
思想的两种尺度：神经动力学与计算分解

主义

——Continuous Thought Machines与MAKER的对比

研究

摘要：本文对2025年NeurIPS收录的《Continuous Thought

Machines》与arXiv预印本《Solving a Million-Step LLM

Task with Zero Errors》（MAKER）进行系统性对比研究。前

者提出了一种以神经元级时间处理与神经同步化为核心表征的

新型神经网络架构，后者则基于极致任务分解与多智能体投票

纠错机制，首次实现了百万步LLM推理的零错误执行。表面上

看，两者分属不同的技术路线——一个向内探索神经动力学的

表征潜能，一个向外构建多智能体系统的工程可靠性。然而，

本文论证，两者实际上构成了当代人工智能研究中两条互补的

思想轴线：时间性与组合性。CTM通过将时间重新嵌入计算单元

内部来逼近认知的时间性本质，MAKER则通过将任务拆解为原子

步骤并用冗余投票来逼近执行的确定性。两者的交汇之处，恰

恰指向了通用人工智能的核心张力：表征的动态丰富性与执行

的可靠可扩展性之间如何取得平衡。

关键词：神经动力学；极致分解；多智能体系统；时间表

征；错误纠正；神经同步化

第一章 导论：两篇论文，两个范例



1.1 研究背景与问题意识

2025年，人工智能研究呈现出一种深刻的二元性：一方

面，以Transformer架构为基础的大语言模型在越来越多标准化

基准测试上逼近或超越人类水平；另一方面，研究者们日益清

醒地认识到，这些模型在长程推理、持续执行和鲁棒泛化方面

存在根本性的瓶颈。

正是在这一背景下，两篇论文从截然不同的方向回应了同

一个核心问题：当代AI系统的根本局限在哪里，突破的方向是

什么？

《Continuous Thought Machines》（以下简称CTM）给出

的答案是：问题出在表征的层次上。现代神经网络为了计算效

率而抽象掉了神经元活动的时间精细结构，这种"去时间化"的

表征方式使得网络无法捕捉认知过程的内在时间性。CTM的回应

是重新将时间嵌入网络的核心运算——通过神经元级模型

（Neuron-Level Models, NLMs）和神经同步化表征（Neural

Synchronization Representation）让网络的内部动力学本身

成为计算的媒介。

《 Solving a Million-Step LLM Task with Zero

Errors》（以下简称MAKER）给出的答案则截然不同：问题出在

执行的规模上。LLM的基本推理步骤并不可靠——即使错误率低

至千分之一，在万步以上的任务中失败也是必然事件。MAKER的

解决方案不是改进底层模型，而是通过极致任务分解将不可靠

的基本单元组织成可靠的系统——这一思路与经典计算理论中

的纠错码思想一脉相承。

1.2 对比的基本框架

本文的对比围绕以下三个维度展开：

维度 CTM MAKER

核心隐喻 大脑即时间 计算即分工



主要方法论
生物启发、自下而上的动

力学建模

工程驱动、自上而下的系

统分解

表征哲学
连续性、涌现性、不可还

原性

离散性、可组合性、可纠

错性

时间观 时间是内在的、构成的 时间是外在的、序列化的

对"智能"的

界定

智能即神经动力学的适应

性展开

智能即可靠执行长程任务

的能力

基本单元 神经元级模型（NLM）
微观智能体

（Microagent）

主要瓶颈 计算开销与参数增长
分解的完备性与错误相关

性

可扩展策略
增加内部时间步

（ticks）
增加并行投票智能体

误差处理方

式

通过确定性监测实现自适

应计算

通过冗余投票实现显式纠

错

第二章 核心思想的对立与互补

2.1 表征的本体论：同步化 vs 分解

CTM 最 核 心 的 创 新 在 于 将 神 经 同 步 化 （ neural

synchronization）直接作为潜在表征。这一选择的哲学含义极

为深刻。在传统神经网络中，表征是一个静态的、离散的向量

——在某个时间点上，网络的隐藏状态向量是其所"知道"的全

部内容。CTM打破了这一范式：表征不再是快照式的向量，而是

神经元活动历史之间的内积关系：

S't = Z''t · Z''t ∈ ℝD×D

这一公式意味着：在CTM中，"知道什么"等价于"神经元群

体以什么方式同步活动"。表征不是一个存在于某个时间点的状



态，而是一个跨越时间窗口的关系结构。这是一种关系性表征

本体论——知识的载体不是单个神经元的活动水平，而是神经

元之间的时间相关性模式。

从哲学层面来看，CTM的表征观接近于柏格森的"绵

延"（durée）概念：时间不是匀质的外在容器，而是事物内在

构成的要素。CTM的神经元并不在一个外部的时间序列中被动地

接收输入——它们通过内部的神经元级模型展开自己的时间轨

迹，并通过与其他神经元的同步关系来"表达"信息。这意味着

CTM的表征是不可还原为瞬时的——任何快照式的观察都会丢失

其本质。

MAKER的表征哲学则是彻底的分析性和原子主义的。在

MAKER框架中，一个百万步的任务被分解为一百万个单步子任

务，每个子任务由一个独立的LLM智能体负责执行。每一步的表

征就是一个三元组——当前状态，上一步动作，下一步动作。

这种表征方式在根本上依赖于将复杂对象分解为简单组元的可

能性。

MAKER的出发点暗合了休谟的经验主义认识论：复杂观念可

以还原为简单观念的集合，而知识就是观念之间的恒常联结。

在MAKER中，一个"复杂推理"仅仅是多个"简单步骤"的线性序

列，每个步骤的正确性可以通过多数投票独立验证。

这两种表征哲学形成了尖锐的对立：CTM认为复杂认知涌现

于不可还原的时间动力学，MAKER则认为复杂任务可以完全分解

为独立可验证的原子步骤。这一对立在哲学史上可以追溯到柏

格森与实证主义、怀特海的过程哲学与罗素的分析哲学之间的

争论。

2.2 计算的时间性：内在时间与外在时间

CTM与MAKER最深刻的差异之一在于它们对"时间"的处理方

式。



CTM构建了一个内在时间维度：内部时间步（internal

ticks）ℓ ∈ {1, ..., τ'}是完全与数据时间维度解耦的。

即使输入是静态图像，CTM也可以在自身生成的时间线上进行多

步处理，就像一个人凝视一幅画时，目光在画面上移动，思维

在处理过程中演变。CTM的每个内部tick都产生一个新的预测

y't，整个网络在时间中展开其认知过程。

更精妙的是，CTM通过可学习的指数衰减因子rij来调节不

同时间尺度上的同步化影响：

R'ij = [exp(-rij(ℓ-1)), …, exp(-rij(ℓ-t))] ∈ ℝt

不同的神经元对可以关注不同的时间尺度——有些关注最

近的几个tick，有些则整合更长的历史。这创造了一个多层次

的时间表征架构，类似于人类认知中工作记忆与长期记忆的分

化，但又远比这个二元区分更为精密和连续。

MAKER的时间观则是纯粹序列化的。任务的执行顺序是固定

的（从步骤1到步骤s），每个步骤由不同的智能体独立执行。

智能体之间没有时间上的重叠——一个步骤完成后，其输出状

态传递给下一个步骤。时间是外在的、均匀的、离散的"步

数"，是任务执行的载体而非构成要素。

有趣的是，MAKER论文中提到了一个与CTM隐含相关的观

察：当单智能体系统执行长序列任务时，"随着context的增

长，其输出变得越来越不可靠"[§3.1, 引文52]。这正是CTM所

诊断的问题——传统神经网络（无论是Transformer还是LSTM）

在处理时间序列时，时间信息仅通过位置编码或隐状态传递，

缺乏真正的时间动力学结构。CTM的回应是让每个神经元都有自

己的时间处理模型，而MAKER的回应则是彻底避免让任何单个智

能体处理长序列。

2.3 生物隐喻与工程隐喻



CTM的灵感源是生物神经系统。论文明确表示其目标是"在

神经抽象与生物真实性之间取得平衡"（"strike a balance

between neural abstraction and biological realism"）。

具体而言：

神经元级模型（NLM）是对生物神经元复杂性的抽象模拟。

每个神经元拥有自己的参数化模型来处理输入历史——这

对应于生物神经元多样化的时间整合特性。

神经同步化直接类比生物大脑中神经元群体的同步放电现

象。在生物神经科学中，γ频段同步被认为与特征绑定、

注意力和意识等高级认知功能密切相关。

涌现的动态行为（如低频行波、注意力图的类人扫视模

式）被视为模型"像大脑一样工作"的证据。

但CTM对生物隐喻的运用是有选择性的。它没有试图模拟动

作电位、突触可塑性、神经递质调节等微观生物机制，而是在

一个适合梯度下降学习的抽象层次上捕捉"时间处理"与"同步

化"这两个计算原则。这是一种功能主义的生物启发：保留生物

神经系统在计算层面的关键特性，但抛弃其物理实现细节。

MAKER的灵感源则是工程系统和计算理论：

任 务 分 解 借 鉴 了 软 件 开 发 中 的 微 服 务 架 构

（microservices），论文明确列出了两者之间的八条对应

关系。

纠错机制直接类比通信工程中的信道编码（Shannon,

Hamming码）、量子纠错和生物系统中的DNA修复机制。

First-to-ahead-by-k投票源于序贯概率比检验（SPRT）和

赌徒破产问题，是经典的统计决策过程。

红标机制（Red-flagging）则类似于工业质量控制中的异

常检测。

MAKER的核心隐喻可以概括为：LLM智能体是一种新型的"计

算基板"，正如经典计算中我们将不可靠的晶体管组织成可靠的

逻辑门，再将逻辑门组织成可靠的CPU，MAKER将不可靠的LLM调



用组织成可靠的推理过程。论文中使用的 "linguistic

computing"（语言计算）和"language-based algorithms"（基

于语言的算法）等术语明确指向了这一类比。

这两种隐喻的选择不仅仅是修辞上的偏好，它们深刻地塑

造了两篇论文的问题框架、方法论选择和成功标准。CTM以"是

否展现出更丰富的神经动力学"作为验证其方法有效性的一个重

要维度，MAKER则以"能否在百万步级别实现零错误"作为衡量标

准。前者关心的是内部过程的丰富性，后者关心的是外部结果

的可靠性。

第三章 技术架构的深度比较

3.1 核心运算机制

CTM：神经动力学作为运算

CTM的运算流程可以概括为以下循环：

1. 突触模型 fsyn 在共享的D维潜在空间中对当前状态z't和

注意力输出o't进行处理，产生预激活a't

2. 最近的M个预激活构成历史矩阵A't ∈ ℝD×M

3. 每个神经元的私有NLM gd处理其对应的M维预激活历史，产

生后激活z''dt

4. 所有后激活构成 Z''t ∈ ℝD×t

5. 神经同步化 S't = Z''t · Z''t ∈ ℝD×D 作为表征被投

影为输出和注意力查询

这一架构的关键在于：每个神经元都有自己私有的、不可

共享的时间处理模型。在标准神经网络中，同一层的神经元共

享激活函数；在CTM中，每个神经元的NLM参数是独立的（深度



为1的MLP，宽度为Dhidden）。这意味着D个神经元有D个不同的

时间处理"视角"。

隐藏在这种设计背后的哲学假设是：时间整合的个体差异

是信息处理的关键资源。生物大脑中的神经元确实表现出极大

的多样性——不同神经元有不同的离子通道组成、不同的时间

常数、不同的突触可塑性规则。CTM通过私有NLM参数捕捉了这

一多样性，而神经同步化则将这种多样性整合为统一的表征。

从计算复杂度的角度看，NLM的参数数量与D × Dhidden成

正比（每个神经元一个单独的MLP），这意味着CTM的参数规模

随宽度线性增长。这在实践上是可行的，但也构成了一个显著

的开销——正如论文承认的那样，"NLMs increase parameter

counts compared to standard activation functions"

[§8]。

MAKER：极致分解与投票纠错

MAKER的运算流程基于三个核心组件：

1. 极致智能体分解（MAD）：将一个s步任务分解为s个子任

务，每个子任务由一个独立的LLM智能体执行。每个智能体

的context被严格限制在"执行其单一步骤所需的足够信

息"范围内。

2. First-to-ahead-by-k投票：对于每个子任务，独立采样多

个候选回答，当某个候选的得票超过其他所有候选k票时，

该候选被选中。数学上，如果正确候选的单次采样概率为p

（>0.5），则经过该投票过程后，正确候选被选中的概率

为：

pfull = (1 + ((1-p)/p)k)-s/m

其中m是每个子任务包含的步骤数（在MAD中m=1），s是总

步数。



3. 红标机制（Red-flagging）：检测LLM输出中的异常信号

（过长响应、格式错误），将这些响应直接丢弃而不参与

投票。其理论依据是：不良行为在LLM中具有相关性——一

个格式错误的回答很可能内部推理也是错误的。

MAKER的核心洞察在数学上表达为：当m=1时，系统的期望

成本为E[cost] = Θ(s ln s)，呈接近线性的缩放，而当m增

加时，成本呈指数级增长。这意味着将任务分解到极致粒度并

采用投票纠错，其效率远高于让单个智能体处理多个步骤。

3.2 信息流动方式

在CTM中，信息流动是循环的、并行的、整体性的。每个内

部tick中，所有神经元同时更新自己的活动，信息通过突触模

型（全连接变换）和注意力机制在神经元之间传播。同步化矩

阵S't编码了所有神经元对之间的时间相关性信息，是一种全连

接的二阶统计量。信息流动的拓扑结构是完全图——每个神经

元的信息最终会影响所有其他神经元的表征。

在MAKER中，信息流动是前馈的、局部的、线性链式的。每

个智能体只接收前一步的输出状态，生成当前的行动和下一状

态。虽然不同智能体在投票层面上是并行的（同一个步骤的多

个采样可以并行生成），但步骤之间的依赖关系是严格线性

的。信息流动的拓扑结构是有向链——每个节点只与其直接前

驱和后继交换信息。

这两种信息流动方式的差异体现了两种根本不同的"计算

观"：

CTM的计算观是网络中心式的：计算发生在网络的整体动力

学中，表征是分布式和涌现性的。

MAKER的计算观是节点中心式的：计算发生在离散的节点

（智能体）内部，系统层面的可靠性来自节点间的关系组

织。



3.3 自适应计算与灵活性

两篇论文都涉及"自适应计算"的概念，但实现方式截然不

同。

CTM的自适应计算是其内部神经动力学的天然副产品。网络

在每个内部tick产生一个预测y't，并计算该预测的确定性Ct

（1减去归一化熵）。最终的损失函数同时考虑了两个动态选择

的tick：最小损失的tick t₁和最大确定性的tick t₂：

ℒ = (ℒ₁ + ℒ₂) / 2

这一损失函数设计使CTM能够为不同的数据点分配不同数量

的内部计算资源——对于简单的输入，确定性可能较早达到阈

值，网络可以"提前停止"；对于复杂输入，网络继续处理直到

形成更确定的判断。论文的实验表明，CTM在ImageNet-1K上确

实表现出这种自适应行为：它在图像上"徘徊"（hover）以收集

信息，确定性达到0.8以上时提前输出。

MAKER的自适应计算则体现为投票过程的动态终止。理论

上，每个步骤需要至少k+1个样本才能做出决定，但实际的采样

次数取决于候选答案之间的竞争情况。论文中的实验显示

（Figure 8），大部分步骤在3-4轮投票后即可决定，但少

数"困难"步骤需要多达18轮投票。这种自适应性的来源不是内

部动力学，而是外部统计过程（投票的竞争性收敛）。

这一对比揭示了一个深层次的差异：CTM的自适应性是认知

性的——网络"知道"自己知道什么以及知道得有多清楚；MAKER

的自适应性是统计性的——系统通过群体决策的收敛速率来判

断单个步骤的难度，但没有任何单个智能体具有元认知能力。

第四章 哲学维度的展开

4.1 整体论与还原论的AI版本



CTM与MAKER的对比可以理解为整体论与还原论之争在AI领

域的当代版本。

CTM采取的是强整体论立场：认知过程不可还原为独立步骤

的线性组合，因为时间动力学本身就是认知的构成性要素。一

个"步"的意义取决于它在整个动力系统演化中的位置——正如

一个音符在旋律中的意义取决于其前后关系。CTM中的单个tick

没有独立的意义，其价值只能在其与整个时间序列的关系中才

能理解。

这一立场与经典的整体论认识论一脉相承——从奎因的"信

念之网"到库恩的"范式"，整体论者始终认为，理解一个事物的

前提是理解它所在的整个系统。在CTM中，同步化矩阵S't就是

一个整体论表征：它编码的不是单个神经元的活动，而是所有

神经元两两之间的时间相关性——这是一个二阶的整体性质。

MAKER采取的是激进的还原论立场：只要分解足够细致、纠

错足够有效，复杂任务可以完全被还原为原子步骤的总和。论

文中"a solution to a problem that is not solvable by a

monolithic single-agent system"这一表述揭示了其核心信

念：系统层面的能力可以通过分解与组合从不可靠的组件中涌

现。

MAKER的还原论可以追溯到经典人工智能的"物理符号系统

假说"——智能可以被实现为符号的操纵，而复杂的符号操纵可

以被分解为简单符号操纵的组合。在MAKER中，LLM充当的正是

基本符号操纵器的角色，而多智能体投票系统则是将这些基本

操作组合为可靠长程推理的"语法"。

4.2 涌现与设计：两种"智能"概念的对话

CTM和MAKER对"智能是什么"有着不同的隐含假设。

在CTM中，智能是涌现的——它不是被显式编程或设计出来

的，而是从神经动力学的复杂相互作用中自发产生的。论文多

次使用"emergent"一词来描述CTM的行为：注意力图中类似人类



扫视的"注视"行为、低频行波、自适应计算时间——这些都是

未经过显式设计却从动力学中自然涌现的现象。智能在CTM中是

一个过程，而不是一个产物。

这与复杂系统科学的基本信念一致：在适当的条件下，简

单规则可以产生复杂行为，而这种复杂行为可能具有适应性、

创造性和智能性。CTM的架构提供了一个"适当的条件"——神经

元级时间处理、同步化表征和注意力机制的组合——然后让智

能作为动力学现象从中涌现。

在MAKER中，智能是设计的——它体现为精心设计的分解策

略、投票机制和红标规则的组合。MAKER不是一个让其组件自主

演化出智能行为的系统，而是一个通过明确设计将不可靠组件

组合为可靠系统的工程方案。论文中对错误的分类和处理方式

（预测格式错误、过长响应）体现了典型的工程设计思维：识

别故障模式，设计针对性的缓解措施。

有趣的是，MAKER中也存在着涌现的成分：当投票过程收敛

时，整体系统的可靠性远高于任何单个组件的可靠性——这是

典型的涌现性质。但MAKER在哲学上更接近于设计认识论：智能

系统的可靠性来自深思熟虑的架构决策，而不是自发的动力学

演化。

4.3 确定性与概率性：错误观的根本差异

两篇论文对"错误"的理解和态度形成了鲜明的对比——这

或许是最能体现它们哲学差异的维度。

CTM对错误的态度是认知性的。在CTM中，"错误"不是需要

被消除的外部噪声，而是内部不确定性的信息性指标。当CTM对

一个预测的确定性较低时，它选择进行更多的内部tick来收集

信息。确定性监测（certainty monitoring）是CTM认知过程的

内在组成部分——错误概率被内化为认知状态的一部分。这意

味着CTM本质上是一个贝叶斯认知架构：它维护着对自己认知状

态的置信度分布，并利用这一分布指导计算资源的分配。



CTM论文中特别强调了校准性能（calibration）——"置信

度为0.75的预测恰好有75%的正确率"。这种完美校准表明CTM不

仅在做预测，还在知道自己在做什么以及做得如何。简言之，

CTM拥有一种初级的元认知能力。

MAKER对错误的态度是工程性的。错误是一个需要被最小化

的外部风险，其来源是LLM生成过程中的固有随机性。MAKER的

策略不是让系统更好地感知自己的不确定性，而是通过统计冗

余（多次独立采样）来压制不确定性。在MAKER的世界观中，错

误是伯努利试验——每次LLM调用都有概率p成功、1-p失败，而

系统设计的目标是通过投票使有效错误率趋近于零。

这一态度的技术表现是：MAKER的参数选择（kmin）完全基

于概率计算。给定目标成功率t和单步成功率p，通过不等式

t ≥ (1 + ((1-p)/p)k)-s/m

求解最小k值。错误在这里是一个纯统计量，没有认知维

度。

这两种错误观的哲学根源可以追溯到两种科学传统：

CTM的认知性错误观植根于控制论与认知科学传统——

Wiener、Ashby、Conant等人在控制系统中将不确定性视为

信息，而有效行为要求系统具有关于自身状态的模型。

MAKER的工程性错误观植根于信息论与通信工程传统——

Shannon将信道噪声视为需要被编码克服的随机扰动，而纠

错码就是通过冗余来对抗不确定性的最优策略。

有意思的是，这两种传统在维纳和香农的时代曾是同一枚

硬币的两面——维纳的控制论既关心通信也关心控制，而香农

的信息论则为这两种视角提供了统一的数学语言。CTM和MAKER

的分歧在某种程度上折射了这两个领域在20世纪后期的分流。

第五章 技术局限与未来扩展



5.1 CTM的局限：计算复杂性与可扩展性

CTM面临的首要挑战是计算开销。论文坦诚地指出了两点局

限：

第一，内部时间维度（internal ticks）的使用意味着训

练时间大幅延长。对于每个输入，CTM需要执行τ'个内部tick

的前向传播，每一步都涉及完整的突触模型、NLM处理和注意力

计算。相比于前馈网络的一次前向传播，CTM的计算开销大约是

τ'倍。

第二，NLM的参数数量与网络宽度呈线性关系（D ×

Dhidden），当网络规模增大时参数数量的增长不容忽视。虽然

这一增长是线性的（在可接受范围内），但考虑到每个NLM还需

要处理M维的预激活历史（M ≈ 10–100），实际的计算和存储

开销是显著的。

从更根本的层面看，CTM面临的挑战是：在保持神经动力学

丰富性的同时实现规模扩展。生物大脑通过模块化、层次化和

稀疏连接来管理大规模神经动力学的计算复杂度，而CTM目前采

用的是全连接式的设计。如何在不牺牲动力学丰富性的前提下

引入结构化的稀疏性，是CTM未来发展的关键问题。

此外，CTM的实验目的明确是"分享创新方法而非追求新的

SOTA结果"——这意味着在标准基准测试上（ImageNet-1K

72.47% top-1），其性能尚未达到当前最优水平。这一方面是

因为研究者优先关注的是理解和展示动力学特性而非性能调

优，另一方面也反映了神经动力学方法在纯准确率指标上尚未

展现出压倒性优势。

5.2 MAKER的局限：分解假设与错误相关性

MAKER面临的核心挑战是分解的前提条件是否总能被满足。

论文明确指出，MAKER有效的前提是：每个步骤足够小，以至于

LLM有很大概率采样到正确答案，且没有任何错误答案比正确答



案更可能被采样到。对于哪些类型的任务可以满足这一条件，

目前没有通用性的理论指导。

更根本的问题是：不是所有任务都可以被分解为独立步骤

的线性序列。有些任务需要全局推理，即每个步骤的正确性取

决于对未来步骤的理解或对整个问题空间的全局把握。经典的

框架问题（frame problem）就与此相关：在复杂环境中，如何

确定哪些信息与当前步骤相关？

第二个重要局限是错误相关性。MAKER的理论分析假设各步

骤之间的错误是独立同分布的，但实验表明这一假设并不总是

成立。论文中报告了一个"病理性的步骤"（step 10241）需要

18轮投票——某些步骤由于输入状态的特定组合而导致LLM系统

性出错。当多个投票代理面对相同的输入时，它们的错误可能

是高度相关的，这严重削弱了多数投票的有效性。

论文采用的"红标"机制在一定程度上缓解了这一问题，但

未能根本解决。当错误来自LLM训练数据中的系统偏差或架构性

的盲点时，简单的重新采样和相关信号的丢弃是远远不够的。

5.3 互补性：时间与组合的整合前景

CTM和MAKER各自面对的核心挑战恰好暗示了彼此的优势所

在。

CTM的强项——丰富的内部动力学、自适应计算、元认知性

的确定性监测——恰恰是MAKER的弱项。MAKER中的LLM智能体缺

乏对自己认知状态的感知，无法根据任务难度动态调整计算策

略。如果将CTM式的确定性监测机制引入MAKER的智能体中，使

其能够"感知"一个步骤的复杂程度并在必要时请求更多投票或

更深入的思考，将有效提升系统的自适应性和效率。

反过来，MAKER的强项——极致分解、冗余投票、系统性可

靠性保证——提供了CTM所缺乏的可扩展蓝图。CTM的全连接式

神经动力学设计在规模扩大时面临严峻的计算挑战，而MAKER式

的模块化分解思想，如果应用于CTM架构中——例如将大规模



CTM分解为多个通过同步化接口通信的小规模CTM模块——可能

为神经动力学模型的规模扩展提供新的路径。

更一般的理论前景是：时间性与组合性可能不是对立的，

而是同一认知过程的两个维度。认知既需要在时间中展开的动

力学过程来捕捉世界的变化性和情境的连续性，也需要组合式

的表征结构来支持逻辑推理和跨情境的泛化。CTM与MAKER的对

比表明，AI的未来可能不是在这两个方向中选择其一，而是在

它们的交汇处寻找新的架构范式。

第六章 对AI研究范式的启示

6.1 两种"尺度"的智能

CTM和MAKER代表了两种不同"尺度"的智能概念。

CTM关注的是微观时间尺度上的智能——在毫秒到秒的时间

窗口内，神经群体如何通过同步化动力学实现灵活和高效的认

知操作。这种智能是连续的、流动的、多模态整合的——它对

应于人如何在瞬间理解一个场景、在对话中理解一个句子的含

义、在运动中协调自己的身体。

MAKER关注的是宏观任务尺度上的智能——在分钟到小时的

量级上，一个智能系统如何可靠地执行包含成千上万步骤的复

杂任务。这种智能是离散的、序列化的、目标导向的——它对

应于人如何执行一个复杂的项目、按照一份详细的计划工作、

管理一个持续数小时或数天的流程。

值得注意的是，人类认知在这两个尺度上同时运作，但AI

研究往往只偏重其中之一。端到端的深度学习模型擅长微观尺

度的模式识别和即时反应，但在长程推理和持续执行上表现不

佳；符号规划系统擅长宏观尺度的任务分解和计划生成，但在

感知和灵活适应上存在困难。

CTM和MAKER各自在一个尺度上取得了显著进展，但真正的

通用智能可能需要两个尺度的整合——这就是为什么理解它们



之间的互补性具有超出两篇论文本身的重要意义。

6.2 对"可解释AI"的重新思考

两篇论文都为AI可解释性提供了独特的视角，但它们的路

径截然不同。

CTM的可解释性来自其内部动力学的天然可观测性。由于

CTM将神经同步化作为核心表征，理解CTM的"想法"就意味着观

察神经同步化模式的演化。论文中展示的UMAP投影行波、注意

力图的"注视"行为、确定性随时间的变化曲线——这些都是不

需要额外工具即可从CTM内部提取的可解释信号。

CTM的可解释性是一种过程可解释性：我们不仅能知道CTM

输出了什么，还能观察到它是如何在时间中形成这一输出的。

这对于建立对AI系统的信任至关重要——信任不仅来自结果的

准确性，还来自对过程的理解。

MAKER的可解释性则源于其架构的透明分解。在MAKER系统

中，每个决策步骤都有一个明确的"决策路径"：哪个智能体做

了什么决定，基于什么上下文，投票结果是什么，是否有红标

被触发。这一路径是完全可审计的。论文中对步骤10241的"病

理性"案例的分析就展示了这种可追溯性的价值——研究者可以

精确定位哪个步骤出现了异常，并分析异常的原因。

MAKER的可解释性是一种架构可解释性：系统的透明性不是

通过解释黑箱的内部机制实现的，而是通过将任务分解为透明

的原子步骤实现的。这与软件工程中"干净代码"的理念一致

——代码不需要注释来解释，如果它本身写得足够清晰。

这两种可解释性路径的互补性很明显：CTM提供的是底层认

知过程的可解释性，MAKER提供的是高层推理链路的可解释性。

一个理想的可解释AI系统应该同时具备这两种可解释性——既

能解释"它在想什么"（认知动力学），也能解释"为什么做出这

个决定"（推理步骤）。

6.3 迈向统一的视角



综合以上分析，我认为CTM和MAKER共同指向了AI研究的一

个可能的前沿：时间-组合架构（Temporal-Compositional

Architecture）。这一架构的基本假设是：

1. 认知是时间性的：任何智能系统都需要一个在时间中展开

的动力学核心，这个核心提供了连续性、情境敏感性和自

适应能力。时间的引入不是计算的一个选项，而是认知的

必要条件。

2. 认知是组合性的：长程、复杂的智能行为需要将基本操作

组合为可靠的过程。没有组合性，智能就被限制在动力学

的时间窗口内，无法真正扩展到人类水平的复杂推理。

3. 时间性与组合性不是层次化的：并非先有"低级"的动力学

再有"高级"的组合推理。相反，两者在所有认知层次上共

存和相互作用。感知中有组合性（如视觉特征的组合），

推理中有时间性（如思维随时间展开的过程）。

实现这一架构需要解决的问题包括但不限于：

如何设计既能展开丰富动力学又支持模块化解构的神经网

络构件？

如何在保持神经同步化表征的丰富性的同时，使其具有可

分解和可组合的特性？

如何在一个统一的框架中实现微观时间尺度上的自适应性

和宏观任务尺度上的可靠性？

第七章 结语：思想的两条河流

CTM和MAKER的关系，让我想起博尔赫斯小说中那张精确到

与帝国完全重合的地图——一个用尽全部细节去描摹现实，一

个通过对现实的极度拉伸使之变得可管理。两篇论文面对的是

同一个挑战：如何让机器完成人类水平的复杂认知任务。一个

选择从时间、同步和动力学出发，试图构建一个能够像生物神



经系统那样灵活和适应性强的认知架构；另一个选择从分解、

冗余和纠错出发，试图将不可靠的AI组件组织成可靠的系统。

这两条思想河流在当代AI的地形上各自流淌，它们的源头

可以追溯到科学思想的古老传统：一条来自生物学的观察——

大脑如何通过神经时间实现认知；一条来自工程学的实践——

复杂系统如何通过分解和冗余实现可靠性。两条河流可能最终

汇入同一个大海——一个既能展开丰富的内部动力学、又能可

靠执行长程复杂任务的通用智能系统。

让我用一段话总结CTM和MAKER的根本差异与互补性：

CTM告诉我们：智能需要时间。 没有时间，就没有真正的

认知过程——只有输入到输出的静态映射。时间将计算从瞬间

的点扩展到持续的流，使自适应、元认知和涌现成为可能。但

CTM还没有告诉我们的是：时间性的智能如何可靠地扩展到百万

步、千万步的复杂任务。

MAKER告诉我们：智能需要分解。 没有分解，就没有可靠

的扩展——任何脆弱的单系统在面对复杂任务时终究会失败。

分解将不可靠的组件转化为可靠的系统，通过冗余和纠错实现

了前所未有的规模化执行。但MAKER还没有告诉我们的是：可分

解的智能如何保持时间性的丰富性和创造性。

两者各自照亮了通往通用人工智能的一条道路，而完整的

路径或许就在它们的交汇之处。
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