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摘   要    研究考察了简单循环网络是否与人类一样具备远距离规则跨长度迁移能力。实验中，采用与人类实验一致的符合远

距离规则的平仄声调序列对简单循环网络进行训练，使其仅在长度为 10 的序列上进行学习，并评估其在未训练长度 (8 与 12)

序列上的迁移表现。结果显示，训练后的简单循环网络在所有测验长度上均显著优于未训练模型，表现出对远距离规则的学

习与迁移能力。进一步与人类行为数据的匹配分析显示，简单循环网络能有效模拟人类在此类任务中的典型行为特征。结果

支持简单循环网络具备跨长度迁移能力，为理解神经网络中的规则迁移机制提供了理论依据，同时表明其在推动人工智能系

统实现类似人类的复杂规则学习与知识迁移方面具有巨大潜力。
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1   引言

学习是人类核心的认知能力之一。近几十年来

的研究发现，学习并非一定是有意识的，也可以在

无意识的条件下进行，即人类存在一种内隐学习的

能力。内隐学习是有机体通过与环境接触，无目的、

自动地获得事件和客体间结构关系的过程（郭秀艳，

2003；郭秀艳，杨治良，2002；Reber, 1967）。内

隐学习在人类认知的许多方面发挥着重要的作用，

例 如 语 言 的 获 得（Kovacs & Endress, 2014; Nazzi 
et al., 2000）、动作技能的掌握（孙鹏等，2022；

Miyamoto et al., 2020）等。

内隐学习研究领域的一个核心问题是内隐习得

的究竟是何种类型的知识。一些研究者认为被试能

够内隐习得底层的抽象规则（Reber, 1967, 1969），

而另外一些研究者则认为被试在这一过程中仅限于

对组块、具体样例等表面特征的学习（Brooks, 1978; 
Jamieson & Mewhort, 2011; Rohrmeier & Rebuschat, 
2012）。在内隐学习研究的早期阶段，学者们主要

采用限定状态人工语法规则生成实验材料。然而，

由于限定状态语法依赖相邻元素之间的序列顺序

（即相邻规则）使得学习过程中底层的抽象语法规

则与表面相似性特征难以完全区分。因此，参与者

的学习效应常常被解释为对局部表面特征组块化的

结果，而非真正掌握了底层的抽象规则（Rohrmeier 
& Rebuschat, 2012）。

近期，研究者进一步借助可良好分离规则与组

块等表面特征的远距离规则对内隐学习的抽象性进

行探究（Jiang et al., 2012; Ling et al., 2022），并特

别关注了被试是否能够将所习得的结构规则迁移

至不同长度的新材料中，以检验其是否掌握了更

具抽象性的“无限结构模式”（infinite patterning）

（Dienes & Longuet-Higgins, 2004）。迁移是指个体

将已习得的结构规则知识泛化到表面特征不同的新

材料中的过程。近年来，迁移能否发生已被视为内

隐学习中是否习得了抽象规则的关键判据（戴惠等，

2018; Pothos, 2007; Wang et al., 2021）。探究个体能

否在长度不同但远距离规则结构相似的新材料中实

现迁移，不仅能够证明内隐学习的抽象性，也回应

了 Chomsky（1956）关于自然语言生成特征的核心

观点——人类的认知机制超越了限定状态系统，具

备更高层次的结构抽象能力，能够凭借有限的语言
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输入，掌握语法规则并生成无限的新句子。目前，

远距离规则研究的相关证据表明，人类能够无意识

地掌握非邻近元素之间的结构依赖关系，并在材料

变化条件下保持迁移与应用。例如，姜珊与关守义

（2018）在控制了组块等表面特征的基础上，采用

汉语声调的远距离水平映射规则构建声音串材料。

结果发现，被试能够内隐掌握声调间的远距离映射

关系，并且能将这些规则迁移到新的声音串长度条

件下。可见，内隐学习能够超越具体的表面特征，

习得可迁移的抽象结构。

模拟研究不仅有助于验证认知心理学中关于内

隐学习过程的理论假设，还能为人工智能（AI）
系统的发展提供启示。自 20 世纪 80 年代以来，神

经网络模型在内隐学习的计算建模中发挥了核心作

用。众多序列学习模型相继问世，包括自联想器、

多层前馈网络以及改进的反向传播算法（Cleeremans 
& Dienes, 2008；Cleeremans & McClelland, 1991）。

其中，Elman 提出的简单循环网络（simple recurrent 
network，SRN）被视为神经网络研究的一个里程

碑，它通过引入上下文记忆机制，使神经网络能

够模拟复杂的时间依赖性与递归结构，从而推动神

经计算从静态模式识别迈向动态认知模拟（Elman, 
1991）。

SRN 的记忆机制尤其契合内隐学习的研究需求，

特别是在模拟个体如何在无意识状态下捕捉和迁移

时间先后的结构方面。已有研究表明，SRN 在特定

条件下能在无外显规则提示的情境中习得远距离规

则（李菲菲，刘宝根，2018; Kuhn & Dienes, 2008; 
Timmermans & Cleeremans, 2000）。 可 见，SRN 所

具备的分布式概率表征能力，能够在无须明确语法

或语义标签的前提下，隐式捕捉序列中的深层规律。

这种特性使其成为探索无意识抽象知识获取机制的

重要工具。

SRN 的基本结构由输入层、隐含层和输出层构

成，关键在于隐含层状态不仅由当前输入决定，还

融合了来自前一时间点中隐含状态的反馈输入。这

一机制通过“上下文单元”或隐含 - 隐含连接实现，

构成了一个具有时间延迟的内部循环，从而赋予

网络对先前状态的持续访问能力（Elman, 1991）。

Magnuson 与 Luthra（2024）进一步指出，这种递归

结构本质上构成了反馈系统，使得 SRN 在信息处理

过程中具备强烈的交互性，而非传统的前馈式系统。

换言之，SRN 的激活状态源于当前输入与历史内部

状态的融合，这种机制在语言处理、语音识别和序

列预测等领域展现出与人类学习过程高度相似的特

征（Magnuson & Luthra, 2024）。

随着人工智能的发展，SRN 的核心思想已被

现代深度学习架构所继承和扩展，如长短期记忆

神 经 网 络 模 型（long short-term memory，LSTM）

与 Transformer 模型在序列建模中的成功，正是对

SRN“记忆 + 反馈”机制的重构与强化（Mienye et 
al., 2024）。在此背景下，评估 SRN 在无意识结构

学习和知识迁移中的潜能，不仅具有理论价值，也

为下一代 AI 系统的设计提供了认知启示。尽管已有

研究显示 SRN 在固定长度输入上可习得远距离规则

（李菲菲，刘宝根，2018），但其是否具备类似人

类那样的远距离规则迁移能力，目前仍缺乏实证支

持。基于此，本研究以姜珊与关守义（2018）提出

的声调水平远距离映射任务为基础，系统考察 SRN
在无外显规则提示情境中，对远距离抽象结构的内

隐学习能力及其在材料长度变化条件下的迁移能力。

2  方法

2.1   材料

SRN 使用与人类实验相同的训练和测验声调

串：144 个训练串和 96 个测验串（姜珊，关守义，

2018）。每个训练声调串长度均为 10，其中，前五

个声调在平仄上与后五个构成远距离映射关系，具

体来说，第一个与第六个形成“平 - 仄”声调对应，

第二个与第七个形成“平 - 仄”声调对应，以此类推。

测验声调串则分为三组：一个为训练过的长度（长

度为 10），两个为未训练长度（长度为 8，其中前

四个与后四个声调分别构成四对“平 - 仄”远距离

映射关系；长度为 12，其中前六个与后六个声调分

别构成六对“平 - 仄”远距离映射关系）。每组包

含 32 串声调串，其中 16 串为符合远距离规则的合

法串，16 串为不符合远距离规则的非法串。非法串

中有两对不符合“平 - 仄”声调映射关系。每种长

度测验串中的合法串和非法串的表面特征均进行了

平衡控制。

2.2  模型结构

SRN 的输入单元与输出单元数量相同。两种输

入 / 输出单元分别代表声调串中的两种声调类型（平

声与仄声）。激活单元设为 0.9，不激活单元设为 0.1。

一串完整的声调串可通过将每个元素对应的单元激

活向量拼接起来表示为一个向量。
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表 1  模拟中使用的参数取值范围

模拟实验覆盖了表 1 中给出的所有参数取值

的组合。这些参数选择基于已有的人工语法学

习模拟研究（李菲菲，刘宝根，2018；Kuhn & 
Dienes, 2008）。总计形成了 150 个不同的模型。

每个模型运行 25 次，每次使用不同的初始随机

权 重（Nguyen-Widrow，1990）， 共 生 成 3750
次模拟。所有网络均使用 Matlab 神经网络工具

箱模拟完成。

2.3   程序

训练阶段：对于每一串训练串，每次呈现一个

元素，激活相应输入单元，网络学习预测序列中下

一个元素。采用反向传播算法，通过目标值与输出

值之间的误差更新权重。每次呈现完整训练串后，

网络的上下文单元会被重置为 0。每个网络学习 144
个训练串，顺序随机排列。

测验阶段：测验阶段中，网络被呈现 3 组共 96
串测验串。三个测验组的呈现顺序在不同网络间平

衡，每组中的 32 串测验串随机呈现。网络预测测验

串中下一个元素的能力作为其表现指标。表现通过计

算目标向量 t 与输出向量 o 之间夹角的余弦值 (COS)
评估 (Altmann & Dienes, 1999; Dienes, 1993; Dienes et al., 
1999; Kinder, 2000)。COS 值越大，表示表现越好。

测验阶段中网络仍保留学习功能，因为大脑中的学

习机制在测验时不会自动关闭。

2.4  数据分析

首先，将对模型在训练长度 ( 长度为 10) 上的

学习效果进行评估，采用配对样本 t 检验探察训练

前后网络区分符合与不符合远距离规则材料的能力

是否存在显著差异，以判断模型是否成功习得了长

度为 10 的远距离规则。

其次，进一步检验模型能否将已习得的远距离

规则迁移到未训练长度 ( 长度为 8 与 12) 的材料中，

采用同样的方法评估迁移条件下的学习表现。

最后，匹配 SRN 模型与人类被试在区分能力

(discrimination performance) 上的表现，以探讨 SRN
能否有效模拟人类在远距离规则学习与迁移任务中

的行为模式。人类数据参考姜珊与关守义 (2018) 的

研究结果。具体而言，为了衡量网络与人类在区分

能力上的一致性，计算每个条件下的 Z 值：将符合

语法字符串的平均余弦相似度 (COS) 减去不符合语

法字符串的平均 COS 值，并除以合并标准差。Z 值

接近 0 表示表现接近随机水平，Z 值越大表明区分

能力越强。对于人类行为数据，以实验组与控制组

被试 d' 差值的平均数 (M) 及其标准误 (SE) 为基础，

采用 M ± 1SE 的方式定义人类学习效应的典型区间

( 李菲菲，刘宝根，2018)。
本研究将参考李菲菲与刘宝根 (2018) 以及 Kuhn

与Dienes(2008)的方法匹配模型和人类之间的表现。

李菲菲与刘宝根 (2018) 发现，在 150 个 SRN 模型中，

分别有 15 个和 18 个模型的区分能力落入人类行为

数据的区间范围内。本研究将采用类似的方法，通

过绘制模型与人类区分能力的分布关系，评估 SRN
在模拟内隐学习与跨长度迁移中的有效性。

3  结果

3.1   模拟的表现

表 2 展示了各组网络的平均 Z 分数。配对样本

t 检验结果显示，训练过的网络在所有三个测验组

中的表现均显著优于未训练网络：对于长度为 8 的

测 验 组：t(149) = 6.45，p  < .001，Cohen's d = .53；

对于长度为 10 的测验组：t(149) = 9.72，p < .001，

Cohen's d = .79；对于长度为 12 的测验组：t(149) = 
10.56，p  < .001，Cohen's d  = .86。可见，SRN 成功

地区分了合法串与非法串，并能将所学规则迁移到

未学习过的长度。

3.2  模型与人类行为数据的匹配

本研究进一步评估了 SRN 模型在远距离规则学

习与迁移任务中的特征性表现是否与人类数据相一

致，进而推断模型是否可以作为人类内隐学习的解

释模型。分析结果显示，SRN 模型中有相当数量的

模型在各测验任务中表现落入了人类数据所覆盖的

区间范围 ( 即均值 ±1 标准误以内 )。在长度为 10
的测验任务中，共有 23 个模型表现符合人类被试的

典型学习效应。进一步，在跨长度迁移的测验任务中，
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长度为 8 的测验中有 35 个模型，长度为 12 的测验

中有 38 个模型表现符合人类典型效应。

图 1   模型在长度 10 和 8 上的学习效应及其与人类数据的匹配

注：横坐标为长度 8 的模型任务表现，纵坐标为长度 10 的模型任务

表现，以 Z 分数来量化矩形代表人类被试的典型成绩 (M±1SE)。

图 2   模型在长度 10 和 12 上的学习效应及其与人类数据的匹配

注：横坐标为长度 12 的模型任务表现，纵坐标为长度 10 的模型任

务表现，以Z 分数来量化。矩形代表人类被试的典型成绩 (M±1SE)。

 进一步分析是否存在这样的模型：其在长度为

10 的测验任务中落入人类被试典型学习效应区间，

同时在跨长度迁移测验任务 ( 长度为 8 或 12) 中也

落入该效应区间。分析结果显示，有 5 个模型在长

度为 10 和 8 的测验任务中均落入人类被试的典型学

习效应区间 ( 见图 1)，另有 4 个模型在长度为 10 和

12 的测验任务中同时落入人类效应区间 ( 见图 2)。
这些结果表明，在一定的参数配置下，SRN 模型不

仅能够学习远距离规则，还能实现规则的跨长度迁

移，较好地模拟人类在内隐学习远距离结构及其迁

移过程中的典型行为特征。

4   讨论

本研究旨在探讨 SRN 在人类远距离规则学习和

迁移能力上的模拟表现。结果显示，与前人研究一

致，SRN 能够显著区分远距离规则的合法串和非法

串 ( 李菲菲，刘宝根，2018)。考虑到当前研究中合

法串和非法串的表面特征差异已经得到控制，这种

区分能力可被认为与刺激材料的表面特征无关。进

一步，SRN 还能将学到的远距离规则迁移至未曾训

练过的不同长度新测验串中，且 SRN 表现出的迁移

能力不受新测验材料长度的限制，不论是比训练材

料更短的测验串还是更长的测验串，只要远距离映

射结构不变，其均能表现出显著的迁移能力。与人

类行为数据的匹配分析则发现，SRN 在一些模型中

的学习和迁移表现与人类被试的表现相似。可见，

SRN 确实具备模拟人类规则学习和迁移表现的能

力，且其学习到的并在新情境中迁移运用的是抽象

的远距离规则，而非某些依赖于表面特征的规律。

值得注意的是，既往研究通过检验 SRN 能否

习得特定远距离位置之间的映射关系，来评估对

远距离规则的学习效果 ( 李菲菲，刘宝根，2018；

Kuhn & Dienes，2008)。而远距离规则被认为存在

值 - 值的表征和变量 - 变量表征两种可能的表征方

式。前者指的是被试可能习得某个位置和另一个位

置元素之间存在的简单值 - 值对应关系；后者则是

指被试获得了变量和变量之间的复杂规则而非特定

表 2   三组测验中训练与未训练网络的平均Z 值以及人类实验组与控制组的表现
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的值和值之间的简单对应 (Dienes & Longuet-Higgins, 
2004)。对具体远距离位置之间映射关系的习得，尚

不足以判断 SRN 习得的是值 - 值的具体对应关系，

还是更为抽象和复杂的远距离规则。本研究通过检

验 SRN 对长度不同但远距离映射结构相似的新材料

的迁移能力，证明了 SRN 习得的是变量 - 变量层面

的抽象对应关系，即 Marcus(2001) 所谓的“变量上

的运算”，显示出其对非局部依赖结构的学习能力。

本研究不仅从模拟角度验证了 SRN 在远距离规

则学习与跨长度迁移任务中的有效性，也进一步支

持了其作为人类内隐学习与迁移认知机制建模工具

的巨大潜力。正如 Reed(2019) 所指出，连接主义模

型不仅是人工智能技术路径，也可作为理论工具服

务于认知心理学研究。通过将 SRN 等神经网络模型

作为理论工具，研究者能够深入探究人类认知中如

何无意识地加工复杂结构，同时促进 AI 算法在处

理结构性知识、推理与迁移学习等方面的优化。已

有研究显示，SRN 通过递归连接整合历史信息，可

在无外显规则提示下形成对输入结构的内隐敏感性

( 李菲菲，刘宝根，2018；Wang et al., 2021)。本研

究进一步揭示了 SRN 不仅可以在无外显规则提示的

情境下习得远距离规则，还能够将其迁移至长度不

同的新材料中，表现出一定的结构学习与迁移能力，

这一结果为其对人类内隐学习及迁移的模拟能力提

供了新的支持。可见，SRN 不仅能够模拟任务表现，

还为揭示人类认知系统中规则学习与迁移的潜在机

制提供了强有力的计算模型支持。

SRN 能够习得远距离规则以及实现跨长度迁移，

关键在于其上下文单元所构成的时间延迟反馈机制。

SRN 的隐含层激活状态不仅受到当前输入的影响，

也会整合前一时刻的隐含层激活状态 (Elman, 1991；

Magnuson & Luthra，2024)，从而实现了对序列历史

信息的持续记忆与动态整合，这一机制赋予网络对

长距离依赖关系进行加工的能力，使得 SRN 可以建

立非相邻元素之间的结构依赖关系的概率表征。从

远距离结构规则学习和迁移的角度来看，SRN 在训

练阶段通过预测下一个元素来持续调整内部权重，

从而建立对“平仄”类别之间远距离映射规则的抽

象加工能力。当测验阶段输入长度发生变化时，这

种类别层面的抽象规则仍能被激活，实现对未见长

度结构的成功迁移，表明 SRN 对底层结构的迁移已

超越具体位置与长度限制。

综上所述，本研究表明 SRN 能够学习抽象的远

距离规则，并能够将所习得的规则有效迁移至不同

长度的结构条件，展现出模拟人类内隐学习非局部

依赖关系的潜力。整体结果支持将 SRN 作为建模人

类结构性学习过程的有力工具，并为未来进一步融

合认知科学与人工智能领域的研究奠定了理论基础。
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Abstract     This study investigated whether simple recurrent networks (SRNs) could learn abstract non-adjacent dependencies and generalize them 

across sequences of different lengths. Building on previous findings that highlight the human ability to unconsciously acquire and transfer non-adjacent 

structural dependencies (Jiang & Guan, 2018), the present research aimed to evaluate whether SRNs could similarly internalize such structures and 

apply them flexibly to novel sequences. This could provide insights into the modeling of implicit learning and transfer processes.

SRNs were trained using tonal sequences derived from the “level/oblique” (ping/ze) categorizations, reflecting prior cognitive categories 

available to human participants. The network architecture included input, hidden, and output layers, with feedback loops enabling temporal integration. 

A total of 150 SRN models were constructed by systematically varying three key parameters: the number of hidden units (5, 10, 15, 30, 60, or 120), 

learning rate (.1, .3, .5, .7, or .9), and momentum (.1, .3, .5, .7, or .9). Each model was subjected to 25 independent training sessions initialized with 

random weights, resulting in 3,750 simulations.

Models were exclusively trained on sequences of length 10 and subsequently tested on sequences of lengths 8, 10, and 12. Learning performance 

was assessed using cosine similarity scores between the network outputs and target sequences, and z-scores were calculated to quantify discrimination 
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effects were defined as the mean difference in discrimination index (d') between experimental and control groups, framed within ±1 standard error (SE) 

as the typical human performance range.

The results revealed that trained SRNs significantly outperformed untrained models across all sequence lengths, confirming the successful 

acquisition of the nonlocal dependencies. Furthermore, a notable number of SRNs exhibited discrimination performance that fell within the typical 

human range: 35 models for the 8-element test set, 23 models for the 10-element set, and 38 models for the 12-element set. Notably, several SRN 

models demonstrated consistent human-like behavior across both trained and novel lengths. Specifically, five models aligned with human data in both 

the 8- and 10-length tests, and four models aligned in both the 10- and 12-length tests.

These findings suggest that, under specific parameter settings, SRNs were capable not only of learning abstract non-adjacent dependencies 

but also of transferring them flexibly to structurally novel sequences. Compared to earlier studies, which primarily demonstrated SRNs’ learning 

fixed-length correspondences, this study highlighted SRNs’ potential to acquire variable-variable mappings, reflecting the concept of “operations 

over variables” proposed by Marcus (2001). This indicated a more abstract level of generalization than previously reported, showing that SRNs may 

implicitly capture underlying structural principles rather than merely memorizing surface patterns.

The introduction of tonal category labels (ping/ze) as non-terminal markers likely provided a cognitive scaffold that facilitated the abstraction 

of structural rules. This approach mirrored how human learners leveraged prior conceptual knowledge to enhance statistical learning, offering insights 

into the interaction between prior knowledge and the acquisition of novel patterns.

From a computational modeling perspective, the results implied that SRNs, despite their architectural simplicity, could mimic key aspects of 

human implicit learning, including structural abstraction and transfer. Furthermore, the ability of some SRNs to perform comparably to humans under 

specific conditions supported the use of SRNs as viable models for studying the cognitive mechanisms underlying implicit knowledge acquisition and 

generalization.

This study broadly contributed to bridging cognitive psychology and artificial intelligence research. The findings suggested that relatively simple 

recurrent architectures possess latent capacities for flexible generalization, an essential feature for developing AI systems capable of human-like 

learning. Additionally, by examining SRNs’ behavior on non-finite-state structures resembling those found in natural language, the study enriched our 

understanding of how internal memory dynamics support the processing of complex structures.

Overall, the present work advanced the field by systematically demonstrating the capacity of SRNs for abstract, nonlocal dependency learning 

and structural transfer. It provides empirical evidence for their utility in modeling implicit learning processes and contributes to theoretical foundations 

of future cognitive and AI modeling efforts.

Key words    simple recurrent networks, non-adjacent dependencies, transfer


