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摘要　利用随机相变动力学理论研究运动认知的神经网络动力学模型．给出了感觉神经元集群、中间神经

元集群和运动皮层神经元集群在耦合条件下相互作用、相位编码和数密度随时间的演化．探讨了神经网络

在自发运动条件下以及在刺激条件下的神经网络动力学响应．通过数值模拟证实了（１）ＷａｌｔｅｒＪ．Ｆｒｅｅｍａｎ提

出的皮层动力学响应不能够编码外刺激信息的猜想；（２）串行的神经网络系统的神经编码具有节律编码的

性质；（３）在中枢神经系统的调控中，神经抑制有其重要的作用．

关键词　生物学神经网络，　相位编码，　节律编码，　感知神经元，　中间神经元，　运动神经元，　神经

振子集群

引 言

在神经信息学领域中，神经编码的动力学机制

已经有了大量的发表［１－６］，引起了科学家们的极大

兴趣］．而相变动力学理论由于能够充分体现复杂
网络中神经编码的频率及其强度、相互耦合以及振

幅的变化，从而引起了许多计算神经科学家与神经

外科专家的关注与重视［７－１０］．这个理论的主要优
点是能够描述大规模神经振子群的集群活动和在

刺激作用下的响应；能够简化耦合条件下神经元集

群的建模，虽然简化后的模型对于描述神经振子的

活动较为粗糙但由于能够体现神经编码的频率特

征和神经发放的强度．从而达到与其它的各种神经
元模型所组成的网络结构几乎相同的效果，例如同

样能够刻画网络与集群的同步发放以及发放节律

的控制等等［１１－１３］．神经元集群的相变动力学模型

的另一个主要优点是给出一个庞大的具有相同个

数的神经元集群，在分别计算它们的同步运动时，

相变动力学模型由于维数被降低同时能够有效地

利用神经网络系统中的序参数，因而计算时间被极

大地缩短且容易收敛，而诸如 Ｈｉｎｄｍａｒｓｈ－Ｒｏｓｅ
（ＨＲ）模型，ＦｉｔＨｕｇｈ－Ｎａｇｕｍｏ（ＦＨＮ）以及 Ｃｈａｙ模
型等却需要花极其大量的计算机计算时间．当神经
元数量越多，计算时间成几何级数增长．还有一个

优点是它能够完整地描述神经振子群活动的周期

性，例如它能够很好地描述刺激作用下神经振子群

的同期化运动、非同期化运动以及再同期化运

动［１４］．由于上述原因，用相变动力学理论和方法来
研究神经信息的传递和神经编码的确有它不可比

拟的优点，而这类特性却是其他的神经元模型不具

有的．
关于用随机相变动力学理论研究神经信息处

理已经有很多的研究［１５－１８］．在医学研究领域内用

随机相变动力学理论研究退行性神经疾病例如帕

金森氏症的物理治疗，也取得了很大的成功［１４，１９］．
最近几年相变动力学理论还被运用于认知神经动

力学的研究，并成功地解释了注意与记忆形成的神

经动力学机制［２０，２１］．然而在上述研究中，所提出的
所有模型都仅局限于一个神经振子群．这对于研究
神经信息在各个神经元集群之间的传导和各皮层

区之间的相位编码和译码是远远不够的．例如对于
运动认知的神经信息进行处理时，当感受器细胞并

行地将环境信息通过中间神经元传递给运动皮层

的神经细胞时，那么运动皮层神经元是否编码环境

信息，也就是说刺激信息经中间神经元处理后，是

否能够在运动皮层的编码模式中反映出来？这是

本文所关心的问题．本文通过所给出的神经网络模
型，希望从理论上澄清皮层的动力学响应是否能够
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编码外刺激的性质，这样的研究目前在实验上还不

可能做到．

１　神经网络的相变动力学模型

考虑由三个神经元集团串联组成的一个神经

网络系统，该神经网络系统的神经元总数为 Ｎ２．其
中 Ａ，Ｂ，Ｃ三个神经振子群的个数分别为
１，２，…，Ｎ－      １

Ｎ－１
，Ｎ，…，Ｎ{ １

Ｎ１－Ｎ＋１

，Ｎ１＋１，…，Ｎ      ２
Ｎ２－Ｎ１

．因为是串

联的连接，它们之间的具体连接结构和耦合方式如

图１所示：

图１　由三个神经振子群串行连接组成的神经网络系统

Ｆｉｇ．１　Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｃｏｍｐｏｓｅｄｂｙｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｏｆｓｅｒｉｅｓｂｙ

ｔｈｒｅｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｏｆｎｅｕｒｏｎａｌｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｓ

在Ａ集团和Ｂ集团内的各个神经振子相互耦
合，而且Ａ集团和Ｂ集团之间通过相互作用而互相
耦合，也就是说它们之间的神经信号可以互相传

递．在Ｂ集团和Ｃ集团内，各个神经振子也相互耦
合，但 Ｂ集团对 Ｃ集团为单向耦合，即信号在 ＢＣ
集团之间只能按箭头所指方向单向传输．

这个神经网络结构研究的对象是一个简化的

运动控制系统．系统中的Ａ集团主要描述感受器细
胞群在环境信息作用下的相互作用，如果运动是以

大脑皮层为中心来控制的，则脊髓中的中间神经元

集群Ｂ将来自于神经元群 Ａ的神经信号投射给运
动皮层的运动神经元集群Ｃ，然后运动神经元将神
经脉冲反馈给感觉效应器肌肉，以形成肢体的适当

运动．本文主要考察该情况下各神经振子群之间在
耦合条件下的相位神经编码以及它们在刺激作用

下的数密度演化响应．
总数为Ｎ２个神经元组成的神经网络，相位 ψｊ

（ｊ＝１，２，…，Ｎ２）在刺激、相互作用和噪声的作用
下，各个神经振子群的相位方程和振幅方程可分别

表为：

　ψ
·

ｊ＝Ω１＋
１
Ｎ１
［∑
Ｎ－１

ｋ＝１
Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＋∑

Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－

ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋Ｓ１（ψｊ，ｒｊ）＋Ｆｊ（ｔ）　ｊ＝１，２，…，Ｎ－１

　ψ
·

ｊ＝Ω２＋
１
Ｎ１
［∑
Ｎ－１

ｋ＝１
Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＋∑

Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－

ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋Ｓ２（ψｊ，ｒｊ）＋Ｆｊ（ｔ）　ｊ＝Ｎ，Ｎ＋１，…，Ｎ１

　ψ
·

ｊ＝Ω３＋
１

Ｎ２－Ｎ＋１
［∑
Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＋

∑
Ｎ２

ｋ＝Ｎ１＋１
Ｍ３（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋Ｓ３（ψｊ，ｒｊ）＋Ｆｊ（ｔ）

ｊ＝Ｎ１＋１，Ｎ＋２，…，Ｎ２
ｒｊ＝ｇ１（ｒｊ）　ｊ＝１，２，…，Ｎ－１
ｒｊ＝ｇ２（ｒｊ）　ｊ＝Ｎ，Ｎ＋１，…，Ｎ１
ｒｊ＝ｇ３（ｒｊ）　ｊ＝Ｎ１＋１，Ｎ１＋２，…，Ｎ２ （１）
在第一个相位方程中，Ω１表示 Ａ集团内所有

神经振子的频率，Ｍ１表示 Ａ集团内神经振子之间
的相互耦合，而 Ｍ２表示 Ｂ集团对 Ａ集团的作用；
在第二个相位方程中，Ω２表示 Ｂ集团内所有神经
振子的频率，而 Ｍ１表示 Ａ集团对 Ｂ集团的作用，
Ｍ２表示 Ｂ集团内神经振子之间的相互耦合；在第
三个相位方程中，Ω３表示 Ｃ集团内所有神经振子
的频率，而Ｍ２表示Ｂ集团对Ｃ集团的作用，Ｍ３表
示Ｃ集团内神经振子之间的相互耦合．符号 Ｆｊ（ｔ）
表示网络系统中的背景噪声，可以由高斯白噪声模

拟，并满足以下二阶矩条件：

　＜Ｆｊ（ｔ）＞＝０，　＜Ｆｊ（ｔ）Ｆｋ（ｔ
′）＞＝Ｑδｊｋδ（ｔ－ｔ

′）（２）
神经元之间的相互作用项为：

　Ｍｉ（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＝－∑
ｌ

ｍ＝１
２ｒｍｊｒ

ｍ
ｋ（Ｋｉｍｓｉｎｍ（ψｊ－

ψｋ）＋Ｃｉｍｃｏｓｍ（ψｊ－ψｋ））　（ｉ＝１，２，３） （３）
考虑到神经网络的输入刺激具有内刺激的形

式，故刺激项可表达为下列的形式：

　Ｓｉ（ψｊ，ｒｊ）＝∑
ｌ

ｍ＝１
Ｉｉｍｒ

ｍ
ｊｃｏｓ（ｍψｊ＋γｉｍ）　ｉ＝１，２，３ （４）

方程（１）中最后三项振幅方程可设定它们的
形式解为：

ｒｊ＝

Ｒ１（ｔ）＝Ｒ１　Ｊ＝１，…，Ｎ－１

Ｒ２（ｔ）＝Ｒ２　ｊ＝Ｎ，…，Ｎ１
Ｒ３（ｔ）＝Ｒ３　ｊ＝Ｎ１＋１，…，Ｎ

{
２

（５）

设三个神经元集团的联合概率密度是 ｆ＝ｆ
（ψ１，…，ψＮ２，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ），并且满足如下 ＦＰＫ方
程：

　ｆ
ｔ
＝－∑

３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｆ
Ｒｋ
－∑
Ｎ－１

ｊ＝１


ψｊ
［Ｔ１ｆ］－∑

Ｎ１

ｊ＝Ｎ


ψｊ
［Ｔ２ｆ］－

∑
Ｎ２

ｊ＝Ｎ１＋１


ψｊ
［Ｔ３ｆ］＋

Ｑ
２∑
Ｎ２

ｊ＝１

２

ψ２ｊ
ｆ （６）

其中

　 Ｔ１（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＝Ω１＋
１
Ｎ１
［∑
Ｎ－１

ｋ＝１
Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＋

８１２
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∑
Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋Ｓ１（ψｊ，ｒｊ）＝

１
Ｎ１
∑
Ｎ１

ｋ＝１
Ｔ１１（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

Ｔ１１＝

Ω１＋Ｓ１（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ１１ａ　ｋ＝１，…，Ｎ－１

Ω１＋Ｓ１（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ１１ｂ　ｋ＝Ｎ，…，Ｎ













１

Ｔ２（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＝Ω２＋
１
Ｎ１
［∑
Ｎ－１

ｋ＝１
Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，

ｒｋ）＋∑
Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋Ｓ２（ψｊ，ｒｊ）＝

１
Ｎ１
∑
Ｎ１

ｋ＝１
Ｔ２２

（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

Ｔ２２＝

Ω２＋Ｓ２（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ１（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ２２ａ　ｋ＝１，…，Ｎ－１

Ω１＋Ｓ２（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ２２ｂ　ｋ＝Ｎ，…，Ｎ













１

　Ｔ３（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＝Ω３＋
１

Ｎ２－Ｎ＋１
［∑
Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｍ２（ψｊ－

ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）＋ ∑
Ｎ２１

ｋ＝Ｎ１＋１
Ｍ３（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）］＋

Ｓ３（ψｊ，ｒｊ）＝
１

Ｎ２－Ｎ＋１
∑
Ｎ２

ｋ＝Ｎ
Ｔ３３（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

Ｔ３３＝

Ω３＋Ｓ３（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ２（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ３３ａ　ｋ＝Ｎ，…，Ｎ１

Ω３＋Ｓ３（ψｊ，ｒｊ）＋Ｍ３（ψｊ－ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）

　记Ｔ３３ｂ　ｋ＝Ｎ１＋１，…，Ｎ













２

（７）

根据文献［８］以２π为周期的任意函数可表示

为Ｆ（ψｊ，ψｋ）＝∫
２π

０
Ｆ（ψｊ，ψ

′）δ（ψ′－ψｋ）ｄψ
′

令珘ｎ（ψ）＝１Ｎ２
∑
Ｎ２

ｋ＝１
δ（ψ－ψｋ）＝

１
Ｎ２
［∑
Ｎ－１

ｋ＝１
δ（ψ－ψｋ）＋∑

Ｎ１

ｋ＝Ｎ

δ（ψ－ψｋ）＋ ∑
Ｎ２

ｋ＝Ｎ１＋１
δ（ψ－ψｋ）］记　珘ｎ１（ψ）＋珘ｎ２（ψ）

＋珘ｎ３（ψ） （８）
定义数密度为：

ｎ（ψ，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ）＝∫
２π

０
…∫

２π

０
珘ｎ（ψ）ｆｄψｌ

　记∑
３

ｉ＝１
ｎｉ（ψ，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ） （９）

其中ｎｉ（ψ，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ）ｉ＝１，２，３分别表示 Ａ，Ｂ，Ｃ
三个神经振子群的数密度，具有如下特性：

（１）ｎ（ψ，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ）＝ｎ（２π，Ｒ１，Ｒ２，Ｒ３，ｔ），
具有２π周期．

（２）∫
２π

０
ｎｄψ＝１，符合归一化条件．

∫
２π

０
ｎ１ｄψ＝

Ｎ－１
Ｎ２
，∫
２π

０
ｎ２ｄψ＝

Ｎ１－Ｎ＋１
Ｎ２

，

∫
２π

０
ｎ３ｄψ＝

Ｎ２－Ｎ１
Ｎ２

（１０）

将概率密度代入数密度表达式（９），通过整理，可
得

　ｎ
ｔ
＝∫

２π

０
…∫

２π

０
珓ｎｆｔ
ｄψｌ＝－∑

３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ
Ｒｋ
＋

Ｑ
２
２

ψ２
ｎ－∫

２π

０
…∫

２π

０∑
Ｎ－１

ｊ＝１

１
Ｎ２

ψδ
（ψ－ψｊ）Ｔ１ｆｄψｌ－

∫
２π

０
…∫

２π

０∑
Ｎ１

ｊ＝Ｎ

１
Ｎ２

ψδ
（ψ－ψｊ）Ｔ２ｆｄψｌ－

∫
２π

０
…∫

２π

０ ∑
Ｎ２

ｊ＝Ｎ１＋１

１
Ｎ２

ψδ
（ψ－ψｊ）Ｔ３ｆｄψｌ＝

－∑
３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ－∫

２π

０
…

∫
２π

０
［∑
Ｎ－１

ｊ＝１

１
Ｎ２
１
Ｎ１

ψδ
（ψ－ψｊ）∑

Ｎ１

ｋ＝１
Ｔ１１（ψｊ，ψｋ，ｒｊ，ｒｋ）ｆ＋

∑
Ｎ１

ｊ＝Ｎ

１
Ｎ２
１
Ｎ１

ψδ
（ψ－ψｊ）∑

Ｎ１

ｋ＝１
Ｔ２２ｆ＋

∑
Ｎ２

ｊ＝Ｎ１＋１

１
Ｎ２

１
Ｎ２－Ｎ＋１


ψδ
（ψ－ψｊ）∑

Ｎ１

ｋ＝１
Ｔ３３ｆ］ｄψｌ＝

－∑
３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ－∫

２π

０
…

∫
２π

０
［
１
Ｎ２
１
Ｎ１∑

Ｎ－１

ｊ＝１


ψδ
（ψ－ψｊ）（∑

Ｎ－１

ｊ＝１
Ｔ１１ａ（Ｒ１，Ｒ１）＋

∑
Ｎ１

ｊ＝Ｎ
Ｔ１１ｂ（Ｒ１，Ｒ２））ｆ＋

１
Ｎ２Ｎ１


ψ∑

Ｎ１

ｊ＝Ｎ
δ（ψ－

ψｊ）（∑
Ｎ－１

ｊ＝１
Ｔ２２ａ（Ｒ２，Ｒ１）＋∑

Ｎ１

ｊ＝Ｎ
Ｔ２２ｂ（Ｒ２，Ｒ２））ｆ＋

１
Ｎ２（Ｎ２－Ｎ＋１）∑

Ｎ２

ｊ＝Ｎ１＋１


ψδ
（ψ－ψｊ）×

（∑
Ｎ１

ｋ＝Ｎ
Ｔ３３ａ（Ｒ３，Ｒ２）＋∑

Ｎ２

ｊ＝Ｎ１＋１
Ｔ３３ｂ（Ｒ３，Ｒ３））ｆ］ｄψｌ＝

－∑
３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ－
Ｎ２
Ｎ１
×


ψ∫

２π

０
［Ｔ１１ａ（ψ，ψ

′，Ｒ１，Ｒ１）ｎ１（ψ）ｎ１（ψ
′）＋

Ｔ１１ｂ（ψ，ψ
′，Ｒ１，Ｒ２）ｎ１（ψ）ｎ２（ψ

′）＋

Ｔ２２ａ（ψ，ψ
′，Ｒ２，Ｒ１）ｎ２（ψ）ｎ１（ψ

′）＋

Ｔ２２ｂ（ψ，ψ
′，Ｒ２，Ｒ２）ｎ２（ψ）ｎ２（ψ

′）］ｄψ′－

９１２
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Ｎ２
Ｎ２－Ｎ＋１


ψ∫

２π

０
［Ｔ３３ａ（ψ，ψ

′，Ｒ３，Ｒ２）ｎ３（ψ）ｎ２（ψ
′）＋

Ｔ３３ｂ（ψ，ψ
′，Ｒ３，Ｒ３）ｎ３（ψ）ｎ３（ψ

′）］ｄψ′＝－∑
３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）×

ｎ
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ－Ω１


ψ
ｎ１（ψ）－Ω２


ψ
ｎ２（ψ）－

Ω３

ψ
ｎ３（ψ）－


ψ
（Ｓ１（ψ，Ｒ１）ｎ１（ψ））－


ψ
（Ｓ２（ψ，Ｒ２）ｎ２（ψ））－


ψ
（Ｓ３（ψ，Ｒ３）ｎ３（ψ））－

Ｎ２
Ｎ１

ψ
［ｎ１（ψ）∫

２π

０
Ｍ１（ψ－ψ

′，Ｒ１，Ｒ１）ｎ１（ψ
′）ｄψ′＋

ｎ２（ψ）∫
２π

０
Ｍ１（ψ－ψ

′，Ｒ２，Ｒ１）ｎ１（ψ
′）ｄψ′＋

ｎ１（ψ）∫
２π

０
Ｍ２（ψ－ψ

′，Ｒ，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）ｄψ′＋

ｎ２（ψ）∫
２π

０
Ｍ１（ψ－ψ

′，Ｒ２，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）ｄψ′］－

Ｎ２
Ｎ２－Ｎ＋１


ψ
［ｎ３（ψ）∫

２π

０
Ｍ２（ψ－

ψ′，Ｒ３，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）ｄψ′＋ｎ３（ψ）∫

２π

０
Ｍ３（ψ－

ψ′，Ｒ３，Ｒ３）ｎ３（ψ
′）ｄψ′］ （１１）

式（１１）可分解为下列三个方程：

　
ｎ１
ｔ
＝－∑

３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ１
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ１－Ω１


ψ
ｎ１（ψ）－


ψ
（Ｓ１（ψ，Ｒ１）ｎ１（ψ））－

Ｎ２
Ｎ１

ψ
［ｎ１（ψ）∫

２π

０
Ｍ１（ψ－

ψ′，Ｒ１，Ｒ１）ｎ１（ψ
′）＋Ｍ２（ψ－ψ

′，Ｒ１，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）］ｄψ′

　
ｎ２
ｔ
＝－∑

３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ２
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ２－Ω２


ψ
ｎ２（ψ）－


ψ
（Ｓ２（ψ，Ｒ２）ｎ２（ψ））－

Ｎ２
Ｎ１

ψ
［ｎ２（ψ）∫

２π

０
Ｍ１（ψ－

ψ′，Ｒ２，Ｒ１）ｎ１（ψ
′）＋Ｍ２（ψ－ψ

′，Ｒ２，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）］ｄψ′

　
ｎ３
ｔ
＝－∑

３

ｋ＝１
ｇｋ（Ｒｋ）

ｎ３
Ｒｋ
＋Ｑ２

２

ψ２
ｎ３－Ω３


ψ
ｎ３（ψ）－


ψ
（Ｓ３（ψ，Ｒ３）ｎ３（ψ））－

Ｎ２
Ｎ２－Ｎ＋１


ψ
×

［ｎ３（ψ）∫
２π

０
Ｍ２（ψ－ψ

′，Ｒ３，Ｒ２）ｎ２（ψ
′）＋Ｍ３（ψ－

ψ′，Ｒ３，Ｒ３）ｎ３（ψ
′）］ｄψ′ （１２）

２　相位编码和数密度随时间的演化

（１）考察神经网络的自发活动
根据已发表的研究结果［２１，２２］，已经证明振幅ｒｊ

的瞬时变化对数密度演化的影响很小．本文用一个
常数来表示，即Ｒｊ＝１（ｊ＝１，２，３）．在振幅变化为一
个常数的条件下，我们首先观察神经振子的固有频

率ΩＩ对数密度演化的影响．在感觉神经元集群 Ａ
的作用下，与中间神经元集群Ｂ相连的运动神经元
末梢与肌肉纤维连接而引起肌纤维张力的变化．因
为中间神经元一般是兴奋型的［２４］，我们观察神经

振子群Ａ和Ｃ当中间神经元集群 Ｂ的频率变化前
与变化后，与之相连接的神经振子群的数密度演化

过程以及对应的相位编码．条件为各个振子群的耦
合强度均为一阶谐波耦合，并选择 Ａ、Ｂ、Ｃ集团内
神经振子的个数分别为 Ｎ＝２０００００个，Ｎ１＝８００００
个和Ｎ２＝２００００个．

上、中、下图分别表示Ａ、Ｂ、Ｃ集团的数密度演
化．除非作特殊说明以后出现的数值计算结果不再
重复表达．其中表示白噪声强度，Ｋ１１＝Ｋ３１＝１以及
Ｋ２１＝２分别表示振子群之间不同的耦合强度．而各
神经振子群的频率相同．

图２　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；

Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω２＝Ω３＝２π

Ｆｉｇ．２　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω２＝Ω３＝２π

图３　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；

Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

Ｆｉｇ．３　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

通过图３与图２的比较，我们发现由于神经振
子群Ｂ中各个神经振子频率的改变，能够显著地影

０２２
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响振子群Ａ和Ｃ的相位编码模式．并且整个同步运
动的模式也发生了很大的变化．这说明中间神经元
组成的神经振子群Ｂ在频率变化的情况下，将会改
变感知神经元集群 Ａ的活动以及运动皮层神经细
胞Ｃ的活动模式．这意味着在中间神经元频率的改
变会影响运动皮层神经元同步发放的模式，并控制

肌纤维张力的变化以便调节感觉效应器以使肢体

作出合适的动作．这个数值模拟的结果与神经生物
学的结论是一致的［２６，２７］．

为了分析频率变化以后，进一步比较各个神经

振子群相同步运动的变化趋势，我们用图４来表示
图２和图３中各个神经元集群数密度的相对差，即
相对差是指频率改变后由图３所示的各神经振子
集群的数密度减去频率改变前由图２所示的各神
经振子集群的数密度再除以频率改变前各神经振

子集群的数密度．由此可以判断相同步的变化趋
势．我们发现在耦合条件下神经振子群Ａ和Ｃ的相
同步运动发生了偏移．这表明振子群Ｂ内神经元频
率的改变会影响其他耦合神经振子群神经信号传

播的速度．确实神经信息传播的速度是由频率决定
的［１４］．

图４　图２和图３对应神经振子群数密度的相对差

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｉｎｇｎｕｍｂｅｒｄｅｎｓｉｔｙｏｆ

ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎｓｏｆｎｅｕｒｏｎａｌｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｓｉｎＦｉｇ．２ａｎｄＦｉｇ．３

特别是当耦合强度减小的时候，图５和图６的
耦合系数比图２和图３小２０倍，在其他条件完全
相同的条件下，通过图５至图７数密度演化的观
察，我们发现相同步运动的强度被进一步削弱．而
频率的变化对各个神经振子群数密度演化的影响

就变得更小．
如果我们直接比较图２和图５以及图３和图

６，我们能够观察到在弱耦合条件下，各神经振子群
的同步运动是减弱的．为了能够更直观的观察效
果，这里我们给出数密度的相对差进行分析．

从图７观察数密度演化的相对差，与图４相比

Ａ、Ｂ、Ｃ三个振子群的相同步运动变得更弱．例如将
图７的上图与图４的上图比较，可以观察到数密度
的峰值减小了１００倍，而比较图７和图４的下图，
可以发现数密度的峰值减小了２０倍．这种现象表
明在神经网络自发运动的情况下，在弱耦合条件下

随着频率的改变整个网络系统的相同步运动会减

弱．这是可以理解的，我们先前发表的研究已经证
明，只有在刺激作用下的弱耦合神经网络系统，在

刺激强度大于耦合强度的情况下，神经元集群之间

的耦合强度才会得到增强［２０，２１］．

图５　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；

Ｋ２１＝０．１；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω２＝Ω３＝２π

Ｆｉｇ．５　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

图６　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；

Ｋ２１＝０．１；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

Ｆｉｇ．６　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

各个神经振子群的神经元数目差别很大也会

对数密度的演化产生很大的影响．我们曾经指出：
在同等参数条件下，神经元个数的差距越大，数密

度演化的结果越趋向于个数多的那簇神经元［２１］．
两簇神经元数目的比例对演化结果的影响非常显

著，个数多的那一簇神经元能够主导系统的演化结

果［２０］．但是通过图８与图２的比较，我们可以观察
到当各个神经振子群数目趋近的时候（即各为１０
万个神经元的时候），由图８给出的计算结果表明，

１２２
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图７　图５和图６之间数密度的相对差

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｖｅｒａｇｉｎｇｎｕｍｂｅｒ

ｄｅｎｓｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎＦｉｇ．５ａｎｄｉｎＦｉｇ．６

Ａ、Ｂ、Ｃ三个集群不仅随时间演化的规律趋于一致，
而且同步运动的规律也趋于一致．

耦合强度既是学习和记忆的结果也是由网络

的神经结构所决定的［２０］．所以我们有必要研究耦
合关系在强弱不同的时候，该神经网络系统的相位

编码和同步化运动的趋势．我们还能够观察到在不
同的耦合条件下，该神经网络系统相同步运动和网

络所呈现的节律性的特点．

图８　Ｑ＝０．４；Ｎ＝１００００１；Ｎ１＝２０００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝０．１；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω２＝Ω３＝２π

Ｆｉｇ．８　Ｑ＝０．４；Ｎ＝１００００１；Ｎ１＝２０００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝Ω２＝２π

在弱耦合条件下的数密度演化由图９表示：

图９　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝０．１；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

Ｆｉｇ．９　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝２π；Ω２＝４π

在强耦合条件下的数密度演化由图１０表示：

图１０　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２５０００１；Ｎ１＝２９５０００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝Ω２＝２π

Ｆｉｇ．１０　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２５０００１；Ｎ１＝２９５０００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉｉｍ＝０；Ω１＝Ω３＝Ω２＝２π

从图９和１０中我们可以看到一个明显的情况
是不同的耦合系数对各个神经振子群的同步作用

很明显．耦合系数越大，相同步化的强度就越高．此
外，还可以看到一个有趣的现象，当 Ｂ集团的耦合
系数由小变大的时候，由于Ｂ集团与Ａ集团互相耦
合，并且Ｂ集团同时又作用于 Ｃ集团，因此这种各
个集群内同步运动的传递实际上反映了整个神经

网络系统的节律运动，从数值计算结果来看，这种

节律运动确实是有规律的和稳定的．但是需要进一
步研究同步运动和节律模式之间的关系，这也是计

算神经科学家十分关心的问题．
（２）考察刺激对数密度演化的影响
如果对Ａ集团施加刺激，刺激效果通过耦合的

传递引起神经振子群Ｂ和Ｃ的数密度演化如图１１
所示．显然，集群Ａ的演化响应是最为明显的．为了
更容易地观察刺激通过Ａ反映在集群 Ｂ和 Ｃ上的
响应，我们给出图１１和图２对应集团的数密度的
相对差如图１２所示．

图１１　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉ１１＝５；Ω１＝Ω３＝Ω２＝２π

Ｆｉｇ．１１　Ｑ＝０．４；Ｎ＝２００００１；Ｎ１＝２８００００；Ｎ２＝３０００００；

Ｋ１１＝Ｋ３１＝１；Ｋ２１＝２；Ｃｉｍ＝０；Ｉ１１＝５；Ω１＝Ω３＝Ω２＝２π

２２２
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参数表示一阶谐波刺激作用于神经振子群Ａ．

图１２　图１１和图２对应集团数密度的相对差

Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｖｅｒａｇｉｎｇｎｕｍｂｅｒ

ｄｅｎｓｉｔｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎＦｉｇ．１１ａｎｄｉｎＦｉｇ．２

从图１２可以看到对Ａ集团的刺激通过耦合传
递，对Ｂ产生了相位扩散的效果，但对 Ｃ却产生了
相位集中的效果．这表明在感觉神经振子群 Ａ受
到环境信息刺激作用以后，可以使神经振子群Ｂ的
相同步强度减弱，这种减弱经过耦合关系传递到到

运动皮层Ｃ以后，又使神经振子群 Ｃ的相同步增
强．这种数值计算结果证实了以下几个结论：（１）
Ｆｒｅｅｍａｎ在他的“Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ”专著中表明“引起
感受器向大脑皮层传递神经冲动的刺激，会引起神

经元集群的状态跃迁．在这一阶段，神经过程可以
理解为对外界刺激的一种反映．但是这种反映特征
在中枢很快就会消失，而被代之以一种在种种约束

下的经由非线性动力学过程而产生的皮层活动的

新模式．后者与前一阶段不同的最重要特征是与刺
激之间没有一一对应的关系”［２６］．即当Ａ集团内的
感知神经元受到刺激后，其刺激信息经过耦合关系

的传递，作用于Ｂ集团和Ｃ集团．但是Ｂ集团的神
经振子集的相位编码变化非常微弱，换句话说当刺

激信号作用在 Ａ集群上时，作为刺激效果虽然 Ａ
集群的相位编码变化非常剧烈，但这种剧烈变化的

刺激所产生的效果通过它们之间的耦合关系并不

会完整地传输至 Ｂ集团或 Ｃ集团的神经元，从而
引起Ｂ和Ｃ神经元集群相位编码的显著改变．这
意味着大脑皮层的神经编码并不与感受器神经元

集群的编码有对应关系．这种神经信息的处理方式
正如ＷａｌｔｅｒＪ．Ｆｒｅｅｍａｎ教授所指出的那样，在大脑
皮层内是以皮层活动的新模式而出现的．（２）当 Ａ
集团受到环境信息刺激后，显然神经振子群的相同

步增强，这种相同步的增强意味着耦合关系的加

强，体现了神经元的可塑性和学习的效果．但是通
过神经元集群之间的耦合将刺激的结果传输给 Ｂ

集团神经元集群时，Ｂ集团神经元集群的相同步被
削弱，但Ｃ集团神经元集群的相同步又得到加强．
这是因为大脑皮层主要为兴奋性的锥体细胞，当信

号经中间神经元传导至运动皮层时引起了神经元

集群同步的兴奋性活动．这种加强—削弱－－－再
加强的有趣现象的出现正好表明对于一个神经网

络系统而言，神经振子群之间的编码只能以节律编

码的形式出现．（３）这个现象还证实了这样一个重
要的神经生物学现象：即当感觉信号通过兴奋性中

间神经元集群Ｂ中各个神经元的轴突终末，与感觉
神经元传入纤维分支终末形成突触连接．当兴奋性
中间神经元释放兴奋性神经递质以使感觉神经元

持续去极化会使膜电位变小，因而释放的神经递质

也减少，从而引起兴奋性突触后电位减小，表现出

抑制效应．我们的数值计算效果证明了这样一种神
经生物学现象，即在中枢神经系统中，突前抑制在

对感觉传入的调节中起着重要的作用［２６］．也就是
说在中枢神经系统的调控中，神经抑制有其重要的

意义．虽然我们所建立的相变动力学模型是从相位
编码的角度考察神经网络系统在刺激作用下的响

应，但正如我们在前言中所说的那样，神经元集群

的相位编码理论由于能够充分体现神经编码的频

率特征和神经发放的强度，从而可以达到与其它的

各种神经元模型所组成的网络结构几乎相同的效

果，并且还具有一些在引言中所叙述的其他神经编

码理论所不具有的优点．

３　结论

本文运用随机相变动力学理论和方法建立了

一个由感知神经元集群、中间神经元集群和运动皮

层神经元集群组成的一个串行的神经网络模型．依
据所建立的模型，希望通过数值模拟了解以下几个

方面的问题：（１）在自发活动的条件下神经网络系
统的演化模式和神经编码；（２）观察运动皮层区集
群神经编码动力学响应是否含有外刺激模式成分？

（３）整个神经网络系统在刺激作用下的神经编码
的全局模式．研究结果表明：在自发活动条件下，强
耦合会使神经振子群的相同步增强，而弱耦合会使

神经振子群的相同步减弱，这完全符合神经元的可

塑性原理．观察到同步运动和节律模式之间的关
系，但需要找到同步运动和节律模式之间的定量关

系，这是我们今后需要进一步研究的课题．更重要

３２２
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的是数值计算结果证明：（１）皮层动力学响应不能
够编码外刺激信息；（２）串行的神经网络系统的神
经编码具有节律编码的性质；（３）在中枢神经系统
的调控中，神经抑制有其重要的作用．
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