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摘要：对意识的全面理解要求我们确定意识体验产生的大脑过程。这些过程

是什么，它们在支持成功的适应性行为方面的效用是什么？适应性共振理论 

(ART) 预测了意识、学习、期望、注意、共振和同步 (CLEARS) 过程之间的功

能联系，包括“所有意识状态都是共振状态”的预测。这种联系阐明了大脑动力

学如何使行为个体能够实时自主地适应快速变化的世界。本文回顾了预测这些功

能联系的理论考虑、它们如何工作，以及一些为这些预测提供支持的快速增长的

行为和大脑数据体。该文章还总结了预测层状丘脑皮质回路中已识别细胞的功能

作用的 ART 模型，包括六层新皮质回路及其与特定初级和高级特定丘脑核和非

特异性核的相互作用。这些预测包括解释在没有意识的情况下知觉学习是如何缓

慢发生的，以及为什么新皮层下层的振荡频率有时是较慢的 β 振荡，而不是更

频繁地发生在表层皮层中的高频伽马振荡。 ART 将这些特性追溯到皮质内反馈

回路的存在，并重置丘脑皮质错误匹配使用回路的机制，例如从特定丘脑核到非

特异性丘脑核，然后到第 4 层新皮质区域的回路。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1、引言 

适应性共振理论 (ART) 提出，动物的意识意识与其在一生中快速了解不断

变化的世界的能力之间存在密切联系。特别是，ART 指出了“共振”状态在推

动快速学习方面的关键作用；因此得名自适应共振。这些共振状态使用内部自上

而下的反馈绑定在一起，成为世界的连贯表示。特别是，ART 提出了自下而上

的学习类别和自上而下的期望如何相互作用以创建这些连贯的表示。学习到的自

上而下的期望可以通过来自外部世界的自下而上的过程以数据驱动的方式激活，

或者通过有意的自上而下的过程来激活大脑来预测可能发生或可能不会发生的

事件。通过这种方式，ART 阐明了大脑进行预测计算的一种意义，但不是唯一

一种意义。 

当这种自上而下的学习期望被激活时，自上而下的期望与自下而上的数据发

生匹配。如果自下而上和自上而下的模式差别不大，这样的匹配过程可以导致将

注意力集中在预期的信息簇上，称为关键特征模式，同时抑制不匹配的信号。当

自下而上的信号模式和积极的自上而下的期望在预期和外部世界之间达成共识

时，通过持续反馈出现共振状态。 

ART 预测大脑中的所有意识状态都是共振状态，并且这些共振状态可以触

发感官和认知表征的快速学习，而不会导致灾难性的遗忘。这一预测阐明了为什

么更容易快速了解人们关注的信息。 ART 在此提出，高级动物之所以成为有意

识和注意力的生物的一个原因是能够在整个生命中快速了解不断变化的世界。 

支持 ART 的心理物理学和神经生物学数据已在视觉、视觉对象识别、听觉

流、可变速率语音感知、体感感知和认知 - 情感交互等实验中得到报告。其中

一些数据总结如下。其他人在 Carpenter 和 Grossberg (1991)、Grossberg (1999b、

2003a、2003b、2003c) 和 Raizada 和 Grossberg (2003) 中进行了回顾。特别是，

ART 机制似乎在视觉系统的各个层面都起作用，并且已经提出了这些机制如何

通过视觉皮层的层流回路与特定和非特定丘脑核相互作用来实现（Grossberg，

2003b；Grossberg 和 Versace , 2007; Raizada 和 Grossberg, 2003; Versace 和 

Grossberg, 2005, 2006)。这些新皮质层流模型被称为 LAMINART 模型，因为新

皮质层流解剖结构体现了 ART 预测的注意力回路类型（Grossberg，1999a）。

最近，有人提出前额叶皮层中这些层状新皮质回路的变化如何在工作记忆中短期

存储事件序列，学习对这些存储序列有选择性响应的类别，以及意志控制下的存

储序列（Grossberg and Pearson, 2006; Pearson and Grossberg, 2005, 2006）。这些

来自视觉和认知的例子展示了空间和时间过程如何通过相同的新皮层设计的变

化来进行，并为层状新皮层的一般理论指明了道路，该理论可以解释所有高阶智

能行为的各个方面。 



What vs. Where：为什么程序性记忆没有意识 

尽管 ART 式的学习和匹配过程似乎存在于许多感觉和认知过程中，但在空

间和运动过程中发现了另一种类型的学习和匹配。大脑 Where 处理流中的空间

和运动处理（Goodale 和 Milner，1992）。遵守学习和匹配规律，这些规律通

常与大脑的 What 处理流中用于感觉和认知处理的规律互补（Grossberg，2000b）

（Mishkin、Ungerleider 和 Macko，1983 年；Ungerleider 和 Mishkin，1982 年）。

随着我们对世界的了解越来越多，感官和认知表征使用注意力匹配来保持其稳定

性，而空间和运动表征能够忘记随着我们的身体从婴儿期到成年期的发展和成长

而不再合适的学习地图和收获。 

这些记忆差异可以追溯到相应匹配和学习过程中的互补差异。类似 ART 的

感觉和认知学习发生在近似匹配状态，并且匹配是兴奋性的，这使它能够实现一

种类型的兴奋性启动。空间和运动学习通常体现在不匹配状态下发生的矢量关联

映射 (VAM) 电路（Gaudiano 和 Grossberg，1991；Guenther、Bullock、Greve 和 

Grossberg，1994），匹配是通过抑制过程实现的。这些互补的差异阐明了为什么

程序性记忆是无意识的；也就是说，支持空间和运动过程的抑制匹配过程不会导

致共振。 

一种新的计算方式：数字和二进制、前馈和反馈、模拟相干 

 LAMINART 模型（例如，图 1）不仅仅是先前 ART 想法在解剖学上更

精确的版本。它们代表了计算领域的一项突破，它确定了体现具有革命性意义的

新颖计算特性的新原理和过程。 LAMINART 模型体现了前馈和反馈计算之间

以及数字和模拟计算之间的新型混合（Grossberg，2003b），用于处理分布式数

据。这些属性超越了当今如此流行的贝叶斯模型类型。它们是快速但稳定的自组

织的基础，这是皮层发育和终身学习的特征。 

反馈和反馈处理的合成可以从下面的例子中理解：当处理一个明确的场景

时，LAMINART 模型可以在一个快速前馈激活的快速前馈扫描中快速分组场景，

直接通过第 4 层到 2/3 然后继续到后续皮质区域的第 4 至 2/3 层（图 2c 和 

2e）。这个属性阐明了识别如何能如此快速地响应明确的场景；例如，Thorpe 等

人。 (1996)。另一方面，如果场景中有多个可能的分组，比如说响应复杂的纹

理场景，那么由于第 4 层和第 2/3 层（图 2 中的黑细胞和突触）中的抑制性

相互作用，这些可能性之间的竞争可以导致所有细胞活动变小。这是因为模型中

的竞争电路是自归一化的；也就是说，它们倾向于节省电路的全部活动。这种自

归一化特性与分流中心外环绕网络的能力有关，该网络实现了竞争电路在大动态



范围内处理输入对比度而没有饱和（Douglas 等人，1995 年；Grossberg，1973 年，

1980 年；黑格尔，1992 年）。 

 

图 1. 已知的皮质连接如何连接第 6 层 4 和 2/3 层电路以形成整个 V1/V2 层流模

型。抑制性中间神经元以黑色填充。 (a) LGN 通过两条路线向第 4 层提供自下而上的激活。

首先，它直接与第 4 层建立牢固的连接。其次，LGN 轴突将侧支发送到第 6 层，从而也

通过 6 4 中心外环绕路径激活第 4 层。自下而上的 LGN 通路的综合效果是通过中心外环

绕刺激第 4 层，这提供了第 4 层细胞反应的分裂对比度归一化 (Grossberg, 1973, 1980; 

Heeger, 1992)。 (b) 折叠反馈将注意力信号从较高皮层传送到 V1 的第 4 层，通过调制 6 

4 路径。皮质皮质反馈轴突倾向于优先起源于较高区域的第 6 层并终止于较低皮质的第 1 

层（Salin 和 Bullier，1995，第 110 页），在那里它们可以激发第 5 层锥体细胞的顶端树

突，其轴突将络脉送入第 6 层。图中的三角形代表这样的第 5 层锥体细胞。反馈可以通过其

他几种途径传递给 V1 层 6（有关评论，请参见 Raizada 和 Grossberg（2001））。到达第 6 层

后，反馈通过 6  4 中心外环绕路径被“折叠”回前馈流（Bullier 等人，1996 年）。 (c) 

将 6 4 on-center off-surround 连接到第 2/3 层分组电路：具有相反对比极性的同向第 4 层

简单单元竞争（未显示），然后产生会聚到层的半波整流输出它们上方列中的 2/3 复杂单

元格。正如 (b) 中所示，就像来自高级皮层的注意力信号一样，在第 2/3 层内形成的分组

也将激活发送到折叠的反馈路径中，以通过中心的 6  4 增强它们在其下方的第 4 层中的

位置，并抑制通过 64 非环绕声输入到其他组的输入。在猕猴 V1 中存在直接的第 2/3 层 

6 连接，以及通过第 5 层的间接路由。 (d) 从 V1 第 6 层到 LGN 自上而下的皮质原体



反馈也具有中心外环绕解剖结构，类似于 6  4 路径。中心反馈选择性地增强与其引起的激

活一致的 LGN 细胞（Sillito 等人，1994 年），并且外环绕有助于长度敏感（终止）响应，

促进垂直于线端的分组。 (e) 整个 V1/V2 电路：V2 重复 V1 电路的层流模式，但在更大

的空间尺度上。特别是，水平层 2/3 连接在 V2 中具有更长的范围，允许在更宽的间隔诱

导刺激之间形成高于阈值的感知分组（Amir、Harel 和 Malach，1993）。 V1 第 2/3 层投

射到 V2 第 6 和 4 层，就像 LGN 投射到 V1 的第 6 和 4 层一样。较高的皮质区域将

反馈发送到 V2，最终到达第 6 层，就像 V2 反馈作用于 V1 的第 6 层一样（Sandell & 

Schiller，1982）。从较高皮质区域直接进入 V1（未显示）的反馈路径可以补充和增强从 V2 

到 V1 的反馈。自上而下的注意力还可以通过激活该层中的锥体细胞和抑制性中间神经元

来直接调节 2/3 层锥体细胞。抑制趋于平衡兴奋，导致调节作用。这些自上而下的注意力

通路倾向于在第 1 层中形成突触，如图 2b 所示。为简单起见，未显示它们在第 1 层顶端

树突上的突触。 （经 Raizada 和 Grossberg (2001) 许可转载。） 

换句话说，这些自归一化电路执行一种实时概率理论，其中细胞活动的幅度

随网络对分组的选择或决定的确定性而变化。反过来，振幅被转化为细胞活动的

处理速度和连贯性。低激活会减慢电路中的前馈处理速度，因为单元活动超过输

出阈值并激活高于阈值的后续单元需要更长的时间。在模型中，网络的不确定性

通过反馈解决：弱活跃的第 2/3 层分组单元将信号反馈到第 6-then-4-then-2/3 

层以关闭皮质反馈回路，对比增强和放大获胜分组到反映该分组的统计证据数量

的程度和比率。随着获胜者被选中，较弱的分组被抑制，其细胞变得更加活跃和

同步，因此可以再次快速将皮层决策发送到后续处理阶段。 

总而言之，LAMINART 电路就像一个实时概率决策电路，在给定证据的情

况下尽可能快地运行。当不确定性很小时，它以快速前馈模式运行，当存在不确

定性时，它会自动切换到较慢的反馈模式。反馈选择使电路再次加速的获胜决策，

因为激活幅度、同步和处理速度都肯定会增加。 

LAMINART 模型还体现了一种新型的混合计算，它同时实现了数字计算的

稳定性和模拟计算的敏感性。这是真的，因为选择或确认获胜分组（图 2c 和 2e）

的层 2/3-6-4-2/3 之间的反馈循环具有模拟相干性（Grossberg，1999a；Grossberg、

Mingolla 和 Ross , 1997; Grossberg 和 Raizada, 2000);即，该反馈回路可以同步

选择和存储获胜分组，而不会失去对输入模式中幅度差异的模拟灵敏度。来自反

馈回路中同步存储的相干性提供了数字计算的稳定性⎯反馈回路表现出滞后，可

以保护存储的模式免受外部扰动⎯，同时保持模拟计算的灵敏度。 

所有有意识状态都是共振状态，但不是相反：有偏见的竞争 

LAMINART 电路中另一个值得注意的特性反映了这样一种说法，即在不失

去稳定性的情况下在整个生命中快速学习的能力与意识有关：“所有有意识的状

态都是共振状态”。然而，相反的说法：“所有的共振状态都是有意识的状态”

并不能预测为真。现在将描述这种异常的示例。 



 

图 2. 在 ART 学习电路中搜索识别代码：(a) 输入模式 I 在 F1 层的特征检测器中被

设置为短期记忆 (STM) 活动模式 X。输入 I 也非特异性地激活定向系统具有称为警惕性 

(ρ) 的增益；也就是说，所有输入路径都以增益 ρ 收敛到定向系统并尝试激活它。 STM 

模式 X 由横跨 F1 的阴影模式表示。模式 X 既抑制定向系统又生成输出模式 S。模式 S 

乘以学习的自适应权重，也称为长期记忆 (LTM) 轨迹。这些 LTM 门控信号被添加到 F2 

单元或节点，以形成输入模式 T，它激活跨 F2 级编码的识别类别的 STM 模式 Y。 (b) 模

式 Y 生成自上而下的输出模式 U，将其乘以自上而下的 LTM 轨迹并添加到 F1 节点以形

成原型模式 V，该模式对活动 F2 节点的学习期望进行编码。这样的原型代表了所有能够

激活 Y 的输入模式中一组共同共享的特征。如果 V 在 F1 处与 I 不匹配，则在 F1 处选择新

的 STM 活动模式 X *。 X* 由阴影图案表示。它由由 V 确认的 I 的特征组成。不匹配的

特征被禁止。对应于 X 的未确认特征的未激活节点是未孵化的。 X 转化为 X* 时发生的

总 STM 活性降低导致从 F1 到定向系统的总抑制降低。 (c) 如果抑制充分减弱，则定向

系统向 F2 释放非特异性唤醒波；即一波激活，同样激活所有 F2 节点。这一波实例化了

“新事件正在引起”的直觉。该唤醒波通过抑制 Y 使 STM 模式 Y 在 F2 处复位。 (d) Y 

被抑制后，其自上而下的原型信号被消除，X 可以在 F1 处恢复。先前的重置事件在搜索

周期期间保持对 Y 的抑制。结果，X 可以在 F2 处激活不同的 STM 模式 Y。如果由于这种

新的 Y 模式导致的自顶向下原型在 F1 处也与 I 不匹配，则继续搜索合适的 F2 代码，

直到选择了更合适的 F2 表示。这种搜索周期代表了一种非平稳假设检验。当搜索结束时，

会产生一种专注的共鸣，并开始学习所参与的数据。 [经 Carpenter 和 Grossberg (1993) 许

可改编。] 



LAMINART 电路可以使用 2/3-6-4-2/3 层之间的皮质内反馈回路来稳定发

展和学习。这个反馈回路支持皮层内“共振”。这种对比度增强的反馈循环选择

成人的获胜分组。它还被预测有助于稳定婴儿的发育和整个生命的学习，因为一

起发射的细胞连接在一起（Grossberg，1999a）。这种皮层内回路甚至在皮层间

注意反馈形成之前就可以工作（图 2e）。 LAMINART 模型阐明，这两种回路

都可以稳定皮质发育和学习，而不仅仅是 ART 最初预测的自上而下的皮质间回

路。新皮层不同层之间的皮层内反馈回路通过在自上而下的皮层间反馈发展并在

稳定中发挥其自身作用之前稳定皮层发育和学习，从而防止发生无限倒退。 

ART 的早期版本预测自上而下的注意力可以通过竞争匹配过程来调节和稳

定学习过程 (Grossberg, 1976, 1980)。后来的建模研究（例如 Carpenter 和 

Grossberg，1987）完善了这一预测，以断言这种匹配过程是通过自上而下的、可

调节的中心外环绕网络实现的。积累了大量的知觉和大脑数据来支持这一假设。

有关这些数据的评论，请参见 Grossberg (2003b) 以及 Raizada 和 Grossberg 

(2003)，包括该过程中流行的“有偏见的竞争”术语 (Desimone, 1998)。 

LAMINART 模型通过识别可以实现自上而下、调节性中心、非环绕反馈的

皮质间和层间电路推进了这一预测（图 2b）。这个额外的步骤还阐明了预注意

分组和自上而下的注意如何共享相同的从第 6 层到第 4 层的中心调节、外环绕

决策电路，以及自动激活细胞响应的前馈通路到自下而上的输入（图 2a - 2c）。

因为“前注意分组是它自己的注意力原素”，这些皮层内反馈循环还解决了另一

个问题：ART 预测，为了防止不稳定的发展和学习，只有自下而上的输入才能

超临界地激活大脑感觉和认知细胞能够学习，因为自上而下的注意力通常是调节

性的（除非意志使自上而下的注意力能够产生视觉意象或思想；参见 Grossberg 

(2000a)）。那么，如何在不破坏大脑回路的情况下形成虚幻的轮廓呢？因为“预

注意分组是它自己的注意力素数”，它可以使用第 6 到 4 层竞争决策电路来选

择正确的分组单元进行学习，即使没有自上而下的注意力。 

ART 预测的这种改进意味着，尽管需要自上而下的注意力才能快速稳定地

学习有意识的体验，但如果预先注意的分组竞争性地选择了与之“产生共鸣”的

正确细胞，学习也可能发生。从而使用其皮质内 2/3-6-4-2/3 反馈电路在足够长

的时间内同步。这种学习可能很慢，而且意识无法进入。渡边等人。 （2003 年）

最近报道了关于无知觉的缓慢知觉学习的一致数据。需要做更多的实验来测试预

测的皮质内但层间皮质机制是否有助于这种学习。 

三种类型的注意力：边界、表面和原型注意力 

同一决策电路的分组和注意力共享还使模型能够解释和模拟更多数据，包括

关于注意力如何通过沿对象边界传播来选择性激活对象的数据（Roelfsema 等



人，1998 年）；参见 Grossberg 和 Raizada (2000)。关于边界注意的作用的其

他示例已在 Necker 多维数据集（Grossberg 和 Swaminathan，2004）和双稳态透

明性（Grossberg 和 Yazdanbaksh，2005）的模拟中进行了描述。 

鉴于注意力在产生意识体验中的重要性，应该指出的是，视觉感知和识别的

皮层模型研究已经区分了至少三种机械上不同的注意力类型： 边界注意力，由

此空间注意力可以沿着物体边界传播到选择整个对象进行检查；表面注意力，由

此空间注意力可以选择性地填充物体的表面形状以形成“注意力罩”（Tyler 和 

Kontsevich，1995）；原型注意力，从而可以选择性地增强学习对象类别的关键

特征模式。上面总结了边界注意。表面注意力有助于智能地搜索具有眼球运动的

场景并学习视图不变的对象类别（Fazl、Grossberg 和 Mingolla，2007）。原型

注意力是通过 ART 自上而下的类别学习电路实现的注意力类型（Carpenter and 

Grossberg, 1987, 1991; Grossberg, 2003a）。所有三种类型的注意力都利用一种或

另一种类型的共振反馈回路。 

区分这三种注意力是很困难的，因为它们在“什么”和“哪里”皮质处理流

内部和之间相互作用。例如，边界注意力似乎被激活，至少在 Roelfsema 等人

的实验中是这样。 (1998)，当皮层流中的空间注意力映射，特别是顶叶皮层，

投射到什么皮层流中的感知边界表示，特别是皮层区域 V2 的苍白条纹。当皮

层流中的空间注意图（再次来自顶叶皮层）投射到知觉表面表征时，尤其是在皮

层区域 V2 和 V4 的细条纹中，可以激活表面注意，并反过来形成表面罩共振。

最后，原型注意力似乎完全在从前额叶皮层和颞下皮层的学习识别类别到 V2 

和 V4 中的感知表征的什么皮层流中起作用。 

皮层区域 V1 和 V2 的边界和表面表示之间会发生反馈交互，因此预测这三

种机械上不同类型的注意力的特征会进一步复杂化，并且可以预测这些交互作用

有助于将人物与背景深度分开，并控制眼跳的运动（Fang 和 Grossberg，2007； 

Fazl，Grossberg 和 Mingolla，2007； Grossberg，1994，1997）。由于这些流间

反馈相互作用，因此可以预期通过空间注意力对边界或表面表示的调制对两种类

型的表示都有影响。此外，众所周知，移动刺激可以激活 What 和 Where 流，并

可以通过从 V1 和 MT 到 MST 和顶叶皮层的 Where 流路径自动吸引顶叶皮层中

的空间注意。 

平衡激励与抑制：通向同步之路 

LAMINART 电路的动力学，无论是处于预注意还是注意激活模式，都取决

于不同皮质层中平衡的兴奋和抑制信号的存在。特别是，在第 2/3 层中的双极

细胞的感知分组电路中需要兴奋和抑制之间的平衡（图 2c 和 2e）。这种平衡

有助于确保感知分组可以在成对或更多数量的诱导物之间向内形成，但不能从单



个诱导物向外形成。同样，从第 6 层到第 4 层的电路中心需要兴奋和抑制之间

的平衡，它可以对第 4 层中的细胞活动提供兴奋性调节，但不能完全激发它们

（图 2a-2c）。如上所述，后一种电路在注意力（图 2b）和响应复杂场景的正

确感知分组的预先注意选择中起着重要作用（图 2c）。 Grossberg 和 Williamson 

(2001) 提出，皮质以稳定的方式发展和学习需要这种平衡回路，并模拟了这种

平衡连接如何在皮质发育过程中生长。事实上，如果抑制太弱，那么兴奋就会不

受控制地传播，而如果它太强，细胞就不能得到充分的激活。 

另一方面，平衡的兴奋性和抑制性连接也已被用来解释皮层神经元发出的尖

峰的数量和时间分布的变化（Shadlen 和 Newsome，1998； van Vreeswijk 和

Sompolinsky，1998）。这些尖峰模式在激发皮层细胞方面效率很低。鉴于 

LAMINART 模型提议，这种可变性可能反映了确保皮层电路稳定发育和学习所

需的机制⎯即“稳定性意味着可变性”⎯ 皮层面临着如何克服可变尖峰低效的难

题皮层神经元驱动反应的模式。 LAMINART 模型展示了这些平衡的兴奋性和

抑制性连接如何通过重新同步属于同一对象的去同步信号来克服间歇性尖峰的

低效率，从而确保皮层有效地处理它们。换句话说，正是使皮层细胞能够选择性

地响应输入模式的过程⎯，即平衡的激发和抑制⎯也确保了皮层细胞可以对那些通

过皮层自下而上过滤选择的模式做出强烈而同步的反应，水平分组和自上而下的

注意过程。 

本文的其余部分总结了皮质回路的特性，这些特性使它们能够实现预测的 

CLEARS 关系，以及支持这些预测回路的说明性数据。 

稳定性-塑性难题：整个生命过程中的快速学习 

学习的问题使得有意识的体验的统一性特别难以理解，这仅仅是因为我们能

够一生中自己迅速地学习如此大量的新信息。我们如何将它们整合到统一的体验

中，并凝聚成一种自我意识？一部激动人心的电影只需看一次就可以惊叹于这种

能力，因为我们可以在以后告诉我们的朋友很多关于它的细节，即使个别场景一

闪而过。更一般地说，我们可以快速了解新环境，即使没有人告诉我们每种环境

的规则有何不同。在一个显着的程度上，我们可以快速学习新的事实，而不会被

迫同样快速地忘记我们已经知道的东西。因此，我们可以自信地走向世界，而不

必担心在学习识别新朋友的面孔时，我们会突然忘记父母的面孔。这有时被称为

灾难性遗忘问题。 

许多当代学习算法确实经历了灾难性的遗忘，特别是当它们试图快速学习以

应对不断变化的世界时。从技术上讲，大脑解决了许多当前的技术方法尚未解决

的具有挑战性的问题：它是一个自组织系统，能够快速、稳定、自主地从不断变

化的环境中学习大量数据，这些数据可以充满了意想不到的事件。发现大脑对这



一关键问题的解决方案对于了解我们自己与开发新的模式识别和预测技术应用

同样重要。 

我将大脑快速稳定地学习而不会灾难性地忘记过去知识的问题称为稳定性-

可塑性困境。每个大脑系统都必须解决稳定性-可塑性困境，这些系统需要对大

量信号做出快速、自适应地响应，即使是最普通的体验也是如此。如果大脑的设

计是简约的，那么我们应该期待在所有大脑系统中找到类似的设计原则，这些系

统可以稳定地学习积累的知识库，以应对一生中不断变化的条件。这些原则的发

现应该阐明大脑如何将不同的信息来源统一为有意识的连贯时刻。 ART 试图阐

明其中一些原则，以及实现这些原则的神经机制。接下来的部分总结了建议如何

发生的各个方面。 

CLEARS 机制如何相互作用 

人类是有意识的生物，他们了解对世界的期望并对即将发生的事情做出预

测。人类也是注意力集中的人，他们随时都将处理资源集中在有限量的传入信息

上。为什么我们既是有意的又是注意力的存在，这两种类型的过程是否相关？稳

定性-塑性困境及其使用共振态的解决方案为理解这些问题提供了统一的框架。 

为了弄清感觉或认知期望的作用以及共振状态的激活方式，假设您被要求

“尽快找到黄球，您将赢得 10,000 美元的奖金”。激活对“黄球”的预期可以

使其更快速地检测到，并且具有更活跃的神经反应。感官和认知自上而下的期望

由此导致与一致的自下而上数据的兴奋匹配。自上而下预期与自下而上数据之间

的不匹配可以抑制自下而上数据的不匹配部分，将注意力集中在自下而上数据的

匹配或预期部分。 

使用自上而下的期望对自下而上的数据进行兴奋匹配和注意力集中会产生

共振的大脑状态：当两个或多个处理级别之间的自下而上和自上而下的信号模式

之间存在足够好的匹配时，它们的正反馈信号会放大并延长它们的相互激活，导

致共振状态。活动的放大和延长以更缓慢变化的自适应权重触发学习，这些权重

控制沿着从细胞到细胞的通路的信号流。共振在此提供了一个全局上下文敏感指

标，表明系统正在处理值得学习的数据，因此命名为自适应共振理论或 ART。 

总之，ART 预测了使我们能够快速、稳定地了解不断变化的世界的机制与

使我们能够了解对这样一个世界的期望、检验关于它的假设以及将注意力集中在

我们发现的信息上的机制之间的联系。有趣的。 ART 通过断言澄清这一联系，

为了解决稳定性-塑性困境，只有共振状态才能驱动快速的新学习。 

距离这里仅一步之遥，提出那些可以通过学习来吸引我们的注意力并指导我

们未来生活的体验也是有意识的体验。对这一额外断言的支持来自许多建模研



究，这些研究使用共振状态对行为和大脑数据的模拟映射到这些实验中意识体验

的特性。 

ART 机械化的感官和认知领域内的学习类型是匹配学习：只有在自下而上

的信息和由主动识别类别读出的自上而下的学习期望之间发生足够好的匹配时，

才会发生匹配学习，或者代码。当发生这种近似匹配时，可以提炼先前学到的知

识。匹配学习引起了人们的担忧，如果匹配不够好会发生什么？这样的模型如何

摆脱对已经学习过的表示的坚持？ 

如果新信息不能与先前学习的识别类别读出的期望形成足够好的匹配，则触

发记忆搜索或假设检验，导致选择和学习新的识别类别，而不是灾难性的遗忘一

个旧的。图 2 说明了这是如何在 ART 模型中发生的；下文将对其进行更详细

的讨论。相比之下，如上所述，空间和运动过程中的学习被认为是不匹配学习，

它不断更新感觉-运动图或感觉-运动命令的增益。因此，我们可以稳定地了解变

化世界中正在发生的事情，从而解决稳定性-可塑性困境，同时使用参数随时间

不断变化的物体自适应地更新我们对物体所在位置以及如何对它们采取行动的

表示。 

数学上已经证明，ART 模型中的匹配学习会导致稳定的记忆，以响应要学

习的任意事件列表（Carpenter 和 Grossberg，1991）。然而，匹配学习也有一个

严重的潜在弱点：如果你只能在自下而上的数据和自上而下的学习期望之间有足

够好的匹配时才能学习，那么你怎么会学到你不知道的东西？ ART 提出这个问

题是由大脑通过使用共振和重置的互补过程之间的相互作用来解决的，这些过程

被预测分别控制注意力和记忆搜索的特性。这些互补的过程帮助我们的大脑在处

理熟悉和陌生、预期和意外的互补需求之间取得平衡。 

预计将大脑组织成互补的过程是大脑设计的一般原则，而不仅仅是在 ART 

中发现 (Grossberg, 2000b)。一个互补过程可以单独计算一些属性，但不能单独

处理其他互补属性。在直观地思考互补属性时，人们可以想象拼图拼凑在一起。

完成拼图需要这两块。然而，大脑中的互补过程比任何此类类比都要动态得多：

成对的互补过程以这样一种方式相互作用，即它们的突现特性克服了它们的互补

缺陷，以计算有关智能行为控制的某些方面的完整信息。 

 共振和复位的互补对中的共振过程预计将在 What 皮层流中发生，特别是

在颞下和前额叶皮层中。在这里，自上而下的期望与自下而上的投入相匹配

（Desimone，1998；Miller、Li 和 Desimone，1991）。当自上而下的期望与自

下而上的数据达到足够好的匹配时，此匹配过程将注意力集中在自下而上输入中

预期的那些特征集群上。如果期望与输入模式足够接近，那么随着注意力的集中，

就会出现共振状态。 



图 2 在一个简单的两级示例中说明了这些 ART 想法。这里，自下而上的

输入模式或向量 I 激活了跨第一级 F1 的特征检测器的活动模式 X。例如，视

觉场景可以由包括其边界和表面表示的特征来表示。此特征模式表示输入模式 I 

中不同特征的相对重要性。在图 2a 中，模式峰值代表更多激活的特征检测器单

元，低谷代表较少激活的特征检测器。该特征模式通过自适应滤波器将信号 S 发

送到第二级 F2，在第二级 F2 处，压缩表示 Y（也称为识别类别或符号）被激

活以响应分布式输入 T。输入 T 是通过将信号相乘来计算的向量 S 由可以通

过学习改变的自适应权重矩阵组成。表示 Y 被 F2 上的竞争性相互作用压缩，

只允许其最强烈激活的细胞的一小部分在响应 T 时保持活跃。图中的模式 Y 

表明少数类别细胞可能被不同程度地激活.这些类别单元依次向 F1 发送自上而

下的信号 U。通过与另一个自适应权重矩阵相乘，向量 U 被转换为自上而下的

期望 V。当 F1 接收到 V 时，在输入向量 I 和 V 之间进行匹配过程，该过程选择

活动 F2 类别 Y“预期”的 F1 特征的子集 X *。注意力集中”。 

在意识共振期间绑定分布式特征模式和符号 

如果自上而下的期望与自下而上的输入模式足够接近，那么参与特征的模式 

X* 会重新激活类别 Y，而类别 Y 又会重新激活 X*。网络因此通过正反馈循

环锁定到共振状态，该循环动态链接或绑定 X* 上的关注特征与其类别或符号 

Y。 

共振本身体现了另一种类型的互补处理。事实上，皮质处理流内部和之间似

乎存在互补过程（Grossberg，2000）。这种特殊的互补关系发生在分布式特征模

式和压缩类别或符号之间，有选择地对它们进行编码： 

F1 的单个特征本身没有意义，就像图片中的像素一一无意义一样。 F2 中

的类别或符号对这些特征的全局模式很敏感，并且可以选择性地响应这种模式。

但它不能代表体验的“内容”，包括他们的有意识的感受质，因为类别是压缩的

或“象征性的”表示。人工智能的从业者声称神经模型可以处理分布式特征，但

不能处理符号表示。当然，这在大脑中并非如此，大脑是人类已知的分布式特征

和符号的最成熟的处理器。在 ART 中也不是这样。 

 这两种类型的信息之间的共振将参与特征的模式转换为通过反馈与其类别

相关联的连贯上下文敏感状态。正是这种连贯的状态，将分布的特征和符号类别

结合在一起，才能进入意识。这种共振结合过程将空间分布的特征连接到稳定平

衡或同步振荡中。最初的 ART 文章 (Grossberg, 1976) 预测了这种同步振荡的

存在，在那里，它们的数学特性被描述为“保持顺序的极限环”。自从第一个神

经生理学实验报道了这种同步振荡（Eckhorn 等，1988； Gray 和 Singer，1989； 

Gray 等，1989）以来，支持实验的数量迅速增长。 Grossberg 和 Somers（1991）



以及 Grossberg 和 Grunewald（1997）以及 Yazdanbakhsh 和 Grossberg（2004）

的层流皮层模型报告了快速同步 ART 和感知分组电路的模拟。神经回路快速同

步的能力本身就是一个值得大量讨论的话题。 

共振将有意和注意的信息处理与学习联系起来 

在 ART 中，预计共振状态而不是自下而上的激活将驱动学习过程。共振状

态持续足够长的时间，并处于足够高的活动水平，以激活自适应权重中较慢的学

习过程，引导信号在图 2 中 F1 和 F2 级之间的自下而上和自上而下的路径之

间流动。观点有助于解释通过先前学习改变的自适应权重如何调节大脑当前的信

息处理，除非它们能够启动共振状态，否则无需了解它们当前正在处理的信号。

通过作为中介事件的共振，人们可以从更深层次的机械观点理解为什么人类是有

意识的生物，他们不断预测接下来可能发生的事情，以及为什么我们倾向于了解

我们关注的事件。 

ART 的最新层流版本，特别是同步匹配 ART (SMART) 模型（Grossberg 和 

Versace，2007 年；Versace 和 Grossberg，2005 年，2006 年），展示了匹配如

何导致快速伽马振荡，从而促进与尖峰时间相关的可塑性（ STDP)，而失配会

导致较慢的 beta 振荡，从而大大降低 STDP 学习定律可以学习失配事件的概

率。在审查了更多基本概念之后，将在下面总结这些新功能。 

互补的注意力和定向系统控制共振与重置 

主动的自上而下的期望和自下而上的输入之间的严重不匹配，比如因为输入

代表了一种不熟悉的体验类型，可以推动记忆搜索。注意力系统内的这种不匹配

被提议激活一个互补的定向系统，该系统对意外和不熟悉的事件敏感。 ART 表

明，这个定向系统包括海马系统，海马系统长期以来一直被认为参与错配处理，

包括新事件的处理（Deadwyler、West 和 Lynch，1979 年；Deadwyler、West 和 

Robinson，1981 年；Otto 和Eichenbaum，1992年； Sokolov，1968年，Vinogradova，

1975 年）。最近关于 SMART 的工作也涉及非特异性丘脑核。见下文。来自定

向系统的输出信号快速重置识别类别，该类别一直在读出匹配不良的自上而下的

期望（图 2b 和 2c）。从而消除了不匹配的原因，从而释放系统以激活不同的

识别类别（图 2d）。重置事件由此触发记忆搜索或假设检验，这会自动导致选

择能够更好地匹配输入的识别类别。各种数据支持这种预测的假设检验周期的存

在。特别是 Banquet 和 Grossberg（1987）总结了来自人类实验的证据，该实验

旨在通过测量事件相关电位（ERP）来测试这种 ART 预测。这项研究表明，P120 

– N200 – P300 ERP 序列具有 ART 不匹配 – 唤醒 – 重置的特性，预计会在假

设检验周期中发生。随后的许多研究为预测编码提供了额外的证据；例如，Ahissar 



等人。 (2002), Desimone 等。 (1998)，恩格尔等人。 (2001)，高等。 (1998)，

赫尔曼等人。 (2004)，克鲁帕等。 (1999) 和 Salin 和 Bullier (1995)。 

如果不存在这样的识别类别，比如说因为自下而上的输入代表了一种真正新

颖的体验，那么搜索过程会自动激活一个尚未提交的细胞群，通过它来了解新信

息。为了使自上而下的期望与新发现的识别类别相匹配，其自上而下的自适应权

重最初具有较大的值，这些值会通过特定期望的学习进行修剪。 

这种学习过程在无监督和有监督的条件下都能很好地工作（Carpenter et al., 

1992）。无监督学习意味着系统可以在没有任何外部反馈的情况下学习如何对新

的输入模式进行分类。监督学习使用预测错误让系统知道它是否对信息进行了正

确分类。监督可以强制搜索可能是由文化决定的新类别，而不是仅基于特征相似

性。例如，将特征相似的字母 E 和 F 分成不同的识别类别是由文化决定的。

这种基于错误的反馈使 E 和 F 的变体能够学习自己的类别和自上而下的期望

或原型。专注学习和定向搜索的互补但相互作用的过程共同实现了一种通过假设

检验的错误纠正，可以建立一个不断增长、自我完善的不断变化的世界的内部模

型。 

控制意识体验的内容：范例和原型 

哪些特征或其他信息的组合绑定在一起成为有意识的对象或事件表示？一

种观点认为，范例或个人经历是可以学习的，因为人类可以拥有非常具体的记忆。

例如，我们都可以识别朋友的特定面孔。另一方面，将每一个记忆中的经历存储

为范例会导致记忆的组合爆炸，以及难以处理的记忆检索问题。人类可以学习代

表环境一般属性的原型这一事实表明了一种可能的出路（Posner 和 Keele，1968 

年）。例如，我们可以识别每个人都有一张脸。但是我们如何学习特定的情节记

忆呢？ ART 为这个问题提供了答案，克服了早期模型所面临的问题。 

首先要意识到的是，ART 原型不仅仅是按类别分类的样本的平均值，正如

经典原型模型中通常假设的那样。相反，它们是主动选择的关键特征模式，类别

的自上而下的期望将注意力集中在这些模式上。此外，由这些关键特征模式编码

的信息的一般性由称为警戒控制的增益控制过程控制，该过程可能受环境反馈或

内部意志的影响（Carpenter 和 Grossberg，1987）。低警惕性允许学习具有抽象

原型的一般类别。当样本与其激活的类别之间存在即使很小的不匹配时，高度警

惕也会迫使对新类别进行记忆搜索。因此，在高度警惕的限制下，类别原型可能

会编码一个单独的样本。 

警戒是在 ART 模型的定向系统内计算的（图 2b-d）。在这里，来自输入

模式 I 中所有活动特征的自下而上的激励与来自 F1 的分布式特征表示中所有

活动特征的抑制进行了比较。如果 F1 中活动特征（即“匹配”特征）的总活动



与 I 中所有特征引起的总活动之比小于警戒参数 ρ（图 2b），则重置波被激

活（图 2c），这可以推动搜索另一个类别来对样本进行分类。换言之，警戒参

数控制在开始搜索新类别之前匹配的糟糕程度。如果警戒性参数低，那么许多示

例都可以通过消除与所有示例都不相同的功能来影响共享原型的学习。如果警戒

参数很高，那么即使新样本和已知原型之间的微小差异（例如，F 与 E）也可

以推动寻找代表 F 的新类别。 

控制警惕的一种方法是通过匹配跟踪过程。这里出现预测错误（例如，D 是

响应 F 预测的），警戒参数增加，直到它刚好高于 F1 中的活动特征与 I 中的

总特征的比率。换句话说，警戒“跟踪”了输入样本和匹配原型之间的匹配。这

是最低级别的警惕，可以触发重置波，从而对新类别进行记忆搜索。匹配跟踪实

现了一个最小最大学习规则，该规则在最小化预测误差的同时最大化了类别的通

用性。换句话说，匹配跟踪使用的内存资源最少，可以防止发生错误。 

由于警惕性可能因学习试验而异，因此单个 ART 系统可以学习能够对广泛

不同程度的概括或抽象进行编码的识别类别。低警惕导致广泛的概括和抽象的原

型。高度警惕导致狭窄的概括，并导致代表较少输入范例（甚至是单个范例）的

原型。因此，例如，可以使用单个 ART 系统来学习用于识别面部和狗的抽象类

别的抽象原型，以及用于识别面部和狗的个人视图的“示例原型”。 ART 模型

在此尝试学习与数据一致的最一般类别。例如，这种趋势会导致在幼儿中看到的

过度概括类型，直到进一步学习导致类别细化（Chapman 等，1986；Clark，1973；

Smith 等，1985；Smith 和 Kemler，1978 ；沃德，1983 年）。 

如果警惕性控制对于正常学习很重要，则可能会希望提高警惕性控制，从而

导致某些精神障碍。有人提出异常低警惕可能导致内侧颞部遗忘症（Carpenter 和 

Grossberg，1993），异常高度警惕可能导致自闭症（Grossberg 和 Seidman，2006）。

这些建议指出将某些精神障碍归类为“警惕性疾病”的实用性。 

与生物学相关的神经模型必须能够解释和预测比其竞争对手更多的行为和

神经数据。这种模型成熟的另一个标志是它“有效”并且可以解决复杂的现实世

界问题。 ART 的许多基准研究表明它在许多大型工程和技术应用中很有用。有

关一些说明性基准研究，请参阅 http://profusion.bu.edu/techlab。特别是，复杂数

据库分类中的警惕性控制使学习的 ART 类别的数量能够随着输入数据的复杂

性很好地扩展。 

记忆巩固和规则的出现 

随着输入序列在学习试验中得到练习，搜索过程最终会收敛于稳定的类别。

数学上已经证明 (Carpenter and Grossberg, 1987)，熟悉的输入直接访问其原型提

供全局最佳匹配的类别，而陌生的输入则使用定向子系统来触发记忆搜索更好的



类别，直到它们变得熟悉为止。这个过程一直持续到可以任意选择大的内存容量

被充分利用。搜索自动脱离的过程是一种从网络交互中出现的记忆整合形式。紧

急巩固并不排除单个细胞的结构巩固，因为促进共振的放大和延长的活动可能会

触发依赖学习的细胞过程，例如蛋白质合成和递质产生。 

还表明，一些 ART 模型学习的自适应权重可以在学习的任何阶段转换为 

IF-THEN 规则（例如，Carpenter 等人，1992）。因此，ART 模型是一个自组

织的规则发现生产系统以及一个神经网络。这些例子表明，一些认知科学家和人

工智能从业者关于神经网络模型无法学习基于规则的行为的说法与神经模型无

法学习符号的说法一样错误。 

从尖峰到认知：层流丘脑皮质回路中的伽玛振荡和 STDP 

同步匹配自适应共振理论 (SMART) 模型以多种方式推进了 ART

（Grossberg 和 Versace，2007 年；Versace 和 Grossberg，2005 年，2006 年）；

参见图 3。 SMART 将注意力学习要求与层状新皮质回路如何与初级、高阶（例

如，枕叶核；Sherman 和 Guillery，2001；Shipp，2003）和非特异性丘脑核（van 

Der Werf 等人）相互作用。 ，2002）。皮质丘脑皮质通路与皮质皮质通路并行

工作（Maunsell 和 van Essen，1983 年；Salin 和 Bullier，1995 年；Sherman 和 

Guillery，2002 年）。特定的一阶丘脑核（如外侧膝状核，LGN）将感觉信息传

递给大脑皮层，而特定的二阶丘脑核则从低阶皮质区域（尤其是第 5 层）接收

它们的主要输入，并将其传递给大脑皮层高阶皮质区域的信息（Sherman 和 

Guillery，2002 年）。该模型阐明了皮质和丘脑输入在特定一阶和高阶水平上的

匹配情况。特别是，假设在特定的丘脑核中，自下而上的输入模式和顶部的输入

模式之间发生了足够好的匹配-从其相应皮质区域的第 6 层向下期望。这种匹配

可以触发快速同步伽马振荡（γ，20-70Hz），其短周期使同步尖峰能够通过依

赖尖峰时间的可塑性来驱动学习（STDP；Levy 和 Steward，1983；Markram 等，

1997； Bi and Poo, 2001) 学习规则。特别是，当突触前和突触后细胞在彼此相

距 10-20 毫秒内激发时，STDP 最大，因此有利于在同步快速振荡落入 STDP 

时间限制的匹配状态中学习（Traub 等人，1998 年；Wespatat 等人，2004 年）。

相比之下，不匹配的细胞经历较慢的 β 振荡（β，4-20Hz）。其峰值不在 STDP 

学习窗口内。 

SMART 在此将同步振荡频率和 STDP 的新特征带入讨论如何选择性调节

学习中。来自哺乳动物多个丘脑和皮层水平的聚合和单细胞记录显示出与认知、

知觉和行为任务相关的高频和低频有节奏的同步活动，并且已经提出大规模神经

元群体模型来模拟振荡动力学（Bazhenov 等，1998；Lumer 等，1997；Destexhe 



等，1999；Siegel 等，2000）。然而，这些模型并没有将大脑尖峰、振荡、STDP 

和促进认知信息处理的大脑状态联系起来。 

 

图 3. SMART 模型概述。一级和高级皮质区域通过皮质皮质和皮质丘脑皮质连接相连。

丘脑分为特异的一级、二级、非特异和丘脑网状核（TRN）。丘脑基质（一个细胞群显示为

开环）为第 1 层提供启动，第 5 层锥体细胞顶端树突终止。特定的丘脑通过塑料连接将感

觉信息（一级丘脑）或低级皮质信息（二级丘脑）传递到各自的皮质区域。非特异性丘脑核

接收来自 TRN 的会聚 BU 输入和抑制，并投射到层状皮质回路的第 1 层，在那里调节皮

质回路中的重置和搜索（见正文）。皮质皮质反馈连接将较高皮质区域的第 6II 层连接到

较低皮质区域的第 1 层，而丘脑皮质反馈起源于第 6II 层，并在 TRN 上的突触后终止于

特定的丘脑。第 6II 层皮质丘脑反馈与特定丘脑中的 BU 输入相匹配。 V1 接收两个平行

的 BU 丘脑皮质通路。 LGN→V1 第 4 层通路和调节性 LGN→V1 第 6I→4 层通路提供

第 4 层细胞反应的分裂对比度归一化（Grossberg，1980；Heeger，1992）。皮质内循环 V1 

层 4→2/3→5→6I→4 通路（折叠反馈，Raizada 和 Grossberg，2003）通过中心的 6I→4 增

强了在其自身位置赢得第 2/3 层细胞的活动，并通过 6I →4 off-surround 抑制对其他 2/3 

层单元的输入。 V1 还激活 BU V1→V2 皮质皮质通路（V1 第 2/3 层→V2 第 6I 和 4 

层）和 BU 皮质丘脑皮质通路（V1 第 5 层→PULV→V2 第 6I 和 4 层），其中 6I→4 层

通路提供与 V1 类似的 V2 第 4 层细胞的分裂对比度归一化。来自 V2 层 6II→V1 层 5 

→ 6I → 4 的皮质反馈也使用相同的调节 6I→4 通路。两个丘脑扇区的 TRN 细胞通过间

隙连接连接，在处理 BU 刺激时提供两个丘脑皮质扇区的同步。 [经 Grossberg 和 Versace 

(2007) 许可转载。] 



SMART 提出，较高皮质水平的这种匹配或不匹配可能发生如下：较低皮质

区域（例如，V1）中的第 5 层细胞的激活产生对高阶特定丘脑区域（例如，丘

脑）的驱动输入；参见 Rockland 等人。 (1999)。来自第 5 层的终止类似于 

retinogeniculate RL 突触或驱动连接，通常在树突的更近端部分中发现。这种连

接模式似乎在物种之间是恒定的（Rouiller 和 Welcher，2000）。 

来自相应皮质区域（例如，V2）的第 6II 层的自上而下的期望在该丘脑区

域与第 5 层输出模式匹配，类似于视网膜输入到外侧膝状核的方式通过自上而

下匹配来自 V1 的第 6II 层的信号。如果发生足够好的匹配，则可以在 pulvinar 

和 V2 中触发同步伽马振荡，从而学习作为匹配模式一部分的关键特征。 

丘脑皮质不匹配。非特异性丘脑核和第 1 层介导的复位 

如果匹配不够好，则非特异性丘脑核被一种类似于图 2 中总结的机制激活，

但其在解剖学上更精确地表征在图 3 中。非特异性丘脑激活作为唤醒信号非特

异性地广播到许多皮质区域通过第 1 层上的漫射输入。我们建议这种非特异性途

径是定向系统的一部分，该定向系统响应失配事件而触发重置。特别是，第 5 层

细胞的第 1 层中的顶端树突接收这种唤醒输入。如果这些第 5 层细胞中的一些

在发生唤醒爆发时处于活动状态，则它们的放电率会随着唤醒输入而增强。第 5 

层细胞放电的这种增强通过以下方式触发皮质和丘脑细胞的选择性重置： 

第 5 层单元格通过第 6 层投影到第 4 层（图 3）。来自第 6 层到第 4 层

的信号由习惯性发射器（也称为抑制性突触）控制。就在觉醒爆发之前，这些电

路中的激活模式使第 4 层细胞的习惯性网络产生偏差。有源电路可能是导致预

测不匹配的电路。当唤醒爆发发生时，这些先前处于活动状态的细胞相对于未处

于活动状态的细胞处于不利地位。然后会发生重置事件，在它选择新单元以更好

地编码新输入时抑制先前活动的单元。 

该模型的解释得到了关于单细胞生物物理学和神经生理学、层状神经解剖

学、聚合细胞记录（电流源密度、局部场电位）以及 β 和 γ 频率的大规模振

荡数据的定量模拟的支持，该模型在功能上将它们联系起来对如何实现快速稳定

的专注学习的要求。 

关于为什么在较低的皮质层中振荡频率较慢的预测：重置 如上所述，

SMART 预测丘脑皮质不匹配可能会通过更深的皮质层 6 和 4 导致皮质重置。

模型模拟还表明，不匹配会导致较慢的 beta 振荡。将这两个特性放在一起导致

预测新皮质的更深层可能比表层更频繁地表达β振荡。最近已经通过实验报道了

这种特性（Buffalo 等，2004）。仍有待测试观察到的实验属性是否与 SMART 重

置预测相关。 



在这方面可以注意到两个问题。一个是关于如何测试预测：一个可能的测试

是对同一只动物进行一系列实验，其中该动物暴露于具有越来越多新事件的环境

中。更多的新事件应该导致更多的皮质重置。每单位时间更多的皮质重置是否会

导致较低皮质层中更多的β振荡？第二个问题指出，更深和更浅的皮质层中振荡

频率之间的差异是随时间变化的平均值。意识到这一点至关重要，因为存在层间

皮质内反馈回路，可以预期在比赛期间同步所有皮质层（Yazdanbakhsh 和 

Grossberg，2004）。事实上，这些是皮层内反馈回路，其中“前注意分组是它自

己的注意素数”，从而使新皮层能够在不失去稳定性的情况下发展其回路，甚至

在皮层间注意回路可以发展之前。 

2、讨论 

本文总结了自适应共振理论如何解释意识、学习、期望、注意力、共振和同

步的 CLEARS 属性之间的机械关系。 ART 提出，这些过程可以共同解决稳定

性-可塑性难题，从而使包括人类在内的先进动物能够快速了解整个生命中不断

变化的世界，而不会遭受灾难性的遗忘。有意识的事件被预测为共振事件的一个

子集。反过来，共振通过将学习到的自上而下的期望纳入预测匹配过程来控制学

习以避免灾难性遗忘，该过程将注意力集中在值得学习的关键特征模式以及意识

上。 ART 的最新发展，例如 LAMINART 模型和尖峰 SMART 模型，表明可

以在层状皮质丘脑结构内对预测的 ART 机制进行详细的解剖学和神经生物学

解释，这极大地扩展了 ART 的解释和预测能力。一个重要的研究主题是表征哪

些共振事件不是意识事件。这个方向的一个开始是观察到皮质内共振可以在不支

持有意识体验的情况下稳定学习，这似乎是 Watanabe 等人的感知学习实验中发

生的事情。 (2001)。 
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