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  摘要  随机共振是一种常见于非线性系统中的由适当的噪声引起的系统最优响应现象。神经系统含有噪声,

相关生物实验和理论研究均证明噪声有助于神经信号的检测和处理, 且当前对神经系统信息处理与存储机制的研

究是一大热点。文章回顾了最近发表的关于随机共振的研究成果, 从噪声、随机共振的引申概念和网络模型三个方

面,总结了目前对神经模型中随机共振的研究进展,并简单讨论了这类研究的发展趋势。
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  Abstract I n nonlinear systems, noise can improve the r esponses of the systems w ith appropriate no ise intens-i

ty . T his phenomenon is called sto chastic resonance. Bio lo gical neural systems ar e no isy and stochast ic resonance has

been found in them experimentally and theor etically. Now many researches fo cus on the signal t ransmission and pro-

cessing in neural models. So this paper int roduces the researches o f stochast ic resonance in noisy neural models.

Then the recent research achievement and prog ress are rev iewed in the fo llow ing thr ee aspects: no ise; t he develop-

ment of sto chastic r esonance; and neural netw ork. A t last, the fo reg round o f the study is discussed.
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1  引  言

随机共振最初由 Benzi等 [ 1] 提出来, 用于解释

地球冰川的周期, 后来这一现象在多种非线性系统

中被发现,包括物理、生物、化学等学科及其交叉学

科。它可以简单描述为适当的噪声引起了系统响应

最优。这种最优的表征参数一般为输出信噪比、传

输信息等,这些参数随着噪声强度的增强呈倒扣的

钟形曲线变化, 即在某一噪声强度处存在最大值。

生物神经系统向来是被认为有噪声存在的, 比

如热噪声、突触的随机连接、通道的随机开关等。

1993年 Douglass等 [ 2]在小龙虾的尾端感觉神经中

发现了随机共振现象, 后来在蟋蟀等多种动物的神

经系统中都发现了这些现象,而在人的感觉系统, 比

如视觉和听觉的心理物理实验中也发现噪声有助于
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信号的感知检测。1994 年, W iesenfeld 等[ 3] 在 FN

神经元模型中发现了随机共振的存在。后来, 随着

脑科学,特别是对神经系统的信息处理的研究兴起,

对神经模型中的随机共振的研究也越来越多。不断

有新的概念出现, 并且有越来越多的生物现象在模

型中实现。这些对于我们早日解开神经系统的信息

处理机制, 建立具有认知功能的神经模型具有重要

意义。因此,本文对近期的神经模型中的随机共振

研究成果从噪声、随机共振的引申概念和网络模型

三个方面作了总结和分析, 并对今后的研究趋势进

行了简单讨论。

2  神经模型中的随机共振

当前对神经模型中随机共振的研究主要集中在

不同类型噪声的引入及其在不同模型中的表现上。

最近文献涉及到的神经模型包括 Hodgkin-Huxley

( HH )、FitzHugh-Nagumo ( FN)、Hindmarsh-Rose
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( HR)、Morris-Lecar ( M L)、Integrate-and-Fire ( IF)

等神经元模型及其各类网络。其中噪声包括了白噪

声和色噪声,引入方式包括加性和乘性;模型则包括

了所有的神经元模型及它们通过耦合、并行阵列、

STDP ( spike- t iming-dependent plast icity)等各种连

接方式构成的网络。基于这些研究, 有一些新的概

念和现象被发现。同时这些模型也被应用于联想记

忆、弱信号检测和图像处理等。下面从噪声、随机共

振的引申概念和网络模型三个方面, 对当前神经模

型中的随机共振的研究进展进行讨论和总结。

2. 1  噪声的类型与引入

神经模型中引起随机共振的噪声的类型主要为

高斯白噪声 ( Gaussian w hite noise, GWN )、Orn-

stein-Uhlenbeck 噪声 ( OU N) 和 Quas-i monochro-

mat ic噪声( QMN)等,研究表明,这些噪声的效果是

基本一致的 [ 4]。另外, 有研究发现色噪声的分布参

数等也与随机共振的发生存在相关性
[ 5]
。

目前,模型中的噪声引入方法主要采用加性和

乘性。顾名思义,加性即在模型中直接加入噪声, 而

乘性则是通过将噪声与系统变量相乘的方式引入模

型中。大多数研究只采用其中一种方法。但是, 最

近研究焦点逐渐集中在系统的双噪声情况时的响应

特性上, 特别是 Langevin 系统[ 6~ 9] 。Zaikin 等[ 6] 研

究了不相关的加性和乘性高斯白噪声与随机共振的

关系, 发现均可引起随机共振现象, 并将其称之为双

随机共振。而 T essone等[ 7] 则研究了此时系统中互

相关的高斯白噪声对随机共振的作用, 发现相关系

数可以使输出信噪比的曲线峰值变宽, 并且可以通

过控制两类调制的相位漂移调节宽度。Luo 等[ 8] 还

研究了系统中色噪声的相关时间及加性与乘性的耦

合相关时间与随机共振的关系。另外, 特别要提到

的是在 FN 神经系统中, Zaikin 等[ 9] 发现了只有两

类噪声无任何信号激励时存在双随机一致共振现

象。这些研究表明了两类噪声共同存在的有效性。

考虑到两类噪声在生物神经系统中的存在, 在神经

模型中同时引入两类噪声是一个非常重要的且有生

物意义的研究方向。

2. 2  随机共振及其引申概念
随机共振经过 20多年的研究发展引申出了随

机自共振( Autonomous stochast ic resonance)、一致

共振 ( Coher ence resonance )、阈上随机共振 ( Su-

prathr esho ld stochast ic resonance )、随机多共振

( Stochast ic mult ir esonance)等多种相关概念, 另外

在对神经模型随机共振的研究过程中还发现了一些

与生物机能一致的现象。这些概念和现象都有助于

我们揭开神经系统的信息传输和处理机制, 探索新

的信号检测和处理方法,建立神经系统的仿真模型。

下面将对这些概念和现象进行分类总结和分析。

2. 2. 1  随机自共振与一致共振  随机自共振,从其

名称即可看出是随机共振的一种特殊情况, 是在模

型的输入为弱直流信号时噪声引起的随机共振现

象 [ 10]。一致共振则是在模型无信号激励时, 噪声引

起的模型自发的随机共振现象
[ 11]
。由于这两个概

念的区别仅在于直流信号的有无, 因此文献中一般

将其认为是一个概念, 称为一致共振。研究发现

HH [ 12] 、FN [ 11] 、HR [ 4, 10]、ML[ 13] 等神经元模型及其

网络中都存在此种现象,从理论模型的角度证实了

神经系统自发放电活动的存在, 对于深入理解神经

系统的信息传递和处理活动具有重要意义。

2. 2. 2  阈上随机共振  阈上随机共振是 Sto cks[ 14]

首次在阈值元件平行阵列中发现的。即在系统处于

阈上激励状态时,噪声不但没有破坏信息的传输, 反

而使得传输信息在一定的噪声强度时增加, 产生了

表征随机共振的钟形曲线。之后他们又在 FN 的平

行阵列中发现了该现象
[ 15]
。但是这类研究只存在

于用信息理论衡量的平行阵列中, 对于单个 FN、

HH 元的研究则没有发现此现象。而刘军等 [ 16] 则

通过引入一个更能反映 HH 模型输出序列的频率

特征的正弦函数, 计算得到的倒钟形的输出信噪比

曲线, 证明了阈上随机共振的存在。该现象在哺乳

动物的听觉系统中表现尤为突出, 研究表明一定程

度的噪声在听觉的阈值上和下均能提高听觉分辨能

力。另外, 听觉的声音频率分解和皮层分区感知特

点也在理论模型中得到了初步验证,作者研究发现,

阈上的正弦信号激励会使模型表现出频率敏感性,

甚至在多个叠加信号激励时, 模型仍能表现出对特

定频率的敏感[ 17]。而且, 这一现象还被应用于图像

处理。Jha等
[ 18]
将图像通过平行阵列阈值元件网络

降噪, 取得了理想的结果。

2. 2. 3  随机多共振  V olar 等[ 19] 在 Langev in 系统

中发现信噪比曲线会在多个噪声强度处出现峰值,

说明弱周期信号可在多个噪声强度处被系统提高,

因此将其称之为随机多共振。后来这个现象在阈值

跨越系统、单模式激光器系统、施密特触发器阵列、

肝细胞的钙离子模型、HH 单元阈上随机模型等中

被发现。特别是 Zhang 等
[ 20]
所做的肝细胞模型的

研究, 对于外部噪声和内部噪声引起的模型随机双

共振机制的讨论, 对于神经模型的研究具有启发作
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用。

2. 2. 4  其它  这一部分简要介绍近期文献特别关

注的与随机共振相关的现象,并且这些现象在生物

系统中都可以找到对应的表现。 ¹ 多样性: 鉴于生

物系统中各个神经元的不一致性, Tessone 等[ 21] 以

噪声的形式来表达神经元群模型的多样性, 研究了

多样性在耦合 FN 神经群模型中的表现, 结果表明

群可以产生共振的集总行为。Gassel等[ 22] 则研究

了加性和乘性两类多样性存在时的 FN 耦合群的响

应特性,发现两类多样性的互相作用有助于提高群

的弱信号检测能力。这些研究不仅在神经网络模型

中反映了神经元多样性, 更从多样性的角度进一步

证实了噪声使得神经模型产生随机共振。对于多样

性的其他表达方式及其与噪声的共同作用的研究有

待于进一步的研究。º空时共振与网络最优尺寸:

对神经网络模型中的随机共振研究发现, 一维神经

元耦合网络的响应随网络的尺寸呈现钟形, 即存在

最优的网络大小使得系统响应最优, 此时网络的尺

寸被称为最优尺寸[ 23] ; 二维时, 神经网络各元的响

应时间轴截图会随噪声的增加从杂乱到规则再到杂

乱, 表现出随机共振现象
[ 24]

, 此时一般称为空时共

振。此现象可用于选择最合适的网络规模, 以实现

最节省存储空间的神经系统建模, 另外还可用于解

释大脑的神经元间的连接或耦合强度的自我调节,

以实现对外界信号的最敏感感知。 »频率敏感性:

频率敏感性最早被实验发现于蟋蟀的感觉系统中,

实验数据表明蟋蟀的触觉响应与刺激频率的增加存

在钟形曲线关系, 即对某一段频率的信号最敏感。

其后对上文提到的几种神经元模型和网络的研究也

发现了模型的响应特性与信号频率相关[ 25] ,即对特

定的信号频率响应优于其它几种频率, 或者是明显

的频率敏感性 [ 26] , 并报道了频率敏感范围。另外,

启发于听觉的频率分解特点,对 HH 神经元的阈上

随机共振与频率关系的研究中, 作者也观察到了频

率敏感性现象
[ 17]
。鉴于模型的频率敏感性源自于

模型本身的动力学特征, 这启发我们对特定频段信

号,可以通过改变模型的参数, 以使模型对该频段最

敏感,甚至实现对信号频率的自适应最优响应。 ¼

海马网络: 海马是非常重要的记忆脑区,且其结构简

单,信号传输路径明确,因此对它的仿真建模研究是

一大热点。随机共振在海马模型中的研究也取得很

多成果。尤其是 Yoshida等
[ 27]
通过 Tateno 神经元

模型建立海马 CA3-CA1模型,研究了随机共振及其

对模型中的信号传输的影响,仿真结果表明通过随

机共振可以实现 Schaffer 侧支突触内的记忆恢复,

他们还推测海马中的信息传输呈辐射状态。通过在

这些较为复杂的神经模型中引入噪声, 可以更真实

地模拟神经系统中的信号传输, 有助于生物神经系

统的实验研究。 ½ 联想记忆: 联想记忆是大脑的一

项重要功能,是记忆编码和检索的有效模型。因此

很多研究人员对神经网络模型中的联想记忆进行了

研究。Kanamaru等
[ 28]
通过在 FN 网络模型中引入

噪声, 恢复了由神经元空时放电模式代表的记忆。

最近彭建华等[ 29, 30]对 FN、HH 网络的联想记忆、同

步等问题作了进一步的研究。Pant ic 等[ 31] 则对 IF

神经元通过动力学突触连接而成的神经网络进行了

研究, 发现网络可以在被记忆的模式和一种间歇行

为间变换, 藉此恢复被记忆的模式。这些现象可能

反映了真实神经系统的响应方式、灵活性及对外界

变化信号的响应敏感。

2. 3  网络模型的分类

近期文献涉及到的网络模型主要包括并行阵

列、简单耦合或 Hebb 规则耦合网络、ST DP 网络

等。前两种是简单的生物模拟,模型较为简单;后者

是建立在神经元的放电时刻基础上的, 更加贴近生

物事实,模型复杂。

并行阵列即一组并列的独立运算的神经元, 一

般求其输出的平均。此网络在前面的阈上随机共振

时已经提到, Jha等 [ 18]还将其应用于图像降噪。

常见的耦合网络以一维网络和平面网络为主。

连接方式在一维时多采用单向 [ 32] 和双向[ 33] 耦合连

接;二维则采用最近邻连接[ 22]。另外被普遍采用的

则是全局耦合[ 21, 23, 25, 26, 28~ 30] 。这些耦合网络的耦合

系数最简单的为确定系数,或者以经典 Hebb 规则

[方程( 1) ]得到:

dW
dt

= KX preX post (1)

由于此类网络简单,易于建模实现, 因此相当多的研

究是建立在此网络上的。但是又由于它的过于简

化,对生物系统的模拟势必存在较大的偏差,因此研

究人员开始逐渐地将研究方向转向了更加贴近生物

实际的 ST DP 规则构筑的神经网络。

在神经系统中, 信息是通过神经元动作电位的

发放来编码的, 这些放电事件则调制神经元间的突

触权值,称为突触可塑性, 是神经系统学习记忆的重

要机制。ST DP 就是一种建立在神经元放电的准确

时间关系上的, 当突触前神经元放电早于突触后神

经元放电时,可塑性增强,反之减弱[ 34]。它比 Hebb
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规则更能反映 Hebb 假设的思想, 而且明确了突触

前后神经元放电的有效时间窗并定义了突触减弱时

的耦合强度。最近, 很多科研人员对 STDP 模型进

行了研究,对模型进行了简化和变形[ 35, 36] ,并且仿真

验证了 STDP 在神经系统信号处理中的重要作用和

有效性
[ 36, 37]

。另外,还将其应用于图像处理,实现了

图像边缘检测和图像分割 [ 36]。

3  总结与展望

综上从噪声、随机共振及其引申概念和网络模

型三个方面对神经模型中的随机共振进行的分析讨

论,我们可以发现目前对神经模型中的随机共振的

研究, 从模型角度看,日趋集中于近似生物的网络模

型的研究。从研究方向看,总体是由简单到复杂, 包

括由简单的加性噪声到复杂的乘性或者混合噪声;

由单元到简单耦合网络, 再到复杂的 STDP 网络, 甚

至仿大脑局部结构的网络。研究内容多启发自生物

实验的现象和结构, 并且模型能够反映这些生物特

点,同时可以实现工程应用。

综合以上规律我们推断, 今后的研究将建立在

更贴近生物的可实现模型上,同时可以更加真实地

反映神经系统的信息传递机制, 因此更好的应用到

工程中去。另外, 对于单个模型的动力学研究已经

非常成熟,而对于网络,特别是 ST DP 网络的物理学

特性的研究及其与非线性物理学的结合还有待于进

一步探索。
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