
集群平衡网络中的WLC：抑制性集群

摘要：平衡网络是哺乳动物新皮层神经网络的一种常用基本模型。大量的兴

奋性神经元和抑制性神经元经常循环连接，这样每个神经元接受的大量正负输入

会相互抵消。因此，神经元放电受输入波动的驱动，类似于在皮层体内数据中观

察到的不规则和异步活动。最近，平衡网络模型已经扩展到容纳强烈互连的兴奋

性神经元的集群，以解释与工作记忆有关的任务中的持续活动。这种聚集的拓扑

结构引起了吸引子之间的多重稳定性和Winnerless competition（WLC），并且可

以捕获实验中发现的试验间的变异性及其在刺激过程中的降低。在这篇文章中，

我们回顾了二元神经元平衡网络的平均场描述，并将该理论应用于聚类网络。我

们表明，具有成集群的兴奋性连通性的网络的稳定不动点趋向于朝着发放速率饱

和的方向快速发展，这通常与实验数据不一致。为了弥补这一缺陷，我们然后对

兴奋性和抑制性神经元集群具有局部平衡集群的网络提出了一种新颖的观点。这

种方法可以在广泛的参数范围内，在激活的集群中实现真正的多重稳定性和适中

的发放速率。我们的发现得到了平均场理论和数值网络模拟的支持。最后，我们

讨论了联合兴奋性和抑制性聚类概念在未来皮质网络建模研究中的可能应用。
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一、简介

哺乳动物新皮层中的神经反应每次实验中都有明显不同。即使重复提供相同

的感觉刺激并且动物行为在实验中保持一致，神经元反应每次也非常不同。这种

可变性存在于广泛的时间和空间尺度上（参见例如 Dinstein等人 2015）。时至今

日，仍需讨论的问题是大脑如何应对这种变异性，或者说这种变异性是否能是神

经计算的必要组成部分（例 Arieli1996; Masquelier 2013; Renart and Machens2014）。

传统上，神经变异性已被解释为噪声。从这个角度来看，神经活动中普遍存

在着噪声。通过对与某项实验任务相同的多个试验数据进行平均，可以消除噪声，

并且将试验平均发放率作为最终信号。这种观点的一个明显问题是，试验是实验

者强加的一种构造，这种构造可能是动物不知道的。相反，在非平均信号的情况

下，动物行为在单次试验中效果同样很好。有人认为，可以立即对编码同一实体

的神经元集群进行平均计算。如果单个神经元携带的噪声不相关，则可以通过这

种方式消除（Shadlenand Newsome 1998）。

噪声的潜在来源可能是外部刺激模式固有的热力学或量子力学随机性

（Faisal等，2008）。从这个角度来看，随着与感官外围距离的增加，平均值应

趋于噪声减少。但是我们观察到相反的情况：在较高的大脑区域，皮层发放的噪



声变得越来越多（Kara 等，2000），其中运动皮层特别高，而运动末梢又相对减

少（Prutand Perlmutter 2003）。

早些年，研究人员试图在详细的单个神经元模型中使用随机因素来解释神经

变异性（例如 Stein1967）。后来的研究表明，单个神经元在重复注入相同的电流

迹线以反映其整合的自然输入时，可以精确地复制相同的峰值序列（Mainenand

Sejnowski 1995）。同样，树突整合和突触变异性不能解释体内试验之间的巨大差

异（Nawrot等，2009；Boucsein等，2011）。这种在单个神经元中高度可靠的信

号整合和输出触发模式的体外观察提出了一个问题，即如何在确定性单位的网络

中诱导这种看似混乱的活动。

在新皮层中，单个神经元从周围网络接收大量的兴奋性和抑制性突触输入

（例如 Braitenberg和 Schüz1991；Larkman1991；Destexhe等人 2003）。研究表

明，在随机连接的兴奋性神经和抑制性神经的网络模型中，存在着一种状态，其

中这些神经元在低激发速率下以混沌方式激发。这种情况称为平衡状态，发生在

每个单元的激励和抑制平均相互抵消的情况下，因此尖峰发射是由输入电流的波

动而不是平均输入电流的升高触发的（vanVreeswijk和 Som-polinsky1996，1998;

Brunel2000）。vanVreeswijk和 Sompolinsky（1996）使用二元单元网络表明，如

果满足一些条件，则动态平衡不会对参数进行太多的微调。而对于现在的尖峰网

络（LIF），Brunel（2000）将 LIF网络中的不同类型的发射活动表征为网络外部

驱动器的强度以及激励和抑制的相对强度的函数。但是，这些平衡的网络尚不能

解释实验观察到的神经元变异性的全部范围。

最近的一系列研究（Deco和 Hugues，2012年；Litwin-Kumar和 Doiron，2012

年；Doiron和 Litwin-Kumar，2014年；Mazzucato等人，2015年）表明，吸引

子之间的竞争会引起平衡网络中的速率变化。通过在网络的兴奋性种群中定义集

群，并通过相对于其余单元的集群中的单元，提高集群中各单元之间的突触效率

（或权重），将吸引子引入网络。如果集群内权重与集群间权重之比很低，则动

态不会发生变化。如果比率高，则吸引子会变强，从而导致Winner take all现象，

其中一个集群具有较高的发放率，并抑制了其他组件中的活动（Lagzi等人，2015）。

在集群内权重的中间范围内，总体触发率的变化会导致网络在不同状态之间切换，

每个状态由一组具有较高触发率（Winnerless competition）的特定活动集群定义。

这导致了这样一个场景：其中单个单元的发射速率表现出多重稳定性，结果导致

了发射速率的变化，从而使试验间的变异性增加到与体内观察到的水平相匹配的

水平。另外，对集群子集的选择性刺激会导致某些吸引子变得更稳定，从而使开

关动力学失灵，这一机制已被提出作为工作记忆和感知双稳态的潜在模型（Amit

和 Brunel，1997；Renart等，2007年）



该系列模型的一个问题是，活动集群的发放速率趋于接近饱和，在此情况下，

尖峰串变得非常规则。另外，可以发生状态切换的突触强度比的范围非常窄。

在本研究中，我们分析了集群竞争的动力学并研究了模型的可能改进。我们

首先使用已经描述了广泛的平均场理论的二元神经元模型来概括平衡状态的条

件（vanVreeswijk和 Sompolinsky1998；Renart等人 2010）。然后，我们使用均值

场方法分析集群网络的吸引者，并表明抑制集群的引入可以缓解活跃集群的触发

率，并促进集群之间的Winnerless competition。

二、二元神经元的平衡网络

我们考虑具有异步更新的 NE兴奋性和 NI抑制性二元单元网络。除非另有说

明，否则用于数值模拟的总 NE=4000和 NI=1000。比率 NE=4NI通常用于皮层网

络仿真研究（例如Brunel 2000）并符合解剖统计数据（Braiten berg和Schüz 1991）。

在每个模拟步骤 t中，随机选择一个单位，并根据规则更新其状态 {0,1} 

其中是 Heaviside阶跃函数，Jij是突触前单元 j和突触后单元 i之间的突触

权重， i 是阈值，mX是该单元的某些外部驱动速率，其模型为常数（而不是尖

峰源）由 JiX加权。如果将某个单元更新为状态 1  ，则它将保持该状态，直到

下一次更新。因此，我们可以说网络的积分时间标度τ等于更新之间的平均时间。

由于未明确建模时间，因此我们将用与神经元膜时间常数相似的τ=10ms赋值，

仅出于说明目的。请注意，由于异步更新规则，此处的τ与 N成正比，其中特

定单位连续更新之间的平均时间取决于神经元的总数。更新规则导致更新之间的

指数间隔和独立分布间隔。vanVreeswijk和 Sompolinsky（1998）表明，模型的

异步和不规则活动与这一方面无关。但是，所得的峰值统计量（从 0  到 1 

的跃迁时间）不能与生理数据进行有意义的比较。

种群β中单位 j与种群α中单位 i的连接强度 ( , , )ijJ E I    以概率P 设置

为 J ，否则设置为零。文献中通常使用 1％到 20％的均匀连接概率（例如 Brunel

2000;Renart等 2010; Ostojic 2014; Kriener等 2014;Litwin-Kumar和Doiron 2014）。

为了与其他群集网络研究进行比较，我们这里采用Litwin-Kumar和Doiron（2012）

以及Mazzucato等人的方法。（2015年），将兴奋性单位与兴奋性单位的联系概

率设置为 0.2EEP  ，所有涉及抑制性集群的联系概率为 0.5EI IE IIP P P   。但是，

主要结果也适用于稀疏连接。

其余模型参数值的条件是通过使用下面描述的网络动力学的平均场描述对

平衡状态进行分析得出的。



2.1平衡态的平均场描述

vanVreeswijk和 Sompolinsky（1998）以及 Renart等人采用了以下条件来满

足平衡状态及其因平均场因素而引起的稳定性。我们通过一些派生来指导读者，

因为参考文献并未针对我们在此使用的特定类型的网络显示它们。

平衡状态要求峰值是由波动驱动的，即，每个单元的平均输入都需要抵消，

而方差必须在峰值阈值的数量级上。由于输入的数量与网络大小 N成正比，因

此突触权重必须与 N的平方根成比例，以使方差对于不同的网络大小保持恒定。

因此，突触强度随网络大小而定，如 /J j N  ，其中 j 为常数。同样，达

到阈值所需的输入尖峰数必须很小。我们采用 vanVreeswijk和 Sompolinsky（1998）

中使用的定标，以便在一个时间常数内到达的 K 兴奋性尖峰足以引起突触后的

突触，其中K p N   是α中的单位中与β的平均联系数。将这些假设插入等

式（1），此条件表示：

为了在激发和抑制之间取得平衡，我们需要消除每个种群的兴奋性和抑制性

输入。如果兴奋性和抑制性单位比率相等，则意味着（再次由等式（1）得）：

在这里，我们引入了一个因子 g来控制激发和抑制的相对强度。当 g=1时，

激发和抑制相等，对于 g>1抑制起主导作用。这种过度的抑制也可以容纳兴奋性

的外部输入。结合式（2）和（3），我们现在可以将兴奋性权重计算为：

其中 nE=N/NE。同样，对于抑制性群体：

平均场方法的中心假设是，对于较大的 N，中心极限定理允许将每个单元的

突触输入视为高斯随机变量（Renart等，2004）。异步更新的二进制单元网络中



的平均活动数量 mα（t）的动态可以描述为（van Vrees wijkand Sompolo linsky 1998;

Renartetal 2010）：

这里，活动率m 定义为集群α中瞬时状态 [0,1]  的平均值， ( ) ( )m t t  ，

H是互补误差函数

请注意，m 不等于发射速率，因为仅当单位将状态从 0更新为 1时才计算

尖峰，而σ保持值 1直到下一次更新。总体时间常数  对应于状态的连续更新

之间的平均时间。  和 2S 是总体α的输入的均值和方差。平均输入数量表示为

其他数量活动的函数：

其中， J j p n N    是集群β到α的平均权重。方差 2S 源自总体输入

之间的相关性以及单元之间的突触连接性方差。在 van Vreeswijk (1996)之后，我

们忽略了相关性。因此，输入的方差由权重方差 (2)J 确定（van Vreeswijk和

Sompolinsky 1998；Renart 2010），使得

对于恒定权重， (2)J 由连通性的随机性决定。由于单个权重为0或概率为 J ，

因此方差是伯努利分布的方差，并计算为 (2) 2(1 )J p p j n      。

公式（9）至（12）描述了系统的瞬态动力学。当外部驱动器 mX恒定时，

活动率最终达到稳定状态：

对于大型网络，无需明确求解方程（13）即可找到稳态速率。由于每个单元

接收到的突触输入的数量与 N成正比，但使其发射所需的尖峰数量与 N 成正

比，因此到达每个神经元的总激励和抑制幅度远大于触发阈值。由于要求速率既



不能为零，也不能为饱和极限，所以必须取消这些大输入。这种取消只能在精确

的发放速率值下发生（Renart等人。2010）：

重新排列等式式（14），因此我们可以在不解决方程的情况下，扣除平衡状

态下的稳态数量率。（13）：

使用 J 的定义和等式中权重的表达式。从（5）到（8），我们可以根据网络

参数和外部输入的强度来表达均衡速率：

为了使 mE和 mI为正且有限，并假设 E I  ，我们需要

如果满足不等式（19）或（20）中的任一个，可确保得到具有有限速率的固

定点。

2.2固定点的稳定性

推导出系统的稳态解或固定点后，我们现在需要建立其稳定性的条件。为了

评估网络活动的固定点的稳定性，我们需要计算方程（9）关于m 的偏导数：



如果我们在等式中表示偏导数式（21）在一个固定点 m0处估计为 0f m ，

我们可以将稳定性矩阵 S写成：

对于局部稳定的固定点，该矩阵的两个特征值  2
1,2 4 / 2S S ST T    的实

部都必须为负。在此， ST 和 S 是 S的决定因素。因此，如果满足以下条件，则

特征值是负的并且是实数：

偏导数（21）包含总体时间常数  。由于  的值可以任意选择，所以固定

点的稳定性仅取决于其比率（vanVreeswijk和 Sompolinsky 1996）。因此，我们可

以通过设置 1E  来简化分析。定义  时，我们可以使稳定性对抑制时间常数的

依赖性明确并写出：

如果 /I II EEf f    ，则满足条件（24）。只要 g>1，就满足方程（25）。将（27）

和（28）插入（26）可得到 I 的二次方程。因此，系统在临界时间常数比率下具

有三个分支：

这些比率的值取决于特定的参数，它们对固定点的影响如图 1a所示。该系

统可以显示四种性质上不同的行为，如图中灰色条纹所示。对于 1/I E r   ，两



个特征值都是实数和负数，并且固定点是一个稳定节点，即其附近的所有轨迹都

沿着与最大特征值相对应的特征向量直接向其收敛。高于 r1时，特征值变得复

杂，并且活动率显示出朝向固定点的阻尼振荡。当 2/I E r   时，固定点变得不

稳定，并且点火速率朝着振幅大的振荡极限周期逃逸（见图 1c）。在仿真中，通

过缩放概率 UP  来改变总体的不同时间常数，该概率 UP  可以更新总体α中的一

个单位，以使 / /UE UI I EP P   。

上面描述的平均场理论即使对于中等的 N值也表现出与网络仿真的良好一

致性。图 1b–d显示了表 1中给出的参数的一些典型示例。兴奋性和抑制性种群

的活性速率相对于彼此绘制，箭头表示相空间中采样点的导数。在面板 b中，等

式中的稳定性条件满足等式（20）且 1/I E r   。因此，固定点是一个稳定的节

点，模拟的网络速率如平均场理论所预测的那样运行，并直接遵循流场到达固定

点。在面板 c中， 2/I E r   ，并且速率在大幅度振荡中循环。当条件（19）和

（20）被违反时（图 d），平均场理论与模拟之间的匹配也很好。除非另有说明，

否则我们将始终使用表 1中汇总的参数。

图 1 二进制平衡网络的稳定性和相空间分析图。a：固定点上稳定性矩阵的特征值与抑

制时间常数和兴奋时间常数之比的关系。b–d：比较 NE=4000的网络的平均场描述和模拟，



虚线轨迹是平均场理论，灰色轨迹是网络模拟。箭头表示等式的导数（9）。空线绘制为黑色

实线。实心（空）圆圈表示稳定（不稳定）的固定点。参数在表 1中给出

三、集群网络

在建立平衡状态的条件之后，我们转向在激励数量中引入集群连接。Amitand

Brunel（1997）使用这种方法对吸引网络中的工作记忆和持久性活动进行了建模，

但并未考虑可变性动态。他们的模型由一个非结构化的背景种群和一些吸引子组

件组成，这些吸引子组件是通过将属于同一组件的单元之间的权重增加 J+来形成

的，而跨集群的权重则减少了 J-来保持总体平衡。Mazzucato等人采用了类似的

方法，尽管后者没有明确地模拟背景群体或抑制群体。另一方面，Litwin-Kumar

和 Doiron（2012）增强了突触强度以及集群内的连接概率。接下来，我们将使用

2.1中概述的平均场理论来分析此类网络的固定点。

3.1兴奋性集群

正如我们将看到的，集群效应（图 4）的产生并不需要兴奋的种群，同时调

节突触强度和连接概率会使分析变得复杂。因此，在目前的工作中，我们选择将

兴奋性集群划分为 Q个大小相等且连接概率均等的集群。将同一群集中单元之

间的连接乘以因子 J+>1，并且为了保持权重平衡，将属于不同群集的单元之间的

连接乘以因子。

因此，J+=1导致同构连通性，而在 J+=Q时，总体完全解耦。图 2a中给出了

一个具有 Q=2的兴奋性群集和种群之间所有发生的连接的网络的示意图。

量化WLC对 LIF网络动态的影响的一种常用方法是 Fano因子（FF）（Deco

和 Hugues2012；Litwin-Kumar和 Doiron2012）。FF的定义是试验中加标计数的



方差除以平均计数（Shadlen和 Newsome 1998；Nawrot等，2008；Nawrot 2010）。

由于随机更新过程，来自二进制网络的峰值串的 FF没有有意义的解释。当活动

速率达到饱和时，即每次更新单位时，FF都是统一的，而对于较低的速率 FF>1，

取而代之的是，为了量化集群对网络动态的影响，我们进行如下操作：每个聚类

中的单位，并计算平均瞬时活动率。然后，我们计算这些聚类速率随时间的变化。

最后，我们对群集进行平均以获得 2
m 作为间接度量。在非结构化网络中，单位

之间的速率相关性非常低，因此数量平均活动率几乎没有差异。 2
m 的增加表示

群集中各个单元的相关速率波动。这意味着各个集群在活动状态之间切换，这是

WLC的间接标志。

图 3显示了该方差对具有 Q=20群集的网络的群集的依赖性。在 J的值较低

时，动态性不受群集连接性的影响，并且与在 J+=1处的非结构化情况相比， 2 的

变化不大。在 J+=2周围，速率方差急剧增加。这是由于在WLC机制中单个集群

的随机激活，可以从图 3中更具结构性的栅格图中看到。在陡峭的峰值 2
m 之后，

由于集群变得如此强大而使集群趋于保持活跃，因此再次迅速下降。在越来越长

的时间内，有效地产生了 winner take all的动力（最右边的栅格图）。请注意，相

对于 J+，峰的位置取决于集群的数量以及网络的大小（Litwin-Kumar和 Doiron，

2012年）。

图 2具有群集连接性的网络架构。为了清楚起见，仅使用两个群集来显示所有连接类型。

a：EE集群，两个兴奋性装配体和单个非结构化抑制种群。b：EI集群，每个兴奋性集群都

有一个相关的抑制种群。



图 3兴奋性集群网络中的活动率变化。对于兴奋性团集群强度 J的不同值，在 20项

1000ms持续时间的试验中，瞬时平均团集群活动率 2
m 的平均方差。该行显示了 20多个网

络实现的平均值。插图显示了尖峰活动的样本试验。尖峰被解释为单位状态σ从 0到 1的过

渡

为了更好地理解基本机制，我们采用均值场方法来检查集群网络的固定速率

点。为此，对于 Q集群中的每一个以及 I种群，形成了一个活动率方程（等式（9））。

与Mazzucato等人中描述的方法类似（2015年），然后我们解决了稳态方程组，

并检查稳定性。值得注意的是，在这里我们仅考虑稳定的固定点。平均描述对于

非常大的 N有效。对于较小的网络，这些吸引子变得亚稳态，并且由于数量率

的有限大小波动而在状态之间发生切换（Schwalger等人 2017）。这与类似

Lotka-Volterra 的系统中的竞争不同，后者的WLC可以通过不同鞍节点之间的异

斜轨道描述（例如 beim Graben和 Hutt 2014）。

用数字方法求解这种耦合微分方程的多维系统，要求对解的初始猜测接近固

定点。为了对可能的速率配置空间进行采样，因此，我们在 0到 1之间随机初始

化速率，然后使用 scipy中实现的 Nelder-Mead单形算法在找到精确的固定点之

前，将系统集成多个时间步长（Jones等人（2001））。重复此过程很多次，以确

保找到大多数现有的固定点。请注意，该方法只能找到系统的稳定解。

不同网络结构产生的稳定固定点如图 4所示。高速率的实线表示处于活动状

态的群集的速率，而较低的实线表示其余个体的速率。对于给定的参数 J+，可能

存在几种解决方案，如不同灰色阴影线所示。区域上的数字表示每种神经元同时

占领多少数量。其余的兴奋性集群集群处于下降状态。抑制性种群的活动以虚线



画出，虚线表示所有兴奋性群体以相同的速度射击的同质状态。为了证明我们选

择聚类方法的合理性，该图包括网络的吸引子景观，如Mazzucato等人所述，其

中有 10％的单元不属于任何聚类（即背景种群，图 a）。（2015年），以及对连接

概率的聚类，如 Litwin-Kumar和 Doiron（2012年）（面板 b）。集群参数

/EE in outR p p 输出量化了集群内连接概率与集群内连接概率之间的比率。结果与

没有背景种群和不依赖集群的连接概率的网络在质量上没有什么不同（面板 c）。

随着群集强度 J+的增加，随着同时活动的群集数量增加，会出现更稳定的状态，

从而导致速率的多重稳定性。在某个临界值处，所有数量享有相同的低射击率的

基本状态消失了。这三种情况的共同特点是，活动群集的速率显示较高的活动速

率，并随着群集参数的增加迅速达到饱和值。

从图 4中可以明显看出，活动率最高的状态始终是单个活动集群的状态。这

意味着该速率构成了活动群集速率的上限。因此，我们仅通过解决这些情况来进

行聚类动力学分析。这是通过将群集数量的 Q-1约束为相等的比率来实现的。（请

注意，这可以扩展到任意数量的活动集群。）而且，由于上述对活动空间进行随

机抽样的方法成本很高，并且只能产生稳定的固定点，因此我们采用了更为系统

的过程来分析动力学。

3.2有效的响应功能

对于单种群模型，可以通过绘制神经元的增益函数和放电速率与突触输入的

关系图，并找到两条线的交点，以图形方式找到神经活动的固定点（Gerstner 等，

2014）。但是，当增益函数的输入不仅取决于一种数量比率时，即，当存在多个

耦合的微分方程时，图形方法不再可行。Mascaro和 Amit（1999）描述了一种针

对多数量模型的有效响应函数（EFR）方法，该方法将一个或多个数量作为关注

焦点，同时仍然结合了其余数量的全部动态。

对于具有 P个种群的网络模型，单个种群率可以表示为网络中所有数量率的

函数。

在当前情况下，采用等式（13）的形式。EFR方法（Mascaro和 Amit1999）

将关注神经元的的比率作为参数。也就是说，我们固定 1 1m m 并求解剩余速率

的 P-1方程。



这些方程的解 1( )m m 会将关注集群的速率驱动到由下式给出的值 1outm

Mascaro和 Amit（1999）将关注集群的投入产出关系称为 EFR。当 1outm 时，

即当 EFR与对角线相交时， 1outm 是系统的固定点。如果相交处的 EFR斜率大于

1，则固定点不稳定。对于小于 1的坡度，给定 1( )m m ， 1outm 的固定点是稳定的。

由于这是潜在多维系统的一维表示，并且由于固定点的稳定性还取决于 EFR无

法捕获的总体时间常数的比率，因此这些点通常对于整个系统而言并不全局稳定

（Mascaro和 Amit1999）。因此，我们通过检查稳定性矩阵的特征值来评估不动

点的稳定性。

图 4兴奋性群集网络中的稳定状态配置。具有 20个兴奋性集群的网络相对于聚类参数

的平均场方程的稳定不动点。实线代表 E种群的活动率。对于每个解决方案，将在其开始

位置旁边写入占据某个活动状态的集群数量。虚线表示集群 I的概率。点线表示所有数量的

比率相同的情况。a：如Mazzucato等人所述，作为非结构化背景种群，重量增加为 10％的

E单位，b：通过增加连接概率和突触强度进行聚类，c：通过在整个研究集群中增加整个 E

种群的重量进行聚类。垂直虚线对应于聚集强度，其中均匀状态不再稳定。



图 5具有兴奋性群集的网络中具有单个活动群集的状态的 EFR。实心/空圆圈表示稳定/

不稳定的固定点。J+=2.0的完整 EFR，EFR的 b个固定点与集群强度。

图 5说明了 Q=20群集和单个无约束群集的 EFR（对应于图 4c中标记为 1

的行）。面板 A显示了 J+=2.0的完整 EFR，其中等式（35）已在密集网格上评估

了整个活动率范围。该表示法揭示了在低速率吸引子（所有兴奋性种群具有相同

的发射率）和关注集群的活跃状态之间的另一个不稳定固定点。在面板 b中，已

针对不同的群集强度计算了 EFR，并且仅绘制了系统的固定点与 J+的关系。在

J+=1时，EFR只是一条平线。也就是说，min的增加对 mout没有明显影响。随着

J+的增加，关注集群的自放大会导致 mout随 min的增加而增加，直到 EFR碰到对

角线为止。在这一点（J+约为 1.8），出现了一个稳定的向上状态，中间有一个不

稳定的固定点。

要在不同数量的状态之间切换，数量活动的方差必须足以穿越不稳定的固定

点。在面板 b中可以看出，固定点之间的间距随着 J+的增加而扩大的可能性越来

越小。图 3中 2
m 的峰值仅出现在窄范围内，在该窄范围内，稳定的向上状态以

低于饱和极限的速率存在。解决高速率问题的一种潜在方法可能是简单地增加抑

制强度。然而，改变相对抑制参数 g没有产生定性上不同的吸引子结构。在图

6a中，对于更高的 g值，再现了图 5b的图。虚线再次表示均匀状态变得不稳定

的 J+的值。在这些点上，活动状态也再次接近饱和速率，以实现更强的全局抑制。

由于抑制是全局性的，因此单个种群的放电速率的提高只会导致抑制活性的小幅

提高，从而使活性团集群的自激不平衡，并且速率会达到上限。

因此，我们假设，为了降低活性集群的发射速率，抑制也必须是集群特有的，

以使兴奋性集群的速率增加受到相应的抑制种群的平衡。下一节将探讨这个想法。

3.3兴奋抑制集群



在上一节中，我们已经看到具有全局抑制作用的网络中的兴奋性集群导致活

动群集中的速率饱和，这会阻止状态切换，因为活动群集状态和非活动群集状态

相距很远（图 5b）。现在我们将展示如何通过在抑制性连接中引入结构来克服这

个问题。

图 6 具有兴奋性和抑制性程度不同的网络的单个活动数量的 EFR定点。实/空循环表示

稳定/不稳定的固定点。对于全局抑制强度 g的不同值，a：mup与 J+的关系。b：JE+保持恒

定的条件下，mup与 JI+的关系。 c-e：强度比 RJ不同时 JE+和 JI+的比例增加。f：稳定的 mup

作为 JE +和 RJ的函数。阴影表明没有稳定的上升状态。

以前已经在持续活动的背景下描述了兴奋抑制（EI）集群（Aviel等，2004；

Renart等，2007）。Litwin-Kumar和 Doiron（2012）简要描述了抑制单元的聚类



如何导致刺激引起的抑制单元变异性的降低。现在，我们将详细研究抑制性群集

的概念，特别关注其对活动率的影响。

在 EI群集网络中，我们要求 E种群选择性地激发其相应的 I种群，这反过

来又选择性地抑制 E单元。因此，有必要关闭环路并将 EI和 IE 突触聚类。像 E

种群一样，抑制单元被平均分为 Q集群，导致共有 2Q种群。我们将兴奋性群体

的聚类因子重命名为 JE+。为简单起见，所有涉及抑制种群的连接都集中在单个

集群参数 JI+中。通过根据等式（34）重新调整跨集群连接，可以再次保持平衡，

以使平均行总和在连通性矩阵的每个象限中保持恒定。在图 2b中给出了 Q=2可

能的连接的概述，其中内部/跨集群连接由上标 in/out表示。

由于我们之前已经看到单个活动集群始终可以达到最高状态速率（mup），因

此我们再次约束了种群方程，因此 Q-1兴奋性及其相应的抑制性种群具有相同的

速率，因此总共有四个不同的方程式需要求解。为了检查抑制聚类的效果，我们

首先将 JE+固定为 2.9（图 5中的第一点，即均匀状态不稳定），然后增加 JI+，结

果固定点如图 6a所示。

对于较低的 JI+的值，mup再次处于饱和极限。但是，随着抑制集群的强度增

加，活性集群的速率降低，并且稳定的均匀状态重新出现。当 JI+进一步增加时，

将发生分歧，并且活动集群状态不再存在。这可以直观地理解。JI+的增加加强了

活性集群及其相应抑制种群之间的耦合。当耦合变得太强时，这种选择性抑制会

阻止焦点族获得更高的发射速率。因此可以断定，如果存在抑制性团集群强度但

小于兴奋性参数，则可以在活性团集群中获得较低的发放率。

确定抑制聚类需要弱于 E集群，我们引入了比例因子 RJ，因此

也就是说，当 RJ=0时，抑制性连接是非聚类的，对于 RJ=1，我们具有 JE+=JI+。

定义了兴奋性和抑制性集群参数之间的关系后，我们现在可以检查固定点景观以

获取不同的 RJ值。如图 6c-e所示。在此，JE+在很宽的范围内变化。从图的顺序

可以看出，增加 RJ具有三个作用。首先，它将正处的状态转移到更高的 JE+值。

其次，当 RJ和 JE+都很高时，它将导致状态变得不稳定。最后，RJ的增加导致活

动群集达到的最大速率逐渐降低。对于接近 1的 RJ，稳定状态存在的状态变得

越来越狭窄，并且当 JE+=JI+时，活动集群状态消失（图 6e）。图 6f仅显示了针对

一个宽范围的 RJ和 JE+的单个活动集群的稳定向上状态。如果考虑具有多个活动

群集的配置，则找到稳定解决方案的范围会增加（未显示）。

因此，我们已经表明，成比例地增加兴奋性和抑制性集群的强度可以产生防

止活性集群速率饱和并因此减小上下状态之间的间隙的期望效果，这反过来又应

该促进活性集群之间的自发切换。



图 7 EI群集网络的稳定状态配置和活动率变化。Q=20和 RJ=3/4 且具有兴奋性集群强度

的网络动力学从 JE+=1到 JE+=Q处的完全兴奋性去耦变化。a：系统不受约束的平均场方程

的稳定速率固定点。b：平均集群瞬时活动率在 20个网络实现中的平均方差。

图 7面板 a显示了一个具有 20个集群且 RJ=3/4的网络的采样固定点，类似

于图 4c中的图示（无抑制性集群）。这次我们将 JE+一直增加到 Q，这时兴奋性

种群的集群间联系消失了。可以看出，在整个群集强度范围内，最大比率不超过

0.7。同样，即使在激励集群完全解耦的情况下，有源集群仍然存在多种不同的

配置。处于上升状态下的虚线表示抑制集群对应于活动集群。抑制的这种选择性

增加是阻止活性状态饱和的原因。

面板 b显示了带有样本栅格图的相应速率方差图。与仅在图 3中进行兴奋性

聚类的等效图相比， 2
m 的峰值已移至更高的聚类强度，而其幅度和宽度同时大

幅增加。神经计算的有趣范围可能位于 2
m 曲线的上升分支，在该分支中发生

WLC，但出于说明目的，显示了整个范围。在 JE+4处，即均匀状态变得不稳定

的点，活动以所需的中等发射速率在集群中循环。对于更高的群集强度，处于关

闭状态的群集的活动变得越来越受抑制，而处于活动状态的群集则处于较长时间

的状态。但是，样本栅格图显示，即使在 JE+=20上完全消除了激励集群的耦合

后，状态之间仍会发生切换。



在图 8中，对具有抑制群集和不具有抑制群集的两种情况进行了更详细的比

较。由于抑制性聚类将聚类动力学的发生转移到了较高的 JE+值，因此我们比较

了每个结构的均质状态变得不稳定时的动力学。图的左面板显示了 JE+=2.9和

RJ=0的情况。在右侧（RHS），RJ为 3/4且 JE+=4。

图 8 E和 EI集群模拟的比较。具有 JE+=2.9，RJ=0（左）和 JE+=4，RJ=3/4（右）的集群

动态。a，b：E和 I峰值活动的样本栅格图，c，d：为上述试验的平均集群活动率 mc。虚线

表示用高斯核以σ=75ms平滑的集群速率。e，f：对于 100个随机网络实现的瞬时最大集群

活动速率（mc）的分布。平均场理论中的不动点用虚线表示

由于均质状态对于所选参数来说是不稳定的，因此在两种情况下，活动都会

迅速从随机初始状态转移到活动集群。在面板 a的栅格图中，很明显，在仅 EE

群集的模拟时段的剩余时间内，网络保持该状态。面板 c中的点火速率图确认活

动群集立即进入速率饱和状态。由于这会增加抑制种群的发生率，因此所有其他

E种群的发生率都会降低，从而进一步扩大了高集群状态和低集群状态之间的差

距。另一方面，在 EI群集网络中（面板 b），通过不同吸引子和多个群集的活动



周期可以同时处于活动状态。可以看出，抑制性集群紧密地跟随它们的兴奋性对

应物的速率漂移。尽管所有聚类的大小均相等，并且同一类型（即种群内部或种

群之间）的权重都相同，但活动集群之间的切换似乎是随机发生的。从面板 d

中描绘的单个群集活动速率可以明显看出，不同群集在不同时间以中等速率进入

活动状态。EI群集网络的发射速率似乎也遵循从平均场模型获得的预测。为了

说明这一点，我们在图 8的底部图中绘制了 100次重复网络模拟的瞬时最大集群

活动速率的分布。虚线和点表示由平均场模型预测的稳定向上状态。对于仅 E

群集模型，该理论预测了三个不同的稳定配置（分别是一个，两个和三个活动群

集）。但是，在 100次单独的模拟运行中，几乎仅达到了具有单个饱和活动集群

的状态（面板 e）。对于 EI情况，该理论得出了两个稳定的配置。通过网络模拟

获得的最大速率具有较宽的分布，但其形状与理论上的固定点一致。具有两个活

动群集且速率较低的配置似乎比单个群集的较高速率发生的频率更高。最大比率

高于模型预测的稳定点。但是请注意，发现活动率高于 0.7的概率为零，即在我

们的模拟中都没有发生速率饱和。

4、讨论

4.1 集群WLC的竞争和抑制

关于WLC，已经研究了兴奋性集集群系结构的各种配置（Deco和 Hugues

2012；Litwin-Kumar和 Doiron2012；Doiron和 Litwin-Kumar2014；Mazzucato等

人 2015），并且以前有一些关于具有抑制性的吸引子动力学的报道。Schaub等。

（2015年）证明了抑制性和兴奋性集群之间的WLC，而 Litwin-Kumar和 Doiron

（2012年）表明，在刺激性神经元中也可以发现刺激引起的峰值计数方差的减

少。但是，这些研究都没有在兴奋性和抑制性两个方向上实现特异性和相互成对

的相互作用，从而避免了速率饱和。Renart等。（2007年）使用了反复耦合的兴

奋性抑制性集群，结果表明低速持续运动和不规则发放是可能的。但是，他们并

没有分别改变激发和抑制的集群强度，因此需要对参数进行微调以获得双稳态构

型。取而代之的是，此处介绍的 EI集群配置允许在广泛的集群强度范围内进行

WLC（参见图 7）。

4.2 集群特异性抑制的可行性

建立了 EI集群的动态优势之后，就产生了这样的问题：是否可以基于解剖

学，形态学和生理学证据证明这种结构是合理的。对于兴奋性神经元，局部连接

[例如，Schnepel等。（2015））和小世界结构已在许多空间尺度上报道（Sporns

和 Zwi2004）。双向连接以及成集群的三神经元模式比随机网络中预期的要频繁

得多（Song等人，2005年）。这样的结构也倾向于建立更牢固的联系。



在网络模拟中，单位通常仅分为兴奋性神经元和抑制性神经元，而解剖学研

究已经确定了各种不同类型的抑制性中间神经元（例如Markram等，2004；Harris

和 Shepherd，2015），单个兴奋性神经元可以使神经元连接。具有几种中间神经

元类型的反应（Markram等，1998）。中间细节的生理水平是快速加标（FS）和

非 FS抑制中间神经元之间的区别。除了其名称所暗示的不同尖刺行为外，这两

种电池类型还表现出不同的连接方案，这暗示着功能上的差异。快速散发的细胞

主要是局部连接的，而非 FS神经元则跨层连接（Dantzker和 Callaway2000；Levy

和 Reyes 2012；Kätzel等人 2011；Otsuka和 Kawaguchi2009）。在更精细的规模

上，兴奋性神经元与 FS神经元之间的大多数连接是互易的（Holmgren等，2003），

相互连接的抑制性突触后电流比单向性大（Yoshimura和 Callaway2005）。当与

兴奋性单位的距离较小时，与局部抑制单位的连接概率仅略有变化，但相互联系

的比例却有所降低（Holmgren等，2003）。相互连接的单位对也比未连接或单向

连接的对共享更多的公共输入，而非 FS单位几乎不共享公共输入，连接到具有

较低概率的激励单元，并且相互连接很少且不比单向连接强（Yoshimura和

Callaway 2005）。同样，不同类型的中间神经元经常相互连接（Reyes等，1998），

抑制作用也可以双突触地起作用，从而使兴奋抑制细胞位于其他种群中

（Binzegger等，2005）。

因此可以肯定地说，抑制性皮质连通性中有很多结构。FS细胞的较强的相

互和局部抑制作用以及非 FS间神经元的较弱的较远距离连接可能为我们提出的

抑制集群类型提供了实质。正如我们的模型所预测的那样，抑制作用是否比激发

作用更局限，目前尚不能得出结论。当前的生理证据当然并不排除这种可能性。

这里介绍的连接方案具有示意性。对于兴奋性连接，已经证明，重叠的集群

（Litwin-Kumar和 Doiron2012），相互连接的重心单元具有强大的向内突触

（Setareh等人 2017）或一定范围也可以实现缓慢的射速变（Doiron和 Litwin-

Kumar 2014）。尽管确切的实现可能会有所不同，但我们认为我们关于结构化网

络的本地平衡的建议为亚稳性提供了非常可靠的解决方案。扩展我们工作的自然

步骤是引入空间拓扑结构，该拓扑结构映射到皮质网络中结构和功能性的局部兴

奋性和抑制性连接性（参见例如 Rosenbaum等人 2017）。然后，可以通过强短距

离和弱远程抑制连接来实现局部平衡，而无需在抑制种群中明确分配集群。

5、结论与展望

在本文中，我们将二元神经元网络的平均场理论应用于具有聚类亚群的平衡

网络。我们已经表明，在具有联合兴奋性和抑制性集群的平衡网络中，可以实现

中等稳定的多重稳定性。这种体系结构允许强大的WLC动态，而不会在广泛的

集群范围内造成速率饱和。



5.1 EI网络中的峰值训练统计

二元神经元模型没有允许分析峰值训练统计数据。因此，我们感兴趣于研究

尖峰 LIF的 EI群集网络的可变性。具有兴奋性集群的网络捕获了由 FF（Decoand

Hugues 2012;Litwin-KumarandDoiron2012）测量的高峰值计数方差，以及在一系

列皮层数据集中发现的刺激呈现过程中的降低（Rickert等等人，2009年；

Churchland等人，2010年）。但是，活动（仅 E）群集中的高发放速率会导致非

常规律的发放，如 Renart等人所示。（2007年），平衡的兴奋性和抑制性集群可

以导致持续活动与不规则的峰值间隔。因此，我们预测，此处展示的模型可以保

存WLC中皮质数据中观察到的不规则发放。外部刺激应用期间计数和间隔统计

的行为仍然是需要进一步研究的主题。有人提出，尖峰频率适应的细胞机制可以

进一步促进实验观察到的变异性动力学（Farkhooi等人，2011，2013）。在以后

的建模研究中，应该综合考虑蜂窝和网络对 FF的影响。

5.2增强的鲁棒性

WLC依赖于吸引子之间的活动切换，这是由于各个集群的发放速度波动引

起的。因此，在具有兴奋性集群的网络中，只有在集群足够小以使平均速率保持

一定方差时，才会发生切换。此外，群集大小不均匀会妨碍竞争，因此较大的群

集一旦切换到活动状态，往往会获胜。由于在 EI群集网络中高态和低态的激发

速率更加接近，因此此处提出的模型可以缓解这两个问题，并且在更广泛的参数

范围内以及异构网络中，很可能显示出更强大的WLC。在皮层中，网络条件不

断变化（Arieli等，1996；Schmidt等，2016）。因此，鲁棒性可能是更现实的皮

质网络模型的要求。

5.3 WLC的计算作用

到目前为止，仅从在皮层中观察到的高速率变化及其受刺激猝灭的机理提供

了机理解释的角度，我们讨论了群集之间活动切换的动力学。传统上，网络中的

稳定模式或吸引子用于对工作记忆进行建模（例如 Hopfield 1982;Amitand Brunel

1997;Avieletal. 2004）。网络被某些外部驱动器推入某个吸引子，并保持一定的发

放速率配置，可以在以后读取或检索该速率。这种情况与WLC动态之间的区别

只是吸引子的深度，其特征在于连通性结构中的聚类强度。这种关系使其易于解

释为吸引子的稳定性与其发射速率中编码的某些变量的概率有关。

存在越来越多的生理学迹象假说，即新皮层的自发活动编码的先前概率与先

前观察到的状态之间的某些相关性。Berkes等。（2011）报告说，在睁开眼睛之

前，雪貂的视皮层的自发活动是无结构的，并且越来越类似于发育过程中视觉刺

激所引起的活动。因此，他们将自发活动解释为观察某些模式的先验概率，并将

贝叶斯模型拟合到其数据中。这种观察结果与 Kenet等人（2003）的结果非常吻



合。Luczak（2009）发现在大鼠的听觉和体感皮质中，自发状态类似于感觉刺激

诱发的状态。

还有更直接的证据表明，这些先验实际上是在感知过程中使用的。Supèr等

人（2003年）报告说，在猴子正确报告发生刺激的时间和错过刺激的试验之间，

猴子视觉皮层的放电速率存在显着差异。同样，Hesselmann等人（2008年）发

现，可以从 face-or-vase任务中的刺激呈现前 1.5s，通过人类功能磁共振成像信

号的持续活动来预测感知决策。根据此处介绍的理论，可以解释为网络当前所处

的吸引子会影响做出的决策。

与我们固定的随机网络连接相反，结构由体内的突触可塑性决定。最近发表

了许多研究，其中兴奋单元的集群通过尖峰时间依赖性可塑性（STDP）和选择

性刺激在平衡网络中形成（Ocker 等人，2015；Zenke等人，2015；Litwin-Kumar

和 Doiron 2014）。所得的连接性在自发状态下显示出高速率变化。在一项相关研

究中，显示了使用 STDP启发的具有同步更新的二元网络以及稳态学习规则，它

们在序列学习任务中执行了类似贝叶斯的推理（Lazar等，2009）。

在以上所有研究中，某种形式的抑制被用作体内平衡机制。具有兴奋性可塑

性的网络似乎通常需要动态平衡，以防止出现正反馈回路（Zenke等人，2013）。

例如，Litwin-Kumar和 Doiron（2014）对 EI连接使用了抑制性 STDP规则，即

突触介导了抑制性物质对兴奋性种群的抑制作用，以防止 winner take all的动力。

我们的结果预测，EI和 IE连接在某种程度上是可塑的，以实现在每个组件中获

得局部平衡所需的特异性。仍然需要进一步研究的主题是如何在模拟中实现这种

自组织，以及是否可以在生物回路中找到这种自组织。
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