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摘要   近年来人工智能研究的许多重要进展反映了一个趋势：来自脑科学的启发，即使是局

部的借鉴都能够有效地提升现有人工智能模型与系统的智能水平。然而，想要真正逼近乃

至超越人类水平的人工智能，还需要对脑信息处理机制更为深入的研究和借鉴。类脑智能

研究的目标就是通过借鉴脑神经结构及信息处理机制，实现机制类脑、行为类人的下一代

人工智能系统。文章从受脑启发的新一代人工神经网络、基于记忆、注意和推理的认知功

能模型、基于生物脉冲神经网络的多脑区协同认知计算模型等角度，并结合研究团队在类

脑智能领域的研究进展，论述类脑智能的研究进展、发展方向和对未来发展的思考。
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人工智能学科自诞生之初便奠定了其模拟、延伸、扩展人类智能的宏伟目标。60 年

来人工智能发展取得了巨大的成就，但是离学科诞生之初提出的实现人类水平智能的目

标仍然有很大的距离。以往人工智能的研究成果大多数属于行为尺度模拟部分智能的计

算模型。这是因为，一方面传统人工智能的主要研究者来自信息科学领域，另一方面脑

科学研究以前还很难支持从更深入的机制上探索智能的本质及其计算实现的机理。近年

来，随着脑与神经科学领域新技术的不断涌现，以及人工智能所依赖的深度学习、计算

能力和数据发展，可以在更深刻的层面支持人工智能研究者对智能本质的探索。类脑智

能研究逐步引起学术界的广泛注意，其核心是受脑启发构建机制类脑、行为类人的类脑

智能计算模型。

本文将结合中科院自动化所“十一五”末以来在类脑智能研究方向的布局和研究实

践，从脑与神经科学对人工智能的潜在启发、新一代人工神经网络、记忆认知功能模型以

及脑区协同认知模型等角度概述近年来类脑研究关联现状与发展，并对类脑智能研究发展

提出思考。
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1	脑与神经科学对人工智能的潜在启发

脑与神经科学的进展，特别是借助新技术与新设备

的研究支持研究者通过不同的实验方法（如生物解剖、

电生理信号采集与分析、光遗传技术、分子病毒学、功

能影像分析等）得到对脑的多尺度、多类型的生物证

据，正在尝试从不同侧面来揭示生物智能的结构和功能

基础。从微观神经元、突触工作机制及其特性，到介观

网络连接模式，再到宏观脑区间的链路及其协同特性，

这些实验及机理研究得到的有关脑的多尺度结构与功能

机制将对构建未来类脑智能计算模型提供重要启发。

在微观层面，生物神经元和突触的类型、数目等

在不同脑区中具有较大差异，且能够根据任务的复杂性

实现结构和功能的动态适应。现有实验结果表明，兴奋

性神经元在前馈神经网络的应用中表现出较好的分类效

果[1]，而更加结构多样和功能复杂的抑制性神经元由于

计算资源和学习方法的限制，尚未能像兴奋性神经元一

样在人工神经网络的训练和学习过程中展示出应有的潜

力，这将是未来值得探索的重要研究方向。突触方面，

如时序依赖的突触可塑性（Spike-Timing Dependent Plas-

ticity, STDP）是一类时序依赖的连接权重学习规则，突

触权值的变化主要依赖于细胞放电发生于突触前神经元

和突触后神经元的先后时刻，通过对放电时间差与权重

更新建立数学映射关系，来描述网络中的神经连接强度

的变化情况。该原则的生物基础已经在众多的生物实验

中被证实，可以分为二相STDP、三相STDP，以及部分

类STDP机制，如电压依赖的STDP等[2]。

在介观层面，特异性的脑区内部的连接模式和随

机性的网络背景噪声的有效融合，使得生物神经网络在

保持了特定的网络功能的同时，兼顾了动态的网络可塑

性。例如生物神经网络中的泊松背景噪声对生物神经网

络的学习和训练过程起到极大的促进作用[3]。此外，脑与

神经科学研究者普遍认为神经元连接构成的网络结构对

认知功能的实现具有决定性的支撑作用[4]。神经元之间构

成的网络基序及基序结构的组合对神经信息处理过程也

发挥着决定性作用。由于神经元类型的不同，使得神经

元之间的网络连接更为复杂。例如实验表明，有些神经

元倾向于与同类型的神经元相连接，有些神经元倾向于

与其他类型的神经元连接，而有些神经元则只与其他类

型的神经元连接[5]。此外还发现，认知功能相近的神经元

更容易形成突触连接[6]。值得思考的问题是：不同的连接

模式对应的功能差异是什么？对于认知功能的实现具有

何种意义？实践表明这些结论都对未来类脑神经网络的

设计有重要的潜在启发。

在宏观层面，不同脑区之间的协同使得高度智能的

类人认知功能得以实现。如哺乳动物脑的强化学习认知功

能，长时、短时记忆功能等都是通过不同脑区功能的协同

实现更为复杂的认知功能。脑区之间的连接不仅决定信号

的传递，而且反映了信息处理的机制。如脑区之间的前馈

连接可能反映了信息的逐层抽象机制，而反馈连接则反映

了相对抽象的高层信号对低层信号的指导或影响。此外，

有些脑区负责融合来自不同脑区的信号，从而使对客观对

象的认识更为全面（如颞极对多模态感知信号的融合），

而有些脑区在接收到若干脑区的输入后则负责在问题求解

的过程中屏蔽来自问题无关脑区的信号。

要实现人类水平的智能，需要计算模型能够融合来

自微观、介观、宏观多尺度脑结构和信息处理机制的启

发。实现跨尺度机制的融合，才能够实质性颠覆现有计

算模型，实现有深远影响的原始性创新。

2	新一代人工神经网络模型研究

虽然传统的人工神经网络在神经元、突触连接等

方面初步借鉴了脑神经系统在微观尺度的概念和结构，

但是在信息处理机制上真正从脑科学借鉴的机制并不深

刻。近年来发展起来的深度神经网络（Deep Neural Net-

work, DNN）模型抓住了人脑在脑区尺度进行层次化信息

处理的机制，在计算和智能模拟能力上取得重要突破，

并在模式识别和人工智能应用领域取得了巨大成功。
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卷积神经网络（Convolutional Neural Nerwork, 

CNN）作为 DNN 的一种，是受生物视觉系统的启示，将

生物神经元之间的局部连接关系（局部感受野）以及信

息处理的层级结构应用到计算模型中[7]：当具有相同参

数的神经元应用到前一层的不同位置时，可以获取具有

某种不变性的特征。CNN 在从低层到高层的过程中感受

野越来越大，逐渐模拟了低级的 V1 区提取边缘特征，再

到 V2 区的形状或者目标的部分等，再到更高层的 V4、

IT 区等，高层的特征是低层特征的组合，从低层到高层

的特征表示越来越抽象。研究者详细对比了 DNN 的高

层与灵长类动物 IT 区在物体识别任务中的关系[8,9]，发

现 DNN 的高层能够很好地反映出 IT 区的物体识别特性，

证实了 DNN 与生物视觉系统在某种程度上的相似性。

基于 CNN 的深度学习方法在视觉、语音领域的诸多

任务中均取得突破性的进展，其端到端的建模和学习能

力颠覆了传统的“特征+分类器学习”的固有模式，使得

特征和分类器不再有明确的界限，它们均能在 CNN 中一

体化地学习。

神经科学研究已证明脑皮层中反馈神经元连接比前

馈多得多，但反馈的神经机制和作用尚待深入研究。传

统的深度神经网络模型里一般只有前馈连接，尚缺乏对

反馈的建模。为了更好地模拟人脑，最近有很多研究探

索如何将反馈引入神经网络模型。例如，Liang等人[10,11]

提出在 CNN 的卷积层加上层内连接的方法，使每个单

元可同时接收前馈和反馈的输入；Wang等人[12]通过 top-

down 的反馈连接和乘法机制引入注意力模型；Cao 等人[13]

在 CNN 的卷积层加上层间的反馈连接，将高级的语义和

全局信息传到下层，通过语义标签的反馈，可以激活特

定的与目标语义相关的神经元，从而实现自顶向下的视

觉注意，定位复杂背景中的潜在目标。

强化学习是人类通过交互进行学习的重要方式之

一。Google DeepMind 团队将深度神经网络与强化学习融

合[14]，构建的深度强化学习模型可用于自动学习打 49 种

电脑游戏。该模型借鉴了人类通过与环境进行交互，自

动学习选择最佳策略、采取最佳行动的学习过程。在此

基础上开发的 AlphaGo 在与韩国围棋棋手李世石的交战

中以 4:1的成绩获得胜利[15]。该团队巧妙地让两个围棋机

器人互相切磋棋艺，在交互中采用强化学习，对策略网

络和价值网络进行更新。强化学习在一定程度上解决了

深度学习的大数据依赖问题，如在上述例子中，人类棋

谱的数量是有限的，而强化学习产生了更多可供学习的

棋局。此项工作还说明了不同功能网络的协同，能够提

升智能系统的水平。

虽然现有 DNN 模型从某种尺度初步借鉴了人脑信息

处理的部分原理，但总体而言依然是初步的尝试。对脑信

息处理机制的深度借鉴来提升现有模型仍然具有很大空

间。目前在神经元的类型、突触的类型及其工作机理、

网络权重更新、网络背景噪声等方面，神经生物学的研究

都取得了可以被计算模型应用的进展。许多研究团队已

经构建了一系列满足不同尺度生物实验证据和约束的计算

模型，如生物神经元模型[16-18]、生物突触模型[19,20]、生物

脉冲神经网络计算模型[21]。这些都为未来脉冲神经网络

（Spiking Neural Network, SNN）的进一步研究奠定了坚

实的基础，提供了创新源泉。人脑的神经系统存在很多

反馈连接，例如自顶向下的视觉注意就是来自于从高级

认知脑区（如PFC、LIP 等）的脑活动到初级视觉脑区的

反馈信号，现有模型中虽然有些神经网络引入了反馈的

概念[10,11]，但是反馈如何影响低层的输入信号以及跨层的

反馈等，模型中并没有深入考虑。此外，DNN 的领域特

异性强，扩展和泛化能力相对较差，不同领域之间很难实

现知识共享，而人类不同的感知模态之间存在着很强的相

互作用，不同模态的知识能够很好地共享。

通过与脑科学的紧密联系和深度交叉，构建更加类

脑的神经网络计算模型和学习方法是类脑智能的研究方

向之一。

3	基于记忆、推理和注意的认知功能研究

认知体系结构研究是类脑认知计算模型研究发展历
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程上代表性的方向之一，其中最具代表性的成果是思维

的自适应控制（Adaptive Control of Thoughts）认知体系

结构。该模型受到了从人工智能视角研究认知科学的早

期实践者之一 Allen Newell 思想的影响[22]。该模型的特点

是覆盖了感知、决策、语言、运动等广泛的认知功能，

模块在行为层面模拟了对应的脑区功能，并具备坚实的

认知心理学依据。然而该模型全部采用产生式实现认知

功能，本质上是一个规则系统，且认知功能间的协同并

非自组织。由于其计算模型没有采用神经网络，其介观

和微观实现机理与人脑还存在较大区别，且很难处理大

规模现实世界问题。

近年来深度学习除了在视觉、语音信息处理领域

的长足进展与成功应用外，在自然语言处理领域也取得

了重要突破。不仅在文本语义特征表示方面具有明显的

优势[23,24]，在关系分类[25]、情感识别[26]和信息检索[27]等

应用任务中也优于基于人工构造特征的传统方法。记忆

（Memory）、推理（Reasoning）和注意（Attention）等

机制逐渐成为神经网络领域的新研究热点。

2015年12月，由Facebook人工智能研究院的Jason 

Weston 牵头在人工智能领域顶级会议 NIPS2015上组织

了一项关于记忆、推理和注意机制的研讨会，简称 RAM

（Memory, Reasoning, Attention）研讨会[28]。参会者讨论

认为，合理采用记忆、推理和注意机制，可以有效地解

决人工智能的很多核心问题，并提出目前主要注意的问

题。（1）记忆单元中存储哪些内容？（2）神经记忆单

元中记忆的表示形式？（3）记忆单元规模较大时如何

进行快速语义激活？（4）如何构建层次化记忆结构？

（5）如何进行层次化信息推理？（6）如何对冗余信息

进行遗忘或压缩处理？（7）如何评价系统的推理和理解

能力？（8）如何从人类或动物记忆机制中获得启发？[29]

Chaudhuri 和 Fiete[29]指出：“记忆”是指神经系统

中任何活动或连接变化的总称，这种变化由信号刺激或

大脑状态触发并且持续时间要长于触发时间。“记忆”

具有自适应性，具有记忆单元的智能体可以从经验中学

习，概括能力更佳，可以利用先验信息在不完整数据中

进行更好地推理和预测。传统方法将记忆分为“短时记

忆”和“长时记忆”。从认知神经科学角度看，短时记

忆是由刺激产生神经元状态的持续性变化，而长时记忆

是指神经元之间突触的连接和强度变化[29]；从智能应用

角度看，短时记忆由当前环境数据产生的状态编码更新

和存储，而长时记忆是对历史信息进行高度经验性概括

的编码，如概念、实体和结构化知识的表示。

早期利用神经网络对信息进行编码记忆的模型注重

于神经记忆单元的结构化设计，如在端到端编解翻译模

型中采用长短期记忆（LSTM）单元[30,31]。该记忆单元采

用累加器和门控神经元进行记忆细胞信息编码的更新，

其中遗忘门控神经元决定细胞丢弃哪些编码信息，输入

门控神经元确定当前时刻要更新的信息，状态更新累加

器神经元由遗忘门和输入门共同更新细胞状态，而输出

门控神经元则决定了当前时刻细胞的输出状态。目前基

于 LSTM 单元或其他相关改进记忆单元已较好地应用于

各种编解码任务，如对话系统[32]。

然而，神经记忆模型将外部输入信息压缩到固定长

度的向量化编码中存在较大的局限性。当外部信息量较

大时，记忆编码容易丢失细节信息，使得智能系统的语

义解析能力变弱[33,34]。针对此问题，一种解决方案是增大

记忆单元的编码维度，如在机器翻译任务中采用4 000 维

以上神经元[33]。该方法大大提高了神经网络模型的计算

复杂度。

近两年，几位研究者从不同角度出发分别提出了采

用非定长记忆单元和注意机制进行信息动态提取和融合的

解决方案[33,35,36]。其中，非定长记忆编码是一种由输入信

息长度动态调整记忆编码长度的模式，可改善传统编解码

记忆模型中将输入信息全部压缩到一个固定长度编码的局

限性。采用非定长记忆编码机制后，编码端的记忆编码量

有所增加，若全部作为解码端的输入，反而会因为语义信

息冗余而获得较差性能。为此，研究者们相应地提出了注

意机制进行动态地编码信息融合。注意机制是由外部刺激
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引发注意转变，从环境和非定长记忆编码单元中选择重

要信息进行融合，得到当前时刻刺激下有限长度的语义向

量。另外，在一些自动问答等任务中往往需要通过推理才

能从记忆单元中挖掘到有用的语义信息，一些研究者又采

用多轮注意机制迭代的方式从记忆单元中逐次激活语义信

息完成推理，找到目标信息[35,37]。目前相关工作已分别在

机器翻译[33]、自动问答[35]和图灵机模拟[36]等任务中取得

了良好表现。

上述机制不但在自然语言处理领域存在深入研究和

广泛应用的潜力，其中某些机制在其他认知功能的建模

方面也已取得了初步成果。例如注意机制在视觉信息处

理的研究中已成为一个重要分支。人类视觉系统能够在

复杂场景中迅速地将注意力集中在显著的视觉对象上，

这个过程称之为视觉选择性注意。人类的视觉注意过程

包括两个方面：由刺激驱动的自下而上的视觉注意过程

和由任务驱动的自上而下的视觉注意过程。目前的视觉

注意计算模型集中在对自下而上的注意机制的建模，其

中 Itti 的显著图模型[38,39]最具有代表性，该模型将多种

尺度下的多种特征通过中心-周边算子得到显著性度量

结果。相对于自下而上的视觉注意计算模型，自上而下

的视觉注意过程研究相对较少，其中的工作可以追溯到

Yarbus 等人[40]，他们发现实验者观察照片时的眼动模式

与被问的问题有关。有研究还发现大部分的注视点（fix-

ation）集中在与任务相关的位置上。在自上而下的视觉

注意计算模型方面主要的工作来自 Ittil 研究组[41-43]。

神经网络计算模型对推理、注意、记忆的借鉴虽然

已在应用层面取得了很好的效果，然而进一步的发展还

需要更为深刻地在机制与原理层面受脑研究的启发。例

如在推理方面，认知神经科学的研究就分别探讨了不同

形式的归纳推理、演绎推理的神经机制[44,45]。而对于记忆

的探索，脑与神经科学研究中也从不同视角对记忆进行

分门别类的研究，如发现支持长时记忆、短时记忆、工

作记忆、陈述性记忆、程序性记忆等不同类型记忆的神

经环路和神经机制上都具有较大差别[46]。对这些脑机制

的深入探索与应用必将为神经网络计算模型的进一步发

展带来新的契机。

4	基于脉冲神经网络的脑区协同认知模型研究

虽然来自神经科学的启发已在人工神经网络学习方

面显现出巨大潜力，但是仅借鉴神经网络的学习机制还

不能够完全支持实现类似于人脑的通用智能能力，其原

因在于人类的认知功能多种多样，真正通用的类脑智能

研究需要融合不同认知功能对应神经机制和认知行为机

制的启发，构建面向通用智能的类脑认知计算模型。

从神经网络出发的挠墙协同模型代表性工作是 2012

年加拿大滑铁卢大学研制的 SPAUN 脑模拟器[47]。SPAUN

将 250 万个神经元模块化地分割组织为 10 余个脑区，通

过构建不同的工作流实现了模拟笔迹、逻辑填空、工作记

忆、视觉信息处理等能力。SPAUN 采用了简化的 SNN，

通过脑区之间模块化的组织实现了特定认知功能的初步

建模。虽然相对其他模型而言，SPAUN 已经部分接近真

实大脑工作原理，但是该模型仍然具有极大的提升空间，

主要表现在 3 个方面：（1）目前 SPAUN 感知区域全部

用深度网络代替，仍然是对感知功能粗略的建模；（2）

SPAUN 针对不同的认知任务绘制不同的工作流，不能自

主决策任务的类型，不能对任务进行自主建模；（3）

SPAUN 脑区之间的连接是逻辑连接，没有真正采用生物

脑的约束，没有实质性地通过借助脑区之间的各种连接、

脑的工作机制来提升智能水平。

人类多数高级认知功能的实现都与脑皮层密切相

关，许多认知计算模型的研究希望构建通用的皮层计算

模型，并以此突破通用智能。其中分层时序记忆（Hi-

erarchical Temporal Memory，HTM）模型便是其中的代

表性工作[48]。该模型受皮层组织及皮层信息处理机制启

发，实现了对皮层的不同层次功能的初步建模。该模型

整合了空间和时间编码，与人类认知功能更接近，可实

现时序数据信息抽取和模态预测，目前已广泛应用于多

种智能数据处理领域，如交通流量预测、股票交易数据



798  2016年 . 第31卷 . 第 6 期

专题：脑科学与类脑智能

预测、服务器流量预测等。然而，该模型对皮层层次所

对应功能只是进行了粗略对应，与真实皮层结构仍有较

大差距，且模型是对皮层微柱的建模，没有脑区层次的

启发和协同机制，也没有自动问题建模的能力，认知功

能的实现还无法达到自组织。

在构建类脑认知模型中，脉冲神经网络（Spiking 

Neural Network, SNN）被认为是能接近仿生机制的神经

网络模型，其模型基础和运算方式与哺乳动物脑更为接

近[49]。与传统神经网络模型最大的区别是：SNN 的神经

元以电脉冲的形式对信息进行编码，这更接近真实神经

元对信息的编码方式。由于采用了此种方式进行编码，使

得 SNN 能够很好地编码时间信息。考虑到 DNN 所忽略的

很多生物规则可能恰恰是实现类脑智能的关键（如对于时

间的编码、抑制性神经元在网络中的特殊作用等），将这

些生物规则加入到SNN 中将有可能使现有网络获得更强

大的计算和任务适应能力，这将是提升类脑神经网络模型

最有效的手段与研究方向之一。

为了实现面向通用智能的类脑智能计算模型，中科

院脑科学与智能技术卓越创新中心多个团队协同，围绕

SNN 自身模型的优化和多脑区系统模型[47,50]（图 1）等，

正在进行类脑认知计算模型的研制。在 SNN 优化方面，

将受生物现象启发的部分学习规则加入到 SNN 的学习框

架中来，以尝试提升现有的 SNN 模型，并初见成效[51]。

面向学习与记忆，构建了前额叶与海马区记忆模拟系统，

面向感知-决策构建了以基底神经节若干脑区为核心的类

脑强化学习系统。这些系统在微观层面采用全脉冲神经网

络实现，并引入了兴奋性、抑制性神经元模型、不同类型

的突触计算模型以及可塑性模型。在保持了结构与机制类

脑的基础上，初步实现了认知功能上表现出类人行为，如

记忆模拟系统在实现记忆的同时表现出很好的抗噪性能，

类脑强化学习系统在特定任务中学习效率接近人类被试平

均水平。此外，还构建了面向亿级类脑神经网络建模的计

算平台，支持跨尺度的生物神经网络模拟与类脑认知计算

建模[52]（图 2）。

多尺度、多脑区、多认知功能融合的认知计算模型

与类人学习结合是实现类脑智能的一个重要方向，使智能

系统不仅在模型结构上类脑，而且具有类人终生学习的能

力，从而自主产生智能认知功能并不断自适应进化。

5   关于类脑智能模型的进一步思考

脑是自然界中最复杂的系统之一，由上千亿（1011）

神经细胞（神经元）通过百万亿（1014）突触组成巨大网

络，实现感知、运动、思维、智力等各种功能。大量简

单个体行为产生出复杂、不断变化且难以预测的行为模

式（这种宏观行为有时叫做涌现），并通过学习和进化

过程产生适应，即改变自身行为以增加生存或成功的机

会。类脑智能研究需要加强人工神经网络和生物神经网

络在机构、功能和学习机制上的融合，尤其迫切需要围

绕两个方向进行科研攻关。

（1）迫切需要发展更加高效能的新一代人工神经

网络模型。目前 DNN 一定程度上已经借鉴了神经系统

的工作原理，并具备相对完整的编解码、学习与训练方

法，但从发展和应用的眼光看，该类模型还存在巨大的

提升空间。而大部分 SNN 在学习与训练算法方面更多地

借鉴了神经元、突触等微观尺度的机制，其在学习方式

上更加接近于无监督学习，计算效能也比深度网络高出

一个量级，但由于网络训练只考虑了两个神经元之间的

图 1   鼠脑多尺度计算建模（包括 213 个脑区、7 100 万神经元、脑
区之间的连接权重依据生物实验结果）

图 2   自主强化学习的多脑区协同计算模型应用于无人机蔽障和机
器人自主学习
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局部可塑性机制，对介观（如神经元网络连接、皮层结

构）、宏观尺度（如脑区之间的网络连接）的借鉴非常

缺乏，因此在性能上与 DNN 等模型还存在一定差距。两

个模型都需要不断从脑科学中吸取营养并不断融合，发

展出性能更好、效能更高的新一代人工神经网络模型。

（2）迫切需要发展可自适应的类脑学习方法与认知

结构。在类人认知行为的机器学习方面，越来越多的研究

着眼于提高神经网络、认知计算模型和智能系统的自适应

能力。让机器像人一样不断地从周围环境对知识、模型结

构和参数进行学习和自适应进化，是机器学习的最高目

标，这种学习方式被称为终生学习（Life-Long Learning）

或永不停止的学习（Never-Ending Learning）[53,54]，里面

混合监督学习、无监督学习、半监督学习、增量学习、

迁移学习、多任务学习、交互学习等多种灵活方式。最

新的基于生成模型的贝叶斯程序学习[55]体现了人脑普遍

的个例学习能力。认知科学认为，一个概念的形成具有

组合性和因果性，因此认知一个新概念时用到了已有的

经验积累，从而具有个例的举一反三能力。贝叶斯程序

学习借鉴了这些认知科学里的概念，对字符图像进行笔

画的分解和组合性的学习和推理，让程序学会如何学

习，从而能举一反三地辨认新样例和产生新字符，在一

个特定的视角通过了视觉图灵测试。发展可持续的类人

学习机制，需要通过脑科学建立适合这类学习机制的认

知结构；同时直接从大网络中通过学习演化出类脑的认

知结构则更是期望的基础性突破。

6	结语

本文从类脑智能研究的视角论述了脑与神经科学对

未来人工智能的启发，随后介绍了近年来在神经网络计

算模型方面取得的进展与发展趋势，并简要介绍了中科

院先导专项支持下的类脑智能计算模型与方法研究的设

想与进展。类脑智能计算模型研究需要脑与神经科学、

人工智能与计算科学、器件与系统的科研人员深度实质

性协同与融合，才能够真正设计并实现出机制类脑、行

为类人的通用类脑智能计算模型。
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专题：脑科学与类脑智能

Research Status and Developments of Brain-inspired Intelligence

Xu Bo1,2     Liu Chenglin1,2     Zeng Yi1,2

（1  Institute of Automation, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100190, China;

2  Center for Excellence in Brain Science and Intelligence Technology, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 200031, China）

Abstract    Recent advances in Artificial Intelligence (AI) have manifested an important trend, namely, inspirations from brain science can 

significantly improve the level of intelligence for AI computational models. With only local and partial inspirations from the brain, great 

advancements have been achieved. Nevertheless, deeper investigations and inspirations from the brain are needed to realize and exceed human-

level intelligence. The ultimate goal of brain-inspired intelligence is to bring inspirations from brain structures and information processing 

mechanisms to brain-inspired cognitive computational models, so as to realize next-generation artificial intelligence models and systems with 

general intelligence. In this article, we review recent advances and discuss trends of brain-inspired computational models, including new models 

of artificial neural networks, and cognitive computation models. We also briefly introduce the research of brain-inspired cognitive computation 

models and methods supported by the strategic priority research project of Chinese Academy of Sciences.

Keywords    brain-inspired intelligence, artificial neural networks, memory, attention and reasoning, spiking neural networks, multiple brain 

region coordination, autonomous learning
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