
瞬态，亚稳态和神经元动力学

本文是关于神经元动力学的，如何通过非线性动力学来理解它们的特殊复杂

性。神经相互作用和连接性的许多方面导致大脑动力学的复杂性。在本文中，我

们考虑了（i）这种复杂性的性质，以及（ii）它与神经系统（例如，神经元种群

或皮层区域）之间的联系。主要结论是，当这些外部连接稀疏时，模拟的神经系

统显示出复杂的行为，使人联想到神经元动力学。在这些条件下获得的活动模式

表现出丰富的间歇性形式，即类瞬态动力学的周期性和自限性表达。尽管这些动

力学符合单个（复杂）吸引子的事实，但这种能力仍给人以动态变化的吸引子歧

管（即在动力学展开时流形发生变化）的错觉。使用基于时间序列的频谱密度熵

的度量来表征这种亚稳定性。

一、介绍

本文涉及在大脑中观察到的复杂动力学的性质和起源。我们开始的问题是

“大脑动力学是用单个动力学系统（即全局吸引子）还是可分离系统的集合（即

较小的吸引子的集合）较好地描述的？”我们得出结论，两种观点都可以通过将

大脑动力学表示为全局吸引子来进行协调，其中单个吸引子具有特殊的复杂性，

可以模拟一系列类似瞬态的动力学，每个瞬态都有自己独特的重复性时空组织。

当模拟的神经元群体之间的连接稀疏时，可能会出现这种现象。本文的目的是描

述如何得出这些结论。

1.1 复杂性与功能整合

大脑符合组织的两个基本原则：功能隔离和功能集成（例如 Zeki，1990）。

功能隔离要求每个区域的内在活动和对输入的响应都必须有所不同。另一方面，

功能集成要求隔离的区域相互影响，以促进相干集成和随之而来的运动行为。有

人提出，在保持区域特定动态和全局连贯性之间，这种辩证的解决是复杂性的标

志（Tononi等，1994；Friston等，1995a）。已经描述了一种基于随机过程理论

和信息理论的复杂性度量方法（Tononi等，1994）。目前的工作使用非线性框架

来解决大脑等系统的动态或时间复杂性。

很明显，神经元相互作用和连通性的许多方面都可能使神经元动力学变得复

杂。在本文中，我们首先考虑系统地增加模拟神经元种群之间的耦合会发生什么。

当在功能隔离的背景下考虑神经元群体中的功能整合时，神经元群体之间的耦合

或整合程度（例如，神经元群（Edelman，1993），外皮层中功能特定的斑块或

功能隔离的皮质区域，如 V5，Zeki，1990）至关重要。可以通过增加模拟神经

元群体之间的外部联系来模拟功能集成，在没有外部联系的情况下，每个神经元



群体都表达自己的动态。在模拟和电生理学的基础上，人们可以对调节外部连接

的效果做出一些预测：随着耦合的增加，动力学应该类似于真实大脑中复杂，间

歇的动力学。在这种制度下，几个种群可能以连贯的方式相互作用（例如，单元

之间的锁相（例如 Grayand Singer，1989）或种群之间的锁相（例如 Sporns等，

1989）），从而形成了时空活动模式，包括许多（如果不是全部）系统组件。在

真实的大脑中，这些瞬态动力学通常是短暂的，不断地创建，破坏和随后重新创

建新的模式。这种状态可以比喻为简单非线性系统中的间歇性（Tsonis，1992）

或自组织系统中的动态不稳定性（Kelso，1995）。随着外部联系的进一步增加，

动力学不再复杂，每个组成部分都被锁定为一个单一的，连贯的活动模式（参见

Friston等，1995a）。间歇性和动态不稳定性的中间机制是这项工作的主题。

“瞬态”一词在这里用来表示一种独特的，自我限制的固定的活动模式，类

似于它在动力学系统理论中的用法。通常，瞬态描述了系统在接近吸引子时在初

始阶段发生的行为。在这项工作中，由于潜在吸引子的不断变化，系统被认为永

远处于“初始阶段”。由于控制参数的变化（例如，由调制相互作用引起的连接

强度的变化），这些变化可能是真实且明显的。本文关注的是当系统移动到吸引

子的不同部分时吸引子的明显变化，给人以为吸引子本身已经发生了变化的印

象。这种从一种动力到另一种动力的明显“转换”在这里被描述为动力的不稳定

或亚稳态（Kelso，1995）。关于动态不稳定性及其与动态系统其他方面的关系，

请参见 Kelso（1995）。

本文分为三个部分。第一部分讨论增加模拟神经元群体之间的外部联系的影

响。在本节中，我们观察到，正如所预测的那样，动态过程从稳定的不连贯转变，

其中每个种群都通过亚稳性机制（本身固有地不稳定的瞬态和稳定的连贯周期）

保持了各自独特的振荡动力（Kelso，1995年），最终形成了一个具有相锁和完

全夹带的稳定相干机制。亚稳态的一个关键特征是对瞬态序列表示的频率进行动

态调制。频谱密度的这种特征变化性将在随后的部分中用作亚稳性的度量。

第二部分尝试使用在短时间内重复测量的光谱密度的不确定性（熵）来表征

亚稳态。然后，当这些连接存在但稀疏时达到最大值时，该措施用于证明转移性

对神经元群体之间的外在耦合密度表现出倒置的 U依赖性。相反，“维复杂度

（用相关维度量）单调下降，表明亚稳态复杂度和混沌本质上是不同的。这些发

现与 Friston等人（1995a）使用复杂度的线性度量的分析一致。

第三部分从吸引歧管的角度提出了关于亚稳定性的另一观点。吸引子就是表

面（即流形），它包含将系统所有组件（例如，多通道脑磁记录中的通道）的时

间序列相互绘制在一起时所描绘的轨迹。如果吸引子是一个奇怪的吸引子（即分

数维数大于 2），则该系统称为混沌。奇怪的或“混乱的”吸引子的特征是其演



化过程中具有不确定性，有时被称为“对初始条件的敏感性”，并且与吸引子流

道上的指数分布有关（Tsonis，1992年）。）。“混乱”和“复杂性”之间的区

别是至关重要的，代表了本文的重点。

二、增强外部连接性的效果

本节介绍了模拟的神经元系统，该系统用于检查改变神经元群体之间外部连

接的稀疏性的影响。简而言之，我们表明，随着外部连接性的增加，系统会从复

杂的亚稳态行为机制转变为全局一致性机制。在下文中，矢量用粗体小写字母表

示，矩阵用粗体大写字母表示。

2.1 非线性模拟

模拟包括 6、8和 16个单元的三组。在每个组中，每个单元通过兴奋性连接

与其他每个单元紧密相连。一组内的所有单元都直接与抑制性单元相互连接（参

见 GABA抑制性中间神经元）。选择这些固有的或组内的连通性以确保混沌动

力学。两组之间的外部联系是兴奋性的（参见谷氨酰胺皮质投射）。组内兴奋性

和抑制性连通性矩阵（Ew和 I）包含选自均匀随机分布[0，1]的连接强度，并进

行缩放，以使所有元素的平方和为 0.2。为了确保系统具有耗散性，我们在 I的

前导对角线的随机元素上添加了 0.125（在归一化之前）。这可以模拟真实大脑

活动或适应能力的下降。组间连接基于矩阵 Eb，矩阵 Eb的元素选自单位正态分

布。然后使用 S形函数将这些连接强度转换为[0，0.0008]。后一个连接的稀疏性

或分布由控制参数 确定（请参见下文）。通过积分获得动力学
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Eij是 E的元素，而 Iij是 I的元素。 s( )t 是列向量，其中 ( )is t 表示第 i个单元

的活动。 ( ) /is t t  是单位时间内单位 i的活动性变化。 b( ,E )c  是 bE 的元素矩阵

函数，并返回连接强度矩阵，该矩阵构成兴奋性连接 E的组间成分。这种贡献

随着 的增加使我们能够以连续的方式操纵相对较强的连接（即稀疏性）的数量。

这些方程式的形式意味着，单元 j的兴奋性输入会根据兴奋性连接强度 Eij

增加单元 i中的活动。由抑制连接 Iij介导的抑制输入受所讨论单元固有的活性调

节。这种非线性相互作用模拟了电压依赖性抑制，该效应仅在突触后去极化的情

况下才能实现。这种形式的状态方程还可以确保给定所有 Eij和 Iij的活动 ( )is t 的

正性。0。然后将产生的活动解释为瞬时发放率。尽管式（1）看起来很简单，但

它可以导致明显的非线性动力学，使人联想到具有自发周期性爆发的神经系统。



我们以前曾使用该模型通过 fMRI数据估算人类视觉皮层的调节性相互作用

（Friston等，1995b）。

每次模拟包含 2048次迭代“老化”之后的 214次迭代。此初始阶段确保了仅

由于初始条件而导致的瞬变消失了。从均匀随机分布[0，1]中选择初始活动。每

次迭代都对应一个时间单位，该时间将这些模拟与真实的神经元动力学相关联，

以毫秒为单位（即 1t ms  ）。每个模拟持续约 16s。这些模拟产生的主要振荡

动力学则对应于大脑中看到的范围。模拟系统的固有时间常数（即单位活动的自

相关函数的宽度）约为 24-64ms。

图 1（左）：与正文中的 b( ,E )c  对应的外部连通性矩阵。灰度为（0–0.0008）。（中）：

等式（1）1000次迭代的动力学示例，显示了三个组中每个组的第一个单元的活动（第一组：

实线，第二组：点划线，第三组；虚线）。这些时间序列已标准化。最上面一排，缺乏连通

性；中排，连接稀疏；和底行，密集的连接。（右）：使用Welch平均周期图方法估算的第

一组和第三组的第一单元之间的相干函数，窗口长度为 512ms。

2.2 增强外部连接



如上所述，使用 的低，中和高值（即，稀疏，中等和密集的互连性）重复

仿真，研究了增加外部连接性的效果。图 1显示了一组给定连通性矩阵的一组典

型仿真结果。左边是外部连接 b( ,E )c  的图像表示，它们都缩放到相同的最大值。

中间的图显示了所得动力学的一部分（214次迭代中的 1000个以上）。显示了每

个组中从第一个单位开始的时间序列。右图显示了使用Welch平均周期图方法估

算的第一组和最后一组的第一个单位之间的相干性。这些功能反映了在所示频率

上两组之间的锁相干相干相互作用的程度。第一行（ 5   ）表示外部连接很少，

其中三个组中每个组的动力学在很大程度上是独立的。从三个单元显示周期性活

动爆发的独特频率（中间图）和组之间的最小连贯性（右图）可以清楚地看出这

种稳定但不耦合的活动模式。当外部连接性增加时（中间排， 1   ），动力学

表现出明显但复杂的相互作用。这些动力既不是独立的也不是连贯的。这些动态

特性在延长的时间段（仅顶部，仅第一单元）和 2000ms（底部，所有三个单元）

中更详细地显示在图 2中。第一组和第三组之间的一致性提高了，并且具有相当

“宽带”（图 1右）。第一个单元（实线）反映了一定程度的亚稳态，具有短暂

的双峰或三连发的爆发，被第三个单元（虚线）的明显抑制打断了。这种“不稳

定的稳定性”是亚稳态复杂性的标志，可以被描述为一系列固定的连续表达。随

着连接性的进一步提高（图 1的下排， 1.2  ），动态特性变得连贯，具有清晰

的锁相和大约 20和 60Hz的连贯性（右）。第一和第二（点划线）之间的相互

作用表明具有一定程度的转移性，但不如先前的模拟那么明显。

如果亚稳定的特征在于稳定的瞬态周期或不同瞬态的反复表达，则时间序列

的频率组成或频谱密度应随时间变化。但是，如果动力学是稳定的，则相应的光

谱密度将不会改变，这与该稳定性是由独立的固有动力学的表达（即，无连通性）

还是由完全的相干性导致的无关（即密集的连接）。因此，光谱密度的变化性或

稳定性可用于测量亚稳态。

三、测量可转移性

在本节中，我们将根据时间序列的频谱密度的不稳定性或熵来描述一种简单

的亚稳态度量。然后将该措施应用于上一节的仿真中，以表征外部连接的稀疏性，

尺寸复杂性和亚稳性之间的关系。

3.1 光谱密度

使用连续时间公式，对于任何给定的时间序列 s( )t ，可以通过以下公式估算

（时间相关的）光谱密度 ( , )g w t ：
2( , ) ( , ) (5)

( , ) ( ) { ( ) exp( )} ( ) exp( ) ( ) (6)

g w t f w t

f w t s t h t jwt h u jwu s t u du



        



w是相关频率的 2 倍。这里表示卷积， ( )h t 是长度为 l的一些合适的窗

口函数。本文使用 Hanning函数[钟形函数 2 (1 cos(2 / ( ))) / 2t l  ]，迭代次数为

512次。 ( )h t 的时间长度决定了估计频谱密度的时间段。图 3给出了来自第一组

的第一单元的时间序列的频谱密度分析（图 2中显示的数据）。该时间序列的

2000毫秒段显示在左上方。使用时间嵌入，相同的数据在右上方显示为相图。

此相图不构成分析，而只是可视化潜在吸引子的一种方式。左下方 ( , )g w t 在 5000

毫秒内的图像表示。可以看出，光谱密度本身随时间变化并且表现出混乱的行为。

相应的光谱密度吸引子显示在右下角，是通过绘制光谱密度时间序列的前三个主

要组件或模式的活动相互绘制而成的。这些活动由点积 ( , ) ( )ig w t p w 给出，其中

( )ip w 是频谱密度协方差矩阵 { ( , )}Cov g w t 的第 i个特征向量。 { ( , )}Cov g w t 的第 i

行和第 j列中的元素包括 iw 和 jw 处的光谱密度随时间的协方差。这只是一种以

显示最多结构的方式绘制 m维吸引子的三维视图的设备。m是所测量的频率数，

在这种情况下为 16。

图 2 亚稳态动力学。（顶部）在整个模拟过程中（丢弃初始时段后）第一组第一单元

的活动。（下图）在 2000ms内所有三个第一单元的动态变化，如图 1的中间行所示。这些

时间序列已被标准化。

频谱密度吸引子有一个有趣的解释，其中每个区域对应于 ( )s t 中的一个或多

个瞬态：每次表示一个瞬态（具有不同的频谱密度），频谱密度空间中的轨迹就



会移动到一个新的区域。换句话说，频谱密度空间中的一个区域对应于原始时间

序列中的“瞬变”，并且等效地对应于原始动态吸引子的特定子流形。

3.2 亚稳态的度量

从直觉上可以看出，大的光谱密度吸引子“覆盖”了更多区域，并反映出更

多的瞬态（即亚稳）和多样性。熵 H提供了频谱密度吸引子的量度，在高斯假

设下（Jones，1979年），

log(2 det{ { ( , )}}) / 2 (7)mH e Cov g w t

det{} 表示矩阵的行列式。这个简单的表达式提供了以下用于评估作为外部

连接性函数的亚稳定性的度量。

图 3 （左上方）第一组的第一个单元经过 2000次迭代的动力学。（右上方）使用时间

嵌入和 64次迭代的滞后相同时间序列的相图或动态吸引子。（左下）频谱密度与时间的关

系，以图像格式显示。数据已经过均值校正。灰度是任意的。（右下）以光谱密度时间序列

的前三个主要成分或模式表示的光谱密度吸引子。

3.3 维度复杂性和亚稳定性

重要的是要意识到，亚稳态动力学所体现的复杂性与使用其他非线性表征所

测量的复杂性非常不同。相关维数（D2）是一种常用的非线性度量，它反映了底

层吸引子的混乱程度。D2通常被称为“维复杂度”，反映了轨迹的空间填充性



质：它与吸引子歧管上附近轨迹的平均指数散度有关。在这项工作中，我们根据

Kaplan-Yorke猜想，使用系统轨迹的 Lyapunov指数估算了 D2（Kaplan和 Yorke，

1979）。Lyapunov指数测量附近轨迹的指数发散度，并对应于雅可比矩阵的本

征值（Tsonis，1992）。雅可比矩阵 J的元素是 /i jf s  ，并使用等式推导（1）。

这种计算 Lyapunov指数的方法称为 Jacobian方法，它取决于了解控制系统行为

的状态方程。很容易证明，轨迹 ( )s t 的小扰动 *( )s t 根据 *( ) / J *( )s t t s t    演化，

解为 *( ) exp {J } *(0)s t m t s   （Tsonis，1992），其中 exp {}m  是矩阵指数。考虑

等于 J的第 k个特征向量的初始扰动的演化，即 *(0) ks e 。换句话说，沿着第 k

个主轴的发散的扰动随指数 k 呈指数增长。因为 Lyapunov指数本身就是时间相

关的（Tsonis，1992），所以我们使用了在系统轨迹上评估其真实成分的期望。

图 4 （左）相图或动态吸引子，通过绘制第一组各组的活动相互绘制而获得。（右）

基于第一组中的单位的相应光谱密度吸引子。最上面一排，稀疏连接；中排，中等连接；和

底行，密集连接。三个光谱密度吸引子的轴已制成相同，以便进行比较。

我们以前的分析（Friston等，1995a）建议，随着外部连接性的增加，维复

杂度会单调下降。如果人们认为在没有任何连通性的情况下，每个孤立的群体都

将自己的维度贡献给整体维度，则可以直观地看出这一点。随着连通性的增加，

系统不再是单独的混沌系统的集合，而是开始表现为具有相对较低维度的单个系

统。这与亚稳表达不同，后者先上升后下降。这一点在图 4中提出。

图 4给出了图 1所示的三个模拟中的每一个的动力学和光谱密度属性（上-

稀疏连通性，中-中等连通性和下-密集连通性）。所示的动态吸引子对应于每个

组的第一个单元所描绘的轨迹。随着外部连通性的增加，这些吸引子的空间填充



特性随之下降，尺寸复杂度相应降低（见下文）。相反，谱密度吸引子的空间填

充性质随着亚稳态动力学的表达而增加，然后又下降。

我们测量了作为外部连接 的函数的亚稳度（H，第一单元）和尺寸复杂度

（D2）。如预期的那样，尺寸复杂度随着 的增加而单调下降。相反，H先上升

后下降（见图 5）。产生最大亚稳性的外部连接强度的分布对应于稀疏度 0.12，

使用最大强度的 50％阈值定义连接。

图 5 （顶部）维数复杂度（D2）和（底部）转移性（H）作为模拟神经元组之间外部连

接（ ）的函数。要注意的关键是，这两种形式的复杂度是可分解的，并且 H在中等连接

状态中达到峰值。

四、可转移性和吸引子流形

我们根据瞬态的成功表达来构架亚稳态，当模拟的神经元群体松散耦合或稀

疏连接时出现瞬态。在本节中，我们将根据潜在的吸引子对亚稳性进行严格的重

新表述。

尽管混沌系统可以由单个吸引子歧管来表示，但反复创建和破坏类瞬态动力

学可能会产生不稳定的印象，其中吸引子歧管本身似乎会随着时间而变化。当然

不是这种情况，因为只有一个吸引子表面，但是如果一次观察到该系统的时间很

短，一个人会看到一个瞬态动态，然后是另一个，然后又是另一个或第一个。在

Kelso（1995）之后，这种连续的自限性重复模式被称为亚稳态。可以通过复杂



的吸引子流形来理解这种现象，该流形在将轨迹逃逸到吸引子流形的另一个局部

结构化部分之前将其局部地捕获在某个“子流形”中。这些子歧管与正常的吸引

子歧管完全相同，但事实是它们连接到或嵌入更大的表面。在某个时刻，轨迹将

找到此连接，并且随着轨迹移至另一个子流形，将出现一个新的瞬变。注意，吸

引子的复杂度与其维度不直接相关（例如，由 D2测量）。后一种措施涉及歧管

的整个空间平均的空间填充特性。如此处所述，复杂性与歧管的形状有关，该形

状可以表征为一组相连的子歧管，每个子歧管都可以在有限的时间段内隔离轨

迹，另请参见 Freeman和 Barrie（（1994年）。

如果在短时间内观察到该系统，则可能无法区分真实的（简单的）吸引子歧

管和子歧管。但是，如果继续观察，如果观察到的歧管是复杂流形的一部分，它

将最终发生变化。吸引子的这种明显的动态变化是亚稳态的特征，并为上一节中

介绍的措施提供了基础（即，在短时间内重复观察时，关于吸引子的不确定性）。

更确切地说，我们使用了现存子流形的多元“特征”（频谱密度）的熵。

五、结论

总之，当模拟的神经元种群之间连接稀疏时，可能会发生复杂的亚稳态动力

学。这种复杂性的特征是一系列类似瞬态的动力学，给人以不断变化的吸引子流

向的幻觉。

神经元动力学可以被描述为瞬态的时间序列（Friston，1995）。参见Mayer

Kress（1991）和 Fuchs（1992）为引人注目的例子，Pfurtscheller和 Aranibar（1979）

研究了与自律运动有关的频谱密度变化。在此基础上，并根据上述模拟，我们推

断神经元动力学既不是由单独的吸引子集合构成的，也不是由简单的低维吸引子

来建模的，而是与随后发生的吸引子流形相一致的。许多分离的吸引子松散地耦

合在一起。该流形具有特殊的复杂性，其中的轨迹显示出复杂的亚稳态动力学，

并反复出现破坏了瞬态动力学。复杂的流形不一定与高维复杂性相关，因为它的

主要特征是轨迹在子流形中的局部陷入或“纠缠”（与它的空间填充特性相反）。

此处介绍的用于测量亚稳度的技术非常简单，可以在表征动态系统时提供另

一种观点。这一点特别重要，因为非线性分析程序（例如相关维数）通常很难应

用于经验数据，并且当使用几种互补方法时会出现更完整的图像。

有人提出，像大脑这样的非线性系统的复杂性应当包括亚稳态。此外，与当

前对自组织系统的复杂性的大多数看法保持一致，这种丰富的间歇性，动态不稳

定性或亚稳定性形式可在临界点或相变附近的参数空间范围内找到（例如，

Kauffman，1992；Kelso，1995）。这项工作表明，对于大脑来说，关键区域涉

及稀疏的外部连接。
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