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[摘要]　具身智能理论指出，认知能力并非抽象计算的结果，而是在身体、环境与动作交互中逐步发展

起来的。结合认知科学、发展心理学与人工智能视角，本文梳理了认知成长的典型阶段，包括本体调节、对象

建构、意向模拟与推理生成，并分析其支持机制，如具身调节、情境构建与表征重组；论证了这些机制在人工

系统中的可模拟潜力，从而为跨学科研究提供理论连接点；探讨了具身认知成长路径对教育心理学研究、儿

童认知发展评估和教师专业学习的启示，强调这一理论可作为理解认知差异与支持个性化教学的工具。
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随着人工智能的飞速发展，智能系统在语言理

解、图像识别与任务执行等领域已取得突破性进

展。然而，主流人工智能模型仍主要依赖大规模数

据与算力堆叠，其认知建模多以符号主义或连接主

义为基础，表现出静态化、非发展性与去情境化等

局限。这种建模范式往往将智能视为固定结构的

再现系统，忽视认知在人类发展过程中的“生成性”

与“成长性”。

在教育场域，这一问题尤为突出。当前人工智

能系统难以有效模拟儿童在真实情境中的渐进式

学习过程，缺乏对学习路径、发展阶段与社会互动

的建模能力。这不仅限制了其在个性化教学、认

知干预、发展评估等关键环节的应用潜力，也未能

回应教育心理学长期关注的“从感知到认知”的

建构机制。因此，如何使人工智能系统具备发展性

认知建模能力，已成为教育与智能技术融合的核心

挑战。本文引入“认知成长”概念，提出基于具身

智能（embodied intelligence）的认知成长路径。该路

径融合发展心理学、具身认知与生成式人工智能

等跨学科成果，力图构建一种动态化、情境化、可

解释的认知建模机制。

 一、理论根基与研究动因

人类智慧的起点来自与世界的早期交互，这些

交互不仅包括语言，还涵盖目光、触觉、动作与环

境之间的多模态信息整合。研究表明，婴儿正是通

过这些感知和行为的互动，逐步建立对世界的基本

认知结构（Mattern et al., 2024）。
 （一）皮亚杰认知发展理论

皮亚杰（Piaget, 1952：1-6）在观察儿童成长的过
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程中，发现认知并非被动地接受信息，而是不断建构、

调整和优化的过程。智力是一种适应，其发展源于

个体与环境之间的相互作用，即同化和顺应不断调

整和优化认知结构，以实现更有效的适应。人类的

认知发展可分四个阶段：感觉运动阶段、前运算阶

段、具体运算阶段和形式运算阶段（Piaget, 2013）。
其中，最基础也最关键的是生命最初两年——
感觉运动阶段（sensorimotor stage）。在这一阶段，

婴儿尚不具备语言和逻辑推理能力，但他们通过与

世界的直接交互，逐步建立对现实的基本理解，智

力在这类交互中逐步显现。

这个阶段的核心任务是让感知与动作之间建

立联系，让行动不再是随机的身体反应，而是朝着

目标探索。这种探索并非一蹴而就，而是在反复尝

试中生长出来的。物体守恒性（object permanence）
是感觉运动阶段最重要的标志之一。在生命最初

几个月里，婴儿的世界是片段化的：物体一旦离开

视野，似乎就真的“消失”了。这种短暂的认知缺

陷，在经过多次观察、尝试和失败后逐步被修正。

当婴儿开始出现对消失物体的寻找行为，就说明他

们已经意识到：物体不会凭空消失，而依然存在于

某个看不见的地方。在机器学习语境下，这一感知

能力与记忆建构和状态推理息息相关。如果机器

人无法形成物体守恒性概念，它将无法理解被遮挡

的物体为何仍然存在。研究表明，具备物体守恒能

力的模型能在没有视觉输入的情况下，保留被遮挡

物体的位置、身份与运动状态，从而维持对动态场

景的连续性理解（Tokmakov et al., 2022）。这种推

理能力不仅依赖于短期记忆机制，也与空间—时间

特征的集成处理密切相关。因此，为机器建立类似

人类婴儿对物体持续存在的推理能力，可能是突破

“短视”人工智能、实现更强感知智能的重要步

骤（Peng et al., 2024）
因果推理（causal reasoning）涉及更复杂的认知

能力。婴儿在感觉运动阶段，不仅要认识到物体的

存在，还要明白世界是由因果关系串联而成的：轻

轻拨动一个玩具球，它会滚动；用力推一下，它会滚

得更远。这种简单的因果认知，是人类智能的基石。

机器学习擅长模式识别，却在因果推理上显得力不

从心。皮亚杰的研究表明，因果关系的学习不是通

过单纯的观察，而是依靠主动探索。对机器而言，

仅靠数据推断因果关系远远不够，它需要通过具身

交互，在现实世界中“动手实验”，才能真正建立

因果认知（Gupta et al., 2024）。
能动性（agency）是感觉运动阶段另一个关键

概念。它不仅是自我认知，而且是对环境的掌控感。

当婴儿发现自己的手可以控制玩具，他们就意识到

自己的行动能影响世界。相应的，如果机器没有能

动性，只能执行被赋予的任务，就无法发展出自主

学习能力。发展机器人学（developmental robotics）
的研究表明，赋予机器人一定程度的自主探索能力，

是构建自适应智能体的关键前提。让机器人主动

试验、容许其失败，并在交互中调整策略，远比单

纯灌输指令更能促成稳健的学习机制（Oudeyer,
2012）。尤其在感知—动作闭环中，机器人只有通

过自主感知动作的结果，才能形成内在的身体模型

和环境映射，从而逐步理解“我做了什么”“发生

了什么”的因果联系（Bize & Cristobal, 2016）。换

句话说，让机器像婴儿一样意识到自己行为的后果

是认知成长不可跳过的一环。传感—运动之间的

依赖关系不仅驱动知识生成，也是促进“自我”形

成的重要机制（Jacquey et al., 2019）
将皮亚杰理论映射到机器学习框架，首先需要

改变机器学习的训练方式。目前人工智能多依赖

大规模数据的监督学习，而不是像婴儿一样通过交

互发现知识。认知成长路径的思路是让机器从最

基本的感知—运动关系入手，依靠试探性探索，逐

步建立物体守恒、因果推理和能动性等概念。

 （二）具身智能

具身认知理论指出，认知不仅发生在大脑中，

还植根于个体的感知、运动和身体经验之中

（Macrine & Fugate, 2020）。传统人工智能将智能视

为信息加工系统的产物，忽视身体在认知形成中的

结构性作用。这种脱离感官和行为的理解方式，在

解释复杂人类行为时常常显得力不从心。一些研

究强调，决策、推理乃至抽象概念的形成，都与动

作系统和身体反馈密切相关（Kirsh, 2013）。认知的

根基不在算法，而在手的操作、眼的移动、躯体的

姿态。这种观点颠覆了传统“头脑至上”的思维

方式，也为人工智能发展提供了新的方向。

具身智能理论强调，智能并非源于内部封闭系

统的抽象推演，而是在有机体与环境持续耦合中的
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自然生长（Varela et al.,  1991）。以人类行走为例，

其动作不依赖精确的步态计算，而是通过身体、重

力与感知的协同，在环境反馈中不断自我调整。这

一过程凸显了智能作为身体—世界互动产物的

本质。

如果智能本质上是具身的，那么当前主流机器

学习以大规模数据训练为中心、缺乏环境嵌入的

方式，可能就难以实现类人智能的发展。智能体若

无法通过“身体”与环境建立反馈回路，就无法真

正获得感知整合、因果推理与目标导向行为等能

力。因此，具身智能不仅提出认知的本体论重构，

也为技术实践提供了方向：未来的人工智能应从

“静态数据回归”转向“交互式、目标驱动”的

学习模型。只有将学习过程嵌入具体的感知—行

动—反馈循环中，智能体才能逐步生成贴合现实的

认知结构，实现超越符号计算的深层智能（Roy et
al., 2021）。

生态心理学家吉布森（James J. Gibson）提出的

“生态知觉理论”（ecological perception）是具身认

知的先驱理论之一。传统理论认为，知觉是被动的

“表征”过程。但吉布森指出，知觉不是从环境中抽

取信息后由大脑单方面建构的，而是生物体与环境

动态互动的结果。他提出的“动赋性”（affordance）
概念，强调物体所提供的意义不是绝对的，而是依

赖于身体的结构与能力（Gibson, 1979）。椅子之所

以“可以坐”，不仅因为椅子本身具备此属性，还

因为人类的身体结构、社会实践与感知方式共同

定义了这种行动可能。这说明，感知不是静态镜像，

而是在行动中形成的能力。个体通过身体在环境

中的移动、操作与反馈，不断“生成”对世界的理

解（Power, 2023）。具身认知的核心转变，正是从

“头脑的计算”转向“身体与世界的协调”。

机器智能要真正实现自主学习，就必须像生物

体一样，具备主动探索的能力。发展机器人学正是

在这一理念下提出的。该领域致力于让机器通过

具身交互，在与环境的真实接触中发展复杂的认知

能力。这种学习方式强调，从最初的感知—运动协

调出发，让机器逐步掌握因果关系、社交理解和符

号表达，而非依赖大规模数据训练 （Cangelosi  &
Schlesinger,  2018）。有研究者 （Kumar  et  al.,  2021）
认为，这种“从婴儿启发而来”的架构，不仅能增

强机器的适应性，还能提升其在动态情境中的灵活

推理能力。

具身智能表明，与其让机器被动接受数据，不

如让它去“经历”世界；与其让它学习固定的规则，

不如让它去发现规律（Roy et al., 2021）。智能的本

质，或许不是增强推理能力，而是提升交互能力。

机器要学会思考，或许首先要学会如何去探索。

 （三）机器学习的局限性

尽管人工智能在图像识别、自然语言处理等

任务中成果显著，但它依然难以像人类那样进行因

果推理、自主适应和知识建构。最新研究（Jiao et
al., 2024）表明，当前的深度学习系统在面对数据偏

移、因果干预或新情境推理时，容易陷入“相关即

因果”的误区，缺乏稳定的因果结构和行为适应机

制。这暴露了当前人工智能系统的一个根本性短

板：习惯于在已有数据中寻找模式，而不是在现实

世界中主动建构知识。如果不引入更加具身化、

可交互的学习机制，人工智能将很难突破自身的发

展瓶颈。

深度学习的核心范式是统计学习（statistical
learning），基本机制是通过大规模数据训练神经网

络，从而识别输入与输出之间的模式对应关系

（LeCun et al., 2015）。这一方法在图像识别、自然

语言处理等任务中展现出卓越性能，甚至在某些指

标上超过人类。然而，从认知机制看，统计学习能

力本质上依赖概率驱动的模式拟合，而非主动的知

识建构。相比之下，人类儿童在极少的样本下便能

完成类属认知与跨情境迁移，体现出结构化理解与

语境敏感的特征。这表明，人类学习不仅是数据积

累，而且是身体在经验中对意义的建构过程。这也

启发教育实践——真正有效的学习不仅依赖信息

输入，更依赖感知—行动—反思的动态耦合。这是

因为人类的认知不仅依赖统计模式，还涉及主动探

索、因果推理和跨情境的概念迁移 （Lake  et  al.,
2017）。相比之下，深度学习的智能仍是被动的，不

会主动“思考”，也不会探索未标注的世界，而需

要人类提供大量的训练样本。

从发展轨迹看，符号主义人工智能（Symbolic
AI）试图通过形式逻辑和规则系统构建机器智能，

但其静态的知识表示方式难以适应开放、变化的

现实环境。连接主义人工智能（connectionist AI），
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尤其是深度学习系统，通过训练神经网络从海量数

据中提取模式，虽在感知任务中表现出色，却普遍

缺乏因果推理能力和对环境结构的理解（Xiong et
al., 2024）。相比之下，具身智能理论强调，智能并

非源于静态规则或信息输入，而是在身体动态地与

环境的相互作用中生成。知识的获取不是单向传

输的，而是在感知—行动—反馈循环中逐步生长出

来的（Liu et al., 2025a）。智能体在运动中的知觉获

得，以及在环境反馈中形成的内部模型，才是其智

慧演化的核心路径。

人类不会一开始就学习复杂的数学公式，而是

先学会数数，再理解加减，最终掌握微积分。这种

从简单到复杂的认知建构，是人类的智能培养模式。

现有的人工智能往往是“暴力学习”的，它们被一

次性地暴露在所有训练数据前，而不是按照认知发

展顺序逐步构建知识体系。如果机器像人类一样，

按照难度递增的方式学习：从基础概念出发，逐步

构建更复杂的理解层次，那么它们的泛化能力和适

应能力将大幅提高。

 二、认知成长路径

认知成长路径试图模拟人类认知的渐进式发

展方式，让机器像人类一样，从最基础的感知—运

动交互开始，逐步建立起因果推理能力，最终达到

更高级的认知水平（Jacquey et al., 2019）。
 （一）框架结构

认知成长路径由三个核心阶段构成，分别对应

人类婴儿的认知发展方式。第一个阶段是感觉运

动阶段。这是机器智能成长的起点。在这个阶段，

机器并不理解世界的规则，也不具备抽象推理能力，

只能依赖感知和运动，通过与环境的不断交互，逐

渐形成对环境的基本理解。这与婴儿最初的探索

极为相似。皮亚杰（Piaget, 1952：13-40）曾指出，婴

儿早期学习主要依赖直接的感知和行动，通过触摸

物体、抓握玩具和凝视移动目标，慢慢理解自己与

环境之间的关系。对于机器而言，这个阶段的核

心任务是建立感知—运动映射 （perception-action
mapping），即通过运动行为影响环境，并根据感知

反馈调整自身的动作（Chavez-Garcia et al., 2016））。
在这个阶段，机器人可以通过试错学习，逐步掌握

如何稳定抓取不同形状的物体，而不依赖事先编写

的固定规则（Pinto & Gupta, 2015）。
当机器掌握一定的感知—运动能力后，就进入

目标导向阶段（goal-directed stage）。这一阶段的核

心任务是让机器理解因果关系，并学会如何围绕目

标进行行动选择。在人类婴儿的成长过程中，这一

能力的出现，往往伴随自主探索的增加。这些行为

的本质，是验证自己的行动对世界的影响，即因果

推理的早期发展（Gopnik，2009）。如果机器能学会

类似的探索方式，就可以超越被动的模式匹配，开

始主动构建世界模型。

代表较高学习成就的是第三阶段，即符号学习

阶段（symbolic learning stage）。在这个阶段，机器

不仅要理解具体的环境信息，还要形成更高层次的

概念，并能进行抽象推理。这一过程在人类发展中

对应的是语言和符号系统学习。皮亚杰（Piaget,
1952）的研究表明，儿童在认知发展后期，会将具体

经验概括为更抽象的知识结构，例如从“猫”和

“狗”等具体动物，归纳出“哺乳动物”这一更高

层的概念。对于机器而言，这意味着它们不再仅仅

依靠感知和物理交互，而是能构建内部表征，形成

更通用的知识体系。机器人如果能理解“桌子”

概念，就不需要每次都重新学习不同材质、形状的

桌子，而是直接识别并与之交互。这个阶段的目标，

是让机器具备一定的概念泛化能力，能从有限的经

验中提炼普适性的知识，而不仅仅是在特定环境下

进行任务匹配（Lake et al., 2017）。
认知成长路径的关键，不是让机器被动处理数

据，而是赋予其在环境中持续探索与适应的能力。

这一路径强调知识结构的开放性与可扩展性，使智

能系统能在交互中自我调整与更新（Sartor et al.,
2024）。其意义不仅在于模拟人类认知过程，还在

于推动人工智能从静态训练转向动态建构，从被动

接受信息转向主动生成理解。这一转变与教育理

念相呼应：真正的学习不是灌输知识，而是在经验、

反思与调整中生成理解与提升能力。

 （二）认知成长的机制建构

机器智能若想真正实现“生长”，也必须遵循

这一原则：学习不再是单纯的输入与输出，而是一

个持续的过程，一个在行动中认识世界、在探索中

建构知识的“旅程”。

人类认知的发展始于身体在环境中的试探
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与反馈，而非预设的模型或外部输入。正如奥雷

根和诺埃（O'regan & Noë,  2001）的感觉运动依联

（sensorimotor contingencies）理论指出的，知觉不是

对输入信息的加工，而是对动作结果的预期和掌控。

这一思想已用于多项机器人研究。拉尼洛斯等

（Lanillos et al., 2016）提出的机器人自我知觉系统，

通过感知—行动—反馈的动态循环机制，使机器人

能在无监督状态下区分“自我”与“非我”，在运

动中识别物体、生成内在世界表征。这类研究强

调：机器人不依赖静态数据训练，而是通过与环境

的互动，构建自己的世界模型与因果认知结构。

在发展型机器人系统中，渐进式学习被视为模

拟人类认知发展的重要路径。萨瓦斯塔诺与诺尔

菲（Savastano & Nolfi, 2012）构建的模型展示了机器

人如何在早期反射行为的基础上，逐步发展稳定的

抓取与操作能力。研究表明，这种循序渐进的策略

不仅提高了技能获得的效率，也有助于机器人构建

更具泛化能力的动作表征。劳尔等（Law et  al.,
2014）指出，婴儿启发的阶段性学习方式有助于机

器人在无监督条件下完成从感知运动协调到手眼

整合的操作行为，形成连贯的认知体系。这些研究

强调，认知的复杂性不应预设，而应在交互经验中

逐步涌现。机器人学习抓取物体时，可以先从静态

目标开始，掌握基本的手眼协调，然后逐步增加难

度，比如处理移动的物体，最终发展到根据目标物

的材质、形状甚至重量，调整抓取策略。这样的学

习方式，使知识在已有的基础上逐步积累与演化，

而不是每次都从头开始。

但成长不仅意味着吸收新知识，也意味着保持

已有的认知结构。机器如何在新旧知识之间找到

平衡？这正是“稳固性”（stability）与“可塑性”

（plasticity）所要解决的问题。人脑能根据环境变化

动态调整神经连接，既不会因为过度僵化而无法适

应新信息，也不会因过度可塑而遗忘旧经验。深度

学习系统也面临类似困境：模型过于稳固，则难以

更新；过于可塑，则易出现“灾难性遗忘”（catastrophic
forgetting）——新知识覆盖旧有知识，导致系统丧

失长期记忆能力。

为解决这一问题，近期研究提出多种方法，如

“自适应可塑性增强”策略 （adaptive  plasticity
improvement, API）。该策略不仅减少了灾难性遗

忘，还能根据任务需要动态调节模型的可塑性

（Liang  & Li,  2023）。哈森等 （Hassan  & Lee， 2024）
的研究发现通过引入“主动遗忘”机制与知识蒸

馏协同运作，绕过传统稳定性与可塑性对抗的悖论，

可以提升连续学习任务的表现。还有研究者

（Vahedifar & Zhang，2025）提出“无记忆的持续学

习架构”，即通过知识蒸馏维持旧知识，同时不依

赖外部存储，这进一步验证了稳定—可塑双重优化

的可行性。这些成果指向的是：终身学习的关键能

力，不仅是积累知识，更重要的是维护知识结构的

连续性与适应性。

通过模仿人类的“知觉—行动”循环，智能系

统可以在与环境不断的交互中形成反馈驱动的调

整机制。这包括：利用主动学习机制，机器能在感

知不足时发起探索行为；通过递进式任务建构，实

现由低复杂度到高复杂度的知识迁移；借助元学习

算法，在稳固已有技能的同时保持对新知识的敏感。

这类机制解决了传统机器学习在泛化能力、任务

迁移和长期适应性上的难点。对教育而言，这一思

路的启示是：培养学习者的适应性，不应仅聚焦知

识传授，而应引导其在实践中形成动态的认知建构

能力。

 （三）认知成长的可计算性

认知成长路径的提出，意在模拟人类婴儿由简

单感知到复杂推理的过程。因此，探索认知成长过

程的数学建模与可计算性路径，成为推动具身智能

发展的关键。

早期婴儿的学习行为呈现典型的“感知—行

动—反馈”结构，这一机制可在机器学习中形式

化为马尔科夫决策过程（Markov Decision Process，
MDP）。在此框架中，智能体从环境中感知当前状

态，选择动作并观察结果，进而调整策略以期在连

续交互中获取最优行为序列。这与婴儿在抓握、

注视、爬行等中逐步构建世界模型的过程极为相

似（Gao & Ma, 2024）。布劳德等（Braud et al.，2020）
在面向机器人系统的研究中，建构了具身机器人

“从感知到认知”的成长路径，展示了机器人在不断

试探与感知中如何利用动作反馈形成感知策略，进

而实现对象识别与环境建模。索洛道夫（Solodov，
2021）在理论层面构建了具备决策优化特性的马尔

科夫认知系统，模拟认知系统在连续刺激与反馈条
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件下的行为演化，强化了 MDP在感知—动作学习

中的适应性。

在机器实现层面，强化学习与自监督学习（self-
supervised learning, SSL）共同构成了认知成长的算

法基础。强化学习使机器能在与环境交互中不断

优化决策，自监督学习则赋予其无需明确标签即可

自主发现模式和结构的能力。正如婴儿通过自身

活动逐渐领悟“物体守恒性”，机器也需依赖自我

探索建构知识，而非单纯依赖外部监督（Lang et al.,
2018）。

在人类认知过程中，大脑依赖注意力机制筛选

关键信息，避免感知系统在复杂环境中被冗余刺激

淹没。类似的，机器人在与环境交互时，也须从海

量感知—运动数据中提取最具价值的信息。有研

究者（Liu & Liu，2025b）提出“融合感知—动作转

换器” （Fusion-Perception-to-Action  Transformer）架
构，利用多尺度视觉融合注意力机制聚焦关键动作

区域，并结合身体感知进行精准操控，从而提升机

器感知质量与行动策略。也有研究者（Chen et al.,
2020）提出“注意力增强对比学习框架”（attention-
augmented contrastive learning frame），发现嵌入注意

力机制可极大提升状态表征压缩效率，在减少数据

量的同时保持学习性能，显著提高强化学习系统的

泛化能力。这些研究揭示，注意力机制不仅能提升

感知选择性，还通过学习“压缩表征”（compact
representations）显著降低认知成本，为具身智能系

统提供必要的信息过滤与编码手段。

总体而言，认知成长路径的可计算性实现，依

赖决策建模（如 MDP）、动态优化（如 RL/SSL）与数

据精简（如注意力机制与压缩表征）的支撑（见图 1）。
通过这些技术手段，机器将能够摆脱传统被动学习

的局限，像婴儿一样，通过自身行动探索世界、形

成知识结构，最终朝向真正的认知成长迈进。
  

认知生长需求
(理念→可计算)

马尔科夫决策过程 (MDP)
(感知—动作决策建模)

强化学习 (RL) 与
自监督学习 (SSL)

(自主优化与模式发现)

注意力机制与压缩表征
(优化数据流与认知表征)

机器认知生成
(具身交互中的主动学习)

图 1    认知生长计算框架

 三、认识与反思

上文梳理了认知成长路径的理论根基、结构

设计与可计算路径。值得深思的是：这一模拟人类

认知发展路径的尝试，是否有能力真正突破当前机

器学习范式的边界？它能否构成连接人工智能与

人类认知的桥梁？如果机器学习机制可以嵌入感

知—行动循环、发展性表征重组与情境意义建构

等关键环节，那么在教育智能系统设计、学习环境

自适应建模乃至学生个体认知轨迹预测等领域，这

一模型能否成为下一代教育技术的理论支点？这

些问题不只是技术层面的挑战，而且关乎“什么是

智能”这一核心议题。

 （一）与传统机器学习的对比

过去几十年，人工智能的进步主要依赖统计学

习，尤其是基于深度神经网络的训练模式。在这种

范式下，机器通过标注大量数据，学习输入与输出

之间的映射关系，形成复杂的数学模型，以实现图

像识别、语言处理、自动驾驶等任务的突破。但这

种学习方式缺乏主动探索能力，机器只能依赖数据，

无法像人类一样，在有限经验下快速适应新环境。

认知成长路径与传统深度学习存在根本区别。

深度学习的核心是在庞大数据集上训练神经网络，

使其从统计模式中提取特征，并优化预测能力。如

果没有足够的数据，机器就难以将学习成果应用到

新任务上。认知成长路径则强调，机器不应只依赖

数据，而应像人类一样，通过与环境的交互逐步构

建知识体系。这种模式更接近主动学习和自主探

索，让智能体在学习过程中不断调整知识结构，而

不是简单地拟合数据。

这一差异引出一个关键问题：机器是否可以减

少对大规模标注数据的依赖，从而在有限经验下完

成有效学习？传统深度学习的性能与训练数据的

规模相关，尤其是依赖人工标注的监督数据

（Bengio et al., 2021）。然而，现实世界中，许多任务

无法提供数据支持。婴儿在成长过程中，通常只需

接触极少量样本，就能归纳出稳固的概念结构。相

比之下，深度学习模型需成千上万的样本才能实

现类似识别能力。这种差异揭示了模式匹配学

习（Pattern  Matching）与认知建构学习 （Cognitive
Constructive Learning）之间的差异。认知成长路径
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强调，智能体应通过主动探索与少量交互经验，逐

步建构可迁移、可扩展的知识结构。这种学习机

制已在机器人系统中得到验证。研究表明，通过

“探索 + 少样本 + 自我建构”，机器可以像人类一

样，在环境中逐步构建具有泛化能力的认知模型。

另一个显著区别在于学习过程的可解释性。

传统深度学习模型通常存在“黑箱效应”，其决策

机制难以被人类理解或解释（Lipton, 2018）。这一

问题在安全性和可信度要求较高的领域尤为突出。

认知成长路径通过模拟人类认知发展的探索过程，

促使智能体在交互中形成因果推理结构，而不仅仅

是基于数据的相关性进行预测。这使智能体作决

策时，不仅能给出结论，还能追溯推理路径，从而提

高系统的透明度和可解释性。

认知成长路径不是否定深度学习已有的成就，

而是提出一种补充性学习方式——通过强调主动

探索、知识建构、因果推理和可解释性，为人工智

能的发展提供新的理论框架。未来的智能体如果

能减少对大规模标注数据的依赖，在有限经验中建

构知识，同时具备因果推理与自主适应能力，那么

人工智能的发展将更接近人类认知的本质。

 （二）教育启示

认知成长路径不仅是人工智能的建模策略，也

为教育研究提供了可计算的模拟平台。柯尔泰

（Kirtay，2021）指出，发展型机器人模型可将皮亚杰

与维果斯基的建构主义学习理论具象化，模拟儿童

通过感知、注意与模仿逐步建构知识结构。毕竟

这类系统不仅借鉴了认知发展的分层机制，还通过

行为生成过程对教育变量（如动机、反馈、情境）进

行计算建模，从而为教学机制研究提供新工具。拉

焦利与坎杰洛西（Raggioli & Cangelosi，2022）构建

的认知机器人系统再现了婴儿在语言学习中如何

通过具身注意力聚焦目标对象、建立词—物映射。

这种“感知—注意—符号”耦合机制为教育过程

的建模提供了解释性强、可调试的实验架构。

此外，该路径强调的内在动机机制，是教育心

理学“自主性驱动学习”理念的工程化表达。斯

里瓦斯塔瓦与辛格（Srivastava & Singh, 2025）提出

的“自目的强化学习”框架模拟学生在无外部奖

励的自主目标设定行为；阮（Nguyen，2024）的“社

会引导型内在动机系统”则模拟学生在模仿与探

索间自主切换的学习策略。这些研究启示教育者

可通过新奇性反馈、个体控制权等变量提升学生

学习主动性。

认知成长路径在知识建构机制上的模拟，也为

“从做中学”“建构主义课程设计”等教育理念提

供了参照。该路径强调知识通过感知—动作循环

逐步形成，强调理解世界的结构性而非频率归纳，

具有很强的教育启发性。

早期的儿童研究表明，学习者可在无明确指导

下通过与环境互动获取因果关系。发展型机器人

系统正尝试将这一能力建模为“自监督因果学习”

过程。有研究者（Huang & Tseng，2023）提出基于自

监督策略的视觉因果学习框架（Momentum based
Siamese Network，MoSN），使机器人在无标签条件

下建立光源与开关关系的因果模型。在另一项研

究中，研究者（Brawer et al., 2020）展示了机器人如

何通过自发交互构建结构化因果模型，在工具使用

过程中自动识别动作与结果之间的因果链条。这

些研究为无监督学习环境下学生的因果推理训练

提供了实验模型，也提示我们“反馈—调整—建构”

可成为教学设计的重要逻辑。

认知成长路径提供了具有高可控性与可重复

的“虚拟学习者”平台。伊斯拉姆等（Islam et al.,
2020）开发的  SEDRo 环境可复现婴儿阶段的典型

发展场景，并允许动态调整模型参数以模拟不同学

习状态；蒙多尔等（Mondol et al., 2020）进一步引入

社会交互模块，模拟母婴互动过程对认知发展的影

响。这些模型为教育干预、发展评估与个别化教

学提供可计算的模拟工具，尤其适用于婴幼儿及特

殊儿童教育领域。

这一路径以跨界方式打通了教育理论预设与

智能系统建模之间的联系，它不仅提供了教学设计

的新范式，也促进了教育中的认知理论的工程化检

验。认知成长路径让人类对自身学习机制的理解

从描述走向生成，从结构走向过程，其意义不仅在

于提升教学效果，更重要的是推动教育科学与技术

智能的深度融合。

 （三）优势与局限

认知成长路径作为模拟人类认知发展的人工

智能路径，其核心不在于性能最优化，而在于学习

过程的结构化、生长性与解释力。与强调效率和
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准确率的统计学习不同，该路径关注的是机器如何

在持续交互中建立认知结构。这种转向不仅体现

为技术策略的调整，而且具有方法论上的意义。它

提供了从结构性、阶段性和主动性角度理解机器

学习的新路径。

认知成长路径的一个突出优势是，它提供了更

符合人类认知机制的学习模式。传统机器学习依

赖固定的数据输入和训练目标，而认知成长路径引

入“由简到繁、由感知到推理”的渐进式学习结

构，使机器的知识建构方式更接近人类的认知发展。

这种阶段式设计不仅提升了学习过程的合理性，也

为智能系统的稳定发展奠定了结构基础。该路径

强调从低级感知出发，逐步发展目标控制、因果推

理与符号表达能力。这一顺序避免了将学习过程

简化为“输入即推理”，从而构建出更具有层次性

和适应性的认知结构。

另一个优势在于，认知成长路径强调主动性与

环境适应能力。多数现有模型在面对任务切换或

环境变化时，需要重新训练或显著调整参数，表现

出适应能力的不足。而认知成长路径在设计上鼓

励机器主动试探、持续调整策略，通过与环境互动

积累经验。其学习过程不依赖外部明确标签，而是

以系统内部的反馈机制驱动模型更新。这种“内

源驱动”机制不仅有助于减少对人工标注的依赖，

也为开放式、动态环境中的机器学习提供了更稳

健的基础。

认知成长路径还具有较强的结构可解释性。

由于模型的学习过程具有明确阶段划分和构建逻

辑，研究者可追踪每一阶段模型内部状态的演变路

径。这种可分解结构，使智能体的行为具有可分析

性，有助于诊断学习瓶颈、优化策略设计，并为后

续的知识迁移提供基础条件。相比深度神经网络

难以解释的中间层，在任务失败或行为偏差出现时，

认知成长路径有助于识别问题所在，有利于推动人

工智能系统的透明发展。

然而，这一路径并非没有局限。在当前的技术

条件下，认知成长路径面临显著的计算资源压力。

这一路径强调与环境的持续交互和阶段性学习，因

此需要长时间运行、反复训练，并动态调整模型参

数。这种学习方式难以通过传统的离线数据处理

完成，必须在实时环境中逐步积累经验。相比一次

性处理完毕的大规模训练，认知成长的过程更似

“在线成长”，这对计算平台的实时性、并发性与

资源调度能力都提出了更高要求（Dromnelle et al.,
2022）。

从理论角度看，认知成长路径还面临心理与生

理机制映射不充分的问题。尽管其设计理念来源

于人类认知发展，但当前的机器学习仍主要基于抽

象算法，缺乏对神经系统或生理结构的有效建模。

这意味着该路径只能模拟认知的功能过程，难以深

入解释认知如何在生物体中发生和维持。这种缺

口在研究自我意识、情绪调节或复杂社会行为等

更高层认知时尤为明显。

具身智能的“认知成长路径”突破了传统人

工智能静态认知模拟的局限，强调智能的生成性、

情境性与发展性特征。这一模型不仅为人工智能

系统的自适应学习与认知演化提供了可解释的设

计方向，更重要的是，它也为教育研究领域提供了

新的理论工具。该模型将发展心理学关于儿童认

知形成的机制与人工智能技术实现相结合，为理解

学习过程中的身体、情境与表征之间的关系提供

了可操作的建模框架；为教师教育与教学设计提供

了启示——有效学习并非来自信息灌输，而是来自

“做中学”与“境中学”的交互历程。因此，在智

能教育、认知干预、教师培养等多个方向，具身智

能的认知成长路径有望作为连接心理理论与教学

实践的桥梁，推动教育心理学与人工智能的深度

融合。
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A Cognitive Growth Model of Embodied Intelligence:
Exploring Dynamic Cognition in Educational Contexts
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Abstract:  Embodied  intelligence  research  emphasizes  that  cognition  does  not  emerge  from
abstract  computation  alone, but  through  dynamic  interactions  among  the  body, environment, and
sensorimotor  experiences.  Integrating  perspectives  from  cognitive  science, developmental  psychology,
and artificial intelligence, this study outlines a staged pathway of cognitive development, ranging from
bodily  regulation  and  object  construction  to  intention  simulation  and  inferential  reasoning.  The  study
identifies and discusses key enabling mechanisms, such as embodied regulation, situated construction,
and  representational  reorganization.  By  introducing  computational  principles, the  study  also
demonstrates  the  theoretical  plausibility  of  simulating  these  mechanisms  in  artificial  systems.  Finally,
the study proposes a framework that offers conceptual tools for understanding cognitive variability and
practical  implications  for  educational  psychology, cognitive  development  assessment, and  teacher
learning support.
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