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摘要  随着各种测量大脑活动与行为的新技术、新手段的出现, 脑科学研究得到了快速发展, 脑

科学与信息技术的深度结合正成为未来发展的重要趋势与研究热点. 本文从信息视角、系统视角

和智能视角对脑科学研究与信息技术交叉融合进行了若干思考, 并提出一些见解.  
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脑科学主要研究人与动物的脑结构与脑功能 , 

阐明大脑的工作机制. 近年来, 随着各种不同层次测

量大脑活动与行为的新技术、新手段的出现, 神经科

学研究得到了快速发展. 不管是在分子水平、细胞水

平, 还是在神经网络与神经回路水平, 或系统和整体

水平, 都取得了重要突破, 使人们更加清楚地了解神

经系统物质、能量和信息的活动规律与基本机制.  

脑科学与信息技术的结合发展正成为重要趋势: 

(ⅰ) 脑科学研究大量借助信息手段; (ⅱ) 一些信息技

术的发展也利用脑科学研究成果. 由于信息手段的介

入, 近年来国际上正兴起新一轮的脑科学研究热潮. 

例如, 2013年初, 欧洲联盟启动投入超过10亿欧元的人

脑10年计划, 主要目标是从基因活性到神经细胞间的

相互作用等基础出发, 用超级计算机对人脑功能进行

精细建模与模拟, 构建基于硅的大脑; 不约而同, 2013

年4月, 美国也宣布启动预计将投入超过10亿美元的脑

计划, 目前主要目标是研发新技术测量大脑每个神经

活动及连接, 绘制大脑活动全图. 脑科学和未来信息

计算的结合发展, 必将催生脑信息大数据计算、新型计

算理论、新式信息技术平台、以及更多的新型应用.  

1  脑机融合 

随着脑科学与信息技术的进一步交叉 , 脑与机

器的融合正成为未来发展的重要趋势与研究热点 . 

近十几年脑科学研究与信息技术的交叉发展 , 大致

呈现为3个阶段: (ⅰ) 前10年研究更多是从生物角度

认识脑, 包括从细胞结构、神经元连接、脑区交互以

及大脑整体等不同层次进行研究; (ⅱ) 近10年则兴

起了从工程角度利用脑的研究, 利用脑机接口技术[1]

建立脑和信息科学之间沟通的桥梁; (ⅲ) 而下一个

10年, 正出现从信息角度融合脑的重要趋势, 新的脑

数据、计算理论及各种应用将不断涌现.  

脑机接口可看作是脑机融合的初级阶段 . 随着

脑与信息科学的进一步融合, 早期的单向、开环形式

的脑机接口, 逐渐过渡到双向、闭环形式的脑机交互, 

并将进一步发展到脑与机深度结合、相互依赖的脑机

融合阶段. 脑机融合可有多种表现形式, 包括感知觉

功能增强、生物智能与机器智能的融合及运动功能重

建等 . 脑机融合不仅是脑科学研究与信息科学交叉

的突破口, 也是认识脑、保护脑、创造脑的重要途径.  

2  信息视角: 双向闭环 

从信息视角看 , 脑机融合系统是一个典型的信

息处理系统. 借助光电磁等各种技术, 能够从大脑中

获取丰富的脑活动信息 , 并交由计算机对信息进行

分析 , 然后根据分析结果采用相应的光电磁等各种
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刺激与调控途径, 多模态地反馈至大脑中. 这将是一

个典型的双向闭环系统. 在此视角下, 脑机融合系统

的瓶颈在于对脑信息获取的准确性、信息处理的高效

性、以及信息输入的有效性.  

2.1  脑信息的获取 

脑信息的在体获取手段方法多种多样 , 以下列

举部分较为成熟的技术 . (ⅰ ) 脑电图 (electroence-     

phalography, EEG)、皮层脑电图(electrocorticogram, 

ECoG)、脑磁图(magnetoencephalogram, MEG)等方法

采集大脑自发产生的电场与磁场 , 并将采集的信号

作为分析大脑工作的依据; (ⅱ) 核磁共振成像(mag-       

netic resonance imaging , MRI)和磁共振波谱(magnetic 

resonance spectroscopy, MRS)等方法通过记录大脑内

水分子与特定化学成分在强磁场中的不同表现来判

断大脑不同区域的结构组成; (ⅲ) 功能性核磁共振

(functional magnetic resonance imaging, fMRI)和功能

性近红外光谱成像(functional near-infrared spectros-       

copy, fNIRS)等方法利用大脑活动时不同功能区域的

血氧浓度差异来定位与特定功能相关的脑区; (ⅳ) 正

电子发射成像(position emission tomography, PET)和单

光子发射计算机断面成像(single-photon emission com-     

puted tomography, SPECT)等方法利用大脑不同区域

葡萄糖代谢水平的不同, 来判断脑区之间的活跃程度.  

脑信息的获取手段虽然日益丰富 , 但是信息的

时空分辨率亟待进一步提高. 图1是部分脑信息的在

体获取方法的时空分辨率以及对生物体的侵入程度. 

从图1可以看出, 当前的脑信息获取方法虽然可以达

到较高的时空分辨率 , 但是与细胞水平的空间尺度

以及神经元电位变化的时间尺度之间依然存在差距. 

因此 , 实现脑机融合仍需要脑信息提取手段在时空

分辨率上进一步提高.  

2.2  脑数据的处理 

脑科学大数据的处理亦构成脑机融合的一大挑

战. 据统计, 大鼠(Rattus norvegicus)脑内约包含1万亿

个突触连接1亿个神经元, 而人脑内包含约1000亿个

神经元与1000万亿个突触, 是大鼠脑的1000倍. 从生

物组织看, 数据量更大, 仅1 mm3的脑组织即可产生

2000 TB的电子显微镜数据, 1个小鼠(Mus musculus)大

脑可产生60 PB数据, 而人脑可产生高达200 EB数据.  

与脑信息大数据形成鲜明对比的是 , 传统冯诺 

 

图 1  (网络版彩色) 部分脑信息在体获取方法的时空分辨率及侵入

性比较 

Figure 1  (Color online) Comparison of typical brain imaging 
technologies 

依曼计算机的发展正面临着“内存墙”与“功耗墙”等

难题 . 多核体系架构的出现虽然一定程度上减缓了

压力, 但在同等条件下计算能力的提高将带来越来越

高的系统复杂性.  

人脑与传统冯诺依曼计算机相比 , 在处理海量

数据上展现了无与伦比的优势: (ⅰ) 人脑可以与外

界交互自主学习, 无需显式编程; (ⅱ) 人脑能够容忍

部分神经元死亡或萎缩 , 具有高度可塑性与系统容

错性; (ⅲ) 人脑拥有1011个神经元及1015个突触, 存

在巨大的并行性及高度的连接性; (ⅳ) 人脑拥有100 

Hz的低运算频率以及每秒几米的低通信速度, 仅需

约20 W的功耗, 而基于传统冯诺依曼体系结构建造

一个与人脑复杂程度相等的计算机则需要近100 MW

的能量.  

正是由于人脑在处理大数据问题中显现的各种

优势 , 以人脑为原型的类脑芯片在近几年成为研究

热点[2], 类脑计算成为处理大数据的新方向之一. 构

建类脑计算机不仅有助于更加高效地处理、利用海量

脑数据, 从而更好地实现脑机融合, 还有助于加深对

大脑工作机理的理解, 从而进一步完善类脑芯片的设

计与实现.  

2.3  脑信息的输入 

脑机融合不仅要求获取并解读脑信息 , 还需要

计算机能够将信息编码后传入生物体, 以此来调节、
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增强、甚至控制生物体的部分功能, 达到感知觉与智

能增强及运动功能重建等目的.  

目前已有较多应用借助脑信息的输入达到智能

增强与运动重建的目的, 典型的应用包括各类动物机

器人[3~6], 人类利用脑刺激进行神经康复的案例[7,8]等.  

过去脑机接口系统的信息传输方式大多数为单

向形式. 2011年, Nicolelis团队[9]在Nature杂志上报道

了一种新型脑-机-脑信息通路的双向闭环系统, 在记

录猴子大脑神经信息进行解码的同时将猴子触觉信

息转化为电刺激信号反馈到大脑 , 真正实现了脑机

交互.  

利用大脑的可塑性 , 结合机器学习构建脑机相

互适应的系统, 可以提高脑机融合的效果. 但是要实

现脑机融合系统中两种截然不同的智能体的有效协

作及相互适应 , 依然需要进一步建立生物智能与机

器智能直接互连的信息通道与交互模式, 使得机器与

生物能够达成协同感知、认知及执行的目的, 形成更

为复杂的脑机融合系统.  

3  系统视角: 分层融合 

从系统视角看 , 脑机融合是一个跨界的复杂系

统. 大脑与机器的工作机制有着天壤之别, 如何将这

两个智能体有机地结合起来 , 是脑机融合系统亟需

解决的问题. 虽然大脑和机器的结构不同, 脑信号处

理机制与计算机信息处理却存在多种相似性 : (ⅰ) 

脑与机器都采用电信号作为信息传递的载体及信号

运算的物理手段; (ⅱ) 脑信号由不同脑皮层分层次、

分阶段处理 , 这一层次化的特点在机器系统中亦非

常见; (ⅲ) 与机器的模块化相似, 特定脑皮层区大致

负责特定的感知功能或认知功能 , 如视觉区、听觉

区、运动区、海马区等. 

大脑与机器的这些相似点 , 为脑机融合系统的

构架带来了可能 . 最近 , 本团队 [10]以此提出一个层

次化的脑机融合计算框架(图2). 在此框架中 , 生物

端包含记忆层与意图层、决策层及感知与行为层3个

层次, 而机器端亦包含目标层和知识库、任务规划层

及感知与执行层3个层次. 生物端与机器端内部各层

之间相互依赖 , 生物端与机器端之间则形成跨界的

系统结构. 在这个框架下: (ⅰ) 机器能够直接或间接

影响生物的记忆层与意图层工作 , 从而最大程度地

发挥与拓展生物智能. 例如, Berger等人[11]通过光遗

传学等手段重建和增强了大鼠的记忆能力, Ramirez

等人 [12]通过神经调控在小鼠脑中形成虚假记忆等 ; 

(ⅱ) 机器与生物能够相互协作, 达成某一行为决策. 

例如, Taylor等人[13]借助猴子脑部的神经细胞放电来

控制三维空间内假肢的运动, DiGiovanna等人[14]让大

鼠(Rattus norvegicus)与机械臂根据指示灯的提示共

同完成某种任务等; (ⅲ) 生物可以借助机器的感知

来拓展并利用自身信息获取途径. 例如, Thomson等

人 [15]让小鼠在训练后学会利用佩戴在头部的红外探

测器进行探测 , 本团队在大鼠头上佩戴一个微型摄

像头辅助大鼠进行未知环境探索[5], 还建立了大鼠对

人的语音感知能力[6]等.  

本团队提出的层次化体系结构为脑与机相互融

合提供了一个参考的计算框架. 此外, 类脑计算的研

究也可能给传统计算机带来巨大突破 , 尤其可能产

生新型的计算体系结构 . 一个可能是类脑芯片将作

为传统冯诺依曼架构的一个协处理器拓展单元 , 与 

 

图 2  (网络版彩色)脑机融合三层体系结构 

Figure 2  (Color online) Three-layered framework for brain-machine integration 
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中央处理器(central processing unit, CPU)和图形处理

单元GPU(graphics processing unit, GPU)等传统冯诺

依曼架构计算单元协同工作 , 以此来增强计算机的

海量信息处理能力. 在此架构下, 传统计算单元依然

能够用于运行包括操作系统在内的传统任务 , 而类

脑芯片则可以用于运行智能与学习相关的任务 , 从

而将大大拓展传统计算机的能力.  

4  智能视角: 混合增强 

与计算机相比 , 人脑具备在复杂环境中整合理

解多重信息并快速做出决策的能力 , 并对外界环境

变化有很强的机动性和适应性 . 而计算机则在数值

计算、快速检索、海量存储等方面具有明显优势.  

借助脑机接口技术 , 有望建立生物脑与机器脑

两者的互联互通 , 进而将生物智能和机器智能深度

融合 , 从而形成新型智能形态——“混合智能”[10,16]. 

混合智能以生物智能与机器智能这两类智能形式的

深度融合为目标, 通过两者相互连接通道, 建立兼具

生物环境感知、信息整合、运动能力, 与机器及生物

脑的记忆、学习等能力的新型智能系统.  

脑与机的融合 , 一方面将大大推动人工智能自

身新模型与新方法的发展 . 依据脑认知基础研究阐

明的神经信息处理模式和机制 , 可研究类脑及脑机

融合的人工智能新理论、新模型及新方法, 包括模拟

脑感认知功能的新一代机器智能、脑机交互融合的混

合智能等 , 使其可依据外界环境变化和功能需求改

变而进行自我演化; 另一方面有望发展出类脑智能

体和新型智能机器人. 基于脑科学认知基础、脑机接

口及脑机融合人工智能的研究成果 , 可研发基于非

常规计算架构、具备类脑功能的、新型的智能体与机

器人, 包括类脑仿生机器人、类脑控制无人机、脑机

融合的机器化动物(将机器同生物体结合以增强生物

的运动与感认知能力)等, 使其在运动控制、感觉决

策、环境适应、人机交互等方面得到增强.  

5  结论 

信息技术在多方面为脑科学提供关键支持 , 有

助于更有效地认识脑、保护脑、创造脑. 从信息角度, 

脑机融合不仅可为脑神经和认知科学家们研究脑结

构与功能提供关键的高效实验工具与平台 , 也为医

学专家研究脑疾病机理与诊断提供重要帮助 . 从系

统角度 , 脑与计算机深度融合后产生的脑机融合系

统是一种全新的brain-in-loop的脑机混存复杂系统 , 

有望突破冯诺依曼体系结构 , 促进脑与机器的相互

调用、相互学习、相互适应. 从智能角度, 机器智能

与生物智能在很多方面形成相互补充、相互增强的势

态, 推动人工智能新理论新方法的发展, 并促成类脑

智能体和新型智能机器人.   
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Technologies for brain sciences: The perspectives of information,  
systems, and intelligence 
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In the recent years, brain science has achieved great progresses with assistance of new emerging online technologies of measuring 
brain functions and activities. Particularly the information technology is playing a critical role in the brain research. In this paper, we 
discuss the integration of the brain and machines with the three perspectives: information, system, and intelligence. From the 
information processing perspective, the brain-machine-integrated system will be bi-directed and close-looped; from the system 
perspective, it will be hierarchical and multi-scale; from the intelligence perspective, it will be deep integration of biological and 
machine intelligence. The emerging complex brain-in-loop system will give a good opportunity for not only the neuroscience 
community but also the information technology community. 
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