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摘要：目前，人工智能领域面临的适应性、学习效率、可解析性等问题约束了其发展，也一定程度上预示

着人工智能理论体系偏离了生物智能方向。从人工智能工作机制及局限性、人脑学习行为过程及工作机制等方面

进行分析阐述，提出基于仿生学的人工智能方法论模型、人工智能架构评价体系以及一种新的学习机制。
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0  引言 

人工智能（artificial intelligence, AI）作为计算机

科学的前沿技术之一，自 1956 年在达特茅斯会议上

被正式提出就一直备受关注。早期的 AI 技术受当时

的显示芯片算力、采集终端技术、后端算法以及整体

方案成熟度等影响，绝大多数算法实际部署时效果差

强人意。2015年Google开源了 Tensor Flow源代码，

使深度学习的训练系统第一次暴露在公众视野中，随

之引爆了整个人工智能算法行业[1]，这使 AI 技术取

得了较大的研究进展。2016年英伟达发布了基于人工

智能深度优化的全新 Pascal架构，并在 GTC2016上

发布基于完整 P100 大核心的 Tesla 系列显卡 Tesla 

P40及 Tesla P4，同年发布针对深度学习神经网络的

嵌入式芯片NVIDIA Jetson TX1，都为AI技术发展提

供算力支撑。2017年谷歌旗下公司开发的AI机器人

AlphaGo 对战世界围棋冠军柯洁，并以 3∶0 大获全

胜；2019年特斯拉推出自动驾驶 FSD车载芯片，引

领汽车产业的商业模式变革；2020年百度发布百度大

脑 6.0，核心AI技术进一步夯实；同年，谷歌推出了

CvxNet、3D 形状的深层隐式函数、神经体素渲染和

CoReNet 等算法模型，以上这些都展示了 AI技术的

重大突破，但离实现真正意义上的以“机”代“脑”

仍有差距。 

尽管人类大脑尚未被探索穷尽，但从神经科学来

看，人类大脑的能力可归结于 3个基本观察：广泛的

连通性、结构和功能化的组织层次、时间依赖的神经

元突触连接[3]。 

人工智能的初衷是通过学习人类的思维方式实

现智能系统，因此仿照人类大脑的神经元结构提出了

神经网络基本结构。神经网络作为 AI 技术的一个重

要分支，可以代替人脑有效地处理一些复杂问题，从

而推动 AI 发展。人工神经网络（artificial neural 

networks, ANN）又称为人工神经元的连接单元的集合，

每个连接如人类大脑的神经元突触，可在神经元之间

传递信号；接收信号的神经元对其进行处理，并发信

号通知与之相连的其他神经元。

随着现代科学技术和硬件设备的快速发展，ANN

在处理大量数据或复杂问题时发挥越来越重要的作

用[2]。基于人类大脑“脉冲”模拟计算框架下的脉冲

神经网络（spiking neural networks, SNN）、神经形态

计算有望在实现人工智能的同时，降低计算能耗。 
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人工智能发展经历了自动控制、神经元网络、深

度学习的过程。但随着人工智能的发展，出现了学习

效率低、复杂度高、适应性差等问题，并且对于这些

问题缺乏有效的解决方法，这在某种程度上预示着人

工智能的发展方向和路线偏离了生物智能方向。为此，

本文从人工智能工作机制及局限性、人脑学习行为过

程及工作机制等方面进行分析及论述，提出基于仿生

学的人工智能方法论模型及架构评价体系。 

1  人工智能工作机制及局限性 

1.1  人工智能工作机制 

从感觉生理学角度来说，人处理信息大致分为 3

个过程： 

1） 获取感官信息； 

2） 感官信息处理，神经末梢因受刺激产生脉冲

信号等神经信号； 

3） 神经信号引起意识事件，即感官信息通过刺

激激活相同细胞来产生相应的意识事件[4]。 

人工智能模仿人处理信息的过程展开研究，重点

是感知信息处理。目前，针对感知信息处理有 2个立

场[4]： 

1） 感知信息以编码表征或图像形式存储，感官

刺激和储存方式之间有一对一的映射关系； 

2） 刺激图像不会被记录，人的中枢神经系统像

一个复杂的交换网络，记忆是活动中采用的一种新连

接路径，以一种特殊回应的偏好形式储存记忆。 

目前，大脑模型都是基于立场 1），围绕编码表

征、记忆理念展开研究，深度神经网络也是如此。 

20世纪 60年代，HUBEL等人[5]的生物学研究表

明，视觉信息是通过多个层次的感受野激发，从视网

膜传递到大脑[6]。基于这些研究结果，神经网络通过

编码搭建网络框架，每一层的响应都由上一层的局部

感受野激发得到。同时模仿动物学习的“尝试”机制，

利用数据集训练神经网络以获得较好效果。 

首先，初始化网络框架参数、定义损失函数，通

过前向传播得到每一层的损失项。 

然后，根据总损失，利用反向传播算法，通过链

式求导，依次更新每层的每一个神经元的权重和偏移

量。 

最后，通过更新权重和偏移量不断纠错，直至损

失降至最低，此时神经网络模型可以实现特定功能。 

1.2  人工智能的学习效率 

神经网络模型虽然可以获得相应情况下较好的

效果，但神经网络需要对数据集进行上千次 epoch训

练，1.1×108次左右的权重和偏移。这个不断纠错、构

建正确决策的过程，训练速度慢，消耗大量时间；储

存参数达上百万个，计算量庞大，能耗巨大；同时占

据的存储空间大，对计算机的要求较高。而人类大脑

的每个神经元通过突触与其他上千个神经元连接[7]，

这些突触通过电脉冲信号传递信息，持续时间短于千

分之一秒，传播速度约为 1~100 m/s[8]。目前，神经网

络传递信息以及计算更新参数的速度远远比不上人

类大脑。神经网络与人类大脑训练量和训练时间对比

图如图 1所示。 

输入

训练量：
1×1027~1030

人脑

1 s

训练量：
1.1×108

神经网络

2.6 h

输出

输入 输出

注：一个标准GPU的配置

 

图 1  神经网络与人类大脑训练量和训练时间对比图 

因此，如何提高人工智能的学习效率是待解决的

问题。 

1.3  人工智能的适应性 

尽管神经网络模型在某些特定情况下可以实现

相应功能，获得较好的精度和性能，但它仍然存在鲁

棒性。某个神经网络模型仅针对某些特定情况具有较

好的精度，一旦变换应用场景，可能造成精度大幅度

下降，性能变差。如一个预估视差的神经网络模型可

以在室内获得较好效果，但在室外效果就变得很差。
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这是由于此神经网络模型训练时，选用室内的数据集

进行训练，针对室内场景的情况不断更新参数，不断

纠错。但室外场景由于光线等问题与室内场景不同，

且神经网络无法判断室内与室外，导致效果较差。若

想在室外场景取得较好效果，需选取室外数据集训练

神经网络模型，并改变神经网络模型框架。而人类大

脑经环境刺激引起一系列的神经元活动后，通过不断

学习进化，可以迅速判断各个场景，并且自动切换场

景，针对相应的情况迅速做出相应的反应和决策。 

因此，直接训练一个能够容忍环境变化的神经网

络模型是待解决的问题。 

1.4  人工智能的可解析性 

尽管神经网络模型在很多领域都具有较好的性

能[9]，但在某些领域无法替换传统算法的大规模部署，

如计算机网络系统。计算机网络工程师更倾向于直接

使用简单的逻辑规则表示神经网络，而不是分析其复

杂的激活规律。由于神经网络内部结构以及更新计算

参数过程的可解析性较低，导致不能直接对神经网络

系统进行调试、修正、部署。 

因此，如何简单、高效地提供通用性神经网络的

可解析性是待解决的问题。 

2  人脑学习行为过程及工作机制 

针对人工智能存在的学习效率、适应性、可解析

性等问题，通过分析人类大脑学习行为的生理基础，

阐述学习行为的工作机制。 

2.1  学习行为概述 

学习行为是指通过神经系统接受环境变化而获

得行为习惯或经验的过程，是大脑神经网络的重要功

能之一，由众多神经共同作用完成。 

近年来，随着认知神经科学的发展，人们对于学

习行为的脑机制研究更加深入。认知神经科学认为：

学习是大脑信息加工的过程；是心智网络在大脑与环

境的相互作用下形成的活动；是大脑对刺激产生的反

应，包括大脑对信息的感知、处理和整合[11-12]。人类

大脑记忆认知原理图如图 2所示。 

此外，大脑处理信息时加入了时间维度，即动态

信息处理，而人工神经网络主要用于静态信息处理。

目前，可实现的神经网络规模距离人类大脑规模还有

1 000倍以上的差别[13]。 

生长式长时记忆（GLTM）

感知-动作映射
长时记忆

感知知识

长时记忆

工作记忆

前额叶：

控制自主学习

海马：

内部动机，

控制长时记忆存取

TD误差反馈

动
作
输
出

感知映射

外界信息与反馈
环境

 

图 2  人类大脑记忆认知原理图 

2.2  学习行为的生理基础 

认知神经科学强调：学习以大脑的生物性为支撑；

以大脑的可塑性为基础；以大脑镜像神经元系统为主

的自身活动不断丰富学习主体的经验感知，并在此基

础上进行模仿学习。 

2.2.1  神经联结 

大脑在学习过程中，单个神经元会联结形成神经

网络，复杂的神经网络可以承载复杂的认知结构。联

结主义模型表明[14]，神经网络对一切学习内容进行编

码，而神经元激活的数量、频率、模式以及信号传递

的有效性，都取决于外部刺激是如何激活网络的[15]，

且已经习得的神经网络会随着学习而不断强化。 

2.2.2  多感官共同作用 

大脑的不同区域负责编码不同的信息。在学习过

程中，大脑接受的大部分信息是多感官的，故要求在

不同功能的脑区间建立连接。学习内容累积式地存储

在神经网络，倘若 2个脑区先前已联结，即使后来的

类似体验缺失了一部分感知信息，相同的区域仍被激

活，即大脑可以自动补全从外界接收的不完整信息。 

2.2.3  终身可塑性 

大脑一生都能根据学习行为发生显著变化。通过

神经元突触不断形成、修建、增强、减弱，神经联结

不断得到修饰。在不断强化、减弱和消除原有神经联
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结，产生新神经联结的过程中，大脑结构发生改变[11]。

大脑这种适应环境的能力即为可塑性。 

2.2.4  电生理机制 

学习行为伴随着大脑的电变化，如条件的 Alpha

波阻断，皮质的慢波活动和高频节律等[16]。神经系统

传递信息采用脉冲频率编码[17]。神经脉冲按照“全或

无”的规律工作，当刺激低于某阈值时，无脉冲产生；

当刺激达到某阈值时，产生一个脉冲。大脑皮质的神

经元，在没有明显外加刺激的情况下，能产生持续的

节律性电位波动，称为 Alpha波。当大脑充满 Alpha

波时，人的意识活动明显受到抑制，无法进行逻辑思

维和推理活动，而当思考问题或感受到新异刺激时，

会出现Alpha波阻断，这种Alpha波阻断与学习行为

息息相关。 

2.3  学习行为的工作机制       

2.3.1  神经元的通信 

神经元接受、整合大量信息，并将信息汇总输出，

在神经元之间传递，进而形成特定的网络通路。借助

网络通路，神经元可与不直接相连的神经元进行通信，

从而在不同神经联结间建立相对稳固的网络联系，记

忆分布在神经元的相互联结中，心智网络即被建构。 

2.3.2  心智网络的重构 

认知神经学认为，学习是一个心智网络不断形成

与优化的过程，即心智网络的每一次变化都在原有基

础上进行。学习机制的运行从激活原有心智网络开始，

通过重构与融合过渡到更合理的网络，以此来处理既

定情境[17]。 

神经网络通过突触产生过剩并选择性消失、突触

修正与增添 2种方式改变大脑结构，进而对心智网络

进行重组。在这种重组机制下，大脑不断地适应新环

境，并结合经验逐渐发展为最佳结构。 

2.3.3  大脑的工作模式 

当学习行为发生时，特定的皮层区域负责特定的

任务，每一个任务的完成又与多个皮层区域的神经网

络相关，同一个皮层区域又参与多个神经网络的活动。

多个皮层区域神经网络的活动具有协同性和整体性，

各自分工又相互联系，它们之间的联合互动保证了学

习的顺利进行。 

3  基于仿生学的人工智能方法论模型 

针对目前人工智能存在的问题和人脑学习行为

过程及工作机制，本文在方法论的层面重新思考人工

智能的方法，提出基于仿生学的人工智能方法论模型，

如图 3所示。 

问题域

问题/任务

结果域

人工智能结果

比较

生物执行结果

过程域

人工智能方法

比较

生物智能过程与分析

 

图 3  基于仿生学的人工智能方法论模型 

基于仿生学的人工智能方法论模型包括问题域、

过程域和结果域 3部分。 

1） 在问题域，人工智能方法和生物输入同样的

问题或任务。 

2） 在过程域，比较人工智能方法与生物智能的

差异。 

根据生物行为和思维将问题/任务分解为过程序

列 P： 

{ }1 2, , , NP p p p= K             (1) 

式中： 

ip ——生物行为和思维的过程，如果 i j≥ ，则

ip在时序上晚于或等于 jp 。 

人工智能方法过程或模块序列M为 

{ }1 2, , , QM m m m= K            (2) 

式中： 

im ——人工智能方法的过程或模块，如果 i j≥ ，

则 im 在时序上晚于或等于 jm ；且Q N≥ 。 

如果在序列M上存在按时序的组划分 CM ： 
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{ }1 2, , ,c c c C
RM m m m= K  1  ,R c

i iU m M R N= = =  (3) 

式中： 

R——划分组的数目，如果 c
im 和 ip 的功能与输

出一致，则认为 M 定义的人工智能方法符合生物智

能过程。 

3） 在结果域，对人工智能方法输出的结果与生

物智能执行的结果进行比较。 

基于仿生学的人工智能方法论模型，相比传统的

人工智能方法，增加了过程域。在过程域，用过程序

列的方法进行模块化处理，保证人工智能方法能够逼

近生物智能过程，避免在研究过程中方向偏差越来越

大。 

4  基于仿生学的人工智能架构评价体系 

人工智能主要在结构层次上模拟神经元结构，采

用深度学习，通过训练集，在输入层和输出层之间训

练多个隐藏层的参数，这些隐藏层具有不可解析性，

束缚了仿生学更高层次智能（如逻辑、精神、抽象等）

架构体系的研究和构建。人工智能高层次智能架构研

究的不足限制了人工智能实现生物智能的程度。基于

仿生学的人工智能架构设计是目前亟需解决的重要

问题，但首先要明确如何评价人工智能和生物智能架

构的一致性。 

本文从评估角度出发，提出基于仿生学的人工智

能架构评价体系，如图 4所示。 

人工智能组织架构和机理

效益：低复杂
度/低功耗

学习效率：
小样本学习

适应性：
泛化能力强

外
在
视
角

与生物界
智能过程和
结果相似

与生物界
结构类似

内
在
视
角

 

图 4  基于仿生学的人工智能架构评价体系 

基于仿生学的人工智能架构评价体系把人工智

能组织架构和机理设计分为内在视角和外在视角2个

方面。 

1） 内在视角主要评价人工智能架构和机理的结

构、智能过程、结果与生物智能的相似度，与人工智

能方法论模型的一致性。 

2） 外在视角主要评价人工智能架构和机理在学

习效率、效益、适应性方面与生物智能的差异程度。 

① 学习效率方面。对于学习一个新事物，人类一

般不需要太多样本，一两个实例就可以达到学习目的。

因此，基于仿生学的人工智能架构和机理需具有小样

本学习的特征。 

② 效益方面。人类对一个事物的识别不需要复

杂运算、消耗太多能量，而目前的深度学习，识别一

幅图像需要进行复杂的卷积运算，经过多达数十层的

深度才能完成学习，同时带来一系列问题，如复杂度、

梯度、过拟合等，并且深度学习带来的功耗问题更加

严峻。因此，基于仿生学的人工智能架构和机理需具

有低复杂度、低功耗的特征。 

③ 适应性方面。经过深度学习的人工智能在环

境发生变化后，不能很好地适应其他环境，这和人类

经过学习后，在各种复杂的环境下，能够表现出很好

的适应性有较大差距。因此，基于仿生学的人工智能

架构和机理需具有较强的泛化能力。 

5  一种新的学习机制 

人工神经网络具有内部结构及更新计算参数过

程可解析性低的局限，借鉴人类大脑的工作机制[10]，

本文提出一种新的学习机制设想，拓展类人的学习机

制思路。 

神经生物学家将学习与记忆分为工作记忆、情节

记忆、语义记忆、工具学习和动作学习 5 种。其中，

工作记忆是大脑保持当下任务的暂时记忆；情节记忆

是回忆特定事件的细节能力；语义记忆是学习事实和

关系的能力；工具学习是根据奖惩来改变行为的能力；

动作学习是通过练习或者单纯的重复来改善身体运

动模式的能力。 

在学习与记忆的启发之下，本文尝试提出一种新
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的学习机制工作设想，如图 5所示。 

3 若不需要
重新学习,则
返回相应策
略，学习结
束；否则返
回激活信号

若需要重新学习的感官信息：执行1-8步骤
不需要重新学习的感官信息：执行1-3步骤

感官信息 工作区 语义区 情节区

5 提供相应
奖惩机制

5 激活 

6 提供相应情节 

7  更新

动作区

8  
更
新

2  激活

4 激活 

7  更新

工具区

1 激活 

4  激活

 

图 5  一种新的学习机制工作设想 

一种新的学习机制工作设想采用分区学习、分区

存储的方式，包括工作区、语义区、情节区、工具区

和动作区。每个区互相关联，互相影响。每个区由许

多小模块组成，每个小模块都具备一个刺激信号。当

刺激信号遇到其他模块传来的类似刺激信号时会被

激活，开启此区域或模块的学习更新进程。工作区始

终保存最佳模型，并根据学习产生各种相应的刺激信

号，通过匹配类似的刺激信号来调度其他 4个区开启

学习更新。 

一种新的学习机制的学习进程： 

1） 情节区保存曾经学习的情节，学习成熟的情

节成为之后学习的部分先验知识，辅助语义区学习； 

2） 语义区保持当前学习整个事实之间关系的模

型，通过学习更新情节区； 

3） 工具区保存奖惩机制，根据学习情况，若是

有利的参数标注奖励，否则标注抑制，确保工作区和

语义区的学习向正确方向进行； 

4） 动作区保存正确动作，即正确决策，若感官

刺激是学习过的，则激活相应的刺激信号，被激活的

刺激信号返回相应的决策，每经历一次学习，动作区

就会随着更新。 

一种新的学习机制具体学习更新过程如下： 

1） 输入感官信息，产生一个刺激信号，将这个

刺激信号传送到工作区，激活工作区的刺激信号； 

2） 开启工作区，工作区根据当前的最佳模型开

展学习，并产生相应的刺激信号； 

3） 匹配其他区的刺激信号，激活相应的区，调

度语义区和工具区开启合作学习； 

4） 语义区根据情况产生相应的激活信号，匹配

语义区的刺激信号，调用相应情节区的信息同时配合

工具区的奖惩机制进行学习； 

5） 每次学习后，工作区更新为当前调度的最佳

模型并自动删除旧模型；新学习的情节保存到情节区

并且根据工具区的奖惩机制结果自动删除奖励较低

的情节；语义区保存最新的情节之间关系并根据学习

结果自动删除旧情节关系；动作区根据学习情况更新

为最佳决策。以上更新过程中，相应的旧激活信号也

会随着更新替换成新的激活信号。 

通过分区学习，分区存储，并在学习过程中更新

模型和参数时自动删除不利的模型和参数，相比目前

的人工智能学习方法，减少参数的存储空间，提高学

习效率。 

6  结语 

作为新一轮科技革命和产业变革的核心驱动力，

人工智能正在叠加释放历次科技革命和产业变革积

AUTOMATIO
N &

IN
FO

RMATIO
N ENGIN

EERIN
G



陈诗军 杜娟 林登萍 薛兵 李俊强：基于仿生学的人工智能方法论模型及架构评价体系 

2022年 第 43卷 第 1期 自动化与信息工程 13 

蓄的能量，快速催生新产品、新服务、新业态，培育

经济发展新动能，重塑经济社会运行模式，改变人类

生产和生活方式，促进社会经济发展的整体大幅跃升。

本文对人工智能及人工神经网络的发展进行梳理，对

基于仿生学的人工智能进行深入分析，在方法论、评

价体系、学习机制等方面提出新的见解，助力推动基

于仿生的人工智能新一轮产业变革和科技革命。本方

法论具体的定量分析及应用，将作为下一步的工作内

容进行展开。 
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Artificial Intelligence Methodology Model and Architecture Measurement 
System Based on Bionics 
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Abstract：At present, the problems faced by the field of artificial intelligence, such as adaptability, learning efficiency and 

analysability, restrict its development and indicate that the theoretical system of artificial intelligence deviates from the direction 

of biological intelligence to a certain extent. This paper analyses and expounds the working mechanism and limitations of artificial 

intelligence, the learning behaviour process and working mechanism of human brain, and puts forward the artificial intelligence 

methodology model based on bionics, the artificial intelligence architecture evaluation system and a new learning 

mechanism.□□□□□□□□□□□□ 
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Abstract: In order to solve the problem of large machining error caused by low precision and weak stiffness in robot milling, 

an on-line machining error compensation method considering both positioning error and deformation error in robot milling process is 

proposed. Firstly, the robot positioning error model is established based on the geometric parameter calibration method, and the 

deformation error model is established based on the robot stiffness matrix model; Then, based on the above model and the on-line 

measurement of cutting force, the on-line prediction model of machining error is established; Then, an error compensation method 

based on self-tuning incremental PID control is proposed to compensate the milling error on-line and closed-loop; Finally, milling 

experiments are carried out to prove the effectiveness of the compensation method. 
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