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摘　要　深度神经网络在实际应用中的局限性日益凸显,具备生物可解释性的类脑计算脉冲神经网络成为了人们研究的热点

课题.应用场景的不确定性及复杂多样性给研究者提出了新的挑战,要求类似生物大脑组织具备多尺度架构的类脑计算脉冲

神经网络,能够实现对多模态、不确定性信息的感知决策功能.文中主要介绍了多尺度生物合理性的类脑计算脉冲神经网络模

型及其面向多模态信息表征和不确定信息感知的学习算法,并分析探讨了基于忆阻器互联的脉冲神经网络可实现多尺度架构

类脑计算的两个关键技术问题,即多模态、不确定信息与脉冲时序表示一致性问题和多尺度脉冲神经网络学习算法与容错计算

问题.最后,对类脑计算脉冲神经网络的研究方向进行了分析与展望.
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Abstract　Withtheincreasinglyprominentlimitationsofdeepneuralnetworksinpracticalapplications,brainＧlikecomputingspiＧ

kingneuralnetworkswithbiologicalinterpretabilityhavebecomethefocusofresearch．Theuncertaintyandcomplexdiversityof

applicationscenariosposenewchallengestoresearchers,requiringbrainＧlikecomputingspikingneuralnetworkswithmultiＧscale

architecturessimilartobiologicalbrainorganizationstorealizetheperceptionanddecisionＧmakingfunctionofmultiＧmodaland

uncertaininformation．ThispapermainlyintroducesthemultiＧscalebiologicalrationalbrainＧlikecomputingspikingneuralnetＧ

workmodelanditslearningalgorithmformultiＧmodalinformationrepresentationanduncertaintyinformationperception,analyＧ

zinganddiscussingtwokeytechnicalissuesthatthespikingneuralnetworkbasedontheinterconnectionofmemristorscanreaＧ

lizemultiＧscalearchitecturebrainＧlikecomputing,namely:theconsistencyproblemofmultiＧmodalanduncertaininformationwith

spiketimingrepresentation,andthecomputingfaultＧtolerantproblemforthemultiＧscalespikingneuralnetworkwithdifferent

learningalgorithms．Finally,thispaperanalyzesandforecaststhefurtherresearchdirectionofbrainＧlikecomputingspikingneural

network．

Keywords　BrainＧlikedcomputing,Spikingneuralnetwork,MultiＧscalenetworkmodel,MultiＧmodalinformation,UncertaininforＧ

mationperception,Decisionfusion,Learningalgorithm,STDP

　

１　引言

深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)及其学习算

法的成功应用[１Ｇ４]被认为是促进新一轮以神经网络为核心的

人工智能研究热潮的主要动力.相比传统的感知机[５],深度神

经网络在目标识别[６Ｇ８]、物体检测[９Ｇ１１]、语义表达[１２]和自然语言

处理[１３]等方面都体现出了良好的学习记忆与分类识别能力.

然而,基于冯诺伊曼架构的传统计算系统实现的深度神经网

络及其学习算法是计算密集型和存储密集型的,网络结构的

层次加深意味着系统兑现所需的计算单元及数据内存也大幅

增加.以 ResNetＧ５０[１４]为例,需要对２５００万个网络互联突触

数据进行３９亿次运算操作,这种基于深层次的网络结构在空

间上重复性堆叠的运算操作无疑存在着系统能耗、计算速度

和数据带宽等一系列技术难题[１５].而且,这种深度神经网络

的层次性系统结构及计算模式与大脑生物神经网络相差甚

远,因此,随着研究人员对以神经网络为核心的人工智能技术



研究热情的高涨,深度神经网络及其学习算法在各种领域中

的不尽如人意的表现促使人们开始探寻更具生物合理性及可

解释性的类脑计算模型.

生物神经系统的研究成果[１６]表明,动物大脑是由许多简

单的生物神经元组成的,生物神经元之间通过突触实现错综

复杂的互联与学习记忆,并以脉冲信号的形式相互传递交换

信息.为此,近年来研究人员致力于研究可实现神经元突触

功能的忆阻器,开发基于忆阻器突触互联且具有生物合理性

的脉冲神经网络(SpikingNeuralNetwork,SNN)电路[１７Ｇ２０],

如国际商业机器公司(InternationalBusinessMachinesCorＧ

poration,IBM)[２１]、麻省理工学院(MassachusettsInstituteof

Technology,MI)[２２]及国内外一些研究机构[２３]等相继推出了

具有特定类脑计算功能的脉冲神经网络处理器芯片.然而,

这些以脉冲神经网络为基础的类脑计算功能仍缺乏具有可解

释性的理论支撑,还不具备通用的感知学习决策能力,在复杂

的应用场景下难以实现推广应用[２４].因此,面对愈加复杂的

应用需求,如何突破脉冲神经网络类脑计算机制的可解释性

瓶颈,在同一框架内构建具有多尺度生物合理性的大规模类

脑神经网络模型,以满足多种学习任务兼容的要求,已成为类

脑计算模型研究的重点.同时,从单个神经元的脉冲活动到

以局部场势(LocalFieldPotentials,LFP)和皮层脑电路(ElecＧ

trocorticogram,ECOG)等为体现的神经元群体活动[２５],在不

同时空尺度上的神经系统活动编码行为被认为是实现通用感

知决策机制的基础,也是大脑神经系统对不同模态信息的一

致性处理过程的体现[２６].同样,多模态信息的表征与融合有

助于提升类脑计算系统面对复杂应用的学习决策能力,保证

了学习的可靠性与抗干扰的能力[２７].因此,类脑计算脉冲神

经网络模型的机制研究还需要进一步探寻信息不确定性与脉

冲序列之间的关系,了解基于忆阻器互联突触的不确定信息

编码如何有效地提升类脑计算脉冲神经网络模型的鲁棒性.

本文从脉冲神经网络类脑计算模型、多模态信息融合感

知技术和不确定信息类脑学习算法３个方面总结了基于突触

互联的脉冲神经网络模型及类脑计算机制的研究进展和技术

发展趋势,并分析了同一模型下相关学习算法在不同场景的

应用前景.最后,本文归纳了类脑计算脉冲神经网络及其学

习算法研究中的关键科学问题,并探讨了下一步的研究方向.

２　脉冲神经网络类脑计算模型

大脑的神经系统是由不同区域的生物神经元互联及其不

同功能表现的网络组织构成[２８Ｇ２９],类脑计算的人工智能研究

首先需要从模拟生物神经系统结构和功能特性出发,分析生

物神经网络突触互联机制及其在不同时空和多尺度下生物神

经网络的功能体现.为此,本文将从生物神经系统结构与功

能特性、基于突触互联的神经形态网络模型及多尺度神经网

络类脑计算机制３个方面来介绍相关的研究进展.

２．１　生物神经系统结构与功能机制

自解剖学诞生以来,人们就开始对研究模拟人脑的生物

神经系统产生了浓厚的兴趣[３０].在２０世纪中叶,心理学家

McCulloch和数学家Pitts合作,在前人研究的基础上开创性

地提出了 MＧP模型[３１],并成功将其用于描述生物神经元的

活动状态,这为人工神经网络的研究取得飞速发展起到了重

要的 促 进 作 用[３２].如 自 组 织 映 射 (SelfＧOrganizing Map,

SOM)网络[３３]、Hopfield网络[３４]、多层前馈网络[３５]等都是基

于 MＧP神经元模型及其随后发现神经元突触可塑性的 Hebb
学习规则[３６]发展起来的.

但是,这些简单结构及基于突触互联的人工神经网络并

没有体现生物神经系统中不同细胞、组织和器官之间通过脉

冲信号实现信息交流及功能协调等现象[３７],如人脑的视、听、

触觉等感官神经元将不同模式的输入信息转换为电脉冲序

列,并将其传输到大脑神经系统;大脑神经元及其互联突触则

是在电脉冲信号的激励下实现自主学习记忆;不同模态信息

的脉冲信号输入先汇聚到各自的脑区网络,并最终融合到前

额区实现决策.因此,受大脑生物神经系统的结构和活动的

启发,基于神经形态突触互联的脉冲神经网络[３８]被认为是具

有生物合理性的人工神经网络,应该具备比基于简单神经元

组成的深度神经网络更合理的类脑计算功能.

从生物神经系统结构的角度来看,无论是原子级的离子

输运、分子级的基因组织变化,还是细胞级的神经元及其突触

互连,不同尺度下生物信息的相互作用应该是大脑产生认知、

学习、决策等复杂功能的具体表现[３９],这种多个时空尺度共

同作用的信息特性也体现出了大脑结构的复杂性[４０].已有

的研究成果表明,涉及空间尺度判断的决策与前扣带回皮质、

邻近的背内侧前额皮质和前内侧前额叶皮质等部位的神经活

动有关[４１].同样,对于不同的大脑皮层区域,其对应的时间

尺度也不同.文献[４２]表明,在灵长类皮层放电中存在时间

尺度上的分层排序,感觉区、顶叶区和前额叶区具有自小到大

的时间尺度,而不同时间尺度可以有效解释大脑学习记忆的

行为机制[４３].

２．２　基于突触互联的脉冲神经网络

几乎是在描述神经元突触可塑性及其记忆原理的 Hebbs
学习规则被提出的同时,研究人员就发现生物神经元之间是

以脉冲形式传递信息的.如 Hodgkin等[４４]对乌贼的巨形轴

突的研究发现,神经元细胞膜电压与３种离子运动的动态关

联,神经元细胞膜电压 V可以用描述脉冲动力学的微分方程

式来表示:

τdV
dt＝－(V－Vres)＋RI (１)

其中,τ＝RC为膜时间常数,R 为膜电阻,I为离子输运产生

的注入电流,Vres为复位的膜电压.当神经元膜电位超过阈值

时将发放脉冲,信息将以脉冲的形式在神经元之间传递.

在 Hebb学习规则和神经元脉冲传输信息的原理的基础

上,研究人员普遍认为神经元间的突触可塑性是大脑学习和

信息存储的基础.神经元突触的前后变化应该与神经元间发

放脉冲峰值的时间紧密相关,是一个时序非对称的 Hebb学

习形式.这种突触的变化作为突触前和突触后动作电位的相

对时间的函数被称为脉冲时间依赖可塑性(SpikeTimingDeＧ

pendentPlasticity,STDP)函数[４５],如图１所示.其中,Δw 表

示突触权重的变化量,tpre和tpost分别表示突触前神经元与

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１,Jan．２０２３



突触后神经元脉冲发放时间.如今基于突触互联的脉冲神经

网络通过STDP的可塑性学习算法已经可以达到与传统深度

神经网络接近的效果,表１列出了几种不同结构及学习算法

下的神经网络[４６Ｇ５１]识别 MNIST数据的效果.

图１　STDP函数示意图

Fig．１　STDPfunctiondiagram

表１　脉冲神经网络与深度神经网络在 MNIST数据识别上的功能

效果对比

Table１　Comparisonoffunctionaleffectsofspikingneuralnetwork

anddeepneuralnetworkinMNISTdatarecognition

数据集
参考

文献
神经元个数(突触个数)

网络

模型

输出

精度/％

Mnist 文献[４６] ２４４１６(２３８１８×１０３) 脉冲 ９６．４８
Mnist 文献[４７] ８４００(７３７９×１０３) 脉冲 ９５．６４
Mnist 文献[４８] ９０００(１１３０４×１０３) 脉冲 ９５．０７
Mnist 文献[４９] １２８００(４５９７７×１０３) 脉冲 ９５．００

KannadaＧ
MNIST

文献[５０] １２３００３(４６３１２１) 深度 ９９．８０

KannadaＧ
MNIST

文献[５０] ７２９０６(２６９２９０) 深度 ９９．７４

突触互联构成的脉冲神经网络及其STDP学习算法具有

存算一体的可塑性及低功耗的特点,一直被认为是可以突破

深度神经网络的局限性且最具实用价值的类脑计算模型.因

此,近年来人们开始关注开发基于神经形态器件的脉冲神经

网络类脑处理器芯片[５２Ｇ５３],如IBM 的 TrueNorth[５４]和英特尔

的Loihi[５５].然而,这些类脑处理器芯片采用交叉开关矩阵

(CrossBar)的全互联架构,该方式虽然易于可重构编程以实

现各种逼近人类大脑互联的网络结构,但它无法发挥所有突

触器件的作用,因此目前只能在特定的场景中应用.

２．３　多尺度神经网络及其类脑计算机制

在不同尺度下观测同一客观存在的事物,其呈现的结果

形式是不同的,对应的信息特征也存在差异.由于大脑神经

系统在不同结构层面上具有多尺度特征,特别是神经元间大

规模互联的相互作用,对于系统级层面的功能描述需要考量

不同尺度间的相互转换,即从微观层面上神经元细胞膜离子

通道的离子输运产生相互作用将导致组织、器官等宏观层面

动态行为的改变.为此,Spiliotis等[５６]提出了一种多尺度计

算框架,从描述个体神经元相互作用的微观动力学中提取系

统级信息特征.图２给出了微观粒子(细粒度)与宏观系统

(粗粒度)间相关转换的表达关系,其中u(x)表示微观变量在

微观坐标x集合上的分布函数,其对应的微观演化分布的低

阶矩用us表示,而系统级别即粗粒度级别状态用uf表示,该

框架使用“EquationＧFree”方案,在时间视距T 内可以将高阶

矩表示为低阶矩的快速函数.

图２　粗细粒度变换

Fig．２　CoarseandfineＧgrainedtransformation

同样,从单个神经元的脉冲活动到大脑各区域以局部场

势或心电图等信号来体现系统级神经元群体活动,大脑生物

神经系统活动行为表现为在神经元活动的多个时空尺度上的

信息编码[５７].基于 MＧP神经元模型,神经元脉冲活动一般

以二进制表示,在毫秒尺度上用０或１来表示在该时间节点

下是否存在脉冲,而系统级种群活动是在较大时间尺度上以

连续信号来表示的.对于由C 个神经元组成的神经网络系

统,假设在时刻为t时,每个神经元的活动可以表示为N１∶C
t ＝

[N１
t,,NC

t ]′,Nc
t 为第c个神经元在t时刻的状态,所有神经

元的似然函数可以表示为:

p(N１∶C
t |xt)＝∏

C

c＝１
(λc(xt)Δ)NC

texp(－λc(xt)Δ)

λc(xt)＝exp(βc＋αc′xt)
(２)

其中,Δ和xt 分别表示时间间隔和神经元的行为状态,λc 是

具有脉冲模型的神经元c在时刻t的激活率,α和β是可学习

调整的参数.考虑到系统场信号的对数功率特征是系统行为

变量的线性函数,可以采用线性高斯模型[５８]来表示神经元的

群体活动:

yt＝Qx－t＋zt (３)

其中,Q 是一个待学习的参数矩阵,x－t＝[１,xt′]′表示每个神

经信号的频率特征,zt 是高斯白噪声.则针对系统级神经信

号特征的高斯似然函数可以表示为:

p(yt|xt)＝Ν(Qx－t,Z) (４)

其中,Ν(a,G)表示具有平均a和协方差G 的高斯分布.因

此,统一的多尺度时空编码模型可以表示为:

p(yt,N１∶C
t |xt)＝p(yt|xt)p(N１∶C

t |xt) (５)

基于上述多尺度结构下的时空信息编码,文献[５９]开发

了一种自适应学习算法的多尺度滤波器(MultiscaleFilter,

MSF).该滤波器可在毫秒尺度上运行并将来自场域的信息

添加到更慢的时间尺度中,场域信号可以捕获有关脉冲事件

的信息,而脉冲也有助于产生场信号.

基于脉冲与场域的一致度量性,文献[６０]提出了一种新

的多尺度因果估计算法.如图３所示,考量脉冲到脉冲、场域

到脉冲、场域到场域和脉冲到场域之间的因果关系,文献设计

的算法可以评估脉冲场网络中的多尺度因果关系.文献[６１]

则设计了一种利用脉冲场活动和多尺度滤波器相结合的多尺

度脉冲神经网络动力学模型,将感知信息转换为脉冲形式,并

将其编码在不同时空尺度中,实现隐藏状态下的无监督学习

算法.同等规模的神经网络比深度神经网络的学习算法具有

更大的信息存储量和更高的收敛精度[６２].此外,同一模型
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架构下的多尺度脉冲神经网络还适用于多种学习算法[６３],如监

督学习、无监督学习等,有效地迎合了不同应用的需求.

图３　多尺度因果关系估计

Fig．３　MultiＧscalecausalityestimation

与传统的全连接不同,多尺度脉冲神经网络的突触在不

同时空尺度之间以稀疏互联的形式存在,可以在保证网络性

能的同时,有效减少神经元间的突触连接,这对将网络扩展到

千亿级别的神经元电路[６４]的设计尤为关键.考虑到大脑是

通过融合不同模态信息来实现最终决策的,而基于不同的模

态信息,大脑的多尺度网络可实现模态间的跨域学习,因此,

成熟的多尺度类脑神经网络仍需要实现对不同模态信息的感

知融合,通过学习多模态信息来提高网络的泛化能力[６５].

３　多模态信息感知决策技术

神经科学研究表明[６６],大脑在很短的时间内对来自多个

感官系统的多模态信息具有整合能力[６７],特别是在人脸识别

和手势识别等任务中,大脑在１５０~２００ms内能有效地对多

模态刺激信息进行处理[６８].理解这一感知学习决策过程中

多模态信息与脉冲表征的一致性,有助于提升神经网络在感

知任务中的表现.考虑到模态特征的异质性,以下从多模态

信息表征、模态信息感知学习算法及多模态信息类脑融合决

策来介绍多模态信息处理技术的研究进展.

３．１　多模态信息表征

当处于复杂、嘈杂的环境时,大脑能有效利用多种模糊的

感官信息来调节和控制之后一段时间的行为决策.对这种感

知决策的研究已经成为心理学和神经学的研究重点[６９].生

物从感官系统中收集信息后,不同模态的信息将以脉冲的形

式传输到大脑的不同区域,并在大脑中实现对信息的融合处

理.研究表明[７０],感官器官、顶叶和额叶皮质中的神经元等

都参与了多模态信息的编码,然后根据积累的来自不同神经

组织的脉冲信号规划了随后的运动行动.因此,针对多模态

数据信息,我们需要考虑其表征问题.

多模态表征可以分为联合表征与协调表征.现有的多模

态联合表征应用聚焦于图像、语音、文字这３个方面.其中,

Xu等[７１]在统一框架下实现了对组合语言模型、深度视觉模

型和联合嵌入模型的建模,使模型在处理自然语言生成、视频

检索和语言检索等应用场景中展现出了优异的性能.类似

地,文献[７２]使用双线性softmax层融合单模态深度网络的

隐藏层,获得了深度网络的联合特征空间,从而实现了自动语

音识别;文献[７３]使用具有正交正则化的深度多模态散列来

捕获不同模态信息的复杂性,模型中加权矩阵经过正则化操

作后被证明是近似正交的,该模型被应用于多模态数据的相

似性搜索,有效地解决了冗余问题.

与联合表征不同,协调表征在单模态学习表征的基础上

设计约束以进行协同表征.一般地,协调表征考虑不同模态

间的相似性[７４],构造协调空间以实现不同模态间特征的映

射,从而将协同空间中模式之间的距离最小化.文献[７５]提

出了一种深度视觉语义嵌入模型,该模型利用标记图像数据

和未注释文本的语义信息来识别视觉对象.文献[７６]使用长

短期记忆人工神经网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)

模型排序损失来构成协调特征空间,以实现句子和图像的协

调表示.文献[７７]设计了带有语义嵌入的长短期记忆模型,

实现了LSTM 和视觉语义嵌入的学习.如图４所示,从３D
卷积神经网络中提取的视频特征与语义特征被输入到嵌入空

间中,相关性损失Er(v,s)评估句子语义与视频的关联性,一

致性损失Ec(v,W)则描述 LSTM 中单词的上下文关系.通

过最小化两个损失函数,该模型既充分考虑了句子中单词的

连贯性,又保证了句子与视频之间的相关性.

图４　相关性协调表示模型结构图

Fig．４　Relevancecoordinationrepresentationmodel

上述方法针对不同模态信息采用的信息编码和相应的表

征方式并不相同,这极大限制了其应用的通用性.同时,模态

信息数据编码缺乏生物可解释性,无法解释大脑中的多信息

融合机制.视、听、触、嗅等模态信息在实质上是被不同感知

器官感知并最终编码成了脉冲信号.以视觉感知为例,在人

类和许多其他哺乳动物中,当光通过角膜进入眼睛时,视网膜

中的光感受细胞会对光子做出反应并产生神经信号.来自视

网膜的脉冲信号通过外侧膝状体核传播到视觉皮层中.当不

同感官信息刺激传递到大脑后,神经元将考虑不同刺激强度

对决策速度及准确率的影响[７８].相关的研究表明,人类后顶

叶皮层区域的神经活动反映了感觉证据的强度,协助大脑做

出相应的决策活动.这些区域本身对感官刺激并不作出反

应,而是整合了针对决策结果的感官证据[７９].

直觉上,感知判断的整合效率取决于感官刺激的强度.

刺激强度大意味着更高的精度和更快的响应速度,当刺激强

度较弱时,决策判断的精度低且反应时间长.现代响应时间

理论的起点是顺序抽样[８０],相关刺激的内部表征被认为是有

噪声并随时间而变化的.基于上述理论,文献[８１]将反应时

间和准确性作为刺激强度变化的函数,该理论的提出允许人

们将精度理论扩展到响应时间,表现了脉冲信号与信息表征

的一致性.来自视、听、触、嗅等感觉的不同模态信息,都可以

用相似的编码方法表示为脉冲序列的形式,并最终汇入代表
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顶叶和额叶皮层细胞的脉冲决策神经元以完成推理、检测等

任务.其中,模态信息特征表现为不同强度、不同时序的脉冲

信号,不同模态信息间的相互补充将有效提高网络的泛化能

力和容错计算能力.

３．２　模态信息感知学习算法

多模态任务可以追溯到声学和视觉识别任务[８２].自动

语音识别系统依赖于声学语音信号,在噪声环境中单一模态

系统的性能表现往往不尽如人意.在处理具有噪声的声音信

号时,视觉信号提供有效的补充信号来提升系统的识别性能.

对生物大脑的研究表明,顶叶和额叶皮层的感觉运动关联区

将感官证据映射到运动动作上并不是一种刻板的反射,这种

映射强烈依赖于决策者当前的行为目标.针对不同的应用环

境,完全相同的感官输入可以被映射到不同的动作上,而不同

的感官输入也可能导致相同的动作选择.

随着脉冲神经元模型的发展,对应的类脑计算模型学习

算法也在逐步完善.其中,STDP学习规则探寻了神经元发

放时间与突触权重之间的关系[８３],从理论上解释了神经元连

接的生物学过程.与反向传播学习规则相似,SpikeProp算

法[８４]聚焦于脉冲神经元的触发时间,通过最小化输出和期望

之间的误差来实现网络的训练.ReSuMe算法[８５]和 TempoＧ

tron算法[８６]则依照不同膜电压变换方式实现了SNN 的监督

学习.针对不同的模态信息,对应的学习算法也应发生改变.

以图像数据为例,如图５所示,MuST模型[８７]在S１层中引入

Gabor滤波器来描述信号的局部纹理特征,在C１层使用最大

池操作来采样脉冲信息,并通过STDP方法实现对视觉信息

的采样.

图５　MuST模型

Fig．５　MuSTmodel

除此之外,SNN也被用于口语识别任务.SWAT[８８]算法

将BienenstockＧCooperＧMunro学习规则与 STDP相结合,通

过STDP学习特定的权重分布来反映不同类语音数据的相似

性与区别.如文献[８９]从语音信号中提取出了脉冲特征,其

中高相似度的脉冲序列属于同一类别的语音数字,低相似度

的模式属于不同的类别.文献[９０]将隐马尔可夫模型(HidＧ

denMarkovModel,HMM)和SNN 相结合来处理语音信号.

HMM 的观测概率用SNN表示,并使用STDP规则训练语音

分类模型.

虽然单模态类脑计算模型在一定程度上能满足应用的需

求,然而面对存在噪声的复杂环境,其容错计算能力难以令人

满意.类脑计算的多模态网络模型成为了解决上述问题的

一条有效途径.表２列出了单模态类脑计算网络和多模态类

脑计算网络在数字识别应用中的性能比对.

表２　单模态与多模态脉冲神经网络性能比对

Table２　PerformancecomparisonofsingleＧmodalandmultiＧmodal

spikingneuralnetworks

网络模型 层数
学习

方法
模态 数据集 输出精度/％

文献[４９] ２ 无监督 单模态 MNIST ９５．００
文献[８７] ３ 无监督 单模态 NMNIST ８９．７０
文献[８８] ３ 监督 单模态 TI４６ ９５．２５
文献[９１] ４ 监督 单模态 TIDIGITS ９６．００
文献[９２] ２ 无监督 单模态 MNIST ９３．２０
文献[９２] ２ 无监督 单模态 TI４６ ９６．００
文献[９２] ２ 无监督 多模态 MNIST和 TI４６ ９８．００
文献[９３] ３ 监督 单模态 MNIST ９６．８０
文献[９３] ３ 监督 单模态 TIDIGITS ９５．８０

文献[９３] ３ 监督 多模态
MNIST和

TIDIGITS
９８．９０

从表２可以看出,多模态分类框架的网络性能整体上优

于单模态分类框架.同时,由于跨模态连接结构的存在,多模

态网络在多模态数据集中分类性能有明显的提升.为明确这

一点,本文将在３．３节中介绍类脑计算中多模态信息融合决

策的相关研究进展.

３．３　多模态信息融合决策方法

正如神经科学和机器学习领域中的时间信用分配问题

(TemporalCreditAssignment,TCA),学习多感官信息需要

精确处理不同感官反馈信号延迟的到达时间.在脉冲神经网

络中,当预测的线索发生时,神经元通过类似感知器学习的突

触学习规则[９４]来加强突触权重,然而当线索的到达时间是未

知时,即在无监督条件下,单一的突触变化学习方法[９５Ｇ９６]在

这类应用中的性能是有限的.Gutig[９７]提出了一种聚合学习

的方法,用于解决时间信用分配问题,将输出脉冲的数量与反

馈信息的多少相匹配,在一个神经元中有效地模拟了大脑处

理多模态信息的方法.如图６所示,A中上方矩形表示１０个

不同的感官特征,即多模态信息,左侧为输入活动信息,右侧

为对应的突触后膜电位变化示意图.当一个神经元经过训练

后,其输出脉冲数量与反馈信息的多少将成正比关系.如图

６中的B所示,每个感官信息产生的输出脉冲的数量对应于

不同感官信息对突触前膜电压的贡献程度.聚合标签学习范

式训练了脉冲神经元在不考虑每个脉冲精确到达时间的条件

下触发脉冲的数量,解决了神经系统识别输入活动中预测延

迟反馈特征的问题.

图６　聚合标签学习方法

Fig．６　Aggregatelabellearningmethod

在聚合标签学习的基础上,文献[９８Ｇ１００]基于膜电位来
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估计生物放电阈值变化的关系,通过构造误差函数来学习嵌

入在不相关脉冲活动中的预测线索.文献[１０１]将离散脉冲

时间差转化为固定生物发射阈值与假设阈值之间的连续距

离,引入梯度下降算法将触发阈值距离最小化以实现突触权

重的学习.考虑到上述学习算法仅适用于单个神经元,文献

[１０２]扩 展 了 阈 值 驱 动 的 神 经 元 可 塑 性 算 法 (Efficient

ThresholdＧDrivenPlasticity,ETDP)来支持多层脉冲神经网

络,显著提高了学习算法的适用性.除了监督学习方法,

STDP也被应用于多模态的无监督学习[１０３].

近年来,对功能性磁共振成像(FunctionalMagneticResＧ

onanceImaging,FMRI)[１０４]、脑电图[１０５]、扩散张量成像(DiffuＧ

sionTensorImaging,DTI)[１０６]等非侵入性脑数据收集技术的

研究,为理解大脑结构和功能特性做出了巨大的贡献.不同

的大脑数据抽样方法(即FMRI,EEG和 DTI数据)可以提供

大脑在不同时空模式下的独特认知.在一个模型中整合各个

数据源中提取到的相关信息,不仅对预测模型的鲁棒性和性

能至关重要,而且对理解数据中的时空关系也提供了一定的

可解释性.尽管对大脑数据的机器学习研究已经较为成

熟[１０７Ｇ１０９],但由于数据源的不同时间和空间特征,脉冲神经网

络中的多模态数据融合仍需要继续探索.文献[１１０]在 NeuＧ

Cube[１１１]的基础上整合了来自 DTI的方向信息和 EEG/FMＧ

RI活动数据,并定量评价了神经行为及模型利用空间、时间

和方向信息的能力,极大地提高了模式识别能力.

从以上论述可以看出,多模态类脑计算算法将不同模态

的信息编码为脉冲,并通过相应的类脑计算模型实现对多模

态信息的整合与学习,保证了类脑计算模型在复杂环境中对

外界信息的感知能力与最终决策任务的有效性.当然,单一

的多模态类脑计算算法依旧存在鲁棒性与结构不确定性问

题,为了满足复杂的应用需求,类脑计算模型仍需要解决泛化

能力问题,即不确定性问题.

４　不确定信息类脑学习算法

机器学习(包括深度学习算法)的实现需要大量标记的数

据来支撑,对标记数据的需求[１１２Ｇ１１４]随着网络架构复杂性的

提高与日俱增,特别是在复杂多变环境下[１１５].为了提高网

络的鲁棒性和稳定性[１１６],研究者将不确定性感知决策的思

想引入类脑计算模型中.其中,偶然不确定性[１１７]描述感知

数据的固有噪声,认知不确定性[１１８]描述模型决策中的不确

定性.神经网络一般通过量化模型预测的置信度来评估对不

确定信息[１１９]的感知处理能力.本节从不确定信息表示方

法、不确定信息的学习算法和类脑计算模型的不确定决策３
个方面来介绍不确定性信息类脑学习算法的研究进展.

４．１　不确定信息表示方法

对于给定的输入X＝{x１,,xN}与对应的输出Y＝{y１,,

yN},通过贝叶斯回归找寻合适的参数 w 来判断输出的可能

性,其后验概率表示为:

p(w|X,Y)＝p(w)p(Y|X,w)
p(Y|X) (６)

其中,p(w)代表参数 w 的先验概率,p(Y|X,w)为在已知

输入X 与参数w 的条件下网络输出Y 的概率,在分类问题中

这一概率通常以softmax似然分布或者高斯似然分布的形式

来表示.利用贝叶斯理论,我们可以通过积分来预测新输入

点x∗ 的输出:

p(y∗|x∗ ,X,Y)＝∫p(y∗|x∗ ,w)p(w|X,Y)dw (７)

然而,真实的后验概率分布复杂且难以解析,贝叶斯方法

通过函数逼近的方式来调整参数.变分推理[１２０]引入 KullＧ

backＧLeibler散度(KL散度)[１２１]有效解释了复杂模型之间的

平衡关系,并最终获得了表示模型不确定的概率模型.其中,

KL散度通过计算不同分布的相对熵来度量两个随机变量间

的距离:

KL(qθ(w)‖p(w|X,Y))＝∫qθ(w)log qθ(w)
p(w|X,Y)dw

(８)

对于数据的真实分布p,qθ(w)表示数据的模型分布.最

小化 KL散度可以获得关于最优解q∗
θ (w)的近似预测分布:

p(y∗|x∗ ,X,Y)≈∫p(y∗|x∗ ,w)q∗
θ (w)dw

＝q∗
θ (y∗|x∗ ) (９)

基于贝叶斯推理,贝叶斯神经网络(BayesianNeuralNetＧ

work,BNN)[１２２]通过推断模型权重的分布方法奠定了神经网

络概率模型基础.这一模型在预防过拟合、实现不确定性估

计中表现出了良好的鲁棒性,同时在小数据集应用中也展现

出了优异的性能.BNN 的目的是获得对应权重矩阵的分布

情况,变分推理[１２３]提供了一种将实际分布与近似分布间 KL
散度最小化的方法.最早的 BNN 只演示了单隐藏层的优化

方法,难以满足具体应用的要求.在此基础上,Hinton等[１２４]

通过对权重之间的相关性进行建模提升了网络性能,但也因

为引入了权重的二次项而增加了计算的复杂度.此外,文献

[１２５]使用蒙特卡洛估计近似期望对数似然函数[１２６],突破了

单隐藏层的限制,使 BNN 可以应用到更复杂的模型.深度

学习的兴起带动了贝叶斯网络的发展.其中,Opper等[１２７]使

用高斯近似进行贝叶斯神经网络后验逼近,进一步提升了模

型性能.文献[１２８]使用概率反向传播在均方根误差和不确

定性估计方面大大改进了变分推理模型[１２９],使 BNN 在大数

据应用场景中也有了用武之地.

贝叶斯深度学习给不确定性学习提供了一系列理论依

据,增强了网络的鲁棒性.虽然贝叶斯神经网络在一定程度

上提高了网络的泛化能力,但该网络依旧受限于深度学习的

框架,由于缺乏生物可解释性,其能存储的信息量依然受到限

制.因此,相应的贝叶斯类脑计算学习方法也随之出现.

４．２　不确定信息的学习算法

心理学和神经生理学证据表明,大脑使用贝叶斯原理来

处理复杂的环境问题[１３０Ｇ１３１],如认知[１３２]、线索组合[１３３]和决策

问题[１３４].同时,大脑皮层的层状结构及分层信息处理方式

的发展促使分层贝叶斯推理成为类脑计算的基础框架[１３５].

生物在面对充满不确定性和模糊性的环境时,当感官器官感

知到外界信息时需要具备推理隐藏状态信息的能力.因此,

以结合脉冲神经网络与贝叶斯理论的学习方法来实现上述
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要求,对理解人脑的感知学习过程具有重要意义.

神经元与突触构成了大脑的基本计算单元,根据突触前

和突触后神经元的不同发放脉冲时间实现大脑学习决策功

能[１３６Ｇ１３７],即STDP.贝叶斯类脑计算模型将 STDP与 HebＧ

bian学习规则解释为贝叶斯推理过程,从微尺度层面阐述神

经元 感 知 计 算 机 制.Nessler等[１３８]在 赢 者 通 吃 (WinnerＧ

TakeＧAll,WTA)电路中证明了贝叶斯计算与通过 STDP改

变的神经元活动的内在一致性.贝叶斯计算的先验概率是由

神经元突触权重变换的隐形生成模型产生的.实质上,每个

脉冲都可以被理解为生成概率模型后验分布的取样.如图

７(a)所示,外部输入电压由群体编码反馈到 WTA 电路中,

WTA电路中的神经元通过横向抑制竞争使用STDP更新输

入权重.图７(b)给出了多项式混合的生成概率模型:假设外

部输入变量依赖于隐藏因素k,则推理任务等同于观察输入

变量来获得k的具体参数.整个网络模型将图模型的条件概

率编码为权向量,使用STDP对突触权重进行调整来实现功

能最大化,最终实现推理任务.在此基础上,Guo等[１３９]提出

了一种层次化贝叶斯电路网络,该网络实现了具有树结构的

层次化贝叶斯模型的表示、推理和学习过程.

(a) (b)

图７　WTA网络模型及概率解释

Fig．７　WTAnetworkmodelandprobabilisticinterpretation

从以上论述可以看出,针对不确定信息的学习算法以

STDP为主,STDP学习规则与贝叶斯推理过程具有内在一致

性.使用STDP学习规则确定突触权重后,能否精确分析不

确定信息以保证网络本身的容错计算能力就成了限制类脑计

算模型发展的关键问题.

４．３　类脑计算模型的不确定决策

在类脑计算模型中,神经元放电过程可以解释为马尔可

夫链蒙特卡罗算法(MarkovChainMonteCarlo,MCMC)的概

率推断行为.文献[１４０]将循环脉冲神经网络和隐马尔可夫

模型联系起来实现贝叶斯推理,在识别带有噪声的视觉刺激

和检测运动刺激的运动方向上取得了巨大突破.为了解释神

经科学和认知科学中大量的错综复杂的实验数据,同时考虑

神经元放电活动固有的随机特征,文献[１４１]将脉冲神经元的

随机放电活动通过 MCMC采样解释为概率推理过程,在连续

和离散的时间情况下,神经元的神经活动实现给定分布的

MCMC采样.类似地,文献[１４２]以 MCMC采样的概率推理

为基础来模拟皮质微电路的精确结构和复杂神经元的树突计

算功能.其实验结果表明,精确结构的神经元微电路使脉冲

神经元网络能够通过其固有的随机动力学解决各种复杂的概

率推理任务.文献[１４３]将研究层次从神经元扩展到神经

种群,把神经种群与概率分布联系在一起,通过神经种群的线

性组合进行贝叶斯推理.文献[１４４]提出了一种两层泊松神

经元递归网络,下层的感觉神经元接收来自外界的信息,高层

神经元根据感官神经元产生的输入内容使用近似贝叶斯推断

来学习所表示的神经元种群活动的后验分布.这一设计已被

证实具有突触可塑性的神经元网络能够实现类似于蒙特卡罗

方法(如粒子滤波)的贝叶斯推理形式.

贝叶斯推理模型不仅在理论上为类脑计算提供了生物合

理性与生物可解释性,在类脑计算的加速与硬件实现上也有

着不可忽视的影响.文献[１４５]将脉冲神经网络与只看一次

算法(Youonlylookonce,YOLO)相结合,提出了第一个基于

脉冲的对象检测模型.与较为成熟的脉冲图像分类模型[１４６]

相比,针对对象检测应用的脉冲神经网络具有２倍以上的延

迟及１００倍以上的脉冲数.因此,若要提升复杂应用类脑计

算模型的性能,则需要减少时间步数和突触操作来降低网络

延迟及脉冲数.文献[１４７]利用贝叶斯优化技术来衡量网络

的延迟、突触操作数与网络精度的关系,然后通过贝叶斯推理

获得脉冲神经元中最优的阈值电压来实现更快更精确的目标

检测功能.表３列出了不同目标检测脉冲神经网络模型在

PASCALVOC与 MSCOCO数据上的比对.

表３　不同SNN模型的目标检测精度比对

Table３　ComparisonoftargetdetectionaccuracyofdifferentSNN

models
(单位:％)

Method
PASCALVOC

５００step ５０００step
MSCOCO

５００step ５０００step
文献[１４５] ３０．７８ ５０．８１ １８．２３ ２５．３０
文献[１４７] ４６．６６ ５４．４４ ２１．０５ ２５．７８
文献[１４８] ８．３６ ７．９１ ５．２５ ５．２９
文献[１４９] ２９．８６ ３０．９３ １６．９７ １６．９５

可以看到,使用贝叶斯优化的脉冲神经网络模型具有最

优的目标检测模型,同时其在两个数据集上的收敛速度是基

准的２倍和１．８５倍.除了使用贝叶斯方法确定网络中的超

参数,还存在两种提升网络能效的方案:１)使用专用类脑计算

硬件(TrueNorth,Loihi)来充分利用二进制序列信号的时间

稀疏性;２)将突触权重限制在１和－１中来避免繁琐的计算.

文献[１５０]使用贝叶斯范式将二值化突触权重与脉冲神经网

络相结合,通过降低神经操作的复杂性来保证贝叶斯推理在

精度和校准方面的优势.

与简单贝叶斯神经网络相比,贝叶斯类脑计算模型探寻

了贝叶斯学习过程与大脑中神经元间相互作用机理的一致性

过程[１５１],在保证类脑计算有效性与可解释性的同时,提供了

对不确定性信息的学习方法,极大地提高了类脑计算模型的

泛化能力.因此,贝叶斯过程有助于理解从神经基质到认知

系统的脉冲刺激处理过程,保证了多尺度神经网络的容错计

算能力,提高了类脑计算模型在面对不同应用时的学习决策

能力.

５　关键科学问题分析

大脑神经系统虽然是由大量的神经元互联构成,但其复

杂的功能主要是通过离子、分子、神经细胞、局域突触、长程
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互联等多尺度结构的相互作用体现出来的[１５２].从第 ３ 节的

分析中可以看出,如何在同一个理论框架下实现从微观到宏

观的多尺度类脑表示框架,并从理论上证明其稳定收敛和具

有容错性仍然是亟需解决的问题.从第３节与第４节的分析

可以看出,尽管贝叶斯理论推理模型及深度神经网络特征提

取的分类算法可以在一定程度上描述不确定信息的特征分类

或感知决策机制,但在同一模型内,基于神经元脉冲信号的不

确定信息编码、传递及多模态信息整合与知识泛化等技术仍

需新的理论模型来支撑.因此,基于多尺度神经网络的多模

态、不确定信息感知学习算法的研究仍存在一些问题,这些问

题的分析与解决是构建新一代类脑计算体系及其能否有效解

决实际应用难题的关键所在.

５．１　多模态、不确定信息与脉冲时序表示一致性问题

　　首先,类脑计算模型需要考虑多模态、不确定信息与脉冲

时序表示一致性问题.视、听、触、嗅等信息感知都是通过相

应感官细胞以脉冲信号传送到大脑神经系统来实现的,而网

络的学习记忆不确定性感知信息也可以通过脉冲时序在忆阻

器上实现.因此,为了提升类脑计算模型的性能,必须要考虑

提升忆阻器STDP突触变化的神经元编码、学习和记忆融合

功能.

若要解决多模态、不确定信息与脉冲时序表示一致性问

题,首先要研究基于最大似然估计(MaximumLikelihoodEsＧ

timate,MLE)[１５３]的不确定信息贝叶斯模型与神经元感知信

息的时空表示方法.大脑通过不同感官细胞来认知外部的信

息,已被确认是通过神经元脉冲信号来实现的,但各模态的信

息由于环境、噪声等不确定因素的影响,其工作机理也没有明

确的结论.由于贝叶斯理论推理模型及深度神经网络特征提

取与分类算法可以在一定程度上描述不确定信息的特征分类

或感知原理,因此基于脉冲神经元突触的不确定信息编码技

术有望用于实现感知信息的传输和多模态信息整合.为了避

免环境或噪声的影响,可以考虑引入 MLE来分析感知信息

贝叶斯模型与神经元时空表示的一致性问题.

在统计力学和数学中,玻尔兹曼分布[１５４](也称为吉布斯

分布、吉布斯度量)是一种概率分布或概率测度模型,表明系

统将处于某个状态的概率取决于该状态的能量和温度的函

数.分布形式如下:

pi＝１
Qe

－
εi
kT ＝ e

－
εi
kT

∑
M

j＝１
e

－
εj

kT

(１０)

其中,p是系统中状态的概率,ε是该状态的能量,k是玻尔兹

曼常数,T 是热力学温度.分布表明,能量较低的状态始终具

有较高的被占据概率.玻尔兹曼机与hopfield网络通过定义

能量函数来实现收敛[１５５].

E＝－(∑
i＜j

wijsisj＋∑
i
θisi) (１１)

其中,s是神经元状态,wij是神经元之间的连接权重,θ是偏

差.上述能量函数来自Ising模型[１５６],该模型由离散变量组

成,这些离散变量表示原子“自旋”的磁偶极矩,有两种状态

(＋１或－１).考虑到脉冲神经元的输出状态为０或１,因此

脉冲神经元输出为吉布斯采样形式的时空模式信息,可体现

脉冲神经网络感知信息输入的不确定性,根据最大似然估计

算法(见式(１２))可以在数学上证明基于概率采样的脉冲神经

网络突触编码输出符合贝叶斯理论推理模型,具备自主感知

能力.

ϑ
∧

＝argmax
θ∈Θ

　Ln(θ;y)
∧

(１２)

其中,Ln 是最大似然估计值,体现了感知信息的可信度.

同一物体或概念的信息通常可能以不同模态出现,通过

MLE方法仅能感知相同模态信息的似然性,无法实现不同模

态的信息整合.各种模态信息经不同感官细胞的认知,也已

被确认是通过将神经元突触的脉冲信号传递给各自的大脑皮

层来实现感知的.动物对视、听、触、嗅等感知的过程体现了

其大脑神经系统对不同模态信息的一致性处理过程.在时空

模式变换下,不同模态或尺度传输的信息均能体现出具有相

同时序特征的信息,这就为多模态信息整合和知识泛化提供

了数学建模的可能性.

为了避免不同模态信息感知的局限性,考虑引入Skolem
函数[１５７]来实现知识泛化,并使用广义分配原理(Generalized

DistributiveLaw,GDL)[１５８]进行信息融合,最终仍由神经元

的概率采样脉冲序列信号输出.其中,基于Skolem函数的知

识泛化表示如下:

∀x(R(g(x))∨∃yR(x,y))«∃f∀x(R(g(x))∨R(x,

f(x)) (１３)

而基于广义分配原理的信息融合算法则可以表示为:

α(a,b)＝
def

∑
c∈A

f(a,c,b) ∑
d,e∈A

g(a,d,e) (１４)

其中,f(a,c,b)和g(a,d,e)体现为不同模态的信息表示.自

主感知的信息经脉冲神经元突触实现概率采样编码输出,这

样就可以建立起多模态信息整合与知识泛化计算模型.

可见,引入 MLE准则来说明脉冲神经元自主感知的信

息与贝叶斯理论表示多模态、不确定信息特征的一致性,并通

过 GDL原理及Skolem函数来表示多模态信息融合及不确定

信息的可信度,在一定程度上能够提升多种类脑学习算法通

过忆阻器实现神经元突触的学习记忆功能,有助于解决一致

性表示的关键难点问题.

５．２　多尺度神经网络的构建及容错计算问题

基于生物多尺度特性的感知、学习和决策过程充分利用

了局部特征与全局特征,有望实现全局最优决策.在确定了

多尺度神经网络模型的有效性后,为了保证网络的鲁棒性,基

于忆阻器[１５９]的类脑计算模型的动力学系统在外界干扰或突

触故障等情况下应该是稳定收敛的.满足上述条件后,新一

代类脑计算模型既可实现目标函数的全局优化计算,也能体

现容错计算功能.因此,多尺度神经网络的构建及容错计算

问题是另一个急需解决的关键问题.

建立具备自主感知Ｇ学习Ｇ决策协同计算能力的类脑计算

模型,首先需要研究基于非线性传输的多尺度脉冲神经网络

动力学模型.如图８所示,神经元间突触互联的信息传输可

以采用非线性函数来表示,体现出了具有分维自相似的网络

结构[１６０],因此可以建立一个能够体现非线性传输特性的动

力学模型来表示多尺度脉冲神经网络.
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图８　多尺度分维结构示意图

Fig．８　MultiＧscalefractalstructure

在构建了多尺度脉冲神经网络系统后,还需要考虑其动

力学过程中的收敛性与容错计算能力.多尺度脉冲神经网络

的互联突触变化、脉冲信息的非线性传输与器件缺乏一致性

的问题能否使网络系统保持收敛及稳定性也需要进行具体分

析.更重要的是,系统工作时不可避免地会出现器件故障或

外界干扰问题,因此,在保证脉冲神经网络动力学收敛及实现

非线性问题全局最优求解的同时,还需要从数学的角度建模

分析在满足求解精度的情况下多尺度脉冲神经网络的容错计

算能力.

大脑的决策过程通常可归结为非线性规划问题的求解过

程.只要能通过式(１５)所示的目标函数及若干约束条件来表

示决策问题,就可以利用脉冲神经网络动力学模型求得其最

优解:

minf(x)

s．t．gi(x)＝０,i＝１,２,,b
hj(x)£０,j＝１,２,,c
x＝(x１,x２,,xn)∈D (１５)

其中,f(x)为决策任务的目标函数,x为决策变量即可行解,

D 为可行解的集合,gi(x)为等式约束,hj(x)为不等式约束.

多尺度脉冲神经网络的动力学模型可以表示一个带有时

间延迟、随机切换的非自治系统网络模型,如式(１６)所示.

式(１６)中,t＝tk 和t≠tk 分别表示神经元处于激活和非激活

状态的状态方程,pik和qik则分别体现发出采样脉冲的情况.

对于非线性的激活函数fj(xj(t))和gj(xj(t)),可以证明该

脉冲神经网络系统会稳定收敛在aij和bij的变化范围内.可

见,多尺度脉冲神经网络系统在满足收敛精度要求的前提下

具有一定的容错计算能力.

dxi(t)
dt ＝－di(t,r(t))xi(t)＋∑

n

j＝１
aij(t,r(t))fj(xj(t))＋∑

n

j＝１
bij(t,r(t))gj(xj(t－τij(t)))＋I(t), t≠tk,t＞０

xi(t)＝pik(x１(t－ ),x２(t－ ),,xn(t－ ))＋qik(x１((t－τi１(t))－ ),x２((t－τi２(t))－ ),,xn((t－τin(t))－ )),t＝tk,k∈N{
(１６)

　　综上所述,多尺度脉冲神经网络设计需要构建能描述具

有分维特性的非线性传输电路,来实现脉冲神经元间忆阻器

突触互联,使之具备模拟学习和记忆融合的自主感知Ｇ学习Ｇ
决策协同计算功能.在此基础上,还需要考虑多尺度架构的

稳定收敛及满足求解精度情况下的容错计算问题,以保证系

统在外界干扰下能够正常工作,从而建立具备生物合理性和

生物可解释性的多尺度脉冲神经网络计算模型.

结束语　多尺度神经网络的多模态、不确定信息、感知学

习算法是保证类脑计算生物合理性与可解释性的关键,具有

广泛的应用前景.在理论上将多模态、不确定信息纳入多尺

度神经网络统一框架,有助于在同一框架下实现不同学习算

法的集成,使其在多种应用场景下具备鲁棒性与实用性.本

文主要探讨了这些模型的原理及相关应用,系统地评述了类

脑计算模型的最新进展,指出了目前仍需解决的关键问题并

给出了进一步探索的方向,旨在吸引更多研究者关注并深入

类脑计算领域,以期该模型在理论和应用上取得突破性的

进展.
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