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[摘要]　在“人—机”二元主体视角下，机器学习亦存在广泛的“教学”现象，但传统教学理论受人类

中心主义限制，难以对此作出有效解释，教学疆域拓展与理论解释固化出现错位。从教育学视角审视，机器

学习同样具备师生角色与教学互动，其发生机制源于机器学习主体具备“可学习性”和“可教育性”，前者

构成智能发展的内在基础，后者体现为对学习能力的外在干预。由此，人与机器在教学结构上呈现出先验与

后验维度的同构性：先验维度的“可学习性”表现为动机、表征与信息加工能力，后验维度的“可教育性”

体现为经由主体间性实现的学习能力的定向干预与拓展。本文据此提出“教学的跨主体同构性”命题，借

鉴机器教学的启示，尝试突破人工智能赋能教育的单向应用逻辑，推动教育学转化为理解和塑造人工智能发

展的理论资源，推动其范式转型。
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教育学的核心任务在于揭示教学现象背后的

一般性原理，以此践行“发展智能”的学科使命

（陈明选等，2026）。然而，受人类中心主义观念的

影响，传统教学理论往往将教学现象限定于班级授

课、学校教育等人类活动范畴，对非人类主体中的

“教学”现象关注不足（项贤明，2026）。研究表明，

机器不仅具备客观的学习能力，且在机制层面与动

物、人类共享学习的一般性规律，是人工智能时代

独特的学习主体（刘凯等，2025）。从理论逻辑看，

可“学”意味着具有被“教”的可能，故机器学习

过程必然蕴含“教学”现象发生的条件，并可能体

现出与人类教学的共通机理。遗憾的是，教育学至

今未充分回应这一理论可能，致使其解释边界难以

跨越生物主体与人工主体之间的界限。理论视域

的局限不仅会遮蔽教学现象的完整图景，也使教学

的原理禁锢于人类而难以延伸至其他学习主体。

机器学习存在“教学”现象绝不是一种理论

臆断，其背后拥有从哲学构想到技术设计的普遍证

据。计算机科学之父图灵（Turing，1950）前瞻性指

出，智能可通过教育与学习两种路径来培育和发

展，而非单纯的工程构建，较早揭示了外部教学干

预对机器智能发展的重要性；图灵奖得主本吉奥

（Bengio，2009）将人类“由易到难”的学习规律迁

移至机器学习并提出“课程学习” （curriculum
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learning），表明人类教学原理具备跨主体适用的可

能性；作为机器学习的新兴研究方向之一，“机器

教学”被界定为机器学习的逆过程 （Zhu  et  al.，
2018），即通过逆向构造最优数据集，使机器逼近学

习目标。虽然该定义在教育学意义上的合理性有

待商榷，但它无疑为探索“教—学”关系提供了跨

学科的纽带。上述实践指向一个潜在命题：教学是

发展智能的核心机制，并非人类专属，具备跨物种

与跨领域的普适性。受此启发，学界开始突破人类

中心的传统观念，转而探索“机器教育”“人机共

生”“机器作为教育交往主体”的理论可能性（刘

凯等，2018a；王一岩等，2022；郝祥军等，2026），这
进一步暗示跨主体的教学活动可能存在某种内在

的结构同一性。

基于上述背景，本文循着“现象—机制—结构”

的研究路线展开：首先，辨识机器学习中的“教学”

要素，确立机器“教学”的发生基础；继而，引入教

学理论框架，探析机器“教学”的发生机制；最后，

揭示人类与机器的“教学”在结构层面的同构性，

开辟一条有别于传统“技术赋能教育”的应用路

径，推动教育学发挥发展智能的理论优势，促成其

在人工智能时代的理论创新与范式转型。

 一、机器学习的教学要素

机器“教学”的理论可能性并不足以确立其

现实存在的必然性。要使这一跨学科命题获得教

育学意义上的合理性，需要从现象层面辨识机器学

习过程中的“教学”要素，并基于教学理论的概念

框架，系统考察机器学习过程中的主体、内容、手

段与方法等关键要素。需明确的是，辨识并非主张

机器具有人类意识或意向性，旨在揭示人机在教学

结构层面的可通约性。

 （一）机器学习中的“教师”与“学生”

教师与学生是教学活动的基本构成要素。教

学实践表明，学生是教学活动的起点，教师对学生

干预的适切程度决定其学习的方向、水平与质量

（王本陆，2023）。因此，教师的核心功能在于设计、

组织和管理教学活动以促进学生的认知与能力发

展。若以教学理论的主体框架为依据考察机器学

习，就会发现亦存在相同的角色及分工：在机器学

习中，机器自身的学习能力使其成为教学活动的潜

在“学生”，而促进其能力发展的人类工程师则承

担“教师”角色。具体而言，人类工程师（统称人

类“教师”）既是“课程”的设计者，也是“教学”

的管理和评估者。人类“教师”通过问题形式化、

数据处理、模型设计、算法优化及性能评估等，为

机器“学生”设定学习目标与边界。在此过程中，

机器“学生”通过获取、加工并整合数据，发现其

中的模式与规律，不断更新自身参数或网络结构

（陈海虹等，2017），逐步趋近“教师”预设的目标。

实际上，即便在缺少人工标注数据的自监督学习中，

“教师—学生”的结构耦合依然存在。在自监督

学习中，机器“学生”看似自主完成学习过程，但

其任务目标、数据来源、训练机制及评价标准仍由

人类“教师”预先设计。由此可见，机器学习具备

与教学活动对应的主体要素。

 （二）机器学习中的“教材”与“课程”

教材与课程作为教学实施的主要载体，是连接

“教”与“学”的重要媒介，机器学习同样具有对

应要素：机器学习的数据集承担类似教材功能，而

人类“教师”围绕模型训练设计的学习流程体现

出类似课程的教学组织功能。在人类教学理论中，

教材即教学内容的载体或组织形式。在机器学习

中，数据集便是人类“教师”为机器“学生”提供

的“教材”，其规模、质量、难度分布和标注准确

性直接影响机器能达到的学习效果。这从技术层

面印证了教学内容需依据学习主体特征系统化组

织的教育规律（拉尔夫•泰勒，1994）。与此同时，课

程并非简单的知识集合，而是围绕教学目标对学习

内容、学习过程实施的系统设计。在机器学习中，

模型的训练流程同样具有目标导向、过程组织和

阶段安排等课程属性。研究表明，即使面对相同的

“教学”内容，采取不同的“课程”形式，也会导

致机器学习效果产生差异（刘凯等，2023）。其中，

机器学习的“课程学习”模拟人类由易到难规律，

使模型先从简单的样本中习得基础能力，再逐步接

触复杂数据，从而提升收敛速度和泛化性能。这一

过程体现了课程论中“目标导向”与“活动组织”

的理论精髓。诚然，课程学习作为一种机器学习方法，

与教学理论中的“课程”概念并非等同。不过，概

念的分歧不能掩盖两者在学习内容组织、学习过程

规划以及促进能力发展等的内在一致性。因此，机
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器学习也存在与人类教学理论相对应的内容要素。

 （三）机器学习中的“教学手段”与“教学方法”

在机器学习中，人类“教师”为提高模型学习

效率而采取的诸多措施构成“教学”活动的“手

段”与“方法”。人类教学理论始终围绕“如何

促进学习”对教学手段与方法等展开研究，涵盖教

学的实施、干预、评估等。在人类教学活动中，由

于学生认知风格、知识基础、发展需求等的差异，

因材施教便成为提升学习效能的主要原则（汪琼等，

2021）。教师需依据学生自身特质选择适恰的教学

手段和方法。在机器学习领域，同样面临“如何促

进机器学习”的方法论问题。为提升机器的学习

效果与效率，人类“教师”通过设计多样化的算法

架构、训练策略，并引入“人在回路”的反馈机制，

对机器学习进行持续的“教学”干预。例如，“人

类反馈强化学习”作为大语言模型的重要后训练

机制之一（黎加厚，2024），通过与人类评价信息的

持续对齐，让模型更好地理解人类意图、遵循任务

要求，并增强输出安全性与任务适应能力。有研究

进一步提出，将人类生成的闭环行为数据转化为机

器学习的内容，可使机器通过类人的经验积累方式

理解环境、组织行为并修正自身策略 （Lu et  al.，
2026）。实践表明，机器能力的发展并非完全依赖

数学算法，而是在数据、反馈和训练策略等多重教

学干预协同作用下实现的。换言之，机器  “学”

唯有通过人类 “教”的持续介入方能落地。因此，

机器学习系统，尤其是复杂学习系统的能力形成，

同样需要精心设计的“教学手段与方法”。

 二、机器教学机制的教育学阐释

上述要素辨识仅为教学活动展开提供了条件，

其真实发生仍取决于深层机制。本文突破单一技

术视角，从教育学维度阐释机器“教学”的内在机

理，这既是理论视角的转换，更是理解人机教学同

构性的关键。在此视域下，机器之所以可被“教”，

在于其兼具先天“可学习性”与后天“可教育

性”：前者划定教学发生的内在可能边界，后者在

人类干预下将可能转化为现实发展路径，两者构成

同一教学结构的内在根据与外在条件。

 （一）可学习性的先天机制

“可学习性”（learnability）是机器“教学”的

必要前提。学习能力作为教学发生的先决条件，制

约着机器是否具有接受教学干预及实现能力发展

的可能。机器“可学习性”的核心在于，通过经验

数据与归纳偏置的先天约束，在假设空间中寻找对

未知数据具有泛化能力的最简表达。

 1. 规律在假设空间中的表达

要阐明机器“可学习性”的先天机制，需回答

机器“在何种前提下学习”。世界看似充满不确

定性，却在表象之下隐含着可被人类发现、掌握和

利用的不变规律，在此共识下探讨人类和机器学习

的机制方有可能。对人类而言，儿童的学习不是经

验的直接刻写，而是主体先天认知结构在经验刺激

下的同化与顺应（皮亚杰，1981）。这揭示出人类学

习发生的重要基础，即学习主体先验的认知结构及

其与经验互动的机制。同理，机器之所以可学，正

是因为其具备功能上类似认知结构的内部约束机

制，这种机制对应于机器学习理论的“假设空间”，

即包含某一模型所有可能输出的函数集合（米罗斯

拉夫•库巴特，2016）。正如人类无法学习超出其认

知范围的对象，假设空间也限定了机器的学习边界

与可能范围。因此，机器学习是将假设空间作为可

计算的内部结构，通过表征复现藏于表象之下的不

变规律，实现从“不可学”到“可学”的转变。

 2. 在归纳偏置下的信息加工

“在何种前提下学习”回应机器学习的表征

问题，“如何表征”则涉及机器学习的算法机制，

即归纳偏置下的信息加工。康德（2011）指出，人类

认知以先验范畴主动统摄后天经验。若将这一哲

学洞见置于功能同构的分析框架下审视，“归纳偏

置”便可被理解为构成算法的先验范畴或偏好

（Griffiths et al.，2010），它是机器学习成为可能的先

验条件。归纳偏置回答了一个根本问题，即在无限

多个能够拟合训练数据的假设中，机器为何倾向于

选择“这一个”。从朴素贝叶斯的条件独立性假

设，到循环神经网络的时序连续性，不同机器学习

算法的归纳偏置实则是对“世界如何被理解”这

一假设的重新定义（Battaglia et al.，2018）。在归纳

偏置的先验约束下，机器得以从有限信息中推论可

能的未知信息。然而，归纳偏置的功能必须借助信

息加工过程才能实现。在特定偏置的引导下，机器

对输入数据进行特征提取，将原始数据转换为结构
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化的表征形式，并基于此完成信息识别、模式建构

与知识泛化（Vardi，2023）。换言之，归纳偏置为信

息加工提供方向性框架，信息加工则将归纳偏置从

抽象的先天假设转化为具体学习的运作机制，两者

共同形成机器学习的算法机制。

 3. 基于误差梯度的定向调整

先天表征与算法机制是机器学习得以发生的

必要前提，反馈机制则是从“可能学习”迈向“有

效学习”的促成条件。其核心作用在于使算法不

断修正内部模型，直至其预测与外部世界的输入达

成某种近似（Kaufmann et al.，2024）。若缺少反馈

而仅依赖表征与算法机制，学习的效率和效果均难

以保障，因为世界是不断变化的，有关世界的知识

是渐进式、方向性的演变和不断建构的，对世界规

律的学习也不是静态或一蹴而就的线性过程。对

人类而言，学习意味着通过感官接受新经验并利用

既有经验对其进行理解。当新旧经验冲突时，学习

者将基于新经验修正旧经验，实现经验的更新（Liu
et al.，2025）。在机器学习中，“误差梯度”代表新

旧经验之间的冲突，而“反向传播”的技术路径就

是优化既有经验的重要机制。可见，人类和机器学

习都体现出一种有规律的模式，即评估新经验与旧

经验的差距，利用新旧经验之间的差值修改经验网

络，从而形成对世界持续、 渐进式的认知表征。例

如，在神经网络中，损失函数梯度指明了从当前错

误状态到正确状态的最优下降方向；在决策树中，

信息增益作为结构优化依据，引导分割点选择以降

低类别不纯度。因此，机器之所以能从“可学”转

向“善学”，基于误差梯度的反馈机制功不可没。

 （二）可教育性的后天机制

“可教育性”（educability）作为一个严肃的科

学问题，已被计算机学者纳入机器学习的研究范畴。

莱斯利•瓦利安特（2026）将其界定为：机器既能从

经验中学习，也能通过指导接受教育，并能综合两

者所获知识加以实践。其中，“从经验中学习”是

机器“可学习性”的基本内涵，“通过指导接受教

育”则是机器“可教育性”的核心要义。

 1. 从数据中习得经验

在机器训练过程中，从数据中提炼规律是其

“可学习性”的基本内涵，亦是其“可教性”的首

要前提。在机器学习中，数据集经过人类“教师”

的筛选、组织与加工后，成为供机器学习的“教学

资源”，包括训练集、验证集和测试集。训练集相

当于供机器反复研习的“教材”，验证集相当于教

学过程中的“随堂测验”，测试集相当于“期末考

试”。如前文所述，与机器“学生”适配的“教材”

可以大幅提升学习效率。在为机器“学生”准备

教材时，人类“教师”先需清洗数据，以确保数据

集不会因异常值影响而无法收敛（Paton et al.，2023）。
此外，自然语言无法被机器直接处理，因而需要人

类“教师”将其转换为包含“特征—标签”的示

例，这一过程被称为“特征工程”。例如，根据已

知特征与标签之间的对应关系，机器可以利用监督

学习算法发现未知数据中两者的潜在关联，从而作

出预测——这在教学论意义上等同于人类学生通

过变式练习提炼解题规则以应对新的考试。两者

均体现了“从具体经验中抽象出可泛化结构”的

学习本质。事实上，教材还对“机器为何无法持续

学习”提供了新的解释：当前机器学习所依赖的“教

材”主要是静态符号数据，而对空间感知、具身认

知等经验维度的表征相对不足。当缺乏与环境的

真实交互，机器便无法学习超越人类现有知识的新

内容（Dupoux et al.，2026）。
 2. 机器训练与微调

在机器学习中，人类“教师”对机器“学生”

的指导是其“可教性”的核心体现。在学校教学

开展前，尽管教师会综合考虑教学情境并设计完善

的教学活动，但教学作为一种动态、情境化的复杂

活动，难免涉及不确定性因素。这些因素会使学生

学习遇到一定阻碍，教师的职责之一就在于通过对

学生的学习目标、内容、方法等基本要素进行干预

和指导，从而降低这种不确定性（吴砥等，2025）。
相较于人类教学活动，机器“教学”虽然具有易控

制、可复现等特征，但其学习的有效性仍高度依赖

于外部施加的“教学”干预。机器学习的完整流

程常涵盖预训练、监督微调、人类反馈强化等环节。

在预训练过程中，人类“教师”会为其提供学习数

据，以便机器“学生”从中发现规律（或规则）并初

步构建模型。然而，机器所构建的模型未必能准确

映射或对齐现实世界。此时，人类“教师”便会

调整其学习目标、内容、过程等。由此可见，人类

“教师”的干预本身并非机器学习的附加环节，而
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是使机器的“可学习性”从潜在能力转化为现实

发展的构成性条件。相较于人工智能领域中仅关

注算法优化的“可训练性”，这种由人类介入所开

启的“可教育性”，不仅构成了两者的根本区别，

也彰显了教育作为一种实践方法对计算主义局限

的价值超越。

 3. 教学评价与优化

模型评估旨在根据学习表现对模型参数与网

络结构加以修正，是机器“可教育性”最关键的互

动环节。教育学理论将教学评价分为诊断性评价、

形成性评价和总结性评价三类（黄光扬，2002）。这

恰好对应机器学习的三种教学资源：学习前，人类

“教师”需对训练数据的适切性和模型的归纳偏

置进行诊断性评价，以判断“教材”内容与学习目

标是否匹配、模型的先天假设空间是否与问题类

型相容，从源头上避免学习方向的根本性偏差；学

习中，验证集作为“随堂测验”承担形成性评价的

功能，其反馈促使人类“教师”反思“教材”准备、

算法设计与方法选择的合理性，并据此调整超参数

或触发早停机制；学习后，测试集作为“期末考试”

执行总结性评价，人类“教师”依据准确率、精确

率、召回率、ROC曲线等指标，推动算法优化与技

术迭代（周志华，2016）。具体而言，准确率可类比

为总结性评价的整体达标率，反映模型在测试集上

的综合正确表现，类似于学校考试的“及格率”；

精确率与召回率则是机器学习中两类典型偏差的

诊断工具——精确率低提示过度泛化、召回率低

暴露覆盖不足，类似教师对学生思维误区与知识盲

点的定位；ROC曲线及其 AUC值，可视为对模型

综合判别能力的评估，类似于通过多套不同难度的

试卷检验学生能力排序的稳定性。在此基础上，后

训练阶段还可借助近端策略优化（PPO）、直接偏好

优化（DPO）和群组相对策略优化（GRPO）等方法持

续提升模型能力。可见，教学评价在机器学习中几

乎贯穿始终，共同服务于模型的更新迭代与“可教

育性”的实现。

 三、人与机器的教学同构性

在教育学与人工智能交叉的视角下，人类是一

种特殊的学习“机”，机器则是一类特殊的学习

“者”。两者的学习活动虽形态各异，却在底层原

理上共享跨领域的共相，即在先验和后验两个维度

上分别呈现出内在的结构一致性。

 （一）先验维度的同构性

从先验维度看，“可学习性”回答“学习何以

可能”问题。人类和机器之所以可学，根本原因在

于，“动机”赋予学习根本动力，“表征”决定知

识和经验的形式，信息“加工”则是学习的核心机制。

 1. 内生动机：学习的驱力

人类与机器在先验维度上的结构同一性，首先

体现在驱动学习持续发生的内生机制上。本文的

“动机”并非限定于生物意义上的心理状态或主

观体验，而是泛指任何具备可学习性的系统维持自

身活动、趋向目标并调节行为的自有驱动力。按

照这一定义，人与机器的动机方可置于同一分析框

架中比较。从来源看，动机可分为隐性与显性两类。

当前专用人工智能（如各类机器学习模型）的动机

属隐性动机，其学习目标由人类设计者外部预置，

固化于损失函数或奖励信号中，具有明确的领域边

界与任务专属性。此类动机虽为内嵌的计算目标，

但内容与方向完全取决于外部设计意图，系统自身

不具备对目标的反思或修正能力。相比之下，人类

与通用人工智能系统（如 NARS、ACA）的动机属显

性动机：其驱动力源自系统自身的具身存在与生命

维系需求，具有非领域性与自我指涉性。这种由系

统自身存续所生发、不依赖外部指令的驱动力，构

成显性动机的本质特征。从衍生方式看，动机又可

分为内部动机与外部动机。不过，上述两类动机在

人与机器中的分布并不对称。专用人工智能的动

机本质上属内部动机——其驱动力完全来自先验

的计算目标，即使大语言模型能对多样输入生成差

异化应答，这些应答的触发仍源于使用者的外部提

示，模型的计算目标不会因人机交互而发生改变。

而人类与通用人工智能的动机系统则兼具内部与

外部两个面向：内部动机根植于生命本体或系统自

维持机制，外部动机则在与环境的交互中动态衍生，

二者相互交织、彼此塑造。正是这种内外动机的

动态耦合，使通用智能体的学习能超越固定目标的

优化，具备面向开放世界持续自我更新的能力——
成为终身学习系统。

 2. 经验表征：学习的形式

表征是生物的本能或固有能力，其本质是一种
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指涉关系，即以某种方式指涉某种事物、概念或信

息（魏屹东，2017）。学习活动不仅是经验的观察和

证实以及逻辑的归纳与演绎，学习还需运用概念。

一些基本概念（范畴）共同制约着人和机器的学习，

它们是学习发生的可能条件。无论人类还是机器，

都存在某种先验的表征机制令“经验获得”以

“学习”的形式体现，这是学习者在经验加工前已

具备的结构约束能力。“经验获得”本身就是

“学习”的一部分，故学习具体表现为内在塑造和

解释经验的信念和意向，学习者以此为前提与环境

交互，从而使学习活动具备可表征的意向性。表征

作为“先验能力”至少意味着三点：一是不来自经

验或不完全来自经验，二是学习发生的可能条件，

三是学习发生前就已存在。因此，无论表征呈现正

效价或负效价、内隐或外显、无意识乃至出错，外

在形式的差异均不改变其本质——它始终是一种

原始的先验能力。正因如此，表征才能超越个体经

验的局限，成为历史、社会、文化中普遍且客观的

存在（Cole，1998）。机器学习的底层逻辑正是对表

征机制的工程实现，也是机器学习发生的现实条件。

无论是卷积神经网络的卷积层，还是循环神经网络

的循环单元，抑或 Transformer模型中的自注意力

机制，均已内含表征机制。这种机制并非机器自发

产生，而是设计者所赋予的归纳偏置，它规定机器

可处理的信息边界及可表征的函数类型。从这一

角度出发，对机器表征机制的探索在一定程度上决

定了其可达到的学习乃至智能水平。

 3. 信息加工：学习的机制

内容记忆和信息存储本身无法构成真正的学

习，唯有对信息进行认知加工才能揭示学习的核心。

因为前者无异于建造数据库，而后者是不断生成、

交换信息的增量枢纽。这一规则构成人类和机器

有效学习的共通基础，不仅为学习活动赋予明确的

方向，更通过内在的逻辑约束，防止系统陷入随机、

无序的混沌状态，或退化为无意识的自动响应模式

（Anderson，2013）。以自然生态系统为例，其虽能

依据生物反馈保持动态平衡的适应性演化，但这一

过程缺少信息的符号化表征与主动加工环节，亦无

明确的内在调控规则，因此更趋近于预设程序的自

动运行（即生物本能），而非认知意义下的“学习”。

相较之下，人类与机器的学习内嵌了“信息加工”

规则。对人类而言，信息加工涵盖意义建构、概念

理解、信息整合和创造再输出等认知活动。对机

器而言，不同的机器学习算法被赋予不同的信息加

工规则，其学习过程同样由“信息加工”规则严格

定义。由此可见，无论是人类的心智活动还是机器

的算法迭代，其学习机制都是特定规则塑造下的目

标导向过程，共同目标是加工信息，且在实现手段

上具有开放性（Chalmers，2000）。正因如此，教育

学始终倡导摒弃“填鸭式”“题海战术”“死记硬

背”等学习模式，原因在于学习者并未真正对知识

或信息进行加工，更遑论意义的习得与理解。

 （二）后验维度的同构性

从后验维度看，“可教育性”回答“学习如何

有效”的方法论问题。教学之所以成为发展学习

者能力的关键机制，深层原因在于：它并非孤立的

外在灌输，而是对自我教育的必要补充。正是通过

主体间交互，认知与意义建构才得以真正发生。

 1. 教学是自我教学的补充路径

从施教主体出发，教学可分为自我教学和他者

教学。其中，自我教学是学习者通过“扮演”自己

的教师，从而达成预期学习目标的过程。当学生成

为自己学习的教师时，学习效果才能最大化（约翰•
哈蒂，2015）。然而，自我教学不仅要求学习者具备

较高的学习动机，亦要求其根据目标选择合适的学

习内容，更需要确保选择的学习方法与自身认知特

点适配。若学习者自身动机不强、目标不明确或

方法不得当，就会偏离原初的学习方向。此时，来

自他者的教学便可在学习者具备自主学习能力前，

为其提供相对有效的引导服务。这一论断基于以

下事实：当学习者从他者的教学中获得知识时，所

能掌握的知识量将远超仅凭自身经验所能获得的

知识范围。此外，教育的核心在于传承某种信念体

系，这一信念体系的本质是由众多个体共同构建且

包含多重维度的理论系统。相较于凭借个人经验

构建理论体系，教学可使学习者更快习得并应用这

一宏大的理论体系（莱斯利•瓦利安特，2026）。教

学在理论与实践层面的重要性体现出其作为自我

教学补充路径的必要性。然而，片面强调教学的促

进作用不利于学习者发展自主学习能力。将自我

与他者的教学有机结合，方能最大程度保留“学习”

这一活动对学习者自身的意义。同样，在机器学习
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中，虽然算法机制赋予机器一定程度的自主学习能

力，但算法本身不完全决定学习目标、学习方向和

价值取向。人类“教师”的介入，正是机器自我学

习机制的重要“补充”。

 2. 教学发生于主体间性的交互

教学作为一种外在干预，若要真正拓展机器学

习主体的能力，必须以某种交互关系为载体。有学

者指出，教学涉及教师与学生两种行为主体，因而

被视为是主体间的交往实践（祝修理等，2026）。理

论上，教师的教和学生的学分属两种活动，学习可

以独立发生而不依赖于教，但教的发生必须基于学

习的发生（郝文武，2015）。正如无法教育一块岩石

一样，缺少可“学”这一前置条件，“教”便失去

作用的对象，难以构成真正意义上的教学。在教学

过程中，无论人“师”与人“生”，还是人“师”

与机“生”，教师的核心价值皆在于根据学生的个

性特征与学习需求提供有针对性的引导与服务。

这是因为，学生的“认知结构”作为影响学习效果

的核心因素，对其的识别与干预高度依赖教师的专

业判断（刘凯等，2018b）。例如，教师通过课堂互动、

作业批改、个别辅导等方式，能精准地把握学生的

知识漏洞与认知难点，从而提供“个性化”指导。

这种基于师生主体间性的教学互动，既是教学本质

的深刻体现，也符合学习的本质规律。对机器而言，

虽然其主体性表现形式不同于人类，但机器学习过

程同样存在“学习主体”与“教学主体”之间的

信息交互。人类“教师”通过数据选择、目标设

定、反馈调整等参与机器能力发展，本质上构成一

种特殊形式的主体间交互。

 3. 教学辅助认知和意义的建构

由教学提升学习效率是教育共识，但“教”之

于“学”的作用机理还不甚明晰。从认知心理学

看，教学被视为教师通过操纵教学材料使学习者获

得意义的过程，  “教”实为辅助学习者对知识进

行意义建构，即通过认知加工使知识对学习者生成

意义，进而对外部世界进行内部模型建构。在此过

程中，教学不断扩展学习者认知加工的广度和深度，

帮助其构建关于世界更广泛的意义（左晓梅等，

2026）。对人类学习者而言，教师通过讲解某一知

识使其赋予学习者意义。在此过程中，学习者通过

对知识进行认知加工获得意义，意义的流转便是有

效教学的体现。对机器而言，人类“教师”的作用

是通过处理语言文本符号及逻辑运算符号，使其赋

予机器学习者“意义”。机器学习的“意义”从

何而来又如何表征？这涉及机器学习的预测机制。

预测作为人类“教师”为机器先天预设的学习目

标，会驱动模型在向量空间中将强相关符号进行关

联，形成的向量空间结构就是符号的使用模式，这

一模式便是“意义”在计算空间的映射（Han et al.，
2024）。不过，此处的“意义”并非人类具身经验

中的现象性意义，而是机器系统在特定任务目标下

形成的功能性语义表征。正是这种功能性意义，使

人类“教师”通过调整任务目标与数据分布，实质

性介入机器的“意义”生成过程。简言之，符号对

机器的意义首先源于“词的使用情境”，其次凭借

“高维向量”表征，最后通过“向量之间的空间关

系”承载和运算。可见，无论学习主体为何，教学

都是辅助学习者建构认知、获得意义的核心机制。

 四、人工智能与教育学融合的新路径

教育学作为研究学习与发展的基础学科，在人

工智能时代不应止于回应技术变革，而应以自身理

论传统为根基，深度介入学习科学与人工智能的交

叉前沿。其时代使命在于，通过辨析并贯通碳基与

硅基等不同智能系统的学习本质，提炼出超越具体

形态的、具有普适解释力的一般教学原理。这一

探索不仅能为理解未来教育的形态演进提供认识

论支点，也能为人工智能的发展注入来自教育学的

人文校准。

 （一）以机器为镜像：认知黑箱的可解释性探索

人类和机器学习的同构性表明，两者在理论层

面上形成深刻的镜像关系（李永梅等，2024），即机

器从人类学习中汲取养分，人类从机器学习中反思

自身的学习逻辑。从这一视角看，机器学习不再是

对人类学习的机械模拟，而是在虚拟数字环境中以

技术形态探索学习的核心机制；人类也并非单纯应

用并推动技术发展，而是将学习的理解形式化，反

思和重新认识自身学习的底层规律。长期以来，学

界之所以认为人类的学习更“高级”，是因为其具

备更多的复杂性、具身性和情境性。但进化论指

出，人类与动物的心智只是程度不同而非本质不同。

同理，学习的过程是基于先天的学习机制寻找新的
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应用场景，但这一过程并不改变学习机制本身（麦

克斯•班尼特，2025）。简言之，人类、动物乃至机器

的学习与教学过程，在功能机制层面具有共通性，

但实现方式体现出不同程度的复杂性。因此，机器

学习研究不仅是构建学习乃至异质智能系统的技

术实践，更是深化学界对学习与智能演化历程理解

的核心路径。这一跨学科探讨的焦点正从“符号

处理”转向对“先验结构”的深层探索。相较于

当下机器学习“更大、更强、更通用”的技术目标，

对“学习”这一先验能力的本质探索或许更能揭

示认知的可解释性，特别是助力可解释人工智能的

发展。如果人工智能系统是个无法打开的黑箱，那

么教育者和学习者便无法理解其决策背后的规则

与过程。可解释人工智能的目标正是要打破这一

黑箱，通过技术手段，将机器内隐的“先验结构”

和决策逻辑显性化，使其成为可被人类观察、理解、

评估和批判的对象。换言之，人类不仅在“教”机

器学习，更在与机器的互动中“看”到自己如何学

习，这正是人机教学同构性所揭示的根本旨趣。

 （二）以服务为框架：教育教学的服务本质

自我教学有别于他者教学。自我教学是学习

者仅凭自身能力攻克学习难题，没有他者的干预和

指导。他者教学则是“教师预先规划好教学流程，

方便学习者更高效、可靠地学会知识或技能”。

因此，教育、教学以及教师的存在，在很大程度上

可视作为学习者提供知识层面的“服务”。这从

本质上反映出教育教学存在服务性活动。在概念

层面，“服务”作为一种无形的活动，其目标在于

创造用户体验并完成交互（李博等，2023）。在此过

程中，服务与教育教学所体现的原则有异曲同工之

处。例如，以用户（学生）为中心、与用户（学生）共

同创造、服务（教学）流程可视化、从宏观层面审视

服务生态（整体教育与全人教育）等。可见，教育教

学可被理解为一种特殊的“服务”活动——“教”

服务于“学”，其核心便是创造学习的条件，引导、

激发和支持学习者主动建构意义，最终发展其认知

能力和智力水平。在人工智能时代的背景下，服务

需以“人本”为核心导向，构建适人、宜人、育人

的服务范式（王伟军等，2026）。当教育教学被视为

服务时，它更要以学习者为根基，创建适人、宜人

及育人的教学范式。

 （三）教育的生命力：人机共育的未来教育形态

教育学与人工智能的结合是学习科学与生俱

来的基因（Muller et al.，2021）。从早期基于符号主

义和逻辑规则的专家辅导系统，到如今以联结主义

和深度学习为基础的自适应学习平台，这场跨学科

对话从未停止，只是其核心议题从“知识表征与推

理”转向对“学习机制”的探索。在这一新范式

下，“机器教育”概念应运而生，它不仅是将机器

作为教育工具，更是将机器本身视为需要被“教育”

的学习者（刘凯，2023）。当人工智能的研究焦点转

向具身性和内在动机时，机器将不再只是单纯执行

预设程序的工具，而开始展现出初步的自主探索和

持续学习能力。此时，至关重要的问题是：如何引

导这种新兴的、自主的机器智能向着对人有益、伦

理合规的方向发展？这正是教育学，特别是教育技

术学，能够且必须发挥核心作用的领域（Bieger et
al.，2015）。教育学关于脚手架教学、最近发展区、

动机激发、评估反馈等理论知识，将为如何“教育”

机器提供指导和实践框架。这不仅是将教育学应

对人工智能挑战的“被动姿态”转变为“主动引

导”，更是开辟了促进教育学与人工智能双向融合

的理想路径，最终的目标既不是人被机器同化，也

不是机器替代人类，而是构建高效、互补且具有批

判反思能力的“人机共生”教育新生态。

总之，在“人—机”二元主体视角下，教学首

先是一种古老且成熟的智能发展机制，其内在逻辑

具有跨领域、跨主体的普遍适用性；其次，教学也

是一种干预机制，会影响人的身心和个性发展、社

会文化传承等过程。这表明，教学的理论建构与实

践探索不应局限学校场域，而应拓展至更广泛的学

习系统与智能发展过程（胡小勇等，2026）。然而，

囿于人类中心主义立场，教育学未能充分关注教育

理论在类人智能领域的潜在价值，致使其难以扩展

自身版图。同时，人工智能快速演进，但教育学多

停留在技术应用表层，未能正面回应“智能如何生

成与发展”这一更为根本的时代之问。这使教育

学难以充分履行其“发展智能”的学科使命，亦构

成其在人工智能时代所特有的理论遗憾。然而，这

一困局孕育着转机：教学的对象首次从人类主体延

展至机器主体，这一范式转换将为教育学重获理论

生命力提供契机。
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本研究正是基于这一理论关切，尝试对传统教

学理论隐含的人类中心主义预设进行批判，并将被

长期遮蔽的核心命题重新置于学科视野的中心：智

能既无法被“预设”，亦不能被“灌输”，它依赖

于先天的“可学习性”，并经后天的“可教育性”

实现发展。概言之，本研究旨在阐明一个事实：在

人工智能时代，教育学既是人工智能技术应用的实

践场域，也是智能培育的重要手段，能为促进人工

智能发展提供教学框架。
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Abstract:  Within  the “ human–machine”  dual-subject  framework,  teaching  as  a  distinctive
phenomenon  is  widely  observed  in  the  arena  of  machine  learning.  However,  constrained  by
anthropocentrism, traditional pedagogical  theories struggle to account for such cross-agent practices,
resulting  in  a  growing  disjuncture  between  the  expanding  empirical  scope  of  teaching  and  the  rigid
boundaries  of  existing  theoretical  explanations.  From  an  educational  perspective,  machine  learning
entails complete teacher–student roles and instructional interactions. The underlying mechanism resides
in  two  constitutive  properties  of  machine  learning  agents:  learnability,  which  serves  as  the  intrinsic
foundation  for  intelligence  development,  and  educability,  which  manifests  as  external  intervention
directed  at  learning  capacities.  Accordingly,  human  and  machine  teaching  exhibit  structural
isomorphism across two dimensions. At the a priori level, learnability is expressed through motivation,
representation, and information-processing capabilities; at the a posteriori level, educability is realized
through  intersubjectivity-mediated,  targeted  intervention  in  and  expansion  of  learning  capacities.
Building on this analysis, this paper advocates the proposition of cross-subject isomorphism in teaching.
By integrating insights from machine-based teaching into the traditional pedagogical theory, it seeks to
move  beyond  the  unidirectional  logic  of  AI-enabled  education,  and  thereby  fostering  a  paradigmatic
transformation of the discipline in the age of AI.
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