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摘要　 本文基于视网膜的生理解剖结构，构建了包括视锥细胞、水平细胞、双极细胞、ＡＩＩ 无长突细胞、神经

节细胞、外侧膝状体核和 ＯＮ 通路与 ＯＦＦ 通路的视网膜神经回路模型，并在神经节细胞层和外侧膝状体核

层的突触连接中引入 ＳＴＤＰ（Ｓｐｉｋｅ⁃Ｔｉｍｉｎｇ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ）学习规则，通过添加单一图形刺激和交替图形

刺激，比较神经节细胞和外侧膝状体核的电位发放、发放频率以及两者之间突触权重的变化，研究视网膜神

经回路的信息传递特性．结果表明：构建的神经回路模型可有效地将光照强度信息转化为发放时序频率信

息，且表现出生物视网膜的信息结构特性；ＳＴＤＰ 学习规则的引入使得外侧膝状体核层接收了相应的刺激模

式并学习记忆了这种模式，且 ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路表现出学习独立性；ＳＴＤＰ 学习规则可以对交替出现的图

形刺激，在突触权重的空间分布上进行叠加，且重叠部分的学习效果更加显著．
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引言

视网膜的主要功能是视觉信息的转化和传递，
其生理解剖具有明显的层次结构．典型的脊椎动物

视网膜结构层次［１，２］ 包括：感光细胞层，包含视杆

细胞（ｒｏｄ）和视锥细胞（ｃｏｎｅ），负责把光信号转化

为电信号；双极细胞层，包含视杆型双极细胞（ ｒｏｄ
ｂｉｐｏｌａｒ ｃｅｌｌ， ＲＢＣ）和视锥型双极细胞（ｃｏｎｅ ｂｉｐｏｌａｒ
ｃｅｌｌ， ＣＢＣ），其中视锥型双极细胞根据中心刺激的

去极化和超极化反应又分为 ＯＮ 型（ＣＢＣ⁃ＯＮ）和

ＯＦＦ 型 （ ＣＢＣ⁃ＯＦＦ）；水平细胞层 （ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｃｅｌｌ，
ＨＣ），仅包含水平细胞，其主要功能是在视锥型双

极细胞周围作用反向于中心电位方向的电流信号；
无长突细胞层，仅包含无长突细胞，主要在不同神

经回路之间起调节作用，其中对 ＡＩＩ 无长突细胞

（ＡＩＩ ａｍａｃｒｉｎｅ ｃｅｌｌ， ＡＩＩ⁃ＡＣ）的研究比较充分；神经

节细胞层（ｇａｎｇｌｉｏｎ ｃｅｌｌ， ＧＣ），仅包含神经节细胞，
该层分别接收 ＯＮ 型和 ＯＦＦ 型视锥型双极细胞的

输出连接，从而形成 ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路．神经回

路中各神经元通过化学突触（ ｓｙｎａｐｓｅ）或电突触

（ｇａｐ ｊｕｎｃｔｉｏｎ）连接，完成视觉信息的光电转化和处

理．视觉信息由神经节细胞输出到外侧膝状体核

（ｌａｔｅｒａｌ ｇｅｎｉｃｕｌａｔｅ ｎｕｃｌｅｕｓ， ＬＧＮ），再由外侧膝状体

核中转输出到视觉皮层作进一步处理［３］ ．
视网膜神经回路的研究有大量的文献，Ｍａｎｎ

在 １９６４ 年建立了视网膜神经回路模型［４］ ． Ｋｏｌｂ［２］

和 Ｍｉｌｌｅｒ［５］的主要工作侧重在视网膜的生理解剖

结构和视觉信息的传递通路．ｖａｎ Ｈａｔｅｒｅｎ 构建了视

锥细胞非线性模型，模拟了视锥细胞受光照刺激下

的膜电位反应［６］ ．Ｗｏｈｒｅｒ 和 Ｋｏｒｎｐｒｏｂｓｔ 将视频转化

为视网膜的发放序列，模型复制了猫视网膜单个 Ｘ
或 Ｙ 神经节细胞的实验结果［７］ ．Ｄｅｍｂ 和 Ｓｉｎｇｅｒ 的

研究表明，ＡＩＩ 无长突细胞不仅是视杆通路与视锥

通路的连接细胞，还在视锥通路的 ＯＮ 和 ＯＦＦ 通路

之间起调节作用［８］ ．Ｍａｒｔíｎｅｚ⁃Ｃａñａｄａ 等构建了灵长

类视网膜黄斑区的基于电导作用的神经回路模型，
模拟视网膜的颜色编码机制［９］ ．国内也有学者研究

视网膜神经回路的理论模型，利用神经动力学分析

不同光照强度与光照范围下，神经节细胞电位的发

放模式［１０］ ．
Ｓｐｉｋｅ⁃Ｔｉｍｉｎｇ Ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ（ ＳＴＤＰ）是一

种突触可塑性学习规则，在视网膜神经回路模型中
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引入 ＳＴＤＰ 学习规则主要有两方面原因：一方面，
ＳＴＤＰ 是生物神经系统中具体存在的突触学习规

则，其实验现象首先由 Ｍａｒｋｒａｍ 等人在海马锥体细

胞中发现并研究［１１］，随后毕国强和蒲慕明等人在

老鼠［１２］、青蛙和猫等不同的物种以及哺乳动物的

前额叶、海马和视觉皮层等多个脑区中均发现存在

这种突触学习现象［１３，１４］，它被广泛认为与大脑的

发育和学习记忆等功能密切相关［１５］ ．另一方面，
ＳＴＤＰ 学习规则被广泛用于探索复杂网络特别是自

组织神经网络的结构和信息处理等特性［１６，１７］，其
理论模型首次被 Ｇｅｒｓｔｎｅｒ 等人所建立［１８］，随后被

Ｓｏｎｇ 等人应用到脉冲神经网络（ｓｐｉｋｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋ）的突触学习中［１９］，并发展出多种突触学习模

式［２０］，且对人工智能等应用领域的发展带来重大

启发，并已有许多相关研究［２１－２３］ ．
视觉信息的光电转化、初级加工和采集过程主

要由视网膜的结构和连接特性共同完成，仿照其结

构连接特性构建视网膜神经回路模型，并引入

ＳＴＤＰ 学习规则，有助于模拟并分析其信号转化和

传递的过程，探索其对图形信息的处理、学习和记

忆等特性．更进一步，可以延伸探索视觉神经系统

的整体特性与功能，比如与认知决策相关的研

究［２４］ ．因此，本文在前人工作的基础上，构建了包

括视锥细胞、水平细胞、双极细胞、ＡＩＩ 无长突细胞、
神经节细胞，外侧膝状体核和 ＯＮ 通路与 ＯＦＦ 通路

的视网膜神经回路模型，并在神经节细胞层与外侧

膝状体核层之间的突触连接引入了 ＳＴＤＰ 学习．通
过给予不同的刺激模式进行仿真计算，探讨视网膜

神经回路结构对信息的转化与传递的特性，并且分

析 ＳＴＤＰ 学习规则在此回路中的学习效果与机理．

１　 模型描述

１．１　 视网膜的神经元模型描述

本文的视锥细胞模型采用 ｖａｎ Ｈａｔｅｒｅｎ 给出的

模型［６］，视网膜的其它神经元模型均使用基于电导

的累积发放模型［９］，该模型能够反映生物神经元的

主要放电特性，同时大幅度提高计算效率，便于构

建大规模神经网络模型，具体模型描述如下：

ＣＭ

ｄＶｉｊ

ｄｔ
＝ －ｇＬ（Ｖｉｊ－ＥＬ

ｉｊ）－Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ）＋Ｉｅｘｔｉｊ （１）

其中， Ｖｉｊ是膜电位，ＣＭ ＝ １００ｐＦ 是膜电容，ｇＬ ＝ １０ｎＳ
是泄漏电导，ＥＬ

ｉｊ是泄漏平衡电位，Ｉｅｘｔｉｊ ＝ ０ｐＡ 是外部

刺激电流．Ｉｓｙｎｉｊ （ｙ）是突触电流，具体分为化学突触电

流和电突触电流，分别如下描述：
（１）视锥型双极细胞、水平细胞和神经节细胞

接收化学突触电流，具体描述如下：

Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ） ＝ ∑
Ｎｅｘ

ｐ ＝ １
ｗｐ

ｉｊｇｐ
ｉｊ（ ｔ）（Ｖｉｊ（ ｔ） － Ｅｅｘ） ＋

∑
Ｎｉｎ

ｑ ＝ １
ｗｑ

ｉｊｇｑ
ｉｊ（ ｔ）（Ｖｉｊ（ ｔ） － Ｅ ｉｎ） （２）

其中，Ｎｅｘ和 Ｎｉｎ分别为兴奋性突触和抑制性突触的

个数，ｗｐ
ｉｊ和 ｗｑ

ｉｊ为相应的突触权重，其取值大小与突

触前神经元 ｉ 和突触后神经元 ｊ 之间的距离服从高

斯分布，Ｅｅｘ ＝ ０ｍＶ 和 Ｅ ｉｎ ＝ －７０ｍＶ 为相应的突触反

转电位，ｇｐ
ｉｊ（ ｔ）与 ｇｑ

ｉｊ（ ｔ）为相应的突触激活函数，用
Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数表示，具体如公式（３）所示：

ｇ（ ｔ）＝ １ ／ （１＋ｅ－（Ｖｐｒｅ（ ｔ）－θ） ／ τ） （３）
其中 θ 和 τ 是 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的调节参数．

（２）ＡＩＩ 无长突细胞接收电突触电流，具体描

述如下：

Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ） ＝ ∑
Ｎｇａｐ

ｉ ＝ １
ｇｇａｐ（Ｖｉｊ（ ｔ） － Ｖｐｒｅ

ｉ （ ｔ）） （４）

其中，Ｎｇａｐ ＝ ９ 为电突触的个数，ｇｇａｐ ＝ ２０ｎＳ 为电突

触电导，Ｖｐｒｅ
ｉ （ ｔ）对应由电突触连接的突触前神经元

ｉ 的膜电位．
神经节细胞是视网膜中唯一产生发放的神经

元，因此它引入了发放产生机制，具体为：当 Ｖｉｊ≥
Ｖｔｈ且 ｔ－ｔｓｐｉｋｅ≥Ｔｒｅｆ时，有 Ｖｉｊ→Ｖｒｅｓｅｔ ．其中 Ｖｔｈ ＝ －５５ｍＶ
为阈值电位，Ｖｒｅｓｅｔ ＝ －６０ｍＶ 为重置电位，膜电位发

生重置便对应产生一次发放，记发放时间为 ｔｓｐｉｋｅ，
Ｔｒｅｆ ＝ ２ｍｓ 为发放后的不应期．视网膜中各神经元模

型的局部参数见表 １．
表 １　 视网膜中不同神经元模型的局部参数［９］ ．

ＧＣ（ＯＮ）和 ＧＣ（ＯＦＦ）分别表示位于

ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路的神经节细胞

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｏｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ，

ｗｈｅｒｅ ＧＣ （ＯＮ） ａｎｄ ＧＣ （ＯＦＦ） ａｒｅ ｔｈｅ Ｇａｎｇｌｉｏｎ Ｃｅｌｌｓ ｔｈａｔ

ｌｏｃａｔｅｄ ｉｎ ＯＮ ｐａｔｈｗａｙ ａｎｄ ＯＦＦ ｐａｔｈｗａｙ， ｒｅｐｅｃｔｉｖｅｌｙ
Ｎｅｕｒｏｎ ＥＬ（ｍＶ） θ（ｍＶ） τ Ｎｅｘ Ｎｉｎ

ＨＣ －６０ －５０ ４ ０ ２９
ＣＢＣ⁃ＯＮ －６０ －３７ ２ ２９ ９
ＣＢＣ⁃ＯＦＦ －５０ －３７ ２ ９ ３８
ＧＣ（ＯＮ） －６０ －５０ １０ ９ ０
ＧＣ（ＯＦＦ） －６０ －５０ １０ ９ ９
ＡＩＩ⁃ＡＣ －５５ －５５ ４ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

２
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外侧膝状体核放电模型采用 Ｉｚｈｉｋｅｖｉｃｈ 神经元

模型［２５］，主要是因为它保留了 Ｈｏｄｇｋｉｎ⁃Ｈｕｘｌｅｙ 模

型的放电特性，可以表现丰富的神经元动力学行

为，为探索视网膜神经回路模型的特性提供更多的

可能，比如不同发放模式对突触学习的影响等，同
时还能保证计算效率［２６］ ．其模型描述如下：

ｄｖ
ｄｔ

＝ ０．０４ｖ２＋５ｖ＋１４０－ｕ＋Ｉ＋Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ）

ｄｕ
ｄｔ

＝ａ（ｂｖ－ｕ） （５）

当 ｖ≥ｖｐｅａｋ时，有 ｖ→ｃ 且 ｕ→ｕ＋ｄ．其中 ｖ 代表膜电

位，ｕ 代表恢复电流，ｖｐｅａｋ ＝ ３０ｍＶ 是电位峰值，ａ ＝
０．０２、ｂ＝ ０．２、ｃ＝ －６５ 和 ｄ ＝ ８ 均为调节参数，根据参

数取值的不同，该模型可模拟出神经元的不同动力

学行为．其突触电流 Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ）的形式如下：

Ｉｓｙｎｉｊ （ ｔ） ＝ ∑
Ｎｓｙｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ
ｗ ｉｊ（ ｔ）δ（ ｔ － ｔｋｉｊ） （６）

其中 Ｎｓｙｎ ＝ ９ 是外侧膝状体核突触连接的个数，ｗ ｉｊ

（ ｔ）是受 ＳＴＤＰ 学习规则影响的从突触前神经元 ｉ
到突触后神经元 ｊ 的突触权重，ｔｋｉｊ是神经元 ｉ 的第 ｋ
个发放到达神经元 ｊ 的时间，δ（ｘ）是 Ｄｉｒａｃ⁃δ 函数．
１．２　 ＳＴＤＰ 学习规则

ＳＴＤＰ 学习规则的学习作用与突触前和突触后

神经元的精确发放时间相关，可看作是 Ｈｅｂｂｉａｎ 学

习规则的时间非对称形式． ＳＴＤＰ 学习规则有多种

形式，经典 ＳＴＤＰ 学习规则形式如下［１９］：

Ｗ（Δｔ）
λｅ－

Δｔ
τ＋， Δｔ＞０

－αλｅ－
Δｔ
τ－， Δｔ＜０{ （７）

其中，Δｔ＝ ｔｐｏｓｔ－ｔｐｒｅ表示一对突触后神经元与突触前

神经元发放时间的差值，τ＋ ＝ τ－ ＝ １０ 分别是突触权

重增加和减少的时间调节参数，λ＝ ０．００１ 表示权重

最大变化幅度，α ＝ １ 是非对称系数．发放神经元 ｉ
到神经元 ｊ 的突触权重更新过程如下：

ｗ ｉｊ（ ｔ） → ｗ ｉｊ（ ｔ） ＋ ∑
ｔｐｉ ＜ ｔ

∑
ｔｑｊ ＜ ｔ

Ｗ（ ｔｑｊ － ｔｐｉ ） （８）

其中 ｔｐｉ 和 ｔｑｊ 分别代表突触前神经元 ｉ 的第 ｐ 个发

放时间和突触后神经元 ｊ 的第 ｑ 个发放时间．
此外，为比较不同 ＳＴＤＰ 学习规则的差异，本

文还采用了三角型 ＳＴＤＰ 学习规则，以三个发放时

间为基本计算单元，通过权重在线更新机制实现学

习过程，具体如下：
　 ｗ ｉｊ（ ｔ）→ｗ ｉｊ（ ｔ）＋ｒ１（ ｔ）（Ａ

＋
２ ＋Ａ

＋
３ ｏ２（ ｔ－ε）），ｔ＝ ｔｑｊ （９）

　 ｗ ｉｊ（ ｔ）→ｗ ｉｊ（ ｔ）－ｏ１（ ｔ）（Ａ
－
２ ＋Ａ

－
３ ｒ２（ ｔ－ε）），ｔ＝ ｔｐｉ （１０）

其中，
ｄｒ１
ｄｔ

＝ －
ｒ１
τ＋

，ｉｆ ｔ＝ ｔｐｉ ｔｈｅｎ ｒ１→ｒ１＋１

ｄｒ２
ｄｔ

＝ －
ｒ２
τｘ

，ｉｆ ｔ＝ ｔｐｉ ｔｈｅｎ ｒ２→ｒ２＋１

ｄｏ１

ｄｔ
＝ －

ｏ１

τ－
，ｉｆ ｔ＝ ｔｑｊ ｔｈｅｎ ｏ１→ｏ１＋１

ｄｏ２

ｄｔ
＝ －

ｏ２

τｙ
，ｉｆ ｔ＝ ｔｑｊ ｔｈｅｎ ｏ２→ｏ２＋１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

（１１）

公式（９）和（１０）分别表示突触权重的增加和减少，
ε 是充分小的正数，以确保在 ｒ２ 和 ｏ２ 更新之前及

时更新权重值，从而可以准确计算三角型发放组合

的权重更新值．Ａ＋
２ ＝ ５×１０－１０和 Ａ－

２ ＝ ０．００７ 分别表示

一对“前后”型和“后前”型发放组合导致的权重最

大变化幅度，Ａ＋
３ ＝ ０．００６２ 和 Ａ－

３ ＝ ０．０００２３ 分别对应

“后前后”型与“前后前”型发放组合的权重最大变

化幅度．公式（１１）中的 τ＋ ＝ １６．８、τｘ ＝ １０１、τ－ ＝ ２０ 和

τｙ ＝ １１０ 为时间调节参数［２７］ ．
１．３　 视网膜神经回路连接结构

本文利用 Ｐｙｔｈｏｎ２．７ 与 ＰｙＮＥＳＴ［２８］ 工具，构建

包含了视网膜的视锥细胞、水平细胞、视锥型双极

细胞、ＡＩＩ 无长突细胞和神经节细胞，以及外侧膝状

体核的总共 １２８００＝ ８×４０×４０ 个神经元的视网膜神

经回路模型，模型的网络结构分为 ８ 层，每层有 ４０
×４０ 个神经元均匀顺序排列在 ２×２ 的正方形区域

中．视网膜神经回路模型的连接结构参照灵长类视

网膜视锥通路的网络结构［９］，该结构模拟了光照刺

激下，视锥通路中的 ＯＮ 和 ＯＦＦ 通路的连接，以及

视网 膜信号传递过程中的中心⁃周围反差信号模

式［１，２］ ．由于在视网膜中只有神经节细胞产生发放，
因此只在神经节细胞层与外侧膝状体核层之间的

突触连接引入 ＳＴＤＰ 学习规则．视网膜神经回路模

型的具体连接结构如图 １ 所示，图中点阵四边形表

示神经元层，符号标明代表的神经元种类，红色线

与绿色线分别表示兴奋性突触连接与抑制性突触

连接，蓝色线表示电突触连接，点虚线表示反馈连

接，点横线表示 ＳＴＤＰ 突触连接，连接旁边的比例

表示输出层神经元与输入层神经元的基本数量比，
箭头指明信息传输方向．光电转化过程主要由视锥

细胞完成，每个视锥细胞在一段时间内接收相应的

光照亮度，亮度用视网膜照度表示，单位为特罗兰

（Ｔｒｏｌａｎｄ， ｔｄ），再由 ｖａｎ Ｈａｔｅｒｅｎ 的视锥细胞模型［６］

计算出相应光照刺激下视锥细胞的膜电位变化，从

３
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而引起下一级的双极细胞和水平细胞发生反应．

图 １　 视网膜神经回路连接结构图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｃｉｒｃｕｉｔ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

２　 仿真计算与结果分析

本文对模型中的视锥细胞层给予两种不同的

光照刺激模式，分别为单一图形刺激和交替图形刺

激，每种刺激模式重复两次计算试验，每次试验计

算总时长为 １００００ ｍｓ，计算步长为 ０．１ ｍｓ，并给予

２５０ ｔｄ 的背景亮度．仿真计算得到各神经元电位随

时间变化的趋势和发放神经元的发放时间以及受

ＳＴＤＰ 学习规则影响的突触权重随时间变化的趋势．
２．１　 单一图形刺激

此刺激模式是在 １０００ ｍｓ 到 ９０００ ｍｓ 的时间区

间内，给予内半径为 ０．１８ 外半径为 ０．５ 的圆环图形

刺激，刺激亮度为背景亮度的 ２ 倍．
（１） 视网膜神经元的电位发放与发放频率

（ＰＳＴＨ）
根据网络连接特性，所有神经元层同一位置的

神经元必定处于同一连通路径上，因此选择第 ２０
行第 １４ 列位置对应的连通路径进行分析，路径中

各神经元的电位发放与发放频率变化如图 ２ 所示．

图 ２　 单一图形刺激下，视网膜神经元的电位发放与发放频率变化

Ｆｉｇ．２　 Ｆｉｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎｄ ｆｉｒｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｔｉｎａｌ ｎｅｕｒｏｎｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｕｓ

４
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图 ２（ａ）除了左上角的图对应输入之外，其余子图

对应标题所示的神经元．图 ２ 表明视网膜神经元主

要发放特性以及神经节细胞发放频率变化主要特

征均符合生理实验观察结果［１，２］，例如各神经元膜

电位变化的方向与实际生理一致，视网膜中除神经

节细胞外其余神经元不产生发放，以及 ＯＮ 通路和

ＯＦＦ 通路中神经节细胞的发放频率变化与光照强

度变化的关系与实际生理一致［２９］ ．
（２）发放神经元层的区间平均发放频率区间

平均发放频率是神经元在相应的时间区间内其发

放频率的平均值．根据发放神经元层（具体指神经

节细胞层和外侧膝状体核层）内所有神经元的区间

平均发放频率，考察发放神经元层对图形刺激的转

化、传递与学习．
图 ３ 展示了相应的图形刺激，以及神经节细胞

层和不同学习条件下的外侧膝状体核层在四个连

续时间区间内的整体区间平均发放频率．图 ３ 中，
顶部标签表示相应的时间区间，每一行对应一层神

经元或刺激输入，具体为（ ａ）光照刺激输入，（ ｂ）
ＯＮ 通路的神经节细胞层，（ ｃ） ＯＦＦ 通路的神经节

细胞层，（ｄ）双边通路均引入三角型 ＳＴＤＰ 学习规

则的外侧膝状体核层，（ ｅ）双边通路均引入经典

ＳＴＤＰ 学习规则的外侧膝状体核层，（ ｆ）只有 ＯＮ 通

路引入三角型 ＳＴＤＰ 学习规则的外侧膝状体核层，
（ｇ）只有 ＯＦＦ 通路引入三角型 ＳＴＤＰ 学习规则的外

侧膝状体核层．每幅图的坐标对应神经元层中各神

经元的位置，颜色对应区间平均发放频率的大小．
图 ３（ｂ）和（ｃ）表明神经节细胞层的发放频率可

以体现视网膜的中心－周围反差信号模式，即刺激中

心区域与周围区域的信号方向相反，且光照增强时

ＯＮ 通路的发放频率增加而 ＯＦＦ 通路的发放频率减

少，与生理实验观察结果一致［３０］ ．图 ３（ｄ） ～（ｇ）表明

神经节细胞层输出的图形刺激可以传递到外侧膝状

体核层．特别地，图 ３ 的最右一列显示，当视锥细胞层

停止接收光照刺激导致神经节细胞层没有展现图形

刺激时，外侧膝状体核层依然表现出微弱的图形轮

廓，说明外侧膝状体核层在接收图形刺激的同时记

录了该刺激，表现出类似“记忆”的功能．
图 ３（ｄ）和（ ｅ）比较了三角型 ＳＴＤＰ 学习规则

与经典 ＳＴＤＰ 学习规则的影响作用下外侧膝状体

核层的输出结果．两种学习规则均可以传递与学习

图形刺激，但三角型 ＳＴＤＰ 学习规则的学习效果更

加明显，因此后面的刺激试验均采用三角型 ＳＴＤＰ
学习规则．

图 ３（ｄ）、（ｆ）和（ｇ）比较了双边通路（ＯＮ 通路

与 ＯＦＦ 通路）和单边通路（ＯＮ 通路或 ＯＦＦ 通路）
引入三角型 ＳＴＤＰ 学习规则的结果，图中显示单边

通路引入 ＳＴＤＰ 学习规则的效果比双边通路引入

ＳＴＤＰ 学习规则的效果明显，而且还能反映不同通

路的输出频率特征．

图 ３　 单一图形刺激下，发放神经元层的区间平均发放频率

Ｆｉｇ．３　 Ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ａｖｅｒａｇｅｄ ｆｉｒｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｓｐｉｋｉｎｇ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ

ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｕｓ

（３）突触权重的变化

下面探讨产生“记忆”现象的作用机理．由于在

神经回路计算过程中，ＳＴＤＰ 学习规则直接影响权

重，因此本文分别从时间尺度和空间尺度两个方面

分析其突触权重的变化．
１）在时间尺度上，所有引入 ＳＴＤＰ 学习规则的

突触权重与时间的关系如图 ４ 所示，其中，（ａ）双边

通路均引入 ＳＴＤＰ 学习规则，（ｂ）只有 ＯＮ 通路引

入 ＳＴＤＰ 学习规则，（ ｃ）只有 ＯＦＦ 通路引入 ＳＴＤＰ
学习规则．左边一列是 ＯＮ 通路的突触权重变化，右
边一列是 ＯＦＦ 通路的突触权重变化，图中每条折

线代表其突触的权重与时间的关系．

５
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图 ４ 表明，突触权重随时间发生缓慢而明显的

变化，且出现轻微的分层现象，其中 ＯＮ 通路的变

化比 ＯＦＦ 通路更加显著．此外，单边通路引入 ＳＴＤＰ
学习规则的突触权重变化与双边通路引入 ＳＴＤＰ
学习规则的突触权重变化比较，差别不大，说明 ＯＮ
通路与 ＯＦＦ 通路可以独立学习．

２）在空间尺度上，分别选取 ０．１ ｍｓ、３０００ ｍｓ、
６０００ ｍｓ 和 １００００ ｍｓ 时刻对应的所有引入 ＳＴＤＰ
学习规则的突触权重，分析其在空间分布上的性

质．时间的选取符合梯度分布，旨在探究突触权重

在连接空间上的分布情形以及空间分布随时间的

变化关系，结果如图 ５ 所示，图中左侧标签对应选

取的时刻，顶层标签对应图 ４ 的三种情形．每幅图

内的坐标对应外侧膝状体核层各神经元的位置，颜
色对应其神经元所有输入连接的权重总和大小，权
重总和最大值取为各输入连接权重达到最大值的

总和，最小值取为 ０．
图 ５ 表明，随着时间的推进，突触权重的空间

分布模式越来越显著，且与图形刺激模式一致，并
能体现神经节细胞层输出的中心⁃周围反差信号模

式．因此，ＳＴＤＰ 学习规则的学习效果作用到突触权

重，并通过调整权重值，在空间分布上记录图形刺

激．同时，单边通路引入 ＳＴＤＰ 学习规则的突触权重

变化结果再一次表明了学习独立性，而图 ３（ｄ）的
学习效果没有（ｆ）和（ｇ）的明显，或许是 ＯＮ 通路和

ＯＦＦ 通路各自的学习作用部分抵消导致．

图 ４　 单一图形刺激下，ＳＴＤＰ 学习规则影响的突触权重随时间的变化

Ｆｉｇ．４　 Ｗｅｉｇｈｔｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｓｙｎａｐｓｅｓ ｗｉｔｈ ＳＴＤＰ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｕｌｅ ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ

ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｕｓ

图 ５　 单一图形刺激下，ＳＴＤＰ 学习规则影响的突触权重的空间分布变化

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔｓ ｗｉｔｈ ＳＴＤＰ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒｕｌｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｕｓ

６
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图 ６　 交替图形刺激下，发放神经元层的区间平均发放频率变化

Ｆｉｇ．６　 Ｉｎｔｅｒｖａｌ⁃ａｖｅｒａｇｅ ｆｉｒｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｉ

２．２　 交替图形刺激

为了探究 ＳＴＤＰ 学习规则在两种图形交替刺

激情况下的学习表现，本文增加交替图形刺激试

验．刺激过程为在 １０００ ｍｓ 到 ９０００ ｍｓ 的时间区间

内，电子数字“２”和“５”的图形刺激交替出现 ４ 次，
每次历时 ２０００ ｍｓ，刺激亮度为背景亮度的 ２ 倍．

类似于图 ３ 的基于区间平均发放频率的分析

方法，交替图形刺激下的神经元层对图形刺激的传

递与学习如图 ６ 所示，类似于图 ３，图 ６ 的顶部标签

表示时间区间，（ａ）光照刺激输入，（ｂ） ＯＮ 通路的

神经节细胞层，（ｃ）ＯＦＦ 通路的神经节细胞层，（ｄ）
双边通路均引入三角型 ＳＴＤＰ 学习规则的外侧膝状

体核层．图 ６ 表明，ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路的神经节细

胞层依然反映相应的图形刺激，而外侧膝状体核层

对图形刺激的反映没有单一图形刺激下显著，但到

第二轮“２５”刺激时也能基本呈现相应的图形刺激．
特别强调的是，外侧膝状体核层的最右一幅图

微弱呈现电子数字“８”的图形，该图形可由“２”和
“５”叠加得到．

下面研究突触权重对交替图形刺激的影响，类
似于图 ５ 的分析方法，选取对应刺激开始、刺激结

束以及刺激转换的五个时刻，即 ０．１ ｍｓ、３０００ ｍｓ、
５０００ ｍｓ、７０００ ｍｓ 和 １００００ ｍｓ，分析 ＳＴＤＰ 突触权

重的空间分布情形，结果如图７，图中左上标签对

图 ７　 交替图形刺激下，ＳＴＤＰ 学习规则的突触权重的空间分布情形

Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＳＴＤＰ⁃ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｗｅｉｇｈｔｓ

ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｓｔｉｍｕｌｉ
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应选取的时刻，ＯＮ 与 ＯＦＦ 标签分别代表 ＯＮ 通路

和 ＯＦＦ 通路．图 ７ 表明，通过 ＳＴＤＰ 学习规则，图形

刺激依然被记录到突触权重的空间分布上，而且在

学习新的图形刺激时，旧的图形刺激不会被消除，
最终导致两种图形刺激叠加，也解释了图 ６（ｄ）的
最右一幅图呈现数字“８”的作用原理．

值得注意的是，两种图形刺激的重叠部分，即
类似图形“三”的区域，其学习效果比非重叠部分

更为显著．

３　 结　 论

本文构建符合视网膜生理解剖结构的神经回

路模型，并在神经节细胞层与外侧膝状体核层的突

触连接中引入 ＳＴＤＰ 学习规则．对其给予不同的刺

激模式，分析并比较得出以下几点结论：
１）构建的视网膜神经回路模型有效地将光信

息模式转化为发放时序频率信息模式，且表现出符

合生理实验观察的一些特性，如视网膜信息传输中

的中心－周围反差信号模式以及对同一刺激起相反

反应的 ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路．
２）引入 ＳＴＤＰ 学习规则的突触连接不仅能传

递发放时序频率信息，还能在传递的同时学习图形

刺激，使得当刺激停止时，外侧膝状体核层依然能

呈现相应图形．并且通过比较经典 ＳＴＤＰ 学习规则

与三角型 ＳＴＤＰ 学习规则，发现三角型 ＳＴＤＰ 学习

规则的表现更加显著和稳定．
３） ＳＴＤＰ 学习规则的作用机理是把图形刺激

记录到突触权重的空间分布上，通过比较双边通路

（ＯＮ 通路和 ＯＦＦ 通路）ＳＴＤＰ 学习规则与单边通路

（ＯＮ 通路或 ＯＦＦ 通路） ＳＴＤＰ 学习规则的结果发

现，尽管对应同一输出层，但不同通路可相对独立

地进行学习．大脑中视觉图像的学习与记忆或许是

与之相关的，这为人工智能学习提供了一种思路．
４）在交替图形刺激下，ＳＴＤＰ 学习规则在突触权

重的空间分布上把两种图形刺激叠加，且重叠部分

的学习效果比非重叠部分更加明显，表明 ＳＴＤＰ 学习

规则或许可以强调突出不同图形刺激的相似部分．
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