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智能源于人、拓于工 
——人工智能发展的一点思考
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Expanding in Industry— A View on the Development 
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摘要：人工智能（AI）旨在模拟人脑中信息存储和处理机制等智能行为，使机器具有一定程度的智能水平。随着互联网、

大数据、云计算和深度学习等新一代信息技术的飞速发展，目前 AI 领域的研究和应用已经取得重要进展。本文将深入分

析与 AI 密切相关的计算机科学、控制科学、类脑智能、人脑智能等学科或领域之间的交融与历史演进；指出神经科学、脑

科学与认知科学中有关脑的结构与功能机制的研究成果，为构建智能计算模型提供了重要的启发，并从逻辑模型及系统、神

经元及网络模型、视觉神经分层机制等方面，分别阐述智能的驱动与发展；最后从互联网的计算理论、AI 的演算和计算

的融合、类脑智能的模型和机理、AI 对神经科学的推动作用、反馈计算的算法设计与控制系统的能级五个方面，对 AI 的发

展趋势进行了展望。
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Abstract: Artificial Intelligence (AI) aims to simulate information storage and processing mechanisms and other intelligent behaviors 
of a human brain, so that the machine has a certain level of intelligence. With the rapid development of the new generation of 
information technology, such as the Internet, big data, cloud computing, and deep learning, researches and applications of AI have 
made and are making important progresses. In this paper, the historical integration and evolution of computer science, control science, 
brain-inspired intelligence, human brain intelligence, and other disciplines or fields closely related to AI are analyzed in depth; then 
it is pointed out that the research results on the structure and functional mechanism of brain from neuroscience, brain science and 
cognitive science provide some important inspirations for the construction of an intelligent computing model. Moreover, the drives 
and developments of AI are discussed from the aspects of logic model and system, neuron network model, visual nerve hierarchy 
mechanism, etc. Finally, the development trend of AI is prospected from the following five aspects: the computational theory of the 
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专题研究　　智能源于人、拓于工——人工智能发展的一点思考

一、前言

人工智能（AI）是与计算机和控制学科密切相

关的一个研究领域，20 世纪 70 年代以来被称为世

界三大尖端技术之一（空间技术、能源技术、AI），
也被认为是 21 世纪三大尖端技术（基因工程、纳

米科学、AI）之一。随着信息技术的不断发展与向

生产生活、经济社会发展各方面的渗透，特别是在

互联网、大数据和云计算等新一代信息技术的飞速

发展基础上，AI 以模拟人脑中信息存储和处理机

制等智能行为，使机器具有一定程度上的智能水平。

目前 AI 领域的研究已经取得重要进展，特别是由

于擅长发现高维数据中的复杂结构，深度学习正被

应用于科学、商业和政府等领域，对信息科学领域

的发展起到了很重要的推动作用。

本文将从两个维度深入剖析和解读 AI 发展过

程，第一个维度是横向视角，从来自于神经科学、

人脑智能等智能启发的源头追溯，探讨了 AI 各个

分支重要的发展历程，综合分析 AI 的发展和演进

过程；第二个维度是纵向视角，从与 AI 密切相关

的几个学科，包括计算机科学、控制科学、人脑智

能、类脑智能等一些相关的科学的发展，通过它们

在不同历史时期与 AI 之间的相互作用，分析这些

学科或领域之间的交融与历史演进，更清晰地对 AI
的本质进行认知。

二、智能的定义与历史演进

（一）智能的定义

在心理学领域，将智能定义为智力和能力的总

称。其中，“智”指进行认识活动的某些心理特点，

“能”则指进行实际活动的某些心理特点 [1]。下面

将从与智能密切相关的人脑智能、AI、类脑智能三

个方面探讨智能的定义。

人脑是由一千多亿个高度互联的神经元组成的

复杂生物网络，是人类分析、联想、记忆和逻辑推

理等能力的来源。人脑智能正是反应人类大脑具有

的感知世界、理解世界和管理世界的智慧和能力，

其研究主要围绕人类智能活动的规律，揭示大脑信

息表征、转换机理和学习规则，以期建立大脑信息

处理过程的智能计算模型。伴随着神经解剖学的发

展，人脑信息处理的奥秘也正在被逐步揭示。在此

基础上，AI 是模拟人类大脑信息处理、记忆、逻辑

推理等智能行为的基本理论、方法和技术，通过应

用计算机的软硬件技术，构造具有一定智能的人工

系统，让计算机去完成以往需要人的智力才能胜任

的工作。而类脑计算则渴求通过模仿人类神经系统

的工作原理，开发出快速、可靠、低耗的运算技术。

借助神经科学、脑科学与认知科学的研究成果，建

立智能计算模型，使机器掌握人类的认知规律，是

“类脑智能”的研究目标。

（二）智能的历史演进

1950 年，“AI 之父”——英国人图灵（A. M. 
Turing）的一篇里程碑式论文《机器能思考吗？》

为人类带来了一个新学科——AI [2]。在 1956 年夏

季的“达特茅斯会议”中，以麦卡锡（J. R. McCa-
rthy）、明斯基（M. Minsky）、罗切斯特（N. Roches-
ter）和香农（C. Shannon）等为首的一批有远见卓识

的年轻科学家，共同研究和探讨用机器模拟智能的

一系列问题，首次提出了 AI 这一术语，标志着 AI
的正式诞生。

AI 作为一门新兴的科学技术，其发展演进过

程与信息科学领域的演进过程密切相关，特别是计

算机科学、控制科学这两大学科。在 AI 的发展中，

不同学科背景的学者对 AI 做出了各自的理解，提

出了不同的观点。为此，本文将首先综合分析计算

机科学、AI、控制科学发展过程中的主要演变环节

和相互作用，如图 1 所示。

首先在计算机科学发展过程中，从基础理论来

说，形成了一套坚实的计算机科学理论。20 世纪

30 年代，可计算理论取得突破性进展，当时提出四

个重要的计算模型：λ演算、图灵机、哥德尔递归

函数、Post 系统。在理论意义上，这些模型之间在

Internet, the integration of AI calculus and computation, the model and mechanism of brain-inspired intelligence, the impetus of AI to 
neuroscience, and the algorithm design of feedback computation and the energy level of the control system.
Keywords: artificial intelligence; human brain intelligence; brain-inspired intelligence; intelligence development; discipline evolution
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能力上是等价的，其中以图灵机更接近常人计算，

成为计算机的计算理论基础。在此基础上，20 世纪

50 年代乔姆斯基（N. Chomsky）建立了形式语言

的理论体系 [3]，从语言、文法到机器模型，给出

了计算机科学的能级空间的层次划分，对计算机科

学有着深刻的影响，特别是对程序设计语言和编译

方法等有重要的作用。同时，20 世纪 60 年代的计

算复杂性和 20 世纪 70 年代的程序验证理论都为整

个计算机科学的发展奠定了坚实的理论基础。另一

方面是计算机技术的发展。20 世纪 50 年代冯 · 诺
依曼提出计算机体系结构，以程序存储为基础，程

序指令和数据公用一个存储空间。1945 年，第一

代计算机 ENIAC 诞生。1964 年 IBM 宣布推出的

一款计算机系统 IBM360，在业界引起了轰动。到 
20 世纪 80 年代，IBM 一直在 PC 领域保持领先优势。

当时讨论的是单个电脑的计算组成、原理和相应的

机器，即单机系统。在这个范畴内，无论是理论还

是技术都比较完备。后来，随着时间的推进，20 世

纪 90 年代出现的互联网，不同于单机系统的确定

和完备，是一个非确定、开放共享、动态的系统。

近些年，出现了物联网、云计算、大数据等新一代

信息技术，以及现在的云平台。可以看出，计算机

系统经历了从单机时代进化到能够共享资源的专用

局域网系统，然后发展到资源可整合、共享的互联

网时代，逐步演进到目前资源动态分配、服务高度

发达共享的网络信息服务时代。 

基于这样的计算机科学理论与系统的发展，AI
发展最早可以追溯到 20 世纪 50 年代以符号主义为

代表的逻辑推理和定理证明研究。之后，20 世纪

60 年代其模拟人类专家的行为，概括成经验性的规

则形成规则系统，推演应用领域知识的生成。专家

系统在医疗诊断、化学逻辑关系推演等方面发挥了

很好的作用。但因为人工制定的规则一旦抽取出来

就是固定的，不便于系统的成长和拓展，而且规则

是确定的，专家系统难以处理一些新的问题，后来

又出现了数据库和知识库，建立了知识单元支持规

则的推演；语义网络，将概念与概念间的关系组织

起来形成网络，后来又结合大数据出现了知识图谱。

可以看出这一层面是模拟和学习人的逻辑思维推演

过程，这也正是受到底层计算机科学理论和系统结

构的影响而发展起来的。

AI 的另外一条主线是以连接主义为代表，模

拟发生在人类神经系统中的认知过程。20 世纪 
50 年代提出的感知机是最早的模拟神经元细胞和突

触机制的计算模型。之后模拟人的神经系统，建立

了多层感知机等人工神经网络，一直到现在的深度

学习都是沿着这层发展起来的。

与此同时，在 AI 发展过程中另外一个重要学

派行为主义认为智能是系统与环境的交互行为。因

此，形成了强化学习、进化计算等智能方法，可以

看作是控制学科对 AI 的启发。控制科学的发展经

历了三个重要时期：20 世纪 40 至 50 年代：经典

控制科学

1940s—1950s：经典控制理论
比例–积分–微分(PID)控制、反馈控制

1950s
工业机器人

2000s
自主智能系统

1970s
进化计算

1950s
强化学习

1950s
感知机

1980s
神经网络

1990s
统计学习

2010s
深度学习

2010s
知识图谱

2000s
语义网

1980s
知识库

1970s
数据库

1960s
专家系统

1950s
逻辑推理定理证明

1930s
可计算理念

1950s
形式语言与自动机

1960s
计算复杂性

1970s
程序验证

1950s
冯·诺依曼体系结构

1960s
IBM360系统

1990s
互联网

2010s
云计算

1980s
IBM PC

1960s—1970s：现代控制理论
最优控制、模糊控制、自适应控制

1980s—：先进控制理论
鲁棒控制、智能控制、集成控制

人工智能

计算机科学

图 1  计算机科学、AI、控制科学的演进过程
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控制理论（PID 控制、反馈控制），这一时期是单

变量专一事务的控制，而且是试错性的；20 世纪 
60 至 70 年代：现代控制理论（最优控制、模糊

控制、自适应控制），在线性系统的状态空间表示

基础上建立状态方程，卡尔曼滤波最具代表性。 
20 世纪 80 年代以后：先进控制理论（鲁棒控制、

智能控制、集成控制）具有代表性的有离散事件动

态系统和混杂系统。此外，20 世纪 50 年代开始的机

器人也比较有代表性，后来出现了服务机器人，特

别是最近的自主智能系统，如无人机、无人驾驶等。

以上从三条主线纵观了智能的情况和背景，另

一方面，换个角度，从计算机科学和类脑智能的发

展角度来看 AI，如图 2 所示。

AI 从 20 世纪 50 年代开始经历了三次浪潮。

第一次浪潮是从 1956 年开始，其核心是符号主义，

用机器证明的办法去证明和推理一些知识，建立了

逻辑定理证明、专家系统、知识库等。但专家的经

验规则是有限的、确定的，难以进行知识的更新。

所以在这个阶段，人们原来期望的借助 AI 可以解

决很多问题，实际上没有得到解决，AI 走向低潮。

第二次浪潮是 20 世纪 80 年代，受到算法复杂性理

论、硬件支撑系统、数据库管理系统等方面的推动，

以神经网络为代表的连接主义再次受到学者们的广

泛关注，提出了多层感知机、反向传播（BP）网络

等，成功解决复杂的非线性分类和回归问题，再次

引起了 AI 的热潮。但当时机器的计算能力还是很

有限，缺乏强力计算设备，同时缺少类似于人类社

会这样开放式的学习环境，无法提供神经网络训练

所需的大量数据样本，导致 20 世纪 90 年代神经网

络再次走向低潮，AI 研究者将目光转向统计学习。

20 世纪 90 年代互联网兴起，互联网是一个不确定

的、不断成长的系统，包括云计算和大数据的出现，

提供了一套更加有效地对数据获取、处理的机制和

平台。这样一来，再次刺激了神经网络的复苏，出

现了以深度学习为代表的第三次浪潮。2006 年，辛

顿（G. Hinton）提出神经网络深度学习算法，使得

至少具有 7 层的神经网络的训练成为可能 [4]，由

于能够比较好地模拟人脑神经元多层深度传递的过

程，在解决一些复杂问题时有着突破性的表现。与

此同时，类脑智能研究也逐步引起学术界和工业界

的关注，其核心是受脑启发构建神经拟态架构和处

理器，包括 IBM TrueNorth 等硬件方面模拟人的神

经元芯片和深度学习芯片，如 Google TPU、中国科

学院的寒武纪系列等。

三、智能的驱动与发展关系

神经科学、脑科学与认知科学所揭示的有关脑

结构与功能机制为构建智能计算模型提供了重要的

启发。本节将在上述发展脉络分析的基础上，从智

能的起源开始追溯，分别从智能驱动的专题版块进

行阐述，包括：逻辑模型及系统、神经元及网络

类脑智能

1950s
感知机

1980s
神经网络

1970s
启发式算法

1990s
统计学习

2010s
深度学习

2010s
知识图谱

2010s
大数据

2000s
语义网

1980s
知识库

1960s
专家系统

1950s
逻辑推理定理证明

1930s
可计算理念

1950s
形式语言与自动机

1960s
计算复杂性

1970s
程序验证

1970s
数据库

1950s
冯·诺依曼体系结构

1960s
IBM360系统

1990s
互联网

1990s
类脑工程

2010s
类脑芯片

2016—
深度学习芯片

2010s
云计算

1980s
IBM PC

人工智能

计算机科学

图 2  计算机科学、AI、类脑智能的演进过程
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模型、视觉神经分层机制、脉冲神经网络模型、学

习与记忆机制、语言模型、进化与强化，综合分析

AI 的发展和演进过程，设计了智能版块“五线谱”，

其中 5 条线分别为 5 个不同的领域，7 种不同颜色

分别表示 7 个智能专题，如图 3 所示。以下将从 
7 个基本智能领域探讨 AI 的重要发展历程。

（一）逻辑模型及系统

人类神经系统具有逻辑思维的潜力，可以通

过学习和训练，逐渐形成具体的逻辑思考能力。

以人的逻辑思维和推演过程为智能驱动，经历了 
20 世纪 50 至 70 年代初的逻辑推理与定理证明、之

后发展到 20 世纪 80 年代出现大量的专家库和知识

库、到 1998 年出现语义网、2012 年谷歌提出知识

图谱等。可以看出，在这一层面 AI 领域通过模拟

和学习人类的逻辑推理能力，经历了逻辑推理与定

理证明、专家库、知识库、语义网、知识图谱等一

些重要的历程。

（二）神经元及网络模型

人的大脑通过神经元传输信息，数量巨大的神

经元构成了神经网络。以神经元及网络模型 [5] 为
智能驱动，20 世纪 50 年代出现模仿人类神经元模

型的感知机 [6~8]；之后发展了模拟人脑信息传递

与处理过程的多层感知机 [9]、Hopfield 网络 [10]、
波尔兹曼机 [11]，这些模型在当时都引起了较大轰

动；在此基础上，发展了可以通过学习获得所需要

的信息处理能力的 BP 算法 [12]，用于训练多层神

经网络，以解决复杂学习问题。可以看出，在这一

层面 AI 领域基于模仿生物大脑的结构和功能构建

信息处理系统，发展了感知机、多层感知机、Hop-
field 网络、BP 算法等一系列重要的人工神经网络

理论与方法。

（三）神经分层机制

以神经分层机制 [13] 为智能驱动，探索新型

的神经网络架构，具有代表性的成果有：1989 年提

出的模拟人脑可视皮层信息分层处理机制的卷积神

经网络 [14]、2012 年在百万量级的 ImageNet 数据

集合上夺冠的受限波尔兹曼机 [15]、2017 年提出一

种新型神经网络架构——胶囊网络等，在计算和智

能模拟能力上取得重要突破。在深度学习算法芯片

方面，有代表性的包括寒武纪系列芯片 [16] 和谷歌

的张量处理器（TPU）。可以看出，在这一层面 AI
领域基于人脑在脑区尺度进行层次化信息处理的机

制，发展了卷积神经网络、受限玻尔兹曼机、胶囊

网络等一系列重要的深度学习模型和架构。

（四）脉冲神经网络模型

以脉冲神经网络模型为智能驱动，基于人脑神

经元之间突触的信号传递机制与突触可塑性法则，

探索新型的脉冲神经网络模型 [17,18] 和神经拟态

架构，代表性成果有 IBM TrueNorth [19] 计算机架

构，在并行计算中实现更高效的通信；忆阻器 [20]

人工智能

类脑智能

人脑智能

计算机科学

控制科学

形象思维

逻辑思维 智能拓于工

智能源于人
1858年
达尔文进化论

1885年
神经元理论

1952年
脉冲理论

1958年
视觉分层机制

1969年
语义网络

2005年
网络细胞

1989年
类脑工程

1957年
感知机

1956年
逻辑理论机器

1930s
可计算理论

1948年
控制论

1971年
智能控制

1973年
模糊控制

1950s
形式语言与自动机

1960s
计算复杂性

1970s
程序验证

1965年
专家系统

1984年
Cyc知识库

1998年
语义网

2012年
知识图谱

1961年
强化学习

1975年
遗传算法

1981年
多层感知机

1989年
CNN

1997年
LSTM

1997年
脉冲神经网络

2006年
深度学习

2013年
Word2Vec

2017年
胶囊网络

2018年
AI导航系统

2004年
Neurogrid

2005年
SpiNNaker

2008年
HP忆阻器

2014年
TrueNorth

2016年
寒武纪

2018年
TPU3.0

1982年
学习与记忆机制

1890s
巴甫洛夫条件反射

图 3  智能版块“五线谱”
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作为一种特殊的电子元器件，具有与神经系统突触

十分相似的传输特性 [21]，同时具有布尔逻辑运算

的功能 [22]，已被应用于脉冲神经网络中构建多记

忆突触结构 [23]。可以看出，在这一层面 AI 领域

基于更高级的生物神经传递机制的模拟，发展了脉

冲神经网络和以 IBM TrueNorth、忆阻器为代表的

一系列神经拟态架构。

（五）学习与记忆机制

1997 年提出的长短时程记忆网络（LSTMs）是

模拟人脑神经系统短期记忆与长期记忆机制，以学

习与记忆机制为智能驱动，探索新型的神经网络模

型 [24]。另一方面，神经科学家发现大脑神经系统

中存在着神经元位置细胞和网格细胞，参与大脑记

忆活动。受此启发，2018 年提出的基于网格细胞的

定位模拟系统 [25] 能自动生成与大脑细胞活动非常

相似的网格模式，并帮助小鼠自动找到捷径。可以

看出，在这一层面 AI 领域基于模拟人类大脑通过

学习来获取和存储知识的能力，取得了 LSTMs 和
网格细胞定位系统等重要的成果。

（六）语言模型

以语言模型为智能驱动，探索机器的语义信息

加工编码机制 [26]，发展了语义 Web 和知识图谱，

将概念和实体组成具有层次的网络系统；另一方

面，在大脑神经系统视觉字母识别 [27] 的基础上，

探索基于神经网络的统计语言模型，发展了神经网

络语言模型（NNLM）[28]、词嵌入 [29]、基于深

度神经网络的字母识别计算模型 [30] 等，广泛应用

于各种自然语言处理问题。可以看出，在这一层面

AI 领域基于模拟人类大脑对语言的学习和组织能

力，分别发展了语义 Web、知识图谱和 NNLM、词

嵌入等重要成果。

（七）进化与强化

以进化与强化为智能驱动，基于模拟生物进

化过程中“优胜劣汰”的自然选择机制和遗传信息

的传递规律等，发展了一系列的遗传算法、进化策

略、蚁群算法等进化方法，通过自然演化寻求最优

解；另一方面，受控制理论 [31] 发展的影响，形成

了动态规划和马尔科夫决策过程等最优控制方法，

之后发展了 Q 学习、状态 – 动作 – 奖励 – 状态 –

动作（SARSA）算法、深度强化学习网络（DQN）

等强化学习方法 [32]，通过与环境进行交互获得的

奖赏以指导行为。可以看出，一方面借鉴生物进化

和遗传学理论，发展了遗传算法、进化策略、蚁群

算法等进化方法；另一方面，基于模拟人类与外界

环境交互式学习过程，发展了动态规划、Q 学习、

SARSA 算法、DQN 等一系列重要的强化学习方法。

四、人工智能的现状与趋势

（一）人工智能的现状

AI 受到各国政府的高度重视。2016 年 10 月，

美国白宫发布报告《国家人工智能研究和发展战略

计划》，提出了美国优先发展 AI 的七大战略方向：

投资研发战略、人机交互战略、社会影响战略、安

全战略、开放战略、标准战略、人力资源战略，将

AI 上升到国家战略层面。2017 年 7 月，我国国务

院印发《新一代人工智能发展规划》，提出了面向

2030 年我国新一代 AI 发展的指导思想、战略目

标、重点任务和保障措施，部署构筑我国 AI 发展

的先发优势，加快建设创新型国家和世界科技强国。

2017 年 2 月，中国工程院院刊《信息与电子工程前

沿（英文）》出版了“AI 2.0”专题，对“AI 2.0”中

所涉及的大数据智能、群体智能、跨媒体智能、混

合增强智能和自主智能等进行了深度阐述 [33~39]。

（二）人工智能的发展趋势

首先是对 AI 发展特点的认知，如图 4 所示。

传统的 AI 注重从感知到认知的过程，实现从逻辑

到计算的不断提升。当前的 AI 由弱到强的智能，

是从闭环到开环、从确定到不确定的系统。未来的

AI 将是从理性到感性，从有限到无限，从专门到综

合。这样的过程更具有挑战性，所以 AI 发展之路

还很漫长，现在只是始于足下，深入探索传统 AI，

1、感知计算
2、逻辑深处

3、从闭环到开放
4、从确定到不确定

5、从理性到感性
6、从有限到无限
7、从专门到综合

未来AI

当前AI

传统AI

图 4  AI 发展的特点
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并为向当前 AI 和未来 AI 迈进奠定基础。

目前，AI 的基础理论和技术已取得了一系列

重要的研究成果。未来计算机科学、AI、类脑智能、

人脑智能的研究还有许多亟待解决的问题与挑战。

1. 互联网的计算理论

当前互联网基础设施的不断完善和提升，应用

创新和商业模式创新层出不穷，在智能交通、互联

网金融、智慧医疗等领域已经取得了一些初步应用

成果。但是互联网计算理论的研究有待加强。早期

的单机系统具有坚实的理论基础，但互联网是一个

开放的不确定系统，以智能应用为垂直场景，在确

定有效前提或边界的条件下，建立互联网的计算理

论将具有挑战性。

2. AI 的演算和计算的融合

尽管深度神经网络在语音识别和图像识别等任

务中显示出很大的成功，现有的深度学习结构还远

远不及生物神经网络结构复杂，目前的神经网络模

型大都侧重于数据的计算层面，而事实上一个高级

的智能机器应该具有环境感知与逻辑推理的能力。

将 AI 的演算和计算进行融合，反映人脑的交互迭

代过程，这样的交互和融合将是下一步的主要研究

方向。

3. 类脑智能的模型和机理

在构建类脑认知模型中，目前脉冲神经网络的

神经元以电脉冲的形式对信息进行编码，更接近真

实神经元对信息的编码方式，能够很好地编码时间

信息。但由于脉冲训练缺乏高效的学习方法而且需

要耗费大量算力，在性能上与深度网络等模型还存

在一定差距。未来，两类模型仍需要不断从脑科学

中吸取营养并不断融合，发展性能更好、效能更高

的新一代神经网络模型。

4. AI 对神经科学的推动作用

正如上文所述，目前 AI 得以在许多方面达到

人类水平，与来自神经科学的启发是密不可分的。

心理学家和神经科学家发现与揭示的关于大脑智力

的相关机制，激发了 AI 研究人员的兴趣，并提供

了初步线索。另一方面，通过 AI 领域定量地形式

化研究，对神经科学智能行为研究的必要性和充分

性提供洞察，例如，依据机器学习的重要进展提出

假说：人类大脑可能是由一系列互相影响的成本函

数支撑的混杂优化系统 [40]，将为神经科学的实证

研究提供新的线索。因此，未来神经科学与 AI 之

间将有更好的合作并带来良性循环。

5. 反馈计算的算法设计与控制系统的能级

计算机科学基础的理论有：可计算性理论、计

算复杂性理论和算法等，定义了机器不能算和能算、

计算的时（空）开销层次、算法的设计优化，建立

了计算能行和度量开销的计算理论。还有形式语言

自动机理论，定义了有限自动机、上下文无关自动

机、上下文有关自动机、图灵机四个能级，建立了

机器、语言和文法的能级等价及层次关系，对计算

机科学有着深刻的影响，特别是对程序设计语言的

设计和编译方法等方面具有重要的作用。而控制科

学的优势是反馈机制，在迭代过程中不断修正迭代

梯度等，快速接近目标。但在做控制器设计时缺少

相应的能级理论，反过来，在计算机的迭代计算过

程中，从起点到终点，给定迭代梯度，没有中间过

程的反馈修正。因此，计算机科学和控制科学之间

不断地互相借鉴，创造出更智能、更有效的理论方

法，值得下一步探索研究。

五、结语

本文围绕 AI 的发展和主要研究进展，深入探

讨了与 AI 密切相关的计算机科学、控制科学、类

脑智能、人脑智能等学科之间的交融与历史演进；

结合脑神经科学对 AI 的潜在启发，从逻辑模型及

系统、神经元网络及模型、视觉神经分层机制等角

度阐述 AI 的历史演进；最后，分析了 AI 的发展现

状，并指出其特点和未来发展趋势。可以说，以神

经科学、脑科学与认知科学所揭示的有关脑结构与

功能机制的研究成果为构建智能计算模型提供了重

要的启发，为智能之源；而以计算和控制的数学物

理等形式化、模型化开展分析与优化，为智能之工，

概括起来即为 AI。
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