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中枢模式发生器 (CPG)是相对较小的神经网络，在控制动物运动方面发挥着重要作用。在本文中，我们定
义了一种系统设计 CPG模型的方法，该模型能够通过实施短期突触可塑性表现出生物学上合理的步态转换。我
们将一个简单的四足运动的 CPG研究作为重点案例进行了探究。通过应用已经提出的方法所获得的 CPG模型
正确地再现了四种标准的四足运动步态中的三种，不仅表现在肢体的交替序列方面，而且表现在频率、占空比
和相位滞后等方面。

I 引言 [Introduction]
中枢模式发生器 (CPGs) 是一类小型的神经回路，

它可以产生有节奏的活动模式，这种模式决定了各种无
脊椎动物和脊椎动物的多相运动 [1]，包括在没有外部
驱动的情况下。由于机械传感器和执行器 (肌肉骨骼系
统)与控制系统 (神经系统)的相互作用，发现动物身上
的运动形式在步态和姿势方面有很多不同。例如，小鼠
可以步行、小跑、奔跑或跳跃 [2,3]。这意味着在运动过
程中必须有机制来改变肢体和肢节之间的同步模式。因
此，我们可以合理地假设，与其为这些功能配备多个专
用的CPG，不如有一个多功能或多模态的CPG电路，它
可以通用于协调所有需要的运动模式。

大多数对称 CPGs的构建模块是半中心振荡器，由
两个相互抑制的神经元 (或神经池) 构建并产生交替的
脉冲序列或脉冲的反相活动 [5,6]。在参考文献 [7] 中，
我们扩展了这一概念，提出了一个由两个神经元或神经
池 (以下统称为细胞) 与抑制性和兴奋性突触相互耦合
而成的广义半中心振荡器 (gHCO)。我们的研究表明在
生物学上这样的双连接允许对细胞之间的相位滞后进
行合理的控制，从而可以通过改变外部驱动或电流在同
相和反相之间进行切换，而不需要直接操控突触的电导
强度。事实上，从生物学的角度来看，这种电导率的变
化通常是由长期的突触可塑性造成的；因此，它们不能
证明步态之间的快速切换是合理的。这种切换可以归因

于短期突触可塑性：促进作用会增加神经递质释放的概
率，其方式与频率有关 [8]，在一些海蛞蝓的游泳 CPG
中也观察到并探讨了这一点 [9]。
本文主要讨论四足动物的运动。在过去几年中，对

小鼠 CPG的详细模型进行了编目和研究 [10-12]。在这
里，我们探讨了使用 gHCO 来设计一个最小化的 CPG
电路的可能性，该电路可以稳定地产生在四肢动物中观
察到的步态。图 1中的示意图是为了说明基于网络复杂
性和单个细胞的非线性动力学以及突触特性之间的相
互作用的两种替代策略。我们的目的是设计一个具有最
简单的网络结构 (即最小的功能拓扑)的 CPG只包含两
个正确连接的 gHCOs，通过优化算法找到细胞和突触
的参数，该算法考虑了生理参数范围。

由文献 [13] 可知，这项可行性研究基于三个简单
的基石：(i) 短时间步态转换是由短期可塑性机制触发
的；(ii)CPG 模型能够再现具有其典型特征的基本四足
步态；(iii)通过分岔分析，我们可以校准关键的模型参
数，以满足特定的步态特征。根据以上内容，我们通过
在其结构中加入 gHCO 进一步加强了在文献 [13] 中初
次提出的四单元 CPG模型，如图 2所示：在其简单的
电路中，一对突触前神经元和一对突触后神经元代表了
两个 gHCOs，其细胞通过不同时间尺度的混合突触进行
耦合。在下文中，我们将证明我们的方法的有效性，以
及重现四个目标步态其中三个的方法。我们还将讨论在
这个新的 CPG设计过程中的许多关键问题。
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II 四细胞 CPG模型 [FOUR-CELL
CPG MODEL]
表 I 中列出了四细胞中的各突触的缩写。四细胞

CPG模型如图 2所示：每个细胞都由霍奇金-赫胥黎 (HH)
模型进行建模 [14,15]。膜电位 Vi 和电压依赖的状态变
量 (yi ∈ R6)代表细胞内钙浓度和门控变量)的动态变
化由 hh型的常微分方程进行描述：

d

dt

[
Vi

yi

]
=

[
−
∑

k Ik + Isyni

f (Vi, yi)

]
, (1)

其中，
∑

k Ik 表示细胞内离子电流的总和，包括了
在本文中作为控制参数的电流 Ic。f (Vi, yi) 是门控变
量的逻辑或 s型函数。当其他参数设置为附录 7中的值
时，该系统在 Ic ∈ [−0.43,0.13](µA/cm2)时出现了爆发
现象。Isyni 是输入的突触电流组：

Isyni =

4∑
j=1

gEij
[
EE − Vi(t)

]
sEj + gSij

[
ES − Vi(t)

]
sSj +

gDij
[
ES − Vi(t− δ)

]
sDj + gFij

[
ES − Vi(t)

]
sFj

(2)
其中，当 k=E时，Ek 表示兴奋性突触的反转电位，当
k=s时，Ek 表示抑制性突触的反转电位。Sk

j (Vi, t) ≤ 1

代表了突触的神经递质释放速率。gkij(k = E, S, D, F)代
表了最大突触电导，δ是对 D型突触加入时滞。

S突触用可以用下面的一阶动力学模型来描述 [16-
19]：

dsSj
dt

= α(1− sSj )f
S
∞(Vj)− βsj , f

S
∞ =

1

1 + e−v(Vj−θS)
,

(3)
其中，θS 是突触阈值；和 分别表示指数的上升率

和衰减率。在突触前电压 Vj 超过 (低于)θS 后，α(β)值
越大)sSj 的升高 (衰减) 速率就越快。E, D 和 F 型快突
触使用快速阈值调制的方法进行建模：skj =fk(Vj)(k =

E,D,F )。
接下来说明四单元 CPG模型中选择这些突触的原

因，其中每个神经单元控制屈肌，调节相应肢体的摆动
相。其中一些突触是在文献 [10]中提出了一个详细的，
由 40个细胞组成的小鼠运动 CPG，进一步在文献 [21]
中将其功能缩减到 4 个细胞组成的模型，其中一些突
触就是由缩减后的模型产生的。特别是，F突触被引入
以取代抑制性中间神经元群体不引入明显的延迟，而D
突触模拟控制伸肌的神经元群的延迟动作。伸肌。此外，
非线性的相互作用此外，快速兴奋性和慢速抑制性突触
的非线性相互作用是关键。设计我们的 (简单但功能灵

图 1: 模拟双逻辑 CPG的两种备选方案的对比图：(左)
具有简单功能单元的详细网络架构 [10]；(右)具有生物
学上可行的神经和突触模型的最简单设计。

图 2: 四个耦合单元的 CPG 电路，标记如下：FL 和
FR(左前和右前)，HL和 HR(左后和右后)。虚线框包括
控制前肢的 gHCO。几种符号分别表示兴奋性 E突触和
抑制性 S、F和 D突触 (见上表)。每个 CPG细胞控制调
节肢体摆动阶段的屈肌，而 D突触模拟控制伸肌的神
经群 (给定模型中未明确表示)的动作。前后 gHCO通
过同侧 F突触耦合。

活的)CPG网络。S和 E突触 [7]对于模拟短期突触可塑
性的影响至关重要，这一点将在下文讨论。

通过拟合其关键参数，我们的目标是使这种小型恶
性 4细胞 CPG能够生成所有四种小鼠步态：行走 (W)、
小跑 (T)、疾驰 (G) 和跳跃 (B)。每个步态都有特定的
定量特征 [2,3]，例如驱动肢体的每个节奏模式的频率 (
f)和占空比 ( d)以及相位参考单元 1产生的驱动信号与
其他三个单元产生的驱动电压之间的滞后为∆12、∆13、
∆14。表 II总结了这些特征。每个小鼠步态的时空模式
如图 3所示。请注意，行走和小跑要求前 (和后)细胞在
低突发频率下反相爆发，而在束缚期间，它们与高突发
频率同步。

分离的丘脑网状神经元模型显示 [7](见图 4)：
(i)在小 Ic 值下具有低脉冲内尖峰频率和高占空比

d的高频脉冲；
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III 四足动物步态特征的参数拟合

(ii)在更大的 Ic值下，具有高脉冲内尖峰频率和低
占空比 d的慢脉冲

我们定义了一个阈值 Vt(图 4中的灰色水平线)，以
计算占空比 d作为一个周期 (红色间隔)内 Vi(t) > Vt的
时间间隔与周期 (红色加蓝色间隔)之间的比率。与不依
赖于尖峰频率的快速突触不同，我们需要以这样一种方
式校准慢突触，即脉冲的尖峰频率能够实现突触后电位
(PSP)的总和。2参考文献 [7]表明，这种求和可能导致
低脉冲内尖峰频率下的同相同步，但在具有混合慢 (快)
抑制性 (兴奋性) 突触的 gHCO 细胞的高脉冲内尖波频
率下引起反相同步。特别是，调节 S突触动力学的关键
参数 α、β和 θS可以进行校准，以确保突触前尖峰频率
变化时，平均突触激活度 s̄Sj 显著变化。换句话说，我
们希望在低尖峰频率下具有较小的 s̄Sj 值，而在较高尖
峰频率时具有较大的 s̄Sj 值。相反，E突触 s̄Ej 的平均激
活不受尖峰频率变化的影响。当突触重量适当平衡时，
这会导致低尖峰频率下的兴奋超过抑制，这使得 gHCO
神经元同步。相反，在高尖峰频率下，生长抑制胜过兴
奋，迫使神经元交替爆发。

因此，由外部驱动器 Ic 间接调节的脉冲串内尖峰
频率的变化可以触发从同相到反相脉冲串的转变，反
之亦然。这解释了 E 和 S 突触的相互作用如何在我们
的模型中产生短期突触可塑性。说明 gHCO 中相变的
一种方便的方法是在分岔图中相对于 Ic 绘制锁定相位
滞后 ∆12。我们注意到，必须在状态变量的各种初始
条件下对 gHCO进行模拟，以检测在不同的 ∆12个值
上存在哪些 Ic 双稳态或多稳态范围 (如果有的话)。单
稳态 gHCO(或 CPG 电路) 稳定地产生相同的相位滞后
∆12(和∆13、∆14)，而不管初始条件如何，并且没有由
于 Ic 增加或减少而产生的滞后效应。

III 四足动物步态特征的参数拟合
首先回顾一下我们的目标：设计一个在神经元对刺

激反应增强时可以表现出内在突触可塑性 (突触权重没
有变化)，并且能够产生所有所需的步态并能够触发步

图 3: 四种小鼠步态的时空模式 (颜色与图 2中的细胞
相匹配)：束缚、疾驰、小跑和行走，参考细胞 1和 CPG
的其他三个细胞之间具有特征性相位滞后 (如表 II 所
列)。

态转换的 CPG模型。为了实现这个目标，我们首先需
要确定一系列的细胞的突触的参数，这些参数 (表 II)能
够产生四个四足步态具有现实的特征。
在接下来的内容中，我们将根据之前在参考文献

[7,13] 中提出的方法，提出我们的方法 (如图 5 所示)。
总的来说，图 5 中从 0 到 5 的步骤处理了网络的稳态
行为，而在最后的步骤 6中考虑了可能的跃迁行为 (瞬
态动力学)。从一开始就很清楚，由于它的高维性，参数
设置的复杂问题不能通过穷举搜索等蛮力方法来解决。
该方法的具体步骤将会在下面进行详细地讨论。

因此，为了解决这个难题，原来的问题应该细分为
连续且更简单的步骤。然而，完整的 CPG网络的动态
是由四个不同细胞的混合突触相互作用的结果。因此，
考虑到完整 CPG的正确行为不能先验保证，先前发现
的结果不应该直接采用，而应该重新分析和验证，正如
所提方法的最后两步提出的建议。

步骤 0-确定关键的突触参数。这使我们可以根据先
前的来降低要优化的参数集的维数 (参见附录 B)。参数
包括 D突触的时间延迟 δ，因为我们假设屈肌细胞和伸
肌细胞在反相被激活，所以它被设置为突触前神经元爆
裂放电周期的一半。所有快速突触的突触阈值 θE、θD

和 θF 都设置和附录中相同的值，使得它们的强度不随
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III 四足动物步态特征的参数拟合

图 4: 在三个不同的 Ic 值下隔离的起爆器 (A1) 的
电压轨迹：−0.43( µA

cm2 )(左面板)，−0.15( µA
cm2 )(中央) 和

0.13( µA
cm2 )(右侧)；其他参数如附录 A 所列设置。阈值

Vt(灰色水平线)用于计算占空比 d，作为红色间隔和周
期 (红色加蓝色间隔)之间的比率。

峰值频率的变化而变化 [7]。对在所有突触类型中，参
数 ν的设置都是相同的 [7]。延迟 D突触的权重 gDij 设
置为全部相等，它们比参考文献 [13]中的 S突触的 gSij

弱一个数量级。另外，根据参考文献 [13]，gF41/g
F
14 和

gF32/g
F
23 的比值 (即前-后、后-前耦合的重量比值) 设置

为相同的值。(问：这里是相同的值，还是说和参考文献
中的相同)步骤 1-单个细胞。它的时间尺度是通过参数
ξ 来改变的，这可以使得改变爆裂放电区域中的 Ic 而
获得的爆裂放电的频率 f 的值包括了表 II 中所示的所
有步态建模所需的值。调整用于计算占空比 d的参考电
压 Vt 以获得期望的 d值。这一步的结果可由是一组分
岔图表示 (见图 6)，图中表明了 f(下半图)和 d(上半图)
是如何由驱动器 Ic 控制的，并在展示出的四种步态中，
以颜色编码的间隔标记进行了标记：B[ound], G[allop],
T[rot]和W[alk]。

步骤 2-S 型突触。通过网格搜索确定其关键参数：
指数因子 α、β 和突触阈值 ξ，以满足以下两个条件：

(1)平均突触激活 sSj (在爆发期间进行评估)在 Ic的
右 (左)终点是 ([−0.43, 0.13] µA

cm2 );
(2)平均抑制和兴奋内通量的比值 Ψ = s̄Sj /s̄

E
j 是随

Ic 的增加而单调增加的。
上述简单的约束条件保证了在 Ic 变化时获得从同

相到反相的相位滞后 ∆12 的最有利条件，但前提是要
适当平衡权重 gSij 和 gEij(在步骤 4中设置)。结果如图 7
所示。

步骤 3-结合突触前后 gHCOs。它们通过抑制性 F
突触将细胞 1 和细胞 4 以及细胞 2 和细胞 3 以成对的
方式进行耦合。∆Ic 是驱动前后细胞的 Ic 之间的差异：
Ic1/2 +∆Ic = Ic4/3。子网络的爆发行为 (细胞 1和 4或
细胞 2和 3)在一个包含 Ic 和 ∆Ic 的密集网格上 (在步
骤 1中确定的范围内)进行模拟，匹配权重 gFij(其比例在
步骤 0中确定)以确定目标步态正确的前或后相位滞后
(∆14和 ∆23)。这个模拟步骤的结果是一组 (Ic，∆Ic)，
在适当的 Ic 间隔内产生每个步态所需 ∆14值，其结果

图 5: 概括了所提出的设计策略的流程图：步骤 0到 5
关注网络的稳态动态，步骤 6验证步态之间的转换。

图 6: 模型的占空比 d和爆裂频率 f(Hz)(与表 II中的 d
和 f进行比较)与 Ic( µA

cm2 )的关系。在两个面板中，水平
灰色虚线标记对应于每个步态的 d或 f范围 (见表 II)；
虚线矩形标记了 d和 f的相应 Ic间隔。注意，当 B和 G
占空比间隔的范围重叠时，没有阈值将其分隔开。彩色
区域突出显示适合每个步态的 Ic 间隔 (在频率和占空
比方面)，这是从两个特征的条件的交集获得的：B(蓝
色)、G(红色)、T(黄色)和W(绿色)。
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IV 结果：模拟步态

图 7: 底部：通过 S 和 E 突触的平均抑制或兴奋内
流与外部驱动 Ic 的比值 Ψ( µA

cm2 )。顶部插图显示了在
Ic=−0.43(左面板)，−0.15(中央)和 0.13(右侧)。

图 8: 对于固定的 gFij，在 Ic( µA
cm2 )和 Ic( µA

cm2 )值的网格
上的相位滞后 ∆14的颜色图 (数值见附录)。红点标记
(Ic，∆Ic)对，产生∆14个最接近期望值的值，用于在
适当的 Ic间隔内跳跃、小跑和行走。在相应的 Ic间隔
中，没有达到模型驰振的适当值 ∆14。红色实线表示
分段线性函数 (Ic，∆Ic)，该函数对所找到的 (Ic，∆Ic)
对进行插值，以进行跳跃、小跑和行走。

如图 8所示。有了这个映射，就可以通过对已得到的 (Ic，
∆Ic)分段线性插值来定义一个函数∆Ic(Ic)。该函数用
于正确地驱动所有 CPG细胞的控制动作，并获得所需
的 ∆14。

步骤 4-内部 gHCO 突触。通过密集网格搜索确定
gHCO内抑制性和兴奋性突触的平衡权重 gSij 和 gEij，从
而保证每个步态所需的稳态相位滞后 ∆12(确定于步骤
1)。

步骤 5-完整的 CPG模型。用前面步骤中确定的参
数值进行模拟，以验证作为一个整体，无论四个细胞的
初始条件如何，它都能产生所有已建立的步态。

步骤 6-步态转换。改变 Ic 进行验证。

图 9: 分岔图，其显示了 gHCO中的细胞在稳定状态下
相对于 Ic( µA

cm2 )的相位滞后∆12。彩色矩形突出显示适
合步骤 1中确定的每个步态的 Ic间隔：B(蓝色)、G(红
色)、T(黄色)和W(绿色)。垂直虚线表示 CPG电路变为
双稳态的参数范围。

IV 结果：模拟步态
我们的 CPG模型使用工具箱 CEPAGE进行分岔分

析 [23]，参数的值总结在附录中。步骤 3让我们识别突
触参数，以稳定地保持在跳跃、小跑和行走区域的目标
值附近的期望相位滞后∆14。然而，我们注意到，疾驰
步态的∆14值 (接近 0.6)并没有像其他步态的相位滞后
那样准确地重现。这在图 8中很明显能够看到，它显示
了分段线性函数∆Ic(Ic)(红色)，并为跳跃、小跑和行走
产生了正确的 ∆14 值。我们还检测了一个扩展的 ∆Ic

范围，发现前后细胞 Ic 值的较高差异会导致 ∆14的自
我持续和不规则振荡。

根据步骤 4，我们对 gSij 和 gEij 值进行了网格搜索，
以确定哪些权重组合给出了每个步态所需的∆12。因为
第三步的结果排除了对疾驰步态的建模，所以我们的重
点是建模剩下的三个步态：跳跃、小跑和步行。对于在
第 1步中确定的每个相应的 Ic间隔，我们通过优先考虑
节律发生器的结构稳定性来检查一个代表步态的 Ic 值，
即通过选择足够远离相邻间隔或过渡值的 Ic。对于每组
权重和确定的 Ic 值，我们使用以下验证标准模拟了初
始条件接近于 0和 0.5(分别为同相状态和反相状态)的
gHCOs：如果每对 gSij-gEij 需要一个足够接近表值的相
位滞后 ∆12，无论初始条件如何，都被认为是有效的。
在所有这些组合中，我们选择了在第 1步确定的 Ic

区间中，对应于最佳分岔图且无多重稳定性的最宽拉伸
对 (gSij，gEij)，保证了步态的∆12值。该分岔图如图 9所
示。这表明，双稳态 CPG对应的 Ic范围几乎完全在步
骤 1确定的参数区间之外，因此几乎不干扰小跑区域的
网络功能。另一方面，双稳态的存在表明了与步态过渡
相关的滞后现象，这是在许多实验研究 [24,25]中已经
报道的在动物运动中一个众所周知的现象。更多的，我
们还发现与奔跑与其他步态不同地方在于，没有权重对
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V 结论

图 10: 稳态边界。四个神经元的膜电压 Vi(mV)(颜色如
图 2所示)和传出 S突触的突触激活 sSi (黑线)。

能够产生所需的疾驰∆12，这也侧面证明这种步态建模
的困难。
接下来，根据步骤 5，模拟完整的 CPG 来测试其

节律产生。从图 10-12中，我们可以观察到上文提出的
CPG 电路分别产生跳跃、小跑和行走与其分别所需的
∆12、∆13和∆14。所有步态的所有单元之间的相位滞
后与第 3 步和第 4 步得到的结果一致，这证实了所提
出的设计方法的可靠性。但需要注意的是，由于相互作
用，对于相同的 Ic 值，网络单元对应的频率 f 和占空
比 d与独立系统中记录的频率不同。更强的突触耦合导
致更大的 f和 d偏离独立系统的值。然而，需要注意的
是，较低的突触权重并不能满足步骤 3和步骤 4中所提
出的要求。通过将作用加在参考电压 Vt(用于计算 d)上，
d的期望值的变化至少可以部分地进行后验校正，并且
不会对 CPG动力学的其他方面有任何影响。

最后，根据步骤 6，我们通过根据图 8中的分段线
性函数 (红色部分)改变 Ic和∆Ic来验证CPG的瞬态行
为，并观察步态之间的过渡。在图 13中可以看出，所有
的过渡都发生得迅速 (不到 2秒)且顺利。然而，当从小
跑过渡到行走时，我们观察到，在过渡后数十秒的短暂
时间内，神经元 1和 2偶尔会跳过一个突发，暂时中断
交替序列，如图 14所示。为了确定这种行为的原因，我
们分别检测了抑制性突触和兴奋性突触的影响。我们发
现在 E型突触沉默的情况下，当 S型突触的权重 gSij 在
步骤 4 中确定的数量级上时，仍然会出现同样的现象。
当 gSij 的值减少到超过两个数量级时，没有观察到这种
行为。这再次表明，较低的突触权重不会对网络内不同
动态相互作用造成太大的影响。更有效的学习策略的定
义 (允许更好地探索高维参数空间) 以及使用不同的突

图 11: 稳态小跑。四个神经元的膜电压 Vi(mV)(颜色如
图 2所示)和传出 S突触的突触激活 sSi (黑线)。

图 12: 稳态行走。四个神经元的膜电压 Vi(mV)(颜色如
图 2所示)和传出 S突触的突触激活 sSi (黑线)。

触模型 (更好地满足设计需求) 是我们的设计方法未来
发展的一个主要设计重点，这将在下一节中讨论。

V 结论
在本文中，我们根据极简函数拓扑方法提出了一种

设计策略 (见图 1)，这个策略使用了一个简单的网络结
构，并为了考虑短期突触可塑性对非线性细胞和突触动
力学进行了现实建模。由此得到的 CPG模型可以很好
地再现小鼠所寻求的运动模式，并可能应用到机器人技
术上。设计现代移动机器人需要掌握与 CPGs动力学相
关的部分生物学知识 [26,27]。一般来说，在仿生拓扑和
简约功能拓扑方法 (或者网络结构和元素的不同抽象概
念混合的适中方法)之间的选择是由特定的应用程序或

6



V 结论

图 13: 四个神经元 (颜色如图 2所示)的膜电压 Vi(i＝ 1、2、3、4)和在束缚和快跑 (a)、快跑和快走 (b)、快走和
快步 (c)以及快跑和束缚 (d)之间的过渡期间的相位滞后∆1j(j＝ 2实线，j＝ 3虚线，j=4虚线)。根据图 8所示
的红色分段线性函数，通过改变 Ic 和 Ic 的值来获得跃迁。
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V 结论

图 14: 神经元 1和 2在从小跑过渡到行走之后跳过突
发的时间间隔片段。四个神经元的膜电压 Vi(mV)(颜色
如图 2所示)和传出 S突触的突触激活 sSi (黑线)

设计者的兴趣决定的。
所提出的设计或学习策略的实现依赖于调整模型

的参数，其拓扑结构可以通过广泛的模拟和优化被提前
给出。本文描述的策略将参数设置的高维问题细分为连
续的简单步骤，每个步骤输出参数值的最优子集，用作
下一步步骤的足迹。将问题分步骤划分，不仅使其在降
维方面更容易，而且还可以深入了解每个子系统的作用
及其与其他模型元素的相互作用。每一步的成功都取决
于神经元和突触模型需要满足目标步态要求。
我们还注意到，最终的 CPG网络的动态行为依赖

于模型中所有元素的相互作用。因此，正如策略的后两
步提出的建议，完整CPG的正确行为不能先验保证，应
该经过验证和修正。此外，本文所描述的策略在本质上
不是递归的。但是通过将步骤 4 和步骤 5 替换为步骤
4B和步骤 5B(如图 15所示)，仍然可以将递归整合到这
个学习策略中。无论初始条件如何，从 gHCO突触权重
为 0(gSij = gEij = 0)开始，在步骤 4B中增加权重 gSij(取
相同的值以保持 gHCO的对称性)，直到 CPG能够产生
所需步态 (包括之前考虑过的小跑和步行)的 ∆12(约为
0.5)。如果所获得的 CPG不能在 ∆12接近于 0时产生
所需的步态 (跳跃)，则执行步骤 5B。在步骤 5B中，无
论初始条件如何，增加权重 gEij(与上文相同)，直到 CPG
能够产生所需步态，此时∆12接近于 0的 Ic和∆Ic的
样本值代表步态。如果新的CPG不能用∆12接近于 0.5
来构建所需的步态，则重复步骤 4B。这些步骤会被重
复进行，直到所有的步态都被正确地建模为止。由于不
能保证该方法一定成功，因此要在权重的值不切实际时
停止迭代。

一般来说，原始和替代方法的结果是相同的，因为
这两种策略将产生一组属于 gHCO 的权重对 gSij、gEij，
这会导致在低频率峰值时兴奋 (导致 gHCO的神经元同
步)，在高频率峰值时抑制 (导致神经元交替)。步骤 4B
和步骤 5B比原始策略的步骤 4中的网格搜索的计算要
求更少，但没有跨越完整的参数域，可能会导致局部最
小值。此外，步骤 4中的网格搜索可以产生多个有效权
重对，从而可以根据分岔图上的其他考虑因素选择最有
利的权重对。例如在分岔图中，步骤 1中确定的 Ic 区
间的最长拉伸不存在多稳态。

这项工作的未来进展将侧重于将机器学习方法集
成到 CPG设计网络中，以进一步提高其效率和可靠性。
这方面的一个例子是参考文献 [28] 中提出的采用监督
学习的基于尖峰的六足 CPG的设计策略。该策略的优
点是基于一个非常简单的学习规则，但其缺点是结构上
有界，最多只能学习三种给定步态，并且除了腿部激活
序列外，不考虑其他步态特征。所提出的仿生 4 细胞
CPG确实能够以生物学上合理的方式来模拟步态过渡，
在这个过程中，仅改变外部电流，保持突触传导率和时
间常数不变。按照建议的设计策略，我们正确地再现了
四种步态中的三种所需步态 (跳跃、快步和步行)，以及
它们之间的平滑和快速过渡。
我们没能找到获得奔跑的参数值，这也证明了在给

定的 CPG中使用快速兴奋性突触和缓慢抑制性突触获
得相应的相位滞后∆12的困难。在今后的工作中，需要
修改该网络来解决这个问题。例如，我们来考虑一种网
络结构用来解耦细胞的脉冲内脉冲频率和脉冲频率，其
中每个细胞由一个尖峰和一个爆裂神经元组成。然后，
在这种 CPG中，快速抑制性突触和缓慢兴奋性突触可
以更好地得到所需的相位滞后 ∆12。

其他修改可能包括采用不同的网络连接、神经元和
慢突触的其他动力学模型，以保证在低峰值和高峰值频
率下的平均激活有更大的对比。这可能有助于实现要求
高且复杂的参数优化过程。

附录 A：丘脑网状神经元模型
丘脑网状神经元模型 [14,15]如下所示：

ξ
dV

dt
=

−IT − IL − INa − IK − Ic + Isyn

C

ξ
dCa

dt
= − kIT

2FD
− KTCa

Ca +Kd

ξ
dy

dt
=

y∞ − y

τy
, y = {h,m, n,mT , hT }

式中，V为神经元的膜电位，Ca为细胞内钙浓度，
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V 结论

图 15: 步骤 4B和 5B的递归流程图总结。

y为通用门控变量。和原始模型唯一的区别是无量纲系
数 ξ 的存在，它改变时间变量 t，并决定突发频率 f(在
步骤 1通过改变 Ic 爆发区域)，因此它可以跨越建模所
需步态所需的范围。离子电流 IT (钙)、INa(钠)、IK(钾)
和 IL(泄漏)由以下公式表示：

IT = gCam
2
ThT (V − ECa) , IL = gL (V − EL)

INa = gNam
3h (V − ENa) , IK = gKn4 (V − EK) ,

这取决于 V、Ca和门控变量 h(Na+电流的失活变
量)、m(Na+ 电流的激活变量)、n(Na+ 电流的激活变
量)、mT (低阈值 Ca2+ 电流的激活变量)和 hT (低阈值
Ca2+电流的失活变量)。所有的门控变量都根据上面关
于 y的微分方程表示，其中

y∞ = ay/ (ay + by) , τy = 1/ (ay + by) (y = {h,m, n})

ah = 0.128e
17−V

18 , bh =
4

e−0.2(V−40) + 1

am =
0.32(13− V )

e0.25(13−V ) − 1
, bm =

0.28(V − 40)

e0.2(V−40) − 1

an =
0.032(15− V )

e0.2(15−V ) − 1
, bn = 0.5e

10−V
40

m∞
T =

1

1 + e−
V +52
7.4

, τmT = 0.44 +
0.15

e
V +27

10 + e−
V +102

15

h∞
T =

1

1 + e
V +80

5

, τhT = 62.7 +
0.27

e
V +48

4 + e−
V +407

50

在上述方程中，泄漏电流 IL具有电导 gL = 0.05( mS
cm2 )

和反转电位EL = 78(mV )；INa和 IK 是负责产生动作
电位的快速 Na+ 和 K+ 电流，电导 gNa = 100

(
ms
cm2

)
和 gK = 10(mS2)，反转电位 ENa = 50(mV )和 EK =

95(mV )；IT 是低阈值Ca2+电流，电导 gCa = 1.75( mS
cm2 )

和反转电位 ECa = k0
RT
2F log(Ca0

Ca )；Isyn 是突触电流
等式 (2) 在论文中。当控制电流 Ic 在 [0.43, 0.13]( µA

cm2 )
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V 结论

范围内时，神经元表现出爆发行为。其他参数设置如
下：C = 1( µF

cm2 )、Ca0 = 2(mM)、D = 1(µm)、KT =

0.0001(mMms)和Kd = 0.0001(mM)。F = 96.489( C
mol )

为 Faraday常数，R = 8.31441( J
molK )为通用气体常数，

温度 T设为 309.15(K)。

附录 B:CPG参数值
表 III列出了按照建议策略设置的所有CPG参数的

数值。
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