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摘要       提出脑空间信息学是示踪、测量、分析、处理和呈现跨层次多尺度脑空间信息数据的一门综合与集

成的科学. 讨论了脑空间信息学的研究内容、技术体系和关键科学问题,分析了其学科定位,展望了其应用前

景. 以显微光学切片断层成像为核心的全脑网络可视化技术体系的建立,标志着脑空间信息学这一新兴交叉学

科日臻成熟. 基于具有明确时空尺度和位置信息的神经元类型、神经环路和网络、血管网络等三维精细脑结

构与功能大数据, 提取跨层次、多尺度的脑连接时空特征, 脑空间信息学将帮助科学家更好地破译脑功能与

脑疾病, 并推动类脑人工智能的发展.
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从认识脑、保护脑和创造脑角度,脑科学一般分

为神经生物学、临床神经科学和计算神经科学等学

科. 神经生物学被定义为研究人和动物的神经系统的

结构、功能及其相互关系的科学,旨在分子、细胞、

神经回路或网络、乃至系统和整体水平上,阐明神经

系统特别是脑的物质、能量、信息的基本活动规律,
可进一步细分为分子神经生物学、细胞神经生物学、

系统神经生物学、行为神经生物学、发育神经生物

学和比较神经生物学等分支学科.
众所周知, 脑是一个极其复杂的巨系统. 脑内神

经元、胶质细胞、血管等结构与功能信息高度复杂,
时空尺度的跨度可达十几个数量级[1]. 脑连接及脑活

动是在不同时间-空间尺度上演化和变化的,其物质、

能量和信息高度耦合,具有空间位置不确定性、空间

关系不确定性以及时域不确定性等. 如何在大跨度的

时间-空间尺度上研究脑连接及脑活动的演化和变化

规律是脑科学研究面临的重大挑战,然而前述分支学

科都不能很好地定义这一新兴的交叉研究领域.
研究表明 , 学科成熟的重要标志包括独立的研

究内容、成熟的研究方法和规范的学科体制等 , 其
中相对成熟的研究方法或完备的技术体系至关重要.
Seung[2]在《连接组: 造就独一无二的你》中提到, 神
经科学家缺少足够的技术去测绘神经元之间的连接,
因为这个原因,连接主义(connectionism)从来没有被视
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为一门真正的科学. 由此可见技术体系在学科发展过

程中的地位.
美国Harvard大学Lichtman教授领导的团队[3]以电

子显微镜为观察手段,用时15个月以4 nm×6 nm×28 nm
体素分辨率测绘了0.07 mm3 P32小鼠(Mus musculus)外
侧膝状体核并重建400多个神经元. 美国Allen脑科学

研究所重建了100 μm分辨的小鼠脑连接图谱[4]. 他们

所采用的手段都没能在小鼠全脑范围内获取单神经

元分辨水平的神经环路精细结构图谱,当然更谈不上

获取功能连接信息. 由此可见, 如何在小鼠全脑范围

获取神经元分辨水平的结构与功能图谱在国际上仍

然是未获解决的瓶颈问题.
功能磁共振成像 (functional Magnetic Resonance

Imaging, fMRI)主要通过测量磁共振信号来量化血氧

饱和度和血流量的变化,对流向特定脑区血液的变化

进行检测,从而间接反映脑神经活动所伴随的能量消

耗. 它可同时提供脑的解剖和功能视图. 该技术的突

出优点包括无损伤、无辐射、可重复测量,空间分辨

率在毫米量级. DNA双螺旋结构发现人之一、诺贝尔

生理学或医学奖获得者Crick和Jones[5]在给Nature的评

论中写道: “我无法忍受我们没有绘制出人类大脑的

连接图. 没有它, 很难有希望能了解我们的大脑是如

何工作的. ”他还测算过, 1 mm3的人脑视皮层包括超

过40000个神经元. 显然, fMRI离神经元分辨水平还有

很大差距.
以显微光学切片断层成像[6](micro-optical section-

ing tomography, MOST)为标志的全脑高分辨精准空间

定位与成像方法的日益成熟和应用,使得在全脑范围

测量和绘制三维精细的脑连接图谱、建立标准化的

数据体系成为可能. 这里所说的三维精细脑连接图

谱不是传统的、由若干带有注释信息的、离散的断

面图片的集合, 而是指空间间隔为亚微米(准连续)、
能分辨出单个神经元、具有明确空间尺度和位置信

息的全脑结构及功能(包括基因组、转录组、蛋白质

组和代谢组等信息)连接图谱. 为此,有必要建立规范

的脑空间信息研究科学体系,即运用现代信息科学理

论、技术与方法, 从信息科学角度, 以高的体素分辨

率(voxel resolution),如细胞/轴突/毛细血管分辨水平,
在全脑范围测量(surveying)与绘制(mapping)脑结构和

功能信息的三维空间分布,如神经元投射、神经/血管

分布、基因组/蛋白组/代谢组/转录组分布等,从而揭

示脑连接及活动的时空特征和变化规律,如神经元和

血管走向、同类型神经元的覆盖范围、神经元之间

的时空连接特征及投射方向等. 脑空间信息学的提出

正是顺应这一发展趋势的体现.

1  脑空间信息学的定义

脑空间信息学 (brain-spatial information science,
brainsmatics)是以脑连接的基本结构与功能单元为研

究对象, 揭示脑连接空间信息机制, 引导脑疾病防治

与智能技术发展的新兴交叉学科. 该学科是认知脑功

能并进而探讨意识本质的科学前沿,是沟通脑科学与

智能科学的桥梁. 脑空间信息学将脑作为一个完整的

系统, 顺应智能技术发展需求, 以脑科学和信息科学

的基本理论为指导,运用新兴的全脑高分辨精准空间

定位与成像方法,同时结合多种前沿脑科学研究技术,
标记、获取、分析和可视化具有明确空间尺度和位

置的精细脑网络结构与功能信息,从大数据中提取跨

层次、多尺度的脑连接时空特征,揭示感知、记忆、

意识和情感等脑连接空间信息机制,从而促进脑健康

与智能技术的跨越式发展.

2  脑空间信息学的研究内容、、、技术体系及
关键科学问题

这里从脑连接的示踪、测量、可视化以及时空信

息特征的提取与模拟等4个方面简要讨论脑空间信息

学的研究内容、技术体系及关键科学问题. 脑空间信

息学的技术体系是指贯穿脑空间信息示踪、测量、

分析、处理、呈现、传播和应用等一系列技术方法

所构成的完整技术方法的总和. 它是实现脑空间信息

从获取到应用的技术保证,并能在自动化、时效性、

详细程度和可靠性等方面满足人们的需要.
对比脑科学的其他分支学科可以看出,虽然研究

对象都是脑神经系统,脑空间信息学具有相对独特而

成熟的技术体系,特别是介观尺度的全脑高分辨精准

空间定位与成像,为获取具有明确空间尺度和位置的

精细脑网络结构与功能信息,并从大数据中提取跨层

次、多尺度的脑连接时空特征提供了技术保证. 与过

于理想的连接主义[2]不同的是, 可行的技术体系标志
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着脑空间信息学这一新兴交叉学科日臻成熟.

2.1  脑连接的示踪

脑连接的示踪主要研究并运用各种示踪技术,从
分子、突触、单细胞,到环路、网络和脑区等不同层

次,为多模态原位获取精细脑连接结构和功能信息,提
供特异、高效、可控的标记方法. 19世纪末和20世纪

初,意大利科学家Camillo Golgi和西班牙学者Santiago
Ramón y Cajal先后开发利用高尔基银染法对神经元进

行染色, 并获得1906年的诺贝尔生理学或医学奖, 由
此可见示踪方法的重要性.

现有示踪技术包括: 借助化学、病毒学和基因

组、蛋白质组、转录组、代谢组等组学技术 , 发展

不同尺度下脑空间信息的原位标记技术 , 如转基因

技术[7]、示踪标记技术[8](免疫标记、染色示踪、转染

标记等)、基因编辑技术[9]等,实现对不同层次脑连接

基本单元的特异、高亮标记. 从实现测量的角度, 通
常被忽视的样品制备技术[10~13]往往是最重要制约因

素. 图1展示了Thy1-eYFP-H转基因小鼠脑内初级运动

皮层神经元(绿色、紫色)和初级视觉皮层神经元(黄
色、蓝色)的长程投射及分布.

Jiang等人[14]研究了成年小鼠新皮层不同神经元

的形态差异并初步证实神经元可被归类为有限的细

胞类型,且每一种神经元类型都有其固定的连接模式.
据此,可以大胆假设,不同类型的神经元、神经环路/
网络与神经系统之间的关系,可以类比于化学元素、

化合物与生命有机体,也可类比于分立的电子元器件

(如电阻、电容、电感、三极管等)、基础电路(如电

源电路、音频电路、放大电路等)与电子系统(通信电

子系统、飞机电子系统、导弹电子系统等).

关键科学问题主要包括: (ⅰ)如何增强脑空间信

息的示踪效率,实现对微观精细结构、介观完整形态

和宏观整体信息的高对比度、完整标记? (ⅱ)如何提

高标记的特异性,实现不同类型神经元和脑细胞(可进

一步区分为亚类)、神经环路、以及由多个环路所组

成的神经网络乃至神经系统等不同层次结构和功能

信息的示踪? 如何实现针对特定类型神经元、环路和

网络的稀疏数量可控、跨突触级数可控?

2.2  全脑范围脑连接的测量

全脑范围脑连接的测量主要研究不同尺度下全

脑、高分辨精准成像与空间定位方法,建立与之相应

的定位基准,并将数据采集过程标准化,实现具有明确

空间尺度和定位含义的精细脑网络结构与功能信息

的获取和分析,为提取脑连接时空特征提供跨层次、

多尺度的大数据,从而揭示和掌握脑空间信息的时空

变化特征及规律.

在介观尺度下最有特色的全脑范围脑连接的测量

技术是以MOST为基础的系列全脑高分辨精准空间定

位与成像技术[15~22]. 此外,连续双光子层析成像[23](serial
two-photon  tomography,  STP)、 光片照明显微成像[24]

图 1     小鼠初级运动皮层神经元(绿色、、、紫色)和初级视觉皮层神经元(黄色、、、蓝色)的长程投射及分布
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(light sheet microscopy, LSM)、多光子显微成像 [25]

等也可以为研究脑空间连接信息提供部分技术支

持 . 介观尺度的测量技术可以与宏观尺度的测量

技术 , 如 fMRI[26]、正电子发射断层成像 [27](positron
emission tomography, PET)、脑电[28](electroencephalo-
gram, EEG)、功能近红外光学成像 [29~31](functional
near-infrared imaging, fNIRI)、X射线计算机层析成像

(X-CT)、超声成像等, 以及微观尺度的成像技术, 如
电子显微镜成像[32]、超分辨荧光纳米显微成像[33]等,
相互配合与交互. 脑空间信息测量的定位基准和数

据采集过程的标准化是推动脑科学研究成果产业化

的重要保障 , 这也是脑空间信息测量技术最迫切需

要解决的问题.
关键科学问题主要包括: (ⅰ)如何实现介观和微

观尺度下脑连接空间信息的获取? 现有技术已能解析

宏观尺度下的脑连接,但仍缺乏介观和微观空间尺度

水平时空变化的测量手段. (ⅱ)如何建立不同尺度的

定位基准? 定位基准是在不同条件下所获取的脑空间

信息进行匹配及比较的前提条件. 目前, 宏观尺度的

定位基准已初步建立,尚缺乏介观及微观尺度的定位

基准,亟待确定. (ⅲ)如何实现测量标准化? 测量设备

及测量过程的全过程标准化管理是保证脑空间信息

数据可靠性和有效性的重要前提,也是开展对比性研

究的重要基础.

2.3  脑连接的可视化

研究内容主要包括脑空间信息的数据可视化、科

学可视化、信息可视化和知识可视化[34~36]. 可视化的

目标是将跨层次、多维度的脑空间信息时空变化过

程,通过运用高维数据场、虚拟现实等技术直观、高

效地呈现出来, 以供用户观察、模拟和计算. 开展脑

连接的可视化研究一方面需要建立涵盖数据管理、

运算、分析和展现等手段在内的一整套技术方案,另
一方面还要构建数据编码标准、数据表示标准、数

据质量标准、数据交换标准、空间定位标准、流程

控制规范等完整标准体系. 实现脑连接的可视化首先

要完成脑空间信息大数据的数字化和知识化, 其中,
数字化又是知识化的基础,研究从多维图像大数据中

准确、高效地分割重建出脑区核团、神经元形态等

特定结构, 实现图像到图形的变换. 知识化是研究运

用计算机辅助技术并结合专家知识,将数字化的图形

图像数据准确变换为结构化的知识,并通过数据库、

图谱等基本组织形式对脑空间信息知识进行收集、

分类、检索和调用.
三维脑连接信息的可视化对于建立脑认知模型

并最终理解脑工作机制至关重要. 16世纪意大利艺术

家Giuseppe Arcimboldo曾神奇地把蔬菜、水果和花组

合成人像,犹如几十种不同的化学元素最终能组成人

体. 人类依据还原论思想, 成功地对自然界加深了认

识, 然而另一方面, 也需要整体论或系统论思想的指

导. 如何实现对海量脑连接大数据的准确展示, 将是

脑科学研究面临的重大挑战.
脑空间信息数据量巨大,技术体系涉及大数据存

储与传输,在数据结构、数据压缩、云存储等多方面

都需要技术支撑[37~41]. 此外,在数字化方面,需要运用

和发展现代数字图像处理、云计算、统计学、机器

学习等技术; 在知识化方面, 需要借鉴和采用数据挖

掘、数据库、情报学等技术; 在可视化方面, 则需要

运用和发展计算机图形学、虚拟现实等技术.
关键科学问题主要包括: (ⅰ)如何灵活运用专家

介入和自动化技术,在复杂大数据中实现脑空间信息

准确而高效的数字化? (ⅱ) 如何应用虚拟现实等技

术,对时空变化过程中获取的大数据进行交互式可视

化? (ⅲ) 如何利用有限的计算资源, 实现对大数据的

存储、传输、运算和呈现?

2.4  脑连接时空信息特征的提取与模拟

主要内容是通过整合多模态、跨层次、多尺度

的全脑高时空分辨信息,模拟特定功能(运动、视觉、

听觉、情感、记忆等)神经环路和网络的时空动态过

程,进行空间上的形态分析、时间上的过程分析和发

生上的因果分析,实现对脑空间信息的定性解译和定

量反演, 揭示脑连接的时空变化规律, 进而实现全脑

的功能模拟,为类脑和智能技术提供全新的理论基础.
采用全脑网络可视化(visible brain-wide networks,

VBN)技术测绘的小鼠桶状脑皮层发现[22],同一脑区存

在多种形态的神经元,其投射模式也不一样,有局部,
也有长程. 如图2(A)所示, 总线有限的数据传输速率

被称为“冯·诺依曼瓶颈”, 显然, 脑信息处理的机制是

完全不一样的,但实际情况是什么? 不同脑区之间如

何实现信息交互? 是图2(B)所示的具有少量捷径连接

的小世界网络[42]吗? 需要在全脑范围、运用系统生物
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图 2     脑网络连接与小世界网络的对比
A:小鼠桶状皮层同一脑区存在多种形态及多种投射路径的神经元实测结果[22]; B:具有少量捷径连接的小世界网络[42]

学思想来研究这个问题,通过建立跨层次多尺度模型,
模拟并最终认识脑连接的基本规律.

技术体系中 , 需要采用对所获得的数据进行解

析和理解的方法 , 包括统计信号处理[43]、高维数据

分析[44]、大数据处理[45]等,而对所理解的知识进行建

模的方法,则包括统计建模[46]、机器学习[47]、深度学

习[48]等.
关键科学问题主要包括: (ⅰ)如何从多模态跨层

次多尺度和多维度的脑连接大数据中,揭示特定脑功

能的时空变化规律? (ⅱ) 如何针对类脑研究的需求,
构建脑空间信息的数学模型?

3  大数据时代的脑空间信息学

大脑非常复杂,全面理解大脑必将带来多层次、

多模式的海量数据. 例如,基于MOST成像技术,以微

米体素分辨率采集一个完整小鼠脑的数据量达8TB[6],
如果是荧光图像数据量则更大[22]. 对于人脑而言, 若
以相同体素分辨率采集, 预计数据量将达到11PB, 相
当于20万部4K高清电影, 或500家三甲医院产出的全

年数据. 如果用10 M宽带,仅数据传输就需要耗时300
年. 此外, 脑研究中数据类型具有多样性, 维度、深

度、密度、数据结构、压缩方式,以及所代表的物理

量及其对应的生物信息量各不相同. 因此, 脑研究产

生的海量数据必将对数据处理、存储、分析、管理

和共享等方式带来全方位的挑战.
数据的计算、存储、传输等技术的需求从某种意

义上来讲具有“大数据”的共性,但如何科学地组织、

共享和管理这些神经信息数据,提高数据的使用率和

价值,是对现代信息技术特别是计算机技术提出了前

所未有的巨大挑战[49]. 大数据的计算离不开高性能计

算领域的参与,欧盟“人类脑计划”在巨型计算机上对

人脑建模[50],通过超级计算机描绘和模拟大脑神经元

活动的海量数据, 对大脑的功能和活动进行模拟. 美
国“脑计划”也将建立大规模神经信息数据计算平台

列为重要任务之一[51].
大数据时代, 开展脑空间信息学研究正当时, 机

遇与挑战并存.

4  脑空间信息学的应用

具有跨层次、多尺度时空变化特征的脑空间信

息学有望在绘制脑结构及功能的三维甚至四维图谱,
并进而在认知脑功能、防治脑疾病和发展智能技术

等方面发挥重要作用.

4.1  认知脑功能

利用所建立的脑空间信息知识库,回答神经元种

类及绘制脑图谱等问题,并对研究认知和行为的神经

活动机制等脑科学问题提供基础数据. 基于脑内原位

多种信息共存的空间信息构建的模型将为脑科学研

究提供模拟和分析平台.
由于在介观尺度缺乏有效的研究工具,目前对高

等哺乳动物神经环路连接信息的认识还极度匮乏. 复
杂脑功能往往需要局部神经环路和长程神经环路的

协同作用才能完成,其中长程神经环路可能从皮层一
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直投射至脊髓,几乎跨越全脑范围[15,22]. 小鼠全脑在任

意方向上都是厘米量级;脑中的特定结构,如海马,在
毫米量级;一般神经元胞体的直径约为5~30 μm,胞体

发出的突起直径往往小于1 μm. 要在全脑范围获取精

细神经结构, 需要跨越4~5个数量级的几何尺度进行

高分辨率成像——这是现有成像技术必须克服的技

术瓶颈. 目前,人们仅对拥有302个神经元的线虫进行

了较完整的神经环路研究[52],而对于拥有约10万个神

经元的果蝇(Drosophila melanogaster)脑的相关研究还

只是刚刚起步[53]. 相比之下, 高等哺乳动物大脑由数

亿到数百亿计的神经元构成,在介观尺度绘制哺乳动

物脑连接图谱对传统成像技术而言无疑是不可能完

成的任务. 作为脑空间信息学领域最有特色的研究手

段之一, 以MOST为基础的全脑高分辨精准空间定位

与成像技术体系的日益成熟,为在介观尺度(具有神经

元/细胞分辨度)建立小鼠或非人灵长类(猕猴)全脑网

络精细结构与功能连接图谱提供了重要的研究工具

和技术平台.

4.2  防治脑疾病

通过全脑空间精细信息的整合,对比不同模态下

脑部结构与功能的差异,有助于系统地研究脑部疾病

及大脑发育的机制,为脑部重大疾病如神经遗传与发

育性疾病(自闭症等)、精神性疾病(抑郁症等)和神经

退行性疾病(老年痴呆症等)的临床防治提供支撑, 并
为儿童教育等提供理论指导.

脑疾病防治是脑科学研究最重要的需求导向之

一. 由于对脑的结构和功能缺乏认识, 不能及时有效

地治疗老年痴呆、帕金森氏病、抑郁和自闭等脑疾

病, 导致脑疾病已经成为社会负担最重的病种[54]. 在
单神经元分辨水平揭示全脑神经环路的空间连接信

息, 不仅是阐明各种高级脑功能机制所必需的, 也是

彻底认识和征服脑疾病的重要前提. 特定神经系统疾

病往往伴随着相关神经环路的异常. 获得病理模型下

特定神经环路精细图谱,对研发脑重大疾病的早期诊

断、精准干预(包括病前干预和疗后康复)的新技术、

新方法是至关重要的.
理想情况下,完美模拟大脑不仅意味着知晓了大

脑如何工作, 也将知道脑功能被破坏的原因, 即脑疾

病的致病机制. 控制论的创始人Wiener[55]就鼓励人们

从计算机工作原理的角度去理解人类大脑. 通过有效

的计算机模拟,有望使科学家能够厘清脑部疾病的某

些细节, 进而筛选出可行的治疗途径, 甚至革命性地

改观现有的药物研发方式,从而形成重要的应用价值.

4.3  发展类脑智能技术

通过模拟、解译和反演等多种手段,利用脑空间

信息模型探究记忆、学习、决策等原理 , 构建并规

范全脑空间的功能计算模型,在类脑人工智能的设计

上模拟仿真和再现脑局部和整体功能的工作结构,发
展类脑人工智能算法,以此让机器获得更好的概括能

力、更好的抽象能力以及对稀疏数据的使用能力.
经过60年的发展,人工智能已经取得了一系列令

人瞩目的成就. 1997年, IBM深蓝计算机因为击败了

世界国际象棋冠军卡斯帕罗夫而名声大噪. 2016年,
Google的AlphaGo又在全世界人民面前大败围棋世界

冠军李世石, 掀起了智能技术新一轮的热潮. 智能技

术如今已成功应用在非常多的领域,例如,机器翻译、

智能控制、专家系统、机器人学、语言和图像理解、

航天应用等重要领域,以代替人类去执行复杂或规模

庞大的任务. 但是, 现有的智能技术还限制于弱人工

智能的发展阶段,它的显著特征是仅具备某项认知能

力, 无法推广至实现其他功能. 谭铁牛院士形象地评

价“有智能,没有智慧;有智商,没有情商;会计算,不会

算计;有专能,无全能”. 究其原因,还是人工智能向脑

工作机制的学习还不够, “类脑”不够,当然人类对脑的

认识本身也还十分粗浅. 目前的人工神经网络只是参

考了神经元间的部分拓扑结构而搭建的数学模型,其
核心算法是计算机科学研究者发明的,而非来自于生

物神经系统的解析,尚与大脑的原理和能力相去甚远.
瑞士洛桑联邦理工学院的“蓝脑计划”[56]从2005年

开始就试图模拟人脑功能,其初始目标是对构成鼠脑

新皮层中功能柱单元的1万个神经元及3千万个突触

连结进行模拟. 这个模型虽然基于十几年来的各种实

验数据,如神经形态学、基因表达、离子通道、突触

连接, 以及很多鼠脑活动的电生理记录, 但仍然不是

真实完整的神经元网络. 美国脑计划于在2015年启动

了脑皮层模拟项目(MICrONS)[57], 旨在通过重建一立

方毫米脑区内的神经环路连接, 模拟脑皮层功能, 研
发下一代机器智能系统. 酝酿中的中国脑计划也将类

脑研究列为重要目标之一.
由此可见,脑空间信息机制研究是认知脑功能并
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发展类脑人工智能的必由之路. 智能技术正从狭义的

人工智能向类脑人工智能发展,基于脑连接三维甚至

四维图谱的脑空间信息学的发展将是成败的关键.
综上, 有理由认为, 脑空间信息学研究将为理解

脑功能与防治脑疾病打下坚实基础,也为发展类脑人

工智能技术提供重要指导. 中国脑计划已箭在弦上,
以重大需求为导向, 通过发展核心关键技术, 建立科

学的研究体系,应该成为中国脑计划实现突破并引领

国际的重要路径[58~60].

5  讨论与展望

考察生物信息学的发展历程我们可以看到,正是

由于DNA测序技术的快速发展,催生了一个从积累数

据向解释数据的时代转变, 这是历史发展的必然. 同
样,随着介观尺度全脑网络可视化[20,21]技术的发展,产
生了PB级脑空间信息的数据. 如何利用信息技术,特
别是计算机技术, 解析脑连接时空变化特性, 正成为

脑科学研究的前沿. 因此, 脑空间信息学是脑科学与

信息科学交叉融合与发展的必然结果.
从研究方法角度,以VBN为核心技术体系的脑空

间信息学是系统论研究和还原论研究的重要结合点.
脑空间信息学是由脑科学和信息科学高度交叉

而形成的一门新兴的学科,其最重要的目标是认识脑,
并且其研究成果对于保护脑和创造脑同样意义重大.

脑空间信息学最重要的特点是采用了以VBN为核心

的独特技术体系,这一新的技术体系以亚微米甚至更

高的体素分辨率,全局(全脑范围)、动态(脑发育的不

同阶段)地为脑科学研究提供前所未有的数据, 包括

神经元分辨水平的基因组、转录组、蛋白质组和代

谢组等表达信息. 脑空间信息学不仅在研究对象上面

临着人类的终极挑战——脑, 在研究手段方面, 对现

代信息科学与技术的发展也提出了前所未有的挑战.
为此,有必要对这一新兴学科进行更深入更全面的规

划和建设, 不断完善其学科体系, 引领脑科学与智能

技术的发展.
需要特别强调的是,支撑脑空间信息学的技术体系

不只是VBN,也包括以电子显微镜为代表的局域脑组

织高分辨成像和以fMRI为代表的宏观水平的全脑成像.
电子显微镜的成像分辨率很高,但成像范围极其有限,
Luo等人[61]测算过, 1 mm3的脑组织,如果用电子显微镜

成像,需要1万人/年的工作量. fMRI虽然能快速观测全

脑,但不能在神经元/细胞分辨水平真实反映脑结构与

功能活动[5]. 只有基于MOST或荧光MOST(fluorescence
micro-optical sectioning tomography, fMOST)的技术体

系既能在亚细胞分辨水平、又能在全脑范围实现脑结

构与功能的观测. MOST/fMOST与电子显微镜和fMRI
等技术互相补充、融合,将构建出更完备的脑空间信

息技术体系框架,使得脑空间信息学不再是空中楼阁.
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Brainsmatics—bridging the brain science and brain-inspired
artificial intelligence
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Engineering, Huazhong University of Science and Technology, Wuhan 430074, China;
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We propose a new approach of brain-spatial information science, abbreviated to brainsmatics, which refers to the
integrated, systematic approach of tracing, measuring, analyzing, managing and displaying cross-level brain spatial
data with multi-scale resolution. We discussed its research contents, technological systems and key scientific problems,
analyzed its discipline orientation, and forecasted the applications. Taking the micro-optical sectioning tomography
(MOST) serial techniques as the core, we have developed a multidisciplinary complete technical system of visible
brain-wide network (VBN), which makes brainsmatics more mature. Based on big data of three-dimensional fine
structural and functional imaging of neuron types, neural circuits and networks, vascular network et al, with definite
temporal-spatial resolution and specific spatial locations, brainsmatics makes it possible to better decipher the brain
function and disease and promote the brain-inspired artificial intelligence by extracting cross-level and multi-scale
temporal-spatial characteristics of brain connectivity.

brainsmatics, visible brain-wide network, brain connectivity, digital brain, brain-inspired artificial intelligence
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