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基于核聚类的嗅觉神经网络对气味模式的识别
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摘要　 嗅觉系统是生物感觉神经系统中非常重要的组成部分.当嗅觉感受器接收到气味刺激时ꎬ其将化学信

号转换为电信号并传递给嗅球ꎬ嗅球对信息进行整合与编码ꎬ继而将其传递到大脑嗅皮层ꎬ最终产生嗅觉.对

于嗅觉神经网络的建模以及嗅觉信息处理的研究有助于理解嗅觉系统是如何有效区分不同种类与浓度的

气味.本文在由僧帽细胞、颗粒细胞以及球旁细胞所构成的传统嗅球模型基础上ꎬ引入了嗅皮层来构建完整

的嗅觉网络模型ꎬ并考虑了抑制性突触可塑性在网络接受刺激时的学习作用.其仿真结果表明抑制性突触可

塑性可以平衡嗅皮层中兴奋性和抑制性的突触电流ꎬ从而使得嗅皮层对于气味刺激表现为特定的发放模式.

嗅皮层对于不同种类的气味刺激表现为不同的发放模式ꎬ而对于同一种类不同浓度的气味刺激表现为相似

的发放模式与不同程度的发放强度.同时提出了基于核方法的层次聚类和模糊聚类算法来实现对不同种类

纯气味的识别和对混合气味中各种气味成分的识别.
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ＤＯＩ:　 １０.６０５２ / １６７２￣６５５３￣２０２０￣００６

引言

在目前神经科学中对嗅觉的研究领域内ꎬ存在

着各种各样的计算模型尝试着去探究嗅觉形成过

程中的一系列气味信息处理的潜在机制ꎬ但由于不

同嗅觉层次间所发生的信息交互与转换的复杂

性[１]ꎬ该机制目前仍未广泛知晓[２ꎬ３] .嗅觉系统长期

以来被认为是一个研究记忆形成、目标识别和模式

完善的模型系统ꎬ其主要包含三个层次:嗅上皮(气
味刺激进入嗅觉系统的地方)ꎬ嗅球(第一次进行

信息转换的地方)ꎬ以及嗅皮层(整合并存储与气

味认知相关的信息) [４] .其中ꎬ嗅球内部的侧抑制

(即僧帽细胞与抑制性的颗粒细胞、球旁细胞之间

的相互连接所引起的抑制作用)被认为是形成气味

的相应神经表达的最重要的机制ꎬ其通过稀疏化并

同步化僧帽细胞的发放模式来对气味刺激形成相

应的分类簇[５－８] .但目前大部分嗅觉模型往往仅局

限于去嗅觉处理层次中低水平的单个成分[９－１３]ꎬ例
如嗅上皮中的嗅觉感受器ꎬ嗅球以及其子部分(嗅
小球)的神经反应.然而对于解决气味的模式识别

任务ꎬ嗅球与嗅皮层之间的耦合作用是至关重要

的ꎬ因此在模型中引入嗅皮层是十分有必要的.此

外ꎬ目前大多数现有的模型往往对嗅觉系统的成分

进行了抽象的描述ꎬ并不具有生物学基础或具体的

细节ꎬ因缺少相关的系统成分而导致了嗅觉系统不

完整的局面.
本文为了探究嗅觉神经系统对气味模式的识

别作用ꎬ在传统嗅球模型的基础上建立了一个符合

生物学基础的完整的嗅觉神经系统模型ꎬ其包含由

僧帽细胞、颗粒细胞、球旁细胞所构成的嗅球以及

由锥体细胞、前馈细胞、反馈细胞所构成的嗅皮

层[３ꎬ９ꎬ１４ꎬ１５]ꎬ且其中的神经元数量规模均按解剖学

依据[４ꎬ１６]进行了等比例缩放.此外ꎬ也有研究表明

时间依赖可塑性对于气味表达的形成有着与侧抑

制相似的去相关作用[１７]ꎬ且神经元间的突触连接

也会受环境刺激的变化而发生变化[１８－２１]ꎬ因此本

文也引入了抑制性时间依赖可塑性[２２] 去探究其对

于嗅觉网络的突触电流的平衡作用以及对气味刺

激的学习作用.除此之外ꎬ本文的目标是通过建立

该完整的嗅觉系统模型去实现对不同种类气味刺

激的识别而不受气味浓度变化的影响.传统的方法

往往是通过计算不同神经元的神经活动间的相关

性去衡量嗅觉系统对气味刺激的识别能力[２３ꎬ２４]ꎬ
而这类方法仅可以去判断气味刺激两两之间是否
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相似ꎬ而无法去很好地将多种不同的气味划分为不

同的种类.而本文基于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列的核函数

提出了不同气味刺激诱导下的网络发放模式的相

似度和距离ꎬ并基于该距离度量通过层次聚类去识

别各种不同纯气味且对其种类进行划分ꎬ以及通过

模糊聚类去识别混合气味中气味成分的占比情况.
该模型可以为今后研究更高层次的嗅觉网络水平

提供理论基础ꎬ并有助于建立更为完善的功能性嗅

觉神经系统模型来探究嗅觉形成的潜在机制和神

经编码原理.

１　 计算模型

(１)网络连接结构

图 １　 嗅球内网络连接

Ｆｉｇ.１　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｉｎｓｉｄｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ

图 ２　 嗅球内网络连接

Ｆｉｇ.２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ ａｎｄ ｏｌｆａｃｔｏｒｙｃｏｒｔｅｘ

　 　 在模型中包含嗅球层和嗅皮层ꎬ其中嗅球层包

含僧帽细胞(ＭＣ)ꎬ球旁细胞(ＰＧ)以及颗粒细胞

(ＧＣ)ꎬ嗅皮层中包含锥体细胞(Ｐｙｒ)ꎬ前馈神经元

(ＦＦ)以及反馈神经元(ＦＢ) [３ꎬ９ꎬ１４ꎬ１５] .嗅球层内的连

接如图 １ 所示.在同一嗅小球(ｇｌｏ)内部ꎬ僧帽细胞

与球旁细胞之间有着相互连接作用ꎬ僧帽细胞通过

兴奋球旁细胞来形成对同一嗅小球内僧帽细胞的

抑制作用ꎬ即循环抑制作用ꎻ在不同嗅小球之间ꎬ僧
帽细胞与颗粒细胞层中的颗粒细胞也有着相互连

接作用ꎬ僧帽细胞通过兴奋颗粒细胞来形成对周围

嗅小球内僧帽细胞的抑制作用ꎬ即侧抑制作用.嗅
球层与嗅皮层间的连接如图 ２ 所示.当嗅小球内的

僧帽细胞接收到气味刺激时ꎬ其通过与嗅皮层中相

应神经元集群的锥体细胞以及前馈神经元的兴奋

性突触连接来激活嗅皮层.在嗅皮层内部ꎬ兴奋性

作用包含了各个神经元集群的锥体细胞之间的相

互作用以及锥体细胞对反馈神经元的兴奋性突触

连接ꎻ而嗅皮层中抑制性作用包含了前馈神经元以

及反馈神经元对锥体细胞的抑制性突触连接.模型

中的神经元连接都是基于神经生物学的解剖学基

础所建立的ꎬ且各类神经元的数量都是按照哺乳动

物解剖学上的实验数据[４ꎬ１６] 进行等比例缩放来设

定的ꎬ本文中具体网络规模参数如下表 １ 所示.

表 １　 神经网络规模参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｃａｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｇｌｏ ＭＣ ＰＧ ＧＣ Ｐｙｒ ＦＦ ＦＢ
１０ １００ ４０００ １００００ ４０００ ４００ ６００

注:ｇｌｏ—嗅小球 ｄꎬＭＣ—僧帽细胞ꎬＰＧ—球旁细胞ꎬＧＣ—颗粒细胞ꎬ
Ｐｙｒ—锥体细胞ꎬＦＦ—前馈细胞ꎬＦＢ—反馈细胞.
Ｎｏｔｅ: ｇｌｏ—ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｇｌｏｍｅｒｕｌｉ—ＭＣꎬ ｍｉｔｒａｌ ｃｅｌｌｓ—ＰＧꎬ ｐｅｒｉｇｌｏｍｅｒｕｌａｒ
ｃｅｌｌｓ—ＧＣ—ｇｒａｎｕｌｅ ｃｅｌｌｓꎻＰｙｒ—ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｃｅｌｌｓꎻＦＦ—ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｅｌｌｓꎻ
ＦＢ—ｆｅｅｄｂａｃｋ ｃｅｌｌｓ.

(２)神经元模型

对于僧帽细胞 ＭＣ 模型ꎬ其膜电位的电流平衡

方程如下:

Ｃｍ

ｄＶｍ

ｄｔ
＝ －( ＩＮａ＋ＩＮａＰ＋ＩＫａ＋ＩＫｆａｓｔ＋ＩＫｓ＋ＩＬ＋Ｉｓｙｎ＋Ｉｉｎｐｕｔ)

(１)
其中ꎬＣｍ表示膜电容.这里离子电流的符号如下:
ＩＮａꎬ快速瞬时钠电流ꎻＩＮａＰꎬ持续钠电流ꎻＩＫｆａｓｔꎬ延迟

整流钾电流ꎻＩＫａꎬ快速失活瞬时钾电流ꎻＩＫｓꎬ慢速失

活瞬时钾电流ꎻＩＬꎬ漏电流ꎻＩｓｙｎꎬ突触电流ꎻＩｉｎｐｕｔꎬ气味

刺激输入电流.对每个电流的动力学方程和参数值

都来自于参考文献[２５].
对于球旁细胞 ＰＧ 模型ꎬ其膜电位的电流平衡

方程如下:

Ｃｍ

ｄＶｍ

ｄｔ
＝ －( ＩＮａ＋ＩＫａ＋ＩＫｆａｓｔ＋ＩＬ＋Ｉｓｙｎ＋Ｉｉｎｐｕｔ) (２)

其中ꎬＣｍ表示膜电容.这里离子电流的符号如下:
ＩＮａꎬ快速瞬时钠电流ꎻＩＫｆａｓｔꎬ延迟整流钾电流ꎻＩＫａꎬ快
速失活瞬时钾电流ꎻＩＬꎬ漏电流ꎻＩｓｙｎꎬ突触电流ꎻＩｉｎｐｕｔꎬ
气味刺激输入电流.对每个电流的动力学方程和参

数值都来自于参考文献[２６].
颗粒细胞 ＧＣ 模型来自于 ＱＩＦ( ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｉｎ￣

ｔｅｇｒａｔｅ ａｎｄ ｆｉｒｅ)模型.关于膜电位的电流平衡方程

如下:

τｍ

ｄＶｍ

ｄｔ
＝
(Ｖｍ－ＶＴ) ２

２ ΔＴ
－
ＩＴ
ｇＬ

＋
Ｉｓｙｎ
ｇＬ

(３)

其中ꎬτｍ表示细胞膜的时间常数ꎬ动力学方程和参

４９
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数值都来自于参考文献[２７].
嗅皮层中的锥体细胞ꎬ前馈神经元以及反馈神

经元来自于 ＬＩＦ( ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ａｎｄ ｆｉｒｅ)模型ꎬ关于膜电

位的电流平衡方程如下:

τｍ

ｄＶｍ

ｄｔ
＝ Ｖｒｅｓｔ－Ｖｍ( ) ＋

Ｉｓｙｎ
ｇＬ

(４)

其中ꎬτｍ表示细胞膜的时间常数ꎬ动力学方程和参

数值都来自于参考文献[２８].
(３)突触模型以及突触可塑性

突触模型如下方程所示:
Ｉｓｙｎ ＝ｇＥ

ｉ ＶＥ－Ｖｉ( ) ＋ｇＩ
ｉ ＶＩ－Ｖｉ( ) (５)

τＥ

ｄｇＥ
ｉ

ｄｔ
＝ －ｇＥ

ｉ ꎬτＩ

ｄｇＩ
ｉ

ｄｔ
＝ －ｇＩ

ｉ (６)

其中ꎬＶｉ表示突触后神经元膜电位ꎻτＥꎬτＩ表示兴奋

性、抑制性时间常数ꎻｇＥ
ｉ ꎬｇＩ

ｉ 表示兴奋性、抑制性突

触电导ꎬＶＥꎬＶＩ表示兴奋性、抑制性反转电位.当突

触后神经元 ｉ 接收到突触前神经元 ｊ 的 ｓｐｉｋｅ 时ꎬ突
触后神经元的突触电导ｇｉ会根据突触前神经元的类

型(兴奋型或抑制型)产生相应的变化ꎬ如下所示.
ｇＥ
ｉ →ｇＥ

ｉ ＋Δ ｇＥ
ｉｊꎬｇＩ

ｉ→ｇＩ
ｉ＋Δ ｇＩ

ｉｊ

Δ ｇｉｊ ＝ｇＷｉｊ

(７)

由于大脑皮层的兴奋性与抑制性平衡是维持

正常脑功能的前提[２９ꎬ３０]ꎬ其失衡会诱发癫痫、帕金

森、抑郁症等多种神经疾病[３１ꎬ３２]ꎬ有研究表明抑制

性的 ｓｐｉｋｅ 时间依赖可塑性( ｉｓｔｄｐ)在兴奋性与抑

制性平衡中扮演关键角色ꎬ其可以根据突触前后神

经的 ｓｐｉｋｅ 发放时间来调节抑制性突触的连接权

重ꎬ从而对网络中的每个神经元建立起一种兴奋性

电流和抑制性电流的平衡[２２] .由此ꎬ我们在本文中

对于皮层中的抑制性连接引入了 ｉｓｔｄｐꎬ即突触权

重Ｗｉｊ的变化服从抑制性的 ｓｐｉｋｅ 时间依赖可塑性ꎬ
其中 ｉｓｔｄｐ 的动力学方程如下:

τｉｓｔｄｐ
ｄｘ
ｄｔ

＝ －ｘ (８)

ｘ ｊ→ｘ ｊ＋１ꎬＷｉｊ ＝Ｗｉｊ＋η(ｘｉ－α)ꎬ若突触前神经元 ｊ
发放 ｓｐｉｋｅ.

ｘｉ→ｘｉ ＋１ꎬＷｉｊ ＝Ｗｉｊ ＋η ｘ ｊꎬ若突触后神经元 ｉ 发
放 ｓｐｉｋｅ.
其中 ｘ 表示突触后神经元的突触踪迹ꎬ其会随着时

间指数衰减ꎬτｉｓｔｄｐ表示 ｉｓｔｄｐ 的时间常数ꎬη 表示学

习率ꎬα 表示衰减因子.而对于其他的突触连接ꎬ突

触权重Ｗｉｊ设置为常数值ꎬ即由单个突触前神经元

的 ｓｐｉｋｅ 引发的突触后神经元电导变化值 Δ ｇｉｊ为常

数值.

２　 气味刺激输入

在嗅觉系统中ꎬ当嗅觉感受器接收到气味分子

的刺激ꎬ其将化学信号转换为电信号并传递给嗅球

中的僧帽细胞ꎬ然后嗅球再对气味信息进行整合与

编码ꎬ继而将处理后的信号传递到大脑嗅皮层ꎬ最
终产生嗅觉.一般地ꎬ气味刺激由如下方程来进行

仿真[１２ꎬ２８]:
Ｉｉｎｐｕｔ ＝ ｃ∗ｓ∗ａｂｓ(ｓｉｎ(πｔ)) (９)

其中ꎬｃ 表示气味的浓度ꎬｓ ＝ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｎ( ) ꎬｓｉ表示

各个嗅小球对气味的敏感度(即气味选择性)并服

从于正态分布ꎬ且呼吸周期为 １ｓ.在此基础上ꎬ考虑

到气味刺激的饱和特性(即气味浓度达到一定阈

值ꎬ嗅球对气味的反应程度不会继续加强)ꎬ在本文

中采用如下的方程对气味刺激输入进行仿真:

Ｉｉｎｐｕｔ ＝
１

１＋ｅ－ｃ
－ １
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ∗ｓ∗ａｂｓ(ｓｉｎ(πｔ)) (１０)

３　 发放模式的距离与相似度度量

由于本文的目的是为了探究嗅觉系统对于不

同种类以及不同浓度的气味的识别作用ꎬ即识别嗅

觉网络在不同气味刺激下的发放模式ꎬ传统的方式

往往通过计算神经元膜电位的相关性等来判别气

味刺激的异同[２３ꎬ２４]ꎬ而本文提出了基于神经元

ｓｐｉｋｅ 序列的核函数来量化皮层网络在不同气味刺

激下发放模式的相似度ꎬ并在此基础上通过聚类算

法来识别不同的气味刺激.关于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列

的核函数如下所示:

Ｋ( ｓｉꎬｓ ｊ) ＝ < φ( ｓｉ)ꎬφ( ｓ ｊ) > ＝∑
Ｎｉ

ｍ ＝ １
∑
Ｎｊ

ｎ ＝ １
ｅ( －

ｔｍ－ｔｎ
τ )

(１１)
其中ꎬｓｉ和ｓ ｊ分别表示神经元 ｉ 和神经元 ｊ 的 ｓｐｉｋｅ
发放时间序列ꎬＫ( ｓｉꎬｓ ｊ)表示关于这两个 ｓｐｉｋｅ 发放

时间序列的核函数ꎬφ( ｓｉ)和 φ( ｓ ｊ)分别表示ｓｉ和ｓ ｊ
在高维空间上的表现形式ꎬＮｉ和Ｎ ｊ分别表示神经元

ｉ 和神经元 ｊ 的 ｓｐｉｋｅ 发放次数ꎬｔｍ和ｔｎ分别表示神

经元 ｉ 和神经元 ｊ 的某次 ｓｐｉｋｅ 的具体发放时刻.因
此ꎬ进而可以由核函数诱导出两个神经元 ｓｐｉｋｅ 序

列的相似度和距离ꎬ如下所示:

５９
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ｄ２
ｉｊ ＝ φ ｓｉ( ) －φ ｓ ｊ( ) ２ ＝ <φ ｓｉ( ) －φ ｓ ｊ( ) ꎬ

φ ｓｉ( ) －φ ｓ ｊ( ) >＝Ｋ ｓｉꎬｓｉ( ) ＋Ｋ ｓ ｊꎬｓ ｊ( ) －２Ｋ ｓｉꎬｓ ｊ( )

Ｓｉｊ ＝
<φ ｓｉ( ) ꎬφ ｓ ｊ( ) >
φ ｓｉ( ) φ ｓ ｊ( )

＝
Ｋ ｓｉꎬｓ ｊ( )

ＫＫ

(１２)

若基于核函数得到的两个神经元 ｓｐｉｋｅ 序列的相似

度越大ꎬ则表明这两个神经元所受到的外界刺激越

为相近ꎬ反之则越为相异.而距离的度量则正好与

相似度的度量结果相反.

４　 结果与讨论

(１)抑制性 ｓｐｉｋｅ 时间依赖可塑性( ｉｓｔｄｐ)在嗅

觉系统中的学习作用

嗅觉系统与学习记忆密切相关ꎬ而突触可塑性

在其中起着至关重要的作用.对于突触可塑性的研

究有助于理解嗅觉系统在气味刺激下的发放模式

的变化.在本文中对模型施加了 ３０００ｍｓ 的持续气

味刺激ꎬ其中在 ０－１０００ｍｓ 期间 ｉｓｔｄｐ 的学习率为

０ꎬ即在此期间嗅皮层网络不应用抑制性突触可塑

性ꎬ而在 １０００－３０００ｍｓ 期间ꎬ嗅皮层网络以 ０.０１ 的

学习率对气味刺激进行了学习.图 ３ 表示嗅皮层内

锥体细胞 Ｐｙｒ 的 ｓｐｉｋｅ 发放记录ꎬ图 ４ 表示第 ３２００
号神经元的兴奋性突触电流(蓝色)和抑制性突触

电流(绿色)随时间的变化曲线.在 ０－１０００ｍｓ 期间

内整个嗅皮层网络中的所有神经元在外界刺激和

相互的兴奋作用下被完全激活ꎬ且保持着极高的发

放频率ꎬ此时神经元的兴奋性突触电流远高于抑制

性突触电流ꎬ嗅皮层网络达到了兴奋性与抑制性失

衡的状态.在大约 １０００－１３００ｍｓ 期间内ꎬ随着抑制

性突触可塑性的不断学习过程ꎬ神经元的抑制性突

触电流迅速上升ꎬ但仍低于兴奋性突触电流ꎬ此时

皮层仍表现为高频发放的状态.而在 １３００－２０００ｍｓ
期间ꎬ在抑制性突触可塑性对神经元间突触连接强

度的调节下ꎬ神经元的兴奋性与抑制性突触电流几

乎已经达到了平衡的状态ꎬ此时ꎬ皮层网络由所有

神经元都高频发放的状态转变为只有部分神经元低

频发放的状态ꎬ即网络已对该气味刺激呈现出其特

定的发放模式.且在下一个呼吸周期(２０００－３０００ｍｓ)
内ꎬ网络仍能够保持与前一个呼吸周期中平衡状态

下(１３００－２０００ｍｓ)的相似的发放模式.这表明在持续

的外界刺激下ꎬｉｓｔｄｐ 可以通过调节神经元间的突触

连接强度从而平衡网络中的兴奋性与抑制性电流ꎬ

使得网络可以表现并保持特定的发放模式.

图 ３　 嗅皮层内锥体细胞的 ｓｐｉｋｅ 发放记录

Ｆｉｇ.３　 Ｓｐｉｋｅ ｆｉｒｉｎｇ ｒｅｃｏｒｄ ｆｒｏｍ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｃｅｌｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ

图 ４　 锥体细胞的兴奋性与抑制性突触电流变化曲线

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ａｎｄ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｃｕｒｒｅｎｔ

ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎｔｈｅ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｃｅｌｌ

　 　 此外考虑到连续的不同的气味刺激对网络发

放模式的影响ꎬ分别在 ０－１０００ｍｓꎬ１５００－２５００ｍｓꎬ
３０００－４０００ｍｓꎬ４５００ － ５５００ｍｓ 间施加气味 Ａꎬ气味

Ｂ.气味 Ａꎬ气味 Ｂ 的刺激ꎬ并始终保持 ０.０１ 的抑制

性突触可塑性学习率.嗅皮层内锥体细胞 Ｐｙｒ 的
ｓｐｉｋｅ 发放记录如图 ５ 所示ꎬ锥体细胞的兴奋性与

抑制性突触电流变化曲线如图 ６ 所示.可以观察到

在初始阶段约 ０－３００ｍｓ 内ꎬ兴奋性突触电流远大

于抑制性电流ꎬ但在 ｉｓｔｄｐ 的调节下抑制性突触电

流持续上升ꎬ使得网络中的兴奋性与抑制性逐渐达

到平衡.而在 ３００－１０００ｍｓ 内ꎬ嗅皮层网络在气味 Ａ
的刺激下已经达到平衡的状态ꎬ且表现为其特定的

发放模式.在 １５００－２５００ｍｓ 期间不同的气味 Ｂ 刺激

后ꎬ嗅皮层网络又转变为一种极不相似的发放模

式.而在 ３０００ － ４０００ｍｓ 时ꎬ网络仍能保持与 ３００ －
１０００ｍｓ 时相似的发放模式ꎬ且 ４５００－５０００ｍｓ 时网

络也依然能保持与 １５００－２５００ｍｓ 时相似的发放模

式.这表明ꎬ虽然抑制性突触可塑性的作用虽然贯

穿于整个刺激过程ꎬ但网络并不会因为在受到不同

刺激的干扰下而对原有的外界刺激学习为不同的

发放模式ꎬ即嗅皮层不会在不断学习不同的气味刺

激之后ꎬ对同一种气味刺激表达为不相似的发放模

式ꎬ而是可以对每一种不同的气味刺激学习为其特

有的一种发放模式.
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图 ５　 嗅皮层内锥体细胞的 ｓｐｉｋｅ 发放记录

Ｆｉｇ.５　 Ｓｐｉｋｅ ｆｉｒｉｎｇ ｒｅｃｏｒｄ ｆｒｏｍ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｃｅｌｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ

图 ６　 锥体细胞的兴奋性与抑制性突触电流变化曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ａｎｄ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｙｒａｍｉｄａｌ ｃｅｌｌ

　 　 (２)嗅觉系统对不同种类气味的识别

从直观的角度来看ꎬ嗅皮层对于同一种类的气

味刺激会表现为相似的发放模式ꎬ具体表现为共同

神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放ꎬ而对于不同种类的气味刺激

会表现出不同的发放模式ꎬ具体表现为不同神经元

的 ｓｐｉｋｅ 发放.然而对于该嗅觉模型来说ꎬ需要通过

某种度量方式来衡量该模型对不同种类气味的识

别能力.本文提出了基于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列的核函

数来量化皮层网络在不同气味刺激下发放模式的

相似度ꎬ并在此基础上进行了层次聚类分析.
对于构建的嗅觉神经网络ꎬ一共仿真了 １０ 种

不同种类的气味ꎬ对于每种气味各仿真了 １０ 个不

同大小浓度的气味刺激ꎬ即共仿真了 １０×１０ 个气味

刺激.图 ７ 和图 ８ 分别表示在 １００ 个气味刺激下嗅

皮层发放模式的相似度和标准化距离ꎬ其中每 １０
格表示同一种类但浓度不同的气味刺激ꎬ如第 ０－９
号表示同一种类但不同浓度的气味刺激ꎬ而第 １ 号

和第 １０ 号则表示不同种类的气味刺激.从图 ７ 可

以观察到ꎬ对于相同种类的气味刺激ꎬ即使它们的

浓度并不相同ꎬ但基于核函数得到的相似度度量ꎬ
嗅皮层在这些气味刺激下表现出来的发放模式都

有着较高的相似度ꎬ而对于不同种类的气味刺激ꎬ
嗅皮层发放模式之间的相似度则明显低于同一种

类气味刺激下的相似度.而图 ８ 中基于核函数得到

的发放模式间的距离度量结果则正好相反.由此表

明对于不同种类的气味刺激ꎬ嗅皮层发放模式间较

低的相似度使得嗅觉系统更加容易区分与识别其

不同的气味种类.

图 ７　 不同气味刺激下嗅皮层发放模式的相似度

Ｆｉｇ.７　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ ｆｉｒｉｎｇ

ｐａｔｔｅｒｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｄｏｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ

图 ８　 不同气味刺激下嗅皮层发放模式的标准化距离

Ｆｉｇ.８　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ

ｆｉｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｄｏｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 在此基础上ꎬ基于核函数得到的不同发放模式

间的距离ꎬ对嗅皮层在不同气味刺激下的发放模式

进行层次聚类.聚类结果如图 ９ 所示ꎬ其中不同颜

色的簇表示聚类后同一种类气味刺激下的皮层发

放模式.可以观察到ꎬ通过基于核函数的层次聚类

得到的气味分类结果与实际的气味刺激分类情况

完全一致ꎬ例如原本为同一种类气味的第 ０－９ 号刺

激在层次聚类结果中也被划分在同一个簇中.这表

明该模型可以基于核函数的聚类方法对不同种类

的气味进行有效的识别.该方法相对于传统的计算

膜电位间相关性方法的优势在于其不考虑各个神经

元具体的膜电位变化ꎬ而仅利用神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放

时间来进行简化计算且能达到较好的识别效果.

７９
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图 ９　 基于核函数对不同气味刺激下皮层发放模式的层次聚类

Ｆｉｇ.９　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｆｉｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ ｕｎｄｅｒ ｏｄｏｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 (３)嗅觉系统对同一种类不同浓度气味的识别

嗅觉感受神经元接受到的气味信息是混合的ꎬ
即包含气味的种类信息和浓度信息ꎬ嗅觉系统可以

在识别出气味种类的同时仍能分辨出气味浓度的

高低.由此ꎬ本文还探究了在持续的气味刺激下嗅

皮层神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放次数与气味浓度之间的关

系.图 １０ 表示嗅皮层神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放次数随着

气味浓度变化而变化的趋势.一共仿真了 １０ 种不

同种类的气味ꎬ气味的浓度分别为 ０.０２ꎬ０.０４ꎬ􀆺ꎬ０.
９８ꎬ１ 共 ５０ 个值ꎬ图中的每一个点都是在相应浓度

下对 １０ 种气味刺激下皮层神经元 ｓｐｉｋｅ 发放次数

作平均后得到的计算结果.从图中可以观察到ꎬ当
气味浓度很低时ꎬ气味刺激引起的皮层神经元的

ｓｐｉｋｅ 数量很低ꎬ这表明即使在气味浓度很低的情

况下嗅觉系统仍可以感知到气味的刺激并作出相

应的微弱反应.而在浓度低于 ０.２ 时ꎬ随着浓度的逐

渐升高ꎬｓｐｉｋｅ 的发放次数陡然提升ꎬ此时较低的气

味浓度就已经可以引起嗅皮层较为活跃的反应ꎬ这
表明嗅觉系统对较低浓度的气味刺激就可以表现

出较强的放电活动.而在浓度大于 ０.２ 时ꎬ随着气味

浓度的逐渐上升ꎬ嗅皮层神经元的 ｓｐｉｋｅ 数量并没

有显著的上升ꎬ而是趋于一个饱和态势ꎬ即表明当

气味的浓度达到一定程度后ꎬ其浓度的增加并不会

引起更为强烈的皮层放电活动.以上结果表明在气

味浓度较低的情况下ꎬ嗅觉系统可以对其浓度进行

有效的识别ꎬ而当气味浓度很高时ꎬ嗅觉系统对其

浓度的识别则较为模糊.

图 １０　 嗅皮层神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放次数与气味浓度间的关系

Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｄｏｒ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｓｐｉｋｅ

ｆｉｒｉｎｇ ｃｏｕｎｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｎｅｕｒｏｎ

　 　 (４)嗅觉系统对混合气味的识别

本文还探究了该嗅觉模型在混合气味刺激下

对气味的识别能力.在此前对皮层发放模式间距离

定义的基础上ꎬ本文利用基于核函数的模糊聚类来

识别混合气味中各气味成分的相应浓度.模糊聚类

算法具体如下:

Ｊ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｋ

ｊ ＝ １
ｗｍ

ｉｊ ｄ２
ｉｊ

ｓ.ｔ.∀ｉꎬ∑
ｋ

ｊ＝１
ｗ ｉｊ ＝ １

(１３)

其中ꎬｄｉｊ表示第 ｉ 个气味刺激下皮层发放模式与第

ｊ 种气味的聚类中心之间的距离ꎬｎ 表示仿真的气

味刺激的数量ꎬｋ 表示模糊聚类中簇的数量即气味

种类的数量ꎬｗ ｉｊ表示第 ｉ 个气味刺激属于第 ｊ 种气

味的隶属度ꎬ即第 ｉ 个气味刺激属于第 ｊ 种气味的

概率ꎬｍ 表示模糊系数.
本文共仿真了 ２ 种气味(气味 Ａ 和气味 Ｂ)以
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及 ２１ 个气味刺激(气味 Ａ 在混合气味中的占比分

别为 ０ꎬ０.０５ꎬ０.１０ꎬ􀆺ꎬ０.９５ꎬ１).图 １１ 和 １２ 分别表

示在这 ２１ 个混合气味刺激下皮层发放模式的层次

聚类和模糊聚类结果.图 １３ 表示混合气味刺激下

皮层发放模式之间的相似度.

图 １１　 混合气味刺激下皮层发放模式的层次聚类

Ｆｉｇ.１１　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｆｉｒｉｎｇ

ｐａｔｔｅｒｎ ｕｎｄｅｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｏｄｏｒ

图 １２　 混合气味刺激下皮层发放模式的模糊聚类

Ｆｉｇ.１２　 Ｆｕｚｚｙ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｃｏｒｔｉｃａｌ ｆｉｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ

ｕｎｄｅｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｏｄｏｒ

图 １３　 混合气味刺激下嗅皮层发放模式的相似度

Ｆｉｇ.１３　 Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ ｆｉｒｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎ

ｕｎｄｅｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｏｄｏｒ

　 　 从图 １１ 的层次聚类结果中可以观察到:对于

气味 Ａ 占比小于 ０.５ 的混合气味刺激都被分到了

同一类ꎬ而气味 Ａ 占比不小于 ０.５ 的混合气味刺激

都被分到了另一类ꎬ但这并不能有效地识别混合气

味中气味 Ａ 和 Ｂ 的混合比例.而从图 １２ 中的模糊

聚类结果中可以观察到:除了气味 Ａ 或 Ｂ 在混合

气味刺激中占比很小的情况ꎬ通过模糊聚类预测得

到的混合气味中气味 Ａ 的占比与其实际的占比几

乎一致.而图 １３ 表明随着混合气味中气味 Ａ 占比

的变化ꎬ皮层网络的发放模式也随之进行缓慢的变

化ꎬ混合比例越接近时ꎬ相应的皮层发放模式相似

度也越高.以上结果表明了该嗅觉模型可以通过基

于核函数的模糊聚类来有效地识别混合气味中的

气味成分ꎬ且从纯气味 Ａ 的刺激转变为纯气味 Ｂ
的刺激的过程中ꎬ嗅皮层的发放模式也随之进行逐

渐的转变ꎬ而非从气味 Ａ 的发放模式直接转变为

气味 Ｂ 的发放模式.

５　 总结

嗅觉系统是生物感觉神经系统的重要组成部

分ꎬ可以形成嗅觉感受成功识别各种不同的气味.
由嗅觉感受器感受气味刺激ꎬ将化学信号转换为电

信号传递给嗅球ꎬ嗅球内多种神经元相互作用形成

相应的时空编码ꎬ经过处理后的嗅信息最终被传入

嗅皮层ꎬ形成不同的嗅觉感受[２ꎬ３] .
对于完整嗅觉神经网络的建模以及嗅觉信息

处理的研究有助于理解嗅觉系统是如何有效区分

不同种类与浓度的气味.由此本文在传统的由僧帽

细胞、颗粒细胞以及球旁细胞构成的嗅球模型的基

础上[３ꎬ９ꎬ１４ꎬ１５]引入了嗅皮层来构建完整的嗅觉网络

模型ꎬ并在嗅皮层水平探究了抑制性突触可塑性在

气味刺激过程中的学习作用对皮层网络发放模式

的影响.此外ꎬ本文还提出了基于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列

的核函数ꎬ并通过核层次聚类与核模糊聚类分别识

别不同种类的纯气味与混合气味中的不同气味成

分.具体结论如下:
(１)在持续的外界气味刺激下ꎬ抑制性突触可

塑性可以通过调节皮层神经元间的抑制性突触连

接强度从而平衡嗅皮层网络中的兴奋性与抑制性

电流ꎬ从而使得整个嗅皮层网络达到一个稳定平衡

的状态ꎬ并对相应刺激表现出特定的发放模式.且
嗅皮层在不断学习不同的气味刺激之后ꎬ对于同一

种气味刺激仍能表达为相似的一种发放模式ꎬ而不

会因学习了其他气味而使其发放模式受到影响.这
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表明了抑制性突触可塑性不仅可以维持嗅皮层的

兴奋性与抑制性平衡ꎬ还可以促使嗅皮层对各种不

同的气味刺激进行有效的学习.
(２)嗅皮层对于不同种类的气味刺激表现为

相似度较低的发放模式ꎬ而对于同一种类不同浓度

的气味刺激则表现为相似度较高的发放模式ꎬ这有

助于嗅觉系统对不同气味种类的识别.此外ꎬ该嗅

觉模型基于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列的核函数的层次聚类

可以有效识别不同种类的气味ꎬ且该方法相较于传

统的计算膜电位相关性方法有着更低的计算复杂

度.
(３)嗅觉系统可以在识别气味种类的同时识

别气味的浓度.当气味浓度很低时ꎬ嗅皮层神经元

的 ｓｐｉｋｅ 发放次数很少ꎬ嗅皮层表现为微弱的放电

活动ꎬ而随着气味浓度逐渐上升时ꎬ嗅皮层神经元

的 ｓｐｉｋｅ 发放次数迅速上升ꎬ当气味浓度达到一定

程度后ꎬ嗅皮层神经元的 ｓｐｉｋｅ 发放次数又开始趋

于饱和.由此在较低浓度的气味刺激(嗅皮层的放

电活动达到饱和之前)下ꎬ嗅觉系统可以对其浓度

进行有效的识别.
(４)现实生活中的气味刺激往往都是由混合

气味所组成的ꎬ因此本文还基于神经元 ｓｐｉｋｅ 序列

的核函数的模糊聚类来探究该嗅觉网络模型对于

混合气味中不同气味成分的识别.结果表明混合气

味中混合比例越接近时ꎬ相应的嗅皮层发放模式相

似度也越高ꎬ即嗅皮层的发放模式会随着气味刺激

的转变而发生缓慢的相应转变ꎬ这与实验结果[３３]

相吻合ꎬ且基于核函数的模糊聚类可以有效地识别

混合气味中气味成分的占比情况.
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ｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｓｐｉｋｅ ｔｉｍｉｎｇ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ. Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｉｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１０ꎬ４(１５７):１５７

１８　 Ｐｅｔｅｒｓ Ｊ Ｆꎬ Ｔｏｚｚｉ Ａꎬ Ｒａｍａｎｎａ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｈｕｍａｎ ｂｒａｉｎ
ｆｒｏｍ ａｂｏｖｅ:ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｆｒｏｍ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ｓｔｉｍｕｌｉ ｔｏ ａｂｓｔｒａｃｔｉｏｎｓ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１７

１９　 Ｗｅｉ Ｈꎬ Ｂｕ Ｙꎬ Ｄａｉ Ｄ. Ａ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｍａｋｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ａ ｓｐｉｋｉｎｇ ｎｅｕｒａｌ ｃｉｒｃｕｉｔ ａｎｄ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ１１(５):４１５~４３１

２０　 Ｋｉｍ Ｓ Ｙꎬ Ｌｉｍ Ｗ. Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｓｐｉｋｅ￣ｔｉｍｉｎｇ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｐｌａｓ￣
ｔｉｃｉｔｙ ｏｎ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｂｕｒｓｔ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｃａｌｅ￣ｆｒｅｅ
ｎｅｕｒｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ １２
(３):３１５~３４２

２１　 Ｒａｖｉｓｈａｎｋａｒ Ｒ Ａ. Ａｎ ｏｓｃｉｌｌａｔｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｈａｔ
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ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｅｎｓｏｒｙ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ１２:４８１~４９９

２２　 Ｖｏｇｅｌｓ Ｔ Ｐꎬ Ｓｐｒｅｋｅｌｅｒ Ｈꎬ Ｚｅｎｋｅ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｐｌａｓ￣
ｔｉｃｉｔｙ ｂａｌａｎｃｅｓ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｉｎ ｓｅｎｓｏｒｙ ｐａｔｈ￣
ｗａｙｓ ａｎｄ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１１ꎬ３３４(６０６２):
１５６９~１５７３

２３ 　 Ｋａｓａｐ Ｂꎬ Ｓｃｈｍｕｋｅｒ Ｍ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｏｄｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｓｅｌｆ￣ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｌａｔｅｒａｌ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｉｎ ａ ｓｐｉｋｉｎｇ ｏｌｆａｃ￣
ｔｉｏｎ￣ｉｎｓｐｉｒｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｉｎ:Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＩＥＥＥ / ＥＭＢＳ Ｃｏｎ￣
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ. ＩＥＥＥꎬ２０１３

２４　 Ｎｏｗｏｔｎｙ Ｔꎬ Ｈｕｅｒｔａ Ｒꎬ Ａｂａｒｂａｎｅｌ Ｈ Ｄ Ｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣ｏｒ￣
ｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍ:ｏｎｅ ｓｈｏｔ ｏｄｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉ￣
ｔｉｏｎ ｉｎ ｉｎｓｅｃｔｓ. Ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ ２００５ꎬ９３(６):４３６~
４４６

２５　 Ｂａｔｈｅｌｌｉｅｒ Ｂꎬ Ｌａｇｉｅｒ Ｓꎬ Ｆａｕｒｅ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｉｒｃｕｉｔ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｇａｍｍａ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２００６ꎬ９５(４):
２６７８~２６９１

２６　 Ｃａｒｅｙ Ｒ Ｍꎬ Ｓｈｅｒｗｏｏｄ Ｗ Ｅꎬ Ｓｈｉｐｌｅｙ Ｍ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｌｅ ｏｆ
ｉｎｔｒａｇｌｏｍｅｒｕｌａｒ ｃｉｒｃｕｉｔｓ ｉｎ ｓｈａｐｉｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ
ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｎａｔｕｒａｌｉｓｔｉｃ ｉｎｈａｌａｔｉｏｎ￣ｄｒｉｖｅｎ ｓｅｎｓｏｒｙ ｉｎｐｕｔ ｔｏ
ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１５ꎬ１１３
(９):３１１２~３１２９

２７　 Ｆｒａｎçｏｉｓ Ｄꎬ Ｃｏｕｒｔｉｏｌ Ｅꎬ Ｂｕｏｎｖｉｓｏ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｅｔｉｎｇ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｆ ｇａｍｍａ ａｎｄ ｂｅｔａ ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ
ｂｕｌｂ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｉｎｈｉｂｉｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｔｒａｌ ｃｅｌｌｓ ｏｖｅｒ ａ
ｒｅｓｐｉｒａｔｏｒｙ ｃｙｃｌｅ. Ｅｎｅｕｒｏꎬ ２０１５ꎬ２(６):１８

２８　 Ｄｅ Ａｌｍｅｉｄａ Ｌꎬ Ｉｄｉａｒｔ Ｍꎬ Ｌｉｎｓｔｅｒ Ｃ. Ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｈｏｌｉｎｅｒ￣
ｇｉｃ ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ ａｎｄ ｐｉｒｉｆｏｒｍ ｃｏｒｔｅｘ. Ｊｏｕｒ￣
ｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙꎬ ２０１３ꎬ１０９(５):１３６０~１３７７

２９　 Ｔｏｚｚｉ Ａꎬ Ｐｅｔｅｒｓ Ｊ Ｆ. Ｆｒｏｍ ａｂｓｔｒａｃｔ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｔｏ ｒｅａｌ ｔｈｅｒｍｏ￣
ｄｙｎａｍｉｃ ｂｒａｉｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ１１
(３):２８３~２９２

３０　 Ｋｉｍ Ｓ Ｙꎬ Ｌｉｍ Ｗ. Ｄｙｎａｍｉｃａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｓｔｉｍｕｌｉ
ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｅｘｃｉｔａｔｏｒｙ ａｎｄ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｚａｔｉｏｎ
ｉｎ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ
２０１７ꎬ１１(５):３９５~４１３

３１　 Ｙｉ Ｇ Ｓꎬ Ｗａｎｇ Ｊꎬ Ｄｅｎｇ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｒｅｓｔｉｎｇ￣
ｓｔａｔｅ ＥＥＧ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｅａｒｌｙ￣ｓｔａｇｅ Ｐａｒｋｉｎ￣
ｓｏｎ’ ｓ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ１１(２):
１４７~１６０

３２　 Ｄｅｎｇ Ｂꎬ Ｃａｉ Ｌꎬ Ｌｉ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＥＥＧ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｆｏｒ Ａｌｚｈｅｉｍｅｒ’ｓ ｄｉｓｅａｓｅ. Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｎｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ
１１(３):２１７~２３１

３３　 Ｋｈａｎ Ａꎬ Ｔｈａｔｔａｉ Ｍꎬ Ｂｈａｌｌａ Ｕ. Ｏｄｏｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｒａｔ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ ｃｈａｎｇｅ ｓｍｏｏｔｈｌｙ ｗｉｔｈ ｍｏｒｐｈｉｎｇ ｓｔｉｍｕｌｉ.
Ｎｅｕｒｏｎꎬ ２００８ꎬ５７(４):５７１~５８５

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ ６ Ａｕｇｕｓｔ ２０１９ꎬｒｅｖｉｓｅｄ １２ Ｄｅｃｅｍｂｅｒ ２０１９.
† Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｒｂｗａｎｇ＠ １６３.ｃｏｍ

ＯＤＯＲ ＰＡＴＴＥＲＮ ＲＥＣＯＧＮＩＴＩＯＮ ＯＦ ＴＨＥ ＯＬＦＡＣＴＯＲＹ
ＮＥＵＲＡＬ ＮＥＴＷＯＲＫ ＢＡＳＥＤ ＯＮ ＫＥＲＮＥＬ ＣＬＵＳＴＥＲＩＮＧ

Ｚｈｕ Ｚｈｅｎｙｕ　 Ｗａｎｇ Ｒｕｂｉｎ†

( Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ＮｅｕｒｏｄｙｎａｍｉｃｓꎬＥａｓｔ Ｃｈｉｎａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＳｈａｎｇｈａｉ ２００２３７ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｎｓｏｒｙ ｎｅｒｖｏｕｓ ｓｙｓｔｅｍ.Ｗｈｅｎ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｒｅ￣
ｃｅｐｔｏｒ ｒｅｃｅｉｖｅｓ ｏｄｏｒ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬｉｔ ｗｉｌｌ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎｔｏ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｓｉｇｎａｌꎬａｎｄ ｄｅｌｉｖｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ
ｂｕｌｂꎬｗｈｅｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ａｎｄ ｃｏｄｅｓ ｔｈｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬｆｕｒｔｈｅｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃｅｒｅｂｒａｌ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｏｌｆａｃ￣
ｔｉｏｎ.Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｆ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｓ ｈｅｌｐｆｕｌ ｔｏ ｕｎ￣
ｄｅｒｓｔａｎｄ ｈｏｗ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｓｙｓｔｅｍ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｓｏｄｏｒｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｃｏｎｃｅｎｔｒａｔｉｏｎｓ.Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｂｕｌｂ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｍｉｔｒａｌ ｃｅｌｌｓꎬｇｒａｎｕｌｅ ｃｅｌｌｓ ａｎｄ ｐｅｒｉｇｌｏｍｅｒｕｌａｒ ｃｅｌｌｓꎬｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｃｏｒｔｅｘ
ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｏｌｆａｃｔｏｒｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ.Ｍｅａｎｗｈｉｌｅꎬｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｓｙｎａｐｔｉｃ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ
ｗａｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｗｈｅｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｓｔｉｍｕｌａｔｉｏｎ.Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｔｈａｔ ｉｎｈｉｂｉｔｏｒｙ ｓｙｎａｐｔｉｃ
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