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摘　要　人工智能学科诞生以来，实现人类水平的智能系统便是本学科探索的长期目标．然而经历了近６０年的发

展，目前还没有任何一个通用智能系统能够接近人类水平：具有协同多种不同的认知能力；对复杂环境具备极强的

自适应能力；对新事物、新环境具备自主学习的能力等．随着脑与神经科学、认知科学的发展，在不同尺度观测各种

认知任务下脑神经网络的部分活动并获取相关数据已成为可能．因此，受脑工作机制启发，发展类脑智能成为近年

来人工智能与计算科学领域研究的热点．类脑智能是以计算建模为手段，受脑神经机制和认知行为机制启发并通

过软硬件协同实现的机器智能．类脑智能系统在信息处理机制上类脑，认知行为和智能水平上类人，目标是使机器

实现各种人类具有的多种认知能力及其协同机制，最终达到或超越人类智能水平．文中将从脑科学、认知科学、人

工智能研究交叉的视角回顾与类脑智能研究有关的历史、现状与研究焦点，并展望该研究领域的发展方向、可能的

应用领域及其潜在的深远影响．
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１　引　言

机器智能的探索可以追溯到图灵［１］，甚至是更

早的帕斯卡与莱布尼茨［２４］．在这个学科的萌芽期，

图灵对智能科学就提出了很高的要求与长远的愿

景，即希望未来的智能系统能够像人一样思考［１］．在

１９５６年人工智能学科创立之初，相关学者提出了

“模拟、延伸、扩展人类智能”以及“制造智能机器的

科学与工程”的基本定义和长远目标［５］①．

经过近６０年的发展，人工智能学科已经奠定了

若干重要的理论基础，并取得了诸多进展：如机器感

知和模式识别的原理与方法、知识表示与推理理论

体系的建立、机器学习相关的理论和系列算法等．在

智能系统实践方面，ＩＢＭ ＤｅｅｐＢｌｕｅ系统击败国际

象棋世界冠军卡斯帕罗夫、ＩＢＭ Ｗａｔｓｏｎ问答系统

在“危险边缘”挑战赛中击败人类对手、Ｓｉｒｉ等自动

人机对话与服务系统的出现、Ｇｏｏｇｌｅ汽车自动驾驶

等都从不同视角展示了这个领域的进展．然而，上述

所有的突破都仅是智能系统从某个视角、在某个特

定领域接近、达到或超过人类智能，而相关的理论、

算法与系统很难推广到其他领域，用于解决其他类

型的问题．在多认知功能协同和通用性智能方面，机

器还与人类有明显差距．现有人工智能系统通用性

较差与其计算理论基础和系统设计原理有密不可分

的关系．

从计算基础角度讲，图灵机模型和冯·诺依曼

计算机体系结构的提出，从计算本质和计算结构方

面分别奠定了现代信息处理和计算技术的两大基

石，然而两者共同的问题是缺乏自适应性．图灵计算

的本质是使用预定义的规则对一组输入符号进行处

理，规则是限定的、输入也受限于预定义的形式．图

灵机模型取决于人对物理世界的认知程度，因此人

限定了机器描述问题、解决问题的程度．而冯·诺依

曼体系结构是存储程序式计算，程序也是预先设定

好的，无法根据外界的变化和需求的变化进行自我

演化［６７］．这两个基础已经支撑现代信息处理与计算

技术近６０多年的发展．受限于图灵机与冯·诺依曼

体系结构，目前的智能系统在感知、认知、控制等多

方面都存在巨大瓶颈，比如难以实现海量多模态信

息的选择性感知与注意、模式识别与语言理解在处

理机制与效率等方面与人脑相比还存在明显不足，

较多依赖人工输入知识或提供训练样本，系统对新

环境与新问题需要建立不同的算法，自适应能力还

较差等．未来急需突破这种输入与处理形式相对固

定的计算方式，取而代之的将是更为灵活的、更类人

的智能信息处理与计算模式．

从问题求解原理角度讲，目前几乎所有的人工

智能系统都需要首先进行人工形式化建模，转化为

一类特定的计算问题（如搜索、自动推理、机器学习

等）进行处理．虽然人工智能历史上曾有研制通用问

题求解系统的努力，但是仍需要由人将问题归纳为

一系列合式公式或霍恩子句［８］．而人脑却采用同一

个信息处理系统进行自动感知、问题分析与求解、决

策控制等．因此，未来人工智能系统想要达到通用智

能的水平，需要解决的核心问题之一便是问题的自

动形式化建模．

当前，大数据的出现和深度学习算法的提出与

应用，推动了很多特定领域机器智能水平的快速发

展（如语音识别和图像分类性能的快速提升正是得

益于深度神经网络和基于海量数据的训练），带动了

新一轮智能技术研究和创新的热潮．然而，深度学习

的优越性能仍然限于特定领域，其实现依赖大量标

记样本，而且主要是离线学习，它的环境迁移和自适

应能力较差．

同时，大数据、云计算、移动终端、物联网等技术

的兴起和推广，给信息技术和智能技术提供了无限

的创新空间和发展前景．这些应用中要解决的核心

问题就是数据分析、理解和有效利用．无论是来自自

然环境和交互的感知数据，还是用户产生的合成数

３１２１期 曾 毅等：类脑智能研究的回顾与展望
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据，大部分为非结构化数据，如图像、视频、语音、自

然语言等．机器对这些数据的理解能力与人类相比

还有明显的差距，正是这种能力的不足阻碍了大数

据的充分和有效利用．可以说，大数据给智能技术带

来了巨大的机遇，同时又提出了许多新的挑战．

人脑是一个通用智能系统，能举一反三、融会贯

通，可处理视觉、听觉、语言、学习、推理、决策、规划

等各类问题，可谓“一脑万用”．并且，人类的智能感

知和思维能力是在成长和学习中自然形成和不断进

化的，其自主学习和适应能力是当前计算机难以企

及的．因此，人工智能的发展目标是构建像人脑一样

能够自主学习和进化、具有类人通用智能水平的智

能系统．

文献［９］指出：“除人脑以外，没有任何一个自然

或人工系统能够具有对新环境新挑战的自适应能

力、新信息与新技能的自动获取能力、在复杂环境下

进行有效决策并稳定工作直至几十年的能力．没有

任何系统能够在多处损伤的情况下保持像人脑一样

好的鲁棒性，在处理同样复杂的任务时，没有任何人

工系统能够媲美人脑的低能耗性”．因此，从信息处

理与智能本质角度审视人脑信息处理，借鉴其原理

并催生类脑智能计算技术是实现人工智能创新的重

要源泉．

近年来脑与神经科学、认知科学的进展使得在

脑区、神经簇、神经微环路、神经元等不同尺度观测

各种认知任务下脑组织的部分活动并获取相关数据

已成为可能．人脑信息处理过程不再仅凭猜测，通过

多学科交叉和实验研究得出的人脑工作机制也更具

可靠性．因此，受脑信息处理机制启发，借鉴脑神经

机制和认知行为机制发展类脑智能已成为近年来人

工智能与计算科学领域的研究热点．

在上述背景与理解的基础上，本文对类脑智能

进行如下定义：类脑智能是以计算建模为手段，受脑

神经机制和认知行为机制启发，并通过软硬件协同

实现的机器智能．类脑智能系统在信息处理机制上

类脑，认知行为和智能水平上类人，其目标是使机器

以类脑的方式实现各种人类具有的认知能力及其协

同机制，最终达到或超越人类智能水平．由于类脑智

能的手段主要是从机制上借鉴脑，而不是完全模仿脑，

其对应的英文术语为“ＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ”

更为合适．

本文将从脑与神经科学、认知科学、人工智能研

究交叉的视角回顾与类脑智能研究有关的历史性进

展、研究现状与焦点，并展望该领域未来的发展方

向、可能的应用领域与机遇及其对未来智能科学与

人类社会潜在的深远影响．

２　类脑智能的历史

文献［７］是初步探索人脑与计算机信息处理机

制之间关系的重要著作．作者初步论述了计算机与

人脑信息处理机制的异同，特别指出脑神经系统可

被理解为数字计算和模拟计算的混合计算系统．同

时指出高度并行化、冗余设计等是人脑与当时的计

算机系统相比具有的优越性［７］．

由于类脑智能这个研究领域还处于萌芽期，学

术界还尚未形成广泛接受的概念．最早以术语“类脑

智能”出现的正式研讨可追溯到２００７年Ｓｅｎｄｈｏｆｆ、

Ｓｐｏｒｎｓ等人在德国组织召开了首届国际类脑智

能研讨会（ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｆＣｒｅａｔｉｎｇ

ＢｒａｉｎｌｉｋｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ），随后出版的会议论文集中指

出：“类脑智能将实现高度进化的生物脑所表现出的

智能”［１０］．

总体而言，经过上百年的研究，人们对于脑信息

处理机制的认识仍然比较初步，尚不能依据每一个

神经元细节研制出与人脑完全一致的智能系统．且

人脑是进化的产物，在进化过程中存在各种设计妥

协［１１］，因此从脑信息处理机制出发推动人工智能研

究最优的途径应当是受脑启发、借鉴其工作机制，而

不是完全地模仿．从借鉴脑信息处理机制（包括脑神

经机制和认知行为机制）的角度，下述工作可以看作

是类脑智能的前期探索．

２．１　认知科学中类脑智能研究的萌芽

图灵奖获得者 Ｎｅｗｅｌｌ在其最后的演讲当中提

出他终其学术生涯希望回答的科学问题：“人类的心

智如何能够在物理世界重现”［１２］，其具体的探索即

是人类思维如何在计算机系统上重现．Ｎｅｗｅｌｌ的探

索可以被认为是以认知心理学为核心，对类脑智能

的早期探索，其重要思想与成果汇聚为认知体系结

构．至今在认知心理学与人工智能领域广泛应用于

心智建模的认知体系结构ＳＯＡＲ与ＡＣＴＲ都是在

Ｎｅｗｅｌｌ直接领导下或受其启发而发展起来的．

ＳＯＡＲ与ＡＣＴＲ均起源于卡内基梅隆大学，其中

ＳＯＡＲ认知体系结构最初由 Ｎｅｗｅｌｌ主导，Ｎｅｗｅｌｌ

将其提出的认知统一理论倾注在ＳＯＡＲ系列认知

体系结构之中，随后由Ｌａｉｒｄ继续发展
［１３１４］．该系统

核心是产生式系统，并以此为基石实现对人类各种

认知功能的建模．ＳＯＡＲ系统在认知机器人和军事
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领域有着广泛的应用［１５］．由 Ａｎｄｅｒｓｏｎ
［１２］主导的

ＡＣＴＲ认知体系结构也是在Ｎｅｗｅｌｌ工作的启发下

发展起来的．其根基可以追溯到人类关联记忆模型

ＨＡＭ
［１６］．Ａｎｄｅｒｓｏｎ后来将认知神经科学研究关于

脑信息处理机制的成果加入ＡＣＴＲ，特别是基于脑

影像技术发展ＡＣＴＲ对支撑不同认知功能的脑区

环路进行计算建模成为ＡＣＴＲ有别于ＳＯＡＲ以及

其他认知体系结构最明显的特点［１２］．ＡＣＴＲ不但

初步实现了对脑区环路的建模，能够支持特定任务下

脑区活动的预测，在智能系统应用方面，ＡＣＴＲ还被

广泛地应用于自然语言处理、教育、军事等领域［１２］．

２．２　计算神经科学中类脑智能的早期探索

计算神经科学是以计算建模为手段，研究脑神

经信息处理原理的学科．这个学科自建立之初就与

类脑智能研究的目标密切相关，原因是该学科研究

重点之一便是通过多尺度计算建模的方法验证各种

认知功能的脑信息处理模型．Ｍａｒｒ
［１７］不仅是计算机

视觉的开拓者，他还在计算神经科学领域，奠定了神

经元群之间存储、处理、传递信息的计算基础，特别

是对学习与记忆、视觉相关环路的计算建模作出了

重要贡献［１８２１］．计算神经科学在神经元信息处理的

计算建模方面成果丰硕．Ｈｏｄｇｋｉｎ与 Ｈｕｘｌｅｙ
［２２］依

据生理实验结果创建了第一个精细的动作电位模

型，为神经元离子尺度的计算建模奠定了基础．

Ｔｓｏｄｙｋｓ等人
［２３］构建了神经元之间的突触计算模

型，是神经网络信息传递的计算基础．

但总体而言，传统的计算神经科学仍然更为关

注神经系统表现出来的物理现象（如振荡、相变等）

和微观尺度的建模，对于整体的脑认知系统相对缺

乏框架级别的计算模型．由瑞士洛桑联邦理工大学

（ＥＰＦＬ）发起的蓝脑计划（ＢｌｕｅＢｒａｉｎＰｒｏｊｅｃｔ，ＢＢＰ）

自２００５年开始实施，该项目试图通过计算模拟的方

法在计算机上重建完整的鼠脑，以达到对脑信息处

理机制以及智能的深度探索［２４］．这个项目具有深远

的科学愿景，然而脑神经系统是多尺度结构，每个尺

度信息处理的机制都还有若干重要问题尚未解决

（如神经元尺度精细的连接结构、脑区尺度反馈的机

制等），因此即使是全面构建神经元与突触数量只有

人脑约１／１０００规模的鼠脑计算模型，以现在科研水

平来看仍然十分困难．该项目经过１０年努力，主要

专注于极为精细的微观神经元及其微环路建模，目

前较为完整地完成了特定脑区内皮质柱的计算模

拟［２５］，而在此基础上真正实现认知功能的模拟还有

很大鸿沟．

２．３　人工智能中的神经网络研究

人工智能领域历史上若干进展都与类脑的思想

密不可分．可以认为人工智能的符号主义研究出发

点是对人类思维、行为的符号化高层抽象描述，而以

人工神经网络为代表的连接主义的出发点正是对脑

神经系统结构及其计算机制的初步模拟．早期人工

神经网络研究真正借鉴脑神经系统生物证据的并不

多，主要是借鉴神经元、突触连接这些基本概念，而

具体神经元的工作原理、突触的形成原理、网络结构

等则与脑神经网络存在巨大差异［２６］．

人工神经网络的研究可以追溯到２０世纪４０年

代［２７］，有些人工神经网络模型中还借鉴了脑神经元

之间突触连接的赫布法则作为其学习理论［２８］．感知

器（Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）是浅层人工神经网络的代表，由于

其权值自学习能力引起了巨大关注．Ｍｉｎｓｋｙ等

人［２９］指出单层感知器无法表示异或函数的缺陷使

得人工神经网络研究一度陷入低谷，而反向传播算

法的提出解决了多层感知机学习的难题［３０］．随后在

文献［２９］中提出的第二个问题，即当时计算能力的

提升不足以支持大规模神经网络训练的问题长期限

制了人工神经网络的发展，直至深度学习的诞生及

其支撑硬件平台的发展［３１］．在深度学习提出之前，

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等人
［３２］重新提出误差反向传播算法，其

在非线性模式分类中显示的强大性能带动了人工神

经网络研究和应用的一轮热潮．ＬｅＣｕｎ等人
［３３］提出

的卷积神经网络受到了Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ等人
［３４］更早提

出的Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ的启发，而Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ的主要

特点是采用了早期神经科学中发现的局部感受

野［３５］．深度学习算法提出之后，随着ＧＰＵ并行计算

的推广和大数据的出现，在大规模数据上训练多层

神经网络（有的多达２０多层）成为可能，从而大大提

升了神经网络的学习和泛化能力．然而，增加层数的

人工神经网络仍然是脑神经系统的粗糙模拟，且其

学习的灵活性仍然远逊于人脑．

在人工神经网络的研究中，大多数学者主要关

心提升网络学习的性能．Ｒｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒ和Ｐｏｇｇｉｏ等

人［３６３７］及其合作者的工作是人工神经网络向更类脑

方向发展的典范，特别是其模仿人类视觉信息处理

通路构建的 ＨＭＡＸ模型上的一系列工作．此外，

Ｂｅｎｇｉｏ及其合作者融合了脑的基底神经节与前

额叶的信息处理机制，提出了类脑强化学习，也是人

工神经网络向更类脑的方向发展有较大影响力的

工作［３８］．

在人工智能长期的发展历史上，更多的研究工

５１２１期 曾 毅等：类脑智能研究的回顾与展望



作集中在类人行为建模上，目标一般为行为尺度接

近人类水平．由于过去脑与神经科学研究还不能很

好地支撑在不同尺度对智能行为给出深入解释等原

因，总体而言，过去在智能系统的实现机理上接近脑

神经机理的重要成果并不多．

３　类脑智能的研究现状

人工智能研究者目前已经意识到借鉴脑信息处

理的机制可能带来的好处．而脑与神经科学的进展

也为人工智能借鉴脑信息处理机制提供了必要的基

础（如目前已能够针对不同类型的神经元进行电生

理实验来采集其放电活动模式．此外功能性钙成像

技术、核磁共振设备等的发展使得研究者可以分别

在微观神经元、介观神经簇、宏观脑区等不同尺度获

取脑神经系统的影像数据）．脑与神经科学的研究者

也正在力图将对脑信息处理的认识应用于更广泛的

科学领域．该学科的发展得益于信息技术与智能技

术的推动，而反过来脑与神经科学也将启发下一代

信息技术的变革．

在这样的背景下，由学术界倡议、政府资助，欧、

美、日等都分别推出了国家级的脑计划，其中几个重

大研究计划中都对类脑智能研究进行了战略部署．

其中，２０１３年启动的欧盟脑计划（ＨｕｍａｎＢｒａｉｎ

Ｐｒｏｊｅｃｔ）的核心研究目标就是通过超级计算机构

建人脑模型，用计算机模拟的方法研究人脑如何工

作，并为未来的计算系统和机器人技术提供启发，促

进其变革［９］．同样在２０１３年启动的美国脑计划

（ＢＲＡＩＮ）原本并没有计划与人工智能研究紧密结

合，而随后美国高级情报研究计划署（ＩＡＲＰＡ）在

２０１４年开始组织全新的机器智能项目 ＭＩＣｒＯＮＳ

计划（ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｒｏｍＣｏｒｔｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ）①，

力图通过对脑皮层的研究来启发全新的机器智能，

特别是变革传统的机器学习．２０１５年内该项目将正

式启动，目前已纳入美国脑计划．

在具体的研究进展方面，学术界与工业界在

２０１０年以后，都将类脑智能相关研究推向了新高

潮．相关工作大体上可分为两大方向：类脑模型与类

脑信息处理、类脑芯片与计算平台．

３．１　类脑模型与类脑信息处理

深度神经网络的多层结构以及层次化抽象机制

与人脑信息处理的层次化抽象机制具有共通性．相

关研究近年来在学术界与工业界取得了突破性的成

果．由斯坦福大学的Ｎｇ和Ｇｏｏｇｌｅ公司Ｄｅａｎ共同

领导的 ＧｏｏｇｌｅＢｒａｉｎ项目采用深度神经网络，在

１６０００个ＣＰＵ核构建的大规模并行计算平台上实

现了图像识别领域的突破［３９］．随后微软研究院、百

度研究院在语音和图像领域的研究中都采用了深度

神经网络（如文献［４０］指出，百度语音识别系统的相

对误识别率降低了２５％），迅速提升了其在视听觉

信息处理领域的识别效果．

由神经科学家与深度学习研究者合作创建的

ＤｅｅｐＭｉｎｄ公司提出深度强化学习模型，并在此基

础上研发出具有自主学习能力的神经网络系统，通

过与环境交互和不断地试错，自动学会打４９种不同

的电子游戏，接近或超越人类玩家［４１］．其网络结构

的核心是卷积神经网络与强化学习算法的融合．该

方法的优势是不需要手工选取重要的特征，经过大

规模图像在深度网络上的训练后能够表现出较好的

自适应性．其缺点是对于需要长远规划的游戏则表

现较差，因为强化学习算法在进行动作选择前主要

关注决策前最近邻的状态．

深度神经网络虽然在感知信息处理方面取得了

巨大突破和应用成效，然而依然有其发展瓶颈．首先

是训练效率问题，绝大多数情况下需要有大量标注

样本训练才能保证足够高的泛化性能．其次是网络

不够鲁棒，可能把明显不属于某个类别的模式非常

自信地判别为该类［４２］．此外传统的深度神经网络并

不善于处理时序问题，而许多应用场景下数据与问

题都具有较强的时序性．循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）正好是针对时序信号设计的．

尤其是基于长短时记忆（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）的循环神经网络近年来成为时序信号分

析（如语音识别、手写识别）最有效的模型［４３］．然而

其缺点也是需要巨量的训练样本来保证泛化性能．

加拿大滑铁卢大学Ｅｌｉａｓｍｉｔｈ团队的ＳＰＡＵＮ

脑模拟器是多脑区协同计算领域标志性的工作．该团

队早期曾提出神经工程框架理论（ＮＥＦ），通过定义

功能函数并用神经网络逼近函数的思路来建立神经

信息处理与认知功能实现之间的联系［４４］．２０１２年，

该团队基于早期的积累及新提出的语义指针架构统

一网 络 （ＳｅｍａｎｔｉｃＰｏｉｎｔｅｒ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ Ｕｎｉｆｉｅｄ

Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＳＰＡＵＮ），将２５０万个虚拟神经元组织为

约１０个模块化脑区，并在此基础上构建工作流式的

脑区计算环路，发展出模拟笔迹、逻辑填空、简单视

６１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年

① Ｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｒｏｍｃｏｒｔｉｃａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｐｒｏｊｅｃｔ：

ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｉａｒｐａ．ｇｏｖ／ｉｎｄｅｘ．ｐｈｐ／ｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｇｒａｍｓ／ｍｉｃｒｏｎｓ／

ｍｉｃｒｏｎｓｂａａ



觉处理、归纳推理、强化学习等能力，实现了基于多

脑区协同的能够实现多个特定功能的神经网络［４５］．

然而该项目的问题在于为不同任务的实现人工构建

了不同的工作流，脑区模型之间的协同并非自组织

的．这与人脑的工作机制具有很大差异，即ＳＰＡＵＮ

脑区计算环路并不具有真正的自适应性和通用性，

而是根据不同任务需要人工预先组织与定义的．

由 Ｈａｗｋｉｎｓ等人
［４６４７］提出的分层时序记忆

（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＴｅｍｐｏｒａｌＭｅｍｏｒｙ）模型更为深度借

鉴了脑信息处理机制，主要体现在该模型借鉴了脑

皮层的６层组织结构及不同层次神经元之间的信息

传递机制、皮质柱的信息处理原理等．该模型非常适

用于处理带有时序信息的问题，并被广泛地应用于

物体识别与跟踪、交通流量预测、人类异常行为检测

等领域．

３．２　类脑芯片与计算平台

借鉴神经元信息处理机制发展类脑芯片与计算

平台是在硬件层面发挥类脑智能优势的一大趋势，

目前欧美等国都开展了此方向的广泛研究．英国曼

彻斯特大学的ＳｐｉＮＮａｋｅｒ项目通过 ＡＲＭ 芯片并

借鉴神经元放电模式构建了类脑计算硬件平台，该

工作的特点是以较少的物理连接快速传递尖峰脉

冲［４８］．该项目目前已成为欧盟脑计划的一部分．

类脑芯片与计算平台研究的动机是通过借鉴脑

神经系统的工作原理，实现高性能、低功耗的计算系

统，终极目标还要达到高智能．２０１４年，ＩＢＭ 推出

ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ芯片，借鉴神经元工作原理及其信息传

递机制，实现了存储与计算的融合．该芯片包含

４０９６个核、１００万个神经元、２．５６亿个突触，能耗不

足７０毫瓦，可执行超低功耗的多目标学习任务
［４９］．

美国加州大学和纽约州立大学石溪分校的Ｐｒｅｚｉｏｓｏ

等人［５０］研制出了完全基于忆阻器的神经网络芯片，

目前可基于该芯片感知和学习３×３像素的黑白图

像．高通公司也推出了神经处理器 ＮＰＵ，并应用于

手机使用行为学习、机器人研发等领域①．此外，作

为欧盟脑计划的核心组成部分之一，德国海德堡大

学提出的ＢｒａｉｎＳｃａｌｅＳ项目也在类脑机制和高性能

计算方面取得进展．其基本思路是在晶元上集成超大

规模突触，以降低通信代价，提高计算性能［５１］．有关

类脑芯片与计算系统的国际进展及现状，文献［５２］

进行了更为全面的论述．

国内在本领域的研究仍然处于萌芽期．中国科

学院计算技术研究所陈云霁团队研发了深度学习系

列芯片［５３５４］，该芯片为实现深度学习做了定制化的

优化，其中ＤａＤｉａｎＮａｏ采用多核体系结构，在深度

学习任务上可以达到单 ＧＰＵ 的４５０．６５倍，针对

６４结点能耗可降低１５０．３１倍
［５４］．ＤｉａｎＮａｏ系列芯

片借鉴神经系统的工作原理在功耗方面取得一系列

突破，未来该团队也计划融入更多的脑信息处理机

制来改进现有的深度学习芯片．

３．３　类脑智能研究相关科研机构

脑与神经科学、人工智能、计算机科学的深度融

合与相互借鉴已成为近年来科学研究领域重要的国

际趋势．近期国内外相关研究机构建立了一批与类

脑智能密切相关的交叉科学研究中心．

瑞士洛桑联邦理工学院（ＥＰＦＬ）建立了脑与心

智研究所（ＢｒａｉｎＭｉｎｄＩｎｓｔｉｔｕｔｅ），其科研团队包含

了基础神经科学、计算神经科学、人工智能、机器人

相关的科研人员，共同从事瑞士蓝脑计划、欧盟脑计

划相关的研究．

美国麻省理工学院成立了脑、心智与机器研究

中心（ＣｅｎｔｅｒｆｏｒＢｒａｉｎ，ＭｉｎｄａｎｄＭａｃｈｉｎｅ，ＭＩＴ），

由著名计算神经科学家、人工智能专家Ｐｏｇｇｉｏ领

导．研究中心由美国国家自然科学基金委支持，旨在

集结计算机科学家、认知科学家、神经科学家开展深

度合作，从事智能科学与工程研究．其目前主要研究

方向是感知学习、推理、神经计算．斯坦福大学成立

了心智、脑与计算研究中心（ＳｔａｎｆｏｒｄＣｅｎｔｅｒｆｏｒ

Ｍｉｎｄ，ＢｒａｉｎａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ），由认知心理学家、

人工神经网络专家 ＭｃＣｌｅｌｌａｎｄ领导．该中心集成理

论、计算和实验研究的方法，致力于研究感知、理解、

思维、感受、决策的脑神经信息处理机制．

为全面提升智能科学与技术研究，中国科学院

自动化研究所在凝炼全所科研力量的基础上提出了

类脑智能研究战略，并于２０１５年４月成立类脑智能

研究中心．此外，清华大学成立类脑计算研究中心、

北京大学成立脑科学与类脑研究中心，上海交通大

学成立仿脑计算与机器智能研究中心，厦门大学成

立福建省仿脑智能系统重点实验室．近期，中国科学

院成立了中国科学院脑科学与智能技术卓越创新中

心，由神经科学研究所、自动化研究所等机构共建，

将深度实质性融合脑与神经科学、认知科学、人工智

能、计算机科学等不同领域的研究，实现脑科学的深

度探索与类脑智能的创新研究．

７１２１期 曾 毅等：类脑智能研究的回顾与展望
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４　类脑智能的未来

类脑智能研究已取得了阶段性的进展，但是目

前仍然没有任何一个智能系统能够接近人类水平，

具备多模态协同感知、协同多种不同认知能力，对复

杂环境具备极强的自适应能力，对新事物、新环境具

备人类水平的自主学习、自主决策能力等．人工智能

研究离真正实现信息处理机制类脑、认知能力全面

类人的智能系统还有很长的路要走．本文在总结分

析类脑智能发展历史与现状的基础上，提出未来类

脑智能研究的重要研究方向与设想，并分析其对应

用带来的影响．

４１　认知脑计算模型的构建

传统人工智能系统的设计与实现思路是：从待

解决问题相关数据的特点与问题目标的角度出发，

从计算的视角设计算法．这使得所实现的智能系统

只适用于解决某一类问题．而类脑智能研究长期的

目标是实现通用智能系统［５５］，这就需要首先研究人

脑如何通过同一系统实现不同的认知能力，从中得

到启发并设计下一代智能系统．因此，类脑智能研究

的首要任务是集成两百年来科学界对于人脑多尺度

结构及其信息处理机制的重要认识［５６］①，受其启发

构建模拟脑认知功能的认知脑计算模型，特别需要

关注人脑如何协同不同尺度的计算组件，进行动态

认知环路的组织，完成不同的认知任务．

在未来认知脑计算模型的研究中，需要基于多

尺度脑神经系统数据分析结果对脑信息处理系统进

行计算建模，构建类脑多尺度神经网络计算模型，在

多尺度模拟脑的多模态感知、自主学习与记忆、抉择

等智能行为能力．下述研究内容将对认知脑计算模

型的发展至关重要：（１）多尺度、多脑区协同的认知

脑计算模型：根据脑与神经科学实验数据与运作原

理，构建认知脑计算模型的多尺度（神经元、突触、神

经微环路、皮质柱、脑区）计算组件和多脑区协同模

型，其中包括类脑的多尺度前馈、反馈、模块化、协同

计算模型等；（２）认知／智能行为的类脑学习机制：

多模态协同与联想的自主学习机制，概念形成、交互

式学习、环境自适应的机制等；（３）基于不同认知功

能协同实现复杂智能行为的类脑计算模型：通过计

算建模实现哺乳动物脑模拟系统，实现具备感知、学

习与记忆、知识表示、注意、推理、决策与判断、联想、

语言等认知功能及其协同的类脑计算模型．

在认知脑计算模型的研究中，处于最核心位置

的是学习与记忆的计算模型．传统的人工神经网络

（包括深度神经网络）虽然部分受脑神经网络工作机

制的启发，但是突触权重的训练模型并不具备深刻

的生物实验机理支撑，而与传统人工神经网络的权

重训练方法有所差异的是，脑神经网络的突触形成

与信息传递有特定的生物工作机理支撑，所有认知

任务相关的脑区中，学习与记忆遵循相同的法则：即

赫布学习法则（Ｈｅｂｂ’ｓＬａｗ）与脉冲时序依赖的突

触可塑性（缩写为ＳＴＤＰ）
［５７５８］．以往人工神经网络

应用广泛的模型中大多没有采纳这些机制或过于简

化．此外，在人脑中不同类型的学习（陈述性知识学

习、过程性知识学习）与记忆（短时、长时工作记忆）

由不同的认知环路参与，学习模型在不同尺度都存

在一定的差别．未来认知脑计算模型的研究应依据

这些学习与记忆环路结构及相关学习理论构建多尺

度的学习与记忆框架．

４２　类脑信息处理

由于人脑是一个进化的产物，虽然其结构与信

息处理机制在不断优化，但是进化过程中的妥协是

不可避免的．因此，需要在认知脑计算模型的基础上

进一步抽象，选取最优化的策略与信息处理机制，建

立类脑信息处理理论与算法，并应用于多模态信息

处理中．

类脑信息处理的研究目标是构建高度协同视

觉、听觉、触觉、语言处理、知识推理等认知能力的多

模态认知机．具体而言，将借鉴脑科学、神经科学、认

知脑计算模型的研究结果，研究类脑神经机理和认

知行为的视听触觉等多模态感知信息处理、多模态

协同自主学习、自然语言处理与理解、知识表示与推

理的新理论与方法，使机器具有环境感知、自主学

习、自适应、推理和决策的能力．

类脑信息处理的关键研究内容主要包括：（１）感

知信息特征表达与语义识别模型：针对视觉（图像

和视频）、听觉（语音和语言）、触觉等感知数据的分

析与理解，借鉴脑神经机理和认知机理研究结果，研

究感知信息的基本特征单元表示与提取方法、基于

多层次特征单元的感知信息语义（如视觉中的场景、

文字、物体、行为等）识别模型与学习方法、感知中的

注意机制计算模型以及结合特征驱动和模型驱动的

感知信息语义识别方法等；（２）多模态协同自主学

习理论与方法：人脑的环境感知是多模态交互协同
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的过程，同时感知特征表示和语义识别模型在环境

感知过程中不断地在线学习和进化．实现这种多模

态协同的自主学习计算模型对提高机器的多模态感

知能力具有重要意义．实现的一种途径是结合多种

表示和学习方法进行动态自适应的在线学习，同时

对多种特征表示和语义识别模型进行适应；（３）多

模态感知大数据处理与理解的高效计算方法：面向

大数据理解的应用需求，基于类脑感知信息表达和

识别模型，研究面向感知大数据处理的新型计算模

式与方法，如多层次特征抽取和识别方法，结合特征

和先验知识、注意机制的多层次高效学习、识别与理

解等；（４）类脑语言处理模型与算法：借鉴人脑语言

处理环路的结构与计算特点，实现具备语音识别、实

体识别、句法分析、语义组织与理解、知识表示与推

理、情感分析等能力的统一类脑语言处理神经网络

模型与算法．

４３　类脑芯片与类脑计算体系结构

现有的类脑芯片大多数还是基于冯·诺依曼体

系结构的研究工作，且在芯片制造材料上大多数还

采用的是传统半导体材料．未来类脑芯片的发展，应

受脑与神经科学、认知脑计算模型、类脑信息处理研

究的启发，探索超低功耗的材料及其计算结构，为进

一步提高类脑计算芯片的性能奠定基础．国际上一

个重要趋势是基于纳米等新型材料研制类脑忆阻

器、忆容器、忆感器等神经计算元器件，从而支持更

为复杂的类脑计算体系结构的构建．

虽然神经形态计算至今已发展了２０余年
［５９］，

但是目前已研发出的神经芯片还只是借鉴了脑信息

处理最基本单元的最基本计算机制（如存储与计算

融合、脉冲放电机制、神经元之间的连接机制等），而

不同尺度信息处理单元之间的机制尚未融入到类脑

计算体系结构的研究中（如目前类脑芯片及类脑计

算体系结构尚未很好地借鉴神经微环路、皮质柱、脑

区、多脑区协同等的结构及其计算机制），急需将这

个研究方向从微观尺度的借鉴提升到借鉴脑的多尺

度信息处理机制层面，关注全脑不同尺度计算组件

的协同处理给脑信息处理带来的优势．

此外，基于传统芯片发展起来的计算系统目前

拥有相对完备的指令集、操作系统、编程语言等方面

的支持，而基于类脑芯片研发的类脑计算机及大型

类脑计算系统的发展也需要相应软件环境来支持其

广泛应用，在这方面的研究挑战也是巨大的．

４４　类脑智能机器人与人机协同

目前智能机器人的研究还主要基于智能控制技

术，机器人能够实现的动作及行为能力基本是通过

预定义的规则实现的，而人类进行动作、行为的学习

主要是通过模仿及与环境的交互．此外，目前智能机

器人还不具有类脑的多模态感知及基于感知信息的

类脑自主决策能力．在运动机制方面，目前几乎所有

的智能机器人都不具备类人的外周神经系统，其灵

活性和自适应性与人类运动系统还具有较大差距．

未来发展的趋势是基于认知脑计算模型、类脑信息

处理的研究来构建机器脑，发展中枢神经系统和外

周神经系统（以四肢为核心）高度协同的、具有多模

态感知、类人思维、自主学习与决策能力的类脑智能

机器人．

人类在成长的过程中不断与环境进行交互，获

取新知识并与已掌握的知识建立关联，从而提升问

题解决和环境自适应的能力［６０］．受此启发，为提高

智能机器人的智能化水平，类脑智能机器人的研究

不但要在机理上使其多尺度地接近人类，还要构建

机器人自主学习与人机交互平台，使机器人在与人

及环境自主交互的基础上实现智能水平的不断提

升，最终甚至能够通过语言、动作与行为等与人类协

同工作．

总体而言，类脑智能机器人不但是未来人工智

能研究重要的外显载体，其在未来服务业、智能家

居、医疗、国家与社会安全等领域都具有极为广泛的

应用价值．

４５　类脑智能的应用

类脑智能是实现通用人工智能的重要途径，因

此类脑智能的应用领域应比传统人工智能的应用领

域更为广泛．这使我们从应用视角做出反思：研究类

脑智能，让机器实现类人行为和人类水平的智能的

意义是什么？从以往工程科学成功的案例来看，完

成信息处理和控制任务不一定要用类人的方式，常

被提及的例子是飞机飞行不必像鸟那样扇动翅膀．

在一些特定领域，比如人脸识别和手写文字识别，深

度神经网络经过训练甚至可以超过人的识别精度．

然而实现这样的识别系统需要大量的人工设计，且

其识别能力仅限于给定领域和限定环境．研究类脑

智能的目的则是克服这些局限，通过类人自主学习

方式，使机器在少量样本和人工干预的条件下自主

进化到类人智能水平，且具有多任务协同的能力．

类脑智能未来的应用重点应是适合于人类相对

计算机更具优势的信息处理任务，如多模态感知信

息（视觉、听觉、触觉等）处理、语言理解、知识推理、

类人机器人与人机协同等．即使在大数据（如互联网
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大数据）应用中，大部分数据也是图像视频、语音、自

然语言等非结构化数据，需要类脑智能的理论与技

术来提升机器的数据分析与理解能力．具体而言，类

脑智能可用于机器的环境感知、交互、自主决策、控

制等，基于数据理解和人机交互的教育、医疗、智能

家居、养老助残，可穿戴设备，基于大数据的情报分

析、国家和公共安全监控与预警、知识搜索与问答等

基于知识的服务领域．从承载类脑智能的设备角度

讲，类脑智能系统将与数据中心、各种掌上设备等智

能终端、汽车、飞行器、机器人等深度融合．

５　结束语

类脑智能研究是人工智能、计算机科学、脑与神

经科学、认知科学等研究领域面向下一代智能信息

技术的发展面对的跨学科共同挑战．这一挑战需要

来自不同学科的科研人员从不同视角审视科学问

题，构建开放的公共研究平台进行多学科交叉研究．

只有通过上述不同学科之间的深度实质性融合交叉

以及相互借鉴与启发，才有希望突破机器智能发展

的瓶颈，实现具有通用认知能力和自主学习能力的

智能机器．脑与神经科学、认知科学的研究进展将为

揭示人类智能本质提供更多线索，为实现类脑智能

提供更深层次的启发，受脑启发构建的类脑智能系

统将真正实现在信息处理机制上类脑、认知行为上

类人，达到并最终超越人类智能水平．
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［２５］ ＭａｒｋｒａｍＨ，ＭｕｌｌｅｒＥ，ＲａｍａｓｗａｍｙＳ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ａｎｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｎｅｏｃｏｒｔｉｃａｌｍｉｃｒｏｃｉｒｃｕｉｔｒｙ．Ｃｅｌｌ，２０１５，

１６３（２）：４５６４９２

［２６］ ＭｉｔｃｈｅｌｌＴ Ｍ．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｔｈｅ

ＭｃＧｒａｗＨｉｌｌＣｏｍｐａｎｉｅｓ，１９９７

［２７］ ＭｃＣｕｌｌｏｃｈＷ，ＰｉｔｔｓＷ．Ａｌｏｇｉｃａｌｃａｌｃｕｌｕｓｏｆｉｄｅａｓｉｍｍａｎｅｎｔ

ｉｎｎｅｒｖｏｕｓａｃｔｉｖｉｔｙ．Ｂｕｌｌｅｔｉｎｏｆ ＭａｔｈｅｍａｔｉｃａｌＢｉｏｐｈｙｓｉｃｓ，

１９４３，５（４）：１１５１３３

［２８］ ＦａｒｌｅｙＢＧ，ＣｌａｒｋＷＡ．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ

ｂｙｄｉｇｉｔａｌｃｏｍｐｕｔｅｒ．ＩＲＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｈｅｏｒｙ，

１９５４，４（４）：７６８４

［２９］ Ｍｉｎｓｋｙ Ｍ Ｌ，Ｐａｐｅｒｔ Ｓ．Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎｓ：Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＧｅｏｍｅｔｒｙ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，

１９６９
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［３０］ ＷｅｒｂｏｓＰ．ＢｅｙｏｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ：ＮｅｗＴｏｏｌｓｆｏｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄ

ＡｎａｌｙｓｉｓｉｎｔｈｅＢｅｈａｖｉｏｒａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ：ＨａｒｖａｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，１９７４

［３１］ Ｈｉｎｔｏｎ Ｇ Ｅ，ＯｓｉｎｄｅｒｏＳ，Ｔｅｈ Ｙ Ｗ．Ａ ｆａｓｔｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｓ．ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００６，

１８（７）：１５２７１５５４

［３２］ ＲｕｍｅｌｈａｒｔＤＥ，ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＷｉｌｌｉａｍｓＲＪ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｅｐｒｅ

ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｂｙｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ，Ｎａｔｕｒｅ，１９８６，３２３（９）：

５３３５３６

［３３］ ＬｅＣｕｎＹ，ＢｏｓｅｒＢＥ，ＤｅｎｋｅｒＪＳ，ｅｔａｌ．Ｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎｄｉｇｉｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈａｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ／／ＴｏｕｒｅｔｚｋｙＤＳｅｄ．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ２．Ｓａｎ

Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ， ＵＳＡ： Ｍｏｒｇａｎ Ｋａｕｆｍａｎｎ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ，１９９０：

３９６４０４

［３４］ ＦｕｋｕｓｈｉｍａＫ，ＭｉｙａｋｅＳ．Ｎｅｏｃｏｇｎｉｔｒｏｎ：Ａｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｏｒｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｏｌｅｒａｎｔｏｆｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｓｈｉｆｔｓｉｎ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，１９８２，１５（６）：４５５４６９

［３５］ ＨｕｂｅｌＤＨ，ＷｉｅｓｅｌＴ．Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅｆｉｅｌｄｓ，ｂｉｎｏｃｕｌａｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，

ａｎｄｆｕｎｃｔｉｏｎａｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｉｎｔｈｅｃａｔ’ｓｖｉｓｕａｌｃｏｒｔｅｘ．Ｊｏｕｒｎａｌ

ｏｆＰｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９６２，１６０（１）：１０６１５４

［３６］ ＲｉｅｓｅｎｈｕｂｅｒＭ，ＰｏｇｇｉｏＴ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｍｏｄｅｌｓｏｆｏｂｊｅｃｔ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｃｏｒｔｅｘ．ＮａｔｕｒｅＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，１９９９，２（１１）：

１０１９１０２５

［３７］ ＳｅｒｒｅＴ，ＯｌｉｖａＡ，ＰｏｇｇｉｏＴ．Ａｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

ａｃｃｏｕｎｔｓｆｏｒｒａｐｉｄｃａｔｅｇｏｒｉｚａｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，２００７，１０４（１５）：６４２４６４２９

［３８］ ＲｉｖｅｓｔＦ，ＢｅｎｇｉｏＹ，ＫａｌａｓｋａＪ．Ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＳａｕｌＬＫ，ＷｅｉｓｓＹ，ＢｏｔｔｏｕＬｅｄｓ．Ａｄｖａｎｃｅｓｉｎ

ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ１７．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，

ＵＳＡ：ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００４：１１２９１１３６

［３９］ ＬｅＱ Ｖ，ＲａｎｚａｔｏＭ，ＭｏｎｇａＲ，ｅｔａｌ．Ｂｕｉｌｄｉｎｇｈｉｇｈｌｅｖｅｌ

ｆｅａｔｕｒｅｓｕｓｉｎｇｌａｒｇｅｓｃａｌｅｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ

（ＩＣＭＬ２０１２）．Ｅｄｉｎｂｕｒｇｈ，ＵＫ，２０１２：１１１

［４０］ ＹｕＫａｉ，ＪｉａＬｅｉ，ＣｈｅｎＹｕＱｉａｎｇ，ＸｕＷｅｉ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：

Ｙｅｓｔｅｒｄａｙ，ｔｏｄａｙ，ａｎｄｔｏｍｏｒｒｏｗ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ

Ｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２０１３，５０（９）：１７９９１８０４（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

（余凯，贾磊，陈雨强，徐伟．深度学习的昨天、今天和明天．

计算机研究与发展，２０１３，５０（９）：１７９９１８０４）

［４１］ Ｍｎｉｈ Ｖ，Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕ Ｋ，ＳｉｌｖｅｒＤ，ｅｔａｌ．Ｈｕｍａｎｌｅｖｅｌ

ｃｏｎｔｒｏｌｔｈｒｏｕｇｈｄｅｅｐｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，

５１８：５２９５３３

［４２］ ＮｇｕｙｅｎＡ，ＹｏｓｉｎｓｋｉＪ，ＣｌｕｎｅＪ．Ｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｒｅ

ｅａｓｉｌｙｆｏｏｌｅｄ：Ｈｉｇｈｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓｆｏｒｕｎｒｅｃｏｇｎｉｚａｂｌｅ

ｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆｔｈｅ ２０１５ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ２０１５）．

Ｂｏｓｔｏｎ，ＵＳＡ，２０１５：４２７４３６

［４３］ ＧｒａｖｅｓＡ，ＬｉｗｉｃｋｉＭ，ＦｅｒｎｎｄｅｚＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｃｏｎｎｅｃ

ｔｉｏｎｉｓｔｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｈａｎｄｗｒｉｔｉｎｇｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００９，３１（５）：８５５８６８

［４４］ ＥｌｉａｓｍｉｔｈＣ，ＡｎｄｅｒｓｏｎＣＨ．ＮｅｕｒａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ：Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，

Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ａｎｄＤｙｎａｍｉｃｓｉｎＮｅｕｒｏｂｉｏｌｏｇｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ．

Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：ＴｈｅＭＩＴＰｒｅｓｓ，２００３

［４５］ ＥｌｉａｓｍｉｔｈＣ，ＳｔｅｗａｒｔＴＣ，ＣｈｏｏＸ，ｅｔａｌ．Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅ

ｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｇｂｒａｉｎ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３３８（６１１１）：

１２０２１２０５

［４６］ ＨａｗｋｉｎｓＪ．ＯｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ，ＵＳＡ：Ｔｉｍｅｓ

Ｂｏｏｋｓ，２００４

［４７］ ＧｅｏｒｇｅＤ，ＨａｗｋｉｎｓＪ．Ｔｏｗａｒｄｓａｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｔｈｅｏｒｙｏｆ

ｃｏｒｔｉｃａｌｍｉｃｒｏｃｉｒｃｕｉｔｓ．ＰＬｏＳＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＢｉｏｌｏｇｙ，２００９，

５（１０）：ｅ１０００５３２

［４８］ ＦｕｒｂｅｒＳＢ，ＧａｌｌｕｐｐｉＦ，ＴｅｍｐｌｅＳ，ＰｌａｎａＬＡ．ＴｈｅＳｐｉＮＮａｋｅｒ

ｐｒｏｊｅｃｔ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，２０１４，１０２（５）：６５２６６５

［４９］ ＭｅｒｏｌｌａＰＡ，ＡｒｔｈｕｒＪＶ，ＡｌｖａｒｅｚＩｃａｚａＲ，ｅｔａｌ．Ａｍｉｌｌｉｏｎ

ｓｐｉｋｉｎｇｎｅｕｒｏｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｃｉｒｃｕｉｔｗｉｔｈａｓｃａｌａｂｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｉｎｔｅｒｆａｃｅ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１４，３４５（６１９７）：６６８６７３

［５０］ ＰｒｅｚｉｏｓｏＭ，ＭｅｒｒｉｋｈＢａｙａｔＦ，ＨｏｓｋｉｎｓＢＤ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇ

ａｎｄｏｐｅｒａｔｉｏｎｏｆａｎｉｎｔｅｇｒａｔｅｄｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄ

ｏｎ ｍｅｔａｌｏｘｉｄｅ ｍｅｍｒｉｓｔｏｒｓ． Ｎａｔｕｒｅ，２０１５，５２１（７５５０）：

６１６４

［５１］ ＰｒｏｂｓｔＤ，ＰｅｔｒｏｖｉｃｉＭ Ａ，ＢｙｔｓｃｈｏｋＩ，ｅｔａｌ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎｄｉｓｃｒｅｔｅｓｐａｃｅｓｃａｎｂｅｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎｔｏｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｏｆＬＩＦｎｅｕｒｏｎｓ．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，

２０１５，９，１３

［５２］ Ｇｕ ＺｏｎｇＨｕａ，Ｐａｎ Ｇａｎｇ． Ｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃ ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈ．ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＣＣＦ，２０１５，

１１（１０）：１０２０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（顾宗华，潘纲．神经拟态的类脑计算研究．计算机学会通

讯，２０１５，１１（１０）：１０２０）

［５３］ ＣｈｅｎＴＳ，ＤｕＺＤ，ＳｕｎＮ Ｈ，ｅｔａｌ．ＤｉａｎＮａｏ：Ａｓｍａｌｌ

ｆｏｏｔｐｒｉｎｔｈｉｇｈｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１９ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌ Ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ Ｌａｎｇｕａｇｅｓ ａｎｄ

ＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１４：２６９２８４

［５４］ ＣｈｅｎＹＪ，ＬｕｏＴ，ＬｉｕＳＬ，ｅｔａｌ．ＤａＤｉａｎＮａｏ：Ａｍａｃｈｉｎｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｓｕｐｅｒｃｏｍｐｕｔｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４７ｔｈ Ａｎｎｕａｌ

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ Ｍｉｃｒｏａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

（ＭＩＣＲＯ）．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＫ，２０１４：６０９６２２

［５５］ ＢｏｓｔｒｏｍＮ．Ｓｕｐｅｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ：Ｐａｔｈｓ，Ｄａｎｇｅｒｓ，Ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．

Ｏｘｆｏｒｄ，ＵＫ：ＯｘｆｏｒｄＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＰｒｅｓｓ，２０１４

［５６］ ＺｅｎｇＹ，ＷａｎｇＤＳ，ＺｈａｎｇＴＬ，ＸｕＢ．Ｌｉｎｋｅｄｎｅｕｒｏｎｄａｔａ

（ＬＮＤ）：Ａｐｌａｔｆｏｒｍｆｏｒｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃａｌｌｙｌｉｎｋｉｎｇ

ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅｄａｔａａｎｄｋｎｏｗｌｅｄｇｅ．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｉｎＮｅｕｒｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ．

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＡｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅ７ｔｈ ＮｅｕｒｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓＣｏｎｇｒｅｓｓ

（Ｎｅｕｒｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ２０１４）．Ｌｅｉｄｅｎ，ｔｈｅＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１４：

１２

［５７］ ＨｅｂｂＤＯ．ＴｈｅＯｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎｏｆＢｅｈａｖｉｏｒ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ：

Ｗｉｌｅｙ＆Ｓｏｎｓ，１９４９

［５８］ ＢｉＧ Ｑ，Ｐｏｏ Ｍ Ｍ．Ｓｙｎａｐｔｉｃ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｉｎｃｕｌｔｕｒｅｄ

ｈｉｐｐｏｃａｍｐａｌｎｅｕｒｏｎｓ：Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅｏｎｓｐｉｋｅｔｉｍｉｎｇ，ｓｙｎａｐｔｉｃ

ｓｔｒｅｎｇｔｈ，ａｎｄｐｏｓｔｓｙｎａｐｔｉｃｃｅｌｌｔｙｐｅ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，

１９９８，１８（２４）：１０４６４１０４７２

［５９］ ＭｅａｄＣ．Ｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓｙｓｔｅｍｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ，１９９０，７８（１０）：１６２９１６３６

［６０］ ＢｒａｎｓｆｏｒｄＪＤ，Ｂｒｏｗｎ Ａ Ｌ，ＣｏｃｋｉｎｇＲ Ｒ．Ｈｏｗ Ｐｅｏｐｌｅ

Ｌｅａｒｎ：Ｂｒａｉｎ，Ｍｉｎｄ，Ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，ａｎｄＳｃｈｏｏｌ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，

ＵＳＡ：ＮａｔｉｏｎａｌＡｃａｄｅｍｉｅｓＰｒｅｓｓ，２０００

１２２１期 曾 毅等：类脑智能研究的回顾与展望



犣犈犖犌犢犻，ｂｏｒｎｉｎ１９８２，Ｐｈ．Ｄ．，

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ， ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ

ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｌａｎｇｕａｇｅ

ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ，ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅａｓｏｎｉｎｇ．

犔犐犝犆犺犲狀犵犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６７，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．

犜犃犖犜犻犲犖犻狌，ｂｏｒｎｉｎ１９６４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｍｅｍｂｅｒ

ｏｆｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＦｅｌｌｏｗｏｆ

ｔｈｅＵＫＲｏｙａｌＡｃａｄｅｍｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｖｉｓｉｏｎ，ｂｉｏｍｅｔｒｉｃｓ，ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｏｒｅｎｓｉｃｓａｎｄｓｅｃｕｒｉｔｙ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓｃａｎｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ ｈｕｍａｎ

ｂｅｉｎｇｉｎｃｅｒｔａｉｎｃｏｇｎｉｔｉｖｅｔａｓｋｓａｎｄｆｒｏｍ ｓｏｍｅｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｒｅｉｓｓｔｉｌｌｎｏｓｕｃｈａｇｅｎｅｒａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｓｙｓｔｅｍｔｈａｔｉｓｗｉｔｈａｌｌｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅａｂｉｌｉｔｉｅｓａｎｄｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍ

ｈｕｍａｎｂｅｉｎｇｆｒｏｍｅｖｅｒｙｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ．ＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄａｓａｎｅｗｔｒｅｎｄｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｈａｔ

ａｉｍｓａｔａｃｈｉｅｖｉｎｇ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ＧｅｎｅｒａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈ

ｍｏｄｅｌｉｎｇｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｂｒａｉｎａｎｄｏｂｔａｉｎｉｎｇｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ

ｉｔｔｏｐｏｗｅｒｎｅｘｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｓｙｓｔｅｍｓ．Ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｓａｎｅｍｅｒｇｉｎｇｆｉｅｌｄ，ｗｈｉｃｈｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄｍａｎｙ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｆｒｏｍ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＢｒａｉｎＳｃｉｅｎｃｅ，ａｎｄ

ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｍａｎｙｎａｔｉｏｎａｌａｎｄ

ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｒｅｓｅａｒｃｈｐｒｏｊｅｃｔｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｉｓａｒｅａｈａｖｅｂｅｅｎ

ａｎｎｏｕｎｃｅｄａｎｄａｔｔｒａｃｔｅｄｍａｎｙａｔｔｅｎｔｉｏｎｓ．ＳｕｃｈａｓｔｈｅＥＵ

ＨｕｍａｎＢｒａｉｎＰｒｏｊｅｃｔ（ＨＢＰ）ａｎｄｔｈｅＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

ｆｒｏｍＣｏｒｔｉｃａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ（ＭＩＣｒＯＮＳ）Ｐｒｏｊｅｃｔｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙ

ＩＡＲＰＡ，ＵｎｉｔｅｄＳｔａｔｅｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｗｐａｒｔｏｆｔｈｅＢＲＡＩＮ

Ｉｎｉｔｉａｔｉｖｅ．ＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｉｓａｌｓｏｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｏｂｅ

ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｒｅｎｄｆｏｒａｄｖａｎｃｉｎｇｆｕｔｕｒｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄ

ＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｎｏｖａｔｉｏｎｓ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｉｔｓｅｅｍｓ

ｔｏｂｅａｐｒｏｍｉｓｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ｉｔｈａｓａｌｒｅａｄｙｂｅｅｎｍｏｒｅ

ｔｈａｎ２００ｙｅａｒｓｆｏｒｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｔｈｅｈｕｍａｎｂｒａｉｎｏｎｈｏｗｉｔ

ｗｏｒｋｓ，ａｎｄｉｔｍａｙｃｏｓｔａｎｏｔｈｅｒａｄｄｉｔｉｏｎａｌ２００ｙｅａｒｓ，ｗｈｉｌｅ

ｔｈｅａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔｓｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｃａｎｎｏｔｗａｉｔｔｈａｔ

ｌｏｎｇｔｏｉｎｎｏｖａｔｅｔｈｅｈｕｍａｎｓｏｃｉｅｔｙ．Ｈｅｎｃｅ，ａｐｒａｃｔｉｃａｌ

ａｐｐｒｏａｃｈａｎｄｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｆｏｃｕｓｗｏｕｌｄｂｅｔａｋｉｎｇｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｓ

ｆｒｏｍｔｈｅｂｒａｉｎｔｏａｄｖａｎｃｅｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｒｅｓｅａｒｃｈａｎｄａｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ．Ｔｈｅｆｉｅｌｄｉｓａｔｙｐｉｃａｌｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙａｎｄｉｎｔｅｒｄｉｓｃｉ

ｐｌｉｎａｒｙｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｔａｋｅｔｈｉｓｗｏｒｌｄｗｉｄｅｇｒａｎｄ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅ，ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓａｎｄ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｉｅｓｈａｖｅ

ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｒｅｓｅａｒｃｈｃｅｎｔｅｒｓｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｉｓａｒｅａ，ｓｕｃｈａｓＣｅｎｔｅｒ

ｆｏｒＢｒａｉｎ，ＭｉｎｄａｎｄＭａｃｈｉｎｅａｔＭＩＴａｎｄＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒｆｏｒ

ＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｔＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅｓ，ｅｔｃ．Ａｌｔｈｏｕｇｈｍａｎｙｓｔｕｄｉｅｓｉｎｔｈｅｐａｓｔ

ａｒｅｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｉｓｅｆｆｏｒｔｆｒｏｍｓｏｍｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ，ｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｏｎ

ｒｅｌａｔｅｄｓｔｕｄｉｅｓａｎｄｖｉｓｉｏｎａｒｙｏｕｔｌｏｏｋａｒｅｎｅｅｄｅｄｔｏａｄｖａｎｃｅ

ＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓｒｅｌａｔｅｄ

ｈｉｓｔｏｒｉｅｓ，ｒｅｃｅｎｔｐｒｏｇｒｅｓｓｅｓｏｆＢｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｆｒｏｍ

ｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｏｆｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙｓｔｕｄｉｅｓ，ａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｅｓ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｔｏｐｉｃｓａｎｄｆｕｔｕｒｅｐｏｓｓｉｂｌｅｔｒｅｎｄｓｏｆｔｈｉｓｆｉｅｌｄ．

２２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１６年


