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基于分岔理论的突触可塑性对神经群动力学
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神经群模型是典型的非线性系统, 具有丰富而复杂的动力学行为模式. 神经群兴奋性和抑制性突触具有
可塑性, 并对神经群动力学特性具有重要调控作用, 研究突触可塑性对神经群动力学特性的调控规律具有重
要意义. 本文基于分岔理论, 通过神经群模型兴奋性和抑制性突触增益的余维一分岔分析, 分别给出了神经
群运行于单稳、双稳、正常和异常极限环振荡状态的兴奋性和抑制性突触增益的单参数区间; 进而通过兴奋性
和抑制性突触增益的余维二分岔分析给出了神经群运行于上述多种状态的双参数区域. 上述结果定量剖析了
兴奋性与抑制性突触可塑性及二者的相互作用对神经群动力学特性的调控规律, 揭示了兴奋性与抑制性的动
态平衡在神经电活动调控中所扮演的关键角色, 仿真结果验证了分岔分析的正确性. 本文的研究对理解突触
可塑性在脑功能的维持及各种神经疾病的诱发机制中所扮演的角色具有重要参考价值.
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1 引 言

神经系统是典型的非线性系统, 具有丰富而复
杂的动力学行为模式, 神经计算模型是研究神经动
力学特性的有效途径. 神经系统是多层次系统, 因
此神经计算模型包含了微观尺度的离子通道模型、

神经元模型, 介观尺度的神经群或神经网络模型,
以及宏观尺度的脑网络模型等. 介观尺度的神经计
算模型体现了多个神经元间的相互作用, 是研究神
经动力学特性及神经电活动的一类重要模型. 根据
实现策略的不同, 介观尺度的神经模型通常可分为
两类: 一类是注重细节的模型, 如Hodgkin-Huxley
模型 [1,2]、Chay模型 [3,4]等以神经元模型为单位构

建的神经网络模型; 另一类是基于平均场建模思想
构建的神经群模型 (neural mass model), 即采用集
总变量来反映多个神经元群体的平均行为, 因此具

有变量个数少、便于分析的优点 [5,6]. 神经群模型可
以模拟产生正常及异常EEG (electroencephalog-
raphy)[7−9], LFP (local field potential)[8], FMRI
(functional magnetic resonance imaging)[10], MEG
(magnetoencephalography)[11]等多种形式的脑电

信号, 因此在神经动力学及计算神经科学的研究中
得到广泛应用 [12,13].

神经群动力学与神经电活动密切相关, 是研究
脑功能及脑疾病的重要途径 [14−19], 分岔分析是研
究神经群动力学特性的有效方法 [20−22]. 神经群模
型的输入是影响神经群特性的重要因素, Grimbert
等 [20]通过分岔分析详细剖析了外界输入对神经

群动力学特性的影响, 并给出了产生单稳、双稳、
正常及异常神经振荡的输入参数区间. 除输入外,
模型自身参数同样对其动力学特性具有显著影响,
Touboul 等 [21]通过神经群的突触连接总数目与外

界输入的余维二分岔分析研究了二者的相互作用
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对神经群动力学特性的影响. Spiegler等 [22]通过

余维一分岔分析分别研究了输入和树突时间常数

对神经群极限环振荡特性的影响规律. 以神经群模
型为基本单元构建更大规模的扩展神经群模型, 并
研究外界输入和模型参数对扩展神经群模型动力

学特性的影响是另一类和神经群分岔分析相关的

重要工作 [23−25]. Goodfellow等 [23]通过分岔分析

研究了输入对扩展神经群模型动力学特性的影响,
进而以神经群模型间耦合系数为分岔参数研究了

癫痫电活动的自组织瞬态特征 [24]. Coombes[25]等

在神经群模型的基础上引入抑制性自反馈回路, 通
过分岔分析研究了输入对其动力学特性的影响.

上述研究主要以分析神经群的输入对神经群

动力学特性的影响为主; 尽管Touboul等 [21]通过

分岔分析研究了神经群兴奋性与抑制性回路的突

触连接总数目的变化对神经群动力学特性的影响

规律, 但突触连接总数改变而连接概率不变意味着
神经群兴奋性与抑制性回路突触数目的比例维持

不变, 因此不能反映兴奋性与抑制性的相互作用对
神经群动力学特性的调控规律. 由于突触可塑性影
响 (synaptic plasticity)[26,27], 神经群兴奋性和抑制
性突触增益是时变的, 并且二者的相互作用体现了
兴奋性与抑制性的动态平衡, 兴奋性与抑制性平衡
在神经群动力学特性调控中扮演关键角色 [28]: 二
者平衡是维持正常神经电活动的前提, 而其失衡是
诱发癫痫与帕金森等神经疾病的重要原因. 本文基
于分岔理论研究神经群模型的兴奋性和抑制性突

触增益及二者的相互作用对神经群动力学特性的

调控规律, 对于理解突触可塑性在正常神经电活动
的维持及各种神经疾病的发作机制中所扮演的角

色具有重要的参考价值.

2 神经群模型

神经群模型最初是由Lopes等 [5]为了模拟 al-
pha节律脑电信号提出的, 模型结构为由兴奋性锥
体神经元子群和抑制性中间神经元子群相互连接

构成的负反馈回路, 其原理如图 1 (a) 所示. Jansen
和Rit[6] 在原有神经群模型的基础上引入了兴奋性
自反馈回路, 即兴奋性神经子群通过自反馈连接构
成正反馈回路, 其原理如图 1 (b)所示, 相应的结构
如图 1 (c)所示. Jansen提出的神经群模型 (以下简
称神经群模型)体现了兴奋性与抑制性反馈回路对
锥体神经元群电活动的调控作用, 是目前应用最广
泛的神经群模型形式 [12,13].

如图 1 (c)所示, 神经群模型主要由前馈通路
的锥体神经元子群、反馈回路的兴奋性与抑制性神

经元子群构成. 每个神经元子群主要由兴奋性突
触模型h e(t)或抑制性突触模型hi(t)与神经元胞

体模型Sigm两部分构成. 参数C1, C2, C3和C4表

示各个神经子群间的平均突触连接数目; p(t)为神
经群的输入, 表示外界刺激或来自其他神经群的信
号; y0(t), y1(t), y2(t) 分别为三个突触模型的输出,
y(t) = y1(t) − y2(t)为神经群的输出, 常用来模拟
EEG或LFP脑电信号.

p↼t↽
+

+

C3C4

C1C2 Sigm

Sigm

E EI I 

he↼t↽

he↼t↽

hi↼t↽
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-

r0↼t↽ y0↼t↽

y1↼t↽

y2↼t↽

r1↼t↽

r2↼t↽

y↼t↽

+

(a)

(c)

(b)

图 1 神经群模型的结构图
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突触模型将突触前平均动作电位脉冲密度转

化为平均突触后膜电位, 兴奋性和抑制性突触模型
的数学方程描述分别为

ÿ0(t) +
2

τe
ẏ0(t) +

1

τ2e
y0(t) =

He
τe

r0(t)

ÿ1(t) +
2

τe
ẏ1(t) +

1

τ2e
y1(t) =

He
τe

r1(t)

ÿ2(t) +
2

τi
ẏ2(t) +

1

τ2i
y2(t) =

Hi
τi

r2(t)

, (1)

其中 ri(t)和 yi(t) (i = 0, 1, 2)分别为相应突触模
型的输入和输出变量; He和Hi为兴奋性和抑制性

突触增益; τe和 τi为兴奋性和抑制性突触的平均时

间常数.
神经元胞体模型将平均膜电位转化为动作电

位脉冲密度, 其数学表达式为

Sigm(v) =
2e0

1 + er(v0−v)
, (2)

其中 2e0为最大点燃率, r表示Sigm函数的弯曲程
度, v0为相对于点燃率 e0的突触后电位, v为突触
前平均膜电压.

神经群模型参数的生理意义及典型值如

表 1所示 [6].

表 1 模型参数的生理意义及典型值

参数 生理意义 典型值

He 兴奋性突触增益 3.25 mV

Hi 抑制性突触增益 22 mV

τe 兴奋性时间常数 0.01 s

τi 抑制性时间常数 0.02 s

C1, C2 兴奋性反馈回路的平均突触连接数 C1 = 135, C2 = 0.8× C1

C3, C4 抑制性反馈回路的平均突触连接数 C3 = 0.25× C1, C4 = 0.25× C1

v0, e0, r 非线性 Sigm函数的参数 v0 = 6 mV, e0 = 2.5 s−1, r = 0.56 mV−1

如图 1所示, 神经群模型三个突触模型的输
出分别为变量 y0(t), y1(t), y2(t), 引入变量 y3(t),
y4(t), y5(t)分别为 y0(t), y1(t), y2(t) 的导数, 则神
经群模型可由以下6个一阶微分方程表示:

dy0(t)
dt = y3(t)

dy1(t)
dt = y4(t)

dy2(t)
dt = y5(t)

dy3(t)
dt =

He
τe

Sigm[y1(t)− y2(t)]

− 2

τe
y3(t)−

1

τ2e
y0(t).

dy4(t)
dt =

He
τe

{p(t) + C2Sigm[C1y0(t)]}

− 2

τe
y4(t)−

1

τ2e
y1(t)

dy5(t)
dt =

Hi
τi

C4Sigm[C3y0(t)]

− 2

τi
y5(t)−

1

τ2i
y2(t)

(3)

3 神经群突触增益的余维一分岔分析

由于突触可塑性的影响, 神经群兴奋性和抑制
突触增益He和Hi是动态变化的, 并对神经群动力

学特性具有重要的影响. 本文通过神经群突触增益
的分岔分析研究突触可塑性对神经群动力学特性

的调控规律.
将模型的6个变量y0, y1, y2, y3, y4, y5 用矢量

Y = (y0, y1, y2, y3, y4, y5)
T表示, 令 Ẏ = 0, 由方程

(3)可求得神经群模型的平衡点

y0 = HeτeSigm(y1 − y2)

y1 = Heτe[p+ C2Sigm(C1y0)]

y2 = HiτiC4Sigm(C3y0)

y3 = 0

y4 = 0

y5 = 0

. (4)

根据图 1 , 神经群输出 y = y1 − y2, 所以由 (4)
式可得

y = y1 − y2 = Heτe[p+ C2Sigm(C1y0)]

−HiτiC4Sigm(C3y0).

由 (4)式可知 y0 = HeτeSigm(y), 代入上式得平衡
点对应的神经群模型输出

y = Heτep+HeτeC2Sigm[HeτeC1Sigm(y)]

−HiτiC4Sigm[HeτeC3Sigm(y)], (5)
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(5)式为神经群模型输出 y的隐函数形式, 由 (5)式
可确定突触增益He与Hi 取不同值时的一系列平

衡点, 所有平衡点的集合形成平衡点曲线.
为确定平衡点的稳定情况, 求得神经群模型平

衡点处的Jacobian矩阵:

J =



0 0 0 1 0 0

0 0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 1

− 1

τ2e
a b − 2

τe
0 0

c − 1

τ2e
0 0 − 2

τe
0

d 0 − 1

τ2i
0 0 − 2

τi


,

其中

a =
He
τe

Sigm′(y1 − y2),

b = −He
τe

Sigm′(y1 − y2),

c = HeC1C2Sigm′(C1y0),

d = HiC3C4Sigm′(C3y0),

Sigm′(y)为函数Sigm(y)的导数.
由雅可比矩阵通过计算系统特征根实部的符

号可判断该平衡点是否稳定, 据此可判断神经群
模型平衡点曲线的稳定和不稳定区域. 同时, 根
据以上神经群模型的数学描述, 借助于分岔软件
Matcont[29]对神经群模型进行分岔分析以剖析He

和Hi 对神经群动力学特性的调控规律. Matcont
采用的是 ode45变步长算法的数值计算, 会根据计
算精度自动调整步长的取值, 大大提高了计算的准
确性和效率.

3.1 兴奋性突触增益的余维一分岔分析

以兴奋性突触增益He为变量, 神经群平衡点
曲线及分岔图如图 2所示. 图中的粗线部分为稳定
的平衡点, 细线部分为不稳定的平衡点; LP (limit
point bifurcation)点为鞍结分岔点, 此处存在同宿
分岔轨线, 会引发异常极限环振荡 (即类棘波癫痫
异常振荡); H1为亚临界Hopf分岔点, 产生的是不
稳定的极限环振荡, 这在实际中是观察不到的, H2
和H3为超临界Hopf分岔点, 产生的是稳定的极限
环振荡 (即正常谐波振荡).

图 2中阴影部分横向线条的疏密代表仿真步

长计算的密集程度, 纵向的轮廓线表示极限环振荡
的振幅大小. H2到LPC (limit point bifurcation of

cycles) 之间的蓝色阴影部分为H2产生的稳定极限
环振荡, LPC为极限环振荡的折叠分岔, 经过LPC,
稳定极限环振荡会转变为不稳定极限环振荡; LP
到H3之间的阴影部分为H3产生的趋向于LP点的
稳定极限环振荡, 靠近LP的红色部分为类棘波异
常振荡, 而靠近H3的青蓝色部分为正常谐波振荡,
红色部分和青蓝色部分的交汇处为正常和异常振

荡的分界.
图 2所示分岔图中的特征点H1, LP, H2, LPC

和H3对应的兴奋性突触增益He取值分别为 2.47,
3.17, 3.21, 3.35和 11.78. 以上述He特征点为界,
神经群模型的动力学呈现单稳、双稳、谐波型正常

振荡、类棘波癫痫异常振荡等多种复杂模式, 据此
将兴奋性突触增益划分为以下七个区域. 区域 1,
He < 2.47, 神经群存在一个稳定平衡点, 即单稳
态; 区域 2, He ∈[2.47, 3.17], 神经群存在两个稳定
平衡点, 即双稳态; 区域 3, He ∈(3.17, 3.21], 神经
群存在一个稳定平衡点和类棘波癫痫异常振荡; 区
域 4, He ∈(3.21, 3.35], 神经群无稳定平衡点, 同
时存在正常与异常振荡; 区域 5, He ∈(3.35, 7.40],
神经群无稳定平衡点, 输出为异常振荡; 区域 6,
He ∈(7.40, 11.78), 神经群无稳定平衡点, 输出为正
常振荡; 区域 7, He > 11.78, 神经群存在一个稳定
平衡点, 即单稳态.
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图 2 神经群模型兴奋性突触增益He的分岔图 (左下角
小图为虚线方框部分的局部放大图)

上述七个区域的输出仿真结果分别如

图 3 (a)—(g)所示, 其中区域 2, 3, 4均存在两种动
力学模式 (究竟运行于哪一种动力学模式取决于初
始状态), 图 3 (b), (c), (d)分别为模型平衡点处于
上分支和下分支初始态对应的仿真结果. 仿真结
果与分岔分析结果一致, 表明分岔分析结果的正
确性.
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图 3 神经群模型兴奋性突触增益He 分别在七个区域取值时的仿真结果 (a) He = 2; (b) He = 3; (c) He = 3.2;
(d) He = 3.25; (e) He = 4; (f) He = 10; (g) He = 13

3.2 抑制性突触增益的余维一分岔分析

抑制性突触增益Hi的余维一分岔分析原理与

兴奋性突触增益He的分析类似. 抑制性突触增益
Hi对应的平衡点曲线与分岔图如图 4所示. 粗线
部分为稳定的平衡点, 细线部分为不稳定的平衡
点; LP点为鞍结分岔点, 此处存在同宿分岔轨线,
会引发异常极限环振荡; H 点为超临界Hopf分岔
点, 引发的是正常极限环振荡. H到LPC1之间的
蓝色阴影部分为Hopf分岔点产生的正常极限环振
荡; LPC2到LP之间的红色阴影部分为LP点产生
的异常极限环振荡; LPC1 和LPC2为极限环振荡
的折叠分岔, 经过LPC1, 稳定极限环振荡转变为
不稳定极限环振荡, 再经过LPC2, 不稳定极限环
振荡转变为趋向于LP点的稳定极限环振荡.

如图 4所示, 分岔图中的特征点H, LPC2,
LPC1和LP对应的抑制性突触增益Hi 取值分别

为21.34, 21.43, 22.81和23.26. 以上述Hi特征点为

界, 根据神经群模型动力学模式的不同, 将抑制性
突触增益划分为以下五个区域. 区域 1, Hi 621.34
时, 神经群存在一个稳定平衡点, 即单稳态; 区域
2, Hi ∈(21.34, 21.43)时, 神经群无稳定平衡点, 输

出为正常振荡; 区域 3, Hi ∈[21.43, 22.81]时, 神经
群无稳定平衡点, 为正常与异常振荡共存; 区域 4,
Hi ∈(22.81, 23.26)时, 神经群无稳定平衡点, 输出
为异常振荡; 区域 5, Hi > 23.26时, 神经群存在一
个稳定平衡点, 输出为单稳态.

上述五个区域的仿真结果分别如图 5 (a)—(e)
所示, 其中图 5 (c) 为模型平衡点处于上分支和下
分支初始态对应的仿真结果. 仿真结果验证了分岔
分析结果的正确性.
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图 4 神经群抑制性突触增益Hi的分岔分析结果 (右上
角小图为虚线方框的局部放大图)
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图 5 神经群抑制性突触增益Hi 分别在五个区域取值时的仿真结果 (a) Hi = 18; (b) Hi = 21.38; (c) Hi = 22;
(d) Hi = 23; (e) Hi = 30

4 兴奋性与抑制性突触增益的余维二
分岔分析

基于突触可塑性的兴奋性和抑制性动态平衡

是大脑维持正常功能的基础, 而二者的失衡则会导
致癫痫、帕金森等神经疾病的发生. 通过兴奋性与
抑制性突触增益的余维二分岔分析可以更全面、深

入地揭示兴奋性与抑制性突触可塑性相互作用对

神经动力学的调控规律.

4.1 兴奋性与抑制性突触增益的余维二分

岔分析

兴奋性与抑制性突触增益的余维二分岔图

如图 6所示, 其中图 6 (b)是图 6 (a)虚线方框部分
的局部放大图形. 图 2和图 4 (余维一分岔图)中
的余维一分岔点 (LP, Hopf和LPC)在图 6 (余维二
分岔图)中表现为分岔曲线, 其中红色曲线是鞍
结分岔曲线 (LP), 天蓝色曲线是亚临界Hopf分岔
曲线, 蓝色曲线是超临界Hopf 分岔曲线, 绿色曲
线是极限环振荡的折叠分岔曲线 (LPC). 图 6中

有四种余维二分岔点, 分别为CP (cusp bifurca-
tion), BT(bogdanov-takens bifurcation), GH (gen-
eralized hopf bifurcation)和CPC (cusp bifurcation

of cycles). CP是两条LP的交点, BT是LP与Hopf
的交点, GH是亚临界Hopf与超临界Hopf分岔的
交点, CPC是两条LPC的交点, S是LPC与LP的
交点.

图 6中的多条分岔曲线将He-Hi参数空间分

为6个区域, 每个区域神经群动力学模式如下.
区域1: 存在一个稳定的平衡点, 即单稳态. 该

区域内模型只有一个稳定的平衡点, 对于任何初始
态系统都会收敛于这个平衡点, 如He余维一分岔

图中的区域 1和区域 7, Hi余维一分岔图中的区域

1和区域5.
区域2: 存在两个稳定的平衡点, 即双稳态. 模

型经历CP分岔会产生两条鞍结分岔曲线LP, 进而
形成模型的双稳区域, 该区域内模型同时存在上分
支平衡点和下分支平衡点, 如He余维一分岔图中

的区域 2, LP曲线经历BT分岔终止进而产生Hopf
分岔曲线.

区域 3: Hopf分岔曲线附近为正常振荡, 鞍
结分岔曲线附近为异常振荡. 该区域内模型没
有稳定的平衡点, 模型受Hopf分岔和鞍结分岔的
影响, 极限环振荡的表现模式会有所不同, 靠近
Hopf的区域会表现为谐波振荡, 如He余维一分岔

图中的区域 6和Hi余维一分岔图中的区域 2; 靠
近鞍结分岔的区域会表现为棘波振荡, 对应于He

余维一分岔图中的区域 5和Hi余维一分岔图中的
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区域4.
区域 4: 为正常与异常振荡共存. 模型经历

CPC分岔会产生两条极限环振荡的折叠分岔曲线
LPC, 这两条LPC分别将振荡区分为正常和异常
振荡, 而它们之间的区域则表现为正常和异常两种
振荡模式共存, 对应于He余维一分岔图中的区域4
和Hi余维一分岔图中的区域3.

区域 5: 为一个稳定平衡点与异常振荡共存.
模型LPC曲线与鞍结分岔曲线LP相交于S点, 此
区域存在一个上分支稳定的平衡点, 而下分支受鞍
结分岔影响则会产生异常振荡, 如He余维一分岔

图中的区域3.
区域 6: 为一个稳定平衡点与正常振荡共存.

模型亚临界Hopf分岔曲线经历GH分岔会产生超
临界Hopf分岔曲线, 而LPC曲线也终止于GH点,
此区域内模型存在一个下分支稳定的平衡点, 而上
分支受超临界Hopf 影响会产生正常振荡.
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图 6 兴奋性与抑制性突触增益的余维二分岔图 ((b)是
图 (a)虚线方框的局部放大图)

根据动力学特征的不同, 图 6可大致分为以下

四个区域: 右上、左上、左下及右下区域. 据此可揭
示兴奋性与抑制性突触增益的相互作用对神经群

动力学特性的调控规律: 兴奋性与抑制性突触增

益均较大时 (右上区域), 神经群模型主要表现为
极限环振荡模式; 抑制性突触增益较小、兴奋性突
触增益较大 (左上区域), 兴奋性与抑制性突触增益
均较小 (左下区域), 抑制性突触增益较大、兴奋性
突触增益较小 (右下区域), 上述三种情况下神经群
模型主要表现为单稳态模式; 当兴奋性与抑制性突
触增益均较小时, 神经群模型会存在双稳态动力学
模式.

区域 1至5的输出仿真在前面兴奋性与抑制性
突触增益的余维一分岔中已出现, 区域 1的仿真
如图 3 (a), 3 (g), 图 5 (a) 和 5 (e)所示, 区域 2的仿
真如图 3 (b)所示, 区域 3的仿真如图 3 (e), 3 (f),
图 5 (b)和 5 (d)所示, 区域 4的仿真如图 3 (d) 和
图 5 (c) 所示, 区域 5的仿真如图 3 (c)所示, 因此
只补充了区域 6的仿真. 图 7为模型平衡点处于上

分支和下分支初始态对应的输出仿真结果. 仿真结
果验证了分岔分析结果的正确性.
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图 7 神经群仿真结果 (区域 6: He = 3.2, Hi = 23)

4.2 输入对神经群振荡区域的影响

神经群输入 p(t)的取值是变化的, 本小结剖析
输入取值对神经群振荡区域的影响. 由 p的余维

一分岔图可知 [20], 当 p ∈ [89.83, 315.70]时神经群

会产生极限环振荡, 其中 p ∈ [113.58, 137.38]时神

经群存在异常振荡. 因此考虑以下四种p典型值情

况: p = 0 (双稳区域)、p = 120 (存在异常振荡的
区域)、p = 200.0 (正常振荡区域)、p = 350.0 (单稳
区域). 上述 p典型值时的He-Hi余维二分岔图如

图 8所示. 当p增大时, He-Hi余维二分岔图的振荡

区域变大, 这主要是因为输入p作用于正反馈回路,
p的增大相当于正反馈作用增强, 而正反馈是有利
于系统产生振荡的. 输出仿真结果如图 9所示, 表
明了分岔分析结果的正确性.
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图 9 不同 p值时的神经群输出仿真结果 (a) p = 0; (b) p = 120; (c) p = 200.0; (d) p = 350.0

5 结 论

神经群是复杂的非线性系统, 其动力学特征表
现为单稳、双稳、正常及异常振荡等多种典型动力

学模式. 本文通过余维一分岔分析分别给出了上述
典型动力学模式的兴奋性与抑制性突触增益的单

参数区间; 并通过余维二分岔分析给出了神经群各
种典型动力学模式的兴奋性与抑制性突触增益的

双参数区间; 仿真结果验证了分岔分析结果的正确
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性和有效性. 上述结果定量剖析了兴奋性与抑制性
突触可塑性以及二者的相互作用对神经群动力学

特性的调控规律. 神经振荡是神经系统信息传递和
处理的基础, 上述研究同时也揭示了神经群的两种
振荡机制: 极限环振荡机制及输入诱发的双稳态切
换振荡机制. 图 6表明, 当兴奋性与抑制性突触增
益均较大时, 神经群以自激振荡模式为主; 当兴奋
性与抑制性突触增益均较小时, 神经群以输入诱发
的双稳态切换振荡模式为主, 即兴奋性与抑制性的
平衡是产生神经振荡的重要条件. 突触可塑性是学
习与记忆的基础, 其异常改变是癫痫、帕金森等脑
疾病的重要致病原因, 本文的研究对从动力学角度
理解突触可塑性在脑功能的维持及各种神经疾病

的诱发机制中所扮演的角色具有重要参考价值. 兴
奋性与抑制性反馈是脑皮层神经网络的典型连接

模式, 神经群模型体现了兴奋性与抑制性反馈对神
经电活动的协同调控机制, 对理解更高层次脑神经
网络动力学特性的调控机制具有借鉴意义.
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Abstract
Neural mass model is a typical nonlinear system with rich and complex dynamics. Up to now, most bifurcation

researches of neural mass model (NMM) have focused on the influence of input or connection parameters between sub-
populations on the dynamics of NMM. Actually, the synaptic strength is varied temporally, owing to synaptic plasticity,
and plays a crucial role in regulating the dynamics of NMM. However, there are no researches on synaptic strength
bifurcation analysis of NMM, and how excitatory and inhibitory synaptic plasticity exerts an influence on the dynamics
of NMM is still little known. Motivated by this idea, the bifurcation analysis of excitatory and inhibitory synaptic
strength of NMM is conducted in this study. Firstly, codimension-one bifurcation analyses of excitatory and inhibitory
synaptic strengths are performed, respectively, through which the parameters regions of stability, bistablility, normal
and abnormal oscillation are determined. Secondly, codimension-two bifurcation analysis is conducted, through which
we can further gain an insight into the influence of the interaction between excitatory and inhibitory synaptic strengths
on the dynamics of NMM. Finally, the bifurcation analysis results is verified by the simulation results. This study of
bifurcation reveals two kinds of oscillation mechanisms: limit cycle oscillation mechanism and input-induced transition
between two states of the bistability.
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