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摘要：类脑智能研究深入交叉脑科学和人工智能，旨在从脑科学中汲取结构、

功能、机制等方面的灵感，用以启发人工智能软硬件研究。本文聚焦生物结

构，重点总结神经侧向交互、生物彩票网络假设、Motif 网络元结构抽提等方

法，挖掘基本网络算子并应用到类脑软件算法和硬件架构的结构设计中。未来

随着多尺度和多类型生物网络组图谱的绘制，越来越多生物结构启发的网络基

本算子可以被抽提出来并持续推动类脑智能的创新发展。 

 

关键词：生物结构；网络算子；类脑智能；人工神经网络； 

中图分类号：TP183 

文献标志码：A 

文章编号：2096-5036(YYYY)NN－PPPP－CC 

DOI：10.16453/j.cnki.ISSN2096-5036.YYYY.NN.XXX 

 

0 引言 

随着观测技术手段的突破，以揭示生物智能本质为目标的脑网络组图谱研究

正迎来快速发展期。从只有 302 个神经元的线虫网络，到 10 万神经元的斑马鱼

网络，再到 7100 万神经元的小鼠脑网络，处于生物遗传演化不同阶段的模式动

物脑网络组图谱，正在从机制、机理、功能等不同层面启发类脑智能研究，为新

算法、新网络框架、新硬件架构设计等提供丰富灵感。如图 1 所示，本文将首先

阐述三大类生物网络结构发现方法，包括神经侧向交互分析、生物彩票网络假设

以及 Motif 网络元结构提取等。然后重点介绍生物结构启发得到的多种类脑网络

基本算子，并阐述其在可解释、低能耗、鲁棒性等方面的优势。最后对生物结构

启发的网络算子如何在软硬件方面助力类脑智能研究进行展望。 
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图 1 生物结构启发基本网络算子流程，含线虫[1]、斑马鱼[2]、鼠脑[3]等结构. 

 

1 神经侧向交互分析 

 生物神经系统中广泛存在着临近神经元间的相互抑制和相互激励。其中，侧

向抑制最初为解释马赫带效应
[4]
而提出，描述了在明暗变化边界上，人们会在亮

处看到一条更亮的光带而在暗区看到一条更暗的线条。侧向作用最早在实验中被

证实则要追溯到 H. K. Hartline 有关鲎视觉系统的研究
[5]
。鲎数量众多的复眼

为侧向作用提供了合适的研究对象，与此相关的工作也于 1969 年获得了诺贝尔

医学或生理学奖。此后，侧向抑制更是在人、猫等多种动物的视觉、听觉、嗅觉

等不同感觉系统中被证实
[6][7][8]

。这些研究表明，侧向抑制可以整合或突出感知目

标的边界，增加感觉刺激的对比度和分辨率；还可以作为一个高通滤波器去抑制

低强度的背景噪声，有效支持生物高效鲁棒的感知觉能力。Wanner 则通过对斑

马鱼幼鱼嗅球进行局部密集电镜重构，揭示了侧抑制机制可以实现对显著信号的

衰减以及对非显著信号相对性增强，使鱼可以同时感受到更多而不是个别显著气

味
[9][10]

。与抑制作用方向相反的侧向激励作用研究则较少，但也在如嗅球等神经

系统的组成部分中被发现
[11][12]

并起到协调神经元活动的作用。 

在类脑模型的设计中，有许多工作尝试构建侧向抑制/激励算子，利用其计

算特性实现特定的功能。Alex Krizhevsky 于 2012 年提出的 Alexnet 中以局部

响应归一化(LRN)为侧向抑制算子
[13]

，但由于没有展现出较大的实际作用，后被

批归一化（BN）取代。Diehl 和 Cook
[14]

使用强度固定的侧向抑制算子来构建网络

中的“赢者通吃”机制，帮助网络形成不同的感受野并提升认知任务性能。动态

神经场
[15][16]

同时应用侧向抑制算子的抗干扰能力和侧向激励算子的活动协调能

力，描述了彼此距离很近的神经元间有一定的相互激励作用，而彼此距离较远的

神经元间表现出一定的抑制作用。基于动态神经场运动物体的位置追踪算法不仅



 

 

可以克服应用场景中噪声幅度的剧烈变化，还可以长时记忆在追踪目标短暂停留

或是被短暂遮挡时的目标位置。Cheng 等在 2022 年提出的 LISNN
[17]

也在将侧向抑

制算子引入网络的同时加入了侧向激励算子，并服务于分类识别任务。侧向作用

算子被限定在网络编码信息的卷积层中，每个编码信息的神经元只会受到处于同

一层领域内神经元的影响，网络算子影响的强度与方向则是通过梯度反向传播算

法统一优化学习。这种侧向作用算子的引入，除了使得网络展现出更好的识别能

力外，还让网络在面对噪声干扰时表现出更低的性能损失。 

2 生物彩票网络 

2.1 彩票网络假设 

人类专家通过手工设计多种基本网络算子，很好地支持了人工神经网络的广

泛应用。然而，随着网络规模和复杂性的快速提升，传统的经验主义网络设计方

式不能很好的解决模型泛化性、灵活性、低能耗等诸多问题。生物神经网络相对

现有的深度神经网络，在执行相同任务时所需要的能耗往往要低几个数量级
[18]

。

如何借助生物结构知识来稀疏化深度神经网络显得尤为重要和急迫。彩票网络假

设的概念应运而生，描述了对于一个随机初始化的密集连接网络，其内部存在一

个稀疏连接子网络，使得独立训练的子网络可以达到超越独立训练原始网络的综

合能力，且需要耗费的训练步数或训练能耗更少
[19][20][21][22][23]

。通过遗传演化的观

点也可以更直观的理解彩票网络假设。历经数代的自然演化，生物神经网络通过

环境约束综合权衡能耗和性能，并最终产生一系列功能特异的稀疏子网络，这些

子网络从布线经济原理的角度来看
[24]

，仿佛“彩票中奖”到了一个接近全局最优

的结构布线图，展现出多尺度、多层面的计算优势，可以极大的启发和促进现有

人工神经网络的发展。线虫脑网络组联结图谱由于结构相对简单、研究时间长，

一些精细的线虫子网络结构已经通过彩票网络假设被广泛的应用于不同认知决

策和控制类任务
[25][26][27][28]

。 

2.2 线虫网络结构 

早在 1986 年，John G. White 等人
[24]

就通过电子显微镜实现了对线虫神经联

结环路的分析和部分重构，期待通过精细的突触神经联接图谱破解线虫结构-功

能的对应关系。在此之后，Steven J. Cook 等人发现线虫的前馈-环状结构，可

以表达出高达 97%的稀疏度
[1]
，并可以从中抽提出信息感知、整合、决策的三层

模块化残差网络
[29]

。这些模块化的自然设计就是一种典型的彩票网络，对神经科

学和人工智能研究都具有重要的启发意义。 

触碰-退缩环路（Tap-withdrawal Circuit）源于线虫，描述了一种贯穿感觉

输入、信息整合、运动输出全过程的特殊生物结构，可以被视为一类经典的网络



 

 

算子
[30]

。该算子具有详细的连接参数，可以直接用于环境感知-运动控制类的典

型人工智能应用
[31]

。如图 2A 所示，触碰-退缩环路包括四种感觉神经元类型，

如 PVD、PLM、AVM、ALM 等，用于不同方面的前后触摸传感。同时包括五种中间

神经元类型，如 AVD、PVC、AVA、AVB、DVA 等，可以通过兴奋性/抑制性突触的

反复循环连接来建立复杂投射联系。环路含有两类输出神经元，分别为前向运动

神经元 FWD 和后向运动神经元 REV。 

 

图 2 线虫彩票网络假设技术提取的网络算子：A,线虫 Tap-withdrawal 触碰退缩环路结构[33]; 

B,线虫规则生成的新算子指导神经策略网络的结构设计[35]. 

 

2.3 生物彩票网络应用 

生物 Tap-withdrawal 触碰退缩环路提供了一类典型的彩票网络算子，可以

支持相关的连续运动控制类任务，如控制智能车巡线或导航
[32]

，具有可控、可解

释性、低能耗、自适应性等优势。Ramin 等人
[33]

首先模拟了生物 Tap-withdrawal

环路模型，包括动力学神经元和可塑性突触，然后直接复制该环路构建强化学习

框架下的人工策略网络，通过搜索优化的方式更新网络参数，可以只利用很少的

神经元就能实现机器人的有效连续控制，并可以通过内部工作状态解释不同外部

决策行为，网络整体表现出可观的稀疏性和运算性能。与之类似，受线虫网络结

构启发的新型控制策略网络，被用于智能车的车道保持运动控制和导航任务
[35]

，

该网络可以直接接入摄像头采集画面，并支持端对端的网络学习，具有噪声不敏

感、可解释性强的优势。 

针对彩票网络算子归纳总结连接模式规则，并依据规则大量生成符合生物约

束的新型网络算子，是彩票网络应用的另一种主流方式
[35]

。如图 2B 所示，通过

线虫图谱可以总结出感知层、中间神经层、命令层和运动层等神经元数量和连接

模式，然后总结相邻层之间神经元特异性的突触连接概率，并在命令层插入循环

连接并确定突触极性概率。按照该机制生成的新型网络算子，可以指导强化学习



 

 

策略网络的结构设计，并展示出稀疏性高、网络规模小(只有 19 个控制神经元和

253 个突触连接)、计算代价低等优势。特异性的中间环路连接也为算法提供了

卓越的鲁棒计算能力，能处理不确定或不完整的信息输入，且保持性能不会明显

下降。这类生物知识嵌入的人工神经网络，最大的优势还在于提升了网络的可解

释性，可以通过网络内部投射解释复杂的外部因果关系。 

 

图 3 基于三点 Motif 的基本网络算子指导类脑智能网络的结构设计. 

3 Motif 网络元结构抽提 

如何通过生物大脑图谱抽提关键认知功能相关的基本网络算子，是高效启发

类脑智能算法的关键。已有的对 Motif 最小网络结构单元的研究，提供了一种基

于固定 N 节点数目（N-Motif）的最小网络单元统计方法。该方法将多尺度的网

络拓扑关系总结为固定数目的基本 Motif 类型，由于不受网络规模的影响，现已

广泛的应用于多类生物网络组学的分析中。类脑智能算法通过嵌入 N-Motif 基本

结构单元，可以快速的将生物的结构先验知识特征迁移、泛化到人工神经网络中，

辅助神经网络在多尺度动力学的模拟仿真方面发挥优势，并在小样本、稳定性、

泛化性等方面取得突破。如图 3A,B 所示，描述了两类经典的人工神经网络模型。

一类是以简单前馈结构为主的层次化神经网络模型，具有全连接前馈、卷积前馈、

跨层前馈等结构特征，主要用于拟合输入-输出信息的空间映射。这类人工神经

网络含有较少的动力学信息，如一些脉冲神经网络模型虽然加入了动力学的神经

元节点，但是由于采用经典的积分-放电-漏电神经元模型，只在神经元级别具备

较为简单的动力学特性。另一类是具有复杂环路的循环人工神经网络，主要用于

对生物多尺度的动力学现象进行仿真模拟，并可以用于高阶动力学复杂系统相关



 

 

的应用任务。同样以脉冲神经网络为例，这类网络将同时具有神经元尺度和结构

尺度的复杂动力学，支持的认知功能也十分丰富，因此更合适作为典型的计算模

型支持 Motif 基本网络算子研究。 

以三点 Motif 网络结构为例，在节点类型一致的情况下，共含有 13 大类基

本网络算子（图 3C）。已有研究已经支持多类模式动物的三点 Motif 结构分布，

如大肠杆菌、酵母菌、线虫、鼠脑、猴脑等（图 3D）。可以发现这些不同模式

动物的 Motif 分布之间的相似性略大于异质性，符合遗传演化约束下生物结构的

渐进优化特征。有趣的是，以鼠脑为例，如海马、前额叶、丘脑等特定功能脑区，

其内的 Motif 结构分布相对不同模式动物脑的 Motif 分布的差异要更大。这个结

果凸显了不同脑区功能细分之后，相应的网络组学也发生了根本性的变化。Motif

作为一种通用生物元结构的统计工具，可以很好的表示全脑、精细脑区等多尺度

网络特征。 

 

图 4 标准鼠脑结构 Motif 抽提及在富含动力学的连续控制类任务上应用示范. 

一个典型的生物结构抽提及类脑模型验证流程如图 4 所示。以 Allen 脑研

究院提供的小鼠脑为例
[3]
，含有 213 个脑区，描述了介观尺度脑区之间的复杂连

接模式（图 4A）。通过对参与特定认知功能相关脑区的投射环路进行抽提，可

以总结出关键生物结构，如图 4B 所示，然后经过 Motif 的全脑及脑区内不同尺

度子环路的统计分析，可以得到不同认知功能相关的关键 Motif 元结构。进一步

经过和随机生成网络的对比分析，将可信度较高（P 值远小于 0.05）的 Motif 结

构分布保留，作为标准 Motif 网络算子，来约束神经网络的结构设计（图 4C）。

约束方法可以采用结构复制、Motif 分布一致性规约、损失函数约束等多种方式

将 Motif 环路的先验知识嵌入到神经网络中（图 4D）。 



 

 

这类嵌入了生物结构先验信息的神经网络将在连续控制类任务上发挥重要

作用。已有的知识嵌入类模型研究发现，生物启发的信息编码、结构设计、神经

元动力学等，可以在动态强化学习任务中发挥关键作用
[36][37][38]

。考虑到这类任务

和人类生存环境高度一致，如蜘蛛走路、小狗爬行等（图 4E），可以预见，嵌

入复杂结构 Motif 动力学的神经网络将天然适配此类任务。此外，随着进一步高

通量侵入式脑机接口的快速发展，连续动作类的机器人控制任务还可以和脑神经

信号解码连接起来，一方面作为运动假体实现脑信息解码控制机械臂外设，另一

方面可以通过动物生存类任务对结构需求进行反向分析，探索脑内复杂动力学功

能和结构方面的特异性。此外，不同 Motif 网络算子也可以通过进一步复杂化神

经元类型、可塑性模式等来实现更精细的拓扑结构分类，助力实现脑图谱启发的

精细脑模拟研究。  

4 讨论与展望 

当前类脑智能研究已经借鉴了微观、介观、宏观等多尺度的生物神经系统结

构发现，且在人工神经网络模型中一定程度上复现了脑的多种结构特征并取得了

特定场景下的应用优势。然而相较于真正的生物脑智能，人工智能模型在小样本、

鲁棒性、泛化性、灵活性、可解释性等多方面仍然面临挑战，需要继续通过生物

结构启发的方式来寻找更多高效的基本网络算子，对软件通用算法、硬件架构设

计等提供新思路。 

4.1 全脑结构助力通用人工智能软件算法设计 

目前，人工神经网络模型主要应用于专用人工智能领域。随着图神经网络、

深度强化学习网络、深度预训练网络等多类新型算法模型的提出，一定程度上缓

解了深度学习模型只能应用于特定任务的窘境。然而，研究发现，具有人类突触

数量规模的深度神经网络（如深度预训练模型已达百万亿级参数），其能量消耗、

通用能力等都远不如同级别的生物脑智能系统。这种功能上的单调性表明，当下

人工神经网络模型还仍然有很大的结构优化空间。想要更高效地将数量日趋庞大

的人工神经元组织成一个有机的网络整体并展现出通用性，需要更深入的借鉴全

脑层次化、分区化的解剖结构和组织方式。 

从全局出发借鉴生物脑组织结构，需要提前构建生物神经系统的“电路图纸”。

这种神经线路图被称为脑结构联接组
[39][40]

，相关工作在线虫、果蝇、斑马鱼、小

鼠乃至非人灵长类和人类中都已广泛开展。在线虫中，基于体电子显微镜结构重

建技术，研究者们获得了完整 302 个神经元间的连接关系，并由此启发了诸多类

脑模型。可以预见，随着对更复杂结构模式动物脑图谱的深入研究，将可以从多

尺度、多功能、多视角启发更多的基本网络算子。斑马鱼作为一类典型模式动物，



 

 

具有神经元数目适宜（约 10 万神经元）、活体透明、支持大规模结构-功能映射

分析等优势。在斑马鱼脑图谱研究方面，Baier 等提出通过稀疏荧光标记可以建

立斑马鱼的介观投射图谱
[2]
，中科院脑智卓越中心的杜久林、杜旭飞团队则进一

步建立了具有细胞类型遗传标记的斑马鱼全脑介观联接图谱。这一图谱包含斑马

鱼全脑单神经元形态投射信息和神经元类型信息，可以支持对全脑、各脑区内、

神经元群体间节点连接规律的提取，将揭示斑马鱼的神经联接规律和层级组织框

架，并启发相对线虫网络更复杂的布线结构。一种高清荧光显微光学切片断层成

像技术（HD-fMOST）被提出，可以将全脑光学成像从高分辨率提升到更高清晰度

的新标准
[41]

，支持微米级别的快速鼠脑全脑信息采集，为神经元形态分类及微观

网络算子抽提奠定了基础。此外，一些小鼠脑图谱
[42]

、猴脑细胞类型图谱、人类

脑联接图谱
[43]

等也将会是深入探究生物结构机制的有力工具。一系列全脑图谱将

在类脑架构和演化优化的视角下为通用人工智能模型提供网络框架设计参考。 

4.2 动态基本网络算子助力终身学习 

当下的人工神经网络模型在部署到实际应用场景时，往往会无法适应持续变

化的工作环境。这主要是由于已经完成训练的模型很难再针对新知识进行有效的

二次学习，亦即终身学习能力的缺乏。除此之外，在学习新知识的过程中，还有

可能会破坏存储于连接结构中的旧知识，形成“灾难性遗忘”现象
[44]

。已有的人

工神经网络学习方法在训练过程中需要强制要求累积未来应用中可能遇到的“几

乎所有”情形，通过严格控制训练样本的质量和数量，并经过海量样本的重复训

练使得模型在训练阶段就可以习得广泛的基础知识，以缓解实际测试应用阶段的

二次学习窘境。然而，由此带来的存储成本和计算代价高昂。与人工神经网络严

格分离训练和测试并最终形成静态网络不同，生物的神经连接具有很强的动态可

塑性，可以启发我们构建动态而非静态的基本网络算子。Vladislav Susoy等以

线虫为例，强调子网络和功能的对应关系会随着环境而变化，并存在重组与复用

的现象
[27]

。Daniel Witvliet等
[28]

通过对基因组相同但年龄不同线虫的神经连接

进行对比，强调生物基本结构的稳定性-可塑性平衡。通过对线虫神经系统中网

络结构的自适应机制进行建模，有望赋予人工网络模型低成本、高成效的自适应

学习能力，进而提升模型在动态变化场景中的实际应用价值。 

4.3 基本网络算子助力类脑硬件设计 

类脑硬件研究的目标是通过模仿生物编码、结构等信息处理优势，采用存算

一体化的方式最终突破传统冯·诺依曼体系约束下的存储墙、能耗墙等问题。当

前的类脑硬件研究主要聚焦于对微观尺度神经元信息处理模式的借鉴。虽然介观

网络结构尺度的启发相对较少，许多神经科学家和类脑硬件从业人员却对这一研



 

 

究方向表现出极大兴趣。一方面，忆阻器等具有“可塑性”的电路器件在类脑硬

件中逐步扩展应用，已经为进一步引入网络算子提供了适宜的研究土壤。另一方

面，随着类脑硬件中神经元数量的持续增加，如何高效合理地组织起海量神经元

的连接模式，使其成为复杂、灵活的层次化结构，已经逐渐成为一个极具挑战的

热点研究方向。Moritz Helmstaedter
[45]

强调了皮层的分层结构对类脑计算设备

的启发作用，并认为类脑计算设备的研发不仅将对人工智能的发展有重大意义，

还将对进一步分析、认识、理解脑的智能本质有重要作用。与之相似，Larry F. 

Abbott 也明确指出，现今的超级计算机在空间和能量上耗费巨大，却难以复制

小鼠级别的智能水平
[46]

，因此人工智能研究需要继续向神经科学学习生物组分复

杂性以及平行信息处理机制，而基于连接组学的高效计算机蓝本将可以加速这一

研究进程。 

5 总结 

本文通过介绍神经侧向交互、生物彩票网络假设、Motif 网络元结构抽提等

方法，重点对线虫、斑马鱼、鼠脑等相关模式动物的脑网络组图谱分析，得到生

物结构启发的基本网络算子，在可解释、低能耗、强鲁棒、高性能等方面发挥优

势。随着脑科学的进一步发展以及多尺度模式动物脑联结图谱的成功绘制，未来

将有更多的新型网络算子被发现并进一步的助力类脑智能研究。 
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