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摘　要: 2018年, 麻省理工学院的研究人员从秀丽隐杆线虫的神经网络中得到启发, 提出了液态神经网络 (liquid neural
network, LNN), 这种神经网络更接近于人类大脑的思维模式, 可以更高效地处理时序任务. 本文对液态神经网络相

关研究进行了介绍和分析, 首先总结了液态神经网络的原理模型及其与简单循环神经网络 (Simple RNN)、长短时

记忆 (LSTM) 网络和时间常数循环神经网络 (TC-RNN) 的区别与联系, 以及其相对于时间常数循环神经网络所具

有的优势. 接着介绍了液态神经网络在汽车自动驾驶、无人机导航以及股票预测中的应用, 分析了其中采用的液态

神经网络模型. 最后对其面临的问题和挑战进行了总结和展望.
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Abstract: In 2018, the researchers from the Massachusetts Institute of Technology, inspired by the neural network of
Caenorhabditis elegans, proposed the liquid neural network (LNN). This type of neural network more closely resembles
the thinking patterns of the human brain and can process sequential tasks more efficiently. This study introduces and
analyzes research related to LNN. It primarily summarizes the principal models of LNN, highlighting their distinctions
from and connections to simple recurrent neural network (Simple RNN), long short-term memory (LSTM) network, and
time-constant recurrent neural network (TC-RNN), as well as the advantages that LNN possesses over TC-RNN.
Furthermore, it details the applications of LNN in autonomous driving, drone navigation, and stock prediction, analyzing
the specific LNN models employed in these areas. Finally, the study summarizes the challenges faced and discusses the
prospects for future development.
Key words: liquid neural network (LNN); Caenorhabditis elegans (C. elegans); long short-term memory (LSTM)
network; time-constant recurrent neural network (TC-RNN)

2018年, 麻省理工学院研究人员 Hasani等人[1,2]提

出了一种基于现实生活中的自然智能而非人工智能的

新型神经网络, 即液态神经网络. 他们从微小的秀丽隐

杆线虫 [3]中汲取灵感, 尽管这种微生物的体长仅 1 mm、
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只有 302 个神经元、96 块肌肉, 但却具备感知、逃

逸、觅食、交配等复杂智能行为. 秀丽隐杆线虫是最

简单的生命智能体, 也是通过生物神经机理模拟实现

通用人工智能的最小载体. 液态神经网络有效借鉴了

秀丽隐杆线虫的神经行为特征, 打造了更接近人类大

脑思维模式的智能模型, 因此在处理带有时序因素的

任务时, 展现出卓越性能, 能够像人类大脑一样, 依据

时间序列信息动态调整处理策略, 在语音识别、动作识

别、运动控制、序列预测等领域具有极高的应用潜力.
当前液态神经网络在动态系统建模和时序数据处

理中展现出独特优势, 并且在可解释性方面相较于传

统深度学习网络也有明显进步. 与传统简单循环神经

网络和长短时记忆网络相比, 液态神经网络通过连续

时间激活和动态连接权重实现自适应计算, 液态架构

的生物启发性使其能够以更少的神经元实现复杂时空

模式的表达, 这种高效性已在机器人控制、自动驾驶

等领域得到验证. 理解液态神经网络的原理和机制, 不
仅有助于解释液态网络在低功耗边缘计算中的卓越表

现, 也可为开发新一代类脑计算架构提供理论基石.
本文第 1节介绍与液态神经网络密切相关的简单

循环神经网络、长短时记忆网络. 第 2 节介绍时间常

数循环神经网络和液态神经网络, 说明了两种神经网

络之间的区别和联系, 以及液态神经网络相对于时间

常数循环神经网络所具有的优势. 第 3 节介绍液态神

经网络在汽车自动驾驶、无人机导航以及股票预测中

的应用, 分析了其中采用的液态神经网络模型及取得

的效果. 最后, 对全文进行了总结和展望.

 1   离散循环神经网络

 1.1   简单循环神经网络

简单循环神经网络 (Simple RNN)[4,5]是一种专为处

理序列数据设计的神经网络架构, 其核心在于通过隐

藏状态的循环传递实现对时间依赖关系的建模. 在每

个时间步 t, Simple RNN 接收当前输入 xt 和上一时刻

隐藏状态 ht–1, 通过非线性变换 (通常为 tanh 函数) 生
成当前状态 ht, 最终输出 yt. 数学表达为:

ht = tanh(wh×ht−1+wx×ht)+bh (1)

yt = wy×ht +by (2)

如图 1所示, 这种结构使得 Simple RNN能够处理

变长序列, 如自然语言和时间序列数据. 以自然语言中

的自动翻译为例, 每个单词都要结合上下文语境才能

正确翻译, 所以就需要结合前面的信息确定单词的含

义, 比如“The negotiation broke down. All our efforts
were now down the drain.”中, “down the drain”的字面意

思是流进了下水道, 但是这里是形象的比喻, 结合上面

的语句, 应该翻译为付诸东流, 如果神经网络只是进行

逐词翻译, 就不可能得到正确的结果, 而循环神经网络

结合了前文的信息, 则有可能得到正确的结果.
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图 1    Simple RNN网络示意图

 

Simple RNN面临两大核心问题, 一个是梯度消失/
爆炸问题: 当反向传播时, 梯度需沿时间步连续相乘,
导致长距离依赖的梯度指数级衰减或膨胀. 例如, 在文

本生成任务中, Simple RNN 难以关联相隔超过 10 个

词的信息. 另外一个是短期记忆瓶颈问题: 隐藏状态的

简单非线性变换无法选择性地保留关键历史信息, 使
得模型对长期模式捕捉能力不足[6].
 1.2   LSTM 网络

为了解决传统 RNN 所面临的梯度消失/爆炸问题

以及短期记忆瓶颈, 1997 年, Hochreiter 等人[7]提出

LSTM, 通过引入门控机制和细胞状态解决 RNN 的缺

陷. 其核心创新是引入了长短时记忆, 整个系统除了隐

藏状态外, 还引入了细胞状态 Ct 作为“记忆通道”, 允许

梯度无损传递, 缓解梯度消失, 如图 2 中虚线框所示,
主要承载记忆信息.
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图 2    LSTM网络示意图

 

记忆通道的输出更新主要依赖于上一阶段的隐藏

状态 ht–1、当前的输入 xt 以及上一阶段的记忆 Ct–1, 主
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要通过遗忘门和输入门来实现.
遗忘门 (ft): 决定上一状态 Ct–1 中哪些信息需丢弃.

ft = σ
(
W f · [ht−1,Xt]+b f

)
(3)

输入门 (it): 当前输入 xt 以及上一阶段隐藏状态 ht–1

的值信息.

it = σ (WC · [ht−1, xt]+bi) (4)

C̃t = tanh(WC · [ht−1, xt]+bC) (5)

通过遗忘门和输入门, 即可更新当前的记忆状态

Ct = ft×Ct + it×C̃t (6)

输出门 (ot): 控制细胞状态对当前输出的贡献.

ot = σ (Wo · [ht−1, xt]+bo) (7)

隐藏状态可以由输出门和当前状态共同决定:

ht = ot× tanh(Ct) (8)

σ(·)门控计算均采用 Sigmoid 函数 (输出[0,1]), 或
tanh函数 (输出[−1,1])实现软选择, 公式如下:

σ(x) =
1

1+ e−x (9)

tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x (10)

LSTM的结构[7,8]设计借鉴了人脑记忆机制、选择

性遗忘以及信息分层处理; 选择性遗忘类似突触可塑

性, 遗忘门模拟神经元的长期抑制; 信息分层处理将细

胞状态与隐藏状态分离, 对应大脑工作记忆与长期记

忆的协同[9], 并可在 TensorFlow[10]等工具中快速实现.

 2   连续循环神经网络

 2.1   时间常数循环神经网络

在序列建模领域, 简单循环神经网络 (Simple RNN)
及其门控架构 (典型代表为 LSTM)通常采用离散时间

步长的计算范式, 即通过固定时间间隔的离散化处理

来模拟序列数据的时序特性. 然而, 近年研究表明, 这
种离散化处理在建模连续动态系统时存在固有局限,
而通过常微分方程 (ODE)描述的连续时间动态系统[11]

能更有效地刻画隐藏状态的演化规律. 这种连续化建

模方法将隐藏状态视为随时间连续变化的变量, 其动

态特性可由微分方程精确描述:

ẋ = f (I, x(t), θ) (11)
其中, 连续变量 x(t) 表征时变隐藏状态, 其导数表示状

态随时间的变化率; 非线性函数 f 作为一个参数化的转

θ

换函数, 整合了当前时刻的输入信号 I、系统当前状态

x(t) 以及可学习的网络参数 . 这种连续动力学系统相

比传统离散 RNN 具有显著的理论优势和实践价值[12],
主要体现在以下 3个方面.

(1) 计算效能提升: 支持自适应步长控制, 可根据

系统的动态复杂度自动调整计算粒度, 在平稳区域采

用大步长提高效率, 在快速变化区域采用小步长保证

精度[13].
(2) 时序适应性: 通过数值积分器灵活处理非均匀

采样序列[14,15], 有效解决了传统 RNN在处理不规则间

隔时序数据时的插值难题.
(3) 参数经济性: 在实验中展现出更优的连续信号

建模能力[16,17], 其连续状态空间表示可以更紧凑地编码

时序信息, 减少了对大量离散时间步参数的需求.
虽然用微分方程具有很多优点, 但是却并不适用

于深度神经网络, 这是由于 f 函数通常会比较复杂, 往
往需要多层感知机才能实现. 与之相反, 一种较老的神

经网络变体, 称为时间常数循环神经网络 (TC-RNN),
对其神经状态的定义就大大简化, 适用于用集成电路

实现[18]. 其输出的神经状态 xi(t) 被描述为如式 (12) 的
动力学方程的解:

Ẋi(t) = −
xi(t)
τi
+

m∑
j=1

Wi, jσ
(
Ai, jX j(t)+B j

)
(12)

τi

τi

其中,  是隐藏节点的时间常数 (相当于自连接矩阵或

自耦合); Ai, j 和 Bj 分别是权重和偏置. TC-RNN可以以

为节拍对隐藏状态进行更新[18], 并具有较好的稳态

收敛特征[19,20], 但是由于耦合常数为固定值, 限制了其

表达能力[21,22].
 2.2   液态神经网络 (LNN)

液态神经网络利用非线性门控的一阶常微分方程

作为其动力学基础[23], 替代了传统神经网络的激活函

数. ODE能表达更复杂的行为, 提升节点对输入细微变

化的捕捉能力, 但也增加了复杂性. 类似于生物神经网

络的神经元和突触[24,25], 液态神经网络也由神经元和突

触组成[26].
● 神经元: 第 i 个神经元的状态 xi(t)可建模为膜积

分器, 其常微分方程表达形式及各个参数的含义如式

(13)[27–29]所示, 其状态如图 3所示.

Cmi Ẋi = −gliσ
(
xleaki − xi(t)

)
+

n∑
j=1

Ii, j
in (13)

其中, 主要参数的含义如下所示.
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xi(t): 第 i 个神经元的膜电压 (电位)
Ii, j
in : 代表输入神经元的外部电流.

Cmi : 膜电容, 生物学中指细胞膜储存电荷的能力,
是细胞膜的一个基本电学特性, 它反映了细胞膜作为

绝缘体分隔细胞内、外带电溶液时所表现出的类似于

电容器的性质.
xleaki : 漏反转电位 (通常记为漏电流的平衡电位),

生物学中指维持细胞静息电位的基准电压, 当膜电位

等于该值时, 漏电流为 0.
gli : 生物学中描述细胞膜上离子通道的“泄漏”特

性, 即离子被动通过膜的能力, 漏电导越大, 细胞膜对

离子的通透性越高, 电流越容易“泄漏”.
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图 3    液态神经单元原理图[30]

 

● 突触: 从神经元 j 到 i 的突触传递, 通过 S 型非

线性函数建模, 该函数是突触前节点状态 xj(t)的函数.

Isi, j =
Wi, j

(
Ei, j− xi(t)

)
1+ e−ri, j(x j(t)+µi, j)

(14)

其中, 参数含义如下所示:
Isi, j : 从神经元 j 到神经元 i 的突触电流.

Wi, j : 突触权重 (连接强度).
Ei, j : 该突触的反转电位.
xi(t): 突触后神经元膜电位.
ri, j µi, j,  : Sigmoid非线性参数.
● 突触后神经元状态动态: 接收来自神经元 j 的一

个突触的神经元 i 的状态动态 xi(t) 可以表示为某个数

学公式值决定了突触电流的符号, 若为正则使突触表

现为兴奋性, 若为负则表现为抑制性. 这种机制允许突

触后神经元根据更复杂的内在动力学来调节状态, 而
非仅基于突触权重的简单标量值.

将式 (14)代入式 (13)中进行替换, 得到:

Ẋi =
gli

(
xleaki − xi(t)

)
Cmi

+
−wi, jσi

(
x j(t)

) (
Ei, j− xi(t)

)
Cmi

(15)

σi
(
x j(t)

)
=

1

1+ e−ri, j(x j(t)+µi, j)其中,  , 将包含 xi 的项进行

归并, 便可得到:

Ẋi=−
(

1
τi
+

Wi, j

Cmi

σi
(
x j(t)

))
xi+

( xleak j

τi
+

Wi, j

Cmi

σi
(
x j(t)

)
Ei, j

)
(16)

τi =
gli

Cmi
其中,  , 式 (16) 将常微分方程表述为一个具有

非线性时变特性 (耦合敏感度) 的系统, 其时变常数定

义如式 (17) 所示, 因此该模型被命名为液态时间常数

(liquid time-constant, LTC)循环神经网络.

τsystem =
1
τi
+

Wi, j

Cmi

σi
(
x j(t)

)
(17)

液态神经网络的核心动力来源于一组由非线性门

控机制调控的 ODE. 这与依赖激活函数引入隐式非线

性的传统神经网络有本质区别. ODE 模型能够表达比

标准激活函数更复杂、更精细的系统动态行为, 显著

增强了每个节点的表达能力, 使其能精确捕捉输入数

据的细微变化. 但这种强大的表达力是以模型复杂性

的增加为代价的.
液态时间常数 (LTC)是实现网络动态适应性的核

心参数, 它直接关联于输入数据、动态调节 ODE 方程

的速度和节点间耦合的灵敏度, 赋予网络“弹性”. LTC
在每个时间步会根据当前输入和网络输出进行更新.
这使得 LTC 能持续响应输入变化, 动态重塑网络自身

的行为. 网络的运行依赖于求解其核心的 ODE 方程.
使用专门的 ODE 求解器, 网络能够逐步、迭代地计算

出序列中下一个隐藏状态. 这个过程使网络能够持续

依据最新输入优化其内部状态. 这种基于 ODE 和动态

LTC 的机制, 使得液态神经网络在处理复杂、变化的

输入序列时, 能够保持高效响应和精确处理的能力.
 2.3   液态神经网络的独特优势

LTC 模型相对于 TC-RNN 的优势可以用一个简

单的实验进行验证: 一个单个的 TC-RNN 神经元和一

个 LTC 神经元被一个余弦输入信号 I(t) 所激励, 其公

式是由式 (12) 和式 (16) 推导而来, 因为其外部输入只

有一个余弦信号, 所以比较课题大大简化, 如图 4(a)
和 (b)所示, 通过改变它们的等效参数 (通过颜色表示),
可以比较它们生成的输出状态. 对于两个系统, 可以通

过它们的时间常数随时间的变化说明它们的差异. 图 5
(c)–(f)展示了在不同参数下 TC-RNN神经元 ((c)、(d))
和 LTC神经元 ((e)、(f)) 的不同表现, 它们处于可比较

的参数化设置下, 且都受到输入信号 I(t) 的激励. 图 5
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(c)–(f)展示了神经元输出响应 (上图)及其耦合灵敏度

(时间常数)(下图)随时间变化的投影. 这些实验旨在展

示当两种架构中设置等效参数时, LTC 的动态特性相

较于 TC-RNN 具有更强的表达能力. 图 5(c) 中参数

w 设置为较低值, 对于 TC-RNN 神经元, 绘制了对应

于 10 个在指定范围内变化的输入耦合参数 λ 的 10 条

输出轨迹. 图 5(d) 中 w 设置为较高值, 并绘制了相同

的 10 条轨迹. 与图 5(c) 相比, TC-RNN 的输出响应中

唯一可观察到的变化是信号的放大. 图 5(e) 中当为

LTC 神经元等效地设置低 w 值时, 观察到与 TC-RNN
相似的动态特性, 因为低 w 值削弱了耦合灵敏度的影

响. 图 5(f)中当 w 值较大时, LTC的动态特性发生显著

变化. LTC的动态特性直接由其变化的耦合灵敏度 (时

τ间常数 )引起, 而对于 TC-RNN神经元 (图 5(d)), 信号

的形状保持不变, 只是输出被放大.
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图 5    液态神经网络与 TC-RNN对比图[26]
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τ

在图 5 所示的实验中可以看出, 改变耦合灵敏度

参数 w 会导致 LTC 神经元的输出信号发生剧烈变化,
而对于 TC-RNN 神经元仅小幅地改变了放大后输出信

号的形状. 原因在于, LTC 中的参数 w 同时显式地影响

系统的时间常数 (耦合灵敏度) 以及神经元的状态, 从
而在神经元的输入、液态时间常数以及其输出状态之

间建立了一种固有的因果结构. 当神经元参数 (LTC 中
的 cm/gl 以及 TC-RNN 中的 ) 发生变化, 而 w 保持固

定时, 这种因果效应可以得到进一步体现, 如图 5(e)
和 (f) 所示, 随着其固有神经时间常数的增加, LTC 神
经元实现了一系列非线性特性. 这种变化的效果通过

神经元整体的时变常数 (耦合灵敏度)来体现. 对于 TC-
RNN, 这个属性是静态的, 这限制了神经元所能实现的

动态范围. 为了进一步阐述这个特性, 可以将 1个 LTC
神经元的输出做为目标, 训练不同神经元规模的 TC-
RNN网络, 观察多少个 TC-RNN神经元可以达到相近

的效果. 从图 5(g)左半部分可以看出 1个 LTC神经元

的输出信号具有高度非线性, 它存在相移, 在上行部分

包含余弦波失真, 并且是不对称的. 由图 5(g)右半部分

可见, TC-RNN网络至少需要 10个神经元才能学习单

个 LTC 神经元生成的目标输出. 因此, 尽管 TC-RNN
具有普适性, 但为了产生复杂动态, 在神经元数量上需

要付出高昂代价.
液态神经网络以其独特的设计理念, 在人工智能

领域展现出显著优势, 为应对复杂现实挑战提供了新

方案. 其核心优势体现在以下 3个方面.
● 卓越的动态适应能力: 不同于训练后参数即固

化的传统神经网络, 液态神经网络具备持续进化的特

性. 它能在部署后实时响应新的输入数据, 动态调整内

部连接权重. 这种“活”的特性使其能像智能体一样, 在
数据分布不断变化的环境中 (如自动驾驶中瞬息万变

的路况、天气和突发状况)[31,32], 迅速适应新情境, 保持

高效运作.
● 强大的环境抗扰性: 面对现实世界普遍存在的

数据噪声、数据干扰或数据缺失问题, 液态神经网络

展现出非凡的稳定性. 其特殊架构赋予其有效过滤噪

声、从残缺信息中提取关键特征的能力, 从而保障决

策的准确性. 这使得它在数据质量不佳的场景 (如工业

传感器监测中受设备老化、环境干扰影响的含噪数

据) 下[33–35], 依然能可靠识别设备状态、预警故障, 确
保系统稳定运行[36].

● 清晰的决策透明度: 克服了传统大型神经网络

“黑匣子”的困境, 液态神经网络通过精简模型规模 (减
少神经元数量), 显著提升了决策过程的可理解性. 其
节点和权重在特定任务中的角色更易于解读, 使研究

者能追溯推理逻辑, 不仅了解“是什么”决策, 更能理解

“为什么”如此决策. 这种透明度在要求高可信度的领

域 (如医疗诊断、金融风控)[37–39]中至关重要, 例如能

为医生提供清晰的诊断依据, 增强人机协作信任, 推动

AI在关键领域的深度应用.
综上所述, 液态神经网络具有卓越的动态适应能

力、强大的环境抗扰性以及清晰的决策透明度, 使得

其在汽车自动驾驶、无人机导航以及股票预测等复杂

时序处理任务中有着广泛的应用.

 3   液态神经网络的应用

LNN 首先成功应用于汽车驾驶领域, 在第 2 节描

述的神经元模型基础上, 参照秀丽隐杆线虫神经元类

型 ,  构建了 4 层神经电路策略网络 ,  相较于传统的

RNN和 LSTM等取得了更好的结果. 但是这种神经网

络求解比较复杂, 为此, Chahine等人[32]改进了 LNN模

型, 提出了闭合形式的 LNN 网络, 并在无人导航系统

中验证其仍具有较好的效果. 除了交通领域, LNN结合

特征提取技术在股票预测领域也取得了较好的效果.
 3.1   LNN 在汽车自动驾驶中的应用

液态神经网络驱动的自动驾驶系统能够依据实时

采集的数据, 快速适应这些变化, 做出合理的驾驶决策,
保障行车安全. Lechner 等人[30]在 2020 年提出了一个

仅包含 19 个神经元和 253 个突触的液态神经网络来

实现自动驾驶控制. 相比传统深度学习模型构造的自

动驾驶系统, 网络结构要简单得多, 仅使用了 75 000个
参数. 在该自动驾驶系统中, 为了应对表示学习的挑战

和自主车道保持的复杂性, 设计了一种新的端到端学

习系统. 该系统通过一系列卷积层感知输入以捕捉图

像结构, 并通过一种名为神经电路策略 (neural circuit
policy, NCP)的新型 RNN结构执行控制.

具体原理由图 6(a) 所示, 突触后 LTC 神经元 i 的
神经状态用 xi(t) 表示, 该神经元接收来自突触前神经

元 j 的输入电流, 具体公式可参考第 2.2 节. 架构如

图 6(b) 所示, NCP 中的神经动力学由 LTC 神经元表

示, 共包含 4层: 感觉神经元、中间神经元、命令神经

元和运动神经元, 分别如图中的紫色、蓝色、绿色和
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褐色节点所示, 命令神经元之间相互形成递归突触连

接, 而其他层则采用前向连接图, 这种特定的网络拓扑

结构与线虫的连接图相似. 整个系统通过卷积层处理

摄像头输入, 将潜在表示传递至设计的感觉神经元, 经
过中间神经元、命令神经元和运动神经元转化最终输

出控制指令.
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图 6    面向自动驾驶的液态神经网络组成图[30]

 

NCP 设计原则可生成高度紧凑且极稀疏的液态时

间常数神经元 (LTC) 网络. 整个学习系统由卷积层与

NCP 网络堆叠构成, 并通过端到端监督学习进行训练.
针对设计完成的 NCP 网络, 采用半隐式 ODE 求解器

以获得系统数值可计算且稳定的表示形式 .  随后将

ODE 求解器递归展开为 RNN 单元, 并构建系统的训

练流程.
为了形象地表达液态神经网络的有效性和鲁棒

性[40–43], Lechner 等人[30]模拟了一系列故障场景, 与所

有测试学习系统相比, NCP 网络对像素级输入扰动展

现出显著更强的鲁棒性[44], 其在噪声增强时偏离道路

导致事故的概率最低. 图 7(a) 显示了在不同输入噪声

方差下 4 种 RNN 的事故数统计 (主动驾驶测试, n=3),
其中事故定义为导致车辆偏离道路的转向指令; 图 7(b)
显示了显著图结构相似性指数 (SSIM)变化 (输入噪声

方差递增, n=3), 结构相似性指数 (SSIM) 可以量化输

入扰动对注意力图的影响[45], SSIM值越高表明注意力

机制越稳定, 从图 7(b)中可以看出 NCP在噪声干扰下

仍能保持接近 1 的 SSIM 值, 证明了 NCP 在维护习得

因果结构的完整性上显著优于其他网络; 图 7(c) 展示

神经元活动最大李普希茨常数分布 (按常数幅值排序,
n=5), 其值越低表征动力学特性越平滑稳定; 图 7(d)为
LSTM/CNN事故案例的显著图对比 (输入扰动下); 图 7(e)
展示了当网络输入受强噪声干扰时, 事故发生在图中

标定位置的典型案例.
 3.2   闭合形式 LNN 及其在无人机导航中的应用

第 3.1节中所述的 NCP网络在自动驾驶中取得了

较好的效果, 但是其运行速度很慢. 这主要是由于 LNN
的神经元和突触模型均是非线性方程, 无法快速地进

行并行计算, 而需要迭代收敛, 通常需要通过求解器进

行处理. 为了解决这个问题, Liquid AI团队提出了闭合

形式液态网络 [46], 并通过专业无人机飞行员收集的数

据对闭合形式的液态神经网络进行了训练, 并在户外

环境中测试了该算法应用于无人机导航的可行性. 结
果显示液态神经网络能够在未探索的空间中做出决策,
甚至在干扰很大的空间环境下也可以使无人机做出正
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确的决策[47,48].

σ 1−σ

图 8 展示了其采用的液态神经网络示意图, 其中

图 8(a) 展示了全连接 LTC 层的示意图, 单个神经元

i 的动力学由图中公式给出, 和第 2.2 节描述的神经网

络模型基本一致. 图 8(b) 展示了闭合形式液态网络及

其状态方程的示意图 ,  这种连续时间表示由两个

Sigmoid门机制 和 组成, 它们的活动由非线性神

经层 f 调节, 这些门控制另外两个非线性层 g 和 h, 以
创建系统的状态. 图 8(c) 展示了 NCP 的示意图, 网络

架构受到线虫 C. elegans神经回路的启发, 由 4个稀疏

连接的 LTC 层构建, 称为感觉神经元、中间神经元、

命令神经元和机械神经元, 这与第 3.1 节中 NCP 模型

基本一致. 图 8(d) 展示了 CFC 网络结构, 这是一个具

有与 NCP相同架构特征的稀疏神经回路[49].
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图 7    面向自动驾驶的液态神经网络测试结果[30]
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图 8    闭合形态液态神经网络原理图[32]
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和第 3.1 节进行的实验类似, 同时运行无人机收集

的原始图像序列和一个扰动版本通过一个网络, 积分输

出速度指令, 并记录序列之间的最终位移 (值越低越好),

图 9中的条形图显示 10次运行的标准差. NCP、LSTM
和 CFC 的趋势线分别用棕色、橙色和灰色的阴影线表

示 (n=10), 在这些测试中, CFC网络均取得了较好的结果.
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图 9    闭合形态 LNN在无人导航应用中的测试结果[32]

 

 3.3   利用神经网络进行股票预测

在全球金融体系中, 时间序列数据分析已成为股

票市场预测的核心技术支撑. 这一领域的研究面临三

重显著挑战: 高频数据复杂性: 现代股票市场以毫秒级

甚至微秒级生成海量数据 (如逐笔交易、盘口变化),

每个数据点的噪声干扰和瞬时性使得传统统计方法难

以捕捉有效信号; 非平稳性特征: 股价波动受宏观经济

政策、突发事件等多维度因素影响, 呈现显著的非线

性、非高斯分布特性; 预测时效要求: 量化交易场景下,

模型需在极短时间窗口内完成从数据输入到决策输

出的闭环. 传统的股票预测一般都采用 RNN[50]或者

LSTM[51]进行拟合和预测, 为了更加有效地解决股票预

测问题, Reddy 等人[39]提出了一种新颖的基于液态神

经网络的预测方法. 整体结构如图所示, 主要由 3个主

要部分组成: 输入层、液态层和读出层.
输入层接受外部输入信号 ut, 例如历史股票价格、

交易量和其他金融指标, 这些指标经过标准化和分类

后形成特征数据输入液态层中, 液态层是由具有递归

连接的相互连接的神经元组成的集合. 液态层的状态

定义为:

τẊi(t) = −Xi(t)+Winut +Wrecσ(x(t)) (18)

Win Wrec

σ

其中,  是输入权重矩阵,  是递归权重矩阵, 而
表示非线性激活函数, 如 Sigmoid 或 tanh. 状态包含

液态层对输入信号及其自身过去状态的动态响应. 这
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个微分方程可以使用欧拉方法离散化进行数值模拟.
对于小时间步长, 离散时间更新规则为:

Xi(t+∆t) = −Xi(t)+
∆t
τ

(−Xi(t)+Winut +Wrecσ(x(t)))
(19)

读出层将液态层的动态状态映射到所需的输出,
计算公式为:

y(t) =Woutσ(x(t)) (20)

Wout Win Wrec

Wout

其中,  是读出权重矩阵. 更一般地, 参数 、 和

从数据中学习. 在训练过程中, 模型通过最小化损

失函数来学习参数, 以使预测值与真实值之间的差异

最小化. 读出层通常以监督方式训练, 以最小化损失函

数, 例如回归任务中的相似度均方误差 (MSE) 或类别

任务中的交叉熵损失.
这种架构非常适合时间序列预测, 液态层的动态

状态捕捉了输入数据中的复杂时间依赖关系, 这对于

准确的股市预测至关重要. 此外, 液态层和读出层的分

离简化了训练过程. 液态层作为动态特征提取器, 而读

出层由于是线性的, 可以使用标准优化算法高效地训

练. 图 10 为两阶段的液态神经网络算法, 在预测股票

未来价格时, 输入层接收历史价格和交易量的时间序

列, 液态层处理这些输入, 捕获隐藏的时间模式. 然后

读出层利用这些模式预测未来的股票价格.
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图 10    面向股票预测的液态神经网络[39]

 

为了验证液态神经网络的有效性 ,  以 LSTM 和

RNN为比较对象, 以 Alphabet、Apple、Blackrock、JP
Morgan 以及 IBM 近 10 年的股票数据为训练集, 观察

LNN、RNN 和 LSTM 的表现, 发现 LNN 在所有数据

集类型中均表现最优, 具体数据如表 1所示.

 

表 1    3种方法预测效果对比[39]
 

方法 R2 MSE MAE
LSTM 0.194 7 0.307 5 0.398 6
RNN 1.301 0.921 1 1.127

LNN with feature selection 0.052 6 0.172 4 0.229 2

 4   总结和展望

受秀丽隐杆线虫神经系统启发的液态神经网络,
通过模拟生物神经元动态连接机制, 展现出传统人工

神经网络难以企及的环境适应性. 其核心优势在于实

时拓扑重构能力, 可依据输入数据流动态调整网络参

数, 以及时间连续性建模优势, 特别适用于自动驾驶、

无人机导航等需要持续环境交互的场景; 这些优势使

得液态神经网络在电力负荷预测、高频金融数据分

析、气象模式识别等时序敏感领域表现突出. 虽然液

态神经网络存在很多优点, 但当前仍存在静态数据处

理效率低、长期依赖建模梯度消失、超参数优化复杂

度高等技术瓶颈. 并且由于现有的高性能计算处理器

(如 GPU等)大多数都是基于数字计算, LNN在其上的

部署效率不高, 但是 LNN 在英特尔的神经拟态芯片

Loihi 2 上就展现出较高的效能优势[52], 相信随着神经

形态计算硬件的成熟, LNN 有望成为实现通用人工智

能的关键技术路径之一.
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