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摘要【ABSTRACT】

尖峰和迸发动力学之间的关系是神经科学的一个关键问题，特别是在理解不同的神经编码策略的起源和

运动指令生成和神经回路协调的机制。实验表明，尖峰动力学和迸发动力学可以是独立的。我们假设尖峰和

迸发的产生机制不同、尖峰的内在神经元动力学和迸发的调制网络不稳定性是这种独立性的起源。我们通过

对三个相互连接的 Hodgkin-Huxley 神经元的最小抑制神经微回路 (motif) 进行详细的动态分析来验证这一假
设。我们将这个高维动力系统简化为一个速率模型，并表明两个系统从强直尖峰到迸发产生都有相同的分岔，

因此，这并不依赖于尖峰活动的细节。

1 引言【INTRODUCTION】

复杂非线性系统中不同频率振荡活动的出现及其时间关系是非线性动力学的关键问题之一。激光器中的

迸发产生 [1]，回旋加速器中的模式竞争 [2]，以及时间调制振荡对流只是说明这个问题普遍性的几个例子 [3]。在

神经科学中，许多实验表明，尖峰和迸发动力学以不同的方式参与神经元微回路功能 [4]。特别是，峰值 (时间)
和迸发 (速率) 活动可以是独立的，并为不同的实体或感觉变量编码 [5]。这种独立性的动力来源是什么? 我们
在这里表明，在一个大的动态范围内，如果是由尖峰神经元的网络交互作用导致的，那么尖峰动力学并不依赖

于精确的尖峰时间或详细的尖峰活动。我们特别感兴趣的是描述复杂神经回路的典型结构 (构建块（building
blocks）) 的动力系统，最常见的是由三个耦合抑制神经元组成的回路 [6]。我们第一次观察到由复杂内在动力

学元素构成的系统在高维相空间中出现了一系列导致异宿环的分岔 [7]。这种异宿环由鞍极限环 (反映神经元
的峰值活动) 和异宿轨道组成。该异宿（heteroclinic）结构对控制参数的有限变化具有鲁棒性（robust）。
我们比较了 Hodgkin-Huxley(HH) 尖峰神经元网络中从强直性活动到迸发性产生的分岔序列，以及在同

一网络的时间平均 (速率) 模型框架下导致异宿环（heteroclinic cycle）出现的分岔序列。我们发现这些序
列是相同的。

该基序网络由三个由抑制性突触相互连接的 HH 神经元组成。神经元用标准 HH 方程描述

C
dVi(t)

dt
= −INa − IK − Ileak − Isyn − Istim (1.1)

其中 i = 1, 2, 3 定义了神经元数量, 泄漏电流：Ileak (t) = gleak [Vi(t)− Eleak ], INa(t) 和 IK(t) were [8]

INa(t) = gNami(t)
3hi(t) [Vi(t)− ENa]

IK(t) = gKni(t)
4 [Vi(t)− EK]

(1.2)

Istim 是一个恒定的输入电流到每个神经元，使它与 Istim 相关的频率的强直尖峰. 每个激活和非激活变量
yi(t) = {ni(t),mi(t), hi(t)} 满足一阶方程

dyi(t)

dt
= αy (Vi(t)) [1− yi(t))

]
− βy (Vi(t)) yi(t) (1.3)
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图 1: 彩色线。HH 神经元模型 (1)-(4) 对直流输入电流 Idc(子弹) 的速率响应 x。它几乎完全与 (10)(细线) 吻
合。

其中，非线性函数 αy(V ) and βy(V ) 形式如下

αn = 0.032(−50− V )/{exp[(−5− V )/5]− 1},

βn = 0.5 exp[(−55− V )/40]

αm = 0.32(−52− V )/{exp[(−52− V )/4]− 1},

βm = 0.28(25 + V )/{exp[(25 + V )/5]− 1}

αh = 0.128 exp[(−48− V )/18]

βh = 4/{exp[(−25− V )/5] + 1}

(1.4)

参数值如下 C = 0.03µF, gleak = 1µS, Eleak = −64mV, gNa = 360µS, ENa = 50mV, gK = 70µS, EK =

−95mV 对神经元 j 的突触电流是所有输入的线性加和, Isyn,j =
∑

i Isyn,ji ，其中每个电流是修改子参考文献

[9]。
Isyn,ji = gjiSi (Vj − Vrev) ,

τ
dSi

dt
= (Ri − κSi)

Smax − Si

Smax

τ
dRi

dt
= Θ(Vi − Vth)−Ri

(1.5)

其中递质释放的阈值是 Vth = −20mV, 突出的时间尺度为 τ = 50 ms, 突触后结合传递物的最大部分为
Smax = 0.045, 递质的固定与释放的相对速率为 κ = 1/2, and Θ 表示 Heaviside 阶跃函数. Ri 是神经递

质在突触前释放量的度量并且 Si 是突触后结合的神经递质。以下所有指数都是周期性的。为了可视化和分析
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迸发动力学，我们使用 Si, 它本质上是突触前神经元膜电位 Vi 中的尖刺的低通滤波版本。

简化为一个速率模型（Reduction to a rate model）。递质的突触前释放 Ri 是被尖峰驱动的, 每一个
尖峰仅仅贡献 Ri 总值中的一点, 这样我们就可以通过一个速率方程【对比（7）】τ dri

dt
= a (xi)− ri 来近似得

到突触前尖峰序列的平均释放 ri , 其中 a 是 xi 的非特定函数, 神经元 i 的尖峰速率. 我们通过求 ri = Ri 的

强直突触前尖峰序列来决定函数 a, 导出

τ
dri
dt

=
1− exp (−τspike /τ)

1− exp [−1/ (xiτ)]
− ri (1.6)

其中 τspike 是在 Vi = 0mV 时的尖峰宽度, 在我们这里取 τspike = 0.695 ms. 除了在尖峰期间, Vi 接近于常数,
这样我们就可以用 Vrest 替换 (用 si 来近似 Si):

Isyn,j = −
∑
i

gjisi (Vrest − Vrev ) = −
∑
i

ĝjisi (1.7)

其中，恒压差被吸收到 ĝji 中。此外, HH 神经元模型具有非常清晰的脉冲率与输入电流的关系，可以很好地
近似

xi = x0 [max {(Isyn, i + Idc − I0) /nA, 0}]α (1.8)

满足 I0 = 0.0439nA, α = 0.564,x0 = 0.185, 最小二乘法 (Fig. 1), 这比使用线性 f − I 曲线更精确 [10] 并导致

速率和尖峰模型的定量一致 (见下). 记 g̃ij = ĝij/nA, Ĩ = (Idc − I0) /nA, 我们得到

xi = x0

[
Ĩ −

∑
j

g̃ijsj

]α

+

(1.9)

with [. . .]α+ ≡ (max{. . . , 0})α. Inserting (11) into (8) yields

τ
dri
dt

=
1− exp (−τspike /τ)

1− exp
{
−
(
x0

[
Ĩ −

∑
j g̃ijsj

]α
+
τ

)−1
} − ri

≈ x̃0

[
Ĩ −

∑
j

g̃ijsj

]α

+

τ − ri

(1.10)

其中，我们使用 exp(x) ≈ 1 + x 对于小的 |x|, 且 x̃0 = [1− exp (−τspike /τ)]x0. 因此，我们得到了这种形式的
近似速率模型

τ
dsi
dt

= (ri − κsi)
Smax − si

Smax

τ
dri
dt

= x̃0

[
Ĩ −

∑
j

g̃ijsj

]α

+

τ − ri

(1.11)

where x̃0 ≈ 2.57× 10−3, Ĩ ≈ Idc/nA − 0.0439, g̃ij ≈ 20gijmV/nA, 并且 (13) 等价于 (6)

多稳定性（Multistability）。动力系统 (1)-(7) 的行为强烈地依赖于网络振荡元素之间连接的对称性 (每
个神经元的自主活动是一个稳定的紧张性峰值的极限环)。如果系统接近对称 (gij ≈ gji)，图 2(a) - 2(d) 中所
示系统 (1)-(7) 中的分岔和随之而来的相位图的转换只依赖于一个控制参数，即耦合的相等强度 gij ≈ gji = g。

对于弱竞争，所有神经元处于一个强直尖峰状态 [如果在原始相空间有尖峰同步，则在三维环面或其上有一个
极限环，在 S = (S1, S2, S3) 空间中有一个稳定节点 (stable node)[(Fig.2(a)]; 对应于单个或一对活跃神经元的
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极限集不存 (limit sets) 在。对于更强的竞争，系统表现出多稳定性，即稳定的三维环面或极限环面与三个稳
定的二维环面 (或峰值同步时的极限环面)共存，对应于两个神经元的不同对同时峰值动力学。在 S 相空间中，
这些吸引子 (attractors) 的吸引盆 ( basins of attraction) 的边界是鞍 ( saddles) 的分界线。当竞争进一步加剧
时 [Fig.2(c)] 这些靠近对称吸引子的鞍与这个稳定节点合并 (在 S 空间中)，分岔后这个稳定节点本身成为一
个鞍。观察到的现象与 Fig.2(e)-2(h) 中所示的 3-神经元近似速率模型 (13) 和 (14) 中出现的分岔相同，其中
我们知道所有不动点和分岔的确切位置 (Fig.3)。

图 2: 三神经元 HH回路（a）–（d）的分岔与强度增加的对称交互作用速率模型（e）–（h）的比较。显示的三个
变量分别是来自这三个神经元的突触激活。对于尖峰神经元，这个数量是神经元尖峰序列的低通滤波版本，因

此提供了尖峰活动的“速率描述”。两种情况下的分岔是相同的，甚至 g 的精确临界值也非常接近。突触传导
(a)g = 10nS, (b)g = 30nS, (c)g = 50nS, (d)g = 60nS, (e)g = 30nS, (f)g = 40nS, (g)g = 51.4nS, (h)g = 60nS。

× 表示节点和 + 表示鞍点。

异宿结构（Heteroclinic structur）。为了理解迸发产生的机制，我们必须分析神经元之间日益不对称
的连接所产生的分岔。我们用 g1 表示一个方向的突触电导，用 g2 表示相反方向的突触电导，并改变它们的

相对强度。S 空间中相应的分岔序列如图 2(c)、4(a)、4(b) 所示。由于增加了不对称性，S 空间中的鞍座向
稳定节点靠近，稳定节点对应着三种不同的主音尖峰模式 (一个主音和两个沉默神经元)。当比值达到临界值
g1 = g + 2 时，鞍与稳定节点合并，稳定节点本身成为鞍，从而出现异宿环 [图 3(c) 和 3(d)]。速率模型 (13)
和 (14) 相空间中相应的分岔与完整、复杂系统 (1)-(7) 中观察到的分岔重合，就像在对称情况下一样。因此，
迸发动力学并不依赖于尖峰时间的细节。

稳定异宿序列（Stable heteroclinic sequence）。对于组成神经元的高内在尖峰频率，突触被驱动到饱
和状态，这降低了它们的内在动力学，反过来，降低了回路的迸发频率 (图 5)。对于足够大的神经元的内在尖
峰频率，异宿环（heteroclinic cycle）成为吸引（attracting）[11]: 迸发动力学无限期地减慢 [图 5(c)]。
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图 3: （彩色线）。对称速率模型的分支（用 AUTO-07p[14] 获得）。节点是十字和鞍点是圆。控制参数 g 用颜
色编码，增加 g 沿箭头移动固定点。分岔是（增加 g）（a）三个节点和三个鞍座出现在 1处（g = 35.1nS），（b）
中间节点与来自 1 的鞍座合并，成为鞍座，出现三个新鞍座，向 3 处移动（g = 41.58nS），（c）三个鞍座达
到 3 处，成为节点，并产生一对鞍座（g = 46.3nS），（d）鞍座与 4 处的三个固定点合并，形成三个新的鞍座，
3 处的节点仍然是唯一稳定的固定点（g = 51.5ns�。
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图 4: （彩色线）。与速率模型（c）、（d）中的相同转变相比，HH 模型（a）、（b）的分叉增加了连接的不对
称性。我们再次发现了相同的结构：鞍点移动到角点，最终与不动点合并，消失，并产生一个全局吸引的爆破

动力学极限环 (a）g1 = 60nS，g2 = 45nS，（b）g1 = 80nS，g2 = 35nS，（c）g1 = 60nS，g2 = 50nS，（d）
g1 = 80nS，g2 = 35nS。
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2 结论

我们发现了三个 HH 神经元与抑制性突触相互耦合的基序回路中产生的迸发发生的起源。正是调制不稳
定性导致了异宿序列在相应动力系统的高维相空间中出现 (如图 4(a) 和图 4(b) 所示)。基于原始复杂系统和
引入的时间平均速率模型中异宿序列分岔的相似性，可以得出爆裂动力学不依赖于单个神经元的尖峰活动细

节。S 空间中节律性迸发活动的动态像是异宿序列 [12] 附近的一个稳定极限环。此外，我们还验证了时间平
均速率模型对网络爆炸动力学描述的有效性。虽然我们在本研究中选择了三个神经元的最小基序，但在体内

更大的皮质网络中观察到了异宿结构典型的准稳态之间的活动切换现象 (图 2 在 [13] 中)。

图 5: （彩色线）(a）–（c）三个神经元膜电位 Vi 的时间序列 (a）Istim = 0.08 不适用，（b）Istim = 0.16 不

适用，（c）Istim = 0.22 不适用。神经元的内禀尖峰率越高（由 Istim 决定），极限环越接近异宿环。对于（c）
异宿环是吸引和时间序列的爆发继续放缓无限 (d）（c）中的动力学速率（S 空间）图，接近异宿环。

We thank Valentin Afraimovich for many helpful discussions. This work was supported by the NSF,
Grants No. PHY-0414174 and No. EIA-0130708, and the NSF/ NIH, Grant No. RO1 NS050945.
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