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摘 要： 面向 21 世纪，为构建一种具有自适应结构、可解释、泛化强和能效高的人工神经网络（artificial neural net⁃
work，ANN），对新一代 ANN 的基础理论、模型和架构进行探索。按时间线，ANN 从 20 世纪 40 年代首次提出，发展至

今已 80 多年，并将延展至 21 世纪中叶，本文按 5 个维度特征将 ANN 划分成 5 个时代。当前，处在第 4 代 ANN，其主要

特征是数据拟合、深度学习、注意力机制和 Transformer 结构，以大语言模型为基础的 ChatGPT （chat generative pre-

trained Transformer）为代表，通过了对话式图灵测试，但属于“黑箱”测试，并局限于离身智能形态的涌现。根源是基

于规模扩展缩放定律的大语言模型本质上不对称性，缺乏对现实世界物理规律的理解，多模态、多任务、多形态输出

智能呈锯齿型且能效低；而具身智能形态机器人的神经网络还缺少自主智能，只能按预设程序完成规定动作，ANN
在离身智能和具身智能之间出现巨大鸿沟。为解决第 4 代 ANN 的这些重大缺陷，需要新的理论、模型和架构支撑。

当前，围绕下一代 ANN 的发展方向和技术路线，出现了很多争论和分歧。本文追溯前 4 代 ANN 主流理论、模型和架

构的发展，重点分析了第 4 代 ANN 的特征，评述了面向第 5 代 ANN 的世界模型与联合嵌入预测架构、认知螺旋模型

与智痕元胞网络架构。最后，以认知物理学理论和驾驶脑认知技术实践为基础，提出一种具有第 5 代 ANN 核心特征

的具身认知物理神经网络（embodied-cognitive physics neural networks，E-CoPNN）轻量化架构，基于具身认知架构研

发的全球首个跨具身视觉语言基础模型，在跨域的自动驾驶 12 项基准与具身智能 17 项基准均达到 SOTA，量化验

证了统一具身认知模型的双向正向迁移能力。当今，构建面向 21 世纪的新一代 ANN，在哲学上，将从身心二元论转

向具身知觉一元论；在基础科学上，将从 20 世纪的生物物理学升级到 21 世纪的认知物理学；在数学上，从量的关系

拓展到形的关系；在模型上，将推动 ANN 研究范式从数据拟合转向结构重构；在应用上，将填补 ANN 发展中离身智

能与具身智能的鸿沟，为实现会学习、自成长、自纠错以及可交互的具身认知机器人广泛应用奠定基础；在代际演进

上，将从第 4 代 ANN 跃升到具有类脑认知和动态自适应结构等特征的第 5 代 ANN；支撑认知为融合先导的四大科技

“纳米—生物—信息—认知”聚合发展，提高人类认知能力，迎接新一轮的认知革命。
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Abstract： For the 21st century， this study is dedicated to exploring the fundamental theories， models， and architectures of 
next-generation artificial neural networks （ANNs）， with the objective of constructing high-performance ANNs that featuring 
adaptive topology， interpretability， strong generalization capability， and high energy efficiency.  Since the initial proposi⁃
tion of ANNs in the 1940s， the field has witnessed over 80 years of development.  Extending to the mid-21st century， ANNs 
can be categorized into five generations based on five core dimensions， and such generational evolution constitutes the core 
trajectory of neural network research and advancement.  This study defines five generations of ANNs （abbreviated as xG-

ANNs） from five perspectives： neuronal unit， information coding， network structure， learning mechanism， and Turing 
test.  1G-ANNs： Threshold logic networks， represented by the McCulloch-Pitts model and the perceptron； 2G-ANNs： Con⁃
tinuous activation networks （e. g. ， sigmoid， tanh）， typified by the classical back-propagation network； 3G-ANNs： Repre⁃
sented by spiking neural networks 4G-ANNs： Deep neural networks， represented by AlexNet， ResNet， Transformer archi⁃
tectures， and the attention mechanism， which have passed the conversational Turing test for disembodied intelligence； 5G-

ANNs： Cognitive neural networks， with five defining characteristics： 1） cognitive units that integrate memory， reasoning， 
and human-like attention； 2） hybrid coding of semantic symbols and distributed representations； 3） modular cognitive 
architecture with dynamic reconfigurable topology； 4） meta-learning， causal reasoning， and lifelong learning； and 5） the 
embodied Turing test that remains as a breakthrough.  A core academic consensus has been formed regarding 5G-ANNs.  
That is， such networks integrate neural computing， symbolic reasoning， and cognitive architecture with low-power con⁃
sumption， support dynamic topology， memory cognition， neuro-symbolic fusion， and embodied/world models.  They 
exhibit intrinsic advantages， including adaptive structure， few-shot generalization， interpretability， low energy consump⁃
tion， and embodied cognition.  At present， the field is in the era of 4G-ANNs， which are characterized by data-driven fit⁃
ting， deep learning， the attention mechanism， and Transformer frameworks.  Represented by large language model-based 
ChatGPT， 4G-ANNs have passed the conversational Turing test， but such validation is a “black box” assessment that is 
restricted to the emergence of disembodied intelligence.  The root causes lie in the inherent asymmetry of large language 
models built on the scaling law of parameter expansion， their lack of comprehension of physical laws that govern the real 
world， and critical drawbacks， including jagged multimodal and multiform intelligent output and inferior energy efficiency.  
By contrast， neural networks that are deployed in embodied intelligent robots lack autonomous intelligence and can only 
execute predefined actions per programmed instructions， leading to a huge gap between disembodied intelligence and 
embodied intelligence in 4G-ANN systems.  Addressing these critical limitations of 4G-ANNs calls for the support of novel 
theories， models， and architectural designs.  At present， extensive debates and divergence persist over the developmental 
orientation and technical routes of next-generation ANNs.  This study analyzes and summarizes the developmental progress 
of mainstream theories， models， and architectures of the first four generations of ANNs.  It focuses on the characteristics of 
several typical 4G-ANN models and their enhanced variants， and reviews representative architectures for 5G-ANNs， 
including world models， joint embedding predictive architecture， cognitive spiral models， and intelligence-trace cellular 
network frameworks.  Finally， grounded in theory of cognitive physics and the practical technologies of driving brain cogni⁃
tion， this work proposes a lightweight architecture， called embodied cognitive physics neural network （E-CoPNN）， which 
incorporates the core characteristics of 5G-ANNs.  In particular， E-CoPNN features dynamic topology （three-layer nested 
structure and dual systems）， memory cognition （three categories of memory）， neuro-symbolic fusion （integration of Euclid⁃
ean and non-Euclidean data， combination of lexemes and concepts）， and embodied cognition/world models （fusion of dis⁃
embodied and embodied intelligence， integration of cognitive space and physical space）.  The proposed architecture embod⁃
ies the typical properties of 5G-ANNs： an adaptive structure， few-shot generalization， interpretability， low power consump⁃
tion， and embodied cognition.  Targeting brain-like general intelligence， 5G-ANNs regard dynamic topology， autonomous 
memory， cognitive reasoning， and structural evolution as core attributes， shifting the ANN research paradigm from data fit⁃
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ting to structural reconstruction， and thus， representing a pivotal direction for achieving machine autonomous intelligence 
and continuous learning. Conclusion and Significance： At present， the development of next-generation ANNs for the 21st 
century will drive a series of transformative revolutions： philosophically， a paradigm shift from mind-body dualism to 
embodied cognitive science based on embodied perception monism； theoretically， a disciplinary expansion from 20th cen⁃
tury biophysics to 21st century cognitive physics； model-wise， a fundamental transition of ANN research from data fitting 
into structural reconstruction； in application， bridging the long-standing gap between disembodied intelligence and embod⁃
ied intelligence in ANN development； generationally， an evolutionary leap from 4G-ANNs to 5G-ANNs characterized by 
brain-like cognitive capabilities and adaptive topological structures.  This work lays a solid foundation for the widespread 
application of embodied cognitive robots with learning， self-development， self-correction， and human-robot interaction 
capabilities.  Furthermore， it supports the convergent development of nano-bio-info-cogno， or the four cutting-edge tech⁃
nologies led by cognitive integration.  Finally， this work enhances human intellectual competence and ushers in a new 
round of cognitive revolution.
Key words： artificial neural network （ANN）； fifth generation ANN embodied intelligence； disembodied intelligence； 
embodied cognition； cognitive physics（cognitophysics）； embodied cognitive physics neural network （E-CoPNN）； unified 
field theory； intelligence field； human attention mechanism； selective mechanism； driving brain cognition； review

0　引 言

智能的英文 intelligence 由拉丁语 intelligentia 演
化而来，古希腊的 nous 是其思想原型，指人最高级

的理性直观、洞察本质的能力。19—20 世纪，智能

从哲学高级理性降到人的认知（cognition）能力，核

心是“超越感官经验、把握事物本质的认知过程”，此

时智能脱离出自然生命体的“聪慧”（“智慧”），成为

人类心智中能够进行抽象思考、逻辑判断和概念把

握的核心部分，这部分的边界不包括自然生命体中

的意识、直觉等感性的因素。

1）智能与认知：自然与人工的边界

1948 年，图灵在对智能本质研究后，将智能再

扩展到机器智能，提出《智能机器》报告（内部版）

（Turing，1969），将机器的智能形态分为离身智能和

具身智能。1950 年发表的《计算机器与智能》（Tur⁃
ing，1950）提出振聋发聩之问“机器能思维吗”，并给

出判断机器智能的“图灵测试”，宣告了人工制造的

机器（非自然生命体）也有认知能力，能够产生像人

一样的智能。

1956 年，达特茅斯会议研讨机器如何思维，有

不同路线，但取得共识的是提出了 artificial intelli⁃
gence，简称 AI，含义是人工或人造的非自然生命体

生成的智能，中文直译为人工智能，目前尚无中文的

简称，因此本文简称仍用 AI。人工智能彻底脱离自

然生命体的 “人”，用人造的机器模拟人的感知、记

忆、推理、学习和决策过程及其能力，因此，智能是自

然生命体和非自然生命体都可以认知的能力的度

量。在不同场合，自然/非自然生命体也称为有机/
无机生命体或碳基/硅基生命体。

认知是人的思维过程，机器认知就是机器的思

维过程，智能是认知的结果，是在认知过程中学习、

理解和思考能力的度量。显然，认知和智能有区别

也有直接关联，二者一体两面 （鲍泓 等，2025）：一体

就是人或机器本体，两面是认知看过程，智能看目

标。科学注重过程、方法和可验证机制，哲学关注目

标、价值和终极意义。

2）人工神经网络：首次提出与代际划分

1943 年，神经生理学家 Warren S.  McCulloch 与

数 理 逻 辑 学 家 Walter Pitts 共 同 发 表 的 研 究 论 文

（McCulloch 和 Pitts，1943）中给出人工神经网络（arti⁃
ficial neural network，ANN）的定义：由互联的形式化

神经元（阈值逻辑单元）构成的网络，可执行逻辑计

算并模拟生物神经系统的信息处理。这是首次将

ANN 作为计算模型正式提出与定义的，并给出第一

个人工神经元模型（M-P 模型），奠定了 ANN 的数学

基础。

ANN 提出已 80 多年，其代际演进是反映神经网

络 研 究 和 发 展 的 核 心 脉 络 ，本 文 在 Samsonovich
（2022）对 ANN 代 际 划 分（generational divide）基 础

上，从神经元单元、信息编码、网络结构、学习机制和

模型测试 5 个维度定义了 5 代 ANN（以下每代缩写

为 xG-ANN）。1G-ANN：阈值逻辑网络，代表：M-P 模
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型、感知机；2G-ANN：连续激活网络（如 sigmoid、tanh
等），代表：经典反向传播 BP（back propagation）网络；

3G-ANN：脉冲神经网络，代表：脉冲神经网络（spik⁃
ing neurons network，SNN）（Maass，1997）；4G-ANN： 
深 度 神 经 网 络（deep neural network，DNN），代 表 ：

AlexNet、ResNet（residual network）、Transformer，GPT-

3（generative pre-trained Transformer 3）大语言模型产

生涌现，通过了对话式图灵测试；5G-ANN：认知神经

网络，其五维特征是：（1）认知单元（记忆+推理+类

人注意力）符合人的认知结构；（2）语义符号+分布式

双编码；（3）模块化认知架构（动态拓扑）；（4）元学

习、因果推理、终身学习；（5）统一具身认知基础模

型，通过具身图灵测试。核心特征归纳为：神经计

算+符号推理+认知架构+低功耗，工程应用上具有

自适应结构、小样本泛化、可解释、低功耗和具身认

知等特征。

3）ANN 基础模型：数学同构、物理同源

早期 1G-ANN 的 M-P 模型提出后，各代 ANN 模

型的能力不断增强，随之其数学基础不断拓展。当

前 4G-ANN 的 基 础 模 型 中 ，大 语 言 模 型（large lan⁃
guage model，LLM）本质上就是一个函数，其中， x 是

输入向量，w 是权重，b 是偏置向量，w、b 是模型参

数。若要让函数具有非线性输出，则需加入激活函

数，如 ReLU（rectified linear unit）、sigmoid 等。DNN
就是由许多单层神经网络叠加形成的复合函数。大

模型的深度网络除去输入层和输出层，中间可达几

十到上百层。一个有 L 层的网络，其中间层第 i 层
有 n 个神经元，i - 1 层有 m 个神经元，则第 i 层 w 总

共有 m × n 个参数，b 共有 n 个参数。这个有 L 层、

带权重并加入激活函数的神经网络复合函数可表

示为

ƒ ( x ) = σ (WLσ (WL - 1⋯σ (W1x + b1 )⋯ + bL - 1 ) + bL )
（1）

大语言模型（LLM）在巨量的文本数据预处理阶

段形成百亿甚至千亿级以上参数，从本质上看，一个

LLM 是一个条件概率函数，它学习的是文本序列的

联合概率分布，模型的核心任务是预测下一个 token
（中文称为词元） 出现的概率，它就是一个多层嵌套

的深度复合函数，由嵌入、位置编码、多层 Trans⁃
former 块和输出层构成，通过自回归生成智能，本质

是一种依赖序列上下文、循环迭代的生成逻辑。

4G-ANN 可以看成是一个数据驱动的函数拟合

过程：输入数据 → 经过权重矩阵（向量）θ → 输出预

测。但只有正向过程并不能保证函数拟合的准确

性，因此网络中要有反向传播机制，反向传播可以算

出每个权重（参数）应该变大还是变小、变多少，让模

型预测更准。反向过程的数学关系是：用损失函数 
L（θ）算出每个权重（参数）的残差， 残差是依赖于 θ 

的标量场，因此，这个 L（θ）是个泛函，泛函的梯度就

是自动微分的反向传播，用梯度更新权重，让损失变

小，所以整个网络训练就是用有限维的权重去优化

一个泛函。正向到反向的闭环：权重决定预测 → 预
测产生残差 → 残差构成损失 → 损失算出梯度 → 
梯度修正权重。如果在权重上有物理方程的约束，

如偏微分方程（partial differential equation，PDE），则

ANN 也可当成方程求解器，如图 1 所示。

图 1 中，机器认知有两个空间：物理空间（蓝色）

和认知空间（黄色）。ANN 是在认知空间网状结构。

认知过程是神经网络在这两个空间中“感知—思维

—行动”以及反馈的循环往复的活动。ANN 从物理

空 间 中 感 知 现 实 环 境 ，感 知 域 中 的 数 据 场（data 
field）用Ω表示，用以表示数据的时空结构和数据间

的 相 互 作 用 。 数 据 有 两 类 ：欧 氏 数 据（Euclidean 
data）和非欧数据（non-Euclidean data），分别用ΩE 和

ΩNE 表 示 。 数 据 的 颗 粒 度 由 细 到 粗 可 分 为 像 素

（pixel）级、词元（token）级和概念（concept）级。各级

数据向量的维度由高变低，一般用高维向量空间表

示，其数学基础是线性代数和概率统计。如上所述，

ANN 各层中的每个神经元（图中〇）的建模精度和

信息编码方式体现在权重和偏置向量（参数）之中，

数据正向经过多层神经网络的运算和学习，输出（涌

现）整体智能到行为域，整体智能是智能场（intelli⁃
gent fields）的形式， 图中用Φ表示，智能场就是具有

图 1　人工神经网络可以看成是函数或方程求解器

Fig. 1　ANN can be regarded as a function 
approximator or an equation solver
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时空连续性的智能行为域（作用域）。 图中几个概

念及其物理意义和数学关系如下：

Φ：整体智能，分为离身智能与具身智能、强智

能与弱智能、通用智能与专用智能等，物理意义：智

能场；

M：智能形态（架构 / 模态 / 连接方式），物理意

义：智能的结构 / 相态；

C：资源（数据、参数、算力、时延等）；

S：智能强度，S = ƒ (C )，物理意义：智能的功率 / 
强度；

D：智能密度，D = S/C，物理意义：智能的浓度 / 
效率 。

数学关系：智能形态 M 决定 S 和 D 能达到的上

限，相变关系是 M 决定智能相的结构类型（不同结

构的 ANN），S 决定智能相的强弱，D 决定智能相的

效率。智能形态 M 是结构算子，决定智能强度 S 与
智能密度 D 如何被组织成整体智能 Φ，Φ = S × D。

综上所述，4G-ANN 的数学基础是微积分、线性

代数、函数、泛函和偏微分方程，5G-ANN 支持结构

表示、概念关系学习和几何先验等核心特征，其数学

基础要拓展到微分几何学、拓扑学和图论等，数学上

从量的关系拓展到形的关系。物理支撑：ANN 的智

能涌现可类比为物质相变，ANN 的结构决定智能强

度的增长速度，资源决定智能强度的上限，而智能密

度反映结构对资源的利用效率，总之，ANN 与物理

同源，与数学同构。

4）ANN 的智能相变：模型参数的规模扩展与智

能涌现的关系

ANN 的结构决定其智能强度 S 和智能密度 D，

并随参数量变化。例如，4G-ANN 中有 3 种不同架构

的神经网络：Transformer、混合专家模型（mixture of 
experts，MoE）和循环神经网络（recurrent neural net⁃
work，RNN），以大模型规模扩展的缩放定律（scaling 
laws）为基准（Kaplan 等，2020），它们的 S-D 相变关系

如图 2 所示。图 2 中，智能相空间（S-D space）：以智

能强度 S 为横轴，智能密度 D 为纵轴。智能相边界：

模型从 “无智能” 到 “涌现智能” 的相变分界线（图

中深色区间的边沿）。智能轨迹：模型扩参时，在相空

间中走的路径 = 强度上升、密度下降。最优智能点： 
S × D 最 大 → 强 度 与 密 度 的 最 佳 平 衡 点 。 Trans⁃
former、MoE 和 RNN 对应不同颜色曲线；MoE 多专家

稀疏结构在同等强度下获得更高密度，可用于万亿

级参数超大规模多模态与多任务大模型 ； Trans⁃
former 自注意力机制的全局并行编码器—解码器架

构，强度和密度均衡适中，可用于千亿级参数大模型，

RNN 是按时间步递归循环串行传递序列的结构，无

法进入强智能相，只能用于轻量低密的中小模型。

5）行为域智能场的锯齿状相变：通向通用 AI 的

鸿沟

大模型 + Transformer 为代表的 4G-ANN 存在一

个根本缺陷就是其智能涌现输出产生锯齿状相变，

智能场输出相变是指大模型在控制参数连续变化

时，输出行为发生突变、进入全新宏观相的现象，不

是渐变，是阶跃式质变。锯齿状智能本质就是大模

型在多模态、多任务空间里的“多临界点共存 + 跨模

态跨任务相变跳变”，是相变理论中的一种高度非均

匀、非平衡和弱耦合的特殊形态，也是造成离身智能

和具身智能之间“鸿沟”本质原因。

在离身智能大语言模型中这种锯齿状的智能输

出本质是对文本、图像和视频等多模态数据的训练

和学习的不对称，对多领域任务中专业知识理解的

不平衡，例如，出现下棋、语言写作和编程等能力达

到专家级的水平，但在其他专门领域达不到基本专

业水平，甚至不具有儿童的视听觉的空间感和常识

性的认知能力，如房间中放置的一杯水，儿童看到后

知道是否能拿起来喝，但大模型回答会过度谨慎，说

一堆 “不确定”的“废话”，不敢直接给结论，有时被

文字绕晕，忽略最朴素的常识，一本正经地“胡说”。

大模型的锯齿状智能更不能用在具身智能要求稳定

的智能输出的环境中， 具身智能（机器人、自动驾

驶、无人机、操控手）有一条铁律：控制回路必须连

续、光滑、稳定、可微。而锯齿智能的本质是：能力不

图 2　不同智能形态的智能相空间 S-D 轨迹对比

Fig. 2　Comparison of S-D trajectories in the intelligent phase 
space across different intelligence forms
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连续、输出跳变、阶跃突变、不可微，这两者天生互

斥。例如，当前具身智能机器人的认知能力甚至还

达不到 2～3 岁儿童搭乐高积木的泛化、想象和创造

力水平，而行动力却能按预定程序做到某些专业技

能（如机器臂操控）的能力。

总之，4G-ANN 离输出均匀、平衡和稳定的通用

智能还有很大距离，锯齿型输出明显任务执行中的

能效也很低，在离身智能和具身智能之间还存在鸿

沟，需要下一代的 5G-ANN 填补这一鸿沟。

6）“四要素说”和“统一场论”：人和机器认知的

同源性和同一性

面向人工智能的基础理论问题，李德毅院士将

人工智能的发展置于物理学、认知科学与文明演进

的三重坐标系中加以审视。21 世纪初首次提出认

知物理学（cognitophysics）概念（李德毅 等，2003），提

出云模型、云变换和数据场等认知形式化理论，经过

20 多年的研究与实践，形成了认知物理学完整的基

础理论框架（李德毅 等，2023，2024a，b，c，2025），指

出：智能或者智力只是人们相对于体力、体能的类比

说法。人也好，认知机器也好，对一个特定问题认知

产生的智能，其整体智能包括在认知空间的计算智

能、记忆智能，也包括在物理空间中的感知智能和行

为智能。世界的本质是物质、能量、结构和时间，因

此，机器认知是由物质、能量、结构和时间 4 个基本

要素组成（李德毅 等，2023），智能会随着认知体物

质、能量和结构的变化，随着时间推移，朝向最小能

耗逼近。

人只能感知现实世界的三维空间加时间，更高

维度空间真实存在，只是看不见，人类可通过微积分

和线性代数（高维向量空间）等数学—物理方法将高

维转换为三维空间加时间认知世界。从人类认知和

机器认知的第一性原理出发看智能（李德毅 等，

2025），智能的量纲不是牛顿，也不是焦尔，它应该是

无量纲的。人在完成一个个特定问题形成解决方案

的过程中需要能量支撑，从人诞生的时间到当前时

间 T 形成的生命智能，用智能方程表示为

I = ∫0

T  ƒ [ M ( t ), SH ( t ), SS ( t ), E ( t ) ] dt （2）
式中，I 代表智能，t 代表时间，M 代表物质，SH 代表硬

构体，SS 代表软构体，E 代表能量，其中物质（M）、能

量（E）、结构（S）和时间（T）是人的认知和机器认知

的 4 个基本要素，I 是前述的整体智能Φ加上时间 t

变量后持续输出的智能，用连续场Φ（x）描述系统有

序程度，用“负熵”来衡量，这样，可用统一场论定义

整体智能：智能场Φ（x，t）， 智能强度场 S（x，t）、智能

密度场 D（x，t），因此，场论为相变提供了微观到宏

观、物理空间到认知空间的统一语言，通过 PDE 作

为物理约束计算出智能方程的解。例如，物理 ANN
可解麦克斯韦方程组（一阶 PDE）的电动力学问题、

薛定谔方程（二阶 PDE）的量子力学问题。

“四要素说”是统揽人类认知和机器认知的第

一性原理，用它可以更深入地理解事物之间的关

联、物理规律和生命的复杂过程，解释智能的产生，

实现智能的度量，尤其是理解人的认知和机器认知

的同源性和同一性，本文提出神经网络结构决定智

能场的相变，将物理的统一场论扩展到认知空间的

数据场（输入）和智能场（输出）。李德毅院士断言：

“人的智能和机器智能、物理同源、数学同构、时间

同序”， 堪称 21 世纪认知/智能机器发展的系统性

宣言。

7）方法和结构

本文用溯源、分析、归纳、演绎及案例实证方法，

从 5 个维度（模型、结构、第一性原理、费曼学习和实

践）回答下一代 ANN 的核心特征、发展趋势和路径

等问题。核心是遵循 “本源锚定→历史归纳→规律

演绎→趋势验证” 的逻辑闭环，按时间线筛选 “影响

趋势的关键变量”，以智能和认知本质研究为前提，

以 ANN 提出 80 年来跨世纪跨学科的具有标志性和

里程碑性的人物、事件和研究成果为主线，包括 2 个

纲领性报告、5 篇 AI 领域最有影响力的论文、一项图

灵奖和二项诺贝尔奖，以及 20 世纪创建的生物物理

学和 21 世纪创建的认知物理学， 综述 20 世纪中期

到 21 世纪中叶五代 ANN 的核心特征、发展脉络，探

索新一代 ANN 的研究方向和发展趋势。

1　20世纪的ANN

1. 1　早期探索：追本溯源，研究发散，1G-ANN时代

（20世纪40—70年代）

1. 1. 1　ANN 萌芽时期 — ANN 诞生

20 世纪 40 年代，受生物神经学和数学研究的启

发，1943 年，麦卡洛（McCulloch）和皮茨（Pitts）根据

人脑神经元的工作原理提出人工神经元模型（M-P
神经元模型）（McCulloch 和 Pitts，1943），1944 年，给
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出了基于数学的神经网络理论， 他们描述的神经网

络是一个单一神经元的数学模型（麦卡洛克—皮茨

模型：McCulloch-Pitts model， 2018 年被正式确立为

生物物理学名词），具有阈值和权重，是 ANN 的原

型，但它们不是逐层的结构，也没有指定任何特定的

训练机制，只是一种概念性理论假设。在当时 M-P
模型也没有非自然生命的物理载体作为依托构成的

人造神经组织，产生不了智能，无法验证。

此后，图灵机模型和冯诺依曼体系结构的电子

数字计算机的发明，制造出了计算机器，图灵（1948，

1950）给出了早期判定机器智能的测试方法和指标，

称为图灵测试。后来，冯・诺依曼也对 ANN 进行了

研究，ANN 被考虑作为计算机器的组织结构的方案

之一。

1. 1. 2　ANN 雏形的形成（20 世纪 40—50 年代）

通用数字计算机诞生后，图灵开始思考“机器能

否表现智能行为”，为驳斥当时普遍的否定态度，分

析其源于人类优越感、宗教观念、早期机械局限等偏

见，1948 年，图灵在英国国家物理实验室（national 
physical laboratory，NPL）内部做了一个《智能机器》

（Turing，1969） 的报告，报告中提出了智能形态与智

能判定方法。智能形态有二种：具身智能和离身智

能。智能判定方法：用下棋场景验证机器智能测试

（类图灵测试）。

报告的核心要点归纳有以下几点：1）智能本质

论证：机器可展现智能行为，反对“人类专属智能”的

偏见，是后来强人工智能可行性的基础。2）机器分

类体系：提出离散/连续、控制/主动机器分类的计算

机架构，是现代计算机体系结构的雏形。3）无组织

机器模型：A 型是与非门（NOT-AND gate，NAND）随

机连接的最简网络；B 型加入连接修改器，支持“干

扰/教育”式权重调整，是后来联结主义和 ANN 的雏

形。4）学习与优化机制：机器可通过经验修改自身

指令实现学习，并提出遗传搜索思想优化机器结构，

是后来强化学习、遗传算法的理论源头。5）智能测

试与形态：提出图灵测试和多模态智能任务划分，其

中 A 为早期模仿测试（类图灵测试），以博弈验证智

能；B 区分具身智能（机器人）与离身智能（博弈、翻

译等）。6）哲学与工程视角：认为智能具有情感属

性，需兼顾存储与效率的工程实现，为 AI 伦理、算力

与算法协同设计提供支撑。

当时该报告未公开发表，直到 1969 年才得以公

开，是后来联结主义、强化学习的奠基文本。对后来

AI 发展影响最大的是图灵 1950 年发表在《Mind》上

的论文《计算机器与智能》（Turing，1950）。该文开

篇就提出了振聋发聩的问题“机器能思维吗”，并给

出了一个被称做“模仿游戏”的概念测试（属于离身

智能范畴）。图灵还预言：到 2000 年，将会出现足够

强大的计算机程序，能够在 5 分钟的文本对话中，让

至少 70% 的人类评判者无法准确区分它与真实人

类，从而通过他提出的“模仿游戏”，即后来被称为图

灵测试的方法。《智能机器》报告堪称 20 世纪智能机

器的系统性宣言，而论文《计算机器与智能》也承载

着无数人初识智能本质的启蒙意义，成为 AI 历史上

最有影响力的 5 篇论文之一。

时代的局限性：20 世纪前，笛卡儿为代表西方

哲学传统中身心二元对立论对科学研究影响很大；

图灵 1948 年将智能形态划分为离身智能和具身智

能；在论文（Turing，1950）中统一称为计算智能，其

智能能力的测试仍属于离身智能范畴，测试方法属

于“黑箱”测试，忽视了具身智能，也忽视了记忆智

能。后来，哲学家希尔勒用“中文屋”的思想实验

（Searle，1980）也对这种以纯符号、程序和语法产生

的计算智能的判断提出了质疑。

1. 1. 3　“人工智能”诞生，1G-ANN 成为联结主义的

代表（20 世纪 50—70 年代）

围绕智能机器怎么产生智能，1956 年 6 到 8 月，

在达特茅斯会议上，多个学科的十多位著名科学家

进行为期 8 周的研讨，在概念上统一称为“人工智

能”（简称 AI），但对实现 AI 的研究路线有很大分歧，

后来形成符号主义（逻辑程序和语义网络，属离身智

能）、联结主义（感知机和认知机，是 1G-ANN 的代

表）和行为主义（自适应控制机，属具身行为智能）三

大学派。直到 70 年代，联结主义的 ANN 仍不是 AI
研究的主流，以下介绍几个对 ANN 早期发展有贡献

的研究。

1）20 世纪 40 年代末，现代计算机之父、博弈论

之父冯・诺依曼就关注并开始研究计算机与人脑的

关系，1948 年 9 月在加州理工学院希克森研讨会“大

脑行为机制”上做了《自动机的一般逻辑理论》演讲，

后于 1951 年发表（von Neumann，1951），首次系统比

较计算机与神经系统，分析神经元的“混合特性”（轴

突脉冲的数字性与突触传递的模拟性），探讨神经网

络的并行处理与计算机串行处理的本质区别。之后
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的 研 究 还 首 次 给 出 了 图 灵 机 与 MCP（McCulloch-

Pitts neural network）神经网络等价性的证明：神经网

络原则上可以计算任何功能，就像任何数字计算机

一样。可惜他 1957 年因病过早去世，没能继续他的

这一研究，后人将他的这些研究成果分别写成《计算

机与人脑》和《自复制自动机理论》二本著作，分别在

1958 和 1966 年出版，影响了更多来自神经生物学领

域而非计算机科学的学者，认为有必要假设人类大

脑可以被视为计算设备，提出了感知机（perceptron）
和认知机（cognitron）的神经网络。

2）感知机—感知器神经网络。1958 年，弗兰

克·罗森布拉特根据 M-P 模型开发了感知器神经网

络（Rosenblatt，1958）。感知机是首个可学习二分类

模型，掀起 ANN 的首波热潮，其模型层级化结构启

发现代卷积神经网络设计。但 1969 年，Minsky 证明

单层感知机无法解决异或（非线性）问题，也就是模

型存在无法处理异或问题的局限性，ANN 又遇冷。

但其线性阈值概念为深度学习技术所延续 。
3）认知机—神经认知机（neocognitron）。1975年，

日本学者福岛邦彦提出认知机自组织神经网络模

型，是 “认知机” 这一技术模型的明确提出者，1980 
年代进一步提出神经认知机（Fukushima，1980），优

化了认知机模型，解决视觉识别中的位移不变性问

题 ，为 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural network，

CNN）奠定基础。Fukushima（1981）首次提出以 “认

知机” 命名的类脑神经网络模型，模拟视觉认知过

程。神经认知机是以生物物理和神经生理学为核心

基础构建的模型，认知机的核心贡献在于将生物视

觉系统的结构与功能，系统性地转化为可数学建模

的神经网络架构，其强化 “生物启发” 的神经网络建

模核心思路，形成从“生物神经机制中提取模型设计

规则” 的主流研究范式。对后来的 Hopfield 网络、

脉冲神经网络（SNN）和卷积神经网络（CNN）都有

启发。

1. 2　中期奠基：理论奠基，研究收敛，2G-ANN/3G-

ANN时代（20世纪80—90年代）

1. 2. 1　Hopfield 神经网络

1982 年，受生物物理学的启发，物理学家霍斯

菲尔德提出 Hopfield 神经网络模型（递归联想记忆

模型）（Hopfield，1982），引入了“计算能量”概念。

1984 年 ，又 提 出 连 续 时 间 Hopfield 神 经 网 络 模 型

（Hopfield，1984），为神经网络和智能机器注入物理

理论根基，奠定了深度神经网络的生物和物理理论

基础，成为后来获诺贝尔物理学奖的里程碑成果，也

为联结主义确立了以生物物理学为基础的 ANN 研

究导向，此后的 ANN 研究开始收敛。

1983 年 ，辛 顿 受 Hopfield 网 络 启 发 ，与 
Sejnowski 提出玻尔兹曼机雏形，用统计物理工具实

现无监督学习（Ackley 等，1985）。1986 年，辛顿等提

出反向传播算法（BP）（Rumelhart 等，1986）使多层网

络的可训练性得到解决，该文是 AI 历史上最有影响

力的 5 篇论文之一，推动联结主义从边缘成为 AI 主
流，直接催生现代大模型时代。是 2G-ANN 的奠基

成果。

1998 年，LeNet-5（LeCun）展示了首个实用卷积

神经网络（CNN）在手写数字识别中的可用性。但当

时的算力与数据规模不足，其整体效果在多任务上

仍不及支持向量机（support vector machine，SVM）等

方 法 ，ANN 研 究 随 后 一 度 降 温 ，但 这 一 阶 段（2G-

ANN）为后续深度学习的爆发的和 4G-ANN 的形成

奠定了关键的算法与架构基础。

1. 2. 2　脉冲神经网络（SNN）— 3G-ANN（20 世纪 90
年代至今）

2G-ANN 是连续数值计算的神经网络，而脉冲

神经网络（SNN）是一种类脑神经网络模型，它模仿

生物神经元脉冲编码与传递机制。1997 年正式提

出 SNN 概念（Maass，1997），由于它不是 2G 的 CNN
架构，因此将 SNN 独立划分为 3G-ANN。

SNN 以脉冲序列而非连续数值作为信息载体，

采用漏积分放电（leaky integrate-and-fire，LIF）简化

神经元模型，神经元仅在膜电位超过阈值时发放脉

冲，更贴近生物神经元的 “全或无” 放电机制。其核

心特点与应用价值为：1）事件驱动：仅在脉冲发生时

激活，计算稀疏，能耗远低于 ANN，适合边缘 / 低功

耗场景。2）时序编码：天然处理动态 / 事件数据（如 
DVS 相机、语音、动作序列），时间信息是核心载体。

3）生物拟真： 连接结构与学习规则更接近大脑皮

层，为类脑智能与脑机接口提供路径。

但 SNN 提出以来一直处于研究阶段，直到近年

在应用中才有突破，如在果蝇全脑模拟研究中，SNN
作为介观全脑神经连接的仿真工具近年取得重大进

展，Dorkenwald 等（2024）首次在 10 万神经元级别实

现果蝇全脑身体闭环仿真，超越线虫（302 神经元），

进入复杂脑仿真时代，也证明生物具身仿真的可
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行性。

2　21世纪的ANN（21世纪初—中叶）

2. 1　AI进入爆发期：深度学习、大语言模型（21世
纪初—20年代，进入了4G-ANN时代）

2. 1. 1　21 世纪科技发展宣言：NBIC 报告发布、人类

认知组计划（HCP）的启动

刚进入 21 世纪，为制定 21 世纪科技纲领性文

献 ，美 国 国 家 科 学 基 金 会（NSF）与 美 国 商 务 部

（united states department of commerce，DOC）汇聚了

多个学科 70 多位科学家参与编写了《聚合四大科

技，提高人类能力》报告，四大科技是指：纳米、生物、

信息和认知，简称 NBIC（nano-bio-info-cogno），2000 
年启动研究，2002 年发布报告，2003 年正式出版

（Roco 和 Bainbridge，2003）；NBIC 报告奠定会聚理论

框架，四大科技领域：纳米技术（物质基础）、生物技

术（生命系统）、信息技术（数据处理）和认知科学（智

能与脑机制）。会聚机制与路径：以纳米尺度物质统

一性为基础，强调 NBIC 技术间接口与跨学科协同，

将认知科学确定为融合先导， 给出了“物理为基础

—认知为先导”的科技发展路线：会聚逻辑：纳米制

造→生物实现→信息控制→认知导向。科技会聚核

心是认知科学为先导，NBIC 四领域协同融合，重塑

人类能力与社会发展。

NBIC 报 告 还 提 出 了 人 类 认 知 组 计 划（human 
cognome project，HCP），将 HCP 列为 21 世纪前 50 年
最 高 优 先 级 工 程 ，对 标 人 类 基 因 组 计 划（human 
genome project，HGP），目标是破译人类心智、认知、

思维与意识的运行原理，通过 NBIC（纳米、生物、信

息、认知）技术聚合，全面提升人类感知、学习、记忆、

决策与沟通能力。

2. 1. 2　人类认知组计划（HCP）研究计划

NBIC 报告和 HCP 计划是纲领性文件，之后各国

投入巨资制定了国家级的实施计划。2008 年，在中

国科学家李德毅、郑南宁院士等推动下，中国国家自

然科学基金委员会（National Natural Science Founda⁃
tion of China ，NSFC）启动了“视听觉信息的认知计

算” 重大研究计划（2008—2015 年），其学科交叉需

求是整合计算机科学、神经科学、认知科学和机器学

习等，解决感知特征提取、多模态融合和动态决策等

跨领域难题；用无人驾驶车、脑机接口物理载体验证

和应用牵引，开展 AI（具身智能）基础理论研究和关

键技术的突破， 推动了中国认知计算在具身智能

（机器人）和脑机制（脑机接口）领域的发展。美国的

脑 计 划 BRAIN Initiative（2013）、欧 盟 的 人 脑 计 划

Human Brain Project（2013）以及日本的脑、心智计划

Brain/MINDS（2014）等相继启动。2018 年，由中国

科学家蒲慕明、骆清铭院士倡议发起 “全脑介观神

经联接图谱国际大科学计划”， 2021 年中国科技部

正式设立科技创新 2030—“脑科学与类脑研究” 重
大项目，这些计划中共同将脑结构图谱与神经连接

机制研究推向战略制高点。确立了 ANN 在 AI 领域

的主导地位。

2. 1. 3　为什么以纳米尺度统一物质结构

20 世纪 90 年代初，著名物理学家杨振宁为《科

技导报》撰写的《二十世纪的物理学》（杨振宁，1991）
指出：我们一般把前几世纪的物理学称为宏观物理

学，把二十世纪的物理学称为微观物理学。NBIC 中

物质基础：纳米尺度统一物质结构，是跨领域集成的

共同起点的结论，是物理学经几个世纪发展得出的。

纳米尺度物质结构决定了材料的性质，例如，AI 算

力之争的关键是芯片，而芯片的纳米极限之争，本质

是物理极限、技术垄断、产业霸权和算力主权的四重

博弈，是全球科技与国力竞争的核心战场；再如，纳

米孔测序技术可实现单碱基分辨率，这一机制既依

托纳米尺度的结构设计，如 AlphaGenome 推动了基

因组学从“序列读取”向“功能解读”跨越。当前，量

子技术的发展为纳米尺度的物质控制与功能实现注

入新原理、新方法与新范式，是对纳米尺度为基础的

深化与外延拓展。2025 年图灵奖自 1966 年设立以

来，首次将奖项授予量子信息科学领域的研究成果，

该成果开创性地将量子力学原理与计算机科学、密

码学深度融合。

2025 年物理诺贝尔奖颁给“发现电路中的宏观

量子力学隧穿效应和能量量子化”的 3 位量子物理

学家，证明了量子世界的奇异特性（如隧穿效应、能

量量子化）并非微观粒子专属，可在宏观系统中具象

化。验证了从微观到宏观结构决定功能的规律：原

子结构决定了分子级的功能；分子结构决定了细胞

的功能；神经细胞的结构决定了神经网的功能；神经

网的结构决定认知过程的涌现（智能场）。如引言所

述，场论为智能相变提供了微观到宏观、物理空间到

认知空间的统一语言。
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传统脑研究长期局限于微观分子与宏观脑区尺

度，对介于两者之间、决定大脑信息处理与认知功能

的介观神经联接图谱缺乏系统性解析，而这一尺度

正是理解神经元环路工作机制、揭示脑疾病发病机

理、发展类脑计算模型的关键基础。随着高通量脑

成像、单细胞标记、神经环路示踪与大数据分析技术

的快速进步，跨物种、高精度、细胞类型特异性的介

观连接图谱绘制已具备可行性，成为全球神经科学

共同面临的重大科学工程。

2. 1. 4　认知作为融合先导的哲学和现象学基础：具

身认知理论的建立

20 世纪前的几个世纪以来，以哲学家、数学家

笛卡尔（1596—1650）为代表的西方哲学传统中根深

蒂固的身心对立二元论影响广泛，笛卡儿的“我思故

我在”是身心二元对立的，主张思（心灵）主导，身体

是机械，重在理性和科学。同时代，中国思想家、教

育家、心学家王阳明（1472—1529）倡导的“知行合

一”，主张认知与实践统一、道德与行动合一，身心一

体不分，重在实践与道德。“知行合一”思想闪耀了人

类智慧光辉，是人类高级生命体在知识、经验和元认

知基础上，整合理性、情感、意识、道德和社会理解，

形成的深层洞察、价值判断、长远决策与伦理抉择能

力，只是对近代的科学领域影响较小。

20 世纪中叶，法国哲学家梅洛—庞蒂（Maurice 
Merleau-Ponty，1908—1961）对身心对立二元论进行

了彻底反思，提出具身知觉一元论（概括一句是“我

在故我思”），以现象学视角消解了身心二元对立，他

在 1945 年 撰 写 的《知 觉 现 象 学》（Merleau-Ponty，

2001）中系统阐述了身体作为认知媒介的核心思想。

该理论强调心智、身体与环境不可分割，认知根植于

身体与世界的互动体验中。通过与笛卡儿身心二元

论的对比可以清晰地看到，近代以来西方占据主导

地位的离身认知范式，本质上是身心二元论思维在

认知科学与人工智能领域的延伸，将智能简化为无

身体、无情境的符号运算，割裂了认知与生命、主体

与世界的原初关联。而梅洛—庞蒂所揭示的具身知

觉逻辑，则回归了认知的生活世界本源，证明智能从

一开始就是身体性、情境性与行动性的统一体。

在具身知觉一元论的视野下，具身智能与离身

智能并非相互对立的两种范式，而是同一智能结构

的基础层面与高阶层面，可统一到具身认知理论：具

身智能是一切理性、思维与符号能力的发生学根基，

离身智能则是在具身经验基础上形成的抽象化、理

论化能力。这一结论对人工智能研究具有重要价

值：未来通用智能的实现，不能仅依赖算力的无限提

升，而必须重建机器的身体性、知觉性与情境嵌入

性，让智能重新回到与世界互动、与环境共生的真实

结构之中，让有具身认知的机器人“智”、“体”均衡发

展，并与人类的“德”对齐。梅洛—庞蒂的具身知觉

一元论为当代认知科学领域的具身认知转向提供了

根本性的哲学奠基与理论支撑，使具身认知从一种

经验研究假说上升为具有坚实存在论基础的研究

范式。

当今，中国科学家李德毅院士从第一性原理出

发提出“四要素说”以及人工智能看哲学、教育、智慧

和意识，相关系列论文汇编成《人工智能的边界—李

德 毅 学 术 思 想 文 选》，由 武 汉 大 学 出 版 社 出 版

（2026）。该书明确区分了智慧与智能，并给出它们

的关系表示：智慧 = ｛意识，欲望，情感，智能，…｝。

人工智能的边界，在于将智能从人的自然生命体智

慧中剥离出来，使之成为机器智能或人工智能；而机

器输出的智能又必须与人类价值和伦理对齐。这方

面的对齐任务不能由智能机器自行完成，而应由人

类依据规则加以约束。人类文明的发展，应当让人

发挥人的智慧，机器发挥机器的智能，各智其智，智

人之智，智智与共。

2. 1. 5　认知作为融合先导的跨学科理论支撑：从生

物物理学到认知物理学的跨越

杨振宁在《21 世纪的物理学》中还提到：物理学

的进步孕育了许多跨学科的研究，诸如天体物理学、

生物物理学等。20 世纪 50 年代初，DNA（deoxyribo⁃
nucleic acid）双螺旋结构的发现，催生了物理学与生

物学的结合，产生了生物物理学，这个新学科可解释

生命和进化论。1958 年，著名实验生物学家、细胞

生物学家、教育家贝时璋先生创建了中国科学院生

物物理研究所。1990 年跨学科跨国的伟大工程“人

类基因组计划（HGP）”启动：美国牵头，英、法、德、日

随后加入，1999 年中国参与（是唯一发展中国家），

承担 1% 测序任务，2000 年 6 月，完成任务“工作框架

图”（覆盖 97% 基因组），2003 年 4 月，完成任务精细

图（覆盖 92%），提前 2 年达标。这时美国国家科学

院及时出版了《Bio2010：转变本科生教育以培养未

来研究型生物学家》报告，倡导生命科学教育定量化

改革，旨在推动生物学与物理科学的深度融合，同
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年，美国理论物理学家菲利普 . 纳尔逊教授总结 20
世纪中期以来物理—生物—信息”融合研究成果，出

版了著作《生物物理学：能量、信息、生命》（Nelson，

2003），后改编为教材，成为经典的畅销教科书。

2001 年开始，中国学者李德毅首次提出不确定

性人工智能和认知物理学，开启了融合认知科学、物

理学和信息技术的 AI 研究之先河。近年，又围绕

“物理—生物—信息—认知”的融合路径撰写了认知

物理学的核心论文，即机器认知三部曲系列论文（李

德毅 等，2024a，b，c）。认知物理学旨在解释进化论

尚难充分解释的现象，提出了经验、推理、创造和发

现 4 种认知模型，构成一个动态演化的“认知螺旋”。

这一分类超越了传统 AI 三大学派（符号、连接、行

为）的割裂，实现了认知层面真正的融合，并给出了

认知机器的智能方程，以实现认知机器可解释的图

灵测试。李德毅在撰写认知物理学著作时表示：“我

更愿意写《认知物理学：物质、能量、结构、时间》，因

为这是二十一世纪的物理学”。

从 20 世纪中叶生物物理学的创建到 HGP 计划

的完成，标志着生命科学从“观察科学”走向“精确科

学”的研究范式转向。21 世纪的认知物理学也将推

动 HCP 计划的实现，使 AI 研究从“不可解释”的图灵

测试向“可解释”的图灵测试研究范式跃迁。

2. 1. 6　认知作为融合先导的具身认知论和生物神

经学基础

具身认知论（Varela 等，1991）是 20 世纪末以来

认知科学领域兴起的重要研究范式，其核心主张在

于从根本上突破传统认知主义的离身性预设，将身

体、行动与环境置于认知活动的核心位置。该理论

认为，认知并非发生于大脑内部的符号表征与逻辑

计算过程，也并非可以脱离身体而独立存在的信息

加工活动，而是根植于生命体的物理结构、感知运动

系统以及与外部环境持续互动的动态过程。具身认

知学的核心内容：人的神经系统包括大脑、小脑对应

的神经系统（分属中枢神经系统）、身体各部分（包括

视觉、听觉、触觉、嗅觉和味觉等）的神经（属于周围

神经系统和脊髓神经系统）组成，具身认知过程是大

脑、小脑通过脊髓神经通路紧密连接、协同调控机体

全身的神经活动过程。遍布全身的神经网络是产生

离身智能与具身智能的动力和源泉。婴幼儿的认知

能力成长过程是先通过周边神经在不断感知环境时

学习和互动以改变和重塑全身神经结构，逐步增长

大脑认知能力，而并非先有了成人大脑的结构和能

力再成长的，其中，脊髓神经系统起到重要作用，它

若损坏将影响大脑和小脑对身体周边神经的调控和

身体的行为能力。

生物神经学用神经影像与电生理技术揭示大脑

可塑性规律，为神经康复干预提供量化依据（Boyd
等，2007），强调行为干预是驱动正向可塑性的关键。

2010 年后，生物神经医学、脑机接口（brain-computer 
interface，BCI）技术的进展对具身认知理论进行了科

学验证。在“全脑介观神经联接图谱国际大科学计

划”中首次提出在细胞类型分辨率层面系统绘制跨

物种介观神经连接图谱（Zhong 等，2021），填补从微

观神经元到宏观脑区之间的关键认知空白，为揭示

大脑信息处理、学习记忆和认知决策等高级功能的

神经机制提供了前所未有的数据基础。最近，果蝇

全脑连接组图谱测绘完成，并上传了“数字果蝇”

（Shiu 等，2024），该研究的核心价值在于突破了全脑

仿真的技术瓶颈，验证了“结构即智能”的颠覆性猜

想 ，为 脑 科 学 、人 工 智 能 等 领 域 提 供 了 全 新 研 究

范式。

2. 2　ANN爆发期：通过对话式图灵测试，4G-ANN
时代（21世纪初—20年代）

2. 2. 1　深度神经网和深度学习

2006 年，数据驱动、深度学习逐层预训练等思

路在一定程度上缓解了深层网络训练困难。Hinton
等提出的深度卷积神经网络 AlexNet 在 2012 年 Ima⁃
geNet 图像分类竞赛中显著提升视觉识别性能，一举

夺冠，并发表了这一研究成果的论文（Krizhevsky 等，

2012），是 AI 历史上 5 篇最有影响力的论文之一。

这一时期，图形处理器（graphics processing unit，
GPU）算力与大规模数据共同推动深度学习进入快

速发展阶段。随后，CNN、RNN、长短期记忆网络

（long short-term memory network，LSTM）与生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）等模型在

视觉、语音与机器翻译等任务中取得系列突破。阿

尔法围棋（AlphaGo）成为第一个战胜人类围棋世界

冠军的人工智能程序，标志着深度强化学习在复杂

决策任务上的能力跃升。2018 年，Bengio、Hinton 与

LeCun 因 对 深 度 学 习 贡 献 获 得 图 灵 奖（Turing 
Award）。
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2. 2. 2　ChatGPT 通过了图灵测试，ANN 实现从学术

模型向通用底座的跨越

2017 年 ，在 认 知 科 学 注 意 力 机 制 的 启 发 下 ，

Google Brain 团队发表了《Attention Is All You Need》

（Vaswani 等，2017）。其重大创新包括：1）完全抛弃

RNN/CNN，只依靠注意力机制进行序列建模，提出

全新的 Transformer 架构；2）引入自注意力和多头注

意力，让每个位置都能直接关注所有位置，从而显著

增强长距离依赖建模能力；3）通过位置编码，在无循

环结构的情况下用正弦/余弦编码注入位置信息；4）
建立编码器—解码器标准结构，奠定后来翻译、生成

与大模型的基础骨架；5）支持高度并行计算，解决

RNN 必须逐步计算的问题，大幅提升训练速度，支

撑起后来的大模型发展。该文也是 AI 历史上最有

影响力的 5 篇论文之一，概括而言，就是“用自注意

力取代循环，开启了整个大模型时代”。

2020 年 ，OpenAI 研 发 的 生 成 式 预 训 练 Trans⁃
former 3（GPT-3）是大语言模型（LLM）发展的里程

碑。该研究奠基性论文于 2020 年发表（Brown 等，

2020），首次验证了缩放定律（scaling laws）在超大规

模语言模型中的上下文学习能力，开创了“预训练 +
提示”的全新范式，直接推动了生成式 AI 的爆发式

发展，标志着 ANN 从“学术模型”向“通用底座”的跨

越。这篇论文是 AI 历史上最有影响力的 5 篇论文之

一。2022 年，以 ChatGPT 为代表的大语言模型在开

放域对话、知识问答与指令跟随等任务中显示出强

大的语言生成与对齐能力，所涌现的智能通过了数

亿计的对话式图灵测试，以生成式 AI 为代表推动

“信息 AI”进入快速迭代阶段，成为 AI 发展史上的里

程碑事件。

然而 GPT 能力仍受到幻觉、可解释性不足、跨分

布外推不稳和锯齿型智能等问题的制约，不能直接

用到需要强物理约束与稳定、连续输出的闭环交互

具身系统。

2. 2. 3　NBIC 聚合发展，AI 研究成果获诺贝尔物理

学奖和化学奖，ANN 成为主流。

2024 年诺贝尔物理学奖授予 John J.  Hopfield 与

Geoffrey E.  Hinton，奖励其“奠定了利用人工神经网

络实现机器学习的基础性发现与发明”。Hopfield
网络为第 4 代 ANN 提供了物理基础，反向传播算法

（BP）解决了深度学习的核心训练问题；这一跨学科

融合成果开创了物理学方法在信息处理和机器学习

中的应用，建立了兼具数学严谨性与生物启发性的

计算框架。诺贝尔物理学委员会主席埃伦・穆恩斯

评价：“霍普菲尔德和辛顿利用物理学方法寻找信息

的特征，构建了为当今强大的机器学习技术奠定基

础的神经网络框架”，这标志着物理启发的神经网络

模型和深度学习获得了学术上的最高认可，AI 研究

路线进一步收敛到以物理主义为基础的 ANN 研究，

成为当今 AI 研究的主流。

2024 年 诺 贝 尔 化 学 奖 一 半 授 予 大 卫・贝 克

（David Baker），表彰其在计算蛋白质设计方面的贡

献；另一半奖金由德米斯・哈萨比斯（Demis Hass⁃
abis）和约翰・江珀（John M.  Jumper）共同获得，表

彰其在蛋白质结构预测方面的突破性成就。其获奖

理由是开发 AI 模型解决了 50 年科学难题，即从氨基

酸序列预测蛋白质复杂三维结构，体现了计算方法

与机器学习在结构生物学中的关键作用，AI 推开了

认知的大门，拓展人类探索分子生物尺度的边界，率

先进入“生物 AI”，也标志着开启了 AI for sciences
时代。

3　当今ANN前沿与下一代ANN发展

方向的探索（21世纪20年代—中叶）

3. 1　AI发展方向和路线的争论和分歧

4G-ANN 是 基 于 规 模 扩 展 缩 放 定 律（scaling 
laws）的大语言模型及其结构。尽管其通过了对话

式图灵测试，但仍属于“黑箱”测试，缺乏可解释性，

局限于离身大脑智能的涌现，而具身机器人还缺少

大脑神经网络的支撑，只能按预设程序完成规定动

作，因此 ANN 在离身智能和具身智能之间出现了巨

大鸿沟。根本原因在于，大模型既缺乏对现实世界

物理规律的理解，又呈现出锯齿型智能涌现这两个

重大局限。围绕下一代神经网络的发展方向和路

线，也因此出现了很多争论和分歧。分歧大体分为

两派：一派主张继续“数据拟合”、“大力出奇迹”，认

为基于规模扩展定律的大模型仍有巨大发展空间，

继续增加模型参数和算力是通往通用智能的道路；

另一派则主张“结构重组”和“认知重构”，探索新一

代类脑 ANN 模型和架构，让 ANN 走进现实世界，按

物理定律提取现实世界事物背后的因果，追求极致

的时间与能量效率。工程上，后者首先瞄准具身智

能 机 器 人 技 术 的 突 破 ，代 表 方 向 有 世 界 模 型
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（LeCun）、空间智能（李飞飞）和认知物理学（李德

毅）等。以下各节将分析、比较并评述当前至 21 世

纪中叶下一代 ANN 的研究前沿与走向。

3. 2　物理——信息融合的 ANN — 4G-ANN 的物理

信息增强版

如前述，霍斯菲尔德提出的 Hopfield 神经网络

模型为 ANN 注入了物理理论根基。近年，“物理 AI”
（physical AI）开始流行，主要有两个研究方向：

1）实体物理 AI，即具身智能机器方向。物理人

工智能（physical AI，PAI）是创建能够执行智能生物

体相关任务的实体系统，常见于机器人、自动驾驶等

场景，强调机体、控制、形态、感知和动作的协同进

化。最早由 Miriyev 和 Kovač（2020）提出，并首次正

式定义了 PAI 这一新兴研究方向，为解决数字“大

脑”与物理“身体”协同脱节、导致机器人等实体系统

难以灵活适配复杂多变物理环境并完成高精度交互

任务的瓶颈，提供了新的理论框架与研究范式。产

业界则由英伟达推动“物理 AI”，2025 年 1 月 CES 展

会上，英伟达 CEO 黄仁勋提出，其定位是让 AI 从数

字空间走向物理世界，使自主系统能够感知、理解、

推理并执行物理世界中的复杂任务。

2）物理信息 AI，即科学计算方向。物理信息 AI
的 ANN 核 心 是 物 理 信 息 神 经 网（physics-informed 
neural network，PINN）。该方向最早由 Raissi、Perdi⁃
karis、Karniadakis 在 2017 至 2019 年间系统性提出并

命名（Raissi 等，2019）。2017—2025 年，PINN 技术经

历 了 快 速 发 展 。 尤 其 在 2024—2025 年 ，出 现 了

PirateNets 架构、自适应权重平衡方法以及大规模工

业应用案例等多项重要技术突破，这些进展显著提

升了 PINN 的性能和实用性。PINN 由此成为科学机

器学习（scientific machine learning ，SciML）中“数据

驱动 + 物理约束”范式的代表性方法之一。作为

SciML 领域的重要突破，它代表了深度学习与传统

计算物理相结合的前沿方向，也常被视为 AI for sci⁃
ence 的核心技术支柱，是 4G-ANN 的物理增强版。

3. 3　动态可变的时间常数机制 — ANN基础架构

的创新

在 RNN 中，时间常数（time constant）不是动态可

变的，而是由权重和激活函数固定决定的。2020 年

首 次 提 出 液 态 神 经 网 络（liquid neural networks，

LNN）（Hasani 等，2021），其核心创新在于动态可变

的 时 间 常 数 机 制 液 态 时 间 常 数 网 络（liquid time-

constant network，LTC），使模型能够自适应调节神经

状态更新速率，高效处理复杂时序数据。LTC 是液

态神经网络（LNN）的核心基础架构，本质上是用常

微分方程（ordinary differential equation ，ODE）建模

神经元动态，以自适应时间常数解决 RNN 梯度消失

问题，并与拉格朗日/哈密顿力学的数学框架高度契

合，奠定了 LNN 连续时间学习的基础。它是一种受

生物神经系统启发的连续时间循环神经网络模型。

受线虫神经回路启发，研究又提出了神经回路策略

（neural circuit policy，NCP）架构，将 LTC 与层次化神

经元结构结合，实现高可解释、低参数量，并用 19 个

神经元完成自动驾驶安全关键任务控制的科学验证

（Lechner 等，2020）。这标志着生命科学与物理科学

研究范式的深度融合，也表明 AI 从数据拟合迈向自

主发现科学理论的“生物 AI”具有可行性。

3. 4　世界模型和联合嵌入预测架构 — 面向 5G-

ANN的模型与架构设计

针对离身智能的生成式 AI 路线的局限，例如像

素级细节生成易拟合噪声、容易模糊且难以学到因

果，LeCun（2022）提出回到世界模型（world models）
（鲍泓 等， 2025）来看人的认知。其核心目标是让

AI 具备“类人认知”能力，即理解外部世界的动态规

律，并预测未来情景，实现“感知—预测—决策”的闭

环，打破当前 AI（如大语言模型）“懂符号、不懂物理

世界”的认知瓶颈。世界模型不重细节，而是学习抽

象因果结构（如物理规则、物体关系、运动趋势），以

完成现实世界中的复杂任务；其特点是高效、低算力

和强泛化，适配具身智能与机器人。其核心理念认

为，智能本质上是“预测行动后果 + 规划”，AI 需要

拥有内部世界模拟器，像人类婴儿一样通过感知与

互动学习世界规律。

为实现世界模型，LeCun 团队采用联合嵌入预

测架构（joint embedding predictive architecture，JEPA）

（Assran 等 ，2023），核 心 采 用 的 是 视 觉 Transformer
（vision Transformer，ViT）模型作为编码器主干网络。

核心组件与网络：上下文编码器 / 目标编码器：用于

提取图像 / 视频的抽象表示；预测器：轻量级 Trans⁃
former，用于在表示空间做预测。通用场景：也可兼

容 CNN（如 LeNet、ResNet），但主力是时空基础版 
ViT（V-JEPA），其他有图像基础版（I-JEPA）、认知进

阶版（H-JEPA）等。

JEPA 是通用自监督学习元架构，不是单一网
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络。其底层逻辑是：1）拒绝像素级生成，专注抽象世

界表征学习；2）自监督为主，数据效率远超监督/生
成式范式；3）建模物理世界的因果与时空规律，而非

统计拟合；4）Transformer 为基座，兼容多模态下游

任务。

JEPA 最大的技术挑战是表征崩溃：一是网络将

所有输入映射到几乎相同的嵌入向量，丢失所有语

义区分能力；二是嵌入被压缩到低维子空间，无法充

分表达输入数据的复杂度。当前解决方案需根据具

体应用场景，用针对性启发式方法（如调整掩码比

例、优化 EMA 速率、引入对比损失），但缺乏系统性

理论指导。另外，改变架构的方法，如 Meta 与纽约

大学团队提出的“原生多模态 MoE 架构”是解决表

征崩溃问题的尝试，该架构混合训练纯文本、图文

对、原始视频和动作视频，搭配高维视觉表征，适配

稀疏架构不崩塌。

3. 5　认知螺旋模型与智痕元胞网络 — “认知AI”
的理论与底层架构

在认知物理学理论中提出了认知机器的经验、

推理、创造以及发现构成的“认知螺旋”模型，相应有

4 种认知模式，用这 4 个相对独立的认知模式完成认

知的形式化，建立“认知螺旋模型”，实现物理空间和

认知空间的映射和转化，提出面向 5G-ANN（认知神

经网络）的架构，实现在认知层面的真正融合。

智 痕 元 胞 网 络（smart trace cellular network， 
STCN）（李德毅 等，2024c）是一种用于模拟人脑记忆

与认知机制的思维软构体，是认知机器体系架构的

核心组成部分，旨在解决传统计算机“孤立计算、忽

视记忆”和“孤立思维、忽视具身”的局限性。智痕元

胞是神经元细胞的镜像或指代。本质是模拟神经元

细胞在记忆形成过程中留下的印迹、痕迹和残迹，智

痕可深可浅，连接有强有弱，体现神经元和突触的可

塑性。功能是作为记忆的基本单元，承载特定的概

念、经验或知识片段。智痕元胞网络是由大量智痕

元胞通过动态连接形成的复杂网络结构，记忆智能

是其整体具象，而非单个元胞的功能体现。特性是

随着知识增长不断演化，具有二次扩张和持久重塑

能力，形成多元认知基础。定位是认知机器中记忆

系统的核心实现方式，连接感知、交互与计算部件。

智痕元胞网络特性与结构有以下核心特征：

1）复杂网络属性：具有小世界特征和无标度特性，连

接度服从幂律分布；2）拓扑结构：包含重要路由节

点、平凡路由节点、边缘节点和骑墙节点 （连接多个

集群），呈现抱团特征、层次结构、自相似性和长尾分

布；3）动态重构：通过学习不断微重构，修剪权重、改

变连接，实现记忆调整与控制；4）记忆表达：用不同

侧面、不同尺度上的整体拓扑状态表达记忆，提取方

式为再认知和回忆；5）激活机制：长期记忆中多数元

胞休眠，通过注意力（当前待解决问题） 激活局部网

络，带有不确定性。

STCN 具有低数据依赖、可解释认知、动态结构

演化、类脑记忆与自主推理等特征，突破了传统静态

网络的局限，更接近人类认知模式，符合 5G-ANN 的

核心特征，为类脑认知智能提供了重要理论与基础

架构支撑。

3. 6　具身认知物理神经网（E-CoPNN）— 面向 5G-

ANN的轻量化架构

作者团队在“驾驶脑认知技术与平台”等基金项

目支持下，经过多年的研究和实践，提出了一种具身

认知物理神经网络（E-CoPNN）架构，依据大脑神经、

小脑神经和身体周围神经的具身协同机制，数据与

认知先验（语义概念）双驱动，增加人类概念注意力

机制、选择性机制、快慢双系统以及内插和外推相结

合，提高模型的可解释性、泛化性、自纠错、持续学习

和精准推理能力，拓扑结构可自适应动态组织，按类

脑认知规律设计的多层嵌套式学习，改进提高连续

学习、持续学习和强化学习，提高学习和推理的效

率，是一种面向 5G-ANN 的认知神经网络的紧凑型

架构设计，如图 3 所示。

图 3 中，3 层嵌套循环反馈反映类脑具身认知过

程，是遍及具身分布式神经系统，其中各功能区和作

用是：大脑思维机制：借助云大脑通过“蒸馏 + 剪
枝”，实现模型的极致轻量化与高性能平衡进行；小

脑协调机制：神经网关和路由 + 注意力的负载均衡

器；脊髓神经用套接（socket）机制：实现核心交换机

与骨干通路的双工连接，如快慢系统的切换。周围

神经的感觉机制：选择性机制 + I/O 滤波器，实现多

模态、稀疏多任务自适应变换。

1）数据形态与流程。数据场中的数据形态主要

分为两种：欧氏数据和非欧数据，欧氏数据包括图像

像素、特征图和坐标点等，其特点是规则、对称、均

匀、平移不变，但人类视觉对纯欧氏空间的像素和坐

标变化不敏感；非欧数据包括结构、关系、拓扑、语义

关联以及目标间依赖，其特点是物体的形状和它们
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之间的关系（如车—行人—信号灯/标识牌）、场景拓

扑结构（如人体和物体的骨架结构）、交互以及依赖，

就是说人类视觉对非欧数据在语义层级、注意力上

依存。需要用 socket 机制，实现语义级的双向交互。

数据流全程闭环：数据输入→渠道适配→网关校验

→决策规划→动作执行→结果返回→记忆持久化，

实现稳定、可靠和可追溯的自动化执行。

2）选择性机制。选择性机制是注意力的 “过滤

器”；Transformer 架构中的多头注意力依靠全局数据

的并行运算机制让大算力出涌现，但能效比极低，而

人脑神经的选择性机制是进化形成的“筛选 + 抑制”

机制，即筛选要关注的信息 ，抑制无关信息，选择性

机制 + 瞬时记忆提高了对敏感信息的反应精准性和

速度，也节省神经网的能耗。因此，在具身认知轻量

化的网络中，选择性机制是神经网络高能效运行的

保障机制。本架构中神经回路中承担选择性机制的

是滤波器、智能路由、网关和交换机，在系统内部和

外部交互和反馈的数据和指令须经过滤波、路由和

网关，保证安全与状态一致。

3）人类概念注意力机制。属于层次注意力，数

据的层次分为像素、词元和概念 3 层。例如交通场

景中，交通警示标识、行人横穿等危险状况，人类驾

驶员只关注概念层的语义信息。在类人识别非欧数

据方法上用单样本（one-shot）视觉概念学习，人类可

从 1 个示例标识学会新概念并泛化，而传统 ML/DL 

需数千 / 数万样本，可采用类人概念注意力机制和

贝叶斯程序学习（Bayesian program learning，BPL），

在给定少量示例时，用贝叶斯后验推断找到最可能

解释观测数据的程序（即概念）（Lake 等，2015），类

人的层级认知先验：内置跨字符 / 跨字母表的通用

先验（如标识和行人中笔画和动作顺序、空间关系），

实现知识迁移。例如，在自动驾驶领域（Zheng 等，

2021），可以从 “眼动 + 注意力”升级成“人类注意

力 = 非欧结构感知 → 用图神经网（GNN）/ 图结构

建模”，以此实现类人自动驾驶。

4）可交互。多层嵌套学习，最里层（动作）有具

身行为的动力学反馈回路：周围神经—本体感觉，用

ODE /PDE、强化学习约束；中间层（决策）有人类视

听觉注意力的反馈回路，实现大脑、小脑神经高级认

知“感知—思维—行动”慢系统过程（用连续时间递

归 LTC 机制），工作记忆 + 推理 + 知识蒸馏；最外层

（感知）有传感器的感知环境的大循环反馈回路：其

中有瞬时记忆 + 快速推理小循环双向通道，用事件

驱动 LIF 机制配合类脑芯片实现脊髓神经系统的快

速反应通路，以提高实时性， 实现危险场景的“感

知—行动”的快速处理，称为快系统。使机器可在认

知空间内部和与物理空间外部进行交互。

5）自成长。3 种记忆类型：有瞬时记忆、工作记

忆和长期记忆的转换，有感知和决策层的双推理，有

搜索相关事实和知识的引擎，有行为的决策，更有对

图 3　具身认知物理神经网 E-CoPNN 架构

Fig. 3　Architecture of the embodied cognitive physical neural network E-CoPNN
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记忆的修改和对记忆的快速提取，通过纠正错误的

负反馈回路对齐使命目标，使机器不断积累知识能

够自成长。

6）会学习。采用连续学习、持续学习、强化学习

和渐进式学习机制，解决目前连续学习中瞬时记忆

阶段推理缺失的增量更新问题（Parisi 等，2019）、持

续学习中的“灾难性遗忘”问题（French，1999），以及

强化学习中传统算法“泛化能力差”等局限，实现深

度神经网络与强化学习的有效融合，验证深度强化

学习在复杂任务中实现人类级控制的可行性（Mnih
等，2015），并已在自动驾驶中得到应用（潘峰和鲍

泓 ，2021），用 洋 葱 模 型 的 认 知 核 结 构（鲍 泓 等 ， 
2025）模拟幼儿成长过程的渐进式学习， 渐进式学

习模拟人类认知发育的循序渐进特性，是实现类人

智能的重要路径。

7）自纠错。E-CoPNN 用 3 层嵌套学习和动态局

部反向传播（Local BP）架构，区别于传统“训练—部

署”分离和全局反向传播传播（Global BP）的静态模

式，解决传统 ANN 架构中误差累计、性能差和“灾难

性遗忘”的瓶颈问题。这是一种嵌套递归自我纠错

与改进机制，Xia 等人（2017）提出双阶段递归修正架

构，为 ANN 递归自我纠错的可行性提供了可落地的

技术范式。本文核心是通过多层递归反馈循环，让

网络自主检测各层输出误差、定位错误根源，并动态

调整自身参数（权重、结构等），实现性能的持续

优化。

E-CoPNN 具有动态拓扑（3 层嵌套、两套系统）、

记忆认知（3 种记忆类型）、神经符号融合（欧氏与非

欧数据融合，词元与概念结合）、跨形态基础模型（离

身与具身结合，自动驾驶与具身智能统一）等特征，具

有自适应结构、小样本泛化、可解释、低功耗和具身

认知等 5G-ANN 典型特征。该架构支持具身认知一

元理论下的跨离身和具身的基础模型，已有研究团

队进行了量化验证，如郝孝帅（HAO X S，etal. 2025）
及其团队研发的跨具身视觉语言基础模型 MiMo-

Embodied 是首个统一具身与自动驾驶的开源模型，

有三个模块：ViT 视觉编码器 + MLP 投影器 + 7B 大

语言模型。输入：支持单图、多图、视频；输出：感

知→推理→规划→执行全链路。用一套模型、一套

权重，并融入大语言模型， 在自动驾驶 12 项基准与

具身智能 17 项基准两类场景均达到 SOTA，验证统

一模型的双向正向迁移能力，并完全开源。与 E-

CoPNN 设计思想一致，实现跨具身基座模型的自动

驾驶与机器人统一表征。推动 5G-ANN 从数据拟合

走向结构重构与具身认知一体化。

4　展望与总结（21世纪20—50年代）

4. 1　展望

21 世纪 20—50 年代是人类认知组计划/提出的

分阶段实施路线图的第 3 阶段（2020—2050 年），这

一时期也将是 4G-ANN 向 5G-ANN 过渡发展的阶段。

此阶段的 ANN 发展主要体现在以下几个领域。

1）20 世纪具身智能与离身智能相互独立的研

究范式跃迁到 21 世纪的具身认知基础层面与高阶

层面统一研究范式。离身与具身互补发展，离身智

能领域要补“身体”，具身智能领域要补“大脑”，充分

发展“小脑”和“脊髓”神经的调控功能。脑成像、脑

机接口技术的突破，支撑对大脑、小脑和身体神经系

统的协同机理和统一机制的研究和应用；全脑介观

神经联接图谱国际大科学计划到 21 世纪中叶，分

3 阶段在细胞类型分辨率层面系统绘制跨物种（果

蝇、小鼠、灵长类动物）介观神经连接图谱，继果蝇全

脑连接组图谱测绘完成，最近一项以小鼠、猕猴等模

式生物的视觉皮层生理数据为验证，提出的视觉皮

层的紧凑型深度神经网络模型（Cowley 等，2026）研

究，揭示视觉皮层“高效信息处理”的核心机制，推翻

传统观念，证明极小、可解释的模型同样能达到极高

精度，验证了“结构即智能”的生物学机制，打破“唯

大模型论”，为类脑智能及认知神经网络（5G-ANN）

的紧凑型架构设计提供重要参考，其理论意义是重

塑了认知与框架， 也为进一步揭示具身全脑高级功

能的神经机制提供了数据基础，骆清铭指出：构建人

脑图谱的终极目标在于揭示其宏大而精密的网络结

构与工作原理。

2）网络底层逻辑的数学基础不断拓展。近期研

究表明，大脑几何学以微分拓扑、高维统计几何与流

形学习为数学基础，揭示了生物智能依赖结构编码

而非数据拟合的核心机制（Wakhloo 等，2026）。这

一理论为理解智能的泛化、鲁棒性与高效表征提供

了底层范式，为新一代“结构即智能”的结构重构研

究奠定了关键的数学支撑。

3）不同粒度和尺度的网络结合优势互补，ANN
感知和处理数据的粒度从像素级、词元级到概念级。
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神经网络尺度上，微观尺度：结合量子神经网、分子

生物神经网等优势，使计算能力更高；介观尺度：类

脑科学和全脑介观神经联接图谱研究为探索智能本

质提供了新路径，对推动新一代人工智能、新型计算

架构与脑机接口技术发展具有重要理论价值与应用

前景；宏观尺度：认知为导向聚合“物理—生物—信

息—认知”四大科技，实现对认知本质的研究的目

标。到 21 世纪中叶（2050 年前后），通过四大技术

聚合，信息 AI、物理 AI 和生物 AI 融合向结构重构的

认知 AI 模式跃迁，实现人类身体、认知、感官、社交

与创造能力的全面增强，使人类摆脱生理与智能的

自然限制，进入能力自主提升、社会高效协同以及生

命质量极大改善的文明新阶段。实现 21 世纪科技

愿景、延展人类认知能力，迎接新的认知的革命。

4. 2　结语

在具身知觉一元论的视野下，具身智能与离身

智能并非相互对立的两种范式，而是同一智能结构

的基础层面与高阶层面。具身知觉一元论不仅完成

了对传统身心二元论哲学的超越，也为 21 世纪认知

科学和人工智能的具身转向奠定了坚实的哲学基

础；基础理论实现了从 20 世纪生物物理学到 21 世纪

认知物理学的跃进，具身认知神经网络将填补 ANN
发展中离身智能与具身智能之间的鸿沟，推动研究

范式从数据拟合转向结构重构，为 5G-ANN、脑科

学、通用 AI 等领域提供全新的研究范式，并支撑 4G-

ANN 向 5G-ANN 的跃迁。

人工智能与其他领域一样，也是有认知边界的，

人工智能的边界是科学约束与哲学差异的叠加：科

学上受数学、物理、生物、计算、数据与工程的硬核限

制；哲学上无法跨越意识与主体性、具身性与意义、

创造与伦理、认知与元认知的鸿沟。认清这些边界，

能避免人工智能 “万能论”、“威胁论”等，更理性地

发展与应用人工智能，让技术服务于人类价值与

福祉。

致谢：本文的形成与撰写受益于与李德毅院士

及认知物理学研究团队成员多年来的研讨和交流，
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