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摘要

由 4个或更多细胞组成的振荡神经回路产生的多稳定节律的共存，它们的开始、稳定性条件以及这种节律
之间的过渡还没有被很好地理解。这部分是由于缺乏适当的视觉和计算工具。在本研究中，我们采用了现代计
算方法，包括无监督机器学习（聚类）算法和由图形处理单元（GPUs）驱动的快速并行模拟，以进一步扩展我
们之前开发的基于动态系统和分岔理论的技术。这使我们能够分析确保这种神经回路的鲁棒性和多功能性的基
本原理和机制。此外，我们还研究了网络拓扑结构如何影响动态，以及随着网络配置的改变以及细胞和突触的
内在属性的变化，节奏模式的转变/分岔。本研究详细阐述了一组抑制耦合 4细胞回路，可以表现出各种单稳和
多稳节律，包括起搏器、成对半中心、行波、同步状态以及各种嵌合体。我们的详细分析有助于为具有生物中心
模式发生器的神经生理学实验产生可验证的假设。

1 引言
有节奏的振荡是各种感觉、运动和认知功能的基础。脑功能障碍，如精神分裂症、癫痫、自闭症、阿尔茨海

默氏病和帕金森氏病的特征是神经振荡功能障碍。因此，节律性活动的潜在机制可以帮助设计针对这类情况的
治疗干预措施。大脑网络由称为 [1–4]的神经网络的结构和功能组成。这些基序已经在各种动物中枢模式发生器
（CPGs）中被发现，CPGs是一种生物神经网络，在没有感觉反馈或中枢输入的情况下产生有节律的运动输出的
神经网络。在 CPG控制下的节律性模式运动活动广泛存在于许多脊椎动物和无脊椎动物物种中，具有多种神经
网络，包括控制运动、游泳、呼吸和心跳 [4–17]的神经网络。随着网络的发展和变得更加复杂，现有的主题被保
留，同时新的元素被最大限度地增加可用的配置和支持网络的鲁棒性 [4，18-20]。例如，许多已知 CPG的一个
共同组成部分是半中心振荡器（HCO），它由两个双边对称的神经元组成，它们相互抑制，产生反相的交替爆发
模式。多个 HCOs可以通过化学和/或电突触结合，形成复杂的模块化 CPG网络，如海鼻涕虫Melibe leonina和
Dendronotus iris中的游泳 CPG[11,19,21-26]。为了深入了解调节更大网络行为的动力学原理，了解单个神经元的
工作原理以及基本的主题是至关重要的。从孤立的神经元到小网络和种群的多个层次的数学建模研究已经导致
了对生物神经网络 [27–33]的工作原理的重要理解。
一个基本的理论和实验研究的挑战是理解的机制这样的神经网络可以适应结构和功能作为专用电路单稳态

节奏，或多功能电路产生一些稳定的节奏行为 [20，32，34-40]。此外，节奏转换的内在能力，如运动中的步态
转变和水蛭血流方向的变化，可以通过输入驱动的扰动来实现，这些扰动在代表多稳态 CPG产生的各种节奏模
式的多个吸引子之间切换 [18，41-43]。此外，这些吸引子可以是固定点或周期轨道，可以分叉-失去稳定性或消
失，从而解释了由于网络连接、外部输入和单个神经元 [44]内在动态的变化而导致的系统状态的连续或突然转
变。稳定的多节律的出现，他们的过渡，表现出半中心振荡器和 3细胞图案，以及他们的动态的外部输入和不
同化学（抑制性和兴奋性）和电突触连接，已经彻底证明使用庞加莱回归映射相位滞后（在下一节中描述）和
其他技术。值得注意的是，产生专用功能的 4细胞电路和更复杂的 CPG也在真实动物和计算模型中进行了研究
[4，12-18，34，45-49]。长期以来，4细胞网络和更大的 CPG中多重节律共存和稳定性的基本原理一直不清楚，
部分原因是系统地探索这类网络所需的算法复杂性和计算成本呈指数级增加。对更大的网络使用庞加莱回归图
等方法的另一个主要问题是，与二维（2D）图很好地描述的 3单元电路不同，更大的网络对应的良好的填充图
变成了 3D和更高维的，很难进行视觉分析。

使用单线程计算的传统计算方法在计算所需的时间以及可以实现的广度和全面性方面都存在不足。并行处
理和 OPenAc计算方面的最新进展与 CUDA、OpenAcc、OpenMP和 OpenMPI的技术提供了巨大的性能改进，并
使研究神经科学和非线性动力学中的问题成为可能，这些问题在早期 [50–54]无法解决。在这项研究中，我们将
解决缺乏这样的视觉和计算工具和进一步扩展开发技术基于动力系统理论神经科学应用通过实现元素的无监督
机器学习聚类分析高维 [55–61]和 GPU并行化快速模拟密集的轨迹在这样的耦合电路。通过将分析工具与这些
计算方法相结合，我们解构了复杂 CPG中稳定多节律的共存性、稳定性和鲁棒性的操作规则。我们证明了这种
方法在具有抑制性耦合的同质 4细胞神经回路中的有效性，并展示了网络拓扑结构、内在和外在参数如何导致
分叉和改变网络行为。这种数学和计算工具的发展和结合是解开神经科学中产生的多样性行为的关键。开发的
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方法是跨学科的，应用于复杂的动力系统和耦合振荡器网络，包括（电）化学反应、种群动力学、电子电路、非
线性光学、调节遗传网络和细胞膜和心跳的兴奋动力学等等。

2 模型和数值方法
我们使用相同的广义 Fitzhugh-Nagumo型神经元构建我们的神经电路，使用立方快速零等值线和 s型慢零等

值线，如 [43]所述。这些方程式分别为：
dVi

dt
= Vi − V 3

i − xi + Iapp +
∑
j ̸=i

gjiinhG (Vi, Vj)

dxi

dt
= ε [x∞ (Vi)− xi]

(1)

电压变量 Vi和恢复变量 xi共同决定了第 i个神经元的状态。时间尺度分离的参数 ε决定了 xi相对于 Vi的
慢动力学；慢零等值线 dxi

dt = 0由 s型函数给出：

x∞ (Vi) =
1

1 + e−10(Vi−Vsh)
，其中Vsh = 0

初始选择参数值是为了使系统在 V-零等值线中间不稳定分支（dV
dt = 0）和缓慢的 x-零等值线（dx

dt = 0）的
交叉处具有独特的排斥平衡状态，被稳定的极限环所环绕，如图 1b所示。这两个变量之间的相互作用通过动态
迟滞导致振荡行为，对于恢复变量的固定值，电压变量在活跃 (Vi ≥ Vth )和非活跃 (Vi < Vth)状态之间成为双稳
态，激活阈值由 Vth = 0给出。弛豫振荡是由相对缓慢的瞬态主动和非活动元态以及相应分支之间的快速切换
组成的（对于 0 < ε < 1）。外部驱动 Iapp 水平改变 v-零等值线的位置，并控制神经元 [43]的其他静止状态的释
放和逃逸机制。Iapp的参数范围选择在 0.4和 0.6之间，其中细胞产生内在的爆发样行为。在这个范围以下和以
上，细胞分别变成静止的和紧张性峰值。

网络中神经元之间的抑制性突触耦合采用具有 s型耦合函数的快速阈值调制来建模。一个由 Erev = 1.5引
起的从神经元 j到神经元 i的抑制性突触可由下面的式子表示：

G (Vi, Vj) = (Erev − Vi) Γ (Vj) ,其中Γ (Vj) =
1

1 + e−100(Vj−Eth)
, Eth = 0

电压变量 Vi 是由来自电路中所有其他神经元 j ̸= i的突触输入的总和驱动的。除另有规定外，一个网络内的所
有突触强度 gjiinh 都使用相同的值。稳定网络爆破的范围选择在 0.005到 0.03之间。对于超过这个范围的非常大
的金蛋白值，处于活跃状态的细胞由于强烈的突触抑制而强行将其他细胞拉下，后来描述的各种嵌合样行为变
得更加突出。外部驱动器 Iapp、时间尺度常数 ε和网络耦合强度 ginh 是决定电路动力学的关键分岔参数。本研
究中使用的模型的选择提供了计算的简单性，同时保留了在详细的 Hodgkin-Huxley型神经元模型中所看到的节
律发生的基本动态特征和机制。关于该神经元模型的进一步细节和 3细胞网络的多稳定性分析可以在 [43]中找
到，而对霍奇金-赫胥黎神经元类型的详细分析可以在 [18]中提出。

2.1 相位滞后的庞加莱回归图

图 1a显示了一个由具有相互抑制突触的 Fitzhugh-Nagumo型神经元组成的 3细胞基序，如等式所述 (1).图
1c和 d显示了在该网络中收敛到稳定起搏器（蓝色）和行波（顺时针）节律的两个电压轨迹。这种 3单元图案
中可能的多节律之前已经使用庞加莱回归图（见图 1e）描述过，以确定电压模式 [18,37,38,43,62,63]中与锁相态
对应的不动点的吸引盆地、稳定性和分岔。这些映射是在细胞从下面越过阈值电压时的特定事件建立的。为每
个单元定义了一系列的相位滞后，即参考单元相对于该单元的爆发启动的延迟，在爆发期间内归一化。因此，在
图 1a所示的 3单元 CPG中，如果 tn1、tn2 和 tn3 表示细胞 1（蓝色）、细胞 2（绿色）和细胞 3（红色）第 n次跨
越阈值的时间，使用单元 1作为参考单元，则（第 n个）相位滞后为：

∆θ12 =
tn+1
1 − tn2
tn+1
2 − tn2

and ∆θ13 =
tn+1
1 − tn3
tn+1
3 − tn3

1
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图 1: 在 (a)中显示了一个具有相互抑制性突触的广义 Fitzhugh-Nagumo型细胞的完全连接的 3细胞网络神经元
的相空间（弱耦合下）用 (b)表示，慢恢复变量 x和快速电压变量 V，叠加相应的零线（浅灰色）：慢 dx

dt = 0和
快速 dV

dt = 0，极限环（深灰色）。彩色的点描绘了三个耦合单元穿过极限环产生行波图案的相空间坐标。水平
虚线表示激活阈值 Vth。蓝色起搏器节律 (∆θ12,∆θ13) = (0.55, 0.55)或 (d)顺时针行波节律 (∆θ12,
∆θ13) = (0.67, 0.33)。当参考单元 1（蓝色）超过阈值（垂直虚线）时，相位滞后∆θ12和∆θ13的演化分别显示
在顶部和底部。利用 70× 70网格上的二维庞加莱回归图对网络进行多稳定性分析。所有收敛到相同吸引子的
初始条件都以相同的颜色显示，以可视化五个共存的不动点（以白点表示）的吸引盆地，代表了电路的五个稳
定节奏。这有 3个起搏器（红色、绿色和蓝色）和两个行波（粉色顺时针、黑色逆时针）节奏。其中，
Iapp = 0.426，ginh = 0.01和 ε = 0.3。（为了解释本图例中对颜色的参考资料，读者可以参考本文的网络版本。）

利用有序的相位滞后对 (∆θ12,∆θ13)在二维离散相位空间中构造了一个庞加莱回归图。一系列有序对在二维环
面上产生一个正向相位轨迹（图 1e），它映射了细胞 2和 3相对于参考细胞 1的相位，定义为 0到 1之间的值。
相位滞后为 0或 1表示与参考单元的无相关系，而相位滞后为 0.5表示反相关系。系统中的一个固定点对应于
一个稳定的节律性振荡模式，该模式产生于 CPG单个神经元的爆发起始之间明确的相位滞后，随着时间的推移
仍然是锁相的。所有从广泛的初始相位滞后开始的轨迹，收敛到相同的固定点或稳定的节奏，都用相同的颜色
标记，描绘了相位空间中节奏的吸引子。通过分析庞加莱图的相空间，可以预测相应 CPG的节奏行为特征。图
1e中的庞加莱图显示了有 3个起搏器（蓝色-起搏器，绿色和红色）和两个行波（粉色-图 1d，黑色）的 CPG中

2
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存在五节奏状态。蓝色、绿色和红色起搏器分别对应于有序对（0.5，0.5）和（0.5，0）和（0，0.5），而顺时针
（粉红色）和逆时针（黑色）行波分别用（0.67，0.33）和（0.33，0.67）表示。利用相位滞后的庞加莱回归图，将

CPG中多个爆发节律的存在性和稳定性问题简化为系统中不动点、吸引子和不变循环的分岔分析。

图 2: 在神经元间具有抑制性突触耦合的 4细胞电路的同质网络拓扑：(a)单向抑制环 (b)双向抑制环 (c)混合 (d)
完全连接。在每一种网络配置中，所有的神经元都有相同的参数值，并接收到相同数量的相同强度的传入突触。

2.2 无监督机器学习

为了分析相应的庞加莱回归图为三维及更高维度的大型网络的多稳定性，我们采用无监督机器学习技术来
计算评估稳定多节奏（读取稳定不动点）的吸引力盆地，并分析它们相应的分岔。我们研究了由等式给出的 4
个广义 Fitzhugh-Nagumo型神经元组成的同质网络中的多稳定动力学 (1)，神经元之间具有相同的相互抑制。这
样的模型提供了计算的简单性，同时显示了动力学拓扑上类似于更复杂的模型基于 Hodgkin-Huxley形式主义的
[18,43]。庞加莱的有意义的应用映射，同质性确保类似的爆发时期在不同的神经元 (1)使用相同的参数值为所有
的神经元和 (2)保持所有的突触强度的总和接收的神经元相同的任何其他神经元的网络。图 2显示了 4单元电路
的各种同质网络拓扑，复杂性逐渐增加，从单向抑制环（图 2a），到双向抑制环（图 2b），到混合网络（图 2c），
最后是全连接网络（图 2d）。
我们使用层次聚类方案 [55–61]来分析庞加莱回归映射。我们首先识别细胞具有不同相位滞后的多个初始条

件，均匀地分布在 (25×25×25)的 3D相位环面上。对于每一个初始条件，我们获得了电路活动的长轨迹，并计
算了相位滞后的有序元组 (∆θ12,∆θ13,∆θ14)的相应相位轨迹。利用聚类方法，所有从不同初始条件收敛到彼此
非常接近的轨迹被确定为在一个聚类内。这是通过首先识别每个轨迹的相位滞后的收敛有序元组，然后对这些
收敛的有序元组进行完全连锁的凝聚层次聚类。由于相位滞后定义在三维环面模 1，这意味着相位滞后 0.0和 1.0
是相同的，收敛相位滞后有序元组的距离度量是由环绕相环面上每个维度的最小差的平方和得到的。例如，相
位滞后 0.05和 0.95之间的最小差异是 0.1，而不是 0.9，当我们总结一下时。一个簇内所有相位滞后有序元组的
圆平均值定义了该簇所标记的固定点或稳定节律。我们还测量了圆形标准偏差来反映集群内的可变性程度。圆
均值和圆标准差被四舍五入到两个小数点。其轨迹收敛到每个簇的初始条件的总数可以作为稳定节奏的吸引盆
地的相对大小的度量。采用固定步长的四阶龙格-库塔方法进行了数值积分。使用 CUDA和 OpenAcc [6]实现了
神经轨迹和相位滞后线程的计算，以及 GPU线程之间的并行化。聚类分析和可视化是使用 Python完成的。所开
发的软件工具是开源的，可在https://bitbucket.org/pusuluri_krishna/CPG_multistability中得到。在聚类算法的合理
设置范围内，获得的多稳定性结果通常保持一致，在固定点（聚类）经历过渡的分岔附近值变得显著。

例如，图 3表示使用全连接的 4单元电路的多个 2D切片的三维相位环面上的庞加莱回归图（见图 2d）。它
显示了成对的半中心节律的三个不同的吸引子（有绿色、蓝色和红色的盆地），其中两对细胞以反相发射，而一
对细胞以同步发射 (见图 5的半中心模式发生器)。这些节奏的相位延迟有序元组 (∆θ12,∆θ13,∆θ14)由（0.5，0，
0.5）、（0.5，0.5，0）给出，和（0，0.5，0.5）分别为绿色、蓝色和红色的吸引子。在视觉上构建和解码这样的三
维相空间轨迹是相当困难和耗时的。表 1说明了聚类方法的结果自动检测这些多稳定状态（固定点），这些吸引

3
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3 结果

图 3: 对于全连接的 4单元电路的相位滞后的庞加莱回归图的切片三维环面（图 2d)显示了吸引盆地的内部结
构。对应固定点（白点）的绿色、蓝色和红色吸引子池代表稳定的成对半中心节律，其相位滞后有序元组
(∆θ12,∆θ13,∆θ14)由 (0.5, 0, 0.5), (0.5, 0.5, 0 ),(0., 0.5, 0.5)给出。这里是 ginh = 0.025，Iapp = 0.575和
ε = 0.5。（为了解释本图例中对颜色的参考资料，读者可以参考本文的网络版本。）

子的细胞关系，收敛的变化程度，和相对大小的吸引盆地的节奏状态通过集群循环手段（CCM），集群循环标准
差（CCSD）和收敛的百分比（PC）。我们强调，GPU并行化允许在几分钟内执行多稳定性分析。

虽然相位动力学和像图 4这样的参数扫频有效地描绘了稳定网络爆发的系统动力学的全貌，但我们注意到，
在非常强的突触抑制下，也可以看到其他一些类似嵌合体的行为。也有可能在所研究的参数范围内有很小的区
域或短暂的周期，它们也可以表现出嵌合体般的节奏，但在这里没有看到，因为只有少数离散的参数值被用于
构建这些扫描。根据参数探索的目标和考虑的节奏，未来的工作可以集中在特定的过渡和执行详细的扫描这些
地区附近获得这样的状态，以及增强这样的扫描通过将其他细节如振幅差异在后期处理，比如，区分完全同步
状态和阶段同步 2节 3.1.2中强调的状态。

3 结果
我们研究了图 2中所示的 4细胞 CPG的各种同质网络构型所产生的多稳定节律。我们发现了驱动单稳定或

多稳定行为的网络拓扑。我们还确定了在这些网络中发生的过渡，如突触和外部驱动等参数是不同的，以确定
这些网络中稳定的多节律的基本原理。

3.1 全连接网络的多功能指令

图 4是在全连接的 4单元电路上进行的多稳定性和分岔分析，因为我们在 7× 6网格上改变了网络的两个参
数，突触强度 (ginh )和外部驱动器 (Iapp)，同时保持固定的 ε = 0.5。对于网格中的每一组参数，对三维环面的
庞加莱回归图进行聚类分析，以确定稳定的节律行为（聚类）。网格中的每个块代表为特定参数值确定的集群和
节奏行为。每个聚类相关的节律性状态由聚类循环均值（CCM）给出。网络的同质性和对称性意味着，对于网
络中的每一个稳定的节律，我们都可以找到通过网络中相同细胞的循环排列或重新标记得到的节律的稳定对称
变化。我们将把这种共存的节奏称为同构。例如，在 ginh = 0.025和 Iapp = 0.575处标记 A的橙色块表示成对
半中心节奏的 3个稳定同构，其相位滞后有序元组 (∆θ12,∆θ13,∆θ14)由（0.5，0，0.5）、（0.5，0.5，0）、和（0，
0.5，0.5）。
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3 结果

图 4: 在 ε = 0.5条件下，在 7× 6网格上，具有不同突触强度（ginh）和外部驱动（Iapp）的全连接 4单元电路的
多稳定性和分岔分析。网格中的每个块描述了特定参数值的集群和稳定节奏，以不同的颜色与它们在相空间中
的吸引盆地的大小成比例显示。集群内的噪声与其圆形标准差成正比。这些参数块的三维相位环面和聚类结果
如图 3和表 1和表 2所示。分岔图确定了从电路的对称性中丰富的稳定节律及其所有同构，包括成对的半中心、
起搏器、行波、同步、稳定的短暂节律和具有非收敛相位滞后（嵌合体）的轨迹，如图 5所示。

CCM CCSD PC
(0.5, 0., 0.5) (0., 0., 0). 33.2%
(0.5, 0.5, 0). (0., 0., 0). 33.5%
(0., 0.5, 0.5) (0., 0., 0). 33.2%
ginh = 0.025, Iapp = 0.575 and ε = 0.5

表 1: 利用聚类方法简化了对庞加莱图 (图 3)的多稳定性分析，揭示了三个稳定的半中心节律。

细胞 1可与细胞 2、3或 4中的任何一个产生同相放电，其余两个细胞与细胞 1呈反相关系（且相互同步）。
聚类结果和图 3和表 1的三维相位环面也显示了这一点。对于图 4中任何给定的参数块，每种颜色都表示存在
一个稳定的节奏，以及它所有的同构。同一块内的多种颜色表明在相空间中不同的稳定节奏模式共存。彩色区域
的大小与这些节奏的吸引盆地的大小成比例地相关联，由收敛于这些节奏的轨迹的百分比（PC）给出。代表集
群的彩色区域内的噪声与集群的圆形标准差（CCSD）成正比，并表明了集群内的可变性。不同基因网络的聚类
分析。图 4中 ε = 0.5处的 Iapp块显示，该网络可以表现出过多不同的稳定节律，如图 5所示。用 CCM、CCSD
和 PC进行聚类的参数化块如表 2所示。在不同的 ε = 0.5的情况下，可以看到混合行波 (见补充图 S2). 全连接
的 4单元电路（图 2d），根据参数值（见图 4），包括 3对半中心、4个起搏器、单个全同步状态、6个全行波、12
个混合行波、成对半中心和全行波之间的稳定短暂节律，以及 4个 11：10共振的嵌合体状态。
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3 结果

图 5: 全连接的 4单元电路（图 2d），根据参数值（见图 4），包括 3对半中心、4个起搏器、单个全同步状态、6
个全行波、12个混合行波、成对半中心和全行波之间的稳定短暂节律，以及 4个 11：10共振的嵌合体状态。

3.1.1 成对的半中心振荡器

从图 4（橙色区域，如 A）在 ε = 0.5时的分岔图，以及在补充图的分岔图中显示的 ε = 0.3时，这是全连接
网络中最主要的节奏。这些两相节律的特征是两对细胞彼此以反相关系振荡，而每对细胞中的细胞都以同相振
荡（补充M2）。由于全连通网络的对称性，该节奏存在 3个稳定的同构。其中一个节奏的相位滞后有序元组由 (
∆θ12, ∆θ13,∆θ14) = (0, 0.5, 0.5)表示，如图 5所示，电压和恢复变量对应的极限环轨道如图 6（橙色）所示。这
里需要注意的是，成对半中心节律的轨道电压振幅略小于孤立的细胞（灰色），这是由于处于活动状态的细胞从
锁相对应的持续抑制。

3.1.2 同步状态

令人惊讶的是，我们看到完全连接的神经元网络也可以表现出稳定状态，(∆θ12,∆θ13,∆θ14) = (0, 0, 0 )，对
于特定的参数值：Iapp = 0.435和 0.013 ≤ ginh ≤ 0.025（见图 4中的绿色区域，和补充电影M3）。在这些参数
值下，同步状态与 3对半中心节律共存。电压和恢复变量对应的轨道如图 6（绿色）所示。这个轨道的电压振幅
甚至比孤立的细胞（灰色）或成对的半中心节律（橙色）更短，这是由于处于活跃状态的神经元比其他 3个锁相
的神经元经历了更大的抑制推动。随着图 4中 ginh 的增加，同步状态的吸引子的尺寸通过 ginh = 0.025逐渐增
大（图 4B）逐渐增大，之后失去稳定性，在 ginh = 0.029时产生嵌合状态（图 4C）。值得注意的是，网络中稳
定的同步状态仅在 ε = 0.5（图 4）可见，而在 ε = 0.3中 (补充图 S2)或 ε = 0.05 (补充图 S1)中都没有。我们还
注意到，Iapp = 0.435和 ginh = 0.025保持不变（见图 4B）而 ε逐渐减少从 0.5到 0.48，相应的同步轨道经历周
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3 结果

图 6: 电压恢复相空间显示了一个孤立的神经元（灰色）的极限环如何在一个完全连接的 4细胞电路中根据其初
始条件改变其形状，以产生成对的半中心节律（橙色）或同步状态（绿色）（图 4B）。成对的半中心（橙色）的
轨道大小小于孤立细胞的轨道大小（灰色），这是由于它们的持续抑制影响了细胞的活性状态（并缩短了极限周
期的相应部分）。在同步状态下，由于其他 3个同步细胞对突触后细胞的巩固抑制作用更大，因此其轨道变得更
小（绿色）。（为了解释本图例中对颜色的参考资料，读者可以参考本文的网络版本。）

期加倍，所有四个细胞继续保持相同步，同时分裂成两对连续交替的轨道稍短和长振幅（如补充图M4所示）。

3.1.3 嵌合体状态

在 Iapp = 0.435时，ginh 进一步增加到 0.029（见图 4C），从庞加莱图的聚类分析中显示出一种非收敛状态
（黑色区域）。详细的研究揭示了嵌合体状态的存在，其特征是两个亚种群以不同的频率发射。其中 3个细胞连续
以相位放电，而第 4个细胞经历相位滑动，每 10个周期与其他 3个细胞同步一次，当这些细胞完成 11个周期
时，因此产生了一个具有 11：10共振的嵌合体，如图 5所示。请注意，由于前面描述的原因，三个细胞同步发
射的电压振幅更短。由于网络的对称性，这种节奏存在四个同构，四个细胞中的任何一个都经历相位滑动，而
其他三个则处于相位燃烧。ginh进一步增加到 0.033（图 4中未显示）导致嵌合体状态转变为起搏器节律。因此，
嵌合体状态是同步状态和起搏器模式之间的一种过渡机制。在其他参数值下，我们还观察到不同共振的嵌合态，
包括 ε = 0.025和 ε = 0.435和 ε = 0.56的 14：16共振。对于较大的 ginh > 0.03值，其他几个嵌合体样状态随
着细胞变得活跃状态，通过强烈的抑制，快速失活或关闭突触后细胞。
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3 结果

图 7: 网络中的结构变化促进或抑制节奏行为。突触的逐渐增强或减弱会将左边的回路转化为右边的回路。紫色
区域代表 4相（0.25，0.5，0.75的全行波节律），橙色区域代表 2相成对的半中心（0.5，0，0.5），其大小与它们
在相空间中的吸引子成正比。单向抑制环网络在这两种节律下均表现出稳健的双稳定性，而双向抑制环和混合
网络在成对的半中心模式和行波模式下分别表现出稳健的单稳定性。(a)由双稳态向单稳态配对半中心节律转
变，而行波节律逐渐被抑制。(b)双稳态网络向单稳态行波节奏过渡。(c)从一个单稳态节律（成对的半中心）到
另一个（全行波）的转变。在中间突触变化时，当不是所有神经元之间的突触都具有相同的强度时，该网络是
双稳态的。其中，gNetwork

inh = 0.029, Iapp = 0.54，ε = 0.3。

3.1.4 起搏器

在外部驱动 Iapp = 0.4的小值下，完全连接的网络可以表现出两相起搏器节律与成对的半中心节律共存 (图
4，补充图 S1)。这些节律的特征是一个细胞驱动节律，并与其他三个同步振荡的细胞以反相位发射。这种节奏
存在四个稳定同构，四个细胞每一个都能够驱动这种起搏器模式。其中一个节律的相位滞后有序元组由 ( ∆θ12,
∆θ13,∆θ14) = (0.5, 0.5, 0.5)给出，如图 S1所示。这也揭示了三个驱动细胞的电压振幅比驱动起搏器细胞的电
压振幅更短。

3.1.5 行波

该网络可以产生 6 个完整的四相行波节奏的同构，其中细胞以循环的方式一个接一个地依次发射 (见图 4，
补充图 S1和M1)。其中一个节奏的相位滞后有序元组由 ( ∆θ12, ∆θ13,∆θ14) = (0.25, 0.5, 0.75)给出，而相应的
电压轨迹如图 5所示。我们观察到，在 ε = 0.05(补充图 S2)，该网络也可以表现出一种不同类型的行波节奏，称
为混合三相行波，其中两个细胞同相发射，同时与其他两个细胞顺序振荡。该网络可以产生这种混合行波节奏
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4 结论及未来的发展方向

的 12个同构；如图 5所示，相位滞后锁定在 ( ∆θ12, ∆θ13,∆θ14) = (0, 0.67, 0.33)。

3.1.6 稳定转变

图 5显示了由 (∆θ12,∆θ13,∆θ14) = (0.41, 0.5, 0.91) 在 ginh = 0.025和 Iapp = 0.552时给出的稳定的“短
暂”节律。这种节奏是在前面描述的一些节奏之间的稳定的中间状态。当我们从图 4a 向下移动时，在 Iapp =

0.575 处只有 3 对半中心节律，系统在 Iapp = 0.505 处除了 3 对半中心外，还产生了 6 个全行波节律。在这
些 Iapp 值之间，全行波通过超临界音 pitch-fork 失去稳定性，并产生两个这样稳定的短暂节律（灰色）。例如，
当 (∆θ12,∆θ13,∆θ14) = (0.25, 0.5, 0.75) 给出的全行波失去稳定性时，保持 ∆θ13 = 0.5 和 ∆θ24 = 0.5，但单
元 1 的活动阶段可以越来越接近细胞 2 或 4 的阶段，而其余两个单元的阶段也开始越来越近，直到它们产生
(0, 0.5, 0.5)(1, 2vs.3, 4)或 (0.5, 0.5, 0)(1, 4vs.2, 3)给出的一对半中心。因此，对于 Iapp 的中间值，我们可以逐渐
看到稳定的短暂节奏对，如 (0.15, 0.5, 0.65), (0.35, 0.5, 0.85)和 (0.05, 0.5, 0.55), (0.45, 0.5, 0.95)。

3.2 稳健的单稳态/双稳态网络拓扑

对图 2的其他 4细胞网络拓扑结构的多稳定性和分岔分析表明（见补充 S3,S4,S5），双向抑制环（图 2b）和
混合网络（图 2c）表现出稳健的单稳态节律 (它们的 ginh vs. Iapp 参数扫描在所有参数块上显示出单一的稳定节
奏)，分别由相位滞后有序元组 (0.5, 0, 0.5)（配对半中心）和 (0.25, 0.5, 0.75)（全行波）提供，而单向抑制环网络
（图 2a）在参数 ginh , Iapp,和 ε的变化下表现出稳健的双稳定性。需要注意的是，由于全连接电路缺少连接，这
些全行波和成对半中心节奏中没有其他的稳定同构是稳定的（图 2a）。使得混合网络的全行波节律（图 2c）与
Melibe leonina（附加兴奋连接）[25,39]中发现的类似的简化游泳 CPG进行比较 (见参考文献 [39]中的图 3.3)。使
用该 CPG进行的神经生理学实验报告了在电压轨迹中出现了类似的全行波模式。

3.3 网络转换/重新布线

我们的方法可以通过动态夹紧实验 [64]为实验操作和重新配线生成可验证的假设。我们可以研究网络拓扑
结构和突触变化如何改变网络的节律性行为，并促进或抑制多重稳定性。图 7显示了网络拓扑结构变化导致的
CPG节律的功能变化及其单/稳定/多稳定行为。左侧的网络通过突触的变化逐渐过渡到右侧的网络，并分析了这
些过渡过程中的节律性行为和多重稳定性。紫色区域代表完整的行波节奏（0.25，0.5，0.75），而橙色区域代表
成对的半中心（0.5，0，0.5），其大小与它们在相空间中的吸引子成正比。图 7a中逆时针抑制连接的逐渐增强，
将双稳态单向抑制环网络转化为单稳态双向抑制环网络。成对的半中心节律被促进，而行波节律被抑制。在图
7b中，细胞 1、3和细胞 2、4之间的相互抑制逐渐增强，将左侧的双稳态单向抑制环网络转化为右侧的单稳态
混合网络。行波节律逐渐促进，成对半中心节律被抑制。在图 7c中，通过逐渐削弱逆时针抑制环，同时加强细
胞 1、3和细胞 2、4之间的相互抑制，网络从一个单稳态节律（成对的半中心）过渡到另一个节律（全行波）。
在中间突触变化时，该网络是双稳态的。此外，需要注意的是，在这样的中间阶段，网络中的突触强度并不都相
同，但网络中神经元的同质性保持不变，它们都接收到相似的总突触输入。

4 结论及未来的发展方向
总之，我们将现有的动力系统理论技术与现代计算方法相结合，如无监督机器学习（聚类）算法和更快的

gpu并行模拟，以揭示同质 4细胞网络的节奏能力。本研究扩展了我们对这种神经网络中指导多稳定节律行为的
基本原理的知识，并表明 CPG的单/多稳定性依赖于几个内在和外在因素的复杂相互作用，包括网络拓扑结构、
慢-快动力学、突触强度和外部电流驱动。这些因素改变了快速 V-零等值线和慢 x-零等值线的位置和形状，以及
它们之间的间隙，以控制爆裂神经元 [43]的释放和逃逸机制。我们发现网络拓扑表现出鲁棒的单稳态节奏（图
2b和 c）或鲁棒的双拓扑（图 2a），并且对外部扰动具有弹性，而其他网络配置（图 2d）显示出丰富的多稳态
行为，复杂地依赖于内部和外部参数。我们演示了完全连接的 4细胞网络如何表现出由起搏器、成对的半中心、
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5 致谢

Iapp CCM CCSD PC
0.4 (0.5, 0., 0.5) (0., 0., 0). 18.9%

(0.5, 0., 0). (0., 0., 0). 8.9%
(0.5, 0.5, 0.5) (0., 0., 0). 15.8%
(0.5, 0.5, 0). (0., 0., 0). 18.8%
(0., 0., 0.5) (0., 0., 0). 8.9%
(0., 0.5, 0.5) (0., 0., 0). 18.9%
(0., 0.5, 0). (0., 0., 0). 9.3%

0.435 (0., 0., 0). (0., 0., 0). 28.5%
(0., 0.5, 0.5) (0., 0., 0). 23.9%
(0.5, 0., 0.5) (0., 0., 0). 23.8%
(0.5, 0.5, 0). (0., 0., 0). 23.8%

0.54 (0.5, 0.25, 0.74) (−0., 0.02, 0.02) 12.7%
(0.74, 0.25, 0.5) (0.03, 0.03,−0). 12.6%
(0.25, 0.5, 0.74) (0.03,−0., 0.03) 12.4%
(0.25, 0.74, 0.5) (0.03, 0.03,−0). 12.9%
(0.74, 0.5, 0.25) (0.02,−0., 0.02) 12.8%
(0.5, 0.74, 0.25) (−0., 0.03, 0.03) 12.7%
(0.49, 0.98, 0.49) (0.03, 0.04, 0.04) 4.3%
(0.95, 0.47, 0.48) (0.03, 0.03, 0.03) 2.6%
(0.05, 0.52, 0.53) (0.03, 0.03, 0.04) 3.1%
(0.48, 0.47, 0.95) (0.03, 0.04, 0.03) 1.5%
(0.53, 0.53, 0.05) (0.04, 0.04, 0.04) 6%

表 2: 在 ginh = 0.025和 ε = 0.5下，图 4中三个代表性参数块的全连接网络多稳定性聚类分析细节。

全波和混合行波、同步状态和嵌合体组成的过多的多稳定节奏状态。网络的对称性意味着几个稳定的同构节奏
的共存。我们注意到成对的半中心节奏，一半的细胞发射在任何时间点在剩下的一半，在完全连接网络突出快
ε = 0.5（图 4橙色区域），而在 ε = 0.05时，各种行波节奏（完整和混合）变得突出 (补充图 S2为粉红色和紫色
区域)。

我们识别了随着网络拓扑结构和其他参数的变化而发生的过渡和分支，以识别促进或抑制单稳态/多稳态节
律性输出的因素，使我们能够预测活动和多稳态模式的变化。这样的突触修改和重组（如图 7所示）在真实动物
CPG可以使用动态夹紧技术，和我们的分析可以作为前体来确定最相关的假设测试在这样的实验，为了识别电
路的各种连接的重要性在生产健壮的有节奏的行为。例如，海鼻塞虫 [25,39]的减少游泳 CPG非常类似于混合
网络（图 2c）（附加的兴奋连接），并产生一个强大的全行波节律。我们的分析表明，该混合网络的重新布线可
以导致双稳态（图 7b)或单稳态成对半中心节律（图 7c)。因此，这种分析可以通过针对感兴趣的特定动物 CPG
的模型进行，然后确定的最相关的假设可以在神经生理学实验中进行测试。

我们的分析可以帮助工程、经济学和环境研究中的非生物系统，在这些方面，弹性的丧失是预测的一个挑
战，并可能导致灾难性的影响。这种理解对于研究动物和人类 [65]的运动控制、动态记忆、信息处理和决策也
至关重要。这也有助于深入了解高等动物中复杂的神经现象以及与 CPG心律失常相关的神经疾病，以及治疗这
些疾病的机制的发展。在这些技术应用于人类之前，我们需要通过计算模型，对这些模块化网络在低等动物中
的工作原理有一个全面的理解。虽然该项目涉及单个神经元的网络，但该方法也可用于研究大脑区域或神经群
体的网络，这些网络相互协同刺激或抑制，并产生有节奏的 [66,67]放电模式。从本研究中获得的对 CPG多稳定
性的见解可能有助于设计和开发更高效的机器人运动 [68–79]。这些分析和计算技术的一个重要方面是它们在广
泛的振荡网络中的有效性，而不依赖于潜在的数学方程。因此，它们适用于运动控制之外的各种节律性神经元
和非神经元活动，并将有利于跨学科研究人员研究各种非线性应用的广泛。
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