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摘要 我们经常学习和回忆在更小的部分长序列，如存储为四段电话号码 858 534 22 30。行
为学实验表明，人类和某些动物使用打破认知或行为序列分割成块的各种各样的任务的这一
战略，但如何实现这一点仍然是未知的动力学原理。在这里，我们研究了分块使用竞争模式
的动力学模型分块表示学习认知序列的时间动态安排，以唤起分层无赢家大赛（WLC）动
态。顺序存储器被表示为沿着在层次结构的每一级的亚稳固定点的链轨迹，和双稳态赫布动
力学能使这样的轨迹的学习以无监督方式。利用计算机模拟，我们展示序列的分块表示和其
强大的召回的学习。在学习，动态关联的一组模式中每一个携带信息的项的序列中的，并且
编码它们的相对顺序。在召回，分层WLC 保证序列顺序的稳健性序时，不会太长。将所得
的活动模式共享行为实验，如块，它们的尺寸和它们的持续时间的边界之间的观察到的停顿
若干特征。在学习组块序列故障提供新的见解神经系统疾病的动力学原因，如帕金森氏症和
精神分裂症。

笔者总结 由于分块是大脑组织的标志，努力了解其动力可以提供有价值的见解大脑及其障
碍。用于识别组块学习的动力学原理，我们假设感知序列可以被学习并如在低维动力系统亚
稳态固定点，类似于球滚下弹球机的轨迹的链储存。在学习阶段中，网络中的交互演变，使
得网络获知序列的分块表示，记忆在区段中的电话号码时。在里面例的弹球机的，学习可以
与销的逐渐放置来识别。学习之后，所述销放置在编码感知序列的方式，在每次运行中，球
遵循相同的轨迹（相同序列的调用）。仿真结果表明，动态赋与行为实验，比如装载新块之
前观察到的延迟增加分块观察的标志。

引言 过程中学习是人类智慧的一个关键组成部分。认识和能力生产排序的序列是大脑和认

知的许多演出的重要组成部分的定义特征。序列学习和生产是一个分层的过程中，如在语音

组织，行为序列，以及思维过程。通过分割元素的序列成块，或块，信息变得更容易保持和

召回以正确的顺序[1]。在内存这样的分块组织已经研究了超过半个世纪，当鲍斯菲尔德制

定的想法，携带信息的物品似乎在相关集群[2]被召回，而米勒指出，在我们的工作记忆容

量的限制，用于处理信息必要的项目组织成块[3]。组块通常被定义为具有相互的强关联元

素的集合，但与其他的块[4]中的元素弱关联。例如，复杂的电机运动表示为运动下属，这

是在一个目标特定方式[5]级联的链。行为视觉一马达序列学习实验表明，动作序列被组织

为的携带信息的项[6- 9]块。成像和行为研究进一步表明，分块学习延伸到语言处理

[10,11]，视知觉[12]，习惯学习[13]，和运动技能[14-17]。多项研究分块学习的解释有些

行为观察提供的模型。例如，分块学习的模型解释了为什么技能根据功法[18]与实践提高。

另一个例子是有竞争力的组块[19]，由此自下而上感知过程加强块。这样的计算模型信息的

分块学习的高层次的描述，但在一个自然的方式没有纳入时空动态。其结果是，模型不能提

供原则性的洞察行为的时间方面。在另一方面，动力系统的方法很自然地让时空互动[20]

的研究，并能提供与神经元的生物物理模型紧密连接。在成像和行为研究的实验结果提供的

结构和在介观水平在脑组块的动态，允许一个建立的理论模型中的认知和行为[21]分块的说

明。这些模型是描述核心组件-或认知模式-参与一个特定的心理功能[22]的相互作用非线性

动态系统。在这里，我们描述的认知机制的动力学模型学习序列的分块表示。动力系统是基



于被表示为亚稳定状态，诸如鞍节点不同携带信息的项之间的顺序的竞争。在鞍点附近，在

相空间的单元体积沿着稳定分离式压缩并沿不稳定的分界线延伸。鞍节点可以被链接，使得

一个节点对应的不稳定分界面沿该链中的下一个节点的稳定分界面。如果在鞍节点压缩比拉

伸和链中的所有节点都耗散较大，轨迹稳定地跟随信道[22]。这样的信道被称为稳定异宿通

道（特别困难），并且被认为以形成连续的工作存储器通过无赢家比赛（WLC）动力学[23，

24]的基础。

该 WLC 原则描绘江湖动力，从而“获胜”状态过渡占主导地位的网络以连续的方式。它

的功能是基于模式[23]的集合的本征开关动力学到输入（例如输入的任务）转变成时空输出。

作为 WLC 的具体模型，我们采用的 Lotka-Volterra 的进化捕食模型[25]，被称为广义的

Lotka-Volterra 的（GLV）模型的概括。 GLVS 代表非平衡耗散系统[26]的规范的非线性模

型，并且被广泛用于研究特别困难的本地分支。许多其它模型可以写成 GLV 的一些重铸[27]

后的形式，并且其动力学性质是具有广泛的神经元模型[23，28-30]的相一致。延伸这样的

想法，分块处理的动态图像是描述异链的异链的两层模型。在这些动力学，在“分块层”一

个亚稳状态中另一种“基本层” [31]被关联到一个异序列。在这种表示中，块状或基本的

组项目，在“分块层”了解到，而基本项在“基本层”获知。例如，在四个块，858-534-22-30

细分的电话号码，在一个组块的每个数字是由一个单独的基本单元表示，而每个组的位被分

块单元来表示。以此方式，分块表示是异链的异链（在组块层）（在初级层）。早期的工作中

描述的类似的模型的识别序列[32]的序列。我们以前的工作表现出连续的空间记忆学习的基

础上 WLC 原则[33]的模型。动态天生具有学习动力而导致自组织 WLC。要了解分块序列，我

们用分层神经网络[21]扩展我们以前的模式，并与双稳态赫布可塑性动态[34]无监督的学习

增加了。这里无监督指的是，学习是自组织：在训练中，比感知信息等任何外部信号进入动

力系统。认知网络中的竞争态势和可塑性规则互动学习序列的分块表示。内的每个层，在该

系统中的联接件被初始化为其中网络执行赢家通吃（WTA）的状态：在节点处接收的最强输

入激活和所有其他节点被静音。当层内的耦合变得足够不对称的，从 WTA 行为[35]到 WLC

行为层交换机内的动态。在每一层中的系统学习通过根据方向修改所述联接器由在其下方，

并且存储的语法信息的层提供的资料块由感知项表示。训练结束后，系统可以通过以相同的

顺序转变其相应的模式的活性再现整个序列。

结果 网络模型序列与块我们分块学习的动力模型是由感知模式（PMS），初级模式（EMS）

和分块模式（CMS）的学习。这些在两层网络加上感知输入层组织，如图 1 中的 PM 的活性是

通过的模式的一预定序列决定的，呈现多次为重复循环。所述 PM 到 EMS，根据投影的权重

矩阵根据重量矩阵从 EMS 接收兴奋性输入和抑制通过权重矩阵.埃姆斯背面这里，我们定义

抑制联轴器该结果在到节点的活动负贡献。内初级和分块层，节点都对所有抑制联轴器，其

被存储在竞争的权重矩阵。



图 1.两个层网络学习组块的动态。在这个例子中，输入序列（a，b，c，d，e）的重复呈现。最初，所有

的矩阵内的突触连接与小的随机变化相似。通过学习不同的基本模式通过投影矩阵 PKI 的权重相关联，以

每五个图案。在初级层，权重 iiv 在方向 a 至 b，B 到 C，和 d至 e被减弱（箭头厚度表示耦合强度），而在

相反方向上的权重被加强。 ii 遵循类似的学习规则三个部分：a,b,c 和 e。分块，即，指定 CM 和 EM 之间

的关联的信息，在所述耦合矩阵 iiQ 和 ijR 获知。在感知层中的输入表示为不重叠的二进制图案。例如，元

件 a是二进制图案 SA = [11000100]，输入 b是二进制图案 SB = [00100010]，等等黑圆圈表示的抑制偶联，

而箭头表示的兴奋性耦合。基本模式的数目应当是大于或等于模式的数量在一个序列中。需要注意的是，

必须有至少三个单元中每一层稳定的异周期存在。这是没有必要的< xN ，任何值，使得 yN > 3 中， xN > 3

都可以使用。 i = 1，..., xN ; j = 1,...., yN .

两层分块动力学是以下形式的 GLV 系统：
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其中状态变量 ix ， iy 代表脑活动的组合物，诸如人口发放速率[36]， xb ， yb 是各自恒定

的生长速率和 i ， i 分别与振幅和随机（维纳）工艺分别。感知模式 SK（例如视觉或听觉

线索）刺激的基本模式 ix ，这反过来又驱动分块模式 iy 通过变量 jz 。变量 jz 传达不同的大

脑结构域或认知模式[22，37]之间的调节。在我们的分块模式，我们已经使用提醒突触的一

级动力学中扣球神经网络[38]最简单的描述。所述 z 是 jz 的特征时间尺度，决定不同的信

息单元之间的时间距离（即那些将是不同块的一部分）通过延迟不同的 CM [39]之间的竞争。

最后， )(tzb 是用于动态调制分块随时间变化的偏差。

我们构建了一个动态学习模型的一个层内会连接序列元素，并且在多个组中（组块）段

较长的序列的部分。这样的两个相互作用的过程被认为是在大脑[5，7-9]分块学习的心脏。

1）一种非对称，双稳态赫布学习规则内的 WLC 网络获知从属层的活性的序列（顺序），通过

加强对应于发生的转变的权重：学习模型的关键部件可在两个部分中分离在初级层。这个操

作的效果是“连击”信息项，使得召回期间相同的顺序在一个坚固的方式再现。在 WLC 层内

赫布学习先前已经证明在[33]，但所提出的学习规则有一个单一的固定的点。通过选择根据

SHC 的分叉（一个分叉点上方，一个在下面）的双稳态规则的两个固定点，双稳态呈现学习

更健壮和防止伪信道的形成 2）两个连续的层之间的连接通过一个对称的，双稳态赫布规则

得知。

该规则使一个上级层到关联一个（或多个）模式的一组模式中的处于从属层。在上级层

中的 WLC 动力学导致网络转变其活动模式，导致它一个模式关联到有限数目的从属层的模

式。该协会为有限数量的模式保证了学习的分块的过程。一个组块内模式的数量取决于该学

习动态和每一层中的 WLC 动力学。特别是，我们表明块的大小进一步通过增强与幅度的比率

为界。这种效应被进一步解释，并在部分学习动态量化确定块大小。

对于这两种学习规则，我们使用了[34]展示了双稳态规则。此规则已被证明重现许多在

实验中观察到的学习曲线，它的动力是很好理解的。类似于[21，32]，我们可以构造为通过

设置上位层比所述下位层的时间常数大的时间常数分块学习的层次结构。

除了上述的学习规则，基本层学会一个模式序列中通过竞争学习[40，41]关联到每个元素。

这样的学习已被广泛记载并且示出以执行最大期望算法[41]，并且因此稳健的感官模式的噪

声。图 1 表示训练前后分块学习。在这个例子中，一序列由符号表示为 A，B，C，d，和 e

五种模式，在学习阶段被呈现多次。不同的模式，通过投影矩阵 PKI 的权重相关联，以每五

个图案。例如，在图 1 中的方向上的权重 a 至 b，b 到 c，和 d 至 e 被减弱（箭头厚度表示

耦合强度），而在相反方向上的权重被加强。同样的学习动力适用于分块模式之间的耦合抑

制。在该图中，三组块了解到：a,b，c 和 e。图 2（右）示出了学习后获得的组块的动态的

相位肖像的投影。学习之前，网络达到稳定的固定点，这显示为红色“尖峰”在图 2（左）。

该实施例说明如何学习赋予与由表示所述块，从而出现如在图 2（右）红色三角形几个异周

期的闭合组块序列（黑色）的网络。一般来说，在每个块的基本项目的数量是不同的，分块

顺序可以是开放的。在以下三个段落中，我们详细的感官层，基础层和分块层之间的学习动

力。



图 2.投影两层在三个辅助变量的空间分块层次动力学的相位肖像。此示例示出了系统 xN = 24， yN = 3

之前（左）和学习（右）由 M= 144 个像素的序列之后的动态。为了可视化目的，可变空间根据

)321(55 ixixixiyiJ  ，其中上标是指相关联的块。积为红色当任一组块是活动的（ iy > 0.9）。从在经变

换的空间的原点附近随机的初始条件开始 12次试验中得到的痕迹。学习之前，网络达到稳定的固定点。学

习之后，在所述网络的结果关闭分块，其由表示所述块（红色）异几个循环的序列（黑色）。这三个区块组

成 EM的，因为系统访问的八个国家中的每个块。但请注意，投影这里使用有效地降低了这些以 9可视化的

目的（百分之三种大块状态）。

协会与感官模式基本模式

最初，神经元之间的连接都是对所有在其权重随机变化。每一层内的联接器是对称的，并且

足够坚固，使得网络表现为一个 WTA [42]。在初级层与相关联的感知层呈现各输入模式一

个 EM 学习，根据与突触缩放[40]基于相关性的规则：

)).()()(()( tkiPtkstixtkiPdt
d

p  (2)

其中 )(tks 是项目经理的活动，喜的是新兴市场的活动。当 )(tks 大于当前重量更强， )(tkiP 是成

比例的速率增加至基本节点 )(tix 的活性。在此，负术语用作突触缩放术语，其防止失控增强

在权重[40]。当输入 )(tks 被归一化，例如，通过前馈抑制，投影权重的总和趋向于一个固定

的值，该值是独立于图案[41]的。

基本模式的序列的串联

学习动态修改权重 'iiV 使得其中的新兴市场召回过程中启动顺序与所提出的序列中的顺序一

致。在每个输入转变，抑制连接调整使得呈现模式的正确顺序的基本网络中了解项目。学习

规则来实现双稳态海布规则[34]：

 ))(()( ijVVijVVVtijVdt
d

 )',()( ixixVLTPijVV  )',()-( ixixVLTPijVV  (3)

其中 )(tijV 是新兴之间的耦合的重量从 i到 j .第一项赋予的权重动力学具有两种稳定状态，

V 处于静止状态，并且一个不稳定状态 v 的 0 < -V < V 。第二项和第三项实现根据非对称

学习窗口重量增强（参见方法）。因素 )(tijV 保证，在静止时的权重留在（ -V ， V ）的范围内。



当与网络动力学的耦合，非对称学习窗口允许长时程增强（LTP）和长时程抑制（LTD）仅发

生在活动转变从一个单元到另一个时。其结果是，沿转换方向的连接经历抑郁症，而在相反

方向经历增强的连接。上面介绍中描述的学习动态不对称的耦合以存储所呈现的图案和它们

的顺序。所引入的不对称性导致分叉，改变系统的动态到 WLC 配置[43,44]。在这些动力学，

一旦学习处理成功诱导一个 WLC 配置，该系统沿底层 SHC 的鞍节点组成轨迹移动的状态（参

见方法）。基本模式为分块模式的序列的分割。指定块，即其中 EM 属于哪个 CM 被存储在耦

合的信息矩阵 ijQ 和 jiR 。在分块层学习动态关联的 CM 连续地活性新兴的基团。管理更新 ijQ

重量的规则是类似于公式（2），但与软界限：

 ))(()( ijiyixijQQVftijQdt
d

Q  ))(-( ijiyixijQQ  )0,

'
'(max- 

f
ijQ (4)

其中 Vf 类似于等式（3）的第一项， ij 是步骤（海维赛德）函数和。此规则使然增强当小学

和分块模式 iyix 是活跃，当只有 CM 有效。其结果是，一对 ix 之间的联轴器， iy 得到加强，

而所有其他的联接器定位 iy 被削弱。当 CM 的数量大时，基本模式倾向于形成具有多个的式

耦合。这将导致 CM 学习只由一个 EM 块。为了防止这种情况，等式（4）包括竞争（最后项），

其从每个 EM [45]上施加的总传出的限制 m的（拨出）的权重。

对于 Rji 动力学是等式（4）的形式的，但是当这两个初级和分块模式是活动的，当 CM

处于激活状态时增强与参数发生，使得抑郁症。因此，从 CM 到不属于该块成为强烈的抑制

作用一个 EM 的连接。

最后，CM 之间的过渡被存储在竞争权重，并遵循相同的动力学如等式（3）。序列学习

和回忆我们研究学习和与上面 3点的 CM，24 个新兴和 144 点的 PM，以及其执行分块能力描

述的体系结构的网络的图案召回序列的能力。感官输入由那依次呈现 24 种不同的模式。图

案组成为：144 个像素那名二进制用于呈现的简单性。各输入模式的组成是 6高强度的像素

和 138 的低强度像素。高/低像素的每个图案被选择为使得有输入之间不存在重叠，这意味

着高强度的像素的位置较低强度像素的不同。为简单起见，我们选择的刺激产生由 24 个，

非重叠的水平条。 PKI 的学习规则的一个前面的分析表明，该图案的形状可以是任意的，

但重叠并且图案的相对尺寸增加了学习任务[41]的难度。

图 3 示出了学习和序列召回在输入图案和 EMS 的活性和 CM。对于可视化的目的，我们

提出根据自己的激活时间分组的 PM 的活动。而组块可以具有彼此一些明确的关联信息项的

构成，分块还可以自发发生，即在刺激[7]不存在明确的结构。在本节中，我们将展示分块

自发分块的情况下。

在训练阶段，序列中的闭环被多次提出。在其中相对于彼此新兴竞争，一个给定的输入

模式一致地激活相同的 EM 的初始瞬态（图 3，上图）之后。同样，CM 的总是约 8新兴市场

的同一子集激活。的 PM 和 EMS 和新兴和 CM 之间所产生的关联是通过存在于学习开始时的随

机变化来确定。因此，每次模拟运行产生不同的关联的地图，特定主题的类似过程中行为实

验在人[8]分块图案。

学习之后，系统能够再现的序列：新兴和 CM 与恒定成长的观点出发 Bx 和 By 驱动以再

现以周期性和持续周期的活性（图 3，底部）。序列的顺序常常完全再现，但时间取决于模

型的动态特性。即，我们观察到的暂停在 EMS 块让人想起那些行为研究[7,8]观察到的之间

的外观。竞争矩阵的权重，从在学习到 WLC 动力学的学习后开始处的 WTA 配置转换（参见图

4）。最初，联轴器所有到所有的抑制，导致 WTA。学习，V 变得不对称，导致 WLC 在两层后。



在图4中的箭头示出在所得WLC的状态转换的继承。矩阵演变来存储块关联映射表。图4（下）

示出的是，在矩阵的权重形式三组具有类似的权重对应于所述块。提供给系统的模式被存储

在输入图案的投影逐次演示的突触权重修改，使得所呈现的模式被存储（参照图 5）。

图 3.输入和网络活动。 kS ， ix ， iy ，学习期间 kz （后 5介绍）（a）和序列召回期间（后 120 所呈现）（b）

中。在每个层中，不同的颜色代表不同的模式（变量）。的感觉输入（只学习期间呈现）由依次呈现 24 种

不同的模式。图案的组成为 144 二进制的像素（在黑色和白色表示）。在学习中，输入驱动系统动力学。在

回忆中，基本模式和分块模式以相同的顺序激活的学习。每个 CM 表示大约 8种连续活性基本模式。每个组

块的开始被延迟，并且通过从分块层的抑制引起的。它是与行为的研究中观察到装载块之前暂停一致（虚

线高亮显示）。 （C）持续时间，每个 EM 仍然有效，具有相同的颜色值编码为在（b）中。三种关联块之间

的过渡模式比别人更长的时间内保持活跃。这种停顿可以与在行为实验中观察到的停顿涉及分块被识别

[17]。

图 4.突触前和学习后的权重。 （A，B）首先，复发性的权重矩阵执行所有对所有对称抑制，导致 WTA。学

习后矩阵获得的非对称分量，导致 WLC。在（b）中重叠白色箭头表示所得到的召回状态的顺序。 （C，d）

在矩阵 ijQ 和 jiR 了解哪些 EM 属于哪个组块中的权重。最后三列对应于在块转换激活的元素。

动力学分块学习



上面使用一个小的分块层（ yN = 3）的结果，以示出该模型。但是，学习期间分块的动态特

性是对于大的组块层更有趣，因为可能的状态的轨迹的数量与所述网络[23]的大小阶乘增

长。出于这个原因，在下面的结果中，我们的测试 yN = 30 和 xN = 30 的模式。该模型的培

训包括多个历元。每个时期由一个完整的序列展示阶段，紧接着召回阶段。后序有

图 5.输入的权重在基本模式。 （左）和前训练后（右）。在开始的时候，权重是随机的。学习相关联的每

个 24种模式，以一个 EM 的。

结束时，召回相通过提示与所述序列的第一个元件的网络，并观察在初级层的图案随后序列

启动。在回收阶段，该网络的参数保持固定的（没有学习）。我们量化通过计算所呈现的序

列和再现的一个之间的归一化距离（参见方法-表征序列恢复）记得。使用距离，我们观察

到的序列中的元素，总体而言 95％进行了转载。分块学习的进展通过检查组块的大小和顺

序的活性在分块层召回期间存在监测。分块的大小是通过计算学习期间的分块率，定义为服

用序列中的每个图案的呈现期间，在分块层处的转变的数目监测。分块速率等于 1 只意味着

活性的序列（无分块）中的每个图案的不同 CM，而分块率显著小于一个训练期间意味着形

成块。需要注意的是基于序列召回措施不仅是足以表征，因为准确的召回分块可以不用分块

层。为了进一步评价在存在噪声的情况中的感觉层的组块的鲁棒性，固定噪声从经整流的高

斯分布中抽取被独立地加入到一个序列元素的每一呈现的每个像素（也参见 S1 文本的第 3

部分）。序列



图 6组块的动态。该模型被运行 60 次，120 个试验（ yN = 30），用于不同等级的噪声。每个试验包括一个

序列的陈述，随后召回阶段。 （左上角）序列召回精度 d 平均超过所有运行。序列通过在初级.D 最活跃

的模式中使用距离被计算的身份确定的（等于加法和减法的两个序列之间的数）。在无噪声和低噪音的情况

下，所呈现的序列和再现序列之间的距离达到 5（水平线），大致相当于每序列召回 1 个加法/减法。网络

是鲁棒的噪声，并顺序召回精度摆好降解作为噪声的振幅增加。分块速率度量 CR用于监视在无噪声情况下，

分块的（左下）预测（蓝色曲线）.CR 被定义为服用序列中的图案的呈现期间在分块层处的转变的数目。

在初始瞬态 CR 减小作为学习的进行，表示该块的形成。 （右）在两个代表性运行，一个无噪声，其他与

没有组块，其中， ijQ 和 jiR 的学习组块层活动已关闭。大块的身份是颜色编码。有趣的是，块的边界可以

在训练中有所改变，而且可以大块在训练阶段开始发生实质性的重新配置。在缺乏 ijQ 和 jiR 学习，分块率

并没有减少过学习的过程中，表明不存在块。 S4 图显示用于在右上方面板（无噪声）中示出的运行的各

个权重的演变。

精度（使用距离测量的）和分块率优雅降级为噪声大小增加。我们观察到块的边界可以

训练期间审判变成开庭审理，但可以大块整个学习经历大幅度的重新配置，包括创建新的分

块模式。组块的动力学性质在行为实验，其中块边界可能甚至大量试验[7，46]的后显着变

化已经观察到。[46]使用贝叶斯算法相结合的反应时间和错误率以显示分块结构在人类中进

行的离散序列生产。有趣的是，分块结构也慢慢演变在试验过程。我们的模型结果的目视检

查表明，这种缓慢的演变可能会被新的分块模式的招生和现有的（见图 6，右图）的除名造

成的。

在活动暂停之前在运动学习块组块的召回 通常通过连续的动作[49]之间的暂停标识。

更具体地讲，心理语言学的研究往往侧重于词汇和话语之间的停顿最后音节的延长[50]，其

指示整个语音产生装置[10]的分层组织的。执行其他视觉一运动任务[5-9]，当其他实验还

表明的信息块分层组织。在我们的模型中的网络活动呈现出时间结构使人想起这些研究。在

回收阶段中，网络活动暂停，直到新的数据块已被“加载”（图 3（c）中，在图 3（b）中虚

线）。在分块的停顿是基本组块层之间的同步的结果。所述 EM 的持续时间和 CM 激活依赖于



生长条件的幅度 )(xB 和 )(yB ，但是这两个层通过反馈连接 ijQ 和 jiR 彼此结合。其结果是，在

新兴被延迟，直到该序列中的下一个组块被激活。因此，暂停的功能是同步的 CM 的活性和

的此块顺序的活性，并且因此依赖于初级层和分块层之间的相对速度。暂停的持续时间是可

变的，并不依赖于每个块的项目数。在[7]中，暂停，假设两个并行运行的相互作用的过程

的直接结果：一个分割长序列结构为较短的，与一个处理级联马达元件的这些相同的基团成

更长的序列。在我们的模型，在该层内的持续竞争和其层之间的合作也两个相互作用的并行

处理，如[7]。在我们的模型级联是由竞争过程沿着一个给定的层执行，而分割由在层间的

合作耦合进行。我们的模型因此与[7]中所描述的一致。

学习动态确定块大小在学习状态中，我们发现，在每个块的项目数量取决于学习动态和

突触动力学中的时间常数（图 7）。块大小是在动力学竞争学习过程之间的平衡的结果。块

的大小由 ijQ 和 jiR 增强的大小为界时 ix 和 jy 是共活性，并且当其他元素属于同一组块中的的

大小是有效的。这是因为当其他 EM 属于相同 CM 在 CM 和 EM 经历之间的耦合是有效的。在一

个组块的元素的最大数量将因此通过限制一个 CM，并且当两者都是活性相对于的大小当只

有 CM 是活动的（和其他新兴属于该块是活动的）一个 EM 增强多少。这一观察表明重要的结

果是获取分块序列的神经机制也是决定分块顺序存储的能力方面发挥作用，并导致新的实验

预测。例如，有证据表明，多巴胺调制皮质 - 纹状体可塑性在人类和猴子运动序列学习期

间分块。在猴子的新序列的学习是显著通过多巴胺受体拮抗剂注射的影响，但并没有影响被

注射[47]前认知序列。在我们的模型的背景下，这种多巴胺相关的调制可以转化为减少 p 或

增加的 d 。例如，如果被 p 逐渐减少，我们的模型将预测分块任务在组块尺寸的逐渐降低，

如在那些进行[7,8]（例如图 7 中，左）。请注意，并非所有的分块单元是用来学习和回忆的

呈现顺序，因此它们仍然适用于其他序列的学习。块大小也可以在序列内进行调制，由注入

随时间变化的输入到突触变量.我们观察到块大小正比于该输入 S2 图 2 的幅度 a。该调制的

神经模拟可以被看作是自上而下的关注[48]，其中多峰精神活动之间顺序切换注意依赖于内

部或外部的提示。



图 7.块大小，EM 的在每个组块数，（左）作为增强缩放因子的一个函数，（右）作为时间常数的在突触动力

学的函数 z 。包含在块携带信息的物品的数量取决于系统动力学，这表明它们对内存的总容量的影响。初

始随机条件导致系统不同的结构的学习（数目和块的大小）后。的情况下 z = 0 对应于完全除去突触动力

学。虽然组块存在于不存在 jZ 的， jZ 的特征时间尺度， z 对块大小的强大效果。每个点进行评价 100 倍

和的平均值和标准偏差被呈现，表明块大小和 GQP 或 z 之间单调增加的关系。总体上，运行的 98.6％显示



出在分块层顺序的活性。总数可用的块的模式， yN = 30;基本模式的总数， xN = 30。

讨论

组块是一个自然发生的过程，通过该信息携带项被分组并且这些基团都与其他各根据一

个学习的语法。分块简化任务性能，并有助于打破的问题，以思考，理解，并更加有效地[1]

组成。一些研究表明，动物可以有效地通过组合多个信息项成块[1，3，4，46，51]增加他

们的工作存储器的容量。研究一种能实现一个强大的，可扩展的和高效的方式分块的动态神

经模型可以在大脑中的学习，记忆和信息处理的组织线索。在实验研究中，组块的标记是在

序列生产任务中观察到的停顿和反应时间。为了提供动力帐户这些研究中，我们提出了能够

学习模式和它们作为分层稳定异宿通道（SHC）的亚稳态秩序的动力学模型。我们的模型新

小盘启动之前提供延迟（暂停）的动力可能起源。

最近的工作[21，32]中描述的分块处理的非线性动态模型（也称为序列的序列[32]）。

严格的分析进一步证实了分块在它们的建议的模式对应的行为相空间[31]的分级异网络。我

们建议，通过引入容纳分块处理的无监督学习突触权重更新规则基础上[21]的模型。

我们 SHC 为基础的方法保证鲁棒性和灵敏度，这对信息处理两个关键功能短暂脑动力学。鲁

棒瞬变和敏感性输入可被看作是矛盾的要求。然而，以往的工作表明，含有亚稳态的时空模

式可以克服这一矛盾[52-54]。

在我们的模型中，系统转变，从一个亚稳态到另一个沿 SHC 活动。相应的特别困难的拓

扑结构是强烈地依赖于刺激，但通道本身是对噪声[22]结构上稳定和坚固。

为了证明我们的调查结果，我们使用了广义洛特卡 - 沃尔泰拉（GLV）的软件仿真。该 GLV

模型是一个非线性动态系统作为用于它的数学简单性吸引力：一个 SHC 的存在可以证明严格

[44]，而在三维情况下，其分岔已经被广泛地研究[43]。此外，有关本研究中 GLVS 的特征

可以在描述的神经元的生物过程，如整合及消防神经元[28]，霍奇金赫胥黎神经元[29]，威

尔逊 Cowan 的网络[30]和菲茨休南云动力系统被复制神经元[23]。

我们的模型自我组织学习和鲁棒方式召回序列。学习系统之前有一个单一的固定的点依

赖于所施加的刺激和联接器的初始条件。在训练期间，在抑制耦合增加的不对称性及从一个

赢家通吃（WTA）的网络转变到 Winnerless 比赛（WLC）的配置，以使得在其中的模式在 WLC

激活的顺序是与所呈现一致图案序列。无论是输入模式和它们的顺序是按照分层顺序了解

到：在基本模式构成的下层和在组块模式构成的更高的水平。当一个块被召回，基本层即被

一个停顿是类似于在推定的组块的边界处观察到的延迟观察到当人类产生的学习序列[5，

7-9]。

据信，分块学习是并行运行的两个可分离的相互作用的过程的直接结果：一个分割长序

列模式为较短的，与一个处理级联这些相同的马达元件成更长的序列[7，55，56]。我们的

动力学模型自然融合这两个过程：学习层会连接通过不对称赫宾学习信息条目中的 WLC 动态

中;而 WLC 层之间的学习，结合上级层的竞争动态，介导分割信息项的序列。两个相互作用

的层的直接后果是在活动暂停：一个从属层被延迟，直到在所述上级层完成转换活性。

WLC 网络的容量

存储在网络中序列的数目是在所有的学习序列元素的总数量，因为一个单元需要的序列的一

个元素。在一个封闭的 SHC 的情况下，不同的序列的数量，所述 SHC 罐商店等于不同的信道

比用 N个节点形成的数量，这是为了 exp(N -1)[23]。然而，我们注意到，说下反复连接的

合理神经生物扰动，容量减少。在这种情况下，也能够稳定地回顾了最大序列长度为约 7

[57]。我们的模型提出了这样的扰动下分块容量和召回的新问题。组块的益处可以通过在存



在或不存在分块的序列的最大长度进行比较来研究。这项研究是由一个事实，即在网络中的

平均块的大小在很大程度上取决于学习的动力（图 7）的参数，是今后工作的目标变得复杂。

请注意，为了简单起见，我们目前的模型无法得知，有循环模式序列。

然而，这是可能的，因为原则上其他密切相关的工作处理由序列中保留了过去模式的存储器

的重复序列中的模式[58，59]，或通过使用“模板”连接矩阵[32]。

相关等级序列学习模型的学习在我们的模型股份的基本层的许多功能具有竞争力的学

习[60，61]和自组织地图[62]的模型。在竞争学习，每个刺激与存储在每个神经元的特征向

量进行比较。具有最高相似度的神经元被选择为优胜者，和特征矢量被更新。这种机制类似

于投影矩阵 P 和在 WLC 的竞争态势在我们的模型中学习的效果。我们的模型由网络无赢家竞

争动力学嵌入刺激的顺序进一步扩展了这个想法。

我们的模型承担与以前的工作强相似性的识别序列[32，63，64]的序列。 Kiebel 等。

研究复杂的序列，其中，假定生成模型被先验[32]的识别。在那里，内层连接矩阵由活性超

纵轴水平调制。相反，在我们的模型中的反馈是一个附加项，其效果是打开或关闭在从属层

电路（特别困难）。这种造型的选择来在多个节点的成本，而且不需要连接的调制。

而模型中[64]提出了解决声音的序列的学习，它没有解决组块的学习（序列即序列）。

用于学习在脑启发模型序列等相关的方法是贮存计算机[65-67]，供应链[68-70]和 WTA 网络

[71]的链。利用用于序列学习非对称耦合网络的想法报道了基于吸引网络[45，58，65，69，

72-74]多个作品。我们的方法的新颖之处在于分层动态亚稳状态序列的学习。因此，我们的

模型报价在神经基材层次序列学习的问题非线性动力学角度来说，它从吸引网络有着根本的

不同。映射这种类型的上皮层动力学的另一尝试是分级时间记忆模型[75]，虽然工作并没有

解决分层序列的生物激励学习的动态。

学习动态和鲁棒性参数稳定性

从两个相关方面来看的稳定性：动力学中的节点，并在连接（结构稳定性）噪声的鲁棒

性;和亚稳状态的稳定性，即他们的 Lyapunov 指数。在任一情况下，在一般情况下的学习稳

定性研究是众所周知的困难，因为添加新的携带信息的项目可以通过创建伪吸引[76]破坏例

如现有亚稳态。在三维情况下，洛特卡沃尔泰拉动态可以深入分析。然而，越来越多的

困难出现在四个或更多个的尺寸，如在该系统的相空间新亚稳态，使得分析更加困难[36]。

但是，它有可能获得在系统中的时间尺度很好的分离渐近情况下，一些有识之士。在我们的

情况下，这些设置使得 P 达到 V，Q 之前平衡，Wbefore R.通过竞争学习机制和基本 P 同伙

刺激项目对神经元的整体动态可深入分析。因为 P调制增量到节点，其不与基本网络的结构

干涉。只要 LTP 和 LTD 在联轴器 V 平衡和网络中的过渡是单调的，网络中的权重趋向于一个

WLC 配置（参见 S1 文本的第 1 部分）。EM 和 CM 之间的突触的动态捕捉分块行为，是非常相

似的 P的变化。它段的链中的基本层的激活成块，通过在序列中检测变化点。其功能使用通

常用于在线自然语言处理[77]滑动窗口算法相当于序列分割。在这种情况下，渐进，参数可

以被选择手动使得学习在每个时间刻度进展如上所述。

故障到召回分块序列。在一些情况下，模型未能召回分块的序列，特别是当学习动力学

参数没有适当地选择。通过回忆失败的情况下是特别感兴趣，因为它们可以提供深入了解神

经退行性疾病，如帕金森氏病分块赤字的动力根源。没有学习的最常见的原因是，之间的两

个 EM 的转变并没有形成，或者是没有足够强大来驱动它。其结果是，网络的状态仍然是“卡

住”，让人联想到帕金森氏症患者一定观察到运动障碍的。召回通常通过提供对应于提示的

项目，这与如何感官提示可以提高运动迟缓[78]的症状相一致的刺激恢复。类似的行为观察

结果对老人的序列生产任务[79]中谁也无法得知电机块制成。在老年人中，减少的认知能力



妨碍马达组块的学习，虽然大部分测试的个体的是能够正确地反应到该指示的序列召回刺

激。在我们的模型，这相当于感知层和基础层之间的成功的学习，但没能学会基本层中的权

重。在学习失败的其他情况下，分块模式没有达到 WLC 的配置，虽然连续的结构在基本层的

教训。其结果是，在分块层中的活性保持恒定，并没有影响到新兴的激活顺序结构。这一缺

陷被揭露在由序列召回过程中缺乏停顿的基本层。

结论 在本文中，我们提出了分层分块学习的动力，可以代表多种形式的认知活动，如工

作记忆和语音建设的典范。这种模式是能够学习模式和它们作为分层 SHC 的亚稳态秩序，并

再现几个关键在人分块行为观察到的特征。在本文中概述的模型，结果揭示新光到的时序工

作存储器和分块的形成。复杂的动作（如语音或歌曲生产）可以被看作是从属运动，这就需

要根据为了达到一个目标语法结合的链。最近的研究表明，在到达联接器的功能结构的故障

是与其它疾病如精神分裂症[39]，强迫症[80]，和帕金森氏。我们的模型可以考虑学习和分

块动态，以提供新的见解对待他们概括这些疾病的动态图像。

方法 短暂的大脑动态：分层分块我们首要的假设是，在大脑认知功能是由大脑“模式”

非线性相互作用描述。这些模式的数量被假定比来描述脑的状态（例如膜电位，信道状态）

所需要的变量的数目小得多。最近的脑成像技术的支持下，我们按照自上而下的方法确定这

些模式的性质，以及它们如何相互作用的一过性，强大且可扩展的方式处理信息[36，81]。

在这种情况下，一模式被定义为从该激活相干执行特定认知任务的不同脑区元素的亚稳态的

组合物。在这里，我们重点回顾序列，可以通过脑模式顺序激活描述的认知任务。特别地，

我们的方法是基于对包含亚稳状态作为平衡点，因为它解决了通过该系统必须是稳健的噪声

的矛盾，并且在同一时间时空心理模式，以输入[52-54]敏感。亚稳态是可以被表示为鞍节

点半瞬态信号。这些鞍节点可以被布置成形成 SHC，它由多个通过其各自的不稳定分离式连

接连续状态的序列（图 8）。在适当的参数化，即如果相空间围绕鞍压缩大于拉伸，并且如

果链中的所有马鞍耗散，然后在形成链中的亚稳态的附近的轨迹保留在信道[22] .



图 8（A）具有两个连接的亚稳态（B）稳定异信道（SHC）亚稳态序列稳定异链。从[82]调整。 （C）在分

界面不稳定的的情况下的附近时都耦合鞍座通过大于一鞍值，其特征在于沿着轨迹相体积的转变。

该 GLV 动力学是用于实现 SHC 典范模型[42]：
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'iiV 确定变量 ix 之间的相互作用，并且是 )(t 的添加剂噪声项。这种不对称在七个安装在网络

中的亚稳结点，其结果在连续的和临时的赢家，因为在 WLC 动力学[23]。该模型的简单性使

得代表顺序竞争[42]的过渡解的理论研究。系统等式（5）的动态特性扩展到广泛类动力系

统的，被称为的 Kolmogorov 模型[26]。这些模型的生物相关性是由几个以前的作品[28-30]

证实。

在等式（5）的状态变量是表示抽象数量不一定直接或恰好映射到单个神经元或群体活

动模式。例如，[29]显示的抑制霍奇金赫胥黎型（H＆H）神经元短期突触抑制的网络中的

SHC 的存在，尽管该微分方程有从方程（5）显著不同。另一个例子是通过[28]，其描述了

在其下泄漏的燃烧率整合与火（I＆F）神经元大约映射到等式（5）中的条件给出。

分级分块动力学通过在层次结构的每一个尺度鲁棒瞬时活动模式表示。上述式（5）用

作基本构建块分块动态每一层。两层分块动力学是制度的定位公式（1）的形式的 GLV。这

种模式有轻微的修改到一个在[21]给出，其中在训练期间反映块形成的必需品。首先，两个

层之间的耦合的极性反转（在[21]的基本模式性抑制分块模式）。这种修改允许的基本模式，

以直接驱动 CM。其次，由尺寸 Z表示的突触动力学被施加到分块层的生长条件（相对于[21]，

其中仅抑制接头受到突触动力学）。突触动力学帮助一个 CM 过度的刺激几个项目保持活跃。

突触可塑性模型连续活动的结构是由各个模式间的连接矩阵来确定。内的每个层，不对称的

耦合量表示控制网络的动力学行为的顺序的参数。层间连接表示携带信息的项和与块模式的

关联。输入端的介绍后，网络运行的整合时间，权重保持固定在这次召回结束时达到的值。

学习可以理解为这个命令参数的调整和协会的方式，基本的召回动力学和分块模式与训练序

列一致。

联轴器 PKI 的 PM 和 EMS 之间的突触遵循与突触缩放[40]等式（2）的相关性的规则。输

入突触了解哪些 PM 被关联到特定的图案。此规则可以学习嘈杂感觉的激活隐藏原因在混合

模型[41]。如在[41]，我们假定一个（未指定）前馈抑制归一化的输入模式的强度，使得在

稳定状态下， Cks 
k

和 CkiP 
k

，联轴器 'iiV jj'W 。从 i到 0i 新兴之间的耦合的权重更新通

过用匹配的增强和抑郁症的双稳态突触可塑性规则决定根据公式（3），其中，增强条件是：

)()',( pAixixixVLTP 
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其中Θ是希维赛德（步骤）函数返回 1，如果它的参数是正，否则为 0， p d 的是恒定的增



强阈值。 V ， V 和V 是双稳态学习规则[34]的固定点。

根据这一定义，前者被确定为稳定两个是稳定的，而后者则是不稳定的。一旦重量七个

0 杂交V ，在不存在刺激的它朝 V 吸引如果 V 否则。当活动的转变从一个元件到另一个，

沿着过渡经受方向的突触，而在相反方向经历增强突触。在每个状态转换时，该规则在过渡

方向上的抑制性突触，并增强它在相反的方向。开始时，每个单元与一个稳定不动点相关联。

足够数量的这样的更新之后，将稳定的固定点成为鞍节点，其中所述分界面不稳定导致与序

列中随后的项目相关联的单元。发生需要这种更新的数量取决于突触更新的幅度，发挥学习

率的作用。当突触增强和抑郁症是匹配的，仅当模式变化的活动（见文本 S1，S2 图部分 1）

的权重进行修改。同样的突触动态申请分块模式之间的.联轴器 ijQ 。分块层开出初级模式活

动作为其输入，并把一组基本模式中的到 CM 关联。该学习规则等式（4）是等式双稳态适应

（2），其中， )(QQf 实现双稳态动力学：

)*)()(()( QQQQQQQQQf  (7)

每块的持续时间是强烈地依赖于增强缩放因子 Q
p 和 Q

d 。

因为它涉及到两个 EM 和 CM 的非线性动力学这个学习规则进行完整的分析是不可能的。

此规则的行为的直觉可以通过将其进行比较来管理.情况下的规则来获得; Q
p 时，整流功能

Θ变为恒等函数，因为 0x 和 0y 选择为清楚起见其等同于公式（2），与所述权重 Q 的上边界

的异常。刺激确保了分块层交换机的调理时提出一种新模式通常只发生。在 EM 的每个激活，

激活 CM 能坚持或失去分块序列的学习认知和行为。任一事件正在发生的概率由组块的尺寸

Q 的初始状态决定.联轴器 ijR 。分块模式抑制的基本网络中，这两个层的活动相干彼此结

合的方式。这种抑制作用具有类似于上述但交换边界一个规则的教训。其结果是，当两个基

本模式和分块模式是活动的，重量（抑制更小），但是当只有 CM 是活动的，重量。活性的

CM 新兴被去抑制的结构

))(()()( R
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表征序列召回在成功的培训结束后，该网络能够回忆的呈现序列。产生完全精确的排列顺序

时成功召回的定义。然而，出现的序列被再现，以在合理范围内（例如缺失的元素，序列重

放正确地达到一定元素）。考虑到这样的事件中，我们使用归一化的距离来估计再现[83]的

质量。该距离计算两个序列（加，减），由最长的序列的长度归一化之间变化的数量。需要

注意的是序列召回不定性，因为准确的召回分块可以在对分块层学习获得。

支持信息 S1 文本。第 1 节，详细的学习规则公式（3）。

（PDF）S1 图不对称学习窗口引起的重量变化，当两个单元之间的转变发生。

（TIF）S2 图网动力学的影响组块率。

（TIF）S3 图组块率是通过在分块层随时间变化的偏差调制。



（TIF）S4 图嘈杂刺激的实例。
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