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摘要：大脑是一个高度模块化的结构。为了利用模块化，尖峰活动可以从一

个模块传播到另一个模块，同时保留它携带的信息。因此，可靠的传播是候选神

经代码的关键属性之一。令人惊讶的是，在实验文献中，可以传播尖峰活动的条

件相对较少受到关注。相比之下，过去十年中的几项计算研究已经解决了这个问

题。 使用前馈网络 (FFN) 作为通用网络模型，他们已经确定了两种支持异步（速

率代码）或同步（时间代码）尖峰传播的动态活动模式。在这里，我们回顾了 FFN 

中异步和同步传播的二分法，提出将它们集成到一个扩展的概念框架中，并提出

实验策略来检验我们的假设。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  



1、引言 

当两个基本的大脑过程同时或立即连续活动时，其中一个在再次发生时，

往往会将其兴奋传播到另一个。William James, 1890（参考文献 1） 

神经科学的核心问题之一是表征和理解神经代码 2。术语“神经代码”是

指大脑可以用来编码、解码和处理感觉和/或认知信息的单个动作电位序列（脉

冲序列）或脉冲序列集合的属性。为了研究神经代码，实验方法通常基于向动

物呈现不同的输入（刺激）并量化生成的尖峰模式的各种特性。在这种方法

中，感官信息的编码和解码是从人类的角度量化的。然而，从某种意义上说，

这是一种阐明神经密码的非生物学方法，应该从神经元的角度来定义和理解。

刺激编码和解码应该主要对随后的处理阶段（或效应器官）有意义，而不一定

对人类观察者有意义。 

本着神经元观点的精神，Perkel 和 Bullock 在他们的开创性报告 2 中提

出，候选神经代码必须服务于四个关键功能：刺激表示、解释、转换和传输

（框 1）。在这篇评论中，我们关注最后一个属性——神经活动的传递。因为

大脑是一个高度模块化的结构，所以脉冲活动可以从一个模块传播到下一个模

块，同时保留它所携带的信息，这一点至关重要。因此，要了解神经代码以及

模块化神经网络中的处理和计算机制，必须确定尖峰活动可以传播的条件。 

令人惊讶的是，实验神经科学家对尖峰活动传播问题的关注非常少（见参

考文献 3 中的一个例外）。然而，在过去的十年中，一些计算研究已经专门解

决了这个问题 4-10。在随后的神经元组（或“层”）之间具有收敛-发散连接

的前馈网络 (FFN) 一直是这些研究中选择的模型。简单的 FFN 拓扑捕获了大

脑模块化架构的重要特征（图 1）。 

这些理论研究已经确定了两种独立的模式，它们支持异步（速率代码）

6,11 或同步（时间代码）尖峰活动的传播 4,8,9,12,13（框 2）。这种二分法很

有趣，因为它反映了速率代码和时间代码相互排斥的普遍观点。 

在这篇评论中，我们提出了一个扩展的概念框架来整合这两种活动传播模

式。我们认为，速率和同步传播实际上代表了由前馈架构的参数定义的“连续

统一体”的两个极端。特定类别的网络可能更适合速率传播，但可以系统地将

其更改为优先传播同步的网络。具体来说，我们认为突触耦合的强度和共享连

接的丰度是决定活动传播的首选模式的网络结构的两个关键参数。此外，我们

强调了神经网络中尖峰活动传播的概念重要性，并为实验研究体内和体外尖峰

活动传播的不同模式提供了具体建议。 

 



2、用于研究尖峰传播的模型 

尽管大脑中充满了密集的神经元，但其中只有很小一部分会在对刺激或认

知或运动任务的反应中被激活。许多记录单个神经元活动的研究明确表明，重

复呈现相同的刺激或重复执行相同的任务每次都会激活大致相同的一组神经

元。这一事实是神经组装概念的基础 14-16。神经组装可以有效地编码大脑固

有的感觉刺激和信息，尽管事实上体内的神经活动在重复试验中高度可变 17-

19 并且单个神经元暴露于来自大量其他神经元的输入 20,21，通常通过弱和不

可靠的突触 22,23。这种神经硬件会阻止输入仅通过单个突触前神经元可靠地到

达目标神经元。因此，在每个阶段只有一个神经元的“传输线”是非常不可靠

的。只有在每个阶段具有多个神经元的看似冗余的布局，通过收敛-发散投影相

互连接，才能实现输入的可靠表示和传播。 

大脑的解剖分离区域在其功能上高度专业化（图 1a）。即使是简单任务的

执行也需要多个大脑区域之间的串行和并行交互 25-27。事实上，多个大脑区域

之间的串行交互可以解释为什么执行任务的动物的反应时间通常会随着任务的

复杂性而增加 25,26。总之，模块化大脑和神经组件的概念为神经信息处理提供

了一个强大的框架，通过汇聚-发散链接相互连接的级联神经组件 25。 

Donald Hebb 设想基于由收敛-发散链接互连的神经组件网络 16 的行为组

织作为植根于生物学原理（“神经化”）15,16 的脑功能神经心理学理论的基

础。 Hebb 推测，一组神经元的重复共激活增强了该组神经元之间的突触。因

此，已建立的组件可以通过部分刺激“点燃”，从而可以用作模式完成或模式

识别单元（图 2Aa）。 Hebb 将这种神经组件网络的激活称为“相序”16（图 

2Ab）。这个概念很重要，因为它允许信息处理依赖于外部输入和包含组件的

网络的内部状态。 

事实上，神经组件网络的想法早于 Hebb1,28。甚至在神经元作为大脑中的

计算单元的概念建立之前，威廉詹姆斯就假设了一种随后被称为“重新整合”

或“回忆”的机制：一组“基本神经束”的联合放电“唤醒”了通过“一致振

动”1（图 2B）识别和加强的连续组。 

对于神经生理学家来说，神经组装的概念一直与神经网络中活动模式的发

生密切相关。 Sherrington29 用一个诗意的、后来著名的比喻描述了醒来时皮

层的活动： 

头部迅速变成了魔法织布机，数以百万计的飞梭在其中编织出一种溶解的

图案，总是一种有意义的图案，但从不持久； 子模式的变化和谐。 

几十年后，Moshe Abeles 引用了连续激活的神经组件的“合成火链”的想

法，这些神经组件排列为会聚-发散连接的神经元组 25（图 2C），以解释在清 



 

图 1 |前馈网络作为大脑中信息处理的模型。一个 |灵长类视觉系统中的分层处理示意

图。其他感觉和运动区域也描述了类似的示意图模型。乙 | a 部分的每个模块都可以被认

为是兴奋性和抑制性神经元的循环网络。每个矩形框代表一个循环随机网络。大脑的层次

结构在这里被设想为具有前向和后向兴奋性连接的循环网络。到目前为止，仅系统地研究

了这种网络网络的前馈部分（以黑色显示）。尚未考虑一组内的反复兴奋和抑制以及对后

续组的前馈层次没有贡献的兴奋性突触（以灰色显示）。经许可，从 REF 复制 a 部分。 

27 © (1991) 牛津期刊。除外；兴奋的，印第安纳州。抑制性。 



醒行为动物中以毫秒精度重复出现的尖峰模式的观察 30 –34。这一假设在许

多后续理论研究中得到了检验 3,4,6–10,13（图 2D）。然而，精确重复的尖峰

模式的功能和统计意义仍然是一个备受争议的问题，持续皮质活动模型的选择

可能会改变结果和解释 35-38。 

神经组装概念的另一个变体是基于振荡细胞组装的同步 39-41。在这种情

况下，Wolf Singer 提出了并行“逐个组件读取组件”的想法，作为读取问题的

潜在解决方案 40,41。这种类型的读出机制需要配置“发送”和“接收”组件的

各个皮质区域之间的会聚-发散连接（类似于 FFN）（图 2E）。 

级联神经组件的想法，其中单个神经元可以参与多个级别，随后被形式化

为前馈网络（FFN）。该术语指的是一种网络拓扑，其中神经元组通过突触连

接的收敛-发散链接以重复的方式将其活动投射到连续的神经元组。这种组激活

的重复序列可以被认为是尖峰传播的“传输线”42（图 2F）。在这里，术语

“前馈”不应被视为解剖学描述：神经元在多组 FFN 中的重复参与会产生反

馈循环。这显然与解剖学前馈架构不兼容。然而，耐火性会阻止神经元有效地

参与附近群体之间活动的传播，从而在它们的重复参与之间强制保持最小距

离。因此，即使在循环网络中，局部尺度上的尖峰活动流（“局部性”由连接

延迟、发射率和不应期定义）也可以被视为 FFN43、44、47，与解剖学无关网

络架构。 

3、自然的前馈网络 

 FFN 是一个简单而强大的模型，可以为皮质计算机制提供重要的见解。

然而，要协调 FFN 的理想化架构与不同大脑区域的复杂循环连接并不简单。

然而，最近的研究表明，可以通过使用 FFN 作为基本主题来构建随机网络，

同时保持与传统随机网络相似的整体网络连接性 45,46。此外，最近对网络连

接模型的分析表明，某些类型的循环网络的活动动态与 FFN 的活动动态兼

容。因此，从功能的角度来看，循环随机网络的行为可能类似于 FFN43、44、

47。 

在 FFN 是循环网络的一部分的生物学合理场景中，重要的是要考虑 FFN 

的动态与嵌入循环网络的动态之间的相互作用。在现实条件下研究 FFN 动力

学的一种方法是在嵌入网络的循环连接中搜索 FFN 类型的网络 10,48。该方法

涉及随机选择一组神经元并以一定的概率识别与第一组直接连接的另一组。该

过程重复 N 次以识别 N 层 FFN。然而，在稀疏连接的循环网络中，例如新皮

质，只能识别稀疏连接（或“稀释”）的 FFN10,48,49。因此，需要将此类 

FFN 中的一组与下一组之间的连接强度提高到较高的值，以确保典型的 FFN 



动态。显然，这对此类网络支持的活动类型具有重大影响，我们将在以下部分

中更详细地进行审查。 

 

图 2 |级联神经组件。一个 | Hebb 的神经装配概念 (Aa)。 Hebb 用这个想法引入了“相

序”（Ab）的概念。箭头代表一个简单的神经通路“组装”，根据每个箭头上的数字按顺序

触发 16,121。乙| James 的不同大脑过程之间相互作用的概念（A 和 B 分别由子过程 a-e 

和 l-p 组成）1。 C | Abeles 使用前馈网络 (FFN) 的一般结构来解释以毫秒精度对尖峰模

式的实验观察。蓝色圆圈代表神经元。 D |更系统的 FFN 版本，如 c 所示。理论家已经广

泛研究了这种 FFN 的动力学和传播特性 4。 E | Singer 的另一个神经组件“并行读出”神

经组件的方案。蓝色圆圈代表神经元，它们组合在一起形成神经组件 A、B 和 C（由不同

颜色的轮廓显示），其活动由另一组组件 A'、B' 和 C' 读取（参考文献 41）。 F |格里菲

斯提出的神经传输线的概念。蓝色圆圈代表神经元，这些神经元进行会聚-发散连接以传递

神经活动 42。 Aa 部分经 REF 许可转载。 16 © (1949) 约翰威利父子公司。经许可，Ab 

部分从 REF 复制。 121 © (1958) W. B. Saunders 公司。经许可，从 REF 复制 B 部分。 1 

© (1890) 亨利霍尔特公司。经许可，从 REF 复制 C 部分。 25 © (1991) 剑桥大学。按。

经许可，从 REF 复制 D 部分。 4 © (1999) Macmillan Publishers Ltd. 保留所有权利。经许

可，从 REF 复制面板 E。 41 © (2002) 学术出版社。经许可，从 REF 复制 F 部分。 42 

© (1963) 细胞出版社。 



通常，建模者通过改变构成 FFN 一部分的神经元之间的连接性，而不是

突触强度，在现实场景中采用稍微不同的方法来研究 FFN 动力学。在这样的

模型中，神经元被任意分配到不同的组，然后分配到一个组的神经元优先与分

配到下一个组的神经元形成连接，其概率通常高于其余组的神经元。网络

9,50,51。分配给 FFN 的神经元与网络其余部分的连接概率降低，以便在循环

网络中保持它们的进出度。 

这种方法的优点是可以将具有任意参数的 FFN 嵌入到循环网络中，而不

会显着改变整个网络的统计数据。 

通过建立一定数量的优先连接或优先加强某些突触，这两种在其自然栖息

地研究 FFN 的方法都会导致网络连接的某种程度的非随机性。这不是一个微

不足道的问题，因为小型网络中随机或局部随机连接的偏差可能会破坏网络中

正在进行的活动 51。随机连接的偏差出现是因为参与嵌入式 FFN 的神经元接

收的共享输入比其他神经元多。由于共享连通性导致的相关性可能会被放大，

并可能在嵌入网络中引入动态不稳定性 51、52。因此，需要复杂的连接规则和/

或特定的突触属性来确保稳定的网络活动。例如，FFN 中的神经元比网络的其

他部分接收到更强的相关激励，因此往往会破坏嵌入网络中的活动。因此，有

人建议在每组中都应包括抑制性神经元，以平衡这种额外兴奋的影响。最近，

我们已经证明，通过将突触建模为电导而不是电流，可以在不破坏网络稳定的

情况下嵌入 FFN。此外，组中神经元的数量和组间突触强度对 FFN 活动动力

学具有至关重要的影响，并且太大的神经元组大小甚至会使孤立的 FFN 不稳

定 51-53。 

4、尖峰活动传播 

来自神经解剖学（每个神经元有多达 10,000 个突触 20,21）和神经生理学

（单个突触弱且不可靠）的证据表明，多个突触前神经元的集体激活对于可靠

地引发突触后神经元中的尖峰反应是必要的。两种类型的描述符通常用于量化

神经组件的尖峰活动；单个神经元或整个集合的放电率，以及集合中神经元之

间的成对或高阶相关性。每个描述符对应一个不同的神经代码。当刺激或与任

务相关的活动可以仅使用集合中神经元的放电率进行解码时，就被称为“速率

编码”。另一方面，当刺激或与任务相关的活动可以使用同步（BOX 2）解码

时，它被称为时间（或“同步”）代码。两种类型的神经代码都对种群活动施

加了某些限制。例如，理想的放电率代码要求群体中神经元的尖峰活动是不相

关的 54,55。相比之下，同步是同步代码尖峰活动的必要特征，但它会使速率

代码效率低下。因此，这两个代码通常被认为是二分法的。 

 



 
图 3 |在 FFN 中传输异步触发率。一个 |第一组前馈网络 (FFN) 的异步触发率输入（每秒 

20 个脉冲）。顶部显示了一个尖峰栅格图。每行点代表该组中一个神经元的尖峰。底部轨

迹显示了第一组中的人口活动。 b,c |异步发射率的稳定传播示例。显示了 FFN 的第三 

(b) 和第六 (c) 组中的活动。尖峰栅格中没有垂直条纹以及种群活动的小幅波动表明传播

活动保持异步。 d,e | FFN 中同步发展的例子。显示了 FFN 的第三组 (d) 和第六组 (e) 

中的活动。当异步活动通过 FFN 传播时，残余瞬态同步被放大，如尖峰栅格中的垂直条

纹和人口活动的大波动所示。由于最后一组活动中有如此大的同步事件，FFN 中的触发率

会降级为同步事件的发生率。 f |插图显示了 FFN 中的触发率如何是独特的表示，每个输

入触发率导致不同的输出率。克 |插图显示了 FFN 中发射率的非唯一表示。独立于输入发

射率，所有输出发射率迅速收敛到相同的值。 



尽管放电率和同步性是描述神经集合活动的常用变量，但它们仅根据少数

神经元的尖峰活动进行的定量估计是不可靠的。由于神经活动不是静止的，这

使得确定观察到的尖峰活动的同步性或相关性是否是人工制品变得更加困难 56, 

57。因此，需要复杂的方法来量化具有非平稳放电率的神经元之间的同步性 

58-62。 

尽管存在这些技术困难，但在各种实验条件下，不同大脑区域的同步性 

37、63-70 和放电率代码 71-75 有充分的证据。事实上，正如任何神经科学教

科书所显示的那样，大多数体内记录都识别出一些神经元，这些神经元的放电

率显示出与任务相关的调节。此外，神经元经常同时表现出放电率和同步性的

调制，这两者都可能编码神经信息的不同方面 65,76,77。此外，放电率和相关

性（或同步性）是有吸引力的候选神经代码，因为两者都可以通过影响突触可

塑性 78-80 和神经元的输入-输出关系 81-85 来影响网络功能。因此，为了研

究 FFN 中的尖峰传播，大多数研究人员都专注于 FFN 中异步发射率或同步

尖峰齐射的传播，如下所述。 

5、异步触发率的传播 

速率代码有一个严重的问题：即使是尖峰时序中的弱成对相关性也会严重

限制速率代码的保真度 54。因此，重要的是在速率代码的传播或处理中，尖峰

相关性不会增加（图 3a-c）。然而，FFN 组中的任何两个神经元共享它们的突

触前输入（取决于组之间的连接概率），因此更有可能一起尖峰。因此，FFN 

中的共享输入可能会导致其活动的相关性 52,86，可能导致 FFN 不适合发射率

传播。图 3d 和 e 显示了在 FFN 中传播异步发射率期间同步发展的示例。 

单个神经元的综合特性在 FFN83,86 的传播活动中引入同步性也起着关键

作用。由于单个突触与膜电位的峰值距离阈值相比较弱，因此神经元需要整合

多个接近同步的突触后电位以引发峰值。因此，当一个神经元受到一连串尖峰

的刺激时，尖峰时间从宽度的高斯分布 (σinput) 中得出，输出尖峰时间分布

的宽度 (σout) 可能小于 σinput。当凌空中的尖峰数量可以忽略时（参见参考

文献 4 以获得更完整的描述），可以定义 σout 和 σinput 之间的线性关

系，使得 σout = γ • σinput83。在现实条件下，比例因子 γ 取决于收敛

程度、膜特性和突触时间常数，通常小于 1。因此，FFN 的连通性和单个神经

元属性反对异步放电率的传播。 

可以想象，不同 FFN 组神经元中不相关的背景活动可以平衡共享连接性

和神经整合特性的同步效应，从而使异步放电率能够通过 FFN6 传播（图 3a-

c）。然而，在体内或嵌入在循环网络中的 FFN 中不太可能出现强且不相关的

噪声条件。因此，降低连接概率并增加后续之间的突触强度当增加连接概率以



将突触强度降低到生物学上的真实值时，发射率传播会受到多种方式的强烈影

响。首先，在通过几个初始组传播后，活动变得越来越相关，因为共享连接的

同步效应在连续组中累积 8,54，因此，活动不再被视为严格的感知速率信号 

52（图 3a ,b,d)。事实上，据观察，在信号通过前五组传播后，估计的发射率已

成为该组中相关事件的发生率 8,9。其次，当背景活动是异步-不规则 87-89

（框 2）时，观察到没有累积相关性的速率传播。最近的工作表明，正在进行

的皮层活动可能确实是异步的 - 不规则的，因此，可能支持异步放电率的传

播。最后，在传播过程中保持发射率的唯一表示并不容易，因为速率之间的差

异会迅速消失 8,88（图 3f,g）。 

总之，上面回顾的建模研究表明，原则上，发射率可以通过 FFN 传播。

然而，在具有弱突触和高组间连接性的 FFN 中，新兴的同步降低了传播发射

率信号的保真度。 

6、发射率传播的实验证据 

在生理实验中解决放电率传播在技术上具有挑战性，因为这需要同时记录

大量神经元的尖峰活动。然而，使用巧妙的迭代程序，可以在体外“模拟”一

个 FFN。在这里，通过用泊松型脉冲序列在体外刺激神经元 W 次来模拟 FFN 

组的 W 神经元。记录每次刺激期间神经元的输出，然后用于再次刺激相同的

神经元。该过程的 N 次重复然后模拟一个 FFN，每组有 N 组 W 个神经

元。在这个 FFN 的体外“模拟”中，发射率传播了至少 10 组，但随着每个

后续组的活动变得更加同步 3，与理论预测一致 8,9。最近在体内蝗虫的听觉

系统中报道了类似的发现，这在功能上可以被认为是 FFN。随着刺激驱动的活

动通过蝗虫的听觉系统，神经元之间的相关性随着每个处理阶段的增加而增

加。因此，实验和理论研究表明，当放电率信号在 FFN 中的连续神经元组中

传播时，会出现同步，并且最终失去速率编码神经信号的保真度是不可避免

的。 

7、同步的传播 

如前所述，FFN 的后续组之间的共享连接、神经元的尖峰阈值和非线性集

成特性可能共同促进同步活动 83,86，导致不相关的放电率在它们通过 FFN3,8 

传播时变得同步， 9,91。这是否意味着 FFN 更适合传播同步活动，即使活动中

的弱同步也会在传播过程中被放大？ 

为了研究 FFN 中的同步传播，引入了脉冲包的概念 4,12——即 α 尖峰

的集合，其时间来自标准偏差为 σ 的高斯分布。因此，FFN 中的同步传播可

以通过在脉冲包通过 FFN 时估计连续神经元组中尖峰活动的 α 和 σ 来量



化。当每组的 α 和 σ 相互绘制时，得到的轨迹呈现了脉冲包在 (α-σ) 状

态空间中演化的离散描述（图 4c）。对于适当组大小的孤立 FFN，在二维状

态空间中有两个固定点——一个吸引子和一个鞍节点。一条穿过鞍结点的线称

为“分界线”，将状态空间分为两个区域。从分界线上方开始的活动（图 4）

最终会聚到吸引固定点，表明脉冲包的稳定传播（图 4a、c）。相比之下，从

分界线下方开始的活动（图 4d）最终淡入背景活动（图 4b，c）。在最初的几

个初始组中，这种活动的衰减可能被认为是传播活动的渐进式（不一定是单调

的）扩大和/或减少。 

(α-σ) 状态空间中分界线的位置是脉冲包在 FFN 中传播的最重要特征。 

FFN 的多个属性，例如嵌入网络的背景活动 9、噪声水平 13 以及激发和抑制

之间的时间相关性 92 可以改变分离矩阵的位置，从而影响脉冲包的传播（图 

4d） .此外，FFN 的异质性，特别是 FFN 突触的数量及其突触强度，可能会

在 FFN93,94 中引入复杂的动力学（例如，振荡和混沌吸引子）。 

当 FFN 嵌入到本地连接的随机网络中时，可以获得质量相似的状态空

间。嵌入网络的低发射率和异步-不规则活动为通过嵌入的 FFN 传播脉冲包提

供了最合适的基底。嵌入网络中的同步将分离线向上移动，从而降低了成功传

播的概率（图 4c，d）。浮现的画面可以比作海浪的传播——当海面平静时，

海浪可能会传播很远的距离。相比之下，即使是强烈的海浪也可能不会在波涛

汹涌的大海中传播很远。 

通过对问题的分析处理进一步证实了通过大量数值模拟获得的结果。分析

研究已确定突触噪声 5、神经元的输入输出传递函数 95 和神经膜的耐火特性 

7 是影响 FFN 特性的因素。 

同步传播的实验证据 尚未进行系统实验来研究同步活动的传播（例如，脉

冲包）。然而，最近的一些研究在皮层网络和丘脑皮层系统中间接解决了这个

问题。在功能上等同于 FFN96 的鸣禽的歌曲生成系统中，相关活动的传播比

不相关活动的传播更可能 97-99。蝗虫听觉系统也报告了类似的结果 91。最

后，发现在啮齿动物躯体感觉皮层中的丘脑投射到第四层神经元上很弱，因此

只有丘脑传入神经之间的同步才能可靠地引起感觉皮层的反应。上面讨论的 

FFN 的体外模拟也显示了传播过程中的同步放大。 

因此，多项计算研究以及实验的间接支持认为，FFN 比异步发射率更适合

传播同步尖峰。 

8、发射率与同步传播 

为什么会有两种不同的活动传播模式？对各种 FFN 模型的详细研究表

明，迄今为止研究的 FFN 属于两个不同的类别：I 类 FFN4、5、7–9、12、



13、52，其特征是完全（或至少是密集) 与弱突触的连接性（高共享连接性）

和 II 类 FFNs6,10，其特征是稀疏连接性和强突触（低共享连接性）。因为共

享连接可以引起活动的相关性，所以 I 类 FFN 支持同步传播，而 II 类 FFN 

支持异步发射率的传播也就不足为奇了。 

将 FFN 细分为两类提出了一个问题，即是否存在能够维持发射率和同步

传播的 FFN，而不影响传播过程中任一信号的保真度。为了解决这个问题，我

们模拟了一个有 6 组的 FFN，每组有 150 个兴奋性神经元 9（A. Kumar、S. 

Rotter 和 A. Aertsen，未发表的观察结果）。每个神经元接收平衡的兴奋性和

抑制性输入，并以异步 - 不规则的方式以每秒 2 个尖峰的平均发射率尖峰

（参见补充信息 S1（框））。在 FFN 中，一组神经元通过基于电导的突触连

接到下一组神经元。两个主要的 FFN 参数——突触强度 (Je) 和在连续组中的

神经元之间形成突触的概率 (ε)——系统地变化。这使得可以探索完整的 FFN 

参数空间，涵盖 I 类和 II 类 FFN 以及中间 FFN。第一组 FFN 中的神经元

用脉冲包或异步放电率进行刺激。当刺激通过 FFN 演化时，其参数用于量化

活动传播（框 3；图 5）。 

图 5a 显示了 FFN 中作为 ε 和 Je 的函数的异步触发率（通过触发率 

SNRR 的信噪比估计；框 3）的传播。对于小的 ε 和 Je（图 5a），没有活

动通过 FFN 传播，因为输入太弱。 ε 和 Je 的高值使网络自发活跃。这大

大降低了 SNRR，并且无法从正在进行的背景活动中辨别出任何信号。对于 

ε (0.1-0.5) 和 Je (0.1-0.3 mV) 的中等值，(ε-Je) 参数空间中的大区域（图 

5a；由黑色实线和虚线包围）支持高 SNRR。然而，如上所述，真正的费率代

码还要求活动在传播时保持异步。传播速率信号中的同步性保持低（相关性＜

0.1）的区域在图 3 中指示。 5a。显然，黑边和灰边这两个区域仅部分重叠。

因此，强加这两个约束——高 SNRR 和低同步——显着减小了参数范围，这

支持了高保真率代码信号：图 5 中由实心灰色和黑色线包围的窄带。图 5a 标

记了 FFN 参数空间中忠实传播异步发射率信号的区域（高 SNRR，低同

步）。 

图 5b 显示了作为 ε 和 Je 函数的传播脉冲包的信噪比（同步的信噪比

（SNRS；框 3）。在 (ε–Je) 中有一个区域脉冲包以高 SNRS 传播的空间

（由蓝线包围）。当允许发射率（图 5a）和同步（图 5b）稳定传播的区域叠

加时，（ε -Je) 可以识别支持发射率和同步稳定传播的参数空间（图 5c；以

绿色显示）。图 5 还显示，这两类 FFN 实际上位于 FFN 参数空间的对角对

角（插图）因此，毫不奇怪，不同的研究在 FFN 中就其“偏好”活动模式的

传播得出了部分相反的结论。 



总之，FFN 的一般结构原则上允许异步射击速率和同步脉冲分组的稳定传

播，但是提供了 FFN 参数ε和 je 被适当地选择。进一步修改 FFN 的一般架

构，例如增加组大小、在组内包含循环连接或神经元属性的异质性，可能会进

一步增加允许传播两种类型的尖峰活动的参数空间。 

 

图 4 | FFN 中脉冲包的传播。一个 |脉冲包稳定传播的一个例子。栅格图中的水平线将前

馈网络 (FFN) 中的连续神经元组分开。请注意，脉冲包在通过 FFN 时会逐渐变得更加同

步。乙 |脉冲包传播不成功的示例。在这里，脉冲包逐渐变弱，最终无法与背景活动区分

开来。 c |脉冲包传播的状态空间表示。各组活动 FFN 由尖峰数 (α) 和尖峰时间的标准

偏差 (σ) 量化。每个轨迹代表具有特定初始参数的脉冲包的演变。轨迹收敛的点标志着 

FFN 的吸引子，对应于脉冲包的稳定传播。通往右下角的轨迹（低 α，高 σ）表明传播

失败。蓝线（无箭头）标记 FFN 的分界线。 d | (α-σ) 空间中的分界线的位置可以通过

调制 FFN 中的噪声水平或神经元时间常数的积分来改变。后者可以通过改变前馈抑制的

延迟来实现。分离线位置的这种变化可用于促进或阻止活动在 FFN 中的传播。例如，在 

FFN 的默认状态下，分离线（由蓝色迹线显示）允许成功传播刺激 1（S1；由绿色迹线显

示）的活动，而活动 S2 将淡入背景（红色轨迹所示）。如果分离线向上移动（由灰色虚

线显示），则可以阻止活动的传播（由灰色轨迹显示）。相反，如果将分界线向下移动

（由黑色虚线表示），则可以促进活动 S2 的传播（由黑色轨迹表示）。 c 部分经 REF 

许可修改。 4 © (1999) Macmillan Publishers Ltd. 保留所有权利。经 REF 许可，对 d 部

分进行了修改。 92 © (2010) 施普林格。 FP，不动点；背景，背景。 

9、FFN 中的抑制 

对孤立 FFN 中活动传播的计算研究在很大程度上忽略了 FFN 内或跨不

同层的抑制作用。在研究孤立 8 或嵌入循环网络 9、10、50-52 的 FFN 的动

力学时，只有少数研究隐含地包括层内和层间抑制。然而，这些研究并没有集

中在隔离抑制在塑造活动传播中的作用。只有在一项研究中，后续层之间的抑

制明确用于稳定嵌入网络的动态。最近的一项研究表明，前馈抑制潜伏期的微

小变化可以改变 sepa-ratrix92 的位置。这一发现的一个含义是活动传播可以被

选择性地选通的可能性（图 4d）。最近的一项理论研究描述了反复抑制可能使

反复网络中的活动去相关的条件。这种去相关的背景活动（异步-不规则）更适

合在嵌入循环网络的 FFN 中传播同步。然而，需要更系统的分析来了解去相



关的复发抑制效应将如何影响通过嵌入式 FFN 传播的活动。除了具有理论意

义外，这还有助于解释抑制无处不在的体内 FFN 型系统（例如，鸣禽的鸣叫

或昆虫的听觉）中的活动传播。 

 

图 5 |发射率传播和同步传播共存。一个 |第六组前馈网络 (FFN) 中放电率传播 (SNRR) 

的信噪比显示为连接概率 (ε) 和突触强度 (Je) 的函数。黑色实线和虚线包围了具有高 

SNR 的 (ε- Je) 空间中的区域，表明发射率的稳定传播。灰色实线和虚线包围了（ε-

Je）空间中的区域，第六组中的活动可以被认为是异步的（成对相关系数 <0.1）。因此，

可以认为由实心灰色和黑色线包围的区域适合异步发射率传播。乙 |同步 (SNRS) 传播的

信噪比。 FFN 第六组中的 SNRS 显示为 ε 和 Je 的函数。蓝线标记了适合同步活动稳

定传播的区域。 c |将 a 部分的黑色和灰色线与 b 部分的蓝色线绘制在一起，以识别 (ε- 

Je) 参数空间中适用于异步发射率和同步脉冲包传播的区域（以绿色阴影显示）。四个插

图显示了 FFN 架构的极端情况，考虑了突触强度（由箭头的粗细表示）和神经元组之间

的连接概率（更多的箭头表示更大的连接概率）。 

10、控制传播的尖峰活动 

除了传输本身之外，尖峰活动传播的调节也是一个同样重要的考虑点。在

像大脑这样的模块化系统中，动作选择等认知功能需要能够将特定信号引导到

多个后续处理阶段之一 26,101。在这种情况下，大脑需要一种机制来控制活动

在多个相互作用的信号通路上的传播。因此，选择性阻断或增强神经信号可能

是毫秒时间尺度上快速动作选择的有效机制 102。最近表明，接收 FFN 组的兴



奋和抑制的详细平衡是控制神经尖峰信号的强直（缓慢变化）部分的有效方

法。然而，这种机制无法控制在自然刺激环境中频繁发生的神经活动瞬变（快

速变化）的传播，这是由于刺激驱动的放电率变化或由于网络中相关性的出现

而导致的 64,103-105 .然而，可以通过利用分隔线位置对激发和抑制之间的相对

潜伏期的敏感性来实现对此类活动瞬态的选择性门控 106（图 4d）。通过仔细

调节激发和抑制的潜伏期，可以阻止或促进活动瞬态的传播：时间门控（图 

4d）。因此，当与兴奋-抑制平衡相结合时，时间门控构成了一种强大的机制来

控制瞬时和强直神经活动成分的混合传播（J. Kremkow、A. Aertsen 和 A. 

Kumar，未发表的观察结果）。 

11、尖峰传播和计算 

到目前为止，在对尖峰活动传播的回顾中，我们已将 FFN 视为传输线 

42。根据这个想法，FFN 中尖峰活动的忠实传播不会干扰正在进行的活动，并

且传播活动的性质在传播期间不受影响。然而，在不同阶段保留尖峰信号的想

法不应该过于字面意思。显然，如果速率（速率代码）和同步（时间代码）都

没有跨层变化，网络将不会执行任何有用的计算。然而，可以说，在由多个 

FFN 组成的系统中，特定 FFN 的选择及其活动传播的后续路由本身就是基本

计算 26、27、101、107。 

FFN 独立于底层神经元模型，具有收敛-发散连接，是一种强大的计算设

备，可以解决许多复杂的计算问题 108。到目前为止，使用尖峰神经元的 FFN 

进行计算的可能性尚未得到广泛探索。 FFN 的状态空间（例如 α-σ 空间）

已经表明，通过仔细控制分界线（图 4d），可以通过多种方式控制 FFN 任何

给定层中的尖峰响应。此外，FFN 中突触权重和延迟的变化可用于为信息处理

招募不同的动态状态 93,94。因此，原则上，具有尖峰神经元的 FFN 可以对传

播活动进行有意义的转换。现在我们了解了不同类型的神经元活动如何在 FFN 

中传播，未来的研究可以利用这种具有收敛-发散连接的网络的计算潜力。 

12、未来发展方向 

FFN 简单而强大的架构概念为研究编码和解释大脑中信息处理的某些方面

提供了一个最小框架。到目前为止，理论工作主要集中在 FFN 中发射率和同

步性的传播。然而，研究其他潜在的神经代码如何在 FFN 中传播同样重要，

例如秩编码 109-112、相关代码 39,66-70,113、稀疏代码 114-117 和时空模式 

15,118。同样，FFNs9 之间的交互问题和一个相关问题，即由 FFNs45 组成的

循环网络的编码能力，需要系统地研究。了解了 FFN 的传输特性后，进一步



研究 FFN 的计算特性很重要。事实上，这些研究路线可以从人工神经网络领

域的大量文献中汲取灵感 108。 

当活动在 FFN 中传播时，神经元组以顺序方式被激活（可能被视为多电

极记录中的时空尖峰模式）。这引发了这样一种想法，即使用简单的生物学上

合理的可塑性机制，例如尖峰时间依赖性可塑性 (STDP)78，可能会促进 FFN 

在循环网络中的动态出现 119。然而，即使是人工嵌入的 FFN 网络也无法在循

环平衡网络中生存，因为 STDP 倾向于将其与嵌入网络隔离开来。另一方面，

具有 STDP 的大型随机网络中的自发活动可能具有类似脉冲包的尖峰模式。在

循环可塑性网络中无法维持嵌入式 FFN 可能是特定 STDP 实施的产物 46。因

此，重要的是进一步探索可能支持 FFN 和嵌入网络中的稳定动态的不同可塑

性规则。 

令人惊讶的是，只有少数实验研究解决了神经元网络之间的尖峰活动传播

问题 3、91、97-99，尽管它对于候选神经代码 2 具有明显的重要性。这些实

验为理论预测提供了部分支持，即在多个网络上传播期间，尖峰活动趋于变得

更加同步，因此，基于同步活动的神经代码可能更合适。然而，目前缺乏对理

论预测的直接实验证实（或反驳）。 

为了解决尖峰活动传播的问题，只对几层相连的神经元组进行仔细的实验

测试将是很有指导意义的。多个大脑区域，如丘脑皮质系统、内嗅海马网络、

基底神经节和淀粉样蛋白复合体，是研究体内脉冲活动传播和潜在神经代码的

潜在候选者。使用电气或光学方法在体内控制刺激以产生与脉冲分组或异步射

击率输入的活动模式产生的活动模式，可以提供有效的范式。使用简单（人

工）或自然感觉刺激的标准生理实验不太可能就这些问题提供明确的结论。无

论从人类的角度来看，刺激看起来多么简单或自然，感觉器官（尤其是主动感

知器官）都可能以高度非线性的方式转换刺激，这样——已经在第一个处理阶

段之后——神经元可能不会收到纯粹的异步放电速率或同步调制——在现实生

活中，明确的二分法往往很少见。 

13、结论 

理解神经代码是神经科学的基础。 Perkel 和 Bullock2 提出了候选神经代

码必须具备的四个基本功能。神经代码的三个关键功能——刺激表示、解释和

转换特性——在理论上和实验上都得到了广泛的研究。在这里，我们回顾了关

于第四个功能的文献，即传输。理论研究表明，在广泛研究的网络模型 FFN 

中，发射率和同步传播的可能性存在差异。我们表明，这两个看似矛盾的结果

代表了一个连续体的两个极端。鉴于这个问题的重要性，实验测试至关重要。

幸运的是，实验方法的最新发展使这种测试能够在不同的大脑区域进行。我们



的结论是，特定的 FFN 架构可以同时支持两种方案中活动的稳定传播，这为

利用发射率和尖峰相关性作为候选神经代码的神经信息处理策略开辟了新的可

能性。 
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