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竞技运动专家的认知优势及其形成机制 

——基于自动性特点和抽象化表征* 
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摘  要  目前对于竞技运动专家如何从长期训练中获得和迁移、提炼和更新专业知识与技能的机制尚未有清

晰的阐释。基于专家−新手范式的研究表明, 从表征学习的角度看竞技运动专家的认知优势主要体现在注意优

势和记忆优势两方面, 而竞技运动专家知识与技能的自动性特点和抽象化表征是其认知优势效应形成的两个

关键原因。从生成模型的角度探讨竞技运动专家知识系统的抽象化表征机制, 为能更好地理解竞技运动专家

的认知优势效应, 助其突破认知局限性提供了新的理论依据。 
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1  引言 

运动员是一名信息加工者, 信息存在于环境

中, 个体接收信息并把其存储在记忆贮存系统里, 

随后这些信息被加工(叶浩生, 2021)。信息加工就

是对符号的编码, 当运动员运用已有的知识去解

释输入信息时, 编码就会发生(付全, 2005)。认知

心理学家用知识表示信息在记忆中的存储、整合

与组织。知识就是经过组织的信息, 在记忆中的

存储形式和呈现方式被称为知识的心理表征, 它

是以抽象概念为形式存储和组织信息的具有内在

联系的符号活动(梁宁建, 2014)。长期训练累积的

心理表征在竞技比赛中显得尤为重要, 以至于研

究者认为区分专家−新手的重要因素是心理表征

的质量、数量以及这些表征的使用效率(Du et al., 

2022)。鉴于竞技运动专家表征的概念数量更多、

种类更全, 包括形成更多图式, 掌握更多产生式

规则, 并进行有效组合, 既有包含专项技能的程

序性知识优势, 又有明显的包含竞赛规则的陈述

性知识优势。因此, 在不同情境下面对不同对手
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时, 竞技运动专家都能较好地把握时机, 卓有成

效地发挥出自身所掌握的技术、战术水平, 取得

预期的效果, 这种能力优势与其后天习得的知识

和经验密切相关(程勇民, 2006)。 

专家系统是指专家经过一定程度的训练后在

某一方面所拥有的专业知识与技能。竞技运动专

家善于使用诸多策略去改变与任务相关的信息呈

现方式, 从而减少信息加工的需求(魏高峡, 李佑

发, 2012)。国内外研究者对不同竞赛项目, 比如棒

球、乒乓球、羽毛球、网球、高尔夫球、足球、

舞蹈、篮球、曲棍球、排球、击剑和散打等进行

研究发现, 竞技运动专家比新手拥有更精细的知

识结构, 能更有效地利用视觉信息(魏高峡, 李佑

发, 2012; 周成林, 刘微娜, 2010; Ericsson et al., 

2018)。竞技运动专家的优异表现多是基于自身在

注意和搜索策略、心理表征上的差异, 以及加工

过程中的自动化, 并且选择的信息更具有抽象性

(付全, 2005)。尽管有研究者对竞技比赛过程中认

知优势特征和结构进行了探讨, 然而目前对于竞

技运动专家如何从长期训练中获得和迁移、提炼

和更新专业知识与技能的机制尚未有清晰的阐释

(陆颖之 等, 2023; 魏高峡, 李佑发, 2012; 周成

林, 刘微娜, 2010)。基于专家−新手范式的研究表

明, 从表征学习的角度看竞技运动专家的认知优
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势主要体现在注意优势和记忆优势两方面(史鹏 等, 

2023; 孙文芳 等, 2018; Williams & Ford, 2008), 

竞技运动专家知识与技能的自动性特点和抽象化

表征则是其认知优势效应形成的两个关键原因

(孟繁莹 等, 2022; 王莹莹 等, 2020; Du et al., 2022; 

Ericsson et al., 2018)。 

从计算机科学的角度看, 专家系统是基于知

识的系统的一个子类, 而知识表征和推理是专家

系统研究的主要领域(Ericsson et al., 2018)。知识

表征包括概念、命题、脚本、图式和产生式规则

等形式。人类知识不仅具有概念形式, 而且有概

念之间各种复杂的组合, 比如规则(梁宁建, 2014)。

适应性思维控制 (Adaptive Control of Thought, 

ACT)模型和在线自适应规则归纳的连接主义者

学习(Connectionist Learning with Adaptive Rule 

Induction Online, CLARION)模型通过有效地拟合

实验数据, 探究行为背后的算法, 以利于更好地

理解行为数据(杜建政, 李明, 2006)。然而要想从

计算模型的角度更深入理解竞技运动专家从长期

训练中获得和迁移专业知识与技能的机制, 还需要

借鉴相关领域的最新研究成果, 以建构一个更完备

的竞技运动专家知识系统。近年来, 随着人工智能

(artificial intelligence, AI)领域的研究热点——深

度学习技术在各个领域被广泛应用, 尤其是在认

知心理学和神经科学领域被用于帮助研究者理解

人类的高级认知功能。与卷积网络、循环网络以

及 长 短 时 记 忆 等 面 向 分 类 任 务 的 判 别 模 型

(discriminative model)不同, 生成模型可以通过观

测已有样本来学习其分布并生成类似样本(Dasgupta 

& Gershman, 2021; Gershman, 2019; Jordan & Mitchell, 

2015; Lake et al., 2017; Lansdell & Kording, 2019; 

LeCun et al., 2015; Yamins & DiCarlo, 2016)。这就

如同运动员通过长期训练掌握一项新的动作技能

后, 再迁移到新的任务情境中解决类似问题。因

此, 从生成模型的角度探讨竞技运动专家知识系

统的抽象化表征机制, 为能更好地理解竞技运动

专家的认知优势效应, 助其突破认知局限性提供

了新的理论依据。 

2  表征学习视角下竞技运动专家的认
知优势 

在竞技比赛过程中, 运动员能否达到运动决

策既快又准的关键取决于在即时情境中是否具备

对已存储的运动信息进行快速重组与提取的能

力。而这种决策能力的差异是由运动员的认知结

构合理性所决定的(周成林, 刘微娜, 2010)。从认

知心理学的角度看, 大脑通过学习有效的、低维

度的表征来简化任务 , 以便解决看似复杂的任

务。人类表征学习中的两项核心认知功能是注意

和记忆, 两者共同将心理表征限制在与目标实现

相关的特征上。表征学习不仅利用选择性注意来

减少表征空间的大小, 还使用存储在记忆中的相

关信息来增强当前的观测(Radulescu et al., 2021)。

鉴于此, 国内外研究者主要从注意与记忆两方面

试图解释竞技运动专家的认知优势效应。 

2.1  竞技运动专家的注意优势 

注意力是一种由个体的感官和认知共同导致

的现象。由于长期高强度的专项训练, 竞技运动

专家对自身专长领域的信息有着更好的注意能力

(Williams & Ford, 2008)。首先, 选择性注意是对

外界大量信息进行筛选, 以确保有限的认知资源

能用于有效完成当前主要任务的认知系统, 包括

对相关信息的选择和无关信息的抑制两方面。选

择性注意在感知觉加工、记忆存取、视觉表征和

思维决策等活动中均起到重要作用。其次, 工作

记忆在执行任务过程中是用于信息暂时存储与加

工的资源有限系统, 是对选择性注意具有约束作

用的一种认知结构(周成林, 刘微娜, 2010)。工作

记忆促使个体对其表征的信息或信息有关的特征

投入更多的注意, 在视觉搜索过程中发挥着重要

作用。足球运动员进攻战术预判决策的视觉搜索

特征就受到空间工作记忆容量的影响 (史鹏  等 , 

2023)。然而工作记忆容量有限, 个体想要更好地

利用其有限的资源, 优先选择相关信息就显得尤

其重要。这就使得注意力的作用尤为突显, 仅允

许存储与任务最相关的信息(Myers et al., 2017)。 

此外, 不同运动类型专家的视觉搜索特征可

能存在差异, 不同项目类型显著影响运动专家的

注视次数(孙文芳 等, 2018)。比如乒乓球、网球、

羽毛球等快速反应类项目, 由于具有高度的时间

限制, 运动专家的注视次数少。这可能是因为运

动专家经过在该领域多年的经验积累, 能利用一

些知觉认知优势(比如模式识别、情境概率)有效引

导视觉搜索 , 具体表现为能关注关键信息部位 , 

视觉搜索效率高等。值得注意的是 , 付全(2005)

对不同水平击剑运动员研究后发现, 一般水平运
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动员注意的信息多且具体, 反映了其注意选择的

局部与系列的特点 ; 高水平运动员搜集信息时 , 

更多关注的是整体性特点。由此可知, 注意和搜

索策略上的差异可以在某种程度上解释运动员决

策水平上的差异。 

2.2  竞技运动专家的记忆优势 

记忆是个体获得知识与技能的关键(赵冰洁 

等, 2022)。经过长期训练, 专长相关的知识信息会

在运动专家的长时记忆中存储为一个相互作用的

知识结构, 称为图式(漆昌柱 等, 2021)。图式随着

新的经验与记忆不断演变, 影响新信息的编码、

存储和随后的检索方式(Gilboa & Marlatte, 2017)。

作为专项运动造成的经验模式, 图式的存在使长

时记忆表征与现实环境中的信息得以快速连接。

专长场景作为一条记忆线索, 匹配并重新激活运

动专家的记忆痕迹, 成功提取与专长相关的记忆

(张怡, 周成林, 2012)。网球运动专家对自身专长

相关信息的注意优势源于大脑中记忆痕迹被激活, 

促使对专长相关信息的注意资源分配(漆昌柱 等, 

2021)。因此, 长期的专项技能训练和理论知识学

习以及丰富的比赛经验使运动员对专项技能的知

觉分化水平得到提高, 存储在长时记忆中的内容

更丰富, 运动员的知觉敏感性提高, 在知觉加工

中能快速对记忆中的经验信息做出归类分析和判

断。而对长时记忆的编码与提取亦被认为是运动

专家自上而下选择性注意的重要机制之一。 

国际象棋大师的核心认知特征在于其丰富的

专项组块知识和经验, 结合项目的结构化知识或

特定经验或许是更重要的认知因素(苗浩飞, 迟立

忠, 2023)。在长时记忆中存储的具体信息和抽象

信息被认为是专家记忆优势发生的基础。通过将

输入信息与长时记忆的内容进行匹配, 长时记忆

能保证输入信息的快速提取(Bilalić, 2017)。与具

体信息相比, 抽象信息更重要, 专家长时记忆中

存储了更抽象和概括化的知识 ( 赵冰洁  等 , 

2022)。专家比新手熟练的原因主要在于长时记忆

中存储了大量组块, 新信息在长时记忆中与已有

组块编码整合后形成更大的组块, 专家能熟练利

用外部线索将组块提取到工作记忆中备用以应对

当前任务(陈玉田 等, 2022)。球类运动专家较其

他项目(比如跑步、游泳)的运动员似乎更具有认知

优势(魏高峡, 李佑发, 2012)。基于组块理论, 研

究者发现足球运动员对于球场上双方站位所构成

的空间拓扑模式的识别可以很好地区分球员水平, 

据此提出竞技体育的模式识别概念, 这与国际象

棋大师读取棋盘位置能力相似。模式识别强调竞

技体育团体项目背后更高维度的模式信息, 对这

种信息的理解和识别被认为是优秀运动员的核心

认知特征之一(苗浩飞, 迟立忠, 2023)。运动员需

要在动态多变的场景中快速、准确地搜集和把握

事关决策的有效信息, 通过调整认知适应变化的

外界刺激, 结合自身的程序性知识和丰富的临场

经验做出最佳战术决策(史鹏 等, 2023)。因此, 围

棋大师对棋盘的识记 , 球员对站位模式的识别 , 

这些不仅体现了专家的整体知觉优势, 而且源于

其背后长期积累的组块或模式知识。 

综上, 基于专家−新手范式的研究表明, 从表

征学习的角度看竞技运动专家的认知优势主要体

现在注意优势和记忆优势两方面。在竞技体育领

域, 不仅技战术知识的储备数量是成为专家的必

要条件, 是否具备符合该项目特点的有组织的知

识亦是成为专家的决定性因素。运动专家所具备

的有序化的知识结构或图式, 使其能根据场景变

化调整自身的注意和搜索策略, 快速检索到有价

值的信息, 从而做出高效合理的运动决策。这也

是由于运动专家通常具有较高的运动等级和较长

的训练年限, 参加重要比赛的次数较多, 因此具

备更复杂的概念网络或图式, 包括专业知识和组

块数量、比赛情境和外界环境变化, 被认为是运

动决策过程中模式识别的关键因素, 能促使其将

刺激信息与记忆中已有的图式结构进行比较和匹

配, 从而有效识别刺激信息(史鹏 等, 2023)。这一

匹配过程涉及基于外部注意的视觉搜索以及内部

注意对记忆中已有运动图式的检索两个部分。在

新任务中解决同类问题后, 运动专家通常会更新

记忆中的已有图式来更好匹配相关任务。而竞技

运动专家知识与技能的自动性特点和抽象化表征

是其认知优势效应形成的两个关键原因(孟繁莹 

等, 2022; 王莹莹 等, 2020; Du et al., 2022; Ericsson 

et al., 2018)。 

3  竞技运动专家知识与技能的自动性
特点和刻意练习 

知识学习表现为以思维过程为主的形式, 而

技能学习主要表现在其操作控制是一个必不可少

的执行过程(吕慧青, 王进, 2014)。对以技巧性动
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作为基础的知觉技能、认知技能与动作技能的记

忆是通过反复的技能学习获得的, 属于程序性记

忆, 技能学习使个体对程序性记忆的提取更自动

化(梁宁建, 2014)。要想成为专家, 需要经历一个

从依靠陈述性知识向依靠程序性知识的转换过

程。而规则把程序性知识与对事物的操作联系在

一起, 并在长时记忆系统中以产生式规则进行存

储。练习则是缩短这一过程的有效途径 (付全 , 

2005)。 

3.1  竞技运动专家知识与技能的自动性特点 

运动专家在比赛中投入的认知资源较少, 通

过将自己有限的认知资源合理分配, 从而在不断

变化的比赛情境中快速捕捉到对手的关键信息 , 

表现出能量节省化(漆昌柱 等, 2021)。考虑到运

动员能用于完成任意给定任务的认知资源是有限

的(或称为有限理性), 这使得一项技能的特定部

分自动化对于学习复杂技能来说至关重要, 这种

变化允许运动员将认知资源集中于学习或提高技

能的其他方面上。因而认为, 形成竞技运动专家

认知优势效应的关键原因之一可能是其专业知识

与技能的自动性特点(孟繁莹 等, 2022)。例如, 一

名足球新手刚开始练习运球时, 更专注于球和双

脚的移动, 随后通过不断的练习, 运球能力逐步

变得自动化, 不再依赖认知资源, 可以把注意力

转移到对手和队友的移动上。研究者把通过练习

提高表现速度, 使习得的行为自动化, 减少执行

任务所需的认知负荷这些效应统称为自动性(Du 

et al., 2022)。自动性的概念本身难以被定义, 特征

却有很多, 包括无目的、无意识、不受控制、毫

不费力和快速的, 看似自动化的行为并不总是具备

前述的全部特征, 它的一个普遍特征是不灵活性。 

在竞技比赛中 , 由于快速变化的外界环境 , 

大多数运动员对动作的感知与加工均发生在无意

识的条件下。因此, 无意识加工能力对运动员在

比赛中获得主动权起到关键作用。孟繁莹等人

(2022)的研究表明 , 乒乓球运动员在对于与专项

运动相关信息进行无意识加工的过程中具有优

势。特别是对专项运动信息的高知觉敏感性以及

知觉与动作的共同表征可能是导致乒乓球运动员

无意识加工优势的两个重要原因。知觉与动作的

共同表征符合技能学习中的自动性现象, 它以牺

牲灵活性为代价来提高表现的速度。加快动作选

择和减少认知需求, 对于提高运动员的技能水平

来说至关重要。然而所有的技能都不可能是完全

自动的, 需要一定程度的灵活性(Du et al., 2022)。

另外, 丰富的经验对于运动员达到最高水平的表

现来说也是必要的。经验可能是专项领域内无意

识信息加工的必要前提。这种受经验调节的无意

识反应的启动效应表明, 个体对熟悉信息具有较

高的知觉敏感性。当个体加工熟悉的信息时, 受

经验的影响, 可以将刺激的属性和空间位置以组

块的形式与长时记忆中的表征进行比较, 从而做

出迅速、有效的决策。 

3.2  刻意练习在复杂技能形成中的作用 

所有复杂任务都可以看作是动作技能和认知

技能的组合, 两者之间的区别在于前者是自动的

和非命题的, 后者是缓慢的和刻意的。相较于简

单任务(比如跑步、游泳), 个体完成复杂任务(比

如国际象棋、球类项目)时往往需要更多的认知参

与, 通过刻意练习能将认知技能整合到动作技能

中去(Krakauer2019)。运动专家通常会花费更短的

时间来选择一个合适的技术动作。技术娴熟并不

仅仅是精确执行动作, 运动专家也能在执行动作

时做出正确选择(Du et al., 2022)。 

在竞技运动领域 , 新手−专家的练习量与运

动表现之间的相关性 r通常超过 0.50 (Helsen et al., 

1998; Ward et al., 2007)。尽管简单练习和刻意练

习两种不同的练习方式均可以促使运动表现得到

进一步提升, 通过刻意练习提升运动表现的幅度

更大, 尤其是运动员通过重构形成复杂技能应对

复杂的任务情境(Du et al., 2022)。元分析报告指出, 

刻意练习与运动表现之间存在中等水平的相关性

(r = 0.42) (Macnamara et al., 2014, 2016)。在刻意

练习中, 要实现更实质性的表现提升, 可能还需

要彻底重组任务执行的方式 , 从而引入新的计

算。对特定部分进行逆自动化加工, 将其还原为

刻意模式, 以便了解重构的计算集, 从而选择更

合适的响应。重构的响应可以再次自动化, 并通

过练习加以改进。这种变化可能需要通过从自动

模式切换到有意识动作选择模式来撤销自动化 , 

然后再修正和重新自动化动作技能的相关部分。

因此, 新手对掌握的简单技能进行反复练习从而

提高运动表现, 随后使用改进的版本(更复杂的图

式)取代已自动化的部分, 再经过反复建构、打破

和重组临时的自动化部分 , 迭代形成复杂技能 , 

这一过程对运动员技能水平最大化来说至关重要
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(Du et al., 2022)。练习通过将最初基于刻意决策的

自主反应转化为可快速检索的自动反应, 从而收

集足够的经验来建立需要预先计算的存储。换言

之, 练习将刻意决策转换为控制策略存储在一个

类似于前述高阶模版集的查找表中, 以便后续无

需重新计算就能够快速进行检索(Haith & Krakauer, 

2018)。 

在体育运动中, 诸如预测和决策这些重要能

力的变化往往会导致知觉−认知专长的发展。对先

行线索的利用、模式识别、视觉搜索行为、情境

概率或期望以及战略决策 , 这些知觉−认知适应

体现了人体系统的灵活性与可塑性(Williams & 

Ford, 2008)。研究者使用刻意练习理论说明在体

育运动中达到最高水平所需的投入程度和活动类

型 , 并通过长时工作记忆理论来解释人体知觉−

认知系统的可塑性以及适应性 (Ericsson et al., 

1993; Ericsson & Kintsch, 1995)。由 Ericsson 和

Kintsch (1995)提出的长时工作记忆理论解释了刻

意练习所产生的知觉−认知适应。该理论认为, 与

传统的工作记忆概念相似, 专家可以快速获取长

时记忆中存储的编码信息以及当需要时选择性访

问这些信息的技能。而经过长期训练后, 专家以

一种能成功预测未来检索需求的方式对信息进行

索引。与新手相比, 专家通过重构、重组和完善

自己的知识表征, 迅速适应情境变化的需求。这

也部分解释了运动员是如何从长期训练中提炼和

更新专业知识与技能的。 

4  竞技运动专家知识与技能的抽象化
表征及其作用机制 

许多动作技能都是通过内隐学习获得的, 内

隐学习是一种自动产生抽象知识的无意识过程。

通过内隐学习获得的是抽象规则、具体知识和熟

悉性的结合体。与新手往往只能表征问题的表面

特征不同, 专家通过内隐学习可以把握复杂情境

中专业知识与技能的抽象本质和内在规则(梁宁

建, 2014)。不同技能的学习可以通过迁移获得, 这

种迁移是把过往经历作为信息源来实现的。通过

类似任务的学习获得更抽象、概括化的知识, 这

也是由于前一项任务中形成的经验为后续学习提

供了条件所致(吕慧青, 王进, 2014)。于志华等人

(2011)通过研究类比学习(一种内隐学习的方法)

和外显学习对网球技能学习的影响后发现, 类比

知识通过隐喻将分散、数量较多的外显知识组合

成概括的、数量较少的组块, 提高了工作记忆的

信息容量和加工效率。外显知识使类比知识逐渐

具体化, 类比知识使外显知识更形象化, 让练习

者更易理解和记忆动作要领, 以利于动作知识的

掌握。 

4.1  竞技运动专家知识与技能的抽象化表征 

行为的灵活性取决于个体建构和利用任务相

关的抽象知识的能力(Vaidya & Badre, 2022)。人类

往往通过高级抽象和推理来学习新任务 (Tsetsos 

et al., 2023)。因而认为, 形成竞技运动专家认知优

势效应的另一关键原因可能是其善于对专业知识

与技能进行抽象化表征(王莹莹 等, 2020)。抽象

知 识 是 指 心 理 学 家 和 语 言 学 家 所 说 的 约 束

(constraints), 机器学习和人工智能研究者所说的

归纳偏置(inductive bias)或统计学家所说的先验

(priors), 它为学习提供了某种形式的必要约束

(Tenenbaum et al., 2011)。按层级组织和抽象性被

认为是图式所具有的两项基本特征。如图 1 所示, 

从底部(白色圆圈)对单个、具体事件的感知表征逐

层向上延伸到顶部(黑色圆圈)的抽象、与情境无关

的知识。知识的层级结构认为具体事件通常与其

他事件具有共同点, 然后这些共同的特征由更高

阶的节点表示。相反, 这些高阶节点与其他高阶

节点具有共同的特征。并且, 从底部的情境细节

的表征、情节记忆和具体名称, 到顶部的与情境

无关的知识、语义记忆和全局概念的转变, 在本

质上应该是连续的(Craik, 2020)。专家知识的结构

化程度更高 , 更易于激活 , 能更迅速地提取 , 特

别是具备丰富知识和经验的专家脑中的图式比新

手脑中包含的信息更抽象(梁宁建, 2014)。相反, 

受限于专业知识与经验, 新手的长时记忆系统中

缺少与场景相匹配的抽象化图式。 

 

 
 

图 1  知识的层级结构示意图 
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智力运动专家可能形成专门针对于领域内相

关信息的“记忆层级塔”, 它按照信息的抽象性、概

括性逐级增加(赵冰洁 等, 2022)。竞技运动专家

则通过发展复杂的关于运动的陈述性知识和程序

性知识, 可以更有效加工信息, 其优异表现可能

是由于运动的专业知识与技能使信息加工变量的

结构和序列变得更有规律(程勇民, 2006; 魏高峡, 

李佑发, 2012)。在竞技体育领域, 经过长期专项训

练的运动员, 除能获取在感知层面上以具体的动

作形式存在的大量动作经验, 即普遍所认为的肌

肉记忆外, 还能从大量练习和比赛中对该动作技

能的特征进行抽象化(图 1 中自下而上的虚线箭

头)。随后以语义表征的形式用于加工/执行相似的

动作实例, 这类概念经验被认为是动作经验的抽

象化(Gerson et al., 2017)。双动作系统模型对上述

两种经验的作用方式做出了解释：运动员对外部

视觉信息和肌肉本体感觉信息进行知觉加工后 , 

将结果输入概念经验系统, 随后利用存储的抽象

化规则对动作意图和目的进行解释; 动作经验系

统直接受到概念经验系统的调节, 对观测到的动

作进行感知层面的规划和模拟(王莹莹 等, 2020)。 

模糊痕迹理论 (fuzzy-trace theory)同样认为 , 

记忆表征存在一个由详实、精确表征到简要、模

糊痕迹的连续体。个体倾向使用该连续体上更接

近于模糊一端的模糊痕迹表征信息, 在思考和解

决问题时更偏向于直觉加工方式 , 符合“认知惰

性”的观点(刘扬, 孙彦, 2014)。依据模糊痕迹理论

的观点 , 运动员在承受巨大的时间压力情况下 , 

通常只考虑将当前任务情境与模糊痕迹表征信息

(抽象知识)进行快速匹配(图 1 中自上而下的实线

箭头), 无需回忆具体的背景细节是否与当前任务

情境匹配。运动专家可以提取运动信息和特征之

间的时间关系, 并将这种刺激表征与存储于记忆

中的内部语义概念或模板匹配; 而新手无法获得重

要的关系信息, 当需要做出判断时, 语义概念或模

板较少 , 因此限制其使用更专门化的表面特征

(Williams & Ford, 2008)。由此可知, 运动员在达到

动作技能自动化阶段后, 需要在训练或比赛中注重

对概念经验的运用, 尽量对比赛对手的动作意图和

战术策略进行解析, 调整已生成的身体动作反应。 

4.2  抽象化表征在动作技能习得和迁移中的作

用机制 

Garner 和 Dux (2023)将知识定义为由经验积

累的技能, 并将利用这种经验提高当前表现的过

程称为泛化。知识泛化需要信息共享来支持学习

迁移, 利用共享信息在分类任务之间泛化知识。

知识泛化理论关注的是可跨刺激类别转移的抽象

单元或认知单元, 它假设将相同或相关的元素从

已知的任务情境转移到新的任务情境中, 核心概

念是抽象任务规则。对过往经验的重新激活与重

组可以为抽象任务规则的建构提供一种机制

(Vaidya & Badre, 2022)。当任务刚开始时, 将面临

的新问题与过往经历的相似情况比较, 推断应采

取的正确行动。若拥有更丰富的经验, 那么可以

快速建构抽象任务规则。而转移效应特定于维持

一种抽象形式的产生式规则, 这允许它在具体细

节不同却需要共同认知操作的任务之间进行重复

使用(Bhandari & Badre, 2018; Sabah et al., 2021)。

学习迁移依赖于执行更高水平的抽象概念。通过

练习删除表征中的冗余信息, 降低从任务输入到

行为输出的变异性。低维表征降低了行为的灵活

性, 却比高维表征更广泛地解释了输入数据, 所

以高水平的抽象概念(低维表征)对于新条件下的

学习尤其重要。 

此外, 通过路径规划可以将部分解决方案存

储在记忆中(会占用空间), 避免冗余计算以便于

节省时间(Dasgupta & Gershman, 2021)。Huys 等

人(2015)在对被试在规划任务中的行为分析后发

现, 他们通常不会选择最优路径, 而是依赖于几

种特定的启发式方法, 表现出对之前选择的子路

径(部分策略)的偏好。也就是说, 当被试在解决最

优两步路径问题后, 解决三步路径问题时更倾向

于重复使用同一个最优的两步路径解决方案。这

种部分重用的优点是将规划问题简化为单次决策, 

并且仍可以获得一个次优的解决方案。换言之 , 

个体将决策树分割成子路径, 随后从记忆中检索

常用的子路径以实现目标。 

5  生成模型视角下竞技运动专家知识
系统的抽象化表征机制探讨 

与内隐学习有关的计算模型中, 组块模型过

于简单, 而 ACT 模型虽然更全面反映了内隐学习

和外显学习两个方面, 包含表征陈述性知识的语

义网络和程序性知识的产生式系统两部分, 但是

ACT 中程序性学习仅限于通过模仿形成产生式, 

基本上都是自上而下的学习, 这与人类同样具有
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的自下而上的学习方式不符。为此, 有研究者提

出进一步整合内隐学习和外显学习的 CLARION

计算认知模型, 它假设由自下而上的程序性知识

控制的自动反应可以通过规则提取−精炼算法在

自上而下的规则下进行表征。具体而言, 如果某

一行为成功满足某项标准, 那么抽取一项规则置

于顶层。该规则在与外界环境互动过程中, 不断

被应用效果修正。如果成功, 该规则将泛化为一

般规则; 否则, 将专门化为特定规则被排除(杜建

政, 李明, 2006)。然而要想更深入理解竞技运动专

家从长期训练中获得和迁移专业知识与技能的机

制, 还需要借鉴相关领域的最新研究成果。除产

生式规则外, 决策树、贝叶斯网络等均可以被认

为是知识表征的形式。这里着重讨论两类生成模

型——贝叶斯认知模型和深度生成模型。 

5.1  贝叶斯认知模型与概念学习 

人工智能与人类智能之间有着本质区别。例

如, 虽然国际象棋系统深蓝能击败加里·卡斯帕罗

夫 3 目半到 2 目半, 但它是通过每秒评估两亿个

位置来达到这一表现的。卡斯帕罗夫达到类似的

表现可能只需要每秒评估少数几个位置(Mattar & 

Lengyel, 2022)。这是由于人能从有限的数据中学

会丰富的概念。概念是大脑对同一类事物的属性

或特征抽象、概括的反映(梁宁建, 2014)。存储在

长时记忆中的概念是人类知识和认知的基础(张

恩涛 等, 2013)。人类概念学习所表征的是一项经

典的归纳问题。在只有少量样本的情况下, 人可

以对样本进行分类和识别, 并具有快速理解新概

念以及将其泛化的能力(Radulescu et al., 2019)。知

识可以采用抽象概念、领域知识、环境的关系映

射或任务规则的层级结构形式。专家积累大量专

业知识, 并合理地加以结构化。结构化的知识有

助于将行为泛化到新环境中去。在计算层面上和

贝叶斯框架中, 结构学习可以被概念化为对于特

定任务的先验知识的获取与使用 (Lansdell & 

Kording, 2019)。通过近似贝叶斯推理习得的结构

化知识, 可以作为学习过程中选择性注意的来源, 

驱动自上而下的注意; 而驱动自下而上的注意所

捕获的特征(比如外部显著的特征或记忆中重要

的特征), 若与任务规则相关, 就会加速表征学习

(Radulescu et al., 2019)。 

在不同领域和任务中, 考虑到不同的抽象水

平, 个体通常使用不同形式的表征来捕获相应的

知识(Tenenbaum et al., 2011)。图 1 中所示的树状

结 构 并 不 是 一 种 普 遍 表 征 形 式 。 Kemp 和

Tenenbaum (2008, 2009)对定义于图和语法表征基

础上的分层贝叶斯模型 (Hierarchical Bayesian 

Models, HBM)是如何发现控制领域内具有相似结

构形式的问题进行深入研究后发现, 树、环、链、

网格等不同形式的结构都可以表示为图, 并且每

种形式的抽象规则都可以表示为生成这种形式的

图的简单语法规则。上述结果不仅丰富了知识的

层级结构形式, 也符合抽象任务表征的功能作用

假说, 认为不同抽象程度的任务知识对应于不同

的控制过程, 比如较高抽象程度的任务图式对应

于图式控制(Vaidya & Badre, 2022), 尤其是复杂

的图结构形式对于样本间的复杂关系具有更强的

表征能力。HBM 也能用于学习抽象的因果知识和

其他简单形式的直觉理论, 可以认为 HBM 已解

决了对简单形式的抽象知识的学习。另外, Lake

等人(2015)基于单次概念学习建构的贝叶斯程序

学习(Bayesian Program Learning, BPL)算法在手

写体字符单次分类(one-shot classification)任务上

取得了人类水平的表现。在 BPL 中加入元学习, 

从现有字符中抽象得到组件, 再根据不同组件的

因果关系创造出新字符, 形成丰富的概念。BPL

学习的先验偏向于简单的表征, 适用于跨任务和

跨领域。这与人类偏好通过灵活建构简单的任务

表征进行规划, 以便更好地利用有限认知资源的

观点一致(Ho et al., 2022)。 

5.2  深度生成模型与概念表征假说 

符号系统模型基于产生式规则的知识表征方

法相对简单, 表现能力亦有限; 而神经网络模型

的行为与人类大脑不同, 它学习缓慢且泛化能力

差(Garner & Dux, 2023)。然而生成模型并不只局

限于贝叶斯框架, BPL 模型被证明能真实模仿人

类行为和表现后不久, 深度学习研究者使用神经

网络解决了同样的问题 (Lansdell & Kording, 

2019)。首先, 在图像生成领域, 编码是对真实图

像压缩训练的过程, 解码是接收代码后重构图像

的过程。大脑在感官环境中使用冗余信号, 而变

分自编码器(Variational Auto-Encoder, VAE)使用

灵活的编码器(识别模型)将外界信息压缩为有共

同特征的隐变量, 解码器(生成模型)学习如何从

低维隐藏空间生成样本 (Dasgupta & Gershman, 

2021)。VAE 编码得到的结构化隐变量所特有的层
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级排序为选择性存储有关图像的全局信息提供了

机会, 由此产生高质量的概念压缩框架。这种对

信息进行分层的方法, 优点是允许执行高质量的

有损压缩, 选择性存储隐变量中更高级别的子集

(Lake et al., 2017) 。另外 , 生成式对抗网络

(Generative Adversarial Networks, GAN)是由一组

对抗性的神经网络(生成器和判别器)构成, 通过

生成器生成的新样本与原型比较来提高前者的质

量(Gershman, 2019)。GAN 类似于强化学习理论

中的行动者−评论家(actor-critic)架构 , 包含分离

的策略结构(行动者)与值函数(评论家), 这类似于

运动员−教练员二分法(Yarrow et al., 2009)。也就

是说, 运动员如同生成器, 通过训练和比赛积累的

专项运动经验以及专业知识与技能, 将接受经验

丰富的教练员或专家的评价(如同判别器), 通过

及时纠正动作误差来提高动作的完成质量。最后, 

一种基于多种注意力机制的神经网络架构——转

换器(Transformer)的出现 , 有望通过捕获多种输

入模式, 将视觉特征语义化, 并进一步结合类似

于人的记忆系统来优化模型的表现(杜鹏飞  等 , 

2021; McClelland, 2022)。近期备受瞩目的对话 AI

模型 ChatGPT 就是基于 Transformer 架构开发的

一种预训练生成模型。 

概念的形成与其结构存在密切联系。关于概

念表征的因素构成及其相互关系存在“特征表说”

和“原型说”两种假说(梁宁建, 2014)。一方面, 特

征表说主张从同一类别具有共同重要特征来说明

概念以及整合这些特征的规则。动作技能学习中

技能习得部分是通过认知形式的表征转换实现

的。依据表征转换说, 当初始表征转换为新的问

题表征时, 知识转换才能被成功激活。习得的表

象会影响记忆中的原型图像表征, 良好的原型图

像表征则有利于激活非语言的视觉空间信息加工

网络, 完成视觉信息的重组, 促进问题表征方式

的有效转换(吕慧青, 王进, 2014)。另一方面, 原

型说中的概念内涵是按照它与事物原型的整体相

似程度进行心理表征的。主要表现为原型问题在

记忆中形成相关事件表征的原型启发中, 对于关

键信息的获取必不可少。新近有研究者在分类任

务中对自编码器神经网络模型进行对抗性训练

(Al-Tahan & Mohsenzadeh, 2021), 这如同将 VAE

与 GAN 两种算法进行整合。鉴于上述 AI 研究的

结论, 在运动专家认知构建过程中, 是否可以在

一定程度上整合特征表说和原型说？从特征表说的

角度看, 运动员通过长期训练和比赛, 将类似任务情

境中的信息进行概念压缩, 提取语义特征建构核心

运动图式(类似于 VAE 编码得到的结构化隐变量)

并存储在长时记忆中, 随后在新任务中基于核心

运动图式生成具体运动程序; 从原型说的角度看, 

若未能达到预期目标, 运动员再依据反馈的执行

误差, 将执行的运动程序与记忆中最佳动作实例

表征进行比较(类似于 GAN 的对抗学习算法), 改

进运动程序。因此, 未来的研究可以利用计算模型

更好地区分形成运动专家认知优势的可能机制 , 

这将有助于通过练习实现新手向运动专家的转变。 

6  小结与展望 

6.1  小结 

表征学习视角下竞技运动专家的认知优势主

要体现在注意优势和记忆优势两方面, 竞技运动

专家知识与技能的自动性特点和抽象化表征则是

认知优势效应形成的两个关键原因。虽然竞技运

动专家的知识优势同时表现在程序性知识和陈述

性知识两方面, 但技能学习更多表现为对程序性

记忆的提取更自动化。自动性特点和刻意练习部

分解释了运动员是如何从长期训练中提炼和更新

专业知识与技能的, 抽象化表征则有助于运动员

专业知识与技能的获得和迁移。而且抽象化表征

不仅体现在专家长时记忆系统中存储的图式, 亦

表现为专家更多注意到的是刺激信息的整体特征, 

具有整体知觉优势, 比如围棋大师对棋盘的识记, 

足球运动员对站位模式的识别等。随后从生成模

型的角度探讨竞技运动专家知识与技能的抽象化

表征机制, 特别是借鉴贝叶斯认知模型和深度生

成模型的最新研究成果, 深入探讨竞技运动专家

从长期训练中获得和迁移专业知识与技能的机制, 

以建构一个更完备的竞技运动专家知识系统。基

于贝叶斯认知模型的研究表明, 专家的运动图式

中包含的信息比新手的更抽象, 推测这是由于抽

象的任务表征有助于专业知识与技能的获得和迁

移。专家记忆中存储的核心运动图式在不同任务

规则下经过刻意练习进行复杂重构, 以便更匹配

该任务特点, 这或将有助于运动员形成与任务规

则密切相关的高水平专项技能。 

6.2  展望 

近年来, 随着神经科学技术的广泛应用, 比
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如脑电、近红外、功能磁共振成像等, 对于竞技

运动专家认知优势的研究已经积累了大量的认知

神经证据(陆颖之  等 , 2023; 赵祁伟  等 , 2020), 

并且, 研究者在动作技能习得的具身认知观方面

也做出了不少积极探索(王莹莹 等, 2020)。 

(1)在认知神经证据方面, 研究者试图从大脑

结构和功能角度分析运动员动作加工优势的大脑

激活特征及其与行为表现之间的关系, 进而揭示

竞技运动专家优势效应的认知神经机制(任占兵 

等, 2019; Bilalić, 2017)。这里主要讨论关于竞技运

动专家知识与技能的自动性特点和抽象化表征的

认知神经证据。孟繁莹等人(2022)从行为和电生理

两方面证明, 与普通大学生相比, 乒乓球运动员

表现出显著的无意识反应启动效应, 该效应可能

受到位于视觉背侧通路与腹侧通路多个关键脑区

的共同作用。此外, 语言信息一直被认为在抽象

概念表征中发挥着核心作用 (王晓莎 , 毕彦超 , 

2019)。而语言和动作的皮质系统可能存在相互连

接(Pulvermüller, 2005)。王莹莹等人(2020)证明了

竞技运动领域中言语加工和动作加工之间的联

系。概念经验会以语义形式参与动作加工过程 , 

接受过长期乒乓球训练的运动员加工专项动作过

程中会同时激活感知运动系统和语义系统, 这种

动作语义和言语语义的机制可能存在重叠。相较

于新手, 技能水平越高的运动员的动作加工过程

越与概念经验系统的参与相关, 认为这是因其习

惯使用策略性的语义表征来调控感知动作层面的

动作模拟过程所致。因此, 未来的研究可以考虑

结合神经科学技术进一步探讨运动经验对专项动

作或一般动作相关的言语加工能力的影响。 

(2)对抽象概念的研究基本上是围绕语言和具

身认知两种认知思路探讨抽象概念的语义表征的

(王晓莎, 毕彦超, 2019)。概念表征的具身性假设

认为, 概念是通过身体对外界的感知觉经验形成

的 , 概念加工会引发身体感知觉运动状态的变

化。依据具身理论的观点, 概念是通过身体的感

觉运动活动获得的, 不同的感觉运动活动在大脑

记忆中留下不同的感觉运动印迹或经验, 外部知

觉、内部状态和动作共同构成概念表征。抽象概

念和具体概念一样, 都建立在感觉运动信息的基

础上(张恩涛 等, 2013)。与特定身体经验相关的

具体概念依靠的是感知经验表征, 而与身体经验

无关的抽象概念则是依靠抽象的符号表征。抽象

符号与语言相关 , 既可以独立于身体经验存在 , 

也可以参与表征具体概念。在简单的具体概念基

础上能构造出抽象、复杂的概念体系(殷融, 叶浩

生, 2014)。例如, 乒乓球运动员加工专项动作的优

势, 除源于动作经验的参与外, 亦受到概念经验

的调节作用。运动员技能水平越高, 在加工专项

动作时越依赖于概念经验, 而非动作经验(王莹莹 

等, 2020)。考虑到不同项目的运动员因其特有的

身体结构和感觉运动系统的生理优势, 从而造就

了其独特的运动方式和身体经验, 最终导致认知

上的优势。 

总之, 现有研究分别从认知神经证据和具身

认知理论两方面初步探讨了竞技运动专家知识与

技能的自动性特点和抽象化表征。未来运动心理

学家应更多借助于神经科学的技术手段和认知心

理学的理论基础, 更深入与全面地理解竞技运动

专家认知优势的形成机制。 
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Cognitive superiority of athletic sports expert and its formation mechanisms:  
A perspective from automaticity and abstraction 

CHU Xin-Yu1, WANG Ze-Jun2 
(1 Shanghai University of Engineering Science, Department of Physical Education, Shanghai 201620, China)  

(2 Tongji University, International College of Football, Shanghai 200092, China) 

Abstract: At present, the mechanism by which athletic sports expert acquires and transfer, refines and 

updates their professional knowledge and skills through long-term training has not been clearly elaborated. 

Based on the expert-novice paradigm, the cognitive superiority of athletic sports expert from the perspective 

of representation learning is mainly embodied in attention superiority and memory superiority, and the key 

reasons for the cognitive superiority are the automaticity and abstraction of the knowledge and skills of 

athletic sports expert. The abstraction of knowledge representation mechanism of athletic sports expert is 

discussed from the perspective of generative model, which provides a new theoretical basis for 

understanding the cognitive superiority of athletic sports expert and helping them break through the 

cognitive limitations. 

Keywords: knowledge-based system of sports expert, representational learning, automaticity, abstraction, 

generative model 


