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摘要：鸟鸣是一种复杂的学习行为，受产生相关声音所必需的不同肌肉的神

经肌肉协调作用调节。我们开发了一种异构且随机连接的神经网络，该神经网络

代表了从高神经中心（HVC）到驱动产生声音的神经核 RA。我们表明，单个活

动神经元足以引发一系列发放事件，从而激发整个网络系统。该网络可以合成逼

真的鸟声频谱，并自发产生典型的鸟鸣（鸣叫音节）间歇性声音突发。这项研究

证实了对动物和人类的实验，结果表明，单个神经元与负责激活复杂行为和高级

感知事件有关。



1、介绍

鸟类使用声音信号进行交流，而鸟鸣则通过影响雌性偏好和领土防御在性选

择中起重要作用[1]。这是一种非常复杂的行为，受不同的激素和神经机制调节，

它们以复杂和分级的方式相互作用[1-3]。鸟鸣的产生已经研究了很长时间，它作

为高级语言系统的小规模模型非常重要。鸟类或人脑的实际连接回路很复杂，很

难弄清楚[4]。尽管如此，我们知道鸟脑由神经通路组成，通过发声组织振动产

生声音。此外，我们了解到鸟类会调节其声道以过滤并产生不同频率的声音[3]。

鉴于声音的产生涉及声道的调节和呼吸模式的协调，以使 syrinx接收气流以振动

并产生一致的声音[6，7]，鸟鸣需要高度协调的，具有可变性和可识别神经肌肉

活动才能产生声音。

鸟鸣的产生主要涉及三种不同的肌肉：上声道，syrinx和呼吸系统[8]。先前

的研究已经确定，至少在学会了鸟鸣的鸟类中，这些肌肉集合对鸟鸣产生的协调

性是由一组脑核及其连接途径决定的[3，8] 。负责鸟鸣产生的是一个运动通路，

这种神经结构包括 HVC（高声中枢），the robust nucleus of the arcopallium（RA）

和气管小动脉运动神经核[3，8，9]。人类言语与鸟鸣之间的相似之处[10]，以及

这种在鸟类中习得的行为的复杂性，刺激了对负责鸟鸣生产的神经结构和过程的

研究。通过使用数学模型，以前的研究试图理解和模拟产生鸟鸣的尖刺神经网络

[11,12]。值得注意的是，Jin在 2007年提出的模型[13]实现了一个非常详细但理

想化的鸟鸣模拟序列生成模型。在该研究中，神经元通过预定的序列静态连接，

而神经元理论则基于 Hodgkin-Huxley [14]模型。我们的研究通过应用随机规则来

连接具有确定统计量的随机连接以实现随机连接的神经元，从而改进了使用确定

性连接的工作[15,16]。在以前的模型中，对于使用的每类神经元，单位都被认为

彼此相同。在这里，神经元通过必要的现实异质性得以实现，该异质性实现了生

物学上可行的 Izhikevich模型[17,18]来进行仿真。先前研究的所有这些改进和现

代化都产生了有说服力的证据，表明复杂的行为（如鸟类声音的产生（高级动物

的语言范例）可以由驱动小的网络工作路径的单个神经元启动，从而支持许多杰

出的对人类和动物的实验[19-22]。

2、方法

我们使用一个现实的，生物学上可行的网络模型（Izhikevich尖峰网络[18]）

来重现从HVC到RA的神经通路，该通路驱动鸟的唇部振荡的肌肉张力[15,16] 。

将这些神经元连接起来以实现顺序加标（例如参见 Hahnloser，2002或 Spiro，1999）

[23，24]。可能存在无限的方法来实现顺序加长和定型发放，从而产生禽鸣的特

征性声学特征。神经元可以以前馈方式线性连接（例如 Abarbanel，2004）[12]，



或者我们可以实现产生触发序列的其他特殊电路。但是，对于仅通过其拓扑统计

才能知道神经元连接的生物系统，刚性和几何顺序的神经元到神经元顺序连接方

案是不现实的。此外，神经元的特性必须是异质的（相同类型的神经元实际上彼

此不同），并且兴奋性和抑制性神经元的比例在生物学上应该是合理的[18，26]

在我们的测试中，神经元的连接结构是随机的（因为神经连接是在真实的大

脑中），但连接至 RA的概率依次增加，以实现随机性，但仍保持着增加的流向

RA细胞的能力。重复进行的每个模拟的结果都是随机的，并在可重复输出的多

个测试中取平均值。一个单一神经元的恒定活动似乎是驱动产生合成声音的神经

系统的复杂行为的因果实体。对声音的频谱特性进行了研究和分析，但我们也将

它们转换为“ .wav”格式的数字波形。这些合成鸟鸣可以通过通用的数字方式

播放可听声音，并且可以与真实的鸟鸣相比。文件在补充材料（S1音频：

“ tEvol_PLOS.wave”）中给出，我们模拟了模拟 HVC直至 RA的神经流，以编

程语言 python实现的对象代表了每个神经元。由 Izhikevich [18]开发的有效类型

的二次积分和发放神经元模型，该模型中考虑的两个主要变量是细胞内膜电压 v

和细胞恢复电位 u，如下所示：

变量 I，v和 u表示电流，电压和恢复电位。通过拟合真实皮层神经元的动

力学获得三个参数 k1，k2和 k3，它们分别设置为 0.04、5和 140。使用这些参数

时，选择结果 v将以 mV缩放，时间以 mSec缩放（我们将在结果中使用 mV，

mA和 mSec单位，但是读者应该意识到，由于 Izhikevich模型中隐含的变量替

代，生物学上的实际值可能会有所不同）[17，26]。其他四个参数 a，b，c和 d

定义了模型的动力学行为。

通过在参数生成算法中添加随机变量来引入异质性。对于兴奋性神经元 a =

0.02，b = 0.2，c = -50 + 10 * x2和 d = 2-1 * x2，对于抑制性神经元 a = 0.02 + 0.08

* x，b = 0.25-0.05 * x2，c = -50并且 d =2。在此等式中，x是一个介于 0和 1之

间的随机变量（x2仅表示一个不同的随机变量）。通过该方案，将基线值添加到

异质性的随机波动分量。初始化程序会产生许多 HVC神经元和相同数量的 RA，

对于这些组中的每组，80％具有兴奋性，而 20％具有抑制性。

我们的参数选择基于 Izhikevich (2003)，实现了“振动发放”（CH）类型的

神经元[26]。



与相邻神经元的连接由指向神经元标记的整数数组 A和包含相应连接强度

值（从 0到 1）的浮点数W数组定义。

图 1.所描述的神经网络的图形表示。这两个环是 HVC 和 RA 神经元，它们与一维的简化

小世界（S.W.）网络结构相连。左环代表连接到其相邻邻居的许多 HVC 神经元。以类似的方

式在右侧相邻环中设置 RA 神经元。为了阐明 HVC-RA 随机连接算法，将最初的几个 HVC 神经

元示意性编号为“ 1”，“ 2”，“ 3”等，并以右行表示与 RAs 神经元的随机连接。与 RA 的

连接数以逆时针方向（箭头）增长，以实现顺序连接。从 HVC 到 RA 的连接是单向的，并由

曲线表示（未显示所有连接，为清晰起见，从神经元 4开始的连接被中断了，连接是随机的，

每个神经元都是执行 Izhikevich 神经模型（等式 1）的 python 对象，一半的 RA 神经元连

接到驱动支气管压力（P）的肌肉，另一半则连接到唇张力（T）。募集模型用于整合神经元

尖峰并激活肌肉（方程式 4和 5），RA 神经元连接到以张力和支气管压力调节的 syrinx 物理

模型（方程式 6）。

属于同一类型（HVC或 RA）的神经元通过尺寸修改后的小世界结构[27，

28]相互连接。这意味着每个神经元都有两个邻居，一个在左边，另一个在右边。

在同一神经元类型组内没有实现任何随机连接，如下所述，通过组之间的异质性

和随机连接实现了随机性。 HVC组中的单个神经元（称为初始体，标记为第一）

会引发尖峰，并且由于这种连接结构，所有 HVC神经元都将按照强度增加的随

机连接顺序依次尖峰，如下所述。

在 Abarbanel等人的先前工作中。[12] HVC神经元都是相同的，并且以确切

的顺序连接以驱动 RA网络。这种类型的神经元序列不是随机的，因此生物学上

难以置信[25]。实现随机性的统计连接算法定义了两个神经元 i和 j的连接强度

为



其中 i和 j是 HVC（i）和 RA（j）组的神经元索引。Np是 RA的总数，X

和 X是 0到 1之间的随机数。对于 HVC中的每个神经元，此函数会生成一个介

于 0到 1之间的统一随机数 X。如果后者大于 X，则神经元连接到相应的 RAj。

这样，当比率 p =i/ Np增大时，连接的概率也会增加，并且在 i = Np时达到 100％。

连接强度Wij是从最小值 hmin＝0.5到 hmax＝1的随机值。如果没有连接，则Wij =

0。

因此，对于网络中的每个神经元，确定输入后将来自连接的突触前神经元的

所有贡献相加。参数Wij用作电导权重。换句话说，等式 1中的电流 I为

在这里，I和 v的索引 i代表当前神经元，而与之相连的神经元的索引 j代

表连接神经元。

构建此神经元体系结构时（请参见图 1的示意图），单个初始神经元可以启

动一系列事件，使 HVC网络达到峰值并依次诱导数量增加的 RA神经元达到峰

值。这种结构既实现了生物学上合理的随机性/异质性，又实现了在鸟鸣中观察

到的强力定型发放[23]。

RA神经元的一部分与调节 syrinx张力的肌肉相连，而另一部分与调节支气

管压力的肌肉相连[12]。我们随机选择 50％的 RA是第一类，其余的是 RA神经

元。通过使用每个类别的计数并为两个类别选择奇数和偶数来完成选择。在任何

给定时间，针筒和支气管肌肉设备的张力和压力驱动输入是膜电位的函数，相应

于肌肉募集过程。换句话说，肌肉的张力与发动的运动神经元的数量成正比（招

募[12]），如果没有发动的神经元，或者总电位低于阈值，则呈指数衰减。这通

过以下等式实现：

其中 pos是正函数，如果 x为正，则 pos（x）= x，否则为零。 Th是固定在-64 mV

的阈值，RAt和 RAp是两个 RA种群的膜电位（t和 p是相应的指数，N是每个

种群的神经元总数。两组数据都具有相同的大小，占 RA神经元总数的一半）。

Tt和 Tp值是征募过程的时间常数，对于两个总体 Tt = Tp = 10毫秒也应该相等。

为了校准合适的变量范围，定义了两个缩放函数：



这些与张力和压力（T和 P）的时间相关值成比例。 在我们的情况下， 0 =

0.9， 1 = 50 * 10-3， 0 = 15 * 10-3， 1 = 8.75 * 10-3。这些常数是通过分析 Abarbanel

[12]中的方程并适应我们的特定神经网络确定的。描述物理运动的微分方程如下

[12,29]：

变量 x代表唇状组织位置（发声部位）与其静止点之间的差，y代表相应的

速度。这些形式主义可能看起来与直觉相反，但是我们使用这些规定来保持以前

知名文章的相同表达格式（例如，再次为 Abarbanel 2004）。

图 2 上图：一组 20 个 HVC 神经元（如图 1 所示）随时间变化的平均膜电位（每个点为

1毫秒）。下图：相同膜电位的傅立叶变换。强的低频三角波很突出，在 a 波范围内较高频

率的峰值也很明显。



在这个方程中，系数 y表示线性耗散，在这种情况下是可变压力 ft。压力变

化是由神经募集过程引起的，并且它作用在速度 y上，从而衰减了振幅。系数 C

相反是该模型的二次非线性因子。以 Gardner和 Laje [11,29]之一的工作为准则，

并考虑我们不同的缩放变量，将其设置为 C = 0.4。初步测试（未显示）表明该

值使主峰居中在 500 Hz左右。由于所有图之间的均匀性，在此处介绍的所有模

拟中，该临界值均保持恒定。

我们将此微分方程与欧拉方法结合在一起。选择这种方法是因为它足够快速

和精确。在文献中，以 Izhikevich进行的神经元模拟与 dT = 1毫秒的时间步长集

成在一起[18]，这里我们使用 dT = 0.1毫秒来获得更好的稳定性和对噪声的鲁棒

性。当活动时，使用 python控制的图形引擎来更改每个神经元块的颜色和垂直

长度，并用于准实时地可视化网络的动态情况，以进行测试，优化和评价（这些

可视化的示例显示在辅助材料中。所得膜电位的统计表征如图 2和 3所示。

图 3 膜电位的分布。上图：为 20 个 RAs 细胞计算的膜电位分布，与 HVCs 细胞相比，

这些细胞的活性更强，分布范围更窄。底部面板：HVC 单元组的分布相同。活动在较广泛的

潜在值范围内稀疏。仿真参数如图 5 所示。

3、结果与讨论

鸟类发出的声音种类繁多，通常包括纯音哨声，宽带声音，频率和幅度调制，

类似喀哒声和噪音。尽管鸟的声音种类繁多，但鸟鸣被认为是几类音调组成的

[30]。考虑到鸟鸣的产生受呼吸方式的调节[31]，鸟鸣的持续时间不同，平均时

间为 2秒。另外，音符（鸟鸣的最小语音单位）可以持续 10到 100毫秒。尽管



鸟鸣声的基本频率通常在 3到 5 KHz之间[30]，但是鸟鸣声可能会产生很大的频

率范围。我们合成的声音在音调，持续时间和基本频率上都像鸟鸣。在图 4中，

与从模型中得到的声音之一（图 4b）相比，我们展示了一只普通鸣鸟（大山雀

Parus major）的简单两音符鸟鸣。考虑到模型中模拟的神经通路非常简单并由单

个激活神经元触发的事实，真实声音与模拟声音之间的相似性令人震惊。

图 4.面板（a）：普通鸣禽的两首歌，山雀 Parusmajor。在（b）面板中，显示了我们模

型产生的声音以进行比较。这里描述的非常简单的神经网络产生的声音在间歇性行为，音调，

音节持续时间和基本频率上类似于真实的鸟鸣。支持媒体 S1Audio中有一个示例波形文件，

代表由我们的模型生成的声音：“tEvol_PLOS.wave”。该图中的仿真参数是图 5的仿真参数，

采样率提高了三倍，以便于可视化和比较。

我们的模拟结果与 Henry D. I. Abarbanel等人获得的结果兼容。[12]实现了鸟

类中鸟鸣运动路径的模型。我们显着改善了电压响应和恢复变量，该变量代表了

所有向内和向外的电压门控电流之间的差异[18]。

图 5 所描述的尖峰神经网络模型的仿真。振荡的发放会产生压力和张力的尖峰（上面

板），从而导致 syrinx（下面板）产生振荡。顶部面板：招聘压力和压力分别以红色和蓝色



显示。底部面板：X和 Y轴上的鸟类 syrinx运动分别以绿色和橙色显示。左上方和右上方

的插图分别代表 XY和压力/张力的第一个脉冲的放大。模拟设置：C=0.4，神经元数量=20，

tau=10ms，INLVL=0；I电流=10mA。横轴表示积分时间步长 dT=0.1ms，因此模拟的总持续

时间为一秒。

此外，与上述将神经元的数量固定为 10个单位的工作不同，我们的模型允

许更多的神经元，理论上数量不受限制，并且是通过在 HVC核和 RA核之间建

立合理的生物随机结构而构造的。对于我们的工作中使用的每个模拟运行，始终

以相同的恒定强度来刺激一个 HVC型神经元（上面称为启动器）（除非研究电

流的影响时除外），并且它诱导 HVC小世界网络变得活跃并驱动如前所述，第

二组 RA神经元。方程（1），（4），（5）和（6）的时间步长为 0.1 ms，总模拟时

间为 1秒。对于整个模拟集，非线性参数 C（等于 0.4）以及两个募集时间常数

Tt和 Tp都等于 10 ms（检查 tau时除外）。参数 t代表压力和张力变量的衰减率，

换句话说，一旦去除刺激，它们衰减的速度。为了测试可重复性和稳定性，在生

成神经元参数和连接强度时，每个模拟运行都使用不同的随机种子重复了 3次。

因此，不同的运行之间会略有不同。所有模拟的趋势和行为都相同，显示的图是

三个模拟的一个示例，而不是它们的平均值。

图 6 从图 5进行傅立叶变换后，在鸟鸣频谱中相关频率的标记位置。编号为 1的峰值

表示声音开始的最小频率（“最小频率”），实际的主频率为 2（“峰值 1”）。声音的峰值，数

字 3（“峰值 2”）的频率是声音崩溃的频率，数字 4（“峰值 3”）是第二个高频位置，数字 5

（“峰值 4”）是表征高频的位置模型产生的所有声音，如图 7至 10所示。分别以绿色和橙

色显示了 X和 Y轴上的鸟类 syrinx运动。水平轴刻度为 104Hz，因此 0.05对应于 500Hz（每

个时间步长对应于 dT=0.1ms）。在某些情况下，最高峰 4和 5无法辨别，因此在图中将被省

略。

仿真结果表明，随着时间的流逝，间歇性的振动爆发会产生类似鸟鸣的音节。

在图（5）中，我们可以观察到网络在上部面板中产生的压力和张力波，而在最



低的位置，实际的唇部运动显示出明显的振荡行为。网络会自发繁殖长时间的唇

状组织不活动。值得注意的是，一个单一的引发神经元是导致一系列尖峰的原因，

这些尖峰最终导致这些振动序列类似于许多鸟类研究[1，6]中所报道的天然鸟类。

图 7.网络产生的复杂声音的频谱特性随网络大小的变化。有趣的是，鸟鸣的中心频率峰

值随网络大小的增加而增加，然后在约 15-20个神经元处达到平稳状态，其频率是神经元数

量较少或较多时的两倍以上。我们假设，这是一个共振现象，可能是真实大脑中具有更高复

杂性的自发性自我调节机制的模型。垂直轴为 Hz*10000，水平轴为网络中神经元的数量。

实验设置：C=0.4，tau=10ms，INLVL=0，I电流=10mA。

图 8.根据启动网络中尖峰级联的单个神经元的输入电流来研究 syrinx的振荡频谱。电流

水平会影响神经元尖峰频率，在 50和 80mA左右可观察到共振现象。我们可以推测，鸟脑



可以通过干预这种电流来调节发射频率，这可以解释鸟鸣频率的变化。实验设置：C=0.4，

神经元数量=20，tau=10ms，INLVL=0。

使用从 Izhikevich模型积分的时间步长直接得出的采样频率 F在时间上缩放

如此获得的波形：F = 1 / 10-3 dT其中 dT是时间步长，10-3是时间单位转换以适

合 Izhikevich的时标为一毫秒。在在线资料中，可以下载获得的波形的可播放文

件（支持信息 S1音频：“ tEvol_PLOS.wave”，由 scipy.io.wavfile.write库生成，

采样率为 F，按比例缩放）（超过 16位）。除了声学分析，还对模拟输出进行了

频率比较研究，获得了波的傅立叶频谱，并根据相关的网络参数研究了显着的峰

值和频率位置（图 6）。神经网络系统是非常非线性的，因此参数的定义对于网

络的稳定和可复制性能至关重要。

图 9.模型产生的声音频谱是网络中存在的内部噪声的函数。主峰似乎保持在 500-600Hz

的数量级，但是中心值显示出相反的共振趋势（INLVL=4附近的负峰）。如前图所示，噪声

以mV表示，频率以 104Hz表示。实验设置：C=0.4，神经元数量=20，tau=10ms，Icurrent=10mA。

我们进行了一系列模拟，将各种参数保持不变，使 C恒定为 0.4：我们改变

了 HVC和 RA类型神经元的数量从 1到 32（对于每组神经元）（图 7）。产生的

声音的主音调由峰值 2表示，位置随着网络规模的增加而翻倍。N = 5，峰值 1

频率约为 100 Hz，而对于 N = 15，峰值约为 500 Hz。有趣的是，一旦网络足够

大，大约有 20个神经元，频率就会稳定下来，然后下降，因为有一种机制可以

实现系统的最佳网络规模。在 8到 100 mA的范围内研究了给予起始神经元的输

入刺激的幅度，图 8为网络受到广义噪声水平的影响，该噪声水平均匀地叠加在

整个网络的所有神经元上以进行仿真真实大脑内部产生的噪音（此参数添加到等

式 3的 I中）。我们在这里称其为 INLVL（内部噪声电平），并在 0至 10 mA范



围内对其进行检查。同样在这种情况下，噪声在频谱中产生共振下降，如图 9

所示。式 4描述了在募集的神经学过程中发生的阈值现象。T表示从达到的最大

招聘价值开始的指数衰减。根据所考虑的不同变量（支气管压力或肌肉张力），

衰减速度为 Tt或 Tp。在我们的仿真中，它们被选择为相等且范围在几毫秒到 100

毫秒之间（图 10）。

图 10.在这里，我们在 syrinx和支气管组织的物理模型（等式 4）中操纵描述支气管压

力和肌肉张力衰减的物理参数。该模型对τ的变化具有鲁棒性，因为在所使用的大多数范围

（20至 60ms）中没有重大变化。这支持了以下观点：唇部反应主要由神经通路驱动，而受

syrinx系统的物理特性影响较小。实验设置：C=0.4，神经元数量=20，INLVL=0；I电流=10mA，

为简单起见，τp=τt。

4、结论

我们构建了一个具有现实神经模型的随机异构异构尖峰网络，以模拟禽类中

HVC到 RA的运动通路。我们的模型由每类几十个互连的神经元组成，是基于

有关鸟脑结构的最新文献的最小模型。鉴于对确切的神经元连接的了解有限，因

此这种神经途径纯粹是理论上的。而且，与真实的大脑相比，互连的大小和水平

是最小的。即使有这些限制，模拟也表明可以建立简单的神经元通路，实现与鸟

鸣惊人相似的复杂声音。它表明单个神经元激活可以启动导致鸟鸣生成的事件链。

我们可以证明，声音生成过程中正在使用一个募集系统，并且网络可以产生

与鸟鸣相当的合成波形。不仅声音在中心音调和频率分布上相似，而且音节序列

是由网络以与自然鸟鸣兼容的定时和节奏自发产生的。我们的声音类似于

Nowicki所描述的典型的鸟叫声，其中可能包含近乎正弦的纯净声音[32]。而且，

鸟鸣声的频率通常在 3至 5 KHz之间，但是鸟鸣声可能在 100 Hz到 10 KHz以

上[32]，并且使用 Izhikevich神经元模型中的模拟时间，我们的声音会导致原始



声音集中在 500-600 Hz附近。仅通过重新采样就可以在频率上缩放所获得的波

形，并且可以获得与具有较高音调的鸟鸣类似的声音，请参阅补充材料 S1 Audio

以获取我们波形的示例音频文件（“ tEvol_PLOS.wave”）。

根据最近的实验[33]，产生这种复杂行为的加标链由首先加标的单个启动器

神经元生成，网络中的所有其他加标都是该单个神经元活动的自发后果。我们的

模型和结果与以下想法一致：复杂行为的表达可以通过神经元的统计连接链生成，

类似于先前对动物和模型进行的实验。这项研究表明，存在一种简单，自我调节

且极其有效的机制，可以像鸟鸣一样产生复杂的活动，并为使用简单的原始尖峰

网络工具完成更复杂的动物行为的完整模拟铺平了道路。

配套信息

S1音频。我们的网络产生的声音的示例。声音在中心音调和频率分布上相

似，音节序列是自发产生的，其定时和节奏与真实的鸟鸣音兼容。鸟鸣声的频率

通常在 3至 5 KHz之间，但鸟鸣声可能在 100 Hz至 10 KHz以上。仅通过重新

采样就可以对网络产生的波形进行频率缩放，以获得类似于具有较高音调的鸟鸣

声的声音。（波）

S1视频。一段视频，展示了我们如何可视化网络的动态。每个区块代表一

个神经元，区块的高度与膜电位成正比，可以看出它随时间变化。未显示神经元

之间的连接，但两个环分别代表 HVC神经元和 RA神经元。中央块代表了 syrinx

肌肉系统，其伸长与气压成正比。这种可视化系统特别适用于我们的研究初期，

如简单的健全性检查，但对于沿神经途径的信息流进行定性洞察也很有用。
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