
Engineering 2 (2016) xxx–xxx

Research
Artificial Intelligence—Review

从脑科学到人工智能
范静涛 a, 方璐 b, 吴嘉敏 a, 郭雨晨 a, 戴琼海 a,*
a Department of Automation, Tsinghua University, Beijing 100084, China
b Tsinghua-Berkeley Shenzhen Institute , Tsinghua University, Shenzhen 518055, China

a r t i  c l e   i  n f  o 摘要

Article history:
Received 11 July 2019
Revised 22 October 2019
Accepted 4 November 2019
Available online 14 January 2020

回顾人工智能（artificial intelligence, AI）的发展历史，我们可以清晰地看到脑科学给AI领域带来的
巨大突破，如深度学习。目前，尽管AI及其应用的发展趋势已经超越了人类的预期，但AI与人类
智能之间仍然存在着难以逾越的鸿沟。从脑科学到AI、从了解大脑到模拟大脑，在脑科学与AI研
究之间建立起一座桥梁已经成为一种迫切需求。为此，我们首先需要通过研究新型脑成像技术来
探索脑科学的秘密，建立大脑的动态连接图谱以及将神经科学实验与理论、模型和统计学相结合
等。在此基础上，我们将进一步研究新一代AI理论和方法，从而建立起从机器感知和机器学习到
机器思维和机器决策的颠覆性模型和工作模式。与此同时，本文还将讨论在脑科学启发新一代AI
过程中的一些机遇与挑战。
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1. 引言

从人工智能（artificial intelligence, AI）发展的历

史来看，我们可以清楚地看到脑科学与AI之间的联系，

许多AI的先驱科学家也是脑科学家。使用显微镜发现

的生物大脑的神经连接启发了人们对人工神经网络[1]
的研究；使用电子探测器发现的卷积特性和多层结构启

发了人们对卷积神经网络和深度学习[2,3]的研究；使用

正电子发射断层扫描（PET）成像系统发现的注意力机

制启发了人们对注意力模块[4]的研究；使用功能磁共振

成像（fMRI）技术发现的工作记忆启发了人们对机器

学习模型中记忆模块的研究，并最终发展成为对长短期

记忆模型（LSTM）[5]的研究；使用双光子成像系统发

现的学习时期形成的脊柱变化启发了人们对弹性权重巩

固（EWC）模型[6]的研究。虽然目前AI领域和脑科学

领域似乎有些脱节，但是脑科学的研究成果揭示了与AI
原理相关的一些重要问题，并进一步使AI在理论和技

术上取得了重大突破。现在我们处于深度学习时代，而

深度学习更是直接受到了脑科学的启发。我们可以看

到，越来越多的脑科学研究成果可以激发新的深度学习

模型。在不久的将来，AI的下一个突破很可能来自于脑

科学。

2. 受脑科学启发的 AI

AI的研究目标是开展理论研究和开发能够代替生

物智能或人类智能来执行任务的计算机系统，并且该系

统具有感知、识别、决策和控制等功能[7]。相反，脑
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科学（亦被称为神经科学）的研究目标是研究生物大

脑的结构、功能和运行机制，如大脑是如何处理信息、

做出决策以及与环境交互的[8]。显然，AI可以被看作

是对人类智能的模拟。因此，研究AI的一种简单的方

法是将AI与脑科学及其相关领域（如认知科学和心理

学）相结合。事实上，许多AI研究的先驱，如Alan 
Turing [9]、Marvin Minsky和Seymour papert [10]、
John McCarthy [11]和Geoffrey Hinton [12]，都对这两

个领域非常感兴趣并为AI的研究做出了巨大的贡献，

这也归功于他们在脑科学方面的扎实背景。

在现代计算机问世之后，AI的研究目标是建立智能

“思维”机器。自AI诞生以来，AI与脑科学之间就存在

着相互联系。在20世纪初，由于显微镜的发展，研究人

员观察到了包括大脑在内的神经系统中神经元之间的联

系。受到神经元之间相互联系的启发，计算机科学家开

发了人工神经网络，这是AI史上最早、最成功的模型

之一。1949年，Hebbian学习算法被提出[1]，它是最早

的学习算法之一。该算法的提出是受到了生物神经系统

力学的启发。当突触两侧（输入和输出）的神经元具有

高度相关的输出信号时，两个神经元之间的突触会被加

强；同样，在Hebbian学习算法中，当输入与输出信号

高度相关时，学习算法会增强两个神经元之间的连接权

重。之后，人工神经网络受到研究人员的广泛关注。一

项具有代表性的研究成果是感知器[13]，它直接模拟了

大脑中的信息存储和组织功能。感知器是一种具有多维

输入信号的单层人工神经网络，它为之后的多层网络的

发展奠定了基础。

1959年，Hubel和Wiesel（1981年诺贝尔生理学或

医学奖获得者）利用电子信号探测器捕捉到了神经元在

视觉系统看到不同图像时的反应[14]。来自哺乳动物视

觉皮层的单细胞记录揭示了视觉输入信号是如何在V1
区域的简单和复杂细胞中被过滤和汇集的。这项研究表

明，大脑中的视觉处理系统进行了卷积操作，而且该系

统具有多层结构。生物系统利用具有非线性计算的连续

层级结构将原始视觉输入信号转换为越来越复杂的特征

集，从而使视觉系统在识别视觉输入信号时对姿势和比

例等变换保持不变。这些发现直接启发了卷积神经网络

[2,3]，卷积神经网络是现阶段深度学习技术的基本模型

[15]。人工神经网络和深度学习的另一个关键组成部分

是反向传播算法[16]，它解决了如何调整人工神经网络

中的参数或权重的问题。有趣的是，反向传播算法的基

本思想最初是由神经科学家和认知科学家在20世纪80

年代提出的[17]，而不是由计算机科学家或机器学习研

究人员提出的。这些科学家观测到，神经系统的微观结

构和生物大脑的神经系统是通过一个学习过程逐步被调

整的，其目的是最小化误差和最大化输出回报。注意力

机制是在19世纪90年代首次被作为心理学概念而引入

的，它的设计目的是使智能体可以选择性地集中在一些

重要信息上而不是全部信息上，从而改善认知过程 [4]。
自20世纪90年代以来，研究者开始使用新的医学成像

技术，如PET，去研究大脑的注意力机制。1999 年，

PET被用于研究大脑的选择性注意力[18]。之后，研究

人员通过运用更多的成像技术，发现了更多关于生物大

脑的注意力机制[19]。受到生物大脑中注意力机制的启

发，AI研究人员开始将注意力模块纳入基于时间 [20]或
空间[21]方式的人工神经网络中，分别提高了深度神经

网络在自然语言处理和计算机视觉任务中的性能表现。

利用注意力模块，人工神经网络能够选择性地关注重要

的对象或词语并忽略不相关的部分，从而使训练和推理

过程比传统深度网络更高效。

机器学习模型通常会忘记它已经处理的数据中的信

息，而生物智能却能够将这种信息记住一段时间，生物

大脑有工作记忆功能，它能记住过去的数据。工作记忆

的概念最初是在20世纪70年代被引入的，它是通过一

些认知实验所总结的[22,23]。自1990年以来，研究人

员就开始使用PET和fMRI来研究生物大脑的工作记忆，

并发现大脑的前额叶皮质是关键部分[24–26]。受到脑

科学工作记忆研究的启发，AI研究人员试图将记忆模

块纳入机器学习模型。一种典型的方法是LSTM [5]，该

方法为诸多序列处理任务奠定了基础，如自然语言处

理、视频理解以及时间序列分析。最近的一项研究表明，

工作记忆模块可以使机器学习模型执行复杂的推理和工

作任务，如找到特定点之间的最短路径并在随机生成的

图形中推断缺失的连接[27]。通过记忆以往的知识，我

们可以进行一次性学习，即只需要标记少量的样本就可

以学习一个新的概念[28]。
连续学习是生物智能的一项基本技能，利用该方法

可以在不会忘记以前任务的同时学习到新的任务。生物

神经系统是如何实现在不同时间学习多个任务的，这是

一个具有挑战性的研究课题。1990年，双光子显微技

术 [29]使在单个突触的空间尺度上观察树突棘在学习期

间的体内结构和功能成为可能[30]。通过这种成像系统，

一些研究人员在2010年对大脑中新皮质在连续学习期

间的可塑性进行了研究，研究结果揭示了神经系统在学
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习新任务时是如何通过控制神经元的生长来记住之前

的任务的[31]。受到生物神经系统研究的启发，一种

名为EWC的学习算法被提出并被用于深度神经网络的

研究。这种算法在学习新任务时控制着网络参数的变

化，从而保留了旧的知识，使深度学习中的连续学习

成为可能[6]。 
强化学习（RL）是一种被广泛使用的机器学习框

架，该框架已被用于许多应用程序，如AlphaGo。它与

AI智能体如何采取行动并与环境进行交互相关。事实

上，RL也与生物学习过程密切相关[32]。时间差分学习

（TDL）是一种重要的RL方法，也是RL的早期算法之一。

TDL通过价值函数的当前估计值的引导来学习，该策略

类似于动物系统中二阶调节的概念[33]。

3. 脑计划

许多国家和地区都开展了大脑研究项目以加速脑科

学研究，如表1所示[34–39]。尽管研究的重点和路线不

同，但基于脑科学的发现进行的下一代AI的开发是所

有大脑研究项目的共同目标。各国政府和大多数科学家

似乎已达成共识，即发展神经成像和控制技术可以帮助

我们探索大脑的工作原理，从而使我们能够设计出更好

的、包括硬件和软件在内的AI架构。在研究期间，包

括生物学、物理学、信息学和化学在内的多个学科之间

的相互合作对于实现不同方面的新发现是非常必要的。

在过去五年中，在大脑研究项目的支持下，研究者

们取得了重要的成果。光遗传学的发展使我们能够以

单细胞分辨率精确地控制神经活动[40]。利用先进的波

束调制方法可以进一步实现大规模控制[41,42]。与此同

时，多种方法已经被研究人员提出，并被用来以3D形

式记录大规模神经活动[43–45]。被记录到的神经元数

量在不断增加，从数十个增加到数千个，而且随着大视

场高分辨率成像技术的不断发展，近期这一数量可能增

加到数百万个[46–48]。神经光子学领域中显著的技术

进步为神经科学中的重要发现提供了技术基础[49,50]。
例如，脑计划（BRAIN Initiative）的关注重点将逐渐转

向发现驱动型科学。 
脑计划旨在通过神经科学革新机器学习，其中一个

经典案例是大脑皮质网络的机器智能计划（MICrONS）。
通过使用连续切片电子显微镜，研究人员能够以前所未

有的分辨率以3D形式重建复杂的神经结构[51]。结合多

尺度数据的高通量数据分析技术[52,53]，一些创新性的

科学方法可以被开发以探索基本的神经科学问题[54]。
基于这种被改进的理解方式，研究人员提出了用于深度

神经网络的创新性架构，并尝试对当前架构的工作原理

进行理解[55,56]。此外，当前的深度学习技术还可以对

研究中大量的数据处理进行加速，从而形成良性循环。

受益于近年来AI技术的发展，我们可以以前所未有

的时空分辨率系统地观察神经活动。同时，许多大规模

数据分析技术被提出，用于解决此类技术产生的大量数

据所带来的挑战。按照这条路线，各种大脑研究项目可

以以指数形式加快脑科学研究。通过越来越多的研究成

果，我们可以更好地了解人类的大脑。毫无疑问，大脑

的工作原理将会启发下一代AI的设计，这就像过去对

大脑研究的发现启发了今天的AI成就一样。 

4. 脑科学和 AI 之间的桥梁——仪器

利用仪器对大脑进行的观测对AI的出现和发展作出

了巨大的贡献。现代神经生物学的发展是从亚细胞到组

织水平的微观结构的信息获取开始的，这一过程受益于

显微镜的发明以及细胞和组织中物质的偏色。著名的神

经解剖学家Santiago Ramón y Cajal是第一个使用Golgi
染色法去观察大量神经系统组织标本的人，他提出了

神经元和神经信号转导的基本理论。Cajal和Golgi于
1906 年分享了诺贝尔生理学或医学奖。Cajal现在被广

泛称为“现代神经生物学之父”。

当前，我们对人类大脑日益丰富的理解得益于神经

技术所取得的各种进步，包括神经元、神经系统和大脑

的控制、处理和信息获取，以及认知和行为学习等。在

这些进步中，用于高质量成像采集的新技术和新仪器的

研发早已成为焦点，并有望在未来受到更多关注。例如，

美国在2013年推出的脑计划旨在绘制动态大脑图像，用

于展示脑细胞与其周围神经回路之间快速而复杂的相互

作用，并揭示神经组织与大脑功能之间的多维交织关

系。这类研究成果有望让我们了解大脑记录、处理、应

用、存储和检索大量信息的过程。2017年，脑计划资助

了哈佛大学的一些跨学科科学家，这些科学家致力于对

神经环路与行为之间的关系进行研究，他们主要通过使

用高质量成像技术来获取和处理各种条件下神经系统的

大型数据集。

传统的神经科学研究主要采用电生理学方法，如利

用金属电极进行神经刺激和信号采集，这种方法具有灵

敏度高、时间分辨率高的优点。然而，电生理学方法是
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侵入性的，它不适用于长时间的观测。同时，该方法的

空间分辨率较低、扩展能力有限，难以在单神经元分辨

率下对全局神经活动进行并行观测。相比之下，光学方

法是非侵入性的，该方法具有高空间分辨率、高时间分

辨率以及高灵敏度。这类方法能够从神经元个体、神经

活动及其相互作用中获取动态和静态信息，并能够把对

神经系统的分析从亚细胞水平扩展到整个大脑。此外，

光学方法还被发展成为一种控制工具，利用该工具通过

光遗传学方法可以控制高时空分辨率下的神经活动。

开发具备大视场和高时空分辨率的技术和仪器已迫

在眉睫。在空间尺度上，成像必须从几十微米大小的亚

微米突触和神经元跨越到几毫米宽的大脑。在时间尺度

上，帧获取的速度应高于所使用的荧光蛋白探针的响应

速率。然而，由于光学成像的固有衍射极限，其在大视

场、高分辨率和大景深之间存在着固有的矛盾。适用于

单个神经元甚至更小组织的高分辨成像技术往往无法观

测到几毫米以上的大脑组织结构，并且动态成像通常伴

随着更高的噪声。然而，用于实时和长时间采集的活体

非侵入式成像技术仅限于发生散色光的组织颗粒表层。

如何突破上述瓶颈以及实现大视场、高时空分辨率和

表1 各国脑科学研究项目概览

Project Timeline
Funding amount 
(billion USD)

Main objectives

United States
National 
Institutes 
of Health 
BRAIN 
Initiative [34]

2013–2025 ~ 4.5 •	 Discovering diversity: identify different brain cell types and determine their roles in health and disease
•	 Maps at multiple scales: generate circuit diagrams with varying resolutions from the synapses to the whole 

brain
•	 The brain in action: produce a dynamic picture of the functioning brain through large-scale monitoring of 

neural activity
•	 Demonstrating causality: link brain activity to behavior with precise interventional tools that change neural 

circuit dynamics
•	 Identifying fundamental principles: produce conceptual foundations for understanding mental processes by 

developing new theoretical and analytical tools
•	 Advancing human neuroscience: develop innovative technologies to understand the human brain and treat 

its disorders, and create and support human brain research networks
•	 From BRAIN Initiative to the brain: apply new technological/conceptual approaches to discover how 

neural activity patterns transform into cognitions, emotions, perceptions, and actions

Korea 
Korea Brain 
Initiative [35]

2018–2027 > 1.2 •	 Decipher the brain functions and mechanisms that mediate the integration and control of brain functions 
underlying decision-making

•	 Map a functional connectome with searchable, multidimensional, and information-integrated features
•	 Develop novel technologies and neuro-tools for integrated brain mapping
•	 Enable socioeconomic ramifications that not only facilitate global collaboration in the neuroscience 

community, but also develop various brain science-related industrial and medical innovations

Europe
Human Brain 
Project (HBP) 
[36]

2013–2023 > 1 •	 Develop a scientific infrastructure for brain research and cognitive neuroscience
•	 Gather and disseminate data describing the brain and related diseases
•	 Simulate the brain
•	 Build theories and models of the brain
•	 Develop brain-inspired computing, data analytics, and robots

Japan
Brain/MINDS 
[37]

2014–2024 > 0.3 •	 Use the marmoset, a small primate with a short life cycle, for functional and structural brain mapping and 
genetic studies

•	 Develop innovative tools to monitor and manipulate different aspects of neural activity
•	 Establish biomarkers for brain disorders

Canada
Brain Canada 
[38]

2006–un-
known

> 0.24 •	 Understand the brain in health and illness, improve lives, and achieve societal impact
•	 Increase the scale and scope of funding to accelerate the pace of Canadian brain research
•	 Create a collective commitment to brain research across the public, private, and voluntary sectors
•	 Deliver transformative, original, and outstanding research programs

Australia
Australian 
Brain Initia-
tive [39]

2016–2026 > 0.2 •	 Health: develop new treatments by revealing the mechanisms of brain abnormalities in neuropsychiatric 
diseases

•	 Education: help improve brain growth by coding the cognitive functions of neural circuits and brain 
networks

•	 New industry: develop new drugs, medical devices, and wearable technologies by promoting the 
combination of industrial collaborators and brain research
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大景深将成为未来十年微观成像技术发展面临的最大

挑战。

最后，对微观结构维度的探索可能会产生一种新型

的神经计算单元，而对宏观结构维度进行的实时探索有

助于理解跨脑思维的操作，并揭示大脑在复杂环境下利

用多个信息源（听觉、视觉、嗅觉、触觉等）进行综合

决策的机制。毫无疑问，整个大脑实时探索微观和宏观

结构维度的二元性将促进下一代AI的发展。因此，显

微成像仪器的发展目标是实现从像素到体素、从静态到

动态的更宽、更高、更快和更深的成像。这种仪器可以

在“生物学的宏观认知决策”与“神经网络的结构与功

能”之间建立直接联系，为揭示“认知与智能”的计算

本质奠定基础，最终促进人类的自我认知，从而弥补AI
与人类智能之间的差距。
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