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摘要 大脑是一个随机动力学系统, 它的信息处理、编码和解码都是通过随机的点信号来实现的. 如

何发展高维统计方法以处理、理解在时间和空间上的多尺度的高通量数据是我们面临的挑战之一. 在

数据基础上, 本文提出了数字孪生脑 (digital twin brain, DTB) 的计算方法, 发展了数据同化的数学方

法,从而实现了 DTB的模拟. 本文发展了用于逼近点随机场的矩神经网络 (moment neuronal network,

MNN) 数学理论, 被应用于揭示 DTB 中的一些临界现象.

关键词 点随机场 因果分析 概率计算 矩神经网络

MSC (2020) 主题分类 60G55, 60G60, 62D20

1 背景

人类的大脑是一个极其复杂的生物随机动力学系统, 包含 860 亿个神经元与 1015 量级的神经突

触, 形成了一个庞大的互连网络, 构成了行为和认知的基础. 神经元是人脑最基本的计算单元, 脑科学

实验可以观测到, 每个神经元发放的脉冲信号实际上是一个随机点过程, 神经元之间通过发放和接收

随机点过程实现信息的传递与处理, 860亿个神经元的信号形成了一个复杂的随机点场. 粗略地说,与

von Neumann 计算机相似, 脑信号也是通过 {0, 1} 来传递、解码和编码的, 但具有很大的随机性.

近年来,随着测量技术的迅速发展,神经科学累积了大量来自不同尺度、不同模态的时空数据. 长

期以来的研究发现,大脑认知功能的实现依赖于大脑不同时空尺度上的非线性作用和反馈机制的复杂
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随机动力学行为. 脑科学实验观测到人和动物大脑中神经元发放活动呈现出高度的不规则性 (参见文

献 [25, 81, 88]), 且神经元活动的随机涨落表现出丰富的自组织性结构 (参见文献 [4, 33]). 从这个意义

上, 大脑所执行的计算在本质上是一种概率计算 (参见文献 [26]). 事实上, 实验已经发现感知信息处

理和决策等一系列脑功能可以通过 Bayes概率推断的角度解释,大脑能够以接近概率最优的方式面对

外部环境 (参见文献 [48,62]). 然而,如何建立概率统计理论,真正 “破译”大脑这个随机点场的信息处

理与编码解码问题, 从而理解生物及人类智能, 仍然面临巨大挑战. 我们相信应用数学家, 尤其是应用

概率和统计学家应在这方面扮演重要/关键角色.

脑科学也被称为 “科学的最后堡垒”, 世界各国在这几年都纷纷在研究方面投入了巨资. 例如, 欧

洲共同体刚完成了为期十年的脑计划, 共投入了十亿欧元 (参见文献 [60]). 在人工智能方兴未艾的今

天,作为唯一具有通用智能的物理器官—大脑,尤其是人脑,成为了我们可以学习和借鉴从而来实现通

用智能的真正 “范本” [28].

本文首先介绍在脑科学中的不同物理尺度数据和相关统计分析方法: 从微观 (亚细胞), 到介观

(细胞), 再到宏观的数据. 这些数据的独特性在于它们的非时齐性和高度的空间相关性: 随机场特性.

对这些数据的处理和理解是我们进行研究的基础: 一方面, 它可使我们和实验科学家有一个可共同对

话的平台;另一方面,它也使我们可走在生命科学研究的第一线.基于各个尺度的数据和单神经元脉冲

模型, 我们克服了人脑尺度的大规模网络的可计算性的困难, 发展了可适用于随机场的数据同化方法,

构造了数字孪生脑 (digital twin brain, DTB), 同时再次利用数据同化方法, 使得 DTB 可与环境相互

作用, 用于发展具身智能. 最后, 利用矩逼近的方法, 我们发展了矩神经网络 (moment neural network,

MNN) 的理论, 一方面作为当前神经网络仅考虑了一阶矩 (发放率) 的局限的推广, 另一方面也为分析

DTB 的动力学特性提供了理论基础.

2 神经科学多尺度数据类型

与其他生物器官一样, 神经科学研究涉及不同尺度的数据, 包括微观 (如基因、蛋白) 层面、介观

神经元层面、宏观脑影像数据以及行为和环境等多个层次 (见表 1). 这些数据帮助研究人员从多角度

揭示大脑的结构和功能, 推动脑科学与脑疾病相关研究的进展.

2.1 微观尺度

在神经科学的分子层面, 基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组学等组学数据为理解大脑功

能和疾病提供了基础. 这些数据反映了神经元及其功能的遗传基础, 揭示了调控神经元活动和可塑性

的关键因子. 其中, 基因组学研究揭示了与神经功能和疾病相关的基因变异 (参见文献 [82]). 转录组

学为我们提供了神经元在不同发育阶段或病理条件下基因表达的变化情形 (参见文献 [67]). 蛋白质组

学分析可以揭示神经系统中蛋白质的结构和功能, 尤其是突触传递中的关键蛋白质, 如神经递质受体

和离子通道 (参见文献 [1]). 代谢组学关注神经元代谢产物的变化,如能量代谢、神经递质合成与降解,

表 1 神经科学多尺度数据

数据 微观层面 介观层面 宏观层面

物理尺度 (米) < 10−6 10−6 − 10−3 > 10−3

代表类型
基因组、转录组、蛋白质组、

代谢组数据; 突触连接

单细胞数据、局部神

经路、神经元簇活动

脑结构和功能成像; 认知测试、行为评

分、任务表现等; 环境和社会因素等
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为理解大脑能量消耗和神经传导提供了重要线索 (参见文献 [63]). 这些数据帮助我们从分子层面探讨

大脑功能的生物学机制, 但它们无法单独解释神经元间的复杂连接和大规模的神经活动模式, 因此需

要与其他层次的数据结合. 代表性数据集, 如艾伦脑科学研究所 (Allen Institute for Brain Science) 发

布的首个详细的人脑基因表达数据集, 涵盖了不同脑区的基因表达图谱, 为理解人脑功能和疾病提供

了重要的资源 (参见文献 [79]).

2.2 微介观尺度

介观层面的数据介于微观和宏观之间, 主要关注神经元群体和局部神经回路的活动. 这一层次的

数据反映了神经元群体如何协调工作.钙成像和多电极阵列记录等技术可以同时监测数百到数千个神

经元的活动, 帮助科学家理解局部网络的同步性、节律性及其与行为的关系. 这种群体活动的数据为

理解神经网络在任务执行、学习以及决策中的功能提供了重要的信息 (参见文献 [40]).

单神经元乃至单突触的活动数据揭示了神经元如何响应刺激并相互通信. 单神经元记录 (如膜片

钳技术) 能够测量个体神经元的电活动, 探索动作电位的生成与传递机制. 一次典型的记录见图 1.

而突触水平的数据, 如突触传递的量化, 能揭示神经元之间的通信效率与强度, 尤其在可塑性和

学习过程中发挥重要作用. 近年来, 先进的成像技术, 如超分辨率显微镜和双光子显微镜, 使得我们能

够观察到单突触乃至亚突触结构的活动, 并量化突触的动态变化. 这类微观数据为理解神经回路的基

本单元提供了关键的见解.目前,一些简单生物的微观数据采集技术已经取得了显著进展.秀丽隐杆线

虫 [91] 是最早被完整解析的神经系统模型, 拥有 302 个神经元和约 7,000 个突触. 进一步地, 拥有约十

万神经元的果蝇 [97] 和斑马鱼 [39] 的全脑成像记录也已完成.

2.3 宏观尺度

在宏观层面, 神经科学依赖于多种全脑尺度的成像技术, 涵盖了大脑的结构、活动和连接信息.这

类数据为揭示大脑不同区域的整体结构和功能提供了重要线索, 广泛应用于认知研究、脑疾病分析和

神经网络建模. 其中, 功能性磁共振成像 (fMRI) 是研究大脑活动的常用手段, 通过测量血氧水平依赖

(BOLD) 信号, 追踪大脑不同区域的活动变化. fMRI 常被用来研究大脑的活动数据, 如认知任务下的

功能连接和静息状态下的大脑网络. 脑电图 (EEG) 和磁脑图 (MEG) 等技术提供了大脑电活动的高

时间分辨率记录, 尤其适合研究脑波与认知功能、情绪状态的关联. 结构性磁共振成像 (sMRI) 通过

分析大脑组织密度, 提供了有关大脑灰质、白质等组织结构的信息. 弥散张量成像 (DTI) 是一种特殊

的磁共振成像技术, 专门用于测量大脑白质纤维束的连接模式, 生成大脑各区域之间的结构连接信息.

这些宏观数据为理解大脑在整体功能层面上的表现提供了宝贵的信息,尤其是探索不同脑区之间的长

程连接和协调功能.

图 1 神经元的发放过程示意图. 每个点表示一个脉冲, 因此每个神经元的活动是一个点过程. 这里的神经元活动显

示它们是典型的 Poisson 点过程, 平均发放频率是 6.06 Hz, 变异系数 (coefficient of variation, CV) 是 1.06
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除了生物层面的数据, 行为和环境数据也在神经科学研究中起着重要作用. 大脑的功能与外界环

境、个体行为和社会经验密切相关,因此,研究者们常结合环境、行为数据来分析大脑在特定条件下的

反应. 例如, Schumann 领导的 environMENTAL 项目研究全球环境因素 (如气候变化、污染、城市化

和社会经济条件等) 对大脑健康和精神疾病的影响. 该项目由欧盟 “地平线欧洲” 计划资助, 收集大量

环境数据, 包括卫星遥感数据、气候模型和数字健康应用的数据. 这些数据将与公民和患者数据结合,

通过基于人工智能的模型来分析环境挑战对大脑结构和功能的影响 (参见文献 [78, 94]).

2.4 多尺度多模态数据整合

随着神经科学研究的深入, 单一层次的数据已无法全面揭示大脑的复杂性. 研究人员需要整合基

因、神经元、回路和全脑活动的多尺度数据以更好地理解大脑的复杂机制. 因此, 多尺度多模态脑科

学数据库的建设变得至关重要.当前, 国际上已经建立了多个具有代表性的数据库, 涵盖了从基因、蛋

白质到全脑成像的多种数据 (见表 2). 例如,自 2006年启动的英国生物样本 (UK Biobank)数据库 [65]

收集了来自英国各地年龄在 40至 69岁之间的大约 50万名志愿者的临床和基因数据,包括医疗记录、

基因组数据、生物样本、生活方式信息以及心理和认知测试结果. UK Biobank 在 2016 年启动了一个

大规模的脑影像数据收集计划 [61],目前已采集并开放了近 5万名被测试的多模态脑影像数据,并且仍

在持续采集中. 国际多中心的全球性合作项目 ENIGMA [87] 采用数据合作共享的模式,将来自全球 43

个国家的数据整合在一起, 包括磁共振成像 (magnetic resonance imaging, MRI)、DTI 和 fMRI等影像

数据以及遗传信息,形成了跨文化和种群的脑影像与遗传数据资源. ENIGMA数据库覆盖了所有常见

表 2 代表性国际神经影像数据库列表 (参见文献 [68])

数据库
合作

站点数

被测试

人数
队列 sMRI tfMRI rfMRI DWI

神经心理

学数据

其他

数据

是否

公开
网址

1,000 Functional

Connectomes
35 1,355 HC X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/fcpClassic/FcpTable.html

ABIDE 20 2,112 HC, Autism X X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/indi/abide/index.html

ADHD-200 8 776 HC, ADHD X X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/indi/adhd200/

ADNI 59 758 HC, MCI, AD X X PET, genetics 否 http://adni.loni.usc.edu/

ADNI 2 63 850 HC, MCI, AD X X X X PET, genetics 否 http://www.adcs.org/studies/ImagineADNI2.aspx

OpenfMRI 95 3,372 HC, SZ X X X X 是 https://openfmri.org/

Other INDI

retrospective
8 568 HC, EP, SZ, COC X X X X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/

Other INDI

prospective
8 467 HC X X X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/

NKI-RS

enhanced
1 329 HC X X X X X 是 http://fcon 1000.projects.nitrc.org/indi/pro/nki.html

OASIS 2 566 HC, AD X 是 http://www.oasis-brains.org/

HCP 2 1,200 HC X X X X X MEG, genetics 是 http://www.humanconnectome.org/

PPMI 33 600 HC, PD X X X X PET, genetics 是 https://www.ppmi-info.org/

ABCD 22 12,000 HC X X X X X genetics 是 https://abcdstudy.org/

UK Biobank 2 > 40,000 HC X X X X X genetics 是 https://www.ukbiobank.ac.uk/

IMAGEN 8 2,000 HC X X X X X genetics 否 https://imagen-europe.com/

ENIGMA > 50 > 50,000 HC, brain disorders X X X X X genetics 否 http://enigma.ini.usc.edu/

数据队列英文缩写: HC- 健康对照组 (healthy controls), Autism- 孤独症 (Autism spectrum disorder), ADHD- 注意缺陷多动障碍

(attention deficit hyperactivity disorder), MCI- 轻度认知障碍 (mild cognitive impairment), AD- 阿尔茨海默病 (Alzheimer’s

disease), SZ- 精神分裂症患者 (schizophrenia), EP- 癫痫患者 (epilepsy), COC- 可卡因使用者 (cocaine users), PD- 帕金森病

(Parkinson’s disease), brain disorder- 脑部疾病 (general brain disorder).

数据类型英文缩写: sMRI- 结构性磁共振成像 (structural magnetic resonance imaging), tfMRI- 任务态功能性磁共振成像

(task-based functional magnetic resonance imaging), rfMRI- 静息态功能性磁共振成像 (resting-state functional magnetic

resonance imaging), 弥散加权成像 (diffusion weighted imaging, DWI), 正电子发射断层扫描 (positron emission tomography,

PET), MEG- 磁脑图 (Magnetoencephalography), genetics- 基因数据/遗传学数据.
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图 2 中国脑科学全维度数据库—张江国际脑库

的脑疾病,包括精神疾病、神经退行性疾病和脑老化过程,为脑疾病的遗传影像机制提供数据支持 (参

见文献 [86]).

国内数据库建设上,由复旦大学类脑智能科学与技术研究院领衔的张江国际脑库 (ZIC)采集了六

大队列, 超过 15,000 人的微观、介观和宏观数据. 这六大队列包括首发精神分裂症、首发抑郁症、脑

卒中、精神退行性疾病、孤独症和大学生人群. 数据包括全基因组测序、脑影像数据和其他各方面的

问卷数据 (见图 2).

3 神经科学数据分析方法

针对海量多尺度、多模态的时空脑影像数据, 如何发展适合神经科学研究规律的数学分析理论和

算法, 从而揭示遗传、影像、行为与生理之间的复杂关系,探索脑疾病、认知功能、行为等背后的机制,

是目前神经科学研究的重要方向之一. 目前常用的神经科学数据分析方法包括以下几类.

3.1 全基因组关联研究

全基因组关联研究 (genome-wide association study, GWAS) 通过测试基因型和表型之间的关联

来识别与特定性状或疾病相关的遗传变异 (参见文献 [41, 89]). 最常见的分析对象是单核苷酸多态性

(SNP). GWAS 的目标是找到显著关联的遗传位点, 即基因组风险位点.

3.1.1 基本单标记关联分析

线性回归和逻辑回归是最基本的 GWAS 统计方法, 对于一个连续性状 Y (如身高) 和某个 SNP

X, GWAS 使用线性回归模型来估计 SNP 与性状之间的关联:

Y = β0 + β1X + ϵ, (3.1)

其中 Y 是连续性状 (如身高和血压), X 是 SNP 的基因型编码 (通常为 0, 1 和 2, 表示等位基因拷贝

数), β1 是 SNP 的效应估计值, ϵ 是误差项.
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对于二分类表型 (如疾病状态: 健康/患病), GWAS 使用 Logistic 回归模型:

log

(
P(Y = 1)

P(Y = 0)

)
= β0 + β1X + ϵ, (3.2)

其中 P(Y = 1) 是患病概率, 其他符号同上.

由于需要对数百万个 SNP进行检验,存在多重比较问题.常用的校正方法包括 Bonferroni校正和

FDR (false discovery rate) 校正 (参见文献 [5, 6]).

3.1.2 群体结构和个体亲缘关系控制

主成分分析常用 GWAS 来调整和控制群体结构 (不同亚群体之间的遗传差异). 对于基因型矩阵

G, 通过奇异值分解

G = UΣV T (3.3)

提取前几个主成分, 作为协变量 C 加入回归模型:

Y = β0 + β1X + β2C + ϵ, (3.4)

可以有效控制群体混杂的影响, 减少假阳性.

混合线性模型通过将个体间的亲缘关系作为随机效应纳入模型,解决了由于个体之间遗传相似性

(亲缘关系) 导致的混杂问题. 其数学表达为

Y = Xβ + Zu+ ϵ, (3.5)

其中 Y 是性状向量, X 是固定效应设计矩阵 (包括 SNP 基因型和协变量), β 是固定效应回归系数, Z

是随机效应设计矩阵 (通常为单位矩阵), u ∼ N(0, σ2
gK) 是随机效应 (个体遗传背景), K 是亲缘关系

矩阵, ϵ ∼ N(0, σ2
eI) 是误差项. 亲缘关系矩阵 K 可以使用以下公式计算:

Kij =
1

M

M∑
k=1

(gik − 2pk)(gjk − 2pk)/[2pk(1− pk)], (3.6)

其中 gik 是第 i 个个体在第 k 个 SNP 的基因型编码, pk 是第 k 个 SNP 的等位基因频率, M 是用于

计算 K 的 SNP 数量.

混合线性模型能够同时控制群体结构与个体间的亲缘关系, 被广泛应用于 GWAS. 但对于大规模

数据集, 计算成本较高, 可以使用 EMMAX [98]、FaST-LMM [50] 和 BOLT-LMM [51] 等优化方法加速模

型估计.

3.1.3 基于连锁不平衡的分析

连锁不平衡 (linkage disequilibrium, LD) 指的是基因组中两个或多个遗传位点之间的非随机关联

(参见文献 [80]). 由于遗传重组的生物特性, 基因组中邻近的 SNP 倾向于共同遗传, 形成 “遗传连锁”

(genetic linkage). 遗传连锁的存在, 使得连锁不平衡的现象在一个稳定的群体中长期保留, 并可以用

来衡量位点间遗传信息的关联程度. 对于两个 SNP 位点 A 和 B, 假设它们各自有两种等位基因 A1,

A2 和 B1, B2, 连锁不平衡可以通过不平衡系数 D 来表示:

D = P(A1B1)− P(A1)× P(B1), (3.7)
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其中, P(A1B1) 是实际观测到的组合频率, P(A1)× P(B1) 是假设独立遗传时的期望频率. 如果 D ̸= 0,

则说明存在连锁不平衡. 连锁不平衡的程度常用以下两个指标度量:

(1) 标准化的不平衡系数

D′ =
D

Dmax
, (3.8)

其中 Dmax 是在当前等位基因频率下可能达到的最大 D 值. D′ 的取值范围为 0 到 1, 1 表示完全连锁

不平衡, 0 表示连锁平衡.

(2) 关联程度系数

r2 =
D2

P(A1) · P(A2) · P(B1) · P(B2)
, (3.9)

r2 = 1 表示两个位点完全关联, r2 = 0 表示无关联.

基于连锁不平衡现象的遗传关联分析方法是在群体样本中研究遗传多态性和表型之间关联的最

重要手段. 此外, 以连锁不平衡现象作为遗传结构基础的 LD 回归分析, 可用于估计表型的遗传率以

及不同表型之间的遗传相似度 (参见文献 [10]).

3.2 全脑关联研究

全脑关联研究 (brain-wide association study, BWAS)的主要目标是识别与表型相关的脑结构或功

能的特定区域,这些表型可以包括认知能力、精神疾病 (如抑郁症和精神分裂症)以及其他行为或心理

特征 (参见文献 [14,16,17]). BWAS 与 GWAS 类似, 常用线性回归模型来评估每个脑区域与表型的关

系, 并使用 Bonferroni 校正或 FDR 校正避免假阳性结果. 然而, 由于连接数据的高维性和复杂性, 现

有的方法在控制假阳性率和功效分析方面面临挑战. Gong 等 [36] 提出了一种基于 Gauss 随机场理论

的显著性评估方法. 在零假设下, 假设线性回归模型的统计参数图是平滑且平稳的 Gauss 随机场的离

散采样, 均值为 0, 方差为 1, 其尾分布可以通过随机场的跃迁集的期望 Euler 特征来近似:

P(maxZ(p, q) > z0) ≈
P+Q∑
d=0

µd(P ×Q)ρdZ(z0), (3.10)

其中 Z(p, q) 为空间点的 Z- 统计量, P 和 Q 为大脑体积或表面上的维数, µd 是随机场的体积特征,

ρdZ(z0) 是与 z0 相关的 Euler 特征密度. 通过此公式, 可以估算在给定显著性水平下, 统计图像中实际

超过该阈值的峰值数量. 研究人员将该方法应用于抑郁症患者的功能连接分析, 发现了与抑郁症相关

的多条功能连接, 而传统的统计方法未能识别这些连接 (参见文献 [36]).

3.3 基于神经影像的行为解释度研究

磁共振神经影像已被广泛用于理解人类行为的神经基础,然而大多数研究或者基于一些预定义的

感兴趣脑区, 或者只能揭示有限的重要区域, 很难提供神经影像与行为之间关系的系统性描述. 借鉴

遗传分析中的 LD 回归分析, Chen 等 [11] 提出了一种基于大脑体素水平的神经影像学模型, 基于以下

的模型可以估计给定行为测量的脑影像整体解释度:

E[t2i | Vi] =
Nb2

M
Vi + c, (3.11)
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体素 i 的行为解释度统计量 t2i 与大脑变异度 (brain-associated variance, BAV [96]) b2 成正比, 并受到

一些常数的影响 (即 M , N 和 Vi), 其中, N 是样本量, M 是全脑体素的个数, Vi =
∑

k ̸=i r
2
ik 是大脑依

赖指数. 截距 c 可以分为两部分: c = Na+ 1, 其中 a 代表混杂偏差的贡献, N 是样本量. 如果 c 显著

偏离 1,则表明存在系统性偏差,如群体结构差异 [10]. 此外,研究人员进一步提出的模型还可以估计不

同行为在脑影像中共享的神经基础:

E[t1it2i | Vi] =

√
N1N2Qb

M
Vi +

QNs√
N1N2

, (3.12)

其中 tji 表示对于体素 i 和行为 j 的 t 统计量, Nj 表示行为 j 的样本量, Qb 是协方差, Vi 是体素 i 的

大脑依赖指数, Ns 是两个研究重叠的样本量, Q 是重叠样本的行为相关性, 从而可以估计两个行为共

享的神经基础:

rbrain =
Qb√
b21b

2
2

. (3.13)

研究人员在青少年和成人队列上实施了这种算法, 以估计多个行为测量 (如认知行为、物质滥用和精

神健康) 的神经影像解释度. 这项研究为使用神经影像数据理解人类行为提供了一个有效的工具.

3.4 非线性关联分析方法

神经科学数据都具有高维性、异质性与复杂性的特点, 并且数据之间的关联往往是非线性的, 这

为发展多尺度数据融合分析方法带来巨大挑战.复旦大学科研团队在非线性遗传影像关联分析方面已

经进行了一系列的工作. 例如, Cheng 等 [15] 以睡眠为切入点, 通过非线性建模分析, 发现全生命周期

睡眠与脑健康之间呈显著的非线性作用关系,并利用结构方程模型系统地刻画了多尺度数据相互作用

关系, 建立了睡眠问题从微观遗传基因到介观神经影像再到宏观行为表型的统一模型, 为理解睡眠与

脑健康的复杂关系提供了全面证据. 在方法论上, Tao 和 Feng [85] 提出了一种新型的非线性关联标准

(nonlinear association criterion, NAC), 通过核函数来量化高维数据之间的非线性关联:

rH = max
f,g

corr(f(X), g(Y )), (3.14)

其中非线性函数 f(X) 和 g(Y ) 选自再生核 Hilbert 空间 (reproducing kernel Hilbert space, RKHS), 即

f(x) =
N∑
i=1

αiκX(x, xi), g(y) =
N∑
i=1

βiκY (y, yi), (3.15)

其中 κX(x, x′)和 κY (y, y
′)是两个核函数, αi 和 βi 表示权重, 通过选择权重可以最大化方程中的线性

相关性 rH . 通过计算, 上面的问题可以转化为特征值求解问题: 0 KXY

KY X 0

α

β

 = λ

KXX 0

0 KY Y

α

β

 . (3.16)

最大特征值代表了两个数据集的最大关联. 文献 [85] 在几个神经影像学数据集上进行了基准测

试, 包括 fMRI 数据、钙成像数据和影像遗传学研究. NAC 在非线性关联检测中优于线性方法, 并且

在噪声存在的情形下表现出更高的鲁棒性.
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3.5 因果分析方法

前面提到的相关分析只能揭示变量间的共变关系, 在神经科学中, 研究者往往希望确定特定的脑

区、遗传变异或生物标志物是否真正导致了某种行为或疾病,即对有向相互作用进行准确推断. 动态因

果模型 (dynamic causal modeling, DCM)和Granger因果模型 (Granger causality modeling, GCM)[13, 37]

是神经科学中广泛使用的两种因果分析工具. 虽然它们具有不同的名字, 但它们具有共同的物理机制

和统一的数学框架 [32]. DCM 通过对数据的 Bayes 估计, 提供关于不同脑区间连接的定量描述, 适用

于大脑网络的动力学建模; 而 GCM 作为一种基于时间序列的统计方法, 可以有效地分析不同脑区的

时间序列活动之间的因果关系. 在此基础上, 信号依赖噪声的时变 GCM [54] 对与信号强耦合的噪声进

行建模, 在考虑系统时变条件的情形下, 估计在均值和方差中的 Granger 因果总体强度的统计量, 可

用于时域和频域的 Granger因果分析.该方法解决了传统方法要通过两步程序分析方差因果关系的局

限性, 为存在时变波动性的情形下的因果信息流推断提供了一套有效的方法.

(1) 与信号强耦合的噪声模型

考虑以下具有时变波动性时间序列模型 Zt ∈ Rk:

Zt =

p∑
i=1

AiZt−i + rt,

rt = H
1/2
t ϵt,

Ht = C ′C +

q∑
i=1

BiZt−iZt−iBi,

(3.17)

其中 p 和 q 是模型的阶数, Ai (i = 1, . . . , p), Bj (j = 1, . . . , q) 和 C 是模型系数矩阵, {ϵt} 是 Gauss 白

噪声过程. 这是 Baba-Engle-Kraft-Kroner模型 [55] 的修正版本, 在该模型中, 条件协方差矩阵 Ht 并不

回归到残差过程 rt 上, 而是依赖于信号的活动.

(2) 时域中的因果关系

假设 X 和 Y (Xt ∈ Rk1 , Yt ∈ Rk2 , t = 1, 2, . . . , T )是两个信号. Xt 可以由自身的过去信息表示, 也

可以由 X 和 Y 的共同过去时间点的信息表示:

Xt =

p∑
i=1

Axx,iXt−i +H
1/2
xx,tuxx,t,

Hxx,t = C ′
xxCxx +

q∑
j=1

B′
xx,jXt−jX

′
t−jB

′
xx,j ,

Xt =

p∑
i=1

Axy,iXt−i +

p∑
i=1

Dxy,iYt−i +H
1/2
xy,tuxy,t,

Hxy,t = C ′
xyCxy +

q∑
j=1

B′
xy,j [X

′
t−j , Y

′
t−j ]

′[X ′
t−j , Y

′
t−j ]Bxy,j ,

(3.18)

其中 p 和 q 是模型的阶数, Axx,i, Axy,i, Dxy,i (i = 1, . . . , p), Bxx,j , Bxy,j (j = 1, . . . , q), Cxx 和 Cxy 都

是系数矩阵, uxx,t 和 uxy,t 分别表示预测误差.

由 Y 到 X 的因果关系可以定义为

FY→X = log
trace[Σxx]

trace[Σxy]
, (3.19)
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其中 Σxx = C ′
xxCxx, Σxy = C ′

xyCxy. 如果 FY→X 显著不同于零, 则称 Y 到 X 存在因果影响; 反之

亦然.

(3) 频域中的因果关系

将经典 Granger 因果关系在频域的分解扩展到上述信号相关噪声的时变波动性模型, 设 X 和 Y

的联合表示为 Xt

Yt

 =

p∑
i=1

Axy,i Dxy,i

Ayx,i Dyx,i

Xt−i

Yt−i

+

rxy,t

ryx,t

 , (3.20)

其中, 

rxy,t = H
1/2
xy,tuxy,t,

ryx,t = H
1/2
yx,tνyx,t,

Hxy,t = C ′
xyCxy +

q∑
j=1

B′
xy,j [X

′
t−j , Y

′
t−j ]

′[X ′
t−j , Y

′
t−j ]Bxy,j ,

Hyx,t = C ′
yxCyx +

q∑
j=1

B′
yx,j [X

′
t−j , Y

′
t−j ]

′[X ′
t−j , Y

′
t−j ]Byx,j .

(3.21)

对上式进行 Fourier 变换和归一化, 可以得到在频率等于 ω 处的 Y 到 X 的因果关系:

fY→X(ω) = log
trace[Sxx(ω)−Hxx(ω)ϕxxH

∗
xx(ω)]

trace[Hxx(ω)ΣxyH∗
xx(ω)]

. (3.22)

将上述模型应用于帕金森病患者的生理数据 (如丘脑底核局部场电位和表面肌电图),成功检测到

外周震颤对中枢神经活动的因果信息流输入. 频域分析进一步精确定位了震颤向中枢神经信息流输

入的主要频带 (参见文献 [54]). 这些信息有助于深入理解帕金森震颤的发生和维持机制. 此外, 模型

还被用于研究注意力对脑网络信息流的动态调节, 揭示了当注意力集中在味道的强度或愉悦度时, 关

键脑区在味觉信息处理中的动态组织机制 (参见文献 [55]). 该方法识别出了经典方法无法发现的因果

关系: 当只关注味道的强度时, 外侧前额叶对岛叶皮层存在因果信息流输入; 而当关注味道的愉悦性

时, 外侧前额叶对眶额叶皮层存在因果信息流输入. 功能性神经影像数据的分析结果揭示了选择性注

意偏向激活理论中所涉及的一些神经过程, 并强调了在因果分析中建模信号依赖性噪声的重要性.

在脑疾病研究中, 如何实现时间与空间维数的协同建模是揭示疾病发生和发展机制的关键. Luo

等人 [56] 提出的时空 GCM强调了时间分辨率在 Granger因果关系估计中的重要性,并证明了 Granger

因果估计值的大小是所用信号时间分辨率的单调递增函数. 时空 GCM应用于静息态功能磁共振实验

数据时, 识别出了经典 GCM 无法识别的楔前叶和其他脑区之间的信息流 [56]. Chen 等 [12] 发展了基

于 Bayes 估计的疾病进展模型, 实现了时间和空间两个维数的同步建模, 能够精准估计疾病多维表征

的时空图谱和演进轨迹. 基于该模型和多中心大规模脑影像数据, Jiang等人 [43] 推演出了精神分裂症

发生、发展的全疾病周期演化轨迹, 精准定位了精神分裂症大脑萎缩的两个起源 (语言区亚型和海马

亚型), 并证实了不同的脑起源亚型具有不同的治疗结局和遗传表达差异.这一发现不仅推动了精神障

碍神经生物学理论机制的发展, 也为个体化精准治疗提供了理论支持.

此外, “孟德尔随机化”分析方法是新近出现的基于遗传信息进行因果推断的方法. 该方法通过引

入前置性的遗传变异, 伪随机化地构建自然随机对照实验, 从而实现因果推断. 然而, 传统的孟德尔随

机化分析中, 遗传变异可能存在水平多效性等, 可能导致不满足 “孟德尔随机化” 模型的假设, 从而引
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起因果推断结果的偏倚. 此外, 传统模型的因果推断仅依赖于第三方样本的 GWAS 结果, 无法保证这

一结论能在具体的观测样本中应用. 为了解决这些问题, Jia 团队 [44] 基于多基因风险评分 (polygenic

risk score, PRS) 提出了双向互斥孟德尔随机化分析方法, 其模型如下.

考虑来自以下回归方程的效应估计及显著性 p 值 γ̂j , pγ̂j 和 Γ̂j , pΓ̂j
:Xi = γjGij + ϵXi , i = 1, . . . , N1,

Yi = ΓjGij + ϵYi , i = 1, . . . , N2,
(3.23)

其中 i 表示第 i 个个体, Xi 表示暴露变量, Yi 表示结局变量, Gij 表示第 j 个 SNP 的遗传变异变量,

ϵXi 和 ϵYi 表示模型误差项. 在独立样本 i = 1, . . . , N0 中, 对于多基因风险分数计算阈值 PT 以及去除

交叉关联 SNP 的阈值 RT, 分别计算有效的 PRS:
PRSvalid Y

i,PT,RT =
∑
j

Γ̂jGij1<PT(pΓ̂j
)1>RT(pγ̂j ),

PRSvalid X
i,PT,RT =

∑
j

γ̂jGij1<PT(pγ̂j )1>RT(pΓ̂j
),

(3.24)

然后,通过检验有效 PRS与表型变量之间的关联进行因果推断. 同时,引入从 0.05到 0.5、步长为 0.05

的网格阈值, 以验证结果的稳定性. 该方法通过引入双向互斥的多基因风险评分, 在观察样本群体中,

通过在不同的阈值下去除与自变量和因变量有交叉关联的遗传变异, 仅保留影响自变量的遗传变异,

从而消除水平多效性. 与此同时, 仍能整合来自多个遗传变异的贡献, 作为 “工具变量” 来扩大 “随机

实验” 之间的差异, 从而实现有效的因果推断. 该方法不仅避免了传统孟德尔随机化分析中的水平多

效性偏倚, 还能适用于全生命周期的因果推断.

近年来, 竞争性社交互动过程中大脑功能的动态组织受到越来越多的关注. 从不同脑区之间信息

交流的角度理解社会决策中的大脑神经信息处理过程至关重要. Luo 等 [56] 应用瞬态因果模型来估计

多轮社交互动游戏中每个回合决策对应的脑网络信息流. 研究发现, 在执行欺骗策略时, 右侧背外侧

前额叶与右侧颞顶联合区之间有更强的信息流动,且信息流强度与欺骗程度成正相关.由此可见,瞬态

因果建模能够有效分析大脑信息网络的重组及其功能,揭示大脑信息流的动态组织模式及其与复杂脑

功能之间的关系. 在最新的关于成瘾行为起始机制的研究中, Jia 团队 [93] 利用 IMAGEN 项目青少年

纵向随访影像遗传学数据, 通过群体分层构建的生存分析、纵向数据的交叉滞后检验分析, 以及上述

多基因风险双向互斥孟德尔随机化分析,综合确定了一条潜在的神经行为因果链—左腹内侧前额叶皮

层→违规行为→成瘾行为, 揭示了大脑发育与吸烟之间的潜在因果关系. 这些研究为神经影像数据中

的因果关系刻画提供了新的思路.

3.6 动态脑网络分析方法

传统研究复杂生物网络的工作大都集中于静态网络,而生物系统 (如大脑网络)具有高度动态变化

的特性. 如何基于高维的时间序列数据刻画生物网络的动态变化,是生物网络分析的难点. Zhang等[95]

利用 1,000 多例被测试的大脑静息态磁共振数据, 采用动态时间窗口构建脑功能网络, 提出了在节点

水平刻画其全局连接模式的动态变化的统计量—可变性指标. 首先, 将被测试的 BOLD 时间序列分割

成 n 个不重叠的窗口. 在第 i 个时间窗口内, 使用 Pearson 相关系数 (Pearson correlation coefficient,

PCC) 作为功能连接度量, 得到全脑功能网络 Fi (m ×m 矩阵, m 为节点数量), 其中 Fi(k, :) (简写为
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Fi,k) 表征了脑区 k 在时间窗口 i 与全脑其他所有脑区的功能连接模式. 脑区 k 的可变性 Vk 定义为

Vk = 1−
( ∑

i,j=1,2,3,...,n,i ̸=j

corrcoef(Fi,k, Fj,k)

)/
n. (3.25)

该指标反映了脑区 k 的全局功能连接模式在不同时间窗口下的时间变异性 (参见文献 [95]). 基于

该指标, Zhang团队 [83] 构建了脑功能网络动态图谱,发现了精神分裂症、孤独症和 ADHD患者大脑可

变性的特异变化,以及脑功能网络可变性与智商、创造力高度相关.在上述方法基础上, Zhang团队 [92]

发展了动态脑网络的偏侧性分析方法,构建了反应脑区功能连接偏侧性动态变化的时间序列. 首先,将

被测试 BOLD 时间序列分割为多个时间窗口 (TR), 并以 1TR 为步长滑动. 在第 t 个时间窗口, 分别

计算关注脑区 (region of interest, ROI) i 的 BOLD 信号 ROIi 与左脑平均信号 (left hemispheric global

signal, GSL) 和右脑平均信号 (right hemispheric global signal, GSR) 的 PCC, 并计算差值, 作为脑区 i

在时间窗口 t 的偏侧化指数 (dynamic laterality index, DLIt):

DLIt = corrcoef(ROIi,GSL)− corrcoef(ROIi,GSR). (3.26)

研究发现, DLI 时间序列的方差 (即偏侧化波动) 和过零次数 (偏侧化的反转) 与认知功能分别呈现正

相关和负相关 (参见文献 [92]).

尽管目前神经科学领域积累了大量的不同时空尺度的数据, 这为统计科学、机器学习和人工智能

的发展带来了诸多挑战与机遇, 但现有的数据仍然存在很大不足. 例如, 我们严重缺乏跟踪队列数据,

这使得我们对疾病发生和发展的全局理解仍显不足. 我们的前期工作也表明, 数据驱动的研究方法不

同于传统的假设驱动研究,它让我们能够从数据驱动转向目标驱动,从而开展更加精准的研究,做到真

正的 “有的放矢”,避免了 “瞎子摸象”的尴尬局面. 以我们的精神分裂症研究为例,通过十几年的数据

驱动研究,结合微观、介观和宏观数据,我们证实了精神分裂症的起源之一在于大脑语言区的异常. 麻

省总医院的 DeLisi [20] 在评论文章中提到, 语言区的异常是她们多年来研究的重点, 而我们的研究有

何新意呢? 我们指出, 基于数据的研究并没有预设假设, 研究过程中并未假设精神分裂症的异常源自

语言区. 通过 BWAS 方法及一些因果分析方法, 我们确认了语言区是精神分裂症的病根之一 (参见文

献 [64]). 这项研究不仅让我们对精神分裂症有了更加全面的理解, 也有助于未来治疗策略的制定. 这

正体现了近年来热议的关于大数据与人工智能研究中的 “范式转变”.

4 单神经元模型

在神经科学中, 单神经元模型用于描述单个神经元如何处理输入信号并产生输出活动. 研究发现,

当输入到神经细胞膜上的电流超过某一特定阈值时, 细胞膜外的离子会迅速加速流向胞内, 并沿神经

纤维传导出去; 而当电流小于阈值时, 则不会引发有效的信号传递. 这种传导方式能够有效抵抗干扰

噪声, 避免不必要的信息产生和传递. 以下是一些常见的单神经元模型.

4.1 HH (Hodgkin-Huxley) 模型

HH 模型 [42] 源于 Hodgkin 和 Huxley 在 1952 年对乌贼巨轴突的研究, 此项工作于 1963 年获得

诺贝尔奖. 该模型通过微分方程描述了膜电容 C 与膜电位 V 之间的关系:

C
dV

dt
= Iext − (INa − IK − IL), (4.1)
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其中, Iext 为外部刺激电流, INa, IK 和 IL 分别为钠电流、钾电流和漏电流. 钠离子和钾离子通道电流

可以根据其生物物理性质进一步描述如下:

• 钠电流:

INa = gNa ·m3 · h · (V − ENa); (4.2)

• 钾电流:

IK = gK · n4 · (V − EK), (4.3)

其中 gNa 和 gK 是钠和钾通道的最大导电率, ENa 和 EK 是钠和钾的平衡电位, m, h 和 n 是表示通道

状态的变量, 遵循 Markov 过程. 这些状态变量的变化可以通过以下方程描述:

dm

dt
= αm(V )(1−m)− βm(V )m,

dh

dt
= αh(V )(1− h)− βh(V )h,

dn

dt
= αn(V )(1− n)− βn(V )n,

(4.4)

其中 α 和 β 是与膜电位 V 相关的速率常数.

HH 模型通过建立一组微分方程, 实现了对神经元动作电位生成与传播机制的定量描述. 这些方

程不仅在生物神经科学中有重要应用, 还为后续的神经生理学模型奠定了基础. 在现实生物中, 离子

通道系统具有高度复杂性, 不同通道类型功能各异. 例如, 与学习密切相关的钙离子通道, 其动态特性

表现出显著的时空依赖性. 此外, 钠离子与钾离子通道的蛋白质结构异常已被证实与多种脑疾病存在

关联 (参见文献 [26]).

4.2 渗流整合激发模型

HH 模型高度准确地再现了电生理学结果, 但复杂性较高, 一些参数值在实验中较难测得. 因此,

既保留了部分电生理特性 (放电时间), 又相对简单易测的整合 - 激发 (integrate-and-fire) 模型得以广

泛应用 (参见文献 [31,60]). 该模型假设神经元膜电位受输入电流影响逐渐增加, 并通过一个指数衰减

项模拟膜电位的 “泄漏”. 当膜电位达到某一阈值时, 神经元会触发动作电位 (发放脉冲), 随后膜电位

被重置 (图 3). 模型的核心方程为

τ
dV (t)

dt
= −V (t) +R · I(t), (4.5)

其中, V (t) 为膜电位, τ 是时间常数, R 是电阻, I(t) 是输入电流.

神经元的膜电位 V (t) 由总突触电流 I(t) 驱动, 当膜电位 V (t) 超过阈值 Vth 时, 神经元会发放一

个脉冲 (由 Dirac delta函数表示). 之后, 膜电位 V (t)被重置为静息电位 Vres, 并进入一个不应期 Tref .

突触电流的形式如下:

I(t) =
∑
j

wjSj(t) + Iext(t), (4.6)

其中, Sj(t) =
∑

k δ(t − tkj ) 表示由突触前神经元产生的脉冲序列, wj 是突触权重, Iext(t) 是外部输入

电流. 渗流整合激发 (leaky-integrate-and-fire, LIF) 模型在神经科学中被广泛用于研究神经元的动力

学行为. wj 在学习中扮演了重要作用, 学习是通过改变它们来实现的, 对应于今天的人工神经网络模

型中的权重.
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图 3 整合激发模型示意图. (1) 输入: 由突触前神经元产生的脉冲序列 (点过程); (2) 神经元膜电位受输入影响逐

渐增加, 当膜电位达到某一阈值时, 神经元会触发动作电位 (发放脉冲), 随后膜电位被重置; (3) 输出: 发放脉冲的时

间序列 (点过程)

4.3 树突与多腔室模型

一个生物神经元具有复杂的几何结构, 通常需用偏微分方程来描述. 树突是神经元的突起, 负责

接收来自其他神经元的信号. 作为偏微分方程的离散形式, 多腔室模型 [7] 将树突视为一个由多个腔室

(compartments) 组成的电路, 每个腔室代表树突的一个部分. 这些腔室通过电阻和电容连接, 能够模

拟电信号在树突上的传播和衰减. 每个腔室的电流方程可以表示为

Ci
dVi

dt
= −gL(Vi − EL)−

∑
j ̸=i

gij(Vi − Vj) + Iin,i(t), (4.7)

其中, Vi 是第 i 个腔室的膜电位, Ci 是腔室的电容, gL 是漏电导, EL 是漏平衡电位,
∑

j ̸=i gij(Vi − Vj)

表示与其他腔室 j 的耦合电流, Iin 是输入电流. 通过这些方程, 可以模拟电信号在树突上的空间传播

和时间延迟.

通过这些复杂的非线性模型,我们可以拟合通过电生理实验测得的一个生物神经元的输入和输出

行为. 单个神经元通常需要上千个微分方程来实现 (参见文献 [90]).

在实际建模中, 需要权衡模型的生物可解性和计算效率. 介于 HH 模型与 LIF 模型之间, 数学工

作者们发展了许多数学上更易处理的模型, 如 Kuramoto 模型 [47] 和 FitzHugh-Nagumo 模型 [29] 等.

5 全脑模型: DTB

全脑模型 (whole brain model, WBM) 是指利用计算方法模拟大脑神经元及其连接、结合大脑网

络和区域回路的结构功能关系构建的仿生的大脑模型. WBM旨在通过对神经元和神经网络的数学建

模,来重现大脑的活动模式和功能状态. 其核心在于将介观神经元模型 (如单个神经元的电活动)与宏

观脑网络结构 (如大脑不同区域间的连接模式) 结合起来, 最终实现生物脑的全脑模拟. 通过这种方

法, 研究者可以深入探究感知、学习、记忆、决策和情感等认知机理, 并模拟大脑处理信息的方式, 理

解生物脑的认知计算理论与方法, 最终实现类脑智能系统. 从方法论的角度来说, 实现 WBM 无外乎

自下而上的方法和自上而下的方法. 自下而上的方法就是 “搭积木” 的方法, 与目前人工智能领域中

流行的方法一样, 通过不断增加模型的复杂性来实现通用智能. 自上而下的方法则期望通过一次性构

建实现 WBM 的目标.
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5.1 自下而上的方法

深度学习其实就是最典型的自下而上做法: 从 V1 到 V2, 从 V2 到 V4, 从 V4 到下颞视觉皮层,

实现了人脸的识别, 如图 4 中的最左上角的视觉通路. 通过多模态 (视觉通路、味觉通路、嗅觉通路、

触觉通路和听觉通路, 图 4 左边部分) 整合, 再经过情感和记忆的通路 (图 4 中间部分), 最后实现决

策、行为和学习等功能 (图 4 右边部分). 一些最近的努力和工作可参见文献 [74, 75].

5.2 自上而下的方法

自上而下的 WBM的核心挑战在于大规模数据的处理、计算速度,如何利用逆向工程来重构神经

元之间的连接, 以及对大脑复杂功能的理解. 高性能计算设备 (HPC) 的发展对 WBM 的推动至关重

要. 著名的蓝脑计划 (Blue Brain Project [59]) 于 2005 年启动, 该项目使用 IBM (International Business

Machines Corporation) 的 “Blue Gene” 超级计算机, 详细模拟大鼠大脑皮层柱内的神经信号传递, 精

确到离子通道层级. 尽管面临着数据获取与计算资源的挑战, 蓝脑计划为全脑模拟的可行性提供了关

键验证. 此后,人类脑计划 (Human Brain Project, HBP [60])在 2013年启动,这是一项跨国合作的欧洲

脑科学研究计划, 旨在结合高性能计算、神经信息学和人工智能等前沿技术, 提升对人脑功能和疾病

机制的理解. 在 HBP框架内,由 Viktor Jirsa教授主导的虚拟大脑项目 (the virtual brain, TVB [77])得

到了广泛应用. TVB 专注于使用中尺度的神经群体行为法则, 揭示脑网络宏观尺度下的动力学过程.

它通过模拟神经群体的电生理活动, 结合不同个体的 fMRI 和 DTI 等多模态数据, 生成个性化的虚拟

大脑模型. 目前已在癫痫研究和阿尔茨海默病等神经退行性疾病研究中获得应用 (参见文献 [69]).

近期, 复旦大学冯建峰教授研究团队 [53] 发布了数字孪生脑平台, 这是国际上首个基于数据同化

方法开发的具备 860亿神经元、百万亿突触规模的全人脑尺度大脑模拟平台. 数字孪生脑神经网络模

型的基本计算单元是 LIF 模型, 具备瞬时跳跃和指数衰减的突触特性. 每个神经元模型接收突触后电

流作为输入, 并输出动作电位生成的时间点. 兴奋性 (或抑制性) 神经元 i 的亚阈值膜电位 Vi 的动态

可通过以下方程描述 (见方程 (4.5)):

Ci
dVi

dt
= −gL,i(Vi − EL) + Isum,

Isum =
∑
u

ji,u(Vi − Eu)gi,u + Iext,

dji,u
dt

= − 1

τu
ji,u + wu

∑
m

δt−tmk
,

(5.1)

图 4 通过搭积木的方式, 实现通用智能 [72]
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其中, u ∈ {AMPA,NMDA,GABAA,GABAB} 表示不同类型的突触传递物质, gL 和 gu 分别是泄漏电

导和突触电导, 对应的平衡电位分别为 VL 和 Vu. − 1
τu
表示突触延迟的影响, 其中, AMPA 突触的衰

减速度较快, 而 NMDA 通道则相对较慢. 无量纲参数 ωu 为突触权重, 门控变量 ji,u 表示开放的突

触通道比例, m 属于 i 的突触前神经元集合, Ci 为神经元 i 的电容. 当膜电位达到发射阈值 Vth 时,

神经元会发射脉冲, 随后膜电位重置为 Vres, 并在不应期 Tref 内保持该值. 此外, 网络中的每个神经

元会接收外部背景输入 Iext 以维持网络活动, 外部电流被建模为不相关的 Ornstein-Uhlenbeck (OU)

过程.

DTB 模型依托于 sMRI, DTI 和 PET 等真实生物结构, 构建出人脑规模的脉冲神经网络. 与以

往全脑建模的研究相比 (参见文献 [28]), DTB模型不仅更精确地反映了体素之间的稀疏连接、功能耦

合特性以及区域间的高度异质性, 还首次在世界范围内实现了微观 (神经递质水平)、介观 (神经元水

平) 与宏观 (功能性磁共振成像) 三者之间的定量联结. 然而, DTB 建模面临两大主要挑战: 一是如何

基于有限的生物活动数据 (如磁共振成像、脑电图和脑磁图等) 估计百万亿级别的参数, 二是如何在

现有计算设备上模拟人脑的规模. 为了应对这些挑战, Feng团队 [53] 开发了介观尺度的数据同化技术,

从而实现了对突触电导率和输入电流等参数及超参数的精准辨识,并取得了与静息态及任务态功能影

像数据的高拟合精度.团队的研究还表明, DTB模型在神经元尺度上展现出了复现大脑高级功能的潜

力, 接近了真实生物大脑系统的神经机制, 为深入理解人脑功能提供了有力工具 (参见文献 [53]).

为构建高精度的 DTB模型,研究团队在张江脑影像中心采集了多模态影像数据,并进行了全面的

预处理与分析.在数据采集过程中, 研究团队利用快速梯度回波 (rapid gradient echo)序列获取了高分

辨率的 T1 加权图像 (T1w), 并通过梯度回波平面成像 (EPI) 序列收集了多壳层弥散加权成像 (DWI)

及 fMRI数据. 这些数据分别用于分析灰质体素基础形态学 (VBM)、结构连接性和 BOLD信号.在数

据预处理阶段, 研究团队严格进行了数据清洗、标准化和跨模态配准, 以确保这些多模态神经影像数

据能够高效整合到 DTB 模型中. 最终, 团队构建了一个包含 16,043 个体素的皮质 - 皮层下 DTB 模

型, 为探索大脑结构与功能提供了新的可能视角.

DTB 模型能够灵活调整神经元数量和突触连接度 (见方程 (5.1)), 以更真实地反映不同脑区的结

构特征, 同时也可以模拟不同生物的大脑 (见图 5). 体素中的神经元数量与 VBM 灰质体积、突触密

度与 PET 数据、兴奋性突触连接数与 DWI 轨迹密度三者在一般情形下成正比. 特别地, 每个皮层体

素被建模为包含 L2/3 至 L6 层的层状结构, 各层神经元通过突触相互连接. 该模型能够支持多达 860

亿神经元的仿真, 覆盖 16,043 个体素和 374 个脑区, 为解析大规模神经网络的结构和功能特性奠定了

基础.

在微观层面, DTB 模型采用 LIF 模型描述神经元活动, 并通过形式化的 OU 过程驱动背景电流

(见方程 (5.1) 中的 Iext). 体素层的 BOLD 信号通过 Balloon-Windkessel 模型结合体素平均发放率

序列生成. 根据 DTB 处于不同工作状态下的特点, 部分脑区的神经元还会接收额外的外界电流刺

激信号. 研究团队采用 Vw-dHMDA (voxel-wise diffusion hierarchical mesoscale data assimilation) 方

法 [53] 对这些电流信号进行解码, 从而模拟受试者在静息和任务态下的 BOLD 信号时序特征. 通过

对比模拟数据与实验测得 BOLD 信号的时间序列及功能连接矩阵的相似性, 团队对模型进行了评估.

结果显示, 当 DTB 模型的神经元总数达到 200 亿、平均突触连接度为 100 时, 模型输出与实验数据

之间的相似性显著: 模拟与实验 BOLD 信号的全脑平均 PCC 达到 0.624, 功能连接矩阵的 PCC 为

0.551, Frobenius范数 (F-norm)下的距离优化至 0.271. 前期我们也进行了 860亿和 1,000亿神经元的

模拟.

借助 DTB 平台, 研究团队系统分析了神经元数量和平均突触连接度对仿真效果的影响. 研究表
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图 5 斑马鱼、小鼠、猕猴和人类的数字孪生脑. 图中标注了不同生物大脑的神经元数目、数据类型及模拟与实验信号

的相关性

明, 当平均突触连接度固定为 100 时, 随着神经元数量的增加, 全脑静息态 BOLD 信号与生物数据的

相似性逐渐提升; 同样地, 当神经元数量保持在 100 亿时, 增加突触连接度也会进一步提高全脑静息

态 BOLD 信号与生物数据的匹配度. DTB 为我们提供了一个很好的研究平台来回答目前大模型研究

中的一个关键问题: 多大的模型是一个大模型 (即 scaling law, 尺度法则)? 我们的数据表明, 当神经元

模型数目达到 50 亿时, DTB 开始呈现雪崩临界现象.

另外,通过设计数字实验,研究团队验证了真实 DTI结构在人脑建模中的关键作用. 具体而言,研

究对实验测得的 DTI 矩阵进行随机重连处理, 发现随着脑区连接概率矩阵逐渐接近实验采集的 DTI

数据, 数字孪生脑的模拟信号与生物数据的相似度显著提升, 这进一步证明了真实大脑连接结构在人

脑仿真中的关键作用. 同时, 研究团队还进一步探讨了内感受脑区对静息态的影响. 我们选取海马体、

岛叶、前扣带回、腹内侧前额叶/膝下前扣带皮层及丘脑等内感受输入区域作为静息态下的刺激信号

源, 并对数字孪生脑中的神经元活动进行驱动. 研究结果表明, 相较于仅使用丘脑驱动, 内感受脑区作

为输入源能够显著提升数字脑与人脑的相似度. 此外, 团队还分析了内感受脑区间的动力学因果关系,

发现从丘脑到前扣带回、从丘脑到岛叶、从腹内侧前额叶/膝下前扣带皮层到前扣带回以及从丘脑到

海马体都具有相对较强的因果关系, 揭示了丘脑在静息态下的关键驱动作用.

DTB 模型还为虚拟数字手术实验提供了有效的研究平台. 研究团队模拟切除数字孪生脑中的背

侧和腹侧视觉通路, 并对切除前后的工作记忆相关区域 (如海马体) 以及全脑的模拟信号与生物脑进

行比较. 结果表明, 切除视觉通路后, 海马区域的模拟信号与真实人脑相比相似性显著降低, 而全脑整

体的相似性则未发生显著变化. 这一结果表明, 视觉通路对海马体在记忆和学习功能中的作用至关重

要, 而单独移除 V1 与运动区的连接对海马体的影响相对较小. 研究团队目前正在开展虚拟脑机接口

的实验.

除了人类脑的 DTB 之外, 我们也在开发斑马鱼 (10 万)、小鼠 (7 千万)、猕猴 (20 亿)、人类 (860

亿) 和超脑 (1,000 亿) 的 DTB (见图 5). 因为实验数据的不同, 所以我们的数据同化方法也不同. 例

如, 在斑马鱼上, 我们可同时记录 10 万神经元的钙成像信号 (时间分辨率为毫秒数量级), 这对数据同

化提出了新的要求.
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6 MNN 模型

DTB 虽然给我们提供了一个模型, 但其结构仍然十分复杂, 难以分析. 那么, 能否发展一套数学

理论, 使得我们能够在尽可能保留原随机场特性的基础上, 构建一个更易分析的模型? 当神经网络中

的神经元数量足够大且脉冲发放足够稠密时, WBM 可以不再刻画具体动作电位的产生, 而是抽象为

基于神经元连续速率的平均场模型. 然而, 大脑中的皮层神经元表现出不规则的脉冲活动, 且具有复

杂的相关结构, 仅靠平均发射率是无法准确捕捉这种复杂行为的. MNN 模型是一个用于建模这种不

规则脉冲活动的理论框架, 它将速率模型扩展到包含二阶矩, 并准确捕捉了脉冲神经网络的发射统计

特性. 这一概念最初由 Feng 等 [27] 和 Lu 等 [52] 提出, 旨在开发一个封闭的、自洽的方程系统, 描述在

LIF 神经元模型中平均发射率与发射协方差之间的非线性耦合, 其中膜电位动态由方程 (5.1) 控制.

MNN 模型的核心思想是通过脉冲计数的第一阶和第二阶矩来描述神经脉冲序列活动, 从而捕捉

相关的神经变异性:


µi = lim

∆t→∞

E[Ni(∆t)]

∆t
,

Cij = lim
∆t→∞

Cov[Ni(∆t), Nj(∆t)]

∆t
,

(6.1)

其中, Ni(∆t) 是神经元 i 在时间窗 ∆t 内发放的脉冲数. 模型的实现主要包括两个步骤: 突触整合

(synaptic integration) 和矩激活 (moment activation, MA). 第一步, 突触整合包含以下求和操作:


µ̂i =

∑
k

wikµ̂k + µ̂ext
i ,

Ĉij =
∑
kl

wikCklwjl + Ĉext
ij .

(6.2)

第二步, 通过矩激活函数 MA : (µi, σi, ρij) → (µi, σi, ρij) 将总突触电流的统计矩映射到后突触神经元

的脉冲活动上:


µi = ϕµ(µi, σi),

σi = ϕσ(µi, σi),

ρij = χ(µi, σi)χ(µj , σj)ρij ,

(6.3)

其中, 函数 ϕµ 和 ϕσ 将输入电流的均值和方差映射到输出脉冲计数的均值和方差上:


ϕ : (µ, σ) 7→ (µ, σ2),

µ =
1

Tref + E[T ]
,

σ2 = µ3Var[T ],

(6.4)
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这里 T 是脉冲间隔, 其均值和方差分别为

E[T ] =
2

L

∫ Iub

Ilb

g(u)du =
2

L
[G(Iub)−G(Ilb)],

Var[T ] =
8

L2

∫ Iub

Ilb

h(u)du =
8

L2
[H(Iub)−H(Ilb)],

Iub(µ, σ) =
VthL− µ√

Lσ
,

Ilb(µ, σ) =
VresL− µ√

Lσ
.

(6.5)

上述出现的 4 个 Dawson 型函数为

g(x) = ex
2

∫ x

−∞
e−u2

du,

h(x) = ex
2

∫ x

−∞
e−u2

[g(u)]2du,

G(x) =

∫ x

0

g(u)du,

H(x) =

∫ x

−∞
h(u)du.

(6.6)

注意, 协方差矩阵 Cij 与相关系数 ρij 之间的关系为 Cij = ρijσiσj . 线性响应理论通过假设高阶项可

以忽略, 提供了一阶近似 ρij = 0. 线性扰动系数函数为 χ(µ, σ) = σ̄∂µ
σ∂µ̄ .

MNN模型将脉冲计数和突触电流映射到各自的一阶和二阶统计矩,替代其底层时间过程,并在矩

空间中进行相应的变换, 从而建立一个 Gauss 随机场模型来描述神经元脉冲序列的动态, 是一阶速率

模型的自然推广. 不同点在于, 与采用现象学激活函数 (如 sigmoid 函数) 的标准 Wilson-Cowan 形式

相比, MNN模型引入了 “矩激活函数”,该激活函数直接源自具有噪声输入的底层脉冲神经网络,具有

数学上的严谨性. 这种方法保持了连续速率模型的解析可处理性, 从而使得在脉冲神经网络 (spiking

neural network, SNN) 中通常不可行的分析变为可行.

自 MNN模型理论框架诞生以来, 在完善理论和利用其阐明计算神经科学中的关键现象方面取得

了重大进展.例如, Qi [70]设计了一种高效的数值方案用于评估矩激活函数,通过渐近展开和 Chebyshev

多项式近似等方法确保了可靠性和速度. 这种方法使得矩激活函数的准确评估成为可能, 速度上比暴

力计算方法提高了几个数量级. 因此, MNN 模型可以成为探索大规模脉冲神经电路中的发放统计特

性和相关变异性, 并研究其对神经编码的影响的强大工具. 此外, Ma 等 [57] 基于 MNN 模型开发了一

种波峰吸引子网络 (bump attractor network),以探讨相关神经波动的内在动态如何产生协同神经群体

编码. 他们的研究发现, 神经活动的平均水平与神经活动的随机波动的相关性在很大程度上决定了波

峰吸引子中神经群体编码的计算特性. 此外, 他们观察到负相关的神经波动可以导致相邻波峰之间的

稳定束缚状态, 这一现象在只考虑了发放率的神经元模型中尚未被识别. 这些波峰吸引子的新的动力

学特性能够解释与工作记忆相关的多种实验观察, 并提供了一个高效的时空神经编码的电路机制.

MNN 框架可以作为研究数字孪生脑模型 DTB 动态特性的强大工具. 由于全脑网络庞大的参数

空间, 分析 DTB 动态带来了显著的数学和计算挑战. MNN 促进了对全脑动态的宏观表征, 包括信息

传播模式. 在微观尺度上, DTB 技术利用 GPU (graphics processing unit) 加速超级计算机实现了大规

模脉冲神经电路的模拟. 在宏观尺度上, MNN 框架衍生出一种粗粒化的二阶均场模型, 以捕捉这些电

路的关键特性, 从而证明了 DTB 模拟的生物物理合理性.
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此外, 研究人员发现 MNN 模型可以用于探索大脑如何在神经电路层面实现概率计算. 与当前大

多数传统的人工神经网络不同, MNN 本质上将神经激活的概率表示截断为其均值和协方差, 从而通

过二阶累积量实现不确定性量化. 例如, Ma 等 [58] 提出了一种基于 MNN 的高效概率计算框架, 作为

对传统人工神经网络 (artificial neural network, ANN)的自然推广,可以无缝地将不确定性融入模型预

测中. MNN 是 ANN 的自然延伸, MNN 中的矩激活函数 MA : (µi, σi, ρij) → (µi, σi, ρij) 可以自然地

被看成是对当前 ANN 所使用的非线性激活函数的概率意义上的拓展. 假设 y = NN(x; θ) 是含可学

习参数 θ 并以 x 为输入的神经网络, 其输出的 y 是一个点. 若在其输入端加上 Gauss 噪声 z, 则输出

NN(x + z; θ) 是概率的. MA 能精确地描述神经网络每一层的均值和协方差的非线性耦合, 从而在不

使用耗时较大的 Monte Carlo 近似算法的情形下给出 y 的均值和协方差, 分别记为 µy 和 Cy. 这使得

神经网络的每一层均包含均值和协方差 (其中 L 为层数):

x 7→ {µ(1), C(1)} 7→ {µ(2), C(2)} 7→ · · · 7→ {µ(L), C(L)} 7→ {µy, Cy}. (6.7)

当 z 的协方差为 0 时, MA 退化为一般的非线性激活函数, MNN 也退化为一般的 ANN, 具有如下

形式:

x 7→ µ(1) 7→ µ(2) 7→ · · · 7→ µ(L) 7→ µy. (6.8)

与 ANN 一样, 输出的均值 µy 可以理解为神经网络的预测结果, 输出的协方差 Cy 反映了神经网络对

输出结果的不确定性度量, 每一层的协方差 C(l), l = 1, . . . , L 则反映了每一层神经网络的不确定性.

利用 MNN 中均值和协方差的非线性耦合, Ma 等 [58] 提出了 (supervised mean unsupervised co-

variance, SMUC) 算法, 它能高效地训练 MNN, 使得其能像 ANN 一样在进行预测的同时较好地捕捉

预测的不确定性. SMUC 算法在进行梯度下降反向传播时, 只需要将错误信号沿着 MNN 各层的均值

µ(l) 传播, 而不需要沿着 C(l) 传播. 记训练 MNN 的数据集为 D = (xi, yi), 损失函数为 L, 则梯度下降
训练 MNN 的迭代过程为

θt+1 = θt − γt
∑

(x,y)∈D

∂̃L(y, µy(x, θt))

∂̃θtL
, (6.9)

其中 ∂̃ 是均值偏导算符, 它沿着 MNN 各层的计算的定义如下:

∂̃L
∂̃θ

=
∂L

∂µ(L)

∂̃µ(L)

∂̃θ
,

∂̃µ(l)

∂̃θ
=

∂µ(l)

∂µ(l−1)

∂̃µ(l−1)

∂̃θ
+

∂C(l)

∂C(l−1)

∂̃C(l−1)

∂̃θ
, ∀ l = L, . . . , 2,

∂̃µ(1)

∂̃θ
=

∂µ(1)

∂θ
,

∂̃C(l)

∂̃θ
= 0, ∀ l = L, . . . , 1.

(6.10)

理论上可以证明, SMUC训练迭代过程相当于 Riemann梯度下降法 (RGD),并能进一步给出一定

条件下的收敛性证明. 在 MNIST (Mixed National Institute of Standards and Technology)和 CIFAR-10

(Canadian Institute for Advanced Research 10) 图像分类任务上, 数值实验证明 MNN 在经过 SMUC

训练后, 其均值能达到较好的预测精度, 同时其协方差水平在错误样本、分布外样本和对抗样本上体

现出比分布内正确样本更高的水平, 从而较好地刻画了模型预测的不确定性. 这一方法展示了在确定

性框架内实现概率计算的可行性, 为构建稳健、可解释和安全的大规模人工智能系统提供了潜力.

1446



中国科学 : 数学 第 55 卷 第 7 期

大脑的信息处理过程可以近似地总结为如图 6所示的 3个部分 (参见文献 [45]). 首先, 在输入端,

需要理解外界刺激 s 对感觉神经元活动 x(t) 的影响, 即神经编码 (neural encoding). 例如, 通过改变

刺激测量不同刺激下神经元的响应 (参见文献 [46]). s 对于 x(t) 的影响会通过大脑的感觉信息处理

通路传递, 从而影响下游神经元的活动 y(t) 并最终影响具体的行为和决策. y(t) 对行为的影响可视作

根据神经活动对输入刺激的估计 ŝ, 即神经解码 (neural decoding). 由于大脑皮层神经元活动的不规

则性, 因此从 x(t) 到 y(t) 的信息传递的过程可以视作随机场的映射过程. 在 MNN 的视角下, 这一过

程可解释为在模型参数 θ 下形如方程 (6.7) 的计算过程. 由于 MNN 可以通过梯度反向传播的方式优

化模型参数, 因此我们不仅可以通过 MNN 以任务驱动的方式研究大脑中的信息处理机制, 也可借助

MNN 研究和构造 SNN 的计算理论, 从而促进类脑智能更进一步的发展.

从信息编码的角度, 虽然在神经科学中神经元的平均发放率 (均值) 被认为大脑中信息表征的主

要编码形式 (参见文献 [35,73]), 但越来越多的实验和理论研究开始研究和证实相关神经变异性 (协方

差)在神经群体编码中的重要性 (参见文献 [2,24,66]). 特别地, 在神经计算中, 皮层神经元的实验记录

进一步揭示了噪声相关性与平均发放率在传播过程中非线性耦合的关系 (参见文献 [19]). Zhu 等 [99]

通过 MNN 提出了一种时空编码方案, 使得在输入端, 高阶信息 (语义信息) 可以编码在神经元的相关

神经变异性而非平均发放率中,而神经计算的目的是将对应语义信息的表征形式从输入神经元的相关

神经变异性转换到输出神经元平均发放率中,从而实现神经元信息表征抽象程度的提升以及表征方式

的简化 (参见文献 [18, 22]). 这一工作不仅为解释脑皮层神经活动随机涨落的作用提供了一种统一的

视角, 同时为如何利用 SNN 的时间动态特性提供了理论基础.

SNN相较于 ANN的缺点在于, ANN可以通过一次前馈计算得到准确的计算结果,而 SNN往往根

据多次前馈计算的模型输出才能得到一个较为鲁棒的结果,即需要权衡模型推理速度和准确性的关系

(参见文献 [21,23,49]). 类似地,大量行为学研究表明,人和动物在决策过程中正确决策的反应时间 (re-

action time)通常短于错误决策,且受任务难度影响,这一差异反映了对当前决策的信心 (参见文献 [3,9,

34]). 在认知神经科学中, 这一决策过程通常使用随机漂移扩散模型 (drift-diffusion model, DDM [8, 71])

建模, 决策的过程被抽象为随机过程随时间的积分, 直到达到特定的决策阈值. 受此启发, Zhu 等 [100]

基于 MNN 提出了一种新的 SNN 训练方法, 通过优化模型输出的均值、协方差与分类面的几何关系,

使得 SNN 的推理速度更快, 且模型结果更少受输入噪声的影响. 同时, 通过引入与 DDM 中相似的自

图 6 通过 MNN 建立脉冲神经网络的概率计算理论
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适应推理停止机制, 可以进一步降低模型在给定性能下的平均耗时. 此外, 每次决策的具体停止时间

还可用于表征模型对当前决策的信心, 具有与人和动物相似的决策行为.

MNN 和 SNN 在实现和分析 DTB 上的作用是一体两面的. SNN 刻画了生物神经元离散的脉冲

信号的发放, 能更为真实地反映生物神经系统的动力学, 从而实现接近真实大脑的 DTB, 而 MNN 则

通过连续化的方式对 SNN 的动力学进行近似, 能更高效地完成对 DTB 的进一步分析. 两者为 DTB

的实现提供了不同的解决方案, 也满足了对 DTB 不同层次的研究需求.

7 讨论与展望

神经科学的研究为我们提出了许多数学上的挑战.从统计学的角度来看,高通量的不同物理和时间

尺度上的数据 (随机场上的数据)的分析和解析是当前的热点问题之一. 2024年 9月,美国数学与统计

创新研究所 (Institute of Mathematical and Statistical Innovation)举办了 “Challenges in Neuroimaging

Data Analysis” 会议, 探讨了这一主题. 从概率论的角度来说, 大脑的工作是一个典型的点随机场, 是

我们都很熟悉的相互作用粒子系统,也许概率学家才真正拥有理解大脑编解码的点随机场的 “Rosetta

stone”.

除了神经科学方面的挑战, 我们的研究也会在类脑智能方面作出贡献. 今天的人工智能, 尤其是

大模型方面的研究, 已经走到了一个瓶颈的阶段: 我们需要解决 “双能问题”, 即构建一个具有通用智

能的系统,并提供一个可运行该系统的低能耗硬件装置. DTB为我们如何构造该硬件装置提供了一份

图纸, 即神经元之间的连接图谱—介观连接图谱. 目前世界上最可行的硬件装置是 SpiNNaker2 [30]. 我

们的斑马鱼 DTB 研究发现, 即使在简单如 10 万神经元的斑马鱼中, 有许多神经元的输入和输出的度

也会大于 100 (参见文献 [57]), 这对目前许多神经拟态计算的芯片系统提出了挑战. SpiNNaker2 是目

前唯一实现了度数超过 100 的神经拟态计算的硬件装置, 但其神经元数目仍然少于猕猴的大脑. 一旦

我们有了软件 (DTB) 和硬件 (神经拟态芯片) 结合的计算系统, 我们就有了全脑计算机.

脑和其他器官的最大区别在于可塑性, 即通过修改权重 wij 来实现学习. 当前文献中已有多种学

习算法,如反向传播 (back-propagation [76])算法、强化学习 (reinforcement learning [84])算法和 Hebbian

学习 [38] 算法等. 如何在全脑计算机中实现一个和谐的学习方法,如在皮层采用 Hebbian学习,但在皮

层下采用强化学习以达到一个有效的学习效果, 这也是一个值得研究的重要方向.
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Random point fields in neuroscience: From data, models to
theory

Ningning Ma, Yun Wang, Jiexiang Wang, Hengyuan Ma, Zhichao Zhu, Wei Cheng, Tianye Jia, Qiang Luo,

Jie Zhang, Wenlian Lu, Xiangyang Xue & Jianfeng Feng

Abstract The biological brain is a stochastic dynamical system. The signal communication, encoding, and
decoding in it is typically a random point field. How to develop statistical methods to analyze and understand
the multi-scale data collected in the current biology experiments, in both space and time, is one of the challenges.
Based on the data, we have developed novel computational and mathematical methods to implement the world’s
first DTB (digital twin brain) at the human brain scale. The moment neuronal network approach is also included
which enables us to explore critical phenomena observed in the DTB.
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