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摘要：脑内信息的时间和动态是现代神经科学的一个热点领域。分析大脑信息的

时间演化对于理解正常和病理状态下的高级认知机制至关重要。本文从信息动力

学的角度，讨论了工作记忆容量、语言动力学、目标依赖行为规划等脑活动的功

能。与信息理论的经典描述（主要是代数描述）不同，脑流信息动力学处理的问

题包括信息流的稳定性/不稳定性、信息流的质量、顺序处理的时间、对感知信

息的自上而下的认知控制和信息创造。在这个框架中，不同类型的信息流不稳定

性对应于不同的认知障碍。另一方面，认知活动的稳健性与控制信息流的稳定性

有关。我们用实验和理论的方法讨论这些问题，并且我们认为考虑到相应动力学

模型相空间中的信息流，可以更好地理解大脑活动。特别是，我们展示了理论如

何帮助理解这方面有趣的实验结果，以及最近的知识如何激发新的理论形式，可

以用现代实验技术进行测试。 

1.引言 

1.1 什么是动力学？ 

当我们思考大脑的信息处理时，我们可以这样理解 Butler 和 Bellow 的话:大
脑活动就像在音乐会演奏小提琴，同时学习演奏，一边演奏一边创造乐谱。要做

到这一点，大脑必须依次使用认知功能，如对小提琴产生的听觉信息的感知、无

监督的演奏学习、工作记忆，来记住已经演奏过的部分，为下一步选择策略的决

策、注意保持策略路线、乐谱创作为下面的步骤，最后，为动作生成一个运动程

序。换句话说，大脑信息处理包括：信息感知、信息传递、信息协调、信息存储

和信息创造。所有这些过程都是动态的，对应于大脑底层状态的持续变化，即使

在恒定的环境中也是如此。 

正如一些多电极记录和成像实验所表明的那样，大脑信息动力学可以看作是

一系列可控的不稳定性。反映一种不稳定状态稳定的短暂脑状态，以及巧合的是，

另一种不稳定状态的出现可以被描述为亚稳定状态。亚稳态有序序列的学习和生

成是大脑信息流的核心组成部分。 

让我们以 J.J.Anderson[1]提出的决策（decisionmaking DM）任务为例，说明
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认知信息流的特殊性。DM 的认知方法与经典的信息论方法相比是不同的，因为

它是一个优化不确定性和不同方案成本的问题。从认知的角度来看，DM 是一个

动态的过程，在这个过程中，一个时变的有噪声的信息流在多个时间尺度上被整

合，当其中一个方案的相关信息流达到一定的阈值时，就会产生一个决策。虽然

博弈论方法可以确定最佳决策，但认知范式有其神经学基础，但往往会因使用信

息的语境而产生偏差。因此，认知方法是最现实的。由于认知方法是动态的，它

可以处理实时 DM 中的偏差和稳定性条件，其中时间依赖性可能会在外部过早

地终止决策过程。在这篇论文中，我们将强调动态在不同类型的大脑信息处理中

的作用。 

 
图 1.恢复两个神经元之间隐藏信息的例子。顶面板：突触刺激 S 通过兴奋性化学突触

CH 注入突现神经元 N1，该突现神经元 N1 通过兴奋性化学突触 CH 单向耦合到第二突

现神经元 N2。底板：在[5]中描述的模型中，突触输入𝐽ଵ(𝑡)的时间序列，𝑋ଵ(𝑡)为第一个

神经元的膜电位时间变化和𝑋ଶ(𝑡)为第二个神经元的膜电位时间变化。 

 

1.2.活跃的动态网络的信息处理 

在被动信息处理系统中，感知信息根据一定的学习和关联规则进行处理，然

后绑定到一个表示中，并与新的传入表示进行存储、检索和匹配。在可以被视为

活动动态系统的神经网络中，大多数信息感知是从一个目标的出现开始的，这个

目标是通过搜索信息来实现的。处理通道本身可以是一个复杂的，甚至是混沌的

动力系统[2]。唯一被接受的输入是与目标一致的，并且由于搜索操作的结果而

被预期的输入[3，4]。活跃的神经元系统表现出许多有趣的信息处理现象，这些

现象有时似乎与传统观点或直觉相矛盾。让我们在这里考虑一些例子。 
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1.2.1.可恢复的隐藏信息 

在[5]和[6]中，作者研究了具有混沌内在动力学的模型神经元的神经通道中信

息流的非线性变换（见图 1）。在文献[6]中，峰发放-簇发放神经元模型是在简单

的模拟电路中实现的，突触连接是在模拟电路中实现的，也是通过动态钳制软件

实现的。输入到通道中第一个混沌神经元（EN1）的信息在其输出中出现部分缺

失和部分“隐藏”。由于混沌振荡有效地充当了一个有噪声的信道，因此某些部分

是不存在的。第二个神经元（EN2）意外地恢复了“隐藏”部分。研究表明，突触

参数，尤其是受体结合时间常数，可以通过神经元与突触的相互作用来调节以增

强信息传递。突触的动力学可以用来恢复“隐藏的”信息，利用平均互信息来衡量

信息传输的质量。因此，输入信号可以在一个处理阶段被隐藏，而仅在稍后阶段

被恢复，这在被动信息信道中是不可能的。观测结果还表明，信息可以以极大不

同的时间分辨率编码在峰发放序列中（另见[7]）。 

1.2.2.多功能性 

通常神经网络是多功能的。例如，它们不仅能够传递感官信息，而且能够根

据特定的背景生成新的信息。让我们通过描述软体动物 Clione limacina 的重力感

觉器官的双重作用来说明这一现象[8，9]。 

在常规游泳时，Clione 保持垂直，头部朝上的方向。与垂直方向的任何偏差

都会产生一个运动响应，该响应指向恢复首选抬头位置。Clione 的方位由来自平

衡器(statocyst)的信号决定，平衡器(statocyst)是引力感觉器官。statocyst 是一个球

体，它包含一个类似石头的结构，平衡石(statolith，它在重力的作用下在球体内

部移动。statocyst 的内壁排列着 statocyst 受体神经元（SRNs），它们是对 statolith
施加的压力作出反应的机械感受器。SRNs 向大脑神经节发送信号，影响控制运

动神经元的细胞活动。细胞内对 SRNs 的电生理记录表明，它们之间存在着抑制

性非对称连接。在常规的游泳活动中，statocyst 网络展现了一个 winner-take-all
动力学：只有那些从 statolith 接收到激励的 SRNs 才处于活动状态，以产生返回

首选抬头位置的命令。 

Clione 是一种没有视觉系统的捕食者，在捕猎过程中，它的空间方向发生了

根本性的变化。在捕食行为中 Clione 不停地改变方向，飘忽不断地寻找食物。

这种行为是由大脑神经节中一个激发 SRN 网络的狩猎神经元引起的。其结果是

抑制网络中的 winnerless competition(WLC)动力学(见图 2)，生成了组织不稳定的

猎物搜索的程序[8，9]。模型研究表明，statocyst 生成的信息的数量在这种情况

下的特征是动态不稳定和水平等于 Kolmogorov-Sinai 熵值(见[10])或正的李雅普

诺夫指数的总和[11](cf 3.2 节)。尽管它的不规律性，这种类型的活动包含激活相

位锁，可以保证协调运动[12，13]。 

1.3.信息生成——预测、创造力、意识 

幸运的是，大脑中没有信息保护法。因为大脑是一个活跃的非平衡系统，它

可以由于连续的不稳定性而创造或产生信息。这种信息的数量可以用

Kolmogorov-Sinai 熵来描述，信息的质量取决于它如何满足认知目标，即在某种

意义上，生成的信息与最优信息之间的距离是多少。这是一个极具挑战性和挑衅
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性的问题。 

事实上，认知科学中的信息是由不同的问题决定的。例如，意识的数量对应

于一个复杂的元素所产生的综合信息的数量，超出了它的各个部分[14]所产生的

信息。同样的方法可以用来理解创造力和想象力，这是一种以多种方式结合在一

起的能力，在更大的连贯模式中局部大脑的不稳定性。结果必须被过滤掉，只有

最稳定的想象力和直觉的产物才能进入工作记忆（另见[15]）。 

 
图 2.软体动物 Clione 感觉神经元间的 WLC 动力学。图 A-C：三次狩猎期间 SRNs 的

WLC 放电模式。每种颜色代表一个已识别的神经元，其峰值被检测并转化为峰值密度

函数。尽管几个单位的活动可以重叠，但图中所示的时间活动是连续的，因为单位活动

的峰值分布在狩猎期间。statocyst 网络中类似的时空活动对应于运动神经元中类似的模

式。图 D 显示了在三次狩猎期间对应于 5 个不同 SRNs 的标准化活动示例。图 E 显示了

在相应的狩猎过程中，翅膀运动神经元的活动。面板 F 显示了狩猎行为期间的 statocyst

网络模型。图 G 显示了模型中显示的混沌 WLC 活动。改编自(8、9、11)。 

 

 

图 3.不同的信息输入（外部或内部刺激）在相空间中由不同的全局模式活动序列表示，
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即不同的亚稳态链。信号相关信息流的特定拓扑结构是解决信息流抗平稳噪声稳定性问

题的关键。 

 
关于局部时空不稳定性、不确定性和创造力之间关系的一个最有趣的例子是

我们的日常语言。假设我们要描述一个主题-想法，情景或人。这可以通过许多

不同的方式，通过使用不同的单词和语言结构来实现。选择的方式取决于个性、

情感、记忆等（见[15，16]及以下）。 

1.4.时间和空间-转换的角色。信息流的建模 

神经科学研究通常基于这样一个假设：感知和其他大脑功能的神经机制可以

从神经活动的稳态测量或网络行为处于稳态或周期的模型中推断出来。在这种观

点下，吸引子计算是神经科学界熟悉的概念。在对刺激的反应中，神经网络逐渐

改变它的激活模式，直到它稳定下来成为一个模式，一个吸引子状态。因此，输

入（视觉刺激、声音、气味或更抽象的东西）与整个网络在特定吸引子状态下的

属性相关联。这种神经活动模式可以在感知、记忆和检索过程中分别建立、学习

和回忆。然而，最近的实验证据和理论工作表明，瞬态动力学或瞬态（在其中没

有达到稳定平衡）可以更好地代表大脑中的信息处理[17-22]。 

使用瞬态动力学描述大脑活动有两个基本矛盾。首先，瞬态动力学本质上是

不稳定的。任何瞬态依赖于初始条件，不能从任意初始条件再现。第二，动力学

鲁棒性可以防止对信息扰动的敏感性。如果即使存在噪声，瞬变也是可再现的，

那么它们又如何对小的信息信号敏感呢？我们将在下面解释如何通过亚稳定的

概念来解决这些矛盾。这个概念出现在上世纪末的认知科学中[23-29]。为了描述

鲁棒瞬态动力学，我们需要引入一个与现有观测一致的数学图像。一旦我们有了

这个数学工具，我们就可以建立模型，用来揭示和理解这类动力学的性质，并生

成可测试的预测。 

鲁棒性瞬变的一个可能的图像是由一系列亚稳态组成的稳定的异宿通道[30，

20，31]（参见下面的图3和图6）。整个大脑活动可以描述为：𝐴൫𝑘，𝑡൯ = ∑ 𝑥௝(𝑡)𝑈௝(𝑘)ே
௝ ，

其中由单个神经元或计算单元的同步激活的群体（全局模式）活动用𝑈௝(𝑘)表示，

网络的动力学过程是在𝑥௝(𝑡)的时间过程中，𝑥௝(𝑡)被用来满足动力学方程形式的

动力学方程，特别是作为广义 Lotka–Volterra 模型，我们将在下面的等式（2）中

讨论。因此，索引为𝑖的每个亚稳态在神经元（物理）的空间由参与给定大脑模

式的一组分布的兴奋神经元表示。在𝑥௝轴上，𝑥௝为常量且不等于 0，亚稳态是鞍

点[31]。 

2.大脑空间中的信息环 

2.1.认知信息：自下而上-自上而下流 

对于认知信息而言，与传统的通信系统相比，信息意义（质量、语义）是信
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息量的一个重要特征。为了理解大脑的信息过程，我们必须处理背景相关信息和

目标相关信息。这意味着感知依赖于持续的认知活动和行为。自下而上和自上而

下的信息流共存。这样的流产生封闭的功能循环。反馈对于在不断变化的外部世

界中的成功行为和基于来自内在世界的提示生成新信息是必要的。 

我们的大脑不断地试图在联想、联系、数据和模式中找到意义。我们正努力

使它的信息量被提出。我们也试图将新的信息与我们过去的经验和储存在我们头

脑中的知识联系起来。当我们找到一个对我们有意义的模式时，我们就把它添加

到我们的感知映射上。如果它与我们头脑中已经储存的知识相联系，我们就会学

习。当我们能够建立这些联系时，我们就能从伴随着数据、事实和数字的焦虑、

困惑或压力中得到解脱。如果我们不能将它与过去的经历联系起来，我们会感到

困惑和不知所措。 

感觉系统和大脑皮层之间的反馈是动态的，要真正学习一些东西，大脑必须

进入内部才能从信息量中获得意义。当然，这需要时间。感官图像，特别是视觉

图像，只包含感知（物理）信息，这些信息可以在图像中被发现并被引出以供进

一步处理。语义信息是感觉信息与人脑相互作用的结果，人脑根据认知目标对图

像进行检测和解释。这提醒了量子测量的悖论(参见，例如，[32])。在量子力学

中，测量具有反直觉的特性。特别是，在测量中发现的量子系统的性质可能在测

量之前不存在。因此，测量的结果，即相互作用，取决于研究者。 

 
图 4.大脑中的信息流动可能是造成植物人不能自主移动或说话的一个关键因素。信号可

以传递到额叶皮层（区域 3）——被认为是大脑的决策中心——但是那里的神经元不能

发送信息（改编自[36]）。 

 
Diamant 根据 Kolmogorov 的复杂性理论和 Chaitin 的算法信息概念[33，34]

对“信息”的新定义，提出了一个视觉信息处理框架，明确说明了感知和认知图像

处理的特性[35]。信息反馈对意识至关重要。在最近的一篇论文[36]中，作者研

究了健康大脑和植物人大脑之间的差异，并得出结论，沟通障碍，即大脑中自上

而下的连接障碍，是向无意识状态——植物人状态转变的原因。当健康的或意识

不强的大脑记录下意外的噪音时，电信号从大脑的听觉中心传递到额叶皮层，再

以一个长期的循环方式传递回来。然而，在植物人患者中，这个环被破坏（见图

4）。根据卡尔·弗里斯顿（Karl Friston）的理论，额叶皮层学会预期某些事物，

例如声音的模式，并将这些预期传达给大脑的其他部分。当这些期望得不到满足

时，例如音调的改变，大脑必须解释令人惊讶的信息。这一结果强调了自上而下
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投射在涉及高阶联想皮质的有意识知觉的反复信息处理中的重要性[36]。 

2.2 依赖功能的信息流 

图 5 论述了 Cisek 所称的供应竞争假设中所涉及的信息流。这个一般假设是与动

物在真实环境中所面临的两种信息处理的类型的区别有关-决定做什么和怎么做。

Cisek 把这个称作 action selection（decisionmaking）和 action specification 
(movement planning).对于视觉指导动作的特殊情况，action specification（图 5 蓝

黑线）可能涉及视觉流和分布在后顶叶和尾侧额叶皮质的相互连接的区域网络

[38]。这些回路执行，将感官坐标的物体信息转换成动作参数。在这个动作过程

中，每个区域可以同时表示几个潜在的动作信息。因为多个动作通常不能同时进

行，因此选择之间存在一个竞争，可能通过具有不同转换属性的细胞之间的相互

抑制。有许多其他例子表明，多个大脑系统之间存在竞争（如参见[41]）。 

神经元群体如何编码和处理感觉信息是认知神经科学中的一个挑战性问题[42]。
在文献[43]中，作者提出了一个新颖的计算方法在系统层面上进行神经过程的整

合。他们研究的主要结果是感觉运动相互作用和身体形态诱导产生统计规律和在

感觉输入和神经控制结构中产生信息模式。利用非线性时间序列分析技术，他们

研究了传感器、神经单元和效应器之间的信息流是如何通过与环境的交互作用而

主动形成的。这项研究是朝着开发一个明确的量化框架迈出的重要一步，该框架

将神经和行为信息过程统一起来。 

串行的感官处理信息流是并行工作。当信息以一系列的方式从初级（SI）到次级

（SII）体感皮层传递时，这两个区域都被认为接受了直接的丘脑皮层感觉输出。

作者[44]研究了这种并行信息流的潜在作用。他们展示了人类大脑可以利用平行

的信息输入来促进远距离的皮质-皮质连接，从而使处理过程更快，反应更快。

这一机制还可以允许对自下而上的感觉信息流进行非常早期的自上而下的调制。 

 
图 5. 灵长类的大脑显示，强调大脑皮层，小脑和基底节。深蓝色表示 action specification

的过程，从视觉皮层开始，向右穿过顶叶，并将视觉信息转换成潜在的动作表达。多边

形表示沿着这条路线的三个神经群落。每个群落都描述成一个图，其中最亮的区域转换

活动的高峰地区，对活动进行更进一步竞争处理。这种竞争受到来自基底神经节和前额

叶皮层区域的输入的影响，这些区域收集信息以供行动选择（红色双线箭头）。修改自
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[40]。（为了解释此图中对颜色的引用，请参考本文的 web 版本。） 

 
任务的机制相关的有效脑连接是什么呢？近几年讨论过几个有趣的假设，主

要的问题是快连接变化与解剖的慢连接变换不相容。因此这些转换可以被理解为

神经网络中的协同动力学。例如，在文献[45]中，作者分析了相互作用的皮层区

域图案的小网络，首先建模了平均场速率单元，同样也建立了大的峰发放神经元

群落。这序列（motifs）中的局部耦合主要是抑制性的，而长程耦合则是纯兴奋

性的。所有的相互作用都是延迟的，结构网络是完全对称的。这种序列产生振荡

模式，在区域排列下自发地打破对称性，并能产生多个对称性降低的替代有效网

络，其中区域间的信息流是各向异性的。 

在[46]中讨论了类似的想法。由大脑网络产生的节律性振荡是哺乳动物大脑

丰富区域间连接的动力学机制的关键组成部分。文献[47]中的作者指出，从异步

状态到振荡状态的几种收敛路径之一的切换允许种群编码信息的精确选择性传

输。他们提出了一种神经回路中任务相关信号路由机制，该机制利用稀疏同步网

络振荡和前馈抑制的时间滤波。 

3.信息在时间上的演化：相空间的流动 

3.1.数学图像 

稳定的异宿通道是鲁棒的瞬态动力学的数学图像，定义为一系列连续的亚稳

态（鞍点）状态。这些鞍点可以被描绘成一个永无止境的竞争游戏中的连续和临

时赢家（参见图 6 中的右面板）。我们刚刚介绍的讨论相空间信息流范式的数学

图像并不依赖于物理空间中神经系综（ensemble）的几何结构。该范式可以解释

和预测具有兴奋性和抑制性突触连接的神经网络中的许多动力学现象，包括信息

的传递和生成。这种模式被称为无赢竞争（WLC）。 

 
图 6.简单异宿链（左）和亚稳态稳健序列（右）的表示。在动力学模型的相空间中，一

个时间获胜者（亚稳态）由一个鞍不动点表示。基于这种景观隐喻（landscape metapho），

很容易看出两个鞍点可以通过一个不稳定的一维鞍点分界线连接起来（见左面板）。这

是最简单的异宿序列。在许多维相空间（多个相互作用模式）中，具有多个连接鞍点的

异宿序列可以在控制参数空间的广大区域中存在并形成稳定的异宿通道-稳定的异宿流

（见右图）。 

 
竞争动力学的研究由来已久。优胜劣汰是一个老生常谈的词，常常与竞争联

系在一起。然而，当在一个具有吸引子动力学 winner-take-all 网络中，竞争不仅

仅是决定胜负的手段。它也是一种多功能的工具，自然界在神经系统的各个层次
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都使用它。竞争也是一种机制，即使在瞬态行为下，也能保持神经动力学的最高

变异性和稳定性。非线性动力学理论提供了对噪声鲁棒但对外部信号敏感的稳定

瞬态的概念[48，31，49]。 

稳定瞬态实际上是在一系列亚稳态附近形成的一种轨迹，这些亚稳态是由分

离态连接起来的，如图 6 所示。在适当的条件下，构成链的亚稳态附近的所有轨

迹都保持在其附近，确保了在广泛的控制参数范围内的鲁棒性和再现性。这一邻

近区域被称为稳定异宿通道（SHC）。在竞争环境中，SHC 可能是唯一满足鲁棒

性和灵敏性动力学原理的动力学对象。在过去的二十年里，有很多研究试图解释

基于突触延迟和反复突触整合的吸引子网络的序列生成[50，51]。其中一些模型

提供了有趣的解释，但通常是在非常特定的背景。 

为了了解异宿通道稳定的条件，我们必须考虑到鞍点附近的一个基本相体积

沿稳定的分离线压缩，并沿不稳定的分离线拉伸。我们吧第𝑖个鞍点处雅克比矩

阵特征值的顺序排列为： 

𝜆ଵ
(௜)

> 0 > 𝑅𝑒𝜆ଶ
(௜)

≥ 𝑅𝑒𝜆ଷ
(௜)

≥ ⋯ ≥ 𝑅𝑒𝜆ௗ
(௜)            （1） 

数字𝑣௜ =
ିோ௘ఒమ

(೔)

ఒభ
(೔) 称为鞍点值。如果𝜐௜ > 1（压缩比拉伸大），鞍点被称为耗散鞍。

直觉上很清楚，如果异宿链中的所有鞍点都是耗散的，则轨迹不会离开异宿通道。

对异宿通道结构稳定性的严格分析支持了这一直觉[20]。 

具有鞍点的动力系统的小随机扰动的退出问题与瞬时特性有关。鞍不动点附

近的局部稳定性分析允许我们估计系统在鞍点附近花费的时间： 

𝜏(𝑝) = 1/𝜆ln (1/|𝜂|) 

其中𝜏(𝑝)为平均通过时间，|𝜂|为噪声水平，𝜆为鞍点的不稳定分割线对应的特征

值。 

为了充分理解这种结构稳定的瞬态动力学，我们需要进一步描述稳定的异宿

通道的数学图像。这样的动力学目标在低维系统中很少出现，但在复杂的系统中

很常见。描述这些目标的一个简单模型是一个广义 Lotka–V olterra 方程，它表达

并预测了 N×M 个相互作用神经元模式之间持续竞争的命运（fate）： 

𝜏௜
ௗ௫೔

೘

ௗ௧
= 𝑥௜

௠൫𝜎௜
௠ − ∑ 𝜌௜௝

௠ே
௜ୀଵ 𝑥௝

௠ − ∑ ∑ 𝜉௜௝
௠௞𝑥௝

௞ே
௝ୀଵ

ெ
௞ୀଵ ൯，𝑖，𝑗 = 1，…，𝑁，𝑚，𝑘 =

1，…，𝑀(2) 

其中𝑥௜
௠ ≥ 0表示第𝑖௠个模型的顺时振幅，𝜏௜为时间常量，𝜎௜

௠ ≥ 0为模型依赖外

部刺激的增长率，𝜌௜௝
௠ ≥ 0和𝜉௜௝

௠௞ ≥ 0表示模型之间之间的非对称相互作用强度。

这里 m，k 表示不同的大脑活动方式，i，j 表示同一模式中的不同模式。参数𝜌௜௝
௠和

𝜉௜௝
௠௞依赖刺激。对于单家族模式，即 M=1，我们有传统的 Lotka-V olterra 模型。

该模型的一个显著特点是在相空间（对于大范围的控制参数）中存在一个稳定的

异宿信道，该信道对应于从一个亚稳态到另一个亚稳态的鲁棒的顺序切换[48，
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52，20，53]。 

不对称抑制连接拓扑有助于解决敏感性和可靠性在网络中共存的明显矛盾

[54，55，20]。为了可靠性，系统必须对输入敏感，对扰动和初始条件不敏感。

要解决这一矛盾，必须认识到参与稳定的异宿通道的神经元模式是由刺激形成的，

它们是由刺激激活的神经元模式直接和/或间接输入的。外部输入和刺激依赖性

连接矩阵的共同作用定义了刺激特异性的异宿通道。此外，非对称抑制协调了模

式的序列活动，并且单元相体积沿序列的强压缩保持了异宿通道的稳定。 

3.2 信息流容量 

当我们试图从信息处理的角度理解大脑活动时，我们面临两个基本问题：（i）
我们应该在哪个空间考虑这种处理？（ii）它与传统的信息概率描述有什么关系？

大脑的层级组织[56]，即，从感知层次到复杂的次核心和皮层结构，都支持信息

流动的层次化组织的观点。事实上，关于感觉信息单向流动(通过初级处理中心

转移到皮层决策中心和行为生成中心)的流行观点看起来确实很有吸引力。然而，

现实更具挑战性。正如我们已经讨论过的，大脑的特点是有大量的信息反馈。这

是一种控制感官输入的机制：通过集中注意力，大脑选择对执行认知功能至关重

要的感官信息，以便在不断变化的环境中生存。然而，对大脑信息流进行分层组

织的想法是非常实用和有前途的[57]，特别是当我们讨论它们的时间特征时。 

关于第二个问题，传统的统计方法无法直接衡量信息（内容和意义）在认知

过程中的功能作用。尽管 Shannon information[58]在神经科学中做出了许多有价

值的贡献，有许多非常重要的用途，但它在某种程度上限制了对信息的几个功能

特性的评估，特别是信息传递和创造过程的稳定性。例如。因为运动程序或者一

个语音需要一系列的信号，信息流必须以一个特定的时间顺序组织，而且不能改

变。事实上，这种想法可以追溯到 Weiner，他认识到时间顺序在因果关系[59]
推论中的重要性。Granger 用时间序列的自回归模型形式化了 Wiener 的思想[60]。
然而，我们不能直接使用这种思想，因为我们首先需要找到一种工具，用于定量

分析信息流动力学。 

现在让我们给出一个定义：我们称认知（心理）信息流为一个特定的项目序

列。请注意，它不是项目或事件的数量，而是特定项目之间的特定关系，这些项

目是按时间顺序排列的。与传统的观点相反，为了理解信息在时间上的演化，我

们建议考虑相应的动态模型的相空间中的信息流，作为大脑物理空间的替代。换

句话说，信息流是沿着亚稳态链的流。链的末端是与最终或间歇的决定或动作相

对应的状态。这种信息序列的一个重要特征是其记忆的稳定性，这保证了序列信

息（行为或认知）的有用性。我们刚刚定义的信息流自然满足因果关系，是解决

与克服不确定性和生成决策相关的几个问题的基础——新信息。对于认知处理而

言，相空间中的一个流（信息的时空表示）是提供处理连续性的自然方式。 

相空间信息流的定量描述可以通过计算相邻鞍点间异宿通道的互信息序列

来实现。信息流在异宿通道中的另一个定量特征是信息流容量𝐶ூி-它沿着异宿通

道的变化为： 

𝐶ூி(𝐿) = ∑ ∆𝐶ூி(𝑙)                                                 ௅
௜ (3) 
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其中：                     ∆𝐶ூி(𝑙) = 𝐽௟ + ∑
ோ௘ఒೕ

೗

|ఒ಻೗శభ
೗ |

௃೗
௝ୀଵ                                     (4) 

这里𝑙是沿着一个通道亚稳态（鞍点）的指标，L 是系统在𝑡௅之前系统通过的

鞍点的数量，𝜆௝
௟ 为 𝑙鞍点的雅克比矩阵的特征值，整数 J 满足一下条件

（𝑅𝑒𝜆ଵ > ⋯ ≥ 𝑅𝑒𝜆௠ > 0 > 𝑅𝑒𝜆௠ାଵ ≥ ⋯ ≥ 𝑅𝑒𝜆௡）: 

∑ 𝑅𝑒𝜆௝
௃
௝ୀଵ > 0，∑ 𝑅𝑒𝜆௝

௃ାଵ
௝ୀଵ < 0                                           (5) 

换句话说，它是实部上的累积和变为负的特征值的数目，如果沿异宿通道的

所有鞍的不稳定分离是一维的，例如𝐽௟ = 1，我们有： 

𝐶ூி(𝐿) = ∑ (1 +
ଵ

௩೗
)௅

௜                          (6) 

在这种情况下，正特征值和负特征值之比等于鞍值𝑣௟在 degree-1（对于通道

稳定性，所有鞍值的乘积必须大于 1）。 

简单地说，信息流容量是指系统在穿越稳定的异宿信道时，通过受约束的轨

迹指数发散来生成信息的平均容量。这反映在它累积了正特征值的数量和相对大

小，这些正特征值报告了由于不稳定流而导致的轨迹离散。 

 
图 7.对应于三种模式的 WLC 网络模式间相互作用的示意图。模型（2）描述了这种网络

的动态特性。 

 

3.3.信息绑定：快速识别 

多感官整合常被描述为一个自动的过程。最近的发现表明，多感觉整合可以

发生在刺激处理的不同阶段，这些阶段与注意力有关，并且可以被注意力调节。

刺激驱动下，由交叉模式交互诱导的自下而上的机制可以自动捕获对多感官事件

的注意力，特别是在集中注意力于其他地方的竞争相对较低的情况下。相反，自

上而下的注意可以促进多感官输入的整合，并导致跨感官模式的注意传播。这些

发现表明，注意力和多感官整合之间的相互作用比以前认为的更为密切和多方面
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[61]。 

 

图 8.多模异宿序列和与结合活性对应的轨迹的图示。鞍点用 Q 表示，不稳定分离线记作

S，稳定的异宿轮廓用𝛤表示（详情见[63]）。 

让我们来说明𝐶ூி对于定量描述大脑信息流的有用性。我们将在一个异宿结

合问题的例子上做这项工作。来自不同动物感觉系统不同区域的多极记录表明，

处理第一层的感觉信息被神经网络编码为时空模式，实现了不同动态模式(变量)
之间的 WLC 交互作用[18，62]。在相空间中，这种动力学由一个异宿通道表示。

在神经系统中观察到的多感官动力学的激励下，[63]中的作者建立了一个模型，

描述了一个异宿通道网络，该网络将代表不同模式的信息绑定在一起（绑定动力

学）。模型由方程 2 描述且𝑀 > 1(见图 7)。 

我们的兴趣是用相空间中的亚稳态序列来描述与结合问题相关的神经动力

学。我们需要提醒的是下标为𝑖的亚稳态在神经空空间表示一组参与给定大脑模

式的兴奋神经元。我们把第𝑖个模式记作𝑥௜(𝑡)𝑈௜(𝑘)，其中𝑈௜(𝑘)平均时间内第𝑖个

集合的第𝑘个成员的活动的标准化比例，𝑥௜(𝑡) ≥ 0表示第𝑖种模式的活动的水平。

这种集合是复杂神经元系统中时间自组织的结果。正如我们在 1.4 节讨论的，在

𝑥௝轴上，𝑥௝为常量且不等于 0，亚稳态是鞍点[31]。我们假设不同模式之间的相互

作用是弱的。通过保持最简单的非线性，我们可以以动力学方程的形式提出一个

异宿绑定的现象学模型，特别是广义 Lotka–V olterra 模型（2）。 

文献[63]对该模型的理论分析和计算分析的主要结果可概括为：（i）对于模

型（1）的相空间中的广泛的控制参数，即兴奋和抑制水平，存在一个被作者命

名为异宿通道网络的对象（见图 6），这个动态的对象附近/内部的轨迹代表了不

同模式的集成（绑定）信息流（见图 8）；（ii）这些多模态轨迹的时间序列和频

谱显示了新的特征——相互调制（见图 9）和不同模式的正则化，相应地，在活

动的功率谱中出现了新的成分。该模型所显示的这些特性可以作为下一步多模态

信息处理（如目标识别、语音生成等）的关键特征。 

事实上，异宿绑定是感知时空模式瞬间自组织的一种方式。利用这些模式编

码的可识别图像信息可以被传输到认知模式和行为模式，以供下一个处理阶段使

用。我们建议可以根据功能磁共振成像数据对这一现象进行实验分析（参见 rev。
[64]）。 
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图 9.具有三个六种模式的网络的三种耦合模态的异宿绑定引起的相互调节。调节由𝑥ଶଵ

和𝑥ସଵ的联合时间变化（在模态 1 中模式 2 和 4 的振幅，左图），与𝑥ଶଵ和𝑥ସଵ的联合时间

变化（两种模式对应的模式振幅，右面板） 

 
图 10.神经同步假说：在复杂环境中，感觉信息处理很可能是多感官相互作用的统一模

式，包括额叶皮层、颞顶叶和单峰皮层：a=听觉皮层；V=视觉皮层；M=高阶多感官区

域；F=前额叶皮层（改编自[68]）。 

 
正如图 8 所表述的，沿着每个绑定的异宿网络的每个鞍点都有两个不稳定的

分割线。这意味着所有𝐽௟ = 2，因此𝐶ூி(𝐿)上述估计告诉我们，一个绑定通道的

流容量至少是三个独立通道流容量的两倍。我们可以用以下方式解释这个结果。

信息流容量表征了异宿通道网络中轨迹的复杂程度。可以说，这样的复杂度提供

了更快的（通道上的步骤更少）和更详细的主题信息编码。实验结果支持这一观

点[44]。 

值得注意的是，通过不同的感觉方式向大脑提供的关于自然物体的信息是多

余的。例如，声音和面孔都提供关于一个人的讲话内容、年龄和性别的信息。由

于这种冗余，多模识别是快速、稳健和自动的[65]。 

从理论的角度来看，将函数𝐶ூி与混沌集的 Shannon 信息和容量维数联系起来

是非常重要的（如[66]）。然而，要在异宿通道中瞬态轨迹的描述和混沌吸引子

上的渐近动力学之间建立桥梁，必须解决两个主要步骤：（i）引入一个特定的度

量（非不变）和（ii）考虑不是连续流而是映射。 

为了结束这一小节，我们必须强调连贯现象在感官信息合作中所起的重要作

用，我们在这里没有考虑到这一点。二十多年前，一个非常有吸引力的结合问题

的神经同步假说被提出了[67]。最近有一些结果支持这一假设，但仍需要进一步

的实验测试[68]（见图 10）。 

3.4 流的稳定性-工作记忆容量 
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我们前面讨论过的模型的稳定性条件为我们提供了一个非常强大的工具来

处理和预测大脑活动的几个动力学方面。特别地，我们可以计算出一个典型的异

宿信道可以有多长，即顺序交换可以有多少步。让我们在这里考虑一个例子，如

何使用这种方法来找到工作记忆有限容量的根源[69]。 

工作记忆(WM)是指在给定的信息处理或动作输出例如，涉及 WM 的任务包

括记住我们最近在一次演讲中听到的一系列陈述，或者按照指示去到一个未知的

地方。(如思考、计划或产生运动输出)中，瞬间记住和操作若干项的能力。语言

作为一种连续的活动，也是基于 WM 的。然而，工作记忆的容量是有限的，这

也是为什么“心灵黑板”这一隐喻性词汇在描述工作记忆时越来越流行的原因之

一。 

相继的工作记忆容量是指工作记忆任务完成后能够正确回忆的项目数量，并

且根据年龄和健康状况的不同，在不同的个体中有所不同。许多研究已经得出了

一个普遍接受的观点，即健康受试者的有效能力在三到七项之间[70–73]。这一

限制创造了神奇数字 7[74]一词与 WM 相结合。事实上，这个数字并不是严格意

义上的 7，而是在 3-7 之间，具体取决于具体的对象。 

与 WM 活动相关的信息处理可以在抽象空间（实现工作存储器的网络的相

空间）中表示为液相的连续流动：以时空方式编码的输入信息通过功能混响环路

刺激特定网络，该环路在有限时间内维持相应的信息项(基于瞬态吸引子)。项目

网络是相互抑制相互联系的，并建立一个宏观的保持整个项目的序列的网络。该

宏网络的协作动态可以基于 WLC 原理，保证顺序项以正确的顺序被召回。因此，

序列信息的存储、维护和检索这三个过程实际上都可以被认为是层次结构功能神

经元网络[49]的连续瞬态动态活动。基于回声状态网络的另一个模型也讨论了这

一观点[75]。 

正如许多实验表明的那样(参见综述[76])，功能抑制反映在大脑中 8-13 赫兹

(𝛼节律)的振荡活动中。𝛼活性可通过降低给定网络的活性促进顺序抑制。有几种

WM 模型基于这样一种观点，即在参与的分布式网络中，WM 信息处理的所有

步骤都通过伽玛带（30–80 赫兹）中的神经元同步来反映，并伴有𝜃（5–8 赫兹）

或𝛼带[77–80]。我们有理由假设这样的同步会导致快速的单项目处理和缓慢的顺

序条目处理相互作用的短暂协调。可以预期，这种协调支持信息处理的鲁棒性，

并有助于提高 WM 容量[81]。现在我们证明，在我们的模型中，序列 WM 容量

受到检索过程稳定性条件的限制[69]。 

我们这里要讨论的顺序 WM 的动态模型是基于信息项之间的 WLC[69]。这

些项在相空间中用鞍不动点表示，记忆回忆用稳定异宿通道中的轨迹表示[20，
31]。与吸引子动力学相反，瞬态本身反映了序列记忆。在一定的简化假设下，

当由抑制耦合神经元簇实现时，在这个连续的 WM 模型中可以存储的项的数量

有一个上限。这些信息项的动态可以用广义的 Lotka-Volterra 模型(2)来描述。对

于单家族模态，例如𝑀 = 1我们有传统的 Lotka-V olterra 模型。该模型的显著特

征之一是在相空间中(对于大范围的控制参数)存在一个稳定的异宿通道，该通道

对应于从一个亚稳态到另一个亚稳态的稳健顺序切换[82，52，20]。 

文献[69]的作者假设相对连接强度采样自均匀分布，且不能超过一个数量级。

他们发现项目的数量大约为 7。这是值得注意的，因为，模型动力学表现出与魔
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法数字所给出的序列 WM 容量相同的内在界限。让我们简单地解释一下这个结

果。将连续 WM 动力学分为感觉信息的存储和检索两个阶段。存储是指通过感

知输入和 WM 的内容，在相应的动力系统的相空间中引发特定的模式。基于不

同信息项间的 WLC 是顺序的 WM 中正确检索的主要机制这一假设，作者在[52]
中分析了顺序交换的结构稳定性，即信息项序列的正确再现性(这是内存性能的

关键属性)。稳定性条件要求在 WM 随机网络中具有足够强的抑制能力，并且抑

制水平随 WM 容量呈指数增长。我们假设外部抑制水平和自我一直水平𝜌௜௝/𝜌௝௜大

约为 20 倍，（从神经生物学的角度来看足够大），根据指数定律，成功回忆的信

息项的数量必须在 7 到 8 之间（见图 11）。最近，功能磁共振成像（fMRI）研究

[70]为视觉 WM 的容量限制依赖于抑制水平提供了实验证据。 

WM 容量取决于环境信息和存储信息。在我们的案例中，这反映在模式的架

构中，通过主题和外部信息相关参数，即表示横向抑制的连接强度。特别是，必

须强调对个人的依赖，因为它调节外部信息如何实际改变参数本身。例如，认知

控制在个体对痛苦刺激的感知中起作用，因为它决定了外部信息如何转化为功能

网络。因此，个体特质可以调节主观经验，导致同一外部信息的主体依赖经验。

如果我们假设疼痛水平和抑制之间的关系，那么所建议的模型可以用来预测存在

疼痛时工作记忆能力的依赖性[49]。 

具有约束力的 WM 容量可以更高。因此，工作记忆容量取决于环境信息、

记忆信息和多传感器绑定。 

流动不稳定性——精神障碍的动力根源 

人脑形成功能依赖的网络，由特定的相互连接的大脑区域组成，这些区域共

同负责人的认知和情绪活动。具有这些网络动力学特征的信息流的不稳定性反应

在非正常行为，临床病例或精神疾病中。我们在此举出两个与强迫症（OCD）

和双向情感障碍（BD）有关的不稳定例子。 

OCD 是一种焦虑症，它使人们陷入无休止的重复情感、不想要的想法和不

想要的重复行为的循环中，患者意识到这些行为是不受欢迎的，但却无法抗拒强

迫性的仪式。强迫症的强迫性仪式是为了阻值强迫的想法或者使它们消失。尽管

仪式性行为可能会暂时消除焦虑，但当强迫性思维回归时，人必须再次进行仪式

性行为。强迫症患者可能意识到他们的执念和强迫是毫无意义或不切实际的，但

他们无法阻止自己。图 12 表示对应于呈现了强迫症的认知和情感活动的不同信

息流在相空间中的相互关系。流（A）描述了用铅笔书写的正常行为（即拿起铅

笔，把它放在纸上，等等）的四个步骤（亚稳态，用绿色球表示），最终完成用

红色球表示的活动。然而，对于强迫症患者，在第四步，患者可能会突然意识到

笔被污染，并中断行为以便洗手（SHC R-仪式-包括五个额外步骤，如拿起肥皂、

打开水等）。在强迫症的情况下，在 R 完成时，行为可能不会返回到原始状态 A，

而是可能退出到其他几个可能的流中，这些流表示了情绪-认知评估情形所规定

的不同程度的缺陷。例如在 B 情况下，人可以拿起铅笔，在第二步意识到铅笔

是脏的，并回到清洗的步骤（流 R）。在流（C）的例子中，人可能触摸过笔，然

后立即返回到仪式（R）。流（D）表示一种状态，强迫症患者一旦出现症状，就

不必再回到被污染的铅笔上，直到资源耗尽或其他因素发挥作用。 
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图 12.强迫症的认知和情绪活动所对应的不同信息流在相空间中的相互关系。灰球代表

认知-情感相空间中的亚稳态，而这种亚稳态并没有变得活跃。参见正文中的描述（改

编自[83]）。（为了解释本图中对颜色的引用，请参考本文的 web 版本。） 

 
上面讨论的表示不同认知和情绪模式相互作用的动力学方程的形式数学模

型允许描述其他焦虑障碍，如惊恐或双相情感障碍[83]。为了理解导致双相情感

障碍的不稳定性，我们必须在一个一般模型的框架内指定竞争性心理模式。下一

步是指定三种情绪模式，分别代表正常情绪（模式 N）、抑郁（D）和欣快感（E）。
正常受试者和双相患者将表现出不同类型的行为，即投射到由分叉边界分隔的参

数空间的不同区域的不同动力学。通过这一边界的转换会产生新的不稳定和新的

动力学。具有六种模式的计算机建模证明了 D 和 E 之间存在随机时间间隔的混

沌顺序转换。这与双向情感障碍呈现的动力学相对应。这种动力学的数学图像是

一 个 奇 异 吸 引 子 ， 相 应 的 时 间 序 列 看 起 来

像：...NDNNENDDNEENDNENNDNNE...。在[84]中也报道了相似度数据，其中

是躁狂和抑郁发作的双相情感障碍患者的情绪转换动力学（见图 13）。 

 
图 13.双相情感障碍的情绪模式示意图：这种障碍不仅仅表现为躁狂症和抑郁症的全面
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发作和正常时期。相反，持续的间歇性情绪不稳定也是临床上常见的，但对这种疾病的

特征了解甚少。情绪不稳定的开始有两个星号（改编自[84]）。 

 

4.大脑之间的信息流 

4.1. 诉说者-聆听者信息流：信息单元序列 

在这里，我们想从一个动态的角度来考虑语言从一个大脑到另一个大脑的信

息传递问题，诉说者-聆听者的问题。众所周知，在现实世界的语境中，语言所

包含的信息远不止是一个正式的信息，例如关于说话人的信息，关于他的社会背

景、他的情感状态，一般来说，关于他的认知特征的信息（见[85]）。为了以动

态的方式呈现诉说者和聆听者的问题，我们比喻介绍一些不一定与文字相关的信

息。单词本身是音素的集合，它可以构成一句话，句子构成组成段落，或组成更

大的信息集合。在这个结构中，顺序排序是语义结构和句法结构的重要组成部分，

起着十分重要的作用。我们应该考虑“信息单位”，而不是传统意义上的词汇。这

些信息单元的顺序构成一个信息句，即消息的最短形式。信息通常由几个这样的

句子组成。如何解释这些信息单元（我们也将其称为“语言模式”）？在我们的上

下文中，它们可以被视为携带语义信息的实体，例如“red apple”或“table”以及它

们之间的关系“on”，它们可以关联两个或多个对象。这些信息单元的组合给出了

信息句“桌上的红苹果”。虽然自然语言中存在组合信息的中间层次（如“分块”、
短语、关系从句），但我们希望将自己限制在层次结构中的两个层次上，一个层

次描述信息单元，另一个层次描述信息单元作为信息单位序列的信息句。 

假设诉说着想传达一个信息。然后他必须把信息分解成信息句，信息句自身

由信息单元组成。一系列的信息单元作为一系列的语音单词被传达给聆听者。聆

听者必须理解这些语音单词来提取信息。他的大脑必须能够解释（依赖语言的）

语音单词以恢复信息单元，同时在线整理去重构信息句，最终得到信息本身（见

图 14）。因此，动态模型可以由两个单向耦合的动态系统组成，一个用于诉说者，

一个用于聆听者。这些系统中的每一个都由具有不同时间尺度的耦合动力系统组

成，代表了层次结构中的不同层次。信息单元和信息句由系统相空间中与层次对

应的鞍点集表示。时序形式的时间关系可以通过这些鞍点集之间的异宿轨道连接

来实现。通过层次结构，信息单元的序列将由一个信息语句标识。 
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图 14.信息传递示意图。为了简单起见，我们将信息单元命名为单词（Words）。 

 
我们正在寻找的动力系统可以用下面的一组微分方程来描述。用 Q 记作要被

转换的信息。我们用 R 表示诉说者的信息单元的活动，V 表示信息句的活动。

诉说者的动力学由下面的公式给出： 

𝜏ோ
ௗோೕ

ௗ௧
= 𝑅௝൫𝛼௝൫𝑄，𝑉൯ − ∑ 𝛽௝௞൫𝑄，𝑉൯𝑅௝

ெ
௞ୀଵ ൯                          (7) 

𝜏௏
ௗ௏೔

ௗ௧
= 𝑉௜൫𝛾௜(𝑅) − ∑ 𝛿௜௞(𝑅)𝑅௝

ெ
௞ୀଵ ൯                                   (8) 

其中𝑗 = 1，… 𝑀; 𝑖 = 0，…，𝑁。下面将描述参数对动态变量的依赖性。当𝑉෨是

诉说者所说的扭曲的话语序列时，诉说者的动力系统被描述为： 

𝜏ௐ
ௗௐ೔

ௗ௧
= 𝑊௜൫𝜃௜൫𝑉෨，𝑆൯ − ∑ 𝜄௜௞൫𝑉෨，𝑆൯𝑊௝

ே
௞ୀ଴ ൯                      (9) 

𝜏ௌ
ௗௌೕ

ௗ௧
= 𝑆௝ ቀ𝜅௝(𝑊) − ∑ 𝜆௝௞(𝑊)𝑆௞

ெ′

௞ୀଵ ቁ                              (10) 

其中𝑗 = 1，… 𝑀; 𝑖 = 0，…，𝑁.相应的 W 和 S 代表聆听者的信息单元和句子的

活动。所有用小写希腊字母表示的参数都是正实数，𝜏௏ < 𝜏ோ，𝜏ௐ < 𝜏ௌ，记作时

间尺度。 

诉说者的动力系统与[87]中提出的分层耦合的异宿通道的概念密切相关（见

图 14）。当诉说者进行信息传递时，信息局的形成对应诉说者动力系统最顶层水

平的一个稳定的异宿通道的形成。由于通道的性质，动力系统将军训异宿序列，

从而导致信息句对应的节点的序列活动。当信息句处于活动状态时，在低水平层

次上，强加了一个对应与信息单元时间序列的稳定异宿序列。结果为一系列信息

单元以特定语言中的一系列语音单词的形式向聆听者发出。重要的是要强调语言



19 
 

中信息单元序列和语音单词序列之间的区别：信息单元序列是语义单元的时间、

逻辑声音序列，而语音单词序列是语言中的语法句子。此外，信息单元序列中的

一些信息不一定包含在语音单词序列中，但可能导致韵律的变化，例如不同的重

音模式或承载语义信息的其他机制。 

所说的话通过一个嘈杂的通道送到聆听者那里。聆听者必须使用自己的信息

单元和句子的词汇来恢复信息。这样的词汇是与语音词汇不同的。我们认为这种

重构机制是由在非自洽动力系统中的竞争相互作用，而动力系统是由诉说者提供

输入而驱动的。这与之前提出的概率模型形成了对比，在此强调动力学方法与传

统结构化概率方法在语义认知方面的主要区别是很重要的(参见，例如[88])。聆

听者的任务不仅仅是区分之前定义的结构，同时在理想情况下，学习可以通过动

力学过程添加新的、未知的项。诉说者信息单元的输入将激活聆听者信息单元的

一个子集，即相似的单元。然后，得到的信息句子序列对应于聆听者接收到的消

息。 

让我们举一个例子来说明上述情况，想象一下我们想把童话故事《三只小猪》

[89]讲给我们孙子。而讲故事的第一步就是将它排列成句子。例如： 

三只小猪盖起了它们的新房子。 

第一只小猪用稻草盖它的新房子。 

第二只小猪用棍子盖房子。 

第三只小猪用砖头盖房子。 

狼呼哧呼哧地吹气，稻草屋吹倒了。 

狼呼哧呼哧地吹气，把木屋吹倒了。 

狼呼哧呼哧地吹气，但是没有把第三个屋子吹倒。 

狼跑回到树林里，再也没有回来。 

现在这些句子的每一个都包含各种信息单元。例如，第二个句子包含了第一

个 pig、house 和 straw，而动词 builded 将这三个项目联系起来。注意，信息单元

很难定义，我们在这个例子中的建议依赖于直觉。排序的结果为一系列的信息单

元序列。排序过程的结果是信息单元序列的序列。注意我们上面讨论的信息转换

模型和工作记忆之间的相似性是很重要的。事实上，人们普遍认为工作记忆在语

言处理中起着关键作用。在我们的模型中，工作记忆可以被视为一个关键因素；

一个信息句在词汇层面上施加了一个稳定的异宿通道。这可以被解释为加载到工

作内存中的一系列项。相应地，信息本身就是这样一系列信息句子，它们在工作

记忆中是活跃的。对工作记忆中可保存的项目数量的限制来自于稳定的异宿通道

的存在条件，现在对应于一个消息可以包含在我们的语言模型中的信息单元的数

量的限制。换句话说，我们的模型预测了信息单位和信息句子的最大数量，而信

息将被诉说者分割成多个部分。 

对于听众的动力学来说，情况会变得更加微秒。如果我们假设诉说者的输入

不仅激活了相应的信息单元和句子，而且在聆听者的动力系统的相空间中导致了

一个稳定的异宿序列的主动形成，那么工作记忆的结果也会传递给聆听者的动力
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学。事实上，这样的假设并非不合理，因为如果没有在相空间中建立这样的结构，

就不可能回忆刚刚处理过的信息。然而，能够回忆应该是理解信息的一个特征。 

有工作记忆容量造成的信息单元的极限是信息抽象表示的极限。如何在自然

语言处理的背景下量化这种限制？假设这样的限制将只是转换成一个句子中的

单词数量的限制，因为单词和信息单元通常不是直接对应的一对一关系。如果一

个人对每个信息单元的平均字数有个估计（与语言有关），这将导致单词数量的

平均限制，具体的数量与语言相关。因此我们必须要解决的问题更加普遍：如何

量化自然语言中的信息单元数量？语义复杂性度量[90]可以提供一种方法来度

量自然语言中出现的信息量。此外，还有一些方法通过认知负荷理论将语言和工

作记忆联系起来[91]，这些方法大多用于教学目的。基于这一理论，研究了最佳

可理解句子长度的界限[92]。 

我们提出的模型带来了额外的数学挑战。工作记忆对诉说者施加的限制仅在

存在单向耦合时才继续存在。对于聆听者来说，反馈连接会导致预期的期望特征，

而诉说者的动态反馈会导致不同长度句子的调整。然而相互作用的异宿动力学很

少得到研究。此外，在聆听者的动力系统的相空间中产生输入相关的异宿通道的

学习规则尚未形成，这是理论发展和应用的需要。 

4.2 大脑之间的信息交流.脑同步 

当人们互动时，情感信息在他们的大脑之间传递。每个人都能回忆起我们看

到另一个人接受痛苦刺激时的痛苦。Ander 等人已经研究过情感信息在脑与脑之

间转换的动力学[93]。他们使用基于信息的功能磁共振成像（fMRI）来研究情感

信息在进行面部情感交流的输送者和感知者之间的流动。研究发现，感知者大脑

中的分布式网络中的神经活动水平可以根据输送着者大脑中同一网络中的神经

活动成功地预测出来。他们还研究了信息交换的顺序动力学——来自输送者大脑

的早期信息是否在感知者大脑的早期被编码，而来自输送者大脑的晚期信息是否

在感知者大脑的晚期被编码。数据显示，在输送者和感知者的大脑中，特定于情

感的信息以非常相似的方式编码。信息依次从输送者的大脑传递到感知者的大脑，

最终形成所谓的共享情感空间[94]。 

最近研究了一种有趣的大脑相互作用现象——大脑同步。假设两个参与者正

在做共同的社会工作，并且都是持续活跃的。他们每个人都在根据伴侣不断变化

的行为修改自己的行为。这种持续的相互适应导致了两个成员共同参与的相互同

步。参与者的大脑活动是如何影响这一过程的？Dumas 等人试图用超扫描记录来

回答这个问题——同时记录多个受试者的血液动力学或神经电活动[95]。在社会

交往过程中，两个大脑之间在多大程度上会出现振荡同步仍然是个未知数。作者

发现，相互作用的同步状态与右侧中央顶叶区域之间的阿尔法-穆带出现的大脑

间同步网络有关。这些区域被认为在社会互动中起着关键作用——它们对称地充

当个体间大脑网络的关键功能中枢。此外，神经同步在高频段变得不对称，这可

能反映了模型和模拟器在交互过程中自顶向下的调节作用。 

5.探讨 

现代认知科学将人和动物的认知活动描述为具体的、目标定位的信息动力学，

这是是大脑、身体、物质和社会环境相互作用的产物。在感觉和行动单元之间大
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脑信息流是由功能上自上而下的反馈。对在大脑（物理）空间中这种信息流的分

析对理解大脑单元之间的相互作用是非常有建设性的，同时也有助于阐述在正常

和病例情形下各个子系统对行为产生的具体作用[43，96]。 

然而人类的大脑以高度相互连接的功能化网络运作着，这些网络的活动随着

时间不断变化，可以表示为全局模式的相互作用[97-99]。为了理解全局信息流的

动力学，我们在这里引入了在动力系统中相空间的信息流概念，这个系统描述了

全局模式的相互作用及其随时间的变化。这种方法为研究认知信息流的稳定性

(鲁棒性)和相关不稳定性的解释等关键认知问题提供了独特的可能性。我们认为

不同的精神障碍可以用不同的认知信息流不稳定性来描述[83]。例如，混沌不稳

定性可以用来描述双相情感障碍[84]。 

基于信息流稳定性分析，基于信息流稳定性分析，我们解释了工作记忆（短

时记忆）容量不能大于 5±2 个信息项的原因。我们同样也讨论了一些理论结果，

这些结果表明基于多种感觉信息的目标识别能够可以提高几倍，如果系统能够在

感知水平下整合不同信息的特征（绑定过程）。 

在结束这篇综述时，我们希望强调一个有望解决的关键问题：直接从实验数

据中构建能够描述全局信息流的动力学模型。多极记录和高分辨率神经成像技术

产生的多元数据是理解全局模式相互作用的基础[100]。如何从这些数据中提取

信息流的动态特征是一个挑战，可以用我们在本文中回顾的方法来解决。 
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