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[摘　要]　基于第１９４期“双清论坛”,本文分析了我国人工智能发展和人工智能助力制造业优化

升级面临的挑战问题,从脑启发计算、人工智能基础前沿和流程制造业智能化三个方面总结了近５
年主要研究进展,探讨了未来５年前沿研究领域和科学基金重点资助方向.
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１９５５年美国 McCarthy等人在研究计划中提出

了人工智能(ArtificialIntelligence,AI)的概念,随
后１９５６年的达特蒙斯学院(Dartmouth)暑期论坛上

首次提出[１].经过６０多年的发展和积淀,伴随着互

联网、大数据、云计算和新型传感等技术的发展,人
工智能正引发可产生链式反应的科学突破,催生一

批颠覆性技术、培育经济发展新动能、塑造新型产业

体系,加速新一轮科技革命和产业变革.

２０１７年７月,党中央、国务院决定实施我国«新
一代人工智能发展规划»,十九大报告中也明确提出

推动互联网、大数据、人工智能和实体经济深度融

合,人工智能已上升为国家战略.在此背景下,国家

自然科学基金委员会(以下简称基金委)第１９４期

“双清论坛”于２０１７年１２月２—３日在湖南长沙召

开,以“人工智能基础理论及应用”为主题,探索人工

智能基础前沿及人工智能助力制造业升级.来自北

京大学、清华大学、浙江大学、德国汉堡大学、中国科

学院和百度公司等３４所高校、研究机构和大型企业

的５４位专家和２０余位青年学者,以及基金委政策

局、信息科学部、数理科学部、工程与材料科学部和

管理科学部的相关工作人员参加了此次论坛.与会

专家对脑科学和认知科学、人工智能、制造业优化升

级等多学科交叉发展现状与趋势、未来主要研究方

向和科学问题进行了梳理,并提出了主题相关领域

的国家自然科学基金资助战略.

１　人工智能基础理论与智能制造面临的机

遇与挑战

理解人类认知并建立可计算认知模型需要厘清

从行为到神经系统和回路再到细胞核分子不同层面

的因果关联,因此理解人类认知的神经基础是促进

人工智能取得长足发展一个很有吸引力但遥远的目

标[２].从对大脑观测理解中,抽取对人工智能有启

发性的内容,为脑启发计算或生物计算带来启示,是
目前脑科学与人工智能交叉一个活跃方向.除了借

鉴脑科学和神经科学所带来的启示,国内外学者也

从统计学习、概率建模和推理优化等角度来推动人
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工智能的发展.
流程制造业(主要指钢铁、石化、化工、有色和建

材等原材料工业)是我国经济社会发展的支柱产业,
作为我国实体经济的基石,流程制造业的智能化是

提升我国自主创新能力的关键.因此,推动人工智

能基础理论研究成果向制造业转化,提升制造业水

平是实现场景人工智能需要发力关键.

１．１　脑科学给人工智能研究带来巨大启示

当前,以深度学习为代表的人工智能在图像分

类、语音识别、视觉理解和机器翻译等领域取得惊人

的进步[３,４].但深度学习依赖于标注数据,缺乏逻辑

推理和对因果关系的表达能力,很难处理具有复杂时

空关联性的任务,促使我们去寻求新的计算模式.
人类大脑具有感知、识别、学习、联想、记忆和

推理等功能,并非全部用符号计算形式来实现.这

些功能与大脑结构存在着对应关系,并且大脑的神

经网络系统具有多层反馈机制,如来自于高级“控
制”脑区到初级视觉脑区的反馈信号,形成了基于内

容和语义的视觉“选择性注意”机制.类脑计算就是

受上述脑功能和脑神经网络连接机制启发的一种计

算架构,它以神经形态计算的模式来部分模拟大脑

功能与其结构的对应关系和反馈连接,增强人工智

能及其计算效率,不完全依赖现有冯􀅰诺依曼计算

结构,也不是复制人类大脑或简单地建造一种模拟

神经元功能的芯片,更不是去完全替代冯􀅰诺依曼

计算结构.然而,至今我们对人类认知功能如何从

复杂动态(时空演变)的大脑神经结构中产生,依然

没有形成较为完整的认识.
类脑计算最根本挑战是人类大脑信息处理和认

知功能深刻的复杂性.大脑复杂的网络连接、信息传

输和组织方式在实现人类认知的过程中起着关键作

用.科学界已对大脑是由多个不同功能区域组织连

接而成的网络达成共识,层次化、多尺度、高度连通、
多中央枢纽的网络拓扑结构决定着大脑任务相关以

及自发的活动.当前,研究者正通过发掘大脑结构连

接、功能连接和有效连接的聚合和分离(敛散性)来洞

察大脑认知机理.在这其中,大脑结构连接相对静

态,而功能连接和有效连接具有时空动态演化特性,
如连接强度变化及神经脉冲信号时序关系[５].

记忆是生物神经系统一个重要功能.对大脑记

忆机制和模型的研究,既可以增进人们理解大脑工

作机理,又能推进类脑(受脑启发的)计算发展,具有

重要的工程应用价值.神经记忆的特征主要表现在

如下四个方面:分布式表达和存储、输入信息与被检

索记忆信息在内容上具有关联性、对记忆信息的存

储和检索具有动态性、记忆与信息处理过程紧密结

合[６].鉴于记忆在生物神经系统具有重要作用,因
此大脑记忆机制研究对推动类脑计算具有重要指导

意义.

１．２　人工智能正迈向新的发展阶段

当前,人工智能具有如下五个重要特点,推动人

工智能迈向新的发展阶段[７,８]:从人工知识表达技术

到大数据驱动知识学习;从处理类型单一的数据到跨

媒体认知、学习和推理;从追求“机器智能”到迈向人

机混合的增强智能;从聚焦研究“个体智能”到基于互

联网络的群体智能;从机器人到自主无人系统.
目前,通过深度学习来形成原始数据更好表达

这一研究已在自然语言理解、语音识别、图像分类、
视频检测和知识图谱构建等方面取得巨大成效.与

依赖于人工经验、通过手工构建的特征不同,深度学

习一般从标注数据出发,通过误差后向传播进行参

数调整以实现端到端的区别性特征学习.深度学习

基本动机在于构建多层网络来学习隐含在数据内部

的模式,从而从数据中可直接学习更具区别力、更泛

化的特征而非手工定义.
但是,这一犹如“黑盒子”式的学习模型存在过

度依赖于标注数据,难以有效利用逻辑、先验和知识

等信息,适应环境变化能力不足、在对抗环境下易于

被攻击、结果可解释差等不足.为了弥补上述不足,
一些研究开始重视在深度学习过程中引入先验知识

或更加重视中间特征层,以建立更具解释性的深度

学习模型.
与 AlphaGo在“集合封闭、规则完备、约束有

限”场景下完成博弈这一情况不同,现实社会中诸多

行为决策(如新经济运行、产业布局、网络空间安全

等)往往是非完全信息条件下博弈,即在未能全面掌

握所有条件下进行的推理和决策.
非完全信息条件下人工智能在德州扑克和星际

争霸等方面取得了较好进展,如卡耐基梅隆大学研

制的无限注德州扑克人工智能程序Libratus利用纳

什均衡、残局终结和能力自我提升等方法与人类玩

家博弈[９],体现了“从经验中进行策略学习的人工智

能能力”.
从完全信息条件下博弈到非完全信息条件下博

弈需对知识引导、数据驱动和策略搜索等不同人工

智能方法进行有机整合,既要对多源头、多领域、多
类型数据自底向上进行多层次的深度抽象和归纳,
也要有效管控不确定性的自顶向下演绎和推理[１０],
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以建立逻辑推理、归纳推理和直觉顿悟相互协调补

充的新模型和方法.对传统人工智能推理进行适度

松绑和合理假设是当前人工智能所面临挑战.

１．３　智能制造机遇与挑战

流程制造业是我国实体经济的基石,也是我国

结构性改革和绿色发展的主战场.近年来流程工业

的工艺、装备和自动化水平都得到大幅提升,自主创

新能力持续增强,产业结构调整取得重要进展.
然而,流程制造业面临资源、能源、环境日益严

重的制约.新一轮科技革命和产业变革与我国加快

转变经济发展方式形成历史性交汇,为我们实施创

新驱动发展战略提供了难得的重大机遇.新一代人

工智能、大数据、物联网等现代信息技术和制造流程

的紧密结合,为我国流程制造业的优化升级指明了

发展方向[１１,１２].
智能制造已成为提升制造业整体竞争力的核心

高技术,新一代人工智能技术与先进制造技术深度

融合,将重构制造流程的各环节,形成从技术模式到

价值链的新一代智能制造体系.
流程制造过程包含复杂的物理化学反应,难以

进行数字化描述,多生产工序间关联耦合,许多控

制、调度、决策行为仍依赖知识型工作者完成,严重

阻碍了流程工业向高效化、绿色化方向发展.首先,
制造过程信息呈现出多维性与多层次性,面对严苛

指标和复杂要求,操作人员难以敏锐感知、深刻认知

制造全局动态变化.其次,随着数据种类和规模迅

速增加,无法使用手工方法从大数据中自动高效获

取知识和有价值规律.第三,生产系统单元间关联

耦合复杂,人工操作不能实现全局动态优化.最后,
决策系统严重依赖具有局限性的管理层经验,经常

出现决策失误.正如Science杂志论文指出的[１３]:
人类行为已经成为制造流程发展的瓶颈.加快新一

代人工智能技术与先进流程制造技术深度融合,实
现流程制造智能化已经成为当务之急和行业共识.

应用人工智能技术来实现流程制造智能化存在

的主要挑战:(１)如何在开放、受扰、不确定性动态

生产环境中来感知和认知全局工况态势;(２)如何

学习处理不完备小样本数据中所包含碎片化隐性知

识,以解决难以表征生产情境、难以计算生产、控制

和决策中复杂信息的关键技术问题;(３)如何通过

智能方法来精确控制存在关联耦合的多工序以及多

冲突目标协同优化;(４)如何清晰给出多尺度决策

空间的各种要素表征.
因此,流程制造智能化必须融合人工智能方法、

流程制造工艺机理和控制理论方法与技术,从流程

制造环境的智能感知、流程制造大数据智能计算和

知识自动化、人机物系统协同的自主控制以及流程

制造动态智能优化决策等方面迎接上述挑战.需要

进一步强调的是,流程制造智能化不是简单的机器

替代人,而是感知、认知、决策、执行能力的全面提升

这也会推动人工智能面向重大工程问题的基础

研究.

２　人工智能基础理论与智能制造近年主要

进展

２．１　脑启发计算/生物计算进展

近２０来,由于脑科学、神经科学、信息科学等学

科的进步,科学家们已能在微观尺度上观测基因和

蛋白质结构、在介观尺度上研究细胞、神经环路和网

络结构、在宏观尺度上研究脑区结构以及认知行为.
在这样的背景下,欧盟、美国和日本等科技大国先后

发起各类“大脑研究计划”[２,３],引起学术界和产业

界的广泛关注和研究的热情.
(１)理论研究.研究者发现在复杂网络的动态

演化和调控过程中,描述大尺度时空结构的因果关

系网络的曲线图,是一个具有显著聚类特征的幂函

数曲线,与许多复杂网络(如互联网、社交网、脑神经

网络等)有高度相似性[１４].该研究对于构建人工神

经网络来模拟大脑的设想提供了理论支持.
(２)观测手段.新的测序、成像技术和显微技

术已经彻底改变了我们观察大脑的能力(采用不同

的观测技术可以在不同的空间和时间尺度记录大脑

活动信号).随着脑科学与认知科学的研究发展,人
们已经可以在微观水平观测到脑神经元的结构、不
同脑区的形态,以及神经元放电、不同神经元如何构

成神经网络等信息处理过程.结合这些实验观察,
可以在计算机上部分模拟脑信息处理过程[１５].

(３)神经元精确调控.在神经元精确调控与观

测方面代表性的技术有光基因技术 (OptogenetＧ
ics)[１６],其基本原理是用光选择神经元的开或断两

种状态之一.通过把能够感受光刺激的离子通道蛋

白的基因转入神经细胞,使神经细胞在它的细胞膜

上表达这种蛋白,然后用光来控制这种蛋白的开放

或关闭,从而控制神经细胞的兴奋或者抑制.通过

该方法来操作神经回路,探查或顺序激活位于大脑

不同区域的神经元的活动,观察对大脑的意识、感觉

和行为的影响.另一项代表性技术是可植入的导电

聚合物网(软性的大脑电子探针),如哈佛大学科学
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家使用该技术,在老鼠的颅骨部钻孔,用针头将该网

注射进老鼠大脑,这个网格很快展开并填充到大脑

组织缝隙部分且与大脑组织交融.此时与外部电脑

连接的纳米导线可用来记录或者刺激单个神经元活

动.该研究小组计划将该技术使用到新生小鼠上,
长时间观察和记录大脑生长发展过程及与环境之间

交互,从而探析动物大脑奥秘[１７].
(４)神经形态计算.２０１４年８月IBM 在SciＧ

ence杂志上发表了神经形态计算研究成果—TrueＧ
North芯片[１８].该芯片集成了５４亿个晶体管,模拟

了１百万个神经元和２􀆰５６亿个神经突触,功耗却只

有６５毫瓦.IBM 还展示了基于 TrueNorth架构的

视觉分类、运动识别等简单应用.该研究工作令人

印象深刻,但其技术路线过分强调对生物学模拟,如
使用“spikingＧintegrateＧandＧfire”神经元模型.从计

算的复杂性和实现更大规模的网络计算架构角度来

看,这一技术路线无法实现更有价值应用和构建实

际计算设备.
欧盟脑计划(HBP)着眼于设计一种模拟神经元

功能芯片,然后用其搭建超级计算机,进而实现类似

人脑的智能.２０１５年１０月,HBP项目在Cell杂志

发表了关于重构幼鼠躯体感觉皮质微型数字化电路

的研究结果,成功模拟了３万个神经元和３７００万个

神经突触,再现了脑科学研究中已观测的一些生理

实验结果[１９].一些学者认为该成果是集２０年神经

生物学实验和１０年神经计算科学大成之作,是迄今

在“模拟脑”领域最全面一项工作.但生物学上可识

别的大脑状态并不等同于功能上可识别的大脑状

态.因此,通过有限的神经生物学实验,无法完整的

描述大脑认知过程的功能性概括.

２．２　人工智能进展

现有人工智能中知识引导方法长于推理(但是

其难以拓展)、数据驱动模型擅于预测识别(但是其

过程难以理解)、策略学习手段能对未知空间进行探

索(但其依赖于搜索策略).因此,需要有机协调知

识指导下演绎、数据驱动中归纳、行为强化内规划等

不同人工智能方法和手段,建立知识、数据和反馈于

一体的人工智能理论和模型.当前,人工智能在大

数据驱动学习(如深度学习等)、知识引导推理(如知

识图谱生成)和从经验中学习(如强化学习等)以及

自然语言、视觉理解和语音识别等方面取得了可喜

进展.
(１)深度学习中记忆机制引入.在深度学习方

面,由于“端到端”深度学习在识别分类等任务中表

现了优异性能,因此如何在深度学习模型中引入注

意力机制和外在记忆体结构,从而更高效挖掘数据

中感兴趣信息和利用外来信息,是当前人工智能研

究的热点.
这一方面代表性工作是在针对序列数据学习的

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)
中引入“短时记忆”,如 LSTM 和 GRU 等模型.其

思路在于当前时刻状态的输出会受到过往若干时刻

状态的影响,这样学习模型具备了“注意力”机制.
注意力模型在机器翻译、语音识别和图文生成等领

域取得了成功,这一学习输入序列数据和输出序列

数据之中若干单元之间相互影响的注意力机制也被

称为“内在记忆”.但是,人脑在理解当前场景和环

境时,有效利用了与当前输入数据相关的信息,这些

信息存储在外部记忆体中.神经图灵机(Neural
TuringMachine,NTM)[２０]就是通过一个控制器来

对外部记忆中存储的知识进行读/写操作,以有效利

用已有知识和先验信息,其被称深度神经推理.在

端到端深度学习中引入注意力机制和外在记忆体结

构,可有效利用当前输入数据数据之外的数据和知

识,克服了仅依赖于输入数据进行驱动学习的不足,
在零样本学习等方面表现出一定的优势.

(２)深度强化学习.强化学习具有探索式(直
觉牵引)、自主式学习特点.深度强化学习是将深度

学习的感知能力和强化学习的决策能力相结合的方

法,以Deepmind研制的 AlphaGo为代表,目前在对

弈游戏、对话生成和机器人控制等方面取得了较好

效果.强化学习的思想形成于２１世纪初,其核心概

念由阿尔伯塔大学的 RichardS．Sutton整理完善,
其思想假设来自于心理学中的行为主义,即通过试

错(trialanderror)来进行学习[２１].强化学习强调

如何基于环境而行动,以取得最大化的预期利益.
这种思想具有普适性,因此在博弈论、控制论、运筹

学、信息论、模拟优化方法、多 Agent系统学习、群体

智能、统计学以及遗传算法等其他许多领域的理论

研究中都有应用.２０１３年１２月,在DeepMind发表

深度强化学习文章(DeepQＧNetwork,DQN)[２２]之

前,强化学习研究已经进入了瓶颈,主要原因是高维

状态带来了维度灾难.DQN 基本思想是用深度神

经网络来计算 Q 函 数,采 用 了 基 于 价 值 (valueＧ
based)方法.在DQN之前所有尝试用深度神经网络

进行Q函数学习方法都失败了,主要原因是此类结构

不稳定,DQN采用了奖励截断、经验重放、固定目标

Q网络等技术手段实现了稳定的深度增强学习.



　
第３期 吴飞等:人工智能的回顾与展望 ２４７　　 　

AlphaGo等深度强化学习算法的成功,证明了其对复

杂交互环境中时序学习问题建模具有强大能力[１３].
(３)开放动态环境中智能学习.人工智能在处

理开放动态环境所显现鲁棒性不足之一问题受到了

国际同行重视.国际机器学习学会创始主席T．DiＧ
etterich在 AAAI２０１６主席报告中对鲁棒人工智能

研究进行了总结和展望.针对开放动态环境的不同

特点,近年已提出了一些应对方法,例如通过“查询

扩展”等方式获取先验偏移趋势、增广类别学习方法

来刻画已知类别边界以识别未见类别、通过共享属

性/共享子空间等方式进行属性迁移、通过多目标优

化来同时考虑不同目标的需求以快速适配到指定需

求上.
另外一个方面,图灵奖获得者JudeaPearl提出

的贝叶斯人工智能通过采用严谨概率统计理论刻画

环境或模型的不确定性,能对不完全信息、开放性环

境进行建模,从而动态推理,甚至在对抗环境下可做

出最优贝叶斯决策.近年来,国内外在贝叶斯人工

智能以及贝叶斯与深度学习的融合方面进行了大量

的工作.清华大学课题组提出正则化贝叶斯理论,
为经典贝叶斯推理提供了一个额外维度,并且研发

了珠算概率编程库[２３].国际上的典型进展包括深

度生成模型(如对抗生成网络等)及高效算法[２４].
(４)自然语言理解进展.在自然语言处理方

面,机器学习(特别是深度学习)技术促进了自然语

言处理的研究,深度学习使得自然语言研究从离散

表示发展到连续表示,提高了一系列自然语言处理

任务的准确率.计算语言学基础理论在词法、句法、
语义、篇章等层面取得了较大进展,构建了相应的语

言资源和知识库.这些均为自然语言处理研究奠定

了坚实的理论基础,凝练、定义了自然语言处理研究

的科学问题,构建了自然语言处理建模基础.
自然语言处理模型和算法也取得很大进展,特

别是深度学习模型和自然语言任务结合产生的编

码、解码模型和算法,大数据(特别是来自产业的真

实自然语言大数据)成为模型训练和解码的知识源.
产业需求和落地使自然语言处理处于历史上最好的

发展时期,极大促进了自然语言处理的研究.

２．３　流程制造智能化进展

智能感知、自主控制和优化决策是流程制造智

能化的核心内容.
(１)环境智能感知.Science杂志指出亟需提

高测量系统的性能和全生命周期数据的获取能力.

在美国提出的“智能过程制造”技术框架中主动感知

是重要研究目标之一,可见智能感知是流程智能制

造的重要前提.流程制造过程中环境恶劣,包含复

杂的物理化学变化,其生产工况、工艺参数的原位检

测和在线感知比较困难,光学检测新方法、新型传感

器、机器视觉、分布式传感技术等成为流程制造关键

参数检测的研究热点.在流程制造过程中,检测信

号、监测图像、指令文本等数据具有多源异构、多时

空尺度、数据缺失和不完整性等特征,对多源异构数

据运行工况动态感知正成为制造环境智能感知的研

究热点.
(２)智能自主控制.流程制造智能自主控制是

在流程制造系统中引入人工智能学习与智能控制技

术,使过程生产不依靠人的干预来实现制造生产的

自主运行.目前,我国流程制造正朝着智能自主控

制发展.基于人工智能方法的专家控制、学习控制、
模糊控制、神经网络控制、进化控制、主动视觉控制、
仿人行为的智能控制和基于多模型切换的智能解耦

控制等已取得了一定的理论成果.随着大数据、工
业互联网、云计算等新的信息技术的工业应用,提

出了基于工业互联网和工业云的云网工业控制系

统.在云网智能控制技术中,控制器可以分散在网

络中的不同地点,过程控制不限网络有无和不限地

域,任何地点和条件都可以实现数据的传输、远程故

障预警、故障诊断及自主自愈智能控制.
(３)智能决策.流程制造智能决策是在外部市

场动态需求、内部企业生产动态状况(设备能力、资
源消耗、环保)等约束条件下,以质量、效率、成本、消
耗、安环等为目标,采用虚拟仿真前馈、工业大数据

反馈、人机交互动态智能决策实现企业全局指标、生
产流程指标和工艺过程指标的优化,为流程制造自

主协同控制提供优化方向.随着决策环境日趋复

杂,决策问题由结构化向半结构化和非结构化问题

领域拓展,决策方式从最开始的单人决策逐步过渡

到群体决策,决策目标从单目标决策转向多目标决

策,决策过程从静态决策发展到动态决策,决策环境

由确定型向不确定型转变,使得决策系统呈现出多

元化结构发展态势.基于数据仓库、辅助决策数据

分析、数据挖掘和知识库系统的智能决策支持系统

已发展成为目前主流的决策系统.
从流程制造智能化的发展阶段来看,初级智能

系统主要依靠状态反馈实现自动决策,主要解决参

数闭环反馈控制;中级智能系统主要依靠状态反馈

结合程序预设实现自主决策,主要解决恒定时不变
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系统的精准控制;高级智能系统应当是依靠认知学

习实现复杂分析、精确判断和创新决策,具有不断自

我改善、学习提升的能力,主要解决时变—开放的复

杂动态决策问题.新一代智能制造主要特点在于其

学习能力,使知识的产生、获取、应用和传承效率发

生革命性变化,显著提高感知认知、自主控制和创新

决策能力.

３　未来５年拟重点资助方向的建议

(１)大脑有效连接的动态因果机制与信息机

理.认知功能与大脑网络中不同分布区域的动态交

互机理;大脑功能网络的形成和解散与大脑结构网

络的衔接和分离的内在机制;在复杂的认知行为中,
大脑功能网络有效合作、竞争以及协调工作模式;不
同脑组织的功能角色以及角色间的基本数学原理,
包括知识的获取、表示和存储;大脑记忆强化内在机

理;大脑用来处理外界激励的能量消耗模式.
(２)大脑通讯编码形式.生物神经网络是一种

脉冲神经网络,神经元接收到的输入脉冲引起细胞

体膜电位的升高,当其超过一定阈值时,将会发出一

个神经脉冲到轴突,并通过突触与后续的神经元树

突进行神经递质的传输,影响其膜电位.锋电位作

为神经元之间的传输信号,研究和理解其信息编码

的方式(Spikesignalcoding)将有助于我们更好的

理解大脑的工作方式以及发展人机交互技术.
(３)构建大尺度的神经形态计算系统.神经形

态工程学的关键问题是理解单个神经元的形态、神
经元环路以及整体架构,创建和获得满足不同任务

需求所要的计算能力,完成信息的表达形式、学习以

及发展适应性的塑性变化及有利于进化的改变.
(４)高性能\低功耗的类脑计算芯片与平台.

类脑计算需要完成高性能计算到高智能计算进阶及

高功耗到低功耗进阶.计算能力的度量由每秒完成

的浮点数操作(FLOPS)变化为每秒完成的突触操

作(synapticoperationspersecond,SOPS).人类大

脑约有１０１１的神经元,其中每个神经元有约１０４ 的

突触连接,如果以１０Hz的速度释放神经脉冲,其计

算量约为１０１６次SOPS.假设每次神经脉冲操作需

要１０２ 次数值计算,则共需要具有１０１８次运算能力

的高性能计算系统才能模拟整个大脑的计算能力.
目前最快的高性能计算机天河—２的计算能力为

３３．８６~５４．９０PFLOPS.
(５)脑启发的视觉处理计算架构.借鉴视觉通

道特别是视网膜的信息处理能力,以及大脑神经连

接的网络化结构,设计和研究新型的视觉计算模型

和处理架构.这种架构的组成单元包括从帧驱动到

事件驱动的信息获取单元(智能计算前移)、注意力

选择/事件驱动的信息获取方式、时空动态的信息编

码、网络化分布式的动态信息处理、结合长时和短时

记忆功能的网络结构,以及条件要素的约束和引导

的有效控制.实现大脑结构网络、功能网络和有效

网络在视觉处理架构不同层次的映射.
(６)自然语言理解.研究人类理解、表示和认

知自然语言的机制;研究服务于自然语言处理的知

识获取手段,以获取世界知识、领域知识和语言学知

识;研究自然语言处理的计算机数学建模方法,如建

模词法、句法、语义、篇章等;研究基于知识的自然语

言处理方法,如篇章级自然语言深度理解、问答和

对话.
(７)神经网络的记忆可计算模型.研究网络记

忆的可计算模型,发展网络记忆的吸引子理论,构建

新型网络模型;研究记忆学习与记忆提取的可计算模

型,发展网络学习算法;研究记忆对网络输出稳定性

的作用机理,发展基于记忆的网络输出稳定性方法.
(８)复杂场景自动理解.
研究从属性、物体到场景的跨层次关系发现与

相应视觉知识的表示和推理方法;研究对场景的层

次化识别及与之相关的类别与属性自动发现方法;
研究具有触类旁通能力的识别与学习方法;建立视

觉对象的时空特征与语言表达之间的对齐,进而和

计算语言学相结合,实现从感知到认知的无缝转换.
(９)自然场景理解中的脑功能网络及其启发的

深度神经网络.多模态脑功能成像(如功能磁共振

成像fMRI、脑电图 EEG)融合方法与技术,实现脑

功能活动的高时空分辨观测;自然场景理解过程中

脑功能网络的识别;各子网络之间的增强与抑制、因
果与调制关系;以此为启发信息的大规模神经网络

的结构设计、高效训练方法与实验验证.
(１０)智能测试机制.建立人机对话新计算理

论框架,为计算机通过图灵测试提供理论依据.开

发符合人类对话原则(如合作原则、礼貌原则等)的
对话系统,借助于理论而非工程测试得到人机对话

的成功几率.
(１１)量子机器学习.发展机器学习、包括深度

学习、对抗学习、在线学习与增强学习的量子算法,
给出实质加速或指数加速,给出概率意义下的收敛

性[２５].发展基于量子模型、针对量子数据的量子机

器学习方法.针对机器学习需求,发展高效量子算
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法,包括量子线性代数算法、量子优化算法、NPC问

题的量子算法等.
(１２)统计机器学习的新理论及方法.贝叶斯

学习与贝叶斯决策的基础理论、基于变分和蒙特卡

洛的高效贝叶斯推理算法、贝叶斯与深度学习的有

机融合理论与算法、面向大数据和贝叶斯深度学习

的概率编程库、支持高效学习与决策的软硬件平台.
(１３)开放动态环境下的人工智能理论.对感

知与表示进行研究,弥补感知渠道独立、缺乏渠道协

作、数据源孤立、模型可理解性差、语义层次低等缺

陷.对学习与推理进行研究,有效处理环境开放动

态、样本数量巨大、标记稀缺低质等普遍特性,增强

可理解性,整合知识获取与知识推理能力.对决策

与控制技术进行研究,克服专家知识依赖严重、环境

适应能力差、样本利用率低等不足.
(１４)跨媒体推理与知识获取.研究多源头、跨

媒体、双向交互的综合推理机制,打通逻辑、语言、听
觉和视觉等之间的鸿沟,拓展人工智能系统因果推

断能力,建立逻辑推理、归纳推理和直觉顿悟相互协

调补充的新模型和方法,进而使得人工智能具备创

意创造思维的能力.
(１５)在线智慧教育平台.构建情境感知的泛

在化网络学习环境,克服情境多变难感知与用户体

验难适配问题;知识图谱与知识发现,解决碎片化知

识的融合与组织问题;研究智能导师手段,改善认知

过载迷航、师生时空分隔辅助难;研究多维指标评教

与管理决策,克服在线教学质量监督难不足,丰富监

督与管理方法,最终构建“沉浸式情景化学习环境—
碎片化知识融合—个性化导学与问答—科学评教与

决策”的一体化运作机制,为促进在线教育产业发展

和构建终身学习社会提供技术支撑.
(１６)不确定制造环境下的智能感知与动态认

知.复杂流程制造环境下物料成分、特殊生产参数

快速原位检测;机理与装置运行信息融合的工业过

程多尺度、多维度智能建模;基于泛在感知与物联网

的质能转化智能感知;全生命周期安全环境足迹监

控与风险溯源分析;大数据与机理分析相结合的制

造流程运行态势认知.
(１７)流程制造大数据智能计算与知识自动化.

制造过程海量、高维、异构、跨域信息的知识获取与

表示;支持在线迭代学习和智能共享的边缘计算;基
于大数据智能和跨媒体智能的认知、学习与关联;面
向制造CPS的知识发现、知识处理与知识推理;面
向智能制造的知识自动化方法与系统.

(１８)制造过程的自主协同控制.集监控、诊

断、优化、自愈于一体的制造过程智能自主控制;流
程制造多智能体系统分析与协同控制;制造过程自

适应与工况迁移智能控制;精细化智能控制与网络

化协同控制;异常工况智能预测与过程自愈控制.
(１９)流程制造动态智能优化决策.不确定、开

放环境下的人机合作决策与互学习;多尺度、多冲突

目标、多/变约束等的智能优化决策与控制一体化;
不确定小样本条件下的优化决策;工业生产过程风

险预警与异常溯源分析与决策.
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Abstract　Focusingontheoutputsofthe１９４thShuangqingForumofNationalNaturalScienceFoundation
ofChina,thispaperanalysestherecentadvancesandmainscientificchallengeintermsofbrainＧinspired
computing,theoreticalAIandProcessmanufactureviaAI．Atthesametime,thispapergivesoutthekey
researchdirectionsfundedinthecoming３—５years．
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