
分块动力学：大脑中的异宿网络

成像技术和非线性动力学的最新结果使得将功能性大脑网络的结构和动力

学与不同的心理任务相关联，并使得为描述和预测认知活动建立理论模型成为可

能。这些模型是基于对参与特定心理功能的核心组件（大脑模式）相互作用的非

线性动力学描述。不同心理过程的动态图像取决于其时间特征。许多认知功能的

动力学是短暂的。通常将它们视为一连串不断变化的亚稳态。稳定的异宿通道

（SHC）由不稳定的分离物连接的一连串鞍形（可传递状态）组成，是一个用于

表示稳定瞬态的数学图像。在本文中，我们集中于可以代表几种形式的瞬时认知

活动的分层组块动力学。分块是一种动态现象，自然界将其划分为较短的信息项，

从而执行长序列的信息处理。例如，分块可通过打破一长串信息来提高短期记忆

的使用效率（就像在语言中可以看到小说在章节，段落，句子和最后的单词上的

分离一样）。分块在人类和动物的感知，学习和认知的许多过程中都很重要。基

于有关功能性大脑网络的层次结构的解剖信息，我们提出了一种认知网络体系结

构，该体系结构分层地组织了由Winnerless competition（WLC）动力学产生的亚

稳态的块和超块切换序列。

1、介绍

分块是大脑用来处理长信息序列的一种动力学现象。块的概念由Miller

（1956）提出。他的主要观点是，短期存储不是严格的，而应采用适合诸如可扩

展其容量的分块策略。Miller的工作引起了人们对短期记忆概念及其功能特性的

广泛关注。分块涉及两个过程：块中单元的串联和块的分段。通常，分块与感知，

认知或行为顺序活动的层次结构有关。特别是在运动控制中（见 Rosenbaum等，

1983），序列可以由子序列组成，而子序列又可以由下一级子序列等组成。长序

列的自然层次结构是特定的大脑功能网络活动的结果。这样的网络包括许多不同

的大脑区域，其中一些也以分层的方式组织起来。一个著名的例子是 Broca的区

域，该区域被认为可以充当“超模态句法处理器”，能够处理任何类型的层次化组

织序列（Grossman，1980；Tettamanti和Weniger，2006），该假设基于以下发

现：这个区域不仅涉及语言语法的处理（Musso等，2003），而且还涉及非语言

任务等语法，例如特定动作和音乐的表现（Fadiga等，2009）。），一些功能磁

共振成像研究（Bahlmann等，2008，2009）可以证实。Clerget等人假设运动行

为与语言有一些相似之处（Clerget等，2013），即一个复杂的动作可以看作是

一次次运动的链，需要根据某些规则进行组合才能达到既定目标（Dehaene和

Changeux，1997；Dominey等，2003；Botvinick，2008）。



是什么机制将极其复杂，嘈杂且多维的大脑活动转换为相当规则的，低维的

甚至可预测的认知行为，例如，心理动态的基础机制是什么，包括分块？这是当

今神经和认知科学中最具挑战性的问题之一。非侵入性脑成像的最新连续进展允

许详细评估大脑的结构连通性和时空活动的相应演变。

我们认为，亚稳态是参与分块过程的瞬态认知动力学的关键要素。通过瞬态，

亚稳态状态进行大脑动态活动的时空组织的想法是在 15年前提出的（Kelso，

1995；Friston，1997）。根据这种情况，这种动力学可以表示为不同亚稳态之间

的顺序切换（有关这种情况的数学基础的描述，请参见 Rabinovich等人，2008a，

b）。亚稳态瞬态动力学代表着集中的认知过程的分离和分布的大脑区域的灵活

整合之间的平衡。这种整合对于实现特定的认知功能是必不可少的（Bressler和

Kelso，2001；Meehan和 Bressler，2012）。在很长一段时间内普遍存在的连接

的存在，支持了神经处理的分层组织的广为人知的概念（Engel等，2001），这

是对神经起源的理解的基础。分块动力学。因为认知的维数取决于激活的（与可

能观察到的）亚稳态的数量，所以重要的是要记住，大脑会选择必要的亚稳态并

抑制与认知过程目标无关的那些亚稳态，从而尺寸缩小。大脑认知动力学的低维

度是基于两个重要的问题：首先，认知任务编码的方式——外部或内部刺激确定

特定的认知任务，这激发了区域网络的一组要素，这些要素负责此类认知活动的

执行情况；此外，全局大脑网络存在特定的层级组织，通过一定数量的大脑模式

来执行特定的认知任务。

根据实验数据表明，通过时空模式动力学在大脑中实现了基于计算基础的顺

序认知活动的处理（另请参见 Sahin等，2009），我们在这里建立了一个通用的

动力学模型，该模型产生序列的分层分块，这暗示了大脑中成块动力学的合理的

神经机制。该模型的维数较低，可以进行详细的动力学分析。

2、材料和方法

考虑到导言中描述的实验观察结果，从上而下的建模瞬态认知动力学的方法

是使用动力学方程来描述时空心理模式，其中包含讨论的亚稳态作为平衡点。在

认知任务执行过程中顺序改变的一组大脑模式决定了模式的空间结构以及它们

之间的关联矩阵。使用这种类型的模型，我们可以基于与异宿序列及其相互作用

（即异宿网络）有关的这些新思想，整合关于脑活动描述的知识。

作为自上而下的出发点，我们需要一个数学对象，该对象可以描述瞬态动力

学及其相关的信息处理。一旦有了这个对象，我们就可以通过一套经典的方程式

来实现它，该方程式可以用来研究不同大脑描述水平的瞬态活动，尤其是解决分

块动力学问题。瞬态顺序动力学的数学图像必须具有两个主要特征。首先，即使

在初始条件下发生微小变化的情况下，它也必须具有抗噪性和可靠性，以使系统



访问的状态（其轨迹或瞬态）的连续性保持稳定。其次，瞬变必须是特定于输入

的，以包含有关引起它们的原因的信息。这是关于使用瞬态动力学描述大脑活动

的两个基本矛盾。瞬态动力学本质上是不稳定的：任何瞬态都取决于初始条件，

不能从任意初始条件中复制出来。另一方面，动态鲁棒性原则上防止了对信息性

摄动的敏感性。这些矛盾可以通过亚稳态的概念来解决，该概念在上个世纪末被

引入认知科学（Kelso，1995；Friston，1997，2000；Fingelkurts和 Fingelkurts，

2006；Oullier和 Kelso，2006；Gros，2007；Itoetal，2007）。

稳定的异宿通道（SHC）是满足上述要求的数学对象，可以实现这种稳定的

瞬变。SHC由通过分离性连接的一系列连续的亚稳态“鞍形”状态定义。在适当的

条件下，这些形成链的鞍形亚稳态附近的所有轨迹都保留在通道中，从而确保了

在广泛的控制参数上的鲁棒性和可重复性（Rabinovich等，2008b）。通道的稳

定性意味着通道中的轨迹在到达通道末端之前不会离开通道。

一个实现 SHC的简单模型是带有 N个交互元素的广义 Lotka-Volterra方程：

其中 Ai（t）≥0是元素 i的活性， i 是控制刺激影响的增益函数， kS 是环境

刺激， ij 确定变量之间的相互作用， i 代表噪声水平，F是一个函数，最简单的

情况是线性函数。系统的状态图像通常包含一个连接鞍点的异宿序列。这些鞍座

可以解释为无休止的竞争游戏中的连续和临时赢家，即Winnerless competition

（WLC）动态（Rabinovich等人，2001，2006）。在神经系统中，由于代表性模

型必须产生连接的神经元种群状态（鞍点）的序列，因此神经连通性 ij 必须不

对称，这是通过对该模型的理论检验确定的（Huerta和 Rabinovich，2004年）。

尽管许多连接统计信息可能适用于稳定的异宿类型的动力学，但生物网络内的连

通性至少在某种程度上可能是通过进化和突触可塑性进行优化的结果。必须强调

的是，方程式（1）只是分块层次结构不同级别的基本构建块，我们将在下面进

行描述。

诸如通用 Lotka–Volterra方程之类的模型可以建立瞬态稳定性所需的条件，

并显示其组件（WLC的最简单变体）的稳定，顺序和循环激活。具有多个自由

度和不对称连接的网络可以生成结构稳定的序列-瞬态，每个序列由一个输入定

形。不对称的抑制连通性有助于解决明显的悖论，即灵敏度和可靠性可以共存于

网络中（Huerta和 Rabinovich，2004；Nowotny和 Rabinovich，2007；Rabinovich

等，2008b；Rabinovich和 Varona，2011）。参与 SHC的神经元或模式是由刺激



分配的，这是因为神经元或模式是来自该刺激激活的神经元的直接和/或间接输

入。外部输入和依赖于刺激的连接矩阵的共同作用定义了特定于刺激的异宿通

道。此外，非对称抑制可协调顺序活动并保持异斜通道稳定。

WLC概念与亚稳态状态的顺序动力学直接相关，亚稳态状态由不会破坏竞

争过程起源的输入激活。这种范例可以解释和预测神经网络中具有兴奋性和抑制

性突触连接的许多动力学现象。根据稳定性的要求，这种形式主义已被用于（i）

在可用的信息项目中基于WLC评估有限工作记忆（WM）能力的动态起源

（BickandRabinovich，2009；Rabinovichetal，2012）；（ii）建立瞬态信息绑定

的动力学模型，该模型可以描述同时生成的不同感觉信息流的相互作用

（Rabinovich等，2010a）；（iii）建模情感与认知之间的顺序互动（Rabinovich

等，2010b）（iv）表示注意力动态学（Rabinovich等，2013）;（v）评估精神障

碍的病理状态动态（Bystritsky等，2012；Rabinovich等，2013）。在这里，我

们集中于分层组块动力学模型，该模型可以表示认知活动的几种形式，例如WM

和语音构造。

正如我们在简介中所讨论的，分块是将相关问题或信息分组或分类为更小，

最有意义和最紧凑的单元。考虑一下，阅读没有章节，子章节，段落和句子分开

的长篇评论论文将有多困难。分块是自然发生的过程，可以主动地使用它来分解

问题，以便更有效地思考，理解和即兴创作。这是因为更容易处理分块任务或感

知数据。特别是，学习和调用此类数据要容易得多。在数学上，“分块原理”可以

看作是将亚稳态状态链沿瞬态过程转换为此类状态的组链的过程。自然界可以使

用它来使认知信息处理在复杂的环境中更有效，这是一个重要的动力学思想。

人类感知，学习和执行认知任务中的分块过程既可以自动进行，也可以与环

境刺激直接相关，并且可以通过面向目标的内在信号进行控制（Gobet等，2001）。

重要的是要注意，分块是一种通过形成分层内存结构和复杂的任务相关行为序列

来支持提高速度和准确性的策略。两个竞争过程形成了时间序列化序列-一个将

长序列分为较短的一组信息项，以便于执行，而第二个过程则将它们连接起来以

表达一个长序列，作为统一的思想或行为行为（Friederici等，2011；Chekaf和

Matha，2012年）。

可以在认知网络模型中实现分层组块动力学，该认知网络的信息处理依赖于

SHC。图 1说明了用于两个分层信息组（基本项目和包括许多通过动态连接相互

作用的基本单元的信息块）的分层异宿认知网络。合理地假设，从功能上来说，

至少有两个不同的层次上存在两个不同的认知网络，这些网络负责：（i）组块

内项目序列的组织，以及（ii）组块序列的形成。尤其是，这一假设得到了在视

觉运动序列学习过程中进行分块的实验的支持（Sakai等，2003）。已经表明，



每个电机群集都作为一个存储单元（一个块）进行处理。学习的视觉运动序列是

包含几个基本运动的块序列。这项工作的作者表明，在分块形成过程中的关键作

用是由大脑网络（包括占优势的顶叶区，基底神经节和辅助运动区）发挥的作用

（另见 RibasFernandes等人，2011年；Bor和 Seth，2012年，作者在其中讨论

了有意识过程的分块结构）。

图 1 负责信息项分组的三级认知网络的体系结构。每个层次结构都由其自己的

Lotka–Volterra 类型方程式（参见 2–6）描述，具有连接矩阵ρ，ξ和ς。黑色圆圈代表抑制性

联系；三角形代表负责选择信息项目的兴奋性联系。球体代表信息项目或单位。不同的颜色

表示不同的块。基本项目内的所有连接都是禁止的

下面，我们提出了一个用于描述分块动力学的三级分层模型。抑制在该模型

中起关键作用，因为它负责执行三个功能：（i）基本信息项之间的竞争，以产

生稳定的亚稳态状态序列；（ii）生成分块序列；以及（iii）控制顺序任务的性

能。近年来，对表示和信息处理的不同层次之间的层次控制的研究已成为认知科

学领域的热点问题之一。这个问题对于理解头脑如何控制行为及其本身很重要。

特别是在（Koch等人，2006;Schneider，2007;Li等人）中研究了任务序列执行中



的分块（序列级过程）和任务集抑制（任务级过程）之间的关系。有关“大块”

和“超级块”的描述，请参阅 Rosenberg和 Feigenson（2013）。

要了解模型中分层组块动力学的出现，我们需要在以下方向 c.f上偏离等式

（1）：

这里 lk
iX 表征与第 k个块和第 l个超级块相关的第 i个信息项， ( , )lk

i S C 是刺

激 S和认知任务 C确定的每个信息项的增长率， ( , )lk
i S C 是基本信息项目之间

抑制联系的矩阵。在该模型中， lkY 表征与第 l个超级块 Vl相关联的第 k个块，

分别具有相应的特征时间τ和 T，β（C）表示信息项与块之间的抑制强度，δ（C）

大块和超级块之间的抑制强度。 lkZ 还描述了与第 l个超级块相关联的第 k个块的

突触动力学，其中 ( , )lk
i S C ）表示块之间的抑制连接矩阵（图 1中的黑色圆环）；

Wl描述了第 l个超级块具有的突触动力学， ( , )lq S C 表示超级块之间的抑制连接

矩阵，相应的特征时间为 ( )C 和 ( )C 。在此模型中，β（C）和δ（C）是适应参

数，它们确定基本信息链与分块和超块调制之间的时序关系。分块变量还满足广

义的 Lotka-Volterra-canonic方程，这使它们可以形成稳定的序列。因此，实际上，

分块变量扮演着认知控制器的角色。在此范围内选择以下模拟中的方程式（3）–

（5）的参数。由于组块动力学必须考虑组块形成的特征时间，因此必须延迟不

同组块之间的竞争，为此，我们使用了一阶动力学模型描述了这种抑制作用。同

时，基本信息项之间的竞争通过固定权重 ij 瞬时突触来实现。相同逻辑已用于

描述层次结构的最高级别（超级块）。



3、结果：分层序列——块和超级块

让我们首先描述一个简单的两级分块动力学的相图。我们针对以下参数信息

进行了模型的数值模拟：Nk=3，M=3（“块”或“集合”的数量），σ1=[7.24、5.85、

8.30]，σ2=[9.93，6.00，5.18]，σ3=[8.29，7.86，9.16]，并根据这些值， 1.0k
ii  ，

1 1 1 1
/ 0.51, / 0.5, 1, , , 1, ,

n n n n n n n n

k k k k k k ik
i i i i i i i i i N k M     
   

       以及为方程（3）

和（4）描述的突触动力学考虑的参数：τ=0.7，θ=2.0， 1.0kk  ， 1 1.4n nk k   和

1 0.5n nk k   ，k=1，...，M和β=0.01。这些模拟的结果如图 2、3所示。

图 2 在三维辅助变量的空间中两级分块层次动力学的九维相位肖像的投影[请参见式

（2）–（4）]。蓝色表示基本的信息项目活动——单个块。绿色表示分块顺序。

图 2显示了没有超级块形成时的块化动力学的相图：该系统由等式（2）–

（4）描述，V=1。该示例说明了一个封闭的块化序列（绿色），该序列由多个

代表基本块的异宿环组成（蓝色）。通常，每个块中基本项目的数量不同，并且

可以打开块序列。

图 3 分块间隔时间[参见式（1）]与控制参数β的相关性。可以看到，组块间隔随着自适

应参数β的增加而大大减小。当β增加时，变量 Y的有效激励减小。



图 3说明了沿序列的块之间的时序。图 2所示的分块序列的出现是两级分层

网络中调制不稳定性的结果，其二级动力学由等式（2）–（4）描述。这种不稳

定是振荡的。振荡的特征周期为 T。由于动力学变量 X和 Y之间存在非线性反

馈，因此对 T对控制参数τ，θ，β和连接矩阵ρ，ξ的依赖性的分析研究是一个不

现实的问题。有理由认为，此问题的关键参数决定了变量 Y的兴奋性水平，并

且根据反馈还控制了等式（2）右边的 X（项 ( , )lk lk lk
i iS C X Y   ）的兴奋性。在图

3中，我们描述了 T 对参数β的依赖关系——增加β，即，减小激励性会导致定

时间隔 T 减小。

图 4 三级层次结构的序列的时间序列——将 108个项目分为 6个项目的 18个块；这些

块形成 3个由 6个元素组成的超级块，每个超级块根据模型（2）–（6）显示可再现的动力

学。不同的颜色对应于每个组内的不同项目（切换颜色表示从上一项移至下一项）。

如图 2所示，可以将块的序列视为亚稳态的杂合循环，其中每个亚稳态本身

就是基本信息项的杂合循环。基于这种自相似性，我们可以预期，由于第二次异

宿稳定性而导致的分块链会产生下一个调制级别——超块序列。我们的期望在图

4中得到了证实，该图显示了三级网络（2）–（6）（参见图 1）动态的时间序列。

在此图中，可以看到超级块序列的生成。总之，序列信息项，块和超级块可以解

释为“单词”，“句子”和“段落”。

为了简单起见，我们在这里说明了仅针对闭环集群分块超块序列的稳定性现

象。在开放序列的一般情况下，可以基于对亚稳态（元素）的鞍值的估计，为非

封闭信道的存在和稳定性制定充分的条件，即信道在假设它们的绝对值都大于一

个（Afraimovich等，2004；Bick和 Rabinovich，2010）。必要条件的制定是一

个更复杂的问题，仍在考虑中。



所施加的稳定性条件独立于初始条件确定了异斜网络邻域内部轨迹的行为，

正如计算机实验已证实的那样（Afraimovich等人，2004；Bick和 Rabinovich，

2010）。上述数值结果可以通过对该系统的分析研究来证明。

i=1，...，Nk，k=1，...，M。为简单起见，让我们假设τ=θ<<1，因此人们可

以应用几何单轴微扰理论（参见，例如，Jones，1995年；Hek，2010年）。为

了避免混淆，重要的是要说明，假设τ=θ<<1意味着与 X的动力学相反，分块动

力学是快速运动和慢速运动的组合。快速运动将变量 Y和 Z引导到相空间中慢

速歧管的附近。在亚稳状态附近，该流形上的块变量的演化比 X变量慢得多。

这与“包络”变量模仿 X的平均动态这一直观直观的事实相对应。计算机实验证实

了这一解释（参见图 4）。

极限慢流形具有等式
1 1

(1 ) 0, 0
kN Mk k k km m k

ii m
Y X Z Y Z 

 
      ，因此，

1 1
1

kM Nkm m k
im i

Y X 
 

   。用ξ表示 m×m矩阵 km 。如果det 0  ，我们发现

其中 km 是矩阵 的项 km 的辅因子，将该表达式代入系统（7）的第一个方

程中，我们得到系统

这与 Rabinovich等人所述的结合模型相似（2010a）。特别地，（9）中的“块

内”动力学对应于 Rabinovich等人的模态子空间中的动力学（2010a）。系统（9）

的主要特点是不同块之间的耦合系数比率具有公共因子β，因此，如果β=0，则

不同块之间不存在交互作用。与 Rabinovich等人（2010a）的研究相似，可以施

加这样的条件：在该条件下，每个块都存在一个异宿循环，并且在不同循环的鞍

点之间存在连续的异宿连接。最后一项权利要求的形式为 cr  ，其中 cr 取决



于系统（9）的参数。如果τ小，则由于几何奇异摄动理论，所施加的条件应保

证原始系统（7）中存在对应于“块内”和“块间”动力学的异宿网络。

对时间块信号的观察集中在使用行为暂停来探测WM中的块结构。在这些

研究的基础上，提出了一种分层过程模型，该模型由描述不同种类的停顿的四个

分层级别组成。最低级别包括字母内笔划之间的停顿。在较高的级别上，字母，

单词和短语之间会有停顿。从内存中检索这些块时，每个级别都与大量处理相关

联（Cheng和 Rojas-Anaya，2006）。写作可能是研究涉及块的认知现象的有效

方法。在 Cheng和 Rojas-Anaya（2003）中，证明了在编写简单的数字序列时，

在一个块内的已写元素（数字）之间的停顿持续时间短于跨块边界的元素之间的

停顿。对于单个试验的单个参与者，此时间信号在未汇总的数据中显而易见。在

数学上，大块与超级块之间的时间间隔由参数β控制（请参见公式 3）。

4、讨论

在本文中，我们展示了分层神经模型网络的体系结构如何影响其关联功能。

讨论的示例说明，具有几个不稳定分离线的具有亚稳态的网络表现出非常多样的

认知功能（行为）。复杂的异宿网络提供了全新的动力学现象，而主要挑战之一

就是评估可以代表认知活动的分层过程的存在性和稳定性。

重要的是要提醒人们，对行为和认知的循环动力学和顺序动力学进行建模已

有很长的历史（请参见表 1中的几项代表性工作）。这些模型大多数基于 Hopfield

类型的网络。那里的主要问题是保持召回序列对噪声的稳定性。

本文中报告的分块动力学结果可以被视为与描述不同认知任务有关。例如，

在WM中，人类对项目进行编码并进行合成。这样，我们就赋予了想法以意义，

并在我们的认知世界中为它们找到了相关的位置。在这些操作中，WM和分块之

间的交互是相互的——首先，WM是分块的“引擎”，另一方面，分块使WM

的容量更高。

本文讨论的分块动力学模型依赖于异宿动力学。需要强调的是，SHC的主

要功能不取决于所使用的特定模型。SHC的存在条件和动力学特征可以在多种

模型中实现：从简单的 Lotka-Volterra描述到复杂的 Hodgkin-Huxley模型，从小

型网络到许多元素的大型集合体（Varona等，2002）。；Venaille等，2005；Nowotny

和 Rabinovich，2007；Rabinovich等，2012）。SHC在不同的时空尺度上的内在

层次性允许实现多种类型的认知动力学。在此框架内，可以将大脑网络视为非平

衡系统，并将其相关计算视为由传入输入控制的瞬时活动的唯一模式。这些计算

的结果是可重现的，抗噪声的并且易于解码。适当地使用不对称抑制，可以将大

型神经系统的可能状态空间限制在相连的鞍点上，从而形成 SHC。这些通道可

以被认为是潜在的可靠的瞬态大脑动力学。表 2总结了四种类型的异宿网络，它



们可以描述认知过程中顺序动力学的不同方面：（i）一个典型的异宿网络，可

在一个模态内从一种亚稳态转换成另一种状态，从而产生可再现的顺序转换（例

如在简单的WM任务中））；（ii）显示基于抑制的异宿结合动力学的网络，该

网络负责基于三种不同的方式对受试者的稳定感知；（iii）通过兴奋联系动态协

调的两种不同方式；（iv）控制顺序行为要素分组的分块异宿网络。

Mathy和 Feldman最近建议使用 Kolmogorov复杂度和可压缩性（Mathy和

Feldman，2012）来定义“块”：块是最大压缩代码中的一个单元。作者提出了一

系列实验，其中他们通过引入可变长度的顺序模式来操纵刺激序列的可压缩性。

为了探索分块对WM容量限制的影响，并偏离 Bick和 Rabinovich（2009），Li

等人在文章中（2013年）提出了在连续储层管理中进行分块的模型。该模型还

使用带有WLC的分层双向禁止连接神经网络。假设基本序列和分块序列之间没

有相互作用，并且存在抑制权重上限，则作者表明，分块使WM中存储的项目

数从 7到 16的“幻数”增加。最佳组块数和每个组块中存储的项目数对应于“幻数

4”。



最近的实验已经确认了认知等级的三个方面—参见 Rosenberg和 Feigenson

（2013）。本文作者报告说，婴儿可以将块统一表示为“超级块”。

上面讨论的分块模型可以推广到更复杂的情况下。特别是，通过在网络层次

结构中添加注意力控制，可以分析块序列的绑定。大脑可以使用这种绑定来执行

许多认知功能，例如视觉感知与语音理解的协调，或者歌唱过程中音乐块和单词

块的协调。众所周知，查看说话者的发音运动会大大提高听者的理解能力，尤其

是在嘈杂的环境条件下，例如在拥挤的鸡尾酒会中。Ross和合著者声称，当听

觉输入最弱时，这种影响最为明显。由于注意力的结合（多感觉整合），即使在

最低的信噪比下，也能在多感觉语音增强中获得可观的收益（Ross等，2007）。

分层异宿网络的动力学也能够解释和预测不同时间尺度上行为元素的协调

性（有关感觉运动动力学协调性的研究，请参阅 Jantzen和 Kelso，2007）。从功

能上讲，这种同步可能是学习的结果——更改了层次结构不同级别上的代理之间

的抑制性连接的强度，以便在不同的时间范围内协调动态（请参见图 3）。另外，

必须注意的是，WLC的学习过程本身可能是混乱的（Komarov等，2010），这

为适应性提供了更大的可能性。
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