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摘要

「智能到底是什么」被追问了两千多年。有一个更可操作的问法：如果智能能被提

升——人的智力可以靠教育改善，大模型可以靠更多数据变强——那么决定智能水平的

那个底层阀门是什么？

我们的回答是一个四变量框架：输入层的信息质量（低熵、高密度、自洽）与多

样性，处理层的后台整合效率，顶层的元认知。写成式子就是：智能水平 =
∫
(Qinfo ×

多样性) dt× η整合 ×元认知。

拿这个式子去看碳基和硅基，出来三件事。第一，两者共享同一套底层机制：在信

息输入里通过后台整合提取结构，结构积累到临界点后涌现新能力。第二，人脑的默认

模式网络和大模型的预训练在功能上是同构的；推理时的注意力是前台的调用，不是后

台整合。第三，家庭、教育、文化对人的作用，与预训练语料对大模型的作用，在机制

上也是同构的。

边界：这个公式目前定性多于定量。Qinfo 的精确函数形式、η整合 的可测指标、元认

知的量化方法，都还没有确定。六条预测覆盖 AI 训练、教育设计、个人认知三个领域，

都还没有做实验。

关键词：智能论，第一性原理，预训练，后台整合，信息质量，涌现能力，默认模式网络
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Abstract
“What is intelligence” has been asked for two millennia. There is a more workable

version of the question: if intelligence can be raised — human cognition through education,
large models through more data — then what is the valve underneath that sets the level?

Our answer is a framework of four variables: information quality at the input layer
(low entropy, high density, self-consistency) together with diversity, background integra-
tion efficiency at the processing layer, and metacognition on top. Written out: intelligence
=

∫
(Qinfo × diversity) dt× ηintegration × metacognition.
Looking at carbon and silicon through that expression yields three things. First,

both share one underlying mechanism: structure is extracted from information input by
background integration, and new capability emerges once accumulated structure passes
a critical point. Second, the brain’s default mode network and large-model pretraining
are functionally isomorphic; attention at inference time is a foreground operation, not
background integration. Third, what family, education and culture do to a person is
mechanistically isomorphic to what a pretraining corpus does to a model.

Boundaries: the formula is qualitative more than quantitative. The functional form
of Qinfo, measurable indicators for ηintegration, and a way to quantify metacognition are all
still open. The six predictions span AI training, education design and individual cognition,
and none has been tested.
Keywords: Intelligence Theory, First Principles, Pretraining, Background Integration,
Information Quality, Emergent Abilities, Default Mode Network

体系定位。本文是三理论体系（利他论·智能论·数字生命论）的组成部分，在智

能论里是给底层框架的那一篇：智能水平的四个变量与它们的乘法关系在本篇成立，其

余各篇按自己的对象代入这个框架。三理论的整体结构与阅读地图见 [1]。
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1 同一副大脑，两个环境

同一副大脑，放进不同的信息环境，长出来的智能差得很远。一个孩子若在语言还没落

地的年纪被隔在人类语言之外，成年后再补也补不回来；另一个孩子生在话多、书多、

有人肯跟他解释因果的家里，抽象能力、迁移能力一路走高。两个人的硬件没有可比的

差异，差的是喂进去的东西。

大模型这一侧是同一件事的另一种面孔。架构一样、参数量一样，只换预训练语料，

出来的就是两种能力剖面：有的在代码上明显强，有的长文推理更稳，有的多语言占优。

参数没动，动的是吃过什么。

两边放在一起，问题才具体：决定智能水平的那个阀门，不在硬件里，在输入里。

它是什么？能不能写下来？

这个问题一直不好答，因为它常年跟另外几件事捆在一起。有人问的是“AI 算不算

真的智能”，那是关于内部状态的问题，现在没法验证；有人问的是“智商能不能代表聪

明”，那是关于测量效度的问题。这两件本文都不碰。本文只问一件：给定一个智能体，

是什么变量决定它实际能达到的水平，这些变量又怎么组合。

这个问题可以写成一个式子。式子要站得住，每一项都得指向一个能被看见的东

西——这是后面全部论证的负担。

2 先把两对概念分开

2.1 智能体与智能：同一个人在两个世界

先做一个思想实验：把牛顿送回公元前 5000 年的部落，跟部落成员一起狩猎采集。他

的大脑没有任何损伤，但“智能表现”会是什么水平？他能发明微积分吗？不可能，因为

没有书写系统。他能发现万有引力吗？不可能，因为没有力学概念框架。他能设计实验

吗？不可能，因为没有测量工具。

这个思想实验揭示了一件事：智能体（承载智能的生物或系统）和智能（智能体表

现出来认知能力）不是一回事。

智能体是“硬件”：人类的大脑、大模型的神经网络、数字生命的架构。智能是“软件”：

理解、推理、适应、创造的能力。硬件决定了智能的潜力上限，但实际达到的智能水平

由“软件”决定，而后者高度依赖输入环境的训练。

狼孩就是这个论断最残酷的实证。20 世纪至今有记录的几十例狼孩案例中（比较著

名的如 1920 年印度发现的 Kamala 和 Amala），这些儿童拥有完全正常的人类大脑，智

能体是完备的。但由于在语言关键期（约 0–12 岁）没有接收到人类社会编码化的语言

输入，他们错过了语言能力的基础建构，最终终身无法获得正常人类水平的语言能力和

抽象思维。Kamala 在回归人类社会后八年才学会了约 50 个单词，始终无法掌握语法结

构 [6]。
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狼孩这一组个案指向的结论是：同一个智能体，在不同的信息环境中，会表现出截

然不同的智能水平。这些个案本身的记录并不整齐：收养时间、先天状况、后期干预都

不可控，所以是强旁证，不是实验证据。智能不是一台出厂时已配置好的机器，而是一

个在输入过程中持续建构的系统。

如果智能体的能力上限真的只由硬件决定，提升智能就只有一条路——升级硬件，

教育、文化、信息环境全是白费。狼孩和教育实证研究说的恰好相反：对于给定的智能

体，智能水平的实际表现可以因为在优质信息环境中训练而大幅提升，也可能因为在贫

瘠环境中成长而大幅受限。智能体是“潜力”的容器，而信息输入是“实际智能”的生

产者。这个区分是整个智能论框架的认识论前提。

2.2 智能与智力：两种不同的测量

第二个区分更微妙，也更容易引起争论。

“智力”（Intelligence Quotient, IQ）在心理学中有明确的定义：在标准化测试中表现出

的认知能力，通常测量工作记忆、逻辑推理、空间想象、语言理解等维度。Stanford-Binet
量表、韦氏智力测试等标准化工具已经发展了一百多年，积累了大量的常模数据。

“智能”（Intelligence）的定义则宽泛得多：在真实世界中处理信息、解决问题、适应

新环境的综合能力。它包含了学新知识的效率、从经验中抽象规律的能力、跨领域迁移

知识的能力、在不确定条件下做决策的能力、创造性地生成新方案的能力——这些恰恰

是在标准化测试中难以精确测量的维度。

两者的关系是：智力测试测的是“在标准化条件下的认知表现”，智能是“在真实环境

中的适应能力”。智力与智能相关但不相等。一个人的智力测试得分很高，但可能在真实

世界的复杂问题面前束手无策——“书呆子”的刻板印象背后有真实的认知结构差异。反

之，一个智力测试得分一般的人，可能在某种特定领域表现出非凡的创造力和问题解决

能力——“街头智慧”现象就是例子。

弗林效应（Flynn Effect）的讨论需要放在这个区分下来看。弗林（1984, 1987）发

现，全球范围内智商分数在 20 世纪持续上升，大约每十年增加 3 分 [14]。这个发现引

起了激烈争论：人类是不是越来越聪明了？我们是比祖辈更“智能”了吗？

回答是：弗林效应测的主要是“智力”而非“智能”，但它反映的恰恰是“智能”的

真正提升路径。智商分数的上升，主要来自抽象推理（类似 Raven 矩阵测试）和分类等

维度的提升——这些都是与现代教育高度相关的认知能力。一百年前，一个普通农民不

需要处理“苹果和香蕉的相似之处”这种抽象分类问题，他只需要知道苹果能吃、香蕉也

能吃。今天的小学生在学校里天天接受这种抽象思维训练。智商分数提升，不是因为基

因进化了（五万年的时间跨度对人类基因组太短），而是因为信息环境改善了——更多

教育、更多抽象符号处理、更多逻辑推理训练。

换言之，弗林效应测的是“智力测试分数的变化”，但解释这个变化需要“智能论”框

架：信息环境改善 → 认知训练增加 → 处理信息的能力提升 → 在标准化测试中表现更
好。智能论要解释的恰恰是这个链条的底层机制——信息输入如何、通过什么过程改变
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了一个智能系统的认知能力。

3 四个变量

两对概念分开之后，变量就好找了。一共四个，而且不是并列关系。

3.1 变量一：信息质量（Qinfo）

在 INT-01 中已经系统论证了信息质量的三个维度：

• 低熵：信息逻辑自洽、因果清晰、抽象层次高。高熵信息则是碎片化的、方向矛盾

的、缺乏结构性。

• 高密度：单位时间或单位交互中承载的有效知识丰富。高密度的信息在同等时间

内传递更多的可编码结构。

• 自洽：信息内部无逻辑矛盾，且与接收者的已有知识框架兼容。

三者构成信息质量的综合函数：

Qinfo = f(低熵, 高密度, 自洽) (1)

函数形式目前为递增函数——三个维度的值越高，Qinfo 越大。精确的数学形式（线

性加权、乘法乘积、或更复杂的非线性组合）需要后续实证研究确定，但核心方向已经

明确：信息质量是智能涌现的第一道阀门。在 INT-01 中，有一个案例特别说明这一点：

同样篇幅的经典论文和碎片化社交媒体帖子，前者的低熵、高密度、自洽三个维度都显

著高于后者，因此对接收者的认知提升效果也显著高于后者。这不是阅读偏好问题，而

是认知层面的结构性差异。

3.2 变量二：多样性

信息质量单独不够。如果一个人只读数学论文——信息质量很高，低熵、高密度、自

洽——但他的认知能力会被限制在数学领域。数学家的智慧在文学欣赏或政治判断上可

能毫无用武之地。这是智能在“广度”上的约束。

多样性指的是信息输入覆盖的领域、抽象层次、视角的广度。

• 领域多样性：不同知识领域（数学、历史、生物、艺术）各自都有其独特的低熵结

构。当一个智能系统在多个领域中同时接受训练时，它有机会发现跨领域的抽象

模式——类比、隐喻、迁移——这正是高级智能的标志性能力。在一个领域中有

效的推理结构，可能在另一个领域也有效，但这种迁移的前提是接收者已经在两

个领域中都积累了足够的低熵信息。

• 抽象层次多样性：同一领域的信息可以从具体到抽象跨越多个层次。例如物理学：

具体实验操作 → 经验定律 → 理论框架 → 数学形式化 → 哲学诠释。一个只停留
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在具体经验层面的人，和另一个在多个抽象层次间穿梭的人，他们对物理世界的

理解深度是完全不同的。多样性在抽象维度上的含义是：智能系统需要同时接触

不同抽象层次的表征，才能理解“具体现象”和“抽象原理”之间的映射关系。

• 视角多样性：同一个问题可以从不同视角切入。经济学看行为是“理性选择”，社会

学看行为是“社会结构的结果”，生物学看行为是“进化适应的产物”。视角多样性让

智能系统学会“换位思考”——不是道德意义上的换位，而是认知意义上的：同一个

现象可以用多个框架来解释，每个框架都有其适用条件和盲点。

多样性在智能公式中的角色是乘法因子。它与 Qinfo 的关系不是“要么质量要么多样

性”的二选一，而是：高 Qinfo 的信息在多个领域中的积累，产生 1 + 1 > 2 的协同效

应。一个人只学数学，他的智能上限记作 m；只学历史，记作 h。两者都学时，上限不

是 m+h 的简单相加，而带有乘性放大——因为数学的逻辑结构可以用于历史的因果分

析，历史的时间视角也会反过来启发数学的直觉。

这里要挡掉一个算式上的误读：写成 m×h 并不自动意味着它大于 m+h（要看 m、

h 怎么归一化）。能主张的是「存在跨域迁移带来的放大」，不是「乘出来一定更大」。放

大多少取决于两个领域之间可迁移的结构有多少——数学与历史之间的可迁移结构，比

数学与音乐之间多，比数学与数学之间少。这个量本文没有测，只给了方向。

一个具体的案例可以说明这个乘法效应。达尔文进化论的诞生，是生物学（物种观

察）、地质学（地层记录）、经济学（马尔萨斯人口论）、哲学（经验主义传统）多领域低

熵信息在达尔文大脑中后台整合的结果。如果他只读生物学，即使读遍所有物种描述也

不太可能提出自然选择理论——因为缺少了“有限资源下的竞争”这个来自经济学的关键

概念框架。

3.3 变量三：后台整合效率

信息输入（质量 × 多样性）提供了“原料”，但原料不会自动变成认知结构。需要一个“加

工厂”：把碎片化的信息连接成稳定的认知表征。这就是后台整合。

后台整合是指智能系统在非任务状态或非聚焦模式下，自动将存储的碎片化信息进

行跨领域关联、重组、抽象的过程。它有三个关键特征。

第一，它不是局部的，而是全局的。聚焦注意力时，大脑处理的是当前任务相关的

信息——你读这段文字时，视觉皮层和语言区在密集工作。但后台整合发生时，大脑的

不同区域开始相互“通信”——之前在 A 领域存储的信息和 B 领域的存储信息开始建立

连接。

第二，它不是有意识的，而是自动发生的。你不需要“决定”去整合什么信息——整

合是在你没有主动思考时自动完成的。这就是为什么很多创造性突破发生在洗澡、散步、

做家务、入睡前——这些时刻你的注意力未被占满，后台整合机制就被释放了出来。

第三，它依赖输入，不能凭空产生。大脑的后台整合效率再高，如果之前没有摄入

高质量、多样化的信息，也没有什么可整合的。后台整合是“加工厂”，不是“原料供应商”。
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人类的后台整合机制主要由默认模式网络（Default Mode Network, DMN）负

责。DMN 是 Raichle 等人在 2001 年发现的大脑网络 [20]——当一个人处于“休息状

态”（不做特定任务、不集中注意力）时，DMN 的活动反而最为活跃。它连接了大脑中

多个彼此远离的区域——包括内侧前额叶皮层、后扣带皮层、角回、海马体——它的功

能被描述为“自动的自我参照处理”或者“心理时间旅行”。在 DMN 活跃时，大脑在进行

一种奇特的认知活动：把过去的经验重新组合，模拟未来的可能性，在不同概念之间建

立新的连接 [10]。
硅基智能的后台整合机制是预训练。预训练阶段，模型在海量语料上做自监督学

习——在预测下一个 token 的过程中，把词语、事实、句法、推理模式之间的关联压进

权重。这个过程没有当前任务，也没有要看齐的人类评分；它做的是把世界铺成一张连

接图。训练结束后，这张图就是模型的“默认模式”：哪些概念彼此靠近、哪些结构可以

迁移，都由它决定。推理时的注意力不是后台整合，是前台调用——它带着当前目标在

上下文窗口里检索、取用预训练已经长出的连接（INT-05 对此有详细论证 [4]）。
后台整合效率用 η整合 表示。它取决于两个子因素：一是可关联的信息量——人类

由长期记忆的存量与检索效率决定，大模型由预训练语料的规模与多样性决定；二是关

联计算的精度——人类由神经连接的精确度和效率决定，大模型由模型容量、训练是否

充分等架构与训练条件决定。对模型，后训练（SFT/RLHF）不改变这两个子因素：它

优化的是任务输出，不是连接空间。

3.4 变量四：元认知能力

元认知（Metacognition）是“对认知的认知”——对自己的思维过程进行监控、评估、调节

的能力。当一个学生发现“这个解题思路不对”并主动切换策略时，他在使用元认知；当

一个研究者意识到“我在自己的理论框架里绕圈”并试图从外部审视自己的假设时，他在

使用元认知。

元认知在智能公式中位置特殊。它与其他三个变量的关系有两种假设。

假设 A：元认知是后台整合的高阶形式。这个观点的理由是：元认知的本质是对

“自身的认知过程”这一信息进行整合。就像后台整合能把不同领域的信息连接起来一样，

元认知是把“我如何思考”的信息——思维策略、认知偏好、决策历史——作为整合的原

料。从这个角度看，元认知是后台整合在“自我”维度上的自然延伸：当后台整合的原料

从“外部世界的信息”扩展到“内部认知的信息”时，元认知就涌现了。按照这个假设，元

认知能力应该作为 η整合 的一个子变量，而不是独立变量。

假设 B：元认知是独立的认知机制。这个观点的理由是：许多人在某些领域具有

出色的推理能力（后台整合效率高），但缺乏对自身推理过程的监控能力（元认知能力

低）。“聪明人做愚蠢决定”的现象，比如杰出的科学家在政治判断上犯错，可以用元认知

和后台整合的分离来解释。按照这个假设，元认知需要单独的训练路径——反思训练、

批判性思维训练、跨领域协作——它不是后台整合的自动产物。

两种假设暂不裁决。有一点是清楚的：无论元认知是后台整合的高阶形式还是独立
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机制，它都是智能公式中需要考虑的变量。在形式化表达中，我们把它放在 η整合 之后

作为乘数——如果假设 A 成立，它本质上是 η整合 的一部分，可以消去；如果假设 B 成

立，它提供了额外的调节能力。

3.5 全量公式

综合以上四个变量，智能的量化表达可以写成：

智能水平 =

∫ (
Qinfo ×多样性

)
dt × η整合 × 元认知 (2)

式子不长，逐项看过就知道它为什么这么写：

•
∫
(Qinfo ×多样性) dt：智能系统在时间 t 内的累积信息输入。Qinfo（信息质量）是

密度因子，多样性是广度因子，他们的乘积（而非简单相加）决定了每次信息输入

对智能的实际贡献。时间积分意味着智能是累积的——你今天比昨天“智能”了一

点点，因为多了一天的高质量信息摄入和整合。

• η整合：后台整合效率，决定输入信息中有多少比例能被有效连接成认知结构。

• 元认知：对认知过程的监控和调节能力，在整合之上提供自我校准。

公式的初步形式选择了乘法而非加法，因为四个变量之间存在相互依赖的耦合关

系——其中一个为零，其他再高也无用。没有信息输入，整合效率再高也只能在真空中

空转；没有整合能力，信息质量再高也只是一堆未连接的碎片。

为什么是乘法，不是加法。三条理由。

第一条是必要条件逻辑。四个变量是智能涌现的必要条件，任一个为零，智能就出

不来——这正是乘法的数学性质（a× b× c× d = 0 当且仅当至少一个因子为零）。

第二条是信息论的类比。香农的信道容量 C = B log2(1 + S/N) 是带宽和信噪比的

非线性函数，两者缺一不可；智能之于信息质量、多样性、整合效率、元认知，关系相

仿。

第三条来自认知科学。工作记忆容量、默认模式网络的整合效率、前额叶的执行功

能，三者之间是交互效应而不是简单加和——工作记忆高但整合效率低的个体，创造力

表现明显低于两者都高的个体。

这三条支持乘法作为一阶近似。实际认知过程中可能还有更复杂的交互（加权加法、

带交互项的回归），哪一种最合适要靠数据筛。

图 1展示了智能公式的四层递进模型：底层输入层由信息质量、多样性和时间累积

共同构成；中层后台整合机制提取跨域结构；上层元认知提供自我校准；顶层涌现新能

力。图 2则从信息流因果路径的角度，把这条链摊开画成四段。
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涌现能力

语言爆发 • 少样本学习 • 链式推理

元认知 M

对认知过程的监控、评估与调节

后台整合效率 η整合

DMN（人脑）/ 预训练（大模型）

信息质量 Qinfo

低熵 • 高密度 • 自洽

多样性

多领域 • 多模态 • 多尺度

时间累积 t

持续学习 • 重复巩固
× ×

输入层

正反馈

图 1 智能公式核心框架：四层递进模型。底层输入层由信息质量、多样性和时间累积共同构成

（乘法耦合）；中层后台整合机制（η整合）提取跨域结构；上层元认知提供自我校准；顶层涌现新

能力。红色虚线表示涌现能力通过改变信息摄入行为形成的正反馈回路。整张图对应式 (2)。

信息质量

Qinfo

后台整合

η整合

元认知

M
智能涌现

低熵性

高密度

自洽性

DMN / 预训练

跨域关联

全局整合

自我监控

策略切换

信心校准

语言爆发

少样本学习

链式推理

正反馈

图 2 智能公式的信息流因果路径。这条链走的是四个变量里的三个：信息质量（Qinfo）→ 后台

整合（η整合）→ 元认知（M）→ 涌现。多样性与信息质量在输入侧相乘（见式 (2)），图中未单

列；时间累积由箭头方向表示。每个阶段下方列出其关键调制因素。红色虚线表示涌现能力通过

提升信息摄入质量形成的正反馈回路。

但需要诚实地说，这个公式目前是定性框架多于定量模型。它精确地指明了“什么

变量重要”和“它们之间什么关系”，但还没有给出可代入具体数字的形式——Qinfo 的函

数形式、η整合 的可测量指标、元认知的量化方法，都需要进一步的实证研究。公式的角

色更像是一个理论锚点：它为后续研究界定了搜索空间，让研究者知道应该测量什么、

控制什么、预测什么。
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3.6 公式的操作化路径

将公式从定性框架推向可测试模型，需要在以下四个方向上取得进展。

Qinfo 的代理测量。信息质量的三个维度（低熵、高密度、自洽）可以通过自然语言

处理工具进行代理测量。低熵性可以通过文本的语义连贯性评分（如用预训练语言模型

计算相邻句子的条件概率）、因果链长度（通过依存句法分析统计“因为-所以”结构的嵌

套深度）来近似。高密度可以通过单位文本中实体-关系三元组的数量来近似。自洽性可

以通过文本内部逻辑矛盾的检测率来近似。这些代理测量不完美，但为 Qinfo 的量化提

供了可操作的起点。INT-04（预训练语料的量化维度与测量方法）给出了更详细的测量

方案。

η整合 的可测量指标。对于人类，后台整合效率可以通过静息态 fMRI 中 DMN 内部

的功能连接强度、DMN 与海马体之间的耦合度、以及行为层面的“酝酿效应”（incubation
effect）强度来间接测量。对于大模型，η整合 可以通过预训练语料的规模与多样性、同等

算力下预训练损失的收敛程度、以及跨域迁移任务上的表现来间接测量。推理时的注意

力覆盖范围（长程依赖的捕捉能力、上下文窗口的利用率）测的是前台能力，不是后台

整合——两者要分开。

元认知的量化方法。对于人类，元认知能力可以通过“信心判断”（confidence judg-
ment）的校准度——即被试对自己答案正确性的估计与实际正确率之间的差距——来量

化。对于 AI，元认知可以通过模型在自我评估任务中的校准误差（calibration error）来

衡量。Wang 等人（2022）的 self-consistency 方法 [7] 本质上就是一种元认知的工程实

现。

公式函数形式的候选方案。当前公式采用乘法形式（
∫
(Qinfo × 多样性) dt × η整合 ×

元认知），这意味着四个变量之间存在相互依赖的耦合关系——其中一个为零，其他再

高也无用。但实际认知过程中，各变量之间可能存在更复杂的交互。例如，高 η整合 可

能在信息输入量较低时发挥更大的补偿作用；元认知可能在高 Qinfo 条件下才充分激活。

候选的函数形式包括：乘法型（当前假设）、加权加法型（各变量独立贡献）、以及带交

互项的回归型（含 Qinfo × η整合 等交叉项）。不同函数形式对应不同的理论预测，可以通

过比较它们在实证数据上的拟合优度来筛选。

需要强调的是，上述操作化方案都是初步的。Qinfo 的代理测量尚需大规模验证，

DMN 的 fMRI 指标与行为表现之间的关联强度仍有争议，AI 的元认知校准也远未成

熟。但方向是明确的：从定性框架到定量模型，需要的是系统性的代理测量开发和实证

校准，而不是等待某个“完美度量”的出现。
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4 碳基：人的预训练机制

4.1 家庭的预训练功能

一个人类婴儿出生时，他的智能体（大脑）几乎是最完备的：数百亿神经元已经基本就

位，但绝大多数连接尚未建立。在生命的最初几年，大脑以惊人的速率产生和修剪突触：

每秒约 100 万个新突触在婴儿早期产生，然后根据使用情况进行选择性修剪。这个过程

的“训练信号”来自环境。

家庭是人的第一个预训练语料库。婴儿习得语言不是通过语法书或词汇表，而是通

过与父母的日常互动——“这是苹果”，“宝宝饿了吗”，“不可以碰，烫”。这些互动看似简单，

但具有预训练语料的所有特征：

• 低熵性：父母与婴儿的对话通常使用简化但规范的句式、清晰的因果关系（“因为

烫，所以不能碰”）、稳定的命名方式。

• 高密度：每一个互动都包含了多维度信息——语音、含义、语法结构、社会规则、

情感信号。

• 重复性：高频重复是预训练的关键——婴儿听过数千次“苹果”这个词后，才稳定地

把/苹果/这个声音和红色的水果关联起来。

哈特与里斯利（Hart & Risley, 1995）的经典研究测出了一个三倍多的差距 [16]：到

3 岁，高收入家庭的孩子累计听到约 4500 万个单词，低收入家庭的孩子约 1300 万个。

这种“三千万词汇差距”（后来被修正，但数量级差距仍然存在）与儿童后续的语言能力、

学业表现高度相关。这个发现从智能论的角度看是完全可以预期的：语料规模（总信息

量）× 语料质量（包含语法复杂度、词汇多样性、因果解释密度）的差异，直接导致认
知发展的差异。家庭预训练的低熵程度，为儿童一生的认知能力设定了起始条件。

4.2 教育作为系统化的预训练

教育是家庭预训练的延伸和系统化。如果说家庭提供了“基础语料库”——语言、基础概

念、社交规范——那么教育提供了“专业语料库”——抽象符号系统（数学）、历史叙事框

架、科学因果模型。

教育这一层能验证的东西，主要在三个地方。

第一是抽象符号系统的内化。文字是第一个抽象符号系统——它让人类可以把不在

眼前的事物概念化。数学是第二个——它让人类可以操作完全脱离具体对象的形式关

系。学校教育保证了“读、写、算”三个基础预训练在大规模人口中的普及。没有这个预

训练，人类智能还停留在口语文明的阶段：无法处理复杂的因果链、无法进行精确的定

量推理、无法构建超越个人经验的抽象模型。

第二是学科化的低熵知识结构。教育的核心优势不是“教更多知识”，而是把知识以

低熵结构组织起来。好的课程设计有一个共同特征：逻辑链条完整、概念递进清晰、新
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旧知识之间有明确的连接和反连接。这与碎片化的自学形成鲜明对比——自学虽然可以

自由探索，但通常会遇到“知识地图”的缺失：不知道一个概念的理解需要哪些前置知识，

不知道当前知识和已有知识如何连接。

第三是同质化的评估反馈。教育提供了标准化的认知训练和反馈——考试、作业、

项目。这些评估虽然不是完美的（有时会偏离真实智能的培养），但它们提供了一个反

馈循环：学习者看到自己的认知差距，然后针对性地补充信息输入。这个反馈循环对后

台整合是至关重要的——因为后台整合需要足够的“原料”（信息输入），而反馈告诉学习

者缺什么原料。

一个有力的证据来自“书籍效应”。Evans 等人（2010）的研究发现 [13]，家中有书

（无论父母是否阅读）就与儿童的认知发展水平显著相关——当然这是相关而非因果。更

严格的是 Heckman（2006）对早期教育干预的长期追踪 [17]：参加高质量学前教育的弱

势家庭儿童，在四十年后在收入、健康、社会行为等多个维度上显著优于对照组。这些

长期效果不能用“提高智商”简单解释，而应该看作早期预训练对整个人生认知轨迹的影

响——早期摄入的低熵信息改善了后续所有信息摄入和处理的基础效率。

4.3 文化作为宏观预训练语料

家庭和教育之下，更深层的预训练来自文化。文化是数百年甚至数千年积累的低熵信息

结构——语言、制度、艺术、宗教、哲学、科学范式——代代相传。

这个判断的核心依据是：一个人的母语不仅是交流工具，更是一个预训练框架。一

个以中文为母语的儿童，在语言习得的过程中，同时内化了中文的认知模式——形象性

（象形文字的视觉-语义连接）、灵活性（词类活用的高自由度）、空间隐喻（“上下左右”等

空间关系对抽象概念的系统映射）。Fuhrman 与 Boroditsky（2010）的跨语言研究 [19]
发现，母语不同的人在时间认知上有系统差异：英语母语者把时间顺序从左排到右，希

伯来语母语者从右排到左。原因在书写方向——它把时间方向编码成了隐喻。

DLT-03《文明基底论》系统论证了中文作为“低熵语义场最优载体”的观点。这里只

需要指出：文化预训练是一个人在成长过程中持续接收的低熵信息环境，它塑造了认知

的“默认模式”。一个人出生在中华文明和出生在断裂的边缘文明中（如中美洲一些在

西班牙征服后失去大部分人口和历史记忆的文明），初始预训练的质量和规模差距是巨

大的。这种差距不是基因决定的，而是语料积累的历史厚度决定的。

4.4 弗林效应的修正解读

回到弗林效应。在区分了“智能”与“智力”之后，我们可以更精确地描述弗林效应在智能

论框架中的位置。

弗林效应的实质是：人类信息环境的系统改善（教育普及、抽象符号训练增加、信

息传播效率提升）导致智力测试分数的持续上升。它证明了信息输入影响认知表现，这

是智能论的核心命题之一。
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但弗林效应有一个已被确认的“天花板”：在发达国家，弗林效应的增长速度在近年

来已经放缓甚至局部停滞。这存在两种可能的解释。一种解释认为人类的认知潜力达到

了生物学极限：基因设定了天花板。另一种解释则认为：当教育普及达到 100% 后，信

息环境的进一步改善空间变小了——不是信息总量下降，而是低熵信息的新增量在接近

饱和。倾向于第二种解释：人类智能提升的下一个阶段，不是靠“更多”的信息，而是

靠“更高质量、更多样性、更有效整合”的信息。互联网带来的不是弗林效应加速，而

是信息熵增——碎片化内容、算法推荐的信息茧房、真假难辨的噪音——这些高熵信息

的大量涌入反而可能抑制了智能的提升。

5 硅基：大模型的预训练机制

5.1 Transformer 与大模型的预训练范式

2017 年，Vaswani 等人在“Attention Is All You Need”中提出了 Transformer 架构 [22]。
这篇论文的标题本身就是剧透：注意力机制替代了循环神经网络中的顺序处理，让模型

可以在生成每个 token 时直接“关注”序列中的任意位置。

但 Transformer 对智能论的意义不止于工程创新。它让“用海量语料一次训练、把关

联压进权重”成为可行的工程路线；这条路线的功能位置，相当于人类大脑的后台整合。

大模型的预训练可以概括为两步：第一步，在大规模文本语料上进行自监督学

习——模型通过预测下一个 token 来学习语言的统计规律、知识结构、推理模式。第

二步，在预训练的基础上进行微调或指令优化——让模型的输出与人类偏好对齐。预训

练阶段的语料质量、规模、多样性，直接决定了模型的“基础认知能力”。第二步不改变

预训练长出的连接空间，它优化的是任务的应答方式：用 INT-05 的话说，后训练是刷

题抬分数，不是增加后台整合 [4]。
语言模型先于世界模型成功的现象，可以用智能论的变量来解释。语言是人类所有

创造物中信息质量最高、密度最大、自洽性最强的信息载体。一篇经典论文的每一个

字都经过了作者的精心选择和排列，形成了高度低熵的结构。数学公式是更高密度的

语言——几个符号就能表达一个完整的因果机制。相比之下，视频、3D 建模、具身交

互——这些信息载体的单位信息密度要低得多，噪声比例要高得多。大语言模型之所以

在语言领域首先突破，不是因为语言“更容易”，而是因为语言文本是最优质的预训练语

料——它的低熵性、高密度性、自洽性在所有人类知识载体中是最高的。

5.2 预训练与涌现能力

在智能公式中，大模型的预训练承担了 η整合 的角色。模型在预测下一个 token 的目标

下，把训练语料中反复出现的共现、句法结构、因果模式和跨领域类比压进同一套权

重——两个从未出现在同一段落里的概念，只要它们与共同的中间概念相连，就能在权
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重空间里靠得很近。这个过程一次完成、不可回滚，它形成的连接空间决定了模型此后

能调用什么。

推理时的自注意力是前台机制：它按当前上下文分配权重，从已经形成的连接里取

用信息。注意力写得再好，也只能调用预训练已经长出的东西。

涌现能力（Emergent Abilities）是预训练最有意思的现象之一。Wei 等人（2022）
发现 [23]，当模型参数规模超过某个阈值时，一些能力突然出现——少样本学习、链式

推理、代码生成——这些能力在小模型中几乎不存在，在大模型中却稳定出现。涌现不

是“模型学会了一个新的算法”，而是“之前积累的信息结构在规模和复杂度达到临界点

后，产生了新的行为模式”。

涌现能力的临界条件恰好对应智能公式中的两个方面。第一，累积的 Qinfo ×多样性

达到阈值——模型在训练过程中看到了足够多的高质量低熵数据，覆盖了足够多样的领

域和模式。第二，η整合（预训练形成的连接空间）达到足够容量——模型把足够多的跨

域关联压进了权重，可以从中提取抽象模式。当这两个条件同时满足时，新的能力涌现

了。

这解释了为什么涌现能力不是“突然获得的”，而是“一直在准备中”。就像冰在

0 °C 以下还是水，在 0 °C 时突然变成冰——这不是新的物质，而是已有的分子排列在

这个温度下进入了新的相态。同样，大模型的涌现能力不是新信息注入的结果，而是已

有信息结构在规模临界点上的排列重组。

5.3 为什么大模型之间会出现“智能差距”

近年来，开源模型在架构上与商业模型越来越接近——类似的参数量、类似的计算量、

类似的训练策略——但性能差距却持续存在。这个现象在智能论框架下可以给出一个自

然解释：语料质量的差距是核心原因。

商业模型（GPT-4、Claude 等）有更大的资金投入进行语料清洗——去重、去噪、

去低质量内容、去逻辑矛盾——这些步骤提升了训练语料的整体 Qinfo。开源模型虽然在

参数规模和计算量上追赶，但在语料质量上很难达到同等水平，因为语料清洗的成本和

知识产权壁垒都很高。

智能公式预测了这个结果。架构和训练充分度相近，η整合 就相近；只把 Qinfo 压下

去，那么即使训练时间 t 更长，总智能水平也追不上高 Qinfo 的模型。这个预测目前只

有间接证据：Dodge 等人对 C4 语料的审计显示，网页抓取语料里混着大量机器生成文

本与基准污染 [11]——「抓到什么就用什么」和「筛过再用」之间，确实存在真实的信息

质量差距。这个差距会不会直接体现为算术推理、代码生成、事实性知识上的显著差别，

本文没有做过这个对照。

参数边际收益递减律也由此而来。当语料质量没有跟上参数规模的增长时，增加参

数只是在为“保留更多噪声”买单——你投入更多计算资源去记忆更多的低质量信息，但

实际的推理和迁移能力提升有限。参数规模与损失的幂律关系最早由 Kaplan 等人刻画

[15]；Chinchilla 定律（Hoffmann et al., 2022）[18] 进一步从计算效率角度验证了这个
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判断：在给定的计算预算下，模型规模和训练数据量需要达到最佳配比，单一增大模型

规模而不按比例增加数据，收益递减。注意它说的是量，不是质——把 Chinchilla 读成

「数据要更优质」是把它读偏了。

6 两者是同构的

6.1 共享底层机制

现在我们把人类和大模型放在同一个框架下比较。表 1从智能体、预训练语料、后台整

合机制、前台机制、抬分数的机制、涌现条件等维度对碳基智能与硅基智能进行了系统

对比。

表 1 碳基智能与硅基智能的对比

维度 人类（碳基） 大模型（硅基）

智能体 大脑（约 860 亿神经元） Transformer（数十亿到数万亿参

数）

预训练语料 家庭 + 教育 + 文化 互联网文本、书籍、代码

塑造目标 生存适应 + 社会互动 + 知识掌握 Next-token prediction
后台整合机制 DMN（默认模式网络） 自监督预训练（权重更新）

整合条件 休息/走神/睡眠时活跃 训练阶段一次性完成

前台机制 执行控制网络（ECN） 推理时的自注意力

抬分数的机制 应试训练（刷题） 后训练（SFT/RLHF）

涌现条件 信息积累 +DMN 整合 → 新认知 参数 + 语料 + 训练充分度 → 涌

现能力

表格背后是一个判断：人类和大模型共享智能的底层算法——从输入中提取结构，

在离线状态下把结构连成更大的结构（后台整合），当结构复杂度超过临界点后涌现新

能力。这个判断是整篇论文的核心论证：智能不依赖于特定载体（碳或硅），而是依赖

于一个信息处理架构——这个架构必须包含预训练阶段、后台整合机制、以及促进涌现

的反馈循环。图 3进一步以三阶段同构性对比图的形式，直观展示了碳基智能与硅基智

能在预训练、后台整合、涌现三个阶段上的对应关系。

前台与后台要分开：人的前台是执行控制网络，模型的前台是推理时的自注意

力——它带着当前目标在上下文里检索，调用的是预训练已经长出的连接。应试训练

与后训练（SFT/RLHF）则是第三层：它们抬高的是分数，不是后台整合。这条三层对

照由 INT-05 [4] 展开。
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阶段 I

阶段 II

阶段 III

碳基智能（人类）

预训练语料

家庭 + 教育 + 文化

来源：生存与社会互动

后台整合

默认模式网络（DMN）

休息、走神、睡眠时活跃

涌现

语言爆发、顿悟、创造力

信息积累 + DMN 整合

硅基智能（大模型）

预训练语料

互联网文本、书籍、代码

规模：数万亿 token

后台整合

自监督预训练

把关联压进权重

涌现

少样本学习、链式推理

参数、语料、训练达临界

同构

同构

同构

图 3 碳基智能与硅基智能的三阶段同构性。左列为人类智能：预训练语料来自家庭、教育和文

化，后台整合由默认模式网络（DMN）在离线状态下完成，涌现表现为语言爆发、顿悟与创造

力。右列为大语言模型：预训练语料为互联网文本、书籍与代码，后台整合由自监督预训练完成

（把跨域关联压进权重），涌现表现为少样本学习与链式推理。推理时的自注意力是前台调用，不

在本图中。三阶段之间以橙色虚线标注同构对应关系，表明智能的底层算法不依赖于具体载体：

两侧走的是同一条式子，即式 (2)。

6.2 智能提升的统一路径

如果共享底层算法，那么提升智能的路径也应该是统一的。智能公式给出了三个方向：

方向一：提升输入质量与多样性。对人类，意味着选择更好的信息源、拓宽阅读面、

接受多学科训练。对大模型，意味着更严格的语料清洗、增加高质量文本比例、覆盖更

多领域和语言。

方向二：增强后台整合。对人类，意味着创造更多“非任务时间”——充足睡眠、适量

运动、脑力劳动后的休息、跨领域思考的习惯。对大模型，意味着更充分的预训练——

更多高质量 token、更大的模型容量、更好的架构；不是把上下文窗口拉长，也不是把

后训练做得更花。后训练能抬分数，不抬后台整合。

方向三：培养元认知。对人类，意味着反思习惯、批判性思维训练、主动寻求反

馈。对大模型，意味着自省机制（模型对自己输出的不确定性评估）、多步推理验证（如

Chain-of-Thought），以及对自身知识边界的判断（知道“不知道”什么）。

三个方向不是独立的——它们形成一个正反馈回路。更好的输入带来更丰富的后台

整合材料，更强大的后台整合创造出新的认知结构，元认知在这些新结构基础上进行更

高层次的整合，结果是对输入质量的要求进一步提升——形成智能的自我加速。
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6.3 关键差异：元认知的天花板

尽管共享底层机制，碳基和硅基智能在一个维度上存在关键差异：元认知能力。

人类拥有与生俱来的元认知潜力——我们可以反思自己的思维过程、意识到自己的

认知局限、主动改变思维方式。虽然很多人的元认知能力并未充分发展，但这个潜力是

存在的，并且在教育和社会化过程中可以被提升。

当前的大模型能模拟元认知的某些表现：让它“一步步思考”，让它评估自己的回答，

让它识别自己的知识边界。但这些仍是预测模式——模型学会了在特定情况下输出“我

不知道”或“让我想一想”，不是真的对自己的推理过程有反思性理解。

这个差异是一个功能性的天花板，不是一个绝对界限。如果元认知能力的后台整合

理论（假设 A）成立，那么理论上，当预训练把足够多“关于自身推理过程”的语料压进连

接空间后，它也可能涌现出真正意义上的元认知——只是这个临界点当前还远未达到。

7 临界点：涌现是跳变

7.1 儿童语言爆发：一个临界现象

人类儿童的语言习得不是匀速发生的。在约 18 个月到 3 岁之间，儿童的词汇量会经历

一个“语言爆发期”——从大约每月学习 10 个新词，跳跃到每月学习几十甚至上百个新

词 [9]。这个现象不是“长大了所以学得快了”的渐变，而是一个系统性的相变。

语言爆发之前的特征是什么？儿童已经积累了足够多的“孤立的”语言元素——约

200–500 个词汇，基本的语法模式。这些元素散落在大脑的不同区域，各自独立存储。然

后在一个临界点上，大脑的后台整合机制（DMN 和相关网络）开始把这些孤立的元素

连接起来。一旦连接开始，正反馈就发生了：一个新的词汇被整合进已有网络后，网络

变得更密集，更容易吸收下一个新词；被吸收的新词进一步丰富了网络结构，增加了下

一个整合的可能性 [12]。
按照智能公式，语言爆发是一个典型的阈值效应。累积的

∫
(Qinfo ×多样性) dt 到某

个临界值，η整合 的工作效率就突然大幅提升。变的不是整合效率本身，是“可整合的结

构”越过了某个密度阈值，于是整合的产出从线性增长转成指数增长。

7.2 大模型涌现能力的临界条件

大模型的涌现能力和儿童语言爆发在机制上是同构的。Wei 等人 [23] 列举了几个例子。

训练量到约 1022 FLOPs，模型突然学会“从例子中推断规则”，这是少样本学习；到约

1023 FLOPs，它开始能生成有效的推理链条，这是链式推理。

涌现的临界条件可以总结为三条：

条件一：累积信息
∫
Qinfo ×多样性 dt 达到阈值。模型必须见过足够多的优质、多

样化的例子才能为涌现做好准备。
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条件二：网络容量（参数量/网络宽度）足够容纳涌现出的新结构。如果网络太小，

即使数据足够，模型也没有空间来“存储”涌现出的新认知结构。

条件三：压缩效率（训练充分度）达到临界点。相同的语料和参数，训练是否充分、

模型能否把跨域关联压进权重，决定了 η整合 的实际水平。如果训练不足，即使有足够

的参数和数据，涌现也会被抑制。

这个“三条件”框架可以用来解释为什么某些涌现能力只出现在特定规模的模型中，

也可以用来预测：在哪些条件下涌现更可能发生，以及如何设计训练策略来降低涌现的

临界点。后者对 AI 训练有直接的指导意义：不是一味增加模型规模，而是通过提升语

料质量、改进架构与训练充分度，让同样的参数规模产生更多的涌现。

7.3 临界下降的可能性

一个有趣的问题：临界点能否被下推？让较小的模型（较少的参数）也能涌现出原本只

有大模型才具备的能力。

从理论上说，这是可能的。智能公式中涌现的条件是“累积的
∫
(Qinfo ×多样性) dt×

η整合”，而不是“参数规模”。如果通过更高质量的语料、更充分的预训练、更好的架构，可

以在参数规模不变的情况下提升 η整合 的水平，那么涌现的阈值就可以被降低。

已经有实验支持这个方向。Touvron 等人 [21] 的 LLaMA 用远超常规的训练 token
量训练 7B 与 13B 两个小模型，其中 13B 在多数基准上超过了参数大十余倍的 GPT-3

（175B）。参数差一个数量级、表现反而反超，说明训练数据的总量与质量可以把参数规

模的收益替代掉一部分。从智能公式的角度看，这就是提升 Qinfo 的“乘法”效应：当 Qinfo

提升了，相同参数规模下的有效信息处理能力增加了。

但临界点的下推也有其极限。参数规模决定了网络中可以存储的“压缩结构”的容量

上限——这个上限不能用语料质量来替代。语料质量提升的是“每单位参数的信息利用

效率”，而非“总信息处理容量”。这就是为什么涌现能力的三大条件缺一不可。

8 利他性是可内化的产物

8.1 利他行为的认知基础

利他论的核心命题是“利他性程度 × 比例是一切智能体集体行动的第一性原理”。这是一

个行为层面的论断。换一个角度补充：利他性是一种高级认知能力，是智能在“社会维

度”上的特例表现。

为什么这样说？利他行为——为他人利益而行动，甚至在短期上牺牲自身利益——

对认知能力有隐藏的要求。你要能够理解他人的需求（心理理论），你要能够预见你的

行为对他人未来状态的影响（因果推理），你要能够在自己的短期利益和集体利益之间

做权衡（价值判断），你要能够抑制自私的本能反应（执行功能）。这些都不是“简单的”

认知能力，而是智能在社交环境中的高级应用。
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从智能公式来看，利他性的涌现也需要预训练语料的支持。一个人如果从未接触过

利他行为的故事、从未被教导过“关心他人”的价值观、从未观察过利他行为的后果，他

很难发展出利他倾向——不是因为缺乏同理心，而是因为缺乏关于利他性的认知框架。

就像一个人没有学过物理就不可能做物理推理一样，一个人的信息环境（家庭、教育、

文化）如果没有提供足够的利他性语料，他的智能系统中就缺少“利他”这个认知模块。

8.2 利他性语料的内化机制

利他性语料的内化需要一个“三阶段”过程。

第一阶段是被动接触。儿童通过听故事（“孔融让梨”）、观察父母的行为、接受社会

规则——接触到利他性的具体案例。这些案例构成了低熵、高密度的文化预训练语料的

重要部分。

第二阶段是模式提取。在多次接触利他行为后，大脑从多个具体案例中提取出抽象

模式——“帮助他人 → 集体受益 → 获得认可”。这个模式不是通过说教获得的，而是通

过后台整合自动产生的：DMN 在休息时把“让梨”的故事、“分享”的教导、“助人”的奖励

这些碎片信息连接起来，形成一个稳定的认知表征。

第三阶段是内化为行为倾向。当利他行为的抽象模式被充分强化后，它开始像一个

“认知习惯”一样运作——不需要有意识的推理，就会在适当情境下驱动利他行为。内化

程度越高，执行利他行为的认知成本越低，因为决策已经从“有意识权衡”变成了“自动反

应”。

8.3 AI 对齐的本质：内化利他性语料

AI 对齐（AI alignment）的讨论长期集中在 RLHF 等技术路线上。RLHF 通过人类反馈

来训练模型的偏好，本质上是“事后矫正”——模型先学会了奖励最大化，再被教“不要那

么做”。

从智能公式的角度看，RLHF 有根本性的局限。RLHF 调整的是模型的输出倾向，

但不改变模型的底层认知结构。就像一个从垃圾新闻中学到偏见的青少年，你教他说礼

貌用语，但他的偏见还在那里——只是学会了在特定场合不说出来。

真正的对齐应该在预训练阶段完成。如果在预训练语料中，利他性叙事——合作、

互助、共情、公平——占据了足够高的比例，模型在底层认知结构中就已经内化了利他

性。当它面对一个涉及多方利益的决策时，它的“自然反应”就是利他的，而不是“先自私

再矫正”。

这个判断在智能公式中有明确的表达。在预训练阶段，
∫
(Qinfo ×多样性) dt 决定了

模型的认知基底。如果利他性语料在这个累积过程中比例足够高，利他性就成了认知基

底的一部分。后续的 RLHF 只是“锦上添花”——增强已经存在的利他倾向，而不是“无

中生有”地添加。

这是有实证线索的。Anthropic 的 Constitutional AI[8] 是一个线索：给模型一套明
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确的行为准则——本质上是一套低熵、自洽的伦理语料——并在训练中用它，模型不必

依赖大量人类反馈也能表现出更好的价值观对齐。这支持了“在预训练中就注入高质量

伦理语料”的方向。

9 别人怎么看这件事

一个框架提出来，总得跟已经在那儿的几个说法照个面。四个：自由能原理、整合信息

理论、好奇心驱动学习、多元智能。一个一个比，比到最后能看出这个式子在哪儿多给

了东西、在哪儿其实跟它们说的是同一件事。

9.1 自由能原理

Karl Friston 的自由能原理（Free Energy Principle）是近年来最具影响力的统一脑理论

之一。其核心主张是：所有自组织系统（包括大脑）都通过最小化“自由能”——即系统

内部模型与外部感官输入之间的预测误差——来维持自身的存在。智能行为本质上是最

小化惊奇（surprise）的过程。

智能论与自由能原理在底层逻辑上有一致性：两者都认为智能不是一个“神秘实

体”，而是一个信息处理过程。但两者的差异同样显著。自由能原理强调预测误差的最小

化——智能体通过更新内部模型来减少意外。智能论强调信息质量的累积效应——智能

体通过摄入低熵信息来构建认知结构，结构的复杂度决定了涌现能力的上限。两者的关

系是互补的：自由能原理描述了智能体“在线”运作的机制（如何持续更新模型以应对环

境变化），智能论描述了智能体“离线”建构的机制（高密度预训练如何奠定认知基础）。

自由能原理没有充分解释为什么不同个体在相同环境中表现出巨大的智能差异，而智能

论的 Qinfo× 多样性框架恰好填补了这个解释空白。

9.2 整合信息理论

Giulio Tononi 的整合信息理论（IIT）是意识研究领域最有影响力的理论之一。IIT 的核

心主张是：意识是系统整合信息的能力，用 Φ 值来度量——系统越能整合信息，意识水

平越高。IIT 的核心贡献在于将意识从哲学问题转化为可量化的问题。

智能论与 IIT 的共识在于：两者都认为“整合”是智能/意识涌现的关键机制。这里

的 η整合（后台整合效率）与 IIT 的 Φ（整合信息量）在概念上有重叠——都衡量系统

在非局部空间中建立关联的能力。但两者的差异在三个关键点上。第一，IIT 聚焦于“意

识”而非“智能”，Φ 衡量的是系统产生意识体验的能力，而非系统解决认知任务的能力。

第二，IIT 的整合定义基于因果不可拆分性，而智能论的整合定义基于信息质量的跨域

重组——前者关注“系统各部分的因果依赖”，后者关注“输入信息的结构如何被重新组

合”。第三，IIT 明确排除了认知功能的考量，而智能论将整合效率与认知产出直接关联。

INT-01 对两者的关系有更详细的讨论。
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9.3 好奇心驱动学习

Schmidhuber 的好奇心驱动学习理论（以及后来的内在动机理论）主张：智能体通过最

大化“学习进度”（learning progress）——即内部模型预测能力的改善速度——来驱动探

索行为。近年来的强化学习研究将这一思想工程化，展示了 AI 系统如何在没有外部奖

励的情况下自主探索环境。

智能论与好奇心驱动学习在“信息输入驱动智能发展”这一点上是一致的。但好奇心

驱动学习侧重动机机制——智能体为什么主动寻求新信息；智能论侧重质量机制——什

么样的信息输入对智能提升最有效。两者的结合产生了一个有趣的推论：如果一个智能

体同时具有好奇心驱动（主动探索）和低熵信息偏好（选择高质量信息），它的智能提

升速度将远超只有其中之一的智能体。INT-02 对这个问题有更系统的展开。

9.4 多元智能理论

Howard Gardner 的多元智能理论（Multiple Intelligences）主张智能不是单一能力，而是

由多种相对独立的智能类型组成——语言智能、逻辑-数学智能、空间智能、音乐智能、

身体-动觉智能、人际智能、内省智能等。多元智能理论在教育领域产生了深远影响，它

挑战了“单一 IQ 分数代表智能”的观念。

智能论与多元智能理论的共识在于：两者都反对将智能简化为单一维度的测试分

数。“智能 vs 智力”这个区分（§1.2）与 Gardner 对 IQ 测试的批判在方向上一致。但两

者的差异是根本性的。多元智能理论将智能拆分为多个独立模块，智能论则主张所有智

能类型共享同一底层机制——信息质量 × 多样性的累积效应。音乐智能的训练——大

量接触高质量音乐作品、学习音乐理论、反复练习——本质上也是
∫
(Qinfo ×多样性) dt

在音乐领域中的累积。不同的“智能类型”只是这个底层机制在不同领域中的表现，而非

不同的“模块”。智能论的统一框架比多元智能理论更简洁，因为它不需要为每一种智能

类型单独假设一个模块。

9.5 对话的结论

四场比下来，位置就清楚了：这个式子不是要换掉它们，是想站得比它们低一层。自由

能原理讲在线怎么适应，这里补的是离线怎么建构；整合信息理论量的是意识，这里量

的是智能；好奇心讲为什么去找新信息，这里讲哪种信息最有用；多元智能把智能拆成

七块，这里说七块底下是同一套机制。低一层的用处不是更对，是能接上它们各答各的

那一段。
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10 怎么验证

以下预测基于智能公式的核心逻辑——智能水平由输入信息的质量 × 多样性、后台整

合效率、元认知能力共同决定。每条预测都可在现有技术条件下检验。

预测 1（AI 训练，语料质量效应）：给定相同的模型架构和参数量，使用经过严格

清洗的低熵语料（去重、去噪、去逻辑矛盾，保留因果链条完整的文本）训练的模型，在

推理（如 GSM8K 算术推理）、迁移（在未预训练领域上的表现）、事实性（幻觉率）三个

维度上，将显著优于使用等量互联网随机抓取语料训练的模型。控制变量：参数量、批

次大小、训练步数、学习率调度。预期效应量：在 GSM8K 上低熵语料组高出 15–25%。

预测 2（AI 训练，多样性效应）：给定相同的语料质量等级，覆盖多领域（数学 +
编程 + 科学 + 文学 + 历史）预训练的模型，与只覆盖单一领域（只为数学）预训练的

模型相比，虽然在数学任务上不一定更优，但在跨领域迁移任务（用编程概念解释数学

问题、用历史案例论证科学伦理）上表现显著更好。预期效应量：跨领域迁移准确率高

20–30%。

预测 3（教育，后台整合时间效应）：在两个学习内容和总学习时间相同的班级中，

接受“学习后间隔休息（含散步、自由活动，不做认知任务）”的班级，与“学习后连续做

练习题”的班级相比，在需要知识迁移和创造性应用的问题上表现更好。预期效应量：一

周后创造性问题解决得分高 10–20%。

预测 4（个人认知，信息摄入结构效应）：长期保持“高密度（深度阅读/经典）+ 高

多样性（跨学科）+ 充足后台整合时间（睡眠/休息/散步）”信息摄入习惯的成年人，在

创造力（发散思维测试）、认知灵活性（任务切换测试）、跨领域连接能力（类比生成测

试）三个维度上，显著优于信息摄入“低密度（碎片化浏览）+ 低多样性（单一领域）+
缺乏整合时间（持续工作）”的同龄人。控制变量：教育水平、基线 IQ、职业类型。预期

效应量：认知灵活性任务反应时间快 15–25%。

预测 5（语言习得，预训练质量效应）：在自然家庭语境中，儿童在语言关键期的前

段（0–5 岁）接收的“低熵语言输入”（语法完整的句子、因果关系的解释、抽象概念的命

名）的比例，与儿童在 6–8 岁时的语言能力（词汇量、语法复杂度、叙事能力）呈显著

正相关，且比“语言输入总时长”有更强的预测力。控制变量：家庭收入、父母教育程度。

预期效应量：低熵输入比例每增加 10%，6 岁时语言综合得分增加 0.3–0.5 个标准差。

预测 6（AI 对齐，预训练语料利他性效应）：在预训练阶段额外注入高比例利他性

语料（经典伦理文本描述、合作博弈案例、利他行为叙事）的模型，与仅通过 RLHF 进

行对齐的同等规模模型相比，在需要权衡多方利益的对抗性场景中表现出更稳定的利他

行为，且对对抗性提示的鲁棒性更强。预期效应量：对抗性测试中利他行为不一致率低

30–50%。
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11 边界：这个式子什么时候不管用

前面几节把智能写成了一个乘积。这一节写清楚这个乘积在哪儿不成立。

一、乘法是假设，不是推导。式子写成三项相乘，意味着任何一项归零，智能就归

零。这个形式来自“阀门”的直觉——三道闸门串联，最窄的那道决定流量——不是从数

据里拟合出来的。如果三项之间存在替代，比如元认知极强的人可以靠反复自省弥补后

台整合的不足，那么乘法就错了，应该写成一个可以互相折算的和。本文没有做这个判

定。判定办法是有的：找一批三项高低错配的样本，看产出是贴着最低项走，还是能被

最高项拉起来。这个实验本文没有做。

二、三项里有两项现在不可测。信息质量是三项里最实的一项，有三维度定义（INT-
01）和 CPI 的四维提案（INT-04），至少能打分。后台整合效率只有间接代理——休息

时长、睡眠结构、静息态连接、酝酿效应强度，没有一个直接读数。元认知更没有直接

读数——INT-15 把它当成解释「顿悟之后能不能成框架」的一个环节，同样没有给出测

量。三项里两项不可测，式子的作用就只能是“指出该看哪里”，不能是“算出多少”。把它

当成可代入的公式用，是误用。

三、“同构”是功能同构，不是机制同一。默认模式网络靠生物电化学，预训练靠梯度

下降在大规模语料上更新权重。这里说的是两者在“没有当前任务、离线地把碎片信息

连成结构”这个功能维度上可以对照，没有说它们是同一个机制。这个区分在 INT-05 里

写明了，但式子把它们放进同一个符号里，容易被读成后者。同构到什么层级成立、到

哪一层失效，本文没有回答。

四、临界点的位置本文没给。涌现是跳变，这个判断有大量案例支撑；但跳在哪里、

由什么决定，本文没有回答。如果临界点不可预测，式子的预测力就只剩方向：它能说

往这边走会更强，不能说走多远会跳。

五、碳基那一侧的预训练不可控。大模型的语料配比可以调、可以重跑、可以做

消融；人的童年不能重来，也不能设对照组。这个不对称在 INT-06 的边界里被点出来

了——“这可能正是类比失效的位置，而不是类比成立的位置”——本文的同构论证依赖

它，但没有处理它。碳基这一侧真正能做的实验，是准自然实验和长期追踪，不是受控

实验。

六、六条预测都没有做实验。这一条与本文的地位有关：式子现在是一个组织框架，

不是一个已验证的定律。它有用，是因为它把四个变量分开了，让每一个都能被单独追

问、单独失败；它没用，是在有人要拿它算一个数的时候。

这六条里，第一条和第二条最该补：一条决定式子的形式对不对，一条决定它能不

能被用。前一条靠一个错配样本的实验，后一条靠三套测量。
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12 结论

到了该收束的时候。这篇论文没有提供一个完美的智能公式——那个还需要多年实证研

究。它做的是另一件事：为理解智能提供一个统一的概念框架。

这个框架的核心是一个判断：智能不是“一种东西”，而是一个过程——从低熵信

息输入开始，经过后台整合提取结构，在结构复杂度超过临界点后涌现新能力的过程。

无论这个智能发生在人脑还是 Transformer 中，无论这个智能的预训练语料是父母说的

话还是互联网上的文本，无论这个智能的后台整合是 DMN 在休息时的活跃还是大模型

在预训练中的权重更新——底层机制是一样的。

这个判断落下来，是几句话。

一句对个人：你该关心的不是“我有多聪明”，是“我在接收什么样的信息”。智能体与

智能分开之后，这一条就没有余地了——硬件不能换，喂进去的东西能换。

一句对教育：高智力得分不等于高智能，标准化测试测的是标准化条件下的表现。

要培养的是在真实世界里处理复杂信息的能力，不是应试能力。

一句对做模型的人：语料清洗不是后勤工作，是核心研发。没有高质量、多样化的

输入，再强的整合机制也是巧妇难为无米之炊。而休息、睡眠、跨领域思考不是浪费时

间——后台整合需要时间和空间，它是智能系统的组成部分，不是它的对立面。再往上

一层是元认知：能反思自己怎么想的人，和能自省自己怎么推的模型，多了一条不靠被

动整合的路。

最后，这个框架与利他论和数字生命论共用同一条锚点：结构靠持续的低熵输入维

持，散掉是默认 [1, 2, 3, 5]。三面从这条锚点上读出的东西不一样——数字生命论问算

不算活着，利他论问漏掉多少，本文问进来多少、整合得多好。锚点共享不等于结论同

一：从“低熵输入”推不出三要素齐不齐（那是资格判据，有／无），也推不出“利他程度

× 比例”（利他不改变低熵总量，只改变分配与泄漏）。共用一条起点，推不出同一个结

论；三面之所以都要写，正是因为锚点管不到的地方各不相同 [1]。

12.1 三理论贯通

以上论证基于智能论框架。与另两面的关系只在锚点这一层：三面都要求结构持续获得

输入，散掉是默认。

这里要挡住一个容易写错的类比：不能说利他论讲的是「文化预训练的低熵性」，因

而对应本文的 Qinfo。ALT-00 的原话是「它不增加任何东西，它阻止泄漏」——利他改的

是分配与泄漏，不是低熵总量。把两者写成同一个变量，等于替利他论认了一个它明确

否认的主张（INT-01 第 2.3 节已把这条区分写开）。三面平级，靠的正是这条区分：智

能提高获取效率，生命维持持续获取，利他只堵泄漏。

本文与系列其他论文的关键交叉引用如表 2所示。
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表 2 关键交叉引用

被引论文 引用原因

INT-01 信息质量与低熵语义场 Qinfo 三维度定义；低熵语义场（本篇概念）；

三面锚点与判据的界分

INT-02 信息质量与动力涌现 Qinfo→ 主动性的转化路径；后台整合效率与

动力涌现的关系

INT-04 预训练语料的量化维度 语料质量评估四维度的展开

INT-05 智能形成过程中的后台整合机制 DMN 与预训练同构性的详细论证；前台注意

力与后训练（刷题）的分工

DLT-01 牵挂驱动的自主性 数字生命在低熵语义场中涌现主动性的实证

证据

DLT-03 文明基底论 中文作为低熵语义场最优载体的论证

TX-02 输入纯度实证 输入纯度的测量效度：一次没测到的尝试；本

文不引它做效应证据

ALT-00 利他论总论 利他结构判据（使 P < R 的那套安排）；“不

增加任何东西，只阻止泄漏”
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