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第 1 章

你并不了解GPT

全章概览

 y GPT 模型通过预训练，在大规模文本数据集上学习语言模式。

 y 涉及文字、数字、图片、音频、视频的任务都是 GPT 技术的涉猎范围。

 y GPT 技术通过理解和生成语言，来辅助人类处理复杂工作。

 y 硅基生命已悄然降临地球，碳基不再是唯一的主角。

OpenAI 是一家位于美国旧金山的人工智能研究公司（如图 1-1 所示），现由营利性公司

OpenAI LP 及非营利性母公司 OpenAI Inc 组成。其核心宗旨是“创建造福全人类的安全通用人

工智能（AGI）”，使命是建立安全有益的 AGI，确保通用人工智能造福全人类。OpenAI 以大模

型为核心开创了 AI 领域的新一轮创新范式，成为引领通用 AI 领军企业。

图 1-1

OpenAI 最早为非营利组织，于 2015 年年底由包括萨姆·奥尔特曼（Sam Altman）、彼

得·泰尔（Peter Thiel）、里德·霍夫曼（Reid Hoffman）和埃隆·马斯克（Elon Musk）等创

办。2016 年，OpenAI 发布首个产品，即一款开源强化学习工具包——OpenAI Gym 和 Universe。
随着 2018 年埃隆·马斯克的退出及大模型对资金超乎预期的需求，2019 年 3 月，OpenAI 从非营

利性转变为“封顶”的营利性。同年 7 月，微软与 OpenAI 合作，注资 10 亿美元，共同研发新的

Azure AI 超算技术。2021 年，设立初创企业基金，拟投资 1 亿美元支持 AI 初创公司。2022 年 11
月，OpenAI 全新聊天机器人模型 ChatGPT 问世，给 AIGC 的应用带来了更多的希望，产品上线仅

5 天用户数量突破 100 万。2024 年 2 月，文生视频大模型 Sora 问世，在全球内容创作行业卷起新

的风暴，成为人工智能发展进程中的“里程碑”，使 OpenAI 估值不到 10 个月增加近两倍，或达

800 亿美元。

2023 年，公司收入突破 16 亿美元。微软是最大的投资者，拥有 OpenAI 49% 的股份。

OpenAI 跻身全球 TOP50 网站，位列福布斯 2023 云计算 100 强榜单榜首，以企业估值 7100 亿元

列 2024 年胡润全球独角兽榜第 3。
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1.1  GPT的起源与发展

2015 年 12 月 11 日，OpenAI 由埃隆·马斯克、美国创业孵化器 Y Combinator 总裁萨姆·阿

尔特曼、全球在线支付平台 PayPal 联合创始人彼得·蒂尔等硅谷科技大亨创立。

OpenAI 最早作为非营利组织。埃隆·马斯克（Elon Musk）与其他硅谷科技大亨进行连续对

话后，决定共同创建 OpenAI，希望能够预防人工智能的灾难性影响，推动人工智能发挥积极作

用。特斯拉电动汽车公司与美国太空技术探索公司 SpaceX 创始人埃隆·马斯克、Y Combinator
总裁萨姆·阿尔特曼（Sam Altman）、天使投资人彼得·蒂尔（Peter Thiel）及其他硅谷巨头

2015 年 12 月承诺向 OpenAI 注资 10 亿美元。

2016 年 4 月 27 日，发布首款产品 OpenAI Gym Beta。同年 6 月 21 日，OpenAI 宣布了其主

要目标，包括制造“通用”机器人和使用自然语言的聊天机器人。OpenAI 研发主管伊利娅·苏特

斯科娃（Ilya Sutskever）、OpenAI CTO 格雷格·布劳克曼（Greg Brockman）硅谷知名创业加速

器 Y Combinator 总裁萨姆·奥尔特曼（Sam Altman）及连续创业家埃隆·马斯克（Elon Musk）
等人联合发表博文称：“我们正致力于利用物理机器人（现有而非 OpenAI 开发）完成基本家

务。”同年 12 月 5 日，发布 Universe。
2017 年，“情绪神经元”和 OpenAIFive 项目的突破，使得 OpenAI 开始关注大型语言模型

（LLM）和参数规模，实现 AGI 的信念增强。同年 7 月 20 日，发布 Proximal Policy Optimization
算法。

ChatGPT（如图 1-2 所示）的开发背景植根于人工智能技术的快速发展和日益增长的市场

需求。随着机器学习和深度学习技术的突破，创建一个能够理解和生成自然语言的 AI 模型成为

可能。OpenAI 作为推动这一技术进步的先驱之一，致力于开发能够处理复杂语言任务的先进模

型。ChatGPT 的诞生是 OpenAI 在人工智能领域研究和开发工作的一部分，它不仅代表了技术上

的创新，也体现了对人工智能伦理和安全性的深思熟虑。OpenAI 在设计 ChatGPT 时，特别强调

了模型的开放性和可扩展性，鼓励开发者和研究人员在此基础上进行创新，探索人工智能在不同

领域的应用潜力。同时，ChatGPT 的开发也考虑了社会影响，旨在通过技术提升教育质量、工作

效率和沟通方式，为社会带来积极的变化。

图 1-2
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1.1.1  从早期模型到GPT的进化

1. 前世今生

让我们从 AI 的起源串起 ChatGPT 的发展轨迹，建立宏观的概念认知，如图 1-3 所示。

图 1-3

1）图灵测试

图灵测试（Turing Test）是由英国数学家、逻辑学家、计算机科学的先驱艾伦·图灵（Alan 
Turing）在 1950 年提出的一种思想实验，如图 1-4 所示，旨在判断机器是否能够展现出与人类

不可区分的智能行为。这个测试涉及 3 个参与者：一名人类评判员、一台机器和另一个人类。评

判员通过打字的方式与两个参与者交流，但无法直接看到他们。对话的方式可以是文字游戏、回

答问题或者任何形式的交流。如果评判员无法一致地区分出哪个是人类参与者，哪个是机器参与

者，那么机器就可以说通过了图灵测试，表明它能够展现出与人类相似的智能水平。

图 1-4

图灵测试的核心在于机器的表现是否能够让人类评判员无法仅凭交流内容来判断其是否为

人类。这个测试并不关注机器的思维方式或是否具有真正的理解力，而是关注机器的行为是否足

够类似于一个有智能的人类。图灵测试是人工智能领域一个著名的概念，它启发了后来对人工智

能智能程度的许多讨论和测试。然而，它也有其局限性，因为智能的定义和评判标准是非常主观

的，而且图灵测试并不能完全衡量机器在特定领域的能力或应用智能。



4

大模型与提示词：构建AI 时代高效工作流

一名测试者写下自己的问题，随后将问题以纯文本的形式（如计算机屏幕和键盘）发送

给另一个房间中的一个人与一台机器。测试者根据他们的回答来判断哪个是真人，哪个是机

器。所有参与测试的人或机器都会被分开。这个测试旨在探究机器能否模拟出与人类相似或无

法区分的智能。

现在的图灵测试时长通常为 5 分钟，如果计算机能回答由人类测试者提出的一系列问

题，且其超过 30% 的回答让测试者误认为是人类所答，则计算机通过测试。

2）第一台聊天机器人

1966 年，麻省理工学院（Massachusetts Institute of Technology，MIT）开发了世界上第一

台聊天机器人——Eliza。Eliza 采用了一种非常基础的自然语言处理模式，它通过分析文本中的

关键词来匹配到预设的场景和规则。可以将 Eliza 的底层逻辑理解为一系列“如果 ... 那么 ... 否
则 ...”（if...else...）的语句，根据用户的输入返回相应的输出。这背后大约有 200 条固定的匹配

规则在起作用。

Eliza 的设计非常原始，它只能理解一些非常简单的英语句子，并根据预设的规则生成回

答，如图 1-5 所示。例如，如果用户输入“你叫什么名字？”，Eliza 会根据其内部的规则回答

“我叫 Eliza”。这种简单的模式虽然不能理解语言的深层含义，但它标志着人工智能领域的一个

重要里程碑，因为它是第一个能够模拟人类对话的程序。

图 1-5

Eliza 的工作原理可以简化为以下 4 个步骤。

（1）输入处理：Eliza 接收用户的输入，将其分解为单词和短语。

（2）关键词匹配：Eliza 在输入中寻找预设的关键词，如“你叫什么名字？”中的“你”和

“名字”。

（3）规则应用：一旦找到关键词，Eliza 就会应用与该关键词关联的规则，生成相应的

回答。

（4）输出生成：Eliza 根据匹配的规则生成回答，并将其返回给用户。

尽管 Eliza 的功能有限，但它展示了人工智能在模拟人类对话方面的潜力，为后来的自然语
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言处理和聊天机器人的发展奠定了基础。随着时间的推移，人工智能技术不断进步，聊天机器人

变得更加复杂和智能，能够理解更复杂的语言和上下文，提供更自然和个性化的交互体验。

“伊莉莎”不仅听懂了姑娘的讲话内容，而且很有同情心，像知心朋友一样给人以安慰。

这个程序发表后，许多心理学家和医生都想请它为人进行心理治疗，一些病人在与它谈话后，

对它的信任甚至超过了人类医生。这种状况令程序编制者和人工智能专家们深感忧虑： 一台

机器居然让一些受过良好教育的人和它进行长时间的亲密交谈，而机器其实完全不理解人的喜

怒哀乐。

“伊莉莎”在计算机上与一位姑娘的谈话摘要如下。

姑娘： 男人们全都一样。

伊莉莎： 在哪些方面？

姑娘： 他们总找借口躲避我们。

伊莉莎： 你能举个例子吗？

姑娘： 好吧，我的男朋友要我到你这里来。

伊莉莎： 哦，你的男朋友要你到我这里来。

姑娘： 他说我很烦闷。

伊莉莎： 你很烦闷，这使我很难过……

3）语言模型（Language Model，LM）

语言学习的能力其实在计算机科学刚起步的时候就有了。随着时间的推移，语言模型经历了

几个重要的发展阶段：首先是专家规则模型，大约在 20 世纪 80 年代；然后是统计语言模型，这

阶段持续到 2000 年；现在是神经网络语言模型，这阶段从 2000 年开始一直到现在。

（1）专家语法规则模型。在计算机的早期阶段，人们试图通过编写规则来处理自然语言。但

自然语言的多样性、口语化、随时间的变化及人类强大的纠错能力，使得这些规则变得越来越复

杂，难以持续。

（2）统计语言模型。统计语言模型用一种更简单的方法，加上大量的数据，取得了不错的效

果。它通过建模句子的概率分布来判断，概率高的句子比概率低的句子更合理。实现时，模型会

根据给定的上文来预测下一个词。如果预测的词与下一个词一致，那么上文加上这个词的概率就

会比上文加上其他词的概率更大，这样上文加这个词就更合理。

（3）神经网络语言模型。神经网络语言模型在统计语言模型的基础上，通过层层叠加网络和

提取特征，能够表示词法、相似性、语法、语义和语用等多方面的特征。

4）N-gram 模型

字符串的概率受限于字符串组合的可能性，学习较长的上下文会变得困难。N-gram 模型是

一种基于统计的语言模型，如图 1-6 所示，通过连续的 n 个项目（如词或字符）来预测文本中的

概率分布。虽然 N-gram 模型能捕捉局部序列依赖性，但它受限于所谓的“维度灾难”，即随着 n
值的增加，模型所需的数据量呈指数级增长。此外，N-gram 模型难以捕捉长距离依赖，因为它

们通常只能依赖于紧邻的 n-1 个项目。

图 1-6
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5）RNN 思想

将序列的上文状态传给当前表示，增加上下文长度，但信息传递同样有遗忘问题。

循环神经网络（RNN）通过引入循环结构来处理序列数据（如图 1-7 所示），允许网络的隐

藏状态在时间步之间传递信息。这种结构使得 RNN 能够理论上捕捉无限长度的上下文信息。然

而，在实际应用中，RNN 常常面临梯度消失或梯度爆炸的问题，这限制了它们学习长序列依赖

的能力。

图 1-7

6）Transformer 模型

打破上下文长度的限制，具备长上下文的建模能力。Transformer 模型通过自注意力机制

（Self-Attention）解决了 RNN 的这些问题。自注意力机制允许模型在每个时间步同时考虑序列

中的所有项目，从而有效地捕捉长距离依赖。Transformer 模型的结构简单、并行化能力强，自

2017 年提出以来，已成为 NLP 领域的主流模型之一。

注意：各种 Transformer 网络变体自 2017 年以来层出不穷，但最终被大模型采用的基本结构

仍然是最初版本。

Self-Attention 结构（如图 1-8 所示）允许模型学习任意上下文中的词汇关系，只要语料充

足、参数量够大，就可以建立完善的上下文关系，为 Scale Law（规模效应——大力出奇迹）打

下了理论基础。

Scale Law 描述了在机器学习和人工智能中模型的性能往往随着模型规模（如参数数量）的

增加而提升。在 Transformer 模型中，通过增加模型的大小和训练数据的量，可以显著提高模型

的性能。这一现象在大型语言模型（如 GPT 系列）中得到了充分体现。

图 1-8

自注意力机制是 Transformer 模型的核心，它允许模型在生成输出时考虑整个输入序列，而不

是仅依赖于局部上下文。这种机制使得模型能够更好地理解语言的复杂性和上下文的细微差别。
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GPT（生成式预训练 Transformer）模型是一种基于 Transformer 的预训练语言模型，它通过

预测下一个词的方式来预训练语言模型。GPT 模型通过不断增加层数和参数量，展示了 Scale up
的威力，即随着模型规模的增加，其在多种语言任务上的性能得到了显著提升。

让我们用一个学校的故事来比喻这些人工智能的知识点。

图灵测试

想象一下，学校里举行了一场特殊的比赛，叫作“猜猜我是谁”。在这个比赛中，学生需

要通过对话来判断屏幕另一端是真人还是机器人。如果机器人的回答让人们很难判断它不是真

人，那么它就通过了“图灵测试”。这个测试是由计算机科学之父艾伦·图灵提出的，用来判

断机器是否具有智能。

第一台聊天机器人

现在，想象学校里有一个非常聪明的机器人，叫作 ELIZA。她是第一个能够和学生通过

打字聊天的机器人。ELIZA就像一个非常严格的图书管理员，她能够根据学生输入的问题，

使用一些固定的规则来回答，让对话进行下去。

语言模型

语言模型可以比作学校的图书馆，它包含了大量的书籍和资料，能够预测学生接下来可

能会说些什么。例如，当一个学生说“我今天……”，图书馆就能猜到他可能要谈论的是天

气、学校的事情或者他的心情。

N-gram 模型

N-gram 是语言模型中的一个小工具，它就像把单词串成项链的珠子。例如，当我们说

“我喜欢吃苹果”时，N-gram 会把它分成“我 / 喜欢 / 吃 / 苹果”这样的一个个珠子，这样计

算机就能更好地理解我们的句子。

RNN 思想

RNN 即循环神经网络，可以想象成一个记忆力很好的学生。他能够记住之前听到的内

容，并用这些信息来帮助理解现在和将来的对话。就像在故事接龙游戏中，他不仅能记住前面

同学讲了什么，还能接着讲出合理的下一集。

Transformer 模型

Transformer 是学校里新来的一位老师，他有一种特殊的能力：能够同时听多名学生说

话，并理解他们在说什么。这就像是在一个大课堂上，老师能够同时关注所有学生的问题，并

给出恰当的回答，而不需要一个接一个地听。

通过这个故事，我们可以看到人工智能是如何一步步发展起来的，从简单的规则和记

忆，到能够理解和预测复杂的语言模式。这些技术就像学校里的老师、学生和图书管理员一

样，他们各自有着独特的技能，共同帮助我们更好地理解和使用语言。

2. ChatGPT 的背景和进化过程

OpenAI 和 Google 在人工智能领域展开了激烈的竞争，其中 GPT 和 BERT 是两种不同的技

术路线，如图 1-9 所示。GPT 和 BERT 都是基于 Encoder 结构的技术，它们让文本中的每个词或

token 都能相互关联，从而适应多种任务，特别是在数据和参数较少的情况下，它们在领域任务
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上表现出色。GPT 专注于提升文本生成能力，它的预训练任务是预测下一个词。

图 1-9

ChatGPT 是 OpenAI 推出的产品（如表 1-1 所示），目标是推动自然语言处理技术的发展，

提供一种能自然、流畅地和人类交流的 AI 模型。它模仿人类的语言模式，改善人机交互体验，

让机器更好地理解并响应用户需求。ChatGPT 团队希望这个技术能精准回答各种查询，无论是日

常对话还是专业咨询，都能提供有帮助、准确的信息。此外，ChatGPT 还支持多语言，并适用于

教育、客户服务、虚拟助手等多种场景，期望成为提升人类生活和工作效率的重要工具。

表 1-1

版本名称 发布时间 提供服务 主要功能

GPT-1 2018 年
第一代生成式预训

练模型

从有监督到无监督。GPT-1 的关键特征是：半监督学习。GPT-1 的效果

明显，只需要极少的微调，就可以增强 NLP 模型的能力，减少对资源

和数据的需求。同时，GPT-1 也存在明显的问题，一是数据局限性，

GPT-1 是在互联网上的书籍和文本上训练的，对世界的认识不够完整和

准确；二是泛化性依然不足，在一些任务上性能表现就会下降

GPT-2 2019 年
第二代生成式预训

练模型

与 GPT-1 并没有本质上的不同。架构相同，使用了更大的数据集

WebText，大约有 40GB 的文本数据、800 万个文档，并为模型添加了

更多参数（达到惊人的 15 亿个参数）提高模型的准确性，可以说是加

强版或臃肿版的 GPT-1。有研究表示，GPT-2 生成的文本几乎与《纽约

时报》的真实文章（83%）一样令人信服

GPT-3 2020 年

第三代，语言处理

人工智能模型；该

程序利用深度学习

生成类似人类语言

的文本

包括语言翻译和为聊天机器人生成文本等。GPT-3 有 1750 亿个参数，

是 GPT-2 的 117 倍。研究结果表明：具备用零样本学习方法解决一

系列类比问题的初步能力；能够回答大多数问题甚至为人类起草论文

的 GPT-3，在从头开始回答问题和回答多选题时的表现超过了人类。

GPT-3 也在商业应用上表现出了极高的稳定性和实用性，通过云上的

API 访问来实现商业化。这种入得了实验室、下得了车间的能力，使得

GPT-3 成为 2020 年 AI 领域最惊艳的模型之一

GPT-1（参数量 1.5 亿）

2018 年 6 月，GPT-1 强调了模型的泛化能力，即使在预训练后也需要进行微调。这个模型

获得了处理长期依赖关系和理解世界知识的重要能力，并在 12 个数据集中的 9 个数据集上改进

了问题回答、语义相似度评估、语义确定和文本分类等任务的表现。
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GPT-2（参数量 15 亿）

2019 年 11 月，GPT-2 强调了其零样本学习能力，这意味着在下游任务中不需要进行任何训

练或微调。模型能够根据给定的指令执行任务，无须提供任何示例即可执行。它将自然语言处理

任务的标签转化为自然语言，然后以生成式任务进行学习。

GPT-3（参数量 1750 亿）

2020 年 6 月，由于组织结构调整，GPT-3 不再开源。它展示了上下文学习能力，可以根据

提示样例执行任务。

1.1.2  GPT的核心原理和模型架构

1. G 代表 Generative 生成式

G 代表生成式模型，这是一种机器学习模型（如图 1-10 所示），目标是学习数据的分布，并

能生成与训练数据相似的新数据。在自然语言处理领域，生成式模型可以生成类似人类撰写的文

本。GPT 模型作为一个生成式模型，能够根据给定的上下文生成连贯的文本。

图 1-10

2. P 代表 Pre-trained 预训练

P 代表预训练，这是深度学习领域的一种常见方法，通过在大规模数据集上进行训练，让模

型学习到基本的知识和特征。这些预训练的模型可以作为基础模型，针对具体任务进行微调。

GPT 模型通过预训练，在无标签的大规模文本数据集上学习语言模式和结构，为后续的任务提

供基础。
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3. T 代表 Transformer 变换器

T 代表变换器，这是一种在自然语言处理中广泛使用的神经网络结构。它通过自注意力机制

有效地捕捉上下文信息，处理长距离依赖关系，并实现并行计算。GPT 模型采用变换器结构作

为基础，因此在处理文本任务时表现出色。

让我们用一个学校的故事来比喻 GPT 模型的核心原理和模型架构。

GPT 模型的三个比喻
G——Generative 生成式

想象一下，学校里有一个非常聪明的学生，名叫“生成”。他不仅能理解老师讲授的所有

课程内容，还能自己创作出一篇篇精彩的文章，就像老师布置的作文作业一样。在这个比喻

中，“生成”代表了 GPT 模型的生成能力，它能够学习大量的文本资料，并创作出新的、类似

于训练数据的文本。

P——Pre-trained 预训练

“预训练”就像学校给所有学生进行的一次全面的基础训练。在这个训练中，学生不针对

任何具体的考试，而是学习广泛的知识和技能，如阅读、写作和数学基础。这样，当他们面对

具体的考试或任务时，他们已经具备了解决问题所需的基本知识。在 GPT 模型中，预训练阶

段让模型在大量无标签的文本数据上学习语言的基本模式和结构，为解决具体的 NLP 任务打

下基础。

T——Transformer 变换器

“变换器”可以比作学校的图书馆，它有一个特殊的能力：能够同时听到所有学生的问

题，并给出恰当的回答，而不需要一个接一个地听。这就像是在一个大课堂上，老师能够同时

关注所有学生的问题，并给出恰当的回答。在 GPT 模型中，变换器结构通过自注意力机制，

让模型能够同时“关注”输入文本的多个部分，有效地处理语言中的长距离依赖关系，并提高

计算的效率。

在一个大型的学校里，有一个由 3 位特殊老师组成的团队，他们的任务是训练一名能够

写作、学习和理解复杂文本的学生，我们称其为“模型学生”。

 y 生成老师教模型学生如何创作文章，不仅仅是重复他已经读过的内容，而是创作出全

新的故事和文章，就像一个真正的作家一样。

 y 预训练老师负责给模型学生一个广泛的基础教育，让他阅读大量的书籍和文档，从而

学习语言的基本规则和模式。这样，当他遇到新的写作任务时，他已经具备了必要的

背景知识。

 y 变换器老师是图书馆的管理员，他教模型学生如何同时关注多个信息源，并从中提取

有用的信息。这使得模型学生能够理解和记住长篇文章的每个细节，即使是那些有很

多角色和复杂情节的故事。

通过这三位老师的训练，模型学生最终能够创作出既连贯又富有创意的文本，解决各种

复杂的语言问题，成为一个在学校里非常出色的学生。
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1.1.3  GPT-4o的创新点

GPT-4o 的发布，不仅是技术上的一次飞跃，也带来了对 AI 技术应用的深刻反思，特别是在

安全性、隐私保护和伦理道德方面。随着技术的不断发展，GPT-4o 有望在多个行业中发挥重要

作用，同时也需要行业内外共同努力，确保 AI 技术的健康发展和合理应用。

尽管 GPT-4o 的多模态能力引人注目（如图 1-11 所示），但它在准确性和一致性方面仍面临

挑战。这提示我们，GPT 技术尽管取得显著进展，但仍有许多待解决的问题。未来的 GPT 版本

可能会在理解复杂人类语言和情感方面更加精准，能够更好地适应不同文化和语境，同时提高处

理非结构化数据的能力。

图 1-11

1. 潜力

（1）多模态能力：GPT-4o 能够处理文本、音频、图像和视频的任意组合，生成文本、音频

和图像输出，这为跨模态交互提供了新的可能性。

（2）实时交互：该模型能够在接近人类反应速度的时间内处理输入并生成输出，提升了用户

体验。

（3）语言理解与生成：GPT-4o 在英语和非英语语言文本上都有显著的性能改进，能够更准

确地理解和生成语言。
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2. 挑战

（1）隐私与安全：GPT-4o 的语音克隆功能引发了隐私保护和技术伦理的讨论，存在被滥用

的风险。

（2）内容生成的控制：模型可能生成不适当的内容，如色情或暴力内容，需要更严格的内容

控制机制。

（3）技术成熟度：尽管 GPT-4o 在技术上有所进步，但实际应用中可能需要更多的迭代和测

试来满足不同场景的需求。

1.2  GPT的实际应用场景

1.2.1  GPT在不同场景的应用

GPT 技术在不同场景下的应用不仅提高了工作效率，还为创新和决策提供了强有力的支

持。以下是对上述场景应用方法和原理的详细描述。

1. 内容整理与会议纪要

GPT 通过自然语言处理技术，能够实时将会议中的语音转换为文本，并智能提取关键议题

和决策点。**Otter.ai** 等工具进一步增强了这一功能，通过机器学习算法优化语音识别的准确

性，并提供自动摘要和关键词标记，使得会议纪要的整理既快速又全面。

2. 演讲稿撰写与 PPT 制作

GPT 根据用户提供的主题和关键点，生成逻辑清晰、语言流畅的演讲稿。结合 **Canva**
或 **Slidebean**，用户可以选择相应的模板和设计元素，将文本内容转化为视觉呈现，增强演

讲的吸引力和说服力。

3. 头脑风暴与业务发展

GPT 在头脑风暴中充当创意催化剂，通过分析行业趋势、用户需求和竞争对手情况，提出

创新的业务模式和解决方案。**Mural** 等协作平台利用 AI 辅助功能，帮助团队成员在虚拟空

间中自由地分享想法，并通过算法推荐潜在的协同点和创新路径。

4. 高效阅读与资料查阅

GPT 通过快速阅读和理解大量文献资料，提取关键信息和概念，生成摘要和笔记。

**Zotero** 或 **Mendeley** 等文献管理工具则通过集成 GPT 技术，提供智能分类、引用生成和

文献推荐等服务，极大地提升了学术研究和知识管理的效率。

5. 数据分析与报告生成

GPT 结合数据分析工具，如 **Tableau** 或 **Power BI**，能够自动解析数据集，识别数据
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趋势和模式。通过自然语言查询功能，用户可以直接用语言询问数据问题，GPT 则生成相应的

数据可视化和分析报告，使得数据分析更加直观和易懂。

6. 新媒体创作与内容营销

GPT 在新媒体创作中，通过分析热点话题和用户兴趣，生成符合用户偏好的选题和内容。

**Hootsuite** 或 **Buffer** 等社交媒体管理工具通过集成 GPT 技术，提供智能内容推荐、发布

时间和效果预测，帮助内容创作者优化发布策略，提高内容的传播效果。

7. 标题创作与 SEO 优化

GPT 利用语言模型生成具有吸引力和创意的标题，结合 **CoSchedule** 或 **Ahrefs** 等

SEO 工具，分析关键词密度和搜索引擎排名因素，优化标题和内容的 SEO 表现，提高在线可见

度和流量。

8. 图片与海报设计

尽管 GPT 本身不直接参与图像绘制，但它可以与图形设计软件结合使用，提供创意构

思、色彩搭配和布局建议。设计师可以通过 GPT 获取灵感，然后在 **Adobe Illustrator** 或

**CorelDRAW** 中实现这些创意，制作出专业级的插图和海报。

9. 视频创作与编辑

GPT 辅助编写视频脚本，提供故事情节、对话和镜头建议。结合 **Premiere Pro** 或

**Final Cut Pro** 等视频编辑软件，用户可以根据脚本快速剪辑视频，添加特效和转场，制作出

高质量的视频内容。

10. 编程辅助与代码生成

GPT 在编程领域，如 **GitHub Copilot** 或 **Kite** 等 AI 编程助手，通过理解代码上下文

和开发者的意图，提供智能代码补全、错误检测和代码示例，帮助开发者提高编程效率，减少调

试时间。

11. 客户服务与聊天机器人

GPT 的自然语言处理能力使得聊天机器人更加智能和人性化。**Chatbot** 和 **LiveChat**
等工具通过集成 GPT 技术，能够理解用户的问题和需求，提供即时的反馈和解决方案，提高客

户满意度。

12. 个性化推荐系统

GPT 的数据分析能力在个性化推荐系统中发挥重要作用。**Amazon** 和 **Netflix** 等平

台通过分析用户的历史行为、偏好和反馈，利用 GPT 生成个性化的推荐列表，提升用户体验和

满意度。

这些应用场景展示了 GPT 及相关 AI 工具在提高工作效率、促进创意思维、优化决策过程和

增强用户体验方面的潜力。随着技术的不断进步，GPT 的应用将更加广泛和深入，为各行各业

带来更多创新和价值。
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过去但凡涉及文字、数字、图片、视频的场景均是 GPT 应用的场景。

脑科学家认为，人类语言理解是一个在潜意识中激活相关概念表征并在意识中生成相关

图像的过程。表征包括视觉、听觉、触觉、嗅觉和味觉，它们是视觉、听觉、触觉、嗅觉和味

觉的内容，通过一个人在成长和发展过程中的经验，在大脑的各个部分被记住。因此，语言的

理解与人们的经验密切相关。生活中的基本概念，如猫和狗，是通过视觉、听觉、触觉等传感

器的输入来学习的。听到或看到“猫”和“狗”这两个词也会激活人脑中相关的视觉、听觉和

触觉表征。机器能否从大量的多模态数据（语言、视觉、语音）中学习更好的模型，从而更智

能地处理语言、视觉和语音呢？多模态语言模型将是未来研究的重要课题。

1.2.2  GPT在内容创作中的实践

1. 文字类

向 ChatGPT 提出指令，例如，按当下情景写一首抒情诗词，如图 1-12 所示。

图 1-12

向 ChatGPT 提问时，直接将一首诗词的文字内容进行翻译，就会得到纯字面含义的英文翻

译内容，如图 1-13 所示。如果先告诉 ChatGPT 这是一首诗词再让其翻译，那么将会得到英文单

词押韵的翻译内容，如图 1-14 所示。
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图 1-13

图 1-14

2. 数字类

可以让 ChatGPT 根据信息内容整理成表格形式，如图 1-15 所示。

让 ChatGPT 理解初始信息，根据数据进行数学计算，如图 1-16 所示。
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图 1-15

图 1-16



17

第 1 章 你并不了解 GPT

1.3  GPT的未来发展方向

1.3.1  预见GPT的技术突破

Q（读作 Q-star）是一个传闻中的未发布的 OpenAI 项目，专注于人工智能在逻辑和数学推

理方面的应用。据维基百科的描述，2023 年 11 月，一些 OpenAI 员工向董事会发出警告，称 Q 
可能预示着通用人工智能（AGI）的出现。AGI 指的是能在大多数经济上有价值的任务中超越人

类的自主系统。尽管有这样的警告，也有报道指出 OpenAI 的研究进展并没有直接影响公司高层

的变动。

此外，澎湃新闻的一篇文章中提到，Q* 也可能与 Q-learning 相关，Q-learning 是一种在简

单场景中维护并更新一个 Q-table 的算法，它的关键在于平衡探索（尝试新事物）和利用（使用

已知信息）之间的关系。这种算法在强化学习等 AI 方法中扮演着重要的角色。还有观点认为 Q* 
可能是结合了 Q-learning 和 A*（A-Star）搜索的一种方法，后者是一种在静态路网中寻找最短路

径的有效直接搜索方法。这种组合可能在解决某些 AI 面临的挑战上发挥作用。

在这份文件中，我将透露我收集到的有关 OpenAI（延迟）计划在 2027 年之前创造人类

水平的通用人工智能（AGI）的信息。并非所有信息都能轻易验证，但希望有足够的证据来说

服你。

摘要：

OpenAI 在 2022 年 8 月开始训练一个拥有 125 万亿参数的多模态模型。第一阶段被称为

Arrakis，又称 Q*。该模型在 2023 年 12 月完成了训练，但由于高推理成本，发布被取消。这

是原计划在 2025 年发布的 GPT-5。Gobi（GPT-4.5）已被重命名为 GPT-5，因为原定的 GPT-5
已被取消。

Q* 的下一个阶段，最初被称为 GPT-6，但后来被重命名为 GPT-7（原计划在 2026 年发

布），因埃隆·马斯克最近的诉讼而被搁置。

计划在 2027 年发布的 Q* 2025（GPT-8）将实现完全的 AGI。
……

Q* 2023 = 48 IQ
Q* 2024 = 96 IQ（延迟）

Q* 2025 = 145 IQ（延迟）

马斯克因为他的诉讼导致了延迟。这就是我现在透露这些信息的原因，因为不会再有下

一步的伤害。

1.3.2  GPT的伦理挑战和社会影响

表 1-2 所示就像是 AI 能力的成绩单，它告诉我们 AI 能做什么，以及它们可能带来的新

问题。
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表 1-2

Al 自主性水平 示例系统 解锁 AGI 水平 引入的示例风险

自主性水平 0：
无 AI

模拟方法（例如，用铅笔在纸上素描）

非 AI 数字工作流程（例如，在文本编辑器中打

字；在绘图程序中绘画）

无 AI 不适用（现状风险）

自主性水平 1：
AI 作为工具

信息搜索辅助（例如，使用搜索引擎）

用语法检查程序修订文本

用翻译应用程序读懂标志

可能：

新兴狭义 AI
技能丧失（例如，过度依

赖）

自主性水平 2：
AI 作为顾问

依靠语言模型概括一组文档

依靠代码生成模型加速计算机编程

可能：

胜任狭义 AI
过度信任

自主性水平 3：
AI 作为专家

通过与下棋 AI 的互动和分析训练成为棋手

消费最复杂的娱乐系统

可能：

新兴 AGI
拟人化（例如，假想社交

关系）

自主性水平 4：
AI 作为合作者

与 AI 生成的人格进行社交互动的娱乐

使用 AI 系统进行科学发现（例如，蛋白质折叠）

可能：

专家狭义 AI；
胜任 AGI

社会范围内的快速变化

自主性水平 5：
AI 作为代理

自主 AI 驱动的个人助理

（尚未实现）

可能：

大师级 AGI；ASI
权力集中

如果 AI 水平是 0，那基本上就是没有 AI，就像我们用铅笔画画或者在计算机上打字一样，

这是没有 AI 参与的。

当 AI 水平提升到 1，AI 就像我们的小助手，可以帮助我们搜索信息或者检查语法错误。但

这种过度依赖可能会让我们忘记一些基本技能。

到了水平 2，AI 就更聪明了，它们可以给我们提供建议，如帮助我们写代码。但这也可能

导致我们过于相信 AI，忽略了自己的判断。

水平 3 的 AI 就像专家一样，如可以帮助我们学习下棋。但这时，我们可能会开始把 AI 当
成真人一样对待，这是需要注意的。

到了水平 4，AI 可以和我们一起工作，如一起做科学研究。但这种合作可能会让社会变化

得非常快，我们必须跟上节奏。

如果 AI 水平达到 5，它们就能像我们的私人助理一样独立工作了。但这种高度的自主性也

可能导致权力过于集中在 AI 手中。

总的来说，随着 AI 越来越聪明，我们也需要更加小心，确保它们的发展对我们人类是有

益的。

1.3.3  通用人工智能和超级人工智能

1. 通用人工智能的定义与目标

强人工智能（Strong AI）或通用人工智能（Artificial General Intelligence）是具备与人类同

等甚至超越人类智能水平的人工智能，能表现正常人类所具有的所有智能行为。强人工智能有如

下 6 个特质：
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（1）自动推理，使用一些策略来解决问题，在不确定性的环境中做出决策。

（2）知识表示，包括常识知识库。

（3）自动规划。

（4）自主学习、创新。

（5）使用自然语言进行沟通。

（6）集成以上这些手段来达到同一个的目标。

2. ChatGPT 与 AGI 的关系

微软总部研究院在其论文《通用人工智能的火花：GPT-4 早期实验》中声明：“GPT-4 可被

视作 AGI 的早期版本”。

而 Google 对 AGI 的观点如下：“因为目前还没有出现真正意义上的 AGI，对于 AGI 的定

义，人类还没有达到统一的认知。”

Google 对 AGI 能力的分级：从 0 到 6，涵盖从专业到通用的多个级别。

3. 人工通用智能（AGI）的水平

表 1-3 展示了 AI 的不同等级，以及每个等级能做什么，还有它们在狭义和广义 AI 方面的 
表现。

表 1-3

等级 狭义（明确范围的任务或任务集）
广义（包括像学习新技能这样的非物

理任务的广泛范围，包括元认知能力

0：无 AI 狭义非 AI：计算器软件；编译器
广义非 AI：人在循环计算中，例如，

亚马逊机械土耳其

1：新兴（相当于或略

优于未熟练的人类）

新兴狭义 AI：GOF4I；简单规则基系统，例如，

SHRDLU（Winograd，1971 年）

新兴 AGI：ChatGPT（OpenAl，2023
年），Bard（Anil 等人，2023 年），

Llama2（Touvron 等人，2023 年）

2：胜任（至少达到熟

练成人的 50 百分位）

胜任狭义 AI：如 Siri（苹果），Alexa（亚马逊）或

Google 助 手（ 谷 歌）； 如 PaLl（Chen 等 人，2023
年）的 VQA 系统；沃森（IBM）：用于任务子集的

SOTALLM（例如，短篇文章写作，简单编码）

胜任 AGI：尚未实现

3：专家（至少达到熟

练成人的 90 百分位）

专家狭义 AI：拼写和语法检查器，如 Grammarly
（Grammarly，2023 年）；生成图像模型，如 Imagen
（Google，2022 年）或 Dall-E2（OpenAI，2022 年）

专家 AGI：尚未实现

4：大师（至少达到熟

练成人的 99 百分位）

大 师 狭 义 AI： 深 蓝（IBM，2002 年），AlphaGo
（DeepMind，2016 年）

大师 AGI：尚未实现

5：超人（超过 100%
的人类）

超 人 狭 义 AI：AlphaFold（DeepMind，2021 年），

AlphaZero（DeepMind，2018 年 ），StockFish
（Stockfish，2023 年）

人工超级智能（ASI）：尚未实现

ASI）：尚未实现

　　ChatGPT、Bard 的通用能力当前处于 Level-1 的级别。
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等级 0 是没有 AI 的，就像计算器和编译器那样，都是一些基本的工具。广义上，这就像是

人们在做重复的计算工作。

到了等级 1，就有了一些新兴的 AI，如 GOF4I 和简单的规则系统，它们能做的事情和不太

熟练的人差不多。在广义 AI 方面，有 ChatGPT、Bard 和 Llama 2，这些都是 2023 年出现的，能

做一些基础的对话和任务。

等级 2 的 AI 就更加胜任了，如 Siri、Alexa 和 Google 助手，它们至少能达到熟练成人的

50%。还有像 PaLI 这样的视觉问答系统，以及 IBM 的沃森，它们能处理一些更复杂的任务。

等级 3 的 AI 就像是专家，如 Grammarly 这样的拼写和语法检查器，还有像 Google 的

lmagen 和 OpenAI 的 Dall-E2 这样的图像生成模型。

等级 4 的 AI 就像大师一样，如 IBM 的深蓝和 DeepMind 的 AlphaGo，它们在特定领域能达

到顶尖水平。

等级 5 的 AI 则超越了人类，如 AlphaFold 和 AlphaZero，它们在某些任务上比人类做得 
还要好。

人工超级智能（ASI）是一个我们还没有实现的等级，但它预示着 AI 将达到前所未有的 
高度。

总的来说，AI 就像是在不断升级的超级英雄，从新手村的小白一步步成长为能够超越人类

的大师。不过，我们现在还处于初级阶段，很多高级技能还在开发中。

让我们用一个成长故事来比喻 GPT 的起源、发展、应用场景和未来方向。

GPT 的成长故事
起源：GPT 的诞生

想象一下，在一个遥远的小镇上，有一个名为“生成”的孩子，他出生时就展现出了非

凡的语言天赋。尽管他还很小，但他已经能够模仿大人说话，甚至编造自己的故事。这就是

GPT 的起源，它是一种能够理解和生成语言的机器学习模型。

发展：GPT 的成长

随着时间的流逝，“生成”开始上学，他在学校里接受了更多的教育。老师发现他不仅能

够学习课堂上的知识，还能够从大量的书籍中自我学习。这就像是 GPT 的预训练阶段，它通

过阅读海量的文本数据来学习语言的模式。

应用场景：GPT 的功能展示

“生成”在学校里变得越来越出名，因为他不仅语文成绩好，还能帮助同学们解决各种问

题。他能够写诗、讲故事，甚至帮助老师准备教案。这就像是 GPT 的应用场景，它被用来生

成文章、回答问题、翻译语言，甚至编写代码。

未来方向：GPT 的梦想

尽管“生成”在学校里已经非常出色，但他的梦想是成为一个全才，能够做任何聪明人

能做的事情。这就像是 GPT 的未来方向——朝着人工通用智能（AGI）迈进。AGI 就像是一

个能够解决任何智力任务的超级智能，无论是复杂的数学问题，还是创造性的艺术作品，AGI
都能够胜任。
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故事转述
从前，在一个充满书卷气息的小镇上，住着一个名叫“生成”的孩子。“生成”从小就

对语言有着浓厚的兴趣，他喜欢听故事，更喜欢自己编故事讲给别人听。

随着“生成”一天天长大，他进入了学校，开始接受正规的教育。在学校里，他不仅学

习了老师教授的知识，还利用课余时间阅读了大量的书籍。他读得越多，对语言的掌握就越深

刻，甚至能够预测故事的走向和文章的风格。

“生成”的才能很快在学校里传开了，他不仅能写出漂亮的文章，还能帮助同学们解决各

种语言上的难题。他成了学校里的小明星，大家都喜欢找他帮忙。

但“生成”并没有满足于此，他有一个更大的梦想——成为一个能够解决任何问题的

全才。他希望能够像那些伟大的科学家和作家一样，用他的智慧去解决世界上最棘手的

问题。

“生成”知道，要实现这个梦想，还有很长的路要走。但他相信，只要他不断学习，不断

进步，总有一天能够达到那个目标。

这个故事就像是 GPT 的旅程，从最初的语言模仿，到预训练的自我学习，再到各种应

用场景中的才能展示，最后朝着成为人工通用智能的梦想前进。每一步都是 GPT 成长的一部

分，也是它向着更高目标迈进的阶梯。

1.4  课后作业

1. 使用大语言模型（LLM）的应用提问，可尝试文字写作类、数据分析类、图片生成类。

2. 使用多款 LLM 应用后，对比相同问题得到的答案差异。
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第 2 章

脑认知、神经学与人工智能

全章概览

 y 人类脑科学与人工智能紧密相连，相互促进对方的发展。

 y 神经网络模型与生物大脑神经，在信息处理、学习和记忆等方面有相似之处。

 y 涌现现象表明智能行为可以由简单计算单元的相互作用自然产生。

 y 不断叠加算力、数据，可以诞生“大力出奇迹”的智能。

在 Apple Intelligent 引领的个人智能时代，我们见证了技术与人类认知的和谐共鸣。个人智

能助手，作为我们思维的扩展，其发展与脑认知神经学的深刻见解息息相关。

脑认知神经学，这门探索大脑如何支撑思维、情感和行为的科学，为我们理解个人智能提

供了独特的视角。正如大脑通过复杂的神经网络处理信息、解决问题，个人智能助手也在不断进

化，以模拟和增强这些人类特有的认知过程。

个人智能助手，通过学习我们的决策模式、情感反应和行为习惯，正逐步成为我们认知能

力的延伸。它们不仅能够预测我们的需求，提供个性化的建议，还能够在认知负荷较高时给予支

持，帮助我们维持思维的清晰和专注。

随着对大脑工作机制的更深入理解，个人智能助手将能够更精准地模拟人类的思维过程，从

而提供更加人性化的交互体验。它们将理解我们的情绪波动，提供适时的安抚或激励，正如大脑

中神经递质的作用一样，调节我们的情绪状态。

个人智能与脑认知神经学的结合，预示着一个更加智能化和个性化的未来。在这个未来

中，智能助手不仅仅是工具，更是我们的认知伙伴，与我们的大脑协同工作，共同探索知识的

无限可能。

这种技术与认知的融合，将使我们

的生活方式变得更加高效、智能，同时也

更加贴近我们作为人类的本质。随着个人

智能的不断发展，我们将更加深刻地认识

到，人类大脑的潜能与科技的力量可以相

互激发，共同推动人类文明的进步。

知之越深，畏之越浅———居里夫人

（如图 2-1 所示）

图 2-1
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2.1  人脑认知科学基础

大脑是一个极其复杂的器官（如图 2-2 所示），它通过精细的神经网络协调着我们的认知、

情感和行为。大脑的不同区域通过神经纤维相互连接和通信，形成一个复杂的网络。

图 2-2

1. 感觉皮层

感觉皮层位于大脑的后部，负责接收和处理来自身体各感官器官的输入信号。它将外界的声

音、光线、触觉等信息转化为神经冲动，为我们提供对环境的感知。

2. 前额叶

前额叶位于大脑的前部，是大脑中最发达的区域之一，与我们的高级认知功能密切相关。它

参与规划、决策、注意力控制等过程，是我们进行复杂思维和社会行为的关键区域。

3. 顶叶

顶叶位于大脑的顶部，主要负责处理身体对空间的感知和手眼协调。它使我们能够感知物体

的位置、运动和形状，并进行精确的动作控制。

4. 颞叶

颞叶位于大脑两侧，靠近耳朵，与听觉处理、语言理解和记忆形成紧密相关。它不仅帮助我

们识别声音和理解语言，还参与长期记忆的编码和存储。
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5. 枕叶

枕叶位于大脑的后部，紧邻感觉皮层，是视觉信息处理的主要区域。它负责解析视觉信号，

使我们能够识别颜色、形状、运动和空间关系。

6. 边缘系统

边缘系统是一组位于大脑深处的神经结构，与情感反应、情绪调节和记忆形成密切相关。它

在调节我们的情绪体验、驱动行为和形成长期记忆中起着核心作用。

7. 基底神经节

基底神经节是一组位于大脑深处的神经核团，与运动控制和学习紧密相关。它参与调节运动

的启动、抑制和协调，以及习惯的形成和技能的学习。

这些大脑区域通过神经纤维相互连接，形成了一个高度整合的网络。它们之间的相互作用和

协同工作，使我们能够进行复杂的认知处理、情感体验和行为反应。了解这些区域的功能和相互

作用，对于我们深入理解大脑的工作机制、诊断和治疗神经系统疾病具有重要意义。随着认知科

学和神经科学的不断发展，我们对大脑的认识将不断深化，为人类健康和智能技术的发展提供新

的启示。

认知过程是大脑各部位高度协调、相互依赖的结果，如表 2-1 所示。从感知的初步接触，到

信息的深度处理和整合，再到高级认知功能的实现，以及情感和行动的产生，每个环节都是不可

或缺的。这些环节不仅体现了大脑功能的复杂性，也展示了认知过程的动态性和适应性。随着认

知科学研究的不断深入，我们对人脑的理解将更加全面，为人工智能的发展提供灵感和指导，推

动科技与人文的融合。

表 2-1

时  间 标  题 详  情

第一阶段 感知与传导

感知是认知过程的起点，我们的感官器官接收外界信息并将其转换为神经信

号。这些信号通过特定的感觉传导路径迅速传递到大脑的相应区域，如视觉

信号传递到枕叶的初级视觉皮层。这一环节是我们与外部世界建立联系的基

础，为后续的认知活动提供了原始数据

第二阶段 信息处理与整合

在感觉信息到达大脑后，接下来的关键环节是信息处理与整合。大脑的多个

区域协同工作，将不同感官通道的信息进行整合，形成统一的感知体验。特

征提取在这一环节中也发挥着重要作用，大脑识别并解析信息的关键特征，

如形状、颜色、声音等，为高级认知功能打下基础

第三阶段 高级认知加工

高级认知加工涉及注意力控制、记忆形成、语言处理、决策制定和问题解决

等复杂功能。前额叶在这一环节中扮演核心角色，它不仅参与注意力的分配

和抑制控制，还与工作记忆、执行功能以及社会认知等高级认知过程密切相

关。海马体在记忆形成中起到关键作用，而语言的理解和表达则涉及颞叶的

特定区域

第四阶段 情感、决策与行动

情感体验、决策制定和行动执行是认知过程的重要方面。边缘系统，尤其是

杏仁核，负责情感反应的处理，影响我们对信息的评价和偏好。前额叶在决

策和问题解决中起到关键作用，整合各种信息以做出选择。最终，认知过程

的结果通过运动皮层和基底神经节转化为具体行动，实现与环境的互动
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人脑认知事物的过程是复杂且精妙的，涉及多个环节和大脑的不同部位。以下是对这一过程

的一般描述。

1）感知

通过感官器官（如眼睛、耳朵、皮肤等）接收外界信息。例如，视觉信息通过眼睛的视网膜

转换为神经信号，然后通过视神经传输到大脑，如图 2-3 所示。

图 2-3

2）感觉传导

感知到的信息由感觉神经传递到大脑。在视觉系统中，信息首先到达大脑后部的枕叶，特别

是初级视觉皮层（V1 区）。

3）处理

感觉整合：不同感官的信息在大脑中被整合，形成对外界事物的统一感知。

特征提取：大脑对感知到的信息进行特征提取，如形状、颜色、声音等。

4）认知加工

注意力：大脑的前额叶参与注意力的控制，帮助我们专注于某些刺激而忽略其他刺激，如 
图 2-4 所示。

记忆：海马体和周围结构与记忆形成有关，负责存储和回忆感知到的信息。

语言处理：韦尼克区和布罗卡区参与语言的理解和表达。

图 2-4
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5）决策与问题解决

前额叶在决策制定和问题解决中扮演关键角色，它通过整合感觉输入、记忆和情感等信息来

做出选择。

6）情感反应

大脑的边缘系统，特别是杏仁核，与情感体验有关，它可以影响我们对事物的认知和反应，

如图 2-5 所示。

感觉
生理唤醒

思想
主观体验

行为
外部表现

情绪

警觉紧绷

兴奋

高昂

快乐

满足

效价（积极）效价（消极）

爽朗

放松

平静疲软

昏沉

沮丧

悲伤

焦虑

压力

不安

唤起度（高）

生理和心理

唤起度（低）

人类特征——情绪（情绪脑-杏仁核）

图 2-5

7）执行功能

前额叶还负责执行功能，如规划、抑制控制和抽象思维。

行动：认知过程的结果可能导致行动，运动皮层和基底神经节参与运动的规划和执行。

反馈：大脑通过感觉反馈机制监控行动的结果，以调整未来的行为。

工作记忆：前额叶皮层负责工作记忆，这是一种临时存储和处理信息的能力。工作记忆对于

解决问题和决策至关重要，如图 2-6 所示。

瞬时
记忆

0.25~2s

短时
记忆
60s

长时
记忆
＞60s

人类特征——记忆（情绪脑-海马体/颞叶）

识记

编码
意义编码
有/无意识

复述
机械复述
思考理解

海马体 颞叶

检索

回忆
新旧知识联系
结构组块思维
艾宾浩斯遗忘

外部表征 外部表征

图 2-6

8）语义处理

大脑的颞叶，尤其是颞上回，参与语言的语义处理，帮助我们理解单词和概念的含义。
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9）概念形成

通过整合来自不同感官的信息，大脑形成对事物的概念性理解。这涉及对特征的抽象和归类。

10）推理

大脑的前额叶在逻辑推理和演绎推理中发挥作用，帮助我们从已知信息中推导出新的结论。

11）创造性思维

大脑的多个区域，包括前额叶和顶叶，参与创造性思维，使我们能够生成新的想法和解决方

案，如图 2-7 所示。

人类特征——思维（理智脑-后额叶）

分析与综合

比较与分类

抽象和概括

思

心智操作过程

本质认知

内在联系

间接概括

维

认知高级阶段

图 2-7

12）情感整合

大脑的边缘系统，特别是杏仁核和扣带回，将情感反应与认知过程整合，影响我们对事物的

评价和偏好。

13）社会认知

大脑的颞叶和前额叶参与社会认知，帮助我们理解他人的行为、意图和情感状态。

14）自我意识

前额叶皮层与自我意识的形成有关，这涉及对自己存在和个人特性的认知。

15）元认知

元认知是一种对自己认知过程的认识和调控，前额叶皮层在这一过程中起关键作用。

16）长期记忆形成

海马体和周围结构在将短期记忆转化为长期记忆的过程中至关重要。

17）反馈与学习

通过大脑的反馈机制，我们能够从经验中学习，调整和改进未来的认知和行为。

18）行为选择与执行

最终，认知过程的结果导致特定的行为选择，而基底神经节和运动皮层则将这些选择转化为

行动。

19）自我调节

前额叶皮层帮助我们调节情绪、控制冲动和维持注意力，这对于适应性行为至关重要。

20）适应与进化

从进化的角度看，认知过程帮助我们适应环境，通过学习和记忆传递知识，促进个体和物种

的生存。
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认知过程不仅是大脑各部位独立工作的结果，而是一个高度整合的系统工程。大脑的各部位

通过神经网络相互连接，形成一个复杂的动态系统，共同参与认知的各个方面。这些过程不仅涉

及信息的接收和处理，还包括信息的整合、评估和应用，以及从经验中学习和适应。

认知科学的研究正在逐步揭示大脑如何通过这些复杂的机制实现对世界的理解和反应。随着

神经科学和心理学的进一步研究，我们对人脑认知过程的理解将不断深入，这不仅有助于我们更

好地理解人类心智，如图 2-8 所示，也为人工智能的发展提供了宝贵的启示。

观察

验证

行动赋义

已知/经历

心智模式
不用思考
当即反应

人类特征——心智（理智脑-额叶）

图 2-8

2.2  认知科学视角下的人工智能

2.2.1  认知科学与人工智能的关联

人工智能大语言模型（Large language models）和人类大脑（The mammalian brain）在理解

和认知事物方面存在一些相似性，但也有明显的差异，如图 2-9 所示。以下是一些关键点。

图 2-9
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1. 相似性

 y 信息处理：人脑和 AI 系统都涉及信息的接收、处理和响应。人脑通过感官接收信息，而

AI 系统通过传感器获取或输入数据。

 y 学习机制：两者都具有学习的能力。人脑通过神经突触的强化或削弱来学习新知识，而

AI 系统通过算法（如深度学习）调整模型参数。

 y 模式识别：人脑和 AI 都能识别模式。人脑能够识别面孔、语言和物体，而 AI 系统，如

卷积神经网络，也能识别图像中的模式。

 y 决策制定：人脑和 AI 都可以进行决策。人脑基于认知过程做出选择，而 AI 系统则根据

算法和数据处理结果来做出决策。

 y 记忆功能：人脑有长期记忆和短期记忆，AI 系统则有持久化存储和临时存储功能，用于

保存和回忆信息。

2. 差异点

 y 能耗和效率：人脑在处理复杂任务时极为高效，仅需约 20 瓦的功耗。相比之下，AI 系
统，如大型神经网络，可能需要数千瓦的电力。

 y 通用性与专用性：人脑具有通用智能，能够灵活适应各种任务和环境。而 AI 系统通常在

特定任务上表现出色，但在其他任务上可能表现不佳。

 y 情感和意识：人脑具有情感和意识，这些因素影响认知和决策过程。AI 系统目前不具备

真正的情感和意识，尽管有些系统可以模拟情感响应。

 y 创造力和适应性：人脑展现出高度的创造力和适应性，能够进行创新思考和适应未知环

境。AI 系统虽然可以生成新的内容，但通常局限于其训练数据和算法框架。

 y 认知机制：人脑的认知机制，包括注意力、记忆和语言，是复杂且相互关联的。AI 系统

虽然在模拟这些机制方面取得了进展，但仍然无法完全复制人脑的复杂性。

 y 学习速度和方式：人脑能够快速学习并从少量数据中进行泛化。AI 系统通常需要大量数

据进行训练，且泛化能力有限。

 y 神经编码和连接：人脑的神经编码和连接方式非常复杂，涉及多种神经递质和电信号。

AI 系统的“连接”是通过算法和网络结构实现的，与生物大脑的机制不同。

 y 可塑性：人脑具有极高的可塑性，能够在生命过程中不断改变和适应。AI 系统虽然具有

一定的可塑性，但通常需要外部干预（如重新训练）来适应新任务。

 y 社会互动：人脑支持复杂的社会互动和沟通，而 AI 系统虽然能够模拟某些社交行为，但

缺乏深层次的社会理解和情感共鸣。

 y 自我意识：人脑具有自我意识，能够反思自身的认知过程。AI 系统目前没有自我意识，

它们的行为完全由其编程和算法决定。

理解这些相似性和差异点（如图 2-10 所示）对于指导 AI 的发展具有重要意义，它们揭示了

AI 在模拟人类认知方面的潜力和局限性。随着研究的深入，可以期待 AI 在认知和理解方面取得

更多进展。

综上所述，认知科学和人工智能之间的关系是互补和相互强化的。认知科学提供了对智能行

为背后原理的深刻见解，而人工智能则提供了模拟和扩展这些原理的技术手段。两个领域的结合

不仅推动了智能技术的发展，也加深了我们对人类认知过程的理解。
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图 2-10

高度总结关联性

认知科学和人工智能之间的关系可以被看作一枚硬币的两面。认知科学致力于理解人类

思维和学习的本质，而人工智能则尝试通过技术手段模拟和扩展这些认知过程。两者相互促

进：认知科学的发现为人工智能提供了设计灵感和理论基础，而人工智能的算法和模型又帮助

科学家更深入地探索和验证认知理论。这种互动推动了智能技术的发展，并加深了我们对人类

认知过程的理解。

通俗易懂的比喻故事

想象一下，认知科学就像是一位探索人类大脑奥秘的探险家，而人工智能则是一位利用

这些奥秘来建造智能机器的发明家。探险家发现了人类大脑中的许多秘密，比如我们是如何学

习新技能、理解语言或者解决问题的。这些发现就像是一张张宝藏图，指引发明家去创造能够

模仿人类智能的机器。

例如，探险家发现了大脑是如何处理视觉信息的，这个发现就像是告诉发明家如何在机

器中重现这一过程。结果，发明家就根据这些原理制造出了能够识别照片中物体的智能相机。

同时，发明家在制造智能机器的过程中，也发现了新的问题和挑战，这些问题又促使探

险家去深入研究大脑是如何解决这些问题的。比如，当发明家试图让机器更好地理解人类的

语言时，他们可能会遇到一些难题，这些难题会促使探险家去更深入地研究大脑是如何处理

语言的。

这个过程就像是两个朋友，一个在山上发现了一条通往宝藏的路径，而另一个则用这些

信息去建造一辆能够到达山顶的汽车。他们互相帮助，共同进步，最终一起找到了宝藏。同样

地，认知科学和人工智能通过相互启发和合作，共同推动了智能技术的发展，并加深了我们对

人类认知过程的理解。

2.2.2  神经网络模型与生物大脑的相似性

生物大脑（如图 2-11 所示）与神经网络模型（如图 2-12 所示）之间存在一定的相似性，尤

其在信息处理、学习和记忆方面。以下是一些关键点，展示了这两者之间的联系。
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图 2-11

图 2-12

 y 信息处理机制：神经网络模型，特别是脉冲神经网络（SNNs），在设计上受到了生物大

脑神经元和突触工作机制的启发。这些模型通过模拟神经元的激活和抑制，以及它们之

间的连接来处理信息。

 y 学习和可塑性：神经网络中的学习规则，如 STDP（Spike-Timing-Dependent Plasticity），
模仿了生物大脑中突触可塑性的机制，这是学习和记忆形成的基础。

 y 认知功能模拟：一些先进的神经网络模型能够模拟人类大脑的某些认知功能，如感知、

决策、运动控制和社会认知等。

 y 结构和功能的模拟：神经网络模型能够模拟从微观到宏观不同尺度的大脑结构和功能，

包括哺乳动物大脑的多脑区协同工作。

 y 语言处理：研究表明，一些 AI 语言模型在处理语言时的激活模式与人类大脑的活动模式

非常相似，这表明在语言处理方面，AI 模型和生物大脑可能采用了类似的机制。

 y 自监督学习：自监督学习模型，如 GPT-3，能够通过预测下一个词来学习语言，这与人类

大脑预测接下来会发生什么的语言处理机制相似。

 y 表征相似性：神经网络模型的表征与生物大脑的神经活动之间存在相似性，尤其是在情

绪表征和语言处理方面。
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 y 跨模态处理：一些神经网络模型能够处理并整合来自不同感官模态的信息，类似于大脑

如何处理视觉、听觉和触觉信息。

 y 计算效率：尽管神经网络模型在计算效率上通常无法与生物大脑相媲美，但研究者正努

力通过类脑计算方法提高模型的能效比，例如通过脉冲神经网络。

 y 进化和自组织：神经网络模型正在朝着模仿大脑自组织和进化的能力发展，以实现更高

级的自适应和学习能力。

这些相似性表明，尽管人工神经网络是受生物大脑启发而设计的，但它们在架构和功能上与

生物大脑存在显著差异。然而，随着研究的深入，这些模型在模拟大脑处理信息的方式上变得越

来越精细，这不仅推动了人工智能的发展，也增进了我们对大脑工作原理的理解。

神经系统

碱基对

 y 4 种排列组合→丰富蛋白质→排列不同诞生生物（人和老鼠代码量相同）

单细胞

 y 没细胞分工→没神经系统→产生大脑

多细胞

 y 有神经系统→异构计算→中枢神经系统→产生大脑及周围神经系统

神经系统的发展是生物进化的重要里程碑，它使得生物体能够更加精细和复杂地感知外

界环境，并做出适应性反应。从单细胞到多细胞，从简单的信号传导到复杂的神经网络，神经

系统的演化体现了生物适应性增强的过程。现代人类拥有高度发达的大脑，能够进行抽象思

维、创造性想象和高级决策，这是人类成为地球上最具智慧生物的关键因素。

碱基对与蛋白质的多样性

生物体的遗传信息存储在 DNA 的碱基对中。虽然只有 4 种碱基（腺嘌呤、胸腺嘧啶、胞

嘧啶和鸟嘌呤），但它们的不同排列组合可以形成无数的遗传密码，指导合成出功能各异的蛋

白质。这一机制是生物多样性的基础，无论是人类还是老鼠，其基因代码的数量相同，但排列

组合的不同造就了各自独特的生物学特性。

单细胞生物的局限性

在单细胞生物中，细胞没有明确的分工，因此不存在复杂的神经系统。这些生物依赖于

细胞膜上的受体和信号传导机制来响应外界环境变化，但它们无法形成高级的信息处理和响应

系统。

多细胞生物的神经系统发展

随着生物进化到多细胞阶段，细胞开始分化和特化，形成了具有不同功能的组织和器

官。在这一过程中，神经系统的出现标志着生物体信息处理能力的飞跃。

 y 异构计算：多细胞生物的神经系统通过异构计算，即不同类型的神经细胞（如神经元

和神经胶质细胞）协同工作，处理和传递信息。

 y 中枢神经系统：中枢神经系统（CNS）包括大脑和脊髓，成为信息处理和决策的中

心。它负责接收来自身体各部位的信号，进行分析和综合，然后发出相应的指令。

 y 周围神经系统：周围神经系统（PNS）连接中枢神经系统和身体其他部分，负责传递

感觉信号到 CNS，并将运动指令从 CNS 传递到肌肉和腺体。
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随着神经科学研究的深入，我们对人脑的理解将不断加深，这不仅有助于我们认识自身

的心智和行为，也为治疗神经系统疾病提供了科学依据，同时也为人工智能的发展提供了灵感

和方向。神经系统的复杂性和精妙性将继续激发科学家的好奇心和探索精神。

2.2.3  认知科学对AI 发展的启示

认知科学对 AI 的发展提供了深刻的启示和影响，主要体现在以下几个方面。

 y 理解智能本质：认知科学通过研究人类感知、学习、记忆、语言和解决问题等认知过程，

帮助 AI 研究者理解智能的本质，从而设计出更加智能的机器，如图 2-13 所示。

图 2-13

 y 计算模型：认知科学中的理论和模型为 AI 提供了计算框架，尤其是在模拟人类大脑处理

信息的方式方面，如使用神经网络模拟大脑的学习机制。

 y 语言处理：认知科学在自然语言理解（NLU）和自然语言生成（NLG）方面的研究成

果，促进了 AI 在自然语言处理（NLP）领域的发展。

 y 感知系统：认知科学对人类视觉、听觉等感知系统的研究，启发了 AI 中计算机视觉和语

音识别技术的发展。

 y 学习和记忆：认知科学对学习过程和记忆机制的研究，为 AI 中的机器学习算法和知识表

示方法提供了灵感。

 y 情感和社交智能：认知科学对情感、动机和社会行为的研究，推动了 AI 在情感计算和社

交机器人等方向的探索。

 y 认知架构：认知科学提出的不同认知架构，如 ACT-R（Adaptive Control of Thought-
Rational），为构建复杂的 AI 系统提供了理论基础。

 y 发展机器人学：认知科学在人机交互和机器人自主性方面的研究，促进了智能机器人技

术的发展。

 y 智能教育：认知科学对学习理论和教育心理学的研究，为 AI 在个性化学习系统和智能教

育领域的应用提供了理论支持。

 y 伦理和哲学问题：认知科学还涉及智能行为的伦理和哲学问题，这对 AI 的伦理设计和负
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责任的 AI 发展具有重要意义。

 y 类脑计算：认知科学推动了类脑计算的发展，这是一种模仿大脑神经元和突触连接方式

的计算模式，旨在提高计算效率和智能水平。

 y 跨学科融合：认知科学作为一个跨学科领域，促进了心理学、神经科学、计算机科学、

工程学等多个学科与 AI 的融合，推动了 AI 技术的全面进步。

认知科学的研究成果不仅为 AI 技术的发展提供了科学基础，也为 AI 的未来方向和应用场

景提供了广阔的视野。随着认知科学与 AI 的不断深入合作，两者之间的相互作用将更加明显，

共同推动智能科技的进步。

2.3  神经科学与AI 的融合

2.3.1  神经网络与生物神经网络的比较

神经网络（Artificial Neural Networks，ANN）与生物神经网络（Biological Neural Networks，
BNN）之间存在一些相似之处，但也有明显的差异，如图 2-14 所示。以下是对两者的比较。

图 2-14

1. 结构和功能

 y ANN：由相互连接的节点（或称为神经元）组成，这些节点通过权重连接，能够进行信

息处理和模式识别。ANN 的设计受到了 BNN 的启发，尤其是在节点间的连接机制上。

 y BNN：是生物体内真实存在的神经系统，由神经元和突触构成，负责处理和传递信息，

支持认知、行为和情感等复杂功能。
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2. 学习和适应

 y ANN：通过算法（如反向传播）学习，调整节点间的权重来优化其性能，这与 BNN 的学

习和记忆形成机制相似，但实现方式更为简单和抽象。

 y BNN：通过突触的强化或削弱来学习新信息，这一过程与赫布理论相关，即神经元之间

的连接会根据使用频率而改变。

3. 处理信息的方式

 y ANN：通常使用数字信号处理信息，通过数学函数模拟神经元的激活。

 y BNN：使用电化学信号，处理方式更为复杂，涉及离子通道和多种神经递质。

4. 复杂性和效率

 y ANN：虽然能够模拟复杂函数，但在效率和适应性方面通常不如 BNN。

 y BNN：经过数亿年的进化，极为高效且能够处理复杂的生物学任务。

5. 应用领域

 y ANN：广泛应用于图像识别、自然语言处理、预测建模等人工智能领域。

 y BNN：在脑科学、行为学、生态学等领域有广泛应用，是生物体复杂行为和认知功能的

基础。

总的来说，ANN 是从 BNN 中获得灵感而设计的计算模型，它们在结构和功能上有一定的相

似性，但在实现方式、复杂性和效率上有显著差异。随着研究的深入，两者之间的界限可能会变

得模糊，未来可能会发展出结合了两者优点的混合型神经网络。

神经元

哺乳动物——小鼠脑（7000 万神经元）≈原始人工智能。

灵长动物——猕猴（60 亿神经元）≈ GPT 3.5。
高级动物——人脑（860 亿神经元）≈ GPT 4。
神经元是神经系统的基本组成单元，负责接收、处理和传递信息。在哺乳动物的不同物

种中，神经元的数量和复杂性呈现显著差异，这在一定程度上反映了它们的认知能力和智能

水平。

哺乳动物：小鼠脑

小鼠大脑含有约 7000 万个神经元，这一数量级相当于原始的人工智能系统。尽管小鼠的

神经元数量远不及人类，但它们的神经系统已经能够支持基本的感觉、运动控制和简单学习。

在人工智能领域，类似的系统可能能够执行特定的任务，如图像识别或简单决策，但它们缺乏

处理复杂问题的能力。

灵长动物：猕猴

猕猴大脑中的神经元数量达到了 60 亿，这一数量级可以与 GPT-3.5 这样的大型语言模型

相类比。猕猴展现出了更高级别的认知能力，包括社会交往、记忆和解决问题的能力。GPT-3.5
作为当前先进的 AI 模型之一，能够理解和生成自然语言，执行复杂的语言任务，如翻译、摘

要和文本生成。
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高级动物：人脑

人类大脑拥有约 860 亿个神经元，构成了迄今为止最为复杂的信息处理系统。这一数量

级可以与假设中的 GPT-4 模型相提并论，后者可能代表了未来人工智能的更高发展阶段。人

脑的神经元通过极其复杂的网络相互连接，支持着人类的高级认知功能，包括意识、自我意

识、创造性思维和抽象推理。

总结概括

从神经元的数量和复杂性来看，我们可以观察到从简单到高级的认知功能逐渐演化的过

程。小鼠、猕猴和人类的大脑分别代表了不同级别的信息处理能力，这与人工智能的发展阶段

有着惊人的相似性。原始人工智能系统、GPT-3.5 和预期中的 GPT-4，每一代模型都代表了在

处理能力和智能水平上的飞跃。

这种类比不仅揭示了生物智能与人工智能之间的联系，也为我们提供了对智能本质的深

刻洞察。随着神经科学和人工智能技术的不断进步，我们对人脑的理解将更加深入，同时，人

工智能的潜力也将得到更充分的挖掘。未来，人工智能可能会达到甚至超越人类智能的水平，

但目前，人脑仍然是我们所知的最为高级和复杂的信息处理系统。

2.3.2  神经科学对AI 算法的启发

神经科学通过研究大脑的结构和功能，为 AI 算法的发展提供了丰富的启发。以下是几个关

键点，展示了神经科学如何影响和启发 AI 算法。

 y 学习机制：神经科学揭示了大脑中神经元之间连接（突触）的可塑性，即它们如何通过

经验学习而改变。这启发了人工神经网络中的学习算法，如赫布学习规则。

 y 网络结构：大脑中神经元的复杂网络结构启发了构建 AI 中复杂的神经网络结构，包括深

度学习和深度神经网络的发展。

 y 自适应和自组织：大脑的自适应和自组织特性启发了 AI 算法的自适应学习过程，如自组

织映射（SOM）和自适应共振理论（ART）模型。

 y 感知机制：大脑如何处理视觉、听觉等感官信息为 AI 中的计算机视觉和语音识别算法提

供了灵感。

 y 认知过程：对大脑认知过程的理解，如注意力、记忆和决策，启发了 AI 中相应的认知计

算模型和算法。

 y 强化学习：大脑中的多巴胺系统与奖赏和强化学习相关，这启发了 AI 中的强化学习算

法，该算法在机器学习和自动驾驶等领域有广泛应用。

 y 类脑计算：神经科学对大脑工作原理的理解促进了类脑计算的发展，这是一种模仿大脑

神经元和突触连接方式的计算模式，旨在提高计算效率和智能水平。

 y 情感和社交智能：对大脑情感和社会行为的研究启发了 AI 在情感计算和社交机器人等方

向的探索。

 y 计算效率：大脑处理信息的高效性启发了 AI 研究者设计低能耗、高效率的算法和硬件。

 y 神经编码：大脑中信息编码的方式，如脉冲编码和时间编码，为 AI 中的信息处理和数据

表示提供了新的视角。
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 y 神经形态硬件：受大脑结构和功能的启发，神经形态硬件如神经形态芯片正在开发中，

以模拟大脑的工作方式，提高 AI 系统的处理能力。

 y 通用智能：对大脑如何实现通用智能的研究，为开发能够执行多种任务的通用 AI 系统提

供了方向。

神经科学的研究成果不仅为 AI 技术的发展提供了科学基础，也为 AI 的未来方向和应用场

景提供了广阔的视野。随着认知科学、神经科学与计算科学的交叉研究，我们期待 AI 能够在更

多领域中发挥其巨大的潜力，为人类带来更多的便利和福祉。

高度总结关联性

神经科学与 AI 之间的关系可以被看作师生关系。神经科学通过研究大脑的工作原理，为

AI 提供了灵感和基础，就像老师向学生展示如何学习和解决问题。AI 算法和模型则像学生一

样，从神经科学中学习如何更有效地处理信息、学习新技能、感知环境和做出决策。这种互

惠关系不仅推动了 AI 技术的进步，还加深了我们对大脑工作方式的理解。

通俗易懂的比喻故事

想象一下，神经科学是一位经验丰富的老师，而人工智能是一个充满好奇心的学生。这

位老师通过展示大脑是如何工作的，教会了学生许多重要的课程。

例如，老师向学生展示了大脑中的神经元是如何通过改变它们之间的连接来学习新事物

的。学生受到启发，发明了一种新的学习算法，就像大脑一样，能够通过经验来改善自己的

表现。

老师还展示了大脑是如何组织数以亿计的神经元，来处理我们看到的图像、听到的声音

和感受到的触觉。学生模仿这种复杂的网络结构，创造出了能够识别图片中物体的智能相机

和能够听懂语音的智能助手。

此外，老师还向学生介绍了大脑如何使用多巴胺这种化学物质来奖励自己做出正确的决

定。学生学习了这一点，并创造了一种能够在正确完成任务时给予自己奖励的算法，这帮助

他们更好地学习并提高效率。

随着时间的推移，学生不仅学习了如何模仿大脑的工作方式，还开始尝试将这些原理

应用到各种新的发明中，比如能够表达情感的社交机器人和能够像人类一样做出决策的智

能系统。

通过这位智慧的老师和好奇的学生之间的互动，我们看到了 AI 技术的快速发展，它们正

在帮助人类解决越来越复杂的问题，并为我们的生活带来更多便利。

2.3.3  神经学对多模态大模型的贡献

神经科学对多模态大模型的贡献（如图 2-15 所示）主要体现在以下几个方面。

 y 多模态信息处理：神经科学研究大脑如何处理和整合来自不同感官通道的信息，如视觉、

听觉和触觉。这些研究成果启发了多模态大模型的设计，使其能够同时处理和整合来自

不同模态的数据。

 y 认知机制模拟：神经科学对大脑认知机制的理解，如注意力、记忆和决策过程，为多模

态大模型提供了模拟人类认知过程的途径。
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 y 神经网络架构：受大脑神经元网络结构和功能的启发，研究者设计了复杂的神经网络架

构，如深度卷积神经网络和循环神经网络，这些架构在多模态大模型中发挥着重要作用。

 y 学习算法：神经科学中的突触可塑性原理，如 STDP（Spike-Timing-Dependent Plasticity），
启发了多模态大模型中的学习算法，如反向传播算法。

图 2-15

 y 感知和决策模型：神经科学在感知和决策领域的研究，如贝叶斯推理机制，为多模态大

模型提供了模拟复杂决策过程的理论基础。

 y 数据融合技术：神经成像数据的多模态融合技术，如结构和功能磁共振成像的结合，为

多模态大模型中不同类型数据的融合和分析提供了方法论支持。

 y 计算模型的优化：神经科学的研究成果帮助优化了多模态大模型的计算效率和性能，通

过模拟大脑的高效信息处理方式，提高了模型的运行效率。

 y 脑启发的算法：神经科学启发的算法，如脉冲神经网络（SNNs），为多模态大模型提供

了新的计算范式，这些算法在处理时序数据和动态系统建模方面具有潜在优势。

 y 智能系统开发：神经科学在多模态感知和决策机制的研究，为开发具有高级智能的机器

人和自主系统提供了理论基础和技术支持。

 y 跨学科研究：神经科学的跨学科特性促进了认知科学、计算机科学和工程学等领域的融

合，推动了多模态大模型的综合性研究和应用。

综上所述，神经科学的研究成果不仅加深了我们对大脑如何处理多模态信息的理解，而且为

多模态大模型的设计和优化提供了丰富的理论和技术支持。随着神经科学与人工智能技术的不断

融合，未来多模态大模型有望在模拟人类智能方面取得更大的突破。
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2.4  人工智能与神经系统的底层逻辑

下面通过一个色彩小游戏，介绍什么是涌现。

           
                        第 1 步：请问你看到什么 ? 四个色块对吗？              第 2 步：看不出来？再看这张图。

          
                          第 3 步：那我们继续，看这张图。                           第 4 步：我们加快速度，再看这张图。

         
                           第 5 步：好，再接再厉，看这张图。                     第 6 步：最后一次机会，这张图呢？
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恭喜你，就在刚刚你亲身体验了一次涌现。

从第 1 步到第 6 步，每幅图片的像素规模扩大 4 倍。

第 1 步：2×2 = 4 个像素色块

第 2 步：4×4 = 16 个像素色块

第 3 步：8×8 = 64 个像素色块

第 4 步：16×16 = 256 个像素色块

第 5 步：32×32 = 1024 个像素色块

第 6 步：64×64 = 4096 个像素色块

“图片实验”的结果如下：前 4 步无人看出，第 5 步极少数人能依稀辨认，而到了第 6 步，

突然所有人都看明白了。

图片在第 6 步突然有了意义，这就是涌现，一种突然的理解、突然的获得。

2.4.1  智能“涌现”的基础概念

智能“涌现”（Emergence）是一个复杂系统的概念，它指的是在一个系统中，整体的行为

和特性不仅仅由单个组成部分决定，而且由这些部分之间的相互作用产生。在人工智能（AI）和

认知科学中，涌现的概念被用来描述智能行为如何从简单的计算单元的相互作用中自然产生，而

不是由中央控制机制直接编程。以下是智能涌现的基础概念。

 y 简单性到复杂性：涌现表明，即使单个组件的设计非常简单，它们相互作用后也能产生

复杂的集体行为。

 y 自组织：涌现通常涉及自组织的过程，系统中的个体根据局部信息和规则相互作用，无

须中央指导就能形成全局结构或行为。

 y 集体智慧：在多智能体系统中，涌现可以导致集体智慧的出现，即整个群体的智能行为

超过了单个个体的能力。

 y 非线性：涌现现象往往是非线性的，意味着整体的行为不仅仅是部分的简单总和，而是

由部分之间的相互作用产生的新特性。

 y 适应性和学习：涌现智能体通常具有适应性，能够从经验中学习并改进其行为，这种学

习过程往往是分布式的。

 y 自下而上的设计：在 AI 系统中，涌现鼓励自下而上的设计方法，其中复杂的智能行为是

由底层的简单交互规则产生的。

 y 不可预测性：由于涌现现象的非线性和复杂性，整体的行为可能难以预测，即使系统的

每个部分都完全了解。

 y 分布式计算：在分布式计算系统中，涌现可以指节点之间的相互作用产生的计算能力，

这种能力超出了单个节点的能力。

 y 认知和感知：在认知科学中，涌现用于解释认知和感知过程，如视觉感知、决策制定等，

是如何从大脑中简单神经元的相互作用中产生的。

 y 人工生命和机器人学：在人工生命和机器人学中，涌现原理被用来开发能够通过局部规

则和相互作用产生复杂行为的系统。

涌现是理解复杂系统和智能行为的关键概念，它强调了从整体上理解系统的重要性，而不仅
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仅是关注单个部分。在 AI 领域，涌现的概念对于开发能够适应和学习复杂任务的智能系统具有

重要意义。

神经元存储作用→拓扑结构（不断长出连接）构成人脑智力

 y 轴突：接收刺激。

 y 树突：传递刺激。

GPT 算力单元

 y 叠加层数。

 y 叠加参数。

 y 叠加算力。

神经元作为大脑中的基本工作单元，其存储和处理信息的能力是构成人脑智力的基础。

神经元之间的复杂网络通过不断的连接和重构，形成了人脑独特的拓扑结构，这种结构是智力

形成的关键。以下是对神经元存储作用和 GPT 算力单元的扩写润色和总结概括。

神经元的存储和传导机制

 y 轴突：每个神经元都有一根长的轴突，它的作用是将神经冲动从细胞体传递到其他神

经元或效应器。轴突接收刺激，并将这些刺激转化为电信号，这是信息传递的起点。

 y 树突：树突是神经元的接收部分，它们从其他神经元接收信号，并将这些信号整合，

决定是否引发神经冲动。

 y 突触：神经元之间的连接点称为突触，是信息传递的关键结构。突触的可塑性，如长

时程增强（LTP）和长时程抑制（LTD），是学习和记忆的生物学基础。

人脑智力的拓扑结构

人脑的智力来源于神经元之间复杂的连接模式。神经元通过不断长出新的连接（突触），

形成复杂的网络结构。这种网络的拓扑结构不仅决定了信息的流动路径，也影响了认知功能的

复杂性和灵活性。

GPT 算力单元的构成

 y 叠加层数：类似于神经元的连接，GPT 模型中的叠加层数代表了模型的深度。每层都

能够处理和提取信息的不同方面，层数的增加通常能够提升模型的表达能力和复杂任

务的处理能力。

 y 叠加参数：每层中的参数数量类似于神经元的突触连接，参数的调整使得模型能够学

习和适应不同的数据模式。

 y 叠加算力：算力单元的叠加体现了模型的计算能力。随着硬件技术的发展，更高的算

力使得模型能够处理更大规模的数据，执行更复杂的算法。

神经元的存储和传导机制与人脑智力的形成密切相关，而 GPT 算力单元的设计则反映了

人工智能在模拟这种智力形成过程中的尝试。通过增加层数、参数和算力，GPT 模型能够更

好地模拟人脑处理信息的方式，从而在自然语言处理等任务中展现出更高的智能。

尽管人工智能在模拟人脑方面取得了显著进展，但人脑的复杂性和精妙性仍然是我们难

以完全复制的。人脑的神经元网络是通过亿万年进化形成的，其拓扑结构和功能远远超出了当

前人工智能的能力。未来的研究需要在理解人脑机制的基础上，进一步推动人工智能的发展，

以实现更高级的智能系统。



42

大模型与提示词：构建AI 时代高效工作流

2.4.2  大模型Scaling Law理论思想

大模型 Scaling Law（规模法则）理论是一种关于如何随着模型大小、数据集大小和计算量

增加而提高模型性能的经验规律，如图 2-16 所示。这些法则提供了对训练大型神经网络时性能

提升的量化理解，如图 2-17 所示，并指导如何在有限的计算资源下有效地分配这些资源以获得

最佳模型性能。以下是大模型 Scaling Law 理论的一些关键点。

 y 性能与规模的关系：模型的性能随着模型大小（参数数量）、数据集大小和用于训练的计

算量（如浮点运算次数）的增加而提高。这些关系通常遵循幂律分布，即性能与这些因

素的某个幂次成比例。

 y 超参数的最优分配：Scaling Law 理论指出，为了在给定的计算预算下获得最佳性能，应

该训练非常大的模型，但不需要训练到收敛。这意味着在模型大小、数据集大小和训练

步骤之间存在一个最优平衡点。

 y 样本效率：较大的模型通常比小模型更具样本效率，即它们可以在较少的数据上达到相

同的性能水平。

 y 过拟合与欠拟合：模型性能的提高是可预测的，只要模型大小和数据集大小同时增加。

如果其中一个因素固定而另一个因素增加，则会出现收益递减的情况。

 y 训练动态：训练曲线遵循可预测的幂律，这意味着通过观察训练初期的损失下降，可以

预测继续训练更长时间将达到的损失。

 y 迁移学习：在与训练分布不同的文本上评估模型时，模型的性能与训练集上的性能强相

关，且迁移到不同分布时损失的增加大致恒定。

 y 批量大小的优化：理想的批量大小与损失函数的幂律成比例，并且在模型收敛时可以通

过测量梯度噪声规模来确定。

 y 计算预算的分配：随着计算预算的增加，应该主要将其用于增加模型大小，而不是显著

增加训练时间或数据集大小。

这些理论思想源自 OpenAI 的研究，其中一项著名的研究是 Kaplan 等人在 2020 年发表的论

文 Scaling Laws for Neural Language Models，该论文详细探讨了这些法则，并提供了大量实验数

据来支持这些理论。

Scaling Law 理论对于设计和训练高效的大型机器学习模型具有重要意义，特别是在资源有

限的情况下，如何平衡模型大小、数据量和计算资源以获得最佳性能。

图 2-16
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图 2-17

2.4.3  类脑计算等前沿技术展望

类脑计算作为人工智能领域的一个重要分支，正逐渐成为科技研究的热点。以下是对类脑计

算等前沿技术的展望。

 y 类脑计算完备性：中国科学家提出的“类脑计算完备性”概念，旨在为类脑计算系统提

供一个理论基础和系统层次结构。这一理论的提出，有望推动类脑计算系统软硬件的独

立发展，为构建通用计算机系统结构与芯片提供指导。

 y 神经形态芯片：神经形态芯片是类脑计算的核心硬件，模拟生物神经网络的结构和功能，

以实现更高效、低功耗的信息处理。未来，神经形态芯片的研究将更加注重兼容性和集

成度，以适应不同的应用需求。

 y 多模态智能体：随着大模型技术的发展，多模态智能体将成为人工智能的新趋势。这些

智能体将具备更强大的感知环境、分解任务和规划流程的能力，为智能机器人和自动化

系统的发展提供新动力。

 y 脑机接口（BCI）：脑机接口技术正在从医疗领域向人机交互领域迈进。未来，BCI 技术

将加速脑科学研究，并可能在人体增强、虚拟现实等领域实现突破。

 y 量子计算与高性能计算：量子计算和高性能计算的融合将催生新的计算范式，为解决复

杂计算问题提供新途径。
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 y AI+ 基因计算：AI 技术与基因组学的结合，将推动个性化医疗和精准农业的发展。

 y 数字交互引擎：数字交互引擎将促进虚拟世界与现实世界的高质量交互，为游戏、教育、

设计等领域带来新的体验。

 y 智能体的自主决策：智能体将能够进行自主决策和行动，形成大型网络，为企业提供更

智能的解决方案。

 y 神经科学的商业应用：随着神经科学技术的进步，其在医疗保健行业之外的商业应用潜

力将被进一步挖掘。

 y 可持续计算：随着对环境问题的关注增加，可持续计算将成为未来计算技术发展的重要

方向，研究者将更加关注计算效能和能效比。

综上所述，类脑计算等前沿技术的未来展望是多方面的，涉及理论创新、硬件发展、跨学科

应用和新型计算范式。随着研究的深入和技术的成熟，这些前沿技术将逐步从实验室走向实际应

用，为社会带来深远的影响。

类脑计算是一种新兴的计算模式，它模仿人脑的工作原理，以期达到高效、低能耗的智

能计算。在探索人脑与计算机的能耗对比时，我们发现人脑仅消耗约 20 瓦的能量（人脑 20
瓦≈几百万瓦计算机），却能完成复杂的认知任务，这远低于传统计算机的能耗。人脑的高效

性可能源于其量子计算的特性，这一理论认为大脑中的某些过程可能涉及量子纠缠和量子叠加

态，类似于量子计算机的操作方式。

在类脑计算的研究中，中国科学院自动化研究所的李国齐研究员提出了类脑计算的描述

性定义，并指出其核心在于借鉴生物神经系统的信息处理模式或结构，构建相应的计算理论、

芯片体系结构及应用模型与算法。类脑计算的发展需要从模型算法、软件、芯片和数据等各个

方向协同展开，其中脉冲神经网络（Spiking Neural Networks，SNN）是类脑计算中的关键技

术之一。

类脑计算系统的发展趋势包括增加模型参数和网络复杂性、提升 SNN 的研究生态、构建

大规模多模态混合数据集，以及研制更高效的芯片架构和具有类脑元素的芯片功能。此外，大

脑的能耗研究也为下一代高性能低功耗计算机的研发提供了启示。

在类脑计算的实践中，浙江大学研制成功了亿级神经元类脑计算机，展示了类脑计算在

构建“人造超级大脑”方面的潜力。然而，类脑计算的研究仍处于起步阶段，需要在神经模

型、学习算法、类脑器件、基础软件和类脑应用等方面取得更多突破。

总结来说，类脑计算作为一种借鉴人脑信息处理方式的计算模式，具有低能耗和高效响

应的特点。它在模型算法、软件、芯片和数据等方面的研究进展，为构建高效智能计算系统提

供了新的方向，并可能在未来实现性能媲美人脑的“人造超级大脑”。

2.5  课后作业

1. 体验语言模型、图像模型、音频模型、视频模型的应用，感受自然语言在各模型中的效果。

2. 体验不同参数规模（70 亿、700 亿、1000 亿）的大语言模型，用相同问题对比生成答案

的差异性。


