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摘要：哺乳动物的导航系统包含多种类型的神经元，负责位置感知和空间路径规划，涉及多信息

整合。吸引子动力学理论作为一个能统一解释记忆、决策等复杂认知功能的脑理论，可以解释导

航系统中神经元的特异性放电和路径整合机制。本文综述了空间认知领域吸引子动力学的最新研

究进展。首先，概要介绍了计算神经科学和吸引子动力学的一般理论。接着，以哺乳动物导航系

统的连续吸引子动力学为核心，深入探讨了头朝向细胞和网格细胞的放电动力学特征及其功能意

义。在此基础上，对导航系统吸引子理论进行了拓展与展望。
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I. 引言

人脑是个体行为、认知和情感的基础，是极其复杂

的生命系统。计算神经科学运用计算模型、数理方法和

数值模拟，探索神经系统信息处理规律，对阐明脑的工

作原理具有重要意义。30多年来，计算神经科学取得了
许多重要成果 [1]，如建立大量的神经元和神经网络模型，
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提出不少新原则 (如“除法归一化”)、概念 (如“均衡
态”) 和理论 (如强化学习) 等，提供大量有关认知功能
(如工作记忆、抉择、注意等) 的回路计算机制，推动了
脑成像、人工智能、脑–机接口和大脑控制等技术的发
展，为精神疾病、神经退行性疾病等的治疗、预防以及

药物筛选提供了理论支持。这些成就共同推动了神经科

学的飞速发展，为深入理解大脑功能和行为提供了新途

径。

吸引子动力学理论在神经科学中起着重要作用，帮

助我们理解神经网络的动态行为和信息处理机制。神经

网络被视为一个动态系统，其状态随时间演变。把网络

的特定状态或模式称为“吸引子”，可代表特定的认知

状态、记忆、决策或其他神经活动模式。吸引子动力学

研究系统如何在这些状态间切换，以及在各种条件或输

入下保持这些状态。阐明吸引子动力学对于理解神经系

统的运行原理具有重要意义 [2–6]。本文将着重介绍空间

认知行为的吸引子动力学机制。

位置感知和空间导航是人脑最基本的功能之一。人

和动物能够确定自身位置并规划路径，这对个体生存至

关重要。这种能力是以脑内特定神经元群的放电活动为

基础的。1971年，O′Keefe等在大鼠海马区发现位置细胞
(place cell)，其放电野 (firing field) 具有空间位置特异
性 [7]。随后，对空间朝向敏感的头朝向细胞 (head direc-
tion cell) [8]、网格状放电野的网格细胞 (grid cell) [9,10]、

分别编码速度和环境边界的速度细胞 (speed cell) [11] 和

边界细胞 (border cell) [12] 等导航相关神经元陆续被发

现，且哺乳动物特化的海马体 (hippocampus) 及其旁
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区 [13] 等导航相关脑区被确认。对环境中特定位置与头

朝向的编码表明哺乳动物存在对环境的整体认知，被称

为“认知地图 (cognitive map)”。个体基于自身运动实
时更新头朝向和位置认知的过程被称为路径积分 (path
integration) [14]，它是路径规划的基础；动物经由自身运

动与环境的交互认知，连续整合多种感知信息，实现对

空间位置表征的持续更新。实验表明，导航神经元的放

电行为呈现连续吸引子特征。在吸引子动力学框架下，

阐述路径积分和空间导航的神经回路机制和计算原理

获得了很大成功，得到了实验的充分验证。

在本篇综述中，我们将详细介绍导航系统的吸引子

动力学。先描述神经网络吸引子动力学的一般特性，然

后系统解析导航系统中的连续吸引子动力学，并阐述信

息如何整合形成特定的神经放电模式。最后，对吸引子

动力学的研究进行了总结与展望。

II. 计算神经科学 神经科学中的数学物理

探究生理解剖结构如何产生复杂多样的生命功能

是生命科学的核心研究内容。在各种先进技术的支持下，

神经科学能够清晰地呈现大脑在亚细胞、神经元、神经

环路、全脑等不同尺度上精细的结构、动力学和功能特

征。但是，各个尺度上、跨尺度间，结构、动力学和功能之

间的联系往往极为复杂，单纯从实验数据出发，很难定

量理解大脑信息处理机制。为了推动对大脑和认知过程

的理解，数学、物理学、信息学等多学科的知识和方法被

广泛引入到神经科学的研究中，促成了计算神经科学的

诞生和发展，成为对实验研究的重要补充。通过定量解

析从神经元电生理到神经环路、跨脑区等不同层次的动

力学机制，计算神经科学已建立不同尺度神经系统的数

理模型，实现对实验数据的定量表征和多领域、多层次

之间的交叉，建立起统一的概念和原理，来理解不同类

型研究中所揭示的神经信号处理机制及其联系与区别。

计算神经科学的研究涉及了神经科学的各个方面。

以研究对象的尺度为纵轴，在亚细胞和神经元层面，计

算神经科学通过建模和仿真，揭示了突触和神经元的动

态行为和特性 [15]，为理解神经信号的传递和加工提供

了理论支撑；在神经环路层面，模拟神经网络行为，揭

示了大量神经元如何通过特定的组织结构和编码方式

处理外界信息，实现各种复杂的认知功能 [3]；在全脑尺

度，解析不同脑区间的交互作用和信息传递过程 [16]，对

于揭示脑功能和相关疾病的病理机制具有重要意义。计

算神经科学还通过模拟大脑与外部环境的相互作用，为

理解和干预大脑与环境的交互提供了可能。

以研究的问题为横轴，计算神经科学可以回答三类

问题，即是什么 (what)、怎么办 (how)和为什么 (why)，
建立相应的描述型模型、机制型模型和解释型模型。描

述型模型能够完整且精确地概括大量实验数据，刻画

神经元或神经环路做了什么。这类模型与神经系统的

生物物理、解剖生理等特征的联系相对较弱，其主要作

用仅是描述实验现象，例如空间导航系统中的“网格细

胞”、“头朝向细胞”、“位置细胞”等，以及对于神经振

荡的分类描述，如 delta、theta、alpha、beta、gamma波
等，都可以被看作是描述型模型。相反，机制型模型依

据已知的解剖、生理等知识，能够回答神经系统如何工

作这一问题。这类模型往往能够建立起多个描述型模型

之间的联系，如揭示包括工作记忆、空间导航等大脑功

能的连续吸引子网络模型 [17,18]。解释型模型综合利用

计算和信息理论中的一些原理，从多个角度来解释神经

系统功能特征的行为和认知意义，阐明神经系统为什么

以当下方式运行，如从信息论角度阐述不同神经元放电

模式的成因等等。此外，随着近些年人工智能领域的巨

大发展，大量机器学习的方法也被引入到神经科学，用

于处理实验数据、挖掘其内禀特征 [19]。总的来说，计算

神经科学以其独特的理论和方法，为神经科学的深入研

究提供了强大的工具和平台，使我们能够更好地理解和

解释神经系统的工作原理和行为表现。

与其他领域的计算研究类似，计算神经科学的一个

显著优势在于其纯粹性和简洁性。从实验提炼出的核心

假设出发，构建计算模型，有效排除与研究目标不相关

的干扰因素，对真实系统进行粗粒化模拟，从而更清晰

地展示假设与实验现象的内在关联。针对不同的研究尺

度和研究内容，模型的粗粒化程度会有所不同，能够复

现的实验细节以及能够回答的具体问题也各不相同。这

种灵活性和针对性，使得计算神经科学在解决复杂问题

时，能够达到更高的效率和精确度。

下面，我们以基础的神经元建模为例，说明计算神

经科学研究的特点。常见的神经元模型可大致归结为三

类，我们主要介绍各类型中的典型模型。一是霍奇金–赫
胥黎模型 (Hodgkin–Huxley model; H-H 模型) [20]：

Cm
dV (t)

dt = −gCl(V (t)−VCl)−gNa(V )(V (t)−VNa)

−gK(V )(V (t)− VK) + I(t), (1)

描述了神经元膜电位 V 的时间变化率。其中，Cm 为膜

电容，I 为输入电流，gNa、gK、gCl 分别为 Na+、K+、Cl−

通道的电导，且 gNa 与 gK 为 V 的函数，VNa、VK、VCl 则

为相应的平衡电位。H-H模型准确刻画了神经元的许多
电学特性，包括动作电位的产生、传导过程等，并且容易

扩展，可通过引入特异性离子通道来描述不同类型的神
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经元。H-H 模型的劣势则在于其计算复杂度较高，需要
较强的算力，有时很难通过实验确定全部的参数值。这

些都增加了模型的使用难度，限制了它在复杂神经网络

模型中的应用。

二是整合发放模型 (leaky integrate and fire model;
LIF 模型) [21]：

Cm
dV (t)

dt = −gL(V (t)−VL)−gsyn(V (t)−Vsyn)

+I(t), (2)

其中，gL 与 VL 分别是漏电导与静息电位，gsyn 为突触

电导，Vsyn 为反转电压，I 为输入电流。当膜电位达到

发放阈值时，产生一次放电，并将膜电位保持为重置电

压直至不应期结束。LIF 模型忽略了复杂的动作电位产
生过程，保留了对动作电位的记录，能刻画神经元在多

种刺激方式和条件下的放电行为，但不及 H-H 模型精
细。LIF 模型对算力的要求较低，适合研究神经网络的
放电动力学。

三是频率模型或门变量模型 (firing-rate model 或
gating-variable model) [22]：

τi
dSi

dt + Si = Fi(
∑
j

WijSj), (3)

以神经元活化程度或某个代表性突触通道开放程度为

变量 S，Wij 为神经元突触连接强度，Fi 是刻画输入–输
出关系的非线性函数，如线性整流函数 (linear rectifica-
tion function)。由于极为粗粒化，频率模型可以快速计
算大量神经元的行为，计算效率高。频率模型的非线性

仅来自非线性函数 F (x)，相对简单，因而可以建立起系

统的理论框架，为模型的分析和求解提供支持。频率模

型忽略了神经元的大量细节，无法刻画神经元行为的复

杂特性，在不少情况下无法适用。

从三类神经元模型的特点可以看出，应根据研究目

的和内容的不同，选择合适的建模层次，揭示不同层面

的放电特性和信息处理机制。确实，人们通过建立不同

复杂度和形式的计算模型，模拟神经元和神经网络的动

态行为，揭示神经系统的结构、动力学和功能及其联系，

阐述神经系统的工作原理。

计算神经科学的重要性不言自明。一个鲜明的例子

就是，在实验数据暗示果蝇的头朝向神经环路具有环

状连续吸引子网络特征后，实验人员基于连续吸引子理

论，很快就确定了果蝇头朝向神经元的连接结构、动力

学特性，实实在在地验证了头朝向表征的连续吸引子机

制 [23]。在人工智能领域，计算神经科学的理论和方法

有广泛应用，如用于构建高效的机器学习模型，改善语

音识别、图像识别和自然语言处理等应用效果 [24]。此

外，计算神经科学促进了神经系统疾病的研究和新治疗

方法的开发。例如，在具有阿尔茨海默病风险基因的人

群中，网格细胞的放电模式不稳定 [25]，这为疾病的早期

诊断提供了线索。总之，计算神经科学具有独特的优势，

能够解答一些实验难以回答的问题，对于理解神经系统

和开发新应用具有重要作用。

III. 吸引子动力学

吸引子网络是计算神经科学中的重要概念。这类网

络中，神经元连接具有特定的对称性和反馈机制，使得网

络能够自组织和维持特定的放电模式，即所谓的“吸引

子”。形成吸引子网络需要满足两个基本条件。一是神经

元之间有兴奋性的回返性连接 (recurrent connection)，
即使没有外界输入，仅靠神经元之间的正反馈，网络也

能维持放电活动。二是网络中要有抑制性连接，避免因

持续的正反馈而导致系统活动失控。在适当的兴奋与抑

制作用下，网络就会形成吸引子态。如果神经元的连接

没有特殊对称性，网络通常只支持离散的吸引子态；若

连接具有空间平移不变性，网络可能展现一簇连续而非

孤立的吸引子态。这些吸引子在状态的相空间中紧密排

列，构成一个连续的状态子空间，被称为“连续吸引子”。

从相空间的角度来看，吸引子是其中的一个特殊子

集。当系统状态接近此吸引子时，系统状态随时间演化

逐渐趋向吸引子态，呈现被“吸引”现象，如图 1 (a)
所示。该吸引子态在相空间中的吸引区域被称为其吸引

域 (basin of attraction) [2]。离散吸引子在相空间中表

现为离散的点，而连续吸引子则表现为光滑的线或更复

杂的几何形状，图 1 (b)，被称为吸引子流形 (attractor
manifold)。从能量角度来看，离散吸引子可视为能量面
上的若干深坑，而连续吸引子则呈现为一条连续的沟渠。

许多中枢神经系统的功能可以通过吸引子网络得

到解释。最初，离散吸引子网络被用于解释联想记忆功

能。联想记忆是指个体唤起物品或概念间联系的能力，

而这可通过 Hopfield 网络来实现。Hopfield 网络是离
散吸引子神经网络的典型代表 [22]，通过突触学习法则

下神经元连接的改变，网络将收敛至与输入模式相关的

离散稳态，即吸引子态。每个吸引子态对应了某个输入

模式，并且具有残缺输入可唤起完整激活模式的能力，

实现联想记忆功能。此外，通过神经元集群侧抑制构建

的赢者全胜 (winner-take-all) 网络 [26]，作为一类特殊

的 Hopfield网络，其吸引子态为某一神经元集群的持续
兴奋与其他神经元集群的抑制。由于其清晰的神经集群
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图 1. 吸引子动力学示意图。(a) 点吸引子 (离散吸引子) 在相空间中的表现 (左) 与能量景观 (energy landscape) 示意图 (右)。
(b) 环吸引子 (一维连续吸引子) 在相空间中的特征 (左) 与能量景观示意图 (右)。

分类和吸引子态之间的竞争特性，这类网络能够完成决

策 (decision-making) [6]、竞争学习 (competition learn-
ing) [27]、模式识别 (pattern recognition) [28]、目标分类

(target classification) 等多种功能。
在连续吸引子网络中，系统状态可以在连续的吸

引子流形上迁移，并始终保持稳态，是一种随遇平衡

状态 [29]。通过将连续吸引子态与真实世界任务变量联

系起来，神经系统能实现对连续刺激和连续特征的编

码 [30,31]，如前额叶皮层 (prefrontal cortex; PFC) 和后
顶叶皮层 (posterior parietal cortex; PPC) 中与一维视
觉空间刺激位置相关的工作记忆 [32]。值得注意的是，这

种记忆与 Hopfield网络下的联想记忆不同，其记忆过程
通过神经元群体持续兴奋的吸引子态实现，并不涉及吸

引子流形的变化，更多用于阐释短期记忆相关机制。此

外，连续吸引子动力学还能够完成诸如信息整合 [4,5]、导

航 [19,33]、决策 [34] 等多种认知功能。除离散与连续吸引

子外，神经系统还存在极限环 (limit cycle) 等更复杂的
吸引子动力学，承担模式生成 [35]、昼夜节律 [36] 等重要

功能。

吸引子网络在中枢神经系统的广泛存在凸显了其

在认知过程中的重要性，为研究大脑的计算功能提供了

有效的理论框架。吸引子动力学的优势主要源于其相空

间低维特性对信息编码和计算的便利性。由于吸引子流

形的维度 K 远远小于相空间维度 (如神经元个数 N)，
其动力学体现了对信息的降维表征。同时，正交于吸引

子流形的噪声被消除，噪声大小变为原来的
√
K/N，增

强了系统的信息处理能力和编码的准确性 [2,29]。吸引子

动力学的优势还在于吸引子流形的多样性。通过与真实

世界任务变量的锚定，吸引子动力学能够灵活完成记忆、

抉择、分类、积分等复杂多样的认知任务。然而，吸引

子动力学仍面临难以解释稀疏放电下的神经动力学编

码与快速动力学机制 [17,37] 等方面的挑战。

IV. 导航系统中的吸引子动力学

A. 头朝向细胞的特征放电与吸引子动力学

头朝向细胞是哺乳动物编码头朝向的神经元，当动

物朝向某一特定方向时剧烈发放 (图 2 (a))，广泛分布
在后旁下托 (post-subiculum) [8]、丘脑前核 (anterodor-
sal thalamic nucleus; ADN) [38]、乳头体外侧核 (lateral
mammillary nuclei; LMN) [39] 等脑区。头朝向细胞群

体的放电模式表征了头朝向，其在角速度与感知觉信号

输入下被持续更新。一方面，来自前庭区域 (vestibu-
lar region) 的运动信息对头朝向细胞的持续放电与角
度路径积分 (angular path integration) 的实现十分重
要 [8,39,40]；另一方面，头朝向表征也依赖于视觉和嗅觉

等感官信息的输入 [41]，这种导航方式被称为地标导航

(landmark navigation)。头朝向细胞整合多种信息、连
续更新头朝向表征的能力暗示了连续吸引子动力学的
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图 2. 头朝向细胞放电曲线与群体放电特征。(a) 单个细胞的放电调谐曲线，显示当头朝向 90◦ 时该细胞剧烈放电。(b) 细胞群
体放电模式在相空间中呈一维流形。图中颜色标识不同的头朝向。

可能性。

除了功能表现，头朝向细胞的动力学也符合吸引子

动力学。(1) 单细胞的偏好方向唯一且在神经元群体中
连续均匀分布 [8]；动物朝某一方向时，部分头朝向细胞

的持续放电可看作系统的吸引子态，如图 2 (b)所示。(2)
虽然头朝向细胞存在环境特异性的偏好方向漂移，但不

同细胞的偏好方向差保持不变 [8]，表明头朝向的编码方

式稳定不变。这既暗示头朝向的整合计算在局域网络内

完成，也与吸引子态的不变性相符。头朝向细胞的动力

学表现与其头朝向编码形式的保守性暗示了可能依赖

吸引子动力学的信息整合机制。

B. 网格细胞的特征放电与吸引子动力学

网格细胞是哺乳动物内侧内嗅皮层 (medial
entorhinal cortex; MEC) 中一类特殊神经元，其放电野
呈正六边形点阵铺满整个二维平面 [9,10]，如图 3 (a) 所
示。网格细胞放电野的形成也涉及多信息整合。头朝向

细胞所在的后下托区域对 MEC 有直接的投射 [42]；在

MEC 区 III−VI 层、前下托及旁下托区域，存在同时
具有网格放电特性与头朝向方向敏感性的联合细胞 [43]，

表明 MEC 区网格细胞接收来自下托区域的头朝向信
息。网格细胞的放电野会随环境的变化而改变，如在特

定环境下会发生畸变 [44]，或者在地标指示下发生重映

射 (remapping) [45]，表明网格细胞同样接收来自感官

信息的输入。总之，网格细胞放电野是多种信息整合计

算的结果，其对复杂信息的连续整合可能由连续吸引子

动力学来实现。

网格细胞的放电动力学也与连续吸引子动力学假

设相符。(1) 细胞的放电特征只与空间位置有关，当动
物位于二维空间特定位置时，对应网格细胞会持续兴

奋 [9,10]，可视为系统的吸引子态，如图 3 (b)。(2)网格细
胞具有模块化 (modularization) 特征，可沿腹背轴分为
4个离散模块 [46]，同一模块内的细胞具有相似的网格间

距与网格朝向，这提示其特异性放电可能依赖多个离散

的局域网络。(3)网格细胞的放电模式高度保守：同一模
块内的细胞始终保持稳定的网格相位差 [45]，且放电关联

性在不同环境、不同状态下保持不变 [47–49]。神经活动形

式的高度保守性与吸引子态的不变性相符，再次说明网

格细胞的特殊放电形式由特定连接下的局域网络产生。

诸多实验从多方面证实了网格细胞与头朝向细胞

的放电活动符合连续吸引子动力学。同时，连续吸引子

理论确保了网格细胞与头朝向细胞的信息整合功能的

稳定性。可以说，吸引子动力学是揭示导航计算原理的

关键性机制。

C. 导航系统中的连续吸引子模型

基于头朝向细胞与网格细胞清晰的连续吸引子动

力学特征，人们建立连续吸引子网络 (Continuous at-
tractor network; CAN) 模型来阐述其信息整合与表征
机制。在头朝向细胞的 CAN 模型 [30] 中，假设 N 个头

朝向细胞沿圆环均匀排列，用 LIF 模型来刻画：

Cm
dVi(t)

dt = −gL(Vi(t)− VL) (4)

−
N∑
j=1

Wij g̃syn,j(t− tj) · (Vi(t)− Vsyn),
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图 3. 网格细胞的放电模式。(a) 3 个相位不同的网格细胞的放电野示意图。放电野呈正六边形点阵，铺满全场。(b) 网格细胞
群体放电模式在相空间中呈二维流形。A-C 三点分别代表动物处于 (a) 中 A-C 位置时的神经元放电活动。

神经元间的连接强度 Wij 与突触前电导函数 g̃syn,j 的

乘积表示突触电导 gsyn，g̃syn,j 与突触前神经元 j 的发

放相关。突触连接强度与突触前后神经元的角度位置差

∆θ 相关，见图 4 (a)：

Wij = W (∆θ) = J− + (J+ − J−)exp(−∆θ2

2σ2
) (5)

J− < 0，J+ > 0，即细胞间存在广泛的抑制连接，但

角度位置相近的细胞间存在较强的兴奋连接，连接形式

具有平移不变性。网络的吸引子态表现为部分细胞的持

续放电 (图 4 (b))。随后，引入对称性破缺下的角度积
分机制，将连续吸引子态与头朝向锚定；具体来说，在

模型中引入两组与角速度相关的神经元群体，它们分别

接收顺时针和逆时针方向的角速度输入，以及来自头朝

向神经元的输入，并且与头朝向神经元有非对称性连接

(图 4 (c))。动物转向时，转向相关的神经元群体被激活，
非对称连接将引导 CAN 中的吸引子沿流形运动，实现
角速度输入下的吸引子态转变，完成真实头朝向与吸引

子态的锚定 (图 4 (d))。
头朝向细胞的 CAN 模型提出了依赖吸引子动力学

的信息整合与头朝向表征更新机制。其中，角速度输入

下头朝向表征的更新机制已在果蝇中被证实 [50]；哺乳

动物 ADN 和 LMN 区域角速度与头朝向共调谐神经
元 [38,39] 的存在，也与模型中的角速度输入神经元群体

相互印证。同时记录的大规模神经元放电数据与拓扑分

析表明，头朝向细胞群体放电模式在相空间中确实呈现

一维连续吸引子流形。这一流形在快速眼动睡眠 (rapid
eye movement; REM)中保持不变 [19]，符合吸引子理论

中态的不变性预测。

网格细胞的二维 CAN 模型可以通过对头朝向细胞
CAN 模型做拓展而得到 [18]。网格细胞具有不同相位，

其放电活动仅与动物在二维空间的位置相关。因此，将

动物位于某一位置时网格细胞群体的放电模式作为系

统的吸引子态，动物位置的改变导致系统状态沿吸引子

流形演化，这些构成了模型的基本假设。我们以 Burak
与 Fiete 的 CAN 模型 [18] 为例，介绍模型的基本架构

与网格状放电野的产生机制。

网格细胞排列在神经元片层中，其位置由网格相

位决定，边缘网格细胞的连接满足周期性边界条件

(图 5 (a))。每个网格细胞的活动用门变量模型描述：

τ
dSi

dt + Si = f

∑
j

WijSj +Bi

 , (6)

Si 为门变量，Wij 为网格细胞间的连接强度，Bi 为其他

输入信息，如速度、头朝向信息输入等。传递函数 f [x]

采用线性整流函数定义：当 x > 0 时，f [x] = x；当

x ≤ 0 时，f [x] = 0。模型包含 N =1282 个神经元。若
不考虑速度与头朝向信息输入，Bi = 1为固定输入。为

了使网络出现自发且连续的稳态，需要构建具有平移不

变性的竞争网络。假设网格细胞对距离较近的神经元产

生兴奋或去抑制作用，对中等距离的产生抑制作用，对

较远距离的影响较弱，则连接矩阵可表示为

Wij(x) = αe−γ|x|2 − e−β|x|2 , (7)

其中，x = xi–xj 为细胞间的位移向量，W 通常为墨西

哥草帽形式。特定的竞争性连接条件下，网络产生正六

边形的活跃点阵，其连续分布、平移不变，可视为网络

的连续吸引子态 (图 5 (b))。
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图 4. 头朝向细胞的一维 CAN 模型。(a) 头朝向细胞按角度位置排列，位置相近的神经元间相互兴奋，其他神经元间则为广泛
的抑制性连接。连接强度曲线见右图。(b) 头朝向细胞的群体放电时空图。特殊连接形式下，一群持续放电的神经元编码头朝
向。(c) 角速度信号的非对称性输入。两个角速度神经元群分别接受逆时针 (绿色) 和顺时针 (粉色) 角速度输入，与头朝向细胞
有非对称性连接 (右图)，以此牵引头朝向吸引子网络的兴奋位置移动。(d) 引入角速度输入下的吸引子态迁移后，CAN 内神经
元编码真实的头朝向。

图 5. 网格细胞的二维 CAN 模型。(a) 二维网格细胞片层满足周期性边界条件，即边缘神经元与对边相连 (左图)；从拓扑的角
度看，神经元位于圆环面上，神经元间的连接强度依赖于它们在圆环面上的距离 (右图)。改编自文献 [14] 的图 3。(b) 特定的连
接形式下，网格细胞片层产生正六边形的激活点阵。左：连接结构示意图，橙色内圆标识兴奋或去抑制区域，蓝色环形为抑制
区域。右：六边形激活点阵，黄色圆表示激活的细胞群体。(c) 网格细胞方向敏感性下的对称性破缺引入。以向东运动为例，动
物运动激活东向运动敏感细胞，通过向左偏移的连接形式牵引激活区域向左移动，完成吸引子态的转变。标出的橙色圆为被牵
引的示例活跃区域。黑线指被选中的单个网格细胞。
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通过引入对称性破缺，吸引子态与真实空间的位置

锚定，实现网格细胞的位置编码。假设网格细胞具有方

向敏感性，影响其信息输入，并使其对其他神经元的连

接产生敏感方向的偏移。此时，输入信息与连接矩阵的

变化可描述为：

Bj = 1 + αêθj · v, (8)

Wij(x) = αe−γ|x−lêθj |
2

− e−β|x−lêθj |
2

, (9)

其中，̂eθj 为网格细胞 j 敏感方向的单位向量，l 为固定

的连接偏移参数，v 为动物运动速度。动物运动时，运

动方向敏感的细胞群体高度兴奋，使网络兴奋区域沿其

敏感方向迁移，完成吸引子态的转变 (图 5 (c))。还可
以引入速度矢量相关神经元来实现对称性破缺：假设存

在同时对位置与速度矢量敏感的神经元群，它们以非对

称形式连接网格细胞片层。当特定运动出现时，对应神

经元片层兴奋，牵引网格细胞激活位置迁移，完成吸引

子态与位置空间的映射。这两种引入对称性破缺的方式

原理相同，区别仅在于对网络吸引子态的牵引是通过其

他神经元群，还是由网格细胞自身完成。此外，在将位

置空间映射到连续吸引子态时，由于吸引子态的激活点

阵呈正六边形，单个网格细胞的放电野也按正六边形周

期排列。

二维 CAN 模型成功复现了网格细胞的特异性放电
模式，实现了对头朝向信息与运动信息的整合，其合理

性被后续实验证实。首先，解剖学和电生理实验结果显

示，MEC 第 II 层的星形细胞 (即网格细胞) 之间缺少
直接的兴奋性连接，而是通过中间神经元产生抑制性连

接 [51]，与 CAN广域抑制的假设相符。其次，2015年的
实验发现了编码线速度的速度细胞 [11]，其放电频率与动

物速度呈线性相关，符合 CAN 模型的预测。最后，网
格细胞放电模式在相空间中呈现圆环面流形 [19,27]，且

流形在不同环境下与行为状态中保持稳定 [27]，与吸引

子态的不变性相符。

CAN 模型成功再现了头朝向细胞与网格细胞的特
异性放电行为，实现了对多重输入信息的整合与导航信

息的表征，其理论预测与诸多实验结果高度一致。因此，

CAN 模型被广泛用于探究导航计算机制。

D. 吸引子动力学下的 theta 振荡机制

除吸引子动力学外，哺乳动物空间导航神经环路还

呈现显著的节律特征，如网格细胞与位置细胞均存在清

晰的 theta 节律性 (4−12 Hz)。网格细胞的阈下膜电位
(subthreshold membrane potential) [52]、神经元发放 [53]

与局域场电位 (local field potential; LFP) [54] 均存在

theta 振荡，其对放电野的形成十分重要 [55]。网格细胞

的放电活动与 LFP 存在相位关联：MEC 第 II 层细胞
的放电与 LFP振荡呈现相位进动 (phase precession)现
象，即当动物沿某一方向穿过放电野时，细胞放电时刻

在 LFP 的相位逐渐提前 [56]；在 MEC 深层中，二者主
要呈现锁相关系，网格细胞的发放锁定于 LFP 某一固
定相位 [57]。相位进动现象同样出现在位置细胞中，并显

著影响位置编码的准确性 [58]。位置细胞的发放还存在

相位退动 (phase procession) 现象 (图 6 (a))，其相位
进动和退动交替出现，可能实现了对位置编码的“前瞻”

(prospective mode)与“回顾”(retrospective mode) [59]。

上述相位关系表明导航系统存在多类型、多来源的

节律性相互作用，也暗示了可能的时空信息转化过程，

如在相位进动或退动中，动物空间位置可以由发放相

位的时间信息读出，完成空间信息到时间信息的转化

(图 6 (b))。因此，了解导航细胞振荡的产生机制是理解
导航时空信息交互的基础。有观点认为，导航系统 theta
振荡可能源自其他脑区的振荡输入，如内侧隔核–布罗
卡斜带 (medial septum and diagonal band of Broca;
MS-DBB) 对 MEC 和海马区的振荡输入。但有新的建
模工作指出，CAN 中能形成内源性的 theta 振荡 [62]。

接下来，我们介绍两项 CAN 模型对导航系统振荡机制
的阐释工作，作为对连续吸引子理论的拓展。

2023 年，我们发表了关于网格细胞 CAN 模型中
内禀 theta 振荡的工作，指出 theta 振荡可能来自局
域 CAN特异性突触连接结构 [62]。建立了包含主神经元

(E)与中间神经元 (I)、类网格细胞的一维 CAN模型，实
现两个或多个吸引子与 theta振荡共存。由于 E–I和 I–
E 突触连接强度的最大值分别出现在相位差 0◦ 和 90◦

处，导致中间神经元的分组分工，使吸引子与 theta振荡
共存。一方面，吸引子内主神经元通过吸引子内的中间

神经元产生竞争性正反馈作用，维持了吸引子态的稳定；

另一方面，吸引子内的主神经元通过吸引子外的中间神

经元产生负反馈作用，并在 NMDA 受体介导的慢突触
电流下产生了 theta 波段的振荡 (图 7)。该工作提出了
网格细胞 theta 节律产生的新机制，为吸引子框架下探
讨振荡在路径积分与空间导航中的作用提供了基础。

2023 年吴思教授团队在 CAN 模型中，引入神经
元的适应性反应，阐释了位置细胞的特殊相位表现与位

置编码 [63]。通过在一维 CAN 中引入外部输入与反馈
抑制的竞争性作用，模型成功复现了位置细胞对于输入

位置的振荡追踪，产生了交替出现、向前向后的 theta
振荡序列，并再现了单神经元的相位进动和退动现象。

该研究对吸引子框架下振荡相关的精准位置编码具有

深远的影响。通过对吸引子与振荡特征的统一描述，位
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图 6. 导航神经元的相位表现。(a) 导航神经元相位进动 (Cell 1)，锁相 (Cell 2) 与相位退动 (Cell 3)。(b) 相位相关的时空信息
转换。动物穿越放电野时，导航神经元的发放在 LFP 相位上逐渐提前 (相位进动) 或逐渐退后 (相位退动)。LFP：Local field
potential。

图 7. 吸引子网络中的内源性 theta 振荡 [62]。在特定网络连
接结构与突触动力学下，由中间神经元分组而导致的吸引子
与 theta 振荡共存。

置细胞的时空信息被巧妙地结合起来，共同完成位置编

码。

许多研究指出，导航环路中的吸引子和振荡两种动

力学在整合多种感知觉信息的过程中具有独特作用，二

者结合能够更好地编码与记忆空间位置信息及其先后

顺序。吸引子理论框架下对振荡机制的研究，整合了导

航神经元的空间编码与时序编码，为导航时空信息交互、

脑区间信息传递的研究奠定了基础，对导航系统吸引子

理论的发展及导航计算机制的解析有重要意义。

E. 吸引子动力学视角下的人类导航功能损伤

与动物类似，人类的导航功能同样依赖于内嗅皮层

(entorhinal cortex; EC) 与海马等脑区。大量网格细胞
具有相同的放电野点阵朝向 (图 3 (a))，细胞群体的空
间激活模式具有六重旋转对称性。利用功能磁共振成像

(functional magnetic resonance imaging; fMRI)，人们在
体素 (Voxel) 水平上研究网格细胞的激活特征，即当人
类被试在虚拟现实环境中运动时，EC 内体素的血氧水
平依赖 (blood oxygenation level dependent; BOLD)信
号具有依赖运动方向的六重旋转对称性 [64]。基于沿网

格朝向快速运动时神经元群体更活跃，可计算每个体素

内网格细胞放电野的朝向。对于正常被试，实验发现 EC
内网格朝向的分布非常集中，并且在时间上很稳定，不

同时间段的数据显示基本一致的网格朝向 [25]。在局域

吸引子网络中，神经元的网格朝向都是相同且稳定的，

而神经元分布在较大的 EC范围内，跨多个 fMRI体素，
这与实验结果是一致的。此外，基于癫痫病人的颅内脑

电记录，研究人员发现其 EC与腹内侧前额叶皮层 (ven-
tromedial prefrontal cortex; vmPFC) 的 theta 振荡功
率也出现了依赖被试运动方向的六重旋转对称性 [65,66]。

研究发现，携带阿尔兹海默症 (Alzheimer’s disease;
AD)风险基因 APOE4的人群，其在 fMRI下的网格表
征较正常人群明显减弱，并且导航能力显著下降 [25]。风

险基因人群 EC体素计算得到的网格朝向的时间稳定性
很差，不同时段数据给出的网格朝向几乎毫无关联，但

在固定时段内，不同体素的网格朝向分布集中度较正常

人群并未明显降低 [25]。在导航表现上，风险基因人群更

倾向于依靠环境边界或者地标附近运动 [25]。进一步研
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究表明，风险基因人群依靠自运动信息的纯路径积分能

力较正常人群明显减弱，但依靠边界或地标的导航能力

则无明显差别 [67]。从吸引子动力学的角度来看，在每个

时段内，风险基因人群不同 EC 体素的网格朝向比较集
中，暗示了神经元的群体放电模式没有变化，依然服从

吸引子动力学，与运动方向的联系并没有被破坏，这间接

说明风险人群依然能通过自运动信息进行路径积分。而

EC 体素网格朝向的时间稳定性差，则只能理解为吸引
子动力学的稳定性降低了。这可能有两种解释：吸引子

内部的连接减弱，特别是兴奋性连接的减弱，使吸引子

的随机漂移增大，导致网格朝向不稳定；或者，尽管吸引

子的随机漂移没有明显增强，但是利用视觉等外界输入

信息校正吸引子态的能力降低了，导致随机漂移的误差

不断累积，出现网格朝向不断改变。病理学上，AD的出
现与 tau 蛋白的神经纤维缠结 (neurofibrillary tangles;
NFTs) 和 Aβ 蛋白的沉积相关；其中，tau 蛋白的病理
学改变在早期病程中就已经出现在 EC，可能与 AD 患
者的导航能力下降相关 [68]。此外，表达突变 tau 蛋白
的转基因小鼠呈现 EC 兴奋性神经元损伤，导致网格表
征能力的下降 [69]。这支持了前述第一种可能性，后续的

动物模型应进一步探究该可能性与 AD的因果联系。当
然，也应该设计实验来验证第二种可能性。总之，基于

吸引子动力学的分析，人们能够更准确地确定导航功能

损伤的神经计算环节。

通过对导航过程中吸引子动力学的研究，人们能够

更好地理解 AD风险人群导航功能的损伤，揭示相关病
理的特异性动力学变化机制，将此前的相关性研究向因

果性研究推进，对 AD的早期诊断与靶向药物设计具有
重大意义。

V. 总结与展望

本文以吸引子理论为基础，着重描述了头朝向细胞

与网格细胞放电行为的吸引子机制及相关的 CAN 模
型，介绍了 CAN 模型中的振荡行为及其功能意义，并
分析了人类导航认知损伤的动力学机制。对导航系统吸

引子动力学的深入研究有助于理解空间认知行为及其

计算原理。吸引子理论在导航系统的成功应用不仅丰富

了这一理论框架，也拓展了其在中枢神经系统的应用范

围，为探索普适的神经计算原理提供了支撑。

在成功复现导航细胞的放电特征后，有必要进一步

探究导航信息的处理机制。这是一个更具挑战性的课题。

首先，连续吸引子对沿着吸引子流形的噪声抵抗较弱，容

易产生空间编码的随机漂移，但这种漂移可通过边界信

息或感知觉信息的输入来有效规避 [41,45]；多模态信息

如何在神经环路层面整合, 产生准确而稳健的空间表征
将是导航研究的重点。其次，导航系统存在多个吸引子

网络，包括网格细胞与头朝向细胞网络，但它们的相互

作用和信息传递方式仍不明确。有研究表明，多模块吸

引子网络的存在可能保证了位置编码的准确性 [70]。最

后，目前对导航系统的研究仍集中在空间位置信息的编

码与解码，对导航路径规划的研究相对较少。选择合适

研究对象，先行开展研究，是有效策略。研究发现，果

蝇通过对比目标朝向与当前朝向，决定其角速度与线速

度 [71]。研究果蝇等低维导航系统的路径规划机制，有助

于理解哺乳动物的导航行为。

吸引子动力学在中枢神经系统的广泛存在，暗示这

可能是大脑信息处理的一种普适机制。然而，吸引子动

力学对神经环路的结构有较高要求，如维持稳态的兴

奋/抑制关系、连续吸引子动力学要求的平移不变性等。
生物神经网络是否具有这些特征，又是如何形成的？有

研究发现，在突触可塑性的作用下，导航网络可以在感

知觉输入的影响下，形成准吸引子的连接形式、特定对

称性破缺的信息输入模式 [72,73]。除此之外，凭借视觉线

索，动物还能够实现路径积分的重新调整 [74]。在突触可

塑性机制下，神经网络能灵活调整其相空间吸引子流形，

增强吸引子动力学编码的灵活性。研究可塑性机制下吸

引子动力学的产生与优化，将帮助我们深入理解外界环

境与脑功能的交互影响。

大脑的信息编码模式是脑科学的重要研究内容。吸

引子动力学最直接的编码方式就是群体矢量编码 (pop-
ulation vector coding)，而振荡节律的存在则暗示了基
于放电时刻相对于场电位的位相或者不同节律互作用

的相位编码 (phase coding)。两种模式在记忆与导航等
认知过程中普遍存在，但始终存在争议。研究发现，两

种编码模式可能同时存在并交互关联，如位置细胞在进

入与离开放电野时的慢速与快速 gamma 振荡分别参与
空间记忆的编码与检索 [75]，其 theta相位进动则编码了
动物在放电野的具体位置，相位编码与群体矢量编码的

结合将产生更准确的位置编码与记忆。近期研究还发现，

基于电突触的短时程易化 (short-term facilitation)，神
经环路可以由早期的高频放电编码演变为后期的低频

神经元群体编码，体现了大脑动态的编码策略 [76]。对

编码模式的研究将帮助我们揭示多模态编码模式的转

化与信息整合，探索大脑编码的不同策略。

近年来，人工神经网络的发展与导航系统的 CAN
动力学研究相互促进。在完成导航任务的人工神经网络

中，出现了类似吸引子网络的架构和动力学行为 [77,78]，

且其导航表现显著优于其他人工神经网络，这有助于揭



198 王子群等：空间认知的吸引子动力学

示导航行为的核心机制。另一方面，预设了吸引子动力

学的人工神经网络能够更快速、准确地完成导航相关任

务，如借鉴生命系统导航信息整合过程的人工神经网

络能够精准地将自我中心运动信息转换为异我中心的

位置信息，并在多种输入下准确解码智能体的位置 [79]。

特别地，预设了连续吸引子架构的天玑芯片成功实现了

自行车的自动行驶，实现对目标的灵活追踪与自动避

障 [80]，表明连续吸引子动力学在智能导航领域拥有广

泛的应用情景。

总之，探究空间导航网络中的吸引子动力学，能够

帮助我们理解人和动物在空间环境中的导航和决策行

为，理解神经元如何通过复杂的放电模式编码和处理空

间信息，辅助开发新的导航和决策算法 (如基于神经网
络的机器人导航系统)，理解与空间认知有关疾病的发
病机制，例如方向感缺失、空间认知障碍等，为这些疾

病的诊断和治疗提供新的可能途径。
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Attractor Dynamics in Spatial Cognition
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Abstract: The mammalian navigation system comprises various kinds of neurons respon-
sible for position perception and spatial path planning, involving the integration of multiple
information sources. As a unified brain theory capable of providing explanations for complex
cognitive functions like memory and decision-making, the theory of attractor dynamics can
elucidate the firing dynamics of neurons and path integration in the navigation system. This
review describes recent advances in attractor dynamics in spatial cognition. First, it provides
a brief overview of computational neuroscience and the general theory of attractor dynamics.
Subsequently, focusing on the continuous attractor dynamics, it delves into the dynamical
characteristics and functional significance of head direction cells and grid cells. Finally, an
extension and prospects of the attractor theory for spatial cognition are presented.
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