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摘要：在深入理解视网膜、外侧膝状体及大脑视皮质之间的视觉编码神经生理机制的基础上，我们构建了一种新型的类

脑表达和计算的神经网络单元架构，为大规模集成神经网络的类脑大模型实现奠定了基础。这一类脑智能单元架构，为我

们理解大脑感觉编码的表达和计算提供了信息论基础。本文进一步探讨了类脑智能单元及其大模型的训练方法、策略以及

具体的算法实例，提出了一种综合性策略。该策略结合了感觉数据流表达与计算的冗余减少原则、自组织映射以及折返振

荡同步机制，能够实现大脑全局编码，旨在提升类脑大模型的生物合理性和可解释性，以及高效快捷地模仿行为控制和意

识等复杂的大脑功能。
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examples of brain-inspired models, and proposes a comprehensive strategy that combines the redundancy reduction principle of 
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quickly mimic complex brain functions.
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受大脑神经生理学机制的启发，我们构建了

基于联结主义机制的表达与计算的类脑智能单元

架构，这一架构展现出卓越的生物学合理性和可

解释性。在此基础上，建立该架构的数学模型和

信息论理论基础显得尤为关键。鉴于物种所处的

多样化生态环境中自然刺激信号的高度信息冗余

性，单纯依赖感官细胞进行信号的时空采样表达，

往往难以达到智能处理、快速响应及高效利用的

目标。因此，感官通路在早期阶段主要致力于重

新编码接收到的信号，将其转化为更高效、更利

于泛化的表达形式，即感受野和投射野的表达方

式。这种编码策略不仅促进了表达学习的进程，

也推动了认知计算和行为控制的实现。在信息表

达学习的过程中，高效的感官编码始终保持着信

息冗余减少与信息熵增大之间的平衡。目前，构

建神经编码表达和计算的数学理论已成为研究人

员关注的焦点。

Barlow[1-2]最先提出了感觉编码的信息冗余减

少假说，2001 年 Barlow 又重新审视并修正该假说，

将过严的冗余减少策略变成了一种宽松的冗余减

少[3]，做到了冗余与熵的信息度量之间的平衡，从

而通过适当地保留一些冗余，以削弱噪声带来的

负面影响，被人们称为感觉编码的第一性原理[4]。

Barlow 对冗余与感觉和知觉的神经生理机制之间

的关系更感兴趣，Attneave[5]更关心知觉方面，而

Watanabe[6]则注重高层次推理，但他们又一致认为

来自自然环境的物理刺激具有冗余性。在 Barlow

看来，其先前的冗余减少假说过分强调压缩编码

以及仅关注对神经元数量的作用是错误的，而强

调冗余的重要性以及在先验条件下的冗余减少才

是正确的学说。针对基于感觉编码第一性原理形

成 的 稀 疏 编 码[7-8]、 盲 源 分 离[9-10]、 独 立 成 分 分

析[11-13]、因式分解编码[14-15]、熵最小化编码[16]、信

息 最 大 化 编 码[17-18]、 典 型 相 关 分 析[19] 等 方 法 ，

Nadal 和 Parga[20]阐明了它们之间的联系和区别，以

及在非线性输出的低突触噪声极限中，当对突触

强度和非线性传递函数进行优化时，信息最大化

意味着冗余减少。人们在研究丘脑与皮质之间如

何改变感觉信号的空间和时间特征以及如何调节

信号传输的过程中，创立了因式分解编码和信息

熵最小化的计算框架，即将感官信息的概率分布

函数分解成最小信息熵成分的概率分布函数乘

积[4,14]。这种因式分解编码的无监督学习方法能够

找到独立视觉特征，与猫和猴的初级视觉皮质中

发现的具有线段和边缘选择性刺激-反应的神经元

形成的自然场景独立、稀疏、分布表达非常类似。

而盲源分解和独立成分分析的计算框架，则明确

了感官信息被相互独立的感受野分离成独立成分

编码[21-23]。Mallat[24]提出的字典学习与稀疏编码的

计算框架，强调感官信息一次只能使用少量潜在

活跃神经元进行编码[25-26]，即寻找在冗余字典或转

换上的稀疏表达。Linsker[27]创立了互信息最大化

的计算框架，其中感官信息被编码前后的互信息

最大可能地保留有用的信息。这种基于信息最大

化的无监督学习方法，也是一种非线性信息最大

化网络，应用于自然场景的集合时，会产生一组

局部、取向的视觉滤波器，类似于稀疏最大化网

络产生的 Gabor 滤波器。此外，这些滤波器的输出

尽可能独立，因为该网络对稀疏分量分布执行独

立分量分析，相比基函数与主成分分析和零相位

白化滤波器实现的去相关具有在自然场景中更稀

疏分布的输出。理论上，因式分解编码[28]与冗余

减少原理、盲源分离与独立成分分析、冗余字典

生成与稀疏编码具有共同的理论基础和相近的计

算结果，均实现了感官世界信息统计学信号数据

流的相关性最小化，形成独立成分的超完备稀疏

表达，也类似于视觉皮质中简单细胞的感受野，

这表明这些神经元形成了一个信息学意义上的自

然图像坐标系。

近年来利用深度神经网络开展对比监督学习

或自监督学习的算法研究逐渐受到重视，这些算

法本质上是对深度学习网络中的数据流进行冗余

度消除、信息熵降低、独立成分提取、稀疏表达

输出处理。最早提出的自监督学习孪生网络[29]，

9



https://xuebao.301hospital.com.cn解放军医学院学报    Acad J Chin PLA Med Sch  Jan  2025，46 （1）

采用标准交叉熵损失或均方差损失作为优化准则

来评估数据及其增强数据之间的相似性。通过时

间与空间变化的数据增强在孪生网络变体深度学

习 中 有 广 泛 应 用 ， 如 SimCLR、 SimSIAM、

BYOL、VICReg 和 SwAV 等使用数据增强技术在

网络对中引入不对称，这些变体均采用了标准交

叉熵损失或均方差损失作为对比相似性或不变性

评价准则[30-34]。通过输入数据流的滤波、内插、预

测、动态差分、积分、平滑、分割、分段、分时

和掩膜等运算获得对比数据流或自监督数据流，

这些图像和信号的空间失真和时间变化的数据增

强预处理方法，摆脱了监督学习需要大量人工标

识数据的困境。通过数据流在时间和空间域分割

单元之间相关编码实现数据流的表达学习，寻找

数据流中时空模式的相似性结构，即从样本或数

据流的变化中找到不变的变换网络，感觉编码上

等同于统计学意义上相互独立的非高斯成分。最

近，Jure 等[35]提出的 Barlow 孪生网络采用了不同

的对比相似性评价准则，引入冗余减少概念，即

Barlow 冗余减少原理[3]。但经过感觉通路处理、加

工和表达的信息进入大脑皮质进一步综合利用，

远非那么简单。我们基于视网膜到丘脑外侧膝状

体再到大脑皮质的网络结构和信息转换机制，构

建了一种面向表达和计算的感觉神经编码类脑智

能单元模型。在此模型中，压缩-稀疏编码网络担

任主干网络的核心角色，而单元间的接口网络则

巧妙地作为时间和空间上下文承接层投射网络，

实现了信息的有效传递与整合。此外，模型还引

入自组织映射网络作为单元计算内核层，该网络

之间通过折返、耦合、振荡网络实现了信息的交

互与协同，不仅丰富了模型的计算层次，也增强

了其对复杂信息的处理能力。

本文提出了基于冗余减少原则的主干网络训

练算法，该算法通过计算参考数据集及其时空变

化、样本集之间的正交投影误差或稀疏表达误差，

实现误差反向传播，从而优化网络性能。而自组

织映射网络和折返、耦合、振荡网络的训练过程

可独立于主干网络进行，大大提高了训练的灵活

性。在模型训练过程中，我们综合运用深度学习、

自组织映射、稀疏编码、压缩编码等算法，进一

步提升了类脑智能单元模型的准确性和泛化能力。

1　类脑智能单元架构的学习框架

在感觉信息处理中，类脑表达与计算遵循一

个核心原理：在丘脑中，信息通过系统分离和近

邻排列的神经元协同激活来精准表达瓶颈信息，

即所谓的压缩编码。而在大脑皮质中，这一过程

则由相对较少的活跃神经元在大量神经元中脱颖

而出表达信息，即稀疏编码。压缩编码的神经元

和稀疏编码的神经元能够自组织映射并进行拓扑

计算，而不同自组织映射表达层之间的折返连接

则形成大脑皮质的振荡及其同步全局编码表达的

脑功能地形图。在进行单元学习时，我们采取了

模块化的训练策略，将其分解为 3 个相对独立的部

分进行训练。这样做的目的是确保瓶颈信息在后

续深度皮质处理中具有更强的泛化能力。从信息

处理的前馈视角来看，外周神经系统首先对感觉

信号进行系统性分离与压缩编码，随后这些信号

通过神经纤维高效地传递到丘脑。在丘脑中，压

缩后的信号经过近邻排列与合并融合，进一步精

炼，随后通过基底神经节稀疏地传递到大脑皮质

进行高级处理。数据流中的时间-空间活动模式相

似性结构(即时空结构)极为重要，是人类行为的基

石，也是类脑计算元架构中时空结构表达问题的

关键所在。我们并未直接在时空结构中显式表达，

而是巧妙地通过处理过程的影响来隐含地表达时

空结构，这种策略不仅提升了信息处理的效率，

还确保了处理的精准性。

考虑时间-空间上下文的类脑智能单元模型的

冗余减少数学模型如图 1 所示。不失一般性，N个

单 元 的 空 间 压 缩 表 达 层 的 压 缩 函 数 分 别

fi ( Ii ) ∈ Rn,i = 1,2,⋯,N，其中 Ii ∈ Rk为第 i个类脑模

型单元的输入，fi (*) 是一个可以训练的深度神经

网络，如卷积神经网络、残差神经网络、自注意

力网络。Oi ∈ Rn为上时刻第 i个计算单元的输出，

则 此 时 刻 的 第 i 个 计 算 单 元 的 压 缩 表 达 层 输 出

yi ∈ Rn为：

yi = fi ( Ii ) + wiiOi + ∑
j = N i1

N i2
wijOj，i = 1，2，⋯，n  （（1））

这里wij ∈ Rn × n是第 i个单元Ni个近邻单元(从

N i1 到N i2)空间上下文的投影矩阵，wii ∈ Rn × n是第 i
个单元时间上下文的投影矩阵，且压缩表达层输

出 yi 存 入 下 时 刻 第 i 个 类 脑 计 算 单 元 的 输 出

Oi ∈ Rm，即将压缩表达层输出寄存起来 yi →存储
Oi。

(1)式就是所谓的 Elman 递归神经网络。

构建类脑智能单元模型压缩表达层输出信号 yi
的 稀 疏 和 冗 余 模 型 ， 将 其 表 达 为 来 自 字 典
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D ∈ Rn × m的几个信号的线性组合。这个字典包含

m个原子 dj ∈ Rn的集合，是稀疏表达的构建单元。

信号yi的表达是任意矢量xi ∈ Rm，满足yi = Dixi。
在m > n的情况下，稀疏表达层输出信号 xi是

冗余的，即系统 yi = Dixi有无穷多个可能解。在这

个解集中，首选最稀疏的解，即具有最小的 ‖xi‖0
范数解。因此，计算信号yi的稀疏表达层信号xi的
问题可以描述为：

x
^
i = arg min

xi
‖xi‖0，s.t.yi = Dixi （（2））

约束条件放宽为 ‖yi - Dixi‖2⩽ε，以适用于附

加噪声和模型偏差，则(2)式精确等价为：

x
^
i = arg min

xi
‖yi - Dixi‖2，s.t.‖xi‖0⩽L （（3））

其中 L ∈ [1, 2, ⋯, m - 1]称为稀疏度。该问题

的求解被证明是一个 NP 难题。目前常用匹配追踪

方法和基追踪算法进行近似求解。理论研究表明，

如果存在一个足够稀疏的解，则可以通过这些近

似方法找到它。要成功地将上述模型应用到信号

处理中，关键是字典Di 的选择。尽管基于小波、

小波包、可引导小波、曲线小波、轮廓小波和带

小波预定义字典的方法广泛使用，但其并不适用

于类脑表达与计算模型。

适用于类脑表达和计算模型单元的训练技术

是设计字典，构建一个大小为n × m的字典Di，实

现训练信号的最稀疏表达，即通过学习过程有效

地表达给定的信号集。将信号的稀疏和冗余表达

建模与学习字典相结合，在纹理分类、静态图像

和视频去噪、彩色图像修补和去噪等图像处理方

面具有很大的优势。

1.1　稀疏表达误差反向传播算法

本文通过数据集及其时空失真压缩编码的冗

余字典Di学习，获得它们的稀疏表达系数 x
^
i和 x

^ '
i，

然后计算出它们的压缩表达层信号yi和y'i 的估值 y
^
i

和 y
^ '
i
，以及误差 ( y^ i - y^ '

i
)，最后通过误差反向传

播算法训练并获得压缩表达网络 fi (*) 和时间-空间

上下文投影连接矩阵wij。基于稀疏表达技术和感

觉编码冗余减少原则的类脑表达学习和计算算法

如下。

预处理：选择感觉刺激输入信号 Ii (或一批)，

初始化Oi、fi (*) 和wij，以及 x
^
i和Di，根据感觉刺

激输入信号 Ii计算压缩表达信号 yi，计算 yi的稀疏

编码 x
^
i；第 1 步，感觉刺激输入信号 Ii (或一批)进

行失真变换获得 I 'i  (或多个失真变换)；第 2 步，根

据感觉刺激输入信号 Ii及其失真 I 'i 计算压缩表达信

号 yi及其失真压缩表达信号 y'i；第 3 步，计算 yi和

y'i 的稀疏编码 x
^
i和 x

^ '
i；第 4 步，进行冗余字典Di学

习迭代计算；第 5 步，判别稀疏编码是否收敛，

“是”则计算压缩表达信号 yi和 y'i 的估值 y
^
i = Di x^ i

和 y
^ '
i

= Di x^ i，“否”则跳转第 3 步；第 6 步，计算

压缩表达层信号 yi的误差 ( y^ i - y^ '
i
)；第 7 步，利用

误差反向传播算法训练Oi、fi (*) 和wij；第 8 步，判

别压缩编码是否收敛，“是”则选择新的感觉刺激

输入信号 Ii (或新的一批)跳转第 2 步，“否”则根据

感觉刺激输入信号 Ii及其失真 I 'i 计算压缩表达信号

yi及其失真信号y'i 后跳转第 6 步。

我们提出的基于新型冗余减少第一性原理的

类脑表达和计算的自学习训练方法，是一种无监

督学习技术，即通过独立成分分析或因式分解或

互信息最大化等方法，实现压缩表达层信号yi及其

失真 y'i 的估值 y
^
i及其失真 y

^ '
i
计算，然后通过数据

集及其失真样本集的压缩表达层信号估值误差

( y^ i - y^ '
i
) 反向传播算法训练并获得 fi (*) 和wij。值

得强调的是，采用独立成分分析和冗余空间投影

误差同样可以实现上述类脑表达和学习训练方法。

图 1　时间-空间上下文的类脑智能单元模型的数学模型

Fig. 1　A mathematical model of a brain-inspired intelligence unit 

model in a spatiotemporal context
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1.2　皮质自组织特征映射算法

在类脑模型元架构中，用于神经感觉信号表

达和计算的各类脑单元能够独立训练，也可以基

于无标签数据集利用无监督学习算法进行预训练。

神经表达和计算类脑单元的神经元可以选用数字

神经元、模拟神经元和脉冲神经元。压缩表达层

输出信号采用与预训练相同的数据集进行自组织

映射，即训练类脑模型元架构中自组织映射网络

阵列，自组织网络阵列的不同单元可以采用经典

的 Kohonen 自 组 织 映 射 算 法 独 立 进 行 训 练 。

Kohonen 算法本质上是一种具有侧向抑制特性、保

持数据拓扑结构不变、矢量量化与矢量符号化的

神经网络，通过赢者通吃型侧向抑制连接权重调

节法则。不失一般性，第 i个类脑单元自组织映射

阵列单元的 Kohonen 训练算法可描述如下：

第 1 步 ， 初 始 化 ： wijkl, i = 1, 2, ⋯, N ; j =
1, 2, ⋯, J ; k = 1, 2, ⋯, K ; l = 1, 2, ⋯, L； 第 2 步 ，

选择感觉刺激输入信号 Ii （或一批），根据感觉刺

激输入信号 Ii计算压缩表达信号 yi = [ y i1y i2⋯.yiL ]T
并 转 化 成 Poisson 分 布 编 码 的 脉 冲 串 ； 第 3 步 ，

Y ( t ) = [ i1 ( t )i2 ( t )⋯.iL ( t ) ]T, t = 0, 1, ⋯, Nt - 1， 其

中 i1 ( t ), i2 ( t ), ⋯, iL ( t ) 为输入层 t 时刻输入的脉冲零

或幺；第 4 步，计算自组织映射输出层第 j, k个神

经元的输出脉冲 ojk ( t ), t = 0, 1, ⋯, Nt - 1；第 5 步，

计算放电速率 rjk = ∑
t = 0

Nt - 1
ojk ( t )
Nt

，rjk 最大者为胜者；

第 6 步，按照 Kohonen 自组织映射算法更新 wijkl，
转到第 2 步。该算法的压缩表达层输出信号为模拟

信号，也可以选择产生脉冲信号的脉冲神经网络，

如果选择脉冲神经网络就无须将模拟信号转化成

Poisson 分布编码的脉冲信号串。同样，上述算法

也适用于稀疏编码表达层输出的自组织映射。

在自组织映射阵列训练的基础上，进行自组

织映射阵元之间折返联结动态连接强度的训练。

值得强调的是，采用独立成分分析同样可以实现

上述基于稀疏编码和新型冗余减少原则的类脑表

达和学习训练方法。

1.3　皮质折返联结振荡同步算法

在自组织映射表达层阵列训练的基础上，进

一步开展其阵元之间振荡与同步振荡折返连接权

网络训练，这种符号化的类脑震荡与同步振荡形

成连接网络图，对不同任务的脑连接图实现全局

通信、关联和任务捆绑等。图 2 给出了实现脑区网

络与皮质网络之间振荡和同步振荡的方式，这种

振荡和同步振荡通过自组织网络之间的动态连接

强度训练实现。图 2 中的不同功能皮质之间采用折

返联结的动态连接权重，实现皮质之间的脉冲耦

合同步振荡，从而实现皮质之间的通信、关联、

相互激活和镜像，形成皮质功能动态连接网络图。

不同功能皮质之间采用折返联结的动态连接权重，

实现皮质之间的脉冲耦合同步振荡，从而实现皮

质之间的通信、关联和镜像，构建图连接方式的

脉冲神经网络，实现贝叶斯网络的符号主义联结

机制，为概率图模型的推理决策提供联结主义可

能性。设一个自组织映射表达层阵列阵元内的神

经元 i与另一个自组织映射表达层阵列阵元内的神

经元 j之间的动态联结权重为wactij ( t + 1)，则该动态

联结权重的训练可采用如下算法：

wactij ( t + 1) = wactij ( t ) + R ⋅ δ ⋅ sigmoidal (wactij ( t ) ) ⋅
( s- i ( t ) - θi ) ⋅ ( s- j ( t ) - θj )               （（4））

这里wij = wrestij + wactij ，平均场 -s i,j ( t ) 是脑区脉冲

神 经 元 膜 电 位 的 总 和 平 均 值 ， 即 -s i,j ( t ) =
t - 1
t

-s i,j ( t - 1) + 1
t si,j ( t )，

-s i,j (0) = si,j (0)。 其 中

si,j ( t ) 是自组织映射表达层网络两个不同单元中第

i,j个神经元的活性，计算如下：

si ( t ) = si ( t - 1) + θ (∑
k
wik sk ( t ) + ∑

l
winil xl ) + N   （（5））

sj ( t ) = sj ( t - 1) + θ (∑
m
wjmsm ( t ) + ∑

n
winjn xn ) + N  （（6））

这里wik,jk = wrestik,jm + wactik,jm。wik和wjm表示第 i,j神
经元的近邻神经元侧向连接权重，winil 和winjn表示第

i,j神经元的外部压缩表达层输入连接权重，xl和 xn
表示第 i,j神经元的外部输入信号。如果 -s i ( t )⩾θi或
-s j ( t )⩾θj，那么R = 1，否则R = 0。

图 2　自组织之间的折返连接耦合振动的数学模型

Fig. 2　A mathematical model of the reentrant connection coupling 

vibrations between self-organizing units
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基于冗余减少准则的预训练技术、侧向抑制

的自组织映射机制以及振荡与同步振荡图网络的

自学习能力，我们构建了一个统一的表达和计算

框架，该框架能够支持多种智能应用任务，包括

识别、跟踪和控制等。在这个框架中，压缩表达

层负责提取感觉信息流的特征表达，而自组织映

射表达层则输出振荡与同步振荡图网络。这些图

网络不仅实现了特征的分解和捆绑，而且能够利

用压缩表达层的输出作为深度神经网络的输入。

利用标签数据集和监督学习算法，我们能够对这

些深度网络进行精细训练。最终，通过联合自组

织映射阵列的连接网络图，我们能够实现广泛的

人工智能应用，从而满足多样化的任务需求。

2　感官信号的类脑智能单元模型训练的

讨论

在感知通路中，压缩表达层的感受野与投射

野、稀疏表达层的自组织映射及其之间的折返联

结，作为对自然环境中纷繁复杂的刺激进行高效

处理的特殊信号处理机制，发挥着至关重要的作

用。然而，感受野、投射野、振荡及其同步的大

脑皮质全局编码机制，至今仍是神经科学领域亟

待揭示的问题，我们所构建的训练算法为上述机

制的揭示提供了可能的理论支持。在自然环境中，

感觉刺激信号的特征是冗余的，因此单纯依赖感

觉细胞阵列进行信号采样表达的方式效率很低。

相较之下，采用感受野和投射野的方式进行信号

采样表达则更为高效，并有助于推动学习过程的

进行。从进化论和信息论的双重视角来看，丘脑

皮质间的感受野与投射野在信号重新编码后，不

仅展现出进化论上的生存遗传优势，还凸显了信

息论上的高效运用优势。这些优势使得大脑皮质

能够对信号进行多层次、更深入的智能化计算和

重复应用开发，从而在竞争激烈、机会驱动的环

境中做出明智决策。在这一过程中，大脑必须能

够精准地理解和利用非随机概率，以及感官物体

和事件之间的相互依赖性。

本质上，冗余减少是一种无监督学习策略，

它通过去除重复的数据、消除数据的相关性、提

高数据的信息熵等对感官数据的冗余信息进行压

缩，在泛化地获得数据特征的同时，可以有效减

少数据量和计算量，实现数据的随机性和非随机

性信息分离。Barlow 和 Tolhurst[36]提出视觉皮质特

征探测器可能是冗余减少过程的最终结果，其认

为每个特征探测器的激活尽可能与其他探测器在

统计上独立。Atick 等[4]进而提出了感觉信号处理

的信息论生态理论，并由 Hubel 和 Marr 等[37-38]证

实。稀疏编码、独立成分分析、信息最大化网络、

因式分解编码、孪生网络等冗余减少策略的理论

方法和无监督学习算法，很好地诠释了视觉皮质

中简单细胞的感受野形成是自然场景的成分独立

化、信息最大化的稀疏表达的信息理论，这些都

融合了 Barlow 的冗余减少信息学原则。Zylberberg

等[39]在数学上进一步证明，使用突触局部可塑性

规则来学习稀疏性和去相关是优化合作线性生成

图像模型的关键，可以弥合视觉皮质的理论和实

验研究之间的差距。最近提出的 Barlow-Twins 等

孪生网络虽然也是基于 Barlow 冗余减少原则的自

监督学习算法，但生物学解释性较差。本文提出

的方法采用自组织映射、稀疏编码和字典学习、

分组与组合动态学习及其稀疏解码、误差反向传

播训练压缩编码网络的联合算法，实现了新型生

物学可解释的冗余减少信息学原则。现有的基于

冗余减少的类脑建模理论方法很少考虑外周神经

系统和丘脑对感官数据的压缩编码和拼接融合的

行为功能，均采用了感官数据直接稀疏化、成分

去相关或独立化、概率分布因式分解和信息最大

化编码等来实现。它们之间具有等价关系，使得

每个特征探测器被尽可能独立激活、统计上独立

成分分析意味着信号分离具有非线性信息最大化

能力[40-41]。信息最大化意味着概率密度函数的因式

分解编码，它可能涉及所有阶的依赖性，但大多

数基于 Barlow 冗余减少原理的理论方法研究仅使

用了一组分布式系数局部特征检测器输出所需的

二阶统计信息去相关，就能解释早期视觉的心理

学和神经生理学特性，且实现冗余和维度的同时

减少，以非高斯方式构建整体局部特征编码的方

法远低于奈奎斯特采样率[42-44]。

就算法而言，许多实用算法具有相似性，且

没有完全包含冗余减少原理的深刻内涵。就结构

而言，这些算法没有考虑丘脑在冗余减少中的作

用，即对感觉信号进行感受压缩和拼接融合，从

而形成更通用、一般化和泛化的潜在表达[45]。就

集成而言，潜在表达能够通过折返连接方式将大

脑皮质中的计算单元整合起来，成为大规模集成

神经网络模型的基本单元及核心信息表达方式[46]。

为此，本文重点研究了对感觉信号进行降低冗余

度、去除相关性、减小信息熵、增加噪声熵、最
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大化互信息的压缩编码表达，并将不同单元的压

缩编码整合后独立稀疏地投射到大脑皮质，形成

统计上尽可能独立的稀疏表达的感受野或功能柱，

以此实现概率推理的神经网络结构、算法及其集

成方式[47]。

现有基于冗余减少策略的类脑数学建模训练

理论与方法，未考虑外周神经系统编码与丘脑的

隐含压缩和拼接融合在表达学习与智能计算中的

核心作用，也未系统地考虑大脑皮质的自组织和

稀疏表达在计算智能中的作用。因此，如何将它

们的运行机制有效地综合应用于自学习和预训练

的类脑建模中，是非常值得研究的基础科学问题。

至今，涉及其核心研究的相关报道甚少。本文提

出的基于冗余减少原理的感觉信息表达和计算的

理论框架及方法算法，引入了具有数据压缩和池

化计算特性的压缩表达层，它是采集感觉数据的

感觉器官的感受野表达；引入了具有稀疏/独立/因

式分解/最大信息化计算特性的稀疏表达层，它是

压缩层的投射野表达。由于我们的框架和方法采

用了上下文拼接融合，使得自学习、预训练、数

据产生和大规模神经网络模型集成成为可能。这

充分彰显了在大脑表达学习中丘脑数据隐含压缩

和上下文拼接的功能作用，其所习得的表达记忆

和长期记忆被存储在丘脑中，而自组织学习和稀

疏表达由皮质完成。从感觉器官到丘脑的压缩表

达，再到感觉皮质的自组织学习和稀疏表达，在

通过本文提出的预训练自监督学习算法完成的同

时获得了隐含压缩表达，其信息可用于其他皮质

的深层智能计算，即通过振荡和同步振荡相关的

短时记忆、工作记忆、多时钟计算形成认知智能

和行为控制。

3　结论

本文提出的基于类脑智能单元的大规模集成

神经网络模型的学习算法对理解大脑的生物学结

构与功能、大脑的信息学计算与表达，以及发展

脑科学和类脑技术具有潜在的应用价值和意义。

大规模集成神经网络是电子与信息技术领域

的里程碑式事件，依据大脑感觉编码的生物学机

制，构建结构化、模块化、集成化的大规模类脑

智能模型，是创建强人工智能的必由之路。本文

提出了基于 Barlow 冗余减少原理的稀疏编码或正

交投影误差反向传播算法，引入自组织映射和折

返耦合振荡网络的训练算法，解决了类脑智能单

元及其组建的大模型训练方法，有望推动神经现

象学中的振荡及其同步应用于表达和计算。
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