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摘　要　高性能计算已经成为脑研究的必要手段，为脑研究开启了全新的研究视角和研究模式；反过来脑研究为

高性能计算提供新思路、提出了新要求，催生着新型计算模式的出现．具体来说：（１）近年来脑观测技术性能不断提

升，多模态观测普遍采用，全球范围内交叉联合研究也越来越成为常态，使得“大数据”和“云计算”成为脑研究的一

种崭新研究视角和研究方法；（２）信息科学家提出了深度神经元网络、脉冲神经元网络等大规模学习算法，这些算

法从神经科学中汲取了营养，显著提升了自身性能，实现了人脑智能的某些特征，具有大脑计算模式高效率、低功

耗的特征，在多领域内取得了显著的成效．这些算法的研究和实现对高性能计算提出了越来越高的要求，给目前基

于传统微处理器和计算架构的计算平台带来了几乎无法克服的困难；（３）信息科学家和神经科学家联合，开始在类

脑微处理器和类脑计算架构等层面上开展新型类脑计算探索性研究，取得的研究进展显示了该领域未来充满希

望．基于以上三点原因，高性能计算和脑科学研究正越来越紧密地交织在一起，彼此融入了对方的发展．文中以脑

研究为切入点，分别从高性能计算对脑研究的技术支撑以及脑研究对高性能计算的启发和推动两个方面对脑科学

视角下的高性能计算的现状和发展趋势进行了讨论．
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１　引　言

全球范围内脑科学研究方兴未艾．欧盟①、美

国②、日本［１］等均已制定了各自的脑研究计划，中国

也在脑科学上加强了部署．国家“九七三”项目先后

启动了“脑结构与功能的可塑性研究”、“人类智力的

神经基础”等课题，国家自然科学基金委启动了“视听

觉信息的认知计算”、“情感和记忆的神经环路基础”

等重大研究计划．新技术、新手段、新发现不断涌现．

研究手段的创新与新技术的研发，客观上为解

开人脑之谜创造了条件，其中高性能计算就是一项

被寄予厚望的支撑性技术．脑科学和高性能计算的

关系是双向的：高性能计算为迅速积累的脑观测数

据提供了处理方法与研究平台，推动脑研究进入了

“多模态、大样本和联合研究”的时代，并促使新的发

现和新的数据不断涌现．海量数据蕴含着更多的信

息价值，为后续的脑科学研究提供了重要支撑．反过

来当前的脑科学研究不断对高性能计算技术提出全

新的性能要求，成为推动高性能计算平台计算效能

提升的动力之一．此外脑科学为信息科学提供了新

的方法论，催生着对深度神经元网络、脉冲神经网

络、类脑计算芯片等新型高性能计算方法和平台的

研究，不断为“类脑计算（Ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ）”

这一研究领域提供营养．

脑科学离不开高性能计算的技术支持．不论是

利用高性能计算平台完成大规模数据处理工作，还

是将其运用在大脑的计算与建模，高性能计算技术

都极大地加速了脑研究的进程．尤其在基于信息通

讯技术的新型脑研究模式下，科学家可以利用日益

先进的高性能计算技术构建智能信息处理平台，凝

练、聚合脑科学相关研究成果，对大脑进行计算模拟，

从而在多尺度上探寻大脑的工作机制、正确认识脑疾

病病理，并在高性能计算平台上实现强人工智能．

本文探讨了高性能计算与脑科学目前交织发展

的现状和未来的发展趋势．本文第２节指出脑科学

研究已步入“多模态、大样本和联合研究”时代，对催

生海量数据的各种脑科学研究计划以及与之相关的

大数据等高性能计算发展现状进行了梳理和分析；

第３节对深度神经元网络、脉冲神经元网络、皮层学

习算法、类脑计算芯片等发展领域进行了讨论，特别

分析了这些类脑计算方法对皮层神经元网络的借

鉴；第４节讨论类脑计算的意义、存在的问题以及未

来可能的发展方向；第５节对全文进行总结．图１给

出了高性能计算和脑信息处理机制研究的关系，其

中涉及的具体技术在论文的适当位置都有论述．

图１　高性能计算与脑信息处理机制研究的关系

２　高性能计算已经成为脑科学研究的

必要手段

２１　脑科学研究步入“多模态、大样本和联合研究”

时代

全球脑科学研究已经具有了相当的规模，每时

９４１２９期 刘亚东等：脑科学视角下的高性能计算
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每刻都在产生着大量的数据．但是数据的飞速增长

并不一定带来知识的飞速增长．不同的数据只是

从不同的侧面观测大脑的结果，这样的观测视角

是狭窄的．就好似我们的目的是研究白光的光谱

分布，但不同的人看到的只是被三棱镜分光的特

定波段的光谱，这样一来，研究再细致，我们也无

法回答白色光谱的分布问题．作答的唯一途径就是

综合不同波段下的观测，才能形成对白光的统一认

识．目前的脑科学研究也是这样的，我们在每个层次

上细致研究，但缺乏对所有研究的综合．我们必须集

合可以利用的数据，建立一致、统一的框架来处理、

解释这些数据，才可能最终回答大脑智能信息处理

的奥秘．综合已有的和未来的海量数据，从中寻找规

律，提出框架，我们就需要高性能计算技术的支持．

原因有：

（１）脑观测工具性能的不断提升正产生着更多

的数据①：随着脑研究手段的多样化和观测工具性

能（特别是时空分辨率）的逐步提升，科学家面对着

快速增加的海量数据．例如，ｆＭＲＩ采集周期从２０世

纪９０年代的４秒已经变成了目前的不足１秒，空

间分辨率也从最初的５ｍｍ 立方进展到了目前的

０．５ｍｍ立方．此外在分析解释新数据时科学家往往

需要从过去的数据中获得先验知识，这也使得科学

家面临的数据量进一步增加［２］，大数据已经成为脑

科学研究绕不开的问题．例如，２０１３年６月，《科学》杂

志介绍了德国Ｊｕｅｌｉｃｈ研究中心的 Ａｍｕｎｔｓ和她的

团队完成的名为“ＢｉｇＢｒａｉｎ”的超高分辨率３Ｄ人脑

模型［３］．她们将一名６５岁死者尸体的大脑分割成了

７４００层２０微米厚的切片，之后对切片进行染色，并

使用标准实验室相机对每个切片拍摄高分辨率

（１３０００×１１０００像素）图像，得到一个１万亿字节的

全脑体元数据集，再利用ＣｏｍｐｕｔｅＣａｎａｄａ网络提

供的高性能计算设备实现了数据集的可视化，最终

得到一个超高分辨率的３Ｄ人脑模型．“ＢｉｇＢｒａｉｎ”也

可供公众免费使用［３］，研究者们可以利用该模型进

行数据仿真与实验假设验证．

（２）多中心、多时段数据分析的需求．不同研究

中心积累了很多的历史数据，单个来看，每个数据集

规模都不大，但如果能够集中起来加以利用，我们将

得到很多的大数据库．利用这些数据库，从大样本角

度，我们就可以开展在单中心无法完成的研究工作．

所以这些分散的数据是一笔潜在的财富．目前的难

点并不仅仅在于将多中心、多时段的数据收集起来，

现有分析方法是针对少量被试、单一中心、单一时间

段数据设计的，不适用于多中心、多时段数据的处

理，急需信息科学家提出新的方法实现多中心、多时

段数据处理．研究发现，即使相同品牌的采集设备，

不同的实验室产生的数据质量也存在差别［２］．此外

很多历史研究关注的是脑结构和功能随时间的变

化，这一时间跨度可能长达几年，甚至一生，这也会

造成全部数据来自于不同的设备、不同的时段的

结果．

（３）多种观测手段的联合应用．多种脑观测手段

的联合采用已经成为脑研究的一种方式．２０１０年，美

国启动了“人类连接组计划”（ＨｕｍａｎＣｏｎｎｅｃｔｏｍｅ

Ｐｒｏｊｅｃｔ，ＨＣＰ）②，目前向公众开放了近５０％数据

（５００余名被试），每个被试的数据集包括静息态功

能磁共振数据、弥散磁共振数据、任务相关功能磁共

振数据、脑结构磁共振数据４种，部分被试还将提供

脑磁图数据②，目前共有２０Ｔ的数据可以在网上访

问．基因和脑成像这两种以前分列的研究方法目前

也实现了联合．例如，２０１１年４月，美国艾伦脑科学

研究所（ＡｌｌｅｎＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＢｒａｉｎＳｃｉｅｎｃｅ）成功绘制

出了两个迄今最完整的人脑基因图谱，并将相关研究

数据编制成一个名为“艾伦人脑图谱”（ＡｌｌｅｎＨｕｍａｎ

ＢｒａｉｎＡｔｌａｓ）的公共数据库
［４］．该图谱不仅显著标

识出了人类特定基因与大脑特定结构和区域的映

射关系，还涵盖了大脑核磁共振成像与弥散张量

成像的数据［４］．基因成像和人脑成像技术的飞速

发展，产生了越来越多的数据，两者的结合就意味

着大数据．在多模态研究中，无论是数据量存储本

身，还是后续的传输、压缩、计算等，都给信息分析带

来了巨大的压力．对一些基础性脑疾病，如帕金森、

精神分裂症等，多角度的研究已经开始［５］．这些都需

要多研究中心的数据配合，并且需要制定一些整合

和揭示数据的规则，以协调不同的研究［６］．

（４）全球范围内不断开展的各类脑研究计划：

不论是以静态大脑解剖结构为研究内容，以获得全

脑映射图谱的相关脑研究计划，还是着眼于记录神

经元的动态活动，以探寻大脑功能和行为之间复杂

联系的脑研究计划，都在为脑科学研究积累数据．

美国 ＨＣＰ计划使用不同的脑成像技术，通过

对１２００名健康成年人（包括３００对双胞胎）的大脑

扫描数据进行辨别与分析，旨在绘制出人类大脑生
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物线路的分布与连接情况①［７］．２０１３年启动的欧盟

“人脑工程”计划（ｔｈｅＨｕｍａｎＢｒａｉｎＰｒｏｊｅｃｔ，ＨＢＰ）②③，

拟对神经科学数据进行整合，在神经元的层次上模

拟脑的行为，并希望最终建立起一个供神经科学家

进行研究的模型工具②．该计划目前设立了１３个子

项目，其中第五个子项目“神经信息学”就是为联合

研究建立数据收集、共享与分析平台③．同时建立多

层级脑图谱以及脑结构和功能数据收集与分析新型

工具．数据将来自于往过文献和实验．数据将被仔细

描述以方便实用．项目还将发展大数据分析手段，从

海量数据中挖掘数据模式和生物组织行为的关系．

数据还将涵盖各类离子通道、各类分子、各类突触以

及神经微回路的观测数据，如电子显微镜数据、局部

场电位数据、弥散张量数据等④．ＨＢＰ同样以整合已

有神经科学数据和知识，在高性能计算机上模拟人

脑为目标．２０１５年，ＨＢＰ研究团队结合多种神经元

观测手段，利用高性能计算技术实现了对大鼠体感运

动皮层神经元网络初步的数字化模拟（Ｆｉｒｓｔｄｒａｆｔ）．

模拟建立在对皮层神经元形态、功能、电特性、生化

特性等细致观测的基础上，得到的模拟神经元网络

具备某些真实神经元网络的动力学特性．此次模拟

使用的高性能计算平台包含４台ＩＢＭ 蓝色基因Ｑ

型超级计算机，同时使用超过４．２皮字节的存储空

间存储原始数据［８］．

多摸态观测、大样本数据收集以及大范围联合

研究使得高性能计算成为研究的必要手段．庞大数

据量带来了数据存储与分析方面的难题，需要“大数

据技术”作为支撑．在基于信息通讯技术的新型脑研

究模式下，如何有效地将脑科学研究与高性能计算

技术相结合是目前亟待解决的问题．

２２　脑研究大数据的存储与分析

脑研究产生的大数据为科学家的深入研究提供

了海量信息．然而，大数据的存储与分析却面临着诸

多困难，如海量数据的安全廉价存储、快速访问、高

效处理等，这些都要求研究者们探寻新的数据处理

模式［２］．显然目前快速发展的“大数据”、“云计算”等

技术可为当前脑科学的研究提供技术支撑．

大数据技术的目的是进行海量数据的收集、存

储和处理，并在此基础上进行规律判断和趋势预

测．大数据的特点可总结为：Ｖｏｌｕｍｅ（容量巨大）、

Ｖａｒｉｅｔｙ（类型多样）、Ｖａｌｕｅ（信息价值高）、Ｖｅｌｏｃｉｔｙ

（传输与处理速度快）．大数据时代，从方法论角度来

看，“相关性分析”已经成为一种重要的数据分析方

式．如果面对科学问题，特别是复杂科学问题时，直

接的因果关系不可获得，研究者可以退而求其次，通

过数据的模式分析，建立模式间稳定的“相关性”，利

用这种相关性，研究者可以启发后续的研究路径，或

者对未来趋势做出预测．也就是说，如果彻底的理解

不可得，那么我们就去关注某些现象在历史数据中

以什么样的规律反应出来．如果这个规律反复稳定

的出现，我们就将它作为事实接受下来．大数据下数

据具有了绝对重要的地位，当数据多到几乎可以均

匀覆盖整个样本空间，那么数据就可以被看做是对

“真实情况”的采样，只要采样足够细密，基于数据的

判断和预测都变成了一个“内插”的过程，并且内插

可以带来足够的精度．

学术界密切关注大数据相关问题，各类顶级期

刊纷纷设置大数据专刊，如《Ｎａｔｕｒｅ》于２００８年推出

“ＢｉｇＤａｔａ”专刊
［９］，《Ｓｃｉｅｎｃｅ》则在２０１１年２月推出

“ＤｅａｌｉｎｇｗｉｔｈＤａｔａ”专刊
［１０］，对大数据带来的相应

技术需求及所面临的挑战进行探讨．其中，２０１３年

６月《Ｎａｔｕｒｅ》的“ＢｉｇＤａｔａ”专刊中名为“大数据面临

大挑战”的文章［２］，针对大数据背景下生物学家和计

算机科学家进行大数据存储、对比、分析与共享的方

式，以及处理大数据所遇到的瓶颈等问题进行了剖

析．文章指出，针对大数据生物学问题，依靠网络以

及云，而非本地软、硬件去进行数据的存储与处理是

必然趋势．这里，“云计算”的概念被提及，已然成为

解决如人类基因组计划、脑科学研究等大数据生物

学问题的关键技术．

云计算是大数据的必然结果，它的出现减少了

科学工作者在计算、数据、实验条件等方面的研究障

碍，一流实验室的软硬件研究条件得以共享．利用云

计算进行数据存储、处理与分析有如下几点优势：

（１）运用数据并行处理方式，将巨大的运算任务细

分给云端中的大量机器同时进行运算，大幅提高了

大数据的分析速度，有效解决了大数据处理运算耗

时长的问题［１０］；（２）研究人员不用再重复消耗大量

资源、建立独立的软硬件设施和维护人员队伍，而可

以按需购买云计算服务，减少了数据存储与处理成
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本及人力成本；（３）降低计算和数据获取的难度，将

研究力量集中在研究方法、研究思维上，避免研究的

低水平重复［２］，有利于促进脑科学研究的全球化合

作．大数据技术可使研究者重新检视过往实验研究

数据，这包括自己的和他人的研究．这样检视的结果

往往是新结论、新发现的出现．并且当许多人面对着

相同的材料进行思考时，可能会产生出类似于头脑

风暴的东西来．这无疑是对研究的有效推进，对于单

个研究者来说显然也是有益处的．

当前，全球已经有多个针对脑科学研究的云服

务平台开始建设，使得脑科学研究依托云计算平台

进行数据的存储与分析变得更为便捷．欧盟 ＨＢＰ

计划的第五个子项目“神经信息学”，就计划建立多

模态的脑数据存储和分析的云平台①．平台收集历

史研究数据以及未来的实验数据，并加以统一描述．

平台还提供数据收集、解释和分析的工具，以方便访

问者的使用．近期为研究脑小尺度和长程连接的弥

散张量数据库也将要完成．

２０１３年奥巴马宣布启动“ＢＲＡＩＮ—ＢｒａｉｎＲｅｓｅａｒｃｈ

ｔｈｒｏｕｇｈＡｄｖａｎｃｉｎｇＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＮｅｕｒｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ”

研究计划②［１１］，其中的Ｕ２４子项目称为“ＴｈｅＮｅｕｒｏ

ｉｍａｇｉｎｇＩｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＴｏｏｌｓａｎｄＲｅｓｏｕｒｃｅｓＣｌｅａｒｉｎｇ

ｈｏｕｓｅ（ＮＩＴＲＣ），神经成像信息学工具与资源交

换”③，目的就是“为研究者和开发者提供访问、信

息、论坛等平台，以实现数据等资源和数据分析等工

具的“增强、共享、应用、演进”．项目分为三个部分：

ＮＩＴＲＣＲ部分提供软件和工具交换；ＮＩＴＲＣＩＲ

提供神经成像数据的公共访问；ＮＩＴＲＣＣＥ部分为

全球研究者提供针对神经成像数据库的云计算

服务③．美国ＨＣＰ计划也开放了数据库的访问，提供

了针对磁共振数据和脑磁图数据的免费分析工具④．

我国在“十二五”规划纲要中明确指出要大力发

展云计算．由科技部批准的、已建成或正在建设的

云计算中心有北京、无锡、深圳、长沙、天津、济南、青

岛七处．在全球范围内，云计算领域已出现了合作趋

势，一些主要的计算中心和机构建立起了一定程

度的联合机制，如加拿大七个计算中心整合的

ＣｏｍｐｕｔｅＣａｎａｄａ项目，欧洲的ＰＲＡＣＥ项目等
［１２］；

这些项目的开展将进一步加强云计算服务平台的资

源共享能力，并方便进行联合调度．

脑科学研究的高度复杂性需要全球性合作，而

云计算技术可以加强脑科学研究数据的共享能力，

有利于促进具有一定异构性的科学研究与临床数据

向集中和统一的方向发展．云计算和存储本身也带

来了新的技术难题．如数据的安全性，对平台的信任

程度等．数据传输速度也成为一个需要考虑的难题
［２］．

云计算的免费化是目前的发展趋势之一，并且这种

计算服务应该减少用户对专业知识的依赖，进而让

大数据技术为多领域提供新的技术碰撞的机会［２］．

２３　计算能力在脑科学研究中的作用日益凸显

如今，科学研究已离不开计算机技术的支持；尤

其在大数据背景下，面对蕴含丰富信息的海量数据，

高性能计算机已经成为大规模数据处理与高精度仿

真的必要工具．

脑科学研究与高性能计算技术的联系更为紧

密．研究者们主要利用高性能计算技术来完成对数

据处理分析、模型建立和求解等工作．例如，在绘制

数字化３Ｄ人脑图谱的过程中，科学家要利用高性

能计算机的“ＢｒｕｔｅＦｏｒｃｅＲｅｎｄｅｒｉｎｇ，蛮力绘制法”

完成数据集的可视化工作［１３］；在进行弥散张量成像

数据的分析时，国外研究机构多使用集群计算技术

来实现．国内基于弥散张量成像的脑研究，也开始使

用高性能计算平台．如北京师范大学认知神经科学

与学习国家重点实验室与北京师范大学计算中心合

作，利用计算中心的高性能计算机进行弥散张量成

像纤维跟踪的计算分析．

欧洲ＨＢＰ计划目前设置了４台超级计算机为脑

研究服务⑤．计划中的第七子项目“ＨｉｇｈＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ（高性能计算）”，专门研究超级计算技术

在脑科学研究中的应用．核心研究内容包括“新型加

速技术”、“分层存储”、“百亿亿次交互计算”、“可视

化技术”、“大数据整合”．这一子项目的目标之一是

为 ＨＢＰ计划提供超算能力，特别是针对实现多尺

度脑模拟模型的建立，在“大数据计算”、“云计算”、

“交互计算”、“可视化”等方面提供技术支撑①．计划

到２０１７年实现５０皮字节分层存储、每秒５亿亿次

浮点运算、总功耗小于４兆瓦的超级计算平台．这样

的计算能力将能够模拟一只小鼠的大脑或者实现对

人脑的初步模拟．到２０２２年实现２００皮字节分层存

储、每秒１百京（１０１８）次浮点运算的超级计算平台，

具备对人脑的多层级的模拟能力①．
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然而，若想要充分利用大数据的价值与预测功

能，把对大数据的加工处理转变为对大数据的最终理

解，高性能计算机在研究中的作用范围就必须予以拓

宽．２１世纪科技发展的一大趋势，便是将计算机支持

科学家做传统科学研究转向计算机嵌入到科学研究

的全过程，形成“计算＋传统科学＝新科学”的新局

面．面对这一种新的科研形式，一些研究者将目光

聚焦于脑研究与高性能计算技术的结合，提出了基

于信息通讯技术（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，ＩＣＴ）的新型脑研究模式
［１４］．在这种

新型模式下，过于零散的脑研究数据将被整合，进而

建立起详细的计算机模型，对人脑的活动进行模拟．

３　脑启发下的新型高性能计算

除了纯科学研究，研究大脑的主要目的是希望

实现机器对人脑的模拟，使机器像人一样具备高度

智能，具备高效率低功耗的信息处理能力．人工智能

和人工神经元网络领域就是对人脑智能模拟的一种

尝试．人工智能是通过程序编制使计算机实现人脑

的某些智能特征．但方法中对智能的借鉴只是很少

程度上来源于对人脑神经元网络的知识．更多的则

是通过借鉴人类智能行为规则来设计规则，再让计

算机利用这些规则进行推理以实现对类似情况的处

理．如医学领域的计算机辅助诊断系统，就是将医疗

专家对不同情况的处理规则进行程序编制实现，使

计算机能够进行辅助诊断和对治疗方法进行建议．

但是，将人脑的思维过程简单理解为一个基于规则

的推理过程是不准确的，如在处理复杂或者紧急情

况时，专家直觉处于一个相当重要的地位．即使不考

虑“直觉”这种难以抽象和建模的智能过程，推理过

程规则的建立也是件相当困难的事情．人工智能的

能力是建立在基于冯·诺依曼计算平台的算法和程

序之上的，虽然可以用来解决目标跟踪、可通行区域

识别、棋类竞技、智能检索等复杂问题，可是和人脑

的智能相比还处在一个相当低的发展水平．其原因

可能是人脑神经元网络和计算机的集成晶体管在计

算模式上存在着根本差别．和人工智能不同，人工神

经元网络的研究者希望通过建立网络连接模拟的人

脑神经元网络，以实现某些人脑的智能和计算能力．

这些研究者认为网络节点间的连接关系及其连接权

重就是智能实现的基础，他们的观点被称为“联结主

义”．和基于冯·诺依曼计算平台的人工智能不同，

神经元网络没有计算中心（ＣＰＵ）和存储中心（硬

盘），计算和存储分散在节点和通路上．人工神经元

网络的成功是非常有限的，只在手写字符识别等有

限问题上取得效果．表面看起来，人工神经元网络看

似是对脑的模拟，但这一模拟在规模和连接方式上

即使跟相对简单的果蝇神经元网络相比还有很大差

距，更遑论人脑网络．具体来说两者有如下区别：

（１）早期人工神经元网络仅有数十或者数百神经

元，人脑则有８６０亿个；（２）人脑神经元网络中存在

着复杂的反馈连接，反馈连接是前馈连接数量的数

倍至数十倍，这一点仅在 Ｈｏｐｆｉｅｌｄ神经元网络、模

拟退火算法等部分人工神经元网络中有所体现；

（３）人脑智能的飞跃和新皮层的出现关系密切，新

皮层使人类具有了语言、逻辑、抽象思维等智能行

为，而人工神经元网络并没有针对性的对新皮层进

行模拟；（４）可能是最重要的一点，人工神经元网络

被设计用来处理静态信息，如图像处理等，而人脑处

理的五种感觉信息基本上都是随时间变化的信息．

加入了时间维度，动态信息处理显然和静态信息处

理的机制存在显著区别，所以从功能角度来看，两种

网络也是有显著区别的．直到近期，处理序列信息的

深度神经元网络才开始出现，如 ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＲＮＮ）开始涉及文本理解、文本翻译等序

列信息处理［１５］，但总体来看神经元网络依然主要应

用于静态信息的处理．综上，总体看此人工神经元网

络非彼人脑神经元网络，人工神经元网络并未完全

体现出人脑神经元网络的精髓．

３１　类脑计算研究兴起

近十来年，模拟人脑神经元网络以实现智能这

一研究思路再次活跃，原因之一就是近２０年来软硬

件计算能力的飞速发展，使得大规模人工神经元网

络以及基于类脑芯片的新型计算平台的研究成为可

能．这些研究一方面在体系结构和底层功能上更多

地借鉴了人脑，力图对人脑神经元网络进行“逼真”

模拟，另一方面在网络规模上也向人脑看齐．由于结

构的复杂性和网络规模的迅速提升，使得网络的建

立、训练和应用都需要高性能计算平台作为工具．另

一方面这些研究可能突破冯·诺依曼的计算架构，

为高性能计算平台带来了变革契机．

３．１．１　模拟脑成为各脑研究计划的目标之一

如果要实现具有人脑智能水平的信息处理系

统，一方面，要综合关于人脑神经元网络结构和功能

的已有知识，同时要继续推动相关研究，在多层面上

展开对人脑神经元网络生理和动力学的研究，以期

不断获取新的知识，使人工网络更加“逼真”；另一方
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面要利用高性能计算技术实现超大规模的网络建

立、训练和应用．分散的研究团队不具备开展这种规

模研究的支撑条件和学术背景，需要在国家层面上

制定统一协调的研究计划．

欧盟 ＨＢＰ计划的一个主要目标就是利用从大

脑得到的模型发展新型计算技术①．计划的第六个

子项目称为“ＢｒａｉｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎ（脑模拟）”，项目将在

抽象计算模型、单点神经元模型、分子水平上的神经

环路和小脑区模型以及可动态切换多层级描述模型

等多个方面展开对大脑的模拟②③．ＨＢＰ拟在基因、

递质、神经元、环路、脑区、全脑网络等层面上同时对

大脑展开研究，这些研究是对“脑模拟”项目的有力

支撑，获得的新知识将使模拟网络更加逼真．除了研

究大脑，ＨＢＰ的另一个重要目的是利用大脑，研究

类脑计算技术，实现智能、高效、低功耗的计算技术．

计划２０２２年在计算平台中引入类脑的信息交互和

数据计算子系统，实现百亿亿次超级计算③．美国国

防部高级研究计划局（ＤＡＲＰＡ）支持的“神经形态

自适应可塑可扩展电子系统”项目，在“微处理器”和

“计算架构”两个层次上模拟人脑神经元网络的信息

处理机制［１６］．美国情报高级研究计划署是“基于皮

层网络的机器智能”研究计划的资助者．资助此研究

计划目的是“逆向大脑的信息处理规则，彻底改变机

器学习”．“参与者将利用他们对大脑的知识表征、转

换和学习规则的理解，创造能力更强的类脑机器学

习算法”④．这一机构历来感兴趣的是那些即将投入

使用的顶尖技术研发．

在国内，２０１２年复旦大学联合十几所高校及中

科院研究所，成立了“脑科学协同创新中心”．２０１５

年清华大学成立了“类脑计算研究中心”，目标是借

鉴人脑信息处理方式，实现具备非结构化信息实时

处理和学习能力的超低功耗新型计算系统．２０１５年

中国科学院自动化研究所成立了“类脑智能研究中

心”，其目标是研究创新性的认知脑模型，实现类脑

信息处理、类脑智能机器人等相关领域理论、方法与

应用．目前已建立小猫部分视皮层的方向选择神经

网络模拟系统、小鼠的记忆模拟系统，其中包括对不

同脑区、不同类型神经元形态和工作模式的建模与

模拟．

３．１．２　模拟脑不是对脑皮层的完全复现

要实现类脑计算，显然模拟大脑的信息处理方

式是一个直接并且有效的方式．问题是我们如何借

鉴？在什么层次上去借鉴人类大脑？完全复制大脑

是不可能的，也是没有必要的．聪明的做法是搞明白

脑信息处理的一般原则，并在计算中应用这些原则，

而实现的途径和技术路线完全是可以根据实际情况

来做决定的．

脑信息处理有两个基本原则：一个是“层次结

构，Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｅｓ”
［１７］，另一个是“序列预测，Ｓｅｑｕｅｎｃｅ

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ”
［１７１８］．所谓“层次结构”是指人脑神经元

网络是分层构造的．每层的结构并没有显著的区别．

人脑大规模的神经元网络是通过一些简单的神经元

网络逐层叠加和空间扩展形成的．不同认知功能的

神经元网络也具备着类似的分层结构．如果将视觉

信号输入听觉皮层，听觉皮层将学习去“看”［１９］，如

果把视觉信号输入运动感觉皮层，运动感觉皮层也

将学习去“看”．可以想见的是不同感觉通路的皮层

神经网络信息处理机制是相似的，或者说他们从输

入信号中提取信息的基本原则是相同的．所以，相同

结构的神经网络是可以拿来处理不同领域的数据

的［１８］．所谓的“序列预测”是指人脑神经网络具备

“时间观念”，能够从数据中提取时间上先后发生的

模式．正是因为能够习得这种先后模式，建立所谓

“因果链”的诸多经验，才能从过去的生活中汲取知

识来指导未来的生活．正确使用这些简单原则就有

望构造出大规模类脑计算神经网络．例如“深度神经

网络”（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＬＮＮ）计

算方法借鉴了“层次结构”原则［２０］，“皮层学习算法”

（ＣｏｒｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＣＬＡ）
［２１］、脉冲神经

网络（ＳｐｉｋｅＮｅｕｒｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＮＮ）
［２２］等借鉴了

“序列预测”原则．

大脑的优越性不在于规则的复杂性，而在于其

超大的网络规模．目前的软硬件计算技术是可以模

拟大规模网络的，所以在使计算具有人类智能这件

事上我们有越来越多的事情可以做［１８］．相对于人脑

皮层神经元网络的规模，目前绝大部分人工神经元

网络规模要小的多．

在思考机器智能的时候，我们可以将人类智能

作为参照，甚至作为最重要的参照，但要意识到，模

拟智能的目的并不是完全实现人类认知行为能力的

完全复制，而是可以在诸多方面超越人类智能．如在
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思考速度、记忆容量、感知能力、系统复杂度、可复制

性等诸多方面实现对人类智能的超越．神经元是

以１／１０３秒的速度工作，而硅基芯片则以１／１０１０速

度在工作，它们的差别是１００万倍，这意味着理论上

如果芯片具备了思考能力，它的思考速度是人类的

１００万倍
［１８］．这将给我们的生活带来很多不可思议

的变化．不管人脑确切的记忆容量是多大，智能机器

的记忆容量都是可以远远的超过它的．所以类脑计

算的目标不会停留在复现大脑智能计算能力，而应

该是实现按照大脑方式进行计算，诸多方面性能又

优于人脑的计算体系．

３２　大规模类脑神经元网络

人脑智能来自于其超大规模、复杂互联的神经

元网络，模拟这个网络是实现类脑计算的主要思路

之一．在人工智能等发展受挫以及大规模网络构造

与计算具备可行性后，这一思路受到越来越多研究

者的重视．目前大规模神经元网络有两个主要的发

展思路，第一个发展思路是在信息处理原则上借鉴

人类脑皮层，在规模上向人脑看齐，以实现人脑智

能，如深度神经元网络、皮层学习算法等．这类网络

在具体细节上并不刻意模拟人脑神经元网络，他们

依然归属于“人工神经元网络”的范畴；第二个发展

思路是从单个神经元设计到网络结构都尽可能的模

拟人脑皮层神经元网络，如ＳＮＮ等．这类神经元网

络属于“脑启发的神经元网络”，希望通过“逼近”大

脑实现人脑智能．

３．２．１　深度神经元网络的“层次结构”

深度神经元网络是一种类脑计算方法．斯坦福

大学的Ｎｇ教授认为和神经科学家合作并从神经科

学研究中汲取营养的确提升了深度神经元网络的性

能［１７］．深度神经元网络和人脑皮层神经元网络是有

相似处的，这种相似处即吸引着信息科学家，也吸引

着神经科学家．如深度神经元网络中的“卷积神经元

网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）”，其

中的卷积层和汇聚层（Ｐｏｏｌｉｎｇｌａｙｅｒ）就是受到视觉

皮层简单神经元和复杂神经元的启发，而网络的整

体结构和视觉通路 ＬＧＮＶ１Ｖ２Ｖ４ＩＴ的结构类

似［２３２５］．总体来说，人脑皮层和深度神经元网络的相

似之处有二，第一个相似之处是：他们都具有从新数

据中学习知识的能力．人脑的大部分知识不是从父

母和老师处学到的，而是在外部世界中自己不断探

索得到的．深度神经元网络也是这样，能够从新数据

中获得新知．借鉴人类视觉系统多尺度特征提取的

特点，有学者提出了 ＨＣＮＮ网络
［２６］，将ＣＮＮ和梯

度直方图特征结合，在提取图像局部特征的同时，提

取出更多的全局性特征，提升了ＣＮＮ在目标识别

中的应用效果．第二个相似之处是：深度神经元网络

和人脑神经元网络都是由简单的神经网络通过分层

结构“累加”而成的．每层子网络完成的是从输入层

到输出的映射，并且这种映射在大部分情况下都是

非线性的．随着层级的增加，层子网络学习得到的特

征针对分类这一任务来说“特征选择性”和“特征抽

象性”都将逐渐加强．如深度信任网络（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆ

Ｎｅｔｓ（ＤＢＮｓ））
［２０］、ＤｅｅｐＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ（ＤＢＭｓ）

等深度神经元网络，就是通过一种称为 “Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ

ＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭｓ”的简单神经元网络逐

层叠加构造出来的．当然在叠加的基本形式上也引

进了很多变化形式，形成了众多的计算模型．ＲＢＭｓ

网络的作用是在数据中寻找稀疏表达，多层叠加

则可以看成是对前面得到的稀疏表达的再抽象过

程．所以深度神经元网络完成的是从原始数据的

高维空间向抽象低维认知空间的映射．最初深度神

经元网络属于无监督方法，但后期的发展在网络中

引入了反馈通路，并且在参数修改过程还可以引入

监督．

深度神经元网络这种特征选择性和抽象性逐步

增强的过程是和视觉通路对视场信息的逐级处理类

似的．如在人类视觉系统中，存在着 ＬＧＮＶ１Ｖ２

Ｖ４ＩＴ区视觉通路．这一视觉通路在进行视场信息

处理时就完成了一个从底层特征提取到特征抽象，

再到目标识别的过程［２３２５］．ＬＧＮ（外膝体）的主要作

用是中转来自于视网膜的神经信息，但对信息中的

特征已经呈现出轻微的选择性．Ｖ１区接受ＬＧＮ传

来的视网膜的神经信息，从中判断在特定位置上是

否有特定朝向的边缘、特定颜色存在等．提取边缘、

颜色等底层特征是这一脑区的主要任务．Ｖ２对更加

复杂的时空结构，特别是时间结构进行反应．Ｖ４区

的特征选择性和抽象化进一步增强，神经元会对中

等复杂的模式产生反应，如带有颜色的星形等［１８］．

当信息到达ＩＴ区后，神经元的反应不再和目标细

微特征、空间位置相关，而是对有意义的目标整体或

者组成部分做出反应．例如，当视场中出现人脸时，

某些神经元将被激活．这些神经元的感受野几乎是

整个视场，神经元的激活将不依赖于脸的具体空间

位置，空间位置这一特征在逐步抽象化过程中被去

掉了．

视皮层中这一抽象过程对于听觉、触觉等信息

通路也是适用的．深度神经元网络就具有这种逐步
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抽象特征的能力．以利用深度神经元网络进行目标

识别为例，在最初几层的神经元网络中，提取的是简

单特征，如不同朝向的边缘等．而随后逐层神经元网

络可以看成是对前一层神经元网络得到的特征的再

组合，每层组合都比上一层的组合更加抽象一点，神

经元的“感受野”也更加大一些，能够识别更大的区

域内更加复杂的空间结构（目前深度神经元网络用

于时空间结构识别的研究还很有限）．层次越高，能

够识别的空间模式的复杂度和空间大小都会提升，

而这些模式和需要识别的目标也将更加贴近．如识

别一只猫的过程，当输入的图像中有一只猫时，经过

表达的逐层抽象会最终激活最后一层神经元网络的

某路输出，从而指示视场中的目标是一只猫．并且随

着层数的增加，其抽象出来的特征对于目标的区分

能力也是逐渐增强的，那些和要识别的目标相关性

不强的特征在抽象过程中会被逐渐弱化甚至于去

除．最后一层神经网络的输出就是识别结果，这个结

果是融合倒数第二层抽象出来的特征得到的（很可

能是非线性的）．当中间层的某些在训练过程中稳定

出现的特征在处理新的数据时没有出现，只要其他

特征足够多或者足够强，那么这些缺失的特征对最

后的结果影响不大或者没有影响．例如，当视场中猫

的颜色、部分轮廓外形、条纹等局部特征不一致，甚

至视场仅有一部分猫时，依然可以鲁棒的完成对猫

的识别．这和我们的视觉经验是相符的．漫画的理解

就是一个很好的例子．寥寥数笔就足够我们识别出

所画的是哪位人物．可见在某些典型目标识别中，轮

廓信息或者轮廓中的某些特征对于目标识别就足够

了．对于这样的目标，深度神经元网络的鲁棒性就要

强得多．但是对于仅存在细微特征差别的对象，要将

他们区分开来，就需要更加全面、甚至是更加具体的

特征．

３．２．２　部分深度神经元网络的稀疏编码能力

ＲＢＭｓ网络的作用是稀疏编码．第一个稀疏编

码算法是在１９９６年由 Ｏｌｓｈａｕｓｅｎ和Ｆｉｅｌｄ
［２７］提出

的，但直到近１０年后的２００５年才引起广泛的重视．

一个重要的原因就是当时的计算平台效率有限，即

使小规模的稀疏编码算法也要耗费大量的时间，更

遑论利用这一算法去处理诸如自然场景识别等复杂

任务了．

２００５年深度神经元网络重新进入研究者的视

野有两个原因：（１）一个基于稀疏编码的目标识别

算法在一个１０１类数据集分类中击败了所有其他的

算法，达到了４２％的识别精度（今天这一识别精度

已经达到了８０％），这使得人们对更为复杂的深度

神经元网络的性能十分期待；（２）近年来高性能计

算技术的进展，特别是高性能计算设备价格降低，使

深度神经元网络所要求的基本计算能力在很多实验

室中被建立起来．２００６年，《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上发表了一篇

利用神经元网络对数据进行降维的文章［２８］使得深

度神经元网络成为研究热点．文章的主要结论是：

（１）具有多隐藏层的神经元网络具有优异的特征

学习和抽象能力，提出的特征能够更加有效的和更

为本质的刻画数据，进而可以更加有效的实现信息

利用；（２）深度神经元网络在训练上的难度，可以通

过“逐层初始化”（ＬａｙｅｒｗｉｓｅＰｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）来有效

克服［２８］．

３．２．３　深度神经元网络在脑成像数据分析中的应用

深度神经元网络最初应用于自然图像识别上，

因为其性能出众，引起了各领域研究者的普遍关注．

在视觉目标识别、语音识别、自然语言理解、视频处

理等多领域内得到了应用，并显著提升了处理效率，

在个别领域内识别准确率提升了３０％以上
［２１］．２００５

年起，深度神经元网络方法开始获得信息科学家的

重视，并逐渐在脑成像分析领域中获得应用并取得

显著成功．脑图像时空模式分析与自然场景识别问

题有类似之处，已经有多个研究将深度神经元网络

应用于磁共振功能图像序列、结构图像以及脑电信

号处理中［２９３０］．在脑瘤识别中获得８３％的识别率，

高于传统方法１０％左右
［３１］．在精神分裂症的静息态

ｆＭＲＩ数据分类上，正确识别率为８５．８％，而目前

通用的支持向量机方法得到的识别率为７６．７％
［３０］，

提升效果非常明显．

目前在脑成像分析领域内得以应用的机器学习

方法，其目的一般是完成数据的分类．分类是在特征

基础上完成的．也就是说首先要使用机器学习方法

从大维度的数据中提取出特征来，然后在特征空间

上完成分类．这样的好处是分类器将面对相对于原

始数据更加简单的局面，但其缺点在于分类效果严

重依赖于特征的选择，如果特征选取不当，分类效果

可能很差．虽然基于特征空间的机器学习分类方法

取得了显著的进展，但是近年来发展放缓，识别率的

提升都在个位数上徘徊．深度学习直接使用原始数

据，通过学习得到稀疏化的特征，并逐步将特征抽象

化．该方法克服了人为选择特征的主观性，分类率提

升显著，优于目前的基于特征的机器学习方法［２９］．

６５１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



此外因为深度神经元网络能够提取出一般机器学习

方法很难得到的数据内的高维特征结构，所以适合

于功能磁共振这种高空间维数以及脑电信号这种高

时间维数的数据［２３］．

３．２．４　深度神经元网络实现的重要基础———高性

能计算

深度神经元网络参数多，训练算法复杂，训练数

据往往也是超大规模的（深度神经元网络和大数据

是相辅相成的）．此外网络的训练具有强的主观性，

需要诸多技巧和经验，例如，网络结构的选取，神经

元个数的设定，权重参数的初始值选定，学习率的调

整等．实际训练是一个不断试错的过程．这都使得普

通计算设备无法胜任计算的要求，高性能计算成为

深度神经元网络面临的核心问题之一．例如，目前在

图像理解、目标识别等问题中广泛应用的卷积神经

元网络，一般由１０～２０层构成，神经元间有几百万

个连接，数以亿计的权重系数需要通过训练确定．

２年前，这种规模的训练需要数周时间，而计算技术

的进步使得这一时间降到了数小时［２３］．但问题是，

这样的连接规模相较人脑还有不小的距离．神经元

网络规模的迅速增加，必将给高性能计算技术的发

展速度提出高的要求．

为了提升计算效率，目前主要有三种方法①［３２］：

（１）使用诸如ＧＰＵ（ＧｒａｐｈｉｃＰｒｏｃｅｓｓＵｎｉｔｓ）等硬件

计算单元进行加速．ＧＰＵ能提升计算效率的原因在

于矢量化编程，提升了矩阵运算的速度．矢量化编程

强调单一指令并行操作多条相似数据，形成单指令

流多数据流（ＳＩＭＤ）的编程泛型．深层模型的算法，

如ＢＰ，ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ，ＣＮＮ等，都可以写成矢量化

的形式．然而，在单个ＣＰＵ 上执行时，矢量运算会

被展开成循环的形式，本质上还是串行执行，所以效

率要低很多．ＧＰＵ的众核体系结构包含几千个流处

理器，可将矢量运算并行化执行，大幅缩短计算时

间．得益于ＧＰＵ众核体系结构，程序在ＧＰＵ系统

上的运行速度相较于单核ＣＰＵ往往提升几十倍乃

至上千倍．一块 ＧＰＵ卡可相当于数十甚至上百台

ＣＰＵ服务器的计算能力，因此ＧＰＵ已经成为深度

神经元网络模型训练方面的主要解决方案；（２）并

行计算［２８］．主要包括数据并行和模型并行．数据并

行是指对训练数据分组，同时采用多个模型实例对

分组数据并行训练．在训练过程中，模型参数相互交

换以提升收敛速度．模型并行是将模型拆分成几个

相对独立的单元，几个单元并行训练；（３）搭建ＣＰＵ

集群．利用大规模分布式计算集群的强大计算能

力，利用模型可分布式存储、参数可异步通信的特

点，达到快速训练深层模型的目的．目前结合ＧＰＵ

计算和集群计算技术，构建 ＧＰＵ集群正在成为加

速大规模深度神经元网络训练的有效解决方案．

ＧＰＵ集群搭建在ＣＰＵＧＰＵ系统之上，采用万兆网

卡或Ｉｎｆｉｎｉｂａｎｄ等更加快速的网络通信设施，以及

树形拓扑等逻辑网络拓扑结构．在发挥出单节点较

高计算能力的基础上，再充分挖掘集群中多台服务

器的协同计算能力，进一步加速大规模训练任务．

对于超大规模的深度神经元网络，一般实验室

的计算资源是难以胜任的，目前从深度神经元网络

规模角度来衡量，网络公司是超大规模的深度神经

元网络研究和应用的主力军．２０１２年，Ｇｏｏｇｌｅ公司

的ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ项目，利用一个包含了１６０００个

ＣＰＵ核的并行计算平台训练一个超过１０亿个神经

元的深度神经元网络，Ｇｏｏｇｌｅ在语音识别、图像检

索等领域内的进展都和这个深度神经元网络有着联

系［３３］．２０１３年，百度成立了深度学习研究所，将深度

学习应用于语音识别和图像识别、检索以及广告

ＣＴＲ预估（ＣｌｉｃｋＴｈｒｏｕｇｈＲａｔｅＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，ｐＣＴＲ）．

脑科学研究产生的大数据集为深度神经元网络

的构建提供了条件．不过目前针对脑成像数据构建

的深度神经元网络其复杂度还是有限的，计算也主

要是依靠单个实验室的计算能力完成的．如果要搭

建超大规模的深度神经元网络，一方面需要联合多

中心的数据以支持网络的训练，另一方面也要借助

高性能计算设备完成实际计算．

３．２．５　皮层学习算法

皮层学习算法（ＣｏｒｔｉｃａｌＬｅａｒｎｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＣＬＡ）也是一种人工神经元网络
［３４］，是由 Ｈａｗｋｉｎｓ

和他的团队提出的［３５］．Ｈａｗｋｉｎｓ是有广泛影响力的

“ＯｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”专著
［１８］的作者，这本书对人工智

能的发展进行了有价值的思考．ＣＬＡ算法体现着人

脑皮层神经元网络的“序列预测”原则［１７，３４３５］．在深

度神经元网络中，一个神经元的计算主要体现为输

入信号的线性加权，或者说是对输入信号一种综合．

而ＣＬＡ中的神经元有着更为复杂的动力学．通过

模拟突触，神经元间可以形成抑制作用，神经元的输

入可以来自于前向通路的神经元，也可以来自于侧

向连接的神经元［２１，３４］．更为重要的是除了学习空间

模式外，神经元还可以学习输入信号中的“时间模

７５１２９期 刘亚东等：脑科学视角下的高性能计算
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式”，利用这些时间模式，神经元可以对未来输出做

出预测．有了“序列模式”的预测能力，只要网络的规

模足够大，神经元网络就可以从经验里面学习和记

忆大量的“因果链”，从而使得网络具备越来越强的

处理实际问题的能力［１７］．

Ｈａｗｋｉｎｓ建立了名为“Ｎｕｍｅｎｔａ”的公司，专门

从事皮层学习算法的推广应用活动．公司于２００５年

建立，最初公司是研究性质的，２０１１年，在取得突破

后，公司业务开始转向应用．算法目前在金融预测、

医疗领域实现应用［１７］．目前此算法还没有在脑影像

学中得到应用，但是因为ｆＭＲＩ等本身具有时序信

息，再加上算法本身是对脑皮层神经元网络更加细

致的模拟，可以预见不久，皮层学习算法也会在脑研

究领域内得到应用．

３．２．６　脉冲神经网络

脉冲神经网络（ＳｐｉｋｅＮｅｕｒｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＳＮＮ）

被称为第三代神经网络［３６］．相比于皮层神经元网

络，第一、二代神经元网络是写意画，ＳＮＮ则是写实

派的作品．这种人工神经元网络的建模思路和参数

选择均来自于神经科学家获得的关于脑皮层神经元

网络的知识，如对神经元间的连接—“突触”的信息

传递过程，神经元脉冲发放的时间过程、目标的特征

捆绑问题等等．相对于其他人工神经元网络，ＳＮＮ

在通用性、并行计算、硬件实现、计算速度、计算量等

方面具有优势［３６］．

神经科学家认为神经信号的信息包含在脉冲的

发放频率和发放时间上，而不在脉冲的具体波形上．

皮层神经元网络的信息处理和传递过程表现为脉冲

序列在特定神经通路上按特定时间顺序传递（在频

域内表现为在特定时间段内按照特定频率传递脉

冲）．这种传递有两个最为重要的因素：（１）不同神

经元发放频率的变化．一个神经元被激活，表现为相

对于其未被激活时，脉冲发放频率增加或者减少．如

对于兴奋性的神经元，如果接收到了适当的输入刺

激，就会增加单位时间内输出端的脉冲发放，这时这

个神经元就被激活了．相反的，对于抑制性神经元，

如果在输入端得到适当的刺激，其输出段的脉冲发

放频率就会下降；（２）不同神经元发放频率变化在

时间上的关系，具体可以细分为“先后关系”和“同步

关系”．神经元被激活仅仅意味着神经元开始参与信

息处理过程，如果要保证整个过程有序有效进行，还

要求不同神经元发放频率的变化在时间上满足先后

关系或者同步关系．例如在人脑皮层视觉信息处理

通道上，前一环节视觉区神经元发放频率的变化在

时间上会领先于其后环节神经元发放频率的变化．

这种关系就是“先后关系”．又如，视觉系统的目标识

别过程中，如果视觉皮层在视场中同时提取到多种

符合已有先验知识的目标的特征时，那么就认为视

场中就存在这个目标．也就是说目标的不同特征同

时激活了负责处理不同特征的神经元群，这些神经

元群在输出端同时发生了脉冲发放频率的变化，那

么我们的认知系统就会认为提取到的这些特征是来

自于同样一个目标，而这些特征的组合就意味着某

样东西出现在了我们的视场中．相反，如果负责处理

不同特征的神经元群发放频率的变化在时间上不同

步，说明这些特征不是来自于同一个目标，我们的视

觉系统就不会将这些特征综合起来认知［３７］．

ＳＮＮ对神经元发放频率的变化以及这些变化

的时序关系进行了细致的物理建模和数学建模，以

期使ＳＮＮ获得皮层神经网络信息处理的能力．对

于第一、二代神经元网络，一个神经元的计算过程表

现为对当前时刻所有输入端数值进行加权求和．这

些“权值”就是神经元网络训练的核心关注点．当前

时刻的“和值”和发放阈值共同决定着神经元的输

出．而对于ＳＮＮ，从不同输入端得到的不再是数值，

而是随机达到的脉冲串．神经元的计算过程也不再

表现为实时的对这些脉冲串的信号幅值进行运算，

而是在特定的时间窗口（ＳｐｉｋｅＴｉｍｅ，发放时间）内

对这些脉冲串中包含的脉冲个数进行计算，或者说

是对脉冲发放频率进行计算．神经元根据发放时间

内不同输入通道传递来的神经发放频率加权值来确

定其输出的脉冲串的频率变化趋势．显然根据脉冲

的个数而不是脉冲的幅值或者波形进行计算，运算

结果要鲁棒得多．这和数字计算与模拟计算的关系

有异曲同工之处．此外，神经元综合一段时间内的输

入信息而不是当前时刻点上的输入信息进行运算，

进一步放宽了对神经元网络精确性的要求，脉冲串

不必精确无误的进行传递，而容许一定的相位偏差．

毕竟，大脑皮层神经元网络本身就不是一个处处讲

求精确的信息处理系统．在ＳＮＮ中“先后关系”和

“同步关系”是通过不同神经元各异的发放窗口间的

相互配合来实现的．如两个神经元的发放窗口存在

先后关系，那么即使这两个神经元得到的输入脉冲

串是相同的，他们的输入依然是“先后关系”．类似

的，只有当多个神经元的发放窗口是同步的，那么他

们的输出才可能是同步的．通过对发放窗口的合理

安排，就可以让神经元群按照希望的秩序进行工作．

皮层神经元网络神经元发放的“先后关系”和“同步
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关系”也是通过发放窗口的选择来实现的［３８］．具体

过程如下：皮层中的局部场电位信号包含着大量的

振荡成分，这些振荡频率最高达到２００Ｈｚ附近，最

低达到０．０３Ｈｚ附近．局部场电位可以调节神经元

的发放阈值．一个神经元所在区域的局部场电位信

号增强，那么神经元的发放阈值就会提高，当阈值提

升到相当高的水平时，发放就变得十分困难，可以认

为，此时神经元进入静息状态．反过来，当局部场电

位信号变低时，神经元发放阈值也会变低，相对频率

较低的脉冲串输入也可能引发神经元的发放．这时，

可以认为神经元进入了活跃期．局部场电位变低的

这个时间段就是神经元的发放窗口．皮层中的两个

区域如果它们的主导局部场电位信号频率相同，相

位相同时，两个区域内的神经元激活存在“同步关

系”，如果相位不同，则两个区域内的神经元激活存

在“先后关系”．

从信号处理的角度来看，神经元完成的是输入

和输出的映射关系．决定一个神经元的激活和发放

频率有多种因素，除了输入端的脉冲频率和发放窗

口这两个因素外，基因、蛋白表达、离子通道、递质类

型等因素对于神经元发放也存在影响［３９］．已经有工

作人员对这些因素进行了研究建模，这些模型被称

为“发放模型，ＳｐｉｋｅＮｅｕｒｏｎＭｏｄｅｌ”．目前已经有

“阈值发放模型”、“积分发放模型”、“考虑泄漏的

积分发放模型”、“Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ模型”等等．不同模型

考虑的因素是不同的．在具体网络建立过程中需要

权衡选择．这些模型将决定着ＳＮＮ的非线性特性．

在应用层面上，ＳＮＮ主要的价值有两个方面．一是

皮层神经网络的模拟工具，二是在人工智能领域内

的应用．Ｍａａｓｓ
［２２］在理论上证明了ＳＮＮ可以一致逼

近任何连续函数，这使得ＳＮＮ在模式识别等领域

内的应用前景明朗化．这个工作也成为ＳＮＮ发展

的重要里程碑．ＳＮＮ 目前已经在交通路标识别、

ＥＥＧ数据处理等多个领域内得到应用．目前大量研

究者依然对ＳＮＮ 在理论和应用方面进行深入探

索，对皮层神经元网络的模拟也会随着新知识的不

断积累而不断取得进展．

３３　类脑计算微处理器和计算架构

目前深度神经元网络等类脑计算面临的主要问

题之一是模型构建、参数训练等需要的计算能力不

足．这使得算法的设计和训练都变的非常耗时．虽然

大规模的ＣＰＵ集群和 ＧＰＵ等硬件系统可以显著

提升目前架构的计算速度，但一方面提升后的速度

依然不足以保证应用领域研究的发展速度，另一方

面这样的计算资源毕竟是有限的，仅有大型研究计

划或者大公司才能提供．这显然会形成技术垄断以

及随之而来的发展放缓的结果．

２０１２年ＩＢＭ公司利用当时最快的超级计算机

“红杉”模拟人脑神经元网络［４０］，模拟出了５３００亿

个神经元和１３７万亿个神经突触，达到了人脑神经

元网络的规模，但信息处理能力依然仅有人脑的

１％①．如果利用“红杉”这样的计算机去实现人脑计

算能力，需要１２千兆瓦的功率，是纽约和洛杉矶两

座城市的耗电量的总和［１６］．所以利用传统微处理器

和计算架构实现人脑的计算能力是不可行的．必须

实现像人脑那样的高效低耗的计算方式．显然实现

这种计算方式，我们也必须从微处理器和计算架构

两个方面展开努力．

如果能够在芯片级别上集成类脑计算的算法和

结构体系，毫无疑问将推动类脑计算走向更为广泛

的应用．专用芯片在计算能力、小型化、低功耗等多

方面都将超越目前的计算方式，直接推动大数据时

代的机器学习．类脑芯片可以通过模拟人类大脑，以

极低的能耗实现信息的异步、并行、可变速和分布式

处理，彻底改变目前海量数据处理效率低下的局

面［１６，４１］．

因为神经元信息处理方面表现出来的丰富动力

学特性，使得在硬件层面上模拟神经元变得非常的

困难．所以在最初的研究上，在构建神经元网络的时

候走的基本是软件模拟的技术路线．软件模拟在计

算效率和功耗上都存在明显的不足，特别是当神经

元网络的规模不断增加时，这些不足越来越限制了

类脑计算的发展．实际上，研究者从未停止硬件模拟

的研究．目前在硬件层面上对神经元的模拟取得了

显著的进展，如忆阻器芯片的诞生，就为硬件模拟神

经元非线性动力学和学习能力奠定了基础．忆阻器

的电阻阻值可以根据流经电流的大小和方向而改

变，这一阻值可改变的电阻被用来模拟神经元突触

的可塑性，而突触可塑性是皮层神经元网络具备学

习能力的基础．利用忆阻器大量集成的机器学习芯

片可以在硬件层面上模拟皮层神经元网络，以此构

造类脑计算微处理器．这类芯片在利用历史数据进

行学习的过程中，对于相对于当前时刻较近的数据

可以予以加权，突出它们在训练中的作用，这使得整

９５１２９期 刘亚东等：脑科学视角下的高性能计算
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个芯片具备更强的更有弹性的学习能力，更像一个

皮层神经元网络．

忆阻器的概念在２０世纪７０年代就出现了，到

２００８年才研制成功，当月就受到 ＤＡＲＰＡ 的名为

“神经形态自适应可塑可扩展电子系统”项目的支

持，最终目的是研制出百万神经元级的类脑微处理

器．项目包含“类脑体系结构”和“神经突触核心”两

个重点［１６］，也就是从“计算架构”和“微处理器”两个

方面开始研究．ＩＢＭ公司是“计算架构”部分的主要

负责人．２０１４年公司推出了共有１００万神经元和

２．５６亿突触的“真北”类脑微处理器，有４０９６个内

核，能耗不到７０毫瓦．“真北”类脑微处理器的理论

基础是ＳＮＮ，它是ＳＮＮ的硬件实现．“真北”的计算

速度是笔记本电脑的１００倍而功耗仅有其千分之

一．这样的芯片能够通过连接进行扩展，模拟更为庞

大的神经元网络．休斯顿实验室是“神经突触核心”

部分的负责人．他们的神经突触实体采用了模拟设

计，利用“时分复用”技术可以使一个硬件突触具备

模拟上万突触的信息处理和传递的能力．２０１４年，

该实验室研制出包含５７６个神经元和７．３万突触

的芯片．在接下来的研究阶段，ＩＢＭ 和休斯顿实验

室将联合将新型微处理器和新型计算架构上取得

的成果集成，构建具有实时学习能力的物理计算

平台［１６］．

美国还设立了和类脑计算有紧密联系的若干个

研究计划．美国ＢＲＡＩＮ计划将对脑信息处理机制

的基础科学问题展开研究①［１７，４２］．此计划将为信息

处理专家提供更多的可以借鉴的脑信息处理方式方

法方面的知识．又如“半导体技术先期研究网络计

划”，其目的是提前１２年攻克影响下一代半导体技

术长期发展与应用的重大关键技术．发展新型半导

体器件使其能效相对目前提升１００００倍以上；发展

类脑认知片内微架构，将计算机性能提升若干倍．斯坦

福大学的“神经栅格”项目实现了１００万神经元和数

十亿突触的实时模拟，速度是传统计算机的９０００倍，

能耗仅有其４万分之一
［１６］．

有研究者在微处理器层面上实现了深度学习神

经元网络等大规模人工神经元网络的构建与硬件

加速．如中国科学院计算所“计算机体系结构国家重

点实验室”研制的深度学习系列处理器［４３］．目前包

括ＤｉａｎＮａｏ、ＤａＤｉａｎＮａｏ、ＰｕＤｉａｎＮａｏ和ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ

四种型号，分别对应四种不同的体系结构．ＤｉａｎＮａｏ
［４４］

处理器的平均性能超过主流ＣＰＵ核的１００倍，但功

耗仅为ＣＰＵ核的１／３０～１／５，平均性能与ＮＶＩＤＩＡ

Ｋ２０Ｍ （是当前深度神经元网络主要 ＧＰＵ硬件加

速平台之一）相当，但功耗仅为后者的百分之一量

级．ＤａＤｉａｎＮａｏ
［４５］是 ＤｉａｎＮａｏ的升级版，将处理器

规模从１个提升到１６个，同时增加了片上存储．单

芯片性能超过 ＮＶＩＤＩＡＫ２０Ｍ 的２０倍左右，能耗

仅为其１／３００左右．ＤａＤｉａｎＮａｏ主要面向大规模人

工神经元网络的构建和硬件加速．ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ
［４６］处

理器则是专门针对卷积神经元网络设计的，有效提

升了基于卷积网络的深度学习神经元网络的计算

效率．能耗为主流ＧＰＵ的１／６０左右，但计算效率是

其３０倍以上
［４６］．

虽然目前各国正在实施的类脑计算相关项目取

得了显著的进步．项目也描绘出了似乎是触手可及

的美好未来．但是我们距离“像大脑一样计算”还相

当遥远．无论是传统的微处理器及其架构，还是目前

像“真北”、“ＤｉａｎＮａｏ”那样的新型微处理器和计算

架构，其计算能力和计算功耗和人脑相比还有明显

差距．我们构造的可实现的神经元网络的规模距离

人脑规模还有１０００倍以上的差别．之所以有这样巨

大的差距，一方面是我们现有的模拟脑计算的能力

非常有限，另一方面是我们距离通晓人脑智能所有

方面的目标还有相当大的差距．如果依据现有知识

搭建系统，我们还需要一个又一个的假设，一个又一

个的简化，以至于模拟本身可能实现的只是神经科

学家对大脑的理性推测而不是大脑本身．以欧洲的

“人脑工程”为例，在计划开始后就争议不断，甚至近

６００位科学家联名给欧盟写信反对目前计划设定的

目标和技术路线②［４２］．他们中的相当一部分认为目

前实现全脑级的模拟从知识储备和技术储备来看时

机都还不成熟．对于美国脑研究计划也存在类似的

批评，认为计划提出的在短时期内实现对大规模（上

万）神经元的实时无损观测是不现实的② ［４２］．但相

比较而言，美国的ＢＲＡＩＮ计划比欧盟的 ＨＢＰ计划

设定的目标现实，具有相当的可行性③［４７４８］，因而受

到的批评要小些，没有遇到像 ＨＢＰ那样公开大规

模抵制的情况．
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①

②

③

ＤｈａｒｍｅｎｄｒａＳＭ．Ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇａｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｃｏｍｐｕｔｅｒ：

ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ’ｓｎｅｕｒｏｎｓｔｏｒｅｖｏｌｕｔｉｏｎｉｚｅｓｙｓｔｅｍａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．
ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｉｂｍ．ｃｏｍ／ａｒｔｉｃｌｅｓ／ｂｒａｉｎｃｈｉｐ．ｓｈｔｍｌ
ＳｉｍｐｌｅＩ．Ｓｃｉｅｎｔｉｓｔｓｔｈｒｅａｔｅｎｔｏｂｏｙｃｏｔｔ１．２ｂｉｌｌｉｏｎｈｕｍａｎ

ｂｒａｉｎｐｒｏｊｅｃｔ．ｔｈｅＧｕａｒｄｉａｎ，ｍｏｎｄａｙ７Ｊｕｌｙ２０１４．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｔｈｅｇｕａｒｄｉａｎ．ｃｏｍ／ｓｃｉｅｎｃｅ／２０１４／ｊｕｌ／０７／ｈｕｍａｎｂｒａｉｎ
ｐｒｏｊｅｃｔｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｔｈｒｅａｔｅｎｂｏｙｃｏｔｔ

ＢｒａｉｎＲｅｓｅａｒｃｈｔｈｒｏｕｇｈＡｄｖａｎｃｉｎｇＩｎｎｏｖａｔｉｖｅＮｅｕｒｏｔｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｉｅｓ（ＢＲＡＩＮ）ＷｏｒｋｉｎｇＧｒｏｕｐＲｅｐｏｒｔｔｏｔｈｅＡｄｖｉｓｏｒｙ
ＣｏｍｍｉｔｔｅｅｔｏｔｈｅＤｉｒｅｃｔｏｒ，ＮＩＨ．ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｂｒａｉｎｉｎｉｔｉａ
ｔｉｖｅ．ｎｉｈ．ｇｏｖ／２０２５／ｉｎｄｅｘ．ｈｔｍ，２０１４
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４　讨　论

４１　脑科学研究进入规模化、协作研究阶段，研究

的复杂性要求高性能计算能力持续提升

人类大脑有８６０亿个神经元，这些神经元彼此

通过短程和长程神经纤维直接或者间接的联系在一

起，构成一个迄今为止所知的最为复杂的神经元网

络．这些神经元间连接的全貌对科学界依然是个迷，

我们只是在若干具体脑区、若干层次上对他们有了

一个一般性的理解．

从２０世纪９０年代开始，脑科学研究进入了快

速发展阶段，发达经济体都迅速增加了对脑科学研

究的资助力度．脑观测手段也取得了长足的进步，出

现了磁共振、正电子断层扫描、近红外成像、微电极

阵列、膜片钳等众多目前成为主力手段的观测技术．

电生理、脑电波等前期的观测手段，其性能也出现了

质的变化．计算技术的快速发展则解决了不断积累

的脑观测数据的分析需求．种种有利条件，使得众多

研究者开始进入脑科学的研究领域．在国内，１９８５

年在钱学森的推动下我国建立了思维科学学科，

１９９３年成立的香山科学会议确定了赶超世界脑科

学研究的总体目标．到２０１０年，国内知名的研究机

构几乎都成立了脑科学研究机构（中心）．不同研究

团队根据各自的兴趣与研究条件选择了不同的关注

点，在不同层次、不同侧面展开了对脑的解读．大体

上研究可以分成三个层次：微观、介观和宏观．在微

观层面，主要研究的问题有：神经元各离子通道递质

的传递与接受、突触信息传递的非线性特性、神经元

对兴奋性和抑制性输入的综合过程、神经元长短程

连接的原则和具体细节等等．在介观层面，主要研究

的问题有：相似功能神经元聚集的原则和其信息传

递与处理的具体细节、不同神经元群的连接原则和

其蕴含的信息处理机制、兴奋性和抑制性神经元群

的相互作用、感觉通道上不同脑区的合作机制以及

他们在信息处理过程中的作用等等．在宏观层面上，

主要研究的问题有：脑功能网络、记忆、情感等问题．

因为对象复杂性，同一个研究团队一般只能选择一

个层次上的研究，并且非常可能还需要进一步的限

定研究范围．此外，脑科学研究平台昂贵，即使一流

团队也只能拥有若干个研究手段，从有限视角对选

定的问题进行探究．如此一来，虽然近３０年脑科学

研究空前繁荣，取得了丰富的研究成果，很多领域内

的进展甚至是突破性的，但是整体看来，即使汇总目

前得到的所有知识，依然无法回答脑科学的终极问

题：“智能是什么？从何而来？”．显然智能不是从某

个特定层面、特定视角获得的，而是多层次、多侧面

协同作用获得的．如果要理解大脑，不但要积累局

部、细节的知识，也要在一个统一的框架里面全面的

组合这些知识．早在２０世纪８０年代，ＤＮＡ结构发

现者，诺贝尔奖得主佛朗西斯．克里克就曾指出神经

科学的研究虽然使人类获得了大量关于脑的知识，

但是这些知识只是一堆没有任何理论的庞大数

据［４９］．今天，这种情况还没有得到根本的改变．我们

需要寻找一个统一的框架去组合、解释我们手头的

知识，这样才有可能在整体上理解人类智能，也才有

可能在理解的基础上去更好的模拟或者利用人脑智

能．目前来看要组合这些知识，要构建统一的框架，

不是个别研究团队或者小规模的研究联盟可以解决

的，我们需要的是大规模的、协作式的研究机制．

脑科学研究者已经意识到进行系统研究的重要

性．目前美国、欧盟以及我国即将颁布的脑科学研究

计划都将理解智能作为首要目标，并且依据这一目

标制订了系统的研究计划．众多研究团队，特别是顶

尖的研究团队将花去相当多的研究时间，根据一个

统一设定的路线图开展研究．可以期望的是，我们将

得到更加一致的、全景的知识网络．在这一新的知识

积累的过程中，研究者面临的将是海量数据，这是因

为：（１）研究对象的生理机制和动力学过程异常复

杂，使得观测数据集庞大；（２）单种观测手段性能提

升带来的数据量的增加；（３）针对同样的对象，多种

观测手段同时积累数据；（４）确保结果可靠需要采

集大样本数据集．这使得研究对计算平台的要求和

依赖性都显著提升．个人计算平台、中小型计算平台

不能支撑其计算的需求，目前的高性能计算平台也

只能支撑部分研究．欧盟和美国的脑计划中也都有

关于用于脑科学研究的高性能计算平台的建设计

划．如欧盟的脑计划，启动至今不过２年时间，已经

有４台超级计算机用于研究工作．即使如此，因为计

算的限制，目前的很多研究还只能采用简化的方法

进行，以降低对计算的要求．例如，２０１５年欧盟 ＨＢＰ

计划中的研究团队发表在Ｃｅｌｌ
［８］上的文章来看，使

用４台世界排名前１００名的超级计算机，也只能完

成对幼年大鼠运动感觉皮层的局部区域的数值模

拟．并且这种模拟依据的模型是经过简化的．２０１２

年ＩＢＭ公司利用当时最快的超级计算机“红杉”模

１６１２９期 刘亚东等：脑科学视角下的高性能计算
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拟人脑神经元网络，虽然神经元数量级达到了人脑

水平，但是因为模型过于简化，模拟出来的神经元网

络仅有人脑的计算能力的１％①．如果以目前我们对

人脑神经元网络的了解来完全建模人脑，其数字化

模拟是不可行的．所以高性能计算还必须经历一个

迅速的成长期，并且必需持续进步，才可能完全支撑

未来各脑研究计划的顺利展开．

４２　大脑高性能计算能力的本质是智能

我们说“计算机的计算能力远低于人脑的计算

能力”，指的不是单位时间内代数运算的次数，而是

在解决实际问题时，人脑表现出来的高度智能．对于

那些我们可以轻易说出结果，但是无法对其过程进

行详尽描述的认知过程，对于计算机来说都是非常

困难，甚至是目前无法完成的任务．例如一个高明的

指挥员面对复杂的战争态势，可以准确判断出敌方

意图，并迅速给出对策．经验丰富的医生通过简单的

观察即可确定一些需要经过复杂检测确定的病症．

计算机在代数运算速度、信号传递速度、误差控

制、存储能力等方面是优于人脑的．在数字计算机系

统中信号的传递速度是光速，而在大脑中，信号在神

经纤维里的传输速度是“米／秒”级的．电脑的每个存

储计算单元犯错的比率非常之低以至于在实际应用

中可以不予考虑，神经元在传递信号时并不可靠，相

同刺激下每次传出的脉冲频率和波形都有变化．在

进行计算时，计算机的误差很小并且可控，在绝大部

分的应用中可以忽略，而神经元群在提取信号特征

时存在显著的误差，如在人脑视觉初级视觉皮层Ｖ１

区内，神经元“计算”出的光栅朝向误差可能高达

３０°．人脑能够记忆的数据量很小，并且还存在遗忘

过程，计算机的存储能力却几乎是无限的．显然在单

纯的“计算”环节，人脑是完败的．但问题是，当计算

机用于具体问题的计算时，使用的方法是固定的，是

人脑“理性思维”设计的解决方法，而不是人类也说

不清楚的人脑自身的解决方法．这些方法即使巧妙，

也往往摆脱不了“蛮力计算”的形象．这使得大量的

计算资源都消耗在这些低效的计算方法上．人工智

能试图解决的问题之一就是计算方法的低效问题．

它希望通过算法设计，使得计算机具备人类智能的

某些特征，从而使计算机具备人脑智能．应该说目前

人工智能已经取得显著进展．人工智能有两个基本

思路：一是考察人类思维过程，从中抽取一些信息处

理原理和规则，在信息处理过程中使用这些原理规

则提升处理效率，如专家系统等．二是建立类似人脑

神经元网络的大规模神经元网络．最近的深度神经

元网络是截至目前这种思路最高的发展形态．在第

一种思路指导下建立的方法取得成功是领域性的和

对象依赖的．或者说必须针对特定的领域、特定的目

的，设计特定的方法．第二种思路指导下建立的方法

在初期并不成功，早期的人工神经元网络一般仅有

三层，最多数百个神经元．也只是用于有显著约束问

题的解决，如手写字母识别．直到深度神经元网络出

现后这类方法才表现出显著的优势．和人脑神经元

网络类似，深度神经元网络的基本结构是稳定的，经

过训练既可用于解决不同问题，如语音识别、交通路

标识别．不过深度网络的训练本身是需要高性能计

算的支撑的．也有研究开始在硬件上模拟神经元群

的功能，形成了所谓的类脑芯片．这类芯片的模拟级

别在百万级，并且神经元的功能是经过简化的．利用

这些芯片搭建的计算平台在特定应用背景下表现出

了相当的智能化水平和低功耗特性．

依据冯·诺依曼计算架构的传统高性能计算提

升空间已经有限．下一步的发展方向有量子计算，也

有类脑计算．其中的类脑计算就是在软硬件两个方

面模拟人类大脑神经元网络．特别是当神经元网络

的规模相当于或者远超过人脑级别后，有望在数量

级上提升计算效率并同时扩展应用领域，最终会使

得这类计算架构的计算平台成为一种通用平台．并

且这类平台在解决实际问题时需要的代数运算量会

出现数量级的下降．所以在类脑计算这个思路下，高

性能计算关注的是智能，是计算效率，而不再单纯是

代数计算速度的提升．

目前在软硬件上对大脑的模拟，依据的都是某

种简化后的模型．原因有：（１）我们还没有得到完整

的神经元、神经元群、微回路、功能区以及功能网络

的全景图，目前的知识链存在缺环．在记忆、情感等

问题上积累的知识还相当有限；（２）因为计算能力

或者硬件规模的限制，模拟需要必要的简化．如目前

即使使用世界一流的超级计算机，也无法将目前我

们得到的关于人脑神经元网络的知识在人脑级别的

神经元网络上予以实现（或者这种实现在时间上不

可行）；（３）必要的简化是合理的．人脑在构造的底

层，特别是神经元级别上并不是一个像钟表一样精
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密运转的单元，存在很多不精确性和不完善的地方．

至于其生化和电学的动力学行为中，哪些是智能必

须的，哪些是神经元功能和结构不完善的表现，我们

还没有搞清楚．如人脑的某些生理学、形态学特征可

能是大脑进化过程中的阶段性结果，这些就不应该

成为模拟的对象．所以完全的模拟也是不合理的．神

经元行为本身的不精确性也说明智能的产生可能并

不需要一丝不苟的底层单元，简化是可取的．问题是

简化到什么程度？这个问题需要在未来类脑计算和

脑科学本身的发展中逐步予以回答．

４３　模拟人脑智能还需要实现抽象思维能力

无论是利用软件模拟人脑的深度神经元网络还

是利用硅基电路模拟人脑的“真北”类脑芯片，模拟

的都是人脑灰质皮层的感觉通路特别是视觉通路的

神经元网络．不严格的说，这些类脑计算方法虽然一

定程度上模拟了人脑的视觉等神经通路的信息处理

机制，但是他们还不具备模拟人脑“思维”的能力．人

脑具备“智能”，能够“思维”，除了拥有规模巨大的感

觉通路神经元网络外，还因为人脑拥有“抽象思维／

概念思维”这一关键能力．例如，在视场中出现了一

只猫，这一输入经过逐级处理，最终会激活ＩＴ区的

某些神经元．这些神经元的激活说明视觉系统从背

景中“区别”出了猫，但这时猫并没有进入“意识”．ＩＴ

区神经元的激活还必须进一步激活“海马”区负责概

念存储的神经元，让“猫”这一概念出现在“意识”中．

这时猫的识别才告完成．如果希望进一步完成“这只

猫是不是经常出现在花园中的那只猫”这种更为复

杂的识别任务，还需要神经通路中“前馈”和“反馈”

通路进一步的复杂配合．当“猫”这一概念进入意识

后，人脑就可以利用这一“概念”联想出很多东西，如

旧日和猫有关的经历，还可以思考如“猫是否会抓伤

自己或者传播某些疾病”这样的问题，进而思考出相

应的规避行为．人脑可以摆脱实体进行概念层面的

学习记忆和逻辑思维，并且能够以现有知识作为素

材通过逻辑思维获得新知．这样的学习是“永无止

境”的．就是因为人脑具有“抽象思维”的能力，才使

得人脑具备了相较于其他动物强得多的智能．目前

类脑计算技术还不具备“抽象思维”的能力．无论是

人工神经元网络还是类脑计算芯片，完成的都是从

输入到输出的映射，也就是说信息处理必须是外部

输入发起的．他们无法像人脑一样进行“内源性”

思维．

人工智能中有一大类方法是利用规则进行符号

推理，这样的方法具备人脑这种抽象思维的某些特

征．但是这类符号推理因为其规则是人为定制的，推

理的联想和发散能力较弱，所以不能像人脑一样有

效应对新情况和学习新的知识．概率机器学习方法

（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ），如贝叶斯推理

等，从数据中获得的经验，并将经验用于新数据的处

理，这种方法使用经验去外推的能力有限，也就是如

果遇到的情况和之前的情况有显著差别时，对于经

验的使用就没有人脑那样灵活．这类学习方法可以

很好地建模不确定性，但对于不确定性的建模并不

是在所有的问题中都是重要的．例如，对于目标识

别、语音识别、上下文理解等领域，如果存在大量样

本，深度神经元网络的效果要好于贝叶斯推理等方

法．深度神经元网络并没有明确考虑不确定性因素，

说明对不确定性建模在大样本下并不是至关重要

的．但是对于样本稀少，获得推理的前提存在诸多不

确定性时，概率学习方法还是有其优势的［５０］．在类

脑计算的研究中，也应该融合基于概率进行学习的

思路．贝叶斯推理的原则就被认为是人类以及动物

通过经验进行学习的方式［５１５２］，目前已经有研究讨

论皮层神经环路是如何实现贝叶斯推理的［５３５４］，可

能的研究成果可以用于目前人工神经元网络的改

造，以使其具有更强的学习能力．

实现高效的类脑计算，不见得仅依靠一种技术，

可以考虑多种技术的结合，如将深度神经元网络和

基于贝叶斯推理的人工智能方法结合［５０］．深度神经

元网络学习数据中的各种非线性特征，输出高维向

量，基于这些高维向量，利用贝叶斯推理最终得到结

果．目前的贝叶斯推理主要是基于符号的，这样就需

要对贝叶斯推理进行改造使其适用于基于高维向量

的推理．

５　结束语

大数据时代的脑科学研究面临着前所未有的发

展机遇．借助新技术的研发与相关研究领域取得的

关键性突破，如神经元网络绘图工具、高时空分辨率

ＭＲＩ扫描仪的研制以及纳米科学等领域的蓬勃发

展，人们对于自身大脑的认识越来越深入．

高性能计算技术在脑科学研究中起着越来越重

要的作用，不论是进行大数据的存储与分析的云计

算技术，还是“人脑计划”中脑模拟平台的搭建，都要

运用高性能计算技术提供的大规模数据处理与高精

３６１２９期 刘亚东等：脑科学视角下的高性能计算
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度仿真计算能力；同时，在基于信息通讯技术的新型

脑研究模式下，高性能计算与脑科学研究紧密结合、

相互促进，由此派生出的高性能计算的智能应用，将

会对未来的科学、经济与社会产生极其深远的影响．

类脑计算技术的发展将为紧凑型、低能耗系统

的研发开辟道路．超级计算机虽然能给我们带来强

大的计算能力，但核心的高速运转也带来了巨大的

功耗，而人类大脑的功耗却处于极低水平．因此，以

人脑的工作原理指导未来计算技术的发展，让计算

机模拟人脑的运行机制，超级计算机以及其他大功

耗设备的能耗问题将有望在未来得到解决．

脑科学与高性能计算技术的结合将成为探索信

息处理高效能的有效途径．超级计算机的运算速度

能够达到千万亿次，但是其智能水平极为低下，若能

将计算机的高性能与人的高智能相结合，那么在大

数据时代借助这样的“机器脑”，则有望大幅提升数

据挖掘的效率；同时，相关的理论研究成果也会对深

度神经元网络等这类学习算法的研究产生帮助，从

而更好地指导如机器视觉、语音识别、大规模机器翻

译等技术的发展①．
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（刘润生，张丽娟．雄心勃勃的欧盟人脑项目．科学中国人，

２０１３，（９）：１６１８）

［１５］ ＳｕｔｓｋｅｖｅｒＩ，ＶｉｎｙａｌｓＯ，ＬｅＱ Ｖ．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｔｏｓｅｑｕｅｎｃｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡｄｖａｎｃｅｓ

ｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，４（２７）：

３１０４３１１２

［１６］ Ｗａｎｇ Ｗｅｉ．Ｅｕｒｏｐｅａｎｄ Ａｍｅｒｉｃａａｃｔｉｖｅｌｙｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇｎｅｗ

ｂｒａｉｎｌｉｋｅｍｉｃｒｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ．ＣｈｉｎａＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔ，２０１４，

２３（１１）：８７９０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（王巍．欧美积极发展新兴类脑微处理器．中国集成电路，

２０１４，２３（１１）：８７９０）

［１７］ ＪｏｎａｔｈａｎＬ．Ｆｒｏｍｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｚｅｒｏｉｎｇ

ｉｎｏｎｔｈｅｈｕｍａｎｂｒａｉｎ．ＸＲＤＳ，ｆａｌｌ，２０１１，１８（１）：２９３４

［１８］ ＨａｗｋｉｎｓＪ．ＯｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：ＴｉｍｅｓＢｏｏｋｓ

Ｐｒｅｓｓ，２００４

［１９］ ＲｏｅＡＷ，ＰａｌｌａｓＳＬ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓｒｏｕｔｅｄｔｏｔｈｅ

ａｕｄｉｔｏｒｙｐａｔｈｗａｙｉｎｆｅｒｒｅｔｓ：Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｓｏｆｖｉｓｕａｌｎｅｕｒｏｎｓ

ｉｎｐｒｉｍａｒｙａｕｄｉｔｏｒｙｃｏｒｔｅｘ．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，

１９９２，１２（９）：３６５１３６６４

［２０］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，ｅｔａｌ．Ａｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，１８（７）：１５２７

１５５４

［２１］ ＨａｗｋｉｎｓＪ，ＧｅｏｒｇｅＤ，ｅｔａｌ．Ｓｅｑｕｅｎｃｅｍｅｍｏｒｙｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ，

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｂｅｈａｖｉｏｒ．ＰｈｉｌｏｓｏｐｈｉｃａｌＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＲｏｙａｌ

ＳｏｃｉｅｔｙｏｆＬｏｎｄｏｎＳｅｒｉｅｓＢ：ＢｉｏｌｏｇｉｃａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００９，３６４

（１５２１）：１２０３１２０９

［２２］ ＭａａｓｓＷ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈＳｐｉｋｉｎｇＮｅｕｒｏｎｓｉｎＰｕｌｓｅｄＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＭＡ：ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００１：５５８５

［２３］ ＬｅＣｕｎＹ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，

２０１５，５２１（７５５３）：４３６４４４

４６１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１７年

① ＨｅｒｎａｎｄｅｚＤ．ＴｈｅｍａｎｂｅｈｉｎｄｔｈｅＧｏｏｇｌｅｂｒａｉｎ：Ａｎｄｒｅｗ
ＮｇａｎｄｔｈｅｑｕｅｓｔｆｏｒｔｈｅｎｅｗＡＩ．ＷｉｒｅｄＭａｇａｚｉｎｅ．ｈｔｔｐ：／／

ｗｗｗ．ｗｉｒｅｄ．ｃｏｍ／２０１３／０５／ｎｅｕｒｏａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１４
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［２４］ ＦｅｌｌｅｍａｎＤＪ，ＥｓｓｅｎＤＣＶ．Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ｉｎｔｈｅｐｒｉｍａｔｅｃｅｒｅｂｒａｌｃｏｒｔｅｘ．ＣｅｒｅｂｒａｌＣｏｒｔｅｘ，１９９１，１（１）：

１４７

［２５］ ＣａｄｉｅｕＣＦ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｒｉｖａｌｔｈｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ｏｆｐｒｉｍａｔｅｉｔｃｏｒｔｅｘｆｏｒｃｏｒｅｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰＬＯＳ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２０１４，１０（１２）：ｅ１００３９６３ｅ１００３９６３

［２６］ ＺｈａｎｇＴＬ，ＺｅｎｇＹ，ＸｕＢ．ＨＣＮＮ：Ａｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

ｆｏｒｃｏｍｂｉｎｉｎｇｌｏｃａｌａｎｄｇｌｏｂａｌｆｅａｔｕｒｅｓｔｏｗａｒｄｓｈｕｍａｎｌｉｋｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ａｎｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，３０（１）：１６５５００４

［２７］ ＯｌｓｈａｕｓｅｎＢＡ，ＦｉｅｌｄＤＪ．Ｅｍｅｒｇｅｎｃｅｏｆｓｉｍｐｌｅｃｅｌｌｒｅｃｅｐｔｉｖｅ

ｆｉｅｌｄｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｂｙｌｅａｒｎｉｎｇａｓｐａｒｓｅｃｏｄｅｆｏｒｎａｔｕｒａｌｉｍａｇｅｓ．

Ｎａｔｕｒｅ，１９９６，３８１（６５８３）：６０７６０９

［２８］ ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ

ｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，２８（３１３）：５０４

５０７

［２９］ ＰｌｉｓＳＭ，ＨｊｅｌｍＤＲ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｎｅｕｒｏｉｍａｇｉｎｇ：

Ａｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓｔｕｄｙ．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，８（８）：

２２９２２９

［３０］ ＫｉｍＪ，Ｃａｌｈｏｕｎ Ｖ Ｄ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ

ｗｅｉｇｈｔｓｐａｒｓｉｔｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｘｔｒａｃｔｓｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｅｎｈａｎｃｅｓｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ：Ｅｖｉｄｅｎｃｅ

ｆｒｏｍｗｈｏｌｅｂｒａｉｎｒｅｓｔｉｎｇｓｔａｔｅｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙｐａｔｔｅｒｎｓ

ｏｆｓｃｈｉｚｏｐｈｒｅｎｉａ．Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，２０１６，１２４（Ａ）：１２７１４６

［３１］ ＧｌａｄｉｓＰｕｓｈｐａＲａｔｈｉＶＰ，ＰａｌａｎｉＳ．Ｂｒａｉｎｔｕｍｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｎＭＲＩｉｍａｇｅｓ．

ＲｅｓｅａｒｃｈＪｏｕｒｎａｌｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，１０（２）：１７７１８７

［３２］ ＤｅａｎＪ，ＣｏｒｒａｄｏＧＳ，ｅｔａｌ．Ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄｄｅｅｐ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＮＩＰＳ’１２）．ＬａｋｅＴａｈｏｅ，ＵＳＡ，２０１３：１２２３１２３２

［３３］ Ｌｅ Ｍ Ａ，ＲａｎｚａｔｏＲ，ｅｔａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌｆｅａｔｕｒｅｓ

ｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，

Ｓｃｏｔｌａｎｄ，２０１２：８５９５８５９８

［３４］ ＡｈｍａｄＳ，ＨａｗｋｉｎｓＪ．Ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｓｐａｒｓｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｅｍｐｏｒａｌ

ｍｅｍｏｒｙ．ＳｕｂｕｔａｉＡｈｍａｄ，２０１５，ａｒＸｉｖ：１５０３．０７４６９

［３５］ ＨａｗｋｉｎｓＪ，Ｇｅｏｒｇｅ Ｄ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｔｅｍｐｏｒａｌ ｍｅｍｏｒｙ．

ＡｌｐｈａｓｃｒｉｐｔＰｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１０，Ｓｕｐｐｌ（５）：１１０

［３６］ ＦａｌａｈＹ Ｈ，ＡｈｍｅｄＢＹ，ＨａｚａＮ Ａ Ｈ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｗｉｔｈ

ｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ—Ａｒｅｖｉｅｗ．ＡｐｐｌｉｅｄＳｏｆｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２０１４，６（１）：１２１

［３７］ ＧｒａｙＣ Ｍ，ＫｏｎｉｇＰ，ＥｎｇｅｌＡ Ｋ，ＳｉｎｇｅｒＷ．Ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ

ｒｅｓｐｏｎｓｅｓｉｎｃａｔｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｅｘｅｘｈｉｂｉｔｉｎｔｅｒｃｏｌｕｍｎａｒｓｙｎｃｈｒｏ

ｎｉｚａｔｉｏｎｗｈｉｃｈｒｅｆｌｅｃｔｓｇｌｏｂａｌｓｔｉｍｕｌｕｓｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ．Ｎａｔｕｒｅ，

１９８９，３３８（６２１３）：３３４３３７

［３８］ ＧｙｒｇｙＢ，ＲｈｙｔｈｍｓｏｆｔｈｅＢｒａｉｎ．Ｋｅｔｔｅｒｉｎｇ Ｎｏｒｔｈａｎｔｓ，

ＵＳＡ：ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２００６：３７３４３２

［３９］ ＫａｓａｂｏｖＮ．Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｉｓｔｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓｉｎｓｐｉｒｅｄ

ｂｙｎａｔｕｒｅ：Ｃｕｒｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ，ｆｕｔｕｒｅｔｒｅｎｄｓａｎｄｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ．

ＮａｔｕｒａｌＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００９，８（２）：１９９２１８

［４０］ ＧｕＦａｎＺｈｉ．ＲｅｃｅｎｔｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｏｆｔｈｅＥＵａｎｄＵＳｂｒａｉｎ

ｒｅｓｅａｒｃｈｅｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，６６（５）：１６２１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（顾凡之．欧盟和美国两大脑研究计划之近况．科学，２０１４，

６６（５）：１６２１）

［４１］ ＺｅｎｇＹｉ，ＬｉｕＣｈｅｎｇＬｉｎ，ＴａｎＴｉｅＮｉｕ．Ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔａｎｄｏｕｔ

ｌｏｏｋｏｆｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌ

ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，３９（１）：２１２２２２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（曾毅，刘成林，谭铁牛．类脑智能研究的回顾与展望．计算

机学报，２０１６，３９（１）：２１２２２２）

［４２］ ＴｈｅｏｄｏｒｅＭ，ＷｏｎｇＲ Ｐ，ｅｔａｌ．ＩＢＭ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｒｅｐｏｒｔ，

ＲＪ１０５０２（ＡＬＭ２１１００４）．ＳａｎＪｏｓｅ，ＵＳＡ，２０１２
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