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摘要：信息序列的生成及其重组或重塑是神经科学和自治智能系统理论（theory of

autonomous intelligent systems）研究的热点之一。尽管感觉神经系统（sensory neural systems）、

运动神经系统（motor neural systems）和认知神经系统（cognitive neural systems）的顺序活动

是多种多样的，但从动力学的角度来看，它们有许多相似之处。在这篇综述中，我们讨论了

在神经层次的不同级别上序列生成和重塑的思想，模型和数学图像，即感觉网络动力学在运

动程序生成中的作用(海洋软体动物Clione 的狩猎游泳)，嗅觉动态编码，以及顺序学习和决

策。对这些现象的分析是基于无赢者竞争原则（winnerless competition principle）。所考虑的

模型可以作为设计生物启发的自主智能系统的基础。

1 引言

刺 激 或 信 息 依 赖 序 列 生 成 （ information-dependent sequence
generation） 是 大 多 数 动 物 和 自 主 智 能 系 统 行 为 的 一 个 关 键 方 面

(Lashley，1960；Dominey，2005；Hikosaka 等人，1999；Tianji，2001；
Yamauchi 和 Beer，1994；Worgotter 和 Porr，2005；Sun 和 Giles，2001)。
神经序列的起源是什么?序列行为是如何被输入的信息调节的?

理解神经序列处理的传统范式是用吸引子进行计算 (Hopfield，
1982；Waugh 等人 1990；Hertz 等人 1991；Doboli 等人，2000)。这意

味着将给定的输入（即一个吸引子的吸引盆内部的初始状态）转换为固

定的所需输出。然而，即使在一个平稳的情况（ stationary situation）下，

一个连续的行为也是短暂的，因此需要新的方法来描述这种神经活动。

许多实验结果允许我们假设，即使在认知水平上，典型的顺序行为

也是不同行为者或认知状态之间竞争的结果。最近，我们引入了一种基

于无赢者竞争 (winnerless competition，WLC)原理和瞬态但稳定的异质

序列 (stable heteroclinic sequences，SHSs)的新的具有生物启发的序列处

理概念 (Afraimovich 等人， 2004a,b； Rabinovich 等人， 2006b)。根据
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WLC 原理，顺序行为是神经网络或具有 WLC 的认知状态机的内在顺序

动态被内部或外部世界的输入信息调制或重组的结果。

依赖刺激的WLC 是一种通用的原理，它可以用于感觉、中枢和运动神经系

统的不同层次，也可以用于刺激依赖人工智能系统的新范式。WLC 可参与控

制运动活动、感觉编码或认知功能 (如决策 )的复杂时空模式的生成。竞

争的起源可能因系统复杂性的不同而不同。对于中小型的神经系统，如

中枢模式发生器 (central pattern generators，CPGs)、无脊椎动物感觉系

统（ invertebrate sensory systems）或皮层的分部，竞争是网络中抑制性

中间神经元活动的结果 (Rabinovich 等人，2006b； Jefferys 等人，1996；
Vida 等人，2006；Nusbaum 和 Beenhakken，2002)。在整个大脑中，竞

争性的互动可能是试图获取处理资源的结果 (Fox 等人，2005)。大脑中

的竞争过程的概念在文献中有很好的描述。最相关的是对专注于任务的

注意力和负责刺激独立思考的过程之间的行为竞争的观察 (Clark 和

Fairburn， 1997；Giambra 1995；T easdale 等人， 1995)。在这篇综述

中，我们讨论了竞争的抑制机制（ inhibitory mechanisms）和种群机制

（ population mechanisms）。基于广义的 Lotka–Volterra 方程，为这两

种起源的依赖刺激的竞争现象建立了一套合适的数学模型。

这些模型描述了任意数量的竞争认知状态（ competitive cognitive
states）或不同性质的代理的合作动态（cooperative dynamics）。没有获

胜者的竞争会产生健壮（稳定）的、可再生的瞬态或循环行为，其数学

图像是一个稳定的异宿序列（heteroclinic sequence），它可以是封闭的、

开放的和有限的。异宿序列由鞍状不动点组成，鞍状不动点之间由一维

不稳定的分离点连接。传入的信息信号（即刺激）能够通过更改代理连

接或打开 /关闭某些代理来重塑序列。因此，WLC 网络的动态对传入消

息变得敏感，同时对噪声保持稳定。这是解决鲁棒性和敏感性之间的根

本矛盾的一种方法。
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图 1:(a)三维情况下自主 WLC 动力学的相位图。 (b)不同方向对流滚的顺序切换。A-C:

对流模式的振幅，平行对流翻转反复切换方向，每一次约 120◦。

在一类摄动系统中，异宿序列具有鲁棒性，在特定的异宿链中保持

序列的不变性。尽管 SHSs 可能是鲁棒的，但在实践中它们并不是那么

重要。这是因为异宿轨迹需要一个无穷大的时间才能到达不变集 (例如，

一个鞍点或一个鞍循环（周期） )。我们的兴趣在于系统动力学接近健

壮或略微被破坏（即不完善的异宿序列）。我们将相应的图像命名为结

构稳定的异宿通道 (stable heteroclinic channel，SHC)。但是，在我们了

解异宿通道中的实际节奏，混沌或瞬时顺序行为之前，我们必须从完美

的异宿行为开始。

最简单的异宿序列是一种有节奏的序列。该序列在相空间中由一个异宿环表

示(图 1a)。在许多具有一定对称性的动力系统中发现了异宿环。一个漂亮的实验

例子是绕垂直轴旋转的水平流体层中的对流。存在一系列与 Kupper-Lortz不稳定

性相关的控制参数，其中平行对流翻转反复切换方向，每一次约 120◦(图 1b)。这

样的三种模式的顺序切换可以用以下三种模式模型来描述：
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其中 a i 是对流模型 a i=|c i |2 的强度，我们假设速度场的垂直分量在小振

幅   


3

1
exp)()(

j jjx rkitczfu 
的范围内，其中 z 为位置向量（position vector）

r在垂直方向上的分量， jk

为波向量（wave vector）(Busse 和 Heikes 1980；

Rabinovich 等人，2000)。

系数 ρ ij 是非对称的，例如 ρ12=ρ23=ρ31≡ρ+>1， ρ21=ρ32=ρ13≡ρ−<1，保

证了所讨论的动力系统的竞争行为。这种行为的数学图像是相空间

a1(t)、a2(t)和 a3(t)的异宿轮廓 (图 1a)。

异宿环与间歇行为（ intermittent behavior）有关，在每个鞍点附近

有很长一段时间 (不同的模式 )，然后沿着分离轴快速过渡 (从一种模式跳

到另一种模式 )。鲁棒异宿环组织了广泛的物理和生物系统中动力学。

关于这一主题的数学结果的综述可以在 Krupa(1997)中找到。

许多类型的干扰或外力 (刺激 )都能破坏一个完美的 SHS。然而，正

如我们将在下面看到的，在非常现实的情况下，存在一种稳定的顺序行

为，它保持了完美异宿序列的关键特征。特别是在下面讨论的情况中，

从一种状态 (模式 )切换到另一种状态 (模式 )的顺序是不变的，不依赖于
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扰动。从这个意义上说，就是异宿通道，不完善的异宿序列邻近的数学

图像，是一个结构稳定的动力学对象 (附录 1)。

下面我们将集中讨论这些思想、结果和可能的应用。只是简单地考

虑数学工具。

2 刺激依赖性的Clione 游泳

神经序列动力学存在于感觉运动转换的许多阶段。在感觉编码水平

上研究顺序动力学是理解从感觉刺激到运动执行的转换的重要的第一

步。小型无脊椎动物特别适合这项研究，因为它们的神经系统更简单，

更直接。在简单的神经系统中发现的现象可以为更复杂的网络的功能提

供重要的见解。作为一个显著的例子，这里我们描述了海洋软体动物

Clione limacina 的重力感知神经网络的双重作用，因为它在两种不同的

行为环境中依赖刺激的竞争动力学。

2.1 Clione 感觉系统：重力感知器官的双重作用

Clione 是一种盲目的浮游动物，必须保持连续的运动活动，才能在

水中保持其优选的抬头方向。它的运动活动是由翅膀的 CPG 和尾巴的

运动神经元控制的，这些神经元利用来自它的重力感知器官 Statocyst
的信号 (Panchin 等人，1995)。这是一个小球体，其中的平衡石（statolith），
一个石头状的结构，根据重力场移动。平衡石通过施加压力来刺激存在

于球体内壁的神经感受器。当这些感受器受到刺激时，它们会形成一个

神经网络，向负责翅膀搏动和尾巴定位的神经系统发送信号。
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图 2： (网络版中的颜色 ):a.单一 statocyst 的双重作用，statocyst 是软体动物 Clione 的

重力感觉器官。正常游泳时，一个石头状的结构，即平衡石，会撞击对这种刺激作出反

应的机械感受器神经元。在 Clione 的狩猎行为中，statocyst 受体从大脑狩猎神经元 (H)

获得额外的兴奋，并在其中产生 WLC。b.在一个六受体网络的模型中，由 statocyst 在

狩猎模式下的活动所显示的混沌顺序切换。这个面板显示了每个神经元活动的时间间隔

(a i>0.03)。每个神经元都用不同的颜色表示。点状矩形 :在每个网络中，在给定的时间

间隔内，所有六个神经元都处于活动状态的单元之间的激活序列锁。c,d.六种 statocyst

受体网络的不规则切换。T 种族代表每个神经元的瞬时利率飙升 a i(神经元 1、2、3 所

示 panelc,神经元 4、5、 6 所示。请注意 ,一个神经元沉默了一段时间后 ,其活动重新出

现相同的序列相对于其他人 (箭头和框面板 b)

正常游泳时，只有平衡石激活的 statocyst 受体神经元活动 (图 2a)；
由于网络中的抑制连接，这导致了一种赢者通吃的动态模式。 (赢者通

吃的动力学本质上与引言中讨论的基于吸引子的计算思想相同。)然而，

当 Clione 寻找食物时，一个大脑狩猎神经元激活了 statocyst 的每个神

经元。这种兴奋在所有 statocyst 神经元之间触发一个 WLC，其特征是

其激活的不规则切换。这些信号与运动活动高度相关，体外记录表明，

它们参与了动物用来扫描直接空间直到找到猎物的复杂搜索运动的产
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生 (Levi 等人，2004,2005)。值得注意的是，相同的感觉网络在不同的行

为环境中有不同类型的动态。

2.2不规则狩猎游泳的动力成因

已经 建立 了一 个具 有突 触抑 制的 六受体 神经 网络 模型 来描 述

statocyst (Varona 等人，2002b)（图 2）。该模型采用 Lotka-Volterra 型

动力学描述每个 statocyst 受体神经元的放电速率：

           tStHtaSHta
dt
tda
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其中 a i(t)≥0 是 statocyst 神经元的瞬时尖峰发放速度，H i(t)代表大脑狩

猎中间神经元到神经元 i 的兴奋性刺激，S i(t)是压迫受体上的平衡石的

行为，ρ ij 是非对称 statocyst 网络连接矩阵。当没有来自狩猎神经元的刺

激时，H i=0，或平衡石 S i=0，则 ),( SH


 =−1，并且所有神经元都是静息

的。当狩猎神经元活跃时，Hi≠0，并且 /或或者平衡石正在压迫其中一

个受体，S i≠0， ),( SH


 =+1。正常游泳时 H i=0，与 statocyst 接受来自平

衡石的刺激的神经元具有较高的尖峰发放率。

在狩猎 H i≠0 时，我们假设狩猎神经元的作用大于平衡石的作用，

则 S i≈0。一组可能的值的非对称连接矩阵ρ(保证 WLC 动力学 )和来自大

脑狩猎神经元的刺激 H

是：
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ρn， n−1， (n=2,…,6)中的值太小会使 statocyst 网络产生准周期的序列，

这将在状态空间中由圆环上的不闭合绕组表示，这是两个极限环的直接

产生，一个在异宿三角形 1→3→5 的附近，另一个在三角形 2→4→6 的

附近，特点是不相称的频率。

由于竞争的结果，受体表现出高度不规则，实际上是混乱的交换活

动。这种行为模式下的 statocyst 模型的混沌动力学的相空间图像是一个

奇异的吸引子 ((1)的相空间中的异宿环变得不稳定 )。对于 6 个受体，我

们已经证明所观察到的动态混沌具有两个正的 Lyapunov 指数特征

(Varona 等人， 2002b)。这种混沌的起源可以解释为两个频率不相称的
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振荡相互作用的结果。这种相互作用破坏了环面，并在其附近出现了一

个奇怪的吸引子。

图 2 中的图 b 显示了受体的不稳定开关活性。一个不同寻常的现象

在这个图中，可以看到，它还指出在图 c 和 d。，但对于在特定时间范

围内活跃的那些神经元，在 statocyst 受体之间切换的 激活顺序始终是

相同的。图 2 中的虚线矩形和箭头指出了这一事实。尽管切换动态

（ switching dynamics）的时机高度不规律，但在囊肿受体神经元之间的

激活序列锁定（ sequence lock）仍然出现，并且该特征可用于运动协调。

在本例中，WLC是由对所有 statocyst受体的持续刺激触发的 (H i=c i，
更多的细节请参考 Varona 等人，2002b)。因此，刺激具有较低的信息

含量（ information content），而 statocyst 受体网络可以利用这一活动产

生具有正 Kolmogorov-Sinai 熵的信息丰富的信号。这个熵等于动态运动

中编码的新信息的值。因此，statocyst 感觉网络是多功能的，可以生成

一个复杂的时空模式，即使在没有重力的情况下 (如在狩猎时 )，也可以

用于运动协调 (Venaille 等人，2005)。

Clione 的 statocyst 网络代表了一个例子，其中 WLC 是在感觉网络

级别生成的，以产生复杂的运动行为。该多功能网络的原理可应用于简

单机器人搜索系统的设计。在下一节中，我们将说明在经典的感觉环境

中，顺序动力学是如何有效地表示和分类刺激的。

3 嗅觉系统的顺序动力学

3.1蝗虫实验的经验

在本节中，我们将重点分析嗅觉网络中的序列生成和处理。在脊椎

动物和昆虫中，气味分子激活一系列气味受体类型，并引发特定嗅小体

（glomeruli）的活动模式。在过去的 10 年里，一些重要的实验结果揭

示了时空序列瞬态动力学在嗅觉系统神经元计算中的关键作用。气味分

子的识别和分类信息被编码为一系列动态活动模式。

气味会引起电活动的快速振荡，这种振荡可以用局部场电位 (local
field potential，LFP)和慢脉冲 (~100ms)来测量，这是嗅觉处理第一阶段

内在动力的结果：昆虫的触角叶 (antennal lobe，AL)和脊椎动物的嗅球

(olfactory bulb，OB)。Friedrich 和 Laurent 以斑马鱼（ zebra-fish）为模

型，表明在对特定气味作出反应的初始阶段，活跃的僧帽细胞（mitral
cells）的空间分布发生了变化，而且整个模式可以提供有关气味特征的

信 息 (Friedrich 和 Laurent ， 2002) 。 与 此 同 时 ， 僧 帽 细 胞 的 相 锁

（phase-lock）相于 LFP 并传递有关气味类别的信息。高分辨率活动成
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像和计算机建模的结果表明，这些计算依赖于局部间神经元形成的抑制

反馈回路 (Bazhenov 等人，2001)。Mazor 和 Laurent(2005)的作者分析了

AL 中约 100 个投射神经元 (projection neurons，PNs)的放电模式。他们

发现这些神经元表现出气味特异性的动态反应，最佳的刺激分离发生在

气味表征的短暂阶段。

图 3:(网络版彩色 )天线瓣结构 (AL)。AL 是一个兴奋性 PNs 和抑制性局部神经元 (LN)相

互连接的网络。以蝗虫为例，蝗虫有 830 个 PNs，约 300 个 LNs。vpn 之间通过局域网

相互连接，从 vpn 到 LNs 之间只有单向连接。PNs 和 LNs 都接收来自肾小球的信号。

蘑菇体是嗅觉信号的下一个处理阶段 .

图 3 总结了 AL 的体系结构。一般来说，单分子气味会引起大的 AL
神经元群的反应。在同一个嗅小体中，气味诱发的活动与突触后神经元

的比较显示，二阶神经元表现出比传入神经元更复杂的时空模式 (Wilson
等人，2004)。这表明气味表征是传入的身份信息与 AL 的内在动态相互

作用的结果。

特定的气味可以用 PN 速率活动的空间状态中的轨迹来表示。最近

对不同气味和脉搏持续时间 0.3 到 10s (Mazor 和 Laurent， 2005)的人群

的研究结果表明，这些轨迹是连续的：首先有一个持续 1-2s 的瞬态部分；

第二，有一个不动点，轨迹至少在其附近保持 8s；最后，另一个持续几

秒钟的瞬态部分对应于动态系统向稳定基线的移动。

昆虫和脊椎动物的气味信息编码都依赖于对特定气味短脉冲的高

阶神经元 (蝗虫的凯尼恩细胞（Kenyon cells）)。这说明了动态，即投射
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神经元的放电模式的短暂的、连续的方面确实支持气味辨别。Kenyon
细胞通常以罕见的脉冲事件对气味作出反应，在投射神经元活动的瞬态

开启和关闭阶段有选择性地作出反应，但当达到最高的稳态放电率时则

没有这种反应 (Mazor 和 Laurent，2005)。

图 4:蝗虫触角叶中三个同时采样的 PNs 在呈现两种不同气味时所产生的 T 型分布。横

杠 :Rabinovich 等人 2001 年提出刺激时的时间间隔。

图 4为两种不同气味诱发的蝗虫体中三种不同投射神经元同时记录

的活动情况。尽管在刺激开始之前 (噪声作用的结果 )，每个气味都能唤

起特定的时空活动模式，这种模式是由这些神经元和网络中的其他神经

元相互作用产生的 (Laurent 等人，2001)。作为 AL 动力学建模的基础，

我们使用了嗅觉处理网络的这些观察到的特征 (Rabinovich 等人，2001)。

考虑到实验数据的结果和有关嗅觉的解剖学和生理学的知识，我们

假设这种嗅觉网络使用 WLC 策略形成连续的时空模式。实验表明神经

编码的以下特性：输入 (感官 )信息 (1)的表示使用两种特征（ identity）(或
“空间 ”)和时间，(2)敏感地依赖于刺激，(3)基于瞬态动力学的 AL(图 5)，
(4)是可再生的， (5)对噪声具有很好的鲁棒性。
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图 5：(在线版本中的颜色 )气味引起的 PN 动态 (由 Mazor 和 Laurent 2005 修改 )。a1 空

间中气味的理想轨迹。b 基线 ;F 不动点，乘以一个振荡周期。在 on 瞬态期间，同步是

最高的，并且在一个 10 到 20 ms 的周期内出现最多的峰值。因此，活动从一个振荡周

期 “跳跃 ”到下一个振荡周期，同时响应的 PNs 的特征也在进化 (见 a2)。a2 在 a1 中演变

的 PN 活动潜在轨迹。广场 :响应 pn。两种不同气味的理想轨迹。气味轨迹在它们的固

定点 (F1 an d F2)不同，但在瞬态响应阶段 (例如 m1 和 m2)最大距离不同。

事实上，实验表明 (a)系统代表了瞬态信息轨迹，而不是未受刺激的

系统的吸引子（常规或奇怪的），和 (b)动力系统，具有这些特点应该强

烈耗散，所以即使是短暂的轨迹迅速“忘记”系统的初始状态时，刺激被

激活。

因此，正如最近的实验表明 (Laurent 等人，2001；Mazor 和 Laurent，
2005；Galan 等人，2004)，昆虫通过不同的吸引子在某些状态空间中表

现出不同的气味。然而，真正的完成识别发生在系统到达不动点之前，

即，分类是基于稳定的瞬态轨迹。这提供了动物嗅觉系统至少有两个优

点： (1)没有必要等到系统涉及到附近的吸引子 (快速识别 )和 (2)对应不

同气味的瞬态轨迹之间的距离可以达到比吸引子 之间的距离大得多

（简单的判别）。

3.2稳定的异宿序列

为了建立竞争网络的动态模型，我们考虑到 PNs 通过相应的抑制局

部神经元 ( local neurons，LNs)进行竞争。因此，该网络以沿着异宿序列

移动的确定性轨迹的形式产生了特征（ identity）-时间 (时空 )编码，这些

轨迹由系统状态空间中连接鞍点的一维不稳定分离环组成 (图 6)。



11

图 6：具有 WLC 的神经电路中稳定的开放异斜序列。Wsi 是第 i 个鞍点 (重点 )的稳定流

形。在 SHS 附近的轨迹表示具有不同计时的序列。开关之间的时间间隔与成正比

uT  /|ln~| ，其中 u 正的李雅普诺夫指数 ,描述鞍点的一维不稳定的分界线 (石头和福尔

摩斯 1990)。修改自 Afraimovich 等人 (2004a)。

鞍态（ saddle states）对应于神经元或神经元群的特定活动，而分离

态（ separatrices）对应于从一种状态到另一种状态的连续切换，这种切

换可以建立一个极限环、奇异吸引子 (见前一节 )或在连续的瞬态活动之

后通过一个稳定的不动点结束。我们可以为 WLC 网络的连通性制定必

须满足的必要条件，以便该网络沿着 SHS 显示可复制的顺序动态。如

前所述，我们的分析基于发放率模型：
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其中η i(t)是一个外部的高斯噪声。在这个模型中，假定刺激 lS

仅在子网

N l 中影响矩阵ρ ij 和增量σi。每个增量σi 控制从静息状态的 a i(t) = 0 开始

的初始时间常数的指数增长。在没有噪声的情况下，系统 (2)具有平衡点

A i =(0,0,…,σi ,…,0)。为了保证 SHS，包括鞍点 A i1，A i2，…，Ain 以及它

们所处的异宿轨道，属于系统 (2)的相空间，必须满足以下不等式 (详见

(Afraimovich 等人，2004a)：
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在具有随机突触连接的现实模型中，很难满足不等式 (3)-(4)。是否

有可能在具有随机兴奋性和抑制性连接的复杂网络中发现可重复的瞬

时顺序行为，如 SHS ?为了回答这个问题，我们在这里讨论 Huerta 和
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Rabinovich(2004)中详细描述的一个建模示例。利用 Wilson-Cowan 形式

论，我们发现在控制参数空间中，抑制性和兴奋性突触稍失平衡的区域，

更容易发现周期性的连续活动 (极限环 )。然而，在远离平衡激励和抑制

的参数空间区域更容易发现可重复的瞬态动力学。在模型框架中：
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 (6)

其中 x i(t)和 y i(t)代表在兴奋和抑制性神经元群的集群 i 中的活跃神经元

的部分，NE 和 N I 分别表示兴奋和抑制性的集群数量，下标 E 和 I 是用

来表示与兴奋或抑制性相关的神经元数量，并且外部输入 SE,I 表示在时

间为零时被应用于总神经元群的一小部分的瞬时 “刺激（kicks）”。增益

函数是Θ(z)=[tanh((z−b)/σ)+1)]/2，其中阈值 b=0.1 低于单个连接的兴奋

和抑制性突触强度。通过选择σ=0.01 可以使集群有非常尖锐的兴奋性阈

值。产生相似结果的值范围很广。时间范围设置为和 Wilson 和 Cowan

(1973)一样，μ=10 ms。连通性矩阵 XY
ijw 有来自伯努利过程的项 (Huerta 和

Rabinovich，2004)。该问题的主要控制参数是种群与种群之间的连接概

率。图 7 显示了外部输入结束时系统所演示的顺序动态的典型示例。

图 7：具 有不平衡随机连接的激子 -抑制网络产生的五步可重复序列 (由 Huerta 和

Rabinovich 2004 修正 )

4 序列校正、学习和决策
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我们已经讨论过，神经系统的连续活动可以出现在感觉运动转化的

许多 (如果不是全部 )阶段。序列动力学有几个有利的内置功能，以实现

任务，如学习，预测，错误纠正，和决策。在这一节中，我们回顾了一

些重要的理论例子，关于顺序计算的这些任务，是符合现有的解剖和生

理数据。第 4.1 节在小脑网络的背景下回顾这些问题。第 4.2 节描述了

学习序列的几种范例。最后，第 4.3 节描述了一个新的顺序决策 (DM)
框架。

图 8：哺乳动物的小脑回路由许多抑制连接 (红色 /黑色的痕迹 )组成。MF 苔藓纤维、CF

攀缘纤维、PF 平行纤维、 IO 下橄榄 (该人群的电气连接用黑点表示 );(CN 小脑核，GC

颗粒细胞，BC 篮细胞，GgC 高尔基细胞，SC 星状细胞，PC 浦肯野细胞 )。

4.1小脑的时空顺序活动

小脑的传统观点认为它与运动技能的习得有关，特别是在运动控制

方面起主导作用 (Llinas 和 Welsh，1993；Glickstein，1993；Ramnani，
2006)。小脑由多个明显独立的模块组成，每个模块都是一个封闭的解

剖回路的组成部分，负责发送和接收大脑皮层特定区域的投射。小脑皮

层有明显的规则和简单的细胞组织，这使它成为一个很好的理论研究模

型系统。小脑皮层分为三层 (图 8)：分子层（molecular layer）、浦肯野

细胞层（Purkinje cell layer）和颗粒细胞层（granule cell layer）。小脑

皮层的主要输入是苔状纤维（ mossy fibers）和攀爬纤维（ climbing
fibers） 。 苔 状 纤 维 携 带 多 种 形 式 的 感 觉 和 背 景 信 息 （ contextual
information）。它们在被称为“嗅小体”的结构中形成特化的兴奋性突触，

嗅小体由无数颗粒细胞的树突构成。颗粒细胞轴突形成平行纤维，在分

子层横向运行，与浦肯野细胞形成兴奋性突触。每一个浦肯野细胞接收
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数千个突触。这些突触被认为是运动学习过程中获取信息的主要存储场

所。浦肯野神经元产生小脑皮层的唯一输出。这种输出通过抑制性突触

被小脑深部核接收。每一个浦肯野细胞接受来自下橄榄体 (inferior
olive， IO)的一个神经纤维输入，但这个输入非常强大，因为它涉及几

百个突触接触。攀爬纤维被认为在小脑中起着“指导”学习的作用。苔状

纤维和颗粒细胞激活高尔基细胞（Golgi cell），对颗粒细胞活性进行抑

制反馈控制。星状细胞（Stellate cells）和篮状细胞（Basket cells）被平

行纤维（ parallel fibers）激活，从而对浦肯野细胞产生前馈抑制作用

(Voogd 和 Glickstein，1998)。

许多小脑回路是复杂的递归网络。大量的抑制性神经元和小脑网络

的结构 (de Zeeuw 等人， 1998)支持了编码和协调顺序活动的广义 WLC
机制。

一个广泛讨论的假设是 IO 的具体回路，小脑皮层（ cerebellar
cortex），和深小脑核（deep cerebellar）称为 “慢循环（ slow loop）”(图
8)可以作为动态工作记忆（ dynamical working memory）或神经时钟

（neuronal clock ）（周期时间≈100ms），这将使它容易连接行为时间

尺度 (Kistler 和 Zeeuw，2002；Melamed 等人，2004)。

从这个角度看，小脑回路有一个组织顺序活动的有利特征：一个内

在时钟的存在，它可以为事件计时，并在不同的时间尺度上比较和协调

它们。 IO 被认为是一个系统，通过神经元固有的振荡特性和它们的电

连接特性来控制和协调不同的节律 (Llinas 和 Welsh 1993；de Zeeuw 等

人， 1998)。它还涉及到运动学习 (Ito， 1982)和作为误差信号发生器

（ generator of error signals）比较预期和实现的运动任务 (Oscarsson，
1980)。实验记录表明，IO 细胞是电耦合的，显示阈下振荡和尖峰活动。

在具有广泛电耦合的系统环境中，阈下振荡对于顺序信息处理具有相关

作用。在这样的系统中，尖峰活动可以通过网络传播，此外，超极化膜

电位的微小差异也可以在相邻细胞间传播。 IO 动力学已经使用大规模

网络模型进行了研究 (Varona 等人， 2002a)。阈下振荡和通过缝隙连接

传播的尖峰活动都有助于产生有组织的连续活动的连贯和协调的时空

模式。这些模式产生于准同步亚阈值振荡中的小相位位移。脉冲的出现

引起新的相移和快速传播的波，从而形成激活序列，从而形成准同步

（quasisynchronized） (周期锁定（period locked） )阈下活动的模式。在

这个网络中，由于广泛的电连接，亚阈值振荡保持了高度的同步，从而

产生了协调特性（Coordination properties）。在有刺激存在的情况下，

不同的节律可以在神经元的峰值活动中被编码，而这些神经元的峰值活

动仍然受到阈下频率的限制 (图 9)。在这种情况下，大脑皮层的攀爬纤
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维到浦肯野细胞可以携带运动信号，这些信号以阈下振荡的节奏跳动，

并通过 IO 刺激活动的精确定时的波前在局部传播。在这个系统中，还

可以组织来自不同来源的时空模式的背景相关的协调。从不同输入频率

的通约性来看，这两种函数都可以为下一处理级别的运动节律提供一种

方便的表示，这种表示足以用于比较任务，还可以生成纠错信号。

图 9： (彩色网络版 )IO 网络模型中刺激诱发的协调节律时空模式。上图 :单个霍奇金 -赫

胥黎 IO 模型神经元的特征行为，具有阈下振荡和尖峰活动。当有多个刺激存在时，几

个不同频率的结构可以在 IO 网络的峰值频率的相应表示中同时存在 (中间面板 )。不适

应刺激以电流注入的形式引入到网络的不同簇中。 (右侧面板显示输入集群的位置 )这些

电流注射在神经元中诱导不同的峰值频率。 (这些面板中的颜色代表不同的电流注入，

因此在输入集群中也有不同的峰值频率 )。中间图 :两个不同输入簇的 50×50 个神经元网

络的活动。序列从左到右依次展开。具有相同颜色的区域具有同步行为。颜色条表示膜

电位。红色 :尖峰神经元 (- 45 mV 在模型中高于触发阈值 );深蓝色 :超极化活动。下面板 :

当一组模型神经元被设置为具有高的尖峰活动率，而另一组被设置为阈下振荡状态时观

察到的下沉源现象。右面板 :大致位置的来源 (集群与高度兴奋神经元 )和汇 (集群与低兴

奋神经元 )。尖峰波前从源到汇簇 (由 V arona 等人 2002a 修改 )。

当存在两个特定的簇时， IO 模型网络中出现了一个显著的现象，

一个簇的尖峰活动率高于平均种群，另一个簇的尖峰活动率完全为零

(阈下振荡神经元 )。在这种情况下，在具有高尖峰活动的簇中产生的波

前以固有的亚阈值振荡传播到簇中 (图 9，下图 )。如果下橄榄神经元的

兴奋性受到刺激 (特别是抑制性连接 )的调节，这种源库现象可以用来将

特 征 的 时 空 模 式 从 网 络 的 一 个 地 方 传 输 到 另 一 个 地 方 。 将 波 前
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（wavefronts）从一个区域移动到另一个区域的能力，可能是具有保留

拓扑连接的系统的一个重要特征，例如在小脑回路中发现的那些连接。

小脑运动控制的一个重要问题是：小脑如何在不同的时间尺度下协

调 节 奏 ? 小 脑 抑 制 环 路 中 神 经 节 律 的 异 宿 同 步 （ Heteroclinic
synchronization）或协调 (Rabinovich 等人，2006a)可以解决这个问题，

特别是通过 SHC 活动的瞬时协调（ transient coordination）。该机制还

可以参与对误差纠正任务的预期动作和实现动作的神经表示进行比较，

因为这些表示可以在不同的时间尺度中进行编码。

小脑回路为开发运动控制的定时和预测模型提供了灵感 (Barto 等

人，1999；van der Smagt，2000)。机器人控制架构的灵感来自小脑的生

物学 (Collins 和 Wyeth，1999)。在许多这样的模型中，假设通过一个学

习的内部模型，“机器人小脑”能够克服固有的感觉潜伏期，协调快速、

准确的动作，而不需要复杂的算法。像本文所提出的这种动态方法可以

极大地促进这种努力。

4.2序列的学习

神经系统的神经网络如何学习有意义的序列 ?序列学习和记忆，就

像序列生成一样，需要系统的时间不对称性。这种不对称可能是网络连

接的特定属性的结果，特别是连接的不对称。它也可能是单个神经元和

突触的动态特征的时间不对称的结果，或者两者都是。序列学习的具体

动力机制依赖于神经系统需要学习的序列的时间尺度。快速序列的学习

需要神经波（neural waves）的峰值或相位的精确同步。对于较慢的序

列，例如自主重复行为，最好是学习相关的行为事件，这些事件通常发

生在几百毫秒或更慢的时间尺度上，以及它们之间的切换 (转换 )。基于

WLC 的动态网络能够参与这样的学习。

有必要再次明确指出，竞争是一种维持最高功能水平和各种瞬时神

经元状态的机制，这些状态对神经系统的效率和稳定性至关重要。从单

个 神 经 元 (离 子 通 道 竞 争 、 突 触 竞 争 )和 小 型 神 经 网 络 (如 CPGs)
(Selverston 等人，2000)，到大脑的各个部分 (如基底节区和海马体之间

为了记忆的竞争 (Poldrack 和 Packard，2003)，大自然在所有层次的神经

元动力学中都使用它。在最高水平上，它可以是大脑模式或认知状态之

间的竞争，其动态表现为顺序 DM 和顺序学习等认知功能。

行为、功能神经影像学和神经心理学研究为序列学习和记忆的多种

形式的存在提供了趋同证据 (Bischoff-Grethe 等人，2004；Bapi 等人，

2005；Willingham 等人，2002；Doyon 等人，2002；Worgotter 和 Porr，
2005)。特别是几个大脑结构，即海马体、前额叶皮层、运动皮层和其
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他区域负责学习行为顺序和时序。这些结构的合作程度，包括小脑在运

动学习中的主导作用，仍是一个有待研究的课题 (Hazeltine 和 Ivry，
2002)。

人工记忆领域的先驱 James a . Anderson 在 1995 年写道： “人类的

大多数记忆都是联想性的。也就是说，一个事件链接到另一个事件，因

此第一个事件的表示将产生链接的事件。 ”我们认为这是一个真实的陈

述，我们相信它也适用于顺序学习和记忆。事实上，顺序学习和记忆是

一个状态或模式关联的问题，前一种和后一种模式 (状态 )之间的关联。

它是如何用数学表示的?我们在 3.2 节中详细讨论的 SHS 很自然地与这

个问题相匹配：相邻的鞍点对应于相关的顺序状态，而连接它们的一维

不稳定分隔线是一个关联子。

这里我们提出一个认知或行为序列学习和记忆的动态模型。该现象

学模型基于竞争认知状态动力学和局部学习规则。原则上，认知状态动

力学可以描述大脑的不同部分，如小脑 (见上图 )或海马体 (Leibold 和

Kempter，2006；Seliger 等人，2003）或这些部分的合作。

我们关注于当目标达到时结束的非周期瞬态序列。在这里，我们证

明了存在着允许一个人将认知状态机制（cognitive state machine）驱动

到一个指定的依赖刺激序列的局部规则。所考虑的系统可以由具有自适

应系统的多维动力系统来充分描述。我们讨论的模型是基于不同认知模

式之间的竞争，与我们讨论的模型 (2)相似，在 (2)中的可塑性参数 ρ ij，
这取决于模式 a i 的活动，是解决序列学习和记忆问题的有效方法之一。

我们证明了存在着允许一个人将认知状态机制驱动到刺激指定序列的

局部规则。与传统的自联想（ auto-associative）或异联想学习规则

（hetero-associative learning rules）相比 (Wang 2000；Lawrence 等人，

2005)，我们对于 ρ ij 的局部规则是基于在序列中第 ik 以及随后的第 ik+1
的状态的信息。局部学习规则使序列学习灵活、快速。

4.2.1模型准备

我们假设认知状态机制是一个多维动态系统，在相空间中有一个

SHS。要记住的序列中的每一个事件都对应一个鞍平衡点。从一个事件

或下一个事件开始，相当于连接两个不同鞍点的异宿轨迹。和以前一样，

让我们考虑一下这个系统

 taaaa ij

N

ji
ijiii  























 



1 (7)

其中系数ρ ij 是由下式决定的：
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   jiaI ijjijijjij  , (8)

     jjjj cca   51/1tanh 21 (9)

a i(t)表示一个认知状态 (它可以是大脑模式或竞争控制器，可以参考（Fox
等人，2005）的例子 )，ρ ij 定义了从状态 i 到状态 j 的竞争连接的强度，

它在学习过程中接受变化，ηi 是外部噪音，N 是可获得的认知状态的数

量。在 (8)中，α ij (I)> 0，它表示依赖于刺激的并且包含训练信号（ training
signal），ε j>0，它决定学习的顺序，c1=c2=0.1 和 γ=0.5 是吸引子的参数，

被选择铅用于引导ρ ij 的目标方向。我们利用系统 (8)-(9)获得系统 (7)中的

ρij 这些值，将生成一个 SHS，其中包含耗散鞍点 S jk = (0，…，1，…，

0)，第 jk 个坐标为 1，其中 k = 1，…，N0≤N，异宿轨道相连接。我们对

待序列{jk}=J 作为信号来学习系统 (8)-(9)，我们用它来确定ρ ij 的参数的

值。

图 10： (在线版本中的颜色 )为 N = 7 时动态学习过程的示例。为了简单起见，我们想教

系统这个序列的顺序，在这种情况下是 1→2→3→4→5→6→7。上面的面板说明了系统 (7)

的每个变量在通过每个鞍座时的演化。下面的面板 (1(t)到 7(t))显示了序列学习过程的时

间尺度。学习的时间尺度的参数值是 c1 = c2 = 0.1 和γ= 0.5。的吗?变量在开启和关闭

学习过程中是非常有效的。
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认知状态机制学习和记忆一个特定的序列，这个序列由感觉运动输

入或之前的认知经验决定。这个序列由一个 SHS J={jk}组成，它由鞍点

S(jk)与系统在鞍点 S(jk)附近的异宿轨道和时间间隔连接而成。训练信号

参数由α ij 给出，α ij 在参数空间的区域中选择，该区域存在具有正确序列

的稳定的异宿轨道（附录 2）。

如附录 2 中所述，在学习参数α ij 的空间中存在一个区域，使得适当

的系数ρ ij1(t1)，…，ρ ijN0(tN0)可以作为系统 (8)-(9)的解，而且在满足对应

不等式的时间 t1， ...， tN0 处满足合适的初始条件。

ε j 的 ODE 充当一个信号量（ semaphore），以确定必须学习序列的

哪个部分，当系统离开鞍点 S(jk)时，相应的 εj 值减少，而下一个 ε迅速

增加 (见 10)。

图 10 给出了系统学习序列演化的一个例子。学习规则由 (8)控制，

而 (9)决定何时应用这些规则的时间范围。时间序列的一个例子如图 10
所示。每次系统离开鞍点时，下一个就会被激活，而前一个就会足够快

地把它的值减到 0。这样就保证了序列的正确顺序。

4.2.2容量

已知 1-D 序列具有最高的编码能力 (Rodriguez 和 Huerta， 2004)。
SHSs 是 1-D 序列，然后将其置于最优编码状态。在有 N 种状态的竞争

认知状态机制 (competitive cognitive state machine，CSM)中可以学习并

存储多少个序列，以便可以通过激活 SHS 中的特定提示模式（或多个

模式）即在 SHS 中的鞍点来触发其重播？在 Rabinovich 等人 (2001)中，

我们估计封闭 SHS 的容量为 e(N−1)N!。如果刺激被改变，在新的 SHS
附近的另一个瞬态轨迹也会出现。CSM 的容量表示不同项目的数量，

因此 CSM可以通过其活动对这些项目进行编码。如果我们满足一个 SHS
的条件，那么我们可以通过减少它们的长度 M，改变它们的状态顺序，

来建立另一个 SHS。因此，所有 N×M 状态的组合都可以大大提高 SHS
的编码能力。

4.3连续（顺序）决策

动物的生活过程是由一系列的选择组成的，它们一次只能做一个选

择。同时，顺序决策也是自主智能系统的主要目标之一。显然，智能顺

序决策行为必须对噪声保持稳定，同时必须对新环境的信息敏感，以便

随时准备进行快速决策。这些需求从根本上是矛盾的，并且传统的模型

对于顺序活动中的决策制定是无用的。然而，动态顺序行为的决策可以

基于广义 WLC 原理。递归神经回路的 WLC 动态是由环境信息控制的，
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因此，能够在不同的学习技能和基因决定的技能之间做出选择。在此，

我们提出了一种适用于分析序列决策的新模型。

决策系统包括以下子系统：(1)制定目标，(2)创建一个决策函数，(3)
控制 CSM 的参数，和 (4)负责生成的时空模式的认知状态控制的行为根

据传入的信息 (I)和 DM 规则。在这里，我们关注一个动态模型的 CSM
及其参数，由决策函数和有关世界的信息控制，即项目 (3)及 (4)。

连续 DM 的自然数学图像是一个稳定的异宿序列。在不确定条件

下，由 DM 函数选择连接相邻鞍点的序列中的不稳定流形。假设 CSM
研究的目标是延长活跃动物的寿命。由于生命过程可以被编码为一系列

事件 (Abbott 和 Tsay，2000)，即在我们的例子中，我们有理由把认知状

态机制停止活动之前所做的决定称为“生命的长度”。

4.3.1模型

考 虑 到 DM 函 数 是 通 过 算 法 定 义 的 (见 下 文 )， 我 们 将 模 型

(Rabinovich 等人，2006b)以 ODE 的两种系统的形式表示出来。第一个

是认知状态 ai 的竞争动力学方程组：

   taatIaa i

N

ij
jijiiii  






















 



, (10)

 
i

ii
i

IU









, (11)

第二个系统是一个控制参数σ(t,I )的梯度系统。势函数 U i(I,σ i)的最小值

为 mk：

 IAI s
iii  0)(  ，  kms ,,1 (12)

初始值σ i(t0)不会记住先前的历史记录，它由 DM 规则决定，它只选择一

个最小的盆地。我们假设特征时间 τ太小，以至于 σ i 的动力学可以被忽

略，并且仅存在稳定的平衡点值 )(Ii 。因此，我们可能认为刺激 I 的作

用方式是，在选择 tk（k= 1,2,…）的瞬间，参数 i 不是独一无二的，可

能会从 (12)获得几个值。时刻 tk 被定义为系统到达系统 (10)不动点附近

的时刻，并且可能性的数量 mk 和 σ i 的值都依赖 I。选择系统（ choice

system） (10)的瞬间之中是在时刻 tk 根据从 (12)选择的 i 的值来进化。

我们已经提到过，认知状态 a i(t)的瞬态动态数学图像是一个 SHS，
其步骤由 DM 规则选择。在做出决定之后会发生什么 ?见 Afraimovich
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等人 (2004)，其中没有噪音而且 σ i= i ，系统 (10)具有非平凡的平衡点

Si=(0，…0， i ，0，0)。在 Si 中的线性系统的特征值是 ijijji   ，j=1，…，

N， j≠i。根据 λ ji 的值我们可以找到以下可能性：

1.如果所有 λ ji<0，S i 是一个稳定的不动点，然后我们说系统达到其

生命的终结。

2.如果至少存在两个 j 值，即存在 j1 和 j2，使得λ j1i>0 和λ j2 i>0，然

后我们称之 S i 为 “恐慌状态（panic state）”。此时的系统有无限多的选

择 (对于这种情况下的异宿轨道，参见 Ashwin 和 Borresen(2005))。

3.如果仅仅存在一个值 j=j0 使得 λ j0i>0 且其他值都是负的，则鞍点

S i 有一维不稳定流形。为了简单起见，我们只考虑耗散型鞍点。耗散型

鞍点满足以下假设。令   ijijji   
 ;maxmax

0
。则 ijiiv 0 ，它被称为鞍

点值 (Afraimovich 和 Hsu，2003)。如果 ν i>1 则鞍点是耗散的，在这种情

况下，我们称 S i 为“瞬态（ transient state）”，然后生命继续。

假设系统 (10)的初始条件被放置在 a i1 轴的附近，并且假设存在一个

整数 m1>0 使得向量的可能值为σ=( 1 ，…， N )： 1 ，…， 1m 。在在它

们当中做出决定之前，系统会根据内在刺激消除以下情况。(a)对于每个

值 s∈{1，…，m1}，对应的点 S i 是一个稳定的不动点。 (b)对于每个值

s∈{1，…，m1}，点 S i 是恐慌状态。我们假设这种情况是罕见的，因为

它是不可复制的，不能作为一个新的技能学习的系统。(c) 对于 S i 是一

个具有 1-D 不稳定流形的鞍点，存在值 s∈{1，…，m1}，其中，但每个

鞍都是非耗散的，即，鞍值 ν≤1。情况 (c)会被消除，因为它会导致顺序

行为的不稳定性，而动态不能重现，因此，就像情况 (b)一样，不能作为

记忆技能来学习。

现在我们假设至少存在一个值 s∈{1，…，m1}，即 s=s’，使得对应

点 s
iS


1
是瞬态。如果这样的值是唯一的，我们选择 s  ，将其代入 (10)

中，并允许系统演进。由于初始点靠近 a i1 轴，对应轨迹上的点会到达 s
iS


1

的一个小邻域，因为 s
iS


1
是耗散的，它将循着异宿轨道的连接到 s

iS


1
，并且

在平面上  0
00 ,

 kjik a 上  0,,0,,0,,0 00  s
jjS
  (Afraimovich 等人，2004a)。

4.3.2决策函数
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DM 显然取决于目标。让我们把注意力集中在上述目标上，这些目

标是用动物经常使用的两种极端生存策略 (Gigerenzer 和 Todd，2000)制
定的。例如，这可以是风险规避（ risk-aversion）DM(稳定性需求 )或高

风险（high-risk）DM(到达下一个决策点的最短时间 )。

高 风 险 DM。 每 一 个 鞍 点 )(
1

qs
iS 只 有 一 个 正 增 量

11010 0 iijjij   ，

)(00 qjj  ，q=1,…,p。我们选择 q0 的方式是：

10010 )()(0 iqjiqj   ， 0qq  (13)

换句话说，我们选择的最大增量对应于从鞍点
1i
S 最快的运动，因此，最

短的时间到达下一个 SHSs 中的鞍点。

高风险 DM。另一种做出选择的方法是基于稳定性。对于每一个

q=1,…,p，相应的鞍点值 q
iv 1
是定义良好的。我们选择 q0 的方式是：

0

11
1 q

i
q
i vv  ， 0qq  (14)

做出决定后，系统替换 (10)中相应的 )( 0qs  的值，并且系统开始演化，

直到轨道上的点 (接近于异宿的那个轨道 )来到一个鞍点 (0，…， 0，

)( 00 qj ,…,0,…,0)附近。如果将此点固定为下一步骤的初始点，考虑到多

个向量  的 m2 数量和它们的值，我们用 i2 定义 j0(q0)。如果鞍点
2i

S 是瞬

态状态，则再次重复该过程。

4.3.3方法和参数值

模型参数地选择如同 Afraimovich 等人 (2004)中的一样，其中 0
i 是

从 [5，10]中根据均匀分布随机取的。不失一般性，我们设置了序列顺序

从 0 到 N 的连接矩阵，以便 51.0/ 00
11   iiii  ，i= 2,…,N， 5.0/ 00

11   iiii  ，

i= 2,…,N−1，并且 2/)( 00
1

0
1   jjijjij  ，  1,,1  jjji 。最后，对于每

个 s
iA 根据均匀分布从 [−4，9]范围内随机选取。然后，可能的决策 sA 是

统计上独立的。
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系统 (10)采用龙格 -库塔方法对附加噪声进行整理综合 (Miguel 和
Toral，2001)。当轨迹到达鞍点 S i，在半径为 0.1 的球内，应用 DM 函

数。我们假设在瞬间 tk 处的选择数是 mk=M。

4.3.4建模结果

我们利用两个对立的 DM 规则计算 a i(t,tk)的演化，例如高风险决策

（high-risk）和风险规避决策（ risk-aversion）。每一种 DM 都会产生不

同的典型行为。少量的噪音就会引起各种各样的行为。噪声添加到系统

永远不会高于 )(10)()( 2 tttt    。

图 11： (网络版中的颜色 )N = 20, M = 5 系统的高危 DM 动态。最常见的 DM 行为。 b

在具有重复环境和小不确定性的系统中发现的重复决策的例子。不同的音调代表不同的

a i。

我们计算了不同复杂程度认知状态的生命长度 L 的中位数和可能

的选择数。首先，我们分析高风险 DM 函数 (图 12)。如图 11 所示，系

统可以选择在短时间内结束序列，也可以在序列中徘徊，直到到达最后

一个稳定的不动点 SN。当系统足够大时，对于给定数目的选择 M，系

统经历一个相变（phase transition）过程。对于 N=10，不存在系统可能

会徘徊的相变，它总是达到一个稳定的不动点。同样有趣的是，相变点

并不强烈地依赖于选择的数量和认知状态的数量。这些模拟是在每个 N
和 M 运行 10000 次时获得的。当选择的数量足够大时，高风险的策略

会持续更长的时间。
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图 12： (网络版的颜色 )CSM 的生命长度中位数 L(虚线 )和参与序列的节点数中位数 (实

线 )与选择数 M 的中位数，认知状态数 N = 10,25,50。

风险规避 DM 规则产生的结果与高速（high-speed）DM 完全不同。

首先，系统行为不依赖于可用选择的数量 M，其次，序列的长度呈指数

衰减。事实上，系统中状态 N 的数目越多，到序列的距离下降得越快。

DM 是认知状态机制的一个非常多样化的功能，在不同的情况下可

能需要不同的建模方法。在这里，我们引入了一类模型来描述刺激相关

的顺序行为的不确定性，作为一个多变量的参数来控制负责行为的时空

模式的生成。我们已经证明，高风险的决策更有效地延长了序列的寿命。

尽管考虑了一个简单的策略，这个结果还是得到了最近的物理实验的支

持。特别是，猕猴总是选择风险更大的选择 (Mccoy 和 Platt，2005)，而

好的投资者不会被情绪牵着走，会避免风险规避策略 (Shiv 等人，2005)。
该模型在硬件上易于实现，可用于人工智能系统。

5 结束语

我们可以在以下的结束语中简要概括本文的主要观点：

1.在整个感觉运动转换过程中，从非常早期的感觉编码到涉及运动

行为的最后指令，都存在神经活动的连续瞬态动力学。因此，序列活动

在神经层次的所有级别生成、转换、重塑、协调和执行。瞬态序列神经

活动的数学图像是一个稳定的异宿序列或一个稳定的异宿通道。考虑到

许多实验结果，本文讨论了一种描述观测现象的数学形式。这种形式主

义是基于 WLC 原则，它可以提供可复制的和自适应的顺序活动。

2.尽管当代的动态认知方法研究了早期控制论时代的大脑认知功

能 (Ashby，1960)，但即使是 10 年前，也缺乏动态的认知活动方法，如
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顺序学习和顺序 DM。然而，在过去几年中，情况发生了变化。在这篇

综述中，我们讨论了一类新的模型，它将稳定的连续活动的动态描述与

选择时刻的算法规则结合起来。这类模型可以推广，将确定性步骤的动

态描述与不确定性条件下步骤的统计描述统一起来。

3.连续动力学是参与高认知任务，比如学习，预测，误差修正，DM，

存在的瞬态序列计算尤其相关的一般理论不仅对动物的理解和描述认

知功能，而且对新范式的人工智能系统的设计。
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