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离散序列信息编码是将复杂的认知脑活动转化为基于有限个模式间序列转换

的低维动态过程的关键机制。由于排列容量是这些模式集合中控制信号的函

数，因此相应进程的存储容量很大。从多个大规模神经种群中提取低维功能

动力学是神经科学和认知科学的核心问题。过去十年的实验结果为创造具有

不同认知功能的低维模型奠定了坚实的基础，并使我们能够走向意识的动态

理论。我们在这里讨论一种建立简单的动力学方程的方法，它可以成为这一

理论的数学框架。相应的离散信息处理模型可以利用以下动力学原理来设计：

（i）神经活动在空间和时间上的团簇化和形成的形成模式；（ii）亚稳态团

簇的异宿链上序列动力学的稳定性；以及（iii）这种序列动力学对内在和外

部信息信号的敏感性。分析了基于无赢竞争低频动态的序列离散编码。在这

样的动力学条件下，夹带和异宿配位导致了在时间上不变的各种编码机制。

介绍

认知模型方法有很多种，其中大多数涉及认知的特定方面，如语言、

学习或决策。一些努力旨在发展意识的一般理论（例如，见 Baars，1988；

Dehaene，2014；Tononi 和 Koch，2015）。在这里，我们着重于一个基

本的低维模型，它能够描述意识和认知动力学理论的几个关键信息方面。

为了建立这个模型，我们使用了三个全局概念：（ i）信息处理和大脑

中的信息生成是低频（包络）变量无赢竞争的结果，而不是像许多连接

主义理论所假设的那样仅仅是信息的传播；（ ii）认知过程的短暂序列

性质，即可以通过亚稳态之间的顺序切换来表示，亚稳态是可重复的，

并且对不可控的扰动具有鲁棒性；（ iii）对信息信号的敏感性，尽管底

层动力学具有鲁棒性。
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注意，通过包络变量，我们指的是宏观变量，可能与整体或种群活

动有关，换句话说，是足以描述系统的集体慢动力学的变量。让我们讨

论一个满足上述原则的简单生态和低维规范模型：
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方程（1，2）表示一种认知模型，它特别描述了两个相互调制的认知过

程，例如自传体记忆回忆和注意力集中，或有限注意力下认知和情感过

程的相互作用。在这个模型中， l
iX 是第 i 种认知信息模式（如记忆）的

强度。 l
iW 是认知资源（如注意力和 /或情绪）的顺序强度。抑制性非对

称连接矩阵 l
ij 、 l

ij 和 lm
ij 提供序列无赢竞争（WLC），即信息模式和相

关认知资源的切换动力学（Rabinovich 等人，2001，2006b，2008a）。

l
i 和 l

i 为自激， i 和 l
i 为自激变量，对认知抑制有一定的控制作用。 ik

有责任控制认知抑制。 1i  ， 1  是快速注意转换的特征，并且 l
X ，

l
W 在 X 和 W 动力学中呈现小噪声，用于讨论瞬变的稳健性（见词汇表）。

序列中模式的顺序由连接矩阵决定，并且对时间尺度不变。函数

 , , l
i it X  代表一种有节奏的外部强迫，我们将在下面讨论。这种典型

模型可以很容易地推广到描述几个相互作用的认知过程和资源。

我们认为，以目标为导向的功能性认知活动，以及思维的产生、想

象、创造力和情感，都是依赖于短暂的连续性脑活动的过程。通过分析

不同脑网络模式之间的时间转换，我们可以理解和预测大量与认知相关

的过程，我们称之为信息模式，并且可以用包络变量在上述模型中表示。

为了同时保持鲁棒性和敏感性，描述这种模式的动力学必须满足一组规

则：（ i）模式之间的无赢竞争，（ ii）全球网络和认知资源的层次功能

组织，（ iii）多级架构的层次稳定性（Rabinovich 等人，2012b）。为

了在我们的动力学模型中遵循这些原则，有必要在各个层面使用抑制的

概念：认知、情感、元认知和行为。这个概念也可以推广到社会认知。
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抑制过程假设可以解释心理研究的许多领域中任务表现的下降或变化，

实验证据表明存在这种抑制过程（Aron，2007；Munakata 等人，2011；

Schilling 等人，2014）。抑制网络的结构和抑制水平在模型（1）–（2）

中用连接矩阵的内在结构来表示，连接矩阵是对称的。

层次顺序动态编码是认知动力学的一个重要概念。它是指以序列层

次结构的形式进行编码，其中最低层次包含可理解性的最低信息。层次

结构的后续层为方案增加了健壮性。这一概念可以很容易地在一个语言

实例（Cona and Semenza，2017）中加以说明，如字母序列、复合音节、

音节复合词、单词复合句等。事实上，语言是一个分层的顺序过程，在

这个过程中，听觉和 /或视觉模式是从其他个体学习或从环境中接受的

是按顺序编码、处理和修改的，用于将信息传递给其他人或我们自己的

语义记忆。

将信息按层次顺序分割成离散事件模式是大脑动力学的一个基本

内在特征。这一概念被用来设计自上而下的大脑活动解释，其观点是大

脑推断出了导致感觉输入的原因（Kiebeletal.，2009；Fristonetal.，2011）。

在这个背景下，一般的层次顺序动力学，特别是稳定的异质通道，被用

作贝叶斯大脑生成模型的基础。我们在此讨论一种适用于描述和预测意

识、情感和人类行为活动的适当数学方法。

信息流的离散表示：亚稳态与稳定的异质通道

WLC 网络活动为认知信息的鲁棒离散序列编码提供了一种机制。

对于这种加工，信息的意义和连贯性比信息的数量更为重要。为了处理

认知信息过程，我们必须处理上下文相关的顺序信息和目标相关的信息，

例如，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离散

信息序列（例如前额叶皮层和海马体之间）的共存产生了封闭的功能循

环，导致新信息的产生，即新思想或 /和新行为。这可能是具有新时间

结构的自主动力学的起源，即创造力所需的动力学（Rabinovich 等人，

2012a）。

信息反馈对意识至关重要，这一点已通过研究自上而下投射在涉及

意识的高阶联想皮质的反复信息处理中的重要性得到证明感知（Boly

等人，2011）。由于认知资源的限制，多个动作通常不能在同一时间执

行，因此多个大脑系统之间存在竞争（例如，见 Daw 等人，2005）。
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因此，一个相关的问题是如何用数学方法来表示和描述认知信息在

时间上的演变。稳定的异质通道是描述基于序列动力学的鲁棒认知信息

流的一种方便的数学图像。它被定义为相空间中连续亚稳（鞍）态的序

列（Rabinovich 等人，2008b，2015）。在竞争信息场景中，这些鞍座

可以被描绘成连续的和临时的赢家（见图 1）。

从数学上讲，不稳定的非临床通道可以解释如下。假设我们有一个

微分方程形式的动力学模型：

 xfdtdx  （3）

其中向量 nx R 。这个系统如果有平衡点的有限序列 1 2{ }NQ Q Q， ， ， 就产

生一个异宿序列，并且在 iQ ，方程（ 3）的线性化的特征值可以按

Rabinovich 等人的顺序排列。（2008b）：

       i
n

iii  ReReRe0 321   （4）

因此，每个 iQ都是一个具有一维不稳定流形分离线的鞍，该分离线

将每个鞍连接到下一个非正态序列。当 iQ 为正的    
2 1Re /i i

iv    时，鞍

iQ称为耗散的。在这种情况下，沿稳定流形的压缩支配着沿不稳定流形

的拉伸。如果异宿序列中的所有鞍都是耗散的，那么它们附近的轨迹就

不能从序列中逃逸，从而提供稳定性。如果系统具有稳定的异质序列，

那么它也具有稳定的异质通道（SHC），如图 1A 所示（Afraimovich 等

人，2011）。

在没有扰动的情况下，沿稳定流形逼近鞍节点的状态向量被无限限

制在鞍的邻域内。只有在强扰动下，才有可能从鞍的附近退出。Stone

和 Holmes（ 1990）研究了出口时间与微扰水平的关系。鞍不动点附近

的局部稳定性分析结果如下

  1ln1 1
ii  （5）

式中， i 是在鞍 iQ附近花费的平均时间（前提是初始点属于稳定流形），

且  是扰动水平。 和 1
i 的值都可以通过激发或与其他信息模式的相互
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作用来控制，从而改变序列的时间特性。重要的是，马鞍的顺序 iQ 的阶

数是不变的，这是一个相关的数学机制，可以用于情景记忆中的时间压

缩，我们将在后面讨论。

所讨论的基本模型用于描述神经元的包络或速率群活动。原则上，

它也可以根据高峰神经元集合（Nowotny 和 Rabinovich，2007）制定，

见图 2。速率模型和峰值规范模型在相应的相空间中都包含一个强大的

序列信息编码动态对象——一个允许表示鲁棒瞬态编码的 SHC。其存在

的必要条件是形成特定认知模式的神经群之间存在非对称的相互抑制

联系（Afraimovichetal.，2004；Rabinovich et al.，2008b）。这里我们

假设快速脉动不会影响慢包络动力学，特别是在 fMRI 实验中。最近，

为了理解大脑的编码及其典型的计算模式，Turkheimer 等人。观察到微

观、中观和宏观尺度上的自相似动力学现象，并建议在不断增加的空间

和时间尺度上重复计算模式（Turkheimer 等人，2015）。在图 2 所示的

模型中，可以在不同时间尺度的相互作用中观察到自相似现象。

一般来说，我们可以假设负责离散序列信息编码的 WLC 动力学支

持多种稳健的大脑活动。描述这种动态的模型可以应用于从运动和感觉

处理到更高层次的行为和认知的所有时空层次组织。

层次结构信息模式序列：绑定和分块动力学

我们在日常生活中遇到了记忆检索中的时序信息编码问题。这种检

索需要对一个事件的各种特征进行绑定或关联，并对所有记忆类型按顺

序保存多模态事件的幕式、语义、工作等。在我们的基本模型框架下，

对绑定序列动力学的稳健性的分析表明，被调用的序列可以变化取决于

内在和环境条件（Afraimovich 等人，2015）。已经证明，在模型相空

间中存在由鞍平衡点和异临床轨迹组成的异临床网络，这些异临床轨迹

可以绑定多维事件（参见图 3，Rabinovich 等人，2010a）。对于耦合的

异质网络，绑定序列动力学是鲁棒的：对于关节网络中的每个连续异质

轨道集合，都有一组开放的初始条件，使得通过每个轨迹集合的轨道遵

循其小邻域中的指定集合。分析这类模型的复杂性和对初始条件的依赖

性，有助于理解众所周知的认知现象的动力学根源——幕式记忆间隙和

错误，即错误的回忆。事实上，情景记忆可以被看作是一个连续的动态

过程，它是有建设性的，而不是生殖性的，它可以产生各种各样的错误
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和错觉，例如（Schacter 和 Addis，2007）。因为，正如我们前面提到

的信息模式的异质序列在拓扑上是不变的，不敏感的信息压缩使得模式

之间的时间间隔变小。这是一种实现时间动态重定标和压缩心理空间中

的时间，特别是与幕式记忆相关的时间（Howard，2018）。

图 1 |（A）稳定异质通道（SHC），不变拓扑结构。SHC 是一组亚稳态，由不

稳定的分立体按顺序连接。这种通道的稳健性意味着，在到达通道末端之前，

间隔序列附近的轨迹不会离开通道（Rabinovich 等人，2012a，2015）。（B）

该面板显示了代表一种反复认知-情感交互作用的异质通道。虚线轨迹说明，

在任何认知阶段都可能发生情感对认知表现的干扰。改编自 Rabinovich 和

Varona（2017）。（C）从模型（1）–（2）看情绪和认知模式顺序转换的时

间序列（Rabinovich 等人，2010b）。

图 2 |以连接不对称为控制参数的不同时间尺度模型从多稳态到 WLC 动力学

的过渡。该图说明了 Lotka-Volterra 模型（a-C）和 H-H 模型（D-H）中一个

异宿环诞生的分岔。（A，D）表示多稳态动力学（红色表示的稳定不动点对

应于吸引子）。（B）和（E）表示稳定不动点湮灭前的中间情形（鞍用蓝色
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表示）。（C，F）表示鞍结分岔后出现的异宿循环。（G，H）表示 H-H 模型

中对应于瞬态异质动力学和鲁棒异质周期的时间序列。改编自 Nowotny 和

Rabinovich（2007），Rabinovich 和 Varona（2011）。

当我们讨论绑定时，有必要强调人脑中的功能连接通常是在同一模

式下比在不同模式下稳定（Zalesky 等人，2014）。总的来说，最近的

功能磁共振成像和电生理研究已经绘制了跨不同脑活动范围的区域间

通信和网络结构之间的联系，表明网络重构的趋势取决于行为（Shine

and Poldrack，2018）。

图 3 |三模态事件的顺序记忆结合动力学。（A）一个由 18 个竞争对手组成

的团队在三个功能社区上波动的例子：每个竞争对手负责处理不同的信息模

式。在本例中，所有连接都是抑制性的，其特征是模型（1）–（2）中的 WLC

矩阵 W=const，即集中注意力。（B）模型相空间中的异宿网络的图解，其中

Ql 是模态 l 中的鞍 i。（C）不同模态序列的相互调制，如在三维空间上的轨

迹投影所示。有色区域指出亚稳态的附近。我们可以看到，这种复杂的轨迹

在一种形态附近停留了一段时间，然后进入下一种形态（Afraimovich 等人，

2015）。

另一种利用有效离散序列编码的动态认知现象是分块（见图 4）。

理解离散层次认知过程的联合性能是语言处理和行为编程的关键部分。

大脑通过将信息项按顺序分组到层次结构的不同级别来解决这个问题。

这可能发生在学习阶段，如一个显示出（1）–（2）等异质动力学的生

态模型所示（Fonollosa 等人，2015）。这一点也在一个尖峰抑制性递归

网络系统中得到了说明，该系统模拟了控制亚皮质区域学习的机制

（Maffei 等人，2017）。与之前纹状体的建模结果（Ponzi 和 Wickens，

2010）不同，作者使用了一个反 Hebbian STDP 规则（Fino 和 Venance，

2010）来演示控制行为的顺序记忆检索。

顺序记忆和脑震荡：时间夹带与协调
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最近的实验证明了低频脑震荡在信息编码中的关键作用。例如，利

用光遗传学和功能磁共振成像，作者在 Chan 等人。（2017）发现低频

（1Hz）神经活动的强劲传播，增强了大脑半球间的连通性并介导了感

觉加工。Helfrich 和 Knight 在最近的一篇综述中强调了一些研究，这些

研究表明振荡动力学，如相位重置、交叉频率耦合和夹带，支持形成与

任务相关的相干功能网络（Helfrich 和 Knight，2016）。Berens 和 Horner

讨论了实验发现，这些发现提供了第一个直接证据，证明人类通过结合

形成的幕式记忆依赖于θ特异（4Hz）同步机制（Berens 和 Horner，2017）。

低频振荡动力学，特别是同步 /去同步机制，是幕式记忆形成和增强的

核心现象之一（Hanslmayr 等人，2016）

众所周知，我们卓越的语言能力是由功能网络模式的组合丰富性提

供的。在最近的一篇论文（Schoffelen 等人，2017）中，作者们表明，

大脑中语言相关区域之间的交流是通过形成相应全球网络模式的同步

来支持的，另见（Eichenbaum，2017）。重要的是，不同的卷吸节奏反

映了信息流动的不同方向。因此，我们可以假设，不同的频率同步现象

实际上控制着全球语言网络结构中序列动力学的关键方面。可能，它是

许多其他依赖于健壮的顺序活动的认知过程的一般机制。

工作存储器不仅存储关于项目本身的信息，即信息的内容，而且还

动态地保存关于何时的信息。因此，它是一种双模态记忆：主体和时间。

最近的研究结果表明，这些信息是沿着对数时间线存储的（Singh 等人，

2018）。

在这里，我们提出了一种可能的动力学机制，该机制基于异质同步

/混沌化现象，有效地影响低频振荡对序列认知过程的影响（Rabinovich

等人，2006a）。在图 5A 中，我们展示了一个表示连续情节记忆的异质

网络，它包括三个情节 X、Y 和 Z，其中每个情节或块由多个事件 ix 、 iy

和 iz 形成。有频率的外部周期信号 通过其中一个事件激发每一集，参

见系统（1）–（2）。在一般情况下，块连接矩阵 ab 依赖于事件频率 , ,x y z 。
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图 4：无赢竞争网络中的分块模型。（A）分层分块的三层网络的图示。（B）

三级层次项目序列的时间序列被分组；这些分组形成 3 个由 6 个元素组成的

超级块，每个元素根据模型（1）–（2）显示可再现的动力学。不同的颜色

对应于每个组中的不同项（切换颜色意味着从上一项移动到下一项）。改编

自 Rabinovich 等人（2014）。

图 5 |非临床网络中情景记忆提取动力学的调节。（A）圆圈内的网络代表了

相互作用的包络模式的内在结构 ？表征外力的频率。（B）异质同步的复杂

结构：周期 T 对应于 X、Y 和 Z 集之间的循环无赢竞争切换，并被描述为强迫

频率的函数 ？在方程（1）中零相关的小高斯噪声下。同步区域之间的区域

显示出混沌（Rabinovich 等人，2006a）。

如图 5B 所示，同步间隔（与块集循环切换周期和强迫频率之间的

线性关系）由具有复杂动力学的间隔（包括具有周期倍增分叉和混沌的

区域）分离。在一般情况下，在周期性强迫作用下，不同事件的个体动

力学将是不同的，并将发生明显的演化。控制频率 导致整个事件动力

学的变化，实际上，相当于事件记忆网络结构的动态变化。

有几种情况下，认知动力学的节奏调制发生。例如，有节奏的呼吸

在人脑中产生电活动，增强情绪判断和记忆回忆。鼻呼吸使人的边缘振

荡和调节认知过程（Zelano 等人，2016）。在另一种情况下，有研究表

明，特定的音乐片段可以引起听众强烈的情绪，可能与有了这些情绪，
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特定的记忆甚至可以在数年后被记住（Eschrich 等人，2008； Jäncke，

2008； Janata，2009）。

认知信息处理必须包含大脑中不同信息模式之间的结合机制。这里

我们考虑序列的异质结合（Rabinovich 等人，2010a；VaronaandRabinovich，

2016）。我们提出的基本模型（1）–（2）能够解释代表不同认知模式和

资源并行处理的活动大脑模式的竞争动力学的时间协调的起源。该模型

描述了时空模式的协调，其形式是通过动态连接对应于不同模式的顺序

切换，这些模式在相空间中由几个不稳定的间隔表示（见图 3B、6）。

我们之前已经给出了在这个模型的相空间中存在多模异宿序列的条件

（Rabinovich 等人，2010a）。这样的顺序出现了由于不同网络之间的抑

制性连接实现了无赢的竞争交互。

图 6 |（A）3-型异质网络及其附近对应于结合过程的相关轨迹之一的图解。

（B）两种时间协调结合方式的关节动力学（Rabinovich 等人，2010a）。时

间序列是用一个表示时间演变的颜色代码来绘制的，以便于可视化。
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图 7 |音乐即兴创作中视觉和听觉顺序信息交换的表示。改编自 Walton 等人

（2015），（另见 Kugler 和 Turvey，1987）。

时间协调是人类进行多种认知活动的关键因素。例如，音乐感知和

舞蹈创造力，包括情感作为一种认知资源，需要所有涉及的感觉方式的

时间绑定。在这里，从理论的角度来看，一个具有挑战性的问题是理解

顺序意象、注意力和内在节奏如何有助于音乐和舞蹈合奏的高精度表演。

当我们试图考虑几个音乐家的即兴演奏能力时，这个问题变得更加复杂，

他们必须自发地将他们的顺序动作与合作者协调起来，以产生新颖的音

乐表达（见图 7）。对这种行为的研究传统上集中在描述认知结构的创

造和时间演变模式执行音乐家间动作协调的能力。揭示潜在的机制即兴

音乐家之间精确动作的协调是理解创造性音乐表达是如何从多个音乐

体的自发协调中产生的非常重要的一步（Waltoneal.，2015）。

众所周知，即使是在不同的语言中，当我们看到相同的电影或听到

相同的音乐时，我们的大脑也会表现出类似的活动或变得 “一致 ”

（Hasson 和 Frith，2016）。我们可以利用这种神经现象来建立共享记

忆和知识的通用模型。让我们以一个最小的社会群体为例，让两个参与

者记住两个爵士音乐家。在这种情况下，基本动力学方程（1）的形式

如下：

   










  

 

N

ij

M

s
isisjiji

xx
ii

ix
i tyqxxRSx
dt
dx

1

,  （6）
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



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


  

 

M
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N
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kskssksk

yy
kk

ky
k txpyyRSy
dt
dy

1

,  （7）

对于隐式性，我们在这里提出了动态情感，可以如方程式（2）中所加。

这里 ix 和 ky 是参与者 X 和 Y 的不同“心灵音乐模式 ”的强度，  ,i S R 和

 ,S R 是表示听觉和视觉感官模式激发的参数，p 和 q 参数表征了两个

音乐家心灵互动的强度。如果音乐家之间的信息交换是单向的（ p q ）

——例如，如果 Y 不将注意力集中在 X 的视觉或听觉信号上，则可能

发生这种情况。该模型变得简单得多，分析研究也成为可能（见

Afraimovich 等人，2018）。
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根据 “无赢竞争”原则，认知动态过程可以看作是从网络中的一个事

件或模式到另一个事件或模式的顺序转换。在 Afraimovich 等人（2018）

作者证明，在这种“主从”情况下，出现了一个新的动力学对象：非光滑

不变环面，它是异宿夹带的图像。在那里观察到的分岔显示了不同复杂

程度的动力学，同时也显示了混沌。音乐家之间的对称交互通常会导致

同步，见（Walton 等人，2015）。

讨论和结论

在任何环境中，人脑都能感知到连续的信息流，并自动将体验分割

成一组离散的事件或模式，例如参见（Schapiro 等人，2013；Baldassano

等人，2017）。离散序列编码支持认知活动和大脑功能的大部分方面。

时间信息动力学建模与分析的全局网络方法预测了分层脑网络中的认

知亚稳态。这种对大规模脑网络时间层次结构的预测已经在功能磁共振

实验中进行了分析（Vidaurre 等人，2017）。作者表明，不同亚稳态之

间的转换不是随机的，相应的非随机序列本身是分层组织的，揭示了两

个亚稳态，表明大脑有循环切换的趋势。

现代脑电实验研究也观察到了大脑中的离散序列动力学（见 Michel

和 Koenig， 2018 年评论）。特别是，有报道称，原型脑电微状态在时

间上以重复序列出现。这些状态在不同的受试者之间是可靠的。研究人

员提出，这些微观状态代表了一系列自发的有意识心理过程的基本组成

部分，它们的发生和时间动态决定了思维的质量。

基于有组织的一系列意识状态的概念，Dehaene 和 Changeux 建立

了神经元工作空间模型（Dehaeneetal.，19982003；Dehaene 和 Changeux，

2011），事实上，该模型建立在 Baars 模型（Baars，1988，2002，2005）

的基础上。他们假设来自多个大脑区域的工作区神经元自发地协同激活，

形成离散的整体活动时空模式。在任何给定时刻，只有一个这样的连贯

活动的事件被认为发生，也就是说，事件被尖锐的转变分开。在我们看

来，意识本身可以被分割成连续的事件或由复杂的亚稳态所代表的块，

这些亚稳态形成了分层的异临床网络和半空间（Rabinovich 等人，2008b，

2015）。从神经生理学的角度来看，这种连续过程的稳健性基于自发激

发亚稳态的抑制相互作用（另见 Meehan 和 Bressler，2012）。
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我们上面讨论的原理和模型可以应用于认知科学的许多领域。其中

之一就是语言的生成和处理。作为顺序思维的编码，语音的离散编码基

于海马体中的“事件细胞”网络，该网络可以按时间顺序和地点顺序组织

事件的记忆（Terada 等人，2017）。随着时间的推移，语言句子像一连

串的单词一样按顺序展开；潜在的句法结构可能更加复杂，特别是按层

次结构组织的，并使用两种机制（即绑定和分块）提醒短语（Nelson 等

人，2017）。

最后，我们希望再次强调离散序列信息编码是一种关键机制，它允

许基于有限（中等）个模式或亚稳态之间的顺序切换，将复杂的认知活

动转化为低维动态过程。由于这些状态集合中的可用排列，相应信息处

理的容量可能非常大（Rabinovich 等人，2001）。从多个大规模神经种

群中提取低维动力学是当前的热点，即肉毒杆菌素认知和神经科学研究

（Gao 和 Ganguli，2015；Schneidman，2016；Nonnenmacher 等人，2017），

也将影响人工认知系统方法。总的来说，过去十年在这一领域的研究成

果为建立多种认知功能的低维模型奠定了坚实的基础，并使我们能够朝

着意识的动态理论迈进。

我们想以一个流行的观点结束，即大脑计算模型需要非常高的维度

才能进行预测。这种观点是基于这样一种谬论，即计算维度与大脑本身

的复杂性有关，因为大脑本身是一个“硬件”系统，具有不同的交互空间

尺度，因此认知出现 1。这种建模是不可行的，因为大脑仍然只能部分

观察。然而，我们可能不需要它来解释认知过程的关键方面，因为我们

谈论的是有限资源的心理动力学，即特定类型的大脑活动，如注意力、

记忆恢复、决策，利用上述动力学原理，可以建立这种过程的自顶向下

的数学模型：（1）将神经活动在空间和时间上聚集起来，形成信息模

式；（2）离散序列信息编码；（ iii）基于亚稳态簇的异质链的鲁棒序

列协调动力学；以及（ iv）这种序列动力学对内在和外部信息信号的敏

感性。这些原理为理解所观察到的大脑动力学和建立意识的数学理论基

础开辟了新的方向。

术语表
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绑定：将来自不同来源的信息特性组合成一个统一对象的过程。异

宿结合是由亚稳态和连接它们的多维不稳定相组成的异宿网络在相空

间中表示的一种现象。

分块：通过将相似的近端信息分组成单个单元，以允许进一步处理，

从而降低层次结构的复杂性。异质组块是一个在多时间尺度异质动力学

中实现的过程。

耗散动力系统：如果一个系统是封闭的，它不与环境交换能量流、

质量流、信息流等，并且流动的本征体积保持在相空间中。具有内耗、

抑制或辐射的系统称为耗散系统。在这种开放系统中，流量在相空间中

收缩。当时间趋于无穷大时，系统的活动可以用吸引子动力学来表示。

本文所讨论的认知动力学模型是完全耗散系统。

亚稳定：在亚稳定状态下，动态系统的变量达到并暂时保持稳定值。

其特征是在静止状态附近的运动减慢。在时间序列上，这种现象表现为

平稳或停顿。相空间中的亚稳态像是一个鞍点及其邻域。

多稳定性：耗散动力系统相空间中存在多个稳定吸引子吸引人的盆

地。这样的系统可以作为从给定初始状态到吸引子的映射，并且可以作

为一个很好的联想记忆模型。

动力系统的相空间：表示系统所有可能状态的空间。系统的每个可

能状态对应于相空间中的一个点，相空间中的闭合点表示系统的闭合状

态。系统随时间演化形成相空间轨迹。作为一个整体，相位图代表了系

统可以演示的所有行为。

稳健性瞬变：当初始条件改变时，动态模型的相空间中彼此相邻的

轨迹。这些轨迹对噪声具有鲁棒性（Ventsel 和 Freidlin，1970；Freidlin

和 Wentzell，2012）。这种瞬变的例子是稳定的异质通道内的轨迹。

稳定异质通道：由一系列鞍态及其邻近态形成的瞬态吸引子。如果

SHC 周围相体积的压缩比 SHC 周围相体积的拉伸强，那么 SHC 所吸引

的轨迹就不能离开它。SHC 表示动态系统中鲁棒暂态行为的象。

无赢竞争（WLC）：一种普遍的动态现象，表示参与者之间流行率

的顺序转换。例如，如果在一场面对面的比赛中，拳击手 a 击败拳击手
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B，拳击手 B 击败拳击手 C，最后拳击手 C 击败拳击手 a，那么所有参

赛者都是有限时间内的“赢家”，但没有“赢家通吃”这样的总赢家。
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