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2016年 3月，AlphaGo与职业围棋

选手的对局引发了人们对于人工智能

的高度关注。计算机在一个公认的非

常复杂的计算与智力任务中，打败了人

类的顶尖选手，靠的是类人脑的智能

吗？从系统的结构看，AlphaGo结合了

深度神经网络训练与蒙特卡洛模拟[1]。

广义的说，深度神经网络是类脑的计算

形式，而蒙特卡洛方法则是发挥机器运

算速度的优势，模拟出数量巨大的可能

性用以进一步判断，这现在看来不是大

脑工作的机制。所以AlphaGo可以说

是结合了类脑与非类脑的计算与智能，

完美发挥其各自特长所取得的成功。

除了AlphaGo所运用的深度神经网络

之外，现在研究的类脑计算和智能还有

哪些方面？ 可能会在不久的将来带来

什么样的突破呢？

什么是类脑计算？
一般地说，类脑计算是指借鉴大脑

中进行信息处理的基本规律，在硬件实

现与软件算法等多个层面，对于现有的

计算体系与系统做出本质的变革，从而

实现在计算能耗、计算能力与计算效率

等诸多方面的大幅改进。 过去几十年

来通讯与计算机技术的长足发展带来

了信息化革命，但现有计算系统仍然面

临2个严重的发展瓶颈：一是系统能耗

过高，二是对于人脑能轻松胜任的认知

任务（比如语言及复杂场景的理解等）

处理能力不足，难以支撑高水平的智

能。大脑在这两个方面的明显优势使

得借鉴大脑成了一个非常有前景的方

向。类脑计算是生命科学，特别是脑科

学与信息技术的高度交叉和融合，其技

术内涵包括对于大脑信息处理原理的

深入理解，在此基础上开发新型的处理

器、算法和系统集成架构，并将其运用

于新一代人工智能、大数据处理、人机

交互等广泛的领域。类脑计算技术有

望使人工信息处理系统以非常低的能

耗，产生出可以与人脑相比拟的智能。

很多人认为，这一方向的实质进展将可

能真正开启智能化革命的序幕，从而对

社会生产生活带来深刻地变革[2]。

脑信息处理基本规律的研究
类脑计算的研究大致可以分为神

经科学的研究、特别是大脑信息处理基

本原理的研究，类脑计算器件（硬件）的

研究和类脑学习与处理算法（软件）的

研究3个方面。在神经科学领域，过去

几十年间，特别是过去 10年左右的时

间，取得了非常快速的发展。现在对于

大脑的工作原理已经积累了丰富的知

识，这为类脑计算的发展提供了重要的

生物学基础。人脑是一个由近千亿的

神经元通过数百万亿的接触位点（突

触）所构成的复杂网络。感觉、运动、认

知等各种脑功能的实现，其物质基础都

是信息在这一巨大的网络当中的有序

传递与处理。通过几代神经科学家的

努力，目前对于单个神经元的结构与功

能已经有较多了解。但对于功能相对

简单的神经元如何通过网络组织起来，

形成我们现在所知的最为高效的信息

处理系统，还有很多问题尚待解决。脑

网络在微观水平上表现为神经突触所

构成的连接，在介观水平上表现为单个

神经元之间所构成的连接，在宏观水平

上则表现为由脑区和亚区所构成的连

接。在不同尺度的脑网络上所进行的

信息处理既存在重要差别，又相互紧密

联系，是一个统一的整体。目前神经科

学的研究热点就主要集中于在上述各

层面解析脑网络的结构，观察脑网络的

活动，最终阐明脑网络的功能，即信息

存储、传递与处理的机制。要实现这一

目标，需要突破的关键技术是对于脑网

络结构的精确与快速测定，脑网络活动

的大规模检测与调控，以及对于这些海

量数据的高效分析，此外也亟需在实验

数据的约束下，建立适当的模型和理

论，形成对脑信息处理的完整认识[3]。

类脑计算硬件的研究
类脑计算器件研究的初衷是在不

影响性能的前提下，大大降低功耗，或

者在相似功耗下，极大提高速度。现代

计算机虽然具有惊人的运算能力与运

算速度，但与之相伴的是高昂的能量消

耗。大型计算机的功耗往往在兆瓦量

级以上，与之相比，成年人大脑的功耗

只有大约20 W。巨大的能耗严重限制

了系统进一步向微型化的方向发展（因

为难以散热），也会使得复杂的嵌入式

应用和远程应用，比如宇航探索，缺乏

足够的计算能力支持（因为难以携带足

够的能源）。现代计算机能耗高的一个

重要原因是计算机普遍采用的冯.诺依

曼架构。冯氏架构中，信息处理单元与

存储单元是分离的，这样在运算过程

中，势必要经常将数据在处理单元与存

储单元之间进行传递，这一看似简单的

过程却能贡献系统近 50%的功耗。与

之相比，在生物脑中，信息的处理是在

神经网络中实现，而数据本身则是分布
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式的存储于网络的各个节点（比如由神

经元内的离子浓度表征）以及节点之间

的连接（比如由突触的强弱表征）上，运

算和存储在结构上是高度一体化的。

这样，用少量甚至单个电子器件模仿单

个神经元的功能，而将数量巨大的电子

“神经元”以类脑的方式形成大规模并

行处理的网络，以进行计算，就成为了

非常有吸引力的方向。 目前研究的热

点包括寻找更适合的器件以模拟单个

神经元（比如忆阻器），设计非冯氏体系

为基础的处理器等。近来 IBM公司研

发的TrueNorth芯片是这一领域的代表

性进展，由于使用了非冯氏结构体系和

其他一系列措施，实现了对于功耗近2
个数量级的降低（图1）[4]。另外的重要

进展还包括研发专用处理器，针对深度

神经网络等类脑算法进行专门优化，以

提高速度、降低功耗 [5]，由于这一领域

的算法已在图像、语音识别等方面有成

熟的应用，此类专用处理器有望能较早

投入实际运用。

类脑学习与处理算法的研究
能够大大降低能耗或是加快速度

的类脑的处理器对于实现更高水平的

智能无疑会有很大的帮助，但要真正实

现类人水平的通用人工智能，除了需要

这样的硬件基础外，关键还需要理解生

物脑对于信息所做的计算，即类脑的处

理及学习算法。对于此研究方向，一个

常见的顾虑是：现在神经科学对于大脑

工作机制的了解还远远不够，这样是否

能够开展有效的类脑算法研究？对此，

我们可以从现在获得广泛成功的深度

神经网络获得一些启示。从神经元的

连接模式到训练规则等很多方面看，深

度神经网络距离真实的脑网络还有相

当距离，但它在本质上借鉴了脑网络的

多层结构（即“深度”一词的来源），而大

脑中，特别是视觉通路

的多层、分步处理结构

是神经科学中早已获得

的基本知识。这说明，

我们并不需要完全了解

了脑的工作原理之后才

能研究类脑的算法。相

反，真正具有启发意义

的，很可能是相对基本

的原则。这些原则，有

的可能已经为脑科学家

所知晓，而有的可能还

尚待发现，而每一项基

本原则的阐明及其成功

的运用于人工信息处理

系统，都可能带来类脑

计算研究的或大或小的

进步。非常重要的是，

这一不断发现、转化的

过程不仅能促进人工智

能的进展，也会同步加深我们对于大脑

为何能如此高效进行信息处理这一问

题的理解[6]，从而形成一个脑科学和人

工智能技术相互促进的良性循环。

如果这样来看脑科学与类脑算法

研究的关系，我们可能会发现很多可供

借鉴的基本规律。下面简单分析几个

例子。第一是我们可以向脑学习如何

更好地实现算法设计的模块化。模块

化设计早已被计算机科学所采用。在

这样的设计中，问题的解决分成几个固

定的部分（子问题），每一个计算模块

（子程序）只负责处理其中的一个。这

一设计的优势在于能使算法设计大大

简化，易于调试，易于修改，可以逐步完

善并增加功能。更重要的是，因为表面

上看起来不一样的问题往往能分解成

相似的子问题，这使得模块可以重复利

用，大大提高了效率并使得高度简并的

系统能够胜任复杂多样的任务 [7]。模

块化设计的优势显而易见，但面对一系

列具体问题，应该如何最有效率地划分

子问题，这本身是一个困难的任务。而

这可能是我们能够向大脑学习的重要

知识之一。真实的大脑是模块化设计

的一个范例，每个脑区或亚区负责一个

信息处理的环节或方面，而具体的模块

图1 类脑的芯片结构设计与实现

图2 类脑的模块化算法设计

（a）

（b）
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划分是经过漫长自然选择加以优化的

结果，已经适应了高效处理真实世界的

实际问题。深度神经网络借鉴的对于

视觉信息的多层、分步处理结构，某种

意义上就是大脑模块化设计的一个方

面。另外近期的一项研究显示，仅仅初

步借鉴了非常粗略的脑功能模块划分

（包括一系列视觉区域，一个记忆区域，

一个决策区域以及一系列运动控制区

域等），就能使得一个相对简单的系统

胜任多种不同的任务（图 2）[8]。而

AlphaGo存在一个围棋盘面的估值网

络和一个独立的走棋网络[1]（虽然我们

还不知道这是否是有意的类脑的设计，

但这在原理上可能是类脑的划分），也

说明了合适的模块化设计可能是其成

功的一个重要因素。这些结果令人鼓

舞，但我们对于大脑模块化设计的借鉴

也许才刚刚开始。现在神经科学的研

究正在为我们给出非常详尽的，包含数

百个亚区的有关人脑的模块化分区图

谱，包括每一个模块和其他模块之间的

信息传递通路（图 3）[9]。可以预见，这

将对类脑信息处理算法的设计提供关

键的启示。比如对于语言区的精细亚

区划分及其功能的阐明，就可能对于语

言处理算法的模块化设计提供有益的

借鉴。 有关类脑算法设计的第二个例

子是我们可以向大脑学习如何调节网

络的状态，从而灵活调控信息处理过

程，使得系统能够适应不同的功能需

求。 脑中除了基本的兴奋与抑制性的

神经递质外，还有众多的神经调质，他

们的作用在于根据当前的环境与行为

目标随时动态调节大范围神经网络的

行为，使得相对固定的网络结构能够胜

任复杂多变的情况，实现千差万别的任

务。近年来对于介观及宏观脑网络动

态活动规律的研究发现，脑网络可能自

发地组织于一个“临界”状态附近，这一

状态使得信息的存储、传递和处理都能

实现最优化[10]。重要的是，通过对这一

状态的微调，可以迅速调节网络功能，

从而适应不同任务的要求。对于神经

调质以及网络状态调控等原理的借鉴，

有望对设计更加灵活，更有适应能力的

人工信息处理系统提供有益启示。我

们有可能从大脑的工作原理受到重要

启发的第 3个例子是如何实现小样本

的学习和有效推广。目前取得巨大成

功的深度学习依赖于庞大的样本数量，

这与大脑卓越的“举一反三”，即小样本

学习的能力形成鲜明对比 [11]。原理上

看，这意味着生物脑的学习过程并非从

零开始，而是从学习之初，就拥有并运

用了重要的先验知识，这包含了物种在

进化过程中学到的（生物学称之为系统

发生），以及个体在生活过程中学到的

有关真实世界的关键知识 [12]。读取这

些知识，以及借鉴如何将这些知识作为

先验信息注入神经网络结构从而实现

小样本学习，可能会是神经科学以及类

脑算法设计中一个富于成果的领域。

除了上面举出的几个例子，神经科学可

能会对类脑算法设计提供重要启示的

领域还包括对于突触可塑性的进一步

认识，具体的各项脑功能在神经环路水

平的机制等。几乎可以说，每一项脑科

学的原理性发现，都可能蕴含着一颗种

子，有潜力在人工智能的领域成长为像

深度神经网络一样的参天大树。

总结而言，类脑计算是融合了脑科

学与计算机科学、信息科学和人工智能

等领域的交叉学科，我们有理由期待这

一领域的研究将在不久的将来带来更

多的令人瞩目的成就，推动智能技术向

通用的人类水平的智能，即强人工智能

的目标逐渐逼近。

图3 脑网络组图谱，提供脑结构与功能模块的精细划分
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