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摘 要： 脑启发的人工智能以人类大脑的结构与功能机制为灵感，旨在构建具备低功耗与强泛化能力的新型智能

系统。当前以深度学习为核心的人工智能方法在计算资源开销、能耗、可解释性与适应性方面仍存在显著不足，难

以在复杂多变或资源受限的环境中实现持续学习与灵活推理。相比之下，大脑在并行处理、低功耗、快速泛化及自

适应学习等方面展现出天然优势，这为突破传统人工智能范式提供了重要启示。本文系统综述了脑启发的人工智

能领域的国内外研究进展。从脑结构启发的角度分析了神经元模型、神经环路与神经调制机制的多层级建模方法；

从脑功能启发的角度探讨了感知、认知、学习、决策与控制等智能环节的算法创新路径；从硬件系统的角度总结了具

有近内存与存算一体架构的新型类脑计算系统的发展现状，并且进一步比较了国际与国内在理论研究、算法优化与

硬件实现等方面的差异与互补优势。最后，展望了未来脑启发的人工智能在算法—硬件协同、跨学科融合及产业化

应用方面的发展趋势，提出了推动我国在该领域实现跨越式突破的关键方向。
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Abstract： Brain-inspired artificial intelligence （AI） seeks to emulate the structural organization， functional mechanisms， 
and adaptive learning principles of the human brain， with the objective of developing intelligent systems that exhibit high 
energy efficiency， strong generalization capability， continual learning， and robust adaptability to complex environments.  
Despite the remarkable success of contemporary AI approaches dominated by deep learning， these methods remain funda⁃
mentally constrained by high computational cost， excessive energy consumption， limited interpretability， and weak adapt⁃
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ability to nonstationary or resource-constrained environments.  Such limitations hinder their deployment in real-world sce⁃
narios that require long-term autonomy， online learning， and efficient decision-making under uncertainties.  By contrast， 
the human brain represents an unparalleled natural intelligent system that is capable of performing perception， cognition， 
learning， memory， and decision-making in parallel while consuming only tens of watts of power.  This exceptional effi⁃
ciency arises from the synergistic interaction of neuronal dynamics， synaptic plasticity， neural circuit organization， and 
neuromodulatory regulation across multiple spatial and temporal scales.  These characteristics provide profound inspiration 
for rethinking the computational paradigms， learning mechanisms， and hardware architectures that underlie AI.  Conse⁃
quently， brain-inspired AI has emerged as a frontier research direction at the intersection of neuroscience， AI， electronic 
engineering， and materials science， aiming to bridge the gap between biological intelligence and engineered systems.  This 
study presents a comprehensive review of recent advances in brain-inspired AI from international and domestic perspec⁃
tives.  From the viewpoint of brain structural inspiration， we systematically analyze multilevel modeling approaches that 
span neuronal models， neural circuits， and neuromodulatory systems.  The evolution of spiking neuron models and spiking 
neural networks is reviewed， with particular emphasis on the trade-offs among biological plausibility， computational effi⁃
ciency， and scalability.  Key mechanisms， such as dendritic nonlinearity， neuronal heterogeneity， synaptic dynamics， and 
event-driven information processing， are discussed in terms of their contributions to efficient temporal encoding， sparse 
computation， and robustness.  Furthermore， neuromodulatory mechanisms inspired by dopamine， acetylcholine， and other 
neurotransmitters are examined， highlighting their roles in regulating learning rates， credit assignment， and context-
dependent adaptation， and their potential to support continual learning and mitigate catastrophic forgetting in artificial sys⁃
tems.  From the perspective of brain functional inspiration， this study reviews algorithmic developments across core intelli⁃
gent functions， including perception， attention， memory， learning， reasoning， decision-making， and control.  Brain-

inspired principles that underlie convolutional architectures， recurrent neural networks， attention mechanisms， reinforce⁃
ment learning， and meta-learning are analyzed， revealing how biological concepts， such as hierarchical processing， tempo⁃
ral recurrence， selective attention， reward-driven learning， and multi-timescale adaptation， have shaped modern AI algo⁃
rithms.  Special attention is given to recent trends toward integrating multiple cognitive functions into unified architectures， 
enabling closer coupling among perception， cognition， and action， and facilitating more flexible and generalizable intelli⁃
gence.  From the hardware and system implementation perspective， this study summarizes state-of-the-art neuromorphic 
computing systems that are designed to support brain-inspired algorithms.  Emerging computing paradigms based on near-
memory and in-memory computing architectures are reviewed， emphasizing their capability to overcome the von Neumann 
bottleneck and achieve significant gains in energy efficiency and parallelism.  Advances in neuromorphic devices， includ⁃
ing memristors， ferroelectric devices， electrochemical memory elements， and novel transistor structures， are discussed 
with respect to their capability to emulate synaptic plasticity， neuronal dynamics， and memory computation colocation at 
the physical level.  The importance of algorithm hardware codesign is highlighted， because the efficient deployment of 
brain-inspired intelligence critically depends on the co-optimization of learning rules， network architectures， device charac⁃
teristics， and system-level communication mechanisms.  In addition， this study provides a systematic comparison of interna⁃
tional and domestic research effort in brain-inspired AI.  While international research has demonstrated strong advantages 
in fundamental neural modeling， large-scale neuromorphic platforms， and interdisciplinary collaboration， domestic 
research has made rapid progress in application-oriented system integration， independently developed neuromorphic hard⁃
ware， and large-scale brain-inspired computing platforms.  The complementary strengths and existing gaps between these 
research trajectories are analyzed， offering insights into future collaborative and competitive development strategies.  
Finally， future directions and challenges in brain-inspired AI are discussed.  Key trends include deeper algorithm， hard⁃
ware codesign， tighter integration between neuroscience and AI， and the development of scalable， interpretable， and 
energy-efficient intelligent systems for real-world applications.  Emphasis is placed on advancing theoretical foundations， 
improving system-level robustness and adaptability， and accelerating the translation of brain-inspired technologies into 
industrial and societal applications.  Several strategic directions are outlined to promote leapfrog advances in brain-inspired 
AI， particularly in the context of China’s long-term scientific and technological development.
Key words： brain-inspired； neuromorphic intelligence； brain structure； brain function； neuromorphic systems
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0　引 言

近年来，人工智能（artificial intelligence， AI）技

术在深度学习、强化学习及自然语言处理等领域取

得了突破性进展，极大推动了计算机视觉、语音识

别、自动驾驶及智能医疗等产业的发展。然而这一

以数据驱动和统计学习为核心的范式在走向高层次

智能的过程中暴露出若干瓶颈（Lake 等，2017）。例

如传统的深度学习通常依赖大量标注数据和高算

力，缺乏少样本自适应能力，并且其学习机制远离生

物神经过程，难以实现持续高效学习。

相较之下，人类大脑作为自然界中最复杂的智

能系统，仅以约 20 W 功率便能同时完成感知、学习、

记忆与决策等多层次任务，依托约 860 亿个神经元

及其突触构成的庞大动态网络，实现高能效的并行

处理、冗余补偿与快速泛化，其学习过程则由时间顺

序与化学调制等多层机制协同驱动（Azevedo 等，

2009）。这些特征为新一代人工智能提供了可借鉴

的理论框架，因此脑启发的人工智能成为近年来人

工 智 能 领 域 的 一 个 前 沿 研 究 方 向（Schuman 等 ，

2022；Zheng 等，2025）。

脑启发的人工智能的核心思想是借鉴人脑在认

知与信息处理方面的基本原理，将这些原理转化为

人工系统的算法和结构。它试图通过模仿神经元放

电规律、神经环路连接模式与神经调制机制，实现更

贴近生物智能的信息处理方式。在结构层面，近年

来脉冲神经网络（spiking neural network， SNN）的理

论体系在 Maass（1997） 提出的框架的基础上取得了

显著发展。代替梯度（surrogate gradient，SG）训练方

法的提出（Wu 等，2018；Zenke 等，2018；Shrestha 等，

2018），使深度 SNN 具备了端到端训练的能力，在事

件驱动、低功耗和时间序列处理任务中展现出更高

效率。在功能层面，近年来脑启发认知模型逐步从

早期的 Spaun（Eliasmith 等，2012）等结构扩展到更具

泛化能力的框架。Wang 等人（2018a）提出的“前额

叶作为元学习系统”模型为任务适应和策略重构提

供了新的认知解释；此外，最新研究（Mei 等，2025）
表明，借鉴多巴胺、乙酰胆碱等调制机制可显著提升

人工网络的持续学习能力，为构建高适应性的智能

系统提供了新的思路。在硬件层面，近年来涌现了

多样化的新型存储器件，主要包括忆阻器、相变存

储器、铁电晶体管存储器、Mott 存储器、电化学随机

存取存储器，以及基于二维材料、光子和自旋等新

原理的器件。这些器件为类脑计算提供了高能效

和高生物仿真度的物理基础。

脑启发的人工智能推动了神经科学、计算机科

学、电子学及材料科学等学科的深度融合，是人工智

能范式演进的重要方向。其研究涵盖模型算法、硬

件系统与认知机制，并在智能机器人、自动驾驶、脑

机接口与神经康复等领域展现出广阔前景。本文旨

在系统梳理该领域的研究现状与发展趋势，对比分

析不同技术路径在神经建模、功能模拟与硬件实现

方面的特点，进而总结当前挑战与未来机遇，并提出

关键发展方向与建议。

1　国际研究现状

当前，国际上的脑启发人工智能研究呈现出深

度交叉融合的特点，学术界与产业界协同演进。美

国、欧洲及日本在该领域起步较早，在基础理论、神

经形态硬件及应用系统开发方面总体领先。其核心

驱动力在于克服传统人工智能的高能耗、低可解释

性及自适应能力有限等固有瓶颈。研究普遍致力于

通过精细的神经元动力学建模、特定脑区功能机制

模拟，以及与之匹配的专用神经形态芯片设计，探索

算法与硬件的协同优化路径。

1. 1　脑结构启发的人工智能

大脑结构启发的人工智能研究以理解和模拟神

经元这一大脑信息处理的基本单元为核心。神经元

通过突触连接形成高度复杂的网络，其并行计算、冗

余容错与信息融合等特性，构成了神经形态计算的

功能基础。

1. 1. 1　神经元模型

生物神经元的结构如图 1 所示，主要包括细胞

体、树突和轴突。动作电位在突触间的传播会引发

兴奋或抑制，从而实现并行而高效的信息处理。人

工神经元利用数学函数模拟这一过程：接收输入信

号并加权求和，再由激活函数决定是否输出，最终将

结果传递至下游神经元。多个人工神经元互联形成

人工神经网络（artificial neural network， ANN），通过

调整连接权重实现学习与适应，具备并行计算、容错

性和模式识别等能力。神经元模型的发展经历了从

简单数学抽象到复杂生物仿真的过程，不同类型的
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神经元模型在生物真实性和计算效率上各有优势。

早期的经典模型以 Hodgkin 和 Huxley（1952）提

出的 HH（Hodgkin-Huxley）模型为代表，该模型通过

对枪乌贼巨轴突实验数据的拟合，能够精确描述动

作电位的产生与传播，是生物神经元电生理建模的

理论基础。然而，由于 HH 模型结构复杂、计算成本

高，研究者随后发展了多个简化模型以提升计算可

行 性 。 Nagumo 等 人（1962）将 HH 神 经 元 简 化 为

FitzHugh-Nagumo 神经元模型，既降低了复杂度，又

保留了动作电位的关键动态特性，可以模拟基本的

神经元放电活动。Chay（1985）在 HH 框架基础上构

建了用于刻画胰腺 β细胞电活动特性的三变量动力

学模型，展示了神经元模型从通用建模向特定细胞

类型建模的拓展。在脉冲神经网络 SNN 快速发展

的背景下，近 20 年提出的模型更多关注在生物真实

性与计算效率之间取得平衡。2003 年，Izhikevich 模
型仅需 4 个变量即可复现多种皮层神经元的发放模

式，成为连接工程实现与动力学建模的关键桥梁

（Izhikevich，2003）。2018 年，Allen Institute 发布了基

于大规模电生理记录构建的广义漏电积分—发放

（generalized leaky integrate-and-fire model，GLIF）模

型系列（Teeter 等，2018），利用对不同类型皮层神经

元的实验数据拟合得到多种参数化模型，既能保留

不同神经元类型的发放特性，又具有训练和部署效

率高的优点，是目前系统级神经建模的重要工具。

2021 年，研究者提出可学习参数的漏电积分—发放

（leaky integrate-and-fire，LIF）神经元模型（Fang 等，

2021），使膜时间常数、阈值电位等动力学变量能够

作为网络参数参与端到端训练，进一步提高了 SNN
的适应能力与表达能力。此外，还有多种具有代表

性的脉冲神经元模型，如漏电积分—发放（LIF）模型

（Delorme 等，1999）、多室模型（Beniaguev 等，2021）
等。尽管已有多种脉冲神经元模型在生物真实性与

计算效率之间取得了不同程度的平衡，但如何构建

既具备较高计算可扩展性，又能更真实反映神经元

动力学特性的模型，仍是推动神经元启发人工智能

发展的核心问题。未来神经元模型的研究趋势将

更加强调生物动力学机制、可学习参数与硬件可实

现 性 的 融 合 ，以 支 撑 更 高 效 、更 智 能 的 类 脑 计 算

系统。

神经元模型不仅推动了对生物神经元电生理机

制的理解，也促进了人工神经网络结构的发展。受

神经元结构与工作方式的启发，国际研究界先后提

出了人工神经网络 ANN 与脉冲神经网络 SNN 两类

重要模型。如图 2 所示，图 2（a）和图 2（b）分别展示

了 ANN 与 SNN 的基本单元结构。ANN 通过引入隐

藏层、非线性激活函数以及反向传播（backpropaga⁃
tion， BP）算法（Rumelhart 等，1986）实现复杂的非线

性映射，并在图像识别、语音识别与自然语言处理等

领域取得显著成果。然而，ANN 基于连续数值计算

与全局梯度下降，其工作方式与生物神经系统存在

差异，缺乏事件驱动特性和时间依赖的脉冲机制，因

而在能耗与泛化能力方面仍存在局限。为弥补这些

不足，研究者发展了更接近生物神经元工作机制的

第 3 代神经网络—SNN（Maass，1997）。SNN 以离散

脉冲作为信息载体，利用时间编码执行计算，可在输

入超过阈值时产生脉冲并在网络中传播。这种事件

驱动的计算方式使得 SNN 在低功耗、高并行和高时

间敏感性处理等方面具有优势（Ahmed 等，2014），其

在模式识别、视觉感知和机器人控制等任务中已展

现 出 良 好 应 用 前 景（黄 铁 军 等 ，2022；余 磊 等 ，

2025）。然而，由于脉冲信号的离散特性，传统基于

梯度的反向传播算法难以直接应用于 SNN。针对这

一挑战，国际研究者从生物可塑性机制出发，持续探

索可替代的学习方法。早期研究可追溯至 Hebb
（2002）提出的 Hebbian 机制，其核心思想是“共同激

活的神经元会增强突触连接”，这一原理为突触可塑

性理论奠定了基础。随后，Caporale 和 Dan（2008）对

Hebbian 机制进行了系统总结，提出了脉冲时间依赖

可 塑 性（spike-timing-dependent plasticity， STDP）理

论，指出突触权重的变化取决于前后神经元脉冲发

放的时间差，这一规则成为模拟生物学习的重要依

图 1　生物神经元的结构（Kandel 等，2000）
Fig. 1　Structure of a biological neuron （Kandel et al. ， 2000）
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据。基于这一原理，Tavanaei 和 Maida（2019）提出了

BP-STDP 框架，通过 STDP 近似反向传播过程，将生

物启发的突触更新机制与监督学习相结合，显著提

升了 SNN 的可训练性与任务适应性。随着网络深

度与复杂度的增加，SNN 在训练过程中面临梯度消

失、计算负担过重以及时序依赖难以建模等问题，

这极大限制了其在复杂任务中的性能提升。为此，

Dampfhoffer 等人（2024）构建了基于反向传播的深

层 SNN 系统化训练框架，阐述了从 ANN 到 SNN 的

模型映射机制（图 2（c））及梯度近似方法，并将学习

范 式 划 分 为 空 间 编 码 、时 空 编 码 与 单 脉 冲 编

码 3 类。

综合来看，现有 SNN 学习方法本质上是“生物

合理性”与“工程实用性”的平衡。然而，这些研究面

临着共性瓶颈，如梯度计算在精度与效率上难以兼

顾、深层网络的长时序依赖建模能力不足且计算负

担重，以及模型因优化策略偏离生物基础而导致的

可解释性与硬件部署协同性薄弱。为了突破这些瓶

颈，一是推动生物启发模型与工程优化的深度融合，

以提升可解释性与效率；二是发展跨模态编码与多

任务适配能力，拓展其在复杂场景中的应用；三是加

强算法与硬件的协同设计，构建“优化—适配—能效

提升”的闭环。

1. 1. 2　神经环路启发的人工智能

现代神经科学技术的快速发展，如功能磁共振

成像、脑片电生理记录、光遗传学等，使科学家能够

更深入地研究神经环路的结构与功能。研究发现，

大脑中不同区域的神经环路具有多样化的连接模式

与功能特点（Bargmann 和 Marder，2013），如感觉信

息处理环路、运动控制环路、学习与记忆环路以及情

感调节环路等。这些神经环路之间相互协作、相互

制约，形成复杂的神经网络系统，共同完成大脑的高

级认知功能。例如图 3 展示了神经环路与认知功能

之间的关系。同时，对神经环路中神经元群体编码、

神经信号整合与传递规律的研究不断深入，为构建

类脑人工智能模型提供了更丰富的理论资源。

美 国 的 BRAIN Initiative（brain research through 
advancing innovative neurotechnologies）项 目 致 力 于

通过推动创新的神经技术，建立更全面的大脑功能

图景。该项目利用先进的神经成像技术，如功能磁

共振成像和光遗传学，深入探索大脑各个细胞及其

复杂神经环路在不同时间和空间维度上的相互作用

（Bargmann 和 Newsome，2014）。 BRAIN Initiative 强

调利用这些技术揭示大脑功能的复杂性，并推动对

神经环路层次化结构和动态交互机制的深入理解。

此外，DeepMind 提出了“神经环路仿生强化学习框

架”（Wang 等，2018a），模拟前额叶—基底神经节—

海马系统的多层交互机制，通过循环连接实现了基

于奖励的行为学习和长期记忆整合，在复杂任务（如

Atari 游戏与空间导航）中表现出与人类类似的泛化

策略。美国麻省理工学院 DiCarlo Lab 提出了性能优

化的层次神经网络模型（Yamins 等，2014），用于模

拟高级视觉皮层（如下颞皮层 Inferior Temporal cor⁃
tex， IT 区）的神经反应。该模型在物体识别任务上

的分类性能与其预测 IT 区神经元响应的能力高度

相关，且其层次结构与大脑视觉皮层层次特征高度

一致，为神经环路启发的人工智能提供了重要参考。

1. 1. 3　神经调制系统启发的人工智能

神 经 调 制 系 统 启 发 的 人 工 智 能（Vecoven 等 ，

2020）近年来逐渐成为类脑智能研究中的重要方向，

其核心思想并非简单地引入新的生物信号，而是通

过模拟生物神经系统中调制机制，对学习过程本身

进行动态、情境依赖的调控。在生物系统中，多巴

胺、乙酰胆碱、去甲肾上腺素和血清素等神经调制剂

图 2　ANN 与 SNN 的计算模型及结构映射（Wu 等，2024；Hu 等，2024）
Fig. 2　Computational models of ANN and SNN and their structural mapping （Wu et al. ， 2024； Hu et al. ， 2024） 

（（a） computational model of ANN； （b） computational model of SNN； （c） from ANN to SNN）

2074



第 31 卷 / 第 6 期 / 2026 年 6 月
杨双鸣，申江荣，李尤君，黄子罡，陈霸东 

脑启发的人工智能研究进展与展望

并不是直接编码具体信息，而是通过调节神经元兴

奋性与突触可塑性，重塑学习速率、信用分配和行为

策略的更新方式，从而在复杂环境中实现高效适应

与长期稳定行为。这一特性为突破传统人工神经网

络“静态参数、固定学习规则”的局限提供了重要

启发。

从功能层面看，不同神经调制信号在生物系统

中承担着分工明确但相互协同的调控角色。例如，

多巴胺信号与奖赏预测误差密切相关，是强化学习

中策略更新与价值评估的关键驱动力（Lerner 等，

2021）；乙酰胆碱主要调节注意与感知精度，在不确

定环境中增强与当前任务相关的信息通道；去甲肾

上腺素参与觉醒与应激调节，影响探索—利用平衡；

血清素则与行为抑制和情绪调控相关（Morilak 等，

2005）。这类“调制—执行”分离的机制，使生物智能

体能够在保持基本结构稳定的同时，根据情境快速

切换学习策略和行为模式。

在人工智能模型中，引入神经调制机制的关键

价值在于为学习过程增加一个可控、可解释的调节

维度。一方面，调制信号可用于实现动态学习率调

整和上下文感知，使智能体在稀疏奖励或非平稳环

境中保持有效学习能力。例如，将多巴胺机制融入

强化学习框架，有助于提升策略更新的稳定性与样

本效率（Schultz，2024）。另一方面，在脉冲神经网络

中，调制机制能够对神经元发放概率和突触更新强

度进行全局或通道级控制，从而提高编码效率与信

息保真度（霍兵强 等，2023）。Maass 和 Natschläger
（1997）指出，调制信号可作为上下文变量，显著增强

SNN 对复杂时间结构任务的表达能力。Shen 等人

（2024）通过模拟大脑前额叶皮层（prefrontal cortex，

PFC）神经元集群在连续学习过程中的选择性激活

机制，显著提升了脉冲神经网络模型在连续学习场

景的多任务学习能力。

在学习规则层面，神经调制进一步促进了学习

机制由“固定突触可塑性”向“情境依赖可塑性”的转

变。Frémaux 等人（2013）提出的三因子学习规则，

将传统的突触活动与时序依赖项扩展为“突触活动

—时间关系—调制信号”三元耦合形式，使权重更新

能够与奖赏或行为结果建立更直接的联系。基于资

格迹的模型（Gerstner 等，2018）进一步表明，突触更

新可以被延迟触发，从而解决生物和工程系统中普

遍存在的信用分配问题。Bellec 等人（2020）提出的

E-prop 算法将这一思想系统化，引入调制信号调节

突触可塑性的灵敏度，在连续学习场景中有效缓解

了灾难性遗忘。最新研究（Gonz􀅡lez-Redondo 等，

2025）则进一步展示了乙酰胆碱作为通道特异的可

塑性门控信号，在多刺激、多动作任务中显著提升学

习效率与抗干扰能力。

图 3　神经环路与认知关系（Farnworth 和 Montgomery，2024）
Fig. 3　Relationship between neural circuits and cognition （Farnworth and Montgomery， 2024）
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总体而言，神经调制机制的引入使人工神经网

络不再仅依赖单一、静态的学习规则，而是具备了根

据环境状态和任务需求动态调整学习策略的能力。

这为构建具备持续学习、多任务适应和强泛化能力

的智能系统提供了新的理论框架。然而，该方向仍

面临显著挑战：生物神经调制系统涉及多种递质、多

尺度动力学及跨脑区交互，现有模型难以完整刻画

其核心机制；调制因子的引入也会加剧模型非线性

与参数耦合，增加训练不稳定性和计算开销。此外，

目前多数神经调制模型仍以经验设计为主，缺乏统

一的数学形式与可验证的理论分析框架，制约了其

在大规模系统中的推广应用。

1. 2　脑功能启发的人工智能

大脑的功能启发为人工智能提供了算法层面的

重要思路，是连接神经科学机理与工程智能系统的

重要桥梁。不同于神经元结构和神经环路层面的

“形态仿生”主要关注计算单元及其连接方式，功能

启发更强调对大脑在感知、注意、记忆、学习、推理、

决策与控制等认知活动机制的抽象与模拟，关注信

息在不同功能模块之间的流动、整合与调节方式。

相关研究往往不直接复刻具体的生物结构，而是从

功能层面提炼具有普适意义的计算原则，并将其转

化为可扩展的算法框架。这些研究不仅推动了深度

学习模型的演化，也为构建具备泛化、自适应与解释

能力的新型智能系统提供了理论支撑。

1. 2. 1　感知功能启发的人工智能

1）卷积神经网络。卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）模拟视觉皮层的局部感受野与

层次化特征提取机制，通过卷积核的局部连接和权

值共享策略，实现从底层特征（边缘、纹理）到高层语

义（物体结构、场景概念）的逐层抽象（Krizhevsky 等，

2012）。作为一种处理具有网格数据结构的深度学

习模型，CNN 已成为计算机视觉、语音识别和自然

语言处理等领域的核心算法框架。

2012 年，CNN 在 ImageNet 大规模视觉识别挑战

赛中取得了突破性成果，Hinton 团队提出的 AlexNet
模 型（Krizhevsky 等 ，2012）通 过 深 层 卷 积 架 构 与

ReLU（rectified linear unit）激活函数，将 Top-5 分类

错误率从 26% 降至 15. 3%，首次显著超越传统方

法，标志着深度学习在计算机视觉领域的重大飞

跃。随后，VGGNet（Visual Geometry Group network）

（Simonyan 和 Zisserman，2014）、GoogLeNet （Szegedy

等，2015）与 ResNet（residual network） （He 等，2016）
等深层结构通过参数共享与残差连接机制不断刷新

性能纪录，其中，ResNet 通过残差连接解决了梯度消

失问题，将网络深度拓展至 152 层，图像分类精度首

次超过人类水平。尽管卷积神经网络在视觉任务中

表现稳定，但其受限于局部感受野，在建模长程依赖

和全局上下文信息方面存在一定不足，这也促使 
Vision Transformer 通过自注意力机制在视觉领域迅

速发展；然而，凭借更高的参数与计算效率、更强的

归纳偏置以及在中小规模数据和资源受限场景中的

鲁棒性优势，一系列改进的卷积神经网络结构仍持

续拓展 CNN 在精度与效率上的性能上界。Efficient⁃
Net（Tan 和 Le，2021）系列通过神经结构搜索与复合

缩放策略实现了参数量、计算量与性能的协同优化，

其中，EfficientNetV2（Tan 和 Le，2021）在 ImageNet 上

取得 85. 7% Top-1 准确率，相比前代在训练速度上

提升 3～9 倍，并显著减少模型规模。随后提出的

ConvNeXt（Liu 等，2022）通过引入更大的卷积核 Lay⁃
erNorm 等“现代化”设计，使纯卷积网络在 ImageNet-
1K 上达到最高 87% + Top-1 精度，在目标检测与语

义分割任务上也与主流 Transformer 模型保持竞争

力。其后续工作 ConvNeXt V2（Woo 等，2023）在此基

础上结合了全卷积 Masked Autoencoder 预训练框架

并引入 GRN（global response normalization）等结构，

使 CNN 在自监督表征学习与下游任务中的性能进

一步提升。

2）循环神经网络。大脑在处理时序信息时具有

显著的短期记忆与反馈调控能力，能够根据时间上

下文动态更新内部状态，实现对连续事件的理解与

预测。这一机制为循环神经网络（recurrent neural 
network，RNN）的设计提供了重要启发。RNN 通过

隐藏层状态的递归传递来建模序列数据间的时间依

赖关系，使模型能够在当前输入的基础上综合历史

信 息 ，从 而 实 现 对 动 态 过 程 的 持 续 感 知 与 预 测

（Graves 等，2013）。

然而，随着网络深度和时间跨度的增加，RNN
在训练中容易出现梯度消失或爆炸现象，限制了其

对长期依赖关系的建模能力。为此，Hochreiter 和

Schmidhuber（1997）提 出 了 长 短 时 记 忆 网 络（long 
short-term memory，LSTM），通过“输入门—遗忘门—

输出门”结构控制信息流动，显著提升了模型对长序

列依赖的学习稳定性与记忆能力。LSTM 的门控机
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制在一定程度上模拟了大脑海马与前额叶皮层在时

间记忆与信息筛选中的交互方式。尽管 LSTM 解决

了梯度消失问题，但其结构较为复杂，计算开销较

大 。 为 此 ，Cho 等 人（2014）提 出 了 门 控 循 环 单 元

（gated recurrent unit， GRU）。GRU 将 LSTM 的 3 个门

结构压缩为“更新门”与“重置门”，并将细胞状态与

隐藏状态合并为单一的隐变量，使模型在保持长期

依赖建模能力的同时减少参数量与计算开销。从神

经科学角度看，GRU 的更新门类似于对长期记忆的

保持机制，而重置门则对应短期信息的快速遗忘，使

其在执行动态信息过滤方面呈现出与生物脑功能

“快速适应—快速遗忘”现象的相似性。

RNN 与 LSTM 的提出曾推动自然语言处理与语

音识别领域取得重要突破。尽管近年来 Transformer
（Vaswani 等，2017）架构在大多数序列建模任务中表

现更为优越，并在工业界和学术界逐渐成为主流，但

是 RNN 由于其结构紧凑、时间依赖建模自然等特

点，依然在语音处理、时间序列预测、金融分析与在

线流式推理等场景中保持竞争力。值得注意的是，

随着研究者重新审视循环结构的潜力，基于状态空

间建模与高效递归机制的新方法为 RNN 带来了新

的发展机遇。例如，Smith 等人（2022）提出的简化状

态空间层能够在保持训练稳定性的同时高效捕获长

程依赖；Orvieto 等人（2023）的工作则表明经过结构

与训练方式的改进，RNN 仍可在超长序列任务中达

到甚至超过 Transformer 的性能。这些研究表明，循

环结构并未被完全取代，而是正在与现代深度学习

技术融合，未来 RNN 与 Transformer、状态空间模型

等架构的结合，有望构建更高效、可扩展且适用于多

场景的序列建模框架。

3）Transformer 模型。Transformer 模型通过自注

意力机制实现对全局特征的动态权重分配，能在不

依赖循环结构的情况下捕获长距离依赖关系，突破

了传统 RNN 在并行计算、长期记忆能力和梯度稳定

性方面的局限（Vaswani 等，2017）。该机制与人类大

脑的“选择性注意”颇为相似，使模型能够在多源信

息中自动聚焦关键特征并抑制冗余信号，从认知机

制视角来看，该机制体现出高度的解释性与灵活性。

Transformer 自 2017 年提出以来，迅速成为自然

语言处理领域的主流架构，并催生了 BERT（bidirec⁃
tional encoder representations from Transformers）、GPT

（generative pre-trained Transformer）、T5（text-to-text 

transfer Transformer）等一系列具有里程碑意义的模

型。BERT 通过双向编码结构显著提升了文本理解

能力；T5 将多种语言任务统一为“文本到文本”框

架，增强了模型泛化能力；GPT 系列则在大规模预训

练与自回归生成机制的加持下，在语义生成、逻辑推

理、知识问答和多模态理解方面展现出接近人类的

认知水平，推动了大模型时代的到来。大规模 Trans⁃
former 模型的成功验证了“海量数据 + 大模型 + 统一

架 构 ”的 范 式 ，为 通 用 人 工 智 能（artificial general 
intelligence， AGI）的发展奠定了技术基础。

在视觉领域，Transformer 结构同样展现出强大

的潜力。Vision Transformer（Dosovitskiy 等，2021）首

次将图像视做 patch 序列，并使用纯注意力机制取代

卷积进行特征提取，在大规模数据集上取得了超越

CNN 的性能。随后，Swin Transformer（Liu 等，2021b）
通过提出层次化窗口注意力结构，使 Transformer 既

能扩展到高分辨率视觉任务（孙巍 等，2025），又保

持了较高的计算效率，在目标检测、语义分割与视频

理解等任务中刷新了多项性能基准。近年来，Trans⁃
former 与卷积网络的结合（如 ConvNeXt V2（Woo 等，

2023）、CoAtNet（Dai 等，2021）等）进一步证明了注意

力机制与局部感受野结构的互补性。

目前，类脑感知正从“单一机制仿生”迈向“多模

态协同与场景涌现”。ConvNeXt、Swin Transformer
等基础视觉模型借助大规模预训练逐渐成为通用感

知底座，以卷积的局部结构建模、注意力的全局动态

及递归模型的时序记忆能力为基础，进一步提升复

杂场景下的视觉表征与推理能力。其整体计算框架

与功能组织方式如图 4 所示。研究重心由复刻视觉

皮层或海马回路的独立功能，转向构建与认知—运

动系统紧耦合的“感知架构”，在开放环境中通过自

监督学习、快速适应并主动采样，提升通用感知与自

主决策能力。

1. 2. 2　认知功能启发的人工智能

1）注意力模型。注意力模型受人类认知机制启

发，旨在模仿大脑在复杂环境中动态聚焦关键信息

的能力。其核心在于通过对输入信息进行选择性加

权，将有限的计算资源集中在最具任务相关性的区

域，从而提升感知与处理的效率与精度。

从神经科学视角看，视觉注意力使人类能够在

复杂场景中有选择地关注特定部分，并忽略无关背

景（Rolfs 等，2011），这种选择性注意是应对信息过
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载、在遮挡或杂乱环境下实现准确目标识别的关键。

Wilterson 和 Graziano（2021）提出的“注意力图式”假

说进一步指出，智能体可通过内部维护一种关于自

身注意状态的元表征，来动态调节注意焦点，从而更

高效地驱动行为。

在人工智能领域，注意力机制已被形式化为多

种可计算模块。按其作用的数据维度，主要可分为

通道注意力、空间注意力、时间注意力及其组合形式

（如通道—空间注意力、空间—时间注意力等）。这

些机制已广泛集成于 CNN、RNN 及 Transformer 等主

流模型中，显著提升了图像识别、视频理解以及语音

与文本建模等任务的性能与模型鲁棒性。

2）记忆模型。记忆是智能行为的基础，由短期

记忆、语义记忆与情景记忆等多种功能系统协同实

现。神经科学研究表明，长期记忆与短期记忆在神

经元结构上存在差异（Colicos 等，2001），语义与情景

记忆由左侧额下回、前岛叶皮质等区域共同参与编

码与提取（Vatansever 等，2021），而短期记忆的维持

依赖内侧额叶与内侧颞叶中记忆神经元的持续活动

（Kamiński 等，2017）。受此启发，近年来的人工智能

研究发展出多种“显式记忆增强模型”，通过可检索

存储或持久化表示来模拟类似于海马体—皮层系统

的索引与回放机制。例如：kNN-LM（Khandelwal 等，

2020）通过在预测阶段对向量库执行 k 近邻检索，并

与语言模型输出分布融合，使模型能够直接调取训

练语料中的长尾知识，实现无需微调的快速记忆增

强。RAG（retrieval-augmented generation）（Lewis 等，

2020）进一步将稠密检索模块与生成模型端到端结

合，在生成过程中动态引入外部知识片段，为模型提

供显式语义记忆，从而在知识密集型任务中提升事

实一致性。RETRO（retrieval-enhanced Transformer）
（Borgeaud 等，2022）面向更大规模知识场景，通过对

万亿级语料库执行片段检索，并将检索结果作为条

件输入解码器，使中等规模模型即可获得接近超大

模型的知识覆盖能力。与此同时，Memorizing Trans⁃
formers（Wu 等，2022）在 Transformer 内部引入可扩展

键值记忆模块，通过检索历史隐状态来建立跨文档

或跨会话的长程依赖，增强了模型的上下文建模与

知识持久化能力。

3）推理模型。推理是大脑依据已有信息推导出

新结论的高级认知过程，主要包括归纳与演绎两种

基本形式（Choi 等，2018）。在多感官环境中，大脑需

要判断不同通道的信号是否源于同一外部事件，这

依赖于因果推理机制。神经科学研究表明，大脑皮

层中存在能对多种感觉输入进行比对与整合的神经

元，其活动反映了不同信号间的一致性，是决定是否

进行多模态整合的基础之一（Rideaux 等，2021）。从

计算视角看，这一过程可描述为基于贝叶斯理论的

因果推断：大脑作为一个推理系统，会同时评估刺激

的特征及其可靠性，并计算不同因果结构的后验

概率。

为解释其神经实现，研究者提出了基于神经群

体编码的生成模型。该模型由神经元集群的活动编

码概率分布，通过模拟群体向量间的运算，为理解大

脑如何通过简单的加性机制整合多路信号并实现逆

向推断提供了一种几何化的计算解释（Ma 等，2006；

图 4　感知功能启发的人工智能基础框架

（He 等，2016；Liu 等，2022；Hochreiter 和 Schmidhuber，1997；

Smith 等，2023；Orvieto 等，2023；Vaswani 等，2017；

Dosovitskiy 等，2021）
Fig. 4　Fundamental artificial intelligence framework inspired 
by perceptual functions （He et al. ， 2016； Liu et al. ， 2022； 

Hochreiter and Schmidhuber， 1997； Smith et al. ， 2023； 
Orvieto et al. ， 2023； Vaswani et al. ， 2017； 

Dosovitskiy et al. ， 2021）
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Beck 等，2012）。该模型揭示出，大脑在面对复杂多

变的环境时，能够通过高效的多模态信息整合与因

果推理，形成稳定、统一的感知，并支撑后续的识别与

决策。

这一机制为人工智能，尤其是多模态推理、鲁棒

的场景理解与决策模型的设计提供了重要启发。其

核心在于如何构建能够动态评估证据可靠性、进行

概率性因果推断，并灵活整合多源信息的计算框架。

4）遗忘模型。遗忘并非简单的记忆衰减，而是

大脑主动优化信息存储的过程。其生物学基础主要

包括两方面：一是通过削弱或消除特定的突触连接

来调节记忆强度；二是海马体中新生神经元的持续

生成与整合，会重塑现有神经环路，从而干扰或覆盖

旧 的 记 忆 痕 迹 ，使 其 难 以 被 检 索（Frankland 等 ，

2013）。在动态环境中，这种主动遗忘机制对于清除

过时信息、提高决策的灵活性至关重要。在认知与

决策中，适度的遗忘扮演着多重积极角色：它不仅能

消除可能干扰当前判断的陈旧或无关信息，还能防

止对过去经历过度拟合所导致的行为僵化，从而增

强智能体对新情境的适应能力和新任务的学习能力

（Endress 和 Johnson，2021）。因此，遗忘有助于降低

认知负荷，是持续学习和高效决策的重要支持（吕

凡 等，2025）。

借鉴脑功能的遗忘机制，研究者开发了具有主

动遗忘功能的人工神经网络模型（Ierusalem，2018），

通过有选择地重置或减弱特定神经元间的连接权

重，来模拟生物遗忘中突触效能的降低，从而为学习

新任务释放神经计算资源，最终提升模型在多任务

学习中的效率与适应性。

当前，认知功能启发的人工智能研究正从“单一

功能模拟”迈向“系统级整合”，图 5 展示了认知功能

启发的人工智能基础框架。以大规模语言模型为代

表的基础模型，凭借其规模化训练形成的统一表示，

正在整合注意力、记忆乃至推理等核心认知功能。

总体而言，该领域的研究重心已从复刻“认知组件”

转向构建能与感知和行动闭环耦合的认知架构，旨

在最终实现更强的泛化能力、自主性，并逐步逼近

AGI 的长期目标。

1. 2. 3　学习功能启发的人工智能

全球范围内，多个大规模科研项目和持续的基础

研究正推动脑功能启发学习领域的发展。与以误差

反向传播BP为核心的传统深度学习范式不同，学习功

能启发的研究更加关注生物可实现性、能效约束以及

持续学习能力，重点探索超越 BP的学习规则以及SNN
的高效训练与应用方法，其总体结构如图6所示。

1）基于生物学特性的学习规则。传统 BP 算法

依赖全局误差信号和精确梯度传播，其计算过程需

要对网络整体结构具有完全可见性，与生物神经系

图 5　认知功能启发的人工智能基础框架（Vatansever 等，2021；Kamiński 等，2017；Ma 等，2006；Endress 和 Johnson，2021）
Fig. 5　Fundamental artificial intelligence framework inspired by cognitive functions 

（Vatansever et al. ， 2021； Kamiński et al. ， 2017； Ma et al. ， 2006； Endress and Johnson， 2021）
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统中以局部突触更新为主的学习方式存在本质差

异。这一差异不仅限制了模型的生物解释性，也制

约了其在低功耗神经形态硬件上的部署。因此，近

年来研究者广泛探索超越 BP 的生物启发学习规则，

以期实现更高效、更可扩展的片上学习机制。

正如本文 1. 1. 3 节所述，生物神经系统中，突触

可塑性通常并非仅由突触前、后神经元的活动决定，

而是受到全局调制信号（如多巴胺、乙酰胆碱等）的

共同影响。该机制影响的学习规则可概括为三因子

学习，即：突触更新由突触前活动、突触后活动以及

调制信号三者协同决定。该规则不仅能够解释奖励

驱动学习和情境依赖学习，还为强化学习和持续学

习提供了生物学基础。

近年来，多项研究进一步将三因子规则与更精

细的生物过程相结合，引入钙离子动力学、树突非线

性整合和奖励调制机制，以提升学习规则的表达能

力和稳定性。例如，Girão 等人（2025）提出的基于钙

信号调控的 Hebbian-STDP 学习规则，通过将钙浓度

作为突触可塑性的内部状态变量，实现了对脉冲时

间依赖可塑性的连续调节，从而显著提升了学习稳

定性与鲁棒性。Khodadadi 等人（2025）进一步将奖

励信号与钙依赖的突触可塑性机制耦合，使模型在

强非线性任务中实现高效学习，验证了三因子规则

能够有效突破传统 SNN 的固有瓶颈。这类更接近

生物学特性的学习规则使突触更新从“固定学习过

程”演化为“受情境调制的动态学习过程”，为构建具

备持续学习能力、抗灾难性遗忘能力和高能效特性

的类脑智能系统提供了重要理论支撑。

2）大规模 SNN 的训练与应用。在学习规则不

断发展的同时，如何将这些生物启发机制推广到大

规模 SNN，并应用于复杂任务，是该领域面临的核心

挑战之一。传统 SNN 由于脉冲信号的非连续性，难

以直接使用梯度下降方法进行深层训练，限制了

SNN 在大规模任务中的应用。近年来，随着替代梯

度 SG、局部学习规则与神经形态硬件的协同发展，

大规模 SNN 的训练与部署逐步成为现实。Yang 和

Chen（2025）以及 Yang 等人（2025）提出了面向 SNN
的信息瓶颈学习策略，通过信息压缩与保留间的权

衡实现了泛化性、鲁棒性的提升与功耗的降低。英

特尔推出的 Loihi 2 芯片及其后续 Hala Point 系统，为

大规模 SNN 提供了可编程、低功耗以及支持在线学

习的硬件基础。相关研究表明，SNN 在优化问题、模

式识别和时序预测等任务中，能够在显著降低能耗

的同时保持具有竞争力的性能（Roy 等，2019；Davies

图 6　学习功能启发的人工智能：从生物机制到认知架构（Girão 等，2025；Khodadadi 等，2025；Abreu 等，2025）
Fig. 6　Learning-function-inspired artificial intelligence： from biological mechanism to cognitive architecture 

（Girão et al. ， 2025； Khodadadi et al. ， 2025； Abreu et al. ， 2025）
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等，2021；Göltz 等，2021）。

更进一步，近期研究开始将 SNN 引入大语言模

型（large language model，LLM）等高层认知任务，显

示出类脑计算正从以感知和控制为主的应用阶段，

向更复杂的推理与生成场景拓展。通过重新表述

Transformer 等主流模型中的注意力与前馈计算，使

其能够在脉冲神经元动力学和事件驱动机制下实现

等价或近似计算，从而验证生成式语言建模并非必

然依赖连续值人工神经网络（刘花成 等，2022）。以

SpikeGPT（Zhu 等，2023a）和基于 Loihi 2 的神经形态

LLM（Abreu 等，2025）为代表的研究表明，在保持基

本语言建模能力的前提下，通过脉冲编码、稀疏激

活、低比特精度以及无矩阵乘法的计算方式，可显著

降低模型运行过程中的能耗需求，体现出类脑计算

在高复杂度认知任务中的潜在优势。从更宏观的角

度看，这类探索并非旨在直接替代现有大模型体系，

而是揭示了一条不同于“算力与参数规模驱动”的技

术路径，即通过重构计算范式与软硬件协同设计来

支撑高层认知功能的实现。尽管当前 SNN 在生成

质量、训练稳定性和大规模扩展性方面仍面临明显

挑战，但已有研究结果表明，脉冲神经网络并不局限

于低层感知任务，而具备向复杂推理与生成任务拓

展的可行基础，为构建高能效认知智能系统提供了

新的研究方向。

3）大脑区域与 AI 范式的映射。除了具体算法

与硬件实现外，学习功能启发研究还关注大脑不同

区域在学习中的功能分工，以及这些功能如何映射

到不同的人工智能范式。神经科学研究表明，大脑

并非依赖单一学习机制，而是由多个功能区域协同

完成：感觉皮层负责特征提取与表征学习，基底神经

节（basal ganglia，BG）参与奖赏驱动的策略选择，海

马系统支持快速记忆编码，而前额叶皮层则在任务

切换、元学习和策略重构中发挥关键作用。

基于这一认识，部分研究开始系统性地分析大

脑关键区域与 AI 学习范式之间的对应关系。The⁃
otokis（2025）的研究指出，当前深度学习模型在结构

上更接近感觉皮层的信息处理机制，而强化学习框

架则与基底神经节的奖赏学习功能具有高度相似

性；相比之下，前额叶皮层所体现的元学习和快速适

应能力，仍是现有 AI 系统中相对薄弱的环节。这类

分析为理解人工智能从“感知智能”向“认知与推理

智能”演化提供了重要参照，也为未来融合多脑区功

能的学习架构设计提供了重要启发。

1. 2. 4　决策功能启发的人工智能

决策是智能系统将感知、记忆与学习结果转化

为具体行为的关键环节，也是脑启发的人工智能中

连接认知理解与行为执行的核心纽带。在神经系统

中，决策依赖多脑区协同，主要包括：基底神经节在

多巴胺调制下编码奖励预测误差（reward prediction 
error， RPE），驱动动作选择与策略更新；前额叶皮层

负责目标导向的策略规划与价值权衡；海马系统与

感觉皮层提供情境记忆与状态表征，为决策提供可

用的信息结构。上述以奖赏驱动、风险评估与持续

更新为特征的生物决策机制，为强化学习等计算模

型提供了重要启发。

1）深 度 强 化 学 习 。 深 度 强 化 学 习（deep rein⁃
forcement learning， Deep RL）受大脑奖赏驱动学习

机制启发，模拟中脑多巴胺能神经元对 RPE 的编码

功能，将环境反馈转化为行为策略的更新信号。以

深度 Q 网络（deep Q-network， DQN）为代表的价值函

数逼近框架利用深度神经网络参数化动作价值函

数，并引入经验回放与目标网络机制，有效抑制样本

相关性及训练不稳定性。DQN 网络架构如图 7 所

示。在此基础上，Double DQN、优先经验回放与竞

争网络架构等改进策略被系统归纳为提升学习稳定

性与样本效率的关键技术路径（Terven，2025）。

在 策 略 梯 度 方 向 ，近 端 策 略 优 化（proximal 
policy optimization， PPO）通过限制策略更新幅度，以

“小步快走”的方式提升训练稳定性。近期有理论研

究进一步给出收敛率与性能边界，阐明了 PPO 及其

变体在特定马尔可夫决策过程下的适应条件（Zhong
和 Zhang，2023）。柔性动作—评价（soft actor-critic，

SAC）算法以最大熵目标刻画“回报—探索”的权衡，

在优化回报的同时鼓励策略多样性；近年还有研究

图 7　DQN 架构（Terven，2025）
Fig. 7　Architecture of the DQN （Terven， 2025）
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将 SAC 推广到平均回报等设定并延续熵正则化思

想，用以增强不确定环境中的持续探索与鲁棒性

（Adamczyk 等，2025）。从神经计算视角看，Deep RL
的价值评估与策略更新过程可对应基底神经节相关

通路对行为选择的调制机制，而熵正则化与探索策

略 则 反 映 了 生 物 决 策 中 对 不 确 定 性 的 内 在 处 理

方式。

2）值分布强化学习。值分布强化学习（distribu⁃
tional RL）的提出，源于神经系统对奖赏不确定性与

概率分布的并行编码能力。神经电生理证据表明，

不同多巴胺神经元对奖赏幅度或时序的敏感度存在

异质性，可在群体层面同时刻画回报分布的多个分

位或矩信息，为个体实施风险评估与期望动态调整

提供了计算基础。与传统方法将回报压缩为单一期

望不同，分布式强化学习将回报建模为完整分布，并

围绕分布表示、分布 Bellman 算子、分位数回归/隐式

分位等路线形成了相对系统的方法（Bellemare 等，

2017）。该范式使强化学习从传统的期望回报最大

化框架，拓展为更贴近生物风险感知与不确定性评

估机制的决策模型，在金融决策、自动驾驶安全规划

等高风险场景中具有重要应用潜力。

3）元强化学习。元强化学习（meta-RL）直接模

拟了前额叶皮层（PFC）对学习过程的调控功能，即

“学会如何学习”。PFC 能够在不同任务之间提取共

性结构，并基于有限经验快速调整策略，这一能力是

人类灵活决策和快速适应新环境的关键。Duan 等

人（2016）利用循环神经网络将任务经验隐式编码在

网络状态中，使智能体在新任务中表现出快速适应

能 力 ；Finn 等 人（2017）提 出 的 模 型 无 关 元 学 习

（model-agnostic meta-learning，MAML）通过元学习获

得一组对任务分布敏感的模型初始参数，当面对新

任务时，模型可基于该初始点，仅用少量样本和几步

梯度更新即可完成高效微调，其典型的内外循环学

习过程如图 8 所示。

从脑启发角度看，元强化学习通过在时间尺度

上分离“快速任务适应”与“慢速结构更新”，在计算

层面模拟了前额叶皮层对策略搜索、规则抽象和任

务切换的调控机制，为构建具备终身学习能力的人

工智能系统提供了重要思路。

4）多智能体决策。多智能体决策（multi-agent 
RL）受到人脑社会认知能力和合作推理机制的启

发，尤其与镜像神经元系统和心智建模能力相关。

人类在团队协作和博弈中，能够根据对手行为推断

其意图并调整自身策略。AlphaStar 通过大规模自

博弈在《星际争霸Ⅱ》上达到顶尖人类水平，展现了

多智能体系统中复杂协同行为和长期战略规划的自

动涌现能力（Vinyals 等，2019）。在方法层面，集中

训练—分散执行框架通过引入集中式评论家有效解

决了多智能体环境中的信用分配问题，而通信学习

机制则使智能体能够通过自组织协议实现信息共享

与协同行为。

5）脉冲强化学习。脉冲强化学习则基于大脑以

离散脉冲形式进行事件驱动计算的基本事实，结合

局部突触可塑性规则 STDP 进行策略更新。这类机

制显著降低能耗，同时具备高并行性，适用于边缘计

算 与 实 时 响 应 场 景 。 Zanatta 等 人（2024）提 出 的

SpikeGym 框架在 Isaac Gym 环境中训练 SNN-PPO 模

型，在 Ant-v4 任务上性能提升达 4. 4 倍，展示了 SNN
在强化学习任务中的潜力。Bellec 等人（2020）提出

的 eprop 则通过局部梯度近似，使循环 SNN 可用于

Actor-Critic 训练。Nazari 和 Amiri（2025）提出位置自

注意力与协同注意力，将 STDP 与奖励调制结合，在

多个视觉数据集上显著提升精度并加速收敛。随着

片上存储扩展和事件相机等脉冲传感器普及，端到

端事件驱动感知—决策链有望在无人机、脑机接口、

极端边缘节点上率先落地，实现真正类脑的高时效、

微瓦级自主决策。

1. 2. 5　控制功能启发的人工智能

运动皮层作为运动控制的高级中枢，具有多模

态信息整合与运动指令生成两个核心功能。在信息

图 8　元强化学习的内外循环（Beck 等，2024）
Fig. 8　Inner and outer loops of meta-reinforcement learning 

（Beck et al. ， 2024）
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整合层面，它能同时处理视觉、本体感觉和前庭觉等

多源感觉输入，并与前额叶的认知信号进行协同处

理；在指令生成层面，负责将运动意图转化为具体的

运动参数。Gentili 等人（2016）开发的前额叶皮层模

型建立了关节空间与任务空间的坐标转换机制，为

复 杂 动 作 规 划 提 供 了 计 算 基 础 ；Corchado 等 人

（2020）提出的迭代学习控制器再现了运动皮层的闭

环反馈调节功能。

基底神经节（BG）在运动控制中主要承担动作

选择与行为调制的关键职责，其神经环路构成了一

个高效的决策与筛选系统。该系统首先整合来自运

动皮层的候选动作信息，随后通过纹状体—苍白球/
黑质通路对动作价值进行评估，并最终经丘脑反馈

至皮层以执行最优行为。以 Prescott 等人（2006）的

工作为代表的研究，验证了上述神经机制在工程系

统中的可迁移性，表明基于 BG 原理的计算模型能够

在多模态感知条件下实现稳定且自适应的行为选

择 ；随 后 ，概 率 决 策 模 型（Mannella 和 Baldassarre，

2015）和多巴胺调制机制（Prescott 等，2024）的引入

进一步揭示了 BG 在不确定环境中平衡探索与利用、

调节行为阈值以及塑造长期策略偏好的功能特性。

从整体上看，这类研究不仅复现了 BG 在生物运动控

制中的核心作用，也为构建具备奖赏调制、情境依赖

和自适应能力的类脑决策与控制系统提供了统一的

计算框架，凸显了 BG 启发模型在机器人自主行为生

成中的方法论价值。

小脑在运动控制中以精确性和适应性著称，其

计算模型主要基于两个核心功能机制：在线误差校

正和内部动力学建模。图 9 展示了小脑运动学习和

误差校正功能原理。这些机制分别支持不同时间尺

度的运动适应过程：在短期适应中，小脑通过快速反

馈调节实时修正运动误差；而在长期适应过程中，则

通过持续学习建立精确的肢体—环境动力学模型

（Wulff 等，2009）。Tolu 等人（2013）改进了经典的自

适应滤波器模型（Dean 等，2010），引入局部加权投

影回归算法（Vijayakumar 等，2005）增强长期学习能

力；随后开发的预测控制框架（Tolu 等，2020）在机器

人手臂上实现了接近生物水平的运动跟踪精度，充

分验证了小脑模型在动态环境中的适应能力。

近年来的研究还进一步揭示，单一脑区模型难

以完整复现生物运动控制的复杂性。小脑、皮层和

基底神经节通过功能互补形成协同控制网络（Calig⁃

iore 等，2017）：小脑负责构建前向模型预测动作结

果，BG 则通过强化学习机制评估行为价值。Bhat⁃
tasali 等人（2024）受脊髓神经回路启发，开发了包含

节奏生成（rhythm generation， RG）、脑干命令（brain⁃
stem command， BC）、模 式 形 成（pattern formation， 
PF）和传入反馈（afferent feedback， AF）模块的四足

机器人控制系统，如图 10 所示，为仿生运动控制提

供了新思路。

尽管神经科学研究已在脑功能机制层面取得深

刻认识，然而传统人工神经网络因缺乏脉冲编码、突

触可塑性等基本生物神经特性，在模拟具有生物合

理性的运动控制方面仍面临局限。为此，研究者通

过借鉴脉冲时序编码、突触可塑性及兴奋—抑制平

衡等关键生物机制，构建了具备类脑学习能力的脉

冲神经网络模型，以弥合上述差距（Ghosh-Dastidar
和 Adeli，2009）。研究表明，SNN 在运动控制任务中

的优势并非体现在单一算法性能提升，而在于其能

够通过稀疏脉冲通信、局部可塑性和兴奋—抑制调

控，实现低时延、高稳定性的闭环控制（Hagras 等，

2004）。在此基础上，研究重心由单一控制模块转向

多脑区协同建模，通过模拟运动皮层、基底神经节和

小脑等功能单元之间的分工与交互，使控制策略在

精 度 、平 滑 性 与 环 境 适 应 性 之 间 取 得 更 优 平 衡

（DeWolf 等，2016）。结合神经形态硬件的实验结果

显示，基于 SNN 的控制框架在保持控制性能前提

下，能够显著降低系统能耗并提升控制频率，凸显了

图 9　小脑运动学习和误差校正功能原理示意图

（Hull， 2020）
Fig. 9　Schematic diagram of motor learning and error 
correction mechanisms in the cerebellum （Hull， 2020）
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类 脑 计 算 在 实 时 运 动 控 制 场 景 中 的 工 程 可 行 性

（Amaya 等，2024；Jiang 等，2025）。这类研究共同指

向一个清晰的发展方向：通过将生物神经机制与多

脑区协同建模相结合，构建具备高能效、高精度和强

自适应能力的类脑运动控制系统，正在成为推动神

经启发控制方法走向实际应用的关键路径。

1. 3　脑启发的人工智能硬件系统与芯片

随着类脑算法的不断发展，传统的冯·诺依曼计

算架构在能效、带宽和并行性方面的局限性日益突

出。为了实现接近生物大脑能效比的智能计算，国

际研究重点转向了脑启发硬件系统的探索。该方向

以神经形态计算为核心，采用事件驱动的异步电路

设计，结合脉冲神经网络的时空编码机制实现存算

一体的高效信息处理，并逐步形成从仿生器件到可

扩展系统的全栈式突破，旨在从硬件层面重构计算

范式，实现“计算—存储—通信”一体化的智能处理。

自 Mead（1990）提出“神经形态工程”以来，该领域在

国际上已由早期的生物仿真研究发展为兼具科学探

索与工程应用的跨学科方向，推动了神经形态芯片

在规模与架构上的持续演进。如图 11 所示，神经形

态系统的规模在过去 20 年呈指数级增长。从早期

ADALINE 的 单 个 神 经 元 模 拟（Widrow，1960），到

Spiking Neural Network Architecture 2（Gonzalez 等 ，

2024）的 52 亿神经元集成，神经形态芯片的算力密

度提升了 9 个数量级。目前，国际神经形态计算已

进入规模化应用阶段，覆盖机器人控制、动态视觉和

类脑仿真等场景，但仍面临器件精度、架构可扩展性

及算法—硬件协同优化三大挑战。基于上述研究背

景，以下将从 3 个层次展开分析：类脑材料基础、神

经元与突触仿生器件以及非冯·诺依曼架构，以系统

阐述脑启发的人工智能硬件系统的技术体系与演进

逻辑。

1. 3. 1　类脑材料

类脑计算的实现首先依赖于能够模拟生物神经

信号调制特性的新型材料体系。与传统硅基存储和

逻辑单元不同，类脑材料需要具备非易失性、多态可

调、电导连续变化与时间依赖特性，以支持突触权重

调制和神经动态行为的硬件实现。近年来，复杂氧

化物材料因其独特的电子关联效应和对外部刺激

（如电场、温度、离子掺杂）的动态响应能力，成为神

经形态计算领域的重要研究方向。以 VO2、NbO2 及

ReNiO3 为代表的金属—绝缘体转变材料，因其在室

温附近的电阻突变特性，广泛用于模拟生物神经元

的阈值激发行为（Park 等，2023）。例如，VO2 在施加

阈值电压时可实现亚纳秒级的绝缘态—金属态转

变 ，与 生 物 神 经 元 的 动 作 电 位 动 力 学 高 度 匹 配

（Pickett 等，2013）。通过将 VO2 与电容、电阻等元件

集成，研究者已成功构建了 Hodgkin-Huxley 神经元

模型和 LIF 神经元电路，展示了频率适应、不应期等

生物神经元特性（Lin 等，2018）。在该研究中，基于

VO2的 LIF 神经元电路通过电容与电阻的协同作用，

在输入电压驱动下实现了周期性的放电行为，其电

流—时间曲线与电压波形精准复现了生物神经元的

积分—发放特性。在突触器件方面，复杂氧化物通

过离子迁移、氧空位调控或铁电极化等机制，实现了

长短期可塑性和脉冲时序依赖可塑性。例如，Jerry
等人（2017）提出了一种基于 Hf0. 5Zr0. 5O2 铁电薄膜的

铁 电 场 效 应 晶 体 管（ferroelectric field-effect transis⁃
tor， FeFET）突触器件，能够实现超过 106次循环的稳

定可塑性调控，为大规模神经形态网络的实现提供

了可扩展方案。此外，铁电隧道结（ferroelectric tun⁃
nel junction， FTJ）利用极化方向调控隧穿电阻，展示

图 10　包含 RG、BC、PF 和 AF 模块的四足机器人控制系统框架（Bhattasali 等，2024）
Fig. 10　Control system framework of a quadruped robot including RG， BC， PF， and AF modules （Bhattasali et al. ， 2024）
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了非易失性存储与模拟突触行为的兼容性（Boyn
等，2017）。这类器件的关键优势在于其“存算一体”

特性，能够绕过冯·诺依曼架构的存储墙问题，显著

提升能效。

除复杂氧化物外，新型低维与光电子材料的引

入正为类脑器件提供更广阔的发展路径。二维材料

因其原子级厚度和优异的电学特性，可实现高灵敏

度、低功耗的神经突触功能。例如，基于石墨烯边缘

电极的忆阻器展现出超高开关比和亚纳秒响应速度

（Lee 等，2015），适用于高密度突触阵列。同时，光

电子材料通过光—电协同调控，为全光神经形态计

算提供了新的实现思路，例如光子张量核已实现光

域矩阵乘法的并行加速（Feldmann 等，2021）。

未来，类脑材料研究需进一步深化界面工程与

异质集成技术，以在性能、稳定性与制造成本间实现

平衡。特别是多维复合结构在实现高速、低功耗的

神经形态硬件方面展现出巨大潜力，为可扩展、可重

构的智能计算平台奠定了材料基础。

1. 3. 2　神经元与突触仿生器件

传统 CMOS（complementary metal oxide semicon⁃
ductor）器件作为现代集成电路的基石，在神经形态

计算领域早期探索中占据重要地位，IBM 的 True⁃
North 芯片和 Intel 的 Loihi、Loihi 2 芯片是典型代表，

通过 CMOS 晶体管模拟神经元和突触功能，构建大

规模 SNN。TrueNorth 芯片采用异步事件驱动的神

经形态架构，能够模拟超过百万级的神经元和突触，

支持高度并行的计算和低延迟响应，其功耗仅为

65 mW（Akopyan 等，2015），在边缘计算和嵌入式系

统等低功耗场景中表现突出。与此不同，Loihi 芯片

系列由 Intel Neuromorphic Computing Lab 开发，侧重

于可塑性学习与自适应调控。第一代 Loihi 采用动

态可配置神经核设计，支持多种突触可塑性规则，可

在片上实现实时自适应学习（Davies 等，2018）。在

此 基 础 上 ，Loihi 2 进 一 步 扩 展 了 体 系 结 构 ，采 用

Intel 4 制程，神经核数量与神经元规模提升约 10 倍，

支持更高精度的事件驱动矩阵运算与多时尺度突触

动力学。Loihi 2 还新增了可编程学习引擎和混合时

序编码模块，使其能够在自然语言理解、视觉感知以

及机器人控制等复杂任务中运行大规模脉冲网络。

最新研究表明，基于 Loihi 2 实现的大型语言模型在

语义推理任务中可实现约 96% 的能耗降低（Abreu
等，2025）。

然而，传统 CMOS 器件在神经形态应用中存在

固有局限：其一，电压模态与生物神经元的电流模态

不匹配，导致突触可塑性和非线性动力学模拟困难；

其二，随着集成度提升，漏电流和开关损耗导致功耗

和散热问题加剧，难以满足人脑级能效需求（Indiv⁃
eri 等，2011）。

图 11　神经形态计算系统的演进图（Kudithipudi 等，2025）
Fig. 11　Evolution of neuromorphic computing systems（Kudithipudi et al. ，2025）
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为解决上述问题，研究者尝试在 CMOS 工艺中

引入新型器件结构与材料体系，以实现更接近生物

神经机制的计算模型。例如，浮栅晶体管通过电荷

存储实现突触权重虚拟模拟，其低功耗特性与非易

失 性 存 储 技 术 兼 容 ，可 直 接 用 于 突 触 阵 列 设 计

（Malavena 等 ，2018）。 铟 镓 锌 氧 化 物（indium gal⁃
lium zinc oxide， IGZO）晶体管因其低功耗、高透明度

和低温制备优势，成为 CMOS 兼容神经形态器件的

重要候选。此外，铁电场效应晶体管利用 HfZrO 薄

膜的极化特性，实现低电压操作和线性电导调节，为

高密度神经形态芯片提供了新方向（Kim 等，2023）。

与此同时，国际研究者也在探索突破 CMOS 架

构限制的全新器件体系。其中，忆阻器及其衍生结

构被广泛认为是神经形态计算的核心元件。基于电

阻 式 随 机 存 取 存 储 器（resistive random-access 
memory， RRAM）的忆阻器因其结构简单、可扩展性

强以及与生物突触/神经元行为的物理相似性，成为

研究热点。RRAM 主要通过导电细丝或均匀电阻切

换机制实现阻态调控（Ielmini 等，2021）。导电细丝

型 RRAM 通过电场调控导电细丝的形成或断开，实

现高低阻态切换；而均匀电阻切换型 RRAM 则通过

界面氧空位分布的整体调控改变阻值。例如，基于

HfO2 的 RRAM 通过电场调控氧空位迁移，形成或断

开导电细丝，实现高阻态和低阻态的切换（Larentis
等，2012）。

在此基础上，研究进一步发展出具备多端口与

多 功 能 特 性 的 新 型 器 件 ，如 电 化 学 RAM（electro⁃
chemical random-access memory， ECRAM）和忆阻晶

体管。前者通过电化学离子迁移调节导电通道，实

现高线性度和低能耗的突触权重更新；后者则结合

二维材料的半导体特性与离子迁移效应，可同时调

控突触权重与神经元阈值，为复杂时空信号处理提

供硬件支撑。这些新型器件的出现，标志着神经形

态硬件正从传统 CMOS 逻辑向新型物理机制驱动的

计算体系演进。

1. 3. 3　非冯·诺依曼与存内计算架构

传统的冯·诺依曼架构将计算单元与存储单元

分离，数据需在两者之间频繁传输，受制于“存储墙”

瓶颈，导致能耗高、延迟大，难以满足类脑计算中对

高并行度、低功耗和时序敏感性的要求。为突破这

一限制，非冯·诺依曼架构应运而生，其核心思想是

计算与存储融合、事件驱动式并行处理和异步通信

机制，在体系结构层面模拟生物神经网络的高效动

态特性。表 1 展示了传统的冯·诺依曼架构与非冯·

诺依曼架构的对比。

在这种架构中，计算可直接在存储阵列中完成，

实现存算一体化。存内计算（in-memory computing，

IMC）通过电流叠加等方式在硬件阵列中执行矩阵

向量乘操作，大幅降低了数据搬运能耗，从而使芯片

具备更高的能效比与实时响应能力。例如，IBM 的

HERMES64 核模拟计算芯片在 14 nm CMOS 工艺中

集成相变存储器阵列，每个阵列可执行高精度向量

—矩阵运算，峰值能效达 9. 76 TOPS/W，展示了存算

一体在大规模推理中的可扩展性与稳定性（Le Gallo
等，2023）。IBM 的 NorthPole 作为新一代 IMC 芯片，

在系统层面实现了计算与局部存储的紧耦合。该芯

片通过在每个核心中配置专用存储模块，实现完全

“就地计算”，有效避免了传统总线带宽瓶颈，在图像

推 理 任 务 中 实 现 了 数 量 级 的 性 能 与 能 效 提 升

（Modha 等，2023）。与此同时，FeFET 阵列因具备多

态可调特性，成功用于构建多比特权重的存内计算

宏单元，实现了在高密度存储条件下的高精度矩阵

计算（Jerry 等，2017）。

总体来看，非冯·诺依曼架构通过融合存储与计

表1　冯·诺依曼架构与非冯·诺依曼架构的对比

Table 1　Comparison between von Neumann architecture and non-von Neumann architecture

对比维度

计算与存储关系

数据处理方式

能效表现

学习与适应性

代表实现

冯·诺依曼架构

计算与存储分离

顺序执行（指令驱动）

高功耗

依赖离线训练，结构固定

CPU、GPU、TPU

非冯·诺依曼架构

计算与存储一体化

事件驱动（异步并行）

低功耗

支持在线学习与可塑性调节

Loihi、Tianjic、SpiNNaker、Darwin、BiCoSS
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算、采用事件驱动的并行异步机制，突破了传统计算

体系的瓶颈，为脑启发的人工智能硬件提供了高能

效、可扩展的新范式。这一架构从物理层面体现了

从“存算分离”向“存算融合”的转变，也为未来实现

低功耗、自学习和智能化的神经形态系统奠定了

基础。

1. 4　脑启发的人工智能的产业应用

脑启发计算技术通过模拟生物神经系统的结构

特征与信息处理机制，正在重塑人工智能产业的底

层技术范式。该技术以神经元动态、突触可塑性及

分布式协同计算为核心理念，将生物智能的自适应

性与能效优势引入工程系统之中。从当前研究与应

用进展来看，脑启发的人工智能在神经模拟、智能感

知、实时决策和能效优化等关键方向展现出显著潜

力，不仅推动了算法架构的范式革新，也加速了智能

制造、自动驾驶和医疗健康等领域的产业化落地（潘

峰和鲍泓，2021）。

在机器人领域，事件驱动型视觉传感器，如动态

视觉传感器（dynamic vision sensor， DVS）通过异步

感知与低延迟响应，显著提升了机器人在复杂环境

中的实时决策能力（Gallego 等，2022）。例如，基于

神经形态芯片的机器人系统已在快速运动目标追踪

与 避 障 任 务 中 表 现 出 优 于 传 统 视 觉 算 法 的 性 能

（Vitale 等，2021）。特斯拉“擎天柱”机器人借助神经

环路级别的平衡与感知模拟，实现了实时步态调节

与动态避障控制，运动规划效率提升约 35%，体现了

脑启发结构在高自由度控制系统中的优势。此外，

神经形态计算在医疗设备中的应用逐渐成熟，如硅

耳蜗植入设备通过脉冲编码技术实现高保真听觉信

号处理（Chan 等，2007），而神经形态假肢则通过事

件驱动传感器与仿生控制算法，显著提升了触觉反

馈的自然性与实时性（Osborn 等，2018）。

在自动驾驶领域，神经形态系统的低功耗与实

时性优势尤为突出。例如，英特尔 Loihi 芯片通过

SNN 实现了车辆周围环境的动态建模，相比传统

GPU 方案降低了能耗（Davies 等，2021）。同时，神经

形态计算在边缘智能设备中的应用潜力巨大，例如

智能手表可通过事件驱动的生物信号处理算法，实

现实时健康监测（Kudithipudi 等，2016）。此外，工业

物联网中的分布式传感器网络借助神经形态芯片的

稀疏通信特性，能够显著降低数据传输能耗，延长设

备续航（Schuman 等，2022）。

在金融领域，脑启发计算在金融分析和决策支

持系统中展现出显著潜力。研究表明，基于脑启发

学习机制的投资组合优化算法在多变量市场环境下

较传统深度模型有着更高的收益稳定性（Rundo 等，

2019）。此外，仿生认知决策框架被用于欺诈检测与

异常识别，通过模仿大脑前额叶皮层的注意机制实

现了交易模式异常的早期识别（Soltoggio 等，2018）。

在医疗健康领域，脑启发的人工智能正推动医疗智

能从感知辅助迈向认知决策阶段。通过模拟大脑的

感知—决策—反馈闭环机制，研究人员开发出多类

具备自适应学习与多模态融合感知能力的智能医疗

系 统 。 研 究 者 基 于 突 触 可 塑 性 与 时 序 依 赖 学 习

STDP 机制开发了类脑康复接口系统，能够在患者运

动意图与肌肉响应之间建立动态映射，实现实时反

馈训练。

科学计算与高性能计算是另一重要应用方向。

神经形态系统通过模拟生物神经网络的并行性与动

态可塑性，已成功应用于复杂科学问题的求解，如蛋

白质折叠模拟与流体动力学建模（Severa 等，2016）。

此外，神经形态计算在航空航天领域的低功耗需求

场景中展现出独特优势，例如欧洲空间局已将神经

形 态 处 理 器 部 署 于 星 载 系 统 中 ，用 于 实 时 数 据

处理。

2　国内研究进展

我国脑启发的人工智能研究虽然起步晚于欧美

发达国家，但在国家重大科技战略引导和多学科交

叉融合推动下，近年来已形成从神经机理建模、类脑

算法设计到神经形态硬件与系统实现的完整技术链

条。与国际研究以单点突破和算法性能为主的演进

路径不同，国内研究呈现出鲜明的体系化推进特征：

一方面注重模型与真实神经机制的对应关系，强调

生物合理性与可解释性；另一方面面向工程落地需

求，在能效、可扩展性和系统协同方面持续突破，逐

步构建起具有自主知识产权的类脑计算技术体系。

从研究内容看，国内学者围绕 ANN 与 SNN 的改进、

神经环路与认知建模以及脑启发系统实现 3 个层面

展开协同攻关。这种“算法—认知—硬件”多层次并

行推进的研究范式，如图 12 所示，不仅加速了脑启

发的人工智能从理论探索走向工程应用，也为我国

在该领域形成长期竞争优势奠定了基础。
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2. 1　传统人工神经网络的结构优化与方法演进

ANN 是现代人工智能的基础，其核心思想是通

过模拟生物神经元的连接与计算方式，实现智能系

统的感知与学习功能。国内研究在继承深度学习主

流框架的同时，逐步将研究重点从单纯的性能提升，

转向结构优化、生物合理性增强以及复杂场景适应

能力的提升。

在前馈神经网络与卷积神经网络 CNN 方面，国

内学者围绕模型结构演进及其在复杂数据分布和真

实应用场景中的适应能力开展了系统性研究。CNN
模型结构经历了从早期浅层卷积网络向深层、多分

支与模块化结构的演进，其关键技术路线主要包括

卷积核设计与感受野扩展、层级特征表达、多尺度特

征融合以及先验知识与网络结构的协同建模等方

向。相关综述工作（严春满和王铖，2021）对 CNN 的

结构演进脉络和核心技术路线进行了系统梳理，指

出在复杂场景下引入结构先验和任务相关约束是提

升模型鲁棒性与泛化能力的重要手段。在此背景

下，Fang 等人（2024）提出一种针对长尾类别和标签

噪声的图像分类方法，通过识别尾部类别中的噪声

样本并在训练中降低其影响，有效提升了模型在不

平衡和噪声数据环境下的目标识别性能。Gao 等人

（2023）提出的多尺度曲波散射网络框架，利用曲波

散射模型有效描述了图像特征。上述研究体现出国

内在视觉任务中由单纯依赖网络深度与参数规模，

逐步转向“结构设计与先验知识融合”的发展趋势，

使 CNN 在复杂感知任务中的稳定性与泛化能力得

到显著提升。

在循环神经网络 RNN 及其结构改进方面，国内

研究者围绕序列建模能力不足、长程依赖难以捕获

以及复杂时序数据适应性有限等核心问题，开展了

系统而深入的研究。研究中对 RNN 的结构演化与

技术路线进行了系统梳理，将现有模型概括为衍生

RNN、组合 RNN 与混合 RNN 三大类，并指出通过引

入门控机制、层次结构和跨结构融合，是缓解梯度消

失、增强时序建模能力的主要发展方向（刘建伟和宋

志妍，2022）。在此基础上，国内学者围绕 LSTM 和

GRU 等关键模型开展了大量改进工作，通过在网络

内部结构、门控方式以及时空建模维度上的创新，有

效提升了模型对长时序依赖和复杂动态模式的刻画

能力。例如，张忠豪等人（2022）提出基于残差的门

控循环单元，通过引入残差连接缓解深层 GRU 训练

中的性能退化问题，增强了对长时序依赖的建模能

力。何毅等人（2025）采用 ConvLSTM 网络对 InSAR
地面沉降数据进行时空联合建模，有效刻画了空间

相关性与时间演化特征。王利等人（2021）结合互信

息特征选择与改进粒子群算法优化 LSTM 参数，提

升了多源时序数据融合场景下的预测精度与稳定

性。相关研究不仅在语音识别、自然语言处理和行

为识别等任务中取得了显著性能提升，也逐步推动

RNN 模型从单一时序建模向多尺度、多模态和高鲁

棒性方向发展，体现出国内在 RNN 结构体系化改进

方面的持续积累与深化。

图 12　我国脑启发的人工智能研究总体技术框架图

Fig. 12　Overall technical framework of brain-inspired artificial intelligence research in China
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2. 2　脉冲神经网络的改进与可训练性研究

在脉冲神经网络 SNN 的研究中，国内学者的探

索逐渐形成了一条以生物神经系统计算机制为起

点、以可训练性与能效优化为核心目标的演进路径。

在神经元计算机制层面，研究者不仅关注脉冲编码

方式本身，也开始从单神经元内部结构出发探索表

达能力的提升路径。传统 SNN 多采用“单点积分—

阈值触发”的简化神经元模型，难以刻画生物神经元

中普遍存在的树突非线性整合现象。为突破这一限

制，部分国内研究通过引入多间室神经元模型（Yang
等，2020）或树突级非线性运算（Chen 和 Liu，2022），

使单个神经元具备更强的局部特征组合与非线性表

达能力，在不显著增加网络规模的前提下提升了整

体计算能力。与此同时，针对传统同质神经元假设

的局限，相关工作（Fang 等，2021；Sun 等，2024）在膜

时间常数、发放阈值等关键参数中引入可学习的异

质性，使神经元在时间响应与脉冲发放条件上呈现

差异化动态特性，从而增强了网络对复杂时序模式

的建模能力与泛化性能。这类研究表明，生物多样

性并非仅是建模负担，而可以被系统性地转化为计

算优势。

尽管在神经元与计算机制层面不断增强模型表

达能力，SNN 的离散脉冲特性仍使其在学习与训练

阶段面临显著挑战。围绕脉冲发放函数不可微这一

核心瓶颈，国内学者从学习机制层面对 SNN 的可训

练性展开系统探索（Yi 等，2023；Ding 等，2025）。现

有研究大体可归纳为 3 类具有代表性的技术路线。

第 1 类基于 STDP 学习规则（Yi 等，2023；庄祖江 等，

2020），依托突触前后脉冲发放时序相关性实现局部

权值更新，强调生物可解释性与实现简洁性，但由于

缺乏全局误差信号的有效传递，在深层网络结构和

复杂任务场景中存在一定局限；第 2 类基于梯度优

化的方法（Lian 等，2023；Wu 等，2018），将误差反向

传播机制引入脉冲神经元的时空动力学建模中，通

常借助替代梯度或可微近似缓解脉冲不可微问题，

使误差信息能够沿时间与空间维度反向传播，从而

支持端到端的监督学习，在性能与可扩展性方面表

现突出，但也对梯度稳定性与计算效率提出了更高

要求；第 3 类方法采用 ANN-SNN 转换范式（Bu 等，

2025），通过在连续值人工神经网络中完成模型训练

并将其映射为等效的脉冲表示，从训练阶段规避不

可微性约束，相关研究进一步围绕转换误差控制、脉

冲发放率约束以及推理时延优化等问题展开，结合

ANN-SNN 知识蒸馏技术（Xu 等，2023），以提升转换

后 SNN 的实用性与部署效率。总体而言，上述 3 类

方法分别从局部可塑性机制、全局误差驱动学习以

及间接构建可训练脉冲表示等不同层面，为深层脉

冲神经网络的训练与优化提供了相互补充的技术

路径。

随着网络深度的不断增加，单纯依赖局部替代

梯度的方法逐渐暴露出梯度消散、表示冗余以及训

练不稳定等问题。为应对深层结构下的表示退化现

象，近期研究（Zhang 等，2022；Yang 和 Chen，2025；

Yang 等，2025）开始引入更具全局约束性的理论视

角，将信息论方法融入 SNN 的训练过程。通过显式

建模有效信息的保留与冗余表示的压缩，这类方法

在一定程度上改善了深层脉冲网络中的表示质量，

为构建稳定可训练的大规模 SNN 提供了新的理论

支撑。

在训练机制逐步成熟的基础上，研究重心进一

步从局部学习规则转向网络结构层面的表达能力扩

展。传统卷积或前馈式 SNN 在建模长程时序依赖

与全局上下文关系方面存在天然局限，其计算过程

更依赖局部感受野与逐层传播，这在复杂视觉理解、

跨时间关联建模以及多模态任务中逐渐成为性能瓶

颈。与此同时，随着 SNN 向深层化与大规模化发

展，如何在保持脉冲计算范式的同时提升全局信息

交互能力，成为网络结构设计中的关键问题。在这

一背景下，Transformer 架构因其基于自注意力机制

的全局建模能力，被视为拓展 SNN 表达能力的重要

候 选 方 案（徐 晗 等 ，2025；Zhao 等 ，2025；Shen 等 ，

2025a）。然而，标准 Transformer 依赖连续值表示与

softmax 归一化操作，其计算模式与脉冲神经网络的

事件驱动特性在形式上存在显著差异。针对这一不

匹 配 问 题 ，国 内 研 究 者（Zhou 等 ，2023a；Zhou 等 ，

2023b）开始探索将自注意力机制重新表述为脉冲域

中的计算过程，通过对查询、键和值的脉冲化表示与

事件驱动点积运算，实现对全局依赖关系的建模，同

时避免高能耗的连续归一化操作。通过引入脉冲自

注意力机制，构建了基于 Transformer 框架的深层脉

冲神经网络模型，使 SNN 首次在结构层面具备了与

主流深度模型相当的全局建模能力，例如 Spikformer
（Zhou 等 ，2023，2022）、Spikingformer（Zhou 等 ，

2023）、SpikeCLIP（Lyu 等 ，2025）和 SDiT（Yang 等 ，
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2024）等模型。与传统 Transformer 不同，这类模型通

常以时间维度上的脉冲序列作为输入，通过跨时间

步的注意力计算实现对时序信息的动态加权，从而

更自然地融合脉冲编码与注意力机制。随着脉冲

Transformer 架构的逐步完善，其应用范围也从早期

的静态分类任务扩展至目标检测（Yao 等，2024；Xu
等，2025；Miao 等，2025）、语义分割（Lyu 等，2025）、

生成建模（Yang 等，2024）、连续学习（Shen 等，2024）
以及多模态信息处理（Shen 等，2025b）。在这些应

用中，脉冲自注意机制不仅显著增强了模型对复杂

时序依赖关系的建模能力，也为在神经形态硬件上

实现高能效推理提供了结构基础。

2. 3　类脑模型与认知建模

在神经网络模型与算法不断演进的背景下，国

内类脑研究逐步形成了一条以神经环路为核心、贯

通感知以及认知与行为的建模主线。不同于传统人

工神经网络主要关注映射关系和任务性能，真实大

脑通过多层级神经环路的协同作用，实现了信息在

不同模态、不同时间尺度以及不同功能层级之间的

动态组织。因此，如何以神经环路为中介，理解并复

现感知—认知—行为的整体过程，成为国内类脑模

型与认知建模研究的共同关注点。

在这一主线中，研究首先围绕跨模态信息的神

经环路重编码机制展开。多模态认知并非简单的信

号转换，而依赖神经环路对信息时序结构与表征空

间的统一组织。国内部分研究通过仿生神经环路结

构，将这一机制引入工程系统中，例如通过模拟头足

类动物神经—色素细胞通路（Qu 等，2025），实现触

觉信息向光学信号的动态编码与传递。这类工作表

明，跨模态认知的关键不在于模态本身，而在于神经

环路如何保持信息结构并完成重编码，为后续认知

处理提供统一表征基础。

在实现跨模态统一表征的基础上，研究进一步

关注认知过程本身如何在不同学习系统之间协同形

成。传统脑机接口将人脑视为信号源，将机器作为

被动解码器，而近年来提出的脑—机双环路互学习

框架（Liu 等，2025）则将生物神经环路与人工神经环

路视为两个可共同演化的认知单元。通过引入具备

突触可塑性的人工环路结构，机器系统能够根据生

物认知状态动态调整自身参数，从而与生物环路形

成正反馈闭环。这一研究思路将认知建模从“信号

解码”提升为“系统协同学习”，揭示了认知并非单一

系统内部的过程，而是可在多系统间协同涌现。

然而，无论是跨模态感知还是脑—机协同，其有

效性都高度依赖神经环路结构本身的表达能力。基

于这一认识，国内研究进一步将注意力转向神经环

路结构的自主演化机制。与依赖人工先验设计固定

网络结构的传统模型不同，自主演化框架通过可塑

性规则驱动连接的生成与消亡，使环路结构本身成

为学习过程的一部分。相关研究（Shen 等，2023）表

明，引入前馈、反馈与侧向抑制等多类型连接，不仅

显著提升了脉冲神经网络在动态感知与大规模任务

中的性能，也增强了模型在跨模态场景中的泛化能

力。这一结果从认知层面说明，结构多样性是支持

复杂认知与持续学习的重要条件，而非额外复杂性

来源。

当神经环路在结构与功能层面具备自适应能力

后，其价值最终体现在复杂行为与运动控制的整体

表现上。国内在类脑运动控制领域的研究（Xing 等，

2022；Wang 等，2025），普遍将感觉皮层、运动皮层、

小脑、基底神经节及脊髓等多脑区纳入统一建模框

架，通过多时间尺度的预测、反馈与调节，实现认知

与行为的闭环协同。尽管具体模型形式各异，但这

些研究在方法论上高度一致：高质量行为并非源于

单一复杂策略，而是来自多脑区神经环路在认知与

执行层面的分工协作。这类模型在复杂环境下的鲁

棒性、小样本学习能力及抗干扰性能方面具有明显

优势，验证了以神经环路为核心的认知—行为建模

路径的有效性。

总体来看，国内类脑模型与认知建模研究已逐

步完成从局部机制探索到系统级建模的过渡，形成

了一条以神经环路为纽带、贯通跨模态感知以及协

同认知与复杂行为控制的发展路径。尽管在环路尺

度扩展、跨脑区统一建模及认知层可解释性方面仍

面临挑战，但可以预见，随着神经科学实验数据、类

脑硬件平台与模型方法的进一步融合，基于神经环

路的整体认知建模将成为推动类脑人工智能走向通

用化的重要基础。

2. 4　脑启发的系统实现

当前，国内脑启发硬件的设计正经历从深度学

习加速器向脑启发计算芯片的体系化转型。表 1 展

示了传统的冯·诺依曼架构与非冯·诺依曼架构的对

比，前者以高性能算力与并行加速为核心目标，依托

传统冯·诺依曼架构不断提升算力密度与任务吞吐
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率；后者则突破冯·诺依曼瓶颈，通过计算与存储的

一体化设计，实现对生物神经过程的物理仿真与能

效优化，更加注重结构可塑性和自适应性。在此背

景下，我国科研团队积极探索神经形态计算的体系

结构与新型器件实现路径，致力于构建具备事件驱

动并行、低功耗和可塑性强的类脑计算系统。

2. 4. 1　神经形态硬件平台

近年来，中国在神经形态计算与类脑芯片领域

取得了显著进展，涌现出一批具有自主知识产权的

硬件平台。这些平台在能效、实时性和可塑性方面

逐渐逼近国际先进水平，并在国内 AI 芯片生态中占

据关键地位。

清华大学提出的“天机芯”（Tianjic）是全球首个

在同一硬件平台上融合人工神经网络 ANN 与脉冲

神经网络 SNN 的类脑芯片（Pei 等，2019）。 该芯片

采用数字与模拟混合架构，支持可重构数据流，能够

同时处理 ANN 和 SNN 任务，适用于图像识别、语音

处理和自动驾驶等多模态任务。Tianjic 的提出突破

了传统类脑芯片仅能支持单一 SNN 架构的限制，在

算法兼容性与应用通用性方面具有里程碑意义，为

通用化类脑计算提供了可行路径。

浙江大学开发的“Darwin 系列芯片”则聚焦于

SNN 的硬件实现。最新一代 Darwin 3（Ma 等，2024）
采用新型指令集架构，支持灵活的神经元模型编程

与局部学习规则设计，具备多达 235 万个神经元的

处理规模和高密度突触连接能力，同时具备片上在

线学习功能。该芯片在神经元规模、突触存储密度

及推理效率等方面均处于国际领先水平，为类脑智

能的硬件实现提供了坚实基础。除上述代表性平台

外，BiCoSS（Yang 等，2022）是国内近年来提出的另

一类具有代表性的类脑计算系统，其核心特点在于

强调算法—架构—硬件的协同设计支持。BiCoSS
面向复杂认知与感知任务，体现了国内在系统级类

脑计算架构方面的探索，为推动类脑智能从单一芯

片向多片级联复杂系统形态演进提供了重要思路。

总体而言，这些国内神经形态硬件平台的持续

发展标志着我国在类脑计算硬件自主创新能力方面

的显著提升。它们不仅推动了脑启发计算技术的实

际应用与产业化进程，也为构建具备高能效与自适

应特性的下一代人工智能系统奠定了重要基础。

2. 4. 2　大规模仿脑模拟系统

在硬件实现的同时，科学界也致力于通过仿真

平台来模拟大脑的结构与功能。大规模脑模拟系统

旨在通过计算手段重建大脑的神经网络结构，以研

究其计算机制和信息处理模式。为此我国于 2016
年正式提出中国脑计划，该计划以“认知原理—疾病

机理—类脑计算”为主线，旨在揭示人脑的认知规

律、阐明脑疾病的神经机制，并推动脑启发的人工智

能的发展。其研究体系涵盖从基础神经科学到工程

实现的全链条内容，强调多学科交叉与多层级融合。

在上述研究框架下，国内涌现出一批面向脉冲

神经网络与类脑认知建模的开源仿真平台。其中，

SpikingJelly（Fang 等，2023）是近年来发展迅速、具有

广泛影响力的脉冲神经网络仿真与开发框架之一。

SpikingJelly 由国内研究团队提出，基于 PyTorch 构

建 ，凭 借 其 与 主 流 深 度 学 习 生 态 的 兼 容 性 ，Spik⁃
ingJelly 已广泛用于大规模 SNN 训练、事件驱动视觉

处理等研究方向。中国科学院自动化研究所开发的

BrainCog 平台是国内脑启发认知计算领域的另一项

代表性成果。该平台是一个开源脑启发认知计算框

架 ，旨 在 模 拟 大 脑 的 多 层 次 认 知 功 能（Zeng 等 ，

2023）。BrainCog 采用模块化认知架构，支持多模块

灵活组合，实现从单一认知过程到复杂智能行为的

多层次仿真，成为国内类脑智能系统研究的重要基

础平台。此外，复旦大学建立的脑启发仿真与多模

态智能平台，以大脑多模态信息处理机制为核心，融

合视觉、听觉与语言等多模态信息通道，通过注意机

制、记忆模块和跨模态学习算法实现语义层面的综

合理解（Lu 等，2023）。

2. 4. 3　新型神经形态器件与晶体管结构

在脑启发硬件体系中，器件层的创新是实现高

效神经形态计算的关键基础。随着非冯·诺依曼架

构的不断发展，如何通过新型材料和器件实现神经

形态计算的高效能和可扩展性，成为国内研究的重

要方向。为此，Xiong 等人（2010）提出了基于脉冲耦

合神经网络模型的 CMOS 神经元电路，该电路能够

模拟神经元的放电与脉冲传递特性，并在高集成度

与低功耗的条件下实现脉冲神经网络的并行计算。

此外，国内研究者通过 CMOS 晶体管模拟神经元与

突触功能，构建大规模脉冲神经网络 SNN（Zhu 等，

2023b），推动了类脑硬件在能效和扩展性上的提升。

在新型晶体管结构方面，Wan 团队开发的 IGZO
双电层晶体管（Wan 等，2016）成功模拟短时程可塑

性和长时程可塑性，并通过光调控实现动态滤波功
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能。这一成果不仅在材料设计层面突破了传统晶体

管的功能限制，也为构建具备“感知—计算—记忆”

一体化能力的光电神经形态器件奠定了基础。此

外，国内研究者提出的一晶体管一电阻结构通过串

联晶体管限制电流，显著提高了阻态可控性，并支持

多级存储（Sun 等，2020）。Wang 等人（2018b）提出的

全忆阻神经网络框架通过忆阻器阵列实现突触权值

存储与动态更新，在无监督学习与模式分类任务中

展现出接近生物神经系统的自适应特性。该研究进

一步验证了忆阻器及其网络结构在实现高密度、低

功耗类脑计算系统中的潜力，为国内相关研究提供

了重要的理论与技术参考。

3　国内外研究进展比较

脑启发的人工智能作为神经科学与人工智能深

度交叉的前沿方向，其研究范式在国际范围内呈现

出高度融合与系统化的发展趋势。总体来看，欧美、

日本等发达国家在基础理论积累、神经形态硬件体

系以及跨学科协同研究方面起步较早，已形成从神

经机制建模到系统级验证的较为完整研究链条；我

国虽然进入该领域时间相对较晚，但在国家战略牵

引和持续科研投入的推动下，逐步形成了以算法创

新、自主硬件研制和应用导向为特征的发展路径，并

在若干关键方向上实现了具有国际影响力的突破。

在理论与算法层面，国际研究长期围绕生物神

经元与神经环路机制展开系统建模，为人工神经网

络和脉冲神经网络的发展奠定了坚实基础。从早期

的 Hodgkin-Huxley 模型到后续的 LIF、Izhikevich 等

简化模型，相关工作在生物合理性与计算可行性之

间不断取得平衡，并逐步推动 SNN 在视觉感知、时

序建模和自主决策等任务中的应用。基于脉冲时间

依赖可塑性 STDP 及神经调制机制的学习框架，使网

络能够在一定程度上实现在线学习和环境自适应，

为类脑智能系统提供了重要理论支撑。在此基础

上，国内研究并未简单复现既有模型，而是更加注重

模型表达能力与工程可扩展性的结合。相关工作从

神经元参数与结构的异质性建模、树突层级非线性

机制引入，到信息论约束（Yang 和 Chen，2025）、自监

督学习（Yang 等，2025）和注意力机制与 SNN 的融合

等多个层面展开探索。这类研究不仅在一定程度上

提升了网络对复杂时序信息的建模能力，也增强了

模型在噪声环境和跨任务场景中的鲁棒性。尤其是

在 Transformer 结构与脉冲自注意机制结合方面的探

索，反映出国内团队在吸收国际前沿思想的同时，积

极推动 SNN 向深层化与通用化方向演进。这一趋

势表明，国内在算法层面的优势正逐步从“追赶”转

向“结构性创新”。

在硬件与系统层面，国际研究呈现出以神经形

态芯片为核心、算法与认知功能协同推进的发展格

局。美国在该领域保持整体领先，通过构建大规模

神经形态计算平台，不断验证类脑计算在能效和持

续学习方面的潜力。以 Loihi 2 和 NorthPole 为代表

的芯片体系，体现了通过体系结构创新突破冯·诺依

曼瓶颈的技术路线，其应用场景也开始从感知加速

拓展至推理与认知层级。与此同时，欧洲通过跨国

基础设施建设，强调脑结构数据、计算模型与临床应

用之间的协同映射，推动类脑研究向神经科学与医

学领域延伸。相比之下，我国在类脑硬件发展中更

加强调自主可控与应用牵引。以“天机芯”为代表的

类脑芯片体系，在支持 ANN 与 SNN 异构融合、实现

多模态感知与控制方面形成了鲜明特色，展示了国

内在算法—硬件协同设计方面的系统能力（Pei 等，

2019）。以 BiCoSS （Yang 等，2022）为例的大规模神

经拟态计算平台的持续推进，使我国在认知级类脑

计算系统方面逐步建立起工程化优势。这类平台不

仅关注神经元和突触规模的扩展，更注重算法、硬件

与认知任务之间的协同验证，体现了国内研究从单

点突破向系统集成演进的趋势。总体而言，尽管在

工艺成熟度和生态完善程度上仍与国际先进水平存

在差距，但我国在系统架构创新和应用导向设计方

面已具备较强竞争力。

在应用层面，国际脑启发的人工智能研究多聚

焦于自动驾驶、机器人控制和高性能感知系统等高

附加值场景，强调在复杂动态环境中实现低延迟与

高能效的统一。基于神经形态硬件的事件驱动视觉

和控制系统，展示了类脑方法在实时性和鲁棒性方

面相较传统方案的优势。国内研究则在智能驾驶、

无人系统、类脑机器人和神经形态计算平台等方向

形成了较为全面的布局，相关成果逐步从实验验证

走向实际场景部署。通过多模态感知、层级化决策

与类脑控制的融合，我国在复杂环境下的自主智能

系统方面展现出良好的应用潜力，脑启发的人工智

能正开始服务于智能装备与无人系统的发展需求
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（Qiao 等，2022）。

综合比较可以看出，国际研究在脑启发的人工

智能的基础理论深度、神经形态硬件成熟度以及跨

学科协同机制方面仍占据整体优势，而国内研究则

在算法优化路径、自主硬件体系构建以及面向应用

的系统集成方面形成了鲜明特色。然而，国内在基

础神经机制建模深度、先进制造工艺以及长期跨学

科协同方面仍存在不足。未来发展亟需在加强神经

科学、材料科学与人工智能深度融合的同时，加快类

脑硬件和软件生态的完善，通过“国际合作与自主创

新并重”的方式，逐步构建覆盖模型、算法、硬件与应

用的全链条创新体系，从而在若干关键方向上实现

由并跑向领跑的转变。

4　发展趋势与展望

脑启发的人工智能正处于由理论探索向系统化

工程实践过渡的关键阶段，其发展趋势已不再体现

为单一算法或器件的突破，而是逐步演化为算法、硬

件、系统架构与认知机制的协同推进。从整体上看，

该领域的核心目标正在从提升局部计算效率，转向

构建具备高能效、强泛化能力、可持续学习且具备可

解释性的类脑智能系统。这一转变不仅关系到人工

智能计算范式的演进，也为探索通用人工智能提供

了新的技术路径。

在算法层面，脉冲神经网络和神经调制机制为

突破传统深度学习在能耗、时间建模和持续学习方

面的瓶颈提供了重要启发。然而，当前研究面临的

主要挑战已从“是否可训练”转向“能否支撑深层结

构并胜任复杂任务”。尽管替代梯度、局部学习规则

以及 ANN-SNN 转换等方法在一定程度上缓解了脉

冲信号不可微带来的训练困难，但在网络规模和任

务复杂度提升后，仍普遍存在梯度稳定性不足、表示

冗余以及跨时间尺度信息建模能力有限等问题。此

外，现有模型在感知、决策与控制等功能的统一建模

方面仍显不足，往往依赖人工结构设计，难以实现对

动态环境的自适应调节。未来算法研究需要更加注

重神经动力学建模、时序编码机制与信息流约束之

间的协同设计，在保证生物合理性的同时提升工程

可扩展性和模型可解释性。

可解释性问题是当前脑启发人工智能面临的另

一项关键挑战。尽管类脑模型在结构和学习机制上

更接近生物神经系统，但在实际应用中，其内部动力

学过程、脉冲编码方式以及神经调制信号对决策行

为的影响仍缺乏清晰、可量化的解释框架。一方面，

深层 SNN 与神经调制模型在时空维度上的高度非

线性，使得模型行为难以通过传统权重分析或特征

可视化方法进行理解；另一方面，现有评测体系更多

关注任务性能与能效指标，对模型决策过程的可解

释性和可靠性关注不足。未来研究需要结合神经科

学理论、信息论分析与可解释人工智能方法，探索从

神经元动力学、突触可塑性到系统级行为决策的多

层次解释机制，从而为类脑智能在安全关键和高可

靠性场景中的应用提供理论支撑。

在硬件与系统实现层面，类脑芯片和神经形态

计算平台被认为是释放脑启发算法能效潜力的关键

基础。事件驱动、异步并行和存算一体等架构在理

论上能够显著降低能耗，但在实际部署中，其优势往

往受到通信开销、资源调度复杂度以及系统规模扩

展等因素的制约。随着神经元和突触规模的增加，

片上与跨核通信所引入的额外能耗逐渐显现，使部

分神经形态平台在复杂模型运行时的能效优势明显

减弱。未来类脑硬件的发展不仅依赖新型器件性能

的提升，更需要从体系结构层面推进算法—硬件协

同设计，通过稀疏计算、事件压缩、分层调度以及软

硬件协同映射等手段，降低系统级冗余开销，提升整

体能效与可扩展性。

从系统架构与应用需求的视角来看，当前脑启

发的人工智能在复杂动态环境中，感知精度、决策时

效性与系统稳定性之间仍存在明显权衡，限制了在

长期自主运行场景中的应用潜力。未来的重要发展

方向在于构建感知—决策—控制紧密耦合的类脑闭

环系统，并引入神经调制和多时间尺度控制机制，使

系统能够根据环境变化动态调整内部状态与资源分

配。这一思路不仅有助于提升系统在不确定环境中

的鲁棒性，也为实现持续学习与任务迁移提供了结

构基础。同时，认知功能建模（如前额叶—海马系

统）有望从理论参照逐步转化为系统设计层面的重

要依据，推动人工智能从任务驱动向情境理解与自

主决策演进。

在产业应用与生态建设方面，尽管脑启发人工

智能在自动驾驶、机器人、医疗健康和边缘智能等领

域已展现出显著潜力，但其规模化落地仍受到标准

体系缺乏、软硬件接口不统一以及开发门槛较高等

2093



Vol. 31，No. 6，Jun. 2026

现实因素制约。目前，不同研究平台在脉冲编码方

式、模型描述语言和性能评测指标上的差异，使得研

究成果难以直接比较和复用，制约了技术迭代与产

业转化效率。因此，在持续推进算法和硬件创新的

同时，加快构建兼顾性能、能效与可解释性的评测体

系和开发工具链，将成为推动脑启发的人工智能走

向工程实践的重要基础条件。

总体而言，脑启发的人工智能正沿着通用化、规

模化与融合化的方向加速发展，其研究重心将从单

一技术突破逐步转向系统级协同创新。随着神经科

学、人工智能与新型计算技术的深度交叉，脑启发的

人工智能有望在低功耗智能系统、自主决策与复杂

时序信息处理等方面发挥关键支撑作用，并在推动

人工智能理论演进与产业升级中展现出长期而深远

的影响。

致谢：本文由中国图象图形学学会类脑视觉专委

会组织撰写，该专业委员会链接为：https://www.csig.
org.cn/16/202111/49338.html。
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