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探索神经启发与计算智能融合的
技术路径

张绍群　　戴望州

南京大学

近年来，以深度学习和大语言模型（large language

models, LLMs）为代表的人工智能（AI）技术，依托海量

数据、高质量标注的统计关联及高性能算力支撑[1]，在

诸多领域取得了里程碑式进展，但其在高效低耗计算、

因果推理、跨任务泛化和持续学习等关键能力层面，仍

存在较为突出的性能瓶颈[2−3]。一些 AI研究者关注更

具通用智能的生物大脑，一方面期望通过探究生物大

脑的智能机理来启发设计具有更高能效、强泛化性等

优势的下一代 AI系统；另一方面，AI技术的升级将提

供更高效的数据分析工具，有助于推动脑科学及相关

研究。在上述背景下，智脑协同的理念应运而生。智

脑协同技术也受到国家高度重视：2017年，国务院印发

《新一代人工智能发展规划》，将发展类脑智能计算模

型与算法明确列为国家科技前沿的重点攻关方向；

2025年，在《中共中央关于制定国民经济和社会发展第

十五个五年规划的建议》中，推动脑科学与 AI深度融

合的战略意义被进一步强化，旨在引领下一代科技革

命和产业变革，催生脑智驱动的新范式。智脑协同发

展的路径逐渐清晰，其核心是融合神经学机制和计算

神经学建模方法，探索更高能效、更强适应性以及具备

自主目标形成与跨任务泛化能力的新型智能体系，实

现 AI技术与脑科学研究的高效协同。当前的关键挑

战在于：脑科学机制理解、智能算法设计与计算系统实

现三者间仍存在显著的学科壁垒，导致神经启发机制

难以转化为可执行的智能算法和系统。未来亟须建立

跨领域的协同研究机制，推动认知建模、算法优化与系

统架构等研究体系的深度融合与创新。

由中国计算机学会（CCF）主办，青年计算机科技论

坛（YOCSEF）苏州学术委员会承办，南京大学智能科学

与技术学院协办的“智脑同行：探索神经启发与智能融

合的技术路径”深度技术论坛于 2025年 11月 8日在

苏州 CCF业务总部&学术交流中心举办。本次论坛旨

在对标国家战略需求，聚焦基础理论与实践路径间的

鸿沟，汇聚 AI、神经科学、计算神经学、脑机接口、神

经医学等研究领域的 20位一线专家学者开展思辨与

交流，推动认知建模、算法优化与系统架构等研究体系

的深度融合，凝练形成多项具备共识性的前瞻观点，为

实现 AI技术与脑科学研究的协同发展提供启示与引导。 

思辨与探索

本次论坛为闭门深度技术论坛，组织形式参照达

堡研讨会（Dagstuhl Seminar）模式，全体参会者本着平

等、理性、思辨的原则，鼓励多学科视角的交叉碰撞。

本次论坛围绕如下 4个问题展开讨论：1）与生物智能

相比，当前 AI有哪些根本的局限性，如何突破？2）实
现从生物神经机制到智脑计算的技术路径和关键瓶颈

是什么？3）如何通过与脑机接口、神经医学的融合，催

生新的 AI研究和应用范式？4）如何打破学科壁垒，建

立支持智脑协同持续发展的合作、人才培养、科学评价

机制？本章梳理了问题背景及专家交流产生的观点，

着重呈现与会专家对智脑同行技术实现和发展应用的
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共识和建议。 

与生物智能相比，当前 AI有哪些根本
局限性，如何突破？

本节旨在对比生物智能与当前 AI（尤其是 LLMs）
的差异，深入分析当前 AI在概念形成、结构、学习方式

等方面的局限性及其成因，并探讨突破方案，以梳理下

一代 AI理论和方法体系的发展方向。

LLMs凭借大参数量的 Transformer架构和上下文

学习（ in-context learning），在处理复杂的自然语言理

解、生成、指令遵循以及多步推理任务时，表现出强大

的智能涌现（emergent intelligence）能力 [4] 和复杂任务

解决潜力，极大地拓展了 AI技术的应用边界。然而，

很多学者指出 LLMs的“智能”能力仍存在很多不足，最

突出的表现是 LLMs普遍存在幻觉（hallucination）问
题，即模型会自信地生成事实错误，或逻辑不连贯，甚

至纯粹编造信息。这暴露了 LLMs在事实准确性和语

义一致性方面的内在缺陷：缺乏真正意义上的信念系

统和真实性检验[5]。此外，LLMs在处理需要物理常识

或跨模态推理的任务时，往往表现出系统性的弱

点[6]，难以实现在连贯任务上的高效迁移和泛化。相对

来说，生物智能通常是高效结构化、目标驱动和演化适

应的。生物大脑的神经结构是模块化的，在处理信息

时表现出高效、低耗和鲁棒性[7] 特点：可通过与物理世

界的持续互动、多感官输入和终身学习等，高效地构建

出因果关系和直觉物理学模型[8]；也可通过少量甚至一

次性学习（one-shot learning）便习得新概念[9]，并将其应

用到全新的情境中。表 1列举了生物智能（人类）和当

前 AI的一些差异。
 
 

表1     生物智能（人类）与当前AI 在不同智能维度上的
对比

特点 生物智能（人类） 当前AI
训练样本 很少（≈1） 很多（≥10 000）

概念数量 很多（≥10 000） 很少（≈1）

背景知识 很多 很少

知识结构 模块化、可复用 单一

消耗能量 非常小 非常大
 

学术界已开始系统性地分析这些差异。部分学者

通过分析 LLMs在认知任务上的理性推理能力，断言

人类与 LLMs的推理模式存在系统性差异，并指出这

种差异源于两者学习和演化的架构不同[10]。LLMs虽
然可以从人类生成的内容中学习，但缺乏人类通过与

环境交互构建认知工具的过程。此外，研究人员普遍

认为，与生物智能持续、多模态、具身化的终身学习不

同，LLMs本质上依赖对大规模、非结构化数据的统计

模式拟合[3, 11]。上述研究通过认知实验结果的对比表

格或图示直观地展示了 AI与生物智能在概念泛化、因

果理解、常识推理等方面表现出的差异，为本次论坛深

入探讨 AI的局限性提供了学术基础。经过思辨，与会

专家形成如下主要观点。

一是生物大脑与 LLMs在概念（concept）[12] 形成机

制方面存在根本差异。LLMs的“智能”源于对海量文

本的统计模式匹配，其知识通常由高维向量表征，本质

上与视觉模型无异，且基于表征向量相似度的模式与

客观世界的概念并不相同[12]，缺乏深层的认知功能（如

情感和因果性）和逻辑推理能力。生物大脑中的概念

来源于反复的“感知—行动—结果”闭环，是一种功用

属性（affordance）[13]，亦是一种包含物理和因果关系的

动态认知结构，在与真实环境的交互中产生并能随时

更新。功用感知（affordance-aware）意味着系统或设计

能够理解环境中的物体“能用来做什么”，并根据这种

理解来辅助决策或产生交互。例如：通过“敲声清脆”

“色泽翠绿”等浅层物理特征，LLMs可以有效识别“物

体是否为好瓜”；而功用感知强调对西瓜“可食用性”以

及“可食用位置”等功用属性的表征，并根据交互过程

中的反馈演进操作策略。值得注意的是，同一物体的

功用属性会随着环境改变而发生变化。例如，处于高

温红热状态的坯料仅具备“可夹持”功用属性，而冷却

定型后则演变为“可切削”或“可装配”功用属性。并

且，同一物体的功用属性因使用主体不同而有所差

异。例如一面高墙对人类来说是“不可通过的”，但对

壁虎来说则是“可翻越的”。另外，同一物体的功用属

性因使用主体的任务（task）或者意图（intent）不同而发

生变化。例如，一根树枝在防御任务中是“武器”，而在

生火任务中则是“引火物”。概念形成方面的差异进一

步凸显了 LLMs的局限性。 1）反馈与更新困难 ：

LLMs难以根据与真实世界的交互结果进行实时、有效

的参数更新；2）缺乏鲁棒性：LLMs容易受到错误数据

的污染，不够稳健；3）难以产生新知识：LLMs擅长总结

现有知识，其扩展性受限于高质量人类生成数据的有
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限库存[14]，难以像人脑一样通过与环境交互产生全新

的知识并进行高级的逻辑推理和概念演进。

二是生物大脑的卓越性源于其独特的生理结构和

学习范式。生物大脑不仅具备多脑区时空异质性的分

工协作架构[15]（不同脑区承载特定的功能模块），而且经

历了有限计算资源约束下对高级抽象能力的被迫进

化 ，形成了高效协作的智能系统。然而 ，当前的

LLMs结构高度同质化 [16]，缺乏空间和功能上的异质

性。结构方面的差异直接关联到具身属性的缺失，即

缺乏与物理环境的交互闭环。此外，异构建模和面向

资源受限条件的学习机制的缺失使 LLMs的能力局限

于对已有知识的总结与关联，难以像人脑一样突破既

有数据的边界，亦难以通过具身交互实现实时更新和

新知识的生成。因此，发展具有更高能效、强泛化性的

下一代 AI系统需要回归对神经本质的探索。

三是下一代 AI理论与方法：知识与数据双驱动。

与会专家的共识是，LLMs发展中的关键瓶颈是高度依

赖数据驱动的统计关联。LLMs擅长数据总结和统计

关联，但在对客观世界的因果关系、时空规律进行深层

理解和推理方面存在根本缺陷，无法生成超越训练数

据边界的新知识。因此，下一代 AI不仅需要能进行数

据总结和统计关联的感知计算，还应具备知识层面的

逻辑推理和反思能力[11, 17]，即智能系统生成的知识可进

行逻辑推理，并可根据环境变化演进。面向下一代

AI的突破，知识与数据融合驱动的机器学习[18] 及基于

抽 象 概 念 和 因 果 推 断 的 强 化 学 习 （ reinforcement
learning, RL）[19] 等，是值得探索的技术路线。 

实现从生物神经机制启发到智脑计算的
技术路径和关键瓶颈是什么？

基于上述讨论，要实现下一代智能系统的有效突

破，不能仅依赖大参数量和大数据量的堆叠，更要回归

对神经机制的本质理解。在此共识的基础上，与会专

家进一步讨论智脑计算的技术路径和关键瓶颈。智脑

计算的整体路线图如图 1所示。首先，结合神经科学

实验，提取具有特殊智能能力的神经机制。其次，将神

经机制建模为计算模型，并训练为可验证模型；同步建

立多维度的智能评价基准，实现对模型效能的定量评

估。最后，筛选出能够显著优化模型能力或效率的核

心机制，并以此为基础驱动工业级模型设计与持续演

进。本节内容关注机理溯源、计算表征与验证及智能

评价基准，主要问题可概括为“WHICH”和“HOW”两

类：“WHICH”指何种神经机制能够体现独特的智能能

力；“HOW”指该神经机制如何被建模，如何被当前的

计算手段实现，其智能能力如何被评测验证。

本节中讨论的神经机制主要包括类脑结构建模和

类脑功能学习 2个方面。类脑结构建模的目标之一是

克服现有 AI模型在结构上的高度同质性，转而借鉴生

物大脑内在的时空异质性和多尺度分工协作架构。当

前建模生物大脑的异构性机制通常包含微观、介观和

宏观 3个尺度。1）微观尺度：非线性单元建模与树突

计算。传统的人工神经网络（artificial neural network,
ANN）采用的计算单元高度简化，仅模拟神经元的胞体

（soma）进行简单的加权求和与非线性激活。脉冲神

经网络 （ spiking  neural  net-
works, SNNs）引入累计发射

机制来建模胞体在微秒/毫
秒时间尺度上收发脉冲信

号的动态过程，适当的改进

使其具备近似动力系统的

表示能力 [20]。在亚细胞层

面，神经学家发现了树突计

算 （ dendritic  computing） 机

制，即树突不仅被动接收信

号，且能产生局部动作电位

（local spikes）和执行多重输

入整合，从而极大地提高

 

[机理溯源]

结合神经科学的实验, 提取
具备独特智能能力的神经机制

[计算表征]

将神经机制建模为计算模型, 通过
一定的训练形成可验证模型

[评测基准]

建立多维度的智能评价
基准, 评测可验证模型

[验证迭代]

筛选能够显著优化模型能力或效率的
（生物、计算）机制，进一步设计工业模型并迭代

图1    智脑计算的整体路线
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了模型表示能力和信息处理效率[21]。将树突的复杂动

力学特性引入计算模型 [22]，如具有多房室结构的

SNN或主动树突计算模型，有望打破现有 ANNs的计

算瓶颈，为模型带来更高的稀疏性、能效比和时空动态

性。这是在最基础的计算单元层面实现空间异质性的

关键。2）介观尺度：时序动力学与神经振荡。在局部

神经回路层面，信息的处理和储存并非静态的，而是通

过动态的神经振荡（neural oscillations）和非线性动力学

系统实现的。这种介观尺度的时间异质性是生物大脑

工作记忆、注意力分配和信息整合的基础。大量神经

科学研究表明，不同频率的神经振荡与特定的认知功

能相关联，并作为一种时序框架来组织信息流，例如同

步和解同步（synchronization and desynchronization）机
制[23]。建模多尺度动力学系统和神经振荡有助于探索

在线适应性[24] 和时序记忆[25] 等功能。3）宏观尺度：功

能特化（ functional  specialization）和异构分工协作架

构。生物大脑皮层被划分为不同的功能区域，并通过

稀疏而高效的连接形成特定的网络拓扑。脑连接组学

（connectomics）揭示了大脑的连接模式并非随机，而是

遵循一种小世界网络（small-world network）或无标度网

络（scale-free network）的拓扑结构，该结构是亿万年进

化形成的高效先验知识，决定了信息流动的效率、鲁棒

性和可塑性[26]。“结构即先验”（structure as prior）主张

将这种结构内嵌到计算系统中[27]，以实现知识的高效

迁移与泛化，从而避免现有 AI从零开始学习全部知识

的巨大成本。

反向传播（back propagation, BP）算法是当前深度

学习和 LLMs的主流学习算法[28]。BP算法需要全局同

步的梯度回传，这在生物学上缺乏直接的生理对应，且

在硬件实现和能耗方面与生物大脑相去甚远。一

些学者关注具有生物合理性（biological plausibility）的学

习规则，并将其转化为具有在线适应性和高能效的计算

算法。主要包括如下三方面：1）局部突触可塑性与赫布

学习（Hebbian learning）。生物学习的核心在于突触连

接强度的局部变化，这主要由赫布学习及其变体所驱动。

赫布学习的经典观点是“一起兴奋的神经元，连接在

一起”（neurons that fire together, wire together），即突触效

能的变化依赖于前后神经元的局部活动相关性[29]。更

精细的机制如长时程增强（long-term potentiation）和长

时程抑制（long-term depression），以及更精确的脉冲时序

依赖可塑性（spike-timing-dependent plasticity, STDP），揭
示了突触变化不仅是局部性的，而且是时序敏感的[30]。

一些学者认为将 STDP等规则应用于 SNNs，可以直接

实现低能耗、事件驱动的局部学习[31]。2）误差预测与

奖惩闭环。尽管学习发生在局部突触，但大脑显然存

在某种机制来指导和调节这些局部变化，以实现系统

级的目标。一些学者认为生物学习可能采用一种基于

误差预测和奖惩信号的机制，这与 RL框架具有高度的

相似性。例如，中脑多巴胺神经元通过生物信号编码

奖励预测误差，以调节局部突触可塑性，进而在系统层

面塑造决策与行为更新过程[32]。探索基于 RL框架的

学习机制或有助于解决现有 AI模型难以根据真实世

界交互结果进行有效参数更新的致命限制。3）异构学

习规则融合与系统级协同。生物大脑并非只依赖单一

的学习规则，例如：海马体可能更侧重于快速联想学习

（如一次性学习），而皮层则负责长期、渐进的知识整

合。这表明大脑的各个功能模块可能内嵌了不同的学

习规则和可塑性（plasticity）程度[33]。根据任务需求采

用异构协同的学习机制，允许不同计算模块（如感知模

块、规划模块）采用最合适的学习算法，是值得探索的

技术路线。经过思辨，与会专家形成如下主要观点：

一是权衡建模尺度与功能，探索多尺度协作。1）重
视精细神经元建模。其一，精细神经元是生物大脑的

基本计算单元，但是单神经元信息处理机制在神经科

学中尚未完全阐明；其二，精细建模有助于探索生物大

脑底层计算的共性机制，比如锥体细胞中普遍存在的

非线性计算（如树突计算）；其三，这种方式在理论上具

有时空表达、低能耗的优点。2）对类脑结构建模尺度

的选择本质是在权衡研究目的和计算效率。如果目的

是用于科学研究，可以追求更细致的建模；如果目的是

用于构建 AI系统（通常需要高效编译到现有硬件），则

需要选择更高效、可实现的建模尺度。单纯追求精细

的生物保真度，如细胞级或亚细胞级建模，往往导致巨

大的算力消耗，并可能偏离构建 AI系统的初衷。3）采
用功能驱动、多尺度协作的架构或有助于构建具备更

强泛化能力的 AI系统。这种架构主张在底层采用神

经网络等，实现基础的多模态感知和高效计算；在中

层，模拟局部神经元和神经回路的非线性动力学、神经

振荡、工作记忆和情感调节等，实现具身控制和动力学

演化；在高层，利用符号或概率模型进行抽象的概念推
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理和任务规划。整合不同尺度的计算机制有助于系统

性地将脑的多尺度和时空异质结构转化为高效的计算

范式。4）跨层表征中动力学系统对于实现快速反应以

及不同信息在时间上的融合至关重要，其作用取决于

任务的尺度和层次，但是在较长时间尺度下，基于结构

的方法可能比动力学更重要。

二是超越反向传播，探索模型局部更新机制。该

思辨点直接挑战了当前深度学习的主流范式，本次论

坛就如下观点达成共识：1）生物大脑需要采用动力系

统来实现不精确情况下的概念学习，这意味着生物大

脑的学习不是像深度学习那样通过静态的误差最小化

来实现，而是通过一个随时间连续演化的、具有内在稳

定性的系统来实现概念的习得。2）BP算法需要全局同

步、依赖梯度回传，在物理实现和能效方面与生物大脑

相去甚远。下一代脑启发的学习机制须超越 BP，探索

局部化、基于动力学且具备生理基础的新范式，包括但

不限于多尺度动力学系统驱动的学习、基于局部突触

可塑性的赫布学习，以及利用 RL框架模拟大脑在“预

测—奖惩”闭环中的决策与更新。

三是当前的 AI智能评估标准过于单一，亟须建立

多维度的评价体系。除了准确率，智能评价必须增加

认知能力、鲁棒性、可解释性和能耗效率等维度，并推

动神经科学领域建立类似机器学习的基准测试集和任

务态数据库，从而规范智能系统的评价体系。 

如何通过与脑机接口、神经医学的融
合，催生新的研究和应用范式？

本节围绕脑机接口（brain-computer interface, BCI）
和神经医学的应用展开，探讨其在智脑协同框架中的

应用和发展。思辨焦点包括：1）BCI本质与功能的权衡

与协同，即 BCI研究应更关注神经机制的“本质”探索

（如树突计算、概念形成）还是“功能”实用主义实现（如

运动控制、信号调控），以及如何实现两者之间的双向

协同；2）AI技术在神经医学中的应用，尤其是如何将其

转化为认知障碍的诊断、评估和干预工具。

当前的 BCI研究正从单一的神经信号解码向闭环

调控与认知增强的高级目标迈进。在实用主义层面，

研究人员已能通过侵入或半侵入式电极阵列“读取”运

动皮层的电生理信号，如皮层脑电图或微电极阵列信

号等 [34]，然后利用机器学习方法将神经信号实时解

码为高精度的肢体控制指令，实现神经康复和大脑训

练[35−36]。BCI在解码方面的突破正越来越多地依赖对

神经机制“本质”的理解。例如：将具备生物合理性的

SNNs作为解码模型，可以有效利用神经信号的时空稀

疏性，提升系统的能效比和动态适应性。另一方面，当

前主流的 BCI技术多通过侵入或半侵入式电极阵列来

读取大脑神经信号，实现对外部设备的控制，或写入信

息以进行感官修复。但无论是钻孔植入的侵入式，还

是较浅的半侵入式，核心局限都在于依赖物理电极，且

功能多为单向。BCI的真正突破在于实现双向的“解

码—编码”机制，既能精准“解码”大脑意图，又能通过

微电刺激等方式将外部信息或反馈“编码”回大脑。该

机制为检验类脑计算模型的因果性假设提供了独特的

实验平台。例如：通过设计计算模型来预测认知状态，

并使用 BCI实时刺激特定脑区来增强记忆或决策过

程，直接验证了模型中编码的因果关系，将 BCI从简单

的功能性工具推向了神经机制的验证器。基于双向的

“解码—编码”机制，BCI的终极形态应是实现脑际通

信[37]，即通过物理媒介读写大脑信息，实现大脑间、脑

机间直接高效的信息与智能交换。

诊断、评估和干预是神经医学领域，尤其是与认知

障碍相关研究中的重要问题。认知障碍的诊断和评估

依赖基于相对主观的先验学说或临床经验构建的量

表，但这往往缺乏对患者语言和认知功能细微变化的

敏感性和客观性评估。部分研究人员正探索利用

AI技术深度解析患者的自然语言样本（如自由对话、叙

事文本），构建比传统量表更精细、客观且具备预测力

的多维评估体系，以期对阿尔茨海默病等神经认知障

碍的早期诊断、病情监测和预后预测发挥重要作

用 [38]。 在 干 预 方 面 ， 以 深 度 脑 刺 激 （ deep  brain
stimulation）为代表的神经调控技术正在向自适应深度

脑刺激（adaptive  deep  brain  stimulation,  aDBS）演进。

aDBS系统使用内置的 AI算法实时监测病理性的神经

振荡，并仅在需要时进行刺激。该方式不仅提升了干

预的精准性，还提供了一种在临床环境中操纵和验证

神经机制的手段，是检验计算神经学模型中病理状态

和干预效果之间因果关系的有效平台[39]。经过思辨，

与会专家形成如下主要观点。

一是脑机接口研究中实用主义与本质探索的二元

协同。在 BCI工程应用领域，部分研究人员的观点体

现出一种功能驱动的实用主义倾向，即更关注如何利

用脑信号实现功能调控，暂时将复杂的神经机理探索
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与工程实现适当分离。例如：与神经本质探索相比，更

关注脑信号能发挥什么样的作用以及机器学习能否模

拟这种作用。这种倾向的成因在于：1）当前的观测技

术和类脑建模尚无法完全捕获或高效编译生物大脑的

全部微观计算本质，对关键的功能进行建模和仿真在

当前更具可行性；2）应用（如肢体控制）对即时效果和鲁

棒性要求极高，驱动研究者选择更可控、可建模的局部

功能实现。尽管实用主义盛行，但与会专家的整体共

识仍强调，最终实现闭环 BCI仍须回归到对神经机制

本质（如概念形成、逻辑推理）的理解。因此，完全放弃

本质探索是不可取的，BCI研究应是双向协同的：功能

实现可以提供短期成果和实时反馈，而对本质的深入

理解（如树突计算等神经机制）才能为下一代更高效、

更具鲁棒性的 BCI技术提供根本性的理论支撑。

二 是 AI在 神 经 医 学 中 的 应 用 （ AI  for

neuromedicine）。专家们探讨了将当前 AI技术应用于

认知障碍（如阿尔茨海默病的辅助诊断或治疗）的巨大

潜力。LLMs在知识总结和文本生成方面具有优势，可

以模拟对话或对语言信号进行分析, 这使其有望作为

一种客观评估和干预认知障碍的工具。与会专家认

为，要实现这一应用，关键在于设计出有效的多维测评

（assessment）体系，而非简单的测试（test）。该体系须

将 AI系统在评估语言连贯性、逻辑结构、认知偏差等

方面的分析能力，与神经认知疾病的复杂特征进行精

准关联。通过利用 AI的分析优势，而非简单的测试，

智能系统有望在神经医学应用中成为辅助诊断、疾病

预测和个性化治疗方案设计等的重要辅助手段。

三是 BCI和神经医学的反馈闭环对 AI模型验证

具有因果性价值。在传统的“AI—神经科学”协同框架

中，神经科学主要为 AI提供机制启发，AI则为神经科

学提供计算工具。然而，BCI和神经医学的应用具有直

接的物理干预和反馈能力，可以为 AI模型提供真实世

界的操纵和验证，这是其作为模型验证平台的独特价

值。例如：通过 BCI对神经环路进行干预，观察其在行

为或功能上的变化，可以作为检验类脑模型因果关系

和鲁棒性的独有测试平台。因此，BCI和神经医学是智

脑协同框架中实现“验证”环节的高级形式，能够将理

论模型从相关性验证推向因果性验证，从而推动神经

启发机制的实质性转化。 

如何打破学科壁垒，建立支持智脑协
同持续发展的合作、人才培养和科研
评价机制？

本节聚焦智脑同行的长远发展，探讨如何建立更

有效的智脑协同持续发展合作、人才培养、科研评价机

制，以鼓励跨学科、长期性的研究探索。经过思辨，与

会专家形成如下主要观点。一是建立问题导向的跨学

科合作机制。智脑研究具有极端复杂的跨学科性质，

其合作机制应超越简单的项目协作、打破学科壁垒，坚

持问题导向并与场景融合，以实现认知科学、复杂的分

析建模和工程实现的系统性深度融合。二是构建面向

长期价值的人才培养体系。鉴于智脑研究的交叉性，

研究者往往需要了解神经科学、AI、工程实现等多学科

基础，具备跨多学科的交叉能力。人才培养客观上需

要较长的周期。与会专家建议应以好奇心驱动去探索

未知，强化批判性思维，鼓励研究人员坚持有意义、有

价值的长期探索。三是认可并激励差异化贡献。科研

评价体系中过度强调论文数量和速度等方面的标准，

对于交叉学科研究（如涉及神经学和生物学实验验证的

长期研究）存在显著的不合理性，应将价值判断的核心

转移到高质量成果和系统性贡献上。因此，亟须建立

一套更合理、鼓励长期价值和差异化贡献的评价体系，

鼓励研究人员进行长期的基础探索，并认可其在不同

领域、不同阶段的创新价值。 

结束语

本次“智脑同行”深度技术论坛深入对比当前

AI技术与生物智能的差别，分析关键成因，并探讨下一

代 AI理论和方法体系以及 AI和神经科学协同促进的

发展路径。与会专家达成会议共识：对神经机制的本

质理解有助于突破现有 AI系统的性能和能效瓶颈；智

脑交叉领域的协同发展需要构建更为科学、完善的“合

作—培养—评价”机制，并坚持长期价值。 ■
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Toward the Co-evolution of Artificial Intelligence and Brain Science
Shao-Qun Zhang, Wang-Zhou Dai
Nanjing University

Abstract: Despite  the  milestone  progress  of  artificial  intelligence  (AI)  in  recent  years,  significant  bottlenecks  persist  in  achieving  general
intelligence, particularly in energy-efficient computing, causal reasoning, cross-task generalization, and continual learning. These persistent
limitations  mandate  shifting  research  towards  the  biological  brain,  seeking  Neuro-Inspiration  and  Intelligence  co-evolution  to  develop
computing systems with superior energy efficiency and generalization.  The “AI-Brain Co-evolution”   forum established a core consensus:
Significant disciplinary barriers persist among the understanding of neuroscientific mechanisms, the design of intelligent algorithms, and the
implementation of computing systems. Consequently, neuro-inspired mechanisms have proven difficult to translate into executable intelligent
algorithms  and  practical  systems.  The  forum  defined  key  pathways  for  synergy.  Intention:  Research  must  return  to  the  essential
understanding of neural mechanisms, merging neuro-inspiration with system implementation. Pathway: Future AI must overcome structural
homogeneity  and  reliance  on  global  backpropagation  by  adopting  the  brain’s  spatio-temporal  heterogeneous  architecture  and  localized
learning mechanisms. Validation: Brain-Computer Interfaces (BCIs) and Neuromedicine provide advanced validation modalities via physical
intervention, accelerating the transition from correlation to causality. Assurance: A problem-oriented, interdisciplinary mechanism is required
to support long-term exploration and differentiated contributions.
Keywords: artificial intelligence; neuroscience; brain-computer interface; neuromedicine; large language models; concept; affordance-aware

摘　要：近年来，人工智能（AI）技术在诸多领域取得了里程碑式进展，但它在高效低耗计算、因果推理、跨任务泛化和持续学习

等关键能力提高过程中，仍存在性能瓶颈。这促使研究者将目光投向更具通用智能的生物大脑，通过将神经启发与计算智能融

合，以探索具有更高能效、强泛化性等能力的下一代 AI系统。本次“智脑同行”深度技术论坛，紧密围绕人工智能（智）与生物大

脑（脑）的联系与对比展开，并达成核心共识：脑科学机制理解、智能算法设计与计算系统实现三者之间仍存在显著的学科壁

垒，导致神经启发机制难以转化为可执行的智能算法和系统。与会专家进一步探索智脑协同的技术路径，形成了以下共识。突破

路径：智脑协同的研究须回归对神经机制的本质理解，推动计算范式转向神经启发与系统实现的融合；结构与学习：下一代 AI技

术须克服当前 AI模型的结构同质性和对全局反向传播的依赖，借鉴生物大脑的时空异质架构和局部化学习机制是可行途径；应用

与验证：脑机接口和神经医学具有直接的物理干预和反馈能力，是验证智能模型的高级形式，能够推动从相关性到因果性的验

证；系统保障：需要建立以问题为导向的跨学科合作机制，激励长期探索与差异化贡献。

关键词：人工智能；脑科学；脑机接口；神经医学；大语言模型；概念；功用感知
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多样之美 P5

通用人工智能是发展AI的主要方向吗？ P6

数据生智能，智能赋万物 P13
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