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摘要：纹状体是基底神经节的主要输入核。表征纹状体活动动力学对于理解

动作选择、启动和执行的机制至关重要。在这里，我们研究了空间网络连通性对

纹状体活动时空结构的影响。我们表明，具有非单调变化的距离相关连接（根据

伽马分布）的纹状体网络可以表现出广泛的时空动态，范围从空间同质、异步不

规则(AI)活动到具有稳定、空间局部活动的状态颠簸，如“赢家通吃”（WTA）

动态。在这些方案中，不稳定的活动颠簸[过渡活动(TA)]方案与实验观察到的时

空活动动力学和纹状体中的神经元组装非常相似。相比之下，具有单调递减距离

相关连接（以高斯方式）的纹状体网络只能表现出 AI 状态。因此，鉴于观察到

纹状体中空间紧凑的神经元簇，我们的模型表明纹状体投射神经元之间的循环连

接应该是非单调的。在帕金森病等脑部疾病中，皮质输入增加和纹状体放电率增

加与刺激敏感性降低有关。与此一致，我们的模型表明，强大的皮质输入驱动纹

状体进入 WTA 状态，导致低刺激敏感性和高可变性。相比之下，AI 和 TA 状态

显示出较高的刺激敏感性和可靠性。因此，基于这些结果，我们建议在健康状态

下，纹状体在 AI/TA 状态下运行，而多巴胺的缺乏会将其推入 WTA 状态。 
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意义声明：最近的研究结果表明，纹状体活动是在空间紧凑的神经元簇中组织的。

在这里，我们表明纹状体投射神经元应该具有非单调变化的距离依赖性连接，以

获得纹状体中的空间局部活动模式。在纹状体网络可以显示的不同状态中，异步

-不规则和过渡活动状态与健康状态下的纹状体活动非常相似。相比之下，在帕

金森病中观察到的强皮层输入驱动网络进入赢家通吃状态，其中纹状体失去其刺

激敏感性。因此，我们的模型对纹状体中的空间网络连通性进行了具体预测，并

提供了关于纹状体如何从健康状态转变为帕金森病状态的新见解。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



1、引言 

基底神经节(BG)是位于前脑底部的一组细胞核。BG 对于自主运动控制、决

策、程序学习和各种认知功能等关键功能至关重要。纹状体作为 BG 的主要输入

阶段在 BG 相关的脑功能和功能障碍中起主要作用。与许多其他皮层下结构一样，

纹状体是由来自新皮层（Wall 等，2013）、丘脑（Smith 等，2009a）和海马多个

区域的兴奋性输入驱动的抑制性神经元网络。纹状体的输出直接投射到苍白球

(GP)并在 BG 中形成两条主要的功能途径，即“通过”和“不通过”途径。这些

途径的相互作用形成了诸如动作选择、启动和执行等功能的基础（Albin 等，1989）。 

实验数据表明，持续活动中的纹状体放电率非常低（1Hz；Mahonetal., 2004; 

Gageetal.,2010），30%的纹状体投射神经元的放电率显着增加（≈10–20 赫兹；

泡菜和劳巴赫，2009；盖奇等人，2010；阿德勒等人，2012）。然而，尚不清楚

纹状体的稀疏和低射速任务相关活动是如何在空间和时间上组织起来的，以塑造

GP 的活动以启动动作选择。 

最近对纹状体中尖峰活动的时间(Adleretal.,2013)和空间(Barberaetal.,2016)

聚类的观察表明，纹状体活动可能是在神经元组的瞬时共激活中组织的。这种共

激活的神经元群可以称为神经元集合体(NA)。这种 NAs 可以有效地增加纹状体

神经元对下游网络的抑制作用。然而，NAs 出现在纹状体中的条件尚不清楚。 

在动力系统的框架内，NA 型活动状态可能是“无胜者竞争”（WLC；

Rabinovich 等人，2001）的结果，也可能是异步-不规则（AI）活动之间的噪声驱

动过渡状态。状态和“赢家通吃”（WTA）状态。尽管这种瞬态 NA 出现的机制

尚不清楚，但外部输入和纹状体投射神经元之间的循环连接的异质性是现有瞬态

NA 模型的共同特征（Humphries 等人，2009；Ponzi 和 Wickens，2010；Angulo-

Garcia 等人，2015）。 

在这里，我们研究了纹状体大规模网络模型中 NA 的存在，其中神经元以距

离相关的方式连接。我们解决了两个关键问题：（1）网络连接的结构如何定义

正在进行的活动动态的全部内容？(2)在什么条件下，与任务相关的输入可以修

改这些正在进行的活动动态？ 

具体来说，我们考虑了两种性质不同的空间连接分布，其中任何两个神经元

之间的连接概率随神经元之间的距离而变化：单调下降（根据高斯分布）或非单

调变化（根据伽马分布；Rinzel，1998）。使用网络模拟和数学分析，我们表明

网络中的空间结构化活动只能出现在非单调形状的连接内核中。在具有单调变化

连接内核的抑制网络中，网络活动仍然是人工智能。只有具有非单调变化连接内

核的网络才能表现出不同的活动机制。弱背景输入或高输入方差会导致非结构化

AI 活动，而更强的背景输入或低输入方差会导致稳定的动态（例如 WTA）。对



于中等强度的输入，网络活动组织成不稳定的空间颠簸[过渡活动(TA)]，类似于

实验观察到的 NAs(Adleretal.,2013;Barberaetal.,2016)。最后，我们描述了刺激反

应特征如何受到网络正在进行的活动状态的影响。我们表明，只有 AI 和 TA 状

态支持可靠的刺激响应，并且刺激引起的成对相关性变化在 TA 状态中最大，尤

其是对于弱刺激。 

这些结果有助于我们更好地理解纹状体和其他主要抑制性皮层下网络（如杏

仁核和小脑）中的信息处理。此外，我们的模型为帕金森病(PD)等脑部疾病的神

经元机制提供了新的见解。例如，WTA 状态的属性与 PD 中观察到的活动之间

的高度相似性（Costa 等，2006）导致假设 PD 可能是从 AI 或 TA 到 WTA 状态

的过渡。 

 

图 1. 具有伽马分布（顶部）和高斯分布（底部）连接的网络的尖峰活动。 (a) 神经元之

间的连接概率，作为归一化到网络全尺寸的神经元之间距离的函数。 (b) 10,000 个神经元

中的 200 个在网络的不同平均放电率下的尖峰活动示例。 随着背景活动的增加，高斯网

络的尖峰活动保持不规则，突发行为增加。 相比之下，伽马网络表现出短暂或持续的爆发

行为和尖峰活动的局部同步。 

2、材料和方法 

2.1 神经元模型 

网络中的神经元被建模为“泄漏集成和发射”（LIF）神经元。我们特意选

择了这个简单的神经元模型，以确保观察到的网络动态是所研究的连接配置文件

的结果，而不是更复杂神经元模型的内在动态。LIF 神经元的阈下膜电位动力学

由下式给出 

 



突触被建模为电导瞬变。响应单个突触前尖峰的瞬态电导变化的时间分布被

建模为 alpha 函数。抑制网络（如纹状体）内的反复连接性弱且稀疏（Tepper 等

人，2004；Taverna 等人，2008；Planert 等人，2010）。我们调整了突触电导以

获得弱突触，使得单一抑制性突触后电位(IPSP)在保持电位为–44.0mV 时的振幅

为 0.8mV，而兴奋性突触后电位(EPSP)的振幅为 1.6mV 保持电位为–70.0mV。表

1 总结了各种神经元和突触参数。我们尽可能使用与纹状体网络相对应的参数

(Yimetal.,2011)。 

图 2. 具有不同连接配置的网络中的尖峰模式分析。 a，作为高斯（左）和伽马（右）网络

的背景输入强度（ext）的函数，平均发射率（；顶部）和变异系数（CVISI；底部）的分布。

在高斯网络中，增加 ext 导致和 CVISI 的分布稳步扩大，对于大部分神经元来说，其趋向

于值 3。相比之下，在伽马网络中，和 CVISI 的分布从相对较低的水平迅速广泛分布分机

（1.5 kHz）向上。 Gamma 网络显然比 Gaussian 网络更令人兴奋。绿色迹线表示两个网络

中发射率的偏度。黑色和蓝色痕迹分别指的是平均发射率和发射率分布的标准偏差。 b，尖

峰模式的不规则性（CVISI）与平均发射率之间的关系。迹线的颜色代表背景输入速率。在

高斯网络（上）中，较高的神经元往往表现出较高的 CVISI，而在伽马网络（下）中，它们

往往表现出较低的 CVISI。 

2.2 网络架构 

我们考虑了 10,000 个抑制性神经元的群体。神经元被放置在一个 100100 的

网格上并折叠成一个圆环以避免边界效应。网格网络中相邻节点之间的距离为

10m。每个神经元向网络内的其他神经元发送 1000 个抑制性循环输入（即 10%

的总连接概率），模仿大多数生物抑制性网络中的稀疏连接。我们在网络中没有

实现自连接，并且允许神经元在它们之间形成多个连接。 

为了实现依赖于距离的连接，我们选择了两个质量不同的空间剖面（Rinzel，

1998）。对于第一种类型的连接，我们假设依赖于距离的连接概率作为距离的函



数单调下降。为了实现这种连通性，我们使用高斯分布来模拟连通性依赖于距离

的下降（图 1a，顶部）。我们将这种网络类型称为高斯网络。 

 

图 3. 伽马网络的凹凸活动状态的表征。 凹凸活动的 2D 模式（100 100 个神经元）的时间

序列快照，通过墨西哥帽过滤增强对比度。 通过对 100 ms 内的神经元活动求和来测量每

一帧。 三个活动快照（列）相隔 1 秒。 每行显示了三种不同数量的外部输入的三种代表

性伽马网络状态。 AI：外部输入 1kHz； 没有观察到碰撞活动，网络活动仍然嘈杂。 TA：

外部输入 1.5 kHz； 网络处于不稳定状态，在嘈杂的活动中会短暂出现几个颠簸。 WTA：

外部输入=3 kHz； 该网络在整个网络中形成了大部分持久的颠簸。 

对于第二种类型的连通性，我们假设依赖于距离的连接概率作为距离的函数

非单调变化。最近的实验数据表明，纹状体中成对的中型多刺神经元(MSN)之间

的连接性可能确实会随着距离的变化而发生非单调变化（Fujiyama 等人，2011；

López-Huerta 等人，2013）。为了实现这种连通性，我们使用伽马分布来模拟连

通性中依赖于距离的变化（图 1a，底部）。我们将这种网络类型称为伽马网络。 

单个神经元的出度固定为 1000 个神经元。在我们的网络中，目标神经元位

于均匀间隔的网格（100100）上，每个神经元索引可以通过其在网格图上的坐标

来计算。此外，每个目标神经元也可以通过极坐标中的角度和半径来识别： 

 

其中 x 和 y 是网格位置的坐标，idx 是目标神经元的索引，ncol100 是网络在

二维之一中的大小。为了识别 1000 个目标，我们从均匀分布中提取，r 从高斯或

伽马分布中提取。这种方法比基于成对距离决定连通性要快得多，但只能在神经

元排列在网格上时使用。 

为了适当地比较这些不同的网络类型，我们确保连接权重和度分布在两种网

络类型中是相同的。 

2.3 持续/背景兴奋性驱动 



所有神经元都接收到模拟纹状体全球持续活动的背景兴奋性输入。外部驱动

由具有固定发射率的不相关同质泊松型尖峰序列建模。每个神经元都接收到这种

脉冲序列的独立实现，从相同的底层泊松过程获得。泊松型尖峰列车的速率系统

地变化，以研究抑制网络的不同动态状态。 

2.4 刺激 

为了测量每个动态状态下外部刺激对网络活动的影响，我们在上述背景输入

之上用外部刺激刺激了网络。将刺激提供给 45 个神经元的子集。为了以空间方

式分布受刺激的神经元，我们定义了一个大小为 3030 个神经元的感兴趣区域

(ROI)。在 ROI 中，我们将一个位置定义为根据二维(2D)高斯分布（：2 个网格

点）选择的受激神经元的中心。外部刺激被建模为向选定神经元注入直流电。刺

激呈现持续 1 秒，其幅度系统地在 0 到 150pA 之间变化。为了收集足够的数据

以进行进一步的统计分析，每个刺激都向其分配的神经元子集呈现 20 次。 

为了估计当一个刺激紧接着另一个刺激时响应幅度和试验变异性如何变化，

我们用两种不同的外部刺激扩展了网络模拟。这两个外部刺激中的每一个都提供

给 45 个神经元的两个不重叠子集。在 ROI 中，如上所述，我们定义了两个相隔

10 个网格点的位置。使用这两个位置作为中心，根据 2D 高斯分布（：2 个网格

点）选择受刺激的神经元。两种刺激交替呈现，每次刺激呈现持续 1s，间隔 2s。

因此，这两种刺激仅在目标神经元方面有所不同。其他属性（强度、持续时间）

相同。 

2.5 网络动态的表征 

网络活动状态的特征是基于使用标准描述符的尖峰活动：放电率和尖峰间隔

的变异系数(CVISI)，后者用于测量单个神经元尖峰的不规则程度 Kumar 等人。

（2008b）。 

2.6 活动颠簸的计数和持续时间 

我们从所有神经元的脉冲序列记录中构建了一系列二进制矩阵，表示网络活

动在每个 100 毫秒的分离时间窗口上的 2D 映射（100100 个神经元）。为了增强

空间对比度，这些矩阵与二维“墨西哥帽”形核（Ricker 小波）进行卷积。帽子

的大小取自对凹凸大小的估计（图 4b 和 5）。墨西哥帽子内核的积分设置为零，

以确保过滤后的活动对于不同的输入具有可比性。此外，卷积核的正负部分的积

分分别设置为 1 和–1。在将网络的空间活动（在 100 毫秒窗口中测量）与墨西

哥帽子内核进行卷积后，我们对生成的图像进行阈值化以识别高活动的补丁。将

每个补丁的中心作为单个凸起的位置。然后使用单个凸起的位置来计算凸起的数



量并确定神经元与单个凸起的从属关系。最后，使用时间合并凹凸跟踪器来分析

凹凸的寿命，通过在随后的时间范围内找到凹凸质心的相似位置来确定。 

 

图 4. 伽马网络中碰撞活动的量化。 a，网络尖峰活动的空间自相关，显示每个凹凸的平均

发射率 ( ) 作为从归一化到网络全尺寸的集群质心的距离的函数。不同的颜色代表背景激发

的强度。 b，各种伽马分布中凸点之间的距离及其数值模拟和平均场方程之间的比较。背景

颜色是从网络模拟数据测量的凹凸距离。实线显示了碰撞距离的分析估计结果；虚线表示从

网络模拟中估计的凹凸距离。伽马分布连接的参数用于尖峰网络模型（红色圆圈）。在图 5

（c-e）中也观察到了活动颠簸的空间表示。这些子图显示了整个模拟过程中的碰撞计数及

其相对寿命，作为背景外部激励 (ext) 的函数，它调节了碰撞活动的性质。 c，随着 ext 的

增加，凸起的数量以 S 形方式增加。对于更高的扩展，由于有限空间图的容量有限，凸起

的数量会饱和。凸块计数的误差条表示仿真时间内凸块计数的标准偏差。 d，bumps 的寿命

反映了 bumps 的动态状态：较短的寿命反映了 TA 动态，而较大的寿命表明 bump 活动稳定，

反映了 WTA 动态。通过增加 ext，寿命的分布从短期转向长期。纵坐标表示寿命，归一化

为整个模拟的持续时间（10 秒），个别颠簸。因为每个动态状态（TA，WTA）的平均颠簸

计数不同，我们将颠簸计数的颜色条归一化为各个状态下的平均颠簸计数。 e，寿命分布分

为三组（d 中的虚线）。凸起的长（红色迹线）外观反映了凸起活动的 WTA 状态，而凸起

的短（蓝色迹线）外观反映了凸起活动的 TA 状态。在这两种状态之间，网络处于高度不稳

定状态，其特点是寿命分布更广泛（浅蓝色迹线）。 

2.7 刺激反应的表征 

为了估计外部刺激对纹状体持续活动的影响，我们分析了 ROI（大小为 3030

网格）中受刺激神经元的活动。为了表征外部刺激对网络活动动态的影响，我们

测量了平均触发率、网络响应的逐次试验变异性以及网络尖峰活动的成对相关谱。

为了估计受刺激神经元的诱发反应是否可以从背景中辨别出来，我们测量了 

 



对于每个刺激。使用 Fano 因子(FF)对试验变异性进行量化，该因子定义为

受刺激神经元反应的方差与平均值的比率。 

估计单个神经元活动的相关谱。使用 100ms 的矩形箱对神经元尖峰活动进

行分类。我们测量了正在进行的和刺激诱发的活动的试验平均值的相关谱。 

2.8 模拟工具 

尖峰神经元网络的所有模拟均使用 NEST 模拟软件（Gewaltig 和 Diesmann，

2007）进行。动力学方程以 0.1ms 的固定时间分辨率进行积分。使用科学库

SciPy(http://www.scipy.org)和 NumPy(http://www.numpy.org)使用 Python 分析模拟

数据，并使用绘图库 Matplotlib(http://matplotlib)进行可视化.org）。 

3、结果 

纹状体中的神经元活动由丘脑和皮质兴奋性输入维持。在纹状体的随机连接

抑制网络模型中，反复抑制和外部兴奋性输入的水平定义了网络的动态状态和刺

激响应特性（Brunel 和 Hakim，1999；Ponzi 和 Wickens，2010；Yim 等人）.，

2011 年；Angulo-Garcia 等人，2015 年）。在这里，我们通过研究空间连通性对

纹状体网络活动的动态状态和刺激响应特性的影响来扩展这项早期工作。为此，

我们使用了使用神经场方程的分析计算和具有 10,000 个尖峰神经元的生物现实

的大规模抑制网络模型的数值模拟。 

在我们的网络模型中，任何两个神经元之间的空间连接概率分布可以作为神

经元之间距离的函数单调或非单调地变化。为此，我们为空间连接使用了两个不

同的内核：在 Gamma 网络中，连接概率的非单调距离相关变化被建模为 Gamma

分布[偏心抑制(Rinzel,1998)；图 1a，顶部]，而在高斯网络中，连接概率作为神

经元之间距离的函数以高斯方式单调下降[中心抑制(Rinzel,1998)；图 1a，底部]。 

3.1 发放率和尖峰活动的不规则性 

首先，我们确定了根据高斯形（图 1a，b，顶部）和伽马形（图 1a，b，底

部）连接的网络中尖峰活动的发射率和不规则程度连接配置文件。正如预期的那

样，两种网络类型的平均触发率随着背景的增加而增加 

兴奋性输入（分机；图 1b）。然而，比较相似平均输出速率下的网络活动，

网络的活动模式在连接配置文件中有所不同（图 1b）。伽玛网络显然比高斯网络

对背景输入速率（ext）的变化更敏感（图 2a，黑色轨迹）。因此，对于低得多的

外部输入范围，伽马网络已经实现了与高斯网络相同的平均发射率范围（ext；图

2a，黑色轨迹）。这表明伽马形空间连接内核增加了网络活动对背景输入变化的

敏感性。 



此外，这两种网络类型在神经元上的放电率分布（图 2a，顶行）和尖峰时间

不规则性（CVSI；图 2a，底行）方面存在很大差异。我们比较了一系列外部输

入的输出发射率分布，这些输入产生了相同的输出发射率范围。网络中的反复抑

制确保即使对于非常强的背景输入，也只有少数神经元可以以高速率尖峰，而大

部分神经元以相对较低的速率尖峰，导致发射率的正偏分布。对于高斯网络，随

着背景输入的增加，神经元放电率分布的平均放电率()和标准偏差()和偏度()单调

增加（图 2a，右上）。相比之下，在 Gamma 网络中，两者均非单调增加，但发

射率分布的偏度作为背景输入率的函数以非单调方式变化（图 2a，右上）。这表

明非单调变化的连接配置文件会导致网络中触发率的更大多样性，并且对于中等

数量的背景输入，触发率的多样性最大化。 

有趣的是，在高斯网络中，神经元的 CVISI 随着其放电率的增加而单调增

加。平均 CVISI>1 表明大多数高射速神经元突然爆发（图 2b，顶部）。因为我

们使用了 LIF 神经元，所以网络活动的爆发是由反复抑制而不是内在的神经元特

性引起的。在高斯网络中，连接概率仅在给定神经元附近的一个小范围内达到峰

值，从而降低了有效的循环抑制并允许神经元在一段时间内保持其高放电率。然

而，外部输入的波动（建模为泊松脉冲序列）可以迅速将高速活动从任何一个神

经元切换到另一个神经元，从而产生由短暂的突发和暂停组成的脉冲模式。 

相比之下，在 Gamma 网络中，只有具有中等输出放电率的神经元显示

CVSI>1（图 2b，顶部）。具有非常高的放电率(100Hz)的神经元以有规律的方式

尖峰(CVSI0.5)。如此小的 CVISI 意味着网络在所谓的均值驱动状态下运行

(Brunel,2000)，其中背景输入足够强以保持神经元的自由膜电位高于峰值阈值。

在输出放电率(50Hz)的生理范围内，两种网络类型的神经元都引发了脉冲爆发，

但高斯网络中的 CVISI 几乎是 Gamma 网络中的两倍。 

3.2 网络活动的空间结构 

接下来，我们在分析中包含了有关神经元的空间信息，并描述了两种网络类

型的空间活动模式。对尖峰栅格的目视检查（图 1b）表明，在高斯网络中，网络

活动的结构在空间上保持均匀，即使对于非常高的背景输入率（ext）也是如此。

相反，当增加伽马网络中的背景输入速率时，活动被限制在局部集群中，导致空

间周期性活动颠簸。当我们将神经元活动呈现为 2D 表面时，空间结构变得更加

明显（图 3 和 4a）。根据背景输入的强度，观察到三种质量不同的网络活动状

态。在 AI 状态下，神经元以低速率突增，并且活动或多或少均匀地分布在整个

网络中（图 3，顶行）。对于非常强的背景输入，网络活动组织成空间周期性和

时间稳定的凹凸结构（图 3，底行）。这种状态类似于 k-WTA 状态（Hutt 和 Atay，



2005）。在两者之间，对于中等输入，凸起结构是非周期性和不稳定的（图 3，

中间行）。我们将此状态称为转换活动（TA）。 

 

图 5. 不同伽马分布的凹凸活动模式空间图。 通过墨西哥帽子过滤增强对比度的快照，针

对伽马连接配置文件的不同参数（形状、比例）的凹凸活动的 2D 模式（100 100 个神经元）

定义了凹凸的大小和凹凸之间的距离。 外部泊松激发 (ext) 的速率设置为 5 kHz，以获得

具有不同伽马分布的网络中的 WTA 状态。 

 

图 6. 连接配置文件的分析描述。 图表分别显示了伽马（红色）和高斯（蓝色）连接核的空

间连接分布（左）及其傅里叶变换（右）作为神经元和波数之间距离的函数。 请注意，空

间连通性剖面对于两个连通性内核都保持正值。 然而，它们的傅立叶变换表现不同：高斯

核保持正数，而伽马核对较大（绝对）波数取负值。 

为了更好地描述活动颠簸的出现和伽马网络中的这三种动态状态，我们测量

了活动颠簸的数量、大小和寿命。为了可靠地识别颠簸，我们设计了一种颠簸检

测算法（参见方法）。首先，我们测量了作为距凸起中心距离的函数的平均发射

率。对于弱输入，平均网络活动衰减并达到基线水平，与凹凸中心的距离增加。

然而，对于更强的输入，不仅凸起中的放电率增加，而且活动的空间周期性性质

也变得更加明显（图 4a）。 

随着背景输入速率，凸起的数量以 S 形方式增加（图 4c）。对于强输入

（Vext>1.7Kspikes/s），颠簸是稳定的：在模拟开始时开始尖峰的神经元在整个

模拟中保持活跃（图 4d，e，红色迹线）。对于弱输入（Vext<1.2Kspikes/s），出



现的几个颠簸只持续了很短的时间（图 4d，e，蓝色迹线）。对于中等范围的输

入速率（1.2<ext<1.7Kspikes/s），凸起显示出广泛的寿命（图 4d，e，浅蓝色迹

线）。 

对网络活动的分析表明，对于弱背景输入，伽马网络表现出随机的非结构化

活动，而对于强背景输入，则表现出稳定的周期性碰撞活动。稳定的颠簸活动类

似于在根据空间高斯连接分布相互连接的兴奋性和抑制性神经元网络中观察到

的周期性颠簸活动（Mehring 等人，2003；Roxin 等人，2005；Kumar 等人，2008a）。

这就提出了一个问题，即为什么具有伽马型连接分布的抑制网络表现出空间凹凸

活动模式，以及为什么具有高斯分布连接分布的网络没有。 

3.3 凹凸状态出现的必要条件 

为了理解为什么伽马型连接分布表现出空间凹凸活动而高斯连接分布没有，

我们使用神经场方程研究了空间互连抑制神经元的动态状态（Ermentrout，1992；

Hutt 和 Atay，2005）。为简单起见，我们首先为具有圆形边界条件的一维网络制

定神经场方程。结果也适用于具有环形折叠边界条件的二维网络，因为我们正在

考虑均匀和各向同性的情况。连续极限中的平均膜电位 v(x,t)由下式给出 

 

 

其中 W(x)表示空间连接分布，f(v)表示神经元传递函数，将平均膜电位映

射到输出放电率。在不失一般性的情况下，我们使用了归一化的连接配置文件

W(x)，并且选择了缩放参数，使得绝对连接强度被吸收到 f(v)中。神经元的背

景输入由 I(x,t)表示。对于网络，固定且空间均匀的解 v(x,t)=v0 常数是方程的

解。(2)对于恒定的背景输入 I(x,t)=I0。这里，v0 由隐式方程给出 

 

为了研究这种均匀解的稳定性，我们考虑了 v0 周围的小扰动 v(x,t)并将方程

(2)中的传递函数线性化。减去等式(3)后，这产生 

 

这里和余数中 f'(v0)用作简写符号。在傅里叶域中，这个表达式简化为 

 

v 表示关于空间的傅里叶变换。 我们现在可以获得特征值： 



 

当特征值为正时，小扰动不会消失，表明动力学不稳定。 假设传递函数 f 

v0 的斜率总是非负的，W~k 中的负值是正特征值的必要条件，因此也是空间周

期性活动颠簸的必要条件。 在纯抑制网络中，这种条件可以通过偏离中心的抑

制核来满足，例如研究中的伽马核，或者，例如，在零附近对称排列的两个高斯

分布的混合。 尽管对于生物学上似是而非的连接内核，偏心抑制（即非单调内

核）满足此条件，但应注意这不是必要条件。 例如，在零附近的盒形核的傅里

叶变换在非零频率处取负值，因此原则上可以生成凹凸状态。 

对于伽马分布形状的连接核， 

 

在形状参数 n 和尺度参数 的情况下，当傅里叶变换 W~k 取负值时，n 1 

可以满足正特征值的条件（图 6，右）。 相比之下，高斯核傅里叶变换为另一

个高斯核，它从不取负值（图 6，右），因此，具有高斯型连通性分布的纯抑制

网络不显示任何空间周期性凹凸活动。 当特征值为负时，网络活动在空间上保

持均匀，类似于在高斯网络和伽马网络中观察到的 AI 状态（图 1c）。 

方程 (6) 还揭示了在固定速率 f v0 下传递函数的斜率是控制特征值的重

要因素。 对于正特征值，它需要足够大。 也就是说，需要满足以下条件： 

 

这里，f v0 受许多因素控制。例如，突触权重的增加（例如，皮质纹状体、

MSN 到 MSN，以及快速尖峰中间神经元到 MSN）会增加 f v0 并且可以使网

络跨越分叉。同样，增加背景输入率也会增加斜率 fv0，因为模拟网络中 LIF 神

经元的传递函数对于低放电率是凸的（Burkitt，2006）。也就是说，循环突触强

度的增加和背景输入速率的增加都可以导致从空间均匀放电到周期性组织的凹

凸解决方案的转变。 

该分析表明，由恒定输入 I(x) 驱动的抑制网络的活动有两个稳定的解决方

案：对于弱输入，静止状态是空间均匀的（AI 状态；图 3，顶行），而对于强

输入时，静止状态是空间周期性的（WTA 状态；图 3，底行）。当网络由噪声

输入驱动或神经元具有不相等数量的突触（由于随机连通性）时，两个稳定解决

方案之间的过渡是平滑的（TA 状态；图 3，中间行）。分析计算的这一结果与

数值网络模拟（图 1 和 4）一致，其中噪声通过连通性和泊松型尖峰列车作为

外部背景输入引入网络。 



除了说明空间周期性凸块解决方案出现的条件外，方程式。 (6) 使我们能够

估计颠簸之间的距离。出现的空间周期解的波数近似地由最小化伽马核 (7) 的

傅里叶变换形式的波数 kc 给出。这个临界波数 kc 由下式给出 

 

这意味着凸块之间的间距将随着伽马函数的形状 (n) 和比例参数 ( ) 的增

加而增加（图 4b，虚线）。我们通过系统地改变连接内核的两个参数在数值模

拟中证实了这一点（图 5）。我们发现，实际上，分析近似值与网络模拟中测量

的凸块间距离的估计值非常匹配（图 4b）。 

3.4 正在进行的活动状态对刺激反应的影响 

我们确定的三种不同的网络状态是通过改变网络的全局输入获得的，因此，

这些状态可以被认为是网络活动的可能持续状态，即当动物没有从事特定任务时。

为了了解当任务相关活动在这三种正在进行的活动状态之一中运行时如何在纹

状体中表示它，我们交替地选择性地刺激了位于网络中空间非重叠区域的两个不

同的神经元子集（刺激 A 和 B；图. 7a；参见方法）并测量刺激反应。 

在 AI 状态下，网络瞬间响应刺激并随着输入的变化切换到不同的空间模式

（图 7a，顶行）。在这种状态下，正在进行的活动没有颠簸；因此，刺激创造了

新的颠簸。在作为持续状态的 TA 中（图 7a，中间行），外部刺激改变了已经

存在的凹凸模式。两种刺激的结果模式不同。相比之下，在 WTA 状态下，正在

进行的活动已经显示出强烈的稳定颠簸，并且外部刺激被证明不足以改变正在进

行的颠簸模式（图 7a，底行），除非它与现有的颠簸重叠（例如，刺激 B 在图 

7a，底行）。 

为了量化不同持续活动状态下的纹状体反应，我们测量了受刺激神经元平均

放电率的变化（反应，图 7b）和两种刺激的逐次试验变异性（超过 20 次试验） 

（图 7c）。在 AI 和 TA 状态下，外部输入引起了强烈的反应，可以很好地从

背景活动中辨别出来。正如预期的那样，响应幅度随着刺激强度的增加而增加（图

7b）。 TA 状态下诱发反应的方差（在整个刺激持续时间的试验中测量的反应）

高于 AI 状态，但对于更强的刺激，平均反应和试验变异性相似（图 7b）。网

络反应的诱发反应（测量为 FF）的时间分辨试验变异性在刺激开始时最大（图

7c）。然而，在稳定状态下（在刺激存在的情况下）响应的逐次试验变异性小于

在持续状态下观察到的。相比之下，在 WTA 状态下，不仅反应在三个状态中最

小，而且在试验中变化也更大（取决于刺激的位置）。对于强输入，即使在 WTA 

状态下也有可能引发强烈的可靠响应，但该响应在很大程度上取决于刺激的位置，



例如，在我们测试的两个刺激中，只有刺激 B 会导致高响应（图 7b，底行）。

此外，在 WTA 状态下，逐次试验的变异性也取决于刺激位置。对于刺激 A，

WTA 状态下的 FF 在三个状态中最高（图 7c）。虽然刺激 B 的平均 FF（7）

远低于 WTA 状态下刺激 A（25）的平均 FF，它仍然高于在 AI 和 TA 状态下

测量的值。这些观察结果表明，诱发反应在 WTA 状态下的试验中比在 AI 和 

TA 状态下的变化大得多。 

总之，伽马网络中三个正在进行的网络活动状态的刺激响应特性表明，只有 

AI 和 TA 状态提供了合适的底物来可靠地编码不同的外部刺激。相比之下，在 

WTA 状态下，响应不仅取决于刺激幅度，还取决于输入的空间位置。当输入与

现有的颠簸一致时，响应是可靠的并且可以从背景中辨别出来，否则响应是微弱

的和不可靠的（例如，刺激 B）。 

3.5 成对相关的调制在 TA 状态下是最大的 

AI 和 TA 状态在刺激敏感性和反应可靠性方面相似（图 7）。然而，对诱

发活动的进一步分析揭示了这两种网络状态之间的关键差异，这使得 TA 状态

成为更适合刺激编码的持续活动状态。在 AI 状态下，微弱的外部刺激仅影响受

刺激神经元的速率，因此对相邻神经元的影响很小。因此，诱发活动期间的相关

谱略微正偏（图 8，左，浅蓝色迹线）。也就是说，虽然微弱的刺激可以在 AI 

状态下引起活动反应，但相关性的范围基本上不受影响（图 8）。 

相比之下，在 TA 状态下，即使是微弱的外部刺激也会产生新的活动颠簸，

从而引入正相关和负相关（图 8，中间，浅蓝色迹线）。诱发活动中相关性的分

布比在 AI 和 WTA 状态中观察到的要宽得多。也就是说，在 TA 状态下，即使

是微弱的刺激也能够引起成对相关结构的巨大变化（图 8，中间，浅蓝色迹线）。

这些相关性可能不仅在纹状体中有效，而且在外部和内部 GP 的下游也可能有

效，这两者都具有高基线活性，需要抑制协调的纹状体抑制。此外，成对相关分

布的变化也可用于区分刺激诱发的肿块和自发产生的肿块，否则无法仅根据发射

率进行区分。 

对于强外部刺激，AI 和 TA 状态的相关谱相似。然而，在 WTA 状态下，

微弱的刺激不会在相关光谱中引起任何可见的调制（图 8，右，蓝色和浅蓝色迹

线），只有非常强的输入才能触发相关光谱的微小变化。相关结构（图 8，右，

红色和橙色迹线）。这些结果表明，尽管 AI 和 TA 状态都允许可靠和可辨别的

刺激响应，但 TA 状态可能比 AI 状态更适合处理较弱的刺激，因为在 TA 状

态下，相关谱已经可以通过非常弱刺激。 



 

图 7. 网络动态对刺激响应的影响。 a，不同动态状态（行）的时间序列中显示的尖峰活动

的空间分布。每帧显示来自 ROI（黑色方块）的 30 30 个神经元的空间图，时间窗口为 100 

毫秒，连续帧之间的间隔为 500 毫秒。梯度背景是受刺激神经元的概率区域，它的颜色指

的是一个刺激阶段。 b，在不同的持续颠簸状态（AI、TA 和 WTA）中，受刺激神经元对

其相应刺激 A（红色）或 B（橙色）的反应活性变化。每行代表刺激的强度 (50–150 pA)。

较低的响应表明外部刺激对网络活动的影响较弱，较低的活动方差反映了较高的响应可靠

性。对于每个子面板，白线是数据的中值。彩色框从 25% 到 75% 的数据延伸，即该框包

含 50% 的数据。晶须从数据的最小值延伸到最大值。 c，作为时间函数的受刺激神经元反

应的时间变异性（FF）。较低的 FF 表示刺激响应的可靠性较高。在 AI 和 TA 状态下，

在每次刺激开始时都观察到更高的 FF。相比之下，在 WTA 状态下，网络无法可靠地响应

外部刺激。两个刺激阶段都显示在每个子面板的底部。 

 

图 8. 网络动力学对成对相关谱调制的影响。 不同的子图显示了三种动态网络状态（AI、

TA 和 WTA）中网络活动的成对相关谱。 不同颜色的迹线代表所选神经元上不同的刺激强

度。 与正在进行的活动（蓝色）中的相关谱相比，调制 AI 状态中的相关性需要比 TA 状

态中更高的激发。 外部激励越强，相关性越广泛地分布在 AI 和 TA 状态下的网络活动中。 

 



4、讨论 

在这里，我们研究了纹状体的活动动力学和刺激响应特性，作为具有不同空

间连接分布的纯抑制网络。我们表明，非单调变化的空间连接分布可以导致纯抑

制网络中空间结构化活动的出现。相反，当连接性作为神经元之间距离的函数而

单调变化时，网络活动在网络上均匀分布，与背景输入相关。具体来说，我们已

经表明，通过非单调形状的连接分布，纹状体网络可以表现出三种不同的活动状

态：AI、TA 和 WTA 动力学。重要的是，在这三种不同的动态网络状态中，AI 

和 TA 状态都具有可靠编码外部刺激的必要属性。在 AI 和 TA 状态之间，平

均刺激反应是相似的；然而，TA 状态具有几个有趣的特性，使其成为动态更丰

富、响应更灵敏的状态：（1）TA 状态的整体放电率分布比其他两种状态更偏斜

（图 2a）； (2) TA 状态下 NA 的寿命比其他两种状态分布更广（图 4d）； (3) 

在 TA 状态下，即使是微弱的刺激也能够改变成对相关的谱（图 8）。 

具有空间连接结构  (Humphries et al., 2009) 或没有任何空间连接结构 

(Ponzi and Wickens, 2010) 的纹状体样纯抑制网络中的瞬态 NAs 已被定义为在

其时间放电率中显示出显着相关性的神经元组配置文件。此类 NA 及其成员神

经元是通过对具有弱突触的稀疏连接、随机循环抑制网络模型中神经元的尖峰活

动进行离线分析来识别的。在这样的网络中，发现 NA 随机分布在整个网络中，

并且似乎涉及相互不连接的神经元（Angulo-Garcia 等，2015）。但是，此类组

件可能不会影响下游网络，除非它们专门连接以共享其下游目标。此外，实验数

据表明瞬态 NA 以空间紧凑的簇的形式存在（Bar-bera 等，2016）。在这里，我

们扩展了之前的工作，并表明在类似纹状体的网络中存在空间紧凑的 NA 需要

纹状体神经元之间的连接概率根据它们的距离以非单调方式变化。 

以前，一些研究已经研究了具有距离依赖性连接的纹状体网络的动力学

（Wickens 等，1995；Humphries 等，2010），尽管没有关注连接结构和连接结

构的作用。外部输入。威肯斯等人。 (1995) 表明，当纹状体神经元的连接被限

制在一个小邻域时，网络可以表现出多个空间局部的、持续的颠簸（类似于 WTA 

状态）。这种多重颠簸状态活动要求连接是对称的。连接中的任何异质性和不对

称性都会导致行波或人工智能类型的活动。然而，那个网络非常小，连接概率在

有限的距离上是固定的。汉弗莱斯等人。 (2010) 使用从 MSN 的 3D 形态估计

的距离相关连接性开发了一个更真实的纹状体模型。在结构上，该网络类似于我

们在这里研究的伽马网络。然而，汉弗莱斯等人。 （2010）既没有研究作为输

入函数的网络动力学，也没有研究网络结构和动力学之间的关系。我们的工作补

充和扩展了这些先前的研究，重要的是，解释了外部输入和空间连通性剖面（高

斯和伽马）的结构如何相互作用以塑造纹状体中空间紧凑活动簇的动态。 



4.1 纹状体网络活动动态的相关性 

在进行中的网络活动状态下，纹状体神经元相对安静，与任务相关的活动可

以增加到 20 Hz (Gage et al., 2010)。最近，记录方法的进步使得能够同时记录 10-

100 个神经元，使用行为动物的钙成像。对这种高密度纹状体神经元采样的分析

表明，纹状体活动被组织为空间紧凑的共激活神经元簇（或 NA；Barbera 等人，

2016；R. Costa，个人交流）。早期在体外（Carrillo-Reid 等人，2011 年）和行

为猴的任务相关活动（Adler 等人，2013 年）中进行了类似的观察。在不健康的

低多巴胺状态（如帕金森病）中，表达 D2 型多巴胺受体的纹状体投射神经元会

增加它们的放电率（Mallet 等，2006），并且一般来说，纹状体神经元活动失去

其多样性和转换神经元的能力以任务相关的方式进行活动（Costa 等人，2006；

Costa，2011）。 

可以想象，空间紧凑的集群（或 NA）是空间局部皮质丘脑输入到纹状体的

简单结果。然而，这是一个微不足道的解决方案，表明纹状体充当了将皮质-丘脑

活动传递到下游目标的简单传递器。相反，我们认为，即使皮质-丘脑输入在空间

上不紧凑，纹状体样抑制网络的内在动力学也能够产生 NA。 

我们在研究中确定的三个网络状态捕获了正常和低多巴胺状态下纹状体持

续和诱发活动的不同方面。我们的网络模型中的 AI 和 TA 状态都与体内测量

的持续活动的某些属性相匹配。在动物等待提示启动任务的实验数据中（例如，

Gage 等人，2010；Adler 等人，2012），纹状体中正在进行的活动似乎与 AI 状

态相似。当动物参与任务时，在提示呈现后，AI 活动转变为类似 TA 的状态

（Gage 等人，2010；Adler 等人，2012）。另一方面，在来自自由移动动物的数

据中，尽管动物没有执行任何目标导向的行为，但纹状体活动显示出空间紧凑的

共激活神经元簇，类似于 TA 状态 (Barbera et al., 2016)。 

在自由移动的动物中记录的纹状体活动是否可以被视为持续活动、目标导向

活动或两者的结合是一个悬而未决的问题。我们假设由于动物没有从事特定的目

标导向行为，因此 Barbera 等人报告的数据。 （2016）代表一个正在进行的活

动状态，因为没有任何与任务相关的提示或奖励。探索这些空间活动集群是否也

出现在目标/线索导向的任务中将很有趣，从而可能暗示纹状体在持续和目标导

向状态期间接收到的上下文输入的差异。 

因此，在我们看来，根据上下文（例如，自由移动或暗示的目标导向行为），

纹状体的持续活动可以处于 AI 或 TA 状态。如前所述，这两种状态都允许纹状

体中的可靠且可辨别的反应。 AI 和 TA 状态之间一个微妙但重要的区别是，在 

TA 型持续活动中，即使是微弱的刺激也会导致刺激引起的相关性发生很大变化。



假设神经元相关性构成了突触强度改变的基础，我们推测当动物在 TA 状态下

运作时，即使是微弱的刺激也可以推动学习。 

在 WTA 状态下，神经元具有更高的放电率并且空间凸起是稳定的（图 3 

和图 4）。在这种状态下，正在进行的活动仅显示出非常小的多样性，并且只有

到达特定位置的非常强大的输入才能引起任何可识别且可靠的响应。凭借这些特

性，WTA 状态类似于帕金森病中的纹状体动力学（Costa 等，2006；Costa，2011）。

此外，当神经元以高速率尖峰时观察到 WTA 状态（图 4），这可以通过增加正

在进行的外部兴奋或通过增加神经元的兴奋性来实现。这也与以下事实一致：在

帕金森病中，由于皮质纹状体突触的增强，皮质对纹状体的驱动增加（Smith 等

人，2009b；Fieblinger 等人，2014），以及 MSN 之间的横向抑制减少甚至中断

（Taverna 等，2008）。 

在这里，我们估计了一种特定大小的外部刺激的刺激反应（即受刺激神经元

的数量及其空间分布），并且仅改变刺激电流的大小。外部刺激的大小也可能影

响刺激反应的幅度和可靠性。我们期望增加固定区域中的神经元数量将增加响应

的可靠性和幅度。然而，用固定数量的神经元增加刺激区域可能对响应幅度和可

靠性产生非单调影响。只要受激区域小于单个凸块的大小，响应幅度和可靠性就

会增加。增加刺激区域的大小超出单个凸起会招募周围的神经元，这应该被凸起

本身抑制，因此刺激反应可能会降低。在另一种情况下，将受刺激的神经元分布

在小岛上可能会对响应动力学产生非线性影响。对刺激大小和反应动力学之间关

系的详细分析是一个复杂的话题，应该在单独的研究中解决。 

尽管我们注意到健康和帕金森病状态下的纹状体活动有相似之处和有趣的

见解，但我们注意到我们的模型高度简化并忽略了纹状体网络的几个关键特征。

具体来说，有必要研究纹状体网络的其他组成部分如何[例如，中间神经元，将纹

状体网络分离成 D1 型和 D2 型中等棘状神经元群（Taverna 等人，2008；

Bahuguna 等人，2015） ), 神经调节剂] 影响 AI 和 TA 状态的稳定性和刺激反

应。此外，我们在网络中只使用了简单的 LIF 模型神经元。电压依赖性离子通

道可能会引入非线性效应并定性地改变网络动力学（Wickens 等人，1995；Rinzel，

1998）。因此，在未来的工作中，重要的是要了解当神经元被赋予电压依赖性离

子电流或神经元/突触特性的更大异质性时，我们研究中确定的三种动力学状态

如何可能发生改变。 

4.2 模型验证 

最近的实验数据表明，纹状体的持续活动可以处于 AI 状态或 TA 状态，具

体取决于实验条件（Gage 等人，2010；Adler 等人，2012；Barbera 等人， 2016）。

此外，这些数据还表明，当动物参与一项任务时，纹状体表现出类似 TA 的状态。



除了使用现代成像工具直接测量 NAs (Barbera et al., 2016)，我们的模型表明，即

使是放电率和尖峰时间不规则性之间的关系（图 2）也可以为 NAs 的存在提供

进一步的间接证据在纹状体中。 

在 TA 状态下出现空间紧凑瞬态 NA 的关键是非单调形状的连接概率。对

解剖结构（来自神经元形态）和功能连接性的间接估计都表明 MSN 不会抑制它

们最近的邻居，并且连接概率在 80 m 距离处达到峰值，然后在 200 米处衰减

到零 m（Fujiyama 等人，2011 年；López-Huerta 等人，2013 年）。从 MSN 轴

突和树突的 3D 形态的计算分析中得出了关于 MSN 之间距离相关连接的类似

估计（Humphries 等人，2010）。然而，需要更多的实验工作来测量纹状体内的

功能性和结构性连接的空间轮廓，特别是测量支持我们网络的空间连接轮廓和空

间紧凑的神经簇模型。此外，我们的模型预测参与 NA 的神经元应该具有较低

的连接概率并共享它们的输入。此外，我们的模型预测 

MSN 的 CVSI 值应随着其发射率的增加而增加（图 2b）。最后，我们预

测成对相关谱在 TA 状态下应该比在 AI 状态下更容易受到弱输入的影响（图 

6）。如果可用，纹状体神经元的高密度采样将足以检查这些预测。 

4.3 与皮层网络模型的关系 

具有兴奋性和抑制性（E-I）神经元的循环网络，根据激发和抑制的单调衰减

（例如，高斯）连通性分布相互连接，可以调整以表现出空间聚集或静止的凹凸

类型活动（Ben-Yishai 等人，1995；Roxin 等人，2005）。显示空间集群的 E-I 

网络的一个关键特征是，与抑制连接相比，兴奋连接随距离衰减得更快。在这样

的网络中，兴奋性和抑制性连接核或兴奋性和抑制性突触强度的总和产生了众所

周知的墨西哥帽子轮廓作为具有特征的非单调形状的有效连接核。有了这样的连

接分布，局部循环激发会激活相邻的神经元，而相邻的神经元又会因为更强的远

端抑制而抑制周围区域。也就是说，在这样的 E-I 网络中，一组共激活的局部神

经元通过它们相互的、主要是兴奋性的连接以及它们共同的环绕抑制场聚集在一

起。这种行为的例子已经在实验文献中报道过，例如，在猴子前额叶皮层中

（Vaadia 等，1995）。相比之下，我们发现对于纯抑制网络，使用网络模拟和神

经场方程，非单调空间连通性内核（例如伽马分布）为高背景输入生成空间聚集

的凹凸类型活动。正如我们的平均场分析所示，具有高斯空间连通性分布的纯抑

制网络不可能支持任何空间周期性碰撞活动。直观地说，这是因为相邻神经元的

共激活要求这些神经元在产生抑制性环绕的同时不会相互抑制。因此，在纯抑制

网络中，共同激活的局部神经元组由缺乏相互连接性和存在共同范围的环绕抑制

来定义。正如我们所展示的，在数学上，具有活动空间集群的关键条件是有效的

连通性内核具有非单调的形状，作为网络中距离的函数（图 6 和“凹凸状态出



现的必要条件”）。 E-I 网络的墨西哥帽形有效连接核和纯抑制网络的伽马分布

形连接核都满足该条件。我们注意到，在我们的网络模型中观察到的稳定凹凸状

态 (WTA) 与在啮齿动物的内侧内嗅皮层中观察到的网格模式非常相似，并且网

格细胞的计算模型也使用非单调核来形成抑制神经元之间的连接 (Couey 等人，

2013 年；Roudi 和 Moser，2014 年）。 

总之，我们已经展示了距离相关的循环连接曲线的形状和正在进行的外部背

景激发的强度如何共同决定正在进行的网络活动的状态以及纯抑制网络中的刺

激响应特性， 比如纹状体。 这些结果，当适当地适应特定的感兴趣的抑制网络

时，可以为抑制大脑网络（如纹状体、苍白球和中央杏仁核）中活动动力学的功

能表征提供重要的新见解。 
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