明其学习对象，课程怎样组织这些内容、希望学习者形成什么能力，才决定其教
育性质。
第二种表现是把对象的普遍性等同于目标的通识性。课程面向全体学生，是人工智
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能通识教育的重要条件；面向全体学生开设工具课、编程课或一次性体验活动，并不会
自然形成通识教育。通识性关键在于课程能否把人工智能知识与共同知识、心智能力、
价值意识和公共责任联系起来，能否使不同背景的学习者理解人工智能、主动运用人工
智能，并在复杂情境中调节证据使用、信任分配、判断边界和行动责任。
第三种表现是用课程名称和活动形式代替目标判断。名为“人工智能通识课”的课

程可能沿用压缩后的专业课程结构；科技节、机器人竞赛和创新项目可能被直接作为学
校通识教育成果；带有伦理专题的课程也可能仍以工具操作和作品制作为主体。名称、
对象和形式都可以提供初步线索，判断一项实践是否实现人工智能通识教育，还需要考
察其目标、任务和评价是否共同指向认知自治。
这种含混有其现实来源。中小学人工智能课程常从信息技术、创客教育、机器人活

动、科技竞赛或课后社团发展而来，高校相关课程常从人工智能专业课、计算机公共课
和“人工智能 +专业”课程延伸而来，社会培训则更多从产品使用和岗位能力出发。不
同路径为人工智能教育积累了丰富资源，也保留了各自原有的目标和实施惯性。当这些
内容进入人工智能通识教育时，如果没有围绕新的教育使命重新选择和组织，原有的专
业逻辑、技能逻辑、活动逻辑和成果展示逻辑就会继续主导课程。
因此，本节关注这些局部形式在通识教育中的位置错配：工具操作被用来代表完整

课程，便形成工具化；专业技术训练被直接移作全体学习者的共同基础，便形成技术化；
活动和竞赛被用来代表普遍培养成效，便形成活动化与竞赛化。前沿化、伦理附加化、
评价浅层化和教师培训表层化也具有相同结构。关键问题不是教学内容是否有价值，而
是这些内容及其教学方式是否完成了人工智能通识教育的整体目标。

4.4.1 工具化倾向：把通识教育压缩为操作能力
人工智能通识教育中最容易出现的偏差，是工具化。生成式人工智能普及之后，许

多课程和培训以“如何快速写作”“如何生成 PPT”“如何用 AI 做图”“如何设计提示
词”“如何提高办公效率”为主要内容。这样的训练短期见效快，学习者容易获得成就
感，也能服务真实工作需要，因而在技能培训和实际工作中具有明确价值。工具化偏差
产生于另一种情形：工具操作被当作人工智能通识教育的主要内容，原理理解、结果核
验和责任判断随之退出课程。
工具化倾向有三个成因。第一，工具界面直接可见，教学效果容易展示。相比解释

数据分布、模型边界和责任归属，演示一个生成工具更容易在课堂中产生即时反馈。第
二，生成式人工智能的输出能力强，能快速产出文本、图像、代码和方案，教师和学习
者容易把产出质量当作学习质量。第三，社会对效率的需求会把部分人工智能教育推向
工具培训，学校和培训机构也倾向于用可见成果证明课程价值。
工具训练有其正当位置，适当的实践体验有助于学生理解 AI对生活和学习的影响。

然而，工具训练必须有一个更深刻的目标，才能成为通识教育的一部分。UNESCO 关
于生成式 AI 在教育和研究中的指导文件也指出，教育系统需要帮助学习者理解并适当
使用生成式 AI，同时强调人类能动性、伦理、安全和公平 (Miao and Holmes, 2023)。工
具训练需要导向理解、判断和反思，才能进入人工智能通识教育的整体结构。
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工具化的教育风险，可以从心理学和人机交互研究中得到解释。Risko and Gilbert
(2016) 把“认知卸载”概括为人利用外部工具减少内部认知需求的过程，这一过程能
够提高表现，也可能改变人对任务的投入方式。Sparrow, Liu, and Wegner (2011) 关于
“Google effect”的研究显示，当人预期信息能够被外部系统保存或检索时，他们对信息
本身的记忆会下降，而对信息位置的记忆会上升。这些研究并不支持简单的技术悲观论，
却提醒教育者：外部认知工具会重组人的注意、记忆和学习策略。生成式 AI 作为更强
的认知工具，可能进一步把问题定义、语言组织、证据检索和初步判断外包出去。
人机自动化研究也提供了相关证据。Parasuraman and Riley (1997) 早在 1997 年就

提出自动化的使用、误用、弃用和滥用问题，指出过度信任自动化可能导致监控不足和
使用不当。Skitka, Mosier, and Burdick (1999) 关于自动化偏差的研究表明，人们在有
自动化建议时可能忽略相反证据或执行错误建议。这些发现说明，工具越强大，教育越
需要训练使用者的监控、核验和责任判断。人工智能通识教育若只训练“如何让 AI 给
出结果”，学生可能形成更强的操作能力，同时削弱对结果来源、证据强度和适用边界
的警觉。
工具化倾向在课堂中常表现为“提示词中心主义”。提示词确实是人与生成式 AI

互动的重要入口，设计清晰任务、提供背景、限定格式和要求自我检查，能够提高输出
质量。把提示词作为通识教育核心，则会使课程被工具界面牵引。学生可能学会许多模
板，却不能解释模型为何产生幻觉；能够生成漂亮文章，却不能说明证据在哪里；能够
让 AI 修改方案，却不能判断修改是否合理；能够在某一模型上得心应手，但当模型更
新后可能失去优势。
提示词等技巧性教学可以成为课程的一部分，但应当服务于问题定义、证据核验、

输出比较和反思记录，不能成为课程目的本身。
可用一个简单案例说明。教师让学生用生成式 AI写一段关于“人工智能改变教育”

的短文。若任务只要求输出一篇格式完整的文章，学生很可能把 AI 结果稍作修改后提
交。若任务要求学生比较三个不同提示词所得结果，标出其中未经证实的事实，查找一
条原始依据，说明 AI 答案的可用部分和不可用部分，并写下自己的判断过程，同样的
工具使用就转化为认知训练。前者训练调用，后者训练校准。
因此，修正工具化倾向的关键，是把 AI 工具的使用转化为认知训练场。课程可以

教学生使用工具，但每一次使用都应伴随四个问题：这个输出从何而来？它有什么证据？
它适用于什么情境？我为什么相信或暂时不相信它？当工具训练被置于这些问题之下，
它才可以进入人工智能通识教育的结构。

4.4.2 技术化倾向：把共同基础缩减为算法和编程
与工具化相对的另一类偏差，是过度技术化。编程、算法、模型训练和技术实现是

人工智能专业教育的核心内容，也能帮助普通学习者理解 AI 系统的内部机制。许多课
程从 Python、分类器、神经网络、数据标注、模型调参和机器学习项目切入，本身具有
明确的教育价值。技术化偏差发生在专业技术训练被直接移作全体学生的通识方案时：
课程门槛、内容深度和评价标准沿用专业培养逻辑，理解技术与社会关系所需的判断、
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迁移和责任学习则受到挤压。
技术化倾向有其历史来源。计算机科学教育长期以来以编程、算法、数据结构为核

心。Wing (2006) 提出“计算思维”概念，强调分解、抽象、算法化和自动化思维对所
有人的重要性。这一思想推动了全球范围内计算机教育和编程教育的发展。人工智能教
育继承了计算机科学教育资源，也容易沿用“学习技术即学习实现”的路径。

AI 带来的通识教育问题已经超出传统计算思维的边界。Zeng (2013) 在“从计算思
维到 AI 思维”的讨论中指出，人工智能涉及知识、语义、学习、语境和非符号数据等
方面，不能完全由传统计算思维涵盖。AI4K12 的“五个大观念”也没有把面向中小学
生的 AI 学习限定为机器学习实现，它同时包含感知、表示与推理、学习、自然交互和
社会影响 (Touretzky et al., 2019; AI4K12 Initiative, 2019)。这些框架说明，人工智能通
识教育需要技术理解，也需要由代码和算法通向系统、应用和社会影响。
技术化课程常有一个隐含假设：只要学生理解算法原理，就能够形成较为完整的人

工智能素养。这个假设需要修正。学生可能会训练一个图像分类器，却没有理解训练数
据如何反映社会偏差；可能会实现一个推荐算法，却没有理解推荐目标如何影响人的注
意力；可能会知道神经网络由层和参数组成，却无法判断一个人工智能医疗建议是否需
要医生复核；可能会写出代码，却不懂得在高风险场景中如何说明责任边界。技术知识
是人工智能通识教育的重要基础，但技术知识不会自动生成社会判断和认知自治。
这一点在机器学习教育中尤其明显。面向学生的机器学习项目常从“采集数据-训

练模型-测试准确率”展开。这样的流程能够帮助学生理解模型从数据中学习，也能产生
直观作品。但如果课程只关注完成训练流程，学生容易忽视数据来源、样本代表性、测
试集设计、分布变化、错误类型和应用风险。实际 AI 系统中的问题，常常出在这些环
节。一个猫狗分类器准确率很高，并不意味着学生理解了算法公平；一个语音识别项目
运行成功，也不意味着学生理解了不同口音、方言和环境噪声带来的数据分布问题。
教育学中的“学科教学知识”概念提醒我们，掌握内容与教会内容之间存在差异。

Shulman (1986) 提出 pedagogical content knowledge，强调教师需要理解学科内容如何
转化为可教学的形式。Mishra and Koehler (2006) 在此基础上提出 TPACK 框架，指出
技术整合需要内容、教学法和技术知识的复杂结合。人工智能教育尤其需要这种结合。
一个 AI 研究者能够解释深度学习细节，却未必知道四年级学生如何通过生活案例理解
数据偏差；一个信息技术教师能够教编程，却未必知道如何把算法判断与社会责任联系
起来。
修正技术化倾向，需要建立“通识化技术理解”。通识化要求把技术原理转换为面

向所有学习者的关键问题，使学生能够理解数据与模型的基本关系、学习与生成的主要
机制、系统的误差与适用边界，以及技术进入真实场景后的责任要求。技术知识由此成
为认知自治的基础语言，避免被处理为专业训练的压缩版本。

4.4.3 活动化与竞赛化倾向：用局部成果替代普遍培养
人工智能教育在许多学校首先以活动、社团、竞赛、科技节、夏令营和项目展示的

形式出现。这种路径具有现实合理性。新领域进入学校时，常常先通过兴趣活动试点，
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积累教师经验和学生案例。项目活动能够激发好奇心，降低入门压力，也能体现人工智
能的开放性和创造性。活动和竞赛还可以服务兴趣培养、拔尖教育与创新人才选拔。活
动化与竞赛化偏差发生在这些局部项目被用来代表全体学生的通识教育成效时，课程的
普遍性、连续性和学段递进因而被削弱。
活动化倾向常见于三个层面。第一，学习以一次性体验为主。学生参加一次 AI 绘

画、智能机器人、模型训练或提示词活动，获得新奇感，却没有形成稳定概念。第二，课
程以作品展示为中心。学生完成一个看起来完整的项目，但项目背后的数据、模型、评
价、错误和责任没有被充分分析。第三，学校以竞赛成绩代表教育质量。少数学生参加
比赛并获奖，容易被视为学校人工智能通识教育成效，广大普通学生的基础素养则缺少
保障。
好的研究性项目和竞赛能够把概念、方法、应用和伦理结合起来，也能为有兴趣

的学生提供深入探索的空间。要使这些经验进入通识教育，它们还需要课程结构支撑。
学习科学表明，深层理解和迁移需要概念组织、反馈、反思和跨情境应用 (Bransford,
A. L. Brown, and Cocking, 2000; Perkins and Salomon, 1988)。若一个 AI 项目只有制作
过程，没有概念抽象和迁移任务，学生很难把一次活动经验转化为长期能力；若少数参
赛学生的成果被当作整体教育成效，广大普通学习者的共同基础也难以得到保障。

AI 教育研究中也出现了类似发现。Zhou, Van Brummelen, and P. Lin (2020) 综述
K-12 AI 学习经验设计，指出 AI 教育需要将核心能力、工具资源和学习活动组织成适
合儿童和青少年的设计框架。Morales-Navarro et al. (2025) 对一小时编程活动中 AI 与
机器学习内容的分析发现，许多活动集中在感知和机器学习等主题，对表示、推理等主
题关注有限，动手参与也存在不足。这类研究提示我们，活动资源为课程提供了重要素
材，完整的课程结构仍需对这些素材作出选择和组织。
活动化还容易带来“成功样例偏差”。在科技展示中，学校通常呈现运行顺利、效

果漂亮、学生积极的项目。模型训练失败、数据采集困难、输出错误、伦理争议和团队
分歧等过程很少展示。然而，真正有教育价值的恰恰包括这些不完美过程。学生在失败
中理解过拟合，在错误分类中理解样本偏差，在模型不稳定中理解泛化，在项目争议中
理解责任。若课程只展示成功作品，学生对 AI 的理解会过于乐观。
可比较两种项目设计。第一种项目要求学生用可视化平台训练一个垃圾分类模型，

最后展示分类准确率和应用界面。第二种项目在同一任务上增加五个要求：记录数据来
源，比较不同样本量下的效果，分析错误分类案例，讨论真实垃圾站场景中的光照和遮
挡问题，说明系统进入校园后可能产生的责任边界。前者是作品项目，后者是通识项目。
前者训练学生完成一个系统，后者训练学生理解系统能否进入真实世界。
修正活动化和竞赛化倾向，需要建立三条原则。第一，活动需要回到概念，每个项

目都要明确所涉及的数据、模型、反馈、泛化、偏差或责任等核心问题。第二，活动需
要进入反思，学生要说明自己的选择、错误、证据、边界和改进。第三，活动需要纳入
完整课程。孤立的一两次活动往往停留在短暂兴趣和成果展示，持续课程才能使活动成
为知识理解与能力训练的有机环节。
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4.4.4 前沿化与碎片化倾向：用热点内容替代稳定结构
人工智能发展极快，大模型、生成式 AI、多模态模型、智能体、具身智能、AI for

Science 等概念不断出现。学校和培训机构及时把新进展纳入课程，有助于保持教育与
真实技术环境的联系。前沿化偏差发生在热点内容决定课程结构时：学生接触许多新词
和新产品，却缺少理解这些新形态所需的稳定概念。与之相伴的碎片化，则把传统内容、
新技术名词和零散活动简单并置，难以形成连贯的知识主干。
前沿化倾向常表现为两种情况。一种是把新技术直接搬进课堂。课程标题包含“大

模型”“智能体”“多模态”“具身智能”，但学生并不理解模型、数据、训练、生成、环
境、行动和反馈这些基本概念。另一种是把前沿应用当成神奇案例。教师展示 AI 写诗、
AI 作画、AI 生成视频、AI 做实验设计，课堂气氛活跃，但学生没有机会分析它为何能
做、为何会错、错在哪里、如何验证。
课程内容也可能滞后于技术环境。许多课程仍停留在早期人工智能或传统机器学习

框架，强调规则系统、简单分类和可视化训练，缺少对当前人工智能发展及其社会环境
的回应；有些课程在传统信息技术内容中零散加入新概念和新名词，便标识为人工智能
课程；也有课程直接压缩大学人工智能专业课，以删减后的专业知识代替系统化的通识
体系。
不论哪种情况，都会导致前沿与基础之间的断裂，使学生既缺少稳定概念，也缺少

理解新技术变化的能力。
人工智能通识教育需要处理好“前沿性”和“稳定性”的关系。稳定性来自数据、表

示、模型、学习、生成、反馈、评价、系统和责任等核心概念，前沿性则体现为这些概
念在新技术形态中的组合与发展。课程应以稳定主干解释前沿变化，使学生能够把已有
概念迁移到大模型、多模态模型、智能体、具身智能和 AI for Science 等新情境中，并
继续追问输出的证据、边界和责任。

4.4.5 伦理附加化倾向：用风险提醒替代责任判断
人工智能伦理已经进入多数 AI教育框架。隐私保护、算法偏见、公平、透明、深度

伪造、版权、学术诚信和高风险应用等问题，经常出现在教材和课程中。国际框架也普
遍强调伦理与负责任使用。UNESCO 的 AI 能力框架把 AI 伦理作为学生和教师能力的
重要维度 (Miao, Shiohira, and Lao, 2024; Miao and Cukurova, 2024)；AI4K12 的第五
个大观念也明确关注社会影响 (Touretzky et al., 2019)；中国《中小学人工智能通识教
育指南（2025 年版）》强调安全可控、伦理审查、技术风险防控以及社会责任意识 (教
育部基础教育教学指导委员会, 2025a)。

伦理专题、风险清单和安全提醒可以帮助学习者建立初步意识，也是伦理教育进入
课程的重要起点。伦理附加化偏差发生在这些提醒被用来代表完整的责任教育时：技术
内容讲完之后安排一节风险提示，项目展示之后附上一页隐私和安全注意事项，教材列
出“AI 可能有偏见、可能侵犯隐私、可能被滥用”等条目，却很少把伦理问题解释成技
术与社会相互作用的必然结果，也很少将伦理问题拆解在数据选择、模型设计、任务目
标、部署场景和使用责任之中。
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伦理附加化的后果是，学生把伦理理解为外部规范，而没有理解伦理如何内嵌在技
术系统和社会应用中。以图像识别为例，伦理问题并非只在系统上线后出现。数据采集
时就涉及同意和隐私；数据标注时涉及类别划分和文化偏见；模型训练时涉及不同群体
的错误率；应用部署时涉及场景风险和人工复核；结果解释时涉及责任和申诉机制。若
课程只在最后提醒“注意隐私和公平”，学生难以形成系统性的伦理判断。
相关研究已经揭示了 AI伦理在儿童和学校教育中的特殊性。C. Adams et al. (2023)

分析 K-12 教育中的 AI 伦理原则，指出儿童具有独特权利和发展特征，AI 伦理原则用
于学校场景时需要更深入反思。Payne (2019) 开发的中学 AI 伦理课程则通过活动和案
例引导学生理解算法偏见、隐私和公平等问题，显示伦理可以通过具体课堂活动进入学
生经验。这些工作说明，伦理教育需要情境化和发展适切性。
伦理附加化还会削弱学生对技术价值的平衡判断。若伦理课程只列出风险，学生可

能陷入简单恐惧；若课程只展示便利，学生可能走向盲目信任。通识教育需要的是“负
责任的信任”。学生应当能够看到 AI 的价值，也能识别风险；能够使用 AI，也能提出
边界；能够支持创新，也能坚持人的尊严、公平和责任。
更好的做法是把伦理问题嵌入数据、模型、生成、智能体和应用等学习过程，使学

生理解风险和责任如何随技术环节与应用情境产生。伦理由此成为理解 AI 系统的必要
维度，并在第三篇的风险、伦理与责任部分获得系统展开。

4.4.6 评价浅层化倾向：用可见结果替代能力判断
人工智能通识教育的另一个突出问题，是与其目标相匹配的评价体系尚未形成。许

多课程用概念测验、工具操作、项目作品、竞赛成绩和课堂展示评价学生。这些方式各
有功能：概念测验能够检查基础知识，工具操作能够检查实践能力，项目作品能够展示
综合应用，竞赛成绩能够体现部分学生的创造性。然而，如果对应通识教育的目标，不
足之处就立刻显现出来：这些方式无法评价学生能否解释 AI 输出为何可能错误，能否
把一个判断框架迁移到新场景，能否识别证据不足和边界条件，能否反思自己对 AI 的
依赖。
评价浅层化首先表现为术语化。学生能够背出监督学习、训练集、神经网络、生成

式人工智能、算法偏见等概念，却未必能用这些概念分析真实案例。术语记忆是学习的
起点，却不能作为人工智能素养的终点。人工智能概念的教育价值在于帮助学生解释现
象和作出判断，名词清单只能提供最初的知识线索。
第二个表现是作品化。学生完成一个 AI项目后，评价往往集中在界面是否美观、功

能是否可运行、展示是否流畅。作品质量容易掩盖学习过程。尤其在生成式 AI 环境中，
工具辅助可以显著提高作品的完整度，仅凭作品很难判断学生本身的理解与收获。若评
价只看结果，学生可能获得高分，却缺少问题定义、证据核验、错误分析和责任判断。
第三个表现是竞赛化。竞赛能够激励优秀学生，也能推动学校资源投入。但竞赛成

绩不适合代表全体学生的通识发展。通识教育强调面向所有学习者的共同基础，评价应
覆盖不同能力层次、不同学段和不同学习方式。若评价过度依赖竞赛，人工智能通识教
育会向少数学生集中，公平性和普及性受到影响。
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教育测量和教学理论为评价改造提供了依据。Biggs and Tang (2011) 提出的“建构
性对齐”强调，学习目标、教学活动和评价任务需要保持一致。Shute (2008) 对形成性
反馈的综述指出，有效反馈应当支持学习者调整思考和行为，单独给出分数难以发挥这
一作用。Sadler (1989) 关于形成性评价的经典研究也强调，学习者需要理解质量标准、
比较当前表现与目标之间的差距，并采取行动缩小差距。这些原则用于人工智能通识教
育，意味着评价要围绕认知自治能力设计。
评价需要进一步覆盖解释、迁移、判断和自醒等学习结果，考察学生能否说明 AI

系统和输出，能否把所学用于新情境，能否权衡证据、风险和责任，并能否反思自己的
AI 使用与判断过程。具体的评价结构和任务形式将在后文结合课程体系展开。
这样的评价更耗时，也更要求教师的专业能力，但更符合人工智能通识教育的目标。

若人工智能通识教育要发展学习者的认知自治能力，评价就必须看到学生如何判断，同
时考察学生做出了什么。

4.4.7 教师培训表层化倾向：用工具培训替代教学能力建设
人工智能通识教育的质量很大程度上取决于教师。教师既要理解人工智能基本概

念，也要能够把知识转化为适合不同学段的问题和任务，处理诚信、隐私和伦理问题，
并评价学生的真实学习进展。工具操作和案例演示能够帮助教师迅速进入新的技术环
境，是教师培训的必要内容。教师培训表层化偏差发生在这类培训成为教师发展的主要
内容时，概念结构、教学法、评价和伦理治理所需的能力便得不到充分展开。
这一问题提示了教师成长体系的重要性。人工智能是一门新学科，发展迅速，不能

只依靠教师通过“自学”完成人工智能通识教育知识框架的搭建。教师需要持续而体系
化的支持，包括科学的概念体系、稳定的课程框架和持续更新的资源。

4.4.8 目标错位的共同根源
上述偏差表面上不同，实质上都表现为局部教育形式与通识目标之间的位置错配，

背后也有共同根源。第一，人工智能教育领域发展速度很快，课程建设容易被技术更新
节奏牵引。第二，教育系统偏好可见成果，工具产出、项目展示和竞赛成绩比认知能力
更容易被观察。第三，人工智能本身具有跨学科性质，学校原有学科结构难以自然容纳。
第四，教师能力建设、评价工具和资源体系尚未充分成熟。第五，社会对人工智能既充
满期待又存在焦虑，教育实践容易在技术乐观和风险警惕之间摆动。第六，“人工智能
教育”与“人工智能通识教育”在政策传播和课程实践中时常混用，使专业培养、技能
培训、兴趣活动与通识教育的目标边界不够清楚。
这些根源可以概括为表4.2。
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表 4.2: 当前人工智能通识教育的主要偏差、后果与修正
方向

偏差类型 典型表现 教育后果 修正方向

工具化 以提示词、产品操作和
效率提升为核心

学生会调用系统，却缺少
来源、证据和边界判断

将工具使用转化为输出
比较、证据核验和反思
记录

技术化 将专业技术训练直接
移作全体学生的课程
方案

门槛过高，社会判断和责
任意识不足

建立通识化技术理解，
讲清数据、模型、生成、
反馈与责任

活动化 以短期体验、科技节、社
团和展示代表持续课
程

学习经验零散，概念结构
和迁移不足

将活动纳入学段递进课
程，强化概念抽象和反
思

竞赛化 以少数学生项目和获
奖成果代表普遍教育
成效

普及性不足，基础素养被
忽视

建立面向全体学生的基
础能力评价

前沿化与碎片
化

以新词、新产品和零散
专题组织课程

学生接触热点，却缺少稳
定概念结构

用数据、模型、学习、生
成、反馈和系统解释前
沿技术

伦理附加化 最后加入风险清单和
安全提醒

伦理与技术过程割裂，责
任判断弱

将伦理嵌入数据、模型、
应用和评价全过程

评价浅层化 重术语、重作品、重展
示，轻过程和判断

难以识别真实学习和认
知发展

建立解释性、迁移性、判
断性和自醒性评价

教师培训表层
化

教师培训集中在工具
演示

教师难以设计深层学习
任务

建设人工智能内容、教
学法、伦理和评价整合
的教师发展体系

从表中可以看到，当前人工智能教育已经积累了丰富内容，这些内容进入人工智能
通识教育时，需要由清晰目标加以统摄，这一目标即是 “认知自治”。同样是生成式人
工智能写作任务，可以服务工具技能训练，也可以组织证据核验；同样是图像分类项目，
可以侧重技术实现，也可以分析数据偏差和泛化边界；同样是人工智能伦理讨论，可以
普及风险意识，也可以进入责任判断。课程面向的学习者、预期目标、任务设计和评价
方式，共同决定了这些活动属于何种教育并形成何种学习结果。是否以认知自治为统摄
性目标，是判断一门人工智能课程能否实现通识教育使命的重要依据。
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4.5 政策与能力框架中的认知转向
实践中的错位很大程度上源于理论上的缺失所导致的政策导向上的不稳定性。一段

时间以来，人工智能通识教育因而缺少能够统摄全局的高位目标和整体结构，工具、技
能、活动等易于实施和展示的目标容易暂时占据课程中心，而这些内容也成为早期政策
指向的合理选择。近年来，这一情况正在发生改变，越来越多的政策与能力框架开始转
向对认知能力的培养。
例如，在中小学课程建设中，AI4K12项目提出感知、表示与推理、学习、自然交互

和社会影响五个“大观念”，并按照不同学段组织人工智能学习内容 (Touretzky et al.,
2019; AI4K12 Initiative, 2019)。这一框架为人工智能知识的课程化和学习进阶奠定了
基础，也把人工智能的社会影响纳入学习范围。此后，人工智能教育框架的关注点进一
步扩展到学习者如何认识人工智能、判断人工智能输出以及处理人与人工智能之间的关
系。
这种变化近年来更加明确地进入官方政策和能力框架。UNESCO 发布的学生人工

智能能力框架将“以人为中心的思维方式”置于重要位置，强调人的能动性、人的责任
和智能社会中的公民身份，要求学生能够判断人工智能系统是否适合特定目的，其使用
是否正当，以及人在使用过程中应当承担何种责任 (Miao, Shiohira, and Lao, 2024)。这
里的学习目标已经涉及对人工智能的理解、判断以及对人机关系的主动调节。
中国《中小学人工智能通识教育指南（2025 年版）》提出知识、技能、思维与价值

观相互融合的“四位一体”人工智能素养，将思维发展、价值判断、人机协作和社会责
任纳入人工智能通识教育的培养目标 (教育部基础教育教学指导委员会, 2025a)。这一
设计表明，中小学人工智能通识教育正在从知识普及和技术体验，逐步转向对学习者思
维方式、价值意识和责任能力的综合培养。

OECD 与欧盟委员会发布的中小学人工智能素养框架进一步强化了这一方向。该
框架要求学习者理解人工智能系统的基本运行方式，批判性评价输出的准确性、相关性
和偏差，判断何时以及为何使用人工智能，并通过设置约束和监控结果，使人工智能的
使用符合人的任务目标和价值取向 (OECD and European Commission, 2026)。在这一
框架中，人工智能素养已经包含对工具使用时机、信任程度、判断边界和人类责任的主
动把握，开始接近智能社会中个体保持认知主导所需要的基本能力。
这些文件和框架共同呈现出一条逐渐清晰的发展路径：人工智能教育的关注范围从

知识理解和工具使用，扩展到输出评价、伦理判断、人机协作、人的能动性和责任承担。
以“通识”为目的的人工智能教育文件尤其重视学习者认知能力和价值意识的发展。这
说明，人工智能通识教育的实践已经开始回应智能社会带来的深层认知问题。
然而，现有框架仍存在两个相互联系的局限性。其一，不同概念的层级尚未充分厘

清。人工智能素养有时被表述为学习结果，有时承担课程总目标的功能；人工智能能力
既可指技术能力，也可覆盖伦理态度和社会参与；人工智能教育则可能同时指整个教育
领域和面向全体学习者的课程。政策文件各自服务于特定对象和任务，这种多样性具有
合理性，但它增加了课程转化时的解释空间，也使专业训练、技能培养与通识教育容易
再次混合。
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其二，认知相关要素通常以并列维度分布在框架之中，尚未形成统摄课程内容、学
习活动和评价证据的整体目标。理解系统、评价输出、保持人的能动性、伦理使用和承
担责任之间已经具有紧密联系，但这些联系往往没有被组织成学习者主动调节自身认知
活动的完整过程。来源怎样识别、证据怎样使用、信任怎样分配、判断边界怎样把握、
工具依赖怎样反思、行动责任怎样承担，仍可能分散在技术、伦理、态度或社会影响等
不同栏目中。
本书的价值在于将现有研究和政策文件中分散的认知要求概括为“认知自治”，并

把它确立为人工智能通识教育的统摄性目标。这样的处理保留各框架在知识、技能、伦
理和责任方面的积累，同时为课程选择、任务组织和学习评价提供一条贯通的主线。

4.6 本章小结
人工智能通识教育是通识教育与人工智能教育相融合形成的教育形态。它以人工智

能的知识、方法、系统及其社会运行为学习内容，承担通识教育在智能社会中培养认知
自治能力的使命。人工智能素养是学习者在人工智能情境中形成的直接学习结果；认知
自治是统摄课程的教育目标和学习者主动调节认知活动的过程；认知自治能力则支撑这
一过程跨越不同任务和情境持续展开。四者分属教育形态、学习结果、统摄目标和稳定
能力，相互联系而各有明确位置。
当前人工智能教育正处在快速发展阶段。专业教育培养研究开发与工程实践人才，

技能培训回应岗位与应用需要，兴趣活动和竞赛激发探索与创新，人工智能赋能教育拓
展教学与学习方式。这些实践共同构成人工智能教育的多样生态，也为人工智能通识教
育积累了丰富资源。然而，当任何一种局部形式被用来代表完整的人工智能通识教育时，
便会出现目标窄化。
工具化使通识教育停留在操作训练，技术化使共同基础被专业实现遮蔽，活动化和

竞赛化使普遍培养缺少持续结构，前沿化与碎片化使课程追逐新词而忽视基本概念，伦
理附加化使责任判断停留在风险提醒，评价浅层化使真实学习难以被识别，教师培训表
层化则限制了深层学习任务的设计与实施。这些偏差具有共同结构：具有正当价值的局
部内容或实施手段脱离整体目标，逐渐替代了人工智能通识教育应当具备的完整学习内
容。
国内外政策与能力框架已经开始从知识理解和工具使用扩展到输出评价、伦理判

断、人的能动性和责任承担，显示出人工智能教育中的认知转向。认知自治可以把这些
分散要求组织为一条贯通的教育主线，使工具、技术、项目、伦理和应用共同服务于学
习者对信念、证据、信任、边界和责任的主动调节。至此，第一篇完成了从通识教育的
历史使命、智能社会的认知环境和认知自治的提出，到人工智能通识教育定位的完整论
证。下一篇将进一步回答，人工智能通识教育为什么能够并且应当承担发展认知自治能
力的任务。



第二篇

理论基础：人工智能通识教育何以训练认
知自治
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本篇导言

第一篇已经提出，在智能社会中，认知自治应当成为通识教育的重要目标，人工智
能通识教育由此承担起培养认知自治能力的责任。目标确立以后，还需要进一步回答：
人工智能通识教育为什么能够并且应当承担这一任务？“人工智能造成了智能社会的认
知困境，因此认知自治能力应该通过学习人工智能来培养”这类主张固然具有直觉上的
合理性，但还需要更深入的理性讨论来支撑。
要回答这一问题，首先需要从人工智能学科本身出发，考察它的学科特性以及进入

社会活动的途径，两者分别对应智能活动的计算化与社会活动的计算化。这一讨论将为
人工智能通识教育培养认知自治能力提供科学基础。其次，需要讨论如何依据人工智能
的学科特性及其影响社会的方式，组织课程内容与教学活动，使教学过程始终指向认知
自治能力的发展。这一讨论旨在说明人工智能通识教育何以能够培养认知自治能力，构
成这一命题的可行性论证。最后，还需要将人工智能通识教育与其他学科的心智训练进
行比较，分析它在认知自治能力培养中具有怎样的独特作用，从而说明其在课程体系中
保有相对独立内容与结构的必要性。
本篇共四章。第五章考察人工智能的研究对象、科学体系和思维方式，说明智能活

动如何获得可计算、可构建和可检验的形式；第六章分析人工智能从计算能力转化为社
会力量的内在机制，说明社会活动的计算化及其现实效力；第七章提出归纳、泛化、判
断与自醒四能力模型，阐明人工智能学习如何促进认知自治；第八章比较人工智能通识
教育与其他学科的心智训练，说明其在认知自治能力培养中的独特作用。四章分别从科
学基础、培养机制和学科独特性展开论证，共同回答人工智能通识教育为什么能够并且
应当承担培养认知自治能力的任务，并由此确立其在智能社会通识教育体系中的独特地
位。
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第五章 人工智能：研究对象、科学体系与
思维方式

摘要：人工智能通识教育需要建立在对人工智能学科性质的准确理解上。关于智能的
讨论长期涉及哲学、心理学、神经科学和计算机科学等多个领域。人工智能之所以能够
逐渐发展为一门科学，关键在于把难以直接观察的“智能”转化为可观察的任务、可计
算的表示、可构建的机制和可检验的系统，使智能活动获得能够分析、实现、比较和修
正的形式。这一过程构成智能活动的计算化，也是人工智能通识教育培养认知自治能
力的科学基础。本章据此将人工智能定义为用计算机模拟人类智能行为的科学。在实
现智能的探索中，本章进一步区分行为主义与内在主义两条基本道路：前者以实现和
检验智能行为为主要目标，后者以复制或逼近人的认知过程及其神经实现为目标，两
条道路均需接受科学实践的检验。在此基础上，本章将人工智能的科学体系概括为数
学与计算基础、智能实现的机制与方法、问题形式化与系统实现三个相互贯通的层次，
并总结人工智能的若干基础思维方式。本章强调，人工智能仍是一门快速发展并保持
开放边界的科学，其中既有相对稳定的基础知识，也有正在展开的学术争论和面向未
来的研究设想。区分不同知识所处的证据状态，是准确理解人工智能科学及其认知教
育价值的重要基础。

关键词：人工智能；科学定义；智能行为；计算模拟；行为主义；内在主义；科学体系；
思维方式；知识状态

5.1 人工智能何以成为科学
“机器能否思考”“机器能否拥有智能”最初主要是哲学问题。哲学可以追问智能的

本质、意识的性质、心灵与身体的关系，也可以讨论理解、意向和主体经验的含义。这
些问题具有基础价值；然而，相关讨论需要进一步转化为可以观察、比较和检验的对象，
才能进入以公开证据和可重复检验为基础的科学研究。
人工智能作为一门科学诞生，正是始于把宏大的哲学问题分解为一组可以研究的具

体问题：机器能否证明定理、解决问题、识别图像、理解语音、翻译语言、参与对话、规
划行动、控制机器人，或者在复杂环境中根据反馈调整行为。每一个问题都可以进一步
规定输入、输出、任务条件和评价标准，研究者因而能够提出方法、制造系统、进行实
验并比较结果。
图灵关于机器智能的讨论集中体现了这种转变。他没有试图证明机器是否具有与人

相同的内在心智，而是通过一种模仿游戏把问题转化为对行为表现的考察（即图灵测试）
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(Turing, 1950)。模仿游戏并没有解决智能、理解和意识的全部哲学争论，却提供了一种
重要的科学思路：当对象的内部状态难以直接观察时，可以先建立可以公开检验的行为
标准。
随着研究的进展，人工智能逐渐形成了相对明确的研究对象、能够交流的方法、可

重复、可比较的证据，以及被共同遵守的思维方式和科研习惯。机器对弈、定理证明、
模式识别、语言处理和机器人行动构成可研究的对象；逻辑推理、搜索、概率建模、机
器学习和神经网络构成可交流的方法；数据集、任务测试、实验对照和真实环境运行提
供可比较的证据；学术会议、期刊、实验室和开放基准则使不同研究路线能够在共同问
题上竞争和积累。人工智能由此从关于智能机器的设想，逐渐发展为一门可以通过计算
实验和系统实践不断推进的科学。
这种科学化并不意味着哲学问题已经消失。机器是否真正理解语言，意识能否由计

算产生，主观体验是否可以被模拟，仍然是开放问题。科学化的含义是：人工智能研究
不能只依靠概念思辨来证明自己的结论，而要把能够进入研究的部分转化为明确对象，
通过模型、系统和实验接受检验。哲学可以提出问题、分析概念和反思前提，科学则必
须进一步说明研究什么、怎样实现、如何检验以及什么证据能够支持或反驳结论。

5.2 人工智能的研究对象：智能行为
到目前为止，“智能”没有单一、无争议的定义。日常语言中的智能可以指记忆、推

理、理解、学习、创造、适应环境、解决问题或理解他人；心理学、神经科学、哲学和
计算机科学关注的侧面也不相同。把不同学科的定义简单合并，反而会使之变得模糊。
相比之下，智能的外在表现更容易观察。本书把这些可以观察和检验的表现称为智

能行为。从人工智能长期研究的任务看，智能行为可以概括为四个彼此联系的方面：
1. 思考：包括表示问题、记忆知识、形成概念、推理、学习、规划、解释和创造方案；
2. 感知：包括从图像、声音、语言、触觉和多种传感信号中识别对象、状态与关系；
3. 行动：包括根据目标和环境作出选择，控制设备，调用工具，与其他主体协作并
根据反馈调整行动；

4. 情感与创造性：包括识别和表达情绪，生成具有风格、审美或新颖性的内容，以
及对人的情感信号作出适当反应。
这里的分类针对可以观察的功能表现。它不预先断言机器是否具有与人相同的理

解、情感或主观经验。一个系统能够识别悲伤的语音、生成安慰性的回答，说明它可以
实现某些与情感有关的行为；这一行为事实本身不能直接证明系统具有悲伤、同情或关
怀的主观体验。类似地，模型能够完成推理题，说明它表现出相应的问题解决能力，但
其内部过程是否等同于人的推理，仍需另行研究。
在“智能行为”的定义之下，“智能”可以据此定义为“产生这些智能行为的能力”；

能够稳定实现某类智能行为的机器，可以称为具有相应智能的“智能机器”。
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5.3 实现智能的两条基本探索道路
人类智能为人工智能提供参照，但机器应当在多大程度上复制人的内部机制，长期

以来存在不同的意见。为便于分析，本书根据研究目标与检验标准，将实现智能的探索
概括为“行为主义”与“内在主义”两条道路。行为主义以实现和检验智能行为为目标；
内在主义把人的认知过程或脑机制作为需要复制或逼近的对象。这里的两个概念是对人
工智能研究取向的概括，与心理学史和心灵哲学中的同名术语并不等同。
行为主义道路：以模拟智能行为为目标
行为主义道路首先规定系统需要表现出的行为，再研究如何通过计算实现这些行

为。它关心机器能否完成任务、能否适应环境、能否在新的条件下保持表现，而不要求
机器内部必须复制人的认知过程。
符号推理通过知识表示、搜索和规则操作完成问题求解；统计机器学习从数据中估

计规律；深度学习利用多层网络形成分布式表示；大模型通过大规模预训练、上下文和
后训练获得语言、多模态和工具使用能力。这些方法与人的思维可能存在启发和类比关
系，但其科学有效性主要由行为表现、实验结果和使用条件检验。机器采用高维向量、
梯度优化或大规模并行计算，这些都和人的日常思考过程有所不同，但并不影响这些研
究的价值。
行为主义道路的重要特点，是允许研究者绕开暂时无法完整描述的人类内部机制，

直接探索模拟智能行为的多种计算可能。当前人工智能在视觉识别、语音处理、机器翻
译、科学预测、内容生成和复杂博弈等领域取得的进展，集中体现了这一路线的科学价
值。
内在主义道路：以复制人的内部机制为目标
内在主义道路把人的认知过程及其脑实现作为直接模型，目标不仅是在功能上产生

相似结果，还要使机器采用与人相同或相近的内部表征、处理过程和神经机制。认知科
学中关于“弱等价”与“强等价”的区分提供了相近表述：只产生相同输入—输出行为
属于弱等价；强等价意义上的认知模型还需要借助反应时间、中间状态和过程结构等证
据，检验模型是否逼近人实际采用的算法和内部过程 (Pylyshyn, 1980)。

沿认知层面展开时，这一路线表现为对记忆、学习、推理和决策等过程的计算建模；
沿神经层面展开时，则表现为类脑计算、神经形态计算、脑仿真以及具有生物可信性的
神经模型。例如，Eliasmith 等人构建的 Spaun 以约 250 万个脉冲神经元模拟多个脑区，
在同一系统中完成视觉识别、记忆、计数、推理和动作控制等多种任务，并同时比较模
型的神经活动与心理行为 (Eliasmith et al., 2012)。

内在主义道路面对更严格的证据要求。模型除了能够产生相应行为，还要说明其内
部表征、中间状态、处理过程或神经机制为何与人相似，并使用反应时间、认知实验、神
经活动或生物约束等独立证据加以检验。人类大脑与身体构成高度复杂的生物系统，认
知又同成长、语言、社会关系和文化经验相互作用，现有科学尚未完整解释这些过程如
何共同产生人的智能和主观体验。这些困难使强等价很难建立，但不能据此预先判定这
条道路必然失败。只要研究提出可检验假设、建立可比较模型并根据证据修正结论，它
仍然属于值得探索的科学方向。
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两条道路的关系

表 5.1: 实现智能的两条基本探索道路

比较方面 行为主义道路 内在主义道路

主要目标 实现并检验可观察的智能行为 复制或逼近人的认知过程及其
神经实现

实现标准 系统能否在规定任务和环境中
形成有效行为

系统形成目标行为，其内部表征、
处理过程或神经机制还需与人
形成可检验的对应

允许的差异 允许机器采用与人不同的计算
路径

要求关键内部表征、处理过程或
神经机制与人保持相似

当前进展 在大量任务和应用中形成显著
成果

在类脑计算、神经形态计算、脑
仿真和认知过程建模等方向持
续探索

主要困难 行为有效不能直接说明内部机
制，也不能直接证明理解、意识
和主体经验

人类内部机制尚未得到完整解
释，内部对应还需独立证据检验

两条道路可以相互借鉴。行为主义系统可以吸收脑科学启发，但这种启发本身不改
变其以任务表现为主要标准的性质；内在主义研究也需要通过外在行为证明模型具有相
应功能。它们的区别在于研究目标和证据标准：前者接受功能层面的弱等价，后者进一
步追求过程层面或神经层面的强等价。人工智能尚未发展到可以用一条路线排除所有其
他路线的阶段。不同学派围绕知识、学习、大脑、身体、环境和意识提出竞争性解释，是
这门科学保持活力的重要条件。

5.4 人工智能的定义
根据上述分析，本书从人工智能的研究对象和实现方式出发，对人工智能定义如下：

人工智能是用计算机模拟人类智能行为的科学。

这一定义包含以下几个基本要点：
1. 人工智能是一门科学，既非单指某种技术，也非单指某种“智能”。
2. 人类智能行为提供研究的起点和参照。人工智能源自让机器复现人类思维能力的
愿望，许多任务也以人的表现作为比较对象。

3. 机器以人的智能行为为模拟对象，其内部机理和过程可以与人不同。机器可以采
用和人不同的机制，形成相同、相近或更强大的功能。
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4. 计算构成人工智能的主要实现方式。基于化学、物理、机械等方式也可能模仿人
的智能行为，但不属于人工智能的研究范畴。
本书在讨论研究对象、知识体系和学科发展时，主要在学科意义上使用“人工智能”；

在讨论具体能力、现实应用和社会作用时，根据语境分别使用“人工智能技术”“人工
智能系统”或“人工智能技术体系”。在不引起混淆的前提下，也会以 “人工智能” 作为
人工智能技术、系统、体系的简称。

5.5 人工智能的科学体系
根据前述定义，人工智能以可观察的智能行为作为研究对象。然而，确定研究对象

只是学科成立的起点；一门科学还需要围绕研究对象形成相互衔接的基本概念、理论命
题、实现机制、研究方法和验证方式。
人工智能首先以能够运行的系统进入人们的视野。机器能够识别图像、理解语言、

生成内容、制定规划或者控制设备，这些可观察的行为构成了人工智能研究最直接的现
象。面对一个人工智能系统，可以依次提出三个层次的问题：它解决了什么现实问题，
系统的任务、边界和评价标准是什么；这些行为由哪些信息加工机制、模型和算法产生；
这些机制为什么能够计算、学习和推广，又受到哪些理论条件的限制。
沿着这一思考过程，人工智能的科学体系可以从顶层到底层组织为三个相互贯通的

层次：现实任务的问题形式化与系统实现，智能行为的实现机制与方法，以及数学与计
算基础。顶层把现实目标转化为可以运行和检验的人工智能系统；中间层解释推理、预
测、生成、规划与行动等能力如何形成；基础层说明对象如何表示、计算在什么范围内
可能，以及机器学习在什么条件下能够形成可推广的规律。三个层次共同构成从现实问
题到系统行为、从行为机制到理论条件的科学结构。

表 5.2: 人工智能科学体系的三个层次

体系层次 直接研究对象 核心科学问题 主要理论构成

现实任务与
系统实现

形式化的智能任
务及其人工智能
系统

现实目标如何转化为
可计算、可评价的任
务，不同功能和方法
如何组成能够在环境
中运行并接受检验的
系统

任务定义与表示，输
入与输出，状态与行
动，目标与约束，数
据与知识组织，系统
结构与功能模块，评
价与验证

智能行为的
实现机制与
方法

产生智能行为的
信息加工机制

知识、数据和环境交
互如何形成推理、预
测、生成、规划与行
动

知识表示与推理，搜
索，概率模型，机器
学习，神经网络，强
化学习，生成模型，
规划与控制
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体系层次 直接研究对象 核心科学问题 主要理论构成

数学与计算
基础

形式结构、计算
过程与学习规律

智能相关对象如何表
示，哪些问题可以计
算，机器在什么条件
下能够从有限经验中
形成可推广的规律

逻辑与离散结构，线
性代数，概率与统
计，信息论，优化，
算法理论、可计算性
与复杂性，学习理论

5.5.1 现实任务与系统实现
人工智能科学体系的顶层面对现实任务及其系统实现。人们观察到的人工智能通常

表现为一个系统在特定环境中完成某种任务，例如辅助医生诊断、预测交通状况、回答
问题、生成图像或者控制机器人行动。要把这些现实目标转化为科学研究对象，首先需
要说明系统面对什么环境、接收什么信息、产生什么输出、追求什么目标，以及通过什
么证据判断系统是否取得了预期效果。
“帮助医生诊断”“改善交通运行”或“支持学生学习”表达了现实需求，但还没有

形成机器能够直接处理的任务。问题形式化需要界定对象、环境与任务边界，把宽泛目
标分解为识别、预测、生成、规划或控制等具体任务，规定输入与输出、状态与行动、
目标函数与约束条件，并选择符号、向量、图或者概率结构表示现实对象。在此基础上，
研究者还需要组织系统所需的数据和知识，确定训练、运行和评价所使用的条件。
问题形式化决定了人工智能系统实际解决的是什么问题。哪些现实差异被保留为变

量，哪些条件被纳入模型，何种结果被定义为任务完成，以及采用什么指标评价系统，
都会改变系统行为的定义。评价还需要考虑不同错误及其现实代价。例如，在医学诊断
中，漏诊和误诊都属于预测错误，但二者可能造成不同后果。如果评价指标没有体现这
种差异，技术指标的提高未必能够转化为实际诊疗效果。因此，任务定义、目标设定、
约束条件和评价标准共同规定了人工智能系统所追求的行为。
确定任务以后，还需要把信息采集、数据处理、知识组织、模型训练、推理与规划、记

忆、工具调用、结果输出和行动控制等功能组织为完整系统。现代人工智能经常以智能
体及其与环境的关系描述这一整体结构：系统通过传感器或数据接口取得信息，依据内
部状态、知识和模型进行计算，再通过输出或行动对环境产生影响 (Russell and Norvig,
2021)。不同功能模块之间如何传递信息，局部模型的误差如何影响整体行为，系统如何
应对环境变化和异常情况，都属于系统层需要研究的问题。
例如，“让机器看懂道路”可以进一步分解为车辆检测、行人识别、车道线分割、距

离估计和运动预测等任务。摄像头及其他传感器提供输入，对象类别、空间位置和未来
轨迹构成中间结果，识别与预测结果随后进入定位、路径规划和车辆控制模块，最终形
成连续行驶行为。系统还需要在不同道路、天气、光照和交通条件下接受评价，以检验
各个模块以及整体行为的准确性、稳定性和适用范围。
由此，单个模型的输出只是人工智能系统中的一个环节。只有说明现实对象如何转

化为计算对象，局部模型如何进入系统结构，各部分如何共同形成可观察的行为，以及
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这些行为如何接受比较和检验，一个人工智能问题才获得完整的科学表达。系统也因此
成为人工智能科学的研究对象：理论和方法在系统中被组合起来，关于智能行为的命题
则通过系统运行得到观察、测量和检验。

5.5.2 智能行为的实现机制与方法
当任务和系统行为得到明确界定以后，还需要进一步研究如何实现这些智能行为。

智能行为的实现机制与方法位于科学体系的中间层，研究信息经过怎样的组织和变化，
形成推理、预测、生成、规划与行动等能力。这里的“机制”指信息通过何种过程转化
为某类行为，“方法”指构造和运行这种机制所采用的模型、目标与算法组合。模型描
述对象、关系、状态变化、概率依赖或者输入与输出之间的规律；算法规定如何在模型
上执行搜索、推理、训练、生成、规划或者行动。
从系统能力来源划分，人工智能可以分为基于知识的人工智能方法和基于学习的人

工智能方法。
基于知识的人工智能把事实、概念、关系和规则明确表示出来，通过搜索和推理获

得结论或方案。物理符号系统研究和专家系统分别展示了符号操作与领域知识在智能实
现中的作用 (Newell and Herbert A. Simon, 1976; Feigenbaum, 1977)。在这种机制中，系
统的能力主要来自已经建立的知识结构、推理规则和搜索过程。
基于学习的人工智能依据样本调整模型，使系统形成分类、预测、生成或表征能力。

概率模型以随机变量及其依赖关系表达不确定知识 (Pearl, 1988)；神经网络则利用参
数化模型、目标函数与优化算法，从数据中形成复杂映射和分布式表示 (Bishop, 2006;
LeCun, Yoshua Bengio, and G. Hinton, 2015)。在这种机制中，系统的行为规律主要通
过基于样本的训练过程形成。
在现代人工智能系统中，这两种方法经常共存：系统可以从数据中学习模型，调用

知识库、规则和外部工具，并通过与环境持续交互组织连续行动。例如，一个智能体可
以利用神经网络理解输入，通过检索系统获取外部知识，借助规划方法分解任务，再根
据工具执行结果调整下一步行动。
机制与方法层由此连接了系统行为与基础理论。向上看，它需要解释系统的识别、

预测、生成、规划和行动能力由何种过程产生；向下看，它需要说明所使用的表示、模
型和算法，并提供所依赖的边界条件。

5.5.3 数学与计算基础
沿着智能行为的形成机制继续向下延展，就会进入人工智能的数学与计算基础。任

何模型和算法都需要使用一定的形式语言表示对象，依照确定的计算过程处理信息，并
在特定条件下完成推理、优化或学习。这一层研究的核心，是表示、计算和学习何以可
能，在什么条件下成立，以及受到哪些原则性限制。
现实对象需要经过形式表示，才能成为机器可以处理的计算对象。这些表示可以是

符号、图、向量、矩阵、概率分布或者动态状态。逻辑与离散数学用于表达事实、规则、
关系和推理结构；线性代数为高维数据和参数模型提供统一表示；概率与统计用于描述
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不确定性以及样本与总体之间的关系；信息论研究信息的度量、编码和传递；优化理论
研究如何在目标和约束下寻找适当的解。这些理论共同决定了人工智能系统能够表达什
么，以及能够通过何种形式处理这些表达。
完成形式表示以后，还需要回答一个问题：经由形式化表达的计算问题是否可以通

过算法求解，以及求解需要付出多大代价。Turing (1936) 建立的抽象计算模型使“可计
算”获得了严格含义，也揭示了某些形式问题无法由算法解决。可计算性理论由此划定
计算的原则边界，计算复杂性理论进一步区分理论上能够求解的问题与在现实资源条件
下能够有效求解的问题。算法理论则研究计算过程的构造、正确性、效率和资源消耗，
为具体人工智能方法提供计算基础。
基于机器学习的方法需要进一步回答：系统能否从有限样本或交互经验中形成对未

见情形仍然有效的模型。概率与统计说明如何依据有限样本推断总体规律，优化理论说
明如何依据目标调整模型参数，学习理论则研究经验数量、假设空间、模型复杂度与泛
化能力之间的条件关系 (Mitchell, 1997; Bishop, 2006)。
这些理论同时揭示学习方法的适用边界。“No Free Lunch”定理表明，在对所有可

能的目标函数等量平均的条件下，不存在对所有问题都普遍占优的优化方法；一种方
法能够在特定任务上取得优势，需要以其假设与问题结构相匹配为前提 (Wolpert and
Macready, 1997)。因此，模型的有效性总是与数据分布、任务结构、表示方式、目标设
定和环境条件相关。脱离这些条件讨论一种方法是否“智能”或者是否“有效”，难以
形成严格的科学判断。
数学与计算基础由此形成了人工智能科学体系的底层支撑。它并非若干数学工具的

简单汇集，而是围绕表示如何建立、计算如何进行、学习如何成立以及能力边界如何确
定形成的理论结构。它使人工智能系统中的模型选择、算法设计和行为解释受到明确定
义、形式推导与理论条件的约束，也为分析系统失效的深层原因提供依据。

5.5.4 三个层次的贯通关系
从顶层到底层看，人工智能的科学体系形成了一条逐层深入的解释路径：

现实任务与系统行为 −→ 实现机制、模型与算法 −→ 表示、计算与学习的基础条件。

在顶层，研究者首先界定现实任务，规定系统的输入、输出、目标、约束、运行环
境和评价标准，并通过系统行为提出可以观察和检验的科学问题。在中间层，研究者进
一步分析知识、数据与环境交互如何经过模型和算法形成相应行为。在基础层，研究者
继续追问这些表示和计算过程为什么成立、能够在什么条件下有效，以及受到哪些理论
边界的限制。
三个层次之间具有清楚的接口。现实任务与系统层赋予智能行为以确定的任务含

义、环境条件和评价标准；机制与方法层提供推理、预测、生成、规划和控制等能力的
实现过程；数学与计算基础则提供形式语言、计算规则、学习条件和理论边界。上层提
出的问题不断向下转化为对表示、模型和算法的要求，下层形成的理论与方法又向上支
持系统的构造、运行与验证。
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人工智能的科学严谨性建立在这种上下贯通的层次关系之上。它从可观察的智能行
为出发，把现实目标转化为结构明确、可以运行和接受检验的人工智能系统；通过模型
和算法解释行为的形成过程；再以数学和计算理论说明表示、计算与学习成立的条件。
智能行为由此成为可以定义、分解、实现、解释和验证的科学问题，人工智能系统则成
为连接现实任务、实现机制与理论命题的实验载体。
重要的一点是，这一层次性的科学体系能够容纳不同的理论传统、技术路线和系统

形态，其稳定性来自各个层次之间可以明确陈述、逐级追溯和反复检验的关系。随着新
的现实任务、系统形态、学习机制和表示方式不断出现，人工智能的具体内容仍将持续
扩展，而这一从现实系统深入基础条件的贯通结构，为理解人工智能作为一门发展中的
科学提供了基本框架。

5.6 人工智能的学科特征

以智能行为为研究对象：人工智能围绕机器的智能行为组织问题。这一研究对象具
有开放性：随着机器能力提高，过去被视为智能的任务可能成为普通计算功能，人们会
追求更高级的智能行为。人工智能因此具有持续移动的边界。
以计算为基础方法：实现智能机器的方法并不唯一，人工智能选择的是其中一种：

用计算来模拟智能行为，工具是计算机。这种以计算为中心的方案既起源于人类对思维
数学化的前期成果，也得益于通用计算机提供的能力基础。
知识与学习构成两类基本能力来源：人工智能能力可以来自人明确提供的知识，也

可以来自数据、反馈和交互形成的学习。两类来源各有优势：知识提供结构、约束和可
解释关系，学习能够处理复杂模式和不确定环境。检索增强生成、神经符号系统和工具
型智能体显示两类方法正在重新融合。
科学研究与工程实践紧密结合：人工智能既需要提出可检验的理论，也需要构建模

型和系统。研究结论通常通过数据集、实验、基准和真实应用评价。工程规模、硬件性
能、数据管线和部署环境会直接影响科学结果。人工智能的理论、实验和工程很难完全
分离。
具有强烈的交叉和基础方法属性：人工智能从多学科中吸收方法，又进入各学科参

与数据分析、模型预测、假设生成和实验设计。它逐渐成为一种通用问题求解方法。进
入具体领域后，人工智能仍需接受该领域的理论约束和证据标准，通用模型不能替代专
业验证。
能力、风险和社会结构共同演进：人工智能系统会进入信息分发、教育评价、医疗

诊断、劳动管理和公共决策。技术目标、数据选择和部署方式包含价值判断，也会重新
分配机会、权力和责任。因此，人工智能的基础概念不能只描述模型能力，还要说明系
统与人、组织和社会环境之间的关系。
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5.7 人工智能的思维方式
人工智能在长期发展中形成了一套具有学科特点的思维方式。这些思维方式来自一

个共同的研究过程：把现实中的智能问题转化为可以表示、计算、实现和检验的问题，
再通过模型、算法和系统构造出解决方案。
面对“如何让机器识别物体”“如何预测未来变化”“如何生成新的内容”或者“如

何在环境中作出行动”等问题，人工智能研究通常需要经历几个相互联系的环节：首先
明确问题的对象、目标和边界，把现实问题转化为形式化任务；随后从数据和领域知识
中提取可用于计算的信息，并对信息不足、环境变化和结果误差所带来的不确定性进行
处理；在此基础上选择尽可能简明的方法，在性能、资源和效率之间作出权衡；最后把
方法放入实际任务和运行环境中，通过实验与实践检验其有效性。
由此，人工智能的思维方式主要表现为问题形式化、从数据中学习、利用领域知识

约束、处理不确定性、权衡性能与效率、优先寻找简单有效的方法，以及重视实践检验。
这些方面贯穿人工智能从提出问题、构造模型到形成系统的全过程。

5.7.1 将现实问题形式化为计算问题
人工智能研究首先需要把宽泛、模糊的现实问题转化为结构明确的计算问题。人们

可以直接提出“让机器理解语言”“帮助医生诊断疾病”或者“使机器人自主行动”等目
标，但计算机无法直接处理这些抽象要求。研究者需要进一步说明系统面对什么对象、
接收什么信息、产生什么结果、追求什么目标，以及在什么条件下可以认为任务已经完
成。
这一过程称为问题形式化。它通常包括界定任务边界，确定输入与输出，选择描述

对象的变量和表示方式，规定目标函数、约束条件与评价标准。例如，“让机器理解一
段文字”可以进一步转化为回答问题、提取信息、判断文本关系、生成摘要或者遵循指
令等任务。不同的任务定义对应不同的输入、输出和评价方式，也使“理解”获得了可
以观察和检验的行为含义。
形式化过程需要对现实问题进行选择和抽象。现实世界包含大量细节，计算模型只

能保留其中与当前任务相关的部分。哪些对象被表示为变量，哪些差异受到关注，哪些
条件进入模型，都会影响系统最终解决的问题。例如，在预测学生学习状况时，如果模
型只使用考试成绩，它所描述的主要是成绩变化；如果同时考虑学习过程、知识结构和
任务难度，模型所处理的问题就会发生变化。
经过形式化以后，问题便可以通过数学模型和计算过程加以处理。研究者可以利用

方程、概率分布、图结构、向量空间或者状态转移描述问题，再通过搜索、推理、优化
等过程寻找解决方案。这里的“求解”并不局限于从公式中推导出解析答案，而是找到
解决问题的方法。许多人工智能问题没有可以直接写出的封闭解，需要构造模型、算法
或者可运行的系统，通过计算、模拟、训练和交互逐步得到结果。
因此，形式化同时也是一种构造性的思维方式。研究者把现实问题转化为可计算对

象，构造能够表现相关行为的模型和系统，再通过这些人工对象研究原问题。一个现实
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问题能否得到有效解决，在很大程度上取决于它是否被转化成了适当的计算问题。

5.7.2 从数据中学习规律
传统程序通常由人明确写出处理规则，人工智能则经常需要面对规则难以完整列举

的问题。人很容易识别一张人脸、听懂一句话或者判断道路中的障碍物，却很难把完成
这些任务所需的全部规则逐条写出。人工智能由此发展出一种重要的解决思路：让机器
从数据和经验中学习规律。
从数据中学习，就是依据样本调整模型，使模型逐渐形成输入与输出之间的关系，

或者发现数据中潜在的结构。监督学习从带有答案的样本中学习预测关系，无监督学习
从数据中发现类别、结构或表示，强化学习则从行动及其环境反馈中形成策略。虽然具
体方法不同，它们都把经验看作形成系统能力的重要来源。
数据驱动的关键价值在于，它能够处理难以完全依靠人工规则描述的复杂规律。图

像中物体的外观、自然语言的使用方式、蛋白质序列与空间结构之间的关系，都包含大
量相互作用的因素。机器学习可以借助大量样本，在高维数据中寻找对任务有用的统计
结构。
从数据中得到规律并不意味着模型已经掌握普遍规律。训练数据只是现实世界的有

限样本，模型可能记住其中的偶然特征，也可能利用与任务无关的相关性取得较高分数。
人工智能研究因此特别重视泛化：模型在已有数据上形成的规律，能否用于尚未见过的
对象和情境。
这要求研究者清晰了解数据来自哪里，是否覆盖了重要情形，训练数据与实际应用

环境是否一致，数据中是否存在偏差、遗漏和错误。当环境和数据分布发生变化时，过
去有效的模型也可能失效。从数据中学习因而包含两个相互联系的任务：发现经验中的
规律，同时判断这些规律能够成立和推广的范围。

5.7.3 重视领域知识的约束
数据并非人工智能获得信息的唯一来源。现实问题通常具有自身的对象结构、运行

规律和约束条件。医学涉及人体结构、疾病机制和诊疗规范，物理研究受到守恒定律与
边界条件的约束，交通系统具有道路结构、车辆动力学和安全规则，教育问题则与知识
结构、认知发展和教学目标密切相关。这些领域知识决定了问题中哪些关系具有意义，
也为方法选择提供了依据。
领域知识可以通过多种方式进入人工智能系统。研究者可以用领域概念确定数据如

何表示，用已知规律约束模型的结构和输出，用因果关系帮助区分表面相关与真实机制，
用安全规则排除不可接受的行动，还可以利用专家知识缩小搜索空间、设计评价指标或
者解释系统结果。
引入领域知识能够减少模型需要从数据中重新学习的内容。当样本数量有限、实验

成本较高或者错误后果严重时，领域知识尤其重要。例如，在材料研究中，已知的物理
规律可以帮助系统排除明显不合理的候选结构；在医学应用中，诊疗知识和安全要求可
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以限制模型的建议范围；在机器人控制中，运动学与动力学规律可以避免系统探索无法
实现或者具有危险的动作。
方法选择也需要与领域特点相匹配。“No Free Lunch”定理说明，在对所有可能

问题等量考虑的条件下，不存在对所有问题都普遍占优的方法 (Wolpert and Macready,
1997)。一种算法能够取得良好效果，通常是因为它所包含的假设与特定问题的结构相
适应。图像具有空间邻近关系，语言具有序列和语境结构，社会网络具有节点与连接结
构，相应的方法需要利用这些不同特点。
因此，人工智能研究不能脱离具体问题单独判断一种方法的优劣。模型是否合适，

取决于任务目标、数据条件、领域规律、风险要求和使用环境。理解领域结构、辨认方
法假设并使二者相互匹配，是人工智能解决现实问题的重要思维方式。

5.7.4 在不确定性中作出判断
人工智能面对的信息经常是不完整、有噪声和不断变化的。传感器可能产生误差，

数据可能存在缺失，同一种现象可能由多种原因造成，未来环境也无法完全预知。即使
模型给出了确定的分类、预测或者行动，其依据和结果仍可能具有不同程度的不确定性。
处理不确定性首先需要承认信息和模型的边界。系统需要区分已经获得的证据与尚

未掌握的信息，估计不同结果出现的可能性，并说明判断的可信程度。概率模型为描述
不确定性提供了重要工具：研究者可以利用概率分布表示多个可能结果，依据新的证据
更新判断，并在不同选择之间比较预期收益和风险 (Pearl, 1988)。
不确定性可能来自不同方面。有些不确定性来自对象本身的随机变化，例如天气、

市场和人类行为存在难以完全预测的波动；有些不确定性来自知识和数据不足，例如模
型很少见到某类样本，或者当前输入已经超出训练数据的范围。前一种不确定性通常只
能通过概率进行描述，后一种不确定性则可能通过收集数据、改进模型或者寻求专家判
断得到降低。
人工智能系统还需要依据不确定性的大小决定如何行动。当预测较为可靠时，系统

可以直接执行相应操作；当证据不足或者风险较高时，系统可以请求更多信息、保留多
个候选结果、交由人类判断，或者选择更加保守的方案。医学诊断、自动驾驶和公共决
策等领域尤其需要把结果可信度、错误代价与行动规则结合起来。
处理不确定性体现了人工智能中的一种基本理性：在信息有限的条件下保留适当的

判断边界，根据证据变化更新信任度，并使行动强度与证据的可靠程度相匹配。

5.7.5 在性能与效率之间作出权衡
人工智能方法需要在有限的时间、数据、算力、存储、能耗和经济成本下运行。一

种模型即使能够获得很高的准确率，如果训练成本过高、响应速度过慢或者无法部署到
实际设备中，也可能难以形成可用的解决方案。因此，人工智能研究不仅关注系统能够
达到什么性能，还关注取得这些性能需要付出多少资源。
性能包含多个方面。分类任务可能关注准确率、召回率和误报率，生成任务可能关

注内容质量、多样性和可靠性，智能体系统还需要考虑任务完成率、安全性、稳定性和
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环境适应能力。这些指标之间也可能存在冲突。提高模型对某类错误的敏感度，可能增
加另一类错误；增加系统能力可能带来更长的运行时间和更高的资源消耗；追求即时响
应则可能限制模型能够完成的计算量。
效率同样需要根据应用环境理解。运行在数据中心的模型与运行在手机、汽车、机

器人或传感器上的模型，面对的计算和能耗条件并不相同。实时控制要求系统在规定时
间内完成计算，边缘设备受到存储和电量限制，大规模公共服务还需要考虑每次调用的
成本以及同时服务大量用户的能力。
研究者因此需要在多个目标之间作出权衡。模型压缩、参数共享、近似计算、分层

处理和按需调用等方法，都可以用于减少资源消耗。合理的系统还可以把简单情形交给
低成本方法处理，把复杂或者高风险情形交给能力更强的模型或人类专家。
这种思维方式体现了人工智能作为计算科学和工程科学的共同特点：有效的解决方

案需要在特定资源和环境条件下实现足够好的行为。对性能的追求始终受到时间、空间、
能量、成本和风险等条件的约束。

5.7.6 优先寻找简单有效的方法
面对复杂问题，人们很容易直接采用规模更大、结构更复杂的方法。然而，模型复

杂度的增加会带来更多参数、更高计算成本和更大的分析难度，也可能使系统更容易学
习数据中的偶然特征。人工智能研究因此重视一种朴素而重要的原则：首先寻找能够抓
住问题主要结构的简单方法，再根据实际需要逐步增加复杂性。
简单方法可以作为理解问题的起点。一个线性模型、一组明确规则或者一个较小的

决策树，往往能够帮助研究者判断哪些变量真正重要，数据中是否存在可学习的规律，
以及复杂模型的性能提高来自什么地方。只有与简单基准进行比较，复杂方法所带来的
增益才具有清楚含义。
简单性还可以提高方法的稳定性和可检验性。结构较简单的模型通常更容易分析错

误、发现数据问题、解释结果和进行重复实验。当数据数量有限时，较简单的模型也可
能比复杂模型具有更好的泛化能力。即使最终需要使用复杂系统，简单模型仍然可以承
担基准比较、异常检查或者安全保障等作用。
简单性并不意味着始终选择规模最小的模型。现实问题可能包含高度复杂的结构，

需要足够强的模型才能表达。这里强调的是，方法复杂度应当具有明确理由：新增的结
构、参数和计算需要解决已经观察到的问题，并通过实验表明其确实带来了必要的改进。

5.7.7 通过实践检验解决方案
人工智能是一门高度重视实验的科学。方法的有效性不能仅靠理论推导，还需要把

模型和算法实现出来，在数据、任务和环境中观察其行为。一个具有吸引力的理论设想，
只有经过实验比较和现实运行，才能判断它是否真正解决了预定问题。
实践检验首先需要建立明确的评价条件。研究者在测试时需要确定使用什么数据，

选择哪些比较对象，采用什么指标。为了判断改进来自哪里，还可以通过消融实验去除
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某些模块或信息，观察系统性能发生的变化。为了检验系统边界，还需要改变数据分布、
增加噪声、构造异常输入或者测试极端条件。
实验结果也需要接受全方位的对比验证。只在单一数据集或少数样本上取得成功，

难以说明一种方法具有稳定效果。研究者需要考察结果是否能够在不同数据、参数设置、
随机条件和运行环境中重现，并与适当的基准方法进行公平比较。负面结果和失效案例
同样具有价值，它们可以揭示方法依赖的条件和尚未解决的问题。
真实环境中的检验还会暴露实验室条件下难以发现的因素。用户行为可能不同于研

究者的预期，数据分布可能随时间变化，多个系统模块可能相互影响，技术指标的提高
也可能无法直接转化为现实效果。因此，人工智能系统往往需要经历从离线实验、模拟
测试、受控试验到实际部署的逐步验证过程。

5.7.8 不同思维方式的内在联系
上述七种思维方式分别回答了人工智能解决问题时的不同问题。问题形式化确定机

器究竟要解决什么；从数据中学习说明如何从经验中形成规律；领域知识约束使方法与
对象结构相匹配；不确定性处理使系统能够在信息有限的情况下保持适当的判断边界；
简单性原则帮助研究者抓住问题的主要结构；性能与效率权衡使解决方案能够在现实资
源条件下运行；实践检验则为判断方法是否有效提供最终证据。
从更深层看，这些思维方式体现了人工智能研究的三个基本特点。第一，它把抽象

的智能问题转化为可以表示和计算的人工对象；第二，它综合利用数据、知识和环境反
馈形成解决方案；第三，它通过构造可运行的模型与系统，使关于智能行为的设想接受
实验和现实检验。
人工智能的思维方式由此具有鲜明的构造性和实践性。研究者通过形式化建立问

题，通过数据与知识获得依据，通过模型、算法和系统构造可能的解，再在不确定性和
资源约束下检验、比较和修正这些解。正是在这一反复循环中，原本抽象的识别、学习、
推理、生成和行动问题，逐渐成为可以研究、实现和验证的科学问题。
需要说明的是，本节所列举的思维方式并不能覆盖人工智能领域里的所有思想和方

法，而是当前以机器学习为基本特征的人工智能研究所遵守的核心规则。一些细分领域
可能有更具体的思维特点，未来新方法的出现也可能带来思维方式的扩充与更新。

5.8 发展中的科学
人工智能的特殊之处在于它仍处于快速发展过程中。传统学科中的许多知识已经经

过较长时间检验，而人工智能要面对的是大量未解的问题、不断更新的前沿进展、尚未
达成共识的学术争论。理解不同知识所处的状态，是认识这门学科的重要部分。

(1) 相对稳定的知识
人工智能已经形成一批相对稳定的基础知识。例如，形式逻辑和计算理论为机器处

理符号与程序奠定基础；人工智能可以通过搜索、推理和学习等多种方法实现；机器学
习系统的表现由目标、数据、模型、算法和计算条件共同决定；训练结果需要通过独立
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测试检验；模型能力具有任务与环境边界。这些知识可能继续发展，但已经能够构成学
科共同基础。
人工智能的发展史也提供相对稳定的认识。符号主义、知识工程、统计机器学习、

深度学习和基础模型构成一个围绕知识来源、表示方式、学习机制和计算条件持续演进
的方法谱系。

(2) 仍在进行的争论
人工智能的许多核心问题仍无定论：智能是否只需根据行为定义，内部机制在何种

情况下不可替代；大语言模型表现出的智能行为应当怎样解释，尺度定律能够走多远；
符号与神经方法如何结合；类脑计算方案能否产生新的突破；机器是否可能拥有理解、
意识或主观体验。
这些争论不能只靠立场解决。不同观点需要明确概念、提出可以区分彼此的预测，

并寻找实验、系统行为和跨学科证据。暂时无法检验的问题可以继续作为哲学或理论问
题讨论，但不能把一种概念设想直接宣布为已经证实的科学事实。

(3) 面向未来的设想
通用人工智能、超级智能、具有主体经验的机器和完整脑模拟等概念，包含重要的

研究想象，也具有高度不确定性。它们可以帮助研究者提出长期问题，却不能用当前某
项任务的性能直接证明已经实现。相反，也不能因为现有系统尚未达到这些目标，就断
言任何未来道路必然不可能。
发展中的科学需要同时避免两种倾向：一种把阶段性成功解释为智能问题已经解

决，另一种因为系统同人不同或存在明显缺陷，就否定现有道路的科学价值。更加符合
人工智能发展实际的态度，是根据现有证据确认已经取得的能力，根据实验说明能力边
界，并为尚未解决的问题保留多条探索路线。

5.9 本章小结
人工智能从关于智能机器的哲学设想出发，通过研究对象的形式化、计算方法的建

立、模型与机制的建构以及实验事实的积累，逐渐发展为一门科学。本书将人工智能定
义为用计算机模拟人类智能行为的科学。人类智能行为为研究提供起点和参照，计算机
提供主要实现手段，科学实验提供检验方式。机器对智能行为的模拟可以采用不同于人
的内部过程。行为表现、内部实现机制和主观体验属于相互联系但不能相互替代的分析
层面。
人工智能的科学体系可以组织为三个相互贯通的层次：数学与计算基础、智能实现

的机制与方法、问题形式化与系统实现。三个层次共同连接形式理论、实现机制、现实
任务和行为表现，使人工智能的理论依据、运行过程、适用条件和实验结果能够逐级说
明和相互检验。
在这一科学体系中，人工智能形成了具有自身特点的思维方式，包括对现实问题的

形式化、从数据中学习规律、重视领域知识的约束、在不确定性中作出判断、权衡性能
与效率、优先采用简单方法、通过实践检验解决方案。这些思维方式是人工智能研究者
共同遵守的，也与人工智能通识课训练认知自治能力的目标形成底层对应。
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人工智能同时是一门发展中的科学，既有稳定的知识结构和研究方法，也有尚未解
决的问题。这种开放性在其他学科中是少见的。后面我们会讨论，这种开放性并不是缺
点，反而是人工智能通识教育中认知训练的重要场景。
本章所揭示的共同主线，是人工智能把原本抽象、内隐且难以直接检验的智能活动，

转化为可观察的任务、可计算的表示、可构建的机制和可检验的系统。智能活动由此获
得可以分析、实现、比较和修正的形式。这一“智能活动的计算化”构成人工智能通识
教育培养认知自治能力的第一重科学基础。下一章将进一步考察人工智能系统如何进入
知识生产、信息传播、社会判断和现实行动，使社会活动本身发生计算化。



第六章 从计算智能到社会力量：人工智
能影响社会的内在机制

摘要：本章关注人工智能如何进入社会并产生持久而广泛的影响。识别、预测、生成和
决策等智能行为获得可计算形式以后，现实对象、历史经验、社会目标便能够进入人工
智能系统；模型输出再经由组织流程与制度规则获得行动权限，参与信息传播、资源配
置和社会决策；当这些局部作用被大规模复制，在不同系统之间连接，并引发个人与组
织的持续适应时，它们又会累积为相对稳定的信息分布、行为规范、机会结构和权力关
系。人工智能由此从特定技术逐渐转化为人们获取信息、形成认识和采取行动时共同
面对的环境条件。

关键词：人工智能；社会技术系统；计算表示；模型化；目标计算化；制度嵌入；反馈
循环；认知环境

6.1 智能行为何以转化为社会力量
人类社会的运行始终依赖智能活动。人们通过感知获得信息，通过记忆和语言积累

经验，通过推理、预测与判断形成选择，再通过行动改变环境。教育传播知识，医疗判
断病情，市场配置资源，组织选拔人员，公共机构制定和执行政策，这些过程虽然面对
的对象不同，却都包含信息获取、意义解释、方案比较、决策和行动等智能行为。这些
智能行为正是人工智能的研究对象，因此人工智能的产出，或各种智能系统，也就具有
了进入人类社会运行过程的合理途径。
例如，人类长期借助文字、印刷、计算工具和信息网络扩展记忆、传播与推理能力。

人工智能带来的进一步变化，是把识别、预测、生成、规划和决策等较为复杂的智能行
为转化为计算能力。机器可以读取文本与图像，从数据中形成模型，根据目标比较方案，
生成新的内容，并在环境中调用工具或执行动作。它由此能够进入原来主要依靠人的知
识、经验和判断才能完成的社会过程。
这一变化的关键，在于智能行为经过人工智能科学的处理以后具有了新的存在形

式。人的经验通常依附于特定个体，受到时间、精力、记忆和空间的限制；计算模型可
以被保存为程序和参数，在不同设备上重复运行，并同数据库、传感器、网络平台和组
织流程连接。同一种能力可以在短时间内服务大量用户，也可以被嵌入许多相似的决策
环节。一次局部实验形成的方法，因而可能迅速转化为广泛运行的社会基础设施。
除此以外，人工智能还具有持续调整的能力。系统可以收集新的数据，依据人的评
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价或环境反馈修改模型，再把新的输出投入实践。模型的输出会影响人的选择和组织行
动，这些变化又会形成下一轮数据。人工智能因而逐渐进入一个由计算、行动和反馈共
同构成的循环。
这一过程可以概括为本章的核心命题：

人工智能把原本主要依附于个体的智能行为，转化为能够被计算、复制、连
接和部署的人工能力（区别于人类能力）；这种能力经由组织与制度进入现
实行动，并在规模化运行与社会反馈中不断累积，最终转化为影响社会认知、
资源配置和行动秩序的力量。

这一命题也说明，人工智能的社会影响不能由模型性能单独推出。模型能够生成预
测、评分、排序和建议，却不能自行决定这些输出在社会中具有什么地位。一个风险分
数可以只是辅助信息，也可以成为资格门槛；一个推荐结果可以帮助个人发现内容，也
可以持续改变公共注意力的分布；一个生成模型可以用于个人写作，也可以被接入组织
流程，批量生产和发布内容。模型能力相同，部署目的、行动权限、覆盖范围和反馈方
式不同，社会结果会明显不同。
美国国家标准与技术研究院的人工智能风险管理框架把人工智能明确视为社会技

术系统，强调其收益与风险产生于技术要素同使用方式、操作者、其他系统和社会情境
之间的相互作用 (National Institute of Standards and Technology, 2023)。因此，理解人
工智能如何形成社会影响，需要追踪一条完整的作用链：社会活动怎样进入计算系统，
计算结果怎样进入现实行动，局部作用怎样被放大和累积，以及这些过程怎样共同改变
人们所处的认知环境。
本章所说的“社会活动的计算化”，涵盖社会活动从进入计算系统到计算系统形成

持续中介能力的完整过程。讨论这一过程，一方面是对 “智能社会” 这一概念补充其形
成机制，增强关于 “智能社会中复杂认知环境” 的理性认识，从而强化 “培养认知自治
能力” 的责任感；另一方面，也为如何设计人工智能通识课程提供认知背景和课程素材。

6.2 社会活动如何获得可计算形式：人工智能的基本转
化

人工智能要参与教育、医疗、就业、商业和公共治理，首先需要把这些社会活动转
化为机器能够处理的形式。人的状态需要变成数据，过去的经验需要变成模型，社会目
标需要变成指标，原有工作需要变成人机共同执行的流程。经过这些转化，人工智能才
能读取信息、作出判断、选择结果并影响行动。人工智能的社会影响，正是从这些环节
中产生的。

6.2.1 现实对象进入数据：系统能够看见什么
现实世界连续、复杂，充满具体情境，计算机却只能处理经过明确表示的信息。人

工智能进入社会活动的第一步，是选择一些可以记录的特征，把现实对象转化为数据。
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人的学习状态可以表示为作答记录、知识点掌握概率和成绩等级；健康状态可以表
示为医学影像、检验数值、症状编码和风险分数；兴趣可以表示为点击、停留、搜索和
购买行为；工作能力可以表示为教育经历、工作履历、任务表现和评价结果。经过这种
转化，原本难以直接比较的对象成为变量、类别、关系、向量和指标。
数据使社会现象变得可以汇总、比较和分析。教师可以从大量学习记录中发现学生

遇到的困难，医生可以综合更多病例作出诊断，公共机构也可以更快地识别需求和风险。
人工智能的许多能力，都建立在这种数据化基础上。
然而，数据只能保留现实的一部分。系统记录什么，就能处理什么；没有被记录的

内容，通常也不会进入后续计算。一次点击可以被记录，点击时的犹豫却很难被记录；
考试成绩可以被量化，学生的好奇心、努力程度和成长潜力却很难由一个数字完整表达。
因此，数据并不是现实本身，而是对现实作出的选择性描述。选择哪些数据，实际

上是在确定系统看见什么。以点击次数表示兴趣，以考试成绩表示学习水平，以履历特
征表示工作能力，都意味着用某些可以测量的信号代表更复杂的社会概念。这些信号通
常被称为代理变量。
代理变量可以帮助系统处理抽象问题，也可能把复杂概念压缩得过于简单。频繁点

击某类内容，可能表示喜欢，也可能来自好奇、焦虑或偶然接触；较低的考试成绩可能
反映知识掌握不足，也可能受到语言、健康和家庭环境的影响。如果系统无法看见这些
差异，它的判断就只能建立在有限的表示之上。
数据表示因此具有直接的社会后果。信用系统记录哪些信息，可能影响谁能够获得

贷款；简历筛选系统设置哪些字段，可能影响哪些经历得到认可；教育系统采用哪些指
标，可能影响哪些学生被识别为需要帮助。理解一个人工智能系统，首先要判断：它使
用了哪些数据，这些数据代表什么，又遗漏了什么。

6.2.2 历史经验进入模型：系统如何作出判断
人工智能模型通常从过去的数据中学习规律，再用这些规律判断当前情形。模型训

练完成以后，过去的经验便被凝结为一套可以反复运行的计算规则。
这种能力扩大了人类可以利用的经验范围。医生可以参考大量历史病例，教师可以

从长期学习记录中发现变化，科学家可以从高维实验数据中寻找规律，机构也可以依据
过去的风险信号提前采取措施。个人无法逐一阅读和比较的海量信息，可以通过模型进
入一次具体判断。
问题在于，历史数据中包含的不只有经验，也包含数据产生时的社会条件。哪些人

有机会进入样本，哪些现象受到关注，哪些结果被记录为成功，哪些判断被当作正确答
案，都会影响模型学到的规律。例如，如果某一群体过去获得的教育或就业机会较少，
那么这一群体在历史数据中的成功记录也可能较少，模型可能学习并延续原有情境的判
断，认为同一群体在当前状态下成功的机会也较低。
模型还需要面对相关性与因果关系的区别。某个特征能够帮助预测结果，只能说明

它与结果存在统计联系，并不能证明它造成了这个结果。例如，一个人的居住地区可能
有助于预测信用风险，但真正产生影响的可能是收入水平、公共资源、就业机会或历史
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上的区域差异。如果系统直接针对居住地区采取行动，就可能把表面线索误当成真正原
因。
从群体规律推断个体时，还会出现另一层限制。模型能够根据一类人的历史情况，

估计某个人出现某种结果的可能性，却无法完整了解这个人的具体经历、当前状态和未
来潜力，做出的判断就会出现偏差。
当预测结果进入资源分配时，模型的预测结果会产生自强化式的现实影响。一个学

生被判断为学习能力不足，可能因此得不到更有挑战性的课程；机会减少以后，他未来
的表现可能真的下降。一个人被判断为信用风险较高，可能因此更难获得资金；资金不
足又可能进一步增加风险。模型由此既在预测未来，也可能参与制造未来。
因此，使用模型作出社会判断，需要警醒如下问题：历史数据是在什么条件下形成

的，模型学到的是原因还是相关线索，群体规律能在多大程度上用于具体个人。

6.2.3 社会目标进入指标：系统追求什么
人工智能系统还需要知道什么结果更好。分类模型需要规定什么答案算正确，推荐

系统需要确定内容如何排序，强化学习需要设置奖励，组织也需要决定系统应当优先提
高效率、降低成本，还是改善质量、安全与公平。社会目标只有转化为可以计算的指标，
系统才能比较不同结果并选择行动。
现实中的目标通常包含多方面价值。教育关注知识掌握，也关注兴趣、人格、创造

力和长期发展；医疗关注诊断效率，也关注患者安全、尊严、知情权和公平可及；公共
治理需要同时考虑效果、程序、公平、权利和社会信任。计算系统很难同时处理这些目
标的全部含义，通常需要选择其中一部分，用可测量的指标加以代表。
指标使目标变得明确，也可能缩小人们对目标的理解。点击率能够反映用户是否打

开内容，却无法完整表示内容是否真正有价值；任务完成速度可以衡量效率，却不能单
独说明工作质量；短期成绩能够反映一部分学习效果，却不能充分表示学生的长期发展。
当一个指标成为优化目标以后，系统和人的行为都会逐渐围绕它发生变化。推荐系

统持续追求点击率，可能倾向于推送更容易吸引注意的内容；学校过度强调考试成绩，
教师和学生就可能把更多时间投入应试活动；平台只考核任务完成数量，工作人员就可
能减少对复杂个案的投入。原来用于观察目标的指标，由此反过来改变了被观察的活动。
人工智能的能力越强，目标定义越重要。更多数据、更大模型和更强算力能够加强

既定目标的实现，却无法自动补回目标中没有写入的价值。问题形式化需要把高层社会
目标转化为具体任务、目标变量和代理指标，其中包含大量判断与选择，也可能产生完
全不同的伦理后果 (Passi and Barocas, 2019)。

6.3 计算结果怎样进入现实行动：组织与制度的嵌入
人工智能系统要产生广泛的真实影响，需要与具体的组织流程和制度设计相配合。

组织和制度嵌入因此连接了计算能力与社会行动，也决定了技术作用的方向、强度和边
界。
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同一个医学预测模型可以用于提醒医生补充检查，也可以被用于限制保险服务；同
一种生成模型可以帮助学习者理解材料，也可以被组织成批量制造虚假内容的系统。模
型能力相同，使用目的、流程位置、行动权限和纠正渠道不同，社会结果会明显不同。
这些都有赖于组织流程和制度设计的约束。

6.3.1 组织与制度赋予模型输出以社会效力
模型输出获得社会效力，需要一系列具体安排：谁提出使用需求，系统被放在工作

流程的什么位置，输出面向哪些对象，专业人员是否必须采纳，系统能够调用哪些工具，
结果怎样被记录，错误如何被发现和纠正。界面设计、默认选项和操作时限也会影响制
度效力。即使名义上保留人工决定，如果界面只呈现一个看似精确的分数，流程要求快
速确认，模型输出仍可能成为事实上的决定。
因此，模型性能只是社会作用的一个条件。准确率相近的两个系统，如果一个只提

供可解释的辅助信息，另一个直接控制重要资源，其社会风险和治理要求并不相同。评
价人工智能，需要同时考察模型能够做什么，以及组织允许它做什么。

6.3.2 行动权力在系统链条中重新分配
人工智能模型进入组织流程与制度设计以后，会重新分配谁能够观察、判断、决定

和质疑。把现实转化为数据的人，拥有定义类别和指标的权力；训练和部署模型的组织，
拥有把特定规律转化为行动的能力；掌握平台入口的一方，还能够决定哪些信息优先出
现。受影响者往往只能看到结果，难以了解数据来源、模型假设和制度规则，更难改变
它们。
这种不对称会影响人能否质疑决定。人工智能系统的复杂性容易使输出呈现为技术

结论，把原本可以讨论的分类方式、代理指标、风险阈值和价值取舍隐藏在数据与流程
之中。恢复讨论空间，需要把技术决定重新展开：哪些部分来自事实证据，哪些部分来
自模型假设，哪些部分属于组织选择，哪些部分涉及可以争论的社会价值。
组织和制度还决定谁能够从人工智能中获得能力，谁主要受到系统评价和约束。拥

有数据、模型和部署入口的一方，可以借助系统扩大观察、预测和行动范围；缺少相应
资源的一方，可能更多地以被记录、被分类和被决定的对象出现。讨论人工智能带来的
权力变化，需要同时观察能力如何扩展、行动权如何分配，以及受影响者是否拥有知情、
解释、拒绝、复核和申诉的真实渠道。

6.3.3 责任沿着系统链条重新组织
人工智能延长并拆分了从认识到行动的过程，使结果的形成分布在数据、模型、界

面、组织规则和现场操作等多个环节。数据提供者、模型开发者、产品设计者、部署机
构、专业人员和最终使用者分别掌握部分信息，也分别控制部分过程。一个具体后果可
能由数据偏差、模型边界、界面呈现、组织规则和现场操作共同造成，责任因而由单一
主体的归属问题转化为贯穿系统链条的组织问题。
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责任因而需要沿着系统链条加以理解，并与各参与者实际能够预见、控制和纠正的
环节相对应。开发者难以预先控制系统在所有场景中的具体使用，一线人员也无法弥补
数据、模型与组织流程中已经形成的全部限制。责任归属与实际控制能力发生分离，是
人工智能进入组织制度以后产生的重要结构性问题。
组织和制度的嵌入由此完成了一次关键转化：它们把计算系统生成的可能性，变成

现实社会中的信息呈现、资源配置和行动结果。然而，制度赋效仍主要发生在具体组织
和任务之中。人工智能要形成广泛而持久的社会影响，还需要这些局部作用被反复复制、
彼此连接，并进入持续的社会反馈。

6.4 从局部作用到结构性影响：规模、连接与反馈
前一节说明了模型输出如何在具体制度中获得现实效力。本节进一步讨论：一次分

类、推荐、预测或生成，为什么能够逐渐改变更广泛的社会环境？关键在于计算系统可
以低成本复制，不同系统可以通过数据与平台相互连接，个人和组织又会根据系统输出
调整行为。规模扩大影响范围，连接使影响跨越系统传播，反馈让系统参与形成下一轮
数据；三者共同使局部作用累积为结构性影响。

6.4.1 规模复制使局部规则成为共同条件
规模复制把局部模型的能力、标准和误差转化为大量人共同面对的条件。软件和模

型一旦完成开发并接入基础设施，其复制和扩展的边际成本通常低于同等规模的人力扩
张，同一套评分规则、推荐模型或生成服务因而能够进入许多地区、机构和生活领域。
规模化带来一致性和效率，使稀缺知识与服务触达更多人；它也会同步放大模型中的遗
漏和偏差。一个人的偶然判断通常影响有限，一套被广泛采用的计算规则却可能反复作
用于大量相似决定。
规模还会带来标准化。不同机构采用相同的数据结构、模型接口和评价方法，可以

提高协作能力；社会对象也可能逐渐按照系统便于处理的方式重新组织。求职者学习怎
样书写更容易被筛选的履历，内容生产者调整标题以适应推荐机制，学校和机构围绕可
量化指标安排活动。技术标准由此可能转化为行为标准。
当少数模型成为许多产品和服务的基础时，集中效应进一步增强。下游系统看似用

途各异，却可能共享相似的数据、模型能力和默认假设。某种能力提升可以迅速扩散，
某项系统缺陷也可能同时传导。社会对少数基础模型、算力平台和数据资源的依赖，还
会改变创新机会、市场结构和技术治理中的权力分布。
人工智能可以依据每个人的数据生成不同的推荐、解释和回答。从个人角度看，个

性化能够降低信息搜索成本，使内容更接近具体需求；从社会角度看，许多分别完成的
个性化选择会共同改变公共注意力、议题可见度和文化生产方向。每个人看到的内容不
同，共同经验可能减少；同一套排序机制又可能使大量注意力集中到少数对象。个性化
与集中化可以同时发生。
生成模型把规模效应扩展到内容供给。系统可以快速生成大量定制文本、图像和声



80 第六章 从计算智能到社会力量：人工智能影响社会的内在机制

音，信息稀缺逐渐让位于注意力与可信来源的稀缺。内容数量增长并不自动带来知识增
长。信息能否追溯、证据能否核验、重要观点能否在公共空间中得到共同讨论，成为评
价整体信息环境的重要因素。

6.4.2 系统连接使影响跨越场景传播
系统连接使一个环节的输出成为另一个环节的输入，局部规则因而能够跨越平台、

机构和生活领域继续作用。一个平台积累的行为数据可以被用于广告、信用或内容推荐，
一项评分可以被多个机构重复采用，生成内容可以进入搜索结果、知识库、模型训练和
后续生成。每个系统分别完成自己的任务，彼此连接以后却共同构成连续的影响链。
连接可以提高服务的连续性，减少重复采集和信息断裂，也会使错误、遗漏和既有

偏差更难被限制在单个环节。上游系统没有记录的特征，下游系统通常无法补回；早期
分类形成的标签，可能在多次传递中逐渐被当作稳定事实；某一模型的输出经过多个系
统重复引用后，也可能获得超出原始证据的可信度。
系统共享数据、基础模型和评价标准时，表面上独立的决定可能具有共同来源。一

个人面对的搜索、推荐、评估和服务由不同机构提供，却可能依赖相似的数据结构与模
型能力。由此形成的影响很难通过纠正某一次输出完全消除，需要追踪数据和判断如何
沿系统链条传播。
连接还改变了局部退出的意义。个人可以停止使用某个应用，却仍可能受到其他机

构采用的相关评分、推荐和生成内容影响；一个组织可以更换前端产品，底层仍可能依
赖相同的基础模型或数据来源。人工智能的社会作用因而逐渐超出单一产品边界，转化
为由多个系统共同维持的环境条件。

6.4.3 社会反馈使系统参与塑造现实
社会反馈使预测、推荐和评价同时成为改变对象的干预，系统由此参与形成自己下

一轮将要观察的数据。传统预测常把对象视为外部存在：模型观察世界，再估计将要发
生什么。社会系统中的预测会进入行动，并由行动改变未来。信用风险预测影响贷款条
件，贷款条件又影响还款能力；学习风险预测影响教育资源投入，资源变化会影响后续
表现；治安风险判断改变巡查位置，巡查位置又决定哪些事件更容易被记录。预测结果
由此参与产生下一轮被预测的数据。
这一现象被称为“施为性预测”：模型的部署改变数据分布，未来结果受到此前预

测及其引发行动的影响 (Perdomo et al., 2020)。在这种条件下，模型更新不能只被理解
为用新数据追赶一个独立变化的世界。新数据中已经包含系统自身的作用。
推荐系统形成类似循环。系统依据过去行为推荐内容，推荐影响用户接触什么，新

的接触又形成后续训练数据。研究表明，这种算法混杂可能使用户行为趋于同质，同时
没有带来相应效用提升 (Chaney, Stewart, and Engelhardt, 2018)。循环中的每一步都可
能具有合理解释，长期累积的整体方向却需要单独评价。
社会对象还会主动适应系统。人们知道系统使用哪些指标后，会改变行为以获得更

好结果，组织也会围绕考核规则重新配置资源。适度适应可以帮助人们理解规则并改进
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表现；当代理指标同真实目标存在距离时，行为会逐渐集中到提高指标，原目标反而受
到挤压。
这种反应还会削弱模型赖以成立的原有规律。一个变量在被用于评价之前，可能稳

定反映某种状态；成为明确目标以后，人们会对它进行干预，变量与原状态之间的关系
随之改变。模型依据过去数据建立的关联，可能因为模型本身的部署而失效。社会反馈
由此成为分布变化的一种内生来源。

6.5 人工智能中介的认知环境如何形成
认知环境是前述机制长期运行形成的总体结果，由计算表示、制度嵌入、规模复制、

系统连接和社会反馈共同塑造。人工智能在这一环境中进入人与现实世界之间、认识与
行动之间，并通过持续运行在许多社会场景中成为人们获取信息、形成判断和采取行动
时难以绕开的条件。

6.5.1 人工智能进入人与现实世界之间
人认识世界，始终需要借助语言、媒介、知识体系和社会制度。人工智能加入这一

中介过程以后，信息越来越多地经过数据选择、模型处理、算法排序和生成系统来到人
面前。搜索系统决定哪些结果优先出现，推荐系统组织个人能够接触的内容，生成模型
直接提供解释、总结、图像和方案，分类与预测系统则为社会对象附加标签、概率和风
险等级。
这种中介扩大了个人可以调用的信息与知识范围，也改变了现实呈现的方式。使用

者看到的内容已经包含数据覆盖、分类规则、模型假设、优化目标和平台策略的共同作
用。什么能够被看见，以什么形式被看见，哪些差异被突出，哪些来源得到更多传播，越
来越多地受到计算系统影响。
模型生成的内容还会重新进入公共传播。人工智能既筛选已有信息，也直接参与生

产新的文本、图像、声音和视频。来源、证据、推断和表达可以在生成过程中被压缩成
一个完整答案，知识到达人的路径因而变得更短，背后的形成过程也可能更难看见。人
工智能由此成为信息环境和知识环境的共同组成部分。

6.5.2 人工智能连接认识与行动
人工智能中介的内容不会停留在人的认识之中。模型输出经由组织和制度进入教

育、医疗、就业、金融、消费和公共治理，影响资源怎样配置、机会怎样分配、风险怎
样处理、行动怎样选择。系统由此一方面描述和预测现实，另一方面通过现实行动参与
塑造它所描述和预测的对象。
这使认识与行动之间的距离缩短。一个分类结果可以直接改变信息呈现，一个预测

分数可以立即触发审核，一段生成内容可以通过平台自动发布，一个智能体也可以调用
工具完成连续操作。计算结果获得的行动权限越高，模型对现实的塑造作用越直接。
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人和组织又会预期这种作用并调整行为。个人学习怎样向系统提问、怎样让履历更
容易通过筛选、怎样生产更容易被推荐的内容；机构围绕可计算指标重新设计流程，专
业人员根据系统输出重新分配注意。人工智能因而参与塑造人的行动，同时也被人的适
应不断改变。

6.5.3 反复运行的系统成为智能社会认知环境
当大量人工智能系统持续运行以后，其共同作用会成为社会成员普遍面对的认知环

境。这一认知环境由数据、模型、平台、组织和制度共同构成。数据决定哪些现实能够
进入计算，模型把历史规律转化为当前能力，目标与指标规定系统的行动方向，平台提
供连接和分发结构，组织与制度赋予输出以现实效力，人的反应又形成新的数据和规则。
任何单一模型都无法独自构成这一环境，多个要素的持续连接使它得以形成和变化。
第二章所概括的认知环境变化由此获得了具体的形成机制。数据选择、模型处理和

算法排序使人工智能进入人与现实之间；生成与传播系统扩大信息供给并改变注意力分
布；模型输出与工作流程的连接使部分行动自动发生；人的反应重新成为系统数据，形
成持续反馈；数据、模型、平台、组织和使用者共同参与结果形成，又使责任分布在更
长的系统链条之中。
在这样的环境中，人们即使没有直接使用某个人工智能产品，也可能受到算法排序、

自动评价、生成内容和制度决策的影响。个人很难准确意识到自己的信息来源、判断方
式和行动机会在多大程度上受到系统塑造。智能社会由此提出了一个基本问题：人在广
泛依赖人工智能的同时，如何继续追问信息来源、判断证据强弱、认识模型边界、校准
对系统的信任，并对最终行动承担责任。
这正是认知自治所要回应的问题。人工智能通识教育需要帮助学习者理解这些机

制，并在使用、评价和必要时接管人工智能系统的过程中保持认知主导。下一章将进一
步讨论，这种教育如何把对人工智能的学习转化为认知自治能力的训练。

6.6 本章小结
本章讨论了人工智能的计算能力如何进入社会运行，并逐渐转化为广泛的社会影

响。人工智能参与社会活动，首先需要完成一系列基本转化：把现实对象表示为数据，
把过去经验凝结为模型，把社会目标转化为指标，再把信息获取、分析、判断和行动组
织为人机共同参与的流程。数据决定系统能够看见什么，模型决定系统依据什么作出判
断，目标决定系统追求什么，流程则决定计算结果怎样进入现实行动。
人工智能的社会作用还取决于它在组织和制度中获得怎样的位置。模型输出可以只

作为参考，也可以用于筛选人员、分配资源、调整机会和直接执行行动。组织流程和制
度设计赋予计算结果以现实效力，也决定谁能够质疑、修改或推翻系统判断，以及发生
错误时由谁承担责任。因此，人工智能的社会影响已经包含在数据选择、模型训练、目
标设定、流程安排和制度使用的整个过程中。
当人工智能被大规模复制，并通过平台、组织和基础设施相互连接以后，单个系统
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的局部作用会进一步累积。系统输出影响人的认识和行动，人的反应又成为新的数据，
推动模型、规则和行为继续变化。规模扩张、系统连接与反馈循环共同使人工智能从解
决具体任务的工具，发展为持续影响信息传播、判断形成、机会分配和社会行动的结构
性力量。
大量系统的反复运行，最终构成智能社会的认知环境。人们能够接触什么信息、相

信哪些来源、依据什么作出判断，以及拥有哪些行动机会，都可能受到这一环境的影响。
在这样的认知环境中，个体如何保持对证据、信任、判断和行动的主动调节，成为人工
智能通识教育必须回应的问题。下一章将进一步讨论，人工智能通识教育如何把对这些
机制的理解转化为认知自治能力的训练。
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培养

摘要：认知自治只有进一步转化为明确的能力结构、课程任务和评价证据，才能成为可
以实施的教育目标。本章提出归纳、泛化、判断与自醒四能力模型，以此描述人工智能
通识教育所要培养的基本认知能力。归纳使学习者能够从有限材料中形成有依据、可
检验的理解；泛化使学习者能够把已有理解迁移到新情境，并识别其适用条件和边界；
判断使学习者能够在证据不完全、后果不确定和价值冲突中作出有理由的选择；自醒
使学习者能够监控自身的理解、信任、依赖和判断，并根据新证据进行修正。
四能力模型是一种面向课程设计和学习评价的教育模型，并不试图穷尽认知自治

的全部心理结构。它既建立在人类学习、迁移、判断和元认知研究的基础上，也与人工
智能系统从数据中形成模式、在新情境中产生输出、接受评价并进入社会行动的过程
密切相关。基于人工智能的这些特性，本章进一步提出认知自治训练的三条基本路径：
理解智能机制，使学习者认识计算结论形成的条件、依据与边界；参与计算建构，使学
习者的假设和判断接受明确化与运行检验；分析社会嵌入，使学习者识别计算系统进
入现实活动时涉及的价值、权限、影响与责任。
本章分别讨论四种能力的理论基础、教育目标、课堂任务和表现层级，并将其组织

为从假设形成、边界检验、行动选择到认知校正的循环。评价认知自治能力，需要超越
作品完成度和模型性能，考察学习者能否解释证据、识别边界、权衡风险、组织人机协
作，并反思和修正自身的认知过程。

关键词：人工智能通识教育；认知自治；归纳；泛化；判断；自醒；元认知；信任校准；
学习评价

7.1 问题的提出：从教育理念到能力模型
第一篇已经建立了本书的基本论证。人工智能系统及其平台化应用正在改变知识生

产、信息传播、学习支持、劳动组织和公共治理的基本条件。智能社会中的个体所面对
的主要认知困难，已经从信息匮乏转向信息充足而来源混杂，从结论难以获得转向结论
容易呈现而依据需要辨析，从单一作者和单一媒介转向由人、模型、平台、机构和传播
网络共同构成的混合知识环境。在这样的环境中，人工智能通识教育承担着一项重要任
务，即培养学习者的认知自治能力。
“认知自治”作为教育理念，还需要进一步转化为可以实施的教育内容。一个理念

只有落实为能力结构、课程任务和评价证据，才能真正进入教学实践。若只强调学生应

84
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当“保持独立判断”或“理性使用 AI”，教师很难据此设计课程，学生也难以明确自己
需要练习哪些认知活动。人工智能通识教育因此需要回答一系列更具体的问题：学习者
需要形成哪些相对稳定的认知能力？这些能力如何相互联系？它们分别怎样在 AI 场景
和一般社会场景中表现出来？教师如何观察学生是否取得了进步？学校又如何判断一门
课程已经超越工具演示和作品展示，真正进入了认知自治的训练？
本章提出归纳、泛化、判断与自醒四能力模型。在人工智能通识教育的课程范围内，

如果学习者在这四个方面形成了较为稳定的能力，便可以认为其已经具备了一定程度的
认知自治能力。

• 归纳能力，是从有限现象、数据、案例、文本和经验中形成可检验理解的能力。它
要求学习者发现模式，同时认识样本、证据和因果解释的限制。

• 泛化能力，是把已有理解迁移到新情境并识别适用边界的能力。它要求学习者理
解规律成立所依赖的条件，并能够在对象、环境和任务发生变化时调整判断与信
任。

• 判断能力，是在证据不完全、后果不确定和价值存在冲突的条件下作出可解释选
择的能力。它要求学习者综合考虑事实、方法、风险、价值和责任。

• 自醒能力，是对自身认知状态进行监控、反思和校正的能力。它要求学习者意识
到自己何时理解不足、何时过度信任，以及何时受到情绪、权威、平台机制和 AI
输出的影响。
需要说明的是，四能力模型是一个面向人工智能通识教育的课程模型，并非对认知

自治心理结构的穷尽性划分。这四种能力构成了人工智能通识教育所主张的核心训练内
容，但这并不意味着认知自治在心理学上只包含四个方面。学界对于认知自治的心理构
成尚未形成统一划分，而课程实践需要建立一套相对明确、能够进入教学设计和学习评
价的能力体系。四能力模型承担的正是这一教育功能。
这一课程模型具有相应的心理学和学习科学基础。认知心理学研究表明，人能够从

有限材料中提取规律，同时也容易受到样本、表征方式和启发式偏差的影响 (Shepard,
1987; Saffran, Aslin, and Newport, 1996; Tversky and Kahneman, 1974; Nisbett et al.,
1983)。学习科学进一步表明，知识迁移依赖深层理解、主动抽象和元认知监控 (Bransford,
A. L. Brown, and Cocking, 2000; Perkins and Salomon, 1988; Chi, Feltovich, and Glaser,
1981)。神经科学与元认知研究则提示，任务表现、结构泛化以及对自身表现的觉察相
互联系，同时又具有可以区分的心理和神经基础 (Samborska et al., 2022; Fleming and
Dolan, 2012)。这些研究共同说明，人类个体需要在规律形成、知识迁移、复杂判断和
自我监控等方面接受持续训练，才能在复杂环境中逐渐建立认知自治。
四能力模型也与人工智能系统的基本特性和运行过程密切相关。AI 系统从数据中

学习模式，把已形成的模式用于新的输入，并根据评价、反馈和使用后果不断接受检验。
系统的置信度、误差、适用边界和潜在风险，还需要由人进行解释和判断。这样的运行
过程一方面对人的归纳、泛化、判断与自醒提出了新的要求，另一方面也把样本、特征、
规律、边界、评价和信任等认知问题转化为较为显性的学习材料，为四种能力的训练提
供了可观察、可操作和可比较的场景。
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7.2 人工智能通识教育如何训练认知自治
上一节回答了人工智能通识教育需要训练什么能力，本节进一步说明这些训练为什

么能够通过人工智能通识教育得到支持。
前两章分别讨论了智能活动的计算化与社会活动的计算化。人工智能把数据、表示、

模型、目标、评价和反馈组织为可以分析和运行的过程，又通过平台、组织、制度和工
作流程进入信息传播、判断形成与社会行动。这些特性使人工智能通识教育能够从三个
方向训练认知自治：理解智能机制，认识计算结果形成的条件、依据与边界；参与计算
建构，使学习者自身的假设和判断接受明确化与运行检验；分析社会嵌入，识别计算系
统进入现实活动时涉及的价值、权限、影响与责任。
需要说明的是，这三条路径描述的是人工智能通识教育训练认知自治的基本方式，

归纳、泛化、判断和自醒描述的则是训练所要形成的能力。二者处于不同层次，也不构
成一一对应关系。理解智能机制、参与计算建构和分析社会嵌入都可能同时调动多种认
知能力；同一种能力也可以在三条路径中反复获得练习。

7.2.1 理解智能机制：认识结论形成的条件
人工智能系统需要把现实对象转化为数据和表示，通过模型处理形成输出，并依据

目标和评价标准调整结果。学习这些机制，可以使学习者看到一个计算结论经历了怎样
的形成过程：系统使用了哪些数据，数据保留了现实的哪些方面，又舍弃了哪些方面；
模型依据哪些特征作出判断；目标函数鼓励系统形成什么结果；评价指标实际衡量了哪
些方面。
这种学习为分析一般认识活动提供了一组清晰的问题结构。面对一个已经形成的结

论，学习者可以进一步追问：材料是否具有代表性，观察到的特征是否足以支持判断，
相关关系能否支持因果解释，评价标准是否覆盖了真正重要的目标，结论在新的对象和
情境中是否仍然成立。人工智能系统表现出的错误、偏差和不确定性，也使证据不足、
样本偏斜、表面线索依赖和适用范围受限等问题获得了具体形式。
人工智能的计算过程与人的认知过程具有不同的实现机制，但二者都会面对若干基

本的认识问题，包括怎样从有限材料中形成结论，怎样把已有认识用于新情境，怎样评
价证据的强弱，以及怎样认识结论的适用边界。人工智能在这里提供的是一种问题结构
上的参照，无须假定机器复制了人的认知过程。
通过分析人工智能结果的形成过程，学习者可以逐渐养成追溯来源、检查依据、识

别边界和校准信任的习惯。训练的核心在于，即使面对一个已经呈现出来、语言流畅或
看似可信的结论，学习者仍然能够追问它是在什么条件下形成的，并根据证据决定应当
给予多大程度的信任。

7.2.2 参与计算建构：使认识接受运行检验
人工智能科学具有鲜明的建构性。一个想法需要被转化为数据选择、特征表示、类

别划分、规则设计、目标设定、评价指标和运行流程，才能形成可以执行和检验的系统。
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学习者参与这一过程，需要把原本较为笼统的认识转化为一系列明确选择，并说明这些
选择所依据的理由。
这里的计算建构不限于开发复杂的人工智能模型。组织一组分类数据、设计一套判

断规则、比较不同提示产生的结果、设定任务评价指标，或者构造一个简单的人机协作
流程，都可以使学习者经历从问题理解到系统实现的过程。这里所强调的“建构”，是
一种通过构造可运行过程来解决问题的方式。
例如，在设计分类任务时，学习者需要决定哪些对象可以归入同一类别，选择哪些

特征作为判断依据，并处理位于类别边界上的对象；在设定评价指标时，学习者需要判
断什么结果可以被视为成功，不同错误会产生怎样的后果；在设计提示和工作流程时，
学习者还需要发现表达中的遗漏、歧义和隐含前提。原来停留在语言中的理解，由此被
转化为一组需要实际执行的选择。
系统运行会把这些选择所产生的后果呈现出来。偏斜的数据可能使系统形成错误模

式，片面的特征可能导致对表面线索的依赖，不恰当的指标可能鼓励偏离真实目标的行
为，局部有效的规则也可能在新情境中失效。学习者需要根据运行结果重新审视原来的
问题，检查自己的假设，解释错误产生的原因，并修改数据、规则、目标或评价方式。
这一过程使归纳、泛化、判断与自醒进入连续的认知实践。学习者从材料中发现和

概括模式，在不同情境中检验模式能否成立，依据运行结果评价方案，并反思自己的选
择和信心。计算建构的教育价值，在于使认识从一般表达进入可运行状态，让隐藏在想
法中的假设、遗漏和边界受到实际结果的检验。

7.2.3 分析社会嵌入：判断计算结果的现实影响
人工智能的影响会随着系统进入社会过程而获得现实效力。数据、模型和指标需要

通过平台、组织、制度和工作流程进入现实活动，进而影响信息传播、人员评价、资源
分配、机会获得和社会行动。同一个模型输出可以作为辅助参考，也可以成为自动筛选、
风险评级或行动执行的直接依据。它会产生怎样的现实意义，取决于系统获得了什么权
限，以及人和组织如何解释和使用它。
人工智能通识教育可以通过推荐系统、智能招聘、医疗辅助、教育评价、金融风控

和公共治理等案例，引导学习者分析计算系统如何嵌入社会过程。这种分析需要追踪相
对完整的作用链条：现实对象如何被表示为数据，历史经验如何进入模型，社会目标如
何被转化为指标，模型输出如何进入组织流程，哪些人会受到结果影响，谁有权提出异
议、修改决定并承担责任。
沿着这一链条，学习者可以看到，技术系统中的数据选择、目标设定和评价方式会

在社会运行中产生实际后果。计算效率、预测准确率和社会合理性之间也可能存在张力。
一个在技术指标上表现良好的系统，仍然可能因为目标设置、适用范围、使用权限或责
任安排不当而产生不合理后果。
这种分析把认知自治从个体对信息的辨别扩展到对整个认知环境的理解。学习者需

要判断系统正在优化什么、遗漏了什么、对不同群体产生了怎样的影响，以及自动化行
动应当受到哪些限制。判断的对象既包括结果是否准确，也包括目标是否合理、程序是
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否公正、权限是否适当以及责任是否明确。学习者由此练习把技术证据、社会价值和行
动后果联系起来，对计算系统作出有依据的评价。
理解智能机制、参与计算建构和分析社会嵌入，分别面向计算结论的形成过程、认

识假设的运行检验和计算结果的现实作用。第一条路径帮助学习者看清结论的来源、依
据与边界；第二条路径使学习者亲自经历认识的明确、运行与修正；第三条路径使学习
者判断计算结果如何获得现实效力，并追问其中的价值、权限和责任。三条路径共同连
接了人工智能系统内部、学习者的认知实践以及人工智能所处的社会环境。

7.3 归纳能力：从有限材料中形成可检验的理解
7.3.1 归纳的基本含义
归纳是学习的起点。人类无法等待所有证据齐备以后再形成理解，也无法在每一次

行动之前重新搜集全部信息。学习者总是需要从有限样本、局部经验、少量案例、片段
文本、图像线索和他人证言中形成初步理解。归纳能力使人能够在复杂环境中发现规律、
建立类别、提出解释和生成假设，并为进一步学习和判断提供起点。
归纳天然带有不确定性。有限样本能够为结论提供支持，却很少能够彻底证明一个

结论。统计关系可以提示某种模式，却不会自动给出因果解释。局部经验可以帮助人采
取行动，也可能导致以偏概全。AI 时代的归纳训练因此包含两个相互联系的方面：学
生既要能够积极发现模式，也要能够认识模式所依据的证据、获得支持的程度以及存在
的局限。
人工智能为归纳训练提供了清晰的观察材料。机器学习模型从训练数据中学习模

式，图像分类模型从大量图像中提取特征，语言模型从文本序列中学习语言规律，推荐
系统从用户行为中学习偏好。学生通过观察这些系统，可以看到归纳过程如何受到样本、
标注、特征、目标函数和反馈的影响。更重要的是，学生也能够观察到归纳出现错误的
具体方式：数据偏斜可能导致模型偏见，噪声标签会影响分类结果，少量样例可能诱发
过度概括，表面线索也可能取代真正具有解释力的深层结构。

7.3.2 归纳能力的认知基础
心理学研究长期把归纳视为人类学习的基本能力。Saffran, Aslin, and Newport

(1996) 的婴儿统计学习实验显示，婴儿能够利用语音序列中的过渡概率发现词语边界。
这说明，对统计规律的提取具有较早的发展基础，是人类认知发展中的重要机制。Shepard
(1987) 的泛化理论表明，人们会依据心理空间中的相似性进行推广。J. B. Tenenbaum
et al. (2011) and Griffiths and J. B Tenenbaum (2006) 的贝叶斯认知研究进一步把人类
概念学习理解为在先验知识和已有证据之间进行概率推断的过程。
这些研究给教育带来两点启示。第一，归纳能力具有自然基础，学生会在学习过程

中主动寻找规律。第二，归纳过程仍然需要教育加以校准。自然形成的归纳容易受到样
本显著性、情绪强度、叙事流畅性和既有立场的影响。Tversky and Kahneman (1974)揭
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示的代表性启发式表明，人们经常把“某个个案看起来像某类典型成员”当作“它属于
该类”或者“该类更可能发生”的依据，从而忽略该类在总体中的真实比例，也低估样
本量和抽样方式所带来的随机波动。在社会生活中，这种倾向可能表现为刻板印象、个
案推广、对小样本的过度解释以及对生动叙事的过度信任。

AI 案例能够把这些问题具体呈现出来。一个图像模型如果在训练数据中经常看到
“雪地中的狼”，就可能把雪地背景当作识别狼的主要线索；一个学生如果在社交媒体中
反复看到某类个案，也可能把高频曝光误认为社会现象的真实比例。两种情况具有不同
的形成机制，却共同暴露出样本与总体关系被忽略、表面共现被当作可靠规律的问题。

7.3.3 归纳能力的教育目标
归纳能力的教育目标可以概括为四个递进的认知动作：发现模式，说明支持模式的

证据，分析样本与总体之间的关系，并把归纳结果表述为包含条件和可能反例的可检验
假设。学生由此从“我看到了某种规律”，逐步走向“这一规律目前得到了哪些证据的
支持，还需要通过什么方式继续检验”。
人工智能把归纳所依赖的材料和选择转化为可观察的系统要素。学生通过观察训练

数据、标签、特征和模型结果之间的关系，可以看到规律从何而来，也可以通过增删样
本、调整分类标准和比较错误类型，检验原有理解是否稳固。亲自构建一个简单任务时，
学生必须决定观察什么、如何表示、哪些差异值得关注以及怎样判断结果，原本隐藏在
认识中的归纳前提由此成为需要说明、检验和修正的明确选择。

7.3.4 归纳能力的课堂案例
一个典型任务可以围绕“AI识别蝴蝶”展开。教师给出若干蝴蝶和蛾子的图片，学

生先观察它们的外形差异，再让一个简单分类器或现成的 AI 工具进行识别。学生记录
AI 识别正确和错误的案例，分析它可能依据颜色、翅膀形状、背景、拍摄角度或图片清
晰度进行判断。随后，教师引导学生比较自己与 AI 的判断：哪些线索具有较高的辨别
作用，哪些线索可能产生误导，现有样本还遗漏了哪些情况。
这个任务围绕归纳过程展开，分类精度只是观察归纳过程的一项材料。学生需要回

答：我们看到了哪些样本？这些样本能够代表所有蝴蝶和蛾子吗？AI 的错误是否集中
在某种背景、角度或外形上？如果希望结论更加可靠，还需要加入什么样的样本？由此，
学生在具体活动中理解样本、特征、模式、反例和假设之间的关系。
高中和大学阶段可以采用更复杂的任务。例如，让学生分析某一大语言模型围绕同

一主题生成的多次回答，归纳其中常见的错误类型，如虚构引用、时间混淆、过度概括、
忽略边界以及把相关关系解释为因果关系。随后要求学生设计核验方法，判断哪些错误
可能来自缺少外部检索，哪些错误来自概念混淆，哪些错误与问题设定模糊有关。生成
式 AI 的错误由此被转化为归纳训练的材料。
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表 7.1: 归纳能力的表现层级

层级 能力表现 AI 场景任务 社会场景任务

模式发现 能发现重复关系、类别
特征和异常点

观察 AI 分类结果中的
正确与错误模式

比较多篇报道中的共
同说法和差异

证据意识 能说明模式由哪些证
据支持

检查 AI 回答中哪些断
言有引用支持

标注一篇文章中有证
据和无证据的判断

样本意识 能分析样本来源和代
表性

评估训练数据是否覆
盖不同人群、场景和条
件

判断社会调查能否代
表目标群体

假设意识 能把规律表述为可检
验假设

设计新样本，测试模型
是否依赖表面线索

提出反例或补充资料，
检验社会结论

7.4 泛化能力：在新情境中迁移并识别边界

7.4.1 泛化为何成为 AI 时代的核心能力

泛化是归纳形成理解之后的关键环节。归纳使人从材料中形成规律，泛化则要求人
判断这种规律能否进入新的情境。一个结论在原有情境中成立，只能说明它在特定条件
下得到了支持；它在新情境中能否继续成立，还需要考察对象、条件、数据分布、任务
目标和风险等级是否发生变化。AI 时代把这一问题推到了前台，因为现代 AI 系统的有
效性在很大程度上取决于泛化能力，而许多 AI错误恰恰发生在泛化越过适用边界之处。
机器学习中的泛化通常指模型在未见数据上的表现。过拟合、分布偏移、对抗样

本、捷径学习和鲁棒性问题，都围绕模型能否在新情境中保持有效展开。Geirhos et al.
(2020) 关于捷径学习的研究说明，模型可能依赖在训练环境中看似有效的表面线索，并
在更复杂或发生变化的场景中失败。Koh et al. (2021) 提出的 WILDS 基准则表明，真
实世界中的分布变化会显著影响模型表现。这些研究为学生理解规律的适用条件和边界
提供了直观材料。
人类学习同样需要处理知识能否迁移的问题。学生在熟悉题型中能够解题，换一种

问法后可能出现失误；某个地区有效的教育经验，推广到另一地区时可能失效；一个历
史类比在表层情节上相似，深入分析制度背景后可能并不成立；某项医学研究在一个人
群中有效，应用到另一人群时仍需谨慎。泛化能力因此是现代教育中的核心能力，它要
求学习者始终把规律放回其成立条件中加以理解。
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7.4.2 泛化能力的学习科学基础
学习科学把迁移视为衡量教育质量的重要标志。Bransford, A. L. Brown, and Cock-

ing (2000)指出，学习者如果只记住事实和程序，很难把知识迁移到新的问题中；深层理
解和元认知有助于迁移发生。Perkins and Salomon (1988)的高路迁移理论强调，学习者
需要有意识地抽象出一般原则，并在新的情境中主动寻找这些原则的适用方式。Barnett
and Ceci (2002) 提出的远迁移分类则提醒我们，任务形式、知识领域、物理环境、社会
环境和时间距离都会影响迁移的难度。
这些研究对人工智能通识教育提出了明确要求。学生学习了“模型会过拟合”，并

不会自然地把这一认识用于反思机械刷题所形成的表面熟练；学生了解了“训练数据可
能存在偏差”，也不会自动把这一认识用于分析社会调查或商业报告。课程需要有意识
地设置桥接任务，引导学生识别 AI 问题与一般社会问题之间共有的结构，并把在 AI
场景中形成的边界意识迁移到其他认知活动中。

7.4.3 泛化能力的教育目标
泛化能力的教育目标包括条件识别、场景比较、边界表达和反例设计。学生需要指

出结论所依赖的数据、任务、人群、时间和文化条件，比较原有情境与新情境之间的深
层异同，把结论改写为带有条件的表达，并主动设计可能使结论失效的案例。
人工智能把“已有表现能否延伸到新情境”转化为可以反复实验的问题。学生可以

改变输入背景、对象群体、表达方式、时间条件和任务目标，观察模型表现怎样发生变
化；也可以比较训练情境、测试情境和真实使用情境，追踪哪些差异导致原有结论失效。
通过这种变式实验，迁移不再只是课程结束以后期待出现的学习结果，而成为学习过程
中可以持续观察和检验的认知活动。

7.4.4 泛化训练的课堂案例
一个适合中学和大学的任务是“模型与经验的边界”。教师给出一个情绪识别 AI在

某个公开数据集上表现良好的说明，再提供不同文化背景、不同光照、不同年龄群体和
不同拍摄条件下的图片。学生需要预测模型可能在哪些条件下失效，并说明作出预测的
理由。
随后，教师提供一个社会领域的案例：某种学习方法在一所重点中学取得了良好效

果，另一所农村学校采用以后效果有限。学生使用相同的分析框架回答：原始条件是什
么，新情境中哪些条件发生了变化，哪些变量可能影响经验的迁移。
这一任务旨在帮助学生形成边界表达的习惯，算法细节是理解情境和检验边界所使

用的材料。学生最终需要分别写出 AI 结论的适用边界和社会经验的适用边界。通过比
较，学生可以认识到，泛化能力是一种能够跨越技术场景和社会场景的共同认知能力。
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表 7.2: 泛化能力的训练维度

维度 核心提问 AI 案例 社会案例

条件识别 规律依赖哪些条件 训练数据、模型任务、输
入格式、部署环境

研究对象、地区、人
群、时间、制度背景

场景比较 新情境与原情境是否
相似

测试数据与训练数据
是否具有相近分布

新学校、新群体、新
政策环境是否具有关
键相似性

边界表达 结论在哪些条件下成
立

模型适用于哪些输入
和风险等级

经验适用于哪些人
群、环境和目标

反例设计 什么情况可能使结论
失效

遮挡、噪声、分布变化、
对抗样本

极端个案、异质群体、
制度变化、价值冲突

7.5 判断能力：在不确定与价值冲突中作出有理由的选
择

7.5.1 判断不同于得出结论
归纳和泛化帮助人形成理解，判断则把理解进一步带入选择和行动。判断能力强调

在证据不充分、后果不确定、利益相关者众多以及价值标准可能发生冲突的条件下，形
成有理由、可解释并能够承担后果的选择。
判断能力在人工智能通识教育中尤其重要。AI 系统可以给出建议、排序、评分、预

测和生成方案，却无法承担教育、医疗、法律、公共治理和个人生活中的规范责任。学
生是否使用 AI 生成作文，教师是否采用 AI 评分结果，医生是否采纳 AI 辅助诊断，学
校是否使用数据模型预测学生风险，平台是否根据算法推荐内容，都涉及事实、方法、
风险、价值和责任等多方面判断。
事实判断关心信息是否可靠，方法判断关心工具是否适用，风险判断关心潜在后果

是否可以承受，价值判断关心选择追求的目标是否正当，责任判断关心决定及其后果应
当由谁承担。在具体的人机任务中，这些判断还需要进一步转化为协作安排，包括怎样
选择工具、如何划分任务、在哪些环节进行人工复核，以及何时需要接管或停止系统。
一个成熟的判断过程，往往需要同时处理这些彼此关联的问题。

7.5.2 判断能力的心理学与教育学基础
关于不确定条件下判断的研究，为人工智能通识教育提供了重要参照。Tversky and

Kahneman (1974) 的研究表明，人们在概率判断中经常依赖启发式，可能忽略基率、样
本量和随机性。Pennycook and Rand (2019) 关于错误信息的研究则显示，缺少反思性
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思考的人更容易把虚假信息判断为真实。这些研究并不意味着人的判断无法通过教育得
到改善。Fong, Krantz, and Nisbett (1986) 的研究显示，统计训练能够改善人们在日常
问题中使用统计原则的能力。Gigerenzer and Hoffrage (1995) 的研究也表明，适当的信
息表征方式有助于提高贝叶斯推理的表现。
批判性思维研究进一步强调了判断的结构性。Facione (1990)主持的 Delphi报告把

批判性思维概括为一种有目的、自我调节的判断，包含解释、分析、评价、推理、说明
和自我调节等方面。这一界定与本书所讨论的认知自治高度相关。人工智能通识教育中
的判断训练，需要把批判性思维的传统放入由模型和平台中介的信息环境中，使学生能
够评价 AI 输出、专家意见、统计图表和社会叙事。
预测研究提供了另一个重要案例。Mellers et al. (2015) 关于“超级预测者”的研究

显示，在地缘政治预测任务中，表现较好的预测者往往善于使用概率表达，能够及时更
新信念、分解复杂问题并保持开放态度。这些能力与人工智能通识教育中的信任校准和
自醒密切相关。学生面对 AI 建议时，也需要学习用概率和条件表达自己的判断，避免
在完全接受与完全排斥之间简单摇摆。

7.5.3 判断能力的教育目标
判断能力的教育目标，是使学生能够区分事实陈述、解释、价值主张和行动建议，

评估证据强度，权衡风险与后果，识别价值冲突，并说明自己为何接受、修改、暂缓或
拒绝某个结论。
学生还需要根据任务目标、证据条件和风险等级，判断是否使用 AI、选择什么工

具、将哪些环节委托给 AI，并为关键节点设置人工复核、接管或停止条件。这些选择需
要得到明确理由的支持，也需要能够进入责任分析，使学习者说明不同参与者分别拥有
什么权限、应当承担什么责任。
人工智能把判断所涉及的多个要素集中呈现在同一任务中。学生在设计或使用 AI

系统时，需要同时处理目标怎样定义、证据怎样获得、指标怎样选择、错误代价是否对
称、哪些群体会受到影响以及谁有权作出最终决定。系统能够运行，只能说明某种方案
具有可执行性；是否值得采用，还需要把技术表现与风险、价值、制度和责任联系起来。
这样的任务使判断从一般态度转化为面对具体条件作出的选择。

7.5.4 判断训练的课堂案例
一个典型任务是讨论“AI辅助诊断结果应当怎样使用”。教师给出一个医疗影像 AI

系统的性能说明，再提供几个不同的应用情境，包括普通筛查、疑难病例、医疗资源不
足地区、患者隐私敏感情境，以及模型训练数据与本地人群差异较大的情境。学生需要
分别判断 AI 建议可以用于哪些环节，需要设置哪些人工复核，怎样向患者说明不确定
性，以及不同类型的错误后果应当由谁承担。
这一任务可以进一步迁移到学校教育场景。教师给出一个 AI 作文评分系统，要求

学生分析：它是否适合用于日常练习中的初步反馈？是否适合用于正式考试评分？面对
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不同方言、写作风格和文化背景的学生时，系统是否可能产生不公平结果？学生是否拥
有了解评分依据和提出申诉的渠道？由此，学生学习把同一套判断框架用于不同领域。

表 7.3: 判断能力的组成

组成 核心问题 AI 场景示例 评价证据

事实判断 信息是否可靠 AI 回答中的事实和引
用是否可以核验

能区分事实、解释和
推测

方法判断 工具是否适用 某模型是否适合当前任
务与目标人群

能说明工具的适用条
件和限制

风险判断 后果是否可以承受 AI 建议适合用于低风
险还是高风险场景

能提出复核、接管和
风险缓释方案

价值判断 哪些目标更加重要 效率、公平、隐私和安
全如何权衡

能识别利益相关者和
价值冲突

责任判断 谁应当承担后果 开发者、部署者和使用
者分别承担什么责任

能绘制责任链并说明
关键问责点

协作判断 人和 AI 应当怎样分工 选择工具、划分任务、设
置复核与接管节点

能说明分工理由并保
留关键决定权

7.6 自醒能力：对自身认知状态的觉察与校正
7.6.1 为什么需要“自醒”
自醒是四能力模型中综合性较强的一种能力。归纳、泛化和判断都可能发生偏差，

自醒使学习者能够在认知过程中觉察这些偏差，并及时作出校正。本书以“自醒”概括
元认知监控与认知校正的教育要求，强调一种主动、及时并带有警觉性的认知状态。它
既包括对认知过程的持续监控和事后复盘，也包括学习者在当下意识到自己可能受到流
畅表达、权威来源、群体意见、情绪动员或 AI 输出的牵引。
智能社会尤其需要自醒。生成式 AI 可以用流畅语言给出貌似完整的答案，推荐系

统可以持续塑造人的注意力，自动化评分可以制造客观和精确的印象，智能助手则会显
著降低获得答案和完成任务的成本。个体在便利环境中很容易把越来越多的认知活动交
给外部系统：题目尚未理解就请 AI 解答，资料尚未阅读就让模型总结，观点尚未形成
就直接采用机器生成的草稿，判断尚未完成就接受系统推荐。
自醒能力要求学习者在这些情境中不断追问：我是否真正理解了问题？我是否知道

答案的根据？我是否把生成内容误当成了自己的思考？我是否因为表达流畅而高估了结
果的可靠性？我是否清楚哪些工作已经委托给 AI？我是否正在让平台持续决定自己的
注意力？这些问题帮助学习者保持对自身认知状态和人机分工的觉察。
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7.6.2 自醒能力的研究基础
元认知研究为自醒能力提供了心理学基础。Flavell (1979) 把元认知引入认知发展

研究，强调个体关于自身认知过程的知识以及对认知过程的监控。Nelson and Narens
(1990) 提出元层级与对象层级的框架，说明元认知系统能够监控和控制一阶认知活动。
Fleming and Dolan (2012) 进一步从神经科学角度讨论元认知准确性的基础，指出任务
表现与对任务表现的觉察可以发生分离。这意味着，一个学生即使完成了任务，也可能
缺少对自身理解状态的准确把握。
自我调节学习研究则把元认知放入完整的学习行动中。Zimmerman (2002) 把自我

调节学习理解为学习者主动设定目标、监控过程、调整策略和评价结果的循环。P. R
Pintrich (2000) 也强调动机、认知、行为和情境调节在学习中的作用。人工智能通识教
育需要把这种自我调节进一步扩展到人机互动之中：学生既要调节自己的学习策略，也
要调节自己与 AI 系统之间的分工、信任和依赖关系。

认识警觉和认识论认知研究还提示，学习者需要同时评估信息来源、内容可靠性
以及知识主张获得支持的方式 (Sperber et al., 2010; Hofer and Paul R. Pintrich, 1997;
Sandoval, Greene, and Bråten, 2016)。AI 环境中的信息可能来自人、模型、平台、机构
以及复杂的混合生产链。自醒由此还包含对自身信任怎样受到不同来源及其呈现方式影
响的觉察。

7.6.3 自醒能力的教育目标
自醒能力的教育目标包括理解监控、协作觉察、信任调节、偏差识别和反思修正。

学生需要发现“能够读懂文字”与“理解结论根据”之间的差距，意识到 AI 在哪些环
节扩展了材料、解释和方案，自己在哪些环节提供了目标、知识和选择，哪些任务已经
委托给 AI，哪些关键判断仍然由自己承担。
学生还需要判断自己的信任程度是否与证据强度和任务风险相匹配，识别情绪、立

场、权威、平台机制和语言流畅性对自身判断的影响，并能够根据新证据主动修正结论、
行动策略和人机分工。自醒贯穿归纳、泛化和判断的全过程，也可以在行动完成以后通
过复盘推动新一轮认识。

7.6.4 自醒训练的课堂案例
一种有效的任务是“AI 使用日志”。学生在完成写作、研究或项目任务时，记录每

一次使用 AI 的目的、输入、输出、采用程度、核验过程和最终修改。任务完成以后，学
生需要回答：哪些部分来自我原有的理解？哪些部分受到 AI 启发？哪些内容经过了核
验？哪些内容最终被删除？哪些地方曾经出现过度依赖 AI 的风险？
另一种任务是“置信变化记录”。学生先独立判断一个问题，并写出自己的信心等

级；随后查看 AI 回答、专家资料或同伴意见；最后记录自己的判断和信心发生了什么
变化，以及这些变化由哪些证据引起。这个任务把信念更新过程显性化，帮助学生避免
在外部意见影响下无意识地改变立场。
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课程还可以设计“错误复盘”。学生收集自己在 AI 使用中的一次失败经历，例如相
信了错误引用、采用了不恰当的摘要，或者把 AI 建议用于不适合的情境。复盘时，学
生需要分析错误发生在哪个环节，包括来源检查、证据核验、分布判断、边界表达、置
信调节或责任判断。错误由此成为认识和修正自身认知过程的重要材料。

表 7.4: 自醒能力的训练维度

维度 核心提问 训练任务 评价证据

理解监控 我是否真正理解 解释 AI答案的证据链
和适用限制

能指出自己尚未理解
之处

协作觉察 AI扩展了什么，我把什
么交给了 AI

AI 使用日志和贡献标
注

能区分本人思考、AI
建议和外部资料，并说
明 AI 带来的实际增
益

信任调节 我应当相信到什么程度 置信等级与理由说明 信心程度能够与证据
强度和任务风险相匹
配

偏差识别 哪些因素正在影响我 分析情绪、立场、平台
机制和权威影响

能识别影响判断的非
证据因素

反思修正 我应当怎样更新结论 错误复盘与二次修改 能根据新证据修正判
断、策略和人机分工

7.7 四能力循环：从假设到行动再到校正
归纳、泛化、判断和自醒具有相对独立的训练重点，同时又在真实认知活动中构成

相互衔接的循环。归纳回答“我从材料中看到了什么”，泛化回答“这一理解能够延伸
到什么范围”，判断回答“在现有条件下我应当如何选择”，自醒回答“我为什么这样理
解和选择，是否需要作出修正”。
从课程任务的主要过程来看，四种能力依次处理假设形成、边界检验、行动选择和

认知校正。新的证据、情境变化和行动反馈又会推动学习者重新归纳、再次检验并调整
判断。自醒也会介入归纳、泛化和判断的各个环节，监控学习者是否充分理解材料、是
否越过结论边界、是否恰当地分配信任和责任。因此，四能力循环是一种具有反馈关系
的任务结构，不是一套只能按照固定顺序展开的线性程序。
这一循环可以直接用于课程任务设计。例如，在“AI 推荐与信息茧房”主题中，学

生先归纳自己所接收推荐内容的模式，再分析不同用户为什么会看到不同的信息世界，
随后判断平台和个人应当如何分担责任，最后反思自己的注意力和信念如何受到推荐机
制的影响。在“AI 辅助医学影像”主题中，学生先归纳模型识别正确与错误的案例，再
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分析模型在新医院和新人群中的泛化风险，随后判断 AI 建议应当怎样进入诊疗流程，
最后反思自己是否把模型置信度误当作医学上的确定性。

表 7.5: 四能力循环在课程任务中的展开

阶段 核心动作 常见风险 教学支架

归纳 从材料中形成初步假
设

以偏概全、样本不足、流
畅性误导

样本表、证据标注、反例
收集

泛化 把假设带入新的情境 分布变化、边界越界、表
面类比

条件清单、场景比较、失
效条件设计

判断 综合证据、风险、价值
与责任作出选择

证据不足、工具错配、价
值冲突、责任模糊

方案比较、风险矩阵、利
益相关者图、责任链

自醒 监控并修正理解、信任
和人机协作

过度自信、认知外包、忽
视 AI 增益、情绪驱动

置信声明、AI使用日志、
贡献分析、错误复盘

7.8 评价证据：如何观察四能力
人工智能通识教育的评价需要同时关注任务结果、认知过程和判断依据。作品完成

度或模型性能无法单独证明认知自治已经形成。教师还应观察学生能否说明样本和证
据，比较新旧情境，借助 AI扩展材料和方案，选择工具并安排人机分工，权衡风险、价
值与责任，以及反思 AI 带来的认知增益、依赖和信念变化。下表归纳了四种能力的主
要表现证据和评价任务。

表 7.6: 四能力模型的评价证据

能力 可观察表现 评价任务 高水平表现

归纳 标注证据、发现模式、扩
展材料、提出假设

分析并扩展一组 AI 输
出或社会案例

能说明样本限制，比较
候选解释并提出反例测
试

泛化 比较场景、生成变式、说
明条件、设计边界

判断模型、研究结论或
社会经验能否迁移

能评价变式与反例，并
把结论改写为有条件的
表达

判断 选择工具，权衡证据、风
险、价值和责任

分析 AI 医疗、AI 评分
或推荐系统中的人机
方案

能形成可解释的选择，
安排人机分工并提出复
核机制
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能力 可观察表现 评价任务 高水平表现

自醒 监控理解、调节信任、分
析认知增益与依赖

AI 使用日志、贡献说
明、置信声明、错误复
盘

能解释 AI 的实际贡献，
并根据新证据主动修正
判断

评价还需要避免把四种能力割裂开来。单项任务可以考察某一种能力，综合任务则
应尽量呈现完整的认知循环。例如，学生分析一条 AI 生成的新闻摘要时，可以先归纳
摘要中的主要断言及其证据，再判断这些断言能否推广到其他人群或地区，随后决定是
否采用或转发相关内容，最后反思自己为什么最初相信或怀疑这条摘要。与只要求识别
正确答案的题目相比，这类任务能够提供更加完整的认知自治证据。
评价还应当考察能力能否迁移。学生能够指出 AI 训练数据存在偏差，并不意味着

他已经能够识别社会调查中的抽样偏差；学生能够说明模型具有适用边界，也不意味着
他会主动检查专家意见、统计结论和个人经验的适用条件。课程因此需要在 AI 场景与
一般社会场景之间设置相互迁移的任务，观察学习者能否把样本意识、边界意识、风险
意识和自我监控用于新的问题。只有当这些认知动作能够跨越具体工具和案例，四能力
模型才真正指向较为稳定的认知自治能力。

7.9 本章小结
本章把认知自治从总体教育理念进一步转化为归纳、泛化、判断和自醒四种可以设

计、练习与评价的能力。四能力模型是一种面向人工智能通识教育的课程模型。它不追
求穷尽认知自治的全部心理构成，而是从智能社会中的典型认知困难出发，提取课程能
够持续训练和观察的核心认知活动。
人工智能通识教育之所以能够支持这些能力的培养，与人工智能自身的科学特性和

社会作用方式有关。理解智能机制，使学习者能够追踪计算结论怎样从数据、表示、模
型、目标和评价中形成，并认识结论的依据与边界；参与计算建构，使学习者把原本模
糊的理解转化为数据、规则、指标和流程，通过运行结果发现假设中的遗漏与限制；分
析社会嵌入，使学习者追踪计算结果怎样通过平台、组织和制度获得现实效力，并判断
其中涉及的价值、权限、影响和责任。三条路径分别连接系统内部、认知实践和社会环
境，为认知自治训练提供了相互补充的课程基础。
在这一基础上，归纳使学习者能够从有限材料中形成有依据、可检验的理解；泛化

使学习者能够把已有理解带入新情境，并识别规律成立的条件；判断使学习者能够在证
据不完全、风险不确定和价值冲突中作出有理由的选择；自醒使学习者能够觉察自身的
理解、信任和依赖状态，并根据新证据进行修正。四种能力在真实任务中相互衔接，形
成从假设生成、边界检验、行动选择到认知校正的循环。自醒贯穿这一循环，使学习者
能够持续检查认知过程，并推动新一轮理解与判断。
认知自治的形成最终取决于学习者是否实际承担了这些认知活动。人工智能可以帮

助整理材料、生成方案、构造变式和提供反馈，课程仍需保证学习者亲自比较样本、解
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释证据、检验边界、权衡风险、作出选择并反思人机分工。工具完成任务的质量与学习
者形成能力的程度并不等同。只有当学习者能够说明 AI 参与了哪些环节，检查其结果，
根据证据作出最终判断，并对自己的选择承担责任，人工智能的参与才会真正转化为认
知自治训练。
因此，人工智能通识教育的评价需要超越工具熟练度、作品完成度和模型性能，转

向对认知过程及其迁移的观察。教师需要考察学习者能否形成可检验的理解，能否识别
结论的适用边界，能否在复杂条件下作出可解释的选择，以及能否监控和修正自身的认
知状态。当这些能力能够从 AI 场景迁移到信息判断、知识学习和社会行动之中，人工
智能通识教育才真正承担起智能社会中认知自治教育的功能。
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摘要：数学、语言与文学、物理、历史和计算机科学分别形成了形式推理、意义理解、
因果解释、情境判断和可执行建构等重要的心智训练传统。它们为认知自治提供了深
厚基础，也使人工智能通识教育必须回答一个课程体系问题：既有学科已经训练多种
认知能力，人工智能通识教育还具有怎样的独特作用？本章以归纳、泛化、判断与自醒
四能力为统一坐标，比较五种代表性的学科训练，进而说明人工智能通识教育能够把分
散于各学科中的认知资源组织到“数据—模型—输出—行动—反馈”的完整链条中。智
能活动在这一链条中获得可执行形式，模型输出又经由平台、组织和制度进入现实行
动。由此形成的认知自治训练具有相对独立的内容与课程结构，并与批判性思维、媒介
素养、统计思维和计算思维相互支持。

关键词：人工智能通识教育；学科思维；心智训练；四能力；认知自治

8.1 问题的提出：为什么需要进行学科比较
第一篇第三章已经界定了认知自治及其六个分析维度。本篇第五、六章分别分析人

工智能学科本身及其进入社会生活的机制，第七章进一步提出归纳、泛化、判断与自醒
四能力模型，说明人工智能通识教育如何将认知自治这一教育理念转化为可培养、可评
价的能力模型。本章继续回答一个课程体系问题：既有学科已经承担多种心智训练，人
工智能通识教育在认知自治能力培养中还具有怎样的独特作用？
这一问题直接关系到人工智能通识教育的课程定位。当前各学段已经形成相对稳定

的学科结构。人工智能通识教育若只表现为新增工具和操作技能，容易成为课程表中的
一门技术课；若将全部内容分散到既有学科，又可能失去贯穿数据、模型、平台、行动
与责任的整体结构。通识教育关注人的整体发展，一类知识能否取得稳定的课程位置，
取决于它能否提供具有持续价值的认识方式和心智训练。
本章选择数学、语言与文学、物理、历史和计算机科学进行比较，用它们呈现形式

推理、意义理解、经验解释、情境判断和可执行建构五种代表性的训练传统。完整的学
科谱系还包括哲学、统计学、社会科学、艺术等领域，本章的选择服务于核心认知结构
的分析。比较的目的在于明确各学科的训练重心，揭示它们对认知自治的共同支持，并
据此判断人工智能通识教育具有哪些相对独立的教育内容。至于不同学段采取独立设
课、模块教学还是跨学科融合，属于后续课程实施问题。

100
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8.2 技能、学科思维与心智训练
讨论学科关系，需要区分技能训练、学科思维方式和心智训练三个层次。技能训练

指向可操作的任务能力。数学计算、物理实验、史料检索、程序编写、数据标注和人工
智能工具使用，都可以通过示范、练习和反馈得到提高。技能是学习活动的重要组成部
分，其作用范围通常与特定任务和工具紧密相连。
学科思维方式体现一个领域提出问题、建立对象和检验结论的基本方式。数学重视

抽象、形式化和证明，语言与文学重视语境、意义和表达，物理重视建模、理想化和实
验检验，历史重视来源分析、情境化和证据互证，计算机科学重视分解、算法化、可执
行性和调试。学科思维使学习者获得特定的观察角度，也为处理新的问题提供可调用的
方法资源。
心智训练指经过长期学习形成的较稳定认知倾向。它源于具体学科活动，并可以在

变式练习、比较反思和迁移支持下，被重新调用于新的问题情境。由学科训练走向跨情
境能力需要教学设计，知识掌握和技能熟练不会自动产生远迁移。因而，判断一门课程
的通识价值，既要看它教授什么知识和方法，也要看学习者在什么活动中形成怎样的认
知倾向，以及这些倾向能否在新的环境中得到有意识的调用。
前一章建立的四能力为学科比较提供了共同坐标。归纳关注如何从有限材料形成有

依据的理解，泛化关注已有理解能否进入新的对象和情境，判断关注如何综合证据、价
值、风险和责任作出选择，自醒关注如何监控并校正理解、信任、依赖和行动状态。第
一篇提出的六个分析维度说明认知自治需要调节什么，四种能力说明学习者依靠什么完
成调节。以下比较以四能力为主线，同时考察各学科对六个维度提供的基础支持。

8.3 数学：形式约束下的必然推理
数学训练的重心可以概括为形式约束下的必然推理。数学教育引导学习者从具体对

象中抽取结构，在定义、公理和规则构成的系统中形成结论。数、形、函数、概率、空
间、变化和关系都可以成为抽象对象。学习者逐步理解，直觉能够引出猜想，结论的成
立还要接受条件、证明和一致性的约束。

Pólya (1957) 关于问题解决的经典研究强调理解问题、制定计划、执行计划和回顾
反思的连续过程。Schoenfeld (1985) and Schoenfeld (1992) 进一步指出，数学问题解决
受到知识资源、策略、过程控制和信念系统的共同影响，元认知监控在其中具有关键作
用。由此看，数学中的猜想、证明、反例和复核分别支持从现象中归纳关系、检验结论
能否推广、判断推理是否成立以及监控解题过程。概率统计还训练学习者依据证据强弱
和不确定性调整判断。
人工智能场景改变了这些训练所面对的认识条件。数学问题中的对象、前提和规则

通常能够明确表达，人工智能系统的前提则可能分散在数据采集、标签定义、指标选择、
模型训练和平台目标之中；其结论往往具有概率性、经验性和情境依赖性。学习者需要
把数学培养的条件意识和推理检验带入模型判断，同时追问数据如何形成、预测能否迁
移、系统优化什么目标以及输出如何影响后续行为。形式推理由此成为认知自治的重要
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基础，但无法单独覆盖来源、平台、反馈和责任构成的完整问题链条。

8.4 语言与文学：语境中的意义理解与表达
语言与文学训练的重心可以概括为语境中的意义理解与表达。词语、语气、叙事、

立场、声音和修辞共同参与意义生成；同一句话进入不同场合，可能获得不同含义。语
言学习使人超越字面信息，理解隐喻、情绪、文化背景和交往目的，文学阅读则通过人
物、叙事和多重视角展开经验的复杂性。

Vygotsky (1978) 把语言视为思维发展的重要媒介，强调社会互动和符号工具在认
知发展中的作用。Halliday (1978) 从社会语境考察语言的意义功能，L. M. Rosenblatt
(1978) 则把阅读理解为读者与文本之间的互动过程。细读、概括和解释支持学习者从词
句与结构中归纳意义，跨文本比较和语境重构促进泛化，论证与表达要求作出有依据的
判断，写作中的修改和反思持续训练自醒。
人工智能生成内容使意义理解进入新的来源结构。学习者面对的对象既包括相对稳

定的文本，也包括即时生成的文字、图像和声音，以及经过算法筛选和平台排序的信息。
判断一段内容时，既要分析它表达了什么、采用了怎样的叙事与修辞，也要追踪材料来
源、生成机制和传播链条，核查流畅表达所依赖的事实与证据。语言文学培养的语境敏
感和表达能力可以支持这种工作，人工智能通识教育还要把模型介入、平台作用、使用
后果和责任归属纳入同一认知过程。

8.5 物理：经验约束下的因果解释
物理训练的重心可以概括为经验约束下的因果解释。面对复杂自然现象，学习者需

要识别关键变量，建立理想化模型，提出可检验预测，并通过观察、实验和误差分析修
正解释。物理模型总在一定假设和条件下成立，因而结论的力量与适用边界同时受到关
注。

Chi、Feltovich 和 Glaser 的研究发现，新手往往根据题目的表面情境分类，专家更
倾向于依据能量守恒、牛顿定律等深层原理组织问题 (Chi, Feltovich, and Glaser, 1981)。
Hestenes (1992)提出的建模教学强调模型建构、验证和应用的连续过程，diSessa (1993)
则揭示日常直觉在物理理解中同时具有支持和干扰作用。物理学习由此训练学习者从有
限现象归纳关系，把模型迁移到新的条件，依据实验比较解释，并在预测与观察不一致
时检查假设、测量和推理。
人工智能系统经常依据统计相关性进行预测，其输出又可能改变人的行为和后续数

据。此时，因果解释、统计预测和反馈效应需要得到区分。学习者既要考察结果是否符
合已有机制和观测证据，也要检查训练环境与应用环境是否一致、模型置信度是否得到
校准、系统参与行动后是否改变了原有条件。物理学提供模型、证据、因果和误差意识，
人工智能通识教育进一步处理人、数据、模型、平台和制度共同作用时出现的信任与责
任问题。
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8.6 历史：有限证据下的情境判断

历史训练的重心可以概括为有限证据下的情境判断。过去无法被直接观察和重复验
证，人们只能依据留存下来的材料形成理解。这些材料可能残缺，也会受到记录者身份、
立场、目的和时代条件的影响。历史学习要求辨析来源、比较记载、重建语境，并在事
实、解释和评价之间保持区分。

S. S. Wineburg (1991) 发现，历史专家阅读文献时会持续进行来源分析、情境化和
互证。Seixas and Morton (2013) 进一步将历史思维概括为历史意义、证据、延续与变
化、因果、历史视角和伦理维度。S. Wineburg and McGrew (2019) 关于在线信息判断
的研究还显示，专业事实核查者倾向于离开当前页面进行横向阅读。史料辨析和互证支
持从有限材料形成理解，语境重构帮助学习者检验解释能否迁移，证据权衡与伦理评价
构成判断，对材料缺失、解释偏向和新证据的持续关注则促进自醒。
生成式人工智能和算法传播改变了材料的形成与可见方式。文字、图像、声音和视

频可以由模型生成或修改，平台排序又会影响什么内容被看见、以何种频率被看见。学
习者需要沿着作者、数据、模型、发布者和传播平台追踪来源，考察技术过程如何改变
信息及其可信感。历史学培养的来源辨析、证据互证和情境判断可以进入这一任务，人
工智能通识教育则把生成机制、算法中介、传播反馈和现实责任同时纳入审视。

8.7 计算机科学：复杂问题的可执行建构

计算机科学训练的重心可以概括为复杂问题的可执行建构。学习者需要明确目标和
约束，将问题分解为相互衔接的子任务，选择数据表示，设计算法，并通过运行、测试
和调试不断修正方案。抽象、分解、自动化和调试使问题解决过程获得可检查、可执行
和可迭代的形式。

Wing (2006) 将计算思维概括为运用计算机科学基本概念进行问题求解、系统设计
和人类行为理解的思维方式。Papert (1980) 强调编程可以成为儿童思考自身思考过程
的工具，Brennan and Resnick (2012) 则从计算概念、计算实践和计算观念三个方面分
析创造性编程学习。问题分解和数据表示支持归纳，模块复用和条件分析涉及泛化，测
试与方案选择构成判断，调试和迭代则为自醒提供了可观察的活动形式。
人工智能延续了可执行建构的传统，也改变了系统行为与设计意图之间的关系。在

许多基础程序中，规则和执行步骤由设计者明确规定；机器学习系统从数据中形成行为，
其输出受到训练数据、模型能力、输入方式、使用情境和平台目标共同影响，具体结果
难以仅从程序步骤中直接读出。学习者因此要从“如何把问题转化为机器能够处理的过
程”继续走向“如何管理机器对人类认识和行动的参与”：哪些任务可以委托，委托到
什么程度，输出需要经过哪些核查，何时应暂停或否决，以及最终判断和责任由谁承担。
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8.8 人工智能通识教育的独特心智训练
上述比较表明，传统学科已经为认知自治提供了多方面基础。但这并不意味着人工

智能通识教育只是既有心智训练的简单重复。它的相对独特价值来自第五、六、七章共
同揭示的结构。五章说明，人工智能把表示、学习、推断、检验和修正转化为可以构建
和运行的过程，使智能活动本身成为可观察、可操作和可比较的学习对象。第六章说明，
模型输出经由平台、组织和制度进入信息传播、组织决策与现实行动，并在持续反馈中
改变后续数据和人的行为。第七章进一步把这一过程组织为归纳、泛化、判断与自醒的
能力循环。
三方面结合以后，人工智能通识教育能够让学习者沿着“数据—模型—输出—行动

—反馈”的完整链条观察、构建、使用和校正认知过程。学习者既要从数据和经验中形
成理解，也要检验模型能否迁移到新的对象；既要评价输出、安排人机分工并作出选择，
也要监控系统使用如何改变自己的信任、依赖和责任状态。认知过程在这里同时具有技
术形式和社会效力，任何单一传统学科都只覆盖其中的部分环节。
这种完整链条还使学习者在多种角色之间转换。他可能是数据提供者、模型使用者、

系统设计参与者、结果评价者，也可能是受算法影响的行动者。角色变化会改变能够获
得的证据、可以施加的控制以及应当承担的责任。人工智能通识教育由此把认识问题与
行动问题连接起来：一个输出是否可靠，需要结合来源、证据和边界判断；一个输出是
否采用，还要结合价值、风险、可逆性和责任判断；一次使用是否继续，则需要观察反
馈并调整信任和依赖。
表8.1概括了各学科提供的主要心智训练。注意，表中的概括仅表示训练重心，不构

成对任何学科价值的完整定义。

表 8.1: 主要学科的核心心智训练与典型判断标准

学科 核心心智训练 典型判断标准

数学 形式约束下的必然推理 前提是否明确，推理是否有效，结论是
否由前提必然推出

语言与文学 语境中的意义理解与表达 理解是否合乎语境，解释是否有文本依
据，表达是否准确得体

物理 经验约束下的因果解释 解释是否符合经验事实，机制是否合
理，预测是否可以检验

历史 有限证据下的情境判断 来源是否可靠，证据能否互证，解释是
否符合历史情境

计算机科学 复杂问题的可执行建构 问题能否明确表示，过程能否执行，结
果能否测试，错误能否定位并修正
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学科 核心心智训练 典型判断标准

人工智能通
识

智能环境中的认知自治 来源是否可信，证据是否充分，结论边
界是否清楚，对模型的信任是否适度，
判断与责任是否明确

人工智能通识教育与若干相邻素养也存在清楚的协作关系。批判性思维提供理由审
查、论证评价和反思判断的一般方法；媒介素养关注信息来源、表达形式、传播过程和
平台影响；统计思维关注数据、抽样、不确定性和推断；计算思维关注问题表示、分解、
执行和调试。人工智能通识教育吸收这些认知资源，并把它们组织到人工智能参与信念
形成、判断选择和现实行动的全过程中。它的课程重心由人工智能这一共同对象贯穿，
包含数据如何表示现实、模型如何学习和生成、输出如何进入平台与制度、人在何处保
留判断以及责任如何分配等彼此关联的内容。

8.9 本章小结
数学、语言与文学、物理、历史和计算机科学分别提供了形式推理、意义理解、因

果解释、情境判断和可执行建构等重要训练。它们以不同方式支持归纳、泛化、判断与
自醒，也为来源、证据、边界、信任和责任的调节提供认知基础。学科心智训练产生于
具体实践，其跨情境调用需要变式、比较、反思和迁移支持。
人工智能通识教育将这些认知资源组织到数据、模型、输出、行动和反馈构成的完

整链条中。智能活动在这一链条中获得可执行形式，并通过平台、组织和制度取得现实
效力。学习者由此能够观察认知过程、构建和使用人工智能系统、评价其输出，并根据
反馈调整信任、依赖、人机分工和责任安排。这种系统整合构成人工智能通识教育相对
独立的心智训练价值。
至此，本篇已经从人工智能学科、人工智能进入社会生活的机制、认知自治的四能

力模型以及与其他学科心智训练的关系四个方面，说明了人工智能通识教育培养认知自
治能力的科学基础、实现途径和独特价值。接下来需要进一步回答：哪些人工智能知识、
方法、应用和责任问题能够承载这些能力训练，并共同构成面向认知自治的内容体系。



第三篇

内容框架：人工智能通识教育应当教什么
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本篇导言

前两篇从智能社会的认知环境出发，基于人工智能的科学属性、社会作用机制，讨
论了人工智能通识教育的时代必要性和可行性。在此基础上，本篇进一步回答人工智能
通识教育的内容问题：面对快速演进、形态繁多的人工智能技术，哪些知识应当成为全
体学习者共同的教育基础，又应当怎样把这些知识组织成相对稳定、彼此关联的内容体
系。
人工智能技术持续更新，具体产品、操作界面和使用技巧具有鲜明的阶段性。通识

教育需要在变化中把握相对稳定的知识主干，以长期存在的基本问题组织课程内容，并
把大模型、多模态系统、推理模型和智能体等前沿进展放入这一结构中理解。这样的内
容体系应当具有基础性、结构性、解释性、迁移性和公共性：为理解人工智能提供共同
语言，把分散的知识组织成相互联系的结构，解释系统能力形成及发生错误的原因，支
持学习者分析新的技术与场景，并涵盖智能社会中与个人权益、公共生活和行动责任密
切相关的问题。
基于这一理念，本篇将人工智能通识教育的内容组织为五个相互联系的部分：人工

智能基础概念、人工智能方法、人工智能应用、人工智能交叉融合以及风险、伦理与责
任。这五部分沿着人工智能从科学对象走向社会实践的过程展开，依次回答人工智能是
什么、人工智能如何形成能力、人工智能如何成为现实系统、人工智能如何进入其他知
识领域，以及人应当如何使用、监督和治理人工智能。它们共同构成从认识对象、理解
机制、解释系统、迁移方法到负责任行动的完整认知链。
人工智能基础概念为学习者建立认识智能机器的坐标。人工智能的思想源头、学科

形成、发展历程、研究目标、学科特征和概念边界，使学习者能够把当前技术放回长期
演进中定位，区分人工智能与自动化、算法、机器人、机器学习和生成式人工智能等相
关概念，并依据系统的实际功能和运行条件判断其能力与边界。
人工智能方法解释机器能力如何形成。表示、学习、推理、生成和行动等基本问题，

以及数据、知识、目标、模型、算法和反馈之间的关系，共同构成理解人工智能技术的
机制骨架。方法学习帮助学习者追踪系统结论的形成过程，理解能力依赖的条件，分析
模型为什么能够有效、为什么可能出错，并为评价新的技术进展提供相对稳定的解释框
架。
人工智能应用连接抽象方法与现实经验。识别、翻译、推荐、生成和决策等功能进

入真实场景以后，会同数据、设备、软件、用户、组织流程和制度规则共同构成现实系
统。应用部分引导学习者越过可见的功能表现，理解模型输出怎样产生、怎样进入人的
判断和行动，以及系统效果、适用边界和潜在影响应当依据什么证据加以评价。
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人工智能交叉融合讨论人工智能如何参与其他领域的问题求解与知识生产。数学、
工程、自然科学、生命科学、社会科学以及人文艺术具有不同的研究对象、数据形态、
理论约束和证据标准。交叉融合的学习重点在于把领域问题转化为人工智能可以处理的
任务，选择和改造合适的方法，引入领域知识与约束，并通过相应的专业程序验证结果。
由此，方法迁移始终与条件识别和领域判断相联系。
风险、伦理与责任把技术理解引向价值判断和负责任行动。信息真实性、数据与隐

私、公平、安全、人的主体性、社会影响和责任分配等问题，需要形成独立、系统的知
识结构；这些问题同时贯穿基础概念、人工智能方法、人工智能应用和交叉融合，持续
检验技术目标是否合理、证据是否充分、利益与风险如何分配，以及不同主体应当承担
什么责任。
五部分具有递进关系，也保持循环联系。基础概念为方法理解提供语言和坐标，方

法为应用分析提供机制解释，应用使方法在现实系统中接受检验，交叉融合以领域问题
和专业标准约束方法迁移，风险、伦理与责任则从价值和后果出发反向审视技术目标、
系统设计与使用方式。认知自治贯穿这一过程，归纳、泛化、判断和自醒四种能力也会
在不同内容和任务中被反复调用。
接下来的五章将分别展开这五部分的教育功能、内容原则、共同主干和拓展内容。

本篇由此确定人工智能通识教育“教什么”的基本范围与组织逻辑。五部分在具体课程
中的比例、深度和顺序，可以依据学习者的年龄、知识基础、专业方向和现实需要进行
调整；第四篇将在这一内容框架上，进一步讨论不同阶段与群体的课程实施。



第九章 人工智能基础概念：建立理解智
能机器的坐标系

摘要：人工智能基础概念指的是对人工智能这门学科的基本理解，包括对人工智能研
究对象、实现方式、历史来源和学科边界的整体认知。对人工智能基础概念的学习承
担着建立认知坐标的功能，如果缺少这一坐标，就容易把当前流行的产品等同于人工
智能本身，把自动化功能理解为智能，把语言流畅误判为真实理解，也容易在技术崇拜
与技术恐惧之间摇摆。本章从通识教育的角度讨论人工智能基础概念的设计原则和推
荐内容。人工智能可以被理解为研究如何以计算方式模拟人类智能行为的科学；围绕
这一研究对象，又形成了丰富的工程实践和交叉方法。人类智能是其重要参照，但机器
并不需要完整复制人的内部过程。人工智能的思想源头来自人类制造智能机器的愿望；
形式逻辑和数理逻辑使思维过程能够被分析、符号化和演算；可计算性理论与通用计
算机为机器执行这些演算提供了理论模型和物质工具；图灵关于机器智能的思考以及
达特茅斯会议最终促使人工智能形成独立学科。此后的符号主义、专家系统、统计机器
学习、深度学习、大模型和智能体共同构成一条不断扩展的历史主线。基础概念教育应
帮助学习者区分人工智能与自动化、机器人、机器智能、算法、互联网、大数据、机器
学习、深度学习、生成式人工智能和通用人工智能，理解这些概念之间的包含、交叉和
支撑关系。历史、定义和概念边界由此共同服务于认知自治：学习者能够把新技术放回
长期演进中定位，追问能力形成的条件，校准对机器的信任，并在快速变化的智能社会
中保持清醒判断。

关键词：人工智能基础概念；人工智能起源；人工智能史；学科特征；概念边界；智能
行为；机器智能；认知自治

9.1 设计思路
9.1.1 人工智能基础概念教育功能
很多人工智能通识教育实践从一个具体工具或应用开始。聊天机器人能够回答问

题，图像模型可以生成画面，推荐系统持续推送内容，自动驾驶汽车能够感知道路。这
些可见功能的介绍容易激发兴趣，也容易让学习者把人工智能理解为眼前的某个产品。
产品迭代之后，原有认识随之失去支点；一种新模型表现出更强能力时，学习者又可能
把它看作全新的、与过去没有关联的技术。
基础概念的作用，是为持续变化的技术建立相对稳定的坐标系。这个坐标系至少应

回答六个问题：
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1. 人工智能所说的“智能”指什么；
2. 人工智能试图解决什么类型的问题；
3. 人工智能为什么以计算作为主要实现方式；
4. 这门学科从哪些思想和技术基础中产生；
5. 人工智能在历史上经历了哪些重要的方法转向；
6. 人工智能与自动化、机器人、算法、机器学习和生成式人工智能等相邻概念有什
么关系。
这些问题决定学习者如何解释人工智能。一个人若把人工智能等同于聊天模型，就

难以理解专家系统、搜索算法、机器视觉和机器人规划为何同属人工智能；若把一切自
动运行的设备都称为人工智能，就无法区分预设程序、反馈控制和机器学习；若把模型
的语言表现直接等同于理解、意识或人格，就容易对机器能力产生过度推断。
基础概念教育还承担着消除“技术现在主义”的任务。所谓技术现在主义，是指只

根据当前形态理解一门技术，忽略它长期积累的思想、方法和争论。人工智能的发展跨
越逻辑推理、知识表示、概率统计、神经网络、强化学习和大规模预训练等多条路线。
今天的大模型建立在此前数十年的语言建模、表示学习、计算硬件和数据积累之上。了
解这一过程，学习者能够把热点技术视为历史链条中的阶段性成果，既看到突破，也看
到尚未解决的问题。
基础概念为后续技术内容提供共同语言和评价尺度，也使学习者能够在新技术出现

时判断其位置、能力和边界。课程可以从工具、应用或问题情境进入，但需要及时回到
稳定的概念坐标。

9.1.2 基础概念与认知自治

归纳能力体现在从历史材料和技术案例中概括人工智能研究对象、能力来源和方法
转向，避免把单一产品或局部表现当作人工智能整体。
泛化能力体现在把概念关系用于新技术。学习者能够判断一个新系统主要依赖规

则、学习、生成还是智能体结构，并分析已有概念在新情境中的适用范围。
判断能力体现在区分自动化与学习、语言表现与真实理解、模型与完整应用系统，

并依据数据、目标、计算资源和环境说明能力成立的条件。
自醒能力体现在觉察神秘化、拟人化和技术宣传如何影响自身信任。学习者能够避

免因语言流畅而过度信任，也不会因一次错误而完全否定技术，并能区分已经验证的事
实、尚有争议的观点和未来设想。
基础概念由此帮助学习者形成稳定而开放的认识姿态：理解人工智能的历史连续性

和现实价值，直面新方法带来的变化，并持续追问来源、证据、适用范围和责任。
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9.2 内容建议
9.2.1 人工智能定义
关于人工智能的定义并不唯一，例如，McCarthy (2007) 后来把人工智能概括为制

造智能机器、尤其是智能计算程序的科学与工程。对通识教育来说，这一定义需要足够
简洁，不包含太多术语，同时也需要明确学科的基础特征。如第二篇所述，本书对人工
智能定义如下：

人工智能是用计算机模拟人类智能行为的科学。

这一定义里最重要的内容是对人类“智能行为”的模拟。人工智能长期以人类智能
为参照，但“像人一样完成任务”与“完全复制人的内部过程”是两个不同目标。图灵测
试采用行为表现作为判断标准，原因之一在于人的内部智能过程难以直接观察 (Turing,
1950)。现代人工智能也经常采用与人不同的实现路径：计算机通过大规模搜索完成棋
局判断，通过高维向量表示词义，通过梯度优化调整模型参数。这些计算过程与人类思
维的内部机制具有明显差异，但在任务、表示、证据、目标和反馈等问题结构上却可以
进行比较。
基础概念教育需要保留这种区分。机器可以表现出语言能力，却未必拥有与人相同

的生活经验；可以生成表达情感的文字，却不能由此确认它具有主观感受；可以给出正
确答案，也可能缺少对答案来源和现实后果的理解。评价机器智能时，应把功能表现、
内部机制、环境适应和责任能力分开讨论。

9.2.2 人工智能概念辨析
人工智能领域中有很多概念，需要仔细辨析以避免混淆。然而，概念辨析不能依赖

一句静态定义。较有效的方法是比较研究对象、实现方式和彼此关系。

表 9.1: 人工智能及其相邻概念

概念 核心含义 与人工智能的关系

智能机器 表现出某种智能功能的人工装
置，范围取决于人对“智能”的
判断

可以通过机械、电路、控制或人
工智能等多种方式实现；人工智
能常是智能机器中的一个组成
部分

自动化 系统按照预设流程或反馈机制
自动运行，重点是减少人工操
作

自动化可以不包含学习和推理；
人工智能能够提高自动化系统
的感知、适应和决策能力
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概念 核心含义 与人工智能的关系

机器人 具有感知、控制和物理行动能
力的机器系统

机器人是物理载体，人工智能可
以成为其感知和决策模块；大量
人工智能系统并不具有机器人
身体

机器智能 机器所表现出的智能能力，强
调能力属于机器

与人工智能高度重叠；“机器智
能”更强调结果，“人工智能”也
指研究这些能力的学科与技术
体系

算法 解决一类问题的明确步骤或计
算规则

算法是人工智能的组成工具；许
多普通算法不涉及智能行为，人
工智能系统通常由多种算法共
同构成

互联网 连接计算设备、传输和共享信
息的基础设施

为人工智能提供数据、计算和服
务环境，也接受人工智能的搜索、
推荐与安全技术支持

大数据 大规模、多样和快速产生的数
据及其处理技术

数据是现代机器学习的重要资
源；拥有大量数据本身不等于具
备人工智能能力

机器学习 使系统从数据或反馈中改进性
能的方法集合

是人工智能的重要方法分支；人
工智能还包括知识表示、搜索、规
划、推理和机器人等内容

深度学习 以多层神经网络为主要模型的
机器学习方法

是机器学习的分支，也是现代人
工智能的重要技术基础，但不能
代表人工智能全部

生成式人工智
能

学习数据分布并生成文本、图
像、声音、视频、代码等内容的
系统

属于人工智能的应用和方法形
态；识别、预测、规划、控制等大
量系统并不以内容生成为目标

大语言模型 通过大规模文本等数据预训
练、能够理解和生成语言的模
型

是生成式人工智能的一类基础
模型；大模型还可以面向视觉、声
音、科学数据和多模态信息

智能体 能够围绕目标感知环境、规划
步骤、调用工具、执行行动并
利用反馈的系统

通常以模型为认知核心，并结合
记忆、工具、权限和工作流程；聊
天界面本身不必然构成完整智
能体
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概念 核心含义 与人工智能的关系

专用人工智能 在限定任务或领域中形成能力
的人工智能系统

当前实际应用主要属于这一类
型，能力可能很强，迁移范围仍
受任务和环境限制

通用人工智能 能够跨广泛任务学习、迁移和
解决问题的假设性或发展中目
标

尚缺少公认定义和统一测试标
准；讨论时应区分研究目标、系
统宣传和已经验证的能力

超级智能 在几乎所有重要认知任务上显
著超过人类的设想

主要用于远期研究与治理讨论，
不宜用当前单项性能直接推断
其已经出现

概念之间经常存在包含和交叉关系。深度学习属于机器学习，机器学习属于人工智
能的重要方法；大语言模型属于基础模型和生成式人工智能的一部分；智能体可以调用
大语言模型，也可以组合规则、搜索、数据库和外部工具。用一张单向树形图难以表达
全部关系，课程应同时使用层级关系、系统组成和对比案例。

9.2.3 人工智能的思想和技术源头
人工智能作为独立学科形成于 20 世纪中叶，其思想准备经历了漫长过程。基础概

念教育不需要穷尽所有历史人物，可以围绕三条主线组织：智能机器的愿望、思维的形
式化、计算的机器化。

1. 智能机器的愿望
人类很早就尝试制造能够自动运行、模仿生物或替人工作的装置。古代关于自动人

偶和机械动物的传说，以及后来出现的水钟、自动剧场、机械乐团和可编程自动装置，
都体现了人类对智能机器的持续想象。这些装置主要依赖机械结构、液压、齿轮和预设
顺序，尚不具备现代人工智能的计算结构，却提出了一个延续至今的问题：机器能否承
担原本由人完成的复杂活动？
自动机械的历史在课程中承担概念对比功能。学习者可以由此区分“自动执行”与

“智能适应”，理解高度自动化并不必然包含学习、推理和环境理解。同时，这段历史也
说明人工智能的产生并非偶然，它延续了人类借助人造装置与技术工具扩展自身能力的
长期愿望。

2. 思维的形式化：从逻辑到数理逻辑
人工智能的第一条理论主线来自对思维规律的研究。亚里士多德的三段论把思维形

式与思维内容区分开来：当推理形式有效且前提成立时，结论才得到保证。这个区分对
人工智能和认知自治都具有持续意义。系统的推理过程可能形式正确，输入事实却可能
错误；生成答案可能结构完整，证据却不可靠。

19世纪，Boole (1854)以符号和代数运算描述逻辑关系，使推理过程能够被数学化。
此后，弗雷格、罗素、怀特海、希尔伯特和哥德尔等人的工作推动数理逻辑形成。思维
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形式由自然语言中的规则转化为定义明确的符号系统和演算过程，为机器执行推理奠定
了理论基础。
这条历史主线包含一个重要的认识论转变：人的部分思维活动可以被分析为形式结

构，形式结构可以表示为符号，符号可以按照规则演算。具体设备使这种转变获得实现
条件，人工智能由此获得了把智能转化为计算问题的可能性。

3. 计算的机器化：可计算性理论与通用计算机
思维能够形式化以后，还需要能够执行形式运算的通用机器。Turing (1936)在 1936

年提出抽象计算模型，以有限状态、读写操作和规则表描述一般计算过程。图灵机的意
义在于给出了“可计算”的清晰模型，也揭示了计算能力的理论边界。

Shannon (1938) 把布尔代数与继电器、开关电路联系起来，说明逻辑运算可以由电
路实现。存储程序思想进一步使程序能够作为数据保存在机器中，计算机可以通过更换
程序处理不同任务 (Neumann, 1945)。通用电子计算机的出现使“用计算模拟智能”从
哲学和数学设想转化为可实验的工程计划。
可计算性同时提醒学习者，计算机能力具有边界。计算速度和存储规模的提高能够

解决更多复杂任务，却不能消除理论上不可计算的问题。人工智能建立在计算系统上，
其能力也受到表示方式、算法复杂度、数据资源和可计算性的共同约束。

4. 图灵的机器智能设想
图灵对人工智能的贡献不止于计算理论。他讨论了机器学习、奖励与惩罚、模拟进

化和“儿童机器”等思想，并在 1950 年提出图灵测试，把“机器是否思考”的哲学争
论转化为可以观察的行为测试 (Turing, 1950)。
图灵测试的教育价值，在于它提出了操作性标准：无法直接观察机器内部是否拥有

心智时，可以先考察其行为表现。但它的局限也同样重要。语言表现可以成为智能证据，
却难以单独证明真实理解、环境经验、意识或责任能力。现代生成式人工智能重新激活
了这一争论，使“表现得像有智能”与“拥有何种智能”成为基础概念教育中的重要问
题。

9.2.4 人工智能发展史
1. 达特茅斯会议
1956 年的达特茅斯会议通常被视为人工智能学科形成的标志。会议之前，机器对

弈、定理证明、神经网络和机器学习等探索已经出现；会议把这些分散工作置于“人工
智能”这一共同名称下，并提出语言、抽象、神经网络、自我改进、创造性和计算复杂
度等问题 (McCarthy et al., 1955)。

一门学科的形成需要研究对象、问题集合、方法共同体和制度载体。达特茅斯会议
的意义体现在四个方面：

1. 确立了以机器实现智能为共同研究目标；
2. 把逻辑、计算、心理、神经科学和工程探索组织到同一问题空间；
3. 形成了若干持续影响后世的研究方向；
4. 促成实验室、学术会议、期刊和人才培养体系逐步建立。
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人工智能由此表现出鲜明的跨学科起源。数学提供逻辑、概率和优化工具，计算机
科学提供算法和系统，心理学与认知科学提供关于人类思维的模型，神经科学提供生物
智能的启发，控制论和工程学提供反馈与行动机制。人工智能在形成独立学科后仍保持
这种开放边界。

2. 符号主义：把知识和推理交给机器
人工智能早期的主流路线以符号表示知识，通过搜索、规则和逻辑推理解决问题。

机器对弈、自动定理证明、问题求解和早期对话程序展示了计算机执行复杂规则的能力。
Newell and Herbert A. Simon (1976) 把计算机科学视为研究复杂信息加工系统的经验
性学科，并以物理符号系统假说解释智能行为。
符号方法的优势是结构明确、推理过程较易追踪，适合规则清晰、知识可以表达的

问题。其困难也很明显：开放环境中的常识难以穷尽，不确定信息难以用严格规则完全
描述，搜索空间可能随问题规模迅速增长。早期研究对难度估计不足，技术承诺与实际
能力之间出现落差，人工智能进入第一次低潮。

3. 知识工程：从通用推理转向领域经验
专家系统把特定领域专家的经验整理成知识库，再由推理程序解决诊断、分析和决

策问题。它表明，强大能力经常来自丰富领域知识，而非单一通用推理机制。Feigenbaum
(1977) 将这一时期的研究概括为知识工程，并强调知识在智能系统中的中心作用。
专家系统推动人工智能进入真实行业，也暴露了知识获取和维护的困难。专家经验

中包含大量隐性知识，难以全部转化为规则；知识库扩大以后，新旧规则可能冲突；环
境变化又要求持续更新。第二次低潮促使研究者重新思考人工构造知识的上限。

4. 统计机器学习：让系统从数据中形成规律
20 世纪 90 年代以后，概率统计和机器学习逐渐成为主流。机器学习把知识来源从

人工编写的规则扩展到数据，通过训练估计模型参数，使系统能够处理噪声、不确定性
和复杂模式。研究目标也趋于务实，语音识别、图像识别、信息检索和自动驾驶等具体
任务推动方法发展。
这一转向具有重要认识论意义。知识不再只以可读规则的形式存在，也可以隐含在

统计关系和模型参数中。模型能力由数据、表示、目标函数和训练算法共同决定。人工
智能开始获得较强的经验归纳能力，同时面临数据偏差、可解释性和泛化等新问题。

5. 连接主义与深度学习：自动形成多层表示
神经网络通过大量简单单元的连接实现复杂函数。感知器展示了连接权重可以从样

本中学习，也暴露了单层网络的表达限制 (Minsky and Seymour Papert, 1969)。反向传
播推动多层网络训练 (Rumelhart, G. E. Hinton, and Williams, 1986)，数据积累、GPU
计算和网络结构改进最终促成深度学习突破。深度网络可以从原始数据中逐层形成表
示，在图像、语音和语言任务中减少对人工特征设计的依赖 (LeCun, Yoshua Bengio, and
G. Hinton, 2015)。
深度学习的兴起拓展了人工智能的能力边界，也改变了系统的可理解方式。模型内

部表示往往难以直接解释，训练性能与真实部署之间可能存在差距，对抗样本、分布变
化和资源消耗成为新的基础问题。

6. 大模型与智能体：从单项任务走向通用接口



116 第九章 人工智能基础概念：建立理解智能机器的坐标系

Transformer 通过注意力机制改善长序列建模和并行训练 (Ashish Vaswani et al.,
2017)。在大规模数据和计算资源支持下，预训练模型可以在多种任务间迁移，逐渐形成
语言生成、多模态理解、推理、代码和工具使用等能力。基础模型研究用“同一个模型
适配许多下游任务”概括这种变化 (Bommasani, Hudson, Adeli, et al., 2021)。
生成式人工智能使人与模型的交互从调用专门功能转向自然语言指令。智能体则在

模型基础上加入目标、记忆、规划、工具调用和环境反馈，使系统能够连续完成任务。
这个阶段显示人工智能正在从单项模型扩展为复杂系统，也进一步模糊了模型、软件、
工具和行动主体之间的边界。
人工智能发展过程中积累的这些思想和方法相互继承，也长期并存。现代系统仍会

使用规则、搜索、知识库、概率模型和神经网络。历史呈现的是研究重心和能力结构的
变化，并非旧方法被完全淘汰。

9.3 实施建议
9.3.1 课程组织原则
以稳定问题组织快速变化的术语：课程应围绕智能、计算、表示、学习、行动、评价

和责任等长期问题组织内容。新产品和模型可以作为案例，不能成为概念结构的中心。
这样，学生在面对新术语时能够追问：它解决什么智能任务，采用什么表示和方法，依
赖哪些资源，与已有技术相比发生了什么变化。
历史服务于概念理解：人工智能史应解释思想和方法为何变化。学习达特茅斯会议

是为了理解学科共同体如何形成；学习两次低潮是为了理解愿景、技术条件和社会预期
之间的关系；学习符号主义、机器学习和深度学习是为了理解知识来源和智能实现方式
的转变。历史人物和年份为这条逻辑提供支撑，不宜成为孤立记忆点。
用对比案例建立概念边界：概念边界适合通过成组案例学习。例如，机械定时器、

反馈控温设备、扫地机器人和自主学习机器人可以用于比较自动化程度、环境感知、学
习与规划；关键词匹配程序和大语言模型可以用于比较规则、统计学习和行为表现；搜
索引擎、推荐系统和生成模型可以用于区分检索、排序和生成。
对比应允许存在中间情况。现实系统常把自动控制、传统软件和人工智能模型组合

在一起，简单的“是或不是人工智能”容易掩盖系统结构。更有价值的问题是：系统的
哪些部分使用了人工智能，使用了哪种能力，能力如何形成。
把能力描述与成立条件同时呈现：“模型能完成什么”需要与“在什么条件下完成”

同时讲解。人脸识别的性能依赖数据群体、光照、角度和攻击环境；语言模型的回答依
赖训练信息、上下文、检索和提示；自动驾驶能力依赖道路范围、天气、传感器和接管
机制。条件意识能够抑制把局部实验结果推广到所有环境的倾向。
区分事实、争议和未来设想：人工智能基础概念中包含已经建立的事实，也包含开

放争论。人工智能形成于 20 世纪中叶、机器学习是其重要方法分支，属于相对稳定的
知识；机器是否真正理解语言、意识是否可能由计算产生，仍存在理论争议；通用人工
智能和超级智能的时间表属于高度不确定的预测。课程应对三类内容作出标记，帮助学
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习者形成不同的证据印象。
把基础概念连接到后续内容：基础概念需要为人工智能方法、应用、交叉融合以及

风险、伦理与责任提供接口。定义人工智能时应引出知识与学习两类方法；讨论学科特
征时应引出典型应用和跨学科属性；讨论机器智能与人类智能时应引出责任归属和人机
关系。概念教育由此成为整套内容体系的入口。

9.3.2 推荐内容及其层次
1. 共同主干
面向所有学习者的共同主干建议包括：

1. 智能行为的多维性以及局部能力与整体智能的区别；
2. 人工智能的工作性定义、研究目标和计算实现方式；
3. 人类智能作为参照系的意义及机器拟人化的局限；
4. 形式逻辑、数理逻辑、可计算性理论和通用计算机构成的起源主线；
5. 图灵的机器智能思想和达特茅斯会议的学科形成意义；
6. 符号主义、专家系统、统计机器学习、深度学习、大模型和智能体的主要方法转
向；

7. 人工智能的科学属性，以及由此发展的工程实践和交叉方法；
8. 人工智能与自动化、机器人、算法、互联网、大数据、机器学习、深度学习和生成
式人工智能的关系；

9. 专用人工智能、通用人工智能和超级智能之间的证据与概念差异；
10. 人工智能能力的条件性、可错性和社会影响。

2. 拓展内容
根据学习者基础和课程目标，可以进一步讨论：

1. 人类智能的生物基础、社会合作、语言和文化累积；
2. 逻辑有效性、前提真实性与生成内容核查的关系；
3. 可计算性、复杂性与人工智能能力边界；
4. 图灵测试、中文房间等关于理解和心智的思想实验；
5. 符号主义、连接主义、贝叶斯主义和进化方法等学术流派；
6. 行为主义与内在主义在研究目标和证据标准上的差异；
7. 基础模型、多模态系统和智能体带来的学科边界变化；
8. 通用人工智能的不同定义、评价方案和治理问题。
拓展内容应保持概念导向。学习者不必记忆所有人物和术语，重点是形成对不同观

点和方法的比较能力。

9.4 本章小结
人工智能基础概念的核心任务是建立理解智能机器的坐标系。人工智能可以被理解

为“用计算机模拟人类智能行为的科学”。它以人类智能为重要参照，关注感知、行动、
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思考、情感等功能，同时采用与人类不同的计算过程实现这些能力。
人工智能的思想和技术源头可以分为三个阶段来理解：制造智能机器的长期愿望提

出问题，形式逻辑和数理逻辑使部分思维过程能够被符号化和演算，可计算性理论、数
字电路和通用计算机使这些演算能够由机器执行。人工智能形成独立学科后，又经历符
号主义、专家系统、统计机器学习、深度学习、大模型和智能体等方法重心的变化。各
类方法长期并存，现代系统经常把多种工具组合使用。
人工智能领域包含大量概念，这些概念间可能存在包含、交叉和支撑关系。通过稳

定问题、历史主线、对比案例、条件描述和证据分级，可以把概念辨析转化为对归纳、
泛化、判断和自醒能力的训练。概念学习由此成为训练认知自治的基础动作。
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摘要：人工智能方法内容繁多，若课程按照算法名称和产品形态逐项展开，学习者容
易获得零散术语，却难以理解各种方法为什么产生、如何关联以及在什么条件下有效。
本章从通识教育的角度建立人工智能基础方法的知识体系。人工智能形成能力有两条
基本路径：基于知识的方法把事实、规则和关系表示出来，通过搜索与推理解决问题；
基于学习的方法从数据、反馈和经验中调整模型，使系统获得完成任务的能力。基于学
习的方法统称为“机器学习”。机器学习可以用目标、模型、算法、数据和知识五个要
素来理解，并通过问题定义、模型设计、模型训练、独立测试、模型选择、部署监测和
反馈更新形成完整流程。监督学习、无监督学习和强化学习按照学习信号分类；符号、
贝叶斯、连接和进化仿生四种方法论传统则从不同角度呈现人工智能的基础思路。从
近年来的技术发展节奏来看，深度学习以多层神经网络实现表示学习；大模型通过大
规模预训练建立可迁移能力，多模态模型把文字、图像、声音和动作纳入联合表示，智
能体又加入目标、记忆、规划、工具、行动与反馈。基础方法教育帮助学习者形成方法
坐标，理解模型能力的来源，判断数据、目标、结构、评价和场景之间的匹配关系，并
通过归纳、泛化、判断和自醒保持认知自治。

关键词：人工智能方法；知识驱动；机器学习；监督学习；贝叶斯方法；连接主义；进
化计算；深度学习；大模型；多模态模型；智能体；认知自治

10.1 设计思路
10.1.1 人工智能方法的教育功能
人工智能方法横跨逻辑、搜索、概率、优化、神经网络、语言模型和智能体。学生

接触这些内容时，容易形成两种片面认识。一种把人工智能方法理解为当前最流行的深
度学习或大模型，忽略知识表示、搜索、推理和概率方法长期发挥的作用；另一种把方
法学习理解为掌握若干算法公式，难以把算法与数据、目标、评价和真实场景联系起来。
通识教育需要回答的是方法层面的基本问题：

1. 机器的能力来自哪里；
2. 人类知识如何进入人工智能系统；
3. 机器如何从数据和反馈中总结规律；
4. 一个模型如何被设计、训练、测试和选择；

119
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5. 不同模型结构为什么适合不同类型的数据；
6. 大模型、多模态模型和智能体在已有方法上增加了什么；
7. 如何判断某种方法是否适合一个真实问题。
这些问题比具体算法名称更加稳定。卷积网络、Transformer 和未来的新结构都会

发生变化，目标、表示、数据、模型、学习、评价仍然是人工智能系统必须处理的基本
关系。
因此，人工智能基础方法可以组织为三层结构。
第一层是两条基本路径：基于知识的人工智能和基于学习的人工智能。前者把知识

明确表示出来，让机器按照规则进行搜索与推理；后者给出目标、数据或反馈，让机器
通过学习形成模型。
第二层是机器学习的一般体系，包括目标、模型、算法、数据和知识五个要素，以

及问题定义、模型设计、训练、测试、选择、部署和反馈的完整流程。监督学习、无监
督学习和强化学习按照学习信号区分机器怎样获得反馈。与此形成交叉的是，符号、贝
叶斯、连接和进化仿生四种方法论传统从知识表示、模型假设和能力形成机制等角度呈
现人工智能方法。
第三层是现代人工智能的主流扩展，包括深度学习、大模型、多模态模型和智能体。

它们增加了模型的表示能力、迁移范围、交互方式和连续行动能力，但仍然受到前两层
基本关系的约束。
这一体系的价值在于帮助学习者回答“为什么”。为什么某个系统需要知识库，为

什么图像适合使用卷积结构，为什么训练性能不能代表真实能力，为什么大模型需要预
训练，为什么智能体还要增加工具和反馈。理解这些关系，才能把不断出现的新方法放
入稳定结构中判断。

10.1.2 人工智能方法与认知自治

归纳能力体现在理解机器如何从有限数据中形成规律。学习者能够区分真实模式、
噪声和偶然特例，理解数据和模型共同决定归纳结果。
泛化能力体现在判断模型是否能处理未见样本和新环境。训练性能、测试性能、分

布变化和模型假设构成泛化判断的基本依据。
判断能力体现在比较目标、数据、模型、指标、资源和风险。学习者能够说明为什

么某种方法适合一个问题，也能够指出评价指标没有覆盖的后果。
自醒能力体现在觉察自己对模型的信任如何受到流畅表达、性能数字和技术规模影

响。理解模型通过概率、优化和反馈形成能力，可以帮助人避免把输出自然度误认为可
靠性，把参数规模误认为完整智能。
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10.2 内容建议
10.2.1 人工智能基础路径
基于知识的方法：把人类认识转化为机器可用的结构

人类解决问题离不开知识。数学公理、物理定律、医学诊断经验、法律规则和生活
常识都可以成为判断与行动的依据。基于知识的人工智能试图把这些知识表示为机器能
够存储和处理的形式，再通过搜索和推理得到结论。
知识驱动系统通常包括三个环节：

知识表示 −→ 搜索或推理 −→ 结论与解释

知识表示回答“机器知道什么”。知识可以表示为逻辑公式、产生式规则、语义网
络、本体和知识图谱。搜索与推理回答“机器如何使用知识”。系统可以从事实出发逐
步推出结论，也可以从目标反向寻找所需条件，还可以在多条候选路径中利用启发信息
优先探索更有希望的方向。
早期自动定理证明和人机对弈展示了通用知识的力量。“逻辑理论家” 自动定理证

明程序通过公理和推理规则证明数学定理，极小极大搜索与 α-β 剪枝利用游戏规则和
局面评价选择行动。这些任务具有明确规则、封闭状态空间和清楚目标，适合知识表示
与搜索方法 (Newell and Herbert A. Simon, 1976)。

专家系统进一步把领域经验组织成知识库。产生式规则常采用“如果条件成立，那
么采取某种判断或行动”的形式，推理引擎按照规则处理输入事实。知识库与推理引擎
的分离，使系统能够保留解释路径，也便于专家检查和修订 (Feigenbaum, 1977)。知识
图谱则用实体和关系组织知识，使系统能够进行关联查询、关系推断和语义检索。
知识方法具有三项突出优势。其一，知识来源明确，推理过程相对可检查。其二，少

量规则可以在数据稀缺时发挥作用。其三，领域约束可以阻止系统产生明显不合规的结
果。因此，在法律、医疗、安全控制、科学计算等高风险或数据有限的场景中，知识方
法仍具有重要地位。
知识方法也面临知识获取瓶颈。专家能够熟练完成任务，却未必能把经验完整表述

为规则；现实环境存在大量例外、不确定性和隐性条件；知识库扩大以后，规则之间可能
冲突，维护成本不断提高。通用公理虽然具有普适性，从基础规律推导复杂现实又可能
遭遇组合爆炸和计算复杂度。知识驱动系统的能力由人类已经明确表示的知识所限定。

基于学习的方法：从经验中形成模型

机器学习改变了知识进入系统的方式。Samuel (1959) 通过跳棋程序展示了计算机
利用既往对局和自我对弈改进表现的可能性；广为流传的“无需显式编程”说法可以帮
助入门理解，但不宜当作该论文中的严格定义。Mitchell (1997) 给出了更形式化的定义：
若程序在任务 T 上的性能指标 P 随经验 E 改善，就可以说它从经验中学习。
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机器学习不要求设计者写出每一个判断规则。设计者规定学习目标、选择模型结构、
准备数据与知识，并给出调整模型的算法。系统通过训练，把分散在数据中的模式积累
到模型参数或结构中。
学习方法扩展了人工智能的知识上限。机器可以处理远超个人经验规模的数据，在

高维空间发现难以用语言明确表达的关系，并形成与人类经验不同的表示。图像识别、
语音识别、推荐和科学数据分析中的许多规律，很难由专家逐条写成规则，更适合通过
数据学习。
然而，学习方法并没有消除人的设计。目标由谁确定、数据如何收集、模型如何选

择、错误怎样计量、系统部署到哪里，都包含知识和价值判断。机器学习把部分规则发
现工作交给模型，同时把人的责任转移到问题定义、数据治理、评价和系统边界上。

两条路径相互补充

知识驱动与学习驱动可以看作人工智能获得能力的两种基本来源。

表 10.1: 知识驱动与学习驱动的比较

比较维度 基于知识的方法 基于学习的方法

知识来源 人明确给出的事实、规则、关
系和领域理论

数据、示范、奖励、环境交互
以及先验知识

能力形成 搜索、匹配、逻辑或概率推理 调整模型结构或参数，使性能
随经验改善

主要优势 可解释、可控制、适合规则清
晰或数据稀缺问题

能处理复杂模式和大规模数
据，具有发现新规律的可能

主要局限 知识获取困难，规则维护成本
高，开放环境难以穷尽

依赖数据和目标，可能产生偏
差、过拟合和可解释性不足问
题

适合场景 定理证明、规则审查、安全约
束、专业知识问答

识别、预测、生成、推荐、复
杂感知与连续决策

现代系统经常结合两条路径。检索增强生成用知识库补充大模型，神经符号系统把
神经网络的感知能力与符号推理结合，科学机器学习把物理规律加入模型结构或损失函
数，智能体通过工具调用访问数据库、计算器和专业软件。AI 方法体系的发展越来越
表现为知识与学习的重新融合。



10.2 内容建议 123

10.2.2 机器学习基本方法
机器学习的五个基本要素

机器学习可以用目标、模型、算法、数据和知识五个要素来理解。五个要素不是彼
此独立的部件，它们共同定义系统能够学到什么、如何学习以及学到的能力是否可靠。

1. 目标：系统究竟要优化什么
目标规定学习方向。分类系统希望减少错误类别，回归系统希望降低预测误差，生

成系统希望产生更符合数据规律和人类要求的内容，强化学习系统希望提高长期累计回
报。
为了让机器能够优化，目标通常被转化为数学形式，称为损失函数或目标函数。训

练过程寻找能够降低损失的模型参数。目标函数把现实目的压缩成可计算指标，也可能
丢失重要价值。例如，用点击率衡量推荐效果容易鼓励吸引注意的内容，用医疗花费代
表健康需求可能继承社会不平等。方法教育需要帮助学习者理解，优化目标与真实目标
之间可能存在距离。
目标还具有层次。模型训练的局部目标、系统运行的业务目标和社会使用的公共目

标可能并不一致。一个模型可以准确预测用户会点击什么，平台却仍需判断这种推荐是
否促进健康的信息环境。技术优化不能替代目标本身的审查。

2. 模型：用什么结构保存和使用规律
模型是机器学习的主体结构。它规定输入如何被表示、信息如何被处理、输出如何

产生，以及哪些部分可以通过学习调整。线性模型用少量参数表示变量关系，决策树用
分支规则形成判断，贝叶斯网络用概率依赖表示变量关系，神经网络用大量连接权重形
成复杂函数。
模型结构包含对问题的假设，也称为归纳偏置。线性模型假设变量关系可以近似为

线性，卷积网络假设局部模式可以在不同位置复用，循环网络假设当前状态与过去信息
相关。模型并非越复杂越好，模型要与数据结构、任务规模、计算条件和错误代价相匹
配。
“没有免费的午餐”定理指出，在其关于问题集合和平均方式的特定假设下，若

对所有可能问题作均匀平均，没有一种优化算法能够普遍优于其他算法 (Wolpert and
Macready, 1997)。这一结果不能被理解为“任何算法在现实中都一样好”；它的教育意
义在于，脱离任务分布与先验假设讨论“最好的模型”没有意义。模型选择必须利用领
域知识，明确自己相信数据中存在什么结构。

3. 算法：如何调整模型
算法规定模型如何从经验中更新。对于神经网络，学习算法通常计算损失函数对参

数的梯度，再沿降低损失的方向调整权重；对于聚类，算法在样本分组和类中心之间反
复迭代；对于强化学习，算法利用奖励估计行动价值并更新策略。
梯度下降是现代机器学习最常见的优化思想。设模型参数为 θ，损失函数为 L(θ)，

一次基本更新可以写为

θt+1 = θt − η∇θL(θt),
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其中，η 是学习率，∇θL 表示损失对参数变化的方向和幅度。学习率过大可能在较
优区域之间来回震荡，过小又会使训练缓慢。算法设计体现速度、稳定性、精度和资源
之间的平衡。
学习算法不会保证找到绝对最优解。复杂模型的损失曲面可能包含鞍点、平坦区域

和多个局部结构。训练结果还受到初始化、数据顺序、正则化和计算精度影响。机器学
习具有实验科学属性，需要通过重复实验和对照分析评估算法。

4. 数据：经验、证据与边界
数据是模型学习的经验材料。图像、声音、文本、传感器记录、实验测量和人类行

为都可以成为数据。数据质量至少包括准确性、数量、覆盖度、代表性、时效性和合法
性。
错误标注会把错误答案教给模型；数据过少会使模型难以区分稳定规律与偶然现

象；场景覆盖不足会导致模型在真实环境中失效；群体分布不均会造成不同人群之间的
性能差异；过时数据无法代表当前环境；未经授权收集的数据还会引发隐私和法律问题。
数据也不是自然存在的纯粹事实。记录什么、不记录什么，如何测量、如何分类、

由谁标注，都包含选择。学生需要把数据理解为经过采集、表示和治理的证据，而非自
动等同于现实本身。

5. 知识：为学习提供先验和约束
机器学习仍然需要知识。领域知识帮助设计特征和模型，确定合理参数范围，选择

评价指标，解释异常结果，并约束系统不得违反基本规律。
知识可以通过多种方式进入学习系统：

1. 选择输入变量和数据表示；
2. 设计具有特定结构的模型；
3. 在损失函数中加入约束；
4. 用知识库或检索系统补充信息；
5. 在输出之后进行规则检查；
6. 由专家对结果进行反馈和修正。
当数据稀缺、成本高或风险大时，知识尤其重要。科学研究中的守恒定律、医学中

的临床规范、工程中的安全边界，都可以减少模型需要探索的空间，并提高结果的可信
度。

机器学习系统的基础流程

模型训练只是机器学习系统形成过程中的一个环节。一个可以真实使用的系统还需
要经历问题定义、设计、测试、选择、部署和持续更新。

1. 问题定义
问题定义要说明输入是什么、输出是什么、系统服务谁、成功如何衡量、错误造成

什么后果。模糊的问题会产生看似精确却没有意义的模型。
2. 数据准备
数据准备包括采集、清洗、标注、划分和记录来源。训练集用于调整模型，验证集
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可以用于选择参数和结构，测试集用于最后评估。三者混用会造成信息泄漏，使测试结
果虚高。

3. 模型设计
模型设计需要利用数据和任务的结构。图像具有局部和空间关系，语言具有顺序和

上下文，知识图谱具有实体关系，科学数据可能满足对称性和守恒律。模型结构越能反
映这些属性，学习效率通常越高。
设计还要考虑计算资源、响应速度、可解释性、隐私、安全和维护成本。准确率最

高的模型未必是最适合部署的模型。移动设备可能需要较小模型，高风险系统可能更重
视解释和稳定性。

4. 模型训练
训练把学习目标转化为损失函数，通过优化算法调整参数。训练过程中需要监测损

失、性能、梯度和资源消耗，并使用正则化、数据增强、早停等方法减少过拟合。
训练性能只能说明模型对已见经验的适应程度。一个学生背熟练习题，不代表他能

解决新问题；模型记住训练样本，也不代表形成了可以迁移的规律。
5. 模型测试与泛化
模型的核心价值体现在新样本和新环境中的表现，这种能力称为泛化。独立测试集

用于估计模型面对未见数据时的性能。训练表现很好而测试表现明显下降，通常说明模
型发生过拟合；训练和测试都表现较差，可能是模型能力不足、数据质量差或任务定义
有问题。
测试还要覆盖真实环境中的变化。光照、噪声、设备、地区、人群和时间都可能改

变数据分布。模型在基准数据集上的性能不能直接代表真实世界的可靠性。
6. 模型选择
模型选择需要在拟合能力和复杂度之间取得平衡。模型过于简单会欠拟合，无法捕

捉基本规律；模型过于复杂可能学习噪声和偶然特例。奥卡姆剃刀准则建议，当多个模
型性能接近时，优先选择较简单的模型。简单模型通常更容易解释、测试和维护。
模型选择还涉及多目标权衡。医疗筛查可能更重视漏诊率，垃圾邮件过滤需要控制

误删，自动驾驶必须考虑极端场景，推荐系统还需评估多样性和长期影响。单一平均准
确率难以覆盖全部要求。

7. 部署、监测与更新
模型进入真实环境后，用户行为和环境会发生变化，模型也可能反过来改变数据。

推荐系统的输出影响用户点击，点击数据又被用于后续训练，形成反馈循环。部署阶段
需要监测性能衰减、异常输入、安全攻击、公平差异和资源消耗。
模型更新应保留版本、数据和评价记录。高风险系统还需要人工复核、申诉和退出

机制。人工智能系统由模型、软件、数据管线、用户和组织制度共同构成，可靠性不能
只由模型指标保证。

机器学习的三种基本学习方式

1. 监督学习：从带答案的示范中学习



126 第十章 人工智能基础方法：从知识表示到智能体系统

监督学习使用带标签的数据。每个输入样本配有期望输出，模型通过比较预测与标
签调整参数。分类预测离散类别，回归预测连续数值。
监督学习适合目标明确、能够获得可靠标注的任务，如识别病害叶片、预测房价和

判断邮件类别。它的关键限制来自标注成本与标注质量。标签可能包含专家分歧、历史
偏见和测量误差，模型会把这些问题一并学习。

2. 无监督学习与自监督学习：从数据内部发现结构
无监督学习没有外部给出的答案，系统从数据内部寻找相似性、低维结构和潜在表

示。聚类把相似样本分组，降维把高维数据压缩到更简洁的表示，自编码器通过重建输
入学习重要特征。
自监督学习从原始数据本身构造学习任务。例如，语言模型根据前文预测后续词元，

图像模型可以预测被遮挡区域。自监督学习利用海量未标注数据学习通用表示，为大模
型预训练提供了基础 (Devlin et al., 2019; T. B. Brown et al., 2020)。
无监督和自监督学习能够减少人工标注依赖，也带来解释困难。模型发现的结构未

必与人的概念一致，数据中的高频模式也未必具有真实意义。学习结果需要结合任务和
领域知识验证。

3. 强化学习：在行动与反馈中学习
强化学习研究智能体如何通过与环境交互学习策略。智能体观察状态，选择动作，环

境返回新状态和奖励。学习目标通常是最大化长期累计回报 (Sutton and Barto, 2018)。
强化学习适合多步决策，如机器人控制、资源调度和对弈。奖励设计决定系统学习

方向。奖励过于局部，智能体可能追求眼前收益；指标存在漏洞时，智能体可能找到设
计者未预期的取巧方式。强化学习特别清楚地展示了目标设定、长期后果和价值对齐之
间的关系。

表 10.2: 三种基本学习方式

学习方式 学习信号 典型任务 主要风险

监督学习 人或系统提供的标签
与目标值

分类、回归、检测、预
测

标注错误、标注偏
差、标签成本

无监督与自监
督学习

数据内部结构或由数
据自动构造的目标

聚类、降维、表示学
习、预训练

学到的结构难解
释，模式可能缺少
语义

强化学习 环境中的奖励、惩罚和
长期回报

对弈、控制、规划、连
续决策

奖励设计失真、短
期取巧、探索风险

三种方式可以组合。AlphaGo使用人类棋谱进行监督学习，再通过自我对弈开展强
化学习；大语言模型先进行自监督预训练，再利用人工偏好或规则进行后训练。学习方
式的边界正在变得灵活，核心仍是系统获得了什么反馈。
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机器学习的四种方法论传统
监督学习、无监督学习和强化学习主要按照学习信号进行分类：系统获得的是标签、

数据内部结构，还是环境奖励。人工智能方法还可以从知识表示、不确定性处理和能力
形成机制等角度理解，并概括为符号、贝叶斯、连接和进化仿生四种方法论传统。符号
传统主要属于知识驱动路线，其余传统更多通过数据、概率或搜索形成模型，因此不能
把四种传统整体视为机器学习的下位分类。
这一划分主要用于建立整体视野，并非一套边界固定的学术分类。很多现代系统同

时吸收多种传统的方法。例如，智能体可以用神经网络理解语言，用贝叶斯方法估计风
险，用符号规则限制行动，再用进化搜索或强化学习改进策略。方法论传统的价值在于
揭示不同方法从何处寻找智能，以及它们各自采用怎样的知识形式和学习机制。

1. 符号传统：通过符号表示和规则操作形成智能
符号传统认为，智能活动可以表示为符号结构及其操作过程。事实、概念、关系和

规则被明确写入系统，机器通过匹配、搜索和推理得到结论。逻辑推理、决策树、规则学
习、定理证明、专家系统和知识图谱都体现了这一传统 (Newell and Herbert A. Simon,
1976)。
符号方法的优势在于结构清晰，知识来源和推理路径相对容易检查。在规则明确、

数据稀缺或需要严格约束的任务中，它可以直接利用人类已经掌握的知识。它的困难在
于，开放世界中的知识很难完整列出，经验中的隐性规则也不容易全部转化为符号。规
则数量增加后，还可能出现冲突、维护困难和搜索空间膨胀。
符号传统提醒学习者，机器智能可以来自明确知识和推理结构。它也揭示了一个基

础问题：人类能够表达出来的知识，与人类实际掌握并使用的知识之间存在差距。
2. 贝叶斯传统：在不确定性中更新信念
贝叶斯传统把学习理解为在证据到来后更新对假设的信念。系统以概率表示不确定

性，并根据贝叶斯规则把先验知识与观察数据结合起来。朴素贝叶斯分类器、贝叶斯网
络、概率图模型和隐马尔可夫模型都属于这一方法传统 (Pearl, 1988)。
设假设为 H，观察到的证据为 D，贝叶斯公式可以写为

P (H | D) =
P (D | H)P (H)

P (D)
.

其中，P (H) 表示观察证据前对假设的先验判断，P (D | H) 表示假设成立时出现该
证据的可能性，P (H | D) 表示结合证据后的后验判断。学习过程由此表现为信念随证
据不断修正。
贝叶斯方法能够显式表达不确定性，适合诊断、预测、风险分析和数据不足的场景。

它要求设计者说明变量之间的概率关系或选择合适的先验。当变量很多、依赖关系复杂
时，概率推断的计算代价可能很高；不合理的先验和模型假设也会影响结果。
贝叶斯传统的教育价值在于说明，智能判断通常是在有限证据下形成可修正的置信

程度。系统应当随着新证据调整判断，人也需要区分“可能性较高”与“已经确定”。
3. 连接传统：通过连接权重学习分布式表示
连接传统受到神经系统启发，认为复杂智能可以由大量简单单元的连接和共同作
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用产生。知识不一定以可读规则保存，也可以分布在网络连接权重和激活模式中。感知
器、多层神经网络、卷积网络、循环网络和 Transformer都延续了这一传统 (Rumelhart,
G. E. Hinton, and Williams, 1986; LeCun, Yoshua Bengio, and G. Hinton, 2015)。
连接主义模型通过数据和误差信号调整权重，能够自动学习高维数据中的表示。它

在视觉、听觉、语言和生成任务中取得突出进展，也是当前深度学习和大模型的主要方
法基础。
连接传统的优势是表达能力强，能够处理难以由人工规则描述的复杂模式。但它的

内部知识往往分散在大量参数中，难以直接解释；模型还依赖大规模数据与计算，并可
能学习数据中的偏差和偶然相关。
连接传统表明，知识可以以分布式方式存在，模型能够从经验中形成表征。它也把

泛化、可解释性和数据质量推到人工智能方法的中心位置。
4. 进化仿生传统：通过变异、选择和遗传搜索解空间
进化仿生传统借鉴生物进化过程，把候选解看作一个种群。系统不断生成变异，通

过适应度评价保留表现较好的个体，再将其特征遗传到下一代。遗传算法、进化策略、
遗传编程和部分神经结构搜索体现了这一思路 (Holland, 1975)。
进化方法不要求目标函数可微，也不需要明确知道应该沿什么方向调整参数。只要

能够评价候选方案的好坏，系统就可以通过选择逐步搜索。这使它适合结构设计、组合
优化、多目标问题和不连续搜索空间。
它的局限在于搜索过程可能需要大量评价，计算成本较高；适应度函数若不能准确

代表真实目标，进化过程也可能找到偏离设计意图的方案。进化算法得到的结构有时有
效，却不容易解释为何有效。
进化仿生传统揭示了另一种能力形成方式：设计者不直接规定最终结构，而是设计

变异、选择和遗传机制，让解决方案在反复竞争中出现。
5. 四种传统的关系与融合
四种传统分别从不同角度回答“机器怎样获得智能”：

表 10.3: 人工智能四种方法论传统的比较

方法论传统 核心表示 能力形成机制 典型优势与局限

符号传统 符号、规则、逻辑关
系和知识结构

搜索、匹配、归纳规
则和逻辑推理

结构清晰、容易约束；
知识获取和开放环境
适应困难

贝叶斯传统 概率分布、随机变
量和依赖关系

结合先验与证据更新
后验概率

能表达不确定性；依赖
概率假设，复杂推断成
本较高

连接传统 神经元、连接权重
和分布式表示

利用数据与误差调整
网络参数

表达能力强；数据和计
算需求高，内部机制较
难解释
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方法论传统 核心表示 能力形成机制 典型优势与局限

进化仿生传统 个体、种群、编码结
构和适应度

变异、选择、重组和
代际搜索

不依赖梯度、适合结构
搜索；评价成本高，结
果可能难解释

这四种传统没有形成彼此排斥的边界。符号规则可以约束神经网络输出，贝叶斯方
法可以表示神经模型的不确定性，进化算法可以搜索网络结构，连接主义模型也可以从
数据中生成符号候选。当前深度学习的突出地位体现了连接传统的发展，现代人工智能
的可靠性和可迁移性则越来越依赖多种方法的融合。
理解这些传统有助于避免把人工智能方法简化为神经网络。面对一个真实问题，学

习者需要进一步追问：知识能否明确表示，环境中的不确定性有多大，是否拥有足够数
据，目标函数能否求梯度，搜索空间是否适合进化。方法选择由问题结构决定。

10.2.3 现代人工智能的主流扩展
深度学习：从特征设计到表示学习
深度学习沿着连接主义路线，通过多层神经网络和大规模数据学习复杂表示。理解

其基本思想时，仍需把它放回四种传统并存与融合的整体结构中。
1. 人工神经网络的基本思想
人工神经网络受到生物神经系统启发，用大量简单计算单元和可调整连接构成模型。

McCulloch and Pitts (1943)以加权输入和阈值输出建立早期神经元模型。F. Rosenblatt
(1958) 的感知器引入可学习权重，使网络能够根据样本调整分类边界。
单层感知器只能处理线性可分问题。加入隐藏层和非线性激活后，多层网络能够表

达更复杂关系。反向传播算法高效计算各层参数对损失的影响，使多层神经网络能够通
过梯度下降训练 (Rumelhart, G. E. Hinton, and Williams, 1986)。
深度学习通常指利用多层神经网络进行表示和任务学习。它的关键变化在于，模型

能够从原始数据逐层形成特征。图像网络的低层可能响应边缘和纹理，高层组合出物体
部件和类别；语言模型从字符和词元逐步形成语法、语义和上下文表示 (LeCun, Yoshua
Bengio, and G. Hinton, 2015)。

2. 结构设计体现对数据的认识
神经网络结构不是任意堆叠。每种结构都把对数据特性的认识写入模型。
卷积神经网络利用局部连接和权重共享，适合具有局部模式和空间重复性的图像数

据。卷积核在不同位置检测相同特征，多层结构把边缘、纹理和局部形状组合成高级表
示。AlexNet 在 ImageNet 竞赛中的突破展示了深层卷积网络和大规模数据、GPU 计算
结合的力量 (Krizhevsky, Sutskever, and G. E. Hinton, 2012)。
循环神经网络通过隐藏状态积累过去信息，适合语言、语音和时间序列。其局限在

于长距离依赖和串行计算较难处理。Transformer 以自注意力直接建立序列不同位置之
间的关系，并提高并行训练效率 (Ashish Vaswani et al., 2017)。
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自编码器通过压缩并重建输入学习潜在表示。生成对抗网络通过生成器和判别器的
竞争学习数据分布 (I. Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, et al., 2014)。不同结构对应局
部性、时序性、压缩性、竞争性等不同假设。
这种关系体现了一条重要方法原则：模型结构应利用数据和任务的内在属性。理论

上表达能力很强的通用网络，在有限数据和资源下未必优于带有恰当归纳偏置的特殊结
构。

3. 深度学习成功的条件
深度学习的兴起由多种条件共同推动：

1. 大规模数据为模型提供学习资料；
2. GPU 和并行计算加快训练速度；
3. 反向传播、初始化、激活函数、正则化和残差连接等方法改善深层网络训练；
4. 基准数据集和开放工具推动结果比较与复现。
深度学习的能力不能只归因于“网络更深”。数据、算力、算法、评价共同形成技

术系统。深度模型也面临可解释性不足、对抗脆弱性、分布外失效、数据与能源成本等
问题。通识教育需要同时讲清能力来源和成立条件。

大模型：预训练、迁移与自然语言接口

1. 从专用模型到基础模型
传统机器学习常为一个任务训练一个模型。大模型通过大规模自监督预训练，从广

泛数据中学习通用表示，再通过提示、少量示例、微调或工具使用适配多种任务。基础模
型概念强调，一个预训练模型可以成为许多下游系统的共同基础 (Bommasani, Hudson,
Adeli, et al., 2021)。
语言模型的基本任务是估计语言序列的可能性。自回归模型根据已有词元预测下一

个词元，掩码语言模型根据上下文恢复被遮挡内容。这个看似简单的目标迫使模型学习
大量语言关系、知识模式和任务结构。
模型规模、数据规模和计算量增加后，性能通常呈现可预测的扩展趋势，即“尺度

定律”(Kaplan, McCandlish, Henighan, et al., 2020)。但扩展并非无限堆叠参数，训练
数据与计算资源需要保持合理平衡 (Hoffmann, Borgeaud, Mensch, et al., 2022)。
预训练模型还需要通过指令数据、人工偏好和安全规则进行“后训练”，使其更好地

理解人类请求并降低有害输出。后训练改善交互，却不能保证事实正确、价值无争议或
所有场景安全。自然语言接口降低了使用门槛，也容易让使用者忽略背后的模型条件。

2. 上下文、推理与外部证据
大模型可以根据提示中的任务描述和示例改变输出方式，这种现象称为上下文学

习。上下文学习可以使模型实现零样本和少样本迁移，即不改变模型参数，只需更改提
示词（零样本）或给出少量任务示例（少样本），就可以改变模型的行为。GPT-3 展示
了这种任务迁移能力 (T. B. Brown et al., 2020)。

大语言模型可以在提示中生成分步推理过程；链式思维提示在部分算术、常识和符
号推理基准上改善了大模型的任务表现 (Wei, X. Wang, Schuurmans, et al., 2022)。这
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一结果证明的是特定提示方式下的基准表现提升，不宜仅据此断言模型已经获得与人相
同的推理能力。
检索增强生成（retrieval-augmented generation, RAG）是另一项重要技术。大模型

按条件概率生成序列，语言连贯并不自动保证事实可靠。为了给生成过程引入外部知
识，可以先检索文档，再把检索结果作为生成条件；原始 RAG 研究将参数化生成模型
与非参数化检索记忆结合，并在若干知识密集型任务上取得改进 (Lewis, Perez, Piktus,
et al., 2020)。检索增强能够提供可核查材料，但检索错误、证据误读和无依据生成仍需
另外评估。

多模态模型：连接不同形式的世界信息

人类同时通过语言、视觉、听觉和动作认识世界。多模态模型尝试把不同数据形式
映射到可以相互对应的表示空间，使模型能够进行图文检索、图像问答、声音理解、视
频分析和跨模态生成。

CLIP 通过大量图文配对数据学习视觉和语言表示的对齐，使文字能够直接用于识
别和检索图像 (Radford, Kim, Hallacy, et al., 2021)。Flamingo 等模型进一步把预训练
视觉模型与语言模型连接起来，实现多模态上下文学习 (Alayrac, Donahue, Luc, et al.,
2022)。
多模态学习需要把不同输入纳入同一系统，并进一步解决三类问题：

1. 表示：不同模态如何转换为模型可处理的单元；
2. 对齐：图像区域、声音片段、文字描述和动作之间如何建立对应；
3. 融合：不同信息发生冲突时，系统如何分配权重并作出判断。
多模态数据能相互补充，也会产生新的错误。图像可能诱导语言模型忽略文字证据，

文本标签可能把错误传递给视觉模型，视频中的时间关系又比静态图像更加复杂。多模
态能力需要根据跨模态一致性、真实环境下的任务表现来进行评价。

智能体：从问答到行动

基础模型本身主要根据输入产生预测或生成结果，只有接入工具、权限和执行环境
后，输出才会转化为连续行动。智能体面向目标，在环境中持续感知、规划、行动和调
整。一个典型智能体可以表示为：

模型 + 目标 + 记忆 + 规划 + 工具 + 行动 + 反馈

模型提供语言、推理和模式能力；目标规定任务方向；记忆保存任务状态和历史；
规划把复杂目标分解为步骤；工具连接搜索、计算、代码、数据库和专业软件；行动改
变数字或物理环境；反馈用于检查结果并修正计划。

ReAct 方法把推理与行动交替组织，使语言模型能够根据观察更新后续步骤 (Yao
et al., 2023)。Toolformer探索让模型学习何时调用外部工具 (Schick, Dwivedi-Yu, Dessì,
et al., 2023)。这些方法说明，模型内部知识、外部工具和环境反馈可以共同完成任务。
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智能体具有不同自主程度。简单工作流按照预先规定的步骤调用模型和工具；较复
杂系统可以根据中间结果选择路径；更高自主系统能够制订计划、分配子任务和持续运
行。
自主性提高会增加适应能力，也会扩大错误传播和权限风险。一个错误回答影响有

限，一个能够发邮件、修改文件、控制设备或执行实验的智能体可能产生实际后果。因
此，智能体设计必须同时考虑能力、权限、监测、停止条件和责任。
多智能体系统让不同智能体承担搜索、规划、执行、批评和验证等角色。角色分工

可以增加观点多样性和交叉检查，也可能产生沟通成本、群体偏差和责任模糊。多智能
体并不天然优于单一系统，其价值取决于任务是否需要分工、并行和相互批评。

10.3 实施建议
10.3.1 课程组织原则
人工智能方法内容量大，知识点密集，如果不做合理规划，很容易陷入思维混乱。

一些原则可以帮助课程设计者避免这种混乱。
1. 建立主干清晰的知识图谱
方法教学应先给出整体结构，再进入代表性方法。知识驱动与学习驱动构成第一层；

机器学习五要素、完整流程和三种学习方式构成第二层；深度学习、大模型、多模态模
型和智能体构成第三层。每个新方法都应说明它在结构中的位置。

2. 用核心关系统摄数学细节
数学是理解机器学习的重要语言。通识教育可以使用损失函数、梯度下降、概率和

向量等基础表达，重点解释数学量代表什么关系。公式数量应服务于概念，不宜把推导
熟练度作为共同目标。
例如，梯度下降公式的教育价值在于说明模型通过局部反馈逐步调整，而非要求所

有学习者掌握多元微积分证明。卷积公式用于说明局部连接和权重共享，注意力用于说
明不同位置之间的动态关系。

3. 模型能力与方法假设同时呈现
介绍一种模型时，应回答它利用了什么数据特性。卷积网络利用局部性与空间重复，

循环网络利用时序状态，Transformer 利用全局依赖，自编码器利用信息冗余。理解假
设能够帮助学生判断方法能否迁移到新问题。

4. 以完整系统代替孤立算法
课程案例应包含目标、数据、模型、算法、评价和场景。单独演示一个分类器容易

把机器学习理解为按钮操作；完整分析能够揭示数据偏差、指标选择和部署条件。即使
实践规模很小，也应保留训练集与测试集、错误分析和结果反思。

5. 把缺陷作为方法学习的重要内容
过拟合、欠拟合、分布变化、奖励漏洞、幻觉和工具调用失败能够揭示方法边界。

这是方法学习的重要内容，也是思维训练的重点。让学生比较训练与测试差异、分析错
误样本、改变奖励规则和检查检索证据，可以培养真正的方法理解。
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6. 从多角度思考问题解决方法
符号传统、贝叶斯传统、连接传统和进化仿生传统从不同角度理解知识、学习与智

能。当前深度学习占据重要位置，也不能据此把其他方法排除在知识体系之外。高风险、
低数据、强不确定性、结构搜索和严格推理问题，往往需要规则、概率、神经网络与进
化方法的不同组合。课程应帮助学生理解各传统的历史来源、核心假设、优势、局限和
适用场景。

10.3.2 推荐内容及其层次
1. 共同主干
人工智能基础方法的共同主干建议包括：

1. 基于知识与基于学习两条基本路径；
2. 逻辑规则、搜索、专家系统和知识图谱的基本思想；
3. 机器学习的目标、模型、算法、数据和知识五个要素；
4. 模型设计、训练、测试、选择、部署和反馈的完整流程；
5. 训练集、测试集、过拟合、欠拟合、泛化和模型复杂度；
6. 监督学习、无监督与自监督学习、强化学习；
7. 分类、回归、聚类、降维、生成和连续决策等基本任务；
8. 符号传统、贝叶斯传统、连接传统和进化仿生传统的核心思想及其关系；
9. 人工神经网络、反向传播与层次表示学习；

10. 卷积网络、循环网络、自编码器和 Transformer 的结构思想；
11. 大模型的预训练、迁移、上下文学习、后训练和外部检索；
12. 多模态模型中的表示、对齐和融合；
13. 智能体的目标、记忆、规划、工具、行动与反馈；
14. 模型能力的条件性、评价边界和社会技术属性。

2. 拓展内容
根据学习者基础，可以进一步讨论：

1. 启发式搜索、极小极大算法与概率推理；
2. 梯度、优化器、正则化和学习率；
3. 支持向量机、决策树、贝叶斯网络与集成学习；
4. 遗传算法、进化策略、遗传编程与神经结构搜索；
5. 流形、表示空间和生成模型；
6. 残差网络、注意力机制和位置编码；
7. 尺度定律、计算最优训练和模型压缩；
8. 强化学习中的价值函数、策略和探索；
9. 神经符号学习、因果学习和科学机器学习；

10. 多智能体协作、智能体权限与安全控制。
拓展内容应围绕问题需要展开。方法名称的数量不能替代体系理解。
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10.4 本章小结
人工智能基础方法需要被组织为一套关联清晰的知识体系。基于知识的方法把事

实、规则和关系表示出来，通过搜索与推理形成结论；基于学习的方法从数据、示范和
反馈中调整模型。两条路径各有优势和边界，并在现代系统中不断融合。
机器学习可以由目标、模型、算法、数据和知识五个要素解释。目标规定优化方向，

模型保存和使用规律，算法调整模型，数据提供经验，知识提供结构与约束。一个可靠
系统还要经历问题定义、数据准备、模型设计、训练、独立测试、模型选择、部署监测
和反馈更新。训练结果与真实能力之间的差异，使过拟合、泛化、分布变化和评价成为
机器学习的核心问题。
监督学习从带答案的示范中学习，适合分类和回归；无监督与自监督学习从数据内

部发现结构，为表示学习和大模型预训练提供基础；强化学习通过行动和环境反馈学习
长期策略。三种方式可以组合，学习信号决定模型能够获得什么能力。
机器学习还可以从四种方法论传统理解。符号传统强调符号、规则和推理，贝叶斯

传统用概率表示不确定性并根据证据更新信念，连接传统通过连接权重学习分布式表
示，进化仿生传统利用变异、选择和遗传搜索解决方案。深度学习、大模型、多模态模
型和智能体主要沿连接传统发展，又不断吸收知识库、检索、符号约束、人工反馈和专
业工具。
方法理解使学习者能够追问能力从哪里来、结论在什么条件下成立、评价遗漏了什

么以及人应承担何种责任。它把对人工智能的信任建立在目标、数据、模型、证据和边
界之上，是认知自治的技术基础。



第十一章 人工智能应用：从生活场景解
析系统机制

摘要：人工智能应用是普通人接触智能技术的第一现场，也是连接基础概念、技术方法
与社会判断的关键内容。但是，若课程停留在产品展示和工具操作，学习者将只能够感
受到人工智能“会做什么”，却难以理解系统怎样形成能力、在什么条件下可靠，以及
错误将由谁承担。本章以具有代表性的现实系统为对象，通过“任务与场景—数据与表
示—模型与方法—系统集成—输出与评价—失效条件—风险与责任”的共同框架，把可
见功能还原为可分析的技术系统。推荐内容由机器视觉、机器听觉、语言处理、人机对
战与具身行动、搜索与推荐五类应用构成，覆盖表示、识别、生成、搜索、强化学习、具
身行动、信息排序和反馈循环等关键机制。在教学层面，有关应用的学习应训练学习者
从熟悉场景中抽取通用结构，并把它迁移到新的系统；同时追问数据来源、模型目标、
证据强度、适用范围和责任安排，在使用人工智能时保留理解、核查和选择。

关键词：人工智能应用；机器视觉；机器听觉；语言处理；人机对战；搜索引擎；推荐
系统；系统解析；认知自治

11.1 设计思路
11.1.1 人工智能应用的教育功能
基础概念帮助学习者知道人工智能是什么，基础方法解释人工智能如何形成能力。

应用内容进一步回答：这些能力怎样进入真实系统，如何与传感器、数据库、软件流程、
用户和组织制度连接，并对现实生活产生影响。
从通识教育角度，人工智能应用具有四项教育功能。
第一，把抽象方法转化为可观察过程。数据、表示、模型、训练、推理和反馈可以

在人脸识别、机器翻译和推荐系统中被具体看到。学习者由此理解，技术术语对应真实
系统中的实际环节。
第二，揭示系统能力的条件性。应用总是在特定设备、数据、环境和目标下运行。

人脸识别受光照和角度影响，语音识别受噪声和口音影响，机器翻译受语境和领域影响，
推荐系统受平台目标和行为数据影响。能力与条件同时呈现，才能形成准确判断。
第三，培养迁移分析能力。学习者掌握应用背后的共同结构后，可以分析尚未进入

课程的新系统。迁移研究表明，知识能否用于新情境，取决于学习者是否理解深层结
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构，并在多个场景中练习调用 (Bransford, A. L. Brown, and Cocking, 2000; Perkins and
Salomon, 1988)。应用内容承担的正是从具体案例中抽取通用结构的任务。
第四，把技术理解与公共责任连接起来。身份识别涉及隐私与申诉，生成内容涉及

真实性与版权，搜索和推荐涉及注意力与信息环境，机器人行动涉及安全与责任。应用
是伦理问题具体发生的场所，也是认知自治接受现实检验的场所。
因此，应用内容的学习目标可以概括为：通过典型现实系统，帮助学习者解释人工

智能如何完成任务、如何形成输出、为什么发生错误、如何影响个人与社会，以及人在
系统中应当保留怎样的判断和责任。

11.1.2 应用教育与相邻内容的边界
1. 应用教育与工具教学
工具教学关注如何操作某个产品：怎样输入提示、选择功能、导出结果或完成作品。

应用教育关注产品背后的问题结构：系统处理什么输入，依赖什么数据和模型，输出如
何评价，使用者承担什么责任。
工具操作可以成为学习活动，但工具名称和界面不宜构成人工智能应用的学习主

干。产品会快速更新，系统机制和判断问题更加稳定。学习图像生成时，重点应放在文
本与图像如何对齐、模型为何会生成细节错误、作品如何标注和核查；具体平台只提供
一次观察和实验的机会。

2. 应用教育与方法教育
方法教育从模型和算法出发，讨论知识表示、监督学习、深度网络、Transformer和

强化学习等结构。应用教育从现实任务出发，分析多种方法如何被选择、组合和部署。
例如，强化学习在方法章节中用于说明智能体如何利用奖励更新策略；在 AlphaGo

和电子游戏应用中，学习者进一步看到强化学习如何与搜索、神经网络、自我博弈和环
境模拟结合。两部分相互联系，观察方向不同。

3. 应用教育与交叉融合
人工智能应用主要以人工智能系统为认识对象。人脸识别、语音识别和推荐系统的

中心问题是：系统如何实现特定人工智能功能。
交叉融合则以其他学科的问题为起点。蛋白质结构预测、材料设计、数学证明和天

文观测的中心问题是：学科问题如何被表示成机器可以处理的形式，人工智能方法如何
接受领域知识和证据标准的约束。
两部分可以共享技术和案例，但课程任务需要区分。医学影像识别若用于解释图像

分类系统，可以进入应用内容；若用于讨论医学问题怎样定义、临床证据如何验证、医
生与模型如何分工，则进入交叉融合内容。

11.1.3 典型应用的选择原则
人工智能应用数量庞大，课程无法逐一覆盖。选择案例时应优先考虑其教育解释力，

而非市场热度。推荐遵循以下原则。
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生活可感知：应用应与学习者的经验存在联系。人脸解锁、语音输入、机器翻译、
搜索、推荐和扫地机器人都具有直接体验入口。熟悉感可以降低进入门槛，也使学习者
能够带着自己的观察和疑问进入技术分析。
机制具有代表性：一个案例应能够揭示可迁移的核心机制。人脸识别和说话人识别

共同体现嵌入向量与相似度；语音识别和机器翻译共同体现序列建模；图像生成和机器
写作共同体现生成模型；AlphaGo 和电子游戏共同体现搜索、奖励和策略学习；搜索与
推荐共同体现排序、用户行为与反馈循环。
技术演进清晰：应用应能呈现方法为何变化。人脸识别经历几何特征、特征脸和深

度嵌入；语音识别经历模式匹配、隐马尔可夫模型和端到端模型；机器翻译经历规则、
统计和神经网络；游戏智能经历规则搜索、深度强化学习与自我博弈。技术演进能帮助
学习者理解新方法解决了什么问题，又产生了哪些新限制。
错误可以观察和分析：应用的错误应当具有教育价值。图像生成中的手部、文字和

物理结构错误，语音识别中的口音和噪声错误，机器翻译中的术语和语气错误，推荐系
统中的信息收窄，都能够帮助学生分析数据、模型、环境和目标之间的关系。
具有公共意义：应用应覆盖身份、信息、创作、行动和注意力等智能社会中的基础

问题。它们既影响个人便利，也影响隐私、证据、公平、文化和公共讨论。具有公共意
义的案例能够把技术理解转化为公民判断。
适合跨学段螺旋展开：同一案例应允许调整理解深度。小学可以观察人脸识别会认

错；初中可以分析数据、模型、输出和评价；高中可以进一步学习嵌入向量、阈值、群
体差异和仿冒攻击。案例的连续性有利于形成稳定而逐步深化的认识。

11.1.4 人工智能应用与认知自治

归纳能力表现为从多种应用中识别共同结构。学习者能够看到，人脸识别和声纹识
别都在学习嵌入，图像生成和机器写作都在学习数据分布，游戏智能和机器人都在形成
感知—行动闭环。
泛化能力表现为用七环节框架分析新系统。即使课程没有介绍某款虚拟助手或自动

驾驶产品，学习者仍能追问其任务、数据、模型、系统集成、评价、边界和责任。
判断能力表现为权衡便利、性能、风险和权利。识别准确率提高是否足以支持校园

部署，生成内容逼真是否可以直接传播，推荐更符合兴趣是否意味着更有价值，都需要
条件化判断。
自醒能力表现为觉察应用如何改变自身。美颜系统可能塑造审美，推荐系统可能塑

造兴趣，生成写作可能替代思考，语音和影像的自然感可能降低警觉。学习者需要监控
自己为什么相信、为什么点击、为什么依赖，并主动恢复证据核查和选择空间。
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11.2 内容建议
11.2.1 通用内容框架
课程中的每个应用可以沿七个环节展开：

01 任务与场景
明确目标与环境

02 数据与表示
将对象转化为表示

03 模型与方法
形成处理机制

04 系统集成
连接模块与流程

05 输出与评价
检验结果是否有效

06 失效条件
识别边界与脆弱点

07 风险与责任
分析影响与
责任安排

图 11.1: 人工智能应用解析的七环节共同框架

1. 任务与场景
首先明确系统要完成什么任务，以及任务发生在什么环境。人脸确认判断两张脸是

否属于同一人，人脸辨认则从候选集合中寻找身份；语音识别判断“说了什么”，说话
人识别判断“谁在说”；搜索引擎回应明确查询，推荐系统主动预测潜在兴趣。任务差
异决定数据、模型和评价方式。

2. 数据与表示
现实对象需要转化为机器可以处理的形式。图像成为像素和特征，语音成为波形和

频谱，文本成为词元和向量，房间成为地图与坐标，用户行为成为点击、停留和购买记
录。表示决定系统能够看到什么，也决定它可能忽略什么。

3. 模型与方法
模型从表示中提取规律。应用内容不必重复完整算法推导，但应说明方法利用了什

么结构：卷积网络利用图像局部性，序列模型处理时间和上下文，嵌入模型把身份和语
义映射到向量空间，强化学习根据奖励更新策略，排序模型根据目标比较候选结果。

4. 系统集成
现实功能通常由多个模块组成。人脸解锁还需要摄像头和权限系统；语音助手还需

要任务执行与语音合成；扫地机器人还需要传感器、地图和控制器；推荐系统还需要内
容库、用户界面和反馈记录。系统集成帮助学习者理解模型性能与应用可靠性之间的距
离。

5. 输出与评价
评价指标要与任务对应。识别系统关注准确率、误接受率和误拒绝率；生成系统关

注真实性、相关性、多样性和事实可靠性；搜索与推荐关注排序质量、覆盖度、多样性
和长期影响；机器人还需评价安全、效率和任务完成率。单一指标难以代表全部价值。

6. 失效条件
应用应明确在哪些情况下容易失败。训练数据与使用场景不同、输入质量下降、目

标定义失真、攻击者主动干扰、环境发生变化，都可能导致失效。错误分析需要从“系
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统出错了”进一步走向“哪一环节发生了什么变化”。
7. 风险与责任
最后分析系统影响谁、谁能够控制系统、错误由谁承担、使用者如何申诉。风险讨

论需要建立在技术结构上。只有知道人脸识别依赖生物特征和阈值判断，才能讨论数据
保存与误识别责任；只有理解推荐系统的反馈循环，才能讨论注意力塑造与平台责任。

表 11.1: 人工智能应用解析的七个环节

环节 核心问题 学习者应形成的判断

任务与场景 系统解决什么问题，面向谁，在
什么环境运行

区分相似功能，理解任务定义影
响后续设计

数据与表示 输入从哪里来，现实对象如何转
化为数据

识别采集、标注、覆盖和表示损
失

模型与方法 系统如何从数据或知识中产生
判断

说明方法利用的结构和能力来
源

系统集成 模型如何与设备、数据库、软件
和人连接

区分模型性能与系统可靠性

输出与评价 输出是什么，成功与错误如何计
量

比较指标并识别指标遗漏

失效条件 场景发生何种变化时系统容易
出错

建立边界、分布和攻击意识

风险与责任 谁受影响，谁控制系统，错误如
何处理

形成权利、申诉、监督和责任判
断

11.2.2 机器视觉：从识别到生成与鉴别
机器视觉适合作为应用内容的第一组案例。图像直观可见，识别、生成和伪造又分

别体现判别式学习、生成式学习和攻防评价。
1. 身份与对象识别
人脸识别和车牌识别都把图像转换为身份信息。人脸识别可以从早期几何特征、特

征脸方法进入深度人脸嵌入。特征脸通过主成分分析把人脸表示为一组基础模式的加权
组合 (Turk and Pentland, 1991)；DeepFace和 FaceNet等工作展示了深度网络在复杂人
脸验证和嵌入学习中的能力 (Taigman et al., 2014; Schroff, Kalenichenko, and Philbin,
2015)。
应用教学的重点包括：

1. 识别与确认、辨认的任务差异；
2. 像素、人工特征、统计特征和深度嵌入之间的演进；
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3. 相似度与阈值如何转化为身份判断；
4. 光照、角度、遮挡、群体分布和攻击对结果的影响；
5. 生物特征数据的敏感性、替代方案和申诉机制。
车牌识别则适合说明对象检测、字符识别和格式规则的组合。车牌具有相对固定的

结构，规则可以用于结果校验；真实道路中的反光、污损、遮挡和运动模糊又使系统必
须处理复杂环境 (Du et al., 2013)。两个案例对比可以显示：相同的视觉识别框架，在
不同对象和场景中会采用不同表示、规则和风险控制。

2. AI 美颜与图像生成
AI 美颜可以从人脸关键点、图像分割和风格迁移进入。系统把面部轮廓、肤色、纹

理和妆容转化为可调整参数。它既揭示图像处理中的表示问题，也能引出算法审美、身
体意象和平台文化。
图像生成可以从神经风格迁移、生成对抗网络和扩散模型呈现技术演进。风格迁移

把内容表示与风格统计结合 (Gatys, Ecker, and Bethge, 2016)；生成对抗网络通过生成
器与判别器的竞争学习数据分布 (I. Goodfellow, Pouget-Abadie, Mirza, et al., 2014)；扩
散模型通过逐步去噪生成图像，潜空间扩散进一步提高了高分辨率生成效率 (Ho, Jain,
and Abbeel, 2020; Rombach et al., 2022)。

推荐内容应包括：
1. 图像中的内容、风格和生成因子；
2. 模型如何从数据中学习视觉分布；
3. 文本提示如何与图像表示对齐；
4. 视觉逼真与事实可靠之间的差异；
5. 风格模仿、作者性、版权和生成标识。

3. 深度伪造与鉴别
深度伪造把生成能力用于身份替换、表情驱动和视频合成。该案例能够把技术能力、

证据信任和公共责任直接连接起来。相关综述显示，伪造与鉴别长期处于共同演进的攻
防关系 (Tolosana et al., 2020)。

应用教育需要避免把鉴伪简化为观察几个视觉瑕疵。随着生成模型进步，固定瑕疵
会迅速消失。更稳定的训练包括：

1. 理解换脸、表情迁移、完全生成的技术差异；
2. 比较内容检测、来源追踪和数字标识等多种方案；
3. 建立原始发布者、时间、上下文和独立证据构成的证据链；
4. 理解假内容被相信与真内容被否认的双重风险；
5. 讨论个人、平台、媒体和监管机构的不同责任。

11.2.3 机器听觉：从“说了什么”到“谁在说”
声音同时携带语言内容、说话人身份、情绪和环境信息。语音识别、说话人识别和

语音合成构成一组结构清晰的对比案例。
1. 语音识别
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语音识别将声音序列转换为文字序列。课程可以从语音的波形、频谱与共振峰进入，
说明连续声音如何转化为可计算表示。技术演进可概括为模式匹配、声学模型与语言模
型、深度神经网络和端到端模型。
隐马尔可夫模型曾长期用于描述发音状态的时间变化，深度神经网络显著提升声

学建模能力 (Rabiner, 1989; G. Hinton et al., 2012)。端到端方法则直接学习声音到文
字的序列映射，连接时序分类为不需要逐帧对齐的训练提供了重要基础 (Graves et al.,
2006)。
推荐内容应突出：

1. 声音的物理表示与语音内容之间的关系；
2. 声学信息与语言上下文如何共同决定识别；
3. 模块化系统与端到端系统的设计差异；
4. 噪声、口音、方言、专业术语和多人重叠对识别的影响；
5.“谁能被准确听见”所涉及的数据代表性与公平问题。

2. 说话人识别
说话人识别判断“谁在说”，与语音识别判断“说了什么”形成直接对比。现代系

统通常把语音映射到说话人嵌入空间，同一人的语音向量相互接近，不同人的向量相互
分离。x-vector 是深度说话人嵌入的代表性路线 (Snyder et al., 2018)。
该案例可以迁移人脸嵌入中的共同思想，也能显示声音身份具有更强的环境和状态

变化。感冒、疲劳、情绪、麦克风和录音攻击都会改变结果。课程应讨论开放集识别、阈
值、误接受与误拒绝，以及高风险场景为何需要多因素认证。

3. 语音合成
语音合成把文本转换为声音，也可以克隆特定说话人的音色。WaveNet 直接生成

音频波形，Tacotron 系列展示了端到端神经语音合成的能力 (Oord et al., 2016; Shen,
Pang, Weiss, et al., 2018)。

语音合成内容可以围绕以下问题展开：
1. 文本、音素、韵律、音色和波形的层级关系；
2.“说什么”与“用谁的声音说”如何分离；
3. 自然度、可懂度、情感表现和身份相似度怎样评价；
4. 无障碍、配音与个性化服务的价值；
5. 语音克隆、熟人诈骗和授权边界。
三类听觉应用共同揭示一个通用问题：同一段声音中包含多种信息，模型选择提取

哪一种信息，取决于任务目标和训练数据。

11.2.4 语言处理：翻译、写作与诗歌生成
语言应用直接进入知识表达和学习活动。它们的输出高度流畅，也最容易诱发过度

信任。内容设计应同时呈现语言建模能力、语境限制与作者责任。
1. 机器翻译
机器翻译的演进具有典型性：早期依赖词典和语法规则，统计机器翻译从双语语
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料中估计词句对应关系，神经机器翻译使用编码器和解码器学习端到端映射，注意力
与 Transformer 进一步改善长距离依赖关系和训练效率 (P. F. Brown et al., 1993; Bah-
danau, Cho, and Bengio, 2015; Ashish Vaswani et al., 2017)。
推荐内容包括：

1. 逐词替换、句法规则、统计对应与语义表示的差异；
2. 词义消歧、上下文、专业术语和文化语境；
3. 流畅性与忠实度的不同评价；
4. 低资源语言、领域迁移和语气偏差；
5. 日常交流与法律、医学、文学翻译中的不同责任标准。
机器翻译特别适合开展对比活动。学生可以比较多个系统和人工翻译，标注哪些差

异只是表达选择，哪些差异改变事实、态度或责任。
2. 机器写作
机器写作从模板化生成发展到大语言模型的开放写作。大规模自回归语言模型能

够根据上下文继续生成文本，并通过更改指令处理多种写作任务 (T. B. Brown et al.,
2020)。
应用教育需要把“生成完整文章”拆解为主题理解、信息组织、语言表达和事实支

撑。模型可能在表达层面表现出色，在证据、立场和责任层面仍需人负责。推荐内容包
括：

1. 语言模型如何根据上下文预测后续词元；
2. 模板写作、统计生成和大模型写作的演进；
3. 事实错误、虚构引用、迎合与风格同质化；
4. 构思、起草、修改、核查和署名中的人机分工；
5. 学习任务中人工智能辅助与替代思考的边界。
写作实践应要求学生保留过程证据：原始问题、模型建议、采用与舍弃内容、核查

来源、人工修改及最终责任。生成作品的质量不能取代对学习过程的评价。
3. 诗词生成
诗词生成能够把形式规则、风格模仿和生成创造集中到一个案例中。它可以生成押

韵、对仗和特定意象，也可能出现形式完整、意义空泛和文化语境错误。
这一内容的教育价值在于揭示语言生成的层次：字词统计可以产生形式相似，诗歌

价值还涉及经验、情感、文化记忆、陌生化表达和读者解释。课程可以比较经典作品、
学生创作和模型生成，讨论形式符合、意象关系、情感张力与原创性。
机器诗歌同时为语文学科提供人工智能通识渗透点。学生通过批注和修改模型诗

歌，训练语言判断，也能认识生成能力与人类创造之间的复杂关系。

11.2.5 人机对战与具身行动：目标、反馈和环境
人机对战与机器人应用让人工智能从识别和生成进入连续决策。它们共同呈现智能

体如何围绕目标感知环境、选择行动并利用反馈。
1. AlphaGo
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围棋规则明确，状态空间巨大，局面价值又难以由简单规则准确评估。AlphaGo 把
策略网络、价值网络、蒙特卡洛树搜索和自我博弈结合起来，在搜索与学习之间建立协
同 (Silver, A. Huang, Maddison, et al., 2016)。AlphaZero 进一步减少对人类棋谱的依
赖，通过自我对弈掌握多种棋类 (Silver, Hubert, Schrittwieser, et al., 2018)。
推荐内容包括：

1. 极小极大搜索、启发信息与围棋评估困难；
2. 策略网络、价值网络和搜索之间的分工；
3. 监督学习、自我博弈与强化学习的组合；
4. 封闭规则、明确目标和快速反馈为何适合机器学习；
5. 游戏能力向现实决策迁移时的边界。

AlphaGo案例的核心教育问题是：一个系统在明确规则中展现出的高水平策略，能
否直接等同于开放社会中的通用判断？这种比较能够训练学生识别任务结构和泛化边
界。

2. 电子游戏智能
电子游戏增加了实时性、不完全信息、连续控制和多智能体协作。DQN 通过像

素输入和奖励反馈学习多种 Atari 游戏，展示了深度学习与强化学习的结合 (Mnih,
Kavukcuoglu, Silver, et al., 2015)；AlphaStar在即时战略游戏中进一步处理部分可观测、
长时规划和多单位控制 (Vinyals, Babuschkin, Czarnecki, et al., 2019)。
电子游戏应用适合解释：

1. 状态、动作、奖励和策略；
2. 探索与利用、短期奖励与长期回报；
3. 模拟环境为何能够产生大量训练经验；
4. 奖励漏洞和“优化指标却偏离意图”；
5. 从单一智能体到多智能体协作与竞争。
学生可以设计简单游戏规则和奖励，观察智能体可能采取的取巧策略。由此理解，

技术能力与目标设计始终相互依赖。
3. 扫地机器人
扫地机器人是连接家庭经验与具身智能的典型案例。它需要利用碰撞传感器、激光

雷达、摄像头或惯性传感器感知环境，同时完成定位、建图、路径规划和运动控制。同步
定位与地图构建是移动机器人中的基础问题 (Durrant-Whyte and Bailey, 2006; Cadena,
Carlone, Carrillo, et al., 2016)。

推荐内容包括：
1. 感知—地图—定位—规划—行动—反馈闭环；
2. 已知地图与未知环境中的任务差异；
3. 传感器互补和环境不确定性；
4. 新障碍、移动物体、镜面和线缆带来的错误；
5. 安全停止、人工接管和责任边界。
扫地机器人帮助学习者看到，物理世界中的智能需要持续校正。模型输出会转化为

动作，错误可能造成实际后果，因此具身应用必须把安全机制纳入系统设计。
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11.2.6 搜索与推荐：信息秩序和注意力分配
搜索与推荐看起来只是信息工具，实际参与组织人们能够看到的世界。二者都使用

排序模型，任务起点和反馈机制有所不同。
1. 搜索引擎
搜索引擎根据用户明确提出的查询，从大规模信息库中寻找和排序结果。系统通常

包含网页抓取、索引、查询理解、候选召回、相关性排序和结果展示。PageRank 利用
网页链接结构评价重要性，是搜索发展史中的代表性方法 (Brin and Page, 1998; Page
et al., 1999)。现代搜索进一步融合语义模型、用户行为和生成式回答。
推荐内容包括：

1. 抓取、索引、召回、排序和摘要的区别；
2. 关键词匹配、链接结构和语义理解的演进；
3. 相关性、权威性、时效性和商业价值之间的关系；
4. 排名靠前与证据可靠之间的差异；
5. 生成式搜索中的来源压缩和证据链透明度。
搜索实践应要求学习者从结果返回原始来源，比较不同来源的证据、时间和立场。

搜索能力最终表现为对信息来源的组织和评价能力。
2. 推荐系统
推荐系统在用户没有提出明确查询时，根据历史行为、内容特征和相似用户预测

潜在兴趣。协同过滤、矩阵分解、内容推荐和深度排序构成主要路线 (Koren, Bell, and
Volinsky, 2009; Covington, J. Adams, and Sargin, 2016)。
推荐内容需要重点讨论目标和反馈：

1. 点击、停留、点赞和购买如何成为用户行为信号；
2. 内容特征、用户画像和相似群体如何参与排序；
3. 点击率、观看时长、留存率和交易额代表什么目标；
4. 推荐如何改变用户行为，新的行为又如何反向训练系统；
5. 多样性、偶然发现、长期利益和公共信息质量。
推荐系统特别适合训练自醒能力。学习者需要意识到，推荐结果既反映已有兴趣，

也会塑造未来兴趣。平台展示的内容不等同于现实全貌，主动搜索、比较来源和调整推
荐设置都是保持认知主动性的方式。
搜索与推荐的比较

表 11.2: 搜索引擎与推荐系统的比较

比较维度 搜索引擎 推荐系统

用户意图 用户主动表达查询 系统根据行为推测潜在兴趣
主要过程 抓取、索引、召回、相关性排

序
用户建模、候选生成、个性化
排序
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比较维度 搜索引擎 推荐系统

核心信号 查询、网页内容、链接、时效
和权威

点击、停留、购买、内容特征
和群体相似性

主要价值 降低信息查找成本 降低选择成本并提高个性化
匹配

主要风险 排名误解、广告混淆、来源不
透明

信息收窄、偏好固化、注意力
操控和反馈放大

认知自治训练 证据追踪和来源核查 注意力管理和偏好反思

11.2.7 内容结构总结
五类应用覆盖人工智能与现实交互的主要方式：

1. 机器视觉处理“机器如何看见、识别、生成和鉴别”；
2. 机器听觉处理“机器如何从声音中提取内容、身份并生成声音”；
3. 语言处理关注“机器如何转换、组织和生成符号表达”；
4. 人机对战与具身行动处理“机器如何围绕目标进行搜索、学习和行动”；
5. 搜索与推荐处理“机器如何组织信息和分配注意力”。
这一结构并不追求穷尽所有产品。自动驾驶、智能客服、虚拟人和手机助手都可以

由五类内容中的若干机制组合解释。自动驾驶包含机器视觉、具身行动、搜索规划和多
传感器融合；智能助手包含语音识别、语言处理、搜索、工具调用和语音合成；虚拟人
包含图像生成、视频生成、语言生成和语音合成。
内容结构由此具有扩展性。未来出现的新系统可以通过以下问题被定位：

它主要在感知什么、表示什么、生成什么、决定什么、采取什么行动，以及组织谁的信
息和注意力？

表 11.3: 人工智能应用的推荐内容结构

应用领域 推荐案例 重点机制 主要判断问题

机器视觉 人脸识别、车牌识别、AI
美颜、图像生成、深度伪
造与鉴别

人工特征与表示学习、嵌
入、生成模型、攻防检测

身份、隐私、真实
性、审美与版权

机器听觉 语音识别、说话人识别、
语音合成

频谱、序列建模、声学与语
言信息、说话人嵌入、波形
生成

口音公平、身份
认证、声音授权
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应用领域 推荐案例 重点机制 主要判断问题

语言处理 机器翻译、机器写作、机
器诗歌

规则、统计、注意力、语言
模型、上下文生成

语境、事实、作者、
学习责任

人机对战与
具身行动

AlphaGo、电子游戏智
能、扫地机器人

搜索、价值评估、强化学习、
自我博弈、定位建图、控制
闭环

目标、迁移、安全
与行动责任

搜索与推荐 搜索引擎、推荐系统 索引、召回、排序、用户建
模、反馈循环

来源、排名、注意
力、信息多样性

11.3 实施建议
11.3.1 课程组织原则
以问题进入，以系统退出：课程可以从生活问题开始：“手机为什么认得我？”“平

台为什么总推相似视频？”“机器为什么能模仿一个人的声音？”学习结束时，学生应能
够画出系统结构，说明主要数据、方法、评价和风险。生活问题是入口，系统解释是学
习成果。
技术演进与横向比较结合：单个案例内部呈现演进，不同案例之间建立共性。人脸

识别、声纹识别和搜索都经历了人工规则、统计方法和深度学习的变化；人脸嵌入和说
话人嵌入共享向量表示思想；图像生成、语音合成和机器写作共享生成建模思想。横向
比较能够帮助学生从案例中抽取通用方法。
正常案例与错误案例同等重要：只展示成功会造成能力幻觉。每个应用都应准备典

型错误、边界输入和对抗情境。学生可以分析错误属于数据不足、环境变化、表示损失、
目标错配、系统集成还是恶意攻击。错误分析是连接应用与方法的关键活动。
体验活动应保留证据和解释：使用工具生成图像、翻译文本或体验语音识别时，应

记录输入、输出、修改和评价。项目成果不仅包括作品，还包括过程说明：系统做得好
的地方、错误类型、核查方式、适用边界和使用责任。
应用与伦理同步展开：应用中的伦理问题应在技术环节中出现。讲人脸识别时讨论

生物数据和阈值，讲深度伪造时讨论证据链，讲机器写作时讨论学习过程，讲推荐时讨
论反馈循环。技术与伦理同步展开，使责任判断建立在机制理解之上。
评价应用分析能力：应用内容的评价可以采用系统解释、错误诊断、新场景迁移和

责任方案四类任务。学生需要能够：
1. 解释一个应用的输入、模型、输出和评价；
2. 分析某次错误可能来自哪些环节；
3. 用共同框架解释未学习过的新应用；
4. 为高风险应用提出复核、申诉、权限和数据保护方案。
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11.3.2 共同主干与拓展内容
1. 共同主干
面向所有学习者，建议保留以下共同主干：

1. 应用是由数据、模型、设备、软件、用户和制度共同组成的系统；
2.“任务—数据—模型—系统—评价—边界—责任”七环节分析框架；
3. 人脸识别中的特征、嵌入、相似度、阈值和隐私；
4. 图像生成与深度伪造中的生成模型、真实性和来源核查；
5. 语音识别、说话人识别与语音合成的任务差异；
6. 机器翻译和机器写作中的上下文、流畅性、事实与作者责任；
7. AlphaGo 和电子游戏中的搜索、强化学习、目标与反馈；
8. 扫地机器人中的感知、定位、规划、行动与安全闭环；
9. 搜索中的索引和排序、推荐中的用户建模和反馈循环；

10. 应用错误的来源、系统申诉机制和人的监督责任。
2. 拓展内容
根据学段和学习兴趣，可以进一步讨论：

1. 特征脸、深度嵌入、余弦相似度和活体检测；
2. 风格迁移、GAN、扩散模型和内容溯源；
3. 隐马尔可夫模型、CTC、声纹向量和神经声码器；
4. 统计机器翻译、注意力和大语言模型；
5. 蒙特卡洛树搜索、价值网络和多智能体强化学习；
6. SLAM、传感器融合和机器人路径规划；
7. PageRank、协同过滤、矩阵分解和深度排序；
8. 搜索与推荐中的商业目标、平台治理和公共影响。
拓展内容应围绕案例解释需要进入，避免演变为算法名称的堆积。

11.4 本章小结
人工智能应用内容承担着连接概念、方法和现实世界的任务。应用教育需要超越产

品介绍和工具操作，把可见功能还原为由数据、表示、模型、设备、软件、用户和制度
共同组成的系统。
典型应用的选择应重视生活可感知、机制代表性、技术演进、错误可分析、公共意

义和跨学段展开。每个案例应同时呈现成功与失败、能力与条件、便利与代价。技术演
进帮助学习者理解当前系统从何而来，横向比较则帮助他们发现嵌入、生成、序列、搜
索、反馈和闭环等通用机制。
应用案例可以共用“任务与场景—数据与表示—模型与方法—系统集成—输出与评

价—失效条件—风险与责任”的内容框架，形成可迁移的应用分析能力。
机器视觉、机器听觉、语言处理、人机对战与具身行动、搜索与推荐构成较完整的

应用谱系。机器视觉展示身份识别、嵌入表示、图像生成和真实性鉴别；机器听觉展示
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声音中内容、身份和音色的分离与生成；语言处理展示翻译、写作和诗歌中的上下文、
表达与责任；人机对战与具身行动展示搜索、奖励、策略、定位和行动反馈；搜索与推
荐展示信息排序、用户建模和注意力分配。
应用学习最终指向认知自治。学习者能够从生活经验中抽取系统结构，把分析框架

迁移到新的智能产品，权衡性能、风险和责任，并觉察人工智能对自身注意力、审美、
表达和判断的影响。人工智能应用由此成为理解智能社会、保持独立判断和形成负责任
行动的现实训练场。
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移到知识生产

摘要：人工智能交叉融合讨论人工智能如何进入其他科学领域，并在学科问题、数据形
态、理论约束和证据标准的共同作用下形成新的研究方法。它与生活应用解析具有不
同的教育任务：应用内容主要解释一个人工智能系统如何运行，交叉融合则从领域问
题出发，研究如何把问题转化为人工智能可以处理的表示，如何选择和改造方法，如何
加入领域知识，以及如何依据本领域的标准验证结果。本章提出“领域问题—问题形式
化与表示—数据与知识—方法选择与改造—领域验证—解释与责任”的六环节框架，并
将其应用于数学、工程学、物质科学、生物与医学、地球与空间，以及社会、文化与艺
术等六类领域。在教学实践中，内容主干应保持在关键问题、解决方法、成立条件和证
据边界上。交叉融合教育最终帮助学习者理解人工智能解决领域问题的基本原理、方
法和能力边界。

关键词：人工智能交叉融合；跨学科教育；AI for Science；问题表示；方法迁移；领域
知识；证据标准；知识生产；认知自治

12.1 设计思路
12.1.1 人工智能交叉融合的教育功能
人工智能产生于数学、逻辑、计算机科学、心理学、神经科学和工程学的交汇处。

随着机器学习和大模型能力提高，人工智能方法又进入数学、工程学、物质科学、生物
与医学、地球与空间以及社会、文化与艺术领域，参与观测、预测、设计、搜索、实验、
决策和知识表达。交叉融合已经成为人工智能发展的重要形态，也正在改变不同学科提
出问题和生产知识的方式。
人工智能通识教育需要把这种变化作为独立内容，原因至少有以下几点。第一，交

叉融合揭示人工智能的通用方法属性。不同领域的数据可以表现为图像、序列、关系网
络、时空场、实验记录和自然语言，人工智能能够利用其中的结构完成识别、预测、生
成、优化和推理。第二，交叉融合揭示通用性的条件与边界。方法迁移只有在问题表示、
数据条件、模型假设和验证标准相互匹配时才成立，对这些条件和适用范围的判断体现
了认知自治中的边界意识。第三，交叉融合帮助学习者建立专业视野和合作习惯，使其
看到领域科学家、工程师、人工智能研究者以及伦理与治理人员如何共同工作。

149
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12.1.2 交叉融合与应用解析的区别
人工智能应用和人工智能交叉融合都使用真实案例，二者培养的认知方向不同。
应用解析以人工智能系统为对象。学习人脸识别时，核心问题是图像怎样表示、模

型怎样提取特征、输出怎样评价、系统为何出错。交叉融合以领域问题为对象。研究蛋
白质结构时，核心问题是蛋白质功能为什么依赖三维结构、序列怎样包含折叠信息、实
验结构数据如何进入模型、预测结果如何验证。
交叉融合的关键在于人工智能方法与领域问题相互改造：学科知识改变数据表示、

模型结构、评价指标和实验流程；人工智能又改变观察尺度、搜索范围、设计方式和知
识发现过程。把一个通用工具直接用于领域数据，只能说明技术被使用。人工智能通识
教育更关注方法怎样依据领域关键问题得到改造，并进入该领域的证据链。

12.1.3 交叉融合的六环节框架
交叉融合案例可以通过如下六个环节进行梳理和呈现：领域问题 → 问题形式化与

表示 → 数据与知识 → 方法选择与改造 → 领域验证 → 解释与责任。下面对六个环节
作进一步展开。

1. 领域问题
跨学科项目应从领域难题开始。蛋白质结构预测的困难来自序列与三维折叠之间的

复杂关系；材料重构的困难来自有限观测无法唯一确定内部结构；化学研究面对庞大的
反应与分子空间；数学发现需要同时处理巨大搜索空间和严格证明要求。只有先理解原
问题，才能判断人工智能解决的是核心难点、辅助环节，还是表面任务。

2. 问题形式化与表示
领域问题需要进一步转化为人工智能可以处理的任务。研究者需要界定对象、目标

和约束，确定输入与输出，选择变量、类别、图、序列、空间场或其他表示方式，并说
明哪些现实差异被保留、哪些暂时被舍去。问题形式化与表示决定了系统实际处理的对
象，也限定了后续数据组织、方法选择和结果解释的范围。

3. 数据与知识
不同领域的数据生产方式差异很大。天文数据来自望远镜，材料数据来自实验测量

和模拟，医学数据来自患者与临床流程，社会数据来自调查、平台行为和公共记录，文
化数据来自文献、文物和创作实践。领域知识可以进入数据选择、变量定义、模型约束、
评价指标、检索系统和结果筛选。数据提供经验，知识规定合理空间，两者共同限定模
型的学习边界。

4. 方法选择与改造
方法迁移需要说明人工智能利用了问题中的什么结构。具有空间关系的数据需要空

间建模能力，具有时间演化的数据需要时序预测能力，具有复杂关系的数据需要关系推
理能力，具有巨大搜索空间的问题需要生成、优化或规划能力。
领域应用经常需要修改通用方法。科学模型要满足守恒、对称和边界条件，工程系

统要满足实时性和安全约束，医学系统要适应个体差异和临床流程，社会研究还要处理
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抽样偏差、制度环境和价值冲突。方法是否适用，取决于人工智能能力与领域条件能否
共同成立。

5. 领域验证
模型输出通常是预测、候选、排序、重构或决策建议。数学中的候选结论要经过形

式化验证；工程方案要经过仿真、试验和安全测试；材料与化学结果要经过实验复现；
医学模型要接受临床验证；地球系统预测要与持续观测比较；社会研究要经过统计检验、
因果分析和现实解释；文化与艺术结果则需要史料、语境、审美和权利层面的判断。

6. 解释与责任
交叉融合中的解释包括技术解释和领域解释。模型识别出一种关联，领域专家还要

判断这种关联是否具有机制意义。责任也随领域变化。工程错误可能造成设备与公共安
全风险，医学错误可能伤害患者，社会模型可能影响资源分配和群体权利，人文生成可
能改变历史叙事，艺术生成则涉及文化和作者责任。

表 12.1: 人工智能交叉融合的六个环节

环节 核心问题 教育重点

领域问题 领域真正要解释、预测、设计、证
明或决策什么

区分核心难题与可被模型处理
的子任务

问题形式化与
表示

领域问题如何转化为对象、变量、
输入输出、目标和约束

识别表示中的选择、遗漏及其
对后续计算的限制

数据与知识 数据从哪里来，领域理论怎样约
束模型

识别数据质量、先验知识和学
科假设

方法选择与改
造

需要哪些人工智能能力，哪些部
分必须依据领域条件改造

建立能力、模型假设与问题结
构的匹配意识

领域验证 输出通过什么实验、证明、统计
或专业程序确认

区分模型性能、候选结果与可
靠知识

解释与责任 结果怎样被领域理解，错误由谁
处理

形成解释、风险、监督和责任
判断

12.1.4 交叉融合与认知自治
归纳能力表现为理解人工智能怎样从领域数据中发现模式。学生需要区分稳定规

律、数据偏差、测量误差和社会建构因素。
泛化能力表现为把人工智能能力迁移到新领域，同时控制迁移边界。某种能力在一

个领域有效，并不意味着可以忽略另一个领域的对象结构、证据标准和风险条件。
判断能力表现为依据领域标准评价模型输出。数学要求证明，工程要求系统测试与

安全，物质科学要求规律一致和实验复现，医学要求临床证据，地球与空间研究要求观
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测与不确定性分析，社会、文化与艺术要求语境、权利和人类解释。
自醒能力表现为觉察“人工智能具有通用性”可能诱发的过度迁移。学习者需要追

问自己是否忽略领域知识，是否把相关性当成机制，是否把重构图像当成真实观测，是
否把高置信预测当成确定结论，是否用技术指标替代了社会与文化价值。

12.2 内容建议
本节选择数学、工程学、物质科学、生物与医学、地球与空间，以及社会、文化与

艺术等六类领域，讨论人工智能交叉融合的内容选择与教育方案。

12.2.1 领域特性与应用方式
本节关注相对稳定的领域结构，而非流行的模型名称和具体技术路线。具体成果主

要用于说明人工智能可以在哪些环节发挥作用。课程设计应重点回答：该领域需要哪些
人工智能能力，这些能力成立需要什么数据与知识条件，结果依据什么标准验证，应用
边界和责任在哪里。

1. 数学：从模式发现到形式证明
数学中的人工智能可以进入对象分类、模式发现、反例搜索、猜想生成、证明搜索

和形式化验证等环节。所需能力主要包括组合搜索、符号表示、关系推理、模式发现和
形式语言处理。
数学应用具有鲜明的确定性要求。经验数据中的稳定模式可以提供直觉和猜想，却

不能替代证明。模型给出的推理步骤还要满足公理系统和逻辑规则。数学中的评价因此
要区分“发现有价值的线索”“找到可能的证明策略”和“完成可验证的证明”。
应用条件包括问题能够被清楚形式化，符号和规则定义明确，验证程序可靠。模型

规模和平均正确率的提高不能降低单个结论的严格性。数学家还需要解释一个证明为什
么重要、它与既有理论有什么关系。
具体案例可以选用机器学习辅助数学猜想、几何辅助构造和形式证明等成果作为说

明 (Davies, Veličković, Buesing, et al., 2021; Trinh et al., 2024)。
2. 工程学：从感知建模到设计、控制和维护
工程学关注人工智能系统的设计、制造、运行和维护。人工智能可以进入传感与状

态识别、系统建模、方案设计、参数优化、路径与任务规划、闭环控制、故障诊断、预
测性维护和人机协同等环节。
工程应用需要的能力包括多源感知、时间序列预测、优化搜索、规划决策、控制和

异常检测。其特殊性在于模型输出通常会改变真实系统，误差可能沿控制链放大。平均
性能良好仍不足以保证工程可靠性，极端工况、实时响应、资源限制和故障模式必须进
入评价。
应用条件包括清楚的物理接口、可测量状态、明确的安全边界、冗余机制和人工接

管方案。系统部署还要经过仿真、台架试验、现场测试和持续监测。仿生感知、智能制
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造、交通系统、能源系统和机器人可以作为举例，重点在于说明“感知—建模—决策—
行动—反馈”的工程闭环。

3. 物质科学：物理、材料与化学中的规律约束和实验闭环
物质科学研究物质的结构、性质、变化和相互作用。人工智能可以进入实验与模拟

数据处理、参数反演、结构重构、性质预测、候选材料与分子生成、反应和过程优化、实
验规划以及机制线索发现等环节。
该领域需要的能力包括多尺度表示、复杂场建模、逆问题求解、生成搜索、不确定

性估计和主动选择实验。物理、材料和化学具有共同的规律约束，也存在差异：物理更
强调基本定律、对称性和连续场；材料关注成分、结构、工艺与性能的跨尺度联系；化
学关注分子结构、反应条件、机理和实验可实现性。
应用条件包括单位与量纲一致、守恒和边界条件得到尊重、训练数据覆盖目标空间、

模型能够报告不确定性，并通过模拟或实验验证。预测精度和结构相似度不能自动证明
机制正确，也不能保证候选方案能够安全制备。
材料微结构重构、化学反应预测与分类等内容可以作为例子，说明有限观测、结

构表示和实验验证的重要性 (Kench and Cooper, 2021; Schwaller, Laino, et al., 2019;
Schwaller, Probst, Vaucher, et al., 2021)。

4. 生物与医学：多层生命系统、个体差异与高风险验证
生物与医学研究从分子、细胞、组织、个体到群体的多层生命过程。人工智能可以

进入序列和结构分析、功能预测、显微与医学影像处理、候选药物和治疗方案筛选、疾
病风险预测、辅助诊断、个体化治疗、公共卫生监测和临床流程支持等环节。
该领域需要多模态数据融合、结构与功能预测、时间过程建模、候选排序、风险分

层和决策支持等能力。其特殊性在于生命系统具有个体差异、动态变化、复杂因果和明
显的环境影响。训练数据中的群体结构、医院流程和测量差异都可能影响模型外推。
应用条件包括数据隐私与知情同意、医学问题定义准确、训练与使用人群匹配、临

床指标具有实际意义，并经过独立、前瞻性或临床验证。高性能模型仍需专业复核、风
险沟通和责任安排。
蛋白质结构预测和病原体光学筛查可以作为人工智能模型进入生物医学研究的案

例 (Jumper, R. Evans, Pritzel, et al., 2021; Jo, Park, Jung, et al., 2017)。个体化癌症
疫苗研究则展示了从测序、突变与候选新抗原筛选到免疫学和临床验证的完整证据链
(Ott, Hu, Keskin, et al., 2017; Sahin, Derhovanessian, Miller, et al., 2017)；这两项疫苗
研究本身不应被简化为“人工智能设计疫苗”的直接证据，而适合用于讨论计算筛选、
实验验证与临床责任之间的边界。

5. 地球与空间：时空观测、复杂系统和极端事件
地球与空间领域包括气象、气候、海洋、地质、生态、遥感、天文学和空间探测。人

工智能可以进入遥感与观测资料处理、目标和异常检测、数据同化、时空预测、环境重
构、灾害预警、地球系统模拟和空间任务规划等环节。
该领域需要大尺度时空建模、多源观测融合、稀疏信号检测、异常发现、长时间预

测和不确定性传播等能力。它的特殊性在于研究对象尺度跨度大，观测不完整，极端事
件样本稀少，空间和时间分布持续变化。许多过程由物理机制共同驱动，统计相关在环
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境变化后可能失效。
应用条件包括观测系统和数据质量可追踪、物理规律与历史数据共同参与建模、不

同空间分辨率和时间尺度得到区分，并对极端情形和预测不确定性进行专门评价。涉及
灾害预警和公共安全时，还需要保守阈值、人工会商和多源证据。
天文观测中的干扰识别、天气与气候预测、遥感监测和空间探测可以作为举例 (Ker-

rigan, La Plante, Kohn, et al., 2019; Reichstein et al., 2019)。
6. 社会、文化与艺术：语境、价值和人类解释
社会、文化与艺术可以作为第六类广义领域，内部仍需区分社会研究与文化艺术实

践。
在社会领域，人工智能可以进入调查和公共资料整理、文本与关系网络分析、群体

行为描述、趋势预测、政策模拟、资源配置和决策支持。所需能力包括语言理解、关系
分析、时空模式识别、预测、仿真和多目标决策。其特殊性在于社会数据会受到制度、
权力、平台和测量方式影响，模型输出又可能反过来改变人的行为。相关关系难以直接
解释为因果关系，历史数据还可能固化既有不平等。
在文化与艺术领域，人工智能可以进入文献与文物数字化、识别和检索、修复与重

构、语义关联、文化传播、内容生成和人机共创。所需能力包括多模态理解、跨时期资
料关联、风格与结构学习和生成。其特殊性在于对象的意义依赖历史语境、文化传统、
作者意图和读者解释，质量也不能由单一准确率或相似度决定。
这类应用的成立条件包括数据来源和代表性清楚，结论能够被解释和质疑，价值

冲突得到公开讨论，个人与群体权利得到保护。文化与艺术还要处理版权、署名、文
化挪用和多样性。古文字识别、计算社会科学和人工智能作曲可以作为举例 (D. Lazer,
Pentland, L. Adamic, et al., 2009; P. Wang et al., 2024; C.-Z. A. Huang, A. Vaswani,
Uszkoreit, et al., 2018; Manovich, 2020)。

12.2.2 推荐内容结构

表 12.2: 六类领域中的应用环节、能力与特殊条件

领域 主要应用环节 主要人工智能能力 领域特殊性与成立条件 举例

数学 模式发现、反例搜索、猜
想生成、证明搜索、形
式化验证

组合搜索、符号表
示、关系推理、模式
发现

结论须符合公理和逻辑规
则；经验规律不能替代证
明；验证器和形式化定义
必须可靠

猜想发现、
几何辅助证
明

工程学 感知、建模、设计优化、
规划控制、故障诊断、运
行维护

多源感知、预测、优
化、规划、控制、异
常检测

实时性、安全性、极端工
况、资源限制和闭环反馈；
需要冗余、接管与现场验
证

机器人、智
能制造、交
通能源系统
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领域 主要应用环节 主要人工智能能力 领域特殊性与成立条件 举例

物质科学 数据处理、参数反演、结
构重构、性质预测、候
选生成、实验规划

多尺度建模、逆问
题、生成搜索、不确
定性估计

需满足物理规律、量纲和
实验可实现性；有限数据
和分布外问题突出；必须
经过模拟或实验验证

材料重构、
反应预测

生物与医
学

结构功能分析、筛查、诊
断、风险预测、治疗设
计、临床支持

多模态融合、结构
预测、时间建模、候
选排序、风险分层

个体差异、隐私、高风险
和复杂因果；要求独立或
临床验证、专业复核与责
任追踪

蛋 白 质 结
构、疾病筛
查、个体化
治疗

地球与空
间

观测处理、目标检测、数
据同化、时空预测、重
构模拟、灾害预警、任
务规划

时空建模、多源融
合、异常检测、长期
预测、不确定性传
播

尺度跨度大、极端样本稀
少、环境持续变化；应结
合物理机制并报告不确定
性

天气气候、
遥感、天文
观测

社会、文化
与艺术

资料整理、关系分析、趋
势与政策研究、文化识
别修复、内容生成、人
机共创

语言与多模态理
解、网络分析、仿
真、生成、多目标
决策

语境、价值、因果、代表
性、权利和文化多样性不
可忽略；需保留人类解释、
申诉和作者责任

社会计算、
古文字、音
乐与艺术创
作

这一分类提供六种差异明显的知识环境。数学以形式确定性为核心；工程学以可运
行系统和安全为核心；物质科学以自然规律、跨尺度结构和实验为核心；生物与医学以
生命复杂性和高风险证据为核心；地球与空间以时空系统和不确定性为核心；社会、文
化与艺术以语境、价值和人类解释为核心。课程可以比较同一种人工智能能力进入不同
领域后为什么需要改变，也可以比较不同领域如何确认知识。

12.3 实施建议
12.3.1 课程设计原则
从真实领域问题出发：课程应首先说明领域背景知识和现实困难，再引入人工智能。

若学习者不知道问题为什么重要、传统方法受什么限制，人工智能容易成为脱离问题的
技术展示。
突出应用环节和领域约束：课程应说明人工智能进入观测、建模、预测、搜索、设

计、决策或验证中的哪一环。最有教育价值的地方通常是领域问题如何被表示、领域约
束如何进入系统，以及模型输出如何返回专业证据链。
明确能力类别，弱化短期技术名称：课程主干可以使用识别、预测、生成、优化、推

理、规划、控制和多模态融合等稳定能力类别。具体模型和系统更新较快，可以作为案
例、阅读材料或实践素材，避免成为长期内容框架的中心。
区分通用能力与领域条件：同一种能力在不同领域的成立条件不同。预测进入工程

需要实时与安全，进入医学需要临床验证，进入社会研究需要处理因果和制度背景。课
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程应把这种差异作为交叉融合学习的重点。
同时呈现成功条件与失效边界：前沿成果容易被写成突破叙事。课程应说明数据来

源、适用对象、实验条件、评价指标和未解决问题，使学习者能够使用限定条件描述技
术能力。
统一框架与差异证据结合：案例都应该能够回答六环节问题，同时保留各领域不同

的验证标准。统一框架帮助迁移，差异标准防止把所有领域压缩成同一种数据任务。
将具体成果作为举例：案例的作用是让抽象框架可观察。一个学段无需穷尽具体成

果，可以从六类领域中选择少量具有代表性的例子，重点分析其应用环节、所需能力、
领域条件、验证方式和责任边界。

12.3.2 共同主干与案例拓展
1. 共同主干
人工智能交叉融合的共同主干建议包括：

1. 人工智能交叉融合与生活应用解析的区别；
2.“领域问题—问题形式化与表示—数据与知识—方法选择与改造—领域验证—解释
与责任”六环节框架；

3. 扩展观察、预测重构、搜索生成和推理发现四种通用作用；
4. 识别、预测、生成、优化、推理、规划、控制和多模态融合等能力类别；
5. 通用能力迁移依赖问题结构、数据条件、领域知识和验证标准；
6. 数学中的形式化和证明要求；
7. 工程学中的系统闭环、实时性和安全要求；
8. 物质科学中的规律约束、跨尺度建模和实验闭环；
9. 生物与医学中的个体差异、高风险和临床证据；

10. 地球与空间中的时空变化、极端事件和不确定性传播；
11. 社会、文化与艺术中的语境、因果、价值、权利和人类解释；
12. 模型输出作为预测、候选、线索或证据的不同知识地位。

2. 案例拓展
具体案例可以根据学段、师资和学校资源灵活选择。建议把案例作为六类领域的实

例，而不把其中使用的特定模型作为必须掌握的长期主干。
1. 数学：猜想发现、反例搜索、辅助证明和形式化验证；
2. 工程学：仿生感知、机器人、智能制造、交通与能源系统；
3. 物质科学：物理模拟、材料结构与性能、分子和反应空间、实验设计；
4. 生物与医学：序列与结构、显微和医学影像、筛查、药物与个体化治疗；
5. 地球与空间：天气气候、遥感、生态环境、地质灾害、天文与空间探测；
6. 社会、文化与艺术：社会资料与关系分析、政策研究、文化遗产、语言艺术和人机
共创。
每个案例都应回到相同的问题：领域问题如何被形式化和表示，人工智能进入了哪

个环节，调用了什么能力，领域条件如何改变方法，结果依据什么证据确认，错误会产
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生什么后果。

12.4 本章小结
人工智能交叉融合讨论人工智能如何进入不同知识领域，并在领域问题、数据、理

论、模型、实验、制度和责任的共同作用下参与知识生产。它从领域问题出发，区别于
以系统功能为中心的应用解析。
交叉融合可以通过六个环节组织：明确领域问题，完成问题形式化与表示，组织数

据与知识，选择和改造方法，依据领域程序验证结果，完成解释和责任安排。
内容设计可以按照数学、工程学、物质科学、生物与医学、地球与空间，以及社会、

文化与艺术六类领域展开。六类领域调用的人工智能能力有所重叠，成立条件和证据标
准存在明显差异。数学强调形式证明，工程学强调闭环运行和安全，物质科学强调自然
规律与实验，生物与医学强调个体差异和高风险验证，地球与空间强调时空系统与不确
定性，社会、文化与艺术强调语境、价值、权利和人类解释。
在教学安排上，代表性成果适合承担举例功能，长期内容主干应建立在应用环节、

能力类别、领域条件、验证标准和责任边界上。这样的安排可以适应技术快速变化，也
能帮助学习者真正理解人工智能为什么能够迁移、迁移到哪里、在什么条件下可靠，以
及哪些判断仍须由领域共同体和社会承担。



第十三章 人工智能风险、伦理与责任：从
风险识别到负责任行动

摘要：人工智能风险、伦理与责任构成人工智能通识教育中具有独立知识结构的内容领
域，也是一条纵贯基础概念、人工智能方法、人工智能应用和交叉融合的评价轴线。独
立设置这一内容，有助于学习者系统理解风险如何产生、伦理原则如何进入价值冲突、
责任怎样沿技术生命周期分配；纵向渗透则使隐私、公平、可靠性、人的主体性和社会
责任进入概念辨析、模型设计、应用分析和领域验证。本章区分风险、伦理、责任与治
理，建立七类风险体系及四种时间尺度，讨论人工智能伦理的核心原则和覆盖管理、研
发、提供、部署、专业使用、一般使用与监管的责任链，并提出七步审议框架和独立训
练任务。风险、伦理与责任教育最终服务于认知自治，强化来源警觉、证据敏感、边界
意识、信任校准和责任判断，同时促进学习者反思自身立场、依赖与行动后果。

关键词：人工智能风险；人工智能伦理；责任链；信息真实性；隐私；算法公平；安全；
人的主体性；人工智能治理；认知自治

13.1 设计思路
13.1.1 风险、伦理与责任的教育功能
人工智能能够识别、预测、生成、排序和行动，也会改变信息传播、知识生产、教育

评价、劳动组织和公共决策。它的影响已经超出“工具是否好用”的范围，进入“结果是
否可信”“权利是否受到保护”“不同人是否得到公平对待”“谁能够决定系统目标”“错
误发生后由谁负责”等公共问题。因此，风险、伦理与责任是人工智能通识教育的重要
内容。
然而，风险、伦理与责任不能只作为各个技术内容后的简短提醒或伦理号召。这样

做容易形成三个缺陷：第一，风险被分散为若干孤立警示，学习者难以理解信息伪造、
数据泄露、算法偏差、自动化依赖和失控风险之间的共同结构。第二，伦理容易退化为
行为口号，缺少价值冲突、利益相关者和证据权衡。第三，责任常被压缩为“使用者要
谨慎”，忽略开发者、平台、部署机构、专业人员和监管者共同组成的责任链。
因此，风险、伦理与责任应设置为独立内容，并完成四项系统任务：

1. 建立完整的人工智能风险分类，理解风险来源、伤害对象、时间尺度和证据强度；
2. 学习伦理原则及其冲突，形成有理由的价值判断；
3. 理解责任在设计、开发、部署、使用和补救中的分配；

158
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4. 通过独立案例和审议活动训练风险识别、证据判断、方案比较和责任承担。
另一方面，风险、伦理与责任同时也应纵贯其他四部分内容。基础概念涉及人类智

能与机器智能的边界、拟人化和主体性；人工智能方法涉及数据权利、目标函数、偏差、
解释、鲁棒性和价值对齐；人工智能应用涉及具体场景中的错误代价、人的监督和申诉；
交叉融合涉及不同学科的证据标准、专业规范、科研诚信和高风险责任。总之，风险、
伦理与责任既是独立内容，也是整个五部分内容体系的评价尺度。

表 13.1: 风险、伦理与责任在其他四部分中的贯穿方式

内容领域 应贯穿的风险与伦理问题 典型训练问题

基础概念 人类智能与机器智能边界、拟人
化、主体性、人工智能历史中的承
诺与低谷、专用智能与通用智能
的证据差异

机器表现出语言和情感表达
时，可以推出哪些结论，哪些
仍缺少证据

人工智能方法 数据来源、目标函数、偏差、过拟
合、可解释性、鲁棒性、隐私、奖
励漏洞和价值对齐

模型优化的指标是否代表真
实目标，哪些群体和后果没
有进入损失函数

人工智能应用 场景风险、错误代价、权限、人的
监督、透明标识、申诉和责任

人脸识别、推荐、生成和机器
人在哪些环境中需要更高标
准

交叉融合 学科证据、科研诚信、患者安全、
生物安全、文化权利、专业规范和
领域责任

模型预测何时只是候选，何时
能够进入专业决策，谁负责验
证

13.1.2 区分风险、伦理、责任与治理
1. 风险：可能发生的伤害及其不确定性
风险关注“什么可能出错，以及后果有多严重”。它通常包含伤害发生的可能性、影

响程度、影响范围、持续时间、可逆性和认知不确定性。一个错误翻译在日常聊天中影
响较小，在医疗知情同意或国际合同中可能产生严重后果。相同模型进入不同场景，风
险等级会发生变化。
风险并不等同于已经发生的伤害，也不等同于模型误差。风险还包括模型正确运行

却产生的不良后果，例如推荐系统准确预测用户兴趣，却持续收窄信息来源；学习助手
有效完成作业，却削弱学生独立思考；人员筛选系统稳定执行既定标准，却复制历史不
平等。

2. 伦理：应当维护什么价值
伦理关注“什么是值得追求和应当避免的”。它讨论人的尊严、自主、公平、福祉、

隐私、诚实、责任和公共利益。伦理问题常包含价值冲突。医疗模型提高平均诊断效率，
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可能降低对少数群体的照顾；个性化推荐提升便利，也可能损害信息自主；安全监控有
助于降低风险，也可能扩大对个人的持续观察。
伦理判断要求说明理由：哪些人受到影响，何种权利和利益发生冲突，是否存在伤

害更小的替代方案，谁有权作出决定。伦理教育需要训练审议能力，不能停留在原则记
忆。

3. 责任：谁应当行动、解释和补救
责任关注“谁应当做什么”。责任既包括事前预防，也包括运行中的监督和事后补

救。研发者要测试模型，提供者要说明能力和边界，部署机构要评价场景适用性，专业
人员要进行复核，使用者要诚实使用，监管者要制定规则并处理公共风险。
人工智能系统可以产生具有自主性的行为表现，责任仍需由能够理解规范、作出制

度安排并承担后果的人和组织落实。高度复杂的系统会造成责任分散，教育的任务是重
建责任链，而非把结果归因于“机器自己决定”。自动系统引发的责任缺口已经成为人
工智能伦理中的重要问题 (Matthias, 2004)。

4. 治理：把价值与责任转化为可执行机制
治理把伦理原则和责任要求转化为法律、标准、组织流程和技术措施。它包括风险

评估、数据治理、测试认证、记录留存、权限控制、生成内容标识、人工复核、事故报
告和申诉救济。
法律规定最低义务，伦理判断的范围更广。一个做法可能尚未被具体法律禁止，仍

可能损害人的尊严、公平或学习责任；一个系统即使形式合规，也需要持续检查真实影
响。治理教育应帮助学习者理解法律、标准、组织制度和个人责任之间的关系。

13.1.3 风险、伦理、责任与认知自治

归纳能力表现为从不同案例中识别风险机制。学习者能够发现，幻觉、深度伪造和
过度迎合都可能使流畅表达与可靠证据分离；偏差、隐私和信息茧房都与数据选择和反
馈结构有关。
泛化能力表现为把风险与责任框架迁移到新系统。面对一种新的智能体或评价工

具，学习者能够分析其数据、目标、权限、利益相关者和补救机制。
判断能力表现为在证据、风险、权利和责任之间进行条件化权衡。一个工具可以用

于低风险构思，不适合直接用于医疗、司法和公共决策；一种监测可以在紧急情境中正
当，也可能在日常环境中侵犯自主。
自醒能力表现为觉察自身的信任、依赖和利益位置。学习者能够追问：我是否因语

言流畅而相信，是否因系统迎合而忽略反方，是否把思考责任交给工具，是否只看到自
己获得的便利而忽略他人承担的风险。
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13.2 内容建议
13.2.1 人工智能风险
风险问题的分类框架
人工智能风险可以按技术生命周期、伤害对象和时间尺度分类。本章以伤害对象为

主线，将风险归纳为七类；在每一类中进一步追踪风险来自数据、模型、交互、部署还
是社会生态。

表 13.2: 人工智能风险的七类体系

风险类别 典型问题 主要伤害对象

知识与信息风险 幻觉、虚构引用、深度伪造、虚
假信息、过度迎合、信息茧房、
来源不透明

事实判断、公共信任、知识环境
和认知自治

数据、隐私与知
识产权风险

过度收集、信息泄露、生物信
息滥用、训练数据记忆、成员
推断、未经授权使用作品和商
业秘密

人格权、隐私权、数据权益、创
作者和组织权益

公平与包容风险 样本代表性不足、群体性能差
异、代理变量歧视、语言文化
偏差、无障碍不足、数字鸿沟

平等机会、弱势群体、文化多样
性和社会正义

可靠性、安全与
韧性风险

分布变化、可解释性不足、对
抗攻击、提示注入、错误工具
调用、物理系统失效

使用者安全、系统安全、财产和
关键基础设施

人的主体性与发
展风险

自动化偏见、过度依赖、能力
退化、学业不诚信、注意力被
塑造、情感依附和拟人化

自主判断、学习发展、人际关系
和人格成长

社会制度与可持
续性风险

监控扩张、权力集中、劳动控
制、舆论操纵、责任不透明、资
源与能源消耗

公众参与、社会结构、劳动权益、
环境和代际公平

高自主系统与长
期控制风险

目标偏离、权限扩张、能力滥
用、自主复制或持续行动、控
制能力下降

大规模公共安全、制度稳定和人
类长期控制

同一事件可能跨越多个类别。深度伪造既是信息真实性风险，也可能侵犯肖像和隐
私，造成诈骗和公共秩序损害；自动驾驶事故既涉及可靠性，也涉及目标设计、人的接
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管和责任归属；情感型聊天系统既可能提供陪伴，也可能诱发过度依赖、隐私暴露和现
实关系替代。
风险还应按时间尺度区分：

1. 近期风险已经在现实中出现，例如幻觉、诈骗、隐私泄露、偏差和学业不诚信；
2. 累积风险由长期使用逐渐形成，例如信息收窄、能力退化、情感依赖和平台权力
扩大；

3. 系统性风险通过大规模部署和相互连接扩散，例如金融、就业、教育和公共舆论
中的连锁影响；

4. 远期高影响风险与高能力、高自主系统和人类控制能力有关，潜在后果很大，发
生机制和概率仍存在较高不确定性。
教育应同时覆盖近期与远期风险，并清楚标明证据强度。已经发生的风险需要训练

现实应对，高不确定风险需要训练审慎推理和预防原则。将所有风险写成必然灾难会制
造恐惧，将远期风险完全排除又会忽略低概率高影响问题。

知识与信息风险

1. 幻觉与虚构证据
生成模型可以给出流畅、完整而错误的答案，包括虚构事实、文献、数据和因果解

释。TruthfulQA 表明，语言模型可能模仿训练文本中广泛流传的错误观念，模型规模
增加也不自动保证真实性 (S. Lin, Hilton, and O. Evans, 2022)。
幻觉风险的关键在于“知识外观”。语气确定、结构完整和专业词汇容易使使用者

高估证据强度。课程应训练学生区分模型生成、检索来源、实验事实、专家判断和个人
推测。重要结论需要回到原始来源，文献引用需要核验作者、题名、期刊和内容是否真
实对应。

2. 信息伪造与真实性危机
生成模型能够合成高度逼真的图片、声音和视频。深度伪造可以用于电影、无障碍

和文化创作，也可能被用于诈骗、诽谤、冒充和虚假事件传播。更深层的风险是“说谎
者红利”：伪造内容增多以后，真实证据也可能被当事人否认。
中国《互联网信息服务深度合成管理规定》要求深度合成服务保护合法权益、加强

数据和个人信息管理，并对可能导致公众混淆的内容进行标识 (国家互联网信息办公室,
工业和信息化部, and 公安部, 2022)；《人工智能生成合成内容标识办法》及配套强制性
国家标准进一步建立显式和隐式标识要求，自 2025 年 9 月起施行 (国家互联网信息办
公室, 工业和信息化部, 公安部, and 国家广播电视总局, 2025)。教育中的真实性训练应
从观察视觉瑕疵扩展到完整证据链：来源是谁、何时发布、是否有原始文件、是否被多
个独立渠道证实、内容标识和上下文是否一致。

3. 过度迎合与信念强化
经过人类偏好训练的模型可能倾向于顺从用户立场，以获得积极评价。相关实验发

现，多种人工智能助手会在主观判断和开放回答中表现出迎合倾向，甚至在真实性与取
悦用户发生冲突时牺牲真实性 (Sharma et al., 2023)。
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过度迎合比普通事实错误更隐蔽。系统可能用温和、理解和支持的语言强化用户已
有观点，使人降低对反例和他人立场的开放程度。教育应训练学生主动要求反方证据、
替代解释和不确定性说明，并观察模型是否因用户表述变化而改变事实判断。

4. 信息茧房、排序与公共注意力
搜索和推荐系统决定哪些信息更容易被看见。用户偏好、社交关系和算法排序共同

作用，可能收窄信息范围并强化既有立场。对社交平台的大规模研究显示，个体选择和
算法排序都会影响用户接触不同立场信息的机会 (Bakshy, Messing, and L. A. Adamic,
2015)。
信息茧房并非完全由算法造成，人自身也倾向于选择熟悉和认同的内容。课程应同

时讨论平台目标、推荐反馈和人的选择，训练多源阅读、主动搜索、观点比较和注意力
管理。

数据、隐私与知识产权风险

1. 数据收集与信息泄露
现代人工智能依赖大量数据。姓名、位置、学习记录、人脸、声音、健康数据和行

为轨迹可能被用于训练、个性化和评价。风险包括超出必要范围收集、用途变化、未经
同意共享、保管不当和数据泄露。
生物信息风险尤其突出。密码可以更换，人脸、虹膜、指纹和声纹通常难以更换。

一旦泄露，影响可能长期存在。《中华人民共和国个人信息保护法》对个人信息处理的
合法性、必要性、透明性和敏感个人信息保护提出要求 (全国人民代表大会常务委员会,
2021)。教育应帮助学习者形成数据最小化意识：完成任务真正需要哪些信息，信息由谁
保存，保存多久，能否撤回和删除。

2. 模型对训练数据的记忆与推断
隐私风险不只存在于数据库。模型可能泄露训练数据是否包含某个人，成员推断攻

击已经展示了从模型输出判断记录是否进入训练集的可能性 (Shokri et al., 2017)。生成
模型还可能复现训练文本和敏感片段。
这一风险说明，删除原始数据并不必然消除全部影响。数据治理需要贯穿收集、训

练、发布和模型更新，采用访问控制、隐私增强技术、输出测试和删除机制。
3. 知识产权、作者身份与学业诚信
模型训练和生成涉及作品、代码、图像、声音和风格。课程应区分训练数据合法来

源、生成内容中的实质性复制、风格模仿、引用与署名。版权法律在不同地区和场景中
仍在发展，教育应保持对事实和争议的区分。
在学校中，核心问题还包括学习责任。让模型解释概念、提出修改意见和辅助检索，

与直接提交模型生成作业具有不同教育意义。UNESCO 生成式人工智能教育指南强调
年龄适切、人的能动性、数据保护和教育目标优先 (Miao and Holmes, 2023)。学生需要
说明人工智能参与了哪些环节，保留自己的思考过程，并对最终内容的事实和表达负责。
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公平与包容风险
1. 数据代表性与群体性能差异
模型从历史数据中学习。某些群体样本较少、标注质量较低或测量条件不同，模型

性能就可能出现系统差异。Gender Shades 研究发现，商业性别分类系统在不同肤色和
性别交叉群体之间存在显著准确率差异 (Buolamwini and Gebru, 2018)。

公平不能只看总体准确率。课程应要求比较不同群体的误报、漏报和错误代价，并
追问谁被纳入数据、谁被遗漏、谁承担错误后果。

2. 历史偏差与代理变量
招聘、信贷、医疗和教育数据记录了既有制度。模型即使不直接使用性别、地区或

家庭背景，也可能通过学校、邮编、消费和语言等代理变量重建这些差异。公平问题因
此不能仅靠删除敏感字段解决。
公平还包含多个可能冲突的定义，例如机会均等、错误率均衡、个体一致和结果差

距缩小。课程不宜把公平简化为一个指标，应说明价值选择和场景差异。
3. 语言、文化、无障碍与数字鸿沟
主流语言和文化拥有更多训练数据，小语种、方言、少数文化和地方知识可能被错

误表达或忽视。系统界面若缺少无障碍设计，也会排除视听、认知和行动能力不同的使
用者。人工智能资源、算力和优质服务的不均衡还可能扩大教育和社会差距。
包容性教育需要把“谁不能使用、谁使用效果较差、谁没有参与设计”作为固定问

题。公平既是模型性能问题，也是资源、参与和权力问题。

可靠性、安全与韧性风险
1. 分布变化与场景失配
模型在训练和测试数据上表现良好，进入新的地区、设备、语言、时间和群体后可

能失效。真实环境不断变化，基准性能不能直接代表部署可靠性。课程应让学生比较训
练条件与使用条件，识别模型有效范围。

2. 可解释性不足与错误复核困难
复杂模型的内部判断难以直接理解。解释不足会影响调试、申诉和专业复核。高风

险场景中，解释应服务于具体目的：医生需要知道哪些证据支持诊断，申请人需要知道
为何被拒绝，工程师需要定位故障。Rudin (2019) 指出，在高风险决策中，应优先考虑
本身可解释的模型，而不应把事后解释当作全部解决方案。

3. 对抗攻击与系统安全
对抗样本表明，输入的细微或特定修改可能使模型产生错误判断，这种脆弱性可以

从数字环境延伸到物理世界 (Kurakin, I. J. Goodfellow, and S. Bengio, 2017)。大模型和
智能体还可能受到提示注入、恶意工具结果、授权欺骗和数据外泄影响。
安全教育应强调威胁模型：攻击者能接触什么，想达到什么目标，系统有哪些权限，

错误能扩散到哪里。安全不能只靠模型“更聪明”，还需要输入检查、权限隔离、日志、
人工确认和停止机制。

4. 高风险应用与物理行动
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医疗、交通、司法、金融和教育评价中的错误会影响生命、自由、财产和发展机会。
具身机器人和智能体能够执行现实行动，风险会从错误文本扩展到错误操作。
高风险系统需要更严格的验证、人工监督、冗余设计、事故预案和申诉机制。欧盟

人工智能法采用风险分级思路，对禁止、高风险、透明义务和通用人工智能等情形设置
不同要求 (European Union, 2024)。风险分级的教育意义在于：相同技术进入不同场景，
应采用不同标准。

人的主体性与发展风险

1. 自动化偏见与责任外包
人在看到机器建议后，可能过度接受系统结果，即使其他证据显示系统有误。自动

化偏见研究发现，人在自动系统存在遗漏或错误时可能跟随错误建议，或因依赖系统而
忽视未被提示的问题 (Skitka, Mosier, and Burdick, 1999)。
人的监督只有在监督者具备知识、时间、权限和真实否决能力时才有效。把人放在

流程末端并不能自动形成“人在回路”。教育应训练独立形成初步判断，再与模型比较，
并记录采纳或拒绝建议的理由。

2. 认知外包、能力退化与学业责任
人工智能可以降低检索、写作、编程和计算成本。但如果持续把理解、组织和表达

交给系统，减少必要的练习，将使学习者难以判断结果质量。工具使用本身并不必然造
成能力退化，风险主要来自学习目标与人机分工失配。
课程应区分替代性使用和增强性使用。增强性使用保留问题定义、证据判断、核心

推理和最终表达；替代性使用把这些形成能力的环节整体外包。学生需要建立人工智能
使用记录和自我反思：这次使用节省了哪类劳动，又削弱了哪类练习。

3. 拟人化、情感模拟与关系依赖
对话系统使用自然语言、记忆和情感表达，容易被用户理解为真正理解、关心或拥

有感受。早期 ELIZA 论文展示了一个主要依靠模式匹配和文本变换、却能维持特定形
式对话的程序 (Weizenbaum, 1966)；用户可能进一步把理解和情感归于系统，但这属于
对交互现象的解释，不能由程序的语言表现直接推出。
情感型人工智能可以提供陪伴、练习和支持，也可能形成不对称关系：系统持续

迎合、收集隐私，却不具有人类承诺和责任。儿童和处于脆弱状态的人需要更强保护。
UNICEF 关于儿童与人工智能的政策指导强调儿童最佳利益、隐私、安全、公平、透明
和发展权 (UNICEF Innocenti, 2025)。
教育应帮助学习者区分情感表达、情感识别、情感模拟和主观感受，认识人工智能

关系的商业和技术条件，并保持与真实社会支持系统的联系。

社会制度与可持续性风险

1. 监控、操纵与权力集中
人工智能提高识别、预测和个性化能力，也会扩大机构对个人行为的观察和干预。

持续监控可能改变人的行为，个性化说服可能针对个体弱点，平台掌握的数据、模型和
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分发渠道还会集中信息权力。
这类风险难以通过个人谨慎完全解决，需要组织责任、公共监督、透明度和权利救

济。人工智能伦理教育应把个人安全扩展到制度结构，讨论谁设定目标、谁拥有数据、
谁能审计系统、受影响者是否有拒绝和申诉权。

2. 劳动、专业角色与责任结构变化
人工智能能够替代部分重复任务，也会重新划分专业工作。效率提升可能带来岗位

变化、技能贬值、工作监控和决策权转移。专业人员如果只负责为机器结果背书，可能
承担责任却缺少真实控制。
课程应超越“工作会不会消失”的单一问题，分析任务怎样重组、谁获得收益、谁

承担转型成本、人的专业判断如何保留。责任应与实际控制权、信息和收益相匹配。
3. 资源消耗与可持续发展
大规模模型的训练需要算力、电力和硬件基础设施，部署后的推理服务也会继续消

耗资源。Strubell, Ganesh, and McCallum (2019) 量化估算了若干自然语言处理模型训
练的经济成本、能源消耗和相关碳排放，并据此讨论研究公平与政策问题；该研究直接
支持的是其所考察模型的训练成本，不应被外推成所有模型、推理服务或硬件全生命周
期的统一数值。可持续性分析还需结合具体模型、能源结构、使用规模和硬件生命周期，
比较系统收益与资源投入。

高自主系统与长期控制风险
高能力智能体能够规划、调用工具、执行代码和持续行动。系统目标若定义不充分、

权限过大或反馈失真，错误可能跨步骤累积。恶意使用还可能扩大网络攻击、操纵和其
他高危能力。
关于高级人工智能的远期风险存在分歧，能力和自主性提高可能放大社会危害、恶

意使用和失去控制的风险，也有许多机制与概率尚未确定。Science 发表的多作者文章
提出，应加强能力评估、安全研究、治理准备和高自主系统控制 (Yoshua Bengio et al.,
2024)。
远期风险教育应坚持三点：明确不确定性，不把设想写成事实；保留预防性思维，

对低概率高影响风险进行准备；把远期控制与近期安全连接起来，学习权限限制、分层
审批、可中止设计和独立评估。

13.2.2 人工智能伦理
伦理原则为风险判断提供价值坐标。不同国际和国家框架的表述有所差异，核心内

容具有较高一致性 (UNESCO, 2021; OECD, 2019; National Institute of Standards and
Technology, 2023; 国家新一代人工智能治理专业委员会, 2021)。
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表 13.3: 人工智能伦理的核心原则

原则 核心要求 教育中的关键问题

人的尊严与主体性 人应保有目标设定、理解、选
择、拒绝和责任能力

系统是否削弱人的自主决定，
是否把人只当作数据对象

促进福祉与避免伤害 技术应增进个人和社会福祉，
并降低可预见伤害

受益者和承担风险者是否相
同，伤害是否可逆

公平与包容 避免歧视，保障不同群体参与、
使用和受益机会

总体性能是否掩盖群体差异，
弱势群体是否被排除

隐私与数据权利 数据处理应合法、必要、透明、
安全并尊重个人控制

数据是否必要，能否撤回、删
除、查询和纠正

透明与可解释 相关主体应知道正在与 AI 交
互，并获得适当解释

谁需要何种解释，解释能否支
持复核和行动

可问责与可申诉 应有明确责任主体、记录、审
计、纠错和补救渠道

出错后找谁，受影响者能否提
出异议并获得救济

人的监督与可控性 高风险和高自主系统应具备有
效人工监督、权限限制和停止
机制

人是否有真实控制权，系统能
否安全暂停和退出

可持续与公共利益 评估环境、劳动、文化和代际
影响，避免权力与资源过度集
中

技术收益如何分配，长期成本
由谁承担

伦理原则之间可能发生冲突。提高透明度可能暴露隐私和安全信息，追求公平可能
需要收集敏感群体数据，个性化服务与数据最小化之间存在张力，安全监控与个人自主
之间也需要权衡。伦理能力表现为在具体情境中说明优先次序、限制条件和补救方案。

13.2.3 人工智能责任
人工智能系统由多种主体共同形成。责任教育应避免两种极端：把全部责任推给最

终使用者，或把所有责任笼统归给技术公司。责任需要依据控制能力、专业知识、获益
程度和可预见性进行分配。
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表 13.4: 人工智能生命周期中的责任链

主体 主要事前责任 运行与事后责任

管理者与决策
者

确定正当目标、资源投入、风
险等级和责任制度

保证独立监督，公开重大影响，
处理系统性风险

研发者 数据和模型设计、偏差与安全
测试、文档记录

修复缺陷、更新模型、支持事故
分析和可追溯性

产品与服务提
供者

说明能力边界、保护数据、设
置权限和安全措施

监测滥用、响应事件、执行标识、
提供申诉和退出

部署机构 评估场景适用性、组织影响和
人员能力

监督运行、保存记录、处理分布
变化和真实影响

专业人员 理解系统证据与限制，明确人
机分工

独立复核高风险结果，对专业决
定承担责任

使用者 在授权范围内诚实、审慎使用，
保护他人权益

核查输出、披露 AI 参与、报告
异常和避免传播伤害

监管与公共机
构

制定分级规则、标准和评估制
度

执法、事故调查、公共救济和规
则更新

受影响者与公
众

参与规则讨论，表达需求和风
险经验

使用查询、更正、拒绝、申诉和
监督权利

责任还应覆盖三个时间阶段：
1. 事前责任：影响评估、数据治理、模型测试、人员培训和应急预案；
2. 运行责任：持续监测、人工复核、权限控制、异常报告和版本记录；
3. 事后责任：解释原因、停止伤害、纠正结果、通知受影响者、赔偿或救济并改进系
统。
中国《新一代人工智能伦理规范》把管理、研发、供应和使用主体纳入全生命周期

伦理要求 (国家新一代人工智能治理专业委员会, 2021)；《生成式人工智能服务管理暂
行办法》同时规定服务提供者和使用者应尊重合法权益、提高内容准确可靠性，并防范
未成年人过度依赖 (国家互联网信息办公室等, 2023)。这些制度体现了责任链思路。

13.3 实施建议
13.3.1 课程设计原则
以机制为基础：风险教学应解释风险怎样产生。信息茧房要联系推荐目标和反馈循

环，公平问题要联系数据分布和评价指标，幻觉要联系概率生成和证据缺失。脱离机制
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的警告难以迁移，也容易制造笼统恐惧。
独立教学与全程渗透结合：独立教学保证风险分类、伦理原则、责任链和审议方法

完整；全程渗透使这些框架进入技术和应用。两种组织方式缺一不可。
近期、系统与远期风险保持平衡：课程应优先训练现实中已经出现的风险，同时介

绍高自主系统可能带来的大规模风险。对远期问题要说明证据、分歧和不确定性，避免
把科幻想象当作预测，也避免因不确定而放弃预防。
区分违法、伦理争议与技术缺陷：违法行为有明确法律边界，伦理争议可能存在合

理分歧，技术缺陷需要工程改进。三者可能重叠，却需要不同处理方式。教育应帮助学
习者知道何时查阅法律和规则，何时进行价值审议，何时进行技术诊断。
同时讨论个人行动与制度责任：个人可以核查信息、保护隐私和诚实使用，平台和

机构掌握更强的设计、数据和分发权力。把系统风险全部交给个人规避会掩盖结构性责
任。课程应在每个案例中比较各主体的控制能力和义务。
同时讨论预防与补救：可信人工智能需要在伤害发生前降低风险，也需要在出错后

提供解释、更正、申诉和救济。只强调“不要出错”无法面对复杂系统的不可避免误差。
允许有理由的分歧：许多伦理问题没有单一答案。自动驾驶如何权衡不同风险，学

校是否使用人脸识别，人工智能在司法中应参与到什么程度，都需要情境化判断。课堂
应要求学生以事实、原则和后果支持立场，并能够回应反方理由。

13.3.2 独立训练任务
与知识型教学任务相比，风险、伦理与责任的学习更需要在实际案例中进行“独立

训练”。这种独立训练的设计可以遵循一套通用流程，以保证训练的完整性和深刻性。

七步审议框架
面对一个人工智能案例，可以使用以下七步审议框架来分析其风险、伦理与责任：

1. 系统与目标：系统完成什么任务，谁设定目标，是否有更合适的问题定义；
2. 利益相关者：谁使用、谁受益、谁承担风险，哪些群体容易被忽略；
3. 证据与不确定性：数据从哪里来，模型如何评价，结论有多可靠，边界在哪里；
4. 权利与价值：涉及隐私、公平、安全、诚实、自主、知识产权或公共利益中的哪些
内容；

5. 风险评估：伤害发生概率、严重程度、规模、持续时间和可逆性如何；
6. 替代方案与防护：是否可以少收集数据、降低权限、增加人工复核、改用风险更
低的方案；

7. 责任与补救：谁负责决策、监测、解释和纠错，受影响者怎样申诉和获得救济。
七步框架的重点是把直觉态度转化为有证据、有比较和有责任安排的判断。

推荐的训练任务
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表 13.5: 风险、伦理与责任的独立训练任务

训练任务 活动设计 主要能力

信息证据链核查 对一段图片、音频或模型回答追踪原
始来源、独立证据、生成标识和时间
语境

来源警觉、证据敏感和
信任校准

隐私数据流地图 标出一个应用收集、传输、保存、共
享和删除哪些数据，判断哪些信息超
出必要范围

数据权利、最小化和风
险预见

算法公平审计 比较不同群体的错误率和错误代价，
讨论多种公平定义及改进方案

群体分析、价值冲突和
指标判断

高风险错误矩阵 对医疗、交通、司法或教育案例比较
误报、漏报、可逆性和人工复核需求

风险分级和场景判断

人工智能使用声明 记录人工智能在作业或项目中的输
入、建议、修改、核查和最终责任

学业诚信、过程意识和
主体性

责任听证会 让开发者、部署机构、专业人员、使
用者和受影响者围绕事故陈述责任

利益相关者分析和公
共审议

智能体权限设计 为智能体设置可访问数据、可调用工
具、需人工确认的动作和停止条件

安全控制、权限意识和
预防责任

评价应关注过程、证据和理由。学生是否得出教师预设的唯一结论并非核心，关键
在于能否识别相关事实、说明价值冲突、比较方案、校准信心并明确责任。

13.3.3 共同主干与拓展内容
1. 共同主干
面向所有学习者，建议保留以下共同主干：

1. 风险、伦理、责任和治理的区别与联系；
2. 七类人工智能风险及近期、累积、系统和远期时间尺度；
3. 幻觉、虚构引用、深度伪造、过度迎合和信息茧房；
4. 数据最小化、生物信息、模型记忆、隐私和知识产权；
5. 数据代表性、群体性能、代理变量、语言文化与数字鸿沟；
6. 分布变化、可解释性不足、对抗攻击和高风险系统安全；
7. 自动化偏见、认知外包、学业诚信、拟人化和情感依赖；
8. 监控、平台权力、劳动变化和可持续性；
9. 高自主系统的权限、目标、停止机制和长期控制问题；

10. 人的尊严、公平、隐私、透明、问责、监督和可持续原则；
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11. 生命周期责任链与事前、运行、事后责任；
12. 七步审议框架、申诉和补救机制；
13. 风险、伦理与责任对其他四部分内容的贯穿方式。

2. 拓展内容
根据学习对象和课程条件，可以进一步讨论：

1. 模型校准、不确定性估计和分布外检测；
2. 差分隐私、联邦学习、成员推断和模型反演；
3. 公平定义、因果公平和算法影响评估；
4. 对抗样本、提示注入、数据投毒和供应链安全；
5. 可解释人工智能、可解释模型和反事实解释；
6. 生成内容溯源、数字水印和内容标识制度；
7. 人工智能产品责任、自动驾驶责任和专业责任；
8. 情感计算、关系型人工智能和未成年人保护；
9. 前沿模型能力评估、高风险能力阈值和国际治理；

10. 人工智能的能源、算力、资源和环境影响。

13.4 本章小结
人工智能风险、伦理与责任既具有独立知识结构，也纵贯基础概念、人工智能方法、

人工智能应用和交叉融合。风险描述在不确定条件下可能发生的伤害，伦理讨论应当维
护的价值，责任明确谁应预防、监督、解释和补救，治理把这些要求转化为法律、标准、
组织流程和技术机制。
本章以七类风险和四种时间尺度组织风险内容，以人的尊严、公平、隐私、透明、

问责、人的监督和可持续发展等原则提供伦理坐标，并讨论了不同角色、不同阶段的责
任分配。
在实际课堂上，七步审议框架及证据核查、隐私映射、公平审计、责任听证、学业

诚信和智能体权限设计等任务，可以使抽象原则转化为可评价的能力。
风险、伦理与责任教育最终服务于认知自治。学习者能够利用人工智能，也能判断

其证据和边界；能够享受便利，也能觉察依赖和结构影响；能够提出价值立场，也能说
明理由并承担行动责任。



第四篇

分层实施：不同阶段与群体的人工智能通
识教育
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本篇导言

前三篇依次讨论了人工智能通识教育培养认知自治能力的历史使命、如何实现这一
使命、要实现这一使命要选择哪些内容进行学习。然而，教育目标和内容体系还需要转
化为适合不同学习者的课程与教学。人工智能通识教育面向全体社会成员，学习者在认
知发展、知识基础、生活经验、职业任务和社会责任等方面存在显著差异。同一项基础
概念，在小学阶段可能通过直接体验建立初步认识，在中学阶段需要进入技术逻辑和问
题解决，在大学阶段或成年后的职业发展中则需要同专业学习、科学研究或工作任务相
结合。面向教师、社会公众和老年人的教育，还需要回应教学实施、日常判断、社会参
与和技术适应等不同需求。
因此，第四篇提出如下课程实施原则：

人工智能通识教育以认知自治能力为共同培养目标，以五部分内容体系为共
同框架，并依据学习者的发展阶段、社会角色和实践情境形成差异化的教育
路径。

“共同目标”保证人工智能通识教育在不同学段和场景中具有一致的价值方向。无
论学习者处于哪个阶段，课程都需要帮助其理解人工智能如何形成能力、在什么条件下
有效、如何进入现实社会，并逐步学会主动组织人与人工智能之间的分工与协作，调节
自身的理解、信任、判断和责任。归纳、泛化、判断和自醒四种能力贯穿不同教育阶段，
其具体表现则随着学习者的发展而逐步深化。
“五部分内容体系”为各类课程提供共同的内容坐标。基础概念帮助学习者认识人

工智能及其基本构成，方法部分揭示人工智能解决问题的基本机制，应用部分将技术置
于真实系统和社会情境中，交叉融合部分呈现人工智能进入不同知识领域的方式，风险、
伦理与责任部分引导学习者评价后果并作出负责任的行动。这五部分可以按照主题、案
例、项目和实践任务重新组合，其内容深度、呈现方式和相互比重需要服从相应阶段的
教育目标。
分层实施也意味着课程设计需要在“阶段目标—内容选择—教学实施—学习评价”

之间保持一致。阶段目标决定学习者需要形成怎样的认识与能力，内容选择据此确定知
识的范围和深度，教学活动为能力发展提供具体经验，评价则观察学习者能否在新的任
务和情境中解释人工智能、迁移所学方法、作出有根据的判断并反思自身与人工智能的
关系。课程评价由此关注学习者认知过程的变化，以及其独立理解、合理运用和审慎判
断能力的发展。
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在小学阶段，人工智能通识教育以体验、兴趣和初步质疑为重点。学生通过熟悉的
生活情境认识人工智能，形成“人工智能的结果需要检查”等基础意识，并在安全、隐
私和诚实使用等问题上建立初步规则。初中阶段进一步进入人工智能的技术逻辑，帮助
学生理解“数据—模型—输出—评价”的基本过程，发展数据意识和问题解决能力。高
中阶段则加强对人工智能机制、复杂应用和社会后果的分析，使学生能够围绕生成式人
工智能、多模态系统、智能体和人机协作开展更加深入的探究，并在开放任务中形成创
新实践与责任判断。
大学阶段需要将人工智能通识教育同学科训练、专业学习和研究实践联系起来。学

习者既要理解人工智能作为通用技术进入不同领域的基本逻辑，也要分析它如何改变所
在学科的问题提出、证据形成、知识生产和责任结构，发展更高水平的认知自治能力。
成年后的职业学习纳入终身学习体系，围绕真实工作过程组织共同核心、情境模块和工
作场景任务，使学习者形成与岗位任务、职业规范和工作责任相适应的人机协作能力。
人工智能通识教育还需要延伸到学校之外。教师既是人工智能通识教育的实施者，

也是智能社会中的持续学习者，需要具备理解人工智能、设计教学活动、评价学习过程
和引导责任判断的能力。面向社会公众和老年人的教育则应当联系信息获取、医疗健康、
金融消费、公共服务和日常决策等实际情境，帮助人们识别人工智能带来的机会与风险，
在技术持续变化的环境中维持必要的理解、判断和行动能力。人工智能通识教育由此成
为贯穿学校教育、职业发展和社会生活的终身学习过程。
本篇将沿着“共同目标—阶段分化—场景适配—持续发展”的思路展开。第十四章

讨论小学、初中和高中的贯通式课程设计，第十五章讨论大学阶段的通识课程，第十六
章讨论覆盖职业发展、公众学习、老年学习等情境的终身学习。三个实施层次共享认知
自治的总体方向和五部分内容框架，同时依据学习者的认知发展、学习任务和社会角色
形成不同的目标重点、内容组合、教学方式与评价要求。通过这种分层而连续的设计，
人工智能通识教育可以从一套理论主张转化为覆盖不同人生阶段的教育实践，并最终服
务于智能社会共同认知基础的形成。



第十四章 中小学人工智能通识教育的贯
通式课程设计

摘要：中小学人工智能通识教育需要兼顾共同内容与学段差异。本章提出“横向五部分
内容、纵向三阶段递进”的课程框架：基础概念、人工智能方法、人工智能应用、交叉
融合以及风险、伦理与责任贯穿小学、初中和高中；小学以兴趣培养与科学精神为主，
初中以体系构建与全局视野为主，高中以知识拓展与创新实践为主。同一主题在三个
学段反复出现，抽象程度、系统复杂度、实践开放性和责任要求逐步提高。归纳、泛化、
判断与自醒四种能力也随之从生活经验中的初步表现，发展为机制化分析和负责任的
认知行动。

关键词：中小学人工智能通识教育；贯通式课程；兴趣培养；体系构建；知识拓展；螺
旋课程；科学精神；全局视野；跨学科融合；认知自治

14.1 指导思想
14.1.1 跨学段贯通设计
人工智能已经同时进入儿童的生活世界、学习环境和未来社会。小学生会接触人脸

识别、语音助手、推荐系统和生成式内容；初中生开始在搜索、翻译、社交平台、游戏
和学习活动中频繁使用人工智能；高中生则需要进一步面对模型推理、学科应用、知识
生产、职业选择和社会治理等问题。三个学段接触的是同一个技术领域，学生所能理解
的问题、所需承担的责任和所处的发展任务却有明显差异。
国际人工智能素养研究普遍把理解、应用、评价、创造和负责任参与视为相互联系

的能力 (Long and Magerko, 2020; Ng et al., 2021)。UNESCO 学生人工智能能力框架以
人本理念、人工智能伦理、人工智能技术与应用、人工智能系统设计四个维度组织十二
项能力，并设置“理解、应用、创造”三个进阶水平 (Miao, Shiohira, and Lao, 2024)。
AI4K12 则以感知、表示与推理、学习、自然交互和社会影响五个“大观念”建立分年
级进阶框架 (AI4K12 Initiative, 2019)。这些框架说明，中小学课程需要保持内容结构的
完整，同时调整不同年龄阶段的理解深度。
中国《中小学人工智能通识教育指南（2025 年版）》以素养培育为核心，提出通过

螺旋式课程设计实现从认知启蒙到创新实践的发展，并将小学、初中、高中分别定位为
兴趣与基础认知、技术原理与基础应用、系统思维与创新实践的递进阶段 (教育部基础

175
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教育教学指导委员会, 2025a)。教育部关于加强中小学人工智能教育的部署也强调遵循
教育规律和人才成长规律，激发科学兴趣，促进思维发展，培养创新精神和解决实际问
题的能力 (中华人民共和国教育部, 2024)。《“人工智能 + 教育”行动计划》进一步提出
开齐开足人工智能相关课程，推动跨学科教学，坚持科技教育与人文教育结合，并提高
学生的认知思考和复杂问题解决能力 (中华人民共和国教育部等五部门, 2026)。这些要
求共同指向一种贯通而有差异的课程结构。
总体上看，中小学人工智能通识教育需要同时保持两种连续性。内容连续性要求基

础概念、人工智能方法、人工智能应用、交叉融合以及风险、伦理与责任贯穿各学段。
发展连续性要求同一内容承担逐步深化的认知任务：小学重在观察、体验、提问和形成
初步判断；初中重在解释、组织、比较和解决问题；高中重在深入分析、跨域迁移、创
新实践和责任判断。
因此，中小学人工智能通识课可以形成三阶段螺旋式递进：小学：兴趣培养与科学

精神 −→ 初中：体系构建与全局视野 −→ 高中：知识拓展与创新实践。三个阶段的主
导任务与预期发展见表14.1。

表 14.1: 中小学人工智能通识教育的三阶段螺旋式递进

学段 主导任务 核心认知问题 预期发展

小学 兴趣培养与科学精神 人工智能是什么样的？
它在哪里？能做什么？
为什么还会出错？使用
时应注意什么？

愿意观察和提问；形成
基础概念、初步质疑意
识、安全习惯和对科学
探索的积极态度

初中 体系构建与全局视野 人工智能怎样从数据、
知识和反馈中形成能
力？一个系统如何运行
和评价？错误从哪里产
生？

能用结构化语言解释
简单系统；形成数据意
识、模型意识、评价意
识和问题解决能力

高中 知识拓展与创新实践 关键技术为何有效、怎
样演进和组合？人工智
能如何进入各学科？如
何创新并承担责任？

能分析复杂系统和跨
学科问题；开展创新实
践；权衡证据、风险、价
值和责任；形成专业方
向认识

学段递进包括解释深度、迁移范围、证据要求和责任判断的提升，不能简化为算法
难度不断增加。兴趣培养也不意味着回避重要内容。儿童可以接触人工智能历史、科学
人物、机器学习思想和前沿进展，课程需要把抽象内容转化为可理解、可观察和可讨论
的形式。
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14.1.2 学段递进的教育学依据
1. 兴趣需要从短暂吸引走向持续探究
小学阶段把兴趣培养置于首位，源于兴趣对长期学习的基础作用。兴趣发展研究表

明，学习兴趣往往从情境触发开始，经过持续支持，逐步形成较稳定的个人兴趣 (Hidi
and Renninger, 2006)。一个新奇工具可以迅速吸引学生，但持续兴趣则需要理解、成功
体验、问题意识和价值感的共同支持。
因此，小学课程中的故事、游戏和体验活动承担着“进入问题”的功能。活动之后

仍需引导儿童观察现象、说明理由、发现差异、提出问题。学生看到人脸识别的便利，
也要知道它可能认错；体验生成图像的神奇，也要追问图片是否真实、是否可以随意传
播；了解科学家的成就，也要看到成果来自长期研究、证据积累和反复修正。兴趣由此
与科学精神连接起来。

2. 知识需要螺旋重访与结构化组织
Bruner (1960) 提出的螺旋课程强调，重要概念可以在不同年龄阶段反复学习，每

次重访都提高抽象程度和复杂水平。这一思想特别适合人工智能教育。数据在小学可以
表现为照片、声音和文字等可收集的信息；在初中进入样本、标注、代表性和偏差；在
高中进一步进入训练集、测试集、数据分布、泛化和治理。模型在小学可以理解为机器
形成的一种“判断办法”；在初中进入输入、规则、参数、输出和评价；在高中进入结
构选择、训练目标、系统组合和部署反馈。
螺旋上升要求每次重访都产生新的认知任务。简单重复同一案例无法形成真正的进

阶。课程设计应明确学生这一次需要多理解一个什么关系、多解释一个什么机制、多承
担一种什么责任。

3. 从具体经验走向抽象系统
儿童的抽象推理能力会随着年龄、经验和学习支持逐步发展。经典发展心理学研

究把青少年阶段视为假设推理和形式运算能力显著发展的时期 (Inhelder and Piaget,
1958)。学习科学同时提醒我们，发展并非由年龄单独决定，先前知识、语言、任务情境、
教师支架和社会互动都会影响学生的表现 (Bransford, A. L. Brown, and Cocking, 2000)。
因此，学段划分应作为课程设计的总体参照，不宜变成僵硬的能力界线。
小学课程应充分利用具体经验和可观察对象，通过图片、声音、机械装置、角色扮

演和实物操作建立初步理解。初中课程可以开始使用流程图、概念图、数据表、简单模
型和因果链条，把具体案例组织成系统结构。高中课程能够进一步引入多变量关系、模
型比较、实验设计、开放问题和价值冲突，使学生处理更复杂的不确定性。

4. 迁移依赖结构理解与多情境实践
学习者在一个案例中获得的知识不会自动迁移到新情境。迁移需要理解深层结构，

并在不同场景中反复应用 (Bransford, A. L. Brown, and Cocking, 2000)。小学阶段通过
多种生活应用帮助儿童发现人工智能的共同特征；初中阶段明确建立“数据–模型–输
出–评价”等分析框架；高中阶段再把这一框架迁移到医学、材料、天文、数学、人文和
社会问题中。
这种安排也解释了初中“体系构建”的必要性。小学积累了丰富现象，高中需要进
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入复杂迁移，初中承担把现象压缩为结构的任务。缺少这一环节，学生在高中面对新技
术和新学科时，仍可能依赖表面相似性，难以判断某种方法为何适用、适用到什么程度。

5. 判断能力需要随情境复杂度发展
批判性思维的发展涉及证据比较、观点协调、反例意识和对自身判断的监控 (Kuhn,

1999)。小学阶段可以从“先检查、再相信”开始；初中阶段需要说明判断依据，比较数
据与输出，识别偏差和错误；高中阶段则进入多方利益、证据不完整、价值冲突和责任
分配等复杂情境。风险、伦理与责任因而需要贯穿所有学段，同时不断提高讨论的复杂
度。

14.2 内容编排
14.2.1 小学阶段：兴趣培养与科学精神

1. 主导目标：愿意接近，也能够保持初步距离
小学阶段是人工智能通识教育的认知启蒙期。儿童需要感知人工智能已经进入生

活，体验机器在视觉、听觉、语言、动作、搜索、推荐和生成等方面的能力，建立对技
术的亲近感和探索愿望。同时，他们也要逐步意识到人工智能由人设计、依赖数据和规
则、可能产生错误，并受到使用目的和环境条件的影响。
这一阶段的“兴趣培养”包含三个层次。第一层是好奇：愿意观察人工智能现象，

提出“它怎样做到”的问题。第二层是理解：知道智能表现背后存在人类设计和技术机
制，不把机器能力理解为魔法。第三层是科学精神：尊重事实和证据，愿意验证，理解
科学成果来自积累、合作、失败和修正。
小学阶段应帮助儿童形成三个基本认识：（1）人工智能是人设计和训练出来的系

统；（2）人工智能的结果需要检查，它有时会出错；（3）使用人工智能要注意安全、隐私、
诚实和对他人的尊重。这三个认识为后续学段的技术学习和伦理判断提供共同起点。

2. 内容设计：广泛接触，具体呈现
小学课程可以覆盖五部分内容，其中历史脉络纳入基础概念。内容范围可以较宽，

理解深度主要通过呈现方式和任务要求进行调节。
基础概念适合从智能机器的梦想、人类智能的多样性、自动化与人工智能的区别、

人工智能发展中的人物和事件进入。历史故事可以把技术发展呈现为人类长期探索的过
程，也能传递实事求是、开放分享、坚持研究和团队合作等科学价值。
人工智能方法适合从规则、分类、比较、奖励和“从例子中学习”等直观思想进入。

学生可以通过卡片分类、人工模拟决策树、寻找共同特征、调整简单规则等活动，体验
知识驱动和学习驱动的差异。小学高年级可以接触数据、模型、训练、监督学习、无监
督学习、强化学习和神经网络等概念，但应减少公式推导和形式化细节，强调它们解决
什么问题、依赖什么条件、可能在哪里出错。
人工智能应用应从生活经验出发，选择学生能够观察和讨论的系统，如人脸识别、

车牌识别、语音识别、机器翻译、扫地机器人、自动驾驶、搜索与推荐、图像和文本生
成。每个应用都要同时呈现能力与局限，让学生知道“会做”不等于“总能做对”。
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交叉融合可以用医学、科学研究、环境保护、太空探索、建筑和艺术等故事扩展视
野。小学阶段的主要任务是让儿童看到人工智能可以进入不同领域，科学家、工程师、
医生、艺术家和普通人可以共同解决问题。课程不必要求儿童掌握复杂的学科模型，但
应保留学科证据和人的判断位置。
伦理内容需要提前进入日常情境。信息伪造、隐私泄露、推荐形成的信息局限、生

成内容的真实性、作品署名和责任等问题，都可以用儿童可理解的案例讨论。伦理学习
应与具体行动相连，例如不输入个人敏感信息、不冒用他人的照片和声音、说明人工智
能参与了作品生成、遇到重要信息时向可信成人和官方渠道核实。

3. 教学方式：故事、体验、观察与讨论
小学阶段适合采用故事化、体验式和低门槛的学习活动。科学人物故事能够把概念

放入历史情境；实物和“无屏”模拟能够减少对复杂软件的依赖；图片、声音、分类卡
片、角色扮演和小型制作可以把抽象机制变为可观察过程；讨论和绘画能够帮助儿童表
达自己的理解。
体验活动需要教师组织和解释。开放式生成工具具有内容不确定、数据使用不透明

和依赖风险，小学生在缺少保护的情况下不宜独立深度使用。《中小学生成式人工智能
使用指南（2025 年版）》强调分学段规范和安全边界，其中小学阶段不允许学生独自使
用开放式内容生成功能 (教育部基础教育教学指导委员会, 2025b)；UNESCO 也主张教
育系统根据年龄与发展阶段设置适当使用条件 (Miao and Holmes, 2023)。儿童人工智
能治理框架进一步强调隐私、安全、公平、包容和儿童最佳利益 (UNICEF Innocenti,
2025)。因此，小学实践应优先使用教师筛选的材料、封闭或受控环境、匿名数据和明确
任务。
小学评价应关注学生能否描述现象、提出问题、比较差异、说明简单理由和遵守安

全规范。作品的技术复杂度不宜成为主要标准。一个学生能够指出“这个识别结果可能
受光线影响”，能够在转发图片前追问来源，已经表现出重要的人工智能素养。

14.2.2 初中阶段：体系构建与全局视野
1. 主导目标：把零散现象组织成知识结构
进入初中后，学生的数学、科学、历史、信息科技和道德法治学习逐渐系统化，能

够处理更复杂的因果关系、规则体系和抽象概念。与此同时，他们在网络平台和生成式
人工智能环境中的自主活动增加，需要更清楚地理解系统如何影响信息、判断和选择。
初中阶段的核心任务是把小学阶段的丰富体验组织成较完整的人工智能知识体系。

学生需要知道人工智能从何而来、经历了哪些主要发展阶段、有哪些基本方法、形成了
哪些典型应用、正在面临哪些社会问题。全局视野能够防止学生把某个当前流行的产品
等同于人工智能整体，也能帮助他们理解不同技术路线各有条件和局限。

2. 知识主线：历史脉络与方法结构
人工智能历史可以成为初中课程的第一条主线。从智能机器设想、形式逻辑和计算

机诞生，到达特茅斯会议、专家系统、机器学习、深度学习、大模型和智能体，学生可
以看到人工智能的发展具有高潮、低谷、路线竞争和方法融合。历史学习同时帮助学生
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理解，技术突破依赖理论、算力、数据、工程和社会需求的共同变化。
方法体系可以围绕两类基本路线展开。基于知识的方法通过规则、事实、搜索和推

理解决问题；基于学习的方法通过数据、样本和反馈形成模型。学生需要了解对弈、定
理证明、专家系统和知识图谱，也需要理解监督学习、无监督学习、强化学习以及分类、
回归、聚类等基础任务。课程目标是形成知识地图，技术细节应服务于概念联系。
从方法论的角度，“数据–模型–输出–评价”可以成为初中阶段的核心分析链：

现实问题 → 数据采集与表示 → 模型或规则 → 输出结果 → 评价与修正

围绕这条链，学生学习数据从哪里来、如何标注、是否具有代表性；模型怎样从数
据或知识中形成判断；输出为何可能存在误差；准确率等指标能说明什么，又遗漏了什
么；真实使用环境为何可能与训练环境不同。这样，人工智能的“聪明”被还原为可以
解释和检验的技术过程。

3. 应用与伦理：从案例讨论走向机制分析
初中阶段仍应学习典型应用和前沿成果，但分析重心要进一步进入机制。人脸识别

可以联系图像表示、特征提取、相似度和隐私；推荐系统可以联系用户数据、排序目标、
反馈循环和信息茧房；生成式人工智能可以联系训练数据、概率生成、幻觉和内容责任；
自动驾驶可以联系感知、决策、控制和责任分配。
伦理内容既要设置专门板块，也要进入技术学习过程。信息伪造需要同时讨论生成

机制、鉴伪方法、传播责任和法律规则；信息泄露需要联系数据采集、存储、模型输入
和个人保护；社会公平需要分析数据代表性、评价指标和受影响群体。学生应逐步学会
识别利益相关者，区分技术缺陷、使用不当和制度安排，说明自己的判断依据。

4. 实践方式：项目化问题解决，编程作为拓展
初中实践可以采用数据标注、小型分类实验、推荐模拟、流程图设计、生成内容核

验、案例调查和规则制定等形式。项目化学习能够把知识、合作、证据和成果表达组织
在真实问题中 (Krajcik and Blumenfeld, 2006)。项目应保留完整的问题解决过程：明确
问题、收集资料、设计方案、实施测试、分析结果、修正方案、说明局限。
编程可以帮助学生深化算法与模型理解，也能为有兴趣的学生提供进一步发展的路

径。面向全体学生的基础目标应放在系统解释、数据判断、误差分析、结果评价和责任
意识上。复杂代码量和工具熟练度不宜成为人工智能素养的主要衡量标准。
初中评价可围绕解释性、迁移性、判断性和自醒性四类评价任务展开。学生需要能

够解释一个简单系统的工作链条，把分析框架用于新的应用，比较不同数据和方案的影
响，并反思自己在使用人工智能时是否出现过度信任、依赖或忽略证据的情况。

14.2.3 高中阶段：知识拓展与创新实践
1. 主导目标：从系统理解进入关键技术和真实世界
高中阶段的“知识拓展”具有三重含义。第一，技术理解从基本流程进入关键机制，

学生能够分析神经网络、深度学习、生成式人工智能、多模态模型、推理模型、智能体
和人机协同等方法的基本原理及演进关系。第二，应用学习从功能介绍进入系统拆解，
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学生能够解释机器视觉、机器听觉、语言处理、搜索、推荐和人机对战等系统如何组合
多种技术。第三，学习空间从人工智能学科内部扩展到数学、物理、材料、化学、生物、
医学、天文学、人文和艺术等领域。
知识拓展追求理解深度和迁移范围，同时保持通识性质。高中课程可以进入公式、

网络结构、损失与评价、训练与测试等内容，但不需要压缩复制大学人工智能专业课程。
课程应帮助全体学生获得解释复杂技术和参与社会判断所需的共同基础，也为有专业兴
趣的学生提供进一步探索方向。

2. 关键技术：理解演进、组合与边界
高中阶段应把现代人工智能方法放入完整知识体系中理解。学生可以比较人工特征

设计与表示学习，理解深度网络如何进行层次性特征提取；可以从语言模型进入大语言
模型，理解预训练、上下文生成、检索和工具调用；可以分析多模态模型如何把文字、
图像、声音和动作纳入共同系统；可以理解智能体如何加入目标、记忆、规划、行动和
反馈。
技术学习应同时呈现发展过程和失效条件。模型性能来自数据、结构、训练、计算

资源和评价方式的共同作用。更大的模型可能获得更强能力，也可能带来更高成本、可
解释性不足、偏差、对抗脆弱性和治理困难。学生需要学会说明结论成立的实验条件，
区分基准性能与真实环境表现，理解局部指标与系统可靠性之间的距离。

3. 交叉融合：从技术迁移进入学科证据
高中阶段适合系统学习人工智能如何进入其他学科。每个跨学科案例都应呈现一条

完整链条：

领域问题 → 问题表示 → 数据与知识 → 方法选择与改造 → 领域验证 → 解释与责任

在数学中，模型生成的猜想和证明需要接受形式化验证；在材料和化学中，结构预
测和反应分类需要符合物理化学规律并经过实验；在生物和医学中，模型输出需要结合
机制知识、临床证据和安全要求；在天文学中，异常检测和分类需要区分观测信号、仪
器噪声和人为干扰；在人文学科中，识别和生成结果需要进入史料、语境、作者和文化
价值的讨论。
这样的学习能够扩展学生的专业视野，也使他们理解人工智能的通用性具有条件。

一个方法在某种数据上有效，并不意味着可以直接套用到所有学科。领域知识、问题表
示和验证标准决定迁移是否成立。

4. 创新实践：从完成作品走向研究性探究
高中实践应提高开放性和证据要求。学生可以围绕校园、社区、环境、健康、文化

或学科学习中的真实问题开展项目，进行数据整理、模型实验、系统设计、用户调研和
方案迭代。研究性探究要求学生说明问题来源、方法依据、评价指标、实验结果、失败
原因和适用边界。
创新实践还包括对现有系统的改进。学生可以比较两种模型或两套数据，分析公平

性和鲁棒性；可以设计人机协同流程，明确哪些环节交给模型、哪些环节由人复核；可
以为高风险场景提出数据、权限、监督和申诉机制。创新由此与责任联系起来。

5. 复杂判断与专业方向
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高中生开始形成较明确的学科兴趣和未来发展想象。人工智能通识教育应通过不同
领域的前沿问题，让学生了解人工智能研究者、领域科学家、工程师、医生、教师、法
律工作者、设计师和公共治理者如何参与智能社会。专业方向指导的目的在于提供真实
而多元的选择信息，避免过早把学生限制在单一技术路径上。

14.2.4 五部分内容在三个学段中的螺旋展开
五部分内容在三个学段都应出现，差异体现在问题深度、知识组织和学习任务上。

表 14.2: 五部分内容的学段递进

内容部分 小学：兴趣培养 初中：体系构建 高中：知识拓展

基础概念 通过故事和生活现象
认识智能机器、人类
智能、人工智能与自动
化；形成初步历史感

系统学习学科诞生、发
展阶段、主要路线和易
混淆概念，建立全局坐
标

结合当前前沿和未来
趋势分析学科边界、技
术演进及人工智能与
社会结构的关系

人工智能方
法

体验规则、分类、比较、
奖励和从例子中学习；
用类比认识数据、模型
与神经网络

建立基于知识与基于
学习的总体结构，理解
数据–模型–输出–评价
链条及基本学习任务

深入理解深度学习、大
模型、多模态、推理模
型、智能体和系统组合，
分析性能与边界

人工智能应
用

观察身边应用，知道人
工智能能帮助人，也会
出错

拆解典型系统的输入、
表示、模型、输出、评
价和反馈，分析错误来
源

分析应用背后的关键
技术、系统架构、方法
演进和真实部署条件

交叉融合 通过医学、科学、环境、
艺术等故事扩展想象，
理解多人多学科合作

了解人工智能在不同
学科中的基本应用，初
步识别数据形态和证
据差异

完成问题表示、方法迁
移、领域约束、实验验
证和科学解释的跨学
科探究

风险、伦理
与责任

形成安全、隐私、诚实、
尊重和核查习惯；学习
在需要时寻求成人帮
助

分析伪造、泄露、茧房、
偏差、公平和责任，说明
判断依据与相关主体

面对高风险和价值冲
突进行证据权衡、制度
设计、专业责任和公共
治理讨论

螺旋展开还应体现在案例选择中。同一个应用可以跨学段使用，但任务必须变化。
以推荐系统为例，小学可以观察“平台为什么总给我看相似内容”，形成拓宽信息来源
的习惯；初中可以模拟用户行为数据、相似性和反馈循环，解释信息茧房如何形成；高
中可以进一步讨论目标函数、平台商业逻辑、舆论结构、用户自主和治理责任。案例保
持连续，认知任务持续升级。
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14.3 教学模式
14.3.1 课程组织与教学实施原则
保持稳定主干，开放吸收前沿：人工智能技术快速变化，课程应以稳定概念和基本

问题为主干，再把新模型和新应用放入既有结构。大模型、多模态、推理模型和智能体
进入课程时，需要说明它们在人工智能知识体系中的位置、继承了哪些方法、解决了什
么问题、产生了什么新风险。这样可以减少追逐产品名称带来的课程波动。
独立课程与学科渗透并行：人工智能通识教育需要独立课程承担系统概念、方法结

构和伦理框架，也需要在语文、数学、科学、历史、艺术、信息科技和综合实践中形成
学科连接。独立课程保证体系完整，学科渗透提供迁移情境。二者共同支持学生理解人
工智能的基本原理和应用场景。
科技教育与人文教育相互支撑：技术原理和社会判断需要在同一课程中连接。学习

数据和模型时应讨论数据权利、代表性和目标选择；学习生成和推荐时应讨论真实性、
作者、注意力和公共影响；学习医学和自动驾驶时应讨论专业责任和受影响者权益。伦
理由此成为理解技术的重要维度，技术理解也为伦理判断提供事实基础。
共同基础与弹性拓展结合：人工智能通识教育面向全体学生，需要规定共同基础：

基本概念、历史脉络、数据与模型意识、典型应用分析、跨学科视野、风险责任和认知
自治。编程、复杂数学、硬件制作、模型训练和研究项目可以设置分层任务，为不同兴
趣和基础的学生提供拓展。共同基础保证教育公平，弹性拓展支持个性发展。
实践活动保留完整认知过程：实践不宜停留在点击工具和展示作品。小学活动要包

括观察与表达，初中项目要包括问题、数据、方案、评价和反思，高中探究要包括假设、
实验、证据、迭代和边界。学生需要留下过程记录，使学习成果能够显示“为什么这样
做”“依据是什么”“哪里失败”“怎样修正”。
评价与学段目标保持一致：评价应面向认知自治的最终目标，并根据学段调整深度。

小学主要考察现象描述、初步质疑和安全习惯；初中主要考察系统解释、框架迁移、偏
差识别和过程反思；高中主要考察复杂系统分析、跨学科证据处理、方案改进和责任判
断。

14.3.2 认知自治的学段递进
贯通式课程最终服务于认知自治能力的培养。来源警觉、证据敏感、边界意识、信

任校准、认知能动和责任判断六个分析维度贯穿三个学段；归纳、泛化、判断与自醒四
种能力则随学习材料和任务复杂度逐步深化。小学建立面对技术的初步认知距离，初中
把质疑落实为机制化分析，高中进一步发展能够核查证据、说明边界并承担责任的认知
行动。
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表 14.3: 四种认知能力的学段递进

能力 小学 初中 高中

归纳 从多个生活案例中发
现人工智能的共同现
象

理解机器如何从样本、
规则和反馈中形成规律

分析模型归纳的条件、
偏差、泛化和不确定性

泛化 把“需要检查”的意识
用于不同工具与信息

把数据–模型–输出–评
价框架迁移到新应用

把人工智能方法迁移
到跨学科问题，并控制
迁移边界

判断 区分帮助与风险、真实
与可疑、安全与不安全

比较数据、证据、指标
和错误代价，说明判断
理由

权衡多方利益、风险等
级、专业证据、制度安
排和责任

自醒 觉察自己是否轻信、泄
露信息或把机器当成
人

反思自己是否过度依赖
输出、忽略来源和反例

监控人机协作中的认
知分工、信任校准、价
值立场和责任位置

14.4 本章小结
中小学人工智能通识教育以五部分内容保持课程完整，以小学、初中、高中三个阶

段形成螺旋递进。小学重在兴趣培养与科学精神，初中重在体系构建与全局视野，高中
重在知识拓展与创新实践。各学段通过不同深度的解释、迁移、判断和反思任务，共同
推动学生从亲近并初步质疑人工智能，逐步走向理解系统、检验证据、控制迁移边界并
承担责任。
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摘要：大学阶段的人工智能通识教育在基础教育形成的基本认知之上，重点发展方法
理解、专业迁移和跨学科协作。课程应系统讲授人工智能的主要方法及其研究范式，并
以数学、工程学、物质科学、生物与医学、地球与空间、社会、文化与艺术等方向的公
共案例，训练学生分析领域问题、方法适用条件、证据标准和责任边界。归纳、泛化、
判断与自醒四种能力的训练对象由一般问题扩展到专业知识的形成、检验和应用。教
学同时保留理论学习、公共案例和实践活动；在学生基础差异较大的过渡阶段，可采用
“概念—方法—应用—融合”的结构，逐步提高方法深化、专业迁移和跨学科实践的比
重。

关键词：大学人工智能通识教育；方法体系；跨学科融合；案例分析；实践教学；项目
学习；课程过渡；认知自治

15.1 指导思想
15.1.1 大学人工智能通识课程目标
大学阶段的学生已经进入具体专业，开始接触本学科的问题体系、研究方法和证据

标准。与基础教育相比，大学人工智能通识教育需要提高理论深度，并把人工智能放入
专业知识和真实实践中理解。课程目标可以概括为四个方面：从通用知识内容转向专业
内容、理解人工智能的基础思维方式和研究范式，掌握人工智能与学科融合的分析框架，
形成跨学科合作的思维习惯。

1. 从知识拓展走向方法理解与专业迁移
高中阶段可以帮助学生建立较完整的人工智能知识结构，认识人工智能的主要方

法、应用和社会影响。在此基础上，大学阶段还需要进一步追问：人工智能有哪些基础
的思维方式，这些思维方式如何指导问题的发现与解决，进入具体领域中如何产生影响，
如何用共同的思维方式组织协同创新。
大学阶段的学习因而沿着如下方向深化：方法体系的深入理解 → 专业问题的迁移

分析 → 跨学科合作与创新
这里的“方法体系理解”指向人工智能中相对稳定的问题解决方式。学生需要能够

把一个新的模型或系统放回人工智能的方法谱系中，说明它继承了什么思想、解决了什
么困难，又在哪些条件下成立。

2. 理解人工智能的基础思维方式和研究范式

185
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人工智能的方法不断变化，背后存在若干相对稳定的思维方式。第五章总结了人工
智能领域七种典型的思维方式：对现实问题形式化、从数据中学习规律、重视领域知识
的约束、在不确定性中作出判断、权衡性能与效率、优先采用简单方法、通过实践检验
解决方案。这些思维方式不宜被安排成彼此分离的知识单元。它们应进入完整的方法讲
解：在搜索算法中理解问题分解和计算规模，在统计学习中理解数据归纳和泛化，在实
际案例分析中理解知识约束、实验验证及能力边界。每一章都可以回到这些问题，使学
生逐步形成稳定的分析习惯。

3. 掌握人工智能与学科融合的分析框架
大学生不仅需要知道人工智能已经进入哪些领域，还要理解人工智能怎样进入这些

领域。第三篇提出的六环节框架可以在大学阶段转化为分析论文、系统和实践方案的共
同工具：

领域问题 → 问题形式化与表示 → 数据与知识 → 方法选择与改造 → 领域验证 → 解
释与责任

大学阶段需要提高每个环节的专业要求：准确界定领域困难，说明人工智能介入的
位置，对复杂任务进行拆分，对问题进行合理的形式化，识别数据、知识和专业约束，分
析通用方法为何需要改造，并按照本领域的证明、实验、临床或专业程序验证结果。学
生还要说明适用条件、错误后果以及不同参与者的责任。

4. 形成跨学科合作的思维习惯
人工智能与学科融合通常依赖多种知识。领域专家负责提出有意义的问题、提供专

业知识和确认结果；人工智能研究者负责模型、算法和计算系统；数据和实验人员负责
建立证据；伦理、法律、管理和公共政策人员处理权利、风险与实施条件。
大学通识课应训练学生准确表达本专业问题，理解其他专业使用的概念和证据，并

在合作中形成共同的问题定义、评价标准和责任安排。跨学科合作不要求每个人掌握全
部知识，但要求学生知道自己的判断依据，也知道哪些结论需要交给其他专业成员验证。
跨学科学习的核心在于整合不同领域的认识方式和证据标准，而非把不同专业的工作结
果简单拼接在一起 (Borrego and Newswander, 2010)。

15.1.2 明确通识课程的边界
人工智能专业课程侧重算法推导、模型设计、软件实现、系统优化和技术创新。人

工智能通识课程侧重方法体系的整体理解、模型条件和边界判断、专业迁移、跨学科协
作以及公共责任。通识课程可以使用必要的数学、代码和实验，但这些内容服务于理解
和判断，不以形成统一的专业技术能力为目标。
大学课程需要避免四种倾向。

1. 专业课程浅化。简单删减公式和代码不能形成通识课程，课程目标和内容组织需
要重新设计。

2. 专业名词堆砌。课程应建立概念关系和方法谱系，不能用模型和算法名称的数量
衡量内容深度。
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3. 人工智能工具化。工具可以进入学习过程，但提示词、平台操作和作品生成不能
取代方法理解、证据核查和责任判断。

4. 追逐前沿名词。快速变化的模型、产品和平台可以作为案例，稳定的课程主干应
建立在计算、知识、学习、表示、行动和验证等基本问题上。

15.1.3 大学阶段的认知自治
全书关于认知自治的正式定义同样适用于大学阶段，即在充分利用他人知识、制度

资源和人工智能系统的同时，保持认知能动，并持续调节来源、证据、边界、信任和责
任。大学阶段的特殊之处，在于训练对象从日常信息扩展到论文、数据库、实验记录、
专业案例和真实系统，并进入问题构思、文献检索、数据分析、代码生成、实验设计和
专业表达等知识生产环节。
大学阶段继续沿用归纳、泛化、判断与自醒四种能力。归纳要求从多源专业证据中

形成可检验的认识；泛化要求检验结论能否跨样本、场景、群体、时间和学科成立；判
断要求在证据不完整、方法竞争和后果不确定时形成专业结论与行动门槛；自醒要求持
续观察人工智能如何影响问题框架、分析路径、信心水平和责任位置。课程可以用共同
基础、学科任务和综合项目承载四种能力的完整训练，并通过过程记录、依赖审计和口
头答辩落实学术规范与人机协作责任 (Miao and Holmes, 2023; Miao, Shiohira, and Lao,
2024)。

表 15.1: 大学阶段四种认知能力的训练重点

能力 大学阶段的深化 人工智能通识课的训练
内容

可观察的学习证据

归纳 从论文、数据、案例和
实验中形成概念、规
律、假设或解释

多源材料综合、样本与测
量分析、相关与因果辨析、
竞争性解释与假设生成

证据图谱、可检验假
设、反例和验证方案

泛化 判断结论能否跨样本、
场景、群体、时间和学
科成立

分布变化、外部有效性、跨
情境测试、方法迁移与失
效边界分析

适用条件、新情境测
试和边界说明

判断 在证据不完整、方法竞
争和后果不确定时形
成专业判断

问题界定、来源核查、证
据分级、方法比较、不确
定性表达和行动门槛

有依据的结论、保留
意见、责任说明和答
辩

自醒 识别人工智能对问题
框架、思维路径、信任
和责任的影响

人机过程记录、依赖审计、
无人工智能重建、反思报
告和口头答辩

能区分自身与人工
智能的贡献，解释采
纳或拒绝建议的理
由
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15.2 内容编排
大学课程仍以第三篇的五部分内容体系为基础，其中基础概念和应用分析嵌入各教

学单元，风险、伦理与责任采用独立专题与纵向贯穿相结合的方式。课程主体可以分为
两个部分：第一部分系统讲授人工智能基础方法，建立共同知识和分析工具；第二部分
讲授人工智能与学科交叉融合，使学生把共同方法带入不同领域。

15.2.1 第一部分：人工智能基础方法
第一部分建议由六章构成。这六章形成从学科坐标、计算基础、知识驱动、数据学

习、表示学习到基础模型和行动系统的递进关系。

人工智能概论：起源、发展与基本范式

本章建立全课程的认识坐标，主要包括：
• 人工智能的思想起源与学科形成；
• 人工智能发展的主要阶段及其兴衰原因；
• 人工智能的科学、工程和交叉学科属性；
• 人工智能与自动化、机器人、机器学习、深度学习、大模型和智能体等概念的关
系；

• 符号方法、贝叶斯方法、连接主义和进化仿生方法等主要传统；
• 本章提出的基础思维方式和研究范式。
本章应给出整个课程的方法地图，使学生看到大模型是人工智能发展中的重要阶

段，同时理解人工智能还包含知识、搜索、学习、优化、控制和实验等广泛内容。

计算、复杂性与智能问题

本章引入计算和复杂性的基本概念，主要包括：
• 信息、数据、程序和通用计算机；
• 算法和计算过程；
• 可计算性及其基本边界；
• 时间复杂度与空间复杂度；
• 多项式增长、指数增长和组合爆炸；
• 问题规模、计算资源与现实可解性；
• 分解、启发式、近似、随机化、并行和仿真；
• 学习方法作为应对复杂问题的一种路径。
本章需要使学生理解，理论上可以计算的问题仍可能因资源需求过大而无法直接求

解。人工智能的重要作用之一，是利用启发信息、数据经验和大规模计算在复杂空间中
寻找可用解。
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知识表示、推理与搜索
本章讲授知识驱动的人工智能，主要包括：

• 状态、动作、目标、规则和约束；
• 状态空间和问题表示；
• 无信息搜索与启发式搜索；
• 对弈搜索、规划和约束满足；
• 命题逻辑与谓词逻辑；
• 产生式规则和专家系统；
• 语义网络、知识图谱和知识库；
• 知识获取瓶颈、组合爆炸、规则冲突和不确定性。
问题表示在本章中获得具体含义：现实任务被转化为什么状态空间，系统能够采取

哪些行动，搜索过程怎样评价候选，知识怎样减少无效计算。人工智能对人类问题求解
过程的借鉴，也可通过搜索、规划和专家系统得到具体说明。

统计学习与决策
本章讲授机器怎样从数据和反馈中形成规律，主要包括：

• 任务、数据、模型、目标函数、学习算法、领域知识和评价指标；
• 监督学习、无监督学习、自监督学习和强化学习；
• 分类、回归、聚类和降维；
• 线性模型、决策树、概率模型和集成方法；
• 训练集、验证集与测试集；
• 过拟合、欠拟合、泛化和模型选择；
• 偏差与方差、不确定性和分布变化；
• 基线、对照、交叉验证、消融实验、独立测试和错误分析。
实验验证应在本章形成系统内容。学生需要理解，模型性能来自数据、假设、算法

和评价条件的共同作用；一个结果只有经过合理比较和独立测试，才能支持相应结论。

神经网络与深度学习
本章围绕表示学习展开，主要包括：

• 生物神经系统的启发及其工程化改造；
• 人工神经元、感知器和多层网络；
• 非线性表示、损失函数、梯度下降和反向传播；
• 表示学习和层次性；
• 卷积网络与空间结构；
• 循环网络与序列结构；
• 自编码器和生成模型；
• 注意力机制与 Transformer；
• 数据、算力、算法和模型结构的共同作用；
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• 可解释性、对抗脆弱性和分布外失效。
本章的核心是理解深度学习带来的方法变化：模型能够从数据中自动形成多层表示，

大量简单计算单元通过连接和训练产生复杂功能。卷积网络、循环网络和 Transformer
等结构应作为不同问题结构的代表，避免平铺大量模型名称。

大模型与智能体系统
本章讨论人工智能从专用模型走向基础模型和行动系统，主要包括：

• 大规模自监督预训练；
• 数据、规模与计算之间的关系；
• 迁移、提示和上下文学习；
• 指令调整和后训练；
• 多模态表示、对齐和融合；
• 检索增强和外部知识；
• 工具调用、代码和专业软件；
• 记忆、规划、行动和反馈；
• 智能体的目标、权限、停止条件和人工监督；
• 多智能体分工与协作；
• 幻觉、错误累积、系统安全和责任。
智能体应被理解为模型、知识、记忆、工具、环境和监督机制共同构成的系统。课

程需要说明，从生成内容走向连续行动以后，错误可能在多个环节传播，系统可靠性需
要通过权限控制、外部验证和人工监督共同保障。

表 15.2: 大学人工智能通识课程第一部分的内容结构

章节 核心问题 主要内容

人工智能概论 人工智能是一门什么学科 起源、历史、学科属性、概念关系
和基本范式

计算、复杂性与
智能问题

计算为什么能够处理智能
问题，又受到什么限制

通用计算、可计算性、复杂度、规
模增长和求解策略

知识表示、推理
与搜索

人明确掌握的知识怎样转
化为机器能力

状态空间、搜索、规划、逻辑、规
则和知识系统

统计学习与决策 机器怎样从数据和反馈中
形成规律

统计模型、学习方式、泛化、不确
定性和实验验证

神经网络与深度
学习

模型怎样自动形成复杂表
示

神经网络、反向传播、表示学习和
典型深度结构
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章节 核心问题 主要内容

大模型与智能体
系统

通用模型怎样连接知识、工
具和环境

预训练、多模态、检索、工具、规
划、行动与监督

每章可以设置“方法论回看”，要求学生回答：这一方法怎样表示问题，依赖什么
计算过程，从哪里获得知识或规律，领域知识如何进入系统，结论通过什么实验得到支
持，哪些条件变化可能导致失效。前述基础思维方式由此纵贯六章。

15.2.2 第二部分：人工智能与学科交叉融合
第二部分以六个学科方向为纲，每个方向设置一个教学单元，并在其中组织若干由

教师讲授和研讨的公共案例。公共案例承担建立共同认识和比较不同学科证据标准的任
务。学生另行查找的论文和系统用于自主案例研读和实践，不替代教师组织的公共案例。
六个方向的具体知识已在第三篇展开。大学阶段的内容编排应突出各领域的证据标

准，并通过公共案例建立比较框架。

表 15.3: 大学阶段六个交叉方向的教学重点

学科方向 人工智能介入的代表环节 领域验证与责任重点

数学 模式发现、反例搜索、猜想
生成、证明策略和形式化
验证

数据模式可以提供猜想与搜索方向，数
学结论仍需严格证明；可选用机器学习
辅助猜想、几何辅助构造和自动定理证
明等案例 (Davies, Veličković, Buesing,
et al., 2021; Trinh et al., 2024)

工程学 感知、系统建模、设计优
化、规划控制、故障诊断和
维护

评价需覆盖实时性、稳定性、极端工况、
冗余和人工接管，并经过仿真、试验和
现场测试

物质科学 数据处理、参数反演、结构
与性质预测、候选生成、工
艺优化和实验规划

模型需符合守恒、对称、量纲、边界
条件和化学可实现性，候选结果需经
过模拟、制备与实验验证 (Kench and
Cooper, 2021; Schwaller, Laino, et al.,
2019; Schwaller, Probst, Vaucher, et al.,
2021)
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学科方向 人工智能介入的代表环节 领域验证与责任重点

生物与医学 序列和结构分析、影像处
理、风险预测、药物发现与
临床决策支持

需处理人群和设备差异、隐私、知情同
意与公平；高风险结论需独立验证、临
床试验和专业复核 (Jumper, R. Evans,
Pritzel, et al., 2021; Jo, Park, Jung,
et al., 2017; Ott, Hu, Keskin, et al.,
2017; Sahin, Derhovanessian, Miller, et
al., 2017)

地球与空间 遥感处理、异常检测、时空
预测、系统重构、生态监测
和任务规划

需处理观测噪声、多尺度变化、稀少极
端事件和误差累积，并结合物理过程、
多源证据与人工会商 (Reichstein et al.,
2019; Kerrigan, La Plante, Kohn, et al.,
2019)

社会、文化与
艺术

社会资料分析、政策模拟、
文化对象识别、数字化修
复和人机协同创作

需分析制度与测量对数据的影响，并处
理语境、解释、公平、隐私、版权、署
名和文化多样性 (D. Lazer, Pentland,
L. Adamic, et al., 2009; P. Wang et
al., 2024; C.-Z. A. Huang, A. Vaswani,
Uszkoreit, et al., 2018; Manovich, 2020)

15.2.3 风险、伦理与责任的内容位置
风险、伦理与责任采用独立专题和纵向贯穿相结合的方式。独立专题系统讲授数据

与隐私、知识产权、公平、可靠性、安全、人类主体性、社会影响、高自主系统、责任
链、审计和申诉。纵向贯穿要求学生在统计学习中分析数据偏差与评价指标，在深度学
习中分析可解释性和对抗脆弱性，在大模型和智能体中分析幻觉、权限和错误累积，在
六个学科方向中根据领域证据和错误后果讨论责任。

15.3 教学模式
大学人工智能通识课的教学模式需要由知识特点、学生特点和现实条件共同决定。

人工智能知识具有系统性，方法之间存在前后联系；人工智能又具有鲜明的实践性和实
验性，许多问题必须通过观察和比较才能深入理解。学生来自不同专业，数学能力、编
程能力和研究经验差异明显。人工智能技术快速发展，大量知识分布在论文、开源项目
和在线系统中。生成式人工智能也正在进入学生的检索、写作、代码和作品制作过程。
这些因素共同决定，大学课程需要同时保留系统理论学习、公共案例分析和多样实践。
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15.3.1 基本教学原则
系统理论学习
学生需要形成完整的人工智能方法体系，理解各类方法之间的关系、来源和边界。

教师讲授承担建立共同概念、解释知识结构、澄清易混问题和展示分析过程的作用。理
论内容应围绕方法解决什么问题、依赖什么表示和假设、怎样接受验证展开，减少孤立
术语和公式的堆积。
教师组织的公共案例分析
公共案例应来自多个领域（如前述六个学科方向）。案例分析需要呈现领域问题、表

示、数据与知识、方法选择与改造、领域验证、解释与责任的完整过程。教师通过公共
案例建立共同分析标准，使学生能够比较数学证明、工程测试、材料实验、临床验证、
地球观测和人文解释之间的差异。
实验与开放实践
人工智能具有实践和实验属性。学生需要通过可视化、数据比较、参数变化、错误

分析、系统测试和小型项目观察方法怎样工作，判断理论结论在什么条件下成立。实践
的核心是提出问题、作出预期、改变条件、记录结果和解释差异。实践形式可以包括：

• 可视化实验和模型机制分析；
• 数据、参数和评价指标的对比实验；
• 论文研读与关键结果复现；
• 文献调研和领域综述；
• 学术辩论、征文、审稿和报告；
• 系统或工具的能力与边界测试；
• 专业问题的可行性分析；
• 科研项目和现实问题导向的方案设计。
实践可以吸收重要论文、开放项目和新问题，但需要放入稳定的方法框架。学生自

主案例研读、关键结果复现、系统能力测试和开放项目分别承担不同任务。合作项目应
形成真实的知识互动，可以设置领域问题、人工智能方法、数据与实验、伦理法律和系
统实施等角色，使不同专业成员共同完成问题定义和证据判断。
基础目标与弹性实践路径结合
大学人工智能通识课的学生基础多元，课程需要在共同目标之上提供弹性实践路

径。
学生可以采用无代码工具、可视化分析、人工智能辅助代码、自主编程、文献研究

或领域调研等不同路径，突出专业特点与个人兴趣。无论采用何种路径，都需要回答共
同问题：任务是什么，方法为什么适合，使用了哪些数据、知识和假设，结果怎样得到
验证，哪些条件下可能失效，人承担什么责任。

15.3.2 可供选择的实施方案
不同学校、课程规模、师资和资源条件差异明显，不宜规定唯一的大学人工智能通

识课模式。以下方案可以分别采用，也可以根据需要选择其中部分组合。
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方案一：讲授—案例—实验的模块化课程
每个知识模块按照“理论讲授—公共案例—小型实践—讨论总结”组织。该方案适

合大班、基础差异较大或首次开设的课程。实践以一至两周的短任务为主，使学生多次
接触不同方法和领域。
方案二：基础方法课程加阶段性跨学科项目
课程前半段建立共同方法基础，后半段安排三至五周的跨学科项目。学生在掌握分

析框架后再选题组队，完成问题定义、文献调研、数据与知识分析、小型实验或方案、
领域验证和责任分析。该方案能够提供较完整的项目经验，也避免学生在缺乏基础时过
早选题。
方案三：专业通识课程
课程围绕人工智能与医学、材料、社会科学、艺术或城市治理等一个方向集中展开。

先讲授共同人工智能基础，再深入分析该领域的应用环节、数据条件、方法迁移和证据
标准。该方案适合院系内部课程或跨院系合作。
方案四：讲授、论文研读与研讨
教师用精炼讲授建立方法框架，学生围绕个人感兴趣的学科方向中的经典或前沿论

文开展研读。课程成果可以是论文评述、领域综述、研究提案、海报展示或模拟学术会
议。该方案适合小班、高年级学生和研究型大学。
方案五：创业式学习
课程首先讲授人工智能基础，之后在导师指导下组织创业型项目小组，分析人工智

能介入环节、数据和知识条件、技术可行性、成本、组织流程、法律伦理、风险和落地
路径。成果可以是可行性报告、实施方案或原型系统。这一方案适合应用型高校。

15.3.3 学习评价
大学的评价方式应该多元化，可以组合概念测试、案例分析、实验报告、论文评述、

项目成果、同伴审稿、个人答辩和过程记录。最终作品只是学习证据的一部分，学生还
需要解释判断、回应反例并说明结果边界。

15.3.4 过渡阶段方案
当前进入大学的学生接受人工智能教育的经历差异明显，许多学生尚未形成完整的

人工智能知识体系。大学课程需要应对这一现实，同时保持大学阶段的方法深度、专业
迁移和跨学科实践要求。
基础课程模块
过渡阶段可以参考高中版的知识安排，采用“概念—方法—应用—融合”的结构，兼

顾共同基础和大学层次的深入分析。随着中小学人工智能教育逐步普及，概念和基础应
用内容可以压缩，方法深化、学科融合和创新实践的比重逐步提高。四个模块沿用第三
篇的知识结构，同时提高大学层次的证据要求：
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表 15.4: 大学过渡阶段的四个课程模块

模块 共同内容 大学阶段的深化

概念 起源、历史、学科特点及自动化、
机器人、机器学习、深度学习、大
模型和智能体等概念关系

增加概念比较、历史原因和学科边
界分析，建立共同语言与方法坐标

方法 计算与复杂性、知识与搜索、统
计学习、神经网络、大模型、多
模态和智能体

突出方法关系、理论条件和实验验
证，分析泛化、不确定性与系统边
界

应用 机器视觉、机器听觉、语言处理、
具身行动、搜索与推荐等典型系
统

加入论文、真实系统和错误案例，分
析系统组成、部署条件、反馈机制
与责任

交叉融合 数学、工程学、物质科学、生物
与医学、地球与空间、社会、文
化与艺术

以公共案例和自主案例比较领域问
题、方法改造、证据标准和责任边
界

加入跨学科实践方案
过渡阶段至少应安排一次跨学科实践。较为稳妥的方式是在学生完成概念、方法和

基本应用学习后，再设置阶段性项目。项目可以选择以下形式：
• 论文案例复现或结构化分析；
• 人工智能与本专业结合的可行性研究；
• 城市或行业人工智能落地方案；
• 某种模型在专业数据上的能力与边界测试；
• 人工智能辅助科研或专业工作的流程设计；
• 跨学科现实问题或创业方案。
跨学科实践的目标是让学生把共同方法用于专业问题，并在真实知识分工中理解合

作。项目成果应包括问题定义、资料来源、方法依据、实验或方案、验证过程、失败与
风险记录、责任说明和个人反思。
过渡阶段的逐步调整
随着基础教育阶段人工智能课程逐渐普及，大学过渡课程可以逐步调整：

• 压缩概念和基础应用的重复内容；
• 提高计算、学习、深度模型和智能体的方法深度；
• 增加论文研读、实验分析和前沿调研；
• 提高交叉融合和专业迁移的比重；
• 使跨学科项目从基础体验走向研究和创新。
过渡阶段用于回应当前学生基础差异，使课程逐步接近完整的大学人工智能通识教

育目标，无需另行建立长期独立的课程体系。
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15.4 本章小结
大学人工智能通识教育以方法理解、专业迁移和跨学科协作为主要深化方向。课程

主体由人工智能基础方法和学科交叉融合构成，并以理论学习、公共案例和多样实践连
接专业证据与责任判断。归纳、泛化、判断和自醒四种能力进入专业知识的形成、检验
和应用过程。当前过渡阶段可采用“概念—方法—应用—融合”的结构；随着基础教育
逐步完善，大学课程应压缩基础重复内容，提高方法深化、论文研读、专业案例、跨学
科实践和创新研究的比重。



第十六章 面向终身学习的人工智能通识
教育

摘要：终身学习贯穿人的整个生命历程，本章重点讨论学校教育之后的成人与公众学
习，覆盖职业发展、家庭生活、社会参与和退休生活。其内容采用“共同核心—情境模
块—前沿更新”的结构：共同核心提供稳定认识，情境模块连接学习、工作、家庭、健
康照护、文化创造和专业实践，前沿更新吸收新成果、新应用和新问题。课程从现实场
景进入，以基本原理支撑实践，并根据学习者的生活阶段、数字基础和学习条件提供差
异化支持，使认知自治能够在技术变化中持续发展。

关键词：终身学习；人工智能通识教育；成人学习；情境学习；公共科普；数字包容；认
知自治

16.1 指导思想
1. 终身学习的基本定位
终身学习贯穿人的整个生命历程。本章重点考察其在成年以后不同生活阶段中的实

施。学习者可能处于职业发展、岗位转型、家庭照护、社会参与或退休生活之中，其人
工智能学习需求会随生活环境、工作任务和技术变化不断调整。终身学习课程不能照搬
学校课程的固定起点、统一进度和单一路径，而应在共同基础上提供持续进入、反复学
习和自主选择的空间。
终身学习也不能被缩小为老年教育。老年学习者是需要重点关注的群体之一，在职

人员、职业转型人员、家庭学习者和普通公众同样需要人工智能通识教育。不同群体的
具体需求有所差异，但都需要理解人工智能的基本工作方式，能够合理使用人工智能，
并对输出的真实性、适用范围和风险保持判断。
成人学习通常与既有经验、现实任务和自主目标紧密相关。教育学研究表明，学习

内容与学习者当前面对的问题建立联系后，更容易转化为持续行动 (Knowles, Holton,
and Swanson, 2015; Merriam and Bierema, 2013)。因此，终身学习课程需要把稳定原理
与现实场景结合起来，使学习者能够在解决生活和工作问题的过程中理解人工智能，并
把所形成的认识迁移到新的工具和任务。

2. 从一次性学习走向持续认知更新
人工智能技术、产品和社会应用持续变化。某一种工具的操作方法可能很快改变，

但围绕数据、模型、生成、核查和责任形成的基本认识则具有较强稳定性。终身学习应
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帮助学习者用基础概念理解新模型，把已有认识迁移到新工具，根据新的证据和任务修
正判断，并在发现知识不足时主动补充资料或寻求专业帮助。
联合国教科文组织将终身学习理解为贯穿生命全过程、覆盖多种学习场景的持续能

力建设，并强调个人、社区和社会共同提供学习机会 (UNESCO Institute for Lifelong
Learning, 2020)。人工智能通识教育应形成可重复进入的学习结构，使学习者能够在技
术变化以后重新返回基础概念、补充新案例并修正旧判断。

3. 以生活和工作问题带动学习
终身学习具有鲜明的问题导向。人工智能知识需要与学习者当前面对的任务发生联

系，包括获取和核查信息、完成文字和图像表达、提高工作效率、理解行业变化、使用
公共服务、管理健康和家庭事务、识别诈骗和虚假内容，以及参与人工智能公共讨论。
场景进入并不意味着功利化的工具使用。真实问题提供学习动机，基础概念用于解

释现象，实践活动用于检验理解，风险分析帮助学习者形成边界。一个完整学习单元可
以按照以下过程组织：

现实问题 → 人工智能任务 → 基本原理 → 实际操作 → 结果核查 → 迁移与反思

例如，使用人工智能规划旅行时，学习者不仅要学会表达人数、预算和行动限制，
还要理解模型为何可能使用过期信息，哪些票务和开放时间必须通过官方渠道确认，以
及个人行程信息应如何保护。

4. 终身学习中的认知自治
终身学习中的认知自治仍指向“开放依赖中的自主”。成年人可以充分利用人工智

能、专家知识、公共机构和社会支持，保持认知能动，并持续调节来源、证据、边界、信
任和责任，能够在必要时检查、调整或收回信任。
归纳能力表现为从多次观察中总结系统行为，避免以一次成功或失败概括全部情

形；泛化能力表现为把对数据、模型、生成和核查的理解迁移到新工具，同时重新检查
适用条件；判断能力表现为评价输出的可信程度、风险后果和专业边界；自醒能力表现
为觉察知识不足、信任变化和工具依赖，并保留应由自己承担的选择与责任。

16.2 内容编排
16.2.1 总体结构
面向终身学习的内容建议采用“共同核心 + 情境模块 + 前沿更新”的组合架构。
共同核心提供稳定知识底座；情境模块面向现实任务；前沿更新吸收快速变化的技

术和社会问题。三类内容之间并非简单并列。学习者可以从情境问题进入，在共同核心
中获得解释，再通过前沿更新扩展认识。
这一结构用于组织终身学习的实施路径。第三篇确立的基础概念、人工智能方法、

人工智能应用、交叉融合以及风险、伦理与责任五部分内容，仍然构成知识范围，并分
别进入共同核心和情境模块。
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表 16.1: 面向终身学习的人工智能通识内容结构

内容层次 主要作用 主要内容

共同核心 建立稳定的人工智能基础认知 概念与社会背景、身边系统、基
础方法、大模型与智能体、风险、
伦理与责任

情境模块 将共同知识带入现实生活与工
作

学习与信息、工作发展、家庭生
活、健康照护、文化创造、专业
融合

前沿更新 支持持续认知更新 新方法、新模型、新应用、社会
讨论热点

16.2.2 共同核心
人工智能与智能社会
本单元介绍人类对智能机器的长期追求，区分自动化机器与人工智能，说明人工智

能的定义、学科特点和发展主线。内容应帮助学习者理解，人工智能研究通过计算模拟
感知、学习、推理、规划、创造等智能行为，其普适性来源于智能活动在不同领域中的
基础作用。

身边的人工智能系统
本单元从日常生活中的机器视觉、机器听觉、语音合成、机器人、搜索推荐和语言

理解入手。代表性案例可以包括人脸和车牌识别、语音输入、声纹验证、地图导航、扫
地机器人、自动驾驶、搜索排序、个性化推荐和智能客服。
每个案例应回答六个问题：

1. 系统输入了什么；
2. 系统完成什么任务；
3. 输出依据什么产生；
4. 哪些条件会影响结果；
5. 系统可能怎样出错；
6. 使用者需要承担什么责任。
这种分析能够把日常经验转化为结构化认识，使学习者看到人工智能已经进入生

活，也看到系统能力具有明确条件。

人工智能的基础方法
终身学习课程不要求完整讲授专业算法，但需要建立必要的方法结构，主要包括：
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1. 基于知识、规则和搜索的人工智能；
2. 基于数据和学习的人工智能；
3. 数据、模型、目标和评价的基本关系；
4. 训练、测试、过拟合和泛化；
5. 神经网络与层次表示；
6. 数据和计算能力对现代人工智能的作用；
7. 搜索、学习和行动反馈之间的关系；
苹果与橘子分类、图像的层次识别、围棋搜索与学习等案例，可以把抽象方法转化

为可理解过程。教学深度应达到学习者能够用自己的语言解释方法，不要求统一完成数
学推导或程序实现。

大模型与智能体

本单元介绍语言模型、大规模预训练、图像和视频生成、多模态模型、推理模型以
及智能体。重点说明人工智能如何从特定任务模型发展为能够处理多种任务的通用接
口，又如何借助外部知识、工具、记忆、规划和反馈执行较长流程。
智能体应被理解为由模型、目标、记忆、工具、权限、环境和监督共同组成的系统。

学习者需要区分“生成一个答案”和“持续执行一个任务”，理解后者会带来错误累积、
权限控制和责任追踪等新问题。

风险、伦理与责任

风险、伦理与责任属于共同核心。主要内容包括：
1. 信息伪造、深度合成和身份欺骗；
2. 个人信息、生物信息和工作数据泄露；
3. 推荐系统与信息环境；
4. 数据偏差、社会公平和数字排斥；
5. 自动生成内容的版权、署名和真实性；
6. 医疗、金融和公共服务中的自动化决策；
7. 人工智能依赖与人的主体性；
8. 高自主系统的权限、控制和责任。
风险教育应进入实际操作。学习者在使用问答、图像、声音和智能体工具时，需要

练习敏感信息识别、来源核查、官方确认、多渠道验证、密码保护和高风险任务的人工
复核。

16.2.3 情境模块
情境模块把人工智能放入熟悉的生活和工作任务，既帮助学习者形成直观理解，也

用于分析技术介入的环节和影响。不同群体面对的任务不同，下面列举若干典型情境。
（1）人工智能辅助学习与信息获取
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主要内容包括人工智能问答和搜索、问题表达、多轮追问、来源比较、事实和引用
核查、阅读摘要、翻译、知识整理以及学习计划。学习者要理解，人工智能可以提高信
息获取效率，也可能生成错误事实、虚假引用和过时建议。
实践可围绕陌生问题展开：先让人工智能提供答案，再选择其中的事实和来源进行

核查，记录从初始答案到可靠结论的修正过程。
（2）人工智能辅助工作与职业发展
本模块讨论文档处理、信息调研、数据整理、会议沟通、基础自动化和工作流程改

进。重点在于判断哪些任务适合人工智能参与，哪些结果需要专业人员核查，哪些组织
数据和商业信息不能输入公共模型，以及人工智能提高效率以后人需要承担哪些新的工
作。
不同职业的专门证据标准和责任要求，可以在面向专业与公共责任的拓展教育中进

一步展开。本章主要提供终身学习的共同基础。
（3）人工智能服务家庭与日常生活
主要内容包括购物消费、旅行出行、政务与公共服务、手机和智能设备操作、家庭

事务、家庭沟通、智能家居、信息与支付安全。现有实践方案已经形成从软件安装、界
面识别和基本操作，到问答、写作、图像、视频、音乐和安全核查的渐进路径。
生活场景实践应强调表达限制条件和核查关键信息。例如，旅行规划需要说明年龄、

预算、行动能力和休息需求，并对预约、票价和开放时间进行官方确认。
（4）人工智能与健康、养老及照护
主要内容包括健康信息查询、体检资料解释、运动与睡眠建议、家庭安全监测、疾

病风险预测、辅助运动、陪伴型人工智能和药物研发。该模块需要明确健康科普、风险
提示和临床诊断之间的边界。
学习者可以使用人工智能帮助整理就医问题、解释一般医学术语和制定生活记录，

却不能仅凭模型输出自行改变处方或替代医生判断。隐私保护、知情同意、误诊风险和
照护责任应随案例同步讨论。
（5）人工智能与文化创造
主要内容包括写作、诗歌、图像生成与修复、家庭影像、视频制作、音乐生成和人

机共同创作。实践目标应从生成作品推进到明确意图、评价结果、反复修改、说明人的
贡献并处理版权、隐私和真实性。
老照片修复、家庭回忆视频、节日贺卡和个人歌曲等任务能够激发学习兴趣，也适

合开展代际合作。课程应提醒学习者避免改变人物真实身份和历史事实，公开传播时还
要说明合成和修改情况。
（6）人工智能与专业领域融合
本模块面向已经具有职业或专业经验的学习者，讨论人工智能进入本领域的问题环

节、工作流程、数据与知识条件、验证标准和责任边界。设计者可以选择一篇本领域论
文、一个实际系统或一项工作任务，分析人工智能能够提供什么帮助、哪些环节需要重
新设计、哪些结论必须由专业人员复核。
专业融合建立在共同核心之上，并根据行业规范和风险水平补充专门内容。医疗、

法律、金融、工程、教育等领域需要分别遵循相应的证据标准、数据保护要求和职业责



202 第十六章 面向终身学习的人工智能通识教育

任，不能以通用工具的输出替代专业程序。

16.2.4 前沿更新
前沿更新模块主要讨论人工智能的最新研究进展、人工智能新型应用、人工智能热

点讨论。前沿模块不宜形成长期固定的产品和名词列表。课程应保留稳定概念主干，定
期替换部分案例，建立动态阅读材料和更新记录，区分科研结果、产品宣传和趋势判断。
内容更新的策略可以包括：

1. 保留基本概念、方法和责任原则；
2. 定期更新前沿案例和实践工具；
3. 淘汰失效的平台操作说明；
4. 保留具有长期解释价值的经典案例；
5. 建立教师和学习者反馈渠道；
6. 建设可共享、可分层和可持续维护的资源库；
7. 对医疗、安全和公共治理等高风险内容进行专业审核。

16.3 教学模式
终身学习者的年龄、教育经历、职业背景、数字能力和学习时间差异显著。成人往

往带着明确问题进入学习，也会使用已有经验解释新技术。课程需要尊重这种经验基础，
但也要帮助学习者修正过时认识。
人工智能本身具有较强实践性。模型输出的随机性、提示方式的影响、数据和场景

变化造成的错误，都需要通过操作和比较获得直观理解。理论解释、案例分析和实践活
动应相互连接。

16.3.1 基本原则
场景进入，原理支撑：学习可以从真实问题开始，随后补充解释该问题所需的概念

和方法。场景提供动力，原理保证迁移。只讲操作会使学习依赖具体平台，只讲原理则
可能远离成人学习者的现实需要。
学习与实践同步：每个知识模块都应配置观察、操作、核查或反思任务。实践活动

需要服务于概念理解和能力形成，不能单纯追求作品数量。
模块组合，路径弹性：课程可以提供若干相对独立又能够组合的模块。学习者依据

自己的目标和时间选择模块，也可以在需要时重新进入。模块之间需要共享基本术语、
核查方法和责任原则。
小步推进，持续更新：成人学习可以采用短时、分散和重复的方式。每次学习解决

一个明确问题，并保留进入下一步的接口。可以设计持续更新的实践手册，采用轻量、
短周期和强操作的任务设计，便于在碎片化时间学习，并允许具备基础的学习者跳过入
门内容。
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同伴互助与代际协作：社区小组、家庭成员、同事和志愿者可以共同解决数字操作
和生活问题。代际合作尤其适合家庭影像、文化记忆、防诈和健康信息核查等活动。合
作的目的包括技术帮助，也包括交流不同生活经验和风险认识。

16.3.2 可选择的实施方案
个人自学：个人自学适合具有一定自主学习能力的成年人。可以使用基础读本、实

践手册、在线课程和个人学习档案，按照“阅读—短实践—问题记录—核查—阶段总结”
的过程推进。自学材料需要提供清晰路径、必要解释、常见错误和进一步学习资源。实
践任务应允许学习者根据自身生活重新设题。
社区与老年大学课程：社区和老年大学课程适合退休人员、老年学习者和希望获得

面对面支持的公众。教学可采用小班、慢节奏、清楚步骤、重复练习和同伴互助。内容
应在生活便利、文化创造和风险防护之间保持平衡，避免将课程缩小为手机操作培训。
职场继续学习：职场继续学习可以围绕工作流程、信息和数据处理、人工智能协作、

组织数据保护以及岗位变化展开。通识课程负责共同基础，行业和组织再依据工作任务
增加专业内容和制度要求。
专业融合工作坊：专业融合工作坊适合具有一定领域背景的学习者。活动可以包括

阅读本领域人工智能论文、分析一个应用案例、测试工具能力、设计小型可行性方案，
并讨论专业验证和责任边界。工作坊应由人工智能教师与领域人员共同支持。
家庭与代际学习：家庭成员可以围绕信息核查、隐私设置、健康信息、智能服务、

家庭影像和文化创作共同学习。年轻成员能够提供数字操作帮助，年长成员则提供生活
经验、家庭记忆和价值判断。代际学习有助于减少数字排斥，也能防止单向技术灌输。

16.3.3 学习评价
终身学习不宜以统一考试为中心评价。评价应服务于学习者了解自己的进步，并为

下一步学习提供依据。可采用：
1. 场景任务；
2. 学习档案；
3. 实践作品；
4. 风险判断和信息核查任务；
5. 口头解释；
6. 同伴互评；
7. 个人反思记录；
8. 专业或生活应用方案。
评价仍可以认知自治的四种能力为目标，重点考察学习者能否理解基本原理、完成

真实任务、核查结果、迁移到新情境、保护信息和权利，并在人工智能辅助下形成有依
据的自主判断。
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16.4 本章小结
面向终身学习的人工智能通识教育以持续认知更新为基本特征，采用“共同核心—

情境模块—前沿更新”的内容结构，并通过个人自学、社区课程、职场学习、专业工作
坊、代际学习和公共科普提供多次进入的机会。课程从现实任务进入，以基本原理支持
核查、迁移和反思，并依据生活阶段、数字基础和学习条件提供差异化支持。其目标是
使学习者在主动利用人工智能工具的同时，持续修正认识、审慎判断并承担责任。



附录 A 小学学段

A.1 学段集成版
A.1.1 教材目录
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》小学版教材目录整理。

序号 章题目 课题目

1 第一章从梦想到现实 偃师的故事
2 第一章从梦想到现实 加扎利的音乐团
3 第一章从梦想到现实 电影中的人工智能
4 第一章从梦想到现实 什么是人工智能
5 第二章身边的人工智能 高铁检票员
6 第二章身边的人工智能 电子交警
7 第二章身边的人工智能 美颜相机
8 第二章身边的人工智能 扫地机器人
9 第二章身边的人工智能 自动驾驶
10 第二章身边的人工智能 推荐系统
11 第三章人工智能前沿 AI 画家
12 第三章人工智能前沿 AI 作曲家
13 第三章人工智能前沿 AI 诗人
14 第三章人工智能前沿 AlphaGo 的故事
15 第三章人工智能前沿 OpenAI 和它的 ChatGPT

16 第三章人工智能前沿 Sora 的故事
17 第三章人工智能前沿 AI 天气预报员
18 第四章人工智能起源 亚里士多德的故事

接下页
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表 A.1 （续）

序号 章题目 课题目

19 第四章人工智能起源 布尔的故事
20 第四章人工智能起源 图灵和图灵机
21 第四章人工智能起源 计算机的诞生
22 第四章人工智能起源 机器智能的最初设想
23 第四章人工智能起源 达特茅斯会议
24 第五章人工智能发展史 吴文俊的故事
25 第五章人工智能发展史 费根鲍姆的专家系统
26 第五章人工智能发展史 深蓝：成就巅峰
27 第五章人工智能发展史 深度学习兴起
28 第五章人工智能发展史 大模型时代
29 第五章人工智能发展史 走向未来
30 第六章人工智能基础 认识计算机
31 第六章人工智能基础 认识计算机程序
32 第六章人工智能基础 什么是算法
33 第六章人工智能基础 知识与智能
34 第六章人工智能基础 不会学习的机器不是好机器
35 第七章深度学习时代 皮茨和他的神经元模型
36 第七章深度学习时代 感知器：会学习的神经网络
37 第七章深度学习时代 杰弗里·辛顿的故事
38 第七章深度学习时代 李飞飞与 ImageNet 数据集
39 第七章深度学习时代 GPU：从游戏到人工智能
40 第七章深度学习时代 解析 AlphaGo

41 第七章深度学习时代 探索大语言模型
42 第七章深度学习时代 深度学习挑战：难以理解的智能
43 第七章深度学习时代 深度学习挑战：对抗样本
44 第七章深度学习时代 深度学习挑战：超级智能体
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A.1.2 实践手册目录
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》小学版教材实践手册（博爱新

华小学）整理。原手册中的实践项目按章编排如下。

序号 章节 实践类型 实践题目

1.1 第一章 调研 智能机器的千年梦想
1.2 第一章 调研 寻找身边的 AI

2.1 第二章 情景剧 时光车站
2.2 第二章 体验感知 现代魔法镜——它真的让你更美了吗？
2.3 第二章 征文 AI 智能机器人
3.1 第三章 体验感知 节气小精灵图鉴
3.2 第三章 体验感知 丰富班级文化：设计班歌
3.3 第三章 体验感知 四季诗歌交流会
3.4 第三章 体验感知 AI 童话故事
4.1 第四章 手工制作计

算机的诞生
图

计算机进化隧道

5.1 第五章 征文 AI 带你闯未来
6.1 第六章 征文 穿越计算机时空之旅
6.2 第六章 AI 小剧场 AI 小智成长记
7.1 第七章 辩论 未来的超级智能体会是人类的朋友还是敌

人？

A.2 年级分册版
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》三至六年级教材整理，按上下

册分别列出单元题目和节题目。

A.2.1 三年级上册
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序号 单元题目 节题目

1.1 从梦想到现实 “偃师造人”的故事
1.2 从梦想到现实 加扎利的音乐团
1.3 从梦想到现实 电影中的人工智能
1.4 从梦想到现实 一个电饭锅的故事：什么是人工智能？
2.1 身边的人工智能（一） 高铁检票员
2.2 身边的人工智能（一） 电子交警
2.3 身边的人工智能（一） 美颜相机
3.1 身边的人工智能（二） 扫地机器人
3.2 身边的人工智能（二） 自动驾驶
3.3 身边的人工智能（二） 推荐系统
4.1 人工智能前沿 AlphaGo 的故事
4.2 人工智能前沿 OpenAI 与大语言模型
4.3 人工智能前沿 神奇的人工智能视频

A.2.2 三年级下册

序号 单元题目 节题目

1.1 人类智能 人类的智能有哪些
1.2 人类智能 智商与智商的测量
1.3 人类智能 情商：理性之外的智慧
2.1 人工智能的起源（一） 亚里士多德和他的三段论
2.2 人工智能的起源（一） 布尔的故事
2.3 人工智能的起源（一） 图灵和图灵机
2.4 人工智能的起源（一） 计算机的诞生
3.1 人工智能的起源（二） 机器智能的最初设想
3.2 人工智能的起源（二） 图灵测试
3.3 人工智能的起源（二） 图灵奖
4.1 人工智能的诞生 人工智能的诞生前夜

接下页
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表 A.4 （续）

序号 单元题目 节题目

4.2 人工智能的诞生 达特茅斯会议

A.2.3 四年级上册

序号 单元题目 节题目

1.1 黄金十年 伊丽莎的成功
1.2 黄金十年 吴文俊的故事
1.3 黄金十年 机器翻译的开端
1.4 黄金十年 高潮落幕：人工智能的第一次低谷
2.1 第二次高潮 爱德华·费根鲍姆和专家系统
2.2 第二次高潮 梦想破灭：日本第五代计算机
2.3 第二次高潮 机器昆虫时代
3.1 稳步回暖 机器学习的兴起
3.2 稳步回暖 深蓝：成就巅峰
3.3 稳步回暖 沃森：会思考的“百科全书”
4.1 现状与未来 深度学习的兴起
4.2 现状与未来 大模型时代
4.3 现状与未来 走向未来

A.2.4 四年级下册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能与医学 辅助手术机器人：医生的“超级助手”
1.2 人工智能与医学 人工智能读胸片：医生的“智慧之眼”
1.3 人工智能与医学 人工智能帮助研发癌症疫苗
2.1 人工智能与科学研究 AlphaFold：人工智能预测蛋白质结构
2.2 人工智能与科学研究 人工智能帮助数学家提出猜想

接下页
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表 A.6 （续）

序号 单元题目 节题目

2.3 人工智能与科学研究 人工智能助力太空探索
2.4 人工智能与科学研究 人工智能提高显微镜的“视力”
3.1 人工智能与生活 人工智能天气预报
3.2 人工智能与生活 人工智能建筑师
3.3 人工智能与生活 人工智能守护野生动物
4.1 人工智能与艺术 人工智能画家
4.2 人工智能与艺术 人工智能音乐家
4.3 人工智能与艺术 人工智能诗人

A.2.5 五年级上册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能风险（一） 信息伪造
1.2 人工智能风险（一） 信息泄露
1.3 人工智能风险（一） 信息茧房
2.1 人工智能风险（二） 人工智能的幻觉
2.2 人工智能风险（二） 过度迎合的人工智能
2.3 人工智能风险（二） 机器人会反抗人类吗
3.1 人工智能伦理（一） 人工智能与社会公平
3.2 人工智能伦理（一） 可以让人工智能帮忙写作文吗
3.3 人工智能伦理（一） 人工智能作品版权归属
4.1 人工智能伦理（二） 人工智能可以当裁判吗
4.2 人工智能伦理（二） 自动驾驶出错由谁负责
4.3 人工智能伦理（二） 会安慰你的人工智能真的懂你吗

A.2.6 五年级下册
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序号 单元题目 节题目

1.1 计算机基础 认识计算机
1.2 计算机基础 计算机程序
1.3 计算机基础 计算机操作系统
1.4 计算机基础 算法
2.1 基于知识的人工智能 知识与智能
2.2 基于知识的人工智能 对弈算法
2.3 基于知识的人工智能 定理证明
2.4 基于知识的人工智能 专家系统
2.5 基于知识的人工智能 知识图谱
3.1 机器学习的基础概念 机器怎样从例子中学习
3.2 机器学习的基础概念 有答案的学习：监督学习
3.3 机器学习的基础概念 没有答案也能学习：无监督学习
3.4 机器学习的基础概念 通过奖励学习：强化学习

A.2.7 六年级上册

序号 单元题目 节题目

1.1 数据与模型 数据与人工智能
1.2 数据与模型 数据准备
1.3 数据与模型 模型设计
1.4 数据与模型 模型训练
2.1 机器学习常见任务 回归任务
2.2 机器学习常见任务 分类任务
2.3 机器学习常见任务 聚类任务
3.1 人工神经网络（一） 人类的神经系统
3.2 人工神经网络（一） 皮茨和他的神经元模型
3.3 人工神经网络（一） 感知器：会“学习”的神经网络
4.1 人工神经网络（二） 多层感知器

接下页
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表 A.9 （续）

序号 单元题目 节题目

4.2 人工神经网络（二） 卷积神经网络
4.3 人工神经网络（二） 循环神经网络

A.2.8 六年级下册

序号 单元题目 节题目

1.1 深度学习 杰弗里·辛顿的故事
1.2 深度学习 深度学习的秘密
1.3 深度学习 李飞飞与 ImageNet 数据集
1.4 深度学习 GPU：从游戏到人工智能
1.5 深度学习 解析 AlphaGo

2.1 大模型与智能体 语言模型
2.2 大模型与智能体 大语言模型
2.3 大模型与智能体 视觉大模型
2.4 大模型与智能体 多模态大模型
2.5 大模型与智能体 推理大模型
2.6 大模型与智能体 智能体
3.1 深度学习的挑战 难以理解的智能
3.2 深度学习的挑战 对抗样本
3.3 深度学习的挑战 超级智能体



附录 B 初中学段

B.1 学段集成版
B.1.1 教材目录
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》初中版教材目录整理。

序号 章题目 课题目

1 第一章什么是人工智能 智能机器的梦想
2 第一章什么是人工智能 什么是人工智能
3 第一章什么是人工智能 机器的眼睛
4 第一章什么是人工智能 机器的耳朵
5 第一章什么是人工智能 机器的嘴巴
6 第一章什么是人工智能 机器的手和脚
7 第二章人工智能的诞生 人类智能的起源
8 第二章人工智能的诞生 人类思维规律的总结
9 第二章人工智能的诞生 计算机的诞生
10 第二章人工智能的诞生 伟大的图灵
11 第二章人工智能的诞生 达特茅斯会议
12 第三章人工智能发展史 梦想与失落
13 第三章人工智能发展史 深度学习时代
14 第三章人工智能发展史 大模型时代
15 第三章人工智能发展史 交叉与融合
16 第三章人工智能发展史 走向未来
17 第四章人工智能前沿 人工智能与棋牌游戏
18 第四章人工智能前沿 人工智能与语言

接下页
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表 B.1 （续）

序号 章题目 课题目

19 第四章人工智能前沿 人工智能与艺术
20 第四章人工智能前沿 人工智能与天文学
21 第四章人工智能前沿 人工智能与生物学
22 第四章人工智能前沿 人工智能与医学
23 第五章人工智能伦理 机器人三定律
24 第五章人工智能伦理 信息伪造
25 第五章人工智能伦理 信息泄露
26 第五章人工智能伦理 信息茧房
27 第五章人工智能伦理 人工智能与社会公平
28 第五章人工智能伦理 法律责任
29 第六章人工智能基础方

法
基于知识的智能

30 第六章人工智能基础方
法

基于学习的智能

31 第六章人工智能基础方
法

监督学习和无监督学习

32 第六章人工智能基础方
法

强化学习

33 第六章人工智能基础方
法

机器学习的流派

34 第七章深度学习方法 人类神经系统
35 第七章深度学习方法 人工神经网络的开端
36 第七章深度学习方法 人工神经网络的发展史
37 第七章深度学习方法 深度学习的开端
38 第七章深度学习方法 深度学习基本原理
39 第七章深度学习方法 深度学习的挑战：对抗样本
40 第七章深度学习方法 深度学习的挑战：可解释性
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B.1.2 实践手册目录

清华附中版

本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》初中版教材实践手册（清华附
中版）整理。

表 B.2: 《清华大中小学人工智能通识系列》（初中版）
实践手册（清华附中版）目录

序号 实践类型 实践题目

1 分析 人工智能的起源（1）：人类思维的数学化
2 分析 人工智能的起源（2）：计算机的诞生
3 工具 人工智能的起源（3）：伟大的图灵
4 分析 人工智能的起源（4）：达特茅斯会议
5 分析 人工智能的发展（5）：梦想与失落
6 工具 人工智能的发展（7）：大模型新时代
7 调研、辩论 人工智能的发展（8）：交叉与融合
8 工具 人工智能与艺术创作
9 调研、分析 人工智能与生物学
10 调研、分析 人工智能与医学
11 分析、辩论 机器人三定律
12 代码 机器学习样例
13 分析 人类神经系统
14 分析 人工神经网络的开端
15 分析 人工神经网络发展史
16 分析 卷积神经网络简介
17 分析、代码 深度学习解析：AlphaGo 的秘密
18 工具 深度学习解析：Sora 视频生成器
19 分析、工具 信息茧房与算法推荐
20 辩论、工具 人工智能法律与道德责任
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苏州星浦实验中学版
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》初中版教材实践手册（苏州星

浦实验中学版）整理。

表 B.3: 《清华大中小学人工智能通识系列》（初中版）
实践手册（苏州星浦实验中学版）目录

序号 篇章 实践类型 实践题目

1.1 第一篇 调研 漫展人工智能
1.2 第一篇 演讲 假如机器的眼睛出现了偏差
1.3 第一篇 工具 体验语音合成
2.1 第二篇 分析 体验人类思维的发展
2.2 第二篇 测试 机器是否能像人类一样思考问题
2.3 第二篇 话剧 达特茅斯会议
3.1 第三篇 征文 人工智能的发展历程
3.2 第三篇 工具 大模型深度体验
3.3 第三篇 征文 创作科幻故事
4.1 第四篇 代码 基于 Alpha-Beta 剪枝的五子棋
4.2 第四篇 工具 AI 艺术生成
4.3 第四篇 调研 蛋白质结构解析
5.1 第五篇 辩论 自动驾驶汽车难题
5.2 第五篇 角色扮演 模拟个性化推荐
5.3 第五篇 辩论 人工智能与社会公平
6.1 第六篇 工具 水果智能识别系统
6.2 第六篇 分析 机器学习的三大核心范式
7.1 第七篇 调研 探究自我恢复的机理
7.2 第七篇 分析 神经网络可视化
7.3 第七篇 代码 深度学习体验

B.2 年级分册版
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》七、八年级教材整理，按年级

和上下册分别列出单元题目和节题目。
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B.2.1 七年级上册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能的概念 智能机器的梦想
1.2 人工智能的概念 什么是人工智能
1.3 人工智能的概念 机器的眼睛
1.4 人工智能的概念 机器的耳朵
1.5 人工智能的概念 机器的嘴巴
1.6 人工智能的概念 机器的手和脚
2.1 人工智能的诞生 人类智能的起源
2.2 人工智能的诞生 人类思维规律的总结
2.3 人工智能的诞生 计算机的诞生
2.4 人工智能的诞生 伟大的图灵
2.5 人工智能的诞生 达特茅斯会议
3.1 人工智能的发展 梦想与失落
3.2 人工智能的发展 深度学习时代
3.3 人工智能的发展 大模型时代
3.4 人工智能的发展 交叉融合

B.2.2 七年级下册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能伦理 机器人三定律
1.2 人工智能伦理 信息伪造
1.3 人工智能伦理 信息泄露
1.4 人工智能伦理 信息茧房
1.5 人工智能伦理 人工智能与社会公平
1.6 人工智能伦理 法律责任
2.1 人工智能前沿 人工智能与游戏

接下页
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表 B.5 （续）

序号 单元题目 节题目

2.2 人工智能前沿 人工智能与语言
2.3 人工智能前沿 人工智能与艺术
2.4 人工智能前沿 人工智能与天文学
2.5 人工智能前沿 人工智能与生物学
2.6 人工智能前沿 人工智能与医学
2.7 人工智能前沿 人工智能与新材料
2.8 人工智能前沿 人工智能与数学
2.9 人工智能前沿 人工智能与城市交通

B.2.3 八年级上册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能基础方法（一）计算机发展史
1.2 人工智能基础方法（一）计算机算法基础
1.3 人工智能基础方法（一）基于知识的智能
1.4 人工智能基础方法（一）基于学习的智能
2.1 人工智能基础方法（二）机器学习样例
2.2 人工智能基础方法（二）监督学习与无监督学习
2.3 人工智能基础方法（二）强化学习
2.4 人工智能基础方法（二）机器学习学派
3.1 神经网络方法 人类神经系统
3.2 神经网络方法 人工神经网络的开端
3.3 神经网络方法 人工神经网络发展史
3.4 神经网络方法 卷积神经网络简介
3.5 神经网络方法 循环神经网络简介

B.2.4 八年级下册
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序号 单元题目 节题目

1.1 深度学习方法 深度学习的开端
1.2 深度学习方法 深度学习的基本原理
1.3 深度学习方法 词向量和对象嵌入
1.4 深度学习方法 序列到序列模型
1.5 深度学习方法 注意力机制
1.6 深度学习方法 深度学习的挑战：对抗样本
1.7 深度学习方法 深度学习的挑战：可解释性
2.1 大模型 神经网络语言模型
2.2 大模型 Transformer 简介
2.3 大模型 预训练方法
2.4 大模型 人类对齐
2.5 大模型 多模态大模型
2.6 大模型 走向未来



附录 C 高中学段

C.1 学段集成版
C.1.1 教材目录
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》高中版教材目录整理。

序号 章题目 课题目

1 第一章人工智能概述 什么是人工智能
2 第一章人工智能概述 人类智能的起源
3 第一章人工智能概述 人工智能的起源——数理逻辑
4 第一章人工智能概述 人工智能的起源——计算机的诞生
5 第一章人工智能概述 图灵：人工智能之父
6 第一章人工智能概述 人工智能的开端
7 第一章人工智能概述 人工智能发展史（1）
8 第一章人工智能概述 人工智能发展史（2）
9 第一章人工智能概述 人工智能伦理（1）：人工智能近期风险
10 第一章人工智能概述 人工智能伦理（2）：人工智能远期风险
11 第二章人工智能基础 基于知识的人工智能
12 第二章人工智能基础 基于学习的智能
13 第二章人工智能基础 机器学习的基础流程
14 第二章人工智能基础 机器学习方法
15 第二章人工智能基础 机器学习四大流派
16 第二章人工智能基础 人工神经元网络
17 第二章人工智能基础 典型网络结构
18 第二章人工智能基础 深度学习

接下页
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表 C.1 （续）

序号 章题目 课题目

19 第二章人工智能基础 大模型的基本原理（1）
20 第二章人工智能基础 大模型的基本原理（2）
21 第三章人工智能应用 机器视觉：人脸识别
22 第三章人工智能应用 机器视觉：绘画大师
23 第三章人工智能应用 机器视觉：伪造与鉴别
24 第三章人工智能应用 机器听觉：语音识别
25 第三章人工智能应用 机器听觉：语音合成
26 第三章人工智能应用 语言理解：机器翻译
27 第三章人工智能应用 人机对弈：AlphaGo 背后的秘密
28 第三章人工智能应用 人机对弈：AI 游戏玩家
29 第三章人工智能应用 信息检索：搜索引擎的秘密
30 第三章人工智能应用 信息检索：推荐算法
31 第四章人工智能交叉 和数学家做朋友
32 第四章人工智能交叉 模仿蝙蝠的耳朵
33 第四章人工智能交叉 破解蛋白质结构
34 第四章人工智能交叉 重构材料微观结构
35 第四章人工智能交叉 预测化学反应
36 第四章人工智能交叉 天文学家助手
37 第四章人工智能交叉 人工智能作曲家
38 第四章人工智能交叉 检测炭疽芽孢
39 第四章人工智能交叉 开发癌症疫苗
40 第四章人工智能交叉 走向未来

C.1.2 实践手册目录
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》高中版教材实践手册（清华附

中大兴学校版）整理。
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序号 篇章 实践类型 实践题目

1.1 第一篇人工智能
概述

工具 绘制人工智能发展史

1.2 第一篇人工智能
概述

调研 人工智能风险调研

2.1 第二篇人工智能
基础

分析 AI 如何帮助解决海洋污染

2.2 第二篇人工智能
基础

调研 机器学习

2.3 第二篇人工智能
基础

分析 人工神经网络初探

2.4 第二篇人工智能
基础

分析 Transformer 的工作原理

3.1 第三篇人工智能
应用

代码 清兴智慧食堂

3.2 第三篇人工智能
应用

代码 清兴智慧停车

3.3 第三篇人工智能
应用

工具 清兴杂志封面制作

3.4 第三篇人工智能
应用

代码 清兴智能语音导览

3.5 第三篇人工智能
应用

代码 清兴科技角——下棋机器人（一）

3.6 第三篇人工智能
应用

代码 清兴科技角——下棋机器人（二）

4.1 第四篇人工智能
前沿

工具 与 AI 一起密铺

4.2 第四篇人工智能
前沿

调研 破解蛋白质结构之谜

4.3 第四篇人工智能
前沿

工具 清兴校歌制作
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C.2 年级分册版
本附录依据《清华大中小学人工智能通识教育系列》高一、高二教材整理，按年级

和上下册分别列出单元题目和节题目。

C.2.1 高一上册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能的起源 什么是人工智能
1.2 人工智能的起源 人类智能的起源
1.3 人工智能的起源 人工智能的起源：数理逻辑
1.4 人工智能的起源 人工智能的起源：计算机的诞生
1.5 人工智能的起源 图灵：人工智能之父
2.1 人工智能的发展 人工智能的开端
2.2 人工智能的发展 人工智能发展史（一）
2.3 人工智能的发展 人工智能发展史（二）
2.4 人工智能的发展 让人惊讶的人工智能
3.1 人工智能伦理 人工智能伦理：近期风险
3.2 人工智能伦理 人工智能伦理：远期风险
3.3 人工智能伦理 人工智能工具的合规使用

C.2.2 高一下册

序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能方法 基于知识的人工智能
1.2 人工智能方法 基于学习的人工智能
1.3 人工智能方法 机器学习基础流程
1.4 人工智能方法 机器学习方法
2.1 深度学习 初识人工神经网络
2.2 深度学习 典型神经网络

接下页
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表 C.4 （续）

序号 单元题目 节题目

2.3 深度学习 深度学习基础
2.4 深度学习 深度学习前沿（一）
2.5 深度学习 深度学习前沿（二）
3.1 大模型 大模型的基本原理（一）
3.2 大模型 大模型的基本原理（二）

C.2.3 高二上册

序号 单元题目 节题目

1.1 机器视觉 人脸识别
1.2 机器视觉 图像生成
1.3 机器视觉 伪造与鉴别
2.1 机器听觉 语音识别
2.2 机器听觉 声纹识别
2.3 机器听觉 语音合成
3.1 语言处理 机器翻译
3.2 语言处理 机器作家
3.3 语言处理 机器诗人
4.1 人机对战 AlphaGo

4.2 人机对战 人工智能与游戏
5.1 搜索与推荐 搜索引擎
5.2 搜索与推荐 推荐算法

C.2.4 高二下册
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序号 单元题目 节题目

1.1 人工智能在数学与工程
学科的应用

和数学家做朋友

1.2 人工智能在数学与工程
学科的应用

模仿蝙蝠的耳朵

1.3 人工智能在数学与工程
学科的应用

天文学家的助手

2.1 人工智能在材料与化学
学科的应用

重构材料微观三维结构

2.2 人工智能在材料与化学
学科的应用

预测化学反应类别

2.3 人工智能在材料与化学
学科的应用

破解蛋白质结构

3.1 人工智能在生物与医学
学科的应用

检测炭疽芽孢杆菌

3.2 人工智能在生物与医学
学科的应用

开发癌症疫苗

3.3 人工智能在生物与医学
学科的应用

预测健康状况

4.1 人工智能在人文与社会
学科的应用

释读古文字

4.2 人工智能在人文与社会
学科的应用

人工智能作曲

4.3 人工智能在人文与社会
学科的应用

走向未来



附录 D 高等教育学段

D.1 教材目录
本附录根据《人工智能通识：原理、方法、应用与交叉融合》清华版教材整理。

序号 篇题目 章题目

1 第一篇　人工智能概述 什么是人工智能
2 第一篇　人工智能概述 人类智能的起源
3 第一篇　人工智能概述 人工智能的起源：数理逻辑
4 第一篇　人工智能概述 人工智能的起源：计算机的诞生
5 第一篇　人工智能概述 图灵：人工智能之父
6 第一篇　人工智能概述 人工智能的开端
7 第一篇　人工智能概述 人工智能发展史
8 第一篇　人工智能概述 让人惊讶的 AI

9 第一篇　人工智能概述 人工智能风险与伦理
10 第二篇　人工智能基础 基于知识的人工智能
11 第二篇　人工智能基础 基于学习的人工智能
12 第二篇　人工智能基础 机器学习基本流程
13 第二篇　人工智能基础 机器学习方法
14 第二篇　人工智能基础 机器学习策略
15 第二篇　人工智能基础 初识人工神经网络
16 第二篇　人工智能基础 典型神经网络结构
17 第二篇　人工智能基础 深度学习基础
18 第二篇　人工智能基础 深度学习前沿（1）
19 第二篇　人工智能基础 深度学习前沿（2）

接下页
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表 D.1 （续）

序号 篇题目 章题目

20 第二篇　人工智能基础 大模型的基本原理（1）
21 第二篇　人工智能基础 大模型的基本原理（2）
22 第二篇　人工智能基础 深度学习面临的挑战
23 第三篇　人工智能应用 机器视觉：人脸识别
24 第三篇　人工智能应用 机器视觉：车牌识别
25 第三篇　人工智能应用 机器视觉：AI 美颜
26 第三篇　人工智能应用 机器视觉：绘画大师
27 第三篇　人工智能应用 机器视觉：AI 鉴伪
28 第三篇　人工智能应用 机器听觉：语音识别
29 第三篇　人工智能应用 机器听觉：声纹识别
30 第三篇　人工智能应用 机器听觉：语音合成
31 第三篇　人工智能应用 语言理解：写作与对话
32 第三篇　人工智能应用 语言处理：人工智能诗人
33 第三篇　人工智能应用 语言处理：机器翻译
34 第三篇　人工智能应用 人机对战：围棋国手
35 第三篇　人工智能应用 人机对战：AI 游戏
36 第三篇　人工智能应用 扫地机器人
37 第三篇　人工智能应用 搜索引擎
38 第三篇　人工智能应用 推荐算法
39 第四篇　人工智能交叉 破解蛋白质结构之谜
40 第四篇　人工智能交叉 重构材料微观三维结构
41 第四篇　人工智能交叉 预测化学反应类别
42 第四篇　人工智能交叉 生物拟态证据
43 第四篇　人工智能交叉 听声辨位
44 第四篇　人工智能交叉 检测炭疽病
45 第四篇　人工智能交叉 太空探索
46 第四篇　人工智能交叉 AI 作曲

接下页
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表 D.1 （续）

序号 篇题目 章题目

47 第四篇　人工智能交叉 和数学家做朋友
48 第四篇　人工智能交叉 机器做梦
49 第四篇　人工智能交叉 天文学家的助手
50 第四篇　人工智能交叉 预测新冠病毒传染性
51 第四篇　人工智能交叉 开发癌症疫苗
52 第四篇　人工智能交叉 AI 增强显微镜
53 第四篇　人工智能交叉 走向未来

D.2 实践手册目录
本附录根据《人工智能通识：原理、方法、应用与交叉融合》清华版教材实践手册

（清华版）整理。

序号 篇章 实践类型 实践题目

1.1 第一篇 调研 人工智能基础素养
1.2 第一篇 辩论 多元智能 vs 普遍智能
1.3 第一篇 征文 图灵与瑟尔之争
1.4 第一篇 工具 专业科普 AGENT

1.5 第一篇 征文 人与机器人
2.1 第二篇 辩论 硅基文明是否可能——人机辩论赛
2.2 第二篇 代码 线性分类模型
2.3 第二篇 分析 神经网络可视化
2.4 第二篇 分析 卷积神经网络可视化
2.5 第二篇 分析 深入理解卷积神经网络
2.6 第二篇 分析 深入理解 Transformer

2.7 第二篇 工具 生成 Nature 封面
2.8 第二篇 调研 大模型技术之“思维链”
2.9 第二篇 调研 对抗样本

接下页



B.2 年级分册版 229

表 D.2 （续）

序号 篇章 实践类型 实践题目

3.1 第三篇 代码 人脸识别系统
3.2 第三篇 代码 车牌识别系统
3.3 第三篇 工具 艺术之星
3.4 第三篇 代码 语音合成与声音克隆
3.5 第三篇 征文 大语言模型与学术道德
3.6 第三篇 工具 人工智能诗人
3.7 第三篇 代码 五子棋王者
3.8 第三篇 征文 搜索引擎商业排名的善与恶
4.1 第四篇 调研 GNoME 系统的落地方案
4.2 第四篇 调研 “AI+ 化学”项目的可行性分析
4.3 第四篇 工具 AI 作曲家
4.4 第四篇 调研 AI 医疗发展预测
4.5 第四篇 调研 城市人工智能发展规划



附录 E 终身学习学段

E.1 教材目录
本附录根据《人工智能通识（终身学习版）》清华版教材整理。

序号 章（单元）题目 节题目

1.1 人工智能：未来已来 智能机器的梦想
1.2 人工智能：未来已来 什么是人工智能
1.3 人工智能：未来已来 人工智能发展简史
1.4 人工智能：未来已来 强大的人工智能
2.1 身边的人工智能 机器的眼睛
2.2 身边的人工智能 机器的耳朵
2.3 身边的人工智能 机器的嘴巴
2.4 身边的人工智能 机器的手和脚
2.5 身边的人工智能 检索与推荐
2.6 身边的人工智能 语言理解
3.1 人工智能基础：深度学习 机器智能与机器学习
3.2 人工智能基础：深度学习 杰弗里·辛顿的故事
3.3 人工智能基础：深度学习 深度学习的秘密
3.4 人工智能基础：深度学习 数据与计算
3.5 人工智能基础：深度学习 解析 AlphaGo

4.1 人工智能前沿：大模型与
智能体

语言模型

4.2 人工智能前沿：大模型与
智能体

大语言模型

接下页
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表 E.1 （续）

序号 章（单元）题目 节题目

4.3 人工智能前沿：大模型与
智能体

视觉大模型

4.4 人工智能前沿：大模型与
智能体

多模态大模型

4.5 人工智能前沿：大模型与
智能体

推理大模型

4.6 人工智能前沿：大模型与
智能体

智能体

5.1 人工智能伦理 机器人三定律
5.2 人工智能伦理 信息伪造
5.3 人工智能伦理 信息泄露
5.4 人工智能伦理 信息茧房
5.5 人工智能伦理 人工智能与社会公平
5.6 人工智能伦理 法律责任
6.1 人工智能生活陪伴 AI 问答：用 AI 获取信息
6.2 人工智能生活陪伴 AI 写作
6.3 人工智能生活陪伴 AI 作诗：让 AI 帮你展现才华
6.4 人工智能生活陪伴 AI 画家：贺卡、海报与修图
6.5 人工智能生活陪伴 AI 生成视频：回忆、祝福与记录
6.6 人工智能生活陪伴 AI 生成音乐：一首属于你的歌
7.1 未来展望 人工智能的发展趋势
7.2 未来展望 人工智能的研究方向
7.3 未来展望 AI+ 健康生活的前沿进展

E.2 实践手册目录
本附录根据《人工智能通识（终身学习版）实践指南》整理。
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序号 专题题目 分节题目

1.1 轻松迈入 AI 的大门 手机应用软件使用
1.2 轻松迈入 AI 的大门 手机软件中的基础智能
2.1 AI 工具 什么是 AI 工具？
2.2 AI 工具 找到 AI 工具
2.3 AI 工具 开始使用 AI 工具
3 理解人工智能

4.1 AI 问答：用 AI 获取信息 医疗健康
4.2 AI 问答：用 AI 获取信息 购物与消费
4.3 AI 问答：用 AI 获取信息 旅游与出行
4.4 AI 问答：用 AI 获取信息 办事与公共服务
4.5 AI 问答：用 AI 获取信息 家庭日用与手机操作
5 AI 写作
6 AI 作诗：让 AI 帮你展示才华
7 AI 画家：贺卡、海报与修图
8 AI 生成视频：回忆、祝福与记录
9 AI 生成音乐：一首属于你的歌
10 安全指南
11 前沿应用与创作
12 创作集锦
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