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脑启智跃：人脑与类脑的协同创新范式

邬霞，李子遇，李晴，李秀星，王焯
（北京理工大学 计算机学院, 北京 100081）

摘     要：在人工智能技术重塑未来的今天，其应用成果正深刻改变着社会的各个领域。从智能机器人辅助手

术，到自动驾驶重塑交通模式，人工智能正以前所未有的速度推动社会进步。然而，当前人工智能仍面临静态

规则、局部模拟与表层表征等挑战，这导致其难适动态环境、难撑全局智能、难触智能本质，进而阻碍了通用人

工智能的发展进程。人脑作为自然界最复杂的智能系统，其多模感知、深度认知与智能决策为类脑研究提供了

核心启示。现有研究已在感知增强、认知升级和决策优化等层面取得进展，但仍面临单一层次模拟局限和脑功

能机制理解不足等问题。据此，本文拟打破学科壁垒，以人脑感知、认知、决策功能机制为纽带，构建全链条协

同创新人工智能框架，实现从人脑到类脑的功能机制启发优化，以及类脑反哺人脑功能机制研究的深化。未

来，人脑与类脑的协同创新范式将催生“脑启智跃”，以脑功能机制为启迪实现智能跃迁，最终开启人机共生的

智能文明新篇章。
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Intelligent leap inspired by brain function mechanisms: a collaborative
innovation paradigm between human brain and brain-inspired systems

WU Xia，LI Ziyu，LI Qing，LI Xiuxing，WANG Zhuo
(School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081, China)

Abstract: Today, the transformative applications of artificial intelligence (AI) are revolutionizing various sectors of so-
ciety. From surgical robots enhancing medical precision to autonomous vehicles redefining transportation systems, AI is
accelerating social advancement at an unprecedented pace. However, current AI technologies still face significant chal-
lenges, such as reliance on static rules, limited simulation capabilities, and shallow representation models. These limita-
tions hinder their  adaptability in dynamic environments,  capacity for global  intelligence,  and ability to capture the es-
sence of intelligence. The human brain is the most sophisticated intelligent system in nature through its multimodal per-
ception, advanced cognition, and intelligent decision-making. Therefore, this paper tries to transcend disciplinary bound-
aries by using the functional mechanisms as a bridge and construct a full-chain collaborative innovation paradigm. This
paradigm seeks to realize both the optimization of brain-inspired systems guided by human brain mechanisms and the
deepened understanding of brain functions through feedback from these systems. Looking ahead, the integration of the
human  brain  and  brain-inspired  systems  will  catalyze  an “Intelligent  Leap  Inspired  by  Brain  Function  Mechanisms,”
achieving a breakthrough in intelligence and ultimately ushering in a new era of intelligent civilization characterized by
human-machine symbiosis.
Keywords: artificial intelligence; brain functional mechanisms; brain-inspired systems; full-chain collaboration; intelli-
gent leap; perception; cognition; decision-making

在科技革新驱动发展的当下，人工智能已成

为推动科技变革与社会发展的核心力量。当前，

人工智能领域呈现出蓬勃发展的态势，在图像识
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别、语音交互、文本处理等单一任务上，智能系统

展现出超越人类的性能。其发展已进入深度学习

主导的阶段，其核心特征体现为数据驱动、算力

依赖和任务专用性。以 Transformer 架构为代表

的大规模预训练模型在自然语言处理领域取得突

破性进展，GPT（generative pre-trained Transformer）
系列模型参数量已达万亿级别，展现出惊人的模

式识别能力。然而，现有技术路线面临三重根本

性瓶颈：其一，静态规则无法适应动态环境。当

前智能系统依赖预设的确定性规则或固定特征工

程，在动态环境中暴露出环境适应僵化、知识更

新滞后、跨任务迁移失能等矛盾，成为智能系统

迈向实用化的关键阻碍 [1]。其二，局部模拟难撑

全局智能体系。当前智能系统架构普遍遵循模块

化设计范式，聚焦于局部功能的模拟，难以实现

真正意义上的全局智能体系，人工智能的发展需

要从局部功能的优化转向整体智能的协同进化[2]。

其三，表层处理难触智能本质内核。当前智能系

统依赖深度学习等数据驱动范式，在基于浅层表

征的模式识别层面表现卓越，缺乏对因果推理、

元认知、自主意识等深层次认知机制探索，难以

触及智能的本质内核，实现质的飞跃 [3]。这些技

术瓶颈暴露出人工智能领域中 3 种重要的哲学和

方法论流派功能主义（Functionalism）、结构主义

（Structuralism）和行为主义（Behaviorism）各自局

限：功能主义依赖预先设定的物理符号系统和规

则库，难以自主更新与调整而无法适应动态环境[4]；

结构主义通过人工神经网络模拟大脑结构，易陷

入局部功能优化难以构建整体智能的困境 [5]；行

为主义聚焦刺激−反应映射，因表层处理与深层

机制的割裂难以触及智能本质 [6]。即功能主义困

于静态规则、结构主义陷于局部模拟、行为主义

止于表层处理，三者共同构成人工智能迈向强智

能的核心障碍。这迫使学界重新审视“智能”的本

质定义，是否需要超越单纯的层次化模仿，转向

对人脑智能本质机制的借鉴。

作为亿万年进化的产物，人脑是智能的天然

范例，其独特的功能机制为人工智能的发展提供

了重要的启发价值。具体而言，人脑的智能依赖

于其三大独特的性质：其一，动态可塑学习机制

打破静态规则限制。人脑具有很强的适应性和可

塑性，能够根据环境变化调整自身结构和功能，

这种能力使得人脑能够在复杂多变的环境中表现

出卓越的灵活性和鲁棒性 [7]。其二，全脑协同计

算范式突破模块架构桎梏。人脑的运作是高度协

同的，不同区域之间通过神经连接形成一个有机

整体，这种能力使得人脑能够高效地处理复杂的

任务，并实现整体智能[8]。其三，推理思维形式引

擎触及智能本质内核。人脑能够通过推理关系理

解世界，对自身进行反思和调控，并主动探索和

学习，这种能力使得人脑能够形成对世界本质的

深刻理解，实现自我进化 [9]。人脑的动态可塑学

习、全脑协同计算及推理思维能力，为突破现有

智能系统的静态规则、局部模拟与表层表征三大

瓶颈，构建具有环境自适应、全局涌现与本质认

知能力的下一代智能系统提供了生物启发范式。

人脑的动态可塑学习、全脑协同计算及推理思维

能力是通过感知、认知和决策 3 个层面的脑功能

机制协同作用实现的。其中，感知适配层面通过

初级皮层驱动的动态可塑在线学习实现基础构

建 [10]，认知映射层通过高级联合皮层主导的全脑

协同知识整合深化发展 [11]，决策执行层通过逻辑

规则与因果价值导向的推理思维过程助力综合应

用 [12]。从感知适配层的多模态协同处理、认知映

射层的知识抽象与推理，到决策执行层的目标策

略调整，每一个层次的机制都蕴含着解决人工智

能技术瓶颈的关键线索，三者协同作用可增强人

工智能在复杂多变环境中的灵活性和鲁棒性，推

动人工智能从“工具型智能”向“认知型智能”的历

史性跨越。

本文旨在建立生物智能与机器智能的统一解

释框架，推动脑启智跃。脑启智跃是本研究提出

的核心范式，指通过解码人脑“感知−认知−决策”
全链条功能机制的底层逻辑，构建生物智能与机

器智能的双向赋能、协同进化体系，最终实现从

专用智能向通用智能的质性跃迁。这一框架将为

揭示生物智能与机器智能在信息处理、知识表

达、决策制定等方面的共性与差异，构建起统一

的理论体系，理解智能的本质、探索智能的起源

与发展提供全新视角，促进认知科学、神经科学

与人工智能等多学科的交叉融合。此外，本文致

力于为强人工智能提供可解释、可进化的实现路

径，该路径不仅能够突破现有人工智能技术瓶

颈，更可能揭示智能涌现的本质规律。这种从人

脑到类脑的创新正在构建“生物−机器”共生演化

的新生态，为人工智能进化提供新的借鉴方向。 

1   脑认知机制的研究进展

人脑功能机制在感知适配、认知映射与决策

执行 3 个层面呈现出精密且层次分明的协同运作

体系。在感知适配层，初级皮层凭借动态可塑特

性，通过神经连接与功能的适应性改变，实现对
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单模态信息的精准处理及多模态信息的跨脑区整

合，为后续认知加工提供结构化信息基础；认知

映射层以前额叶、颞叶和顶叶等高级联合皮层为

核心，将分散的感知信息、经验记忆、抽象概念等

进行知识整合，形成结构化知识体系，构建全局、

连贯的认知表征；决策执行层则是基于规则的逻

辑推理和基于价值的因果推理的动态平衡，以前

额叶为枢纽，基底神经节、边缘系统等协同作用，

实现推理思维与目标导向决策。三大层面层层递

进、紧密关联，共同构成了人脑从环境感知、知识

构建到行为决策的完整智能链条，为理解人类智

能本质与推动类脑智能发展提供了重要参照。 

1.1    感知适配层：初级视听感皮层驱动的动态可

塑在线学习机制

感知适配层是人脑信息处理的基础层次，主

要负责对来自外部环境的原始信息进行接收、处

理和初步解析[10]。在感知适配层，初级皮层构成了

与外界环境交互的基础神经架构，凭借其高度动

态可塑的特性，实现对环境信息的高效在线学习。

以视觉系统为例，初级视皮层（V1 区）作为视

觉信息处理的首站，接收来自视网膜的原始视觉

信号。当个体处于持续变化的视觉环境中，如频

繁切换不同光照强度、物体布局的场景时，V1 区

与外侧膝状体之间的神经连接会发生适应性改

变，通过皮层可塑性机制调整信息传递效率 [13]。

研究发现，长期进行精细视觉任务的个体，其

V1 区的激活范围和强度显著高于普通人，表明该

脑区通过结构与功能的重塑，增强对特定视觉特

征的处理能力 [14]。在听觉感知中，初级听觉皮层

（A1 区）同样展现出强大的适应性。例如，当个

体暴露于嘈杂的环境中，A1 区与听觉丘脑的协同

活动模式会发生改变，通过增强对目标频率的响

应、抑制背景噪声相关神经活动，实现听觉信息

的精准提取 [15]。更进一步，通过初级皮层之间的

跨脑区协作可实现多模态感知整合，初级视皮

层、初级听觉皮层和初级体感皮层通过胼胝体、

前连合等神经纤维束建立联系 [10]。例如，婴儿在

探索环境时，手部触摸物体的触觉信号由初级体

感皮层处理，与视觉皮层接收到的物体形状信息

相互关联，通过皮层间的同步激活，逐步建立起

多模态感知表征[16]。

现代神经影像学技术进一步揭示，初级皮层

在学习过程中呈现出动态的功能重组。例如，当

个体初次接触虚拟现实环境，初级视皮层与前庭

皮层的功能连接在数小时内显著增强，这种快速

的神经可塑性变化使得个体能够迅速适应虚拟空

间中的运动感知需求 [17]。此外，长期的感知学习

还会引发初级皮层的结构改变，例如，经过专业

训练的音乐家，其初级躯体感觉皮层（S1 区）、初

级听觉皮层（A1）与初级运动皮层（M1）之间形成

的超模态整合网络，其功能连接强度显著高于非

音乐家[18]。

感知适配层作为人脑与外界交互的“先锋阵

地”，通过初级皮层的动态可塑特性完成在线学

习，持续优化感知策略，快速适应环境变化。其不

仅为认知映射层提供经过初步处理的、结构化的

信息素材，是高级认知功能得以展开的前提；也为

人工智能突破感知瓶颈、实现多模态融合感知提

供了生物原型，启发类脑感知系统的设计与构建。 

1.2    认知映射层：高级认知皮层主导的全脑协同

知识整合体系

认知映射层是人脑信息处理的核心层次，负

责对感知适配层提供的信息进行深度加工和理

解，形成知识和概念，并进行推理和联想 [19]。认

知映射层以高级皮层为核心，构建多脑区协同的

知识整合网络。

前额叶皮层、颞叶皮层和顶叶皮层通过弓状

束、钩束等白质纤维束形成紧密的神经环路，实

现感知信息的深度融合与抽象加工[20]。以大脑语

言理解过程为例，枕叶视觉皮层将文字信息传递

至颞叶联合皮层的视觉词形区进行字形解析，随

后信息经弓状束传输至位于前额叶皮层的布洛卡

区进行句法分析，同时颞叶皮层的韦尼克区完成

语义理解，这些脑区通过神经振荡实现同步活

动，形成“语言理解网络”，协同完成从文字符号

到语义概念的转换[21]。

这一过程的知识整合也高度依赖于高级皮层

与记忆相关脑区的协同运作。海马体作为情景记

忆的关键脑区，与前额叶皮层存在双向投射。当

个体学习历史事件时，海马体将事件的时间、空

间和情节信息编码，前额叶皮层则对这些信息进

行逻辑分析与关联整合，通过持续的神经活动，

将分散的记忆片段转化为结构化知识图谱[22]。神

经心理学研究发现，患有海马体损伤的患者，虽

然保留基础感知能力，但在知识整合与推理任务

中表现显著下降，凸显海马体−前额叶皮层通路

在知识构建中的重要性[23]。

最后，高级皮层的协同能力还体现在复杂问

题解决过程中。主要表现在，顶叶皮层负责空间

关系与数据整合，前额叶皮层进行逻辑推理与策

略规划，颞叶皮层提取相关领域知识，多个脑区

通过默认模式网络和任务正激活网络的动态切
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换，实现信息的高效交互 [24]。例如，在数学证明

过程中，研究者的前额叶背外侧皮层与顶叶下小

叶的功能连接强度与推理效率呈正相关，表明全

脑协同程度直接影响认知效能[25]。这种多脑区协

同机制使人类能够超越感知信息的表层特征，构

建抽象概念体系，推动认知边界的扩展。

认知映射层作为感知与决策间的关键枢纽，

衔接了感知适配层处理后的多模态信息，通过多

脑区同步神经振荡和网络动态切换，实现知识的

结构化整合，完成从具体感知素材到抽象认知的

跨越，也为复杂推理和决策奠定了认知基础。这

种承上启下的特性，让认知映射层成为实现智能

跃迁的核心桥梁，也为类脑智能的研究指明了从

信息处理到知识构建的关键路径。 

1.3    决策执行层：逻辑规则与因果价值导向的推

理思维决策过程

决策执行层是人脑信息处理的最高层次，负

责根据认知映射层提供的知识和信息，制定行动

计划并做出决策 [26]。在这一过程中，逻辑推理侧

重于规则和概念的理性推导，因果推理则更强调

对事件因果关系的理解和价值判断，二者相互补

充，为复杂问题的决策提供强大的工具。

逻辑推理是人类基于规则和概念进行理性思

考的重要能力，主要依赖大脑前额叶皮层、顶叶

皮层以及相关脑区的协同活动。前额叶皮层，尤

其是背外侧前额叶皮层，在逻辑推理过程中发挥

着核心作用 [26]。负责对信息进行工作记忆的维

持、组织和操作，以及对推理策略的规划与执

行。顶叶皮层则在逻辑推理中参与空间关系处理

和数字运算等功能[27]。当个体进行逻辑推理任务

时，颞叶率先发挥作用，作为语义信息处理中心，

从长时记忆中快速提取与任务相关的概念、知识

和语义规则[28]。背外侧前额叶皮层接收来自颞叶

的语义信息后，利用工作记忆对其进行暂存和组

织，同时制定推理策略 [26]。在此过程中，背外侧

前额叶皮层会与顶叶建立紧密的神经连接。背外

侧前额叶皮层则根据顶叶提供的空间信息，结合

颞叶的语义知识，对推理步骤进行规划和调整，

确定逻辑推导的方向和顺序，得出结论[29]。

因果推理是人类理解世界、预测事件和做出

合理决策的核心能力，其依赖于前额叶皮层和边

缘系统的紧密协同[30]。前额叶皮层能够处理复杂

的逻辑推理、规划和目标导向的行为。通过整合

来自认知映射层多个脑区的信息，评估不同行动

方案的潜在后果，并选择最优的行动方案 [26]。边

缘系统主要负责处理情感和本能反应，包括杏仁

核、扣带回皮层和基底神经节等结构，这些结构在

情感调节、记忆形成和习惯行为的形成中起重要

作用 [31]。杏仁核作为情感处理的关键脑区，与前

额叶皮层的腹内侧区域形成双向连接，实时评估

决策选项的情感价值[32]。前扣带回皮层则在决策

过程中扮演错误监测与策略调整的重要角色 [33]。

当实际决策结果与预期不符时，前扣带回皮层与

纹状体、前额叶皮层形成的神经环路被激活，通

过调节多巴胺能神经传递，促使前额叶皮层重新

评估决策规则。

决策执行层是大脑将感知信息与认知成果转

化为实际行动的“最后一环”，其承接认知映射层

整合形成的知识体系，通过前额叶皮层提供的逻

辑分析和理性评估以及边缘系统对决策选项的情

感价值反馈，综合理性与感性因素做出决策。决

策执行层为类脑智能系统探索如何融合情感计算

与因果推理，实现更具人类智慧特征的决策提供

了生物蓝本。 

2   人工智能的发展现状与变革必然性
 

2.1    人工智能的变革必然性

在科技高速发展的当下，人工智能正处于关

键的变革节点。从经济、哲学和政策等多视角审

视，人工智能向类脑智能的变革已成为不可阻挡

的趋势，这一转变关乎技术发展的可持续性、人

类对智能本质的探索以及社会发展的战略需求。 

2.1.1   经济视角：智能摩尔定律与人脑能效竞赛

从经济视角来看，人工智能发展正面临算力−
能效比的终极制约。传统的摩尔定律描述了集成

电路上可容纳的晶体管数目大约每 18 个月便会

增加 1 倍，性能也将提升 1 倍 [34]。为了追赶人脑

的效率，人工智能领域提出了“智能摩尔定律”这
一量化标尺，人工智能系统的能效必须每 18 个月

提升 10 倍。而现有的人工智能系统能耗巨大，例

如，训练 GPT-3 耗费 128 万美元电力，相当于人类

大脑 10 年代谢能量。并且随着人工智能在医疗、

交通、金融等领域应用的逐渐深入，对智能系统

的实时性、准确性和通用性要求的不断提高，若

人工智能无法实现跨越式提升，将导致各行业的

发展陷入瓶颈。因此，推动人工智能的变革，实

现人工智能与人脑的竞争力平衡，促进其在各行

业的深度融合，可创造更大的经济价值。 

2.1.2   哲学视角：认知之轮隐喻与符号困境批判

从哲学视角来看，人工智能的发展面临着深

刻的理论困境。哲学家 Danielt[35] 提出的“认知之

轮”（Cognitive Wheels）隐喻，深刻揭示了当前智能
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系统的本质局限：依赖脆弱符号系统的智能如同

坐在轮椅上的巨人，虽能执行特定任务，但难以

自主跨越认知鸿沟，无法像人脑一样理解世界的

本质与意义。现有的人工智能大多基于符号系统

和数据驱动，无论是早期的专家系统，还是当下

流行的深度学习模型，都依赖于预先设定的规则

或从大量数据中提取的模式。人脑则截然不同，

它能够在与环境的交互中，通过感知、认知和决

策，构建起对世界的理解体系。人工智能的符号

困境，本质上是哲学层面上对智能本质认知的缺

失。要突破这一困境，就必须深入研究人脑的功

能机制，向具有真正认知能力的类脑智能迈进，

实现从“工具智能”到“认知智能”的转变。 

2.1.3   政策视角：中国类脑计算战略与全球格局

从政策视角来看，中国《新一代人工智能发

展规划》明确将类脑计算列为重点发展方向，并

制定了 2025 年的具体目标，这一战略部署深刻体

现了人工智能变革的必然性与紧迫性。从全球竞

争格局来看，世界各国都在积极布局人工智能与

类脑计算领域。美国国防部的 DARPA、空军研

究实验室等耗时近 20 年资助 IBM 研发类脑推理

芯片 NorthPole；欧盟继续推进 “Human Brain
Project”第二阶段，整合神经科学数据、开发 EB-
RAINS 平台、推动脑疾病模型、类脑计算理论以

及类脑机器人研究。政策层面的导向对人工智能

的发展起着关键的推动作用，在这样的国内和国

际背景加持下，可进一步加速人工智能的变革进

程，推动我国在这一前沿领域实现跨越式发展。 

2.2    主流人工智能范式的技术突破与瓶颈

人工智能领域的发展始终在探索与突破中前

行，结构主义、功能主义和行为主义作为主流范

式，深刻影响着技术演进方向，同时也面临着难

以逾越的瓶颈。其在各自领域的辉煌成就与深层

局限，不仅揭示了当前人工智能发展的困境，也

为后续技术突破指明了方向。三大人工智能范式

对比分析如表 1 所示。
 
 

表 1    功能主义、结构主义、行为主义三大人工智能范式对比分析
Table 1    Comparative analysis of three major artificial intelligence paradigms: functionalism, structuralism and behaviorism
 

维度 功能主义 结构主义 行为主义

核心思想
符号操作与逻辑推理，依赖预
设规则系统

神经网络结构仿生，通过连接权重组建功能
环境刺激−行为反应的关联优
化，强调试错学习

代表技术
专家系统、知识图谱、逻辑编程
（Prolog）、符号推理引擎

人工神经网络（卷积神经网络/循环神经网络/
Transformer）、脉冲神经网络、神经形态芯片

强化学习（Q-learning、近端优化
策略）、进化算法、多智能体系统

核心优势
可解释性强、逻辑严谨、适合规
则明确的封闭系统

感知能力强、自适应学习、擅长模式识别
环境适应性好、无需预设知识、
适合动态决策

核心瓶颈
静态规则僵化、知识获取困难、
无法处理不确定性

缺乏全局协同、可解释性差、知识迁移能力弱
依赖奖励设计、缺乏深层认知、
难以因果推理

与人脑差距
缺少动态可塑性、无法自主更
新知识体系

未实现全脑区协同、停留在局部功能模拟
缺乏内在价值体系、仅停留在表
层行为模仿

  

2.2.1   功能主义：预设规则体系的僵化困局

功能主义以物理符号系统为基础，通过将领

域知识编码为规则和逻辑表达式，实现对问题的

推理与决策。早期的专家系统是功能主义的典型

应用，这些系统在规则明确、边界清晰的场景中，

展现出高效且准确的决策能力，为特定领域的自

动化和智能化发展提供了有力支持[36]。

然而，现实世界的复杂性与动态性远超功能

主义预设规则体系的处理能力。首先，规则的获

取与更新面临巨大挑战。领域知识的获取往往依

赖专家经验的人工总结与编码，这一过程耗时耗

力且容易出现知识遗漏或错误。其次，功能主义

系统对不确定性和模糊性信息的处理能力极为有

限。现实中的许多问题无法用精确的规则描述，

自然语言的语义模糊性、复杂环境中的噪声干

扰、未定义场景的出现等，都会导致系统决策失

效。最后，功能主义系统的推理过程严格依赖预

设规则，缺乏自主学习与创新能力。当遇到规则

覆盖之外的新问题时，系统无法通过类比、归纳

等方式进行推理，只能输出错误结果或无法响

应。这种僵化的决策模式，使得功能主义在应对

动态变化的环境时，逐渐暴露出严重的局限性，

亟需向更具适应性和灵活性的智能范式转型。 

2.2.2   结构主义：固定架构的局部模拟困境

结构主义以人工神经网络为核心载体，通过

对大脑皮层神经网络结构的仿生，试图复刻人类

智能的信息处理模式。其核心逻辑在于构建多层

级、多节点的网络架构，从输入层接收原始数据，

经隐藏层的逐层特征提取与变换，最终在输出层

产生决策结果[37]。

然而，这种局部模拟的方式在构建全局智能

体系时面临着根本性困境。首先，人工神经网络
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的架构在训练完成后便趋于固定，缺乏动态调整

与自适应能力。其次，不同类型的神经网络往往

针对单一任务设计，各模块间缺乏有效的跨模态

协同机制，由于缺乏统一的表征空间和交互接

口，难以实现深度融合，表现出明显的割裂感。

最后，结构主义智能系统在知识迁移与泛化能力

上的不足，由于每个网络架构针对特定任务优

化，其学习到的特征与知识具有强任务依赖性，

难以在不同任务或领域间复用。这种局部模拟的

局限性，使得结构主义人工智能始终徘徊在专用

智能阶段，难以跨越到能够处理复杂现实问题的

通用智能水平。 

2.2.3   行为主义：动态环境适应的表象局限

行为主义以强化学习为代表技术，通过智能

系统与环境的交互和反馈机制，实现行为策略的

优化与环境适应。其基本原理是定义奖励函数，

智能系统在环境中执行动作后，根据获得的奖励

信号调整策略，以最大化长期累积奖励[38]。

尽管在动态环境适应方面表现出色，但行为

主义仅停留在行为层面的反馈调节，难以触及智

能的本质内核。首先，智能系统缺乏对环境的深

度理解和抽象认知能力，其行为策略的形成仅依

赖于奖励信号的驱动，而非对环境内在规律的理

解。其次，行为主义智能系统不具备因果推理、

元认知等高级认知能力，难以像人类一样通过因

果分析预测行为的长期后果，反思自身决策过程

并进行策略调整。最后，行为主义对奖励函数的

高度依赖带来了严重的局限性。奖励函数的设计

直接决定了智能系统的行为目标，不合理的奖励

设计可能导致智能系统学习到错误或短视的行为

策略。这种表层的适应方式，使得行为主义智能

始终处于“刺激−反应”的低层次循环，无法像人类

智能一样，基于对世界本质的理解、价值判断和

目标规划，实现具有深度和创造性的智能行为。

这三大主流人工智能范式，沿用传统物质科

学的 “分而治之 ”策略，缺乏有效沟通与协同机

制，如同“信息孤岛”般独立运作。结构主义的神

经网络难以直接与功能主义的符号系统进行信息

交互，行为主义的强化学习策略也无法融入前两

者的知识体系，使得人工智能系统在面对复杂现

实任务时，无法整合多方面能力，陷入局部最优

而难以实现全局智能。这种碎片化的研究现状，

使得人工智能难以形成通用理论。三大范式的割

裂现状，凸显了“脑启智跃”所倡导的全链条协同

创新的必要性。因此，亟需构建新型信息科学范

式，整合人脑的“感知−认知−决策”全链条功能机

制，实现信息在各环节之间的无缝流转与协同处

理，构建基于 “信息转换与智能创生 ”的通用理

论，为人工智能的发展开辟新的道路。 

3   脑功能机制启发的人工智能优化

在人工智能发展历程中，借鉴脑功能机制有

望成为突破现有技术瓶颈，推动人工智能向更高

智能水平迈进的关键路径。从感知适配层、认知

映射层到决策执行层，人脑独特的信息处理模式

为人工智能算法的优化提供了丰富灵感，推动了

人工智能在感知效率、认知深度与决策合理上的

突破。 

3.1    人脑多模感知机制启发的人工智能感知优化

人脑的感知系统是一个高度复杂且精妙的体

系，初级视听感皮层在其中扮演着至关重要的角

色，负责对视觉、听觉、躯体感觉等多模态信息进

行初步处理与特征提取。受此启发，人工智能领

域致力于开发基于初级视听感皮层启发的智能算

法，以提升智能系统的感知能力。

在视觉感知方面，人脑视觉系统以层级化和

模块化著称[39]，初级视觉皮层（V1）神经元依据自

身的感受野特性，对视觉刺激进行初步筛选与分

析，提取出基础视觉特征。随后，这些特征信息

被逐级传递至高级视觉皮层，如 V2、V4 和颞下回

等区域。在高级视觉皮层中，神经元的感受野逐

渐扩大，对复杂物体和场景的识别能力不断增强。

受此启发，人工智能视觉模型中引入层级化结构

与特征提取机制。以卷积神经网络为例，其通过

多层卷积核的设计，模拟人脑视觉皮层神经元

从低级特征到高级特征的逐步提取过程 [40]。谷

歌的 Inception 系列模型便是这一思路的杰出代

表[41-43]，通过精心设计的多尺度卷积模块，模拟人

脑对不同视觉信息的并行处理，极大提升了智能

算法对复杂图像的感知与分类能力。

在听觉感知方面，人脑听觉系统以时序敏感

性和空间定位性为核心，实现场景化语义解析。

具体来说，人脑对声音的时序依赖通过听觉皮层

的层级化时间滤波器实现，受此启发，循环神经

网络[44]、长短期记忆网络[45] 以及 Transformer[46] 等

架构应时而生，用于捕捉时序序列的相关性以及

长程依赖信息。此外，人脑听觉系统具有空间定

位功能，下丘中的神经元按照一定的拓扑结构对

不同空间方位的声音进行编码，德国海德堡大学

基于此提出一种模仿生物听觉系统下丘神经元拓

扑映射原理的创新型芯片，在实时 3D 声源定位

方面表现出色，且具有低功耗的优势[47]。
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此外，多模态感知融合也是感知适配层优化

的重要方向。在日常生活中，人脑能够轻松地将

视觉、听觉、触觉等多种感官信息融合，形成对周

围环境和事物的全面、准确认知。受此启发，人

工智能领域的多模态感知融合研究取得了诸多进

展[48-52]。例如，Wang 等[48-49] 提出一种受神经元多

样性启发的多感官识别模型，模拟大脑初级视听

皮层单感官神经元以及多感官神经元之间的相互

作用关系，设计特殊的连接约束来调节不同神经

元之间的信息传递，以促进不同模态数据之间的

交互融合。Li 等 [50] 基于哺乳动物丘脑和皮层整

合多模态感觉信息的工作原理构建脑启发模型，

分别模拟听觉皮层、视觉皮层和背侧高级听觉丘

脑进行跨模态信息整合。He 等 [51] 提出一种逆效

能驱动的多模态融合策略，模拟大脑在单一感觉

信号弱时增强多感官整合效果，信号强时降低融

合依赖的方式，使智能系统能够动态调整多模态

信息融合强度，在大幅降低计算成本的同时，提

高了模型在视听分类、持续学习和问答任务上的

性能。

感知适配层的研究正从“单模态独立处理”向
“脑启发的多模态融合”演进，视觉感知启发的模

型通过层级化与选择性机制提升特征表达；听觉

感知启发的模型借助时序建模与空间感知增强场

景理解；多感知启发的模型则以跨模态统一表征

为核心，推动人工智能向“更接近生物感知”的智

能系统发展。 

3.2    人脑知识整合机制启发的人工智能认知升级

人脑的认知系统主导着全脑协同知识整合体

系，负责将感知信息转化为抽象知识，并建立知

识之间的关联与推理网络，为人类的逻辑推理、抽

象思维和知识迁移等能力奠定坚实基础。在人工

智能领域，受此启发的研究致力于开发能够模拟

高级联合皮层中知识表征、抽象思维以及知识迁

移功能的算法，以实现人工智能认知能力的升级。

在知识表征方面，人脑通过神经元之间的连

接模式对知识进行编码存储 [53]。不同的概念、事

实和经验在大脑中并非孤立存在，而是通过关联

记忆形成复杂的关联网络。这种分布式、关联性

的知识表征方式，使人类能够快速检索和运用知

识，知识图谱技术正是对这一机制的模拟与应

用。知识图谱以图结构的形式，将实体如人、物、

概念等表示为节点，实体之间的关系如所属、因

果等表示为边，构建起一个庞大的语义网络 [54]。

当用户输入问题时，搜索引擎能够通过知识图谱

快速定位相关实体和关系，理解问题的语义，并

给出准确的答案，给智能系统注入人类般的知识

理解与运用能力。

在抽象思维方面，人脑能够从具体的事物和

现象中提炼出一般性的概念和规律[55]。在这一过

程中，大脑可基于大量已有经验的观察和分析，

对复杂信息进行筛选、归纳和概括，抽象出事实

规律。为实现抽象思维能力，现有智能算法主要

包括基于元学习和基于生成对抗网络两大类。基

于元学习的方法让模型在多个不同的任务和领域

中进行学习，从而掌握解决问题的通用策略和模

式 [56]。生成对抗网络由生成器和判别器组成，生

成器尝试生成符合特定概念的样本，判别器则判

断生成的样本是否真实。通过二者的对抗训练，生

成器能够逐渐学习到抽象概念的本质特征，并生

成高质量的样本，实现抽象概念的学习与生成[57]。

在知识迁移方面，大脑可对不同知识之间的

相似性和关联性进行识别，实现高效的多任务迁

移 [58-59]。为了模拟大脑的知识迁移能力，知识迁

移学习被提出，旨在解决智能算法在不同任务和

领域之间的泛化问题。迁移学习方法通常先在一

个大规模的源任务上进行预训练，使模型学习到

通用的知识和特征表示，然后将这些知识迁移到

一个或多个目标任务上进行微调 [60]。例如，在自

然语言处理中，许多预训练语言模型如基于

Transformer 的双向编码器（bidirectional encoder
representations from Transformer, BERT）、GPT 等在

大规模文本数据上进行预训练，学习到丰富的语

言知识和语义表示 [61]。当应用于具体的下游任

务，如文本分类、情感分析时，只需在少量目标任

务数据上进行微调，模型就能快速适应新任务，

利用已学到的知识提高任务性能，实现知识的跨

任务迁移。此外，为了提升智能系统的动态适应

性，增量学习、持续学习等模仿人脑的终身学习

机制，进一步增强了预训练模型的灵活性。例

如，Zhou 等[62] 结合预训练模型的泛化能力与适应

性调整，通过预训练特征与微调特征融合和原型

分类器更新，在类别增量学习中实现高效知识整

合。Han 等[63-64] 借鉴人脑海马体的模式分离机制

与长短时记忆动态更新策略，提出了一种新型的

持续学习模型以提升其在多任务学习过程中的稳

定性与可塑性。

认知映射层的研究核心聚焦于将感知信息

转化为可推理、可交互的结构化知识，未来，认知

映射模式向共生智能的转变，成为连接感知和决

策的智能核心枢纽，为实现跨领域通用智能奠定

基础。 
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3.3    人脑推理思维机制启发的人工智能决策革新

人脑的决策过程由推理思维机制支撑，涉及

逻辑推理和因果推理协作，融合了情感价值判

断、理性逻辑分析以及对潜在风险的评估，这为

人工智能决策算法的革新提供了重要启示。现有

研究尝试将人脑决策机制融合人工智能系统，使

其具备更合理、高效的决策能力。

在逻辑推理方面，演绎推理是人工智能领域

实现逻辑推理的重要方式。基于规则的专家系统

是早期演绎推理的典型应用，通过预先设定的规

则和知识库，系统能够对输入的事实进行匹配和

推理，得出结论。然而，这种方法在面对复杂多

变的现实问题时，灵活性和扩展性有限 [65]。近年

来，深度学习与逻辑推理的结合成为研究热点。

以神经符号推理为例，神经符号推理将神经网络

强大的学习能力和符号逻辑系统的推理能力相结

合。神经网络负责从数据中提取特征和模式，生

成符号化的知识表示，然后利用符号逻辑推理引

擎进行推理运算。例如，在知识图谱推理任务中，

Tang 等[66] 通过训练神经网络对知识图谱中的实体

和关系进行嵌入表示，使其能够捕捉到语义信息，

再结合逻辑规则进行推理，预测知识图谱中缺失

的关系，显著提升了推理的准确性和效率。在

智能系统路径规划任务中，Jia 等[67] 从两个维度模

拟大脑逻辑推理机制，结构层面仿照大脑对逻辑

链条的可靠性筛选设计了智慧边缘选择器，过程

层面仿照大脑关系记忆结合感官观察和关系结构

设计了记忆感知预测器，显著提升了规划性能。

在因果推理方面，因果推理旨在让机器能够

理解事件之间的因果关系，从而做出更具解释性

和可靠性的决策。传统的机器学习方法大多基于

相关性进行预测，难以挖掘数据背后的因果机

制。近年来，研究人员开始借鉴人脑因果推理机

制，发展出基于因果贝叶斯网络和结构因果模型

等的人工智能算法 [68]。其中，因果贝叶斯网络模

拟大脑杏仁核与前额叶在风险评估中，会构建因

果链这一特性，在贝叶斯网络中引入因果方向，

模拟大脑对因果层次的判断。结构因果模型则通

过构建因果图来表示变量之间的因果关系，利用

干预和反事实推理等方法，模拟人脑在因果判断

中的思维过程。例如，Matthieu 等 [69] 开发了一款

强化学习智能体−人工智能临床决策系统。

该系统从海量患者数据中提取隐性临床知识，通

过分析大量以非最优方案为主的临床治疗决策，

习得脓毒症的最优治疗策略。另一方面，基于深

度学习的因果表征学习成为研究热点，因果表征

学习依赖因果推理的核心概念如因果结构、干

预、反事实，通过因果发现、干预模拟构建和优化

表征实现有效决策，其典型代表包括因果图生成

模型和因果图神经网络 [70]。其中，因果图生成模

型将因果图视为生成过程的先验，用生成对抗网

络或变分自编码器学习数据的生成机制，并推断

背后的因果结构。因果图神经网络利用图神经网

络的图结构建模能力，将变量间的依赖关系编码

为图节点的交互，通过消息传递机制学习因果方

向。例如，Wang 等 [71] 提出类脑因果感知对比学

习的对比式强化学习框架，旨在实现高效的表征

学习与类人自动驾驶决策。

此外，强化学习与逻辑/因果推理机制的结合

近来受到了研究者们的广泛关系 [72-73]。强化学习

通过不断尝试动作（探索），记录每个动作对应的

环境反馈（奖励），并基于统计规律（如蒙特卡洛

采样、时序差分法）更新策略，学习状态−动作−奖

励的概率映射关系，实现与环境的交互 [74]。可以

看出，强化学习的核心范式与人类的“经验试错学

习”类似，依赖数据关联而非先验的因果理解或逻

辑规则。将因果推理和逻辑推理引入强化学习，

不仅能够促进知识在不同任务间的迁移泛化，而

且可以增强可解释性表征，让决策过程从“黑箱”
变为“白箱”，显著增强智能系统在复杂场景中的

决策可靠性。逻辑推理型强化学习系统分为逻辑

正则化强化学习和神经符号强化学习两大类。其

中，逻辑正则化强化学习将符号逻辑规则转化为

数值约束，融入强化学习的损失函数中。例如，

Fan 等 [75] 通过挖掘训练文本中的逻辑规则，在文

档级关系抽取任务中引入一致性正则化，惩罚违

反规则的预测，提升全局推理能力。神经符号强

化学习用神经网络处理感知，用逻辑引擎处理高

层决策。Jia 等 [76] 借鉴逻辑推理过程中大脑的并

行推理机制和多策略协同机制，设计了并行仲裁

模块有效平衡探索与利用的权衡，开发了多策略

协调学习模块指导智能系统动态优化训练缓冲

区，进一步提升了高维连续环境中的运动规划效

率。因果推理型强化学习系统[77-79] 根据因果信息

是否先验，可划分为以下两大类：基于先验因果

信息和未知因果信息的强化学习。其中，基于先

验因果信息的强化学习通常假定环境模型中的因

果结构已知，利用已有的因果知识来指导智能系

统学习最优策略，优化决策过程。例如，Ji 等 [77]

首次将因果分析引入熵正则化，通过评估动作维

度与奖励的因果效应，动态调整探索优先级；并

进一步引入休眠引导重置机制，防止过度依赖局
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部最优动作，显著提升了多个连续控制任务的采

样效率。基于未知因果信息的强化学习通常需要

额外地进行因果结构学习、因果表征学习等，智

能系统需要从数据中发现因果结构，或者学习有

效的因果表征，以便更好地理解环境并做出决

策。例如，Cao 等 [78] 利用观测数据学习环境的因

果转移模型，捕捉变量间的直接因果效应；通过

最大化未来状态与动作的互信息选择干预动作，

优先探索高控制潜力的节点；并使用探索数据更

新因果模型，结合内在好奇心奖励平衡因果学习

与工业机器人路径规划目标。通过与逻辑与因果

推理的交叉融合，强化学习可突破“缺乏显式知识

约束”和“仅知相关，不知因果”的局限，向更具解

释性、泛化性的智能决策系统演进。未来，逻辑

强化学习和因果强化学习可能成为连接机器学习

与认知推理的关键路径，推动智能系统在复杂场

景中的决策能力向人类水平靠近。

可以看出，脑功能机制在人工智能优化的各

个层面提供了丰富且有效的借鉴思路，从感知适

配到认知映射，再到决策执行，基于脑功能机制

启发的算法研究正逐步推动人工智能向更智能、

更接近人类智能水平的方向发展。然而，现有基

于脑功能机制启发的人工智能研究仍然存在局限

性，一方面，现有大多数研究仅聚焦于单一层次

机制的模拟，未能实现感知、认知与决策层面的

全链条优化；另一方面，人类对脑机制的理解尚

不充分，使得人工智能只能进行表层的结构和功

能模仿，难以把握其本质。因此，亟需构建脑功

能机制启发的全链条协同创新范式，以实现人工

智能质的飞跃。 

4   脑功能机制启发的全链条协同创新

人脑作为已知宇宙中最复杂的智能系统，其

运行机制为人工智能的发展提供了终极“蓝本”。
脑功能机制启发的全链条协同创新，本质是通过

解码脑功能机制的底层规律，将生物智能的“软件

逻辑”与机器智能的“硬件能力”深度融合，构建自

适应并且可进化的智能系统。这一创新范式可打

破“生物智能”与“机器智能”的边界，实现二者的

相互促进，并最终推动智能跃迁。 

4.1    全链条协同创新框架

“脑启智跃”范式具有双向性（人脑启发类脑

优化，类脑反哺脑科学研究）、全链性（突破单一

层次模仿，实现感知−认知−决策闭环协同）和涌

现性（通过动态耦合产生 1+1>2 的智能涌现效

应）。脑功能机制启发的全链条协同创新，以实

现生物智能与机器智能深度融合为核心目标，致

力于构建具备自适应、可进化能力的智能系统，

框架如图 1 所示。
 
 

全链条协同创新人工智能框架
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图 1    全链条协同创新人工智能框架

Fig. 1    Full-chain collaborative  innovation artificial  intelli-
gence framework

 

人脑作为自然界最复杂的智能系统，其感知

环境、认知整合和决策优化等方面蕴含着巨大的

智慧。而机器智能则具有强大的计算和数据处理

能力，二者的深度融合，旨在使机器智能摆脱“局
部模仿”的局限，向通用智能迈进。同时，借助机

器智能的无限拓展性，反哺人脑实现前所未有的

进化跃升，最终达成生物智能与机器智能的完美

共生。 

4.1.1   人脑→机器：脑功能机制为机器注入“类
人灵魂”

人类的感知、认知、决策能力，本质上是亿万

年进化形成的“生物算法”。未来，通过解码这些

算法的底层逻辑，机器将从“工具”升级为“伙伴”，
具备类人的信息处理、理解与行动能力。

具体来说，在感知层面，机器智能不再依赖固

定的模型参数，而是通过“人脑顶叶皮层启发的显

著性检测”，动态调整感知焦点；且其多模感知并

非独立运作的，通过构建跨模态感知共鸣网络，

让不同的感官信息进行语义对话。在认知层面，

可复刻人脑高级联合皮层与记忆皮层的神经连接

模式，前者像“临时工作台”可处理当前任务，而

后者作为“知识图书馆”支撑长期理解，二者共同

助力构建会生长的智能系统；在决策层面，将深

度融合人脑逻辑推理与因果推理的协同决策，不

仅是计算最优解，更是“价值导向”的选择，使得

智能系统能够自主决策，具备类人的价值判断能力。 

4.1.2   机器→人脑：机器智能为脑科学解锁“进
化新章”

机器不仅是“智能的载体”，更是“脑科学的实
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验室”。未来，机器将通过强大的计算能力与数据

模拟，帮助人类突破“脑机制研究”的瓶颈，甚至

主动优化人脑的功能。

具体而言，在感知层面，机器可构建“虚拟人

脑模型”，模拟不同注意力策略对决策的影响，为

个体定制“注意力画像”。此外，借助脑机接口等

智能辅助设备，人脑的感官将得到无限扩展，如

可“看到”电磁波传递，以全新的视角感知世界。

在认知层面，机器智能可成为人类大脑的“超级外

挂”，协助构建复杂的虚拟模型进行推演；并辅助

人类突破思维定式，激发潜在的创造力。在决策

层面，机器智能可模拟决策可能引发的所有后

果，以全息投影等直观方式呈现给人类；同时分

析人类的情感波动与认知偏差，提供客观且富有

洞察力的建议。人类可结合自身的经验与价值

观，做出更加明智、更具前瞻性的决策。

此外，全链条协同创新的终极实现，依赖两大

硬件支柱，脑机接口构建“神经信号↔机器指令”
的通道，类脑芯片提供 “全链条协同 ”的硬件加

速。二者共同构成生物智能与机器智能的物理融

合层。其终极目标不是让机器取代人类，而是让

人类与机器成为共生的智能体。通过人脑机制的

赋能与机器能力的反哺，将突破生物智能与机器

智能的边界，创造出更高效、更温暖、更具生命力

的智能形态，引领人类文明走向更加辉煌的未来。 

4.2    全链条协同创新阶段

智能系统的发展始终遵循“从简单到复杂、从

孤立到协同、从被动执行到主动进化”的底层逻

辑。脑功能机制启发的全链条协同创新也不例

外，其演进过程可划分为模块化协同雏形阶段、

深度耦合共生阶段、自主进化生态阶段。这 3 个

阶段为“脑启智跃”范式的演进形态，既体现了技

术能力的阶梯式突破，也反映了智能系统与物理

世界、社会系统交互深度的质变。 

4.2.1   模块化协同雏形阶段

模块化协同雏形阶段是全链条协同创新的起

点，其核心目标是通过标准化技术手段，将分散

的感知、认知、决策模块从“独立运行”转向“初步

协同”。这一阶段，各模块多源自独立的研究领

域，基于现有技术栈开发。因此，模块化协同的

首要任务是打破技术壁垒，通过标准化接口与协

议，实现多模块的信息互通与规则联动，形成简

单的协同工作流程。此时，各模块相对独立运

行，仅在数据与指令层面交互。感知模块负责采

集并初步编码原始数据，经标准化处理后传输给

认知模块；认知模块对数据进行分析处理，提取

特征并构建知识表征；决策模块依据预设规则与

认知模块输出，生成决策指令。此外，模块化协

同雏形阶段的硬件支撑以传统 GPU 与外置脑机

接口为核心，二者处于互不耦合的独立运行状

态。传统 GPU 承担感知数据处理、简单认知计算

等基础算力任务，外置脑机接口仅负责单向采集

脑电信号并传输至计算模块，无反向反馈与协同

优化机制，仅为全链条协同搭建基础硬件雏形。

这种协同模式虽能完成从数据采集到决策的基本

闭环，但缺乏深度信息融合与协同优化能力，系

统灵活性与适应性有限，面对复杂多变的实际情

况时，响应迟缓、决策僵化，不过为后续更高级别

的协同创新奠定了基础。 

4.2.2   深度耦合共生阶段

当模块化协同完成技术底座的整合，智能系

统开始面临单一任务的动态性、多任务的交叉性

以及环境的不确定性等更复杂的挑战。此时，模

块化协同的“规则驱动”模式已难以满足需求，系

统需要从“被动执行”转向“主动适应”，深度耦合

共生阶段应运而生。在深度耦合模式下，感知、

认知、决策模块不再是独立的“黑箱”，而是通过

数据流、控制流的双向互动形成“感知→认知→决

策→反馈→再感知”的闭环；系统可根据任务需

求动态分配计算资源、调整模块参数，通过模块

间的协同交互，系统整体能力超越单一模块的简

单叠加，形成“1+1＞2”的智能涌现效应。此外，深

度耦合系统的架构不再严格区分“感知层−认知

层−决策层”，而是采用混合架构，感知模块嵌入

轻量级认知模型，提前过滤无效数据；决策模块

集成实时感知反馈等，实现从分层解耦到逻辑融

合的模式创新。并且，深度耦合共生阶段采用

NorthPole 等异构类脑芯片与脑机接口的半集成

架构。异构芯片整合脉冲神经网络与传统计算单

元，为感知−认知−决策的动态协同提供高效算

力，能效比极大提升。脑机接口系统实现神经信

号高精度双向传输，既向芯片输入认知状态数

据，又接收优化后的神经反馈信号。二者通过定

制化协议实现功能联动，打破硬件壁垒，支撑闭

环协同。 

4.2.3   自主进化生态阶段

当深度耦合系统具备高效的任务执行与环境

适应能力，智能的发展开始触及“意识”与“目标”
的本质，人工智能迈向自主进化生态阶段。在此

终极形态下，基于全流程协同创新框架的智能系

统突破传统局限，系统不再依赖人类预设的规则

或目标，形成具有自我意识与目标驱动能力的自
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主进化生态，实现从被动执行任务到主动规划、

自主学习、自我进化的质变。该自主进化系统能

够感知自身状态，具备“目标发现”能力，并通过

主动规划实现多目标优化平衡短期收益与长期价

值。系统不再是孤立的个体，也不再依赖单一模

块的性能提升，而是通过复杂的自组织，与外部

环境、其他智能体形成共生关系，通过交互涌现

出超越个体能力的群体智能。自主进化生态阶段

的硬件核心是混合生物−硅芯片与闭环脑机接口

的完全融合架构。混合芯片将生物神经元与硅基

电路无缝集成，具备自主学习与算力动态重构能

力，完美适配系统进化需求。闭环实现神经信号

与机器指令的实时双向交互，不仅精准解码人脑

意图，更能动态反馈优化脑功能。二者深度嵌入

全链条协同体系，硬件与算法、生物智能与机器

智能无界融合，支撑系统自主进化与目标自驱。

这种自主进化系统能够广泛应用于科学探索、社

会治理等领域，从主动发现科学新问题、探索研

究新路径，到实现社会治理从被动应对到主动预

防、从局部优化到全局协同的转变。 

4.3    全链条协同创新关键技术

近来，以 Darwin3 为代表的大规模神经形态

芯片搭载全新指令集架构，支持灵活的神经元模

型编程，以及本地学习规则的自定义设计受到了

广泛关注[80]。该芯片可作为全链条协同创新的先

验，指导其打破传统智能系统中“感知−认知−决

策”层级的割裂，实现信息、知识与能力的全链路

贯通与动态进化。跨层级信息无缝流转技术、多

模态融合智能涌现技术与动态进化的协同学习体

系，作为支撑这一创新的关键技术，从信息传输、

数据融合与系统进化 3 个维度，为提升智能系统

在复杂环境中的高适应性和强泛化能力提供了技

术基石。 

4.3.1   跨层级信息无缝流转技术

信息的高效流转是实现全链条协同创新中各

层级模块协同工作的基础。传统智能系统常面临

“层级壁垒”困境，因此实现全链条协同创新的首

要需求是开发跨层级信息无缝流转技术，其核心

目标是构建“感知−认知−决策”层间的“信息高速

公路”也即新型信息编码与传输协议，实现从原始

数据采集到决策执行的全链条无障碍贯通，同时

形成“数据−信息−知识−决策−优化数据”的反馈

闭环，提升智能系统的协同效率和适应能力。新

型信息编码与传输协议的设计可借鉴人脑神经递

质传递机制。人脑神经元通过释放神经递质，实

现电信号到化学信号再到电信号的转换，精准调

控神经活动。类似地，可设计“智能信号分子”将
感知数据在各层级之间精准转化为可处理的认知

符号与决策指令。具体来说，该“智能信号分子”
不仅能够对感知到的数据进行高效编码，确保信

息在传输过程中不失真；而且能够在不同层级之

间进行无缝转换，避免语义偏差；还能够根据任

务需求动态调整信息的优先级和处理方式。该

“智能信号分子”也可以助力各层级间反馈回路的

构建，当决策执行层下达的指令在实际执行中未

达到预期效果时，相关反馈信息将以“智能信号分

子”形式，快速传递至认知映射层。认知映射层接

收到反馈后，会重新评估当前的知识体系与推理

模型，调整认知策略；同时，该反馈还会进一步传

递至感知适配层，促使其优化数据采集参数与方

式。此外，为保障信息在跨层级流转中的安全性

与可靠性，还可给“智能信号分子”添加数字签名

和加密标识，防止层间信息的篡改，并记录信息

流转全过程，便于排查和溯源。基于脑功能机制

启发的跨层级信息无缝流转技术，可为人工智能

全链条协同创新构建坚实的信息纽带，支撑系统

实现高效、稳定的运行。 

4.3.2   多模态融合智能涌现技术

在复杂的现实环境中，单一模态的感知和处

理往往难以满足智能系统的需求。传统智能系统

多依赖单一模态或简单叠加多模态数据，导致信

息利用率低、复杂场景适应能力差。人脑每天接

收约 1  100 万比特的信息，其中  80% 来自视觉，

10% 来自听觉，其余来自触觉、嗅觉等多模态输

入。人脑可基于初级皮层协调视觉、听觉、触觉

等相关脑区的活动，实现信息的深度整合与理

解。类似地，可模拟人脑的多模态信息处理机

制，通过注意力机制动态聚焦关键信息，构建统

一语义空间支持跨模态推理。具体来说，在感知

阶段，可借鉴人脑在处理多模外界刺激时的视觉

编码、语义加工、感官整合顺序功能，聚焦关键模

态信息，动态分配计算资源；在认知阶段，可模拟

联合皮层对多模态信息的抽象整合功能将来自不

同类型初级皮层的信息转化为统一的语义表征，

挖掘模态间潜在关联，形成对任务的综合认知；

在决策阶段，可基于认知阶段挖掘的各模态潜在

关联，结合情感、记忆等因素，评估不同模态信息

对决策结果的影响权重，并根据环境动态调整，

实现高效可靠的决策。基于脑功能机制启发的多

模态融合智能涌现技术，可为人工智能全链条协

同创新搭建灵活的交互桥梁，支撑系统实现多任

务协同处理。 
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4.3.3   动态进化的协同学习体系

智能系统需要具备强大的适应性和泛化能

力，以应对各种动态场景。传统智能系统的学习

是“静态”的，模型基于历史数据训练完成后，难

以适应环境变化，导致模型滞后问题。因此，动

态进化的协同学习体系的核心目标是构建全流程

协同进化的学习框架，使智能系统能够不断自我

优化。人脑的学习与适应能力依赖海马体、前额

叶皮层和杏仁核等脑区的协同作用，海马体负责

记忆编码与存储，前额叶皮层主导决策与策略调

整，杏仁核参与情感评估与动机调控，三者协同

实现人脑的持续学习与动态适应，这为构建动态

进化的协同学习人工智能体系提供了灵感源泉。

感知层是智能系统与外部环境交互的第一道防

线，通过在线学习适应环境变化；认知层基于新

知识动态更新知识库与推理规则，模拟人脑海马

体将新知识整合到已有知识体系，并由前额叶皮

层调用知识进行推理；决策层根据执行反馈调整

策略，模拟杏仁核评估决策结果的情感价值与潜

在风险，影响决策倾向。此外，可进一步模拟人

脑内部神经元间的竞争与协作机制，对不同层级

模块设置对抗机制，通过感知层与认知层、认知

层与决策层之间的反馈与评估，实现相互促进、

协同进化，推动智能系统整体性能提升。 

5   结束语

人工智能全链条协同创新的发展历程，不仅

是技术迭代的过程，更是研究范式与方法论革新

的探索之旅。从模块化协同雏形到自主进化生态

的演进，深刻揭示了人工智能迈向通用智能的必

由之路，其背后的范式创新与方法论价值，为该

领域的未来发展指明了方向。

基于信息科学范式的脑功能机制启发研究框

架的建立，成为打破传统人工智能研究长期受物

质科学“分而治之”范式的主导，结构主义、功能

主义和行为主义等主流范式各自为战，导致人工

智能研究呈现碎片化这一困境的关键。该框架借

鉴大脑功能机制，以“感知−认知−决策”全链条协

同为核心，革新人工智能研究。该范式从信息产

生、传输、处理和利用的全过程出发，将智能视为

信息转换与处理的高级形态，感知不再局限于数

据采集，而是信息的初步编码与特征提取；认知

过程是对感知信息的深度解析、关联与知识构

建；决策则是基于认知结果进行价值判断与行动

规划。各环节紧密相连、信息双向流动，实现了从

单一功能模块研究向整体智能体系构建的转变，

推动人工智能实现“整体智能跃迁”，为攻克通用人

工智能难题提供了全新的理论框架与研究视角。

此外，“感知−认知−决策”闭环方法论的形成，

体现了“显要素”与“隐要素”的辩证统一，为通用

人工智能研究开辟了“源头创新”的思维路径。在

这一闭环中，算法作为“显要素”，是人工智能实

现功能的直接载体，不断革新推动着人工智能性

能的提升。然而，单纯的算法优化无法触及智能

的本质，只有结合“隐要素”人脑功能机制，才能

赋予人工智能真正的智能属性。脑认知机制作为

“隐要素 ”，为人工智能算法设计提供了灵感源

泉。感知适配层借鉴初级视听感皮层的动态可塑

机制，使人工智能感知更具适应性；认知映射层

参考高级联合皮层的知识整合体系，提升人工智

能的认知能力；决策执行层模仿人脑的推理与决

策过程，优化人工智能的决策水平。“显要素”与
“隐要素”相互依存、相互促进，算法在脑功能机

制的启发下不断优化，而算法实践又反过来加深

对脑功能机制的理解与应用。这种辩证统一的关

系，打破了以往仅从技术层面改进算法的局限，

促使研究者从源头探索智能的本质。

但是，本研究提出的全链条协同创新框架，在

实际落地过程中仍面临多重技术瓶颈亟待突破。

其一，脑信号解码精度与实时性的双重制约，难

以满足动态场景下人机协同的实时交互需求，尤

其在高频决策任务中易引发响应滞后问题。其

二，人脑多模态信息天然具备时序一致性与语义

关联性，而类脑系统融合多模态数据存在噪声干

扰与语义鸿沟。其三，人脑的感知—认知—决策

机制具有 lifelong 自适应特性，而类脑系统的协同

学习体系难以快速适配任务切换与环境突变，在

跨场景知识迁移中易出现模型性能衰减，且缺乏

有效的动态资源调度机制平衡算力消耗与协同效

率。其四，双主体协同模式下，人脑与类脑系统

的双向数据交互可能涉及隐私神经信号泄露，且

自主进化阶段的智能系统可能出现决策偏差，亟

需建立适配全链条协同的伦理规范与风险管控

机制。

未来，随着脑科学与信息科学的深度融合，

“脑启智跃”范式将在关键应用领域实现具象化突

破。在医疗领域，基于全链条协同框架的智能诊

疗系统将实现闭环赋能，通过高精度脑信号解码

捕捉早期神经疾病的细微异常，结合多模态医学

数据（影像、基因、临床症状）的深度融合，辅助医

生完成阿尔茨海默病、癫痫等疾病的早诊早治；

同时，脑机接口与类脑决策系统的协同将助力瘫
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痪患者实现运动功能重建，通过神经信号与机械

假肢的实时协同，实现精细化动作控制。在教育

领域，个性化智能教学体系将依托全链条协同机

制精准适配个体认知规律，通过感知层捕捉学习

者的注意力状态、情绪波动等实时数据，认知层

构建个性化知识图谱与学习路径，决策层动态调

整教学内容与交互方式，实现“因材施教”的智能

化落地，尤其在特殊教育领域，可通过多模态协

同感知为自闭症、注意力缺陷患者提供定制化干

预方案。在工业领域，人机协同智能系统将突破

复杂场景作业瓶颈，操作人员的脑电信号与机器

视觉、传感器数据实时融合，实现高危环境下的

远程精准操控，类脑决策系统则基于全链条知识

整合优化生产流程，推动工业制造向“柔性化、智

能化”转型。此外，随着脑机制解码技术的突破与

多模态融合算法的迭代，“脑启智跃”范式将进一

步拓展至航天、安防等领域，构建人机共生的智

能应用新生态。

总而言之，随着对脑功能机制的深入探索与

信息科学技术的持续发展，基于此人工智能全链

条协同的范式与方法论研究将以“脑”功能机制为

“启”迪之源，开启通往“智跃”的大门，推动人类向

通用人工智能的目标稳步迈进，为通用人工智能

提供可解释、可进化的实现路径，为社会发展与

人类文明进步带来深远影响。
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