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基于多粒度认知的智能计算研究
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摘　要　在传统的机器学习研究中，数据空间与知识空间分离表达、计算机的信息处理过程与人脑的认知处理过
程不一致，成为了当前人工智能研究需要解决的核心关键问题．本文从认知计算的角度，回顾分析了基于多粒度认
知的智能计算研究的发展历史轨迹，介绍了该领域的研究现状，提出了多粒度认知计算、可解释的认知机器学习、
脑认知的智能计算辅助等该领域的三个前沿研究方向，探讨了在多粒度认知启发下，这些智能计算研究的未来可
能发展趋势．
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ｍａｓｓｉｖｅｄａｔａａｎｄｔｏｅｓｔａｂｌｉｓｈｔｈｅｍａｐｐｉｎｇｂｅｔｗｅｅｎａｄｅｅｐｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓｐａｃｅａｎｄａｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｅａｔｕｒｅｓｐａｃｅ．Ｔｈｅｏｂｊｅｃｔｉｖｅｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｓｓｉｓｔａｎｃｅｆｏｒｂｒａｉｎｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｓｔｏｐｒｏｍｏｔｅｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｂｒａｉｎｓｃｉｅｎｃｅａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｃｉｅｎｃｅｗｉｔｈｔｈｅｈｅｌｐｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｍｏｄｅｌｓａｎｄｍｅｔｈｏｄｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｉｄｅａｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｖｉｄｅｓ
ｎｅｗｉｄｅａｓａｎｄｉｎｓｐｉｒａｔｉｏｎｓｆｏｒｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎａｎｄｆｕｓｉｏｎｓｔｕｄｙｏｆａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｈｕｍａｎ
（ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ）ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｇｒａｎｕｌａｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｃｏｖｅｒｙ；ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

１　引　言
随着大数据时代的来临以及人工智能研究的兴

起，认知计算逐渐成为人们关注的焦点．认知计算是
认知科学、数据科学和一系列计算技术协同融合的
新兴领域．粒计算（ＧｒａｎｕｌａｒＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＧｒＣ）是一
种使用“粒”作为处理对象的一系列方法的机器智能
及认知计算方法论［１］．它是在多层次、多尺度上对复
杂问题近似求解的有力工具．它的本质是模拟人脑
的多粒度认知机理，并建立一套将计算机信息处理
过程与人脑的多粒度认知过程进行信息空间变换的
理论和方法．粒计算自美国工程院院士Ｚａｄｅｈ教授
在１９７９年提出以来［２］，已有４０余年的发展历史．在
这期间，人们建立了多种实现多粒度认知的智能计
算理论模型和方法［１，３６］，推动了人工智能的发展．

为了分析基于多粒度认知的智能计算（Ｍｕｌｔｉ
ＧｒａｎｕｌａｒＣｏｇｎｉｔｉｖｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＭＧＣＩＣ）
的未来研究发展趋势，本文先讨论分析在相关研究
工作中观察到的几个矛盾现象和问题．

首先，计算机的信息处理过程与人脑的认知处
理过程并不一致．比如，近年来非常流行的深度学习
模型在图像识别任务上的识别精度和速度已经达到
甚至超越了人类．然而，如果在图片中加入少量特定
噪声，却可能严重降低深度神经网络模型的识别性
能，得到完全错误的识别结果．显然，对人类来说，这
些微弱的噪声几乎不会造成任何干扰．图１所示的基
于深度学习的反人脸识别实验结果说明了这一现
象．如图１所示，左侧图片（原始图像）中，红色方框
标识了可以被深度学习系统正确识别的人脸．然而
在添加了中间图片中的噪声信息后，得到的右侧图
片（添加噪声后的图像）中的人脸却不能被正确识
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图１　基于深度学习的反人脸识别［７］

别［７］．这说明深度学习模型的识别计算机理不同于
人类的识别认知机理．

其次，深度学习模型对于图像的识别，会以纹理
作为其识别的主要特征信息［８］．比如，用ＩｍａｇｅＮｅｔ
训练的深度卷积神经网络模型，更趋向于依赖纹理
进行识别，而非形状．这是深度学习图像识别模型的
“纹理偏执”现象．如图２所示，人类会认为更像猫的
图像，却被深度学习模型识别为象．这说明在图像识
别机理上，深度学习模型与人类大脑并不一致．由于
深度学习是一个黑箱模型，人们不禁要问，在进行图
像识别的过程中，深度学习究竟依赖什么特征？目
前，人们对这个问题的认知度并不够，深度学习模型
至今依然缺乏可解释性．

图２　纹理信息ｖｓ．轮廓信息［８］

另外，计算机科学的数学基础是离散数学和集
合论．计算机的信息处理是基于元素（样本）的，而不
是基于上层抽象概念的．例如，在图像处理过程中，
计算机首先是对像素点进行扫描处理，然后才在各
层次逐步对特征信息进行处理，这是一个由细粒度
到粗粒度的处理过程．在机器学习、知识发现和数据
挖掘研究中，人们设计的模型方法总是尝试从数据
中获取有价值的信息和知识，这也是一个由细粒度

到粗粒度的单向信息变换过程．
计算机从最细粒度的像素开始处理图像．与

之相反，人类的视觉认知是从大范围的拓扑结构
开始，然后逐步细化的．中国科学院生物物理研究
所脑与认知科学国家重点实验室主任陈霖院士等
人通过实验发现：人类认知具有“大范围首先”的
规律，视觉系统对全局拓扑特性尤为敏感，计算机
直接处理最细粒度的图像数据不符合人类的视觉认
知规律［９］．在图３所示的图像中，人类视觉认知倾向
于先发现大的字母“Ｈ”和字母“Ｓ”，然后才发现大字
母中包含的小“Ｓ”和小“Ｈ”．这是一个由粗粒度到细
粒度的认知处理过程．可见，人脑的认知处理过程与
计算机的信息处理过程有很大差异，二者甚至是相
反的．

图３　“大范围首先”的人类视觉认知机制［１０］

总的来讲，在当前机器学习研究中，数据空间与
知识空间的分离表达，导致数据与知识相互独立，无
法建立从数据到知识的映射与推理．计算机的信息
处理过程从细粒度的样本出发，是基于数据空间的
表达，是从数据中提取知识；而人类的认知过程是基
于知识空间的表达，是进行数据与知识之间的映射
与推理．计算机的信息处理过程和人脑的认知过程
并不一致．这个矛盾要求人工智能研究者进一步弄
清人脑的认知方式，要在人脑认知机制的启发下，进
行智能计算模型方法研究．本文结合脑认知科学中
的多粒度认知规律，探讨基于多粒度认知的智能计
算的未来研究问题．希望借助人脑的多粒度认知规
律，在多粒度认知计算、可解释的认知机器学习、脑
认知的智能计算辅助等三个方面开展研究工作，以
突破相关研究中的瓶颈问题．
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２　多粒度认知计算
近代认知科学的发展，越来越多地得益于脑科

学和信息科学．一方面，关于脑和神经系统的实验数
据及新发现大量涌现；另一方面，物理的、计算的概
念被越来越普遍地应用到认知过程的分析．毫无疑
问，这些工作为理解“脑和认知关系”提供了空前的
机遇［１１］．

人们认知世间万物都会使用归类、细分等思想．
人脑在认识处理事物时会首先对其进行抽象，并形
成抽象概念［１２］．在粒计算的思想中，每个事物都可
被看成是一类“粒”．不同类的“粒”会形成不同的聚
合概念簇，这是粒计算的最本质特点．在认识一类
“粒”簇的过程中，人脑会形成不同粒度的概念［６］．比
如，“猫”和“狗”这两个概念，在细粒度层次上，二者
是不同类的动物．但在“动物”这一更粗粒度层次上，
它们同属于“四足哺乳动物”，不同于“爬行动物”或
“鸟类”．从不同的角度观察数据，也可能得到不同的
粒簇划分结果．粒计算是人们在人脑的多粒度认知
与思维模式的启发下，研究和发展起来的一类智能
计算模型理论和方法．
１９９７年，Ｚａｄｅｈ教授指出粒计算是模糊信息粒

化、粗糙集理论和区间计算的超集，是粒数学的子
集［１３］．粒计算是在解决问题的过程中使用“粒度”的
所有理论、方法、技术和工具的“标签”［１４］．粒计算并
不是一个具体的模型或方法，而是一种方法论．在它
的“大伞”之下，包含了很多具体的模型理论．模糊
集、粗糙集、商空间和云模型等就是粒计算的四个主
要基础理论模型［１５］．

本文提出的多粒度认知计算发轫于集合论和不
确定性理论．集合论是由Ｃａｎｔｏｒ于１９世纪建立的，
被认为是现代数学的基础理论［１６］．１９０４年，德国
哲学家Ｆｒｅｇｅ提出了集合边界区域的含糊不确定性
问题［１７］．１９６５年，美国加州大学Ｂｅｒｋｅｌｅｙ分校的
Ｚａｄｅｈ院士用隶属度函数来描述这个不确定性，提
出了模糊集理论［１８］．波兰科学院的Ｐａｗｌａｋ院士另
辟蹊径，用上近似和下近似这两个精确集合来刻画
这个不确定性，并于１９８２年提出了粗糙集理论，建
立了知识粒度的概念［１９］．清华大学李德毅院士综合
含糊不确定性与常见的随机不确定性，建立了定性
概念与定量描述之间的不确定性转换，于１９９５年提
出了云模型［２０］．通过研究复杂问题的变粒度求解方
法，清华大学张钹院士于１９９２年提出了商空间理

论［２１］．这四个理论模型构成了多粒度计算的基础理
论．著名认知科学家，陈霖院士研究人类知觉信息的
基本表达问题，于１９８２年提出了“大范围首先”的
视知觉拓扑结构和功能层次理论［１０］．融合“大范围
首先”的认知机理和多粒度计算机理，王国胤于
２０１７年提出了数据驱动的多粒度认知计算理论模
型，阐释了其中的三方面九个科学问题［２２２３］．多粒度
认知计算成为了一种新的知识与数据双向驱动的智
能计算模型［５］．

人脑认知是一个由粗到细的过程，而计算机信
息处理的空间变换过程是一个由细到粗的过程．在
人脑认知规律的启发下，多粒度认知计算以粒计算
为基础，使粒计算更能反映人脑的问题求解模式．多
粒度认知计算从多个粒层协同考察数据中隐含的知
识．它的提出是为了融合这两个过程，将这两个看似
相反的变换过程统一表达在同一个多粒度空间中．
这是挑战，也是相关研究工作发展的必然方向．多粒
度认知计算的目的是：用智能计算模型研究认知问
题；同时，用人脑的认知规律启发智能计算模型的
设计．

图４　数据驱动的多粒度认知计算模型［２２］

为了解决数据与知识的分离表达问题，２０１７年
王国胤提出了数据驱动的粒认知计算模型（Ｄａｔａ
ＤｒｉｖｅｎＧｒａｎｕｌａｒＣｏｇｎｉｔｉｖｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＤＧＣＣ）［２２］．
图４展示了数据驱动的粒认知计算模型的基本思
想：“计算”强调数据科学，包括处理大数据的所有高
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效计算模型和方法；“认知”强调对大数据的智能理
解、强调用户与信息系统的智能交互；“粒化”强调多
粒度的知识表达与问题求解思维模式．进一步地，对
数据驱动的粒认知计算模型的实现，需要解决以下
９大具体研究问题：

（１）数据、信息与知识的多粒度表达模型；
（２）人脑认知机制与计算机信息处理机制的

融合；
（３）多粒度知识空间中的不确定性变换机制与

方法；
（４）多粒度联合计算模型与问题求解机制；
（５）多粒度知识空间的动态演化机制与方法；
（６）变粒度渐进式计算机制与方法；
（７）智能计算前置机制与方法；
（８）多粒度分布式机器学习模型与方法；
（９）带遗忘的多粒度联想记忆机制．
在数据驱动的粒认知计算模型（ＤＧＣＣ）中，数

据被看作是知识在最细粒度的表示，而概念间的关
系包括同粒层关系和跨粒层关系．不同粒层的信息
粒可以同时并行地起作用，而不仅仅是串行工作．
ＤＧＣＣ模型将知识与数据进行统一表达，数据处于
ＤＧＣＣ模型的最底层，被视为是知识在最细粒度上
的表达形式；知识处于模型的最上层，被视为是数据
在粗粒度层次上的表达形式．数据驱动的多粒度认
知计算模型结合了人类“大范围首先”的认知机制，
即“由粗到细”的认知过程，也结合了机器学习系统
“由细到粗”的信息处理机制．它进一步阐明了机器
计算与人脑认知之间的联系和区别．不同粒层之间
或者相同粒层的不同节点之间可以相互关联，也可
以并行工作．ＤＧＣＣ模型为认知计算的研究提供了
新思路，它为解决“知识与数据分离”的问题奠定了
基础，力图达到“知识与数据统一”的研究目标．

深度神经网络模型是一个典型的多粒度认知计
算模型．尽管其“知识黑箱问题”被人们所质疑，但它
从多个粒度层次对数据中隐含的特征进行编码，就
是多粒度认知计算思想的一种具体体现形式．

近年来，学术界已在ＤＧＣＣ模型的９大问题研
究中进行了一些探索，取得了一定的进展．在数据、
信息与知识的多粒度表达模型研究方面，Ｃｌａｕｓｅｔ
等人［２４］提出了一种从网络数据中推断层次结构的
知识表达模型———层次随机图模型（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ
ＲａｎｄｏｍＧｒａｐｈ，ＨＲＧ），并将其用于预测网络中缺
失的连接．该模型将网络映射到一个树状的层次结
构（树状图）中，树上的每个节点与网络中的节点一

一对应．该模型赋予树状图的每个节点狉一个概率
犘狉，如果一对节点的最低共同父节点是狉，那么就用
独立的概率犘狉将这对节点连接起来．通过在所有可
能的树状图空间上进行蒙特卡洛采样，并利用最大
似然算法，用层次结构模型来拟合现实网络的层次
结构，可以生成若干组新网络［２５］．这些新网络在细
节上与原网络不同，但却与原网络具有相似的层次
结构．它们的统计特性与原网络也非常吻合，包括度
分布、聚类系数和顶点对之间的最短路径长度分布
等．因此，一个网络的层次结构似乎也能解释各种各
样的其他网络特征．也即作为一种多粒度表达模型，
层次随机图可以表达网络中不同类型的结构特征．

Ｃｈｅｎ等人［２６］提出多层次网络表示模型，对网
络中的多粒度结构特征进行表示学习．模型将较小
的图结构近似地作为节点的初始表示，还包含一个
元策略用于改善表示学习模型的效果．针对深度神
经网络在计算机视觉任务中容易受到对抗性扰动的
问题，Ｚｈａｎｇ等人［２７］引入一种多层次特征对齐方
法，逐步提高从正常图像域和对抗性图像域学到的
特征表示之间的相似度，防止对抗性扰动对深度网
络的分层特征的修改．在基于自动编码器的分类和
决策过程中，为了平衡误分类成本和时间成本，
Ｚｈａｎｇ等人［２８］提出一种序贯三支决策模型，并构建
了一个多粒度的特征结构．模型最终以最低的总成
本达到了最佳的粒度水平．针对有向图数据，Ｘｕ等
人［２９］提出了基于非自反关系的粗糙集模型，通过使
有向图与二元关系相互表达，实现了面向有向图的
多粒度表达．

在人脑认知机制与计算机信息处理机制的融合
研究方面，王继成［３０］以认知科学、神经科学、脑科学
的研究成果为指导，提出一种自适应机器学习方法．
该方法多粒度、层次化地模拟了人脑的学习过程．根
据该方法开发的知识自动获取系统模拟了心电图专
家的认知心理过程．他首先提出了人脑的自适应学
习理论，认为人脑在三个粒度层次上（微观、介观和
宏观）均有相应的机制来控制和指导整个自适应学
习过程．在微观层次上，神经元的状态有正常、临界、
兴奋、抑制、病态、死亡等．在介观层次上（功能核团、
功能区），神经网络的自适应学习过程表现在：多目
标神经网络结构优化以及选择合适的神经网络学习
函数．神经网络的学习函数可表示为

δ犻犽＝犵（狔犻犽）×（狋犻犽－狔犻犽） （１）
其中，犵（狔犻犽）在神经网络的不同阶段，可根据需要取
ｃｏｓ（）狔，ｃｏｓｈ（）狔，１－狔２，ｔａｎｈ（）狔，ｓｉｎ（）狔等，以提
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高神经网络学习时的收敛速度；狋犻犽为神经元犻在模
式犽时的期望输出；狔犻犽为神经元犻在输入模式犽时
的实际输出．多目标神经网络结构优化的目标是最
小化多目标误差能量函数犈：
犈＝犠１０．５∑狆∑犻犗狆犻－犱狆（ ）犻２＋

犠２０．５∑犼 犈犳
犐（ ）犼（ ）２＋犠３∑犾∑犽 犠（ ）犾犽 （２）

其中，在输入模式狆下，犗狆犻为输出层第犻节点的实
际输出值，犱狆犻为输出层第犻节点的期望输出值，犈犳犐犼
是犈犳关于输入层中第犼节点的导数，犠犾犽是第犾节
点与第犽节点间的联接权重．神经网络在宏观上的
自适应学习能力主要表现在：为获得最佳的学习效
果，根据不同性质的问题，自动地选择学习方法和学
习方式［３０］．受人类认知智能的启发，Ｘｕ等人［３１］提出
了不确定性概念的内涵和外延之间的双向认知计算
模型．该模型利用前向云变换算法实现从概念内涵
到外延的认知变换；利用后向云变换算法实现从概
念外延到内涵的认知变换．他们以不确定性概念作
为模拟的认知单元，实施了几个双向认知计算过程
的模拟实验，模拟了人类的认知过程，如固定样本集
的不确定性概念的认知学习计算过程、动态示例的
认知学习计算过程、人与人之间传递概念的认知学
习计算过程等．曾毅等人［３２］认为，从脑信息处理机
制出发，推动人工智能研究的最优途径应当是受脑
启发并借鉴大脑的工作机制，而不是完全地模仿．近
年来，新兴的非易失存储器件被用于神经启发式计
算．Ｙｕ［３３］提出一种器件电路算法的编码方法，并
将其用于评估非理想器件效应对系统级性能（如学
习精度）的影响．

在多粒度知识空间中的不确定性变换机制与方
法研究方面，Ｙａｎｇ等人［３４］从知识距离的角度，分析
了分层递阶的多粒度知识空间上的几何特征．针对
多粒度知识空间的构建问题，建立了具有强区分能
力和强扩展性的知识距离框架．结合人脑的多粒度
认知机理，通过研究层次商空间内部的层次性，揭示
了层次商空间中任意两个商空间的知识距离等于它
们之间的粒度差异．通过知识距离刻画了不同层次
商空间结构之间粒度同构、分类同构和细分同构等
几种关系．该框架表达了层次商空间中粒度层次具
有线性可加性的结构特征，从模糊等价关系的角度
实现了不确定性数据的内在层次结构的多粒度建
模．为了定量评价目标位置和方向关系这两种不确
定性，徐丰等人［３５］构建了基于知识含量的近似精度

和粗糙度．Ｚｈｉ等人［３６］将属性引起的原子粒作为更
复杂的粒构建模块，分别讨论了基于积极属性和消
极属性的粒描述．从积极属性和消极属性的角度对
可定义粒进行简洁描述，提升了粒描述的效率．

在多粒度联合计算模型与问题求解机制研究方
面：Ｌｉ等人［３７］提出分层多粒度深度时空视频表达模
型，用于识别视频中的特定动作．视频中的一个动作
往往跨越不同粒度的层次结构，比如，由细到粗的单
帧、连续帧（运动）、一个短片，再到整个视频．大多数
现有的方法都忽略了视频内容的内在层次结构．而
这个工作将视频进行多粒度分解，按照单帧、连续
帧、片段、视频来分别学习分层的多粒度深度时空视
频表示向量，最终提高了模型在视频动作识别任务
上的性能．模型通过二维（帧和运动流）或三维（片段
和视频流）卷积神经网络（ＣＮＮ）将每个粒度上的内
容建模为一个数据流．为了利用长期的时间动态信
息，该模型在帧、运动和片段流上采用了长短期记忆
（ＬＳＴＭ）网络．然后在每个信息流上加入了ｓｏｆｔｍａｘ
层以预测每个组件（如图５）．通过线性融合所有组
件的预测分数而得到最终的动作识别结果．

图５　深度多粒度时空视频表达的动作识别模型［３７］

针对图像中人体结构识别问题，Ｗａｎｇ等人［３８］

讨论了人体层次结构的三种推理过程，即直接推理、
由细到粗推理以及由粗到细推理，然后提出一个组
合式信息融合框架，以条件判断的方式组装来自三
个推理过程的信息，从而提升模型的识别精度．Ｈｅ
等人［３９］提出一个基于多粒度图自编码器（Ｍｕｌｔｉ
ＧｒａｎｕｌａｒＧｒａｐｈＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ）的主动学习模型，通
过感知拓扑和内容信息，最大限度地减少了标签的
数量，模型对噪声具有良好的鲁棒性．Ｙｕ等人［４０］提
出了一个基于注意力机制的多粒度双向长短期记忆
模型．该模型将注意力机制与多粒度词分割机制相
结合，在多粒度层次上协同处理语义信息．模型在中
文问答系统中得到应用．Ｘｉａ等人［４１］基于粒球理论
发展出了粒球支持向量机（ＧＢＳＶＭ）和粒球ｋＮＮ
分类器（ＧＢｋＮＮ）．在大规模数据处理上，模型具有
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明显的效率优势．Ｌｉｕ等人［４２］提出一种在线社交网
络的多粒度集体行为分析方法．该方法是一种多粒
度联合的社交分析模型，它描述了节点层面、邻居层
面、社区层面和社会层面的集体行为．深度学习模型
的基础———多层感知机模型［４３］是一个典型的多粒
度联合计算模型．数据的多粒度特征在该模型中被
由细到粗地逐层处理，最后得出分类结果．可以说，
近年来出现的许多基于深度学习模型的研究都可被
纳入多粒度联合计算模型与问题求解机制的研究领
域．如ＧＡＮ［４４］、ＧＣＮ［４５］、ＲｅｓＮｅｔ［４６］等．

在多粒度知识空间的动态演化机制与方法研究
方面：在对数据流的聚类问题中，快速处理不断新增
的数据和对任意形状的类簇进行聚类是两个关键的
挑战．为了同时应对这两个挑战，Ｘｕ等人［４７］提出了
基于密度峰值聚类（ＤＰＣｌｕｓｔ）算法的胖节点引领树
模型．密度峰值聚类算法将数据点的密度和数据点
间的距离作为考察对象．若一个数据点的密度相对
较大、它与高密度点的距离更远，则它被认为是聚类
中心点的概率就越大．聚类中心选定以后，其他的点
按照其密度高低被划分到不同粒度层级上．对于一
个处于较低层的数据点，总能找到比它密度略高却
离它更近的点作为其父节点．当数据空间中的每个
点都完成父节点分配以后，一棵引领树结构即构建
完成．新传入的数据点可以被快速地融入原引领树
结构中，这使得引领树结构可以实时的快速生长．通
过这种方式，他们实现了无标签高速数据流中演化
概念的识别和实时聚类．Ｇｏｕ等人［４８］提出在不完全
有序决策系统中的增量式更新近似的方法ＣＤＲＳＡ，
讨论了增量式更新近似的原理，同时研究了属性集
的变化机制和对象子集的联合机制，设计了相应的
增量算法．实验结果表明，所提出的增量算法可以
有效地提高增量式更新近似的性能，最终提高计算
效率．

在变粒度渐进式计算机制与方法研究方面：
Ｚｈｅｎｇ等人［４９］提出了一个渐进式注意力卷积神经
网络（ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＰＡＣＮＮ）模型，该模型可逐步定位图像
中多个粒度上的识别目标．ＰＡＣＮＮ包含一个部件
提议网络（ＰａｒｔＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＰＮ）和一个部
件矫正网络（ＰａｒｔＲｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＰＲＮ），它
分两步对目标进行定位．先由部件提议网络生成多
个局部注意力图，再由部件矫正网络从每个部件提
议中学习目标部件的具体特征，并为ＰＰＮ提供更精
确的零件位置．ＰＰＮ和ＰＲＮ的这种配合使二者可

以互相优化，最终改善目标定位精度．在模型优化过
程中，较细粒度的卷积网络参数可以从较粗粒度的
网络模型中继承，使模型可以以堆叠的方式学习丰
富的目标层次结构信息（例如，位于鸟类头部的眼睛
和喙）．在细粒度图像识别实验中，这种方式取得了
更精确的识别结果．Ｄｕａｎ等人［５０］提出了一个保留
层内结构和层间结构的网络表示学习方法．通过网
络粒化构建由细到粗的多粒度网络，再由粗到细地
进行表示学习，让较细粒度的表示可继承较粗粒
度的表示，从而获得了层内结构和层次社区结构的
多粒度表示结果．Ｙａｎｇ等人［５１］构建了序贯三支决
策粗糙模糊集模型，结合代价敏感理论，实现了对
模糊概念的渐进式计算决策，模型能够在约束条件
下获得当前最优知识空间．为了缓解“维度灾难”问
题，Ｗａｎｇ等人［５２］提出了一种基于互信息和谱粒化
（ＭＬＯＳＭＩ）的渐进式多标签流特征选择算法．
Ｚｈａｎｇ等人［５３］提出动态信息的渐进式三支决策模
型，通过属性值的变化渐进地计算决策模型的阈值，
最终实现对所有对象的分类．Ｗａｎｇ等人［５４］提出基
于信息熵的渐进式流特征选择方法，该方法用条件
信息熵（ＣＩＥ）来指导不确定性的度量．基于该方法，
他们提出了一个基于粗糙集理论中不确定性度量的
在线流式特征选择框架（ＯＳＦＳ）．

在智能计算前置机制与方法研究方面：Ｘｉａ等
人［４１］提出一种粒球计算机器学习方法，实现了一个
多粒度分类器．通过将粒化操作进行前置，使分类器
模型的输入不再是最细粒度的点，而是粒度大小可
调的通用性特征．模型中使用超球体作为“粒”来表
示该通用特征．超球体仅仅需要两个量来表征，即中
心和半径．首先，将数据空间进行粗粒度层次上的划
分，初始粒球即被划分为两个较小的粒球．划分方法
可以使用犽ｍｅａｎｓ方法，一旦划分完成，新的粒球的
中心可以通过数据点的均值进行计算；粒球半径可
以通过中心到粒球内部各点的距离的平均值进行计
算．通过不断的粒球分解，当终止条件达成时，数据
的分类界面得以自然形成．在高维数据处理中，粒球
计算方法可以获得明显的效率提升．Ｈｕ等人［５５］在
网络传播理论的研究中指出，传统的从全局信息出
发进行传播力评估的方式有时不可行．他们首先根
据局部结构信息对节点的传播力进行量化，然后在
更大范围内对节点的传播力进行评估．他们发现，不
需要全局信息，仅依赖局部结构信息就可以量化网
络节点的传播力．

在多粒度分布式机器学习模型与方法研究方
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面：陈剑［５６］提出了一种多粒度并行深度学习优化方
法，实现并行化操作不同类型的硬件资源，在任务调
度、负载均衡及通信开销等三方面优化卷积神经网
络的训练过程中，提高了资源的利用效率．首先在分
布式集群中进行粗粒度的并行计算，利用ＭａｐＲｅ
ｄｕｃｅ将训练集拆分成若干个数据块，并将它们分发
到各个任务节点中．每个任务节点由相同的卷积神
经网络模型构成．其中，Ｍａｐ任务进行前向传播和
反向传播计算，获得各个权值和偏置的局部变化值．
再利用Ｒｅｄｕｃｅ任务汇总每个权值和偏置的局部变
化值，从而得到最终的全局变化值．采用基于ＧＰＵ
的多粒度并行化方案．粗粒度上的网络密集型计算
被分布式集群分解处理；细粒度上的计算密集型计
算被分配到ＧＰＵ上进行并行计算．为了高效进行
任务调度，采用任务调度线程池进行任务管理，降低
线程的创建开销和销毁频率．系统中的任务执行情
况由负载均衡器监控，可对计算节点中剩余的计算
资源和提交请求进行实时优化和决策［５６］．为了优化
通信时间开销，用计算时间来掩盖数据传输时间，从
而减小数据传输时间对训练时间的影响．近年来在
自然语言处理领域应用非常广泛的ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型［５７］，其本质是一个带有自注意力（ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ）
机制的序列到序列（ｓｅｑ２ｓｅｑ）模型．通过编码器将句
子信息转变为特征信息，再通过解码器将学习到的
特征信息转化为相应的句子．序列到序列模型的优
点之一在于其可以高效地并行化．Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模
型可被视作是近年来多粒度分布式机器学习模型研
究领域的代表性成果．

３　可解释的认知机器学习
深度学习能够从数据中抽取特征，并建立一个

多层次的特征空间结构，这符合多粒度认知计算的
思想．但是，对于特征空间中所蕴含的知识，深度学
习对它们的提取和建模不够充分．这导致隐含在模
型内部的知识对人类而言是无法理解的，模型缺乏
可解释性．所以，如何建立深度学习特征空间和知识
表达空间的映射，成为目前认知计算领域亟待解决
的问题．由于天然的“知识黑箱”属性，深度学习模型
生成的决策存在不可靠、不可控、不可信的问题．在
具有高可靠性要求的场景中，深度学习模型变得不
适用．

研究可解释的认知机器学习，需要从高维海量
数据中找出分布在深度结构知识空间中不同层次的

聚合概念及概念之间的复杂关联关系，需要实现形
成概念及其相互关联的深度结构知识表达，需要实
现从数据到知识的概念间动态演化及关联推理，需
要建立深度知识结构表达空间与深度神经网络特征
空间的映射．

传统的不确定性计算理论，比如粗糙集、模糊集
与云模型等，以刻画物理世界与认知过程的不确定
性为基本出发点．云模型将概率统计与模糊数学相
结合，建立了数据（物理世界观察）与语义（认知理
解）之间的关系，创建了数据与语义之间的相互关
联，形成了一套认知物理学研究方法．由此，云模型
奠定了研究数据驱动与知识驱动相融合的新的深度
学习模型和算法的基础，为深度学习可解释性问题
的研究开辟了新的途径．如图６所示，本文认为，要
实现将不可解释的机器学习转变到可解释的机器学
习，需建立从隐变量特征空间到知识空间的映射，让
隐变量显身，让数据在概念维度投影．知识空间中的
概念通过概念维度嵌入，变成特征空间中的隐变量；
反过来，特征空间中的隐变量通过概念维度投影，变
成概念空间中的语义概念．

图６　可解释机器学习特征空间和知识表达空间的映射

在概念嵌入的可解释机器学习研究中，需针对
数据与知识分离表达的问题，建立“数据概念概念
树概念森林”的知识表达模型，形成概念森林知识
空间的动态演化和迁移推理机制．将跨粒度变换算
子和贝叶斯云模型学习算法相结合，在概念树上进
行多粒度知识更新．原数据在云模型和粗糙集等粒
计算工具的帮助下，变换成概念的多粒度表示，再通
过粒度变换、层次聚类等操作，提取生成概念树．在
数据场的作用下，从概念树开始，逐渐形成概念森
林．针对深度特征表达缺乏语义的问题，在传统变分
编码器基础上实现概念嵌入，可以建立特征空间和
知识空间的映射．将概念的层次性和概念树、数据场
的统计学性质相结合，可以建立概念树、数据场和
隐变量的联系．针对无语义性导致机器学习缺乏可
解释性和鲁棒性的问题，可以建立概念嵌入支持的
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融入语义的认知机器学习方法．利用概念森林的高
维语义特征，结合迁移学习机制，可以实现基于概念
森林的零／少样本学习、生成对抗学习以及深度强化
学习．

在已有的可解释认知机器学习研究中，人们尝
试用人类的先验知识来指导模型的结构设计，或是
尝试对模型的输出结果进行解释．例如Ｊａｎｇ等
人［５８］提出自适应网络的模糊推理系统，通过设置模
糊的ｉｆｔｈｅｎ规则来完成神经网络的输入与输出之
间的映射．Ｗａｎｇ等人［５９］提出三值和多值逻辑神经
网络，模拟人类的逻辑语义规则，解决传统神经网络
无法处理的异或问题．随着深度学习模型的兴起，近
些年一些研究者使用先验知识指导深度神经网络架
构设计，提出了一系列工作［６０６２］．在对模型的输出特
征进行特征表达的可解释研究方面，一些研究工作
尝试对传统机器学习所获取的隐变量空间进行解
释．比如，Ｊｉａｎｇ等人［６３］通过在变分自编码器（ＶＡＥ）
框架内引入生成聚类方法，从而解释隐空间中的特
征表达．Ｄｉｎｇ等人［６４］通过引入指导信息，对ＶＡＥ
的潜在变量进行解耦，尝试指导潜在变量，来学习
可解释的表达向量，提高隐空间的表达能力．针对图
节点的表示向量的可解释问题，Ｉｄａｈｌ等人［６５］提出
从图节点表示到概念语义空间的映射方法，以期
在图节点表示中寻找出潜在的可解释语义空间．为
了在概念系统中进行概念分类和动态增量学习，Ｓｈｉ
等人［６６］提出ＣＣＬＭ（ＣｏｎｃｅｐｔＣｏｇｎｉｔｉｖｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｍｏｄｅｌ）算法，将所有的样本映射到不同的概念空间
中，并将ＣＣＬＭ算法用于决策形式背景下的增量概
念分类．可见，在对认知机器学习的过程和结果的可
解释性研究中，多粒度认知的智能计算思想已经取
得一定程度的成功，在未来还将发挥更大的作用．

４　脑认知的智能计算辅助
尽管深度学习模型取得了巨大的成功，但它在

模型训练时依赖的样本量巨大、在面对噪声和信息
缺失时鲁棒性明显不足；而人脑在小样本泛化性、自
适应性、鲁棒性方面却表现出明显的优势．然而，目
前人们对人脑的认识还相当粗浅，认知计算的研究
急需从脑认知科学中寻求辅助方法和新的借鉴．多
粒度认知计算在脑认知的智能计算辅助研究中，同
样发挥着重要作用．

人类大脑包含１０００亿个神经元，且含有１００万
亿以上的突触连接．作为人类的智力中枢，人脑具有

强大的信息处理与决策能力．脑科学研究人、动物和
机器的认知与智能的本质与规律，是一个多学科汇
聚的交叉研究领域［６７］．脑科学研究的核心问题是认
知、智能和创造性的本质以及意识的起源：包括较为
低级的感觉、知觉等，也包括较为高级的情绪、注意、
记忆、决策、语言、学习、思维与意识等各个认知层面
的脑功能［６８６９］．脑科学和类脑智能领域近年来受到
广泛关注，在记忆操控、脑联结图谱绘制以及类脑智
能等研究中，相关的重大突破多次被列入《科学》
（Ｓｃｉｅｎｃｅ）、《自然》（Ｎａｔｕｒｅ）等杂志的年度十大突
破［７０］．人类用多粒度的结构对人脑的各功能要素之
间的关系进行理解分析．脑认知科学家建立了图７
所示的多粒度的理解结构，用它对人脑中神经元细
胞及突触构成关系进行描述．

图７　人脑中神经元细胞及突触构成关系［６７］

目前，人们对人脑智能的研究还并不充分，这制
约着人工智能的研究发展．人们研究脑活动的主要
途径是无损伤地实时测量和研究脑内活动和变化，
主要通过三类方法对大脑活动进行观测．第一类是
通过大脑结构的断层扫描获得静态图像信息，比如
通过ＣＴ和磁共振成像．第二类是通过观测大脑对
信息处理的反应而获得脑的动态信息，比如通过脑
电图（ＥＥＧ）和脑磁图（ＭＥＧ）进行观测．第三类是通
过大脑功能活动时的代谢活动图像获得脑动态信
息，比如功能磁共振成像（ｆＭＲＩ）和正电子发射断层
扫描（ＰＥＴ）［７１］．历史上，人工智能研究在脑认知研
究的启发下取得了几次重要的理论研究突破．例如，
１８９０年，美国心理学家Ｊａｍｅｓ在其《心理学》一书中
研究了神经元的激活状态，这启发了由Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ
在１９５８年提出的感知机模型［７２］．１９６０年，Ｈｕｂｅｌ对
猫视觉感受野的研究，启发了ＬｅＣｕｎ在１９９０年提
出的卷积神经网络模型［７３］．１９８９年，Ａｌｂｉｎ对脑基
底神经节的研究，启发了Ｂｅｎｇｉｏ在２００４年有关类
脑强化学习的研究［７４］．２００２年，Ｂｕｘｈｏｅｖｅｄｅｎ对脑
皮层微柱结构的研究，启发了２０１７年Ｈｉｎｔｏｎ提出
的胶囊网络模型［７５］．

脑认知研究成果可以启发和指导人工智能领域
的研究．反过来，人工智能领域的智能计算模型方法
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等研究成果也可以用于辅助开展脑认知的研究．人
工智能研究人员，除了借鉴人类智能研究成果来开
展研究，也需要将人工智能的研究成果，比如智能计
算模型与方法，用于帮助脑科学和认知科学的研究．
实际上，智能计算的研究可以为脑功能与脑科学研
究提供仿真计算手段，比如提供仿真系统与平台，以
验证相关研究的科学假设．认知智能计算的研究成
果可在脑认知研究领域产生广泛的应用前景［６７］．

在实现人脑的概念内涵处理模式与计算机的概
念外延计算模式之间进行认知转换方面，受脑认知
规律启发，基于云模型的双向认知计算，Ｌｉｕ等人［７６］

构建了概念内涵与外延之间的双向认知计算模型．
该模型通过前向云变换，实现从概念的内涵到外延
的映射；反之，通过逆向云变换将概念外延映射到内
涵．通过双向认知的概念学习实验，模拟实现人类认
知过程中的反复学习、增长学习、概念传递、多粒度
概念学习等过程［７７７８］．这些探索和尝试是在脑认知
科学的启发下，对人类认知过程的智能计算模拟，是
为解决人脑认知过程与机器信息处理过程之间的不
一致问题所做的努力．图８展示了用云模型模拟一
个定性概念被一遍又一遍地传给另一个人的概念传
递（学习）过程，在传递的过程中，概念存在一定的
“漂移”现象［７９］．作为多粒度认知计算的一个内容补
充，近年来出现的多粒度认知概念学习［８０］，从认知
的角度揭示概念在决策中的作用．它通过公理化的
方法对概念特征进行描述，研究多粒度概念学习，设
计认知计算系统来寻找复合的认知概念，还利用集
合近似的思想来模拟概念的认知过程．

图８　概念传递：模拟人类概念传递的认知过程［７９］

为了对脑神经元活动进行动态观测，戴琼海院
士团队在多维多尺度高分辨率计算摄像显微仪器

研制和生命科学观测领域开展研究，利用实时超宽
场高分辨率成像显微镜（ＲＵＳＨ，ＲｅａｌＴｉｍｅ，Ｕｌｔｒａ
ＬａｒｇｅＳｃａｌｅ，ＩｍａｇｉｎｇａｔＨｉｇｈＲｅｓｏｌｕｔｉｏｎＭａｃｒｏ
ｓｃｏｐｅ）对生物动态进行视频帧率下厘米尺度、微米
分辨率的生物动态成像［８２］．该研究对帮助脑科学家
认清脑认知原理具有重要意义．通过“清醒小鼠在体
全脑皮层成像”等生命科学实验，以宽场高分辨动态
成像为基础，对脑动态网络结构、神经血管耦合机
制、癫痫病理等进行了探索．大脑皮层在大多数高级
认知功能中起着关键作用，如思考、记忆、计划、
感知、语言和注意力等［８３］．谷歌和哈佛大学联合的
Ｌｉｃｈｔｍａｎ实验室利用从外科手术中获得的人脑组
织对大脑神经连接结构进行研究．他们通过连续切
片电子显微镜，对一立方毫米的皮层组织进行４ｎｍ
分辨率的显微成像，并利用自动计算技术进行神经
连接网络的重建和注释，以初步了解人类皮层的突
触网络连接结构［８４］．在这项研究中，机器学习算法
被应用于从显微图像中多粒度地识别和表征突触、
分类子区域（如轴突、树突或细胞体）、识别特定结构
（如髓磷脂和纤毛）等．借助智能计算研究成果来对
大脑组织的神经连接结构和功能进行研究，对揭示
大脑奥秘具有重要的意义．

作为脑认知的智能计算辅助研究的一个重要应
用，脑联网研究近年来也受到很大关注．在脑联网的
研究中，多粒度认知计算的思想同样得到广泛应用，
人们在不同粒度层次上构建脑机之间的联系与连
接．比如，从多粒度认知计算的角度看，目前通信网
络中传输的是信息编码数据比特流，这是最细粒度
层次（数据层）的信息传输，即数据通信．信息编码数
据中所包含的语义，是需要信息发送者和接收者各
自进行理解的．也就是说，数据通信系统中传输的信
息编码数据是不包含对数据的语义解释的．未来，如
果将信息编码数据进行语义编码，形成带语义的知
识（粗粒度编码），实现在通信网络中传输带语义的
粗粒度层次的知识流（即实现带语义的知识通信），
就有可能突破香农极限的约束．这样，既可以解决通
信网络带宽容量极限问题，又有助于实现带语义的
知识通信，建立知识通信系统，实现知识层次的粗粒
度互联．
１９９８年，亚特兰大埃默里大学（ＥｍｏｒｙＵｎｉｖｅｒ

ｓｉｔｙ）的研究人员在ＰｈｉｌｉｐＫｅｎｎｅｄｙ和ＲｏｙＢａｋａｙ
的带领下，首次在人体中植入了一种大脑植入物．它
能产生足以模拟控制肌肉运动的高质量信号．他们
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的病人ＪｏｈｎｎｙＲａｙ在１９９７年脑干中风后患上了
“闭锁综合症”．Ｒａｙ在植入物的帮助下，最终学会了
控制电脑光标［８５］．图９展示了ＰｈｉｌｉｐＫｅｎｎｅｄｙ教
ＪｏｈｎｎｙＲａｙ控制光标的场景．２０１９年，浙江大学求
是高等研究院“脑机接口”团队通过植入脑电极，帮
助一位高位截瘫患者借助“意念”控制机械臂拿起可
乐并喝下．这是中国首例植入式脑机接口临床转化
研究①．他们通过手术将Ｕｔａｈ阵列电极的一端植入
患者控制右侧上肢运动的运动神经皮层，将电极另
一端连接到内置了鲁棒在线解码器和反馈式学习系
统的计算机．该学习系统能够实时记录大脑的神经
信号，并将其转化为机械臂的动作指令，最终形成一
个“双向互适应的闭环脑机接口系统”［８６］．

图９　ＰｈｉｌｉｐＫｅｎｎｅｄｙ教ＪｏｈｎｎｙＲａｙ控制光标［８５］

以上两个研究都是将脑联网神经信号应用在细
粒度上的控制．在更粗粒度的控制和预测上，也出现
了一些代表性的研究．２０２０年，美国Ｎｅｕｒａｌｌｉｎｋ公
司展示了一项小猪脑机接口实验．通过脑机接口设
备，可读取出猪脑在受到食物和触碰时所作出的应
激反应，以及详细的脑活动状态．通过进一步分析脑
电信号，可以预测小猪的运动步伐和模式［８７］．

近年来，人们已经逐步实现猴子与猴子之间、人
与人之间的意念控制［８８８９］．相关研究成果可改善知
觉障碍人士的动作和触觉反馈．２０１４年，美国食品
药品管理局（ＦＤＡ）批准了首例受大脑控制的假肢
Ｄｅｋａ的上市．另外，人们还成功研制了一批模拟人
脑的电子器件，比如ＳｙＮＡＰＳＥ类脑芯片［９０］、高输
入数模拟神经网络［９１］、“神经网格”电路板［９２］、脉冲
神经网络芯片［９３］、深度神经网络架构芯片［９４］等．人
类对脑功能的认识不断深入，提出了一批脑功能模
拟模型，如大鼠躯体感觉皮层神经回路的数字模
型［９５］、小型啮齿动物大脑人工模拟［９６］等．以生物脑
智能为基础的人工智能正在逐步实现．随着脑电信

号输入和输出的实现，未来，通过互联网络将多个生
物脑连接起来的“脑联网（ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＢｒａｉｎ，ＩＯＢ）”
将成为现实，更加复杂有效的混合增强智能系统将
会诞生（如图１０）．

图１０　从互联网到脑联网的发展演变

脑联网系统包括了人脑与人脑、人脑与机器系
统、机器系统与机器系统之间的联接，也包括了人脑
中嵌入机器系统的混合系统与其他系统之间的联
接．在掌握了人脑多粒度功能结构的基础上，结合多
粒度认知计算模型，研究建立脑联网的多粒度认知
计算结构模型，实现基于脑联网的混合增强智能，也
将是未来人工智能研究的关键科学问题．

５　结　语
本文首先指出认知智能研究领域的三个矛盾问

题．从这三个矛盾问题出发，本文分析指出计算机处
理问题过程跟人脑处理问题过程之间并不一致，这
个不一致是导致大数据计算处理的结果达不到人类
认知要求的原因．在此基础上，本文探讨了粒计算与
知识发现研究领域的未来发展方向，介绍了相关的
研究工作和研究思路．比如，数据驱动的多粒度认知
计算模型、概念嵌入的可解释认知机器学习模型、概
念内涵与外延的双向认知计算模型、脑认知的智能
计算辅助研究、脑联网的混合增强智能等．其中，数
据驱动的多粒度认知计算模型是基于多粒度认知的
智能计算的基础理论模型．可解释的认知机器学习、
脑认知的智能计算辅助研究可以在数据驱动的多粒
度认知计算模型的基础上进一步开展．本文的分析
为人工智能与人类（认知）智能交叉融合研究提供了
新的研究思路和启发．
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