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摘  要：理解大脑的工作原理是实现“终极”人工智能的重要途径。建模并验证模型的正确性是理解大脑工作原

理的重要手段。首先概述大脑的实验研究方法和建模研究方法；然后给出大脑的框图模型，并以强化学习为核心

介绍大脑建模的理论框架；最后给出目前亟待解决的几个热点问题，并讨论大脑建模与相关学科之间的关系。 
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Abstract: Understanding how the brain works is an important way to constructing the final artificial general intelligence. 
Building models, and testing the correctness of these models play a pivotal role on understanding how the brain works. 
Firstly, the experimental techniques and mathematical modelling methods for the study of brain were reviewed, and then 
the block diagram model and theoretical framework were shown, with an emphasis on reinforcement learning. Finally, 
some highlighted problems in this area, and the relation with closely related disciplines were addressed.  
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1  引言 

近年来，由于深度学习[1]的发展，人工智能，

特别是通用人工智能（artificial general intelligence，
AGI）研究在世界范围内掀起了一股新的热潮。然

而，深度学习毕竟只是人工智能领域的一个方面，

不足以上升到人工智能全貌的高度。回顾人工智能

领域 60 余年的发展可以看到，关于通用人工智能

的基本框架和理论体系，仍然莫衷一是。在这方面，

我国学者也做了很多的努力和探讨，提出了机制主

义[2]、泛逻辑学[3]等概念[4-6]，试图从更高的视野、

更基础的理论上，建立和统一人工智能理论体系。 
智能的源泉在于人类大脑。倘若能够搞清楚人

类大脑的工作机理，人工智能的实现就会水到渠

成，甚至有望达到其“终极”形态。这在人工智能

界早有共识[7-8]。然而，困难又转移到了理解大脑的

工作机理上。幸运的是，近年来生物神经科学飞速

发展，为研究者理解大脑的工作机理提供了很多线

索。因此，从大脑的计算建模出发，不失为迈向通

用人工智能的一条途径。此外，理解大脑的工作机

理，不仅将促进人工智能的发展，同时将有利于治

疗瘫痪、癫痫、帕金森病、阿尔茨海默病等神经系

统疾病[9]，直接服务于人本身，这将具有更紧迫的

现实意义。从这个角度来说，建立大脑的计算模型，

理解大脑的工作机理，超越了人工智能这门技术科

学的范畴，达到了自然科学的高度。 
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本文试图从“大脑建模”这一角度出发，给出

大脑理论模型的自顶向下的全貌。在这个全貌之

下，可以统一“人工智能”“机器学习”知识体系

的诸多方面，弥补其“浅层化”“碎片化”的不足[2]。

而且，“大脑建模”这一主题，也将为人工智能、

机器学习理论提出新的难题，指出新的理论研究方

向。此外，本文也期望引导一些从事人工智能、机

器学习、大数据等应用研究的工程师们进入大脑研

究领域，成长为科学家。 
基于上述目的，本文的重点将在大脑的模型架

构和核心功能——大脑意识的建模研究上，而对大

脑的输入输出系统不做过多介绍，例如视觉系统、

听觉系统以及脊髓等；与大脑无关或联系不紧密的

机器学习算法（例如卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）[10]）亦不会提及。本文的目

的是给出大脑工作机理的理论框架。 
本文结构如下：第 2 节简述大脑的基本知识，

第 3 节简单介绍大脑的实验研究方法，第 4 节介

绍常用的大脑的建模研究方法，第 5 节描述大脑

的框图模型，第 6 节描述大脑的数学模型，第 7 节

给出大脑建模研究面临的热点问题，并讨论大脑

建模与机器人研究、数据科学研究之间的关系，

第 8 节总结全文。 

2  大脑的基本知识 

大脑是人体的一个重要器官。它是人思想意识

的物理依托，是人的感觉、意识、情感、记忆、动

机、目标的贮藏地，是人行为/行动的总指挥。人的

一切智能活动都由大脑来主导和控制[11-12]。 
现代生物学研究表明，人类的一切智能活动依

托于人的神经系统，而大脑为神经系统的最高级部

分。它由左、右两个半球构成。大脑半球表面的一

层灰质被称为大脑皮层。大脑皮层是神经细胞（也

称神经元）的集中地。大脑内含有约 860 亿个神经

细胞[11-12]。神经细胞和神经细胞之间由突触连接。

每个神经细胞大约与 1 000~10 000 个突触相连，如

此构成一个巨大的神经网络。正是这个神经网络构

成了人思维的“机器”，并主导人体内的一切活动，

调节人的身体与周围环境的平衡。 
信息以神经脉冲的形式由一个神经细胞传向

另一个神经细胞。神经细胞兴奋时就会释放神经脉

冲，并通过它的轴突传递给后续神经细胞的树突。

因此，脑内工作的神经网络是一种“脉冲神经网

络”。根据神经细胞释放的神经脉冲是会激励后续

神经细胞的兴奋，还是会抑制后续神经细胞的兴

奋，可将神经细胞分类为兴奋性神经细胞

（excitatory neurons）和抑制性神经细胞（inhibitory 
neurons）[13]。 

现代神经科学研究表明，大脑的功能是分区

的。例如视觉皮层（V1~V5）位于大脑后部，主要

负责视觉信息的处理；运动皮层（motor cortex）位

于大脑顶部，是大脑中参与计划、控制和执行自主

运动的区域；前额皮层（prefrontal cortex，PFC）
是大脑中负责思考和决策的部分，它是大脑的首席

执行官；人的情感主要由杏仁核（amygdala）来控

制；而空间记忆与大脑的海马（hippocampus）密不

可分[12,14]。现代生物研究表明，虽然脑内各处的神

经细胞和突触形状各异，但其基本结构和化学成分

几乎相同。因此，大脑皮层各区域的功能主要是由

其网络连接（包括内部连接和边界条件）决定的。

因此，解密大脑皮层的神经网络结构，理解这个神

经网络的行为，被认为是理解大脑工作机理的一个

重要方向。 

3  大脑的实验研究方法 

科学理论的建立需要从实验数据出发，并得到

实验数据的证实，大脑的研究也一样。大脑研究的

最初始数据从解剖学得来。著名的病例亨利·莫莱森

（Henry Molaison）就是手术切除了海马组织以及海

马周围的部分内侧颞叶组织，导致不能形成长期记

忆，从而确认了海马区与长期记忆的形成之间的联

系[11-12]。但是，随着科学研究伦理的建立，解剖学

的研究方法受到了极大的限制。现代的大脑研究

更多采用系统辨识的方法。大脑的系统辨识原理

如图 1 所示。在图 1 中，首先根据猜测提出一个大

脑的模型，并给大脑和该模型同时施加激励，观察

大脑和模型的输出，力求二者的输出一致。通过比

较大脑和模型输出之间的误差，可进一步修改调整

模型的结构和参数。 

 
图 1  大脑的系统辨识原理 
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3.1  大脑的激励方法 
大脑的激励方法分为两种：感觉刺激方法和电

极刺激方法。 
3.1.1  感觉刺激方法 

感觉刺激方法通过人体的感觉器官给大脑施

加激励。例如，通过视觉给大脑施加激励，可以让

人观察不同的图片[15]；通过听觉给大脑施加激励，

可以让人听不同的声音；通过嗅觉给大脑施加激

励，可以让人闻不同气味的液体或气体等。还可以

通过更复杂的、各种感觉器官的联合刺激，对大脑

施加更复杂的激励。例如，要研究情绪对记忆的影

响，就需要调控人的情绪，这可以通过在一个特定

装饰的空间内，给人看特定情节的电影来实现。 
感觉刺激方法的特点是对人体/大脑没有损害，

因此实施起来较为容易；缺点是各种不同的激励因

素混合在一起，难于解耦合。 
3.1.2  电极刺激方法 

电极刺激方法将一根或多根电极紧贴头皮或

插入大脑皮层内，直接刺激大脑的神经系统。这类

方法可以实现较精细的刺激，甚至可以对单个神经

细胞进行刺激。这类刺激方法存在两个缺点。第一，

存在分辨率不高的问题。如果每个电极插入大脑皮

层内，只刺激单个神经细胞，则由于电极的分辨率

有限，相邻神经细胞无法直接刺激；如果每个电极

紧贴头皮，对一片大脑皮层进行刺激，则无法对相

隔较近的神经细胞实现不同的刺激。第二，插入大

脑皮层的电极会对大脑产生损伤[16]。 
电极刺激方法已被用于某些神经系统疾病（例

如癫痫）的治疗。它对未来的大脑增强系统、神经

义肢系统等的开发也具有重要意义。 
3.2  大脑的响应观测方法 

大脑的响应观测方法包括脑机接口（brain 
computer interface，BCI）方法、脑成像方法和行为

观测方法。 
3.2.1  脑机接口方法 

脑机接口方法主要是指采集分析脑电波信号的

方法，它分为无损的脑机接口和有损的脑机接口[15]。

无损的脑机接口通过紧贴头皮的多通道电极感应

大脑皮层内神经细胞的兴奋状态。目前常用的有

64 通道、128 通道、256 通道电极的 BCI 设备。每

个电极感应的是一小片区域内无数神经细胞兴奋

放电状态的叠加，称之为局部场电位（local field 
potential，LPF），这是一个连续的模拟信号。当某

片区域内有大量的神经细胞兴奋放电时，LPF 电压

较高；当大量的神经细胞被抑制时，LPF 电压较低。

多通道同时记录脑电波信号可形成脑电图

（electroencephalogram，EEG）。 
有损的脑机接口通过探针将电极插入大脑皮

层内部，可探测单个神经细胞的放电状态。此时，

电极感应到的是单个神经细胞的膜电压，可观察到

锯齿状的神经脉冲。 
3.2.2  脑成像方法 

脑成像方法有很多种，包括功能性磁共振成像

（functional magnetic resonance imaging，fMRI）、脑

磁图（magnetoencephalography，MEG）、单光子发

射计算机断层成像（single-photon emission compu-
terized tomography，SPECT）和正电子发射断层成

像（positron emission tomography，PET）等，其中

fMRI 比较常用。fMRI 由美国贝尔实验室的学者小

川诚二（Seiji Ogawa）于 1990 年发明。fMRI 通过

MRI 仪器检测处于激活状态的脑区域内血氧水平

和血流变化获取数据。这种血氧变化被称为血氧水

平依赖（blood oxygenation level dependent，BOLD）。

局部脑区在激活状态下，脱氧血红蛋白下降，表现

为 fMRI 信号增高。 
脑成像方法大多为无损方法。无损的脑机接口

和脑成像方法的时间/空间分辨率如图 2 所示[16]。无

损的脑机接口的时间分辨率较高，可达到毫秒级

别，但空间分辨率有限；脑成像方法的空间分辨率

较高，但时间分辨率较低。 

 
图 2  无损的脑机接口和脑成像方法的时间/空间分辨率 

3.2.3  行为观测方法 
人所有的行为都是由大脑驱动的。通过给受

试人安排某项任务并观察受试人的行为，可以分

析大脑的工作机理。这是一种无损的方法，实施

起来比较容易。但人的行为涉及的因素较多，难

以把各个因素解耦合。若要解耦合，需要非常精

巧的任务设计。 
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从复杂的联合感官刺激和行为观测可以看到，

大脑的研究方法与心理学、行为科学紧密相关。 

4  大脑的建模研究方法 

如上文所述，大脑的模型由猜测出发，但要求

模型的响应和大脑的真实响应尽量符合。本节给出

目前常用的几种建模方法。 
4.1  贝叶斯网络法 

贝叶斯网络法是一种通用的机器学习建模方

法。它以贝叶斯公式为基础，具有学习和推理的能

力。贝叶斯公式如下： 

 ( ) ( | )( | )
( )

p A p D Ap A D
p D

=  （1） 

如式（1）所示，求解在观测到数据集 D 的条

件下事件 A 发生概率可以分为学习和推理两个阶

段。在学习阶段，给定数据集 D ，给定在数据集 D
条件下事件 A 发生的概率 ( | )p A D ，和事件 A 发生

的先验概率 ( )p A ，可以推算出在事件 A发生的条件

下，数据集 D 的概率 ( | )p D A 。这里往往假定

( | )p D A 符合某种分布，学习得到的往往是 ( | )p D A

分布的参数。在推理阶段，给定数据集 D ，根据

( | )p D A 分布的参数可以计算出 ( | )p D A ，于是，根

据事件 A 的先验概率即可推算出在观测到数据集

D 的条件下，事件 A发生的概率。 
以上示例只是简单的一个数据集和一个变量/

事件的推理。当有较多变量时，各个变量之间的依

赖关系就形成一个网络。该网络可以使用有向无环

图来表示，这个网络就被称为贝叶斯网络。贝叶斯

网络表示了变量/事件之间的因果关系。每个节点的

入度表示了该变量/事件将受多少个其他变量/事件

的影响；每个节点的出度表示了该变量/事件将影响

其他多少个变量/事件。无入度的节点被称为尾节

点；无出度的节点被称为头节点。尾节点表示了在

出发点可能存在的“选择”；头节点表示了要达到

的“目标”。入度和出度总和最大的节点被称为网

络的中心节点。中心节点表示了从“选择”到“目

标”的关键节点。这样的贝叶斯网络也被称为因果

网络或认知图（cognitive map）网络[17-19]，如图 3
所示。 

 
图 3  认知图网络 

4.2  人工神经网络法 
人工神经网络法是用数学运算的方法给出神

经元的输入和输出之间的关系，人工神经网络模型

如图 4 所示。图 4（a）给出了单个的神经元模型，

其输出 y 与输入 1 2, , , nx x x 的关系如下： 

 i i
i

y f w x b⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  （2） 

其中， iw 为输入 ix 的权重系数，b 为神经元的输入

偏置， ( )f ⋅ 为非线性函数。典型的非线性函数为

Sigmoid 函数： 

 1( )
1 e xf x −=
+

 （3） 

或符号函数： 

 
图 4  人工神经网络模型 
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由多个人工神经元组成的网络被称为人工神经

网络。如果从输入到输出，神经元按照层次排列，层

内神经元之间没有连接，层与层之间的神经元有单向

连接，则这样的人工神经网络被称为前馈神经网络，

如图 4（b）所示。多于 3 层的人工神经网络被称为深

度神经网络。如果神经网络内部具有反馈环路，则这

样的网络被称为循环神经网络（recurrent neural net-
work，RNN），如图 4（c）所示。RNN 具有记忆功能，

适合用于序列处理[18,20]。 
人工神经网络具有较强的学习能力和推理能

力。给定神经网络一定批量的输入和输出，可以训

练神经网络各层的权重系数和偏置。这个过程一般

采用梯度下降法，训练得到的参数符合最大似然估

计。当有了权重和偏置参数之后，给定神经网络的

输入就可计算人工神经网络的输出。人工神经网络

的输出可以是连续输出，也可以是离散输出，这取

决于输出层采用的非线性函数。连续输出可用于数

据拟合，离散输出可用于分类[18,20]。 
4.3  脉冲神经网络法 

脉冲神经网络法是一种与人工神经网络相似，但

比人工神经网络更贴近生物物理的一种神经网络建

模方法。脉冲神经网络与人工神经网络的差别如下。 
① 神经元模型一般使用（偏）微分方程，具

有时间参量，例如式（5）是一个典型的脉冲神经

元模型。其中，Vm 为膜电压，Cm 为膜电压的跨导

电容，Rm 为膜电阻， i 、 k 分别为兴奋性和抑制性

神经细胞集合内的序号， e
iI 、 i

kI 分别为第 i 个兴奋

性和第 k 个抑制性神经细胞的突触电流， e
iw 、 i

kw 为

突触强度。 

 
d ( ) ( )

d
e e i im m

m i i k ki k
m

V t V t
C w I w I

t R
= + −∑ ∑  （5） 

② 神经元与神经元之间传递的是神经脉冲，

为离散值，且神经脉冲没有幅度特性（即脉冲幅度

为常值）。 
③ 突触模型只能为正值。 
④ 神经元模型被分为激励性神经元和抑制性

神经元。 
由于神经元与神经元之间传递的是神经脉冲，

这里就存在一个神经脉冲如何表达信息的问题。目

前学术界提出的神经脉冲对信息的编码方式有如

下几种：①频率编码（frequency coding），即使用

神经脉冲的频率来表达信息；②时间编码（temporal 
coding），即使用神经脉冲出现的时间或脉冲与脉冲

之间的相对时间间隔来表达信息；③群体编码

（population coding），即使用一个神经元集群的平均

放电率（即任意一个时刻放电的神经元数目与集群

内神经元总数目的比）来表达信息。目前，对于大

脑中到底采用何种方式来表达（或传递）信息，并

没有明确结论。有证据表明，不同的大脑区域可能

采用不同的编码方式。频率编码是目前被发现的大

脑区域使用较多的一种方式。但频率编码的缺陷是

它的反应速度较慢。一个神经元需要较长时间（例

如 1 s）才能统计出它的输入神经元的放电频率。如

果是一个深层网络，则需要更长时间才能从网络的输

入端反应到输出端。这显然与大脑的行为是相悖的。

例如，从大脑的视觉输入到行为输出经过了多层网

络，但有些行为的反应非常快速。与频率编码和时间

编码相比，群体编码的计算速度非常快。因此，很多

人认为大脑内普遍采用的是群体编码，而群体内的每

个神经元都采用频率编码方式[13,21-23]。 
4.4  神经动力学法 

神经动力学法是一种比脉冲神经网络法更通

用的建模方法。正如理论物理四大力学都使用（偏）

微分方程建模一样，神经动力学也使用（偏）微分

方程，对神经元、树突、轴突、神经纤维等进行建

模。神经动力学建模观察的往往是网络的整体特

征，该整体特征可能代表了某种信息。例如大量神

经元的同步放电（兴奋）现象可能代表了多个特征

的绑定（binding）[24]。 
4.5  各种方法的比较 

以上各种方法都可用于大脑的建模，但各种方

法都有各自的特点。贝叶斯网络法属于通用建模方

法，在其他领域也有广泛应用，例如气候变化建模。

人工神经网络法和脉冲神经网络法都是专属于神

经网络的建模方法。人工神经网络比较抽象，但具

有更好的数学特征和学习能力。脉冲神经网络更接

近于人脑的生物物理特征。动力学方法也属于通用

建模方法。神经动力学方法是动力学方法在神经科

学里的具体应用。神经科学的任何部分，包括神经

细胞、树突、轴突、神经纤维等都可以用动力学方

法建模。 
这里有一个很有趣的问题：贝叶斯网络法使用

概率/随机的方法对大脑的行为进行建模，给定相同
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的内部状态和外部输入，仍然可能产生不同的外

部输出；神经动力学法使用微分方程对大脑的行

为进行建模，给定相同的初始条件和输入，一定

产生相同的输出（即决定论）。那么大脑的行为到

底是确定的，还是随机的，目前科学界并没有定

论。但是，由于脑科学中仍然有很多问题没有解

决，使用完全确定的模型是行不通的。因此，在

采用神经动力学法建模时，一般会增加噪声项，

以补充对未知因素的描述。 

5  大脑的框图模型 

框图是一种简单的描述模型的方法。本节从计

算机的框图模型开始，类比给出大脑模型。 
5.1  从计算机模型到大脑模型 

计算机的模型如图 5（a）所示，分为输入、

存储/计算和输出三大部分。类似地，可以给出大

脑模型，如图 5（b）所示，分为感知、记忆/决策

和行为。感知部分包括各种感觉器官，例如视觉、

听觉、嗅觉、触觉和味觉等。记忆/决策部分主要

指大脑的前额皮层、海马和杏仁核。前额皮层实

现人脑高级的思考、规划和语言等；海马与人的

记忆密切相关；杏仁核与人的情感和动机密切相

关，它可以确定大脑目标状态的选取，并且调节

大脑的学习速率。行为部分主要与大脑的运动皮

层相关。运动皮层位于大脑顶叶皮层，负责驱动

运动神经，与肌肉相互作用。 

 
图 5  计算机模型与大脑模型 

记忆/决策部分是大脑有意识活动的主体，它接

收来自感知部分的输入，从多个可能的动作中做出

选择，并将选择的动作输出给行为部分进行执行。

从心理学的角度，基于一个复杂策略的决策是人心

理活动的最高形式。通常用强化学习对决策部分进

行建模。这基于两点理由：第一，强化学习也是在

每一个状态，从多个动作中选择一个动作；第二，

强化学习优化的是一个（复杂）策略的总回报，而

不单纯是当前动作的回报。 
对于感知部分，由于感知部分尚未进入大脑意

识，无法给该部分的输出打标签或提供评价信息，

因此该部分的学习只能为非监督学习。行为部分较

简单。由于决策部分给出了目标信号，因此行为部

分的学习是一个监督学习的过程。一般，感知部分

对应数据处理上的降维变换，行为部分对应数据处

理上的插值变换。 
5.2  从感知到行为的直接通路 

但是，人类行为学研究表明，并不是任何行为

都需要思考和记忆。有些行为具有从感知到行为的

直接通路，如图 6 所示。例如，一个飞石突然从你

的眼前飞过，你自然地避让，这是不需要思考和记

忆来决策的。在飞石进入你的意识层面之前，你已

经行动起来避让飞石了。有科学家认为，这是人类

为了生存和安全进化出来的基本能力，由基因决

定，是与生俱来的，不需要学习和思考，也无须记

忆（此时记忆是滞后于行为的）。图 6（a）展示了

这种模型，“基因决定的快速行为”即这种基因决

定的、从感知到行为的直接通路。 
还有一类行为也具有从感知到行为的直接

通路，但却是需要学习的。例如打乒乓球，经过

反复练习，看到乒乓球飞来，人自然知道怎样去

挥动球拍接球，人的行为往往也是在思考决策之

前就做出的。因此，这里是从视觉输入到行为输

出的直接通路。与前述行为的差别是，这一类行

为需要经过反复练习得到。图 6（b）描述出了

这二者的差别，“习得的快速行为”即这种学习

获得的、从感知到行为的直接通路。 

 
图 6  从感知到行为的直接通路 
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5.3  分布式自适应控制模型 
分布式自适应控制模型是目前科学界提出的

比较详细的大脑框图模型[25-26]。分布式自适应控

制模型如图 7 所示。在图 7 中，最左侧从下到上

的一列是从感知输入到进入大脑意识的通路；中

间从下到上的一列是从身体的生理需求输入到进

入大脑意识的通路；最右侧从上到下的一列是行

为选择通路。行为可以由大脑意识层面产生，也

可以由感知及生理需求直接产生。感知及生理需

求产生的行为又被分为反射式行为和自适应式行

为两种。反射式行为即基因决定的、人自发的行

为；自适应式行为即学习获得的、从感知到动作

输出的快速行为。 

 
图 7  分布式自适应控制模型 

在意识层面，大脑主要负责记忆和决策。大脑

会建立两个模型：“世界模型”和“自我模型”。“世

界模型”主要反映外部的客观世界，包括外部的一

切客观事物、别人以及外部世界各个人、物之间的

关系等。因此，“世界模型”自然也包括大脑对外

部社会（即人与人之间关系）的认知。“自我模型”

主要描述大脑对人自己决策和能力的评估。例如，

“我确信”是对自己决策信心的评估，“我擅长数学”

“我擅长运动”是对自己能力的评估。对决策信心

的评估会影响后续决策。例如，信心高，则决策者

后续会增加“利用”先前经验的成分；信心低，则

决策者后续会在自己的决策中增加“搜索”的成

分 [27]。面对一个复杂任务，决策者会将复杂任务

分解为多个子任务。对自己能力的评估会影响子任

务的划分和选取。例如，假如需要在 20 min 内到

达某地，是“跑步”去还是“骑自行车”去？在行

动之前，需要对自己执行两种策略（“跑步”和“骑

自行车”）的能力有一个评估。这种自我能力的评

估结果会影响决策（即选择“跑步”策略还是“骑

自行车”策略）。由此可见，“自我模型”主要是对

自己“认知”活动的更深层“认知”，因此被称为

“元认知”[28-29]。 
意识层面基于“世界模型”和“自我模型”，

制定出一套行为计划，该计划指引行为，对外部世

界施加动作，改变外部世界的状态，使得外部世界

逼近自己的感知和生理需求。 
需要说明的是，图 7 右侧从意识层面出发的行

为有时会与从感知层面出发的快速行为出现竞争/
抑制现象。例如，在冬天将手放进一盆凉水里，从

感知出发的行为会指导你将手拿出；但是，假如在

一个游戏规则里，你放进去 5 min 将得到一定奖励，

你的意识层面可能会抑制将手拿出的行为。这种竞

争 /抑制行为可以由赢者通吃（winner-take-all，
WTA）网络来实现[30]。 

还需说明的是，图 7 中从感知到行为的直接

通路在物理实现上不一定在大脑内部，而可能位

于神经系统的其他部分，这里不加以强调和区分。

例如，行为部分往往对应数据处理上的插值变换，

这在很多情况下是由位于脊椎内的脊髓神经来实

现的 [11-12]。脊髓内的中枢模式发生器（central 
pattern generator，CPG）可以产生规律的波形，

协调多处肌肉的联动，产生协调的动作行为[31-33]。

例如，走路涉及手臂、大腿、小腿等肌肉的联动，

这就是由 CPG 来协调控制的。而大脑的意识部分

只需要对 CPG 下达一个简单的命令，无须关注运

动控制的细节。此外，有些 CPG 参数还可受到意

识部分的调节，例如可以由调节 CPG 产生波形的

频率来控制走路快慢。 



第 4 期 胡东伟等：大脑建模的理论框架及热点问题 ·419· 

 

6  大脑的数学模型 

6.1  自由能量原理及其内涵 
自由能量原理来源于热力学第二定律。热力学第

二定律告诉人们，一个系统的内部和外部总是力求达

到平衡，即减小系统内部和外部之间的差别。大脑是

一个信息处理系统，因此，大脑总是力求减小大脑内

部与外部之间的互信息，即减小吃惊程度[34-35]。 
大脑外部的信息 log ( )p x− 是指从人的感觉器

官输入大脑的信息；大脑内部的信息 log ( )p y− 是指

大脑内部对外部输入的预期。大脑总是力图减小二

者之间的互信息 ( , )I x y ： 

 ( ) ( )( , ) log
( , )

p x p yI x y
p x y

= −  （6） 

可以由机器学习中常见的自动编码机或波尔

兹曼机实现式（6）。自动编码机和波尔兹曼机的原

理如图 8 所示。 

 
图 8  自动编码机和波尔兹曼机的原理 

在图 8（a）中，外部世界的输入 x 通过几层神

经网络提取输入的特征 f ，然后该特征往回反馈重

建，输出对外部世界的预期 y 。自动编码机总是力

图减小 x 和 y 之间的误差。在图 8（b）中，每一层

分为可见节点和隐藏层节点。可见节点的输出 y 总

是力图重建输入 x 的概率分布 ( )p x ，即使得 ( )p y 与

( )p x 之间的误差尽量小，尽量最小化式（6）。 
自动编码机和玻尔兹曼机[36-38]都属于非监督

学习。人脑感觉器官的功能可以被建模为采用这种

形式的神经网络，来提取外部世界的特征。这些特

征将进入人脑的意识层面，一方面进入记忆模块保

存起来，另一方面即时地参与决策。 
此外，自由能量原理还可以解释人类的行为和

动机。如图 7 所示，外部世界对大脑的输入不但包

括感觉细胞的感知输入，也包括身体的生理需求输

入。这些生理需求将联合大脑“自我模型”产生的

心理需求，一起产生人的深层次的“动机”。深层

次的“动机”将结合感知输入生成大脑短期行为的

“目标”。“目标”指导行为，行为施加在外部世界

上，改变外部世界的状态，使得外部世界尽量满

足大脑的生理需求和心理需求，减小二者之间的

互信息[39]。 
然而，外部世界遵循它自己的规律。对外部世

界施加的动作并不能使得外部世界立即达到大脑

期望的理想状态，二者之间经常会有一定的误差。

这个误差将反过来作用在大脑上，从而引起大脑的

缓慢变化。这就是大脑的可塑性。 
6.2  大脑神经网络的基本模块：WTA 网络 

WTA 网络的工作原理如图 9 所示。在图 9 中，

输入（例如，通过自动编码机或玻尔兹曼机提取出

来的特征）可以用向量来表示，图 9 中同时展示了

原有的两个向量 1W 和 2W 。当输入向量 Input 与向

量 2W 较接近时（此时需要竞争比较），输入将被判

决为 2W （即 2W 为赢者）。同时，原有的 2W 将与输

入相互作用，如式（7）所示形成新的 2′W 。其中λ
为更新率，而向量 1W 保持不变。 

 2 2(1 )λ λ′ = − + •W W Input  （7） 

 
图 9  WTA 网络的工作原理 

如果一个 WTA 网络有K 个向量，随机初始化各

向量，当输入数据具有一定的聚类特征（如图 10 所

示）时，随着输入的进行，网络的各个向量将自动聚

类，逐渐形成一个向量表示输入的一个类别的情形。

因此，WTA 网络具有自动聚类的功能。它属于一种

竞争网络，实现的是一种非监督的学习方法[13,30]。 
从神经网络实现形式来看，WTA 网络一般为

RNN。例如著名的霍普菲尔德（Hopfield）网络[20]就是

典型的 WTA 网络。WTA 网络是大脑记忆的一个较好

的模型。 
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图 10  具有聚类特征的输入数据 

WTA 网络的聚类功能具有“越经历、越强化”

的特征，这符合人类大脑的行为特征。有研究认为，

WTA 网络可能是构成人脑的基本模块[12,13,40-42]。人

类大脑皮层从上到下分为 6 层，大脑皮层内神经元

的连接方式主要为上下层之间的纵向连接，但是在

第 3 层或第 4 层，具有层内神经元的侧向连接。这

被认为是大脑皮层内神经元构成 RNN 的标志。这

与 WTA 网络的实现形式是一致的。 
6.3  强化学习和大脑 

强化学习是一个马尔可夫决策过程。马尔可夫

决策过程 M 可以用一个五元组 0, , ,A R P Pχ, 来表

示。其中 χ 为状态集，A为动作集， ( , )R x a 为在状

态 x 下采取动作 a 时的回报， ( | , )P x a⋅ 为状态转移

概率， 0 ( )P ⋅ 为各状态的初始分布概率。记一个静态

策略 0( | )xμ ⋅ 为从某一状态 0x 开始的一系列动作的

集合。对于一个给定的静态无穷策略 μ ，定义总回

报 Dμ 为： 

 0
0

( ) ( , ) ,t
t t

t

D x R x a x xμ γ μ
∞

=

= =∑  （8） 

强化学习解决的问题是求解从状态 0x 出发且取得

总回报 Dμ 最大的策略 μ 。 

设定一个时间限制，设最大动作转移步骤（即

时间）为T ，设定一个目标状态 xd，在时间T 内到

达目标状态 xd，则总回报如式（8）所示，否则总

回报为 0。则这样的马尔可夫决策过程可求解一个

从初始状态 0x 到目标状态 dx 的最优路径。 

6.3.1  强化学习的求解过程 
目前常见的强化学习求解过程采用迭代收敛方

法，包括值迭代方法和策略迭代方法。基于值迭代的

强化学习求解过程如图 11 所示。在图 11 中，在每个

状态 s 上，附着一个值参数 ( )V s 。 ( )V s 的物理意义

为从状态 s开始，到达目的节点D（即 dx ）的期望总

回报。任意状态 s的 ( )V s 的初始值都可随机初始化。

不断采用贝尔曼公式对 ( )V s 值进行迭代： 
 { }( ) ( , ) ( )

s
V s E R s s V sγ

′
′ ′= +  （9） 

其中， ( )
s
E
′
⋅ 为对状态 s′求期望， ( , )R s s′ 为从状态 s

转移到状态 s′时的回报，γ 为衰减因子。随着迭代

的进行，各个状态的 ( )V s 值逐渐收敛，最后趋于稳

定。最后，从源节点 S 到目的节点 D 的最优（回报

最大）策略为： 

 
{ }* *

*

( , ) max ( , , ) ( )

( )
a

V s a R s a s V s

s a

γ

μ

′ ′= +

=
 （10） 

其中， ( , , )R s a s′ 为在状态 s 下采取动作 a ，到达状

态 s′的回报。 

 
图 11  基于值迭代的强化学习求解过程 

将式（9）进行变形，得到时间差分信号： 
 ( , ) ( ) ( )T s s V s V s′ ′= −  （11） 

和时间差分误差信号： 
 ( , ) ( ) ( ) ( , )s s V s V s R s sδ ′ ′ ′= − −  （12） 

基于策略迭代的强化学习求解过程如图12所示。

在每个状态 s上附着一个参数 p(s, a)。p(s, a)的物理意

义为在状态 s上选择动作a的概率。任意 p(s, a)的初

始值都可随机初始化。学习过程如下：从源状态开始，

在每一个状态按照各个动作的概率分布随机选择一

个动作，如此形成一个策略μ 。如果在T 步以内（含）

到达了目标状态，则可以积累每一个状态转移的回

报，得到总回报 ( )D μ ；否则， ( ) infD μ = − ，其中 inf

为无穷大。 
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图 12  基于策略迭代的强化学习求解过程 

设置一个最优回报 *D ，并初始化 * infD = − 。

对于每一个策略 μ ，如果 *( ) ( ) infD D Dμ μ∧ ≠ −≥ ，

则策略 μ 加强，并更新 *D ： 

 *

( , ) ( , ) , ( , )
( )

p s a p s a s a
D D

μ

μ

= + Δ ∀ ∈

=
 （13） 

其中，Δ为一个小的正值。否则，策略 μ 减弱，如

式（14）所示，无须更新 *D ： 
 ( , ) ( , ) , ( , )p s a p s a s a μ= − Δ ∀ ∈  （14） 

然后，重新归一化各状态的动作概率： 

 
( , )

( , )
( , )

k
k

i
i

p s a
p s a

p s a
=
∑

 （15） 

经过充分学习后，最优策略为在每一个状态选择动

作概率最大的动作，即： 

 
*

*

( , ) max ( , )

( )
a

p s a p s a

s aμ

=

=
 （16） 

6.3.2  强化学习的神经科学、心理学、行为学依据 
（1）基于值迭代的强化学习的神经科学、心理

学依据 
首先，在值迭代方法中，V(s)的物理意义为从

状态 s到目标状态的期望总回报。“期望”本身就是

一个心理学概念。按照式（10）选择最优策略，即

总是选择期望回报最大的策略，这也是符合人的心

理行为的。 
从神经科学的角度来看，现在已有稳定的神经

科学实验表明，中脑腹侧被盖区（ventral tegmental 
area，VTA）多巴胺神经元的位相活动编码了值迭

代的时间差分预测误差，即式（12）。此外，灵长

类动物外侧缰核部位的神经元活动在相反方向上

反映了时间差分预测误差信号。同时，在纹状体、

杏仁核、眶额皮层（orbitofrontal cortex）和前扣带

皮层都可以观测到与期望总回报V(s)相关的神经元活

动。这些区域可能编码了值函数中的“状态值”[41,43]，

这些“状态值”从感知和记忆中得来。 
这里仍然有一个问题：多巴胺作为一种神经递

质，存在于多巴胺神经元的突触当中，中脑腹侧被

盖区有很多个多巴胺神经元，也有很多个突触，于是

多巴胺神经元的位相活动就有很多份表达，这可以用

一个向量来表示，然而选取目标后，根据式（12），
大脑中只有一个值迭代的时间差分误差信号，是一

个标量，那么这个向量和这个标量究竟是如何对应

的呢？参考文献[44]提出，这个向量以一种概率分

布的方式对这个标量进行了表达，这是前述群体编

码在“期望回报误差信号”编码方式上的具体实现

方式。 
（2）基于策略迭代的强化学习的神经科学、行

为学依据 
当产生“好”的结果时，策略迭代的策略加强；

当产生“不好”的结果时，策略迭代的策略减弱。

这是符合人的行为的。经过充分学习后，概率越大

的动作重复越频繁，重复越频繁的动作产生的结果

越好。此时，人只是根据当前状态各动作的概率（频

繁程度）来选择动作，而没有一个“目标”的概念

（即选择动作时不考虑目的节点 D ），也就是说，这

个动作完全是人的“习惯性”动作[45-46]，而非“目

标驱动”。策略迭代学习到一个好的策略，相当于

人养成了一个好的“习惯”。人的行为既由“目标

驱动”，也由“习惯驱动”。大脑会对这两种驱动信

号进行合并或选择。当“习惯驱动”占主导时，“目

标驱动”会减弱，这种现象被称为“去值化”[47]，

即去掉“目标驱动”中的“期望值”。 
（3）无模型的强化学习和基于模型的强化学习 
在基于策略迭代的强化学习过程中，只是根据

当前状态 s 的所有可能动作进行每一步的动作选

择，而无须知道选择该动作后将跳转到哪一个状态

s′。也就是说，大脑在选择动作时，无须知道图 12
所示的路径转移结构，即无须知道外部世界的“世

界模型”。这种方法被称为无模型的强化学习。 
在图 11 所示的基于值迭代的强化学习求解过

程中，每一步的动作选择（如式（10）所示）需要

利用到动作 a将导致的下一个状态 s′。因此，基于

值迭代的强化学习过程是需要知道图 11 所示的路

径转移结构的。这种方法被称为基于模型的强化学

习。此外，在选择动作时，需要利用 ( )V s′ ，而 ( )V s′

是与目的节点 D 相关的。这种学习过程也被称为
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“目标驱动”的强化学习[48-52]。 
（4）“世界模型”的建立 
最初大脑对外部世界一无所知，只能采用无模

型的强化学习。在学习过程中，人们一方面会“真

实经历”从状态 s经过动作 a转移到状态 s′的过程，

由此可以训练一个（神经网络）模型： 
 ( , )s f s a′ =  （17） 

另一方面，随着学习的进行，在每一个状态 s转
移到 s′时，都有一个回报值 ( , )R s s′ 与之对应，同样

可以训练一个回报值的（神经网络）模型： 

 ( , ) ( , )R s s g s s′ ′=  （18） 

式（17）和式（18）中， ( )f ⋅ 和 ( )g ⋅ 表示函数，

它们反映了外部世界的转移结构以及路径转移所

带来的回报值。式（17）和式（18）被统称为“世

界模型”[53-54]。通过“真实经历”，学习式（17）
和式（18）的模型，相当于在人脑中建立了一个“世

界模型”。这个过程也被称为“建图”。 
（5）前瞻性思考和回顾性思考 
① 前瞻性思考 

（神经网络）模型具有外推能力。于是，对于没有

“真实经历”的状态 s，通过式（17）和式（18）可以

预测出 s′的值。从 s 到 s′的转移，没有真实经历，只

在头脑中进行，这相当于人的思考过程。反复利用式（17）
和式（18）进行“思考”，可以得到一个通过“思考”

得到的路径转移轨迹，这个轨迹被称为“虚拟经历”。 
采用“虚拟经历”反复进行搜索，即采用“虚拟

经历”进行无模型的强化学习，这可以用蒙特卡洛树

搜索（Monte Carlo tree search，MCTS）来模拟[55-57]。

而 MCTS 得到一个好策略，就相当于“思考”得到

一个好结果。 
MCTS 的特点是搜索速度较慢。但对于未曾经

历的现象，人脑做决策思考的速度慢也是很自然的

事情。从这个角度来说，MCTS 能较好地模拟大脑

的前瞻性思考。 
② 无模型的回顾性思考 
对于有“真实经历”的事件，除了建立式（17）

和式（18）的“世界模型”，还可以直接利用式（13）、
式（14）获得状态 s下动作的概率值，做出动作选择。

这个过程非常简洁、快速。对于准确度要求不高的场

合，可以用这种机制来模拟大脑快速做出决策的过程。 
③基于模型的回顾性思考 
对于有“真实经历”的事件，大脑还可以根据

式（9），将回报值 V(s)逐渐由后向前反馈（即由 V(s′)
传递到V(s)），这将涉及一个反向推理的过程[58-59]。对

于不同步数的时间差分，反向推理的复杂度不同。

甚至在极端情况下，不记忆中间节点的 V(s′)，直接

由终点的 V(D)倒推至当前状态的 V(s)，这个过程将

涉及相当大的计算量。但与前瞻性思考和无模型的

回顾性思考相比，这个过程计算量居中，因此大脑

的思考决策速度也居中。 
（6）思考：快与慢 
① 两套系统 
以上 3 种思考决策方式中，无模型的回顾性思考

最快，前瞻性思考最慢，基于模型的回顾性思考居中。

简单起见，称无模型的回顾性思考为快速决策系统，

称前瞻性思考和基于模型的回顾性思考为慢速决策

系统。于是可以简单地说，无模型的强化学习是一个

快速决策系统，基于模型的强化学习是一个慢速决策

系统（请注意，前瞻性思考也是基于模型的）。大脑

的思考决策正是这两套系统联合达成的。 
诺贝尔奖获得者丹尼尔 · 卡尼曼（ Daniel 

Kahneman）在其著作《思考：快与慢（thinking: fast 
and slow）》中，将大脑的思考归类为两套系统：系

统 1 和系统 2[60]。系统 1 快速、直接、勤奋，时时

刻刻在工作，但是容易受到情感、情绪、社会因素

等外部因素的影响，容易犯错。系统 2 理性、深入、

准确度高，但是系统 2 懒惰、慢速、对脑力（能量）

的消耗大。Daniel Kahneman 的系统 1 和系统 2 是

在心理学层面对大脑思考过程工作机理的定性描

述。在数学机理层面，无模型的强化学习和基于模

型的强化学习可以分别建模为系统 1 和系统 2 的具

体实现方式。 
② 两套系统的交互作用 
需要强调的是，无模型的强化学习和基于模型的

强化学习是相互作用的。一方面，式（17）和式（18）
表明，在无模型的强化学习过程中，大脑会建立“世

界模型”，从而为基于模型的强化学习奠定基础。

另一方面，在后续的无模型的强化学习过程中，大

脑可以根据已经习得的“世界模型”对无模型的强

化学习（随机搜索）进行偏置（即作为先验知识），

从而减小无模型的强化学习的搜索空间，提高搜索

效率[58,61-62]。因此，无模型的强化学习和基于模型

的强化学习是交织在一起的。正是这二者的相互作

用构成了大脑智慧的源泉：无模型的随机搜索构成

了大脑的灵感；基于模型的强化学习提高了准确
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度，从而使得很多的“思考”具有可行性[58-59,63-64]。

随着二者的交织进行，一方面，“世界模型”的内

涵越来越丰富（即式（17）和式（18）的准确度越

来越高）；另一方面，基于模型的先验知识越来越

准确，无模型的搜索空间不断减小，这使得很多原

本无法达成的事情得以实现。 
（7）巴甫洛夫学习 
巴甫洛夫学习也称经典学习，是俄国生理学家

巴甫洛夫发现的一种生理学现象，其实验表现如

下。每次给狗喂食物之前，都响一声铃铛，然后才

给狗食物。而狗一见到食物，就会流口水，做好进

食的准备。经过长期训练后发现，响一声铃铛，即

便不给狗食物，狗也会流口水，做好进食的准备[13]。 
巴甫洛夫学习是与操作性学习相对的。操作性

学习指如下现象。在一个实验箱内，小鼠可以按动

两个操作杆。小鼠按动左侧操作杆，则会得到食物；

按动右侧操作杆，则会得到水。经过训练，小鼠就

会知道：饿了，就去按动左侧操作杆；渴了，就去

按动右侧操作杆。 
巴甫洛夫学习与操作性学习的区别是：在巴甫

洛夫学习中，狗学会的是外部世界的变化，从而对

外部世界的变化走向做出了预测；在操作性学习

中，小鼠学会了如何对外部世界施加激励，驱动外

部世界的变化，以便满足自身的期望（需求）。 
巴甫洛夫学习告诉人们，人脑不但会对外部世

界建立一个“世界模型”，还会学习“世界模型”

的导数，由此对外部世界的变化做出预测[35,53]。 
巴甫洛夫学习的建模同样可以采用式（9）和

式（10）进行。不过此时的动作是外部世界的变化

导致的，而不是生物体所实施的。 
（8）强化学习小结 
从上文分析可见，强化学习主要是对大脑的意

识（决策/思考）部分进行建模，它较好地将大脑的

各种不同决策/思考方式统一在一个框架之下。图 13
给出了基于强化学习的大脑决策模型。在图 13 中，

巴甫洛夫学习、无模型的强化学习和基于模型的强

化学习是并行执行的[53]。它们的输出转化为统一的

值估计，并都连接到运动皮层，最后由运动皮层选

择或合成这些信息，从而生成最终的动作。现在普

遍认为，意识部分并非只有这 3 种并行模块[46]。但其

他并行模块是什么以及它们如何工作，仍然有待进一

步的研究。对于运动皮层中控制同一块肌肉的运动神

经元集群，多个并行通道的值估计可以以式（19）对

其合并关系进行建模，即对多个通道的值估计进行

求和[65]： 

 ( ) ( )l
l

Q s Q s=∑  （19） 

强化学习模型给人们提供了一个认识大脑功

能、认识实验数据的方法。可以利用第 2 节中的实验

手段对强化学习模型进行验证。实验表明，大脑的决

策/思考部分功能主要集中在大脑的前额皮层；“世界

模型”主要集中在大脑的前额皮层和海马区；而强化

学习的目标状态由大脑的杏仁核来编码[66-67]。 

 
图 13  基于强化学习的大脑决策模型 

6.4  情感建模 
情感是人对客观事物是否满足自己的需要而

产生的态度体验[68]。它经常取决于人们对客观事物

的认知[69]。对于相同的客观事物，不同的人可能会

产生不同的认知，因而产生不同的情感。因此，情

感和大脑的意识是紧密联系在一起的。实验表明，

情感主要由大脑内的杏仁核产生和处理。 
情感是大脑内的又一个并行处理通路。它包括

情感识别、情感决策和情感表达，分别对应大脑学

习通路的感知、决策和行为部分[70]。并且，情感通

路的情感识别、情感决策和情感表达与学习通路的

感知、决策和行为是紧密耦合在一起的。情感识别

和情感表达因其应用性较强，获得了较多的关注，

这里不再赘述。本节主要关注情感决策。 
情感决策是指情感对大脑行为决策的影响。情

感决策和大脑学习通路中的学习决策一起决定了

大脑的行为决策，从而指导最终的行为输出。情感

决策与学习决策的关系如图 14 所示。在图 14 中，

感知输入经丘脑同时进入各种感觉皮层和杏仁核。

各感觉皮层的信息联合眶额皮层的回报信号，形成

决策信息。同时，决策信息受到情感（杏仁核）的

影响，并反过来影响情感（杏仁核）。最后，决策和

杏仁核内的情感联合支配了运动皮层的行为。图 14
的模型被称为基于大脑情感学习的智能控制器
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（brain emotional learning based intelligent controller，
BELBIC）[71]，它有效突出了情感决策在行为决策

中的重要地位。 
情感决策可以以多种方式对大脑的行为决策

产生影响。 

 
图 14  情感决策与学习决策的关系 

6.4.1  加性情感决策模型 
参考文献[72]基于以下两点观察，设计了一个

加性情感决策模型——外部观察回报和内部情感

回报的双回报模型，如图 15 所示，其中 R 为回报，

S 为观察输入，即状态。 

 
图 15  外部观察回报和内部情感回报的双回报模型 

① 情感受到当前的感知输入影响。 
② 情感会在意识活动之前，甚至下意识的情

况下，影响决策。 
在图 15 中，智能体的观察输入分为两个支路，

上面一个支路处理外部环境的观察学习，产生回报

r ，下面一个支路表示观察引起的情感，产生回报

r ，两个支路的回报联合在一起，形成总回报 tR ，

由 tR 决定智能体的行为： 

 (1 )tR r rλ λ= + −  （20） 

其中，λ为分配比例。 
参考文献[72]中的情感模型采用一个前向神经

网络（7 个卷积层，1 个全连接层）来表示。为了

训练该网络，作者设计了一个实验：让受试者们在

一个虚拟现实环境下开车，采集受试者们的观察输

入信号和指上光电容积脉搏波（photo plethysmo 
graphic，PPG）信号，分别作为网络的输入和输出。

实验的理论基础是：当人产生惊恐、恐惧或焦虑等

情感时，交感神经系统会控制更多的血液流向一些

关键器官，从而引起指上 PPG 包络的收缩，这可以

被无损甚至无接触地检测出来。 
如图 15 所示，将训练好的双回报情感模型（即

式（20）模型）引入一个开车仿真游戏实验中。从

游戏中可以观察到，与无情感模型相比，游戏结束

（即碰撞发生）前，汽车的驾驶距离明显增长。这

说明图 15 中的情感模型起到了辅助决策（辅助驾

驶）的作用。 
6.4.2  乘性情感决策模型 

在式（10）、式（16）的动作决策中，最后动

作选择的方差为[73-74]： 

 { }* 2( ) ( ( , ) ( , ))s E V s a V s aσ = −  （21） 

或 

 ( ){ }2*( ) ( , ) ( , )s E p s a p s aσ = −  （22） 

定义动作选择的信心 conf ( )s 为： 

 1conf ( )
( )

s
sσ

=  （23） 

在大脑学习的过程中，大脑的学习率（learning 
rate，LR）与信心密切相关。如果当前动作选择的

信心高，则 LR 低；如果当前动作选择的信心低，

则 LR 高。这样，大脑可以有效避免陷入动作学

习的局部陷阱。可见，信心决定了 LR 的自适应

调节。 
有些情感疾病可以用 LR 的失灵来建模。例如，

抑郁症患者表现为对正面回报失去兴趣，从而对

正面回报的追逐动力不足；焦虑症患者表现为对

负面回报进行了放大，从而对负面回报产生过度

回避[74]。这可以用一个乘性因子 k 对 LR 加权来表

达，即： 
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 1LR ( )
conf ( )

k k s
s

σ= =  （24） 

其中，抑郁症患者表现为对正面回报学习时， 1k < ；

焦虑症患者表现为对负面回报学习时， 1k > 。 
6.4.3  情感对决策的其他影响方式 

上述情感对决策的影响模型都比较简单，但实

际上，情感是一个很复杂的模块，它影响着大脑思

考和决策的方方面面，例如[75]： 
① 情感影响着人们思考的内容； 
② 情感影响着人们思考的深度； 
③ 情感影响着人们目标的选择； 
④ 情感影响着人们的社交决策。 
总之，情感在决策中占有重要地位，但目前对

情感和决策的研究还很不成熟，其模型也尚不清晰。 
6.5  自然语言处理 

这里的自然语言处理模块是指 PFC 内的布罗

卡区（Broca’s area），而不是感觉系统中的听觉皮

层（auditory cortex）。语言处理是人类大脑特有的

一个重要特征[11-12]。它位于意识层面，是大脑内又

一个并行处理模块，且其独立性相对较强。自然语

言处理模型由于其应用性较强，近几年得到了极大

的发展，已发展成为一门独立的学科。这里只简要

概述其模型架构，并做出几点评价。 
6.5.1  模型架构 

目前流行的端到端自然语言处理模型[76-77]如

图 16 所示。图 16 中输入数据 1 2( , , , )nx x x 为一个

向量序列，它经过编码器之后输出隐变量序列

1 2( , , , )kh h h ，该隐变量序列经注意力 ,t iα 加权后形

成上下文向量 tC 序列， tC 序列经解码器解码之后

输出目标数据序列 1 2( , , , )my y y 。图 16 中的编码

器、解码器分别为一个神经网络，常用的网络形式

有 RNN、CNN 和自注意力（self-attention，SA）模

型等[76-77]。 

 
图 16  端到端自然语言处理模型 

图 16 的模型可广泛应用于语音识别、机器翻

译、摘要生成、机器问答等场景。所谓端到端，是

指在训练时，直接在模型的输入端指定输入源数

据，在输出端指定输出目标数据，进而进行训练。

即使输入数据和输出数据属于不同的数据类型（例

如输入语音信号，输出文本信息），也无须添加特

定的特征提取层。 
6.5.2  模型的进一步扩展 

受图 16 端到端架构的启示，参考文献[78]给出

了一个从语言序列到动作序列的端到端架构。并

且，该架构具有双向功能，即它还能从动作序列反

过来生成语言序列。从语言理解到动作序列的输出

的架构如图 17 所示。该架构在语言侧和动作侧分

别采用多种时间尺度的长短期记忆（multiple 
timescale long short-term memory，MT-LSTM）抽取

特征，通过关联层（binding layer 或 meaning layer）
将语言和动作序列关联起来[79]，实现二者的端到端

翻译。但目前该架构只在较小的语言和动作序列集

上取得了成功。 
6.5.3  模型评价 

（1）图 17 的端到端且独立于大脑其他功能的

架构，很好地诠释了大脑的并行处理架构。 
（2）图 16 中的注意力模型有一定的神经科学

和心理学基础。在神经科学中，注意力被解释为偏

置竞争（bias competition），即从神经信号通路的一

级到下一级，神经资源（例如神经细胞）减少，因

此在信息的表示上产生竞争，有些信息得到加强，

有些信息得到减弱（甚至消失），自下而上（从感

知到意识）的偏置竞争形成显著性（saliency）[15]，

自上而下（从意识到感知）的偏置竞争形成注意

（attention）[80]。 
（3）图 17 的模型没有很好地与大脑的记忆、

想象、思考等功能结合起来，限制了模型的深度思

考并作答能力，这也是目前自然语言处理应用研究

上面临的一个主要障碍。 
（4）图 17 的模型缺乏更深层次的生物物理依据。 
（5）图 17 的模型给了人们极大的鼓舞。这使得

人们联想，按照图 17 的模式，不断增加模型规模

和复杂度（例如参考文献[72]中将视觉和语言理解

融合在一起作为多模态感知侧），是不是就可以构

建一个虚拟大脑？目前该模型在大数据集的泛化

（generalization）上仍存在一定的困难。但即便是成

功泛化，仍然需要进一步探索生理层面的模型依
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据，以利于大脑疾病的诊断和治疗。 
6.6  对“世界模型”的进一步讨论 

从上文分析可以看到，“世界模型”在大脑建

模中扮演着核心地位，因此这里对它做进一步的讨

论。首先，“世界模型”是有心理学基础的[81-82]。

在心理学上，“世界模型”也被称为“认知图”。例

如，一个家庭主妇在她熟悉的厨房里，不假思索就

能知道冰箱在她身后，就是因为她脑子里早已建立

好了这个“世界模型”。此外，这个“世界模型”

的坐标是不依赖于她身体的朝向、身体坐标的。例

如，现在冰箱在她身后，她闭上眼睛，转过身去，

她能清楚地知道，冰箱在她前面。这说明，她脑中

“世界模型”的坐标基准是独立于她的身体朝向的。

有研究表明，该坐标基准的表达可能位于大脑顶叶

皮层（superior parietal cortex，SPC）[82]。 
在神经科学中，目前关于“世界模型”研究的主

要进展集中在“空间认知”上。在这方面，1974 年伦

敦大学学院的约翰·奥基夫（John O’Keefe）教授在

大脑海马区发现了位置神经元[14]。位置神经元能够

在不同的空间位置上表现出一定的位置感受野。

1990 年，塔布（Taube）发现了位于丘脑后下区的

头朝向神经元，其放电活动在不同的头朝向上表现

出一定的感受野[83]。2005 年，挪威神经科学家莫泽

夫妇（May-Britt Moser 和 Edvard Moser）在大脑内

嗅皮层发现了网格细胞。网格细胞也表现出一定的

空间相关性。与位置神经元不同的是，网格细胞的

感受野呈现规律的网格状，且在不同的环境中表现

稳定[84]。此后，科学家们还陆续发现了边界细胞[85]、

速度细胞[86]。这些研究引起了科学家们极大的兴趣，

并提出了很多的计算模型，以解释大脑“空间认知”

的工作机理（例如方向感、空间导航等问题[87-88]），

并试图向“非空间认知”拓展，形成完整的“世界

模型”[89]。但目前这方面并未形成一个完整的结论。 
如前所述，“世界模型”表示了一切外部事物

之间的关系。因此，“世界模型”表示的范围非常

广泛。这绝非式（17）和式（18）所示的简单模型

能表示的。事实上，式（17）和式（18）的表示是

有很大缺陷的。例如，式（17）和式（18）表示了

1ns + 和 ns 之间的关系，却没有表示 1ns + 和 1 2, ,n ns s− −

之间的关系。这对数据的利用是不充分的。因此，

“世界模型”的表征问题存在很大的研究空间。在

前面基于值迭代的强化学习中，人们随机初始化

V(s)。在机器人学科中，往往利用先验知识设计一

个 V(s)的初始值，从而加速机器人的学习进程。这

 
图 17  从语言理解到动作序列的输出的架构 
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个初始化的 V(s)被称为回报塑形（reward shaping）[90]，

可认为其是“世界模型”的一种表征。“知识”也

同样属于“世界模型”的范畴。在计算机学科中，

随着互联网技术的发展，“知识表示”受到了空前

的重视，人们提出了“知识图谱”的概念[91]。“知

识图谱”“知识表示”同样也可以认为是“世界模

型”的一部分（或一种表示）。“世界模型”的表征

问题是大脑研究中非常核心的一个问题，这还有赖

于多学科的共同努力。 

7  大脑建模研究中的几个热点问题 

7.1  热点问题 
从上文可以看到，强化学习是大脑建模中非常

核心的部分，也是大脑建模中十分精彩的部分。以

强化学习为核心的大脑模型已经能够描述图 7 的分

布式自适应控制模型的主体。但是，这里仍然有很

多问题尚未解决。 
7.1.1  记忆是如何参与决策的？ 

2018 年，英国 DeepMind 公司发表了一篇题为

《在这里，那样做：基于情景回忆的元学习（been 
there, done that: meta-learning with episodic recall）》
的文章[92]，提出了简单的记忆以及记忆如何参与决

策过程的模型，如图 18 所示。但是，这篇文章中

所提的方法只是一个很好的“机器学习”算法，并

无太多的神经科学和心理学依据。 

 
图 18  记忆参与决策的模型 

如前所述，记忆既包括当前外部客观世界在大

脑中的反映，也包括过去时间外部客观世界在大脑

中的反映，甚至还包括过去时间大脑的意识活动

（即曾经“思考”过什么问题）在大脑中的反映。

在基于模型的强化学习过程中，同时会建立一个

“世界模型”，这可以说是记忆的初步模型。但是，

该模型远不是一个简单的前向神经网络所能表达

的，它在大脑中具体是怎样建立的以及大脑具体如

何使用该模型进行决策，仍然是一个悬而未决的问

题。基于模型的强化学习和即时定位与地图构建

（simultaneous localization and mapping，SLAM）[93-94]

算法为人们提供了一个很好的框架和基础，但问题

依然摆在人们面前。 
7.1.2  部分观测马尔可夫模型 

2016 年，DeepMind 公司发布了 AlphaGo 算法。

采用该算法的计算机在围棋博弈中，具有超越人类

的能力，打败了国际围棋冠军李世石。在每一步的

对弈中，该算法对棋盘状况具有完全的知识，但是

在人类活动的很多场合，例如市场经济中的公司决

策、股票市场决策、战场决策等，人脑面临非完全

信息，而且必须在此情形下做出决策。扑克牌游戏

就属于典型的非完备信息条件下的决策问题[43]。

2015 年，加拿大阿尔伯塔大学提出了一对一的德克

萨斯扑克游戏算法，解决了一对一的非完备信息条

件下的决策问题[95]。在更广泛条件下，人脑在非完

备信息条件下做出决策的机制尚不明晰；目前也没

有一种机器学习算法能达到人类专家在此情形下

的决策能力。这是当前业界面临的一个重大问题。 
7.1.3  基于模型的规划问题 

当人们有了一个目标，人们需要选择一个策略

以达到该目标。策略的选择就是规划问题。规划问

题既可以是空间路径的规划问题，也可以是其他非

空间目标的实现策略规划问题。当人们的大脑中有

一个“世界模型”时，即便是对于未曾到达过的目

标，人们一般也可以很快地生成一个策略。但是，

目前并不清楚该策略到底是如何生成的。有学者提

出可以用生成神经网络来生成该策略[96-97]。将当前

状态和目标状态作为生成神经网络的输入，生成神

经网络将输出一个策略。但是，这里依旧存在两个

问题：第一，由于目标和策略的多样性，该生成神

经网络将十分庞大；第二，这样一个庞大的生成神

经网络需要大量的训练。这对人们搞清楚这个生成

神经网络的结构是不利的。因此，简单地说一个生

成神经网络仍然太笼统。这个问题仍然需要进一步

研究。 
7.1.4  问题分解模型 

人类在思考问题时，往往会把一个大问题分解

为若干个小问题，然后把小问题分解为更小的问

题，如此分层次划分，对问题进行树状分解。树的

叶节点都是很容易解决的细小问题。那么，问题分

解的标准是什么？如何用程序描述这个过程？这

些都是悬而未决的问题。目前科学界提出了几种模

型：参考文献[98]提出分层强化学习模型；参考文

献[99]提出不同时间尺度的并行时间差分模型；参
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考文献[100]提出“选择（options）”的概念，并提

出人脑发现 options 的模型。但是，这些模型在解

决不同问题时，仍然需要较多的人工参与和尝试，

它们对问题分解的通用性仍然差强人意。这是目前

人工智能和人脑工作记忆领域的一个核心问题。 
7.1.5  需求如何产生动机，动机如何产生目标 

如前所述，人的生理需求会驱动内感觉系统，

产生动机，动机进一步产生目标，目标指导行为。

动机可认为是潜意识的、深层次的潜在目标。与动

机相比，目标具有显性和浅层次的特点[101]。现代

神经科学研究表明，大脑的边缘系统（包括下丘脑、

海马和杏仁核）在人的动机和情感生成中扮演重要

角色。人的大脑每时每刻都会有很多个潜在的目

标。大脑会比较权衡实现各个目标的代价和收益，

从而选取其中一个目标来指导行为。为了对各个潜

在目标的代价和收益进行比较，大脑需要一个统一

的货币进行评估[102]。 
但是，生理需求究竟如何产生动机？动机如何

产生潜在目标？大脑如何建立统一货币？大脑又是

如何使用该统一货币对各个不同潜在目标的代价和

收益进行定价的？这些问题仍然没有搞明白。这对

很多大脑疾病的治疗（例如精神失常（psychiatric 
disorder））和实现通用人工智能都非常重要。 
7.1.6  改变主意的机理 

第 7.1.5 节从动机产生目标的角度说明了大脑

有可能突然改变主意，选取不同的目标，但原目标

并没有消失。还有一种改变主意的机理，即大脑根

据某个目标做出一个初始决策后，在按照该决策进

行的过程中，发现情况与原先估计有较大差别，于

是放弃该目标。这说明在初始决策时，大脑对决策

后的未来状态有一个估计，并且伴随该估计，通常

有一个估计的信心[27-29,52,73,103]，在初始决策后的继

续行进过程中，大脑会进一步地使用当前的观察输

入来印证先前的估计，这叫作证据累积（evidence 
accumulation）。当证据累积达到相反的门限时（即

累积误差超过一定门限时），大脑做出改变主意的

决策[104-105]。 
以上只是形象化地描述了大脑改变主意的过

程。大脑改变主意的确切机理和过程仍然不清楚。

这是当前研究的又一个热点问题。 
7.2  与相关学科的关系 
7.2.1  与机器人研究的关系 

熟悉“机器人学”的研究人员会发现，图 5（b）

及图 6 是典型的现代机器人理论架构[106-107]。事实

上，“机器人”的目标就是用“机器”替代“人”，

这就要求“机器行为”能够尽量复制“人类行为”，

这与图 1 中要求“大脑模型行为”与“大脑行为”

相一致是相同的。因此，在大脑建模中，可以借鉴

和参考大量的“机器人学”理论，作为“猜测”大

脑模型的出发点。不同的是，机器人研究只要求模

型具有可实现性，不要求模型的具体实现形式；而

大脑建模研究，不但要求模型具有可实现性，还要

求模型尽量符合大脑的生物物理原理，这是比机器

人研究更严苛的要求。也就是说，机器人研究具有

比大脑建模研究更大的灵活空间。一方面，从机器

人研究出发，逐渐下降抽象层次，转换为大脑建

模研究，不失为一种好的方法；另一方面，大脑

研究积累了很多宏观的结构和行为知识，这些生

物的结构和行为知识也可以启发人们对机器人的研

究 [108] 。例 如 ， 机器人研究中的“性能监视

（performance monitor）”模块就是受大脑研究中的

“元认知”启发得来的[28-29,52,103,109-110]。因此，总体

上来说，二者联系非常紧密，相辅相成。 
7.2.2  与数据科学研究的关系 

大脑的重要功能是具有学习能力。所谓学习，

就是根据过去的经验来改善自身技能和产生认知

的过程[111]。从数据科学的角度来说，学习就是根据

输入/观测数据改变模型参数和状态的过程。例如，

式（17）和式（18）就是在深入挖掘观测数据之间

关系的基础上提出的。数据科学就是主要研究数据

之间关系和数据处理方法的学科，它不受任何模型

形式和研究目标的约束，具有比大脑建模研究、机

器人研究更广泛、更灵活的研究空间。而且，数据

科学研究往往不只追求实用性，还追求理论上的最

优化。一方面，数据科学研究可以为大脑研究提供

更加根本、更加基础的概念和理论。这尤其表现在

大脑的感知推理（perceptual inference）当中[112]。

另一方面，大脑研究亦将对数据科学有所裨益。例

如，大脑的“探索”“操作性学习”等行为可以为

数据科学中新数据的收集提供一定的参考；大脑内

“世界模型”或“知识”的表达，极可能引起数据

组织方式的变革。因此，总体上来说，二者互有裨

益；但短期来看，主要是大脑研究受益于数据科学

研究。 
但是需要强调的是，机器人、机器学习和大数

据理论只能给大脑建模研究提供一定的概念灵感
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和理论基础，并不能最终解决大脑工作机理的问

题。例如，猴子和人可以经历相同的观察学习，人

脑能学会，而猴脑不能学会。因此，大脑工作机理

的更深层问题还有赖于神经生物学的研究和发现。 

8  结束语 

理解大脑的工作原理，是目前全人类共同面临

的一个重大课题。它一方面将为人类创造“终极”

的人工智能奠定基础；另一方面，将为人类大脑疾

病的诊断和治疗做好铺垫。从 20 世纪末期以来，

人类已经在理解大脑的工作原理方面取得了相当

多的进展，已经发展成为名为“计算神经科学/计算

认知科学”的学科[113]。甚至有学者宣称，“计算神

经科学”已经进入“中年期”[114]。但是，从本文的

介绍可以看到，大脑建模仍然有很多的问题尚未解

决。而且，即便是已经提出的一些模型，它们的生

物物理基础也并不十分牢靠。因此，说“计算神经

科学”尚处于“少年期”或许更合适。但不管怎么

样，已有的工作给研究者们打下了坚实的基础，成

功的曙光已经初现端倪，这将激励着这一代的科学

家们不断向前！ 
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