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【主持人按语】近年来,神经科学研究飞速发展,出现了两个新的趋势:一是走向精细化、定
量化和系统化,先进的大数据分析手段和数学建模开始更多地和实验观测相结合,以便更深刻、更
完整地阐明大脑功能的工作原理;二是走向和人工智能的结合,受脑启发的类脑智能研究已成为人

工智能领域的一个核心组成部分.目前,世界各国的脑科学计划正如火如荼地展开,关于神经系统

精细结构和细致活动的海量数据正通过新技术的使用而不断涌现.这些海量数据为我们从计算上

解析神经信息加工的基本原理提供了前所未有的机遇.同时,受脑启发的深度学习网络获得巨大成

功也提示我们,神经信息处理的计算模型可以在人工智能中取得非常好的应用.《运动目标预测跟

踪的神经计算机制》一文回顾了大脑在处理高速运动信号所采用的通过运动预测以弥补时间延迟

的策略,以及大脑在网络层面实现这一策略的神经计算机制,并展望了其在人工智能领域的应用

潜力.
在网络动力学与其拓扑结构相关性方面,在几种动力学系统中都发现了可能与脑功能相关的

奇异态(ChimeraState).《非局域不对称耦合相振子系统中的移动奇异态》即是此方向的一篇研究

论文.作者着重研究了相振子系统中不对称耦合程度对奇异态状态参数的影响.
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摘 要:迄今为止,人们对神经系统如何提取外部输入中静态信息的机制已经有所了解,但对其处

理动态信息的机制却知之甚少.在处理运动信息时,神经系统面临的一个根本性挑战是克服神经信号在大

脑内传输的时间延迟.这种延迟是显著的,同时又是不可避免的.它是层次化的神经信号通路和模块化的

脑功能分区在传递、交流信息时必然产生的结果.如果这些时间延迟得不到补偿,神经系统对快速运动物

体的空间位置的感知就会滞后于物体的真实位置,从而不能实时处理运动信息.大量实验表明大脑补偿延

迟的策略是对运动物体将要到达的空间位置做出预测.回顾已有的数理模型,主要是具有负反馈效应的连

续吸引子神经网络模型,及其实现运动预测的神经计算机制,并对相关神经网络模型在类脑计算中的应

用前景进行了展望.
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大脑的高级认知功能,如感知、运动、学习与记忆等,都是由海量神经元所构成的复杂神经网络来实现

的.网络中的神经元接收外部输入信息,通过突触连接相互作用,在记忆、注意、情感等因素调控下,使得网络

状态发生改变,进而实现了对信息的编码、存储、整合等操作.破解神经系统的信息处理机制,不仅是阐明大

脑高级认知功能的基础,也是发展人工智能的重要思想源泉.
在研究脑的计算功能时一个被人们经常忽视的重要现象是:神经信号在脑内传递时存在着显著的延迟.

如图1(a)所示,从视觉感知到运动执行的过程中,即视觉信号从视网膜依次到外侧膝状体(LateralGenicu-
lateBody,LGN)、视觉皮层(VisualCortex)、前额叶皮层(PrefrontalCortex)、运动皮层(MotorCortex),再
到动作的执行,大约有250ms的时间延迟[1-5].另一方面,时间延迟是神经系统层次化、模块化处理信息不

可避免的结果,其在大脑中是广泛存在的.当神经信号在2层神经元之间传输时,由于神经元对输入存在反

应耗时(神经元膜电位的时间常数约为10ms)[4],下游神经元的反应总是滞后的(见图1(b));同样,时间延

迟也广泛存在于信号在脑区之间的长距离传递中.延迟对大脑处理静态信息没有影响,但对高速运动信息却

影响极大.例如:在网球运动中,假定网球的运动速度为50m/s,视觉信号从视网膜传到初级视觉皮层过程

有60ms的时间延迟,便可导致大脑对高速运动的网球产生3m的空间位置感知误差.大脑必须有机制补偿

这个延迟,否则将无法实时、准确地处理运动信息,同时也将极大地破坏视觉感知和运动控制.

时间延迟是神经计算的一个显著特点.在漫长的生物进化过程中,大脑一方面利用时间延迟来实现时间

编码(TemporalCoding)和一些高级认知功能,如在语音识别和音乐欣赏时,神经系统可以通过延迟来整合

输入在时间域上的信息[7],但另一方面又需发展相应的补偿机制来处理运动信息.
大脑是如何补偿神经信号的传递延迟呢? 一种最简单有效的策略是对运动物体的空间轨迹做出提前预

测.大量的心理物理和神经电生理实验表明大脑的确使用了这种策略.例如,在经典的闪光滞后(FlashLag
Effect)心理物理实验中[8],被试者感知到连续运动光点的位置超前于闪光位置,尽管两者发生在同一时刻

的同一位置.这是因为对连续运动,神经系统可以根据运动光点的历史轨迹预测其将要到达的位置;而闪光

属于突发事件,不能被预测[9],从而导致了人对2个刺激的感知不同.在大鼠头转动的电生理实验中,研究发

现大鼠脑的边缘系统(LimbicSystem)中头朝向神经元(Head-directionneuron)所编码的头位置可以准确地

预测大鼠头15~25ms恒定时间后将要到达的位置[10-14].
在神经系统通过预测跟踪以弥补时间延迟的计算机制研究方面,人们主要根据可以利用的线索(Cue)

提出了2种不同的延迟补偿策略.一种适用于自主(Self-originated)运动,如快速眼动(Saccade).在这类运动

中,因为运动指令(MotorCommand)是大脑内部发出的,其备份(EfferentCopy)可以作为线索在运动命令
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执行前利用内在模型(InternalModel)预测运动将要带来的结果[15-17].另一种适用于有外部视觉信号输入

的情况.在这种条件下,神经系统可以根据物体运动的历史轨迹估计其速度值,然后根据速度大小动态地选

择传输路径,将视觉信号直接传到在延迟时间内运动物体将要到达的下游皮层位置[18],从而避免感知误差,
该方法也叫动态路径选择(DynamicalRouting)[18-19].这2种策略目前还只停留在概念上,其能否在大脑内

实现,以及如何实现依然不清楚.另外,这两种策略在各自可行的条件下可以很好的工作,但是它们不能补偿

大脑内所有的时间延迟现象,如大脑皮层功能区之间广泛存在的信号传递滞后(此时没有运动指令备份也没

有视觉信号).本文将主要探讨后者,神经系统通过其内在动力学特性来实现预测跟踪的计算机制.
针对大鼠头朝向的预测行为[10-14],计算神经科学家开展了一些尝试性的建模工作.这些工作主要采用

了连续吸引子网络(ContinuousAttractorNeuralNetworks,CANN)来刻画神经系统跟踪头部转动的轨

迹[20-25].ZHANG提出一个有影响力的计算模型[20].该模型在连续吸引子神经网络中引入了神经元之间反

对称连接,很好地描述了部分实验现象:在进行空间导航时,大鼠内在头朝向的神经编码不仅可以平滑地跟

踪其真实的头朝向位置,而且神经元群活动的高斯形状可以维持不变,与电生理数据吻合;当网络中非对称

连接强度设置为头旋转的加速度时,系统可以粗略实现预测现象.VANDERMEER等扩展了ZHANG的

模型[24],假定模型中不对称连接强度(即头旋转的角速度)可以缓慢地自适应调节,修改后的模型有运动超

前预测的功能.几位研究者在连续吸引子神经网络模型的基础上考虑了负反馈效应.研究发现:当负反馈效

应强度足够大时,网络状态的可移动性增强,可以产生自发的行波(TravelingWave)[26];在此参数条件下,
如果网络接收到外部运动输入,就可以产生预测跟踪行为[6].

综上,时间延迟是神经系统处理信息时不可避免的客观存在.本文将对神经系统通过提前预测以补偿时

间延迟的神经计算机制进行深入细致的探讨,同时对其相关的神经网络模型在类脑计算中的应用前景进行

展望.期望本文可以加深对运动信息处理机制的了解,同时也对大脑其他功能在面临时间延迟时的工作机理

有对应的启示作用.

1 具有负反馈效应的连续吸引子神经网络模型

1.1 连续吸引子神经网络模型

20世纪70年代,几位计算神经科学的先驱 WILSON,COWAN,AMARI就从纯理论的角度提出了连

续吸引子神经网络模型,并研究其数学性质[27-28](如图2(a)所示).近年来,越来越多的直接实验证据证明了

连续吸引子神经网络的生物学合理性[29-31].例如,用成像方法在果蝇大脑中观察到了头朝向神经元在空间

上如理论模型所设置的一般沿着一个环分布(如图2(b)所示),并且在果蝇头转动的情况下,神经元群活动

跟着一起平滑转动.
连续吸引子神经网络是简单化、抽象化了的神经信息存储与表达的网络模型.它已成功地解释了神经系

统编码连续变量的机制,例如对头朝向[19]、物体空间位置[32]、视觉朝向[33]、以及运动方向[34]等的编码,并与

实验结果相吻合.实现连续吸引子神经网络的数学模型有多个.这里将采用 WU等人提出的模型为例来介

绍[35-39].该模型的优点是在数学上有精确解,可以对其动力学做细致的理论分析,从而精确化,定量化,系统

化地阐明神经系统的信息处理原理.其数学方程如下(以一维连续吸引子神经网络为例进行介绍)

τ∂U
(x,t)
∂t =-U(x,t)+ρ∫x'

J(x,x')r(x',t)dx'+Iext(x,t), (1)

r(x,t)=
[U(x,t)]2+

1+kρ∫[U(x',t)]2+dx'
, (2)

其中,U(x,t)代表在参数空间位点x 上的神经元在时刻t的突触输入电流,r(x,t)是对应的神经元发放频

率,τ是神经元突触电流的时间常数,一般为2~10ms.该模型没有考虑抑制性神经元,而是将其作用效果包

含在除法归一化作用中(即方程(2),k 决定了全局抑制性强度).这一点与其他连续吸引子神经网络模型所

采用的墨西哥草帽(Mexican-hat)连接方式不同,但在生物学更合理,可以通过树突上的分流抑制(shunting
inhibition)来实现.J(x,x')~exp[-(x-x')2/2a2]是偏好x和x'的神经元之间的兴奋性突触连接强度,

75第6期             弭元元,等:运动目标预测跟踪的神经计算机制



是(x-x')的函数,具有空间平移不变性.以上方程中神经网络的稳定解具有高斯函数形式,通常被称为波

包(bump),和实验记录的神经元群活动一致,具体的数学形式如下

U(x,z)=U0exp -
(x-z)2

4a2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ,r(x,z)=r0exp -

(x-z)2

2a2
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú , (3)

其中,波包的顶点位置z是一个自由变量,可以取任意数值.这表示网络具有一簇连续的稳定解,即连续吸引

子(如图2(a)所示).
WU等人发展了一套投影算法(ProjectionMethod)来精确解析上述连续吸引子神经网络模型的动力学

行为(如图2(c)所示)[37-39],即构造了一套本征函数(本征运动模式).每个本征函数都代表了有意义的网络

状态变化模式.例如,前4个本征函数分别表示:波包高度变化,波包位置平移,波包宽度变化,波包沿着一边

倾斜;而且其对应的本征值则反映了该运动模式在连续吸引子神经网络动力学中的贡献.连续吸引子神经网

络中第2本征函数,即波包平移,其本征值为0;其他本征函数的本征值都小于0.这便是连续吸引子神经网

络随遇平衡的数学体现.也就是说,连续吸引子神经网络中一系列连续的稳定状态所组成的连续子空间可以

被形象地理解为网络能量函数空间中的极小值波谷;网络状态在这个能量波谷中随遇平衡[36],使得网络状

态能够被外部输入很容易地驱动.正是由于这个显著特性,连续吸引子神经网络成功地描述了神经系统平滑

跟踪运动物体/变量的行为,如头朝向神经元(HeadDirectionNeuron)构成的一维连续吸引子神经网络跟踪

头转动的现象等.在头朝向编码中,大脑内的头朝向神经元通过互馈连接构成了一个一维的连续吸引子神经

网络[19].网络的神经元群活动实时形成一个高斯波包,波包的顶点位置即编码了头的朝向;当动物头转动

时,网络的波包由于随遇平衡可以跟着转动,从而在大脑内实时保留了头的朝向信息,维持空间方位感(无意

识下的脑计算).
但是,仅仅采用普通的连续吸引子神经网络不足以解释实验观测到的预测跟踪行为.相反,由于神经元

对输入反应以及神经突触相互作用过程都需要时间,连续吸引子神经网络对运动输入的跟踪总是滞后的.这
表明要实现预测跟踪功能,连续吸引子神经网络还需引入额外的神经机制.
1.2 具有负反馈效应的连续吸引子神经网络模型及其动力学特性

多位研究者在连续吸引子神经网络基础上考虑用负反馈效应实现预测跟踪行为.例如,突触短时程衰减

效应(Short-termDepression,STD,突触短时程可塑性的一种)[40-42],发放率自适应效应(SpikeFrequency
Adaptation,SFA)[6,43]以及来自其他脑区的负反馈效应等[44].突触短时程可塑性和发放率自适应现象在感

觉皮层、边缘系统、海马等脑区是普遍存在的[42,45-47].其中,突触短时程可塑性是指突触强度随突触前神经

元发放而衰减的现象,其时程在0.1~10s范围内;发放率自适应效应是指神经元不能维持连续高频发放,并
会在0.1~10s的时间内降低到一个新的稳定值;它的产生机制有多种,其中比较常见的一种是神经元的连

续发放会提升胞内的钙离子浓度,使得钾离子外流加强,进而超极化神经元膜电位,降低神经元活动水平.它
们的区别在于:1)时程不同;2)作用对象不同.前者是突触,而后者是神经元.两者的协同作用可以为大脑补

偿时间延迟的策略提供多种选择.
本文将以发放率自适应效应所提供的负反馈效应为例来介绍预测跟踪行为,其动力学方程为

τdU
(x,t)
dt =-U(x,t)+ρ∫x'

J(x,x')r(x',t)dx'-V(x,t)+Iext(x,t), (4)

τv
dV(x,t)
dt =-V(x,t)+mU(x,t). (5)

其中,V(x,t)是在位于x 处神经元在时刻t的发放率自适应的电流,τv 为其时间常数,且τv ≫τ,甚至可达

到秒的量级.参数m 决定了负反馈电流的强度.通过(5)式可以得出V(x,t)是神经元突触输入在时间τv 内

的整合,即V(x,t)=m∫
t

-∞
exp[-(t-t')2/τv]U(x,t')dt'/τv.V(x,t)随后反馈给神经元并抑制其响应(如

图2(d)所示).
当没有加入神经元发放频率适应性或者很弱时,并且Iext(x,t)=0,在0<k<kc(这里,kc =ρJ2

0(1+

τ/τv)/[8 2πa(1+m)4])范围内,连续吸引子神经网络可以维持一系列的稳定的波包状态:U(x,t)=
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U0exp[-(x-z)2/(4a2)],r(x,t)=r0exp[-(x-z)2/(2a2)],V(x,t)=V0exp[-(x-z)2/(4a2)].

当发放率自适应效应调制的负反馈效应强度足够大时,连续吸引子神经网络可以产生自发行波(Spon-
taneousTravelingWave),即不需要外界驱动,神经活动可以在网络中按照一定速度自由传播.这种现象直

觉上很容易理解.假设最初在网络上某一位置产生了一个波包,由于发放率自适应效应的性质.这些发放最

强烈的神经元将会接收到最强烈的抑制作用.最终它们的活动会被抑制掉.加上周围受发放率自适应效应抑

制作用较小的神经元的竞争,波包最终移动到周围的神经元上.在新的波包位置,发放率自适应效应又开

始抑制神经元活动.就这样,波包持续地在网络中移动形成行波.行波移动的速度越大,网络的移动性就

越大.
连续吸引子神经网络可维持的行波解及其存在条件可被数学解析.为了简化分析,假定网络活动状态仍

为高斯形式

U(x,t)=U0exp-
[x-z(t)]2

4a2{ },V(x,t)=V0exp-
[x-z(t)+d]2

4a2{ }, (6)

其中,d是一个常数,表示U(x,t)与V(x,t)在空间位置上的距离.将(6)式代入到(4)~(5)式中,并将其投

影到连续吸引子神经网络前2个本征函数中,可得到行波的内在移动速度(如图2(e)所示)
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以及连续吸引子神经网络可维持行波解的参数条件:m>τ/τv.因此,连续吸引子神经网络中行波的内在移

动速度主要是由负反馈电流(即发放率自适应效应)的强度m 来决定的,负反馈效应越大,网络的内在移动

性越强.
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自发行波在实验中已被广泛发现[24],但其是否具有计算功能亦或具有何种计算功能一直以来并不清

楚.由于自发行波的产生与负反馈强度有关,而后者可以协助网络执行预测跟踪功能,因此,自发行波的产生

应该与网络执行预测跟踪任务相关.

2 预测跟踪运动目标的神经计算机制

2.1 超前和滞后跟踪行为

在连续吸引子神经网络维持行波解的参数范围内,给网络施加一个移动的外界刺激.不失一般性,把外

界刺激设定为Iext(x,t)=αexp{-[x-z0(t)]2/(4a2)},其中,外界刺激的强度为α,移动速度为vext=
dz0(t)/dt.网络的动力学行为是2种不同移动速度竞争的结果:1)网络中自发行波的内在移动速度(vint),

2)外部 运动输入的驱动速度(vext).它们之间的相互作用决定了连续吸引子神经网络的跟踪性能:超前(s>
0)和滞后(s<0),其中,s为U(x,t)与Iext(x,t)在空间位置上的距离.

采用投影算法,MI等人理论求解得到连续吸引子神经网络跟踪行为发生突变的边界条件,具体如下.
⟡超前跟踪行为:当vint>vext时,s>0,网络活动状态的波包领先于外界刺激(如图3(a,c)所示);

⟡滞后跟踪行为:当vint<vext时,s<0,网络活动状态的波包滞后于外界刺激(如图3(b,c)所示).
因此,连续吸引子神经网络的网络活动状态超前或滞后于外界移动刺激主要取决于外界刺激输入的驱

动速度和网络内在移动速度的相对大小.在实际计算仿真模拟中也证实了这一点,如图3(c)所示.
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2.2 完美跟踪和完美超前跟踪行为

实验数据显示[47-49]:在很大的速度范围内,大鼠在Postsubiculum脑区的内在神经表达可以准确无时

差地跟踪运动大鼠的瞬时头朝向,即滞后时间为0,称之为完美跟踪(PerfectTracking);在AnteriorThala-
mus脑区的内在神经表达可以预测运动老鼠的头朝向在未来恒定时间(约20ms)后的位置,即提前预测时

间固定,称之为完美超前跟踪.
具有发放率自适应效应的连续吸引子网络具有如上神经计算特性,具体如下.
完美跟踪:当m≈τ/τv 时,即网络刚好具备可移动性的边界上,网络在一定速度范围内提前预测的空间

位置趋近于0(s≈0),即具有完美跟踪的能力,如图3(d)所示.
完美预测跟踪:当m>τ/τv 时,即网络具有行波状态时,网络在一定速度范围内提前预测的空间距离随

外界刺激的移动速度呈线性增加,超前预测的时间为text=s/vext≈[U0τv(m-τ/τv)]/α,接近一个常数,如
图3(e,f)所示.

3 结论与展望

大脑是目前已知的宇宙中唯一实现了通用智能的信息加工载体,是大自然亿万年进化的产物,其通过不

断地演化、试错、竞争、淘汰等方式,逐步获得了高效的信息加工的网络模型和算法.这些知识通过遗传保留

下来,使得生物体能够生存于大自然,并且可以适应不断变化的环境.因此,从大脑中寻找和归纳出这些优化

的计算模型,是人工智能的发展一种有效的途径.
运动目标跟踪是很多人工智能任务的基本环节,有着广泛的应用场景,比如在视频分析时,很多任务需

要对给定的目标进行跨帧的持续性跟踪.在不需要考虑时间提前量的情况下,当前机器学习算法已经较好地

解决了简单背景下低速运动目标的跟踪问题.但一旦涉及处理高速运动目标,如在自动驾驶时对周围高速车

辆的位置的实时判断,由于信号传输延迟、计算耗时等因素的影响,需要对运动目标在将来的位置进行提前

预测,这样才能完成各种交互任务,如对高速并线车的回避.目前,人工智能领域还没有解决好这个预测问

题,现有技术大都依靠提高信号的采样频率或算法速度来尽量缩短延迟的时间,没有从根本上解决预测跟踪

的难题.
另一方面,大脑在处理高速运动信号时也面临着相同的技术挑战.大脑采用了预测的方法来补偿这个延

迟,这一点已经得到了大量神经生物学和心理物理实验的证实.前面介绍中,已详细阐述了具有负反馈效应

的连续吸引子神经网络模型可再现实验现象.另一方面,连续吸引子神经网络模型和负反馈效应(突触短时

程可塑性、发放率自适应效应,等)都在大脑内广泛存在,极可能是大脑做预测跟踪的一般性计算模型,比如

可以实现对运动物体的空间位置的预测跟踪.对比传统机器学习算法,神经系统的预测跟踪模型具有诸多优

点,例如,预测的时间长度几乎是恒定的,对物体速度和噪声都不敏感,具有鲁棒性.
具有负反馈效应的连续吸引子神经网络模型具有被硬件实现的潜力.清华大学施路平教授团队研发的

天机芯片基于CMOS技术,已经实现了连续吸引子神经网络的跟踪行为,但由于当时技术限制,还没有实现

预测功能[50].在最近工作中[51-52],ZHENG等人结合具有突触短时程衰减效应的自旋器件和连续吸引子神

经网络模型,实现了预测跟踪行为,为预测跟踪的神经网络模型的硬件化实现提供了可能.

作者贡献:弭元元、谭碧蓝和王彬又为共同第一作者.
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NeuralMechanismsforAnticipativeTrackingofMovingObjects
MiYuanyuana,TanBilana,b,WangBinyoua

(a.SchoolofMedicine;b.SchoolofBioengineering,ChongqingUniversity,Chongqing400044,China)

Abstract:Uptonow,weknowmoreabouthowneuralsystemsprocessstaticinformation,theequallyimportantissue
ofhowneuralsystemsprocessmotioninformationhasremainedmuchlessunderstood.Abigchallengeinprocessingmotionin-
formationistocompensatefortimedelayswhicharepervasiveinneuralsystems.Thesedelaysaresignificantandalsoinevita-
ble,whicharetheconsequenceofneuralsignalstransmittingoverlayersofneuronsandbetweencorticalregions.Ifthesedelays
arenotcompensatedproperly,ourperceptionofafastmovingobjectwilllagbehinditstruepositionintheexternalworldsig-
nificantly,impairingourvisionandmotorcontrol.Alargevolumeofexperimentalstudyhasrevealedthatthebraincompen-
satestimedelaysbypredictingthefuturepositionofamovingobject.Recently,acomputationalmodelwhichexploitscontinu-
ousattractorneuralnetworks,agenericmodelforneuralinformationrepresentation,andnegativefeedback,aphenomenon
widelyexistinginneuronalandsynapticactivities,wasproposed.Thismodelachievesaconstantanticipativetimeasobserved
intheexperimentssuccessfully.Inthispaper,wereviewtheneuralmechanismsforimplementinganticipativetrackingofob-

jects,anddiscussthepotentialapplicationsoftheseneuralmodelsforbrain-inspiredcomputing.

Keywords:anticipativetracking;continuousattractorneuralnetwork;negativefeedback;brain-inspiredcomputing
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