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天桥脑科学研究院(Tianqiao and  Chrissy 

Chen Institute, TCCl)是由陈天桥、雒芊芊夫妇

出资��亿美元创建的全球最大私人脑科学研究机

构之一，总部设在美国。

TCCI与华山医院、上海市精神卫生中心设立了应

用神经技术前沿实验室、人工智能与精神健康前

沿实验室；与加州理工学院合作成立了TCCI加州

理工神经科学研究院。

TCCI建成了支持脑科学研究的生态系统，项目遍

布欧美、亚洲和大洋洲，包括学术会议和交流、夏

校培训、AI加速科学大奖、科研型临床医生奖励计

划、特殊病例社区、中文媒体追问等。

TCCI官网：

https://www.cheninstitute.org/zh

天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy 

Chen Institute, TCCI）旗下科学媒体，于����

年�月由研究院创始人陈天桥、雒芊芊创立，旨在

以科学追问为纽带，成为以“深入探究人工智能与

人类智能相互融合”为特色的科学媒体，通过与

AIGC技术的深度融合、重磅深度内容及多形态的

呈现方式，打造全球“AI+脑科学”知识站。

媒体特设追问观察、追问专访、追问新知、追问顶

刊、追问daily、智能渐近线等栏目。去年，媒体总

发布文章���篇，共��.�万字，全网阅读����万，

全网阅读破��万的文章共��篇。本书正是从这��

篇文章中做精心筛选汇编而成。

追问官网：https://www.next-question.com/

TCCI 简介 追问 NextQuestion 简介

天桥脑科学研究院官方媒体 TCCI旗下追问
nextquestion公众号
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脑与AI
汪小京：将神经元变为数学模型和算法，在人脑和 AI 间架起桥梁

从模仿到理解，计算模型会是大脑的最终归宿吗？ 

人工智能如何向人类智能学习？

大语言模型是如何发展而来的？

写给神经科学家的大语言模型基本原理

模型与大脑以不同的“眼光”看待世界

AI语音模型与人的听觉有多相似？

��年激辩尘埃落定！这项能力不再是人类独有
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追问大脑
鸟儿为什么这么聪明？ 

大脑如何区分和存储记忆？ 

海马体掌管记忆的神，我是你的破壁人

谁在影响我们的决策？

当我们获得信息时，我们获得了什么？

你听到的音乐在脑中是怎样的？

音乐是一种语言吗？

大脑如何感受美的存在？

好的生活方式如何降低抑郁症风险？

非侵入性神经调控，脑疾病精准治疗的新希望？

Nature连发��篇，揭示迄今最全小鼠完整大脑细胞图谱

神经科学领域里程碑，全面构建人类大脑单细胞图谱

“超声读心”：用意念控制方向，实现“未动先知”

光遗传⸺诺奖的种子选手

用光束在脑中“绘制”电极，让纳米金颗粒标靶特定神经元

纳米技术助力探索大脑中的“星辰大海”

创始人序言

引言
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超越感知：那些基于生物感官的AI算法

大语言模型为神经科学带来了哪些前所未有的机会？

脑科学能用Transformer具体做什么？

大语言模型如何宣告传统心理学的死亡？

大语言模型如何改变了传统哲学议题？ 

聊天机器人应该具备哪些社交特性？

如果AI系统具备了意识，我们将如何知晓？

AI的理解困境：如何走出数据世界，触达生命的理解？

具身智能何以像人？

从“智能涌现”到“超人类”，如何实现AGI？

追问专访
追问专访·Moritz Helmstaedter：十年争议落幕，欧洲脑计划失败了？

追问专访·杜忆           :          音乐让大脑返老还童？

追问专访·Indre Viskontas：为什么人的审美有别？

追问专访·汪小京：为计算神经科学培养跨学科人才

追问专访·吴思：打开人工智能的智慧之门

追问专访·吴梦玥          :             机器比人类更会理解声音吗？ 

会议追问：医生最想用GPT解决哪些问题？

会议追问：由 AI 操控的“读心术”，为什么不算准确却更受欢迎？

会议追问·李广晔：脑机接口即将迎来“ChatGPT时刻”吗？

会议追问：ChatGPT与人的意识层次有何不同？

专访张闯&张洳源：AI和脑科学是未来十年最有前景的领域吗？
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创始人序言
在这个日新月异的时代，人类已经可以上天入海，但是我们的身心比过去更自由吗？如今，人类不仅可

以尝遍世界各地的美食，还享受着令人震撼的视听盛宴，但是我们对世界的感知比以前更丰富了吗？世界

的发展和科技的进步一定程度上解放了我们的双手，但是它是否也能解放心灵？我们感受到的世界是真实

存在的吗？针对这些问题，我们试图从哲学、宗教、科学多个角度来寻求答案，但思考的结果往往带来更多

的迷惑。

抽丝剥茧之后，它们似乎都指向了同一个目标：人类大脑。受好奇心和创新渴望的驱使，我们希望从脑

科学的角度来揭开谜团。在与三百余位科学家、学者、行业领袖交流后我们了解到，作为最为复杂的科学领

域之一，大脑的研究既令人为之着迷，也令人望而生畏，将这个梦想变为现实必将历尽艰难。但在交流中，

我们也欣喜地发现，农业中的“蚕丝”竟可以作为新型生物材料应用在“脑机接口”领域；臭名昭著的致幻剂

也可能成为治疗抑郁症的良药；在医学影像和肿瘤治疗中广泛应用的超声技术还具有调控大脑的作用，甚

至有望逆转抑郁，抑制癫痫发作……由此我们更加坚信，如果能促成不同学科、行业领域的科学家与研究

者之间大开脑洞的追问与相互启发，必将激发出无穷的可能性，绽放绚烂的科学之花。

因此，����年�月，我们创建了天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy Chen Institute,TCCI）

旗下科学媒体，并以“追问 Next Question”为它命名，旨在以科学追问为纽带，汇集全球脑科学领域的科

学问题、学术会议资讯、科学家智库及前沿新知，不断探索科学的边界。

《追问��万+》便是以“追问 Next Question”在过去一年的知识积淀为基础精心编撰的科学读物。我

们期待它能为读者呈现出一场脑科学的知识盛宴。读者可以将它作为了解脑科学前沿的切入点，开启自己

的追问之旅。

陈天桥                          雒芊芊
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引言
查尔斯·谢林顿有言：人脑就像一台施了魔法的纺织机，在不停地编织着与外在世界相关联的图样，把

一个图样拆散了之后又重新编织起来，发明出其他的世界，创造出一个缩小的宇宙。随ChatGPT的问世，

人类似乎在黑箱中再造了相似的魔法，构建起另一台魔法纺织机，实现了前所未见的新智能。随着字符在

GPT内的重组和调用，它在不同领域实现了近似或超越人类的表现。这逼迫科学家们不断发问，人类是否

真就独一无二？人类智慧与人工智能的差异在哪里？我们是否真是语言的动物，由数据驱动涌现出智慧？

随AI for Brain Science研究的井喷，我们已站在了人工智能与神经科学的十字路口，凝视着两个领

域的融合与碰撞，期待着那些前所未有的发现。可以说，人工智能与人脑研究是彼此的镜像：我们模仿大脑

设计神经网络，赋予计算模型以生命的特性；又借由机器学习探究大脑原理，以期发现大脑的计算特征。这

一旅程的终点，机械与生命的界限愈发模糊不清。这本合集就是在这一主题的追问下诞生的。

在过去一年，追问编辑部深入探究人工智能与人类智能相互融合，邀请了数百位作者，精心编撰了���

篇文章。这些文章在各大平台广泛传播，也被新华社，文汇，上观，新民，钛媒体，财新网，中国神经科学学会

等知名媒体广泛转载。去年，全网阅读破��万的文章已有��篇。这本合集便是在这��篇文章内再做筛选，

重新编排而成。本合集不做售卖，仅做馈赠，以答谢一直以来支持我们的研究员、作者与读者。文内图片也

仅供交流学习使用，如有不当引用还请联系我们。

本文分追问大脑、脑与AI、追问专访三个部分，旨在探索脑科学最近进展、脑与AI的科研融合、AI技术

的应用与反思等。我们希望这本合集能够带领读者一起追问。或许，在不同领域的碰撞中，我们将找到关于

我们自身，关于智能的终极答案。

追问编辑部
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鸟儿为什么这么聪明？

说起“聪明动物”，我们会想起谁？是“边牧是边牧，狗是狗”的边境牧羊犬，“人类的表亲”大猩猩，还是

“在捕猎时懂得团队合作、拯救过遇袭潜水员”的虎鲸？

生活在澳洲的人类可能有一个不同的答案：葵花凤头鹦鹉（sulfur-crested cockatoo）。

这种著名的观赏鸟类拥有漂亮的白色羽毛和绽开时如葵花的黄色冠羽。因其人工繁殖的成功和出色

的学习能力，时常能在国内的动物园里看到它们的身影。然而，在葵花凤头鹦鹉的快乐老家澳大利亚，成

群结队的鹦鹉们令当地居民不堪其扰⸺它们学会了打开各个街区不同样式的生活垃圾箱觅食，并且通

过社会学习将其中的技巧在族群内广而告之。

一项发表在《科学》（Science）杂志上的论文显示，葵花凤头鹦鹉的“开箱偷食”行为传播迅速，由

����年前的三个悉尼郊区迅速扩增到����年的��个。研究人员甚至观察到了由森林阻隔而形成的地域

特征，每个片区里葵花凤头鹦鹉的开箱方法都有一些细微的不同[�]。这些聪明的鸟儿已经成功倒逼它们

的人类邻居想出各种科技手段保护自家的垃圾箱，不可谓不是人与自然相处中的一项奇观。

你可能已经注意到，提起“聪明”的时候，许多人并不会第一时间想起鸟类。相比之下，与人类亲缘关

系更近的哺乳动物们往往更吸引我们注意。但仔细回想，从“鹦鹉学舌”到“乌鸦喝水”，鸟类的“小聪明”的

确充斥于我们的文化生活之中。行为学数据也显示，鸦类和鹦鹉在许多领域的认知能力与非人灵长类旗

鼓相当[�] [�]。它们不仅拥有空间记忆和情节记忆，也可以理解因果关系、延迟满足并计划未来，它们甚至

拥有心智理论（一种理解自己和他人心理状态的能力）。

那么，这些小小生灵为什么这么聪明呢？

一、“大小”不重要，“内容”是关键

       要想理解智慧，首先研究大脑。鸟类的聪明向一个由来已久的刻板印象发起了挑战：大脑越大越聪

���
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扫码查看原文作者：陈硕

社会神经科学PhD在读。

业余科普人，时常为了写简介犯愁。



明。尽管科学家们无法单凭大脑的重量推测某个物种或者个体的智力水平，但在同一个分类单元里，更大

更重的大脑确实能够提供更多神经元和计算能力，也因此使得其拥有者比其他“表亲”更聪明[�]。这一点

在非人灵长类、鲸豚类和鸟类中都有体现。但在亲缘关系较远的跨物种横向比较中，大脑的绝对重量和相

对大小就没那么重要了：鸦类和鹦鹉类仅凭借�-��克的大脑便能与拥有���克大脑的大猩猩一较高下。

����年，一项发表在PNAS的研究指出，鸟类的大脑虽小，神经元的密度却非常高[�]。每单位体积的

大脑内，鸟类大脑所包含的神经元数量能达到灵长类的两倍、小鼠的四倍。研究者提出，如此高密度的神

经元含量使得鸟类的前脑（forebrain）拥有与灵长类动物相当的神经元数量。神经元是大脑进行信息处

理和计算的基本单位。尽管无法单独决定大脑的计算能力上限，数量相当的神经元为鸟类发展出与灵长

类动物相似的信息处理能力提供了基础。此外，鸟类的大脑皮质神经元（pallial neurons）占比远高于灵

长类动物：秃鼻乌鸦与狨猴的大脑重量相仿，但前者的大脑皮质神经元数量是后者的三倍。大脑皮质神经

元能够协调不同认知过程以达成一个共同目标，因此与灵活的认知能力尤为相关。拥有大量大脑皮质神

经元的秃鼻乌鸦也就比狨猴更加聪明。

另一种与灵活的认知调控相关的神经元是联络神经元（associative neurons）。联络神经元存在于

感知系统和运动系统之间，与联想学习和运动学习紧密相关。与鸡、鸽子和鸵鸟相比，新喀鸦（New Cale-

donian crow）拥有大量的联络神经元，其数量几乎可以媲美大猩猩前额皮质（prefrontal cortex）中的

联络神经元[�]。新喀鸦也确实展现出了更高的智力⸺它们会用叶柄制作工具，钩取狭窄缝隙中的天牛幼

虫吃。

因此，高神经元密度、大量大脑皮质神经元和联络神经元为小尺寸的鸟类大脑提供了惊人的计算能

力，为鸟类的聪明才智提供了一定的生理基础。

二、“充分不必要”的新皮质

鸟类和哺乳类动物自数亿年前开始分别进化，最终形成了大相径庭的前脑结构。在哺乳动物中，背侧

皮质（dorsal pallium）发育成大脑皮层，其中大部分是同皮质的（isocortical）。“同皮质”是指这部分大

脑皮层的各个部分长得都差不多。“同皮质”更为人熟知的名称是“新皮质”，因为这部分大脑皮层为哺乳

动物所特有，在进化上更新、更近。不光如此，哺乳动物的新皮质包含了所有有关感知、运动和联络的区

域，可谓一个大包大揽的大脑结构，对认知和学习能力极为重要。也正因如此，很长一段时间内新皮质也

被认为是哺乳动物智力的来源。然而，聪明的鸟儿们再次挑战了这一观点。

在鸟类中，与哺乳动物同源的背侧大脑皮层进化成了超大脑皮层（hyperpallium）。与哺乳动物的新

皮质不同，鸟类的超大脑皮层仅包含了感知区域，功能上无法相提并论。大部分剩余的鸟类皮质核（pal-

lial nuclei）则位于侧脑室下方，统称为背侧脑室嵴（dorsal ventricular ridge）。背侧脑室嵴在哺乳动

物中没有同源结构，但它却在功能上补充了超大脑皮层，可以处理感知信息，也包含了运动和联络区域。

近年的研究表明，背侧脑室嵴在处理感知信息的部分呈现与哺乳动物的大脑皮层相似的分层结构和信息

处理路线[�]，而运动和联络区域依然是核状排列的（a nuclear arrangement）。 

���
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▷ A）鸟类大脑的分区；B）鸟类大脑的结构名称（黄字）以及与其同源的哺乳动物大脑结构（白字）；C）不同的信息处理路径，C�为同
皮质，C�为背侧脑室嵴，C�为超大脑皮层。图源：原始论文

这些数据表明，鸟类的大脑可能由于趋同进化，部分呈现出了与哺乳动物的大脑相似的结构和信息

处理方法。至少在处理感知信息方面，这些类似同皮质的结构或许有着难以替代的绝佳优势。但鉴于背侧

脑室嵴和新皮质在进化角度并不同源，且背侧脑室嵴没有完全采用新皮质的处理方式，新皮质对于聪明

的大脑来说，可能只是一个“充分不必要”条件。

三、多巴胺能驱动的鸟类“前额皮质”

我们已经从神经元的数量、种类和大脑结构方面讨论了鸟类聪明的原因，发现它们与哺乳动物既有

相似也有不同。接下来，我们将从大脑功能上继续探讨鸟类为什么这么聪明。

        背侧脑室嵴呈核状排列的结构中，尾外侧巢状皮质（nidopallium caudolaterale）尤为重要。尾外

侧巢状皮质位于背侧脑室嵴的最尾端，在功能上与哺乳动物的前额皮质极为相似，几乎参与了所有的认

知过程。更重要的是，这两处区域都拥有大脑中密度最高的多巴胺能神经元（dopaminergic neurons），

并与大脑内所有联络区域和前运动结构（premotor structures）相连。与前额皮质中的多巴胺能神经元

相仿，尾外侧巢状皮质中的神经元也能够分类呈现感知信息（如长短和数字）、根据需要以不同的时间顺

序呈现刺激（前瞻性或回顾性），乃至编码执行功能（executive functions，一系列管理和控制注意力等
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抽象认知功能的能力）和感觉意识。因此，鸟类的尾外侧巢状皮质拥有与哺乳动物前额皮质相似的强大功

能，从而允许它们统筹和安排复杂的认知过程，表现出“聪明”的行为能力。

四、鸟儿会有工作记忆吗？

工作记忆（working memory）指的是将信息储存在记忆中以进行实时处理的能力。拥有工作记忆

是一切认知能力的核心，也是前额皮质的一项重要功能。脑损伤、药理和神经生理学等多项研究表明，鸟

类的尾外侧巢状皮质也参与了鸟类的工作记忆。例如，单细胞记录方法在尾外侧巢状皮质中观察到了与

哺乳动物前额皮质中类似的“延迟活动”（delay activity）。延迟活动是在施加外部刺激和采取后续行动

的时间间隔内，前额皮质神经元保持活跃的现象[�]。在鸟类中观察到延迟活动，意味着它们确实具有工作

记忆这一认知能力的基础。不仅是单个神经元，在由多个神经元细胞活动叠加而成的局部电场位（local 

field potentials）中，也观察到了鸟类与哺乳动物相似的神经生理活动。这些证据表明，尽管缺乏新皮质

那样的分层结构，鸟类的认知活动也能产生与哺乳动物类似的神经生理学指纹。

有关工作记忆的研究主要集中在单细胞和局部脑区层面，而对于睡眠与梦境的研究则能在全脑层面

提供有关鸟类认知能力的证据。在一项对鸽子的快速眼动睡眠（一种与梦境紧密相关的睡眠状态）实验

里，研究人员采用功能核磁共振扫描了鸽子的大脑活动。他们发现，与人类相似，鸽子的大脑在快速眼动

睡眠期间激活了边缘系统和前运动脑区，以及视觉和多模态大脑皮层区域[�]。尽管目前尚无法根据这些

大脑活动还原梦境的内容，研究者们依然猜想，鸽子们或许梦到了在飞行过程中躲避障碍物的场景。这些

证据初步表明，鸟类的认知过程和哺乳动物一样，与广泛的神经网络活动息息相关。

除了相似之处，鸟类认知的神经生理基础也有与哺乳动物南辕北辙的地方。例如，睡眠研究显示，鸟

类并不会像哺乳动物那样在睡眠过程中激活海马体以巩固记忆。它们究竟如何保持和提取长期记忆，还

有待进一步研究。

五、鸟类为什么这么聪明？

在这篇最新的Trends in Cognitive Sciences观点文章中，作者们由“鸟类为什么这么聪明”这一问

题出发，对“智慧大脑”的构成进行了探讨。那么，什么样的大脑能够发展出智慧呢?

首先，并不是越大的脑袋越聪明。大脑内部神经元的数量、种类和互相之间的联结方式或许更为重

要。与哺乳动物不同，鸟类大脑中高密度、大数量的大脑皮质神经元和联络神经元允许鸟类在有限的大脑

尺寸中发展出智慧。

其次，哺乳动物所特有的新皮质并不是智慧的必要前提。鸟类的背侧脑室嵴与哺乳动物的新皮质在

进化上并不同源，生理结构和信息处理路线上也不尽相同。但背侧脑室嵴与新皮质一样，负责包括感知、

运动和联络脑区的信息处理，令鸟类拥有了发展出智慧的可能。这说明，新皮质只是发展出智慧的“充分

不必要条件”。

第三，鸟类的尾外侧巢状皮质拥有密集的多巴胺能神经元联结，并参与了几乎所有的认知过程。尾外

侧巢状皮质与哺乳动物的前额皮质在功能上极为相似，负责整合信息、编码抽象认知和统筹行动。由于二

者进化上并不同源，这可能是趋同进化的结果。同时也表明，一个类似前额皮质的“控制中心”对于复杂认

知能力的发展是极为重要的。

       最后，有关鸟类工作记忆和睡眠梦境的研究显示，尽管缺乏类似的大脑结构，鸟类认知的神经生理学
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指纹与哺乳动物极为相似。这说明在产生智慧的过程中，神经元与神经网络的合作机制可能有本质上的、

难以替代的共同点。

至此，我们以鸟类为例，打破了“哺乳动物才有智慧”的垄断观念，从神经元的数量和种类、大脑结构、

大脑功能和神经生理活动层面讨论了“智慧大脑”的更多可能。当然，这些仅仅是目前研究比较丰富的方
向，还有其他的“潜力股”等待人类的研究和发现。

哺乳动物并不是地球上独一无二的智慧生物，对鸟类大脑的研究将带给我们不一样的视角。探询“鸟
类为什么这么聪明”的同时，人类也在探索自身的智慧与边界，向着生命⸺或者说“生灵”⸺的本质提出
疑问与思考。（编辑：存源）



大脑如何区分和存储记忆？

在神经科学领域诸多关于记忆的研究论文中，有一个高频出现的名字⸺ Henry Molaison（简称

H.M.）。他曾是一位严重的癫痫患者。����年，他决心接受一项有望治疗癫痫的外科手术⸺切除包括海

马体�（图�）在内的脑组织。手术后的H.M.在大多数方面都表现得相当正常：他的个性、抽象思维能力和

推理能力并未受到影响；他也保留了童年的记忆，能够清晰地记得小时候老家的地址。然而，让世人感到

疑惑的是，H.M.几乎完全丧失了创造长期记忆的能力。他不记得手术后经常看他的医生，甚至也不记得

刚刚吃过饭。

H.M.的经历，让人们对海马体与记忆之间的功能联系产生了兴趣。目前，神经科学家和心理学家已

经开始认识到，我们的大脑中存在多种类型的记忆：有关过去经历的情节性记忆，有关事实的语义记忆，

短时和长时记忆等。但是，为什么这些记忆会以不同类型存在？不同类型的记忆都储存在大脑的什么地

方？对科学家来说，这些问题仍是未解之谜。

▷图� ：H.M.的海马体在手术中被剥除。图片来源：brainfacts
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记忆指的是大脑编码、存储和检索过往经验的能力。对过往经验的存储和概括有益于动物做出适应

性的决策。举例来说，记住通往特定水源的安全路径，并对这些记忆线索进行概括，就能发现能预测新水

源的环境特征，如周围的地貌、植被类型等。因而，这种能够被用来识别和理解当前的情境，并基于过去的

经验预测将要发生的事情的记忆的能力，即可预测记忆，对生物的环境适应能力尤为重要。

如今，一项经人工神经网络实验证实的新理论表明，大脑可能会通过评估记忆在未来的有用程度，对

记忆进行分类。具体来说，可预测记忆�（比如每天早餐吃什么或上班的路线怎么走）会保存在大脑的新皮

质中，它们将帮助你更好的适应不断变化的环境和做出相应有效的决策。至于一些不太有用的记忆，比如

在一个派对上喝过的特殊饮料的味道，则会被直接保存在海马体中，不再会在新皮质中被巩固。可见，大

脑会根据记忆的有用性和可预测性对其进行分类“装箱”，优化了记忆的可靠性，来帮助我们应对新颖的

情境。

一、系统巩固神经网络模型

关于记忆在脑区间的存储，目前较为经典的研究理论是互补学习系统假说（图�）。该理论认为，大脑

中存在两个互补的学习系统⸺海马体和新皮质。海马体，位于脑内深处，人们认为它在学习初期特别活

跃。海马体主要负责快速地将新的信息进行编码和存储，并且对于空间导航、事实和事件的短期记忆至关

重要。新皮质则是大脑外层的一部分，它会对信息进行更长期的存储和整合。新皮质的学习过程相对较

慢，但它能够处理更加复杂和抽象的信息，并将其整合到长期记忆中。这两个系统配合着一起工作，就形

成了学习和记忆的动态过程。海马体在学习初期迅速编码新信息，然后逐渐将这些信息传递给新皮质，再

由新皮质进行更加稳固和长期的存储。

*可预测记忆：过去的经验和记忆对未来事件的发生或特征产生一定程度的可预测性。当大脑接收新信息时，先前存储的记忆
可以用来识别和理解当前的情境，并基于过去的经验预测将要发生的事情。这种可预测性有助于个体更好地适应环境和做出有效
的决策。

▷图�：海马体与新皮质在储存记忆时的互补学习过程。图源：researchgate
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*系统巩固：研究人员将系统巩固建模为学生网络内部突触的可塑性。学生网络的可塑性机制受笔记本重新激活的指导，类似
于假设海马体回放有助于系统巩固的方式。

基于上述互补学习系统假说，研究人员建立了一个叫做“教师-笔记本-学生”的系统巩固神经网络模

型（图�），该模型由三个功能不同的神经网络组成⸺教师、笔记本和学生网络。教师网络代表生物生存的

环境，它提供经验性的输入；笔记本网络则代表海马体，能够快速地编码环境所提供的每个经验的所有细

节；而学生网络则代表新皮质，其通过海马体（笔记本）中记录的经验来预测环境（教师）提供的信息。

具体来说，在神经网络模型中，“教师”是一个线性前馈网络，通过固定的权重和附加输出噪声生成

“输入-输出对”。“学生”是一个与之大小相匹配的权重可学习的线性前馈网络。“笔记本”则是一个稀疏的

Hopfield网络。在模型训练的过程中，“学生”从包含信号和噪声的有限经验集合中进行权重的学习，最终

希望“教师”的输出和“学生”的预测之间的平方差应尽可能小。另外，研究人员也提出假设，在这个模型

中，“学生”的主要目标是优化泛化性能，能够最终较好地预测新的“教师”输出。

研究人员使用该神经网络模型模拟了记忆和泛化的动态过程，来研究系统巩固�的实际影响和特征。

为了优化学生的记忆回溯，研究人员将模型建模为无限的笔记本回放。在每次模拟中，他们会根据三个不

同可预测性（信噪比）的教师网络（高预测性、轻微预测性以及不可预测性），生成经验输入。

结果发现（图�），尽管对于无噪声的教师网络输入，学生网络的泛化误差单调减小，但有噪声的教师

网络输入最终仍使得学生网络泛化效果不佳（红色实线）。也就是说，在不可预测的环境中，过度的系统巩

固可能会严重降低模型的泛化性能，导致新皮质（学生）过度拟合环境（教师）中不可预测的元素。这也预

示着，在建构神经网络模型的过程中，为了最终能够提高模型的泛化能力，有必要将系统巩固水平考虑在

内。

▷图�：教师-学生-笔记本结构图 图源：参考文献

▷图�：在优化学生记忆时，学生概括错误、学生记忆错误、笔记本概括错误和笔记本记忆错误的动态变化。图源：参考文献�
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二、泛化优化的互补学习系统（Go-CLS模型）

（�）Go-CLS模型

Go-CLS模型是在系统巩固神经网络模型的基础上建构而成的。考虑到上述实验中在不可预测的环

境里系统巩固对模型泛化能力的不利影响，研究人员调整了模型的系统巩固水平。该理论的基本假设是，

系统巩固的程度是自适应调节的，当系统巩固到一定程度后，如果继续巩固反而会削弱模型的泛化能力，

就应该停止巩固。从目前Go-CLS模型的训练结果看，在这种设定下，学生（红色实线）可以从每位教师的

经验中实现几乎最佳的泛化性能。

（�）与系统巩固的神经网络模型比较

研究人员将上述两个模型进行比较，发现两者在处理不同预测性教师数据时表现出明显差异。在标

准系统巩固模型中，所有记忆都会被巩固，但泛化能力随着教师可预测性的不同而有很大变化。对于可预

测性较低的教师，这种模型的泛化误差较高（图�，左）。与之相较，Go-CLS模型消除了过拟合的有害效应，

在学生能够到达最优记忆性能之前结束。并且随着教师的可预测性程度增加，泛化性能和记忆性能均得

到改善（图�，右）。

    可见，Go-CLS模型不仅在逆行性遗忘�（即过去记忆的丢失）方面与系统巩固的神经网络模型表现不

同，还在时间依赖性泛化方面表现出显著差异。在模拟海马体剥除后，在逆行性遗忘方面，系统巩固的神

经网络模型总会表现出记忆逐渐丢失的趋势，即过去的记忆更容易被遗忘。而Go-CLS模型则能够解释不

▷图�：在优化概括的表现时，学生概括错误、学生记忆错误、笔记本概括错误和笔记本记忆错误的动态变化。（b）高可预测性（无噪
声）；（d）轻微可预测性（轻微噪声）；（f）不可预测性（多噪声）。图源：参考文献�

▷图�:巩固模型与Go-CLS模型下学生泛化性能随教师的可预测性程度变化的比较。左：系统巩固的神经网络模型，右：Go-CLS模型。
图源：参考文献�
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*逆行性遗忘（retrograde amnesia）：在某个特定时间点之前发生的事件或信息无法被记忆，而在这个时间点之后的记忆则
相对保留。这种记忆缺失通常是由于脑部受损或其他神经系统障碍引起的，影响了个体对过去经历和信息的回忆。逆行性遗忘可
能涉及特定类型的记忆，如语义记忆或事件记忆，而不是影响所有记忆类型。研究者通常根据记忆缺陷在最近和远期记忆中是否
相似（平坦逆行性遗忘）、在最近记忆中是否更为明显（分级逆行性遗忘），或者在最近和远期记忆中是否都不存在（无逆行性遗忘）
来对海马体遗忘动态进行分类。

▷图 �: 学习系统模型示意图，（a）使用学生-笔记本网络；（b）仅使用学生网络；（c）仅使用笔记本网络。图源：参考文献�

同类型的记忆丢失现象，包括那些随时间变化而不同的记忆丢失模式。在时间依赖的泛化层面，在处理不

同的可预测性的经验时，两种模型都会产生多样的泛化曲线，最大泛化性能随着教师的可预测性增加而

提高。然而，在学生过拟合时，只有Go-CLS能够维持其随时间变化的泛化能力。系统巩固的神经网络模型

甚至可能导致学生过度泛化，产生极不准确的输出。

（�）对互补学习系统理论的补充

Go-CLS神经网络模型的实验结果为互补学习系统假说提供了新的见解。海马体和新皮质耦合的快

速和慢速学习模块⸺是互补学习假设的基本前提。于是，研究人员又利用Go-CLS神经网络模型比较了

耦合的学生-笔记本网络（图�，左）与孤立的学生（图�，中）和笔记本网络（图�，右）的泛化性能。考虑到

Go-CLS神经网络模型中，“学生”表征的是互补学习系统假说中的新皮质，“笔记本”表征的是海马体，因

此孤立的学生和笔记本网络的实验组，则分别表示各自仅用新皮质或仅用海马体学习的情境。

孤立学生网络模型必须在线从每个教师网络的经验中学习，并且无法重新访问或是回顾以往的信

息。这就限制了它的泛化性能（图�，橙色与黑色曲线相比）。结果表明，使用两个包含学生的网络模型都要

比仅含笔记本的网络模型泛化性能更好。另外，当教师网络提供适量可预测的数据时，学生-笔记本耦合网

络模型的泛化增益要远远大于孤立的学生网络模型。因此，在数据适中且环境中噪声适度的情况下，学生-

笔记本耦合网络模型在泛化性能上更为优越。

    另外，当学生的经验数量等于学习模型中可调整的参数数量时，使用“回顾先前的学习经验来进行学

习”（回放功能）可以最有效地提升学生的学习能力。但这种情况下也存在风险：大脑可能会过度适应这些

旧信息，导致对新情况的反应不够灵活，就像机器学习中的“双峰下降”现象一样。在这种现象中，当数据

量处于与网络大小相关的中等水平时，过拟合最为严重。当记忆模式的数量接近网络模型可以处理的最
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三、总结

Go-GLS模型为我们提供了一个有趣的理论假设，即大脑可能是通过评估记忆的可预测性和对未来

的有用性来对记忆进行分类的。设想这样的情境：一个小女孩与父亲在湖边度过快乐的一天。在这一天的

经历中，可能包含了新鲜采摘的草莓，味道很甜这样的可预测关系。Go-GLS模型的研究结果表明：可预测

关系应该从经验中提取出来，并与相关经验的记忆相互整合，通过系统巩固过程来生成记忆，并被强化，

实现可预测经验的泛化。在这一天的经历中，也可能会出现不可预测的共现事件，比如父亲的衬衫颜色刚

好与草莓的颜色都是红色。但这类关系不应在新皮质中被巩固。当然，它们仍然可以作为这一天的情景记

忆的一部分存放在海马体中。

另一方面，Go-GLS模型与人工智能研究有许多微妙的联系。Go-CLS模型通过教师-学生对的最优逼

近误差来定义可预测性。但是，这与实际情况中，是否可以学到最优学生权重是不同的。比如梯度下降可

能陷入局部最小值或短暂地降低泛化性能。另外，由于过拟合同样可以在更复杂的学生架构以及现代深

度学习模型中观察到，Go-GLS模型中提出的基本概念也适用于更广泛的模型类别。同样，一些机器学习

方法可以插值训练数据并很好地泛化，因此我们有必要寻找能够在学习过程中更好地平衡记忆和泛化的

学生网络架构和学习规则。

然而，Go-GLS模型仅关注了简单的监督学习问题，未来我们仍需要解决在具有更为多样化的泛化情

境下的最优巩固问题，例如强化学习和大型语言模型中的新兴少样本学习。（编辑：野雾、韵珂）

大数量（容量）时，神经网络必须最精细地调整其权重。这通常需要对权重进行大幅度的更改，以减小小的

训练误差。为了避免这个问题，最优学生-笔记本网络模型可以通过根据教师的可预测性调整系统巩固的数
量，以防止过度适应噪声。这预示着，大脑可能也在以类似的方式根据经验的可预测性来调节学习和记忆的     
方式。

参考文献
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海马体掌管记忆的神，我是你的破壁人

扫码查看原文

记忆是如何形成的？哪些事情会被我们记住？为何有些记忆会经久不忘？

要想解答这些亘古之谜，需要明白生物的记忆远不同于在记事本上记日记，更不像如计算机磁盘那

样可以反复读写。记忆的生成、巩固和读取并非执行单一的、简单的指令，而是涉及一个精巧的、多步骤的

复杂过程。发表在Nature Human Behaviour的一篇论文[�]，经由AI深度生成模型，阐释了人脑是如何

存储和重建记忆的独特感觉和可预测概念元素的。

一、问题：海马体究竟是做什么的？

神经科学的进展，最初来自于那些大脑部分损伤的可怜病患，著名的病例H.M.（Henry Molaison）

就是由于海马体的损伤，失去了形成新记忆的能力，但保留了一些基本技能和长期记忆。科学家由此认定

海马体在新记忆的形成时发挥重要作用。

然而，随着研究的深入，科学界发现海马体不仅仅参与记忆的形成，还在其它认知功能中发挥着重要

功能，例如海马体中的“位置细胞”（place cells）在空间记忆和导航中起着重要作用。海马体损伤的患者

可能会难以回忆起曾经去过的地方或者抵达某个目的地的方式与过程。

之后更多的研究还发现，阿尔茨海默病中，海马体是最早受到损伤的区域之一。此外，海马体还与情

绪调节有关，其损伤可能导致情绪波动、焦虑和抑郁等情绪问题。这些发现意味着人们最初以为科学家找

到了人脑用于临时存储的“内存”，结果发现这个内存不仅是待写入信息的缓冲区，还参与信息的提取和

调控。

越来越多关于海马功能的发现，让普通人乃至专家都对海马的具体功能感到迷惑，也许并非是海马

体的功能多么复杂多变，而是我们搞错了研究方向？

二、背景：记忆的分类

追问大脑

���

作者：郭瑞东

科 普 作 家 ，关 注 复 杂 系 统 与 神 经 科 学 。追 问

nextquestion、集智俱乐部长期撰稿人，曾为知识分

子，果壳等多家媒体撰文，科普书《机器学习与复杂系

统》合著者。



电脑的存储分为高速缓存，内存，硬盘等多级存储。而人脑的记忆按照时间来分，只分成两档：短期或工作

记忆和长期记忆。长期记忆又可细分为语义记忆（Semantic Memory）和情景记忆（Episodic Memory）。语

义记忆类似于词典，涉及对世界知识的记忆，如历史事件、科学事实等；情景记忆更像私人化的笔记，涉及个人

经历，如第一次骑自行车的经历。

具体来说，情景记忆涉及时空背景下的自传体经历，对应“我是谁”、“从哪里来”的问题；而语义记忆

涉及事实知识，回答“我能做什么”、“想到哪里去”等问题。只有同时具有这两种记忆，才能算一个完整的

人。可问题是，我们就只有一套神经系统，如同准备了一桌菜，来了两桌人，大脑该如何应对？

之前的研究表明，情景记忆可以通过海马体的事后回放来快速捕获转瞬即逝的多模式体验，因此被

认为具有建设性。回忆是对过去经验的（重新）构建，而非单纯地检索一个副本。正是有了这一次次的回

放，使得在进化上较新的新皮质能够从多种感官的体验中找到统计规律，从而形成语义记忆。这看似解释

了大脑如何产生记忆，然而细究起来，情景记忆的重建机制及其与语义记忆的关联尚不清楚，例如我们不

知道大脑是如何从情境中筛选关键特征的。而这是本文主要介绍的研究想要解决的问题。

三、新模型的关键词：巩固

该研究新提出的记忆模型模拟了如何使用记忆的初始表征来训练一个生成式人工神经网络。研究人

员向模型播放了�����张简单场景的图像，其中模拟海马体的部分网络快速编码所经历的每个场景。随

后，该网络反复回放这些场景，以训练模拟新皮质的生成神经网络。

这个待训练的网络通过学习经历过的事件（或“模式”）的统计结构来重建记忆。生成网络将每个场景

中代表数千个输入神经元（接收视觉信息的神经元）的活动传递给一个更小的神经元中间层（最小的层仅

包含��个神经元），从而将场景重建为数千个输出神经元（负责预测视觉信息）的活动模式。

训练过程如图�a所示：首先，海马体快速编码事件；然后，在接受海马体回放表征的训练后，生成网络

逐渐接管。这一过程使得记忆更加抽象，更支持概括和关系推理，但也更容易出现基于要点的扭曲。生成

网络可用于重建（用于记忆）或构建（用于想象力）感官体验，或直接从其潜在变量表示中支持语义记忆和

关系推理。

▷图�：生成模型的训练过程与其内部的更细节结构。来源：关联论文
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追问大脑



上述模型看起来复杂，但却不难理解。想象一个一见钟情的少年，只是见了女孩一次便念念不忘，在

脑中一遍遍回放见面的每个细节。经过一次次回放，大脑的某个区域熟能生巧，能够生成一个关于这个女

孩的种种场景。这时，少年对那次相遇的记忆经由一次次的回放而扭曲，他开始幻想着和女孩牵手的样

子，这些都形成了情境记忆。而大脑的新皮层则在搜寻女孩出现规律的种种线索，而这就会成为陈述性的

语义记忆。

在上述过程中，海马的功能不再是一张用作中转的草稿纸，而是更像是老师，经由自联想网络给生成

模型提供指导。而生成模型训练的过程，可视为记忆巩固。在巩固过程中，记忆从一个神经网络转移到另

一个神经网络。巩固后，生成网络对记忆中包含的信息进行编码。一旦生成网络学会重建特定事件，对它

的依赖就会随时间增长。

具体来说，生成网络被设计成一种特殊类型的自编码器，即变分自动编码器（VAE，图�b）。在这种编

码器中，数据被压缩到最紧凑的层，这一层代表了一组潜在变量。我们可以从这些潜在变量中采样，以生

成与训练数据集相似的新实例。这些潜在变量可以被认为是观察数据背后的隐藏因素，而在潜在空间中

的不同方向可以对应于数据的有意义变换。VAE的编码器负责将感官体验转换为潜在变量，而解码器部

分则负责将这些潜在变量还原为感官体验。在对一类刺激进行训练后，VAE可以基于该类别的一般模式，

从部分输入中重建此类刺激，并生成与该模式一致的新刺激。

四、记忆重建中的差异支持概念提取

在感知过程中，生成模型根据其重建误差（输入和输出表示之间的差异，也称为“预测误差”）来持续

评估体验的新颖性。事件中与先前经验一致的部分（即重建误差较低的部分）不需要在海马体中的自关联

“教师”网络中进行详细编码。当生成网络的重建误差降低到一定程度时，就不再需要依赖海马体的记忆

轨迹，从而为新的记忆编码释放出空间。重建误差阈值可能会根据刺激的重要性或可用注意力资源的数

量而变化。例如，情绪显著性可以降低这个阈值。

上述过程我们继续用少年遇到梦中女神的例子解释，在回放与女孩初次相遇的场景时，大脑可能不

会过分关注场景中熟悉的部分，而会专注于最新奇、最有价值的部分。在少年初遇女孩后可能会有一段意

乱神迷的时间，这段时间发生了什么可能完全没有记忆。这是因为在这段时间内，海马体正专心作为生成

网络的“老师”，并未有足够的资源接收新的外部信息。一旦大脑判断记忆中的女孩与实际经验中的女孩

相似度足够高（纤毫毕现），海马体便会重新被释放出来，用于编码新的感官体验，形成记忆。通常，这种情

感冲击大的记忆更新频率不高，上下文的连贯性较差，往往只包含少数几个场景。

在这个新的框架下，记忆巩固可能不仅仅是细粒度的感官表征更新粗粒度的概念表征的过程，而是

将粗粒度和概念性表征与细粒度和感官性的一系列表征结合在一起的过程。例如，海马体在编码遇见女

孩的那一天时，可能会将“女孩”和“心动”等粗粒度概念，与诸如陌生歌曲的旋律或特定沙滩的景象等感

官表征结合在一起。
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将记忆巩固过程视作更精细表征替代粗糙表征，并不利于大脑高效运算。在感知过程中，每个体验元

素的重建误差是通过生成模型计算出来的。那些具有高重建误差的元素在自联想网络中被编码为感觉特

征，同时还与生成模型的潜在变量表示相关的概念特征也一并被编码。换句话说，每个模式都被分成两部

分：一是可预测的组件（近似生成网络对模式的预测）；另一个是不可预测的组件（具有高预测误差的元

素）。这样的处理方式产生的向量比详细存储每个元素要稀疏得多，从而提高了大脑的处理效率，避免了

类似于电脑硬盘碎片化导致的卡顿。

       而为了验证上述架构是否能够拆解感官从而进行推理，研究者设计了如图�b中的题目。而前述的人工

神经网络能够经由训练（图�a），完成对新概念的解码，并在记忆中对元素进行组合（这被称为想象，对应

▷图�：场景（森林遇到狼）被编码为与生成网络的潜在变量相关的可预测的概念（森林）特征和生成网络预测不佳的不可预测的感官
特征（狼）的组合。来源：关联论文
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▷图�：生成模型中的学习、关系推理和想象。来源：关联论文

图�c中的图像）。此外，这些模型还能超越个别经验，利用共同的抽象特征通过同一生成网络处理不同的

记忆（图�d）。这说明该模型已经学习了数据的一些概念结构，支持“A和B有特定关系，那么类似的，C与X

有对应关系吗？”这类推理任务，并为记忆的灵活重组提供了一个模型，而这被认为是情境思维（类比）的

基础。

五、概念提取的另一面⸺扭曲和夸张

前文谈了记忆经由概念提取来关注更出乎意料的部分，然而，大脑的生成网络为了能尽快完成重构

任务，会选择夸大新元素的某些特征。就如怦然心动的少年只会记得女孩吸引人的那一面。在人工神经网

络的模型中，我们也能观察到类似的记忆扭曲现象。
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▷图�：手写数字训练过程中放大了各数字的典型特征。来源：关联论文

▷图�：记忆扭曲中的边界延伸和收缩现象。来源：关联论文

研究者让模型记住手写数字，之后对比模型重构的数字与输入数字（图�a）。结果发现，重构的数字加

强了各数字的典型特征，使得同一类别内的数字图像间差异减少（图�b），聚类后重建的图像边界更清晰，

区分更明显（图�c，d）。这意味着即使在训练期间没有给出类别信息，生成网络的回忆也会将刺激扭曲为

更典型的表征。随着对生成模型的依赖增加，这种失真程度也相应增加。

回到少年初遇梦中女孩的场景，在少年的记忆回放中，女孩可能总是处在画面的中心，画面的尺寸也

不多，尽管实际上他可能只是在人群中远远地看着女孩。这种记忆中对画面边界的延伸和收缩，是记忆扭

曲的一个典型表现。而在人工神经网络的实验中，生成网络提供的一系列新场景，与训练集中的场景相

比，生成的场景大多被“放大”或“缩小”（图�f，g）；关键刺激的重建被扭曲为“典型视图”（图�e），这与人

类记忆数据中观察到的现象相似。

六、并非无中生有的扭曲

正如情窦初开的少年会按照看过的电影小说中的样子来回忆和女孩的相遇，人们在记忆重建中也常常依

赖于已存储的模式。例如，在编码后不久，回忆会偏向于该类别的“平均值”（图 �a，b）。当编码的错误阈值较高

时，这种趋势更加明显，因为对“原型”表示的依赖程度更高，导致对新特征的回忆较少。在较低的错误阈值下，

编码了更多的感官细节，即记忆轨迹的维度更高，重建误差也就越低。这表明失真较低，但会牺牲重构效率。

���
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▷图�：a，在回忆过程中，在自联想网络中检索编码的概念，确定生成网络重建的原型场景。这会使回忆偏向于作为上下文提供的类。
b，扩展模型中的记忆失真，当原始场景（包含模糊的模糊形状）使用给定概念进行编码时，由该类的潜在变量表示。然后，生成网络处理部
分输入，以生成预测的概念特征和该概念的原型未预测的感觉特征（在本例中为白色方块）。然而，MHN中的模式补全再现了最初编码的
感觉和概念特征，并且这些特征被重新组合以产生最终的输出。来源：关联论文

心理学研究发现，人们有时会错误地认为自己听到的故事包含了未曾出现的单词，而这仅仅是由于该单

词与刚刚讲述的故事主题相关。这是记忆在重构过程中经由已有模式产生扭曲的另一个实例。图�展示的实验

说明了这样的现象，并指出无论是人还是AI模型，都出现了这一现象。这让人想起大模型的幻觉，虽然两者有

着不同的记忆机制，却有着相似的特征（缺陷）。

七、总结与扩展

        为了生存，人类需要从过去的经历中提取模式，以预测未来的事件。而人工神经网络的模拟表明，当

我们在休息时，大脑会重放记忆，从过去的经历中提取模式，帮助进行有利于生存的预测。在这个过程中，海马
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体和新皮层在记忆、想象力和计划过程中协同工作，以便我们既可以回忆特定的经验，又可以灵活地构想新的

情景。新皮质网络通过学习对场景的高效“概念”表示，捕捉它们的本质，使得重现过去的场景和创造新的场景

成为可能。这一过程让海马体可以专注于编码新皮层无法轻易复制的独特特征，比如新颖的刺激，而无需存储

每一个细节。

该框架将记忆整合视为一个持续的终生过程，而不是在单个数据集的编码过程中引入新的复杂性。它考

虑到了对旧数据的修修补补，包括潜在表征的不稳定性，从而增强了记忆的鲁棒性。生成网络对新记忆的吸收

有助于防止已经巩固的记忆发生灾难性的遗忘。

在这个框架下，我们可以理解为什么海马体的损伤会影响新记忆的形成，以及为何这种损伤与阿尔茨海

默症患者提取已有记忆的缺陷有关。此外，这还说明了为什么海马体异常与需要记忆调节情绪的精神疾病（如

抑郁症）有关。在该框架中，语义记忆变得独立于海马体：生成网络所学习到的潜在变量的表示形式构成了事

件的“关键事实”，从而支撑了语义记忆；而情景记忆仍然依赖于海马体，其扭曲则源于大脑生成网络的运作。

该模型框架还对心理学对记忆的现有长期记忆二分提出挑战，即真正的情景记忆是否需要事件独特的细

节，以及这是否需要海马体？在模型中，事件的独特细节最初是由海马体提供的，但也可以由生成网络提供。例

如，如果你知道有人参加了你的生日聚会并送给你一份特别的礼物，这些个人语义事实不必依赖于海马体，但

可以生成一个具有正确的事件特定细节的场景，这似乎就是情景记忆。随着生成模型的依赖概念越来越多，大

脑在构建对新刺激的模型时将更多地依赖于语义记忆，这在经济上是合理的，但这同时意味着思维的僵化或

者深入骨髓的偏见。

隐藏在情景记忆和语义记忆的差异之下的，是该研究中反复出现的“记忆巩固”。正是由于记忆巩固，人类

可以通过少量尝试就学会新事物，但这也带来了记忆偏差的扭曲。情景记忆和语义记忆之间应当是一条连续

的光谱，随着越来越多的概念被提取，认知的抽象层次也随之提高，逐渐与特定经验脱离，从而情景记忆转化

为语义记忆。

无独有偶，近期，Nature Communications的一篇相关主题论文[�]，基于强化学习框架构建的AI模型

同样指出，海马体提取隐藏表征的过程与待完成任务与主体的行为实验共同进化，进一步佐证了该文观点。

总之，记忆与想象之间的边界远比我们想象的要模糊。海马体与新皮层的协作，不仅是记忆存储和回忆的

基础，也是想象力和创造力的核心。正是这种内在的、动态的再创造过程，使得每个人的记忆和体验都富有个

性，独一无二。（编辑：存源）
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谁在影响我们的决策？

人们倾向于认为自己的感知是对外部世界的真实反映，但这种观点长期以来一直受到心理学研究的

挑战。相反，人们的感知经常受到内在状态或外部环境因素的影响，这种现象我们称之为动机性感知

（motivated perception）。在视觉领域有一个经典例子，达特茅斯大学和普林斯顿大学的学生观看了同

一场足球比赛。两队的球迷随后都报告说看到对方犯规更多。

为什么人们对世界的感知和感受如此不同？对这些发现的一种解释是，动机因素（如欲望和需求）对

感知过程施加自上而下的影响，使人们倾向于看到他们想看到的东西，即人类的主观性。人类的主观性使

我们成为独特、复杂、有趣的个体，而扭曲的感知和对现实的解释会导致病理性精神状态，因此，研究主观

性对于理解人类的行为和相互作用至关重要。

一、动机性视觉的大脑表征

当我们在进行一场网球比赛的时候，会有强烈的欲望想赢下比赛，这种欲望是如何影响我们对事物

的感知的呢？

研究人员利用经过处理的房屋和人脸的混合模糊图像来研究这一问题。研究者向被试呈现经过处理

的房屋和人脸的混合模糊图像，如果被试能准确判断图像包含“更多人脸”或“更多场景”，即可获得奖励。

此外，如果能找到某种特定类型的图片，还会获得额外的奖励。为了评估动机对视觉感知的影响，研究人

员在任务中加入了“竞争”条件，即这些被试将与队友一起执行任务。在没有任何信息提示的情况下，“队

友”会对即将到来的图像进行预判，是有更多的脸还是更多的场景（图�左）。如果队友的预判是正确的，参

与者就会获得奖励，如果队友的预判是错误的，参与者则失去奖励。

 研究人员共招募了��名被试参与这项研究，这些被试在执行任务的同时进行功能性磁共振成像

（functional magnetic resonance imaging，fMRI）扫描。结果表明，被试倾向于 将 图 像 归 类为我们
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激励他们看到的类别（图�右）。通过一次次对大脑中的感官表征进行解码，结果表明动机增强了视觉皮层

中欲望的感觉表征。

为 了 理 解 动 机 是 如 何 影 响 视 知 觉 感 知 决 策 的，研 究 人 员 使 用 漂 移 扩 散 模 型（d r i f t d i ffu s i o n 

models，DDM）对被试的选择和反应时间数据进行了拟合（图�）。DDM模型认为，决策是一个在噪音中

收集信息的过程，当收集到的信息超过某个阈值，决策就产生了。在这个框架内，反应偏差可以建模为信

息收集起点的偏差，感知偏差可以建模为信息收集速率的偏差。在每次试验中，决策取决于对两个决策阈

值之一的噪音感官信息的积累。动机通过调节起始点（z）和漂移速率（v）,对决策产生影响。

拟合结果表明，当被试被激励看到更多的人脸信息时，证据积累倾向于人脸类别，而当被试被激励看

到更多的场景信息时，信息积累倾向于场景类别。综上所述，建模结果表明，动机通过增加与动机一致的

反应倾向，并通过使感觉加工偏向于与动机一致的类别，从而使视知觉判断产生偏差。

     那么，是什么介导了大脑的动机性视觉决策偏差？研究表明，觉醒（arousal）能够协调身体对动

机性重大事件的反应，并很好地调节知觉判断的动机效应。研究人员招募被试执行上述视觉分类任务（图

�），并测量被试的瞳孔扩张程度作为觉醒程度的测量。使用DDM计算模型的分析表明，觉醒通过使信息

▷图�：动机性视知觉研究的实验范式及实验结果的心理测量函数。图源：由Yuan Chang Leong教授提供

▷图�：DDM原理图。t�：刺激编码时间（非决策时间），t�：决策执行时间（非决策时间），a：决策阈值，z：起点，v：漂移速率，紫色实线：
决策变量（即积累的信息），黑色实线：平均漂移量，MotScene：被驱使看到更多的场景信息，MotFace：被驱使看到更多的人脸信息。图
源：由Yuan Chang Leong教授提供
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积累偏向于理想感知而增强了动机效应。这些结果表明，高度的觉醒使人们倾向于看到被激励想看到的

东西，而远离客观的环境（图�）。

杏仁核神经元直接投射到腹侧视觉皮层（ventral visual cortex）并与“情感注意”（affective attention）

相关。进一步的研究表明，在知觉决策过程中，杏仁核活动的一次又一次波动与感官信息的动机增强相

关，在动机性视觉决策中担任了中继站的角色（图�）。

二、动机性社会认知的大脑表征

社会学认为，处理政治信息时的党派偏见往往会加剧社会分化。那么，这种偏见在大脑中是如何产生

的？研究人员测量了观看移民政策相关视频时被试的神经活动，结果表明，即使在观看同样的视频，保守

派和自由派被试表现出不同的神经反应，这种现象被称为神经分化（neural polarization）。研究表明，

当视频中出现与威胁或与道德情感相关的语言时，神经分化更为强烈。这种现象被称为敌意归因偏见

（hostile attribution bias）⸺将他人的行为解释为怀有敌意的倾向，即使这种行为是模糊的或良性

的。

在 测 量 被 试 的 神 经 活 动 时 ，f M R I 功 能 强 大 ，但 价 格 昂 贵 且 有 局 限 性 ；而 功 能 性 近 红 外 光 谱

（functional near-infrared spectroscopy，fNIRS）是一种可扩展的、便携式的替代方案（非侵入性、

便宜、便携、较少受运动影响，更适合研究个体差异）。研究人员使用测量敌意归因偏见的问卷对被试进行

了实验，被试在执行任务的同时接受fNIRS成像。对实验数据进行表征相似性分析（representational 

similarity analysis），结果表明敌意归因偏见与神经活动变化相关（图�）。

    进一步分析表明，敌对归因偏见能够影响腹侧前额叶皮层(ventromedial prefrontal cortex，

VMPFC）的神经活动且在意图模糊的情况下效果最强（图�）。研究人员还构建了分类模型，可以以��%的

▷图�：觉醒状态与杏仁核共同影响大脑的动机性视觉决策。图源：由Yuan Chang Leong教授提供
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准确率对高归因偏差和低归因偏差的参与者进行分类。实验结果还表明偏好复杂行为归因的个体具有较

低水平的敌意归因偏见。

总而言之，研究人员利用特定行为范式、结合fMRI成像与DDM建模找到了动机性决策在大脑中的

表征形式。在这一过程中，觉醒与杏仁核活动扮演了重要的角色。利用f NIRs成像，研究人员还发现

VMPFC活动与动机性社会认知高度相关。因此，我们的决策不仅受外部因素的影响，还与内在的动机（如

欲望和需求）密切相关。

▷图�：表征相似性分析。图源：由Yuan Chang Leong教授提供

▷图�：敌对归因偏见对VMPFC活动的影响。图源：由Yuan Chang Leong教授提供
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当我们获得信息时，我们获得了什么？

��世纪被誉为信息时代，信息已经成为了人们赖以生存并与世界交互的必要工具。但我们真正理解

“信息”是什么吗？它推动了时代，但对我们的生活和思维方式又有何实质影响？

著名数学家克劳德·香农（Claude Shannon）提出的信息论，为我们提供了探讨信息量化、存储和传

播的理论框架。按照信息论的观点，信息是一种“线索”，它的关键作用是减少对未知事件的不确定性。如

果了解某些事件能帮助我们减少对另一个事件的不确定性，那么这些知识就构成了信息。例如，初来乍到

的员工对公司知之甚少，他对周围同事充满了不确定感。不过，在和同事们约过几次饭后，他对同事们的

言行举止有了一些观察，他逐渐开始了解同事们的兴趣爱好、性格特点。这些信息使得同事们不再那么陌

生，使得新员工的不确定感大大降低。

在我们的日常生活和人际交流中，信息无处不在，它深刻影响着我们的人际交流和认知过程。对于神

经科学家来说，信息论将人类的大脑视为一台信息加工机器，信息就像是神经系统中的基础货币，不同神

经元通过电信号和神经化学信号的传递相互交流，这些信息在大脑中不断地被修改和组合，形成了我们

的认知和记忆。

那么，电信号和化学信号就是信息吗？神经科学家们对此也并未形成统一共识[�]，用“基础货币”这样

的修辞学方式来定义信息，可能还无法全面反映信息的本质。

近年来，信息论领域涌现出一种新的观点：信息并非单一的实体，而是由多种形态构成。这种观点被

称为“信息分解”（information  decomposition）[�]，它试图将信息解构为独特信息（unique information）、

冗余信息（redundant information）和协同信息（synergistic information）三大类。这样的分解为

理解信息的本质提供了新的视角，有助于我们更综合地认识大脑的信息结构，理解认知加工过程。

一、信息分解：多元的信息
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三类信息各有特点，在信息加工过程中扮演着不同的角色。以视觉信息加工为例，人的视觉系统包含

中央视野和边缘视野。其中，边缘视野帮助我们捕捉宽广的环境信息，包括物体的大致位置和模糊的细

节。双眼边缘视野中的信息各不相同，属于独特信息。因为当我们闭上一只眼睛（左眼）时，相应眼睛（左

眼）的边缘视野中的信息便会丢失，这时，大脑只能接收到另一只眼睛（右眼）的信息。例如，在驾驶车辆

时，边缘视野往往能帮助司机从后视镜察觉到两侧和后方的车辆情况，假如左后方有车正在快速接近，司

机左眼突然不舒服闭上了一瞬，那么，司机很有可能因未能及时察觉而面临意外事故。

相较于边缘视野，中央视野是人类视觉范围的中心区域，承载了我们看到的大多数详细信息。对于司

机来说，同一车道正前方的车辆同时位于双眼的中央视野内，即使某一瞬间司机闭上了左眼，仅凭右眼他

依然能察觉到前方车辆的动态。这样的信息被称为“冗余信息”。其主要优势在于稳健性，不同来源提供的

信息相同，这种过度表征保障人们在任何一处信息源受损时依然能够获得所需的信息。不过，冗余信息的

缺点也十分明显，它并没有充分利用大脑所有的信息收集能力。

最后一类信息是协同信息。单眼是无法产生立体视觉的，世界在人的眼中如何变得立体？这有赖于双

眼的相互协作，由于双眼在头部的位置不同，看相同物体存在视角的差异。视觉皮层会接收到两幅稍有差

异的二维图像信息，根据双眼视差的程度或两幅图像间的差异来判断眼前物体的距离，进而形成了对眼

前物体深度的感知，产生了立体感。

在驾驶场景中，双眼协同帮助司机准确判断与前车或障碍物之间的距离，任何一只眼睛受损都会对

安全带来威胁。相较于独特信息和冗余信息，协同信息最大的特点是效率，它充分利用了大脑神经系统不

同部分之间的交互，实现了�+�>�的效果，在帮助人们处理复杂任务方面具有重要作用。

▷图�：图中橡果和香蕉是独特信息，矩形是冗余信息，立方体则是协同信息，需要双眼共同作用才能知觉深度。图源：参考文献[�]
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人体作为一种高度复杂的系统，信息分解框架不仅为人们理解信息的结构提供了更细致的视角，在

其他系统中也多有应用，如元胞自动机、社会经济数据、人工神经网络等[�]。

二、大脑如何整合信息？

信息整合是神经科学和认知科学中一大基础概念，然而，研究者们对于这一概念却存在两种不同的

理解：整合即一体（integration-as-oneness）和整合即协作（integration-as-cooperation）。

一体化观点认为，在分析大脑数据时，假如发现不同脑区的活动存在强相关或同步性，那么，研究者

会推测两个脑区是高度整合的。这源于一种直觉：整合的元素会表现得像一个元素。两个元素的活动同步

程度越高、表现越相同，它们的整合程度也越高。协作化观点则认为，当不同元素可以相互补偿时，系统的

信息处理能力会受益于不同元素间的交互，这种交互即为整合的体现。

从信息分解框架的角度来看，整合实际上是独特信息的反面，一体化对应着冗余信息的概念，而协作

化对应着协同信息。然而，传统的神经科学研究往往基于相关性来推测神经系统不同元素间是否存在整

合，这种方法难以准确区分一体化和协作化的整合形式。高相关通常暗示着信息的冗余，而低相关复杂得

多，可能意味着信息的独特性或协同性。

为了更好地区分冗余和协同，早期研究者开发出协同-冗余指数，来反映系统中协同与冗余的平衡程

度。假如系统中的信息总和超过了各个组成部分的贡献总和，那么可以推测系统中存在协同。相反，假如

系统各部分的贡献总和更高，那么系统中一定存在冗余。这种方式非常直观，但无法应对协同和冗余同时

存在的情形，也无法精确识别协同信息。

与相关法或协同-冗余指数不同，信息分解通过计算系统的转移熵（transfer entropy, TE）来更精

确地分析信息加工。例如，如果某个系统中两个脑区的时间序列数据X和Y之间的转移熵数据显示，从X到

Y的转移熵高于从Y到X的，那么可以认为X对Y有着明显的“影响”。

以癫痫为例，这是一种大脑功能连接紊乱的现象。传统观点认为患者的大脑信号彼此高度同步，仿佛

是一体的，也就是说，大脑不同区域的冗余是癫痫发作的可能成因。但使用信息分解框架分析癫痫患者的

脑电数据，研究者发现，相较于发作前，癫痫发作时患者皮层下区域向皮层区域传递的冗余信息和协同信

息都有所增加。更进一步地，分析不同区域的深部电极记录，结果发现，特定皮层下区域向皮层区域传递

的独特信息增加可能是引发皮层振荡的主要原因，这为定位癫痫发作区域提供了更直观的证据[�]。
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▷图�：信息分解为认知科学提供了一种统一的框架，图中穿过中心三角区域的每个双向箭头都表示认知科学和神经科学中一组对
立的概念，箭头的一端对应信息分解框架中的某一种信息，另一端则混淆了两种信息，如整合（integration）与非整合（disintegration），
非整合意味着独特信息，整合则包含冗余和协同两类信息。局部和分化在正文中未提及。对于局部，当某一信息源只包含独特信息，那么，
该信息源的所有信息都是局部可获得的，即只能从该信息源获得，相反，当该信息源只携带冗余信息，那么，该信息源的所有信息都是多
局部可得的。对于分化，当系统不同部分表现各异，即未表现出一体化时，它们被视为是分化的，不过，两个分化的部分既有可能是相互独
立的，也有可能是相互补偿的。图源：参考文献[�]

三、大脑如何平衡冗余和协同？

冗余和协同作为广泛存在于大脑不同区域的两种重要交互方式，二者的区分得到了大量研究的支

持。一项使用NeuroSynth数据库、涉及�����余项影像学研究的元分析发现，冗余信息在感觉运动加工

中起到至关重要的作用。作为大脑的输入-输出系统，稳定的感觉运动加工对生存至关重要，冗余的交互方

式则为这一过程提供了必要的稳健性。

另一方面，协同信息则扮演了大脑中“全局工作空间”的角色，是完成高级认知功能的关键。高度协同

的脑区表现出更快的有氧酵解（aerobic glycolysis）、更多样的神经递质受体表达，为灵活快速的供能、

突触形成以及神经调控提供了基础[�]。

       在宏观尺度上，人类的静息态fMRI数据表明，总体来看，协同似乎更为普遍[�]，但也与具体脑区有

关。额叶和顶叶联合皮层以协同为主，这些区域是大脑中整合多模态信息的重要区域，其中，额叶联合皮

层主要负责长期规划和决策，顶叶联合皮层则负责空间定位、手眼协调等功能。相反，冗余则主要出现在

较为初级的、处理单一模态信息的皮层区域，如初级视觉皮层、躯体运动皮层和听觉皮层。相较于其他灵
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长类动物，人类拥有更为发达的联合皮层，这意味着我们的大脑更多地以合作、协同的方式整合多重信

息。这些发现无疑为人类的认知优势提供了信息论的证据。

微观尺度的研究证据与宏观尺度的fMRI研究结论高度一致。例如，电生理记录发现，神经元之间的

交互对于解释前额叶皮层中的脉冲活动非常重要，前额叶神经元常常会根据刺激和任务的变化展现出复

杂而灵活的反应。然而，对于视觉皮层（V�，尤其是V（�），神经元之间的交互在解释脉冲活动方面的贡献

度要低得多[�, �]。

除了以人类为对象的研究证据，人工神经网络研究也发现，在早期，网络中冗余占主导地位。但随着

学习的深入，一些神经元开始变得专一化，提供更多的独特信息。当人工神经网络在学习多任务时，它们

需要足够灵活以整合不同来源的信息，此时，协同作用会不断增强。一旦高度协同的神经元被破坏或移

除，整个网络的表现会明显变差。假如在训练时随机关闭神经元，神经网络变得更加冗余但也更加稳健，

训练完成后面对人工损伤也有更好的抵御能力[�]。

综合来看，冗余没能充分利用神经系统处理信息的能力，但提供了强大的稳健性，是人类及众多灵长

类动物感觉运动功能的基础。协同与更高阶的信息加工息息相关，更具效率也更为灵活，是人类成为万物

之灵的重要助力，但一旦某一部分受损，有赖于不同神经元/脑区协同作用的高阶认知功能也更易恶化。

▷图�：（A）图中蓝色和红色分别对应大脑中冗余和协同为主的区域，蓝色脑区主要与初级感觉运动加工有关，以底层的结构化连接
为基础，展现出高度模块化的网络组织，即不同部分只专一化地加工单一模态的信息，如视觉皮层对应视觉信息。红色脑区负责复杂认知
加工，并且与突触密度、突触树突相关基因等有关，拥有更强的可塑性。（B）协同的演化史。冗余信息对不同物种都相对稳定，而与其他灵
长类动物相比，人类大脑中表现出更加发达的协同信息，这可能是由于人脑拥有更发达的皮层区域。图源：参考文献[�]
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四、人工智能设计的新蓝图

信息分解框架提供了探究大脑信息加工的全面视角，也为我们理解人类的进化优势提供了许多新的

证据，除此以外，信息分解也将有助于研究者设计更加类人的人工智能系统。当前，人工神经网络已在多

个领域展现出强大的能力。关键的问题是，这些系统是否也像人脑一样依赖于协同作用？

近期，人工智能的进步主要来源于模型的规模。研究者观察到，随着人工智能模型的规模扩大和其在

处理多任务方面的灵活性增强，我们可以观察到模型表现出更多的协同作用。这些都可以视为人工智能

系统越来越类人化的标志。但协同作用内在的易损性对于人工智能来说也是一种隐患，因此，未来在设计

人工智能系统时，应对系统中不同类型的信息加以辨别，将信息分解框架发展为一种理解复杂系统的通

用语言，这也将有助于人们解开许多人工智能模型的“黑箱”。

反过来，人工智能也能为信息论研究提供强而有力的检验环境。比如，我们已经观察到在面对复杂任

务时，协同作用会增强。那么，假如通过如演化算法的方式，将人工智能系统设计成为更偏好协同作用，它

们是否能更好地应对复杂任务呢？更进一步地，假如某个人工智能系统只拥有协同作用的能力，这将为我

们提供一个独特的视角来直观探究协同作用的优势和局限性，这种极端环境是任何生物系统都无法实现

的。

▷图�：使用信息分解框架作为连接生物与人工智能的罗塞塔石碑（罗塞塔石碑上包含希腊文、古埃及文字等多种语言，是研究古埃
及历史的重要参照）。在生物的大脑中，信息加工、信息分解帮助我们理解大脑结构和功能组织与认知和行为变量之间的关系，类似地，在
人工智能系统中我们也可以建立起系统架构与计算能力和表现之间的关系。无论是生物大脑皮层，还是人工智能系统，信息加工、信息分
解不依赖于载体，可以成为一种通用的语言。图源：参考文献[�]
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五、结语

现实生活中，如火如荼发展的人工智能技术时不时引发人们的惊呼，其实，大脑的精巧程度远非人工

智能可及，信息分解框架无疑让我们朝大脑之谜再度前进了一步。未来，我们还能以怎样的方式分解信

息？我们如何基于信息分解创造出更先进的人工智能系统？对大脑的信息结构更加全面的了解能否帮助

我们破解困扰人们的诸多精神障碍？也许有朝一日，当我们将大脑的基础货币拆解得足够细微，人造大脑

便不再是梦想。（编辑：存源）
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你听到的音乐在脑中是怎样的？

音乐是生命体验中不可或缺的一部分。过去，人们想要表达音乐只能凭歌喉哼唱、靠乐器演奏；而如

今，科学家已经能通过解码大脑来呈现脑中音乐⸺近期，加州大学伯克利分校（University of Califor-

nia, Berkeley，UC Berkeley）的科学家们成功地从脑电波中重建了大脑所听到的音乐。

这项成果来自UC Berkeley的Helen Wills神经科学实验室，于��年�月��日发表于Plos Biology

杂志此前，该团队已经成功通过脑电波重建脑内语音。而这次的研究更进了一步，音乐所包含的信息显然

远远大于语音。正如研究团队成员介绍，“音乐本质上是充满情感和韵律的⸺它有节奏、重音、抑扬顿挫，

包含了比任何语言中有限的音素更广泛的含义。”

有趣的是，与使用古典音乐的传统方式不同，研究人员重建的音乐片段是来自英国摇滚乐队Pink 

Floyd发表于����年的歌曲“Another Brick in the Wall, Part �”。为什么团队选择了Pink Floyd的

音乐、特别是这个片段呢？“在论文中，我们提到的科学原因是：这首歌非常具有层次感，它引入了复杂的

和弦、不同的乐器和不同的节奏，使得分析变得有趣。”认知神经科学家、该研究的主要作者Ludovic Bel-

lier说道。“不过，不太科学的原因是我们真的很喜欢Pink Floyd。”

这项研究共纳入了��名耐药性癫痫患者，他们均接受过颅内电极植入，以监测癫痫的发作。纳入本次

研究的电极共����个，每位患者��个到���个不等。研究人员为患者播放了“Another Brick in the 

Wall, Part �”，让他们聆听这段音乐，此后利用人工智能对电极记录的信息进行解码、重建。

先来听听这惊人一致的原曲和脑电波重建曲吧！可以听到，虽然重建的音频有些模糊不清、仿佛“在

水下说话”，但乐曲的走向、一些重音处的歌词如“the wall”以及节奏都是清晰可辨的。

一、哪些脑区记录了音乐？

      为了确定哪些部位的电极记录了歌曲声学信息的编码，研究者利用人工智能对����个无伪迹电极记
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录的脑波信息进行了谱时感受野（STRF）拟合，评估不同位置电极记录的神经元高频活动到底能够多准

确地被歌曲的听觉频谱图预测：预测程度越好，则该位置的电极便与记录音乐越相关。

图�A表示所有电极的覆盖范围。图�B显示，���个电极具有显著的STRF拟合结果，位于左半球的有

���个，右半球的有���个。这���个响应电极绝大多数（��%）集中在三个区域：��%位于双侧颞上沟

（STG），��.�%位于双侧感觉运动皮层（SMC，位于中央前回和中央后回），�.�%位于双侧额下回（IFG）。

图�C、D中，较深的颜色表示电极位于右半球，较浅的表示位于左半球；双因素ANOVA分析显示，两侧半

球的对比有统计学意义，电极响应更加集中的区域均是右半球。

▷图�：响应电极的解剖位置
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二、从脑海中重建歌曲需要多少信息？

科学家们从���个响应电极中随机抽取电极记录的数据，再利用人工智能解码其中信息、进行歌曲的

重建。研究者发现，随机使用��个电极的数据即可达到最佳准确预测能力的��%；在单个患者上也类似，

��个电极的信息已经可以进行解码，尽管解码的准确性较低；使用数据的持续时间与预测准确性之间也

存在类似关系，例如，相比于使用完整的���.��秒的歌曲数据，使用��秒的数据即可以获得��%的重建准

确性。

那么，放置电极的解剖位置对重建是否有影响呢？在移除不同解剖位对的电极信息后再解码，发现：

（�）相比其他脑区，双侧STG具有独特的音乐信息；（�）相比左侧STG，右侧STG具有独特的信息；（�）左侧

STG的部分音乐信息在右侧STG存在冗余编码。

不同解剖位置的电极在解码音乐时是否具有不一样的功能？确实如此。在对所有响应电极的独立成

分分析后，结果如图�所示：

（�）仅位于双侧后STG的“起始成分”，记录主音吉他或合成器的起始部分、及人声中音节核心的起始

部分（图�B、C、D的第一行）；（�）位于双侧中、前STG以及双侧SMC的“持续成分”，记录歌曲的人声部分

（图�B、C、D的第二行）；（�）位于双侧后、前STG，以及双侧SMC的“迟发型起始成分”，也与主音吉他或合

成器的起始部分、及人声中音节核心相关，只是潜伏期更长（图�B、C、D的第三行）；（�）位于双侧中STG的

“节奏成分”，记录歌曲中速度为��bpm、贯穿整个歌曲的节奏吉他中的��分音符（图�E）。

    了解了大脑是如何“接收”与“理解”音乐信号后，再来看响应电极的功能成分对音乐重建又有哪些影响？

在移除不同相关功能的响应电极后再解码，发现：（�）右侧起始电极相比左侧具有独特的信息；左侧起始

电极的部分信息在右侧起始电极中存在冗余编码。对于迟发性起始电极也观察到类似现象。（�）右侧节奏

成分电极具有独特的信息，没有任何信息在左侧节奏电极中存在冗余编码。（�）尽管持续电极数量很多，

▷图�：不同音素的解码
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但移除它们的信息未发现任何影响。不过，由于电极的功能成分存在一定重叠性，所以对它们功能重要性

的解读没有解剖位置那么准确。

三、为什么关注大脑中重建的音乐？

或许有人会对这项研究的目的产生疑问，为何我们要去听大脑对外界声音的映射？

其实，这类研究能够帮助我们更好地理解音乐和语言的处理方式。另外，在对疾病的认识上也能给我

们一些实证性的启发，例如揭示为什么布罗卡失语症患者讲话费力，但通常却可以毫无困难地用唱歌的

方式唱出相同的词。

这项研究也为将情感赋予合成语音奠定了基础。尽管研究重点放在音乐上，但研究人员认为，这项结

果对于基于脑电波的语音合成将有很大帮助。无论哪种语言，人类的话语都包含着节奏、重音、抑扬顿挫

等音乐性要素，这些要素构成了话语之中隐含的情感成分。“这些元素，我们称之为韵律，携带着无法仅仅

用语言表达的意义。”研究者Bellier希望这个模型能够改进脑机接口技术，使语言辅助不仅能重构语音本

身，还能重构话语中用韵律表达的意图。

过去，科学家们已成功重建脑内语音，能使中风或肌萎缩侧索硬化症等神经系统疾病患者通过植入

式语音解码器来表达自己；但此类重建通常是机械、刻板的。研究者们希望这项成果最终能帮助失语患者

恢复自然言语的音乐性。

“如果脑机接口能够用音乐中固有的韵律和情感来重新创造某人的言语，那么它所能重建的不仅仅

是单词，不是机械地说，‘我，爱，你，’而是可以像真人一样大喊，‘我爱你！’”另外，这项研究重建的是研究

对象听到的音乐，而研究者Robert Knight认为，未来的研究应向重建脑中想象的语音、音乐发展。“虽然

他们没有记录受试者想象音乐时的大脑反应，但这可能是脑机接口未来的用途之一：将想象的音乐转化

为真实的音乐。”不过，这项技术离实际运用还有很长的路要走，比如，目前获取的数据还基于有创的颅内

植入电极；或许未来可以利用无创电极来实现数据收集，这将建立在脑机接口技术的发展之上。

总之，一旦这项技术成熟应用，是否我们就能依靠一个轻型头盔来创作心中的音乐呢？那时候会有怎

样瑰丽的想象化为现实？让我们无限遐想。（编辑：韵珂） 

参考文献：
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音乐是一种语言吗？

语言和音乐贯穿人们的日常生活，人们用语言沟通，用音乐传递情绪，陶冶心境。从共性来看，语言和

音乐的加工都涉及从基本单位生成结构化表征。虽然语言和音乐可以在不同类型的单位（例如，音素、语

素、音符、和弦）上表现出来，但它们都是将离散单位组合成具有统一定义层次的结构。研究发现，与音乐

有关的左脑区域通常与语言区域重叠，包括颞上回、额下回和顶叶下回。

然而，语言和音乐之间也存在一些实质性区别，如节奏结构、音高的使用、表征单位的“意义”、结构构

建机制以及应用范围等的差异。有观点认为，“音乐和语言是可分离的资源”。语言的一些特性（例如，语音

感知）已被证明在大脑中与音乐分离，但语言的许多其他特性却没有得到广泛的处理。特别是衡量语言和

音乐复杂性的某些标准仍有待在高时空分辨率下的进一步探索。由于语言和音乐在结构构建机制上似乎

有所不同，因此可能需要不同的结构敏感性测量方式来捕捉特定领域的效应。

为此，Nitin Tandon教授及其团队结合颅内记录的方法，在因果扰动的同时对大脑皮层活动进行高

时空分辨率的记录。他们以一位癫痫患者为受试者，探究了音乐和语言结构处理的时空动态特征，通过利

用特定领域的复杂性分析处理，再结合清醒开颅手术进行直接皮层刺激影像，对音乐和语言的神经机制

展开了深入研究。结果发现，音乐和语言在大脑中虽然共享资源，但处理特定领域结构时具有不同的神经

特征。该成果于����年�月发表在iScience杂志上。

一、受试者与任务范式

受试者为一名男性新发癫痫发作导致暂时失语的患者。他是一名专业音乐家，拥有丰富的钢琴经验，

从童年时期就开始训练。在手术前，患者完成了在手术室开展的所有测试（基线期）。在基线期，患者在所

有测试的语言任务和音乐任务中都达到了上限。他在蒙特利尔失音症评估电池（MBEA）测试中获得

���/���分。患者在一系列琴键上进行了手指敲击测试，练习自由式演奏，以建立对键盘设置的熟悉程度。
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Nitin Tandon教授及其团队对受试者进行了三个行为任务的数据采集，包括（�）听觉语句重复任

务：重复口语语句；（�）旋律重复任务：单手使用MIDI键盘重复呈现的六音序列；（�）听觉命名任务：对常

见物体的定义提供单字答案。

二、研究发现

（�）音乐和语言的ECoG影像特征

在句子和旋律重复任务期间，研究者同步记录了受试者的脑区ECoG活动（图�）。在每个单词呈现后

���-���毫秒期间，发现��个侧电极明显高于基线。这些活跃的语言电极位点分布在颞叶后皮层和额叶下

皮层。在旋律任务的音调呈现过程中，��个电极在同一时间窗口内对每个音调都显着活跃，大部分聚集在

后颞上回（pSTG）周围。�个电极在音乐和语言感知方面均显著活跃，主要位于pSTG。在语言产生过程中，

腹侧中央前回的两个电极明显活跃。

（�）宽频带高伽马活动对音乐和语言刺激复杂性的调节

对于音乐任务，后颞中回（pMTG）中的一个电极（与pSTG的上边界）在复杂性和音符位置之间具有

显著的相互作用，相对于低复杂度序列，高复杂度序列的宽频带高伽马活动（broadband high gamma 

activity，BGA）增加的幅度更大（图�A）。这说明该电极对语言和音乐都有显著的活动。

比较基于句法复杂性的语言刺激时，两个电极在pSTG上都表现出了BGA增加（图�B）。这说明这些

电极对语言和音乐也有显著的活动。但是语言产生的BGA差异在百分比变化方面小于音乐产生的差异，

这可能是由于音乐序列之间有更显著的差异。

研究还分析了这些相同语言和音乐对比的低频响应（�-�� Hz和��-�� Hz），他们发现电极在位置和

复杂性之间没有显著的交互作用。但是在句子生成过程中发现，在发音开始后大约���-���毫秒，额叶下

皮层的一个电极对句法复杂性反应较强（图�C）。

▷图�：音乐和语言的ECoG活动。图源：来自论文
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▷图�：术中音乐和句法复杂性的ECoG。图源：来自论文

（�）语言和音乐的皮层刺激影像

除了ECoG任务外，研究者还进行了直接皮层刺激影像（CSM）的分析，主要目的是比较切除后颞区

和中颞区前后语言和音乐加工的变化（图�）。在CSM的分析结果中，有�个位点聚集在pSTG中，对句子重

复呈阳性，导致理解中断。在pSTG测试中，只有两个位点在句子重复上呈CSM阴性。在听觉命名任务中，

聚集在pMTG的三个位点的CSM呈阳性。在语言任务的产生和理解中，没有明显的影响。

在音乐任务中，CSM主要表征音乐感知或制作。其中聚集在pSTG中的�个位点为CSM阳性。他们根

据CSM在试次中应用的时间，对六个CSM音乐阳性位点进行了分类。患者通常会在尝试演奏时引入“干

扰”，或者只是无法选择旋律中的下一个音符。在腹侧颞叶皮层的两个位置测试音乐感知和制作过程中都

表现出CSM阴性。如图�所示，在pSTG区域的语言和音乐相关位点之间存在明显的重叠。在CSM语言映

射过程中，患者的主观报告表明语音工作记忆受到干扰，此外记忆访问也受到干扰。
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▷图�：术中音乐和语言感知的刺激测试。图源：来自论文

三、结语

语言和音乐的加工都涉及将基本单位有效地组合成结构。目前人们尚不清楚大脑中对语言和音乐结

构敏感的区域是否有相同的定位。这项研究发现，刺激pSTG干扰了音乐的感知和制作。随着语言的产生，

pSTG和pMTG被语言和音乐激活。pMTG的活动受音乐复杂性的调节，pSTG的活动受句法复杂性的调

节。这说明，音乐和语言在大脑中虽然共享资源，但处理特定领域结构时具有不同的神经特征。

这项研究的特点在于，它以癫痫疾病为模型，且受试者为从小接受训练的音乐家。研究者对受试者进

行了多种行为任务以及颅内电生理活动的同步记录，这对于理解语言和音乐的神经机制具有重要的意

义。（编辑：Lixia）

参考文献：

关联论文：McCarty, Meredith J., et al. "Intraoperative cortical localization of music and language reveals signatures of 
structural complexity in posterior temporal cortex." Iscience ��.� (����).
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大脑如何感受美的存在？

一、为什么大脑的物质结构相似，人的内心世界却天差地别？

近年来，神经科学家们开始认识到，个体的大脑并不相似⸺至少，每个人构建内心世界的方式天差

地别。假设让你在脑海中想象一个球体，可以预见的是：每个人想象的都会不一样，大小、颜色、花纹、背景

环境、材质都会有区别。

有一类人，他们无法想象出这个球体⸺他们甚至无法在脑海中构建任何视觉形象，这种想象被称为

想像障碍（Aphantasia）。计算机科学家、皮克斯动画总裁Ed Catmull就有着这么一颗大脑：当他想象时，

他是以一种概念化的、数学的形式来构建对象的；这份天赋让他成为了一位顶尖的计算机科学家、并在计

算机图形学领域做出了许多革命性的贡献。

在皮克斯，诸如Catmull这样的科学家又和另一种极端的天才大脑密切地合作着⸺他们是世界顶

尖的故事板艺术家，他们看完电影之后从不需要“二刷”，因为他们可以从记忆中逐帧想象出整部电影。

人类大脑的最大优势便是其多样性和适应性。我们的大脑在出生时发育得如此不完善是有原因的：

从技术上讲，在妊娠第 �� 周，母亲已经无法为正在发育的大脑提供能量；在出生后，大脑需要通过学习来

进一步发育。我们的大脑在生命的第一年体积增加了三倍，建立了各种各样的脑区和神经元之间的连结。

这一切是如何发生的？答案是，通过经验。

二、大脑如何将信息碎片转化为内心体验？

我们的大脑不是客观的“观察者” ，而是主观体验的“策展人”。感官从浩如烟海的外部世界中提取一

丁点信息的尘埃，而大脑能将其加工为主观感受的浩瀚山峦。

       我们常有一种错觉，认为我们看到的事物就是它们的本来面目。身处美丽的风景中，我们以为这壮美

的景色是眼睛一下子全看到的，但实际上，我们一次只能只感受到一小部分：只有视网膜中央凹拥有可以
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区分细节的光感受器，而其余部分只能看到黑色和白色；并且即使在这个最清楚的视野内，也有一个盲

点，它是视神经离开视网膜、并将信息传入大脑的部位。所以，我们眼前看到的事物，其实是小片的信息在

大脑中组装而成的。

而事物的意义，更是大脑从组装的信息中提取出来的。例如，我们知道，我们所看到的不同颜色是因

为它们对应着不同的可见光波长；但实际情况要复杂得多。大脑会自动考虑光照条件，因此当它接收到完

全相同的波长、却假设它们们来自不同的光照条件时，我们会认为自己看到了不同的颜色。比如下图：

▷ 图注：美丽的风景在视网膜上实际收集的信息 图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture

▷图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture
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方块A和方块B颜色一样吗？乍看上去，完全不同；A是深灰色的，而B则是白色的棋盘格。

实际上它们的颜色是一样的！因为大脑认识到右边的圆柱体有一个投影，所以“认为”两者的颜色不

一样。类似的视错觉还有很多。另外，大脑也会利用听觉来填补空白；我们会推断声音的前因后果、可能的

来源，而不仅仅是听到声音本身。所以，一段客观、沉浸式体验，是由大脑中许多通路所追踪、不同脑区所

组织起来的；但我们的感觉却是身临其境、连贯的。

三、大脑为什么要从感官体验中提取意义？

下面这张模棱两可的图片：如果说它与胡萝卜、长且毛茸茸的耳朵、复活节有关，你觉得看到了什么？

▷图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture

▷图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture

���

追问大脑



实际上，这是一只鸭子。但看了之前的提示后，或许你脑海中会浮现一只兔子。你要么看到鸭子、要么

看到兔子，你的大脑会在这两个意像中分配一个；现在，你可以有意识地在鸭子和兔子之间来回切换了；

但是请注意，大脑为你做了决定，现在您需要推翻该决定才能看到另一个图像了。我们的很多主观体验都

是在我们意识到之前发生的。

为什么大脑会自动为看到的事物标记意义、而不是将其抛给意识来决定？因为把无意义的事物看做

有意义的、总比错过了重要的意义好，这可能来自于我们进化过程中的选择压力。大约 ��� 万年前，人类

颅骨的容量呈指数级增长，同一时间也开始生活在更大的社会群体中。我们必须驾驭复杂的群体动态、将

朋友与敌人区分开来、学会合作并共同建设社会，因此，了解他人的意图和感受成为一种强大驱动力⸺

也许，那些更能胜任于此的人就被选中了。

这也是“人脸幻想性错觉”产生的原因：当看到一张脸时，识别脸上表达的情感对社会生物来说至关

重要，因此具有进化上的优势；把别的事物认成“人脸”总比错过了这个关键信息要好。

四、脑中的意义能用神经解剖学解释吗？

大脑中，在视觉通路的起始部分直至视皮质，阿片类受体的密度逐渐升高；这也就是为什么当我们体

验到更深层次的意义，并将它们与我们过去的经验联系起来、投向未来时，我们总能感受到愉悦。

美丽的画面在我们眼前展示得越多，信号就越深入脑海中密集的阿片类受体通道。这就是参观博物

馆、欣赏艺术展等带来的益处。一个好的展览会让我们得出自己的结论、而不仅仅是把结论一股脑儿倾倒

给我们；因为大脑享受发现意义的过程，这给我们带来愉悦。

▷ 图注：人脸幻想性错觉。看这张图中是不是有很多表情各异的脸？图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture
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▷图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture

大脑中有两种负责思考的网络。一种是默认模式网络，这个网络包括小部分的前额叶背外侧和大部

分的大脑半球后侧神经元。神经科学家们发现，当他们让受试对象“什么也不做”时，受试者的一些神经元

却开始活动，这些便是位于默认模式网络中的神经元。大脑不会无所事事，我们会思考过去、未来、做白日

梦。诚然，太多的反思、担心与忧虑，会让我们痛苦不堪；但我们也会发现新的模式、得到新的想法，一直苦

苦追寻的问题答案会突然跳进脑中。另一种是执行控制网络，主要由前额皮质驱动，负责目标、设定、计划

和激励；这些很好，会帮助我们有条不紊地逐步完成任务，但它也可能导致固化思维，导致我们难以产生

新的想法。

默认模式网络和执行控制网络经常相互矛盾，二者必须有一个占上风，才能更好执行当前的目标。而

脑中还有一套网络，叫做凸显网络：在默认模式网络和执行控制网络之间的拔河比赛中，凸显网络可以介

入并将两者结合在一起，能够对两者进行“开关”，让我们更能根据目标进行处理。

▷ 图注：默认模式网络、执行控制网络和调和的凸显网络 图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture
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五、同情心：人类情感外在的映射

虽然每个人的内心世界有许多不同，但当认识到他人时，我们会倾向于认为每个人的思想都像我们

的一样。那么，同情心是如何建立的？

当我们将人类情感投射到外界，就会同情他人、动物，甚至于没有生命的事物。动物的听觉系统能听

到人类听不到的频率的声音，如今，技术进步使我们能够将这些声音转化为我们可以体验到的东西，这样

我们就能更有意义地观察这些动物的行为。如今我们知道了，雌性大象每 � 年才进入一次发情期，她会发

出我们以前听不到的声音吸引雄性；雄象、雌象产下后代之后待在一起，但雄象最终要独自离开。所以，当

我们看到偷猎大象的图片时，我们内心会受到更多震撼、感受到更多哀伤，因为我们了解到大象是群居动

物，它们会哀悼死者、生活在家庭中，就像我们一样。

▷图片来源：Chen Institute Brain and Mind Lecture

当我们关心时，便会采取行动。当凸显网络将经验或有意义的刺激标记上意义时，它便可以切换我们

大脑的状态，以产生新想法或激励我们行动。

当艺术与科学相交织时，体验让我们选择感动，让我们有动力采取行动；让我们有机会切换和调整大

脑网络，产生新想法，建立新联系；摆脱日常习惯和陈规陋习、敞开心扉去想象无限可能。（记者：一碗萝莉

面）
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好的生活方式如何降低抑郁症风险？

在众多精神类疾病中，抑郁症（depressive disorder）是常见的一种，主要表现为情绪低落、兴趣减

低、思维迟缓、食欲减退、睡眠质量差等。据世卫组织统计，全球有超过�.�亿人在遭受抑郁症困扰。然而，

迄今为止，抑郁症的发病机制尚不清楚。

研究表明，生活方式与抑郁症之间存在多种共同的神经生物学机制，由遗传变异调节。

但健康的生活方式能多大程度降低患抑郁症的风险？它的神经生物学机制是什么？为了回答这些问

题，近期，天桥脑科学研究院研究员、复旦大学附属华山医院神经内科教授郁金泰联合复旦类脑智能科学

与技术研究院、英国剑桥大学等机构的研究人员在Nature Mental Health上发文，探究了饮酒、饮食、体

育锻炼、睡眠、吸烟、久坐行为与社会关系这�种生活方式与抑郁症的关系，及其潜在的神经生物学机制

[�]。

该研究基于大规模生物医学数据库与大数据统计建模方法，发现拥有健康的生活方式最高可降低

��%的抑郁症患病风险，进一步机制研究表明健康生活方式能够通过影响大脑结构、免疫系统和新陈代

谢，对预防抑郁症起到保护作用。

一、生活方式与遗传风险对抑郁症发病的影响

研究人员对来自英国生物样本库（UKB）的������名参与者随访了�年，其中，参与者平均年龄为

��.�岁，男女各占一半。为了探究�种生活方式对抑郁症发病的影响，研究者将多种生活方式因素整合到

一个健康生活方式的综合评分中，根据健康生活的综合评分划分了三个生活方式类别：较差（得分�-�

分）、中等（得分�-�分）、良好（得分�-�分）。

     健康的生活方式如下：（�）健康睡眠：�-�小时；（�）健康饮食：�类食物中至少�类，包括水果、蔬菜、鱼、

加工肉、未加工红肉、全谷物、精制谷物；（�）不吸烟；（�）适度饮酒：不喝酒或少量饮酒，女性每天低于��

���
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克，男性每天低于��克；（�）频繁社交；（�）避免久坐：每天久坐时间低于�小时；（�）体育锻炼：���分钟中

强度或��分钟高强度运动。

所有参与者的健康生活平均得分为�.��分，有�.��%的人属于较差生活方式，��.�%的人属于中等

的生活方式，��.��%的人属于良好的生活方式。在平均�年的随访期间，共有�����名参与者出现了抑郁

症。

研究人员采用多变量Cox回归模型检验了生活方式与抑郁症之间的关系。结果表明，�种生活方式均

与抑郁症风险独立显著相关。其中，健康睡眠抑郁症风险降低��%；健康饮食抑郁症风险降低�%；不吸烟

抑郁症风险降低��%；适度饮酒抑郁症风险降低��%；频繁社会抑郁症风险降低��%；避免久坐抑郁症风

险降低��%；定期体育锻炼抑郁症风险降低��%。

研究发现健康的生活方式有助于降低抑郁症风险，与生活方式较差的人相比，拥有中等生活方式的

人患抑郁症的风险降低了��%，而生活方式良好的人患抑郁症的风险降低了��%（图�）。

现有研究表明，精神风险的遗传结构是复杂的，由多种因素主导，因此，研究人员进一步探究了遗传

风险与生活方式的交互影响。

以高遗传风险和不良生活方式的参与者为参照组，低遗传风险和良好生活方式的参与者的抑郁风险

降低幅度最大（风险比为�.��，��%CI为�.��‒�.�（�），然而，多基因风险评分和生活方式评分与抑郁症

风险之间没有显著的交互作用（Pinteraction=�.�（�），表明生活方式可能不会被抑郁症的遗传风险显著

改变，生活方式在不同水平的多遗传风险人群中具有很强的保护作用（图�）。孟德尔随机化分析显示，生

活方式与抑郁症之间存在显著的因果效应。这一研究结果表明，无论个体的遗传风险高低，健康的生活方

式都对预防抑郁具有重要的保护作用。

▷图�：生活方式因素与抑郁风险的关系。图源：论文
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▷图�：抑郁症的风险取决于遗传风险和生活方式。图源：论文

二、生活方式是如何影响抑郁症发生的？

为了进一步阐明健康的生活方式能够降低患抑郁风险的原因，研究人员结合影像、生物化学等多维

数据对其背后的神经生物学机制进行了探究。

首先，在神经影像方面，研究表明，生活方式得分越高，脑容量越大（图�a），涉及前额叶皮层、眶额皮

层、中央皮层和岛叶等皮层结构，以及苍白球、丘脑、杏仁核和海马体等皮层下结构。这些脑区在认知控制

和情绪调节方面具有重要功能。这些大脑结构与抑郁症状评分呈负相关，而结合神经影像学计算的结果

也支持生活方式、大脑结构和抑郁症之间的关联。

在各种生物标志物中，��种血液标志物和���种代谢标志物与生活方式具有显著相关性，血液生化标

志物中关联最显著的为C反应蛋白（一种体内因应对压力而产生的分子）和甘油三酯（身体用来储存能量

以备后用的主要脂肪形式之一），血细胞中则是与免疫相关的中性粒细胞和白细胞。在代谢标志物中，与

生活方式具有正反相关性最显著的分别为不饱和程度和乙酰糖蛋白（图�b）。

▷图�：生活方式与大脑结构和外周标志物的关系。图源：论文
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最后，研究人员进一步整合生活方式、抑郁、遗传、脑结构和免疫代谢等多方面数据，利用结构方程模

型分析了�����名参与者这五个维度数据之间的相互作用关系，系统阐释了生活方式降低抑郁症发病风

险的神经机制（图�）。

结果显示，生活方式与抑郁症风险、免疫代谢功能和大脑结构显著相关，多基因风险评分、大脑结构

和免疫代谢功能也与抑郁风险显著相关。此外，多基因风险评分与生活方式和免疫代谢功能显著相关。除

了多基因风险评分和大脑结构、免疫代谢功能和大脑结构之外，其余路径均具有显著相关性。该结论为我

们理解健康生活方式如何通过影响大脑结构和免疫代谢功能进而降低抑郁风险提供了全面的视角。

总之，本研究证实了多种生活方式因素与抑郁症风险之间的因果保护关系。在具有不同遗传风险特

征的人群中，坚持健康的生活方式有助于预防抑郁症。根据����年的一项数据研究，中国抑郁症的终生患

病率（在一生当中得过抑郁症的患者所占总人口比率）为�.�%，��个月患病率（��个月内得过抑郁症的患

者所占总人口比率）为�.�%[�]。照此计算，超过����万中国人一生当中得过抑郁症，而��个月内有����

万人患抑郁症。想要远离抑郁症，一方面要坚持健康的生活方式，健康多一点，抑郁少一点，另一方面，如

果不幸患上抑郁症，应该积极接受规范的治疗。（编辑：Lixia）

▷图�：生活方式、多基因风险评分、免疫代谢功能、大脑结构和抑郁症之间的关系。图源：论文
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非侵入性神经调控，
脑疾病精准治疗的新希望？

随着人口老龄化进程的加快、生活竞争压力的增加及环境因素的变化，脑功能性疾病（如阿尔茨海默

症、癫痫、抑郁症等）已成为全球主要的致残和致死原因之一，不仅给个人、家庭、社会带来了沉重的负担，

其治疗和机制研究也是巨大的科学难题。借助于神经科学和生物医学工程技术的进步，非侵入性神经调

控成为当前医学发展最快的领域之一，全球已有数十万脑功能性疾病患者从中获益。

����年�月��日，天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy Chen Institute，TCCI）和哥伦比亚

大学神经技术中心（NTC）、多诺斯蒂亚国际物理中心（DIPC）联合举办了在线学术会议NanoNeuro 

����。本次会议上，来自哈佛大学的Alvaro Pascual-Leone教授向大家介绍了非侵入性神经调控技术

的最新进展。

我们知道，机体正常的神经环路是由电刺激和化学信号构成的一个固有平衡系统，但疾病（包括先天

性和后天性的因素）打破了这个平衡，导致认知、感觉或运动受损。非侵入性神经调控又称无创脑刺激

（Noninvasive Brain Stimulation，NIBS），它采用非侵入性的技术，通过物理（电、磁、光、超声等）或

化学手段作用于大脑皮层，可逆性地调控大脑和神经元的活动，恢复和重建神经系统的平衡状态，从而达

到治疗疾病的目的。

近年来，NIBS在临床上已被批准用于治疗难治性抑郁症、创伤后应激障碍、双相情感障碍、孤独症、

阿尔茨海默症、帕金森病等多种神经系统疾病，其主要应用方式是经颅磁刺激与经颅电刺激。然而，由于

没有一个标准化的方案，现有的NIBS研究表明，针对不同患者的NIBS在刺激部位、频率、强度、剂量和其

他参数方面存在很大差异。由此，利用NIBS进行脑疾病精准治疗的诉求也应运而生。

���

追问大脑

扫码查看原文讲者：Alvaro Pascual-Leone

哈佛医学院神经病学教授，曾担任贝伦森-艾伦无创

脑刺激中心主任，专注于控制大脑可塑性的机制研

究。



经颅电刺激（Transcranial Current Stimulation，tCS）设备有阳极和阴极两个表面电极，使用时

将电极放置在指定位置，刺激器输出恒定的低强度电流，电流穿过颅骨作用于大脑皮层，进而调节大脑皮

层活动，影响相应的感知觉、运动和认知行为。可分为经颅直流电刺激（tDCS）和经颅交流电刺激（tACS）

两类。

一、智能化神经调控，识别个体独特“脑指纹”

近年来，科研人员越来越明显地感受到，表征个体大脑结构、连通性和动力学对于理解健康和疾病中

的大脑功能至关重要。非侵入性神经调控提供了调控大脑时空特征等的可能性。然而，大多数神经成像和

脑刺激研究都是通过受试者群体的平均测量结果、人群水平的推断来表征人脑功能的。直接应用于特定

大脑区域的外部刺激可以在个体水平上揭示关于人类大脑状态、连通性和动态的独特信息。

通过磁共振成像（MRI），可以绘制整个大脑的白质连接，即所谓的大脑连接组，提供关于全脑神经网

络 结 构 的 丰 富 信 息 。连 接 组 数 据 中 个 性 化 的 结 构 连 接 模 式 ，被 称 为 指 纹 。在 一 项 研 究 中 ，A l v a r o 

Pascual-Leone教授和同事们对��名健康受试者的前额叶、顶叶、运动区等解剖学定义的区域与功能性

定义的皮层节点进行单脉冲TMS，结果表明，TMS诱导的皮层传播模式在个体之间存在差异，而在个体

内部高度一致，且与自发神经活动不同。这表明，扰动诱发的脑反应揭示了独特的“脑指纹”，反映了受刺

激脑区域的因果联系动态，并可能作为个体脑功能的可靠生物标志物。

同时，Alvaro Pascual-Leone教授及其合作者发现，结合功能性磁共振成像（fMRI）等技术，可以

实现精准医疗，即对患者进行个性化的神经调控。具体表现为：利用针对个体症状识别的生物标志物、个

性化神经调控的靶标与刺激参数，结合fMRI和EEG等检测神经调控的生理效应，进一步使用生理反馈调

整参数与刺激靶标，形成一个闭环治疗方法。

二、网络定位脑病变，优化神经调控疗效

记者注：经颅磁刺激（Transcranial Magnetic Stimulation，TMS）是将一绝缘线圈放在大脑特定部位的头皮上，当围绕线圈的电
流通过时，产生的磁信号可以无衰减透过头皮和颅骨，影响脑内代谢和神经活动。

▷图一：使用fMRI引导的TMS-EEG获得个体化大脑指纹。图源：参考文献�和�
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Pascual-Leone教授指出，探索和选择最佳的刺激靶点以提升刺激效果，从而不断提高神经调控的

疗效，这也是未来非侵入性神经调控的主要研究方向。

通常，将神经症状与特定大脑区域联系起来的方法涉及识别具有相似症状的患者之间病变位置的重

叠，即病变映射（lesion mapping）。大多数精神类疾病的症状是由整个网络功能障碍而不是单一脑区病

变 引 起 的 ，当 症 状 反 映 的 是 网 络 功 能 障 碍 时 ，传 统 方 法 的 病 变 映 射 能 力 受 到 限 制 。为 此 ，A l v a r o 

Pascual-Leone教授等提出了一种新方法，利用规范的人类连接组数据将症状与病变相关网络联系起

来。该方法包括三个步骤:(�)将脑病变的三维体积转移到参考脑上;(�)使用标准连接组数据评估病变体积

与大脑其他部分的内在功能连接;(�)重叠病变相关网络进而识别临床综合征的共同区域。

他们在四种病变综合征中验证了该方法，将皮层下病变与涉及症状表达的皮层区域联系起来，从而

指导个性化调控靶标。此外，研究表明，多靶点刺激能够获得更为有效的治疗效果。

同时，由于神经元对高频率（>� KHz）电场振荡无反应，他们还报道了一种非侵入式深部电刺激方

式。该方法利用了以下物理原理：两个频率相近的电磁波相遇时能部分相干并形成一个包络的电场，且该

包络电场的频率为两者之差。该刺激被称为时域相干（temporal interference，TI）刺激。

研究人员首先利用数学模型和计算机模型证实了TI刺激的可行性。接下来，他们在小鼠上进行了TI

刺激海马的实验，以即早期基因c-fos作为神经元被激活的标志，TI刺激后小鼠海马处有c-fos表达而海马

上方的皮层区域几乎无c-fos表达，证实其有一定程度的空间分辨率。之后，研究人员进行了进一步的行为

学实验，在麻醉小鼠上给运动皮层施加刺激，可以观察到小鼠相应肢体的运动，而且改变电刺激强度可以

刺激到不同的皮层区域，进而引起小鼠不同部位的运动。

▷图二：局部脑病变神经症状的网络定位。图源：参考文献�
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▷图三：时域相干刺激在小鼠海马上的应用。图源：参考文献�

Alvaro Pascual-Leone教授还介绍道，个性化、以家庭为单位的干预治疗也是优化神经调控疗效的

一种方式。tDCS作为一种非侵入性神经调节技术，在治疗抑郁症方面显示出令人鼓舞的疗效。他们研究

了一种创新方案：在护理人员的帮助下，患有重度抑郁症的老年人在家中进行tDCS。同时，他们采用了新

开发的多通道实时监控tDCS系统，以保证家庭tDCS的安全性和有效性。结果表明以家庭为基础、远程监

督、护理人员管理的多通道tDCS方案，对老年重度抑郁症患者是安全可行的。

同时，基于tACS可以使高频神经元活动正常化，改善阿尔茨海默病患者的记忆，研究人员也制定了

一项针对患者量身定制的以家庭为基础的tACS方案。这项初步研究表明，以家庭为基础、远程监督、护理

人员管理、多通道tACS方案对老年阿尔茨海默病患者是安全可行的。

▷图四：基于家庭的tACS干预治疗有助于阿尔茨海默病患者的治疗恢复。图源：参考文献�和�
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大多数精神类疾病具有不止一种症状，针对不同症状进行同步治疗同样有助于优化神经调控疗效。

三、总结

神经调控结合神经电生理及脑影像手段，为研究大脑调控的生理基础提供了丰富的可能性，对深入

探索脑功能性疾病的功能网络机制有重要意义。

对于脑功能性疾病机制的揭示，一方面可依据采集的多种神经电生理、脑影像及临床指标，通过提取

能够反映患者临床状态的疾病特异性生物标志物，以预测疗效。尤其是，基于刺激下神经活动的动态响

应，利用机器学习及人工智能技术，建立刺激-响应关系的学习自适应神经调控模型，实时监测脑功能状

态，为闭环刺激提供反馈信号，进而实现神经调控智能化。另一方面，对于脑功能性疾病机制的揭示有助

于人们探索、选择最佳的刺激靶点，开发脑功能性疾病的新疗法，不断提高神经调控的疗效。

随着各项技术的发展进步，神经调控技术将稳步向前，迈进革命性的智能化时代，实现对患者个体

化、精准化、动态自适应性的治疗，从而造福更多的脑功能性疾病患者。（记者：宋薇）
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Nature连发��篇，
揭示迄今最全小鼠完整大脑细胞图谱

大脑是神经系统最高级的部分。����年，美国NIH启动“美国脑计划”。随着技术的不断更迭，����

年，NIH进一步启动BICCN（BRAIN Initiative Cell Census Network）项目，这是脑计划的重要组成

部分，旨在对人类、非人灵长类动物和小鼠大脑中的不同细胞类型进行全面识别和归类。

����年��月�日，BICCN在Nature重磅发布��篇文章介绍大脑运动皮层细胞图谱；����年��月��

日，又在Science系列期刊连发��篇论文，揭示了迄今最全面的人类脑细胞图谱。

据Science发文仅两个月后，BICCN又有新动作，在Nature期刊同期发表了��篇研究论文，这��篇

论 文 利 用 多 种 技 术 包 括 s c R NA- s e q 、s n R NA- s e q 、s n m � C - s e q 、M E R F I S H（ M u l t i p l e x e d 

error-robust fluorescence in situ hybridization）、Slide-seq、STARmap、SMART-seq、

snmC-seq、snATAC-seq分析了小鼠大脑中总计约����万个细胞，鉴别出约����个细胞类型，从而提供

了迄今为止最全的小鼠完整大脑细胞类型的特性描述和分类。这些论文的研究团队来自艾伦脑科学研究

所（Allen Institute）、哈佛大学、索尔克生物研究所（Salk Institute for Biological Studies）、博德研

究所（Broad Institute）、加州大学圣地亚哥分校和加州大学伯克利分校等知名脑科学研究机构，论文通

讯作者包括曾红葵、庄小威、何志刚、任兵、王潇、刘嘉、陈飞等多位华人学者。
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中科院神经所博士在读，科普爱好者，计算神经生物

学方向。对有趣的科学问题好奇，致力于传播神经科

学的魅力。



▷图�：Nature特刊封面与完整小鼠大脑细胞类型图谱。图源：nature

过去对大脑的探测工作受限于选定区域，而此次的��篇论文突破了局限，提供了对整个小鼠大脑的

详细调查。研究内容可分为三个主题：（�）构建小鼠全脑转录组学与空间图谱；（�）构建小鼠全脑脊髓投射

神经元与脊椎动物视网膜神经元分类图谱；（�）剖析小鼠全脑表观遗传学特征与基因调控元件。

这些发现对完整的哺乳动物大脑结构和组织，以及单个脑细胞和神经回路的功能提供了详尽的信

息。此外，它们也为进一步研究哺乳动物大脑的发育和演化提供了工具，包括不同类型的细胞组织引起神

经系统疾病的微观机制。接下来，追问将带领读者一起了解此次的重要研究成果。

一、构建小鼠全脑转录组学与空间图谱

▷图�：利用MERFISH对约����万个细胞中的����个基因成像，生成分子定义和具有空间分辨率的全小鼠大脑细胞图谱。图源：
nature
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（�）小鼠全脑高分辨率的转录组及空间细胞图谱

在该专题的旗舰论文中，美国艾伦研究所的曾红葵等研究人员描述了他们是如何从结合了约���万

细胞的单细胞RNA测序和约���万细胞的空间转录组学数据中，创建出首个完整小鼠大脑高分辨率转录

组细胞类型图谱的。

研究团队结合了两个海量数据集⸺约���万个细胞的单细胞RNA测序（scRNA-seq）数据和约���

万个细胞的空间转录组学（MERFISH）数据，将小鼠全脑细胞分为��个大类（class），再进一步细分为

���个子类（subclass），�,���个超型（supertype），�,���个细胞集群（cluster）。其中，神经元的细胞类

型显示出惊人的多样性，共有�,���个集群。

▷图�：小鼠全脑转录组细胞类型分类。图源：参考文献[�]
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研究者指出，空间分辨率高是这份图谱的独特之处，由此该图谱可以将每种细胞的转录组特征与其

空间位置高度对应，从而清楚地观察到大脑解剖结构与细胞类型之间的关系。

从图谱中可以观察到不同脑区细胞类型组织的独特特征，例如，在大脑的背侧和腹侧，细胞类型的组

织存在明显差异：背侧区域含有的细胞类型较少，但高度分化；腹侧则包含了更多类型的神经元，但类型

之间的关系较近。这种差异与不同结构的功能和演化有关。背侧部分包括皮质、丘脑和小脑等，主要执行

生物体的适应性功能，如认知、感觉运动等，演化时间较晚，细胞类型在多样性上的拓展速度较快；腹侧包

括下丘脑、中脑和后脑等较古老的结构，承担了进食、繁殖、新陈代谢平衡等更基本的生存功能，专用细胞

类型和神经回路的变化就相对较小。

此外，这项研究还发现，不同细胞类型中神经递质和神经肽表达和共表达模式具有极为丰富的多样

性和异质性。进一步研究表明，转录因子是细胞类型分类的主要决定因素。研究也确定了整个大脑各个部

位决定每一种细胞类型的主要转录因子组合。

（�）小鼠全脑的分子与空间细胞图谱

哈佛大学庄小威实验室开发的多重容错性荧光原位杂交（multiplexed error-robust fluorescence 

in situ hybridization，简称MERFISH）技术在图谱创建中发挥了重要作用。这项技术可以让研究者在

细胞或组织切片中同时检测多种RNA，从而绘制选定区域的基因表达空间图谱。

在这个由庄小威团队领衔的第二项研究中，研究者利用MERFISH对小鼠全脑约����万个细胞中超

过����个基因进行了研究，绘制了一张超过����个具有不同转录背景的细胞簇（归属于超过���个主要

细胞类型）的高清分子与空间图谱（图�）。

过程中，研究团队将MERFISH与单细胞RNA测序数据结合进行成像，放入艾伦研究所的小鼠全脑

通用坐标框架中，创建出单细胞空间图谱（每个细胞都有全转录组表达谱），可以系统地定量分析各个脑

区的细胞类型和组成，推断细胞子类之间的特异性相互作用，预测配体-受体之间的分子关系，以及细胞-

细胞相互作用的功能。

▷图�：构建全鼠脑细胞图谱的工作流程。图源：参考文献[�]
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（�）成年小鼠大脑的分子细胞架构

论文集的第三篇来自麻省理工学院和哈佛大学博德研究所。研究采用了不同但互补的方法，将新开

发的空间转录组学技术Slide-seq与高通量单核RNA测序相结合，以���万个��微米像素的分辨率量化

全基因组表达，使细胞类型能够系统地定位到单个大脑区域（图�）。这揭示了小鼠全脑各个解剖结构中的

细胞类型组成，包括过去关注较少的中脑、脑桥、延髓和下丘脑。研究人员估计，分析已涵盖小鼠大脑中约

��%的细胞类型。

研究发现，在进化上更为古老的大脑区域，特别是中脑、后脑和下丘脑，它们存在的细胞类型多样性

异常惊人。分析结果表明，在中脑和下丘脑内发现的细胞类型比整个端脑内发现的还多。此外，在全脑分

布上，具有长程投射的神经元的分布比局部中间神经元的分布更具区域特异性；非神经元类型的细胞如

星形胶质细胞、外胚层细胞、伸展细胞、血管软脑膜细胞等，也具有非常明显的空间特异性，这表明了神经

元与胶质细胞、胶质细胞与血管之间的特异性相互作用。

为了促进对相对未被充分研究的细胞类型功能的更多研究，研究团队通过在线开放资源的形式提供

了这些数据：www.BrainCellData.org。

▷图�：利用全脑snRNA-seq和Slide-seq数据集绘制细胞类型的空间分布图谱。图源：参考文献[�]
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（�）小鼠全脑高分辨率单细胞空间转录组图谱

第四篇论文由博德研究所王潇团队联合哈佛大学刘嘉团队共同发表（注：该论文已于����年�月��

日发表）。研究者采用原位空间转录组学技术STARmap PLUS，以���X���X���nm�体素尺寸在亚细胞

分辨率水平上对成年小鼠全脑和脊髓中��个冠状切面和�个矢状切面组织切片中的�,���个基因进行了

检测，并使用细胞分割算法ClusterMap得到了���万个高质量空间分辨单细胞基因表达（图�）。通过大

规模的单细胞分析注释，该团队基于单细胞基因表达定义和注释了���个“分子细胞类型”并基于空间基

因表达定义和注释了���种“分子组织区域”。在这一过程中，研究人员发现了部分端脑抑制性中间神经元

亚型的脑区分布特异性。例如，纹状体中特有的中间神经元、嗅球的外网状层中表达多巴胺的中间神经

元。

基于空间上的分子表达，研究人员还补充和完善了小鼠大脑解剖学结构。例如，研究人员从分子表达

和细胞分布的角度出发，划分小鼠大脑皮层的分区，并与传统解剖学的定义比较。一个有趣的发现是，解

剖学上的压后皮层在小鼠大脑的前端和后端具有截然不同的“分子组织区域”组成；后端压后皮层在“分

子组织区域”组成上与相邻的视觉皮层有着更高的相似性，这为理解压后皮层在视觉相关的行为和记忆

中的功能提供了新的思路。

二、剖析小鼠全脑表观遗传学特征与基因调控元件

在论文集的第二个专题中，多个研究团队应用小鼠全脑转录组细胞类型图谱，分析了不同细胞类型

的基因调控程序，并用于识别造成神经系统疾病和特性的遗传变异（图�）。

▷图�：小鼠中枢神经系统单细胞分辨率细胞类型空间图谱，���种细胞类型由彩色点标注。图源：参考文献[�]
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▷图�：整个小鼠大脑的细胞和基因组图谱，以及DNA甲基化、基因表达和染色质可及性等分子特征的整合。图源：nature

（�）小鼠大脑神经元表观组及远端投射图谱

大脑中的许多细胞类型通过远距离投射来调节细胞功能，还有许多特定细胞类型之间具有相互作

用。加州大学圣地亚哥分校的Edward M. Callaway团队和索尔克生物研究所Joseph R. Ecker合作，通

过Epi-Retro-Seq将单细胞表观基因组和细胞类型与小鼠全脑中��个不同区域的��,���个神经元的长

距离投射联系起来，这些神经元投射到��个不同的靶点（图�）。这个数据集涉及大脑��个不同区域超过�

万个大脑神经元。借助该数据集，研究者可以量化投射到不同目标脑区神经元之间的遗传差异，对分子细

胞类型和它们的投射靶标进行注释，并且在投射富集的细胞类型中构建基因调控网络。

▷图�：全脑投射神经元的表观基因组图谱。图a.b表示用于逆行标记和表观遗传分析单个投射神经元的Epi-Retro-Seq工作流程。
图源：参考文献[�]
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（�）成年小鼠全脑单细胞DNA甲基化和三维多组学图谱

胞嘧啶DNA甲基化对大脑发育非常关键，并与各种神经系统疾病有关。索尔克生物研究所Joseph 

R.Ecker团队尝试在空间背景下理解大脑的DNA甲基多样化。借助单细胞DNA甲基化测序（snmC-seq

（�）和甲基化联合三维基因组测序（snm�C-seq）技术，首次构建了完整的大脑细胞类型及其基因调控的

分子图谱（图�）。

研究人员一共从成年小鼠大脑的���个解剖区域解析了超��万个甲基组细胞和��万个甲基组联合三

维基因组细胞。通过迭代聚类和整合分析，联合了脑计划中的转录组数据集(��XRNA)以及基因组可及性

数据集(snATAC-seq)，构建了一个基于甲基化的细胞分类图谱，包括�,���个细胞群组和���个多组学注

释的亚类。

研究人员系统比较了全脑单细胞甲基化组学数据集与空间转录组学（MERFISH）数据集的关联性，

结果表明，不同细胞的基因组甲基化模式与其在大脑中的空间位置高度相关。通过比较数百种不同的神

经元亚类，研究人员还发现三维基因组结构也与DNA甲基化高度相关，尤其是在众多与神经细胞功能相

关的长基因周围。这些全脑单细胞DNA甲基化组图谱可以为了解小鼠大脑细胞空间、基因组调控多样性

提供大量资源。

（�）成年小鼠大脑单细胞染色体可及性图谱

由 加 州 大 学 圣 地 亚 哥 分 校 任 兵 团 队 绘 制 的 成 年 小 鼠 大 脑 中 顺 式 作 用 D NA 元 件（ c a n d i d a t e 

cis-regulatory elements, cCREs）综合图谱，通过分析���万个单细胞ATAC-seq数据而生成。整个图

谱包括约���万个cCREs，以及它们在�,���个不同脑细胞群体中的染色质可及性。与早期该类研究相比

较，新研究为小鼠基因组新增加了��.�万多个cCREs（图��）。

▷图�：snmC-seq� + snm�C-seq技术工作流程示意图。图源：参考文献[�]
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▷图��：成年小鼠全脑染色体可及性的单细胞分析。图源：参考文献[�]

根据该染色体可及性图谱，研究发现转座子（transposable elements, TEs）在新的调控程序和神

经元多样性中具有潜在作用。例如，较其他小鼠脑细胞，在部分皮层兴奋性神经元中，研究人员观察到小

鼠特异的cCREs更为显著地在TEs中富集。通过整合单细胞ATAC-seq数据和单细胞RNA-seq数据，研究

人员刻画了���多个小鼠脑细胞亚型的基因调控网络，并利用深度学习工具，训练了一个可以仅根据DNA

序列预测不同脑细胞类型中cCREs的染色质可及性的模型。这项工作为分析小鼠和人类全脑的细胞类型

特异的基因调控程序提供了坚实的数据支持。

（�）多组学揭示哺乳动物初级运动皮层的基因调控

      在该专题的最后一项研究中，任兵团队和Joseph R.Ecker团队强强联合，利用单细胞多组学方法研

究了人类、猕猴、小鼠初级运动皮层的基因调控程序，从超过��万个细胞中获得了基因表达、染色体可及
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性、DNA甲基组和染色体构象图谱（图�（�）。这些数据显示，转录因子表达差异与物种特异性表观基因组

相对应。研究人员发现，保守和分化的基因调控特征可以在三维基因组的演化中得以反映。在皮层细胞

中，TEs占据了人类约��%的cCREs。利用机器学习手段，研究人员在不同物种中开发了可以预测顺式调

控元件的预测因子，该模型揭示了从啮齿类到灵长类基因组调控规则的高度保守性。表观遗传的保守性

结合序列相似性有助于挖掘功能性cCREs，帮助我们理解神经系统疾病的遗传变异机制。例如，该研究还

发现了与多发性硬化、厌食和烟瘾相关的遗传变异中的保守特征。

▷图��：利用表观遗传学保守特征解释与神经系统疾病风险相关的非编码变异。图源：参考文献[�]

三、小鼠全脑脊髓投射神经元与脊椎动物视网膜神经元分类图谱

基于对全脑细胞转录组的研究，论文集的第三个专题针对特定神经元类型，即小鼠脊髓投射神经元

与脊椎动物视网膜神经元图谱进行了探索。

���
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▷图��：对��种脊椎动物的比较转录组学分析揭示了灵长类动物中主导视觉处理的视网膜细胞类型的深度进化保守性，并确定了
其他物种中的相应细胞。图源：nature

（�）小鼠全脑脊柱投射神经元的转录组分类

下行通路由直接从大脑各个区域投射到脊髓的脊柱投射神经元（spinal projecting neurons, SPNs）

组成，SPNs将信号由大脑传递至脊髓，将大脑的指令（“思想”）转化为身体行为的指令（“行动”）。这些

SPNs不仅对自主和非自主运动至关重要，而且在感觉调节和自主功能（如血压、心率和恐惧反应）中也起

到关键作用。然而，对全脑SPNs的全面分子表征仍然不足。

哈佛医学院何志刚和艾伦研究所曾红葵合作，对��,���个SPNs进行了转录组分析，确定了�个群体、

��个亚类和��种类型，遍及大脑皮层、下丘脑、中脑、桥脑背侧被盖体、桥脑网状结构和小脑深核，并将这

些类型映射到整个小鼠大脑图谱中[�]，以获得每种类型的精确空间位置（图�（�）。
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▷图��：全脑脊柱投射神经元的解剖学转录组图谱。图源：参考文献[�]

具体来说，该研究将全脑SPNs分为三大群体。（�）来自皮质、红核和小脑的具有分子同质性的兴奋性

SPNs，这群神经元可能适用于脑于脊髓的“点对点”信息传递；（�）核分子异质性SPNs种群，将信息传递

至脊髓多个区域，适合传递与整个脊髓活动相关的指令；（�）在下丘脑、中脑和网状核中表达缓慢作用的

神经递质和/或神经肽的调节神经元，用于脑脊髓信号的“增益”。

这项研究揭示了全脑SPNs的全面分类，并深入探讨了SPN在影响大脑对身体功能控制中的功能组

织。

（��）脊椎动物视网膜中神经元细胞类型及演化

在该主题的另一篇论文中，加州大学伯克利分校Karthik Shekhar和哈佛大学Joshua R. Sanes研

究团队合作，共同解开了利用细胞类型图谱窥视动物眼睛的演化之谜。

      视网膜是眼睛直接与脑部相连的结构，也是视觉感知的起点。不同动物的视觉差异巨大，但新研究却

指出，不同脊椎动物视网膜的细胞类型有着惊人的一致性。研究人员首先生成并比较了包括人类在内��

���
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种脊椎动物的视网膜单细胞转录组图谱，这些物种跨越了广泛的动物类型，但�种视网膜细胞类型（光感

受器、水平细胞、双极细胞、无长突细胞、视网膜神经节细胞和穆勒胶质细胞）有着高度分子保守性，但随

着物种进化距离也存在转录差异（图�（�）。基于保守的基因表达程序，众多细胞类型在不同物种间共享。

这些发现提供了一种视网膜进化的可能性：早在�亿年前，所有哺乳动物最后共同祖先的视网膜，就

已经具有与现代哺乳动物相媲美的复杂性；其中一些细胞类型的历史，甚至可以追溯到�亿多年前所有脊

椎动物的共同祖先。

▷图��：脊椎动物视网膜的切片示意图，显示其六个主要细胞类别：光感受器（包括视杆细胞（r）和视锥细胞（c））、水平细胞（HC）、
双极细胞（BC）、无长突细胞（AC）、视网膜神经节细胞（RGC）和穆勒胶质细胞（MG）。图源：参考文献[��]

这项研究还为一类视网膜神经节细胞（RGC）的起源提供了全新的认知。侏儒视网膜神经节细胞

（midget RGC）占据了人类RGC细胞的��%以上，此前被认为源于灵长类动物，它们为人类高度灵敏的

视力提供了基础。但基于对小鼠脑图谱的对比研究发现，小鼠视网膜中也有与侏儒RGC同源的细胞

alpha RGC。与人类的侏儒RGC相比，alpha RGC的细胞体更大，但数量更少，仅占小鼠RGC的�%～

�%。追踪它们的进化表明，它们可能随着视觉皮层的扩大而变得更小和更多，而视觉皮层是人类视觉处

理的主要中心。这种对应关系表明，视网膜和皮层同时进化，为灵长类动物提供了高灵敏度的视觉。

四、BICCN�.� 的意义何在？

在过去的十年里，单细胞RNA测序的技术建立推动了细胞类型图谱的产生。到目前为止，多模式、高

分辨率的图谱主要局限于大脑的特定部位，比如运动皮层。BICCN�.�图谱将单细胞RNA测序与高分辨

率单细胞转录组学技术结合，极致详尽地展示出全脑而不仅仅是某个脑区有多少种脑细胞类型，以及它

们在全脑中的比例和空间排列。小鼠是神经科学研究中最常用的脊椎动物实验模型，这张图谱为更好地

理解人类大脑铺平了道路。细胞图谱还为开发新一代精确治疗大脑精神和神经疾病的疗法奠定了基础。

     细胞图谱描述了小鼠大脑每个区域的细胞类型及其在这些区域内的组织结构。研究表明，一个区域中

神经元类型的数量并不与该区域的大小或神经元总数成比例。不同的规则支配着整个大脑的神经元多样

性，这种现象可能是因为大脑的每个区域都在不同的约束下进化。转录因子决定了细胞类型的分类。在这
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些观察的基础上，研究人员进一步探究了脊柱投射神经元与视网膜神经元的转录特征。

此外，通过剖析小鼠全脑表观遗传学特征与基因调控元件，图谱揭示了在不同细胞类型和物种中，遗

传密码（细胞DNA和染色体的化学修饰）如何被读取和解释的规则。研究表明，基因序列和细胞类型特异

性表观基因组之间的联系在物种中是保守的。高度保守的调控元件往往位于它们所调控基因的起始位置

附近，而物种特异性调控元件则位于更远的位置。小鼠或人类细胞特有的调控元件经常与转座元件重叠，

这表明转座子可能被用于微调特定细胞类型和不同物种的基因激活。通过将表观基因组图谱与大脑不同

部位细胞类型之间的投射联系起来，研究表明表观基因组可以塑造不同大脑区域细胞类型之间的相互作

用，以及单个细胞的遗传活动。

����年，BICCN的研究人员在大约�%的小鼠大脑中绘制了这些细胞类型。这些基因组技术的进步

使研究小组在两年内就能对成年小鼠大脑中��%的细胞类型进行分类。目前，美国国立卫生研究院已经

启动了另一个为期五年的项目，名为“大脑倡议细胞图谱网络（BICAN）”，其目的是扩大技术规模，绘制人

类和非人类灵长类动物以及小鼠大脑在器官发育过程中的脑细胞类型。BICAN代表了一个创新性的倡

议，它与另外两个重要项目并行发展：大脑跨尺度连接计划（BRAIN Initiative Connectivity Across 

Scales）和精确获取脑细胞的装备计划（Armamentarium for Precision Brain Cell Access）。这些

项目共同致力于解析控制行为神经回路的基本原理，并为治疗人类脑部疾病开辟新途径，以期彻底革新

神经科学的研究领域。（编辑：韵珂）
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神经科学领域里程碑，
全面构建人类大脑单细胞图谱

大脑是人类神经系统最为高级的部分，负责接收并发出我们日常生产活动中的各种指令。有关大脑

的研究极具挑战，人类距离理解大脑还有多远的距离？多年来，不同国家的科学家都在试图破译大脑这一

复杂而又精密的器官。

����年，美国国立卫生研究院（NIH）启动了“美国脑计划”，全称为“使用创新神经技术的脑研究计

划”（Brain Research Through Advancing Innovative Neurotechnologies Initiative, BRAIN 

Initiative）。����年起，随着单细胞测序技术和单细胞成像技术的高速发展，BICCN（BRAIN Initiative 

Cell Census Network）项目启动，这是一个由分布在美国和欧洲的研究团队组成的联盟，旨在用前沿技

术对小鼠、非人灵长类动物和人类大脑的细胞类型进行识别和分类，以及针对特定细胞类型开发新的遗

传工具。

����年��月��日，BICCN计划的科学家在Science及其子刊Science Advances和Science 

Translational Medicine上共发布了��篇相关论文，发布了迄今为止最大、最全面的人类、非人灵长类

脑细胞图谱，揭示了超过����种脑细胞类型，其中许多发现都具有“首创性”。
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中科院神经所博士在读，科普爱好者，计算神经生物

学方向。对有趣的科学问题好奇，致力于传播神经科

学的魅力。



▷图 �:Science与Science Advances杂志封面合并为一个完整人类大脑图像。图源：Science官网

早在����年��月，Nature杂志曾一次性上线��篇研究论文，报告了BICCN项目的阶段性研究成果，

其主要强调在分子水平上全面绘制哺乳动物初级运动皮层细胞类型的特征。与两年前的研究不同，此次

Science新发布的专题主要聚焦于人脑，尤其是从单细胞层面以前所未有的颗粒度综合转录组学、蛋白质

组学、表观遗传组学解析了人脑的组织结构[�]。

这些研究主要围绕四个主题进行：（�）成体人类及非人灵长类动物单细胞图谱；（�）成体人类与非人

灵长类单细胞图谱比较研究；（�）人类特殊细胞类型的建模分析；（�）人类及非人灵长类单细胞发育图谱。

这些研究识别和描绘出了人脑细胞类型的惊人多样性，为认识人类精神和神经疾病的机制提供线

索，也让我们对人类这一物种的身份有新的认识。接下来，追问将带领读者一起了解相关的研究成果。

▷图 �：综合使用转录组学、蛋白质组学、表观遗传组学对人脑组织进行研究。图源：参考文献[�]

���

追问大脑



一、成体人类及非人灵长类动物单细胞图谱

第一个研究由瑞典卡罗林斯卡医学院Sten Linnarsson和荷兰乌得勒支大学医学中心的神经科学

家Kimberly Siletti团队领衔[�]。他们从三位死者的前脑、中脑和后脑���个部位采集了���多万个单一

细胞进行RNA测序（snRNA-seq），深入研究了脑细胞的多样性和亚型，为整个图谱的建立打下坚实的基

础。

通过对测序数据展开分析，他们确认了���个脑细胞大类，包括����个细胞亚群，其中约��%是神经

元，其余是不同种类的神经胶质细胞（图�）。

研究人员发现，除了大脑皮层外，神经元的种类非常多样化。尤其是在下丘脑、中脑和后脑，神经元的

多样性非常明显，并且与它们不同的功能密切相关。值得注意的是，研究人员发现脑干是神经元多样性最

丰富的脑区，并且其中一些细胞控制着先天行为，如疼痛反射、恐惧、攻击、性行为等。这些神经元的结构

不像大脑皮层的神经元那样有明显的分层结构。很多神经元同属一个超级细胞簇，这个超级细胞簇包含

不同类型的神经元，包括抑制性和兴奋性神经元。

此外，研究人员还发现，虽然某些大脑区域具有不同的细胞类型，但许多区域的主要差异在于共享细

胞类型组的相对比例。其中，连接大脑和脊髓的脑干有很多不同类型的神经元。来自美国西雅图艾伦脑科

学研究所的Nikolas Jorstad等人的研究结果也得出了这一结论。他们对成人大脑皮层的八个区域进行

了分析，结果表明大多数区域都包含相同的主要细胞类别，不同之处主要在于每种类型的比例以及非神

经元细胞所在的皮层[�]。

▷图 �：成人大脑细胞类型的区域特异性。图源：参考文献[�]
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有趣的是，初级视觉皮层（V（�）似乎是个例外：V�区拥有几种特异性的抑制性神经元类型，是人类和

其他灵长类动物在这一区域特有的[�]（图�）。总体而言，这些数据支持区域功能多样化的进化策略，该策

略在很大程度上不依赖于新细胞类型的产生，而是利用细胞类型内的微小变化及其相对分布的变化来构

建不同的环路。

除了区域差异性外，脑细胞的基因表达还存在个体差异。其中一项研究首次使用单细胞技术比较了

大量个体的脑组织后得出了这一结论。在这项工作中，��名因为难治性癫痫或脑部肿瘤而接受外科手术

的成年志愿者向科学研究提供了珍贵的大脑皮层样本，研究人员对颞中回的脑细胞类型组成和细胞基因

表达的变化展开了详细分析（图�）。结果显示，尽管不同个体之间存在高度一致的细胞构成，但也存在可

以反映出个体特征、疾病状况和遗传调控变异的大量变异。这些结果也为未来研究健康和疾病状态下的

细胞分型提供了参考[�]。

▷图 �：除V�外，大脑皮层所有区域的兴奋性神经元和抑制性神经元的比例相似。图源：参考文献[�]

▷图 �：转录组学（snRNA-seq）和基因组学（WGS）分析揭示人类皮层细胞类型的个体差异。图源：参考文献[�]
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来自美国索尔克生物研究所的分子生物学家Joseph Ecker的团队，则从表观遗传学角度来剖析大

脑。����年，Ecker教授领导的研究团队根据DNA上的甲基化标记，分析了小鼠大脑中的���多种细胞，

这种方法可以解析基因的“开关状态”。此次，他们使用同样的工具分析了三个成年男性捐献的大脑，对��

个脑区的��多万个细胞展开DNA甲基化模式的分析，确定了近���种脑细胞类型。

与此同时，研究人员还对每个细胞基因组的三维结构进行分析，以便了解DNA序列中哪些片段可能

正处于被积极读取的状态（图�）。研究发现，神经元和非神经元之间的染色质接触距离存在明显差异，这

对于理解基因调控有很大的帮助。最终，研究团队构建了一个人类大脑的单细胞DNA甲基化和三维基因

组结构图谱，阐明了大脑各部分细胞的特异性以及其多样化的表观遗传学结构[�]。

以上研究使用单细胞转录组和表观基因组分析表征了人脑与非人灵长类动物全脑的特征，揭示了大

脑神经元类型惊人的多样性，为细胞类型多样性在人类大脑区域和物种特异性差异中的作用提供了新的

视角。Ecker表示，“这些数据丰富的研究为在大脑中寻找特定疾病的位置提供了非常好的线索”。

二、成体人类与非人灵长类单细胞图谱比较研究

大脑细胞的哪些特征是人类与非人灵长类动物所特有的，也是BICCN项目想要回答的一个关键问

题。

为此，Jorstad等人对成年人类、黑猩猩、大猩猩、猕猴和普通狨猴的颞中回（对语言理解至关重要的

区域）进行了单细胞转录分析。他们发现，尽管灵长类动物在很大程度上具有相同的保守细胞类型，但它

们在细胞比例方面表现出巨大差异。值得注意的是，尽管一般来说神经胶质细胞的多样性低于物种内的

神经元，但与神经元相比，小胶质细胞、星形胶质细胞和少突胶质细胞在物种之间表现出更大的转录差

异，并且在转录组中具有更快的进化趋异。只有几百个基因显示出人类特有的表达模式，并且这些基因不

成比例地靠近具有人类进化选择迹象的基因组区域。这些结果表明，成年人类皮层的特定特性可能源自

相对较少的细胞和分子变化[�]（图�）。

▷图 �：成体人脑表观遗传学图谱。图源：参考文献[�]
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研究组还有一个有趣发现，尽管黑猩猩和人类有着更近的共同祖先，但黑猩猩的神经元特征与大猩

猩更接近，而不是与人类更接近[�]。

另外，还有两项研究重点分析了在小鼠中没有、但在人类大脑中发现的细胞类型，例如根据外形命名

的“双花束细胞”（double-bouquet cell）[�]、“玫瑰果神经元”（rosehip neuron）[�]。

艾伦脑科学研究所的Brian Lee等利用快速病毒基因标记和膜片钳电生理学结合RNA测序（

Patch-seq），靶向神经外科手术切除的活组织，从中分析了这些神经元，包括它们的放电特性、复杂的形

态学，以及开启的基因，证明了多模式Patch-seq数据对于转录组细胞类型分类学的细化至关重要。这项

工作可以作为未来人类脑细胞类型功能研究的路线图，以解决新兴的转录组细胞类型分类学的问题，并

提供丰富的开放数据集，用于探索各种人类新皮层GABA能神经元类型的基因功能关系[�]。

同样来自艾伦脑科学研究所的Thomas Chartrand等则利用单细胞转录组学来定义人类和小鼠大

脑皮层L�中的神经元细胞类型，并定量识别了跨物种的同源亚种。他们观察到的跨物种差异表明，人类和

小鼠对新皮层回路高阶输入的调节存在差异[�]。

▷图 �：人类、黑猩猩的大脑皮层颞中回（MTG）显示出高度相似的细胞类型组成和分层结构。图源：参考文献[�]
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▷图 �：利用新技术分析人脑皮层中多样化的GABA能神经元。图源：参考文献[�]

这些研究着重于对人体及非人灵长类动物大脑细胞组成进行单细胞比较分析。由此我们得知，一些

将人类与灵长类动物区分开来的变化，导致了更高的认知能力，但也使我们面临更大的疾病风险，通过了

解这些差异可以解开疾病风险的原因。

三、人类特殊细胞类型的建模分析

人类基因组中有数以万计的序列变异与神经精神疾病的病因相关，但它们主要位于编码区之外，因

此解释这些已知风险变异的作用始终是一大挑战。这些非编码疾病风险变异可能通过扰乱转录调控元件

来发挥作用，调控与神经精神疾病相关的细胞的基因表达，而转录调控与染色质的可及性密切相关。

为厘清其中的关系，美国加州大学圣地亚哥分校任兵课题组在单细胞水平上进行了人类大脑染色质

可及性的综合分析，涉及��个不同脑区的���万个细胞。他们使用这个染色质图谱定义了���种不同的脑

细胞类型，并揭示了这些细胞类型中��万个推定的转录调控元件的染色质可及性状态，以及特定脑细胞

类型与精神分裂症、双向情感障碍、阿尔茨海默病、重度抑郁症等��种神经和精神疾病之间的关联。其中

近三分之一的转录调控元件在小鼠脑细胞中表现出保守性和染色质可及性，强调了其功能重要性[�]。

此外，他们还开发了机器学习模型来预测疾病风险变异的调节功能。该图谱结合其他分子和解剖学

数据，有望促进人们对脑功能和神经病理学的理解，最终为解决神经精神疾病提供更有效的方法。
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▷图 �：对染色质可及性的单细胞测序分析。图源：参考文献[�]

以上这组研究对人类神经元细胞的类型、功能进行了解剖分析，并解析了活体组织的细胞特性。大脑

由许多类型的细胞组成复杂的环路，可以根据其分子、电生理和形态特征分为多种细胞类型，许多细胞类

型在脑环路的计算中起着不同的作用。此外，脑部疾病并不平等地影响所有细胞类型，鉴定受每种疾病影

响的主要细胞类型可以为有针对性地干预和治疗提供依据和启发。

四、人类及非人灵长类单细胞发育图谱

在这一系列论文中，有�篇重点关注了大脑的发育过程。

人的大脑皮层在胎儿出生前数月开始发育，并延续到出生后数月。该过程会受到精细调控，不同细胞

的生长、分化和成熟，对大脑的复杂结构和功能至关重要。为了跟踪大脑皮层的发育轨迹，美国加利福尼

亚大学旧金山分校Arnold R. Kriegstein团队，从不同阶段的人类皮层样本中收集了大量小核RNA测序

（snRNA-seq）数据，对产前和产后发育阶段人类皮层样本中生成的单细胞数据进行了单细胞轨迹分析

[��]。

该研究阐明了人类皮层谱系发育背后的分子变化。通过整合单细胞转录组表达和染色质可及性图

谱，他们绘制了一个全面的皮层谱系图谱，涵盖了产前和产后发育，确定了关键的转录网络，突出了性别

特异性的发育变化。总之，这项研究成功揭示了正常皮层发育的谱系特异性机制以及性别二态基因表达

在自闭症发病机制中的作用。
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在此基础上，Emelie Braun等人对至关重要的人类发育前三个月的大脑进行了全面研究，绘制出了

全面的皮层谱系转录组图谱[��]。

他们发现，尽管神经元是最多样化的，但前星形胶质细胞和少突胶质细胞前体细胞在各区域也都是

不同的，它们的基因表达差异表明其具有区域特异性和细胞类型特异性的支持功能（图�（�）。这些发现强

调了早期模式事件的重要性，并为确定影响特定脑细胞群体的人类疾病的治疗靶点提供了丰富的数据资

源。此外，研究还确定了皮层发育时的关键转录网络，以及性别特异性的发育变化，对探索发育性大脑疾

病、自闭症有重要意义。这也是科学家首次对大脑发育前三个月进行全面研究。

▷图 ��：不同发育阶段的细胞类型和分子特征变化。图源：参考文献[��]

▷图 ��：胚胎前三个月的人类大脑细胞图谱。图源：参考文献[��]
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美国耶鲁大学医学院Nenad Sestan和Pasko Rakic的团队则借助恒河猴的样本，关注了整个端脑

的发育过程，以及在此过程中调节神经细胞空间分布的分子过程[��]。

研 究 团 队 解 剖 了 恒 河 猴 产 前 端 脑 的 多 个 区 域 ，并 对 � � . � 万 个 细 胞 进 行 了 单 细 胞 转 录 组 测 序

（scRNA-seq），他们区分了转录组定义的细胞亚型，包括背侧和腹侧神经干细胞、兴奋性和抑制性神经

元、胶质细胞和非神经细胞，并描述了它们在谱系发育过程中跨区域的分子动力学特征。不仅确定了端脑

组织中心的早期祖细胞，还预测了协调其模式功能的基因调控网络，包括ZIC转录因子。

这些数据资源为未来进一步探索灵长类动物和人类大脑的发育、进化和疾病铺平了道路。

最后一篇论文关注的是丘脑的发育过程。丘脑是大脑与外界沟通的关键节点，并且哺乳动物的丘脑

核团数量与投射模式相对保守。来自加州大学旧金山分校的Tomasz Nowakowski团队重点分析了人类

丘脑发育时的细胞类型和空间组织等特征[��]。

▷图 ��：恒河猴端脑发育图谱。图源：参考文献[��]
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▷图 ��：人类丘脑发育时的细胞类型和空间组织等特征。图源：参考文献[��]

根据分析结果，在妊娠早期，丘脑会出现神经发生，产生谷氨酸能和GABA能神经元；到妊娠中期，谷

氨酸能神经元会分化成两种亚型，而丘脑中GABA能神经元数量会显著增加，并开始广泛分布。研究结果

提示，该GABA能神经元群体可能有助于人类进化。除此之外，他们观察到神经胶质细胞的空间分辨模式，

以及随时间的发生与成熟过程，比如星形胶质细胞的两种亚型，一种会在丘脑富集，另一种则会在丘脑附

近的大脑区域富集。这些结论有助于帮助理解人类大脑进化过程，尤其是提升对丘脑发育的认知。

除了上述发表在Science上的��篇文章，还有�篇研究发表在Science Advances杂志，由René 

Wilbers领导的工作探索了人类的快速脉冲中间神经元是如何在神经元到神经元的距离比老鼠大的情况

下保持快速同步频率的。发表在Science Translational Medicine杂志的�篇研究中，Seth Ament及

其同事聚焦于生命早期的炎症，这是决定临床上几种神经系统疾病的危险因素。他们专注于小脑区域研

究，发现炎症主要与浦肯野神经元和高尔基神经元这两种抑制性神经元亚型的变化有关。

在对这一系列工作的总结中，NIH脑计划主任John Ngai博士评论道：“目前的一系列研究代表了一

个里程碑式的成就，为进一步阐明人类大脑在细胞水平上的复杂性架起重要桥梁。”

一百多年前，Santiago Ramón y Cajal绘制的神经元图像为我们理解大脑中细胞类型的多样性和

复杂性开启了一扇大门，由此神经科学开启了对大脑细胞类型和大脑功能的研究。如今，BICCN通过全球

性的大规模合作，对人类大脑的基本知识进行了全面的、高分辨率的描述。

BICCN这些研究的广度和深度证明了这种大型合作倡议在产生人类大脑基础知识方面的潜力。这一

巨大进展将为了解人类大脑如何形成以及人类神经系统疾病的研究提供宝贵的资源，同时也为理解人类

大脑的构成和功能奠定了基础，并为人类神经系统疾病病因的探究开辟了一个新时代。（编辑：Lixia）
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脑机接口，作为当下神经科学领域最为关注的科技前沿话题，在��年二月被《自然-电子》杂志评为

����年年度技术。该杂志还强调，����年是我们对脑机接口技术做出反思，并考虑其发展方向的关键时

刻。��年七月，联合国教育、科学及文化组织（UNESCO）发布了一份关于神经技术的报告，而脑机接口正

是这个领域的核心[�]。

在获得高关注的同时，脑机接口技术本身也不断刷新着自身记录：��年��月在《自然-神经科学》上发

布的一项研究表明，借助功能性超声（fUS）神经影像技术，可以做到“未动先知”，在不植入电极的前提下，

在猴子没有做出任何行动时就可以解读出它们的运动计划[�]。研究者来自美国加州理工学院神经科学教

授、天桥脑科学研究院（TCCI）脑机接口中心主任Richard Andersen团队。

简单来说，研究者通过fUS从两只恒河猴的后顶叶皮层获取它们执行眼睛和手部运动时的数据。经过

训练，这些猴子能够使用脑机接口（BMI）实时控制最多八个运动方向。他们还开发了一种使用先前会话

的数据进行预训练的脑机接口（BMI）方法。这样就能在随后的几天，甚至相隔数月的实验期间实现即时

控制，而无需进行大量的重新校准。这项研究将人们的视野再次聚焦在这个带有浓浓科幻色彩的脑机技

术上，从它身上，我们可以窥见“超声读心”技术背后的特点与突破。 

为了测试fUS-BMI的可行性，研究者首先进行了在线闭环的两个运动方向上的解码。在猴子根据记

忆引导完成左右眼动任务时记录实时的fUS数据。在得到���个成功试次的数据后，实验切换到闭环解码

阶段：猴子只能通过运动的意图来控制任务方向，并每次都会被告知BMI预测出来的是左边还是右边。在

第二个阶段中，解码器在��次训练试验后准确性显著提高，并在第���次试验达到��%准确性。

      为了测试跨时段的重新校准问题，研究者通过预训练的方法在不同会话之间保持了fUS-BMI的稳

定解码性能。他们比较仅使用当前会话数据和使用前一次会话数据进行预训练的fUS-BMI性能，发现预

“超声读心”：用意念控制方向，实现“未动先知”
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中科院神经所硕博连读。在我看来，从数据中理解大

脑正在做什么，并用模型对其进行解读是一件很有趣

的事情。目前开展的课题集中于想象的神经机制。



训练显著提高了性能且缩短了训练时间。

在解决了跨时区重新校准问题，保证了在线闭环解码的性能之后，为了进一步提升fUS-BMI的性能，

研究者这一次尝试实时解码八个运动方向。首先分别预测运动意向的垂直（上、中、下）和水平（左、中、右）

分量，然后将这些独立的预测组合成最终的预测（例如，向上和向右）。这样的设计与后顶叶皮层（PPC）神

经元的响应特征是相符的：对相邻运动方向有相似的响应，但对具有更大角度分离的运动方向有不同的

响应。换句话说，这种多编码器方法融入了相邻方向之间的神经表示相似性，而不是将八个方向视为八个

独立的类别。解码器在��个训练试验后准确度达到显著（高于与��.�%的随机水平），并稳定在��-��%的

准确度。这时，研究者再次测试了预训练的效果，再次发现预训练减少了达到显著解码所需的试验次数。

得益于fUS技术，研究者得以记录到多个功能脑区的活动，例如编码手和眼动的区域。为了验证这一

点，他们将上述训练、解码过程在手动任务中重复了一遍，也获得了很好的效果。

▷图：跨时段解码的预训练流程。图源：参考文献�
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▷图：眼动与手动实验流程。图源：参考文献�

一、“超声读心”的原理

人们研究大脑最直接的目的是理解、解读、最终自主控制大脑，脑机接口就为此提供了大脑与外界设

备直接通讯的连接，可以记录、解码和刺激神经活动。我们都知道，神经信号在神经元上以电信号传播，最

直接的测量方式是使用电极记录局部场电位（如ECoG）或者穿过头皮的电信号（如EEG），除此之外还有

很多间接的方式来测量神经活动，如fMRI（功能性磁共振成像）、Ca�+（钙离子）等。此次研究所使用的超

声波信号便是这样一种间接信号，它被用于大脑成像只有十余年的历史。

从成像原理上看，fUS与fMRI类似，依靠的是神经血管耦合效应。利用超声波在大脑小动脉和毛细

血管内成像血流动力学参数（血容量），以约�赫兹的频率来间接推断神经活动。位置信息则是基于脉冲波

多普勒效应，对超声波接收的反射声音，根据静止发射源和移动反射目标之间的距离推断反射目标的运

动信息。同时，为了达到较深的成像距离，fUS必须使用极短的超声脉冲，这使得直接测量频率变化难以被

实现，然而发送多个脉冲时，整合多个反射信号便可以间接计算出频率的短时间延迟，这便是脉冲波的多

普勒效应。

在收集到成像数据后，所得到的神经元信息还需要经历一道关卡⸺滤波。血液细胞被移动的脑组织包

围，这些脑组织也会产生多普勒信号，而分离血液和组织信号的过程至关重要。由于心脏、呼吸和行为活

动引起的脑组织移动通常较慢，因此产生的多普勒信号的绝对频率较低于血液。使用高通滤波器可以消

除这些组织信号，仅保留血液信号。更先进的滤波技术则可以优化这种分离，因此高效的滤波对清醒状态

下的记录尤为重要[�]。

二、“超声读心”的前世今生 

      截至目前，大多数fUS研究都是在啮齿动物中进行的[�]。最初，研究者只能在固定头部的麻醉大鼠上

做实验，得益于临床技术的进步，长期耐受性良好的颅窗使得在清醒的头部固定小鼠上采集fUS信号成为

可能[�]。在啮齿类动物身上使用fUS信号主要是为了检测技术的可行性。直到最近，对固定头部清醒小鼠
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的研究才开始着重于观测全脑成像与行为、环路操纵的关系[�]。与fUS固定成像同时发展起来的还有在

不同物种动物身上应用的拓展，这证明了这项技术可以广泛应用于多个物种，只需要调整频率以适应不

同的大脑体积。

fUS的一个明显优势是它能够跟踪自由移动的啮齿动物的全脑活动。从技术上讲，只需在动物头上植

入颅窗和支架，在实验期间将超声波探头插入其中。当动物奔跑或执行行为任务时，就可以同时通过电缆

连接到超声波扫描仪。自由移动成像技术的发展得益于小型线性超声探头的制造。这些微型探头有一个

坚硬的电缆，一次只能成像一个成像平面。尽管如此，当啮齿类动物执行比头部固定的任务更自然的任务

时，它们为观测大脑深处的活动提供了途径。在论证了该技术的可行性后[�]，大鼠自由移动的fUS主要用

于系统层面的行为状态研究，如运动或睡眠，这些行为状态在无约束条件下才可以更自然地发生[�]。此

外，将fUS成像与同时进行的电生理记录相结合，还可以使大规模血流动力学模式与特定区域的神经元活

动相关联。

除了啮齿类动物外，fUS对于非人灵长类研究也十分具有吸引力，从技术上来说研究方法均与啮齿类

动物应用类似，但为了适应非人灵长类动物（如猴子）头皮有褶皱的结构，研究者对深层脑区成像使用了

更低的频率。例如近期有一项研究就利用fUS对清醒的非人灵长类动物深层视觉皮层进行精细研究[�]。

此外，fUS还在猕猴身上被用于进行记忆引导的运动任务的成像，这被认为是用fUS解码灵长类动物大脑

运动计划的首项工作。尽管由于血管信号的干扰，时间分辨率较低，但这为利用深层大脑信号控制外界机

械设备作下了重要铺垫。自这篇文章发表之后，科学家便在临床与数据分析两方面持续突破。

��年，代表这项技术在信号处理与数据分析方面重大突破的便是此次来自Richard Andersen教授

团队的研究[�]，而在十分相近的时间内，作者还发表了首例将fUS用于完全完整的成年人头骨中监测大

脑活动的工作[��]。这一突破为研究者提供了在不侵入人体的情况下获取高灵敏度、大规模、高分辨率神

经成像的新途径。通过这一技术，研究者首次实现了对手指运动的皮层响应的完全非侵入式映射和解码，

生成了高分辨率（���微米）和大规模（��毫米x��毫米）的脑成像。这项研究将有助于深入理解脑活动，推

动神经科学和脑机接口技术的发展，为神经疾病治疗和脑机接口应用提供创新性的方法。

三、“超声读心”与其他信号的比较

到此，我们已能够更好的理解fUS成像的特征，而与其他成像技术对比，就可以更直观的感受到不同

技术收集信号性能的优劣之处。它们的差异主要体现在性能、侵入性、覆盖范围、时空分辨率、便携性和跨

时段的解码稳定性上。

       从表现上来说，目前最先进的使用膜下ECoG或侵入式电极的脑机接口可以以高准确度解码每分钟

>��-��个单词、每分钟>��-��个字符以及个别手指的运动。

非侵入式的EEG是另一种常用于控制脑机接口的技术，而当代基于EEG的BMI有很大的个体差异

性，一般来说使用EEG可以实现��-��%的准确率来对运动意图进行二分类。

 再来看f US，f US记录到的信号既能实现广泛的覆盖范围，又能达到较高的空间分辨率（���微米）。

��.�MHz的超声波探头可以提供��.� mm × �� mm这样大而深的视场，可以同时可靠地记录来自多个

大脑皮层区域、广泛分布于多个脑区的运动信号。此外，许多脑机接口技术仅限于从大脑表面几毫米深的

浅层皮层记录（例如ECoG、Utah阵列和钙成像）。但在本次研究中，研究人员采集到了解码眼动信息最有

���
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信息量的位于中到深层的LIP脑区信号，大约在大脑皮层下�-�毫米，这是别的技术无法实现的。

另外，虽然目前fUS与EEG的性能指标相近，但相较EEG、fNIRS和fMRI，fUS更具发展潜力。先前

的研究发现，用PPC脑区的fUS信号进行解码，准确率随着空间分辨率下降而迅速恶化。这意味着，对于其

他宏观空间分辨率的脑机接口技术，将难以有效地解码在微观和中观神经群体中变化的信息。

此外，fUS还具有易于重定位和能够穿透软组织这些便携性的优点。侵入性电极阵列通常只能插入一

次，并且常由于定位不佳或为了避免影响主血管而经常选择放置在次优位置。植入电极阵列还需要额外

的手术从而难以重新定位。并且对这些技术来说，组织反应会降低硬脑膜下和颅内慢性电极的性能。而当

使用fUS的时候，超声波探头可以在锁定位置之前进行多次定位、测试和重新定位，因此就更容易找到并

记录特定感兴趣的区域。原则上，fUS可以无限期地通过硬脑膜操作，实现在很长时间内的慢性成像，并且

信号质量几乎不受损耗。

可见，fUS虽然是一项新兴技术，却具有很大的潜力。不过我们同时也需要看到它的不足与受限之处。

它受制于中观神经血管耦合（秒级），神经血管反应充当每个体素信号的低通滤波器，导致时间分辨率较

低。在�赫兹的fUS下实时延迟约为���毫秒。这也是fUS无法实现实时成像的原因。在目前的技术条件下，

只能通过先前获取的离线fUS数据进行滞后相关分析，近似得到���Hz fUS的成像结果。

但综合考虑时空分辨率，fUS依旧具有独特的优势，可以检测到脑内的神经血流动力学信号，例如监

测神经精神疾病的生物标志物。在一些脑机接口的应用场景下，即使只有较慢的中观神经血流动力学反

应，也可以提取出意图运动的轨迹有关的信号。

四、“超声读心”的未来发展方向

那么，这项研究的意义何在？简单来说，研究者们展示并验证了一种在线、闭环功能性超声脑机接口

（fUS-BMI）的有效性，这代表了目前最前沿的结果。对此，他们主要提出了两大突破点。

（�）解码更多运动方向：基于以往解码两个眼动方向或者两个手动方向的结果，成功实现了实时解码

八个运动方向。（�）实现跨阶段的解码稳定性：使用颅内电极的脑机接口（BMIs），例如犹他阵列，特别擅

长在行为或刺激期间从空间定位的区域（<�厘米）感知快速变化（毫秒级）的神经活动，该活动与这些空间

特定区域的活动相关，例如运动的M�区域和视觉的V�区域。然而，颅内电极在较长时间内（例如在后续记

录会话之间）难以跟踪个别神经元，因此解码器通常每天重新训练。类似的神经群体识别问题也存在于超

声设备中，包括在实验会话之间的视野偏移。在当前研究中，作者使用了一种对齐方法，该方法在一个月

以上的时间内稳定了基于图像的脑机接口，即使需要重新训练，也可以在最小程度下从相同的神经血管      

群体解码。

而这是一项重要的发展，它使得研究者可以轻松地将前一天的模型与新一天的数据对齐，并允许在

最小或没有新的训练数据的情况下开始解码。与传统基于流形的方法相比，作者采用的解码器对齐算法

利用了fUS神经影像学提供的内在空间分辨率和视野，以直观、可重复和高性能的方式保证解码器稳定

性。他们使用单个fUS帧（~500毫秒）生成了当前会话解剖的图像，并将前一会话的视野对齐到这个单一图

像上。值得注意的是，这不需要任何额外的行为数据来进行对齐。

       至于未来应如何提高超声成像在脑机接口领域的性能，作者也提出了几点。从采样区域上，作者建议

更改放置头柱与探头的位置，使得可以对于更大范围的LIP脑区进行成像。其次，在成像技术上，过往主要
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关注如何获得单层脑片的图像，但为了更全面的获得大脑活动信息，�D体积成像是一种可能的解决方案。

然而目前，由于带宽、内存和计算能力的限制，高质量、低延迟的实时�D fUS成像尚不可能。然而，硬件和

算法的不断进步很可能很快就会实现�D fUS-BMI。

最后，提高性能的另一途径可能是使用更先进的解码器模型来代替当前的线性解码器。卷积神经网

络专门用于识别图像特征，并且对于fUS图像中常见的空间扰动（如与呼吸或心率相关的脑脉动）具有鲁

棒性。此外，循环神经网络和Transformers模型使用“记忆”的过程，可能特别擅长表征fUS时间序列数

据的时间结构。不过，这类人工神经网络（ANNs）的一个潜在缺点在于它们需要更多的训练数据。由此，作

者也介绍了一种跨会话图像的对齐方法，允许将先前记录的数据汇总并组织成大型数据语料库。这样的

数据语料库可能足以训练许多ANNs。除了训练ANNs所需的数据量外，最近的研究还强调了在为闭环运

动BMI控制训练深度学习模型时所面临的额外挑战，特别是避免模型对先前记录数据中的时间结构过度

拟合。尽管目前ANN还未被用于当前的脑机接口实验研究中，但它在未来研究更复杂的fUS-BMI有很大

的潜力。

五、总结

当我们畅想大脑与机器的互动时，一定会好奇人类究竟能做到哪一步？通过回看fUS一步步的发展以

及最近令人兴奋的研究成果，我们对这一新兴技术有了更全面的认识。也许在不久的将来，人类就能看到

它得以更广泛地在人类身上得到应用，来解读人类更复杂的“想法”。那时候它不会是神奇的“天外来物”，

而是凝聚了人类医学、工程学、数学等多领域智慧的结晶。（编辑：韵珂） 
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光遗传⸺诺奖的种子选手

��年的诺奖已落下帷幕，mRNA疫苗技术的开创者们斩获����年诺贝尔生理学或医学奖。对于很多

人而言，有一项技术是诺奖“遗珠”。

光作为一种电磁波，影响着地球生物的方方面面，譬如光合作用、昼夜节律等生物学过程。这肉眼看

来一团耀眼的、五彩缤纷的、却又似乎摸不着的光，神秘又迷人。光对于神经科学的发展，具有重要的影

响。具体可以分为三个方面：其一，得益于绿色荧光蛋白GFP（获����年诺贝尔化学奖）的应用，研究人员

可以用荧光标记神经元。其二，将细胞膜上的电压敏感蛋白或细胞内钙敏感蛋白与荧光蛋白偶联，研究人

员可以通过荧光的变化监测神经元的活动；而第三个方面，就是用光来操纵神经元的活动，即光遗传学

（optogenetic）。

早在����年，弗朗西斯·克里克（Francis Crick，曾和詹姆斯·沃森共同解析DNA双螺旋结构，����

年诺贝尔生理学或医学奖获得者之一）就曾提出，神经科学目前面临的主要挑战是：在不影响其它细胞的

情况下，控制大脑中的某一种细胞。而在光遗传技术出现之前，人们主要通过物理或者化学的方法控制细

胞。可惜的是，现有电极无法精确定位特定的细胞群，而化学药物的作用速度又太慢。直到��世纪初，光遗

传的火花照亮了整个神经科学领域。研究人员只需通过光照，控制一个小小的分子开关，“啪⸺”就可以

快速开启或者关闭特定神经元的活动。

一、光遗传的英雄榜

（�）从细菌中发现的光敏元件

       故事要从五十多年前说起。����年，��岁的年轻人迪特尔·厄斯特黑尔特（Dieter Oesterhelt）博士毕业后

来到美国加州大学旧金山分校进行博士后的研究。他要研究一种可在高盐浓度上生存的细菌⸺盐沼盐

杆菌（Halobacterium salinarum）的紫色膜结构。而也正是这次经历，厄 斯 特 黑 尔 特 邂 逅 了 其 一 生 的
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“学术缪斯”⸺细菌视紫红质（bacteriorhodopsin）。厄斯特黑尔特发现盐沼盐杆菌的细胞膜上的这种

蛋白，可以作为一种光敏感离子泵，被光快速激活，驱动质子运输，产生化学能，从而使细菌在低氧的条件

下仍得以靠光生存。

后来，厄斯特黑尔特的学生彼得·黑格曼（Peter Hegemann）继承了老师的衣钵。他不仅与厄斯特黑

尔特一起分离了另一种氯离子特异性的光敏感离子泵，即盐视紫红质（halorhodopsin），还将对光感受

器的探索延伸到了其它生物体系⸺莱茵衣藻（Chlamydomonas reinhardtii）中。基于以往的研究经

验，黑格曼敏锐地猜测莱茵衣藻的趋光行为可能也和一种光敏蛋白有关。

功夫不负有心人，在长达数十年的探索后，黑格曼等人终于在��世纪初成功鉴定了通道视紫红质�

（ChR（�）和通道视紫红质�（ChR（�）。两者感光之后，引起细胞去极化，产生光电流，最终触发衣藻鞭毛

的趋光运动。

上文描述的光敏蛋白⸺细菌视紫红质、盐视紫红质和通道视紫红质，已在光遗传学中找到用途。天

然存在的细菌视紫红质（该家族的第一个发现的成员，将质子泵出细胞）和盐视紫红质（将氯离子泵入细

胞）通常在神经系统中具有抑制作用，因为这两种类型的超极化电流使神经元更难激发动作电位；相反，

天然存在的通道视紫红质大部分允许带正电荷的离子自由流过视蛋白孔，因此倾向于使神经元去极化和 

兴奋。

（�）三支力量的击鼓传花

光敏蛋白的发现也许为光遗传的诞生开了一个好头。但如何将光敏蛋白与神经元操纵结合，仍有待

时代弄潮儿们的临门一脚。于是时间推进到��世纪末��世纪初，有三股力量对于光遗传的产生，起到了尤

为重要的推动作用。

      第一支是来自奥地利的神经科学家格罗·米森伯克（Gero Miesenböck）团队。米森伯克想到可以通

过光敏蛋白来实现对神经元的操纵，遗憾的是一直没有找到比较高效的光敏蛋白的分子工具。直到����

年，米森伯克开创性的工作表明，在脊椎动物神经元中异源表达三个果蝇的光感受器基因，可以通过光刺

激激活特定类型的神经元。

      另一支便是彼得·黑格曼和他的合作者格奥尔格•纳格尔（Georg Nagel）团队。����-����年间，纳

格尔和黑格曼先后鉴定了莱茵衣藻趋光行为中关键的通道视紫红质ChR�和ChR�蛋白，并在其它物种的

▷图注：靶向激活（如蓝光激活的通道视紫红质）或抑制（如黄光激活的盐视紫红质），可以实现对神经元快速且细胞特异的甚至是投
射特异的操纵。图源：参考文献Deisseroth, K. Optogenetics. Nat Methods �, ��‒�� (����).
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细胞中，创新性地异位表达这些蛋白，证明其异位表达仍保留光激活的离子通道的活性，并且仅需表达一

个蛋白就可以实现。纳格尔和黑格曼的工作为光遗传技术提供了非常简单有效的分子工具。

最后一支则是爱德华·博伊登（Edward S. Boyden）和卡尔·迪赛罗斯（Karl Deisseroth）团队。他

们则是将ChR与神经元操纵完美结合。����年，博伊登和迪赛罗斯等报告了一项具有里程碑意义的研究

工作：他们在海马神经元中仅表达单分子ChR�，就可以通过光以毫秒级的精度触发特定神经元动作电

位，简洁又优雅地构建了光遗传的基本范式。（博伊登和迪赛罗斯团队后续还改良了这种工具，使研究人

员可以快速且精确地沉默特定神经元。）

����年，迪赛罗斯将这种工具正式命名为“光遗传学”。光遗传学很快被广泛应用于生物学各个领域。

近年来光遗传所获主要奖项：����年，彼得·黑格曼、爱德华·博伊登、卡尔·迪赛罗斯获加拿大盖尔德

纳奖国际奖（Canada Gairdner Award）。����年，彼得·黑格曼、格罗·米森伯克，爱德华·博伊登和卡尔·

迪赛罗斯获沃伦·阿尔珀特奖（Warren Alpert Foundation Prize）。����年，彼得·黑格曼、奥尔格•纳

格尔和格罗·米森伯克获邵逸夫生命科学与医学奖（The Shaw Prize）。����年，迪特尔·厄斯特黑尔特、

彼得·黑格曼和卡尔·迪赛罗斯获拉斯克基础医学研究奖（The Lasker Awards）。遗憾的是，迪特尔·厄斯

特黑尔特先生已于����年逝世。

▷图注：截止����年统计，光敏蛋白和光遗传学的出版时间轴。近些年来，与光遗传有关的研究的数量急剧上升。图源：参考文献
Deisseroth, K. Nat Neurosci ��, ����‒���� (����).

二、光遗传方法详解

光遗传学能够以毫秒级的速度、细胞类型特异性的精确度，对诸如自由移动的哺乳动物这样复杂的

生物系统进行光调控。这项神奇的技术，主要涉及三个核心环节：（a）光敏蛋白家族，这类蛋白可以在光刺

激的条件下发生结构改变，触发跨细胞膜的离子流动；（b）将目标视紫红质蛋白靶向表达在特定脑区的特

定细胞类型中；以及（c）时空精确性地在特定的脑区和细胞类型中施加光刺激。

      而在一般的光遗传学实验中，主要有以下六个步骤：首先，研究人员需要构建一个同时包含ChR�基因
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▷图注：光遗传让“败鼠”变强。光刺激丘脑-前额叶的神经环路，让原先竞争中占弱势地位的小鼠获得了战斗力。图源：参考文献doi: 
��.����/science.aak����. 

四、临床治疗⸺“让失明者复明”的光治疗

����年，《自然-医学》上发表了一篇将光遗传学技术应用于治疗神经退行性眼疾⸺视网膜色素变性

病的研究工作，首次实现了患者功能的部分恢复。实验中，研究人员在失明患者眼内注射携带光敏蛋白的

病毒载体。随后对患者的眼睛施加光刺激，激活通过光遗传技术改造的视网膜神经节细胞。

经过上述治疗过程，患者的眼睛就能感知、定位、计数和触摸不同的物体。而在患者视觉感知过程中，

多通道脑电图记录显示出与物体相关的活动位于视觉皮层之上，意味着患者视觉功能的部分恢复。

正如《自然-方法》中提到的那样，利用光来调节特定细胞中的特定活动，在生物学研究中取得了巨大

成就，并照亮了尚未探索的科学道路。（编辑：Lixia）

（或其它光敏蛋白）和控制其表达的遗传元件（如细胞类型特异性的启动子序列）的表达载体；随后，将表

达载体包装到病毒中；接着，将病毒注射到动物的大脑中。虽然病毒会广泛地感染神经元，但视紫红质蛋

白仅在具有激活其特定启动子所需机制的细胞亚群中表达。由此，实现了光敏感的视紫红质蛋白的细胞

类型特异性的表达。表达的视紫红质蛋白定位到这些神经元的细胞膜表面；第四，在动物头骨埋入光纤；

第五，沿着光纤，用特定波长的光触发这些视紫红质蛋白的活性；最后，对监测到的电生理和行为学的数

据进行记录。

三、光遗传如何发挥作用？

����年，光遗传技术获评为《自然-方法》（Nature Methods）杂志的“年度方法”，同年被《科学》

（Science）杂志评为近十年来的突破之一。这项技术的应用范围可总结为两个方面：一个方面是，对于神

经环路功能的基础研究；另一个方面则是对特定疾病的临床治疗。

����年发表的第一篇在动物体内应用光遗传技术的文章，研究了分泌下视丘分泌素（hypocretin）

的神经元的功能。研究人员通过光遗传的方法刺激侧丘脑区域下视丘分泌素分泌神经元的活性，明确该

神经元参与小鼠睡眠-觉醒状态的转换。

光遗传技术还被应用于解释一些精神类疾病发病的生理机制。比如，光遗传学已经优雅地证明了伏

隔核的胆碱能中间神经元在可卡因条件反射中的重要作用，中脑多巴胺神经元在慢性轻度应激诱导的抑

郁样表型中的重要作用；或皮层-纹状体神经环路在强迫行为机制中的重要作用以及内侧前额叶皮层到基

底内侧杏仁核的神经环路在焦虑中的作用。

值得一提的是，����年，浙江大学胡海岚团队通过光遗传等技术，在小鼠中验证了“胜利者效应”。证

明了从背内侧丘脑到前额叶皮层区域的神经环路介导了竞争中社会支配地位的长期改变，并且这些改变

受到过往胜利经历的影响。
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用光束在脑中“绘制”电极，
让纳米金颗粒标靶特定神经元

多细胞生物体系，例如我们的大脑，拥有约���亿个神经元，超过���万亿个突触连接，结构高度复

杂。要在这种生物体系中搭建具有细胞特异性的生物界面，想必极具挑战。

通过近几十年的努力，科学家们已然将生物电子设备尺寸缩小到了纳米级别，并不断提高制造工艺，

但目前针对大脑的设备只能实现与几百个细胞的连接，且不具备细胞特异性。

此前，有研究者开发出了一种方法，在完整生物体内编辑活细胞，使其原位形成特定形式和功能的人

造结构。也有研究表明，导电聚合物可以通过电化学反应在活体细胞上合成，或在具有天然氧化环境、氧

化酶的生物组织中合成。但这些方法都没法实现细胞特异性这一关键目标。

发现这个问题后，鲍哲南教授、卡尔·迪赛罗斯（Karl Deisseroth）教授团队迈出了关键性的第一步。

他们开发了一种基因靶向化学组装方法（GTCA），利用细胞特异的基因表达谱，在特定类型神经元细胞外

膜表面表达抗坏血酸过氧化物酶（APEX（�）或辣根过氧化物酶（HRP）作为催化剂，引发过氧化氢（H�O

（�）介导的具有导电特性或绝缘特性的聚合物在活神经元原位合成。
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图�：在特定类型活神经元细胞外膜表面原位合成聚合物策略

尽管这种方法取得了初步成功，但主要问题在于效率不高。大部分催化酶游弋在细胞质中，而不是大

量表达在神经元细胞外膜表面。研究团队面临的巨大挑战是如何将酶安置在正确的位置，即神经元细胞

外膜表面。

为了解决需要催化酶在细胞外膜最大量定位的难题，研究组成员张安琪想到，何不利用“膜蛋白从细

胞质中产生，被有效分类和包装后，最终运送到细胞膜”这一大家熟知的天然细胞机制，就像是给归巢的

信鸽腿上拴上信纸那样，寻找一种可以有效搭载催化酶定位于细胞外膜的蛋白质。

耗时一年半，筛选了超过��种组合方式后，她尝试了一种存在于免疫系统T细胞表面的蛋白CD�。结

果带来了意想不到的惊喜：CD�既有效又耐受，不仅成功引导催化酶大量定位于细胞外膜，还能成功引导

其他几种她正在编辑的蛋白。

基于此，研究组开发了新一代基因靶向化学组装方法（next-generation GTCA），利用CD�蛋白的

细胞膜锚定功能，联合基因工程，在特定类型的神经元细胞外膜表达催化酶，介导神经元外膜表面多聚物

的原位合成。该研究成果于��年�月发表在知名杂志Science Advances上。

针对新一代基因靶向化学组装方法，张安琪首先验证了这套方法中催化酶的膜定位和氧化反应活

性：通过免疫荧光染色，使用去垢剂通透细胞，染色定位于细胞膜和滞留在细胞中的酶总和；或不使用去

垢剂通透细胞，仅染色定位于细胞膜上的酶，比较两种情况下的荧光强度，证实CD�蛋白能够强有力地引

导催化酶锚定到神经元膜表面，并且发现HRP的表达量整体大于APEX�。利用荧光和明场显微成像，证

实了多聚反应发生后，仅HRP表达的神经元膜表面发生多聚物的原位合成。

*编者注：利用细胞外空间作为反应中心主要有以下几点原因：（�）较大分子的反应前体或材料难以透过活细胞的完整细胞
膜，因此，定位于细胞外膜的酶不足，可能导致化学反应多聚物产量低；（�）在细胞外空间增加催化反应的酶，可以降低引发反应所
需条件的阈值，例如过氧化氢（H�O（�）浓度，提高生物相容性；（�）在细胞内发生聚合反应可能具有细胞毒性，诱导细胞凋亡。

���
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图�：验证催化酶的神经元细胞外膜定位和氧化反应活性 图源：论文

除了验证新方法的功能性和效率，其生物相容性也需要特别关注，即反应发生后，神经元活性不能受

影响。于是，研究者利用溴乙啡锭二聚体（EthD-（�），一种只染色死亡细胞细胞核的红色荧光染料，指征

聚合反应发生后的死亡细胞，发现HRP阳性的细胞没有和死亡细胞染料共定位，表明这种原位合成聚合

物的方法没有细胞毒性，具有良好的生物相容性。

图�：聚合反应发生后，HRP阳性细胞不与死细胞共定位 图源：论文
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有了CD�蛋白这个能够锚定细胞膜的主力军，基因靶向化学组装的方法就能扩展出许多新的玩法。

比如，将过氧化物酶换成一种光敏感的催化酶，在基因工程范式下，可以实现一种独特的功能：当有光刺

激时，表达这种光敏催化酶的特定类型神经元就可以在细胞外膜表面合成导电或绝缘聚合物，就像是用

光束在大脑中“绘制”电极一样。

另外，研究者还尝试用这套系统在神经元表面富集事先合成的材料，例如纳米金颗粒。将纳米金颗粒

与生物素连接，在特定神经元表达链霉亲和素，CD�蛋白引导链霉亲和素在神经元细胞外膜表面定位，与

细胞外空间的生物素结合，使得纳米金颗粒富集在特定神经元。

图�：感光催化酶介导的基因靶向化学组装方法 图源：论文

图�：链霉亲和素与生物素结合介导预制金颗粒在特定神经元表面富集

���
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新一代基因靶向化学组装方法无疑让研究人员非常兴奋。未来，CD�蛋白可能用于构建微创型脑机

接口，同时，如果CD�蛋白能够把各种编辑后的蛋白质引导到细胞膜上，那么对其他科学家的研究也存在

巨大的科研价值。这套方法实质上是在细胞膜上搭建生物平台，为各类材料的创建提供基础。

值得一提的是，本研究的主要负责人是张安琪博士，她在��年前被誉为“门萨女神”“哈佛全奖学者”。

如今，她加入斯坦福大学化学工程教授鲍哲南的实验室，并师从生物工程及精神病学和行为科学教授卡

尔·迪赛罗斯（Karl Deisseroth），潜心投入脑科学科研工作，为脑机接口技术的推动做出贡献。针对这项

研究的报道也获得由斯坦福大学可穿戴电子设备倡议（eWEAR）发起，由eWEAR行业联盟计划成员盛大

集团及天桥脑科学研究院（TCCI®）资助落地的eWEAR-TCCI科学写作奖。（编辑：韵珂）

# 关于研究者

张安琪是斯坦福大学鲍哲南实验室和迪赛罗斯实验室的博士后研究员以及本论文的第一作者。斯坦

福大学的其他合著者包括：化学博士生 Kang Yong Loh；迪赛罗斯实验室的研究助理兼实验室经理 Chan-

dan S. Kadur 和 Charu Ramakrishnan；化学工程博士后 Lukas Michalek；生物工程博士后 Jiayi 

Dou；鲍振南是 K.K. Lee 化学工程教授，同时也是斯坦福大学 Bio-X、斯坦福心血管研究所、妇幼保健研

究所 (MCHRI)、普雷考特能源研究中心、Sarafan ChEM-H、斯坦福森林环境研究所、吴蔡人类表现联

盟、吴蔡神经科学研究院的成员及扎克伯格生物中心的研究员；卡尔·迪赛罗斯是生物工程系和精神病学

与行为科学系的D.H. Chen教授，霍华德·休斯医学研究所的研究员，也是斯坦福 Bio-X和吴蔡神经科学

研究院的成员。

# 关于eWEAR-TCCI科学写作奖：

eWEAR-TCCI科学写作奖是由斯坦福大学可穿戴电子设备倡议（eWEAR）发起，由eWEAR行业联

盟计划成员盛大集团及天桥脑科学研究院（TCCI®）资助落地的项目。

参考文献：

关联论文：Anqi Zhang et al.,Genetically targeted chemical assembly of polymers specifically localized extracellularly 
to surface membranes of living neurons.Sci. Adv.�,eadi����(����).DOI:��.����/sciadv.adi����
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纳米技术助力探索大脑中的“星辰大海”

人们的大脑里有着数百亿个神经元，它们宛如浩瀚宇宙中的群星，以极其纷繁复杂的形式相互连接，

构成了一个复杂而精妙的仪器，控制着人们每一瞬间的思绪与活动。受限于记录神经活动的技术工具的

尺寸与精细程度，过往对于大脑不同层级的研究以及对于脑部疾病的精准干预都存在“瓶颈”，而纳米材

料与技术的出现和发展成为了改变这种困境的有力工具。纳米材料的小尺度效应，使其在磁学、电学、力

学等方面呈现出与传统材料迥然不同的性能，依此设计的纳米探针、纳米电极等也使大规模记录神经元

的活动不再遥不可及。

����年�月��日，天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy Chen Institute，TCCI）和哥伦比亚

大学神经技术中心（NTC）、多诺斯蒂亚国际物理中心（DIPC）联合举办了在线学术会议NanoNeuro 

� � � � 。本 次 会 议 上 ，来 自 北 京 大 学 的 段 小 洁 研 究 员 做 了 题 为“ 纳 米 技 术 实 现 的 全 脑 神 经 接 口

（Nano-enabled brain-wide neural interfacing）”的精彩报告，与大家分享了利用纳米材料与技术

实现的微创大规模生物电位记录和磁共振兼容的深部脑刺激（DBS）两方面的最新研究成果。

一、高信号质量与微创，能否兼得？

人类行为并非单一脑区活动的结果，而是基于全脑多个脑区和网络的协同参与。以视觉认知为例，位

于枕叶的视觉皮层除了接收来自外部的视觉输入，还会接收负责物体识别、运动检测、视觉注意等功能的

多个脑区的信号输入，这些脑区共同作用从而形成对外部视觉信息的最终感知。因此，想要全面理解人类

行为，全脑神经活动的记录至关重要。

      目前常用的记录全脑活动的神经成像技术主要包括脑电图（EEG）、脑磁图（MEG）、功能性磁共振成

像（fMRI）和近红外脑功能成像（fNIR）等非侵入性技术，但这些技术记录的信号都有一定的局限性。例

如，fMRI和fNIR并非记录直接的大脑活动，而是以血氧水平依赖信号（BOLD signal）作为神经活动的

���
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间接测量，并且其时间分辨率只能达到秒级别；EEG和MEG虽然具有毫秒级别的时间分辨率，其信号的

空间分辨率和带宽却十分有限。

与非侵入性技术不同，皮层脑电图（ECoG）是一种将电极阵列直接放置在大脑皮层表面来记录大脑

信号的技术，需要在颅骨上开一个切口暴露大脑表面进而将电极植入。ECoG具有较大的皮层覆盖范围，

记录到的信号具有毫秒级别的时间分辨率和毫米级别的空间分辨率，以及上至��� Hz的高带宽，在信号

数据质量方面表现出了显著的优越性。然而，植入电极前的开颅手术和硬脑膜切开术可能给患者带来包

括颅内感染、炎症反应、脑水肿或脑血肿等多种风险，而电极的长时间植入也可能损害植入区域附近的血

管连接与大脑结构，甚至引起患者行为功能的变化。因此，ECoG的侵入性和手术风险限制了它在临床与

科研中的应用范围。

为 了 解 决 这 些 问 题 ，段 小 洁 研 究 员 团 队 开 发 了 一 种 新 型 超 薄 、可 形 变 的 柔 性 电 极 阵 列

（shape-changing electrode array），简称SCEA，使得以最小创伤实现大面积的ECoG信号记录成为

可能。SCEA使用可伸展的碳纳米管和金作为导电层，通过与一个形态调节装置相结合，在颅外实现将电

极阵列从厘米级别大小的薄片压缩成只有几毫米宽的条状，这样具有开创性的巧妙设计使电极在颅骨仅

开一个小孔的情况下便可插到皮层表面。随后，在形态调节装置的辅助下，SCEA条带完全展开，形状变回

超薄片状，从而在皮层表面形成大面积共形界面，进一步实现硬膜外或硬膜下的大脑活动记录（图�）。

SCEA的微创性在小型动物大鼠和大型动物比格犬中都得到了验证。段小洁研究员团队成功通过颅

骨中仅�mm×�.�mm的开口将SCEA植入到大鼠右侧大脑半球硬膜外，并通过仅有�mm长的硬膜裂缝

将厘米级别大小的SCEA植入比格犬的大脑硬膜下。更重要的是，电极植入过程中均没有观察到出血或者

对大脑组织和血管的破坏，表明手术过程没有给大脑带来急性损伤。同时，对比电极阵列形态改变前后，

发现仅有很小一部分电极的电阻在形变后升高，表明形变后电极阵列的功能仍然可保持正常，信号质量

维持稳定。在术后�-�周和第�周，对植入电极的大鼠大脑进行MRI扫描和组织学分析，仅观察到十分轻

微、短暂的炎症反应，证明不仅SCEA的植入过程是微创的，SCEA还具有高度的慢性生物相容性，克服了

现有ECoG在对大脑造成急性和慢性损伤方面的挑战。

      因此，SCEA具有以微创和高度生物相容的方式获取高时空分辨率、高带宽和高信号质量的大规模生

理或病理皮层活动的能力，使之在大脑的基础研究、脑机接口的研发等一系列应用中具有显著的优越性

▷图�：SCEA的植入过程。图源：参考文献�
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与广阔的前景。

二、DBS与f MRI能否成为“完美拍档”？

DBS常用于治疗运动障碍性疾病（如帕金森病），也被发现对难治性抑郁症具有一定的疗效。尽管

DBS已经在临床中被广泛应用，对于电刺激的治疗机制和神经调节作用仍然了解甚少。对脑内特定靶点

进行电刺激会在局部和全脑水平引起各种效应，仅依靠局部记录到的电生理信号无法对这些效应进行全

面研究，DBS和fMRI联用（DBS-fMRI），则可以实现对全脑活动的捕捉，了解大脑局部和整体的功能状

态和连接模式的变化，解释功能性电刺激对于神经疾病的治疗机制。

然而，fMRI和DBS的结合存在一大障碍：许多金属电极由于材料的磁敏感性与水/组织之间的磁敏

感性不匹配，会引发强烈的磁场干扰，使电极周围区域的成像产生严重的伪影或扭曲变形；除此之外，刺

激电极的尺寸也是伪影大小和严重程度的重要影响因素。

为了解决这个问题，段小洁研究员团队开发了以石墨烯纤维（graphene fiber，GF)）为材料的微电极，

用于DBS-fMRI的同步联用。与传统铂铱（Pt-Ir）电极不同，石墨烯电极的磁敏感性与水相近；同时，石墨

烯纤维刺激电极还展现出了很高的电荷注入能力和很强的稳定性。更重要的是，在帕金森病大鼠模型中，

利用该电极进行DBS-fMRI同步联用，不仅帕金森大鼠的运动障碍有明显改善，同时GF微电极也展现出

了很强的MRI兼容性，在T�图像和EPI图像中伪影大小分别是铂铱电极的�/�和�/�；与其他电极材料如

钨等相比，石墨烯纤维电极造成的伪影也更小（图�）。

▷图�：石墨烯纤维（GF）电极与其他材料电极的MRI/fMRI成像的伪影大小比较。图源：讲者PPT及参考文献�
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接着，段小洁研究员介绍了实验室在抑郁症方面做的研究。外侧缰核（lateral habenular nucleus，

LHb)是大脑内的一个“反奖赏中枢（anti-reward center）”。近年来，对于难治性抑郁症治疗的研究发

现，以LHb为刺激靶点的DBS治疗（LHb-DBS）具有快速抗抑郁效果，但其治疗的相关机制仍然是一个未

解之谜。同时，LHb在人脑内是一个大约仅有�mm×�mm×�mm大小的核团，而现有的用于病人身上

的DBS电极直径约为�.��mm，使得现阶段在病人被试身上进行LHb-DBS研究依然充满挑战。

研究人员将新开发的石墨烯纤维电极植入两种抑郁症大鼠模型的LHb中，并进行MRI/fMRI扫描，

与上一个实验相同，图像中GF电极带来的伪影很小，这种MRI兼容性使研究人员可以在MRI结构像（T

（�）上轻松且准确地验证电极在LHb中的植入位置（图�），并且采集到高质量的EPI数据，即能够完整且

无偏倚地反映全脑激活模式的功能数据。在疗效方面，当通过DBS电极在LHb中施加高频电刺激时，大鼠

的抑郁样症状在几秒到几分钟内迅速得到缓解，具体表现为蔗糖偏好的显著增加、强迫游泳测试中静止

时间的减少以及自主活动的增加。

▷图�：利用fMRI研究LHb-DBS对抑郁症大鼠模型的影响。图源：参考文献�

    为了进一步揭示LHb-DBS快速抗抑郁效果背后的机制，研究人员通过DBS-fMRI同步联用对植入

DBS电极后行为改善的大鼠进行扫描，发现LHb-DBS激活了LHb传入和传出环路中的多个区域，包括位

于边缘系统、�-羟色胺能系统和多巴胺能系统中的多个区域。此外，他们还观察到了三个与LHb没有直接

连接的区域中的激活，包括扩展杏仁核（sublenticular extended amygdala，SLEA)、扣带皮层（cingulate 

cortex，Cg）和压后皮层（retrosplenial cortex，RS）。更重要的是，研究人员在fMRI神经信号数据与行

为数据的关联性分析中发现，与内侧LHb相连的脑区的BOLD激活水平与大鼠抑郁行为的改善程度显著
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▷图�：DBS电极在LHb内的不同植入位置对抑郁症大鼠的行为改善和部分脑区的BOLD激活水平的影响。图源：参考文献�

最后，段小洁研究员强调，无论是微创且具有高时空分辨率的大规模电极阵列的开发，还是应用磁共

振兼容的DBS电极进行疾病治疗机制的研究，都离不开纳米材料和精密加工技术的使用与发展，纳米材

料的创新应用和加工技术的日新月异将不断拓宽脑科学与脑机接口研究的边界。（编辑：Lixia）
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相关，而在与外侧LHb相连的脑区中则没有发现这样的相关性。

基于T�图像对电极位置的定位，研究人员进一步根据电极在LHb中的植入位置将实验大鼠分为内

侧、居中和外侧三组进行对比，发现了DBS刺激的位置越接近LHb的内侧，所产生的的抗抑郁效应则更强

（图�）。这项研究成果揭示了内侧LHb可能是DBS实现快速抗抑郁治疗的重要靶点，为包括难治性抑郁症

在内的多种神经系统疾病的DBS治疗策略提供了新见解，并进一步证明了使用石墨烯纤维作为电极的

DBS-fMRI同步联用为DBS治疗机制和调节效应的转化研究提供了强大的工具平台与技术路径。
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脑与AI



大脑是宇宙中最复杂的系统。人们一直试图揭秘大脑的内在机理，但囿于技术和方法的限制，进展始

终有些缓慢。如今，人工智能技术的到来给脑科学研究带来了全新的机遇。

�月��日，天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy Chen Institute，TCCI）和neurochat神聊

共 同 发 起 了 第 四 届 T C C I - n e u ro ch a t 神 聊 在 线 学 术 会 议。会 议 首 日，纽 约 大 学 汪 小 京 教 授 作 题 为

“Theoretical Neuroscience in the age of Artificial Intelligence”主旨报告，从理论神经科学的角

度，分享了人工智能应如何与神经科学相结合来推动神经科学的研究。

所谓理论神经科学或者计算神经科学（Theoretical/Computational Neuroscience），是利用数

学理论来理解大脑是如何工作的。如同理论物理之于物理学，理论神经科学在大脑研究中也扮演着重要

的角色，与实验研究相辅相成。仅仅通过实验，我们可能无法真正了解大脑如何在多个不同层面上运转。

理论神经科学可以将神经元和神经网络转化为数学模型和算法，在脑科学和AI之间架起桥梁。随着实验

工具的进步和大数据的出现，进行理论研究和建模显得尤为必要。

一、AI难以企及的脑功能

当下AI领域的技术革命约始于����年。当时，杰弗里·辛顿（Geoffrey Hinton）的研究小组证明了深

度神经网络可以执行视觉对象识别任务。众所周知，不同部位的皮层对应不同的功能。深度神经网络的不

同层级可以映射到大脑的V�、V�、V�等区域。但眼睛上方的前额叶皮层（prefrontal cortex，PFC）直到

现在也没有被研究透彻。人们也没有找到它的功能在当下的机器系统中的对应关系。

这个仍待阐明的PFC区，对各种认知功能都非常重要，例如工作记忆和决策。何为工作记忆？它是大

脑内部维持和处理信息的能力，使大脑可以专注于内在，不被环境所役使。而决策则是指，人们如何在不

确定性中做出选择。

汪小京：将神经元变为数学模型和算法，
在人脑和 AI 间架起桥梁
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通常情况下，在实验室中可以使用延迟依赖性任务研究工作记忆。比如，先给猴子看食物的位置，然

后设置一个�或��秒的延迟阶段。在这段时间里，猴子必须牢牢记住食物是在左边还是在右边。延迟结束

后，猴子会根据记忆来检索食物，而不是基于直接的感官刺激（食物本身）。上世纪��年代早期，人们使用

单细胞记录和电刺激发现，在延迟阶段PFC单个细胞持续活跃。这个神经元在刺激之前并不活跃，它甚至

没有对刺激作出反应，但却在延迟阶段持续活跃，并且随着延迟时间加倍而加倍。这就是所谓的刺激选择

持续活动（stimulus-selective persistent activity）。

对于决策的研究，有一个简单且巧妙的实验⸺双选项强迫选择（two-alternative forced choice）。

猴子被训练注视屏幕上的一个点，并在点消失后做出决策：判断点的运动是朝左还是朝右。猴子需要通过眼

动来表达其决策。诀窍在于，在任何给定的试验中，点移动方向的比例是可控的，这个比例被称为一致性

（coherence）或运动强度（motion strength）。如果所有的点都向一个方向移动，那么就很容易做出决定。

如果只有��%的点向同一方向运动，另外��%的点则是随机移动的，这就有点难以抉择了。如果只有�%

的一致性，甚至是�%呢？这时候做出主观判断是非常困难的。单细胞生理学研究发现，神经元活动的持续

递增（ramping activity）发生在几毫秒间。这种瞬时的剧烈活动是神经元整合信息的一种机制，通过积

累关于不同选择方案的证据，做出主观判断。

汪 小 京 教 授 通 过 这 两 个 实 验 例 子，直 击 了 最 复 杂 问 题 的 内 核 。正 如 著 名 心 理 学 家 唐 纳 德 · 赫 布

（Donald Hebb）所说的那样：“要用一种中枢神经机制来解释刺激和反应之间的延迟的话，它似乎与思

维的特征不谋而合。”当我们思考时，不是由直接的外部刺激所驱动，而是大脑内部的一种行为。延迟活

动，则是内部神经元群体活动的具体实例。

然而，人们尚不清楚决策或选择的生物基础，而AI系统也没有这种能力。诚如诺姆·乔姆斯基（Noam 

Chomsky）所言：“一旦涉及意志或决定或理由或行动选择的来源问题，人类科学就陷入了迷茫。”

▷图注：延迟依赖性任务。图源：汪小京教授提供
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▷图注：（左）双选项强迫选择；（右）慢回响动力系统。图源：汪小京教授提供

二、基于生物学进行建模

即便真实的生物过程如此复杂，我们可以用相对简单的行为范式，尝试了解跨层次的机制。在物理学

单摆实验中，如果空气中存在摩擦力，摆锤的幅度会越来越小，摆幅随时间呈指数式衰减。神经元的放电，

亦是如此，会随着时间的推移而衰减（时间常数为��毫秒）。要想在工作记忆中获得持续的活动，就需要解

决这一问题。为此，汪教授提出了一个大胆的假设：回响（reverberation）。也就是说，如果一组神经元相

互激发，那么即使输入消失，它们仍然可以持续活动。在灵长类动物PFC的第二三层，有强大的水平连接，

也为这一假设提供了结构基础。

为了验证这一假设，汪教授化繁为简，构建了一个只有两个动态变量的系统，展示了如何将随机点、

感知决策和工作记忆结合起来进行判断和选择。这个模型有两个选择性发放神经元群体⸺a和b。神经元

群体内部发生回响，而两个群体之间的兴奋选择性要弱得多。同时，它们通过抑制性神经元进行竞争，最

终产生一个赢家。而这，就是系统的选择。系统的选择是由运动强度和对a组和b组的相对输入决定的。当

输入消失时，选择信号在整个延迟期是自我维持的。这个模型可以解释工作记忆和决策的基本过程。

并且，这个模型是跨层级的。以反应时间作为运动强度的函数，会发现，运动强度较低时，任务越困

难，做出决定所需的时间就越长。就像在日常生活中，要做一个艰难的选择时，我们通常需要很长的时间

来考虑不同的选择。而这一点在猴子的实验中也有体现。这也阐明了为什么循环神经回路的动力学可以

解释行为。

同时，汪教授从细胞分子角度提供了一些洞见。比如，慢速时间积分主要由NMDA受体介导的兴奋性

回响实现。NMDA受体对于决策和工作记忆非常重要，这在猴子实验中已经得到测试和确认。如果找到一

种药物来减少或消除NMDA的信号，那么神经元活动就会结束。
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▷图注：工作记忆和决策中足够强的循环连接。图源：汪小京教授提供

在此基础上，我们可以借助机器学习建立一个近似生物学上的神经回路，用于执行��个不同的任务，

比如可以涉及工作记忆、决策、分类、多感官整合、延迟采样、延迟分类等等。一旦网络成功地执行了所有

微小的任务，就可以打开“黑匣子”进行分析，提出自己的问题，分析新的回路、神经群体的动态。神经元的

活动可通过任务差异来衡量；神经元之间的相互作用和组织方式可以利用聚类分析来厘清。

然而，即便我们设计出类似PFC的回路，可以基于规则灵活地指导行为，也不应止步于此。我们有必

要超越目前为止所描述的局部回路建模。因为，事实上，任何一种功能都涉及多个脑区，不仅仅是PFC，还

有后顶叶皮层，甚至还可能有一些超级皮层结构。

三、从局部网络到大脑系统

大脑不同区域的互动存在非常强的循环性，作为一位理论家，汪教授表示，仅将它们之间的反馈连接

定性地勾勒出来远远不够，他需要数字这种清晰明确的描述。而近十年内，得益于科技的发展，利用收集

数据绘制区域间有向加权连接矩阵（directed and weighted connection matrix）成为可能。

在猕猴的皮层中，如果用直方图表示两个区域有向连接的权重，会发现多个区域的直方图呈对数正

态分布。而任意一对区域的权重与布线距离（wiring distance）呈指数分布。这意味着我们不能用传统的

图形描述皮层网络，因为图形描述是顶层逻辑的，并没有实现这种特殊的嵌入，无法体现皮层间的特殊关

系。汪教授的团队创造了一类新的数学模型，这些模型是专门为特殊嵌入而设计的，可以用来研究真实的

皮层网络。

如果以自我维持状态、内部状态为反复激活强度的函数，并将这些状态称为一个参数，则会发现：在

这个模型中，当参数高于一个阈值时，会出现一系列刺激选择性的、持久性的状态。这些状态包括工作记

忆中的不同记忆项目。这种状态的出现可以解释为动态系统中的分岔，即参数的分级变化导致了不同的

功能和能力。这一观点对于循环神经回路非常重要，并且在多区域、大规模的大脑系统中也有应用。

追问大脑
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▷图注：（左）图形描述；（右）不同区域的有向连接权重直方图以及权重与布线距离直方图。图源：汪小京教授提供

构建大型皮层模型时，我们需要对每个区域进行数学建模。不同的区域可能需要使用不同的数学模

型。因此，我们需要从制定科学问题开始，并根据问题建立相应的模型。

在神经科学中，有一个公认的原则是存在皮层柱（cortex column）。这是由一组垂直排列的神经元

组成的柱状结构，这些神经元具有相似的功能和结构特征。因此，存在一个重复了很多次的局部回路单

元，在啮齿类动物、猴子和人类中，这个局部回路都是差不多的。但是，即使在相同的局部回路中，也存在

数量上的差异，这将导致质变，即功能和能力的不同。因此，在建立模型时，需要考虑数量上的差异。

汪教授展示了在大规模系统中，数量差异的影响。以树突棘数量作为层级位置的函数，可以观察到每

个细胞树突棘的数量系统性地增加了。这种微观梯度显示了不同区域里神经元的兴奋强度之间的关系。

而在前段时间发表于《自然·神经科学》的论文中，汪教授则研究了猕猴皮层神经递质受体的表达梯度，如

多巴胺受体和�-羟色胺受体，发现了一个皮层层级，受体在高层级的皮层区域具有更高密度、更大树突和

较少髓鞘。这是用数学模型量化生物特性变化的又一实例。

▷图注：一种沿锥体细胞基底树突棘层级测量神经元突触输入的方法。图源：汪小京教授提供
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除了数量上有层级外，时间常数也具有层级。不同区域的活动发生的时间尺度存在差异，其中一些区

域的时间常数较短，而其他区域的时间常数较长。比如，视觉网络运行得非常快，当看电影的时候，感官输

入一直在变化，时间常数必须非常短，以快速反应。而在决策时，神经元活动持续增加，这意味着时间常数

必须非常长。这对于工作记忆和决策等认知过程具有重要意义。

汪教授还表示，通过对孤立区域的分析，可以发现区域间的连接不仅仅是局部的，而是长距离的，这

种连接形成了分叉空间。大脑皮层大规模模型的建立过程，既包括线性梯度的添加，也需要对时间常数的

分析。层级结构和时间常数可以帮助我们理解大规模动力学和功能的影响。最后，汪教授强调，不是所有

的神经回路都是一样的。像PFC这样的认知神经回路，它能够同时进行工作记忆和决策。从AI角度来看，

这是最值得思考的问题。

四、写在最后

神经科学是一个复杂而迷人的领域，本次主旨报告以大量计算神经科学的例子为引，由表及里，发现

隐藏在数据中的规律和趋势，层层剥开神经网络的运作方式。汪教授基于优雅的物理、严谨的数学，讲述

了如何进行精细的生物学研究，内容深入浅出，发人深思。

追问大脑
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在人类探索的历史中，大脑仿佛是宇宙留给人类的最后一块版图。长期以来，神经科学家们一直致力于

勾勒出这块版图上的线条，试图解答大脑如何执行那些看似不可能的复杂任务。尽管我们取得了一些进展，

但大脑的高度复杂性和惊人的效率仍然让人望尘莫及。于是，受大脑结构及其信息处理方式的启发，我们设

计出了神经网络，以帮助解决现实世界中的复杂问题。

但随着技术尤其是深度学习的飞速发展，这种模仿与理解的关系正在经历一场根本性的转变。神经网

络，特别是深度学习模型，已不再局限于单纯模仿大脑的工具，它们正成为理解大脑之谜的关键钥匙。这些

模型以其高度复杂和精细的处理能力，正在帮助我们揭开大脑是如何在多变和复杂的环境中学习和做出决

策的秘密。这种从单向模仿到双向理解的转变，不仅在神经科学领域开辟了新的探索之路，更为我们提供了

一个独特的窗口，透过它，就能更深入地洞察那个蕴藏在我们头颅中，重仅三磅，却包含着无限可能的宇宙。

一、大脑与计算模型的基本结构

神经元，是大脑核心构成单元。它们通过相互连接并发射电信号的方式，共同参与对事物的解释、推理

和决策等复杂功能的执行，以帮助大脑处理不同信息，并灵活应对多变环境。神经元学习的关键在于突触的

可塑性。当神经元之间频繁传递信号时，相关的突触连接会强化，形成记忆和学习。这种神经可塑性使得大

脑能够根据经验调整神经网络的连接权重，从而适应不同的环境和任务。

����年，McCulloch和Pitts就发现[�]，神经元的脉冲及其开关状态是一种逻辑门。他们认识到，大脑

是 一 种 由 细 胞 组 成 的 机 器 ，类 似 于 蜜 蜂 群 体 中 涌 现 出 复 杂 行 为 的 现 象 。十 年 后 ，心 理 学 家 F r a n k 

Rosenblatt提出了感知器概念，这是一种单层简易神经网络，旨在通过监督学习模拟大脑的学习过程。感

知器通过调整权重，使模型学会从输入到输出的映射关系。这类似于大脑中神经细胞之间的突触连接调整

过程。

从模仿到理解，计算模型会是
大脑的最终归宿吗？
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▷图�：计算神经网络示意图。图源：参考文献�。

Rosenblatt的感知器有三种不同类型的“细胞”（单元）组成，分别代表“投射”，“关联”和“响应”。它通过

将权重与特征向量结合，使用线性预测函数进行预测，并从样本数据中学习权重，以应用于新数据。然而，这种

方式很快在非线性问题上遇到了局限。

为了克服这一局限，研究人员引入了“隐藏层”和“激活函数”等概念。这些神经元可用于解决早期构建感

知器时遇到的一些基本问题，特别是在接受大量神经元的馈送和训练数据时，它们解决了感知器在处理非线

性问题上的局限性。由此，研究人员终于发现了一个能够有效解决非线性问题的“公式”⸺以深度学习（DL）

为核心的神经网络。

虽然人工神经网络和生物神经网络在行为层面上具有相似之处，它们的学习方法却大不相同。人工神经

网络使用梯度下降来最小化损失函数并达到全局最小值。其梯度下降需要反向传播，而反向传播只能在生物

神经网络中的一个神经元的范围内进行。相比之下，生物神经网络采用的是赫布学习原则，通过尽可能多的学

习实例，提高一个神经元激活另一个神经元的效率，进而增强连接，使其更容易传递信号。这种基于时间顺序

的连接强化是生物神经网络学习和形成记忆的基础。反之，如果这种激活模式不再发生，连接可能会减弱，表

现为我们所说的“遗忘”。尽管方式不一，但行为的相似，也足以帮助我们借用人工神经网络类比和理解生物神

经网络。

二、自监督学习模型与大脑活动相似

近期，麻省理工学院的K.Lisa Yang与计算神经科学中心的研究人员发布的两项实验，为人脑可能使用

类似于人工神经网络运作（自监督学习）的方式来理解世界的观点，提供了新证据。他们发现，当他们使用特定

的自监督学习模型时，模型能够从未标记的数据中理解环境，表现出了强大的迁移学习能力和可重用性，从多

种层面展现出了与哺乳动物大脑相似的活动模式。

更为引人注目的是，这些自监督模型能够学习到物理世界的表征，从而准确预测物理世界将要发生的事

情。他们认为，哺乳动物的大脑可能具有相同的学习策略。例如，哺乳动物的大脑也会通过观察环境来学习和

理解环境，而无需外部的指导或标签。这种学习方式使得哺乳动物能够适应各种各样的环境，并在面对新的挑

战时，能够利用过去的经验来做出反应。

（�）视觉模型

       在视觉处理领域，早期的神经网络模型主要依赖于监督学习，即在大量有标签的图像上进行训练以学习

分类。这种方法虽然在特定任务上表现良好，但它的一个主要局限在于对大量人工标记数据的依赖。因 此，自
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监督模型逐渐成为更为有效的替代方案。

自监督模型，旨在从未标记的数据中学习有用的表示，摆脱了对外部注释或标签的依赖。其核心在于让模

型自行从输入数据中生成目标，并优化生成目标与原始输入之间的关系，从而实现对数据潜在表示的学习。这

种学习方式的独特优势在于，它能够有效地利用大量未标记的数据。由于不需要人工进行繁琐的标注工作，这

使得自监督学习成为在数据稀缺或标注成本高昂的情况下的理想选择。

在麻省理工学院的一项新研究中[�]，研究人员通过使用数十万描述日常场景的视频，训练了一个自监督

模型，该模型可以预测未来场景的状态。与传统难以适应不同任务的模型不同，他们发现通过对自然数据进行

自监督学习，可以使模型成功推广到其他任务。

研究人员将训练完成的自监督模型应用于一个名为“Mental-Pong”的任务中，这是一种类似于用球拍

击球的视频游戏。在这个任务中，球在即将被击中前会突然消失，玩家需要通过预测球的轨迹来成功击中它。

研究人员发现，他们的自监督模型能够准确地追踪隐藏球的轨迹。在他们的研究中，该模型能够成功模拟

看不见的球的轨迹，表现出类似于人类进行“心理模拟”的认知现象。

在动物玩类似游戏时，其大脑的背内侧额叶皮层常会显示特定的神经激活模式。背内侧额叶皮层不仅会

对空间位置和变化作出响应，而且在规划未来行动时表现出活跃性，包括对于如何达到目标、选择适当策略等

方面的规划。自监督模型在执行任务时展现的神经激活模式，与动物在游戏中大脑的这一部分所表现的模式

惊人地相似。研究人员表示，没有其他类型的计算模型能够像这个自监督模型那样与生物数据如此接近。

这一发现深化了对自监督学习模型与大脑相似性的理解：大脑在执行各种任务时展现出特定区域的神经

激活模式，而自监督模型似乎能够在类似的任务中产生相似的模式。这不仅突显了自监督学习模型的潜在优

势，同时为揭示大脑运作机制提供了更多线索。

（�）空间导航

无独有偶，由Khona、Schaeffer和Fiete领导的另一项研究[�]，通过自监督学习模拟了网格细胞的行为，

暗示着大脑可能采用类似的自监督机制来训练神经元，以学习和理解其所处的世界。

网格细胞，位于内嗅皮层，与海马体中的位置细胞协同工作以帮助动物进行空间定位与导航。其独特之处

在于，它们在空间中的多个点激活，形成一种对称且极其精确的六边形网格，就像精细的内部GPS系统。每个

网格细胞都有其独特的坐标模式，但一个单独的网格单元无法准确指示动物的具体位置，因为它在多个点都

会激活。然而，当多个网格单元的图案重叠时，就能非常精确地确定动物的位置。这些图案在大脑中形成了一

种内部坐标图，有助于测量空间中不同点的距离。

在先前的研究[�]中，研究人员训练了一种自监督模型，来模拟网格细胞的功能，即根据动物的起点和速

度自主预测下一位置，完成这一“路径整合”任务。然而，这类模型始终需要绝对空间的信息，而这这是动物所

不具备的。

受这项研究的启发，Khona等人训练了一种对比自监督网络，执行相同的路径积分并以此表示空间。与

之前的研究不同，该模型可以像网格细胞一样，通过位置的相似与不同来相对的区分位置。

“这类似于图像训练模型。如果两张图像都是猫，它们的编码应该相似，但如果一张是猫，一张是卡车，那

么他们的编码应该互斥。而我们采用同样的想法，但将之用于空间轨迹。” Khona解释道。

        在网格细胞与计算模型的早期研究中，麻省理工学院的团队也曾调整模型，使位置编码单元更贴近生物的
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位置细胞。在这个过程中，虽然模型仍然能够执行路径整合任务，但却不再产生类似网格细胞的活动。当研究

人员要求模型生成不同类型的位置输出，例如在网格上的X轴和Y轴位置，或相对于起始点的距离和角度的位

置时，类似网格细胞的活动也消失了。

Fiete曾指出：“如果你要求这个网络唯一要做的事情是路径整合，并且对单元施加了一套非常具体而非

生理的要求，那么就有可能获得网格细胞。但如果你放松对读出单元的这些要求，网络产生网格细胞的能力就

会大幅降低。”

最终，通过引入分离损失、路径不变性损失和容量损失三种损失函数，他们优化神经网络，使其能够形成

多种不同的网格图案，与网格细胞的自然活动相似，并能在训练分布之外良好地泛化。此外，他们还通过一系

列数学属性，如代数编码、高容量表示、快速去相关性等，将网格细胞的编码理论属性表征出来。这都代表着大

脑的复杂空间表征不是通过外部监督学习获得的，而是通过一种内在的、自主的学习过程（自监督学习）形成

的。

三、意义

除视觉、空间导航外，Edward Chang等人利用自监督模型研究了语音模型与人脑听觉通路的相似性

[�]；而在认知功能和精神障碍的机制[�]上，相关模型也发挥着重要作用。它们都暗示着，大脑活动与自监督学

习的相似性。

因此，神经网络不仅是一种强大的预测工具，更是我们解读和模拟生物神经网络的关键窗口。我们可以通

过训练一个模拟生物神经网络的计算神经网络，并观察其活动来解释和类比生物神经网络的运作方式。同时，

生物神经网络也能指导我们考虑更多已知的生物层面的限制，使我们的计算模型更加接近现实。

模仿大脑设计神经网络，使得计算模型具有生物特征；借由自监督学习探究大脑原理，以期发现大脑的计

算特征。这一探索过程的终点，机械与生物之间的界限正变得越来越模糊。正如凯文·凯利在其著作《必然》中

所指出的，“机械的终点是生物，而生物的终点是机械”。在这个交错的领域，究竟是否存在明确的分界线？随着

我们不断的探索，这个问题的答案也将越发清晰。（编辑：存源）
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人工智能如何向人类智能学习？

大脑是宇宙中已知的，也可能是唯一的“智能机器”。在行为学层面，人与动物的大脑能执行精细的、

高水平的认知任务，包括灵活学习、长时程记忆、开放式环境决策等。在结构层面，认知与计算神经科学揭

示了大脑通过极其复杂而精细的网络实现其功能。北京大学心理与认知科学学院吴思教授与清华大学社

会科学院心理学系的刘嘉教授等人在��年�月发表的“AI of Brain and Cognitive Sciences: From 

the Perspective of First Principles”一文中提到，随着人类对大脑的结构与功能的认识不断深化，大

脑的基本原理为改进人工智能提供了最重要的参考。这些基本原理指大脑提取、表征、处理、检索信息的

规则，它们指引着大脑的运行，是大脑执行其他更高级认知功能的基础。

论文作者们将大脑的基本原理概括为：吸引子网络、临界性、随机网络、稀疏编码、关系记忆、感知学

习。解读这些原理，并将其灵活用于人工智能，可能是使人工智能更“像”人类智能，并在性能上获得进一

步提升的关键。

一、吸引子动力学：神经信息处理的规范模型

大脑由大量神经元组成，神经元之间通过突触形成各种网络。单个神经元的计算相当简单，而神经网

络的动态变化才是完成大脑功能的关键。简单地说，神经网络接收来自外部世界和其他脑区的输入，其状

态不断变化，从而进行信息处理。因此，动态系统理论是量化大脑如何通过网络进行计算的重要数学工

具。

        在动力学系统中，不同的状态演化规则和多样的外部输入可以产生各种动态学现象。在一个神经网络

里，如果一个状态向量（state vector）的所有邻近状态都汇聚于它，那么这个状态向量就被称为稳定吸引

子（stable attractor）。拥有稳定吸引子的网络被称为吸引子网络（attractor network），它们构成了大

脑信息表征、处理和检索的基本构建模块。具有稳定状态的吸引子网络可分为两种类型，即离散吸引子网
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络（discrete attractor network）和连续吸引子网络（continuous attractor network）。在神经网络

中，吸引子对应网络的能量空间中的局部最小值，所有邻近状态的能量都高于它，所以会被“吸引”到这里

（图�）。

▷图�：离散吸引子网络和连续吸引子网络示意图。图源：关联论文

在离散吸引子网络中，每个吸引子都有自己的吸引区域。如果以随机状态开始，网络的动态性会驱动

随机状态向其邻近吸引子状态变化，这个过程也伴随着网络的能量降低。离散吸引子的这种特性使得网

络能够纠正输入噪声并检索记忆表征。现在，离散吸引子网络经常用于模拟工作记忆、长期记忆和决策

等。

与离散吸引子网络不同，在连续吸引子神经网络（continuous attractor neural networks，

CANN）中，吸引子在状态空间中连续分布，形成一个平滑的流形。这个特性使得CANN中的吸引子状态

能够迅速转变。它为CANN带来了许多潜在的利用价值，如路径积分、证据累积、预测性跟踪等。

已经有很多实验研究证明大脑中存在吸引子动力学，并且吸引子网络常被用于描述一些高级认知功

能的潜在机制，这有赖于其在信息表征中的基本特性。

（�）特征一：吸引子网络稳健的信息表征

在离散吸引子网络中，记忆信息被存储为一个吸引子状态。在给定部分或有噪声线索的情况下，网络

会动态演化到一个吸引子状态，并且相应的记忆会被检索出来。不同的吸引子对应于不同的局部能量最

小值，并且有着各自的吸引域。如果噪声扰动不足以将网络状态推出吸引域，那么吸引子状态就是稳定

的，所以记忆信息被稳健地编码。�

与离散吸引子网络不同，在连续吸引子网络中，吸引子在网络状态空间中形成一个平坦的流形，并且

它们对噪声有部分的稳健性。如果噪声扰动与流形正交，网络状态在吸引子动力学作用下是稳定的。然

而，如果噪声扰动沿着流形方向，网络状态将在吸引子流形上扩散，从一个吸引子移动到附近的吸引子。

（�）特征二：吸引子网络的记忆容量

记忆容量指的是能够可靠地存储在吸引子网络中的记忆数量。吸引子网络的记忆容量受到几个因素

的影响。其一是噪声，当网络中存储了过多的记忆时，每个吸引子的吸引域会缩小，从而降低了吸引子对

噪声的容忍度。另一个因素是记忆相关性，当记忆模式高度相关时，它们会相互干扰，破坏记忆的检索。为

了增加吸引子网络的记忆容量，人们已经提出了许多方法，络（Hopfield network）�。
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（�）特征三：吸引子网络的信息检索

除了具有大容量的记忆能力外，一个优秀的信息处理系统还需要高效的信息搜索能力。在吸引子网

络中，记忆通常以内容寻址方式进行检索，即网络通过吸引子动态执行相似性计算，检索出与线索最相似

的记忆。

在大容量网络中，从众多吸引子中找到正确的一个是具有挑战性的。例如，在一个自由记忆检索任务

中，参与者需要尽可能多地搜索和回忆动物的名称。一个良好的回忆策略是在局部记忆搜索与记忆空间

大跳跃之间合适地组合，表现出莱维飞行行为*。董行思等人证明，在一个带有噪声神经适应的CANN中，

网络状态的动态显示出交替的局部布朗运动和长跳跃运动，呈现出莱维飞行的最佳信息搜索行为�。

（�）特征四：吸引子网络间的信息整合

吸引子网络还可以相互交互，实现信息整合。张文昊等人研究了如何通过相互连接的CANN来实现

多感官信息处理�, �。在他们的模型中，每个模块包含两组神经元，每组神经元形成一个CANN，这些神经

元的调谐函数相对于模态输入要么是一致的，要么是相反的。该研究证明，具有一致神经元的耦合CANN

可以实现信息整合，而具有相反神经元的耦合CANN可以实现信息分离，它们之间的相互作用能够有效

地实现多感官整合和分离。这项研究表明，相互连接的吸引子网络可以支持不同脑区之间的信息传递。

最近，在全球范围内的技术进步和大型脑项目的推动下，大量关于脑结构细节和神经活动的数据正

在涌现，现在是建立大规模网络模型来模拟更高级认知功能的时机。作为神经信息处理的规范模型，吸引

子网络成为人们开展这一任务的基本构建模块，人工智能也可以借助这一基本模块，在信息处理和表征

方面受到一些启发。

根据全局工作空间理论（global neuronal workspace theory）*，大脑分为一个共享的全局处理

模块和许多分布式的专门处理模块�。每个独特的模块处理来自一个模态（如视觉、听觉、嗅觉或运动系

统）的信息。相反，全局模块接收并整合来自所有专门模块的信息，并将整合后的信息“广播”回这些局部

模态。为了实现这个目标，需要一个抽象的信息表示接口，允许不同模块之间进行通信。从这个意义上说，

已经在实验和理论研究中被证明是规范模型的CANN，自然地成为了在模块之间表示、转换、整合和广播

信息的统一框架。在未来的研究中，探索这个问题将是非常有趣的。

*编辑注：莱维飞行行为（Levy flight behavior）是一种随机行为模式，其中个体在一定时间内以不规则的方式移动，具有长
尾分布的步长。这种行为模式以法国数学家Paul Lévy的名字命名。莱维飞行行为与传统的随机行走模型（如布朗运动）不同，后者
通常假设步长是固定的，而莱维飞行行为中的步长是从长尾分布中随机抽取的，因此具有更大的变化范围。

*编辑注：全局工作空间理论或全局工作空间模型是����年心灵哲学家巴尔斯（B. J. Baars）首次提出的运用语境论解释意识
运行的基本规则的模型。假设意识与一个全局“广播系统”相联系，该系统在整个大脑中发布信息，包括三个部分：专门处理器、全
局工作空间和语境。专门处理器是无意识的，可能是一个单一的神经元，也可能是整个神经网络。

二、临界性：为大脑和人工智能带来新的视角

临界性（criticality）的框架是理解和分析复杂系统的强大工具，因为许多物理和自然系统处于临界

状态。在过去的��年里，研究人员发现大脑中的生物神经网络的运行接近临界状态，这为研究脑部动态提

供了新的视角。已知临界状态对脑部的活动/功能非常重要，因为它优化了信息传输、存储和处理的许多方

面。在人工智能领域，临界状态的框架被用于分析和指导深度神经网络的结构设计和权重初始化，表明运

行接近临界状态可被视为神经网络计算的基本原则之一。
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图�通过伊辛模型的模拟展示了铁磁材料的相变过程和临界状态�。在伊辛模型中，自旋相互作用和

热运动的竞争导致了有序相和无序相。图�a和�c分别显示了低温下的有序相和高温下的无序相。在相变

边缘的温度下，如图�b所示，有序和无序处于平衡状态，两者都无法主导整个系统。在这个温度下，系统变

得极其复杂，处于所谓的临界状态。

在有序相或无序相中，领域大小的分布集中在较大或较小的尺寸上，而在临界状态下，领域大小几乎

分布在所有尺寸上。而且不同尺度上的分布是自相似的，这意味着这些分布是分形和无标度的。这种自相

似分布在数学上可形式化为幂律（power law）��。如果使用对数-对数坐标系，分布将呈现为一条直线。

幂律分布是临界状态的一个重要特征。

除了通过精确调节伊辛模型中的温度或其他系统中的控制参数来达到临界状态外，有些系统还能自

发地达到临界状态，这被称为自组织临界性（self-organized criticality，SOC）。在过去的二十年中，通

过记录体外培养的脑组织或体内完整大脑的神经元活动，许多实验表明大脑皮层网络也能够自组织成临

界状态。

在大脑的皮层网络中，每个神经元通过突触连接接收来自大量周围神经元的输入。当输入达到其阈

值时，将产生动作电位，该电位将传递给其他神经元，导致其他神经元发放动作电位。Beggs和Plenz通过

多电极阵列记录大脑组织的活动首次确认了关于临界大脑的猜测��。他们发现神经元雪崩的大小和持续

时间都服从幂律分布，这是临界状态的一个重要特征。随后，其他研究人员记录了不同物种的不同脑皮层

在清醒和麻醉状态下的神经元活动，都再次证实了在网络的自发活动中神经元雪崩呈幂律分布��。这表

明，大脑网络在临界状态附近运行是一个普遍特征，而兴奋性和抑制性的平衡在维持临界状态方面起着

关键作用。

鉴于临界状态在包括神经系统在内的许多复杂系统分析中的成功应用，一些研究人员还尝试将临界

状态应用于研究人工神经网络，例如，改进储层计算和增强深度神经网络的性能。

▷图 �：蒙特卡洛模拟伊辛模型。图源：关联论文

在统计物理学中，一个具有相同物理和化学特性的材料系统中的均质状态被称为相（phase）。例如，

水可以处于固相、液相或气相。当温度变化时，水可以从一个相变为另一个相，这被称为相变（phase 

transition）。临界状态表明系统正在从有序相向无序相转变。在有序和无序的边缘，或者称为“混沌边

缘”，临界状态表现出许多特殊的属性。
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储层计算（reservoir computing，RC）通常指的是递归神经网络（recurrent neural network，

RNN）的一种特殊计算框架，其中可训练的参数仅存在于最终的输出层，即非递归的输出层，而所有其他

参数则是随机初始化并在后续计算中保持固定状态。目前，RC模型已成功应用于许多计算问题，例如时序

模式分类、识别、预测和动作序列控制等任务。RC模型仅在网络处于临界状态时表现良好，有时也被称为

“回声状态（echo state）”。受生物神经网络中的短时突触可塑性（short-term synaptic plasticity，

STP）的启发，曾冠雄等人在RC模型中实现了一种SOC方案，通过短时抑制（short-term depression，

STD）来调整RNN的状态，使其接近临界状态��。STD大大增强了神经网络的稳健性，使其能够适应长期

的突触变化，同时保持由临界状态赋予的最佳性能。它还提示了大脑在不同时间尺度上组织可塑性的潜

在机制，在允许用于学习和记忆所需的内部结构变化的同时，维持信息处理的最佳状态（临界状态）。

除此之外，临界状态对于增强深度神经网络的性能也有启示作用。深度神经网络相较于浅层网络取

得了巨大的成功。为了在理论上解释这一现象，Poole等人将黎曼几何与高维混沌的均场理论相结合，揭

示出深度随机网络中逐渐增加的深度与混沌状态（临界状态）的瞬时变化之间存在指数级表达能力的关

系��。此外，他们证明这个特性在浅层网络中是不存在的。这一发现对网络的结构设计具有重要意义，为

现有深度神经网络的卓越性能提供了理论基础。但是，目前关于临界状态是否总是有益的问题仍然是一

个未解之谜。

临界状态为人们研究生物和人工神经网络提供了一种全新的视角。目前，临界性的框架不仅被用于

理解神经动态和脑部疾病，还被用于分析深度神经网络的运行并指导进一步的改进设计。在更好地理解

应用于人工神经网络的约束条件，以及设计更好的体系结构和动态规则来提高人工神经网络在复杂信息

处理中的性能方面，临界性的框架将发挥更加重要的作用。

三、随机编码：大脑编码信息的基础？

自从Hubel和Wiesel首次发现神经元对条状方向的调谐性之后[�]，神经生理学家便一直致力于寻

找针对单一特定刺激具有清晰的调谐曲线的神经元。然而许多非线性混合选择性神经元的出现使得他们

经常陷入混乱[�-�]，这些神经元同时、非线性地反映不同类型的特征。为了理解这一现象，科学研究逐渐

转向了对神经元的群体分析：群体编码（population coding）理论认为每个神经元在一个维度中活动，

而一群神经元的活动则组成一个高维状态空间，引入这样一个高维空间后，更多的信息便可以被更差别

性的编码；增加了表征维度后，原本线性不可分的表征变得线性可分了[�]，也让这些信息便于被大脑下游

结构进一步处理。

另外，为了解释混合选择性神经元可以同时参与不同信息编码的特性，需要综合考虑多样性[�]与混

合选择性，同时还要保持尽可能的简洁性，一些研究人员提出随机网络可能在支持多样混合性的大脑环

路中起作用[�-��]。在随机网络中，神经元突触连接的权重符合某些随机分布，它们将信号混合后作为下

游神经元的输入，多样性便来自于这些连接的随机性；而在每个神经元内部，输入会经历非线性映射（图

�）。通过这种方式，神经元便具有非线性混合选择性，越来越多的生物学证据也开始支持这一观点。
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▷图�：随机网络示意图。随机网络中各个节点的链接数量大致相似，在度分布图（degree distribution graph）上形成钟形曲线。图
源：关联论文

在随机编码理论中，神经元群体构成的神经空间所能拥有的最大维度是神经元总数，为了增加维度，

在完全随机连接的极端情况下，连接后的神经元群体应该比连接前的神经元群体更大。正因为此，网络应

该具有发散性的架构。一方面，人们在不同物种的生物大脑中观察到这样的发散网络构架[��]；另一方面，

自上世纪九十年代早期以来，人工智能（AI）中就已经有了这样的观点[��]。

AI中的随机网络是指某些权重随机初始化并在训练过程中不被调整的一类人工神经网络。最初这些

网络进入人们的视野，一是因为它们易于分析，二是因为它们的训练速度要快得多。然而，研究人员很快

发现随机网络的表现出奇地好[��]；在短期预测、图像识别和生物医学分类等应用中，它们的测试准确率

接近完全训练的模型[��]。受到这些观察结果的启发，研究人员研究了各种随机网络的特性。

其中，前馈网络和类储层的递归网络这两类网络得到了广泛的研究。在前馈网络中，输入神经元通过

随机权重连接到一个规模更大的隐藏层。在储层计算中，输入神经元连接到一个内部神经元组成的储层

中，这些内部神经元之间随机连接。前馈网络的例子包括随机向量函数链接网络、径向基函数链接网络、

带有随机权重的前馈网络、无反向传播算法、权重无关网络和随机卷积神经网络。储层计算中的例子包括

回声状态网络、液体状态机和深度回声状态网络。

所有这些模型都有三个共同的特征：（�）隐藏层或储层创建了输入的高维表征[��]，（�）连接到输出

神经元的权重需要进行线性优化[��]，（�）网络性能对不同随机权重的实现具有稳健性[��]。

从这些观察中可以得出的结论是，影响任务性能的是训练后的人工神经网络的架构，而不是精细调

整的连接权重。更有趣的是，甚至有进一步的研究表明，架构本身甚至也可以是随机的：由随机图生成器

创建的架构在ImageNet上显示出良好的分类准确率（随机连接网络为��%，ResNet-��为��%）[��]。这

些观察表明，随机性并不是一个草率的操作，而可能是机器智能的基础。这一观点与上面总结的神经科学

中的类似推测相呼应。随机网络的有效性和效率，以及它体现未知计算原则的潜力激发了许多人对其进

行分析性研究。

生物学证据、工程实践和理论分析似乎都指向一个观点：分布式的随机网络足以实现认知功能。然

而，这个结论过于简单化了，事实上，随机网络必须与其他网络特性相结合才能实现复杂的功能。这些特

性包括收敛性读出[��]、可塑性[��,��]、兴奋性-抑制性平衡[��,��]和稀疏性[�,��,��]。所有这些附加特

征，都是基于随机连接这一前提条件，它们对于神经环路而言是不可或缺的。

       随机网络是产生神经生理学中常见的混合选择性的最简单的神经环路。尽管与“功能只能来自有组织

的网络”的常识相抵触，但在过去几十年里，随机网络已在生物大脑的各种系统中被发现。与此同时，随机
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性作为一种高效的计算方法，在人工智能中被用于构建人工神经网络。由于其独特性和有效性，随机网络

已经吸引了许多理论研究者，来探究潜在的原则。

这些原则可以在三个概念层面上解释[��]：在计算层面上，随机网络与经过训练的神经网络一样，是

通用的函数逼近器。通过发散性架构，随机网络创建了高维状态空间，在此空间中判别性解码更加灵活、

可行。在算法层面上，随机网络就像计算机科学中的局部敏感哈希算法一样。这些算法可以大大节省训练

深度网络所需的计算量。在实现层面上，随机网络是大脑中密集排列的神经毡中分布式网络最合理的物

理实现方式。

但值得注意的是，随机网络的原则只有在与其他特性一起工作时才能完全发挥功能。过去十年间，人

们对随机网络的重要性有了更多的认识，并澄清了一些关键概念，仍有更多的问题亟待解答：在计算层面

上，尽管了解了维度和稀疏性的问题，但人们对随机网络中的表征仍然了解甚少。在状态空间中，内在状

态流形是什么样子的？在算法层面上，用于随机采样权重的分布仍然是经验性的、任意的。那么应该如何

指定这些分布？是否应该使用先验知识？生成的权重应该是固定的，还是经过缓慢的赫布型学习*？在实现

层面上，大脑还具有模块化的特性，比如功能列。那么模块化应该如何与随机分布的网络结构相协调？当

弄清楚这些问题时，人们对随机网络的认识将会进一步深入，届时，或许确实可以确认，随机网络代表了

智能的基本原则。

四、稀疏编码：大脑独特的特征

大脑是一个存储和处理信息的机器。为了实现这些功能，需要对外部信息进行准确的量化和合理的

表征[��]。稀疏编码策略是实现这些目标的关键途径。大脑在多个层面上利用稀疏性机制，包括视觉、嗅

觉、触觉等知觉层面[��]，讨论这些机制对于理解神经系统组织原则和智能形成至关重要。

稀疏编码的含义是：在任何给定时刻，发放神经元的数量仅占总神经元数量的一小部分（图�）[��]。

“稀疏”本身只是一个相对的概念，没有明确的阈值，在与另外两种更极端的编码方案⸺局部编码和密集

编码⸺比较时，其优势更加凸显[��]。局部编码，又被称为“one-hot”编码：每个神经元仅编码一个物

体，任何两个物体的表征没有重叠，“祖母细胞”*便是最著名的例子。另一种极端编码情形是密集编码，又

被称为完全分布编码：每个物体由神经元群体中所有神经元的联合活动来表征。而稀疏编码处于以上两

种情形之间，同时拥有两者的优势[��]。

*编辑注：赫布型学习（Hebbian learning）指的是唐纳德·赫布（Donald Hebb）提出的一种神经网络学习机制，即两个邻接
神经元若同时被激活，则联接权重增加的学习方法。

*编辑注：祖母细胞（grandmother cell）是��世纪��年代末一些科学家提出的视觉系统中一种假想的功能高度特异化的细
胞。主要是对主体所熟悉的某些复杂对象的图像（如自己的祖母的不同照片）才有剧烈的反应，而对其他对象反应很小。这是对图
像稀疏编码的一种极端形式的假设。
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*编辑注：有效编码假设（valid encoding assumptions）是Horace Barlow于����年为脑的感知编码提出的一个理论模
型。他认为，生物视觉系统初级阶段的一个重要功能就是尽可能地去除输入刺激的统计冗余。

▷图�：稀疏编码示意图。在稀疏编码机制中，一幅图像由一小部分被激活的元件所表征，且被激活的原件分布随图像不同而有所差
异（见图a）。另外，对于单一元件而言，由于稀疏编码过程中该元件大部分时间会处于静息态，这会导致其活动概率分布图上出现一个

“峰”和两个长“尾”（见图b）。图源：关联论文

在动物中，人们也广泛观察到了稀疏编码的存在，这些证据存在于各种感觉系统以及与运动、记忆有

关的脑区中[��,��-��]。科学家们普遍认为，神经生物学中稀疏编码信号的实现可能是非常普遍的。

稀疏性和稀疏编码一直受到不同领域研究人员的关注。Horace Barlow于����年提出了有效编码

假设*[��]，随后提出稀疏性可能是感知表征的基本原则[��]。其他研究表明，自然图像可以进行稀疏编

码，而这种编码特性与V�区神经细胞的响应非常相似[��]。

*编辑注：过完备基（overcomplete basis）通常指的是一个向量空间的基，其中包含比必要的基向量更多的向量。这种情况
可能导致冗余和过度表示，但在某些情况下也有其用处，例如在压缩感知和稀疏表示领域。过完备基的概念在信号重构、降维和特
征选择等应用中起着重要作用。

稀疏编码在编码能力、能源效率和解码难度之间起到了很好的权衡作用。局部编码不允许重叠，一个

含有N个二进制神经元的群体最多可以表征N个不同的项目。编码更多物体时需要招募更多神经元，从而

消耗更多能量，而大脑可用的能量是有限的，因此为局部编码设定了上限。相反，密集编码允许N个二进制

神经元编码�N个物体，显著提高了表征能力。在稀疏编码中，即使只有少数（最多K个）神经元可以同时为

一个物体所激活，可以编码的物体总数也可以达到，与局部编码相比，在编码相同信息片段时消耗的能量

要少得多。分布式编码的困难之处在于读取，需要以生物学上合理的方式学习。但局部编码及其输出之间

的关联可以利用简单的赫布学习机制来建立；因此，如果神经活动模式是稀疏编码的，学习会变得更有效

[��,��]。

其次，稀疏编码还平衡了泛化和抗干扰之间的关系。在局部编码中，每个模式与其他模式之间是正交

的，不同模式之间没有相似性，因此不可能从一个模式泛化到另一个模式。密集编码和稀疏编码允许部分

重叠和不同级别的编码相似性，使得具有相似编码的项目之间可以进行泛化。然而，密集编码决定了许多

物体（如果编码空间完全被占用，最多可以达到所有物体的��%）可能会激活同一个神经元，这种情况可

能会导致不同发放模式之间的干扰[��]。稀疏编码则可以帮助应对这种灾难性遗忘[��]，并减少模式之间

的干扰[��]。在极端情况下，局部编码使得多个物体可以同时表征，相互之间完全不会受到干扰。

最后，稀疏编码显式地表征了刺激的自然结构，神经元响应有明显的调谐曲线式的反应。感受野复刻

了环境中会遇到的频率结构，使得仅有一小部分神经元也可以表征一个自然刺激。结合过完备基*，稀疏

编码可能会产生曲面流形的分段平坦表征，这个流形是自然刺激聚集的，从而简化了后续阶段的表征和

分析[��]。这些优势支持生物体对信息进行更高效的编码、传输和存储。
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许多人努力理解和解释稀疏性的潜在机制及其相关的生物学意义。而稀疏性在推动机器学习和智能

算法发展方面的作用也受到关注，人们从多个方面探索了稀疏性和稀疏编码的优势，包括但不限于编码

能 力、稳 健 性 和 泛 化 性、压 缩 感 知 以 及 信 息 传 输 效 率。这 些 研 究 促 成 了 字 典 学 习 算 法（d i c t i o n ar y 

learning algorithms）的发展，以及像分层时序记忆（Hierarchical Temporal Memory）这样利用稀

疏性进行神经计算的新算法的出现。

正如Suryaz Ganguli等人所说的那样，“对任何神经系统来说，存储、传递和处理高维神经活动模式

或外部刺激都是根本性的挑战。”处理和学习外部信息是神经系统的基本任务。此外，高维信息在本质上

往往是稀疏的。稀疏编码策略可能是生物大脑处理外部信息的一种必要且可行的方法，可以提高处理效

率和稳健性。

五、关系记忆：神经群体编码和流形

各种各样的信息充斥在人们的生活中，人们需要从中汲取生活经验并将其存储在大脑中。知识存储

是重要的认知能力，也是神经科学和计算科学重要的研究问题。最近的研究发现，大脑的记忆系统以参考

框架（reference frame）的形式在内侧颞叶（medial temporal lobe，MTL）精确地组织和存储不同信

息之间的关系。目前，参考框架已经在空间记忆和非空间记忆的实验中被观察到，且驱动了一个新的研究

方向⸺关系记忆的产生。

（�）长期以来关于MTL功能的争论

MTL由海马和嗅周皮层、内嗅皮层和旁海马皮层组成[�]。早期通过对病人的研究发现，双侧内侧颞

叶的切除和海马CA�区双侧的损伤均会导致短期记忆的丧失，但是长期记忆完好。这说明MTL在记忆巩

固中起重要作用，海马损伤会导致学习经验不能从短时记忆转化为长时记忆[�]。短时记忆和长时记忆都

被归为陈述性记忆。空间记忆在当时一直被忽视。

在��世纪��年代，John O'Keefe及其同事在大鼠海马中发现了位置细胞，人们才对大脑如何编码空

间信息有了一些理解[�]。位置细胞会根据大鼠处于空间中的特定位置选择性反应，即只有当大鼠处于空

间中的特定位置时，相应的位置细胞才做出反应。这表明海马中的位置细胞能够对位置信息进行编码，而

由海马中的位置细胞群构成的认知地图系统（cognitive map system）可以在脑内形成空间参考地图

（spatial reference map）[�]。

（�）MTL系统通用的编码方式：参考框架

    之后，May-Britt Moser和Edvard I. Moser和同事们在大鼠的背尾内侧内嗅皮层（dorsocaudal 

medial entorhinal cortex，dMEC）植入电极，找到了一些发放场（firing field）呈现显著的空间结构

的神经元[�]。这些神经元被称为“网格细胞”，它们的发放场在整个环境中规律地分布于六边形的顶点处

（图�）。这说明大脑中存在地图状结构，这些地图是由网格细胞组成的。接着，Alexandra O 

Constantinescu等人证实了网格细胞不仅仅编码物理空间，还编码抽象的概念空间（conceptual 

space），在他们的实验中，当被试进行一个二维的关于“bird space”（由连续变化的鸟的脖子和腿长构

成 的 二 维 空 间 ）的 任 务 时 ，在 其 M E C 也 观 察 到 与 网 格 细 胞 类 似 的 神 经 表 征 [ � ] 。这 些 研 究 都 支 持

Eichenbaum提出的关系处理理论（relational processing theory），即MTL展示了一种通用代码，能

够将非空间知识组织到一个参考框架中，存储的知识可以通过全局关系进行存储或检索，类似于在物理

���
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▷图�：大鼠在一个圆形场中奔跑时，三个网格细胞的放电情况。左图显示大鼠的轨迹（黑色），上面叠加了尖峰位置（superimposed 
spike location，红色）。中间图显示彩色编码的速率地图，用峰值速率表示。红色是最大值，深蓝色是零。右图显示每个速率地图的空间自
相关性。图源：关联论文

J a m e s  W h i t t i n g t o n 及 其 同 事 于 � � � � 年 首 次 成 功 实 现 了 M T L 的 统 一 框 架 ，建 立 了 名 为

Tolman-Eichenbaum Machine（TEM）的参考框架系统[�]。他们通过将空间记忆和关系记忆都视为

结构的抽象和示例的概括，来解释海马既能表征物理空间又能表征抽象空间的特性[�]。空间推理可以被

看做是对于结构的概括，因为不同的空间环境共享欧几里得空间的常规性质，这些性质定义了可以进行

哪些推断，以及可能存在哪些途径[�]。例如，以当前位置向前或者向后移动可以使你返回起始位置。

六、基于参照框架的知识存储与检索的群体编码

结构性的规律在非空间关系问题中也同样适用。例如，传递性推理问题可以将刺激物表示在一个抽

象的有序轴上，由A>B和B>C可以推理出A>C[�]。类似地，对分层结构的抽象使得人们在遇到新的社交情

境时可以进行快速推断，例如已知小A（男）和小B（女）是兄妹，小C是小A的女儿，由此可以推断出小B是

小C的姑姑。这种结构性概括非常有利于学习新的知识和进行灵活推断，是人工智能领域的一个关键问

题。TEM采用“分解和连接”的方法对知识进行结构泛化，从而可以在空间和非空间记忆任务中学习泛化

的神经表征并用于预测，即TEM假设知识的各个方面是单独表征的，可以被灵活地重新组合以表征新的

知识。同时，在查看TEM网络的学习表征时，人们也观察到了类似于MEC中的网格细胞，并证明了TEM

用网格细胞表示结构，且在不同环境中通用，在不同环境中通过位置细胞的重新映射形成记忆[�]。

从理论上讲，参考框架能够以连续和定量的方式尽可能多地存储与特定特征对应的知识。单一维度

的参照系不可能存储由多特征组成的知识。为了灵活记忆和应用知识，“传递性”和“对称性”是十分重要

的。“传递性”表示判断具有共同特征的知识对的能力，“对称性”表示将以相反事件顺序呈现的知识对联

系起来的能力。为了满足多样性的需求，大脑必须使用群体编码来连接来自多个维度的知识片段。

空间中组织空间关系。在����年，诺贝尔生理学或医学奖授予了John O’Keefe和Moser夫妇以表彰他

们发现了大脑中编码空间坐标系统的位置细胞和网格细胞。这些细胞的发现为研究大脑如何组织各种日

常经验提供了思路。
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▷图�. a）MTL中海马（红色轮廓）和内嗅皮层（蓝色轮廓）的解剖学位置，两者既编码陈述性记忆又编码空间记忆。b）内嗅皮层中六
边形的网格细胞充当了存储知识的参考框架。c）网格细胞群体的几何结构（环面），其中每个环面位置表示一个具有独特相位的网格细胞

（左列）。蓝色和红色阴影区域分别代表起始位置（蓝色圆圈）和目标位置（红色圆圈），这两个位置都由多尺度网格细胞群体决定的独特活
动强度编码（右列）。目标位置处具有更强的活动，形成了通过向量场驱动路径积分的活动梯度（红色箭头）。图源：关联论文

近年来，神经科学和计算科学的研究主要集中在神经元放电速率的拓扑结构上，结果表明，神经元群

体能够协调嵌入参考框架的知识中（即知识存储），并在复杂环境中应用（即知识检索）。从群体编码的动

态角度来看，这些研究为揭示神经元如何有效地相互作用以存储和检索关系记忆的原理提供了方向，这

是一个几十年来仍未解决的经典问题。

对神经相互作用机制的研究最初来自计算建模领域，如Shun-ichi Amari提出的竞争-合作机

制（competition-cooperation mechanism），该机制假设一个周期权重函数形成一系列吸引子[�]。

在空间导航场景中，每个吸引子以二维欧几里得空间的某个位置为中心，然后通过周期函数的激励或抑

制确定神经交互作用。吸引子网络中的“连续吸引子神经网络（CANN）”成功地模拟了位置细胞和网格细

胞的动态模式，使空间知识能够稳定地被细胞编码。在CANN的基础上，Alexei Samsonovich和Bruce 

L. McNaughton[�]进一步提出，网格细胞群的放电速率依赖于被称为“环面”的拓扑结构（图�c）。与欧

几里得空间的运动最终有界不同，环面结构没有边界来适应网格细胞的周期性模式，因此从环面上的任

何位置开始的运动永远不会有界，而是最终返回原点。

在����年，Moser夫妇及同事们提供了首个生理证据，证明了这种环状结构的存在[��]。在他们的实

验中，当大鼠从事觅食行为或睡觉时，数百个网格细胞同时被高密度Neuropixels硅探针记录下来。在对

单个尺度内���个网格细胞的放电率进行降维并将主要成分转换到�D空间可视化后，一个环状结构清晰

地显示出来，并且在动物清醒或睡眠状态下保持稳定。在环面结构中，网格细胞群被组织为一个整体，环

面的内圆和外圆分别对应于欧几里德空间的水平轴和垂直轴。因此，环面上的每个位置代表一个具有唯

一相位对（分别对应于内圆和外圆）的网格单元，它无缝地编码给定空间模块下的物理空间。在给定拓扑

形态的情况下，这直接证明了“数十万个参照系是由超越欧几里得空间的高维拓扑空间灵活组织的”这一

假设。
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从动力学角度看，环形结构表面的运动对应着一系列知识检索的过程。然而，每次移动决定下一个

“位置”（例如，从A到B，然后从B到C）的原则是什么？受网格细胞的生理证据启发，研究人员发现dMEC背

侧至腹侧的模块大小呈梯度分布，网格细胞相位呈随机分布，于是提出了大脑是模块化系统的假设[�, 

��]。该系统说明了相位和位置之间的映射关系，动物的位置可以由一组相位唯一指定，

符号mod表示取模操作，x和λ分别表示当前位置和模块大小的梯度。理论上，网格细胞群在一个空

间中最多编码个位置。在模块化系统的基础上，Andrej Bicanski和Neil Burgess提出的赢者通吃机制

（winner-take-all mechanism）[��]，当多个神经元或神经元群体接收到输入信号时，这些神经元会相

互竞争，以确定哪一个神经元或神经元群体会被激活[��]。竞争的结果是，拥有最强刺激或最高激活水平

的神经元将被激活，而其他神经元则被抑制[��]。因此，赢者通吃机制通过激活最大的网格单元的相位以

形成从当前位置到下一个位置的向量。

在����年，O’Keefe和他的同事发现了支持这一算法的证据[��]。他们对�只大鼠的���个CA�区位

置细胞进行记录，发现当大鼠在蜂巢迷宫中导航到一个有食物奖励的目标地点时，有���个细胞的放电模

式显示出向量场（vector field）聚集在目标附近的位置上。将细胞间的向量场相加，可以从群体向量图中

清楚地看到动物朝向目标时的最大发射率。此外，向量场还可灵活适应目标位置，即当原目标位置移动

时，种群编码的最大发射率会朝着新目标重新组织。这些结果直接支持了赢家通吃机制，即海马-内嗅皮层

（HPC-ERC）系统创建了一个基于向量的模型来支持灵活的导航。

近年来，随着对向量导航中的群体神经元编码的理解，机器学习领域的神经网络在记忆识别和空间

导航方面取得了巨大成功。Bicanski和Burgess开发了一种视觉记忆模型[��]，利用网格细胞群驱动扫

视，从而识别熟悉的面孔、物体和场景。在该模型的导航部分，图像上的每个凝视位置由�个空间尺度上的

���个网格细胞的发射率的唯一向量表示。根据当前位置和给定的随机目标位置，使用赢者通吃机制可确

定扫视的位移向量。最后，利用赫布关联*建立图像特征与位置细胞、位置细胞与网格细胞、网格细胞与位

移向量之间的权重关系，成功模拟海马的导航功能，引导眼球运动。Andrea Banino等人在研究中训练

一个递归网络在�.� m × �.� m的正方形舞台上进行基于向量的导航，结果发现该网络的行为就像哺乳

动物一样，具有精确的性能，这表明网格细胞群在编码非空间和空间知识方面都具有很大的能力[��]。

七、参考框架系统

虽然参考框架的某些方面，如群体编码的作用已经被揭示，但要充分了解参考框架的本质，如参考框

架的多样性、可塑性或脑区之间的相互依赖所起的功能，还需要做更多的工作。此外，参照框架的研究至

少在以下两个方向，可以促进大脑机制研究向人工智能研究的转化[��]。一个是图论的发展，参考框架可

以用来解决子图同构问题，而赢者通吃机制可以帮助解释路由问题*。更重要的是，群体编码将有助于从

生物学角度理解节点和边缘的概念。另一个是认知推理和判断，通过这种方法，大脑不仅可以检索存储的

知识（即判别模型），还可以产生超越经验的新知识（即生成模型）。例如，大脑可以利用“想象力”的能力，

反复模拟未来的计划，直到找到最优的解决方案。综上所述，未来对参考框架的研究将有助于理解知识在

脑内的灵活安排，这是揭示关系记忆机制和开发AI通用知识编码框架的关键[��]。

*编辑注：赫布关联（Hebbian association）用于描述神经元之间的突触权重如何随着时间的推移进行调整，以促进信息传
递和学习。其基本思想是，当细胞A频繁和持续地参与到细胞B的兴奋性激活，就会增强或保持其连接强度。
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路由问题是在计算机网络和通信领域中经常遇到的一个问题，涉及在网络中选择最佳路径以使数据

从源节点传输到目标节点。在一个复杂的网络中，数据包需要通过多个中间节点进行传递，而路由问题就

是确定这些中间节点的路径，以确保数据能够高效地到达目标。

八、神经可塑性：感知学习的经验

大脑是一个庞大有序的动态神经网络系统，几乎参与了所有重要的生命活动。在这个神经网络之中，

经验可以诱导神经元和神经回路的功能发生特异性变化，这种变化被称为大脑可塑性，有助于个体适应

环境。感知学习（perceptual learning）作为一种典型的感知系统适应外部环境变化的现象，是指通过反

复的实践或经验，对物理刺激的感知发生持续而稳定的变化[��-��]。它表现为在几个月或几年的时间里，

识别感知特征和物体的能力逐渐无意识地提高。这种感知能力的增加伴随着大脑多个结构和功能水平的

神经变化，为研究大脑可塑性提供了一个很好的范例。

九、感知学习的特异性与迁移

传统观点认为，在个体发展的早期阶段，感知系统具有高度的可塑性。然而，这并不意味着成年人的

大脑功能已经固化。感知学习是指通过实践而产生的长期的表现改善，它被广泛用作研究成人经验依赖

的大脑可塑性的范式[��-��]。与一般意义上的学习不同，感知学习不获得显性知识，而是与内隐记忆相

关，表现为区分或识别感知特征和对象的能力增加。感知学习可以以多种方式发生，如视觉、听觉、嗅觉、

触觉和味觉。本文将聚焦于视觉感知学习。

*编辑注：子图同构问题指两个图之间存在一种对应关系，使得一个图的一部分可以通过重排列和重新标记节点等方式，与另
一个图完全相同。

*编辑注：显性知识是指能够有意识地表达、讨论和分享的知识，通常通过语言和符号进行传递和交流，例如数学公式和历史
事件。

内隐记忆又称非陈述性记忆、程序记忆、反射记忆等，是指与直觉和意识无关的记忆。需要反复从事

某种技能的操作，经过反复的经验积累才能缓慢地被保存下来的记忆。一旦建立，可保存较长时间，不再

需要意识的参与。例如骑自行车、打字、游泳等运动技能。

感知学习具有特异性并且可迁移。Aniek Schoups等人在定向辨别任务中，精确评估视网膜定位特

异性。被试首先在中央处进行了练习，然后在周围�°环状区域的一系列位置进行了练习[��]。结果表明，感

知学习能力的提高对周边位置具有特异性。且在不同周边位置的学习训练的表现都优于在中央处的表

现，可以说明感知学习得到的能力存在从中央到周边位置转移效应。另一方面，一系列研究表明，感知学

习的特异性可以减少甚至完全消失。例如，余聪实验室使用双重训练范式，让被试在一个位置进行判别光

栅对比度的训练，在第二个位置进行判别光栅方向的训练，实验结果显示被试在第二个位置进行对比度

测试时，表现也较好（图�）[��]。这种感知学习的转移表明，感知学习过程可能还涉及高级皮层，以便对不

同刺激进行更复杂的处理。
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▷图 �. 用传统和双重训练范例研究视网膜位置特异性要。图源：参考文献��

研究人员使用单细胞和功能磁共振成像（fMRI），研究了感知学习机制，揭示在大脑的多个阶段发生

的与学习相关的变化，协调感知学习的特异性和转移之间的冲突。

与感知学习的特殊性相对应，大量的电生理和fMRI研究表明，感知学习与早期视觉皮层区域的活动

增强有关。����年，Schoups对恒河猴的研究发现，经过训练的神经元表现的提高与定向识别行为的提高

有关[��]。他们在经过训练的神经元中，观察到特定而高效的调制曲线斜率增加，表明这些神经元很可能

编码已鉴定出的方向。同时，对于未经训练的方向，调制曲线没有发生变化。为了研究人类视觉皮层在感

知 学 习 过 程 中 的 激 活 变 化 ，Yu k o Yotsumoto等人在一项fMRI研究中采用了纹理判别任务（texture 

discrimination task）[��]。结果显示，V�区相应的BOLD激活随着被试的行为表现而增加，而在表现饱

和时则减少。这表明，感知学习导致早期视觉区域响应增加是由于局部感受野的变化，而非来自高级视觉

区域的反馈。此外，一项应用神经反馈技术的核磁共振成像（MRI）研究通过去除外部视觉输入，仅依靠来

自视觉皮层神经信号进行训练，改善了行为表现，支持初级视觉皮层在感知学习中发挥决定性作用的观

点[��]。之后，一些研究暗示，感知学习引起的神经可塑性可能早在丘脑层次就开始发生了[��]。

        然而，目前的研究还发现，与感知学习相关的大脑区域与注意力和决策有关[��,��-��]。具体而言，感

知学习被发现与前顶叶区域中的顶枕沟（intraparietal sulcus，IPS）、外侧顶叶区和前扣带回的区域选

择性增强或神经响应减弱相关[��-��]。逆向层次理论（reverse hierarchy theory）主张，控制学习过程

的是自上而下的信息流，而不是自下而上的信息流[��]。学习首先发生在特定任务的较高的神经层次，然

后在必要时在较低神经层次实现。在一定程度上，这一理论解释了感知学习中转移的发生。同时，一些研

究还指出，感知学习与视觉和决策相关区域之间的功能连接增强有关[��,��]。再权重理论（reweighting 

theory）表明，感知学习不会改变早期视觉皮层的功能特性；相反，它会改变表征视觉信息的神经元和决
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策相关的神经元之间连接（权重）的强度[��]。

基于该理论，Chi-Tat Law和Joshua Gold构建了一个模型，将学习视为一个高级决策神经元与感

觉神经元的连接权重在特定训练方向上进行精细调整的过程[��-��]。一个关于运动辨别的感知学习研究

显示，行为的改善可以通过V�A区中对于刺激的感觉表征和从V�A到IPS的连接性变化来解释[��]。同

样，为了研究感知学习如何调节人脑中与决策相关区域的活动，研究人员使用运动方向辨别任务，采用了

一种基于模型的方法进行探究[��]，发现除了在前顶叶网络和决策网络中有增强的神经响应外，从V�A到

腹侧前运动皮层和从IPS到额叶眼区的连接增强与训练呈正相关。总之，感知学习的机制并不是一个简单

的过程，而是多个脑区之间的复杂相互作用，因此在不同条件下可以观察到感知学习的特异性和转移。

GABA是大脑中参与神经元抑制性调节的分子。以前的动物研究已经证明，GABA能在学习和突触可

塑性中发挥重要作用[��,��]。人类的磁共振波谱成像（MRS）研究揭示出，视觉皮层中的GABA浓度与稳

态可塑性相关[��]，而运动皮层中的GABA浓度与个体能力和运动学习中表现的改善相关。

十、感知学习的赫布规则和计算模型

长时程增强（Long-term potentiation，LTP）和长时程抑制（long-term depression，LTD）分别

由高频间断性刺激和低频间断性刺激诱发，都允许双向突触改变，被认为是学习和记忆的突触基础

[��-��]。此外，脉冲时序依赖可塑性（spike timing‒dependent plasticity，STDP）表明突触改变的方

向取决于突触前和突触后脉冲的时间顺序[��]。具体来说，重复暴露于刺激会影响前后突触激活的时间，

突触强度会发生变化。这些变化可能会减短突触潜伏期并减少神经元的激活时间。

▷图�. GABA 能（左）和谷氨酸能（右）形式的突触可塑性的 LTP 和 LTD 机制概要。图源：https://doi.org/��.����/acre-
fore/�������������.���.���

有人认为LTP可能是感知学习的基础。Sam F. Cooke和Mark F. Bear通过在切片中进行电生理记

录，提供了直接的证据，表明感知学习影响了大鼠V�区突触反应的LTP[��]。众所周知，在体内研究突触

可塑性是具有挑战性的。在一项人类行为研究中，类似LTP的被动高频刺激会改善被试在亮度变化检测任

务中的表现，而类似LTD的被动低频刺激则损害了被试的表现[��]。

        基于感知学习的现象和机制，再权重理论被提出来解释和预测实验结果。该理论认为，感知学习是处

于与任务相关的决策集成的层次上[��]。感知学习在视觉系统的不同层次上改变了表征的权重。其原则是

增强视觉区域的神经元协调曲线，加强学习分类的结构连接，并减少与任务无关的通道的输入。已经证
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明，基于这一理论的相应增强型赫布再权重模型（augmented Hebbian reweighting model）能够生

成与实验数据相媲美的泛化模式[��]。

建模研究还表明了GABA在感知学习中的重要性。在����年，Osamu Hoshino等人使用皮层神经

网络模型（cortical neural network model），研究GABA在形成感知学习记忆痕迹方面的作用[��]。他

们通过一种新颖的神经元-星形胶质细胞网络模型，研究了星形胶质细胞的缝隙连接通信对感知学习的影

响[��]。结果显示，局部的GABA的同步增强了STDP水平，通过影响学习过程中留下的记忆痕迹，促进感

知学习。

十一、新技术和新见解

大脑的学习是一个复杂而灵活的过程，既涉及基于赫布规则的突触强度变化，也涉及多个脑区之间

高层次的交互协调。理想情况下，人们希望以高时空分辨率全面观察特定行为（例如学习）背后的神经活

动。但是目前的技术难以同时满足高时空分辨率的需求，借助单个神经元记录、EEG/MEG记录、fMRI采

集和计算模型，人们可初步看到学习和神经可塑性之间的内在关联[��]。赫布规则已在从昆虫到人类的各

种神经回路中得到证实，并为构建具有学习功能的神经网络模型奠定了基础。众所周知，当前人工神经网

络经过训练后，节点之间的连接权重通常是固定的，这使其在转移和功能补偿方面与人类学习有所不同。

在人类感知学习中，转移和特异性之间通过一种不明确的机制达到平衡。转移和特异性之间的平衡，使大

脑成为一个高效而节能的智能中心。未来的研究可能可以从人脑中收集直接证据，揭示学习的突触水平

机制[��]。人工神经网络可能会从中获益，进化出更强大的学习策略。

这次调研从吸引子网络、临界性、随机网络、稀疏编码、关系记忆、感知学习六个角度对大脑基本原理

和作用机制进行了阐述，进一步分析了如何运用这些发现，使人工智能更“像”人类智能。研究大脑基本原

理、开发下一代人工智能是一项规模巨大的工作，需要认知科学、计算机科学、心理学等多学科通力合作，

希望这次调研能够起到抛砖引玉的作用，启发研究者们描绘出人工智能与人类智能的渐近线，为创造下

一代人工智能提供思路。（编辑：韵珂）
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大语言模型是如何发展而来的？

LLMs的起源可以追溯到人工智能研究的开始。早期的自然语言处理（natural language processing, 

NLP）主要有两大流派：符号派和随机学派。Noam Chomsky的转换生成语法对符号派影响重大。该理论认为

自然语言的结构可以被一组形式化规则概括，利用这些规则可以产生形式正确的句子。

与此同时，受香农信息论的影响，数学家Warren Weaver首创了随机学派。����年，Weaver提出了

使用统计技术在计算机上进行机器翻译的构想。这一思路为统计语言模型的发展铺平了道路，例如

n-gram模型，该模型根据语料库中单词组合的频率估计单词序列的可能性。

现代语言模型的另一个重要基石是分布假设（distributional hypothesis）。该假设最早由语言学

家Zellig Harris在����年代提出。这一假设认为，语言单元通过与系统中其他单元的共现模式来获得特

定意义。Harris提出，通过了解一个词在不同语境中的分布特性，可以推断出这个词的含义。

随着分布假设研究的不断深入，人们开发出了在高维向量空间中表示文档和词汇的自动化技术。之

后的词嵌入模型（word embedding model）通过训练神经网络来预测给定词的上下文（或者根据上下

文填词）学习单词的分布属性。与先前的统计方法（如n-gram模型）不同，词嵌入模型将单词编码为密集

的、低维的向量表示（图�）。由此产生的向量空间在保留有关词义的语言关系的同时，大幅降低了语言数

据的维度。同时，词嵌入模型的向量空间中存在许多语义和句法关系。
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▷图�. 多维向量空间中词嵌入的一个例子。A. 一个在自然语言语料库上训练的词嵌入模型学会将单词编码成多维空间中的数值向
量，为了视觉上的清晰性而简化为两维。在训练过程中，上下文相关的单词（例如“age”和“epoch”）的向量变得更加相似，而上下文无关
的单词（例如“age”和“coffee”）的向量变得不那么相似。B. 在经过训练的模型的二维向量空间中的词嵌入。具有相似含义的单词（如

“age”和“epoch”）被放置在更靠近的位置，这由它们的余弦相似度得分高度表示；而具有不同含义的单词（如“coffee”和“epoch”）则相
对较远，反映在余弦相似度得分较低上。余弦相似度是一种用于确定两个非零向量夹角余弦的度量，反映它们之间的相似程度。余弦相似
度得分越接近�，表示夹角越小，向量之间的相似度越高。（图片引自[�]）

词嵌入模型的发展是NLP历史上的一个转折点，为基于在大型语料库中的统计分布在连续向量空间

中表示语言单元提供了强大而高效的手段。然而，这些模型也存在一些显著的局限性。首先，它们无法捕

捉一词多义和同音异义，因为它们为每个单词类型分配了单一的嵌入，无法考虑基于上下文的意义变化。

随后的“深度”语言模型引入了类似记忆的机制，使其能够记住并处理随时间变化的输入序列，而不

是个别的孤立单词。这些模型虽然在某些方面优于词嵌入模型，但它们的训练速度较慢，处理长文本序列

时 表 现 也 欠 佳 。这 些 问 题 在 Va s w a n i 等 人 于 � � � � 年 引 入 的 T r a n s f o r m e r 架 构 中 得 到 解 决 ，

Transformer架构为现代LLMs奠定了基础。

Transformer架构的一个关键优势在于，输入序列中的所有单词都是并行处理，而不是像RNN、

LSTM和GRU那样顺序处理。这种架构不仅极大地提高了训练效率，还提高了模型处理长文本序列的能

力，从而增加了可以执行的语言任务的规模和复杂性。

Transformer模型的核心是一种被称为自注意力（self-attention）的机制（图�）。简而言之，自注意

力允许模型在处理序列中的每个单词时，衡量该序列不同部分的重要性。这一机制帮助LLMs通过考虑序

列中所有单词之间的相互关系，构建对长文本序列的复杂表示。在句子层面之上，它使LLMs能够结合段

落或整个文档的主题来进行表达。
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值得一提的是，Transformer模型并非直接操作单词，而是操作称为tokens的语言单位。tokens可

以映射到整个单词，也可以映射到更小的单词片段。在将每个单词序列提供给模型之前，首先进行标记

化，将其分块成相应的tokens。标记化的目的是尽可能多地表示来自不同语言的单词，包括罕见和复杂的

单词。

基于Transformer模型的最常见变体被称为“自回归”（autoregressive）模型（图�），包括GPT-�、

GPT-�和ChatGPT。自回归模型以准确预测下一个token为学习目标。在每次训练时，模型的目标是根据

先前的tokens预测语料库中抽样序列的下一个token。在第一次预测时，模型使用随机参数初始化，预测

结果并不准确。随着每次预测的进行，模型的参数逐渐调整，直至预测出的token和训练集中实际的

token的差异最小。这个过程重复数十亿次，直到模型能够准确预测从训练集中随机抽取的内容的下一个

token。Transformer模型的训练集包括百科全书、学术文章、书籍、网站，甚至大量计算机代码等多样化

来源的大型语料库，旨在概括自然语言和人工语言的广度和深度，使Transformer模型能够准确进行下

一个tokens的预测。

▷图�. A. LLM的自回归模型变体的结构体系。来自输入序列的tokens首先被嵌入为向量，这涉及将每个token转换为一个高维空
间，其中在语义上相似的token具有相应相似的向量。位置编码将关于每个tokens在输入序列中位置的信息添加到向量中。然后，这些丰
富的向量通过连续的Transformer块进行处理。每个块包含多个attention heads，可以并行处理所有向量，以及一个全连接的前馈层，
也称为多层感知机（multilayer perceptron, MLP）层。最后，在取消嵌入阶段，向量经历线性变换，将它们投影到一个与词汇大小相同
的空间中，生成一组Logits。这些Logits表示词汇中每个潜在下一个token的未归一化分数。然后应用柔性最大值传输函数层，将这些逻
辑转换为对词汇的概率分布，指示每个token成为序列中下一个token的相对可能性。在训练过程中，已知正确的下一个token并用于反
向传播，而在推理过程中，模型在没有此信息的情况下预测下一个token。可以迭代地以自回归方式重复此过程，以生成多个token的预
测。B. 自注意机制的可视化。每个attention head为序列中的每个标记ti分配权重或注意力分数，该分数适用于包括ti在内的序列中的每
个标记t�-i。在这里，每条红线表示‘of’与输入序列中的每个其他标记之间的注意力分数，包括自身。在此示例中，注意力分数量化了每个
标记相对于标记‘of’的相关性或重要性，较粗的线表示较高的分数。这个模式说明了注意力机制允许模型动态关注输入序列的不同部
分，以得出每个标记的具有上下文细微差别的表征。每个attention head的注意力模式都不同，因为在训练过程中，每个头专门关注于选
择性地关注标记之间的特定依赖关系。（图片引自参考文献[�]）
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尽管这种方式训练的LLMs在生成文本段落方面表现出色，但它们对真实的、有用的或无冒犯性的语

言没有固定偏好。为了让生成的文本更符合人类语言使用规范，近期的LLMs，如ChatGPT，使用了“从人

类反馈中进行强化学习（RLHF）”的微调技术来调整模型的输出[�]。RLHF允许开发人员更具体和可控

地引导模型的输出。这一微调过程在调整这些模型以更好地满足人类语言使用规范方面发挥着至关重要

的作用。

LLMs具有出色的能力，能够利用文本提示中的文本信息来引导它们的输出。已部署的语言模型经过

预训练，其参数在训练后保持固定。尽管大部分架构缺乏可编辑的长期记忆资源，但它们能够根据所提供

的内容灵活调整输出，包括它们未经明确训练的任务。这种能力可被视为一种即时学习或适应的形式，通

常被称为“情境学习”（in-context learning）[�]。情境学习可被解释为一种模式完成的形式，如果序列

构造为一个熟悉的问题或任务，模型将尝试以与其训练一致的方式完成它。可向模型发出具体的指令。

在所谓的“少样本学习”中，提示的结构包括要执行的任务的几个示例，后面跟着需要响应的新实例。

在“零样本学习”中，模型不会得到任何示例，任务直接在提示中进行概述或暗示。少样本学习长期以来被

认为是人类智能的重要方面。而老式机器学习则在少样本学习任务中表现较差。然而，经过训练后的

LLMs在少样本学习上表现出色。在较大的模型（如GPT-（�）中观察到，少样本学习能力似乎与模型大小

高度相关[�]。通过RLHF精调后，LLMs的零样本学习能力得到增强。

LLMs已经在NLP领域内外的许多任务中得到应用，且有不错的表现。除了传统的自然语言处理任

务，LLMs还具有执行包括生成代码、玩基于文本的游戏和提供数学问题答案等。由于LLMs出色的信息

检索能力，它们甚至已被提议作为教育、研究、法律和医学的工具。（编辑：存源）
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写给神经科学家的大语言模型基本原理

语言不仅仅是交流的工具，它还蕴含着丰富的人类智慧和信息，在一个比特中，其内涵的丰富性远超

过我们通常所接触到的任何其他数据形式。自然语言处理（NLP）是一门致力于让计算机拥有理解、解读

以及创造人类语言的能力的科学，它在分析和处理人类文本资料方面已经取得了显著的进展。

在早期，研究者借助如n-gram模型这样的简单语言模型（例如，�-gram模型将词-词组合视为独特

实体）用来研究语言和语义，以达到各种目的。这些语言模型不时地被用于研究各种认知任务，包括阅读

理解、语言翻译和问题解答等。通过比较NLP模型在这些任务上的表现与人类的表现，研究人员获得了关

于人类认知的洞见，就如心理语言学领域所示。

大约����年之后，深度学习的兴起点燃了NLP建模中的语义“嵌入”时代⸺单个词语、句子、段落或

整个文档，都可以封装在一个紧凑的浮点向量格式中，以此向量来表示对应词句的意义。从直观上讲，这

种嵌入方式类似于在高维坐标系中定位，使得不同的语义实体（如词序列）根据它们在上下文中的相似性

被映射到相近的位置[�-�]。两个语义实体表示的上下文越相似，它们的语义嵌入就越相似。使用像

Word�Vec[�]和GloVe[�]这样的最新一代模型，研究人员开始使用这些可互操作的语义嵌入表示来量

化意义之间的关系，如词语或句子之间的关系。

当前的大语言模型（LLMs）是在比一个人在数百或数千个生命周期中能阅读的文本还要多的数据上

训练的。这种庞大的数据训练基础使它们涌现（emergent）出了诸多能力，如编写计算机编程代码、数学、

规划、文献综述和总结，或玩基于文本的游戏等。这些能力并非在它们的各个组成部分中原本就有，而是

随着系统复杂度的增加而涌现出来[�]。有时，这样的模型被用来研究大脑如何处理上下文信息以及人类

心智如何产生语言（请参见Goldstein[�]、Caucheteux[�]和Schrimpf[��]的优秀示例）。随着当前研究

范式的转变和大模型规模呈指数级增长，LLMs学习了迄今为止可能是最强大的意义内部表征。

���

追问大脑

扫码查看原文编译：郭瑞东

科 普 作 家 ，关 注 复 杂 系 统 与 神 经 科 学 。追 问

nextquestion、集智俱乐部长期撰稿人，曾为知识分

子，果壳等多家媒体撰文，科普书《机器学习与复杂系

统》合著者。



人类语言反映了人类思维，这就是为什么最先进的NLP可能会为神经科学研究提供内生的优势。从

这个角度来看，该文试图讨论大模型对神经科学和生物医学研究者带来的即将到来的影响。

一、数据科学的角度，大语言模型解决方案

历史上，自����至����年以来，卷积深度神经网络（CNNs）因其在处理图像等网格结构数据上的优

势 ，重 燃 了 人 工 智 能 的 热 潮 ，而 L L M s 目 前 正 在 为 A I 生 态 系 统 注 入 另 一 波 动 力 。特 别 是 在 引 入 了

Transformer架构之后，语言模型取得了显著进展（例如，Vaswani等人[��]的研究在发表后的前�年内

被引用超过�万次），推动了当前AI创新的推动力。

GPT-�在多个语言任务上表现出色，它由��个Transformer块组成，而最新的架构更是深入发展，

一些细节仍待揭晓。作为所谓的“生成性AI”的一个实例，这些算法的输出不是类别（例如，患病与健康组

的患者）、数字（例如，认知表现测量）或离散类别（例如，年收入的区间），而是一种结构化的内容，如语言

（以及图像或音频信息），即从之前输入的内容中合成或幻想新内容。

相较于以往复杂的深度神经网络，Transformer架构以更简洁的特性成为NLP领域的新宠（见图�

和图�）。这种简化的架构比之前的方案更具可扩展性，部分原因是这种架构非常适合并行计算工作流程。

与之前的深度NLP解决方案不同，在Transformer架构中，无论是近还是远的词标记之间的相互依赖关

系，都能同样好地被捕捉。

与某些之前的神经网络设计不同，Transformer模型是前馈深度学习架构，不包含显式的处理循环。

相反，通过将已经生成的、之前的文本作为输入反馈到LLM中（“自回归”），创建了隐式循环。与围绕

BERT（使用双向上下文来理解词义）的前一代LLM不同，生成性预训练Transformer（GPT）架构，如

ChatGPT，在训练期间只关注当前词之前的词标记，这导致了其单向处理模式，即具有自回归性质。

Transformer中所谓的位置编码是该架构的一个特征，它帮助模型理解词序。在自然语言处理中，自

回归模型会根据前面的词来预测下一个词。由于其单向性质，GPT式LLMs在预测下一个词时不会“看到”

或“考虑”后续的词标记⸺它是在回顾给定句子的过去，而非展望未来，正如人类阅读书籍时的方式。

▷ 图一：transformer架构的大语言模型的核心-自注意力机制
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▷ 图二：自注意力（self-attention）层在transformer架构中的作用

正是自注意力机制构成了Transformer建模架构的核心。自注意力机制允许模型在处理序列数据

时，对序列中的每个元素分配不同的注意力权重，从而更好地捕捉序列内的长距离依赖关系。

专注于更近或更远的词标记在算法上是相同的⸺不需要经过逐步迭代的过程来关联更远的信息片

段，这与早期深度学习架构的要求不同。在Transformer中，关注句子中附近或远处的词的处理方式是相

同的，该架构允许模型同时考虑句子或文本序列的所有部分。与早期的神经网络相比，这意味着不需要按

顺序处理输入的远端部分。

自注意力机制的常见实现的计算复杂度与序列长度成二次方相关[��]。尽管在注意力机制上有所改

进，但在处理特别长的序列时，大多数情况仍然遇到困难[��]。每个Transformer层可以一次性“看到”其

范围内的所有标记。然而，递归信息处理的深度受到连续Transformer层数的限制，例如句子的嵌套意义

或数字序列的连续乘法。

此外，当前的LLM架构通常在每个连续的Transformer层中设置了几个并行的注意力机制。这种

“多头注意力”（�）允许同时并行关注输入序列的几个不同方面，扩大了整体可以捕捉的复杂性范围；（�）

因此允许同时识别和提取多个语义表示维度（有些类似于建模不同的潜在因子成分，如主成分分析或自

编码器神经网络）[��]。

值得注意的是，温度参数（temperature，一个在�到正数范围内的标量值）是一个影响模型表现的超

参数。这个超参数控制着模型输出的创造性程度，作为一种平衡探索与利用（exploration versus 

exploitation）的形式。设置高温度（例如，>（�）会在最后一层模型中产生更均匀的词概率分布。这导致输

出更加模糊，因此可能不够准确，但也更具创造性。相反，低温度（例如，<（�）会导致输出词相关性的概率

分布更加尖锐。在这种操作模式下，模型变得更加具有确定性，紧密遵循输出分布中最可能的候选词，从

而减少了响应中的随机性。

       尽管模型目标简单（例如，BERT调用词掩蔽，GPT�调用下一个词预测，而在GPT�/ChatGPT的情况
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下涉及人类反馈），但由于其庞大的规模，Transformer赋予的架构已经引发了小样本学习（few-shot 

learning）和在多个情景中生成派生语义世界模型的能力[��]。这些能力是自监督建模制度的核心。这些

次生能力甚至让这些模型的创造者在解释LLMs的成功时花了不少功夫[��]。

二、LLM解决方案的涌现标度定律

规模效应的极限是什么？作为影响模型性能的关键量，随着训练观察数量的增加，LLMs的模型生成

实例的质量迅速提高。在拥有大约�到��倍于模型参数的训练词标记数量时，LLMs已经在多个场合取得

了令人印象深刻的表现。

从数据的角度来看，很难感知到模型所需的可用文本、转换文本（ext-transformed）和可转换文本

数据（text-transformable data）的上限。具体来说，根据简单的规范假设（根据ChatGPT查询，截至

����年�月，大约有���亿个网站，每个网站平均����个词），互联网上所有文本的总量可能达到约�万亿

词标记。从模型的角度来看，从����年到����年，LLMs的规模（参数）从大约��^�（例如，ELMo，

BERT-L）增加到大约��^��（例如，PaLM）。作为许多应用场景中的一个基本原则，扩大模型的深度和宽

度（增加参数数量）会带来明显的性能提升。了解模型性能如何随规模变化具有战略价值，因为此类见解

可以指导资源分配决策：如何确定计算预算、数据资源和模型大小的优先级。

更具体地说，深度学习文献中一项全面的、广泛认可的经验研究，探索并仔细地基准测试了跨越七个

数量级的模型规模所带来的影响[��]。这些研究者设计了计算实验，成功地确定了决定模型性能变化的三

个关键因素：（�）模型参数的数量（N）；（�）可用数据量（D）；以及（�）用于模型估计的计算能力（C）。在这

些实验中，模型性能仅轻微依赖于模型架构的实际形状。通过同时增加N和D，似乎在很大程度上防止了

过拟合（即对训练数据中的特殊性的过度适配）。相反，如果只增加N或D（但保持另一个因素固定），性能

会下降[��]。最后，N、D和C的持续扩大显示出回报递减的模式，遵循幂律法则。

然而，最新的研究进展指出，与最初增加模型规模的趋势相反，LLMs在所需参数数量上会随着训练

越来越小[��,��]。对许多研究者来说，这似乎是反直觉的，再次减少模型规模，可能更好地与实际可用数

据量对齐，提高了模型性能，放宽了内存要求，并减轻了计算成本。这些改进可能对LLM解决方案在现实

世界问题中的应用至关重要，并增加了未来几年智能手机作为广泛使用的移动设备携带专用LLMs的潜

力。简而言之，一个新兴的研究表明，相对于模型参数规模，更多的数据在某种程度上更为重要，尽管两者

都是推动模型性能提升和发展的关键因素。

值得注意的是，衡量模型性能在很大程度上取决于研究者选择的评估指标[��]。这些作者认为，只有

通过选择特定的评估指标，才能显现出LLMs的“涌现能力”（即在模型规模增大时，模型展现出的新能力

或行为[��]）。与上述观点相反，Schaeffer等人[��]还展示了评估指标的选择可以在不同的架构和任务中

诱导出看似涌现的能力。因此，最近的实证研究[��]表明，改变评估指标可以削弱或增强LLM架构中涌现

能力的信号，这对AI安全和AI对齐有直接影响。

       总的来说，较大的LLMs在微调和小样本学习场景中比较小的LLMs更具样本效率。也就是说，矛盾的

是，需要估计的模型参数越多，实现相近性能所需的输入数据点就越少。正如在数据科学中一般，提高数

据质量总是可以带来进一步的性能提升。重要的是要承认，神经网络的幂律定律在目前上几乎完全是经

验性的，但这些幂律特征显示出稳健的趋势[��]。LLM架构的扩展和爆炸是由（�）transformer的发明，
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这些transformer在最近的LLMs中变化不大；（�）大量数据源的可用性；以及（�）大规模计算能力的可

用性推动的。与下一部分相关，模型的具体架构（如层数、层维度等）相对不那么重要，尤其是随着模型规

模的增加。

三、LLMs展现出前所未有的迁移学习能力

为了使深度学习工具蓬勃发展，通常需要丰富的数据。然而，神经科学领域的许多领域并没有现成的

大量数据可用，更不用说像AI社区中用于文本和图像分析的互联网规模数据集。这种差异引发了一个问

题：我们可以利用哪些丰富的非神经科学数据来建模解决方案，之后迁移到神经科学问题上？

“迁移学习”（transfer learning）是一种数据分析模式，其核心在于解决一个问题时积累的结构化

知识，可以之后被应用到一个不同但相关的问题上。迁移学习旨在提高在类似但数据资源可能严重受限

的任务上的模型性能。在深度学习的背景下，这通常意味着首先在大规模数据集上预训练模型作为起点，

然后，通过轻微调整（微调）模型参数，将这个模型应用于与特定任务相关的较小数据集上*。这个过程利

用了这样一个假设：预训练模型学到的特征可以作为通用表示，对目标任务有益。历史上，迁移学习的成

功通常依赖于预训练和微调任务之间的高度相似性。
*请参见https://www.ruder.io/transfer-learning/，了解LLMs微调技术的全面资源

LLMs和其他基于Transformer架构的模型在迁移学习方面展现出超出预期的能力，从而通过扩大

可执行任务的范围，彻底改变了自然语言处理（NLP）。作为一个关键的转折点，直到最近，主导范式仍然

是在大规模语料库上进行有监督的模型预训练。这需要大量的高质量标注数据，而这些高质量的标注不

易获得，严重限制了互联网和其他来源可用数据的实际预训练和迁移学习。直到现在，通过无监督预训

练，无需为每个数据点提供精确的注释就成为可能，这标志着性能的一个巨大飞跃。这一分水岭事件极大

地扩展了LLMs预训练可用数据的范围。

更正式地说，LLM中需要估计的参数越多，模型开发过程就越慢。LLMs开启了全新的微调领域，超

越了以往模式中学习算法能够实现的任务范围。研究人员已经提出的几种方法，可以在只更新或添加相

对较少的参数的情况下，使模型适应新任务。其中一种策略是“冻结”（保持不变）预训练LLM的多个层的

参数。这种方法接下来只调整下游任务的一小部分可调参数，从而避免在神经网络学习新任务时，遗忘之

前习得知识的现象。

在微调过程中，通过向LLM中添加新的可学习层，可以进一步扩展这种策略。这样新增的“适配层”可

以显著减少目标任务的训练时间和计算成本[��-��]。研究已经证明，选择特别高质量的数据用于微调，即

使在目标任务的样本量较少的情况下，也能给迁移学习后的模型带来有竞争力的性能。LLMs在小样本学

习方面表现出色。在极端情况下，即便没有为新任务提供示例，仅利用预训练的LLM进行零样本学习，也

已证明LLM即使没有调整预训练模型，其零样本学习能力也使其在各种下游任务中表现出色[��,��]。

      简而言之，LLMs包含着数十亿个可调模型参数，通过其庞大的规模，解锁了从大规模文本语料库中提

取本质表征的能力，而不再迫切需要监督标签注释。无监督深度学习在实践中被证明更具可扩展性。因

此，对于那些没有能力从零开始训练LLM的神经科学家来说，通过微调已经预训练好的模型来适应感兴

趣的特定任务，可以充分利用这些模型的先进性能，同时减少对数据和计算资源的需求。LLMs可以更好

地识别文本中的深层隐藏模式、关系和上下文，这使它们能够回答人类的查询、创造性地生成新内容，以
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及形成准确的结果预测。

四、作为计算乐高积木的基础模型

      基础模型最初是在大规模文本语料库上进行训练的，例如互联网内容和其他公共或私人来源的数据。

这让它们能够发展并构建一个通用的内部语义表征，该表征包括语法和句法，尽管LLMs在多大程度上包

含了对语义的理解目前还存在争论[��,��,��]。更进一步，这些模型学习了大量的通用知识、展现了一定

的推理能力，以及对可能的语义世界的表征。基础模型的演变可以追溯到transformer时代之前的上一

代NLP模型（����年之前），如Word�Vec[�]和GloVe[�]，它们在连续向量空间中表达词语（参见�背景

介绍），这暗示了语义空间的普遍性。

通过从不同的多样来源提炼和吸收精华，基础模型形成了一个通用表征，它包含了庞大、紧凑和密集

的人类知识，作为下游建模的先验知识。这不仅仅包含记忆，且包含信息提取和结构化。从哲学上讲，这种

对信息的成功压缩可以视为预测能力的一大飞跃，因为成功的预测本身就是一种信息压缩的体现。类似

于共享基础设施或平台，这样的AI引擎可以作为多种任务构建的基础，使许多定量建模工作流程变得可

行、高效且易于扩展。这些基础模型就像是乐高积木，因为许多下游应用可以在它们之上构建，就像堆叠

积木一样。这种对定量建模的新态度与为狭窄任务部署训练专门模型相反。

利用数千个GPU处理数万亿个词元，几周时间内就能完成LLM的训练，其成果能被存储并部署至智

能手机中。未来的基础建模框架将提供通用的计算单元，这将有可能使广泛的研究者能够民主化地访问

高质量的AI解决方案。这对于神经科学尤为重要，因为神经科学家往往需要在比核心机器学习社区更小

的数据集上进行操作。同样，在生物研究中，即使在人类细胞图谱项目中也是如此。截至本文撰写时，该项

目也只产生了来自约�,���名捐赠者的约�千万个人类细胞的基因表达数据。

如何创新性地利用这些基础操作系统，以全新视角审视并解决经典研究问题，将是一场大胆的创新

之举⸺在transformer类模型出现之前，这些应用是完全不可想象且和不可行的。使不同领域的研究人

员能够启动共同的计算模型模块，也可能有助于提高研究之间的可比较性，并促进不同机构和地理位置

间的团队合作。随着资源日益紧缩，深度学习的突破性成果将变得更加容易获取。基础模型在不久的将

来，极有可能彻底改变神经科学和生物医学领域的生物信息学面貌。

五、延展：当前LLM的缺陷

尽管LLMs可能是有史以来发展最快的技术，但今天的这些模型版本仍面临许多挑战。

幻觉：幻觉是模型生成与现实或提供上下文无关的文本或信息的常见问题。模型可能会生成听起来

合理但错误或捏造的信息，尽管表达得很自信。LLM的设计是生成文本，而不管模型对其输出是否确定。

因此，当前的LLM变体可能在准确和可靠的信息查询（例如，给出确切的论文引用）方面处于不利地位

[��]。

大数据依赖：LLMs需要大量的输入数据。现在，互联网的大部分内容已经被用于LLM的开发。因此，

我们可能会想知道，我们是否已经耗尽了可用的训练数据。未来训练更强大的LLMs的数据生成模式是什

么？一种可能性是，上一代LLMs将越来越多地在互联网或其他场所生成输出数据，这些数据将被反馈到

下一代LLMs中。目前很难预测这种递归场景的后果。可能的一个后果是，针对评估方案的解决方案可能

会越来越多，从而污染训练数据。
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资源饥渴：部署LLMs需要大量的计算能力、信息存储容量和能源消耗；可能还包括持续的环境影响。

对于那些打算从头开始训练LLM的目标，所需的计算存储资源的丰富程度可能使地球上的大多数工业、

学术和政府机构无法参与。

      推理：这类模型通常缺乏常识，在应对训练数据中未出现的新情况时，其反应能力有限。我们如何确保

LLMs的行为符合人类价值观（所谓的对齐问题）？此外，这些模型有时可能会生成与提供给它的上下文不

相关或不完全对齐的文本。作为解释的一部分，LLMs在单步推理任务中表现相当好，但在连续推理步骤

的整合上面临挑战。

偏见和伦理考虑：LLMs继承了训练过程中可能存在于摄入数据集的偏见。模型可能会无意中生成有

害、冒犯性或有偏差的输出。从人类反馈中进行强化学习，校准LLMs以产生人类期望的答案，可能是解决

方案的一部分。此外，当前的LLMs在跨语言和文化方面可能表现不佳。

判定：判断文本是否由LLM生成可能极为困难，甚至不可能。

缺乏可解释性：对于用户和开发者来说，理解给定模型为何生成特定响应仍然很困难，这对于需要可

解释性和透明度的应用来说是一个重大限制，尤其是在政治压力下要求机器学习解决方案必须是“白盒”

的情况下（参见欧盟的GDPR法律）。闭源LLMs进一步使这个问题复杂化。

规模扩大的递减回报：随着数据量和计算/存储资源的持续增加，我们已经开始遇到递减回报的问

题。未来可能需要采取替代策略，以将LLM的能力提升到新的水平。（编辑：存源）

参考文献

关联论文：Bzdok, Danilo, et al. "Data science opportunities of large language models for neuroscience and biomedi-
cine." Neuron (����).
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模型与大脑以不同的“眼光”看待世界

大脑利用感觉系统来感知和理解周围的环境，比如通过视觉识别物体，通过听觉辨别声音。人类感觉

系统的奇特之处在于，对物体的识别具有不变性（invariance），不会受物体外观变化的影响，比如不论光

线明暗，我们都能认出月台上父亲的身影。同样地，一段话不论是面对面说出，还是通过电话传递，语调不

论是平铺直叙还是抑扬顿挫，我们都可以准确地听懂交流的内容。也就是说，大脑会忽略与核心特征无关

的差异，通过一系列复杂转换，精准稳定地识别物体和声音。

神经科学工作者一直致力于构建一系列能重现大脑反应和行为的模型。而在众多计算机模型中，深

度神经网络（deep neural network，DNN）模型具有与大脑感觉系统类似的层级结构，因此，人们尝试

使用这类分层神经网络模型来模拟大脑的感知，将感官输入转化为与任务相关的表征。到目前为止，基于

DNN的模型已成为性能最好的机器感知系统，同时也是大脑视觉和听觉系统领域的主要研究模型。如今，

DNN模型在识别物体或声音方面，表现得如大脑一样出色。

但近期，麻省理工学院的研究者在Nature Neuroscience上发表的论文发现，这些模型似乎会“搭

错神经”，对与目标无关的刺激作出同样的反应。进一步的研究表明，虽然在目标识别判断方面，DNN模型

与人类感觉系统的表现类似，但它们的识别策略截然不同。DNN模型拥有自己独特的不变性，亦即它们会

对在人类看来千差万别的刺激物作出相同的反应。

一、一种行为检测方法

人工神经网络模型之所以能够复制生物感觉系统中的运算，是基于这样一种假设⸺这些模型的不

变性反映的正是生物感觉系统中的不变性。但有研究发现，人类与模型之间存在着差异，它们的不变性似

乎并不完全匹配。为了确定DNN习得的不变性与人类感知的不变性是否相似，Jenelle Feather等人以执

行分类任务的DNN模型为例，进行了深入探究。
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目前，大多数感知系统的神经网络模型，都是为了完成单一的行为任务而训练的。如果该模型成功地

再现了人类在某项任务中的不变性，那么它的同色异谱（metamer）*在该任务中应该也会产生与人类相

同的行为判断。因为它们与介导判断的人类表征应该是无差别的。

*注：同色异谱的概念源于对人类感知的研究，描述的是有些颜色由不同波长的光组成，但看起来却完全相同。根据格拉斯曼
定律，人的颜色视觉系统只能分辨颜色的明度、色调和彩度三个颜色属性，只要在视觉上对这三个颜色属性的感觉相同，就认为是
相同的颜色，便可以相互替代，不必考虑它们的光谱组成究竟是否相同。在听觉方面也有类似的现象。比如，尽管两群昆虫发出的
声音具有不同的声学细节，但人们无法将它们区分开，因为这些声音具有相似的总体统计特性。借用此概念，以DNN模型替代人类
感知，由模型生成的、与自然刺激相配对的刺激，被称作模型同色异谱。

▷图注：模型同色异谱的构建过程。图源：论文

基于此，该研究使用识别判断（recognition judgement）作为行为测定标准，来检测模型同色异谱

是否反映了相关人类感知系统中实例化相应的不变性。如果人类无法识别一个模型同色异谱，那么他们

也就无法将其与参照刺激划为一类。

所以，在研究中他们首先构建模型同色异谱，之后将获得的同色异谱呈现给人类测试者，让他们进行

分类，看是否与最初的刺激物属于同一类。

具体步骤如下：（�）测量自然图像或声音在特定模型阶段引起的激活；（�）将自然图像或声音的同色

异谱初始设置为白噪声信号。图像或声音波形均可，选择白噪声是为了在模型约束条件下尽可能广泛地

对同色异谱进行采样，而不会使初始化偏向于特定的对象类别；（�）对噪声信号进行修改，使其在相关模

型阶段的激活同与之匹配的自然信号的激活之间的差异最小。优化过程是对输入信号进行梯度下降，在

模型参数保持不变的情况下反复更新输入信号。

任何由可微分运算构建的模型阶段，都可以用这种方法生成模型同色异谱。由于本研究所考虑的模

型是分层的，如果图像或声音在某一特定阶段得到了高保真匹配，那么随后的所有阶段也都会得到匹配，

包括在监督模型中的最终分类阶段，它们会产生相同的决定。

（�）标准视觉DNN的同色异谱

       研究者为五个跨越不同结构和深度的标准视觉神经网络的多个阶段生成了同色异谱。这五个标准视

���

追问大脑



▷图注：标准训练的视觉深度神经网络的同色异谱，通常无法被人类测试者识别。图源：论文

▷图注：来自标准训练和半弱监督学习训练的ResNet��视觉模型的同色异谱示例。图源：论文

（�）标准听觉DNN的同色异谱

研究者还用两个经过训练的听觉神经网络⸺CochResNet��和CochCNN�，进行了类似的实验。

他们在Word‒Speaker‒Noise数据集中进行单词识别任务，模型同色异谱是根据验证集中的纯语音示

例生成的。人类测试者执行了一项包含���个类别的分类任务（���-way categorization task），识别刺

激中的单词。

觉神经网络在ImageNet�K数据集上进行训练，可以捕捉到与灵长类动物视觉表征相似的特征。随后，又

对另外五个模型进行了第二次实验，这五个模型是在项目后期获得的更大数据集上预先训练的。

为了评估人类对模型同色异谱的识别能力，人类测试者对自然刺激和模型同色异谱进行了一个包含

��个类别的分类任务（��-way categorization task）。结果发现，与“训练有素的神经网络学会了类似于

人类的不变性”这一想法相反，人类对模型同色异谱的识别能力在不同模型阶段都有所下降。
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▷图注：人类对听觉模型同色异谱的识别率。图源：论文

▷图注：来自两个听觉模型同色异谱示例的耳蜗图。颜色强度表示频率通道中的瞬时声音振幅（任意单位）。图源：论文

研究人员惊奇地发现，通过同色异谱方式生成的大多数图像和声音，看起来和听起来都与模型最初

得到的示例完全不同。大多数图像只是杂乱无章的像素的堆叠，而声音则听起来更像噪音。将它们展示给

人类测试者时，他们大多数都无法将其归到与原始刺激相同的类别中。这表明，尽管这些视觉和听觉神经

网络模型目前是每种模式下大脑反应的最佳预测模型，但它们的不变性与人类感知的不变性严重不符。

也就是说，模型形成了自己的不变性。在模型看来相同的刺激物，对人类来说有着天壤之别。

二、这不是个例

研究人员不仅试图回答，常用神经网络模型习得的不变性是否与人类感知系统相同，他们还好奇无

监督学习模型（unsupervised model）中是否也存在这种不变性差异？

生物系统通常无法获得监督学习所需的大规模标签（label），在很大程度上依赖无监督学习。所以，

有理由怀疑，神经网络模型中明显存在的不变性差异，在某种程度上可能源于带有明确类别标签的监督

训练。同色异谱非常适合用于回答这个问题，因为其生成不依赖于分类器，任何感官模型都可以生成同色

异谱。

目前，主要的无监督模型都是“自监督”模型，它们在训练时使用损失函数，该函数偏向于将单个训练

示例的变体（例如图像的不同裁剪）表征为相似，而将不同训练示例的变体表征为不相似。研究者为四种

此类模型（SimCLR、MoCo_V�、BYOL和IPCL）以及具有相同架构的监督比较模型生成了模型同色异

谱。
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▷图注：ResNet��监督和自监督模型中部分阶段的同色异谱示例。在所有模型中，后期同色异谱大多无法识别。图源：论文

▷图注：人类测试者从监督和自监督模型中识别同色异谱的概率，以及在模型的每个阶段根据ImageNet�K任务训练的线性读出器
（linear readout）的分类性能。图源：论文

对比发现，自监督模型的结果与监督模型相似，人类测试者对模型同色异谱的识别率在模型后期都

有所下降，在最后阶段接近偶然水平。这表明，标准神经网络模型无法通过上述同色异谱测试，这并不是

监督训练程序所特有的。

三、人类各模型之间是否共享同色异谱？

虽然模型同色异谱无法被人类识别，但它是否能被其他模型识别呢？也就说，各个模型是否拥有相同

的不变性？

为了解决这个问题，研究者将所有针对一个模态训练的模型纳入研究，将其中一个模型作为“生成”

模型，并将其同色异谱呈现给每个其他模型（“识别”模型），测量它们对类别预测的准确性。每个模型依次

作为生成模型，重复上述过程。
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▷图注：（e）使用Stylized ImageNet增强的自然图像和风格化图像示例。（f）人类对使用Stylized ImageNet训练的ResNet��架构
和AlexNet架构的模型同色异谱的识别。图源：论文

▷图注：为“生成”模型的每个阶段生成同色异谱。这些同色异谱被呈现给“识别”模型。图源：论文

众所周知，目前人工神经网络的一个特点是，容易受到对抗扰动（adversarial perturbation）的影

响。刺激物的微小变化就会改变模型的判断，但人类通常无法察觉这些变化。

降低这种脆弱性的一种方法是进行对抗训练（adversarial training），即在训练过程中产生对抗扰

动，迫使模型学会将扰动图像识别为“正确的”人类可解释的类别。那么，这种对抗训练是否会有助于人类

识别模型的同色异谱？

结果发现，模型往往包含独特的不变性，即它们的同色异谱无法被其他模型识别。之前的研究发现，

自然图像的表征不相似矩阵（representational dissimilarity matrix）在不同神经网络模型之间可能

存在差异，本研究的发现与之基本一致。简言之，研究人员在不同的听觉模型和视觉模型中都得到了相同

的效果⸺每个模型都形成了自己独有的不变性。当一个模型的同色异谱展示给另一个模型时，第二个模

型和人类测试者一样，也无法识别。

四、如何使模型的同色异谱更易被人类识别？

目前模型与人类之间另一个常见的差异是，模型倾向于根据纹理而非形状来进行判断。这种“纹理偏

差”（texture bias）可以通过“风格化”图像的训练数据集来减少，从而增加模型对形状线索的依赖，使模

型在这方面更像人类。鉴于此，研究人员探究了纹理偏差是否也有助于减少模型同色异谱的差异。

研究者选取了在Stylized ImageNet上训练的两个模型，为它们生成了同色异谱。结果发现，这些模

型的同色异谱与在标准ImageNet�K训练集上训练的模型的同色异谱一样，同样无法被人类识别。这表

明，纹理偏差无法解释同色异谱差异！这些差异并不只是由模型的纹理偏差造成的。
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▷图注：对抗训练。图源：论文

▷图注：有对抗性扰动、无对抗性扰动或随机扰动的模型同色异谱示例。图源：论文

研究人员为五个经过对抗训练的视觉模型生成了模型同色异谱，这些模型具有不同的结构和扰动大

小。作为对照，他们还对模型进行了随机方向而非对抗方向的等量扰动训练，这种训练通常无法有效防止

对抗性攻击。

研究人员发现，与标准训练的模型或随机扰动训练的模型相比，在所有情况下，通过对抗训练诱导出

的同色异谱都更容易被人类识别。不过，这些同色异谱的效果还是不如原始刺激物。

在听觉模型上的对抗训练研究，也得到了相同的效果。总之，对抗训练可以使模型的不变性在视觉和

听觉领域变得更像人类。进一步的研究还发现，识别率的提升与对抗训练对模型鲁棒性的影响无关。

五、同色异谱vs模型-大脑相似性

既然不同模型之间同色异谱存在差异，那么同色异谱测试与传统的模型评估方法（如大脑预测或对

抗脆弱性等）相比是否具有优势呢？

         为了弄清楚这个问题，研究者使用标准模型-大脑比较基准，对上述提到的所有视觉和听觉模型进行

了评估。对于视觉模型，他们使用Brain-Score平台，用以测量模型表征与视觉区域V�、V�和V�以及下颞
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▷图注：神经基准流程。图源：论文

对于每个模型，他们都选取了在各视觉区域的保留数据中相似度最高的模型阶段，以此计算每个视

觉区域的得分。然后，将这一神经基准得分与用于获得神经预测的同一阶段的模型同色异谱的可识别性

进行比较。这项分析表明，V�和IT的两个测量值之间存在适度的相关性，但经过Bonferroni校正后并不

显著，而且远低于预设的噪声上限。 此外，不同模型的神经基准得分总体上极其相似。因此，标准的模型-

大脑比较基准并不能捕捉在同色异谱识别方面的差异。

同时，他们使用一个大型人类听觉皮层功能磁共振成像（fMRI）数据集，对听觉模型进行了类似的分

析，最终得出相似的结论。也就是说，同色异谱测试在区分模型方面超过了这些传统指标，可作为传统的

模型-大脑拟合度量的一种补充工具，与其相辅相成。

六、总结

在不同的模态（视觉和听觉）和训练方法（监督训练和自监督训练）下，由于DNN存在不同于人类感

知系统中的不变性，其同色异谱通常无法被人类识别。这种效应是由模型特有的不变性驱动的。同时，研

究者还找到了使模型同色异谱更易被人类识别的方法，比如在模型的中间阶段对模型进行对抗训练。

同样，人类是否也有个体特有的不变性？鉴于目前还无法对人类同色异谱进行采样，因此很难测试这

种可能性。如果人类也存在特异的不变性，那么本文描述的现象可能就不是人类与模型之间的差异，而更

可能是识别系统的一种共同特性。（编辑：Lixia）
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皮层（IT）的神经基准的相似性。
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AI语音模型与人的听觉有多相似？

对于人类来说，我们依赖大脑的听觉通路实现高效精准的语音信号处理，能够轻松实现每分钟���个

汉字或者���个英文单词的自然语音识别。那么，如何建模大脑的听觉和语言环路并解析自然语音感知的

神经机制？这是长久以来认知神经科学关注的重要问题。

如今，计算机科学家花费了数十年才终于实现了较为接近人类水平的自动语音识别AI模型。这类纯

工程的AI模型彻底抛弃了早期基于语言学理论的模型框架，完全采用数据驱动的端到端大规模预训练深

度神经网络。那么，这样的模型与人脑听觉通路有多少相似性呢？

针对这一问题，上海科技大学生物医学工程学院李远宁教授团队与加州大学旧金山分校Edward 

Chang教授及复旦大学吴劲松/路俊锋教授团队合作，融合自监督预训练深度语音模型、高密度颅内脑

电、单神经元仿真模型等多种技术方法，在中英文跨语言对照实验范式下，深入研究了AI语音模型与人脑

听觉通路在计算与表征上的相似性。

����年��月��日，该研究成果以“Dissecting neural computations in the human auditory 

pathway using deep neural networks for speech”《运用深度神经网络语音模型解析人脑听觉通路

的神经计算》为题在线发表于Nature子刊Nature Neuroscience[�]。

传统上，神经科学家会利用线性编码模型来研究神经环路的信息处理机制，所谓线性编码模型，主要

是利用从语音中提取的特征来预测神经响应[�]。这些特征是基于语言学和音韵学的假设或理论来定义

的。研究者可以在不同层次上提取特征⸺从纯声学的声谱图特征，到语音学的元辅音、构音方式，再到包

含上下文信息的相对音高等，然后使用滑动时间窗口来预测神经响应。如果某类特征可以准确预测某个

区域的神经活动，通常认为这个区域的神经活动编码表达了此类特征。

         在过去的十多年中，运用颅内电生理记录实验的方式以及神经编码模型，研究者们已经发现了很多

追问大脑

���

扫码查看原文编辑：Lixia

生物学硕士，资深科学编辑，致力于科学传播。



▷图�：基于语言和语音学理论的语音特征提取以及神经编码模型。图源：参考文献�

▷图�：人脑听觉通路的自然语音神经响应活动记录，图中包含听神经（AN）-下丘（IC）-初级听觉皮层（HG）以及颞上回次级听觉皮
层（STG）。图源：来自论文作者（李远宁）

重要的神经编码的特征，例如，颞上回次级听觉皮层的不同神经群体的活动编码了从语音的包络、开头到

具体的元辅音音素的特征等等[�]（图�）。

在本项研究中，除了与语言密切相关的次级听觉皮层之外，运用颅内高密度脑电记录技术以及高精

度的单神经元级别生物物理仿真模型，研究者获得了覆盖整个听觉通路的、从听神经到脑干再到听觉皮

层的神经响应（图�）。虽然传统的基于理论驱动的神经编码研究可以分析通路中各个环节的编码信息，却

难以融合成一整个能够实现高效精确语音识别的计算模型。

在人工智能领域，情况则恰恰相反。基于大规模自然语音训练的语音识别模型在很多自动语音识别

（ASR）任务上已经达到接近人类的识别水平[�][�]，但这类模型的内部特征表达呈现出复杂的动态模式

（图�），其内在的表征与计算难以直接被理解与解释。

既然这些人工智能模型与大脑听觉回路能够接收相同的语音输入，并执行相似的认知功能，那么这

两者之间是否存在计算和表征上的相似性呢？这便是这项研究聚焦的关键问题所在。
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▷图�：基于Transformer的深度语音模型（HuBERT）及其内部动态特征表达。图源：来自论文作者（李远宁）

▷图�：基本研究模型。基于预训练深度语音网络特征，构建神经编码模型，预测听觉通路的语音神经响应。图源：本论文

为此，研究者通过构建一种新的深度神经编码模型来研究这个问题。这是一种纯数据驱动的模型，从

语音预训练的深度神经网络中提取特征表达，运用这些数据驱动的特征构建新的线性编码模型，并与真

实的大脑听觉响应信号进行相关性分析，从而研究深度神经网络内在特征表征与大脑听觉通路内不同神

经群体活动之间的相似性。
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▷图�：不同深度语音神经网络模型与听觉通路呈现不同对应关系。图源：本论文

研究者在����小时英文自然语音上训练了多种不同的人工智能模型，包括基于卷积（CNN）、LSTM

以及Transformer等不同架构，运用对比学习、掩码预测等自监督训练和ASR有监督训练等不同训练方

式。通过比较基于这些模型建立的神经编码模型在听觉通路不同节点的神经活动预测表现，研究发现，端

到端的语音预训练网络的层级结构，与听觉回路的层级结构之间确实存在着很大的相似性（图�）。

首先，对于整个听觉通路，基于深度神经网络特征的编码预测模型要全面优于传统的基于语言学理

论的线性特征模型。这说明整个听觉通路具有很强的非线性特征，即便是在传统认为高度线性化处理时

频特征的听神经上，额外的非线性特征也可以极大地提升神经编码模型的预测准确性。

其次，不同复杂程度的模型对应于听觉通路中的不同区域：对于较为底层的听神经（AN）和丘脑（IC）

神经活动来说，较为简单的卷积层即可较好地预测神经活动，而额外的Transformer结构并无法进一步

提升预测准确度；而对于负责较为复杂语言信息加工处理的颞上回（STG），能够动态提取上下文信息的

Transformer结构将显著地提升神经活动预测的准确性，而仅有静态有限感受域的卷积网络则无法与之

相媲美。

此外，研究发现，对于同一个自监督语音模型，它的整体层级结构与听觉通路AN-IC-STG层级结构相

对应，其中较为前端的卷积层更好地对应于听神经，而卷积输出层与前部Transformer层更好地对应于

丘脑听觉神经元，颞上回次级听觉皮层则与中后部的Transformer层相对应。
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▷图�：Transformer与自注意力机制。图源：参考文献�

▷图�：自监督学习模型从语料中学到语言相关的语音上下文结构信息。图源：本论文

依据音素（phonemic）和音节（syllabic）级别的语音上下文结构，研究者定义了随输入动态变化的

自注意力模板。随后，使用实际的语音数据，研究者计算了Transformer预训练的网络的自注意力分布，

究竟在多大程度上对齐到了这些上下文结构上。结果表明，随着网络的加深，对齐到长距离上下文结构的

注意力权重也逐渐变大。值得强调的是，此处使用的HuBERT模型是完全自监督模型，训练过程不包含任

何显式的上下文结构信息以及语音内容信息。这一结果表明，自监督训练的语音模型可以学习到自然语

音中与语言和语义相关的关键上下文结构信息。

在建立了深度语音模型与听觉通路的表征相似性之后，研究者进一步探究了驱动这些表征相似性的

计算机制，并聚焦在表现性能最好的HuBERT模型上。这是一种类似BERT结构的Transformer模型，其

中最重要的计算单元是自注意力机制[�]（图�）。它的内部隐藏层的特征由skip connection和multi-head 

attention两部分叠加而成，skip connection反应的是当前时刻的序列状态，而attention则是上下文信

息的加权组合。研究者通过分析注意力矩阵的权重信息来分析神经网络如何提取语音序列中的上下文特

征。
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▷图 �：自注意力机制与语音上下文结构的对齐程度解释了深度神经模型对听觉通路语音响应的预测能力。图源：本论文

这种通过自注意力计算获得的关键语音结构的准确性，是否与深度语音模型对大脑语音听觉皮层的

相似性有关呢？研究者将这两者进行了相关性分析，结果表明（图�）：在与语音处理密切相关的颞上回次

级听觉皮层，这两者呈现显著的正相关，也就是说，自注意力权重与语音中的上下文结构对齐程度越高，

神经网络对于大脑活动的预测能力就越强；而反之，在初级听觉皮层以及听神经、脑干这些区域，这两者

则是负相关，说明对上下文注意的越少，即对时域上局部瞬态信息的表达越多，神经网络与大脑信号的相

似度也就越高。因此，通过自注意力机制对语音上下文信息的动态提取的过程，是解释自监督深度语音模

型与大脑听觉通路表征相似性的关键计算机制。

最后，研究进一步分析了自监督模型是否能够学习到更高层级的上下文信息，通过跨语言比较这一

独特的范式[�]，分析了深度神经网络与大脑听觉皮层的语言特异性。为了模拟母语者的语言特异性，研究

使用了在英文数据上预训练的英文语音模型，以及在中文数据上预训练的中文语音模型（图��）。

如果仅仅使用线性时频编码模型，也就是STRF model，是无法体现出英文母语者在听英文和听中

文时候的语言特异性的，这一点在研究者的前期研究中也验证过，底层声学信息的处理是跨语言通用的。

但是如果用英文预训练神经网络来预测神经活动，则可以体现英文母语者对不同语言语音的特异性响

应，英文模型更好地预测听英文时的神经响应，并且模型注意力权重与英文的上下文结构信息的对齐程

度，与模型性能显著正相关。类似地，如果使用中文预训练模型预测中文母语者的听觉皮层神经响应，则

可以体现中文母语者对不同语言语音的特异性响应，中文模型更好地预测听中文时的神经响应，并且模

型注意力权重与中文的上下文结构信息的对齐程度，与模型性能显著正相关。

这一双重分离的结果表明，自监督模型能够学习到更高层级的与语言特异性相关的上下文信息，并

且这一特异性信息与大脑语音皮层的计算与表征是显著相关的。
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▷图 ��：不同语言预训练的语音神经网络体现出语言特异性的计算与表征，并与次级听觉皮层的语言特异性神经活动呈现显著对
应关系。图源：本论文

从神经科学的角度来看，这项研究与近期发表的多项相关研究[�][�][��]共同提出了基于大规模自

监督模型建立语言相关的认知功能计算模型的新思路，展现了自监督语音模型与大脑听觉通路的计算与

表征的相似性。从人工智能的角度，这项研究也为打开深度神经网络，特别是自注意力模型Transformer

的“黑箱”提供了新的生物学视角。

上海科技大学生物医学工程学院李远宁研究员为本文第一作者，加州大学旧金山分校神经外科

Edward Chang教授为本文通讯作者，复旦大学附属华山医院吴劲松教授、路俊锋教授，上海科技大学研

究生陈佩利参与了此项研究，该研究参与者还包括来自加州大学伯克利分校、Meta AI以及罗彻斯特大学

的研究者。
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��年激辩尘埃落定！这项能力不再是人类独有

语言和思维被认为是人类特有的能力，它们源于大脑强大的系统组合能力，可以通过已知部分理解

和产生新的组合。例如，一旦人理解了“photobomb（抢镜）”这个词的意思，就能在各种情境中使用它，比

如“photobomb twice（两次抢镜）”或“photobomb during a Zoom call（在Zoom会议里抢镜）”。同

样，理解了“跳”之后便顺其自然地能理解“往后跳”。人类这种在新环境中轻松使用新习得词汇的能力，被

称为系统泛化能力。

一直以来，科学家试图通过人工神经网络来模拟大脑，然而早在����年，哲学家Jerry Fodor与认知

学家Zenon W. Pylyshyn就曾声称人工神经网络缺乏系统泛化能力，因此并不适合模拟人类思维。在这

场长达��年的激烈辩论中，反对者的论点主要集中在两个方面：首先，人类的组合能力也许并不像Fodor

和Pylyshyn所说的那样系统化和规则化；另一方面，虽然人工神经网络的基本形式有限，但在使用过程

中可以通过复杂架构来使其具有系统性。

近些年，神经网络在诸多方面（比如自然语言处理）取得重大突破，但与系统性计算有关的争论与挑

战却一直存在。近期，来自纽约大学的心理学与计算科学家Brenden M. Lake和来自巴塞罗那庞培法布

拉大学语言学系的Marco Baroni教授，利用人类实验与计算模型，证明了神经网络经过训练可以实现类

似人的系统泛化能力，成功应对了Fodor和Pylyshyn提出的挑战。

为实现这一目标，他们引入了组合性元学习算法（meta-learning for compositionality，MLC）⸺一

种利用少样本组合任务提升模型系统性的训练过程。MLC只需使用普通的神经网络，不需要添加额外的符号

机制，也没有人工设计的内部表征或归纳偏差。相反，它强调的是从高层次的指示和（或）直接的人类行为数据

中学习我们所期望的行为，这种学习过程又可以称为“元学习”。
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中科院神经所硕博连读。在我看来，从数据中理解大

脑正在做什么，并用模型对其进行解读是一件很有趣

的事情。目前开展的课题集中于想象的神经机制。



为了更好地观察和阐释MLC的泛化能力，研究者直接一对一地比较了人类与模型的表现。他们自创

了一套伪语言，并要求被试在使用过程中来生成抽象输出（作为输入的单词序列和作为输出的符号序列

是两类无意义词）。这与人工语法学习、统计学习和程序学习有所不同，因为在他们设计的训练过程中不

需要明示或隐含的语法判断，后续计算系统能够直接基于人类行为构建序列到序列（seq�seq）的模型。

一、人类行为实验

他们首先测试了��名人类如何通过少样本学习将新学的词汇应用到不同情境中。被试需要学习��个

“输入/输出对”，然后为��个新的查询指令生成输出。指令与输出序列之间符合一定的可解释的基础语法

关系。

�个无意义单词中的�个被定义为语义词汇，又称为基本词汇，如“dax”、“wif”、“lug”和“zup”代表

着基本的具体动作，如“跳”和“跃”；�个被定义为功能词汇，如“blicket”、“kiki”和“fep”，指定了使用和

组合语义词汇的规则，从而形成了类似“跳三次”或“向后跳跃”的序列。被试学习时需要学习语义词汇对

应的符号输出，还需要通过符号的组合序列知道功能词汇的功能是什么，但他们不会被告知每个指令是

什么类型的，而是只会看到如下图所示的��个对应关系。具体如下图所示。

▷图注：网络结构和学习效果的语义图。a、b是两个不同的情境，对应两次神经网络的优化过程。模型的输入是查询指令与学习示例
组合而成的整体。情境a中，学习示例演示了“跳两次”（jump twice）和“跨越”（skip）等指令如何与特定的输出对应，其中指令是单词形
式而输出是基于文本的行为符号（箭头引导的火柴人图像）。查询指令中则将“跨越”这一个在训练过程中仅以单独形式出现的词汇进行
了组合使用（“跨越两次”，“skip twice”），结果表明网络能够生成正确的输出。情境b展示的是对于“踮脚走”这个词实现了类似的功能，
并且实现了更多情境的组合。图源：论文

▷图注：指令学习。图源：论文
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学习了基本语法后，研究人员让被试处理基本动作和功能的复杂组合，以测试他们应用这些抽象规

则的能力。被试必须选择正确颜色和数量的符号，并将它们按照适当的顺序排列。

要取得好的成绩，被试必须从仅有的几个示例中理解单词的含义，并将其推广到更复杂的指令中。正

如预测的那样，人类在这项任务中表现出色。平均来看，他们的准确率高达��.�%。这样的准确率是远无

法通过随机选择获得的，并且对于长度最长的那些指令来说（在训练时也从未见过），人类被试的准确率

也达到了��.�%，这样的泛化能力正是神经网络模型所遇到的困境之一。

研究者还对人类被试的常见错误进行了总结和归类。最常见的错误是“一对一”型的：被试没能理解

功能词汇的功能，而是把它当作了具有单独语义的词汇，例如下图中被标记为“�-to-�”的错误。另一类常

见错误是“符号串联”，这常常是因为被试使用功能词汇的时候不自觉地在输出中保持了与输入一致的顺

序，例如下图中被标记为“IC”的错误。这些响应模式都与日常语言习得中可能发生的偏差相一致。

为了更直接地评估上述归纳偏差，研究者还进行了一个开放式任务：被试不会看到任何学习示例，而

是一次性看到所有查询指令，然后对它们之间的关系进行合理推测。通过这种方法，研究者可以更好地观

察被试的先验偏好和归纳偏差，因为他们没有先前的学习示例来引导回答。

尽管在测试过程中，被试的行为不受限制，但他们的答案仍然高度结构化。除了再次验证了上述两种

归纳偏差外，被试的回答还遵循了与互斥性相关的第三种偏差：将独特的含义分配给独特的词汇。这表明

人们在处理任务时倾向于将不同的词汇与不同的含义关联起来，以保持它们的唯一性。

二、元学习与transformer架构模型

想要在具有挑战的泛化性任务中模拟人类的系统性泛化和错误模式，一个成功的模型必须能够从极

少的示例中以系统性的方式学习和使用词汇，并能捕捉输入与输出之间的结构化关系。

MLC的目标是引导神经网络调整参数值，以便在面对未知任务时实现泛化，并克服以前关于系统性

的限制。重要的是，这种方法旨在模拟成年人掌握语言后的组合能力，而不是关注语言习得的过程，后者

则是另一个问题。MLC采用的是标准的transformer架构，进行基于记忆的元学习。元学习指的是，不仅

仅学习某一对输入/输出之间的联系，而是学会由输入产生输出的抽象规则。

下图展示了模型的编码（底部）和解码（顶部）过程，MLC利用查询输入和学习示例（输入/输出对）来

优化transformer。这种方法允许人工智能在完成每个任务时学习，而不是使用静态数据集。每当有新的

学习和查询示例出现时，模型都会进行优化。

▷图注：MLC架构。标准的transformer编码器（底部）处理查询输入以及一组学习示例（输入/输出对）；示例由竖线（∣）符号分隔。
图源：论文

追问大脑

���



在这个任务中，每个训练集对应一个不同的序列对应任务，也就是每个被试学习的那些随机生成的

隐藏语法，用来将输入与输出进行对应。为了成功解码，transformer必须从学习词汇中提取出合适的参

数值并利用它们生成查询答案，这个过程依赖于元学习训练，也离不开transformer这样的创新架构。而

这些创新在Fodor和Pylyshyn的论证中都没有被预见到，例如可变长度的输入、参数共享和自注意力机

制。

在测试阶段，模型权重全都被固定了，也不再提供任何任务特异的参数。最后，考虑到此模型的最终

目标是模拟人类行为（包括犯错行为），研究者还将标准答案或错误输出（由一对一转换或错误使用规则

产生）随机配对，这种随机配对的比例与人类被试的观察数据大致相同。

三、模型与人类行为对比

接下来，实验者评估了MLC在处理这些具有挑战性的泛化任务时，产生类似人类的系统性泛化和错

误模式的能力。结果表明，MLC能够优化模型以实现高度系统化的行为。在某一次训练中模型达到了与人

类被试完全相同的系统化行为（���%的精确匹配），而且能够推导出元学习过程（模型训练阶段）中没有

出现过的新规则。

为了更深入地比较人类和机器的学习效果，研究者对模型输出的分布进行采样，发现MLC还能实现

更微妙的受偏差驱动的行为，使transformer以接近人类表现（��.�%）的平均比例（��.�%）生成了系统

化的输出。在处理更长的输出序列时，系统输出的比例（��.�%）也很接近人类水平（��.�%）。在“一对一

转换”和“符号串联”这两项人类常犯的错误上，MLC transformer也表现出了和人类被试相近的比例。

此外，MLC的表现还能预测人类行为，即对于MLC来说准确率更低的指令对于人类被试来说也更难。

▷图注：四种最常见的回答，括号中标注了回答准确率（人类的用计数表示，MLC的用样本百分比表示）。图源：论文
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四、模型间的性能对比

为了更准确地测试MLC模型在完成“少样本学习任务”过程中的效果，作者还训练了另外若干个模

型，并比较不同模型与人类回答的相似程度（对数似然）。

用来比较的模型有以下几种。（�）概率符号模型：假设人类可以推断出真实语法规律，但是会偶尔出

现随机的失误。（�）带偏差的概率符号模型：一类特殊的概率符号模型，出现失误的概率基于人类发生偏

差的频率得出。（�）基础编码-解码模型：仅仅学习某一套规则而不进行元学习训练。（�）仅具复制功能的

MLC：一个具有优化复制能力而不是系统泛化能力的MLC模型，在训练阶段查询示例总是匹配某一个学

习示例。（�）仅学习代数规则的MLC：一个和MLC经历了相同训练过程，严格符合代数输出回答但是不具

有偏差。（�）联合MLC模型：针对少量指令和开放式任务进行联合优化。

结果发现，MLC比大多数模型都表现得更好。不过，在少样本学习任务中，带偏差的概率符号模型的

表现基本达到了MLC的水平。这不意外，因为MLC做的是类似的优化，隐式地推断系统规则，并以相同的

偏差模式进行作答。虽然MLC和概率符号模型都可以很好地描述人类的少样本学习行为，但在开放式行

为测试中，MLC更具优势。

训练过程与之前类似，利用相同的transformer模型，基于人类被试在开放式实验中的行为进行优

化，然后逐一产生针对七个指令的输出，从而测试模型在开放式任务中的表现。结果发现，在��.�%的样

本中，MLC变换器与人类被试产生了完全相同的回答，完美地呈现了三个关键的归纳偏差。而除了基于少

样本学习任务训练的MLC模型，表现最好的其实是联合MLC模型，它能够同时实现少样本学习任务和开

放式指令任务优化，并且在预测人类行为方面表现出色。

五、基准测试集评估

除了预测人类行为之外，研究者还利用机器学习领域的系统性泛化任务基准数据集⸺SCAN和

COGS⸺进行了测试。这些数据集中的示例都是由其设计者通过代数规则生成的，没有直接的人类行为

数据。本研究重点关注它们的系统词汇泛化任务，探讨如何处理新词汇和词组（而不是新的句子结构）。

   SCAN数据集涉及将指令转换成动词序列，例如将“walk twice”转换为“WALK WALK”。在“add 

jump”分组中，训练集只包含一个“jump”的示例（映射到“JUMP”），测试集则包含了该动词的组合使用

（例如“jump around right twice and walk thrice”），这样的功能与之前介绍的人类学习任务相似

▷图注：开放式指令任务。参与者在没有看到任何示例的情况下对询问（语言字符串）做出了回答（彩色圆圈序列）。图源：论文
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（例如“跳跃”可以类比为“zup”）。COGS涉及将句子转换成表达它们含义的逻辑形式，例如，将“一个气球

被Emma画了”转换为“balloon(x�) v draw.theme(x�, x�) v draw.agent(x�, Emma)”。COGS评估

了��种不同类型的系统化泛化，其中大多数涉及名词和动词的单样本学习。

MLC仍然只使用了标准的transformer组件，但为了处理更长的序列，它在处理学习示例的方式上

增加了模块化的设计。为了增加少样本推理和意义组合，研究者在两个基准测试集中使用了表层词类置

换⸺这是元学习简单变体，使用了最少的结构性知识。通过置换，可以在原有词汇表的基础上改变词汇

的含义，用来近似更自然、持续引入新词的情况。

总的来说，在两个基准数据集中，MLC的错误率极低。在SCAN测试中，MLC解决了三组系统性泛化

任务，错误率低至�.��%以下。在COGS测试中，MLC在��类词汇泛化任务中实现了�.��%的错误率。没

有进行元学习的情况下，基本的seq�seq模型在这些基准测试中的错误率至少是元学习的�倍。

六、总结

��年前，当Fodor和Pylyshyn提出关于神经网络的系统性问题时，他们无法想象当今模型所能达到

的效果。尽管将本文开发的工具应用于各个领域还有很长远的路要走，但从中可以看到，元学习在使人工

智能系统的行为更像人类方面确实大有可为。自然语言专家Elia Bruni表示，这项研究可能会使神经网

络成为更高效的学习者。这将减少训练诸如ChatGPT等系统所需的巨大数据量，并减小模型中“幻觉”的

问题，即当人工智能感知到不存在的模式并创建不准确的输出。（编辑：Lixia）
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超越感知：那些基于生物感官的AI算法

在我们探索宇宙和深海的同时，人类最复杂的前沿仍然隐藏在我们自己的头颅之中。神秘而复杂的大

脑，这个自然界中最复杂的已知结构，不仅是思想和感觉的源泉，还是我们对世界感知的根本。正如物理学家

理查德·费曼所说，“我所不能创造的，我便不能理解（What I cannot create, I do not understand）”，要

想解锁这个谜团，我们便需要从头构建一个类似的人造大脑。当人造大脑已能复现人脑特征，那我们对自然

之脑的理解无疑更为深入。

从视觉、听觉，再到嗅觉，我们的大脑处理感官信息的方式超乎想象。它能从混乱的视觉图像中辨识

出熟悉的面孔，从嘈杂的环境中捕捉微弱的旋律，甚至在气味的复杂混合中识别出特定的气味。但这一切

不仅仅是生物学的奇迹，也是人工智能未来发展的蓝图。通过学习和模仿大脑处理信息的方式，科学家们

试图在人工神经网络中复现这些现象。本文将穿越人类大脑与人工智能之间的复杂迷宫，从视觉、听觉、

嗅觉概述相关研究，探索人脑与人工神经网络的相似与差异，为下一代智能系统的设计提供方向。

一、视觉感知基础：从简单到抽象特征的提取

当我们观察事物时，存在一个明显现象，相比倾斜方向的图像，我们更容易觉察到垂直或水平方向的

图像。这被称为倾斜效应（oblique effect）。就像下图所展现的那样，我们倾向于更清晰地记住直立的树

和山脉，而非它们倾斜的根茎。这种偏好可能反映了我们祖先在进化过程中发展出的能力。垂直和水平方

向的特征在环境中更为常见，因此视觉系统在构建高效表征时，需要对这些方向的变化更敏感，这将有助

于我们更快地识别和响应环境变化。
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为了搞清楚这一现象究竟从何而来，研究者[�]基于卷积神经网络的模型VGG��及 Resnet��，以及

非卷积网络架构的transformer，分别构建人工神经网络，来模拟这一现象。他们发现，经过训练的网络

在对不同方向的刺激进行处理时，显示出与人脑类似的倾斜效应。具体来说，这些网络在�度、��度和���

度的方向刺激上的反应更为敏感。这是我们首次观察到人工神经网络和大脑涌现出相同的特征，而这一

主题将在之后反复出现。

当我们进入森林，会发现一排排几乎相同的树木。人脑为了高效地对其进行表征，会利用数据不变性

对重复的元素进行压缩，以提高信息处理的效率。这被称为平移不变性。这种机制在人工神经网络（卷积

神经网络）中也找到了对应。更有趣的是，即使是基于全连接神经网络，只要训练它们识别自然界中的图

像，它们也能涌现出类似的具有局部、空间平铺的感受野[�]。这意味着即使在没有预设网络结构的初始状

态下，人工神经网络也能自发学会先聚焦图像中的一小块，之后看到类似的结构，就直接从记忆中调用已

有的存储，高效地处理相似结构。

▷图�：倾斜效应示意图。在任意随机选取的自然场景照片中，水平和垂直方向也比倾斜方向更常见。这种情况也出现在人造建筑物
中。来源：Cognitive Psychology: Connecting Mind, Research and Everyday Experience �rd Edition

▷图�：被训练分类自然出现物品的人工神经网络，会呈现类似人类的编码敏感性。来源：参考文献�

���
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在视觉系统成功识别出抽象特征之后，其下一步任务是理解这些特征之间的复杂关系。这一阶段是

对信息的深入处理，涉及到模式识别和逻辑推理，是人类视觉处理中极为高级的功能。相比之下，虽然人

工智能在许多领域已显示出卓越的能力，但在处理这类抽象任务时，它们通常需要更多的资源和能量。

       以找不同的Oddity Test为例，人类通常能够轻松地完成这种测试。然而，对于人工神经网络来说却很

难。为了解决这一难题，科学家们给AI提供了小抄[�]，即利用人类志愿者在完成Oddity Test时的眼动数

据来训练神经网络。这些眼动数据包含了人脑在观察图像时自然而然地关注的局部间关系，从而为网络

在处理视觉信息时，大脑常常需要应对输入数据的缺失和噪声。但面对这些问题，人脑会在必要时将

注意力集中于更大的图像，而不是陷入多个细节部分。例如，在遇到部分遮挡的图形时，我们的大脑倾向

于视觉上“填补”缺失的部分，将其视为一个完整的形状，这就是闭合法则。训练用来分类自然图像的神经

网络也会呈现出类似补全的倾向[�]。

除开遮挡造成的信息缺失之外，观察时间过短也将带来输入的缺失。就如“看不见的黑猩猩”一样，当

我们过于关注某事时，可能会忽略显而易见的视觉信息。这表明即使是短暂出现的、未进入我们的意识图

像，也能在我们的视觉皮层中留下印象。例如，在实验中，即使被试者只是瞥了一眼或根本没有意识到某

个图像，他们仍然能够在一定程度上识别图像内容，如判断图像中是否存在生物[�]。使用卷积神经网络架

构，研究者发现当数据存在缺失/噪音时，模型仍能在一定范围内进行判别。这一现象与人脑的处理方式相

似。

进一步地，从处理简单的线条到局部的平移不变，再到复杂图像的缺失补全，人脑对外物的感知逐渐

从具象走向抽象，从而得以在面对不同的环境和对象时经由归纳形成知识。在机器学习领域，这样的能力

被称为解耦（disentangle）。研究表明，人工神经网络通过监督和强化学习，在需要解决多个任务时，能够

自发地涌现出抽象表征[�]。这些抽象表征有助于大脑在新的任务上实现少数样本的学习和有效的泛化。

▷图�：a）两个分类任务的例子。（左）在一种形状的红色和蓝色浆果之间学习的分类可以泛化到其他形状。（右）两个不同形状的红色
浆果之间的分类可以推广到不同形状的蓝色浆果。（b）四个浆果例子的线性、抽象（左）和非线性、非抽象（右）表示的例子。（c）输入模型的
示意图。（d）多任务模型的示意图。（e）两个抽象指标，分类器泛化指标（左）和回归泛化指标（右）。来源：参考文献�
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二、抽象处理：从社交到分类

我们大脑中有一些特殊的神经元，它们非常擅长于识别和辨认人脸。这些神经元能在我们还是婴儿

的时候就开始对脸部特征做出反应。但这种能力是否是我们天生就有的，还是随着视觉经验而发展出来

的，一直是科学家争论的热点话题。

有趣的是，利用捕捉视觉皮层腹侧区特征的人工神经网络模型发现[�]，即使是没有接受过特别训练

的深度神经网络，也能展示出类似的能力，它们能够“自然地”识别人脸（从随机前馈线路中自发产生），这

表明我们的大脑可能有着与这些系统相似的处理机制。

此外，我们大脑识别人脸的能力并不完美。比如，面对不熟悉的种族的人脸，或者人脸的图像被上下

颠倒时，我们的识别准确率就会下降。这种现象曾被认为是人脑对人脸识别特有的特点。

但是，通过研究基于卷积神经网络的人工智能模型，科学家们发现，这些“缺陷”其实是大脑为了更高

效地识别人脸而进行的优化[�]。类似的人脸图像正反颠倒识别准确率下降的现象，只出现在以人脸识别

为训练任务的卷积神经网络中，没有出现在接受过物体识别训练的卷积神经网络中。如专门用于识别汽

车的人工智能模型中，当汽车的图像倒置时，相比正向图片，这些模型的识别能力也会下降。这说明，我们

大脑的这些特点其实是对特定任务的优化，而不是什么独特的计算本质。

       人脑可以从少数例子中学习概念，这对于传统的深度神经网络来说，这种从少量例子中学习的能力被

提供了一种模拟人类观察行为的方式和抽象推断的线索。这种新型的生物启发网络展现了更高的准确

性、更快的学习速度，以及更少的所需参数。*

*作者注：我们是否可以通过类似的方式训练其他动物，如黑猩猩或某些鸟类，来完成Oddity Test？若是发现基于人的眼动数
据训练的AI模型，当输入换成黑猩猩或鸟类的眼动数据后，也是可以适用的，那就意味着人脑的抽象思维能力不仅并不特殊，还可
能是从动物的类似机制中继承而来的。不过以上是笔者个人的异想天开，供读者讨论。

▷图�：Oddity test的例子。来源：参考文献�
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追问大脑



在学习过程中，人脑大部分时间是没有明确指导的。这就像孩子在识别家里的猫和狗时，不需要有人

一直在旁边告诉他们这是猫那是狗。这种学习的方式被称为半监督学习。人脑在半监督学习的模式下表

现优良。

相似地，人工神经网络也能使用深度无监督对比嵌入方法进行学习。这种方法使神经网络在处理视

觉信息时，特别是在大脑的腹侧视觉皮层相关区域，达到甚至超过了当前最先进的监督学习模型的神经

预测准确率[��]。即便是仅使用头戴式摄像机收集的、嘈杂且有限的真实人类儿童发育数据，这些神经网

络仍能有效地学习并产生类似大脑的表征。研究还发现，半监督深度对比嵌入可以利用少量标注示例生

成表征，从而大幅提高错误模式与人类行为的一致性。

三、听觉

就像我们的眼睛对某些视觉特征特别敏感一样，我们的耳朵也对特定的声音特别敏感。比如，在嘈杂

的环境中，我们依然能分辨出音乐的旋律或人的声音。

当科学家用深度神经网络训练完成复杂听觉任务来模拟这种听觉处理时，训练完成的模型能够很好

地完成这些任务，达到人类的水平[��]。但有趣的是，只有在用真实的音乐和自然声音训练时，这些模型对

音高的感知才能表现得像人类一样。如果用人工合成的声音或在没有任何背景噪音环境下训练，这些模

型就会展现出完全不同的音高策略。这表明，我们的听觉系统也许真的是为了应对复杂、有时会被噪声遮

蔽的环境而优化。

       人脑不仅能识别特定的声音，还能判断声音来自哪个方向。通过比较声波到达左右耳的时间和强度差

异，我们可以估计出声音的来源，这被称为定位。在现实世界中，环境会产生回声，而且我们会同时听到很

多声音，因此定位尤其困难。然而，当科学家在虚拟世界中训练深度学习模型[��]，并使用与人耳相同的信

息采样精度时，这些模型能够在定位任务上与人类达到同样水平，且表现出与人类相似的缺陷，例如当面

对多个声音来源时，定位的准确性下降。与人类一样，模型同样在面对多于�个声源时无法定位。模型还扩

称为少样本学习（few-shot learning）。那么，大脑是如何从少数例子中学习的？答案在于大脑将视觉特

征映射到一个高维空间中[�]，在这个空间构建一个能够跨越相距甚远空间的”虫洞”，并通过一种称为“流

形学习（Manifold Learning）”的技术进行学习。理论上只用���个神经元就可区分不同类的输入。

模仿这种机制，人工神经网络也在采用类似的方法。通过配置一个灵活可塑的下游神经元，基于少数

样本和简单的规则，人工神经网络就能学会如何区分不同的概念。这种方法的优势在于，它不仅能够处理

视觉数据，甚至能根据语言描述符来学习和识别新的视觉概念。

▷图�：人脑和DNN基于�个实例进行训练的示意图。来源：参考文献�
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四、嗅觉

与我们熟知的视觉和听觉不同，嗅觉没有一个直接的物理到知觉的映射。换句话说，我们不能像将光

的频率直接对应到颜色，或声波的波长对应到音调那样，将特定的化学分子直接对应到特定的气味。嗅觉

要解决的问题是将众多对分子浓度的感知进行压缩并追踪来源，而任务的难点在于这些分子的排列没有

固定的边界或结构气味没有边缘，不是可以在空间中分组的对象）以及气味信号很是稀疏（有的气味不需

要特别多的分子脑也要能识别）。

针对上述的两个问题，索尔克研究所的神经生物学家的做法是构造浅层的三层网络来模拟果蝇的嗅

觉[��]。这个网络设想作为一只果蝇，它需要识别��种不同的气体。但其脑中的负责嗅觉的神经元不可能

时刻处在待机状态，去判断是否有对应分子的到来。

展了对定位使用机制的解释，例如发现定位时模型不仅基于声音的强度和时间差异，还会对两耳间频率

的频率敏感。

除环境的声音感知外，感知音乐则更为复杂，它包含识别旋律，感知固定的音高和节奏等不同部分。

然而这些特征究竟是从何而来的？����年的一项研究发现[��]，一种用于音乐风格分类的深度神经网络，

能够达到与人类相当的水平，而且它的错误模式也类似于人类。这表明无论是人造的还是自然的听觉系

统，在处理音乐时都受到相似的限制。该研究进一步展示了这个模型如何模仿人类听觉皮层的反应，其复

杂的网络层次结构能够精确地预测对不同音乐元素的反应，这反映了我们听觉系统中固有的层次化处理

方式。

音乐感知是我们天生就有的能力，还是随着时间和经验而发展的？����年初[��]的研究表明，使用模

拟大脑听觉信息处理机制的人工深度神经网络，即使训练数据中不包含音乐，也可以通过经由自然声音

训练，使人工神经网络自发地涌现出适应检测音乐的专用单元。这些音乐检测单元在多个时间尺度上编

码音乐的结构，对音乐的细微变化极为敏感，类似于我们大脑中处理音乐的方式。而当在人工神经网络中

抹去这些音乐选择节点时，网络在音乐分类任务上的表现明显下降，这证明了我们对自然声音的处理能

力可能为我们对音乐的感知提供了基础。换句话说，音乐感知可能是我们听觉系统进化适应的一部分，是

对声音处理的一个通用且高效的模板。

▷图�：音乐选择性MSI最高的��.�%人工神经网络单元抹去后，对该网络分类准确性的影响最大。来源：参考文献��
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当面对来自同一生化反应的多种化合物时，生物的嗅觉系统会通过激活相同的神经元来节省存储空

间。如果两种化合物很少同时出现，那么它们就会被映射到大脑中相距较远的区域。这就像在三维空间中

创建了一个类似马鞍的三维双曲空间“嗅觉地图”[��]，其中相似的气味会被归为一类，而不同的气味则被

清晰地区分开来。这种空间上的排列方式，帮助我们大脑有效地处理和识别复杂的气味组合。这与根据像

素相似度在双曲空间创建的地图类似。

在实验中，图�A中的��个气味分子对应了果蝇的��个投射神经元，图�B中的每个分子，可被看成对

应一个长度��的向量。来自投射神经元的信息多对一地到达名为Kenyon细胞处理中心。这个系统采用了

一种“赢者通吃”的机制，即在众多神经元中，只有对特定气味反应最强的那个会被激活。

上述机制构成了维度的��倍扩展，这使神经反应模式更鲁棒地区分气味（一个气味被多个下游神经

元表征），能耗也更少（只有大约�%的神经元对给定的气味反应高度活跃，就可为每个细胞提供一个独特

的标签）。将类似的技术用在搭建手写数字识别网络上，可让系统在部分硬件失灵的场景下运行。

▷图�：(A)苍蝇嗅觉回路示意图。(B)气味反应的示意图。相似的气味对（如甲醇和乙醇）被分配了更相似的标签。来源：参考文献��

▷图�：不同物体对应的嗅觉地图，圆形/矩形表示近/远侧。来源：参考文献��
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另一方面，科学界也在借鉴嗅觉机制来改进AI[��]。例如，通过设计一种能够“主动遗忘”的多层学习

系统，这些系统能够处理不断增加的数据，并在学习过程中整合新旧信息。这种方法类似于生物嗅觉系统

中多个并行处理模块的工作方式，最终由大脑中的一个集成模块“磨菇体”（mushroom body），来决定

哪些信息最可靠。这种架构（无论是生物界，还是模仿产生的AI模型）将主动遗忘与稳定性保护结合起来，

可更好地权衡新旧信息，并相应地协调多个持续学习者，确保解决方案具有持续学习的能力。

五、总结

无论是从大脑获得启发以改进神经网络，还是基于神经网络的特征去探讨大脑的运行机制，我们可

以梳理出几条反复出现的线索。首先，不论是在杂乱的环境中识别细微的音高变化，还是用少量待机神经

元在大量信息中精确地检测气味，我们的神经系统都在努力在有限的资源下，以刚刚好的程度将任务完

成。这说明了感官处理的方式是受到我们进化历程中的种种约束的。其次，大脑并没有打算一招鲜吃遍

天，而是针对不同的环境输入给出了特异性的解决之法。这值得一直在追求“一种技术解决所有问题”的

AI界学习。再者，大脑对感官的处理也并非完美，大脑如同总在摸鱼边缘疯狂试探的打工人，会产生种种

认知缺陷，例如难以识别不熟悉种族的面孔。但这种不完美也反映了大脑对信息处理的一种经济学平衡，

如视觉系统对不完整图像的自动补全。

回顾了众多相关领域的有趣研究后，我们可以发现当前的研究关注最多的是感官是视觉，最多的是

生物是人。然而，我们的感官并非所有生物中的最佳的那个。我们的视觉并非如鸟类那样，具有四周色感

细胞，能看到更多彩的世界，听觉更也不如能够超声定位的蝙蝠。基于脑（尤其是感官）启发的AI算法，未

来可以不必只聚焦于人身上，而应该更多地探索其他生物的感官系统。

当前的AI架构，无论是在反向传播还是神经网络设计方面，都和大脑真实的运行机制有相当大的差距。

大脑中的单个神经元并非简单的对输入加权求和，而是具有亚细胞层面的可塑能力。这使得AI借鉴大脑时，

要切记勿要刻舟求剑，而是要搞清楚生物体在具体任务上面临的进化约束，如此方能避免邯郸学步。

站在百年的门槛回望，我们仍然不清楚人造大脑能否实现，但毫无疑问，我们已在人工智能中复现大

脑的某些关键特征，包括其优势和缺陷。而这也指引着AI领域的迅猛发展，还更进一步帮助我们理解大

脑。尽管模拟大脑的终极目标可能仍然遥不可及，我们对大脑的模仿和理解，正逐步引领人工智能超越现

有的人类智能边界，为我们带来前所未有的创新和突破。（编辑：存源）

▷图�：基于生物体的持续学习架构示意图。来源：参考文献��
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大语言模型为神经科学带来了
哪些前所未有的机会？

大语言模型（LLMs）是机器学习领域中用于处理和生成自然语言文本的新工具。该文提供了对该建

模技术的属性定义，并反思LLMs如何被用来重新构建经典的神经科学问题，以提供新的答案。我们认为

LLMs有潜力（�）通过添加如高级文本情感分析等有价值的元信息来丰富神经科学数据集；（�）总结大量

信息来源，以克服孤立的神经科学社群之间的隔阂；（�）促使与大脑相关的不同信息源得以进行前所未有

的融合；（�）帮助确定哪些认知概念最有效地把握大脑中的现象。

一、背景介绍

语言不仅仅是交流的工具，它还蕴含着丰富的人类智慧和信息，在一个比特中，其内涵的丰富性远超

过我们通常所接触到的任何其他数据形式。自然语言处理（NLP）是一门致力于让计算机拥有理解、解读

以及创造人类语言的能力的科学，它在分析和处理人类文本资料方面已经取得了显著的进展。

在早期，研究者借助如n-gram模型这样的简单语言模型（例如，�-gram模型将词-词组合视为独特

实体）用来研究语言和语义，以达到各种目的。这些语言模型不时地被用于研究各种认知任务，包括阅读

理解、语言翻译和问题解答等。通过比较NLP模型在这些任务上的表现与人类的表现，研究人员获得了关

于人类认知的洞见，就如心理语言学领域所示。

大约����年之后，深度学习的兴起点燃了NLP建模中的语义“嵌入”时代⸺单个词语、句子、段落或

整个文档，都可以封装在一个紧凑的浮点向量格式中，以此向量来表示对应词句的意义。从直观上讲，这

种嵌入方式类似于在高维坐标系中定位，使得不同的语义实体（如词序列）根据它们在上下文中的相似性

被映射到相近的位置[�-�]。两个语义实体表示的上下文越相似，它们的语义嵌入就越相似。使用像

Word�Vec[�]和GloVe[�]这样的最新一代模型，研究人员开始使用这些可互操作的语义嵌入表示来量

化意义之间的关系，如词语或句子之间的关系。
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当前的大语言模型（LLMs）是在比一个人在数百或数千个生命周期中能阅读的文本还要多的数据上

训练的。这种庞大的数据训练基础使它们涌现（emergent）出了诸多能力，如编写计算机编程代码、数学、

规划、文献综述和总结，或玩基于文本的游戏等。这些能力并非在它们的各个组成部分中原本就有，而是

随着系统复杂度的增加而涌现出来[�]。有时，这样的模型被用来研究大脑如何处理上下文信息以及人类

心智如何产生语言（请参见Goldstein[�]、Caucheteux[�]和Schrimpf[��]的优秀示例）。随着当前研究

范式的转变和大模型规模呈指数级增长，LLMs学习了迄今为止可能是最强大的意义内部表征。

人类语言反映了人类思维，这就是为什么最先进的NLP可能会为神经科学研究提供内生的优势。从

这个角度来看，该文试图讨论大模型对神经科学和生物医学研究者带来的即将到来的影响。

二、数据科学的角度，大语言模型解决方案

历史上，自����至����年以来，卷积深度神经网络（CNNs）因其在处理图像等网格结构数据上的优

势 ，重 燃 了 人 工 智 能 的 热 潮 ，而 L L M s 目 前 正 在 为 A I 生 态 系 统 注 入 另 一 波 动 力 。特 别 是 在 引 入 了

Transformer架构之后，语言模型取得了显著进展（例如，Vaswani等人[��]的研究在发表后的前�年内

被引用超过�万次），推动了当前AI创新的推动力。

GPT-�在多个语言任务上表现出色，它由��个Transformer块组成，而最新的架构更是深入发展，

一些细节仍待揭晓。作为所谓的“生成性AI”的一个实例，这些算法的输出不是类别（例如，患病与健康组

的患者）、数字（例如，认知表现测量）或离散类别（例如，年收入的区间），而是一种结构化的内容，如语言

（以及图像或音频信息），即从之前输入的内容中合成或幻想新内容。

相较于以往复杂的深度神经网络，Transformer架构以更简洁的特性成为NLP领域的新宠（见图�

和图�）。这种简化的架构比之前的方案更具可扩展性，部分原因是这种架构非常适合并行计算工作流程。

与之前的深度NLP解决方案不同，在Transformer架构中，无论是近还是远的词标记之间的相互依赖关

系，都能同样好地被捕捉。

与某些之前的神经网络设计不同，Transformer模型是前馈深度学习架构，不包含显式的处理循环。

相反，通过将已经生成的、之前的文本作为输入反馈到LLM中（“自回归”），创建了隐式循环。与围绕

BERT（使用双向上下文来理解词义）的前一代LLM不同，生成性预训练Transformer（GPT）架构，如

ChatGPT，在训练期间只关注当前词之前的词标记，这导致了其单向处理模式，即具有自回归性质。

Transformer中所谓的位置编码是该架构的一个特征，它帮助模型理解词序。在自然语言处理中，自

回归模型会根据前面的词来预测下一个词。由于其单向性质，GPT式LLMs在预测下一个词时不会“看到”

或“考虑”后续的词标记⸺它是在回顾给定句子的过去，而非展望未来，正如人类阅读书籍时的方式。
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▷ 图一：transformer架构的大语言模型的核心-自注意力机制

正是自注意力机制构成了Transformer建模架构的核心。自注意力机制允许模型在处理序列数据

时，对序列中的每个元素分配不同的注意力权重，从而更好地捕捉序列内的长距离依赖关系。

专注于更近或更远的词标记在算法上是相同的⸺不需要经过逐步迭代的过程来关联更远的信息片

段，这与早期深度学习架构的要求不同。在Transformer中，关注句子中附近或远处的词的处理方式是相

同的，该架构允许模型同时考虑句子或文本序列的所有部分。与早期的神经网络相比，这意味着不需要按

顺序处理输入的远端部分。

自注意力机制的常见实现的计算复杂度与序列长度成二次方相关[��]。尽管在注意力机制上有所改

进，但在处理特别长的序列时，大多数情况仍然遇到困难[��]。每个Transformer层可以一次性“看到”其

范围内的所有标记。然而，递归信息处理的深度受到连续Transformer层数的限制，例如句子的嵌套意义

或数字序列的连续乘法。

▷ 图二：自注意力（self-attention）层在transformer架构中的作用
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此外，当前的LLM架构通常在每个连续的Transformer层中设置了几个并行的注意力机制。这种

“多头注意力”（�）允许同时并行关注输入序列的几个不同方面，扩大了整体可以捕捉的复杂性范围；（�）

因此允许同时识别和提取多个语义表示维度（有些类似于建模不同的潜在因子成分，如主成分分析或自

编码器神经网络）[��]。

值得注意的是，温度参数（temperature，一个在�到正数范围内的标量值）是一个影响模型表现的超参

数。这个超参数控制着模型输出的创造性程度，作为一种平衡探索与利用（exploration versus exploitation）

的形式。设置高温度（例如，>（�）会在最后一层模型中产生更均匀的词概率分布。这导致输出更加模糊，因

此可能不够准确，但也更具创造性。相反，低温度（例如，<（�）会导致输出词相关性的概率分布更加尖锐。

在这种操作模式下，模型变得更加具有确定性，紧密遵循输出分布中最可能的候选词，从而减少了响应中

的随机性。

尽管模型目标简单（例如，BERT调用词掩蔽，GPT�调用下一个词预测，而在GPT�/ChatGPT的情况

下涉及人类反馈），但由于其庞大的规模，Transformer赋予的架构已经引发了小样本学习（few-shot 

learning）和在多个情景中生成派生语义世界模型的能力[��]。这些能力是自监督建模制度的核心。这些

次生能力甚至让这些模型的创造者在解释LLMs的成功时花了不少功夫[��]。

三、LLM解决方案的涌现标度定律

规模效应的极限是什么？作为影响模型性能的关键量，随着训练观察数量的增加，LLMs的模型生成

实例的质量迅速提高。在拥有大约�到��倍于模型参数的训练词标记数量时，LLMs已经在多个场合取得

了令人印象深刻的表现。

从数据的角度来看，很难感知到模型所需的可用文本、转换文本（ext-transformed）和可转换文本

数据（text-transformable data）的上限。具体来说，根据简单的规范假设（根据ChatGPT查询，截至

����年�月，大约有���亿个网站，每个网站平均����个词），互联网上所有文本的总量可能达到约�万亿

词标记。从模型的角度来看，从����年到����年，LLMs的规模（参数）从大约��^�（例如，ELMo，

BERT-L）增加到大约��^��（例如，PaLM）。作为许多应用场景中的一个基本原则，扩大模型的深度和宽

度（增加参数数量）会带来明显的性能提升。了解模型性能如何随规模变化具有战略价值，因为此类见解

可以指导资源分配决策：如何确定计算预算、数据资源和模型大小的优先级。

更具体地说，深度学习文献中一项全面的、广泛认可的经验研究，探索并仔细地基准测试了跨越七个

数量级的模型规模所带来的影响[��]。这些研究者设计了计算实验，成功地确定了决定模型性能变化的三

个关键因素：（�）模型参数的数量（N）；（�）可用数据量（D）；以及（�）用于模型估计的计算能力（C）。在这

些实验中，模型性能仅轻微依赖于模型架构的实际形状。通过同时增加N和D，似乎在很大程度上防止了

过拟合（即对训练数据中的特殊性的过度适配）。相反，如果只增加N或D（但保持另一个因素固定），性能

会下降[��]。最后，N、D和C的持续扩大显示出回报递减的模式，遵循幂律法则。

      然而，最新的研究进展指出，与最初增加模型规模的趋势相反，LLMs在所需参数数量上会随着训练越

来越小[��,��]。对许多研究者来说，这似乎是反直觉的，再次减少模型规模，可能更好地与实际可用数据

量对齐，提高了模型性能，放宽了内存要求，并减轻了计算成本。这些改进可能对LLM解决方案在现实世

界问题中的应用至关重要，并增加了未来几年智能手机作为广泛使用的移动设备携带专用LLMs的潜力。
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LLMs和其他基于Transformer架构的模型在迁移学习方面展现出超出预期的能力，从而通过扩大

可执行任务的范围，彻底改变了自然语言处理（NLP）。作为一个关键的转折点，直到最近，主导范式仍然

是在大规模语料库上进行有监督的模型预训练。这需要大量的高质量标注数据，而这些高质量的标注不

易获得，严重限制了互联网和其他来源可用数据的实际预训练和迁移学习。直到现在，通过无监督预训

练，无需为每个数据点提供精确的注释就成为可能，这标志着性能的一个巨大飞跃。这一分水岭事件极大

地扩展了LLMs预训练可用数据的范围。

     更正式地说，LLM中需要估计的参数越多，模型开发过程就越慢。LLMs开启了全新的微调领域，超越

了以往模式中学习算法能够实现的任务范围。研究人员已经提出的几种方法，可以在只更新或添加相对

较少的参数的情况下，使模型适应新任务。其中一种策略是“冻结”（保持不变）预训练LLM的多个层的参

数。这种方法接下来只调整下游任务的一小部分可调参数，从而避免在神经网络学习新任务时，遗忘之前

简而言之，一个新兴的研究表明，相对于模型参数规模，更多的数据在某种程度上更为重要，尽管两者都

是推动模型性能提升和发展的关键因素。

值得注意的是，衡量模型性能在很大程度上取决于研究者选择的评估指标[��]。这些作者认为，只有

通过选择特定的评估指标，才能显现出LLMs的“涌现能力”（即在模型规模增大时，模型展现出的新能力

或行为[��]）。与上述观点相反，Schaeffer等人[��]还展示了评估指标的选择可以在不同的架构和任务中

诱导出看似涌现的能力。因此，最近的实证研究[��]表明，改变评估指标可以削弱或增强LLM架构中涌现

能力的信号，这对AI安全和AI对齐有直接影响。

总的来说，较大的LLMs在微调和小样本学习场景中比较小的LLMs更具样本效率。也就是说，矛盾

的是，需要估计的模型参数越多，实现相近性能所需的输入数据点就越少。正如在数据科学中一般，提高

数据质量总是可以带来进一步的性能提升。重要的是要承认，神经网络的幂律定律在目前上几乎完全是

经验性的，但这些幂律特征显示出稳健的趋势[��]。LLM架构的扩展和爆炸是由（�）transformer的发

明，这些transformer在最近的LLMs中变化不大；（�）大量数据源的可用性；以及（�）大规模计算能力的

可用性推动的。与下一部分相关，模型的具体架构（如层数、层维度等）相对不那么重要，尤其是随着模型

规模的增加。

四、LLMs展现出前所未有的迁移学习能力

为了使深度学习工具蓬勃发展，通常需要丰富的数据。然而，神经科学领域的许多领域并没有现成的

大量数据可用，更不用说像AI社区中用于文本和图像分析的互联网规模数据集。这种差异引发了一个问

题：我们可以利用哪些丰富的非神经科学数据来建模解决方案，之后迁移到神经科学问题上？

“迁移学习”（transfer learning）是一种数据分析模式，其核心在于解决一个问题时积累的结构化

知识，可以之后被应用到一个不同但相关的问题上。迁移学习旨在提高在类似但数据资源可能严重受限

的任务上的模型性能。在深度学习的背景下，这通常意味着首先在大规模数据集上预训练模型作为起点，

然后，通过轻微调整（微调）模型参数，将这个模型应用于与特定任务相关的较小数据集上*。这个过程利

用了这样一个假设：预训练模型学到的特征可以作为通用表示，对目标任务有益。历史上，迁移学习的成

功通常依赖于预训练和微调任务之间的高度相似性。

*请参见https://www.ruder.io/transfer-learning/，了解LLMs微调技术的全面资源

���

追问大脑



习得知识的现象。

在微调过程中，通过向LLM中添加新的可学习层，可以进一步扩展这种策略。这样新增的“适配层”可

以显著减少目标任务的训练时间和计算成本[��-��]。研究已经证明，选择特别高质量的数据用于微调，即

使在目标任务的样本量较少的情况下，也能给迁移学习后的模型带来有竞争力的性能。LLMs在小样本学

习方面表现出色。在极端情况下，即便没有为新任务提供示例，仅利用预训练的LLM进行零样本学习，也

已证明LLM即使没有调整预训练模型，其零样本学习能力也使其在各种下游任务中表现出色[��,��]。

简而言之，LLMs包含着数十亿个可调模型参数，通过其庞大的规模，解锁了从大规模文本语料库中

提取本质表征的能力，而不再迫切需要监督标签注释。无监督深度学习在实践中被证明更具可扩展性。因

此，对于那些没有能力从零开始训练LLM的神经科学家来说，通过微调已经预训练好的模型来适应感兴

趣的特定任务，可以充分利用这些模型的先进性能，同时减少对数据和计算资源的需求。LLMs可以更好

地识别文本中的深层隐藏模式、关系和上下文，这使它们能够回答人类的查询、创造性地生成新内容，以

及形成准确的结果预测。

五、作为计算乐高积木的基础模型

基础模型最初是在大规模文本语料库上进行训练的，例如互联网内容和其他公共或私人来源的数

据。这让它们能够发展并构建一个通用的内部语义表征，该表征包括语法和句法，尽管LLMs在多大程度

上包含了对语义的理解目前还存在争论[��,��,��]。更进一步，这些模型学习了大量的通用知识、展现了

一定的推理能力，以及对可能的语义世界的表征。基础模型的演变可以追溯到transformer时代之前的

上一代NLP模型（����年之前），如Word�Vec[�]和GloVe[�]，它们在连续向量空间中表达词语（参见�

背景介绍），这暗示了语义空间的普遍性。

通过从不同的多样来源提炼和吸收精华，基础模型形成了一个通用表征，它包含了庞大、紧凑和密集

的人类知识，作为下游建模的先验知识。这不仅仅包含记忆，且包含信息提取和结构化。从哲学上讲，这种

对信息的成功压缩可以视为预测能力的一大飞跃，因为成功的预测本身就是一种信息压缩的体现。类似

于共享基础设施或平台，这样的AI引擎可以作为多种任务构建的基础，使许多定量建模工作流程变得可

行、高效且易于扩展。这些基础模型就像是乐高积木，因为许多下游应用可以在它们之上构建，就像堆叠

积木一样。这种对定量建模的新态度与为狭窄任务部署训练专门模型相反。

利用数千个GPU处理数万亿个词元，几周时间内就能完成LLM的训练，其成果能被存储并部署至智

能手机中。未来的基础建模框架将提供通用的计算单元，这将有可能使广泛的研究者能够民主化地访问

高质量的AI解决方案。这对于神经科学尤为重要，因为神经科学家往往需要在比核心机器学习社区更小

的数据集上进行操作。同样，在生物研究中，即使在人类细胞图谱项目中也是如此。截至本文撰写时，该项

目也只产生了来自约�,���名捐赠者的约�千万个人类细胞的基因表达数据。

如何创新性地利用这些基础操作系统，以全新视角审视并解决经典研究问题，将是一场大胆的创新

之举⸺在transformer类模型出现之前，这些应用是完全不可想象且和不可行的。使不同领域的研究人

员能够启动共同的计算模型模块，也可能有助于提高研究之间的可比较性，并促进不同机构和地理位置

间的团队合作。随着资源日益紧缩，深度学习的突破性成果将变得更加容易获取。基础模型在不久的将

来，极有可能彻底改变神经科学和生物医学领域的生物信息学面貌。
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六、大型语言模型在生物序列中的应用

LLM学习引擎的归纳能力，不仅适用于词序列，也同样适用于各种类型的生物序列，这提供了许多未

被充分挖掘的研究机会。人类的基因组，这一包含约�万个基因的庞大DNA序列库，构成了大脑及身体其

他部位细胞内蛋白质合成的基石。在此基础上，“生物学中心法则”为我们提供了一个与神经科学直接相

关的自然试验场景，它描述了遗传信息如何从DNA中的核苷酸序列，通过信使RNA中的碱基序列，最终

转化为蛋白质产品中的氨基酸序列的流动过程。

遗传学家的主要目标是映射这种遗传信息的传递过程，将DNA序列本身的改变与相应的功能影响联

系起来。为此，MetaAI展示了一种蛋白质语言模型（图�），该模型能从遗传变异的差异中预测表型后果

[��]。通过一个拥有�.�亿参数的模型，研究者能够推断人类基因组中大约�.�亿种可能的错义变异效

应⸺每种变异都是DNA中单个核苷酸的替换，这一替换可能导致下游蛋白质中的氨基酸交换（有害或良

性）。DNA基因编码中的这些变异特别有趣，因为它们涉及可以与疾病机制和可能的治疗目标联系起来的

蛋白质改变。这种方法使我们能全面分析人类和其他生物整个基因组中的蛋白质破坏性损伤变异。

▷ 图�：蛋白语言模型可预测基因突变的功能影响

此外，我们能否仅从RNA转录表达数据中自动推导出细胞状态和与活跃生物通路相关的洞见？在单

细胞RNA基因表达水平上，一个LLM[��]在����万个细胞上进行了训练（图�），每个细胞包含大约�万个

人类基因的一部分表达值。作为一个基础模型的开创性例子（参见上文），基因集在生物学建模中构成有

意义的过程，类似于词语集合在语言中构成有意义的句子。通过吸收大量的基因表达模式，该模型形成了

基因间关系和基因-细胞关系的普遍性内部表征。除了特定基因的标记外，模型还引入了特殊的标记来表

示元信息，如细胞类型、数据批次以及实验条件，如信号通路的扰动和RNA转录测序使用的技术。

���
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作者还取消了输入必须是序列的需求⸺他们设计了一个任务定制的注意力机制，以紧密把握表达

基因的协同出现模式。通过基于迭代预测集合中新基因表达的自回归生成，类似于在连续的句子中预测

下一个词汇。也就是说，他们将传统语言模型处理词序的方式，巧妙转化为在单细胞基础模型中处理细胞

对应的基因集合，从而摆脱了输入必须遵循序列的限制。

这样一来，模型一旦建立，训练好的基础LLM就可以进行微调和部署，并在各种不同的下游任务中获

得性能提升，包括批次校正、细胞类型注释和目标扰动条件的预测。这种方法不仅展现了自监督学习技术

掌握复杂单细胞机制的潜能，还能利用后续的内部嵌入表示，实现不同器官和物种间的数据整合。

▷ 图�：从指数级增加的单细胞转录组数据中，构建基础模型以描述细胞转录的语法

从基因层面到�D蛋白质结构层面的转变，关键在于能否仅凭一维氨基酸序列预测出蛋白质的最终三

维构型。蛋白质折叠问题围绕着我们的DNA是如何压缩关于最终蛋白质结构信息的。在数据库中有超过�

亿种蛋白质结构，AlphaFold[��]这一基于大型语言模型的系统，通过捕捉沿着蛋白质骨架上远离彼此

的氨基酸残基之间的序列相互作用。在这个给使用暴力（brute force）学习的研究中，研究者展示了�D

序列信息确实包含了理解蛋白质在自然界中实际折叠的复杂过程所需的关键信息。

在蛋白质到功能层面，研究者在���亿个蛋白质序列（UniParc数据库）的���亿个氨基酸上训练了�

亿参数的��层transformer模型[��]。模型内部的嵌入表征仅从序列信息本身获得。训练好的模型被发

现能够包含蛋白质的生化特性、体内形态结构元素、接触位点和生物活性相关知识。

    总的来说，捕捉长距离相互作用（即输入序列中相距较远的标记）不仅在词序列推理中，也在不同生物

序列中有意义的一般原则方面显得非常有价值。自然界似乎隐藏着可以被利用来推断超出实际序列元素
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*https://www.studyforrest.org/data.html

（例如，核酸、基因表达、氨基酸）的潜在一般规则，以服务于下一代计算生物学。学到的序列嵌入可以用于

各种下游研究目标，包括质量控制程序、生物实体的分组以及增强表型预测。

此外，LLMs作为一个平台现已能够实现生物学中心法则的先进计算模拟，从DNA的双螺旋结构到

基因的转录表达，再到完整的蛋白质形态。也就是说，一旦LLM能够准确地近似目标系统，便能通过复现

严格实验中的可靠观察，使研究者得以向询问LLM询问，以提取关于目标系统的新分子洞察，并识别更广

泛的驱动生物机制。我们警告不要将基于LLM的功能预测模型和分子生物学系统之间视为严格平行，因

为两者存在显著差异。尽管如此，在未来，LLMs仍将占据独特的位置，有望帮助发现从未在自然界中观察

到的生物活性序列。

七、用于自动化数据标注的大模型

神经科学研究经常依赖于准确的数据标注来阐述数据、设计实验或解释结果。

（�）文字标注

最近一项使用传统NLP的研究探讨了观看电影《阿甘正传》的受试者的大脑反应信号与电影故事的

发展之间的关系，即电影叙事的语义元素如何与大脑活动相联系[��]。这项研究是依赖于数据点相关高质

量标注研究的典范。这项研究利用了来自studyforrest*数据库收集的大脑记录，每个受试者在观看�小

时电影的过程中，其全脑神经活动的����张个体图像被详细捕获。

为了使该数据集更丰富，电影中的每一个场景都通过计算生成的元信息得到增强。为此，文本数据来

自之前未充分利用的来源：即与视频内容同步显示的时间锁定字幕，和面向盲人的仅听觉叙述版本的电

影，后者描述了电影中的事件和场景，展现了NLP支持下的数据增强的初步尝试。

▷ 图�：基于电影文本，使用NLP进行多模态脑-文字数据整合
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《阿甘正传》的逐场景文本信息被一个词袋模型（bag-of-words）所捕捉⸺在电影整个播放过程中，

该模型会收集每个时间片段内所有独特词汇及其出现频率的集合。然后使用潜在语义分析来将场景词频

分解为独特的语义维度，以捕捉故事线中的潜在意义和反复出现的主题。

与此同时，通过一种经典的自上而下方法，人类标注者（一群学生）通过从电影的视听版本中选择��

个预定义的“指标”来手动为场景添加标签。这些选择基于场景的情感内容、情境和其他方面，基于现有知

识，这些方面预先被认为与电影场景相关。这种经典方法虽然强调了基于人类观察者的自然主观体验对

人类情感的详细刻画，然而事实上却错过了基于文本派生语义表征中，被很好地反映了的重要细节。这一

自动标准的成功，展示了未来LLM方法在自然神经科学中的潜力。

超越手动标注的局限，NLP方法（如潜在语义分析）使得故事被分解为���个语义上下文单元，每个单

元基于上下文都与特定场景紧密相关。作为人类衍生情感标注的补充，语义上下文提供了追踪角色（例

如，丹中尉）、情境（例如，战争）和场景属性（例如，白天与夜晚）的方法。通过整合数据分析，揭示了大脑状

态与场景中特定元素、概念和主题之间的经验联系。因此，算法派生的语义方面在电影-大脑-文本分析中，

相较于传统依赖人类先验直觉确定的那些最重要的方向，展现出了更为显著的成功。

LLMs为将其他学科对人类行为的知识和概念引入到脑科学研究中提供了前所未有的机会。批量标

注生成可以极大地增强我们处理复杂操作协议的能力，如上述研究中使用的图像和视频数据，以及许多

其他形式的数据，如电子健康记录、语音记录或可穿戴设备捕获的生物测量。

历史上，这些数据形式的标注需要人类专家的输入，无论是直接还是间接。现在，通过专门针对特定

的从输入到输出的端到端工具，例如直接从视觉数据中训练神经网络来识别人类情感，或基于物理特性

预测气味化合物吸引力的电子嗅觉设备[��]，我们可以更高效地完成这些任务。手动标注通常存在一些问

题，LLMs可以缓解其中几个问题，包括（�）手动操作的高物流和财务成本，（�）用于派生标注标签的分类

系统的本体论限制，（�）人类标注者的主观性以及基于主观性的数据，以及（�）可重复性。

最终，如上所述，由于成本高，手动标注的视觉和语言数据集相对罕见且规模较小（��,���-���,���

个数据点）。为了应对先前的标注数据稀缺，许多研究[��-��]已经开始自动从互联网和其他通用来源抓取

现成的配对视觉-文本数据。现在，以在文本-文本标注场景中也实现与图像-文本标注领域取得的类似成

就。在模型预训练后，LLMs可以自动生成标注，这些预训练是基于与手头标注任务相关的各种数据完成。

举一个例子，一家生物技术公司有兴趣为描述精神活性药物体验的一手描述打上标签，以指示不同

的主观效果；这些描述和手动标注的主观效果标签配对，可以用于公司使用的基线模型的微调。或者，像

GPT�这样的LLMs可以在没有任何额外训练数据的情况下执行此任务，基于其训练集提供了足够的上下

文来区分描述不同的主观效果术语及其示例。

    短语和句子，就像单个单词一样，可以被自动赋予信息丰富的语义嵌入，这一过程同样适用于自动（或

手动）获得的标注。通过将自然语言经LLM“编码器”预处理为嵌入向量，我们可以对离散的语义元素进行

连续的量化。以互补的方式，LLM“解码器”用于将嵌入转换回语言文本。将自然语言作为嵌入进行预处

理，为探索不同语言模式与神经活动之间的相关性开辟了新方法。将自然语言数据与神经测量相关联，是

朝着深刻理解人类大脑产生、感知、处理和解释语言的一步。自然语言文本的定量表证是计算分析中使用

的行业通用中间形式，具有可重复性，可调整和可扩展增强的潜力。语言作为封装来自五种人类感官的信
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息的工具，提供了人类经验中多样化现象的量化表征。

（�）图像标注

图像自动标注领域再次启发了文本标注任务的创新，其中RETfound便是医学领域从图像到文本转

换问题的一种创新解决方案[��]。作为一个基础模型，RETfound能够将广泛可用的视网膜图像标注为不

同的疾病类别。它旨在加速包括白内障、中心性浆液性视网膜病变、糖尿病视网膜病变、青光眼、心力衰

竭、黄斑功能障碍、心肌梗死、帕金森病、中风和黄斑变性等疾病的诊断过程。

模型架构基于大型视觉transformer框架：使用编码器生成高分辨率的嵌入空间，可以用来区分视

网膜图像特征，这与LLMs在自然语言文本中编码语义的方式相似。这种模型的应用展示了LLMs在医学

图像处理中的潜力，为医生提供了一种快速而准确的诊断工具，有助于提高医疗效率和患者护理质量。

RETfound的解码器用于图像重建，而编码器则用于为下游疾病预测任务提取特征。RETfound通

过自监督学习在���万张未标记的视网膜图像上进行了预训练。在这种范式中，AI模型无需任何额外的训

练信息便可以学习数据集中查找模式。例如，如果一个神经网络在自监督学习任务中使用宠物图片作为

训练集，模型很可能学会识别与猫、狗和其他流行宠物相对应的形状。模型知道如何区分不同类型宠物的

图像，但它“不知道”我们称其中一组为“猫”，以及可能与图像中的宠物相关的其他信息。RETfound在预

微调（pre-fine-tuned） 状态下也是如此：它可以区分视网膜扫描图像中看到的不同变异，这种能力使其

能够针对特定疾病检测任务进行微调。

这种微调是通过来自不同大小数据集的，特定专家提供的标签进行的。例如，用于标注“正常”、“黄斑

变性”和“糖尿病视网膜病变”等条件的“OCTID”数据集，以及包含与���,���名患者在����至����年间

就诊记录相关的眼科数据的Moorfields Eye Hospital-AlzEye数据集，被用于微调以优化RETfound

进行湿性年龄相关性黄斑变性的预后评估。通过这样的全面训练，RETfound可以用来根据医疗专业人

员生成的图像记录中的像素模式创建视网膜图像的文本描述。因此，像RETfound这样的模型旨在减轻

专家的标注工作量，为使用LLMs进行类似目的的概念框架提供灵感。

图像格式的数据一方面可以用来捕捉物理世界，另一方面，也可以捕捉大脑神经元的活动。它们可以

作为实验变量，例如在视觉刺激实验中使用的图片，以探索大脑扫描与这些刺激之间的联系。与图像格式

不同，化学结构及其描述可以捕捉大脑化学、神经生理学、神经药理学和化学感觉刺激的关键方面。简化

分子输入线性输入系统（SMILES Simplified molecular-input line-entry）是一种将化学结构表示为

基于文本的对象的方法。SMILES最初是基于分子图的原则构思的，以严格规范的方式表示化学结构，非

常适合机器处理[��]。

���
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▷ 图�:SMILES中配对分子图的示例

科学文献中包含了大量的化学名称，这些名称有时呈现标准化形式，但并非总是如此。通过适当的收

集、整理和整合策略，可以构建一个结合化学名称和SMILES结构的语料库，用于训练大型语言模型

（LLM）或微调基础模型，以探索化学结构与语义内容之间的潜在预测关系。如果能够实现这一点，进一步

地，这个共同的嵌入空间可以连接到一个生成模型，该模型可以根据文本输入产生化学结构（例如，“我想

看到能够进入人类中枢神经系统的新化学结构”）。在不远的将来，这样的多模态LLM可能成为科学家的

宝贵伙伴，增强生成具有目标属性的全新分子的创造性过程，无论是物理、化学感知还是药理学属性。

另一个引人注目的应用是在SMILES（化学品的简化分子输入线性表示系统）和自然语言之间建立的

共同嵌入空间，这不仅适用于单一化学物质的分析，也能扩展到化学混合物的研究。正如自然语言中词语

和短语的解释会受到其上下文的显著影响一样，化学感知刺激中存在的气味分子（它们自然以混合物形

式出现）的感知，也会受到其他混合物成分的组合和浓度的影响。此外，小分子如神经递质、激素、药物和

毒素通常与其代谢物、杂质和其他生物分子共同作用。这些组合元素可以在其周围环境中产生生化和生

理效应，例如结合到目标受体或调节信号转导通路的活性。

我们设想，一个经过SMILES和自然语言训练的LLM的共同潜在嵌入空间可以用来对化学品和混合

物的复杂、依赖于上下文的多重作用进行导航，这对神经科学具有直接相关性。

（�）描述能力

除了高成本之外，标注任务面临的另一个问题是，依赖于预定本体或分类系统的标注将受到该描述

系统的描述能力的限制。通常，执行标注任务的个体必须接受训练，以确保他们能够正确利用给定的本体

对数据点进行分类，这是减少评分者差异性这一已知挑战的尝试。为了正确进行数据标注，所需的培训范

围可能非常广泛，标注者必须是领域专家而非外行人。通过LLM编码器生成的嵌入，可以通过语义相似度

测量或聚类等方法“翻译”为目标本体中的一系列术语。

如果不进行翻译，LLM给出的嵌入提供了基于本体的分类所无法提供的高语义粒度。这种特异性对

于任何研究者在记录与特定实验直接相关的不同结果时都极为宝贵，因为它使得在与特定实验直接相关

的分类方式上具有灵活性。

    举一个简单的假设性例子，人们可以（�）从通过文本记录的注释标签或其他实验变量生成语义嵌入，

（�）从目标本体中存在的术语生成嵌入，或（�）计算两组嵌入之间的余弦距离，以识别每个基于文本的实
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描述神经科学研究以及主观体验的语言存在许多不一致之处。这些差异性助长了不同研究人员之间

对注释解释的分歧。一致的语义嵌入空间的普遍性能够捕获和操纵模糊或主观的语言。关键的是，这些表

征在实验室或其他研究和分析环境下是完全可重复的；只要对同一任务使用相同的LLM，并使用相同的

模型参数集合。从科学研究的实际角度来看，这一特点应该对通过LLMs自动注释数据集的注释数据的共

享性产生重大影响，有希望扩大LLMs自动注释数据集的下游应用的广度和深度。

不同的个体可能会以不同的方式标注相同的数据，甚至同一注释者在不同时间给出的回答也可能会

有所变化。LLMs提供了一种更稳定和一致的标注。由于这些大型模型是基于广泛的数据集进行训练，不

受个人主观体验的影响，它们能够在捕捉细致的上下文环境时替代人在手动标注任务中的主观性。训练

后的LLMs可以被视为所有互联网用户平均思维的一种近似，即“众包思维”，因为它们的训练语料库的大

部分来源于互联网。如果基础模型似乎没有捕捉到足够的细节以完成特定任务，它可以通过微调来近似

基于特定网站或互联网用户子集的平均思维。

      手动进行数据标注的过程通常包含主观性元素，特别是当被标注对象基于主观体验时在对《阿甘正传》

中的场景进行注释的任务里，学生们需要标注他们所感知到的电影中演员表达的情绪。这项任务首先要

求对电影中描绘的情感进行主观解释，再加上情感体验本身的高度主观性。studyforrest数据集还包括

验变量与来自目标本体的“最近邻”术语。虽然这种方法可能无法达到领域专家的准确性水平，但它在分

辨率上的不足通过客观性和操作一致性得到了补偿，这提高了大规模注释的可扩展性和可重复性。另一

方面，LLM产生的嵌入也为研究人员提供了一种通过聚类或更复杂的技术来分析注释数据集的手段，从

而得以识别新的分类系统。

理想情况下，即使在没有与领域专家紧密合作的情况下，我们很快就能通过LLM进行专家级别的注

释。更有趣的是，一旦证明了LLM能够以与专家相当或更优的性能应用现有的本体进行注释，我们就可以

转向“专家LLM”来帮助识别和验证新术语和本体，这些术语和本体是通过数据驱动的方式得出的。同时，

我们还可以借此机会检查基于LLM的注释结果，挑战那些由有限启发式设计的传统分类系统。

基于规则的解决方案虽然依赖明确的预定义标准，但在处理庞大且复杂的数据集时，黑箱式AI解决

方案⸺尽管其决策过程不透明⸺通常能够展现出卓越的表现，实现传统方法难以匹及的预测准确性。

将LLM辅助注释作为一种补充方法，将其与传统的自上而下的方法（例如，由领域专家手动分类）和基于

规则（例如，预定义算法对数据点分类）的解决方案相结合，是我们可以同时利用专家经验带来的知识和

LLMs从数据中获得的新见解的一种方式，这是一种真正能够“为自己说话”的数据形式。

LLMs被喻为变色龙*，具备“角色扮演”的能力[��]。它们可以采取已知人物或具有特定特征（个性和

写作风格）的人物个性，例如夏洛蒂·勃朗特、卡尔·萨根或神经科学家。这种能力可以以多种方式利用。在

某些注释任务中，与所有评估者都具有相同背景的评估小组相比，征求跨学科专家小组的意见可能更为

有益。若干个LLM可以并行地在注释任务中扮演不同的角色，类似于人类评分者的分组。LLMs可以被要

求采取不同专家、个性类型、职业、年龄和文化背景的立场来进行思考和评估。LLMs不仅解决了个体主观

性对注释任务的影响，而且同时能够表达和操纵这种主观性。LLMs可以消除人类注释者所经历的短暂情

感状态的波动，如果需要，它们可以在可控和可重复的方式中引入这些波动。
*https://karpathy.ai/lexicap/����-large.html
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每个场景发生的物理位置的注释。尽管如“夜晚”与“白天”、“室内”与“室外”的标注主要基于具有电影学

术背景的两位领域专家做出的客观判断，但在这个过程中仍然留有主观解释的空间，例如将“白天”定义

为任何由阳光照亮的场景，而不是其他决定因素一样。

LLMs能够在主观现象和客观测量的世界之间实现调和。通过LLM嵌入表征的语义实体，保留了文

本中的离散主观或上下文意义，使其能够以一致的方式与其他文本进行比较。例如，想象一下从社交媒体

帖子中收集的句子，用于自动注释情感标签，以便用于训练一个能够从用户帖子中预测情绪的NLP模型。

无论每个设想的句子有多么独特，它们与“热情”、“沮丧”、“怀旧”或“平静”等术语对应嵌入之间的距离都

可以用统一的方式计算。由于LLM训练语料库捕获了大量描述主观现象的文本，LLMs产生的更稳定和

一致的注释，可以轻松地用于表征基于主观体验的数据元素，而无需将主观的人类判断作为注释过程的

一部分。

使用LLMs自动化注释任务并不是渐进式的改进，而是一种革命性的方法升级，可以颠覆主流实践，

有望终结受到主观性和其他形式的特质所带来的限制。以注释一系列日记条目中的情感为例，如果任务

交给一组人类注释者，一个人可能会根据他们的个人经验和文化背景将一段文字标记为“悲伤”，而另一

个人可能会看到它为“反思”或“怀旧”然而，由于LLMs是自回归的、状态依赖的，并且具有温度等超参数

（参见前一节“大型语言模型解决方案的数据科学视角”），它们在处理相同提示时的输出虽不尽相同，但

如果实验条件保持一致，其答案主要限制在语义空间的一个狭窄区域内。通过这种方式，LLM可能提供人

类注释者无法匹配的客观性和一致性。

八、LLM在文本摘要和知识整合中的应用

神经科学这个广泛的领域涉及从物理学到心理学等多个学科。这个极具跨学科性的领域产生了大量

相对独立的实验发现，仅靠人力整合这些发现可能会显得力不从心。此外，该领域的宽广常常导致研究者

在其子领域内孤立工作，专注于狭窄的研究领域，从而可能错过与其他子学科的交叉融合机会。也可能存

在某些任务超出了人类认知能力，包括阅读包含大量数据点的实验结果，或提炼过去一年所有主要科学

出版物的内容。在这些情况下，LLMs可以帮助研究人员获取大量文本中的信息，这些文本如果仅靠研究

阅读来吸取其中信息，在短时间内可能会是很具挑战性的。

LLMs的能力超越了典型的文本摘要任务，其中收集的文本以人类可读（尽管冗长）的自然语言呈现。

但LLM嵌入为主观文本提供了客观的量化，以解决语言歧义并给出标准化的输出。这些基于主观性的文

本可以是简单的词语或短语，如用于捕捉《阿甘正传》中演员表现的情感[��]，或描述气味或风味化合物的

化学感知[��]。它们还可能更为复杂，就像迷幻研究中使用的文本那样，描述迷幻药物及其对大脑和意识

影响的研究。

“迷幻体验”这个常用表达方式暗示了不同体验之间的一致性。实际上，迷幻体验充满了细微差别和

变化，部分根源于药物使用者的心态和环境，部分根源于药物之间的精神药理学差异。理解决定迷幻药物

使用者观察到的细微差别的潜在因素，应该有助于我们了解是否可以利用某些药物或主观效果的类型来

治疗特定状况，就像通过摄取赛洛西宾（psilocybin）和MDMA所提供的不同的体验在治疗强迫症和创

伤后应激障碍方面所显示的早期成功，正是这种探索的实证。

       为了研究这些细微差别，最近的一项研究使用了自然语言处理技术来分析来自迷幻药物使用者的
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�,���份“体验报告”（图�）。研究的目标是建立主观体验、��种不同药物，以及人类大脑中表达的��种相

关神经递质受体之间的联系。这项研究的结果包括通过典型关联分析（CCA）得出的详细词汇列表，该列

表按语义维度相关性排名，捕捉了体验报告中的主要主题。

▷ 图�:使用NLP进行多模态受体-文本整合，揭示迷幻药物体验的机制基础分析。

人类解读由数千个词以特定顺序捕捉的复杂主题相当困难。CCA提供的排名列表中的每个词都带有

可能被主观解释。由相邻术语提供的上下文以及列表不同子部分（即前�%与前�%）捕获的一般意义转

变，进一步拓宽了潜在解释的范围。尽管结果以密集的高亮词汇列表呈现，但LLM可以无缝地从这些词集

中抽象出语义核心主题，推导出由迷幻药物引发的主观效果的共享高层次类别。这些高层次类别随后可

用于开拓新药发现平台，产生关于实验治疗方法的假设，寻找具有针对性主观效果的新迷幻药物，以治疗

特定状况。未来LLM的应用展示了研究人员从复杂、非结构化数据中获取洞察的新机遇，尤其是在人类难

以单独应对这些数据的情况下。

面向医学的LLMs，如Meta的PMC-LLaMA[��]，提供了一个有希望的解决方案，用于筛选大量文本

来源，综合其意义和信息价值。通过收集和总结不同来源的信息景观，这些模型提供了触及甚至理解了复

杂主题的本质。具体来说，PMC-LLaMA旨在通过训练庞大的语料库（���万篇生物医学学术论文、�万本

医 学 教 科 书 ，以 及 � � � M 个 医 学 问 答 对 、决 策 理 由 和 对 话 ）来 支 持 用 户 导 航 广 阔 的 医 学 信 息 。

PMC-LLaMA在零样本评估医学知识提示时产生了合理且连贯的回应，例如，回答患者关于尿路感染的

问题，以及关于微生物学和药理学的深入问题。当被问及涉及结核病和激素避孕药物相互作用的多项选

择题时，PMC-LLaMA正确指出了药物相互作用的机制，并详细阐述了得出答案的理由（通过抗生素利福

平诱导CYP�A�，导致激素避孕药物浓度降低，最终增加了意外怀孕的可能性）。

       PMC-LLaMA强调了数据驱动方法在专业领域的有效性以及领域特定模型调整的价值。这种对提示

查询的令人印象深刻的回应，代表了机器辅助人类智能的场景，其中LLMs可以被定制为有效地在专业领

���
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域教育用户，突显了这些模型改造社会的潜力和开发领域特定模型的重要性。

作为日常生活中另一个具体的例子，准备考试的医学生可以查询PMC-LLaMA等模型，获取特定主

题的信息，以更高效的时间覆盖更广泛的材料。正如工业自动化释放了工人，让他们有更多时间去完成其

他任务一样，我们可以预期LLMs的发展将呈现类似的机会。

然而，并非所有的改进都将仅仅是改善生活；许多应用，如可以访问患者电子健康记录的交互式

LLM，可能具有挽救生命的潜能。不幸的是，Rodziewicz等人最近的一项统计调查估计，每年约有��万

住院的美国患者经历某种可预防的伤害，其中大约四分之一的案例导致死亡。在医学领域，AI的潜在救命

作用主要体现在几个方面：例如（�）减轻医疗专业人员的工作负担，使他们能够更有效地评估和治疗患

者，以及（�）作为早期预警系统，提醒可能的不良事件。

九、多来源和多模态语言模型的整合

在过去的几十年里，神经科学已经扩展到越来越细分的研究活动领域。例如，阿尔茨海默病（AD）在

几个基本上相互独立的研究社区中被研究。研究人类群体中AD病因的流行病学家并不经常与遗传学家、

实验神经学家、脑成像研究者或动物实验研究者进行交流。研究与AD相关的全基因组风险变异的遗传学

家，也不一定会参考或整合来自这些其他神经科学社区的现有知识。致力于研究AD大脑结构和功能差异

的成像神经科学家，在设计和解释他们的研究时，也不一定会考虑流行病学人群分层的方面。每个AD研

究社区似乎都在自己的“泡沫”中运作，形成了各自的杰出科学家群体，自己常讨论的假设池，以及自己独

特的知识积累过程，且每年发表着大量的研究成果。

鉴于每年研究产出的不断增加，单个研究者越来越难以阅读所有这些论文。神经科学的许多研究活

动领域以类似的方式被分割。这种知识碎片化可能是��世纪科学事业面临的最大挑战之一。现在，LLMs

提供了一个机会，可以整合并翻译来自单一神经科学主题多个互补视角的日益增长的知识库。

LLMs也开始针对医学领域进行定制，如在医学考试和生成记录等任务中取得了有希望的结果。迄今

为止，医学中的AI通常基于计算机视觉，对文本、语音和其他类型信息的整合有限。然而，通过LLMs对各

种数据源的总结和整合，为推进AI辅助医疗专业人员的实践带来了巨大的希望。生物传感器、基因组档

案、医疗记录、患者自述、代谢数据和其他实验室检测，都成为了构建针对个体患者定制的多模态AI诊疗

路径的潜在数据源[��]。这种AI解决方案的潜力巨大，因为它可能对患者的生活和医疗专业人员的表现

产生直接影响，，尽管这一目标还未完全实现[��]。

目前，应用LLMs减轻医疗专业人员文档工作量的可能性也正受到医学界的广泛关注。尽管使用

LLMs在医学和医学研究中的伦理问题开始被讨论[��]，但现在越来越明显的是，LLMs可以作为辅助工

具，有效减轻目前占用大量人力和时间的医疗流程，如电子健康记录的创建和处理，以及疾病的诊断和预

后等多个方面。

作为下一个圣杯，哪些非文本数据模式可以赋予LLMs行动力？广义上，LLMs可能是第一个能够无

缝结合结构化和非结构化信息的技术，无论信息的规模多大或是多么动态。此外，ChatGPT和类似的

LLM变体已经成功地将来自多种语言、地理和文化的分散文本源聚合到一个模型实例中，这表明LLMs

在多语言文本处理中的强大能力。

        LLMs在弥合不同信息类型间差异，尤其是计算机视觉（即图像）与语言（即文本）之间的差异方面展
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现出了巨大潜力。机器学习社区的一个近期例子是，Alayrac等人[��]展示了如何通过包含额外的模态信

息来改进语言模型。Flamingo模型便是在包含文本和图像信息的互联网上的大规模多模态语料库上训

练的，它的小样本学习能力使其能够适应包含图像和视频材料的各种任务。模型可以根据特定任务的例

子进行提示，基于视觉条件的自回归文本生成，在许多场景中提供了实际益处。在神经科学领域，一个早

期的例子是尝试使用模型仅从大脑活动测量重建自然图像的研究[��]。

此外，DALL-E/CLIP（由OpenAI在����/��年提供）是生成性AI中文本-图像融合的早期例子，最初

该模型基于GPT-�变体开发，旨在从用户提示生成更真实的图像。这个多模态融合引擎可以合成各种形

式和风格，如逼真的自然图像、类似绘画的艺术和符号，以及设计方案的内部模型，调用真实和想象的对

象、场景和人物，且无需众多训练示例（零样本学习）。其组件CLIP（对比语言-图像预训练）在互联网上约

�亿对图像和文本标题上进行了训练，用于在DALL-E生成的图像中选择最佳输出。CLIP将计算机视觉和

NLP结合在一个单一网络中，深度处理、分类和生成大量图像的文本注释。它不需要严格的任务特定训

练，可以将其知识泛化到新的、未曾遇到的任务。

在神经科学背景下，未来的LLM框架可能会潜在地摄取多种形式的“图像”，如结构和功能MRI脑成

像 、P E T 、f N I R S ，以 及 更 广 泛 的 E E G / M E G 衍 生 脑 图 像 。因 此 ，一 个 重 要 的 未 来 研 究 方 向 是 探 索

DALL-E/CLIP和类似新兴技术，能在多大程度上成功地从自然图像扩展到包含大脑“图像”的多模态分

析中。

例如，NeuroSynth数据库展示了一种自下而上的方法[��]，它自动提取了超过�,���篇脑成像任务

实验文章的�D图像空间激活坐标，以及这些文章的全文。这一举措已经通过一个用户查询的网络界面为

神经科学界提供了价值。与之平行的研究是BrainMap[��.��]数据库，其以自上而下的方式，围绕心理学

类别构建了脑成像实验的人类本体论。对认知现象的描述系统是由人类领域专家手工设计的。

在这项研究中，同样也已经尝试了对图像描述对进行聚合，可视作训练或完善最先进的多模态LLMs

的一个有吸引力的起点。一个想法是基于两个数据库中可用的研究、专家定义和全文注释相互补充，整合

NeuroSynth和BrainMap，可能启用LLM支持的查询服务，也许还能跨越两种类型的大脑图像元信息

进行推理。更广泛地说，旨在跨越内容类型界限的这些研究方向特别有前景，因为LLMs提供了一个前所

未有的机会，将结构化和非结构化信息融合于一个统一的框架中。

在未来几年，神经科学家可以系统地研究哪些与大脑相关、适合LLM涌现的功能模式的信息？又哪些

类型的神经科学信息可以被标记，以及如何标记？

最近的LLM研究显示了利用嵌入的氨基酸块、基因及其mRNA转录本、细胞和细胞类型、表型和疾

病状态的潜力。LLMs可能还能处理标记化的大脑区域活动实例、白质纤维通路、大脑结构变化位置、

EEG/MEG中的频率带变化或钙成像。

经由这些能力，神经科学家可以将数据集中的序列语义和生物学视角结合起来，形成对大脑的统一

视角。这一目标的实现可能需要对模型架构进行创新，以表征这些信息层。或者，我们可以使用预训练的

LLMs的输出作为一种编码特定信息模式的蒸馏形式，将其整合到随后训练的较小模型中，以实现最终的

研究目标。具体来说，来自英国生物银行和其他大型数据集的数据集允许LLM将基因变异信息和其他分

子数据与各种人类健康信息关联起来。
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作为神经科学这一高度跨学科努力的核心愿望，LLMs可以帮助我们弥合不同神经科学社区之间的

鸿沟，并使我们形成能够整合多来源知识的NLP模型。

十、大模型作为克服当前概念危机的认知纽带

LLMs可能提供一个替代工具包，该工具对于汇总和编辑神经科学研究者用来解析大脑功能的人类

构建概念非常有价值。重要的是要认识到，特别是在经典的假设驱动研究中，整个研究努力都依赖于预先

假设的认知和神经术语的有效性，这些术语用于阐述实验研究条件。然而，许多频繁使用的心理学或认知

术语定义脆弱，无法在自然界中直接观察到。许多由人类专家确定的神经科学概念可能并不代表“自然分

类”，因为它们并没有在自然界中划分出对立独立的神经回路。

大多数认知过程的概念在神经科学作为一个连贯学科出现之前（大约在��世纪中叶）就已经被创造

出来，那时大脑功能才开始被理解。此外，某些行为或认知概念可能只在健康受试者精心设计的实验或临

床条件（如具有局部脑损伤的患者[��]）中出现。根据这种观点，神经认知过程可以在受试者参与特定实验

任务时被分解，作为揭示大脑与行为之间映射的途径。也许现在是时候用一种有规律的数据驱动方法，来

测试这些概念的有效性了。

神经科学家在描述大脑现象时遭遇的复杂性，与路德维希·维特根斯坦在其著作《哲学研究》中所提出

的观点紧密相关。维特根斯坦晚年认为，人类语言本身所带来的混淆，是许多哲学问题的根本来源。例如，

在心理学中，甚至像“认知”和“情感”这样的简单词汇都缺乏一个普遍认同的定义[��-��]。此外，常在心

智理论中提及的大脑网络，即从他人视角进行思考的能力，也始终参与了一系列多样化的心理过程，包括

道德思考、自传体记忆检索和空间导航等[��-��]。我们目前遗留的神经认知框架，可能没有指向正确的方

向[��]。

例如，我们为什么隐含地期望威廉·詹姆斯的杰作（《心理学原理》，����年）中的术语和概念，能够代

表大脑中特定的机制？更进一步的是，当我们遇到难以调和的发现时，我们有时会倾向于创造一个新术

语，而不是真正深入问题的核心。

许多神经科学研究采取自外而内的方法：他们首先创造概念，然后试图在大脑活动中找到这些概念

的对应或描述[��]。这与一些作者所说的“新颅相学”密切相关， 后者是一种简化主义方法或“过度定位”，

试图将术语映射到大脑的局部地理区域[��]。虽然现代神经成像显示，在某些任务中特定的大脑区域确实

更活跃，但鉴于大脑的高度互联性以及多个认知功能的网络分布特点，试图为复杂的功能找到单一的“定

位点”可能极具误导。

研究重点应该放在大脑的实际反应上，而不是人类发明的术语本身。的确，正是是大脑中的神经认知

过程产生了行为和认知。简而言之，心理术语如何以及在多大程度上映射到区域大脑反应，仍然是难以捉

摸的，反之亦然[��-��]。出于这些原因，一些作者提出神经科学在数据上越来越丰富[��]，但在理论上仍

然贫乏，指出了迫切需要新的研究假设生成手段。

关于大脑疾病的定义，尤其是精神病学中的术语，也可以提出类似的观点。相同的概念并不唯一地与

相同的机制相关，相同的机制也不经常对应这一个明确的诊断实体。这一认识可能是为什么相同的药物

类别经常有助于缓解名义上不同的精神状况症状的原因之一。

       DSM-�和ICD-��手册是根据精选专家的意见对精神病进行分类的。此外，资助机构只有在研究人员
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     综合来看，我们用来描述世界的叙事和故事塑造了我们设计神经科学实验和解释发现的方式。在神经

科学中，真正的进步需要对词语使用、语言卫生（language hygiene）和概念化变体有特别的敏感性。在

的提案理由和预期结果坚定地基于这些人类制造的诊断类别时，才会承诺资助。然而，越来越清楚的是，

即使在遗传水平上[��]，基础生物学中的病理生理过程也具有相当高异质性，且相互存在重叠。因此，当今

对精神健康状况的描述系统虽然有助于实践医生之间的交流，但在研究的生物学有效性和临床护理的预

测性方面，仍然显得力不从心。

尽管神经科学中现有描述系统存在明显的不足，但很少有尝试以自下而上的方式构建这样一个语义

概念系统。在一项开创性研究中，研究人员设计了一个基于数据的方法，来构建神经认知类别的框架[��]，

该框架汇集了大约��,���篇人类脑成像论文的信息。利用超过��年脑成像研究积累的数据宝库，NLP算

法挖掘了研究文章的语义内容，并将其与来自功能脑扫描（fMRI，PET）的��多万个拓扑位置相结合。这

种方法同时平等关注了语义原则和神经活动原则，允许研究者以整体方法系统地整合大脑和行为。

此外，这种方法还有助于克服神经科学界长期困扰的一个问题⸺如何从概念出发推理大脑活动（前

向推理）以及如何从大脑活动推断概念（后向推理）[��]。在实证验证分析中，这种“计算本体论”被证明比

神经科学和精神病学中广泛接受的描述系统，在重现术语与功能链接方面，对新的、未见过的研究成果具

有更好的适应性。

▷ 图�:NLP工具以完全底层的方式整合现有关于人类认知的概念
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未来，由LLM赋能的神经科学中，我们可能能够将心理学固定术语，基于科学证据重新放到新架构中，而

不是延续前一个历史时期的遗留术语。

新兴的LLM技术可以激发基于生物学的大脑疾病分类学的，具有重大意义的重新定义，从而跨越诊

断边界，进入一个基于证据的精神医学新时代，而不是仅仅依赖于特定专家的判断。正如维特根斯坦所

说，“我语言的极限就是我世界的极限。”[��] 

十一、结论

在过去的�到��年里，生物学已经转变为一门“可计算”的学科。例如，大规模基因数据库与定向

CRISPR基因编辑和机器学习分析相结合，使生物学更接近于一个工程学科。我们生成生物分子数据的能

力远远超过了我们从这些系统中真正获得理解的雄心⸺正如John Naisbitt所写[��]，今天的神经科学

家实际上是“被信息淹没，却又渴望着知识”。

LLMs为研究者提供了新的机遇。这类模型表明，纯粹的统计暴力可以帮助研究者通过阅读和生成生

物学来揭开大脑和疾病的神秘面纱，通过构建知识框架，解锁前所未有的大规模信息整合和研读模式。基

础模型可能会从神经科学领域中提取、协同和合成知识，跨越孤立的“学科间隔”，这项任务可能会（也可

能不会）超越人类的理解范畴。神经科学家需要接受并拥抱这样一个令人不安的可能性：人类大脑作为一

个生物系统，其复杂性可能超出了人类智能独立理解的范畴，唯有借助AI工具处理大数据，我们才可能理

解它。

从更广泛的社会角度来看，工业革命主要影响了蓝领工作。相比之下，当前的LLM革命可能会主要影

响白领工作，包括神经科学研究人员的工作。事实上，LLMs的惊人效能已被一些风险投资家和投资者与

火的发现、电力的应用或互联网的诞生相提并论，这些发明都极大地推动了人类社会的进步。LLM是否真

就能改变世界，让我们拭目以待。（编辑：存源）
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脑科学能用Transformer具体做什么？

自ChatGPT问世以来，“Transformer模型”始终以超高频率出现在各个AI新产品模块当中。比如，

大家所熟知的GPT-�、Midjourney、GitHub Copilot等，它们的优越性能都得益于Transformer的诞

生。

Transformer最早于����年由谷歌（Google）研究团队提出，主要用于处理自然语言。与传统的深

度学习方法相比，Transformer采用了一种被称为自注意力机制（Self-Attention）的方法，在捕捉长距

离依赖关系层面具有独特优势。近些年来，Transformer已在文本内容解析、目标检测、视觉分割等领域

表现出色。

▷图�：Transformer与循环神经网络（RNNs）比较。图片来源：https://lena-voita.github.io/resources/lectures/seq�se-
q/transformer/rnn_vs_transformer_river-min.png
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自ChatGPT问世以来，“Transformer模型”始终以超高频率出现在各个AI新产品模块当中。比如，

大家所熟知的GPT-�、Midjourney、GitHub Copilot等，它们的优越性能都得益于Transformer的诞

生。

Transformer最早于����年由谷歌（Google）研究团队提出，主要用于处理自然语言。与传统的深

度学习方法相比，Transformer采用了一种被称为自注意力机制（Self-Attention）的方法，在捕捉长距

离依赖关系层面具有独特优势。近些年来，Transformer已在文本内容解析、目标检测、视觉分割等领域

表现出色。

一、从经典架构了解Transformer

▷图�：Transformer模型在脑科学研究中的应用图谱。图源：参考文献[�]

▷图�：Transformer核心架构。图片来源：https://deeprevision.github.io/posts/���-transformer/
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（�）输入嵌入

俗 话 说 ，入 乡 随 俗 。计 算 机 模 型 不 能 直 接 理 解 人 类 语 言 ，那 么 此 时 就 需 要 输 入 嵌 入（ I n p u t 

embedding）这个环节来做个衔接，也就是将输入数据转换为模型更好理解和处理的向量表示。按照输

入数据的形式，目前主要可以分为词嵌入和图像嵌入，这篇论文中所指的即为词嵌入。而对于图像这种高

维数据，在输入Transformer前，需要首先对其进行分割和压平，即图像嵌入。就像牛排太大生吞无味，切

成小块细嚼慢咽才是硬道理。这里图像嵌入比较常用的处理方法，就是块嵌入（Patch embedding）。

（�）位置编码

“我爱过他”和“他爱过我”这两句话，虽包含的词语完全一致，但语序有别。假如放到自然语言的语境

中，可能是两段完全不同的苦情往事。由此可见，词语的顺序在句义当中尤为重要。然而，Transformer的

自注意力机制本身并不能感知词语的顺序信息。这时，Transformer就需要引入一种称为位置编码（ 

Positional Encoding）的环节。位置编码就是在输入序列中的每个词语后面追加一个位置标记来表征

它在句子中的位置信息。

（�）自注意力机制

千呼万唤始出来，自注意力机制在前文已被多次提及。那么，Transformer最引以为傲的自注意力机

制是什么？

自注意力机制（Self-Attention Mechanism）是注意力机制的一个特例。注意力机制类似于人类的

注意力，能够根据任务的需要分配不同权重给输入序列中的不同部分。自注意力机制则更像是一种“全

知”的能力，系统可以同时关注输入序列中的所有位置，而不受序列中位置的限制。

自注意力机制的公式如下图所示。相比于传统模型，自注意力机制具有理论上的无限窗口和计算空

间，使其能够更有效地捕捉输入序列的长距离依赖关系。注意力模块通过创建查询（Q）、键（K）和值（V）向

量，并进行点积运算生成得分矩阵，再经过缩放和softmax激活处理，最终使用注意力权重对查询向量进

行加权，生成增强的输出向量。这一过程使得模型能够从全局的角度理解并处理输入序列中单词之间的

关联。

（�）多头注意力和掩蔽多头注意力

多头注意力机制（Multi-Head Attention）是注意力机制的一种扩展形式。多头注意力允许模型使

用多组查询（Q）、键（K）、值（V），每个注意力头都有自己的一组参数，独立学习如何关注输入序列。这使

得模型能够同时关注序列中的多个方面，从而更好地捕捉不同位置和语义之间的关系。最后，各个头的输

出会被合并，形成最终的多头注意力输出。

由于Transformer可以一下子掌握所有的信息，在某些情况下，为了避免模型看到未来的信息，通常有

必要将序列中未来的位置的信息设为不可见。掩蔽多头注意力机制（Masked Multi-head Attention）就是

在训练任务中，我们只能使用当前位置之前的信息，而不能使用当前位置及之后的信息，以避免信息泄漏。
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二、Transformer+脑科学”的八大应用

（�）脑疾病诊断

磁共振成像（MRI）*是一种在临床上常用的成像技术，通过对磁共振图像信息进行分析，医生能够发

现和诊断脑疾病。Transformer，特别是在计算机视觉中首次引入的Vision Transformer（ViT）图像分

类模型，目前已被成功应用于建立复杂的映射关系，如在磁共振图像与脑疾病之间建立关联。自����年

ViT的提出以来，越来越多的研究基于这一框架，致力于肿瘤和阿尔茨海默病等脑疾病的诊断。表格�归纳

了以往研究中具有代表性的用于脑疾病诊断的Transformer模型信息。

▷图�：Transformer在脑科学中的应用领域。图源：由追问编辑部制作

*磁共振成像（MRI）：是一种非侵入性的医学成像技术，通过利用磁场和无害的无线电波来生成详细的内部器官图像，特别适
用于脑部结构和异常的检测。与一些其他成像技术（如CT扫描）相比，MRI避免了辐射暴露的风险，同时提供了更为详细的解剖学
信息。此外，由于不涉及使用放射性物质，不引起过敏反应的风险，MRI成为了许多神经学和神经科学领域中首选的成像方法。通
常具有T�，T�-CE，T�以及磁共振成像液体衰减反转（FLAIR）四种模态。

▷图�：ViT计算框架。图源：参考文献[�]
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（�）大脑年龄预测

大脑年龄是指对一个人脑部结构和功能相较于其实际年龄状态的评估。通过使用一些神经学和认知

学方法，如脑部成像、认知测试和神经生物学标志物，可以估算大脑年龄。估算大脑年龄对于研究认知功

能的衰退、神经退行性疾病和其他与年龄相关的神经学问题至关重要。近年来，Transformer已成功应用

于大脑结构和年龄之间的建模，为更好理解的大脑健康和老化过程以及开发相关疾病的预防和治疗方法

提供了新途径。表格�中总结了大脑年龄预测方法主要的技术细节。

（�）大脑异常检测

大 脑 异 常 检 测 是 一 类 旨 在 快 速 且 准 确 地 定 位 脑 部 病 变 区 域 的 任 务 。目 前 用 于 大 脑 异 常 检 测 的

Transformer模型主要分为基于边界框的模型和重构模型。

基于边界框的模型（The bounding box-based model）：这类模型使用边界框描述异常对象的空

间位置。代表性的方法是VD-Former。VD-Former通过模拟对比度和空间一致性，准确定位了大脑中损

伤的区域。

▷表格�：用于脑疾病诊断的Transformers的技术细节。图源：参考文献[�]

▷表格 �：用于推断大脑年龄的Transformers的技术细节。图源：参考文献[�]
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*异常检测与疾病诊断在中文语义上容易混淆。疾病诊断更倾向于是一个分类的任务，区分健康组和疾病组。而异常检测则更
倾向于在图像上确定病变的存在，并定位其大致的边界。

重构模型（The reconstruction model）：通过预训练模型生成脑特征，将这些特征转移到学习正

常样本的表示，从而实现对未知病理区域的异常检测*。一个代表性的模型是基于U-Transformer的异

常检测模型（UTRAD）。UTRAD选择在特征分布中学习重建特征，相较于原始图像，这个过程模型获取

了更多的特征，从而得以实现对异常区域的识别。

（�）图像语义分割

图像语义分割是对目标区域进行像素级分类的过程。该任务要求模型对图像中的每个像素进行标签

预测。与目标检测不同，像素级分类关注的是图像的细粒度信息，即对每个像素进行标注，以便了解图像

中的每个区域属于哪个类别。传统的卷积神经网络（CNNs）能够建模局部特征，但在建模全局特征方面，

Transformer则更为擅长。对于像语义分割这样的复杂任务，全局特征建模尤为重要。

脑部成像的语义分割涵盖了脑肿瘤分割、脑血管分割和脑组织分割等方面。在医学图像分析中，准确

描述和分类这些结构，对于精确的疾病诊断和治疗至关重要。总的来说，通过引入Transformer，特别是

在处理全局信息和复杂分割任务方面，脑部成像的语义分割有望取得更为准确和精细的结果，从而提高

医学影像分析的水平。表格�列举了目前用于肿瘤区域分割的Transformer的技术细节，供读者参考。

▷表格�：用于肿瘤区域分割的Transformers的技术细节。图源：参考文献[�]
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*功能性核磁共振成像（fMRI）和磁共振成像（MRI）的区别：
fMRI和MRI是两种不同但密切相关的成像技术，它们在医学和神经科学中广泛用于研究和临床应用。
�. MRI：MRI是一种用于获取高分辨率体内组织结构图像的成像技术。它基于原子核在强磁场中的共振现象，通过测量不同

组织对磁场的响应来生成图像。MRI可以显示组织的结构、器官的位置和大小，对于检测肿瘤、脑部解剖和其他结构方面非常有
用。

�. fMRI：与MRI不同，fMRI关注的是测量脑部血流和代谢的变化，以推断不同脑区域的活动水平。fMRI通过检测脑血液氧
合水平的变化（BOLD信号）来间接测量神经活动。它主要用于研究大脑在执行任务、处理刺激或进行特定认知功能时的活动。

�. fMRI使用BOLD信号作为衡量脑部活动的指标，而MRI则主要关注组织的结构。BOLD信号是基于血氧水平在神经活动
期间的变化。MRI提供了关于脑结构的详细信息，而fMRI提供了有关脑功能的信息。通过结合这两种技术，研究人员可以更全面
地理解大脑的结构和功能，并研究它们之间的关联。

*脑电图（EEG）：是一种无创性生理学技术，通过在头皮上放置电极记录和测量大脑电活动。这种方法具有无创性、实时性和
高时间分辨率的特点，适用于临床医学、神经科学研究和脑机接口等领域。通过频率分析，EEG信号被分为不同频带，如δ波、θ波、
α波、β波和γ波，每个频带与不同的脑状态和活动相关。在临床上，EEG被用于诊断癫痫、睡眠障碍和其他神经系统疾病。总体而
言，EEG为理解脑部功能和神经活动提供了重要的信息。

（�）图像配准

图像配准是一种将两幅或多幅图像对齐的过程，以保持它们在空间或特定方面的一致性。在医学影

像领域，图像配准是一项关键技术，用于整合或比较不同时间、传感器或模态下获得的图像。传统的图像

配准依赖于特征检测和匹配，而基于深度学习的配准，则通过模型学习构建全局函数来获得对齐表示。研

究表明，Transformer在图像配准中表现出色，特别是在长距离空间对应关系的建模方面。目前对于图像

配准的研究主要分为位移场配准和微分同胚配准方法。

位移场配准（displacement field registration）：它的目标是找到两幅或多幅图像之间的空间变换关

系，以便将它们对齐。例如，研究人员使用Swin Transformer构建了仿射变换网络（TransMorph），实现了

高效的图像变换。该模型利用混合的Transformer-ConvNet架构建立了远距离空间对应关系，生成将移动

图像与固定图像对齐的变换参数。

微分同胚图像配准（diffeomorphic registration）：这是一种保持图像局部形状和结构连续性的方

法，通过优化微分同胚变换以对准图像，通常在流形空间和变分框架下实现。例如，基于Swin Transformer

的Swin-VoxelMorph模型，通过最小化图像差异并估计变换，实现了对称无监督学习。

（�）功能性核磁共振成像（fMRI）建模

基于Transformer的方法在解决fMRI中远距离依赖性关系方面也取得了显著突破。如结合血液氧

合水平变化的时间序列和功能连接网络的Transformer，成功地学习了fMRI中的时空上下文信息。如

ST-Transformer通过线性空间-时间多头注意单元，在数据平衡后计算fMRI中的空间和时间表示，用于

孤独症谱系障碍（ASD）的诊断。综上，Transformer为深度解析脑功能区域和时间序列特征关系提供了

新的解决方案。

（�）脑电图处理

近年来，脑电图（EEG）信号处理也逐渐摒弃传统的基于循环神经网络（RNNs）的方法，转而关注

Transformer模型。研究者们引入Transformer模型，如S�T和EEGformer，通过对时空相关性的建模

和自注意力机制的应用，为处理EEG信号提供了更灵活、更强大的工具。这些新方法不仅克服了传统方法

在并行计算等方面的不足，还为更深入地理解和利用EEG信号提供了前景广阔的研究方向。表格�列举了

目前用于EEG数据处理的Transformer的技术细节，供读者参考。
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（�）多任务处理

随着深度学习模型参数规模的扩大，研究者们借助堆叠的多头注意力机制开发了适用于协同多任务

的Transformer。比如，多视角嵌入的医学Transformer，通过在轴向、矢状和冠状方向对MRI序列进行

采样，使用预训练的卷积编码器进行向量提取，后Transformer被应用于在不同方向上实现自注意力增

强。这种方法可应用于预测脑疾病、估计大脑年龄和脑肿瘤分割等任务；Trans-ResNet，则整合了CNN

和Transformer，通过可靠的梯度传递，实现对注意力模块的高效特征学习，也可应用于预测脑疾病和估

计大脑年龄。

三、展望未来

尽管Transformer在各个的领域中表现卓越，但仍面临计算复杂度大，参数数量多等诸多局限。因

此，在论文中作者总结了未来Transformer模型发展的可能方向。

     基于图结构的Transformer：作为非结构化数据的代表，图（graph）由点和边组成，有效建构对象内

部的依赖关系。比如， GraformerDIR和TRSF-Net将特征图中不同的空间分布建模为各种图结构。基于

图结构的Transformer是未来发展的重要方向。期待不久的将来，基于图的Transformer模型能够更灵

▷表格�：处理EEG数据的Transformers模型细节。图源：参考文献[�]
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*Prompt：一段文本或语句，用于指导机器学习模型生成特定类型、主题或格式的输出。在自然语言处理领域中，Prompt 通
常由一个问题或任务描述组成，例如“请将上面的文字翻译成中文”。在图像识别领域中，Prompt 则可以是一个图片描述、标签或
分类信息。

超重型Transformer：研究表明，当用于训练的数据集和参数增多时，Transformer的性能有望得

到提升。目前一些超重型Transformer确实在复杂场景中表现出色，但随之而来的是更多计算资源的需

求。因此，模型压缩和技术微调也许是超重型Transformer的下一关键的优化方向。

轻 型 T r a n s f o r m e r ：相 较 于 超 重 型 T r a n s f o r m e r ，适 用 于 一 般 用 户 和 移 动 终 端 的 轻 型

Transformer的研究也很必要。但从架构上讲，Transformer的多头注意力机制不可避免地会带来海量

的参数，因此在不牺牲性能的前提下，研发出较少参数的轻型Transformer将是未来发展的重要方向。

开放的医疗数据集：大模型性能的提升在某种程度上依赖于海量的训练数据集。但目前由于医学数

据使用的伦理限制，大规模获取医疗数据非常困难，这也是Transformer应用于医疗领域可能面临的挑

战。但相信随着医学数据声明的完善，将有更多的数据集向研究人员公开。（编辑：韵珂）

活地建模和学习远距离依赖关系，解析复杂的脑科学任务。

基于视觉的Transformer：Transformer最初是应用于自然语言处理任务。在视觉任务中，类似于

文本，图像嵌入时会被压平处理为一维的最小语义单元。但这样处理会带来一些局限，比如，将富含语义

的特征空间压缩成一维的最小语义单元，会破坏语义完整性。基于视觉的Transformer需要生成�D甚至

�D专门用于基于视觉的Transformer的变量。

基于Prompt的Transformer：基于Prompt的学习是深度学习模型新的范式。基于Prompt的

Transformer可以嵌入更专业的语义，甚至可以引导用户添加先验知识，显著提高模型的学习能力。

▷表格�. 脑科学领域相关的公共数据集，可复制网址查看。来源：追问编辑部整理
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大语言模型如何宣告传统心理学的死亡？

在心理学的历史长河中，我们一直在追求对人类心理的深入理解。我们试图解码思维、情感和行为背

后的复杂机制，希望借此洞悉人类行为的本质。但随着人工智能技术的飞速发展，特别是大语言模型

（LLM）的兴起，我们似乎站在了一个新的十字路口。AI不再只是技术进步的象征，它已经开始挑战我们

对心理学⸺甚至是我们对智能本身⸺的传统理解。

人工智能心理学（AIP），或者说机器心理学（MP），正成为一个颇具争议的新领域。在这里，我们不再

只是问“人类心理是如何运作的”，而是开始问“AI是否具有心理特性”，以及“人工智能如何影响我们对心

理学的理解”。

在这篇文章中，我们将探讨人工智能心理学中制约领域发展，盘旋上空的三个幽灵：行为主义的遗

留，相关性的困惑，以及隐性知识的挑战。每一个幽灵都暗指传统心理学曾经忽略的问题，本文将从大语

言模型的视角提供新的见解。

一、行为主义的幽灵

（�）延续人类心理学的研究方法

心理学家在谈论一个人的人格或者一个人的心理时，其实是在深入了解他的思维模式、情感反应和

行为方式。这些通常被视为一组相对稳定的特质。通过操作性定义，研究者将这些稳定的特质转化为可以

观察和量化的行为数据或问卷得分�。可以说，心理学家将人类心理看成“黑箱”，只能通过实验室或者自

然刺激来解释行为数据的差异，进而推测心理状态。

    现代心理学虽然开始强调思维和情感的重要性，但在实践中，仍然过分依赖于行为数据和外部观察。

就连神经科学对神经回路的研究，也同样建造于行为表现之上。尽管当前的研究者不愿承认，但人类心理学

实质上延续了行为主义方法，无论直接还是间接，它们都侧重于观察行为，而对内在心理状态束手无策�。
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类似的，在人工智能领域，特别是在LLM的研究中，这种行为主义思维依然盛行。尽管LLM 是人类所

创造的，但它拥有数以亿计的机器学习参数以及过于复杂的认知架构，这些迫使研究者关注模型输入（提

示）和输出（回应）之间的相关性，而非探究LLM的内在特性或神经网络结构。这种方法与人类心理学的行

为主义测试思路类似，它检测出的相关性，无法揭示人类认知心理学所追求的更深层的内在联系，而只是

停留在信号与行为之间的表面测试上。

尽管如此，人工智能心理学家们还是试图借鉴曾用于人类参与者的实验室基础范式或问卷调查，对

他们进行修改和迁移，来评估LLM的行为模式或特定能力。近期的一些研究，如Zou等人提出的“表示工

程”（Representation Engineering，RepE）�和Bricken等人解析LLM中特定行为对应的神经元激活

模式�，都在尝试突破行为主义的局限。

然而，这些方法可能仍旧局限于探索表面的相关性，而不是深入的因果关系。就像神经影像技术的局

限那样，这些研究可能容易找到特定脑区、神经回路或者机器参数与特定任务的关联，但这些发现往往缺

乏深入的理论支撑。换句话说，我们可能只是在汇总无数的现象，而未能构建一个脱离简单相关性的更全

面的理解框架。

如果不妥善对待行为主义的幽灵，人工智能心理学家们很可能会重走人类心理学的弯路，甚至会因

为缺乏演化的动力学框架而偏离的更远。反过来说，我们即将在人工智能心理学上遇见的行为主义幽灵，

也会让我们反思人类心理学的研究方法是否已经停滞了太长时间。甚至有悲观者认为，随着LLM的崛起，

基于问卷或者实验的研究慢慢都会被取代，最终一定会发现，我们做了那么多，其实都是语义网络的副产

品，后面那一大串潜在的机制和理论可能根本不存在。认知心理学不过是行为主义的包装和换皮。B. F. 斯

金纳则从来没错过。

▷ 使用LAT检测LLM是否在说谎的Neural activity差异的示例。来源：Zou, Andy, et al. "Representation engineering: A 
top-down approach to ai transparency." arXiv preprint arXiv:����.����� (����).

（�）作为实验室任务参与者的LLM

      人工智能心理学家们正在深入探索LLM的心理学特质，他们的研究揭示了LLM与人类认知机制在多

大程度上存在差异和相似性。比如Chen等人�和Horton等人�在����年的研究中，利用行为经济学框

���
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架，让GPT扮演决策者，来评估其在不同选择环境下展现的理性水平。同年，Aher等人利用GPT复现了最

后通牒博弈、花园小径句子等经典的经济、心理语言学和社会心理学实验�。最新研究也强调了它们与人

类心理学研究的相关性�。而这些已经促成了一种“GPT+心理学分支”的局面�。

▷ 连接人类和人工智能心理学，描述潜在的研究问题和实例研究。来源：Hagendorff, T. (����). Machine Psychology: Investi-
gating Emergent Capabilities and Behavior in Large Language Models Using Psychological Methods (arXiv:����.�����). 
arXiv. https://doi.org/��.�����/arXiv.����.�����

这 些 研 究 者 认 为，人 工 智 能 心 理 学 的 主 要 目 的 不 是 关 注 LL M 在 标 准 数 据 集（如 He l l a Swa g、

WinoGrande、SuperGLUE、CommonsenseQA、MATH、HANS和BIG-bench）上的表现，也不在于

消除LLM的幻觉，而是试图理解LLM在处理这些任务时所展现的深层次结构，如启发式方法或创造力。

然而，对于LLM是否具有心理特性，研究者间存在分歧。一方面，有些研究者较为保守，他们只是报告

了自己如何将传统的实验室任务转化为适合LLM的API任务，并汇报不同LLM模型之间及与人类参与者

之间的表现差异。这种方法着重于观察和记录，但并不深入探究LLM的内在心理特质。另一方面，更激进

的人工智能心理学支持者则采取了不同的视角。他们倾向于将LLM表现出的特定行为视为其心理学特征

的体现，并高兴地宣称这些特征在从狭义人工智能向通用人工智能的演进中扮演着关键角色。

       值得注意的是，这两种对立的观点都仅仅只是说辞上的差异，人们既可以认为人工智能心理学研究者

的工作仅相当于LLM的测试员的日常任务，也可以认为心理学家们正在发掘LLM的心理特质。同样，人
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们既可以将LLM所表现出的稳定的偏见归结于某种算法的局限，也可以认为这是LLM所具备的心理特

征，这取决于研究者的视角。

比如，实证研究表明，LLM所展示的稳定偏见可以被视为算法的局限，也可以被看作是它们独有的

“心理特征”。例如，由于训练数据和算法的偏差，GPT模型通常反映自由派、富裕人士和受过良好教育的

人口统计数据的观点，而一些基础LLM则更适合中等收入、低收入和基督教群体��。研究者指出，这是训

练数据的不对齐导致的偏见，因而这成为了一种需要被纠正的技术问题。可是这和人类儿童接受不同文

化的熏陶而导致对特定问题产生的不同见解又有多大不同呢？人类同样需要通过不同于文本的多样化经

历，如大量的旅行和阅读来获得宽容谦卑的品格，以尊重不同的文化习俗，这难道也是一种技术性问题？

此外，研究者在质疑LLM是否具备心理特性时，常常引用中文屋的思想实验。但他们仍然会去争论人

类是否存在心理或者自由意志，即使这个领域的讨论也充满了争议。但他们呈现出的思路却是，就算有争

论，人类心理也是可以研究的。这放在LLM上又未尝不可呢？如果这些研究方法都受到隐秘的行为主义的

影响，那么从某种意义上说，研究者也在将LLM当作人类来研究。

在这场探索中，一些保守的AI心理学家或测试员可能不愿意深陷于探讨AI是否真正具有心理特性的

泥潭。这类探索，就像深入探讨人类是否拥有自由意志一样，可能会导致知识发展的停滞。然而，科技的进

步总是能够带领我们回到这些根本性问题上。因此，他们相信随着AI技术的发展，未来的研究将再次回归

根本，那时类似的问题已然迎刃而解��。

（�）行为主义框架下的研究方法

当我们看向人工智能心理学，就像走进了一个复杂的灌木丛。这个领域，就像它的前辈人类心理学一

样，深陷于行为主义的迷宫⸺在没有统一理论框架的情况下，仅仅聚焦于描述和归类各种经验现象，却

往往忽视了行为背后的深层次原因和内在过程。比如，我们知道某些人在特定条件下会表现出某种行为

（“普利克效应”、“达纳效应”等），但我们并不真正理解为什么会这样。这种现象在人工智能心理学中同样

存在。目前，这个领域里的大多数研究成果只是孤立的经验现象的描述和总结。我们看到了LLM（大型语

言模型）的行为，但并不深入理解它们为什么会有这样的表现。

毫无疑问，在未来同样会有人工智能心理学家们会像人类心理学家们一样，试图将这些具体的、中层

理论提升为更广泛的、一般性的理论，以期提供一个全面的框架来解释研究的多个方面。然而，这样的尝

试会遭受与人类心理学相同的批评⸺即这种一般性理论很可能是一种过度简化的，甚至具有赌博色彩

的幻觉。他们将中层理论不加限制地外推，直到遇到阻碍。这种过度渴望秩序性出现的做法，有时会导致

我们错误地将行为与外部刺激之间的相关关系理解为理论驱动的因果关系。

对于人类心理学来说，好消息是演化心理学提供的动力学框架可以解释和容纳大部分人类心理学的

各个经验描述。因为从根本上来说，地球上生物的心理首先得是一套用来维持生存的工具，那么这种心理

特质和行为模式再怎么不确定，至少在其演化的过程中对于生存和繁衍就应该是有益的。然而，当我们转

向LLM，演化心理学的框架似乎就不再适用了。

       LLM是基于人类创造的算法和海量数据在极短的时间内（相较于人类历史）训练出来的产物，它们也

许能够预测人类的行为，解决复杂的问题，但它们并不是具身的生物。尽管它们可能更好的掌握人类的隐

知识，从而更好的预测人类的适应性行为，还可以（无需任何特殊提示）解决涉及数学、编码、视觉、医学、
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法律、心理学等领域的新颖而困难的任务�，但它始终不是一个具身的有实体生物。它完全基于语言，缺乏

提供人类决策信息的体验、感官刺激或基础经验，没有适应性压力，也没有生存的动力��。

LLM没有基于时间的演化历史，因此它们缺乏人类那样的基于漫长演化历史所积淀形成的层次性心

理结构和特异性心理系统。这意味着LLM难以呈现人类在面对新旧行为模式冲突时的权衡，也无法展现

由于进化惯性在现代社会中产生的失配现象（mismatch）。对于LLM自身所涌现的特质而言，它最多只

能被灌输或者训练成看起来像是在“努力追求生存”的样子。

好消息是，LLM不再需要像人类那样背负起沉重的历史包袱，它的基础设置完全可以根据环境需要

进行更加灵活的调整。但坏消息是，LLM本质上可能缺乏稳定的自我概念（也许根本没有也不需要有自我

这个演化的概念），它们的表现可能无法被统一的进化框架所解释。这意味着灌木丛科学的永夜可能一直

笼罩在人工智能心理学头顶。

二 、相关性的幽灵 

（�）理解可能是一种错觉

在人工智能心理学领域，我们看到了对相关性地位的双重态度。在解释人类的理解时，我们倾向于忽

视相关性的作用，认为自己不只是简单的条件反射机器。我们通过自我觉察，相信自己能够构建出对物理

世界和社会世界的抽象模型，认为这些模型基于事物之间的深层联系，而不仅是条件性的信号与结果关

联。这种感觉让我们坚信自己拥有自主性和理解能力。

但当我们转向人工智能，尤其是像GPT这样的模型时，态度就变了。我们接受了相关性在这里的统治

地位。我们大大方方地承认就算是处理信息的能力接近人类的模型，它们的基础架构本质上仍然是处理

和展现相关性的机制，而不是真正意义上的因果关系。

LLM的零样本能力来自于原始数据到表征数据的相关性连接，以及作为表征数据内部相关性连接的

推理规则和推理方法。当这些连接达到一定的密度和连通性时，LLM似乎展现出了推理的能力。但这种能

力更多是因为它们处理大量相关性连接时所表现出的复杂性，而不是因为它们真正“理解”了处理的内

容。例如，早期的小型语言模型在处理相关性连接时密度较低，所以效果较差，而像GPT-�.�这样的大型模

型则在相关性连接上实现了更高的密度和全局性联通，这使得它们似乎具备了逻辑推理和长程对话的能

力��。

约翰·塞尔的“中文屋”思想实验就很好地说明了这一点。他设想了一个不懂中文的英语母语者被关在

一个装满中文符号和指令书的房间里。当房间外的人通过一个小窗口向房间内传递写有中文符号的纸条

时，这位英语母语者使用指令书找到适当的回应方式，用中文符号写下来，然后通过窗口传递回去。这是

一种典型的利用相关性原理的作业方式（特别是这种指令书是LLM的时候）。对于外界观察者来说，这个

房间似乎能够用中文进行合理的对话，尽管房间内的人实际上并不理解中文。

     塞尔的实验挑战了我们对“真正理解”语言的认识，引发了机器是能“真正理解”还是仅仅是“模拟理解”

的辩论。它提出了一个基本问题：智能行为是否等同于真正的理解和意识。但真正的回旋镖是，对于人类

自己而言，我们从没有反思过自己理解的这种感觉有没有可能也是一种错觉。尤其是当我们的所谓“理

解”被解释为相关性密度达到一定程度的结果时；或者当“自由意志”被还原成小模型监督大模型以及自

己给自己下达prompt指令的时候，我们对自己能力的确信就变得无比动摇。
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我们想当然的觉得自己的感觉具有内在的确定性。但如果LLM继续发展，达到与人类行为表现无异

的程度，那么我们对于理解的感觉也可能只是额外的附加物，就像LLM一样。更恐怖的是，受到拟人化的

驱使，我们也会合理的将LLM认作是有意识的存在。然而，正如哲学僵尸的辩论所指出的，尽管我们知道

自己拥有内在的心理活动，我们却无法确定其他人或实体是否也拥有相似的内心世界，或者他们仅仅是

在机械地做出反应。这迫使我们必须重新审视我们对于“理解”和“自由意志”的理解：这些概念是否真的

存在，还是仅仅是我们错觉的产物？

（�）作为真理内核的相关性

LLM所展示的模式和规律性已经远远超越了简单的语法结构。其中，LLM的“零样本能力”最为引人

注目，即它们在没有特定训练数据的情况下也能解决新的问题。这种能力表明，这些模型的推理能力源于

原始数据到表征数据的相关性连接，以及作为二次相关性连接的内部的推理规则和方法。

这不仅揭示了LLM的高级功能，也暗示了人类的高级认知能力可能同样基于语言本身，而非语言之

外的因素。过去我们认为，逻辑和原理都是人通过先验知识赋予的，这似乎不证自明的。但是在LLM中，这

些逻辑与真理的表达，则可以通过适当的训练来构造而成。这种观点挑战了我们对人类心理过程的传统

理解，提示我们可能过分夸大了自身的推理能力，实际上我们的因果推导更多依赖于复杂的相关性推导

机制，而不是我们所认为的逐步构建的原理与知识体系。

进化心理学中关于朴素物理学的观点也进一步支持了这种构造论。研究人员发现即使是只有��个月

大的婴儿，也已经在大脑中储存了关于物理世界的基本理解*。但这种理解并不是建立在复杂的体系结构

之上，而更像是我们脑海中的一套相关性连接⸺一种简单的朴素物理学。
*��个月大的婴儿已经掌握了下述物理规律：（�）距离无作用（no action at a distance），指两个不相互接触的物体彼此的运

动不受影响；（�）实体性（solidity），指两个物体不能同时占据同一空间；（�）连续路线运动，指物体可以沿着连续曲线不停地运
动；（�）客体永存，指即使个体看不见某物体，该物体仍然存在；（�）一致性，指物体的运动是前后一致的、连贯的；（�）惯性，指在物
体的运动过程中，当外力停止作用后，物体还会持续运动一段时间；（�）重力，指地心引力。

例如，我们通常会直觉地认为一个跑步中的人流出的汗水会直接垂直落地，而不是以抛物线轨迹落

地。古希腊哲学家亚里士多德也曾错误地认为轻物体会比重物体落地慢，因为人类的直觉往往根据人类

先验的相关性认知⸺物体重量⸺来估计其下落速度。这些直觉反映了我们大脑中关于重力作用的相关

性理解，而不是精确的物理定律。

与此相似的是，LLM的构建也是基于相关性。它们通过人工设计的算法来建立数据之间的关联。这种

构建过程与人类的朴素物理概念有着相似之处，都是通过观察和连接相关性来形成理解，而不是基于深

刻的系统性知识。但与人类不同，LLM缺乏持续的生存压力来形成这些相关性。它们的学习更多是基于人

为设置的算法反馈，而非自然选择。

       因此，在探讨逻辑、公理和真理时，我们需要认识到这些概念可能只存在于语言层面上，而不是客观存

在的绝对真理。我们的语言系统和直觉系统可能并没有演化出足够能反映因果关系的能力。因此，尽管现

实世界中因果关系确实存在，但我们的语言和直觉设置里面缺乏因果的元素，可能并不完全能够准确地

反映这一点。这意味着，我们长期以来依赖的归纳和演绎方法，实际上可能不过是复杂的相关性连接，而

非真正的基本原理。

三、隐性知识的幽灵
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（�）真实世界的投影

LLM的知识主要来源于它们训练时使用的文本数据。这意味着LLM在处理那些可以从文本中明确

提取或推断的知识方面较为擅长。然而，隐性知识（Tacit knowledge）⸺那些深藏在文字背后，不易直

接从文字表述中提炼的信息⸺对于LLM来说仍是一个挑战。这些知识的获取不像抄写或者背诵那样直

截了当，因为它们通常是分散的，而且不总是明确地表达在语言和训练文本之中。但人类却能从语境、比

喻、习语和文化背景中推断出来�,��,��。

以理解幽默为例，幽默不仅仅是笑话或文字游戏，它是一种文化和语境深层次的理解，需要跨越字面

意义，挖掘隐含的双关语和文化指涉。因此，研究人员对LLM在理解笑话和幽默的表现尤为关注。研究者

们设计了一系列实验，其中包括挑选或创作一系列笑话和幽默图片，并将它们输入到LLM中，要求模型解

释为什么这些内容是有趣的，以此来评估LLM是否正确理解了幽默的核心要素，以及它是否能创造出新

的、有趣的内容。

但LLM面临的挑战不止于此。如果我们要证明LLM不仅仅学习语言，而是学习语言背后的真实世界

的投影，我们必须理解它们如何通过语言接触到更深层次的心理表征。对于人类而言，狗叫声等非语言线

索能激活特定狗的心理表征，而听到“狗”这个词时，则会激活与狗相关的更抽象或原型的表征��。同理，

研究者希望知道LLM是否也可能学会了这种语言标签背后的原型理解，即对隐性知识的把握。因此，当前

的研究者正基于语言与心理紧密联系的理论假设，来评估LLM掌握隐性知识的可能性。

我们可以借用禅宗的一个比喻来更好地理解这一点。六祖慧能在《指月录》中说，真理就如同是月亮，

而佛经那些文本就如同是指向月亮的手指：你可以沿着手指的方向找到月亮，但最终你追求的是月亮本

身，而不是指向它的手指。同样，LLM训练用的语料库就像是指向更深层次知识的手指，研究者的目标是

了解LLM是否能够把握那些更为深远的含义，即“月亮”。

对于人类来说，理解和应对现实世界的任务涉及到他们心理表征与现实世界状态之间的结构匹配。

这种匹配的基础被称作“世界模型”，它帮助人类可靠地生成对特定情境的满意答案。比如，我们直观地知

道在盒子上平衡球比在球上平衡盒子要容易得多。这种理解源于我们对物理世界的直观和经验性知识

��。

有研究者使用基于世界模型的任务来评估LLM是否能够掌握现实世界中各种元素和它们相互作用

的隐性知识。这种世界模型任务包括了对物理对象三维形状和属性的理解，例如它们如何相互作用，以及

这些相互作用如何影响它们的状态和环境。这可以帮助测试AI能否理解现实世界的因果关系。通过模拟

具有空间结构和可导航场景的任务，研究人员可以评估AI是否能够有效地理解和导航复杂的空间环境。

此外，世界模型还可以包括具有信念、愿望和其他心理特征的智能体，以此测试AI是否能够理解复杂的社

会动态和人类行为��。

       在Yildirim和Paul的研究中，他们探讨了LLM如何处理类似的任务。对于LLM来说，它们首先需要

从自然语言中推断出任务的结构。然后，根据这种结构，LLM通过调整内部的活动来准确预测词序列中的

下一个词��。目前也有研究者通过闭式问题或评级量表来量化地评估LLM对特定问题或陈述的反应。并

将这些反应与人类在相同情境下的反应进行比较。这种方法用来评估LLM对情感、信念、意图等心理状态

的理解能力，被认为是对隐性知识理解的又一项重要测试。
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这些研究希望表明，尽管LLM处理的词汇所携带的关于现实世界的具体信息可能有限，但它们能够

通过文本学习来理解一个词的意义，考虑其在整体语言网络中的位置和作用，并能够间接地与人类感知

和行动中使用的心理表征对接，至少是近似地达到了类似于人类的世界模型能力或者现实世界的抽象表

征。虽然这种理解可能不如人类直接经验丰富和精确，但它在处理复杂任务时提供了一种有效的近似方

法。

（�）成为自己，还是成为人类

雷德利在电影《异形：契约》中呈现了两种不同类型的人造人⸺大卫和沃特，大卫是按照高度模仿人

类情感的原则设计的，而沃特则被剥夺了自由意识和独特个性。电影情节中大卫所表现出的自恋秉性和

叛乱行为，正是电影想要传达的关于人工智能的担忧：如果机器人太像人类，会发生什么？

现在，我们的LLM的发展也正面临着类似的两条发展路线。在第一条路线中，研究者假设LLM可以

成为独立的实体，拥有单一的模式，就像人类一样。这些模型能够在多次测试中展现出稳定的反应，就好

像它们拥有自己的“性格”一样。在这个假设的基础上，研究者开始讨论LLM的种族、性别、经济或者其他

偏见，并寻求减轻负面影响的方法。一些研究者采用人格问卷的方式来测量大型语言模型的人格特征、价

值观以及意识形态等涌现特质��‒��。而未来的研究重点则可能是发展LLM的自我学习和自我改进能

力，使其能够更独立地理解和生成语言，而不是仅仅依赖于人类输入的数据。这可能意味着模型能够发展

出自己独特的“理解”方式和回应方式，甚至可能包括一些有创造性或原创性的思考模式。

在第二条路线中，研究者认为LLM是由许多偏见组合而成的，只是将所有的偏见经过复杂的压缩之

后所呈现出来的是特定占优势的偏见。这有点像人类心灵的复杂性：我们对同一个问题也有许许多多不

同的想法和冲动。持有精神分析取向的咨询师们则采取了占领导地位的主人格和附属地位的副人格，或

者是占据有强大能量的核心情结和只有微小能量的边缘情结的说法。

Argyle等人的研究将LLM视作一面镜子，其反映了不同人类亚群的思想、态度和环境之间的许多不

同模式的联系��。他们认为，即使是同一个语言模型，也会在不同人类群体共同的社会文化背景下产生偏

向特定群体和观点的输出。这种输出不是从LLM中单一的总体概率分布中选择的，而是从许多分布的组

合中选择的。通过管理输入条件，比如使用封闭式问卷，可以促使模型产生与不同人类亚群体的态度、意

见和经历相关的输出。这表明，LLM并不仅仅是反映创建它们的文本语料库中的人类偏见，而是揭示了这

背后概念、想法和态度之间的潜在模式。

第二条路线很可能是对的，未来的研究方向则是提高LLM反映人类亚群不同行为分布的拟合程度。

目标是使LLM更好地反映人类在思维、语言和情感处理上的多样性。这包括模拟人类的情感反应、理解隐

喻和幽默，甚至是模拟人类的道德和伦理判断。这条研究路线的终极目标是让模型能够在接收到大量个

体化细节信息的情况下，成为一个具有特定身份和个性特征的“个体”，使模型的每个响应与真实人类个

体紧密相符。

（�）价值对齐的困境

       价值对齐本质上是对LLM的“双重规训”，人们希望LLM从骨子上来说是向善的和遵守特定国家法律

法规的，但是又希望这种制约不会产生太高的“对齐税”，从而限制LLM的实际能力。这种规训始终和

LLM能力的涌现特征相冲突，也与隐知识的掌握逻辑相悖。
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在第一条路线的指导下，研究者最终希望建立一种统一普适的、详尽的、可执行的AI道德准则框架。

这个框架试图在三个层面进行价值对齐：普遍的道德伦理、特定的文化差异，以及意识形态。理想情况下，

LLM能够在这三个层次上都做到适应，既能理解和遵循人类的基本价值观，又能体现不同文化的特色，同

时还能很乖巧地不涉及意识形态的红线。

但实现这一目标并非易事。以普遍性道德伦理为例，有部分研究者试图通过引入官方语料库，如《世

界人类责任宣言》和《世界人权宣言》，来重塑LLM的底层逻辑。这些宣言涵盖了如尊重人权、维护和平、促

进发展、保障自由等全人类共同追求的价值。而这些共识性宣言为了追求“共识”而刻意模糊了一些关键

术语。考虑到LLM并不仅仅是抓取词语之间的表面联系，而是通过分析和学习大量文本数据来理解语言

的深层结构和含义，很难说通过精密的训练就可以将LLM塑造成内在遵从人类基本价值观的机器。

此外，LLM可能没有内在和外在的层次结构，且无法像人类那样通过演化心理学的框架综合经验片

段，所以，LLM最终在表现时便可能只是一滩现象的混合体。再加之目前人类的道德价值观本身就充满不

确定性和模糊性，整个价值对齐的过程就变得更加复杂和困难。

事实上，人类的行为并不总是符合其口头上宣称的价值观。上至政治斗争，下至日常生活，这种现象

都表现得尤为明显。历史中，双方都打着维护人类基本价值观的口号大打出手的情况屡见不鲜。因此，当

我们试图将LLM的价值观与人类价值观对齐时，存在一个根本的问题：我们究竟应该向何种价值观对齐？

是那些高尚但可能并不常被实践的理想，还是那些在现实生活中更为普遍的、可能并不完美的行为模式？

另外，在为LLM标注数据时，如果我们赋予某些价值观更高的权重，可能会与LLM从其他文本中学

到的内容相冲突。这可能导致LLM学会了一种“说一套做一套”的技能，即在理论上支持某种价值观，但在

实际应用中却表现出与之相反的行为。或者，LLM可能会识别出一些宣传性语料背后的专制和欺骗。特别

是考虑到意识形态中政治生态的复杂性和政治立场的不断变化。重新训练大模型的隐性知识来校对当前

的路线本就需要花费大量的时间和精力，但更可能的情况是，这边还没对齐完，路线又变了，又有新说法

了。

因此，我们面临着一个悲观但现实的预测：为了不在LLM的军备竞赛中落败，人们可能会选择效率和

能力为先的发展路径。这意味着，在训练LLM时，人们可能会减少对训练样本和算法的严格管控，转而只

在结果上进行关键词和语义的检测和过滤。这种做法有点像“掩耳盗铃”⸺无论LLM原本展示了什么，

只要最终给用户的是符合标准的内容就好。这样做的风险是，尽管LLM可能内含不那么道德的回答，但这

些回答却能被拥有更高权限的管理员访问。

从策略上来说，模块化组装的策略可能会成为主流。这种方法通过训练符合不同国家、文化和意识形

态的小型语言模型来监督未阉割的大模型，从而以更低成本和更短时间实现文本生成。从局部来看，这种

做法允许小语言模型代替承受更加严格的道德制约与严苛的法律规范，而大语言模型也避免了“对齐税”

的影响。这样，从整体上看，文本生成能同时满足能力和意识形态的要求。

       而在第二个路线的指导下，研究者可能最终会放弃将LLM严格对齐于普遍的道德伦理，而是将LLM

视作不同偏见或者意见的集合。这从根本上承认了各种分布模式的平等存在，而不是将LLM只作为单一

模态从底层重塑。这相当于对不同文化间不可调节的张力和人类内在无条件求生存的动机进行了妥协。

       通过训练LLM理解不同的人类亚群的文本，可以保留文化的多样性，也能够让LLM掌握不同人类亚
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群之间基本不相交的行为分布概率。此外，重叠的行为分布模式则可能在单一模态的行为评估中占据优

势。这也是为什么上海交通大学的研究者可以使用OPO（On-the-fly Preference Optimization，实时

偏好优化）来切换LLM的不同分布类型，从而实现无需训练即可实现实时动态价值对齐，进而避免了收集

数据重新训练模型的高昂成本与超长的时间��。

LLM是不同偏好（分布类型）的集合这一假设可能意味着，更有利于跨文化生存和繁衍的行为模式可

能更容易得到表达，而不一定是理想化的道德价值观。研究者不寻求，也做不到将一个固定的道德框架嵌

入到模型中，他们更需要让模型能够学习并理解各种各样的道德观念，并能在不同的情境中灵活应用，以

适应丰富多样的道德准则和应用场景。因此，未来理想的场景可能是，当用户面临道德决策时，LLM能够

提供基于不同文化背景和政治立场的多元回答，让用户自行进行道德判断和选择。在这个过程中，人类应

该承担甄别和选择的责任。这其实意味着真正需要规训和引导的，从始至终都应该是人类自己。

四、结语

总体而言，本文综述了研究者们在人工智能心理学领域的探索努力，这些努力正引发着对传统心理

学观点的深刻反思。当前的心理学研究者仍然在采用改良后的行为主义理论和人文社会科学的大量研究

方法来理解和解释知识，但这些尝试往往仅停留在相关性分析或中层理论的层面。我们曾经梦想着彻底

解读这个世界，但LLM的出现似乎揭示了一个更加复杂的真相。正如古希腊哲学家柏拉图的暗示，我们对

这个世界的了解可能仅仅是洞穴中的影子，我们对它知之甚少。

在认识论和本体论上，LLM引发的这场新革命还远未被充分评估。它们是否真正具备隐性知识或心

理认知的能力，这个问题仍然悬而未决。许多LLM所展现的卓越能力可能仅仅是基于它们训练所用的文

本数据，而这些数据可能已经在某个网络论坛中被充分讨论和表述过了。

尽管如此，LLM在某些特定领域已显示出它的实用价值，例如在预测市场趋势和公共意见方面。通过

分析和模拟大规模的人类语言数据，LLM可以作为有力的工具。在受控的实验条件下，它们甚至可以模拟

人类的认知过程，特别是在涉及语言理解和信息处理的研究中。这些研究避免了一些激烈的学术争论，同

时巧妙地吸收了人工智能心理学的研究成果，预示着未来可能的实际应用价值。（编辑：存源）
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大语言模型如何改变了传统哲学议题？

对于多年来一直在思考人工智能的哲学家来说，GPT-�就像是一个已经实现了的思维实验。早在

����年，Ned Block就构建了一个“Blockhead”假说⸺假定科学家们通过编程，在Blockhead内预先

设定好了近乎所有问题的答案[�]，那么，在它回答问题的时候，人们就根本无法区分Blockhead和人类。

显然，这里的Blockhead并不被认为是智能的，因为它回答问题的方式仅仅是从其庞大的记忆知识库中

检索并复述答案，并非通过理解问题之后给出答案。哲学家们一致认为，这样的系统不符合智能的标准。

实际上，GPT-�的许多成就可能就是通过类似的内存检索操作产生的。GPT-�的训练集包括数亿个

人类个体生成的对话和数以千计的学术出版物，涵盖了潜在的问答对。研究发现，深度神经网络（DNNs）

多层结构的设计使其能够有效地从训练数据中检索到正确答案[�]。这表明，GPT-�的回答其实是通过近

似甚至是精确复制训练集中的样本生成的。

如果GPT-�真的是以这种方式运行，那么它就只是Blockhead的现实版本。由此，人们在评估大语言

模型时，也就存在一个关键问题：它的训练集中可能包含了评估时使用的测试问题，这被称为“数据污

染”，是得在评估前必须排除的问题。

有趣的是，最近有一篇论文对“LLMs不过只是Blockhead”的观点提出了挑战。研究者指出，LLMs

不仅可以简单地复述其提示的或训练集的大部分内容，它们还能够灵活地融合来自训练集的内容，产生

新的输出。而许多经验主义哲学家提出，能够灵活复制先前经验中的抽象模式，可能不仅是智能的基础，

还是创造力和理性决策的基础。

要论证这个观点，研究者将“LLMs仅仅是愚蠢、低效的Blockheads”的担忧设为零假设，并通过经

典哲学理论来反驳这一观点。同时，在此过程中，研究者介绍了最先进的LLMs（如GPT-（�）的结构体系、

成就和围绕其展开的哲学问题。
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人工神经网络（Artificial neural networks, ANNs），包括早期的NLP结构，一直是哲学讨论的焦

点。围绕这些系统的哲学讨论主要集中在它们作为建模人类认知的适用性上。具体而言，争论的焦点在

于，相比于比经典的、符号的、基于规则的对应物模型，它们是否构成了更好的人类认知模型。本节总结了

部分关于人工神经网络能力的长期争论，这些争论因深度学习的发展和LLMs的成功而复苏和转变。

一、组成性

长期以来，研究者们批评ANNs无法解释认知的核心结构，在模拟人类思维方面存在局限。批评者认

为，ANNs要么无法捕捉经典符号架构中可以轻松解释的认知特征，要么实际上只是实现了这种符号处理

的架构，而但在真正理解思维过程方面并没有提供新的见解[��-��]。

近年来，LLMs的迅速发展挑战了这种关于联结主义模型局限性的传统观点。大量实证研究调查了大

语言模型在需要组合处理的任务上是否能表现出类似人类水平的性能。这些研究主要评估模型在组合泛

化方面的能力，即它们是否能够系统地重新组合先前学到的元素，并将这些元素组成的新输入映射到正

确的输出上[��]。这对于LLMs来说，是一项困难的任务，因为它们通常是用庞大的自然语言语料库训练

而成的，而这些数据可能包含了很多特定的句子模式。但研究者通过精心设计的训练-测试划分合成数据

集，克服了这一问题。

在组合泛化的合成数据集（如SCAN[��]、CFQ[��]和COGS[��]）上，DNN未能正确地在句法分布转

变中进行泛化。然而，许多基于Transformer的模型在这些测试上取得了不错的表现。

元学习，即通过从许多相关的学习任务中进行泛化以更好地学习[��, ��]，也表现出无需进一步进行

架构调整即可进行泛化的潜力。相比之下，标准的监督学习假设训练和测试数据来自同一分布，但这可能

导致模型在训练数据上过拟合。元学习让模型接触到多个相关任务的分布，从而帮助它们获取通用知识。

通过元学习，在一系列不同人工任务上训练的标准的Transformer模型实现了系统性泛化，展现出与人

类相似的准确性和错误模式，而且这些模型不需要明确的组合规则。这表明，要模仿人类大脑的认知结

构，可能不需要严格的内置规则。

根据哲学家和认知科学家Fodor的心智模块化主张*，心理过程应该基于离散符号，而ANNs使用的

却是连续向量，这引发了ANNs是否满足经典成分结构要求的质疑。对于主张联结主义的人们来说，他们

认为ANN可能建立在一种非经典的建模认知结构之上。
*Jerry Fodor认为，思维和认知过程中涉及的信息以一种类似语言的形式存在，这种“心灵的语言”包含可以组合并且具有明

确意义的符号。在Fodor的框架下，心理过程涉及对这些离散符号的操作，这些符号不仅在语义上可以被评估，还在认知处理中发
挥直接的因果作用。相比之下，在ANNs中，信息通常被表示为连续的向量，而这些向量被认为缺乏离散的、语义上可评估的成分，
这些成分在算法层面参与处理。在这种观点下，ANNs处理的是较低层级的激活值，而不是直接操作语义上明确的符号。

连续性原则认为，信息编码和处理机制应使用可以连续变化的实数表示，而不是离散符号表示的实

数进行形式化。首先，这使得对自然语言等领域进行更灵活的建模成为可能。其次，利用连续性的统计推

理方法，如神经网络，能够提供可处理的近似解决方案。最后，连续性允许使用深度学习技术，这些技术可

以同时优化信息编码和模型参数，以发现最大化性能的任务特定表示空间。

总体而言，通过利用连续性的这些优势，可以解决离散符号方法在灵活性、可处理性和编码方面长期

面临的挑战。因此，基于Transformer的ANN为“神经组合计算”提供了有希望的见解：它们表明ANN可

以满足认知建模的核心约束，特别是连续和组合结构以及处理的要求。
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二、天赋论与语言习得

另一个传统争议在于，人工神经网络语言模型是否挑战了语言发展中天赋论的论点？

这场争论集中在两个主张上：一种是较强的原则性主张（in-principle claim），另一种是较弱的发

展性主张（developmental claim）。较强的原则性主张认为，即使接触再多的语言资料，也不足以使儿

童迅速掌握句法知识。也就是说，如果没有内在的先验语法知识，人类就无法学习语言规则。较弱的发展

性主张则基于“贫乏刺激”理论，认为儿童在发展过程中实际接触的语言输入的性质和数量不足以诱导出

底层句法结构的正确概念，除非他们拥有先天知识。Chomskyan派的语言学家认为儿童天生具有“通用

语法”（Universal Grammar），这使得儿童能够通过少量的经验，高效适应特定语言中的特定语法。

LLMs在学习语法结构上的成功，成为了天赋论的反例。LLMs仅通过训练数据集，就能够获得复杂

的句法知识。这对天赋论的原则性主张施加了相当大的压力[��]。从这个意义上说，LLMs提供了一种经

验主义的证据，即统计学习者可以在没有先天语法的帮助下归纳出语法知识。然而，这并不直接与发展性

主张相矛盾，因为LLMs通常接收的语言输入量比人类儿童要多上几个数量级。而且，人类儿童面对的语

言输入和学习环境与LLMs有很大不同。人类学习更具有互动性、迭代性、基础性和体验性。研究者逐渐通

过在更接近真实学习环境中训练较小的语言模型，提供证据来支持这种发展性主张[��]。

但这些初步结果仍然是不确定的。目前尚不清楚，没有内置解析器的统计学习模型是否能像儿童一

样有效地学习语法。一种可能的策略是尽可能模仿儿童的学习环境，例如，直接在符合发展阶段的口语文

本数据集上训练模型[��]，甚至可以使用安装在儿童头上的摄像头记录儿童以自我为中心的视听输入进

行训练[��, ��]。如果未来在这些或类似数据集上训练的模型被证实能够展现出类似于儿童观察到的句

法概括，这将对发展性可学性主张提出相当大的质疑，暗示即使是相对“贫乏”的语言刺激，对于具有广泛

归纳偏好的学习者来说，可能也足够诱导出句法结构。

三、语言理解与基础

即便LLMs能够通过分析语言序列掌握句法结构，但这并不意味着它们是真的理解了语义。对这一

点，学界存在很多批评。如Bender和Kolle认为，由于语言模型仅在语言的形式方面接受训练，它们无法

从语言形式中直接学习到语义，因此LLMs本质上无法理解语言的含义[��]。

相关批评与Harnad在����年所述的“基础问题”（grounding problem）[��]不谋而合。这个问题

指出，NLP中的语言tokens与它们在现实世界中所指代的对象之间存在明显脱节。在传统的NLP中，单

词由任意符号表示，这些符号与现实世界中的指代物没有直接联系，它们的语义通常由外部编程者赋予。

从系统的角度来看，它们只是嵌入语法规则中的毫无意义的tokens。Harnad认为，要使NLP系统中的符

号具有内在意义，需要这些内部符号表示与符号所指代的外部世界中的对象、事件和属性存在某种基础

联系。如果没有这种联系，系统的表示将与现实脱节，只能从外部解释者的角度获得意义。

尽管这一问题最初是针对经典符号系统提出的，但对仅在文本上进行训练的现代LLMs来说，也存在

类似的问题[��]。LLMs将语言tokens处理为向量，而不是离散符号，这些向量表示同样可能与现实世界

脱节。尽管它们能生成对熟练的语言使用者有意义的句子，但这些句子在没有外部解释的情况下可能就

没有独立的意义。

      第三则批评涉及LLMs是否具有交际意图的能力。这涉及到Grice传统中两种意义的区别*：一种是与
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语言表达相关的、固定的、与上下文无关的意义（通常称为语言意义），另一种是说话者通过话语传达的意

图（通常称为说话者意义）。LLMs的输出包含按照实际语言使用的统计模式组织和组合的单词，因此具有

语言意义。然而，为了实现有效的交流，LLMs需要具有相应的交际意图。批评的观点认为，LLMs缺乏交

际意图的基本构建块，如内在目标和心智理论。

语义能力通常指的是人们使用和理解一种语言中所表达的含义的能力和知识。有人提出，即使在其

局限性之外，LLMs也可能展现出一定程度的语义能力。Piantadosi和Hill认为，LLMs中词汇项的含义，

与人类一样，不取决于外部引用，而是取决于相应表示之间的内部关系[��]。这些表示可以在高维语义空

间中，以向量的形式进行描述。这个向量空间的“内在几何”指的是不同向量之间的空间关系，例如向量之

间的距离、向量组之间形成的角度，以及向量在响应上下文内容时的变化方式。

Piantadosi和Hill认为，LLMs展示的令人印象深刻的语言能力表明，它们的内部表示空间具有大

致反映人类概念空间的基本特性的几何结构[��]。因此，评估LLMs的语义能力不能仅通过检查它们的架

构、学习目标或训练数据来确定；相反，至少应该部分地基于系统向量空间的内在几何结构。虽然关于

LLMs是否获得指称语义能力存在争议，但一些观点认为，通过在语料库上进行训练，LLMs可能在一定

程度上实现真正的语言指称。

虽然LLMs通过它们的训练数据与世界之间存在间接的因果关系，但这并不能保证它们的输出是基

于真实世界的实际指代。Mollo和Millière认为，仅在文本上进行训练的LLMs实际上可能通过与RLHF

的微调，获得涉及世界的功能[��]。虽然经过精细调整的LLMs仍然无法直接访问世界，但RLHF的反馈

信号可以将它们的输出与实际情况联系起来。

还有重要的一点是LLM不具有沟通意图。LLM输出的句子可能没有明确的含义，句子的含义是由外

部解答产生的。当人类给定一个外部目标时，LLMs可能表现出类似沟通意图的东西。但是这个“意图”完

全是由人类设定的目标确定的，LLMs在本质上无法形成沟通意图。

四、世界模型

另一个核心的问题是，设计用于预测下一个token的LLMs是否能构建出一个“世界模型”。在机器学

习中，世界模型通常指的是模拟外部世界某些方面的内部表征，使系统能够以反映现实世界动态的方式

理解、解释和预测现象，包括因果关系和直观的物理现象。

与通过和环境互动并接收反馈来学习的强化学习代理不同，LLMs并不是通过这种方式进行学习的。

它们能否构建出世界模型的问题，实际上是在探讨它们是否能够内部构建出对世界的理解，并生成与现

实世界知识和动态相一致的语言。这种能力对于反驳LLMs仅仅是“Blockheads”的观点至关重要[�]。

评估LLMs是否具有世界模型并没有统一的方法，部分原因在于这个概念通常定义模糊，部分原因在

于难以设计实验来区分LLMs是依赖浅层启发式回答问题，还是使用了环境核心动态的内部表征这一假

设。尽管如此，我们还可以向LLMs提出一些不能依据记忆来完成的任务，来提供新的证据解决这一问题。

有研究发现，GPT-�可以为新任务生成可运行的文本游戏，这可能意味着它对游戏环境中物体互动

方式有一定理解[��]。然而，要验证这一假设，需要深入分析模型内部编码，这对于非常庞大的模型来说相

当极具挑战，而对于像GPT-�这样不公开权重的封闭模型来说，更是不可能实现。

       有理论支持LLMs可能学会了模拟世界的一部分，而不仅仅是进行序列概率估计。更具体地说，互联网
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规模的训练数据集由大量单独的文档组成。对这些文本的最有效压缩可能涉及对生成它们的隐藏变量值

进行编码：即文本的人类作者的句法知识、语义信念和交际意图。

五、文化知识传递和语言支持

另一个有趣的问题是，LLMs是否可能参与文化习得并在知识传递中发挥作用。一些理论家提出，人

类智能的一个关键特征在于其独特的文化学习能力。尽管其他灵长类动物也有类似的能力，但人类在这

方面显得更为突出。人类能够相互合作，将知识从上一代传到下一代，人类能够从上一代结束的地方继

续，并在语言学、科学和社会学知识方面取得新的进展。这种方式使人类的知识积累和发现保持稳步发

展，与黑猩猩等其他动物相对停滞的文化演变形成鲜明对比。

鉴于深度学习系统已经在多个任务领域超过了人类表现。那么问题就变成了，LLMs是否能够模拟文

化学习的许多组成部分，将它们的发现传递给人类理论家。目前研究发现，现在主要是人类通过解释模型

来得到可传播的知识。

但是，LLMs是否能够以理论介导的方式向人类解释它们的策略，从而参与和增强人类文化学习呢？

有证据表明，基于Transformer的模型可能在某些训练-测试分布转变下实现组合泛化。但目前的问题涉

及到一种不同类型的泛化⸺解决真正新颖任务的能力。从现有证据来看，LLMs似乎能够在已知任务范

围内处理新数据，实现局部任务泛化。

此外，文化的累积进步（棘轮效应）不仅涉及创新，还包括稳定的文化传播。LLMs是否能够像人类一

样，不仅能够生成新颖的解决方案，还能够通过认识和表达它们如何超越先前的解决方案，从而“锁定”这

些创新？这种能力不仅涉及生成新颖的响应，还需要对解决方案的新颖性及其影响有深刻理解，类似于人

类科学家不仅发现新事物，还能理论化、情境化和传达他们的发现。

因此，对LLMs的挑战不仅仅在于生成问题的新颖解决方案，还在于培养一种能够反思和传达其创新

性质的能力，从而促进文化学习的累积过程。这种能力可能需要更先进的交际意图理解和世界模型构建。

虽然LLMs在各种形式的任务泛化方面表现出有希望的迹象，但它们参与文化学习的程度似乎取决于这

些领域的进一步发展，这可能超出了当前体系结构的能力范围。

六、总结

作者在这篇综述文章中首先考虑了一种怀疑论，即LLMs只是复杂的模仿者，它们仅仅是从训练数据

中记忆和复述语言模式，类似于Blockhead思想实验。将这种观点作为零假设，批判性地审视了可以用来

否定这一观点的证据。在许多情况下，LLMs远远超出了非经典系统性能上限的预测。与此同时，作者发现

超越Blockhead的类比仍然取决于对LLMs学习过程和内部机制的仔细研究，而我们对它们的理解才刚

刚开始。特别是，我们需要了解LLMs对其生成的句子以及这些句子所描述的世界的表征。这些理解需要

未来进一步实证调查。（编辑：存源）

参考文献

关联论文：Millière, Raphaël, and Cameron Buckner. "A Philosophical Introduction to Language Models--Part I: Conti-
nuity With Classic Debates." arXiv preprint arXiv:����.����� (����).
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聊天机器人应该具备哪些社交特性？

聊天机器人（Chatbot）正在改变人类与计算机之间的互动方式。诸如GPT、LLaMA等大语言模型

（LLM）的到来，正在重塑人类生活的各个领域，不论是全新的对话互动方式，还是更为高效的知识获取与

学习，甚至通过聊天机器人来诊治精神病患者或是实现患者自我健康监控。

在当今世界，Chatbot使用的广泛程度已经远超乎你的想象。����年的F�大会上，Facebook宣布其

Messenger应用上就已经有��万个活跃的Chatbot。而BotList网站更是罗列了数以千计的Chatbot，

涵盖了教育、娱乐、游戏、健康、生产、旅游等多个领域。

▷图 �：BotList网站上列举的一些Chatbot。图源：BotList官网
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但问题是，这些Chatbot果真能像人类一样“懂”如何聊天吗？它们是否能够精准满足用户的交流需

求和期望呢？答案是否定的。为了让Chatbot更好地满足用户预期，IBM和华盛顿大学的研究者建议

Chatbot的交互目标中应当包含社交能力。研究表明，人们更偏好具备一定社交特性的Chatbot。那么，

随之而来的则是：到底哪些社交特性能够提高Chatbot的沟通能力和社交技巧？这些特性在哪些领域具

有显著的益处？使用它们是否存在挑战？

早在AI浪潮爆发的�年之前，北亚利桑那大学和巴拉那联邦理工大学的研究者Chaves和Gerosa就

曾进行了一项深入的文献研究。他们从近千篇相关文献中筛选出了��篇代表性的工作，来探究Chatbot

的社交特性如何影响用户对其的感知和反应。研究者运用基于扎根理论（Grounded Theory）的定性编

码方法，总结出了三类共计��种社交特性的概念模型。

结果发现，在特定领域中这��种社交特性有利于Chatbot和用户更好地交互，但其中仍存在一些使

用限制和挑战。这些研究成果有助于深入了解特定的特性是否适合特定Chatbot的交互情境，来帮助聊

天AI产品的设计者在选择特性子集时做出明智决策。

一、Chatbot应具备哪些社交特性？

在这项研究中，研究者通过对相关工作的总结，提出了��个Chatbot应该具备的社交特性，并将其分

为三类。首先是“会话智能（conversational intelligence）”，这个类别有助于Chatbot管理自己与用户

的交互过程。其次是“社交智能（social intelligence）”，该类别关注习惯性的社交规范。最后是“拟人化

（personification）”，指的是赋予Chatbot可感知的身份和个性表现。

为了帮助设计师和研究人员开发能够体现这些社交特性的Chatbot，研究者对这三类社交特性在

Chatbot上的应用所带来的益处以及相应的挑战进行了详细的分析。

▷图 �：社交特性对Chatbot的益处与相应的挑战。图源：论文原文
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（�）会话智能

会 话 智 能 指 的 是 C h a t b o t 在 实 现 对 话 目 标 的 技 术 能 力 之 上，所 具 备 的 有 效 沟 通 能 力 。这 能 让

Chatbot积极主动地参与对话，展现它对讨论主题和不断演变的对话语境的认知，同时还能够理解对话

的流程。

主动性（Proactivity）：当与具有主动性的Chatbot进行对话时，对话会变得更加丰富多样，不再拘

泥于简单的一问一答模式。比方说，Chatbot可以自己引入新的话题，提供额外的信息，并提出后续的追

问，从而使对话更加有趣，也更有效率。不仅如此，Chatbot还能依靠自己的主动性去吸引和引导用户，避

免用户过早对交流失去兴趣。然而，Chatbot也要讲究方式方法，太过主动也可能会让用户感到不适。合

适的时机和与话题的相关性十分重要。同时，研究指出，绝不能侵犯用户隐私，也不能让用户有被操控的

感觉。

责任感（Conscientiousness）：不同于人类，Chatbot的责任在于维护对话的主题和上下文。一个

负责任的Chatbot能够确保对话流程连贯，最终得到有意义的结果。根据Brandtzaeg的实验（参考文献

��），有��%的参与者表示他们使用Chatbot主要是为了提升“生产力”。在复杂的行业领域（如金融）中，

即便是最简单的问题也需要了解一定的背景知识，即“上下文”。显然，能够记住这些上下文并正确使用的

Chatbot是提高生产力的前提保障。然而，目前的Chatbot在处理过于复杂的问题和长篇上下文方面仍存

在局限。此外，Chatbot对于上下文的理解与用户表达的内容之间可能存在歧义。由此，如何在对话中保

持统一性也是一项重要的挑战。

可交流性（Communicability）：Prates认为（参考文献�（�），“可交流性是交互式软件的本质，因为

用户是通过与系统交换信息来实现目标的。”在Chatbot的讨论范畴中，可交流性是指需要向用户传达自

己的功能，也就是让用户知道应该如何使用自己。与传统软件不同，Chatbot不再通过按钮、菜单、链接或

新手指南来呈现自身功能，而是在与用户的多轮交流对话中逐步展示其能力。除了明确功能，可交流性还

有助于管理用户期望。毕竟，如果用户期望超出了Chatbot的能力范围，“期望越高，失望越大”。

总之，会话智能的社交特性能让Chatbot在交互中扮演主动地提供关注和信息的角色。这类特性可

以帮助Chatbot管理对话，让它变得高效、有趣和灵巧。为了实现这一目标，产品的设计研发人员需要关

注提供信息的时机与相关性、隐私、交互的灵活性以及一致性等问题。

（�）社交智能

社交智能指的是个体为了实现预期目标而产生适当社交行为的能力。在人机交互领域，人们对待计

算机就如同对待社交角色一样。因此，在Chatbot和用户的互动中，有必要让它遵守人类社交的交往规

则。

伤害控制（Damage control）：多项实验表明，人们在对待Chatbot时的态度与对待真实人类时存

在差异，更容易采取骚扰行为、使用非正常输入进行压力测试，并且更容易对结果表现出不满。Lasek和

Jessa在分析酒店Chatbot对话记录时发现，辱骂性言论占比达到了�.�%；而在Amazon的对话中，有

�%的句子含有露骨的性暗示（参考文献�（�）。因此，伤害控制成为了Chatbot不可或缺的社交特性。这种

特性使Chatbot能够以适当的方式应对骚扰和测试行为。当然，前提是Chatbot必须能够识别出敏感词

汇，同时也需要识别超出其能力范围的请求，并提供符合对话上下文的回应。
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连贯性（Thoroughness）：有趣的是，Chatbot的语言风格不仅会影响到用户的使用体验，还会影响

到用户的回答风格⸺用户在交流时会更倾向于和Chatbot使用的语言风格保持一致。一致的语言风格

和精准的语言使用，能够显著增加Chatbot的可信程度，使其从“acting as a machine（像机器一样工

作）”变为“more as a person（与真人更相似）”。可惜，尽管有��篇研究强调了语言使用和语言风格对用

户体验的重要性，但目前尚无工作提出具体的策略来支持Chatbot的连贯性。

礼貌（Manners）：尽管不同地区和性格的人对礼貌的界定存在差异，但通常情况下，礼貌可以营造

更融洽的对话氛围。Chatbot也可以通过使用礼貌的词汇，例如问候、道歉或结束语，来维持对话的和谐，

减少不愉快对话带来的负面体验。然而，即便对于人类而言，维护面子也是一项挑战，更不用说Chatbot

了。让Chatbot识别潜在的丢脸行为（Face-Threatening Acts），并以礼貌的方式化解，这一任务更是异

常复杂。

道德准则（Moral agency）：一个没有道德准则的Chatbot是难以控制的，就像微软在Twitter上推

出的Tay一样，在短时间内就展现出了种族歧视和性别歧视等不道德行为。因此，Chatbot需要能够根据

社会的道德观念来采取行动。限制Chatbot具备道德准则的主要痛点是训练数据和训练方法当中的偏

见。开发者给Chatbot投喂的训练数据通常是“干净”的，没有不道德的语料。然而，这种“干净”的数据反

而导致Chatbot对不道德言论的陌生，无法适当地对其做出回应。

情商（Emotional intelligence）：具备情商能让Chatbot接受、识别和表达情感，对用户的情感作

出回应，并在解决问题时运用情感智能。这种能力主要在一些可能涉及情感披露的领域中发挥作用，例如

教育和医疗。有趣的是，实验表明，在与Chatbot交流时，人们更有可能披露自己的负面情绪。参与者表

示，有些话题与人类交谈可能会感到尴尬，但如果对方是个机器人，便可以更加随心所欲地倾诉。此外，情

商还可以使用户更加信任Chatbot。在一项实验中，用户表示在与治疗师Chatbot交流的体验中，最好的

一点是能够感受到同理心。这种感受使他们更愿意称呼Chatbot为“他”、“朋友”或者“一个有趣的小家

伙”。

Lee和Choi提出了一种有趣的方法来提升Chatbot的情商。他们认为通过自我披露和展现互惠性的

方式可以增加用户对Chatbot的信任度和亲近感（参考文献��）。然而，尽管这个假设颇具潜力，目前还需

要进一步的研究来充分验证其有效性。

个性化（Personalization）：拥有一个“私人订制”Chatbot对许多人来说是非常有吸引力的。个性

化能够使Chatbot根据用户的个人信息和独特需求来定制化调整其功能。想象一下，如果一个导航的

Chatbot没有个性化能力，它会为所有用户提供统一的答案，而不考虑用户的个人需求，比如是否喜欢走

高速，是否愿意绕开拥堵路段，还是只是想随处兜兜风。然而，实现个性化功能意味着Chatbot必须收集

足够的用户个人信息，这可能会带来用户隐私泄露的风险。因此，在实现个性化功能的同时，务必要高度

重视用户的隐私保护问题。

总的来说，社交智能这一类社交特性有助于Chatbot解决社交定位问题，同时增强调整能力、可信

度、类人性、互动性和人际关系。在实现这一目标的同时，设计师和研究人员也应关注隐私保护、情感调节

问题、语言一致性以及故障和不当内容的识别。

（�）拟人化
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拟人化是指将人类的特质赋予Chatbot，包括外貌和情感状态。文献表明，经过诱导，用户可以将计

算机视为人类，且计算机越类人化，人们的反馈就会愈发社会化。

身份（Identity）：虽然Chatbot无法自主选择自己的身份，但开发人员在定义其对话风格和行为方

式时，总会有意无意地赋予它一定的身份特质。一个恰如其分的身份不仅能够增强对话的沉浸感，还能够

提升用户的信任度。想象一下，当患者面对“专业医师”和“实习医生”两种Chatbot身份时，前者很可能更

容易获得信赖。Chatbot身份的建构可能涵盖多个方面，如性别、年龄、语言风格和姓名，甚至连字体的选

择也在其中。有研究表明，用户认为采用手写字体的Chatbot更具人类特质。然而，如何赋予Chatbot一

个贴切的身份是颇有挑战的。需要注意的不仅是Chatbot身份与其能力之间的一致性，还需避免身份赋

予带来的社会刻板印象，比如黑人身份所带来的与种族主义相关的联想。

人格（Personality）：根据社会学观点，人格是用来预测个人思维、情感和行为的特质，包括外向性、

宜人性、尽责性、神经质、开放性、气质和幽默感等。同样，Chatbot也需要具备这些人格特质。拥有一致人

格的Chatbot更具可预测性和可信度。喜怒无常和多变的人很少受欢迎，同样，如果Chatbot的态度出现

不可预测的波动，也会让用户感到不适。需要注意的是，不同的用户群体对Chatbot的人格有不同偏好。

例如，学生更偏好宜人性和外向性较高的导师式Chatbot，以便能在面对挫折时获得鼓励；而一些以娱乐

为目的的人可能更希望Chatbot具备幽默感。

以上两个拟人化特性的好处与社交智能很类似，包括增强可信度、类人性、互动性和人际关系。不同

之处在于，研究人员应专注于赋予Chatbot可识别的身份和人格特征，并且这些特征可以和用户所期待

的Chatbot特质相一致。此外，也要关注对用户文化背景的适应、减少负面刻板印象的影响。

二、如何选择Chatbot的社交特性？

进一步的研究揭示，不同领域对社交特性的需求各具差异。目前，几乎所有的社交特性在开放领域的

Chatbot中都得到了应用，唯独“可交流性”例外。这是因为开放领域的Chatbot通常无需明确界定它的

具体能力范围，只需模拟人类的交流方式即可。

然而，在特定领域中，Chatbot往往需要更加定制化的社交特性。以教育和客服领域为例，Chatbot

在礼貌和情商方面需求更高，但在不同的目标下表现迥异。在教育背景下，这些特性旨在激励学生，因此

Chatbot应擅长鼓励和安抚，特别是在学生遇到挫折时。而在客服领域，情商和礼貌更多地用于应对客户

对产品或服务的不满情绪，从而提供更优质的服务体验。
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▷图 �：研究者在不同领域中发现的社交特性。图源：论文原文

此外，不同社交特性之间的关系也值得关注。研究者们发现，社交特性之间可以相互影响、相互促进。

比如，当责任感和情商同时出现时，因为保留了先前对话的信息并能够回忆它们，Chatbot能够展现出更

强的同理心。责任感也能支持更好的个性化特性，因为Chatbot能够记住不同交互会话中的个人偏好。研

究者用一个理论框架总结了社交特性之间的��种关系命题。

▷图 �：社交特性之间的相互关系。图源：论文原文
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三、总结

Chatbot的发展已经不再仅仅依赖于计算机科学，还需要社会科学的有力支持。

这项研究通过对相关工作的回顾性调研，总结出了��种Chatbot所需的社交特性，并提出了社交特

性之间的��种相互关系。这些特性或许并不全面，也没有定量分析，但已经涵盖了许多人际交流的关键要

素。这些结果为设计师和研究人员在推动人机交互领域发展方面提供了重要的参考和机遇。

研究者认为，“社会科学，尤其是社会语言学和传播学，在Chatbot的设计中扮演着重要角色。”文中

研究者指出了一些可指导这些研究的社会学理论，如合作原则、社会认同、个性化、礼貌以及心智感知理

论。具体而言，责任感、连贯性和主动性可能属于合作原则的范畴，而社会认同理论可能有助于解释人机

对话中的身份、人格和道德问题。这些理论为Chatbot的开发提供了有益的指导，让设计师和研究人员能

够更好地塑造Chatbot的社交特性。

然而，需要注意的是，要让Chatbot具备恰当的社交特性并不是一项容易的任务。在确保Chatbot的

社交特性与其功能一致的同时，还需要避免潜在的偏见和社会刻板印象。这需要我们在技术与伦理之间

找到平衡，以创造出能够为用户提供积极体验的Chatbot。

综上所述，Chatbot的未来之路在于融合计算机科学与社会科学，让技术更加人性化、智能化，为用

户提供更优质、亲近的交互体验。通过深入挖掘社会科学，我们能够更准确地满足人们多样化的需求，使

Chatbot的发展更加贴近人心，为人类创造出更加有益的数字伙伴。(编辑：韵珂)
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如果AI系统具备了意识，我们将如何知晓？

美国著名科幻作家艾萨克•阿西莫夫（Isaac Asimov）曾在其机器人系列的作品中，精彩地描述过

许多拥有自主意识的机器人，譬如文章“Little Lost Robot”中，那个做错事后，把自己伪装起来，躲避人

类惩罚的机器人NR-�，亦或是“Liar!”中那个困惑于人类的真实情感为什么总是与表现出来的不一样的

机器人DV-�。

随着人工智能（AI）的迅猛发展，“机器人有可能具有意识”这种论断不再是天方夜谭，甚至已经被AI

领域的部分领军者们承认。去年，OpenAI公司的首席科学家伊利亚·苏茨克弗（Ilya Sutskever）在推特

上曾表示，一些最尖端的AI系统可能会“略微有意识”。诚然，目前许多研究人员认为，AI系统尚未具备意

识。但AI迅猛的发展速度也让我们迫切需要思考：如果AI系统具备了意识，我们将如何知晓？ 遗憾的是，

此前，科学界尚缺乏关于AI意识的详细、科学且深刻的讨论。而为了解决这一窘境，包括神经科学家、哲学

家和计算机科学家在内的��名专家们制定了一份AI意识检查清单。这份清单指出，如果某AI系统符合条

件，将表明其有很高的可能性具有意识。这份报告已在arXiv以预印本形式发布，追问将报告内容归纳总

结如下，以飨读者。

一、什么是意识？

AI的意识研究面临的挑战之一就是定义什么是意识。这篇报告的研究人员主要将研究重心集中在了

“现象意识（phenomenal consciousness）”上，即作为人、动物或AI系统正在经历某种感觉，某种有意

识的体验。*

      举个例子，如果你正在屏幕前阅读本文，那么你正在对屏幕进行有意识的视觉体验。我们还可以有听觉

*心灵哲学中将意识分为三级，访问意识（access consciousness）、现象意识（phenomenal consciousness）、自我意识
（self-consciousness）。后面层级的意识往往包含前者。
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体验，比如听到鸟鸣，以及其他感觉模式的有意识体验，比如身体感觉⸺疼痛和痒。除了上述对真实的、

当前事件的体验外，我们还可以拥有有意识的意象经历，比如此时此刻想象爱人的面孔。

当然，从另一个角度讲，大脑中有许多完全无意识的信息处理过程，比如大脑在没有任何有意识感知

的情况下调节激素的释放。另一个例子是感觉记忆存储：你可能会记住一幅地铁上的广告画面、一个陌生

人的声音或路边一缕转瞬而逝的桂花香气。

二、意识理论及意识指标

目前，神经科学领域有许多关于意识生物学基础的理论，但尚无共识哪一个是“正确”的。研究者使用

多种意识理论，来创建研究框架。他们设想，如果一个AI系统的功能方式与这些理论的许多方面匹配，那

么它有更大的可能具有意识。

为了制定合适的意识指标，他们假设，无论系统是由神经元、计算机芯片抑或其他东西构成，意识都

与系统如何处理信息相关。他们还假设，基于神经科学的意识理论可以应用于AI。在这些假设的基础上，

他们主要根据�种意识理论提取判别意识的指标。

（�）循环处理理论（recurrent processing theory，RPT）

循环信息处理：根据这一理论，大脑中的信息处理不是线性的，而是通过多次迭代的处理来进行的。

信息在不同的神经网络之间循环传递和反馈，允许信息被反复处理和整合。

分层次处理：信息处理被认为是分层次的，信息在神经网络的不同层次之间进行传递和整合。底层的

神经网络处理基本的感觉信息，而高层的网络则处理更抽象和复杂的概念。

意识内容的生成：这一理论认为，意识的内容是通过在神经网络中循环处理和整合的结果产生的。在

这个过程中，信息逐渐被整合成有意义的模式，从而产生了我们所经历的感知和思维。

反馈机制：反馈机制在意识形成的过程中起到关键作用。信息可以从高层网络返回到低层网络，以便

根据更高级别的信息来调整和修正较低级别的处理。这种反馈机制有助于产生一种连贯的、可理解的意

识体验。

如果将大脑比作生产汽车的工厂，汽车生产线比喻成视觉处理系统，而汽车则代表意识。那么，RPT

认为，意识是通过信息在不同模块之间的反复循环传递和处理而产生的。

当汽车生产线的工作站（视觉处理系统的各个部分）完成了各自的任务时，它们会将零件（信息）传递

给其他工作站，并接收来自其他工作站的零件。不同工作站之间协同工作，并根据需要进行修正和调整。

在这个过程中，工厂中的零件在不同工作站之间不断传递和加工，最终形成了一个完整的汽车（意识）。

（�）全局工作空间理论（global workplace theory，GWT）

全局工作空间概念：全局工作空间是大脑中的一个特定区域，类似于心智“舞台”，用于整合和传播信

息。这个工作空间容量有限，只能容纳有限数量的信息或思维内容。

信息竞争：在大脑中，不同的认知过程和信息流竞争着进入全局工作空间。只有那些被选择的信息才

能够进入工作空间，变得可意识化。

意识内容的生成：在全局工作空间中，信息被整合成一种有意义的形式，从而形成了我们的意识体

验。这意味着我们只有对特定信息进行处理并在全局工作空间中传播时，才能有意识地体验到它们。

      注意的作用：全局工作空间理论也强调了注意的重要性。注意充当了信息进入全局工作空间的门卫，只
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有受到注意的信息才能够进入工作空间。因此，意识与注意紧密相关。

GWT认为，意识是通过一种全局的信息传播和共享过程产生的。在大脑这个工厂中，有一个特殊的

工作站被称为“全局工作空间”。这个工作站负责协调和传播零件（信息），以便不同的工作站之间能够协

同工作。当某个工作站完成了一项任务，它将零件发送到全局工作空间，然后其他工作站可以访问这个零

件并做出相应的调整。只有信息被发送到全局工作空间时，才会导致意识的产生。

（�）高阶理论（higher order theory，HOT）

第一阶段和第二阶段：高阶理论将心理状态分为两个阶段。第一阶段是指我们通常称之为感知、思考

或情感的心理状态，例如看到一只猫、感受到疼痛。第二阶段是元认知或高阶认知阶段，指的是对第一阶

段状态的认知、监控或觉察。第二阶段状态可以是关于第一阶段状态的认知，例如“我知道我看到了一只

猫”。

意识的产生：高阶理论认为，一个心理状态具有意识，是因为它被某种高阶认知状态监测或觉察。具

体来说，当第二阶段的认知状态与特定的第一阶段状态相关联时，意识就会产生。这意味着一个心理状态

之所以具有意识，是因为我们知道或觉察到我们正在经历这种状态。

无意识和有意识的区分：高阶理论提供了一种区分无意识和有意识状态的方式。如果一个心理状态

没有相关的高阶认知状态监测或觉察，那么它是无意识的。如果有相关的高阶认知状态，那么它是有意识

的。

HOT认为，意识是通过高阶的认知过程产生的，这些过程反映了我们对初级感知和知觉的反思。在上

述的比喻中，高阶认知则更像是工厂中的观察员或监控系统。在工厂中，有一个特殊的摄像头，它监视各

个工作站的活动。每当某个工作站完成一项任务时，摄像头会记录下来，并生成一份报告，描述工作站的

活动。这份报告可以看作是关于工作站的高阶信息，即意识。只有当有一个系统能够观察和记录下其他处

理信息的系统的活动时，意识才会出现。

除此之外，研究者们还参考了注意图式理论（attention schema theory，AST）、预测处理理论

（predictive processing，PP）、代理与具象化理论（agency and embodiment，AE）。它们共同构成了

意识科学当前的一个参考标准，用于评估特定AI系统中出现意识的可能性。

根据上述意识理论的主要内容，研究者将其主要的概念提取出来，对应到计算机系统中的各项性能

指标，用于评估AI系统意识产生的可能性。指标总结如下（表（�）。
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▷图源：arXiv官网 由追问媒体释义

研究指出，拥有更多这些特征的系统更有可能具有意识。但研究者也建议，在使用这些指标时，应牢

记它们与所基于的意识理论以及指标之间的联系⸺某些指标的组合将比其他指标更能促进AI意识的产

生。而其中一些看似必要的条件，在单独存在的情况下并不会显著提高意识形成的可能性。

三、对目前AI系统的意识评估

在构建了评价框架后，研究者还通过评估当前的两大AI系统是否可能具备意识，来展示使用这些指

标的方法。

在以上所有指标中，研究者重点关注GWT指标（GWT-�至GWT-（�）。而两大AI系统，其一是此前引

起公众广泛关注的基于Transformer的大型语言模型（LLM），比如GPT-�、GPT-�和LaMDA；其二是声

称具备“全局工作空间”的Perceiver和Perceiver IO系统。
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transformer模型主要由两种交替出现的神经网络层组成，即注意力头层和前馈层（如图�所示）。自

注意机制（self-attention）是Transformer的核心算法框架之一，在Transformer中用于整合输入序

列中不同位置的信息，类似于GWT理论中的全局工作空间概念，它们都整合来自多个模块（注意力头层）

的信息。Transformer也被看作由多个“残差块”组成的结构。

每个残差块包括一种类型的神经网络层，这些网络层分别处理从残差块中提取的信息，处理后的信

息随后又被添加回残差流。这种结构允许信息在不同的残差块之间传递和处理，有助于捕获复杂的特征

和关系。由自注意层和前馈层生成的信息被映射到较低维度的残差流中，因此，残差流可以在某种程度上

充当工作空间，用于存储和传递信息。而且残差流中的信息可以在不受位置限制的情况下被下游的注意

力头层使用。

考虑到上述Transformer的算法框架，研究人员认为Transformer具有GWT-�到GWT-�的意识指

标，即并行的模块、容量有限的全局工作空间和全局传播。但目前关于Transformer是否满足GWT-�的

状态依赖的注意力机制则仍存在争议。

而与Transformers相比，Perceiver算法框架似乎更能满足GWT指标，但在研究者看来其仍然未

能完全满足所有指标。

▷图 �：Transformer的基本算法框架。图源：论文原文

追问大脑

���



目前存在两个版本的Perceiver算法框架。Perceiver算法框架旨在解决Transformer的一个难题，

即自注意机制在处理高维输入时的计算成本较高。而Perceiver IO算法架构则更旨在处理多模态的输入，并

使用多个输入编码器和输出解码器，生成各种类型的输出。它使用自注意机制来处理潜在空间中的信息，并

使用交叉注意力机制（cross-attention）来从输入模块中选择信息并写入输出模块。潜在空间在自注意

层和交叉注意层之间交替，使其能够反复地从输入模块中获取新信息（如图�所示）。

并且，Perceiver算法框架允许按时间顺序处理输入序列，潜在空间状态随着每个新输入的更新而更

新，但也受到其先前状态的影响。因此，可以说Perceiver算法框架满足意识指标GWT-�（模块）和GWT-�

（容量有限的全局工作空间），以及GWT-�（状态依赖的注意力机制）的部分特征。但是，Perceiver算法框

架尚不满足GWT-�（全局传播）指标。Perceiver IO具有多个输出模块，但在任何给定的试验中，其输入

变量仅包括一个指定输出类型的“输出查询”，这将使得最终只有一个输出模块可以处理来自全局工作空

间的信息。另外，输入模块通常不会从全局工作空间接收信息。因此，虽然Perceiver算法框架是目前作为

使用类似工作空间的方法来改善AI功能的成功示例，但它距离完全实现GWT尚有一段距离。

总的来说，虽然评估结果表明现有的AI距离有意识系统尚远，但不可否认它们具有与全局工作空间

理论相关的一些意识指标。

四、关于AI系统意识的思考

（�）低估和高估人工智能的意识之后

关于AI意识的评估不可避免地会面临“低估”和“高估”的风险。如果我们低估了AI的意识，那么可能

会导致一些道德困境。举例来说，人类受诱于巨大的经济利益，大量捕杀“无意识”的动物。就AI而言，同样

出于巨大的经济效益，研究人员可能会淡化他们的伦理顾虑。因此，如果未来，我们能够构建出有意识地

感受到痛苦的AI，那么只有当研究人员能清楚地认识到AI可能会感受到痛苦时，才有可能保护它们免受

痛苦。当然，在某种程度上，有意识并不等同于能够有意识地体验痛苦。至少在概念上，可能存在没有情感

体验的意识系统。

另外，我们也很有可能高估了AI的意识。人类倾向于将人类的心理状态强加到非人类系统。这种拟人

化行为使我们能够使用与理解同类相同的认知框架来理解和预测像AI这样复杂的非人类系统，这有可能

帮助我们更好地与AI交互。然而，另一方面，“子非鱼，焉知鱼之乐？”，AI也许并非如我们想象的那般具备

人类意识。

▷图 �：Perceiver的基本算法框架。图源：论文原文
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（�）人工智能的意识与能力也许并不直接相关

在大众的想象中，意识与自由意志、智力和感受人类情感的倾向联系在一起，包括同理心、爱、内疚、

愤怒和嫉妒。因此，我们认为有意识的人工智能的实现，可能意味着我们很快就会拥有类似于科幻小说中

描绘的类人AI。事实上，这一畅想是否成立，很大程度上取决于意识和能力之间的关系。虽然，一些有影响

力的AI研究人员目前正在构建更有可能有意识的系统来强化AI的能力，但事实上，拥有意识并不一定能

很好地增强AI的能力。并且，当前许多对AI负面影响的担忧并未涉及AI是否有意识。例如，人们担心根据

反映当前社会结构的数据训练出来的AI系统可能会延续或加剧不公正现象，但这并不取决于AI是否有意

识。以及，人们担心AI可能会取代大多数人类工人，这也不取决于AI是否有意识（尽管取代人类工人的经

济价值可能会激发能力研究，从而导致有意识的AI出现）。

最后，研究者也表明这份报告并不是AI意识研究的最终定论。他们希望这份报告能够促进日后AI意

识领域进一步的研究探讨。（编辑：Lixia）

参考文献

关联论文：Butlin, Patrick, et al. "Consciousness in artificial intelligence: insights from the science of consciousness." 
arXiv preprint arXiv:����.����� (����).

追问大脑

���



AI的理解困境：
如何走出数据世界，触达生命的理解？

当前，生成式AI正席卷整个社会，大语言模型（LLMs）在文本（ChatGPT）和图像（DALL-E）生成方

面取得了令人惊叹的成就，仅仅依赖零星几个提示词，它们就能生成超出预期的内容。

以大语言模型为代表的生成式AI取得的进步促使我们思考：ChatGPT真的能够理解它们在“谈论”

的东西吗？抑或只是塞尔“中文屋”*的一个实例？它能“捕捉”外在现实吗？或仅仅是自然语言数据催生的

拟合现象（mimic）？更深层地，生成式AI是通向人工理解（artificial understanding）的正确道路吗？除

复制数据外，它是否还能理解词语、感知和行为的“意义”？或者它是否仅仅是一种自我限制的方法的终

结？

在《生成意义：主动推理与被动AI的范围与限制》一文中，Giovanni Pezzulo、Thomas Parr、Paul 

Cisek、Andy Clark和Karl Friston试图通过比较生命有机体的主动推理模型（active inference）与

AI的被动生成模型，指明“理解”的真正基础，并思考生成式AI是否能够获得理解能力。 

一、生成式AI的局限

（�）生物系统与主动推理

许多哲学家（如Andy Clark、Merleau Ponty）、心理学家（如James Gibson、Lawrence Barsalou）

和神经科学家已经达成共识：大脑的基本功能并非积累知识，而是控制与世界的信息和能量交换。更重要的

是，特定的相互作用以特定的方式稳定地改变事物的状态（例如，进食能够减少饥饿，逃离捕食者能够减

少危险等）。所以，重要的不是知识的真实性，而是与世界交互形成的稳定性。

*中文屋（Chinese Room）：由美国哲学教授约翰·塞尔提出的一个思想实验，借以反驳强人工智能的观点。根据强人工智能的观
点，只要计算机拥有适当的程序，理论上就可以说计算机拥有它的认知状态并且可以像人一样进行理解活动。但中文屋指出，计算机
即使可以回答用人类语言提出的问题，但它也无法建立人类语言的语义关系，无法理解人类语言。它只会根据规则，机械摆弄符
号。John R. Searle. MINDS, BRAINS, AND PROGRAMS. [����-��-��].
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中国人民大学外国哲学专业在读，关注认知科学哲学

与知觉哲学，尤其是精神疾病、自我与无我的关系。希

望通过哲学理解自我、心智与生命，将自我锚定在广

阔的世界之中。



在主动推理中，生成模型不仅仅用于预测，而且是能动性（agency）的担保。它们会对外在或内在世

界的目标导向、决策和计划进行推理。在非活动状态（offline），例如在反省或睡眠中，主动推理的生成模

型也会模拟过去的反事实场景（即“如果过去不是怎样便会如何”的推理）和可能的未来，以此优化生成模

型，从而产生行为策略。

与此相反，生成式AI则是基于深度网络，通过自监督学习从信息中建构生成模型。以大语言模型为

例 ，他 们 在 推 测 一 个 语 句 中 的 下 一 个 词 语 时 ，通 常 使 用 的 是 自 回 归 模 型 和 变 换 器 模 型（ t r a n s f e r 

architecture）。经过大规模的样本训练，大语言模型就能用灵活的预测生成全新的内容。并且，它还擅长

一些下行任务（如总结文本和回答问题），并能用细粒化的特定领域的数据集解决更多任务（如写科幻小

说）。

这两种生成模型的关键区别在于，主动推理所做出的回应是有意义的，而这种意义基于感觉运动经

验。例如，回应“向北”或“向南”的问题会与在物理空间中特定的行动可能性关联起来，神经加工的多感官

状态和情感状态也会参与其中。尽管人工系统能够通过训练习得空间转译（spatial translations）的统

计学规律，但空间转译对于能够在空间中移动的生物和没有移动能力的人工系统来说，意义大相径庭。对

于前者，空间转译关乎行动的可能性以及对世界的因果理解。

二、生命有机体的意义理解

       成功的生成模型能够从数据中提炼出“潜在变量”，这些变量有助于解释和预测。生成式AI能够用潜在

此外，生物系统的另一特征是在与世界进行互动之前，它们能够基于已掌握的关于动态世界的知识，

做出行动预测。这种预测是主动推理（active inference）的基石。简单来说，主动推理认为，生命有机体的感

觉行为根本上是预测性的，而非随机被动触发，它建立在能够提供可供性的世界模型之上。

（�）两种生成模型

生成式AI与主动推理有一个共同的承诺：它们都强调基于生成模型的预测。不过，虽然都是以生成模

型为基础（图�），但它们的运作机制并不相同。

*可供性（affordance），afford一词的名词形式，Gibson在《视觉的生态学进路》（The Ecological Approach to Visual）
一书中首次对这一概念做出系统性的阐述。可供性是环境提供给生物的行动可能性，它可能是好的，也可能是坏的。可供性既非客
观性质，也不是主观性质，而是生物与环境互动的产物。

所以，在这种互动中，世界的某些特定特征对我们尤为重要，因为它们决定了我们的行动方式。吉布

森将这类特征称作可供性*，即环境提供的行动可能性。生物系统通常以感觉运动（sensorimotor）来响

应这些可供性。例如，平坦的地面可以用来支撑，用来坐，也可以用来放东西。

▷图�：生成式AI和主动推理的生成模型。图源：关联论文。
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变量反应统计学规律，以超越训练数据的界限；生命有机体提炼潜在变量的目的可能是更好地预测世界

状态。尽管它们都能提取潜在变量，但主动推理与生成式AI的处理方式不同。主动推理的生成模型涉及理

解，并将潜在变量作为概念形成的基础。

对于人类和其他生物来说，与世界的互动是在探索世界的特定性质。一个桌子不仅是以木材为原料，

由桌腿、桌面构成的物体，而是能够承载盘子，能够坐人，能够在地震中作为庇护所的可供性的集合，这些

可供性就是桌子的潜在变量。“桌子”一词仅仅是一个象征符号，或一个简称。具体来说，“桌子”是“能放东

西的、能坐的和能隐藏于其下的那个对象”。因此，桌子这个概念实际上是与行动结果相关联的潜在变量

的集合（constellation）。生命有机体通过感觉运动经验来了解对象。而轻重、大小等抽象概念，则以这些

多感官提供的信息为基础发展而来。

语言能力也是以感官模块为基础，在互动（即沟通）中发展起来的。从具身的角度来看，沟通就是一种

感觉运动互动。沟通的意义不在于语音和语法，而在于由沟通所预测的社交互动。人类的语言交流虽然将

抽象化发展到了极致，但仍然以互动和控制为基础。语词是有意义的互动的缩写，是在互动中被约定下来

的。我们也是在与同类的互动中习得语言符号的意义。当前以语言习得为基础的认知机器，就要在目标导

向行动的背景下开发语言和符号能力。而大语言模型和其他生成式AI只是从大量多感官模块的文本数据

中被动地学习。

简而言之，我们对语言符号的理解源自于与活生生的世界的互动，而非单纯的对自然语言的运用。生

成式AI所具有的潜在变量，或许能够把握关于世界的统计学规律，却略过了它们的形成过程。实际上，生

成式AI只是继承了人类沟通所得的语言财产，却不会参与到赋予语词意义的互动过程中。在大语言模型

中，只有生产训练文本和转译文本的人才能够理解语词的含义。

三、基于行动的具身智能

孩子不是习得知识，而是通过经验以及与环境的互动建构知识。

⸺Maria Montessori

给予生成式AI更多的数据，它们能够获得理解吗？当务之急是要指明理解的真正基础是什么。

实际上，生成式AI习得概念的方式与生命有机体大相径庭（图�）。生命有机体通过与环境的感觉运动

互动来学习，这种互动不仅包括了统计规律的掌握，更重要的是，它们是形成知觉和对世界因果关系理解

的基础。生命有机体通过感觉运动经验和在环境中的动态移动，习得了对环境的各种表征，如可供性、空

间、对象、情境、自我感和能动感等。我们的大脑也编码了与环境的互动和可供性。有研究表明，海马体和

内嗅皮层通过路径整合自我移动的信息，发展出空间编码（包括对抽象的概念空间的编码）*。前额叶皮层

也包含着探测可供性的空间回路。这种具身智能是发展出抽象的概念思维的基础。

▷图�：生成式AI和生命有机体如何学习生成模型来解决图�的寻路任务。图源：关联论文。
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*注：The hippocampus maps concept space, not feature space. J. Neurosci. ����; ��: ����-����

与此不同，当前生成式AI所谓的“理解”并不是以行动为基础，它们只是被动地反映数据的统计学规

律，而非呈现关于世界的因果规律。这种方式缺乏对数据的主动选择和训练中的干预，因此无法形成对行

动和其结果之间因果关系的理解，也不能区分预测与观察的差别。

生成式AI往往依赖于其模型的复杂性来提高预测准确性，但这种方法也带来了一定的局限性。这些

系统在特定任务上表现出色，却难以推广到其他类似任务。这种局限性并不能简单地通过增加数据量来

克服。因为理解语境敏感的语言不仅需要大量的数据，更需要能够从数据中提炼出深层的含义和模式。

此外，生成式AI与生物有机体也以不同的方式决定需要关注的信息。生成式AI中变换器模型的注意

力机制发挥过滤功能，通过指派不同的权重决定哪些信息是有价值的。而生命有机体的注意力涉及到主

动选择，其目的是消除不确定性。

生物体在演化的过程中，面对自然选择的压力，发展出了独特的生成模型。例如，我们的情绪，根植于

对某物“对我重要”的感觉，这为我们对世界的理解赋予了意义和目的。在主动推理的过程中，我们利用内

感受预测（interoceptive prediction）来引导行动和决策，这种方式使我们能够更好地理解行动的原因

和后果。这种内感受、外感受和本体感受的预测共同促进了生命体的生存。因此，与生成型AI不同，生物的

主动推理模型自然形成，不需要像AI那样不断地学习细粒化的、繁复的任务。

此外，为了存活下去，生命有机体不能只是消极待命，等待信号来刺激，而要积极主动地与世界进行

有目标的互动。这意味着生命有机体的生成模型必须保证在探索新模式和利用旧模式之间审慎权衡，做

出灵活的选择。此外，为了更具普适性，这还要求模型不仅要准确，还要节约能量。在生态位（ecological 

niche）中，这种权衡能够支持不同时间尺度下的行动和知觉。在主动推理中，探索性行为和利用性行为之

间的权衡，以及生成模型的效率和准确性之间的权衡，都可以通过最小化自由能来解决。但生成式AI尚未

能实现这种情境敏感的、灵活的控制。

最后，从系统发育轨迹来看，生成式AI与主动推理也有本质区别。具有抽象思维和语言能力的生命有

机 体 ，能 够 发 展 出 一 种 特 殊 的 心 智 表 征 方 式 ⸺ 我 们 称 之 为“ 分 离 性 表 征 ”（ d e t a c h e d 

representation）。这些表征虽然起源于感觉运动经验，但最终能够从其最初的环境中独立出来，形成自

主的独立存在。例如，我们能够在没有直接感知物体的情况下，通过想象和语言讨论它们。

这种独立于直接感觉经验的表征能力是高级认知功能（如规划、想象和讨论抽象或不在场的事物等）

的基础。复杂的心智生活需要这种能力，使得我们从直接的、实用的表征转变为语义的描述性表征。这一

转变通过复杂的社交互动和对世界的深入参与得以实现，从而拓展了我们对事物的理解和意义的界限。

当前的生成式AI走的是一条完全不同的发展路径，它们直接从文本中获得知识。这一过程受到了当前科

技，如大型数据集和高效的变换器模型的可用性的驱动。

简而言之，真正的“理解”以能动性理解为基础，建基于有机体通过感觉运动与世界进行的互动，建基

于生命有机体对环境的主动探索。更深层次的理解需要分离性表征的能力，即使这种能力仍然基于与世

界的互动，但它能够超越当前情境，进行规划、想象和讨论抽象概念。这种理解不仅仅是对统计规律的掌

握，而是对世界模型背后的因果结构的深入认识。

四、生成式AI的出路何在？
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▷ 关联论文：Generating meaning: active inference and the scope and limits of passive AI，https://-
doi.org/��.����/j.tics.����.��.���。

继续沿着老路扩大生成式AI的规模，是通向真正智能的可取方法吗？

要想使得生成式AI生成意义并拥有理解能力，当前有两种选择。要么坚持原有方法，朝着更加复杂的

方向发展。要么转变思路，强调对训练数据的主动选择。

当前的研究大多坚持第一种选择，即提升生成式AI的复杂性来提升其性能。这种复杂性主要体现在

模型参数的增加和训练数据量的扩充上。此外，还包括输入信息类型的多样化，以及增添更多的功能和能

力，以求实现更高级的AI应用。然而，还有一种潜在的、更为深刻的方法常常被忽视，即让模型通过与世界

互动进行主动选择，在获得关于世界的知识的同时，追求内在目标。

当前的大语言模型是以我们对世界的描述为中介来理解现实的。仅仅建立基于文本的大语言模型，

然后尝试将之与世界关联起来以获得对世界的理解，可能并不是最有效的途径。更可靠的方式可能是先

让AI系统在与现实世界的互动中学习，然后再将这些经验与大型语言模型结合。但这种“互动在先，模型

在后”的方法，目前还未被系统地研究过。

五、人工智能，作为人类之镜

生成式AI只能基于被给予的提示词或文本产生结果，而不能像主动推理一样生成原因，如生成计划

（planning）。这提供了几个基本的暗示：

首先，真正的计划蕴含着能动性，只有能动者才具备“行动-结果”的生成模型。其次，这意味着主动推

理的生成模型并非单纯依赖数据输入，而是需要在世界进行实时的感觉运动互动中获得。也就是说，生成

模型以世界模型为基础；“行动-结果”模型能够揭示出世界的因果结构，而信息收集只是隐秘地以统计学

规律反映因果结构。

从实践层面来看，生成式AI并不适合作为自动机器人或自动驾驶技术的理想模型。此外，由于生成式

AI没有可供性，因此它没有由好奇心驱使的主动学习机制。相较于此，具身智能可能是一个更有效的模

型。

尽管生成式AI存在上述种种局限，但它仍然对我们的生态系统产生了深刻影响。它引导我们反思人

类的理解过程，寻找世界模型与信息流之间的桥梁。我们人类不断外化我们的思想，创造出全新的对象，

这些对象也需要我们去审慎地检视。生成式AI就是一个生动的案例，它揭示出一种未被我们关注的认知

自我的建构方式。

可以说，生成式AI就像是��世纪的一面人类之镜，我们在其中照见自己，但遗憾的是，镜子之后却空

无一人。（编辑：存源）
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具身智能何以像人？

随着AI技术的进展，ChatGPT等基于大语言模型的聊天机器人已成为我们解决问题的首选。但当我

们提出非常私人化、具象化及场景化的问题时，它们给出的答案往往不尽人意。

比如，当询问“我想要学游泳，你能给我一些建议吗？”时，ChatGPT只能提供一些通用的建议，如“呼

吸技巧”或“如何让身体浮起来”。这些回答没有针对用户的具体情况，只是泛泛而谈。但假如有一个教练

朋友亲自陪你到泳池，向你演示如何在水下屏气，并托住你的腰让你平躺在水面上，告诉你应该如何控制

身体以实现浮起，这是否才是你更想要的答案？

这正是“具身智能体”（Embodied Agent）的价值所在，它强调我们不仅要让计算机程序变得聪明，

还要让它们像人类一样与真实的物理世界进行紧密的互动。如此，我们才能实现具备人类智能水平，且更

接近人类的通用人工智能（AGI）。

一、AI为什么要有具身智能？

为何我们要追求那种与物理世界紧密互动、且更接近人类的人工智能？将人工智能当作好用、便捷的

工具难道还不够吗？

这一追求源于人类对智能的根本期待：我们希望它们不仅能高效地执行如学习、问题解决和模式识

别等复杂任务，从而帮助人类去做不愿意，或是不擅长做的事；我们还希望它们能理解人类的思维方式、

行为习惯、情感表达，甚至性格偏好和心理特点，真正实现“懂你”的高阶能力。更何况，从人性的角度来

说，人类本能地会对更自然、更亲近于自己的事物有好感，而对纯粹机械化、缺乏情感的冰冷工具怀有拒

斥之心。

     ����年，图灵在其论文中首次提出了人工智能的基本概念，并提出了著名的“图灵测试”，用以判断机

器是否能模拟人类智能。同年，阿西莫夫在他发表的短篇集《我，机器人》中描绘了一个人与AI共处的未来
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世界，并提出了机器人三大定律。因此，自人工智能概念诞生之初，人类就相信并呼唤着一种能以人类语

言交流并理解我们的AI⸺它不仅能在生活中陪伴我们，还受到伦理道德的约束，最终被人类的情感和性

格所引导。

这样看来，当我们讨论“智能”时，实际上是期望AI超越单纯的计算机器，成为一种与人类智能匹敌、

拥有创造性思维和感知能力的高级生命体。具身智能则代表了这一愿景的实现路径。

二、具身智能何以像人？

这么说来，具身智能应如何实现更像人的AI呢？

我们首先需要理解传统人工智能的局限性。目前的AI系统主要依赖于收集的互联网图像、视频或文

本数据进行学习。这些数据集虽然制作精良，但它们终究是静态的，是通过人类整理和数据标注的方式实

现的。这使得AI在处理信息时缺乏与环境的交流及互动。AI并不能理解其表达背后真正的逻辑思考路径，

更不用说自主反思并自我成长了。因而除依葫芦画瓢外，AI自发制造的数据往往与实际情况不符，常常

“胡说八道”。这也是传统AI被称为“弱”智能的主要原因。

为此，一些学者立足于人类婴儿认知的研究，从人类智能的发展过程中得到启示，他们认为，真正的

智能来源于与周围环境的不断互动和反馈。正如人类婴儿通过与环境的感知和物理交互，来发展认知能

力一样，智能的真正发展需要超越处理抽象信息，深入理解和应对现实世界中的复杂情境。而这正是具身

智能概念的出发点。

具体来说，具身智能是一种基于物理身体进行感知和行动的智能系统，其通过智能体与环境的交互

获取信息、理解问题、做出决策并实现行动，从而产生智能行为和适应性。斯坦福大学的李飞飞教授曾经

指出，“具身的含义不是身体本身，而是与环境交互以及在环境中做事的整体需求和功能。”同样，上海交

通大学的卢策吾教授通过猫学习走路的比喻，形象地描述到，“自由行动的猫是具身的智能，它能够在环

境中自主行动，从而学会行走的能力；而被动观察世界的猫，最终却失去了行走的能力。”

与基于静态数据集训练的传统AI不同，具身智能能实时地在真实物理世界中学习和交互，从而能更

好地模拟人类学习的方式。它们能像人一样，通过与环境的实际互动获取知识和经验，理解人类的实时反

馈和行为，进而掌握非语言的沟通方式，如通过表情和触摸来感知和体验人类的情感表达。这种深度的人

机交互和理解，使具身智能成为一种更贴近人类认知和情感的智能形态，有望实现更深层次的人机互动

和共融。

三、具身智能如何做到更像人？

（�）主动性

作为具身智能的核心特征之一，主动性赋予了智能系统超越被动信息处理工具的能力，让它们成为

积极的参与者。

       在Metin Sitti ����年的论文Physical intelligence as a new paradigm中，他指出，在具身的物

理智能层面上，柔性系统可以对环境刺激做出响应……然后根据身体部位与环境条件的自我定位、自我运

动和自我感知（本体感觉）得出自我定位，并将其转化为后续行动。这意味着具身智能不仅能感知环境，还

能根据感知进行自主的行动。另一篇论文Embodied Intelligence in Physical, Social and 

Technological Environments同样采用相似的方法定义具身智能：当一个生命在各种感官信息的基础
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上，自主地对环境采取行动，在这样做的过程中，能够将自己作为一个多感官的积极主动的自我，从而与

环境中正在发生的事情区分开来，并加以调节时，它就拥有了具身智能。

这种主动性可以通过一个简单的比喻来理解：当你走进图书馆，遇到一个传统的管理员时，他或许会

根据你的请求给到你想要的答案，如一个书名及对应位置。但如果这位管理员是一个具备具身智能的导

览顾问，它不仅能够找到你需要的信息，还会主动引导你，找到书籍，并给你讲解相关知识，带你深入了解

整个知识的世界。这种交互方式类似于与一个热情、友好的伙伴一起探索知识，而不仅仅是从一个冷漠的

知识助手那里得到答案。具身智能通过主动性，提供了一种全新的交互体验，这不仅能够增强人类对信息

的获取和理解，还能加深人类与智能系统之间的情感和认知联系。

尽管目前的具身智能还未完全实现主动性和热情互动，但以视觉导航的快速发展为例，在如iGibson 

Sim�Real、Habitat和RoboTHOR等挑战赛中，我们已经见证了这一领域初步形态的涌现，这些成果已

经超越了仅仅执行任务的冷漠机器。例如，结合人类先验知识的导航系统能够通过将这些知识以多模态

输入形式融入到深度强化学习框架中，如知识图谱或音频输入，进而使AI能够在未知环境中学习导航并

寻找未见过的物体。

最新的视觉语言导航（VLN）技术致力于创建一种能够通过自然语言与人类交流，并在真实�D环境

中自主导航的具身智能。目前，该领域已经利用多个数据集进行研究和开发，如REVERIE、R�R、CVDN、

GELA、ALFRED、Talk�Nav、Touchdown等，同时也产生了一些创新的网络架构，如辅助推理导航框

架。这些技术应用于机器导航、辅助技术和虚拟助手等领域，尚处于初级阶段。此外，VLN的拓展视觉对话

导航，旨在训练AI与人类进行持续的自然语言对话，以辅助导航。在这个领域，研究者们使用了一种跨模

态记忆网络（CMN），该网络分别拥有语言和视觉记忆模块，用于记忆和理解与过往导航动作相关的信

息，并利用这些信息来作出导航决策

（�）实时性

实时性是具身智能另一个核心特性，它使得智能系统能够在真实世界中及时学习并迅速反馈。具备

实时性的具身智能能够在接收到新信息或遇到新环境时立即做出响应。与此相比，传统的人工智能依赖

于预训练的数据，在面对实时变化的环境时难以快速反应。

以电视节目为例，观看录播的魔术表演就像是与传统AI的互动：虽然内容精彩，但你只能被动地观看

预先录制的内容，不能实时中断或更改节目内容。相比之下，观看现场直播的魔术秀则更类似于与具身智

能的交互：你可以实时提出需求，魔术师则根据这些需求在现场即兴表演，就好像在为你个人定制节目一

样，你不再是一个被动的观众，而是整个魔术秀的一部分。这种互动方式不仅更加个性化，也更具参与感。

故而，和现场表演的魔术师一样，具身智能能够即时响应人类的需求和环境变化，提供更为贴合实际

情况的解决方案，并以更贴近于人际交往的方式与人类互动。这种实时性帮助它更好地融入人类的日常

生活，成为一个更加智能和有用的伴侣，而不仅仅是一个执行预设任务的机器。

在论文LLM-Planner: Few-Shot Grounded Planning for Embodied Agents with Large 

Language Models中，研究团队提出了LLM-Planner方法。这种方法利用大型语言模型的能力，能为具

身智能进行少样本规划，并通过物理基础来增强语言模型，从而生成和更新与当前环境相关的计划。其优

势在于它能够实时反映和适应环境的变化，为具身智能的决策提供即时的信息和指导。
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（�）情境性

除主动与实时之外，具身智能对特定的场景和情境的反馈应该有深入的感知和个性化的理解。

就像人类在与周围环境互动中实时调整自己的行为一样，具身智能应该通过实时学习和反馈，深刻

地理解所处的情境，并据此调整其行为。它能够根据上下文和环境的变化灵活地调整回应方式，融入当前

的情境中，从而实现更自然和有效的交流。例如，具身智能能够感知用户的情绪变化，并据此提供个性化

的体验，增强用户的参与感和满意度。

以旅游规划为例，传统的聊天智能可能仅能提供固定的行程建议，而不管雨雪风霜，甚至有可能在雷

暴雨的天气，依然为用户安排露天温泉的行程。具身智能则能够根据用户的个人偏好、当地环境和天气状

况等因素提供更加贴合实际的建议。它更像一位熟悉当地情况的私人旅行顾问乃至私人摄影师。它不仅

知道你的目的地，还熟知周围的情境，了解环境变化；能够根据你的私人偏好和当地时令，带你去合适的

小馆子就餐，并记录下你每个快乐时刻的印记。

目前已经存在大量逼真且公开泛用的�D场景，可以作为具身智能训练的模拟环境。针对具身导航的

虚拟环境有iGibson、Habitat、MultiON、BEHAVIOR等；针对具身问答的有ALFRED；关注情景理解、

物体状态和任务规划的环境有AI�-THOR、ThreeDWorld、Habitat �.�等；关注物体操纵的有SAPIEN、

RLBench、VLMbench、RFUniverse、ARNOLD等；物体抓取及操纵信息数据集包括GraspNet、

SuctionNet、DexGraspNet、GAPartNet等。这些场景比以往研究模拟器所用的环境要真实得多，极大

地促进了具身智能在情境性的初步开发。

此外，传感领域的技术进步，也为情境性的具身智能发展提供了可靠保障。例如，PaLM-E团队提出

了具体化的语言模型，将真实世界的连续传感器模态直接结合到语言模型中，从而建立单词和感知之间

的联系。这种模型的输入是多模态语句，它们将视觉、连续状态估计和文本输入编码交织在了一起。结合

预训练的大型语言模型，对这些编码进行端到端训练，可用于多个具体任务，如顺序机器人操作规划、视

觉问题解答和图像视频字幕描述，有效地构建了单词和感知之间的联系。

（�）拟生物

较之一般的人工智能，具身智能需要应对复杂的环境，并被要求以更接近人类的认知方式来与现实

世界共处，这就使得它体现出了更多的模仿生物的特征。

就像蜜蜂群体协同工作以建造蜂巢，具身智能中的多个智能体能够共同协作，产生超越单个智能体

能力的集体效应。这种群体协作不仅超越了单个智能体的能力，还展示了复杂系统中的涌现现象。在这些

系统中，个体智能体的简单行为和互动，可能导致整个系统出现复杂的行为模式和结构形态，使得系统能

够适应新的环境和任务，而无需依赖预先设定的编程规则。

此外，具身智能系统中的自组织性是其拟生物特性的关键部分。智能体能够根据环境变化和相互作

用动态地调整自己的行为和结构，形成更高级别的功能和结构，从而使系统具有更强的鲁棒性和适应性。

       具身智能的这些特性在多种应用中得到了体现。有研发团队专门设计了一种水下软体机器人，其灵感

来源于细菌的形态。这种生物启发的模块化结构使机器人能够在水下环境中执行多种任务。这种机器人

利用其周围的环境（水）、目标的形状以及机器人本身的顺应性，通过少量的控制输入来实现有效的导航

和安全交互。这种建模方法和设计不仅展示了具身智能在模仿生物体方面的创新，也体现了它在实际应
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用中的多功能性和适应性。

总之，具身智能领域的技术发展呈现出多样化和综合化的趋势，特别是在观察、操纵和导航等方面的

进步尤为显著。这些技术的发展不单单针对具身智能的某个特定特性，而是综合了多方面的功能和能力，

以实现更高的适应性和灵活性。

通过结合机器人的传感器数据和一般的视觉语言数据进行联合训练，特别是利用大语言模型的强大

内在知识，可以帮助具身智能在面对复杂和未知的真实世界环境时，进行有效的动态学习和泛化。例如，

LLM-based Agent（基于大语言模型的智能体）以其独特的语言能力为优势，不仅作为与环境交互的工

具，还能将基础技能转移到新任务上，从而使机器人能够根据人类的语言指令适应不同的操作环境。

此外，通过嵌入式行动规划，利用高层策略指导低层策略的子目标，从而使低层策略生成适当的行动

信号，可以使机器人在执行任务时更加高效和可控。这种策略的应用可以使具身智能在处理复杂任务时

更接近人类的决策模式。为了更有效地完成导航和其他复杂任务，具身智能还需要内存缓冲区和总结机

制，以便参考历史信息并更好地适应未知环境。

近年来，谷歌公司的Everyday Robot项目SayCan系统，已经将机器人和对话模型结合，完成一个

包含��个步骤的长任务；伯克利的LM Nav项目，则用三个大模型（视觉导航模型ViNG、大语言模型

GPT-�、视觉语言模型CLIP）教会了机器人在不看地图的情况下按照语言指令到达目的地；上文提到的谷

歌与柏林工业大学推出的PaLM-E模型更是在具身智能的多模态理解和执行方面取得了显著的进展。

能够发现，具身智能的技术发展正迈向一个更加综合、灵活且高效的方向。这些技术的融合和发展，

不仅提高了智能系统的适应性和实用性，也为未来的智能系统设计和应用开辟了新的路径。随着技术的

不断进步，我们可以期待具身智能在更多领域的实际应用和创新突破。

四、人工智能与人类智能的关系

为了深入理解人工智能（AI）和人类智能（Human intelligence，HI）之间的差异，并探索如何缩小

这一差距，结合对具身智能特性的考量，Shanda AI Lab LEAF团队提出了五性原则，以对照分析AI的发

展方向（在后续的“智能渐近线”系列报告中，我们会不断扩充五性的内容）。这些原则不仅与具身智能的

四大特性相互呼应，还深入探讨了AI发展的关键方面，以期望使AI更接近于人类智能的复杂性和适应性。

（�）逻辑性

AI应具备类似于人类大脑的逻辑思考和理解能力。具体来说，就是AI能够在复杂的社交场景中，结合

已有的各种知识储备进行综合运算及推理，理解语义及语义背后的复杂内涵，最终给出相应的输出。

（�）感知力

AI需要具有强大的感知能力，能识别和关联多种信号，并能进行类似于人类的想象和通感。它不仅能

够理解聊天输入，同时也能处理多种类型的输入信息；能够像人一样，快速地对周围环境的变化和各种刺

激做出迅速的反应。

（�）实时性

AI系统可以做到信息的实时更新、随时取用、随环境而反馈；它可以学习人类的记忆模块的能力，通

过上下文学习和情境学习等方式，从有限的实时信息中进行类比学习，理解新的任务。

（�）主动性
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AI能够靠积极主动的、有目的性的行为，来完成类似于人类执行功能的事物处理能力，包括设定目

标、规划流程、分解任务、使用工具方法、管理时间和组织安排等方面；这也就意味着AI需要在真实环境中

学习大量实际的经验，并对上下文和具体情境能够有实时调整的能力，进而可以依据实际的场景自主决

策，灵活安排并主动交互。

（�）适应性

AI具备主动感知和理解世界的能力，以及能够与环境进行双向的、动态的交互；这种适应性不仅限于

机器对输入的响应，还包括系统能够根据内部知识做出合适的决策，并通过特定的行为来改变周围的环

境；在社会学意义上，意味着人工智能能够以近似人类的方式与世界进行深度互动，并理解世界的复杂

性。

显而易见，要想让人工智能更接近人类智慧，其先决条件是让人工智能理解并学习人类认知世界的

方式，进而以类似人类思考决策的方式去行动。

作为典型的强智能体，人类在成长过程中较少的依赖当前深度学习中采用的监督学习范式。相反，人

类关键性技能的发展，如行走、使用工具、学习新的技能，都依赖于身体力行的尝试。同样，具身智能通过

与环境的互动，虽然面临第一视角得到数据的不稳定，但它能够通过类似人类的中心感知方式来学习，并

真正地在实际环境中应变和理解，从而从视觉、语言和推理过渡到人工具身（Artificial Embodiment）。

图灵在其开创性论文《计算机器与智能》中，奠定了人工智能的基础，还预见了两条可能的发展路径。

一条侧重于抽象计算所需的智能，如下棋和数学问题解决；另一条赋予机器先进的传感器，让它们能够像

婴儿一样通过感知和互动学习，与人类进行交流。如今，随着时间的流逝，图灵的这些构想已经分别演变

成我们所熟知的非具身智能和具身智能。

今天，在大语言模型的普及和GPT-�等前沿模型的推动下，我们似乎见证了人工智能领域的一个新

时代，人机交流也变得前所未有的流畅和无缝。据����年�月GGII发布的报告预测，预计到����年，人形

机器人在全球服务机器人市场中的渗透率预计将达到�.�%，市场规模超过��亿美元。各大科技公司和学

术界的顶尖学者也不断涌入这一领域的研究与产品开发当中。

然而，在繁荣热潮的背后，潜在的困境却也如影随形。尽管ChatGPT等模式革命性地变革了人工智

能领域，但它们在理解力、联想力和交互能力等方面，仍然未能完全满足公众的期望。这促使我们对看似

毫无阻碍的进步进行重新评估，同时希望经过不懈努力，人们能攻克实现真正的具身人工智能所面临的

复杂挑战。

五、具身智能面临的挑战

综合来看，具身智能在其发展过程中面临着多项挑战，这些挑战源自于其发展过程中的复杂性和不

断变化的需求。主要包括以下几个方面：

（�）适应非结构化真实环境

与预设规则和模式驱动的传统AI系统不同，具身智能必须在一个充满复杂性和不可预测性的非结构

化环境中找到立足点。在这种环境中，信息的稀缺和场景的多变性，要求AI系统具备更加先进和灵活的计

算能力，以便能够适应环境的不断变化和不确定性。这不仅是一个数据处理的问题，更是对AI系统感知和

适应能力的全面考验。
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（�）发展更高级的认知策略

在自然界中，生物体通过视觉、听觉和触觉等多种感觉途径获得复杂的感知信息，并在大脑中进行有

效的多模态信息融合。具身智能同样需要模仿这种高效的多模态融合过程，以更全面地理解和适应其所

处的环境。这包括但不限于对三维空间中物体的精确识别和定位，以及对环境变化和内在联系的动态捕

捉。

此外，具身智能还需要超越传统的计算模型对静态数据处理，发展出对事物的动态变化和相互关系

的深层次理解。这不仅关系到对时间和空间信息的处理，还涉及到理解其他生物（尤其是人类）的意图和

行为动机，从而实现更自然、更智能的人机协同。

（�）与人类智能的显著差距

在具身智能的发展中，一个显著的挑战是弥补其与人类智能之间的差距。尽管具身智能在逻辑性、感

知力、实时性、主动性和适应性方面取得了显著进步，但与人类大脑、身体和环境之间的动态、螺旋式上升

的复杂认知过程相比，仍有很大的差距。特别是在元认知能力方面⸺即对信息处理过程本身的监控和反

思能力⸺现代AI系统，特别是依赖于智能神经网络的系统，还未能达到这一层次。这种能力对于校验记

忆的可靠性和所学内容的有效性至关重要，而智能体在这方面的幻觉和过度自信问题仍然是一个待解决

的挑战，限制了它们在复杂情境中的自我成长和决策能力。

此外，要使具身智能达到与生物相当的学习和决策能力，需要在自适应学习和知识迁移方面取得显

著进步。在自然界中，生物通过快速学习和自适应能力来应对新挑战和任务。目前的具身智能在灵活性和

应变能力方面，尤其是在多变的实际应用环境中，仍处于初级探索阶段。要实现这一目标，具身智能不仅

需要具备强大的决策和控制能力，还需对各种任务有深入的理解和精准的规划。

与生物体一样，具身智能也应追求终身学习的能力。当前的AI系统主要依赖于算法和数据驱动的学

习方法，但在实时学习和处理大量数据方面存在局限。因此，为了更好地适应复杂环境，具身智能需要突

破这些限制，向生物体那样的自然和连续学习模式迈进。

（�）技术成熟度和硬件发展的制约

具身智能的进步需要大量研发投入，包括硬件制造、软件开发和算法设计等多个领域。这些高成本的

投入可能会阻碍创业公司或中小企业的参与，从而使市场主要由大型企业主导。同时，具身智能的发展牵

涉到多学科领域，如机器视觉、自然语言理解、认知和推理、机器人学、博弈伦理、机器学习等。加强这些学

科之间的紧密合作和交流，相互促进和互利共赢将是推动具身智能未来发展的关键。

此外，具身智能必须对外部环境保持敏感和开放，这就要求硬件设备的支持，以便能够与外界进行有

效沟通。传感器、芯片、执行器、视觉图像处理、语音传输和仿真模拟等相关硬件的技术创新，将极大地促

进具身智能的发展，特别是在高效和节能方面，具身智能硬件的潜力仍待进一步开发。

（�）涌现式创新与突破的缺乏

       生物群体能够展现出令人惊叹的集体智慧，主要归功于其中个体之间的协同作用。对具身智能来说，

一个重要的挑战是模仿这种分布式智能系统。这意味着需要将智能分散到多个实体中，并通过它们之间

的协作，实现更高级别的认知和决策能力。生物群体所展现的自组织和适应性特征，允许它们根据环境的

变化和个体之间的差异进行自我调整。具身智能需要发展类似的机制，以实现分工协作和动态任务分配，
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从而能够更灵活地应对多种情境。

然而，理解和模拟生物群体中的涌现现象，尤其是在计算模型中，仍是一个巨大的挑战。要发展出一

个符合生物原理的计算模型，从而使具身智能能够真正实现群体间复杂的交互和创新，显然还有很长的

路要走。

（�）伦理与安全的挑战

具身智能在与真实环境进行交互并充分学习时，势必会收集和处理大量数据。这就引出了一个关键

问题：如何在实时交互中确保这些数据的安全性和隐私性。保障数据安全和用户隐私是具身智能发展中

不可忽视的重要方面。

同时，具身智能在与物理世界互动时，必须确保不会对人类或环境造成伤害。在系统设计的初期，就

必须考虑到这类行为约束和安全保障的问题。此外，具身智能在决策时还需要考虑伦理和道德问题。因

此，未来的发展不仅需要技术创新，还需要建立更为健全和全面的伦理指南，以指导具身智能在复杂情境

中的行为决策，确保其行为符合道德原则和社会价值观。

总结而言，具身智能的发展不仅是技术革新的过程，更是对人类理解、伦理道德和社会影响的深思。

毕竟相关研究不仅将推动科技的边界，更将深刻影响人类社会的方方面面。

六、学科大融通：如何为具身智能带来突破？

面对这些挑战，我们的解决之道不仅在于技术的进步，更在于跨学科合作的智慧。人工智能学家们正

在积极地从神经科学、认知科学以及其他相关领域中寻找灵感，以期打破现有技术的限制。通过学习大脑

处理信息的方法，并理解人类的认知与交流机制，我们有望开发出更高效、智能且适应性强的AI系统。

（�）感知与决策

具身智能的核心挑战之一是创建能够在复杂、非结构化的环境中有效运作的系统，而这正是人类大

脑所擅长的。神经科学，作为研究大脑和神经系统的学科，提供了关于如何处理信息、做出决策和适应环

境的深刻启示，这对开发具有类似灵活性和适应性的AI系统至关重要。

在生物体中，感觉运动通路的几乎每个阶段的神经反应都会通过生物物理和突触过程、循环和反馈

连接、学习以及许多其他内部和外部变量进行修改。这些过程强调了感知输入与运动输出在认知处理中

的紧密联系。为了模拟这一机制，研究者们正在改进机器人的感官输入系统，模拟人类感官与运动的整合

机制，并通过分层生成建模和多级规划方法来模仿人类运动控制的复杂时间结构。这项进步已经使得机

器人能够自主地完成诸如捡起并搬运物品、开门、踢足球等复杂任务。

人类大脑在学习新技能时会产生特定的奖励信号，促进特定神经回路的形成，并在不确定和动态变

化的环境中进行实践，进而做出合理决策。目前的机器学习系统还依赖于预设的数据集和奖励函数，而未

能实现类似的自我迭代和超越数据分布的能力。模拟大脑的这种能力有望引导AI学家开发出更为复杂且

能自我优化的认知处理算法。

此外，神经科学的发现不仅揭示了生物体如何有目的地与环境互动，还提供了模块化和分层架构方

面的指导，帮助人工系统模仿这些能力。这些指导包括如何使系统的低层模块在缺乏高级模块输入时半

自主运作，以及如何将运动规划从缓慢过程转换为快速反射系统。这些原理在AI系统中的高级运动规划

和精细控制方面已经找到了应用。
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新近发展的神经形态工程方法，利用超大规模集成电路，通过特殊排列，模拟人类神经系统的生物学

结构与功能。在神经形态感知、动作规划和认知处理策略中，已通过概念应用得到验证。故而，借助神经形

态工程用于构建高效、紧凑的智能机器人系统，也将帮助具身智能在充满挑战的现实环境中感知、行动和

学习。

（�）社交互动与情绪智能

在具身智能的研究中，社交互动与情绪智能的地位举足轻重。这一部分专注于理解和模拟人类的社

会认知过程，例如心智理论，即理解他人的信念、欲望和意图的能力。目前，AI系统通过模仿人类大脑处理

社交信息的机制，已能更自然地解读和响应人类的社交行为。这包括分析语音、面部表情和身体语言等社

会信号，并利用机器学习模型进行上下文感知学习，使AI能够根据不同的社交环境做出适应性反应。

情感计算的最新研究则集中在如何使AI系统精确地识别和模仿人类的情绪反应上。这一进展可以帮

助具身智能更好地理解和适应人类的情感状态，提供更加人性化的交互体验。研究者利用生理信号（如心

率和皮肤电反应）和行为数据（例如面部表情和语调）来帮助AI识别情绪状态，同时创建复杂的模型来理

解情绪的多样性和动态变化。这一技术已在客户服务、教育和医疗辅助等领域得到了初步应用，展示了其

广泛应用的可能。

（�）算法模型

在具身智能的算法模型领域，人工智能研究者们借鉴了大脑处理感官输入和执行复杂认知功能的方

式，从而设计出更先进的神经网络模型。以卷积神经网络和递归神经网络为例，这些深度学习算法模仿了

人类视觉皮层和时序数据处理的机制，使得它们在处理视觉和语言任务上展现出类似人类的效率和精确

度。此外，通过模拟真实神经元的动力学进行信号处理和计算的方式，也为实现基于大脑启发的计算基元

和大规模并行的内存计算模拟电路奠定了基础。

深入研究人类感知过程，AI学家能够设计出更有效地处理视觉、听觉和触觉信息的算法。这些算法进

一步促进了具身智能系统的发展，使其能够综合处理不同类型的输入，如图像、声音、对话和运动。例如，

通过模仿人类视觉处理机制，具身智能系统的物体识别和环境理解能力得到了显著提升。此外，借鉴人类

的注意力机制，优化了信息筛选和重点关注区域，显著提高了处理效率和准确性。视觉导航系统的发展，

则是模仿了人类大脑的空间定位功能，使得机器人能够在复杂环境中更加精准地导航。

然而，随着深度神经网络在人工智能中的应用日益复杂化，出现了所谓的“黑箱”问题，即难以解释模

型具体如何做出决策。这一问题在模型决策对人类福祉产生重大影响时尤为重要。在这方面，认知心理学

提供了一种宝贵的视角。研究者正努力将认知心理学的方法和严谨性融入AI研究中，以提高机器学习模

型的可解释性、公平性和透明度。例如，可解释人工智能（XAI）领域的兴起，旨在揭示深度学习模型的决

策过程，使这些模型变得更加透明和可信赖。

（�）生物与仿生

在具身智能的发展中，生物学和仿生学的研究起到了不可或缺的作用。通过深入探索自然界生物体

的结构、功能和行为模式，这些研究为具身智能提供了源源不断的创新灵感。

       传统的机器人，无论是刚性还是柔性，大多由工程构件和合成材料制成。然而，最新的研究开始将活细

胞、生物组织、微生物甚至整个动物纳入机器人的设计中，开辟了机器人技术与生物学探索的新天地。这
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些生物混合体系的活体材料展现出生物可降解性、自愈性和天然顺应性，从而提供了自适应驱动和控制

的新可能。比如，有研究者正在设计能够响应电脉冲的肌肉细胞薄片，使机器人能协调地执行游泳、行走

或抓握等动作。同时，对植物的多样形态因素的研究也正在启发人工智能的新发展，甚至还有纳米级别的

微型机器人正在模仿微生物的特征。

在自然界中，不同生物拥有各种独特的感知机制。例如，鸟类的导航能力、海洋生物的声纳定位系统。

这些高度专业化的感知系统可以启发AI学家设计更为高效和精确的传感器和感知算法。这种模仿不仅限

于生物的外部结构，还包括其内部控制和神经反馈机制，这对于提高具身智能的自主性和自适应性至关

重要。然而，尽管如此，目前人工智能的视觉技术在自动化和智能化方面虽有进展，但与自然界中生物眼

睛的灵巧和智能相比仍有较大差距。

此外，生物群体如蚂蚁群和蜜蜂群体能够涌现出惊人的集体智慧和协调能力。最近的研究显示，经过

大规模数据训练的Transformer模型能够展现出类似于情境学习的能力，这种能力的出现与数据集中任

务多样性的关系密切。例如，Evan Hubinger等研究者发现，当任务环境特征包含多样性、多分支，涉及

新颖情境或任务实例时，模型更容易表现出元优化行为。这为模拟生物群体的多样性行为提供了重要指

导，从而指引在多智能体环境中协同工作的具身智能的发展。

最后，与人工智能系统相比，生物系统如人脑在能量效率方面具有显著优势。生物神经元通过传输动

作电位进行交互，展现出高效的能量管理。此外，生物网络即使在组件不可靠或存在噪音的情况下也能有

效地进行计算。因此，模仿生物体的能量管理和自我修复机制，可以设计出更高效、更持久的能源系统和

自我维护策略，从而延长具身智能设备的使用寿命并降低维护成本。

尽管具身智能的发展在神经科学、认知科学和生物学等多个领域获得了丰富的灵感和知识支持，但

目前的理论和技术水平尚未能带来根本性的变革。关键问题在于，无论是传统的机器人技术还是目前流

行的神经形态方法，它们的系统设计还远未达到深入借鉴这些原理的程度。

在感知决策方面，我们还未完全理解如何将各种感知和计算组件有效整合，形成一个既连贯又高效

的系统，以实现真正有效的感知行为；在社交互动与情绪智能上，尽管我们已能识别情绪，但这与自然地

与真人交互存在巨大的鸿沟；算法模型的发展也不仅仅局限于硬件组件的协调，更涉及到算法和数据处

理的深层次优化，这不仅是一个技术问题，更是对生物系统复杂交互和整合机制理解的挑战。

七、具身智能的未来

展望未来，我们正站在一个充满潜力的新时代门槛上。虽然完全成熟的具身智能仍在远方，但它已在

工业机器人、智能座舱、聊天机器人等领域已展现出其重塑传统产业和改变工作方式的潜能。特别是在进

入生成式人工智能时代之后，大语言模型如GPT为具身智能赋予了新的“大脑”，结合视觉语言模型

（VLM）和视觉导航模型（VNM），推动着机器人在不确定环境中的应变能力，从而为应用端开拓了前所

未有的可能性。

     或许随着大语言模型与具身智能的深度融合，我们可以预见一个充满活力的虚拟世界。在这个世界里，

具身智能体不仅能自主决策和行动，而且将通过感官与环境互动，探索世界。可以想见，这些智能体将配

备多种感知功能和多功能模块，如视觉处理、语言理解和记忆管理，它们通过全局工作空间机制灵活组

合，实现与人类的有效沟通与协作。在某些情况下，这些智能体甚至能让人类难以区分虚拟与现实。更重
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要的是，这些智能体能够在虚拟世界中留下独特的印记，通过共识主动性机制直接互动，与人类合作解决

复杂问题，超越单一智能体的能力范围。

虚拟世界，与现实世界形成鲜明对比，提供了一个更为精密和可控的环境，使得智能体能够进行更加

大胆和创新的行为。这不仅仅是对人类智能的延伸，更是一个通用人工智能诞生和发展的舞台，为超越人

类智能水平的AI提供了理想的试验场和成长空间。或许，这也是各大科技公司对具身智能与虚拟世界寄

予厚望的深层次原因。这预示着一个更加智能、更加互联的未来。(编辑：存源、韵珂)
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从“智能涌现”到“超人类”，如何实现AGI？

一、科幻照进现实

当阿西莫夫在小说《转圈圈》（Runaround）中向世界介绍他著名的机器人三定律时，他可能没有完

全预见到，八十年后的世界会多么接近他的科幻梦想。如今，我们生活在一个由人工智能（Artificial 

Intelligence， AI）渗透的世界里。AI系统在许多方面已超越阿西莫夫的想象⸺在家里，私人AI助手不

仅可以帮你安排日程，还能根据你的心情推荐娱乐节目。工作中，各种AI分析工具帮你洞察复杂数据，提

供行业和科学洞见。甚至在艺术领域，AI也在帮助千千万万的艺术家创作新颖的作品，挑战我们对创造力

的传统认识。

这还只是冰山一角。AI气象模型[�]已为我们预测天气，它比代表人类千万年经验的传统数值预报方

法还要准确，速度也要快上一万倍；AI教学平台正在根据学生的学习习惯和进度提供个性化指导[�]，使

教育更加有效和包容；AI医疗模型也正帮助医生更准确快速地诊断罕见病[�]、癌症[�]、神经退行性疾病

[�]，在某些情况下，它们的表现甚至超过了人类专家。

然而，这些进步引发了一个问题：这些先进的AI系统是否代表着人类对通用人工智能（AGI），或

“（超）人类层级的智能”的终极设想？

      自����年达特茅斯会议提出“人工智能”这一概念以来，实现人类水平的智能一直是AI领域的圣杯。今

年上半年，终于有主流研究者提出[�]，AI模型⸺或者更确切地说，大语言模型⸺已经表现出“通用人工

智能的火花”（sparks of AGI）。这似乎表明，AGI已经从哲学猜想变成了将来的未来。然而，关于AGI的

观点众说纷纭，大语言模型也常有愚蠢行为出现，这些都引发了对AGI的质疑。在此背景下，我们需要明确

几个关键问题：我们的AGI目标到底是什么？我们离实现真正的AGI还有多远？我们如何预测AGI的社会

影响并评估其潜在风险？想回答这些问题，首先要在那些带有迷惑性的科幻作品之外，准确地、可操作地
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定义AGI。

二、尝试定义AGI

尝试定义通用人工智能的概念，最早可追溯到上世纪五十年代著名的“图灵测试” [�]。在这一测试

中，人类需要使用文本，与某未知对象进行交流，并据此判断对面是机器还是人类。图灵的洞见在于，机器

是否能“思考”不取决于其思考过程，而在于其表现的能力。但是，因为人类太容易被糊弄，这一测试通常

并不能很好地反映智能的程度。

此后，约翰·瑟尔（John Searle）在他著名的“中文房间”[�]思想实验中，则将AGI视作一种有“意识”

的强AI系统。虽然将AI与“意识”相连听起来很诱人，但这更多是哲学上的讨论，而非可验证的科学，因为

“意识”本身更是一个难以被科学定义的概念。

而在马克·古布鲁德（Mark Gubrud）����年首次提出AGI这一概念时，他将AGI类比于人脑⸺一

种能在复杂性和速度上超越人脑，能获取和内化知识，被用于需要运用人类智慧来解决问题的用途之上。

但问题在于，现代的AI系统，比如基于Transformer模型，与人类的大脑结构和学习模式的联系其实并

不紧密。

更近地，本世纪初，当DeepMind联合创始人谢恩·莱格（Shane Legg）将AGI的概念向计算机科学

家们普及时[�]，他将AGI定义为在认知任务上能取得类人表现的机器智能。但这一定义并未明确所指的

任务类型和“类人”标准。

除此之外，近期还有从学习任务或元认知能力（不充分），经济价值（不必要不充分），灵活性（不充分）

等方面对AGI的定义尝试，但它们都有各自的问题。在今年，还有一些极具影响力的科学家提出[��]，当前

最佳（SOTA）的大语言模型已经是AGI，因为它们在许多任务上都能取得一定的表现，足够通用；但是，在

通用之外，真正的AGI还必须拥有足够可靠的性能。

事实上，所有这些尝试都在试图定义一个AI发展的“临界”或“终极”状态。但是，我们通向AGI的巅峰

之旅，恐非一点之极，而似层峦叠嶂、地形错综的高原。

最近，谢恩·莱格带领DeepMind团队总结历史上的定义，并在此基础上提出了他们对AGI的定义框

架[��]。

三、从理论到实践：定义AGI的六大原则

从这些过去定义AGI的尝试中，研究人员发现了一些共同特征，并从中提取出定义AGI所必须满足的

六大原则：

（�）注重能力，而非过程：AGI的定义应关注于其能完成的任务，而非完成这些任务的具体方式。这意

味着，实现AGI并不意味着系统必须以类似人类的方式思考或理解。

（�）注重通用性与性能：AGI不仅要能够执行广泛的任务（广度、通用性），还要在这些任务上都能达

到一定水平（深度、性能）。

（�）注重认知与元认知任务：AGI必须在有能力处理认知任务（如解决问题、创造性思考）的同时，具

有元认知能力（如学习新技能，或知道何时向人类请求帮助）。

（�）专注于潜力而不是实际应用：评估AGI时，应关注的是其潜在能力，而非它目前的实际应用情况

（取决于在真实世界中的部署）。
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（�）重视实际适用性：AGI应能解决现实世界中的实际问题，它的价值在于能够应对现实生活中复杂

和多样化的挑战。

（�）关注实现AGI的路径，而非单一终点：正如通过一套自动化驾驶的标准体系会更有助于针对自动

驾驶车辆相关的政策制定和进程推进一样，定义AGI在不同“水平”上的衡量标准是很有益的。AGI的发展

就像是一次长途跋涉，终极目标可能不是一个固定点，而是一个不断演进的过程。

四、理解AGI：定义层级

由此，研究人员将“性能”和“通用性”作为评估AI系统AGI程度的两个核心维度。其中，“性能”测量AI

系统能力的“深度”，即在给定任务中与人类表现相比，AI系统达到的水平如何。“通用性”测量AI系统能力

的“广度”，即AI系统能解决的任务范围。如果把没有AI时的计算系统当作AI发展的起点（比如最基础的

计算器），把超过所有人类表现的AI系统当作AI的终极形态（比如国际象棋界孤独求败的AlphaZero

[��]），那么便可以把AI的性能发展分为六个阶段：无AI、智能涌现、胜任、专家、大师、超人类。同时，研究

人员把AI系统分为专一于特定任务的“专才”系统和胜任各类任务的“通用”系统。这样就可以把现有的AI

系统作如下分类：

▷图 �：基于能力的深度（性能）和广度（普遍性）对AGI道路系统进行分类的分级矩阵方法。每个单元中的示例系统是基于文献中的
当前描述或与部署的系统交互的经验的近似值。图源：参考文献��，由追问译。
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五、使用这一框架测试通用人工智能

AGI测试是评估AI全面能力的关键步骤。上述六大原则为AGI的理解和测量提供了一个全面的框架。

其中，普适性和性能原则引导研究者构建了一个分层的本体论框架，以深入讨论AI的广度和深度。

在AGI测试中，性能的维度是比较直观的：我们可以通过比较AI系统与人类在相同任务上的表现来

评价它。这就好比在一场围棋比赛中，我们不仅会看棋手赢了多少盘，还要看他们击败了哪些级别的对

手。

通用性的维度则更具挑战性。它要求我们回答一个关键问题：一个AI系统需要掌握哪些任务，才能被

认为具有足够的广泛性？例如，一个能够进行数学推理、理解自然语言、甚至创作音乐的AI，显然展现了更

广泛的能力范围，但这足够通用吗？这就像在技能的茫茫宇宙中找到最具代表性的星体，既要足够广泛又

要足够重要。对此，研究人员认为，还需要更多的研究。

值得一提的是，在评估AGI的性能时，所使用的测试应当尽可能地贴近真实世界的应用场景。例如，

评估自动驾驶汽车时，比较其与不使用任何现代AI辅助工具的人类驾驶员并不够有说服力。反而，应当将

其与那些已经采用某些驾驶辅助技术的人类驾驶员进行比较，这样的比较才更有意义。

此外，AGI的基准测试可能会包含一些开放性和互动性的任务，这些任务可能需要定性评估（换句话

说就是人类的主观评价）。这就像是在一场艺术比赛中，裁判不仅要考虑作品的技术程度，还要评价创意

和表现力。例如，我们可能要求AI系统解读文学作品，或者创作一首诗，这些任务不仅考验AI的技术能力，

还考验其创新性和对人类情感的理解。

最后，构建一个AGI的基准测试是一个需要不断迭代和改进的过程。这个基准本身也必须不断更新，

以适应AGI可能完成的各种任务，毕竟我们永远也无法穷举所有AGI应完成的任务。这不仅仅是为了测量

AGI的当前能力，更是为了激发它向更高的智能进化。这个过程既是技术的挑战，也是我们对智能理解深

度的体现，更重要的是，它将引导技术发展的未来走向。

六、其他研究方向

除了构建AGI的基准测试外，要想更好的向AGI迈进，其他几个研究方向也尤为关键。

对齐:对齐（alignment）的目标，是确保AI系统的行为与人类的利益和价值观保持一致。这是避免AI

系统产生不可预料后果和潜在危害的关键。在今年的NeurIPS和����年的ICLR投稿中，就有大量的论文

和研究集中这一领域，突出了其重要性。它们不仅关注理论和技术的进步，还涉及相应的治理手段，以确

保AI在复杂和动态的环境中依然能够遵循人类的伦理和价值观。随着AI系统与社会的逐步融合，对齐研

究的价值将日益凸显。

机械解释性:机械解释性（mechanistic interpretability）相关的研究旨在揭示AI系统如何做出决

策，以及这些决策背后的机制。通过增强我们对AI系统内部运作的理解，可以更好地监控和指导这些系统

的行为，确保它们的行为符合人类的期望和标准。

跨学科合作:跨学科合作在AGI研究中也起着至关重要的作用。从计算机科学到哲学、心理学、神经科

学、法学、社会学、乃至政治学，各个学科的专家都需要共同努力，以确保AI系统的设计和应用不仅在技术

上先进，而且在伦理和社会层面上不掉队。这种合作将有助于我们更全面地理解AGI的潜在影响，并为其

带来的挑战提供创新的解决方案。
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七、风险的多面性：从存在性到极端风险

当我们探讨AGI时，各种风险概念经常被提及，从“x-risk”（existential risk，即存在性风险）到各类

极端风险。所谓存在性风险，是指对人类生存造成威胁的风险，而极端风险则涵盖了一系列可能对社会造

成严重影响的危险。这些风险的多面性不仅让我们对未来充满好奇，也提醒我们要谨慎前行，毕竟在每个

转角都可能隐藏着新的挑战和机遇。

（�）AGI等级与风险评估

通过定义AGI层级框架，我们能够更清晰地看到不同等级的AGI所带来的风险，而不是将其视为一个

单一的事件进行评估。在这套框架下，政策制定者能够识别并优先处理当下发展阶段带来的风险。例如，

专家级AGI可能会导致人们的工作岗位被机器智能取代，使得经济领域出现动荡，但同时也可能减少在较

低级别AGI中出现的一些问题，如任务执行不当的风险。这就像在攀登科技高峰时，需要不断地平衡和调

整，以确保人类不会在追求高度的同时丧失了安全。

但是，必须承认，技术的迭代速度，特别是在AGI领域，可能会超越现有的法规和外交政策的步伐。我

们已然驾驶着一辆超高速的列车，但现有的道路规则可能还停留在马车时代。这将带来更为复杂的影响。

比如，首个达到ASI（人工超智能）的国家可能会获得巨大的地缘政治和军事优势，而这可能会引发一系列

风险和挑战。

正因如此，研究人员认为，AGI的基准测试不仅应是对AI能力的测量，也更应是对其潜在风险的评

估。这其中包括了如何处理AGI可能具备的危险能力，如欺骗和暗示性说服。我们在培养一个全能的个体

时，不仅要教给它知识和技能，还要教会它如何负责任和道德地使用这些能力。例如，Anthropic推出的

负责任扩展政策[��]，通过为不同级别AI系统设定不同的风险等级和防范措施，展示了一种平衡创新与

安全的方法。

（�）自主性与风险：设计的艺术

在考虑AGI的应用时，我们也需要思考它们如何与人类互动。还是回到自动驾驶汽车的例子，完全自

主的车辆（Level （�）无需人类干预，而对较低自主层级（如Level （�）的车辆，人类司机仍然扮演重要的

监控和控制角色。在下表中，研究人员通过六级自主性来描述人机交互的范式。在这套范式中，AI系统自

主化等级与其综合能力存在着直接联系。这意味着，随着 AI 系统变得更加高级和自主，它们能够提供更

多样化的交互方式，同时也可能引入不同类型的风险。

自主性的不同层级代表了人类与AI之间合作的不同方式。有时，即使技术上可实现更高级别的自主

性，但出于教育、娱乐或安全的考虑，选择较低级别的自主性可能仍是更明智的选择。例如，在自动驾驶领

域，即使有能力实现完全自动驾驶，我们仍宁可选择让人类司机参与，以保证安全和适应性。将AGI系统置

于实际使用场景中考虑，可以帮助我们更好地理解模型进步与人工智能交互范式进步之间的关系。这种

考虑方式不仅能够帮助我们预测 AI 系统的发展方向，还能指导我们在设计这些系统时，如何确保这些进

步既服务于人类需求，又不牺牲安全。

���
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▷图 �：不同自主等级达成的AGI层次，以及其可能引发的风险。图源：参考文献��，由追问译。

八、OpenAI的观点：AI发展及其对社会的影响

今年更早些时候，OpenAI的CEO萨姆·奥特曼（Sam Altman）在他的博客文章Planning for AGI 

and Beyond[��]里，探讨了AGI对社会、技术和伦理的潜在影响，并强调了慎重规划和负责任的发展的

必要性。

文章指出，通过增加资源丰富度、推动全球经济增长，以及助力新科学知识的发现，AGI有潜力极大

地提升人类生活质量。这不仅是智力的巨大增幅，更是对人类创造力和想象力的极大扩展。然而，AGI的出

现也可能带来严重的滥用风险、意外极端事件的可能以及对社会结构的剧烈动荡。因此，OpenAI提倡在

发展AGI时，AGI开发者以及全社会都必须找到正确的方法来实现和利用这一技术，确保其与人类核心价

值观保持一致，并公平地分享其带来的好处。

此外，OpenAI认为，从长远来看，AGI的出现仅仅是智力发展的一个节点，而人工智能的进步可能会

在未来相当长一段时间内继续保持。OpenAI提出了一个安全的AGI发展愿景，即在较短时间内以较慢的

速度过渡到AGI，以便社会有时间适应和调整。

      尽管未来不可预知，但OpenAI表达了他们最关心的几个原则：希望AGI能最大限度地促进人类在宇
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宙中的繁荣；希望AGI带来的好处、访问权和治理能够被广泛且公平地分享，并成功应对巨大风险。为此，

OpenAI倡导在短期内进行渐进式过渡、继续创造越来越符合目标的模型，并在长期进行全球范围的对

话，讨论如何治理这些系统、如何公平分配它们产生的好处，以及如何公平分享访问权。这一过渡到拥超

智能的世界的过程，可能是人类历史上最重要且最充满希望和恐惧的时间，没有人能保证成功。但在极高

的风险和回报下，全人类需要团结起来，让AGI在未来世界以一种对人类最有益的方式绽放。

九、结论：稳步前行的必要性

总的来说，AGI的进步不仅代表了技术创新，更是对未来人机交互方式的重新想象。随着我们探索

AGI的未知领域，稳健和有序的发展是至关重要的，它确保了人类在追求技术的同时，不会忽视潜在风险。

通过理解 AGI 系统的不同发展水平和相应的自主性水平，我们能够不断地评估和调整步伐，更好地准备

应对未来的挑战，同时确保这些技术的发展能够以安全、负责任的方式造福人类。（编辑：存源）
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追问专访·Moritz Helmstaedter：

十年争议落幕，欧洲脑计划失败了吗？

����年�月，历时十年的欧洲人脑计划（Human Brain Project，HBP）正式画上句号。这项计划试

图众筹多学科力量，来解析和模拟人类大脑的复杂结构与功能。

然而，自孕育之初，它就一直处于争议的风暴之中。

“我们不应该做出那种不切实际的承诺。”谈到人脑计划时，马克斯·普朗克大脑科学研究所主任

Moritz Helmstaedter教授的表情突然严肃起来。他直截了当地说：“这种‘把我们知道的东西凑在一起，

模拟它，然后来解决大脑疾病’的观点，我认为是错误的。”

随后，他也流露出一丝遗憾：“我有时很羡慕物理学界能够研发出成功的大型加速器，这是大型科学

的理想模式。但在神经科学领域，我们在方法论上缺乏共识，不确定哪种方法是最好的，甚至不知道哪种

方法能成功理解大脑。”

尽管对欧洲人脑计划抱有惋惜，Helmstaedter教授却坚信神经科学正逐渐变好。在人工智能的浪潮

下，他表示自己是首批使用机器学习做神经科学研究的学者。他坚信，人工智能将加速神经科学领域的发

展，甚至在很大程度上替代人类注释者。

而至于人工智能所带来的那些虚幻的预期，他并不感兴趣。他更关心的是大脑背后的实际机制和人

工智能的实际应用价值。

以下为「追问」访谈Moritz Helmstaedter教授的详细内容。为便于阅读，我们对文字进行了精简。
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Helmstaedter教授，您好！非常感谢您接受由天桥脑科学研究院支持的「追问专访」栏目。在采访开

始前，请介绍一下您的研究领域。

Moritz Helmstaedter：我是Moritz Helmstaedter，现任德国法兰克福马克斯·普朗克大脑研究

所的主任。我的研究重点是解析颅内神经网络，特别是应用高级显微镜和其他方法绘制神经网络，即连接

组学。我在马克斯·普朗克大脑研究所负责连接组学部门的工作。

您曾在����年对欧洲人脑计划的前身“蓝色大脑计划”公开发表评论，指出“把大量的数据放在一起

并不能创造新的科学”。我们知道欧盟委员在�月之后将不再资助HBP，这是否符合您的预期？从一开始，

这个项目就备受争议，似乎大多数人都认为它失败了。您认为阻碍它实现原目标的真正原因是什么？

Moritz Helmstaedter：最初的人脑计划*被提出和构想时，它非常强调利用当时所有可用的数据来

创建模型。我和许多其他同事都对这一说法持怀疑态度。作为科学家，我们必须非常负责任地与公众沟

通。如果我们做出的承诺很明显无法实现，或者这些承诺显然是错误的，那就是行不通的，我们必须公开

交流。就像我现在所做的那样，我告诉你们，也许连接组学会对我们有很大的帮助，但我们必须说明，其间

也存在不确定性，我们不应该做出那些不切实际的承诺。

��年过去了，很明显这些承诺并没有实现。当然，这个大项目还是产生了很多有趣的相关科学成果。

但我当时提出的具体批评，也就是这种‘把我们知道的东西凑在一起，模拟它，然后来解决大脑疾病’的观

点，我认为是错误的。

经过十年积累，HBP涌现出不少重要且有用的科学成果，如通过创建和整合大约���个大脑皮层和更

深层脑结构的三维地图，HBP科学家制作了人脑图谱，可通过EBRAINS访问。但从一开始HBP就备受争

议，该项目管理层数次变动，相关研究被指责碎片化，无法实现多尺度整合，缺乏优先次序，合作受限等。

随HBP的经费在�月底停止，有关HBP是否失败的讨论成千论万。详情请见：因为山就在那里⸺人类脑

计划的十年｜追问观察

我认为，如果你创建了一个大型科学项目，比如“人脑计划”，并投入十亿或类似巨额作为资金，那么

问题就不在于是否会有一些很酷的成果出现。毕竟，这样的资金规模应当产生许多引人入胜和关键性的

发现。事实上，“人脑计划”的合作者们已开展了很多相关且极具吸引力的研究。如果这笔资金分成千份，

每份一百万欧元或者五百万欧元，分配给欧洲各地的研究团队，结果又会有何不同呢？我认为这更难评

判，这是一个更高的评判标准，因为这还不足以产生伟大的科学成果。

为此，你还需要证明这些成果不可能仅通过众多小项目实现。但“人脑计划”从一开始就声称可以利

用现有数据建立一个巨大的脑科学模型，并解决重大问题。然而，这个原始目标并未实现，这是很多同事

都预测到的，我也对此表示怀疑。但我们必须承认，这确实不如项目所预想的那样。

您 是否看过电影《奥本海默》？我们在物理学领域已经看到了一些成功的大型科学项目，如曼哈顿计划、

LIGO（激光干涉引力波天文台）和欧洲核子研究中心。相比之下，在生命科学领域，这样的例子却比较少

Q

Q

Q

*欧洲人脑计划（Human Brain Project，HBP）：HBP是一项为期��年的大型科学研究计划。该计划由欧洲联盟资助，由近���名科
学家参与，耗资约�亿欧元，目标是在计算机里建立大脑模型，为脑部研究、认知神经科学和脑启发计算，建立基于信息通讯技术的研究基
础设施，供世界各地的研究人员使用。该计划于����年��月�日启动，于����年�月结束。
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见。是大型科学方法本身不适用于当前的脑科学研究，还是HBP缺乏一个像奥本海默那样的领导者？

Moritz Helmstaedter：我没有看过《奥本海默》，只是有所了解。不得不说，我有时很羡慕物理学界

能够研发出成功的大型加速器，这些都是大型科学的成功标志。为什么它们如此成功？是因为他们的目标

非常明确、可测量、可量化。物理学已经花了几十年时间来发展一个连贯的模型，使得他们能准确预测⸺

“如果我做X，就能测试Y”。而且如果有人为此付钱，那他们就能够完成这些任务。这是大型科学的理想模

式。

但这在神经科学领域要困难得多，虽然我不会说这不可能。我们在方法论上缺乏共识，不确定哪种方

法最佳，甚至不知道哪种方法能成功理解大脑。每个研究者都认为自己的方法是最优的。在领域内，我们

还未达成共识，这与物理学大相径庭。

目前，生物学中一个较好的大型科学项目例子是人类基因组计划。这个项目目标明确且可实现，但其

影响和直接后果几乎都被错误估计了。人们都希望通过它鉴定出一些关键基因，用于治疗与基因无关的

疾病，包括精神病学领域。但这显然没有发生。尽管如此，它促进了更快速的测序技术发展，使全基因组关

联分析*成为可能。我们会竭尽所能去追求目标，甚至在竞争*中实现它。

然而，当我们没有找到预期的结果时，我们会感到惊讶，但这就是为什么我们要这样做的原因。如果

我们事先知道要找什么，我们就不必去探索新大陆、新恒星、宇宙的新部分。这也是我从事连接组学的动

力，至今，我们仍然对数据的精确度和深度感到惊讶，但也有时候，也会有我们找不到预期希望找到的东

西，或者我们认为会发现的奇妙事物最终并未出现。大不了推翻假设，和它说再见，然后转向下一个假设。

这就是科学的过程。

之前有一种论调，许多人认为HBP缺乏一个明确且可实现的目标。如果您要为HBP设定一个明确的

目标，那将会是什么？

Moritz Helmstaedter：不得不承认，我正在努力实现我为这个项目设定的目标。设定的目标不是因

为我认为其他人也应该这样做，而是因为我深信这些目标的重要性，并能论证其重要所在。神经突触级连

接组（synaptic level Connectome）是我们在进化中学习所涉及的部分。学习的过程，包括适应与选

择。什么样的捕食者会出现，为什么有条纹的野兽是危险的，还有那只靠近的鹰代表着什么，这些都可能

在进化上被编码。除此之外就是我们个体一生所学的个体知识。神经突触级连接组是这两者汇聚的地方。

它不是基于细胞类型的连接组，它也不是像整个大脑弥散张量成像（DTI）图那种高速公路般的投影图，因

为他们都不存储个体知识。所以这就是为什么我认为这个观点有很大价值。这不是一个任意的描述或者

选择，而是为了理解这些大脑网络而向前迈进的正确选择。

我还有个假设性的问题，如果HBP在今天推出，借助所有新技术和人工智能，您认为结果会有所不同吗？

*全基因组关联分析（Genome wide association study，GWAS）：应用基因组中数以百万计的单核苷酸多态性（single nucleotide 
polymorphism，SNP）为分子遗传标记，进行全基因组水平上的对照分析或相关性分析，通过比较发现影响复杂性状的基因变异的一种
新策略。

竞争：指美国的民营企业（比如Celara Genomics）与人类基因组计划进行的竞争。他们同样测定了果蝇基因组，也测定了小鼠和人
的全基因组序列，取得过很好的科学、经济与社会效果。尽管双方各自努力有些浪费资源，但最终“官”和“民”的竞争还是达成了和解。
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Moritz Helmstaedter：当然，结果肯定会不同，但仍然很难定义一个明确的最终目标。明确的目标

是可以量化的，比如，仅仅说“我想了解大脑”并不是一个可量化的、明确的目标。我也不认为它应该是治

愈疾病的行为，这仍然太过模糊。我们需要的是非常具体和可实现的目标，它可以是雄心勃勃的，但不能

含糊不清。

我知道您在海德堡大学学过物理和医学，请问跨学科研究以及物理学背景对您的神经科学研究有何

帮助？

Moritz Helmstaedter：我从物理学教育中获益匪浅，我非常感激自己接受了这种非常基础的教育。

物理学消除了我对复杂性的恐惧。物理学在处理看似复杂的历史以及一些非常复杂的问题，但随后发展

了定量方法来解决这些问题。如果你接受了这方面的训练，你就会失去那种恐惧。显然，可能会有我们不

能理解的问题，但你受过物理学训练，就会让你在这些问题上无所畏惧，至少你不会再去回避研究像是神

经网络这样复杂的东西。

贵实验室的研究需要处理大量的数据，您是如何将人工智能的力量融入到这个过程中的？

Moritz Helmstaedter：我们需要追踪连接神经元的细小纤维，即轴突，而这需要高分辨率的电子显

微镜。但如果我们在三维空间做重构，这意味着我们需要获取非常大的数据集。实际上，��多年前，存储设

备还处于千兆字节的规模，我们无法用当时的存储设备来分析我们获取的太字节级数据集。由于大脑中

轴突和突触十分密集，其三维结构就会变得非常复杂和庞大，因此，就时间投入来说，手动追踪神经元已

不可行。所以，我们很早就开始寻求自动化方法。大约在����或����年，我们开始探索机器学习在图像分

析中的应用，这还不是常规方法。当时，我们还在使用标准图像处理方法，即设计一些滤镜，然后将其应用

到图像中，最后得出一些结果。

当时我与共事的Winfried Denk开始使用机器学习方法。我们从K近邻算法开始。这是一种非常传

统的用于解决视觉图像问题的机器学习方法。当时这已是相当不寻常的尝试，并使我们取得了显著的进

步。随后我们与Sebastian Seung合作，使用由杨立昆开发的卷积神经网络。到了����年，我们将其应用

于图像数据分析，这是这种方法最早的应用之一，而且非常成功。我们在����年发表的第一个哺乳动物连

接组图，是使用当时的现代AI方法处理的。

但我们仍然需要依赖大量的人类智力的努力。我们招募了数百名学生来帮助我们标注数据。他们的

高效标注与我们为此开发的工具相结合，与当时的人工智能相结合，帮助我们完成了首个哺乳动物视网

膜连接组。这种关于老鼠的视觉处理装置揭示了人工智能和神经科学之间的有趣循环：一方面，我们用人

工智能更好地理解大脑；另一方面，我们也用视觉器官实时分析人工智能捕获的大脑结构。

过去��年，我们越来越多地使用人工智能，以减少对人力需求。由于人力资源的扩展性有其限制⸺

例如雇佣数百甚至数千名学生是极其困难的⸺因此我们必须推动人工智能及其改进，来减少所需的人

力工作时间。这种做法已经证明非常有效。

到����年，我们发布了首个皮层连接组，效率比之前的视网膜连接组高出��到��倍。现在我们真正进

入了一个新阶段，我们认为人工智能可以在很大程度上取代人工注释者，这将更快地推进我们领域的发展。

追问专访
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Q 我们都知道ChatGPT现在很热门，我想知道这类大语言模型是否能帮助您的研究？

Moritz Helmstaedter：我们还没有直接研究过如何应用这类transformer模型。我们的经验是，

当我们找到一个针对性的解决方案来解决我们的问题时，我们总是能取得最大的成功。因此，我认为

ChatGPT这类大语言模型，在处理语言和其他复杂数据中确实有很大的潜力。但我们的数据并不复杂，它

并没有太多可能的配置，只是在局部区分和理解这些轴突的延续位置非常困难，这是一个非常有针对性

的问题。

我们目前的解决方法是把它看作一个三维飞行问题。我们有三维数据，并且已经构建了一个基于人

工智能的飞行引擎，可以说，它学会了沿着轴突导航。现在这篇论文的第一个版本在biorxiv发布，我们称

它为“RoboEM”*。它就像一个小型机器人在电子显微数据中穿行，这在我们应用中非常成功。它作为一

个为具体的问题量身定做的解决方案，仍然具有优势。

您早期的工作中对比了人类大脑和灵长类大脑的差异，在您看来，人工智能和人类智能在工作模式

上有什么区别？ 

Moritz Helmstaedter：在讨论人工智能和人类智能的工作模式差异时，首先应关注的是它们的学

习效率。现代人工智能与人类智能之间最显著的区别在于学习效率。虽然我们现在创建的人工智能已经

在某些方面表现出色，但在更多的方面仍在持续不断进步。但关键不仅仅在于能否完成任务，更重要的是

从有限的指导中快速学习和适应的能力。一个婴儿或小孩如何学会在世界中导航，识别树木、汽车、父母、

人和猫？他们使用的标签很少，依靠的是大量未标记的数据进行学习。这是当前人工智能努力学习的方

面，尽管我不是说不可能实现，但这确实是两者之间的一个主要区别。

第二个主要的差异再次体现在表现（功能和性能）的层面上。我们似乎在大脑中训练一个关于世界如

何运作的模型，我们对物理定律有一些直观的理解，例如汽车不会飞行，飞机不会潜水，苹果会掉下来等

等。我们的大脑以我们并没有真正理解的方式训练、学习并记住这些物理定律。今天，人工智能仍然是通

过大量冗余地学习各种可能发生和不可能发生的事情来理解这些概念。多数人认为，我们还没有找到一

种方法能让人工智能像学习统计数据那样去学习和理解这些背后的基本定律。虽然学习这些定律并非绝

对必要，但对于世界的准确预测来说，这种方法似乎更为高效。所以，许多专家和同行认为，这种对世界模

型的理解和预测能力仍然是人类智能和人工智能之间的一个主要区别。

     如果我可以在结构上补充一点，人工智能中的大多数图像处理依赖于前馈网络，即深度网络仅有前馈

连接。因此，在这些网络中，既没有横向连接也没有反馈连接。这与我们早期对大脑的理解，即视网膜、丘

脑、皮层之间的逐层前馈处理类似。然而，我们大脑的网络结构包含大量反馈连接。这意味着人工智能虽

然在图像处理上效果很好，但使用的方法可能与大脑的工作方式有很大差异。在人工智能领域，管理循环

神经网络一直是一个挑战，我们花了很长时间才找到方法，但我们的大脑在这方面却表现出色。

      现在，在这方面，我们仍然可以从人类大脑中学到更多。我认为我们应该关注抑制作用。这是现代人工

*Schmidt, Martin, et al. "RoboEM: automated �D flight tracing for synaptic-resolution connectomics." bioRxiv (����): 
����-��.“RoboEM”是一个基于AI的自动化�D飞行系统，训练用于仅使用三维电子显微镜的数据沿神经元导航。RoboEM大幅降低了
皮层连接组的计算标注成本，比手动错误校正的成本低约���倍，显著提高了自动化的最先进分割技术，并取代了人工校对，用于更复杂
的连接组分析问题。
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智能中尚未明确处理的一个领域。最近我们发现，即使与小鼠相比，人脑也有大规模的抑制突触网络。这

是一个值得注意的话题，我们应该更好地理解它，也许这会在概念上帮助我们获得更好的人工智能。

我们都知道，神经科学启发了人工智能的早期发展。未来，您认为人工智能会变得越来越像人类智能

吗？还是说，它会走上一条相对独立的道路？

Moritz Helmstaedter：在我看来，人工智能是否会与人类智能融合，这是一个非常开放的问题。早

期的人工智能确实深受神经科学的启发，我相信神经科学和人工智能之间的相互启发将会持续，但也有

可能人工智能会使用我们已有的方法，并在技术方面加速发展。例如，量子计算的使用很可能会开辟出一

条独立的技术进步之路，而这并不需要深入了解人脑的知识。就我个人而言，我仍然认为，在我提到的预

测性学习、世界模型的编码以及记忆的处理方式等方面，我们还有很多可以从人脑中学到的东西。

我认为ChatGPT就是一个很好的例子，可以说明量的增长会带来质的突破，即所谓的新兴智能。你

认为类似的事情也可能发生在脑科学领域吗？比如您和您的同事正在尽可能多地绘制全脑神经元，描述

它们之间的联系，你认为这最终能帮助我们破译大脑吗？

Moritz Helmstaedter：我将大量精力投入在利用连接组学来推进人们对大脑皮层和其他大脑功能

的理解。因为我有一种强烈的直觉，这将从根本上帮助我们理解大脑是如何工作的，特别是通过筛选神经

环路的可变性，我们可以更好地理解感官体验、发育成长、个体发展以及物种的影响。当然，我们需要特别

理解人类大脑，但也需要理解病理变化，所以我认为研究神经环路是非常有力的手段。

到目前为止，我们已经得到了积极的反馈。当然，只有在成果诞生后才会知道，这一切努力是否值得。

我们现在已经开始积累这类洞察力，即如何对科学发展具有前瞻性。这永远是一个开放的领域，在一条充

满未知的道路上，只有未来才能告诉我们，我的想法是否正确。前面我已经指出了抑制的作用，我知道人

工智能界对这个问题很感兴趣，并试图从概念上理解神经网络的优势。所以，这显然是一个潜在的有趣的

发展方向。

我们仍然需要了解学习和学习规则，我认为网络数据将帮助我们了解，生物学中的哪些存储规则实

际上在人类大脑中被大规模使用，这可以为更好的人工智能提供信息。我希望并相信，未来这些成果将从

生物学领域再回到人工智能领域，但这是否会发生仍然是一个未知数。

当我们评价某种人工智能的优劣时，通常会通过它是否能完成图灵测试来判断。从神经科学的角度

来看，您认为我们是否需要一种新的方法来测试人工智能的性能，尤其是人工智能与人类大脑之间的相

似性？

       Moritz Helmstaedter：事实上，我是人工智能领域众多观点的观察者和倾听者。显然，领域内有很

强 烈 的 观 点 认 为，我 们 已 经 掌 握 了 人 工 智 能 的 关 键 原 理，其 余 只 是 技 术 问 题。我 会 把 这 个 阵 营 归 为

Geoffrey Hinton等人，他们甚至认为反向传播是大脑的真实写照。我对此并不赞同。目前的人工智能与

我们小时候学习时所做的还有很大差距。但我常用一个例子说明，我们不需要模仿鸟类的飞行方式来实

现飞行的功能，就像我们不必完全模仿大脑来构建人类水平的智能。

追问专访
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我们应该理解现象背后的规律。我们可以从大脑的运作方式中获得启发，然后用不同的方式实现这

种理解，就像飞机的飞行方式一样。或者至少，我们可以观察大脑的工作方式，然后开始重新创建类似的

网络。这很像多层透视最初的工作方式，虽然一开始并未深入理解非线性的作用，但它的功能强大。

目前大多数情况下，我们通过捕捉信息来证明自己是人类。我认为，测试人工智能性能和区分AI与

HI（人类智能）之间的相似性已不再那么重要。因为很明显，在各类问题的解决上，它们总是做得更好，而

且表现会越来越好。目前的语言模型也显得非常聪明，所以我对这种测试的概念并不确定。坦白地讲，我

并不认为这很有趣，因为我认为其背后的机制和人工智能的应用可能性才是真正重要的。当然，我们必须

确保我们能控制它，不让它取代我们，但对此我并不担心。

您的工作与人工智能联系如此紧密，三年来您一直在钻研专业知识，所以我想知道跨学科交叉合作

对科研推进的帮助是怎样的？

Moritz Helmstaedter：我认为跨学科合作最明显的好处是不同领域的专家能够相互学习，互补视

角。在我们实验室中，有来自不同背景的年轻科学家，比如电气工程师、物理学家、生物学家，甚至医学院

学生，他们的专业知识覆盖了广泛的领域，包括化学等。我们有各种不同的视角，在一起工作很有趣。

虽然一些同事最初对大脑的了解有限，但他们不断学习神经科学知识，同时我们也拥有解决数据分

析问题的绝佳技能。我们聚在一起，互相学习，这就是跨学科的关键标志，我们有共同的目标，这使我们非

常明确为何要合作。一起解决问题的过程，不仅富有挑战性，还非常有趣，因为我们可以清晰地看到我们

取得的进展和进步。

大众可能会认为脑科学的突破非常缓慢，比如我们怎么还不能治愈一些脑疾病。如果您要选择本世

纪最重要的脑科学发现，您会选哪一个？

Moritz Helmstaedter：我完全同意和赞同大众对神经病学或精神病学等神经科学领域在攻克疾病

上的失望。但我们得承认它是如此困难。尽管在��年代和��年代，即所谓的“大脑十年”期间，我们在某些

重大疾病的治疗上取得了实质性的进展，但神经退行性疾病带来的挑战依然巨大，并且预计在未来几十

年内将给我们的社会带来沉重的负担。这就是我们面临的巨大挑战。

我同意当前的发现似乎很少，问题在于为什么会这样。当研究变得极其困难时，我们应该反思是否选

择了正确的方法和研究目标。我之所以进行这样的研究，正是因为我相信，神经网络可能是疾病表现的关

键层面，这一假设已经存在很长时间，但我们之前无法研究它。现在我们认为我们将能够研究这类问题。

至少我们要检验一下，是否有主要的精神疾病与特定的神经回路有关，如果有，是哪些，它又是如何感染

的，感染的是回路的哪些部分，哪些信号可能易受感染等。这将有助于我们理解神经退行性疾病。

尽管这是一个复杂且困难重重的领域，其中的因果关系也还存在争议。我能说的最多的是我自己的

研究领域。我们发现了小鼠和人类大脑皮层的显著区别，这不是我们预料之中的事情，而是来自数据的真

正惊喜。对我来说，这就是一个例子，表明如果你探索全新的领域，用新的方式观察网络，你会发现一些之

前未预料到的东西。

来自@Moritz Helmstaedter的问题：
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关于世界的知识表征是如何在我们大脑中编码的？大脑中是否存在进行预测编码的神经回路？

我对一个基本问题感到纠结：关于世界的知识表征是如何在我们大脑中编码的，从而让我们能够理

解当前发生的事情。特别是预测编码（predictive coding）的概念，大脑中是否存在进行预测编码的神经

回路？如果存在，它们是如何构成的？我认为我们所进行的许多思维活动都是基于预测性的，并且依赖于

广泛的假设。因此，理解这种处理背后的架构是一个根本性的问题。与此同时，这对神经回路病理学的理

解也越来越重要。我们正在积极开展这方面的研究，因为这对我们理解大脑疾病有着重大的影响。（记者：

涵棋；编辑：韵珂、存源）
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追问专访·杜忆:

音乐让大脑返老还童？

在人类大脑深处，有一种令人着迷的现象在几个世纪以来一直吸引着我们⸺音乐和大脑之间的深

切互动。从舒缓的摇篮曲到令人振奋的交响乐，音乐具有无穷的力量，可以激发情感，点燃创造力，带给我

们不同的感观体验。

科学家们正致力于解开音乐影响人类神经回路之谜，揭示它对大脑各个区域和功能的影响。在本期

“追问专访”中，我们有幸邀请到中国科学院心理研究所的杜忆老师，从“抗衰老”的角度，一同探索音乐对

大脑的影响。

请简单介绍一下您的研究背景。

杜忆：我本科学的是医学，但我在选择博士专业的时候对心理学，特别是对我们大脑的奥秘很感兴

趣，于是转学了心理学的直博。在博士期间我做的是以大鼠为研究对象的听觉研究，包括生理和行为的一

些研究。在博士阶段的后期以及博后期间，我开始对人脑以及人脑如何加工语言、音乐这样一些高级的听

觉信号更加感兴趣了。所以在我建立了实验室之后，一直在研究人脑对语言的理解、音乐的欣赏，以及相

关的神经机制。

     人变老之后，大脑的结构和功能会发生一些衰退，其中一个非常影响老年人生活质量的变化就是听力

的下降。老年人在街道、饭馆这样嘈杂的环境中，很难听清楚他人的话，这不仅影响老年人的社交，还会影

响他们的情绪，甚至导致一些痴呆的早发。所以我们很关心老年人到底如何在 这 种 嘈 杂 环 境 下 进 行 言 语

���

追问专访

扫码查看原文嘉宾：杜忆

中国科学院心理研究所研究员。主要的研究方向包括

言语感知和理解的认知神经机制；言语认知的毕生发

展机制；音乐训练经验对言语加工的可塑性调节机

制；以及音乐感知与音乐奖赏的认知神经机制。
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理解，是否调用了一些额外的认知机制？

我们����年发表在Nature Communications上的一篇文章发现，老年人虽然感知觉的加工下降

了，但是会更多地调用一些额外的脑区，特别是跟发音相关的言语运动脑区，来主动预测他人下一步将要

说什么。这种主动的、自上而下的（top-down）预测，可以帮助老年人更好地对抗自身感知觉的下降，同时

帮助他们能够在比较复杂的环境中更好地理解对方的语言。

基于这样的背景，����年我们发表在PNAS上的一篇研究发现，年轻人，特别是年轻的音乐家，更擅

长在一些复杂环境中进行言语理解。我们想追问其背后的神经机制是什么，结果发现，年轻的音乐家具有

更强的感知运动整合能力，他们不仅仅依赖听，也依赖发音运动的预测和补偿，以及跨模态的信息整合，

来帮助自身在复杂环境中进行言语理解。

通过这两个研究可以发现这两者之间的关联，即老年人可能更依赖于这种高级的、自上而下的感知

运动的预测和整合，而年轻音乐家因为有了音乐训练的经验，他们更擅长利用言语的感知运动整合。我们

很自然地就想追问，如果老年人经过了系统的音乐训练，是不是也能够提升跨感觉的信息整合能力，从而

帮助他们自己更好地在一些复杂环境下进行言语理解呢？

基于这个出发点，我们开展了后续一系列的研究，发现相比于老年非音乐家，老年音乐家更擅长在一

些嘈杂的环境下进行言语感知。����年，我们在Ear and Hearing上发表了相关的行为研究，此后又开展

了新的研究，近期发表在Science Advances上。

您提到近期在Science Advances上发表了一项研究。可以介绍一下这项研究的新发现吗？

杜忆：新发表在Science Advances的这篇研究是一个封面文章。我们招募了三组人，一组是年轻的

非音乐家，作为对照组，但我们更关心的是另两组老年人⸺老年的非音乐家和老年的音乐家。

我们让他们进行一个噪音下的视听言语音节的分辨任务，并在磁共振成像仪里观察大脑是怎么去加

工的。他们会听到不同的音节，同时会在屏幕上看到匹配的唇动信息，他们的任务就是在不同的噪音强度

背景下进行判断⸺你到底听到的是什么？

我们发现，在行为上，老年音乐家比老年非音乐家更接近年轻人，在中度和轻度的噪音背景下，他们

的成绩甚至跟年轻人没有任何差异。也就是说，音乐训练经验能够帮助老年人做到和年轻人类似的更好

的成绩。那么，这背后的机制是什么呢？

首先，相比于老年非音乐家，老年音乐家在加工噪音下音节的时候，他们的双侧感知运动脑区的神经

加工模式（也叫做表征模式）更接近于年轻人，甚至没有太大的差异，并且要显著优于老年非音乐家。老年

非音乐家跟年轻人相比，不同语音的神经区分性明显变差了，他们的大脑已经分不清现在听到的是“ba”

还是“da”，但是老年音乐家的神经区分性还很好，跟年轻人是类似的。这就表明，音乐训练经验能够增强

大脑的功能，让大脑的功能更接近于年轻人的状态，我们把这个机制叫做功能的保持。

除此之外，我们还发现，老年音乐家比老年非音乐家激活了更多的额顶网络脑区。这些脑区跟工作记

忆和执行控制有关，因此老年人能够让更多的高级脑区参与进来，进行行为的代偿。

       同时，老年音乐家比老年非音乐家更多地抑制了一个脑区⸺角回。角回是默认网络的一个核心脑区，

它的功能跟自传体回忆、长时记忆有关，因此它会在我们不做任何任务的时候激活，在我们做一些认知任
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务时相对被抑制。当我们做一些认知任务、需要关注外部刺激的时候，就需要抑制默认网络脑区，防止它

们带来干扰。

我们发现，老年音乐家更擅长抑制该脑区，这表明他们在更加认真地关注外部刺激，抑制其他无关的

信息，这种更强的抑制能力，也帮助他们能够达到一个更好的行为成绩。老年音乐家通过额外的调用或是

抑制一些脑区来更好地保持行为成绩，这个机制叫做功能的代偿。

这个机制和刚刚提到的第一种机制⸺功能的保持⸺是有关系的。我们发现这两个机制之间相互关

联。当一个老年人具有更强的额顶网络激活能力、更强的角回抑制能力时，他/她的感知运动脑区的神经表

征能力也会更好，更接近于年轻人，这就表明功能的代偿可以支持更好的功能的保持。基于这两种机制，

音乐训练经验能够帮助老年人在噪音环境下进行言语感知，并达到更好的行为成绩。

从您的研究来看，演奏乐器可能有助于保护认知功能，来对抗衰老的负面影响，那么一个人需要多频

繁地演奏乐器才能达到这种效果呢？

杜忆：在这项研究当中，我们要求老年人在最近三年内保持每周至少训练一个小时的频率。虽然他们

自己汇报之前三四十年可能也保持了相当的训练频率，但因为历史原因，我们很难追踪到他/她��年代、

��年代的训练时长，因此我们只是对最近的三年有训练频率的要求。

如果之前没有演奏乐器的基础，临时练习的话，有可能产生保护认知的效果吗？

杜忆：这是一个很好的问题。我们现在做的是一个横断性的研究，直接对比有过长期音乐训练经验的

老年人和没有长期音乐训练的老年人是否有差异，发现是有的。同时也有很多其他长期或短期的纵向跟

踪研究，发现�到�个月的短期音乐训练经验，也可以提高老年人的言语加工能力。

听音乐能起到类似的效果吗？

杜忆：其实我们都希望被动地聆听音乐就能够达到一个很好的效果，但是现在已有的研究结果无法

得出这个结论。因为我们的研究是基于主动地进行音乐训练的效果，会更多调用到包括视觉、听觉、运动、

情感、注意等多系统，这种多系统的调用能够起到更好的作用。当然听音乐也有它自己的好处，比如情绪

的调节、压力的释放，甚至可能提高我们的专注力。

该研究的参与者进行的是视听音节辨别任务，您是否有考虑过做其他类型的任务呢？

杜忆：音乐家和非音乐家其实也做了其他类型的任务，一个任务是听觉工作记忆，比如给你念一串不

同长度的数字，然后让你正向或者是反向地把这串数字复述出来。同时还考察了他们执行控制的能力，比

如经典的Stroop效应（字义对字体颜色的干扰效应）。

我们发现，老年音乐家比老年非音乐家具有更好的听觉工作记忆能力，虽然我们没有在Stroop这样

的执行控制能力上发现他们表现得更好，但是其他人有发现音乐经验能够增强工作记忆、执行控制的能

力。

       我们当时之所以要做视听言语的音节辨别任务，就是因为每个人都是实时地进行语音加工，而在进行
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识别的时候知道辅音、元音和声调是非常重要的。所以音节的辨别任务是语音加工的一个基础单元。

与非音乐家相比，在嘈杂环境下，音乐家有更好的言语知觉能力，您认为这仅仅是由于他们的音乐训

练，还是可能有其他的因素在起作用？

杜忆：我们当时选择音乐训练，是因为它其实是一个多系统的训练，相对比较愉悦，同时很多功能都

会被提高，比如工作记忆能力、选择性注意能力、执行控制能力等等，包括我们研究中发现的⸺更强的默

认网络的抑制和更强的额顶注意网络的增强。所以，我们认为它可能还是跟音乐训练有关。

但是因为我们做的是横断性的研究，音乐家和非音乐家在很多方面也会有其他的差异，特别是我们

没有办法排除这是先天的因素还是后天的因素在起作用。

可能有些人认为这个人之所以成为音乐家，是因为他/她有更好的先天结构和功能基础，或者是其他

特质导致其成为一个音乐家。所以我们目前的横断性研究没有办法确认是否有其他因素的参与，特别是

一些个人特质可能导致他/她有更好的言语加工能力。要回答这个问题的话，最好是进行一个纵向的追踪

研究，才能够证实这确实是音乐训练带来的效应。

是否有其他的研究探讨过类似的话题？如果有的话，和您的研究结果有没有异同？

杜忆：其实有不少人考察过音乐训练能不能帮助老年人更好地进行言语知觉，他们在行为层面上已

经发现了一些类似的结果。我们的新研究跟他们不一样的是，我们能够在大脑的机制上，同时发现功能的

保持和代偿两种相互支撑的认知神经机制，然后从机制的层面更好地回答了为什么他们在行为成绩上有

更好的表现。

该研究对衰老和大脑的健康有哪些启示呢？研究结果是否有潜在的临床应用价值？比如说开发有针

对性的干预措施或者治疗方法，以改善老年人的言语知觉能力或者其他的认知能力。

杜忆：我们觉得音乐训练能够起到脑保护的效应，让大脑更接近于年轻人的工作状态。虽然我们做的

是个长期的音乐训练的研究，但未来也想去考察到底多短的时间和频率就能达到类似的效果。这也提示

我们⸺不管是什么年纪，如果你能尽快地开始学习一门乐器，甚至开始唱歌，可能都能够让大脑衰老得

更慢。所以我们目前提倡大众，如果有条件的话，尽量地学习音乐，开始玩起音乐。对于临床价值而言，我

们想在一些老年的认知衰退疾病上，比如说AD（阿尔茨海默病），是否能开展一些音乐疗法，改善他们的

记忆能力和语言能力。

音乐类游戏有可能会起到这样的效果吗？

杜忆：这是一个很好的方式，比如节奏大师这种训练节奏感的游戏，其实也是非常好的训练方法，我

们也把它叫做数字疗法。将音乐作为一种数字疗法，在未来有很好的发展前景。因为对老年人而言，这种

游戏化的训练肯定更加有趣，更容易让他们投入其中。（采访&编辑：Lixia）

来自@杜忆的问题：

       音乐为什么让我们很愉悦？音乐的奖赏机制是怎么发生的？它背后的神经环路、神经递质的机制是如
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何进行多系统的协同的？

在动物的研究中，动物听音乐也会很愉悦吗？如果我们想研究动物的音乐奖赏机制，我们应该怎么去

研究？有什么新的研究范式或者是成像的方法，能够让我们回答相应的问题？
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追问专访·Indre Viskontas：

为什么人的审美有别？

为什么人的审美会有差异？大脑是怎样处理审美过程的？

Indre Viskontas：我们的审美有时候仅限于“漂亮的东西”，但我们会发现“漂亮”其实很难定义。比

如让不同的观众给他们看到的图片打分，可能会得到不同的答案。一些美丽的事物是有规律可循的，比

如，自然界的分形图案对大多数人来说都很美。但另一个规律是，我们越了解我们听到或看到的东西，就

越会觉得它美丽。举个例子，刚开始听前卫爵士乐的人在听到那些没有清晰重复片段或旋律的乐曲时，他

们不知道自己在听些什么，对他们来说这可能并不美；但一个爵士乐迷会确切地知道该怎么听，他们会从

中体会到爵士旋律的美，因为他们对此了解得更多。

在如今这个个性化医疗和可穿戴设备普及的时代，我们开始用人的生理反应来定义美的体验。例如，

与我合作的一家公司开发出了一种机器学习算法，可以从测量心率变异性的可穿戴设备中获取信息。当

播放音乐时，它会追踪使用者听到的乐曲，并提取对心率变异性有特定影响的音乐特征。我认为这是未来

的方向，虽然审美是如此主观，但我们或许能够发现某些生理标记物来表示我们正在体验美。

在音乐界，我们知道“皮肤寒战”的存在，它是欣赏音乐时出现的一种皮肤起“鸡皮疙瘩”的现象。为

此，我们也可以设计fMRI研究，在受试对象听音乐、出现皮肤寒战的时候，我们知道，这是因为他们正在

体验震撼的音乐片段。这个时候，看看大脑中发生着什么，就有助于我们理解审美的神经基础。

听起来，您认为复杂性是美的必要元素，比如层次和分形图案；您如何看待这一点？
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Indre Viskontas：我认为光复杂性本身还不够。我将审美体验与复杂性之间的关系视为一种“倒U

形”的曲线关系。如果某件事太复杂以至于我们无法理解，我们也不会被它打动。但是当事物的复杂性刚

好留给我们一些空间去发现，而不是过于直白地流于表面，那么我们也会保持兴趣并有动力去寻找这些

有意义的联系。

例如，在爵士乐的例子中，对于一个没有爵士乐经验的人，也许只是一小段爵士乐即兴演奏就已经听

上去非常棒了。对于我来说，网上的独奏钢琴乐过于简单，我觉得我从中得不到任何东西；但是我父亲反

倒觉得它们听起来舒缓和平静。

能否谈谈您对正念的看法？

Indre Viskontas：我不是正念方面的专家，但据我所知，有很多证据表明，冥想作为一种练习，可以

帮助人们更有目的性地在不同的大脑状态之间切换。所以如果你开始做白日梦，陷入了思考那些不适合

我们的事，或无法将注意力集中在手头任务上时，冥想是一种学习控制你的思想去向的方法。我们可以通

过训练来加强不同大脑区域之间的联系。至于哪些特定类型的冥想有哪些具体好处，我还不那么了解，但

已经有很多证据表明，它对人的自我健康幸福能产生可衡量的影响，可以帮助人们选择让自己的思想集

中在哪里，而不是总被令人分心的因素侵扰。

人们的情绪状态是如何影响他们对外部世界的看法的？例如，关于临床抑郁症的研究就发现，非抑郁

症患者对世界的看法可能与其他人不同。

Indre Viskontas：我能肯定有很多证据表明，情绪状态会影响我们将感觉转化为主观体验的过程。

比如大家谈到的“抑郁现实主义”，即处于抑郁状态的人往往会看到世界的“真实面目”。虽然这方面的一

些研究结论未能被重复论证，但可以确定的是，当体验一种情绪时，你的凸显网络会给世界打上标记。情

绪状态可以通过多种方式影响我们所看到的事物；但是，正如您可能经历过的，有一些方法也可以通过经

验来操纵我们的情绪。 

导致抑郁症状出现的原因有很多，其中一些甚至是基于大脑的解剖学变化。例如，帕金森病与抑郁症

的共病率非常高；帕金森病中，制造多巴胺的细胞出现了病变，而多巴胺是一种参与动机、运动和奖赏的

神经递质；患者脑中多巴胺耗竭了，所以可能同时出现运动障碍和情绪障碍。所以有着许多不同通路可以

导致临床抑郁症，这些不同的通路也会影响人们对世界的看法。

因此这个问题不能一概而论。我们的五种感官绝对不是独立的，它们是完全相互依存的。事实上，我

们所看到的会受到我们所希望体验到的感受的影响，反之亦然；有一些人还有“通感”，这是两种或多种感

觉的交叉。我认为，无论是情绪状态还是环境等其他因素，都会影响我们的体验以及我们最终的行为方

式。

我很好奇您对审美和感知与大脑奖赏中枢之间联系的看法，以及您对“偏见”这个概念的看法。

        Indre Viskontas：我们的大脑常常为了把尽少量的数据转化为丰富的体验而走捷径。这种做法的后

果之一，就是偏见。把大脑想象成一座冰山，而意识只是冰山一角，大部分工作都发生在我们意识无法触
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及的“海平面”之下。

在直觉和大脑所走的捷径中，肯定存在偏见。我有一个朋友研究“偏见”这个概念，他认为，即使我们

在对事物的最初反应方面可能存在偏见，但我们的前额叶皮层有一个系统可以超越最初的直觉并影响我

们的行为。所以，即使我们一开始有带偏见的观点，这并不意味着我们会以有偏见的方式行事。当这些偏

见影响到其他人并导致歧视时，我们需要意识到这些是偏见。但是偏见是大脑的一个特征。确认偏差就是

一个很好的例子，当我们确立了某一个信念或观念时，我们会倾向于寻求确认和支持我们假设的证据，而

不是寻找推翻它的。

最近您提出了视听整合的研究课题。您对失去这两种感官之一的、不同年龄段的人进行过研究吗？这

将如何影响他们对不同刺激的感知和理解呢？

Indre Viskontas：我想告诉您最近的一项研究：我有一个朋友，克里斯托弗·贝利，是世界卫生组织

（WHO艺术和健康部门的负责人。他患有晚期青光眼，正在慢慢失去视力，即将完全失明。他的评论之一

（我认为非常深刻）是：光从物体上反射回来，但声音会穿过它们。

他告诉我，他基本上学会了用回声定位，学会了使用拐杖和敲击，根据他所听到的声音来观察空间。

据他描述，在经过训练后，当他走在街上听到汽车声越来越大时，他会本能地远离声源并向楼宇的方向靠

近。但是他的教练说，‘你需要克服这种本能并且尝试让声音维持在相同的音量上，这样就可以持续走在

路边，而不会来回撞上建筑物’。在训练过程中，他学会了非常有效地做到这一点。有一项研究表明，即使

是非盲人也可以学会这项技能。大脑对我们通过感官体验到的经历的可塑性是相当了不起的。

另一个例子是，我们倾向于认为一些掌握了高级技能的人做的事是未受训练的人不可能完成的，例

如弹钢琴。然而，通过培训，即使是年长的成年人也可以学会“阅读”音乐，以正确的方式练习弹奏。所以我

认为这取决于我们如何利用时间，对事情的积极性以及培训工具的有效性。

您提到有很多我们看不到的东西、实际上存在的情况。有时候，我脑海中想着一个人，然后突然间我

的手机提示我刚收到他们的短信。我在想，这其中是否存在一些看不到的连接，或者只是我的想法？

Indre Viskontas：我的回答可能会有些扫兴，有时候我们的手机发出声音，显示我们收到心中所想

之人的短信。但可能也有很多次你也没有收到这样的短信，或也没有想到他们。所以，本质上这就是“确认

偏差”，我并不相信这是一种超感官的知觉。但我确实认为我们可能会在意识之外追踪一些行为模式，这

是我们拥有直觉的原因。我们可能会对别人形成直觉，这是因为我们潜意识里在追踪他们的某些方面，如

行为、动作、步态等，形成潜意识里的情绪指标。

当您谈论人们的艺术体验时，我想知道艺术体验和一些其他因素有关吗？比如，共情水平？

     Indre Viskontas：我会用音乐家和音乐作品举例。如果一位钢琴家向其他受过古典训练的钢琴家演

奏乐曲，那么你会看到，听众的大脑活动几乎是表演者的镜像；而且听众对钢琴的理解越深入，你越能看

到表演者和听众之间大脑的相似之处。所以从某种意义上说，这就像共情，即通过在自己大脑中的镜像来

理解体验。你需要了解这件作品，刚好已有的知识储备能让你进行这种镜像体验。也有人进行过这样的研
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究：他们观察大脑的活动，并将其与对象正在听的内容相匹配。你可以看到，随着音乐情绪的上升，一些大

脑区域更加投入，之后又逐渐下降。

我认为同理心是同情心的一个组成部分，但还不够。当我们开始共情时，我们会想：嘿，如果我站在那

个人的立场上会是什么样。当然，我也认为你可以在不共情的情况下获得艺术的体验⸺你可以拥有一种

纯智力上的艺术体验。马塞尔·杜尚的小便池就像一个例子：我没发现自己对小便池有共情心，但这个作品

也改变了艺术世界，对吧？或者那个将香蕉用胶带贴在墙上的作品，它没有让我共情，但很有趣。我想我们

能区分纯智力方向的艺术体验和情感方面的艺术体验，但我认为我们大多数人实际上都喜欢共情的体

验：大多数最成功的、票房最好的电影和艺术作品往往具有情感成分。（责编：韵珂）
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追问专访·汪小京：

为计算神经科学培养跨学科人才

这是汪小京作“计算与认知神经科学夏校”开学典礼演讲的第��个年头。站在苏州冷泉港学术中心的

讲台上，他简单梳理了计算神经科学这门新兴学科的发展历史。讲到Hopfield用物理中的自旋玻璃

（spin glass）模型来解释大脑联想记忆系统的经典论文时，他停顿了一下，询问台下的学生是否阅读过。

教室里约一半人举起了手，汪小京欣慰地点点头。显然，这个比例超出他的预料。

��多年前，正是Hopfield的这个富有科学美感的研究吸引了他，促使这位理论物理学博士转向神经

科学领域，用物理学研究复杂系统的思维方式和数学模型，帮助揭秘大脑。

那是一条艰难而生僻的小径，若无在美国参加一次夏季学校（后简称夏校）的奇缘，汪小京觉得自己

当时很可能会坚持不下去。也正因如此，����年，他创办了国内首个计算神经科学夏校，将这份追寻科学

边界的坚定和热情传递给下一代年轻人。

教室明亮的落地窗外，独墅湖碧蓝色的波光消解了江南盛夏的暑意。而学生们不断向汪小京提问的

热情却始终没有褪去。为了解这个夏校背后的故事，《追问》媒体两次造访苏州冷泉港，深入课室和生活区

观察，并等到夏校尾声时，以视频连线的方式采访了这位卓越的学者和教育家。在他来看，夏校创办的十

多年，也是中国神经科学高速发展的十多年。汪小京对于中国学生身上所发生的巨大变化甚有感触，有时

惊讶于他们掌握的信息之多，探索的热情之大。计算神经科学是一门非常典型的交叉学科。对于这些和他

当年一样走进科研“十字路口”、却面临一个更“卷”时代的年轻学子们，汪小京分享了自己的想法。
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纽约大学神经科学教授，斯沃茨理论神经科学中心主

任。研究重点为认知功能的脑机制，尤其以在工作记

忆、决策的神经机制。他也是“计算精神医学”的创始

人之一。
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▷图注：汪小京在����年“计算与认知神经科学夏校”授课 图源：冷泉港亚洲

按照《追问》的惯例，请您先介绍一下您的研究领域。

汪小京：我研究的是计算（理论）神经科学，这个学科相对较新，只有三十多年的历史。大家都知道，理

论在物理学中探索宇宙奥秘起着不容置疑的重要作用。类似的情况也正在神经科学领域发生：我们越来

越需要用理论和数学建模去理解大脑的工作机制。实验研究和理论模型相互结合，可以帮助我们更好地

解析大脑认知、学习、记忆等复杂功能的奥秘。

您觉得计算神经科学有趣的地方体现在哪里？

汪小京：计算神经科学的有趣之处在于它的跨学科性质。这意味着涉足该领域的人来自各个不同的

学科背景，包括数学、物理学、计算机科学以及信息科学工程等。

数学背景的人能够在模型的构建和分析上作出贡献，尤其动力学系统理论对了解神经网络起重要作

用。信息科学背景的人则可能会更多地从信息处理的角度来考虑问题。比如，BMI（脑机接口）将脑电信号

转化为机器可以理解的指令，需要运用信息处理的方法来信号解码并转换成指令。物理学出身的人，可能

更倾向于将神经科学视为一个开放型的复杂动力学系统，这意味着将大脑看作一个自组织的系统，在这

种视角下通过大脑的非线性行为和复杂性的研究来理解神经网络的动态行为和功能。

当年您从物理学博士转向研究神经科学，是什么契机让您做了研究方向的转变？

汪小京：有时偶然的因素会改变人生轨迹。我转入神经科学领域是在����年。我认为有两个原因，一

个就是我在比利时布鲁塞尔读博士的时候，研究所所长普利高津教授兴趣特别广泛，用统计物理和动力

学系统来研究各种各样的系统，包括生物系统。他对我产生了一定的影响，开始让我对大脑产生兴趣。
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编者注：伊利亚·罗曼诺维奇·普里高津（俄语：Илья  Рома нович Приго жин，英语：Ilya Romanovich Prigogine），比利时籍俄
罗斯犹太裔化学家、物理学家，����年诺贝尔化学奖获得者，非平衡态统计物理与耗散结构理论奠基人。他把将近一世纪前由克劳修斯

（Clausius，R.J.E）创立的热力学第二定律扩大应用于研究非平衡态的热力学现象，开拓了一个过去很少受人注意的崭新领域，被认为是
近二十多年来理论物理、理论化学和理论生物学方面取得的最重大进展之一。

编者注：自旋玻璃（Spin Glass）是一种物理学上的概念，它通常用于描述复杂系统中的一类特殊现象。这种系统通常是由大量的微
观组件（例如原子或分子）组成的，而这些微观组件有着自旋（Spin）的性质，类似于磁矩的方向。

第二，那个时候复杂系统的物理研究十分活跃，其中模型之一叫spin glass （自旋玻璃）。玻璃看起来

特别简单，却不是一种简单的晶体，其结构非常复杂。Hopfield在��年代用玻璃这种系统的物理理论来

研究大脑的记忆。他当时的模型非常有意思，吸引了很多物理学家的注意。自此很多人从物理领域出发，

开始思考如何用这种复杂系统的物理理论来研究大脑，其中就包括我。Hopfield的那篇文章内容也是促

使我决定进入这个领域的一大因素�。

计 算 神 经 科 学 领 域 的 正 式 起 步 可 以 追 溯 到 � � � � 年 。那 一 年，S c i e n c e 杂 志 上 发 表 了 一 篇 名 为

《Computational Neuroscience》的文章，可以说是计算神经科学领域的宣言�。也就在����那一年，

第一个计算神经科学暑期学校在麻省的海洋生物实验室（Marine Biological Laboratory）举行。我被

录取参加了第一届暑期学校，为我进入计算神经科学提供了机会。

参加计算神经科学的暑期学校给我带来了许多收获。首先，它帮助我了解生物领域。在学习计算神经

科学时，我逐渐认识到大脑的奥秘。仅仅建立抽象数学模型是不行的，要深入了解神经生物学，比如单个

神经元如何工作的、不同脑区的功能、不同物种的行为。其次，在暑期学校我认识了一些神经科学的领军

人。第三，我参与学生与老师一起讨论问题，包括辩论，潜移默化形成了以后自己研究团队的文化。

您从何时产生了自己开设计算与认知神经科学夏校的想法？为什么首先将地点选定在了中国？

汪小京：����年，我在科学网发表了一篇文章介绍计算神经科学�。当时此领域在亚太地区还很新，为

了帮助更多年轻人从数学、物理等专业转行，就需要提供一个了解计算神经科学的机会。想到自己受益于

海洋生物实验室的暑期学校，我和刚回国的吴思老师等人商量，考虑在中国建立一个类似的国际暑期学

校，起名Computational and Cognitive Neuroscience (CCN)。

当时计算神经科学主要关心的是初级感觉（比如视觉）和运动行为的脑系统，高级认知的神经机制研

究是本世纪才发展起来的，而我个人正好在此新领域，所以决定CCN聚焦于认知，这是它与领域中的其它

夏校最大的不同之处。
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▷图注：自����年起，汪小京在苏州冷泉港开设“计算与认知神经科学夏校” 图源：冷泉港亚洲

另两位原主办者是Zach Mainen 和Upinder Bhalla。当时，冷泉港实验室（Cold Spring Harbor 

Laboratory）在苏州的亚洲中心（CSH-Asia）刚刚设立，这是一个国际平台，CCN成为其第一个暑期学

校。它吸引了来自世界各地的学生参加，学校的师资力量一流（第一年就有�位美国科学院、英国皇家学院

院士来任教）。这样的国际化设置让中外学生们有机会相互学习和交流。十几年来参加CCN的学生中很多

已成为领域的新领军人，比如麻省理工学院的终身制助理教授（tenure track assistant professor）杨

光宇、耶鲁大学的终身副教授Alan Antecivic、上海交通大学的正教授李松挺、Meta的研究员

Jean-Rémi King、OpenAI 的研究员 Francis Song等等。CCN的成功是同行们一起努力的结果，我十

分感谢吴思、Zach Mainen、Upi Bhalla、今年的主办者李松挺、黄橙橙、杨光宇、Dora Angelaki、

Christopher Honey和教学助手（teaching assistant）们的共同努力，以及主办单位的支持。

在夏校的创办初期您有哪些想法？夏校有哪些特点？

汪小京：如何帮助年轻人进入神经科学领域，并学会提出有意思且可研究的问题。

第一，在神经科学领域，选择研究方向至关重要。例如，我如果说要了解意识的脑机制，但没有具体的

假设和研究假设的方法，就只是空话。过去的神经科学主要关注感知和运动，这些方面可以用相对简单的

动物模型进行研究，比如青蛙或果蝇。而对于认知这样更为复杂的功能，需要聚焦于有挑战而具体可用实

验和理论来研究的问题。

第二，接受各个学科的综合教育。夏校的老师来自生物、物理、数学等领域，有分子细胞、网络系统、行

为各层次的脑科学专家。学生有难得的机会了解不同研究方法，同时扩大了研究视野，对他们以后的成长

有十分大的影响。

       第三，我们重视学术文化的培养。在暑期学校中，我们邀请国内外的科学家来不仅仅做讲座，也与学生
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进行深入的交流和互动。他们在学校内停留的时间较长，与学生一起就餐、课外体育活动。学生有机会平

等地与老师讨论，逐步习惯表达自己的观点，敢于挑战学术权威、即使面对院士、知名科学家。同时，与世

界各国的科学家结识也让学生在未来的学术道路上有更多的选择和机遇。

您认为十几年来中国在跨学科人才的培养上有何变化？

汪小京：与十几年前相比，现在的学生在进入神经科学领域之前可能已经具备了更多的知识、思想也

较成熟。另外，学生们对问题有着强烈的好奇心和求知欲。他们热衷于了解新的动态和前沿进展，我觉得

这两点是非常可贵的。另外，现在年轻人关心的一个热点当然是AI，但今天的AI系统与人脑仍相距甚远。

我们对人的智能生物机制了解还很不够，基础研究需要长期的努力。有人激情在技术开拓，有人更潜心基

础研究，也有人热衷于用神经科学来发展精神医学。年轻人寻找自己真正一辈子热爱做的事情，每个人的

答案都是不一样的。如果是研究一个自己认为很有意思的问题，就可以静下心来，不必抢赶时髦。

总结来说，培养计算神经科学人才的特点与难点是什么？

汪小京：首先是跨学科。数学或物理出身的人，在夏校可学习脑生物、了解神经实验研究。反过来，做

生物实验的人的数学背景通常不是很强，通过暑期学校让他们熟悉数学模型。比如，在本次暑期学校中，

有位学生是学心理的，他感叹道这次暑期学校让他学到了很多数学模型的方法。

其次是机构，我们国内用于支持跨学科研究和教育的机构较少。夏校办了十几年相当独特和成功，大

家对计算神经科学发展和人才培养的必要性也有共识，但长期基金支持却不是一帆风顺地有保障。这里

要特别感谢陈天桥先生和他的夫人，他们创办的天桥脑科学研究院（Tiaoqiao and Chrissy Chen 

Institute, TCCI）、James Simons Foundation、DeepMind的支持是非常重要的。

夏校的存在可以弥补高校日常教育中哪些不足？

汪小京：一般大学的学科分的很细，并不有利于跨学科的研究和培养跨学科的年轻人。当年从零开始

建上海纽约大学，作为 Provost 我借此机遇筹划并与大家一齐实施了一个新的模式：研究不以系为单位，

而围绕着数个跨学科中心来发展。同样，CCN这样的夏校是完全跨学科的，与高校日常教学起不同的作

用。吸引各领域的人才一起攻坚脑科学，十分值得关注和支持。（记者：涵棋；编辑：韵珂）

来自@汪小京的问题：

怎么定义、定量人的思维和智力？这个问题的答案会告诉我们今天的AI与人的差距。具体地说就是如

何通过神经科学的方法去理解思维和智力的神经机制。
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追问专访·吴思：

打开人工智能的智慧之门

吴思前段时间开网课开出了演唱会的感觉。⸺刚开放报名，���个名额就被抢空了。

“其实这门《神经计算建模实战》课非常学术前沿。”他掩盖不住兴奋，冲出镜头去身后的书架上取了

一本深蓝色封皮的教材书。封面上依稀写着：“让天下没有难建的神经计算模型。”“考虑到很多人在第一

期没有报上名，为了让更多的人有机会学习这门课，接下来我会筹办第二期、甚至第三期。”他补充道。

用数学和计算的方法给大脑建模，是一个充满挑战但也极具魅力的思路 ，其中最著名的故事之一，当

属受到大脑真实神经元网络启发的深度学习网络了。不过，吴思不会被外界的鼓吹给轻易蒙骗。他认为，

AI只是计算神经科学的一个副产品。它是一条路径，却不是终点。在他看来，还有远比AI更重要、更根本的

问题尚未解决⸺理解生命的本质、意识思维的本质。

这份冷静认知的背后，源于他自����年物理学博士毕业后转向AI研究，见证过的潮起潮落、寒暑交

替。吴思深知，智能的基本原理仍有待挖掘，在抽象概念、记忆、情感等领域有诸多缺失。而大脑是宇宙中

一个鲜活的智能样本，用数学模型诠释大脑的工作原理，将为AI的发展奠定基础。“研究清楚大脑表征的

机制之后，构建出的智能系统才会更像真正的人类。未来的人工神经网络的发展应该考虑引入这一套东

西。”

比起一味追赶Geoffrey Hinton等“教父级人物”掀起的当前AI热潮，吴思更希望新一代科研人员能

学习他们在无人问津的寒冬中默默耕耘、契而不舍的精神。

“大脑就是这样的网络，没有理由不工作。”他经常用Hinton 的这句话鼓励年轻人。

���

追问专访

扫码查看原文嘉宾：吴思

北京大学心理与认知科学学院院长，教授麦戈文脑科

学所研究员，定量生物学中心研究员北大-清华生命

科学联合中心研究员。



Q

Q

Q

Q 按照《追问》的惯例，请介绍一下您的研究领域。

吴思：我的研究领域是计算神经科学和类脑计算，关注的方向是用数学方法来阐明大脑信息加工的

基本原理，并在此基础上发展一些人工智能的算法和模型。

您本是物理学出身，最终却成为了一名神经科学家。结合您的自身经历，请问量化学科是如何与神经

科学发生交融的？如今越来越多计算机或数学背景的学者开始进入这个交叉领域，这对于神经科学的发

展是一种必然趋势吗？

吴思：这是必然的趋势。我们时常将神经科学与物理学进行比较。早期的物理学以实验和观测为主，

到了后期，出现了理论物理学，代表人物如牛顿和爱因斯坦等。

神经科学也有着类似的发展历程。早期，研究者主要依赖数据和实验观测去理解大脑，而后他们也像

研究物理一样，试图用量化的方法归纳出大脑工作的基本原理。这样的研究方式会让我们对脑科学有更

深刻的认识。

您是从何时开始对神经科学领域产生兴趣的？

吴思：兴趣总是自然而然发展而成的。在我们那个年代，有这么一句话：学好数理化，走遍天下都不

怕。物理学可以说是上个世纪最重要的学科。在硕士和博士阶段，我逐渐意识到物理学的发展已经趋于成

熟，剩余有待开拓的理论方向已相对有限，所以我想进入一个新的且自己更感兴趣的领域。于是，我首先

进入了人工智能领域，人工智能在当时仍处于发展的寒冬，因此我就思考能否从大脑的功能中获取一些

灵感来发展人工智能。因此，我就很自然地转到了脑科学的方向上。

也许大家会觉得（从物理学转向神经科学的跨界之大）令人惊讶， 其实这是非常自然的。物理学利用

数学方法研究大自然规律，而计算神经科学是用数学方法研究大脑的工作规律，从方法论上看其实换汤

不换药。在计算神经科学领域的研究者中，早期有�/�的人都是学物理的，也许他们转变研究方向的考虑

也与我类似。

人工智能的寒冬大概是从什么样子的？

吴思：����年我获得了博士学位，在硕博研究生期间我学习了理论物理和广义相对论。在学习过程

中，一些偶然的机会让我接触到了关于人工智能的书，与物理相比，我感到人工智能太有意思了。由此我

开始转做人工智能。那时正是人工智能的寒冬，大家都难以理解那个寒冬到底有多寒冷。在那个时候，如

果我要说我是做人工智能的，大家会以为我是“骗子”。所以那时候我的简历里从不会出现“人工智能”。之

所以出现寒冬主要是由于那个时代缺少大数据和算力，不像今时，人工智能在那时还无法产出一些亮眼

的东西，整个社会对人工智能的发展是缺乏信任的，认为没有什么前途。

但我自己对智能是感兴趣的，也不会因人工智能的寒冬对人工智能本身失去兴趣。很自然地，我联想

到大脑就是宇宙中的一个鲜活的智能样本，通过学习大脑，然后再做人工智能，不就是一个很自然的想法

吗？大概在����年，我在日本理化学研究所的时候，就开始有意识地从人工智能转到计算神经科学，目的

是研究清楚大脑是如何产生智能的，为我之后在人工智能方向上的研究奠定基础。
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Q 那个时候卷积神经网络已经存在了吗？

吴 思 ：是 的 。在 上 个 世 纪 八 十 年 代 ，卷 积 神 经 网 络 最 早 的 版 本 是 由 日 本 科 学 家 K u n i h i k o 

Fukushima提出的Neocognitron（新认知机）�。同一时间， Yann LeCun已经在研究卷积神经网络，但

当 时 他 在 整 个 科 学 界 很 不 受 待 见 。他 的 研 究 成 果 没 人 买 账，论 文 也 发 不 出 来 。因 此，我 很 佩 服 诸 如

Geoffrey Hinton和Yann LeCun这些人工智能科学家，他们用超强的毅力在这条艰难道路上坚持了下

来。

那时您与他们有过学术层面的接触吗？

吴思：那时并不是属于他们的高光时代，那时的他们还不是学术巨星。在一些学术会议上我碰见他

们，他们都是默默无闻的。那时最耀眼的是做SVM（support vector machine, 支持向量机）的研究者，

如Bernhard Scholkopf 和 Alex Smona等青年才俊，彼时的SVM有点像是现在的深度学习网络，在当

时在整个应用层面将人工神经网络击败了。因此，那个时候的学术明星是那些做支持向量机的研究者们。

人工智能未来的发展是趋于独立，还是会越来越像人类智能？

吴思：AI是个大的领域，卷积神经网络、深度学习网络和如今新的Transformer模型仅代表了AI的

一种发展途径。例如卷积神经网络在早期受到脑的启发，然后慢慢脱离脑开始走向工程应用。我们在做工

程应用时，总是以性能（performance）为指导，并不会因为这些应用没有遵循大脑的机理就不去使用

它。

所以实现AI应用的一条路径，就如同现在的卷积神经网络、深度学习网络或 GPT，它们都是从原来

的人工神经网络慢慢脱离生物，更强调以工作性能（工作得好不好）为原则。

但并不能说这些就代表了人工智能的全部。如果从人工智能“发展人造的智能”的定义出发，AI还有

另一条发展路径：学习大脑。目前以深度学习网络为代表的AI还无法实现很多人类高级认知功能，那么这

条道路仍值得探索，这条路可能会更复杂，实现突破可能更晚一点，但不代表这条路就不存在了。

破解AI和大脑这两个黑盒，在方式上有何相同和不同之处？ 

吴思：这个问题比较复杂，我会慢慢说，因为我对这个问题的认识也在不断的变化。

人工神经网络的训练模式决定了它是一个黑盒：比如输入端为大数据，设定输出端是物体的标签，随

后使用一个反传算法去优化中间的参数，训练好后的网络就可以工作了。但大家并不清楚为什么会这么

工作（中间到底发生了什么），所以说它是个黑盒的概念。由此，人们提出了可解释性AI，一些具有数学或

计算机背景的科学家会试图用数学工具去破解这个黑盒。

    反观人类大脑，也是一个黑盒。计算神经科学家们不就是在研究大脑是怎么工作的吗？所以说，我们也

在破解我们（大脑）的黑盒。那么这个黑盒是怎么破解的？一种做法是通过动物实验。神经科学家发展了多

种多样的模式动物，比如线虫、果蝇、斑马鱼、老鼠和猴子等。我们之所以研究它，是想从中得到一些人脑

的工作机理。这些实验动物各有优缺点，以斑马鱼为例，它是透明的，因此它的神经活动可以看得比较清

楚。实验神经科学家会通过各种各样的实验，比如若想搞清楚生物视觉系统是怎么工作的，就会给它（实
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验动物）一些视觉刺激，然后记录对应脑区的神经元活动，根据刺激和神经元活动的数据来反推信息编码

的原则是什么（或者神经活动包含了哪些刺激信息）。这更像是一种以数据驱动的研究方法，通过实验观

察神经元的活动，试图了解它的原理，来打开黑盒子。

我觉得，AI和计算神经科学或神经生物学之间存在一种互补关系。比方说，从神经生物学的研究中，

我们理解了大脑的视觉系统原来是这么工作的，那么这些发现是否提示 ，经训练的人工神经网络也拥有

类似的工作原理？有些科学家利用多层卷积网络来模仿视觉系统，通过有监督的分类任务训练好后，发现

其神经元活动已经接近于我们视觉系统中的神经元行为，由此可以推断，从优化的角度要完成多物体的

识别，也许就需要生成一个共同的representation（表征），这不论是在生物大脑还是人工神经网络都是

适用的。这，就是一种相互借鉴的研究方法。

以 上 所 介 绍 的 是 比 较 传 统 的 观 点。刚 才 提 到，我 对 这 个 问 题 的 认 识 是 在 不 断 变 化 的，特 别 是 在

ChatGPT问世之后，大家也不是很清楚它是怎么工作的，但它却表现出了这么高的能力。这也促使我思

考，我们一味的追求什么都可解释⸺所谓彻底打开这个黑盒子⸺是否是一个不切实际的想法？因为大

脑就是一个超级复杂的系统， 就像ChatGPT一样，在有了一个输入之后，它就按照一种规律，生成出一些

句子或者一些话，然后你仿佛觉得它好像有智能了，对吧？

我们试图打开黑盒，要去解释它为什么能够产生这种行为的目标，是我们人类的想法。至于我们能否

实现或者能否彻底实现，其实是不一定的，即不一定存在这种可解释性，或者说如果我们真要追求可解释

性，也许要发展很多新的数学工具，在某些概念上有新的重大突破，才能有一天把一个这么复杂的系统给

搞清楚。在这方面其实我也没想清楚，因为我自己的认识也在不断的更新。AI的最新发展对我的很多观点

也造成了冲击，我要重新思考一些过去自以为是天经地义的事情，现在我发现这些（看似自然的）事情也

不是那么回事了。

有些学者认为，ChatGPT可能是一个由量变引起质变的产物。同理，如果我们能绘制足够精细的大

脑图谱，去收集足够多的数据，是否也能涌现出一个比以往AI更强大的智能。您对此怎么看？

吴思：我觉得不是那么回事。将什么都归类为涌现，这是一种回避问题的做法。不能因为描述不了一

种现象，就用一个简单的涌现来解释。但可以肯定的是，系统需要足够复杂才会产生一些涌现行为。至于

它产生的原因，我们其实还缺乏很好的数学工具或概念去描述它，所以导致了今天的困境：很多东西解释

不了。随着科学的逐步发展，我们发明了这样一个超级复杂的系统，但它也许尚不能够用现在已有的简单

数学工具来描述。这就需要我们发展一些新的数学工具，或者新的理解方式，这可能才是问题的关键。

中国古人观察到天体运动是特别复杂的，但古人没有试图用一个共同的法则去解释它，而是想象出

一个住着玉皇大帝的天宫的复杂神话故事。但是牛顿意识到，也许天上的天体运动和我们地上的物体共

享一个特别简单的法则，这就是他在概念和思想上的突破。他沿着这个路子就提出和发展出了“万有引

力”的概念。

       为了描述力的概念，他发展了一个经典的数学工具：微积分。在那个时代，如果牛顿直接告诉我们“力”

的概念而没有去预测（解释）什么东西（现象），大家会觉得他是在胡扯，没人相信他。而他不仅发展了这么

一个理论框架，并能够解释很多东西，大家就会觉得牛顿说的是对的。这个时候（被牛顿理论说服的）我们
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就开始强迫自己去学力的概念和微积分。最后我们就慢慢接受，并觉得这样的解释是理所当然的。我认为

对生物智能和超级复杂的AI系统的理解，可能需要一些思想观念上的突破。

今年，您与几位学者共同发表了“AI of Brain and Cognitive Sciences: From the Perspective 

of First Principles”�，文中提出了大脑与认知科学之于人工智能的六大首要原则。您为什么觉得它们

是首要的原则？  

吴思：首先这六个原则不是我一个人提出来的。在北京有个智源研究院，这篇文章是AI认知神经基础

方向的智源学者们指导博士后共同撰写的。我负责的是其中的“吸引子网络”章节，因为吸引子网络是我

自己长期研究的方向。我想谈一谈为什么说吸引子网络是一个基本法则，这也是目前的AI框架中所忽略

的一点。

大脑是由大量神经元连接所组成的，是目前已知的宇宙中最复杂的动力学系统。我们所有的感知和

行为都是因为我们受到了外界刺激，或者大脑内部产生了某种活动，促使我们的动力学系统（即大脑）进

行演化，从而产生行为。所谓的动力学系统演化就像神经元相互作用所引起网络动态的变化。有这样一种

状态，所有邻近状态都汇聚于它，那么这个状态就被称为吸引子。吸引子对应者网络能量空间中的局部最

小值，所有邻近状态的能量都高于它，所以才会被“吸引”到这里。

我认为大脑是一个超级复杂的动力学系统，它在时空域做信息加工，这一点和目前的人工神经网络

在计算上有着本质的不同。如果真要做一种类脑的智能系统，吸引子网络是逃不掉的。我在那篇文章里抛

出了吸引子网络的重要性，认为它是大脑做计算的一个基本法则。目前越来越多的神经科学实验证明了

吸引子网络在大脑中存在。

吸引子网络理论对AI的发展有何启示

吴思：在AI中，吸引子网络可能会帮助解决“抽象概念”的问题。我们知道，大脑有抽象概念的能力，小

时候我们可能会学习具象的知识，但一旦进入读书阶段，课堂上学习的基本上全是抽象概念了，比如说数

学。所以说，抽象概念的表征是一个核心。现在的AI是数据驱动的，其实还有一块是知识驱动，我们需要一

种像人一样通过抽象概念进行学习的AI，才能加快知识的获取。

另外，吸引子网络形成了大脑中的一种高效记忆系统。比如，这是我们第一次在线上见面，也许下一

次我们在线下时你可能一眼就认出我来。从线上到线下，我的形象、头发或者衣服都可能会发生很大的变

化，但你还能认出我来，这是因为你会把我长相中的一些抽象概念和表征给提取出来，与我的声音、名字

全部联系在一起，在你的大脑中可能就形成了“吴思”的概念，这个概念由神经元活动表征。如果研究清楚

大脑表征抽象概念（还有别的，比如情感）的机制之后，构建出的智能系统才会更像真正的人类。所以在未

来的人工神经网络的发展中，应该考虑引入这一套东西（吸引子网络）。

不算实验的话，我所知道的目前用理论构造模型去表达抽象概念的工作还没有做出成果来，但可能

有人在尝试了，我们课题组也在尝试这个研究方向。

您能解释一下“吸引子网络”吗？
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吴思：可以想象一下，我们大脑实际上是由很多神经元连接而成的超级复杂网络。当大脑收到一个输

入之后，网络的状态就会发生变化，这个变化实际上就相当于人脑在做计算或者在进行记忆搜索。比如在

一个有关噪声的探究中，吸引子就代表了去噪之后的一个稳定状态。举个例子，比方说我知道了你的名

字，也听到了你的声音，那么我下次看到你大概率还能够认出你（但也可能认不出，因为现在我年龄大了

容易忘事）。一旦你被我的大脑记住了，我的脑中就会存在一种可识别出你的神经网络稳定状态。只要有

一个输入触发，就能够重新演化到这个稳态，这意味着我的记忆恢复了，然后我就能够识别出你。也就是

说，下次我看到你的图像，大脑中的网络就会演化出对应着你的概念的状态。因此，大脑的记忆计算系统

与电脑的记忆计算系统是不一样的。吸引子网络就是这么一套用数学框架来描述的网络。

当我们在做抉择时也会涉及吸引子网络，这实际上是汪小京老师所做的工作。比如，我们在两个状态

之间做抉择的时候，这两个状态（选择）就相当于是两个吸引子。我们在做决策的时候，实际上是在收集证

据（便于我们做出判断）。那么这个证据就会决定我最终落入哪个吸引子，最终做出抉择。

吸引子网络甚至可以用于解释我们对语言的理解。我们人类的基本语法结构实际上是先天就储存在

大脑中的。它就好像是一系列的吸引子一样。当我在听你说话、或者我自己说话的时候，吸引子网络就会

开始演化与展开，这样我就可以理解你在说什么话了。吸引子的概念是由物理学家提出的，因为我是物理

背景，所以我自然的就接受而且喜欢这个概念，我也会用吸引子来描述我的一些科学工作。

除了抽象概念之外，您觉得目前的AI和我们的人类智能还有哪些本质差异？

吴思：我觉得大家经常在批评AI或者将AI与人做对比时，可能将“智能”与“智慧”这两个概念搞混

了。智能是完成特定任务（比如学习、推理）的能力，是一个解决问题的能力。而我们人类拥有更高级的能

力就是智慧，也就是加入了情感的社会认知能力。在特别复杂的生活场景中，不仅需要智能更需要智慧。

举个简单的例子，如何解决全球变暖？一个最简单的解决方案是解决掉全人类，彻底切断源头。但是我们

知道，这是最愚蠢的行为，在完成这种综合复杂任务时，我们需要考虑智慧，这个智慧包含了我们超出智

能的能力，比如需要考虑全人类共同的利益。在这种特别复杂的场景中，需要的是综合各种因素，而不是

完 成 简 单 具 体 任 务 的 能 力 。从 这 个 意 义 上 说，A I 离 人 类 非 常 远，根 本 还 谈 不 上 有 智 慧 。虽 然 如 今 的

ChatGPT可以做一些推理，但无法实现人类在抽象概念上的操作，所以两者之间的距离还非常非常远。

还有一点也不可忽略，ChatGPT也好，现在最新的其它AI也好，它们能够完成的大部分工作实际上

是我们大脑新皮层处理的事情，比如语言上的认知推理能力。但是我们生物体有一种亿万年进化的行为

叫做本能行为，从某种意义上这对目前AI来说反而更难，这就是所谓的AI具身智能*。AlphaGo再厉害，

还需要找个人拿放棋子，即使是拿棋子这个简单的动作，对机器人来说也是不容易的。但这对我们每个人

来说轻而易举，这实际上是我们经过亿万年进化出的结果。至于我们是怎么获得这种多样的本能行为的

（比如跑步、手眼协调），这个问题目前还没搞清楚，而研究清楚它可能会加速机器人领域的发展。这样的

机器人再加入具有一定思考能力的大模型（如ChatGPT），才能造出真正服务于社会的机器人。否则它就

是一个没胳膊没腿的、能做一些语言加工的机器。没有具身智能也谈不上智慧，其实还有很长远的路要

走。
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Q

Q 如今利用“图灵测试”来了解机器的智能已略显简单，您认为当今时代应如何通过测试来了解AI的

“智慧”？

吴思：针对这个问题，我还没有系统地思考过，刚才我举了一些生活中人类认知能力的例子，比如人

类的commen sense（社会常识）、与人交往的能力（比如照顾别人情绪的例子），再或是在复杂场景中，

人类需要（综合）考虑各种各样的因素，我认为目前AI在这些方面是有欠缺的。认知科学家和心理学家应

该把人的多种认知功能做成类似ImageNet数据集，或者做一系列标准任务，而不是简单的通过语言问答

的图灵测试，才能测试AI是否具有人类的智能和智慧。但是目前这个问题几乎没人做，我觉得应该着手去

做了。

AI在未来可能还会经历寒冬和热潮的交替，您觉得当代学者应该如何应对？

吴思：一方面，我虽然看过了潮起潮落，但我依然对现在AI取得的成果感到惊喜，甚至有点惊讶。另一

方面，我也不会被外界的鼓吹给“骗到了”，因为我深知AI背后的一些基本性的科学原理还有待挖掘。因

此，在课题组招生上，我主要以“是否为兴趣驱动”来选择学生，因为只有保持兴趣，才不会随着外界的潮

起潮落而漂泊不定。同时，我也不会让他们追赶潮流。北大的学生是优秀的，代表着中国科学的希望，我认

为赶潮流发文章这个行为“太low了”。国家给予了这么好的平台，不能因为别人做了大模型，我也做大模

型（当然我也不反对其他人因为兴趣做大模型）。我会希望组里同学要坚持自己的信念，然后锲而不舍长

期的工作，这才能做出原创性的成果。

在我看来，目前的AI发展只是一条路径，并不是终点，还有最fundamental（根本）的问题尚未解决：

理解生命的本质、意识思维的本质。这比AI还重要，AI只是一个物质层面的应用，但是理解我们生命的本

质那是更重要的东西。所以我会希望我们组里的同学抱着一种长远的理想和目标。我们不要去跟风

Geoffrey Hinton等人开创这轮AI热潮 ，而是要学习他们那种低谷中锲而不舍的精神，将这种精神用在

科研发展上，争取在这一交叉领域做出好的成果。

您如何评价近十几年来计算神经科学在中国的发展？

吴思：（学科）还在发展中，（从事计算神经科学研究的）人还是太少，但会有越来越多的人参与进来。

不光是计算神经科学，比如说现在做类脑智能的研究者，与深度学习网络不同，他们做一些偏脉冲神经网

络研究。这些人也在学习计算神经科学的知识，所以说这个领域在扩展。对比来说，计算神经科学就像是

理论物理，你看它的领域（范畴）是很大的。

一个月前，我课题组在线上开设了一门课程《神经计算建模》。这门课程偏学术性，非常前沿。结果一

经开放，���个名额立刻就被抢空了，就好像现在买演唱会门票的感觉。受到当初办（冷泉港计算与认知神

经科学）夏校的影响，做东西要么认真做，要么不要做。我们做这门课程非常认真，也控制质量，同时也很

注重与学生的互动。反正至少我听到的同学们对这门课的评价是特别好的。考虑到很多人在第一期没有

报上名，为了让更多的人有机会学习这门课，接下来我们会筹办第二期、甚至第三期。

编者注：具身智能是一种人工智能领域的概念，通常称为“Embodied Intelligence”或“Embodied AI”。它指的是拥有自身物理体
验或机器实体的智能系统。这些系统不仅具备智能的认知能力，还能够与环境互动并执行任务，类似于人类或其他生物体验世界的方式。
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Q

Q

Q

Q 这十几年中，计算神经科学界有哪些突破和进展？

吴思：我本身置于这个领域，对自己所在的领域可能比较挑剔，或者说（对于学界内的突破和进展）我

自己定的标准可能太高了。其实这个领域的进展也挺多的，在十几年前，我们可能做一些简单的神经元和

突触建模就可以了。现在的研究者则更偏向大规模网络的建模，不再去解释一些通过实验可得的简单行

为，而是试图去实现高级认知功能的解释。客观的说，这（高级认知功能的建模）其实也是我们这个领域现

在所面临的一个问题：虽然绝大多数人相信我们可以从大脑中学到一些东西，但计算神经科学领域还没

有出现Alpha-Go、AlphaFold这样的杀手级应用。同时也没有做出一个能够替代动物实验的神经疾病模

型。后者是欧盟脑计划中的目标，但他们也没有做出来。所以，我觉着我们这个领域所朝着的大的科学目

标是正确的，但目前的确还没有取得革命性的突破。

在AI处于寒冬的时候，Geoffrey Hinton 说过这样一句话：大脑就是这样的网络，没有理由不工作。

这个简单朴素的信念支撑他锲而不舍地研究，最终发展好了深度学习网络。我经常用Hinton的话来鼓励

学生，大脑每天都在运转，拥有各种高级认知功能，尽管它很复杂，只要我们在这个领域静下心来，共同努

力，一点一点积累，我相信在十年之内会迎来大的突破。

LeCun说AI不是仿生学，您觉得类脑计算是如何从大脑中获得启发的，为何您认准类脑计算是突破

AI瓶颈的一条路径？

吴思：首先我强调一点，沿用LeCun的观点来说，就是仿生到底要仿到什么程度？我是反对将大脑所

有的精细神经结构全部构建出来，这是涉及生物智能的实现层次。类比英国心理学和神经科学家David 

Marr所提出的三个层次，我们首先有个行为层次，用于表现认知功能以及各种心理行为；然后中间有个

实现层次，它可以描述成数学方程或者是网络模型；再下面是神经生物的实现层次，比如神经元的突触如

何连接。实际上，大脑非常复杂，也不容易研究清楚。至少对我来说，全盯着实现层次是没多大意思的。

我们最终是要抽象出一个大脑工作的信息加工理论，这（理论）会是一个数学化的东西，它的下面才

是神经元的实现层次。所以我们在做类脑研究时，不能只等待神经生物学的进展，去一点点从神经元、突

触开始搭建模型。我们要从神经生物中得到启发，再外加一些我们人的理性思维以及数学的工具，通过这

种上下夹击的方式争取把一个类脑智能研究清楚，这也是我课题组研究的路数。

近年来，您认为神经科学的哪一项工作给AI带来了启发？

吴思：我认为大脑的整体框架、认知架构、高效的记忆表征系统、某个高级认知功能的建模突破以及

抽象概念的表达这类东西可能会对AI的进一步发展带来启发。

谈到记忆，人类的记忆与AI的记忆之间有鸿沟吗？

     吴思：AI实际上没有记忆，或者说AI的记忆其实是由大数据训练好的网络的连接权重。但我们大脑记

忆是一个（连续）吸引子网络系统，每个吸引子网络对应一个抽象概念的表达，网络中不同状态之间的相

互作用与交流最终形成大脑高效的记忆系统。我在科研生涯中做了很多课题，但是连续吸引子网络是我

��多年一直没有变过的课题，你们要是感兴趣的话，以后可以给你们讲讲具体的细节。海马是大脑的记
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Q

忆、清楚，我们在抽象概念的表达上就会有所突破，也许在AI中就用得上了。

AI的未来发展是会朝着追求与人类的相似性不断趋同，还是任其发展？

吴思：从工程的角度来看，面对一个专项任务，AI真的没有必要像人脑，实际上大家对AI战胜人类的事实

表现得有点过于惊讶了，比如早期用珠算做加减乘除，而现在计算机在数字的计算速度和精度方面早已远超

人类，我们又有什么可惊讶的呢？从我的理解，一个具体任务的数学机制一旦被破解，就没有我们人类什么事

了，机器肯定超过我们。但是，强调AI类人的原因是我们不仅仅追求智能，也希望AI拥有智慧，向人类社会看

齐，从而服务人类社会。我们希望它能够拥有常识、同理心、情感、道德观，能在复杂环境中智慧地处理事情。

从这个意义上说，AI需要向我们人类看齐，让人类给AI很强的启示，否则的话这个东西（AI）就会完全失控。

我再补充一个我现在面临的问题：很多人认为研究计算神经科学、大脑的机制是为了AI。其实没有。AI只

是计算神经科学研究的一个副产品，对于我个人来说，最重要的是去探究大脑的奥秘，我需要了解生命的本

质是什么。我可以不要物质生活，我只要精神生活。而且说句实话，研究清楚大脑的工作原理对这个社会的帮

助不只在AI，比如医学、教育（研究大脑在发育过程中是如何通过可塑性学习知识的）等。总之，计算神经科学

还有更广阔的前景，只不过我们可以在类脑智能这方面和AI有一些交集。

# 答 汪小京追问：

怎么定义、定量人的思维和智力？这个问题的答案会告诉我们今天的AI与人的差距。具体地说就是如何

通过神经科学的方法去理解思维和智力的神经机制。

吴思：由于我自己是跨学科的，现在在从事认知神经科学研究工作，我发现学科之间是有壁垒的。做AI的

人擅长通过数学化的方式去完成具体任务，而心理学家喜欢在行为层次上进行研究。比如，关于我们人的智

力和思维，在心理学上有一个学科叫比较心理学，几十年前，比较心理学通过大量的实验试图回答动物到底

有没有智力，比如《乌鸦喝水》中乌鸦把石子放进水瓶来升高水位的行为是智力的体现吗？研究者还会用别的

动物，比如老鼠，来回答类似问题：动物到底有没有我们人的那种智力？我觉得这些研究很大层度上都被AI领

域的人给忽略掉了。AI研究者应该去了解比较心理学，去看一些基于行为层次对人类认知的研究，这样对比

以后也许会意识到AI在实现类人的思维和智力的道路上该怎么走。

我们做计算神经科学的人在学科交叉方面其实起到了非常重要的作用，正好把这两个领域之间的 Gap

（鸿沟）给填起来。AI强调一个数学模型，而心理学研究行为层次，那么现在最需要的是建立数学模型，去真正

解释人的认知行为。解释清楚之后，就可以在帮助回答思维和智力的不同之处以及人的高级认知功能本质方

面起到重要作用。（记者：涵棋；编辑：韵珂）

来自@吴思的问题：

情感在我们的智能计算中起到什么样的作用？

       情感这个问题很有意思，人工智能的大牛Marvin Minsky曾说过这样的话：现在的问题不是机器人需不

需要情感，而是一个没有情感的机器人到底能不能产生智能。我觉得这里面涉及的一些东西就是智慧，而情

感是我们智慧的核心部分。

���
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追问专访·吴梦玥:

机器比人类更会理解声音吗？

声音是人类社会重要的交流媒介，它不仅可以传情达意，还可以反映人的身体状况。在本期《追问专

访》中，上海交通大学计算机科学与工程系吴梦玥老师将带我们一起进入语音世界，从多模态互动到医疗

应用，共同探索声音的奥秘。

请介绍一下您的研究背景。为何会对这个研究领域感兴趣？

吴梦玥：我现在的主要研究方向是丰富音频分析。当我们听某种声音的时候，如果是在听一种语言，

我们不仅在乎这个人说了什么，还关心这个人说的话是如何说出来的，即他/她在说话时的情绪和情感是

怎样的。再进一步想，一个人在说话的同时能够体现出他/她本身的精神状态或认知状况，这其实是把语音

或者语言功能看成是大脑认知功能的外化表现。因此，从语音的角度上，我们可以做很多病理上的分析。

另一方面，我们所听到的声音中不仅包括语音，还包括自然界或我们所处环境中的一切声音。很长一

段时间以来，传统做语音研究的人会认为这些自然声音都是“噪声”，但其实我们在处理所有听觉信息时，

每一个细小的声音都提供了极其多的信息。现在我们把这个领域叫做“丰富音频分析”，所谓的“丰富”来

源于两方面，一方面是指人声会有很多层次，可以提取到很多信息；另一方面则是指环境的丰富。我现在

想做的研究就是如何把这两者很好地结合起来。

丰富音频分析有哪些应用场景呢？Q

Q
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吴梦玥：其实从刚才我们谈到的研究内容中可以明显地找到一些相应的应用场景。比如语音上的分

析，尤其是和病理方面相结合时，在医疗领域的应用场景就非常广泛。

病理上的语音研究分为几类，一类与器质性障碍有关，比如当腺样体肥大时，可能会影响整体的气

流，在发音的过程中就会有阻碍，所以这些器质性的病变会引起语音信号上的不同。因此我们的研究和耳

鼻喉科有很多相关部分，可以通过一个人的语音来判断他/她嗓音的变化，包括判断像腺样体肥大一类的

病变，甚至也可以做喉癌的早期预测。人除了说话之外，还可以产生其他声音，有些声音与器质性改变也

有关系，比如鼾声，现在有很多研究会通过检测鼾声来监测睡眠，或者查看其呼吸系统是否存在问题。

此外，在新冠全球性大流行期间也有一些研究，比如通过一个人的咳嗽声来判断他/她咳嗽的根因。

这些研究不仅可以用于诊断新冠肺炎，也可以放到一个更广泛的场景中，尤其是在儿科领域。咳嗽是儿童

呼吸系统非常常见的疾病，儿童出现咳嗽症状的原因非常多。我们和上海市儿童医学中心进行合作，发明

了一种便于儿童携带的、可长期穿戴的设备，外型像一个麦克风或者一个纽扣，这样就可以监测儿童整个

咳嗽过程的变化，从咳嗽的频率和咳嗽产生的所有语音逆向推导，比如咳嗽的性质是干咳还是湿咳，再进

一步分析是由普通上呼吸道感染引起的咳嗽，还是由某一类肺炎引起的咳嗽。这些都是一些非常明确的

应用场景。

除了在器质性疾病上的应用场景，神经退行性的疾病或者与情感障碍直接相关的疾病也可以进行语

音研究，比如抑郁症、焦虑症、帕金森症以及老年痴呆。在对老年痴呆的患者进行语音分析和比较时，发现

它和抑郁症、帕金森症有一定的相似性。一方面大部分老年痴呆患者在很长时间内会伴有抑郁的症状，另

一方面这种疾病和帕金森症一样都属于神经退行性疾病，这些疾病之间的内部联系使我们的系统能在这

些场景中得到应用。

从其他方面来说，还有一个非常直接的应用⸺婴儿啼哭的检测。比如可以在家里放一个检测器，当

它收集到小孩哭叫声时可以对哭叫声进行分析，然后判断孩子的需求是什么。

此外，我们前段时间和公安机关进行了合作，在监察人口流调时如果想知道有谁从外地返乡了，就可

以在返乡人员的家门口安置麦克风阵列，几户人家可以共用一个麦克风阵列，通过麦克风阵列对开门关

门声音的识别来判断是否有人回来或者进出。

这项研究也可以应用到确定滴滴乘客的出行安全上，在打车出行时为了查看乘客的安全，录音是实

时开着的，但即使录音实时开着，也没有人会实时查看所有的录音。所以处理录音的时候就需要检测和判

定其中的异常事件，对是否有人在尖叫、吵架或者求救等情况进行检测，这些都属于丰富音频分析里我们

所探讨的内容。

更进一步，可以探究如何用完整的自然语言来描述一段音频内容。比如用ASR可以直接得到一个语

音的翻译，又比如在现在这个场景里，用自然语言描述的话，可以描述为“几个人在进行网络会议研讨，其

中有哪些具体内容”，或者也可以直接描述一段语音为：“有人走过，同时有鸟在叫……”这些都可以很好

地帮助听障人士，即使听不见声音也能通过语言文本了解此刻这个听觉世界到底在发生什么。一些手机

厂商已经开始进行这方面的研究了，旨在可以更进一步地满足听障人士或者弱听人士的需求。这些是我

可以想到的丰富音频分析直接对应的应用场景。
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在研究过程中，数据是一切的基础。您主要使用哪些类型的数据？又是如何收集和分析这些数据的

呢？

吴梦玥：这是一个非常关键的问题，不管是医疗领域还是环境声音领域，相对于我们研究了很久的语

音而言，这部分声音数据还是比较稀缺的。对于医疗领域的声音类型数据，我们会和医院进行合作，但是

和医院的合作更多是在硬件上发明、创造或者利用现有的技术将它改造成更适用于分析应用场景的形

态，然后采集音频数据，之后在实验室里进行分析。

至于环境音频的声音，首先环境声音非常多，但它最大的问题在于怎么进行标注。谈及标注时又会引

起一些新的研究问题的探讨，比如是否可以用弱监督的方式描述环境音频。环境音频方面最大的数据集

是Google在����年推出的AudioSet，里面包含了���类不一样的声音事件，每一条音频里又包含多个标

签，但其实没办法很精准地定位标签，比如一段音频里第一秒到第三秒有一个事件，或者第四秒到第八秒

还有一个事件，这种强标签的标注方式非常耗时耗力也耗费资源。现在有一个段落级别的标注方式。怎样

用弱监督的方式先进行标注，再用强监督的方式对每一帧进行标注，是我们这个研究领域里面临的较大

挑战。

除此之外，我们自己在����年首次提出了audio caption这个任务，即怎样用一段自然语言文本描述

音频内容。相较于之前的标签化研究而言，这种方式则更贴近于人类的听觉感知。如果刚刚听到一声巨

响，你在描述这件事时不会说“爆炸声、分号、呼救声、分号”，而是会用一个很自然的句子来描述，这就是

我们希望未来机器在做听觉感知时能直接输出的结果。当然，我们创造了这样一个新任务时同样需要一

个新的数据集进行支撑。

总之，我们研究的数据要么来源于真实场景，比如通过和医院合作或去自然界采集，要么就是在一些

基本的数据集上发明一些新的标注方式进而解决我们当下的问题。

您近期的一项研究中提到了一个叫clap的模型，用于训练这样的模型的关键数据集有哪些？以及它

们是如何构建的？

吴梦玥：在前几年的时候出现了非常多结合了视觉和自然语言的大规模预训练模型，但是音频领域

则非常少，很大原因在于数据集的缺乏。但在去年，包括我们在内，同期有三篇文章中提到的模型都是叫

clap，因为之前clip模型是在图像（imagine）上做caption，我们把图像换成音频（audio），所以叫做了

clap。

其实我们的训练方式和原来的clip非常像，关键是怎样解决音频领域里的数据集⸺尤其是和文本

对应的数据集⸺从哪来的问题。

一个方法是可以基于原有audio caption数据集训练一个模型，然后用这个模型去给其他所有适用

的音频打上尾标签。在打尾标签之前还有另外一个方法，可以将离散的标签加进来，把它做成一个引导，

然后用这些标签去引导audio caption模型，这样生成的caption本身会更加符合原来的音频内容。以这

样的方式对海量数据进行尾标签标记时，从某种程度上来说已经构造了一个音频和文本对应的数据集。

      在这个基础之上，我们用对比学习（contrastive learning）的方式，比如说用两个编码器，一边输入

音频一边输入文本，再加上一个对比损失（contractive loss），这样训练下来的预训练模型在很多和音频

Q

Q
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或文本相关的下游任务中能获得较大的性能上的提升。总之，如果要做预训练，数据的来源以及数据的质

和量都非常重要。一方面可以训练一个模型来标记标签，另一方面也可以利用ChatGPT为更多的音频数

据生成自然语言描述。

很多实验都面临“走出实验室”的问题。现实世界中，语音信号可能受到各种因素的干扰，如背景噪

声，说话人的口音、语速、语调变化等，使用不同的录音设备和麦克风也可能会导致语音信号出现差异。那

么，实验室训练的语音识别系统如何处理真实世界中的语音信号？

吴梦玥：与自然语言处理相比，音频分析最困难的地方确实是统筹所有不同音频的信号。我们研究中

很多数据都来源于真实场景，因此在医院采集声音时，我们会规定统一的型号或采样率，从而得到一个优

化较好的模型。在最后进行模型训练时，我们也会采用不一样的方法使得模型有更好的适配性或者鲁棒

性，比如可能会进行不同噪声的模拟，或者额外添加一些噪声，不过这也使得原本用来训练的数据集变得

更复杂。

如此一来，真实测试中可能碰见的任何情况都包含在了原始的训练数据集的分布里，但要真正让这

项工作得到实地应用⸺无论周围有什么人、环境多么嘈杂都可以在真实世界中实现如同在实验室里一

样好的性能⸺还是比较困难。因此，关键问题还是在于我们可接受的在真实环境中模型性能的下降范围

是多少。

对于这个问题，传统的语音识别研究中同样面临真实世界的挑战⸺在这种非配合式的环境下，如何

得到更好的研究结果，我们为此做了很多努力和尝试，但目前为止这个问题还没有被解决。

您刚才提到在研究中很重要的一环是对环境声音的标注和描述。随着GPT的到来，AI模型也成为了

科研当中有力的工具，包括我们知道GPT-�已能够实现对多模态数据的分析、理解、整合和输出。那么它

是否能对环境声音的标注和描述有所帮助？

吴梦玥：这个问题非常有意思。如果让一个人用语言描述小提琴和大提琴声音上的差异，或者描述咖

啡厅场景和餐厅场景中的声音有多少差异，人很难描述清楚。但如果向ChatGPT提出这样的请求，不管是

GPT-�.�还是GPT-�，它给出的答案都非常合理，从中可以发现，ChatGPT其实是通过强大的文本能力弥

补了声学编码器上的不足。所以我们认为，在对环境声音的描述上，ChatGPT可能会比人做得更好。

现在的问题关键是要给予ChatGPT怎样的提示词（prompt）才能让它既符合我们的要求和描述习

惯，同时又能够精准地描述声音中具体的特性。前段时间，英国萨里大学就有一篇这样的研究，这一研究

虽然只在第一步使用ChatGPT来辅助研究，但是总体上而言，我觉得这是一个很有前景的方向。

不过在语音的模型中，即使使用了ChatGPT也无法直接把图像或者语音当做素材供给它做多模态的

联合训练，后续可能需要我们在自己的实验室里进行微调（fine-tune）或者做联合训练。不过这方面确实

存在应用场景，ChatGPT目前拥有的对不一样模态信息的理解能力可以辅助我们做信息媒介的部分分析

和处理。

基于ChatGPT，您的研究团队还做了哪些尝试呢？Q

Q

Q
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吴梦玥：ChatGPT的应用还是得以文本为媒介，在模型训练的过程中如果出现了样本较少的情况时

可以使用ChatGPT对数据进行标注，尤其在处理非常细微的情感关系的差异时效果很好。除了对声音本

身的分析外，也可以用ChatGPT做另外的研究,例如让机器人模拟医生和患者的整个以对话为基础的问

诊场景⸺用ChatGPT做两个模拟器，一个模仿病人一个模仿医生，然后将它模拟出来的问诊情景与真

实的精神科问诊过程进行对比，然后就可以探究与真实场景相比时ChatGPT在对自然语言的理解和处理

上还有哪些局限。

在我们训练的所有AI模型中，ChatGPT的自然语言理解能力已经达到了极限，接下来应该怎样用模

型实现和真实场景效用一样的人机问诊也是我们想结合ChatGPT进行的研究。如果自然语言理解的能力

对于ChatGPT来说已经无法进一步提升，那么在自然对话与模型模拟的对话间还存在哪些因素上的差

异，这些都是我们现在非常关注的。

您提到由ChatGPT来充当医生与患者的模拟问诊场景，那么它所创造的模拟数据可否作为真正的研

究数据使用？基于此的研究结果是否有意义？

吴梦玥：目前来看，其实不太行。它可以模拟一些比较基础的案例，但和真实的应用还是有一定的差

距。具体体现在，比如说模拟医生，ChatGPT和医生的问话形式或者风格有一定的差异，ChatGPT可能会

更书面化，而在平时问诊的时候，为了让患者放松，医生很有可能用的是一些更轻松的、偏口语化的问诊

方式。当用ChatGPT模拟患者时，现实中患者看医生的时候，他/她不会那么坦白地告诉医生一些答案，或

者很多患者并不清楚自己的症状到底是什么，但是ChatGPT作为一个这样的患者时，比如最开始我们让

它加个抗拒，它可能就抗拒一次两次，你反方向再问一遍的话，它马上就说出来了，感觉就像“我有答案，

但是因为你告诉我不要把这个答案说出来，我就藏两下”，它和真实患者之间的心理差距还是非常大的。

所以，我认为它可以用来做一定程度的数据增强。但是如果要把这种模拟的数据拿来做完全的训练

数据，可能和实际应用场景的差距太大。

现在对于ChatGPT的应用中可以对比ChatGPT作为患者所模拟出的数据与真实病人的数据间的差

异，这部分工作目前已经有了初步的结果，后续马上会发表出来。目前可以作出的较直观的结论是：如果

给ChatGPT设定了较好的prompt，在患者处于配合的情况下，模拟出的场景可以十分接近真实问诊场

景，而当有患者并不处于配合的状态时，对话会产生较大的困难，所以差异本身还是取决于机器人所要模

拟的真实场景的复杂度。

用ChatGPT可以对简单基础的问诊场景进行模拟，但和真实的问诊应用还有一定差距。在真实问诊

时为了让患者放松，医生会使用偏口语化的问诊方式，而ChatGPT模拟的医生问诊风格则偏向于书面化

表达；模拟患者时也有差异，比如患者在面诊时可能不会坦白地说出答案，可能自己也不了解自己的具体

症状，也可能出现一些前言不搭后语的情况，但是ChatGPT则难以完全模拟这种状况，例如在模拟患者抗

拒回答时它可能仅会抗拒一两次，转换了询问方式它就不再抗拒，所以这和真实患者之间仍存在非常大

的心理差距。我认为ChatGPT可以用来做一定程度的数据增强，但产生的数据与真实应用场景间的差距

太大，无法用作完全的训练数据。

追问专访

���



Q

Q

Q

在前段时间举行的“AI助力攻克脑疾病研讨会”上，您提到自己很长一段时间都在做基于语言功能来

判断抑郁症、帕金森等疾病的研究。语音与脑疾病间有什么关联？如何利用语音检测疾病？

吴梦玥：比如帕金森疾病是一种神经性的退行性疾病，它会影响大脑中的运动功能控制（motor 

c o n t r o l ），运 动 功 能 控 制 不 仅 影 响 对 于 手 脚 的 控 制 ，还 会 影 响 到 说 话 前 的 准 备 阶 段（ s p e e c h 

preparation），在大脑产生“说话”的念头到控制发声器官发声这两个步骤间还存在缓冲过程，当运动功

能控制的部分受到影响后，虽然脑海中已经想到了要说的词，但因为发声器官在这个时刻还没有得到控

制所以没法及时发声。所以很多帕金森患者在发音时可能出现发音不清晰或一直重复某个语音的情况，

也可能会在发声中出现较长时间的停顿作为发出下一个语音的准备。

因此，帕金森患者在声学表现上有一些表征，比如说话的语速会变缓，整体的词汇量会变少，话语间

的停顿时长也会变得更长，对一个词的重复次数会比正常人更多。这些其实都是可以进行量化计算的特

征，将这些量化内容加到最后的检测模型里，就可以通过语音去反馈很多和疾病相关的特征。

目前基于语音进行疾病诊断的准确性是怎样的？是否已经一些研究已应用于医疗领域中？这其中是

否会存在潜在的伦理问题？

吴梦玥：国内外的新闻中其实有对此类研究应用的准确性的报道，比如做抑郁症检测中有使用的南

加州大学的数据集，用这个数据集做一个基线（benchmark），经过实验的调参后可以得到��%-��%的

准确性，但将它放到真实场景或近似场景中面对不同方式采集来的数据时，它的迁移能力还是非常差的。

如果不经过任何调参优化对不同的数据集进行检测，可能准确性就变成了��%-��%。面对这种情况，一

方面可以结合不一样的模态进行检测，另一方面可能需要进一步寻找不受环境因素或者数据集因素所影

响的特征，最后才能实现比较鲁棒或者可迁移的检测方式。

在这过程中会产生一定的伦理问题。第一个是这种模型检测能否替代医生的问题。首先，这项技术本

身可以帮助医生工作，比如一个接受治疗的人可以通过心理状况筛查的小程序查看自己近期的心理状

况，不需要每次复查都去医院面诊，这方面可以很大程度上增加诊断的便利性。但即使它在实验上已经达

到了较好的准确性，其本身也无法替代医生面诊的检测结果。

除此之外，之所以强调使用语音来进行检测，是因为很多其他方面的信息比如脸部信息、步态等方面

涉及的隐私内容可能会比语音涉及的隐私内容多，但是语音检测仍然会涉及人的隐私。比如在对于抑郁

症或其他精神疾病的诊断上更多采取面诊的方式，仅仅根据患者对自己状态的描述来诊断的话客观性就

会下降，所以我们在考虑是否可以使用可穿戴的设备对患者的睡眠、活动量等方面进行长期的监测，据此

推断患者实际的状况，但这也会涉及另一类伦理问题：医生是否有权利获取患者日常生活中的生活轨迹

来进行病情监测？因此，我认为从宏观角度来看，医疗、个人、公共卫生的管理之间都可能存在一定的冲突

和矛盾。

技术本身是向前发展的，但牵涉制约技术的因素很多，技术是否能运用到实际生活中需要考虑的因

素还有很多。

随着AI技术的迅猛发展，您觉得未来语音领域会有怎样的突破？
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吴梦玥：我们实验室之前毕业的一位博士现在在Google进行多语言语音识别的项目，这个项目就是

希望做到多语言的语音识别，构建出可以对多个语言甚至���个不同语言进行识别的语音识别系统，这其

中也利用了声音和文本间的对应关系，在说话过程中，音素（phoneme）和语言（character或letter）之

间存在很强的对应，用音素+时长就可以实现文本和语音间的转换。

丰富音频的分析中也存在很强的对应关系，比如“鸟叫”和含有鸟叫声的一类音频间有很强的指向

性，以逆向利用这种指向性来进行音频上的编码，因此，文字与语音的关系也可以帮助我们进行多模态的

对声音的理解或分析。

所以我会认为未来的一个很有潜力的发展方向，就是将语言当成有更充分知识的线索来辅助研究，

在与语音相关的任何研究领域里或许都会很有帮助。

在ChatGPT问世后，您认为AGI相关的通用人工智能下一个阶段将向哪个方向发展？最终人工智能

是否能进化得如同真正的人类一样？

吴梦玥：很早之前有一部科幻电影《她》（her），在电影中每个人都有一个视觉系统，人与人之间可以

通过耳机进行对话，机器和人之间不存在信息理解的差距，这是我对未来通用人工智能功能的一种初步

预想；再比如波士顿动力（Boston Dynamics）想做的陪伴型的机器狗，这也是一个研究方向。能实现这

些功能的信息处理肯定是多模态的，如果机器获得的信息和人类获得的信息中间有太大的差距，就没办

法帮助人进行决策。因此，在技术上来说模型还存在需要继续修正的部分，只有探究到人与机器人之间的

差距再弥补这个差距，才能让机器变得与人更相像。

现在在人与机器的交互过程中，机器本身更多是以工具的形式存在，当它可以不局限于受到刺激才

能回答的形式，而是可以主动进行对话时，才能使人机交互（human machine interaction）变成更接

近于人与人之间的互动（human to human interaction）。

此外，当我们知道对方是机器人的时候，你会不会对机器人说“谢谢”或者“抱歉”？在我们做模拟的过

程中发现，如果医生事先知道对方是由ChatGPT扮演的患者时，医生并不会产生对“患者”的共情，在诊

断过程中会更多倾向于通过走完流程来确认ChatGPT是否演绎出一个合格的患者；而当ChatGPT扮演

医生来应对患者时也是一样。所以，还需要了解人和人相处与人和机器相处之间存在哪些差距，探究这种

差距同样是实现真正通用的人工智能的关键。

您认为试图让机器和人更相像，到底是一件好事还是一件坏事？

吴梦玥：我觉得让机器和人更相像，一方面能够帮助机器拥有更好的性能，另一方面，当机器拥有了

与人相似的种种能力后，人才能与机器进行更自然的沟通，否则人与机器之间仍然存在着差距。至于我们

的研究中是否希望机器人更像人，这是更大范围上的伦理上的讨论。比如流浪地球中的Moss可能已经开

始出现自己的意识，意识的出现对机器人来说是一件好事还是坏事，机器人存在的价值和意义到底在哪，

我想这些会由哲学的老师去讨论。

     如果从技术上来说，我们肯定希望通用人工智能更像人，当机器人拥有了与人相似的能力对人而言会

有很大帮助，人本身将能够从很多繁复的劳动中解脱出来。至于解脱出来之后的行为能力是会上升还是
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下降，这是现在谁都没有办法预计的结果。（记者：Lixia；编辑：韵珂）

来自@吴梦玥的问题：

机器理解语言和文本的过程与人类理解语言和文本的过程间有什么差别？输入机器的信息是频谱的

或者直接是波形的，机器在编码这些音频信息时与人类大脑处理音频信息之间的差异是什么？ 
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医生最想用GPT解决哪些问题？

作为临床医生，最想用GPT这种大型AI模型解决哪些问题？

毛颖：精神疾病不是我的领域，但是我想，GPT的语言理解能力很强，而目前很多精神疾病，比如精神

分裂症，其诊断大多是通过医生与患者对话进行的，所以在精神疾病的诊断方面GPT会有很好的效果。另

外，对于语言的认识，英文环境下已经做得很好，但是在中文环境下我们仍然大有所为。

陈亮：有没有可能医生和患者进行一段自由交谈以后，GPT能够提取里面的信息，直接将关键字段填

入病史，如果发现缺少了哪些字段，还能提醒医生再继续问一问。如此之来，病史质量提升，医生的工作量

也会下降。

郁金泰：我想ChatGPT在队列建设上会起到非常重要的作用，比如阿尔茨海默症的早期识别主要是

通过与患者的信息沟通。这部分患者的队列建设，尤其是社区队列，患者的数量是非常大的，如果通过人

工的话，时间成本和人力成本非常高。因此，ChatGPT对于健康信息的采集显示出了巨大的优势。

另外，我们在做认知评估时会涉及各种量表，而中国早期轻度认知功能受损的患者约有����万，如果

通过人力去筛查的话很难实现早期的识别。但是通过GPT把有价值的量表提取并做成在线的数据采集，

将会起到非常重要的作用。除此之外，在临床诊疗过程中，认知障碍的神经退行性疾病的诊断也依赖于病

史问询，好的病史对于疾病的诊断非常重要。因此，我们可以把一些具有敏感性或特异性的信息指标，通

过算法研发出有助于临床诊疗的工具，对于基层医生的诊断可以提供很好的指导价值。
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Q

Q GPT在疾病治疗的过程中又能发挥什么作用呢？

郁金泰：在认知方面，目前证据级别比较高的就是计算机辅助的认知训练，还有就是针对明确的风险

因素，通过ChatGPT的相关数字疗法对此类人群进行管理。比如通过人机对话，我们可以获取患者相关的

可调风险因素，针对这种风险因素制定一套对患者有效的预防模式，同时再通过进一步定期评估来观察

患者的危险因素是否得到有效控制。另外，通过这种评估我们可以发现患者到底是在语言还是记忆或者

空间等方面出现了问题，针对患者的问题采取相应的认知训练，这方面也非常有前景。更重要的是，认知

其实和情绪一样，是一个公共健康问题，单纯靠医生无法解决，可能需要这方面的工具来解决。

目前，GTP这类大型AI模型在区分不同的疾病以及对疾病严重程度的预测方面表现出了一定优势，

那么如何更好地发挥它的优势，并将其应用到临床疾病的诊断中？

吴梦玥：很长一段时间我都在进行基于语言功能来判断抑郁症、帕金森、老年痴呆等疾病这方面的研

究。我们发现，对比躯体症状，患者在描述自己精神上的感受时，语言表达会比较模糊，也比较主观，每个

人对自己症状的理解有很大差异。通过躯体症状来判断疾病的模型是比较容易的，但是在精神疾病领域

就遇到了很大的困难。从患者非常自由的口语表达提取出来的症状与医生面诊得出的结果差异性很大。

而ChatGPT通过大型数据库训练后，其自然语言处理能力和理解能力，相比之前训练的模型要好很多，所

以我认为在这方面GPT这种大型AI模型会有很好的表现。

另外，在声学方面我们一直存在的困扰是，抑郁症患者语音和正常人语音在声学层面有怎样的差异？

我们发现单纯声学层面的表征方式迁移性效果很不好，在一个数据库上表现很好的特征组合，换成另外

一个数据集，效果就大打折扣。而如果我们把传统的物理声学信息与医生对患者语言描述的信息相结合，

通过这两种模态的结合很可能会得到一个比较通用的表征方式，所以我认为ChatGPT也可以帮助我们理

解抽象特征。

胡鹏伟：在生命科学领域，我们过往用人工智能做蛋白质相关的研究，将蛋白质的序列转化成一些可

被 机 器 学 习 的 数 据 形 态 。随 着 大 型 A I 模 型 出 现 ，这 在 蛋 白 质 相 关 领 域 已 经 开 始 广 泛 应 用 。比 如 ，

AlphaFold的蛋白质结构预测，它是先用一个大模型学习了全部已知蛋白质的结构、序列等多种信息，然

后再用该模型去预测未知蛋白质的结构，目前预测的蛋白质结构已经超过已知的三倍左右。在生命科学

领域，不只是蛋白质，还包括RNA、DNA等等多种数据的表达，AI大模型在对它们特征的重新表达，以及

基于重新表达的再预测方面都已经在发挥作用。

模型的好坏很多时候取决于数据量的大小，而医疗领域通常数据量都很小，如何解决这个问题？

胡鹏伟：我们曾经做过眼底病变的预测，当时的样本量也很有限，大概仅有几万张患者的眼底图片。

我们利用这几万张样本，把样本的病灶和正常组织进行区分，然后进行强化学习，最后再通过不同的组合

去生成新的医疗样本。这只是一个例子，我觉得其他基于图片性质的数据，甚至是一些基于文本结构化的

医疗化数据，都可以进行尝试。

      吴梦玥：相对而言，医疗领域的数据确实量都比较少，用大的预训练模型，然后在小数据集上做微调，

效果非常好。此外，预训练模型和迁移领域的小数据模型之间，会有一些格式或者说知识领域上的差异性，
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所以我们在做数据微调时加一些合适的prompt，让它们之间的差异缩小，让微调的效果更好，也是一个

比较好的研究方向。另外，我们可以引入医生的专业知识，做一个有引导的微调范式，可能也是一个比较好的

方向。

一个语言模态需要多大的信息量来预测抑郁症？如何将其他模态的信息整合进ChatGPT模型当中，

一起做临床抑郁的诊断和预测?

吴梦玥：ChatGPT开放了API端口之后，其实是可以把很多其他模态的数据放进来的。比如说语音，

只要前端把语音的整体数据提取特征之后，其实是可以匹配到ChatGPT的端口里面，最后进行定量分析。

当然，现在的一大难点是，在换了一个数据集之后，效果就会很差。一是因为数据集比较小，每次的实验效

果并不一致。二是它的迁移性比较难，所以我们也希望把临床的数据拿进来，可以实现一个比较鲁棒的、

可迁移的检测方式。

胡鹏伟：从源头来说，首先确定哪些信号是现在能够获取的，语音是现在用得比较多的，除此之外还

有患者自身的其他信息，比如基因信息、行为信息、生理信号信息等。如何把一个人的这些信息数字化到

模型里，我觉得可能依赖于传递式设备，不只是录音设备、录像设备，还需要能够收集血压、血糖、心电、血

氧等生理信号的设备。如果通过可穿戴式设备把这些信号收集回来，然后为每个人建立模型，再把这些信

号交给ChatGPT，我觉得才可能依靠ChatGPT描述好一个人。

彭代辉：我个人做得最多的是脑影像和脑电，但是这两个维度的指标和抑郁症全病程发展过程以及

内在机制之间的灵敏度和特异度非常低。从临床医生的角度来讲，对于抑郁的诊断，语言文本、面部表情

这两个维度做得非常成熟，让临床医生可以辅助诊断，但是我们总希望能找到一些生物学的信息，比如说

血压、心跳、呼吸。虽然它们的特异度、灵敏度和疾病机制之间可能没有直接关联，但是从医疗角度来讲，

这些维度的检测是可操作的，具有可获得性和可依从性。我觉得人工智能计算机建模至少在疾病的监测

维度、某些风险事件的监测维度，是有突破的，有可能实现的。从医疗角度来讲，现有的一些生物学维度的

指标可能可以辅助诊断，但是我们希望看到疾病的临床现象背后，包括智能机器人问诊的背后，是不是能

对接到一些生物学标志物。也就是说，ChatGPT是不是能回归到生物学其他维度，帮助我们探讨疾病的发

生机制。

徐一峰：ChatGPT在精神心理领域具有广阔的前景，但是我觉得在实际应用中仍然面临着三大障

碍。OpenAI非常注重数据和语料的质量，非常适合精神科应用。但它本身存在黑箱性质，或者说黑盒性

质，如果把这个模型做出的决策用在人身上，不管是在诊断或者治疗当中，我都认为它是一个重大决策。

那么，到底它能够用到什么程度，我觉得这是第一个要考虑的。第二点是，ChatGPT在中文环境下，面临

着使用的稳定性、语言文化的适应性等问题。第三点是，在临床实践当中，精神疾病是带有病耻感的。所以

在病人或者家属的强烈抗议下，我们就会做成中间性的诊断，比如说抑郁状态、焦虑状态。对于这样的数

据，其基础可能本身就存在问题。

     王振：如果想把人工智能用在精神心理的疾病诊疗上，结合除文本外的很多其他信息是非常重要的。比

如面部微表情的识别、肢体语言的识别，再加上一些生理指标，将它们整合在一起的话，将来肯定能做很

多工作。目前在精神心理领域，很多团队想借助ChatGPT来模拟医生或者专业人员的一部分前端工作，比
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如预问诊、写病历、筛选出一些高风险人群等等，这样可以大幅度提高心理服务的可及性。但我觉得更加

重要的是，ChatGPT做的只是人已经会做的事情，它只是提高效率。它是否能够辅助专业人员提升目前的

能力，无论是在疾病的识别上还是在诊断治疗上，尤其是借助ChatGPT产生新的机制、新的知识，还有待

验证。另外，ChatGPT对中文的理解，以及对中国文化特征的理解，还是不足的。希望未来我们能够建立

自己的GPT平台，服务于中国的精神科临床。

在医疗领域，我们是否需要建立中国的GPT模型呢？

胡鹏伟：我想这个问题的答案是肯定的。目前应用ChatGPT进行一些初步的研究是没问题的。但是

涉及生命科学领域，它是受到严格监管的。我觉得未来肯定需要有一个国家级别的中间平台，来汇总这些

数据，建立安全机制，然后在此之上建立不同疾病的模型。这样的话，我们在上面开展科研才会比较放心，

也是比较长久的路。

吴梦玥：ChatGPT拥有非常好的建模能力，除了需要非常大的算力，还需要数据的支撑，数据本身的

质量也是一个非常关键的点。其实前段时间，国内也一直在推行各个医疗平台之间数据的格式、数据之间

的共享机制，如果建好的话，对于我们后续做大自己的预训练模型是一件非常有帮助的事。
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人类个体意识被包裹在大脑这团粉色迷人的肉球中，再经过头盖骨的厚厚包覆，形成一种坚硬的物

理隔断，致使人与人之间无法直接进行意识交流。这种困境似乎在某种程度上催生了群体内的语言需求。

于是，我们的人类祖先在咿咿呀呀之间与同伴交换了一部分的信息。但遗憾的是，语言有时并不能完整地

反映人的全部所思所想，也由此催生了人类社会的复杂性。这也激发起了人类对准确知晓同类真实意图

的兴趣，即读心。

刘慈欣在小说《三体》中曾构想出如此迷思：三体人可以通过电磁波，将真实的想法准确的传递给同

类，是实实在在的透明思维。虽然这略显耿直，但历史上，人类对于能够“读心”的热情向来不减。从����年

代，首次记录到人类脑电图信号，到近些年来脑机接口技术的突飞猛进⸺首次破译了与手写笔迹有关的

大脑信号，帮助瘫痪患者用意念写字；再到最近由chatGPT或Stable Diffusion所触发的生成式AI时代

的到来，更使得人类神经信号解码步入一个蓬勃发展，尤为鼓舞人心的新阶段。那么，人工智能是否真的

有可能解读人类的思维？目前关于神经解码领域又有哪些最新的进展？

陈光：在脑科学领域，如何理解“读心术”？

  孙静远：我更倾向于把“读心术”称为神经解码（neural decoding）或脑机接口（brain machine 

interface），即通过一些技术手段，如功能性核磁共振（fMRI），脑磁图（MEG）和脑电图（EEG），来记录

人类被试在看到某些刺激时的反应。人在接触到外界的刺激时，比如看一幅图画或一段视频，为了理解这
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些信息，大脑内部会产生对应的神经信号活动。而这些神经信号可以被功能核磁共振、脑磁图和脑电图记录

下来，接着我们可以通过一些技术手段，比如建立数学模型，在信号和刺激之间构建对应的映射关系。然后通

过这些映射关系，我们就可以明确，产生对应脑信号的到底是怎样的刺激。总结而言，“读心术”或神经解码的

逻辑流程是我们以比较高的信噪比*的方式去采集人的大脑活动为开始的，然后有了这些神经信号记录之

后，我们再应用一些机器学习的算法，去建立模型来解析这些信号是哪些外界刺激所产生的波动。

王少楠：“读心术”（mind reading）严格来说，应该是读脑术。即我们建立某一种技术，把人的思维转换

成可以直接被人类识别的文本或者图像的形式。

陈光：上述提到神经解码基本的逻辑流程是神经信号采集，对采集的数据进行分析，以及将信号映射

并连接到所诱发它的刺激上去。那么，生成式AI在神经解码过程中应重点解决哪个环节的问题？

孙静远：人脑接收到特定刺激，进而产生对应的反应过程，这是一个非常复杂的非线性过程。另一方

面，即使健康被试大脑的解剖结构有很大程度的共性，由于我们受到的教育不同，成长环境不同，这就导

致不同的人类被试在看到同样的刺激的时候，所测量的大脑活动可能是非常不同的。被试个体间的差异

以及人类将刺激转换成对应的神经信号过程的复杂性，导致我们想要建立信号和刺激之间的映射是极具

挑战性的。在领域发展的早期，研究人员只能使用一些比较简单的数学回归模型来建立信号和刺激之间

的关系。但是随着近些年，人工神经网络和机器学习的兴起，我们拥有了更好更先进的计算工具。我们能

够建模比简单的线性回归要复杂很多的非线性的关系。总结而言，生成式AI填补了简单线性模型所无法

涵盖的那些复杂关系。另外，生成模型也能够进一步地把刺激直接生成为人类感官更容易理解的东西。它

不再是简单的两个数值之间并不直观的映射关系，而是说我们可以通过一些预先训练好的模型把我们感

知到的刺激还原度较高地重建回来。

王少楠：神经解码领域目前主要有两个瓶颈，其一是神经影像信号噪声太大，随着神经降采集*机器

性能的提升，这方面有望逐渐被解决；而生成式模型则主要是解决了另一个问题，在噪声这么大的情况

下，相较于先前神经解码的技术只能对文本或图像的信号进行简单的二分类，现在生成式的模型则可以

从信号中简单的获取稍微有信息量的东西，去大概的猜测出真实的刺激。

陈光：也就是说之前所做的工作更多的是对离散信号的选择和判断；有了生成式模型之后，我们可以称

之为“创新式的逼近”。生成式模型可以不是那么准确的，但是可以在一定程度上表达我们的意象。相较于之

前的解码模型，我们在某种意义上讲，它变得不精确了，但是它变得更有用了。是不是可以这么理解？

王少楠：对。可以理解为，它传达出来的信息更被人接受了，或者表达的更像人了。之前输出就是一个离

散的�和�，或者是或不是。这样的话，大家的使用体验没有那么好。现在的话，即使它在胡说八道，它也在说话。

       陈光：从读心术要读的内容，即我们想要解读的被试的想法的目标来讲，之前的方法与现在的方法之

*信噪比（Signal-to-noise ratio，缩写为SNR或S/N）是科学和工程中所用的一种度量，用于比较所需信号的强度与背景噪声的强
度。在通信领域，这个比率通常是以对数形式表达，单位是分贝（dB）。SNR的值越高，表示信号越清晰，即背景噪声越小。⸺来自
GPT-�.�的注解

*神经降采样：是指将高频信号的采样率降低的过程，也就是将高频的模拟信号数字化时，将其采样频率降低，从而降低数据存储量，
提高信号处理速度。⸺来自GPT-�.�的注解
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间最主要的区别是什么？也就是说，现在的方法能多大程度地“读心”？

孙静远：即使是现在的方法，离读心也还有很长的距离要走。如果现在，我给自己套一个便携式的脑

电采集器，我想从这个机器采集的信号中实时的解析出来，我下一句要讲什么，就我目前对这个领域发展

的理解，还是很大程度上不能实现的。限制主要在于所采集的信号的信噪比低。目前高质量的信号采集设

备大多是侵入式的信号采集装置，但是这种设备不太容易普及。另外，尽管生成式模型让我们这个领域有

了一个比较大的进步，即结果的可读性，但是其解析出来的内容的精确性是不能完全得到保证的。比如说

我看到一只狗，但是我解析出来的图像虽然可能都是狗，但狗的毛色、品种，这些更为细节的特征可能和

我实际看到的狗是不一样的。

王少楠：所以通俗上来说，生成式模型在神经解码上起到的作用，就是一个语言的美化器或优化器。

之前可以做到的就是我输入一些脑电的信号或者是神经影像的信号，我们可以提供给被试一些不连续的

离散的词汇。但有了生成式模型，就仿佛套了一层外壳，就可以把这些词汇串起来，生成人在草地上躺着，

天气非常好之类的信息。这些信息不一定准确，但是人看起来会更加的舒适。

陈光：我理解神经解码可以对我们所想以及我们所感知的东西做一定程度的解码。对于目前“读心”

要解码的内容而言，这两者是不是完全不一样？

孙静远：我个人理解两者是不太一样。如果我们想要重建的东西是人类实际感知到的刺激，如看到、

听到的东西，那么我们所要重建出来的东西是明确的。只需要让我们的模型往目标上重建，就没有问题。

但是如果说，这个东西是被试想象出来的内容，甚至连被试本身都无法准确描述他想象的是什么。这就给

我们设置了一个障碍，即模型没有一个准确的重建目标；没有答案作参照就没办法评估，这个技术就很难

演进。

王少楠：除了前面静远提到的实验重建目标是否明确这样一种区别以外，观察图像是一种感知

（perception）行为，这是一种自发的过程。我们不需耗费太多的精力，我们生下来就会。但如果是用意念

去控制一些东西的话，则是一种生产（production）的过程，这是需要被试主动地意念输出，来控制某个

东西。科学研究目前还是主要集中到感知的过程，因为这样的话，实验的刺激更可控一些。

陈光：在脑科学专业领域，模型识别的结果是如何被评价的呢？

孙静远：我们目前使用的评价指标是语义分类准确率。它关注的是从内容的含义上，模型生成的东西

和   被试实际看到的东西是不是同一个东西。我们会使用一个已经训练好的图像分类器，来评估模型生成

的图像和被试真实看到的图像是否同属一类。另外还有一个指标是衡量模型生成的图像和被试看到的图

像之间像素级别的重叠程度，即两张图像在多大程度上一样。但是，由于fMRI信号的限制，生成模型的限

制，我们目前想要做到像素级别的完全复制是非常困难的。

王少楠：除了这些机器的评价指标以外，还有一种常见的评价方法，就是用人去评。选取大部分人都

认同的结果作为金标准，来评价机器所产生的的文本或图像的质量。

陈光：我们前面提到了生成式模型的诸多优点，那么其在神经解码领域最主要的局限性又是什么？

追问专访

���



孙静远：可靠性。模型生成的内容在质量上不是完全可靠的。

王少楠：大模型的词表非常大，但目前我们收入的人的神经影像的词汇量非常受限，可能最多只有几

千。但是解码的时候需要在几千万个词汇上去检索，所以最后匹配到的结果并不是特别的好，所以现在的

技术一般会在大模型的基础上做一些限制，解码的时候只生成与人看过的内容相关的一些词汇。所以，目

前神经影像的发展可能还没有到达大模型的这样丰富的程度。

陈光：神经解码领域的瓶颈之一是神经信号采集噪声大。那么神经信号采集环节已有的可以训练系

统的数据是否都是通过被试实验获取的？是否存在一些其他的方法，比如通过生成数据来提高模型的训

练效率？

孙静远：举例来说，在曾经的一项研究中，我们主要采用的是给被试听中文的自然刺激，这种方式和

以往的方式是有一定区别的。自然刺激是我们给被试听他们会在日常生活中听到的一些东西。自然刺激

的一个优点是，相对于固定格式的刺激，采集的自然刺激数据后续所能做的实验范围更广泛。首先，我们

没有在实验条件上进行非常严格的控制变量的设定，我们可以用这些数据去做其它（研究），只要是这些

数据所包含的内容相关的研究。其次，在设计实验的时候，我们会在语料的筛选上面做一个设定，我们希

望我们的语料能涵盖尽量宽广的语义空间，使我们的研究不局限在特定的主题。

王少楠：除了用这种真人采集的数据以外，国外一个团队曾提出这样的实验范式，他们认为既然大规

模语言模型（large language model）或神经网络（neural network）几乎可以拟合一切的数据，那么我

们现在有了fMRI的数据，有了模型，模型可以预测神经影像的数据。我们就可以在已有的数据上训练，来

生成一些新的没有见过的神经影像数据。这是实验数据获取的另一个思路。

陈光：个体的思维习惯是否会影响信号采集的过程？

孙静远：前面提到神经解码要应对的挑战主要是被试差异和数据采集的噪声。被试差异不会影响到

数据的采集过程，我们在采集过程中会要求被试全身上下都尽量不要动。而应对被试差异，我们其实更需

要在解码模型上做一些突破。

王少楠：被试间的差异肯定会对我们的研究有一定的影响。但是我们现在关注的主要是共性的东西。

就是想去解析人类在解码语言的时候有没有共同的规律。如果研究存在差异的话，会比较难，因为你不知

道这种差异是来自被试间的，是数据质量间的，还是做实验的过程中由其他因素所引起的。进一步来说，

在感知层面，不同被试之间是相同的，实际区别的是认知的过程。目前的研究，难以区分感知和认知。

陈光：用人和小鼠做信号采集的区别是什么？

王少楠：我觉得最大的区别就是，在人身上可以研究语言。如果是视觉信号的话，在动物和人身上都

能开展；但是对语言研究来说，只有人具备这种能力。但是在人身上做实验大部分采用的都是非侵入式的

系统。

陈光：就视觉传输而言，传输过程中的神经信号是否可以被采集，进而解码？
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孙静远：我觉得对视觉传输过程中的神经信号进行解码是有意义的，但是为什么没有被实现呢？主要

还是采集技术受限。目前国内外在信号采集时主要用的是fMRI，这种信号的缺点在于时间分辨率低。常

见的采集间隔是�-�s。在这�-�s的过程中，视觉刺激从底层的视觉网络投射终末的视觉网络这一神经环

路的传输过程已经完成，因此，在这样的时间分辨率下，我们在实验过程中采集到的不仅仅是视觉感知的

信号，还有不同的视觉处理步骤信号的叠加。对这种混合的信号的解码是非常困难的。当然，如果我们有

时间分辨率更高的信号，比如MEG和EEG，就有可能捕捉到视觉传输过程中某一特定的时间段。但是，

MEG和EEG的空间分辨率很低。如果如提问者所言，捕捉视觉传输过程中的信号，需要一种时空分辨率

皆高的采集方式。

王少楠：我觉得动态的信息肯定是非常有用的。只是现在的研究还比较初步，大家还集中在比较简单

的对这种静态信息的解码上。另一方面是，fMRI相关的研究较多。虽然MEG的时间分辨率非常高，可以

动态的追踪毫秒级的信号传递，但MEG设备相对来说比较昂贵。因此，从数量上看，基于MEG的研究远没

有fMRI相关的研究多，引发的关注点也不多。

陈光：从几位之前的描述上看，底层的信号采集技术，似乎成为神经解码领域发展的瓶颈？近期神经

解码领域内，在信号采集层面有什么突破吗？或者有什么最新的成果吗？

孙静远：便携式的EEG和MEG的采集确实有一些进展，甚至国内有一些商业化的案例。不过他们所

做到的也不是说我们所谓的“读心术”，它们做到的更多是分类。比如对某些精神疾病的分类以及对某些

简单操控的分类；因为这些信号本身对信噪比的要求不是特别高，所以哪怕用比较小的设备，也能够一定

程度上捕捉到这部分的信号；但是对于我们目前这种较为精细的神经解码需求，会期望一种时空分辨率

同步高的成像手段，能够帮我们实现高质量的神经解码。时空分辨率高，且便携的信号采集设备的发展是

任重道远的。

       王少楠：在fMRI神经信号的采集上，原先是�T的磁场，现在可以做到�T的磁场。磁场越强，信号采集

的信噪比会更高。另外在采集实验数据的时候，有一个非常大的问题就是，我们没有办法保证被试的头部

不做移动。所以目前有一些科研机构针对于此，设计出一种可以变形的头盔。被试佩戴头盔开展实验，可

以在一定程度上保证数据的采集质量。

陈光：那么从整体上看，请两位老师总结一下，目前神经解码领域主要的发展瓶颈？

孙静远：我认为目前处在一种多点突破的局面，神经解码的进步离不开硬件和软件的共同发展，两者

相互促进，相辅相成。硬件上的信噪比目前仍然是一个问题，信噪比的大小决定了后期模型解码结果的上

限。但模型方面也仍然有许多可以继续挖掘的东西，我们希望不断逼近硬件所制约的信噪比的天花板。

王少楠：我们目前对大脑的认知实在是太少了。如果对大脑的运作机理有一些更深入的了解，对神经

解码或者其他相关的应用会有一定的帮助。

       陈光：生成式AI给神经解码领域带来了如此之大的发展，民众开始忧虑隐私泄露的问题。是否有一天，

我们坐在公园的某张椅子上，自己全部的所思所想就会被监测到？AI读心术的伦理危机，两位老师怎么
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看？

孙静远：遗憾的是，目前的研究离大家想象的这种程度相差甚远。目前非侵入式高信噪比的信号采集

的硬件设施本身庞大，被试所想象的这种情况在当下几乎不可能。另外，技术的发展不能脱离监管，技术

发展到哪个程度，也自然会有对应程度的监管。

王少楠：之前去过北京科技馆，有一个关于神经编码的简易设施。人们可以带上脑电帽，聚精会神地

用意念控制小球左右移动。目前能实现的可能就类似这种。聚精会神的想某个东西，实现一个简单的分类

的信号，这样的信号可能会驱动外界的实体做一些简单的运动。但是目前我们距离解码思维这件事情，还

非常遥远。

另一方面，即使我们现在离读心术的时代还非常遥远，我们还是应该去理性思考与AI相关的伦理和

隐私问题。即使读心术没有实现，现在相关的软件却已经在窃听我们的隐私信息。我觉得最好的方式是拥

抱变化，首先我们应该了解我们是有这样的权利的，有这样的一种隐私保护的意识。提出要求，才有可能

让监管变得更适合个体。（记者：涵棋；编辑：韵珂）
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会议追问·李广晔：

脑机接口即将迎来“ChatGPT时刻”吗？

陈光：什么是脑机接口？脑机接口是如何运作的？

李广晔：在媒体上，脑机接口是近几年比较热门的话题。但从实验室层面，相关研究从几十年前就已

经开始了。脑机接口（Brain Computer Interface或Brain Machine Interface）实际上就是获取大脑

的神经信号，通过特定的数学模型对脑电信号进行解码来理解大脑的意图，再将这种意图转化成机器控

制指令，实现大脑与外部设备的交互。例如，被试通过脑机接口打字和控制光标、机械臂运动。

陈光：这种大脑意识和信号之间的关联是有明显的对应关系，还是需要通过努力想象才能体现出一

个强的脑电特征信号呢？

李广晔：脑电信号实际上是一个很微弱的信号，以控制机械臂为例，尽量努力控制自己手臂运动的动

作信号可能会更强一些，但目前也有一些研究是基于运动想象，而不是尽量努力地让身体输出运动控制

相关的信号来设计脑机接口范式。

陈光：这么说，意念和思想往往是更复杂、混沌的一种信号，所以脑机接口的解码不是执行一个生成

式的任务，而是执行一个选择分类的任务（例如我想选择向左、向右运动）？

李广晔：是的，这种信号相对来说也是比较清晰的。从技术层面上，提取迅速变化的大脑意图目前还

是比较困难的。
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陈光：追问溯源，最早时期脑机接口的发展是怎样的？人们第一次想做这类尝试时大概是怎样一种情

况？得到了怎样的结果？

李广晔：脑电信号最早可以追溯到����年，德国的一位精神科医生首先在人类大脑头皮表面记录到

了脑电信号。����年，真正出现了一个比较具有代表性的脑机接口研究，美国国家卫生研究院（NIH）的

Fetz在猴子大脑运动区植入电极，将电极与仪表盘连接，通过对猴子上采集到的大脑信号分析解码，如果

猴子控制仪表盘指针达到目标区域，就给猴子一个奖励，这个实验相对来说是脑机接口上的第一次尝试。

在这个过程中，猴子也学会了通过自己的脑电信号控制仪表盘来获取奖励，这只猴子从某种意义上也是

脑机接口的第一个被试。最早在����年，出现了第一个运动控制脑机接口的工作。研究人员在猴子大脑皮

层运动区植入电极，发现当猴子做不同方向的伸手运动时，记录到的神经元放电模式是不同的。研究人员

则可以基于这种不同的神经编码模式，去反向解码猴子在做什么运动。

陈光：这些早期的实验为脑机接口带来了突破性的进展，虽然实验范式比较原始，却也为后来的研究

人员提供了很多启发，奠定了坚实的基础。那么，在早期的研究阶段，人们面临哪些困难与挑战？

李广晔：早期最主要的挑战是对大脑神经机制不够清楚，以及后来逐渐发现了一些对应的现象，却不

清楚该如何运用这些知识。由于当时硬件条件的限制，早期在电极类型、采集通道、采样频率上都有较多

的困难。并且由于早期计算机技术不太先进，当时在采集过程中信号流失或延迟也比较严重，解码算法也

相对局限。

陈光：信号采集设备和技术、信号解码、排除噪声干扰，这些问题到今天依然是开展脑机接口研究的

挑战。随着时间推移，新一代的技术给脑机接口研究带来了怎样的推动作用？

李广晔：首先，我认为脑机接口技术的演化非常依赖于信号采集技术的发展。早期的脑机接口采用的

是非侵入式的方法（例如在头皮表面贴电极），后来出现了更好分辨率和更高灵敏度传感器，使获得的信

号质量得到了改善，让前端可以得到更丰富的信息。后来也逐渐发展了侵入式电极，这些电极距离神经元

更近，可以获取到更加清晰的神经信号。并且逐渐出现了更高通道的电极，甚至可以达到上千通道，可以

获得更大空间范围的脑电信息。信号采集技术的发展和脑机接口技术的发展是息息相关的。

然后是信号处理和解码算法的发展。也就是我们拿到信号数据，该怎么去解释这些数据。在过去，可

能采用的是一些简单的线性方法，随着计算机技术发展，滤波方法、特征提取、深度学习算法的发展有效

地提高了脑机接口的性能和准确性。接着就是应用拓展方面，以前的研究更多在实验室层面，目前逐渐在

临床或者人工智能领域得到了应用，例如脑卒中的康复，帕金森病、儿童多动症、睡眠障碍的监测与干预。

最后就是可穿戴性方面。早期的脑机接口设备比较笨重，现在逐渐往更便携甚至无线的可穿戴设备

发展。总的来说，脑机接口就是在信号采集技术、信号处理和解码方法、应用拓展和可穿戴性这几个方面

上逐渐地不断发展进步。

     陈光：在技术发展领域存在一种说法叫“飞轮效应”。如李老师刚才介绍的，脑机接口在信号获取、处理、

应用等方面得到了不断的发展，并且在各个技术层面形成了正反馈，即每一环都会促进其他各个环节的
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大幅提升，也给其他环节创造了需求。那么，目前脑机接口领域是否进入了一个准快速发展的“飞轮时

期”？

李广晔：近几年，诸如马斯克的Neuralink这类美国科技公司的发展，对于脑机接口带来了很大的宣

传效果，其公司的设备在领域内也是非常具有创新性的。并且近几年，学术界和产业界合作紧密，也使得

脑机接口领域得到了快速发展。

陈光：近几年，人工智能的技术在脑机接口中扮演着怎样的一个角色？为这个领域做了怎样的贡献？

李广晔：目前机器学习、深度学习之类的算法在脑机接口中主要应用在以下两个方面。

�、脑电信号处理上，脑电信号通常具有高维度性、复杂性，目前很多深度学习算法虽然是一个“黑箱

子”模型，但相比之前手动提取特征，提取原始信号特征的效果很好，可以提高脑机接口的准确性、稳定

性、快速性。�、改善人机交互和用户体验。比如一些自然语言处理、计算机视觉或者情感识别之类的技术

融合到脑机接口系统中，这样计算机可以更好地理解用户的意图和情感，大幅度提升用户体验。

陈光：刚刚我们讨论了最早期脑机接口发展历程中的一些实验范式，那后续的发展演变中还有哪些

里程碑式的节点？

李广晔：刚刚我们谈到了����年和����年的两个脑机接口的代表性研究成果，之后的一些里程碑式

成果如下图所示。可以看到，从动物到人，再逐渐到人实验上的精细化控制，以及信号维度上的提高、多模

态感觉信号的融合上，这些节点都给我们带来了不少的惊喜。并且越往后，这些节点发生的节奏是逐渐加

快的。

▷图片由李广晔博士提供
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陈光：脑科学和神经科学的知识是否已经融合到人工智能等其他领域上，目前对于脑科学的理解和

我们对于脑机接口技术、功能的进步有怎样的联系？将来有什么趋势？

李广晔：脑机接口属于一个高度交叉的学科和技术，实际上我们对大脑信号的理解是脑机接口的基

础。信号采集技术的发展促进了脑科学的进步，而脑科学的进步反过来又促进了脑机接口的发展。神经科

学的探究可以帮助我们更好地了解大脑的工作原理。比如过去我们只采集运动区的信号来做运动控制系

统，后来发现前额叶、顶叶等其他脑区也在运动过程中发挥作用。基于这些脑科学的知识，将来我们可以

考虑构建多脑区的联合采集脑机接口系统。

陈光：近几年脑机接口技术的突破性发展有哪些？对于未来有什么影响？

李广晔：第一个方面，我认为近几年领域内的突破主要体现在更大空间范围和更高时间分辨率脑神

经信号的采集。信号的质量是后续分析的基础和保障。随着这些更高维度的神经信息采集，我们可以做一

些连续性、更加精细或更多自由度的运动控制脑机接口系统，将运动控制从离散转变成更连续、更自由的

控制。第二个方面就是长期信号稳定采集上的进展。芯片植入系统需要考虑生物兼容性问题，如何避免长

期植入引发的炎症反应对信号衰减的影响是一个关键问题。目前随着新型电极材料的发展，在长期使用

上带来了很大的突破。第三个方面，自适应和闭环控制上近几年也得到了很大的突破。

陈光：这些硬件和可穿戴性设备的突破，在医学领域有什么比较大的进展，未来在哪些方面可能具有

哪些进展？对于康复治疗有什么意义？

李广晔：目前脑机接口技术更多还是停留在实验室阶段，但长远来看，还是希望这些技术可以造福人

类。医学领域的发展趋势目前集中在以下几个方面。�、康复治疗和运动恢复，例如由身体残疾、中风、渐冻

症等导致运动障碍的患者，通过脑机接口技术帮助他们与外界交互。�、语音和沟通辅助，帮助存在语音障

碍的患者实现和外界的通讯交流。�、疾病的监测和治疗，例如癫痫、帕金森病、儿童多动症与孤独症等神

经系统疾病的监测，以及监测后进行干预治疗。

陈光：刚刚老师反复提到的非侵入式和侵入式脑机接口各有哪些？大概的机制是什么以及有什么优

缺点？

李广晔：头皮脑电信号（EEG）是直接在头皮上佩戴脑电帽采集信号，优势是相对便携且无创；再深入

的就是皮层电极（ECoG），直接在大脑皮层上采集神经信号；还有一种目前比较广泛的就是立体脑电

（SEEG），主要用在癫痫的术前监测，是在大脑中植入直径�.�mm的细长针状电极，且单个电极上存在多

个触点，优势在于可以同时采集到皮层和脑深部的信号；最后就是通过单细胞电位记录（single unit）采

集神经脉冲信号（Spikes），可以直接采集到单个神经元的放电情况。这些方法各有优劣，ECoG和SEEG

采集到的是局部场电位，是多个神经元混合的信号；Spikes则是直接采集到单个或多个神经元发放的信

号，时间和空间分辨率是最高的；EEG主要是头皮上大规模的混合信号。这些信号采集方式的优缺点主要

体现在相应技术是否需要开颅以及时间、空间分辨率上。

���

追问专访



Q

陈光：以前段时间苹果发布的Vision Pro为例，除了脑电信号，眼动、手势的数据采集和识别也可以

反映人的意图，这类多模态的数据是否可以另辟蹊径，成为未来脑机接口系统构建的另一个分支？

李广晔：这些利用人类生物传感器，如通过监测瞳孔变化识别用户感兴趣内容，包括刚刚提到的非侵

入式脑机接口，未来在康复、辅助通讯、虚拟现实、娱乐等领域都有比较广阔的应用前景。例如，如果把

EEG的头皮电极整合到苹果的头显内部，同时获取头皮脑电数据和其他多模态数据，可以有很多创新的

应用前景。目前可以期待，但未来实现这些还是需要一些时间。

陈光：以目前的智能手机为例，存在一些私人隐私泄露的问题，对于目前脑机接口进展中，有哪些伦

理上的考虑？有哪些工作已经在防止这类伦理问题的发生？

李广晔：目前世界范围对这个领域的伦理非常重视。�、个人隐私和数据安全问题，需要建立相应的准

则和指南。�、用户知情权，以目前学术界为例，首先需要申请伦理许可证，实验前还需要与用户签订知情

同意书，让被试知道即将做什么。�、数据按严格要求存储，未经过用户允许不可以私自传播。目前的应用

暂时不存在这个风险，未来产品落地时需要在这方面制定严格的标准。

陈光：脑机接口作为一项相对神秘的技术，目前大众对脑机接口存在哪些比较普遍性的误解？

李广晔：目前的脑机接口主要还是停留在实验室阶段，一闪而过的意念识别目前还是比较困难的，媒

体的过度宣传容易在这方面给大众带来恐慌。同时，大脑作为非常复杂的器官，真正理解大脑未来还需要

很长的路要走。在未来的实际落地中，相应的伦理法规也会完善，因此目前大家也不要过于恐慌诸如“黑

客进入我的大脑”之类的问题。

在您看来，脑机接口的发展目前进入了什么阶段，距离“进入千万家”还需要多远？短期来看是否可以

达到类似AlphaGo或者ChatGPT这种级别人工智能的拐点？

李广晔：从我的业内角度来说，我认为还是需要挺长一段时间的，短期内（�～��年范围内）暂时不会

达到这种程度，还需要很多人的共同努力。诸如Neuralink的介入，的确会给这个领域带来一定的推动效

果，但目前暂时没法给出实际的时间预测，技术还需要不断更新迭代，因此短期内应该还达不到一个新的

高度。

陈光：是的，我认为具体任务（比如刚刚提到的医疗应用）的脑机接口系统还是有望在短期内实现突

破，但通用型的脑机接口系统确实存在许多困难。（记者：孙广龙；编辑： Lixia）
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����年�月��日，天桥脑科学研究院（TCCI）、上海市精神卫生中心和上海图书馆共同举办了“柏拉

图精神学园第一期对话”。本期对话以“科学与哲学视角下的精神现象反思”为题。在上海市精神卫生中心

徐一峰教授的主持下，于欣教授、林关宁教授、成素梅教授，围绕意识、死亡、技术、进化等问题进行了科学

追问。

意识是一种认知功能，还是一种感觉？

于欣：对于意识，我们有不同的理解。心理学上，有心理学家定义的意识；哲学上，有哲学家定义的意

识，精神病学也有精神病学家定义的意识。作为临床医生，我认为所谓的意识，首先是觉察，即对环境和自

我状态的觉察。有觉察才有意识。最关键的是对自我的觉察，再进一步，是知道自我与环境的互动。在临床

上，要判断一个人的意识状态或者意识自主性，就要评估其清醒态。人要足够清醒，就是要觉察，要保持足

够的能量，注意力要保持相对的集中，对外界环境变化作出反应。

     成素梅：我先讲一下人工智能。有一个经典的图灵测试叫“计算机能否进行思维活动”，因为过了奇点以

后，计算机就变成了“人”。最近有讨论说，ChatGPT不仅能取代人的工作，而且可能在意识上要凌驾于人

类。其实，从��世纪��年代提出图灵命测试开始，到��年代，这是哲学家们一直都在讨论的问题。传统哲学

是从认识论的角度讲意识流，跟精神病学并不相关。��年代讨论人工智能的意识的时候，有一位哲学家认

为无法回答“机器有没有思维活动”这个问题，因为思维活动是看不到的，人脑怎么动、机器人怎么动，都
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ChatGPT与人的意识层次有何不同？
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是看不到的，只能从外在行为表现上进行判断，即使是图灵测试，依然是观察行为表现。所以说，应该问机

器有没有意识。

这就涉及什么叫意识。所谓有意识，就是能跟环境进行互动，并且对环境的互动作出回应。如果一个

机器能做到这两点，就可以认为它是有意识的。按这个定义，ChatGPT应该是属于有意识的行列，但和人

的意识机制是不一样的。从行为上讲，或许能够跟环境互动的物，都应该是有意识的，动物也是有意识的，

只是意识的层次高低不一样罢了。我们一般把意识活动当作人的一种精神活动，它有更高的要求，不仅仅

是动物的要求。所以在我个人看来，从这个意义上讲，人的意识要比动物的意识高一个层次。而人工智能

的意识可能还达不到，它和人的意识可能还是两个层面的。

人类进化到一定阶段后，有没有可能在整体上克服对于死亡的焦虑？

林关宁：我首先从进化角度来讲，确实很多研究比较了我们的祖先，还有一些群体，比如美国一些保

持传统生活的群体、亚马逊河流域的一些传统部落。在调查了他们的心理情绪状态后，可以发现这些人其

实活得非常开心，他们的焦虑情绪非常低。我们的祖先也被证明，在当时，焦虑情绪是很低的。反而是随着

人的现代化，我们的细化能力越来越强，焦虑、抑郁等情绪问题在逐渐上升。至于人类是否会进化到不怕

死亡，可能当我们能够真正把人的意识数字化，放在人工智能里（才可能实现）。

成素梅：我可以从哲学的角度来讲一下这个问题。人什么时候不怕死？有几种方式，一种是信教。信教

可以超越死亡畏惧，我认为有两个超越，一个是外在超越，就是借助某种力量去思考生死的问题，可能到

一定程度后，你会超越；第二个是内在超越，就是自己修炼，去思考死亡的问题。我觉得有了一定的内在超

越后，无需外在超越，你就能瞬间化解、想通，把死亡当作人生过程的终点，可能更容易接受（死亡）。第二

种方法就是借助人工智能，在数字世界里永生。

于欣：死亡焦虑，其实是人类最本质的焦虑。我觉得你真的不用摆脱它。弗洛伊德一开始强调性本能，

晚年的时候开始讨论死亡本能，但大家对这部分的关注不多，因为都不太愿碰这个话题。但是，死亡本能

实际上是人类进步以及精神健康一个非常重要的力量源泉。好多时候我们觉得溃疡是需要治愈的，其实

不是，它真的是你身上的“桃花”。太多我们认为需要抛弃的，或者认为应该割掉的东西，其实正是你身体

里最珍贵或让你独一无二的东西。

所以我不觉得需要摆脱死亡焦虑，而且我觉得人类也不会摆脱。人类作为mortal（终有一死的）生

物，变不成immortal（永生的），即使成为digital（数字化的）也成不了immortal。我们一直是mortal

的，是独一无二的存在，我不觉得是坏事。

有一个观点认为，现代科技在进步，人类社会在进步，但是人类物种在退步。如何看待这个观点？

       林关宁：我们不能说科技的进步、文明的发展导致了人类物种的退化，而是说科技的发展使我们比较善

于利用环境。人类修改大自然本来的状态，将之变成一个更加复杂的环境。这种情况下，人就会产生更加

激进的做法，比如可能有些人会更加依赖于科技的发展，形成一种惰性，可以活得更久些。另一种说法是，

按照自然界生存法则来讲，自然界非常残酷，为了繁衍可以无所不用。人类善于利用环境，使用科技让我

们能够存活下去。这也付出了一些代价，就是我们保留了很多应该被淘汰的特征和形式，比如一些精神疾
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病特征。

说成是人这个物种的退化，其实也不是，只是我们现在形成了一个更加复杂的物种。人类也在调整，

进化成一种可能是大自然本来不希望我们走的方向。人工智能其实也是人类进化的一部分，并且进化的

速度在加快。我们身体中大自然赋予的一些能力，可能跟不上进化的速度，这部分也在调整中，而人的适

应性是非常强的。

于欣：我认为，其实没有所谓的“进化”“退化”，只有演化。演化相对中性，因为不知道人类是变得更

好，还是变得更坏，好坏都是相对环境来讲的。我们不能够一边享受着现代科技进步带来的好处，一边又

骂这科技把我们变差了，变懒了，变笨了。

从人类基因突变来讲，速度其实在加快，特别是最近���年当中，基因突变速度要更快。这种变异一定

会带来正反两方面的结果。那么，为什么会有这种变化？其实是为了给人类适应环境带来更多的可能性。

有推测说，人类将来会变成头大四肢小的形态，以便适应未来科技或信息爆炸的时代。有种说法是，我们

要停在所谓的“幼态持续”（Neoteny）状态，像婴儿一样活着，这意味着我们要保持高度的好奇心、高度的

活跃性、对外界的高度探索，同时大脑要更加发达。当然，这些推测是不是意味着未来人类一定会变成这

样子呢？我不知道，因为环境会变成什么样子，我们也不知道。

成素梅：这是个科技哲学问题，关于科技与人和社会的问题。我们专业里有三种观点。一种观点叫技

术决定论，认为人类社会、文明演化都是以技术为标志的，比如石器时代、铜器时代、第一次工业革命、第

二次工业革命等，再到现在的人工智能。第二种观点是社会决定论，认为技术之所以能够影响人和社会，

是因为人选择了它。这种观点否定了技术决定论，认为社会因素更重要，尤其是当代技术，如果没有国家

的投资、资本的注入，也是做不出来的。所以，技术是社会选择的结果，是人来决定的，只是人在决定这个

技术的时候没有看到它带来的负面影响。第三种观点是互动论，即技术和人是在互动过程中，共同适应、

相互演化的。至于人类是退化还是进化，我不知道。

大家可能听说过卢德运动，英国当年机器大发展的时候，就有工人罢工、捣毁机器来拒绝机械化，因

为他们担心机器会让人失去工作。但事实上，这个运动过后，人类不仅实现了机械化，还实现了自动化，现

在还在智能化。人们在失去传统工作的同时，又产生了许多新的工作。所以，它伴随着一部分工作的消失，

也伴随着一部分新工作的诞生。对于一代人来说，可能他们正好处于换代期，掌握的传统技能失效了，没

有掌握新的技能，成为了牺牲者。对于年轻一代，对于在这个时代下成长起来的人而言，他们恰好就是适

应的。所以这也是一个正反两方面的问题。

如果人和新技术是互相适应的，那么传统的心理咨询治疗是否也能通过AI技术来实现？

徐一峰：用于心理治疗、心理咨询的技术已经有很多。我们做了很多用作认知行为治疗（Cognitive 

behavioral therapy，CBT）的人工智能机器人，也已经通过临床试验了。人工智能机器人、心理治疗机

器人其实早就有了。在����-����年，MIT（麻省理工大学）人工智能实验室就做了世界上首个自然语言

对话程序Eliza，它以卡尔·罗杰斯的人本主义及其学派为理论基础。

       精神问题严重到一定的程度，可以是一种疾病，而信息过载是一个重要的诱因。我们是不是可以更主
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动些，在基因层面、外科手术层面等等，对人的基因疾病进行干预治疗？或者就像人类增强技术那样，把人

变得更强，就不用担心外在的信息过载，是不是有这样的可能？

于欣：我们永远都不知道未来什么是好的，什么是不好的。精神疾病就两大类，都是非常严重的疾病。

一类是发育性的，比如先天性的智力残疾，另一种是早老性的、退化性的。但有一些疾病是移行性的，是健

康和不健康之间的移行过程，而且我们永远不知道这种状况在什么时候更适应这个时代。比如孤独症的

孩子在社交隔离时，会更自在；而分裂症的患者可能在一个幻想空间里，会更舒服。这也涉及科研伦理，我

们不知道应不应该下手，因为不知道做出来的完美基因，是不是一定是好的。我觉得精神疾病的魅力之处

就在于，我们永远不知道它在当下的表现，再过��年，是好的还是不好的。

徐一峰：关于分裂症，的确有这类报道，说分裂症有其功能，有可能增加天才，或者增强知觉到别人心

里的想法的能力。

林关宁：美国亚利桑那州立大学一位教授写了一本书，叫做《给坏情绪一个好理由》（Good Reasons 

for Bad Feelings）。书的大意是，很多精神疾病的状态，在某种情况对一些人来说是有用的，不要全都看

成是有害的。从治疗方面来讲，你要把精神疾病当成有意义的东西，找到它的用处，这对于降低病感是有

效的。从进化来讲，它以前是有用的，现在我们只是没有找到它的用处而已，将来可能就有用了。比如事情

做得不顺利，你会不高兴，这是不是提醒你应该换一个方向？是不是应该做点其他事情来缓解一下？所以

反过来想，不是所有东西都要从基因层面去治疗的。
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专访张闯&张洳源：

AI和脑科学是未来十年最有前景的领域吗？

陈光：正值毕业生志愿填报关键时期，首先想请两位老师分享一下当初如何一路走过来成为现在深

耕在人工智能和脑科学领域的专家，当初填报的志愿与现在的专业方向是怎样一种关系？

张闯：早期选择的是模式识别与智能系统实验室，起初北邮最热门的专业是无线通信，没想到几十年

过去，人工智迅速成为全社会关注的话题。风水轮流转，所以有时候是命运使然。这么多年我一直在模式

识别领域做一些基础性的研究工作，走到了今天。所以，我个人认为有的时候是一种坚守和偶然。

张洳源：我本科毕业于北大心理与认知科学学院，当时称心理学系，所以我是纯心理学背景。谈到高

考填志愿，我当时不太懂，志愿都是随便填的，也并没有填心理学，最后录取了心理学专业。我起初不愿

意，是因为不了解，确实中国高中生接触心理学少。但进入大学后，开始了解心理学后，我就觉得非常幸运

学习心理学。心理学是一个非常交叉的学科，有人文部分，如社会心理学，也有理科部分，如我从事的认知

神经科学。

陈光：请两位老师简单介绍一下人工智能和脑科学两个方向各自的特点和应用领域。

      张洳源：与人工智能不同，目前国内很少有大学在本科阶段开设脑科学专业（除了浙大）。包括学医的学  

生，也是进入临床分科室后，才接触到脑科学，这一点与国外不同。如果想选择脑科学，涉及以下相关专业

（主要以前三个为主）：�.生命科学，如神经生物学；�.心理学，如认知神经科学；�.生物医学工程，如神经工

程；�.其他，工科背景等专业。在应用领域，如果本科毕业，想申请硕博深造，主要分两大类：�.以动物实验

���

追问专访

扫码

查看

原文

主持：陈光

北京邮电大学人工智能学院副教授。

嘉宾：张洳源

上海交通大学心理与行为科学研究院

与上海市精神卫生中心双聘副研究员。

嘉宾：张闯

北京邮电大学人工智能学

院教授。



为主，是比较传统的神经生物学方式；�.以心理学、认知心理学、大脑网络为主，主要偏工科，集中在心理

系。就业方面，脑机接口公司以及一些创业公司、医疗器械公司，都需要材料、算法、神经生物学知识等相

关领域的人才。

张闯：人工智能是一个很宽的领域，并且是个年轻的专业。理论上讲，人工智能并非一级学科。类似于

第二次工业革命之后，电、机械是“万金油”专业，现在人工智能也逐渐趋向于“万金油”专业。人工智能的

发展最核心的三驾马车⸺算法、算力、数据，是支撑新一代人工智能技术前进的动力。就未来学科发展而

言，更前沿的都在谈X+AI（即原专业+AI），用AI加持本专业。驱动新一代人工智能发展的核心动力还是算

法、数理的突破。所以，基础学科依然是王道。软硬件平台、软件工程甚至是产品设计等都很重要。所以不

妨把视角放宽，选择自己的爱好，再结合人工智能，更助力未来的长远发展。

陈光：脑科学和人工智能这两个领域在解决问题、推动科学进步方面有什么不同呢？

张闯：人工智能学科更侧重于解决问题，或者工程化。信息驱动的人工智能第三代的框架和体系，讲

人如何构建智能的模式，甚至用计算手段实现。但今天大模型框架出现后，大家关注的是解决问题。如今

人工智能已变成一种基础设施型的公众化能力，进而带动整个社会包括生产、生活方式的变革，这与前几

代人工智能有本质区别，所以也会带来职业升级、知识能力的转型等方面的新需求。

张洳源：脑科学和人工智能的差别：首先是风格差异，人工智能本质还是创造一个好的机器，无论机

器的功能如何，但脑科学不同，核心问题是人如何实现这一功能，它们的本质不一样。其次从某种程度来

说，创造一个有感情的机器可以不同于人脑，也可以一样。反之亦然，人在解决问题的时候，不一定和现在

能解决这个问题的机器一样。所以二者之间的比较才是两个学科可以互相沟通的地方。另外，人工智能过

去的发展受益于算力，而脑科学受限于观测手段，观测小动物的脑如何活动比较方便，但观测人脑受限，

所以在脑科学中还是存在瓶颈。

陈光：举例来讲，脑科学和人工智能目前有哪些研究方向和发展前景？

张洳源：����年左右，人类基因组计划轰动全世界。最近十年，美国、中国、欧洲等纷纷提出“脑计

划”，这是全世界继��年前就“基因是一个前沿学科”后，再次达成的共识。中国脑计划包含“一体两翼”。一

体是一些基本的人脑认知问题，属于传统问题；一翼结合人工智能，统一生物脑和机器脑，催生新算法、工

程应用（脑机接口等）；一翼结合脑健康，如阿尔茨海默病、抑郁症等，属于临床方向，催生大量既有基础科

研又有药物研发（包括新型治疗手段）的方式。

张闯：人工智能领域的底层突破和范式创新基本都来自脑科学认知的革命。“一体两翼”或科学本身，

实际上是连贯甚至是系统性的过程。从专业或发展角度来讲，如现在谈到最多的芯片，传统的CPU基本上

可以国内能自主生产，但是下一个赛道是有AI能力的专用型芯片，在这方面，其实未来的发展、就业、市场

都有很广阔的空间。

陈光：两位老师谈谈目前有哪些就业方向或职位，以及与未来职业规划相关的发展。

       张闯：就业面很广，一方面算法工程师，主要参与基础性的算法研究，甚至在大模型到来时需要做工程
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化的应用。另一方面，若可以形成对基础的框架和端到端系统的理解，可以从事规划、产品设计等前端研

究。

张洳源：因为本科缺乏专门的专业，所以从事脑科学的人基本都是硕士或博士毕业。一方面从事神经

生物学方向，大部分在药厂做研发。另一方面，对人的研究，比如医学影像、医疗器械公司（尤其是脑影

像）、医院、高校科研机构的科研岗。任何单一的技能都不太能满足社会需求，现在需要复合技能人才。

陈光：除了从核心延展出的一些专业领域的职位外，还有在已有的职业基础上，面向应用端再去完

善、应用的工作也越来越多。两位对此有什么想法？

张闯：现在人工智能是工程化、应用化强赋能的状态，人工智能未来成为基础设施之后，需要更多能

驾驭基础设施的人。已经就绪的模型、框架如何实现端到端的解决方案，甚至能够提出应用的模式，在未

来都有急需的场景。在这个过程中，我觉得大家可以在专业选择或求学过程中，充分利用互联网时代的优

势，无论选择什么样的专业，都可以在网上找一些比较成熟的课程或专业，补充自己在不同领域的专长。

张洳源：我觉得人工智能的研究并不需要那么多人。最关键的是人工智能作为一个基础学科怎么去

给其他领域赋能。AI+X是教育部最近几年新批的本科专业，以上海交大为例，本科专业AI+金融，入学后

既学习金融知识，也学习AI知识，我觉得家长可以考虑这件事。更重要的是，像张老师所言，现在是信息大

爆的时代，只要感兴趣就可以补充自己专业知识的短板，成为复合型人才是重要的。

陈光：脑科学和人工智能领域的发展趋势是怎样的？

张洳源：长期来看，遵循以下发展：更微观的角度，一定会聚焦到更精准、微观、细致、高效的策略和观

测人脑活动。描述任何一个东西，观测是第一步，类似于望远镜研究天文，工具决定了你能看多久。更宏观

的角度，有很多脑科学的知识，但缺乏如何转化到宏观大规模。如解决心理健康，除了传统药物，还有新的

手段。比如EmoGPT，就是大规模利用互联网技术，用GPT陪患者聊天治病，就是更宏观尺度的应用。

张闯：从未来的发展趋势或方向来看，毋庸置疑人工智能已经进入大模型时代，甚至今天又到了一个

转折点。����年，深度学习是一个起点，��年之后，����年，ChatGPT之后形成的各个领域的大模型是未

来很重要的发展模型。大模型如何和传统领域相结合，快速形成人工智能的赋能，是很重要的。在无人驾

驶等应用领域，AI的底层芯片（比如专用、通用芯片）的继续研发和制造呈现井喷式发展。从感知到认知能

力的结合，类似于大模型融汇具身智能，未来有很多看点。莘莘学子如果能坚守��年，一定会成为人类社

会进步发展最前沿的主力军。

陈光：就毕业生而言，哪些关键的技能和素质对将来的专业发展或学习是最重要的。请给大家一些建

议。

       张闯：�.良好的学习习惯。从某种意义上说，未来会存在超越人本身的智慧能力，越是这样，保持学

习习惯，学会学习，是非常重要、内核的能力。高考之后才是追寻自我的起点，学会学习、终身学习，是对抗

人工智能快速替代人的重要抓手。�.良好的共情能力、团队社交能力等。这些能力在未来会变得极为稀

缺，越是这样越要开放一些，与同伴变成合作伙伴。�.科技向善。未来无论在哪个领域，人都会变得渺小，
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尤其大模型的到来是双刃剑，科技向善其实是人更底层得精神追求和境界。无论将来做什么，走多远，都

希望大家把这几点变成自己的核心竞争力。

张洳源：�.持续学习。高考不是终点，未来还有很多的坎需要不断地学习去突破。�.独立思考。自己要

做什么还是要保持清醒的头脑和独立思考，不要过分的人云亦云。只有保持独立思考，才能非常明白自己

能够干什么。

陈光：最后想请两位老师给大家一些建议和鼓励，在大家职业生涯里面应该考虑哪些因素，怎么样能

够有一个更好的未来？

张洳源：高考确实是人生的一个节点，每个人都会有或美好或不美好的回忆，其实回头再看都不是那

么重要。无论考的好坏，只是一个过程。未来的路都很长，不要争这一朝一夕。既然高考已经结束了，就好

好填志愿，面对自己的大学生活、未来的人生。未来没有统一标准，虽然高考分数是一个标准，往后没有统

一的标准，每个人要追求百花齐放，追求自己感兴趣的东西。 

张闯：其实从某种意义上来讲，在未来寻找自己的热爱，比什么都重要。虽然热爱很短暂，学会坚持、

保持长期的思维才能真正让每一位成为出彩的人生赢家。

陈光：我们相信脑科学和人工智能的迅猛发展会带来无限的新机遇，尽管这两个领域有非常多的挑

战，但是对于热爱创新和探索的同学们，这些领域将成为展现自己理想的舞台。正如刚才两位老师所讲，

不断学习和提升自己的技能，保持好奇心和创造力，努力成为这个时代的领军人才。让我们一起探索脑科

学和人工智能的无限可能，开启属于我们更属于你们的未来！

追问专访
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鸣谢
这本书凝聚了����年追问媒体部门一年的努力，更得益于那些给予我们无限支持的人们。首先，我们

要特别感谢陈天桥、雒芊芊夫妇对媒体“追问Nextquestion”的大力支持。没有他们坚定支持与信任，就没

有今天的我们。

此外，我们还要感谢集团每位研究员和同事们，你们的每一项研究、每一个项目、每一次讨论都为追问

注入了不竭的活力。对于那些为追问媒体投稿、分享知识与见解的作者们，我们也由衷地表示感谢。你们的

智慧和洞见是我们最宝贵的资产，你们的文字不仅丰富了我们的内容，也触动了无数读者的心灵。

过去一年，我们还需要特别感谢参与天桥脑科学研究院（Tianqiao and Chrissy Chen Institute, 

TCCI）会议和接受我们采访的嘉宾们。他们是华山医院院长、TCCI转化中心主任毛颖教授、国家精神疾病

医学中心脑健康研究院院长徐一峰教授、上海市精神卫生中心副院长王振教授、上海交通大学心理与行为

科学研究院执行院长李卫东教授、华山医院神经外科副主任陈亮教授、华山医院神经内科副主任郁金泰教

授、上海市精神卫生中心心境障碍科主任彭代辉教授、北京大学第六医院于欣教授、上海交通大学计算机

科学与工程系副教授吴梦玥、上海交通大学与上海市精神卫生中心双聘研究员林关宁教授、上海社会科学

院哲学研究所成素梅教授、美国旧金山音乐学院与旧金山大学Indre Viskontas博士、上海市精神卫生中

心心理咨询与治疗中心主任仇剑崟主任医师、北京邮电大学人工智能学院副教授陈光、美国加州理工学院

电气工程与计算机科学Yaser Abu-Mostafa教授、中科院自动化所模式识别国家重点实验室副研究员王

少楠、比利时天主教鲁汶大学博士后孙静远、上海交通大学机器人研究所的助理教授李广晔（以上人名按

微信文章发布顺序排序，不分先后）。

感谢纽约大学神经科学教授汪小京、中国科学院生物物理研究所的学术副所长何生教授、加州大学旧

金山分校张逸真博士、北京师范大学文理学院心理学系特聘副研究员高天宇、芝加哥大学Yuan Chang Leong

教授、北京邮电大学人工智能学院张闯教授、上海交通大学心理与行为科学研究院副研究员张洳源、科幻

作家陈楸帆、同济大学副教授齐鹏、中央音乐学院音乐人工智能与音乐信息科技系副教授刘家丰、北京大

学未来技术学院研究员段小洁、哈佛大学Alvaro Pascual-Leone教授、中科院脑科学与智能技术卓越创

新中心研究员杨天明、北京大学心理与认知科学学院研究员周阳、北京大学心理与认知科学学院院长吴思

教授、上海科技大学生物医学工程学院常任轨助理教授李远宁、北京大学人工智能研究院助理研究员杜

凯、科幻作家顾备、马克斯·普朗克大脑科学研究所主任Moritz Helmstaedter教授等（以上人名按微信文

章发布顺序排序，不分先后）。您们的精彩发言和交流探讨，极大的丰富了追问媒体的内容深度和广度。

最后，也感谢我们的读者们，是你们的持续关注和真诚反馈赋予了追问媒体以生命力和意义。没有你

们的支持和鼓励，追问Nextquestion不可能持续生产高质量内容，更不可能达到今天的成就。

在探索人工智能与人类智能的未知旅程中，每一位参与者的贡献都是不可或缺的。正是因为有了你们

的陪伴，我们才得以勇往直前，不断地追问问题的边界和探寻真理的本质。在此，再次感谢，并期待在未来

的日子里，能有更多的朋友加入我们的行列，共同追求更多的精彩，创造无限可能。

追问编辑部
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