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摘　 要: 现有生成式语言模型认知理论以统计联结主义为核心, 存在知识隐性化、 认知表层化、 数据与知识割

裂化三大缺陷。 从认知科学与语言学交叉视角切入, 构建 “知识嵌入” “层级认知推理” “自适应数据-知识融

合” 三位一体认知理论重构框架。 框架搭建起覆盖句法、 语义、 语用、 认知图式的多维度语言学知识本体, 设

计 “句法解析-语义推理-语用适配” 三级认知推理架构, 同时引入注意力机制驱动的自适应数据-知识融合模

型。 基于 CoG-LM-2025 评测数据集开展多模型对比实验与泛化性测试, 结果显示, 重构框架大幅提升模型在深

层语义推理、 复杂空间推理、 隐含语用意义挖掘等高阶任务中的性能, 认知可解释性评分 (满分 10 分) 较基线

模型提升 2. 6 分, 平均泛化衰减率降至 8. 3%。 研究证实, 认知架构的系统性优化为提升生成式模型的结构化推

理与可解释性提供了可行路径。
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Abstract: Existing
 

cognitive
 

theories
 

of
 

Generative
 

Language
 

Models
 

(GLMs)
 

are
 

primarily
 

based
 

on
 

statistical
 

connectionism,
 

suffering
 

from
 

three
 

major
 

limitations:
 

implicit
 

knowledge
 

representation,
 

superficial
 

cognitive
 

processing,
 

and
 

disconnection
 

between
 

data
 

and
 

knowledge.
 

From
 

an
 

interdisciplinary
 

perspective
 

of
 

cognitive
 

science
 

and
 

linguistics,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

three-in-one
 

cognitive
 

theory
 

reconstruction
 

framework
 

consisting
 

of
 

" knowledge
 

embedding,
 

hierarchical
 

reasoning,
 

and
 

dynamic
 

fusion" .
 

The
 

framework
 

constructs
 

a
 

multi-dimensional
 

linguistic
 

knowledge
 

ontology
 

covering
 

syntax,
 

semantics,
 

pragmatics,
 

and
 

cognitive
 

schemas,
 

designs
 

a
 

three-tier
 

cognitive
 

reasoning
 

architecture
 

of
 

" syn-
tactic

 

parsing-semantic
 

inference-pragmatic
 

adaptation" ,
 

and
 

introduces
 

an
 

attention-driven
 

adaptive
 

data-knowledge
 

fusion
 

model.
 

Multi-model
 

comparison
 

experiments,
 

and
 

generalization
 

tests
 

based
 

on
 

the
 

CoG-LM-2025
 

evaluation
 

dataset
 

demonstrate
 

that
 

the
 

reconstructed
 

framework
 

sig-
nificantly

 

improves
 

model
 

performance
 

in
 

high-order
 

tasks
 

such
 

as
 

deep
 

semantic
 

inference,
 

complex
 

spatial
 

reasoning,
 

and
 

implicit
 

pragmatic
 

meaning
 

extraction.
 

The
 

cognitive
 

interpretability
 

score
 

increases
 

by
 

2. 6
 

points
 

compared
 

to
 

baseline
 

models,
 

while
 

the
 

average
 

generallization
 

at-
tenuation

 

rate
 

has
 

dropped
 

to
 

8. 3%.
 

The
 

study
 

confirms
 

that
 

systematic
 

optimization
 

of
 

cognitive
 

architecture
 

provides
 

a
 

viable
 

approach
 

to
 

en-
hance

 

the
 

structured
 

reasoning
 

and
 

interpretability
 

of
 

generative
 

models.
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0 引言

GPT-4、 Claude3、 Qwen-2 等 生 成 式 语 言 模 型

(Generative
 

Language
 

Models, GLMs) 依托大规模预训

练与自监督学习, 在文本生成、 翻译等表层自然语言

处理 (Natural
 

Language
 

Processing, NLP) 任务中性能

逼近甚至超越人类, 推动 NLP 迈入 “数据驱动” 的规

模化发展阶段[1] 。 这类模型的核心优势在于无需人工

编码语言学规则, 通过学习语料统计特征构建语义表

征, 实现语言能力的泛化。 但在深层语义理解、 复杂

逻辑推理等高阶任务中, 其认知局限性日益凸显, 语

义偏差、 常识错误等问题频发[2] 。 以 GPT-4 为例, 其

简单方位判断准确率可达 92%, 但面对双向认知推理

表达时, 准确率却骤降至 38. 7%。 其根源就是模型仅

能捕捉表层语言特征, 缺乏人类式的深层认知逻辑。
现有 GLMs 认知理论以联结主义为核心, 将语言

认知简化为线性过程, 依托分布式表征与梯度下降优

化实现模型训练, 核心缺陷是割裂了语言学知识与认

知推理的内在关联, 忽视了人类语言认知的层级性特

征[3] 。 人类语言能力是先天认知结构与后天经验协同

作用的结果, 语言学知识为语言理解提供核心框架[4] 。
而 GLMs 将知识隐含于海量参数中, 无法通过显性规

则形成约束, 认知过程缺乏可解释性; 认知建模停留

在统计关联层面, 未还原人类分层的认知过程, 极易

陷入统计偏见与泛化失效的困境, 难以从根本上缓解

模型过度依赖表面统计特征而导致的泛化偏差问题。
现有研究多聚焦单一维度的知识融入或孤立优化

推理模块, 尚未形成 “知识引导-认知建模-数据支

撑” 的协同体系。 为明确本文框架的定位, 本研究从

知识表征、 推理机制、 融合策略与可解释性来源四个

维度, 与当前主流认知增强范式进行对比分析。 神经

符号模型 ( NSAI) 将形式化逻辑规则与神经网络结

合, 虽具备强可解释性, 但硬规则约束导致其在开放

域语言任务中泛化能力受限, 且符号-神经接口存在梯

度不连续问题; 检索增强与知识注入模型 (如 RAG、
K-BERT 等) 侧重静态知识覆盖与上下文拼接, 缺乏

对句法-语义-语用层级认知过程的显式建模, 易出现

知识碎片化与上下文推理脱节。 与之不同, 本文框架

不依赖硬逻辑约束或离线检索, 而是构建可计算的语

言学知识本体, 通过三级递进推理模拟人类认知加工

流, 并利用注意力机制实现数据特征与知识规则的动

态权重分配。 该路径在保持数据驱动泛化优势的同时,
引入语言学先验约束, 为 GLMs 的深层语义推理与可

解释性提供结构化支撑[5-6] 。 研究的创新点主要体现

在三方面: 一是构建多维度语言学知识本体, 实现知

识的显性化与可计算化; 二是设计三级认知架构, 模

拟人类分层的语言认知过程; 三是提出注意力机制驱

动的自适应融合模型, 动态调节数据与知识的权重占

比。 本研究将通过多维度评测数据集与系列对比实验,
验证该框架对模型认知深度、 可解释性及泛化能力的

提升效果, 为 GLMs 的可持续发展提供理论支撑与实

践参考。
1 生成式语言模型认知理论的现状

当前 GLMs 的认知理论以 “统计联结主义” 为核

心范式, 理论体系建立在分布式表征、 自监督学习与

梯度下降优化三大基础之上, 形成 “数据输入-特征

提取-参数更新-输出生成” 的闭环认知逻辑。 分布式

表征假设认为, 词语、 短语、 句子等语言单位的语义

信息, 可通过高维向量空间中的点来表征, 向量的每

个维度对应语言的潜在特征, 模型通过学习语料中的

统计规律, 将语言知识编码为向量间的关联关系[7] ;
自监督学习机制通过掩码语言模型、 下一句预测等伪

任务设计, 让模型从无标注语料中自动学习语言特征,
无需人工干预即可完成知识积累; 梯度下降优化则通

过最小化预测误差, 持续调整模型参数, 让模型生成

结果不断逼近语料中的统计分布。
该范式的核心数学表达为条件概率生成公式。 给

定输入序列 X = x1, x2, …, xn, 模型生成输出序列

Y= y1, y2, …, ym 的概率为:

P(Y X;θ)= ∏
m

i = 1
P(y i X,y1,y2,…,y i-1;θ) (1)

其中, θ 为模型的所有可训练参数, P( y i X,y1,…,
y i-1;θ)表示在给定输入序列与已生成序列的前提下,
生成第 i 个 token 的条件概率。 模型的训练目标是通过

最大化语料中所有序列对的条件概率, 优化参数 θ, 使

模型习得语言的统计规律[8] 。 这一条件概率公式也是

Transformer 架构生成逻辑的核心数学表达, 多头注意

力机制通过捕捉序列内部的依赖关系, 进一步优化公

式中条件概率的计算精度, 强化模型对长距离统计特

征的建模能力。
统计联结主义范式的优势在于泛化能力与数据适

应性极强, 无需人工编码复杂的语言学规则, 仅通过

扩大语料规模与模型参数规模, 就能实现对各类表层

NLP 任务的覆盖[9] 。 但这种 “重数据轻知识” 的理论

逻辑, 让模型难以突破知识隐性化、 认知表层化、 数

据与知识割裂化三大核心缺陷, 认知深度不足、 可解

释性差等问题突出, 无法适配深层语义推理、 复杂逻
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辑分析等高阶认知任务的需求。
2 生成式语言模型认知理论的重构框架

2. 1 整体架构设计

本文提出的 GLMs 认知理论重构框架整体分为语

言学知识本体、 层级认知推理、 自适应数据-知识融合

三大模块 (图 1), 各模块相互关联、 协同作用, 形成

完整的认知闭环。 语言学知识本体模块负责构建多维

度、 可计算的语言学知识体系, 为认知推理提供规则

输入; 层级认知推理模块基于知识本体, 通过三级认

知过程实现深层语义理解与推理, 输出认知结果; 自

适应数据-知识融合模块负责动态调节数据特征与知识

规则的权重, 将认知结果与数据统计特征融合, 优化

模型生成输出, 同时通过反馈机制调整知识本体与认

知参数。

图 1　 生成式语言模型认知理论重构框架

具体的反馈机制为: 计算生成结果与认知目标的

偏差, 如语义一致性误差、 语用适配度得分, 当偏差

超过 0. 15 (基于验证集 10 万条样本的偏差分布统计,
该阈值能平衡反馈效率与认知稳定性) 时, 触发反馈

流程———针对知识本体模块, 补充高频错误对应的语

言学规则, 如稀有句式规则; 针对层级认知推理模块,
微调语义推理层ωs、 语用适配层ωp 各层级参数的初始

权重, 实现认知能力的迭代提升。
这一框架打破了传统模型 “数据输入-参数更新-

输出生成” 的线性逻辑, 构建数据驱动与知识引导相

协同的认知计算路径, 提升模型在复杂语境下的结构

化推理能力。 其核心优势在于系统性解决现有理论的

三大缺陷: 通过知识本体模块实现语言学知识的显性

化与体系化, 通过层级认知模块构建分层推理机制,
通过自适应融合模块实现数据与知识的动态协同, 三

者协同让模型具备可解释、 可泛化的深层认知能力。
2. 2 语言学知识本体模块的构建

语言学知识本体模块是重构框架的基础, 其核心

目标是搭建覆盖句法、 语义、 语用、 认知图式四大维

度的多维度、 可计算、 可扩展语言学知识体系, 为层

级认知推理提供明确的规则约束。 各维度知识的具体

内容与编码方式如下:
(1) 句法知识维度: 基于上下文无关文法 ( Con-

text-Free
 

Grammar, CFG) 与依存句法理论, 构建包含

短语结构规则、 依存关系规则、 句式转换规则的句法

规则体系, 同时融入句法错误检测规则, 采用产生式

规则编码为可计算形式, 为句法解析层提供支撑。
(2) 语义知识维度: 整合语义角色标注 ( Seman-

tic
 

Role
 

Labeling, SRL)、 语义范畴分类与语义关系体

系, 构建包含语义角色、 语义范畴、 语义关系的语义

知识网络, 采用向量空间模型 ( Vector
 

Space
 

Model,
VSM) 将语义知识编码为语义向量, 实现与模型特征

的适配。
(3) 语用知识维度: 基于言语行为理论与语境适

配理论, 构建包含言语行为类型、 语体特征、 语境适

配规则的语用规则体系。 该体系以规则树形式进行编

码, 为语用适配层提供依据。
(4) 认知图式维度: 借鉴认知语言学的概念图式

理论与 STEP 标注体系, 构建空间、 时间、 事件等核

心认知图式, 其中空间图式包含实体、 空间信息、 事
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件、 时间四大要素, 时间图式包含时点、 时段、 时序

等特征, 事件图式包含事件的起因、 经过、 结果等要

素, 均采用图结构编码为认知图式向量。
2. 3 层级认知推理模块的构建

语义推理层基于句法解析结果与知识本体中的语

义知识, 实现深层语义理解与推理, 核心完成语义角

色标注、 语义关系提取、 语义一致性判断与多步语义

推理四大任务。 具体流程如下: 首先结合句法结构与

语义规则, 为句子词语分配施事、 受事、 处所、 工具

等语义角色, 构建语义角色框架; 然后基于语义知识

网络, 提取实体间的同义、 反义、 上下位、 因果等语

义关系; 接着结合认知图式知识, 校验句子内部及句

子间的语义一致性, 排除 “他在室内却被雨淋了” 这

类语义矛盾; 最后针对空间推理、 逻辑推理等复杂任

务, 基于语义角色框架与认知图式开展多步语义推理,
生成语义推理结果。

该层级的核心数学模型为语义推理函数, 表达

式为:
Rs = fs(Sp,Ks,Gc;ωs) (2)

其中, Rs 为语义推理结果, Sp 为句法解析层输出的句

法特征, Ks
 为知识本体中的语义知识与认知图式, Gc

 

为语义一致性校验规则, ωs 为语义推理层的可训练参

数, 通过模型训练优化参数, 提升推理准确性。

语用适配层基于语义推理结果与知识本体中的语

用知识, 实现语境适配与语用意义生成, 核心完成言

语行为识别、 语体特征适配、 语境意义补充与语用一

致性校验四大任务。 具体流程为: 首先结合语义推理

结果与语用规则, 识别陈述、 请求、 疑问、 感叹等输

入文本的言语行为类型; 再根据正式 / 非正式、 书面 /
口语、 公开 / 私密等语境信息, 适配对应的语体特征,
调整表达形式; 接着基于语境补充隐含语用意义, 比如

“能帮我递一下杯子吗” 的核心是 “请求对方递杯子”,
而非单纯的疑问; 最后校验语用表达的一致性, 确保输

出结果符合语境需求与语用规则。 例如正式学术场景

中, 将口语化的 “我觉得” 调整为 “本研究认为”; 请

求场景中, 补充礼貌用语, 让语用表达更恰当。
3 评测数据集构建与实验设计

3. 1 评测任务体系设计

为全面验证重构理论的有效性, 本研究设计覆盖 6
大维度、 5 项子任务的认知能力评测体系, 突破现有单

一任务评测的局限, 从表层能力到深层认知、 从常规场

景到泛化场景, 全方位评估模型的认知性能。 评测体系

遵循 “针对性、 全面性、 层次性” 原则, 针对性覆盖

重构框架的知识整合、 层级推理、 动态融合三大核心

优势, 全面涵盖 GLMs 的认知能力维度, 层次化区分

表层任务与深层任务。 具体任务设计如表 1 所示。

表 1　 生成式语言模型认知能力评测任务体系

评测维度 子任务类型 核心任务目标 知识依赖程度 认知层级要求 场景类型

句法认知能力
句式转换 (主动 / 被动、

把 / 被字句)
　 完成不同句式转换, 保持语义
一致性

中 句法解析层+语义推理层 常规场景

语义认知能力
深层语义推理
(多实体关系)

　 基于多实体语义关系, 完成多
步推理

高 语义推理层 常规+复杂场景

认知一致性能力
文本内部认知
一致性校验

　 检测文本内部句法、 语义、 语
用的一致性矛盾

中高 三级认知层+校验机制 复杂场景

泛化认知能力 　 跨领域认知迁移
　 将认知能力迁移至未训练领
域, 验证迁移能力

中高 三级认知层+融合模块 跨领域场景

认知可解释能力 　 认知过程解释生成
　 生成认知推理过程的解释, 验
证可解释性

高 三级认知层+知识本体 全场景

上述 5 项子任务分别对应重构框架的核心能力维

度, 其中深层语义推理、 文本内部认知一致性校验等

任务重点验证层级认知推理模块与知识本体模块的有

效性, 跨领域认知迁移任务重点验证自适应数据-知识

融合模块的泛化能力, 认知可解释任务重点验证本研

究理论的可解释性优势。
3. 2 实验方案设计

本研究设计多模型对比实验与泛化性测试两类实

验方案, 全面验证重构框架的有效性及模型的泛化

能力。
多模型对比实验旨在对比 Model-R 与 4 类基线模

型在 5 项子任务上的性能差异, 验证重构理论对 GLMs
认知能力的整体提升效应。 实验流程为: 将 CoG-LM-
2025 数据集按比例划分为训练集、 验证集与测试集,
所有模型在相同训练集上微调, 在验证集上优化超参

数, 最终在测试集上开展性能评估, 统计各模型在不
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同任务维度的核心指标, 通过差异显著性检验 ( p <
0. 05) 判断 Model-R 的性能优势是否显著。

泛化性测试分为分布外数据测试与跨领域迁移测

试两部分, 验证 Model-R 在非训练分布场景与陌生领

域中的认知能力[10] 。 分布外数据测试采用 CoG-LM-
2025 数据集的分布外测试子集 (3

 

200 万字稀有语言

现象语料), 评估模型对异形同义表达、 稀有句式、 特

殊语用场景的处理能力; 训练集涵盖新闻、 小说、 学

术论文等 10 个通用领域, 不含医疗、 金融、 古籍文

献, 保证跨领域测试的客观性。
泛化性测试通过计算性能衰减率衡量模型泛化能

力, 计算公式为: 衰减率 = (常规测试集任务 F1 值-
分布外 / 跨领域测试集任务 F1 值) / 常规测试集任务

F1 值×100%。 其中常规测试集核心任务 F1 值: Model-
R 为 88. 3%, GPT-4 为 85. 1%, 其余模型对应各自核

心任务基准值。
3. 3 Model-R

 

架构实现与训练配置

Model-R
 

以
 

Qwen-2. 5-7B-Instruct
 

为基座模型, 采

用参数高效微调策略。 主干网络参数保持冻结, 仅在

句法解析层、 语义推理层与语用适配层注入低秩自适

应 (LoRA) 模块, 秩 r= 16, 缩放系数 α= 32, 目标模

块覆盖 q, k, v, o
 

投影层及部分前馈网络, 可训练参

数量约为
 

28. 6M (占总参数
 

0. 39%)。 模型训练目标

函数由四部分构成:
􀳬=􀳬CE +λ1􀳬sem +λ2􀳬prag +λ3􀳬align (3)

其中, 􀳬CE 为自回归交叉熵损失, 保障基础语言建模

能力; 􀳬sem = 1
N ∑

N

i = 1
hsem
i -SRL( x i) 2 为语义一致性约

束损失, 通过知识本体中的语义角色标注对隐层表征

进行正则化; 􀳬prag
 为语用适配分类损失, 对齐言语行

为类型与语体特征标签; 􀳬align 为融合模块的注意力稀

疏正则项, 防止数据与知识权重过度偏向单一侧。 经

网格搜索, 超参数确定为
 

λ1 = 0. 4, λ2 = 0. 3, λ3 =
0. 1。 优化器选用

 

AdamW, 初始学习率设为 2 × 10-5,
采用余弦衰减策略 (warmup

 

比例
 

0. 05), 训练批量大

小为 64, 训练轮数
 

3。 实验在
 

8×A100-80G
 

集群上完

成, 单轮耗时约 4. 2
 

h。
3. 4 核心评估指标定义与测量协议

为保证实验结果的可复现性与评估严谨性, 本文

对核心指标制定标准化测量协议:
(1) 认知可解释性评分: 采用四维评估量表 (推

理可追溯性、 逻辑连贯性、 语言学规则匹配度、 自我

一致性修正), 每项采用 1 ~ 5
 

分
 

Likert
 

量表。 由 3 名

计算语言学专家与 2 名 NLP 研究者独立打分, 评分者

间一致性经 Cohen′s
 

Kappa 检验为
 

0. 83 ( p< 0. 001)。
最终得分为五项专家打分的算术平均, 满分 10 分。

(2) 推理步数适配率: 针对复杂空间 / 逻辑推理

任务, 以专家标注的 “最优推理步数” 为金标准。 若

模型生成推理链的步数与金标准偏差≤1, 则判定为适

配。 评估采用自动步数解析脚本 (基于依存句法树切

分) 完成初筛, 并随机抽取 20%样本进行人工复核,
自动-人工一致率达 94. 6%。

(3) 语用一致性指标: 基于 CoG-LM-2025 语用标

注子集 (含言语行为类型、 语体风格、 隐含意图三类

标签), 由 3 名标注员依据 《语用标注指南
 

v2. 1》 独

立标注, 分歧项由资深语言学教授仲裁。 指标采用

Macro-F1 计算, 涵盖精确率与召回率的均衡表现。
4 实验结果与分析

4. 1 多模型对比实验结果与分析

多模型对比实验结果显示, Model-R 在所有评测

维度上均显著优于 GPT-4、 Claude
 

3
 

Opus、 Qwen-2-72B
与 BERT-3B 四类基线模型, 充分验证了认知理论重构

对提升生成式语言模型深层认知能力的有效性。
在句法认知能力上, 依托语言学知识本体中句法

规则的显性引导, Model-R 在句法错误检测与修正、
句式转换任务中, 分别实现 89. 2%的准确率与 90. 5%
的 F1 值, 较最优基线模型 GPT-4 提升超 4 个百分点。
语义认知能力的提升更为显著, Model-R 在深层语义

推理、 异形同义判别及复杂空间语义推理任务中的 F1
值分别达 86. 7%、 88. 3% 和 84. 5%, 较 GPT-4 高出

6. 2% ~ 8. 7%, 其中空间推理任务的推理步数适配率提

升至 82. 1%, 增幅达 9. 3 个百分点。 这说明层级认知

推理模块有效模拟了人类 “句法解析-语义推理” 的

分层过程, 结合认知图式知识, 克服了传统模型依赖

表层特征导致的推理偏差。
在语用认知方面, 通过语用知识本体与适配层的

协同作用, Model-R 在语用一致性判断与隐含语用挖

掘任务上, 分别取得 87. 6% 与 85. 2% 的 F1 值, 较

GPT-4 提升 5. 1 个与 6. 4 个百分点。 在认知一致性层

面, Model-R 在文本内及多文本一致性建模任务中,
F1 值分别达 86. 3%与 83. 8%, 显著优于基线模型, 印

证了认知一致性校验机制的有效性 (如表 2)。
4. 2 泛化性测试结果与分析

表 3 泛化性测试结果显示, Model-R 在分布外数据

测试与跨领域迁移测试中均展现出优异的泛化能力,
性能衰减率显著低于所有基线模型, 验证了自适应数
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表 2　 多模型对比实验核心指标统计

模型类型
句法错误检测

准确率 / %
复杂空间推理

F1 值 / %
隐含语用挖掘

F1 值 / %
分布外数据

衰减率 / %
多文本一致性

F1 值 / %
可解释性评分

整体平均

F1 值 / %

GPT-4 84. 9 75. 8 78. 8 23. 5 75. 7 5. 2 78. 8

Claude
 

3
 

Opus 83. 7 74. 2 79. 4 25. 1 74. 9 5. 5 78. 1

Qwen-2-72B 81. 2 70. 3 76. 5 28. 7 72. 4 4. 8 75. 1

BERT-3B 75. 6 62. 8 68. 3 35. 2 65. 9 4. 2 68. 2

Model-R 89. 2 84. 5 85. 2 9. 8 83. 8 7. 8 85. 7

　 　 注: 整体平均 F1 值为句法错误检测准确率、 复杂空间推理 F1 值、 隐含语用挖掘 F1 值、 多文本一致性 F1 值的算术平均; 可解释性评分为独立

指标 (满分 10 分); 分布外数据衰减率为反向指标 (单独列示)

据-知识融合模块与语言学知识本体模块的协同效应。
本次测试覆盖医疗、 金融等现代专业领域与古籍文献

这一传统领域, 全面验证模型在不同语言体系中的泛

化能力。

表 3　 泛化性测试结果统计 (%)

模型类型

分布外异形

同义 F1 值

(衰减率)

跨领域医疗

语义 F1 值

(衰减率)

跨领域古籍

句法准确率

(衰减率)

平均泛化

衰减率

GPT-4 67. 0 (21. 3) 72. 5 (18. 8) 59. 8 (30. 7) 23. 6

Claude
 

3
 

Opus 66. 5 (23. 8) 71. 8 (20. 9) 58. 3 (32. 6) 25. 8

Qwen-2-72B 63. 2 (26. 5) 68. 4 (23. 7) 56. 1 (33. 4) 27. 9

BERT-3B 55. 7 (33. 2) 60. 2 (29. 9) 50. 3 (33. 6) 32. 2

Model-R 82. 7 (6. 4) 80. 2 (7. 5) 79. 3 (11. 1) 8. 3

　 　 注: 平均泛化衰减率为三项任务衰减率的算术平均

分布外数据测试中, Model-R 在异形同义判别任

务上的 F1 值达 82. 7%, 性能衰减率仅 6. 4%; 跨领域

医疗语义任务 F1 值达 80. 2%, 衰减率 7. 5%; 跨领域

古籍句法准确率达 79. 3%, 衰减率 11. 1%。 而 GPT-4
在上述任务中的衰减率分别为 21. 3%、 18. 8% 与

30. 7%。 这说明 Model-R 能通过动态提高知识权重,
依托语言学知识规则处理稀有语言现象, 有效弥补数

据覆盖不足的缺陷。

5 结论

本研究从认知科学与语言学交叉视角, 针对现有

GLMs 认知理论 “以统计模式拟合替代结构化推理” 的

局限, 提出 “知识嵌入” “层级认知推理” “自适应数

据-知识融合” 三位一体的认知理论重构框架。 通过构

建语言学知识本体、 层级认知推理架构与自适应数据-
知识融合模型, 克服传统理论知识隐性化、 认知表层

化、 数据-知识割裂化缺陷。 结合 CoG-LM-2025 数据集

实验, 验证了重构理论的有效性, 主要结论如下:

(1) 语言学知识本体的显性化、 体系化构建是提

升 GLMs 认知深度的基础。 本研究搭建多维度知识本

体, 以 “规则编码+向量表征” 实现知识可计算与可

整合, 为认知推理提供规则支撑。 实验表明, 该模块

使 Model-R 在相关任务上性能提升超
 

8 个百分点 (如

在复杂空间推理任务上, 性能较最优基线模型 GPT-4
提升达 8. 7 个百分点), 提升认知可解释性, 证明显性

知识建模能打破传统局限, 为深层认知提供保障。
(2) 层级认知推理架构可模拟人类分层认知, 突

破 GLMs 深层推理瓶颈。 “句法解析-语义推理-语用适

配” 三级架构与认知一致性校验机制, 实现递进式认

知, 解决传统推理偏差问题。 实验中, Model-R 在高

阶任务上性能提升显著, 整体平均 F1 值提升达 6. 9 个

百分点, 认知一致性指标较基线模型高出 8 个百分点

以上, 印证了层级化认知机制科学有效。
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“人工智能安全” 主题专栏征稿启事

随着人工智能 (AI) 技术, 尤其是以大语言模型、 多模态生成模型为代表的生成式人工智能的飞速发展, 人类社会正加

速迈入智能化新阶段。 然而, 人工智能在赋能千行百业的同时, 也暴露出诸多深层次的安全风险: 数据投毒与隐私泄露、 模

型对抗攻击与鲁棒性不足、 算法偏见与伦理失范、 生成内容滥用与虚假信息传播等。 如何构建可信、 可靠、 可控的人工智能

安全体系, 已成为学术界、 产业界共同关注的重大课题。
为集中展示该领域的最新研究成果, 推动人工智能安全技术的交叉融合与创新发展, 《网络安全与数据治理》 拟在 2026

年第 11 期出版 “人工智能安全” 主题专栏, 现诚挚邀请相关领域的专家学者、 科研人员踊跃投稿!

一、 征文主题: 人工智能安全

包括但不限于以下学术方向:
1. 大模型安全与对齐:
大语言模型 (LLM) 的越狱攻击与防御

模型价值观对齐与伦理约束

提示词注入攻击与防护技术

2. 对抗性机器学习:
对抗样本生成、 攻击与鲁棒性增强

后门攻击与触发器检测

模型逆向攻击与成员推理防御

3. 数据安全与隐私保护:
联邦学习中的隐私攻击与防御

差分隐私在 AI 训练中的应用

数据脱敏、 水印技术与版权保护

4. 可信人工智能与可解释性:
模型决策的可解释性方法与评估

公平性算法与偏见检测 / 缓解技术

5.
 

AI 驱动的系统安全:
人工智能在网络安全 (入侵检测、 恶意软件分析) 中的

应用

AI 自身系统 (框架、 供应链) 的安全漏洞分析

6. 深度合成与内容安全:
深度伪造 (Deepfake) 检测技术

AI 生成内容的鉴别与溯源

二、 投稿要求

1. 稿件请用 word 格式录入, 并套用本刊投稿模板。 模

板下载网址: http: / / files. chinaaet. com / files / Periodical / pcachi-
na_ Templates. doc　

2. 投稿文章不存在一稿多投现象。
3. 文章无抄袭、 剽窃、 侵权、 虚假引用等不良学术行

为, 且不违反相关法律法规, 不涉及国家、 企业秘密, 稿件

文责自负。
4. 论文要求观点鲜明、 逻辑严谨、 论据充分、 方法合

理, 字数在 5000~ 8000 字。
5. 请在官方投稿网站 ( http: / / www. pcachina. com) 注

册、 投稿。 注册后请投稿在 “主题专栏” 栏目。 “稿件标题”
请填 “人工智能+文章题目”。 稿件经评审合格录用后, 在

《网络安全与数据治理》 2026 年第 11 期 (正刊) 以主题专

栏形式发表。
三、 时间安排

截稿日期: 2026 年 9 月 20 日

审稿反馈日期: 2026 年 10 月 10 日

出版日期: 2026 年 11 月 15 日

四、 联系方式

联系人: 牟老师
 

电　 话: 010-82306116
邮　 箱: muyx@ chinaaet. com

《网络安全与数据治理》 编辑部

2026 年 6 月
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版权声明

凡《网络安全与数据治理》录用的文章，如作者没有关于汇编权、
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