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摘要：自适应共振理论或 ART 是一种认知和神经理论，涉及大脑如何自主

学习在不断变化的世界中对物体和事件进行分类、识别和预测。本文回顾了 ART 

的经典和最新发展，并综合了概念、原理、机制、架构以及它们帮助解释和预测

的跨学科数据库。该评论表明，ART 是目前可用的最高度发达的认知和神经理

论，具有最广泛的解释和预测范围。ART 预测能力的核心是它能够针对不断变

化的世界进行快速、增量和稳定的无监督和有监督学习。ART 指定了无监督和

有监督学习过程中意识、学习、期望、注意力、共鸣和同步过程之间的机械联系。 

ART 为层流皮层电路等不同主题提供了功能和机械解释；不变的对象和环境要

点学习和识别；原型、表面和边界注意；伽马和贝塔振荡；内嗅网格细胞和海马

位置细胞的学习；计算内嗅-海马系统的同源空间和时间机制；自闭症和内侧颞

叶健忘症期间的警惕性下降；以自适应时间方式将注意力集中在有价值的对象上

的认知-情感互动； item-order-rank 工作记忆和学习列表块，用于规划和控制语

言、空间和运动信息的序列；受未来语境影响的有意识的言语感知；源隔离期间

噪声中的听觉流；和说话人归一化。功能描述的大脑区域包括视觉和听觉新皮层；

特异性和非特异性丘脑核；颞下、顶叶、前额叶、内嗅、海马、海马旁、鼻周和

运动皮质；前眼视野；补充眼场；杏仁核；基底神经节：小脑；和上丘。由于大

脑的互补组织，ART 没有描述许多匹配和学习规律与 ART 不同的空间和运动

行为。列出了工程和技术的 ART 算法，以及与其他类型模型的比较。 

关键词：自适应共振理论意识、学习期望注意力识别同步工作记忆、强化学习、

自适应时间、工作记忆、语音感知、Gamma 和 beta 振荡、下颞叶皮层、顶叶

皮层、前额叶皮层、内嗅皮层、海马皮层、杏仁核、基底神经节 



1、简介：稳定-可塑性困境和终身快速学习 

1.1. 没有灾难性遗忘的快速识别学习 

自适应共振理论或 ART 是一种认知和神经理论，涉及大脑如何自主学习在

不断变化的世界中对物体和事件进行分类、识别和预测。学习问题使意识体验的

统一性变得难以理解，因为人类能够在一生中依靠自己快速学习大量新信息。人

类如何将所有这些信息整合到统一的体验中，从而形成自我意识？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，人

类可以快速学习新的事实，而不会被迫同样快速地忘记他们已经知道的东西。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

突然忘记家人和朋友的面孔。这有时被称为灾难性遗忘问题。 

1.2. 一些经历灾难性遗忘的模型 

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。其中包括竞争学习、自组织映射、反向传播、模拟退火、

新认知机、支持向量机、正则化和贝叶斯模型。大脑解决了许多当前生物和技术

学习模型尚未解决的具有挑战性的问题：它是一个自组织系统，能够从不断变化

的环境中实时快速、稳定、自主地学习大量数据。可能会充满意外事件。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。 Grossberg (1980) 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

性的困境，这些系统需要对大量信号做出快速和适应性的响应，这些信号甚至可

以支持最普通的体验。如果大脑的德 

符号是简约的，那么类似的设计原则应该在所有大脑系统中运作，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

这些原则和实现它们的神经机制。接下来的部分总结了建议如何发生的各个方

面。 

1.3. 连接意识、学习、期望、注意力、共鸣和同步 

ART 阐明了产生意识体验的关键大脑过程。它预测了意识、学习、期望、

注意力、共鸣和同步（CLEARS 过程）过程之间的功能联系。 ART 预测，所

有解决稳定性-可塑性困境的大脑表征都使用 CLEARS 机制的变化（Grossberg，



1978a，1980，2007a）。特别是，预计在多个皮质和皮质下区域之间会发生同步

共振。各种数据支持这一预测；例如，参见 Buschman 和 Miller (2007)、Engel、

Fries 和 Singer (2001)、Grossberg (2009b) 和 Pollen (1999)。 

通过这些 CLEARS 连接，ART 阐明了为什么许多动物是有意关注显着对

象的存在，为什么“所有有意识状态都是共振状态”，以及大脑如何学习多对一

映射（许多对象视图的表示） 、位置和大小都激活相同的不变对象类别）和一

对多映射（表示使我们能够熟练地了解有关单个对象和事件的许多事情）。 

ART 通过提出自上而下的期望如何将注意力集中在线索的显着组合上来实

现这些特性，并描述了注意力如何通过一种自我规范化的“有偏见的竞争”形式

来运作（Desimone，1998）。 ART 解释了这种自上而下的注意力匹配如何有助

于解决稳定性-可塑性困境。特别是，当出现足够好的匹配时，会出现同步共振

状态，体现注意力集中，能够推动自下而上的识别类别和自上而下的期望的快速

学习；因此得名自适应共振。 

自从 ART 在 Grossberg (1976a, 1976b) 中引入以来，所有主要的 ART 预

测都得到了越来越多的心理和神经生物学数据的支持。 ART 经历了不断的发

展，以解释和预测越来越大的行为和神经生物学数据库，从人类和动物感知和认

知的正常和异常方面，到多个层次结构层状丘脑皮质网络的尖峰和振荡动力学。

方式。事实上，一些 ART 模型可以解释和预测行为、解剖、神经生理、生物物

理甚至生化数据。从这个意义上说，它们提供了越来越多的示例，能够部分解决

经典的身心问题。作者的所有主要文章，包括那些发展 ART 的文章，都可以从 

http://cns.bu.edu/~steve 下载。 

1.4.短期记忆、中期记忆和长期记忆的方程式 

ART 如何在所有神经模型的语料库中占据一席之地？特别是，大脑是不是

像一些作者提出的那样（例如，Ramachandran (1990)）的一袋把戏？本文基于作

者在开发心智模型 55 年后的观点，阐述了相反的观点（Grossberg，1988，

http://cns.bu.edu/Profiles/Grossberg/GrossbergNNeditorial2010.pdf）。在此期间，

我领导发现和开发了少量方程（例如，短期记忆方程，或 STM；中期记忆，或 

MTM；和长期记忆，或 LTM）和稍大一些的方程。已经专门化和组装的模块或

微电路的数量（例如，分流中心外环绕网络、门控偶极子处理网络、关联学习网

络、强化学习网络、频谱定时网络等）进入模态架构，其中术语“模态”代表模

态（例如，视觉、听觉、认知、认知-情感交互、感觉-运动控制等的架构）。对

于通用计算，模态架构不如图灵或冯诺依曼架构通用，但比传统 AI 算法通用得

多。它们被设计为能够对生物智能的特定模式进行通用自组织处理，并且它们的

基本方程和模块的特定专业化已经在进化压力下被选择了数千年。 



ART 网络构成此类模态架构的一部分。反过来，模态架构体现了大脑计算

的新范式，我称之为互补计算（Grossberg，2000b）和层流计算（Grossberg，1999）。

互补计算描述了全球大脑如何组织成互补的并行处理流，其相互作用产生生物智

能行为。层流计算描述了大脑皮层如何组织成分层电路，其专业化可以支持所有

形式的高阶生物智能。 ART 网络表现出许多互补的特性，并体现在用于视觉和

视觉对象识别的层状皮层电路中；试听、演讲和语言；和认知信息处理。 

格罗斯伯格 (1968a, 1968b, 1968c, 1969a, 1969b, 1969c, 1972b)介绍了许多当

代神经模型（包括 ART 架构）中使用的 STM、MTM 和 LTM 定律，并从数

学上证明了它们的各种基本属性。这些定律专门用于应对体现在不同模态架构中

的进化压力。这些等式的一种变体是： 

STM：快激活动力学 

 

MTM：习惯性递质门和抑制突触 

 

LTM：门控最速下降学习 

 

 

Grossberg (1976a) 使用 Instars 和 outstars 来展示如何学习从 m 维到 n 

维向量的任意映射，instars 首先在类别单元压缩 m 维输入向量，然后类别单元

采样和学习 n 维输出向量。通过展示如何动态自稳定 instar learning，ART 还展

示了如何学习自稳定图。 Hecht-Nielsen (1987) 将这种类型的 instar-outstar 地图

学习方案称为反传播。这些门控最速下降方程有许多变体（例如，双门控学习、

尖峰时序相关学习等）。还应注意，并非所有连接都是自适应的。 

1.5. ART 在工程和技术中的应用 

尽管 ART 模型是通过非线性神经网络在数学上实现的，但本综述侧重于启

发式地将 ART 概括为一种认知和神经理论。 ART 数学发展的一部分是开发算



法，这些算法在计算上体现了有用的 ART 设计原则的特定组合。算法形式用于

使模型在计算机上运行得更快。这些算法通常包含对 ART 系统完整动态的奇异

近似。例如，快速动力学，如 STM 激活（见等式 (1)），通常在这些算法中在

平衡时求解。通过简化计算，这些算法为认知和神经理论的数学发展做出了贡献，

并广泛应用于大规模的工程和技术应用，如医学数据库预测、遥感、飞机设计和

自主控制。自适应机器人。 

应用程序的标准 ART 算法称为默认 ARTMAP（Amis & Carpenter，2007 

年；Carpenter，2003 年）。早期重要的应用 ART 算法包括 ART 1、ART 2、

ARTMAP、模糊 ART 和模糊 ARTMAP（Carpenter & Grossberg，1987；Carpenter、

Grossberg、Markuzon、Reynolds 和  Rosen，1992；Carpenter、Grossberg 和 

Reynolds，1991；卡彭特、格罗斯伯格和罗森，1991 年）。来自 Gail Carpenter 

和她的学生的最新算法包括分布式 ARTMAP，它将分布式编码与快速、稳定、

增量学习相结合（Carpenter，1997 年；Carpenter、Milenova 和 Noeske，1998 年）； 

ARTMAP 信息融合，它可以逐步学习规则的认知层次，以响应多个观察者收集

的概率、不完整甚至矛盾的数据（Carpenter, Martens, & Ogas, 2005; Carpenter & 

Ravindran, 2008; Parsons & Carpenter, 2003)；自监督 ART，展示了“在学校”的

一些监督学习如何通过“在现实世界中”的无监督学习获得有效的知识（Amis & 

Carpenter，2009）；和 Biased ART，它展示了如何选择性地将注意力从导致预

测 错 误 的 特 征 转 移 （ Carpenter & Gaddam ， 2010 ） 。 可 以 在 

http://techlab.bu.edu/resources/software/C51 上找到用于运行波士顿大学发现和开

发的各种 ART 算法和相关神经模型的计算机代码。 

ART 的许多变体已被世界各地的作者开发并应用于大规模工程和技术应用

（例如，Akhbardeh、Junnila、Koivistoinen 和 Varri（2007）、Anagnostopoulos 和 

Georgiopoulos（2000）、Anton-Rodriguez 等。 (2009), Brannon, Seiffertt, Draelos, 

and Wunsch (2009), Cai, Wang, Tang, and Yang (2011), Caudell (1992), Caudell, 

Smith, Johnson, Wunsch, and Escobedo (1991), Cano-Izquierdo 、Almonacid、

Pinzolas 和 Ibarrola（2009 年）、Chao、Hsiao、Su、Hsu 和 Wu（2011 年）、

Cherng、Fang、Chen 和 Chen（2009 年）、Demetgul、Tansel 和 Taskin（2009 

年）、Dunbar（2012 年） ), He, Caudell, Menicucci, and Mammoli (2012); He, Tan, 

and Tan (2000), Healy, Caudell, and Smith (1993), Ho, Liou, Georgiopoulos, 

Heileman, and Christodoulou (1994), Hsieh ( 2008), Hsieh and Yang (2008), Hsu and 

Chien (2007), Kawamura, Takahashi, and Honda (2008), Kaylani, Georgiopoulos, 

Mollaghasemi, and Anagnostopoulos (2009), Keskin and Ozkan (2009), Liu (2009) ; 

Liu、Pang 和 Lloyd（2008）、Lopes、Minussi 和 Lotufo（2005）、Marchiori、



da Silveira、Lotufo、Minussi 和  Lopes（2011）、Martin-Guerrero、Lisboa、

Soria-Olivas、Palomares 和 Balaguer（ 2007), Massey (2009), Mulder and Wunsch 

(2003), Owega, Khan, Evans, Jervis, and Fila (2006), Prasad and Gupta (2008), Shieh, 

Yan, and Chen (2008), Sudhakara Pandian and Mahapatra (2009), Takahashi, Murase, 

Kobayashi, and Honda (2007), Tan (1997), Tan and Teo (1998), Tan, Quek, Ng, and 

Razvi (2008), Wienke and Buydens (1995), Wunsch, Caudell , Capps, Marks, and 

Falk (1993), Xu (2009) 和 Zhang 和 Kezunovic (2007))。一些应用程序的存储库

位于 http://techlab.bu.edu/resources/articles/C5。 

2. 学习算法的种类 

许多当前的学习算法无法模拟人类和其他动物的学习方式。人类和动物学习

的力量为发现计算原理提供了很大的动力，机器可以通过这些原理进行学习。人

类和动物可以即时体验世界，并实时对剧集序列进行增量学习。这种学习通常是

无人监督的，世界本身就是老师。学习还可以进行不可预测的无监督和监督学习

试验的混合。这种学习在一个不稳定的世界中成功进行；也就是说，谁的规则会

随着时间的推移而不可预测地改变。此外，人类和动物可以快速学习，即使在进

行新的学习时，他们的记忆也可以持续很长时间。 ART 对这种稳定性-可塑性

困境的解决方案 (Grossberg, 1980) 预测了大脑如何快速学习，而不会强迫灾难

性地忘记已经学习过且仍然成功的记忆。 

因此，ART 在无监督和有监督的学习条件下自主执行快速、稳定、增量学

习，以应对复杂的非平稳世界。相比之下，许多当前的学习算法使用批量学习，

其中关于要学习的世界的所有信息一次可用，例如支持向量机。除非所有学习试

验都受到监督，否则不会定义其他算法，例如反向传播。大多数学习算法在非平

稳世界中变得不稳定，或者无法学习重要的罕见情况，或者如果学习速度很快就

会变得不稳定；也就是说，如果一个事件可以在一次学习试验中完全学习。 ART 

克服了这些问题。 

一些机器学习算法是前馈聚类算法，它们在非平稳世界中经历了灾难性的遗

忘。这些包括竞争性学习、自组织地图、新认知机和反向传播。稳定性-可塑性

困境的 ART 解决方案取决于反馈或自上而下的学习期望，这些期望与自下而上

的数据模式相匹配，从而将注意力集中在那些在该上下文中具有预测性的特征组

合上。与关键特征模式足够好的匹配会导致同步共振和快速学习。足够大的不匹

配导致假设检验或记忆搜索，它发现、选择和学习更具预测性的类别。因此，

ART 是一个自组织的专家系统，它避免了传统专家系统的脆弱性。 

http://techlab.bu.edu/resources/articles/C5


世界充满了不确定性，因此概率概念似乎与理解大脑如何了解不确定数据有

关。这一事实导致一些机器学习从业者假设大脑遵循贝叶斯定律（例如 Knill 和 

Pouget（2004）和 Doya 等（2007））。然而，贝叶斯规则是如此通用，以至于

它可以适应自然界中的任何系统。这种普遍性使贝叶斯成为一种非常有用的统计

方法。然而，为了让贝叶斯概念成为物理理论的一部分，需要额外的计算原理和

机制来增强贝叶斯规则，以将大脑与氢原子或飓风区分开来。由于贝叶斯规则的

普遍性，它本身并没有提供启发式方法来发现这些不同的物理原理可能是什么。 

 

图 1. 分别用于空间不变对象识别和空间变化空间表示和动作的补充什么和哪里皮质

处理流。 感知和识别学习使用自上而下的兴奋性匹配和基于匹配的学习，可实现快速学习

而不会出现灾难性遗忘。 空间和运动学习使用抑制匹配和基于错配的学习，可以快速适应

不断变化的身体参数。 IT = 颞下皮层，PPC = 后顶叶皮层。 详情见正文。 来源：经 

Grossberg (2009b) 许可转载。 

贝叶斯形式主义是否会成为最成功的物理理论的一部分是一个经验问题。这

在物理科学中并非如此。在当前文章评论的自适应共振理论模型中也不是这样。

尽管这些模型可能表现出贝叶斯特性，但这些特性源自不调用贝叶斯思想的组织

原则和机制。 

贝叶斯统计等概率模型通常使用非局部计算，这是计算整个概率分布所需

的，并且在处理静态数据时效果最好。 ART 仅使用局部计算来模拟大脑如何体

现一种新型的实时概率论、假设检验、预测和决策，其局部计算能够快速自主地

适应其规则的非平稳世界可以随着时间以意想不到的方式改变。这些 ART 原理

和机制超越了贝叶斯分析，并且在大脑皮层的层流电路中得到了简约的体现。事

实上，大脑皮层体现了一种层流计算，它体现了前馈和反馈处理、数字和模拟处

理、数据驱动的自下而上处理和假设驱动的自上而下处理的最佳特性的革命性计

算综合。 Grossberg, 2003a, 2007a，见第 30 节）。 



3. 预测性大脑：通过补充皮层流进行学习和预测以

进行识别和行动 

生物学习包括知觉/认知和空间/运动过程。越来越多的实验和理论证据表明，

感知/认知和空间/运动过程都需要预测机制来控制学习。因此，大脑中的学习和

预测动态之间存在密切的联系。然而，这些过程的神经模型已经提出并且许多实

验都支持这样的假设，即感知/认知和空间/运动过程使用不同类型的预测机制来

调节它们执行的学习。 

3.1.兴奋匹配和匹配学习 vs. 抑制匹配和错配学习 

通过积累理论和经验证据来阐明对不同预测机制的需求，这些证据表明大脑

专业化由体现不同预测和学习机制的计算互补皮层处理流控制（Grossberg，

2000b）。如图 1 所示，腹侧皮质处理流中的感知/认知过程通常使用兴奋性匹

配和基于匹配的学习来创建世界上物体和事件的预测表示。基于匹配的学习解决

了稳定性-可塑性的困境，是 ART 中使用的学习类型。这种学习可以快速发生

而不会导致灾难性的遗忘，就像我们快速学习新面孔而不会强迫快速和无选择地

忘记熟悉的面孔一样。然而，匹配学习，以及延伸的 ART，并没有描述大脑完

成对不断变化的世界的自主适应所需的唯一一种学习。如果仅仅因为这个原因，

ART 就不是关于“一切”的理论。 

3.2.学习在不断变化的身体中成为专家 

背侧皮层处理流中的空间/运动过程同样重要但互补，这些过程通常使用抑

制匹配和基于错配的学习来随着我们的身体参数随时间变化而不断更新空间图

和感觉-运动增益（Bullock， Cisek, & Grossberg, 1998; Bullock & Grossberg, 1988; 

Gaudiano & Grossberg, 1991; Georgopoulos, Kalaska, Caminiti, & Massey, 1982; 

Georgopoulos, Schwartz, & Kettner, 1986)。事实上，解决稳定性-可塑性困境的空

间和运动学习过程对我们不利，因为我们不希望在我们长大和使用时记住适合控

制婴儿身体的空间表征和运动增益控制我们成年人的身体。从这个意义上说，灾

难性遗忘是空间和运动学习过程中的一个很好的特性。 

作为抑制空间匹配的一个例子，考虑我们如何进行手臂运动。为了进行这样

的运动，从我们希望手臂移动位置的表示（其目标位置向量）中减去手臂现在所

在位置的表示（其当前位置向量），从而计算出表示方向和达到目标所需的移动

距离。移动到目标后，目标和当前位置一致，所以差分向量为零。换句话说，这

种匹配是抑制性的（Bullock & Grossberg，1988）。 



两种类型的匹配和学习都不足以设计自适应自主代理，但每一种都是必要

的。通过将这两种类型的过程结合在一起，我们的大脑可以逐步学习并稳定地记

住不断变化的世界的感知和认知表征，从而形成一个自我稳定的前端，解决稳定

性-可塑性的困境，并使我们成为理解方面的专家世界和预测世界的结果。同时，

我们的大脑可以自适应地更新它们对物体所在位置以及如何使用因发育、锻炼、

疾病和衰老而随时间不断变化的参数的身体的表示。 

3.3.为什么程序性记忆不是有意识的 

使用抑制匹配和错配学习的大脑系统不能产生兴奋性共振。因此，如果“所

有有意识状态都是共振状态”，那么空间和运动表征就不是有意识的。这种思维

方式提供了一个机械原因，为什么陈述性记忆（或“学习那个”）是通过 ART 学

习的那种记忆，可能是有意识的，而程序性记忆（或“学习如何”）是有意识的

控制空间定向和行动的那种记忆是没有意识的（Cohen & Squire, 1980）。 

3.4.空间不变识别与空间局部动作 

这些互补的 What 和 Where 流程需要协同工作还有另一个基本原因。 

What 流尝试学习空间不变的对象类别，因此不会发生组合爆炸，其中每个位置

和距离的每个对象的每个视图都需要由不同的类别表示。 

事实上，在什么皮层流中学习会导致识别类别越来越独立于更高皮层级别的

对象大小和位置。前颞下皮质表现出这种不变性（Bar 等，2001；Sigala 和 

Logothetis，2002；Tanaka、Saito、Fukada 和 Moriya，1991）。尽管这是如何发

生的需要仔细讨论（例如，Zoccolan、Kouh、Poggio 和 DiCarlo（2007）），但

这种对象不变性防止了对象表示的组合爆炸，否则这种爆炸可能发生在每个感知

的大小和位置。 Cao、Grossberg 和 Markowitz (2011) 和 Grossberg、Markowitz 

和 Cao (2011) 使用 ART 模拟了最近的神经生理学数据，这些数据涉及下颞叶

皮层中不变类别学习和识别的神经生理学观察特性。 

在变得空间不变时，识别类别会丢失有关如何将动作指向空间中可能找到所

需对象的位置的信息。相比之下，Where 流学习空间地图，使我们能够定位这

些所需的对象，以及使我们能够准确地对它们采取行动的运动增益。另一方面，

Where 流空间处理放弃了有关哪些对象位于这些空间位置的信息。 What 和 

Where 流之间的交互（“What-Where 融合”）克服了这些互补的缺陷，使空间

不变的对象表示能够控制实现空间中所需目标的动作（例如，Brown、Bullock 和 

Grossberg（2004）、Fazl 、Grossberg 和 Mingolla (2009)、Grossberg (2009b) 和 

Grossberg 和 Vladusich (2011)。 



总之，由于它们的匹配和学习类型不同，感知和认知学习提供了一个自我稳

定的前端来控制更不稳定的空间和运动学习，使不断变化的身体能够有效地作用

于世界上已识别的物体。本文总结了这可能是如何发生的。 

4. 学习、期望、注意力和意图 

人类是有意识的人，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生物，他们随时将处理资源集中在有限数量的传入信息

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。 

4.1.自上而下的注意力启动 

为了阐明感官或认知预期的作用，以及如何激活共振状态，假设您被要求“尽

快找到黄色球，您将赢得 100,000 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。自上而下期望和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，而注意力集中在自下而上数据的匹

配或预期部分。 

4.2.学习参与的关键特征模式 

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：当两个或更多级别的处理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，同步并延长它们的相互

激活，导致共振状态，将注意力集中在特征组合（“关键特征模式”）上，这些

特征是在下一个处理级别及更高级别正确分类输入模式所需的。活动的放大、同

步和延长以更缓慢变化的自适应权重触发学习，这些权重控制信号沿着参与特征

和它们产生共鸣的识别类别之间的路径流动。共振在此提供了一个全局上下文敏

感的指标，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。 

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

可能预测的信息上的机制之间的联系。想要的结果。 ART 通过断言澄清这一联

系，为了解决稳定性-可塑性困境，只有共振状态才能推动快速的新学习。 

5.将大脑与行为联系起来：所有的意识状态都是共振状态 

距离这里仅一步之遥，提出那些在学习后能够吸引我们注意力并指导我们未

来生活的经验也属于有意识的经验。许多建模研究支持共振和意识之间的预测联



系，其中大脑共振的参数特性映射到模拟实验中意识行为体验的参数特性。事实

上，如果没有大脑机制和行为功能之间的这种联系假设，就无法完全检验意识理

论。 

虽然预言了“所有的意识状态都是共振状态”，但并没有预测到“所有的共

振状态都是有意识的状态”。事实上，一些共振状态，例如在排练发生之前在工

作记忆中存储一系列事件（见第 50-52 节），或内嗅 - 海马共振，可以动态地

稳定内嗅网格细胞和海马位置细胞的学习。见第 40 节），意识无法访问。 

6. ART 匹配规则和偏向竞争：调制中心外网络 

6.1.注意遵守 ART 匹配规则 

什么流自上而下的期望是如何计算的？他们如何将注意力集中在预期的特

征组合上？ Carpenter 和 Grossberg (1987) 在数学上证明了解决稳定性-可塑性

困境的最简单的注意力回路是自上而下的、可调节的中心外网络，它为中心的关

键特征提供兴奋性启动，并且驱动抑制外环绕声中的无关特征。等式(1) 描述了

当兴奋性连接在空间上比抑制性连接更局部化时的中心外环绕网络。调节中心来

自自上而下的激发和抑制之间的平衡。网络中的神经元服从神经生理学的膜方

程。据说整个注意力回路满足 ART 匹配规则。 

6.2.通过分流中心外环绕网络解决噪声饱和困境 

Grossberg (1973) 首次证明，中心外环绕网络（方程（1））中膜方程神经元

的分流或增益控制特性使它们能够自我归一化其活动，从而解决一个与稳定性-

塑性困境一样基本的设计问题。这个设计问题被称为噪声饱和困境。如果神经元

之间没有适当的相互作用，它们的输入如果太小就会在细胞噪声中丢失，或者如

果它们太大则会使细胞活动饱和到最大值。此外，输入幅度会随时间发生很大变

化。什么样的网络交互使神经元能够保持对整个网络输入的相对大小的敏感性，

即使这些输入的大小可能随时间变化几个数量级？答案是：一个中心外环绕网

络，其小区表现出分流特性。 

建模研究阐明了自上而下的、可调节的中心外环绕网络如何参与许多不同类

型的大脑过程（例如，Dranias、Grossberg 和 Bullock（2008）、Gove、Grossberg 

和 Mingolla（1995）， Grossberg、Govindarajan、Wyse 和 Cohen（2004 年）、

Grossberg 和 Kazerounian（2011 年））。大脑皮层如何在其分层电路中体现注

意力的模型已经发现，识别出的细胞类型和连接具有实现 ART 匹配规则的必要

特性（Grossberg，1999；Grossberg & Pearson，2008；Grossberg & Versace，2008；

Raizada & Grossberg , 2003)。 



6.3. ART 匹配规则的数据支持 

许多解剖学和神经生理学实验为注意力如何工作的 ART 预测提供了支持，

包括关于调节中心、离场相互作用的数据；中心特征的兴奋性启动；抑制非环绕

声中的特征；并获得匹配数据的放大（例如，Bullier、Hupé、James 和 Girard

（1996）、Caputo 和 Guerra（1998）、Downing（1988）、Hupé、James、Girard 

和 Bullier（1997）、Mounts（2000）， Reynolds、Chelazzi 和 Desimone (1999)、

Sillito、Jones、Gerstein 和 West (1994)、Somers、Dale、Seiffert 和 Tootell (1999)、

Steinman、Steinman 和 Lehmkuhle (1995) 以及 Vanduffel、Tootell 和 Orban 

(2000))。 ART 匹配规则通常被实验神经生理学家称为“有偏见的竞争”注意力

模型（Desimone，1998；Kastner & Ungerleider，2001）。 ART 匹配规则的特

性，即自上而下的信号匹配时自下而上的感觉活动可能会增强，这与显示注意力

反馈促进作用的大量神经生理学文献一致（Luck, Chelazzi, Hillyard, & Desimone, 

1997; Roelfsema、Lamme 和 Spekreijse，1998 年；Sillito 等人，1994 年），但

不适用于模型，例如贝叶斯“解释”模型，其中与自上而下的反馈匹配只会导致

抑制（Mumford，1992 年；Rao 和巴拉德，1999 年）。 

ART 匹配规则有助于解释在皮层处理的多个阶段存在自上而下的调节连

接。例如，Zeki 和 Shipp (1988, p. 316) 写道，“反向连接似乎不会激发较低区

域的细胞，而是影响它们对刺激的反应方式”；也就是说，它们是可调节的。同

样，Sillito 等人的数据。 (1994, pp. 479–482) 关于从皮层区域 V1 到外侧膝状

核 (LGN) 的注意力反馈支持早期预测，即 ART 匹配规则也应该存在于这条通

路中 (Grossberg, 1976b)。在这方面，Sillito 等人。 (1994) 得出结论，“皮质丘

脑输入仅足以对那些被视网膜输入另外极化的 dLGN 细胞产生影响，反馈电路

搜索支持由特定模式表示的“假设”的相关性。皮质活动''。他们的实验证明了 

ART 匹配规则的所有特性，因为他们还发现“皮质诱导的接力细胞活动相关性

在那些具有接收场对齐的接力细胞组中产生连贯放电皮层的轮廓这增加了皮层

检测到的与特征相关的事件的输入增益。换句话说，自上而下的启动本身并不能

完全激活 LGN 细胞。它需要匹配的自下而上的视网膜输入才能这样做；那些自

下而上的信号支持皮层活动的 LGN 细胞被这种反馈同步和放大。此外，解剖学

研究表明，V1 到 LGN 通路实现了自上而下的中心外环绕网络（Dubin & 

Cleland，1977；Sillito 等，1994；Weber、Kalil 和 Behan，1989） ;参见下面的

图 5(d)。 Nobuo Suga 及其同事已经表明，从听觉皮层到内侧膝状核 (MGN) 和

下丘 (IC) 的反馈也具有中心外环绕形式 Zhang、Suga 和 Yan（1997）以及 

Temereanca 和 Simons (2001) 已经为啮齿动物桶系统中的类似反馈架构提供了

证据。 



6.4. ART 匹配规则的数学形式 

在如何数学上实例化 ART 匹配规则注意电路的模型之间也存在收敛性。例

如，“注意力归一化模型”（Reynolds & Heeger，2009 年）使用与分布式 

ARTEXture (dARTEX) 模型（Bhatt、Carpenter， & Grossberg, 2007, Eq. (A5)) 用

于模拟关于基于方向的纹理分割 (OBTS, (Ben-Shahar & Zucker, 2004)) 的人类

心理物理数据。 

7. 想象、计划和幻觉：没有行动的预测 

自上而下的期望并不总是具有调节性的。自上而下期望的调节中心的兴奋/

抑制平衡可以通过来自基底神经节的意志控制来修改。例如，如果意志信号抑制

中心的抑制性中间神经元，那么从识别类别中读出自上而下的期望可以激发中心

原型中的细胞，而不仅仅是调节它们。预计这种意志控制将控制心理意象以及在

没有外部行动的情况下提前思考和计划的能力，这是人类和其他哺乳动物的一种

重要的预测能力。如果这些意志信号变得过于活跃，那么自上而下的期望就会在

没有明显意图的情况下激发，导致诸如精神分裂症幻觉之类的特性（Grossberg，

2000a）。总而言之，我们在没有灾难性遗忘的情况下快速学习的能力导致了可

以自愿调节的电路，以实现想象力、内部思考和计划。这种调制给拥有它的人带

来了巨大的进化优势，同时也带来了导致幻觉的风险。一个类似的调节回路，再

次由基底神经节调节，预计将控制事件序列何时存储在前额叶皮层的短期工作记

忆中（Grossberg & Pearson，2008，见第 50-52 节）和空间跨度顶叶和前额叶皮

层的注意力（“有用的视野”）（Foley、Grossberg 和 Mingolla，2012 年，参

见第 17 节）。所有这些特性都建立在终身快速学习的基本能力之上，而不会发

生灾难性的遗忘。 

8. 补充注意力和定向系统：预期/意外、共鸣/重置 

8.1.共振与复位的循环 

如上所述，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

当自下而上的信息与学习的自上而下的期望之间发生足够好的匹配时，才会发生

匹配学习。识别类别或代码。当这种近似匹配发生时，可以触发共振，从而可以

通过学习来提炼先前的知识。数学上已经证明，ART 模型中的匹配学习会导致

对以任何顺序呈现的任意事件的稳定记忆（例如，Carpenter 和 Grossberg (1987, 

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，那么你怎么会学到真正新

颖的东西？ 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。 

 

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

设置为活动模式 X，同时它以增益 ρ 非特异性地激活定向系统 A，这称为警戒参数。来自

活动模式 X 的输出信号抑制 A 并生成输出模式 S。S 乘以学习的自适应权重以形成输入模

式 T。 T 在 F2 层激活类别单元格 Y。 (b) Y 生成自上而下的信号 U，该信号乘以自适应

权重并在 F1 单元格处相加以形成原型 V，该原型 V 对活动 F2 类别的学习期望进行编码。

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*（阴影模式）。 X∗ 在

由 V 确认的 I 个特征上有效。不匹配的特征（白色区域）被禁止。当 X 变为 X∗ 时，总

抑制作用从 F1 降低到 A。 (c) 如果抑制作用充分降低，使得 X∗ 引起的总抑制作用小于 I 

引起的总激发作用乘以警戒参数 ρ，则 A 是激活并向 F2 释放非特异性唤醒爆发；也就是

说，“新事件正在引起人们的注意”。 Arousal 通过抑制 Y 来重置 F2。 (d) 在 Y 被抑

制后，X 被恢复并且 Y 保持被抑制，因为 X 激活了不同的活动模式 Y*。继续搜索更好的 F2 

类别，直到选择了更好的匹配或新类别。当搜索结束时，细心的共振会触发对参与数据的学

习。资料来源：经 Carpenter 和 Grossberg (1993) 许可改编。 



这个问题提出了以下基本问题：大脑如何学会在预期和意外事件之间取得平

衡？大脑如何学会将意外和不熟悉的事件合并到先前所学事件的语料库中，并且

不会导致灾难性的遗忘？ ART 提出，当新的输入无法匹配已知的识别类别、记

忆搜索或假设检验时，过程就会被激活，使我们的大脑能够发现和学习最匹配新

对象或事件的新识别类别。 

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，互补的大脑过程比任何这样的类比都更具动态性：

成对的互补过程相互作用形成突现特性，克服它们的互补缺陷，以计算完整的信

息来表示或控制智能行为的某些方面。 

共振和重置的互补对中的共振过程预计发生在什么皮质流中，特别是在感

觉、颞叶和前额叶皮质中。这里自上而下的期望与自下而上的输入相匹配。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。如果预期与输入模式足够接近，那么

当注意力集中时就会出现共振状态，这通常通过同步共振神经元放电特性的振荡

动力学来实现。这种共振打开了门控最速下降学习定律（方程（3）和（4））中

的学习门。 

然而，如上所述，积极的自上而下的期望和自下而上的输入之间的严重不匹

配，比如因为输入代表一种不熟悉的体验类型，可以驱动记忆搜索。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 表明该定向系统包括非特异性丘脑和海马系统。请参阅 Carpenter 

和 Grossberg (1993) 以及 Grossberg 和 Versace (2008)，了解支持该预测的数据

摘要。来自定向系统的输出信号迅速重置识别类别，该类别一直在读出不匹配的

自上而下的期望。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。通过这种方式，重置事件会触发记忆搜索或假设检验，这会自动导致选择可

以更好地匹配输入的识别类别。 

如果不存在这样的识别类别，请说是因为最底层 up 输入代表了一种真正新

颖的体验，然后搜索过程会自动激活尚未提交的细胞群，通过它们来了解新信息。

为了使自上而下的期望与激活新识别类别的特征相匹配，其自上而下的自适应权

重最初具有较大的值，通过学习特定期望来修剪；见第 39 节。 

8.2. ART 搜索周期 

图 2 在两层网络中说明了这些 ART 思想。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（参见第 20 节）。该特征模式表示输入

模式 I 中不同特征的相对重要性。在图 2（a）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，响应于分布式输入 T 激活压缩

表示 Y（也称为识别类别或符号）。输入 T 是通过将信号向量 S 乘以自适应

权重矩阵或长期记忆轨迹来计算的，该矩阵可以通过学习来改变。表示 Y 被竞

争性相互作用压缩 - 特别是分流循环侧抑制 - 跨越 F2，仅允许其最强烈激活

的细胞的一小部分在响应 T 时保持活跃。这些活动单元格是代表跨级别 F1 的

分布式特征模式的识别类别。图中的模式 Y 表示少数类别单元格可能被不同程

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，输入

向量 I 和 V 之间会发生匹配过程，该过程会选择活动 F2 类别 Y 所“预期”

的 F1 特征的子集 X*。这些选定特征的集合是新兴的“注意力集中”，自上而

下的匹配放大了增益。 

9. 有意识共振期间特征模式和类别的同步绑定 

如果自上而下的期望与自下而上的输入模式足够接近，则参与特征的模式 

X * 重新激活类别 Y，进而重新激活 X *。网络因此通过一个正反馈循环锁定

到共振状态，该循环动态链接或绑定 X * 上的参与特征与其类别或符号 Y 。 

9.1.互补类别和分布式特征模式的共振合成 

共振过程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，2000b）。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“符号”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。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。参与特征与类别的相干绑定使它们具有作为上下

文敏感的“事件”的含义，而不仅仅是孤立的像素。分布式特征和符号类别之间



的这种连贯状态通常被动态表达为跨绑定细胞的同步振荡激活，并且可以进入意

识。 

9.2.保序极限环和同步振荡 

最初的 ART 文章 (Grossberg, 1976b) 预测了这种同步振荡的存在，根据它

们的数学特性将其描述为“保持顺序的极限周期”。 “顺序保持”的特性意味

着特征激活的相对大小和重要性不应在振荡期间反转，例如，在行波期间可能会

发生这种情况。自从 Eckhorn 等人的原始验证性实验报告以来，已经进行了许

多神经生理学实验，证实了同步振荡的存在。 (1988) 和格雷和辛格 (1989)。参

见 Raizada 和 Grossberg (2003) 以及 Grossberg 和 Versace (2008) 对已确认的 

ART 预测的评论，包括关于同步振荡的预测。 

10.共振将有意和注意力的信息处理与学习联系起来 

在 ART 中，共振状态，而不是单独的自下而上的激活，预计会推动快速学

习。同步谐振状态持续足够长的时间，并在足够高的活动水平上，以激活自适应

权重中较慢的学习过程，引导自下而上自适应滤波器和自上而下的 F1 和 F2 

级之间的期望路径之间的信号流图 2。这个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，而不必了解它们当前正在处理的信

号，除非整个网络可以启动共振状态。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。 

这种基于匹配的学习过程在激活识别类别的自下而上的自适应滤波器和与

特征模式匹配的自上而下的期望中稳定了学习记忆。它体现了一种基本的预测形

式，可以通过输入数据自下而上激活，也可以通过预期自上而下激活，该预期可

以预测性地为未来发生的一类事件做好准备。只有当来自外部世界的输入与内部

预期足够接近时，或者当全新的事情发生时，基于匹配的学习才允许记忆发生变

化。 

11. 共振 vs. 重置意味着 gamma vs. beta 振荡 

同步匹配 ART (SMART) 模型（Grossberg 和 Versace，2008 年）阐明了 

ART 过程如何体现在经历尖峰动力学的层流丘脑皮质回路中。 SMART 演示了

自上而下的注意力匹配如何导致快速伽马振荡，促进尖峰定时相关可塑性 

(STDP)，而失配和重置会导致更慢的 beta 振荡，有助于防止学习失配事件。这

种匹配-不匹配 gamma-beta 的故事似乎发生在相当多的大脑系统中，最近在皮



质区域 V1、海马和额叶眼区中报告了支持 Grossberg-Versace 预测的数据示例

（参见第 38 节）。 

12. 无监督学习与监督学习的混合 

ART 类别学习过程在无监督和有监督的条件下都能很好地工作。 ARTMAP 

架构的变体可以执行两种类型的学习（例如 Carpenter 等人（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由文化决定的新类别，而不仅仅是基于特征相似性。

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，可以为不断变化的世界建立一个不断增长、自我完善的内部模型。 

13.错配激活的非特异性唤醒调节重置和搜索 

13.1.补充注意力和定向系统 

ART 网络中的注意力和定向系统（图 2）也存在互补的信息缺陷。在发生

预测错误的那一刻，系统不知道为什么当前活动的类别不足以预测正确的结果。

特别是，当定向系统被注意力系统的不匹配激活时，定向系统无法知道注意力系

统出了什么问题。因此，注意力系统有关于输入如何分类的信息，但没有分类是

否正确的信息，而定向系统有关于分类是否正确的信息，但没有分类什么。那么，

定向系统如何应对在注意力系统内重置和驱动记忆搜索的艰巨挑战，以在搜索结

束后获得更好的结果。 

13.2.新奇敏感的非特异性唤醒：新事件正在唤醒！ 

因为定向系统不知道注意力系统中的哪些细胞导致了预测错误，它的激活需

要平等地影响所有潜在的错误来源。因此，不匹配会触发非特异性唤醒的爆发，

平等地激活注意力系统中的所有细胞。换句话说，新的事件正在引起人们的注意！

用更哲学的方式说，对新奇敏感的非特定唤醒的爆发实现了充分理由原则。如图 

2 所示，注意力系统的当前激活状态与这种唤醒爆发相互作用，以选择性地重置

导致不匹配的细胞，从而推动搜索，从而获得更好的预测结果。 

13.3.中期记忆：非平稳假设检验中的习惯性传送门 



搜索过程利用了一种作用于类别细胞的中期记忆，该记忆由依赖活动的习惯

性传送门实现（Carpenter & Grossberg, 1990; Grossberg, 1968c, 1972b, 1976b）。

见方程式。 (2).在 Abbott、Varela、Sen 和 Nelson (1997) 的工作之后，这种习

惯性的传送门有时被称为抑制性突触，他们通过实验证实了视觉皮层中这种门的

预测特性。习惯性传送门已被用于帮助解释有关除类别学习之外的过程的广泛数

据，包括视觉感知的动态、认知 - 情绪交互和感觉 - 运动控制（弗朗西斯和格

罗斯伯格，1996 年；弗朗西斯、格罗斯伯格和 Mingolla, 1994; Gaudiano & 

Grossberg, 1991, 1992; Grossberg, 1972b, 1980, 1984a, 1984b)。 

由于习惯性门控，最近活跃的细胞比不活跃的细胞更习惯。依赖于活动的习

惯与类别细胞之间的自我正常化竞争相互作用，以帮助抑制在收到唤醒爆发时最

活跃的细胞。一旦在搜索周期中最大程度地激活的细胞被这种习惯化和竞争的组

合所抑制，自标准化网络活动就可以使输入比原始获胜细胞少的其他细胞在下一

个时间间隔内变得活跃.这种不匹配-唤醒-复位的循环一直持续到共振再次发生。 

类别细胞网络对其总活动进行自归一化的能力使得这些类别的活动可以被

解释为一种实时概率分布，而 ART 搜索周期可以被解释为一种概率假设检验和

决策使其能够响应输入模式的非平稳时间序列。 

14. 警觉调节意识体验的内容：范例和原型 

14.1.警戒控制是学习具体类别还是一般类别 

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？认

知心理学中的一种流行观点是，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面孔。另一方面，将每一个记

忆中的经历存储为范例可能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 & Keele，1968）。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，克服了早期模型面

临的问题。 

ART 原型不仅仅是按类别分类的样本的平均值，正如在经典原型模型中经

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。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 & 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。 

15.内存整合和规则的出现：直接访问全局最佳匹配 

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（例如，Carpenter 和 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，而无需进行任何搜索，而不熟悉的输入则参与

定向子系统以触发记忆搜索以获得更好的结果。类别，直到他们变得熟悉。换句

话说，ART 提供了一种局部最小问题的解决方案，而其他各种算法，如反向传

播 (Baldi & Hornik, 1989; Gori & Tesi, 1992) 无法解决该问题。这个搜索和类别

学习的过程一直持续到可以任意选择大的内存容量被充分利用。 

 

图 3.Where's Waldo：可以通过链接 What 流识别和 Where 流动作来定位有价值目标

在场景中的位置。 皮层区域 ITp、ITa、杏仁核、眶额皮层 (ORB) 和后顶叶皮层 (PPC) 之

间的相互作用可以在由动机注意力选择的位置不变的 ITa 对象类别和对象位置的顶叶皮层

表示之间架起桥梁。 数字表示通路激活的顺序。 如果有两个数字，较大的数字代表反馈激

活该途径的阶段。 详情见正文。来源：经 Grossberg (2009b) 许可转载。 

15.1.记忆巩固和内侧颞部遗忘症 

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。 ART 描述

的第一个记忆巩固例子涉及皮质-海马相互作用，并提出海马消融如何导致内侧

颞部遗忘症的症状（Carpenter & Grossberg，1993）。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、突触形成和递质产生。 

15.2.通过自组织生产系统学习模糊 IF-THEN 规则 

已经证明，一些 ART 模型学习的自适应权重可以在学习的任何阶段转化为

模糊的 IF-THEN 规则（Carpenter 等，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。 

16. 沃尔多在哪里？位置不变的识别代码和位置精

确的动作 

ART 系统可以学习哪些类别？如何将这种学习融入作为许多哺乳动物行为

特征的感知-认知-情感-动作循环？在识别目标对象、用于帮助将注意力引导到它

们的当前感知值以及指定它们的空间位置之前，无法针对有价值的目标对象采取

行动。如图 1 所示，What cortical 流学习越来越独立于对象位置和大小的对象

表示，而 Where cortical 流表示对象位置和如何移动。 What 和 Where 流之间

的交互克服了这些互补的信息缺陷，以针对当前有价值的已识别对象生成操作。 

后颞下皮层 (ITp) 中的对象表示结合了特征和位置信息，而前颞下皮层 

(ITa) 中的对象表示在位置上更具不变性。正如 ART 所描述的，这两种类型的

表示通过相互学习的连接联系起来。 ITp 表示还投射到后顶叶皮层 (PPC) 作为

对象的目标位置。鉴于此背景，请考虑当场景中的多个对象都尝试激活其相应的 

ITp 和 ITa 表示时会发生什么。假设在这种情况下，特定的 ITa 类别代表一个

有价值的目标对象。如第 42 节所述，ITa 表示可以通过颞下-杏仁核-眶额共振

放大。当这种情况发生时，放大的 ITa 表示可以更好地竞争对象注意力，并且

可以向其 ITp 表示发送更大的自上而下的启动信号。对应于有价值对象的 ITp 

表示从而被选择性地放大，并将放大的信号发送到顶叶皮层，在那里它的目标位

置可以赢得下一个运动将去哪里的竞争。见图  3。这个方案可以帮助解决 

Where's Waldo 问题，或者在杂乱场景中快速发现所需的目标对象。 

17. ARTSCAN：使用注意力罩学习不变的对象类别 

17.1.在扫描场景时解决视图到对象绑定问题 

这一行为循环的一个关键部分是大脑对视图不变和位置不变类别的学习。要

了解这是如何发生的，需要回答几个基本问题：什么是对象？在相对于观察者的

不同位置和距离上看到的物体的多个视图如何在足够高的处理级别激活不变的

物体类别？大脑如何在无监督和监督学习条件下学习不变的对象属性？大脑如

何学习将一个物体的多个视图绑定到一个视图不变和位置不变的物体类别，同时

用眼球运动自由扫描场景？ 

要回答这些问题，还需要解决以下基本的 View-to-Object 绑定问题：当眼

睛扫描一个场景时，两个连续的眼球运动可能会聚焦在同一对象的不同部分或不



同的对象上。即使在大脑知道物体是什么之前，大脑如何避免将不同物体的视图

错误地分类在一起？不能说大脑通过知道某些视图属于一起而其他视图不属于

一起来做到这一点，因为这甚至可能在大脑对对象是什么有了概念之前就发生

了。实际上，这种扫描眼球运动可以首先用于学习对象概念。 

17.2.在不变类别学习期间协调空间和原型注意力 

ARTSCAN 模型（图 4）阐明了大脑如何使用扫描扫视眼球运动来学习视图

不变的对象类别（Cao 等，2011；Fazl 等，2009；Foley 等，2012；Grossberg，

2007b， 2009b；格罗斯伯格等人，2011 年）。上面关于 ART 的讨论只考虑了 

What cortical stream 中对象注意力的一种形式（Posner，1980），这种注意力集

中在类别原型的关键特征模式上。 ARTSCAN 解释了这种被称为原型注意力的

对象注意力如何与皮层流中的空间注意力（Duncan，1984）相互作用，以指导

探索物体表面的眼球运动。 ARTSCAN 对空间注意力和对象注意力之间的关系

做出了重大的新预测；即，空间注意力在自由观看条件下协调不变对象类别的学

习。图 2 中图示的 ART 动态学习通过这种协调绑定在一起的特定于视图的类

别，成为视图不变和位置不变的对象类别。 

当学习到新对象的特定于视图的类别时，该过程开始，并在更高的皮层级别

激活细胞，当多个视图类别与其相关联时，该细胞将成为视图不变的对象类别。

事实上，当眼睛围绕物体表面移动时，会学习到物体的多个特定于视图的类别（例

如，在 ITp 中；参见图 4）并与新兴的不变对象类别（例如，在 ITa 中；参见

图 4）相关联。 4）。大脑如何知道如何防止不变对象类别在与单个对象的多个

特定于视图的类别相关联时被重置，必须重置每个类别才能激活和学习下一个特

定于视图的类别? 

17.3.注意罩在对象搜索期间禁止重置不变对象类别 

ARTSCAN 预测，预先形成的表面表示会激活注意力罩（Tyler & Kontsevich，

1995），或空间注意力的形状拟合分布，甚至在大脑可以将表面识别为代表特定

对象之前。在对象的主动扫描期间，此护罩持续存在于 Where Stream 中。护罩

可以保护视图不变的类别不被重置，即使在特定于视图的类别被重置时，当眼睛

探索对象时也是如此。护罩通过抑制 ITa 重置机制来实现这一点（参见图 4 中

从空间注意到类别重置的抑制）。 

在主动扫描物体期间，护罩如何持续存在？由于表面表征（例如，在皮层区

域 V4）和空间注意力（例如，在后顶叶皮层，或 PPC）之间的正反馈相互作用，

产生了表面罩共振，并将空间注意力集中在要学习的对象上（图） . 4).当护罩坍

塌时，类别重置阶段被解除抑制，引起短暂的抑制爆发，重置活动的不变对象类



别。护罩的折叠还使眼睛能够移动到另一个表面，从而可以学习新的特定于视图

和视图不变的对象类别。然后循环可以重复。 

17.4.人类和猴子数据支持 shroud reset 属性 

Chiu 和 Yantis (2009) 在人体中使用快速事件相关 MRI 为 ARTSCAN 预

测提供证据，即  Where 流中的表面罩共振如何保护新兴的视图不变类别在 

What 流中过早重置，当每个与其关联的特定于视图的类别被重置。这些作者发

现，空间注意力的转移会在内侧顶叶小叶中唤起与分类规则转移相对应的瞬态信

号。在 ARTSCAN 中，注意力罩的塌陷（空间注意力转移）会抑制顶叶重置机

制（瞬态信号），这会导致先前的视图不变对象类别的塌陷和新对象类别的恢复

（分类规则的转变）。 

曹等人。 (2011) 使用 ARTSCAN 模型的位置 ARTSCAN (pARTSCAN) 扩

展来模拟 Li 和 DiCarlo（2008；另见 Li 和 DiCarlo（2010））的神经生理数

据，表明当猴子呈现一个对象，该对象在眼球运动期间与另一个对象交换以注视

原始对象。为什么这种识别类别的合并不会一直发生，从而导致所学识别类别的

灾难性遗忘？该模型通过显示交换程序如何通过在动物转移其空间注意力之前

启动交换来愚弄空间注意力重置机制来定量模拟交换数据。 

除其他外，这一结果可用于开发新方法来测试人类和动物如何在学习识别和

预测的不变对象类别的同时学会注意重要目标。如上所述，Chiu 和 Yantis (2009) 

在人类中使用快速事件相关 MRI 来支持该模型的预测，即重置是由顶叶皮层中

的短暂激活爆发介导的，该激活由空间注意力的转移激活，也在顶叶皮质。一项

新的人体实验是在人体中重复交换实验，并使用 MRI 来测试交换期间是否存在

短暂的顶叶爆裂。预测是当第二个对象快速合并到类别中时不会出现爆发。随着

初始目标和交换之间的延迟增加，当不再学习合并的类别时应该进行重置。 

这些概念也可以解释许多其他矛盾的数据，包括空间注意力如何增加表面的

感知亮度（Carrasco、 Penpeci-Talgar 和  Eckstein， 2000 年；Reynolds 和 

Desimone，2003 年），眼睛位置的预测性重映射是如何发生的（Duhamel、Colby 

和 Goldberg，1992 年；Gottlieb、Kusunoki 和 Goldberg，2005 年；Melcher，

2007 年），眼睛如何更喜欢在同一物体内移动一段时间（Theeuwes、Mathot 和 

Kingstone，2010 年），以及什么可以学习某种类别不变性（Grossberg 等人，

2011 年；Zoccolan 等人，2007 年）。 

17.5.表面罩共振的有意识感知：将感知与识别联系起来 

ARTSCAN 还提供了对基本问题的新见解，例如：我们有意识地看到了什

么？视觉与识别有何关系，在知觉拥挤的情况下，个体物体的识别是如何失败的



（Green & Bavelier，2007；He、Cavanagh 和 Intriligator，1996；Intriligator & 

Cavanagh，2001；Levi，2008）？ ARTSCAN 对第一个问题提供了一个看似简

单的答案：ARTSCAN 预测我们有意识地看到表面罩共振；也就是说，当它们在

表面罩共振中同步和放大时，我们会看到表面的视觉感受（见第 20 节）。这种

共振可以自上而下传播到较低的皮层水平，例如 V1，在那里可以计算所见表示

的更精细的特征，也可以自下而上传播到更高的皮层区域。 ARTSCAN 还提供

了一个关于拥挤的简单解释（Foley 等人，2012 年）：皮质放大因子以及其他

变量可以导致多个从周边观察的物体表面共享单个表面罩共振。由于表面罩共振

在意识感知和识别之间建立了联系，因此无法单独识别共享单一共振的物体。 

如果当该对象的表面罩类别处于活动状态时表面罩共振能够选择性地将特

定于视图的类别绑定到视图不变的类别，那么此时我们如何看到场景的其余部

分？如果空间注意力集中在要学习的对象上，那么为什么除了共振中束缚的表面

之外，所有东西都不会变暗？理解后一个问题需要分析顶叶和前额叶皮层内的空

间和物体注意力如何与视觉表征相互作用。为了这个目标，Foley 等人。 (2012) 

改进了 ARTSCAN 以提出以下类型问题的答案：前额叶启动和顶叶空间机制如

何相互作用以确定对象内注意转移、对象间注意转移以及可见对象和可见对象之

间的转移的反应时间成本暗中暗示地点？这种注意力转移的时间和频率存在个

体差异的原因是什么？短暂和持续的空间注意力机制如何工作和相互作用？通

过基底神经节介导的意志如何通过改变注意力竞争的强度来影响空间注意力的

跨度（见第 44 节）？ 

当这些额外的前额叶启动、瞬时注意和注意跨度的顶叶控制也被建模时，

ARTSCAN 可以解释表面罩共振如何将注意力集中在一个要学习的物体上，但空

间注意力还可以同时准备多个对象。该提议得到了关于需要多焦点注意的隐性注

意启动和转换动态的心理数据模拟的支持。例如，持续的表面驱动和快速瞬态运

动驱动的空间注意力的相对强度控制了双对象提示范式中无效提示的反应时间

的个体差异（Brown & Denney, 2007; Egly, Driver , & Rafal, 1994; Roggeveen, Pilz, 

Bennett, & Sekuler, 2009)，表面驱动注意力罩之间的竞争控制了有用视野任务中

外围目标检测率的个体差异，例如视频游戏玩家（Green & Bavelier，2003 年）。 

18. 自下而上、水平和自上而下的层状皮质回路：连

接 ART 和 FACADE 

正如 ARTSCAN 模型所说明的那样，自从 Grossberg (1976a, 1976b) 引入

ART 以来，它作为一种认知和神经理论经历了不断的发展。从 Grossberg (1999) 



开始，另一个重大进展是展示了预测的 ART 机制如何体现在已知的大脑皮层层

状微电路中。这种层流版本的 ART 称为 LAMINART（图 5）。 LAMINART 嵌

入不仅仅是对先前 ART 理论的重新标记。相反，它解决了一个长期存在的概念

问题，并能够解释和预测更多的认知和大脑数据。这样做，它统一了两个主要的

研究活动流。研究活动的两个流程是： 

(1) ART 作为类别学习和预测的理论。在视觉识别类别的学习过程中，该流

强调了高级皮层回路中自下而上和自上而下的交互，例如皮层区域 V4、颞下皮

层和前额叶皮层； 

(2) FACADE (Form-And-Color-And-Depth) 作为 3D 视觉和图形-地面感知

的理论 (Cao & Grossberg, 2005; Fang & Grossberg, 2009; Grossberg, 1994, 1997; 

Grossberg, Bullock , & Dranias, 2008; Grossberg & McLoughlin, 1997; Grossberg & 

Swami- nathan, 2004; Grossberg & Yazdanbakhsh, 2005; Grossberg, Yazdanbakhsh, 

Cao, & Swaminathan, 2008)。该流强调自下而上和水平的交互，以在感知分组期

间完成边界，并填充表面亮度和颜色。这些相互作用被提议发生在较低的皮质处

理区域，如 V1、V2 和 V4。 

 
图 4.ARTSCAN 模型：PPC 中的主动注意力罩会抑制其他有张力的活跃类别重置抑制。 

这使得 ITa 中新兴的视图不变对象类别保持活动状态，而 ITp 中的特定视图类别在眼睛扫

描场景时与其相关联。 建议通过表面轮廓过程在对象边界和表面之间进行交互，以控制表

面上的眼睛运动，该表面的护罩放大了相应的对象表面。来源：经 Fazl 等人许可转载。 

(2009)。 



19. 层流视觉、语音和认知模型：LAMINART、

cARTWORD、LIST PARSE 

LAMINART 中这两个研究流的统一提出了所有皮层区域如何结合自下而

上、水平和自上而下的相互作用，从而开始在功能上阐明为什么所有颗粒状新皮

层都具有具有六个主要细胞层的特征结构（Felleman & Van Essen , 1991)，以及

这些层流电路如何专门用于执行不同类型的生物智能。特别是，这种统一表明了

如何使用共享层状皮层设计的变化来解释关于视觉、言语和认知的心理和神经生

物学数据： 

想象。 LAMINART 将 3D 边界形成和感知分组、表面填充和图形-背景分

离的自下而上和水平过程与 V1、V2 和 V4 等皮质区域的自上而下的注意力匹

配相结合（Cao & Grossberg， 2005；Grossberg，1999；Grossberg 和 Raizada，

2000；Grossberg 和 Swaminathan，2004；Grossberg 和 Yazdanbakhsh，2005；

Raizada 和 Grossberg，2001）。 

演讲。 cARTWORD 模拟了层状皮层处理阶段层次结构内的自下而上、水

平和自上而下的交互，由基底神经节调制，如何产生有意识的语音感知，该感知

由发生在声学特征之间的激活共振波体现，声学项目块和列表块（Grossberg & 

Kazerounian，2011，见第 55-56 节）。块介导的门控允许以正确的时间顺序听

到语音，即使有意识地听到什么取决于使用未来的上下文来消除噪声遮挡声音的

歧义，如在音素恢复期间发生的那样。 

认识。 LIST PARSE 模拟了外侧前额叶皮层层流回路中自下而上、水平和

自上而下的交互如何在第 6 层和第 4 层内执行事件序列的工作记忆存储，以及

如何通过学习成列表块来将这些事件序列单元化发生在第 2/3 层内，以及如何

在基底神经节自愿控制下以可变速率调用这些存储的序列（Grossberg & Pearson，

2008，见第 50-52 节）。特别是，该模型使用相同电路的变体来定量模拟关于

即时连续回忆和自由回忆的人类认知数据，以及在连续感觉-运动模仿和计划表

现期间从前额叶皮层获得的猴子神经生理数据。 

这种关于共享层状新皮层设计的变化如何实现多种类型的生物智能的新兴

统一理论在技术中也很有趣，在这种技术中，为多种类型的生物智能拥有统一的 

VLSI 芯片组将彻底改变计算机科学，并且特别是自主自适应移动机器人的设

计 。  DARPA SyNAPSE 计 划 目 前 正 在 寻 求 这 种 可 能 性

（http://en.wikipedia.org/wiki/SyNAPSE）。 



20. 隐形边界、有意识的可见性、表层共振和顶叶忽

视 

虽然在边界和表面的主题上，提及感知边界和表面的一些基本特性是有益

的，这些特性与 ART 预测“所有意识状态都是共振状态”（第 1 节和第 5 节）

相关。关于感知边界和表面的一个基本发现和预测是它们遵循互补的计算法则

（Grossberg，1994）： 

边界在成对的方向相似和共线的细胞群之间向内完成（所谓的双极分组特

性；参见第 28 节）。这种向内和定向的边界过程使边界能够跨越部分遮挡的对

象特征。边界还汇集了来自相反对比极性的输入，因此对对比极性不敏感。这种

池化过程使边界能够围绕在背景前面看到的对象形成，这些对象相对于对象的对

比度极性在对象的周边周围反转。 

相比之下，表面亮度和颜色以无方向的方式向外填充，直到它们到达对象边

界或由于它们在空间中的扩散而消散（Grossberg & Todorovic，1988）。这种填

充过程对个别对比极性敏感。边界和表面的这些计算特性显然是互补的。 

边界在皮层流内形成，穿过皮层区域 V1 中的 interblob 到 V2 中的浅色条

纹，再到 V4。表面在皮层流内通过 V1 中的斑点形成到 V2 中的细条纹，再

到 V4。 

因为边界汇集了来自相反对比极性的输入，所以它们不携带可见的亮度或颜

色信号。在边界皮层流内，所有边界都是不可见的或无模态的。可见性是表面的

一种属性，它不会在对比极性上汇集。鉴于 ART 预测“所有有意识状态都是共

振状态”，这个事实提出了一个问题：什么样的共振支持有意识的表面亮度或颜

色感知？如上所述，我已经预测这种有意识的可见感知得到了视觉皮层区域和顶

叶皮层之间的表面覆盖共振的支持，顶叶皮层预计将在学习不变对象类别中发挥

作用（第 17 节）。这一预测说明了 ART 如何阐明意识、学习、期望、注意力、

共鸣和同步等 CLEARS 过程之间的机械关系。 

这一预测还阐明了例如顶叶忽视是如何发生的（Driver & Mattingley, 1998; 

Mesulam, 1999）；即顶叶病变如何导致患者有意识地忽略相应的空间区域。 ART 

认为发生这种情况是因为，尽管病变可能使视觉皮层完好无损，但相应的表面罩

共振无法形成以支持物体表面的有意识感知。表面罩共振与用于搜索和学习物体

表面的扫视眼球运动控制之间的预测联系与预期一致，即在顶叶忽视期间可能会

发生扫视眼球运动的异常搜索。侯赛因等人。 (2001) 报告称，在右顶叶梗死后

左侧忽视的患者中，未能记住已经通过扫视运动检查过哪些位置，导致重复重新

固定位置。详细了解这些结果需要分析顶叶复位机制是否也受损，以及其他用于



积累眼球运动证据的顶叶相关机制是否也受到病变的影响（Huang & Grossberg，

2010，第 54 节）。 

 
图 5. LAMINART 模型阐明了 V1 和 V2 间斑和淡条纹区域内和跨皮质层的自下而上、

水平和自上而下的交互如何分别执行自下而上的自适应滤波、水平分组和顶部 -下来注意。 

类似的相互作用似乎发生在所有六层皮质中。 详情见正文。来源：经 Raizada 和 Grossberg 

(2001) 许可转载。 

21.层状皮层中的 ART 匹配规则：折叠反馈 

图 5 总结了 ART 匹配规则是如何在视觉皮层的层流回路中实现的，并通

过扩展在所有颗粒状新皮层回路中实现。如图 5（b）所示，皮质皮质反馈轴突

倾向于优先起源于较高皮质区域（例如 V2）的第 6 层，并终止于较低皮质（例

如 V1）的第 1 层（Pandya & Yeterian， 1985 年；萨林和布利尔，1995 年）。

该通路激活第 5 层细胞的第 1 层顶端树突，将它们中继到 V1 中的第 6 层细

胞（Cauller & Connors，1994；Rockland，1994）。图 5(b) 中的三角形代表这

样的第 5 层锥体细胞。存在反馈可以传递到 V1 第 6 层的其他几种途径（参

见 Raizada 和 Grossberg (2001) 的评论）。到达第 6 层后，反馈通过前馈连接

“折叠”回第 4 层，前馈连接形成从第  6 层到第 4 层的中心外环绕路径

（Bullier 等，1996）。预计该途径中的中心是调节性的。为了支持这一假设，

Hupé 等人。 (1997, p. 1031) 注意：“来自 V2 区域的反馈连接会调节但不会



在 V1 神经元中产生中心-环绕相互作用”。因此，预计来自 V2 的第 6 层的

自上而下的反馈能够超临界地激活 V1 的第 6 层，但不能激活 V1 的第 4 层。

这一假设与雪貂视觉皮层的神经生理学数据一致，表明第 6 到 4 层电路在功能

上很弱（Wittmer、Dalva 和 Katz，1997）。 

总之，自上而下的注意力可以通过一个皮质间的、自上而下的、调节性的中

心外环绕网络来实现，该网络从较高皮层区域的第 6 层投射到较低皮层区域的

第 6 层，然后“通过从第 6 层到第 4 层的中心外环绕调制网络“折叠”回第 4 

层。 

22.Attention-Preattention Interface：皮层更深

层的决策网络 

LAMINART 电路说明了自下而上、水平和自上而下的交互是如何与存在于

皮质层 6 和 4 内部和之间的调制中心、离周围网络相互作用的。图 5 为前几

个电路图解了这些电路视觉处理阶段：外侧膝状体核 (LGN) 和皮层区域 V1 和 

V2。 

22.1.自下而上的对比度归一化 

图 5(a) 显示 LGN 通过两条路线向第 4 层提供自下而上的激活。任何工

程师或 VLSI 芯片设计人员都会立即问为什么需要两条路线。为什么要浪费“额

外的电线”？ LAMINART 提出以下答案：从 LGN 到第 4 层的一个连接是通

过第 6 层，它通过调制中心外环绕网络激活第 4 层。这条路线不足以从 LGN 

激活第 4 层，因为中心只是调制。因此，直接存在从 LGN 到第 4 层的驱动连

接。总而言之，这些连接形成了一个驱动中心外环绕网络，该网络对第 4 层从 

LGN 接收的输入进行对比标准化（Grossberg，1973，1980；Grossberg & Mingolla , 

1985; Heeger, 1992)。 

22.2.自上而下的皮质间注意 

如上所述和图 5(b)、(e) 所示，折叠反馈可以通过第 6 层到第 4 层的中心

调节将注意力信号从较高皮质区域的第 6 层传送到较低皮质区域的第 4 层， 

off-surround 网络，从而实现 ART 匹配规则。图 5(d) 表明，从 V1 的第 6 层

到 LGN，也存在自上而下的网络。在这里，中心反馈选择性地增强了与其引起

的激活一致的 LGN 细胞（Sillito 等人，1994），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. 

22.3.水平层间反馈 



如图 5(c) 所示，第 2/3 层拥有远程水平连接，用于轮廓、纹理和阴影的感

知分组（参见第 28 节）。这些第 2/3 层细胞被更深的皮质层激活，特别是，

对相反对比极性敏感的同向第 4 层简单细胞在产生会聚到第 2/3 层的半波整

流输出之前竞争（未显示）它们上方列中的复杂单元格。因为复杂细胞汇集相反

对比极性的输入，它们是最早的皮质阶段，确保“边界是不可见的”（第 20 节）。

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

到折叠反馈路径中，以通过中心的第 6 到第 4 层增强它们在其下方第 4 层中

的位置，并抑制通过第 6 层到第 4 层非环绕声输入到其他分组。在猕猴 V1 中

存在从第 2/3 层到第 6 层的直接连接，以及通过第 5 层的间接路由。 

22.4.分层设计：启动的分层传播 

图 5（e）显示 V2 重复了 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，允许在更宽间隔的诱导刺

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。到第 1 层的自上而下

的注意信号也可以通过第 1 层兴奋性和抑制性 2/3 层细胞的顶端树突直接调

节分组（Lund & Wu，1997；Rockland & Virga，1989）。通过同时激活第 2/3 层

中的兴奋性和抑制性细胞（图 5（e）），抑制性细胞可以平衡兴奋性细胞的激

活，从而通过另一种调节性对第 2/3 层中的细胞分组产生调节性注意反应。中

心外环绕注意力网络。  Roelfsema 等。  (1998) 和  Wanning、Stanisor 和 

Roelfsema (2011) 已经证明了这种沿着感知分组的注意力传播（见第 27 节）。 

因为 ART 匹配规则是由一个带有调制中心的电路实现的，自上而下的信号

可以从较高皮层的第 6 层跳到较低皮层的第 6 层，自上而下的信号可以从更高

的皮层水平跳到第 6 层。皮质层（例如前额叶皮层）可以通过任务选择性处理

约束来调节或启动其下方的所有皮质层（例如 V4、V2、V1、LGN），尽管程

度可能不同（图 5（图 5）） e))。然后，整个层次结构“准备好”处理受质数

中体现的处理偏差约束的传入输入。 

23.三种基于对象的注意力：边界、原型和表面注意

力 



自上而下的注意力和前注意力的感知分组在皮层内的交互方式（图 5（e））

使注意力能够集中在整个物体边界上，从而不仅影响哪些物体被选择性地注意，

而且可以感知哪些分组。这是真的，因为相同的第 6 到第 4 层竞争或选择电路

可能被第 2/3 层中的预注意分组细胞激活（图 5（c）），以及自上而下的注意

通路（图 5（b））。层 

然后 4 个细胞可以依次激活第 2/3 层细胞，其中感知分组被启动（图 5

（c））。总而言之，自上而下的注意力素数可以增强关注特征的第 4 层细胞的

激活；第 4 层细胞可以增强在它们上方开始形成的第 2/3 层中的分组；从第 2/3 

层到第 6-then-4-then-2/3 层的反馈可以使这种注意力优势沿着整个分组传播。总

而言之，当处理模糊和复杂的场景时，皮质内但层间折叠反馈使更强的分组开始

在第 2/3 层形成以抑制较弱的分组，而来自自上而下注意的皮质间折叠反馈启

用更高阶的处理约束偏向选择哪些分组。 

刚刚总结的注意力类型可以称为边界注意力。 ART 分类网络为学习到的关

键特征模式做准备的注意力类型可以称为原型注意力。这两种注意力都倾向于在

皮层 What 流中运作。还存在第三种注意力，即表面注意力，它阐明了大脑如

何定向和注意物体的空间位置，作为表面罩共振的一部分。 

该总结的一般结论是，使用“对象注意力”一词不足以区分边界、原型和表

面注意力之间的功能和机制差异。 ART 和 LAMINART 在这些不同类型的注

意力之间提供了精确的功能区别，并展示了它们在感知和识别过程中如何相互作

用。 

 24.注意力和学习之间的联系 

各种实验提供的数据支持 ART 预测，即自上而下的反馈可以调节可塑性。

在心理物理学上，Ahissar 和 Hochstein (1993) 证明了注意力在知觉学习过程中

控制成人可塑性的作用。 Gao 和 Suga (1998) 报告了生理学证据表明，只有当 

IC 收到来自听觉皮层的自上而下的反馈时，声刺激才会引起蝙蝠下丘 (IC) 的

塑性变化。这些作者还报告说，当听觉刺激与行为相关时，可塑性会增强，这与

自上而下的反馈允许学习参与的、因此相关的刺激的 ART 提议一致，同时抑制

无人参与的无关刺激。 Krupa、Ghazanfar 和 Nicolelis (1999) 以及 Parker 和 

Dostrovsky (1999) 报告了皮质反馈控制体感系统丘脑可塑性的证据。  Kaas 

(1999) 审查了这些发现。 

皮质内分组激活反馈和皮质间注意激活反馈模型表明，任何一种类型的反馈

都可以快速同步较高和较低皮质区域的放电模式（Grossberg 和 Grunewald，1997 

年；Grossberg 和 Somers，1991 年）。 ART 通过暗示共振如何导致注意力同



步，从而将这一结果置于一个更大的视角，这反过来又可能通过提高“一起发射

的细胞连接在一起”的概率来触发皮层学习。 Engel 等人对自上而下的皮层反

馈、同步性以及它们与 ART 模型的可能关系进行了很好的讨论。 (2001)。 

25. 如何在没有注意力的情况下发生早期发展和感

性学习？ 

LAMINART 解决了早期非层流版本的 ART 无法处理的基本设计问题。这

个问题被称为注意力-前注意力接口问题，因为它可以通过层流电路结合前注意

力和注意力处理约束的方式来解决，如上所述（Grossberg，1999）。这个问题可

以用几种方式表述。 

一种方法是询问早期皮质发育如何随着时间的推移以稳定的方式发生。注意

反馈对感觉皮层的可塑性产生控制影响的假设并不意味着永远无法学习无人注

意的刺激。事实上，可塑性可以发生在早期发育过程中，在皮层区域之间自上而

下的注意力回路可能已经形成之前。 Grossberg (1999) 指出，如果这是不可能的，

可能会造成无限倒退，因为像 V1 这样的较低皮质水平可能无法稳定发育，除

非它得到 V2 的注意反馈，但 V2 本身不能发育，除非它从 V1 接收到可靠的

自下而上的信号。视觉皮层的层流回路如何避免这种无限倒退，而不会引起大规

模的不稳定，以响应环境中具有高度统计规律性的刺激（例如，格罗斯伯格和威

廉姆森（2001））？即使在可能没有明确分配集中注意力的情况下，这个过程如

何继续微调成年后的感官表征，并且可能在没有意识的情况下进行缓慢的知觉学

习（Pilly、Grossberg 和 Seitz，2010 年；Seitz 和 Watanabe，2003 年） ; Watanabe, 

Nanez, & Sasaki, 2001)？ 

26. 协调视觉边界完成与 ART 匹配规则 

26.1.注意-注意接口问题 

陈述注意力-预注意力界面问题的另一种方式是注意，尽管 ART 匹配规则

有实验和数学支持，关于视觉感知的基本数据，至少乍一看，似乎与其属性相冲

突。 ART 匹配规则特别指出，自上而下的注意力通常具有调节性的中心位置，

因此需要对中心位置的单元格进行自下而上的输入以将它们激发到阈值以上。然

而，如果 ART 匹配规则成立，那么如何在没有自下而上输入的位置上形成预注

意分组，例如虚幻的轮廓？此外，这些虚幻的轮廓是通过视觉皮层中的水平连接

形成的，这些连接通过包括视觉驱动学习的过程发展，因此需要解决稳定性-可

塑性困境（参见 Grossberg 和 Williamson (2001) 的综述） ）。如果 ART 匹配



规则对于防止灾难性遗忘是必要的，那么我们如何在不破坏皮层发育和学习的情

况下看到虚幻的轮廓？ 

 

图 6. SMART 模型阐明了多个皮层区域的层状新皮层回路如何与特定和非特定丘脑核

相互作用，以在多个组织层面调节学习，从尖峰到认知动态。丘脑分为特异的一级和二级核、

非特异核和丘脑网状核（TRN）。一级丘脑基质细胞（显示为开环）为响应自下而上的输入、

启动第 5 层细胞并允许它们响应第 2/3 层输入的第 1 层提供非特异性兴奋性启动。这允

许第 5 层关闭皮质内环并激活 pulvinar (PULV)。 V1 第 4 层接收来自两个平行的自下而

上的丘脑皮质通路的输入：一个直接的 LGN → 4 兴奋性输入，以及一个 6I → 4 调制的

中心外环绕网络，通过循环 4 对第 4 层激活的模式进行对比标准化→ 2/3 → 5 → 6I → 

4 回路。 V1 激活从 V1 第 2/3 层到 V2 6I 和 4 层的自下而上的 V1 → V2 皮质通路，

以及从 V1 第 5 层到 PULV 的自下而上的皮质丘脑皮质通路，该通路投射到 V2 第 6I 和 

4 层。在 V2 中，与 V1 中一样，第 6I 层→第 4 层通路为 V2 第 4 层细胞提供分裂对比

度归一化。来自 V2 第 6II 层的皮质皮质反馈到达 V1 第 1 层，在那里它激活第 5 层细

胞的顶端树突。反过来，第 5 层细胞会激活 V1 中的调节性 6I → 4 通路，从而将 V1 自

上而下的期望投射到 LGN。两个丘脑扇区的 TRN 细胞通过间隙连接连接，在处理自下而上

的刺激时，间隙连接同步激活两个丘脑皮质扇区。非特异性丘脑核接收来自特定丘脑核的会

聚自下而上的兴奋输入和来自 TRN 的抑制，并投射到层状皮层回路的第 1 层，在那里它调

节皮层回路中的错配激活重置和假设检验。来自较高皮质区第 6II 层的皮质皮质反馈连接

终止于较低皮质区的第 1 层，而来自第 6II 层的皮质丘脑反馈终止于其特定的丘脑和 

TRN。这种皮质丘脑反馈与特定丘脑中自下而上的输入相匹配。来源：经 Grossberg 和 

Versace 许可转载（2008 年）。 

这个问题非常重要，值得更详细地说明。 ART 匹配规则有三个方面：第一，

接收匹配的自上而下的兴奋性反馈的传入感觉信号得到增强；第二，不接受兴奋

性反馈的非匹配输入被抑制；第三，自上而下的反馈本身就是调节性的；也就是

说，在没有传入自下而上信号的情况下，无法在较低区域产生高于阈值的活动。

概念上的挑战是：如果 ART 匹配需要稳定皮层发育和学习，并且如果 ART 匹

配要求超阈值激活只能在有自下而上的输入时发生，那么虚幻轮廓的存在是否与 



ART 相矛盾？匹配规则，既然这样的分组形成在没有自下而上输入的位置上，

但似乎不会破坏皮层发育或学习的稳定性？如果大脑没有解决这个问题，任何人

都可以在城市的街道上漫游，通过向他们展示 Kanizsa 广场的图像来破坏行人

的视觉系统！这种可能性的荒谬性表明了这个问题的根本性质。 

26.2.当自上而下的信号驱动时：基底神经节的意志控制 

在继续之前，还应该注意的是，自上而下的信号可以在视觉图像或内部思考

和计划的感知过程中驱动其目标细胞达到超阈值激活。此属性与 ART 匹配规则

一致，因为来自基底神经节的意志信号可以改变调节中心内的兴奋和抑制之间的

平衡，以有利于兴奋。 Grossberg (2000a) 描述了这种情况如何发生；另见第 7 节

和第 44 节。如第 7 节所述，已经预测了一种类似的基底神经节意志机制来确

定事件序列何时存储在前额叶认知工作记忆中 (Grossberg & Pearson, 2008) 以

及空间注意力的跨度如何可能会在视觉搜索任务期间有意识地改变（Foley 等，

2012）。 

27. 结论 

27.1. ART 不是万能理论：互补计算和抑制匹配 

本文提供了对 ART 作为一种认知和神经理论的各种贡献的启发式总结。摘

要表明 ART 如何增强我们对感知、注意力、认知和认知 - 情绪动力学的许多

过程的理解。 ART 还阐明了此处未总结的大脑过程。例如，3D FORMOTION 模

型使用 ART 自上而下的期望，假设发生在从皮质区域 MST 到皮质区域 MT，

来选择物体的感知运动方向，从而解决孔径问题（例如，Berzhanskaya， Grossberg 

和  Mingolla (2007) 以及  Grossberg 、 Mingolla 和  Viswanathan (2001) 。 

SACCART 模型阐明了上丘的更深层如何从听觉、视觉和计划运动信号中为扫视

眼运动选择一个关注的目标位置（Grossberg、Roberts、Aguilar 和 Bullock，1997）。

尽管应用程序多种多样，但 ART 并不是“万能理论”。如第 3 节和图 1 所述，

What 流中基于 ART 的对象表示学习使用兴奋性匹配和基于匹配的学习来解决

稳定性-可塑性困境。相比之下，流学习通常使用抑制匹配和基于错配的学习的

计算互补过程。相应地，What 流学习力求成为位置不变的对象表示，而 Where 

流表示使识别的对象能够被操纵的位置和动作。 

抑制匹配经常发生在目标位置的大脑表征和运动效应器的当前位置之间。抑

制匹配计算表示预期运动的距离和方向的差异向量。差分向量由基底神经节 GO 

信号有意识地控制（见第 12 和 44 节），该信号决定运动何时发生以及运动发

生的速度（Bullock 等人，1998 年；Bullock 和 Grossberg，1988 年）。 



在电机学习期间，当相同的目标位置和当前位置被编码但未正确校准时，差

异向量也会产生误差信号。这些误差信号激活了一种失配学习形式，通过重新校

准系统图和增益使其保持一致来消除时间上的失配。神经模型预测失配学习如何

调节基底神经节、小脑、运动皮层、顶叶皮层和前额叶皮层的空间表征和适应性

运动增益（Brown 等人，1999 年，2004 年；Fiala 等人，1996 年；Grossberg & 

Paine， 2000 年；Guenther、Bullock、Greve 和 Grossberg，1994 年）。通过

差分向量执行计算和学习的模型通常称为端点自适应向量集成 (aVITE) 或向量

关联映射 (VAM) 模型 (Gaudiano & Grossberg, 1991, 1992)。 

27.2.加入 ART 和 VAM：在不断变化的身体中自我稳定的专业知识 

抑制匹配和错配学习表现出灾难性的遗忘。然而，灾难性遗忘是学习感觉 - 

运动图和增益的良好特性。特别是，终生记住我们的大脑控制我们婴儿四肢的地

图和收益将是不适应的。地图和增益的持续重新校准使我们能够有效地控制我们

不断变化的身体。 

“所有有意识状态都是共振状态”的提议阐明了为什么空间/运动过程（也

称为程序性过程）是无意识的：支持空间和运动过程的抑制匹配过程不能导致共

振。正如第 3 节所指出的，这种区别提供了一个简单的机械解释，解释了为什

么程序性记忆不是有意识的，而陈述性记忆可以是有意识的。 

总之，感知/认知过程通常使用类似 ART 的兴奋性匹配和基于匹配的学习

来创建对象和事件的自稳定表示，使我们能够在了解世界时获得越来越多的专业

知识。互补的空间/运动过程通常使用类似 VAM 的抑制匹配和基于错配的学习

来不断更新空间图和感觉 - 运动增益，以补偿整个生命中的身体变化。这些互

补的预测和学习机制共同创造了一个自我稳定的感知/认知前端，用于智能地操

纵更不稳定的空间/运动过程，使我们不断变化的身体能够有效地应对不断变化

的世界。 
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60.2. Joining ART and VAM: self-stabilizing expertise in evolving
bodies

Inhibitory matching and mismatch learning exhibit catas-
trophic forgetting. However, catastrophic forgetting is a goodprop-
erty for learning sensory–motor maps and gains. In particular, it
would be maladaptive to remember for life the maps and gains
whereby our brains controlled our infant limbs. Continual recal-
ibration of maps and gains enables us to efficiently control our
changing bodies.

The proposal that ‘‘all conscious states are resonant states’’
clarifies why spatial/motor, also called procedural, processes are
unconscious: the inhibitorymatching process that supports spatial
and motor processes cannot lead to resonance. This distinction
provides a simple mechanistic explanation of why procedural
memories are not conscious, whereas declarativememories can be
conscious, as noted in Section 3.

In summary, perceptual/cognitive processes often use ART-
like excitatory matching and match-based learning to create
self-stabilizing representations of objects and events that enable
us to gain increasing expertise as we learn about the world.
Complementary spatial/motor processes often use VAM-like
inhibitory matching and mismatch-based learning to continually
update spatial maps and sensory–motor gains to compensate for
bodily changes throughout life. Together these complementary
predictive and learning mechanisms create a self-stabilizing
perceptual/cognitive front end for intelligently manipulating the
more labile spatial/motor processes which enable our changing
bodies to act effectively upon a changing world.
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